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บทคดัย่อ 

 
การศึกษาโรคทางพนัธุกรรมที่มีความซับซ้อน เป็นงานวิจยัที่ทา้ทายนักวิทยาศาสตร์เป็นอยา่งมากเน่ืองจาก 
กลไกการเกิดโรคทางพนัธุกรรมประเภทน้ียงัยากที่จะอธิบาย ทั้งน้ีเป็นเพราะความซับซ้อนทางพนัธุกรรม 
ดังกล่าวเกิดขึ้นจากการมีการเปล่ียนแปลงของพนัธุกรรมในหลายส่วนร่วมกันแล้วจึงก่อให้เกิดโรคขึ้น 
ดงันั้นการ ศึกษาโรคทางพนัธุกรรมแบบบูรณาการไดถู้กพฒันาขึ้นเพือ่ช่วยวิเคราะห์ขอ้มูลทางพนัธุกรรมใน
หลายส่วนพร้อมกนัซ่ึงจะช่วยใหก้ารท าความเขา้ใจโรคที่ซบัซอ้นนั้นมีความเป็นไปไดม้ากยิง่ขึ้น งานวิจยัน้ี
มุ่งเนน้ที่จะพฒันาระเบียบวธีิการวิเคราะห์ขอ้มูลการแสดงออกของยนีร่วมกบัขอ้มูลชุดยนีซ่ึงระเบียบวิธีการ
ที่มีอยูใ่น ขณะนั้นถูกจ ากดัให้ใชไ้ดก้บัขอ้มูลสองกลุ่มตวัอยา่งเท่านั้น โดยระเบียบวิธีการที่ได้พฒันาและ
น าเสนอในงานวจิยัช้ินน้ีสามารถน าไปใชก้บัชุดขอ้มูลที่มีมากกว่าสองกลุ่มตวัอยา่งได ้โดยระเบียบวิธีการที่
พฒันาขึ้นนั้น ได้ถูกทดสอบด้วยชุดขอ้มูลจริง และแสดงให้เห็นว่ามีความเสถียรและความถูกตอ้งที่จะ
น าไปใช้ในการวินิจฉัยโรคได้ ทั้ งน้ี ระเบียบวิธีการต่างๆได้ถูกพฒันาให้อยู่ในรูปแบบของโปรแกรม
ออนไลน์ที่อนุญาตให้ผูท้ี่สนใจใชเ้พื่อวิเคราะห์หายนีที่เก่ียวขอ้งกบัการเกิดโรค หรือใชใ้นการวินิจฉัยโรค
เบื้องตน้ได ้ 
 
ค าส าคัญ: โรคที่มีความซับซ้อน / การจ าแนกโรคหลากหลายกลุ่ม / ขอ้มูลพาธเวย ์/ การวิเคราะห์ความ
แปรปรวนของกลุ่มขอ้มูล / ไมโครอะเรยเ์ทคโนโลย ี 
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Abstract 

 
The study of complex diseases is one of the most challenging areas as the mechanisms driving the diseases 
are still unclear.  The complexity of those diseases is generally agreed to be from the genetic alterations in 
multiple biological levels; so an integrative analysis was proposed in this work. By integrating multilayer 
of biological data, this would improve the understanding of the complex diseases, as the information 
obtained from one layer may provide the missing information that cannot be acquired from another layer. 
This dissertation aims to improve the state-of-art gene-set-based analyses that is currently limited to binary 
class and extend them to multiclass problems. In this work, the integration of pathway data in microarray 
data analysis for multiclass classification has been proposed. By evaluating the proposed method using 
actual cancer data, they have been shown to be accurate and robust in disease diagnosis. Finally, we also 
implemented the proposed method as an online tool that is expected to be able to facilitate the search for 
candidate disease-related genes and to be used to diagnose the patients as an early screening tool.  
 
Keywords:  Complex Disease / Multiclass Classification / Pathway-based / Analysis of Variance / 
Microarray Technology 
 
 
  



5 
 

สารบัญเร่ือง 
  หน้า 

บทคดัยอ่ภาษาไทย 3 
บทคดัยอ่ภาษาองักฤษ 4 
สารบญัเร่ือง 5 
สารบญัตาราง 7 
สารบญัรูป 8 
บทที่ 1  9 

1.1 ความส าคญัและทีม่าของงานวจิยั 9 

1.2 วตัถุประสงคข์องโครงการวจิยั 10 

1.3 ขอบเขตโครงงานวจิยั 10 

1.4 ผลที่คาดวา่จะไดรั้บ 10 

1.5 แผนการถ่ายทอดเทคโนโลยหีรือผลการวจิยัสู่กลุ่มเป้าหมาย 11 

1.6 แผนการด าเนินงานตลอดโครงการ 11 

บทที่ 2  12 

2.1 ภาพงานโดยรวม 12 

2.2 ขอ้มูลไมโครอะเรยแ์ละขอ้มูลพาธเวย ์ 13 

2.3 การวเิคราะห์ขอ้มูลไมโครอะเรยร่์วมกบัขอ้มูลพาธเวย ์ 14 

2.3.1 การปรับใชร้ะเบียบวิธีการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยใ์นชุดขอ้มูลทดสอบ 14 

2.3.2 การเปรียบเทียบอลักอริทึมในการท านายขอ้มูลการเป็นโรคเบื้องตน้ 15 

2.4 การอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยใ์นชุดขอ้มูลที่มีหลายกลุ่มตวัอยา่ง 15 

2.4.1 OVO และ OVA 16 

2.4.2 ระเบียบวิธีการ Reference-based Negatively Correlated Feature Set (R-NCFS) 17 

2.4.3 ระเบียบวิธีการ ANOVA-based Negatively Correlated Feature Set (AFS) 18 

2.5 การวเิคราะห์ขอ้มูลไมโครอะเรยแ์บบขา้มแพลทฟอร์ม 19 

2.6 การประเมินความสามารถในการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่ง 22 

2.6.1 Stratified K-fold cross-validation 22 



6 
 
2.6.2 Cross-dataset validation 22 

2.7 การพฒันาระเบียบวธีิการเป็น Web application และ Java library 22 

บทที่ 3   24 

3.1 การวเิคราะห์ขอ้มูลไมโครอะเรยร่์วมกบัขอ้มูลพาธเวย ์ 24 

3.1.1 การเปรียบเทียบ Classification และการเลือกใชจ้  านวนของยนี 24 

3.1.2 การเปรียบเทียบวิธีการปรับใช ้NCFS-i ในชุดขอ้มูลทดสอบ 25 

3.2 การจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งหลายกลุ่มโดยการใชข้อ้มูลพาธเวยร่์วมดว้ย 28 

3.2.1 การเปรียบเทียบ R-NCFS และ AFS 28 

3.2.2 ผลการเปรียบเทียบ AFS และ R-NCFS โดย Stratified three-fold cross-validation 29 

3.2.3 เปรียบเทียบ AFS กบั OVA และ OVO 31 

3.3 การวเิคราะห์ขอ้มูลอะเรยข์า้มแพลทฟอร์ม 38 

3.3.1 ผลของการท า Imputation 38 

3.3.2 ผลของการท า Cross-platform validation 39 

บทที่ 4   41 

4.1 สรุปผลการด าเนินงาน 41 

4.2 ขอ้เสนอแนะ 41 

เอกสารอา้งอิง 43 

ผลงานตีพมิพ ์ 47 

 

  



7 
 

สารบัญตาราง 
 

ตาราง                    หน้า 
1.1   แผนการด าเนินงาน          11 

2.1   ชุดขอ้มูลไมโครอะเรยท์ี่ใชใ้นงานวจิยัน้ี       13 

2.2   รายช่ือพาธเวยท์ี่ดีที่สุด 10 พาธเวยจ์าก MCLung1 โดยการใช ้SPC ranker   28 

3.1   ผล Stratified three-fold cross-validation เปรียบเทียบ AFS, R-NCFS และ 2-stage approach 29 

3.2   ผล Cross-dataset validation เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ AFS, R-NCFS และ 2-stage  30 

3.3   ผลจาก SVM (ผลเฉล่ีย AUROC ของแต่ละระเบียบวธีิ)      36 

3.4   ผลจาก MLP (ผลเฉล่ีย AUROC ของแต่ละระเบียบวธีิ)      36 

3.5   เปรียบเทียบขนาดของ PCOGs ระหวา่ง AFS และ NCFS-i     37 

3.6   ผลสรุปของ Discrimative score เปรียบเทียบระหวา่งการท า Imputation และไม่ท า  38 

  



8 
 

สารบัญรูป 
รูปที่                    หน้า 
2.1  ภาพงานวจิยัโดยรวม         12 

2.2  การอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยโ์ดยใช ้PCOGs จากชุดขอ้มูลที่ใชส้ร้างแบบจ าลอง 15 

2.3 ขั้นตอนของระเบียบวธีิการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งโดยใชแ้นวความคิด OVA   16 

2.4 ขั้นตอนของระเบียบวธีิการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งโดยใชแ้นวความคิด OVA   17 

2.5 ขั้นตอนของระเบียบวธีิการ  R-NCFS       18 

2.6 ขั้นตอนการของระเบียบวธีิการ AFS       19 

2.7 Venn’s diagram แสดงจ านวนยนีที่พบและสูญหายในแต่ละชุดขอ้มูล    20 

2.8 ขั้นตอนการศึกษาการวเิคราะห์ขอ้มูลขา้มแพลทฟอร์ม     21 

2.9 ขั้นตอนการท างานของ Gene-set Activity Toolbox      23 

3.1 ผลการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งโดยแบบจ าลองต่างๆที่สร้างจากขอ้มูลไมโครอะเรย ์  24 

3.2 ผล Cross-dataset validation ของชุดขอ้มูล Breast1 และ Breast2    25 

3.3 ผล Cross-dataset validation ของชุดขอ้มูล Breast3 และ Breast4    26 

3.4 ผลการทดลอง Cross-dataset validation ในชุดขอ้มูล MCLung    27 

3.5 ผลจากการท า Three-fold cross-validation เม่ือใช ้SVM เป็นอลักอริทึมส าหรับจ า-  32 
แนกกลุ่มตวัอยา่ง  

3.6 ผลจากการท า Three-fold cross-validation เม่ือใช ้MLP เป็นอลักอริทึมส าหรับจ า-  33 
แนกกลุ่มตวัอยา่ง  

3.7 ผลของ Cross-dataset validation โดยการใช ้MCLung4 สร้างแบบจ าลอง และตรวจ  34 
วดัความถูกตอ้งดว้ยชุดขอ้มูลอ่ืนๆ  

3.8 ผลของ Cross-dataset validation โดยการใช ้MCLung1 สร้างแบบจ าลอง และตรวจ  35
วดัความถูกตอ้งดว้ยชุดขอ้มูลอ่ืนๆ  

3.9 ผลของ Cross-dataset validation โดยการใช ้MCLung2 สร้างแบบจ าลอง และตรวจ  36
วดัความถูกตอ้งดว้ยชุดขอ้มูลอ่ืนๆ  

3.10 กราฟแสดงประสิทธิภาพการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งเปรียบเทียบระหวา่งการท า    40 
Imputation และไม่ท า Imputation  

 



9 
 

บทที ่1 

บทน า 

1.1 ความส าคัญและที่มาของงานวิจัย 
เทคโนโลยดีีเอ็นเอไมโครอะเรยไ์ดถู้กน ามาใช้เพื่อวดัระดบัการแสดงออกของยนีจ านวนมากพร้อมๆกัน 
Messenger RNA(mRNA) จะถูกสกดัออกมาจากเซลล์ที่สนใจและถูกน าไปไฮบริไดซ์ลงบนไมโครอะเรย ์
ชิพที่มีโพรพ (probe) จ  านวนมากเพื่อวดัระดับการแสดงออกโดยใช้ระเบียบวีธีการทางด้าน Image 
processing (Lipshutz, 1995) ขอ้มูลไมโครอะเรยไ์ดถู้กใชอ้ยา่งแพร่หลายในงานวิจยัทางดา้นการแพทย ์ เพือ่
ช่วยท าความ เขา้ใจกลไกการเกิดโรค และเพื่อหาวิธีการป้องกันและรักษาต่อไป (Adi, 2006; Orihuela, 
2004). จากการที่มีการใชเ้ทคโนโลยน้ีีอยา่งแพร่หลายท าให้เกิดการรวบรวมขอ้มูลไมโครอะเรยใ์นรูปแบบ
ฐานขอ้มูลสาธารณะ อาทิเช่น Gene Expression Omnibus (GEO), Gene Expression Databased (GXD), 
ArrayExpress ฯลฯ เพื่อที่จะใชข้อ้มูลเหล่านั้นซ่ึงมีจ  านวนมากให้เกิดประสิทธิผลสูงสุดจึงจ าเป็นตอ้งมีการ
ใชศ้าสตร์ใหม่ซ่ึงผสมผสามความรู้ทางดา้นการจดัการสารสนเทศและความรู้เชิงชีววิทยา หรือที่รู้จกักนัใน
ช่ือ ชีวสารสนเทศ 
 
การวิเคราะห์ขอ้มูลไมโครอะเรยท์ัว่ๆไปมักจะมีการท าการวิเคราะห์ยีน (gene) ทีละยีน ซ่ึงเป็นวิธีการ 
วิเคราะห์ที่ให้ผลที่ดีส าหรับโรคที่มีความซับซ้อนไม่มาก แต่ส าหรับโรคที่มีความซับซ้อนสูงโดยมีกลไก
หลายอยา่งเกิดขึ้นร่วมกนัเพื่อก่อให้เกิดโรคนั้น จึงจ าเป็นตอ้งวิเคราะห์ขอ้มูลการแสดงออกของยนีร่วมกบั
ขอ้มูลทางด้านชีวภาพอ่ืนๆด้วย อาทิเช่น ขอ้มูลกลุ่มยีน, ขอ้มูลความสัมพนัธ์กันของโปรยีน, ฯลฯ การ
วิเคราะห์ ขอ้มูลไมโครอะเรยร่์วมกบัขอ้มูลพาธเวยเ์ป็นหน่ึงแนวทางที่ถูกพฒันาอยา่งแพร่หลาย (Hosgood, 
2008; Stelios, 2011; Wang, 2011) ขอ้มูลพาธเวยเ์ป็นขอ้มูลที่บอกถึงการท างานร่วมกนัของยีนต่างๆ ซ่ึง
ก่อให้เกิดเป็นฟังกชั่นการท างานต่างๆภายในเซลล์ หลายกลุ่มวิจัยได้พยายามพฒันาระเบียบวิธีการ
ปรับเปล่ียนขอ้มูลไมโครอะเรยใ์หอ้ยูใ่นรูปแบบของระดบัการท างานของพาธเวย ์ระเบียบวธีิการ Negatively 
Correlated Feature Set (NCFS-i) ถูกพฒันาขึ้นโดย Sootanan et al., 2012 ซ่ึงมีการใชว้ิธีการคน้หาแบบ 
Greedy Algorithm และมีการค านวนระดบัการท างานของพาธเวยโ์ดย อา้งอิงตามระดบัการแสดงออกของ
กลุ่มยนีเด่นๆในแต่ละพาธเวย ์ผลการทดลองของงานวิจยัดงักล่าวแสดงให้เห็นว่า แบบจ าลองที่มีการใช้
ขอ้มูลการท างานของพาธเวยท์ี่ไดจ้าก NCFS-i นั้น มีความสามารถในการแยกแยะกลุ่มผูป่้วยไดดี้กวา่การใช้
ขอ้มูลไมโครอะเรยเ์พยีงอยา่งเดียว 
  
อย่างไรก็ตามระเบียบวิธีการดังกล่าวถูกออกแบบมาเพื่อใช้กับการศึกษาที่มีกลุ่มตวัอย่างเพียงสองกลุ่ม
เท่านั้น ดงันั้นในงานที่มีกลุ่มตวัอยา่งมากกว่าสองกลุ่มขึ้นไปจะไม่สามารถปรับใชร้ะเบียบวิธีการน้ีได ้ซ่ึง
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โดยทัว่ไปแลว้งานวิจยัทางดา้นการแพทยโ์ดยใชข้อ้มูลไมโครอะเรยก์็ถูกปรับใชก้บัปัญหาที่มีกลุ่มตวัอยา่ง
หลายกลุ่ม อาทิ เช่น การแยกแยะผูป่้วยโรคมะเร็ง การแบ่งระยะของมะเร็ง ฯลฯ (Sridhar, 2001; Jane, 2004; 
Lukas, 2004; Yang, 2014). ดงันั้นงานวิจยัช้ินน้ีจึงมีจุดประสงคเ์พื่อจะปรับปรุง และพฒันาระเบียบวิธีการ
จ าแนกกลุ่มผูป่้วยหลากหลาย ดว้ยวิธีการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยร่์วมกับขอ้มูลไมโครอะเรย ์
เพือ่ใหส้ามารถน ามาใชใ้นการวนิิจฉยัโรคไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
 
1.2 วัตถุประสงค์ของโครงการวิจัย 
1. เพื่อพฒันาระเบียบวิธีการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยเ์พื่อใชใ้นการวิเคราะห์และจ าแนกกลุ่ม

ตวัอยา่งหลายกลุ่ม 
2. เพือ่จะประยกุตใ์ชร้ะเบียบวธีิการที่พฒันาขึ้นมากบัขอ้มูลไมโครอะเรยจ์ริง 

 
1.3 ขอบเขตโครงงานวิจัย 
1. งานวิจยัช้ินน้ีจะปรับปรุงและพฒันาวิธีการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยเ์พื่อใชข้อ้มูลการท างาน

ของพาธเวยใ์นการวเิคราะห์และจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งหลายกลุ่ม 
2. ความถูกต้อง ความน่าเช่ือถือของระเบียบวิธีการใหม่ที่พฒันาขึ้ นมานั้ นจะถูกวัดโดยการน าไป 

ประยกุตใ์ชก้บัขอ้มูลไมโครอะเรยจ์ริง และเปรียบเทียบผลลพัธ์ที่ไดก้ับระเบียบวิธีการอ่ืนๆ ที่เคยถูก
พฒันาขึ้นมาก่อนหนา้น้ี 

 
1.4 ผลที่คาดว่าจะได้รับ 
1. ได้วิธีการจ าแนกผูป่้วยหลายกลุ่มด้วยการวิเคราะห์พาธเวยก์ารเกิดโรคร่วมกับขอ้มูลไมโครอาร์เรย ์

กลุ่มเป้าหมาย กลุ่มวจิยัดา้นชีวสารสนเทศทางการแพทยข์องประเทศไทย 
ผลกระทบของงานวจิยัต่อกลุ่มเป้าหมาย สามารถน าวธีิการจ าแนกผูป่้วยหลายกลุ่มดว้ยการวเิคราะห์พาธ
เวยก์ารเกิดโรคร่วมกบัขอ้มูลไมโครอาร์เรยไ์ปใชป้ระโยชน์ได ้

2. การสั่งสมเทคโนโลย ีและองคค์วามรู้ทางดา้นชีวสารสนเทศทางการแพทย ์จะช่วยเพิ่มศกัยภาพในการ
เผยแพร่เทคโนโลย ีองคค์วามรู้ และบริการต่อสาธารณะ  
กลุ่มเป้าหมาย กลุ่มวจิยัดา้นชีวสารสนเทศทางการแพทยข์องประเทศไทย 
ผลกระทบของงานวิจยัต่อกลุ่มเป้าหมาย เพิ่มศกัยภาพในการวิจยัทางด้านการวิเคราะห์ขอ้มูลไมโคร
อาร์เรย ์ชีววทิยาระบบและชีวสารสนเทศของประเทศไทย 

3. เผยแพร่องคค์วามรู้และบทความวจิยัในรูปแบบส่ิงตีพมิพแ์ละงานประชุมวิชาการในระดบัชาติและ/หรือ
นานาชาติ 
กลุ่มเป้าหมาย กลุ่มวจิยัดา้นชีวสารสนเทศทางการแพทยร์ะดบัชาติและนานาชาติ 
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ผลกระทบของงานวิจยัต่อกลุ่มเป้าหมาย มีวิธีการจ าแนกผูป่้วยหลายกลุ่มด้วยการวิเคราะห์พาธเวย์
ร่วมกบัขอ้มูลไมโครอาร์เรย ์

 
1.5 แผนการถ่ายทอดเทคโนโลยีหรือผลการวิจัยสู่กลุ่มเป้าหมาย 
1. แผนการถ่ายทอดเทคโนโลยแีละวิธีการจ าแนกผูป่้วยหลายกลุ่มดว้ยการวิเคราะห์พาธเวยร่์วมกบัขอ้มูล

ไมโครอาร์เรยสู่์กลุ่มวจิยัดา้นชีวสารสนเทศทางการแพทยข์องประเทศไทย 
กลุ่มเป้าหมาย กลุ่มวจิยัดา้นชีวสารสนเทศทางการแพทยข์องประเทศไทยและนานาชาติ 
วิธีการถ่ายทอด น าเสนอวิธีการจ าแนกผูป่้วยหลายกลุ่มดว้ยการวิเคราะห์พาธเวยร่์วมกบัขอ้มูลไมโคร
อาร์เรยใ์นการประชุมวชิาการในประเทศไทยและ/หรือนานาชาติ 

 
1.6 แผนการด าเนินงานตลอดโครงการ 
ตารางที่ 1.1 แผนการด าเนินงาน 

แผนการด าเนินงาน 
เดือนที่ 
1-3 

เดือนที่ 
4-6 

เดือนที่ 
7-9 

เดือนที่ 
10-12 

1. คน้หาขอ้มูลไมโครอะเรยเ์พื่อน ามาใช้ในการศึกษาและ
ทดสอบระเบียบวธีิการที่พฒันาขึ้น 

    

2. ท าการจัดระเบียบข้อมูล เบื้ องต้นก่อนน าไปใช้ใน
การศึกษาจริง 

    

3. คน้หาระเบียบวิธีการเพื่อน ามาช่วยในการหาขอ้มูลการ
เป็นโรคและไม่เป็นโรคของกลุ่มตวัอยา่งเบื้องตน้ก่อนจะ
น าไปใชอ้า้งอิงระดบัการท างานของพาธเวย ์

    

4. ทดสอบประสิทธิภาพของการจ าแนกกลุ่มผูป่้วยโดย
อาศยัระเบียบวิธีการใหม่ที่มีการหาขอ้มูลการเป็นโรค
และไม่เป็นโรคเบื้องตน้เทียบกบัระเบียบวธีิการเดิม 

    

5. คน้หาระเบียบวิธีการเพื่อเขา้มาช่วยในการปรับปรุงให้
การอ้างอิงระดับการท างานของพาธเวย์แบบ NCFS 
สามารถปรับใชก้บักลุ่มตวัอยา่งหลายกลุ่มได ้

    

6. ทดสอบประสิทธิภาพของการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งหลาย
กลุ่มโดยอาศัยระเบียบวิธีการใหม่ เปรียบเทียบกับ
ระเบียบวธีิการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งหลายกลุ่มอ่ืนๆ 
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บทที ่2 

ระเบียบวธิีวจิัย 

 
2.1 ภาพงานโดยรวม 
งานวิจยัช้ินน้ีมุ่งหวงัที่จะพฒันาการวิเคราะห์ขอ้มูลไมโครอะเรยร่์วมกบัขอ้มูลพาธเวยเ์พื่อใชใ้นการจ าแนก 
กลุ่มผูป่้วยหลายกลุ่ม โดยงานวจิยัน้ีไดแ้บ่งการศึกษาออกเป็นสามส่วนหลกั ดงัแสดงในรูปที่ 2.1 
 

 
รูปที่ 2.1 ภาพงานวจิยัโดยรวม 
 
ส่วนที่หน่ึงเป็นส่วนเบื้องตน้ที่จะท าการศึกษาเทคนิคเบื้องตน้ในการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยด์ว้ย
วิธีที่ถูกพฒันาในขณะนั้น โดยจะมีการเปรียบเทียบเพื่อหาวิธีการปรับใชร้ะเบียบวิธีดงักล่าวเพื่อไปอา้งอิง 
ระดบัการท างานของพาธเวยใ์นขอ้มูลทดสอบ ในส่วนถดัมาจะเป็นการพฒันาระเบียบวิธีการอา้งอิงระดบั 
การท างานของพาธเวยใ์นชุดขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอยา่งหลายกลุ่ม โดยไดน้ าแนวคิดแบบ One-vs-One และ One-
vs-All เขา้มาปรับใชก้บัระเบียบวิธีการ NCFS-i รวมทั้งยงัพฒันาระเบียบวิธีการใหม่ขึ้นเพือ่เปรียบเทียบกนั 
ส่วนสุดทา้ยจะเป็นการทดสอบความเสถียรของระเบียบวิธีการที่พฒันาขึ้น โดยปรับใช้กับชุดขอ้มูลที่มี
ปัญหาต่างๆกนั รวมถึงไดพ้ฒันาระเบียบวิธีการดงักล่าวขึ้นเป็นโปรแกรมที่อนุญาตให้ผูใ้ช้สามารถเขา้ใช้
งานผา่นระบบออนไลน์ได ้ 



13 
 
 
2.2 ข้อมูลไมโครอะเรย์และข้อมูลพาธเวย์ 
ในงานวิจยัช้ินน้ีไดร้วบรวมขอ้มูลไมโครเรยม์าจ านวน 12 ชุดจากฐานขอ้มูลไมโครอะเรย ์GEO (ตารางที่ 
2.1) (Edgar, 2002) โดยแบ่งเป็นขอ้มูลที่มีจ  านวนกลุ่มตวัอยา่งสองกลุ่ม 6 ชุด และเป็นขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอยา่ง 
มากกวา่สองกลุ่มขึ้นไปอีก 6 ชุด  
ตารางที่ 2.1 ชุดขอ้มูลไมโครอะเรยท์ี่ใชใ้นงานวจิยัน้ี 

รหัสการเข้าถึง โรค ช่ืออ้างอิง กลุ่มตัวอย่าง 
GSE5764 Breast cancer Breast1 Case: 20, Control: 10 
GSE7904 Breast cancer Breast2 Case: 43, Control: 19 

GSE1456 
Breast 

metastasis 
Breast3 Relapse: 40, non-Relapse: 119 

GSE2034 
Breast 

metastasis 
Breast4 Relapse: 107, non-Relapse: 179 

GSE2109 Lung cancer MCLung1 
AC stage-1: 17, AC stage-2: 6,  

SCC stage-1: 21, SCC stage-2: 8 

GSE10245 Lung cancer MCLung2 
AC stage-1: 22, AC stage-2: 14,  
SCC stage-1: 9, SCC stage-2: 6 

GSE18842-1 Lung cancer MCLung3 
AC stage-1: 12, AC stage-2: 0,  

SCC stage-1: 27, SCC stage-2: 3 

GSE43580 Lung cancer MCLung4 
AC stage-1: 41, AC stage-2: 36,  

SCC stage-1: 34, SCC stage-2: 39 
GSE18842-2 Lung cancer Lung1 Case: 46, Control: 45 
GSE4115 Lung cancer Lung2 Case: 97, Control: 90 

GSE40115-1 Breast cancer MCBreast1 Sporadic: 104, BRCA1: 23, BRCA2: 20 
GSE40115-2 Breast cancer MCBreast2 Sporadic: 56, BRCA1: 20, BRCA2: 16 

ในส่วนของขอ้มูลพาธเวยน์ั้นไดร้วบรวมมาจากฐานขอ้มูล Molecular Signature DB (MSigDB) เวอร์ชัน่ 4.0 
โดยงานวจิยัช้ินน้ีไดเ้ลือกมาเฉพาะพาธเวยท์ี่เก่ียวขอ้กบัการเกิดโรคที่ถูกคดักรองจากผูเ้ช่ียวชาญมาใชเ้ท่านั้น 
(c2.cp/curated canonical pathways) โดยขอ้มูลชุดน้ีประกอบไปดว้ยพาธเวย ์1,320 ชุด  
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2.3 การวิเคราะห์ข้อมูลไมโครอะเรย์ร่วมกับข้อมูลพาธเวย์ 
แมว้่าเทคโนโลยไีมโครอะเรยก์  าลงัจะถูกแทนที่ดว้ยเทคโนโลยใีหม่ๆ อีกทั้งยงัมีขอ้มูลทางดา้นพนัธุกรรม 
หลากหลายชนิดถูกสร้างขึ้นและเผยแพร่ให้ใชอ้ยา่งเสรีแต่ขอ้มูลไมโครอะเรยย์งัเป็นกลุ่มขอ้มูลที่มีจ  านวน
ชุดขอ้มูลมากที่สุดที่อนุญาตให้เขา้ใชไ้ด ้ดว้ยจ านวนที่มากของชุดขอ้มูลน้ี ท  าให้หลายกลุ่มวิจยัยงัให้ความ
สนใจกับข้อมูลประเภทน้ีอยู่ ปัจจุบันได้มีงานวิจัยที่มีการน าข้อมูลพาธเวยม์าช่วยวิเคราะห์ข้อมูลไม
โครอะเรย ์หลายช้ินถูกพฒันาขึ้นเพื่อช่วยให้นักวิจยัเขา้ใจกระบวนการการเกิดโรคที่มีความซับซ้อนสูง
อยา่งเช่น มะเร็ง (Pang, 2008) ความเขา้ใจในกระบวนการดงักล่าวจะช่วยให้ นักวิจยัสามารถคิดคน้วิธีการ
รักษาโรคดังกล่าวได้ ระเบียบวิธีการวิเคราะห์ขอ้มูลไมโครอะเรยด์้วยขอ้มูลพาธเวยน์ั้นสามารถจ าแนก
ออกเป็นสองกลุ่มหลักๆดังน้ี  คือระเบียบวิธีการที่ ใช้ข้อมูลพาธเวย์เพื่อ ช่วยเลือกยีนต้องสงสัย 
(Bandyopadhyay, 2009) และระเบียบวธีิ-การที่เปล่ียนรูปแบบขอ้มูลจากขอ้มูลการแสดงออกของยนีไปเป็น
ขอ้มูลการท างานของพาธเวย ์เช่น ระเบียบ วธีิการ Negatively Correlated Feature Sets (NCFS-i) (Sootanan, 
2012). 
 
2.3.1 การปรับใช้ระเบียบวิธีการอ้างอิงระดับการท างานของพาธเวย์ในชุดข้อมูลทดสอบ 
โดยปกติแลว้การอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยด์ว้ยวิธี NCFS-i นั้นจะตอ้งการขอ้มูลการเป็นโรคของ 
กลุ่มตวัอยา่งก่อน ดงันั้นส าหรับงานทางดา้นการแพทย ์อาทิ การตรวจวนิิจฉยัโรค นั้น จะไม่มีขอ้มูลการเป็น 
โรคของกลุ่มตวัอยา่ง ท าใหไ้ม่สามารถอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยด์ว้ยวธีิน้ีได ้ในการศึกษาเบื้องตน้
น้ี ผูว้ิจยัได้ท  าการเปรียบเทียบวิธีการปรับใช้วิธี NCFS-i กับกลุ่มขอ้มูลทดสอบที่ไม่มีขอ้มูลการเป็นโรค 
ทั้งส้ินสองวิธีการคือ 1) พยายามท านายขอ้มูลการเป็นโรคเบื้องตน้ดว้ยขอ้มูลการแสดงออกของยนีก่อน 
(Pre-classification: PC) 2) เน่ืองจากข้อมูลการเป็นโรคนั้ นมีความส าคัญในขั้นตอนการหากลุ่มยีน 
(Phenotype-Correlated Genes: PCOGs) เด่นในแต่ละพาธเวย ์ดงันั้นหากในชุดทดสอบไม่มีขอ้มูล การเป็น 
โรคก็ไปใชข้อ้มูล PCOGs จากชุดขอ้มูลที่ใชส้ร้างแบบจ าลองเพื่ออา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยแ์ทน 
ดงัรูปที่ 2.2 โดยปกติ NCFS-i จะตอ้งการขอ้มูลสามชนิดประกอบดว้ย ขอ้มูลการแสดงออกของยนี ขอ้มูล
การเป็นโรค และขอ้มูลพาธเวย ์โดยผลที่ไดจ้ากวธีิน้ีคือ ชุดขอ้มูลการท างานของพาธเวย ์และขอ้มูล PCOGs 
ดงันั้น ขอ้มูล PCOGs จะถูกใชใ้นการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยใ์นชุดขอ้มูลทดสอบ (Test set) โดย
ปกตินั้นขอ้มูล PCOGs จะถูกแบ่งเป็นสองส่วนคือ กลุ่มบวก และกลุ่มลบ โดยระดบัการท างาน ของพาธเวย์
จะถูกอา้งอิงจากผลต่างของระดบัการแสดงออกของยนีในแต่ละกลุ่มดงัสมการดา้นล่าง 

𝐺𝐴𝐶(𝐺𝑆𝑖) =  
∑ 𝑍(𝐸𝑋𝑃𝑖𝑝)𝑛𝑝

𝑖𝑝=1

√𝑛𝑝
−  

∑ 𝑍(𝐸𝑋𝑃𝑖𝑛)𝑛𝑛
𝑖𝑛=1

√𝑛𝑛
  

โดยให ้np เป็นจ านวนของยนีในกลุ่มบวก Z(EXP)ip เป็นระดบัการแสดงออกของยนี geneip ที่ผา่นการท า Z-
transformed มาแลว้ nn  เป็นจ านวนของยนีในกลุ่มลบและ Z(EXP)in เป็นระดบัการแสดงออกของยนี genein. 
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ที่ผา่นการท า Z-transformed มาแลว้ 
 

 
รูปที่ 2.2 การอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยโ์ดยใช ้PCOGs จากชุดขอ้มูลที่ใชส้ร้างแบบจ าลอง 
 
2.3.2 การเปรียบเทียบอัลกอริทึมในการท านายข้อมูลการเป็นโรคเบ้ืองต้น 
การเปรียบเทียบในการศึกษาเบื้องตน้น้ีไดท้  าขึ้นเพื่อหาอลักอริทึมที่ใชจ้  าแนกกลุ่มผูป่้วยเบื้องตน้ดว้ยขอ้มูล 
ไมโครอะเรย ์รวมถึงจ านวนยนีที่จะถูกเลือกใชม้าสร้างแบบจ าลองดว้ย โดยในงานวิจยัน้ี ไดท้  าการเปรียบ 
เทียบอัลกอริทึมพื้นฐานสามอย่างดังต่อไปน้ี K-Nearest Neighbor (KNN), Random Forest (RF), และ 
Support Vector Machine (SVM) โดยน าไปปรับใชก้บัขอ้มูล Breast3 และ Breast4 และมีการใช ้Feature 
Selection ดว้ยวิธี SVMAttributeEval จาก library ของ WEKA (Van, 2009) ซ่ึงจ านวนของยนีที่ถูกใชเ้ป็น 
feature ในการสร้างแบบจ าลองนั้นไดมี้การทดสอบหลายๆจ านวนดงังานวจิยัก่อนหนา้น้ี (Chan, 2011). 
 
2.4  การอ้างอิงระดับการท างานของพาธเวย์ในชุดข้อมูลท่ีมีหลายกลุ่มตัวอย่าง 
เน่ืองจากระเบียบวิธีการในการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยใ์นขณะนั้นถูกจ ากดัอยูก่บัแค่การศึกษาที่ 
มีกลุ่มตวัอยา่งสองกลุ่ม ดงันั้นงานวจิยัน้ีจึงไดท้  าการต่อยอดระเบียบวิธีการเดิมเพือ่ใหส้ามารถปรับใชไ้ดก้บั 
ชุดขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอยา่งหลายกลุ่มได ้โดยงานวิจยัน้ีจะน าเสนอวิธีการสองวิธีการประกอบไปดว้ย 1) การ
ใช ้แนวคิดแบบ One-vs-One (OVO) และ One-vs-All (OVA) ซ่ึงเป็นวธีิที่ง่ายที่สุดในการต่อยอดการจ าแนก 
ในชุดขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอยา่งสองกลุ่ม ไปยงัชุดขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอยา่งหลายกลุ่มโดยใชว้ธีิการแตกปัญหาการ 
จ าแนกกลุ่มหลายกลุ่มตวัอยา่งเป็นปัญหาการจ าแนกกลุ่มสองกลุ่มหลายๆปัญหา 2) จะใชแ้นวความคิดของ 
วิธีการ NCFS-i มาช่วยในการพฒันาระเบียบวิธีการใหม่ซ่ึงสามารถปรับใชไ้ดก้บัชุดขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอยา่ง 
หลายกลุ่มไดโ้ดยตรง โดยงานวิจยัน้ีได้พฒันาระเบียบวิธีการใหม่สองวิธีการ ซ่ึงให้ช่ือระเบียบวิธีการว่า 
Reference-based Negatively Correlated Feature Set (R-NCFS) และ ANOVA-based Feature Set (AFS)  
โดยรายละเอียดของระเบียบวธีิการทั้งสองจะท าการอธิบายในหวัขอ้ถดัไป 
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2.4.1 OVO และ OVA 
ในงานการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่ง (Classification) ในชุดขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอยา่งมากกว่าสองกลุ่มนั้น ไดเ้ป็น
ปัญหาในกลุ่มนักวิจยัทางดา้น Machine learning มานาน ซ่ึงไดมี้อลักริทึมหลากหลายตวัที่สามารถจ าแนก
กลุ่ม ตวัอยา่งมากกวา่สองกลุ่ม โดยอาศยัการต่อยอดจากการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งสองกลุ่มไดถู้กน าเสนอขึ้น 
One-versus-One (OVO) และ One-versus-All (OVA) เป็นสองอลักอริทึมที่แตกปัญหาหลกัออกเป็นปัญหา
การ จ าแนกกลุ่มตวัอยา่งสองกลุ่มหลายๆปัญหา โดย OVO จะแตกปัญหาออกเป็นจ านวน C(n,2) ปัญหา โดย
ที่ n เป็นจ านวนของกลุ่มตวัอยา่ง และแต่ละปัญหาจะพยายามแยกกลุ่มตวัอยา่งนึงออกจากอีกกลุ่มตวัอยา่งนึง 
เป็นคู่ๆ ในขณะที่ OVA จะแตกปัญหาออกเป็น n ปัญหา และแต่ละปัญหาจะพยายามแยกกลุ่มตวัอยา่งนึง 
ออกจากกลุ่มตวัอยา่งที่เหลือ สุดทา้ยแลว้จะท าการรวบรวมผลจากทุกๆปัญหาแบบการออกคะแนนเสียง 
(Majority Vote) เพือ่จะใชใ้นการท านายกลุ่มตวัอยา่งต่อไป (Yu, 2012). รูปภาพที่ 2.3 และ 2.4 แสดงให้เห็น 
ถึงการปรับใชแ้นวความคิดดงักล่าวในงานดา้นการวิเคราะห์ขอ้มูลไมโครอะเรยโ์ดยการอา้งอิงระดับการ
ท างานของพาธเวย ์

 
รูปที่ 2.3 ขั้นตอนของระเบียบวธีิการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งโดยใชแ้นวความคิด OVA 
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รูปที่ 2.4 ขั้นตอนของระเบียบวธีิการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งโดยใชแ้นวความคิด OVA 
 
2.4.2 ระเบียบวิธีการ Reference-based Negatively Correlated Feature Set (R-NCFS) 
ระเบียบวิธีการ Reference-based Negatively Correlated Feature Set (R-NCFS) ถูกพฒันาบนพื้นฐานของ 
ระเบียบวิธีการ NCFS-i โดยตั้งสมมติฐานว่า ในชุดขอ้มูลของโรคเดียวกนั ไม่ว่าจะเป็นการแบ่งกลุ่มสอง 
กลุ่มตวัอยา่ง หรือหลายกลุ่มตวัอยา่ง ขอ้มูล PCOGs ที่ไดน่้าจะมีความใกลเ้คียงและสามารถปรับใชด้ว้ยกนั 
ได ้ดงันั้นระเบียบวธีิการน้ีจะมีการน าชุดขอ้มูลที่เป็นโรคเดียวกนัที่มีกลุ่มตวัอยา่งสองกลุ่ม (Tumor/Normal) 
มาท าการหา PCOGs ก่อนในขั้นแรก จากนั้นจึงน า PCOGs ที่ไดใ้นการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวย์
ใน ชุดขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอยา่งหลายกลุ่มต่อไป ขั้นตอนของระเบียบวิธีการ R-NCFS ไดถู้กอธิบายไวใ้นรูปที่ 
2.5  
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รูปที่ 2.5 ขั้นตอนของระเบียบวธีิการ  R-NCFS 
 
2.4.3 ระเบียบวิธีการ ANOVA-based Negatively Correlated Feature Set (AFS) 
แมว้่าแนวความคิดแบบ OVA และ OVO สามารถน ามาปรับใชเ้พื่อต่อยอดระเบียบวิธีการ NCFS-i เพื่อให้ 
สามารถน าไปใชก้บัชุดขอ้มูลหลายกลุ่มได ้แต่การสร้างแบบจ าลองหลายๆแบบจ าลองจากชุดขอ้มูลเพยีงบาง 
ส่วนนั้น จะท าใหบ้างแบบจ าลองขาดขอ้มูลภาพรวมไป และอาจจะท าใหผ้ลที่ไดจ้ากแบบจ าลองดงักล่าวไม่
ถูกตอ้งครบถว้นเม่ือเทียบกบัการใชแ้บบจ าลองเดียวที่ถูกสร้างดว้ยขอ้มูลทั้งชุด อีกทั้งการปรับใช ้OVA และ 
OVO ยงัเป็นการเพิม่ความซบัซอ้นของอลักอริทึม และท ามาตอ้งใชเ้วลาในการค านวนมากขึ้นเป็นทวีคูณอีก
ดว้ย  
เน่ืองจาก NCFS-i มีการใช ้Student’s t-test เขา้มาเพือ่ช่วยเรียงยนีในแต่ละพาธเวย ์ตามความสามารถใน การ
แบ่งกลุ่มสองกลุ่ม ส่ิงท าให ้NCFS-i ถูกจ ากดัอยูแ่ค่ปัญหาการจ าแนกกลุ่มสองกลุ่มตวัอยา่ง ดงันั้น หากมีการ
ปรับปรุงในส่วนน้ีโดยการใช ้Analysis of Variance หรือ ANOVA testing เขา้มาแทนที่ในการ ช่วยเรียงยนี
ตามล าดบัความแปรปรวนระหว่างกลุ่ม ก็จะท าให้ระเบียบวิธีการใหม่สามารถปรับใชไ้ดก้บัชุด ขอ้มูลที่มี
จ  านวนกลุ่มหลายกลุ่มได ้ระเบียบวธีิการใหม่น้ีไดถู้กใหช่ื้อวา่ ANOVA-based Feature Set (AFS) 
AFS มีขั้นตอนการท างานหลกัอยูท่ ั้งส้ินสองส่วน คือส่วนของการเรียงและการคน้หา PCOGs และอีกส่วน 
คือส่วนของการค านวนระดบัการท างานของพาธเวย ์(รูปที่ 2.6) โดยในแต่ละพาธเวยส์มาชิกยนีแต่ละตวัจะ 
ถูกค านวนค่า Discriminative Score โดยอา้งอิงจากค่า F-value และท าการเรียงค่าดงักล่าวจากมากไปนอ้ย 
โดย ค่าที่มากกว่าจะแสดงให้เห็นว่ามีความแปรปรวนของการแสดงออกของยีนระหว่างกลุ่มมากกว่า 
จากนั้นใน ขั้นตอนของการหา PCOGs ยนีในล าดบัแรกจะถูกน าไปไวใ้น PCOGs กลุ่มบวก และให้ระดบั
การท างานของพาธเวยเ์ร่ิมตน้เป็นค่าการแสดงออกยนีล าดับแรก หลงัจากนั้นยนีในล าดบั ถดัไปจะถูกน า
ขึ้นมาเพือ่หาค่า Correlation กบัค่าระดบัการท างานของพาธเวยน์ั้นโดยการใช ้Pearson’s Correlation หากค่า 
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Correlation เป็นบวก ยนีนั้นๆจะถูกน าไปไวใ้นกลุ่มบวก ไม่เช่นนั้นจะถูกน าไปไวใ้นกลุ่ม ลบ หลงัจากนั้น
จะท าการหาผลรวมค่าการแสดงออกของยนีในของกลุ่มบวก และกลุ่มลบ และน าค่าจากสอง กลุ่มมาหกัลบ
กนัเพือ่เป็นค่าระดบัการท างานของพาธเวยใ์หม่ F-value ของระดบัการท างานของพาธเวยเ์ก่า และใหม่จะถูก
น ามาเปรียบเทียบกนั หากค่า F-value ของระดบัการท างานของพาธเวยใ์หม่มีค่ามากกวา่เดิม ขั้นตอนในการ
น ายนีล าดบัถดัไปมาคิดต่อจะถูกวนไปเร่ือยๆ จนกวา่ค่า F-value จะลดลงจากเดิม 
 

 
รูปที่ 2.6 ขั้นตอนการของระเบียบวธีิการ AFS 
 
2.5 การวิเคราะห์ข้อมูลไมโครอะเรย์แบบข้ามแพลทฟอร์ม 
การวิเคราะห์ขอ้มูลไมโครอะเรยใ์นเชิงบูรณาการนั้นไดถู้กทดสอบเพื่อแสดงให้เห็นว่าสามารถท างานได้
ดีกว่า การวิเคราะห์แบบดั้งเดิม อีกทั้งยงัช่วยให้นักวิจยัเขา้ใจกลไกการท างานของเหตุการณ์ทางพนัธุกรรม
ไดม้าก ขึ้น (Xu, 2005; Wang, 2011) อยา่งไรก็ตามยงัมีปัญหาบางอยา่งที่ส่งผลถึงประสิทธิภาพของการ
วิเคราะห์ขอ้ มูลไมโครอะเรย ์หน่ึงในนั้นก็คือการวิเคราะห์ไมโครอะเรยแ์บบขา้มแพลทฟอร์ม เน่ืองจาก
เทคโนโลยีไมโคร อะเรยไ์ด้ถูกพฒันาอย่างหลากหลายท าให้เกิดเป็นแพลทฟอร์มต่างๆขึ้นมากมาย โดย
ปัญหาหลกัในการ วิเคราะห์ขอ้มูลไมโครอะเรยข์า้มแพลทฟอร์มคือการที่แต่ละแพลทฟอร์มจะท าการวดั
ระดบัการแสดงออก ของยนีจ านวนไม่เท่ากนั ท าให้หากมีการสร้างแบบจ าลองในแพลทฟอร์มนึง และเม่ือ
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ไปใชท้  านายในขอ้มูล จากอีกแพลทฟอร์มนึงซ่ึงมีบางยนีขาดหายไป เกิดเป็นปัญหาขอ้มูลสูญหาย (Missing 
data) ขึ้น ท  าใหเ้กิด ปัญหาขึ้นเม่ือปรับใชแ้บบ จ าลองดงักล่าวโดยตรง ซ่ึงเราสามารถใชก้บัขอ้มูลดงักล่าวได้
แต่อาจจะให้ผลไม่ดี พอ ทั้งนั้นงานวิจยัช้ินน้ีได้ท  าการเปรียบเทียบการใช้แบบจ าลองขา้มแพลทฟอร์ม
โดยตรงกบัการท าการประเมินขอ้มูลที่สูญหายในชุดทดสอบก่อน จึงน าแบบจ าลองมาปรับใช ้(Missing Data 
Imputation) โดยงานวิจยั น้ีไดใ้ชว้ิธีการ Baysian-based Principle Component Analysis (BPCA) มาใชใ้น
การประมาณขอ้มูลที่สูญหาย BPCA เป็นระเบียบวธีิการประมาณขอ้มูลที่สูญหายโดยใชเ้ทคนิคทางดา้นสถิติ
ที่รวม Principal Component regression, Bayesian estimation และ Expectation-maximization (EM)-like 
repetitive อัลกอริทึมเขา้ไวด้้วยกัน (Oba, 2003). โดยในการศึกษาคร้ังน้ีได้มีการปรับใช้ BPCA จาก 
pcaMethods library ของ R package (Stacklies, 2007). ซ่ึงไดท้ดสอบโดยใชข้อ้มูลไมโครอะเรยชุ์ด Lung1, 
Lung2, MCBreast1 และ MCBreast2 ซ่ึงระดบัของความสูญหายของขอ้มูลในชุดขอ้มูลน้ีมีตั้งแต่ ~4% ถึง 
~40% ดงัแสดงในรูปที่ 2.7 
  

 
รูปที่ 2.7 Venn’s diagram แสดงจ านวนยนีที่พบและสูญหายในแต่ละชุดขอ้มูล 
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การทดลองคร้ังน้ีไดถู้กทดสอบทั้งกบัระเบียบวิธีการ NCFS-i และ AFS โดย NCFS-i จะถูกทดสอบโดยใช ้
ขอ้มูลชุด Lung1 และ Lung2 ในขณะที่ AFS ถูกทดสอบโดยขอ้มูลชุด MCBreast1 และ MCBreast2 ซ่ึงเป็น 
ขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอยา่งมากกวา่สองกลุ่ม  
การทดลองน้ีไดมี้การใชร้ะเบียบวธีิการลดจ านวนของ Feature ลง (Feature Selection) เพือ่เพิม่ประสิทธิภาพ 
ในการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่ง (Guyon, 2003) ซ่ึงอลักอริทึมที่ถูกเลือกใชใ้นที่น่ีคือ ReliefF โดยอลักอริทึมน่ีได ้
ถูกปรับใชใ้นงานวจิยัอยา่งหลากหลายรวมถึงในงานวจิยัทางดา้นชีวสารสนเทศอีกดว้ย  (Kononenko, 1994; 
Robnik-Šikonja, 2003; Wang, 2004) Feature selection จะถูกน ามาใชบ้นชุดขอ้มูลที่ใชส้ร้างแบบจ าลอง โดย
จะมีการเลือกจ านวนที่แตกต่างกันตั้งแต่ 1 ถึง 50 Feature จากนั้นจะถูกน าไปสร้างเป็นแบบจ าลอง โดย
อัลกอริทึมพื้นฐานสองตัวประกอบด้วย Random Forest (RF) และ Support Vector Machine (SVM) 
แบบจ าลองที่สร้างขึ้นจะถูกประเมินค่าความถูกตอ้งโดยใชข้อ้มูลชุดทดสอบที่แบบจ าลองไม่เคยเห็นมาก่อน 
โดยค่าความถูกตอ้งจะถูกวดัโดยอ้างอิง พื้นที่ใต้ ROC curve (AUROC) ทั้ งน้ีระเบียบวิธีการ Feature 
Selection และการสร้างแบบจ าลองถูกปรับใชจ้าก Java Library ของ Weka ขั้นตอนการศึกษาของการทด- 
ลองน้ีสามารถอธิบายเป็นขั้นตอนตามรูปที่ 2.8 
 

 
รูปที่ 2.8 ขั้นตอนการศึกษาการวเิคราะห์ขอ้มูลขา้มแพลทฟอร์ม 
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2.6 การประเมินความสามารถในการจ าแนกกลุ่มตัวอย่าง 
เพือ่ที่จะประเมินประสิทธิภาพของระเบียบวธีิการใหม่ที่พฒันาขึ้น ทางผูว้จิยัไดมี้การเปรียบเทียบการจ าแนก 
กลุ่มทั้งในชุดขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอยา่งสองกลุ่ม และหลายกลุ่ม โดยเปรียบเทียบระเบียบวิธีการที่พฒันาขึ้นกบั 
ระเบียบวิธีการต่างๆที่มีอยู ่ซ่ึงในงานวิจยัน้ีไดมี้การท าตรวจวดัความถูกตอ้งสองแบบ คือแบบใชชุ้ดขอ้มูล 
เดียว และแบบการตรวจวดัความถูกตอ้งโดนใชข้อ้มูลชุดทดสอบที่ไม่เก่ียวกบัชุดขอ้มูลที่ใชส้ร้างแบบจ าลอง  
ส าหรับค่าความถูกตอ้งของการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งนั้น ในงานวิจยัช้ินน้ีไดอ้า้งอิงไปถึงค่าทางสถิติสามตวั 
ประกอบดว้ย เปอร์เซ็นความถูกตอ้ง, พื้นที่ใตก้ราฟ ROC และ Recall เน่ืองดว้ยเปอร์เซ็นความถูกตอ้งนั้นถูก 
พบวา่เป็นตวับ่งบอกความถูกตอ้งที่เอนเอียงหากมีจ านวนสมาชิกระหวา่งกลุ่มต่างกนัมาก ซ่ึงการใชพ้ื้นที่ใต ้
กราฟ ROC จะเป็นตวับ่งบอกที่แนะน าให้ใชแ้ทนเปอร์เซ็นความถูกตอ้ง (Kotsiantis, 2006) ส าหรับ Recall 
หรือ Type II error นั้นเป็นตวับ่งบอกที่มีบทบาทมากกว่า Type I error ในงานดา้นการวินิจฉัยโรคเบื้องตน้
(Goutte, 2005) 
 
2.6.1 Stratified K-fold cross-validation 
การตรวจวดัความถูกตอ้งแบบ Stratified k-fold cross-validation เป็นการตรวจวดัความถูกตอ้งโดยใชข้อ้มูล 
ชุดเดียว โดยจะสุ่มแบ่งขอ้มูลออกเป็นจ านวน k ชุดในขณะที่แต่ละชุดจะมีสัดส่วนระหว่างกลุ่มตวัอยา่ง 
ใกลเ้คียงกนั ชุดตวัอยา่งยอ่ยหน่ึงชุดจะถูกเก็บไวเ้พือ่ใชว้ดัค่าความถูกตอ้ง ในขณะที่ชุดที่เหลือจะถูกรวมกนั 
เพื่อน าไปใชส้ร้างแบบจ าลอง ขั้นตอนการตรวจวดัความถูกตอ้งจะถูกท าซ ้ าๆจนกว่าชุดขอ้มูลยอ่ยทุกชุดจะ 
ถูกใชเ้ป็นชุดทดสอบ การตรวจวดัแบบ Stratified K-fold cross-validation ถูกใชใ้นงานวจิยัอยา่งหลากหลาย 
รวมถึงการน าไปใชใ้นงานวจิยัประเภท Self Optimizing 
 
2.6.2 Cross-dataset validation 
การตรวจวดัความถูกตอ้งแบบ Cross-dataset validation เป็นการตรวจวดัโดยใชข้อ้มูลคนละชุดกบัชุดขอ้มูล 
ที่ใชส้ร้างแบบจ าลอง ซ่ึงโดยปกติแลว้ ในขอ้มูลไมโครอะเรยน์ั้นมกัจะมีปัจจยัหลากหลายชนิดเขา้มามีผลกบั 
การวดัและประมาณระดบัการแสดงออกของยนี อาทิเช่น เร่ืองความสมบูรณ์ หรือคุณภาพของ RNA ของ
ตวัอย่าง (Fleige, 2006) ดังนั้นการใช้ Cross-dataset validation จะเป็นการวดัทั้งความถูกตอ้งและความ 
เสถียรของระเบียบวิธีการที่ใช้จ  าแนกกลุ่มตัวอย่างในขอ้มูลไมโครอะเรยต่์อปัจจัยที่อาจจะผลกระทบ
ดงักล่าว  
 
2.7 การพฒันาระเบียบวิธีการเป็น Web application และ Java library 
หลงัจากการพฒันาระเบียบวิธีการส าหรับการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งหลายกลุ่มโดยการใชข้อ้มูลไมโครอะเรย ์
ร่วมกับขอ้มูลพาธเวยเ์สร็จส้ิน ในการศึกษาน้ียงัได้พฒันาระเบียบวิธีการดังกล่าวให้อยู่ในรูปแบบของ
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โปรแกรมซ่ึงอนุญาตให้ผูใ้ชส้ามารถใชผ้่านระบบออนไลน์ช่ือว่า Gene-set Activity Toolbox (GAT) โดย
โปรแกรมน้ีท าการดึงขอ้มูลไมโครอะเรยจ์ากฐานขอ้มูล GEO หลงัจากนั้น ผูใ้ชส้ามารถเลือกใชข้อ้มูล พาธ
เวย ์หรือขอ้มูลกลุ่มยนีจากฐานขอ้มูล MSigDB เพือ่น ามาใชใ้นการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวย ์โดย
วิธีต่างๆ อาทิ เช่น AFS, NCFS-i, ฯลฯ หลังจากด าเนินการอา้งอิงระดับการท างานของพาธเวยแ์ลว้ ผูใ้ช้ 
สามารถสร้างแบบจ าลองและตรวจวดัความถูกตอ้งของแบบจ าลองที่สร้างขึ้นได ้ทั้งน้ีในส่วนของ Feature 
Selection ยงัสามารถเช่ือมต่อไปยงัฐานขอ้มูล KEGG เพื่อช่วยในการวิเคราะห์ผลไดอี้กดว้ย ระบบโดยรวม
ของ GAT สามารถอธิบายเป็นขั้นตอนไดต้ามรูปที่ 2.9 
ทั้งน้ีระบบ GAT สามารถเขา้ถึงไดผ้่านทาง http://pat.sit.kmutt.ac.th โดยทางเวบ็ไซตไ์ดมี้การจดัชุดขอ้มูล
ระดบัการท างานของพาธเวยจ์ากขอ้มูลไมโครอะเรย ์และ Java library ของ GAT ไวใ้หด้ว้ย 

 
รูปที่ 2.9 ขั้นตอนการท างานของ Gene-set Activity Toolbox 

http://pat.sit.kmutt.ac.th/
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บทที ่3 

ผลการด าเนินงานวจิัย 

3.1 การวิเคราะห์ข้อมูลไมโครอะเรย์ร่วมกับข้อมูลพาธเวย์ 
ทางผูว้ิจยัไดท้  าการศึกษาวิธีการปรับใชร้ะเบียบวิธีการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยใ์นชุดขอ้มูลทด 
สอบเบื้องตน้ เน่ืองจากวิธีการ NCFS-i ตอ้งการขอ้มูลการเป็นโรคของกลุ่มตวัอยา่งเพื่อน าไปใชห้ากลุ่มยนี 
PCOGs ที่จะถูกใชใ้นการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยน์ั้นไม่สามารถปรับใชไ้ดก้บัชุดขอ้มูลทดสอบ 
ซ่ึงไม่มีขอ้มูลการเป็นโรคของกลุ่มตวัอยา่งได ้โดยในงานวจิยัน้ีไดน้ าเสนอแนวทางการปรับใชส้องแนวทาง 
คือการท าการจ าแนกเบื้องตน้ (Pre-Classification) เพือ่ใชท้  านายขอ้มูลการเป็นโรคของกลุ่มตวัอยา่งเบื้องตน้ 
และอีกวธีินึง คือการใช ้PCOGs จากชุดขอ้มูลที่ใชส้ร้างแบบจ าลอง 
 
3.1.1 การเปรียบเทียบ Classification และการเลือกใช้จ านวนของยีน 
ในการทดลองน้ีเป็นการเปรียบเทียบอลักอริทึมส าหรับการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่ง และการเลือกใชจ้  านวนของ 
ยนีต่างๆกนัในการสร้างแบบจ าลอง เพื่อช่วยในการเลือกใชอ้ลักอริทึมและจ านวนของยนีในการท า Pre-
classification โดยชุดขอ้มูลที่น ามาใชใ้นการทดลองน้ีคือ Breast3 และ Breast4 โดยประเมินความถูกตอ้ง
ของ แต่ละแบบจ าลองโดย Cross-dataset validation อลักอริทึมที่ถูกเปรียบเทียบในการทดลองน้ีคือ KNN, 
RF และ SVM 
 

 
รูปที่ 3.1 ผลการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งโดยแบบจ าลองต่างๆที่สร้างจากขอ้มูลไมโครอะเรย ์
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อา้งอิงจากผลในรูปที่ 3.1 พบว่า Random Forest (RF) (เส้นสีแดง) มีประสิทธภาพที่สูงกว่าอลักอริทึมแบบ 
อ่ืนเม่ือจ านวนของยนีที่ใชใ้นการสร้างแบบจ าลองมากกว่า 10 ยนีขึ้นไป ดงันั้น RF จะถูกใชใ้นการจ าแนก 
กลุ่มตวัอย่างเบื้องตน้โดยใช้จ  านวนยีนที่ 40 ยีนในการสร้างแบบจ าลอง เน่ืองจากเป็นจ านวนที่ RF มี
ประสิทธิภาพมากที่สุด  
 
3.1.2 การเปรียบเทียบวิธีการปรับใช้ NCFS-i ในชุดข้อมูลทดสอบ 
หลงัจากไดอ้ลักอริทึม และจ านวนที่เหมาะสมส าหรับการท า Pre-classification แลว้ การทดลองน้ีมีเพื่อ 
เปรียบเทียบวิธีการปรับใช ้NCFS-i กบัชุดขอ้มูลทดสอบ โดยไดน้ าขอ้มูลชุด Breast1, Breast2, Breast3, 
Breast4, MCLung1, MCLung2 และ MCLung3 เพื่อมาตรวจวดัความถูกตอ้งและเปรียบเทียบการปรับใช้ 
NCFS-i ทั้งสองวิธี ทั้งน้ี ผูว้ิจยัยงัไดเ้ปรียบ กบัการปรับใช ้NCFS-i โดยใชข้อ้มูลการเป็นโรคของชุดขอ้มูล 
ทดสอบร่วมดว้ย (Bias) อีกดว้ย โดยการใช ้PCOGs จากชุดขอ้มูลที่ใชส้ร้างแบบทดลองจะใชค้  าแทนในผล 
เป็น PCOGs ส าหรับการท า Pre-classification จะใชค้  าแทนเป็น PC และการใชข้อ้มูลการเป็นโรคของกลุ่ม 
ตวัอยา่งของชุดทดสอบเองใชค้  าแทนเป็น Bias โดย RF ยงัถูกใชเ้ป็นอลักอริทึมส าหรับจ าแนกกลุ่มตวัอยา่ง 
อีกดว้ย ในขณะที่ Feature Selection ถูกนบัมาปรับใชเ้พือ่เลือกเฉพาะพาธเวยท์ี่ดีที่สุดจ านวน 1, 2, 3, 10, 20, 
30, 40, 50 พาธเวย ์โดย Single Pathway Classification (SPC) ranker  
 

 
รูปที่ 3.2 ผล Cross-dataset validation ของชุดขอ้มูล Breast1 และ Breast2 
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เน่ืองจากขอ้มูล  MCLung1 และ MCLung2 เป็นขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอยา่งหลายกลุ่มดงันั้นจึงไม่เหมาะกบัการ
ใช ้NCFS-i ทั้งน้ีในขั้นตอนการทดสอบเบื้องตน้ จะใชข้อ้มูลทั้งสองชุดน้ีในการจ าแนกประเภทยอ่ยของ
โรคมะเร็งปอด (Adenocarcinoma:AC, Squamous Cell Carcinoma:SCC) เท่านั้น 
จากผล Cross-dataset validation ในรูปที่ 3.2 แสดงให้เห็นว่าการปรับใช ้NCFS-i กบัขอ้มูลชุดทดสอบโดย
ใช ้PCOGs จากขอ้มูลที่ใชส้ร้างแบบจ าลองนั้น เม่ือใชจ้  านวนพาธเวยเ์ท่ากบั 2-3 พาธเวยเ์ป็น Feature ในการ 
สร้างโมเดล จะให้แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งมากที่สุด (ความถูกตอ้ง = 0.81 
เม่ือใชส้องพาธเวย ์และความถูกตอ้ง = 0.72 เม่ือใชส้ามพาธเวย)์ ซ่ึงผลในเร่ืองจ านวนพาธเวยท์ี่ใชย้งัตรงกบั 
งานวจิยัก่อนหนา้ (Chan, 2011) 

 
รูปที่ 3.3 ผล Cross-dataset validation ของชุดขอ้มูล Breast3 และ Breast4 
ส าหรับผล Cross-dataset validation ในชุดขอ้มูล Breast3 และ Breast4 การใช ้PCOGs จากขอ้มูลที่ใชส้ร้าง 
แบบจ าลองไม่ไดใ้หผ้ลที่ดีกวา่แบบ Bias แต่ก็ยงัใหผ้ลที่ดีกวา่การท า Pre-classification (รูปที่ 3.3)  
นอกเหนือจากการทดลองระเบียบวิธีการเบื้องดว้ยชุดขอ้มูล Breast1, Breast2, Breast3 และ Breast4 ทาง
ผูว้ิจยัยงัไดท้ดสอบกบัขอ้มูล MCLung1, MCLung2 และ MCLung3 อีกดว้ย และดว้ย MCLung1 เป็นชุด
ขอ้มูล ที่มีสดัส่วนระหวา่งกลุ่มที่ใกลเ้คียงกนัมากที่สุด ดงันั้น MCLung1 จึงถูกเลือกใชใ้หเ้ป็นขอ้มูลส าหรับ
การ สร้างแบบจ าลอง และทดสอบแบบจ าลองที่ไดด้ว้ยชุดขอ้มูล MCLung2 และ  MCLung3 รูปที่ 3.4 แสดง
ผลลพัธข์องการทดลองน้ี โดยผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นวา่ การปรับใช ้NCFS-i โดยใชข้อ้มูล PCOGs จาก
ชุดขอ้มูลสร้างแบบจ าลองนั้น ให้ผลที่การตรวจวดัความถูกตอ้งแบบ Cross-dataset validation กว่าระเบียบ
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วิธีการปรับใชแ้บบอ่ืนๆ โดยจากผลการทดลองทั้งสามชุดที่ช้ีไปในทางเดียวกนัจึงสามารถสรุปไดว้่า หาก
ตอ้งการปรับใช ้NCFS-i กบัขอ้มูลชุดทดสอบนั้น การใชข้อ้มูล PCOGs จากขอ้มูลที่ใชส้ร้างแบบจ าลอง เป็น
วธีิที่ดีที่สุดส าหรับการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยใ์นชุดขอ้มูลทดสอบนั้นๆ 
 

 
รูปที่ 3.4 ผลการทดลอง Cross-dataset validation ในชุดขอ้มูล MCLung  
 
ทั้งน้ี นอกเหนือจากผลการตรวจวดัความถูกตอ้งโดย Cross-dataset validation แลว้ ผูว้ิจยัยงัไดว้ิเคราะห์ถึง 
ความเก่ียวพนัของผลการวิเคราะห์กบัความรู้ทางชีวภาพอีกดว้ย โดยไดท้  าการเลือกพาธเวยท์ี่ดีที่สุดจ านวน 
10 พาธเวยจ์ากชุดขอ้มูล MCLung1 เพือ่น ามาวเิคราะห์ในขั้นถดัไปดงัแสดงในตารางที่ 3.1 
 
หลกัจากที่ไดพ้าธเวยท์ั้ง 10 พาธเวยม์าแลว้ หลกัฐานแสดงความเช่ือมโยงของพาธเวยต่์อโรคมะเร็งปอดได้
ถูก อา้งอิงโดยคน้หาส่ือส่ิงพิมพท์ี่มีการยนืยนัถึงความสัมพนัธ์ดงักล่าวจาก ส านักพิมพท์ี่มีช่ือเสียง ในส่วน
ของ Pathway in cancer เป็นพาธเวยท์ี่เก่ียวขอ้งกบัการเกิดโรคมะเร็งอยูแ่ลว้จึงไม่จ าเป็นตอ้งมีเอกสารอา้งอิง 
ซ่ึง จากผลการวิเคราะห์นั้ นแสดงให้เห็นว่า มีเพียงพาธเวย์เดียวคือ Long term potentiation ที่ไม่มี
เอกสารอา้งอิง ในขณะที่พาธเวยท์ี่เหลือมีเอกสารอา้งอิงมาสนับสนุนทั้งส้ิน ท าใหเ้ห็นวา่การใช ้SPC ranker 
และการใช้ขอ้มูลระดับการท างานของพาธเวย์นั้นมีประสิทธิภาพและให้ผลลัพธ์ในการวิเคราะห์โรคที่
น่าเช่ือถือได ้
 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1 2 3 10 20 30 40 50 1 2 3 10 20 30 40 50

Train by MCLung1 Test  by
MCLung2

Train by MCLung1, Test by
MCLung3

A
cc

u
ra

cy

Number of gene-sets

Cross-dataset validation comparing Bias, 
PCOGs, PC (Lung cancer)

Bias PCOGs PC



28 
 
ตารางที่ 3.1 รายช่ือพาธเวยท์ี่ดีที่สุด 10 พาธเวยจ์าก MCLung1 โดยการใช ้SPC ranker 
ล าดบัที่ พาธเวย ์ อา้งอิง 
1 Cytokine, Cytokine receptor interaction Van Dyke et al. 
2 Melanogenesis Bellei et al. 
3 WNT signaling pathway Mazieres et al. 
4 ECM receptor interaction Devaraj et al. 
5 Phosphotidylinositol signaling system Hanai et al., Tsurutani et al. 
6 Calcium signaling pathway Yang et al. 
7 Long term potentiation - 
8 Leukocyte transendothelial migration Lu et al. 
9 NOTCH signaling pathway Westhoff et al. 
10 Pathway in cancer - 

 
3.2 การจ าแนกกลุ่มตัวอย่างหลายกลุ่มโดยการใช้ข้อมูลพาธเวย์ร่วมด้วย 
3.2.1 การเปรียบเทียบ R-NCFS และ AFS 
ในการศึกษาขั้นตน้น้ี ชุดขอ้มูลการจ าแนกกลุ่มผูป่้วยโรคมะเร็งปอดหลายกลุ่ม (MCLung1, MCLung2 และ 
MCLung3) ไดถู้กใชเ้พื่อทดสอบระเบียบวิธีการทั้ง R-NCFS และ AFS นอกจากน้ี ผูว้ิจยัยงัไดเ้ปรียบเทียบ 
ประสิทธิภาพของทั้งสองระเบียบวธีิการกบัวิธีการก่อนหนา้ที่เคยท างานวิจยัเอาไวใ้น Engchuan et al., 2012 
ซ่ึงในงานวิจยันั้น ผูว้ิจยัไดเ้สนอให้ท  าการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งจากชุดขอ้มูลดงักล่าวดว้ยวิธีการแบบ two-
stage approach กล่าวคือ จะมีการท าการจ าแนกสองคร้ัง โดยคร้ังแรกจะเป็นการจ าแนกประเภทยอ่ยของโรค 
มะเร็งปอด (AC, SCC) และคร้ังที่สองจะท าการจ าแนกระดบัของโรคมะเร็งของแต่ละประเภทยอ่ย (ระดบัที่ 
1 และ 2) หลงัจากนั้นจึงรวมผลการจ าแนกของทั้งสองคร้ังเขา้ดว้ยกนั เพือ่ใชใ้นการจ าแนกประเภทยอ่ย และ
ระดบัของโรคมะเร็งในคราวเดียวกนั โดยมีการใช ้NCFS-i ในการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งในแต่ละคร้ัง  
โดยในการทดลองน้ีไดมี้การใชอ้ลักอริทึมส าหรับการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งเป็น Random Forest เน่ืองจาก 
อัลกอริทึมน้ีมีความเสถียรต่อปัญหา Over-fitting และยงัสามารถให้ค  าตอบเป็นช่วงความน่าจะเป็นได้ 
(Probabilistic prediction) ในส่วนของการท า Feature selection ทางผูว้ิจยัไดเ้ลือกใช้ SPC ranker เพื่อเลือก 
พาธเวยม์าใชใ้นการสร้างแบบจ าลองโดยมีการเลือกพาธเวยจ์  านวน 1, 3, 5, 10, 30, 50 พาธเวย ์ส าหรับการ 
ตรวจวดัความถูกตอ้งนั้นจะใช้ทั้งระเบียบวิธี stratified three-fold cross-validation และ cross-dataset 
validation โดยค่าความถูกตอ้งถุกอา้งอิงจากค่าพื้นที่ใตก้ราฟ ROC (AUROC)  เน่ืองจากเป็นตวัวดัที่น่าเช่ือ 
ถือในกรณีที่ขอ้มูลมีความเบี่ยงเบนในสัดส่วนระหว่างกลุ่มตวัอยา่งซ่ึงปกติ AUROC จะใชส้ าหรับตรวจวดั
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ค่า ความถูกต้องส าหรับการจ าแนกกลุ่มตัวอย่างสองกลุ่มทั้ งน้ี AUROC ได้ถูกพัฒนาเพิ่มเติมด้วย
แนวความคิด แบบ OVA ท าใหส้ามารถน ามาปรับใชใ้นงานน้ีได ้(Hand, 2001) 
 
3.2.2 ผลการเปรียบเทียบ AFS และ R-NCFS โดย Stratified three-fold cross-validation 
เน่ืองจากจ านวนตวัอยา่งในชุดขอ้มูลการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งมะเร็งปอดหลายกลุ่มนั้นมีจ  านวนที่นอ้ยท าให้ 
ไม่เพียงพอต่อการท า k-fold cross-validation ด้วยจ านวน k ที่มากเช่น 10-fold cross-validation ดังนั้น
งานวิจยัน้ีจึงก าหนด k เท่ากบั 3 โดยผลของ three-fold cross-validation ในตารางที่ 3.2 นั้นแสดงให้เห็นวา่ 
AFS และ 2-stage approach นั้นมีประสิทธิภาพที่ดี โดยเฉพาะอยา่งยิง่ในขอ้มูลชุด MCLung3 ซ่ึงมีจ านวน
กลุ่มตวัอยา่งเพยีงแค่ 3 กลุ่มตวัอยา่ง ในขณะที่ R-NCFS ใหผ้ลที่ยอมรับไดใ้นขอ้มูล ทุกชุดยกเวน้ MCLung2  
 
จากผลการทดลองพบว่าการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งพบว่าให้ผลที่ดีสุดในชุดขอ้มูล MCLung3 และแยท่ี่สุดใน
ชุดข้อมูล MCLung2 โดยชุดข้อมูล MCLung2 นั้ นมีกลุ่มตวัอย่างทั้ งส้ิน 4 กลุ่มตัวอย่าง และแต่ละกลุ่ม
ตวัอย่างยงัมีจ  านวนที่แตกต่างกันระหว่างประเภทย่อยของโรคมะเร็งปอด (AC และ SCC) ดังนั้นการที่มี
สัดส่วนระหว่างกลุ่มไม่เท่ากันเช่นน้ีก็ส่งผลในทางลบให้กับประสิทธิภาพการจ าแนกกลุ่มตวัอย่างได้ 
ในขณะที่ MCLung3 อาจจะมีสัดส่วนระหว่างกลุ่มไม่เท่ากนัเช่นกนั แต่ทั้งน้ีในชุดขอ้มูลดงักล่าวมีจ านวน
ของกลุ่มตวัอยา่งเพยีงแค่สามกลุ่มเท่านั้น  
ตารางที่ 3.2 ผล Stratified three-fold cross-validation เปรียบเทียบ AFS, R-NCFS และ 2-stage approach 

ชุดขอ้มูล 
จ านวน  
พาธเวย ์

ระเบียบวิธีการ 
AFS R-NCFS 2-stage 

MCLung1 

1 0.90 0.56 0.90 
3 0.95 0.74 0.95 
5 0.96 0.75 0.97 
10 0.97 0.77 0.98 
30 0.96 0.76 0.97 
50 0.95 0.82 0.95 

MCLung2 

1 0.62 0.57 0.78 
3 0.70 0.55 0.85 
5 0.69 0.50 0.94 
10 0.75 0.57 0.95 
30 0.75 0.45 0.94 
50 0.85 0.65 0.91 
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ชุดขอ้มูล 
จ านวน 
พาธเวย ์

ระเบียบวิธีการ 
AFS R-NCFS 2-stage 

MCLung3 

1 1 1 0.94 
3 1 0.99 0.90 
5 1 0.99 0.98 
10 1 1 0.97 
30 1 1 0.96 
50 1 1 0.95 

 
3.2.2.1. ผลจากการท า Cross-dataset validation 
โดยทัว่ไปแลว้การวิเคราะห์ขอ้มูลไมโครอะเรยน์ั้นมกัจะมีปัจจยัหลายๆอยา่งที่ส่งผลให้เกิดความแปรปรวน
ในชุดขอ้มูล ดงันั้นการท าการตรวจวดัความถูกตอ้งโดยวิธี Cross-dataset validation จึงถูกใชเ้พื่อวดัความ
เสถียรของระเบียบวิธีต่อปัจจยัดงักล่าว โดยผลจากการท า Cross-dataset validation พบว่า 2-stage approach 
และ R-NCFS นั้นให้ประสิทธิภาพที่ต  ่ากว่า AFS ทั้งคู่ (ตารางที่ 3.3) ซ่ึงจากผลในสองส่วนแสดงให้เห็นว่า 
ระเบียบวธีิ AFS นั้นมีความเสถียรและถูกตอ้งมากกวา่ระเบียบวิธีอ่ืนๆในการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งหลายกลุ่ม
โดยการใชข้อ้มูลระดบัการท างานของพาธเวย ์ 
ตารางที่ 3.3 ผล Cross-dataset validation เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ AFS, R-NCFS และ 2-stage 

Test dataset 
#N of 

gene-sets 
Gene-set-based technique 

AFS R-NCFS 2-stage 

MCLung2 

1 0.45 0.60 0.66 
3 0.75 0.63 0.64 
5 0.76 0.70 0.70 
10 0.80 0.60 0.74 
30 0.81 0.79 0.75 
50 0.82 0.73 0.74 

MCLung3 

1 0.62 0.78 0.57 
3 0.76 0.70 0.64 
5 0.85 0.81 0.73 
10 0.84 0.70 0.65 
30 0.97 0.68 0.70 
50 0.97 0.86 0.70 
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3.2.3 เปรียบเทียบ AFS กับ OVA และ OVO 
จากผลการทดลองที่ผา่นมาท าใหเ้ราได ้AFS เป็นระเบียบวิธีการส าหรับอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวย์
ในชุดขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอย่างหลายกลุ่ม ในงานวิจยัส่วนน้ีทางผูว้ิจยัได้ท  าระเบียบวิธีการ AFS เพื่อน ามา
เปรียบเทียบกบัการใชแ้นวความคิดแบบ OVA และ OVO ส าหรับต่อยอดการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งแบบสอง
กลุ่มไปสู่หลายกลุ่ม ในงานวจิยัส่วนน้ีไดท้ดลองโดยใชชุ้ดขอ้มูล MCLung1-4 และใช ้Multilayer perceptron 
(MLP) และ Support Vector Machine (SVM) เป็นอลักอริทึมในการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่ง  
3.2.3.1. ผลการเปรียบเทียบจากการท า Stratified three-fold cross-validation 
ผลการทดลองในส่วนน้ีไดน้ าเสนอในรูปแบบของกราฟดงัรูปที่ 3.5-3.6 โดยจากผลการทดลองพบวา่ทั้งสาม
แนวทางให้ผลที่คลา้ยคลึงกนั โดยทุกแนวทางให้ผลที่ดีที่สุดในชุดขอ้มูล MCLung3 ซ่ึงมีจ านวนกลุ่มเพียง
แค่สามกลุ่ม และเม่ือเปรียบเทียบอลักอริทึมที่ใชใ้นการจ าแนกแลว้ SVM และ MLP ก็ยงัให้ผลที่คลา้ยคลึง
กนั แต่หากดูความเสถียรของแบบจ าลองต่อจ านวนของพาธเวยท์ี่ใชใ้นการสร้างแบบจ าลองแลว้ MLP นั้นมี
ความเสถียรมากกวา่ SVM 

 
รูปที่ 3.5 ผลจากการท า Three-fold cross-validation เม่ือใช ้SVM เป็นอลักอริทึมส าหรับจ าแนกกลุ่มตวัอยา่ง 
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รูปที่ 3.6 ผลจากการท า Three-fold cross-validation เม่ือใช ้MLP เป็นอลักอริทึมส าหรับจ าแนกกลุ่มตวัอยา่ง 
3.2.3.2. ผลการท า Cross-dataset validation 
ในงานวจิยัส่วนน้ีเป็นการวดัความถูกตอ้งและความเสถียรของแต่ละระเบียบวิธี โดยจะใชชุ้ดขอ้มูลนึงสร้าง
แบบจ าลองและตรวจวดัความถูกตอ้งในอีกชุดขอ้มูลนึง โดยในการศึกษาน้ีเน่ืองจาก MCLung3 มีจ  านวน
กลุ่มตวัอย่างเพียงแค่ 3 กลุ่มตวัอย่าง ดังนั้นทุกชุดขอ้มูลจะถูกน าไปสร้างแบบจ าลอง ยกเวน้ชุดข้อมูล 
MCLung3  
ผลจากการสร้างแบบจ าลองด้วยชุดขอ้มูล MCLung4 พบว่า AFS ให้ผลที่ดีที่สุด (ผลเฉล่ียของ AUROC = 
0.75) ตามมาดว้ย OVA และ OVO ตามล าดบั (รูปที่ 3.7) 
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รูปที่ 3.7 ผลของ Cross-dataset validation โดยการใช ้MCLung4 สร้างแบบจ าลอง และตรวจวดัความถูกตอ้ง
ดว้ยชุดขอ้มูลอ่ืนๆ 
 
ในส่วนของแบบจ าลอง MCLung1 ซ่ึงมีความไม่เท่ากนัของสดัส่วนระหวา่งประเภทยอ่ยของโรคมะเร็งปอด 
พบวา่ AFS ยงัคงใหผ้ลที่ดีที่สุด (ผลเฉล่ีย AUROC = 0.78) ตามดว้ย OVA และ OVO ตามล าดบั (รูปที่ 3.8)  
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รูปที่ 3.8 ผลของ Cross-dataset validation โดยการใช ้MCLung1 สร้างแบบจ าลอง และตรวจวดัความถูกตอ้ง
ดว้ยชุดขอ้มูลอ่ืนๆ 
 
ในส่วนสุดทา้ยเป็นการสร้างแบบจ าลองด้วยชุดขอ้มูลที่มีความไม่เท่ากันระหว่างสัดส่วนของสองกลุ่ม
ประเภทยอ่ยของโรคมะเร็ง (MCLung2) พบว่า AFS ยงัคงให้ผลที่ดีที่สุด (ผลเฉล่ีย AUROC = 0.7) ตามดว้ย 
OVO และ OVA ตามล าดบั (รูปที่ 3.9) 



35 
 

 
รูปที่ 3.9 ผลของ Cross-dataset validation โดยการใช ้MCLung2 สร้างแบบจ าลอง และตรวจวดัความถูกตอ้ง
ดว้ยชุดขอ้มูลอ่ืนๆ 
 
จากตารางที่ 3.4-3.5 แสดงผลภาพรวมของการท า Cross-dataset validation ซ่ึงแสดงให้เห็นว่า AFS นั้นมี
ประสิทธิภาพในผลการทดสอบส่วนใหญ่ โดยหากเปรียบเทียบอลักอริทึมในการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งพบวา่ 
โดยรวมแลว้ SVM นั้นมีความเสถียรที่มากกว่าเล็กนอ้ยเม่ือใช ้AFS เป็นระเบียบวิธีการในการอา้งอิงระดบั
การท างานของพาธเวย ์ 
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ตารางที่ 3.4 ผลจาก SVM (ผลเฉล่ีย AUROC ของแต่ละระเบียบวธีิ) 
Train Test AFS OVA OVO 
MCLung4 MCLung1 0.78±0.76 0.55±0.06 0.49±0.07 
MCLung4 MCLung2 0.71±0.04 0.82±0.11 0.71±0.06 
MCLung4 MCLung3 0.92±0.1 0.7±0.08 0.6±0.05 
MCLung1 MCLung4 0.75±0.04 0.68±0.09 0.59±0.08 
MCLung1 MCLung2 0.75±0.13 0.8± 0.12 0.7±0.08 
MCLung1 MCLung3 0.85±0.12 0.52±0.09 0.53±0.05 
MCLung2 MCLung4 0.75±0.04 0.6±0.04 0.67±0.01 
MCLung2 MCLung1 0.68±0.06 0.56±0.08 0.61±0.02 
MCLung2 MCLung3 0.8±0.05 0.45±0.1 0.61±0.03 
Average 0.78±0.7 0.63±0.12 0.61±0.07 

ตารางที่ 3.5 ผลจาก MLP (ผลเฉล่ีย AUROC ของแต่ละระเบียบวธีิ) 
Train Test AFS OVA OVO 
MCLung4 MCLung1 0.71±0.05 0.56±0.09 0.5±0.04 
MCLung4 MCLung2 0.6±0.04 0.77±0.07 0.66±0.07 
MCLung4 MCLung3 0.79±0.07 0.53±0.1 0.52±0.09 
MCLung1 MCLung4 0.72±0.03 0.71±0.02 0.7±0.01 
MCLung1 MCLung2 0.7±0.08 0.89±0.06 0.83±0.02 
MCLung1 MCLung3 0.93±0.09 0.68±0.07 0.58±0.02 
MCLung2 MCLung4 0.75±0.03 0.6±0.04 0.67±0.01 
MCLung2 MCLung1 0.59±0.02 0.53±0.03 0.64±0.02 
MCLung2 MCLung3 0.68±0.01 0.7±0.04 0.62±0.04 
Average 0.72±0.1 0.66±0.11 0.64±0.11 

 
เม่ือเปรียบเทียบแบบจ าลองในการทดลองน้ีพบว่า แบบจ าลองที่สร้างโดยชุดขอ้มูล MCLung2 นั้ นให้
ประสิทธิภาพที่ต  ่าที่สุด โดยชุดขอ้มูลน้ีมีความไม่เท่ากนัระหว่างสัดส่วนของกลุ่มตวัอยา่งประเภทยอ่ยของ
โรคมะเร็งปอด AC และ SCC (ประมาณ 1:3) ทั้งน้ี น่ีอาจจะเป็นสาเหตุที่ท  าใหแ้บบจ าลองดงักล่าวใหผ้ลที่ต  ่า
กวา่แบบจ าลองอ่ืนๆ  
 



37 
 
ในส่วนของแบบจ าลอง MCLung4 นั้นถูกคาดหวงัวา่น่าจะมีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดเน่ืองจากเป็นชุดขอ้มูลที่มี
ขนาดใหญ่ที่สุด และมีความเท่าเทียมกันระหว่างกลุ่มตวัอย่าง อย่างไรก็ตามชุดขอ้มูลน้ีมีการผสมปนเป
ระหว่างกลุ่มตวัอย่างจากเช้ือชาติต่างๆกัน ซ่ึงความแตกต่างทางเช้ือชาติน้ีก็ส่งผลให้มีความแตกต่างและ
ความแปรปรวนในชุดขอ้มูลดว้ยเช่นกนั (Watskin, 2003) 
 
OVA และ OVO ให้ประสิทธภาพที่แยก่ว่า AFS ทั้งน้ีอาจจะเป็นเพราะว่า OVA และ OVO นั้นมีความสร้าง
แบบจ าลองหลายแบบจ าลอง และแต่ละแบบจ าลองก็สร้างจากชุดขอ้มูลเพียงแค่บางส่วนเท่านั้นท าให้ได้ผล
ที่ไม่ครอบคลุมทั้งหมด ต่างจาก AFS ที่สร้างแบบจ าลองเพียงแค่แบบจ าลองเดียว และเป็นการสร้างโดยใช้
ขอ้มูลที่มีทั้งหมด นอกจากน้ีความซบัซอ้นของ OVA และ OVO นั้นยงัมีมากกวา่ AFS อีกดว้ย  
 
จากผลการวิจยัน้ีพบว่าขนาดของ PCOGs ที่พบในระเบียบวิธี AFS นั้นมีขนาดที่นอ้ยกว่า NCFS-i (ตารางที่ 
3.6) ซ่ึงอาจจะส่งผลใหป้ระสิทธิภาพในการจ าแนกกลุ่มนั้นนอ้ยลง เพราะวา่มีจ  านวนยนีไม่ก่ีตวัที่ถูกน ามาใช้
เพือ่อา้งอิงถึงระดบัการท างานของพาธเวยท์ั้งพาธเวย ์ดงันั้นหากตอ้งการจะเพิม่ประสิทธิภาพการท างานของ 
AFS การพฒันาในส่วนของการหา PCOGs จึงเป็นส่วนที่ตอ้งการการพฒันามากที่สุด โดย ณ ขณะน้ี AFS ได้
ใชก้ารคน้หาแบบ Greedy ในการหา PCOGs ดงันั้นการใชอ้ลักอริทึมการคน้หาแบบอ่ืนๆเขา้มาช่วยจึงเป็น
หนทางในการพฒันา AFS ที่น่าสนใจ  
 
ตารางที่ 3.6 เปรียบเทียบขนาดของ PCOGs ระหวา่ง AFS และ NCFS-i 

ชุดขอ้มูล 
ขนาดของ PCOGs  

AFS NCFS-i 
MCLung4 3.86±2.13 7.23±3.68 
MCLung1 3.12±2 6.86±3.54 
MCLung2 3.28±1.83 6.54±3.31 

 
นอกจากน้ีเรายงัท าการวิเคราะห์ผลจาก PCOGs ที่ระบุโดย AFS เพิ่มเติมเพื่อดูความคลา้ยคลึงกนัในแต่ละ
แบบจ าลอง ทางผลการวเิคราะห์พบวา่ ในพาธเวย ์SCLC และ NSCLC พาธเวยซ่ึ์งเป็นพาธเวยท์ี่เก่ียวขอ้งกบั
โรคมะเร็งปอดนั้นมีการพบยนี CDK4/ PIK3CA ใน PCOGs ร่วมกนัระหวา่งแบบจ าลอง โดย PIK3CA และ 
CDK4/6 มีหน้าที่เก่ียวของกับการยบัย ั้งการท างานของระบบ apoptosis และโดยเฉพาะ CDK4/6 นั้นยงัมี
หน้าที่ที่เก่ียวขอ้งกบัการเร่งการท างานในส่วน G1/S progression (Kanehisa, 2000; Kanehisa 2012) ซ่ึงจาก
การวิเคราะห์ PCOGs เพิ่มเติมน้ีแสดงให้เห็นว่า AFS นั้นสามารถใชม้าอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวย์
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ไดอ้ยา่งน่าเช่ือถือ อีกทั้งขอ้มูลระดบัการท างานของพาธเวยน์ั้นยงัสามารถน าไปใชจ้  าแนกกลุ่มผูป่้วยไดอ้ยา่ง
ถูกตอ้งอีกดว้ย  
 
3.3 การวิเคราะห์ข้อมูลอะเรย์ข้ามแพลทฟอร์ม 
ในการศึกษาน้ีมีการทดสอบประสิทธิภาพของการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งดว้ยการวิเคราะห์ขอ้มูลไมโครอะเรย์
ร่วมกบัขอ้มูลพาธเวยแ์บบขา้มแพลทฟอร์ม เน่ืองดว้ยการวิเคราะห์ไมโครอะเรยข์า้มแพลทฟอร์มมกัจะเกิด
ปัญหาการมีข้อมูลสูญหาย (Missing data) ดังนั้ นในงานน้ีจึงมีการปรับใช้ Bayesian-based missing data 
imputation (BPCA) เพื่อเขา้มาช่วยประมาณค่าขอ้มูลที่หายไประหว่างการท าการวิเคราะห์ขอ้มูลขา้มแพลท
ฟอร์ม ทั้งน้ีในการศึกษาน้ีไดเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งโดยการสร้างแบบจ าลอง
จากชุดขอ้มูลที่ไดจ้ากแพลทฟอร์มนึง และตรวจวดัความถูกตอ้งโดยใชชุ้ดขอ้มูลจากอีกแพลทฟอร์มนึง โดย
เปรียบเทียบระหวา่งการท าการประมาณค่าขอ้มูลที่สูญหายกบัการใชข้อ้มูลดงักล่าวทั้งๆที่ยงัสูญหาย เพือ่ใช้
ในการพฒันาการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งเช่นน้ีต่อไป โดยในการศึกษาน้ีไดท้ดสอบบนชุดขอ้มูลมะเร็งปอดสอง
ชุด และชุดขอ้มูลมะเร็งเตา้นมอีกสองชุด  
 
3.3.1 ผลของการท า Imputation 
ก่อนที่จะท าการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่ง การท าการประมาณค่าขอ้มูลที่สูญหาย (Missing data imputation) ดว้ย
วธีิ BPCA เป็นขั้นตอนที่ส าคญัเพือ่ช่วยเพิม่ประสิทธิภาพของการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่ง ทั้งน้ีในการศึกษาขั้นน้ี
ไดมี้การเปรียบเทียบ Discriminative score ของชุดขอ้มูลทดสอบที่ท  าการ Imputation และไม่ไดท้  า ซ่ึงในชุด
ข้อมูลที่ มีหลายกลุ่มตัวอย่างจะค านวน Discriminative score โดยการอ้างอิงค่า F-value จาก ANOVA  
ในขณะน้ีชุดขอ้มูลที่จ  าแนกกลุ่มตวัอยา่งสองกลุ่มจะใชก้ารอา้งอิงค่า T-score จาก Student t-test ตารางที่ 3.7 
แสดงให้เห็นว่าในชุดขอ้มูลส่วนมาก การท า Imputation นั้นจะช่วยเพิ่มค่า Discriminative Score ยกเวน้ใน
ชุดขอ้มูล Lung1 ซ่ึงเป็นชุดขอ้มูลที่มีการสูญหายของขอ้มูลมาก (ประมาณ 40%) 
 
ตารางที่ 3.7 ผลสรุปของ Discrimative score เปรียบเทียบระหวา่งการท า Imputation และไม่ท า 

Dataset 
Average ± Standard deviation P-value of  

One way paired t-test BPCA Non-Imputation 
MCBreast1 *9.35±7.37 9.22±7.23 1.0E-06 
MCBreast2 *13.8±11.7 13.6±11.5 0.02 
Lung1 1.24±0.95 *1.28±0.98 2.0E-04 
Lung3 *4.21±3.05 4.11±3.02 5.0E-05 
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3.3.2 ผลของการท า Cross-platform validation 
ในการศึกษาขั้นน้ีมีความประสงค์ที่จะประเมินประสิทธิภาพของการท า Imputation และการไม่ทับ 
Imputation บนขอ้มูลระดบัการท างานของพาธเวยท์ี่ไดจ้ากระเบียบวธีิ NCFS-i และ AFS โดย ReliefF ถูกใช้
เป็นระเบียบวิธีการส าหรับการเลือกพาธเวยจ์  านวน 1%, 5%, 10%, 20%, และ 50% พาธเวยท์ี่ดีที่สุดมาใช้ใน
การสร้างแบบจ าลอง โดยมีการใช้ RF และ SVM เป็นอัลกอริทึมในการจ าแนกกลุ่มตัวอย่าง ผลการ
เปรียบเทียบถูกน าเสนอในรูปที่ 3.10 ซ่ึงความแตกต่างระหว่างสองจะถูกประเมินทางสถิติดว้ยการท า one-
way paired t-test การผลการศึกษาคร้ังน้ีแสดงให้เห็นว่าไม่มีความแตกต่างอย่างมีนัยส าคญัในการตรวจ
วดัผลของชุดขอ้มูล MCBreast2-MCBreast1 เน่ืองจากระดบัการสูญหายของขอ้มูลนั้นมีนอ้ยมาก (ประมาณ 
4%) ในส่วนของการตรวจวดัความถูกตอ้งของ MCBreast1-MCBreast2 และ Lung1-Lung2 ผลการทดลอง
แสดงให้เห็นว่าการใช ้BPCA เขา้มาประมาณค่าขอ้มูลที่สูญหายช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการจ าแนกกลุ่ม
ตัวอย่างอย่างมีนัยส าคัญทั้ งใน RF (p-value = 1.9E-05 และ 1.5E-13) และ SVM (p-value = 8.6E-12 และ 
2.1E-06) อยา่งไรก็ตามในการตรวจวดัความถูกตอ้งในชุดขอ้มูล Lung3-Lung1 validation ที่มีความสูญหาย
ขอ้มูลมาก ซ่ึงผลปรากฎว่าการท า Imputation จะท าให้ประสิทธิภาพโดยรวมลดลงอยา่งมีนัยส าคญั ใน RF 
(p-value = 4.9E-19) ทั้งน้ีเน่ืองดว้ยขอ้มูลมีการสูญหายจ านวนมากท าให้ประสิทธิภาพการจ าแนกโดยรวม
นั้นต ่า (ผลเฉล่ีย AUC = ~0.53). 

 
รูปที่ 3.10 กราฟแสดงประสิทธิภาพการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งเปรียบเทียบระหว่างการท า Imputation และไม่
ท า Imputation 
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งานวิจยัในขั้นน้ีแสดงให้เห็นว่าการท า Imputation นั้นจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการจ าแนกขอ้มูลที่ใช้
ขอ้มูลต่างแพลทฟอร์มกันระหว่างชุดสร้างแบบจ าลองและชุดทดสอบ ทั้งน้ีหากระดับความสูญหายของ
ขอ้มูลสูงการศึกษาน้ีไม่แนะน าใหท้  าการวเิคราะห์ดงักล่าวเน่ืองจากจะใหป้ระสิทธิภาพที่ต  ่ากวา่ที่ควร  
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บทที ่4 

สรุปและเสนอแนะ 
4.1 สรุปผลการด าเนินงาน 
การศึกษาโรคทางพนัธุกรรมที่มีความซับซ้อนสูงนั้นจ าเป็นตอ้งใชก้รรมวิธีแบบบูรณาการที่มีการวิเคราะห์
ขอ้มูลหลายๆส่วนควบคู่กนัไปเพื่อช่วยให้เขา้ใจกลไกการเกิดโรคนั้นๆไดดี้ขึ้น ดงัเช่นในงานวิจยัน้ีที่ได้มี
การวเิคราะห์ขอ้มูลไมโครอะเรยค์วบคู่กบัขอ้มูลพาธเวยเ์พือ่ช่วยในการจ าแนกโรค โดยงานวจิยัน้ีไดน้ าเสนอ
ระเบียบวธีิการอา้งอิงระดบัการท างานของพาธเวยใ์นชุดขอ้มูลที่มีกลุ่มตวัอยา่งมากกวา่สองกลุ่ม ซ่ึงไม่เคยมี
งานวิจยัไหนเคยท ามาก่อน งานวิจยัน้ีไดเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งหลายกลุ่มด้วย
ระเบียบวิธีการหลายๆวธีิการประกอบไปดว้ย AFS, R-NCFS, OVA และ OVO ซ่ึงผลการทดลองก็แสดงให้
เห็นว่าการใช ้AFS นั้นให้ผลที่ดีที่สุด ทั้งน้ีงานวิจยัน้ียงัได้ท  าการทดสอบประสิทธิภาพของทั้ง AFS และ 
NCFS-i ในการจ าแนกกลุ่มตวัอยา่งโดยการใชข้อ้มูลต่างแพลทฟอร์มกนัอีกดว้ย  
 
ทั้งน้ีทางกลุ่มวจิยัยงัไดพ้ฒันาระเบียบวธีิการดงักล่างขึ้นเป็นโปรแกรมที่อนุญาตใหผู้ใ้ชเ้ขา้ใชไ้ดอ้ยา่งเสรี ซ่ึง
โปรแกรมสามารถเขา้ใชไ้ดผ้า่นระบบออนไลน์ ที่มีเคร่ืองมือหลากหลายทั้งการอา้งอิงระดบัการท างานของ
พาธเวย ์และการจ าแนกกลุ่มตวัอย่างโดยอลักอริทึมที่มีใน WEKA อีกทั้งยงัมีการเช่ือมโยงผลลพัธ์ไปยงั 
KEGG Pathway เพือ่ช่วยในการวเิคราะห์ใหเ้ขา้ใจกลไกของการเกิดโรคมากยิง่ขึ้น 
 
4.2 ข้อเสนอแนะ 
ในการปรับปรุงประสิทธิภาพของระเบียบวิธีการที่น าเสนอในงานวิจยัช้ินน้ีนั้น สามารถท าไดใ้นหลายๆ
ส่วน โดยหลักๆแล้ว การพฒันาระเบียบวิธีการคน้หา PCOGs โดยการใช้อัลกอริทึมอ่ืนๆนอกเหนือจาก 
Greedy อลักอริทึมเป็นส่วนส าคญัที่สุดที่จะช่วยปรับปรุงประสิทธิภาพของระเบียบวิธี AFS ได ้โดย Greedy 
อลักอริทึมนั้นจะให้ผลที่เรียกว่า Local optimal ซ่ึงแนวทางการแกปั้ญหาที่ดีแต่ไม่ดีที่สุด ในขณะที่การใช้
อัลกอริทึมอ่ืนที่อาจจะให้ผลแบบ Glocal optimal จะใช้เวลาในการค านวนมาก อย่างไรก็ตามหากพฒันา
อลักอริทึมดงักล่าวแบบ Parallel ก็จะช่วยยน่ระยะเวลาในการค านวนไดม้ากเช่นกนั 
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