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บทคัดย่อ—ภาวะลิÉมเลือดอุดตันในหลอดเลือดดําเป็นโรคหนึÉงทีÉสําคญัทีÉมีผู้ป่วยเพิÉมมาก

ขึÊนในประเทศไทยซึÉงเกิดจากการปิดกัÊนการไหลเวียนของเลือดในหลอดเลือดดํา นอกจากนีÊ

แบบจาํลองการประเมินความเสีÉยงของภาวะลิÉมเลือดอุดตันในหลอดเลือดดําทีÉมีประสิทธิภาพ

จึงเป็นสิÉงสําคัญทีÉสุดเพืÉอช่วยแพทย์วินิจฉัย งานวจิัยนีÊได้สร้างแบบจําลองการวินิจฉัยความ

เสีÉยงต่อการเกิดลิÉมเลือดอุดตันในหลอดเลือดดํา โดยอาศัยหลักการเรียนรู้ของเครืÉอง จากการ

เก็บรวบรวมข้อมูลผู้ป่วยในหอผู้ป่วยอายุรศาสตร์ โรงพยาบาลจุฬาลงกรณ์ สภากาชาดไทย 

งานวจิยันีÊได้เตรียมข้อมูลทัÊงหมด 1290 แถว 65 คอลมัน์ และตรวจสอบค่าทีÉขาดหายไปพร้อม

ทัÊงแปลงข้อมูลให้พร้อมสําหรับนําไปสร้างแบบจําลองการทํานายในลําดับต่อไป จากนัÊนแบ่ง

ข้อมูลสําหรับการฝึกสอนและข้อมูลสําหรับการทดสอบในอัตราส่วน 70:30 ผลการทดลอง

ของงานวิจัยได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละ 3 อัลกอลิทึม ประกอบด้วย Decision 

Tree, Logistic regression และ Neural network จากผลการทดลองแบบจําลอง Decision tree  

มีประสิทธิภาพทีÉสุด มีค่าความถูกต้องสูงทีÉสุด 96.6% โดยการปรับสมดุลของข้อมูลด้วยวิธี 

Class Weight 

Keywords— venous thromboembolism, machine learning, automatic diagnosis 

I. บทนาํ 

ภาวะหลอดเลือดดาํอุดตนั (Venous Thromboembolism : VTE) เป็นปัญหาสาํคญัทีÉทาํให้

มีผูป่้วยเพิÉมมากขึÊนในประเทศไทยเพราะขาดการไดรั้บความรู้ทีÉถูกตอ้ง [1] ภาวะแทรกซ้อนทีÉ

พบบ่อยของภาวะหลอดเลือดดาํอุดตันเกิดขึÊนระหว่างและหลังการรักษาในโรงพยาบาล

เนืÉองจากมีอาการเจ็บป่วยเฉียบพลนัซึÉ งจะมี 5-10% ของผู ้ป่วยทีÉ เสียชีวิตในโรงพยาบาล 

นอกจากนีÊ ภาวะลิÉมเลือดอุดตนัในหลอดเลือดดาํยงัเป็นการรักษาระยะยาวของกลุ่มหลังเกิด

อาการ ดงันัÊนภาวะแทรกซอ้นเหล่านีÊทาํให้เกิดโรคและมีตน้ทุนในการรักษาเกิดขึÊน VTE เกิด

จากการทีÉมีลิÉมเลือดไปขดัขวางการไหลเวียนของเลือดในหลอดเลือดดาํ ซึÉ งการจบัตวักนัเป็น

ลิÉมเลือดจะขดัขวางการไหลเวียนของเลือดอย่างชา้ๆ ประกอบดว้ยภาวะหลอดเลือดดาํชัÊนลึก

อุดตนัทีÉขา (Deep Vein Thrombosis, DVT) ซึÉ งส่วนใหญ่เกิดทีÉหลอดเลือดดาํชัÊนลึกทีÉขา และ

อาจเกิดลิÉมเลือดหลุดไปอุดหลอดเลือดแดงทีÉปอดทาํใหเ้กิดภาวะลิÉมเลือดอุดกัÊนในหลอดเลือด

แดงทีÉปอด (Pulmonary Embolism, PE) เป็นสาเหตุให้เกิดการเสียชีวิตอย่างเฉียบพลันได ้

งานวิจัยนีÊ จึงได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครืÉ อง (Machine Learning) เพืÉอสร้าง

แบบจาํลองของการทาํนาย (Prediction Model) ถึงปัจจยัเสีÉยงทีÉอาจจะทาํให้เกิดภาวะลิÉมเลือด

อุดตนัในหลอดเลือดดาํ เพืÉอใช้ในการช่วยให้แพทยต์ัดสินใจในการวินิจฉัยและรักษาได้

แม่นยาํมากขึÊน 

II. งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้ง 

งานวิจยันีÊผูวิ้จัยไดศึ้กษางานวิจัยทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการพฒันาแบบจาํลองเกีÉยวกบัภาวะการ

เกิดลิÉมเลือดอุดตนัในหลอดเลือดดาํโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเครืÉอง (Machine Learning) 

ศึกษาบทความวิจยัทีÉใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเครืÉองดงัตอ่ไปนีÊ  Agharezaei และคณะ [4] 

ไดท้าํนายระดบัความเสีÉ ยงของการเกิดลิÉมเลือดอุดตันทีÉปอดของผูป่้วย โดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียม 2 ชนิด ไดแ้ก่ Feed-Forward Back Propagation และ Elman Back Propagation 

ดว้ย software MATLAB ในการวิเคราะห์ขอ้มูล ผลการศึกษานีÊ เสนอแบบจําลองโครงข่าย

ประสาทเทียมแสดงถึงความแม่นยาํและดชันีระดบัความเสีÉยงทีÉ 93.23 เปอร์เซ็นต ์นอกจากนีÊ   

Fei, Hu, Li และคณะ [5,6] ยงัไดใ้ชโ้ครงข่ายประสาทเทียม (ANNs) ในการทาํนายการเกิดลิÉม

เ ลือดอุด ตันข อง หล อ ดเ ลื อ ดดํา  ( Portosplenomesenteric Venous Thrombosis, PSMVT) 

เปรียบเทียบความสามารถในการทาํนายของ ANNs กบั logistic regression พบว่า ANNs ให้

ความแม่นยาํมากกว่า logistic regression ในการทาํนายการเกิดลิÉมเลือดอุดตัน (PSMVT) 

หลงัจากมีตบัอ่อนอกัเสบเฉียบพลนั ในงานวิจยัของ Qatawneh และคณะ [7] ยงัเป็นงานวิจยัทีÉ

สร้างระบบช่วยสนับสนุนการตดัสินใจทางคลินิกของการจาํแนกความเสีÉยงของการเกิดลิÉม

เลือดอุดตันในหลอดเลือดดาํ ไดใ้ช้ระบบโครงข่ายประสาทเทียม Multilayer Perceptron 

(MLP) โดยใช้ Resilient Backpropagation algorithm (Rprop) ผลลพัธ์ output ทีÉไดอ้อกมาจะ

เป็นระดบัคะแนนความเสีÉยงของการเกิดโรค โดยแบ่งเป็น 5 ระดบัความเสีÉยง ไดแ้ก่ low, 

lower-mild, higher-mild, moderate และ high เพืÉอช่วยแพทย์ประกอบการตัดสินใจในการ

วินิจฉัยผู ้ป่วย ซึÉ งผลการประเมินประสิทธิภาพความถูกต้องของระบบดงักล่าวอยู่ทีÉ  81%  

นอกจากนีÊ  Ferroni Z.และคณะ[8,9] ได้ใช้เทคนิค Machine Learning (ML) และ Random 

Optimization (OR) พฒันาในเรืÉองของการทาํนายความเสีÉยงของการเกิดหลอดเลือดอุดตนั 

เพืÉอทีÉจะเป็นแนวทางในการออกแบบเว็บอินเตอร์เฟสเพืÉอแยกความเสีÉยงของการเกิดลิÉมเลือด

อุดตนัในผูป่้วยมะเร็งทีÉไดรั้บเคมีบําบัด และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของทัÊง 2 เทคนิค

ดงักล่าวกบัเทคนิคทีÉใช้ในปัจจุบนัซึÉงก็คือ Khorana Score (KS) ผลลพัธ์ของงานวิจยันีÊ พบว่า

วิธี ML-RO มีประสิทธิภาพกว่าวิธี Khorana Score (KS) จึงเหมาะและเป็นประโยชน์ในการ

ออกแบบ web service ทีÉสามารถอินเตอร์เฟสแก่แพทยเ์พืÉอช่วยในขัÊนตอนการตดัสินใจรักษา

ผู ้ป่วย Liu S.และคณะ [10] ใช้เทคนิค machine learning ประเมินประ สิทธิภาพทีÉ ระ บุ

ความสามารถในการทาํนายความเสีÉยงของการเกิดลิÉมเลือดอุดตนัในผูป่้วยมะเร็งทีÉใส่สายสวน 

PICC ได ้โดยใช้ 5 โมเดล ไดแ้ก่ Seely, Seely-RF, Seely-LASSO-RF, RF และ LASSO-RF 

เพืÉอเปรียบเทียบผลลพัธ์การประเมินประสิทธิภาพของโมเดล และเปรียบเทียบกบัผลลพัธ์ของ

โมเ ด ลทีÉ ใ ช้อ ยู่ ใ น ปั จ จุบัน  ( Seely) กับ  machine learning พ บ ว่า  machine learning ใ ห้
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ประสิทธิภาพทีÉดีกว่า เพืÉอช่วยในการตดัสินใจในการป้องกนัโรคและลดอตัราการเกิดลิÉมเลือด

อุดตนัในผูป่้วยมะเร็งทีÉใส่สายสวน PICC ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และงานวิจยั Nafee T. และ

คณะ [11] ไดใ้ช ้Super learner model (ML) และ Reduced model (rML) เทียบกบั IMPROVE 

score (International Medical Prevention Registry on Venous Thromboembolism) ใ นก า ร

ทาํนายการเกิดลิÉมเลือดอุดตนั พบว่าวิธี Super learner model (ML) ไดค่้า c-statistic สูงสุด

สาํหรับการทาํนายการเกิดลิÉมเลือดอุดตนั 

 

ดงันัÊนงานวิจยันีÊ ไดป้ระยุกต์ใช้การเรียนรู้ของเครืÉองเพืÉอหาประสิทธิภาพทีÉดีทีÉสุดสําหรับ

ทาํนายความเสีÉยงของการเกิดภาวะลิÉมเลือดอุดตนัในหลอดเลือดดาํ โดยรวบรวมขอ้มูลจากหอ

ผูป่้วยในโรงพยาบาลจุฬาลงกรณ์ สภากาชาดไทย เพืÉอช่วยแพทยใ์นการตดัสินใจและวินิจฉัย

ในการรักษาทีÉแม่นยาํยิÉงขึÊน ส่วนทีÉเหลือของงานวิจยันีÊ จะกล่าวดงัต่อไปนีÊ  : ส่วนทีÉ 3 อธิบายถึง

การรวบรวมขอ้มูล ส่วนทีÉ 4 วิธีการดาํเนินงานวิจยั ส่วนทีÉ 5 แสดงผลลพัธ์ของงานวิจยั สุดทา้ย

ส่วนทีÉ 6 สรุปและอภิปรายผลงานวิจยั 

III. ชุดขอ้มูล 

งานวิจยันีÊนาํขอ้มูลทีÉถูกเก็บรวบรวมโดยแพทยผ์ูท้าํวิจยัหาปัจจยัเสีÉยงของการเกิดภาวะ

ลิÉมเลือดอุดตนัในหลอดเลือดดาํ โดยเก็บขอ้มูลจากจากผูป่้วยทีÉเขา้รับการรักษาในหอผูป่้วย

แผนกอายุรศาสตร์ ของโรงพยาบาลจุฬาลงกรณ์ ภายในปี 2009 ทีÉไดรั้บการอนุมัติจาก

คณะกรรมการจริยธรรมของคณะแพทยศาสตร์ จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัยแลว้ ซึÉ งขอ้มูล

ประกอบดว้ยทัÊงหมด 1290 แถว คือจาํนวนผูป่้วยทีÉถูกสาํรวจ และมี 65 คอลมัน์ คือปัจจยัต่างๆ

ทีÉนาํมาประกอบการพิจารณาหาความเสีÉยงของการเกิดภาวะลิÉมเลือดอุดตนัในหลอดเลือดดาํ

ซึÉงจะรวมถึงคอลมัน์ทีÉเป็นคาํตอบ (Label) ดว้ย 

 

 
 

รูปทีÉ 1 แสดงจาํนวนผูป่้วยทีÉเป็นโรคลิÉมเลือดอุดตนั (VTE positive) และไม่เป็นโรคลิÉมเลือด

อุดตนั (VTE negative) จากขอ้มูลทัÊงหมด 1290 แถว 65 คอลมัน์ 

 

จากรูปทีÉ 1 กาํหนดให้ 0 คือ ผูป่้วยทีÉไม่เป็นโรคลิÉมเลือดอุดตนัในหลอดเลือดดาํ 

(VTE negative) มี 2.09% หรือ 27 ราย ของขอ้มูลทัÊงหมด และ 1 คือ ผูป่้วยทีÉเป็นโรคลิÉมเลือด

อดุตนัในหลอดเลือดดาํ (VTE positive) มี 97.91% หรือ 1263 ราย ของขอ้มูลทัÊงหมด 

 

IV. โมเดลและวิธีการ 

งานวิจยันีÊสร้างแบบจาํลองการวินิจฉัยอตัโนมติัสาํหรับความเสีÉยงต่อการเกิดลิÉมเลือดอุด

ตันในหลอดเลือดดําตามอาการ โดยอาศัยการเรียนรู้ของเครืÉ อง มีหลักการสร้างและ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองดงัต่อไปนีÊ  

A. สาํรวจข้อมูล Exploratory Data Analysis (EDA) 

วิเคราะห์ความสมัพนัธ์ระหว่างขอ้มูลปัจจยัเสีÉยงทีÉทาํให้เกิดภาวะลิÉมเลือดอุดตนั

ทัÊงหมดว่าสัมพนัธ์กนัในระดบัใด สัมพนัธ์กนัมากน้อยเพียงใด พบว่าตวัแปรแต่ละ

คอลมัน์มีความสมัพนัธ์กนันอ้ยมากเมืÉอเทียบกบั Class Label เนืÉองจากขอ้มูลทัÊงหมดทีÉ

แพทยผ์ูเ้ชีÉยวชาญได้เก็บขอ้มูลไวน้ัÊนเป็นขอ้มูลแบบไม่ต่อเนืÉอง (Discrete Variable) 

เช่น เทียบกลุ่มอายุ >40 ปี หรือ <40 ปี ไม่ไดใ้ช้อายุทีÉ เป็นปีจริงๆ กบัการเป็น VTE 

positive และ VTE negative เป็นตน้ จึงทาํให้ไม่มีความสัมพนัธ์กนัระหว่างตวัแปรใน

แต่ละคอลมัน์กับ Class Label จากขอ้มูลทัÊงหมด 1290 แถว 65 คอลมัน์ ผูวิ้จยัไดเ้ลือก

พลอตกราฟเฉพาะคอลมันที์Éมีความสมัพนัธ์กนัมากทีÉสุดจากขอ้มูลทัÊงหมด ดงัรูปทีÉ 2 

 
รูปทีÉ 2 แสดงความสมัพนัธ์ของขอ้มูลปัจจยัเสีÉยงของการเกิดลิÉมเลือดอดุตนั 

 

 
รูปทีÉ 2 (ต่อ) แสดงความสมัพนัธ์ของขอ้มูลปัจจยัเสีÉยงของการเกิดลิÉมเลือดอุดตนั 

 

เนืÉองจากขอ้มูลนีÊ เป็นปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลกนั (Imbalanced data) ผูวิ้จัยจึงไดท้าํการ

สาํรวจความกระจายของขอ้มูลเฉพาะผูป่้วยทีÉเป็นโรคลิÉมเลือดอุดตนัในหลอดเลือดดาํ ซึÉงมี 27 

ราย ของข้อมู ลทัÊ ง หม ด โดยแส ดง ผล ข้อมู ลด้วย วิ ธี  t-distributed Stochastic Neighbor 

Embedding : t-SNE ซึÉงเป็นวิธีการลดมิติของขอ้มูลให้สามารถวิเคราะห์ออกมาง่ายขึÊน ดงัรูปทีÉ 

3 
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รูปทีÉ 3 แสดงขอ้มูลของผูป่้วยทีÉเป็นโรคลิÉมเลือดอุดตนัในหลอดเลือดดาํ 27 ราย 

จากนัÊนดูความสัมพนัธ์ของขอ้มูลคนทีÉเป็นโรคลิÉมเลือดอุดตนักบัปัจจยัเสีÉยงทัÊงหมด 

พบว่าปัจจยัเสีÉยงทีÉจะเป็นโรคลิÉมเลือดอุดตนัมีหลากหลายปัจจยัมาก ซึÉ งคนทีÉจะเป็นโรคนีÊ เกิด

จากหลายปัจจัยไม่มีปัจจัยทีÉ เฉพาะเจาะจง แสดงผลขอ้มูลด้วยวิธี t-distributed Stochastic 

Neighbor Embedding : t-SNE ดงัรูปทีÉ 4 ซึÉ งมีความกระจายตวักนัมาก 

 

 
 

รูปทีÉ 4 แสดงความสมัพนัธ์ของผูป่้วยทีÉเป็นโรคลิÉมเลือดอุดตนัเทียบกบัขอ้มลูทัÊงหมด 

 

B. การเตรียมข้อมูล (Preparing Data) 

 จดัการกบัขอ้มูลทีÉขาดหายไป (Missing Values) พบขอ้มูลทีÉขาดหายไปจาํนวน

มาก ไดจ้ดัการกบัขอ้ทีÉขาดหายไปดว้ยหลกัการเติมศูนย ์(Fill missing with zero) 

เพราะขอ้มูลคนไขไ้ม่สามารถแทนทีÉกนัได ้

 จัดการกับชนิดข้อมูลทีÉ เป็นตัวอักษรให้อยู่ในรูปแบบตัวเลขด้วยวิธี Label 

encoder  เพืÉอใหเ้หมาะกบันาํไปสร้างแบบจาํลอง 

 แบ่งข้อมูลสําหรับฝึกสอน (Train data) และสําหรับทดสอบ (Test data) ดว้ย

อตัราส่วน 70:30 จะได ้903:387 ของขอ้มูลทีÉนาํมาวิเคราะห์ 

 จดัการกบัขอ้มูลทีÉไม่สมดุลกนั เนืÉองจากปัญหาของขอ้มูลทีÉนาํมาวิเคราะห์นีÊ เป็น

ปัญหาทีÉข ้อมูลไม่สมดุลกัน ผูวิ้จัยจึงไดจ้ัดการกับปัญหาดงักล่าวด้วย 5 วิธี 

ดงัต่อไปนีÊ  

o วิธีสุ่มเกิน หรือ Oversampling เป็นวิธีเพิÉมจาํนวนข้อมูลทีÉอยู่ใน

กลุ่มส่วนน้อยใหมี้จาํนวนใกลเ้คียงหรือเท่ากบัจาํนวนทีÉอยู่ในกลุ่ม

ส่วนมาก 

o วิธีสุ่มลด หรือ Undersampling เป็นการลดจาํนวนข้อมูลทีÉอยู่ใน

กลุ่มส่วนมากให้มีจาํนวนใกลเ้คียงหรือเท่ากบัจาํนวนทีÉอยูใ่นกลุ่ม

ส่วนนอ้ย 

o วิธีสังเคราะห์ข้อมูลเพิÉม หรือ Synthetic Minority Oversampling 

TEchnique : SMOTE เป็นเทคนิคการสุ่มตัวอย่างแบบสุ่ม เพิÉม

แทนทีÉจะสุ่มเพิÉมจากขอ้มูลเดิมแต่จะทาํการสังเคราะห์ขอ้มูลขึÊนมา

ใหม่จากขอ้มูลเดิม หลกัการคือการสุ่มจากข้อมูลเพืÉอนบา้นทีÉอยู่

ใกลท้ีÉสุด 

o วิ ธี  Class weight คือ การให้นํÊ าหนักในแต่ละ Class ซึÉ งจะให้

ความสาํคญักบัขอ้มูลกลุม่ส่วนนอ้ยมากกว่า เพืÉอจะให้ผลลพัธ์ทีÉได้

นัÊนมาจากการเรียนรู้จากทุกกลุม่ทีÉเท่าเทียมกนั 

o วิ ธี  Ensemble sampling โดยใช้ Balanced Bagging Classifier คือ

ความน่าจะเป็นของการสุ่มตวัอย่างของ Training data ทีÉจะถูกทาํ

ใหก้ระจายไปตามกลุม่ทีÉอยูใ่กลเ้คียงกนัทาํให้ขอ้มูลสมดุลขึÊน 

C. การสร้างโมเดล (Modeling) 

เนืÉองจากงานวิจยันีÊ เป็นปัญหาแบบ classification ผูว้ิจยัไดเ้ลือกแบบจาํลองการ

ทาํนายทัÊงหมด 3 เทคนิค เพืÉอเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลอง ดงัตอ่ไปนีÊ  

 เทคนิค Decision Tree เป็นเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจแบบตน้เดียวโดดๆ ทีÉเรียนรู้

จากคุณลกัษณะของข้อมูลแลว้สร้างผงัการตัดสินใจคล้ายๆกับต้นไมซึ้É  งจะ

พยายามแบ่งขอ้มูลออกมาเป็นคลาสๆให้ชัดเจนไดม้ากทีÉสุด หลกัการสร้าง

โมเดล คือจะเลือกตวัแปรทีÉสามารถแบ่งแยกคลาสคาํตอบไดช้ดัเจนมากทีÉสุด 

 เทคนิค Logistic Regression นิยมใช้กับปัญหา Binary classification ทํานาย

ค ล า ส ทีÉ มี  2 ค ล า ส  มี  Sigmoid Function เ พืÉ อ ม า  normalize           

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑍) =  
௘೥

ଵା௘೥   

ผลลพัธที์Éไดจ้าก Sigmoid Function คือความน่าจะเป็นทีÉสามารถทาํนายคลาสได ้  

 เทคนิค Neural Network เป็นเทคนิคทีÉจาํลองการทาํงานของสมองมนุษย ์ มี 3 

layers ไดแ้ก่ Input layer, Hidden layer และ Output layer 

D. การประเมินผล (Evaluate) 

งานวิจัยนีÊ เป็นการทํานายผลลัพธ์ทีÉ เป็น classification ในทางการแพทย ์ จึง

จาํเป็นตอ้งมีการประเมินผลลพัธ์ให้แม่นยาํทีÉ สุด โดยใช้ตาราง Confusion matrix ใน

ประเมินผลของแบบจาํลอง ดงัตอ่ไปนีÊ  

 

ตารางทีÉ 1 แสดงตาราง Confusion matrix สาํหรับประเมินผลของแบบจาํลอง 

   ทาํนาย (Prediction) 

  Negative (0) Positive (1) 
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(FN) 
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 จากตารางทีÉ 1  

 TN คือ จาํนวนขอ้มูลทีÉเครืÉ องทาํนายไม่จริง และถกูตอ้งตามขอ้มูลจริง 

 TP คือ จาํนวนขอ้มูลทีÉเครืÉ องทาํนายจริง และถูกตอ้งตามขอ้มูลจริง 

 FN คือ จาํนวนขอ้มูลทีÉเครืÉ องทาํนายไม่จริง และไม่ถูกตอ้งตามขอ้มูลจริง 

 FP คือ จาํนวนขอ้มูลทีÉเครืÉองทาํนายจริง และไม่ถูกตอ้งตามขอ้มูลจริง 

 Accuracy คือเปอร์เซ็นความถูกต้อง คือจํานวนทีÉทาํนายถูก/จ ํานวน

ทัÊงหมด 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝐴𝑙𝑙
 

 Recall คือความแม่นยาํทีÉสนใจผลลพัธ์เทียบกบัทีÉเป็นของจริง (Actual) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 Precision คือความแม่นยาํทีÉสนใจผลการทาํนาย (Prediction) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
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V. การทดลองและผลลพัธ์ 

การทดลองของงานวิจัยนีÊ ได้สร้างแบบจําลองเพืÉอเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

แบบจาํลอง 3 เทคนิค ไดแ้ก่ Decision Tree, Logistic Regression และ Neural Network ผลลพัธ์

ของการสร้างแบบจาํลอง ไดเ้ปรียบเทียบผลของการประเมินแบบจาํลองแต่ละแบบจาํลองกบั

วธีิปรับความสมดุลของขอ้มูลแต่ละวิธี แสดงดงัตารางทีÉ 2 

 

ตารางทีÉ 2 แสดงผลลพัธ์ของแบบจาํลองการทาํนาย 3 เทคนิคพร้อมเปรียบเทียบวิธีปรับ

ความสมดุลของขอ้มลูแต่ละวิธี 

 
หมายเหตุ : วิธี Class Weight จะไม่สามารถวดัไดก้บัเทคนิค Neural Network 

 

 จากผลการทดลองพบวา่แบบจาํลอง Decision Tree ใหค้่าความถูกตอ้งสูงสุด 

96.6% ดว้ยการปรับความสมดุลของขอ้มูลดว้ยวิธี Class Weight และในทางการแพทยจ์ะดูค่า 

Recall เป็นหลกัเพราะผลลพัธ์ตอ้งเปรียบเทียบกบัคา่ความเป็นจริง ซึÉ งจากตารางทีÉ 2 ค่า Recall 

ของแตล่ะแบบจาํลองให้ผลไดไ้ม่ดี จึงทาํใหป้ระสิทธิภาพของแต่ละแบบจาํลองไม่เหมาะสม

ทีÉจะเป็นแบบจาํลองทีÉดีได ้

 

VI. สรุปผลและอภิปรายผลการทดลอง 

งานวิจยันีÊ ไดส้ร้างแบบจาํลองการวนิิจฉัยแบบจาํลองการวินิจฉัยอตัโนมติัสาํหรับความ

เสีÉยงตอ่การเกิดลิÉมเลือดอุดตนัในหลอดเลือดดาํตามอาการ โดยอาศยัการเรียนรู้ของเครืÉอง จาก

การเก็บรวบรวมขอ้มูลผูป่้วยในหอผูป่้วยอายุรศาสตร์ โรงพยาบาลจุฬาลงกรณ์ สภากาชาด

ไทย งานวิจยันีÊ ไดเ้ตรียมขอ้มูลทัÊงหมด 1290 แถว 65 คอลมัน์และตรวจสอบค่าทีÉขาดหายไป

พร้อมทัÊ งแปลงข้อมูลให้พร้อมสําหรับนําไปสร้างแบบจําลองการทํานายในลาํดับต่อไป 

จากนัÊ นแบ่งขอ้มูลสําหรับการฝึกสอนและข้อมูลสําหรับการทดสอบในอัตราส่วน 70:30 

จัดการกับปัญหาข้อมูลทีÉ ไม่สมดุลทัÊ งหมด 5 วิ ธี  ได้แก่  Oversampling, Undersampling, 

Synthetic Minority Oversampling TEchnique : SMOTE, Class weight แ ล ะ  Ensemble 

sampling  แลว้ทาํการประเมินผลดว้ยตาราง Confusion matrix ผลการทดลองของงานวิจัย

ไดเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจาํลอง 3 เทคนิค ไดแ้ก่ Decision Tree, Logistic 

Regression และ Neural Network แบบจาํลอง Decision Tree ใหค้่าความถูกตอ้งสูงสุด 96.6% 

ดว้ยการปรับความสมดุลของขอ้มูลดว้ยวธีิ Class Weight 

จากตารางทีÉ 2 ค่า Accuracy จะบอกถึงสัดส่วนเปอร์เซ็นความถูกตอ้งของการทํานาย 

Precision จะสนใจเฉพาะผลการทาํนายคือแบบจาํลองทาํนายมานัÊนถูกตอ้งกีÉเปอร์เซ็น และใน

ส่วนของค่า Recall ปัญหาทางการแพทยจ์ะดูค่า Recall เป็นหลกัเพราะผลลพัธ์ตอ้งเปรียบเทียบ

กบัคา่ความเป็นจริง ซึÉ งจากตารางทีÉ 2 คา่ Recall ของแต่ละแบบจาํลองให้ผลไดไ้ม่ดี ซึÉ งปัญหา

อาจเกิดจากการมีขอ้มูลทีÉนาํมาวิเคราะห์มีน้อยเกินไป อนาคตอาจจะตอ้งมีขอ้มูลทีÉมากขึÊนกว่า

นีÊ เพืÉอผลการทาํนายจะมีประสิทธิภาพมากขึÊนและเหมาะทีÉจะนาํไปพฒันาแบบจาํลองเพืÉอช่วย

ใหแ้พทยวิ์นิจฉยัการเกิดโรคลิÉมเลือดอุดตนัไดม้ีประสิทธิภาพและแม่นยาํมากขึÊน 
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