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งานวิจยันี้เสนอขั้นตอนวิธีการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกในฟซซ่ีลอจิก สําหรับ

การจําแนกประเภทขอมูลทีม่ีแอททริบิวทเปนตัวเลขตอเนื่อง ซึ่งกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก
เปนตัวกําหนดคาระดับความเปนสมาชิกใหกับแอททริบวิท ซ่ึงมีความสําคัญตอกระบวนการคิด
และแกไขปญหาของฟซซ่ีลอจิกอยางมาก โดยปกตจิะตองอาศัยผูเชี่ยวชาญเฉพาะดานของขอมูล
นั้นๆ เปนผูกําหนดวาจะใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชกิรูปแบบใด และตองอาศัยทัง้
ประสบการณ เวลา การลองผิดลองถูก เพื่อใหไดชนิดของกราฟฟงกชนัความเปนสมาชิกที่ทําให
ไดประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลสูงที่สุด 

 
งานวิจยันีใ้ชการกระจายตัวของแอททริบิวท และทําการสรางสมการการถดถอยเชิงเสนหลายตวั
แปรเพื่อหาคาความชัน และเลือกรูปแบบของกราฟฟงกชนัความเปนสมาชิกใหสอดคลองกับแต
ละแอททริบิวท โดยใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม และรูประฆังคว่ําไดอยาง
อัตโนมัติ เพื่อทําการจําแนกประเภทขอมูลของไวนและขอมูลของผูปวยโรคมะเร็งเตานม ผลการ
ทดลองแสดงใหเห็นวาขั้นตอนวิธีที่เสนอสามารถจําแนกประเภทขอมูลไวนโดยใหประสิทธิภาพ
เฉลี่ยเทากับ 95.01% เมื่อเทียบกับการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก
รูปสามเหลี่ยมเพียงอยางเดยีว (91.08%) หรือรูประฆังคว่ําเพียงอยางเดยีว (93.30%) สําหรับการ
จําแนกประเภทขอมูลผูปวยโรคมะเร็งเตานมเมื่อเทียบกบัการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกราฟ
ฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมเพยีงอยางเดียวไดคาความถูกตองเปน 93.85% รูประฆัง
คว่ําเพียงอยางเดียวไดคาความถูกตองเปน 94.91% และมปีระสิทธิภาพเฉลี่ยเทากับ 95.47%  
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This research proposes an algorithm that has an ability to determine a suitable form of 

the membership function in fuzzy logic. The classification is used for data sets that have 
continuous value attributes. The graph of membership function defines the membership value 
for an attribute which is significant to fuzzy logic. Generally, the process needs to be analyzed 
by specialists who can decide the suitable form of membership function. This requires 
experience, time, and experiment to receive the appropriate membership function that can 
achieves the highest performance of the classification. 

 
Our approach applies data distribution and uses multi-linear regression techniques to 

evaluate the slopes for choosing a suitable form of membership function in each attribute. We 
investigate two kinds of membership functions which are triangular shape and bell-curve in 
order to automatically classify data for Wines and Breast Cancer data set. Considering the 
performance on Wines data set, the result shows that the average performance of our approach 
is 95.01%. whereas the classification uses only triangular membership function gets 91.08%, 
bell-curve gets 93.30%. For Breast Cancer data set, the performance on triangular membership 
function is 93.85%, and 94.91% in bell-curve. The average performance is 95.47% 
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     ก11 ประสิทธิภาพจากการจําแนกประเภทขอมูลโรคมะเร็งเตานมโดยใชกราฟ

ฟงกชันความเปนสมาชิกรูปเกาสเซียน 61 
     ก12 ประสิทธิภาพจากการจําแนกประเภทขอมูลโรคมะเร็งเตานมโดยใชกราฟ

ฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสี่เหล่ียมคางหมู 62 



 

(4) 

สารบัญภาพ 

 
ภาพที ่ หนา 
  

1 หลักการทํางานของการจําแนกประเภทขอมูล 6 
2 ขอมูลสอนระบบ (ก) และตนไมตัดสินใจใชทํานายวาจะเลนกฬีาหรือไม (ข) 9 
3 กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม เมื่อ a=0, b=5 และ c=10 12 
4 ฟงกชันความเปนสมาชิกแบบเกาสเซียน เมื่อ m=5 และ σ=1 13 
5 ฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ํา เมื่อ a=2, b=4 และ c=5 14 
6 การยูเนยีนของฟงกชันความเปนสมาชิกของ A และ B 15 
7 การอินเตอรเซกชันของฟงกชันความเปนสมาชิกของ A และ B 15 
8 การคอมพลีเมนตของฟงกชันความเปนสมาชิกของ A 16 
9 ตัวอยางการจําแนกประเภทดวยฟซซ่ีลอจิก 17 
10 กระบวนการทาํงานของฟซซ่ีลอจิก 17 
11 แผนภาพแสดงขั้นตอนการทํางานของงานวิจยั 24 
12 ตนไมตัดสินใจของขอมูลไวน 26 
13 ตนไมตัดสินใจของขอมูลลักษณะของเซลลของผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานม 27 
14 ขั้นตอนวิธีการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 29 
15 ขั้นตอนวิธีการหาประสิทธิภาพของรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 30 
16 กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําของแอททรบิิวท Flavanoids 30 
17 กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําของแอททรบิิวท Color intensity 31 
18 กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมของแอททริบิวท OD280/OD315 of 

diluted wines 31 
19 ขั้นตอนวิธีการสรางฟงกชันความเปนสมาชิก 32 

 



 

(5) 

คําอธิบายสัญลักษณและคํายอ 
 

OD280/OD315 = OD280/OD315 of diluted wines 
CFS = Chronic Fatigue Syndrome 
Tri = Triangular shape 
Bell = Bell Curve 
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การเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกในฟซซี่ลอจิก 
 

Membership Functions Selection for Fuzzy Logic 
 

คํานํา 
 

ขั้นตอนวิธีฟซซี่ลอจิกเปนเทคนิคหนึ่งในการจําแนกประเภทขอมูลที่มีความคลุมเครือที่
ไดรับความสนใจอยางมาก เพื่อชวยในการตัดสินใจในสิ่งที่มีความคลุมเครือกัน ฟซซ่ีลอจิกเปนการ
วิเคราะหเชิงตรรกะในขอมูลที่มีความคลุมเครือกัน ยากตอการตัดสินใจวาสิ่งนั้นใชหรือไมใช อาจ
เปนสิ่งที่คลุมเครือ ไมชัดเจน เชน อุณหภมูิของน้ํา ความสูง เปนตน เซตของเหตุการณที่ไมแนนอน
เรียกวาฟซซ่ีเซต (Fuzzy Set) โดยฟซซ่ีเซตก็จะขึน้กับฟงกชันความเปนสมาชิก (Membership 
Function) ซ่ึงจะทําการแบงระดับความเปนสมาชิกใหมคีาอยูระหวาง 0 กับ 1 จากนัน้ฟซซ่ีเซตตางๆ 
ถูกนํามาสรางความสัมพันธและแปลความหมายออกมาอกีครั้งหนึ่ง เพือ่ชวยในการวิเคราะหขอมูล 

  
ฟงกชันความเปนสมาชิกนี้เปนฟงกชันที่มกีารกําหนดระดับความเปนสมาชิกใหกับ 

แอททริบิวททีต่องการใชงาน โดยเริ่มจากการแทนที่กบัตัวแทนที่มีความไมชัดเจน ไมแนนอน และ
คลุมเครือ ดังนั้นจึงเปนสวนที่สําคัญตอคุณสมบัติหรือการดําเนนิการของฟซซ่ี เพราะรูปรางของ
ฟงกชันความเปนสมาชิกมีความสําคัญตอกระบวนการคดิและแกปญหา โดยฟงกความเปนสมาชิก
จะไมสมมาตรหรือสมมาตรกันก็ได 

 
การเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกในฟซซ่ีลอจิกนีเ้พื่อแกปญหาการขาดแคลน

ผูเชี่ยวชาญที่มคีวามรูความสามารถเกี่ยวกับขอมูลที่ตองการนําไปใช ซ่ึงผูเชี่ยวชาญมีความสําคัญใน
การกําหนดรูปแบบของกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกใหกับขอมูลนัน้ๆ เพื่อนําไปหาคาระดับ
ความเปนสมาชิก เพื่อใหไดประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลที่มีความถูกตอง แมนยํามาก
ขึ้น และชวยสนับสนุนการตดัสินใจตางๆ ไดสะดวกและรวดเร็วมากยิ่งขึ้น 
  

งานวิจยันี้ไดนาํเสนอการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกในฟซซ่ีลอจิก ซ่ึงเปนการ
อาศัยการกระจายตวัของแอททริบิวท และทําการสรางสมการการถดถอยเชิงเสนหลายตัวแปร เพื่อ
หาคาความชัน และเลือกรูปแบบของกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกใหสอดคลองกับแตละแอททร-ิ
บิวท โดยใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชกิรูปสามเหลี่ยมและรูประฆงัคว่ําไดอยางอตัโนมัติ เพื่อทาํ
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การจําแนกประเภทขอมูลของไวนและขอมลูของผูปวยโรคมะเร็งเตานม ซ่ึงมีการเปรียบเทียบผล
การจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมเพยีงอยางเดยีว และ
รูประฆังคว่ําเพียงอยางเดียว และเปรียบเทยีบผลการจําแนกประเภทกบัขั้นตอนวิธีโครงขาย
ประสาทเทียมอีกดวย 
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วัตถุประสงค 

 
 1. เพื่อสรางกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกโดยใชขัน้ตอนวิธีการเรียนรู 
  
 2. เพื่อศึกษาถงึประสิทธิภาพจากการใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชกิใหเหมาะสมกับ
ขอมูล 
  

ประโยชนท่ีคาดวาจะไดรับ 
 

 1. สามารถสรางฟงกชันความเปนสมาชิกได โดยไมจําเปนตองใหผูเชีย่วชาญที่มีความรู
เกี่ยวกับขอมูลนั้นเปนผูสราง  
 
 2. เพื่อทําใหประสิทธิภาพการจําแนกประเภทขอมูลมีความถูกตองแมนยํามากยิ่งขึ้น 
 
 3. ไดขั้นตอนวิธีในการสรางกราฟฟงกชนัความเปนสมาชิกสําหรับขอมูลตางๆ เพื่อชวย
สนับสนุนการตัดสินใจในอนาคต 
 

ขอบเขตและขอจํากัด 
 
 1. กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกที่ทําการศึกษาอยูในรูปแบบสามเหลี่ยม และรูประฆงัคว่ํา 
 
 2. ใชคา Sensitivity, Specificity และ Accuracy ในการวดัประสิทธิภาพการทํางาน 
 
 3. ขอมูลที่นํามาทดลองตองเปนขอมูลประเภทตวัเลขเทานั้น ถาไมใชตองทําการแปลง 
อยางเชน ชื่อคลาสตองแปลงใหอยูในรูปของตัวเลข 0-1 กอน เนื่องจากการทํางานของฟซซ่ีลอจิกใช
ขอมูลที่เปนตัวเลขเทานั้น 
 
 4. ทดสอบกับปญหาการจําแนกประเภทขอมูลของไวนและผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานม 
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การตรวจเอกสาร 
 
1. งานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
 
 ในปจจุบนัมีงานวิจยัตางๆ ทีน่ําเอาขั้นตอนวิธีฟซซ่ีลอจิกซึ่งเปนเทคนิคหนึ่งในการจําแนก
ประเภทขอมูลที่มีความคลุมเครือที่ไดรับความสนใจอยางมาก เพื่อชวยในการตัดสนิใจในสิ่งที่มี
ความคลุมเครือกัน โดยทฤษฎีฟซซ่ีลอจิกซึ่งเปนงานวิจัยของ Zadeh (1994) ไดกลาวถึงฟซซ่ีลอจิก
ไววาเปนการวเิคราะหเชิงตรรกะในขอมูลที่มีความคลุมเครือกัน ยากตอการตัดสินใจวาสิ่งนั้นใช
หรือไมใช อาจเปนสิ่งที่คลุมเครือ ไมชัดเจน เชน อุณหภูมิของน้ํา ความสูง เปนตน เซตของ
เหตุการณที่ไมแนนอนเรียกวาฟซซ่ีเซต (Fuzzy Set) โดยฟซซ่ีเซตก็จะขึ้นกับฟงกชนัความเปน
สมาชิก (Membership Function) ซ่ึงจะทําการแบงระดับความเปนสมาชกิใหมีคาอยูระหวาง 0 กับ 1 
จากนั้นฟซซ่ีเซตตางๆ ถูกนํามาสรางความสัมพันธและแปลความหมายออกมาอีกครั้งหนึ่ง เพ่ือชวย
ในการวิเคราะหขอมูล  
 
 งานวิจยัของ Pedrycz (1994) ไดศึกษาวาเพราะเหตใุดจึงมกีารใชฟงกชนัความเปนสมาชิก
รูปสามเหลี่ยมแทนคาขอมูลโดยสรางโมเดลขึ้นมาเปนโครงสรางที่ประกอบดวย 3 สามคือ สวน
ของขอมูลนําเขา สวนการประมวลผล และสวนของขอมูลผลลัพธ ซ่ึงขอมูลนําเขาไดจากการสราง
โดยอาศัยส่ิงแวดลอม อยางในกรณีขอมูลทีเ่ปนตัวเลขที่มาจากการแมพของเครื่องจักรกล เชน ความ
นาจะเปนและเครื่องมือวัดที่จาํเปน จากนั้นทําการแปลงคาใหเปนคาความเปนสมาชิกที่มีคาระหวาง 
0 ถึง 1 และทําใหอยูในรูปของเวกเตอร ในสวนของตวัประมวลผลจะทําการกําหนดความสัมพันธ
ระหวางสวนของขอมูลนําเขาและสวนของขอมูลผลลัพธของระบบ และบทบาทของสวนขอมูล
ผลลัพธเปนการแปลเวกเตอรความเปนสมาชิกไปเปนคาจาํนวนจริง ผลที่ไดภายใตขอสมมติฐาน
ของฟซซ่ีเซตสามเหลี่ยมนี้ไดความพอใจของการที่ไมมีขอผิดพลาดของเกณฑสําหรับขอมูลผลลัพธ 
 
 งานวิจยัของ Lotfi and Tsoi (1994) ไดทําการสํารวจถึงความสําคัญของฟงกชันความเปน
สมาชิก โดยศกึษาการเปรยีบเทียบบนความแตกตางของวิธีการเรียนรูสําหรับระบบการอนุมานฟซซ่ี 
ซ่ึงไดทดสอบผลกระทบของฟงกชันความเปนสมาชิกบนกระบวนการที่มีเหตุผล เมื่อจํานวนกฏถูก
กําหนดแนนอน โดยใชรูปแบบฟงกชันความเปนสมาชิกสามรูปแบบ คือ รูปสามเหลี่ยม รูปแบบ
เกาสเซียน และรูประฆังคว่ํา (Cauchy bell shape membership function) จากการศึกษาพบวาฟงกชัน



 

5 

ความเปนสมาชิกมีผลกระทบตอระบบการอนุมานฟซซ่ีมากกวาจํานวนกฏหรือโครงสรางการ
อนุมาน 
 
 งานวิจยัที่นําฟซซ่ีลอจิกมาประยุกตใชกับการจําแนกประเภทขอมูลของ Yang (Yang et al., 
1997) ไดนําเสนอวิธีการจําแนกประเภทขอมูลดวยฟซซ่ี ซ่ึงใชขอมูล synthesizes overlapping data 
และ Electromyogram (EMG) และใชฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม ในแตละกลุมขอมูล
จะมีกฏหนึ่งกฏ เอาทพุตที่ไดในการสรุปกฏถูกกําหนดคาเริ่มตนดวยการเลือกปกติในกลุมที่ตรงกนั 
ฟซซ่ีเซตและเอาทพุตจะถูกปรับคาดวยวิธีการ error back-propagation ในภายหลัง ผลที่ไดในการ
นําเสนอระบบฟซซ่ีคือ ไดโครงสรางที่ดูงาย สามารถถูกสอนอยางรวดเรว็และงายในการนําไปใช
ประโยชน ประสิทธิภาพในการจําแนกของระบบฟซซ่ีโดยทัว่ไปจะดกีวาแบบโครงขายประสาท
เทียมแบบสามชั้น 
 
 งานวิจยัหลายงานที่นําเสนอวิธีการเพิ่มประสิทธิภาพในการจําแนกขอมูลโดยใชฟซซี่ลอจิก 
อยางเชนงานวจิัยของ ธนรัฐ (2007) นําเสนอวิธีการจําแนกประเภทขอมูลโรคกลามเนื้อออนแรง 
โดยการทดลองไดวิเคราะหจากขอมูลของผูปวยจาํนวน 187 ราย ซ่ึงขอมูลของผูปวยแบงออกเปน  
2 สวน คือ สวนที่หนึ่งเปนขอมูลผลการตรวจเลือดของผูปวย และสวนที่สองเปนผลประเมินอาการ
เจ็บปวย ผูวิจยัไดเสนอถึงวิธีการจําแนกประเภทขอมูลออกเปน 2 วิธีดวยกัน คือ 1) ใชฟซซ่ีลอจิก  
2) ใชฟซซ่ีลอจิกรวมกับวิธีการรวมผลจําแนก โดยผลที่ไดจากการทดลองพบวาประสิทธิภาพที่ได
จากการใชฟซซ่ีลอจิกรวมกบัวิธีการรวมผลการจําแนกใหคาความถูกตอง 92.96% สวนวิธีการใช
ฟซซ่ีลอจิกเพียงอยางเดียวใหคาความแมนยําที ่83.37% 
 
 งานวิจยัของพทิักษและคณะ (2005) นําเสนอการจัดกลุมโรคตับแบบอัตโนมัติดวยขั้นตอน
วิธีนิวโร-ฟซซ่ี โดยใชขอมูลโรคตับจํานวน 536 รายสําหรับการเรียนรูและการทดสอบภายใต  
3-fold Cross-validation โดยใชขอมูล 70% จากขอมูลทั้งหมดและใชขอมูล 30% จากขอมูลที่เหลือ
ทดสอบ ประสิทธิภาพของโมเดล ซ่ึงในขั้นแรกของการนําขอมูลเขาสูการสรางโมเดลการ 
จัดกลุมขอมูลโรคตับดวยนวิโร-ฟซซ่ีเปนการจัดกลุมขอมูลในรูปแบบของฟงกชันความเปนสมาชกิ
รูปแบบสามเหลี่ยมโดยมีคลาสจํานวน 4 คลาส ไดประสิทธิภาพโดยรวมของระบบเทากับ 94% 
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2. ทฤษฎีท่ีเก่ียวของ 
 

 ในสวนของทฤษฎีที่เกี่ยวของประกอบดวย การจําแนกประเภทขอมูล ขั้นตอนวิธีในการ
จําแนกประเภทขอมูล ตนไมตัดสินใจ ฟซซ่ีลอจิก และโครงขายประสาทเทียม 
 

2.1 การจําแนกประเภทขอมูล (Data classification) 
 
ทฤษฎีการจําแนกประเภทขอมูล (กฤษณะ, 2549) เปนเทคนิคที่ใชในการสกัดหา 

กฎความสัมพนัธในฐานขอมูล เพื่อจําแนกประเภทของวัตถุจากคณุสมบัติของวัตถุ เชน หา
ความสัมพันธระหวางผลการตรวจรางกายตางๆ กับการเกิดโรค โดยใชขอมูลผูปวยและ 
การวินจิฉัยของแพทยทีเ่ก็บไว เพื่อนํามาชวยวินจิฉัยโรคของผูปวย หรือการวิจยัทางการแพทย  
เปนตน ซ่ึงการจําแนกประเภทขอมูลมีขั้นตอนการทํางานอยู 3 ขั้นตอน ดังนี ้

 

 
 

ภาพที่ 1  แสดงถึงหลักการทํางานของการจาํแนกประเภทขอมูล 
 
 
 

การสรางตัวแบบ 

ขอมูลทดสอบ 
การประเมินความ
ถูกตองตัวแบบ 

การจําแนกประเภท
ขอมูล 

จําแนกประเภทขอมูลของตัวแบบ 

จําแนกประเภทขอมูลของตัวแบบ 

ขอมูลสอน 

ขอมูลไมเคยเห็น 
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2.2 ขั้นตอนวิธีในการจําแนกประเภทขอมูล 
 
2.2.1 การเรียนรูแบบมีการสอน (Supervised Learning) 
 

การเรียนรูแบบมีการสอนเปนกระบวนการเรียนรูเพื่อหาความสัมพันธของขอมูล
นําเขา และขอมูลผลลัพธที่ทราบคําตอบใหระบบทําการเรียนรู ชุดขอมลูที่ใชฝกระบบจะมีคําตอบ
ไวเพื่อตรวจดวูาระบบใหคําตอบที่ถูกหรือไม ถาใหคําตอบไมถูก ระบบก็ทําการปรบัตัวเองเพื่อให
ไดคําตอบที่ดขีึ้น เสมือนเปนผูสอนและสรางเปนระบบการเรียนรู เพือ่ใชในการประมาณคาผลลัพธ
จากขอมูลนําเขาชุดใหม โดยใชการเรยีนรูประเภทการจาํแนกประเภท ซ่ึงใชจําแนกประเภทของ
ขอมูลผลลัพธที่ตองการ 

 
2.2.2 การเรียนรูแบบกึ่งมีการสอน (Semi-Supervised Learning) 
 
 การเรียนรูแบบกึ่งมีการสอนเปนกระบวนการเรียนรูทีใ่ชขอมูลแบบไมทราบ

คําตอบ และขอมูลบางสวนทราบคําตอบควบคูกันไปในกระบวนการเรียนรู เพราะบางครั้งขั้นตอน
การสรางชุดขอมูลโดยเพิ่มคาํตอบเขาไปนัน้ อาจจะยุงยากเพราะการกําหนดคําตอบตองอาศัยผูที่มี
ความรูในระดบัหนึ่งเกีย่วกับขอมูลนั้นๆ และในบางครั้งขั้นตอนการกําหนดคําตอบอาจจะตองใช
เวลานานหากขอมูลนั้นมีจํานวนมาก ในขณะเดียวกนัการสรางชุดขอมูลที่ไมมีคําตอบอาจจะทําได
งายกวา แตเราไมสามารถใชขอมูลเหลานี้ในการเรียนรูแบบมีการสอนได 

 
2.3 ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) 

 
 ตนไมตัดสินใจ (Quinlan, 1986) เปนการเรียนรูที่แทนความรูในรูปตนไมตัดสินใจ ใช
สําหรับจําแนกประเภทของขอมูล ซ่ึงอาศัยคาความไรระเบยีบของขอมูล (Entropy) และคาเกน 
(Gain) ในการเลือกแอททริบิวทที่มีอํานาจในการจําแนกขอมูลสูง โดยแสดงผลลัพธในรูปของ
โครงสรางตนไมซ่ึงสามารถแปลงเปนกฎที่เขาใจไดงาย ตนไมตัดสินใจประกอบดวย โหนด (Node) 
และกิ่ง (Link) ที่ตอกับโหนด โดยทีแ่ตละโหนดแสดงถึงคุณสมบัติ และกิ่งแสดงถึงคาของ
คุณสมบัตินั้น โหนดปลายสดุเรียกวา โหนดใบ (Leaf node) แสดงถึงประเภทขอมูลทีก่ําหนดไว 
การสรางตนไมตัดสินใจทําโดยสรางโหนดทีละโหนด เพื่อตรวจสอบคุณสมบัติของขอมูล แลวแยก
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ประเภทลงตามคาของกิ่ง ทําจนกระทั่งขอมูลแตละใบอยูในประเภทเดียวกันทั้งหมด สูตรในการ
คํานวณคาความไรระเบียบและคาเกน คือ 
 

Entropy(S) =  –p+log2p+ – p-log2p-                                               (1) 

 
โดยที่ S คือ ชุดขอมูลสอนระบบ S 

   p+ คือ คาความนาจะเปนทีพ่บคลาสที่สนใจ (Positive) 
     p- คือ คาความนาจะเปนทีพ่บคลาสที่ไมสนใจ (Negative) 
 

∑
∈

−=
)(

)()(),(
AValuesv

v
v SEntropy

S
S

SEntropyASGain  (2) 

 
โดยที่ A คือ ขอมูลแอททริบิวท A 
    |Sv| คือ จํานวนคลาสที่พบในแอททริบวิท A ที่มีขอมูลเปน v 
    |S| คือ จํานวนคลาสทั้งหมดที่พบในชดุขอมูลสอนระบบ S 

Entropy(S) คือ คาความไรระเบียบของชดุขอมูลสอนระบบ S 
   Entropy(Sv) คือ คาความไรระเบียบของแอททริบิวท A ที่มีขอมูลเปน v  
 
ขั้นตอนวิธีพืน้ฐานที่งายที่สุดของการสรางตนไมตัดสินใจ คือ ขั้นตอนวิธีเชิงละโมบ 

(Greedy Algorithm) โดยการสรางตนไมจากบนลงลางแบบวนซ้ํา (Recursive) ดวยวธีิการแบง
ปญหาใหญเปนปญหายอย (Divide-And-Conquer) ซ่ึงตนไมตัดสินใจนีถู้กสรางขึ้นโดยการเรียนรู
จากขอมูลสอนระบบเปนหลัก วิธีการทํางาน คือ ในขั้นตอนแรกตนไมทําการสรางโหนดแรกขึ้น 
จากนั้นจะทําการทดสอบขอมูล ถาขอมูลทั้งหมดเปนขอมูลประเภทเดยีวกัน โหนดนั้นจะกลายเปน
โหนดใบ ถาไมใชจะมกีารคํานวณหาคาเกน ของแตละแอททริบิวท ขั้นตอมาจะทําการเลือกแอทท
ริ-บิวที่มีคาเกนสูงสุด เพื่อใชแอททริบิวทนั้นเปนโหนดที่แบงแยกขอมูล จากนั้นทําการสรางกิ่งของ
ตนไมและแบงขอมูลออกเปนสวน แลววนทํางานอยางนีซํ้้าไปเรื่อยๆ จนกวาจะไมสามารถแยก
ความแตกตางของขอมูลไดอีก 
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ขั้นตอนการตดัเล็มตนไม (Pruning) เปนขั้นตอนการตัดโหนดในตนไมตัดสินใจ เพือ่
ลดความซับซอนและการรูจาํจากขอมูลสอนระบบมากเกนิไป ทําใหสามารถจําแนกประเภทขอมูล
ไดเร็วขึ้น ซ่ึงการตัดเล็มตนไมตัดสินใจแบงออกเปน 2 รูปแบบดวยกนั ดังนี ้

1)  การตัดเล็มกอนการสรางตนไมเสร็จเต็มรูป (Pre-Pruning) เปนขั้นตอนการหยุด
สรางโหนดเพิ่ม เมื่อคลาสท่ีพบในขอมูลนั้นเปนคลาสประเภทเดียวกันหมด และหยุดสรางโหนด
เพิ่มเมื่อพบวาคาของแอททริบิวทนั้นเปนคาเดียวกันทั้งหมด 
 

2)  การตัดเล็มหลังจากสรางตนไมเสร็จแลวเต็มรูป (Post-Pruning) คือ ขั้นตอนการตัด
เล็มโหนดจากลางขึ้นบน โดยเลือกตนไมยอยที่มีความลึกมากที่สุดแลวทําการตัดตนไมยอยที่เลือก
ออก จากนั้นแทนตนไมยอยนั้นดวยโหนดใบ ซ่ึงการเลือกคลาสที่ใสในโหนดใบนั้นไดมาจากการ
หาคลาสที่ปรากฎอยูในในตนไมยอยที่ตัดทิ้งไปมากที่สุด (Majority Vote) 

 
ตัวอยางของตนไมตัดสินใจ ซ่ึงจะแสดงผลลัพธในรูปของโครงสรางตนไม 

ประกอบดวย โหนดและกิ่งที่ตอกับโหนด โดยที่แตละโหนดแสดงถึงคุณสมบัติ และกิ่งแสดงถึงคา
ของคุณสมบัตินั้น โหนดปลายสุดเรียกวา โหนดใบ แสดงถึงประเภทขอมูลที่กําหนดไว ดังภาพที่ 2 

 
 

 

รหัส อุณหภูมิ สภาพอากาศ ประเภท 
1 28 แดดออก ไมเลน 
2 25 ฝนตก ไมเลน 
3 30 แดดออก ไมเลน 
4 25 แดดออก เลน 
5 26 แดดออก เลน 
6 20 ฝนตก ไมเลน 

 

(ก) ขอมูลสอนระบบ           (ข) ตนไมตัดสินใจ 
 

ภาพที ่2  ขอมูลสอนระบบ (ก) และตนไมตัดสินใจใชทํานายวาจะเลนกีฬาหรือไม (ข) 
 

การเปลี่ยนตนไมเปนกฎ (บุญเสริม, 2546) เมื่อสรางตนไมตัดสินใจแลวสามารถเปลี่ยน
ตนไมใหอยูในรูปของกฎ เพื่อใชในกรณทีี่ระบบใชการแทนความรูของกฎเปนหลัก วิธีการแปลง

>= 27 

แดดออก ฝนตก 

< 27 

ไมเลน 

เลน ไมเลน 

สภาพอากาศ 

อุณหภูมิ 
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ตนไมเปนกฎ IF-THEN ทําไดโดยแสดงทกุเสนทางเริ่มตนจากโหนดรากไปยังโหนดใบ และทุก
คร้ังที่พบโหนดทดสอบก็ใหเพิ่มโหนดทดสอบกับคาของการทดสอบไวในสวนของ IF และเมื่อพบ
โหนดใบก็ใหใสประเภทไวในสวนของ THEN ตัวอยางเชน จากภาพที ่2 จะไดกฏดังนี้ 

 
1) IF สภาพอากาศ เปน ฝนตก THEN ไมเลนกีฬา 
2) IF สภาพอากาศ เปน แดดออก AND อุณหภูมิ < 27 

THEN เลนกีฬา 
3) IF สภาพอากาศ เปน แดดออก AND อุณหภมูิ >= 27 

THEN ไมเลนกีฬา 
 
การเปลี่ยนตนไมเปนกฎมีขอดีที่สําคัญคือ โหนดภายในในตนไมตัดสนิใจโหนด

หนึ่งๆ ที่สนใจ จะปรากฎในกฎมากกวาหนึ่งขอ ตางจากตนไมตดัสินใจที่โหนดนัน้ๆ จะปรากฎอยู
คร้ังเดียว และแยกตามคาที่เปนไปไดของคุณสมบัติไปแตละกิ่ง หากเขาสูวิธีการตัดเล็มและโหนดนี้
ถูกตัดเล็มไปแลว ก็จะทําใหคุณสมบัตินั้นหายไปจากตนไมตัดสินใจทนัที แตตางจากการเปลี่ยน
ตนไมเปนกฏจะทําใหเกดิความยดืหยุนในการตัดเล็มมากกวาจะกระทาํโดยตรงกับตนไมตัดสินใจ 
กลาวคือโหนดนั้นสามารถจะถูกตัดออกจากกฏขอหนึง่ แตไมจําเปนตองถูกตัดออกจากกฏอีกขอ
หนึ่งได 

 
2.4 ฟซซ่ีลอจิก (Fuzzy Logic) 

 
 ฟซซ่ีลอจิก คือ ศาสตรดานการคํานวณที่เขามามีบทบาทมากขึ้นในวงการวิจยัดาน
คอมพิวเตอร และไดถูกนําไปประยุกตใชในงานตางๆ มากมาย เชน ดานการแพทย ดานการทหาร 
ดานธุรกิจ ดานอุตสาหกรรม เปนตน ซ่ึงมีความสามารถในการปรับเปลี่ยนระบบไดโดยอัตโนมตัิ
ตามสภาพแวดลอมที่เปล่ียนไป มีการตัดสินใจแบบชาญฉลาดเยี่ยงมนุษยไดมากขึน้ ซ่ึงมนุษย
สามารถแกปญหาตางๆ ที่ไมเคยพบไดโดยอาศัยความรูเกาที่ไดเรียนรูมากอนนํามาประยุกตในการ
แกปญหาไดอยางมีประสิทธิภาพ ฟซซ่ีลอจิกถูกคิดคนโดย L. A. Zadeh ในป ค.ศ. 1965 (Zadeh, 
1994) ฟซซ่ีลอจิกเปนรูปแบบหนึ่งของตรรกศาสตรที่นําเอาบูลีนลอจิก (Boolean Logic) มาใชใน
การนิยามเหตกุารณหรือสถานการณทีไ่มสามารถอธิบายไดอยางชัดเจน ความสําคัญของการใช 
ฟซซ่ีลอจิกอยูที่โดยธรรมชาติแลวการใหเหตุผล หรือการระบุคาโดยอาศัยเหตุผลตามสามัญสํานึก
ของคนเราสวนใหญมักจะเปนไปในลกัษณะของการประมาณ อยางเชน เมื่อเวลาเราเปดกอกน้ําแลว
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ทําการตรวจสอบอุณหภูมิของน้ําวาเปนอยางไร ถาน้ํารอนมากเรากจ็ะหมุนลูกบดิมากเพื่อทําใหน้าํ
เย็นขึ้น แตถาน้ํารอนไมมากนักเรากห็มุนลูกบิดเล็กนอย แตถาน้ํารอนกาํลังพอดีเราก็ไมจําเปนตอง
ปรับลูกบิด ซ่ึงเราไมเคยนยิามวา รอนมาก รอนนอย หรือวาพอดี ตองมคีาเทาไหร ส่ิงเหลานี้เรียนรู
ไดจากประสบการณและคอนขางจะแตกตางกันไปขึ้นอยูกับแตละบุคคล ซ่ึงเรียกเหตุการณที่ไม
แนนอนนี้วา ฟซซ่ีเซต 
 

ในทฤษฎีฟซซ่ีเซตนั้นสามารถแกปญญาขอจํากัดของเซตแบบดั้งเดิมทีม่ีคาความเปน
สมาชิกเปน 0 หรือ 1 ถูก หรือ ผิด เพียงอยางเดียวเทานัน้ แตในฟซซ่ีเซตยอมใหมีคาความเปน
สมาชิก (degree of membership - μ) แสดงคาตัวเลขตั้งแต 0 ถึง 1 หรือเขียนเปนสัญลักษณ [0, 1] 
โดยที่เลข 0 หมายถึง ไมเปนสมาชิกในเซต และเลข 1 หมายถึง เปนสมาชิกในเซต และคาระหวาง 0 
กับ 1 เปนสมาชิกบางสวนในเซต 

 
องคประกอบที่สําคัญในการสรางฟซซ่ีลอจิกประกอบไปดวย 3 สวนดังนี ้
 
1)  ฟงกชันความเปนสมาชิก คือ ฟงกชันทีก่ําหนดระดับคาความเปนสมาชิกของ 

แอททริบิวท ซ่ึงคาความเปนสมาชิกของแอททริบิวทนัน้จะขึ้นอยูกับรูปแบบของกราฟฟงกชัน
ความเปนสมาชิก ดังนั้นฟงกชันความเปนสมาชิกจึงเปนสวนที่สําคัญตอกระบวนการคิดและแกไข
ปญหา โดยที่กราฟฟงกชันความเปนสมาชกิจะสมมาตรหรือไมสมมาตรกันทุกประการก็ได แลวแต
ชนิดของฟงกชันความเปนสมาชิก ซ่ึงฟงกชันความเปนสมาชิกที่ใชงานทั่วไป 
มีหลายชนิดเชน 
 
 ก)  ฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม (Triangular Membership Function)  
การสรางฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมสามารถทําไดโดยการกําหนดตําแหนงจดุมุมทั้ง  
3 มุม โดยจุดแรกเปนจุดทีบ่อกตําแหนงของจุดมุมที่ฐานดานซายของสามเหลี่ยม (a) จุดที่สองบอก
ถึงจุดยอดของสามเหลี่ยม (b) และจดุที่สามบอกถึงจุดมมุที่ฐานดานขวาของสามเหลี่ยม (c)  
ดังตัวอยางเมื่อกําหนดคาพารามิเตอร a = 0, b = 5 และ c = 10 จะไดกราฟดังที่แสดงในภาพที่ 3 
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คา
คว

าม
เป
นส

มา
ชิก

 

 

 

 คาของแอททริบิวท 

 
ภาพที ่3  กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม เมื่อ a=0, b=5 และ c=10 

  
 ท่ีมา: พยุง (2550) 
 

สมการคํานวณหาคาความเปนสมาชิกมีดงันี้ 
 

 

 

 
 

(3) 

 
  โดยที่ x แทน คาของแอททริบิวท 
 

ข)  ฟงกชันความเปนสมาชิกรูปแบบเกาสเซียน (Gaussian membership function) 
เปนฟงกชันความเปนสมาชกิที่รับคาพารามิเตอรทั้งหมด 2 คา คือ คา m หมายถึงคาเฉลี่ย และ  
σ หมายถึง คาเบี่ยงเบนมาตรฐาน ดังตัวอยางเมื่อกําหนดคาพารามิเตอรให m = 5 และ σ = 1 จะได
กราฟดังแสดงในภาพที่ 4 

 

Triangular(x: a,b,c) =  

        0               x < a 

    
ab
ax

−
−        a ≤ x ≤ b 

    
ab
xc

−
−        b ≤ x ≤ c 

        0               x > c
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คา
คว

าม
เป
นส
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ชิก

 

 

 

 คาของแอททริบิวท 

 
ภาพที ่4  ฟงกชันความเปนสมาชิกแบบเกาสเซียน เมื่อ m=5 และ σ=1 

  
  ท่ีมา: พยุง (2550) 
 

สมการคํานวณหาคาความเปนสมาชิกมีดงันี้ 
 

Guassian(x : m,σ) = exp ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛ −
− 2

2)(
σ

mx  (4) 

 
โดยที่ x แทน คาของแอททริบิวท 
 

 ค)  ฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ํา (Bell-shaped membership function)   
ฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําที่รับคาพารามิเตอรทั้งหมด 3 คาคือ (a, b, c) ดังตัวอยางเมื่อ
กําหนดคาพารามิเตอร a = 2, b = 4 และ c = 5 จะไดกราฟดังแสดงในภาพที่ 5 
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คา
คว

าม
เป
นส

มา
ชิก

 

 

 

 คาของแอททริบิวท 

 
ภาพที ่5  ฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ํา เมื่อ a=2, b=4 และ c=5 
 
ท่ีมา: พยุง (2550) 

 
สมการคํานวณหาคาความเปนสมาชิกมีดงันี้ 
 

Bell-shaped(x: a,b,c) = b

a
cx 2

1

1
−

+

 
(5) 

 
โดยที่ x แทน คาของแอททริบิวท 
 

2)  ตัวดําเนินการของฟซซ่ีลอจิก ประกอบดวย คําสั่งยูเนยีน (Union) อินเตอรเซกชัน 
(Intersection) และคําสั่งคอมพลีเมนต (Complement) ทั้ง 3 คําสั่งนี้มีคุณสมบัติที่เหมอืนกับคําสั่งใน
เซตทั่วๆไป ซ่ึงมีรายละเอียดดังนี ้

 
ก)  คําสั่งยูเนียน (Union) เปนคําสั่งในการเชื่อมฟงกชันความเปนสมาชกิของเชต

ทั้ง 2 เซตรวมเขาดวยกัน โดยเขียนใหอยูในรูปสมการของฟซซ่ีลอจิกไดดังนี ้
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))(),(max()( xxx BABA μμμ =∪
                          (6) 

 

 
 

ภาพที ่6  การยูเนยีนของฟงกชันความเปนสมาชิกของ A และ B 
 
ท่ีมา: พยุง (2550) 
 

ข)  คําสั่งอินเตอรเซกชัน (Intersection) เปนคําสั่งในการเลือกฟงกชันความเปน
สมาชิกของเซตทั้ง 2 เซตที่มีคาเหมือนกนัเทานั้น เขียนใหอยูในรูปสมการของฟซซ่ีลอจิกไดดังนี ้

 

))(),(min()( xxx BABA μμμ =∩
                          (7) 

 

 
 

ภาพที ่7  การอินเตอรเซกชนัของฟงกชันความเปนสมาชิกของ A และ B 
 

ท่ีมา: พยุง (2550) 
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ค)  คําสั่งคอมพลีเมนต (Complement) เปนคําสั่งที่เลือกฟงกชันความเปน
สมาชิกที่ไมอยูในเซตนั้น โดยเขยีนใหอยูในรูปสมการของฟซซ่ีลอจิกไดดังนี ้

 

)(1 xAA μμ −=                                    (8) 

 
 

ภาพที ่8  การคอมพลีเมนตของฟงกชันความเปนสมาชกิของ A 
 

ท่ีมา: พยุง (2550) 
 

3)  กฎฟซซ่ี (Fuzzy Rules) เปนสวนที่สําคญัในการทํางานที่มีไวสําหรบัชวยตดัสินใจ
เลือกขอมูล ซ่ึงกฎฟซซ่ีลอจิกนี้จําเปนตองอาศัยผูเชี่ยวชาญในการใสกฎลงในฟซซ่ีลอจิก ซ่ึงกฎของ
ฟซซ่ีลอจิกอยูในรูปคําสั่งเงื่อนไข ถา…แลว (If-Then) ตัวอยางการใสกฎฟซซ่ีลอจิกมีดังนี ้
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ภาพที ่9  ตัวอยางการจําแนกประเภทดวยฟซซ่ีลอจิก 
 

ท่ีมา: พยุง (2550) 
 

 จากภาพที ่9 สามารถเขียนเปนกฎเงื่อนไขไดดังนี ้
ก)  ถา x1 มีคา low และ x2 มีคา low แลว ขอมูล (x1, x2) เปนกลุม C1 
ข)  ถา x1 มีคา low และ x2 มีคา high แลว ขอมูล (x1, x2) เปนกลุม C2 
ค)  ถา x1 มีคา high และ x2 มีคา low แลว ขอมูล (x1, x2) เปนกลุม C3 
ง)  ถา x1 มีคา high และ x2 มีคา high แลว ขอมูล (x1, x2) เปนกลุม C4 

 
กระบวนการทาํงานของฟซซ่ีลอจิกประกอบดวย 4 ขั้นตอน แสดงดังภาพที่ 10 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่10  กระบวนการทํางานของฟซซ่ีลอจิก 
 

Input Output 

Membership 
Function 

Inference Fuzzification Defuzzification 

ขั้นตอนที่ 1 ขั้นตอนที่ 2 ขั้นตอนที่ 3 ขั้นตอนที่ 4 
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ขั้นตอนที่ 1 เปนการแปลงขอมูลนําเขาเปนคาความเปนสมาชิก โดยจะสรางฟงกชันความเปน
สมาชิก ซ่ึงแตละขอมูลไมจําเปนตองมีลักษณะเดยีวกัน ขึ้นกับคุณลักษณะของแตละขอมูลนําเขา 

โดยมีกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกเปนตัวกําหนดคา ซ่ึงมีคาไดตั้งแต 0 ถึง 1 
 

ขั้นตอนที่ 2 เปนการสรางความสัมพันธระหวางขอมูลนําเขาทั้งหมดที่เกี่ยวของกับผลลัพธ อาศัย
หลักการของการหาเหตุผล  โดยเขยีนเปนกฎฟซซ่ีซ่ึงเชื่อมกฎแตละกฎดวยคําสั่ง และ (and) หรือ 

คําสั่งหรือ (or)  อยางใดอยางหนึ่ง 
 

ขั้นตอนที่ 3 เปนการนําคาความเปนสมาชกิของขอมูลนําเขามาประมวลผลกับผลที่ไดจากขั้นตอนที่ 
2 จะไดกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกผลลัพธของทุกกฎ 

 
ขั้นตอนที่ 4 เปนขั้นตอนการจํากัดความคลุมเครือ ทําการคํานวณหาคาคําตอบ โดยวธีิการหา

จุดศูนยถวง คอืคํานวณหาจดุมวลกลางของพื้นที่ภายใตกราฟผลลัพธที่ไดจากการรวมกันของแตละ
กฎ มีสูตรงดังนี้ 

 

∑

∑

=

== N

i
i

N

i
ii w

COG

1

1

α

α
 (9) 

 
โดยที ่COG แทน จุดมวลกลางของวัตถุ 

 N แทน คาตั้งแตตําแหนงที่ 1 ถึงตําแหนงที่ i 
αi แทน คาความเปนสมาชิกผลลัพธในเซตฟซซ่ีตําแหนงที่ i 
w i แทน พื้นทีใ่ตกราฟของเซตฟซซ่ีตําแหนงที่ i 

 
2.5 โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) 

 
ขั้นตอนวิธีการแพรกระจายยอนกลับ (Back-propagation algorithm) เปนขั้นตอนวิธีที่

ใชในการเรียนรูคาน้ําหนักสําหรับโครงขายงานประสาทเทียมวิธีหนึ่งทีน่ิยมใชในเพอรเซ็ปตรอน 
หลายชั้น เพื่อปรับคาน้ําหนกัในเสนเชื่อมตอระหวางโหนดใหเหมาะสม โดยการปรบัคานี้จะขึ้นกบั
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ความแตกตางของคาผลลัพธที่คํานวณไดกบัคาผลลัพธที่ตองการ ซ่ึงมี 2 สวนในการสงคายอนกลับ 
คือ การสงผานไปขางหนา (Forward pass) การสงผานยอนกลับ (Backward pass) สําหรับการ
สงผานไปขางหนา ขอมูลจะผานเขาโครงขายงานประสาทเทียมที่ช้ันขอมูลเขาเขา และจะสงผาน
จากชั้นหนึ่งไปยังอีกชั้นหนึง่ จนกระทั่งถึงชั้นขอมูลออก สวนการสงผานยอนกลับคาน้ําหนกัการ
เชื่อมตอจะถูกปรับเปลี่ยนใหสอดคลองกับกฏการแกขอผิดพลาด (Error-Correction) คือ ผลตางของ
ผลตอบที่แทจริง (Actual Response) กับผลตอบเปาหมาย (Target Response) เกิดเปนสญัญาณ
ผิดพลาด (Error Signal) ซ่ึงสัญญาณผิดพลาดนี้จะถูกสงยอนกลับเขาสูโครงขายประสาทเทียมใน
ทิศทางตรงกันขามกับการเชือ่มตอ และคาน้ําหนกัของการเชื่อมตอจะถูกปรับจนกระทั่งผลตอบที่
แทจริงเขาใกลผลตอบเปาหมาย 

 
การทํางานเพอรเซ็ปตรอนหลายชั้น คือ ในแตละชัน้ของชั้นซอนตัว (Hidden Layer) 

จะมีฟงกชันสาํหรับคํานวณเมื่อไดรับขอมูลผลลัพธจากโหนดในชั้นกอนหนานี้ เรียกวา ฟงกชัน
กระตุน (Activation Function) โดยในแตละชั้นไมจําเปนตองเปนฟงกชนัเดียวกันก็ได ช้ันซอนตัวมี
หนาที่คือ จะพยายามแปลงขอมูลที่เขามาในชั้นนั้นๆ ใหสามารถแยกแยะความแตกตางโดยใช
เสนตรงเสนเดยีว และกอนทีข่อมูลจะถูกสงไปยังชั้นขอมูลออก (Output Layer) ในบางครั้งอาจ
จําเปนตองใชชั้นซอนตัวมากกวา 1 ช้ันในการแปลงขอมูลใหอยูในรูปเสนตรงเสนเดยีว โดยมีการ
คํานวณดังตอไปนี ้

 
คาผลลัพธของแตละโหนด 
 

 

 
(10) 

 
โดยที่  Xi   คือ input จากโหนดอื่นๆ 

   Wij คือ น้ําหนกั (weight) ของแตละแขน (connection) 
 
ขั้นตอนของอัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับมีดังนี ้

 
1. กําหนดคาอัตราการเรียนรู (Learning rate : r) 
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2. สําหรับแตละตัวของขอมูลนําเขาใหทําตามขั้นตอนตอไปนี้จนกวาจะได
ประสิทธิภาพที่ตองการ 

 
1) คํานวณหาคาผลลัพธโดยใชคาน้ําหนกัเริ่มตนจากการสุม 

 

2) คํานวณหาคา β : แทนประโยชนที่จะไดรับสําหรับการเปลี่ยนคาผลลัพธของ
แตละโหนด 

 
3) ในชั้นขอมูลออก (Output layer) 

 

β z = d z - o z (11) 

 
โดยที่ d z คือ คาผลลัพธที่ตองการ 

   oz คือ คาผลลัพธที่คํานวณได 
 

4) ในชั้นซอนตวั (Hidden layer) 
 

 (12) 

 
 

โดยที ่w j k คือ น้ําหนกัของเสนเชื่อมระหวางชั้นที่ j กับ k 
          ok คือ คาผลลัพธที่คํานวณไดของชัน้ k 

 
5) คํานวณคาน้ําหนักที่เปล่ียนแปลงไปสําหรับในทุกน้ําหนัก ดวยสมการนี้ 

 

Δw i j = r oi oj (1 - oj) β j    (13) 

 
6) เพิ่มคาน้ําหนักที่เปล่ียนแปลงสําหรับขอมูลนําเขาทั้งหมด และเปลี่ยนคา

น้ําหนกั 

βj = ∑w jk ok (1 - ok) βk 

k
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อุปกรณและวิธีการ 

 

อุปกรณ 

 
1.  เครื่องคอมพิวเตอรตั้งโตะ Intel Core i7, 1.6 GHz, 6 GB of RAM, HD 400 GB 
2.  โปรแกรม MATLAB version 7.0.1 
3.  โปรแกรม WEKA version 3.6.2 
4.  ระบบปฏิบัติ Microsoft Windows XP Professional 

 

วิธีการ 

 
 แผนการดําเนนิงานของงานวิจัยนี้ คือ ทําการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกในฟซซ่ี
ลอจิก สําหรับการจําแนกประเภทขอมูลทีม่ีแอททริบิวทเปนตัวเลข ซ่ึงอาศัยวิธี Discretize ในการ
แบงชวงขอมูลของแตละแอททริบิวท เพื่อทําการหาคาความชันของขอมูลในแตละชวงจากสมการ
การถดถอยเชิงเสนหลายตวัแปร ในการทํานายชนดิของรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกของ
ขั้นตอนวิธีฟซซี่ลอจิกที่ไดจากการเรียนรูของตนไมตัดสนิใจ เพื่อจําแนกประเภทขอมูล ขอมูลที่ใช
ในการทดลองประกอบไปดวย ขอมูลไวน และขอมูลโรคมะเร็งเตานม (UCI Machine Learning 
Repository, 1997) ซ่ึงมีรายละเอียดดังตอไปนี ้
 

1)  ขอมูลของผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานม เปนขอมูลที่ไดมาจากการเกบ็ลักษณะของเซลล
วามีลักษณะรปูรางแบบใด ซ่ึงประกอบไปดวยแอททรบิิวทจํานวน 9 แอททริบิวท มีรายละเอียด
ขอมูลดังตารางที่ 1 
 
ตารางที่ 1  แอททริบิวทตางๆ ของขอมูลโรคมะเร็งเตานม 
 
ลําดับ แอททริบิวท 
1 Clump Thickness 
2 Uniformity of Cell Size 
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ตารางที่ 1  (ตอ)  
 
ลําดับ แอททริบิวท 
3 Uniformity of Cell Shape 
4 Marginal Adhesion 
5 Single Epithelial Cell Size 
6 Bare Nuclei 
7 Bland Chromatin 
8 Normal Nucleoli 
9 Mitoses 
 
 ขอมูลของผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานม แบงออกเปน 2 คลาส คือ 
 

ก) คลาสผูปวยปกต ิ(Benign) ประกอบดวยผูปวยที่ไมเปนโรคมะเร็งเตานม  
มีจํานวน 444 ราย  

ข) คลาสผูปวยที่เปนมะเร็งเตานม (Malignant) ประกอบดวยผูปวยที่เปนโรคมะเร็ง 
เตานม มีจํานวน 239 ราย 

 
 2)  ขอมูลไวน เปนขอมูลการวิเคราะหทางเคมีขององุนที่นํามาบมเพาะเพื่อใหไดเปน
เคร่ืองดื่มไวน แบงออกเปน 3 คลาส คือ คลาสที่1 มีจํานวน 59 ขอมูล คลาสที่ 2 มีจํานวน 71 ขอมลู 
คลาสที่ 3 มีจํานวน 48 ขอมลู ซ่ึงประกอบไปดวยแอททริบิวทจํานวน 13 แอททริบิวท มีรายละเอียด
ขอมูลดังตารางที่ 2 
 
ตารางที่ 2  แอททริบิวทตางๆ ของขอมูลไวน 
 
ลําดับ แอททริบิวท 
1 Alcohol 
2 Malic acid 
3 Ash 
4 Alcalinity of ash 
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ตารางที่ 2  (ตอ) 
 
ลําดับ แอททริบิวท 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 
13 

Magnesium 
Total Phenols 
Flavanoids 
Nonflavanoid phenols 
Proanthocyanins 
Color intensity 
Hue 
OD280/OD315 of diluted wines 
Proline 

 
ขั้นตอนการทาํงานของงานวิจัยนี้ประกอบไปดวย 5 ขัน้ตอน คือ  
 

 1) ขั้นตอนการกรองขอมูล  
 2) ขั้นตอนการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูล  
 3) ขั้นตอนการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก  
 4) ขั้นตอนการสรางฟงกชันความเปนสมาชิกของฟซซ่ีลอจิก  
 5) ขั้นตอนการหาประสิทธิภาพของการจาํแนกประเภทขอมูล  

 
ดังภาพที่ 11 
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ภาพที่ 11  แผนภาพแสดงขัน้ตอนการทํางานของงานวจิยันี ้
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1.  ขั้นตอนการกรองขอมูล (Pre-Processing) 
 

ขั้นตอนการกรองขอมูลเปนขั้นตอนการตรวจสอบขอมูล เพื่อกรองขอมูลที่มีคาของขอมูล
บางสวนขาดหายไป (Missing Value) จะทําการตัดขอมลูรายนั้นออกไปหรือกรองขอมูลผูปวยที่มี
สภาวะอืน่แทรกซอนอยู อาจจะมกีารกินยาบางอยางกอนการตรวจเลือด เพราะยาบางตัวมีผลตอคา
ของผลเลือด ซ่ึงทําใหคาของการตรวจผลเลือดผิดไปจากความเปนจริง จึงทําการตัดขอมูลของผูปวย
รายนั้นออกไป 

 
จากการทํางานของฟซซ่ีลอจิกนั้นตองใชขอมูลที่เปนตัวเลขเทานั้น จงึไดทําการเปลีย่นชื่อ

คลาสแตละคลาสใหอยูในรูปแบบของตัวเลขกอน โดยตวัเลขที่กําหนดขึ้นในการแทนคาคลาสจะ
เปนตัวเลขที่มคีาระหวาง 0 ถึง 1 (Normalization) เชน ขอมูลชุดใดมีคําตอบ 2 คลาส จะกําหนดใหมี
คาเปน 0.4 และ 0.6 เปนตน 

 
งานวิจยันี้ทําการทดลองโดยทําการแบงขอมูลออกเปนสวนๆ เพื่อใชในการทดสอบชุด

ขอมูล โดยใชหลักวิธีการเค-โฟลด คลอสวาลิเดชั่น (K-Fold Cross Validation) คือ แบงขอมูล
ออกเปนสวนๆ ทั้งหมด k สวนเทาๆ กนั โดยจะใช k-1 สวนเปนขอมูลที่ใชในการสอนระบบ อีก 1 
สวนใชเปนขอมูลทดสอบ ในงานวจิัยนี้กําหนดให k =10 ดังนั้นจึงจะตองทําการทดสอบทั้งหมด 10 
รอบ 
 
2.  ขั้นตอนการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูล (Feature Extraction Algorithm) 
 

ขั้นตอนการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูล (ธนรัฐ, 2007) ใชตนไมตดัสินใจเปนเครื่องมือ
ในการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูล เพื่อสกัดหาปจจัยที่มีผลตอประสิทธิภาพของขอมูล  ขอมูล
นําเขาคือ ชุดขอมูลที่ประกอบดวยแอททรบิิวทตางๆ จากนั้นจะตรวจสอบคาความถูกตองแมนยําที่
ได วาเปนคาทีย่อมรับไดหรือไม ถายังจะมกีารตัดแอททรบิิวทออกทีละตัวแลวจะทําการสรางตนไม
ใหม จากนั้นจะตรวจสอบวาคาความถูกตองเพิ่มขึ้นจากเดมิหรือไม ถาเพิ่มขึ้นจะทําการตัดแอททริ
บิวทอ่ืนตอ ถาลดลงจะทําการใสแอททริบิวทตัวลาสุดที่เพิ่งตัดออกไปใสกลับเขามาใหม แลวทํา
การวนตดัแอททริบิวทตัวอ่ืนตอไป จะทํางานวนอยางนีไ้ปเรื่อยๆ จนกวาจะไดคาความถูกตอง
แมนยําเปนทีน่าพอใจ และแอททริบิวททีผ่านการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูลจะถูกแสดงอยูใน
รูปของตนไมตัดสินใจ โดยที่แอททริบิวทในแตละโหนดของตนไมตดัสินใจแสดงถึงแอททริบิวทที่
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เปนลักษณะเดนของขอมูล และจะถูกนํามาใชในการสรางกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก และกฏ
ความสัมพันธของฟซซ่ีลอจิก ขอมูลที่ไดจากขั้นตอนนีจ้ะถูกนําไปใชในขั้นตอนการสรางกราฟ
ฟงกชันความเปนสมาชิกของฟซซ่ีลอจิกตอไป 

 
 ตัวอยางแอททริบิวทที่ผานขั้นตอนการสกดัหาลักษณะเดนของขอมูลไวน ดังภาพที่ 12 
 

 
 
ภาพที ่12  ตนไมตัดสินใจของขอมูลไวน 
 
จากภาพที ่12 พบวาแอททรบิิวทที่ผานขั้นตอนการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูล 

ไวน คือ Color intensity, Ash, OD280/OD315 of diluted wines, และFlavanoids  
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 ตัวอยางแอททริบิวทที่ผานขั้นตอนการสกดัหาลักษณะเดนของขอมูลลักษณะของเซลลของ
ผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานม ดังภาพที่ 13 
 

 
 

ภาพที ่13  ตนไมตัดสินใจของขอมูลลักษณะของเซลลของผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานม 
 

จากภาพที ่13 พบวาแอททรบิิวทผานขั้นตอนการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูลลักษณะ
ของเซลลของผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานม คือ Single Epithelial Cell Size, Marginal Adhesion, 
SampleCode Number, Bland Chromatin และ Uniformity of Cell Shape ตามลําดับ 
 
3.  ขั้นตอนการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 
 
 ขั้นตอนการเลอืกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก ประกอบไปดวย ขั้นตอนการสราง
และเก็บคาตางๆ ของโหนด ขั้นตอนการเลอืกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก มีรายละเอียด
ดังตอไปนี ้
 

3.1 ขั้นตอนการสรางและเกบ็คาโหนดของตนไมตัดสินใจ 
  
 การสรางตนไมตัดสินใจโดยใชขอมูลที่ผานขั้นตอนการสกัดหาลักษณะเดน และทํา

การเก็บคาขอมูลของแตละโหนดของตนไมตัดสินใจลงในโครงสรางขอมูล ซ่ึงภายในโครงสราง
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ขอมูลจะประกอบไปดวย ลําดับที่ของโหนด ชื่อแอททรบิิวทของโหนด คาแอททริบวิทของโหนด 
โหนดลูก โหนดพอ เปนตน จากนั้นนําคาที่ไดจากโครงสรางขอมูลของตนไมตัดสินใจนี้ไปหาคา
ทางสถิติซ่ึงคือคาเฉลี่ย เพื่อนาํไปใชในขั้นตอนการทํานายรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 
โดยมีสูตร (สุทธิชัย, 2536) ดังนี ้

 
 คาเฉลี่ย (Mean) คือ คาที่ไดจากการคาํนวณผลบวกของขอมูลหารดวยจํานวนของ

ขอมูลทั้งหมด 
 

  =    (15) 

  
โดยที ่ xi = คาของขอมูล n จาํนวนจาก x1 ถึง xn 

  n = จํานวนขอมูลทั้งหมด 
 
 การหาชวงขอมูลของแอททริบิวทที่ไดหลังจากขั้นตอนการสกัดหาลักษณะเดนจะ

นํามาทํา Discretize หาชวงของขอมูลแตละแอททริบิวท แลวนําแตละชวงที่ไดมาหาคาเฉลี่ย จากนัน้
ทําการหาคาความชันโดยใชวิธีของสมการเชิงเสนทั้งชวงบนและชวงลางของคาเฉลี่ยในแตละชวง
ขอมูลที่ไดนับจากคาเฉลี่ยไป 10% ของขอมูล โดยสูตรของความชันมีดังนี ้

 

Slope  =     (16) 

 
 โดยที่ y2, y1 = คาขอมูลในแกน y 
     x2, x1 = คาขอมูลในแกน x 
  
3.2 ขั้นตอนวิธีการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 
 
 ขั้นตอนวิธีการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก เปนการอาศัยการกระจาย

ตัวของแอททริบิวทโดยเรยีงลําดับจากนอยไปหามาก ทาํการหาชวงของขอมูลแบบ discretize และ
นําคาทางสถิติที่ไดจากขัน้ตอนขางตนซึ่งคํานวณจากขอมูลจํานวน 10% จากคาเฉลีย่เพื่อใหไดคา
ความชันมาประมวลผลโดยใชกฏที่วา ถาความชันของแอททริบิวทใดมคีาความชันของแตละชวง 
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เปน 0 และ 0 จะใหแอททรบิิวทนั้นเปนกราฟฟงกชันความเปนสมาชกิรูประฆังคว่ํา เนื่องจากรูปราง
ของกราฟรูประฆังคว่ําจดุสูงสุดจะมีคาความชันเปนศูนยซ่ึงใหเปนกฏการเลือกรูปแบบของกราฟ 
แตถาแอททรบิิวทใดไมมีคาความชันเปน 0 และ 0 ของแตละชวงขอมูลแลวจะใหเปนกราฟฟงกชัน
ความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม เพื่อทํานายวาควรใชรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปแบบ
ใดจากรูปสามเหลี่ยม และรูประฆังคว่ํา มขีั้นตอนดังภาพที่ 14 
 
INPUT: TrainingSet, FeatureSet 
For Each Distinct Value in DataSetFromTree 

For Each Discretize Attribute 
If slope == (0, 0) Then 
     MF = Bell-shape 
Else 
     MF = Triangular 

Next Discretize Attribute 
Next DataSetFromTree 

 

ภาพที่ 14  ขั้นตอนวิธีการเลอืกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 
 

 ภาพที่ 14 แสดงขั้นตอนวิธีการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชนัความเปนสมาชิกโดยใชคา
ทางสถิติที่ไดจากขั้นตอนขางตนมาประมวลผล มีขอมูลนําเขาคือชุดขอมูลทดสอบและชุดของ 
แอททริบิวท โดยกําหนดกฏที่วา ถาคาความชันของแอททริบิวทใดมีคาความชันของชวงมีคาความ
ชันเปน 0 และ 0 จะใหแอททริบิวทนั้นเปนกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ํา แตถา 
แอททริบิวทในชวงใดไมมีคาของความชันเปน 0 และ 0 แลวจะใหเปนกราฟฟงกชันความเปน
สมาชิกรูปสามเหลี่ยม ผลที่ไดคือรูปแบบของกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมหรือรูป
ระฆังคว่ํา 

 
4. ขั้นตอนการสรางฟงกชันความเปนสมาชิกของฟซซ่ีลอจิก 
 
 ขั้นตอนการสรางฟงกชันความเปนสมาชิกของฟซซ่ีลอจิก เปนการนําผลที่ไดจากขั้นตอนที่
2 และขั้นตอนที่ 3 คือข้ันตอนการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูล และขั้นตอนการเลอืกรูปแบบ
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กราฟฟงกชันความเปนสมาชิก มาเปนขอมูลนําเขาในการหาประสิทธิภาพของรูปแบบของกราฟ
ฟงกชันความเปนสมาชิก ทีท่ําการสรางฟซซ่ีลอจิกโดยรับชุดขอมูลแอททริบิวทจากตนไมตดัสินใจ 
เพื่อใหไดประสิทธิภาพที่ไดจากการจําแนกประเภทขอมูล โดยมีขั้นตอนวิธีการดังภาพตอไปนี ้
 
Input: DataSet, FeatureSet, MemFn = Triangular OR Bell-shape  
Begin 

Performance = Classify(AutoGenFn(MemFn)) 
End 

 
ภาพที่ 15  ขั้นตอนวิธีการหาประสิทธิภาพของรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชกิ 

 
ภาพที ่15 แสดงขั้นตอนวิธีการหาประสิทธิภาพของรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 

โดยรับขอมูลนําเขาเปนชุดขอมูลและชุดขอมูลของแอททริบิวทที่ไดจากขั้นตอนการสกัดหา
ลักษณะเดนของขอมูล และ MemFn เปนรูปแบบของกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกคือ รูป
สามเหลี่ยม และรูประฆังคว่าํ ซ่ึงถูกกําหนดรูปแบบของกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกจากขั้นตอน
การเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก เพื่อทาํการหาประสทิธิภาพในการจําแนกประเภท
ขอมูลจากการใชฟซซ่ีลอจิกโดยการสรางกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก AutoGenFn(MemFn)  

 
ตัวอยางของกราฟฟงกชันความเปนสมาชกิที่ไดบางสวนของขอมูลไวนดังภาพที่ 16-18 
 

 
 

ภาพที่ 16  กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําของแอททริบิวท Flavanoids 
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ภาพที่ 16 เปนกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําของแอททรบิิวท Flavanoids ซ่ึง
เปนผลมาจากการหาคาความชันในขั้นตอนวิธีการทํานายรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก
ของตารางที่ 6 เนื่องจากแอททริบิวท Flavanoids มีคาความชันในชวงที่ 3 มีคาความชันเปน 0 และ 0 
จึงมีกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ํา 

 

 
 

ภาพที่ 17  กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําของแอททริบิวท Color intensity 
 

ภาพที่ 17 เปนกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําของแอททรบิิวท Color intensity 
ซ่ึงเปนผลมาจากการหาคาความชันในขั้นตอนวิธีการทํานายรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชกิ
ของตารางที่ 6 เนื่องจากแอททริบิวท Color intensity มีคาความชันในชวงที่ 3 มีคา 
ความชันเปน 0 และ 0 จึงมีกราฟฟงกชันความเปนสมาชกิรูประฆังคว่ํา 

 

 
 

ภาพที่ 18  กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมของแอททริบิวท OD280/OD315 
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ภาพที่ 18 เปนกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมของแอททริบิวท OD280/ 
OD315 of diluted wines ซ่ึงเปนผลมาจากการหาคาความชันในขั้นตอนวิธีการทํานายรูปแบบกราฟ
ฟงกชันความเปนสมาชิกของตารางที่ 6 เนือ่งจากแอททรบิิวท OD280/OD315 of diluted wines มีคา
ความชันในแตละชวงไมมีคาความชันเปนคู 0 และ 0 จึงมีกราฟฟงกชนัความเปนสมาชิกรูป
สามเหลี่ยม 
 

โดยมีขั้นตอนการสรางฟงกชันความเปนสมาชิกดังภาพที่ 19 
 
ขั้นตอนวิธีการสรางฟงกชันความเปนสมาชิก 
AutoGenFn(MF) 
Input: DecisionTree, m 
Atr = getTreeNodes(DecisionTree) 
FOR i=1 to TreeSize 

Count = NoOfoccurence(attributei) 
IF  Count > 1 THEN 
FOR j=1 to Count+1 

  IF  j = 1 THEN 
b = min(Atri.value ) 
c = locateIntersect(b, Atri.value[j] ,m) 
a = b-c 
DrawGraph(a,b,c) 

ELSE IF  j = Count+1 
b = max(Atri value) 
c = locateIntersect(b,Atri.value[j-1] ,m) 
c = b+a 
DrawGraph(a,b,c) 

 
ภาพที่ 19  ขั้นตอนวิธีการสรางฟงกชันความเปนสมาชิก 
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ขั้นตอนวิธีการสรางฟงกชันความเปนสมาชิก (ตอ) 
ELSE 

b = 
2

][.]1[. jvalueAtrjvalueAtr ii +−   

a = locateIntersect(b, Atri.value[j] ,m) 
c = locateIntersect(b, Atri.value[j] ,m) 
DrawGraph(a,b,c) 

END FOR 
ELSE 

b = min(Atri) 
c = locateIntersect(b, 

2
.value)max(Atr .value)min(Atr ii + ,m) 

a = b-c 
DrawGraph(a,b,c) 
b = max(Atri) 
a=locateIntersect(b, 

2
.value)max(Atr .value)min(Atr ii + ,m) 

c = b+a 
DrawGraph(a,b,c) 

END IF 
END FOR 
RETURN MembershipFunctions 
 

ภาพที่ 19  (ตอ) 
 

ภาพที ่19 เปนขั้นตอนการสรางฟงกชันความเปนสมาชิกของแอททริบิวทตัวที่ i โดยรับคา
เปนโครงสรางตนไมตัดสินใจ และคาบอกตําแหนงจดุตัด ณ คาความเปนสมาชิกเทากับ m โดยจาก
การอานคาตางๆ ในตนไมแลวเก็บคาไวทีต่ัวแปร Art จากนั้นวนทําการสรางฟงกชันความเปน
สมาชิกตามแอททริบิวทที่ปรากฎอยูในตนไมชวยตดัสินใจตั้งแตตวัแรกไปจนถึงตัวสุดทาย โดยท่ี
คา min(Atri.value ) และคา max(Atri.value) คือ คาต่ําสุดและคาสูงสุดของแอททริบิวทตัวที่ i ซ่ึงได
จากการเรยีนรูในขอมูลสอนระบบ และ locateIntersect(p1, p2, m) คือ การหาจุดตัดของสมการ
เสนตรงตัดกับแกนนอนที่แสดงถึงคาของแอททริบิวท โดยฟงกชันนี้จะรับคา 3 คา ในคาแรก p1 ซ่ึง
บอกถึงตําแหนง (p1, 1) สวนคา p2 ซ่ึงบอกถึงตําแหนง (p2, m) โดยที่คา m เปนคาที่กาํหนดขึ้น
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เพื่อใหกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกของแอททริบิวทนัน้ ตัดกนั ณ ตําแหนงที่คาสมาชิกเทากับ  m 
เมื่อไดคา a, b, c จากนั้นทําการสรางฟงกชันความเปนสมาชิก (DrawGraph(a, b, c)) โดยใชคา a, b, 
c ที่ไดเปนจดุบอกตําแหนงของกราฟ 
 
5. ขั้นตอนการหาประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูล 
 

ขั้นตอนการหาประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลเปนขั้นตอนการหา
ประสิทธิภาพของขอมูลโดยใชคา Sensitivity, Specificity และ Accuracy  

 
การวัดประสิทธิภาพมีสูตรดงัตอไปนี ้
 

Sensitivity 
FNTP

TP
+

=  (17) 

Specificity 
TNTP

TN
+

=  (18) 

Accuracy 
TNFNFPTP

TNTP
+++

+
=  (19) 

 
 โดยกําหนดให  

True Positives (TP) = จํานวนขอมูลที่ขั้นตอนวิธีทํานายวาเปนคลาสบวกและมีคําเฉลยเปน
คลาสบวก 

True Negatives (TN) = จํานวนขอมูลที่ขั้นตอนวิธีทํานายวาเปนคลาสลบและมีคําเฉลยเปน
คลาสลบ 

False Positives (FP) = จํานวนขอมูลที่ขั้นตอนวิธีทํานายวาเปนคลาสบวกแตคําเฉลยเปน
คลาสลบ 

False Negatives (FN) = จํานวนขอมูลที่ขั้นตอนวิธีทํานายวาเปนคลาสลบแตคําเฉลยเปน
คลาสบวก
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ผลและวิจารณ 

 
เนื้อหาในสวนนี้จะกลาวถึงผลการวิจัย และวิจารณปญหาในการทดลองตางๆ ซ่ึงประกอบ

ไปดวย ประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลไวน และขอมูลของผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานม
โดยใชขอมูลลักษณะเซลล 

ผล 

 
1. ผลการวิจัยการจําแนกประเภทขอมูลไวน 

 
ผลการวิจัยของขั้นตอนวิธีการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชนัความเปนสมาชิก ในสวนของการ

หาคาความชันของขอมูลไวนบางสวนเพื่อทํานายวาควรใชรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก
รูปสามเหลี่ยมหรือรูประฆังคว่ํา ดงัตารางที่ 3 โดยชวงขอมูลที่ 1-4 แบงแบบ discretize และหาคา
ความชันโดยใชขั้นตอนวิธีการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกซึ่งอยูในขั้นตอนการ
ทํางานขั้นที่ 3 โดยดวูิธีการหาความชันไดจากภาพที่ 14 

 
ตารางที่ 3  ตารางคาความชันของขอมูลไวน 
 

แอททริบิวท 
ชวงขอมูล 

1 2 3 4 
Ash    0    0 -50    5.71 
Flavanoids -57.14    0    0 -33.33   0 0 0 50 
Color intensity -20  18.42  -3.29    0   0 0 
OD280/OD315    0 -50  33.33    0 11.64 0 

 
ตารางที่ 3 แสดงใหเห็นวาแอททริบิวท Ash มีคาความชันของชวงที่ 1 เทากับ 0, 0  และชวง

ที่ 3 ของแอททริบิวท Flavanoids และ Color intensity มีคาความชันเปน 0, 0 ดังนั้นแอททริบิวท 
Ash, Flavanoids และ Color intensity มีกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ํา และแอททริ-
บิวท OD280/OD315 of diluted wines มีกราฟฟงกชันความเปนสมาชกิรูปสามเหลี่ยม 
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ผลการวิจัยของขั้นตอนวิธีการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชนัความเปนสมาชิกของขอมูลไวน 
เพื่อทํานายวาควรใชรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมหรือรูประฆังคว่ําดัง
ตารางที่ 4 

 
ตารางที่ 4  ผลการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกของขอมูลไวน 
 

ชุดขอมูล Ash Flavanoids Color intensity OD280/OD315 Hue Malic acid 

1 Bell Curve Bell Curve Bell Curve Triangular - - 
2 - - Bell Curve Triangular - - 
3 Bell Curve Bell Curve Triangular - - - 
4 - - Bell Curve Triangular - - 
5 - Bell Curve Bell Curve - Triangular - 
6 - Bell Curve Bell Curve - - - 
7 - Bell Curve Bell Curve - - - 
8 - - Bell Curve Bell Curve - - 
9 - Bell Curve Bell Curve Bell Curve - Triangular 

10 - Bell Curve Bell Curve - Triangular Bell Curve 
 

ตารางที่ 4 แสดงผลการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกของขอมูลไวนทั้ง 10 
ชุดขอมูล เพื่อทํานายวาควรใชรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมหรือรูประฆัง
คว่ําของแตละแอททริบิวทในแตละชดุขอมูล ซ่ึงเปนผลมาจากตวัอยางในตารางที่ 3 ทําการหาคา
ความชันของชวงขอมูลจากสมการการถดถอยเชิงเสนหลายตัวแปร โดยที่ - คือแอททริบิวทที่ผาน
การสกัดหาลักษณะเดนออกไปแลว จึงไมมีแอททริบิวทดังกลาวอยูในชุดขอมลู 
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ผลการวิจัยของขั้นตอนวิธีการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกในฟซซ่ีลอจิก ทําการ
จําแนกประเภทขอมูลของขอมูลไวน มีประสิทธิภาพที่ไดจากการทดลองดังตารางที่ 5 

 
ตารางที่ 5  ประสิทธิภาพเฉลีย่ของการจําแนกประเภทของขอมูลไวนโดยใชขั้นตอนวธีิการเลือก

กราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 
 

ประสิทธิภาพ 
ขอมูลสอนระบบ ขอมูลทดสอบ 

class 1 class 2 class 3 class 1 class 2 class 3 

Sensitivity 94.26 95.02 96.05 82.62 89.84 89.07 
Specificity 97.75 94.99 99.32 94.59 85.17 99.33 
Accuracy 96.63 95.07 98.44 89.93 86.57 96.63 

 
ผลการทดลองในตารางที่ 5 เห็นวาสวนของขอมูลสอนระบบสามารถใหประสิทธิภาพใน

การจําแนกประเภทขอมูลทีด่ี แตในสวนของขอมูลทดสอบไมวาจะเปนขอมูลในคลาสใดๆ ให
ประสิทธิภาพที่ต่ํากวาเล็กนอย ซ่ึงเห็นไดจากคา Sensitivity, Specificity, Accuracy ของการจําแนก
ประเภทของขอมูลไวนในคลาสที่ 3 เทากบั 89.07%, 99.33% และ 96.63% ตามลําดับ จาก
ผลการวิจัยนีจ้งึแสดงใหเห็นวาการจําแนกประเภทของขัน้ตอนวิธีการเลือกกราฟฟงกชันความเปน
สมาชิกในฟซซี่ลอจิกของขอมูลไวนใหประสิทธิภาพเฉลี่ยเทากับ 95.01% สามารถดูรายละเอียดผล
การทดลองเพิม่เติมไดในตารางในภาคผนวกที่ ก1-ก2 
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ผลการวิจัยโดยการใชขั้นตอนวิธีฟซซ่ีลอจิกจําแนกประเภทขอมูลของไวนโดยใชกราฟ
ฟงกชันความเปนสมาชิกที่แตกตางกันดังนี ้ฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม ฟงกชันความ
เปนสมาชิกรูประฆังคว่ํา และฟงกชันความเปนสมาชิกรูปแบบเกาสเซียน ประสิทธิภาพที่ไดจากการ
ทดลองดังตารางที่ 6 

 
ตารางที่ 6  ผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพเฉลี่ยของการจําแนกประเภทขอมูลไวนโดยใชขั้นตอน

วิธีฟซซ่ีลอจิกของกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกที่รูปรางตางกัน 
 

รูปราง 
ขอมูลของไวน 

คลาสที่ 1 คลาสที่ 2 คลาสที่ 3 

Bell Curve 89.38 85.46 93.30 

Triangular shaped  86.05 82.07 91.08 

Gaussian Curve 87.16 83.24 92.74 

 
ตารางที่ 6 แสดงประสิทธิภาพจากการจําแนกประเภทขอมูลไวนที่ไดจากกราฟฟงกชัน

ความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําเทากับ 93.30% รองลงมาเปนประสิทธิภาพจากการใชกราฟฟงกชัน
ความเปนสมาชิกรูปแบบเกาสเซียนเทากับ 92.74% และสุดทายเปนประสิทธิภาพที่ไดจากการใช
กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมเทากับ 91.08% ผลการวิจยันี้จึงแสดงใหเห็นวา
ประสิทธิภาพที่ไดจากฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําใหประสิทธิภาพดีที่สุด โดยสามารถดู
รายละเอยีดผลการทดลองเพิม่เติมไดในตารางภาคผนวกที่ ก3-ก5 

 
จากการศึกษาการจําแนกประเภทขอมูลไวนโดยใชขัน้ตอนวิธีฟซซ่ีลอจิกจําแนกประเภท

โดยใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกที่แตกตางกันทั้ง 3 รูปแบบ คือ รูปสามเหลี่ยม รูประฆังคว่ํา 
และรูปเกาสเซยีน พบวาประสิทธิภาพของการใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําเพียง
อยางเดยีวใหประสิทธิภาพทีด่ีกวาการใชรูปแบบสามเหลี่ยมและเกาสเซียน แตยังใหประสิทธิภาพ
ดอยกวาการใชขั้นตอนวิธีการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก  
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2. ผลการวิจัยการจําแนกประเภทขอมูลโรคมะเร็งเตานม 
 

ผลการวิจัยของขั้นตอนวิธีการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกของขอมูลผูปวย
ที่เปนโรคมะเร็งเตานม เพื่อทํานายวาควรใชรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม
หรือรูประฆังคว่ําดังตารางที ่7 
 
ตารางที่ 7  ผลการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกของขอมูลโรคมะเร็งเตานม 
 

ชุดขอมูล 
แอททริบิวท 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Uniformity 
 of Cell Shape 

Tri Bell - - Tri Bell - - - - 

Uniformity 
of Cell Size 

- - Bell Bell Bell - - Bell Bell - 

Marginal 
Adhesion 

Bell Bell - - - Bell - - - Bell 

SingleEpithelial 
Cell Size 

Bell Bell Bell Bell Bell Bell Bell Bell - Bell 

Bare Nuclei - Tri Tri Bell Bell Bell Tri Tri Bell Bell 
Bland Chromatin Bell Bell Bell - - Bell Bell - Bell Bell 
Normal Nucleoli - - - Tri Tri Tri Tri Tri Tri - 
Mitoses Tri Bell - - - - - - - - 
Clump Thickness - - - - - - Tri - Tri Bell 

 
ตารางที่ 7 แสดงผลการเลือกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกของขอมูลโรคมะเร็ง

เตานมทั้ง 10 ชุดขอมูล เพื่อทํานายวาควรใชรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม
หรือรูประฆังคว่ําของแตละแอททริบิวทในแตละชดุขอมูล ซ่ึงเปนผลมาจากการหาคาความชันของ
ชวงขอมูลจากสมการการถดถอยเชิงเสนหลายตัวแปร 
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ผลการวิจัยของขั้นตอนวิธีการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกในฟซซ่ีลอจิก ทําการ
จําแนกประเภทขอมูลของผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานม มีประสิทธิภาพที่ไดจากการทดลองดัง
ตารางที่ 8 
 
ตารางที่ 8  ประสิทธิภาพเฉลีย่ของการจําแนกประเภทขอมูลของผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานม โดย

ใชขั้นตอนวิธีการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 
 

ประสิทธิภาพ 
ขอมูลสอนระบบ ขอมูลทดสอบ 

Benign Malignant Benign Malignant 

Sensitivity 98.38 98.05 96.41 93.75 

Specificity 98.05 98.38 93.76 96.41 

Accuracy 98.26 98.26 95.47 95.47 

 
ผลการทดลองในตารางที่ 8 แสงถึงประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลสอนของ

ผูปวยที่ไมเปนโรคมะเร็งเตานมมีประสิทธิภาพเฉลี่ยไดจากคา Sensitivity, Specificity, Accuracy 
เทากับ 98.38%, 98.05%, 98.26% ตามลําดับ ประสิทธิภาพของการจาํแนกขอมูลของผูปวยที่เปน
โรคมะเร็งเตานมเทากับ 98.05%, 98.38%, 98.26% ตามลําดับ สวนประสิทธิภาพในการจําแนก
ประเภทขอมูลทดสอบของผูปวยที่ไมเปนโรคมะเร็งเตานมเทากับ 96.41%, 93.76%, 95.47% 
ตามลําดับ และประสิทธิภาพของการจําแนกขอมูลของผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานมเทากับ 93.75%, 
96.41%, 95.47% ตามลําดับ สรุปแลวประสิทธิภาพโดยรวมที่ไดจากการจําแนกประเภทขอมูลของ
ผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานมสูงถึง 95.47% โดยสามารถดูรายละเอียดผลการทดลองเพิม่เติมไดใน
ตารางในภาคผนวกที่ ก7-ก8 
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ผลการวิจัยโดยการใชขั้นตอนวิธีฟซซ่ีลอจิกจําแนกประเภทขอมูลของผูปวยที่เปน
โรคมะเร็งเตานมโดยใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกที่แตกตางกันดังนี้ ฟงกชันความเปนสมาชกิ
รูปสามเหลี่ยม ฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ํา และฟงกชันความเปนสมาชิกรูปแบบเกาส-
เซียน ประสิทธิภาพที่ไดจากการทดลองดังตารางตอไปนี ้

 
ตารางที่ 9  ผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพเฉลี่ยของการจําแนกประเภทขอมูลโรคมะเร็งเตานม 

โดยใชขั้นตอนวิธีฟซซ่ีลอจกิของกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกที่รูปรางแตกตางกัน 
 

รูปราง 
ขอมูลของผูปวยโรคมะเร็งเตานม 

Malignant Benign 
Bell Curve 94.91 94.91 
Gaussian Curve 93.85 93.85 
Triangular shaped 94.03 94.03 
 

ตารางที่ 9 แสดงใหเห็นถึงประสิทธิภาพจากการจําแนกประเภทขอมูลผูปวยโรคมะเร็ง 
เตานมที่ไดจากกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําสูงถึง 94.91% รองลงมาเปน
ประสิทธิภาพจากการใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมเทากับ 94.03% และสุดทาย
เปนประสิทธิภาพที่ไดจากการใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปแบบเกาสเซียนเทากับ 93.85% 
ผลการวิจัยนีจ้งึแสดงใหเห็นวาประสิทธิภาพที่ไดจากฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําให
ประสิทธิภาพดทีี่สุด โดยสามารถดูรายละเอียดผลการทดลองเพิ่มเติมไดในตารางในภาคผนวกที่  
ก9-ก11 

 
จากการศึกษาการจําแนกประเภทขอมูลของผูปวยโรคมะเร็งเตานมโดยใชขั้นตอนวิธีฟซซ่ี

ลอจิกจําแนกประเภทโดยใชกราฟฟงกชนัความเปนสมาชิกที่แตกตางกันทั้ง 3 รูปแบบ คือ รูป
สามเหลี่ยม รูประฆังคว่ํา และรูปเกาสเซียน พบวาประสิทธิภาพของการใชกราฟฟงกชันความเปน
สมาชิกรูประฆังคว่ําเพียงอยางเดยีวใหประสิทธิภาพที่ดกีวาการใชรูปสามเหลี่ยมและรูปแบบเกาส-
เซียน แตยังใหประสิทธิภาพดอยกวาการใชขั้นตอนวิธีการเลอืกรูปแบบกราฟฟงกชันความเปน
สมาชิก 
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3. ผลการวิจัยการจําแนกประเภทผูปวยท่ีเปนโรคกลามเนื้อออนแรงโดยใชขัน้ตอนวธีิโครงขาย
ประสาทเทียม 
 

ผลการวิจัยโดยใชขั้นตอนวธีิโครงขายประสาทเทียมชนดิ Multi-Layer Perceptron ซ่ึงใชคา
อัตราการเรียนรูเทากับ 0.2 และไดทําการทดลองโดยใชหลักการเค-โฟลด คลอสวาลิเดชั่นในการ
ทดสอบ ซ่ึงในงานวิจยันี้ไดกาํหนดให K = 10 ประสิทธิภาพที่ไดจากการทดลองดังตารางที่ 10 

 
ตารางที่ 10  ประสิทธิภาพเฉลี่ยจากการจําแนกประเภทขอมูลของโรคกลามเนื้อออนแรงและ

โรคมะเร็งเตานม โดยใชขัน้ตอนวิธีโครงขายประสาทเทยีม 
 

สกัดหาลักษณะเดนของขอมูล 

CFS Breast Cancer 

ขอมูลสอน ขอมูลทดสอบ 
ขอมูลสอน ขอมูลทดสอบ 

ผลเลือด อาการปวย ผลเลือด อาการปวย 

ผาน 55.60% 79.16% 42.50% 64.61% 96.52% 95.19% 

ไมผาน 55.57% 78.41% 46.22% 80.33% 95.28% 

 
ตารางที่ 10 แสดงถึงตารางสรุปประสิทธิภาพจากการจาํแนกประเภทขอมูลของโรค

กลามเนื้อออนแรงดวยขั้นตอนวิธีโครงขายประสาทเทียมที่ผานขั้นตอนการสกัดหาลักษณะเดนของ
ขอมูลและการแบงขอมูลโดยใชหลักการเคโฟลด คลอสวาลิเดชั่นในการทดสอบ ซ่ึงในงานวจิัยนี้ได
กําหนดให K = 10 เพื่อใหไดประสิทธิภาพใกลเคียงกับการใชขั้นตอนวิธีฟซซ่ีลอจิก จึงตองมีการ
แบงขอมูลใหเหมือนกนั ประสิทธิภาพเฉลีย่จากการจําแนกประเภทขอมูลโรคกลามเนื้อออนแรง
โดยใชขั้นตอนวิธีโครงขายประสาทเทียมที่ผานขั้นตอนการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูลมี
ประสิทธิภาพเฉลี่ยของขอมูลผลเลือดเทากับ 42.5% และขอมูลอาการปวยเทากับ 64.61% และไม
ผานขั้นตอนการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูลมีประสิทธิภาพเฉลี่ยของขอมูลผลเลือดเทากับ 
46.22% และขอมูลอาการปวยเทากับ 80.33% 

 
ประสิทธิภาพเฉลี่ยจากการจาํแนกประเภทขอมูลโรคมะเร็งเตานมโดยใชขั้นตอนวิธี

โครงขายประสาทเทียมที่ผานขั้นตอนการสกัดหาลักษณะเดนของขอมลูมีประสิทธิภาพเฉลี่ยเทากับ 
95.19% และไมผานขั้นตอนการสกดัหาลักษณะเดนของขอมูลมีประสิทธิภาพเฉลี่ยเทากับ 95.28% 
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วิจารณ 
 
1.  วิจารณประสิทธิภาพจากการจําแนกประเภทขอมูล 
  

สําหรับการวิจยันี้ผูวจิัยเห็นวาการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกราฟฟงกชันความเปน
สมาชิกรูปสามเหลี่ยมและรูประฆังคว่ํานัน้ใหผลดีเปนที่นาพอใจ เพราะใชเวลาในการประมวลผล
นอย สําหรับขอมูลของไวนนี้เหมาะสําหรบัการใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสี่เหล่ียมคาง
หมู แตในงานวิจัยนี้เลือกใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมและรูประฆังคว่ํานั้น
เพราะใชเวลาในการประมวลผลนอยและยงัคํานวณงาย ไมยุงยาก 
 
ตารางที่ 11  ผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพเฉลี่ยจากการจําแนกประเภทขอมูลของไวนทีไ่ดจาก

การใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 
 

รูปรางของกราฟ 
ขอมูลของไวน 

คลาสที่ 1 คลาสที่ 2 คลาสที่ 3 

Bell Curve 89.38 85.46 93.30 

Triangular shaped  86.05 82.07 91.08 

Gaussian Curve 87.16 83.24 92.74 

Trapezoidal shaped 90.49 86.57 96.08 

 
จากตารางที่ 11 ประสิทธิภาพจากการจําแนกประเภทขอมูลไวนที่ไดจากกราฟฟงกชัน

ความเปนสมาชิกรูปสี่เหล่ียมคางหมูสูงถึง 96.08% รองมาเปนประสิทธิภาพจากการใชกราฟฟงกชัน
ความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําเทากับ 93.30% รองลงมาเปนประสิทธิภาพจากการใชกราฟฟงกชัน
ความเปนสมาชิกรูปแบบเกาสเซียนเทากับ 92.74% และสุดทายเปนประสิทธิภาพที่ไดจากการใช
กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมเทากับ 91.08% ผลการวิจยันี้จึงแสดงใหเห็นวา
ประสิทธิภาพที่ไดจากฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสี่เหล่ียมคางหมูใหประสิทธิภาพดีที่สุด และเวลา
ที่ใชในการประมวลผลรวดเร็วกวาขัน้ตอนวิธีของการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกในฟซซี่-
ลอจิก แตประสิทธิภาพเฉลี่ยยังดอยกวาการใชขั้นตอนวธีิของการเลือกกราฟฟงกชนัความเปน
สมาชิกในฟซซี่ลอจิก โดยสามารถดูรายละเอียดผลการทดลองเพิ่มเตมิไดในตารางในภาคผนวกที่  
ก3-ก6 
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ตารางที่ 12  ผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพเฉลี่ยจากการจําแนกประเภทขอมูลของผูปวย
โรคมะเร็งเตานมที่ไดจากการเปลี่ยนรูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 

 

รูปรางของกราฟ 
ขอมูลของผูปวยโรคมะเร็งเตานม 

Malignant Benign Time (sec.) 
Bell Curve 94.91 94.91 37.06 
Gaussian Curve 93.85 93.85 40.70 
Triangular shaped 94.03 94.03 34.91 
Trapezoidal shaped 95.47 95.47 39.08 

 
จากตารางที่ 12 ประสิทธิภาพเฉลี่ยจากการจําแนกประเภทขอมูลผูปวยโรคมะเร็งเตานมที่

ไดจากกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสี่เหล่ียมคางหมสููงถึง 95.47% รองมาเปนประสิทธิภาพ
จากการใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําเทากับระฆังคว่ําเทากับ 94.91% รองลงมา
เปนประสิทธิภาพจากการใชกราฟฟงกชนัความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมเทากับ 94.03% และ
สุดทายเปนประสิทธิภาพที่ไดจากการใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชกิรูปแบบเกาสเซียนเทากับ 
93.85% ผลการวิจยันี้จึงแสดงใหเห็นวาประสิทธิภาพที่ไดจากฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสี่เหล่ียม
คางหมูใหประสิทธิภาพดีที่สุด และเวลาที่ใชในการประมวลผลรวดเร็วกวาขั้นตอนวธีิของการเลือก
กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกในฟซซ่ีลอจิก แตประสิทธิภาพเฉลี่ยยังดอยกวาการใชขั้นตอนวิธี
ของการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกในฟซซ่ีลอจิก โดยสามารถดูรายละเอียดผลการทดลอง
เพิ่มเติมไดในตารางในภาคผนวกที่ ก9-ก12 

 
ทั้งนี้เวลาของการประมวลผลจะขึ้นอยูกับขนาดของขอมูลที่นํามาทดลองและประสิทธิภาพ

ของเครื่องคอมพิวเตอรที่นํามาประมวลผลดวย เนื่องจากขอมูลที่นํามาทดลองนี้มีจํานวนแอททร-ิ
บิวทมาก จึงทาํใหเสียเวลาในการประมวลผลนานพอสมควร
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สรุปและขอเสนอแนะ 

 สรุป 

 

 วัตถุประสงคของงานวิจัยนี้คือ นําเสนอถึงวิธีการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชขั้นตอนวิธี
ฟซซ่ีลอจิก แตขั้นตอนวิธีของฟซซ่ีลอจิกนี้เปนกระบวนการที่ตองอาศัยผูเชี่ยวชาญที่มีความรู
เกี่ยวกับขอมูลดานนั้นๆ ในการสรางกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก เพื่อแกปญหาดังกลาว ผูวิจัยจึง
ไดนําเสนอขั้นตอนวิธีการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกในฟซซี่ลอจิก ซ่ึงไมจําเปนตองอาศัย
ความรูจากผูเชี่ยวชาญในการออกแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก โดยใชตนไมตัดสินใจชวยใน
การเรียนรูขอมูลและสกัดหาลักษณะเดนของขอมูล นําขอมูลท่ีไดมาจัดแบงชวงขอมูลเพื่อหาคา
ความชันจากสมการการถดถอยเชิงเสนหลายตัวแปร เพื่อเปนเกณฑในการเลือกรูปแบบกราฟ
ฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยมหรือรูประฆังคว่ําของแตละแอททริบิวท ซ่ึงเปนการผสม
รูปแบบของกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก เพื่อใหไดประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทที่ดี และ
สมเหมาะกับขอมูลมากที่สุด เพื่อชวยในการสนับสนุนการตัดสินใจเรื่องตางๆ ไดสะดวก และ
รวดเร็วมากยิ่งขึ้น 
 

ในการวิจัยนี้ไดทําการทดลองกับขอมูลไวนแลขอมูลโรคมะเร็งเตานม ซ่ึงจากผลการวิจัย
การจําแนกประเภทขอมูลของไวนโดยใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปแบบผสมนั้นมี
ประสิทธิภาพการจําแนกที่ดีกวาการใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปแบบระฆังคว่ําเพียง
รูปแบบเดียว ซ่ึงรูปแบบของกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําใหประสิทธิภาพการ
จําแนกประเภทไดดีกวารูปสามเหลี่ยมเพียงรูปแบบเดียว 
 

จุดเดนของงานวิจัยนี้ คือ การสรางกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกในฟซซี่ลอจิกโดยที่ไม
จําเปนตองใชองคความรูจากผูเชี่ยวชาญ และการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกสามารถทําได
อยางอัตโนมัติ ใชเวลาในการทํางานไมนานมาก สามารถนําไปปรับใชกับการจําแนกประเภทขอมูล
ที่มคีวามหลากหลายอื่นๆ ได ทั้งยังใหประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลดีเปนที่นาพอใจ 

 
จุดดอยของงานวิจัยนี้ คือ ใชไดเฉพาะขอมูลชนิดตัวเลข และขั้นตอนวิธีที่ผูวิจัยเสนอยังคง

จํากัดใชไดกับฟงกชันความเปนสมาชิกรูปแบบสามเหลี่ยม และรูประฆังคว่ําเทานั้น 
 



 

46 

 ขอเสนอแนะ 

 

ขั้นตอนวิธีนี้เหมาะกับขอมลูมีความคลุมเครือกันและตองใชขอมูลที่เปนตัวเลขเทานั้น และ
กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกเลือกใชเฉพาะฟงกชนัความเปนสมาชกิรูปสามเหลี่ยม และรูประฆงั
คว่ําเทานั้น ดังนั้นแนวทางการพัฒนาครั้งตอไป ควรที่จะสรางกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกใหมี
ความหลากหลายรูปแบบ รวมไปถึงกําหนดน้ําหนักทีเ่หมาะสมใหกบัแตละกฎ เพือ่ทําให
ประสิทธิภาพที่ไดมีประสิทธิภาพในการทาํงานมากยิ่งขึน้ และนําไปทดลองบนชุดขอมูลที่มีความ
หลากหลายมากยิ่งขึ้น



 

47 

เอกสารและสิ่งอางอิง 

 
กฤษณะ  ไวยมัย.  2549.  เอกสารคําสอน วิชา 214554 คลังขอมูลและการทําเหมืองขอมูล.  คร้ังที่ 1. 

มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร, กรุงเทพฯ. (เอกสารไมตีพิมพ) 
 
ธนรัฐ รัตนอุบล และนวลวรรณ สุนทรภิษชั. 2007. การจําแนกประเภทขอมูลของโรคกลามเนื้อ

ออนแรงโดยใชฟซซ่ีลอจิกและวิธีการรวมผลการจําแนก, Proceedings of Joint 
Conference on Computer Science and Software Engineering (JCSSE 2007), May  
2-4, 2007 

 
บุญเสริม กิจศิริกุล. 2546. เอกสารคําสอนวชิา 2110654 ปญญาประดิษฐ. จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย. 

(เอกสารไมตพีิมพ) 
 
พยุง  มีสัจ.  2548.  แนวคิดพืน้ฐานเกี่ยวกับฟซซ่ีลอจิก.  ระบบฟซซ่ีและโครงขายประสาทเทียม.  

แหลงที่มา: http://suanpalm3.kmitnb.ac.th/teacher/phayung/powerpoint.asp?pno=1,  
13 มิถุนายน 2550. 

 
พิทักษ ศรีแกว, ขนิษฐา ช้ันงาม, จันทิมา พลพินิจ, และอุมาภรณ สายแสงจันทร. 2005. นิวโร-ฟซซ่ี

กับการจัดกลุมขอมูลโรคตับแบบอัตโนมัต.ิ The Joint Conference on Computer Science 
and Software Engineering, Nov 17-18, 2005 

 
สุทธิชัย โงวศิริ.  2536.  หลักสถิติ Principles of Statistics.  พิมพคร้ังที่ 9.  กรุงเทพมหานคร: โรง

พิมพมหาวิทยาลัยรามคําแหง.  ภาควิชาสถิติและคอมพิวเตอร คณะวทิยาศาสตร 
มหาวิทยาลัยรามคําแหง, 79-101.    

 
Lotfi, A. and Tsoi, A. C. 1994. Importance of Membership Functions: A Comparative Study on 

Different Learning Methods for Fuzzy Inference Systems. Proceedings of the Third 
IEEE Conference on Fuzzy Systems 3: 1791-1796. 

 



 

48 

CAMDA. CAMDA 2006 Conference Contest Datasets. Critical Assessment of Microarray Data 
Analysis.  Available Source: http://www.camda.duke.edu/camda06/datasets/index.html, 
June 13, 2007. 

 
L.A. Zadeh.  1994.  Fuzzy Logic, Neural Networks, and Soft Computing. Communications of 

the ACM 37: 77-84. 
 

Merz, C. J., Murphy, P. M., and Aha, D. W. UCI Repository of Machine Learning Database. 
Department of Information and Computer Science, University of California, 
Irvine, CA, 1997 Available from: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html, 
13 มิถุนายน 2552. 

 
Quinlan, J. R. 1986. Induction of decision trees. Machine Learning, 1(1): 81-106 
 
The MathWorks.  2007.  Foundations of  Fuzzy Logic.  Fuzzy Logic Toolbox User's Guide. 

Available Source: http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/fuzzy/, May 
12, 2007. 

 
Wikanes Thongmee and Boonserm Kijsirikul. 2002. Soft-Pruning Decision Trees Using 

Fuzzification In Proc. of the 3rd International Conference on Intelligent 
Technologies (InTech’2002), Hanoi, Vietnam, December 3-5 

 
William H. Wolberg and O. L. Mangasarian. 1990. Multisurface Method of Pattern Separation for 

Medical Diagnosis Applied to Breast Cytology, pp. 9193-9196.  In Proceedings of the 
National Academy of Sciences 87. ed.  U.S.A. 

 
W. Pedrycz. 1994. Why triangular membership functions?, Fuzzy Sets Syst. 64: 21-30 
 
Yong-Sheng Yang, Francis H. Y. Chan, F. K. Lam and Hung Nguyen. 1997. A New Fuzzy 

Classifier with Triangular Membership Functions. In Proceedings of International 
Conference on Neural Network. 97(1): 479-484. U.S.A. 



 

49 

ภาคผนวก 



 

50 

 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก ก 
รายละเอียดผลการทดลอง 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

51 

ตารางผนวกที่ ก1  ประสิทธิภาพจากการจาํแนกประเภทขอมูลสอนของขอมูลไวนโดยใชขั้นตอน
วิธีการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชกิ 

 
 ชุดขอมูล  

คลาส 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 84.31 94.23 90.39 98.18 100.00 96.43 100.00 96.23 90.39 92.45 

Specificity 99.08 97.22 99.07 92.38 98.15 99.04 98.10 96.26 98.17 100.00 

Accuracy 94.38 96.25 96.25 94.38 98.75 98.13 98.75 96.25 95.65 97.52 

 

คลาส 2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 98.46 95.24 93.75 84.38 96.77 98.33 96.83 91.05 96.97 98.46 

Specificity 89.47 94.85 93.75 95.88 100.00 97.00 100.00 96.77 87.37 94.79 

Accuracy 93.13 95.00 93.75 91.88 98.75 97.50 98.75 94.38 91.30 96.27 

 

คลาส 3 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 95.46 95.56 97.73 95.12 100.00 97.73 100.00 97.50 83.72 97.67 

Specificity 100.00 100.00 97.41 98.32 100.00 100.00 100.00 98.33 100.00 99.15 

Accuracy 98.75 98.75 97.50 97.50 100.00 99.38 100.00 98.13 95.65 98.76 
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ตารางผนวกที่ ก2  ประสิทธิภาพจากการจาํแนกประเภทขอมูลทดสอบของขอมูลไวนโดยใชขัน้ตอน
วิธีการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชกิ 

 
       ชุดขอมูล           

คลาส 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 75.00 100.00 57.14 75.00 85.71 100.00 100.00 66.67 100.00 66.67 

Specificity 90.00 100.00 100.00 100.00 90.91 73.33 100.00 91.67 100.00 100.00 

Accuracy 83.33 100.00 83.33 94.44 88.89 77.78 100.00 83.33 100.00 88.24 

 

คลาส 2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 83.33 87.50 100.00 100.00 88.89 63.64 100.00 75.00 100.00 100.00 

Specificity 83.33 90.00 72.73 81.82 88.89 85.71 90.00 85.71 91.67 81.82 

Accuracy 83.33 88.89 83.33 88.89 88.89 72.22 94.44 83.33 94.12 88.24 

 

คลาส 3 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 100.00 66.67 100.00 85.71 100.00 75.00 83.33 100.00 80.00 100.00 

Specificity 100.00 93.33 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

Accuracy 100.00 88.89 100.00 94.44 100.00 94.44 94.44 100.00 94.12 100.00 
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ตารางผนวกที่ ก3  ประสิทธิภาพจากการจาํแนกประเภทขอมูลไวนโดยใชกราฟฟงกชันความเปน
สมาชิกรูปสามเหลี่ยม 

 
ชุดขอมูล 

คลาส 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 100.00 100.00 57.14 75.00 85.71 100.00 0.00 66.67 100.00 66.67 

Specificity 80.00 100.00 100.00 100.00 90.91 73.33 71.43 91.67 100.00 100.00 

Accuracy 88.89 100.00 83.33 94.44 88.89 77.78 55.56 83.33 100.00 88.24 

             

คลาส 2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 66.67 87.50 100.00 100.00 77.78 63.64 37.50 75.00 80.00 100.00 

Specificity 100.00 90.00 72.73 81.82 88.89 85.71 50.00 85.71 100.00 81.82 

Accuracy 88.89 88.89 88.33 88.89 83.33 72.22 44.44 83.33 94.12 88.24 

             

คลาส 3 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 100.00 66.67 100.00 85.71 100.00 75.00 16.67 100.00 100.00 100.00 

Specificity 100.00 93.33 100.00 100.00 93.75 100.00 58.33 100.00 91.67 100.00 

Accuracy 100.00 88.89 100.00 94.44 94.44 94.44 44.44 100.00 94.12 100.00 
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ตารางผนวกที่ ก4  ประสิทธิภาพจากการจาํแนกประเภทขอมูลไวนโดยใชกราฟฟงกชันความเปน
สมาชิกรูประฆังคว่ํา 

 
        ชุดขอมูล           

คลาส 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 100.00 100.00 57.14 75.00 85.71 100.00 100.00 66.67 100.00 66.67 

Specificity 90.00 100.00 100.00 100.00 90.91 73.33 100.00 91.67 100.00 100.00 

Accuracy 94.44 100.00 83.33 94.44 88.89 77.78 100.00 83.33 100.00 88.24 

 

คลาส 2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 83.33 87.50 100.00 100.00 88.89 63.64 100.00 75.00 100.00 100.00 

Specificity 100.00 90.00 72.73 81.82 88.89 85.71 90.00 85.71 91.67 81.82 

Accuracy 94.44 88.89 83.33 88.89 88.89 72.22 94.44 83.33 94.12 88.24 

 

คลาส 3 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 100.00 66.67 100.00 85.71 100.00 75.00 83.33 100.00 80.00 100.00 

Specificity 100.00 93.33 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

Accuracy 100.00 88.89 100.00 94.44 100.00 94.44 94.44 100.00 94.12 100.00 
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ตารางผนวกที่ ก5  ประสิทธิภาพจากการจาํแนกประเภทขอมูลไวนโดยใชกราฟฟงกชันความเปน
สมาชิกรูปเกาสเซียน 

 
ชุดขอมูล 

คลาส 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 100.00 100.00 57.14 75.00 75.00 100.00 0.00 66.67 100.00 66.67 

Specificity 80.00 100.00 100.00 100.00 100.00 73.33 78.57 91.67 100.00 100.00 

Accuracy 88.89 100.00 83.33 94.44 94.44 77.78 61.11 83.33 100.00 88.24 

 

คลาส 2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 66.67 87.50 100.00 100.00 100.00 63.64 75.00 75.00 100.00 100.00 

Specificity 100.00 90.00 72.73 81.82 81.82 85.71 40.00 85.71 91.67 81.82 

Accuracy 88.89 88.89 83.33 88.89 88.89 72.22 55.56 83.33 94.12 88.24 

 

คลาส 3 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 100.00 66.67 100.00 85.71 85.71 75.00 16.67 100.00 80.00 100.00 

Specificity 100.00 93.33 100.00 100.00 100.00 100.00 83.33 100.00 100.00 100.00 

Accuracy 100.00 88.89 100.00 94.44 94.44 94.44 61.11 100.00 94.12 100.00 
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ตารางผนวกที่ ก6  ประสิทธิภาพจากการจาํแนกประเภทขอมูลไวนทั้ง 10 ชุดขอมูลโดยใชกราฟ
ฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสี่เหล่ียมคางหมู 

 
ชุดขอมูล 

คลาส 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 100.00 100.00 57.14 75.00 85.71 100.00 100.00 66.67 100.00 66.67 

Specificity 80.00 100.00 100.00 100.00 90.91 73.33 100.00 91.67 100.00 100.00 

Accuracy 88.89 100.00 83.33 94.44 88.89 77.78 100.00 83.33 100.00 88.24 

  

คลาส 2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 66.67 87.50 100.00 100.00 77.78 63.64 100.00 75.00 80.00 100.00 

Specificity 100.00 90.00 72.73 81.82 88.89 85.71 90.00 85.71 100.00 81.82 

Accuracy 88.89 88.89 83.33 88.89 83.33 72.22 94.44 83.33 94.12 88.24 

  

คลาส 3 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 100.00 66.67 100.00 85.71 100.00 75.00 83.33 100.00 100.00 100.00 

Specificity 100.00 93.33 100.00 100.00 93.75 100.00 100.00 100.00 91.67 100.00 

Accuracy 100.00 88.89 100.00 94.44 94.44 94.44 94.44 100.00 94.12 100.00 
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ตารางผนวกที่ ก7  ประสิทธิภาพจากการจาํแนกประเภทขอมูลสอนของผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานม
โดยใชขั้นตอนวิธีการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 

 
        ชุดขอมูล           

คลาส 
Benign 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 98.50 98.25 97.25 98.50 98.25 99.00 98.75 97.50 98.75 99.00 

Specificity 99.07 98.61 98.14 97.21 98.15 96.28 98.14 99.07 97.67 98.14 

Accuracy 98.70 98.37 97.56 98.05 98.21 98.05 98.53 98.05 98.37 98.70 

 

คลาส 
Malignant  

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 99.07 98.61 98.14 97.21 98.14 96.28 98.14 99.07 97.67 98.14 

Specificity 98.50 98.25 97.25 98.50 98.25 99.00 98.75 97.50 98.75 99.00 

Accuracy 98.70 98.37 97.56 98.05 98.21 98.05 98.53 98.05 98.37 98.70 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

58 

ตารางผนวกที่ ก8  ประสิทธิภาพจากการจาํแนกประเภทขอมูลทดสอบของผูปวยที่เปนโรคมะเร็ง 
เตานมโดยใชขั้นตอนวิธีการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 

 
        ชุดขอมูล           

คลาส 
Benign 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 97.78 95.46 95.46 95.56 97.73 97.73 95.56 100.00 97.73 91.11 

Specificity 95.93 100.00 95.83 95.83 95.83 79.17 100.00 87.50 91.67 95.83 

Accuracy 97.10 97.06 95.59 95.65 97.06 91.18 97.10 95.59 95.59 92.75 

 

คลาส 
Malignant  

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 95.83 100.00 95.83 95.83 95.83 79.17 100.00 87.50 91.67 95.83 

Specificity 97.78 95.46 95.46 95.56 97.73 97.73 95.56 100.00 97.73 91.11 

Accuracy 97.10 97.06 95.59 95.65 97.06 91.18 97.10 95.59 95.59 92.75 
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ตารางผนวกที่ ก9  ประสิทธิภาพจากการจาํแนกประเภทขอมูลโรคมะเร็งเตานมโดยใชกราฟฟงกชัน   
ความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม 

 
        ชุดขอมูล           

คลาส 
Malignant 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 95.24 83.33 100.00 96.00. 85.71 86.67 88.89 86.67 100.00 95.46 

Specificity 88.89 89.74 100.00 100.00 93.02 100.00 90.00 95.24 93.33 97.06 

Accuracy 91.23 87.72 100.00 98.25 91.23 96.49 89.47 92.98 96.49 96.43 

             

คลาส 
Benign 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 88.89 89.74 100.00 100.00 93.02 100.00 90.00 95.24 93.33 97.06 

Specificity 95.24 83.33 100.00 96.00 85.71 86.67 88.89 86.67 100.00 95.46 

Accuracy 91.23 87.72 100.00 98.25 91.23 96.49 89.47 92.98 96.49 96.43 
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ตารางผนวกที่ ก10  ประสิทธิภาพจากการจําแนกประเภทขอมูลโรคมะเร็งเตานมโดยใชกราฟฟงกชัน
ความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ํา 

 
        ชุดขอมูล           

คลาส 
Malignant 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 95.24 88.89 100.00 96.00 85.71 86.67 88.89 86.67 100.00 95.46 

Specificity 88.89 97.44 100.00 100.00 93.02 100.00 96.67 92.86 93.33 97.06 

Accuracy 91.23 94.74 100.00 98.25 91.23 96.49 92.98 91.23 96.49 96.43 

             

คลาส 
Benign 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 88.89 97.44 100.00 100.00 93.02 100.00 96.67 92.86 93.33 97.06 

Specificity 95.24 88.89 100.00 96.00 85.71 86.67 88.89 86.67 100.00 95.46 

Accuracy 91.23 94.74 100.00 98.25 91.23 96.49 92.98 91.23 96.49 96.43 
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ตารางผนวกที่ ก11  ประสิทธิภาพจากการจําแนกประเภทขอมูลโรคมะเร็งเตานมโดยใชกราฟฟงกชัน
ความเปนสมาชิกรูปเกาสเซียน 

 
        ชุดขอมูล           

คลาส 
Malignant 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 95.24 77.78 100.00 96.00 85.71 86.67 85.19 93.33 100.00 95.46 

Specificity 88.89 89.74 100.00 100.00 93.02 97.62 93.33 97.62 93.33 94.12 

Accuracy 91.23 85.97 100.00 98.25 91.23 94.74 89.47 96.49 96.49 94.64 

                      

คลาส 
Benign 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 88.89 89.74 100.00 100.00 93.02 97.62 93.33 97.62 93.33 94.12 

Specificity 95.24 77.78 100.00 96.00 85.71 86.67 85.19 93.33 100.00 95.46 

Accuracy 91.23 85.97 100.00 98.25 91.23 94.74 89.47 96.49 96.49 94.64 
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ตารางผนวกที่ ก12  ประสิทธิภาพจากการจําแนกประเภทขอมูลโรคมะเร็งเตานมโดยใชกราฟฟงกชัน
ความเปนสมาชิกรูปสี่เหล่ียมคางหมู 

 
        ชุดขอมูล           

คลาส 
Benign 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 97.78 95.46 95.46 95.56 97.73 97.73 95.56 100.00 97.73 88.89 

Specificity 95.83 100.00 95.83 95.83 100.00 79.17 100.00 87.50 91.67 95.83 

Accuracy 97.10 97.06 95.59 95.65 98.53 91.18 97.10 95.59 95.59 91.30 

                      

คลาส 
Malignant 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sensitivity 95.83 100.00 95.83 95.83 100.00 79.17 100.00 87.50 91.67 95.83 

Specificity 97.78 95.46 95.46 95.56 97.73 97.73 95.56 100.00 97.73 88.89 

Accuracy 97.10 97.06 95.56 95.65 98.53 91.18 97.10 95.59 95.59 91.30 
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บทนํา 

สําหรับการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชฟซซี่ลอจิก 
A Self-Tuning Algorithm for Data Classification Using Fuzzy Logic 

 

ภัทรวดี เตียวเตชะเดชา (Phattarawadee Tiewtechadecha)* นวลวรรณ สุนทรภิษัช (Nuanwan Soonthornphisaj)**  
 

บทคัดยอ 
การจําแนกประเภทของขอมูลที่มีความคลุมเครือกันอยางเชน ขอมูลทางดานการแพทย จําเปนตองอาศัย

ความชํานาญในการตรวจ วิเคราะหโรค จากแพทยผูเช่ียวชาญเฉพาะทาง ซึ่งแพทยแตละทานยอมมีความชํานาญที่
แตกตางกันขึ้นอยูกับประสบการณของการวินิจฉัยโรค งานวิจัยนี้จึงไดนําเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลซึ่งเปน
เทคนิคในการจัดการขอมูลใหอยูในกลุมที่กําหนดไวให เพื่อทํานายวาขอมูลนั้นควรจัดอยูในกลุมใด ดวยการอางอิง
จากโมเดลที่ไดจากการวิเคราะหจากกลุมขอมูลสอนระบบ ซึ่งใชเทคนิคของตนไมตัดสินใจเพื่อสกัดหาลักษณะเดน
ของขอมูล และฟซซี่ลอจิกที่ใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม รูปแบบเกาสเซียน และรูประฆังควํ่า 
เพื่อทําการจําแนกประเภทผูปวยโรคกลามเนื้อออนแรง และขอมูลของผูปวยโรคมะเร็งเตานม โดยจากผลการทดลอง
แสดงใหเห็นวาสามารถจําแนกประเภทขอมูลผูปวยโรคกลามเนื้อออนแรงใหประสิทธิภาพเฉลี่ยเทากับ 85.11% และ
ประสิทธิภาพเฉลี่ยเทากับ 94.91% ในการจําแนกขอมูลผูปวยโรคมะเร็งเตานม 

 

ABSTRACT 
A classification of ambiguous data like medical data needs to be analyzed by specialists. However, the 

physicians may have different expertises that affect the medical diagnosis result. This research proposes the 
classification techniques that can arrange data to a set of predefined classes. We use decision tree to learn from 
training set in order to extract a feature set, then our approach investigates three kinds of membership functions 
which are Triangular shape, Bell-shape and Gaussian curve to find the most suitable model for the classification. 
The data sets used in our experiment are Chronic Fatigue Syndrome (CFS) and Breast Cancer data set. 
Considering the performance on CFS data set, we found that the performances of our approach is higher that 
Neural Network (85.11%). For Breast Cancer data set, our algorithm gets 94.91% on correctness. 

 
 
คําสําคัญ :  การจําแนกประเภทขอมูล  ฟซซี่ลอจิก ฟงกชันความเปนสมาชิก 
Keywords : Data Classification, Fuzzy Logic, Membership Function 
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เทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลเปนเทคนิคหนึ่ง
ที่สําคัญในการจัดการขอมูลใหอยูในกลุมที่กําหนดไว
ให เพื่อแสดงใหเห็นถึงความแตกตางกันระหวางกลุม
ของขอมูล หรือเพื่อทํานายวาขอมูลน้ันควรจัดอยูใน
กลุมใด  ดวยการอางอิงจากโมเดลที่ไดจากการ
วิเคราะหจากกลุมขอมูลสอนระบบ ซึ่งใชเทคนิคของ
ตนไม ตัดสินใจ  เทคนิคฟซซี่ลอจิก  และเทคนิค
โครงขายประสาทเทียม ซึ่งเปนเทคนิคในการจําแนก
ประเภทขอมูล เนื่องจากการจําแนกประเภทของ
ขอมูลที่มีความคลุมเคลือกันอยางเชน ขอมูลทางดาน
การแพทย จําเปนตองอาศัยความชํานาญในการตรวจ 
วิเคราะหโรคจากแพทยผูเช่ียวชาญเฉพาะทางดาน
ตางๆ ซึ่งแพทยแตละทานยอมมีความชํานาญการณที่
แ ตกต า ง กั นขึ้ น อ ยู กั บประสบกา รณ ขอ งก า ร
วินิจฉัยโรค  

งานวิจัย (ธนรัฐ, 2551) ไดนําเสนอการวิธีการ
จําแนกประเภทขอมูลดวยการใชเทคนิคฟซซี่ลอจิก
และเทคนิคฟซซี่ลอจิกรวมกับวิธีการรวมผลจําแนก 
แตงานวิจัยนี้ไดทําการปรับปรุงวิธีการใหมีความ
หลากหลายมากยิ่งขึ้นโดยนําเทคนิคตนไมตัดสินใจ
เพื่อทําการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูลมาใช และ
เทคนิคฟซซี่ลอจิกทําการจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งใช
กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปแบบสามเหลี่ยม 
รูปแบบเกาสเซียน และรูประฆังคว่ํา และไดทําการ
ทดลองเปรียบเทียบกับเทคนิคโครงขายประสาทเทียม 
โดยใชขอมูลโรคกลามเนื้อออนแรงและ 
โรคมะเร็งเตานมเปนขอมูลในการทดลอง  
โรคกลามเนื้อออนแรง แบงออกเปน 3 คลาสดังนี้ 

1)  คลาสผูปวยปกติ (Non-fatigued: NF) 
หมายถึงสภาวะปกติ 

2) คลาสผูปวยที่มีอาการผิดปกติแตไมใชเปน
โรคกลามเนื้อออนแรง (Insufficient number of 
symptoms or fatigue severity: ISF) หมายถึงผูปวยที่มี

อาการของโรคไมชัดเจนวาปวยเปนโรคกลามเนื้อ
ออนแรงหรือไม 

3) คลาสผูปวยที่ เปนโรคกลามเนื้อออนแรง 
(Chronic Fatigue Syndrome: CFS) หมายถึงผูที่เปน
โรคกลามเนื้อออนแรง 
โรคมะเร็งเตานม แบงออกเปน 2 คลาสดังนี้ 

1)  คลาสผูปวยปกติ (Benign: B) แสดงถึง
ผูปวยที่ไมเปนโรคมะเร็งเตานม 

2)  คลาสผูปวยที่เปนมะเร็งเตานม(Malignant: 
M) แสดงถึงผูปวยที่เปนโรคมะเร็งเตานม 

ทฤษฏีฟซซี่ลอจิก (Zadeh, 1994) เปนการใช
เหตุผลแบบประมาณซึ่งแตกตางจากการใชเหตุผล
แบบเด็ดขาดในลักษณะถูกหรือผิด ใชหรือไมใช โดย
มีคาความเปนสมาชิกของเซตระบุเปนคาระดับความ
เปนจริงแทนคาความนาจะเปนในแบบของเซตทั่วไป 
และกฏเกณฑในการบอกเงื่อนไข มักใชกับขอมูลที่มี
ความคลุมเคลือ ยากตอการตัดสินใจ ซึ่งมีผูที่ได
สนับสนุนถึง (Lotfi, 1994) ความสําคัญของฟงกชัน
ความเปนสมาชิกมีผลกระทบตอระบบการอนุมานฟซ
ซี่มากกวาจํานวนกฏ หรือโครงสรางของการอนุมาน 
โดยสวนมากมักนิยมใชฟงกชันความเปนสมาชิก
รูปแบบสามเหลี่ยม (Pedrycz, 1994) เนื่องจากใชเวลา
ในการคํานวณรวดเร็ว เปนโครงสรางที่ดูงาย (Yang, 
1997) และยังมีการนําเทคนิคฟซซี่ไปผสมกับเทคนิค
โครงขายประสาทเทียมอีกดวย (พิทักษ และคณะ, 
2548) เปนการจัดกลุมโรคตับดวยนิวโร-ฟซซี ่ ได
ประสิทธิภาพโดยรวมของระบบเทากับ 94% และ 
(Wikanes, 2002) เสนอวิธีการตัดเล็มอยางออน
สําหรับตนไมตัดสินใจโดยใชฟซซิฟเคชันได
ประสิทธิภาพดีกวาวิธีการตัดเล็มอยางออน โดยอาศัย
การใหน้ําหนักดวยวิธีการแบ็กพรอพาเกชันนิวรอล
เน็ตเวิรก 
 

ทฤษฏีท่ีเก่ียวของ 
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1. ตนไมตัดสินใจ 

 ตนไมตัดสินใจ (Quinlan, 1986) เปนการ
เรียนรูที่ใชแทนความรูที่อยูในรูปตนไมตัดสินใจ 
ใชสําหรับจําแนกประเภทของขอมูล ซึ่งไดอาศัย
คาความไรระเบียบของขอมูล (Entropy) และคา
เกน (Gain) ในการเลือกแอททริบิวทที่มีอํานาจใน
การจําแนกขอมูลสูง สูตรในการคํานวณคาความ
ไรระเบียบคือ 
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โดยที่ S คือ ชุดขอมูลสอนระบบ S 

 P คือ จํานวนขอมูลสอนระบบคลาส
บวกที่พบ (Positive) 

 N คือ จํานวนขอมูลสอนระบบคลาสลบ
ที่พบ (Negative) 
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โดยที่ A คือ ขอมูลแอททริบิวท A 

 |Sv| คือ จํานวนคลาสที่พบในแอททริบิวท A 
ที่มีขอมูลเปน v 

 |S| คือ จํานวนคลาสทั้งหมดที่พบในชุด
ขอมูลสอนระบบ S 

 Entropy(S) คือ คาความไรระเบียบของชุด
ขอมูลสอนระบบ S 

 Entropy(Sv) คือ คาความไรระเบียบของ 

แอททริบิวท A ที่มีขอมูลเปน v 

โดยจะแสดงผลลัพธในรูปของโครงสรางตนไม 
และสามารถแปลงเปนกฏที่เขาใจไดงาย ซึ่งไดทํา

การตัดเล็มตนไม (Pruning) เปนขั้นตอนการตัด
โหนดในตนไมตัดสินใจ เพื่อลดความซับซอนและ

การรูจําจากขอมูลสอนระบบมากเกินไป ดวยการ
ตัดเล็มแบบการตัดเล็มหลังจากสรางตนไมเสร็จ
แลวเต็มรูป (Post-Pruning) ทําใหสามารถจําแนก

ประเภทขอมูลไดเร็วขึ้น และการเปลี่ยนตนไม
ใหอยูในรูปของกฏ จะใชคําสั่ง IF-THEN ทําได
โดยแสดงทุกเสนทางเริ่มตนจากโหนดรากไปยัง
โหนดใบ และทุกครั้งที่พบโหนดทดสอบก็ให
เพิ่มโหนดทดสอบกับคาของการทดสอบในสวน
ของ IF และเมื่อพบโหนดใบก็ใส 
ประเภทไวในสวนของ THEN 
2. ฟซซี่ลอจิก 

 ฟซซี่ลอจิก (Zadeh, 1994) เปนทฤษฎีทาง
คณิตศาสตรแขนงหนึ่ง ซึ่งเปนการใชเหตุผลแบบ
ประมาณที่แตกตางจากการใชเหตุผลแบบเด็ดขาด
ในลั กษณะถู กหรื อ ผิด  ใชหรื อไม ใช  ไม มี
ความสามารถในการเรียนรู แตใชการประมวลผล
ขอมูลที่มีความไม ชัดเจน โดยมีคาความเปน
สมาชิกของเซตระบุเปนคาระดับความเปนจริง 
แทนคาความนาจะเปนในแบบของเซตทั่วไป และ
ใหกฏเกณฑในการบอกเงื่อนไข มักใชกับขอมูลที่
มีความคลุมเคลือ ไมชัดเจน ยากตอการตัดสินใจ 
เชน คาของผลเลือด เซตของอายุคน (พยุง, 2550) 
อาจแบงเปนวัยทารก วัยเด็ก วัยรุน วัยกลางคน 
และวัยชรา เราไมสามารถระบุไดแนชัดวาวัยเด็ก
กับวัยรุน ชวงตออายุควรจะอยูในชวงใด เปนตน 
เซตของเหตุการณที่ไมแนนอนนี้เรียกวา ฟซซี่เซต 
3. โครงขายประสาทเทียม 

 โครงขายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัยนี้จะ
ใชแบบเพอร เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multi-Layer 
Perceptron) (Haykin, 1999) เพื่อทําการปรับคา
น้ําหนักในเสนเชื่อมตอระหวางโหนดใหเหมาะสม 
ซึ่งเพอร เซ็ปตรอนหลายชั้นจะมีลักษณะของ
โครงสรางเปนช้ันๆ เมื่อมีขอมูลที่จะนําเขามา
เรียนรูจะถูกใสเขาไปในชั้นแรกสุดคือช้ันรับ
ขอมูล (Input Layer) เมื่อผานการคํานวณจากชั้น
แรกแลวผลลัพธที่ไดในชั้นนี้จะถูกสงไปยังช้ัน
กลางตอไปหรือเรียกอีกอยางวา ช้ันซอนตัว 
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(Hidden Layer) โดยที่แตละช้ันของชั้นซอนตัว จะ
มีฟงกชันสําหรับคํานวณเมื่อไดรับขอมูลมาจาก
โหนดของชั้นกอนหนามาคํานวณ แลวสงตอไปยัง
ช้ันถัดไป และเมื่อขอมูลถูกสงตอกันมาจนถึงช้ัน
สุดทายหรือช้ันผลลัพธ (Output Layer) ก็ได
ผลลัพธออกมาจากระบบ ซึ่งการสงผานขอมูลตอๆ 
กันไปเรื่อยๆ แบบนี้เรียกวา การสงผานไปขางหนา 
(Forward pass) หลังจากนั้นจะตองมีการตรวจสอบ
ผลลัพธที่ไดจากระบบวามีความคลาดเคลื่อนจาก
เปาหมายมากนอยอยางไร เพื่อนําคาคลาดเคลื่อนนี้
ไปปรับน้ําหนัก (Weight) ใหมแบบการสงผาน
ยอนกลับ (Backward pass) การปรับคาน้ําหนักนี้
จะถูกปรับไปเรื่อยๆ จนกระทั่งไดผลลัพธตามที่
กําหนดหรือคาคลาดเคลื่อนนอยพอที่จะยอมรับได 

วัตถุประสงคของการวิจัย 
1. เพื่อศึกษาผลของประสิทธิภาพที่ไดจากการ

ใชฟงกชันความเปนสมาชิกรูปแบบสามเหลี่ยม รูปแบบ
เกาสเซียน และรูประฆังควํ่า 

2. เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการใช
เทคนิคฟซซี่ลอจิกกับเทคนิคโครงขายประสาทเทียม 
เนื่องจากเทคนิคโครงขายประสาทเทียมใชกับขอมูล
แทรกซอน และขอมูลคลุมเคลือไดเชนเดียวกับเทคนิค
ฟซซี่ลอจิก 

อุปกรณและวิธีการวิจัย 
• เครื่องคอมพิวเตอรต้ังโตะ หนวย

ประมวลผลความเร็ว 1.73 กิกะเฮิรต, 
หนวยความจําหลัก 512 เมกกะไบต, 
หนวยความจําสํารอง 60 กิกะไบต ความเร็ว
รอบ 7200 รอบตอนาที 

• โปรแกรม WEKA version 3.5.6 

• โปรแกรม MATLAB version 7.0.4 

• ระบบปฏิบัติ Microsoft Windows XP 
Professional SP2 
 

วิธีการวิจัย 

ทําการทดลองการจําแนกประเภทขอมูลของ
ผูปวยที่เปนโรคกลามเนื้อออนแรง (CAMDA, 2006) 
และโรคมะเร็งเตานม (Merz, 1997) โดยใชวิธีฟซซี่
ลอจิกโดยเลือกใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก
รูปแบบสามเหลี่ยม รูปแบบเกาสเซียน และรูประฆัง
ควํ่าใหเหมาะสมกับขอมูล เพื่อจําแนกประเภทขอมูล
ของผูปวยที่เปนโรคกลามเนื้อออนแรง หรือ
โรคมะเร็งเตานมกับคนปกติ 
 

 
รูปท่ี 1 แผนภาพแสดงขั้นตอนการทํางาน 
 

จากรูปที่ 1 เปนการแสดงขั้นตอนการทํางานโดย
แบง ขั้นตอนการทํางานแบงออกเปน 5 ขั้นตอน ดังนี้ 
1. ขั้นตอนการกรองขอมูล  

ขอมูลของผูปวยโรคกลามเนื้อออนแรงที่ใชใน
งานวิจัยครั้งนี้แบงออกเปน 2 ประเภทดวยกัน คือ  
1) ขอมูลผลเลือด (Blood Test Data) ประกอบดวย
ประวัติและผลการวิเคราะหเลือดของผูปวย 2) ขอมูล
ผลประเมินอาการเจ็บปวย  (Symptom Data) 
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ประกอบดวยคาประเมินอาการเจ็บปวยที่ไดจากการ
ลงความ เห็นของแพทย  และขอมูลของผู ป วย
โรคมะเร็งเตานม ประกอบดวย ลักษณะของเซลลวามี
ลั ก ษ ณ ะ รู ป ร า ง แ บ บ ใ ด  จ า ก นั้ น นํ า ข อ มู ล 
ทั้งสองโรคมาผานการกรองขอมูลเพื่อใหเหลือเฉพาะ
ขอมูลที่สมบูรณ โดยจะมีการตัดขอมูลของผูปวยที่มี
คาขอมูลบางคาขาดหายไปทําใหมีไมครบถวนและ
ขอมูลของผูปวยที่มีการกินยาบางประเภทกอนการ
ตรวจผลเลือด เนื่องจากยาบางชนิดอาจจะสงผลทําให
คาของผลเลือดมีความผิดเพี้ยนไปจากความเปนจริง
ได จํานวนขอมูลของผูปวยโรคกลามเนื้อออนแรงที่
ผานการกรองแลวมีจํานวน 187 ราย ประกอบไปดวย
ผูปวยที่อยูในคลาส NF จํานวน 64 ราย คลาส ISF 

จํานวน 69 ราย และคลาส CFS จํานวน 54 ราย และ
โรคมะเร็งเตานมมีจํานวน 569 ราย ประกอบดวย 
ผูปวยที่อยูในคลาส M จํานวน 212 ราย และคลาส B 

จํานวน 357 ราย 

2. ขั้นตอนการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูล 
ขั้นตอนนี้ไดนําวิธีการของธนรัฐ ซึ่งเปนการสกัด

หาลักษณะเดนของขอมูลจะใชตนไมชวยในการ
ตัดสินใจเพื่อสกัดหาปจจัยที่มีผลตอการบงบอกถึง
การเปนโรคกลามเนื้อออนแรงและโรคมะเร็งเตานม 

3. ขั้นตอนการสรางฟซซี่ลอจิก 

การสรางฟงกชันความเปนสมาชิกของแอททริ
บิวทแตละตัว  โดยรับค า เปนโครงสร างตนไม
ตัดสินใจ และอานคาตางๆ ในตนไมแลวเก็บคาไวใน
ตัวแปร  จากนั้นทําการวนสรางฟงกชันความเปน
สมาชิกตามแอททริบิวทที่ ปรากฏอยู ในตนไม
ตัดสนิใจตั้งแตตัวแรงไปจนถึงตัวตัวสุดทาย 

การสรางฟซซี่ลอจิกโดยใชตนไมตัดสินใจดวย
วิธีการปรับเปลี่ยนฟงกชันความเปนสมาชิกตาม
ตนไมตัดสินใจ แลวทําการวัดประสิทธิภาพ จากนั้น
ทําการตัดเล็มตนไมตัดสินใจทีละลําดับช้ัน เพื่อลด
ระดับความลึกของตนไม ซึ่งการสรางฟซซี่ลอจิกจาก
ตนไมตัดสินใจที่มีระดับความลึกมากๆ นั้นจะทําให

เกิดปญหาการเรียนรูจําขอมูลสอนระบบมากเกินไป 
ซึ่งไมไดชวยใหประสิทธิภาพการจําแนกประเภทดี
ขึ้นยังทําให เกิดโอกาสที่จะคํานวณคาความเปน
สมาชิกผิดพลาดได และยังทําใหประสิทธิภาพของ
ฟซซี่ลดลงอีกดวย 

4. ขั้นตอนการเลือกกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 

จะทําการสรางกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูป
สามเหลี่ยมแลวหาประสิทธิภาพกอน จากนั้นทําการ
สรางกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปแบบเกาส
เซียน และกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังควํ่า 
และหาประสิทธิภาพ  เพื่อเลือกใชรูปแบบกราฟ
ฟงกชันความเปนสมาชิกกับขอมูลทดสอบ มีขั้นตอน
ดังตารางที่ 1 

ตารางที่ 1 แสดงถึงขั้นตอนการเลือกฟงกชันความเปน
สมาชิก 

 
ขั้นตอนวิธีการเลือกใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 
Algorithm LearnFuzzy 
Input: TrainingSet, FeatureSet 
Memfn = {triangular, gaussian, bell-shape} 
begin 

FOR i=1 TO 3 
Performance[i] = Accuracy(AutoGenFn(Memfn[i])) 

END FOR 
IF Performance[1] = Max(Performance[1],Max(   
Performance[2],Performance[3])) THEN 

MF = Memfn[1] 
ELSEIF Performance[2] = Max(Performance[1],Max( 
Performance[2],Performance[3])) THEN 

MF = Memfn[2] 
ELSE 

MF = Memfn[3] 
END IF 

End 

 
      จากตารางที่ 1 เปนขั้นตอนการเลือกกราฟฟงกชัน
ความเปนสมาชิก โดยรับขอมูลนําเขาเปนชุดขอมูล
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สอนและชุดของแอททริบิวท มี Memfn เปนชุดของ
รูปแบบกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม 
รูปแบบเกาสเซียน และรูประฆังคว่ํา จากนั้นทําการ
วนหาประสิทธิภาพที่ไดจากการหาคาความถูกตอง
จ า ก ก า ร ส ร า ง ฟ ง ก ชั น ค ว า ม เ ป น ส ม า ชิ ก 
AutoGenFn(Memfn[i]) เปนการสรางกราฟฟงกชัน
ความเปนสมาชิกของแอททริบิวทต้ังแตตัวแรกไป
จนถึงตัวสุดทายที่ปรากฏในตนไมตัดสินใจ โดยรับคา
เปนโครงสรางตนไมที่ไดจากตนไมตัดสินใจ และคา
บอกตําแหนงจุดตัด ณ คาความเปนสมาชิก โดยทํา
การคํานวณรูปรางของกราฟตามสมการของแตละ
ชนิดของกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก ต้ังแตกราฟ
รูปสามเหลี่ยม กราฟรูปแบบเกาสเซียน และกราฟรูป
ระฆังคว่ํา จากนั้นทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
(Performance[i]) ที่ไดจากการใชฟงกชันความเปน
สมาชิกรูปแบบตางๆ ประสิทธิภาพของการใชกราฟ
ฟงกชันความเปนสมาชิกรูปแบบใดมีคาสูงสุด จะนํา 
MF คือรูปแบบของกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกนั้น
(Memfn[i])ไปใชกับชุดขอมูลทดสอบตอไป 

5. ขั้นตอนการจําแนกประเภทขอมูล 

ขั้นตอนการประมวลผลการจําแนกประเภท
ขอมูลจะทําการหาประสิทธิภาพโดยใชคา Sensitivity, 
Specificity และ Accuracy โดยใชสูตรดังนี้ 
 Sensitivity 

FNTP
TP
+

=  (3) 

 Specificity 
TNTP

TN
+

=  (4) 

 Accuracy 
TNFNFPTP

TNTP
+++

+
=  (5) 

โดยที่ 
True Positives (TP) = จํานวนผูปวยที่จําแนก

ประเภทถูกตองวาเปนโรค 
True Negatives (TN) = จํานวนผูปวยที่จําแนก

ประเภทถูกตองวาไมไดเปนโรค 
False Positives (FP) = จํานวนผูปวยที่ไมเปนโรค

แตจําแนกประเภทผิดวาเปนโรค 

False Negatives (FN) = จํานวนผูปวยที่เปนโรคแต
จําแนกประเภทผิดวาไมไดเปนโรค 

การทดลองวัดประสิทธิภาพนี้ ใชวิธีการเคโฟลด
คลอสวาลิเดชั่น (K-Fold Cross Validation) คือ การ
แบงขอมูลออกเปนสวนๆ ทั้งหมด K สวนเทาๆกัน 
โดยจะใช K-1 สวนเปนขอมูลที่ใชในการสอนระบบ 
อีก 1 สวนใชเปนขอมูลทดสอบ และทําการวน
ทดสอบใหมโดยสลับสวนขอมูลทดสอบกับ
สวนขอมูลสอนระบบ เพื่อใหทุกสวนนั้นไดมีโอกาส
เปนขอมูลทดสอบ โดยงานวิจัยนี้กําหนดให K =10 
ดังนั้นจึงมีการเปลี่ยนขอมูลทดสอบทั้งหมด 10 รอบ 

ผลการวิจัยและการอภิปรายผล 
ผลการวิจัยแบงออกเปน 2 สวน คือ 1) ผลการ

จําแนกประเภทผูปวยดวยฟซซี่ลอจิกของการใช
ฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม รูปแบบเกาส
เซียนและรูประฆังคว่ํา 2) ผลการจําแนกประเภท
ผูปวยดวยขั้นตอนวิธีโครงขายประสาทเทียม 
1) ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเฉลี่ยของการ

จําแนกประเภทผูปวยโรคกลามเนื้อออนแรงดวย
ฟซซี่ลอจิกของการใชฟงกชันความเปนสมาชิกรูป
สามเหลี่ยม รูปแบบเกาสเซียนและรูประฆังควํ่า 

ตารางที่ 2 ผลการจําแนกประเภทผูปวยโรค
กลามเนื้อออนแรง 

 

Accuracy ขอมูลผลเลือด ขอมูลอาการปวย 

  NF ISF CFS NF ISF CFS 

ระฆังควํ่า 78.47 56.50 69.39 92.28 81.28 84.00 

เกาสเซียน 81.44 57.11 68.22 100.00 83.72 83.72 

สามเหลี่ยม 77.61 59.28 65.67 100.00 85.11 85.11 
 

จากผลการวิจัยตารางที่ 2 แสดงวาประสิทธิภาพ
เฉลี่ ยของการจํ าแนกประเภทขอมูล ผูป วยโรค
กลามเนื้อออนแรงดวยฟซซี่ลอจิกของการใชฟงกชัน
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ความเปนสมาชิกรูประฆังควํ่าของขอมูลอาการปวย
เทากับ  84% ของการใชฟงกชันความเปนสมาชิก
รูปแบบเกาสเซียนของขอมูลอาการปวยเทากับ 83.72% 

และของการใช ฟ ง ก ชั นความ เปนสมาชิ กรู ป
สามเหลี่ยมของขอมูลอาการปวยเทากับ 85.11% พบวา
หากใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูปสามเหลี่ยม
ในการจําแนกประเภทขอมูลผูปวยโรคกลามเนื้อออน
แรงจะใหประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทที่ดี
ที่สุดจากทั้งสามรูปแบบของกราฟฟงกชันความเปน
สมาชิก 

 
2) ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเฉลี่ยของการ

จําแนกประเภทผูปวยโรคมะเร็งเตานมดวยฟซซี่
ลอจิกของการใชฟงกชันความเปนสมาชิกรูป
สามเหลี่ยม รูปแบบเกาสเซียนและรูประฆังควํ่า 

ตารางที่ 3 ผลการจําแนกประเภทผูปวย
โรคมะเร็งเตานม 

 

Accuracy 
ขอมูลของผูปวยโรคมะเร็ง 

Malignant Benign เฉลี่ย 

ระฆังควํ่า 92.35 95.93 94.91 

เกาสเซียน 91.54 94.77 93.85 

สามเหลี่ยม 91.80 94.73 94.03 
 

จากผลการวิจัยตารางที่ 3 แสดงวาประสิทธิภาพ
เฉลี่ยของการจําแนกประเภทขอมูลผูปวยโรคมะเร็ง
เตานมดวยฟซซี่ลอจิกของการใชฟงกชันความเปน
สมาชิกรูประฆังคว่ําเทากับ 94.91% ประสิทธิภาพเฉลี่ย
ของการจําแนกประเภทขอมูลผูปวยโรคมะเร็งเตานม
ดวยฟซซี่ลอจิกของการใชฟงกชันความเปนสมาชิก
รูปแบบเกาสเซียนเทากับ 93.85% และประสิทธิภาพ
เฉลี่ยของการจําแนกประเภทขอมูลผูปวยโรคมะเร็ง
เตานมดวยฟซซี่ลอจิกของการใชฟงกชันความเปน

สมาชิกรูปสามเหลี่ยมเทากับ 94.03% พบวาหากใช
กราฟฟงกชันความเปนสมาชิกรูประฆังควํ่าในการ
จําแนกผูปวยโรคมะเร็งเตานมจะใหประสิทธิภาพใน
การจําแนกประเภทที่ดีที่สุดจากทั้งสามรูปแบบของ
กราฟฟงกชันความเปนสมาชิก 

 

3) ผลการจํ าแนกประเภทขอมูลผูปวยของโรค
กลามเนื้อออนแรง และโรคมะเร็งเตามนมดวย
ขั้นตอนวิธีโครงขายประสาทเทียม 

ตารางที่ 4 ผลการจําแนกประเภทขอมูลดวย
ขั้นตอนวิธีโครงขายประสาทเทียม 

 

 จากผลการวิจัยตารางที่ 4 สรุปไดวาประสิทธิภาพ
เฉลี่ยของการจําแนกประเภทขอมูลของผูปวยโรค
กลามเนื้อออนแรงโดยใชขั้นตอนวิธีโครงขาย
ประสาทเทียมซึ่งมีการทําการสกัดหาลักษณะเดนของ
ขอมูลผลเลือดเทากับ 42.50% ของขอมูลอาการปวย
เทากับ 64.61% และขอมูลจากผูปวยโรคมะเร็งเตานมมี
ประสิทธิภาพเทากับ 95.19% ประสิทธิภาพเฉลี่ยของ
การจําแนกประเภทขอมูลของผูปวยโรคกลามเนื้อ
ออนแรงโดยใชขั้นตอนวิธีโครงขายประสาทเทียมซึ่ง
ไมมีการทําการสกัดหาลักษณะเดนของขอมูลผลเลือด
เทากับ 46.22% ของขอมูลอาการปวยเทากับ 80.33% 

และขอมูลจากผูปวยโรคมะเร็งเตานมมีประสิทธิภาพ
เทากับ 95.28% 

 

Accuracy 
CFS Breast 

Cancer ผลเลือด อาการปวย 

ขอมูลที่ทําการ
สกัดหาลักษณะ
เดน 

42.50% 64.61% 95.19% 

ขอมูลที่ไมได
ทําการสกัดหา
ลักษณะเดน 

46.22% 80.33% 95.28% 
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สรุปผลการวิจัย 
การใชเทคนิคตนไมตัดสินใจรวมกับเทคนิค 

ฟซซี่ลอจิก ซึ่งเลือกใชกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก
ในรูปสามเหลี่ยม รูปแบบเกาสเซียน และรูประฆัง
ควํ่า ทําใหไดประสิทธิภาพที่ดีกวาใชกราฟฟงกชัน
ความเปนสมาชิกเพียงรูปแบบเดียว ดังเห็นไดชัดจาก
การทดลองขอมูลของผูปวยโรคกลามเนื้อออนแรง
โดยใชขอมูลอาการปวยเทากับ 85.11% ที่ให
ประสิทธิภาพที่สูงกวาการใชขั้นตอนวิธีโครงขาย
ประสาทเทียมเทากับ 80.33% ประสิทธิภาพเฉลี่ยของ
การจําแนกประเภทขอมูลของผูปวยโรคกลามเนื้อ
ออนแรงดวยฟซซี่ลอจิกโดยใชฟงกชันความเปน
สมาชิกรูปสามเหลี่ยมของขอมูลอาการปวยเทากับ 
85.11% ซึ่งใหประสิทธิภาพที่สูงที่สุดจากทั้งสาม
รูปแบบของกราฟฟงกชันความเปนสมาชิก และ
ประสิทธิภาพเฉลี่ยของการจําแนกประเภทขอมูลของ
ผูปวยโรคมะเร็งเตานมดวยฟซซี่ลอจิกโดยใชฟงกชัน
ความเปนสมาชิกรูประฆังคว่ําเทากับ 94.91% ซึ่งให
ประสิทธิภาพที่สูงที่สุดจากทั้งสามรูปแบบของกราฟ
ฟงกชันความเปนสมาชิก 
 

ขอเสนอแนะ 
ในอนาคตอันใกลนี้ผูวิจัยมีแผนจะทําการทดลอง

เปรียบเทียบผลการวิจัยนี้กับโรคอื่นๆ หรือชุดขอมูล
อื่น เพื่อศึกษาถึงผลของประสิทธิภาพที่จะไดรับ และ
อาจทําการปรับปรุงใหมีการใชกราฟฟงกชันความ
เปนสมาชิกใหหลายรูปแบบยิ่งขึ้น เพื่อประสิทธิภาพ
ที่ดียิ่งขึ้น 
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Abstract. In this paper, a self-tuning of membership functions for fuzzy logic is proposed for 
medical diagnosis. Our algorithm uses decision tree as a tool to generate three kinds of 
membership functions which are triangular, bell shape and Gaussian curve. The system can 
automatically select the best form of membership function for the classification process that can 
provide the best classification result. The advantage of our system is that it doesn’t need the expert 
to create membership functions for each feature. But the system can create various membership 
functions using learning algorithm that learns from the training set.  In some domains, user can 
provide prior knowledge that can be used to enhance the performance of the classifier. However, in 
medical domain, we found that some diseases are difficult to diagnose. It would not be a problem if 
that disease has been completely explored in medical area.  In order to rule out the patient, we need 
a domain expert to provide the membership functions for many attributes obtained from the 
laboratory test. Since the disease has not been completely explored in medical area, the 
membership function provided by the expert might be biased and lead to the poor classification 
performance. The performance of our proposed algorithm has been investigated on 2 medical data 
sets. The experimental results show that our approach can effectively enhance the classification 
performance compare to neural networks and the traditional fuzzy logic.  

Keywords: fuzzy logic, Gaussian Curve, Triangular Membership function, Bell Shape 
membership function, medical diagnosis.  

1   Introduction 

In medical informatics field, concepts such as symptoms, signs, interpreted results obtained from the 
laboratory or from clinical investigations, usually identified by a linguistic term and can be formalized 
by fuzzy sets. In order to directly model these linguistic expressions, fuzzy sets allow us to assign 
degrees of compatibility of what is observed in the patient to what the term stands for may be applied. 
 Fuzzy logic is mainly contributed in two areas of medical fields which are medical control systems and 
expert systems. Fuzzy logic is very well suited for medical control systems because the parameters 
involved are mostly uncertain. Hence a domain expert must provide the concept of symptoms that are 
obtained from the laboratory test in the form of ranged values. Many researches apply fuzzy logic as a 
key technology to deal with uncertainty and found that it provides a promising result. By the way, there 
are some diseases that haven’t had enough knowledge about the symptom, yet. Therefore, using the 
traditional way of membership functions created by physician seems not to be a good idea. Because 
these membership functions created by human might be biased and lead to the wrong diagnosis. 
Our hypotheses is that for the disease that is difficult to diagnose, we should do some kinds of data 
mining using machine learning technique to learn from set of attributes and used the knowledge to 
generate the membership functions automatically. The advantage of our idea is that the learning 
process can bring new knowledge from data that physicians may never know before and this will 
contribute to the body of knowledge for domain expert as well.  
The rest of this paper is organized as follows: in Section 2, we briefly present the basic concepts of 
fuzzy logic and its contribution in many research papers. Section 3 provides the background of decision 
tree learning. In Section 4 we introduce the framework of our system. Section 5 shows all experimental 
results. We finally conclude the paper with an outlook to our future work in Section 6.   
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2   Basic Concept of Fuzzy Logic 

In this section, we briefly review basic concepts of fuzzy sets which were introduced by Zadeh [17]. Fuzzy 
logic is the theory of fuzzy sets that calibrate vagueness. It is based on the idea that some attributes are 
obtained in degrees such as temperature, blood pressure, etc. These attributes are in the form of continuous 
values. Therefore, each attribute need a function called membership function to convert the continuous value 
to the degree of nominal value (ie. high, low).  Fuzzy inference can be defined as a process of mapping from a 
given input to an output, using the theory of fuzzy sets. The most commonly used fuzzy inference technique is 
the so-called Mamdani method [8]. The Mamdani-style fuzzy inference process is performed in four steps 
which are fuzzification of the input variables, rule evaluation, aggregation of the rule outputs and finally the 
defuzzification process. The process of fuzzy inference consists of 4 steps which are as follows 

Step1: Fuzzify inputs:   
Step2: Apply Fuzzy Operator:  
Step3: Apply Implication Method: 
Step4: Aggregate All Outputs 

 
Fuzzy logic has broadly been used in many medical informatics researches. An internal blood glucose 
monitoring system was developed by [13]. The system is able to monitor the glucose levels and adjusts 
the level of insulin using an expert fuzzy logic algorithm. A specific software and hardware design can 
provide a high level of reliability. Their implementation uses multiple sensors to monitor blood glucose 
levels. The data will be compared against each other to control the amount of insulin to supply. 
The severity of patients suffered from asthma, using a fuzzy decision-making analysis was determined 
by [7]. The data set is consists of two parts which are the objective severity (OS) (the standard tool for 
doctor) and the data obtained from questionnaire (PS). Both OS (rated by doctors) and PS (rated by 
patients) were rated as mild intermittent, mild persistent, moderate, or severe. These variables were 
pooled, and considered as potential variables patients might use to determine their PS. They were tested 
against the PS measurement using FDMA.  
Four applications of fuzzy logic theory in epidemic problems were presented by [9], using linguistic 
fuzzy models, possibility measure, probability of fuzzy events and fuzzy decision making techniques. 
The results demonstrate that the application of fuzzy sets in epidemiology is a very promising area of 
research. Furthermore, fuzzy logic is used to enhance mammographic features for breast cancer 
diagnosis [3].  N.H. Phuong and V. Kreinovich build a fuzzy expert system for syndromes 
differentiation in oriental traditional medicine and combine with the disease diagnosis of Western 
Medicine [11]. Lesmo.L. et al. combines fuzzy production rules with frame-like structures in order to 
assess the liver function and to the diagnosis of hepatic disease [6]. 
Many hybrid systems combine fuzzy logic with neural networks such as the research done by [1]. They 
implemented a hybrid neuro-fuzzy prognosis system for the prediction of breast cancer relapse patients. 
The membership functions used in their works are the tumor sizes, grade of tumor and number of 
axillary nodes. Neuro-fuzzy was also implemented as a multi-sensor fusion system for control of dept 
of desflurane anesthesia. In this study, depth of desflurane anesthesia was examined through 
cardiovascular-based an adaptive neuro-fuzzy system according to the changing in the blood pressure 
and heart rate taken from the patient. The membership functions are heart rate and blood pressure 
which are provided by the physician [16]. 
An application that can induce atracurium for neuromuscular block during surgery was developed by 
[10]. They observed improved control over complex numerical techniques. The self-learning fuzzy 
control technique shows much promise for other medical applications such as post-operative blood 
pressure management, intra-operative control of anaesthetic depth, and multivariable circulatory 
management of intensive care patients.  
Fuzzy logic was also used in Stuttering Therapy in order to correct the pronunciation of speech. A 
system called Orator can adjust all the therapy parameters automatically and tune them adaptively to 
the patient [5]. 
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3   Decision Tree Learning 

Decision tree learning [12] is a popular algorithm for supervised learning. The tree is constructed using only 
those best attributes that are able to differentiate the concepts of the target class. Each node in the tree is an 
attribute selected from the training set using gain ratio (see Equation 2). The gain ratio measures the different 
between the entropy (see Equation 1) of the training set before and after selecting the attribute. The attribute 
which has the highest value of the gain ratio is selected to be a node in the tree.   

Entropy(S)  =  
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Plog
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22 ++
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 Entropy(S)A)Gain(S,  (2) 

 
S =  training set,      
A = attribute,      
Sv = subset of training data that has value v on attribute A,     
P  = training set with Positive class,    
N = training set with Negative class. 

4   The Self-tuning Algorithm 

We extend our previous work [14] to make our algorithm more flexible in order to get higher 
performance by using variety styles of membership functions. The classification’s performance is 
optimized by the most suitable form of membership functions. An approach called Self-tuning, which 
consists of the following steps:  

1) The AutoGenFuzzy algorithm generates three kinds of membership function  
which are triangular, bell shape and Gaussian curve.  

2) The membership tuning process that aims to locate the best degree of  
membership function belong to the intersection point (m).  

3)  The fuzzy inference is the final step that classifies the patients into classes. 

4.1   Feature Selection  

The feature selection algorithm is based on decision tree learning. Since the decision tree’s mechanism 
aims to select the best attribute that has the highest information gain. Therefore, we develop a greedy 
feature selection algorithm as shown in Table 1.  
We found that the selected features obtained from blood test are Intake, ALT, MCH, HCT, BUN, 
Mononuclearcells, CO2, AST and MCHC. The selected features obtained from symptoms are General 
Fatigue, Role Physical, Social Function, Bodily Pain, General Health and Vitality. Note that, the value 
found in all leave nodes are the class value.  
The feature extraction obtained from WBCD data set are Single Epithelial Cell Size, Marginal 
Adhesion, Sample Code Number, Bland Chromatin and Uniformity of Cell Shape, respectively. 
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Table 1.  Feature Selection Algorithm. 

Algorithm: Feature Selection 

Initialize i = 1,  tmp = 0   
FeatureSet = {a1, a2,…, an} 
n = sizeofAttr(FeatureSet) 
While i ≤ n      
  acc = accuracy(DecisionTree(TrainData, FeatureSet)) 
 IF tmp ≤ acc  THEN 
 tmp = acc 
   FeatureSet = FeatureSet - {ai}                         

 IF tmp ≥ accuracy(DecisionTree(TrainData,FeatureSet))   
THEN 
   FeatureSet = FeatureSet + {a1}       
i++ 

END WHILE 
RETURN FeatureSet, DecisionTree 
 

4.2  Automatic Membership Functions Generation  

The AutoGenFuzzy algorithm generates a set of membership functions for each attribute using the 
decision tree. In this study, three kinds of membership functions are automatically generated which are 
triangular, bell and Gaussian curve. 
    Considering any attributei founded in the decision tree, the AutoGenFuzzy creates the number of 
membership functions (graph) of that attribute using Equation 3. That means the number of membership 
functions for attributei depends on the number of occurrences of this attribute appears in the tree plus 
one. 

 
  G(attributei) = NumberofNode(attributei) + 1           (3) 
 
where as G(attributei) is the number of graphs 
               NumberofNode(attributei) is the number of  occurrences of   attributei. 
 
Next, the membership function of that attribute is generated using the lowest value of that attribute 
founded in the decision tree and we assign the degree of membership as 1. For the highest value of this 
attribute, the AutoGenFuzzy algorithm generates another graph and assigns the degree of membership 
as 1.  
 

4.2.1  The attribute occurs only once in the decision tree 
For any attributei occurs only once in the tree, there are 2 graphs for such attribute (see Figure 1 and 2). 
Suppose that the graph’s line is connected in triangular form (see Figure 1)  

 
Fig. 1. The membership functions for attributei which has one occurrence in the decision tree. 
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Where 
as 

 
 

= The lowest value of attributei 
= The highest value of attributei 
=  The value of attributei found in the decision tree 

 

 

 

 

Fig. 2.  The membership function of attribute MCH. 

4.2.1 The attribute occurs twice in the decision tree 

In case that the attribute founds in the decision tree twice. The algorithm generates three membership 
functions (see Figure 3-4). The AutoGenFuzzy algorithm is shown in Table 3. The algorithm scan the 
decision tree in order to get a set of features and count the number of  their occurrences in order to 
determine the number of membership functions for each attribute. 

 
Fig. 3.  The membership function of attribute which has 2 occurrences founded in the decision tree 
 

 
 
Fig. 4.  The membership function of attribute INTAKE which has 2 occurrences founded in the 
decision tree 
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Table 2: Self-tuning algorithm 
 
 

Algorithm: Self-tuning 

INPUT: TrainingSet,FeatureSet 
MemFn ={Triangular,Bell-shape Gaussian } 
BEGIN 
FOR i=1 TO 3 
 Performance[i]=   Classify(AutoGenFuzzy(Memfn[i])) 
END FOR 
IF MAX(Performance)== Performance[1]) THEN 
   MF = MemFn[1] 
IF MAX(Performance) == Performance[2])THEN 
   MF = MemFn[2] 
IF MAX(Performance) == Performance[3])THEN 
   MF = MemFn[3] 
 
END 
 

 
 
Table 3:  Membership function generation algorithm 
 
 

Algorithm:  AutoGenFuzzy 

Input: DecisionTree 
Atr = getTreeNodes(DecisionTree) 
m = 0.2 
FOR i=1 to TreeSize 
   
  Count = NoOfoccurence(attributei) 
  IF  Count > 1 THEN 
FOR j=1 to Count+1 
  IF  j = 1 THEN 
    b = min(Atri.value ) 
    c=locateIntersect(b, Atri.value[j] ,m) 
    a = b-c 
    DrawGraph(a,b,c) 
   ELSE IF  j = Count+1 

b = max(Atri value) 
c = locateIntersect(b,Atri.value[j-1] ,m) 
c = b+a 
DrawGraph(a,b,c) 

ELSE 

b = 
2

][.]1[. jvalueAtrjvalueAtr ii +−   

a = locateIntersect(b, Atri.value[j] ,m) 
c = locateIntersect(b, Atri.value[j] ,m) 
DrawGraph(a,b,c) 

 END FOR 
ELSE 
b = min(Atri) 

c = locateIntersect(b, 
2

.value)max(Atr .value)min(Atr ii + ,m) 

a = b-c 
DrawGraph(a,b,c) 
b = max(Atri) 

a=locateIntersect(b, 
2

.value)max(Atr .value)min(Atr ii + ,m) 
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c = b+a 
DrawGraph(a,b,c) 
END IF 
END FOR 

RETURN MembershipFunctions 

 
4.3  Membership Function Tuning 

The intersection point tuning is an optional step since the AutoGenFuzzy has already set the default of m to be 
0.2 which provide the promising results. This step makes fine tuning for membership function. The process 
aims to locate the intersection point (m) between each graph line of membership function. The range of value 
m is between 0-0.9.  We evaluate the affect of different values of m by doing fuzzy classification. 

 

5    Experiment 

5.1   Data sets 

 Two data sets were used in our experiments which are the Chronic Fatigue Syndrome and the 
Wisconsin Breast Cancer data set. 
 
5.1.1 The Chronic Fatigue Syndrome Data Set 

This data set was obtained from CDC Chronic Fatigue Syndrome Research Group. There are 3 classes of 
patients as follows: 

a) Patients who suffered from Chronic Fatigue Syndrome disease (54 cases). 
The class is labeled as CFS.   

b) Patients who were ruled out as normal ones (64 cases). The class is labeled 
as NF.  

c) Patients who have insufficient number of symptoms or fatigue severity (69 
cases). The class is labeled as ISF. 

 
We separate patients’ records into two groups which are the blood test data and the symptom data 
obtained from patient’s self-report. The blood test data contains 34 blood test values. The symptom 
data obtained from self-report consists of 70 attributes.  
 

5.1.2 The Wisconsin Breast Cancer Data Set (WBCD) 

The data set consists of 683 samples that were collected by Dr. W.H. Wolberg at the University of 
Wisconsin-Madison Hospitals taken from needle aspirates from human breast cancer tissue. The 
WBCD consists of nine features obtained from fine needle aspirates. 444 of the data set with 683 
samples belong to benign, and the remaining 239 samples are of malignant class. The malignant means 
that the patient gets cancer pathology whereas the benign implies that the patient is healthful. 

 5.2  Experimental Results  

A comprehensive performance study has been conducted to evaluate our method. In order to make the 
experimental results more reliable, we use 10-fold cross validation method. All experimental results are 
evaluated using sensitivity, specificity and accuracy, respectively. In this section, we describe those 
experiments and the results. We run our algorithm on 2 datasets which are CFS and WBCD to test its 
classification performance against traditional Fuzzy logic and Neural Networks. 
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5.2.1 Performance of AutoGenFuzzy using Different Feature Set 

The objective of this experiment is to evaluate the potential of our feature selection algorithm. In order 
to test the feature selection algorithm, we set up the experiment as follows 

1) We used 2 data sets which are CFS and WBCD data set. 

2) We run two different learning algorithms which are AutoGenFuzzy and Backpropation Neural 
Networks. 

From Table 4, we can see that feature selection provides satisfactory results. Considering the CFS data 
set, we found that feature selection can enhance the performance of both Neural Networks and Self-
tuning. However, Neural Network gets less performance compared to Self-tuning on both data sets. 

Table 4: Performance obtained from AutoGenFuzzy on CFS and WBCD data set 

Data Set Algorithm FeatureSelection Accuracy 

CFS NeuralNetworks yes 67.50 
   no 46.22 
  AutoGenFuzzy yes 87.40 
    no 83.37 
WBCD NeuralNetworks yes 95.19 
   no 95.19 
  AutoGenFuzzy yes 97.10 
    no 95.47 

 

5.2.2 Performance of Self-tuning using Different Forms of Membership Function 

We compare the performance of Self-tuning algorithm using different forms of membership functions 
which are triangular, bell shape and Gaussian curve. Classification performance on CFS and WBCD 
data set are shown in Table 5 and 6. 

Table 5: Performance  obtained from Self-tuning on CFS data set 

 

Membership functions 
   Class Label 
   NF ISF   CFS 

Triangular Sensitivity 100.00 78.57 70.33 
  Specificity 100.00 86.43 88.79 
  Accuracy 100.00 83.50 83.50 
Bell shape    NF  ISF CFS 
  Sensitivity 93.57 67.14 75.67 
  Specificity 96.73 85.39 85.77 
  Accuracy 95.67 79.06 82.89 
GaussianCurve    NF  ISF CFS 
  Sensitivity 100.00 70.00 72.67 
  Specificity 97.57 87.48 86.65 
  Accuracy 98.39 81.00 82.61 
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Table 6: Performance obtained from Self-tuning on WBCD data set 

 

Membership functions   Class Label 
   Malignant Benign 
Triangular Sensitivity 91.80 94.73 
  Specificity 94.73 91.80 
  Accuracy 94.03 94.03 
Bell shape   Malignant Benign 
  Sensitivity 92.34 95.93 
  Specificity 95.93 92.35 
  Accuracy 94.91 94.91 
GaussianCurve   Malignant Benign 
  Sensitivity 91.54 94.77 
  Specificity 94.77 91.54 
  Accuracy 93.85 93.85 

 

Considering the results shown in Table 6, we found that Self-tuning using triangular membership 
function can effectively rule out the patients who are not suffered from the disease (NF). Self-tuning 
gets 100% of sensitivity, specificity and accuracy. 

For the CFS patients, we found that AutoGenFuzzy using bell shape membership function gets 
75.67% on sensitivity which is more than that of the traditional fuzzy which gets only 59.67%. 
Considering the specificity performance, Self-tuning using triangular gets 88.79% which is lower than 
that of traditional fuzzy logic which gets 100%.  However, this performance is acceptable because in 
medical domain the specificity means the ability to rule out the CFS patient which is less important 
than the ability to detect the real CFS patient measured by the sensitivity. Therefore, the overall 
performance of Self-tuning is more satisfiable than the traditional one since the Self-tuning is more 
sensitive than the traditional fuzzy logic. 
Considering the sensitivity in Table 6, we found that the Self-tuning using Bell shape membership 
function outperforms other kinds of membership function (sensitivity = 92.34%).  The ability of Self-
tuning to rule out the malignant patient is 95.93%  

6 Conclusion 

In this study, we propose an approach that can automatically generate membership functions without 
domain expert intervention. The advantage of our system is that it can enhance the classification 
performance because of the contribution of the decision tree learning. The learning algorithm creates 
the concept of CFS data set by selecting informative feature sets and partitions each feature value that 
maximize the information gain. Therefore, we build an automatic system that gets the learned decision 
tree as input and generate the set of membership functions as output. We test the potential of these 
membership functions and compare to the traditional fuzzy logic using the well-known membership 
function obtained from domain expert. We compared our classification performance in terms of 
sensitivity, specificity and accuracy to the traditional fuzzy logic algorithm. We found that Self-tuning 
algorithm is a high potential algorithm since it outperforms the traditional fuzzy logic and Neural 
Networks. We plan to investigate the self-tuning algorithm on other data sets in the near future. 
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ประวัติการศึกษาและการทํางาน 

 
ช่ือ นางสาวภัทรวดี  เตียวเตชะเดชา 
เกิดวันที ่ 10 มกราคม พ.ศ. 2527 
สถานที่เกิด  อําเภอเมือง จังหวัดขอนแกน 
ประวัติการศึกษา วท.บ. (วิทยาการคอมพิวเตอร) มหาวิทยาลัยขอนแกน  
ตําแหนงปจจบุัน - 
สถานที่ทํางานปจจุบัน - 
ผลงานดีเดนและรางวัลทางวิชาการ 1. ขั้นตอนวิธีการปรับหารูปแบบกราฟฟงกชันความเปน

สมาชิกที่เหมาะสมสําหรับการจําแนกประเภทขอมูลโดย
ใชฟซซ่ีลอจิก 
2. A Self-tuning of Membership Functions for Medical 
Diagnosis 

ทุนการศึกษาที่ไดรับ - 
 




