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บทคดัย่อ

Single-nucleotide polymorphisms (SNPs) เป็นตวัแปรทางพนัธุกรรมทีÉมีความสาํคญั และไดรั้บความนิยม
ในการทาํวจิยัในดา้น Genome-wide Association Study (GWAS) เป็นอยา่งมาก และมกัจะถูกนาํมาศึกษา
เกีÉยวกบัอาการของโรคทีÉมีความเกีÉยวขอ้งกบัพนัธุกรรม โดยมีลกัษณะเด่นคือ มีตวัแปรจาํนวนมาก เนืÉองจาก
เป็นตวัแปรทีÉได้มาจากตาํแหน่งบนรหสัพนัธุกรรม แต่กลุ่มตวัอยา่งทีÉถูกนาํมาใช้ในการวจิยันัÊนมีจาํนวน
นอ้ยกวา่จาํนวน SNPs ทาํให้เกิดปัญหาในการสร้างแบบจาํลองทีÉใช้ในการจาํแนกประเภท นัÉนคือ ปัญหา
การเขา้กบัขอ้มูลมากเกินไป (Over-fitting Problem) ดงันัÊนการคดัเลือก SNPs เพืÉอหาตวัทีÉมีความสมัพนัธ์
กบัอาการของโรคเป็นสิÉงทีÉ มีความสาํคญัอยา่งยิÉง ในงานวจิยันีÊ ได้พิจารณาชุดขอ้มูล โรคธาลสัซีเมีย ซึÉง
เป็นโรคทางพนัธุกรรมทีÉพบเป็นจาํนวนมากในประชากรไทย โดยแบ่งประชากรออกเป็นกลุ่มทีÉเป็นโรค
รุนแรง และเป็นโรคไม่รุนแรง การทดลองได้ทาํการทดสอบวธีิการกรองและเรียงลาํดบั SNPs ทีÉมีความ
เกีÉยวขอ้งกบัความรุนแรงของโรค ดว้ยวธีิ χ2, Information Gain และ Gradient Boosting (GB) และนาํ
SNPs ทีÉคดัเลือกแลว้มาสร้างแบบจาํลองเพืÉอจาํแนกความรุนแรงของโรค ดว้ยวธีิ Support Vector Machine
(SVM), GB และ Naïve Bayes ผลการทดลองแสดงให้เห็นวา่ วธีิทีÉดีทีÉสุดในการคดัเลือก SNPs และวธีิทีÉ
สร้างแบบจาํลองทีÉดีทีÉสุดเพืÉอจาํแนกความรุนแรงของโรคคือ χ2-SVM และ χ2-GB ซึÉงมีประสิทธิภาพทีÉ
ใกลเ้คียงกนัและใชจ้าํนวน SNPs ในแบบจาํลองเพียงแค่ 10 ตวั
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Abstract
Single-nucleotide polymorphisms (SNPs) are important genetic variables that are very popular in Genome-wide
association study at the present time. They are often used in studies related to genetic disorders. A distinctive trait
of SNPs is that there are a lot of them since they are variables originated from various positions in a DNA sequence.
Unfortunately, the number of samples investigated are usually far fewer than the number of SNPs and so an over-
fitting often occurs when one wants to construct a predictive model for classifying a sample into a case or a control.
This study investigated a dataset on beta-thalassemia, a common genetic disorder widely found in Thai population.
The data in the set are divided into two groups: severe and mild groups. The aims of the study were to develop
and evaluate methods for screening and ranking SNPs related to this disorder. The screening methods tested were
Chi-squared test (χ2), Information Gain, and Gradient Boosting (GB). The SNPs that were screened in and selected
were then used to construct a predictive model for classifying a sample to be either a severe or mild case. The model
construction methods tested were Support Vector Machine (SVM), GB, and Naïve Bayes. Several combinations of
a screening method and a model construction method were evaluated, and the evaluation results show that the best
combination was χ2-SVM which used the number of selected SNPs of 10.
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บททีÉ 1
บทนํา

1.1 ความเป็นมาและความสําคญัของปัญหา

ในงานวจิยัทางดา้นชีวสารสนเทศศาสตร์ (Bioinformatics) ตวัแปรทีÉนิยมใชใ้นการศึกษาปัญหาพนัธุกรรม คือ Sin-
gle Nucleotide Polymorphisms (SNPs) หรือ สนิปส์ ซึÉงเป็นการแปรผนัของลาํดบัดีเอน็เอทีÉทาํให้มนุษยน์ัÊนมีความแตก
ต่างกนั ซึÉงนาํไปสู่ปัญหาต่าง ๆ เช่น โรคทางพนัธุกรรม การตอบสนองกบัยาชนิดต่าง ๆ ของมนุษย์ เป็นตน้ [1] ดงันัÊน ถา้
เราสามารถระบุไดว้า่สนิปตวัใดทีÉทาํให้เกิดปัญหาเหล่านีÊ เราก็จะสามารถป้องกนัหรือรักษาโรคต่าง ๆ ได้ งานวจิยัส่วน
ใหญ่ทางดา้นชีวสารสนเทศศาสตร์ ตอ้งการทีÉจะจาํแนกกลุ่มตวัอยา่งออกเป็น 2 กลุ่ม นัÉนคือ กรณีทีÉเป็นโรค (Case) และ
กรณีทีÉไม่เป็นโรค (Control)

เนืÉองจากสนิปนัÊนมีจาํนวนตวัแปรทีÉมีขนาดใหญ่มาก แต่มีจาํนวนกลุ่มตวัอยา่งทีÉนอ้ยมาก เช่น การศึกษาหาสนิปทีÉ
มีความสมัพนัธ์กบัโรค Rheumatoid Arthritis มีจาํนวน 545,080 สนิปส์ (868 Cases และ 1,194 Controls) [2] การศึกษา
โรค Multiple Sclerosis มีจาํนวน 325,807 สนิปส์ (931 Cases และ 2,431 Controls) [3] และการศึกษาโรค Parkinson
มีจาํนวน 408,803 สนิปส์ (271 Cases และ 270 Controls) [4] ซึÉ งเราจะประสบปัญหาทีÉเรียกวา่ High Dimension, Low
Sample Size (HDLSS) Problem ซึÉงจะเป็นปัญหาทีÉมกัจะพบบ่อยในงานทางดา้นเคมีสนเทศศาสตร์ (Chemoinformatics)
และ Microarray Analysis ซึÉงจะมีกลุ่มตวัอยา่งเพียงไม่กีÉร้อยตวัอยา่ง [5] ในงานทางดา้นวทิยาการคอมพิวเตอร์ การสร้าง
แบบจาํลองโดยใช้ขอ้มูลทีÉเป็น HDLSS นัÊน มีโอกาสสูงมากทีÉแบบจาํลองจะเกิดปัญหาการเขา้กนักบัขอ้มูลมากเกินไป
(Over-fitting Problem) นัÉนคือ โมเดลจะมีประสิทธิภาพทีÉดีกบัขอ้มูลทีÉใชใ้นการสอน แต่จะมีประสิทธิภาพทีÉแยใ่นขอ้มูล
ชุดทดสอบ ซึÉงแบบจาํลองทีÉดีส่วนใหญ่นัÊนจะถูกสร้างจากขอ้มูลทีÉมีจาํนวนตวัแปรทีÉมีขนาดเลก็กวา่จาํนวนของขอ้มูล
ในชุดขอ้มูล [6] ดงันัÊนการลดขนาดของขอ้มูล หรือลดจาํนวนตวัแปร (ในทีÉนีÊ คือการลดจาํนวนสนิป) ทีÉมีความสมัพนัธ์
กบัโรคนัÊนจึงมีความสาํคญัเป็นอยา่งมาก เพราะวา่มีผลกบัประสิทธิภาพของแบบจาํลอง และยงัใชเ้วลาในการประมวล
ผลทีÉเร็วอีกดว้ย นอกจากนีÊ มีหลกัฐานวา่สนิปส่วนมากนัÊน ไม่ไดมี้ความสมัพนัธ์กบัโรคทีÉทาํการศึกษา ดงันัÊนการเลือก
สนิปจึงเป็นงานทีÉมีความสาํคญัทีÉสุดในการทาํ GWAS (Genome-wide Association Data) [7]

ในการลดขนาดของขอ้มูลนัÊน สามารถแบ่งไดเ้ป็น 2 ประเภทหลกั คือ

• Feature selection เป็นการคดัเลือกตวัแปรทีÉมีความสมัพนัธ์กบัผลลพัธ์ของกลุ่มประชากร ซึÉงง่ายต่อการทาํการ
วเิคราะห์โดยตรงและสามารถอธิบายความสมัพนัธ์ระหวา่งตวัแปรและผลลพัธ์ไดอ้ยา่งง่าย

• Dimension Reduction เป็นการลดตวัแปรดว้ยการฉายขอ้มูลทัÊงหมดไปยงัอีกระนาบหนึÉงทีÉมีมิติทีÉเลก็ลง ซึÉงยงั
เกบ็สาระต่าง ๆ ไว้

อยา่งไรกต็ามวธีิ Dimension Reduction นัÊนไม่สามารถทีÉจะหาความสมัพนัธ์ระหวา่งตวัแปรกบัผลลพัธ์ไดโ้ดยตรงดงันัÊน
ในการหาสนิปทีÉมีความสมัพนัธ์กบัโรคจึงเลือกทีÉจะใชว้ธีิ Feature Selection ซึÉงสามารถแบ่งไดเ้ป็น 3 วธีิ [8] ไดแ้ก่เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1. Filter Method ซึÉงเป็นการหาความสมัพนัธ์ระหวา่งคุณลกัษณะแต่ละตวักบัผลลพัธ์ เพืÉอนาํมาใช้กรองตวัแปร
และใชเ้วลาในการคาํนวณนอ้ย เช่น Chi-squared Test [9], Information Gain [10] และ ReliefF [11]

2. Wrapper Method เป็นการสุ่มเลือกชุดของตวัแปรหลาย ๆ ชุด เพืÉอหาชุดทีÉมีความสมัพนัธ์ระหวา่งผลลพัธ์มาก
ทีÉสุด ซึÉงส่วนใหญ่ผลลพัธ์ทีÉไดจ้ะมีผลทีÉดีกวา่ Filter Method อยา่งไรกต็ามวธีิการนีÊ มีโอกาสสูงทีÉจะทาํให้แบบ
จาํลองเกิดปัญหา Over-fitting นอกจากนีÊ ยงัใชเ้วลาในการประมวลผลทีÉนานกวา่วธีิอืÉน ๆ มาก เช่น การสุ่ม [12,
13], Genetic Algorithm [14], Particle Swarm Optimisation [4] ทีÉสามารถหาผลลพัธ์ไดดี้ทีÉสุด

3. Embedded Method เป็นการสร้างแบบจาํลองทีÉมีการเลือกคุณลกัษณะอตัโนมติั ซึÉงแบบจาํลองจะมีค่านํÊาหนกั
ของตวัแปรทีÉคาํนวนออกมาสาํหรับแต่ละตวัแปร ซึÉงบ่งบอกถึงค่าความสาํคญัของตวัแปร ซึÉงใชพ้ลงังานในการ
คาํนวณนอ้ยกวา่วธีิ Wrapper และมีโอกาสทีÉจะเกิดปัญหาการเขา้กนักบัขอ้มูลมากเกินไปทีÉนอ้ยกวา่ งานวจิยัใน
ปัจจุบนันิยมใชว้ธีินีÊ เนืÉองจากมีประสิทธิภาพทีÉดีกวา่วธีิอืÉน เช่น Decision Tree [14] และ Random Forest [7, 13]

ในงานวจิยันีÊ มีความสนใจเกีÉยวกบัโรค β-thalassemia ซึÉงเป็นโรคทีÉสืบทอดทางพนัธุกรรมทีÉเกิดจากความผดิปกติ
ในการสงัเคราะห์ Beta Chain ของ Haemoglobin ทีÉพบได้มากในประเทศไทย มีผูป่้วยร้อยละ 1 ของประชากร หรือ 6
แสนคน และมีพาหะของธาลสัซีเมียร้อยละ 40 ของประชากรหรือ 24 ลา้นคน [15] โรคนีÊสามารถแบ่งระดบัความรุนแรง
ของโรคออกเป็น 2 ระดบัคือ รุนแรง (Severe) และ ไม่รุนแรง (Mild) ซึÉงสามารถวดัระดบัไดจ้ากคะแนนทีÉคิดจาก ตวัแปร
ต่าง ๆ ทัÊง 6 ชนิด นัÉนคือ ระดบัเฮโมโกลบิน อายเุมืÉอเริÉมถ่ายเลือกครัÊ งแรก ความตอ้งการในการถ่ายเลือด ขนาดของมา้ม
อายเุมืÉอธาลสัซีเมียแสดงอาการ และการเจริญเติบโตของร่างกาย [13]

ในงานวจิยันีÊ เราได้พยายามทีÉจะหาสนิปทีÉมีผลต่อระดบัความรุนแรงของโรค โดยได้ทาํการศึกษาขอ้มูลสนิปของ
ของกลุ่มตวัอยา่งในประชากรไทย [16] โดยใช้วธีิการเรียนรู้ของเครืÉองจกัร โดยมีจุดประสงค์ทีÉจะหาหาเทคนิคทีÉใช้ใน
การคดัเลือกสนิปทีÉมีความสมัพนัธ์กบัระดบัอาการของ β-thalassemia ทีÉดีทีÉสุด โดยการคดัเลือกสนิปทีÉมีจาํนวนจาํกดั
และสามารถนาํสนิปเหล่านีÊ ไปสร้างโมเดลจาํแนกระดบัอาการของโรคทีÉ มีประสิทธิภาพ โดยเปรียบเทียบกบัวธีิการ
Baseline ต่าง ๆ

1.2 วตัถุประสงค์ของการวจิัย

1. ศึกษาเทคนิคในการเลือกคุณลกัษณะต่าง ๆ ทีÉ เหมาะสมกบัขอ้มูลทีÉ เป็น HDLSS และนาํมาใช้ในการคดัเลือก
สนิปจากชุดขอ้มูล

2. ศึกษาเทคนิคในการสร้างแบบจาํลองต่าง ๆ ทีÉเหมาะสมกบัการนาํมาใช้กบัขอ้มูลสนิป และนาํมาใช้กบัขอ้มูล
สนิป

3. คดัเลือกสนิปทีÉมีผลต่อการจาํแนกระดบัอาการของโรค β-thalassemia เพืÉอนาํมาใชใ้นการศึกษาต่อไป

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1.3 ขอบเขตของการวจิัย

1. ศึกษาเฉพาะชุดขอ้มูลสนิปของคนไทยจาํนวน 618 คน ทีÉตรวจสอบวา่เป็นโรค β-thalassemia ซึÉงแบ่งออกเป็น 2
กลุ่ม ตามความรุนแรงของโรค นัÉนคือ รุนแรง และ ไม่รุนแรง

2. ศึกษาเทคนิคเลือกคุณลกัษณะเฉพาะ Filter Method และ Embedded Method เท่านัÊน

1.4 วธีิดาํเนินการวจิัย

1. ศึกษาชุดขอ้มูลสนิปของคนไทย

2. ทบทวนวรรณกรรมและงานวจิยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัความสมัพนัธ์ระหวา่งสนิปและการเกิดโรค β-thalassemia

3. ทดสอบใชอ้ลักอริทึมการคดัเลือกคุณลกัษณะและการเรียนรู้ของเครืÉองจกัรต่าง ๆ เพืÉอมาใชเ้ลือกสนิปทีÉมีความ
เกีÉยวขอ้งกบัระดบัความรุนแรงของโรค β-thalassemia

4. สร้างแบบจาํลองและประเมินผล

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



บททีÉ 2
ทฤษฎแีละงานวจิัยทีÉเกีÉยวข้อง

2.1 ทฤษฎทีีÉเกีÉยวข้อง

ในหวัขอ้นีÊ จะกล่าวถึงทฤษฎีทีÉใช้ในงานวจิยัชิÊนนีÊ ซึÉ งจะแบ่งออกเป็น 3 ส่วน ไดแ้ก่ วธีิกรองคุณลกัษณะทีÉใช้ใน
กระบวนการคดัเลือกคุณลกัษณะ อลักอริทึมการเรียนรู้ของเครืÉองจกัรทีÉใช้ในการจาํแนก และ วธีิการวดัประสิทธิภาพ
ในงานนีÊ

2.1.1 วธีิกรองคุณลกัษณะ

2.1.1.1 Chi-squared Test (χ2)

เป็นการหาความสมัพนัธ์ของตวัแปร 2 ตวัวา่เป็นอิสระต่อกนัหรือไม่ (Test for Independence) เป็นวธีิทีÉเหมาะกบั
ตวัแปรทีÉ เป็นตวัแปรแบบกลุ่ม (Categorical Data) [17] กาํหนดให้ x คือ สนิปทีÉ ถูกพิจารณาในทุก ๆ ตวัอยา่ง โดยทีÉ
x = {0, 1, 2} และ y คือ ประเภทของตวัอยา่ง โดยทีÉ y = {Case,Control}

χ2 สามารถคาํนวณไดจ้ากการแจกแจงความถีÉ (Nij) และ ค่าคาดหวงั (Expected Value: Eij ) ดงัสมการต่อไปนีÊ

χ2 =
C∑
i=1

L∑
j=1

(Nij − Eij)

Eij
, (2.1)

โดยทีÉ C และ L คือ จาํนวนชนิดของตวัแปรคุณลกัษณะทีÉถูกนาํมาทดสอบทัÊงสองตวั

2.1.1.2 Information Gain (IG)

เป็นวธีิกรองคุณลกัษณะทีÉ ได้รับความนิยมดว้ยการหาค่านํÊาหนกัของแต่ะละคุณลกัษณะ โดยหาความสมัพนัธ์
ระหวา่งคุณลกัษณะ x และประเภทของขอ้มูล y ดว้ยการวดัค่าเอนโทรปี (Entropy: H(x)) ถา้มีความใกล้เคียงกนั
มากเอนโทรปีจะมีค่าตํÉา แต่ถา้มีความแตกต่างกนัมากเอนโทรปีกจ็ะมีค่าทีÉสูง ซึÉ งสามารถคาํนวณไดจ้าก

H(x) = −
n∑

i=1

P (xi) · log2 P (xi) (2.2)

โดยทีÉ n คือ จาํนวนของประเภทของตวัแปร x, P (xi) คือความน่าจะเป็นของโอกาสทีÉจะเกิดเหตุการณ์ x จากนัÊน เอน
โทรปีของขอ้มูลทีÉพิจารณาร่วมกบัประเภท สามารถคาํนวณไดจ้ากสมการต่อไปนีÊ

H(x|y) = −
∑
j=1

P (yj)
∑
i=1

P (xi|yj) log2(P (xi|yj)) (2.3)

จากนัÊน เราสามารถหาค่า IG ไดจ้าก

IG(X|Y ) = H(x)−H(x|y) (2.4)เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.1.2 การเรียนรู้ของเครืÉองจกัร

2.1.2.1 Gradiant Boosting (GB)

เป็นการ เรียน รู้ของเครืÉองจกัรชนิดหนึÉง ทีÉ ใช้ เทคนิคการรวมโมเดล (Ensemble Model) โดยใช้ตน้ไม้การตดัสิน
ใจ (Decision Tree) มาสร้าง Collection ของ Weak Predictor ดว้ยวธีิ Boosting เป็นลาํดบั ต่อ เนืÉอง ซึÉง มีการปรับค่า
พารามิเตอร์ของแบบจาํลองโดยใช้ค่าความผดิพลาดทีÉ เกิดขึÊนในแต่ละรอบโดยการวนซํÊ า มีจุดประสงค์เพืÉอทาํให้ค่า
ความผดิพลาดนัÊนตํÉาทีÉสุด GB สามารถนาํมาใชใ้นการจาํแนกประเภทหรือในการเลือกคุณลกัษณะทีÉมีความสมัพนัธ์กบั
ผลลพัธ์ได้ โดยการหาค่าความสาํคญัของตวัแปร (Variable Importance) ทีÉพิจารณาจากความถีÉของคุณลกัษณะทีÉถูกแบ่ง
ในกระบวนการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ จากนัÊนผลลพัธ์จะเป็นค่าเฉลีÉยของค่าความสาํคญัของตวัแปรของตน้ไมต้ดัสินใจ
ทุกตน้ [18]

2.1.2.2 Naïve Bayes (NB)

เป็นวธีิทีÉใช้ทฤษฎีความน่าจะเป็นเพืÉอจาํแนกประเภท ถูกนิยมนาํมาใช้ในงานดา้นชีวสารสนเทศศาสตร์ เนืÉองจาก
สามารถใชก้บัขอ้มูลทีÉมีขนาดใหญ่ไดดี้และมีความรวดเร็ว สามารถใชก้บัชุดขอ้มูลทีÉมีคุณลกัษณะเป็นตวัแปรแบบกลุ่ม
ไดดี้ ผลลพัธ์ของการทาํนายของ NB เรียกวา่ Posterior Probability [19] สามารถคาํนวณไดจ้าก

P (x1, x2, . . . , xn|y) =
n∏

i=1

P (xi|y) (2.5)

2.1.2.3 Support Vector Machine (SVM)

เป็นวธ๊ิการจาํแนกประเภทเพืÉอแบ่งขอ้มูล 2 ประเภท ดว้ยการสร้างระนาบ (Hyperplane) เพืÉอแบ่งให้ขอ้มูลแยก
ออกจากกนั ซึÉงอลักอริทึมสามารถฉายขอ้มูลจากปริภูมิดัÊงเดิมไปยงัอีกปริภูมิหนึÉง โดยผา่นฟังกช์นัเคอร์เนล (Kernel
Function) ทาํใหอ้ลักอริทึมสามารถแบ่งขอ้มูลทีÉเป็นขอ้มูลไม่เชิงเสน้ได้ SVMจะพยายามหาเวกเตอร์สนบัสนุน (Support
Vector) เพืÉอนาํมากาํหนดขอบของแต่ละประเภท และพยายามทีÉจะสร้างระนาบทีÉสามารถแยกขอบทัÊงสองออกจากกนั
มากทีÉสุด หรือทาํใหมี้ Margin สูงทีÉสุด [16]

2.1.3 การวดัประสิทธิภาพ

2.1.3.1 ความแม่นยาํ (Accuracy)

เป็นวธีิการวดัผลทีÉนิยมในการจาํแนกขอ้มูล เป็นการหาอตัราส่วนของขอ้มูลทีÉทาํนายถูกกบัขอ้มูลทัÊงหมด มีผลลพัธ์
ตัÊงแต่ 0–1 โดยค่าทีÉยิÉงมากยิÉงมีประสิทธิภาพสูง สามารถคาํนวณไดจ้าก

Accuracy =
#CorrectClassification

#Samples
(2.6)

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.1.3.2 F1-Score

เป็นการวดัค่าประสิทธิภาพของผลลพัธ์ของปัญหาการจาํแนกประเภท โดยคาํนวณจากค่า Precision และ Recall
ทาํให้สามารถวดัประสิทธิภาพของการจาํแนกขอ้มูลได้ชดัเจนยิÉง ขึÊน โดยพิจารณาจากความสมัพนัธ์ของผลลพัธ์ทัÊง
จาํนวนขอ้มูลทีÉ ถูกตอ้งและขอ้มูลทีÉทายผดิในแต่ละประเภท ซึÉงคะแนนทีÉได้จะมีค่าตัÊงแต่ 0–1 โดยประสิทธิภาพทีÉ ดี
ทีÉสุดคือ 1 สามารถพิจารณาได้จากค่าต่าง ๆ ใน Confusion Matrix ดงัตารางทีÉ 2.1 โดยนาํค่าต่าง ๆ มาคาํนวณหาค่า
Precision

Precision =
TP

TP + FP
(2.7)

และ Recall
Recall =

TP

TP + FN
(2.8)

จากนัÊน สามารถหาค่า F1-Score ไดจ้าก

F1 = 2 · Precision ·Recall

Precision+Recall
, (2.9)

ตารางทีÉ 2.1: Confusion Matrix

Target Values
Positive Negative

Positive
True Positive False Positive

Predicted (TP) (FP)
Values

Negative
False Negative True Negative

(FN) (TN)

2.2 งานวจิัยทีÉเกีÉยวข้อง

กระบวนการวจิยัและเทคนิคต่าง ๆ ทีÉถูกนาํมาใชใ้นการคดัเลือกสนิปทีÉมีความสมัพนัธ์กบัโรค ไดมี้การทบทวนและ
ศึกษาจากงานวจิยัต่าง ๆ และสรุปมาในหวัขอ้นีÊ

การคดัเลือกตวัแปรสามารถแบ่งออกเป็น 3 วธีิหลกั ๆ คือ Filtermethod,Wrappermethod, และEmbeddedmethod [8]
ซึÉง Filter method นัÊนคือการหาคุณลกัษณะทีÉ มีความเกีÉยวขอ้งหรือมีความซํÊ าซอ้นกนัระหวา่งตวัแปร สาํหรับ Wrap-
per method คือวธีิทีÉใช้แบบจาํลองเขา้มาช่วยประเมินคุณภาพของของชุดตวัแปรทีÉได้รับการคดัเลือก และ Embedded
method คือ การสร้างแบบจาํลองเพืÉอหาค่านํÊาหนกัของตวัแปรในแบบจาํลองโดยอตัโนมติั เช่น การทาํตน้ไมต้ดัสินใจ
ซึÉงตวัแปรนัÊนถูกเลือกเขา้ไปในแต่ละโหนดของตน้ไม้ตดัสินใจ ในการทดลองของ [8] ได้ทาํการศึกษาการคดัเลือก
ตวัแปรในขอ้มูลยนีทีÉมีตวัแปรจาํนวนมาก โดยทาํการทดสอบวธีิต่าง ๆ จาํนวน 4 วธีิ นัÉนคือ Relaxed Linear Separabilityเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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(RLS), ReliefF, SVM Recursive Feature Elimination (SVM-RFE), และ Minimum Redundancy Maximum Relevance
(MRMR) เพืÉอวดัประสิทธิภาพ โดยใชว้ธีิ Double Cross-validation เพืÉอแกปั้ญหาการโนม้เอียงของการคดัเลือกตวัแปร
สาํหรับ RLS นัÊนมีพืÊนฐานมาจากการจาํแนกประเภทแบบเชิงเส้น โดยการลดทอนระดบัในการแบ่งแยกประเภทในเชิง
เส้นของตวัแปรทีÉถูกเลือก เพืÉอเปรียบเทียบกบั ReliefF ซึÉงเป็นการจดัลาํดบัของตวัแปร ดว้ยการหาวตัถุทีÉใกลที้Éสุดของ
แต่ละคลาส และทาํการให้ค่านํÊาหนกัของตวัแปรตามความแตกต่างของแต่ละวตัถุ สาํหรับ SVM-RFE นัÊน เป็นวธีิชนิด
วนซํÊ า โดยใช้ SVM เพืÉอช่วยในการหาค่านํÊาหนกัของตวัแปร ส่วน MRMR เป็นวธีิทีÉนาํเสนอโดย [8] ซึÉงใชเ้งืÉอนไขพิเศษ
ในการจดัลาํดบัตาํแหน่งของตวัแปร ดว้ยค่าสหสมพนัธ์กบัผลลพัธ์ของแบบจาํลอง และ ค่าความแตกต่างของแต่ละ
ตวัแปรทีÉอยู่เหนือขึÊนไปตามลาํดบั ซึÉงในการทดลองได้แสดงให้เห็นวา่ ReliefF มีความแตกต่างระหวา่งชุดตรวจสอบ
(Validation Set) และชุดทดสอบ (Test Set) นอ้ยทีÉสุดทีÉ 2.6 % (65.93 % ทีÉชุดตรวจสอบ และ 63.33% ทีÉชุดทดสอบ) ส่วน
ความแตกต่างทีÉมากทีÉสุดคือ SVM-RFE ทีÉ 41.67 % (100 % ทีÉชุดตรวจสอบ และ 58.33 % ทีÉชุดทดสอบ ในชุดทดสอบมี
ประเภททีÉมีจาํนวนมากทีÉสุดถึง 65 %) งานวจิยันีÊ ไดเ้สนอวา่ การใชชุ้ดขอ้มูลเดียวกนัสาํหรับการทาํการเลือกคุณลกัษณะ
และสอนแบบจาํลองนัÊนไม่เหมาะสม แนะนาํให้ใชก้ารทาํการตรวจสอบไขวใ้นการคดัเลือกตวัแปร เพืÉอช่วยในการลด
ปัญหาการโนม้เอียง

ในปี 2004 Shah และ Kusiak ไดใ้ชว้ธีิทางเหมืองขอ้มูล และ Genetic Algorithm (GA) มาใชใ้นการหาสนิปทีÉมีความ
สมัพนัธ์กบัโรค [14] จากการทดลองแสดงให้เห็นวา่ ผลลพัธ์จาก GA นัÊนดีกวา่การเลือกสนิปโดยใช้ Information Gain
และ Standard Regression เป็นอยา่งมาก และยงัสามารถระบุยนีหรือสนิปทีÉไม่สามารถระบุไดจ้ากสองวธีินีÊ อีกดว้ย

ในปี ค.ศ. 2008 Eppstein และ Haake ไดน้าํอลักอริทึม ReliefF มาใชส้าํหรับการวเิคราะห์ขอ้มูล GWAS ทีÉมีขนาด
ใหญ่ เนืÉองจากการปฏิสมัพนัธ์กนัระหวา่งตวัแปรทางพนัธุศาสตร์กบัสิÉงแวดลอ้มในโรคทัÉวไป (Common Disease) นัÊน
ซบัซอ้นและเป็นชนิดไม่เชิงเสน้ ซึÉงจาํเป็นตอ้งใช้การคาํนวณทีÉสามารถหาความสมัพนัธ์แบบไม่เป็นเชิงเส้นของสนิป
ทีÉเกีÉยวขอ้งกบัโรคได้ [20] ReliefF นัÊนใช้ค่านํÊาหนกัทีÉถูกเปรียบเทียบระหวา่งค่าความคลา้ยระหวา่งชุดตวัอยา่งในการ
ศึกษาแบบ Case-Control อยา่งไรกต็ามเมืÉอเพิÉมจาํนวนของสนิปทีÉพิจารณาให้มากขึÊน ค่าความแม่นยาํทีÉไดน้ัÊนไดล้ดลง
ตาม จึงไดเ้สนออลักอริทึม Very Large Scale ReliefF (VLSReliefF) โดยการประยกุต์ใช้ ReleifF โดยสุ่มเลือกสนิปใน
ชุดยอ่ยของแต่ละชุดประชากรตวัอยา่งดว้ยค่าความคาดหวงั (Expectation Value) อยา่งนอ้ย 1 ชุดยอ่ย แลว้นาํมาผสมกบั
ผลลพัธ์ส่วนอืÉน ๆ ในกลุ่มประชากรหลาย ๆ ชุดยอ่ย เพืÉอทาํการปรับปรุงค่านํÊาหนกัของแต่ละตวัแปร ดว้ยค่านํÊาหนกัทีÉ
สูงสุดในแต่ละชุดยอ่ย ผลการทดลองไดแ้สดงใหเ้ห็นวา่ ReliefF มีความแม่นยาํสูงเมืÉอนาํมาใชก้บัขอ้มูลทีÉมีจาํนวนสนิป
ขนาดเลก็ แต่เมืÉอนาํมาใชก้บัขอ้มูลทีÉมีสนิปขนาดใหญ่แลว้ ประสิทธิภาพนัÊนไม่ไดดี้กวา่การสุ่ม ส่วนการใช้ VLSReliefF
นัÊนประสบความสาํเร็จเมืÉอนาํไปใช้กบัขอ้มูลขนาดใหญ่ทีÉมีขนาด 100,000 สนิป และมีประชากรตวัอยา่งจาํนวน 1600
ตวัอยา่ง

ในปี 2009 Maldonado และ Weber ได้นาํเสนอการใช้ Wrapper Method เพืÉอคดัเลือกตวัแปรร่วมกบัแบบจาํลอง
SVM โดยใชเ้ทคนิค Sequential Backward มาช่วยในการเลือก จากผลการทดลองสรุปไดว้า่ วธีิทีÉนาํเสนอมีประสิทธิภาพ
ดีกวา่วธีิ Filter และ Wrapper ชนิดอืÉน ๆ อยา่งไรกต็าม ผลการเลือกตวัแปรจากวธีิทีÉนาํเสนอนีÊ อาจจะไดต้วัแปรทีÉต่างกนั
ในแต่ละครัÊ ง เนืÉองจากชุดขอ้มูลทีÉใช้ในการพิจารณานัÊนเกิดจากการสุ่มในแต่ละรอบ ดงันัÊนการทีÉจะหลีกเลีÉยงปัญหานีÊเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ควรจะทาํซํÊ า 3-4 รอบเพืÉอเปรียบเทียบตวัแปร
จากงานวจิยัของ Wei และคณะในปี 2010 ได้มีการศึกษาเกีÉยวกบัความสมัพนัธ์ระหวา่งโรคและการเปลีÉยนแปลง

ของ DNA ทีÉมีความสมัพนัธ์ดว้ยการใชส้นิป ซึÉงมีประมาณ 12 ลา้นตาํแหน่งทีÉมีการเปลีÉยนแปลงทีÉเสถียร1 ในการทดลอง
ไดท้ดสอบบนขอ้มูลโรค Crohn ซึÉงมีอตัราการเกิดโรค 150-200 คน ในประชากรหนึÉงแสนคนในกลุ่มประชากรประเทศ
ตะวนัตก โดยพยายามทีÉหาความสมัพนัธ์ของสนิปกบัโรคและทาํการแกปั้ญหาการคดัเลือกตวัแปรดว้ยการทาํสบัเซตใน
การสร้างแบบจาํลอง โดยใชเ้ทคนิคทีÉพฒันาขึÊน ทีÉเรียกวา่ USVM ซึÉงมีพืÊนฐานมาจาก Univariate Marginal Distribution
และ SVM [1] จากการทดลองแสดงใหเ้ห็นวา่ ผลลพัธ์ทีÉไดจ้าก USVM นัÊนดีกวา่เทคนิคอืÉน เช่น IG, ReliefF, Sequential
Forward Selection อยา่งชดัเจน

Goldstein และคณะ ไดน้าํเสนอการใช้ Random Forest (RF) กบัขอ้มูล GWAS ของโรคMultiple Sclerosis ทีÉมีขนาด
ของสนิปมากกวา่ 300,000 ตาํแหน่ง ในปี 2010 [3] โดยทีÉในงานวจิยัได้ทาํการปรับหาค่าพารามิเตอร์ทีÉเหมาะสมทีÉสุด
ดงันีÊ (1) การหาค่าของตวัแปรทีÉจะคน้หาในแต่ละโหนด ในการคน้หาตวัแปรเพียงไม่กีÉตวัต่อโหนดนัÊน จะส่งผลใหค้วาม
สมัพนัธ์ของตน้ไม้ตดัสินใจนัÊนก็จะมีนอ้ย ทาํให้ความแปรปรวนของการทาํนายลดนอ้ยลง อีกทัÊงค่าความแม่นยาํของ
แต่ละตน้ไมต้ดัสินใจก็จะลดลงดว้ย ซึÉงค่านีÊ คือการกาํหนดภาพรวมของความซบัซอ้นของแบบจาํลอง ยิÉงมีค่านอ้ยก็ยิÉง
ทาํใหแ้บบจาํลองมีความซบัซอ้นมากขึÊน (2) จาํนวนของตน้ไมต้ดัสินใจ โดยปัจจยัในการเลือกนัÊนขึÊนอยูก่บัชุดขอ้มูล ถา้
ชุดสอนนัÊนเป็นขอ้มูลทีÉดีก็จะทาํให้การสร้างแบบจาํลองนัÊนเร็วและมีความจาํเป็นทีÉจะตอ้งสร้างตน้ไมจ้าํนวนนอ้ย เมืÉอ
จาํนวนตน้ไมมี้ขนาดใหญ่จะส่งผลให้แบบจาํลองตอ้งการความสามารถในการคาํนวณมากขึÊน และ (3) ค่านํÊาหนกั ซึÉง
เมืÉอจาํนวนของตวัอยา่งในแต่ละประเภทมีความไม่สมดุลกนันัÊน จะมีการโนม้เอียง หรือ ใชค่้าไบอสั (Bias) กบัคลาสทีÉ
เป็นส่วนมาก ดงันัÊนจึงจาํเป็นทีÉจะตอ้งทาํให้ค่านํÊาหนกัแต่ละประเภทมีความสมดุลกนั งานวจิยันีÊ เป็นงานวจิยัแรกทีÉนาํ
RF มาใชก้บัปัญหา GWAS และไดแ้สดงใหเ้ห็นวา่ RF นัÊนมีความตอ้งการใชข้อ้มูลทีÉนอ้ยกวา่ เป็นแนวทางทีÉยดืหยุน่กวา่
ในการวเิคราะห์ขอ้มูล

ในปี 2012 Wu และคณะ ไดใ้ชเ้ทคนิค Stratified Sampling Random Forests เพืÉอคดัเลือกสนิปเพืÉอจาํแนกโรคพาร์
กินสนัและโรคอลัไซเมอร์ [21] เนืÉองจากการคดัเลือกตวัแปรดว้ย RF นัÊน มีพารามิเตอร์ทีÉตอ้งปรับหลายค่า ทาํให้ขัÊน
ตอนในการปรับค่าพารามิเตอร์นัÊนตอ้งใช้เวลามาก ดงันัÊน คณะวจิยัจึงใช้ Stratified Sampling เขา้มาใช้สาํหรับสร้าง
ตน้ไมต้ดัสินใจใน RF โดยการสุ่มเลือกสนิปในแต่ละกลุ่มและนาํมารวมกนัเพืÉอสร้างสบัเสปซของตน้ไมต้ดัสินใจ ขอ้ดี
ของกระบวนการนีÊ คือ สามารถสร้างสบัเสปซทีÉมีสนิปทีÉมีความเกีÉยวขอ้งได้ จากการทดลองแสดงให้เห็นวา่วธีิการนีÊนัÊน
มีประสิทธิภาพ สามารถลด Generalization Error, ความผดิพลาดในชุดทดสอบได,้ และลดเวลาทีÉใชใ้นการคาํนวณอยา่ง
เห็นไดช้ดั

ในปี ค.ศ. 2012 Briones และ Dinu [22] ได้นาํเสนอ การคน้หาความเกีÉยวขอ้งทางพนัธุกรรมเป็นปัจจยัทีÉมีความ
สาํคญัในการศึกษาความเขา้ใจความเจบ็ป่วยของมนุษยที์Éไดรั้บการสืบทอดมาจากบรรพบุรุษ การหาความเปลีÉยนแปลง
ทางพนัธุกรรมแบบทีÉมีปฏิสมัพนัธ์หลากหลายกบัโรค เป็นความทา้ทายทีÉควรศึกษาเกีÉยวกบัสาเหตุของการเกิดโรคแบบ

1ตาํแหน่งของสนิปทีÉ มีการเปลีÉยนแปลงสูงและมีเสถียรภาพนัÊนเหมาะทีÉจะใช้เป็น Biomarker อยา่งมากในการศึกษาความ
สมัพนัธ์กบัโรคเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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ซบัซอ้น วา่ SNP นัÊนมีความเกีÉยวโยงกบัการตอบสนองของภูมิคุม้กนั คลอเรสโตรอล ไขมนั และการเผาผลาญ ซึÉง
มีเกีÉยวขอ้งกบัโรคอลัไซเมอร์ ซึÉงอตัราส่วนของการสืบทอดของโรคอลัไซเมอร์นัÊนยงัไม่สามารถอธิบายได้ ในงาน
วจิยันีÊ จึงพยายามหาตวัแปรทางพนัธุศาสตร์ทีÉอาจมีอิทธิพลกบัความเสีÉยงของโรคดว้ยกระบวนการเหมืองขอ้มูล ทาํการ
ทดลองสองแนวทางเพืÉอทาํการคดัเลือกตวัแปร โดยใชก้ารทาํ filter method ดว้ยแบบจาํลอง logistic regression เพืÉอหา
ตวัแปรทีÉมีค่า p-value ทีÉมากกวา่ค่า Bonferroni threshold นาํผลลพัธ์ทีÉได้มาสร้างแบบจาํลองใหม่ดว้ย Random forest
เพืÉอหาผลลพัธ์การจาํแนกผลลพัธ์ กบัอีกวธีิหนึÉงคือ ใช้ความรู้ทางดา้นชีววทิยาเพืÉอเลือกตวัแปรทีÉมีความสมัพนัธ์ การ
ทดลองทาํการ stratification sampling และ LD (Linkage Disequilibrium) ในการคดัเลือก SNP ได้จาํนวน 19 SNP ใช้
logistic regression วเิคราะห์ผลของการเลือกและนาํ SNP ไปสร้างแบบจาํลองเช่นเดียวกบัวธีิการแรก ไดผ้ลลพัธ์ดงัต่อ
ไปนีÊ โมเดลทีÉหนึÉงใช้ SNP จาํนวน 200 SNP และมีความแม่นยาํทีÉมีความผดิพลาดทีÉนอ้ยกวา่แบบทีÉสอง แต่อยา่งไรกต็าม
ในแบบทีÉสองนัÊนนัÉนมีความง่ายกวา่ในการทดสอบ ซึÉงตรงกนัขา้มกบัในโมเดลแบบทีÉ 1 ซึÉงมี SNP จาํนวน 200 SNP ซึÉง
มีความยากในการทดสอบ แต่วา่มีตวัแปรทางพนัธุศาสตร์ทีÉมีความเกีÉยวพนัธ์กนัมากกวา่ ซึÉงสามารถนาํมาพิจารณาใน
กรณีทีÉเป็นโรคแบบซบัซอ้นได้

ในปี 2015 Hira และ Gillies ได้พยายามทีÉจะแก้ปัญหาของมิติขอ้มูล (Curse of Dimensionality) ทีÉนาํมาสู่ปัญหา
การเขา้กนักบัขอ้มูลมากเกินไป ซึÉงทาํให้เกิดความผนัผวนในการสร้างแบบจาํลอง ซึÉงหนึÉงในสาเหตุของปัญหานีÊ คือ
ขอ้มูลรบกวน (Noise Data) ทีÉส่งผลกระทบต่อประสิทธิภาพโดยตรง ดงันัÊนเราควรจะกรองขอ้มูลรบกวนออกให้มาก
ทีÉสุด นัÉนคือการลดจาํนวนตวัแปรทีÉไม่เกีÉยวขอ้งกบัปัญหาทีÉกาํลงัพิจารณา ซึÉงสามารถทาํได้โดยการเลือกกลุ่มยอ่ยของ
คุณลกัษณะ [19] ในงานวิจดันีÊ ได้ศึกษาวธีิต่าง ๆ โดยแบ่งตามชนิดของวธีินัÉนคือ Filter Method, Wrapper Method,
และ Embedded Method โดยชนิด Filter Method นัÊนไดแ้บ่งออกเป็น 2 ประเภท นัÉนคือ (1) Univariate Method ทีÉมีการ
พิจารณาคุณลกัษณะเป็นรายตวัแยกกนั เช่นUnconditionalMixtureModelling, Information Gain, Markov Blanket ขณะ
ทีÉ (2) Multivariate Method นัÊนพิจารณาเป็นกลุ่ม เช่น Error-weighted Uncorrelated Shrunken Centroid, Correlation-
based Feature Selection, ReliefF เป็นตน้ สาํหรับอลักอริทึม ReliefF นัÊน เป็นอลักอริทึมทีÉนิยมกนัเป็นอยา่งมาก โดย
เฉพาะขอ้มูล Microarray สาํหรับ Wrapper Method เป็นวธีิทีÉตอ้งเลือกตวัแปรก่อน จากนัÊนนาํตวัแปรเหล่านัÊนมาสร้าง
เป็นแบบจาํลองและทดสอบ ซึÉงจะตอ้งใช้การคาํนวณทีÉสูงมาก ซึÉง Wrapper นัÊน สามารถแบ่งออกได้เป็น 2 วธีิ คือ (1)
Deterministic Wrapper โดยใช้ Hill-climbing Search ในการคดัเลือก และ (2) Randomised Wrapper ซึÉงเกิดจากการสุ่ม
เช่น GA ซึÉงใช้เวลาในการคาํรนวณและหน่วยความจาํทีÉสูง สาํหรับวธีิประเภทสุดทา้ย Embedded Method เป็นวธีิทีÉใช้
การคาํนวณทีÉนอ้ยกวา่ชนิด Wrapper โดยทีÉแบบจาํลองจะทาํการเลือกตวัแปรใหโ้ดยอตัโนมติั เช่น RF และ SVM

ในปี ค.ศ. 2015 งานวจิยัของ Nguyen และคณะ [7] ได้เสนอการคดัเลือกสนิปโดยใช้ RF แบบ Two-stage มาแก้
ปัญหาสนิปทีÉ มีขนาดใหญ่ ซึÉง RF เป็นหนึÉงในอลักอริทึมทีÉสามารถจดัการปัญหานีÊ ได้ดีทีÉสุดในการทดลอง GWAS
ในการใช้ค่าความสาํคญัของตวัแปรทีÉได้จากโมเดล RF นัÊนอาจจะมีการรบกวนในขอ้มูลเกิดขึÊนเรียกวา่ Shadows ซึÉง
Shadows สนิปนัÊนมีผลทาํให้การสร้างแบบจาํลองเพืÉอจาํแนกขอ้มูลไม่มีประสิทธิภาพ จึงไดใ้ชก้ารทดสอบ Wilconxon
Rank-sum เพืÉอสร้างค่าขีดแบ่ง สาํหรับสนิปทีÉมีค่า p-value จาก Wilconxon Test ทีÉมีค่ามากกวา่ค่าขีดแบ่ง จะถูกนาํออก

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากชุดขอ้มูล เนืÉองจากเป็นสนิปทีÉไม่มีความสมัพนัธ์กบัคลาส ผลการทดลองพบวา่วธีินีÊ มีประสิทธิภาพในการเลือกกลุ่ม
ยอ่ยของสนิป และสามารถหาสนิป ทีÉมีความสมัพนัธ์กบัโรคไดซึ้ÉงวธีิเดิมทีÉใชก้นัไม่สามารถทาํได้ ซึÉ งแกปั้ญหาจาํนวน
ของกลุ่มประชากรมีนอ้ยกวา่จาํนวนสนิปมาก ๆ ได้ ซึÉ งเป็นปัญหาหลกัของการวจิยั GWAS

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



บททีÉ 3
วธีิดาํเนินการวจิัย

3.1 ชุดข้อมูลทีÉใช้ในการทาํวจิัย

ขอ้มูลสนิปทีÉใชเ้ป็นกลุ่มตวัอยา่งประชากรตวัอยา่งทีÉเป็นโรค β-thalassemia จาํนวน 618 คน ซึÉงแบ่งออกเป็น Case
(Severe) จาํนวน 383 คน และ Control (Mild) จาํนวน 235 คน ตามระดบัความรุนแรงของอาการ ซึÉงทัÊงหมดเป็นเป็น
ประชากรของประเทศไทย ขอ้มูลชุดนีÊ มีสนิปจาํนวน 564,831 สนิป จากนัÊนได้มีการกรองสนิปทีÉมีค่าสูญหายทีÉมากก
วา่ร้อยละ 1 ออกไปจากชุดขอ้มูล ส่วนขอ้มูลทีÉมีค่าสูญหายแต่วา่นอ้ยกวา่ร้อยละ 1 นัÊน ได้ทาํการแทนค่าสูญหายดว้ย
ฐานนิยมของขอ้มูลในสนิปนัÊน ๆ เมืÉอทาํการแทนค่าสูญหายเสร็จสิÊนแลว้ จะได้ชุดขอ้มูลตวัอยา่งกลุ่มประชากรทีÉ มี
จาํนวน 618 คนเท่ากบัชุดขอ้มูลเริÉมตน้ แต่สนิปทีÉจะนาํมาทดลองเหลือเพียงแค่จาํนวน 451,856 สนิป

3.2 การออกแบบการทดลอง

การทดลองไดแ้บ่งออกเป็นสองขัÊนตอนหลกั คือ (1) การคดัเลือกและจดัลาํดบัสนิปทีÉมีความสมัพนัธ์กบัระดบัของ
ความรุนแรงของโรค ซึÉงสนิปจะถูกจดัอนัดบัดว้ยการเรียงตามค่าความสาํคญัจากมากไปนอ้ย (2) การคดัเลือกสนิปเพืÉอ
สร้างแบบจาํลองทาํนายความรุนแรงของโรค โดยทีÉสนิปนัÊนถูกกรองมาจากขัÊนตอนแรก

3.2.1 การจดัลาํดบัและการกรองสนิปทีÉมีความเกีÉยวขอ้งกบัความรุนแรงของโรค

จาํนวนของสนิปในขอ้มูลชุดตวัอยา่งมีขนาดใหญ่มาก ซึÉงขนาดทีÉใหญ่กวา่จาํนวนกลุ่มตวัอยา่งมาก ๆ นัÊน เมืÉอนาํ
มาสร้างแบบจาํลอง จะมีโอกาสสูงทีÉจะเกิดปัญหาการเขา้กนัของขอ้มูลมากเกินไป ดงันัÊน การคดัเลือกสนิปทีÉมีความ
เกีÉยวขอ้งกบัโรค จาํนวนนอ้ย อาจจะทาํให้แบบจาํลองมีประสิทธิภาพมากขึÊน ในการศึกษานีÊ ได้ใช้การคดัเลือกตวัแปร
ชนิด Filter Method และ Embedded Method เท่านัÊน ไม่ไดพ้ิจารณา Wrapper Method เนืÉองจากจุดมุ่งหมายหลกันัÊน คือ
การคดัเลือกสนิปทีÉมีความเกีÉยวขอ้งกบัความรุนแรงของโรคจากชุดขอ้มูลขนาดใหญ่อยา่งรวดเร็ว ซึÉงเทคนิคทีÉถูกนาํมา
ใชใ้น Filter M์ethod คือ χ2 และ IG ส่วน Embedded Method คือ GB ซึÉงเทคนิคเหล่านีÊสามารถสร้างค่าความสาํคญัของ
แต่ละตวัแปรได้ จาํนวนสนิปทีÉ ถูกจดัลาํดบัในแต่ละวธีิจะถูกคดัเลือกออกมา 250 สนิปตามลาํดบัค่าความสาํคญัของ
แต่ละวธีิ และจะถูกนาํไปใชใ้นขัÊนตอนถดัไป

3.2.2 การคดัเลือกสนิปเพืÉอสร้างแบบจาํลองการทาํนายความรุนแรงของโรค

นาํสนิปทีÉมีค่าความสาํคญัสูงสุดของแต่ละวธีิจาํนวน 250 สนิปทีÉถูกคดัเลือกในขัÊนตอนทีÉผา่นมา เพืÉอมาสร้างแบบ
จาํลองทาํนายระดบัความรุนแรงของโรค และหาแบบจาํลองทีÉ มีผลลพัธ์ดีทีÉสุด ดว้ยการทดลองสร้างแบบจาํลองโดย
เลือกสนิปเพิÉมครัÊ งละ 1 ตวั เริÉมตน้จากใช้ 2 สนิป ทีÉมีค่าความสาํคญัสูงทีÉสุดมาสร้างแบบจาํลอง และเพิÉมสนิปเขา้มา

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จนครบ 250 สนิปเรียงตามลาํดบั โดยใชอ้ลักอริทึมต่อไปนีÊมาสร้างแบบจาํลอง คือ SVM, NB และ GB โดยแต่ละแบบ
จาํลองถูกนาํมาหาค่าพารามิเตอร์ทีÉ ดีทีÉสุด ดว้ยการทาํการตรวจสอบไขว้m ชุด (m-fold Cross Validation) และ Grid
Search บนชุดสอน โดยทีÉ m = 4 ในการทดลองนีÊ สาํหรับการสร้างแบบจาํลองดว้ย SVM จะใช้ฟังกช์นัเคอร์เนล
แบบเชิงเสน้ ซึÉงมีการปรับค่าพารามิเตอร์ C เพืÉอปรับขอบ (Margin) ของระนาบแบ่ง โดยมีการปรับค่า C ดงัต่อไปนีÊ
[10−4, 10−3, 10−2, 10−1, 100, 101, 102, 103, 104] ส่วนการสร้างแบบจาํลองดว้ย NB และ GB ไม่ไดมี้การปรับค่า
พารามิเตอร์ของแบบจาํลอง การสร้างแบบจาํลอง NB และ SVM นัÊนสร้างดว้ยภาษา Python และไลบรารีÉ scikit-learn
ส่วนแบบจาํลอง GB ถูกสร้างดว้ยไลบรารีÉ XGBoost หลงัจากทีÉได้ค่าพารามิเตอร์ทีÉ ดีทีÉสุด เราจึงสร้างแบบจาํลองทีÉ ดี
ทีÉสุดจากขอ้มูลสอนทัÊงหมด โดยใชค่้าพารามิเตอร์นัÊน ๆ และทดสอบดว้ยชุดทดสอบ

การสร้างแบบจาํลองเพืÉอจาํแนกระดบัความรุนแรงของโรคดว้ยการใชเ้ทคนิค SVM, NB และ GB ใชต้วัแปรตน้ คือ
ลาํดบัของ สนิปทีÉมีลาํดบัความสาํคญัจากขัÊนตอนแรก ดว้ยการใช้ χ2 , IG และ GB กรองลาํดบัความสาํคญัของสนิป
และนาํมาสร้างแบบจาํลองดว้ยเทคนิคดงัต่อไปนีÊ : (1) χ2+GB, (2) χ2+NB, (3) χ2+SVM, (4) IG+GB, (5) IG+NB,
(6) IG+SVM, (7) GB+SVM, (8) GB+NB ประสิทธิภาพของแบบจาํลองจะถูกนาํมาประเมินผล กบัแบบจาํลองทีÉไม่ได้
ทาํการคดัเลือกสนิป ซึÉงจะถูกนาํมาใชเ้ปรียบเทียบเป็นการทดลองฐาน

เทคนิคต่าง ๆ ทีÉไดก้ล่าวไปนัÊน ไดถู้กประเมินผลเหมือนกนั โดยใช้เทคนิคการตรวจสอบไขว้ 5 ชุด โดยชุดขอ้มูล
กลุ่มตวัอยา่งสนิปจะถูกแบ่งออกเป็น 5 ชุดในขนาดทีÉใกลเ้คียงกนั ในแต่ละเซตมีจาํนวนกลุ่มตวัอยา่งประมาณ 123–124
ตวัอยา่ง โดยใชข้อ้มูล 4 ชุดสาํหรับสร้างแบบจาํลอง และอีก 1 ชุดสาํหรับใชท้ดสอบ ทดลองจาํนวน 5 รอบสลบักนัไป
ในแต่ละรอบ จากนัÊนวดัประสิทธิภาพของแบบจาํลองดว้ย ค่าความแม่นยาํและ F1-score ของแต่ละชุด และรายงานค่า
เฉลีÉยทัÊงหมด

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บททีÉ 4
ผลการวจิัย

จากการทดลองไดท้าํการเกบ็ผลลพัธ์ และรายงานค่าความแม่นยาํ, F1-score, Precision, และ Recall จากการทดสอบ
เทคนิคแบบต่าง ๆ ตามตารางทีÉ 4.1 ทีÉแสดงประสิทธิภาพของแต่ละวธีิจากขอ้มูลชุดสอนและชุดทดสอบ จาํนวนของ
สนิปทีÉใช้ในแต่ละวธีิทีÉทาํให้ได้ผลลพัธ์ทีÉ ดีทีÉสุด จากการทดลองพบวา่ เมืÉอนาํขอ้มูลสนิปทัÊงหมดมาใช้ในการสร้าง
แบบจาํลอง แลว้นาํแบบจาํลองทีÉได้มาทดสอบดว้ยขอ้มูลชุดเดียวกนั ค่า F1-score และความแม่นยาํจะมีค่าเท่ากบั 1
ซึÉงหมายความวา่แบบจาํลองสามารถทาํนายได้ถูกตอ้งทัÊงหมด อยา่งไรกต็าม เมืÉอแบบจาํลองใช้ขอ้มูลชุดทดสอบเพืÉอ
ทาํนายผลลพัธ์ พบวา่ประสิทธิภาพของแบบจาํลองนัÊนมีค่าทีÉต ํÉามาก ค่า F1-score มีค่าทีÉ เขา้ใกล้ 0 ซึÉงแสดงให้เห็นวา่
แบบจาํลองนัÊนเกิดปัญหาการเขา้กบักบัขอ้มูลมากเกินไปในทุก ๆ แบบจาํลองทีÉใชส้นิปทัÊงหมด ยกเวน้แบบจาํลองทีÉใช้
เทคนิค GB ซึÉงให้ค่า F1-score ทีÉดีทีÉสุดทีÉ 0.3637 เนืÉองจาก GB นัÊนสามารถให้ค่าความสาํคญัของตวัแปรทีÉใช้ในแบบ
จาํลอง แต่ก็ยงัมีปัญหาการเขา้กบักบัขอ้มูลมากเกินไปเช่นเดียวกนัแบบจาํลองอืÉน ๆ แบบจาํลองทีÉมีประสิทธิภาพทีÉดี
ทีÉสุดคือχ2+SVM ซึÉงมีค่า F1-score เท่ากบั 0.4873 โดยการใชส้นิปเพียงแค่ 10 สนิป ตามมาดว้ยχ2+GB และ GB+SVM
ซึÉงมีค่า F1-score 0.4797 และ 0.4220 และใชจ้าํนวนสนิปจาํนวน 23 และ 10 สนิป ตามลาํดบั นอกจากนีÊ χ2+SVM นัÊน
ใหค่้า Recall ทีÉดีทีÉสุดทีÉ 0.4992 ซึÉงเป็นวธีิทีÉมีค่าประสิทธิภาพทีÉดีกวา่การทดลองฐาน และ GB ทีÉใชข้อ้มูลสนิปทัÊงหมด

ในกรณีของแบบจาํลองทีÉทาํนายผลลพัธ์เพียงค่าเดียวเป็น Severe ค่าประสิทธิภาพของแบบจาํลองจะมีค่าความ
แม่นยาํและ F1-score เท่ากบั 0.6190 และ 0 ตามลาํดบั ดงัตารางทีÉ 4.1 มี 6 วธีิทีÉแบบจาํลองให้ผลลพัธ์ดีกวา่การทดลอง
ฐานแบบสุ่มดงันีÊ χ2+NB, GB, χ2+GB, NB, χ2+SVM และ IG+NB เรียงตามลาํดบั χ2+NB ไม่เป็นเพียงวธีิการทีÉไดค่้า
ความแม่นยาํทีÉดีทีÉสุดแต่ยงัเป็นวธีิเดียวทีÉมีค่าความแม่นยาํและ F1-score ใกลเ้คียงกนัทัÊงในขอ้มูลชุดสอนและขอ้มูลชุด
ทดสอบ และใชส้นิปเพียง 5 สนิป ซึÉง χ2+NB มีค่า Precision ดีเป็นอนัดบัทีÉ 2 เท่ากบั 0.6502 แต่วา่มีค่า Recall ทีÉเพียงแค่
0.2313

รูปทีÉ 4.1 แสดงค่า F1-score ของขอ้มูลชุดทดสอบจากแบบจาํลองทีÉ เหมาะสมทีÉสุด โดยเรียงลาํดบัจากค่า เฉลีÉย
จากการทดลอง 5 ครัÊ ง ในกรณีของ F1-score ผลลพัธ์ทีÉได้จากการทดสอบเรียงลาํดบัดงัต่อไปนีÊ χ2+SVM, χ2+GB,
GB+SVM, GB, χ2+NB, IG+GB, IG+SVM, NB, SVM, IG+NB, GB+NB และ การทดลองแบบสุ่ม สาํหรับค่าความ
แม่นยาํ เรียงลาํดบัดงั ต่อไปนีÊ χ2+NB, GB, χ2+GB, NB, χ2+SVM, IG+NB, การทดลองแบบสุ่ม, SVM, GB+NB,
GB+SVM, IG+SVM และ IG+GB ดงัทีÉแสดงในรูป 4.2 จะเห็นได้วา่วธีิทีÉสุดในการคดัเลือกสนิป คือ χ2 เนืÉองจาก
แบบจาํลองทีÉถูกสร้างขึÊนมาทีÉมีประสิทธิภาพสูงสุดใน 5 อนัดบัแรกอยา่งสมํÉาเสมอ ทัÊงในการวดัผลแบบค่าความแม่นยาํ
และ F1-score

นอกจากนีÊตารางทีÉ 4.2 ซึÉงแสดงค่าเฉลีÉยของ F1-score ในทุก ๆ วธีิ จะพบวา่ค่า F1-score ของ χ2 มีค่าเท่ากบั 0.4346
และ χ2 สามารถใช้ในการคดัเลือก SNP ได้ดีกวา่ ทัÊง IG และ GB เมืÉอวดัจากค่า F1-score ซึÉงมีค่าเท่ากบั 0.2218 และ
0.2110 ตามลาํดบัเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางทีÉ 4.1: แสดงผลเปรียบเทียบระหวา่งแบบจาํลองต่าง ๆ เมืÉอทดสอบดว้ยขอ้มูลชุดสอนและขอ้มูลชุด
ทดสอบ ในแบบจาํลองทีÉมีการใชค่้าพารามิเตอร์ทีÉเหมาะสมทีÉสุด และจาํนวนตวัแปรทีÉทาํให้ค่า F1-score สูง
ทีÉสุด

Algorithm #Feature
Training Set Test Set

F1-score Accuracy Precison Recall F1-score Accuracy Precison Recall
Random All 0 0.6190 0 0 0 0.6190 0 0
GB All 1 1 1 1 0.3637 0.6554 0.6738 0.2900
NB All 1 1 1 1 0.0254 0.6256 0.2000 0.0038
SVM All 1 1 1 1 0.0074 0.6182 0.3667 0.0179
χ2+GB 10 0.7047 0.8021 0.7918 0.6529 0.4797 0.6375 0.5182 0.4535
χ2+NB 5 0.3329 0.6614 0.6648 0.2224 0.3368 0.6603 0.6502 0.2313
χ2+SVM 10 0.7066 0.7989 0.8025 0.6357 0.4873 0.6230 0.5398 0.4992
IG+GB 9 0.8578 0.8981 0.8931 0.8075 0.3340 0.5276 0.363 0.3122
IG+NB 245 0.0325 0.6235 0.2000 0.0085 0 0.6198 0 0
IG+SVM 17 0.9735 0.9871 0.9931 0.9457 0.3316 0.5470 0.3804 0.2979
GB+NB 2 0.0325 0.6235 0.1389 0.0128 0 0.6166 0 0
GB+SVM 23 0.9973 0.9980 0.9921 0.9960 0.4220 0.5922 0.39662 0.3622

เมืÉอเปรียบเทียบผลลพัธ์ของ F1-score และค่าความแม่นยาํทีÉ ดีทีÉสุด χ2+SVM, χ2+NB และ GB ดว้ย Confusion
Metric ทีÉ แสดงในรูปทีÉ 4.3 พบวา่ χ2+NB และ GB ให้ผลลพัธ์การทาํนายมี ค่า เป็น 1 คือ severe เป็นจาํนวนมาก
เนืÉองจากในกลุ่มชุดขอ้มูลมีจาํนวนผลลพัธ์ชนิดนีÊ มากกวา่ ซึÉงการทดลองนีÊ เป็นแบบ case-control และมีจาํนวนทีÉเป็น
case มากกวา่ ดงันัÊน ถา้แบบจาํลองมีการทาํนายผล 1 ทัÊงหมดจะทาํให้มีค่าความแม่นยาํทีÉ ดีโดยไม่ตอ้งใช้ชุดขอ้มูล
ใดๆทีÉ มีผลลพัธ์ เป็น control เลย เนืÉองจากจาํนวนของ false-positive ทีÉ ถูกทาํนายออกมามีค่าสูงมากกวา่จาํนวนของ
true-negative และ false-negative ตํÉากวา่แบบจาํลองทีÉมีค่า F1-score สูงอยา่ง χ2+SVM ดงันัÊนการประเมินผลลพัธ์ของ
ประสิทธิภาพของแบบจาํลองในชุดขอ้มูลนีÊ ไม่ควรทีÉจะใช้ค่าความแม่นยาํเพียงอยา่งเดียว เนืÉองจากจาํนวนของ case
และ control ในขอ้มูลกลุ่มตวัอยา่งมีจาํนวนทีÉต่างกนัมาก ซึÉงเรียกวา่ขอ้มูลแบบ imbalance dataset ในกรณีของขอ้มูล
ชนิดนีÊ ถา้แบบจาํลองทาํนาย ผลออกมาเป็นคลาสทีÉมีขนาดใหญ่ทีÉสุดเพียงอยา่งเดียว จะทาํให้ค่าความแม่นยาํนัÊนมีค่าทีÉ
สูง แต่แบบจาํลองไม่สามารถให้ผลลพัธ์การทาํนายทีÉถูกตอ้งได้เมืÉอ ผลลพัธ์ทีÉแท้จริงเป็นอีกค่าหนึÉง ในกรณ๊นีÊ ค่า F1-
score เหมาะสาํหรับการวดัผลขอ้มูลทีÉมีลกัษณะเช่นนีÊ ซึÉ งดีกวา่การวดัดว้ยค่าความแม่นยาํเพียงอยา่งเดียว ในการทดลอง
นีÊ 2 method ทีÉมีค่าความแม่นยาํสูงคือ χ2 และ GB นัÊนเมืÉอวดัดว้ยค่าของ F1-score จะอยูที่Éอนัดบั 5 และ 4 ตามลาํดบั แต่
ในกรณีของ χ2+SVM และ χ2+GB มีประสิทธิภาพทีÉใกลเ้คียงกนัทัÊงในดา้นของค่าความแม่นยาํและ F1-score และสูง
กวา่สองวธีิแรกทีÉได้ค่าความแม่นยาํสูงมาก เมืÉอเปรียบเทียบระหวา่งสองวธีิทีÉดีทีÉสุดคือ χ2+SVM และ χ2+GB ซึÉงทัÊง
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รูปทีÉ 4.1: F1-score ของขอ้มูลชุดทดสอบ จากแบบจาํลองทีÉเหมาะสมทีÉสุด โดยเรียงลาํดบัจากค่าเฉลีÉยมากไป
นอ้ย

คู่ใชจ้าํนวนตวัแปร χ2 จากกลุ่มตวัอยา่ง χ2+SVM นัÊนมีประสิทธิภาพทีÉดีกวา่ χ2+GB อยา่งชดัเจน เนืÉองจาก F1-score,
precision และ recall ของ χ2+SVM สูงกวา่ χ2+GB อยา่งชดัเจน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปทีÉ 4.2: ค่าความแม่นยาํ ของขอ้มูลชุดทดสอบ จากแบบจาํลองทีÉเหมาะสมทีÉสุด โดยเรียงลาํดบัจากค่าเฉลีÉย
มากไปนอ้ย

ตารางทีÉ 4.2: เปรียบเทียบค่าเฉลีÉย F1-score โดยเฉลีÉยทุก ๆ แบบจาํลอง สาํหรับแต่ละวธีิการกรองสนิป

Feature Selection
Model

Average F1
GB NB SVM

χ2 0.4797 0.3368 0.4873 0.4346
IG 0.3340 0 0.3316 0.2218
GB - 0 0.4220 0.2110
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(ก)

(ข)

(ค)

รูปทีÉ 4.3: Confusion Matrix เปรียบเทียบระหวา่งวธีิ (a) χ2+SVM, (b) χ2+NB, และ (c) GB
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บททีÉ 5
สรุปผลการวจิัยและข้อเสนอแนะ

งานวจิยัชิÊนนีÊ ได้นาํเสนอการทดลองหาวธีิการกรองและการเลือกสนิปทีÉมีความเกีÉยวขอ้งกบัความรุนแรงของโรค
β-thalassaemia ทีÉเหมาะสมทีÉสุดจากขอ้มูลสนิปทีÉมีขนาดใหญ่มาก ๆ และมีจาํนวนตวัอยา่งทีÉนอ้ย โดยพยายามคดัเลือก
สนิปทีÉมีความจาํเป็นมากทีÉสุด และมีประสิทธิภาพในการใช้สร้างแบบจาํลองสูงสุด จากการทดลองไดแ้สดงให้เห็นวา่
การใช้ χ2 ซึÉ งเป็นวธีิทีÉไดรั้บความนิยมในการคดัเลือกตวัแปรทีÉเป็นลกัษณะตวัแปรแบบกลุ่ม และเป็นวธีิพืÊนฐานในการ
ใชเ้ลือกสนิปทีÉมีประสิทธิภาพสูงสุด เมืÉอเทียบกบัวธีิพืÊนฐานอยา่ง IG เป็นตน้ นอกจากนีÊ การใช้ χ2 ในชุดขอ้มูลระดบั
ความรุนแรงของโรคธาลสัซีเมียในกลุ่มประชากรไทย นัÊนไดผ้ลลพัธ์ทีÉดีกวา่วธีิทีÉไดรั้บความนิยมนัÉนคือ GB ซึÉงเป็นวธีิ
ชนิด Embedded Method ทีÉมกัจะไดผ้ลลพัธ์ทีÉดีในการคดัเลือก SNP ทีÉใชจ้าํแนกกลุ่มประชากร หลงัจากทีÉกรองสนิปดว้ย
χ2 แลว้นัÊน จึงนาํสนิปทีÉถูกเลือกมาสร้างแบบจาํลองดว้ยอลักอริทึมต่าง ๆ ซึÉงสามารถสรุปไดว้า่ SVM และ GB นัÊนให้
ผลลพัธ์ประสิทธิภาพทีÉมีความใกลเ้คียงกนัมาก ในจาํนวนสนิปทีÉมีจาํนวนเท่ากนั ซึÉงใน Future Work จะนาํสนิปทีÉไดจ้า
กอลักอริทึมต่าง ๆ มาวเิคราะห์และตรวจสอบกบังานวจิยัอืÉน ๆ วา่มีความสมัพนัธ์กบัโรคหรือไม่ต่อไป
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ABSTRACT
Single-nucleotide polymorphisms (SNPs) are important genetic
variables that are very popular in Genome-wide association study
at the present time. They are often used in studies related to genetic
disorders. A distinctive trait of SNPs is that there are a lot of them
since they are variables originated from various positions in a DNA
sequence. Unfortunately, the number of samples investigated are
usually far fewer than the number of SNPs and so an over-fitting
often occurs when one wants to construct a predictive model for
classifying a sample into a case or a control. This study investigated
a dataset on beta-thalassemia, a common genetic disorder widely
found in Thai population. The data in the set are divided into two
groups: severe and mild groups. The aims of the study were to de-
velop and evaluate methods for screening and ranking SNPs related
to this disorder. The screening methods tested were Chi-squared
test (χ2), Information Gain, and Gradient Boosting (GB). The SNPs
that were screened in and selected were then used to construct a
predictive model for classifying a sample to be either a severe or
mild case. The model construction methods tested were Support
Vector Machine (SVM), GB, and Naïve Bayes. Several combinations
of a screening method and a model construction method were eval-
uated, and the evaluation results show that the best combination
was χ2-SVM which used the number of selected SNPs of 10.
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1 INTRODUCTION
In the bioinformatics field, the most commonly used variables for
genetic studies are single nucleotide polymorphisms (SNPs). A SNP
is a variation of human DNA sequence that makes every human
individual different from other individuals. If a SNP that is respon-
sible for a certain disease or a response to a drug can be identified,
it is possible to prevent that disease or adverse response. The basic
goal is to be able to classify each unknown sample to be either a
case or a control.

There are a very large number of SNPs but a much smaller num-
ber of sample groups. For example, in a study on a SNPs that are
related to rheumatoid arthritis, the number of to-be-identified SNPs
were 545,080 (868 Cases and 1,194 Controls) [23]. In a study on a
SNPs that are related to multiple sclerosis, the number of investi-
gated SNPs were 325,807 (931 Cases and 2,431 Controls) [5], while a
study on a SNPs that are related to Parkinson’s disease, the number
of investigated SNPs were 408,803 (271 Cases and 270 Controls) [21].
For all of these studies, the problem of High Dimension, Low Sam-
ple Size (HDLSS) were encountered. This problem has been seen
frequently in the fields of chemoinformatics and microarray anal-
ysis where only a few hundred samples are available [6, 14, 15].
In the field of computer science, a high chance of having an over-
fitting problem occurs when a model is constructed from a group
of data that is HDLSS. An over-fitting problem is a problem that a
constructed model makes accurate predictions when operating on
a training dataset but inaccurate predictions when operating on a
test dataset. Most good predictive models have been constructed
from a dataset that contained a smaller number of variables than
the number of sample data in the set [18].

Therefore, for our purpose of identifying the best SNPs related
to a disease, a reduction of the number of variables (SNPs) was
most important not only in order for the model to make accurate
predictions but also in order for it to give faster predictions (to
use less computation time). Moreover, there are pieces of evidence
that most intended-to-be-identified SNPs were not related to the
investigated disease. For all of these reasons, screening for the most
significant SNPs is the most important task for obtaining Genome-
wide Association Study (GWAS) Data [12].

The reduction of the size of features or the number of variables
can be done in two major ways: (1) feature selection which is a
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selection of variables that are closely related to an issue among the
population; good variables make direct analysis easy and the rela-
tionships between the manifestation of the issue and the variables
can also be easily explained. and (2) Dimension Reduction which
is a reduction of the number of variables by projecting all of the
data onto another space with smaller dimensions but still retaining
useful information; however, this method cannot be used to directly
find the relationships between the manifestation of the issue and
the variables. Therefore, to find the best SNPs that are closely re-
lated to a disease, we could use feature selection methods. Feature
selection methods can be of three types: (1) Filter method which
finds the relationship between each variable and the outcomes and
uses the relationship to filter the variables; this method does not
use much computational time; several filter methods are such as
Chi-squared test [2], Information Gain [8], and ReliefF [11]; (2)
Wrapper method which randomly selects several sets of variables
and finds the best set of variables that are the most closely related
to the outcomes; this method generally gives a better result than
the filter method, but a model constructed by using the optimum
set of variables found has a high chance of running into an over-
fitting problem; moreover, it uses more computational time than
any other methods; several of the best methods of this type are
such as randomisation [9, 19], Genetic Algorithm [16], and Parti-
cle Swarm Optimisation [22]; and (3) Embedded method which is
a model construction method that selects features automatically;
the constructed model comes with the calculated weight for each
variable that indicates the significance of that variable; this method
uses less computational time than the wrapper method and also has
less chance of getting an over-fitting problem. Most recent studies
have used this method because it is more effective than the rest;
methods of this type are such as Decision Tree [16] and Random
Forest [10, 12].

The disease of interest in this studywas beta-thalassemia.Widely
found in Thailand, it is a genetic disorder that stems from a disorder
of the synthesis of the beta chain of hemoglobin. One percent of
Thailand’s population (600,000 Thai people) suffer from this disease
and 40 % of the population (24 million Thai people) carry this
disease [4]. Severity of this disease is classified into two levels:
severe and mild. A particular level can be predicted by the values of
six kinds of variables: hemoglobin level, the age when the patient
first made a blood transfusion, the need for blood transfusion, the
size of the spleen, the age when the disease started to manifest its
symptoms, and the level of body growth [17].

In this study, we attempted to find the SNPs that are related to
the level of severity of this disease. We investigated the SNPs data of
sample groups of Thai population [13] by using machine learning.
Our main aims were to find the best technique for selection of the
SNPs that are most closely related to the level of severity of beta-
thalassemia, to select a limited number of SNPs and to use them
to construct an effective model for classifying the level of severity
of the disease; its classification performance was evaluated against
several baseline methods.

2 METHODOLOGY
This section describes all algorithms and performance measures
used in this work.

2.1 Algorithm
2.1.1 Chi-squared Test (χ2). It is an approach to test the inde-
pendence of two variables. It works well on categorical data [7].
Assuming that x is a considered SNP for all sample, x = {0, 1, 2}
and y is a target, y={Case, Control}. Hence, χ2 can be calculated by
the observed frequencies (Ni j ) and expected frequencies (Ei j ).

χ2 =
C∑
i=1

L∑
j=1

(Ni j − Ei j )

Ei j
, (1)

where C and L are the numbers of categories in both variables.

2.1.2 Information Gain (IG). It is a conventional filter technique
that assigned weight to each variable. This can be done by finding
a relationship between x and y with entropy. The higher the en-
tropy, the higher the degree of association. Entropy, H (x), can be
calculated by

H (x) = −

n∑
i=1

P(xi ) · log2 P(xi ), (2)

where n is a number of category in x . Then entropy of the data that
is considered with target class can be calculated by,

H (x |y) = −
∑
j=1

P(yj )
∑
i=1

P(xi |yj ) log2(P(xi |yj )). (3)

Therefore, we can calculate an information gain by

IG(X |Y ) = H (x) − H (x |y). (4)

2.1.3 Gradient Boosting. Gradient boosting (GB) is a machine
learning technique that uses an ensemble model, a decision tree,
and a boosting method to construct a collection of weak predictors.
GB works by sequentially and iteratively adjusting the parameter
values of the model to minimise a loss function. It can be used to
classify or select features related to the outcome. The importance of
a few selected top-ranked variables is determined by the frequency
of occurrences of those variables that are split in the process of
decision tree construction. Every variable has a variable importance
associated with it. The variable importance of each variable is the
average value of the variable importances of all decision trees in
all iterations [1].

2.1.4 Naïve Bayes (NB). NB is a technique that uses probability
concepts in its classifying method. It has become popular in bioin-
formatics research because it can be used efficiently with data that
has a large number of dimensions. Especially well with a dataset
with features that are categorical. The outcome of the application
of this technique is called a posterior probability [20], which can
be calculated by the following equation,

P(x1,x2, . . . ,xn |y) =
n∏
i=1

P(xi |y), (5)

where n is a number of feature.

2.1.5 Support Vector Machine (SVM). SVM is a classification tech-
nique that partitions data into two classes by a constructed hyper-
plane. This technique can project the data in the space of certain
dimensions onto another space of a higher number of dimensions
by using a kernel function, which enables it to classify non-linear
data. SVM attempts to construct support vectors that determine the
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Table 1: Confusion Matrix

Target Values
Positive Negative

Positive True Positive False Positive
Predicted (TP) (FP)
Values Negative False Negative True Negative

(FN) (TN)

boundary of each class and then a hyperplane that can separate the
two boundaries farthest apart or to obtain the highest margin [3].

2.2 Performance Measure
2.2.1 Accuracy. In this study, accuracy is a metric for evaluation
of the data classification results. It was defined as the ratio of the
number of correct predictions to the total number of predictions as
shown in (6), which can be any real number between 0 and 1 and
the higher the ratio is, the higher the prediction performance is.

Accuracy =
#CorrectClassi f ication

#Samples
(6)

2.2.2 F1-score. It is another metric for evaluation of the data clas-
sification results. It is calculated from the values of ‘precision’ and
‘recall’ which makes it more effective in differentiating classifica-
tion performances. Precision and recall are relations between the
number of correct predictions and the number of incorrect predic-
tions for each class. Each of them assumes a value in the confusion
matrix shown in Table 1. F1-score values are between 0 and 1, the
higher the score is, the higher the prediction performance is. The
F1-score is calculated by the following equation,

F1 = 2 ·
Precision · Recall

Precision + Recall
, (7)

where

Precision =
TP

TP + FP
, (8)

Recall =
TP

TP + FN
. (9)

3 EXPERIMENTAL FRAMEWORK
3.1 Dataset
This research investigates on the SNP data of 618 Thai population
who are carriers and diagnosed with beta-thalassemia. The dataset
consists of two classes that are the severity of this disease–383 of
case (severe) and 235 of control (mild). The number of SNPs used
in this dataset is 564,831. Any SNPs that contain more than 1 % of
missing values are removed. Those with less than 1 % of missing
values are substituted by mode. After the processes, we still have
618 population samples but the number of SNP is 451,856.

3.2 Experimental Design
The experiments in this study consist of two main parts: (1) primary
screening of the SNPs by ranking all of the SNPs according to their
relations to the level of severity of the disease and screening in a
number of the most significant SNPs according to the ranks and (2)

using these selected SNPs to construct a model for predicting the
level of severity of the disease.

3.2.1 Ranking and screening in the SNPs that were related to the
level of severity of the disease. An issue with this dataset was that
the number of SNPs included in it was very large, much larger than
the number of samples, so the chance that a constructed model from
these SNPs would encounter an over-fitting problem was very high.
Therefore, it was necessary to screening in only a small number of
the most significant variables for model construction. In this study,
we used a filter method and an embedded method, but not a wrap-
per method, as our primary screening methods because they could
screen a large number of SNPs fast. Therefore, the following tech-
niques were used: Filter method–χ2 and IG; Wrapper method–GB.
These techniques produced a significance value for each variable.
The SNPs were then ranked according to these significance values,
and the first 250 SNPs of the highest ranks were taken for use in
the subsequent part of this experiment.

3.2.2 Using selected SNPs to construct a model. Two hundred and
fifty of the most significant SNPs for our purpose that were screened
in the previous step was used to construct a classification model for
indicating the level of severity of the disease. In order to achieve
a highly accurate predictive model, the model was constructed
with an individual SNP that was the most significant first then
the second most significant SNP was added to the model then
the third was added in the same way until all of the selected 250
SNPs were included. The algorithms that were used to construct
the models were the following: (1) SVM, (2) NB, and (3) GB. For
each model, the optimum values for all of the parameters in the
model were determined bym-fold cross validation and grid search.
Besides these two techniques, in particular for the SVM model
construction, a linear kernel was used and only one necessary
parameter, C , needed adjustment; C is a parameter for adjusting
the size of the margin of the hyperplane. The trial values ofC were
[10−4, 10−3, 10−2, 10−1, 100, 101, 102, 103, 104]. On the other hand,
NB and GB did not have any necessary parameters to be adjusted
in particular like the one in SVM. NB and SVM are implemented
in Python with scikit-learn machine learning library and GB is
implemented with XGBoost library.

These classification model construction techniques–SVM, NB,
and GB–need proper input, ranked input of SNPs that can be ob-
tained from ranking algorithms. The ranking algorithms that we
used were χ2 and IG while GB also did as a ranking algorithm
for feature selection. The finer details of all of these techniques
and algorithms have been presented in section 2. The combina-
tions of a ranking algorithm and a classification model construction
technique that we tested are the following: (1) χ2+GB, (2) χ2+NB,
(3) χ2+SVM, (4) IG+GB, (5) IG+NB, (6) IG+SVM, (7) GB+SVM, (8)
GB+NB. Their classification performances were evaluated against
three conventional classification methods without feature selection
techniques–that we considered as our performance baseline.

All of these algorithms, techniques, andmethodswere configured
and evaluated in the same way, i.e., with a five-fold cross validation
technique. The SNPs dataset was partitioned into five subsets of
exact or nearly the same size: each subset contained around 123–124
samples. Five rounds of validation runs were conducted using five
different combinations of four training subsets and one test subset
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in a round robin manner. The metrics that we used for classification
performance were accuracy and F1-score.

To complete the objective of finding optimum parameters for the
best model, cross-validation runs were still conducted further, but
this time it was a four-fold cross-validation according to the con-
ventional procedural steps of a cross-validation approach. Hence,
this time the entire dataset was partitioned into 4 smaller subsets.
set, and every dataset was used as a training dataset and, in its
turn, also used as a test dataset in the exact same way as the first
round of validation. In other words, four-fold cross-validation were
run using a different combination of training and test datasets and
the outcomes were recorded. Then, the optimum combination of
parameter values that yielded the best mean F1-score was used to
construct the final model with all of the training datasets which
was then tested with the corresponding test dataset.

4 RESULTS & DISCUSSION
Our experimental results, F1-scores, accuracy, precision and recall
values achieved by various tested methods, are shown in Table 2.
These values for runs on training and test datasets as well as the
number of SNPs used in each method are also presented in the table.
It can be seen that in the run that used all SNPs in the dataset to
train the model, the prediction results were outstanding: F1-score
and accuracy values were 1, meaning that all of the predictions
were correct. However, when the model was used with the test
dataset, its prediction performance was very low: F1-score was
almost 0. This was because the model encountered an over-fitting
problem. Themodels constructed by everymethod had this problem
except the one constructed by GB which achieved a better F1-score
of 0.3637. GB achieved the better score because it automatically
incorporated weights to features, but it still had some over-fitting
problem anyway although not as severe as all of the rest of the
methods. The best performance was from the χ2+SVM method
that achieved an F1-score of 0.4873 with only 10 SNPs, followed by
χ2+GB and GB+SVM that achieved F1-scores of 0.4797 and 0.4220
while using 23 and 10 SNPs, respectively. Moreover, χ2+SVM could
achieve the best recall at 0.4992. Of note is that all of these methods
performed better than the baseline method, GB, that used all SNPs
in the dataset.

In the case that any models gave only one prediction value such
as ‘severe’ for all of the samples, the accuracy value and F1-score
would be 0.6190 and 0, respectively. It can be seen in the Table 2 that
six methods yielded better results than the randomisation baseline
method: χ2+NB, GB, χ2+GB, NB, χ2+SVM, and IG+NB in this order.
χ2+NB not only yielded the best accuracy value but it was also the
only method that produced a model that performed equally well
with both the training dataset and test dataset in terms of both
F1-score and accuracy value, by using only 5 SNPs. It is noted that
χ2+NB yielded the the second best precision at 0.6502 but very
poor in recall at 0.2313.

Figure 1 shows a boxplot of mean F-1 scores achieved by various
methods from five runs. In terms of F-1 score, the tested methods
can be ranked as follows: χ2+SVM, χ2+GB, GB+SVM, GB, χ2+NB,
IG+GB, IG+SVM, NB, SVM, IG+NB, GB+NB, and Randomisation,
whereas in terms of accuracy value, they are ranked as: χ2a+NB,
GB, χ2+GB, NB, χ2+SVM, IG+NB, Randomisation, SVM, GB+NB,

GB+SVM, IG+SVM, and IG+GB, as shown in Figure 2. It can be seen
that the best method for screening SNPs was χ2 since the model
constructed from it was invariably in the top five models in terms of
both F1-score an accuracy value. Furthermore, the mean F1-scores
achieved by every method, shown in Table 3, also indicate that,
achieving an F1-score of 0.4346, χ2 screened SNPs better IG and
GB that achieved F1-scores of 0.2218 and 0.2110, respectively.

In addition, for comparing the models that yielded the best F1-
scores and Accuracy values–χ2+SVM, χ2+NB, and GB–we show
their confusion matrices in Figure 3. It can be seen that χ2+NB
and GB yielded a lot of ‘1’ results because the samples’ data had
more ‘cases’ than ‘controls’, hence all ‘1s’ predictions would yield
a good accuracy without needing to predict any samples to be a
‘control’ at all. Therefore, the number of false-positive predictions
were very high but the numbers of true-negative and false-negative
predictions were much lower than those yielded by a method that
achieved a very high F1-score such as χ2-SVM. Therefore, for eval-
uation of the performances of the models on this dataset, it is not
advisable to use only accuracy value because the numbers of ‘cases’
and ‘controls’ in the set were very different, i.e., the dataset was
an imbalanced dataset. With this kind of dataset, any models that
give a single prediction of a ‘case’ will give a high accuracy value
even when it cannot correctly predict the other alternative at all.
Consequently, in this case, using F1-score can help reflect the true
nature of this kind of prediction better than accuracy value alone
can. In this experiment, the top two methods that yielded the high-
est accuracy values were χ2+NB and GB, but in terms of F1-score,
they ranked the 5th and the 4th, respectively, while χ2-SVM and
χ2-GB yielded comparable accuracy values but achieved the high-
est F1-scores, much higher than those achieved by the former two
methods. Comparing between the two best methods for this task,
χ2-SVM and χ2-GB, both of which select 10 SNPs from this dataset,
χ2-SVM is clearly better than χ2-GB. This is because F1-score, pre-
cision and recall values of χ2-SVM are higher than those obtained
by χ2-GB.

5 CONCLUSION
This paper proposes an approach to screening and selecting the best
SNPs related to beta-thalassaemia, which is a necessary step for
constructing a good predictive model for the level of severity of the
disease because the SNP dataset for this disease is very large but the
number of samples is very small. Our attempt was to find a small
number of the most significant SNPs related to this disease that can
be used to construct the most effective predictive model. Our ex-
periments show that χ2, which is a popular method for selection of
variables that are categorical and a basic method for SNP selection,
was the most effective method for SNP selection from this dataset
of SNPs and beta-thalassaemia in Thai population. In particular, it
was more effective than GB, an embedded method which is a very
popular at the present time. The selected SNPs screened by χ2 were
used in the construction of predictive models by SVM, which was
shown to perform the best. An expected future study should be to
analyse these SNPs in terms of their biological properties in order
to pinpoint their true relations to χ2-thalassaemia.
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Table 2: Prediction results of various tested models on the training and test data sets; the parameters of the models were
already optimised and the numbers of SNPs used in the models were the ones that yielded the highest F1-score.

Algorithm #Feature Training Set Test Set
F1-score Accuracy Precison Recall F1-score Accuracy Precison Recall

Random All 0 0.6190 0 0 0 0.6190 0 0
GB All 1 1 1 1 0.3637 0.6554 0.6738 0.29
NB All 1 1 1 1 0.0254 0.6256 0.2 0.0038
SVM All 1 1 1 1 0.0074 0.6182 0.3667 0.0179
χ2+GB 10 0.7047 0.8021 0.7918 0.6529 0.4797 0.6375 0.5182 0.4535
χ2+NB 5 0.3329 0.6614 0.6648 0.2224 0.3368 0.6603 0.6502 0.2313
χ2+SVM 10 0.7066 0.7989 0.8025 0.6357 0.4873 0.6230 0.5398 0.4992
IG+GB 9 0.8578 0.8981 0.8931 0.8075 0.3340 0.5276 0.363 0.3122
IG+NB 245 0.0325 0.6235 0.2 0.0085 0 0.6198 0 0
IG+SVM 17 0.9735 0.9871 0.9931 0.9457 0.3316 0.5470 0.3804 0.2979
GB+NB 2 0.0325 0.6235 0.1389 0.0128 0 0.6166 0 0
GB+SVM 23 0.9973 0.9980 0.9921 0.9960 0.4220 0.5922 0.39662 0.3622

Figure 1: F1-scores from every test dataset achieved by the best models in which the number of SNPs were optimised; the best
ranks are from left to right.

Table 3: Comparison of average F1-score–averaged across all
classifiers for each feature selection technique.

Feature Selection Model Average F1GB NB SVM
χ2 0.4797 0.3368 0.4873 0.4346
IG 0.3340 0 0.3316 0.2218
GB - 0 0.4220 0.2110
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บทคดัย่อ 

GWAS (Genome-wide association study) เป็นเทคโนโลยทีีÉกÎำลงัจะมสี่วนสÎำคญัในด้ำนกำรแพทย์ทั Êง
ในเรืÉองของกำรวินิจฉัยโรค กำรแพทย์แม่นยÎำ (Precision medicine) และกำรรกัษำแบบจÎำเพำะเจำะจงบุคคล 
เนืÉองด้วยลักษณะข้อมูลของ GWAS มกัจะมีขนำดมิติทีÉใหญ่  แต่ว่ำมีขนำดของจÎำนวนตัวอย่ำงทีÉน้อย ทÎำให้
ประสทิธภิำพในกำรคÎำนวณนั ÊนทÎำไดไ้มด่ ีและใช้กÎำลงัในกำรคÎำนวณมำก อกีทั Êงยงัไม่สำมำรถหำควำมสมัพนัธข์อง
ตวัแปรทำงพนัธุศำสตร์กับลักษณะพิเศษหรือโรค  กำรคดัเลือกตัวแปรจึงเป็นเรืÉองทีÉมีควำมสมัพันธ์ และยงัมี
ประโยชน์ช่วยให้ทรำบถึงควำมสมัพันธ์ของตÎำแหน่งของ SNP ทีÉมีต่อลักษณะพิเศษหรือโรค ทÎำให้สำมำรถ
วนิิจฉยัโรคทีÉมคีวำมเกีÉยวขอ้งกบัพนัธุกรรมไดง้ำ่ยขึÊนอกีดว้ย 

คÎาสÎาคญั – กำรคดัเลอืกตวัแปร; GWAS; SNP;  

1. บทนÎา 

สิÉงมชีวีติมคีุณสมบตัิถ่ำยทอดลกัษณะต่ำงๆ 

ทั Êงเด่นและด้อย ไปสู่รุ่นต่อไป ทั Êง มนุษย ์สตัว์ รวมถึง

พชื เรยีกว่ำกำรสบืทอดทำงพนัธุกรรม ทÎำให้สิÉงมชีวีติ

รุ่นมีควำมแตกต่ำงจำกรุ่นทีÉผ่ำนมำ แต่มีล ักษณะทีÉ

คล้ำยกนัทีÉสบืทอดกนัมำ โดยมีกำรเริÉมศึกษำโดย เก

รกอร ์เมนเดล (Gregor Mendel) บดิำแห่งพนัธุศำสตร ์

ชำวออสเตรีย ได้ทÎำกำรศึกษำลักษณะกำรถ่ำยทอด

ทำงพนัธุกรรมธ ์ในปี ค.ศ. řŠŞŝ ทดลองดว้ยกำรปลูก

ต้นถั Éว จนสำมำรถสร้ำงกฏของเมนเดลขึÊนมำอธิบำย

ลกัษณะกำรถ่ำยทอดลกัษณะต่ำงๆของต้นถั Éว ซึÉงเป็น

จดุเริÉมต้นของกำรศกึษำพนัธกุรรม 

โรคทำงพนัธุกรรมเป็นโรคทีÉพบไดบ่้อยในวยั

ทำรกตั Êงแต่แรกเกดิ เป็นสำเหตุสÎำคญัของกำรเสยีชวีติ

ในวยัเด็ก มกัเป็นโรคเรืÊอรงัและก่อให้เกิดควำมพิกำร 

หลำยโรคสำมำรถป้องกนัและทÎำกำรรกัษำได้ กำรคดั

กรองโรคสำมำรถทÎำให้ตรวจพบโรคทำงพันธุกรรม 

เพืÉอป้องกนั และทÎำกำรรกัษำไดอ้ย่ำงทนักำล ในอดตีมี

กำรบันทึกเกีÉยวกับโรคทำงพนัธุกรรมในตÎำนำนและ

นิทำนพืÊนบ้ำน เช่น โรคทีÉทีÉปุ่ มขึÊนเตม็ตวั คอื โรคท้ำว

แสนปม [1] หรือโรคหลงัค่อมในนิทำนเรืÉอง คนค่อม

แห่งนอร์ธเทอดัม (the Hunchback of Notre Dame) 

ซึÉ งจะเห็นได้ว่ำโรคทำงพันธุกรรมปรำกฏอยู่ ใน

ประวตัศิำสตรท์ั Êงในไทยและในต่ำงประเทศ ซึÉงเกดิจำก
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ควำมผิดปกติของทีÉกลำยพนัธ์ของยีนหรอืโครโมโซม 

ทีÉมำจำกกำรถ่ำยทอดพนัธกุรรมจำกพ่อและแม่ 

 GWAS เป็นกำรศึกษำทำงด้ำนพนัธุศำสตร์

แขนงหนึÉง ว่ำด้วยกำรศกึษำลกัษณะทำงพนัธุกรรมใน

กลุ่มประชำกร เพืÉอหำควำมสมัพันธ์ของตัวแปรแฝง 

(Latent variables) ทีÉอยู่ในรหสัพนัธุกรรมกบักำรเกิด

โรค เพืÉอพฒันำกระบวนกำรตรวจหำ วิเครำะห์ ร ักษำ 

หรอืป้องกันโรคทีÉเกิดจำกพนัธุกรรม สำมำรถพฒันำ

เพืÉอหำวธิกีำรรกัษำหรอืป้องกนัให้เหมำะสมจÎำเพำะกบั

บุ คคล  เพืÉ อ เพิÉ มป ระสิท ธิภ ำพ ในกำรใช้ ยำหรือ

กระบวนกำรรกัษำ [2] ซึÉง เป็นเครืÉองมือสÎำคัญทีÉใช้

จดักำรตัวแปรทำงพนัธุศำสตร์ ทีÉใช้ระบุคุณลกัษณะ

สÎ ำคัญ ของพันธุก รรม ได้  แล ะสำมำรถใช้ ได้ ใน

หลำกหลำยสำขำ เช่น สุขภำพ เกษตรกรรม ปศุสตัว ์

กำรววิฒันำกำร เป็นต้น กำรศึกษำ GWAS ส่วนใหญ่

มุ่ ง เน้ น ห ำค วำม สัม พั น ธ์ ร ะห ว่ ำ ง  SNP (Single 

nucleotide polymorphism) กบัคุณลกัษณะพเิศษหรอื

โรค ซึÉงอยู่บนลÎำดบัทำงพนัธุกรรมหรอืทีÉเรยีกว่ำ DNA 

ซึÉงลÎำดบัของ DNA ถูกแทนด้วยเบสนิวคลีโอไทด์ Ŝ 

ชนิดดว้ยกนัคอื อะดนีีน (A) กวำนีน (G) ไซโทซนี (C) 

และไทมนี (T) ในสิÉงมชีวีติเดยีวกนัมกีำรเรยีงลÎำดบับน 

DNA เหมือนกนัเกือบทั Êงหมด  แต่จะมีบำงตÎำแหน่งทีÉ

ลÎ ำดับ เบส  แตกต่ำงกัน  ในกลุ่มประชำกรถ้ ำพบ

ตÎำแหน่งเบส ř เบสถูกแทนทีÉบนสำย DNA บริเวณ

เดยีวกนั น้อยกว่ำร้อยละ ř และมกัไม่ทÎำให้เกิดควำม

ผดิปกตใินสิÉงมชีีวิตเรยีกว่ำ SNP แต่ตÎำแหน่งกำรเกิด 

SNP มกัมคีวำมสมัพนัธก์บักำรเกดิโรคหรอืตอบสนอง

ต่อยำ [3]  

    เพืÉอทีÉจะเข้ำใจคุณลกัษณะแบบซบัซ้อนโดย

หำควำมสมัพนัธ์ของโรค มกัจะใช้ข้อมูล SNP ขนำด

ใหญ่ เพืÉ อหำ ชุดของ  SNP ทีÉ มีควำมสัมพัน ธ์กับ

คุณลกัษณะของโรคกำรหำตÎำแหน่งทีÉมีควำมสมัพนัธ์

ของลกัษณะพิเศษ ซึÉงมกัจะมจีÎำนวนตÎำแหน่งจÎำนวน

หลำยแสนตÎำแหน่งขึÊนไปในชุดขอ้มูล ในหลำยกำรวจิยั

และกำรศึกษำทีÉทÎำกำรใช้ SNP   เช่น โรคพำร์กินสนั 

มีจÎำนวน 408,803 SNP โรคอัลไซเมอร์ มีจÎำนวน 

380,157 SNP [3] โรค multiple sclerosis ซึÉงประกอบ

ไปด้วย 325,807 SNP [4] เป็นต้น ข้อมูลทีÉมีลกัษณะ

จÎำนวนหลำยแสนมิติ ทÎำให้เกิดปัญหำในกำรทÎำกำร

จÎำแนกคลำสของผลลัพธ์เนืÉ องจำกมีส่วนผมสของ

ข้อมูลอืÉน ทีÉไม่มีควำมสมัพนัธ์กบัผลลพัธ์เป็นจÎำนวน

มำก ใช้กÎำลงักำรคÎำนวณทีÉมำก ซึÉงถูกเรยีกว่ำ Curses 

of Dimensionality 

2. Curses of Dimensionality 

 ปัญหำทีÉมีมติิจÎำนวนมำกเรยีกว่ำ Curses of 

Dimensionality ส่งผลกระทบโดยตรงต่อกำรใช้กÎำลงั

ในกำรคÎำนวณ  และประสิทธิภ ำพของโมเดล  มี

กำรศึกษำแก้ปัญหำนีÊในหลำยสำขำด้วยกนั เช่น กำร

ทÎำนำยกำรเลิกใช้งำนในโทรศัพท์มือถือ  [29] กำร

พยำกรณ์ เชิงอนุกรมเวลำ [30] และใช้ตรวจสอบ

ชิÊนงำนทีÉผดิพลำดในอุตสำหกรรม [31] เป็นต้น ซึÉงกำร

เพิÉมจÎำนวนของตัวแปรเข้ำสู่โมเดลนÎำให้เกิด ควำม

ต้องกำรทีÉเพิÉมขึÊนอย่ำงเอ็กโปเน็นเชีÉยลของจÎำนวน

ข้อมูลกลุ่มตัวอย่ำง [21] ต้องใช้ข้อมูลทีÉมำกขึÊนเพืÉอ

รักษำประสิทธิภำพของโมเดล บำงอัลกอริทึÉมมี

ประสทิธภิำพทีÉลดลงเมืÉอนÎำมำใช้กบัข้อมูลทีÉมจีÎำนวน

มิติสูงเช่นอลักอรทิึÉมทีÉเป็นตระกูล Nearest neighbor 

เช่น KNN, R-tree และ KD-tree เป็นต้น ซึÉงมหีลำยวิธี

ทีÉพยำยำมแก้ปัญหำ Curses of dimensionality คือ 

กำรคดัเลอืกตวัแปร และกำรลดจÎำนวนมติ ิ[22] 
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 มี ก ำ ร ท ด ล อ ง เกีÉ ย ว กั บ  Paralinguistic 

analysis โดยเน้นกำรทÎำกำรคดัเลือกตวัแปร ทั Êงกำร

คดัเลือกกลุ่มตวัแปร และกำรเรยีงลÎำดบัควำมสÎำคญั

ของตัวแปร ด้วยกำรใช้ k-nearest neighbor เป็นตัว

จÎำแนกคÎำตอบ พบว่ำเมืÉอเลือกจÎำนวนตวัแปรทีÉสูงใน

แต่ละเซตแล้ว ประสิทธิภำพของกำรทÎำกำรเลือกตัว

แปรนั Êนส่งผลทีÉไม่ดใีนชุดขอ้มูลทีÉไม่เคยพบมำก่อน แต่

ว่ำกำรเลือกตวัแปรด้วยวธิ ีgreedy hill-climbing นั Êนมี

ควำมทดทำนต่อกำร overfitting คือกำรทีÉ โมเดลมี

ควำมแม่นยÎำทีÉสูงในขอ้มูลชุดสอน แต่มคีวำมแมน่ยÎำทีÉ

ตÎÉำในข้อมูลชุดทดลอง หรอืข้อมูลทีÉไม่เคยเหน็มำก่อน 

[32] และกำรทÎำกำรคดัเลอืกตวัแปรแบบอตัโนมตัิเพืÉอ

ลดจÎำนวนของตวัแปรทั Êงหมด ใหผ้ลลพัธท์ีÉดกีวำ่กำรใช ้

Support vector machine (SVM) หรือ RF (Random 

Forest) ทีÉใช้ข้อมูลทั ÊงหมดในกำรคÎำนวณ [23] มีกำร

นÎ ำเสนออัลกอริทึÉม  Fast clustering-based feature 

selection (FAST) ซึÉงมีข ั ÊนตอนกำรทÎำงำนด้วยกำร

แบ่งตวัแปรลงในคลสัเตอรโ์ดยใช้ Graph-theoretic ซึÉง

ชุดตวัแปรทีÉมีควำมสมัพนัธ์กบัคลำสเป้ำหมำยจะถูก

เลือกจำกแต่ละคลัสเตอร์มำเป็นสับเซตของตัวแปร 

[24]   

จÎำนวน SNP ทีÉมกัจะมใีช้ในกำรวจิยัในแต่ละ

โรคนั ÊนมกัจะมีจÎำนวนประมำณ หลกัร้อยถึงหลกัพนั 

แต่มีจÎำนวนของมิติหลักแสน ซึÉงลักษณะข้อมูลนีÊ

เรียกว่ำ HDLSS (High-dimension low sample size) 

ซึÉงต้องกำรกำรคดัเลอืกตวัแปรหรอืกำรลดมติิก่อนทีÉจะ

ทÎำกำรจÎำแนกคÎำตอบของข้อมูลก่อน ซึÉงข้อมูลทีÉมี

ซบัซ้อนมำกกวำ่ขอ้มลูทีÉมมีติ ิน้อย แต่มจีÎำนวนมติ ิทีÉมี

ควำมสมัพนัธ์กบัโรคเพียงจÎำนวนเล็กน้อย ทÎำควำม

เข้ำใจและแสดงผลได้ยำก มีปัญหำควำมซับซ้อนสูง

ต้องกำรกำรคÎำนวณทีÉมำก ทÎำให้สำมำรถประมวลผล

ได้ช้ำหรอืไม่สำมำรถประมวลผลได้ มหีลำยงำนวจิยัทีÉ

พ ยำยำมแก้ ไข ปั ญ ห ำนีÊ โดยพัฒ นำวิธีก ำร ห ำ

ควำมสมัพนัธร์ะหวำ่งโรคกบั SNP ทีÉมขี้อมูลลกัษณะนีÊ 

มหีลกัวธิอียู่ ś แบบ คอื ř. Filter method 2. Wrapper 

method 3. Embedded method [5] 

3. Filter Method 

Filter Method เป็นวิธีกำรคัดเลือกตัวแปร
ดว้ยกำรหำสหสมัพนัธ ์(Correlation) ระกวำ่งชุดขอ้มูล
กบัค่ำของผลลพัธ์ แล้วทÎำกำรเรียงอนัดบัค่ำคะแนน
ควำมสัมพันธ์ของแต่ละตัวแปร เป็นขั Êนตอนในกำร
ทÎำงำนช่วง pre-processing ทีÉไม่ต้องเกีÉยวข้องกบัอลั
กอริทึÉมทีÉใช้จÎำแนกผลลัพธ์ ตัวอย่ำงเช่น ระยะทำง
ระหว่ำงผลลพัธ ์หรอื ควำมสมัพนัธท์ำงสถติ ิซึÉงเป็นวธิี
ทีÉมีควำมเร็วกว่ำวิธีกำรเลือกตัวแปรตัวแปรทีÉ มี
ควำมสมัพนัธว์ธิอีืÉน แต่อย่ำงไรกต็ำม วธินีีÊมแีนวโน้มทีÉ
จะเลือกชุดของข้อมูลทีÉมีขนำดใหญ่ และต้ องกำร
กÎำหนดคำ่ขดีแบ่งก่อนทีÉจะเลอืกขอ้มลูกลุ่มยอ่ย [6] 

3.1. Chi-square 

 Chi-square ใช้สÎำหรับจัดเรียงค่ำตัวแปร 

ของข้อมูล  เป็นวิธีทดสอบพืÊนฐำน โดยทั Éวไปแล้ว
วิธีกำรนีÊม ักจะใช้ช่วยในกำรตัดสินใจว่ำควรตอบรบั
หรือปฏิเสธสมมติฐำน [7] เปรยีบเทียบควำมสมัพนัธ์
ระหว่ำง Ś สิÉงทีÉเป็นอสิระต่อกนัว่ำมคีวำมเกีÉยวข้องกนั
หรอืไม่ แต่ในบำงกำรศกึษำพบว่ำวธิีนีÊไม่เหมำะสมกบั
ข้อมูลแบบทีÉมีมิติสูง [8] ซึÉงบำงครั ÊงวิธีนีÊถูกนÎำไปใช้
เพืÉอกรองตวัแปร โดย p-values ก่อนนÎำไปใช้ในกำร
เลอืกตÎำแหน่งของตวัแปร ทีÉมคีวำมสมัพนัธท์ีÉเกีÉยวขอ้ง
ต่อไปอกีทหีนีÉง [9] 
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3.2. ReliefF 

 เป็นอลักอรทึึÉมทีÉหำค่ำระยะทำงของตวัละตวั
แปร พฒันำมำกจำกอลักอริทึÉม Relief ใช้ค่ำนÎÊ ำหนัก
ของแต่ละตัวแปรเพืÉ อทÎำกำรคัดเลือกตัวแปร ทีÉมี
ควำมสมัพนัธ์กบัค่ำคÎำตอบ มีข้อดคีอืสำมำรถทÎำงำน
กบัข้อมูลทีÉไม่สมบูรณ์และปัญหำแบบหลำยคลำสได ้
และมีควำมแตกต่ำงกับ อัลกอริทึÉม Relief ตรงทีÉใช้
ระยะทำงแบบ Manhattan แทนแบบ Euclidean มี
วธิกีำรทÎำงำนดว้ยกำรหำ nearest neighbors ระหว่ำง
ค ล ำส คÎ ำ ต อ บ  ห ำผ ล ต่ ำ งข อ งจÎ ำ น วน  nearest 

neighbors เพืÉ อนÎ ำมำคÎำนวณ กับค่ำนÎÊ ำหนัก แล้ว
ทÎำงำนวนซÎÊำจนครบทุกคุณลกัษณะ จดัเรยีงคำ่นÎÊำหนัก
ของแ ต่ ล ะตัวแป ร เพืÉ อค ัด เลือ กชุ ด ตัวแปรทีÉ มี
ควำมสมัพนัธท์ีÉเกีÉยวขอ้ง [10,11,12] 

3.3. Feature Selection using Feature 

Similarity (FSFS) 

 เป็นวธิีกำรทีÉใช้กำรคÎำนวณมำกในกำรสรำ้ง
เซตย่อยของ SNP แต่ลดควำมซÎÊำซ้อนของ SNP ดว้ย
วธิกีำรเลือกตวัแปรทีÉมีควำมสมัพนัธ์ ซึÉงมีกำรทÎำงำน
โดยกำรใช้วิธีวดั Feature Similarity ด้วยกำรใช้ค่ำ k 
เพืÉอหำ nearest neighbor เพืÉอทÎำกำร tagging SNP 

ซึÉงเป็นตวัแปรทีÉมคีุณลกัษณะ ในกำรหำควำมสมัพนัธ์
กบัโรค ด้วยกำรหำระยะทำงระหว่ำงตวัแปร ด้วยค่ำ k 
ในแต่ละรอบเพืÉอกำรคÎำนวณ เพืÉอหำเซตย่อยของ 
SNP และค่อยๆทÎำกำรลดค่ำ k แล้วทÎำกำรคÎำนวณ
ใหม่ จนกว่ำระยะทำงไม่มำกกว่ำค่ำขีดแบ่ง เพืÉอนÎำ 
SNP ทีÉมคีวำมต่ำงมำกกว่ำค่ำขีดแบ่งออกไปจำกเซ็ต
ย่อยของขอ้มลู [13] 

4. Wrapper Method 

ใช้กำรเลือกชุดสับเซตของตัวแปรด้วย 
learning algorithm ทีÉใช้ข้อมูลชุดสอนของตัวโมเดล

เอง  มักจะมีประสิทธิภ ำพทีÉ ดีกว่ำวิธีแบบ  Filter 

method แต่มีข้อ เสียคือใช้กำรคÎำนวณและเวลำทีÉ
มำกกว่ำ ซึÉงวธิทีีÉนÎำเสนอต่อไปนีÊเรยีกว่ำ Randomized 

wrapper ตั ว อ ย่ ำ ง เ ช่ น  PSO (Particle Swarm 

Optimization) หรอื GA (Genetic algorithm) [14] 

4.2. PSO  

 PSO ถูกนÎำมำหำสบัเซตของตวัแปรทีÉดทีีÉสุด
ในหลำยงำนวจิยั [33,34] เพืÉอนÎำไปทÎำกำรจÎำแนกโรค
หรือคุณลักษณะพิเศษ ซึÉงมีแนวคิดจำกกำรจÎำลอง
พฤติกรรมทำงสังคมในกำรแลกเปลีÉยนข่ำวสำรเพืÉอ
เคลืÉอนทีÉไปแหล่งอำหำรของนก ซึÉงมีหลกักำรทÎำงำน
โดย 1. สุ่มตÎำแหน่งเริÉมต้นให้กับประชำกร ř ตัวใน
กลุ่ม แล้วจงึกÎำหนดควำมเรว็ Ś. หำค่ำควำมเหมำะสม 
(Fitness) ถ้ำค่ำทีÉได้มีค่ำมำกกว่ำค่ำเดิม ให้เลือกใช้
คำ่ทีÉมคี่ำมำกกว่ำ ś.เลอืกค่ำควำมเหมำะสมทีÉดทีีÉสุด Ŝ.
วนซÎÊำแลว้กÎำหนดควำมเรว็รอบใหมข่องประชำกร ซึÉงมี
ควำมแตกต่ำงจำก GA คอื มีวธิกีำรบำงอย่ำงทีÉมคีวำ
คล้ำยคลึงกับ กัน แต่ว่ำ PSO นั Êนไม่มีกระบวนกำรทีÉ 
GA มีเช่น Crossover และ Mutation ซึÉง PSO ใช้กำร
ปรบัปรุงค่ำ ควำมเรว็ภำยในล่ำสดุแทน [35] 

4.3. GA  

 ใช้สÎำหรับหำเซตของ feature ทีÉเหมำะสม
ทีÉสุด ทีÉส่งผลกับควำมแม่นยÎำในกำร classification 

[14] ซึÉงวิธีนีÊ เป็นวิธีทีÉได้รบัแนวทำงมำจำกกลไกทำง
ชีววิทยำ [17] มวีธิกีำรทÎำงำนโดย ř. นÎำข้อมูลทีÉมอียู่
เขำ้รหสั (Encode) ชุดขอ้มลู Ś. สุ่มชุดประชำกรเริÉมต้น 
3. พิจำรณำหำควำมเหมำะสมของประชำกรบน 
Fitness function ทีÉกÎำหนดไว้ 4. ทÎำกำรวนซÎÊำกำรทÎำ 
Crossover, Mutation แ ล ะคÎ ำน วณ ห ำค่ ำ  Fitness 

จนกว่ำจะได้กลุ่มประชำกรทีÉดีทีÉสุด  ด้วยกำรนÎ ำมำ
ทดลองกบัโมเดล หำประสิทธภิำพ เพืÉอหำสบัเซตของ
ตัวแปรทีÉดีทีÉสุด ซึÉงเป็นตัวแปรทีÉ Fitness ทีÉสุด และ
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ผลลัพธ์อยู่ในเกณฑ์ทีÉพอใจหรือถึงรุ่นสุดท้ำยทีÉได้
กÎำหนดเอำไว ้ 

5. Embedded Method 

เป็นวธิีทีÉเกิดขึÊนจำกกำรรวมเอำข้อดขีองทั Êง
สองวิธก่ีอนหน้ำนีÊเข้ำด้วยกนั โดยมีควำมสำมำรถใน
กำรคÎำนวณทีÉดีกว่ำแบบ wrapper method เทคนิคทีÉ
เป็นทีÉนิยมและมปีระสทิธภิำพ มกัจะถูกนÎำมำใช้งำนคอื 
RF ซึÉ ง เป็ น ชุ ดข อง โม เดล  classifier ที สร้ำ ง เป็ น 
ensemble tree เพืÉอนÎำมำระบุคลำสของคÎำตอบ โดย
แต่ละ tree ถูกสร้ำงมำจำกกำรใช้ bootstrap ของ
ขอ้มูลกลุ่มตวัอย่ำง ซึÉงถูกใช้โดยทั Éวไปในงำนศกึษำหำ
ควำมสัมพันธ์ทำงด้ำนพันธุศำสตร์ ซึÉงสำมำรถทÎำ
หน้ำทีÉได้ทั Êงพยำกรณ์คÎำตอบและหำค่ำควำมสÎำคญั
ของตัวแปร (Variable importance) เป็นเพียงไม่กีÉอ ัล
กอรทิึÉมทีÉสำมำรถจดักำรตวัแปรจÎำนวนหลำยแสนได้
อย่ำงมปีระสทิธภิำพ [18] 

ในปี ŚŘřŘ มกีำรศกึษำกำรนÎำ RF เข้ำมำใช้
กบั GWAS เป็นครั Êงแรกดว้ยกำรใช้ขอ้มูลโรค Multiple 

sclerosis ซึÉ งมี จÎ ำ น วน  SNP ม ำก ก ว่ ำ  ś ŘŘ ,000 

ตÎำแหน่ง พบว่ำค่ำพำรำมิเตอร์พืÊนฐำนของ RF ไม่
เหมำะสมกบัขอ้มูล GWAS ขนำดใหญ่ และพบวำ่ กำร
ทÎำกำรสุ่มตวัอย่ำงของข้อมูล กำรทÎำกำร pruning บน
พืÊนฐำนของ Linkage disequilibrium คือ SNP ทีÉอยู่
คนละตÎำแหน่งบน โครโมโซมเดียวกันทีÉอำจจะมี
ควำมสมัพนัธ์กนั และกำรนÎำตวัแปรทีÉมผีลรุนแรงออก
จำกโมเดล นั Êนไม่เหมำะสมกับกำรใช้วธินีีÊ ดงันั Êนควร
ทÎำกำรปรบัค่ำพำรำมเิตอรใ์หเ้หมำะสมดว้ย [4] 

มกีำรนÎำ RF มำใช้โดยใช้กำรเลือกตวัอย่ำง
แบบแบ่งชั Êนภูมิ (Stratified Sampling) เพืÉอเลือกตัว
แปร SNP  โดยกำรสุ่มจÎำนวน SNP จำกแต่ละกลุ่ม
โดยนÎำมำผสมกนัเพืÉอนÎำมำสร้ำงต้นไม้ ซึÉงมขี้อดีของ
กำรใช้วธินีีÊคอืสำมำรถ สรำ้งชุดขอ้มูลทีÉแน่ใจไดว้ำ่มตีวั

แปร SNP ทีÉมีประโยชน์ในกำรคÎำนวณ และสำมำรถ
หลบเลีÉยงปัญหำทีÉต้องใช้กำรคÎำนวณเป็นจÎำนวนมำก
ในกำรตั Êงคำ่พำรำมเิตอรไ์ด ้ [19] 

บำงครั Êง RF กถ็ูกนÎำมำใช้เป็นโมเดลทีÉใช้ทÎำ
กำรจÎำแนกโรคร่วมกบักำรหำควำมสมัพนัธ์ของ SNP 

ในแนวทำงอืÉน เช่น มกีำรทดลอง 2 แนวทำงกบัขอ้มูล
โรคอัลไซเมอร์ด้วยกำรใช้ logistic regression เพืÉอ
กรองข้อมูลด้วย p-value ใช้กำรเลือกตวัแปรทีÉมคี่ำ p-

value ทีÉ น้อยทีÉสุดทีÉ น้อยกว่ำค่ำขีดแบ่ง Bonferroni 

แล้วนÎำส ับเซตของ SNP มำทÎำกำรจÎำแนกด้วย RF 

แล้วเปรยีบเทียบผลลพัธ์กบักำรใช้ข้อมูลกำรคดัเลือก 
SNP จำกควำมรูท้ำงชีววทิยำทีÉมอียู่ พบว่ำวธิกีำรแรก
นั Êน ได้ ผลลัพ ธ์ทีÉ มีค่ ำผิดพลำดเฉลีÉ ย  9.8% ซึÉ งมี
ประสิทธิภำพดีกว่ำแบบใช้ข้อมูลทำงชีววิทยำทีÉมีอยู่
ก่อนซึÉงมคีวำมผดิพลำดเฉลีÉยอยูท่ ีÉ řş.ŝ% [20] 

กำรนÎำค่ำ p-value ทีÉเป็น filter method มำ
เพืÉอทÎำกำรคดัเลอืกตวัแปร SNP เพืÉอแบ่งเป็น 2 กลุ่ม 
กลุ่มทีÉ ř เลือกตวัแปรทีÉมคี่ำ informative สูง และกลุ่ม
ทีÉ 2 เลือกตัวแปรกลุ่มทีÉมีค่ำ informative ตÎÉำ เมืÉอทÎำ
กำรสุม่ตวัแปรเพืÉอสรำ้งต้นไม้สÎำหรบั RF แล้วจะพบว่ำ
ตัวแปรทีÉมีค่ำ informative สูงจะถูกใช้ในกำร split 

node ของต้นไม ้ซึÉงทÎำใหส้ำมำรถสรำ้งวธิกีำรทีÉมคีวำม
แม่นยÎำมีค่ำควำมผิดพลำดตÎÉำ และสำมำรถหลบเลีÉยง
กำร  overfitting ได้ โดยทดลองกบัข้อมูลโรคพำร์กิน
สนัและโรคอลัไซเมอร[์3] 

6. Hybrid method 

 เป็นกำรรวมขอ้ดขีอง Filter method และ 

Wrapper method เช่นกนั โดยช่วงกำรทÎำ filter นั Êน

เพืÉอกำรนÎำตวัแปรตวัทีÉมคีวำมสมัพนัธ์น้อยออกไปก่อน

จะนÎำมำใช ้Wrapper method เพืÉอหำสบัเซตของชุด

ตวัแปร เนืÉองจำกกำรใช้ Filter method นั Êนใชเ้วลำและ
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กำรคÎำนวณทีÉน้อย ซึÉงกำรใช ้Wrapper method มกัจะ

ใหผ้ลลพัธเ์มืÉอทÎำไปทÎำกำรคÎำนวณไดด้กีวำ่ 

 มีกำรทดลองใช้  Symmetrical uncertainly 

ระหว่ำงชุดตัวแปรและคลำสคÎำตอบ เพืÉอใช้หำค่ำ 

goodness of feature ซึÉ ง เลื อ กตัวแป รทีÉ มี ค่ ำ  SU 

มำกกว่ำค่ำขีดแข่ง เพืÉอนÎ ำมำสร้ำงเป็นประชำกร

เริÉมต้นของ GA ซึÉงได้ผลลพัธ์ทีÉดีกว่ำกำรใช้วธิเีดีÉยวๆ

หรอืใช้ตวัแปรทั Êงหมด [25] 

 F-score และ Information gain ถูกนÎำมำใช้

เพืÉอนÎำข้อมูลทีÉมคีวำมซÎÊำซ้อนและไม่เกีÉยวขอ้งออกไป

จำกข้อมูล ซึÉงวิธนีีÊเป็นวธิกีำรแบบ Filter method แล้ว

นÎำตวัแปรทีÉมีควำมสัมพนัธ์ของทั Êงสองวิธีมำรวมกัน 

สร้ำงเป็นสบัเซตของชุดข้อมูล เรยีกว่ำ Combination 

model นÎำข้อมูลทีÉได้มำคัดเลือกอีกครั Êงด้วย กำรทÎำ 

Fine tuning ด้ ว ย  Inversed sequential floating 

search method เพืÉอสร้ำงเซตข้อมูลทีÉ เหมำะสมชุด

สุดท้ำย [26] ยงัมกีำรใช้ F-score เพืÉอสรำ้งข้อมูลทีÉถูก 

Filter ชุดเริÉมต้นเพืÉอสร้ำงข้อมูลกำรเลือกตัวแปรชุด

แรกก่อนทีÉจะนÎำไปใช้ใน Wrapper method อย่ำงเช่น 

Supported Sequential Forward Search เพืÉอเลอืกตวั

แปรก่อนทีÉจะนÎำไปจÎำแนกคลำส [27] 

 นอกจำก F-score แล้วกำรใช้สหสมัพันธ์ก็

เป็นวิธีหนึÉ งทีÉถูกนÎ ำมำใช้ในกำรเลือกตัวแปรแบบ 

Hybrid method ใน ก ำ ร วิ นิ จ ฉั ย โ ร ค ม ะ เร็ ง จ ำ ก 

Microarray ด้วยกำรรวมกำรใช้กำรหำสหสมัพนัธ์เพืÉอ 

Filter ควำมสัมพัน ธ์ขอ งตัวแปรแล้ว ใช้  Particle 

swarm optimization เพืÉอสร้ำงสบัเซตของชุดตวัแปร 

เพืÉ อนÎ ำม ำจÎำแนกคลำสคÎ ำต อบ ด้วยอัลกอ ริทึÉ ม 

Extreme learning machines[28] 

7. สรปุ 

บทควำมนีÊไดน้ÎำเสนองำนวจิยัทีÉเกีÉยวขอ้งใน
กำรหำควำมสมัพนัธข์อง SNP กบัโรคทีÉเกีÉยวขอ้ง ดว้ย
หลกัวธิทีีÉเป็นทีÉนิยม ś แบบ คอื 1. Filter method เช่น 
Chi-squard ซึÉงเป็นวธิีพืÊนฐำนได้รบัควำมนิยมในกำร
หำควำมสÎำคญัของตวัแปรกบัคÎำตอบ หรอื วธิกีำรทีÉใช้
ค่ำระยะทำงในกำรหำควำมสัมพันธ์ เช่น Feature 

Similarity ห รือ  ReliefF ถู ก นÎ ำ ไป ใช้ งำน ใน ด้ ำ น 
Sensors ทีÉมกัจะมีมติิขนำดใหญ่ [39,40] 2. Wrapper 

method เช่น PSO และ GA ซึÉงเป็นทีÉนิยมในอลักอรึ
ทึÉมแบบ Bio-inspired ทีÉถูกนÎำไปใช้เป็นอย่ำงมำกใน
กำรทÎำ Optimization [36,37,38,41] ซึÉงทÎำกำรสุ่มชุด
ตวัอย่ำงเพืÉอวนรอบหำชุดตวัแปรทีÉมคีวำมสมพนัธก์บั
ตอบทีÉสุด 3. Embedded Method ซึÉงมขีอ้ดขีอ้เสยีและ
ประสิทธิภำพทีÉแตกต่ำงกนั RF เป็นวิธีหนึÉงซึÉงได้รบั
ควำมนิยมอย่ำงมำกในช่วงไม่กีÉปีทีÉผ่ำนมำเนืÉองจำกมี
ประสทิธภิำพทีÉสูง ถูกใช้ในหลำยๆอุตสำหกรรม  เช่น
กำรทÎำนำยกำรเลกิใชง้ำน [42] หรอืตรวจจบัผู้บุกรุกใน
ระบบ [43] เนืÉองจำกมกีำรสรำ้งเครืÉองมอืให้ใช้นÎำไปใช้
งำนไดง้ำ่ย มคีวำมเรว็สูง ประมวลผลแบบขนำนได ้ทÎำ
ให้สำมำรถทÎำงำนกบัข้อมูลขนำดใหญ่ได้ง่ำย กำรนÎำ
วธิหีำตวัแปรทีÉมคีวำมสมัพนัธ์กบัโรคหรอืลกัษณะเด่น
นั Êน  แต่ ล ะแบบมีอัลกอริทึÉ มทีÉ เป็นทีÉ นิ ยมใช้และ
เกีÉยวข้องกบังำนวจิยัด้ำน GWAS ซึÉงบำงครั Êงมกีำรใช้
วธิีเหล่ำนีÊร่วมกนัเพืÉอเพิÉมประสทิธภิำพ ลดระยะเวลำ 
และกÎำลงัทีÉต้องใชใ้นกำรคÎำนวณ ปัญหำในกำรคÎำนวณ
ทีÉต้องใช้กÎำลังในกำรคÎำนวณมำกมีอีกวิธีหนึÉ งซึÉ ง
เรยีกว่ำ Dimensionality Reduction ซึÉงเป็นกำรลดมิติ
ในกำรคÎำนวณแต่ยงัสำมำรถเป็นตวัแทนในชุดข้อมูล
ได้ แต่เนืÉองจำกจุดมุ่งหมำยในกำรทÎำ GWAS นั ÊนเพืÉอ
จะหำ SNP หรือตัวแปรทำงพันธุศำสตร์ทีÉมีควำม
เกีÉยวข้องกับคุณลักษณะพิเศษหรือโรค ทÎำให้วิธีนีÊ
มกัจะไม่ตรงกบัควำมต้องกำรในกำรหำผลลพัธ ์ในช่วง
หลงังำนวจิยัทีÉเกีÉยวกบั GWAS มกัจะพบว่ำอลักอรทิึม
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ประเภท Random Forest ได้รบัควำมนิยมสูงในกำร
ทÎำ GWAS เนืÉองจำกสำมำรถใช้เป็นตวัจÎำแนกข้อมูล
ได้อีกทั Êงย ังสำมำรถหำควำมสัมพันธ์ของ SNP กับ
คุณลักษณ ะพิเศษได้  นอกจำกนีÊ มีกำรใช้  Hybrid 

method ซึÉงเป็นกำรนÎ ำข้อดีของ Filter method ทีÉมี
ควำมเรว็ในกำรทÎำงำน และใช้กÎำลังในกำรคÎำนวณทีÉ
น้ อ ย  ร่ ว ม กั บ ก ำ ร ใ ช้  Wrapper method ทีÉ มี
ประสิทธิภำพเมืÉอนÎำสบัเซตของข้อมูลเพืÉอไปใช้กับ
โมเดลเพืÉอจÎำแนกคลำส สำมำรถนÎำอลักอรทิึÉมของแต่
ละแบบมำผสมกนัแล้วหำวธิทีีÉเหมำะสมกบัขอ้มูลแต่ละ
แบบได ้ข้อมูล GWAS มลีกัษณะทีÉเป็น HDLSS ทÎำให้
คÎำนวณได้ยำกลÎำบำกหรอืไม่สำมำรถคÎำนวณได้ ถ้ำ
เครืÉองมือทีÉม ีไม่มีประสิทธภิำพเพียงพอเมืÉอนÎำมำใช้
กบั Wrapper method กำรใช้เฉพำะ Filter method ก็
อำจจะไม่มปีระสทิธภิำพเพยีงพอหรอืไม่สำมำรถคน้หำ
ควำมสมัพนัธท์ีÉแฝงไดเ้ทยีบเท่ำ ดงันั ÊนกำรนÎำวธิ ีFilter 

method มำใช้เพืÉ อกรองข้อมูลส่วนทีÉซÎÊำซ้อนหรือมี
สหสัมพันธ์กับคÎ ำตอบตÎÉ ำ  ทÎ ำส ับ เซตข้อมู ลทีÉ มี
ควำมสัมพันธ์กับ โรคหรือลักษณ ะเด่นมำใช้กับ 
Wrapper method ซึÉ งมีป ระสิท ธิภ ำพ สู งก ว่ำ  ซึÉ ง
สำมำรถลดตัวแปรในขั Êนตอนแรกได้แล้ว ทÎำให้กำร
ทÎำงำนในขั ÊนทีÉสองนั ÊนทÎำไดง้่ำยขึÊน และเรว็ขึÊน 
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2018), 14-16 March 2018, Bangkok, Thailand
2018 Best Paper Award 14th International Conference on Computing and Information

Technology (IC2IT 2018), 5-6 July 2018, Chiang Mai, Thailand
2019 Best Paper Award 11th International Conference on Knowledge and Smart Technol-

ogy (KST 2019), 23-26 January 2019, Phuket, Thailand

ทุนวจิัยทีÉเคยได้รับ

ระยะเวลา หนา้ทีÉ โครงการ แหล่งทุน จาํนวนเงิน
06/2019-07/2019 Principal In-

vestigator
DeepWaste: Waste Classification
andRecycling Rate Estimation Based
on Deep Learning Technique

ASEA-UNINET 120,000 THB

19/2017-09/2018 Principal In-
vestigator

An Approach to Select a Group of
Associated SNP with Genetic Traits

IT.KMITL 50,000 THB

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



44

ระยะเวลา หนา้ทีÉ โครงการ แหล่งทุน จาํนวนเงิน
10/2017-09/2018 Researcher Development of an Information Pro-

cessing and Data Analytics System
for Electronic Examination

KMITL (Annual Gov-
ernment Statement of
Expenditure)

10/2016-09/2017 Principal In-
vestigator

Prediction of Human Emotions Stim-
ulated by Content in Image with Eye
Movement Data

IT.KMITL 100,000 THB

10/2014-01/2015 Principal In-
vestigator

The Development of Career
Roadmap System

Siam Commercial
Bank PCL

100,000 THB

07/2014-08/2014 Principal In-
vestigator

Prediction of Eye Gaze Behavior
with Image Features

AUN/SEED-Net 170,000 THB

09/2013-08/2014 Principal In-
vestigator

The Development of Next Genera-
tion Sequencing Tool for Annotation
and Variant Filtering of Human Nu-
cleotide Alteration

Ramathibodi Hospital 200,800 THB

06/2013-05/2015 Principal In-
vestigator

Predicting where Humans Look at in
Images by Machine Learning Tech-
niques

Thailand Research
Fund TRG5680090

480,000 THB

10/2012-09/2013 Principal In-
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National Journal Manuscripts (5)
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4. Kitsuchart Pasupa, “The Review of Virtual Screening Techniques”, In KMITL Journal of Information Tech-
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Journal of Information Technology, vol. 1, no. 1, pp. 14-23, 2012.
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Science, vol. , pp. XX-XX, accepted.
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composition”, In IEEE Access, vol. 6, pp. 38706-38735, 2018.

6. Kitsuchart Pasupa, Wasu Kudisthalert, “Virtual Screening by a Novel Clustering-Based Weighted Similarity
Extreme Learning Machine Approach”, In PLOS One, vol. 13, no. 4, pp. e0195478, 2018.

7. Zongying Liu, Chu Kiong Loo, Naoki Masuyama, Kitsuchart Pasupa, “Recurrent Kernel Extreme Reservoir
Machine for Time Series Prediction”, In IEEE Access, vol. 6, pp. 19583-19596, 2018.

8. Kitsuchart Pasupa, Sandor Szedmak, “UtilisingKronneckerDecomposition and Tensor-basedMulti-viewLearn-
ing to Predict Where People are Looking in Images”, In Neurocomputing, vol. 248, pp. 80-93, 2017.

9. Ponruedee Netisopakul, Kitsuchart Pasupa, Ratthawut Lertsuksakda, “Hypothesis Testing based on Observa-
tion from Thai Sentiment Classification”, In Artificial Life and Robotics, vol. 22, no. 2, pp. 184-190, 2017.

10. Kitsuchart Pasupa, Ponruedee Netisopakul, Ratthawut Lertsuksakda, “Sentiment Analysis on Thai Children
Stories”, In Artificial Life and Robotics, vol. 21, no. 3, pp. 357-364, 2016.

11. Kitsuchart Pasupa, Natapon Pantuwong, Suthasinee Nopparit, “A Comparative Study of Automatic Dairy Cow
Detection Using Image Processing Techniques”, In Artificial Life and Robotics, vol. 20, no. 4, pp. 320-326,
2015.

12. Robert F. Harrison, Kitsuchart Pasupa, “A Simple Iterative Algorithm for Parsimonious Binary Kernel Fisher
Discrimination”, In Pattern Analysis & Applications, vol. 13, no. 1, pp. 15-22, 2010.

13. Robert F. Harrison, Kitsuchart Pasupa, “Sparse Multinomial Kernel Discriminant Analysis (sMKDA)”, In Pat-
tern Recognition, vol. 42, no. 9, pp. 1795-1802, 2009.

14. Beining Chen, Robert F. Harrison, Kitsuchart Pasupa, Peter Willett, David J. Wilton, David J. Wood, Xiao
Qing Lewell, “Virtual Screening Using Binary Kernel Discrimination: Effect of Noisy Training Data and the
Optimization of Performance”, In Journal of Chemical Information and Modeling, vol. 46, no. 2, pp. 478-486,
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National Conference Proceeding Manuscripts (7)

1. Wisuwat Sunhem, Kitsuchart Pasupa, Piyakorn Jansiripitikul, “Hairstyle Recommendation System for Women
(In Thai)”, In Proceeding of the 12th National Conference on Computing and Information Technology (NCCIT
2016), 7-8 July 2016, Khon Kaen, Thailand, pp. 1-6, 2016.

2. Trust Rukkunnatham, Chodok Posew, Kitsuchart Pasupa, “Driving Simulator System (In Thai)”, In Proceed-
ing of the 7th National Conference on Information Technology (NCIT 2015), 29-30 Oct 2015, Chiang Mai,
Thailand, pp. 57-62, 2015.

3. Kitsuchart Pasupa, Panawee Chatkamjuncharoen, Chotiros Wuttilertdeshar, “Prediction of Human Emotions
by Image Features and EyeMovements (In Thai)”, In Proceeding of the 7th National Conference on Information
Technology (NCIT 2015), 29-30 Oct 2015, Chiang Mai, Thailand, pp. 298-303, 2015.

4. Sarawuth Rungcharoenkit, Kitsuchart Pasupa, “The Development of Automatic Programming Exercise Ver-
ification System (In Thai)”, In Proceeding of the 10th National Conference on Computing and Information
Technology (NCCIT 2014), 8-9 May 2014, Phuket, Thailand, pp. 258-263, 2014.

5. Kittaboon Panjarattankorn, Ubolwan Chaovanakij, Kitsuchart Pasupa, “The Development of Next Generation
Sequencing Tool for Annotation and Variant Filtrating of Human Nucleotide Alteration (In Thai)”, In Proceed-
ing of the 10th National Conference on Computing and Information Technology (NCCIT 2014), 8-9 May 2014,
Phuket, Thailand, pp. 115-120, 2014.

6. Kittipun Khantitrirat, Chayaphol Prapaipornlert, Kitsuchart Pasupa, “The Development of Music Information
Retrieval System on iOS (In Thai)”, In Proceeding of the 10th National Conference on Computing and Infor-
mation Technology (NCCIT 2014), 8-9 May 2014, Phuket, Thailand, pp. 683-688, 2014.

7. Krit Thangchoeywilai, Kitsuchart Pasupa, “Wonderland of Laddie: An Adventure Game on Windows 8 and
Windows RT (In Thai)”, In Proceeding of the 5th Conference on Application Research and Development
(ECTI-CARD 2013), 8-10 May 2013, Nakornratchasima, Thailand, pp. 127-132, 2013.

International Conference Proceeding Manuscripts (55)

1. Boonyarith Piriyothinkul, Kitsuchart Pasupa, Masanori Sugimoto, “Detecting Text in Manga using Stroke
Width”, In Proceeding of the 11th International Conference on Knowledge and Smart Technology (KST 2019),
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2. Supawit Vatathanavaro, Suchat Tungjitnob, Kitsuchart Pasupa, “White Blood Cell Classification: A Compar-
ison between VGG16 and ResNet50 Model”, In Proceeding of the 6th Joint Symposium on Computational
Intelligence (JSCI6), 12 December 2018, Bangkok, Thailand, pp. 4-5, 2018.

3. Ek Thamwiwatthana, Kitsuchart Pasupa, Sissades Tongsima, “Selection of SNP Subsets for Severity of Beta-
thalassaemia Classification Problem”, In Proceeding of the 9th International Conference on Computational
Systems-Biology and Bioinformatics (CSBio 2018), 10-13 December 2018, Bangkok, Thailand, pp. 1-7, 2018.

4. Thititorn Seneewong Na Ayutthaya, Kitsuchart Pasupa, “Thai Sentiment Analysis via Bidirectional LSTM-
CNNModel with Embedding Vectors and Sentic Features”, In Proceeding of the 13th International Joint Sym-
posium on Artificial Intelligence and Natural Language Processing (iSAI-NLP 2018), 15-17 November 2018,
Pattaya, Thailand, pp. 84-89, 2018.

5. Wanthanee Rathasamuth, Kitsuchart Pasupa, Sissades Tongsima, “SNP selection for Porcine breed classifi-
cation by a hybrid information gain and genetic algorithm”, In Proceeding of the 4th Joint Symposium on
Computational Intelligence (JSCI2018), 2 February 2018, Bangkok, Thailand, pp. 10-11, 2018.

6. Boonyarith Piriyothinkul, Patcharapon Joksamut, Kitsuchart Pasupa, “The Disaster Victim Locating System
with a Smartphone Without a Telecommunication System”, In Proceeding of the 15th International Joint Con-
ference on Computer Science and Software Engineering (JCSSE2018), 11-13 July 2018, Nakhon Pathom, Thai-
land, pp. 327-332, 2018.

7. Thanawat Lodkaew, Weeruhputt Supsohmboon, Kitsuchart Pasupa, Chu Kiong Loo, “Fashion Finder: A Sys-
tem for Locating Online Stores on Instagram from Product Images”, In Proceeding of the 10th International
Conference on Information Technology and Electrical Engineering (ICITEE 2018), 24-26 July 2018, Bali,
Indonesia, pp. 288-293, 2018.

8. Zongying Liu, ChuKiong Loo, Kitsuchart Pasupa, “HandlingConcept Drift in Time-series Data: Meta-cognitive
Recurrent Recursive-Kernel OS-ELM”, In Proceeding of the 24nd International Conference on Neural Infor-
mation Processing (ICONIP 2018), 14-16 Dec 2018, Siem Reap, Cambodia (Long Cheng, Andrew C.S. Leung,
Seiichi Ozawa, eds.), vol. 11306, pp. 3-13, 2018.

9. Chanawee Chavaltada, Kitsuchart Pasupa, David R. Hardoon, “Combining Multiple Features for Product Cat-
egorisation by Multiple Kernel Learning”, In Proceeding of the 14th International Conference on Computing
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10. Kittipop Peuwnuan, Kuntpong Woraratpanya, Kitsuchart Pasupa, Yoshimitsu Kuroki, “Local Variance Image-
Based for Scene Text Binarization under Illumination Effects”, In Proceeding of the 2nd International Confer-
ence on Image, Vision and Computing (ICIVC 2017), 2-4 June 2017, Chengdu, China, pp. 798-802, 2017.

11. Kitsuchart Pasupa, Wisuwat Sunhem, Chu Kiong Loo, Yoshimitsu Kuroki, “Can Eye Movement Information
Improve Prediction Performance of Human Emotional Response to Images?”, In Proceeding of the 23nd Inter-
national Conference on Neural Information Processing (ICONIP 2017), 14-18 Nov 2017, Guangzhou, China
(Derong Liu, Shengli Xie, Yuanqing Li, Dongbin Zhao, El-Sayed M. El-Alfy, eds.), vol. 10637, pp. 830-838,
2017.

12. ZongYing Liu, Chu Kiong Loo, Kitsuchart Pasupa, “Recurrent Kernel Online Sequential Extreme Learning
Machine with Kernel Adaptive Filtering for Time Series Prediction”, In Proceeding of the 10th IEEE Sympo-
sium Series on Computational Intelligence (IEEE SSCI 2017), 27 Nov-1 Dec 2017, Honolulu, Hawaii, USA,
pp. 1447-1453, 2017.

13. ZongYing Liu, Chu Kiong Loo, Naoki Masuyama, Kitsuchart Pasupa, “Multiple Steps Time Series Predic-
tion by A Novel Recurrent Kernel Extreme Learning Machine Approach”, In Proceeding of the 9th Interna-
tional Conference on Information Technology and Electrical Engineering (ICITEE 2017), 12-13 October 2017,
Phuket, Thailand, pp. SIG5.5, 2017.

14. Habeebah Adamu Kakudi, Chu Kiong Loo, Kitsuchart Pasupa, “Risk Quantification of Metabolic Syndrome
with Quantum Particle Swarm Optimisation”, In Proceeding of the 26th International Conference on World
Wide Web (WWW 2017) - Companion, 3-7 April 2017, Perth, Australia, pp. 1141-1147, 2017.

15. Chanawee Chavaltada, Kitsuchart Pasupa, David R. Hardoon, “A Comparative Study of Machine Learning
Techniques in Automatic Product Categorisation”, In Proceeding of the 14th International Symposium on Neu-
ral Networks (ISNN 2017), 21-23 June 2017, Hokkaido, Japan (Fengyu Cong, Andrew Leung, Qinglai Wei,
eds.), vol. 10261, pp. 10-17, 2017.

16. Wisuwat Sunhem, Kitsuchart Pasupa, Piyakorn Jansiripitikul, “Hairstyle Recommendation System forWomen”,
In Proceeding of the 5th ICT International Student Project Conference (ICT-ISPC 2016), 27-28 May 2016,
Nakhon Pathom, Thailand, pp. 166-169, 2016.

17. Wisuwat Sunhem, Kitsuchart Pasupa, “An Approach to Face Shape Classification for Hairstyle Recommen-
dation System”, In Proceeding of the 8th International Conference on Advanced Computational Intelligence
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