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การเลือกลักษณะเดนดวยราฟเซตบนพื้นฐานขาวสารท่ีเล็กท่ีสุดของบริเวณขอบเขต 
Feature Selection Based on Minimal Boundary and Maximal Lower 
Approximation 
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บทคัดยอ 
 
การเลือกลักษณะเดน (FS) นํามาประยุกตใชกับการลดมิติและใชเลือกซับเซตของคุณลักษณะเริ่มตนของชุด

ขอมูลซึ่งซับเซตนี้ตองมีประสิทธิภาพการทํานายมากที่สุด วิธีการ FS โดยสวนใหญบนหลักการพื้นฐานของทฤษฎี 
ราฟเซตจะใหความสําคัญกับฟงกช่ันการขึ้นตอกัน (Dependency function) ใชเปนวัดความดีของซับเซตลักษณะเดน 
แตอยางไรก็ตามการพิจารณาเฉพาะขาวสารจากบริเวณเชิงบวก (Positive region) และไมสนใจตอขาวสารของบริเวณ
ขอบเขต (Boundary region) จะทําใหขาวสารที่มีความสําคัญอยางมากสูญหายได ในงานวิจัยนี้เราไดนําเสนอการเลือก
ลักษณะเดนบนหลักการของราฟเซตโดยตัวแปรเที่ยงตรง (VPRS) และมิวชวลอินฟอรเมช่ัน (Mutual information) 
ดวยการใชกฎเกณฑของบริเวณขอบเขตที่เล็กที่สุด กฎเกณฑนี้ใชหาคา  ที่เหมาะสมอยางอัตโนมัติแทนที่จะเปนการ
รับเขามาจากมนุษย ซับเซตของลักษณะเดนเลือกจากคาความแตกตางที่มากที่สุดระหวางขาวสารการประมาณ
ขอบเขตลางและขาวสารที่บรรจุในบริเวณขอบเขต วิธีการที่นําเสนอนี้สามารถใหคาความถูกตองในการจําแนกประเภท
สูงกวาผลลัพธที่ไดรับจากหลักการของบริเวณเชิงบวกอยางเดียว ผลการทดลองไดแสดงบนขอมูลแบบไมตอเนื่องและ
แบบตอเนื่อง และมีการเปรียบเทียบในสวนของ ขนาดซับเซต เวลาที่ใชและความถูกตองการจําแนกประเภท เมื่อเทียบ
กับวิธีการ FS อื่นดวย  

 
คาํสาํคญั : บริเวณขอบเขต การจําแนกประเภทขอมูล การเลือกลักษณะเดน มิวชวลอินฟอรเมช่ัน ราฟเซต  

 
ABSTRACT 

 
 Feature selection (FS) is an important preprocessing step for many applications in artificial 

intelligence. FS is applied to dimensionality reduction, which is accomplished by selecting a subset of the 
original features of a data set that possesses the most predictive performance. Most existing FS methods are 
based on a rough set theory focusing on dependency function, based on lower approximation, for measuring 
the goodness of the feature subset. However, by determining only information from a positive region but 
neglecting a boundary region, much of the relevant information could be invisible. This paper, using the 
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maximum lower approximation - minimum boundary region criterion, focuses on feature selection methods 
based on rough sets and mutual information, which use different values for the lower approximation 
information and the information contained in the boundary region. The use of this criterion can result in higher 
predictive accuracy than data obtained using the measure based on the positive region alone. This 
demonstrates that most of the relevant information can be extracted by using this criterion. Experimental 
results are illustrated for crisp and real valued data and are compared with other FS methods in terms of 
subset size, runtime, and classification accuracy. 
 
Keywords : boundary region, classification, feature selection, mutual information, rough set 
 
บทนํา 

การเลือกลักษณะเดน (FS) เปนเทคนิคเพื่อลด
จํานวนของคุณลักษณะโดยการลบคุณลักษณะที่ไม
สัมพันธหรือมีความซ้ําซอน และทําใหเกิดผลดีที่ตามมา 
ไดแก ความเร็วที่ เพิ่มขึ้นของอัลกอริทึมการเรียนรู 
ปรับปรุงความถูกตองการทํานาย ความสามารถในการ
ทําความเขาใจผลลัพธ FS เปนกระบวนการเลือก 
ซับเซตของคุณลักษณะของเซตขอมูลและนอกจากนี้
ขาวสารที่สําคัญที่สุดของเซตขอมูลก็ยังคงรักษาไว
เหมือนเดิม FS ไดมีการขยายไปสูหลายสาขาของ
งานวิจัยไดแก การเรียนรูของเครื่องจักร (Blum and 
Langley, 1997; Kohavi and John, 1997) และการทํา
เหมืองขอมูล (Dash and Liu, 1997) และประยุกตใช
อยางกวางขวางในหลายสาขา อยางเชน การจําแนก
ประเภทเอกสาร (Aghdam et al., 2009; Shang et al., 
2007) การตรวจจับผูบุกรุก (Lee et al., 2000, Mun et al., 
2009)  

ในชวงหลายสิบปที่ผานมาวิธีการเลือกลักษณะ
เดนไดมีการนําเสนอวิธีการที่ใชกันอยางกวางขวาง
สําหรับการเลือกลักษณะเดนแบบกรองคือ ราฟเซตและ
มิวชวลอินฟอรเมช่ัน โดยวิธีการที่มีอยูโดยสวนใหญบน
หลักการของราฟเซตจะเปนวิธีการประเมินแบบซับเซต 
ซึ่งเปนการคนหาซับเซตที่เล็กที่สุดของคุณลักษณะที่อาศัย 
ขาวสารจากการประมาณขอบเขตลางเพียงอยางเดียว 
มิวชวลอินฟอรเมช่ันนั้นเปนวิธีการที่นํามาใชกันอยาง
กวางขวางสําหรับการเรียงลําดับความสําคัญของคุณลักษณะ 
(Feature ranking) ซึ่งเปนการประเมินแตละคุณลักษณะ 

แยกกันและมีการกําหนดน้ําหนักใหกับคุณลักษณะตาม
ระดับความสําคัญ ซับเซตของคุณลักษณะบอยครั้งเลือก
มาจากตัวบน ๆ ของรายการที่จัดเรียงลําดับ ซึ่งซับเซตนี้ 
จะประมาณวาเปนคุณลักษณะที่สําคัญ อยางไรก็ตาม
ขอเสียอยางหนึ่งของการเรียงลําดับความสําคัญของ
คุณลักษณะคือ มันจะเปนเรื่องที่ยากที่จะลบคุณลักษณะ
ที่ซ้ํากันเพราะวาคุณลักษณะที่ซ้ํากันจะมีลําดับที่เหมือนกัน 
นอกจากนี้เทคนิคนี้จําเปนที่จะตองมีการระบุถึงจํานวน
ของคุณลักษณะที่จะเลือกเสียกอน ดังนั้นเพือ่ที่จะแกปญหา 
เหลานี้บางงานวิจัยจงึมีการนําเสนอมิวชวลอินฟอรเมช่ัน 
สําหรับการหาคุณลักษณะแบบซับเซต  

ทฤษฎีราฟเซต (RST) นําเสนอโดย Pawlak 
(1982, 1991) เปนโมเดลใหมทางคณิตศาสตรสําหรับ
จัดการกับความไมแนนอนและความไมสมบูรณของ
ขาวสาร วิธีการราฟเซตจะทําการวิเคราะหขอมูลบน
หลักการ 2 แนวคิดที่สําคัญ ไดแก การประมาณ
ขอบเขตลางและการประมาณขอบเขตบน ราฟเซตไดมี
การนํามาประยุกตใชในหลายสาขาของงานวิจัย เชน 
การเลือกลักษณะเดน (Hassanien, 2004; Jensen and 
Shen, 2004; Parthal´ain et al., 2010) การจําแนก
ประเภทเอกสาร (Li et al., 2006; Miao et al., 2009) 
การเรียนรูของเครื่องจักร (Han and Kim, 2008) และ
ในขณะนี้จัดวาเปนเทคนิคที่ไดพัฒนาขึ้นอยางมากใน
การวิเคราะหขอมูลอยางชาญฉลาดซึ่งแตกตางจาก
วิธีการแบบอื่น ๆ อยางเชน ทฤษฎีฟซซี่เซต วิธีการ 
เชิงสถิติ เนื่องจากการวิเคราะหราฟเซตไมตองการ
อินพุตจากคนหรือขอบเขตความรูและใชเฉพาะขาวสาร
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ที่อยูในขอมูลเทานั้น อยางไรก็ตามในบางสถานการณ 
RST อาจจะไมสามารถวิเคราะหขอมูลที่มีสัญญาณ
รบกวนหรือมีความขัดแยงกันไดอยางมีประสิทธิภาพ 
ดังนั้นจึงมีหลายงานวิจัยพยายามที่แกปญหาเหลานี้
ดวยการประยุกตใชกับโมเดลของ VPRS (Ziarko, 
1993, 2008) 

การหารีดัก (Reduct) ของขาวสาร หรือ ระบบ
การตัดสินใจ เปนปญหาหลักของ RST รีดักเปนซับเซต
ของแอตทริบิวตที่เล็กที่สุดของขอมูล และตองมีการจัด
กลุมของวัตถุในเซตเอกภพสัมพัทธไดเหมือนกับการจัด
กลุมวัตถุบนแอตทริบิวตทั้งหมดของขอมูล ชัดเจนวา 
รีดักคือ กระบวนการเลือกซับเซตของแอตทริบิวต และ
ซับเซตของแอตทริบิวตที่เลือกนั้นไมใชเฉพาะขาวสารที่
มีการเก็บรักษาไวเทานั้น แตซับเซตนั้นตองมีความ 
ชํ้าซอนกันนอยที่สุดดวย วิธีการที่มีอยูของ RST บน
หลักการ FS โดยสวนใหญ (Chen et al., 2010; Hedar 
et al., 2006, Hu et al., 2008; Jensen and Shen, 2004) 
อาศัยอยูบนแนวคิดหลักของการประมาณขอบเขตลาง
หรือพื้นที่ของความแนนอนเปนตัววัดความดีของคุณลักษณะ 
อยางเชน dependency function (Hedar et al., 2006; 
Jensen and Shen, 2004) significance of attributes 
(Chen et al., 2010; Hu et al., 2008) ถึงแมวา RST 
จะประสบความสําเร็จในการประยุกตใชกับปญหา FS 
อยางมาก แตวิธีการเหลานี้ก็ไมไดสนใจตอขาวสารที่
เก็บอยูในบริเวณขอบเขตหรือพื้นที่ของความไมแนนอน 
ดังนั้นการใชขาวสารจากการประมาณขอบเขตลางอยาง
เดียวไมเพียงพอสําหรับการเลือกคุณลักษณะไดอยางมี
ประสิทธิภาพโดยเฉพาะอยางยิ่งเมื่อตองนํามาใชกับ
ขอมูลที่มีมิติสูง ๆ หรือ มีสัญญาณรบกวนสูง ๆ ใน 
ขณะที่บางงานวิจัยบนหลักการของ RST ที่มีการ
พิจารณาขาวสารของบริเวณขอบเขต (Deogun et al., 
1995; Inuiguchi and Tsurumi, 2006) แตวิธีการเหลานี้ 
พิจารณาเฉพาะความรูของการประมาณขอบเขตลาง
อยางเดียว แทนที่จะมีการพิจารณาการประมาณขอบเขต 
ลางและบริเวณขอบเขตแยกจากกัน ดังนั้นจึงมีบาง
งานวิจัยที่ประสบผลสําเร็จในการประยุกตใชกับการ
จําแนกประเภทเอกสาร (Miao et al., 2009) ซึ่งเปน

วิธีการที่พิจารณาการประมาณขอบเขตลางและบริเวณ
ขอบเขตแยกกัน  

ปญหาหลัก ๆ ของ RST คือ การวิเคราะหการ
จัดกลุมอยางสมบูรณของวัตถุที่อยูในคลาสที่กําหนด 
ถึงแมวาจะสามารถที่จะจัดการกับขอมูลที่มีความ
ขัดแยงกันในระดับสวนเล็ก ๆ ได แตก็ไมไดทนทานตอ
สัญญาณรบกวนหรือคาของแอตทริบิวตที่ไมแนนอน 
โดยเฉพาะอยางยิ่งขาวสารที่ยอมใหมีการจัดกลุมเพียง
บางสวนได โดยทั่วไปแลว RST นั้นเปนโมเดลของการ
จัดกลุมที่การจัดกลุมนั้นจะถูกตองทั้งหมด ดังนั้นการจัด
กลุมโดยการควบคุมระดับของความไมแนนอนหรือ
ความผิดพลาดของการจําแนกประเภทนั้นจะอยูนอกเหนือ 
การทํางานของ RST อยางไรก็ตาม การยอมรับถึงระดับ 
ของความไมแนนอนในทางปฏิบัตินั้นสามารถปรับปรุง
ประสิทธิภาพการทํางานของอัลกอริทึมการเรียนรูใหดี
ขึ้นได เพื่อที่จะแกปญหาขอบกพรองเหลานี้  Ziarko 
(1993, 2008) ไดมีการแนะนําราฟเซตดวยตัวแปร
เที่ยงตรง (VPRS) ซึ่งพัฒนาตอมาจาก RST โดยจะมี
การพิจารณาบางวัตถุของชุดขอมูลใหสามารถจําแนก
ผิดกลุมได หรือ เปนวัตถุที่ไมแนนอน ดังนั้นในงานวิจัย
นี้จะใช VPRS ในการแบงพารติชันสเปซของคุณลักษณะ 
ของชุดของขอมูล และยิ่งไปกวานั้นการประมาณคา
ขอบเขตลางและขอบเขตบนของ VPRS สามารถ
คํานวณไดโดยใชหลักการของ majority inclusion relation 
ที่สามารถยอมรับความผิดพลาดที่ เกิดขึ้นในระดับที่
กําหนดไวได () วิธีการสวนใหญบนพื้นฐานของ VPRS 
(Miao et al., 2009; Ziarko, 1993, 2008) จะอาศัย 
การปอนคาความผิดพลาดของการจําแนกประเภท () 
ที่ยอมรับไดจากมนุษย อยางไรก็ตามการแนะนําคาของ  
นี้จะทําใหขัดแยงกับหลักการของราฟเซตที่ใชเฉพาะ
ขาวสารที่ไดรับมาจากขอมูลเทานั้น ดังนั้นในงานวิจัยนี้
เราจะเสนอวิธีการที่เลือกคา  แบบอัตโนมัติในระหวาง
กระบวนการหารีดักแทนที่จะถูกกําหนดมากอนโดยการ
คํานวณดวยมนุษย ในขณะที่ Foithong et al. (2016) 
ไดนําเสนอหลักการเลือกลักษณะเดนบนหลักการของ
ราฟเซตและมิวชวลอินฟอรเมช่ัน นอกจากนี้ไดนําเสนอ 
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วิธีการเลือกคา  แบบอัตโนมัติแทนการรับคามาจาก
มนุษย โดยการพิจารณาขาวสารที่อยูในบริเวณขอบเขต 
ซึ่งในงานวิจัยไดดําเนินการทดลองเพิ่มเติมตอจาก 
Foithong et al. (2016) ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
กับวิธีการอื่น ๆ  

ส วนอ งค ป ร ะกอบที่ เห ลื อ ขอ ง ง าน วิ จั ยนี้
ประกอบดวยโครงสรางดังตอไปนี้ สวนที่ 2 เปนการ
สรุปถึงทฤษฎีพื้นฐานของ VPRS และ MI สวนที่ 3 
วิธีการที่เปนแนวคิดใหมสําหรับการเลือกคุณลักษณะ
บนหลักการของ VPRS และ MI และอัลกอริทึมที่
นําเสนอจะมีการแสดงในสวนนี้ สวนที่ 4 จะอธิบายถึง
ผลลัพธของการประยุกตใชวิธีการ RSAR (Jensen and 
Shen, 2004), DMRSAR (Parthal´ain et al., 2010), 
CNS (Liu and Setiono, 1996) และ RelifeF (Kira and 
Rendell, 1992; Kononenko, 1994) กับชนิดของขอมูล
ที่ไมตอเนื่องและแบบตอเนื่อง โดยผลลัพธของวิธีการ 
ที่นําเสนอจะเปรียบเทียบกับวิธีการอื่น ๆ ดังที่กลาวไป
แลวโดยจะมีการเปรียบเทียบในเทอมของความถูกตอง
ในการจัดจําแนกประเภทขอมูล (โดยใช 3 classifier  
ที่แตกตางกัน) และการลดจํานวนมิติของขอมูล สวนที่ 5 
เปนบทสรุปของงานวิจัย 
2.  ทฤษฎีพ้ืนฐาน 

ในสวนนี้จะอธิบายแนวคิดตาง ๆ ที่เปนพื้นฐาน
ในทฤษฎีของราฟเซตโดยตัวแปรเที่ยงตรง มิวชวลอิน
ฟอรเมช่ัน และมิวชวลอินฟอรเมช่ันบนหลักการของ
ราฟเซตโดยตัวแปรเที่ยงตรง  

2.1 ราฟเซตโดยตัวแปรเท่ียงตรง (Variable 
precision rough set) 

ปญ ห า ที่ เ กิ ด ขึ้ น กั บ  RST คื อ  เ มื่ อ นํ า ม า
ประยุกตใชงานกับขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนและขอมูล
ที่มี ค าขัดแย ง กันจะทํ าใหการคนหาซับเซตของ
คุณลักษณะนั้นลมเหลวได ในหลาย ๆ เชตขอมูลจริงที่
มีการประยุกตใชการสันนิษฐานวาขอมูลมีความถูกตอง
แมนยําเปนสิ่งที่คาดหวังไมไดเลย หรือคาแอตทริบิวต
เงื่อนไขมีสิ่งเจือปนก็เปนไปได เพื่อที่จะแกปญหา
ขอจํากัดเหลานี้ Ziarko (1993, 2008) ไดมีการแนะนํา
สวนขยายของ RST ซึ่งคือ ราฟเซตโดยตัวแปรเที่ยงตรง 

แนวคิดหลัก ๆ ของ VPRS คือ ยอมใหวัตถุสามารถถูก
จัดกลุมไดโดยมีคาความผิดพลาดที่นอยกวาคาระดับ 
ที่ถูกกําหนดไวกอนอยางชัดเจน หลักการพื้นฐาน
บางอยางของ VPRS จะแนะนําดังตอไปนี้  

ให A และ B เปน ซับเซตที่ไมเปนเซตวางของ 
U ระดับสัมพันธของการจัดกลุมที่ผิดพลาดของเซต A 
โดยเทียบกับเซต B ถูกนิยามเปน  
 
푐(퐴	, 퐵) = 1 − | ∩ |

| |   if |퐴| > 0 (1) 
푐(퐴,퐵) = 0  if |퐴| = 0 (2) 
 
มีขอสังเกตที่สําคัญ ซึ่ง c(A, B) = 0 ก็ตอเมื่อ A  B  

ความสัมพันธแบบรวมกลุมเอาสวนที่มากกวา 
(Majority inclusion relation) ซึ่งก็คือ ระดับของการ
รวมกลุมที่ยอมใหมีความผิดพลาดในการจัดกลุมที่
ยอมรับได (Admissible classification error) จะแทน
ดวย  นิยามเปน 

 
퐴 ⊆ 퐵 if and only if	푐(퐴, 퐵) ≤ 훽	0 ≤ 훽 < 0	5  (3) 

 
โดยการใช ⊆  แทนที่ของ  สําหรับการ

ประมาณคาขอบเขตลาง p (p-lower approximation) 
และการประมาณคาขอบเขตบน (p-upper approximation) 
บน p ของ A สามารถที่จะถูกนิยามใหมตอนนี้ไดเปน  

 
푃(퐴) = ⋃ 푎 [푎 ] ⊆ 퐴  (4) 
푃(퐴) = ⋃{푎 |푐([푎 ] 	, 퐴) < 1 − 훽} (5) 

 
ดังนั้นนิยามใหมของบริเวณเชิงบวก บริเวณเชิง-

ลบ และบริเวณขอบเขตบนหลักการของ VPRS เปน
การกําหนดโดย 

 
푃푂푆 (퐴) = 푃(퐴)  (6) 
푁퐸퐺 (퐴) = 푈 − 푃(퐴)  (7) 
퐵푁퐷 (퐴) = 푃(퐴) − 푃(퐴)  (8) 
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และในทํานองเดียวกันระดับการขึ้นตอกันเขียน
ไดเปน 

 
훾 (퐴) =

( )
| |  (9) 

ในที่นี้การประมาณขอบเขตลางของเซต A 
ตีความไดวาเปนการรวบรวมสมาชิกทั้งหมดของเซต 
(Elementary sets) ซึ่งสามารถจัดกลุมใน A ได โดยมี
ผิดพลาดในการจัดกลุมไมมากกวา  การประมาณ
ขอบเขตบนของเซต A จะประกอบดวยเซตของสมาชิก
ทั้งหมดที่ไมสามารถจัดกลุมใน -A ได ดวยความ
ผิดพลาดไมมากกวา  สุดทายคือ บริเวณขอบเขตของ 
A ประกอบดวยเซตสมาชิกทั้งหมดที่ไมสามารถที่จะจัด
กลุมเขาสู A หรือ -A ได ดวยคาความผิดพลาดของการ
จัดกลุมไมเกิน  

 

 
 
ภาพท่ี 1  ราฟเซตโดยตัวแปรเที่ยงตรงในสเปซของคุณลักษณะ

แบบไมตอเน่ือง 
 
2.2 มิวชวลอินฟอรเมชั่นบนหลักการราฟเซต 

(Mutual information based on rough set) 
ทฤษฎีขาวสารถูกเสนอโดย Shannon and 

Weaver (1949) โดยจะนํามาใชวัดขาวสารของขอมูล
ดวยเอนทรอป (Entropy) และมิวชวลอินฟอรเมช่ัน  
เอนทรอปสามารถตีความวาเปนการประมาณปริมาณ
ขาวสารที่แสดงในตัวแปรสุม สวนมิวชวลอินฟอรเมช่ัน
เปนการวัดความสัมพันธกันระหวางสองตัวแปรสุมและ
สามารถมองวาเปนขาวสารรวมกันของสองตัวแปรสุม 

ในระบบขาวสารนั้น เอนทรอปสามารถเปนตัววัดขาวสาร 
สําหรับการเลือกคุณลักษณะบนความรูดวยความนาจะ
เปนที่เก่ียวของกับคุณลักษณะที่กําหนด  

ใน RST ความสัมพันธแบบช้ันสมมูลจะนํามาสู
พารติช่ันของเอกภพสัมพัทธ พารติช่ันสามารถพิจารณา
วาเปนชนิดของความรูโดยความหมายของความรูใน
กรอบงานทฤษฎีขาวสารของราฟเซตสามารถตีความ
เปนดังนี้  

สําหรับทุก ๆ ซับเซต P  C ของคุณลักษณะ ให 
U/IND(P) = { O1, O2, …, On} แทน การแบงพารติช่ัน
ของวัตถุของเซต U ดวยคาแอตทริบิวตของเซต P 
(IND(P) คือ P-Indiscernibility Relation) โดยขาวสาร
เอนทรอป H(P) ของความรู P นิยามเปน 

 
퐻(푃) = −∑ 푝(푂 )log	(푝(푂 ) (10) 
 
โดยที่ 푝(푂 ) = | |

| | 	1 ≤ 푖 ≤ 푛  
 

ให Pและ Q เปนซับเซตของ C ให U/IND(P) = 
{ O1, O2, …, On} และ U/IND(Q) = { L1, L2 ,… , Ln} 
แทน พารติช่ันที่ชักนําโดยความสัมพันธแบบช้ันสมมูล 
IND(P) และ IND(Q) ตามลําดับ ดังนั้นเอนทรอปแบบมี
เงื่อนไข H(Q|P) ของความรู Q ที่กําหนดโดยความรู P 
นิยามเปน 

 
퐻(푄|푃) = −∑ 푝(푂 ) ∑ 푝 퐿 푂 log	(푝 퐿 푂  (11)  
 
โดยที่ 푝(푂 ) = | |

| |
	푝 퐿 |푂 = ∩

| |
	1 ≤ 푖 ≤ 푛, 1 ≤ 푗 ≤ 푚  

มิวชวลอินฟอรเมช่ันเปนตัววัดผลรวมของขาวสารที่
ความรู P เก่ียวของกับความรู Q นิยามเปน 
 
퐼(푄; 푃) = ∑ ∑ 푝 퐿 	, 푋 푙표푔

	,

) (
  (12) 

 
โดยที่ 푝(푂 ) = | |

| |
	푝 퐿 ,	푂 = ∩

| |
	1 ≤ 푖 ≤ 푛	,1 ≤ 푗 ≤ 푚  
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ถามิวชวลอินฟอรเมช่ันระหวาง P และ Q เปนคามาก 
(คานอย) หมายถึง P และ Q เก่ียวของกันอยางใกลชิด 
(ไมใกลชิด) ความสัมพันธระหวางมิวชวลอินฟอรเมช่ัน
และเอนทรอปสามารถนิยามเปน 

 
퐼(푃; 푄) = 퐻(푄) − 퐻(푄|푃) (13) 

 

ในการเลือกลักษณะเดน มิวชวลอินฟอรเมช่ัน 
มีบทบาทในการวัด ความสําคัญและความซ้ําซอน
ระหวางคุณลักษณะ ขอดีหลักของ MI คือ มันมีความทนทาน 
ตอสัญญาณรบกวนและการแปลงพิกัด เราจะใหความ
สนใจกับวิธีการของมิวชวลอินฟอรเมช่ันเพื่อที่จะหา 
ซับเซตของลักษณะเดนที่มีความสําคัญมากที่สุ ด  
ในงานวิจัยนี้ มิวชวลอินฟอรเมช่ันใชวัดขาวสารของ
ความสัมพันธกันระหวางการประมาณขอบเขตลาง 
푃(퐴)  และคลาส A นอกจากนี้ มิวชวลอินฟอรเมช่ัน
ของบริเวณขอบเขต 퐵푁퐷 (퐴) โดยเทียบกับคลาส A 
จะวัดออกมาดวยเชนกัน โดยความสัมพันธระหวาง 
เอนทรอปและมิวชวลอินฟอรเมช่ันของตัวแปรสุม P 
และ Q แสดงดังรูปที่ 2 

 

 
ภาพท่ี 2  ความสัมพันธระหวางเอนทรอปและมิวชวลอินฟอรเมชั่น   
 
วิธีดําเนินการวิจัย 

ถึงแมในปจจุบันจะมีบางกลไก (Parthal´ain  
et al., 2010) ที่นําเสนอบนหลักการราฟเซตที่ไดอางถึง
บริเวณขอบเขต แตการคํานวณขาวสารของบริเวณ
ขอบเขตก็ยังคงขึ้นอยู กับขาวสารของการประมาณ
ขอบเขตลางเปนตัวสําคัญ ในความเปนจริงแลวเมื่อการ
ประมาณขอบเขตลางของคุณลักษณะเปนเซตวาง แต

เซตของบริเวณขอบเขตจะไมเปนเซตวาง ซึ่งกลไกนี้ 
(Parthaĺ ain et al., 2010) มีประสิทธิภาพที่ไมเพียงพอ
สําหรับการเลือกลักษณะเดนเมื่อนํามาประยุกตใชกับ
ขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน ดังนั้นขาวสารที่มีประโยชน
ของบริเวณขอบเขตสามารถใชเพื่อวิเคราะหความดีของ
ซับเซตของลักษณะเดนได เมื่อการประมาณขอบเขต
ลางเปนเซตวาง  

วิธีการที่จะอธิบายในสวนนี้จะใชทั้งขาวสารที่อยู
ในการประมาณขอบเขตลางและขาวสารที่อยูในบริเวณ
ขอบเขต เพื่อคนหาซับเซตของคุณลักษณะที่ดีที่สุด 
การ คํานวณเพื่อที่ จะประมาณค าเซตของทั้ งการ
ประมาณขอบเขตลางและบริเวณขอบเขตก็เปนอิสระกัน 
ยิ่งไปกวานั้นมิวชวลอินฟอร เมช่ันจะใช เปนตัววัด
ขาวสารของทั้งการประมาณขอบเขตลางและบริเวณ
ขอบเขตเพื่อที่จะใชเปนแนวทางในการคนหาซับเซต
ของคุณลักษณะที่ดีที่สุด  

3.1 เลือกบริเวณขอบเขตนอยท่ีสุด (Min-
Boundary Regions)  

ดังที่อธิบายไปแลวขางตนวาปญหาหลักอยาง
หนึ่งของ VPRS คือ การพิจารณาเลือกระดับของ
ความคลาดในการจัดกลุมและเกือบทุกเทคนิคบนหลักการ 
VPRS (Miao et al., 2009; Ziarko, 1993, 2008) จะตอง 
กําหนดคา admissible classification error () มากอน 
ดังนั้นคา  ที่เหมาะสมก็จะกําหนดโดยการพิจารณา
จากผลลัพธที่ดีที่สุดของของการจัดกลุม อยางไรก็ตาม
ในงานวิจัยนี้จะนําเสนอวิธีการที่เปนแนวคิดใหมที่จะ
เลือกคา  แบบอัตโนมัติแทนที่จะมีการกําหนดคา 
มากอนดวยคน ซึ่งวิธีการนี้จะคํานวณบนเฉพาะขาวสาร
ที่บรรจุอยูภายในขอมูลตัวมันเองเทานั้น  
 ให Y เปนแอตทริ บิวตการตัดสินใจและ
กําหนดให U ถูกพารติช่ันเปนคลาสช้ันสมมูล U/IND(Y) 
= {Y1, Y2, …, Ym} แลวบริเวณขอบเขตของ U/IND(Y) 
โดยเทียบกับเซตของแอตทริบิวต P นิยามเปน 
 
퐵푁퐷 (푌)) = 푃(푌 ) − 푃(푌 ) 	푃(푌 ) −
푃(푌 ) 	푃(푌 ) − 푃(푌 )   (14)  
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ดังนั้น มิวชวลอินฟอรเมช่ันที่นอยที่สุดระหวาง
ความรู Y และบริเวณขอบเขต 퐵푁퐷 (푌)) เปน 
กฎเกณทที่ใชเพื่อเลือกคา  ที่เหมาะสมสามารถ
กําหนดโดย 

 
훽 = min 	 	 퐼(푌; 퐵푁퐷 (푌))    (15)  
 

โดย 	มีคาอยูในชวง [0.0, 0.5) โดยจะมีการ
พิจารณาที่ละ 0.05  

คา  ที่ ใหคามิวชวลอินฟอรเมช่ันระหวาง
ความรู Y และบริเวณขอบเขต 퐵푁퐷 (푌) ต่ําที่สุดจะ
ถูกเลือกเปนคา 훽 นอกจากนี้ในงานวิจัยนี้เราพบวา
มิวชวลอินฟอรเมช่ันที่มีคาต่ําที่สุดนั้นสามารถที่จะพบ
ไดดวย  ที่อยูในชวง [0.3, 0.45]  

ในการประยุกตสมการที่  (15) เพื่อหาคา
เหมาะสม 훽 ในระหวางกระบวนการหารีดักของทุกซับเซต 
ของคุณลักษณะ P กฎเกณทในสมการ (15) ตอง 
มีการคํานวณใหมดวย ดังนั้นในแตละซับเซตของ
คุณลักษณะ P ตัวใหมจําเปนที่ตองหาคาเหมาะสม 훽 
ดวยคา  ในชวง 0.3-0.45 ซึ่งคาเหมาะสมนี้จะถูก
นําไปใชสําหรับหาการประมาณขอบเขตลางและบริเวณ
ขอบเขตซึ่งจะมีการอธิบายในสวนถัดไป  

3.2  Max-Lower และ Min- Boundary  
กฎเกณฑ Max-Lower และ Min-Boundary 

เปนการหาขาวสารที่มากที่สุดของบริเวณของความ
แนนอนและในขณะเดียวกันจะหาคาขาวสารที่นอยที่สุด
ในบริเวณของความไมแนนอน การประเมินความดีของ
ซับเซตของคุณลักษณะทําไดโดยการคํานวณหาผลรวม
ของความแตกตางของขาวสารที่มากที่สุด โดยการ
คํานวณนั้นจะทําการลบขาวสารของบริเวณขอบเขต
ออกจากขาวสารของการประมาณขอบเขตล าง  
ซึ่งแนวคิดนี้คาดหวังวาซับเซตของคุณลักษณะที่เปน
ผลลัพธที่ ไดรับจะเปนคุณลักษณะที่ตรงกับความ
ตองการมากที่สุด  

การหามิวชวลอินฟอรเมช่ันที่นอยที่สุดของ
บริเวณขอบเขตโดยเทียบกับความรู Y สําหรับทุก ๆ  

ซับเซตของคุณลักษณะ P ดวย 훽 ที่เหมาะสมจะนิยาม
เปน 

 
퐵표푢푛푑퐼푛푓(푃) = min	 퐼(푌; 퐵푁퐷 (푌))    (16) 
 

โดยผลรวมขาวสารของมิวชวลอินฟอรเมช่ัน
ระหวางการประมาณขอบเขตลาง 푃(푌)  และคลาส
ช้ันสมมูล Yi ดวย  훽 ที่ เหมาะสมถูกแทนดวย 
퐿표푤푒푟퐼푛푓(푃) สามารถที่จะนิยามเปนดังนี้ 

 
 퐿표푤푒푟퐼푛푓(푃) = ∑ 퐼(푌 ;푃(푌) )   (17) 

 

ดังนั้นปญหาของการเลือกซับเซตของคุณลักษณะ 
P จะสอดคลองกับการหาคาสูงสุดของ 퐿표푤푒푟퐼푛푓(푃) 
และการหาคาต่ําสุดของ 퐵표푢푛푑퐼푛푓(푃) ซึ่งก็คือการหา
คาที่มากสุดของฟงกชันเปาหมาย G(P) โดยที่ 

 
퐺(푃) = 퐿표푤푒푟퐼푛푓(푃) − 퐵표푢푛푑퐼푛푓(푃)   (18) 

 

จ ะ เห็ น ได ชั ดว าถ า  퐿표푤푒푟퐼푛푓(푃) = 퐻(푌) 
แลวคาของฟงกชันเปาหมาย G(P) จะเปนคามากที่สุด
และขาวสารที่ถูกประมาณมีความไมแนนอนโดย 
เทียบกับ P ดังนั้นซับ เซตของ คุณลักษณะ P จะ
พิจารณาวาเปนคุณลักษณะที่ตรงกับความตองการ
อยางแข็งแรง ในทางกลับกันถา 퐵표푢푛푑퐼푛푓(푃) =
퐻(푌) แลว P จะนํามาสูการประมาณคาของขาวสารที่มี
ความไมแนนอนสูงที่สุด ดังนั้น P จะเปนคุณลักษณะที่
ไมตรงกับความตองการแสดงวาจะไมมีขาวสารที่มี
ประโยชนที่เ ก่ียวกับแอตทริบิวตของการตัดสินใจ Y 
โดยผลรวมของความแตกตางของทั้งสองคาที่ไดรับนี้จะ
อยูในชวง [0, H(Y)] และ 퐺(푃) จะมีคาอยูในชวง [-H(Y), 
H(Y)] กลไกการเลือกคุณลักษณะใหมนี้สามารถที่ 
สรางขึ้นมาไดโดยใชผลรวมของความแตกตางของ
ขาวสารระหวางคาความแนนอนและคาของความไม
แนนอนเพื่อที่จะใชแนะนําในการคนหาซับเซตที่ดีที่สุด
ของคุณลักษณะ  
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3.3  อัลกอริทึมการเลือกลักษณะเดน mBML  
จากรูปที่ 3 จะแสดงถึงอัลกอริทึม mBMLREDUCT 

บนหลักการของ VPRS ที่ไดอธิบายไปแลวกอนหนานี้ 
ในรูปที่ 3 นั้น mBMLREDUCT แตจะใชคาฟงกชัน
เปาหมาย G ที่มากที่สุด เพื่อที่จะแนะนํากระบวนการ
เลือกลักษณะเดน ถาคา G ของรีดักที่คัดเลือกมาของ
ตัวปจจุบันมากกวาตัวกอนหนานี้ แสดงวาซับเซตนี้  
(รีดักตัวปจจุบัน) จะถูกเก็บรักษาไวและถูกนําไปใชใน
รอบถัดไป ซึ่งกระบวนการเลือกลักษณะเดนจะสิ้นสุดลง
เมื่อการเพิ่มคุณลักษณะที่เหลืออยูมีผลทําใหผลลัพธ
ของคาฟงกช่ันขาวสาร (퐿표푤푒푟퐼푛푓) เทากับคาของชุด
ขอมูลที่แรกเริ่ม อยางไรก็ตามในบางสถานการณขอมูล
ที่ปราศจากสัญญาณรบกวนเราสามารถใชคาของ H(Y) 
มาใชเปนกฎเกณฑการหยุดไดโดยการเปรียบเทียบ 
퐿표푤푒푟퐼푛푓 ของรีดัก 

  

 
 

ภาพท่ี 3 อัลกอริทึม mBMLREDUCT 
 
อัลกอริทึม mBMLREDUCT จะเริ่มตนดวย 

ซับเซต R ที่เปนเซตวางและลูป do until จะทํางานโดย
การพิจารณาคา G ของซับเซตและคุณลักษณะที่เปน
เงื่อนไขหนึ่งตัว และคอย ๆ เพิ่มเขาไปเขาไปครั้งละ 
หนึ่งตัวในครั้งถัด ๆ ไป สําหรับแตละการทําซ้ํ า
คุณลักษณะที่เปนเงื่อนไขที่ยังไมไดถูกประเมินจะนําไป
รวมช่ัวคราวกับซับเซต R และ 훽 ที่เหมาะสมของ 
ซับเซตนี้ก็จะถูกคํานวณ (บรรทัด 4) ถาคาผลรวมของ
ความแตกตางของขาวสารของซับเซตปจจุบัน (R{x}) 
มากกวาคาซับเซตกอนหนานี้ (T) แลว แอตทริบิวตที่

ถูกเพิ่มเขาไป (บรรทัด 6) จะถูกเก็บรักษาไวเปนสวน
หนึ่งของซับเซต T ตัวใหม (บรรทัด 7)  

ก อนที่ เ ร าจะ ศึกษาถึ งผล การทดลองของ
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมที่นําเสนอ เราจะแสดงการ
วิเคราะห Time complexity ของ mBMLREDUCT ดังที่
เราเห็นในรูปที่  3  นั้น  การคํานวณหลัก  ๆ  ของ
อัลกอริทึมจะก่ียวกับคา 훽 และคา G โดยการประมาณ
ค าขอบ เขตล า งแ ล ะบริ เ วณขอบเขตจะมี  Time 
complexity แบบ quadratic ในเทอมของจํานวนแถว
ขอมูล (M) และในเทอมของมิติ N โดยอัลกอริทึมรีดักนี้
จะมี Time complexity เปนแบบ nonlinear ซึ่งก็คือ 
O(NM2) และถาเราสมมติวารีดักมาจากคุณลักษณะ
เพียงหนึ่งตัวซึ่งกรณีนี้จะเปนกรณีที่ดีที่สุด (Best-case) 
ของ Time complexity ซึ่งก็คือ O(NM2) สวนกรณีที่แย
ที่สุด (Worst-case) ของความ time complexity จะเปน 
O(N2M2) เมื่อทุก ๆ คุณลักษณะมันถูกเลือกเปนรีดัก 
 
ผลการวิจัย 

ในสวนนี้เราจะแสดงถึงผลลัพธของการทดลอง
กับขอมูลที่มีคาแบบไมตอเนื่องและคาตอเนื่อง ซึ่งขอมูล
ทั้งสองกลุมไดมาจาก UCI Machine Learning Repository 
(Newman et al., 1998) โดยในขั้นแรกนั้นวิธีการ mBML 
จะถูกเปรียบเทียบกับวิธีการบนหลักการราฟเซต คือ 
RSAR (Jensen and Shen, 2004) และ DMRSAR 
(Parthal´ain et al., 2010) และนอกจากนี้ mBML จะ
นําไปเปรียบเทีบกับวิธีการเลือกลักษณะเดนดวยวิธีการ
ประเมินซับเซตบนหลักการ CNS (Liu and Setiono, 
1996) และวิธีการ ReliefF (Kononenko, 1994) โดยที่
สําหรับ เซตขอมู ลที่บรรจุด วย คุณลักษณะที่ มี ค า
แบบตอเนื่องนั้นเราจะประยุกตวิธีการทําพารติช่ันแบบ 
Equidistance (Battiti, 1994) กอนการประยุกตใชกับ 
RSAR DMRSAR CNS ReliefF และ mBML นอกจากนี้
ซับเซตของลักษณะเดนที่ไดจากแตละวิธีนั้นเราจะ
ประยุกตกับตัวจําแนกประเภทขอมูลซึ่งประกอบดวย 
SVM C4.5 และ PART บนแตละเซตขอมูล โดยเราจะ
ใชหลักการของ 10-fold cross-validation ในการคํานวณ 
หาคาความถูกตองเฉลี่ยในการจําแนกประเภทขอมูลบน 
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ตัวจําแนกประเภททั้ง 3 ชนิดตามที่ไดระบุขางตน ทั้งนี้
ในการทดลองนั้นเราจะทําการเปรียบเทียบทุกเทคนิค 
FS บนพื้นฐานของขนาดซับเซต ความถูกตองในการ
จําแนกประเภท และเวลาที่ใชในการคนหาซับเซตของ
ลักษณะเดน 

4.1 การเปรียบเทียบผลการทดลองของ 
RSAR DMRSAR และ mBML  

ในสวนนี้ mBML จะมีการเปรียบกับ RSAR 
และ DMRSAR ซึ่งเปน FS บนหลักการ RST ผลลัพธ
ตาง ๆ จะถูกแสดงในเทอมของขนาดของซับเซต เวลา
ที่ใช และความถูกตองการจําแนกประเภท ทั้งบนเซต
ขอมูลแบบไมตอเนื่องและขอมูลที่มีคาตอเนื่อง โดยเซต
ขอมูลแบบไมตอเนื่องใชในชวงขนาดจาก 106 ถึง 
3,190 แถวขอมูลและขอมูลจะมี 14 ถึง 61 แอตทริบิวต 
ในขณะที่เซตขอมูลที่มีคาตอเนื่องใชในชวงขนาดจาก 
178 ถึง 5,000 แถวขอมูลและระหวาง 14 ถึง 217  
แอตทริบิวตซึ่งผลลัพธตาง ๆ  จะแสดงในตารางที่ 1 2 
3 และ 4 ตามลําดับ 

 4.1.1 ความถูกตองการจําแนกประเภท 
ของขอมูล (Classification Accuracy) 

ผลลัพธการทดลองไดทดสอบบนขอมูล
แบบไมตอเนื่องซึ่งไดสรุปในตารางที่ 1 ผลลัพธเหลานี้
แสดงความถูกตองในการจําแนกประเภทโดยคาเฉลี่ย
เปนเปอรเซ็นต โดยการใชกับแตละตัวจําแนกประเภท
ทั้ง 3 ตัวที่กลาวไปแลวขางตน การคํานวณคาความ
ถูกตองในการจําแนกประเภทจะดําเนินการบนเซต
ขอมูลที่มีการลดมิติแลว ซึ่งไดรับมาจากเทคนิคการลด
ขนาดมิติ RSAR DMRSAR และ mBML ตามลําดับ  

ผลลัพธคาความถูกตองในการจําแนก
ประเภทขอมูลที่แสดงในตารางที่ 1 นั้น เราสามารถเห็น

ถึงวิธีการ mBML ดําเนินการไดดีมาก ๆ และแสดง 
การเพิ่มขึ้นในความถูกตองของการจําแนกประเภทได
อยางโดดเดนอยางนอย 1 ตัวจําแนกประเภท (credit 
heart soybean promoters splice และ dermatology) 
โดยบนเซตขอมูล credit และ soybean วิธีการ mBML 
ได มี ก า ร เพิ่ ม ขึ้ น สู ง สุ ด เป น  5% แล ะ  9.1% เมื่ อ
เปรียบเทียบกับ RSAR และ DMRSAR ตามลําดับ  
มันเปนสิ่งที่นาประทับใจที่การเพิ่มขึ้นในคาความถูกตอง 
ในการจําแนกประเภทขอมูลบน splice เพิ่มขึ้นสูงสุด 
14.7% เมื่อเปรียบเทียบกับ DMRSAR และเพิ่มขึ้น
สูงสุด 16.3% เมื่อเปรียบเทียบกับ RSAR สําหรับบาง
เซตขอมูลเมื่อพิจารณาซับเซตของแอตทริบิวตที่มีความ
ไมสอดคลองกันในระดับที่สูงของวัตถุ (เชน credit 
heart soybean promoters splice และ dermatology) 
วิธีการ mBML สามารถที่จะจัดการกับความไม
สอดคลองกันในขอมูลที่สูงไดดีกวาทั้ง RSAR และ 
DMRSAR เมื่อพิจารณาจากความถูกตองการจําแนก
ประเภท mBML บางครั้งอาจจะคนพบซับเซตของ
ขนาดที่เหมือน (แตประกอบดวยคุณลักษณะที่แตกตาง
กัน) กับ RSAR และ DMRSAR แตถึงอยางไรก็ตามก็
แสดงถึงการเพิ่มขึ้นในความถูกตองของการจําแนก
ประเภทขอมูลสําหรับอยางนอย 1 ตัวจําแนกประเภท 
(เชน vote dermatology wq และ dna) และบางครั้งมี
การเพิ่มขึ้นอยางมีนัยสําคัญ ดังนั้นเปนสิ่งชัดเจนจาก 
คาความถูกตองการจําแนกประเภทขอมูลที่  mBML 
สามารถเลือกซับเซตของแอตทริบิวตที่มีขาวสารที่มี
ประโยชนมากกวาวิธีการ RSAR และ DMRSAR และ
นอกจากนี้ยังแสดงใหเห็นวา mBML สามารถเลือก 
ซับเซตมีขาวสารที่มีประโยชนมากกวา วิธีการ RSAR 
และ DMRSAR 
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ตารางท่ี 1  คาความถูกตองเฉลี่ยในการจําแนกประเภทกับชุดขอมูลแบบไมตอเนื่อง 

ชุดขอมูล 
SVM J48 PART 

RSAR DMRSAR mBML RSAR DMRSAR mBML RSAR DMRSAR mBML 
credit 71.48 70.59 74.90 70.00 69.59 72.00 71.10 71.50 72.00 
heart 77.21 77.50 80.61 81.97 81.97 80.25 80.61 81.97 80.95 
vote 95.00 95.00 95.66 93.66 93.66 94.50 93.33 93.33 94.00 
soybean 83.06 85.34 89.57 81.75 83.38 86.64 78.50 78.50 85.66 
lymphography 81.75 81.75 83.10 73.64 75.35 73.64 77.70 77.02 77.02 
promoters 85.84 85.84 94.33 84.90 84.90 84.96 93.39 93.39 93.39 
splice 81.66 83.00 94.98 81.91 82.35 94.48 81.84 81.92 93.79 
dermatology 81.00 83.00 87.43 69.83 71.30 82.40 73.46 75.58 77.93 
wq 71.40 64.87 72.20 68.52 61.80 66.02 64.78 63.72 69.09 
dna 93.71 93.71 93.08 83.64 83.64 84.27 85.84 85.84 85.84 

 
เมื่ อพิ จ ารณาค าความถูกตองการจํ าแนก

ประเภทขอมูลบนเซตขอมูลที่เปนคาตอเนื่อง ดังแสดง
ในตารางที่ 3 ผลลัพธตาง ๆ ไดแสดงใหเห็นถึงวิธี 
mBML สามารถดําเนินการไดดีกวา RSAR และ 
DMRSAR ในเทอมของคาความถูกตองในการจําแนก
ประเภทขอมูล ในขณะที่ผลลัพธการลดขนาดของมิติที่
ไดรับจะเหมือนกับ RSAR และ DMRSAR สิ่งนี้เปน
เครื่องยืนยันที่แสดงใหเห็นวา mBML ทนทานตอ
สัญญาณรบกวนในขอมูลและดําเนินการกับสัญญาณ
รบกวนไดดีกวาทั้งวิธีการ RSAR และ DMRSAR เรา
สงัเกตเห็นวาจากผลลัพธการจําแนกประเภทขอมูลนั้น 
วิธีการ mBML ดําเนินการไดดีกวาและแสดงถึงการ
เพิ่มขึ้นในคาความถูกตองการจําแนกประเภทขอมูล
สําหรับทุก ๆ ตัวจําแนกประเภท (ตัวอยางเชน wine 
mfeat-zer waveform2) ซึ่งเปนการเพิ่มขึ้นอยางมาก
และ mBML ดําเนินการไดดีกวาทั้ง RSAR และ DMRSAR 
ในทุกกรณี ถึงแมวาในบางขอมูลคาความถูกตอง  
การจําแนกประเภทขอมูลมีการลดลงบาง แตการลดลง
นี้ไมมีนัยสําคัญ ในบางกรณี DMRSAR ลมเหลวบนเซต
ขอมูล clean1 และ water2 เนื่องจากวิธีการนี้เลือก 
ซับเซตของคุณลักษณะที่เปนคาสูงสุดเฉพาะที่ (Local 
maxima) และบางครั้งอาจจะตกอยูในกับหลุมดัก  

ดังที่ ถู กอธิบายมาแล วข างตนว า วิธี การที่
นําเสนอนี้สามารถดําเนินการกับความไมสอดคลองกัน
ไดอยางเขมแข็ง (เชน splice mfeact-zer เปนตน) และ

ทนทานต อ สัญญาณรบ กวน  (เซตข อมู ล ที่ มี ค า
แบบตอเนื่อง โดยสวนใหญจะมีสัญญาณรบกวน) 
ถึงแมวาวิธีการ RSAR และ DMRSAR สามารถจัดการ
กับความไมสอดคลองกันในขอมูลไดดวยการเพิ่ม 
แอตทริบิวตของซับเซต แตทั้งสองวิธีก็ไมทนทานตอ
สัญญาณรบกวนและดําเนินการไดไม ดี กับความ 
ไมสอดคลองกันสูง ๆ ในขอมูล อยางไรก็ตามก็เปนไป
ไมไดที่จะหลีกเลี่ยงสัญญาณรบกวนในขอมูล เมื่อเรา
ตองประยุกต ใช เทคนิค FS กับเซตขอมูลที่มีคา
แบบตอเนื่อง  

 4.1.2 ขนาดของซับเซตและเวลาท่ีใช 
(Subset Size and Runtimes) 

 การเปรียบเทียบของขนาดของซับเซต 
และเวลาที่ใชกับวิธีการ RSAR DMRSAR และ mBML 
ไดแสดงในตารางที่ 2 ถึงแมวาซับเซตจะยังคงใหญกวา 
RSAR และ DMRSAR ในเทอมของการลดขนาดมิติ 
แตวิธีที่นําเสนอไดแสดงถึงการเพิ่มขึ้นอยางมีนัยสําคัญ
ในความถูกตองการจําแนกประเภทขอมูลอยางนอย 1 ตัว 
จําแนกประเภทขอมูล (ไดแก credit heart soybean 
promoters และ splice) ยิ่งไปกวานั้นผลลัพธการ
จําแนกประเภทขอมูลบนเซตขอมูล soybean และ 
splice เมื่อพิจารณาบนตัวจําแนกประเภทขอมูลแลวเรา
พบวาสมรรถนะของ mBML ดีกวาทั้งวิธีการ RSAR 
และ DMRSAR อยางมีนัยสําคัญ วิธีการ mBML ได
แสดงใหเห็นถึงซับเซตของแอตทริบิวตที่เลือกมีมูลคา



 
วารสารวิจัยรามคําแหง (วิทยาศาสตรและเทคโนโลยี) ปที่ 20  ฉบับที่ 1  มกราคม - มิถุนายน  2560 

 

 28

อยางมากที่ถูกสกัดมาจากขอมูล splice โดยการพิจารณา 
ขาวสารที่บรรจุอยูในทั้งบริเวณแนนอน (Certainty 
region) และบริเวณของความไมแนนอน (Uncertainty 
region) ดังนั้นการหาคาสูงสุดของความแตกตางของ
ขาวสารระหวางการประมาณขอบเขตลางและบริเวณ
ขอบเขตดวยขอมูลที่มีความไมสอดคลองกันสูง  ๆ 
นั้นบางครั้งนํามาสูการคนพบซับเซตที่มีขนาดใหญ 

กวา RSAR และ DMRSAR อยางไรก็ตามเมื่อพิจารณา
ถึงประสิทธิภาพการทํางานบน FS ดวยการพิจารณา
เฉพาะขนาดของซับเซตเพียงอยางเดียวเปนสิ่ ง 
ที่ ไม เพีย งพอ ในขณะที่ สมรรถนะความถู กตอง  
การจําแนกประเภทขอมูลก็ยังคงมีความสําคัญอยาง
มากเชนเดียวกัน 

 

ตารางท่ี 2  การเปรียบเทียบขนาดของซับเซตและเวลาที่ใชกับชุดขอมูลแบบไมตอเนื่อง 

ชุดขอมูล 
จํานวนของ
คุณลักษณะ 

จํานวนแถว
ขอมูล 

ขนาดของซับเซต เวลาท่ีใชในการหารีดัก (นาที)  
RSAR DMRSAR mBML RSAR DMRSAR mBML 

credit 21 1000 9 8 11 0.61 1.26 1.31 
heart 14 294 7 6 8 0.01 0.03 0.05 
vote 17 300 9 9 8 0.03 0.08 0.08 
soybean 36 307 13 14 16 0.18 0.56 0.33 
lymphography 19 148 6 8 7 0.01 0.03 0.01 
promoters 58 106 4 4 5 0.01 0.01 0.03 
splice 61 3190 10 10 11 18.35 39.36 46.61 
dermatology 35 358 7 7 7 0.08 0.18 0.20 
wq 39 521 14 15 15 0.68 1.43 1.06 
dna 58 318 4 4 4 0.06 0.11 0.16 

 
ตารางที่ 4 แสดงการเปรียบเทียบของจํานวน

คุณลักษณะที่ เลื อกโดยแตละอั ลกอริทึม FS โดย
ดําเนินการกับเซตขอมูลที่มีคาเปนแบบคาตอเนื่อง 
ผลลัพธโดยสวนใหญแสดงใหเห็นถึงวิธีการ mBML 
ไดรับขนาดเหมือน (แตประกอบดวยคุณลักษณะที่
แตกตางกัน) กับวิธีการ RSAR และ DMRSAR อยางไร
ก็ตาม mBML ไดแสดงใหเห็นถึงการเพิ่มของสมรรถนะ
อยางนอย 1 ตัวจําแนกประเภทขอมูลและบางครั้งดีกวา
อยางมีนัยสําคัญ อยางไรก็ตามทุกวิธีการที่ถูกใชใน

งาน วิจั ยนี้ จํ า เปนที่ ตองมีการทําการแปลงขอมู ล
แบบตอเนื่องไปเปนแบบไมตอเนื่อง (Discretizing) กับ
เซตขอมูลที่มีคาตอเนื่อง และแทนที่คาขอมูลเริ่มตนดวย
คาแบบไมตอเนื่อง บางครั้งกระบวนการนี้อาจจะนํามาสู
การสูญหายของขาวสาร และบางครั้งเปนสาเหตุของ
สัญญาณรบกวนในขอมูล ดังนั้นแสดงวาวิธีการ mBML 
ทนทานตอสัญญาณรบกวนไดดีกวาทั้งวิธี RSAR และ 
DMRSAR จากการพิจารณาจากการลดขนาดมิติและ 
คาความถูกตองที่เพิ่มขึ้นในการจําแนกประเภทขอมูล 
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ภาพท่ี 4 กราฟแสดงการเปรียบขนาดของซับเซตบนขอมูลแบบไมตอเน่ืองกับวิธีการราฟเซต 

 
ตารางท่ี 3  คาความถูกตองเฉลี่ยในการจําแนกประเภทกับชุดขอมูลแบบตอเนื่อง 

ชุดขอมูล 
SVM J48 PART 

RSAR DMRSAR mBML RSAR DMRSAR mBML RSAR DMRSAR mBML 
ionosphere 83.19 83.13 81.48 89.74 89.45 91.31 86.60 87.74 88.88 
wine 93.82 93.82 95.5 89.88 89.88 96.06 90.44 90.44 94.38 
sonar 76.44 76.44 74.51 70.67 70.67 75.48 75.00 75.00 77.88 
clean1 69.11 N/A 69.11 76.05 N/A 77.73 75.84 N/A 75.63 
cleveland 81.48 81.48 83.83 79.79 79.79 79.12 74.74 74.74 77.44 
mfeat-zer 67.00 67.00 72.00 60.90 60.35 67.40 63.30 63.30 68.70 
landsat-tst 83.70 83.70 84.90 85.75 85.75 83.70 84.20 84.20 85.20 
wdbc 95.43 94.90 96.30 95.25 92.72 93.97 94.20 93.84 94.80 
Waveform1 76.40 76.40 77.40 69.20 69.20 70.00 70.00 70.00 72.00 
Waveform2 76.76 76.76 79.86 73.70 73.70 75.62 72.98 72.98 75.02 
mfea-fac 84.75 84.75 86.50 80.90 80.90 83.40 81.55 81.55 83.20 
water2 79.65 N/A 80.40 81.95 N/A 81.95 81.38 N/A 80.99 

 

ตารางที่ 2 และ 4 เปนการบันทึกเวลาที่ใช
สําหรับวิธีการ RSAR DMRSAR และ mBML โดย 
การทดสอบบนเซตขอมูลแบบไมตอเนื่องและขอมูลที่มี
คาตอเนื่อง ซึ่งเวลาที่ใชของ mBML โดยประมาณ
เพิ่มขึ้น 2 เทาเมื่อเปรียบเทียบกับRSAR แตเพิ่มขึ้น

เพียงเล็กนอยเมื่อเปรียบเทียบ mBML กับ DMRSAR 
การเพิ่มขึ้นของเวลาทีใ่ชของวิธีการ mBML จะเก่ียวของ 
กับเวลาที่ถูกใชในการคํานวณคาเทรสโฮลด (Threshold) 
ที่เหมาะสมของแตละซับเซตของแอตทริบิวต 
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ตารางท่ี 4 การเปรียบเทียบขนาดของซับเซตและเวลาที่ใชกับชุดขอมูลแบบตอเนื่อง 

ชุดขอมูล 
จํานวนของ
คุณลักษณะ 

จํานวนแถว
ขอมูล 

ขนาดของซับเซต เวลาท่ีใชในการหารีดัก (นาท)ี 
RSAR DMRSAR mBML RSAR DMRSAR mBML 

ionosphere 34 351 5 5 5 0.11 0.25 0.25 
wine 14 178 4 4 4 0.01 0.01 0.01 
sonar 61 208 4 4 4 0.08 0.15 0.18 
clean1 167 476 7 N/A 7 0.86 N/A 2.20 
cleveland 14 297 7 7 8 0.01 0.03 0.03 
mfeat-zer 48 2000 8 8 8 4.98 10.03 8.90 
landsat-tst 37 2000 12 12 14 8.00 10.13 15.56 
 wdbc 31 569 7 6 7 0.16 0.31 0.45 
Waveform1 22 500 6 6 6 0.15 0.30 0.31 
Waveform2 41 5000 9 9 9 24.30 47.68 58.61 
 mfea-fac 217 2000 7 7 7 36.20 37.01 34.45 
water2 39 521 7 N/A 7 0.20 N/A 0.63 

 

 
ภาพท่ี 5 กราฟแสดงการเปรียบขนาดของซับเซตบนขอมูลแบบตอเน่ืองกับวิธีการราฟเซต 

 

อยางไรก็ตามในบางกรณี mBML สามารถทํางาน 
ไดเร็วกวา DMRSAR เมื่อบริเวณขอบเขตซับเซตของ
คุณลักษณะประกอบดวยวัตถุจํานวนมาก ซึ่งเวลาที่ 
ถูกใชไปในการคํานวณระยะทางระหวางการประมาณ
ขอบเขตลาง และบริเวณขอบเขตจะเพิ่มขึ้น (ตัวอยาง 
mfeat-zer) 

 

4.2 การเปรียบเทียบผลการทดลองของ CNS 
ReliefF และ mBML 

ในสวนนี ้mBML จะเปรียบเทียบกับ 2 อัลกอริทึม 
การเลือกคุณลักษณะที่ เปนที่นิยมกัน โดยเราใช
โปรแกรม ReliefF และ CNS จากซอฟตแวร Weka 
โดยตัวประเมินซับเซตบนพื้นฐานความสอดคลอง 
(CNS) เปนการเลือกซับเซตแอตทริบิวตซึ่งใชความ
สอดคลองคลาสเปนตัววัดการประเมินความดีของ 
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ซับเซต ในงานวิจัยนี้วิธีการ CNS ใชการวัดความสอดคลอง 
แบบ Liu และ Setiono’s (Liu and Setinono, 1996) 
และวิธีสุดทาย คือ ReliefF (Kira and Rendell, 1997; 
Kononenko, 1994) เปนวิธีการจัดเรียงแอตทริบิวตบน
หลักการของแถวขอมูลซึ่งถูกนําเสนอโดย Kira และ 
Rendell (1997) และตอมามีการปรับปรุงขึ้น โดย 
Kononenko (1994) โดยที่วิธีการ ReliefF มีการทํางาน
โดยการสุมเลือกตัวอยางขอมูลและทําการสรางยานจุด
ที่อยูใกลที่สุดกับแถวขอมูลนั้นจากคลาสเดียวกันและ
คลาสตรงกันขามกัน  

เพื่อใหแนใจถึงการเปรียบเทียบของ mBML 
และ ReliefF มีความสมเหตุสมผลกัน เราจะเลือกขนาด
ของซับของวิธีการ REliefF ที่เทากันกับวิธี mBML โดย
การเปรียบเทียบผลลัพธของ mBML กับสองวิธีจะแสดง
ทั้งในเทอมของขนาดของซับเซตและความถูกตองการ
จําแนกประเภทขอมูล  

 
 

 4.2.1  ความถูกตองการจําแนกประเภท 
ของขอมูล (Classification Accuracy) 

ตารางที่ 5 และ 7 แสดงถึงการเปรียบเทียบ 
ของความถูกตองการจําแนกประเภทขอมูลบนขอมูล
แบบไมตอเนื่อง และแบบตอเนื่อง สําหรับวิธีการ CNS 
ReliefF และ mBML ผลลัพธจากสองตารางนี้เปนสิ่งที่ 
แสดงถึงความโดดเดนของวิธีการ mBML เกือบทุกขอมูล 
ที่ดําเนินการไดดีมาก ๆ และแสดงถึงความถูกตองการ
จําแนกประเภทขอมูลที่สูงกวา CNS ถึงแมผลลัพธที่
ไดรับของ mBML มีคาความถูกตองการจําแนกประเภท
ขอมูลที่ลดลงบางกรณีของตัวจําแนกประเภทขอมูล 
และบางขอมูลที่เปรียบเทียบกับ CNS แตการลดลงนี้
เปนแบบนอย ๆ ในทางตรงกันขามในกรณีสวนใหญของ 
ขอมูลแบบไมตอเนื่องและคาขอมูลแบบทศนิยม mBML 
ไดแสดงถึงจํานวนที่เพิ่มขึ้นอยางมากในสมรรถนะของ
คาความถูกตองการจําแนกประเภทขอมูลเมื่อเปรียบเทียบ
กับ CNS และนอกจากนี้ mBML ยังใหผลดีกวา CNS 
ในกรณีโดยสวนใหญและบางครั้งดีกวาอยางมีนัยสําคัญ  

 
ตารางท่ี 5  คาความถูกตองเฉลี่ยในการจําแนกประเภทกับชุดขอมูลแบบไมตอเนื่อง 

เซตขอมูล 
SVM J48 PART 

CNS ReliefF mBML CNS ReliefF mBML CNS ReliefF mBML 
credit 74.20 75.30 74.90 72.20 72.40 72.00 74.10 73.00 72.00 
heart 80.61 83.33 80.61 79.25 79.25 79.25 80.95 78.57 80.95 
vote 93.33 93.66 95.66 93.66 94.00 94.50 93.33 93.00 94.00 
soybean 84.36 88.9 89.57 80.45 85.66 86.64 76.22 82.41 85.66 
lymphography 79.72 83.10 83.10 74.32 76.35 73.64 76.35 77.02 77.02 
promoters 85.84 95.22 94.33 84.90 83.01 84.96 93.39 86.79 93.39 
splice 94.26 94.29 94.98 93.82 94.04 94.48 93.13 92.97 93.79 
dermatology 75.69 76.25 87.43 72.06 75.69 82.40 63.40 75.13 77.93 
wq 75.04 73.12 72.20 66.02 67.90 66.02 67.56 66.79 69.09 
dna 93.71 94.65 93.08 83.64 83.64 84.27 85.84 86.16 85.84 

 
จากผลลัพธในตารางที่ 5 และ 7 ที่ไดรับโดย 

mBML มีการลดลงของมิติขอมูลในกรณีของบางตัว
จําแนกประเภทขอมูลและบางเซตขอมูลที่ซึ่งมันมีขนาด
เทากันกับของ ReliefF การลดลงนี้ลดลงอยางไมมี
นัยสําคัญ อยางไรก็ตามมันเปนความนาประทับใจที่
ประสิทธิภาพและความสามารถของ mBML สามารถให

ความถูกตองสูงกวาเมื่อเปรียบเทียบกับ ReliefF ในทุก ๆ 
ตัวจําแนกประเภทขอมูล เห็นไดชัดวาคาความถูกตอง 
การจําแนกประเภทขอมูลบนขอมูลแบบไมตอเนื่อง 
(ตัวอยาง soybean dermatology เปนตน) และขอมูลมี
คาแบบตอเนื่อง (เชน ionosphere mfeat-zer landsat 
wdbc mfeat-fac เปนตน) mBML แสดงใหเห็นถึงผลที่
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ดีกวา ReliefF ในทุก ๆ ตัวจําแนกประเภทขอมูล 
ผลลัพธในตารางที่ 7 ยังไดแสดงถึงเซต ขอมูล 12 
ขอมูล โดยเฉพาะอยางยิ่ง waveform1 และ waveform2 
ที่แสดงใหเห็นถึงสมรรถนะคาความถูกตองการจําแนก

ประเภทที่คาลดลงไมมากเมื่อเปรียบเทียบกับ ReliefF 
คาที่ลดลงนี้ไมมากและ mBML ยังใหผลที่ดีกวา CNS 
ในกรณีอื่นทั้งหมดบางครั้งก็ดีกวาอยางมีนัยสําคัญ 

 
ตารางท่ี 6  การเปรียบเทียบขนาดของซับเซตบนชุดขอมูลแบบไมตอเนื่อง 

ชุดขอมูล 
จํานวนของ
คุณลักษณะ 

จํานวนแถวขอมูล ขนาดของซับเซต 
CNS RelifeF mBML 

credit 21 1000 8 11 11 
heart 14 294 8 8 8 
vote 17 300 10 8 9 
soybean 36 307 11 16 16 
lymphography 19 148 7 7 7 
promoters 58 106 4 5 5 
splice 61 3190 10 11 11 
dermatology 35 358 6 7 7 
wq 39 521 14 15 15 
dna 58 318 4 4 4 

 
 4.2.2 ขนาดของซับเซต 

ถึงแมวา mBML จะใหขนาดซับเซตที่ใหญ
กวา CNS ในบางเซตขอมูลแต mBML ไดแสดงใหเห็น
ถึงคาความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลที่ดีกวา 
CNS โดยสวนใหญทั้งเซตขอมูลแบบไมตอเนื่องและคา
แบบตอเนื่อง ในทุกกรณี mBML จะมีขนาดซับเซต
เทากันกับ ReliefF โดยขนาดซับเซตที่เทากันที่ถูก
คนพบโดย mBML จะถูกใชเปนจํานวนลักษณะเดนของ
การจัดเรียงโดย ReliefF มีเพียงจํานวนเล็กนอยเทานั้น
บนขอมูลแบบไมตอเนื่องที่ ReliefF แสดงถึงจํานวนที่
เพิ่มขึ้นเพียงเล็กนอยในแงของความถูกตองการจําแนก
ประเภทขอมูล อยางไรก็ตาม mBML แสดงใหเห็นถึง

จํานวนที่เพิ่มขึ้นในความถูกตองการจําแนกประเภท
ขอมูลและ ดีกวา ReliefF ในกรณีอื่น ๆ ทุกกรณี 
บางครั้งก็ดีกวาอยางมีนัยสําคัญ  

ในทํานองเดียวกันสํ าหรับทั้ ง เซตขอมูลค า
แบบตอเนื่องซึ่ง mBML สามารถปรับปรุงความถูก
ตองการจําแนกประเภทขอมูลของทุก ๆ ตัวจําแนก
ประเภทขอมูล และการปรับปรุงที่เห็นไดชัดอยางมาก
บนเซตขอมูล ionosphere mfeat-zer landsat wdbc 
และ mfeat-fac ดังนั้นขอมูลเหลานี้แสดงใหเห็นถึง 
ซับเซตของแอตทริบิวตประกอบดวยขาวสารที่มีมูลคา
อยางมากที่ถูกสกัดออกมาจากขอมูลเหลานี้ดวยวิธีการ 
mBML 
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ตารางท่ี 7  คาความถูกตองเฉลี่ยในการจําแนกประเภทกับชุดขอมูลแบบตอเนื่อง 

ชุดขอมูล 
SVM J48 PART 

CNS RelifeF mBML CNS RelifeF mBML CNS RelifeF mBML 
ionosphere 81.48 83.19 81.48 90.31 88.31 91.31 88.88 88.88 88.88 
wine 93.25 94.94 95.50 96.62 89.88 96.06 94.38 93.82 94.38 
sonar 72.11 75.96 74.51 75.00 71.63 75.48 77.40 71.15 77.88 
clean1 65.96 61.13 69.11 75.63 68.69 77.73 75.42 68.48 75.63 
cleveland 82.15 83.83 83.83 78.11 81.48 79.12 77.77 79.13 77.44 
mfeat-zer 63.95 71.15 72.00 59.50 66.70 67.40 60.70 67.75 68.70 
landsat-tst 83.50 81.85 84.90 81.30 82.10 83.70 83.55 82.65 85.20 
 wdbc 96.48 96.30 96.30 94.20 94.20 92.97 94.20 94.43 94.80 
Waveform1 77.40 80.40 77.40 70.00 72.60 70.00 67.60 71.40 72.00 
Waveform2 78.14 82.36 79.86 74.16 77.34 74.62 73.90 78.00 75.02 
 mfea-fac 84.40 83.19 86.50 81.15 71.60 83.40 81.45 69.90 83.20 
water2 78.31 94.94 80.40 80.23 82.34 81.95 78.88 82.72 80.99 

 
ตารางท่ี 8  การเปรียบเทียบขนาดของซับเซตบนเซตขอมูลแบบตอเนื่อง  

ชุดขอมูล 
จํานวนของ
คุณลักษณะ 

จํานวนแถวขอมูล ขนาดของซับเซต 
CNS RelifeF mBML 

ionosphere 34 351 5 5 5 
wine 14 178 4 4 4 
sonar 61 208 4 4 4 
clean1 167 476 8 7 7 
cleveland 14 297 7 8 8 
mfeat-zer 48 2000 7 8 8 
landsat-tst 37 2000 13 14 14 
wdbc 31 569 6 7 7 
Waveform1 22 500 6 6 6 
Waveform2 41 5000 9 9 9 
mfea-fac 217 2000 6 7 7 
water2 39 521 6 7 7 

 
อยางไรก็ตาม mBML เปนวิธีการเลือกลักษณะ

เดนที่ตรงกันขามกับวิธีการจัดเรียงคุณลักษณะโดยที่ 
คาเทรสโฮลดไมตองกําหนดมากอนและการเลือกจะ
เสร็จสมบูรณทันทีที่กฎเกณทการหยุดเปนจริง แต
สําหรับวิธีการ ReliefF นั้นจําเปนที่ตองมีการกําหนด
จํานวนของยานจุดที่ใกลที่สุด (K) มากอน ซึ่งใน
งานวิจัยนี้คา K กําหนดใหมีคาเปน 10 โดยขอเสียที่
สําคัญของวิธีการจัดเรียงลักษณะเดนคือ มันอาจจะ
ลมเหลวในการประยุกตกับฟงกชันการจําแนกประเภท

ขอมูลที่ขึ้นกับคุณลักษณะที่เกิดขึ้นพรอมกันตั้งแตสอง
ลักษณะเดนขึ้นไป (เชน ปญหา XOR) อยางไรก็ตาม
ปญหานี้สามารถถูกจัดการไดดวยวิธีการเลือกซับเซต
ลักษณะเดน 

โดยทั่วไปแลวเวลาที่ ใช ในการหารี ดักของ
เทคนิค FS บนหลักการของการพาติช่ันขอมูล (ไดแก
วิธีการบนหลักการราฟเซต) โดยสวนใหญแลวจะชากวา
ทั้งวิธีการเลือกซับเซตบนหลักการคาความสอดคลอง
กัน (Consistency) และการจัดเรียงแอตทริบิวตบน
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หลักการของแถวขอมูล (Instance) อยางไรก็ตาม การ
พิจารณาถึงเฉพาะเวลาที่ใชในการหาซับเซตของ
ลักษณะเดนเพียงอยางเดียวอาจจะไมเพียงพอกับงาน 
FS ในขณะที่สมรรถนะในเรื่องความถูกตองการจําแนก
ประเภทขอมูลก็สําคัญอยางมากเชนเดียวกัน 

 
สรุปและวิจารณผล 

การวัดปริมาณขาวสารทั้งในบริเวณของความ
แนนอนและบริเวณขอบเขตโดยใชหลักการของ VPRS 
ไดคาความถูกตองการจําแนกประเภทไดผลลัพธที่ดี
มาก ๆ ซึ่งวิธีการที่นําเสนอไดผลที่ดีกวา RSAR และ 
DMRSAR โดยเฉพาะอยางยิ่งกับขอมูลที่มีสัญญาณ
รบกวนและขอมูลที่ซึ่งสวนเล็ก ๆ ของแตละแอตทริบิวต
มีความขัดแยงกัน การเลือกซับเซตดวยวิธีการที่
นําเสนอจะเลือกขาวสารของบริเวณที่มีความแนนอนมี
คาสูงสุดและในเวลาเดียวกันขาวสารของบริ เวณ
ขอบเขตมีคาต่ําสุด ทําใหเกิดประสิทธิภาพที่ดีขึ้นมาก
เมื่ อ เ ป รี ย บ เที ยบ กั บ วิ ธี ก า ร ที่ ใ ช ห ลั กก า รข อ ง 
dependency function ดังนั้น เปนสิ่งชัดเจนวาซับเซต
ของลักษณะเดนที่ไดรับจากวิธีการที่นําเสนอนั้นจะ
บรรจุขาวสารที่มีความสําคัญมากกวา ที่ ไดรับโดย
วิธีการ RSAR และ DMRSAR  

ในงานวิจัยนี้ เราไดนํามิวชวลอินฟอรเมช่ันมา
คํานวณความสําคัญของซับเซตบนชุดขอมูลที่ถูก 
พารติช่ันโดยการใช VPRS โดยงานวิจัยนี้ไดทําการ
เลือกคา  ที่ เหมาะสมจากคา  ที่ทําใหบริ เวณ
ขอบเขตของซับเซตคุณลักษณะมีปริมาณขาวสารนอย
ที่สุดแทนที่จะเปนการรับมาจากมนุษย แลวจากนั้นนํา 
 ที่เลือกนั้นมาคํานวณหาการประมาณขอบเขตลาง
และการประมาณขอบเขตบน แนนอนวาคา  ที่
เหมาะสมนั้นจะทําใหซับเซตที่เลือกมานั้นจะมีขาวสาร
ของความแนนอนมากที่สุดนั่นเอง ผลการทดลองได 
เนนย้ําถึงขาวสารที่มีความสําคัญสามารถสกัดออกมา
โดยการทําใหขาวสารของการประมาณขอบเขตลางมีคา
มากที่สุดและในเวลาเดียวกันขาวสารที่บรรจุอยูใน
บริเวณขอบเขตมีคานอยที่สุด จากผลการทดลองวิธีการ
ที่นําเสนอสามารถใหคาความถูกตองในการจําแนก

ประเภทที่เพิ่มขึ้นกวาวิธีการอื่น ๆ บนหลักการราฟเซต 
ในขณะที่ประสิทธิภาพการลดขนาดมิติขอมูลก็ใหผล
เปนที่นาพอใจ ไมไดแตกตางมากมายกวาวิธีการอื่น ๆ 
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