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แบบจ ำลองท ำนำยโรคหลอดเลือดสมองด้วยเทคนิคกำรเรียนรู้ของเครื่อง 

พชร ดอกชะเอม1*, เรืองศักดิ์ ตระกูลพุทธิรักษ์2 

บทคัดย่อ 

โรคหลอดเลือดสมอง (Stroke) เป็นหนึ่งในสาเหตุการเสียชีวิตและทุพพลภาพที่ส าคัญของประชากรทั่วโลก การ

วินิจฉัยโรคหลอดเลือดสมองในระยะเริ่มแรกมีความส าคัญอย่างมากในการลดอัตราการเสียชีวิตและความพิการที่ตามมา อย่างไรก็

ตามการวินิจฉัยโรคหลอดเลือดสมองต้องอาศัยความเช่ียวชาญของแพทย์ ซึ่งมีอยู่อย่างจ ากัด ผู้วิจัยจึงเล็งเห็นการน าเทคนิคการ

เรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ในการสร้างแบบจ าลองเพื่อช่วยในการจ าแนกผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมอง โดยอาศัยข้อมูล

คุณลักษณะของผู้ป่วยในการสร้างแบบจ าลองเพื่อลดภาระของแพทย์และท าให้สามารถช่วยลดระยะเวลาคัดกรองผู้ป่วยได้ 

งานวิจัยนี้เป็นการศึกษาการสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง โดยชุดข้อมูลที่น ามาใช้ในการสร้าง

แบบจ าลองมาจากเว็บไซต์ Kaggle ซึ่งเป็นข้อมูลทางคลินิกของผู้ป่วยมี 2 ประเภทผู้ คือ ผู้ป่วยปกติและผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมอง 

จ านวนทั้งหมด 5,110 คน ในการศึกษาข้อมูลชุดนี้มีลักษณะชุดข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced Data) ซึ่งอาจส่งผลต่อประสิทธิภาพ

ของแบบจ าลอง ท าให้ต้องน าเทคนิคการจัดการข้อมูลไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธีต่างๆมาช่วยในการจัดการข้อมูลร่วมด้วย ในการหา

แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดจะมาจากท าการเปรียบเทียบการสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริทึมที่หลากหลายได้แก่ Logistic 

Regression, Decision Tree, Random Forest, XGBoost, LightGBM, AdaBoost และCatBoost  

การเปรียบเทียบจะใช้ตัววัดประสิทธิภาพที่มาจากผลลัพธ์การท านายของแบบจ าลองด้วย Confusion Matrix 

ประกอบด้วย ความแม่นย า (Accuracy), ความอ่อนไหว, F1-score, Specificity, ROC Curve และความแม่นย าสมดุล (Balanced 

Accuracy) แต่ในงานวิจัยนี้จะให้ความส าคัญกับความแม่นย าสมดุลเป็นตัววัดประสิทธิภาพหลัก เป็นเพราะชุดข้อมูลไม่สมดุลที่มี

ความต่างของจ านวนประเภทข้อมูลทั้งสอง ท าให้ต้องเลือกใช้ตัววัดประสิทธิภาพที่ให้ความส าคัญกับน้ าหนักของประเภทจ านวน

ข้อมูล จากผลการสร้างแบบจ าลองพบว่าแบบจ าลองที่สร้างด้วยอัลกอริทึม AdaBoost ให้ประสิทธิภาพสูงที่สุดด้วยค่าความแม่นย า

สมดุลที่ 0.72 และหากผู้ศึกษาต้องการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองสามารถท าได้โดยการเพิ่มตัวอย่างข้อมูล และการปรับจูน

พารามิเตอร์ (Parameter-Tuning) ด้วยอัลกอริทึม GridSearchCV 

ค ำส ำคัญ : การเรียนรู้ของเครื่อง, ชุดข้อมูลไม่สมดุล, ความแม่นย าสมดุล 
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STROKE PREDICTION MODEL USING MACHINE LEARNING TECHNIQUES 

Potchara Dockchaam1*, Ruangsak Trakunphutthirak2 

Abstract 

Stroke is one of the leading causes of death and disability worldwide. Early diagnosis of stroke is crucial 
in reducing mortality rates and subsequent disabilities. However, diagnosing stroke requires the expertise of 
medical professionals, which is limited. Researchers have recognized the potential of using Machine Learning 
techniques to create models that can help classify stroke patients based on patient characteristic data, thereby 
reducing the burden on doctors and enabling faster patient screening. 

This research involved the study of model creation using Machine Learning techniques, with the 
dataset used for model creation coming from the Kaggle website. This dataset includes clinical data of 5,110 
samples, comprising both normal individuals and stroke patients, and features imbalanced data, which can 
affect the performance of the model. Various techniques were employed to manage the imbalanced data. The 
study compared different models created using various algorithms including Logistic Regression, Decision Tree, 
Random Forest, XGBoost, LightGBM, AdaBoost, and CatBoost. 

The comparison used performance metrics derived from the Confusion Matrix, including Accuracy, 
Sensitivity, F1-score, Specificity, ROC Curve, and Balanced Accuracy. However, this research prioritized Balanced 
Accuracy as the main performance metric due to the imbalanced data set, which required a performance metric 
that considered the weight of the data categories. The results showed that the model created with the AdaBoost 
algorithm had the highest performance with a Balanced Accuracy score of 0.72. If researchers want to improve 
the model's performance, they can do so by increasing the sample size and performing parameter tuning using 
the GridSearchCV algorithm. 
Keywords : Machine Learning, Imbalanced Data, Machine Learning, Balanced Accuracy 
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บทน ำ 

โรคหลอดเลือดสมอง (Stroke) เป็นหนึ่งในโรคที่เกิดขึ้นเมื่อการไหลเวียนของเลือดไปยังสมองถูกขัดขวางท าให้เซลล์สมอง
ถูกท าลายและเกิดความเสียหายได้ ซึ่งความเสียหายนี้ส่งผลให้เกิดผลกระทบต่อร่างกายอย่างมาก เช่น ปากเบี้ยว ไม่มีแรง หรือถึง
ขั้นเสียชีวิต และยังมีโอกาสท าให้เกิดโรคแทรกซ้อนต่างๆระหว่างการรักษา ไม่ว่าจะเป็น อัมพฤกษ์ อัมพาต แต่สามารถลดความ
เสี่ยงและความเสียหายได้หากผู้ป่วยรักษาได้รับการรักษาได้อย่างถูกต้อง และได้รับค าแนะน าก่อนท่ีจะเป็นโรคหลอดเลือดสมอง [1] 

ทางผู้วิจัยเห็นว่าการท านายผู้ป่วยที่มีโอกาสจะเป็นโรคหลอดเลือดสมอง มีความส าคัญในการตัดสินใจที่จะช่วยวางแผน
ในการรักษาแก่ผู้ป่วยได้อย่างทันท่วงที  จึงมีความคิดที่จะน าเอาเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) มาใช้สร้าง
แบบจ าลองจ าแนกเพื่อท านายผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองและผู้ป่วยปกติ ซึ่งเป็นการเรียนรู้ให้กับแบบจ าลองแบบการเรียนรู้แบบมี
ผู้สอน Supervised Learning โดยใช้ข้อมูลทางการแพทย์และคลินิกเพ่ือน ามาใช้ค านวณสร้างแบบจ าลอง 

ในงานวิจัยนี้ได้ท าการตั้งสมมติฐานในการศึกษาการสร้างแบบจ าลอง ได้ทั้งหมด 3 ข้อ ดังนี ้
1. ตัวประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง มีปัญหาความไม่เหมาะสมในการค านวณ กับชุดข้อมูลไม่สมดุล 

สามารถแก้ปัญหาด้วยหน่วยวัดประสิทธิภาพ ความแม่นย าสมดุล (Balanced Accuracy) 
2. แบบจ าลองที่ซับซ้อนมีโครงสร้างการค านวณที่ซับซ้อนกว่าแบบจ าลองพื้นฐาน ท าให้การจ าแนกมีประสิทธิภาพ

ที่สูงกว่า 
3. การปรับ Threshold สามารถช่วยแก้ปัญหาของแบบจ าลองในการตรวจจับการจ าแนกกลุ่มข้อมูลจ านวนมาก 

(Majority Class) และกลุ่มข้อมูลจ านวนน้อย (Minority Class) อย่างไร 
 

วิธีด ำเนินกำร 

 

รูปที ่1 แสดงกระบวนการด าเนินงานวิจัย 

รูปที่ 1 อธิบายถึงกระบวนการสร้างแบบจ าลองการท านายโดนเริ่มจากขั้นตอนการน าเข้าข้อมูล การส ารวจข้อมูล เพื่อ

วิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรต่างๆ ที่เกี่ยวข้องกับการจ าแนกผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมอง การเตรียมข้อมูล และคุณลักษณะ
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ที่เกี่ยวข้องกับการจ าแนก โดยขั้นตอนการจัดการข้อมูลจะตัดคุณลักษณะ id เนื่องจากไม่เกี่ยวข้องกับการท านาย และลักษณะ

ข้อมูลจัดเป็นกลุ่ม ประกอบด้วยคุณลักษณะ heart disease, marital status, gender, smoking status, work type, type of 

residence จะถูกเปลี่ยนให้เป็นตัวเลขด้วยเทคนิค Encoder หลังจากนั้นจะถูกท า Scaling เพื่อลดการกระจายตัวของข้อมูล พร้อม

กับลักษณะข้อมูลเชิงตัวเลข ที่ประกอบด้วยคุณลักษณะ age, average glucose level, body mass index ดังนั้นการสร้าง

แบบจ าลองสามารถแบ่งเป็นขั้นตอนได้ ดังนี้ 

ขั้นตอนที่ 1 : แนะน าชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษานี้ 

ในงานวิจัยนี้ได้ใช้ข้อมูลสาธารณะจากเว็บไซต์ Kaggle ซึ่งเป็นข้อมูลทางคลินิกเกี่ยวกับคณุลักษณะทางด้านร่างกายของ

ผู้ป่วย 2 ประเภท คือ ผู้ป่วยปกตแิละผูป้่วยโรคหลอดเลือดสมอง มีจ านวนข้อมูลทั้งหมด 5,110 ตัวอย่าง โดยข้อมูลจะมีคณุลักษณะ

ทั้งหมด 12 คุณลักษณะ ประกอบด้วย id, gender, age, hypertension, heart_disease, ever_married, work_type, 

Residence_type:, avg_glucose_level, bmi, smoking_status และ stroke โดยคุณลักษณะที่ถูกตัดออกคือ id เนื่องจากไม่

เกี่ยวข้องกับการน าไปค านวณการสร้างแบบจ าลอง 

ตำรำง 1 แสดงคุณลักษณะของชุดข้อมูลและค าอธิบายข้อมลู 

ล าดับ ข้อมูลตัวแปร (Variable) ค าอธิบายข้อมูล (Description) 

1 id ตัวระบุต าแหน่งข้อมูล 
2 gender เพศของผู้ป่วย 

3 age อายุของผู้ป่วย 
4 hypertension โรคความดันโลหิตสูง 

5 heart_disease โรคหัวใจ 
6 ever_married สถานะของผู้ป่วย 

7 work_type ประเภทอาชีพของผู้ป่วย 
8 Residence_type ต าแหน่งของที่อยู่อาศัยของผู้ป่วย 
9 avg_glucose_level ปริมาณน้ าตาลในเลือดของผู้ป่วย 
10 bmi ดัชนีความสมดุลร่างกายของผู้ป่วย 
11 smoking_status สถานะการสูบบุหรี่ของผู้ป่วย 
12 stroke อาการป่วยโรคหลอดเลือดสมองของผู้ป่วย 
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ขั้นตอนที่ 2 : การน าเข้าข้อมลู ตรวจสอบข้อมลู และพิจารณาข้อมลู 

ใช้ภาษาไพธอน (Python) ในการน าเข้าและวิเคราะห์ โดยเริ่มจากการน าเข้าไฟล์ชุดข้อมูลด้วยการใช้ไลบรารี่ Pandas 

และส ารวจข้อมูลด้วยวิธีการทางสถิติ 

 

รูปที่ 2 แสดงการตรวจสอบข้อมลูเบื้องต้นด้วยวิธีทางสถิต ิ

จากรูปที่ 2 แสดงจ านวนและสถติพิื้นฐานของข้อมูลมีทั้งหมด 5,110 ตัวอย่าง แต่ในรายการ bmi มีเพยีง 4,909 ตัวอย่าง 

ท าให้ต้องท าการเติมข้อมลูด้วยการใช้เทคนิค KNN Imputation ในการเตมิข้อมูลด้วยการใช้ข้อมูลที่อยู่ใกล้ในการค านวณ[2] 

 

รูปที่ 3 ข้อมูลถานะการสูบบุหรี่ของผู้ป่วย 

จากรูปที่ 3 ข้อมูลสถานะการสูบบุหรี่ของผู้ป่วยมีจ านวน 1,544 รายการที่ไม่ทราบสถานะ (Unknown) ทางผู้วิจัยได้ท า
การเปลี่ยนเป็นสถานะเป็นไม่สูบบุหรี่ (Never Smoked) เนื่องจากอัตราส่วนของผู้ที่ไม่ทราบสถานะและไม่เป็นโรคหัวใจ กับ ผู้ที่ไม่
สูบบุหรี่และไม่เป็นโรคหัวใจ มีอัตราส่วนที่ใกล้เคียงกัน 
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รูปที่ 4 ข้อมูลถานะการสูบบุหรี่ของผู้ป่วย 

จากรูปที่ 4 จ านวนของผู้ป่วยปกต ิ(กลุ่มที่ 0) และผู้ป่วยโรคหลอดเลอืดสมอง (กลุ่มที่ 1) มีจ านวนของตัวอย่างข้อมูลที่
แตกต่างกันมาก ท าให้สามารถสรปุชุดข้อมูลนี้ได้ว่าเป็นชุดข้อมลูไมส่มดลุในการจดัการข้อมลู 
 
ขั้นตอนที่ 3 : การแบ่งข้อมูล 

ผู้วิจัยได้น าข้อมลูมาท าการแบ่งข้อมูลออกเป็น ชุดข้อมูลฝึกสอน และชุดข้อมูลทดสอบที่อัตราส่วน 80:20 โดยแบ่งเป็น

ข้อมูลฝึกฝน (Training data) 4,088 ตัวอย่าง และข้อมูลทดสอบ (Test data) 1,022 ตัวอย่าง  

 

รูปที่ 5 จ านวนข้อมูลหลังจำกกำรท ำแบ่งข้อมูล 

ขั้นตอนที่ 4 : การจัดการข้อมูล 

หลังจากการแบ่งข้อมลูผู้วิจยัไดล้ดการกระจายตัวของข้อมูลด้วยการใช้เทคนิค Scaling ด้วย StandardScaling และ

จัดการข้อมลู Categorical data ด้วย LabelEncoder เพื่อให้คณุลกัษณะสามารถน าไปใช้ในการค านวณได้อย่างเหมาะสม และ

การที่ข้อมูลมีจ านวนตัวอย่างที่ต่างกันมาก ท าให้ต้องใช้เทคนิคการจัดการชุดข้อมลูไมส่มดุล ในงานวิจยันี้เทคนิคท่ีใช้ประกอบด้วย 
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การลดข้อมูลแบบสุ่ม, การเพิ่มข้อมูลแบบสุ่ม, SMOTE และ Class Re-weight เพื่อให้ข้อมูลมีความเหมาะสมแก่การน าไปใช้ในการ

สร้างแบบจ าลอง 

 

รูปที่ 6 จ านวนตัวอย่างหลังจากใช้เทคนิคการจัดการชุดข้อมูลไมส่มดุล 

จากรูปที่ 6 จ านวนข้อมูลทดสอบมีจ านวนทั้งหมด 4,088 ตัวอย่าง แบ่งเป็น กลุ่มข้อมูลผู้ป่วยปกติ (0) 3,889 ตัวอย่าง 

และกลุ่มข้อมูลผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมอง (1) 199 ตัวอย่าง ซึ่งเป็นสัดส่วนที่ต่างกันมาก แต่เมื่อมีการจัดการข้อมูลด้วยเทคนิคการ

จัดการข้อมูลไม่สมดุล ท าให้สัดส่วนของกลุ่มข้อมูลมีจ านวนท่ีเท่ากันและเหมาะสมกับการน าไปใช้ในการสร้างแบบจ าลอง 

ขั้นตอนที่ 5 : การสร้างแบบจ าลองส าหรับจดักลุ่มข้อมูล 

ในงานวิจัยนี้ได้ใช้แบบจ าลองที่เหมาะสมกับงานจ าแนกกลุ่มข้อมูล (Classification) ทางผู้วิจัยได้ด าเนินการทดลอง

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ที่ใช้ชุดข้อมูลปกติ และใช้เทคนิคการจัดการข้อมูลชุดข้อมูลไม่สมดุลที่แตกต่างกัน 

ประกอบด้วย การลดข้อมูลแบบสุ่ม, การเพิ่มข้อมูลแบบสุ่ม, SMOTE และ Class Re-weight แล้วน ามาท าการสร้างแบบจ าลองที่

สร้างด้วยอัลกอริทึมพื้นฐาน เช่น Logistic Regression, Decision Tree และอัลกอริทึมซับซ้อน เช่น Random Forest, XGBoost, 

AdaBoost, LightGBM และ CatBoost ร่วมกับการใช้เทคนิคการจัดการชุดข้อมูลไม่สมดุล ซึ่งรูปแบบของการสร้างแบบจ าลอง

แบ่งเป็น 2 รูปแบบ คือ  

• การสร้างแบบจ าลองด้วยการใช้ชุดข้อมูลดั้งเดิม และเทคนิคการจัดการชุดข้อมูลไมส่มดลุ 

• การสร้างแบบจ าลองด้วยการใช้ชุดข้อมูลดั้งเดิม และเทคนิคการจัดการชุดข้อมูลไมส่มดุล ร่วมกับการใช้เทคนิค

การปรับน้ าหนักของกลุม่ข้อมูลด้วยเทคนิค Class Re-weight 

ขั้นตอนที่ 6 : การประเมินประสทิธิภาพของแบบจ าลอง 

 งานวิจัยนี้ได้ประเมินแบบจ าลองเพื่อท าการเปรียบเทียบแบบจ าลองที่สร้างด้วยอัลกอริทึม และเทคนิคการจัดการชุด

ข้อมูลไม่สมดุลที่แตกต่างกัน ตัววัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองค านวณจากผลลัพธ์ของ Confusion Matrix ที่แบบจ าลองท านาย

ได้ ประกอบด้วย ความแม่นย า (Accuracy), ความอ่อนไหว (Recall), F1-score, Specificity, Receiver Operating Characteristic 

Curve (ROC Curve)  และความแม่นย าสมดุล (Balanced Accuracy) แต่การที่ชุดข้อมูลที่น ามาใช้ในการสร้างแบบจ าลองมีความ
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ไม่สมดุล ท าให้แบบจ าลองมีความอคติต่อกลุ่มข้อมูลที่มีจ านวนน้อย ท าให้ตัววัดประสิทธิภาพบางตัวมีค่าที่มาก และน้อยเกินความ

เป็นจริงท าให้ต้องเลือกใช้ตัววัดประสิทธิภาพที่สามารถสะท้อนความสามารถในการท านายกลุ่มข้อมูลได้ทั้งสองกลุ่ม โดยผู้วิจัย

เลือกใช้ค่าความแม่นย าสมดุลในการเป็นตัววัดประสิทธิภาพหลัก 

 ความแตกต่างของความแม่นย าสมดุล และ ROC Curve คือ ROC Curve นั้นถูกค านวณมาจากมาจากความสามารถใน

การท านาย (Predicted scores) แต่ความแม่นย าสมดุล ค านวณมาจากความถี่ท่ีแบบจ าลองสามารถท านายได้ (Predicted class) 

ที่มาจาก Confusion Matrix การที่ข้อมูลจ านวนน้อยได้รับการท านายไม่ว่าจะถูกหรือผดิจะมีโอกาสที่จะสง่ผลให้ตัววัดประสทิธิภาพ

มีการเปลี่ยนแปลงมากกว่า[3]ดังนั้นการเลือกใช้ตัววัดประสิทธิภาพในงานวิจัยนี้เลือกใช้ตัววัดประสิทธิภาพความแม่นย าสมดุล 

เนื่องจากชุดข้อมูลไม่สมดุลในประเภทข้อมูลที่เราสนใจมีจ านวนที่น้อยกว่า  และสนใจผลลัพธ์ของความถี่ของการท านายผลของ

แบบจ าลอง 

ผลกำรวิจัยและอภิปรำยผลกำรวิจัย 

ในการวิจัยศึกษาการสร้างแบบจ าลองเพื่อจ าแนกผูป้่วยโรคหลอดเลอืดสมอง ซึ่งใช้ข้อมูลคุณลักษณะผู้ป่วยในการเรียนรูใ้ห้

แบบจ าลอง โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ผู้วิจัยได้ด าเนินการวิจัยโดยการศึกษาตามขบวนการและขั้นตอนต่างๆตลอดจนการ

ประเมินผลของแบบจ าลองการจ าแนก เพื่อให้สอดคล้องกับสมมติฐานที่ได้ตั้งไว้ดังนี้ 

1. ตัวประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง มีปัญหาความไม่เหมาะสมในการค านวณ กับชุดข้อมูลไม่สมดุล 
สามารถแก้ปัญหาด้วยหน่วยวัดประสิทธิภาพ ความแม่นย าสมดุล (Balanced Accuracy) 

2. แบบจ าลองที่ซับซ้อนมีโครงสร้างการค านวณที่ซับซ้อนกว่าแบบจ าลองพื้นฐาน ท าให้การจ าแนกมีประสิทธิภาพ
ที่สูงกว่า 

3. การปรับ Threshold สามารถช่วยแก้ปัญหาของแบบจ าลองในการตรวจจับการจ าแนกกลุ่มข้อมูลจ านวนมาก 
(Majority Class) และกลุ่มข้อมูลจ านวนน้อย (Minority Class) อย่างไร 

สมมติฐำนที่ 1 ตัวประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง มีปัญหำควำมไม่เหมำะสมในกำรค ำนวณ กับชุดข้อมลูไม่สมดุล 
สำมำรถแก้ปัญหำด้วยหน่วยวัดประสิทธิภำพ ควำมแม่นย ำสมดลุ (Balanced Accuracy) 
 จากผลการทดลองของงานวิจัย ได้ท าการใช้อัลกอริทึมทั้งหมด 7 อัลกอริทึมในการ เปรียบเทียบ แบบจ าลองที่สร้างด้วย
อัลกอริทึม Adaboost เป็นแบบจ าลองที่ให้ประสิทธิภาพที่สุด โดยใช้ความแม่นย าสมดุลเป็นตัววัดประสิทธิภาพหลัก โดยมีหลักการ
ค านวณดังนี ้

Balanced Accuracy =  
sensitivity +  specficity

2
 

 

 

 

(1) 
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ตำรำงที่ 2 แสดงผลลัพธ์และประสิทธิภาพที่ดีท่ีสดุของแบบจ าลองที่สร้างด้วยอลักอริทึม Adaboost 

 
 จากตารางที่ 2 หากเราเลือกใช้ตัววัดประสิทธิภาพไม่เหมาะสม ตัววัดประสิทธิภาพจะไม่ได้สะท้อนถึงความสามารถในการ
ท านายของแบบจ าลอง ดังตารางตัวอย่าง อัลกอริทึม Adaboost กับ ชุดข้อมูลดั้งเดิม (Original Data) ค่าความแม่นย าจะมีค่าที่สูง
กว่าความเป็นจริง แบบจ าลองมีความอคติต่อกลุ่มข้อมูล ท าให้ไม่สามารถท านายข้อมูลที่เราสนใจได้ถูกต้องท าให้ในงานวิจัยนี้ทาง
ผู้วิจัยเลือกใช้ค่าความแม่นย าสมดุล เนื่องจากแสดงความสามารถในการท านายข้อมูลทุกประเภท 

 เมื่อท าการใช้ความแม่นย าสมดุลเป็นตัววัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง อัลกอริทึมที่ให้ประสิทธิภาพสูงที่สุด โดยการใช้
ความแม่นย าสมดุลมีทั้งหมด 4 แบบจ าลอง ซึ่งเป็นแบบจ าลองที่สร้างด้วยอัลกอริทึม Adaboost ทั้งหมดแบบจ าลองแรกคือ การใช้
อัลกอริทึม Adaboost กับการใช้ชุดข้อมูลปกติ และแบบจ าลองที่สองคือ การใช้อัลกอริทึม Adaboost ปรับน้ าหนักของข้อมูลด้วย 
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Class Re-weight และแบบจ าลองที่สาม อัลกอริทึม Adaboost ใช้ร่วมกับเทคนิค Undersampling ในการจัดการปัญหาชุดข้อมูล
ไม่สมดุล และแบบจ าลองที่สี่ อัลกอริทึม Adaboost ใช้เทคนิค Undersampling ร่วมกับการใช้ Class Re-weight ที ่Threshold ที่ 
0.1 

 สาเหตุที่การใช้เทคนิค Class Re-weight แล้วประสิทธิภาพได้ไม่ดีขึ้น เป็นเพราะ Adaboost จัดอยู่ในอัลกอริทึมประเภท 
Boosting model[4] และถูกสร้างมาเพื่อให้มีความสามารถในการจัดการชุดข้อมูลไม่สมดุล[5] โดยมีหลักการท างาน คือ การสร้าง
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงจากแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพ ด้วยการน าแบบจ าลองประสิทธิภาพต่ ามาท าการเรยีนรู้ Adaboost 
จะท าการปรับน้ าหนักของ Feature และข้อมูลไปจนกว่าจะได้แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุด ดังนั้นการใช้ Class Re-weight 
ร่วมกับ Adaboost ในชุดข้อมูลนี้จะไม่ได้ผลลัพธ์ที่ดีขึ้นเพราะการปรับน้ าหนักของกลุ่มข้อมูลเป็นค่ามาตรฐานของ Adaboost อยู่
แล้ว[6] 

สมมติฐานที่ 2 แบบจ าลองที่ซบัซ้อนมีโครงสร้างการค านวณที่ซับซ้อนกว่าแบบจ าลองพืน้ฐาน ท าให้การจ าแนกมี
ประสิทธิภาพที่สูงกว่า 

จากผลการศึกษาพบว่าในบางกรณีการใช้แบบจ าลองพื้นฐานสามารถให้ความสามารถในการจ าแนกได้สงูกว่าแบบจ าลอง
ที่ซับซ้อนได้เช่นกัน หากเทคนิคและอัลกอริทึมที่น ามาใช้ไม่เหมาะสมกับข้อมูล[7] 
ตำรำงที่ 3 แสดงผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Decision Tree และ Catboost 

 
จากตารางที่ 3 แบบจ าลองที่สร้างด้วยอัลกอริทึม Decision Tree หากสามารถน ามาใช้ร่วมกับเทคนิคการจัดการข้อมูล

ไม่สมดุลที่มีความเหมาะสมมากกว่าเมื่อวัดด้วยความแม่นย าสมดุล สามารถให้ประสิทธิภาพที่สูงกว่าอัลกอริทึม Catboost ที่มี
อัลกอริทึมที่ซับซ้อนกว่าได้ เนื่องมาจากการเลือกใช้เทคนิคการจัดการข้อมูลที่เหมาะสม ท าให้การท านายของ  Decision Tree มี
สัดส่วนการท านายที่ถูกต้องของกลุ่มข้อมูลทั้ง 2 ประเภทของแบบจ าลอง Decision Tree ท าได้มีประสิทธิภาพที่สูงกว่า 
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รูปที่ 7 ประสิทธิภำพควำมแม่นย ำสมดุลที่ดีที่สุดของแบบจ ำลองท่ีสร้ำงด้วยแต่ละอัลกอริทึม 

 
 

จากรูปทึ่ 7 การท างานของ Catboost มีความซับซ้อน ส่งผลให้ผลลัพธ์ที่ได้อาจไม่ดีกับชุดข้อมูลนี้มีค่าความแม่นย า
สมดุลอยู่ที่ 0.57 ซึ่งการเลือกใช้ Decision Tree กับข้อมูลชุดนี้ซึ่งให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่ามีค่าอยู่ที่ 0.62 แต่ในบางแบบจ าลองที่มีความ
ซับซ้อนก็ให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่าแบบจ าลองพื้นฐาน เช่น XGBoost และ AdaBoost ที่ให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้ดีกว่า 
Decision Tree โดยมีค่าความแม่นย าสมดุลอยู่ท่ี 0.69 และ 0.72 

การเลือกใช้อัลกอริทึมขึ้นอยู่กับความเหมาะสมของชุดข้อมูล เช่น CatBoost เป็นอัลกอริทึมที่ไม่เหมาะกับการใช้กับชุด
ข้อมูลที่กลุ่มของข้อมูลมีความคล้ายคลึงกัน[8] ดังนั้นเมื่อใช้กับชุดข้อมูลผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองกับผู้ป่วยปกติที่มีคุณลักษณะของ
ข้อมูลคล้ายคลึงกัน ท าให้ได้ประสิทธิภาพที่ต่ ากว่าแบบจ าลองพื้นฐานอย่าง Decision Tree 

 
สมมติฐานที่ 3 การปรับ Threshold สามารถช่วยแก้ปัญหาของแบบจ าลองในการตรวจจบัการจ าแนกกลุม่ข้อมลูจ านวนมาก 
(Majority Class) และกลุม่ข้อมลูจ านวนน้อย (Minority Class) อยา่งไร 
 การปรับ Threshold เป็นการเปลี่ยนผลลัพธ์การท านายให้อยู่ในรูปแบบของความน่าจะเป็น โดยค่ามาตรฐานในการให้
ความน่าจะเป็นในการท านายจะอยู่ที่ 0.5 หากเป็นการท านายแบบ 2 กลุ่มของข้อมูลจะอยู่ที่ 50% : 50%  ท าให้โอกาสที่จะท านาย
ข้อมูลทั้งสองกลุ่มมีค่าเท่ากัน และหากปรับค่าให้อยู่ที่ 0.1 โอกาสในการท านายกลุ่มข้อมูลที่เราสนใจซึ่งเป็นกลุ่มข้อมูลจ านวนน้อยมี
ความน่าจะเป็นท่ีจะเป็นในการท านายกลุม่ข้อมูลนี้หากมีค่าอยู่ระหว่าง 0-10% จะท าให้แบบจ าลองท านายเป็นกลุ่มข้อมูลที่เราสนใจ 
ท าให้โอกาสที่แบบจ าลองจะท านายกลุ่มข้อมูลจ านวนน้อยให้ถูกต้องมีโอกาสมากขึ้น[9] 

ตำรำงที่ 4 ผลลัพธ์การท านายแบบจ าลองที่สร้างด้วยอัลกอริทึม Logistic Regression ร่วมกับเทคนิค SMOTE 
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จากตารางที่ 4 แบบจ าลองที่สร้างด้วยอัลกอริทึม Logistic Regression ร่วมกับเทคนิค SMOTE ทดลองโดยการปรับค่า 
Threshold โดยมีค่ามาตรฐานอยู่ที่ 0.5 จะมีการท านายกลุ่มผู้ป่วยปกติอยู่ที่ 972 ตัวอย่าง และไม่สามารถท านายผู้ป่วยโรคหลอด
เลือดสมองได้เลย และมีค่าความแม่นย าสมดุลที่ 0.50 เมื่อท าการปรับ Threshold ไปจนถึง 0.1 จะเห็นว่าผลของการจ าแนกของ
แบบจ าลองให้ผลลัพธ์ในการท านายที่ไม่เท่ากัน จุดที่ให้ค่าตัวประสิทธิภาพของแบบจ าลองสูงที่สุดอยู่ที่ Threshold 0.1 มีค่าความ
แม่นย าสมดุลที่อยู่ 0.68 จากผลการท านายถึงแม้ว่าจะท านายผลของกลุ่มข้อมูลที่เราไม่สนใจผิดเพิ่มมากขึ้น แต่จะได้ผลของการ
ท านายกลุ่มข้อมูลที่เราสนใจที่ถูกต้องสูงขึ้น ส่งผลให้การท านายกลุ่มข้อมูลที่มีจ านวนน้อยได้ดีขึ้น ดังตารางตัวอย่างตารางที่ 9 
Threshold ที่ 0.1 ให้ผลลัพธ์ของการท านายกลุ่มผู้ป่วยปกติ 857 ตัวอย่าง และผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมอง 24 ตัวอย่าง ท าให้มีค่า
ความแม่นย าสมดุลเพิ่มขึ้นอยู่ที่ 0.68 ซึ่งมากกว่าจุด Threshold 0.50 ที่ให้ความแม่นย าสมดุลอยู่ที่ 0.5 เท่านั้น ซึ่งเป็นผลมาจาก
การที่จุดที่ Threshold สามารถท านายกลุ่มข้อมูลจ านวนน้อยถูกต้องได้มากข้ึน 

 

สรุปผลกำรวิจัย 

 งานวิจัยนี้เป็นการศึกษาการสร้างแบบจ าลองเพื่อจ าแนกโรคหลอดเลือด โดยใช้อัลกอริทึมพ้ืนฐานและซับซ้อนร่วมกับการ

ใช้เทคนิคจัดการชุดข้อมูลไม่สมดุลเพื่อหาแบบจ าลองที่ให้ค่าความแม่นย าสมดุลสูงที่สุด ซึ่งผลลพัธ์ที่ได้ต้องสอดคล้องกับสมมติฐานที่

ได้ตั้งไว้ โดยสามารถสรุปผลการวิจัยได้ดังนี้ 

 ความเหมาะสมในการเลือกใช้ตัววัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ควรที่จะสะท้อนถึงการท านายในทุกกลุ่มประเภทข้อมูล 

หากเลือกใช้ตัวประเมินประสิทธิภาพที่ไม่เหมาะสมจะท าให้ไม่สามารถช้ีวัดประสิทธิภาพที่แท้จริงของแบบจ าลองได้ ซึ่งในงานวิจัยนี้

ได้มีการเลือกใช้ความแม่นย าสมดุลเป็นหลัก 

 แบบจ าลองที่ซับซ้อนมีความสามารถในการจ าแนกได้ดีกว่าแบบจ าลองพื้นฐาน เป็นสิ่งที่ไม่เสมอไป ในงานวิจัยนี้ได้มี

การศึกษาโดยสร้างแบบจ าลองที่มาจากอัลกอริทึมที่มีความซับซ้อน และอัลกอริทึมพ้ืนฐาน 

 การปรับ Threshold สามารถช่วยให้แบบจ าลองสามารถท่ีจะท านายกลุ่มข้อมูลจ านวนน้อยได้เพิ่มมากขึ้น เพราะการที่ค่า

มาตรฐานอยู่ท่ี 0.5 จะท าให้การท านายของแบบจ าลองจะให้ความส าคัญกับกลุม่ข้อมูลจ านวนมาก ซึ่งในบางจุดของ Threshold จะ

ไม่มีการท านายกลุ่มข้อมูลจ านวนน้อยเลย เพื่อให้แบบจ าลองสามารถท านายกลุ่มข้อมูลจ านวนน้อยได้เพิ่มมากขึ้น จึงควรปรับค่า 

Threshold ให้น้อยลงเพื่อเพิ่มโอกาสที่จะท านายกลุ่มข้อมูลจ านวนน้อยเพิ่มมากขึ้น 

 ดังนั้นการเลือกใช้เทคนิคการสร้างแบบจ าลอง หรือการใช้ตัววัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ควรค านึงถึงลักษณะของชุด

ข้อมูลที่น ามาใช้ในการสร้างแบบจ าลอง หากเลือกใช้ไม่เหมาะสมจะท าให้แบบจ าลองที่ได้มปีระสทิธิภาพที่ไม่เพียงพอต่อการน าไปใช้

งาน  
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