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บทคัดย'อ 

 

 การเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมเปUนขั้นตอนสำคัญอยJางหนึ่งในงานดIานการเรียนรูIของเครื่อง 

(Machine Learning) โดยมีวัตถุประสงค,หลักเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจำลองการจำแนก

ประเภท โดยเลือกชุดของคุณลักษณะที่สำคัญที่สุดจากขIอมูลจำนวนมาก สJงผลใหIแบบจำลองสามารถ

ทำงานไดIรวดเร็วขึ้น ลดความซับซIอน และมีความแมJนยำสูงขึ้น ซึ่งในปkจจุบันขIอมูลทางการแพทย,มัก

มีลักษณะหลายมิติและซับซIอน จึงตIองอาศัยผูIเชี่ยวชาญเฉพาะทางในการวินิจฉัยขIอมูล กระบวนการ

นี้จึงใชIเวลาในการประมวลผลและตีความ ซึ่งสJงผลตJอการตัดสินใจทางการแพทย, ดังนั้นงานวิจัยน้ี

เสนอขั้นตอนวิธีการเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมที่สุดในเชิงความแมJนยำและความสามารถในการลด

มิติขIอมูล โดยใชIเทคนิคความฉลาดแบบกลุJมในชุดขIอมูลมะเร็งเตIานม ผลการทดลองแสดงใหIเห็นวJา

การใชIอัลกอริทึมแบบผสมผสานกันระหวJาง Cuckoo Search (CS), Firefly Algorithm (FA) และ 

Particle Swarm Optimization (PSO) มาประยุกต,ใชIกับในการคัดเลือกคุณลักษณะ และวิธีท่ี

นำเสนอดังกลJาวสามารถลดจำนวนคุณลักษณะลงไดIอยJางมีนัยสำคัญโดยอัลกอริทึมแบบผสมผสาน 

PSOCS ใหIคJาความแมJนยำที ่ 98.83% และจำนวนคุณลักษณะที่ถูกเลือกเพียง 14 คุณลักษณะ 

อัลกอริทึมแบบผสมผสาน PSOFA ใหIคJาความแมJนยำที ่ 98.83% โดยเลือกคุณลักษณะที ่ 15 

คุณลักษณะ และอัลกอริทึมแบบผสมผสาน CSFA ใหIคJาความแมJนยำท่ี 97.66% โดยเลือกคุณลักษณะ 

13 คุณลักษณะ จากผลลัพธ,แสดงใหIเห็นวJาการนำจุดแข็งของแตJละอัลกอริทึมมาผสมผสานกันเพื่อใชI

ในการเลือกคุณลักษณะไดIอยJางประสิทธิภาพสามารถรักษาความแมJนยำของแบบจำลองและลดมิติ

ของขIอมูลไดI 
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Abstract 

 

 Feature selection is a crucial step in machine learning, with the primary 

objective of enhancing the performance of classification models by selecting the most 

important subset of features from large datasets. This helps improve model efficiency, 

reduce complexity, and increase accuracy. In the medical domain, data is often high-

dimensional and complex, requiring expert interpretation, which makes the diagnostic 

process time-consuming and impacts medical decision-making. Therefore, this research 

proposes an effective feature selection approach based on both classification accuracy 

and dimensionality reduction using swarm intelligence techniques applied to the 

breast cancer dataset. Experimental results demonstrate that hybrid algorithms 

combining Cuckoo Search (CS), Firefly Algorithm (FA), and Particle Swarm Optimization 

(PSO) can significantly reduce the number of selected features. The hybrid PSOCS 

algorithm achieved 98.83% accuracy with only 14 selected features, the PSOFA 

algorithm also achieved 98.83% accuracy with 15 selected features, and the CSFA 

algorithm attained 97.66% accuracy with 13 selected features. These results indicate 

that combining the strengths of different algorithms can effectively preserve model 

accuracy while reducing data dimensionality. 
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บทที่ 1 

บทนำ 
 

1.1  ความเปBนมาและความสำคัญของปHญหา 

 ในปkจจุบันการวินิจฉัยโรคทางการแพทย,มีความสำคัญอยJางยิ่งตJอการรักษาอยJางทันทJวงทีและ

แมJนยำ อยJางไรก็ตามกระบวนการวินิจฉัยดังกลJาวตIองอาศัยความเช่ียวชาญของแพทย,เฉพาะทางที่มี

ประสบการณ, และการตีความขIอมูลที่มีความซับซIอน เชJน ขIอมูลภาพถJายทางการแพทย, ผลตรวจทาง

หIองปฏิบัติการ และประวัติผูIป�วย ซึ่งมีแนวโนIมจะเพิ่มปริมาณและความซับซIอนมากขึ้นในยุคของ

ขIอมูลขนาดใหญJ (Big Data) สJงผลใหIการวินิจฉัยมีความลJาชIา และอาจเกิดขIอผิดพลาดไดI 

 ดIวยเหตุนี้ การนำเทคโนโลยีปkญญาประดิษฐ, (Artificial Intelligence: AI) และการเรียนรูIของ

เครื่อง (Machine Learning) เขIามาชJวยในการประมวลผลขIอมูลทางการแพทย,จึงไดIรับความสนใจ

เปUนอยJางมาก โดยเฉพาะการพัฒนาแบบจำลองการจำแนกประเภท (Classification Models) ซ่ึง

สามารถนำไปประยุกต,ใชIเปUนระบบชJวยสนับสนุนการตัดสินใจทางคลินิก (Clinical Decision 

Support Systems: CDSS) ท่ีมีความรวดเร็วและแมJนยำ 

 อยJางไรก็ตามขIอมูลทางการแพทย,มักมีจำนวนคุณลักษณะ (Features) เปUนจำนวนมาก ซึ่งบาง

คุณลักษณะอาจไมJเกี่ยวขIองหรือมีนัยสำคัญต่ำ การใชIขIอมูลทั้งหมดโดยไมJคัดกรองอาจนำไปสูJปkญหา 

Overfitting ทำใหIแบบจำลองขาดประสิทธิภาพ อีกท้ังยังเพ่ิมภาระในการคำนวณ ดังน้ัน กระบวนการ

เลือกคุณลักษณะที่เหมาะสม (Feature Selection) จึงเปUนขั้นตอนสำคัญในการลดมิติของขIอมูล 

คงไวIซ่ึงเฉพาะคุณลักษณะท่ีจำเปUน สJงผลใหIแบบจำลองมีความกระชับและแมJนยำย่ิงข้ึน 

 อ ั ลกอร ิ ท ึ ม เ ช ิ ง เ มตาฮ ิ ว ร ิ สต ิ ก  (Metaheuristic Algorithms) เ ช J น  Particle Swarm 

Optimization (PSO), Cuckoo Search (CS) และ Firefly Algorithm (FA) ไดIรับการยอมรับวJาเปUน

แนวทางที่มีประสิทธิภาพในการแกIปkญหาที่คIนหาคJาที่เหมาะสม (Optimization) ซึ่งสามารถนำมา

ประยุกต,ใชIกับปkญหาการเลือกคุณลักษณะไดIอยJางมีประสิทธิผล โดยเฉพาะการพัฒนาอัลกอริทึมแบบ

ผสมผสาน (Hybrid Metaheuristics) เพื่อเพิ่มศักยภาพในการคIนหาคำตอบที่ดีที่สุดจากพื้นที่คIนหา

ขนาดใหญJ ซึ่งมีแนวโนIมชJวยปรับปรุงความแมJนยำของระบบวินิจฉัย และลดจำนวนคุณลักษณะที่ใชI

ในการเรียนรูIไดIอยJางมีนัยสำคัญ 

 

1.2  วัตถุประสงค(ของงานวิจัย 

    1)  เพื่อพัฒนาแบบจำลองการเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมจากขIอมูลทางการแพทย, โดยใชIเทคนิค

อัลกอริทึมเมตาฮิวริสติกแบบผสมผสานระหวJาง Cuckoo Search, Firefly Algorithm และ 

Particle Swarm Optimization (PSO)  
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    2)  เพื่อจำแนกกลุJมขIอมูลทางการแพทย,โดยใชIคุณลักษณะท่ีเหมาะสม และประเมินประสิทธิภาพ

ของแบบจำลองการจำแนกประเภทท่ีไดI  

    3)  เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีที่เสนอ กับวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบดั้งเดิมในแงJของ

ความแมJนยำในการจำแนกประเภท และจำนวนคุณลักษณะท่ีใชI 

    4) เพื่อศึกษาความเปUนไปไดI ในการนำแบบจำลองที่ไดIไปประยุกต,ใชIเปUนเครื่องมือสนับสนุนการ

ตัดสินใจทางการแพทย, 

 

1.3  ขอบเขตของงานวิจัย 

    1)  งานวิจัยนี ้มุ JงเนIนการประยุกต,ใชIเทคนิคการเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) เพ่ือ

คัดเลือกคุณลักษณะท่ีสำคัญจากชุดขIอมูลทางการแพทย,  

    2)  อัลกอริทึมเมตาฮิวริสติกที่ใชIในการเลือกคุณลักษณะในงานวิจัยนี้ ไดIแกJ อัลกอริทึมแบบ

ผสมผสานระหวJาง Cuckoo Search (CS), Firefly Algorithm (FA) และ Particle Swarm 

Optimization (PSO) โดยพัฒนาข้ึนเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการคIนหาคำตอบท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

    3)  แบบจำลองการจำแนกประเภทที่ใชIในการประเมินประสิทธิภาพของชุดคุณลักษณะที่เลือก จะ

ใชIแบบจำลองพื ้นฐาน Support Vector Machine (SVM) เพื ่อเปรียบเทียบผลลัพธ,ความ

แมJนยำ 

    4)  ชุดขIอมูลที ่ใชIในการทดลอง ไดIแกJ ชุดขIอมูลทางการแพทย, Breast Cancer Wisconsin 

(Diagnostic) ช ุดข Iอม ูล SPECTF Heart และช ุดข Iอม ูล Arrhythmia จาก UCI Machine 

Learning Repository ซึ ่งเปUนชุดขIอมูลที ่ไดIรับความนิยมและมีการใชIอยJางแพรJหลายใน

งานวิจัยดIานการเรียนรูIของเคร่ือง 

    5) งานวิจัยนี้จำกัดขอบเขตการประเมินประสิทธิภาพในเชิงของ ความแมJนยำในการจำแนก

ประเภท และจำนวนคุณลักษณะท่ีเลือกไดI 

    6) ไมJครอบคลุมการนำแบบจำลองไปใชIงานจริงในทางคลินิก แตJเนIนการวิเคราะห,เชิงทดลองจาก

ขIอมูลทุติยภูมิ (Secondary Data) 

 

1.4  ประโยชน(ที่คาดวVาจะไดXรับ 

    1)  ไดIแนวทางการเลือกคุณลักษณะที่มีประสิทธิภาพ โดยสามารถลดจำนวนฟ¡เจอร,ที่ไมJจำเปUนลง

ไดI โดยไมJลดทอนความแมJนยำของแบบจำลอง  

    2)  เพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองการจำแนกประเภททางการแพทย,ใหIสามารถวินิจฉัยโรคไดI

รวดเร็วและแมJนยำย่ิงข้ึน  

    3)  ลดเวลาและทรัพยากรที่ใชJในการประมวลผลขIอมูลขนาดใหญJ โดยเฉพาะในขั้นตอนการฝ£ก

แบบจำลอง 
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    4) เปUนพื้นฐานสำหรับการวิจัยและพัฒนาระบบสนับสนุนการตัดสินใจทางการแพทย,ในอนาคต 

โดยเฉพาะในดIานการประยุกต,ใชI AI กับขIอมูลผูIป�วย 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวขCอง 
 

 ในหัวขIอนี้กลJาวถึงความรูIเกี่ยวกับการเลือกคุณลักษณะ ตลอดจนปkญหาเกี่ยวกับการวินิจฉัย

ขIอมูลทางการแพทย, และทฤษฎีที่เปUนแนวคิดสำหรับการแกIปkญหาโดยความฉลาดแบบกลุJมในการ

เลือกคุณลักษณะท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

2.1  ความรูXเบื้องตXนเกี่ยวกับการเลือกคุณลักษณะ 

  การเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) เปUนขั้นตอนสำคัญในกระบวนการเตรียมขIอมูล

เพื่อการเรียนรูIของเครื่อง (Machine Learning) และการจำแนกประเภท โดยเฉพาะอยJางยิ่งเมื่อตIอง

จัดการกับขIอมูลที่มีจำนวนมิติมาก (High-dimensional Data) เชJน ขIอมูลทางการแพทย, ซึ ่งมัก

ประกอบดIวยตัวแปรจำนวนมากที่อาจไมJจำเปUนตJอการทำนายผลลัพธ, การคัดเลือกเฉพาะคุณลักษณะ

ที่สำคัญจึงมีบทบาทในการลดความซับซIอนของโมเดล ลดเวลาในการประมวลผล ป�องกันการเกิด

ปkญหาแบบจำลองจำเพาะกับขIอมูลฝ£กมากเกินไป (Overfitting) และเพิ ่มความสามารถของ

แบบจำลองในการทำนายขIอมูลใหมJไดIอยJางมีประสิทธิภาพ [1] 

  ในบริบทของการแพทย, การเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมสามารถชJวยใหIการวิเคราะห,ขIอมูล

ผูIป�วยมีความแมJนยำมากขึ้น และสนับสนุนการตัดสินใจทางคลินิกไดIอยJางมีประสิทธิภาพ เชJน การ

เลือกตัวชี้วัดทางชีวภาพที่สำคัญตJอการวินิจฉัยโรค หรือการคัดกรองกลุJมเสี่ยง กระบวนการเลือก

คุณลักษณะที่มีประสิทธิภาพยังชJวยใหIเขIาใจความสัมพันธ,ระหวJางตัวแปรกับผลลัพธ,ทางคลินิกไดI

ชัดเจนขึ้น ซึ่งสJงผลตJอการตีความผลลัพธ,ของโมเดลอยJางมีนัยสำคัญ โดยเฉพาะในสาขาเชJน ชีว

การแพทย, หรือวิทยาศาสตร,สุขภาพที่การตีความมีความสำคัญไมJนIอยไปกวJาความแมJนยำของโมเดล

เอง [2] 

 2.1.1  ประเภทของวิธีการเลือกคุณลักษณะ 

  การเลือกคุณลักษณะสามารถแบJงออกไดIเปUน 3 แนวทางหลัก ไดIแกJ วิธีการกรองคุณลักษณะ

(Filter Methods) วิธีหJอหุ IมดIวยแบบจำลอง (Wrapper Methods) และวิธีฝkงในกระบวนการฝ£ก

แบบจำลอง (Embedded Methods) ซึ ่งแตJละแนวทางมีหลักการ ประสิทธิภาพ และขIอจำกัดท่ี

แตกตJางกัน เหมาะสมกับลักษณะของขIอมูล และวัตถุประสงค,ของแบบจำลองท่ีหลากหลาย ดังน้ี 

1. วิธีการกรองคุณลักษณะ (Filter Methods) - เปUนแนวทางที่แยกกระบวนการเลือก

คุณลักษณะออกจากกระบวนการฝ £กแบบจำลอง โดยอาศัยสถ ิต ิ เพ ื ่อประเมิน

ความสัมพันธ,ระหวJางแตJละคุณลักษณะกับตัวแปรเป�าหมาย เชJน การใชIคJา Pearson 

Correlation, Information Gain หรือ Chi-square ว ิธ ี น้ีม ีข Iอดีค ือความเร ็วในการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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คำนวณ และสามารถใชIไดIกับแบบจำลองหลากหลายชนิด แตJมีขIอจำกัดที่ไมJสามารถ

พิจารณาปฏิสัมพันธ,ระหวJางคุณลักษณะรJวมกันไดI [3] 

2. วิธีห0อหุLมดLวยแบบจำลอง (Wrapper Methods) – เปUนวิธีการสรIางแบบจำลองขึ้นมา

เพื ่อประเม ินช ุดของคุณลักษณะในแตJละรอบ เช Jน การใช I Recursive Feature 

Elimination (RFE) ซึ่งจะเลือกคุณลักษณะที่ทำใหIโมเดลมีประสิทธิภาพดีที่สุด วิธีน้ี

สามารถพิจารณาความสัมพันธ,รJวมระหวJางคุณลักษณะไดIดี แตJมีจุดอJอนคือใชIเวลา

คำนวณนานและไมJเหมาะกับชุดขIอมูลท่ีมีมิติมาก 

3. วิธีฝ�งในกระบวนการฝ�กแบบจำลอง (Embedded Methods) – ผสานการเลือก

คุณลักษณะเขIากับกระบวนการฝ£กแบบจำลองโดยตรง เชJน การใชI Lasso Regression 

ที ่เพิ ่มเงื ่อนไขการปรับคJาความซับซIอนของแบบจำลอง (Regularization) เขIาไปใน

ฟkงก,ชันคJาความสูญเสีย (Loss Function) ทำใหIสามารถตัดคุณลักษณะที่ไมJจำเปUนออก

ไดIโดยอัตโนมัติ วิธีนี ้ใหIความสมดุลระหวJางความแมJนยำและความเร็วในการเลือก

คุณลักษณะ และมักเปUนท่ีนิยมในแบบจำลองเชิงเสIนและตIนไมIตัดสินใจ [4] 

 2.1.2  ความสำคัญของการเลือกคุณลักษณะในการประมวลผลขLอมูลขนาดใหญ0  

  ในยุคของขIอมูลขนาดใหญJ (Big Data) การวิเคราะห,ขIอมูลที่มีจำนวนมิติมากเปUนเรื่องทIาทาย 

เนื่องจากขIอมูลจำนวนมากอาจมีคุณลักษณะที่ไมJจำเปUนหรือมีความซ้ำซIอนสูง ซึ่งไมJเพียงแตJทำใหIการ

ประมวลผลชIาลง แตJยังเพิ ่มความเสี ่ยงตJอการเกิดแบบจำลองจำเพาะกับขIอมูลฝ£กมากเกินไป 

(Overfitting) อีกดIวย การเลือกเฉพาะคุณลักษณะที่สำคัญจึงมีบทบาทในการปรับปรุงประสิทธิภาพ

ของโมเดลทั้งในแงJของเวลา ความซับซIอน และความแมJนยำ โดยเฉพาะอยJางยิ่งในกรณีที่โมเดลตIอง

จัดการกับปkญหาขIอมูลไมJสมบูรณ, เชJน ขIอมูลที่มีการขาดหาย (Missing Values) หรือความไมJสมดุล

ของคลาส (Class Imbalance) ซ่ึงเปUนปkญหาพบไดIท่ัวไปในงานจริง [5]  

  นอกจากน้ี ในงานดIานการแพทย,ซึ่งขIอมูลมีความละเอียดอJอนและผลลัพธ,มีผลตJอชีวิต การ

เลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมจึงเปUนสิ่งจำเปUนอยJางยิ่ง เพราะนอกจากจะชJวยเพิ่มความแมJนยำในการ

วินิจฉัยแลIว ยังมีสJวนในการลดอคติของแบบจำลอง และทำใหIระบบชJวยตัดสินใจทางคลินิก (CDSS) 

มีความนJาเชื่อถือมากยิ่งขึ้น การคัดเลือกคุณลักษณะอยJางเปUนระบบจึงถือเปUนกลยุทธ,สำคัญในการ

พัฒนาแบบจำลองที ่ปลอดภัย มีประสิทธิภาพ และสามารถใชIงานไดIจริงในบริบทของระบบ

สาธารณสุข 

 2.1.3  ป�ญหาและความทLาทายของการเลือกคุณลักษณะ 

  แมIว JาการเลือกคุณลักษณะจะมีบทบาทสำคัญตJอประสิทธิภาพของแบบจำลอง แตJ

กระบวนการน้ีก็เผชิญกับปkญหาและความทIาทายหลายประการ หน่ึงในปkญหาท่ีพบบJอย ไดIแกJ การติด

กับดักในคJาที่เหมาะสมเฉพาะจุด (Local Optima) โดยเฉพาะเมื่อใชIอัลกอริทึมเชิงฮิวริสติกที่ไมJมี

หลักประกันวJาจะสามารถคIนหาคำตอบที่ดีที ่สุดในระดับ (Global) ไดI นอกจากน้ี การประเมิน
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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คุณลักษณะแตJละตัวแบบแยกจากกัน อาจทำใหIมองขIามความสัมพันธ,รJวมกันระหวJางคุณลักษณะ 

หรือที่เรียกวJา Feature Interaction ซึ่งสJงผลใหIการเลือกชุดคุณลักษณะที่ไดIไมJสอดคลIองกับลักษณะ

ของขIอมูลจริง 

  อีกหนึ่งความทIาทายสำคัญคือคุณภาพของขIอมูลตIนทาง ซึ่งอาจมีลักษณะไมJสมดุล (Class 

Imbalance), มีสัญญาณรบกวน (Noise) หรือมีคJาที่หายไป (Missing Values) อยูJเปUนจำนวนมาก 

หากไมJมีการจัดการขIอมูลเหลJานี ้อยJางเหมาะสม จะสJงผลตJอการเลือกคุณลักษณะที่ไมJสะทIอน

คุณลักษณะที่สำคัญจริงในเชิงบริบท นำไปสูJการสรIางโมเดลที่ไมJมีความเสถียรเมื่อนำไปใชIงานจริง 

[6],[7] 

 2.1.4  การเลือกคุณลักษณะกับขLอมูลทางการแพทย) 

  ขIอมูลทางการแพทย,มีลักษณะเฉพาะที่แตกตJางจากขIอมูลในสาขาอื่น โดยมักประกอบดIวยตัว

แปรจำนวนมาก (High-dimensional) ขณะที่จำนวนตัวอยJางกลับมีนIอย (Small-sample Size) ซ่ึง

เพิ ่มความเสี ่ยงตJอการเกิดแบบจำลองจำเพาะกับขIอมูลฝ£กมากเกินไป หรือการเกิดปkญหา 

(Overfitting) เม่ือฝ£กโมเดลกับขIอมูลลักษณะน้ี การเลือกคุณลักษณะท่ีเหมาะสมจึงมีความสำคัญอยJาง

ยิ ่งในการลดความซับซIอนของขIอมูล และเพิ ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองในการวินิจฉัยหรือ

พยากรณ,โรค [8] 

  นอกจากจะชJวยลดจำนวนตัวแปรและภาระในการประมวลผลแลIว การเลือกคุณลักษณะ

อยJางรอบคอบยังสนับสนุนการตีความผลลัพธ,เชิงคลินิก เชJน การวิเคราะห,ความสัมพันธ,ระหวJาง

คุณลักษณะกับภาวะของผูIป�วย หรือความเสี่ยงของโรค โดยเฉพาะเมื่อใชIการเลือกคุณลักษณะรJวมกับ

อัลกอริทึมเมตาฮิวริสติก เชJน Particle Swarm Optimization (PSO), Firefly Algorithm (FA) และ 

Cuckoo Search (CS) ท่ีมีศักยภาพในการจัดการกับขIอมูลท่ีมีสัญญาณรบกวน และโครงสรIางขIอมูลท่ี

ซับซIอนสูงในบริบทของการแพทย, [9] 

 2.1.5 บทบาทของการเลือกคุณลักษณะต0อประสิทธิภาพของแบบจำลองจำแนกประเภท 

  การเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมมีผลโดยตรงตJอประสิทธิภาพของแบบจำลองการจำแนก

ประเภทในหลายดIาน โดยประการแรก ไดIแกJ การลดจำนวนคุณลักษณะที่ไมJจำเปUน ซึ่งสJงผลใหIลด

ภาระในการประมวลผลของระบบ และทำใหIสามารถตอบสนองแบบเรียลไทม,ไดIดีขึ ้นในระบบท่ี

ตIองการความเร็วในการคำนวณ เชJน ระบบชJวยวินิจฉัยโรคอัตโนมัติในคลินิกหรือโรงพยาบาลที่มี

ขIอจำกัดดIานทรัพยากรคอมพิวเตอร, 

  นอกจากน้ี การเลือกคุณลักษณะที ่สัมพันธ,กันอยJางมีนัยสำคัญกับผลลัพธ,ยังชJวยเพ่ิม

ความสามารถในการทำนายขIอมูลใหมJของแบบจำลอง ทำใหIสามารถคาดการณ,ผลลัพธ,จากขIอมูลใหมJ

ไดIอยJางแมJนยำมากขึ้น โดยเฉพาะในกรณีที่ขIอมูลมีลักษณะไมJสมดุลหรือมีความซับซIอนสูง ซึ่งมักพบ

ในขIอมูลทางการแพทย, อีกทั้งยังชJวยลดความซับซIอนของแบบจำลอง ทำใหIแบบจำลองงJายตJอการ

วิเคราะห,และตีความในเชิงคลินิก ซ่ึงเปUนปkจจัยสำคัญตJอการยอมรับและใชIงานในทางปฏิบัติ [10] 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.2  ความฉลาดแบบกลุVม (Swarm Intelligence)  

  Swarm Intelligence (SI) คือแนวคิดท่ีไดIรับแรงบันดาลใจจากพฤติกรรมรJวมของส่ิงมีชีวิตใน

ธรรมชาติ เชJน ฝูงนก ฝูงปลา หรือกลุJมแมลง ซึ่งสามารถทำงานรJวมกันอยJางมีประสิทธิภาพโดยไมJมี

ศูนย,กลางควบคุม แนวคิดนี้ถูกนำมาประยุกต,ใชIในการพัฒนาอัลกอริทึมการเพิ่มประสิทธิภาพที่ใชI

ตัวแทนหลายตัว (Agents) รJวมกันคIนหาคำตอบของปkญหาที่ซับซIอน โดยอาศัยหลักการของการ

ส่ือสารในกลุJม และการปรับพฤติกรรมตามประสบการณ,ของตนเองและผูIอ่ืน [11]   

  ในบริบทของการเลือกคุณลักษณะความฉลาดแบบกลุJม แสดงศักยภาพในการคIนหาคำตอบ

ในพื้นที่ที่มีมิติสูงและโครงสรIางซับซIอน ซึ่งอัลกอริทึมแบบดั้งเดิมอาจไมJสามารถจัดการไดIอยJางมี

ประสิทธิภาพ อัลกอริทึมประเภทนี้สามารถหลีกเลี่ยงการติดอยูJในคJาที่เหมาะสมเฉพาะจุด (Local 

Optima) และยังสามารถปรับตัวใหIเขIากับลักษณะขIอมูลที่เปลี่ยนแปลงหรือมีความไมJแนJนอนไดIดี จึง

ไดIรับความนิยมอยJางแพรJหลายในงานดIานการเลือกคุณลักษณะ โดยเฉพาะในขIอมูลทางการแพทย,ท่ี

มักมีลักษณะมิติสูง และมีสัญญาณรบกวนสูง [12] 

 2.2.1  แนวคิดพ้ืนฐานของอัลกอริทึมความฉลาดแบบกลุ0ม 

  อัลกอริทึมที่อยูJภายใตIแนวคิดความฉลาดแบบกลุJมมีหลักการพื้นฐานรJวมกันคือ การใชIกลุJม

ของตัวแทน หรือคำตอบในประชากรที ่ม ีปฏิสัมพันธ,กันในลักษณะที ่ไมJม ีศ ูนย,กลางควบคุม 

(Decentralized Control) ตัวแทนแตJละตัวจะมีพฤติกรรมที่เรียบงJาย แตJสามารถประสานงานกัน

เพ่ือแกIปkญหาท่ีซับซIอนไดIผJานการแบJงปkนขIอมูล และการอัปเดตตำแหนJงของตนเองอยJางตJอเน่ือง 

  หนึ่งในกลไกสำคัญของอัลกอริทึมความฉลาดแบบกลุJม คือ การสรIางสมดุลระหวJางการ

สำรวจ (Exploration) และการใชIประโยชน,จากประสบการณ,เดิม (Exploitation) เพื่อใหIการคIนหา

คำตอบไมJติดอยูJที่คJาที่เหมาะสมเฉพาะจุด ตัวอยJางเชJน ใน Particle Swarm Optimization (PSO) 

ตัวแทนแตJละตัวจะอัปเดตตำแหนJงตามประสบการณ,ของตนเอง (Personal Best) และประสบการณ,

ของกลุJม (Global Best) ขณะท่ีใน Firefly Algorithm (FA) การเคล่ือนท่ีของตัวแทนจะข้ึนอยูJกับการ

ดึงดูดตามความเขIมของแสง ซ่ึงแสดงถึงคุณภาพของคำตอบ [13] 

 2.2.2  อัลกอริทึม Cuckoo Search (CS) 

  Cuckoo Search (CS) เปUนอัลกอริทึมเชิงเมตาฮิวริสติกที่ไดIรับแรงบันดาลใจจากพฤติกรรม

การวางไขJของนกคัคคู ซึ่งจะวางไขJในรังของนกชนิดอื่น โดยมีแนวคิดหลักในการแทนที่คำตอบท่ี

คุณภาพต่ำดIวยคำตอบใหมJที่มีคุณภาพดีกวJาในลักษณะเดียวกับที่ไขJของนกคัคคูที่ถูกยอมรับจะอยูJ

รอดตJอไปในรังของนกเจIาบIาน 

  หนึ่งในกลไกสำคัญของอัลกอริทึมน้ี ไดIแกJ การใชIการเคลื่อนที่แบบ Lévy Flight ซึ่งเปUนกล

ยุทธ,การสุJม ที่มีระยะการกระโดดหลากหลายระดับ โดยอิงจากการแจกแจงแบบ Lévy Distribution 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ซึ่งชJวยใหIการคIนหาสามารถออกจากคJาที่เหมาะสมเฉพาะจุดไดIอยJางมีประสิทธิภาพ และครอบคลุม

พ้ืนท่ีการคIนหาในวงกวIางมากกวJาการสุJมแบบปกติ 

  สมการท่ีใชIอัปเดตตำแหนJงคำตอบใหมJใน CS แสดงดังสมการท่ี (2.1) 

𝑋!
(#$%) =	𝑋!

(#) + 𝑎 ∙ 𝐿𝑒𝑣𝑦	(𝜆) (2.1) 

 โดยท่ี 

• 𝑋!(#) คือ ตำแหนJงคำตอบปkจจุบันของตัวแทนท่ี I ในรอบท่ี t 

• 𝑎 คือ คJาคงท่ีท่ีควบคุมขนาดของการกระโดด 

• 𝐿𝑒𝑣𝑦	(𝜆) คือ เวกเตอร,การกระโดดท่ีสุJมตามการแจกแจงแบบ Lévy ซ่ึง 𝜆	มักอยูJ

ในชJวง 1	<	𝜆	≤	3 

 

 
รูปท่ี 2.1  อัลกอริทึมของ CS 

 จากสมการขIางตIนเปUนสJวนหนึ่งของการอัปเดตตำแหนJงคำตอบใหมJในขั้นตอนวิธี Cuckoo 

Seach แสดงดังรูปท่ี 2.1 โดยสามารถอธิบายรายละเอียดในแตJละข้ันตอนไดIดังน้ี 

1) ขั้นตอนที่ 1 : เริ่มตIนกำหนดพารามิเตอร,เริ่มตIนสำหรับ CS เชJน จำนวนของรังนก 

(Population Size) อ ั ตราการแทนท ี ่ ร ั ง  (𝑝') และจำนวนรอบการทำ ซ้ำ 

(Iterations) เปUนตIน 

2)   ข้ันตอนท่ี 2 : สรIางประชากรเร่ิมตIนของรังนกแตJละรัง โดยการสุJมชุดของคุณลักษณะ 

(Feature Subset) ในรูปแบบของไบนารี เชJน [1, 0, 0, 1, 1, …] ซึ่งเลข 1 หมายถึง

เลือกคุณลักษณะน้ัน สJวน 0 หมายถึงไมJเลือกคุณลักษณะ 

Algorithm 1 Cuckoo Search via Lévy Flights

1: begin
2: Objective function f(x), x = (x1, . . . , xd)

T

3: Generate initial population of n host nests xi (i = 1, 2, . . . , n)
4: while t < MaxGeneration or (stop criterion) do
5: Get a cuckoo randomly by Lévy flights

6: Evaluate its quality/fitness Fi

7: Choose a nest among n (say, j) randomly

8: if Fi > Fj then
9: Replace j by the new solution

10: end if
11: A fraction (pa) of worse nests are abandoned and new ones are built

12: Keep the best solutions (or nests with quality solutions)

13: Rank the solutions and find the current best

14: end while
15: Postprocess results and visualization

16: end

1

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3)   ขั้นตอนที่ 3 : ทำซ้ำจนกวJาจะถึงจำนวนรอบที่กำหนด (Max Iterations) เพื่อทำการ

ปรับปรุงรังดIวยการสรIางไขJใหมJโดยใชI Lévy Flights ซึ่งเปUนการเคลื่อนที่แบบสุJม

ระยะไกล ท่ีชJวยใหIคIนหาคำตอบในพ้ืนท่ีท่ีกวIาง 

4)   ขั้นตอนที่ 4 : สุJมเลือกรังเพื่อวางไขJ หรือการสรIาง Solution ใหมJแบบสุJมหนึ่งชุด 

และเปรียบเทียบ Fitness กับรังที่เลือก หากรังใหมJดีกวJา (Fitness ดีกวJา) ก็จะทำ

การแทนท่ี 

5)   ขั ้นตอนที ่ 5 : ใชIกลไกการแทนที่บางรัง (1 − 𝑝') เพื ่อจำลองการที ่ไขJของนก 

คัคคูถูกตรวจพบและทำลาย 

6)   ขั้นตอนที่ 6 : คัดเลือกรังที่มีไขJดีที่สุด หรือรังที่มี Fitness ดีที่สุด (Accuracy สูงสุด 

หรือเลือก Feature ไดIอยJางมีประสิทธิภาพท่ีสุด) จะถูกเก็บไวIเปUนคำตอบท่ีดีท่ีสุด 

7)   ข้ันตอนท่ี 7 : ส้ินสุดเม่ือถึงจำนวนรอบท่ีกำหนด และคืนคJาคำตอบท่ีดีท่ีสุด  

 จากคุณสมบัติในการสำรวจพื้นที่ไดIกวIางและการแทนที่คำตอบที่ดIอยประสิทธิภาพอยJาง

ตJอเน่ือง Cuckoo Search จึงถูกนำมาใชIในการเลือกคุณลักษณะ อยJางแพรJหลาย โดยเฉพาะในบริบท

ของขIอมูลทางการแพทย,ที่มักมีความซับซIอนสูงและมีจำนวนคุณลักษณะมาก เชJน การเลือกตัวแปรท่ี

สำคัญกJอนนำไปใชIรJวมกับโมเดลจำแนกประเภท เชJน Support Vector Machine (SVM) หรือ k-

Nearest Neighbors (k-NN) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการพยากรณ,และตีความผลลัพธ, [14] 

 2.2.3  อัลกอริทึม Firefly Algorithm (FA) 

  Firefly Algorithm (FA) เปUนอัลกอริทึมเชิงเมตาฮิวริสติกที ่จำลองพฤติกรรมการดึงดูด

ระหวJางหิ่งหIอยในธรรมชาติ โดยใชIแนวคิดวJาหิ่งหIอยแตJละตัวจะถูกดึงดูดเขIาหาหิ่งหIอยที่มีความสวJาง

มากกวJา ซึ่งความสวJางในที่นี้เปรียบเทียบไดIกับคJาความเหมาะสม (Fitness Value) ของคำตอบใน

บริบทของการเพิ่มประสิทธิภาพ แนวทางนี้ชJวยใหIแตJละตัวแทนสามารถปรับปรุงคำตอบของตนเอง

โดยอาศัยขIอมูลจากตัวแทนที่มีคุณภาพดีกวJาในประชากร สJงผลใหIสามารถขัดเกลาคำตอบและ

หลีกเล่ียงการติดกับดักคJาท่ีเหมาะสมเฉพาะจุดไดIอยJางมีประสิทธิภาพ 

  หลักการพื้นฐานของ FA อยูJที่การลดความเขIมของแสงตามระยะทาง และการเคลื่อนที่ของ

ห่ิงหIอยตัวท่ี i ไปยังห่ิงหIอยตัวท่ี j ท่ีสวJางกวJาสามารถคำนวณไดIตามสมการ แสดงดังสมการท่ี (2.2) 

𝑋!
(#$%) = 𝑋!

(#) + 𝛽( ∙ 𝑒)*∙,!-
" ∙ 5𝑋-

(#) − 𝑋!
(#)6 + 𝛼 ∙ 𝜀!  (2.2) 

 โดยท่ี 

• 𝑋!(#) คือ ตำแหนJงของห่ิงหIอยตัวท่ี i ในรอบท่ี t 

• 𝛽( คือ คJาความเขIมของแสงท่ีจุดเร่ิมตIน (Initial Attractiveness) 

• 𝛾 คือ พารามิเตอร,ควบคุมอัตราการลดลงของแสงตามระยะทาง 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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• 𝑟!𝑗 คือ ระยะทางระหวJางห่ิงหIอย i และ j 

• 𝛼  คือ คJาสุJมท่ีควบคุมการเคล่ือนไหวแบบสุJม 

• 𝜀! คือ เวกเตอร,สุJมท่ีมีการแจกแจงแบบ Gaussian 

 

 

รูปท่ี 2.2  อัลกอริทึมของ FA 

 จากสมการขIางตIนเปUนสJวนหนึ่งของคำนวณการเคลื่อนท่ีของหิ่งหIอยในขั้นตอนวิธี Firefly 

Algorithm แสดงดังรูปท่ี 2.2 โดยสามารถอธิบายรายละเอียดในแตJละข้ันตอนไดIดังน้ี 

1) ขั้นตอนที่ 1 : กำหนดคJาพารามิเตอร,เริ ่มตIนสำหรับ FA เชJน จำนวนของหิ่งหIอย 

(Population Size) จำนวนรอบการทำซ้ำ (Iterations) ความสามารถในการดึงดูด

เร่ิมตIน ( β₀)	อัตราการเส่ือมของการดึงดูด (γ) และอัตราการสุJม (α) เปUนตIน 

2) ขั ้นตอนที ่ 2 : สรIางประชากรเริ ่มตIนของหิ ่งหIอย โดยแตJละตัวแทนชุดของ

คุณลักษณะที่เลือก กำหนดตำแหนJงเริ่มตIนของหิ่งหIอย และคำนวณคJาความสวJาง

ตาม Fitness 

3) ขั้นตอนที่ 3 : ทำซ้ำจนกวJาจะครบจำนวนรอบที่กำหนด โดยในแตJละรอบหิ่งหIอยทุก

ตัวจะคIนหาหิ่งหIอยที่สวJางกวJาตนเอง จากนั้นเคลื่อนที่เขIาไปใกลIหิ่งหIอยนั้น โดย

ตำแหนJงจะเปลี่ยนแปลงตามระดับความสวJางและระยะหJาง จากนั้นเพิ่มความสุJม 

(Randomness) เพ่ือเพ่ิมความหลากหลายของการสำรวจ 

4) ขั้นตอนที่ 4 : อัปเดตตำแหนJง (Solution) การเคลื่อนที่ของหิ่งหIอยจะใชIสมการอัป

เดตตำแหนJงโดยรวมแรงดึงดูดและสุJม (Random Walk) ในบริบทของ Feature 

Selection การอัปเดตจะมีการแปลงคJาตJอทIายเปUนไบนารี 

Algorithm 2 Firefly Algorithm

1: Objective function: f(X), X = (x1, x2, · · · , xd)T

2: Generate initial population of fireflies Xi (i = 1, 2, · · · , n)
3: Evaluate light intensity Ii at Xi using f(Xi)
4: Define light absorption coe!cient ω
5: while t < MaxGeneration do

6: for i = 1 to n do

7: for j = 1 to n do

8: if Ij > Ii then
9: Move firefly i towards firefly j in d-dimension

10: Attractiveness varies with distance r via exp(→ωr2)
11: Evaluate new solutions and update light intensity
12: end if

13: end for

14: end for

15: Rank the fireflies and find the current best
16: end while

17: Postprocess results and visualization

1

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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5) ขั้นตอนที่ 5 : คำนวณคJา Fitness ใหมJ และอัปเดตความสวJาง โดยใชIโมเดล SVM 

ประเมินคุณภาพของ Feature Subset ใหมJ แลIวอัปเดตคJาความสวJางตามผลลัพธ, 

6) ขั้นตอนที่ 6 : จดจำหิ่งหIอยที่ดีที่สุด (Best Solution) คJาที่ดีที่สุดตลอดการทำซ้ำจะ

ถูกเก็บไวI เพ่ือใชIเปUนผลลัพธ,สุดทIายของอัลกอริทึม 

  อัลกอริทึม FA ไดIรับความนิยมในการประยุกต,ใชIกับปkญหาเลือกคุณลักษณะ (Feature 

Selection) เนื่องจากมีความสามารถในการคIนหาคำตอบที่เหมาะสมในปkญหาที่มีลักษณะไมJเปUนเชิง

เสIน (Nonlinear) หรือมีมิติมาก (High-dimensional) โดยเฉพาะในบริบทของขIอมูลทางการแพทย, 

ซึ่งมักมีขIอมูลซับซIอน และมีสัญญาณรบกวนสูง การใชI FA ชJวยปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดล

จำแนกประเภทไดIอยJางมีนัยสำคัญ [15] 

 2.2.4  อัลกอริทึมผสม Cuckoo Search และ Firefly (Hybrid Cuckoo–Firefly Algorithm: 

CSFA) 

  แมIอัลกอริทึม Cuckoo Search (CS) และ Firefly Algorithm (FA) ตJางก็มีจุดแข็งเฉพาะ

ดIานในการแกIปkญหาเพิ ่มประสิทธิภาพ (Optimization) แตJก็มีขIอจำกัดบางประการที ่สJงผลตJอ

ประสิทธิภาพในบางกรณี เชJน CS มีแนวโนIมสำรวจพื้นที่คIนหาไดIกวIางดIวย Lévy Flight แตJการ

ปรับแตJงคำตอบ (Exploitation) อาจยังไมJละเอียดพอ ขณะท่ี FA มีพฤติกรรมในการปรับแตJงคำตอบ

ที่เขIมแข็งแตJการสำรวจในพื้นที่ใหมJอาจจำกัด ดIวยเหตุนี้จึงเกิดแนวคิดในการผสมผสานอัลกอริทึมท้ัง

สอง เพ่ือเสริมจุดแข็งซ่ึงกันและกัน 

  Hybrid CSFA มีหลักการโดยทั่วไปคือการใชIโครงสรIางหลักของ FA ในการเคลื่อนที่ของ

คำตอบ (หิ่งหIอย) รJวมกับกลไกการกระโดดแบบ Lévy Flight จาก CS เพื่อเสริมความสามารถในการ

สำรวจพื้นที่คIนหาใหมJที่หลากหลายมากขึ้น โดยอาจสลับหรือเลือกใชIวิธีการอัปเดตตำแหนJงจากท้ัง

สองอัลกอริทึมในสัดสJวนที่เหมาะสม การปรับสมดุลระหวJางการใชI FA เพื่อขัดเกลาคำตอบที่อยูJใกลIๆ 

กับการใชI CS เพ่ือสุJมกระโดดสำรวจพ้ืนท่ีท่ีไกลออกไป เปUนกุญแจสำคัญท่ีทำใหI CSFA มีประสิทธิภาพ

สูงกวJาอัลกอริทึมเด่ียวในหลายกรณี 

  ในงานวิจัยดIานการเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) โดยเฉพาะในขIอมูลการแพทย,ท่ี

มีลักษณะมิติสูง และมีขIอมูลสัญญาณรบกวน การใชIอัลกอริทึมไฮบริดอยJาง CSFA มีแนวโนIมชJวยลด

จำนวนคุณลักษณะที่ไมJจำเปUนลงไดIมาก พรIอมกับรักษาหรือเพิ่มความแมJนยำของแบบจำลองจำแนก

ประเภท เชJน SVM ไดIดียิ่งขึ้น โดยเฉพาะเมื่อตIองการลด Overfitting และเพิ่มความสามารถในการ

ทำนายผลลัพธ,กับขIอมูลใหมJ 
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 2.2.5  อัลกอริทึม Particle Swarm Optimization (PSO) 

  Particle Swarm Optimization (PSO) เปUนอัลกอริทึมเชิงเมตาฮิวริสติกที่ไดIรับแรงบันดาล

ใจจากพฤติกรรมการเคลื ่อนที ่ของฝูงนกหรือฝูงปลา โดยมีแนวคิดพื ้นฐานวJาตัวแทนแตJละตัว 

(Particle) จะเคลื่อนที่ไปในพื้นที่คIนหาโดยอาศัยทั้งประสบการณ,ของตนเองและประสบการณ,ของ

เพื่อนรJวมฝูง เป�าหมายคือการหาตำแหนJงที่ใหIคJาความเหมาะสมสูงที่สุดในพื้นที่คIนหาของปkญหาท่ี

กำลังพิจารณา [16] 

  ใน PSO แตJละอนุภาคจะมีตำแหนJงและความเร็ว โดยตำแหนJงแทนคำตอบของปkญหา และ

ความเร็วเปUนคJาที่กำหนดทิศทางในการเคลื่อนท่ี สมการที่ใชIอัปเดตคJาความเร็ว แสดงดังสมการท่ี 

(2.3) และสมการอัปเดตตำแหนJงของแตJละอนุภาค ดังแสดงในสมการท่ี (2.4) 

𝑉!
(#$%) = 𝑊 ∙ 𝑉!

(#) + 𝑐% ∙ 𝑟% ∙ 5𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡! − 𝑋!
(#)6 + 𝑐. ∙ 𝑟. ∙ 5𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑋!

(#)6 (2.3) 

𝑋!
(#$%) =	𝑋!

(#) + 𝑉!
(#$%) (2.4) 

 โดยท่ี 

• 𝑋!(#) คือ ตำแหนJงของอนุภาคตัวท่ี i ในรอบท่ี t 

• 𝑉!(#) คือ ความเร็วอนุภาคตัวท่ี i ในรอบท่ี t 

• 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡! คือ ตำแหนJงท่ีดีท่ีสุดท่ีอนุภาค i เคยพบ 

• 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 คือ ตำแหนJงท่ีดีท่ีสุดท่ีอนุภาคทุกตัวในฝูงเคยพบ 

• 𝑊 คือ พารามิเตอร,น้ำหนักโมเมนตัม (Inertia Weight) 

• 𝑐% และ 𝑐. คือ คJาสัมประสิทธ์ิการเรียนรูI (Learning Factors) 

• 𝑟% และ 𝑟. คือ คJาสุJมระหวJาง 0 ถึง 1 

 PSO มีจุดเดJนคือโครงสรIางที่เรียบงJาย ปรับใชIไดIงJาย และสามารถหาคำตอบที่ดีไดIภายใน

เวลาอันสั้น ทำใหIไดIรับความนิยมในงานที่มีพื้นที่คIนหาขนาดใหญJ โดยเฉพาะในงานเลือกคุณลักษณะ 

PSO ถูกนำมาใชIในการเลือกชุดคุณลักษณะที่เหมาะสมกับปkญหาการจำแนกประเภท โดยเฉพาะ

ขIอมูลทางการแพทย,ที่มีจำนวนตัวแปรจำนวนมากและมีความสัมพันธ,ที่ซับซIอน การเลือกคุณลักษณะ

ดIวย PSO ชJวยลดจำนวนคุณลักษณะท่ีไมJจำเปUน ขณะเดียวกันยังคงรักษาความแมJนยำของโมเดลไวIไดI

อยJางมีประสิทธิภาพ [17] 

2.2.6  อัลกอริทึมแบบผสมผสานระหว0าง Particle Swarm Optimization (PSO) กับ Cuckoo 

Search (CS) 

 แนวคิดของการผสมผสานอัลกอริทึม PSO และ CS (Hybrid PSOCS) มุJงเนIนไปท่ีการนำขIอดี

ของแตJละอัลกอริทึมมาทำงานรJวมกัน โดยอัลกอริทึม PSO มีขIอไดIเปรียบในการคIนหาคำตอบไดIอยJาง
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รวดเร็วในชJวงเริ่มตIนของการเรียนรูI ในขณะที่อัลกอริทึม CS มีจุดแข็งในการหลีกเลี่ยงการติดอยูJใน

คJาที่ดีที่สุดเฉพาะที่ผJานการกระโดดคIนหาดIวย Lévy Flight การออกแบบอัลกอริทึม Hybrid PSOCS 

อาจดำเนินการไดIหลายรูปแบบ เชJน การใชIกลไกของ PSO ในการอัปเดตตำแหนJงของประชากรหลัก 

การใชI Lévy Flight จาก CS ในบางชJวงของการอัปเดต เพื่อเสริมการสำรวจพื้นที่คIนหา หรือการ

ปรับแตJงอนุภาคใกลIตำแหนJงท่ีดีท่ีสุดของ PSO ดIวยการเคล่ือนท่ีแบบสุJมจาก CS 

 จากงานวิจัยท่ีผJานมา พบวJาการผสมผสานระหวJาง PSO และ CS ใหIผลลัพธ,ท่ีดีข้ึนเม่ือเทียบ

กับการใชIอัลกอริทึมเด่ียว โดยเฉพาะอยJางย่ิงในการแกIปkญหาท่ีมีความซับซIอนสูง [18], [19] ในการ

เลือกคุณลักษณะไดIรับความสนใจอยJางมากในชJวงไมJก่ีป¡ท่ีผJานมา เน่ืองจากสามารถลดจำนวนฟ¡เจอร,

ท่ีไมJจำเปUนออกไปไดIอยJางมีประสิทธิภาพ และยังคงรักษาคJาความแมJนยำในการจำแนกประเภทไวIไดI

ในระดับสูง โดยเฉพาะเม่ือนำไปใชIรJวมกับตัวจำแนกประเภท เชJน Support Vector Machine 

(SVM) [20],[21] 

2.2.7  อัลกอริทึมแบบผสมผสานระหว0าง Particle Swarm Optimization (PSO) กับ Firefly 

Algorithm (FA) 

 แนวคิดของการผสมผสานระหวJาง PSO และ FA (PSOFA) คือการรวมขIอดีของทั ้งสอง

อัลกอริทึมเขIาดIวยกัน เพื่อใหIไดIทั้งความสามารถในการแสวงหาคำตอบที่ดีอยJางรวดเร็วจาก PSO 

และความสามารถในการกระจายการคIนหาและหลีกเลี ่ยง Local Optima จาก FA ลักษณะการ

ผสมผสานอาจดำเนินการไดIหลายรูปแบบ เชJน ใชI PSO ในการอัปเดตประชากรหลัก และใชI FA เปUน

กลไกชJวยสำรวจรอบบริเวณ gbest ใชI FA เพื่อสุJมกระจายอนุภาคบางสJวนเมื่อการคIนหาของ PSO 

หยุดน่ิง หรือสลับข้ันตอนระหวJางการอัปเดตของ PSO และการดึงดูดของ FA 

 การวิจัยที่ผJานมาพบวJา PSOFA ชJวยเพิ่มความสามารถในการสำรวจพื้นที่คIนหาและทำใหIผล

ลัพธ,มีความเสถียรมากขึ้น โดยเฉพาะในการประยุกต,กับการเลือกคุณลักษณะ ซึ่งตIองเผชิญกับพื้นท่ี

คIนหาขนาดใหญJและซับซIอน [22] 

2.3  การจำแนกประเภทดXวย Support Vector Machine 

  Support Vector Machine (SVM) เป Uนเทคนิคการเร ียนร ู Iแบบมีผ ู Iสอน (Supervised 

Learning) ที่ไดIรับความนิยมสูงในการจำแนกประเภท (Classification) โดยเฉพาะในกรณีที่ขIอมูลมี

จำนวนตัวอยJางนIอย แตJมีจำนวนคุณลักษณะสูง ซึ่งเปUนลักษณะสำคัญของขIอมูลทางชีวการแพทย, 

SVM มีหลักการพื้นฐานในการสรIาง ไฮเปอร,เพลน (Hyperplane) ที่สามารถแบJงขIอมูลออกเปUนสอง

กลุ JมใหIหJางจากจุดขIอมูลที ่ใกลIที ่สุดในแตJละกลุ Jม (เรียกวJา Support Vectors) ดIวย ระยะขอบ 

(Margin) ที่กวIางที่สุด แสดงดังรูปที่ 2.3 เพื่อใหIไดIโมเดลที่มีความสามารถในการจำแนกขIอมูลใหมJไดI

อยJางมีประสิทธิภาพ [23] 
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  ในกรณีที่ขIอมูลไมJสามารถแยกไดIดIวยเสIนตรงในมิติเดิม SVM สามารถขยายขอบเขตการ

ทำงานไดIดIวย Kernel Trick ซ่ึงเปUนการแปลงขIอมูลจากมิติด้ังเดิมไปยัง มิติท่ีสูงข้ึน (Feature Space) 

ที่เหมาะสมกวJา โดยไมJตIองคำนวณพิกัดจริงในมิตินั้น เทคนิคนี้ชJวยใหIสามารถสรIางไฮเปอร,เพลนใน

ลักษณะท่ีไมJเปUนเสIนตรงไดIอยJางมีประสิทธิภาพ Kernel ท่ีไดIรับความนิยม ไดIแกJ: 

• Radial Basis Function (RBF): จับความสัมพันธ,ที ่ไมJเชิงเสIนไดIดี เหมาะกับขIอมูลทาง

การแพทย,ท่ีมีลักษณะซับซIอน 

• Polynomial Kernel: ใชIสำหรับกรณีท่ีความสัมพันธ,มีลักษณะเปUนพหุนาม 

• Sigmoid Kernel: คลIายกับการทำงานของโครงขJายประสาทเทียม 

  ในการประยุกต,ใชI SVM รJวมกับกระบวนการเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) SVM 

จะทำหนIาที่เปUน ตัวจำแนกหลัก (Base Classifier) ที่ใชIประเมินคุณภาพของชุดคุณลักษณะที่ถูก

คัดเลือกโดยอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ หรืออัลกอริทึมความฉลาดแบบกลุJม เชJน PSO, GA, CS หรือ 

FA โดยคJาความแมJนยำ (Accuracy) ของโมเดล SVM จะถูกใชIเปUน ฟkงก,ชันวัดความเหมาะสม 

(Fitness Function) ในการคัดเลือกชุดคุณลักษณะท่ีใหIผลลัพธ,ดีท่ีสุด [24] 

 

รูปท่ี 2.3 SVM Hyperplane and Margins in 2D Classification 

2.4  การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองการจำแนกประเภท 

 ในการประเมินประสิทธิภาพของกระบวนการเลือกคุณลักษณะรJวมกับแบบจำแนกประเภท 

เชJน SVM จำเปUนตIองใชIตัวชี้วัดที่สามารถสะทIอนคุณภาพของโมเดลไดIอยJางครอบคลุม โดยเฉพาะใน

บริบทของขIอมูลทางการแพทย,ที่ผลลัพธ,ของการจำแนกประเภทอาจสJงผลกระทบโดยตรงตJอการ

วินิจฉัยและการรักษาผูIป�วย ตัวชี้วัดหลักที่นิยมใชI ไดIแกJ Accuracy, Precision, Recall และ F1-

score ในบางกรณีอาจรวมถึง ROC-AUC เพื่อประเมินความสามารถของแบบจำลองในการแยกกลุJม

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ขIอมูลออกจากกันอยJางแมJนยำ [25] สำหรับการประเมินประสิทธิภาพของกระบวนการทั้งหมด การ

ใชIตัวช้ีวัดท่ีเหมาะสมถือเปUนส่ิงสำคัญ โดยตัวช้ีวัดท่ีนิยมใชI ไดIแกJ 

• Accuracy คือ สัดสJวนของจำนวนตัวอยJางที่ถูกจำแนกไดIอยJางถูกตIอง ทั้งในกลุJมบวกและ

กลุJมลบ เมื่อเทียบกับจำนวนตัวอยJางทั้งหมด เปUนตัวชี้วัดที่งJายตJอการตีความและนิยมใชIเปUน

เบ้ืองตIนในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลจำแนกประเภท แสดงดังสมการท่ี (2.5) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 (2.5) 

• Precision คือ อัตราสJวนของตัวอยJางท่ีถูกจำแนกเปUนกลุJมบวกอยJางถูกตIอง (True Positive) 

ตJอจำนวนตัวอยJางท่ีแบบจำลองจำแนกวJาเปUนบวกทั้งหมด (รวมทั้ง FP) เปUนตัวชี้วัดที่สะทIอน

ความนJาเช่ือถือของแบบจำลองเม่ือแสดงผลวJาเปUนบวก แสดงดังสมการท่ี (2.6) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (2.6) 

• Recall หรือ Sensitivity คือ อัตราสJวนของตัวอยJางบวกทั ้งหมดท่ีแบบจำลองสามารถ

ตรวจจับไดIอยJางถูกตIอง เปUนตัวชี้วัดความสามารถของแบบจำลองในการระบุกลุJมเป�าหมายท่ี

แทIจริง แสดงดังสมการท่ี (2.7) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (2.7) 

• F1-score เปUนคJาเฉลี่ยเชิงฮาร,มอนิก (Harmonic Mean) ระหวJาง Precision และ Recall 

โดยเนIนความสมดุลระหวJางท้ังสองคJามากกวJาคJาเฉล่ียเลขคณิต เหมาะสำหรับกรณีท่ีตIองการ

ใหIความสำคัญกับทั้งการลดผลลบเทียม (FN) และผลบวกเทียม (FP) พรIอมกัน โดยเฉพาะใน

ขIอมูลท่ีไมJสมดุล ซ่ึง F1-score สามารถเปUนตัวช้ีวัดหลักในการตัดสินคุณภาพของแบบจำลอง

ไดIอยJางมีประสิทธิภาพ แสดงดังสมการท่ี (2.8) 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛	 × 	𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛	 × 	𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

(2.8) 

 

• AUC (Area Under the ROC Curve) คือ พื้นที่ใตIเสIนโคIงซึ่งแสดงคJาความสัมพันธ,ระหวJาง 

True Positive Rate (Recall) และ False Positive Rate ท่ีหลากหลายคJา Threshold เปUน

ตัวชี้วัดที่ประเมินความสามารถของแบบจำลองในการแยกแยะระหวJางกลุJมบวก และลบ

อยJางตJอเนื่อง โดยคJาที่เขIาใกลI 1 หมายถึง แบบจำลองสามารถจัดลำดับความนJาจะเปUนไดI

แมJนยำสูง ในขณะท่ีคJาใกลI 0.5 บJงช้ีวJาแบบจำลองไมJมีความสามารถในการจำแนกเลย 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 การเลือกใชIตัวชี้วัดควรขึ้นอยูJกับวัตถุประสงค,ของระบบ เชJน หากตIองการระบุผูIป�วยที่แทIจริง 

Recall จะมีความสำคัญมากกวJา แตJถIาตIองการลดความผิดพลาดที่เกิดจากการจำแนกผิดเปUนโรค 

Precision จะมีบทบาทมากกวJา ดังน้ันการประเมินแบบหลากหลายตัวช้ีวัดจึงเปUนแนวทางท่ีเหมาะสม 

โดยเฉพาะในการประยุกต,ใชIกับงานดIานการแพทย,ซึ่งผลลัพธ,มีผลกระทบโดยตรงตJอการรักษาผูIป�วย 

[26] 

2.5  งานวิจัยที่เกี่ยวขXอง 

 การเลือกคุณลักษณะ หรือ Feature Selection เปUนกระบวนการสำคัญในการลดมิติของ

ขIอมูล เพิ ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู Iของแบบจำแนกประเภท และลดเวลาในการประมวลผล 

โดยเฉพาะในงานดIานการแพทย,ที ่มีลักษณะขIอมูลซับซIอนและมีจำนวนคุณลักษณะจำนวนมาก 

อัลกอริทึมความฉลาดแบบกลุJม (SI) ไดIรับความสนใจอยJางมากเนื่องจากสามารถคIนหาคำตอบท่ี

เหมาะสมไดIในพ้ืนท่ีคำตอบขนาดใหญJภายใตIขIอจำกัดเชิงเวลา 

 ในชJวงท่ีผJานมา มีการประยุกต,ใชIอัลกอริทึมความฉลาดแบบกลุJม อยJางแพรJหลายในการเลือก

คุณลักษณะ เนื่องจากอัลกอริทึมประเภทนี้มีความสามารถในการสำรวจพื้นที่คำตอบขนาดใหญJไดI

อยJางมีประสิทธิภาพ ไมJติดอยูJกับความจำเพาะเฉพาะท่ี และสามารถประยุกต,ใชIกับปkญหาที่ไมJมี

โครงสรIางตายตัวไดIดี อัลกอริทึมยอดนิยม ไดIแกJ Particle Swarm Optimization (PSO), Cuckoo 

Search (CS), Firefly Algorithm (FA) ตลอดจนรูปแบบแบบลูกผสม (Hybrid Algorithms) ซึ่งถูก

พัฒนาเพื่อลดขIอจำกัดของอัลกอริทึมเดี่ยวและเพิ่มประสิทธิภาพในการคIนหาคำตอบที่ดีที่สุด [27], 

[28] 

 ในป¡ ค.ศ. 2018 Gherboudj et al. [29] ไดIเสนอการประยุกต,ใชI Cuckoo Search รJวมกับ 

SVM สำหรับการเลือกคุณลักษณะจากขIอมูลโรคหัวใจ และสามารถเพิ่มความแมJนยำไดIมากกวJา 90% 

โดยใชIคุณลักษณะเพียงบางสJวนของขIอมูลตIนฉบับ สJวนในป¡ ค.ศ. 2020 Nandy et al. [30] ใชI 

Firefly Algorithm เพื ่อคัดเลือกฟ¡เจอร,จากขIอมูลสุขภาพ และเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับ

อัลกอริทึมอื่น ๆ พบวJา FA ใหIผลลัพธ,ที่แมJนยำและเสถียรกวJาในกรณีขIอมูลไมJสมดุล ในป¡ ค.ศ. 2015 

Alshamlan et al. [31] ใชI PSO เพื่อเลือกยีนที่สำคัญจากขIอมูลไมโครอาร,เรย, และไดIผลการจำแนก

มะเร็งที ่แมJนยำอยJางมีนัยสำคัญ ในป¡ ค.ศ. 2015 Wang et al. [32] ไดIนำเสนอแนวทางการ

ผสมผสานระหวJาง Particle Swarm Optimization (PSO) และ Cuckoo Search (CS) เพื ่อเพ่ิม

ประสิทธิภาพในการเลือกคุณลักษณะ โดยใชIกลไกการอัปเดตความเร็วและตำแหนJงของอนุภาคตาม

หลักการของ PSO รJวมกับกลไกการกระโดดคIนหาแบบ Lévy Flight จาก CS เพื่อเสริมสรIางความ

หลากหลายใหIกับประชากร การผสมผสานนี้ชJวยลดโอกาสการติดอยูJในจุดที่ดีที่สุดเฉพาะท่ี และเพ่ิม

ความสามารถในการสำรวจพื้นที่คIนหาไดIกวIางขึ้น ผลการทดลองในหลายชุดขIอมูลแสดงใหIเห็นวJา 

Hybrid PSOCS สามารถใหIคJาความแมJนยำสูง และลดจำนวนฟ¡เจอร,ที่เลือกไดIอยJางมีประสิทธิภาพ

เมื่อเทียบกับอัลกอริทึมแบบเดี่ยว ในป¡ ค.ศ. 2020 Al-Betar et al. [33] ไดIทำการวิเคราะห,และสรุปเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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กลยุทธ,การผสมผสานของอัลกอริทึม Swarm Intelligence ที่ไดIรับความนิยม เชJน PSO, CS และ 

FA โดยระบุวJา PSOCS เปUนหนึ ่งในแนวทาง Hybrid ที ่มีศักยภาพสูงในการแกIปkญหาการเลือก

คุณลักษณะ โดยเฉพาะอยJางยิ่งในปkญหาที่มีลักษณะซับซIอนและมีมิติจำนวนมาก ในป¡ ค.ศ. 2017 

Azzalini และ Mousavi [34] ไดIนำเสนออัลกอริทึม Hybrid PSOFA ซ่ึงผสานความสามารถของ PSO 

ในการคIนหาคำตอบเบื้องตIนไดIอยJางรวดเร็ว กับความสามารถของ FA ในการหลีกเลี่ยงการติดอยูJใน 

Local Optima ผJานกลไกการดึงดูดแบบพฤติกรรมหิ่งหIอย อัลกอริทึมที่ไดIถูกนำมาประยุกต,ใชIในงาน

เลือกคุณลักษณะบนชุดขIอมูลมาตรฐานหลายชุด และพบวJาสามารถเพ่ิมคJาความแมJนยำในการจำแนก

ขIอมูล พรIอมทั้งลดจำนวนฟ¡เจอร,ลงไดIอยJางชัดเจน นอกจากน้ีในป¡ ค.ศ. 2020 มีงานของ Naik และ 

Rautray [35] นำเสนออัลกอริทึม Hybrid PSOFA สำหรับการเลือกคุณลักษณะในงานวินิจฉัยทาง

การแพทย, โดยเปรียบเทียบกับ PSO, FA และ GA แบบดั้งเดิม ผลการทดลองแสดงใหIเห็นวJา Hybrid 

PSOFA มีความสามารถในการคIนหาคำตอบที่มีความเสถียร และสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล 

SVM ไดIดีกวJาอัลกอริทึมแบบเด่ียว 

 จากงานวิจัยที ่กลJาวมาขIางตIน แสดงใหIเห็นวJาอัลกอริทึมความฉลาดแบบกลุJมสามารถ

ประยุกต,ใชIในการเลือกคุณลักษณะในขIอมูลทางการแพทย,ไดIอยJางมีประสิทธิภาพ โดยชJวยลดจำนวน

คุณลักษณะที่ไมJจำเปUน ลดความซับซIอนของแบบจำลอง และเพิ่มความแมJนยำของผลการจำแนก 

นอกจากนี้ยังชJวยลดเวลาในการประมวลผล ทำใหIเหมาะสมกับงานที่ตIองการประสิทธิภาพเชิงเวลา 

โดยเฉพาะอยJางยิ่งเมื่อทำงานรJวมกับแบบจำแนกประเภทอยJาง Support Vector Machine (SVM) 

ซึ่งตIองอาศัยขIอมูลที่มีคุณภาพสูง การใชIวิธีการเลือกคุณลักษณะรJวมกับอัลกอริทึมเหลJานี้จึงสามารถ

ปรับปรุงคุณภาพของแบบจำลองไดIอยJางมีนัยสำคัญ และเปUนแนวทางที่มีแนวโนIมจะไดIรับความนิยม

ในงานดIานการแพทย,และชีวสารสนเทศในอนาคต 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



บทที่ 3 

วิธีการดำเนินงานวิจัย 
 

 การวิจัยนี ้มุ JงเนIนการพัฒนากระบวนการเลือกคุณลักษณะ หรือ Feature Selection ท่ี

เหมาะสมจากขIอมูลทางการแพทย, แสดงดังรูปที่ 3.1 โดยใชIขั้นตอนวิธีที่อิงกับความฉลาดแบบกลุJม 

(Swarm Intelligence Algorithms) ไดIแกJ Cuckoo Search (CS), Firefly Algorithm (FA), Hybrid 

Cuckoo Search–Firefly Algorithm (CSFA), Particle Swarm Optimization (PSO), Hybrid 

Particle Swarm Optimization-Cuckoo Search (PSOCS) แ ล ะ  Hybrid Particle Swarm 

Optimization– Firefly Algorithm (PSOFA) เพื่อลดจำนวนคุณลักษณะ และเพิ่มประสิทธิภาพของ

แบบจำลองการจำแนกประเภท (Classification Model) โดยใชI Support Vector Machine (SVM) 

เปUนตัวจำแนก และประเมินผลดIวยตัวชี้วัดมาตรฐาน ไดIแกJ Accuracy, Precision, Recall และ F1-

Score บนช ุ ด ข I อ ม ู ล  Wisconsin Breast Cancer Diagnostic (WBCD), SPECTF Heart แ ล ะ 

Arrhythmia โดยท้ังหมดเปUนชุดขIอมูลทางการแพทย, เพ่ือทดสอบความสามารถในการประยุกต,ใชIของ

ข้ันตอนวิธีตJางๆ 

 

รูปท่ี 3.1  ข้ันตอนภาพรวมของกระบวนการวิจัยสำหรับการเลือกคุณลักษณะและการจำแนก

ประเภทในขLอมูลทางการแพทย) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.1  ชุดขXอมูลที่ใชXในงานวิจัย 

3.1.1  Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (WDBC) 

 จัดทำโดย Dr. William H. Wolberg จาก University of Wisconsin Hospitals โดยขIอมูล

ถูกจัดเก็บจากการตรวจวินิจฉัยตัวอยJางเซลล,เตIานมผJานกระบวนการ Fine Needle Aspiration 

(FNA) และแปลงเปUนคุณลักษณะเชิงตัวเลขที ่สะทIอนลักษณะเฉพาะของเซลล,มะเร็ง ขIอมูล

ประกอบดIวยท้ังหมด 569 ตัวอยJางขIอมูล โดยจำแนกเปUน 2 กลุJม คือ 

1. มะเร็งชนิดรIายแรง (Malignant) จำนวน 212 ตัวอยJาง 

2. มะเร็งชนิดไมJรIายแรง (Benign) จำนวน 357 ตัวอยJาง 

 โดยแตJละตัวอยJางประกอบดIวย 30 คุณลักษณะเชิงตัวเลข (Numerical Features) ซึ่งไดI

จากการคำนวณคJาทางสถิติตJางๆ ของภาพเซลล, ไดIแกJ คJาเฉลี่ย (Mean), สJวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

(Standard Error) และคJามากสุด (Worst Value) ของคุณสมบัติตามรายการคุณลักษณะโดยแสดงดัง

ตารางท่ี 3.1 

 

ตารางท่ี 3.1  คุณลักษณะในชุดขLอมูล WDBC 

ลำดับ ช่ือคุณลักษณะพ้ืนฐาน คำอธิบาย 

1 Radius (mean) ระยะเฉล่ียจากศูนย,กลางถึงขอบเขตเซลล, (cell 

boundary) - คJาเฉล่ีย 

2 Radius (se) ระยะเฉล่ียจากศูนย,กลางถึงขอบเขตเซลล, (cell 

boundary) - สJวนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

3 Radius (worst) ระยะเฉล่ียจากศูนย,กลางถึงขอบเขตเซลล, (cell 

boundary) - คJามากท่ีสุด 

4 Texture (mean) ความแปรปรวนของคJาความเขIมของพิกเซล (standard 

deviation) - คJาเฉล่ีย 

5 Texture (se) ความแปรปรวนของคJาความเขIมของพิกเซล (standard 

deviation) - สJวนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

6 Texture (worst) ความแปรปรวนของคJาความเขIมของพิกเซล (standard 

deviation) - คJามากท่ีสุด 

7 Perimeter (mean) ความยาวเสIนรอบวงของเซลล, - คJาเฉล่ีย 

8 Perimeter (se) ความยาวเสIนรอบวงของเซลล, - สJวนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

9 Perimeter (worst) ความยาวเสIนรอบวงของเซลล, - คJามากท่ีสุด 
 
 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 
 

20 

ตารางท่ี 3.1 (ต0อ)  คุณลักษณะในชุดขLอมูล WDBC 

ลำดับ ช่ือคุณลักษณะพ้ืนฐาน คำอธิบาย 

10 Area (mean) พ้ืนท่ีของเซลล, - คJาเฉล่ีย 

11 Area (se) พ้ืนท่ีของเซลล, - สJวนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

12 Area (worst) พ้ืนท่ีของเซลล, - คJามากท่ีสุด 

13 Smoothness (mean) ความเรียบของขอบเซลล, (local variation) - คJาเฉล่ีย 

14 Smoothness (se) ความเรียบของขอบเซลล, (local variation) - สJวน

เบ่ียงเบนมาตรฐาน 

15 Smoothness (worst) ความเรียบของขอบเซลล, (local variation) - คJามาก

ท่ีสุด 

16 Compactness (mean) คJาท่ีคำนวณจาก (perimeter² / area - 1.0) - คJาเฉล่ีย 

17 Compactness (se) คJาท่ีคำนวณจาก (perimeter² / area - 1.0) - สJวน

เบ่ียงเบนมาตรฐาน 

18 Compactness (worst) คJาท่ีคำนวณจาก (perimeter² / area - 1.0) - คJามาก

ท่ีสุด 

19 Concavity (mean) ความเวIาของขอบเซลล, (severity of concave 

portions) - คJาเฉล่ีย 

20 Concavity (se) ความเวIาของขอบเซลล, (severity of concave 

portions) - สJวนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

21 Concavity (worst) ความเวIาของขอบเซลล, (severity of concave 

portions) - คJามากท่ีสุด 

22 Concave Points (mean) จำนวนจุดเวIาบนขอบเซลล, - คJาเฉล่ีย 

23 Concave Points (se) จำนวนจุดเวIาบนขอบเซลล, - สJวนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

24 Concave Points (worst) จำนวนจุดเวIาบนขอบเซลล, - คJามากท่ีสุด 

25 Symmetry (mean) ความสมมาตรของเซลล, - คJาเฉล่ีย 

26 Symmetry (se) ความสมมาตรของเซลล, - สJวนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

27 Symmetry (worst) ความสมมาตรของเซลล, - คJามากท่ีสุด 

28 Fractal Dimension 

(mean)  

ความซับซIอนของขอบเซลล, - คJาเฉล่ีย 

29 Fractal Dimension (se) ความซับซIอนของขอบเซลล, - สJวนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

30 Fractal Dimension (worst) ความซับซIอนของขอบเซลล, - คJามากท่ีสุด 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 ชุดขIอมูล WDBC ถือเปUนขIอมูลมาตรฐานท่ีถูกนำมาใชIในงานวิจัยดIานการเรียนรูIของเคร่ือง 

และการแพทย,อยJางแพรJหลาย เน่ืองจากมีความสมบูรณ, และสามารถนำไปประยุกต,ใชIกับอัลกอริทึม

ตJางๆ ไดIอยJางมีประสิทธิภาพ 

3.1.2  SPECTF Heart 

 ชุดขIอมูล SPECTF Heart เปUนหนึ่งในชุดขIอมูลทางการแพทย,ที่ไดIรับความนิยมในการศึกษา

เกี ่ยวกับการวินิจฉัยโรคหัวใจ โดยเผยแพรJผJานฐานขIอมูล UCI Machine Learning Repository 

เชJนเดียวกับชุดขIอมูล WDBC จุดมุJงหมายของชุดขIอมูลนี้คือการใชIขIอมูลที่ไดIจากภาพสแกนหัวใจดIวย

เทคนิค Single Photon Emission Computed Tomography (SPECT) เพื่อทำนายภาวะหัวใจขาด

เลือด โดยชุดขIอมูลน้ีประกอบไปดIวยขIอมูลท้ังหมด 267 ตัวอยJาง โดยจำแนกเปUน 2 กลุJม คือ 

1. กลุJมผูIป�วยท่ีมีภาวะหัวใจขาดเลือด (Abnormal) จำนวน 131 ตัวอยJาง 

2. กลุJมปกติ (Normal) จำนวน 136 ตัวอยJาง 

 ขIอมูลในแตJละตัวอยJางประกอบดIวย 44 คุณลักษณะแบบเลขจำนวนเต็ม (Integer) ซ่ึงไดIจาก

คJาความเขIมของสัญญาณภาพ SPECT ในแตJละตำแหนJง จากการประเมินมุมมองท้ังแนวหนIาและแนว

หลังของหัวใจ แสดงดังตารางที่ 3.2 คุณลักษณะเหลJานี้สะทIอนถึงระดับของการดูดกลืนสารรังสีใน

กลIามเนื้อหัวใจ ซึ่งบJงชี้ถึงการไหลเวียนของเลือด และสามารถใชIในการวิเคราะห,ภาวะผิดปกติของ

หัวใจไดIอยJางแมJนยำ 

ตารางท่ี 3.2  คุณลักษณะในชุดขLอมูล SPECTF Heart 

ลำดับ ช่ือคุณลักษณะ

พ้ืนฐาน 

ตัวอย0างคุณลักษณะ คำอธิบาย 

1-22 SPECT ภาพแนว

หนIา (Anterior) 

SPECT Anterior 1, 

SPECT Anterior 2,  

SPECT Anterior 3 

ความเขIมของสัญญาณจาก

ตำแหนJงตJางๆ ในภาพสแกน

มุมมองดIานหนIา 

23-44 SPECT ภาพแนว

หลัง (Posterior) 

SPECT Posterior 1, 

SPECT Posterior 2, 

SPECT Posterior 3 

ความเขIมของสัญญาณจาก

ตำแหนJงตJางๆ ในภาพสแกน

มุมมองดIานหลัง 

 

 ชุดขIอมูล SPECTF Heart จึงเหมาะสมอยJางย่ิงสำหรับการนำมาใชIในการทดลองเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการเลือกคุณลักษณะ เนื่องจากมีระดับความซับซIอนของขIอมูลอยูJใน

ระดับปานกลาง และมีจำนวนคุณลักษณะมากกวJาชุดขIอมูล WDBC ซึ ่งชJวยใหIสามารถประเมิน

ศักยภาพของอัลกอริทึมไดIอยJางครอบคลุมมากย่ิงข้ึน  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.1.2  Arrhythmia 

 ชุดขIอมูล Arrhythmia เปUนขIอมูลทางการแพทย,ที่เกี่ยวขIองกับการวินิจฉัยภาวะหัวใจเตIนผิด

จังหวะ (Cardiac Arrhythmia) ซึ่งเผยแพรJโดย UCI Machine Learning Repository จุดมุJงหมาย

ของชุดขIอมูลนี้คือการจัดกลุJมประเภทของคลื่นไฟฟ�าหัวใจ (ECG) เพื่อชJวยในการวิเคราะห,สภาวะ

ความผิดปกติของระบบการเตIนของหัวใจ โดยชุดขIอมูลนี้ประกอบไปดIวย 452 ตัวอยJางขIอมูล โดย

จำแนกเปUน 16 กลุJม แสดงดังตารางท่ี 3.3 

ตารางท่ี 3.3  รายการจำแนก 16 กลุ0มในชุดขLอมูล Arrhythmia 

กลุ0มท่ี ช่ือกลุ0ม จำนวน คำอธิบาย 

1 Normal 245 หัวใจเตIนปกติ 

2 Ischemic changes (Coronary 

Artery Disease)  

44 ภาวะขาดเลือดท่ีเกิดจากโรคหลอด

เลือดหัวใจ 

3 Old Anterior Myocardial 

Infarction  

15 เคยเกิดกลIามเน้ือหัวใจตายบริเวณ

ดIานหนIา 

4 Old Inferior Myocardial 

Infarction 

15 เคยเกิดกลIามเน้ือหัวใจตายบริเวณ

ดIานลJาง 

5 Sinus Tachycardia  13 ภาวะหัวใจเตIนเร็วเกินไปแบบไซนัส 

(มากกวJา 100 คร้ัง/นาที) 

6 Sinus Bradycardia  25 ภาวะหัวใจเตIนชIาเกินไปแบบไซนัส 

(นIอยกวJา 60 คร้ัง/นาที) 

7 Ventricular Premature 

Contraction (VPC) 

3 หัวใจหIองลJางเตIนกJอนเวลา 

8 Supraventricular Premature 

Contraction 

2 หัวใจหIองบนเตIนกJอนเวลา 

9 Left Bundle Branch Block 

(LBBB) 

9 การนำไฟฟ�าผิดปกติในแขนงซIายของ

หัวใจ 

10 Right Bundle Branch Block 

(RBBB) 

50 การนำไฟฟ�าผิดปกติในแขนงขวาของ

หัวใจ 

11 1st Degree Atrioventricular 

Block 

0 การนำไฟฟ�าชIาระหวJางหIองบนและลJาง

ของหัวใจ ระดับท่ี 1 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.3 (ต0อ) รายการจำแนก 16 กลุ0มในชุดขLอมูล Arrhythmia 

กลุ0มท่ี ช่ือกลุ0ม จำนวน คำอธิบาย 

12 2nd Degree AV Block  0 การนำไฟฟ�าขาดหายเปUนบางคร้ัง

ระหวJางหIองบนและลJางของหัวใจ 

13 3rd Degree AV Block 0 การนำไฟฟ�าขาดหายท้ังหมดระหวJาง

หIองบนและลJางของหัวใจ 

14 Left Ventricular Hypertrophy 4 หัวใจหIองลJางซIายหนา 

15 Atrial Fibrillation (AF) 5 ภาวะหัวใจหIองบนส่ันพร้ิว 

16 Others 22 กลุJมอ่ืนๆ ท่ีไมJอยูJในประเภทขIางตIน 

 

 โดยมีจำนวนคุณลักษณะท้ัง 279 คุณลักษณะเชิงตัวเลข ไดIมาจากคJาพารามิเตอร,ท่ีไดIจากการ

วิเคราะห,สัญญาณคลื่นไฟฟ�าหัวใจ (Electrocardiogram: ECG) ซึ่งสามารถจำแนกออกเปUนหมวดหมูJ

หลักไดIหลากหลายประเภท แสดงดังตารางท่ี 3.4 

ตารางท่ี 3.4  กลุ0มพารามิเตอร)หลักจากสัญญาณคล่ืนไฟฟ�าหัวใจในชุดขLอมูล Arrhythmia 

กลุ0มพารามิเตอร) ตัวอย0างคุณลักษณะ คำอธิบาย 

ชJวงเวลา (Time Intervals) PR Interval, QRS 

Duration, QT Interval 

ชJวงเวลาระหวJางจุดสำคัญตJางๆ 

บนคล่ืน ECG ซ่ึงสะทIอนถึงการ

นำกระแสไฟฟ�าในหัวใจ 

ความสูงของคล่ืน 

(Amplitude) 

P Wave Amplitude, T 

Wave Amplitude, R Peak 

ความสูงของแตJละคล่ืนสะทIอน

ถึงความแรงของสัญญาณไฟฟ�า

ในแตJละชJวงการทำงานของหัวใจ 

ความถ่ีหรืออัตราการเตIน 

(Rate) 

Heart Rate, RR Interval ความถ่ีในการเตIนของหัวใจ และ

ชJวงเวลาระหวJางการเตIนแตJละ

คร้ัง 

ความสัมพันธ,ของคล่ืน 

(Morphology Ratios) 

ST-T Ratio, P-R Segment 

Ratio  

อัตราสJวนระหวJางคล่ืนหรือชJวง

ตJางๆ ซ่ึงชJวยวิเคราะห,ความ

ผิดปกติทางไฟฟ�าของหัวใจ 

ลักษณะเฉพาะทางไฟฟ�าอ่ืนๆ Axis Deviation, Electrical 

Axis  

ทิศทางการกระจายของ

สัญญาณไฟฟ�าภายในหัวใจ ซ่ึงมี

ผลตJอการวินิจฉัยโรคตJางๆ 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.2  การแบVงชุดขXอมูลเพื่อการทดลอง (Dataset Splitting for Experimentation) 

 เพื่อใหIการประเมินประสิทธิภาพของกระบวนการเลือกคุณลักษณะและแบบจำลองจำแนก

ประเภทมีความเที่ยงตรงและนJาเชื่อถือ งานวิจัยนี้ไดIดำเนินการแบJงชุดขIอมูลที่ใชIในการทดลอง

ออกเปUนสองชุด ไดIแกJ ชุดขIอมูลฝ£กสอน (Training Set) และ ชุดขIอมูลทดสอบ (Testing Set) โดย

กำหนดสัดสJวนการแบJงเปUน 3 รูปแบบ ไดIแกJ 70:30, 80:20 และ 90:10 ตามลำดับ ทั้งนี้เพื่อศึกษา

ผลกระทบของปริมาณขIอมูลที่ใชIในการฝ£กสอนตJอประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการเลือกคุณลักษณะ

และแบบจำลองจำแนกประเภท โดยมุJงเนIนการตรวจสอบความเสถียรของผลลัพธ,ภายใตIขนาดขIอมูล

ท่ีหลากหลาย 

 

3.3  การเลือกคุณลักษณะดXวยขั้นตอนวิธีความฉลาดแบบกลุVม (Swarm Intelligence-

Based Feature Selection) 

 ในการวิจัยน้ี ผูIวิจัยไดIเลือกใชIขั้นตอนวิธีเชิงวิวัฒนาการและความฉลาดแบบกลุJม (Swarm 

Intelligence) สำหรับการเลือกคุณลักษณะจากชุดขIอมูลทางการแพทย, โดยมีเป�าหมายเพื ่อลด

จำนวนคุณลักษณะที่ไมJจำเปUน เพิ่มความแมJนยำในการจำแนกประเภท และลดความซับซIอนของ

แบบจำลอง 

3.3.1  Cuckoo Search (CS) 

 ขั้นตอนวิธี Cuckoo Search (CS) ไดIรับแรงบันดาลใจจากพฤติกรรมการวางไขJของนกคัคคูท่ี

อาศัยรังของนกชนิดอื่นในการเลี้ยงลูกอJอน โดยจำลองแนวคิดนี้ผJานกระบวนการคIนหาคำตอบท่ี

เหมาะสมที่สุด ซึ่งในบริบทของการเลือกคุณลักษณะ ไขJแตJละฟองจะแทนชุดของคุณลักษณะที่ถูก

เลือก (Feature Subset) และ คJาความเหมาะสม (Fitness) ของไขJแตJละฟองจะถูกประเมินดIวย

โมเดล SVM โดยมีการกำหนดพารามิเตอร,เร่ิมตIน แสดงดังตารางท่ี 3.5 

ตารางท่ี 3.5  การกำหนดพารามิเตอร)เร่ิมตLนสำหรับ CS 

Parameters Value 

n ตามจำนวนคุณลักษณะ 

Max Iteration 200 

𝑝' 0.25 

λ 1.5 
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3.3.2  Firefly Algorithm (FA) 

Firefly Algorithm (FA) เปUนขั ้นตอนวิธีความฉลาดแบบกลุ Jม (Swarm Intelligence) ท่ี

ไดIรับแรงบันดาลใจจากพฤติกรรมของหิ่งหIอยซึ่งจะเคลื่อนที่เขIาหาแหลJงแสงที่สวJางกวJา หิ่งหIอยแตJละ

ตัวในบริบทของการเลือกคุณลักษณะจะแทนชุดของคุณลักษณะที่ถูกเลือก (Feature Subset) และ

ระดับความสวJางจะสะทIอนถึงคุณภาพของคำตอบนั้นผJานฟkงก,ชันวัดความเหมาะสม (Fitness) การ

กำหนดคJาพารามิเตอร,เร่ิมตIนสำหรับ FA แสดงดังตารางท่ี 3.6 

ตารางท่ี 3.6  การกำหนดพารามิเตอร)เร่ิมตLนสำหรับ FA 

Parameters Value 

n ตามจำนวนคุณลักษณะ 

Max Iteration 200 

β₀ 1.0 

γ 1.0 

α 0.2 

3.3.3  Hybrid Cuckoo Search - Firefly Algorithm (CSFA) 

 ขั้นตอนวิธีการผสมระหวJาง Cuckoo Search (CS) และ Firefly Algorithm (FA) ที่เรียกวJา 

CSFA ไดIรับการออกแบบมาเพื่อรวมขIอดีของทั้งสองอัลกอริทึม โดยมุJงเนIนการเพิ่มประสิทธิภาพใน

การสำรวจ (Exploration) และการแสวงหาคำตอบเชิงลึก (Exploitation) ซึ่งเปUนหัวใจสำคัญของ

กระบวนการเลือกคุณลักษณะท่ีเหมาะสม 

 

รูปท่ี 3.2  อัลกอริทึมของ CSFA เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 การทำงานถูกแบJงออกเปUน 2 ระยะโดยเริ ่มจาก CS ในระยะแรกเพื ่อคIนหาชุดของ

คุณลักษณะที่ดีที่สุด แลIวสJงตJอไปยัง FA ในระยะที่สองเพื่อปรับแตJง แสดงดังรูปที่ 3.2 โดยสามารถ

อธิบายรายละเอียดในแตJละข้ันตอนไดIดังน้ี 

1)   ข้ันตอนท่ี 1 : เร่ิมตIนสรIางประชากรของชุดคูณลักษณะในรูปแบบไบนารี 

2)   ข้ันตอนท่ี 2 : ใชIกลไก Lévy Flight ในการสำรวจพ้ืนท่ีคำตอบ (Search Space) 

อยJางกวIางขวาง 

3)   ข้ันตอนท่ี 3 : ประเมินคุณภาพของแตJละรัง (คำตอบ) ดIวยฟkงก,ชันวัดความเหมาะสม 

เชJน ความแมJนยำจาก SVM 

4)   ข้ันตอนท่ี 4 : เลือกชุดคำตอบท่ีดีท่ีสุดจาก CS เพ่ือใชIเปUนจุดเร่ิมตIนใหIกับ FA 

5)   ข้ันตอนท่ี 5 :  ใชIชุดคุณลักษณะท่ีดีท่ีสุดจาก CS เปUนจุดเร่ิมตIนของการคIนหาใน FA 

6)   ข้ันตอนท่ี 6 : แทนแตJละห่ิงหIอยเปUนชุดคุณลักษณะ และดำเนินการเคล่ือนท่ีของ

ห่ิงหIอยท่ีสวJางนIอยไปยังห่ิงหIอยท่ีสวJางกวJา 

7)   ข้ันตอนท่ี 7 : เพ่ิมความหลากหลายของคำตอบผJานกลไกการสุJม (Randomization) 

8)   ข้ันตอนท่ี 8 : ประเมิน fitness ของชุดคุณลักษณะในรุJนสุดทIาย และเลือกชุดท่ีดี

ท่ีสุดเปUนผลลัพธ,สุดทIายของ CSFA 

3.4  การจำแนกประเภท (Classification) 

 หลังจากดำเนินกระบวนการเลือกคุณลักษณะโดยใชIขั้นตอนวิธีความฉลาดแบบกลุJม (CS, FA, 

CSFA, PSO, GA และ PSOGA) แลIว ชุดคุณลักษณะที่ไดIจะถูกนำไปใชIในการจำแนกประเภทดIวย

แบบจำลอง Support Vector Machine (SVM) เพ่ือประเมินความสามารถในการแยกแยะกลุJมขIอมูล

ของแตJละอัลกอริทึม ในการทดลองน้ี SVM ถูกใชIเปUน ตัววัดความสามารถของการเลือกคุณลักษณะ 

(Wrapper Evaluation Method) โดยอาศัยผลลัพธ,ของความแมJนยำ (Accuracy) จาก SVM เปUน 

ฟkงก,ชันวัดความเหมาะสม (Fitness Function) ใหIกับอัลกอริทึมท่ีใชIเลือกคุณลักษณะ 

 การฝ£กและทดสอบโมเดล SVM ดำเนินการโดยใชIชุดขIอมูลที่แบJงไวIแลIวในขั้นตอนกJอนหนIา 

และประเมินผลดIวยวิธี cross-validation และคJาตัวชี้วัดตJางๆ เชJน Accuracy, Precision, Recall 

และ F1-score เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหวJางแตJละอัลกอริทึมเลือกคุณลักษณะ 
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บทที่ 4 

ผลการวิจัยและการอภิปรายผล 
 

 ในบทนี้จะกลJาวถึงผลการวิจัยและการอภิปรายผลสำหรับการคัดเลือกคุณลักษณะโดยใชI

ความฉลาดแบบกลุJมกับชุดขIอมูลมะเร็งเตIานม และมีการขยายการประยุกต,ใชIขั้นตอนวิธีดังกลJาวกับ

ชุดขIอมูลทางการแพทย,อื่น เชJน ชุดขIอมูลการทำนายภาวะหัวใจขาดเลือด และชุดขIอมูลการวินิจฉัย

ภาวะการเตIนผิดปกติของหัวใจ ตามท่ีไดIเสนอไปในหัวขIอกJอนหนIา 

 โดยการทดลองไดIมีการใชI 3 ชุดขIอมูล และมีการแบJงขIอมูลออกเปUน 3 ขนาดเพื่อใชIกับการ

คัดเลือกคุณลักษณะหลากหลายข้ันตอนวิธี แสดงดังตารางท่ี 4.1 

 

ตารางท่ี 4.1  กรณีของการทดลองท้ังหมด 

ลำดับ ชุดขLอมูล ขนาดของ

ขLอมูล 

ข้ันตอนวิธี การจำแนก

ประเภท 

การประเมินผลลัพธ) 

1 

มะเร็งเตIานม 

90/10 

CS 

FA 

PSO 

CSFA 

PSOCS 

PSOFA 

SVM 

Accuracy 

Precision 

F1-Score 

Recall 

AUC-ROC 

Selected Feature 

Computation Time 

2 80/20 

3 70/30 

4 
ภาวะหัวใจขาด

เลือด 

90/10 

5 80/20 

6 70/30 

7 
การเตIนผิดปกติ

ของหัวใจ 

90/10 

8 80/20 

9 70/30 

 

 จากขั้นตอนในการแบJงขนาดของขIอมูล และใชIขั้นตอนวิธีความฉลาดแบบกลุJมกับการเลือก

คุณลักษณะ เพื่อนำไปใชIในการฝ£กฝนแบบจำลองการจำแนกประเภทและวัดประเมินประสิทธิภาพ 

ผลลัพธ,ที่ไดIจะสามารถบJงบอกไดIถึงความเหมาะสมของการประยุกต,ใชIขั้นตอนวิธีและการเลือกชุด

ขIอมูลท่ีเหมาะสมตามลักษณะของขIอมูล 
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4.1  ผลลัพธ(ของการทดลองดXวยชุดขXอมูลมะเร็งเตXานม 

  จากผลการทดลอง แสดงดังตารางที่ 4.2 พบวJาในขนาดของขIอมูล 90/10 คJาความแมJนยำจะ

สูงมากในขนาดขIอมูลนี้ และลดนIอยลงในขนาดขIอมูล 80/20 และ 70/30 ซึ่งสะทIอนถึงปkญหาการ

จดจำขIอมูลฝ£กมากเกินไป (Overfitting) ในทางตรงกันขIาม เมื่อแบJงขIอมูลเปUนสัดสJวน 80/20 และ 

70/30 ทำใหIขนาดของชุดขIอมูลการทดสอบมีมากขึ้น พบวJาคJาความแมJนยำมีแนวโนIมลดลงเล็กนIอย 

และมีการกระจายคJาของตัวช้ีวัดอ่ืน เชJน Precision และ Recall มากข้ึน 

ตารางท่ี 4.2  ผลลัพธ)การทดลองดLวยชุดขLอมูลมะเร็งเตLานม 

ขนาด

ขLอมูล 

อัลกอริทึม Accuracy Precision Recall F1-

Score 

AUC-

ROC 

จำนวน

คุณลักษณะ

ท่ีถูกเลือก 

90/10 

CS 96.49 95.65 95.65 95.65 96.35 13 

FA 100 100 100 100 100 15 

PSO 100 100 100 100 100 19 

CSFA 100 100 100 100 100 14 

PSOCS 100 100 100 100 100 16 

PSOFA 100 100 100 100 100 22 

80/20 

CS 96.49 97.50 92.85 95.12 95.73 17 

FA 98.24 100 95.23 97.56 97.61 15 

PSO 97.36 100 92.85 96.29 96.42 18 

CSFA 97.36 97.56 95.23 96.38 96.92 18 

PSOCS 98.24 100 95.23 97.56 97.61 15 

PSOFA 98.24 100 95.23 97.56 97.61 16 

70/30 

CS 94.73 92.18 93.65 92.91 94.51 15 

FA 93.56 90.62 92.06 91.33 93.25 12 

PSO 94.15 92.06 92.06 92.06 93.71 19 

CSFA 97.66 100 93.65 96.72 96.82 13 

PSOCS 98.83 100 96.82 98.38 98.41 14 

PSOFA 98.83 100 96.82 98.38 98.41 15 
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  จากการเปรียบเทียบทั้ง 3 รูปแบบการแบJงขIอมูล พบวJาอัลกอริทึมในกลุJม Hybrid ใหIคJา

ความแมJนยำสูง และสม่ำเสมอในทุกเงื่อนไขของขIอมูล ขณะที่อัลกอริทึมแบบเดี่ยวมีแนวโนIมลดลง

อยJางชัดในชุดขIอมูลฝ£กฝนนIอย โดยเฉพาะในขนาด 70/30 ซึ่งถือเปUนเงื่อนไขที่สะทIอนความสามารถ

ของแบบจำลองไดIใกลIเคียงกับความเปUนจริงมากที ่สุด อีกทั ้งการผสมผสานยังสามารถเลือก

คุณลักษณะไดIอยJางเหมาะสม ไมJมากหรือนIอยเกินไป ซ่ึงชJวยลดความเส่ียงจากการจดจำขIอมูลฝ£กมาก

เกินไป และยังรักษาความแมJนยำในระดับสูง 

  จากผลลัพธ,การประเมินประสิทธิภาพโดยใชIตัวชี้วัดหลักทั้งในเชิงประสิทธิภาพการจำแนก 

ความสามารถในการทำนายขIอมูลใหมJไดI (Generalize)  อัลกอริทึม PSOCS (Hybrid PSO + 

Cuckoo Search) แสดงผลลัพธ,ที่โดดเดJนที่สุด โดยสามารถรักษาความแมJนยำระดับสูงในทุกขนาด

การแบJงขIอมูล โดยเฉพาะในขนาด 70/30 และยังสามารถเลือกคุณลักษณะไดIอยJางมีประสิทธิภาพ 

และใชIเวลาในการประมวลผลที่ต่ำกวJา PSOFA หรือวJา CSFA อยJางมีนัยสำคัญ จึงสามารถสรุปไดIวJา 

PSOCS เปUนอัลกอริทึมที่เหมาะสมที่สุดในการเลือกคุณลักษณะเพื่อการจำแนกประเภทในชุดขIอมูล

มะเร็งเตIานม 

 

รูปท่ี 4.1  ผลการทดลองความแม0นยำการจำแนกประเภทในชุดขLอมูลมะเร็งเตLานม 

 แสดงใหIเห็นผลลัพธ,ดIานความแมJนยำของแตJละอัลกอริทึมและขนาดการแบJงขIอมูล สังเกตไดI

วJาอัลกอริทึมผสมผสานไดIแกJ PSOCS และ PSOFA ใหIผลลัพธ,ที่ดีที่สุดตามดIวย CSFA โดยเห็นผลไดI

อยJางชัดเจนเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมแบบเดี่ยว แสดงดังรูปที่ 4.1 การผสมผสานใหIผลลัพธ,ที่ดี

เนื่องจากอาศัยจุดแข็งของแตJละตัวมาทำการผสมผสานกัน เชJน PSOCS โดย PSO เดJนในดIานการลูJ

เขIาหาคำตอบ (Convergence) อยJางรวดเร็วดIวยแนวคิดการเคลื่อนไหวตามประสบการณ,ที่ดีที่สุด 

สJวน CS เสริมในเร่ืองการสำรวจ (Exploration) โดยใชI Lévy Flight ทำใหI Particle เคล่ือนท่ีไดIแบบเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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กระโดดเพื่อหลีกเลี่ยงการติดอยูJในคำตอบดีที่สุดในบริเวณหนึ่ง (Local Optima) ดังนั้นประโยชน,ท่ี

เกิดขึ้นเมื่อนำมาผสมผสานกัน เมื่อ PSO เริ่มติดอยูJในคำตอบดีที่สุดในบริเวณหนึ่ง CS จะทำการ

ปรับปรุงการเคลื่อนที่ ทำใหIแบบจำลองยังสามารถคIนหาคำตอบที่ดีกวJาไดI เชJนกันกับในสJวนของ 

PSOFA ซึ่งใชIแรงดึงดูดตามระดับความสวJางของ FA ซึ่งเปUนการปรับแตJงที่ดีในบริเวณที่ใกลIคำตอบ 

เมื่อนำมาผสมผสานกันจึงไดIรับประโยชน,จากการปรับแตJงคุณลักษณะอยJางละเอียด หลังจาก PSO 

พาเขIาสูJพื้นที่ของคำตอบที่ดีแลIว และการผสมผสานกันของ CSFA เปUนการเนIนการสำรวจ ในแตJละ

ดIาน CS ใชIการสุJมแบบกวIางโดย Lévy Flight และ FA เคลื่อนที่เขIาหาคำตอบที่ดีกวJาในเชิง Local 

จึงทำใหIเกิดความสมดุลในการสำรวจพื้นที่ใหมJ และการปรับคำตอบอยJางตJอเนื่อง ทำใหIประสิทธิภาพ

คงท่ีแมIขIอมูลการฝ£กฝนลดลง ดIวยหลักการผสมผสานขIางตIนจึงสJงผลตJอผลลัพธ,ความแมJนยำที่ดีข้ึน

ของแบบจำลองการจำแนกประเภท 

 
รูปท่ี 4.2  จำนวนคุณลักษณะท่ีถูกเลือกในชุดขLอมูลมะเร็งเตLานม 

 ผลลัพธ,จำนวนคุณลักษณะที่ถูกเลือกโดยแตJละอัลกอริทึมภายใตIการแบJงชุดขIอมูลที่แตกตJาง

กัน พบวJาแตJละอัลกอริทึมมีแนวโนIมการเลือกจำนวนคุณลักษณะที่แตกตJางกันออกไป แสดงดังรูปท่ี 

4.2 ซ่ึงสามารถอธิบายไดIจากพฤติกรรมเชิงโครงสรIางของอัลกอริทึมแบบเด่ียวและแบบผสมผสาน 

 อัลกอริทึม Cuckoo Search (CS) มีแนวโนIมเลือกคุณลักษณะในปริมาณที่นIอยที่สุดในทุก

สัดสJวนของการแบJงขIอมูล ซึ่งสอดคลIองกับธรรมชาติของอัลกอริทึมที่เนIนการสำรวจเชิงลึกแบบสุJม

โดย Lévy Flight และคัดกรองจุดที่สำคัญ สJงผลใหIอัลกอริทึมมีความสามารถในการลดความซับซIอน

ของแบบจำลองไดIดี อัลกอริทึม Particle Swarm Optimization (PSO) เปUนอัลกอริทึมที ่เลือก

คุณลักษณะในปริมาณสูงอยJางตJอเนื่อง แสดงถึงลักษณะการทำงานที่เนIนการหาจุดที่ดีที่สุดอยJาง

รวดเร็วผJานการปรังปรุงตำแหนJงตามฝูง การเลือกจำนวนคุณลักษณะที่มากเกินไปอาจสะทIอนถึงเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ความเสี่ยงในการเกิด Overfitting โดยเฉพาะในชุดขIอมูลขนาดเล็ก ในสJวนของอัลกอริทึม Firefly 

Algorithm (FA) มีจำนวนคุณลักษณะที่ถูกเลือกอยูJในระดับปานกลาง โดยเฉพาะในสัดสJวน 70/30 ท่ี

ลดลงอยJางชัดเจน ซึ่งอาจะเปUนผลมาจากกลไกการเคลื่อนที่ตามความสวJางที่เนIนจุดที่มีคุณภาพสูง

เทJาน้ัน สJงผลใหIเกิดการกรองคุณลักษณะท่ีไมJจำเปUนไดIดี และความแมJนยำมีความเสถียรภาพ 

 ในสJวนของอัลกอริทึมแบบผสมผสาน CSFA พบวJามีพฤติกรรมการเลือกคุณลักษณะที่สมดุล

ที่สุด โดยเฉพาะในชุดขIอมูล 80/20 ที่เลือกมากที่สุดในกลุJมของการผสมผสานอัลกอริทึม และลดลง

ในชุดขIอมูล 70/30 ซึ่งแสดงถึงการผสมผสานระหวJางการสำรวจของ CS และการแสวงหาของ FA ไดI

อยJางมีประสิทธิภาพ อัลกอริทึมแบบผสมผสาน PSOCS มีแนวโนIมการเลือกคุณลักษณะระดับปาน

กลาง โดยมีความสม่ำเสมอสูง แสดงถึงการท่ี CS เขIามาชJวยลดพฤติกรรม Over-selection ของ PSO 

ไดIดี ในสJวนของอัลกอริทึมการผสมผสาน PSOFA มีลักษณะเดJนคือเลือกคุณลักษณะมากที่สุดในชุด

ขIอมูล 90/10 ซึ่งแสดงถึงความพยายามในการชดเชยความไมJแนJนอนของขIอมูลฝ£กที่มีปริมาณนIอย

ผJานการขยายพื้นที่ของคุณลักษณะและในชุดขIอมูลขนาดอื่นๆ แสดงถึงการปรับตัวที่ดีขึ้นเมื่อขIอมูลมี

ความหลากหลาย 

 

รูปท่ี 4.3  ภาพ Heatmap คุณลักษณะท่ีถูกเลือกในชุดขLอมูลมะเร็งเตLานม 

 ผลลัพธKจากการเลือกคุณลักษณะ แสดงดังรูปที่ 4.3 บEงบอกวEาคุณลักษณะบางรายการ

ได@รับการเลือกอยEางสม่ำเสมอในหลายอัลกอริทึม ซึ่งแสดงถึงความสำคัญเชิงโครงสร@างของ

คุณลักษณะเหลEาน้ีในการจำแนกชุดข@อมูลมะเร็งเต@านม โดยการถูกเลือกอยEางตEอเนื่องสะท@อนให@
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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เห็นถึงความมั่นคงของตัวแปรที่สามารถใช@เปWนแกนกลางของแบบจำลองในการจำแนกประเภท 

และในบางคุณลักษณะมีแนวโน@มถูกเลือกเฉพาะบางอัลกอริทึมและบางขนาดของชุดข@อมูล

เทEานั้น ซึ่งอาจแสดงถึงลักษณะเฉพาะของอัลกอริทึมที่เน@นการสำรวจในมิติข@อมูลตEางๆ หรือ

อาจเปWนคุณลักษณะที่มีความสัมพันธKต่ำกับผลลัพธKโดยรวม จึงมีโอกาสที่จะไมEได@รับเลือกอยEาง

สม่ำเสมอ 

 เมื ่อพิจารณาพฤติกรรมของแตEละอัลกอริทึมพบวEาอัลกอริทึม PSO และ PSOFA มี

แนวโน@มในการเลือกคุณลักษณะจำนวนมากและซ้ำกัน ซึ่งสอดคล@องกับผลจากการวิเคราะหK

จำนวนคุณลักษณะที่ถูกเลือกกEอนหน@า มีลักษณะการกระจายที่หนาแนEนแสดงถึงแนวโน@มการ

เลือกคุณลักษณะที่มากเกินไปเปWนผลจากการลูEเข@าคำตอบอยEางรวดเร็ว ในสEวนของอัลกอริทึม 

CS และ FA มีแนวโน@มเลือกคุณลักษณะน@อยลง และแตกตEางกันตามสัดสEวนของข@อมูล ซึ่งแสดง

ถึงพฤติกรรมการเลือกตัวแปรอยEางระมัดระวัง ความสามารถของทั้งสองอัลกอริทึมนี้คือเลือก

คุณลักษณะที่มีนัยสำคัญจริงๆ ชEวยลดความซับซ@อนของแบบจำลองและอาจลดความเสี่ยงตEอ

การจำเพาะเจาะจงกับข@อมูลฝbกฝนมากเกินไป 

 สำหรับอัลกอริทึมแบบผสมผสานพบวEามีการเลือกคุณลักษณะที่ผสมผสานจุดแข็งของ

อัลกอริทึมต@นแบบ CSFA แสดงความสามารถในการเลือกคุณลักษณะสำคัญอยEางสม่ำเสมอและ

ยังสามารถปรับเปลี่ยนคุณลักษณะตามลักษณะข@อมูลได@ แสดงถึงความยืดหยุEนและความสมดุล 

PSOCS มีแนวโน@มเลือกคุณลักษณะน@อยลงเม่ือเปรียบเทียบกับ PSO แสดงถึง ผลการผสมผสาน

กลไกการสำรวจจาก CS ที่ชEวยลดการเลือกที่มากเกินความจำเปWน สEวน PSOFA แสดงถึงการ

ปรับตัวตามอัลกอริทึมได@ตามบริบทของข@อมูล สังเกตได@จากจำนวนการเลือกคุณลักษณะท่ีลดลง

ตามสัดสEวนของข@อมูล 

4.2  ผลลัพธ(ของการทดลองดXวยชุดขXอมูลภาวะหัวใจขาดเลือด 

 จากผลการทดลองการเลือกคุณลักษณะดIวยอัลกอริทึมทั้ง 6 รูปแบบ บนชุดขIอมูล SPECTF 

Heart พบวJาอัลกอริทึมแตJละตัวใหIผลลัพธ,แตกตJางกันอยJางมีนัยสำคัญทั้งในดIานความแมJนยำ ความ

สมดุลระหวJาง Precision และ Recall คJาพื้นที่ใตIกราฟ รวมถึงจำนวนคุณลักษณะที่ถูกเลือก ภายใตI

การแบJงขIอมูลเปUน 3 สัดสJวนไดIแกJ 90/10, 80/20 และ 70/30 ผลลัพธ,แสดงดังตารางท่ี 4.3 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.3  ผลลัพธ)การทดลองในชุดขLอมูลภาวะหัวใจขาดเลือด 

ขนาด

ขLอมูล 

อัลกอริทึม Accuracy Precision Recall F1-

Score 

AUC-

ROC 

จำนวน

คุณลักษณะ

ท่ีถูกเลือก 

90/10 

CS 74.07 80.95 85.00 82.92 63.92 20 

FA 70.37 77.27 85.00 80.95 56.78 10 

PSO 74.07 88.23 75.00 81.08 73.21 26 

CSFA 85.18 90.00 90.00 90.00 80.71 23 

PSOCS 92.59 95.00 95.00 95.00 90.35 22 

PSOFA 92.59 90.90 100 95.23 85.71 22 

80/20 

CS 83.33 94.87 84.09 89.15 82.04 18 

FA 90.74 93.33 95.45 94.38 82.72 19 

PSO 79.62 90.24 84.09 87.05 72.04 22 

CSFA 87.03 89.36 95.45 92.30 72.72 17 

PSOCS 94.44 93.61 100 96.70 85.00 20 

PSOFA 94.44 97.67 95.45 96.55 92.72 24 

70/30 

CS 79.01 87.69 86.36 87.02 66.51 20 

FA 81.48 81.48 100 89.70 50.00 6 

PSO 77.77 91.37 80.30 85.48 73.48 26 

CSFA 86.41 93.65 89.39 91.47 81.36 21 

PSOCS 90.12 96.77 90.90 93.74 88.78 26 

PSOFA 90.12 90.27 98.48 94.20 75.90 21 

 

 ในสัดสJวนของขIอมูลขนาด 90/10 อัลกอริทึม PSOCS และ PSOFA ใหIคJาความแมJนยำสูงสุด

เทJากันที่ 92.59% โดย PSOFA สามารถใหIคJา Recall 100% และ F1-Score ที่ 95.23 ซึ่งแสดงใหI

เห็นความสามารถของอัลกอริทึมในการครอบคลุมผูIป�วยที่เปUนโรคหัวใจไดIอยJางครบถIวน แตJในสJวน

ของจำนวนการเลือกคุณลักษณะสูงถึง 22 คุณลักษณะ แตJ FA เลือกคุณลักษณะเพียง 10 คุณลักษณะ

และมีคJาความแมJนยำต่ำกวJาสิ ่งนี ้แสดงใหIเห็นวJาการเลือกคุณลักษณะอยJางระวังสJงผลตJอ

ความสามารถในการจำแนกขIอมูล อัลกอริทึม CSFA แสดงผลลัพธ,อยูJในระดับดี โดยคJาความแมJนยำ

อยูJที่ 85.18% และ F1-Score ที่ 90% จำนวนคุณลักษณะที่ถูกเลือก 23 คุณลักษณะ ซึ่งแสดงถึง

ความสามารถของการผสมผสานกันในการสำรวจและแสวงหาไดIอยJางสมดุล 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 ในขIอมูลสัดสJวน 80/20 อัลกอริทึมที่ใหIประสิทธิภาพโดยรวมดีที่สุดคือ PSOCS และ PSOFA 

ซึ่งใหIคJาความแมJนยำท่ี 94.44% โดย PSOFA ใหI Precision สูงสุดถึง 97.67% และ F1-Score ท่ี 

96.55 ซึ ่งแสดงถึงการจำแนกผู Iป�วยไดIแมJนยำและครอบคลุมสูงมาก ขณะท่ี FA ใหI F1-Score 

รองลงมาท่ี 94.38 แตJใชIคุณลักษณะเพียง 19 รายการ แสดงถึงความสามารถในการสรIางแบบจำลอง

ที่มีประสิทธิภาพดIวยความซับซIอนต่ำ ในทางกลับกัน PSO แมIจะมีคJาความแมJนยำเพียง 79.62% แตJ

เลือกคุณลักษณะมากถึง 22 รายการ สะทIอนถึงปkญหาการเลือกคุณลักษณะมากเกินไปและความเส่ียง

ตJอการจำเพาะเจาะจงกับขIอมูลฝ£กมากเกินไป 

 

รูปท่ี 4.4  ผลการทดลองความแม0นยำการจำแนกประเภทในชุดขLอมูลภาวะหัวใจขาดเลือด 

 เมื่อเพิ่มขIอมูลฝ£กใหIมากขึ้นอัลกอริทึม PSOFA ใหIคJาความแมJนยำสูงสุดท่ี 90.12% แสดงดัง

รูปที่ 4.4 และ Recall สูงถึง 98.48% แสดงถึงศักยภาพในการทำนายขIอมูลที่ดีขึ้นเมื่อมีขIอมูลมากข้ึน 

ขณะท่ี PSOCS มี F1-Score ที่ดีที่สุด (93.74) พรIอมจำนวนคุณลักษณะ 26 คุณลักษณะ ซึ่งอาจแลก

มากับความซับซIอนของแบบจำลอง อัลกอริทึม FA แมIใหIคJา Recall 100% แตJมีคJาความแมJนยำต่ำ

เพียง 81.48% และ AUC-ROC ต่ำมากท่ี 50.00 บJงชี้วJาอาจเกิด Bias จากการเลือกคุณลักษณะเพียง 

6 คุณลักษณะ ซ่ึงอาจไมJเพียงพอในการสรIางแบบจำลองท่ีดีภายใตIขIอมูลท่ีหลากหลาย 

 4.3  ผลลัพธ(ของการทดลองดXวยชุดขXอมูลภาวะหัวใจเตXนผิดจังหวะ 

 ชุดขIอมูล Arrhythmia เปUนชุดขIอมูลที่มีจำนวนคุณลักษณะมากเมื่อเทียบกับจำนวนขIอมูล 

(High-dimensional) และมีความไมJสมดุลของคลาส ซึ่งสJงผลโดยตรงตJอความสามารถในการจำแนก

ของแตJละอัลกอริทึม โดยจากผลการทดลองพบวJาคJาความแมJนยำโดยรวมลดลงอยJางชัดเจนเมื่อเพ่ิม

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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อัตราสJวนของขIอมูลทดสอบ อัลกอริทึม PSOCS และ PSOFA ใหIผลลัพธ,ดีกวJาอัลกอริทึมอื่นในหลาย

กรณี ท้ังในดIานความแมJนยำและ F1-Score ผลลัพธ,แสดงดังตารางท่ี 4.4 

ตารางท่ี 4.4  ผลลัพธ)การทดลองในชุดขLอมูลภาวะหัวใจเตLนผิดจังหวะ 

ขนาด

ขLอมูล 

อัลกอริทึ

ม 

Accuracy Precision Recall F1-

Score 

จำนวน

คุณลักษณะ

ท่ีถูกเลือก 

90/10 

CS 89.13 73.75 77.50 74.57 136 

FA 89.13 73.75 70.83 71.90 145 

PSO 78.26 55.14 54.78 54.77 138 

CSFA 86.95 65.97 70.47 66.13 140 

PSOCS 89.13 76.81 80.47 77.64 134 

PSOFA 89.13 76.70 72.97 73.04 143 

80/20 

CS 71.42 63.32 50.36 52.87 130 

FA 69.23 39.58 36.90 37.08 60 

PSO 70.32 47.96 48.29 47.60 138 

CSFA 70.32 52.42 46.78 47.99 126 

PSOCS 83.51 69.75 58.76 62.00 147 

PSOFA 83.51 62.92 57.87 59.58 143 

70/30 

CS 62.50 44.57 40.75 41.79 121 

FA 63.97 52.03 46.48 44.88 75 

PSO 68.38 50.25 45.27 47.18 127 

CSFA 69.85 57.30 50.49 52.79 129 

PSOCS 75.00 60.40 53.49 52.39 150 

PSOFA 78.67 61.32 55.03 54.19 127 

 

 ในชุดขIอมูลขนาด 90/10 อัลกอริทึม CS, FA, PSOCS, PSOFA ใหIคJาความแมJนยำเทJากันท่ี 

89.13% โดย PSOCS ใหI Recall และ F1-Score สูงสุด สJวนอัลกอริทึม PSO มีประสิทธิภาพต่ำที่สุด

ในทุกตัวชี้วัดแมIเลือกคุณลักษณะมาก ดังนั้นจึงแสดงใหIเห็นวJามีปkญหาในความจำเพาะมากเกินไปของ

ขIอมูลฝ£กฝน หรือวJาปkญหาการเลือกคุณลักษณะมากเกินไป ในขณะเดียวกัน CSFA ใหIคJาความแมJนยำ

สูง 86.95% แตJ F1-Score ต่ำท่ี 66.13% ซ่ึงอาจเกิดการ Bias ตJอบางคลาส 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 ในชุดขIอมูลขนาด 80/20 คJาความแมJนยำโดยรวมลดลงทุกอัลกอริทึม แสดงดังรูปที่ 4.5 

โดยเฉพาะ FA เหลือเพียง 69.23% และ F1-Score อยู Jที ่ 37.08% ในสJวนของอัลกอริทึมแบบ

ผสมผสาน PSOCS และ PSOFA ใหIคJาความแมJนยำที่ 83.51% พรIอม Recall ที่ดี แตJอัลกอริทึม 

CSFA เร่ิมสูญเสียประสิทธิภาพ โดยคJา F1-Score อยูJท่ี 47.99% 

 

รูปท่ี 4.5  ผลการทดลองความแม0นยำการจำแนกประเภทในชุดขLอมูลภาวะหัวใจเตLนผิดจังหวะ 

 โดยในขนาดชุดขIอมูล 70/30 ผลลัพธ,โดยรวมแยJลงกวJาทุกขนาดชุดขIอมูล โดยเฉพาะ CS 

และ PSO ต่ำกวJา 63% อัลกอริทึม FA แมIใชIคุณลักษณะนIอย 75 คุณลักษณะแตJคJา Recall 46.48% 

อยูJในระดับต่ำ และ F1-Score ต่ำกวJา 45% เสี่ยงตJอสภาวะแบบจำลองไมJสามารถเรียนรูIจากขIอมูล

ฝ£กไดIเพียงพอ ในสJวนของ PSOFA ใหIคJาความแมJนยำที่ 78.67% และ Recall ที่ 55.03% ถือวJาอยูJ

ในระดับท่ีดีท่ีสุดของชุดขIอมูลน้ี 

 

 

 

 

 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



บทที่ 5 

สรุปผลการวิจัยและขCอเสนอแนะ 
 

5.1  สรุปผลการวิจัย 

 การวิจัยคร้ังน้ีมีวัตถุประสงค,เพ่ือศึกษาประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการเลือกคุณลักษณะดIวย

แนวทาง Swarm Intelligence ท้ังในรูปแบบเด่ียว ไดIแกJ CS, FA และ PSO และแบบผสมผสาน ไดIแกJ 

CSFA, PSOCS และ PSOFA โดยใชI Support Vector Machine (SVM) เปUนตัวจำแนก เพ่ือประเมิน

ความแมJนยำในการจำแนกขIอมูลทางการแพทย,ภายใตIชุดขIอมูลท่ีมีลักษณะแตกตJางกัน ไดIแกJ ชุด

ขIอมูลมะเร็งเตIานม (WBCD), SPECTF Heart และ Arrhythmia โดยเนIนการวิเคราะห,เชิงลึกจากชุด

ขIอมูลมะเร็งเตIานมเปUนหลัก และใชIชุดขIอมูลอีกสองชุดเพ่ือขยายผลในเชิงเปรียบเทียบ 

 จากผลการทดลองพบวJาอัลกอริทึมแบบ Hybrid ไดIแกJ PSOFA และ PSOCS ใหIผลลัพธ,ท่ี

โดดเดJนทั้งในดIานความแมJนยำ F1-Score และ AUC-ROC โดยเฉพาะในสัดสJวนขIอมูล 70/30 ซ่ึง 

PSOFA ใหIคJาความแมJนยำสูงถึง 90.12% และ Recall สูงถึง 98.48% สะทIอนถึงความสามารถใน

การครอบคลุมผูIป�วยที่เปUนมะเร็งไดIอยJางแมJนยำ ขณะท่ี PSOCS มีคJา F1-Score สูงที่สุดท่ี 93.74% 

แสดงถึงความสมดุลระหวJาง Precision และ Recall ไดIอยJางมีประสิทธิภาพ 

 ในดIานจำนวนคุณลักษณะที่ถูกเลือก พบวJา PSO และ PSOCS มีแนวโนIมเลือกคุณลักษณะ

มากกวJากลุJมอื่น ๆ (สูงถึง 26 ตัวแปร) ขณะท่ี CS และ FA มักเลือกจำนวนนIอยกวJา ซึ่งชี้ใหIเห็นถึง 

ความเสี ่ยงในการเลือกคุณลักษณะมากเกินไปของบางอัลกอริทึม สJงผลตJอความซับซIอนของ

แบบจำลองและโอกาสในการเกิดความจำเพาะกับขIอมูลฝ£กฝน จากการทดลองแสดงใหIเห็นวJามี ชุด

ของคุณลักษณะหลักที่ถูกเลือกอยJางสม่ำเสมอในทุกอัลกอริทึม เชJน คุณลักษณะที่ 14, 15, 20 และ 

30 ซึ่งสะทIอนวJาคุณลักษณะเหลJานี้มีความสำคัญรJวมกันในการจำแนกกลุJมโรค และสามารถนำไปใชI

เปUน Feature Set พ้ืนฐานสำหรับการใชIงานไดI 

 ในขณะเดียวกันเมื่อนำอัลกอริทึมเหลJานี้ทดลองกับชุดทางการแพทย,อื ่น เชJน ชุดขIอมูล

ทำนายภาวะหัวใจขาดเลือด ผลลัพธ,แสดงใหIเห็นวJาอัลกอริทึมผสมผสานอยJาง PSOCS และ PSOFA 

ยังคงแสดงประสิทธิภาพไดIดีโดยมีคJาความแมJนยำสูงสุดถึง 94.44% และ F1-Score สูงถึง 96.55% 

ในสัดสJวนขIอมูล 80/20 ขณะท่ี FA มีแนวโนIมใหIผลลัพธ,ใกลIเคียงกับอัลกอริทึมผสมผสานแมIจะเลือก 

คุณลักษณะนIอยกวJา ซึ่งแสดงใหIเห็นถึงความสามารถของอัลกอริทึมแบบเดี่ยวในกรณีที่ขIอมูลมี

ลักษณะเฉพาะทางและจำนวนคุณลักษณะไมJมาก และในสJวนของชุดขIอมูลการวินิจฉัยภาวะหัวใจเตIน

ผิดจังหวะที่มีลักษณะมิติสูง และมีความไมJสมดุลจของคลาสอยJางชัดเจน สJงผลใหIผลการจำแนกของ

หลายอัลกอริทึมลดลง โดยเฉพาะ PSO ซึ่งมักใหI F1-Score ต่ำกวJา 50% ในหลายสัดสJวน ขณะท่ี 

อัลกอริทึมแบบผสมผสานโดยเฉพาะ PSOFA และ PSOCS ยังคงสามารถรักษาคJาความแมJนยำและ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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F1-Score ใหIอยูJในระดับสูงกวJากลุJมอื่นๆ ไดI แมIจะตIองแลกมากับจำนวนคุณลักษณะที่เลือกสูงถึง 

140–150 รายการ 

 อัลกอริทึมแบบผสมผสานโดยเฉพาะ PSOFA และ PSOCS แสดงประสิทธิภาพที่โดดเดJนและ

สม่ำเสมอในทุกชุดขIอมูล โดยเฉพาะในปkญหาที่มีความซับซIอน เชJนความไมJสมดุลของคลาส หรือ

ขIอมูลที่มีมิติสูง ขณะที่อัลกอริทึมแบบเดี่ยว เชJน FA และ CS แมIจะมีจุดแข็งในเรื่องการลดความ

ซับซIอนของแบบจำลอง แตJมีความเส่ียงตJอการไมJเรียนรูIเม่ือขIอมูลมีความหลากหลายหรือไมJสมดุล ผล

จากงานวิจัยนี้ชี้ใหIเห็นถึงความสำคัญของการเลือกอัลกอริทึมใหIเหมาะสมกับลักษณะของขIอมูล และ

สนับสนุนแนวทางการพัฒนา อัลกอริทึมแบบผสมผสานสำหรับการเลือกคุณลักษณะ เพื ่อเพ่ิม

ประสิทธิภาพของระบบวินิจฉัยในงานขIอมูลทางการแพทย,  

 

5.2  ขXอเสนอแนะ 

 จากผลลัพธ,ที่ไดIในงานวิจัยนี้ยังคงมีขIอจำกัดในการประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริทึม ซ่ึง

ในครั้งนี้อIางอิงผลลัพธ,จากเพียงชุดขIอมูลมะเร็งเตIานม ชุดขIอมูลภาวะหัวใจขาดเลือด และชุดขIอมูล

ภาวะหัวใจเตIนผิดจังหวะกับกลุJมของอัลกอริทึมเพียงบางตัวเทJานั้น ทำใหIยังไมJสามารถสรุปไดIอยJาง

ครอบคลุมวJาอัลกอริทึมเหลJานี้สามารถประยุกต,ใชIไดIกับขIอมูลชนิดอื่นหรือในสภาพแวดลIอมท่ี

แตกตJางกันไดIหรือไมJ จึงจำเปUนตIองมีการทดลองเพิ่มเติมกับชุดขIอมูลที่หลากหลายขึ้น ทั้งในแงJของ

ความซับซIอน ปริมาณขIอมูล และลักษณะของปkญหา รวมถึงการศึกษาเชิงลึกวJาอัลกอริทึมสามารถ

เรียนรู IและปรับตัวตJอขIอมูลใหมJไดIดีเพียงใด ซึ ่งจะชJวยยืนยันถึงความสามารถในการใชIงานใน

สถานการณ,จริงในอนาคต 

 ขณะเดียวกันขIอมูลท่ีไดIจากการวิจัยช้ีใหIเห็นวJา ความสามารถของแบบจำลองไมJควรพิจารณา

จากคJาความแมJนยำเพียงอยJางเดียว แตJควรประเมินรJวมกับตัวชี้วัดอื่น เชJน F1-Score, AUC-ROC 

และ Recall โดยเฉพาะในกรณีของขIอมูลที่มีปkญหาความไมJสมดุลของคลาส รJวมถึงการเลือกใชI

อัลกอริทึมควรพิจารณาตามลักษณะของขIอมูลและขIอจำกัดดIานการใชIงานจริง เชJน ความเร็วในการ

ประมวลผล หรือความสามารถในการตีความของแบบจำลอง โดยเฉพาะในบริบทของงานทาง

การแพทย, 

 สำหรับงานวิจัยในอนาคต ควรมีการศึกษาประยุกต,ใชIอัลกอริทึมแบบผสมผสานรJวมกับขIอมูล

ที่มีโครงสรIางซับซIอนมากขึ้น หรือขIอมูลที่ไมJเปUนเชิงโครงสรIาง เชJน ขIอมูลภาพทางการแพทย, หรือ

ขIอมูลเวชรระเบียนอิเล็กทรอนิกส, รวมถึงการออกแบบกลไกการเรียนรูIแบบตJอเนื่องเพื่อใหIอัลกอริทึม

สามารถปรับตัวไดIในสถาพแวดลIอมของขIอมูลที่เปลี่ยนแปลง เพื่อสนับสนุนการนำแบบจำลองไป

ประยุกต,ใชIในระบบวินิจฉัยหรือระบบชJวยตัดสินใจทางคลินิกไดIในอนาคต 
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Abstract—This research focuses on developing an efficient 
feature selection process using a hybrid technique combining 
Cuckoo Search algorithm and Firefly Algorithm. The Wisconsin 
Diagnostic Breast Cancer dataset is utilized to evaluate the 
capability of selecting significant features and eliminating 
irrelevant ones. The experimental results demonstrate that using 
the hybrid technique significantly improves the accuracy of 
machine learning compared to using the Cuckoo Search and 
Firefly Algorithm individually. Additionally, an analysis was 
conducted on the impact of splitting the dataset for training and 
testing, with splits of 70/30, 80/20, and 90/10. The experiments 
revealed a relationship between the number of selected features 
and the model accuracy. The findings from this study can serve as 
a guideline for developing appropriate feature selection process 
for complex data analysis problems. 

Keywords—Feature Selection, Swarm Intelligence, Cuckoo 
Search, Firefly Algorithm, Breast Cancer 

I. INTRODUCTION 
Machine learning is an essential tool in many domains, 

including engineering, finance, and medicine, especially in the 
interpretation of medical data. Feature selection is considered an 
essential step that helps reduce data complexity, increase 
processing speed, and improve the performance of learning 
models. Selecting appropriate features enables the model to 
focus on learning only the data directly relevant to the problem 
being analyzed. 

Metaheuristic algorithms are a group of algorithms designed 
to solve complex optimization problems including Simulated 
Annealing (SA), Tabu Search (TS), Genetic Algorithm (GA), 
Ant Colony Optimization (ACO), Particle Swarm Optimization 
(PSO), Differential Evolution (DE), and others. Cuckoo Search 
(CS) and Firefly Algorithm (FA) are also interesting bio-
inspired algorithms which have distinct strengths. CS excels in 
exploring the search space broadly but lacks deep refinement 
capabilities, while FA specializes in fine-tuning solutions but 
has limited exploration capabilities. This led to the idea of 
hybridizing the two algorithms to balance exploration and 
exploitation effectively. 

Therefore, this research aims to develop and evaluate the 
performance of a hybrid technique combining the Cuckoo 

Search and Firefly Algorithm for feature selection. The 
Wisconsin Diagnostic Breast Cancer dataset is used to analyze 
the performance and the impact of data splitting with 
proportions of 70/30, 80/20, and 90/10. The experimental results 
will confirm the capability of the hybrid technique in improving 
the accuracy of learning models. 

II. RELATED WORK 
The research in feature selection has developed various 

techniques and algorithms to reduce unnecessary features and 
enhance the performance of learning models. Many studies 
have explored metaheuristic algorithms as well as hybrid 
approaches to improve outcomes. This section will cover key 
algorithms and relevant approaches. 

Feature selection is a crucial step in the data analysis process, 
aiming to reduce unnecessary features and retain only those that 
are significant. Research by H. Xie, L. Zhang, C.P. Lim, Y. Yu, 
and H. Liu [1] utilized Particle Swarm Optimization (PSO) for 
feature selection and demonstrated that the selected features 
could improve accuracy. The study by C. Ozgur [2] presented a 
Genetic Algorithm (GA) for feature selection in large datasets, 
highlighting the potential of metaheuristic algorithms in 
handling complex data. 

A. Cuckoo Search 
Cuckoo Search (CS) is an algorithm inspired by the egg-

laying behavior of cuckoo birds, using Lévy Flights to find 
optimal solutions within the search space. The CS algorithm was 
developed and demonstrated its capability in solving 
optimization problems in complex scenarios [3]. 

 
𝑥𝑥𝑖𝑖
(𝑡𝑡+1) = 𝑥𝑥𝑖𝑖

(𝑡𝑡) + 𝛼𝛼 ⊕ 𝐿𝐿𝐿𝐿ˊ𝑣𝑣𝑣𝑣(𝜆𝜆) (1) 

Equation (1) describes the process of generating new 
solution in the Cuckoo Search by employing the concept of Lévy 
Flights, which is a random walk where the step length is 
determined by a Lévy distribution. In this equation, 
𝑥𝑥𝑖𝑖
(𝑡𝑡)represents the current position of the solution for cuckoo 𝑖𝑖 at 

iteration 𝑡𝑡, while 𝑥𝑥𝑖𝑖
(𝑡𝑡+1) indicates the updated position after the 

adjustment. This update depends on the parameter 𝛼𝛼 , which 
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controls the step size to balance between exploring new areas 
(exploration) and refining solution in nearby regions 
(exploitation). Additionally, Lévy(λ) the step length drawn from 
a Lévy distribution, which ensures an effective balance between 
local and global search in the optimization process. 

 
𝐿𝐿é𝑣𝑣𝑣𝑣 ~ 𝑢𝑢 = 𝑡𝑡−𝜆𝜆, 1 < 𝜆𝜆 ≤ 3  (2) 

Equation (2) defines the Lévy distribution, a heavy-tailed 
distribution where most steps are short, but occasional long steps 
occur. The step length (𝑢𝑢) derived from this distribution is used 
in Equation (1) to determine the distance for updating solutions. 
The parameter 𝜆𝜆 , within the range 1 < 𝜆𝜆 ≤ 3 , shapes the 
distribution: when 𝜆𝜆 is close to 1, it emphasizes long jumps for 
exploring new areas (exploration), whereas when 𝜆𝜆 is close to 3, 
it favors short steps for refining solutions in the local region 
(exploitation). The power law from 𝑡𝑡−𝜆𝜆 ensures the algorithm 
can effectively balance local and global search, improving 
optimization efficiency. 

The study by A. Joshi and R. Aziz [4] proposed a hybrid 
method combining Cuckoo Search and Spider Monkey 
Optimization for feature selection to identify gene sets that assist 
in predicting early-state cancer. This method demonstrated its 
effectiveness in improving classification accuracy and cancer 
prediction from large datasets. B. Aljorani and A. Hasan [5] 
introduced a hybrid method between Cuckoo Search and 
Crossover Operators to explore unvisited areas and avoid being 
trapped in local optima. The experiments showed that the 
developed algorithm achieved higher efficiency in terms of 
classification accuracy and the number of selected features 
compared to the traditional CS method. B. Elizabeth et al. [6] 
used the Chi-Square technique to rank features in a heart disease 
dataset and employed the Cuckoo Search Optimization 
algorithm to select the most relevant features. The selected 
features were then used to train models with k-nearest neighbor 
(KNN) and Support Vector Machine (SVM). The experimental 
results demonstrated that the proposed method could effectively 
reduce features and improve the heart disease diagnostic system. 
Y. Kaya [7] proposed the Cuckoo Search algorithm for feature 
selection outperformed the Genetic Algorithm (GA) by 
selecting fewer features (25 vs. 27) while achieving a higher 
classification accuracy (99.04% vs. 96.15%) on the Sonar 
dataset. H. Abdulwahab, S. Ajitha, M. Saif, B. Murshed, and F. 
Ghanem [8] proposed the Multi-Objective Binary Cuckoo 
Search Algorithm (MOBCSA) effectively selected optimal gene 
subsets for classification tasks in bioinformatics, achieving high 
classification accuracy (92.79% to 98.42%) while reducing the 
number of selected genes (15.67 to 27.88), outperforming other 
multi-objective feature selection methods. The Cuckoo Search 
algorithm is described in Fig 1. 

B. Firefly Algorithm 
Firefly Algorithm (FA) is inspired by the flashing behavior 

of fireflies, which is used for attraction and communication. 
Research by Yang (2010) demonstrated the efficiency of FA in 
finding optimal solutions for nonlinear problems [9]. 

𝐼𝐼(𝑟𝑟) = 𝐼𝐼0𝐿𝐿−𝛾𝛾𝑟𝑟
2 (3) 

 
Fig. 1. Pseudocode of the Cuckoo Search (CS) 

Equation (3) describes the light intensity, which represents 
the quality of a solution in the search space. The light intensity 
(𝐼𝐼) decreases with the distance (𝑟𝑟) between two fireflies, where  
𝐼𝐼0 is the initial intensity at the source, and  𝛾𝛾 is the absorption 
coefficient that governs the rate of intensity reduction as the 
distance increases. 

 
𝛽𝛽 = 𝛽𝛽0𝐿𝐿−𝛾𝛾𝑟𝑟

2 (4) 

Equation (4) represents the attractiveness of a firefly (𝛽𝛽), 
which decreases with the distance (𝑟𝑟) between two fireflies. 
The initial attractiveness at the same position ( 𝑟𝑟 = 0)  is 
denoted by 𝛽𝛽0 and 𝛾𝛾  is the absorption coefficient that 
determines the rate at which the attractiveness diminishes as the 
distance increases. 

 

𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖 = ���𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑘𝑘 − 𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑘𝑘�
2

𝑑𝑑

𝑘𝑘=1

 (5) 

Equation (5) represents the distance between fireflies 𝑖𝑖 and 
𝑗𝑗 , calculated using the Euclidean distance (𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖) , where  𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑘𝑘 
denotes the position of firefly 𝑖𝑖  in dimension 𝑘𝑘  and 𝑑𝑑  is the 
number of dimensions the search space. The movement of 
firefly 𝑖𝑖 , which is attracted toward firefly 𝑗𝑗  (with higher 
brightness) represents in equation (6). 

 
𝑥𝑥𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝐿𝐿−𝛾𝛾𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖

2
�𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑖𝑖� + 𝛼𝛼(𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑 − 0.5) (6) 

Where 𝛽𝛽  is the attraction coefficient the decreases with 
distance, 𝛼𝛼 is the randomization factor to enhance diversity in 
the search space process, and 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑 is a random value from the 
range [0,1] to add stochasticity to the movement direction. The 
Firefly Algorithm is described in Fig 2. 
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Fig. 2. Pseudocode of the Firefly Algorithm (FA) 

In applying FA to feature selection, the study by T. 
Badriyah, I. Syarif, and D. Prakoso [10] proposed using the 
Firefly Algorithm for feature selection in high-dimensional 
datasets. S. Chemmalar, G. Selvi, Y. Gokul, G. Srivastava, and 
T. Gagekallu [11] used the Firefly Algorithm as a technique for 
selecting the most important features for breast cancer 
diagnosis. The results showed that this method is highly 
effective. The study by P. Rana, I. Batra, and A. Malik [12] 
proposed using the FA, particularly in its hybrid form, exhibited 
a remarkable ability to enhance feature selection by 
significantly improving classification accuracy and efficiently 
reducing dimensionality. This optimization technique 
outperformed conventional methods such as PSO and other 
widely used algorithms in various domains. Furthermore, T. 
Sindhu, N. Kumaratharan, and P. Anandan [13] using  the FA 
proved to be an effective optimization tool for selecting 
relevant features in high-dimensional datasets, leading to 
substantial improvements in classification accuracy while 
outperforming other traditional methods, including PSO and 
GA, due to its superior exploration-exploitation balance, 
adaptability, and robustness in handling complex data 
structures across various real-world applications. Additionally, 
S. Maza and D. Zouache [14] proposed the Binary Firefly 
Algorithm (BFA) demonstrated its superior capability in 
feature selection by effectively eliminating redundant features 
while ensuring high classification accuracy. Experimental 
results confirmed that BFA consistently outperformed PSO 
across multiple datasets, reinforcing its robustness and 
adaptability for feature selection tasks. 

The integration of multiple algorithms has become a 
popular approach in recent research. For example, Q. Chen, Y. 
Chen, and W. Jiang [15] combined PSO and GA to enhance the 
efficiency of feature selection. B. Asgarali, G. Habib, and T. 
Omid [16] integrated Cuckoo Search and Differential Evolution 
to develop a highly effective hybrid technique.  

In order to enhance and balance the exploration and 
exploitation of swarms effectively, we proposed the idea of 
hybridizing the two algorithms: Cuckoo Search and Firefly 
Algorithm, called CSFA that can improve accuracy and reduce 
unnecessary features. 

 

 

TABLE I.  CLASSES 

III. THE HYBRID CUCKOO SEARCH AND FIREFLY ALGORITHM IN 
FEATURE SELECTION 

 This section provides details about the dataset, feature 
selection techniques and models used for breast cancer 
classification, which are key components of this research. The 
primary objective is to select only the most relevant features to 
reduce the number of features, minimize the risk of overfitting, 
and enhance the performance of the classification model in 
terms of both accuracy and efficient data processing capabilities. 
The architecture of the proposed hybrid method, called CSFA as 
shown in Fig 3. 

A. Dataset 
The Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (WDBC) dataset 

is widely recognized for its use in machine learning and big data 
management. It is available for download from the UCI Machine 
Learning Repository. The primary purpose of this dataset is to 
diagnose breast cancer based on clinical features derived from 
measurements of cell nucleus characteristics.  

This dataset consists of 560 instances, 30 features, and 2 
target classes. The data comprises of 30 numerical values 
obtained from digital images of cell samples collected through 
the Fine Needle Aspirate (FNA) process. The main features 
include: the mean distance from the center to point on the 
perimeter (Perimeter), area (Area), the variance of radial lengths 
in a specific area (Smoothness), compactness (perimeter^2 / area 
- 1.0), the severity of concave portions of the contour 
(Concavity), the number of concave portions of the contour 
(Concave Points), symmetry (Symmetry), and the fractal 
dimension (coastline approximation - 1). These features are 
calculated using three metrics: mean, standard error, and mean 
of the three largest values (Worst). This dataset is divided into 
212 malignant cases (37.3%) and 357 benign cases (62.7%) as 
shown in Table 1. 

 
Fig. 3. Architecture of proposed hybrid method 

Classes Instances Percents 
Malignant 212 37.3 

Benign 357 62.7 
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B. Feature Selection Techniques 
Feature selection is a crucial step in the machine learning 

process, aiming to select only the significant and relevant 
feature from the dataset while eliminating unnecessary or 
complex ones. This method enhances the model’s performance, 
reduces the risk of overfitting and simplifies processing 
complexity to achieve more accurate and efficient results. 

Fig 4 shows the integration of the Cuckoo Search (CS) and 
Firefly Algorithm (FA), called CSFA for feature selection 
leverages the strengths of both algorithms. The CS performs a 
comprehensive global search to identify high-quality initial 
feature sets, while FA refines these feature sets in depth to 
achieve the optimal results. This hybrid method clearly divides 
the process into two stages to maximize the efficiency of search 
and refinement. 

In Phase 1, a global search is conducted using the CS 
algorithm, which is designed to explore the search space 
comprehensively. Lévy Flight is employed as a key mechanism. 
The process begins by generating a population of feature sets in 
binary encoding. It is then used to search and explore areas that 
may contain optimal solutions. These feature sets are evaluated 
using a fitness function, which considers classification 
accuracy and feature reduction to enhance the compactness of 
the model. Finally, the best solution from CS is passed to Phase 
2 for further refinement. 

In Phase 2, the FA uses the best solution from CS as the 
starting point for refinement. Each firefly represents a feature 
set and the movement of a dimmer firefly toward a brighter one 
is based on the intensity of the light, represents the quality of 
the fitness function and the distance, which reduces the 
importance of farther options. This attraction and movement 
principle helps improve the search for solutions. Additionally, 
randomness in the movement process enhances diversity in the 
search space (exploration). Finally, the firefly with the highest 
fitness in the final generation represents the optimal feature set. 

C. Classification 
 Once the optimal feature set is obtained, Support Vector 
Machine or SVM is used as the classifier. SVM is chosen due 
to its ability to handle high-dimensional data and its 
effectiveness in binary classification problems. Additionally, 
the kernel and parameters of the SVM are fine-tuned to achieve 
the best results. 

TABLE II.  PARAMETER SETTINGS OF ALL THE OPTIMIZATION 
ALGORITHMS 

Algorithm Parameter 

CS 
Population Size (𝑟𝑟) = 50, Iterations (𝑇𝑇) = 200, Discovery 
Rate of Alien Eggs (𝑝𝑝𝑎𝑎) = 0.1, Step Size (α) = 0.1, Levy 
Flight Distribution Parameter (λ) = 1.3 

FA 
Population Size (𝑟𝑟) = 50, Iterations (𝑇𝑇) = 200, Light 
Absorption Coefficient (𝛾𝛾) = 1.618, Attractiveness 
Coefficient (𝛽𝛽min ) = 1, Randomness Factor (α) = 1 

CSFA 

Population Size (𝑟𝑟) = 50, Iterations (𝑇𝑇) = 200, Discovery 
Rate of Alien Eggs (𝑝𝑝𝑎𝑎) = 0.1, Step Size (α) = 0.1, Levy 
Flight Distribution Parameter (λ) = 1.3, Light Absorption 
Coefficient (𝛾𝛾) = 1.618, Attractiveness Coefficient (𝛽𝛽min ) 
= 1, Randomness Factor (α) = 1 

 
Fig. 4. Workflow diagram of feature selection using CSFA method 

IV. EXPERIMENTAL RESULTS 
 The experimental results demonstrate the effectiveness of 

the hybrid feature selection method combining Cuckoo Search 
and Firefly Algorithm (CSFA) using the WDBC dataset. The 
evaluation focuses on classification accuracy, the distribution of 
selected features and performance comparisons between dataset 
splitting methods and feature selection techniques. 

 Table 2 shows the parameter settings for each algorithm in 
the experiment, ensuring a fair performance evaluation by 
maintaining the same iteration count and population size. Table 
3 shows the number of selected features for each algorithm 
across different data splitting ratios. Notably, CSFA selected the 
highest number of features in the 70/30 split, indicating its 
effectiveness in conducting a comprehensive search. 

 Table 4 shows that the hybrid algorithm of CSFA 
demonstrates the highest efficiency in feature selection and data 
classification. Compared to using CS and FA individually, the 
hybrid method converges to the solution more quickly and 
exhibits significantly higher stability as shown in Fig 5. 

 

 
Fig. 5. A comparison chart of accuracy values across different algorithms 
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TABLE III.  THE NUMBER OF SELECTED FEATURES OF ALL THE 
OPTIMIZATION ALGORITHMS 

 
 In term of model accuracy, the experimental results show 
that using the hybrid technique (CSFA) achieves higher 
accuracy compared to using CS and FA individually, especially 
with datasets split into 70/30 and 80/20. This demonstrates its 
ability to handle complex data and reduce the impact of 
selecting irrelevant features. 
 The high F1-Score of CSFA reflects the balance between 
Recall and Precision, which are key factors in improving 
disease detection performance. Especially in cases of 
imbalanced data, this hybrid approach significantly reduces 
error rates and enhances the accuracy of the results. 
 

TABLE IV.   EVALUATE RESULTS 

 
 
 
 
 
 
 

 
Fig. 6. ROC graph of the algorithms with a 70/30 dataset split 

 Fig 6 shows the Receiver Operating Characteristic (ROC) 
curve graph comparing the classification performance of the CS, 
FA, and CSFA algorithms. From the ROC graph, it is observed 
that CSFA achieves the highest AUC (Area Under the Curve) 
value of 0.98 compared to CS and FA, which both have an AUC 
of 0.94, in the case of a 70/30 dataset splitting. The CSFA graph 
demonstrates better data separation capability, with a higher 
True Positive rate and lower False Positive rate. This indicates 
that CSFA can create a more efficient and accurate model for 
this dataset. The AUC comparison between the algorithms 
reflects the potential of the hybrid method in improving models 
for disease detection. 
 Fig 7 is a heatmap showing the features selected by each 
algorithm across different dataset splits. The hybrid CSFA 
method effectively selects important features, demonstrating 
the algorithm’s capability to eliminate irrelevant features. The 
heatmap data compared feature selection between CS, FA, and 
CSFA, highlighting the hybrid method’s ability to balance 
feature selection better than individual algorithms. 

Fig. 7.  Heatmap of feature selection 

 
 

Algorith
m Data splitting Number of selected features 

CS 

70/30 15 

80/20 15 

90/10 12 

FA 

70/30 9 

80/20 11 

90/10 17 

CSFA 

70/30 18 

80/20 13 

90/10 14 

A
lgorithm

 

D
ata 

Splitting 

A
ccuracy 

Precision 

R
ecall 

F1-Score 

Specificity 

A
U

C
-R

O
C

 

CS 

70/30 94.15 92.06 92.06 92.06 95.37 93.71 

80/20 98.24 100 95.23 97.57 100 97.61 

90/10 100 100 100 100 100 100 

FA 

70/30 93.56 88.23 95.23 91.60 92.59 93.91 

80/20 98.24 100 95.23 97.56 100 97.61 

90/10 100 100 100 100 100 100 

CSFA 

70/30 98.24 100 95.23 97.56 100 97.61 

80/20 97.36 100 92.85 96.29 100 96.42 

90/10 100 100 100 100 100 100 
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 The use of CSFA accelerates the convergence process to 
the optimal solution, demonstrating that this technique has the 
potential to efficiently explore and refine the search space 
compared to using CS and FA individually. For the 90/10 
dataset splitting, although CSFA achieved a perfect metric 
score of 100%, this result may indicate an overfitting issue. 
Additional testing using cross-validation or increasing the 
diversity of the dataset could help mitigate this problem. The 
results from CSFA demonstrate higher potential in terms of 
accuracy and stability, particularly in the context of breast 
cancer detection.  

V. CONCLUSION 
 This research presents a hybrid feature selection method 
combining Cuckoo Search (CS) and Firefly Algorithm (FA), 
called CSFA for breast cancer detection using the Wisconsin 
Diagnostic Breast Cancer dataset. The experimental results 
demonstrate that the hybrid method significantly improves 
accuracy and efficiency in data classification, especially when 
compared to using CS and FA individually. 
 The analysis of the results indicates that CSFA can 
effectively handle complex problems, such as selecting 
significant features in high-dimensional data, and reduce the 
number of unnecessary features. Additionally, the use of CSFA 
helps mitigate the risk of overfitting to an appropriate degree. 
 However, there are certain limitations to consider. The 
Wisconsin Diagnostic Breast Cancer dataset from the UCI 
Machine Learning Repository is relatively small, containing 
only 569 samples, which is generally insufficient for training a 
model effectively. This limitation often leads to overfitting. 
Additionally, the dataset is divided into two classes, where 357 
instances belong to the benign (B) class and 212 instances 
belong to the malignant (M) class. This distribution highlights 
a class imbalance, which can impact model performance by 
favoring the majority class. 
 For future work, we will focus on applying the approach to 
other medical datasets and performing additional 
hyperparameter tuning, as this study uses only a single set of 
parameter values, which may not fully optimize the model’s 
performance. Subsequently, the improved method will be 
compared with other hybrid algorithms to ensure a 
comprehensive evaluation of algorithm performance, 
highlighting the potential of the hybrid method combining CS 
and FA in feature selection, which can be further applied in 
research related to data analysis and machine learning in 
various contexts. 
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