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บทคัดย่อภาษาไทย  
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ผูว้ิจยั สากล พชัรปัญญวฒัน ์
ปรญิญา วิทยาศาสตรมหาบณัฑติ 
ปีการศกึษา 2564 
อาจารยท์ี่ปรกึษา ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. จนัตรี ผลประเสรฐิ  

  
การวิจยัครัง้นีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อศึกษาการท านายความเส่ียงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองใน

วยัผูใ้หญ่โดยใชก้ารเรียนรูข้องเครื่อง การศึกษานีเ้ราตอ้งการตรวจสอบประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูข้อง
เครื่องในสามโมเดลซึ่งประกอบไปดว้ยโมเดล Logistic Regression (LR), Random Forest (RF) และ Support 
vector machine (SVM) เราใช้ชุดข้อมูลการดูแลสุขภาพที่มีอยู่ในชุดข้อมูลของ  Kaggle dataset ซึ่งมีข้อมูล
ผูป่้วย 5,110 คนและเราเลือกผู้ป่วยเหลือเพียง 4,254 คน ที่เป็นผูป่้วยวัยผู้ใหญ่ที่มีอายุ 18 ปีขึน้ไป เมทริกซ์
ความสบัสนใชส้ าหรบัการสรุปประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทประกอบไปดว้ยค่าความแม่นย า  ค่า
ความเที่ยงตรง ค่าความไว ค่าความจ าเพาะ ค่าประสิทธิภาพโดยรวม  (f1-score) และ พืน้ที่ใตก้ราฟ AUC 
(Area Under The Curve) จากการทดลองครัง้นี  ้RF เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดดว้ย ค่าความแม่นย า
เท่ากับ  0.94 ค่าความเที่ยงตรงเท่ากับ  0.93 ค่าความไวเท่ากับ  0.95 ความจ าเพาะเท่ากับ  0.93 ค่า ค่า
ประสิทธิภาพโดยรวม (f1-score) เท่ากับ 0.94 และค่าพืน้ที่ใตก้ราฟเท่ากับ 0.94  และสามอันดับสูงสุดของ
ความส าคัญของฟีเจอรข์องโมเดล  RF ที่มีล าดับตามความส าคัญจากมากไปน้อยคือตัวแปร อายุ มีค่า 
0.38 ค่าเฉล่ียของระดบัน า้ตาลในเลือด มีค่า 0.20 และ ค่าดชันีมวลกาย มีค่าเท่ากบั 0.15 ตามล าดบั  
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In this study, we developed a machine learning (ML)-based approach for the 

prediction of stroke risk. To be specific, healthcare datasets containing 5,110 cases that are 
available in the Kaggle dataset were employed and then only 4,254 cases were selected, all adults, 
aged 18 years of age or older. In addition, the performance of three popular ML algorithms was 
compared and investigated, including Logistic Regression (LR), Random Forest (RF), and Support 
Vector Machine (SVM). A confusion matrix was used to summarize the performance of a 
classification model with accuracy, precision, recall, f1-score, specificity, and the AUC (Area Under 
The Curve) represented the degree of separability. In the experiment, RF achieved the best 
performance with an accuracy of 0.94, a precision of 0.93, a recall of 0.95, an f1-score of 0.94, a 
specificity of 0.93, and an AUC of 0.94. The top three features of importance of the RF model 
included age at 0.39, average glucose level of 0.20, and body mass index at 0.15, respectively. 

 
Keyword : Stroke, Machine learning, Stroke risk assessment 
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ภูมิหลัง 
              โรคหลอดเลือดสมอง (cerebrovascular  disease หรือ stroke) หรือโรคอัมพฤกษ ์
อมัพาต เป็นปัญหาดา้นสุขภาพที่ส  าคัญที่เกิดขึน้ไปทั่วโลกในปัจจุบนั เนื่องจากเป็นโรคที่พบบ่อย
และมีอัตราการเสียชีวิตและความพิการสูง จากข้อมูลจากองค์การอนามัยโลก (World Health 
Organization : WHO) พบว่า ปี 2563 มีผู้ป่วยเป็นโรคหลอดเลือดสมองกว่า  80 ล้านคน มี
ผูเ้สียชีวิตประมาณ 5.5 ลา้นคนและผูท้ี่รอดชีวิตมกัจะมีความพิการหลงเหลืออยู่  นอกจากนีย้งัพบ
ผูป่้วยรายใหม่เพิ่มขึน้ถึง 14.5 ลา้นคนต่อปี  โดยใน 25% เป็นผูป่้วยที่มีอาย ุ25 ปีขึน้ไป (Hfocus., 
Thursday, 29 October 2020) 
              ส  าหรบัประเทศไทย จากรายงานขอ้มูลยอ้นหลงั 5 ปี ของกองยุทธศาสตรแ์ละแผนงาน
กระทรวงสาธารณสขุ พบว่าจ านวนผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง ตัง้แต่ปี 2556-2560 จ านวนผูป่้วย
โรคหลอดเลือดสมองมีแนวโนม้เพิ่มสงูขึน้ทุกปี  โดยในปี 2560 พบผูป่้วยรายใหม่จ านวน 304,807 
ราย และมีผู้เสียชีวิตจากโรคนี ้ปีละไม่ต ่ากว่า 30,000 ราย (Hfocus., Thursday, 29 October 
2020) และผูป่้วยที่รอดชีวิตตอ้งเผชิญกบั ความพิการของร่างกาย ปัญหาการสื่อสาร ความรูส้ึกนึก
คิดที่ เปลี่ยนไป ปัญหาเรื่องค่าใช้จ่าย การตกงาน และเรื่องสถานะและการใช้ชีวิตในสังคมที่
เปลี่ยนไป  ดงันัน้การปอ้งกนัการเกิดโรคหลอดเลือดสมองจึงมีความส าคญัมากที่จะช่วยลดโอกาส
การเกิดโรคหลอดเลือดสมองและการใหก้ารรกัษาที่รวดเร็วทนัท่วงทีก็จะช่วยลดอตัราการตายและ
ระดับความรุนแรงของความพิการลงได ้ดังนั้นจึงมีความจ าเป็นอย่างมากที่จะตอ้งมีการพัฒนา
ระบบการดูแลรกัษาผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองใหม้ีมาตรฐานและครบวงจรในทุกระยะของการ
รกัษา คือ 
                   1. ระยะการป้องกัน คือการป้องกันและควบคุมปัจจัยเสี่ยงที่มีผลต่อการเกิดโรค
หลอดเลือดสมอง 
                   2. ระยะการให้การรกัษา คือการให้การรกัษาผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองตั่งแต่ใน
ระยะเฉียบพลนัที่รวดเร็วและไดม้าตรฐาน ที่จะสามารถช่วยลดอัตราการตาย ลดภาวะแทรกซอ้น 
และลดความพิการของผูป่้วย  
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                   3. ระยะการติดตามการรกัษา คือการป้องกันการเกิดซ า้ด้วยการดูแลรกัษาอย่าง
ต่อเนื่องและติดตามดแูลควบคมุปัจจยัเสี่ยงต่าง ๆ ที่จะท าใหเ้กิดโรคหลอดเลือดสมอง  
              ซึ่งขั้นตอนเหล่านี ้หากเป็นการดูแลรักษาที่มีมาตรฐานและมีประสิทธิภาพสูงสุดจะ
สามารถช่วยใหผู้ป่้วยฟ้ืนตัวไดดี้และช่วยลดค่าใชจ้่ายในการรกัษาไดอ้ย่างมาก อนัจะส่งผลใหล้ด
ความสญูเสียทางเศรษฐกิจของครอบครวั สงัคม และประเทศได ้ซึ่งขบวนการดแูลรกัษาในปัจจบุนั
นี ้ต้องอาศัยแพทย์และบุคลากรทางการแพทย์ที่มีความเชี่ยวชาญ ในการรักษาและน า เอา
เทคโนโลยีสมัยใหม่ต่าง ๆ มาช่วยสนับสนุนการตัดสินใจในขบวนการการรกัษาเพื่อให้มีการ
ใหบ้รกิารท่ีมีมาตรฐานและผลการรกัษาที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ 
              ดังนัน้การรกัษาโรคหลอดเลือดสมองในปัจจุบันมีการน า เอาเทคโนโลยีสมัยใหม่ต่าง ๆ 
เขา้มาใชใ้นระบบการใหบ้ริการทางการแพทย์อย่างมากมาย ท าใหเ้กิดขอ้มูลที่มีจ านวนมหาศาล 
และหลากหลายทัง้ขอ้มลูการบนัทึกประวติัผูป่้วย บนัทึกของแพทย ์บนัทึกขอ้มลูยา  บนัทึกอาการ 
บันทึกผลการตรวจจากห้องทดสอบ ภาพถ่ายรงัสี ผลวินิจฉัย ข้อมูลการเบิกค่ารกัษา ข้อมูล
เศรษฐกิจเชิงสงัคมของผูป่้วย ไปจนถึงขอ้มูลใหม่ ๆจากอุปกรณ์สวมใส่ติดตามอาการของผูป่้วย 
และขอ้มลูอ่ืน ๆ ที่ไดจ้าก Social media ต่าง ๆ โดยขอ้มลูเหลา่นีม้ีความหลากหลายอย่างมาก ทัง้
ในเชิงขนาดของขอ้มลู รูปแบบและความเรว็ในการผลิตขอ้มลู  
              ดว้ยเหตดุงักล่าวการใช ้ปัญญาประดิษฐ์  (Artificial Intelligence : AI) ในการจดัการกบั
ขอ้มูลจ านวนมหาศาล (Big data) เพื่อสนับสนุนการน าขอ้มูลมาใชป้ระโยชน์ในขบวนการรกัษา 
เช่น การใช้การวิเคราะห์ขอ้มูลด้วยอัลกอริทึมของปัญญาประดิษฐ์ช่วยในการตัดสินใจในการ
วางแผนใหก้ารรกัษาโรคหลอดเลือดสมองในแต่ละระยะ  จึงมีความส าคญัมากเพราะการวิเคราะห์
หรือการตัดสินใจของมนุษยห์รือแพทยผ์ูเ้ชี่ยวชาญที่ใหก้ารวิเคราะหว์ินิจฉัยโรคกับขอ้มูลจ านวน
มากมักจะเป็นข้อจ ากัดที่อาจท าให้เกิดความผิดพลาดได้เมื่อต้องท าการตัดสินใจ ในขณะที่
อัลกอริทึมปัญญาประดิษฐ์ไม่ไดอ้ยู่ภายใตข้อ้จ ากัดดังกล่าว ความจ าเป็นในการตรวจหาความ
เสี่ยงของการเกิดโรคหลอดเลือดสมองตัง้แต่เนิ่น ๆ การวินิจฉัยที่แม่นย า และการตัดสินใจใหก้าร
รกัษาอย่างทันท่วงทีไดส้่งเสริมการใช ้ปัญญาประดิษฐ์ ในการดแูลโรคหลอดเลือดสมองเพิ่มมาก
ขึน้ ตัวอย่าง เช่น Chilamkurthy และคณะ (Chilamkurthy et al., 2018)ใชอ้ัลกอริทึมการเรียนรู้
เชิงลกึเพื่อระบุความผิดปกติโดยอตัโนมติัในการสแกนดว้ยเครื่องเอกซเรยค์อมพิวเตอร์ที่ศีรษะและ
สมอง ท างานไดดี้ในการตรวจจบัการตกเลือดในกะโหลกศีรษะ โดยโมเดลใหค่้า  Area under the 
curve (AUC) เท่ากับ 0.94  ในการศึกษาอ่ืน Titano และคณะ (Titano et al., 2018) ไดแ้สดงให้
เห็นถึงประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน  (Convolutional Neural Network : 
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CNN) ผ่านการทดลองแบบสุ่มที่มีกลุ่มควบคุม  (blinded randomized controlled trial) แบบ 
double-blinded ซึ่งแสดงให้เห็นว่าระบบที่ใช้การเรียนรูเ้ชิงลึกสามารถตรวจจับเหตุการณ์ทาง
ระบบประสาทเฉียบพลนัในการถ่ายภาพกะโหลกไดเ้ร็วกว่านกัรงัสีวิทยา  
              ดังนั้นการใช้อัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก ( Deep learning ) กับภาพทางการแพทย์
ส าหรบัการวินิจฉยัโดยใชค้อมพิวเตอรช์่วย ไดแ้สดงผลในเชิงบวกอย่างชดัเจนต่อประสิทธิภาพและ
คุณภาพของขัน้ตอนการท างานส าหรบัการดูแลโรคหลอดเลือดสมอง ระบบปัญญาประดิษฐ์ ยัง
สามารถช่วยให้นักประสาทวิทยาโรคหลอดเลือดสมองระบุผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองตีบ
เฉียบพลนัไดเ้นื่องจากการอดุตนัของหลอดเลือดขนาดใหญ่ โดยระบบแพลตฟอรม์การอ่านผลภาพ
จากเครื่องเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ที่ศีรษะและสมอง ไดอ้ย่างรวดเร็ว ได้รบัการพิสูจน์แลว้ว่าเป็น
เครื่องมือที่มีประสิทธิภาพในการระบผุูป่้วยที่มีการอดุตนัของหลอดเลือดที่สามารถไดร้บัประโยชน์
จากการรกัษาเพื่อเปิดหลอดเลือดอีกครัง้ หรือการให้ยาละลายลิ่มเลือด ในอนาคตอันใกลก้าร
ผสมผสานระหว่าง ปัญญาประดิษฐ์ และการแพทย์ทางไกลสามารถมีบทบาทส าคัญในการ
ประเมินอย่างรวดเร็วของการวินิจฉัยโรคหลอดเลือดสมองที่แม่นย า และช่วยใหก้ารพิจารณาให้
การรกัษาเพื่อเปิดหลอดเลือดอีกครัง้ หรือการใหย้าละลายลิ่มเลือดเป็นไปไดอ้ย่างรวดเรว็ทนัเวลา 
              การท างานร่วมกันระหว่างมนุษยก์ับระบบปัญญาประดิษฐ์ สามารถเป็นพันธมิตรที่มี
คุณค่าส าหรับการแพทย์ในหลาย ๆ ด้าน โดยความร่วมมือระหว่างแพทย์และเทคโนโลยี
ปัญญาประดิษฐ์ จะเป็นกุญแจส าคัญในการปรบัปรุงคุณภาพและประสิทธิภาพของบริการดา้น
สุขภาพ ซึ่งสอดคลอ้งกับแนวทางของการใหก้ารบริการทางการแพทยใ์นระดับสากลคือหลักการ
การดูแลสุขภาพโดยเน้นคุณค่า (Value Based-Healthcare) โดย ศาสตราจารย์  Michael E. 
Porter แห่งมหาวิทยาลยัฮารว์าด ไดน้ าแนวคิดทางธุรกิจที่มุ่งเนน้ คุณค่าต่อลูกคา้มาประยุกตใ์ช้
ในระบบสุขภาพ ทัง้นีไ้ม่ไดมุ้่งเนน้ที่การลดค่าใชจ้่ายโดยตรง แต่ใหค้วามส าคัญที่การเพิ่มผลลพัธ์
สุขภาพ ของผู้ป่วย โดยแนวคิดนี ้มีอิทธิพลต่อการปรบัเปลี่ยนระบบการบริหารจัดการบริการ
สขุภาพในหลายประเทศ และสอดคลอ้งกับนโยบายของรฐับาลของไทยในยุทธศาสตร์ Thailand 
4.0 ที่สนบัสนนุใหใ้ชเ้ทคโนโลยีในการพฒันาการแพทยไ์ทย      
              ส  าหรบัการศึกษานี ้เราจะใช้ขบวนการเรียนรูข้องเครื่อง  (Machine learning : ML) ซึ่ง
เป็นอัลกอริทึมอันหนึ่งที่ส  าคัญของระบบปัญญาประดิษฐ์ ในการท านายโอกาสการเกิดโรคหลอด
เลือดสมองในผูป่้วยที่มีปัจจัยเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง เพื่อช่วยในการวางแผนการ
รกัษาและลดความเสี่ยงลง 

https://www.hbs.edu/ris/Publication%20Files/3_13615129-eeec-4987-bf1a-1261ff86ae69.pdf
https://tmi.or.th/jtmi/wp-content/uploads/2017/07/2017-1-5-Thailand-Health-4.0.pdf
https://tmi.or.th/jtmi/wp-content/uploads/2017/07/2017-1-5-Thailand-Health-4.0.pdf
https://tmi.or.th/jtmi/wp-content/uploads/2017/07/2017-1-5-Thailand-Health-4.0.pdf
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 ความมุ่งหมายของงานวิจัย      
              ในการวิจยัครัง้นีไ้ดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้
                   1. เพื่อหาโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องที่ช่วยสนับสนุนการตัดสินใจ ในขบวนการการ
วางแผนการรกัษาของแพทยใ์นการท านายโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  
                   2. เพื่อศึกษาตวัแปรที่มีความสมัพนัธก์บัการเกิดโรคหลอดเลือดสมองโดยใชห้ลกัการ 
การเรียนรูข้องเครื่อง เพื่อน าตวัแปรเหล่านัน้ไปใชใ้นการสรา้งโมเดลที่ดีที่สุด ในการท านายโอกาส
ของการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง 
                   3. เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละอัลกอริทึมของการเรียนรูข้องเครื่อง  ใน
การท าการจัดหมวดหมู่ (classification) ในการท านายโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง โดย
ใช ้confusion matrix, accuracy, sensitivity, specificity, f1-score  
 

 ความส าคัญของการวิจัย  
              การวิจัยนีเ้ป็นการศึกษาเพื่อแบ่งกลุ่มของผูป่้วยออกเป็นสองกลุ่ม คือ กลุ่มผูท้ี่มีโอกาส
ความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองและกลุ่มผูท้ี่ไม่มีโอกาสความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอด
เลือดสมอง ซึ่งแบบจ าลองของการท านายนีจ้ะเป็นประโยชนม์ากในการช่วยสนบัสนนุการตดัสินใจ
ทางการแพทยใ์นการวางแผนการป้องกนัและรกัษาผูท้ี่มีปัจจยัของความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอด
เลือดสมอง โดยการสรา้งโมเดลในการท านายโรคหลอดเลือดสมองเราใช ้ขบวนการเรียนรูข้อง
เครื่อง เป็นเครื่องมือในการสรา้งโมเดล โดยขอ้มลูที่ใชใ้นการสรา้งโมเดลเป็นขอ้มลูผูป่้วยที่ไดจ้าก 
Kaggle dataset มีขนาด  317 KB ในรูปแบบไฟล์ CSV ข้อมูลของเราประกอบไปด้วย 11 
features และ 5,110 records 
 
 ขอบเขตของการวิจัย 
 ประชากรทีใ่ช้ในการวิจัย 
              เป็นขอ้มลูที่ไดม้าจาก Kaggle dataset มีขนาด 317 KB ในรูปแบบไฟล ์CSV ขอ้มลูของ
เราประกอบไปดว้ย 11 features และ 5,110 records 
กลุ่มตัวอย่างทีใ่ช้ในการวิจัย 
              ขอ้มูลผูป่้วยที่เป็นวยัผูใ้หญ่ที่มีอายุ 18 ปี ขึน้ไป ที่ไดจ้าก Kaggle dataset โดยแบ่งเป็น 
2 กลุม่ คือ  
ผูป่้วยที่มีปัจจยัเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง และผูป่้วยที่เป็นโรคหลอดเลือดสมอง ตวัแปร
ที่ศกึษามีดงันี ้ 
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ตัวแปรใช้ในการวิจัย 
              ตัวแปรต้น  ประกอบด้วย 10 ตัวแปรคือ gender, hypertension, heart_disease, 
ever_married, work_type, Residence_type, smoking_status, avg_glucose_level, bmi, 
age 
              ตัวแปรตาม 1 ตวัแปร คือ  stroke 
 
กรอบแนวคิดในงานวิจัย 
              การวิจัยนี ้ เป็ นการศึ กษ าเพื่ อแบ่ งกลุ่ ม ของผู้ ป่ วยออกเป็นสองกลุ่ ม  (binary 
classification) คือ กลุ่มผูท้ี่มีโอกาสจะเกิดโรคหลอดเลือดสมองและผูป่้วยที่ ไม่มีโอกาสเกิดโรค
หลอดเลือดสมอง โดยใช ้การเรียนรูข้องเครื่อง เป็นเครื่องมือส าหรบัสรา้งแบบจ าลองในการท านาย
การเกิดโรคหลอดเลือดสมอง ของขอ้มลูผูป่้วยที่เก็บไว ้ในรูปแบบไฟล ์CSV ที่ประกอบไปดว้ย 11 
features และ 5,110 records โดย 
                   1. ข้อมูลจะถูกเก็บในรูปแบบตาราง จากนั้นจึงใช้ การเรียนรูข้องเครื่อง มาเป็น
เครื่องมือช่วยสรา้ง  โมเดลในการท านายโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมองซึ่งการวิเคราะหข์อ้มลู
และการสรา้งโมเดลการท านายถกูสรา้งโดยใชภ้าษาโปรแกรม Python และใช ้ 
                   2. ใชข้บวนการตรวจสอบส ารวจขอ้มูล (Exploratory data analysis หรือ EDA) ใน
การจดัการกบัค่า missing value ของขอ้มลู  
                   3. ก า ร ใ ช้  Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE technique) 
จดัการกบั imbalanced dataset  
                   4. การใช ้Feature selection techniques ก่อนการน าขอ้มลูมาใชใ้นการสรา้งโมเดล  
                   5. การสร้างแบบจ าลองโดยใช้ Logistic regression, Support Vector Machine 
and Random Forest 
                   6. วัดผลและเปรียบเทียบ performance โดยใช้ confusion matrix, accuracy, 
sensitivity, specificity, f1-score 
 
 สมมติฐานในการวิจัย   
                   1. การใช้เทคนิค Synthetic Minority Oversampling  (SMOTE) ในการจัดการกับ 
imbalanced dataset จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลในการท านายโอกาสการเกิดโรคหลอด
เลือดสมอง 
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                   2. การใช ้Feature Engineering ก่อนการน าขอ้มูลมาใชใ้นการสรา้งโมเดล จะช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพที่ไดจ้ากแบบจ าลองจากการเรียนรูข้องเครื่อง  
ขอ้จ ากดัในการวิจยั 
           การศึกษานีเ้ป็นการศึกษาที่ใชข้อ้มลูจากแหล่งเดียว (single-center study) จึงควรมีการ
ตรวจสอบ validation ดว้ยขอ้มลูจากแหลง่อื่นๆ (multi-center validation) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
บทที ่2  

เอกสารและงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 
         ในการวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดศ้ึกษาเอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวขอ้งและไดน้ าเสนอตาม หัวขอ้
ต่อไปนี ้
                   1. โรคหลอดเลือดสมอง 
                   2. อลักอรทิมึการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบัการแบ่งประเภทของขอ้มูล  
                   3. การเลือกใชโ้มเดล 
                   4. การวิเคราะหข์อ้มลู  
                   5. ประเมินประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล  
                   6. การทบทวนวรรณกรรม 
 
                1. โรคหลอดเลือดสมอง 
              โรคหลอดเลือดสมอง (Cerebrovascular disease or stroke) เกิดขึน้เมื่อเลือดที่ไปเลีย้ง
สมองบางส่วนถูกขัดขวางหรือมีปริมาณลดลง ท าใหเ้นือ้เยื่อสมองไดร้บัออกซิเจนและสารอาหาร
นอ้ยลงหรือไม่ไดร้บัออกซิเจนและสารอาหารเลย ท าใหเ้ซลลส์มองเริ่มตายในเวลาไม่ก่ีนาที โรค
หลอดเลือดสมองเป็นเหตุฉุกเฉินทางการแพทย ์และการรกัษาอย่างทันท่วงทีเป็นสิ่งส าคัญ การ
ด าเนินการในระยะแรกสามารถลดความเสียหายของสมองและภาวะแทรกซอ้นอ่ืนๆ ได ้
                   1.1 อาการ (Symptoms) 
                   เราสามารถสังเกตคนรอบขา้งว่ามีอาการของโรคหลอดเลือดสมองที่เราสามารถ
สงัเกต ไดแ้ก่ 
                             1.1.1 ปัญหาในการพูดและการเขา้ใจสิ่งที่คนอ่ืนพูด คุณอาจพบความสบัสน 
พดูไม่ชดั หรือมีปัญหาในการท าความเขา้ใจค าพดู 
                             1.1.2 อมัพาตหรือชาที่ใบหนา้ แขนหรือขา คุณอาจมีอาการชา อ่อนแรง หรือ
อัมพาตที่ใบหน้า แขนหรือขาอย่างกะทันหัน ซึ่งมักส่งผลกระทบเพียงด้านเดียวของร่างกาย 
พยายามยกแขนทัง้สองขึน้เหนือศีรษะพรอ้มกัน หากแขนขา้งหนึ่งเริ่มตกลงมา คุณอาจเป็นโรค
หลอดเลือดสมอง นอกจากนี ้ปากขา้งหนึ่งของคณุอาจหย่อนยานเมื่อคณุพยายามยิม้ 
                             1.1.3 ปัญหาการมองเห็นในตาข้างเดียวหรือทั้งสองขา้ง ทันใดนั้นคุณอาจ
มองเห็นภาพซอ้นเบลอหรือด าคล า้ในตาขา้งเดียวหรือทัง้สองขา้ง หรืออาจมองเห็นเป็นสองเท่า 
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                             1.1.4 ปวดศีรษะ. อาการปวดหวัอย่างกะทนัหนัและรุนแรง ซึ่งอาจมาพรอ้มกบั
การอาเจียน เวียนศีรษะ หรือความรูส้กึผิดเพีย้น อาจบ่งชีว้่าคณุก าลงัเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 
                             1.1.5 เดินล าบาก คณุอาจสะดดุหรือเสียสมดลุ คณุอาจมีอาการวิงเวียนศีรษะ
อย่างกะทนัหนัหรือสญูเสียการประสานงาน 
                   1.2 เมื่อไหรจ่ะไปหาหมอ (When to see a doctor) 
                   ถา้คณุพบสญัญาณใดๆหรืออาการของโรคหลอดเลือดสมอง Fast Stroke คือ อีก
หนึ่งวิธีในการสังเกตตัวเองและคนใกล้ชิดว่ามีอาการของโรคหลอดเลือดสมองหรือไม่ โดยให้
สงัเกตอาการ ' F.A.S.T ' เพื่อการใหค้วามช่วยเหลือทางการแพทยท์นัที  
                             1.2.1 Face ขอใหบ้คุคลนัน้ยิม้ ใบหนา้ดา้นใดดา้นหนึ่งหย่อนยานหรือไม่ 
                             1.2.2  Arms ขอใหบุ้คคลนั้นยกแขนทั้งสองขา้ง แขนขา้งหนึ่งหอ้ยลงหรือไม่ 
หรือแขนขา้งหนึ่งไม่สามารถยกขึน้ได ้
                             1.2.3 Speech ขอให้บุคคลนั้นพูดค าง่ายๆ ค าพูดของเขาจะไม่ชัดเจนหรือ
แปลกๆหรือไม่ 
                             1.2.4 Time หากคณุสงัเกตเห็นสญัญาณเหลา่นี ้ใหร้ีบน าสง่โรงพยาบาลทนัที 
                   1.3 สาเหต ุ(Causes) 
              มีสองสาเหตหุลกัของโรคหลอดเลือดสมอง: หลอดเลือดแดงอดุตนั (โรคหลอดเลือดสมอง
ตีบ) หรือการรั่วไหลหรือระเบิดของหลอดเลือด (จังหวะเลือดออก) บางคนอาจมีเพียงการ
หยุดชะงักชั่วคราวของการไหลเวียนของเลือดไปยังสมองที่เรียกว่าการโจมตีขาดเลือดชั่วคราว 
(TIA) ที่ไม่ก่อใหเ้กิดอาการถาวร 
                             1.3.1 โรคหลอดเลือดสมองตีบ (Ischemic stroke) 
              นี่เป็นโรคหลอดเลือดสมองชนิดที่พบบ่อยที่สดุ มนัเกิดขึน้เมื่อหลอดเลือดในสมองตีบหรือ
อดุตนั ท าใหเ้ลือดไหลเวียน (ischemia) ลดลงอย่างรุนแรง หลอดเลือดตีบหรือตีบตนัเกิดจากไขมนั
สะสมในหลอดเลือดหรือลิ่มเลือดหรือเศษเนือ้เยื่ออ่ืนๆ ที่เดินทางผ่านกระแสเลือด ส่วนใหญ่มกัมา
จากหวัใจ และติดอยู่ในหลอดเลือดในสมอง ในการวิจยัเบือ้งตน้ของงานวิจยัหลายชิน้ท าใหพ้บว่า
การติดเชื ้อ COVID-19 อาจเพิ่มความเสี่ยงต่อโรคหลอดเลือดสมองตีบ แต่ก็ยังจ าเป็นต้องมี
การศกึษาเพิ่มเติมอีก 
                             1.3.2 โรคหลอดเลือดสมองแตก (Hemorrhagic stroke) 
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              โรคหลอดเลือดสมองตีบเกิดขึน้เมื่อหลอดเลือดในสมองรั่วหรือแตก ภาวะเลือดออกใน
สมองอาจเกิดจากภาวะต่างๆ ที่ส่งผลต่อหลอดเลือด ปัจจัยที่เก่ียวขอ้งกับโรคหลอดเลือดสมอง 
ไดแ้ก่: 
                                1.3.2.1 ความดนัโลหิตสงูที่ไม่สามารถควบคมุได ้
                                1.3.2.2 การรกัษามากเกินไปดว้ยยาป้องกันการแข็งตวัของเลือดเช่นยา
วารฟ์ารนิ (anticoagulants)  
                                1.3.2.3 เส้นเลือดโป่งพอง (aneurysms) ที่ถือว่าเป็นจุดอ่อนในผนัง
หลอดเลือด (โป่งพอง) การบาดเจ็บ เช่น อบุติัเหตทุางรถยนต ์(Trauma) 
                                1.3.2.4 การสะสมของโปรตีนในผนังหลอดเลือดที่น าไปสู่ความอ่อนแอ
ในผนงัหลอดเลือด (cerebral amyloid angiopathy) 
                                1.3.2.5 โรคหลอดเลือดแดงสมองตีบที่น าไปสู่การเกิดโรคหลอดเลือด
แดงสมองแตก 
              อีกสาเหตุหนึ่งที่พบไดน้อ้ยกว่าของการมีเลือดออกในสมองคือการแตกของหลอดเลือด 
AVM (Cerebral arteriovenous malformation) หรือโรคหลอดเลือดสมองเอวีเอ็ม 
                         1.3.3 โรคสมองขาดเลือดชั่วคราว (Transient ischemic attack: TIA)  
               “MiniStroke” หรือ TIA (Transient Ischemic Attack) คือ อาการขาดเลือดชั่ วคราว 
เป็นการหยุดชะงกัของการไหลเวียนของเลือดไปยงัสว่นหนึ่งของสมองไขสนัหลงัหรือจอประสาทตา
ซึ่งอาจท าใหเ้กิดอาการคลา้ยโรคหลอดเลือดสมอง แต่ไม่ท าลายเซลลส์มองหรือท าใหเ้กิดความ
พิการถาวร แต่ยังเป็นสิ่งจ าเป็นที่เราจะตอ้งใหค้วามใส่ใจในการดูแลรกัษาตั่งแต่ในช่วงแรกๆที่มี
อาการ แมว้่าจะเป็นอาการขาดเลือดชั่วคราวก็ตามเพราะถึงแมว้่าอาการจะดีขึน้ หากมีอาการของ
อาการขาดเลือดชั่วคราว แสดงว่าเราอาจจะมีปัญหาของหลอดเลือดแดงอดุตนัหรือตีบตนัที่อาจจะ
ไหลไปสู่หลอดเลือดในสมอง ดังนั้นการมีการขาดเลือดชั่วคราว จะท าใหเ้พิ่มความเสี่ยงที่จะเป็น
โรคหลอดเลือดสมองอย่างเต็มตวัไดใ้นภายหลงั 
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ภาพประกอบ 1 แสดงประเภทของโรคหลอดเลือดสมอง 2 ประเภท คือ หลอดเลือดแดงสมองอุด
ตนั (Ischemic stroke) และหลอดเลือดแดงสมองแตก (Hemorrhagic stroke) 

ที่มา : (Vectorstock, 2020 #60) 

                   1.4 ปัจจยัเสี่ยง (Risk factors) 
             หลายปัจจยัสามารถเพิ่มความเสี่ยงของโรคหลอดเลือดสมองได ้ปัจจยัเสี่ยงที่อาจรกัษา
ได ้ไดแ้ก่                                                                                                                                
                             1.4.1  ปัจจยัเสี่ยงดา้นไลฟ์สไตล ์(Lifestyle risk factors ) 
                                       1.4.1.1 น า้หนกัเกินหรืออว้น 
                                       1.4.1.2 การไม่ออกก าลงักาย 
                                       1.4.1.3 ด่ืมหนกัหรือเมามาย 
                                       1.4.1.4 การใชย้าเสพติดที่ผิดกฎหมาย เช่น โคเคนและเมทแอมเฟตา
มีน 
                                       1.4.2 ปัจจยัเสี่ยงทางการแพทย ์(Medical risk factors) 
                                       1.4.2.1 ความดนัโลหิตสงู 
                                       1.4.2.2 การสบูบหุรี่หรือการไดร้บัควนับหุรี่มือสอง 
                                       1.4.2.3 คอเลสเตอรอลสงู 
                                       1.4.2.4 โรคเบาหวาน 
                                       1.4.2.5 การหยดุหายใจขณะหลบั (sleep apnea) 
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                                       1.4.2.6 โรคหัวใจและหลอดเลือด ได้แก่ ภาวะหัวใจล้มเหลว หัวใจ
บกพรอ่ง หวัใจติดเชือ้ หรือจงัหวะการเตน้ของหวัใจผิดปกติ เช่น ภาวะหวัใจหอ้งบนสั่นพลิว้ 
                                       1.4.2.7 ประวัติส่วนตัวหรือครอบครวัของโรคหลอดเลือดสมอง หัวใจ
วาย หรืออาการขาดเลือดชั่วคราว 
                                       1.4.2.8 การติดเชือ้โควิด-19 
                             1.4.3 ปัจจัยอ่ืนๆ ที่เก่ียวขอ้งกับความเสี่ยงที่สูงขึน้ของโรคหลอดเลือดสมอง 
ไดแ้ก่: 
                                       1.4.3.1 อายุ — ผูท้ี่มีอายุ 55 ปีขึน้ไปมีความเสี่ยงต่อโรคหลอดเลือด
สมองมากกว่าคนที่อายนุอ้ยกว่า 
                                       1.4.3.2 เชือ้ชาติหรือชาติพนัธุ์ — ชาวแอฟริกันอเมริกันและฮิสแปนิกมี
ความเสี่ยงที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าคนที่มาจากเชือ้ชาติหรือชาติพนัธุอ่ื์น 
                                       1.4.3.3 เพศ — ผู้ชายมีความเสี่ยงต่อโรคหลอดเลือดสมองมากกว่า
ผูห้ญิง ผูห้ญิงมักจะแก่กว่าเมื่อมีโรคหลอดเลือดสมอง และมีโอกาสเสียชีวิตจากโรคหลอดเลือด
สมองมากกว่าผูช้าย 
                                       1.4.3.4 ฮอรโ์มน — การใชย้าคมุก าเนิดหรือการบ าบดัดว้ยฮอรโ์มนที่มี
เอสโตรเจนเพิ่มความเสี่ยง 
                   1.5 ภาวะแทรกซอ้น (Complications) 
              โรคหลอดเลือดสมองบางครัง้อาจท าให้เกิดความทุพพลภาพชั่วคราวหรือถาวรได ้
ขึน้อยู่กบัระยะเวลาที่สมองขาดการไหลเวียนของเลือดและส่วนใดไดร้บัผลกระทบ ภาวะแทรกซอ้น
อาจรวมถึง 
                             1.5.1 อมัพาตหรือสญูเสียการเคลื่อนไหวของกลา้มเนือ้ คณุอาจเป็นอมัพาตที่
ดา้นใดดา้นหนึ่งของร่างกาย หรือสญูเสียการควบคมุกลา้มเนือ้บางส่วน เช่น กลา้มเนือ้ขา้งใดขา้ง
หนึ่งหรือแขนขา้งหนึ่ง 
                             1.5.2 พูดหรือกลืนล าบาก โรคหลอดเลือดสมองอาจส่งผลต่อการควบคุม
กลา้มเนือ้ในปากและล าคอ ท าใหพู้ดไม่ชัดเจน กลืนหรือกินไดย้าก คุณอาจมีปัญหาดา้นภาษา 
เช่น การพดูหรือท าความเขา้ใจค าพดู การอ่าน หรือการเขียน 
                             1.5.3 สูญเสียความทรงจ าหรือมีปัญหาในการคิด หลายคนที่ เป็นโรคหลอด
เลือดสมองประสบกับการสูญเสียความทรงจ าบางส่วน คนอ่ืนอาจมีปัญหาในการคิด การให้
เหตผุล การตดัสิน และเขา้ใจแนวคิด 
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                             1.5.4 ปัญหาทางอารมณ ์ผูท้ี่เคยเป็นโรคหลอดเลือดสมองอาจควบคมุอารมณ์
ไดย้ากขึน้ หรืออาจมีอาการซมึเศรา้ได ้
                             1.5.5 ความเจ็บปวด. ความเจ็บปวด อาการชา หรือความรูส้ึกผิดปกติอ่ืนๆ 
อาจเกิดขึน้ในส่วนต่างๆ ของรา่งกายที่ไดร้บัผลกระทบจากโรคหลอดเลือดสมอง ตวัอย่างเช่น หาก
โรคหลอดเลือดสมองท าใหค้ณุเสียความรูส้ึกที่แขนซา้ย คณุอาจจะรูส้กึเสียวซ่าที่แขนนัน้ได ้
                             1.5.6 การเปลี่ยนแปลงพฤติกรรมและความสามารถในการดูแลตนเอง ผูท้ี่มี
จงัหวะอาจจะถอนตัวมากขึน้ พวกเขาอาจตอ้งการความช่วยเหลือเก่ียวกับการดูแลและงานบา้น
ในแต่ละวนั 
                   1.6 การปอ้งกนั (Prevention) 
              การทราบปัจจัยเสี่ยงโรคหลอดเลือดสมองของคุณ การท าตามค าแนะน าของผู้
ใหบ้ริการดูแลสุขภาพและการใชช้ีวิตอย่างมีสุขภาพดีเป็นขัน้ตอนที่ดีที่สุดที่คุณสามารถท าไดใ้น
การป้องกันโรคหลอดเลือดสมอง หากคุณเป็นโรคหลอดเลือดสมองหรือโรคสมองขาดเลือด
ชั่วคราว มาตรการเหล่านีจ้ะช่วยป้องกันการเกิดหรือเกิดซ า้ของโรคหลอดเลือดสมองอีก การดูแล
ติดตามผลที่คณุไดร้บัในโรงพยาบาลและหลงัจากนัน้อาจมีบทบาทเช่นกนั กลยุทธก์ารป้องกนัโรค
หลอดเลือดสมองหลายแบบเหมือนกบักลยุทธใ์นการป้องกนัโรคหวัใจ โดยทั่วไป ค าแนะน าในการ
ด าเนินชีวิตอย่างมีสขุภาพ ไดแ้ก่: 
                            1.6.1 การควบคมุความดนัโลหิตสงู นี่เป็นหนึ่งในสิ่งที่ส  าคญัที่สดุที่คณุสามารถ
ท าไดเ้พื่อลดความเสี่ยงของโรคหลอดเลือดสมอง หากคุณเป็นโรคหลอดเลือดสมอง การลดความ
ดนัโลหิตสามารถช่วยป้องกนั TIA หรือโรคหลอดเลือดสมองได ้การเปลี่ยนแปลงวิถีชีวิตและการใช้
ยาท่ีดีต่อสขุภาพมกัใชร้กัษาความดนัโลหิตสงู 
                             1.6.2 ลดปริมาณคอเลสเตอรอลและไขมันอ่ิมตัวในอาหารของคุณ การ
รบัประทานคอเลสเตอรอลและไขมันใหน้อ้ยลง โดยเฉพาะไขมนัอ่ิมตวัและไขมนัทรานส ์อาจช่วย
ลดการสะสมในหลอดเลือดแดงได้ หากคุณไม่สามารถควบคุมคอเล สเตอรอลด้วยการ
เปลี่ยนแปลงอาหารเพียงอย่างเดียว แพทยอ์าจสั่งยาลดคอเลสเตอรอล 
                             1.6.3 การเลิกใชย้าสูบ การสูบบุหรี่เพิ่มความเสี่ยงต่อโรคหลอดเลือดสมอง
ส าหรบัผูสู้บบุหรี่และผูไ้ม่สูบบุหรี่ที่ไดร้บัควันบุหรี่มือสอง การเลิกใชย้าสูบช่วยลดความเสี่ยงของ
โรคหลอดเลือดสมอง 



  13 

                             1.6.4 การควบคุมโรคเบาหวาน การรับประทานอาหาร การออกก าลังกาย 
และการลดน า้หนกัสามารถช่วยใหค้ณุรกัษาระดบัน า้ตาลในเลือดใหอ้ยู่ในเกณฑท์ี่ดีได ้หากปัจจยั
ดา้นไลฟ์สไตลไ์ม่เพียงพอในการควบคมุโรคเบาหวาน แพทยข์องคณุอาจสั่งยารกัษาโรคเบาหวาน 
                             1.6.5 ควบคุมน า้หนักเกิน การมีน า้หนักเกินมีส่วนท าใหเ้กิดปัจจัยเสี่ยงอ่ืนๆ 
ของโรคหลอดเลือดสมอง เช่น ความดนัโลหิตสงู โรคหวัใจและหลอดเลือด และโรคเบาหวาน 
                             1.6.6 การรบัประทานอาหารที่อดุมไปดว้ยผกัและผลไม ้การรบัประทานอาหาร
ที่มีผลไมห้รือผักอย่างนอ้ย 5 มือ้ต่อวนัอาจช่วยลดความเสี่ยงของโรคหลอดเลือดสมองได ้อาหาร
เมดิเตอรเ์รเนียนที่เนน้น า้มนัมะกอก ผลไม ้ถั่ว ผกั และธัญพืชไม่ขดัสี อาจมีประโยชน ์
                             1.6.7 ออกก าลงักายสม ่าเสมอ. การออกก าลงักายแบบแอโรบิกช่วยลดความ
เสี่ยงของโรคหลอดเลือดสมองไดห้ลายวิธี การออกก าลงักายสามารถลดความดนัโลหิต เพิ่มระดบั
คอเลสเตอรอลชนิดดี และปรบัปรุงสุขภาพโดยรวมของหลอดเลือดและหัวใจ ยังช่วยใหคุ้ณลด
น า้หนกั ควบคุมเบาหวาน และลดความเครียด ค่อยๆ ออกก าลงักายในระดบัปานกลางอย่างนอ้ย 
30 นาที เช่น การเดิน วิ่งจ็อกกิง้ ว่ายน า้ หรือป่ันจกัรยาน โดยออกก าลงักายอย่างนอ้ยสามถึงสี่ วนั
ต่อสปัดาห ์
                             1.6.8 การด่ืมแอลกอฮอลใ์นปรมิาณที่พอเหมาะ การด่ืมแอลกอฮอลใ์นปริมาณ
มากจะเพิ่มความเสี่ยงต่อความดนัโลหิตสงู โรคหลอดเลือดสมองตีบ และโรคหลอดเลือดสมองตีบ 
แอลกอฮอล์อาจมีปฏิกิริยากับยาอ่ืนๆ ที่คุณก าลังใช้อยู่ อย่างไรก็ตาม  การด่ืมแอลกอฮอลใ์น
ปริมาณเล็กนอ้ยถึงปานกลาง เช่น ด่ืมวนัละ 1 แกว้ อาจช่วยป้องกนัโรคหลอดเลือดสมองตีบ และ
ลดแนวโนม้การแข็งตวัของเลือดได ้พดูคยุกบัแพทยข์องคณุเก่ียวกบัสิ่งที่เหมาะสมส าหรบัคณุ 
                             1.6.9 การรกัษาภาวะหยุดหายใจในขณะหลับ (Obstructive Sleep Apnea: 
OSA) แพทยข์องคุณอาจแนะน าการศึกษาเรื่องการนอนหลบัหากคุณมีอาการของ OSA ซึ่งเป็น
ความผิดปกติของการนอนหลับที่ท าใหคุ้ณหยุดหายใจในช่วงเวลาสั้น ๆ ซ า้ ๆ ระหว่างการนอน
หลับ การรกัษา OSA รวมถึงอุปกรณ์ที่ส่งแรงดันบวกของทางเดินหายใจผ่านหน้ากากเพื่ อให้
ทางเดินหายใจเปิดในขณะที่คณุหลบั 
                                       1.6.10 หลีกเลี่ยงยาเสพติดที่ผิดกฎหมาย ยาข้างถนนบางชนิด เช่น 
โคเคนและยาบา้ ถือเป็นปัจจยัเสี่ยงส าหรบั TIA หรือโรคหลอดเลือดสมอง 
                   1.7 ยาปอ้งกนั (Preventive medications)  
                    หากคณุเคยเป็นโรคหลอดเลือดสมองตีบหรือ TIA แพทยข์องคณุอาจแนะน าใหใ้ชย้า
เพื่อช่วยลดความเสี่ยงที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมองอีก ซึ่งรวมถึง: 
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                             1.7.1 ยาตา้นเกล็ดเลือด (Anti-platelet drugs)           
            เกล็ดเลือดเป็นเซลลใ์นเลือดที่เป็นก้อน ยาต้านเกล็ดเลือดท าให้เซลลเ์หล่านี ้มีความ
เหนียวนอ้ยลงและมีโอกาสเป็นกอ้นนอ้ยลง ยาตา้นเกล็ดเลือดที่ใชก้นัมากท่ีสดุคือแอสไพรนิ แพทย์
ของคณุสามารถช่วยคณุก าหนดขนาดยาแอสไพรนิที่เหมาะสมส าหรบัคณุได ้
หลังจาก TIA หรือโรคหลอดเลือดสมองตีบเล็กน้อย แพทยข์องคุณอาจใหแ้อสไพรินและยาตา้น
เกล็ดเลือดเช่น clopidogrel (Plavix) แก่คุณเป็นระยะเวลาหนึ่งเพื่อลดความเสี่ยงของโรคหลอด
เลือดสมองอ่ืน หากคณุไม่สามารถรบัประทานแอสไพรินได ้แพทยอ์าจสั่งจ่ายยาโคลพิโดเกรลเพียง
อย่างเดียว 
                             1.7.2 ยาตา้นการแข็งตวัของเลือด (Anticoagulants)                                  
            ยาเหล่านีล้ดการแข็งตัวของเลือดมี ยาเฮปารินออกฤทธิ์เร็วและอาจใชใ้นระยะสั้นใน
โรงพยาบาล  ยาวารฟ์ารินท่ีออกฤทธิ์ชา้ (Jantoven) อาจใชใ้นระยะยาว ยาวารฟ์ารินเป็นยาที่ท า
ให้เลือดบางลงอย่างมีประสิทธิภาพ ดังนั้น คุณจะต้องใช้ยาตรงตามที่ก าหนดและคอยดู
ผลขา้งเคียง คณุจะตอ้งตรวจเลือดเป็นประจ าเพื่อติดตามผลของวารฟ์ารนิ 
            ยาตา้นการแข็งตัวของเลือด (Anticoagulants) รุ่นใหม่หลายชนิดมีไวเ้พื่อป้องกันโรค
หลอดเลือดสมองในผูท้ี่มีความเสี่ยงสูง ยาเหล่านีร้วมถึง dabigatran (Pradaxa), rivaroxaban 
(Xarelto), apixaban (Eliquis) และ edoxaban (Savaysa) พวกมันออกฤทธิ์สั้นกว่าวารฟ์าริน 
และมักจะไม่ตอ้งตรวจเลือดหรือตรวจจากแพทยเ์ป็นประจ า ยาเหล่านีส้ัมพันธ์กับความเสี่ยงที่
ลดลงของภาวะแทรกซอ้นจากเลือดออกเมื่อเปรียบเทียบกบัวารฟ์าริน 
 
               2. การเรียนรู้ของเคร่ือง  
            ส่วนของการเรียนรูข้องเครื่อง ถูกใชง้านเสมือนเป็นสมองของปัญญาประดิษฐ์ เราอาจพูด
ไดว้่าปัญญาประดิษฐ์ ใชก้ารเรียนรูข้องเครื่อง ในการสรา้งความฉลาด มักจะใชเ้รียกโมเดลที่เกิด
จากการเรียนรูข้องปัญญาประดิษฐ์ ไม่ได้เกิดจากการเขียนโดยใช้มนุษย์ มนุษย์มีหน้าที่เขียน
โปรแกรมใหปั้ญญาประดิษฐ์  เรียนรูจ้ากขอ้มลูเท่านัน้ ที่เหลือเครื่องจดัการเอง 
การเรียนรูข้องเครื่อง เรียนรูจ้ากสิ่งที่เราส่งเขา้ไปกระตุน้ แลว้จดจ าเอาไวเ้ป็นมนัสมอง ส่งผลลพัธ์
ออกมาเป็นตัวเลข หรือ code ที่ส่งต่อไปแสดงผล หรือให้ตัวปัญญาประดิษฐ์ น าไปแสดงการ
กระท า การเรียนรูข้องเครื่องเองสามารถเอาไปใช้งานได้หลายรูปแบบ ต้องอาศัยกลไกที่เป็น
โปรแกรม หรือเรียกว่า อลักอริทึม ที่มีหลากหลายแบบ โดยมีนกัวิทยาการขอ้มลู (Data Scientist) 
เป็นผูอ้อกแบบ หนึ่งในอลักอริทมึ ที่ไดร้บัความนิยมสงูคือ การเรียนรูเ้ชิงลึกซึ่งถูกออกแบบมาใหใ้ช้

https://c.lazada.co.th/t/c.bVZDrr?url=https%3A%2F%2Fwww.lazada.co.th%2Fproducts%2Fxiaodu-aiid3e7-i1554634568-s4161848969.html&sub_aff_id=ai&sub_id1=swenn
https://c.lazada.co.th/t/c.bVZDrr?url=https%3A%2F%2Fwww.lazada.co.th%2Fproducts%2Fxiaodu-aiid3e7-i1554634568-s4161848969.html&sub_aff_id=ai&sub_id1=swenn
https://c.lazada.co.th/t/c.bVZDrr?url=https%3A%2F%2Fwww.lazada.co.th%2Fproducts%2Fxiaodu-aiid3e7-i1554634568-s4161848969.html&sub_aff_id=ai&sub_id1=swenn
https://c.lazada.co.th/t/c.bVZDrr?url=https%3A%2F%2Fwww.lazada.co.th%2Fproducts%2Fxiaodu-aiid3e7-i1554634568-s4161848969.html&sub_aff_id=ai&sub_id1=swenn
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งานไดง้่าย และประยุกตใ์ชไ้ดห้ลายลักษณะงาน อย่างไรก็ตาม ในการท างานจริงนักวิทยาการ
ขอ้มลู จ าเป็นตอ้งออกแบบตวัแปรต่างๆ ทัง้ในตัวของการเรียนรูเ้ชิงลึกเอง และตอ้งหา อลักอริทึม 
อ่ืนๆ มาเป็นคู่เปรียบเทียบ เพื่อมองหาอลักอรทิมึ ที่เหมาะสมที่สดุในการใชง้านจรงิ 

 

ภาพประกอบ 2 แสดงความสมัพนัธข์องการเรียนรูข้องเครื่องเป็นประเภทย่อยของปัญญาประดิษฐ์ 
และการเรียนรูเ้ชิงลกึเป็นสว่นย่อยที่มซีบัซอ้นของการเรียนรูข้องเครื่อง ตามล าดบั 

            จากภาพประกอบ 2 แสดงความสัมพันธ์ของปัญญาประดิษฐ์ การเรียนรูข้องเครื่อง และ
การเรียนรูเ้ชิงลึก โดยการเรียนรูข้องเครื่องเปรียบเสมือนหน่วยย่อยของปัญญาประดิษฐ์ เเลว้การ
เรียนรูเ้ชิงลึกเองก็เป็นเสมือนวิธีการหนึ่งของการเรียนรูข้องเครื่องเช่นกัน เพียงเเต่เป็นวิธีคิดของ
คอมพิวเตอรท์ี่มีประสิทธิภาพสงูยิ่งกว่า โดยการท างานจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการท านายรวม
ไปถึงช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของความถูกตอ้ง ขอ้ดีของการเรียนรูเ้ชิงลึก คือยิ่งมีขอ้มูลเขา้มาให้
ฝึกหดัมากเท่าไหรป่ระสิทธิภาพในการคิดของคอมพิวเตอรก์็ยิ่งสงูขึน้เท่านัน้ ต่างกบัการเรียนรูข้อง
เครื่อง ที่เมื่อมีขอ้มูลจ านวนมากประสิทธิภาพการท างานจะไม่สามารถสูงขึน้อีกจนกว่าจะไดร้บั
การฝึกหดัเพิ่มเติม 
 
ประเภทของปัญหาการเรียนรู้ของเคร่ือง 
            ปัญหาการเรียนรูข้องเครื่อง สามารถจ าแนกได ้3 ประเภทใหญ่ๆ คือ 
             1.Supervised learning: คือปัญหาที่ในชุดขอ้มูลนัน้มีค าตอบอยู่แลว้ โดยการแกปั้ญหา
นัน้อลักอริทึมจ าเป็นตอ้งใช ้ขอ้มูลในส่วนส าหรบั train (training data) และส่วนที่รบักลบัมาเพื่อ
ปรบัปรุง (feedback) จากมนุษย์เพื่อที่จะเรียนรูค้วามสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลที่ถูกป้อนเข้ามาสู่
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ขอ้มูลที่ออกไป ยกตัวอย่างเช่น การสรา้งโมเดลท านายภาพ หมากับแมว เราตอ้งรวมรวบขอ้มูล
รูปภาพของหมากับแมวจ านวนมากและใหค้นมาดูว่าอันไหนเป็น หมาหรือแมว บา้ง แลว้น ามา
สรา้งโมเดลแยกแยะว่าอนัไหนเป็นหมา อนัไหนเป็นแมว จากขอ้มลูเหลา่นี ้
เราสามารถใช้ supervised learning เมื่อผลลัพธ์ของข้อมูลเป็นสิ่งที่ รูอ้ยู่แล้ว อัลกอริทึมนี ้ก็จะ
ท านายขอ้มลูใหม่ได ้โดยประเภทของ supervised learning มอียู่ 2 ประเภทคือ 
                 1.1 Regression: หาค าตอบที่เป็นตัวเลข เช่น ใหข้อ้มูลการออกก าลังกายและการ
ทานอาหารของเด็กคนหนึ่ง พยากรณว์่าเด็กคนนีจ้ะมีความสงูก่ีเซนติเมตรในอีก 10 ปีขา้งหนา้ 
                 1.2 Classification: หาค าตอบที่เป็นหมวดหมู่ เช่น ให้ภาพ mammogram เต้านม 
พยากรณว์่าคนไขเ้ป็นมะเร็งเตา้นมหรือไม่ (ค าตอบมีแต่ ใช่/ไม่ใช่ เรียกว่า Binary classification) 
หรือใหข้อ้มูลเก่ียวกับครอบครวัของเด็กคนหนึ่ง ท านายว่าเด็กคนนีจ้ัดอยู่ในกลุ่มพัฒนาการดี / 
พฒันาการปกติ / พฒันาการชา้ (ค าตอบมีหลายกลุม่ เรียกว่า Multiclass classification) 
 
             2. Unsupervised learning: คือปัญหาที่ยงัไม่มีใครรูว้่าค าตอบที่ถกูตอ้งคืออะไร โดยเป็น
การเรียนรูท้ี่ใหเ้ครื่องจกัรนัน้สามารถเรียนรูไ้ดด้ว้ยตนเอง โดยไม่ตอ้งมีค่าเป้าหมายของแต่ละขอ้มลู 
ซึ่งวิธีการคือมนุษยจ์ะเป็นผูใ้ส่ขอ้มูลต่าง ๆ และก าหนดสิ่งที่ตอ้งการจากขอ้มูลเหล่านั้น โดยให้
เครื่องจักรวิเคราะหจ์ากการจ าแนกและสรา้งแบบแผนจากขอ้มูลที่ไดร้บัมา โดยตัวอย่างที่เห็นได้
ชัดของ Machine Learning ในกลุ่ม Unsupervised Learning ที่ถูกน ามาประยุกตใ์ช้งานในเชิง
ธุรกิจ คือ ระบบแนะน าผลิตภณัฑ ์ยกตวัอย่างเช่นการแนะน าคลิปวิดีโอใน YouTube ที่ท าการแบ่ง
หมวดหมู่ของคลิปวีดีโอต่าง ๆ เป็นตน้ ดงันัน้ Unsupervised Learning เป็นการสรา้งโมเดลโดยใช้
ขอ้มลู input เพียงอย่างเดียว ไม่มี target ซึ่งการใชง้านหลกัมี 2 อย่างคือ 
                 2.1 Clustering: จดักลุ่มขอ้มลู เช่น มีขอ้มลูผูบ้ริจาค ตอ้งการจดักลุ่มผูบ้ริจาคเป็น 3 
กลุม่ เพื่อออกแบบกลยทุธก์ารสื่อสารกบัลกูคา้แต่ละกลุม่ที่ต่างกนัออกไป 
                 2.2 Non-clustering: ปัญหาอ่ืนๆ ที่ไม่ใช่การจดักลุ่ม เช่น ตรวจหาขอ้มูลชิน้ที่มีความ
ผิดปกติจากพวก (Anomaly detection) แนะน าข้อมูลที่ผู ้ใช้น่าจะสนใจ (Recommendation 
system) เป็นตน้ 
 
             3. Reinforcement learning: คือการเรียนรูท้ี่มีกลไกการเสริมแรงเพื่อใหค้อมพิวเตอรม์ี
พฤติกรรมที่เราตอ้งการ 
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            Reinforcement Learning เ ป็ น  Machine Learning Algorithm แ บ บ ห นึ่ ง  ซึ่ ง 
ประกอบดว้ยองคป์ระกอบหลกั ดงัต่อไปนี ้
         Agent – ผูก้ระท า Action 
         Action  – การกระท าของ Agent ที่สง่ผลบางอย่างต่อ Environment 
         Environment  – ระบบที่ Agent ตอ้งมีปฏิสมัพนัธด์ว้ย 
         State – สถานการณข์อง Environment ที่ทาง Agent สามารถรบัรูไ้ด ้
         Policy  – หลักการที่ Agent ใชใ้นการตัดสินใจเลือก Action หลังจากประเมินสถานการณ์
แลว้ 
         Reward – ตัวประเมินผลลัพธ์ที่เกิดจากการกระท าของ Agent เช่น คะแนน ก าไรที่ได้รบั 
หรือ ผลแพช้นะ เป็นตน้ 
            โดยมีลกัษณะหรือหลกัการท างานที่เหมือนกับตัดสินใจหรือการเรียนรูข้องมนุษย ์ นั่นคือ
เป็นการเรียนรูจ้ากการลองผิดลองถูกและมีการเรียนรูเ้กิดขึน้ระหว่างทางว่าการกระท าไหนดี
หรือไม่ดี และพยายามเลือกเอาแนวทางที่ใหผ้ลผลลพัธ์ที่ดีที่สุดในการรบัมือกับปัญหานัน้ๆ ใหดี้
ที่สุด โดยการเรียนรู้เกิดมาจากการปฏิสัมพันธ์ ( interaction) ระหว่างผู้เรียนรู้ (agent) กับ
สิ่งแวดลอ้ม (environment)  โดย ผูเ้รียนรู ้จะสามารถรบัรูส้ถานการณ์ของ สิ่งแวดลอ้ม รวมทั้ง
เรียนรูผ้่านข้อผิดพลาดในอดีตที่ เกิดขึน้ผ่าน State และเลือกการกระท า Action ที่ส่งผลต่อ 
Environment โดยหวงัว่าจะไดผ้ลลพัธท์ี่ใหผ้ลตอบแทน Reward ที่สงูที่สดุ โดยแนวทางที่ดีที่สดุที่
ผู ้ เรียน รู้ตัดสินใจในการเลือกท านั้นๆก็ คือ policy นั้น เอง ทตัวอย่ างเช่น  หลักการของ 
Reinforcement Learning ที่คลา้ยกับการเรียนรูข้องมนุษยเ์มื่อเปรียบเทียบกับกรณีที่นักศึกษา
จะต้องอ่านหนังสือเตรียมตัวสอบ โดยจะแทนค่าผู้เรียนรู้คือ นักศึกษา (Agent) จะรับรู ้ถึง 
สถานการณ ์(State) ของสิ่งรอบตวั (Environment) เช่น เด็กชายเอ ที่เป็นนกัเรียนที่ก าลงัจะเตรียม
ตวัสอบ เขารบัรูว้่าสถานการณค์ะแนนเก็บของตนในปัจจุบนันัน้มีอยู่เท่าไหร ่โดยดจูากผลการสอบ
ครัง้ที่ผ่านๆมา  แต่นักเด็กชายเอก็เลือกที่จะไม่อ่านหนังสือสอบ (Action) ท าใหส้่งผลถึงคะแนน
การสอบคือเด็กชายเอไดค้ะแนนนอ้ย ซึ่งเป็นผลลพัธท์ี่ไม่ดี เพราะฉะนัน้ท าใหเ้ด็กชายเอเรียนรูจ้าก
การกระท าจากครั้งก่อนของเขาว่า การไม่อ่านหนังสือก่อนการสอบจะส่งผลท าให้ผลลัพธ ์
(Reward) ที่ไม่ดี เด็กชายเอจึงเกิดการเรียนรูว้่าในการสอบครัง้ต่อไป เขาต้องตั้งใจอ่านหนังสือ
เตรียมสอบเพื่อที่จะท าใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่ดีขึน้เป็นตน้ 
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การเรียนรู้เชิงลึก  
            การเรียนรูเ้ชิงลึกคือ การเรียนรูเ้ชิงลึก เป็นส่วนหนึ่งของวิธีการการเรียนรูข้องเครื่องบน
พืน้ฐานของโครงข่ายปราสาทเทียมและการเรียนเชิงคณุลกัษณะ การเรียนรูส้ามารถเป็นไดท้ัง้แบบ
การเรียนรูแ้บบมีผูส้อน การเรียนรูแ้บบกึ่งมีผูส้อน และการเรียนรูแ้บบไม่มีผูส้อน  ค าว่า "ลึก"ใน
ความหมายมาจากการที่มีชัน้ของโครงข่ายหลายชัน้ ที่มีประสิทธิภาพมากขึน้ การเรียนที่สะดวก
ขึน้ และการเขา้ใจในโครงสรา้งที่ชดัเจนขึน้ 
              พื ้นฐานของการเรียนรูเ้ชิงลึกคือ อัลกอริทึมที่พยายามจะสรา้งแบบจ าลองเพื่อแทน
ความหมายของข้อมูลในระดับสูงโดยการสรา้งสถาปัตยกรรมข้อมูลขึน้มาที่ประกอบไปด้วย
โครงสรา้งย่อย ๆ หลายอนั และแต่ละอนันัน้ไดม้าจากการแปลงที่ไม่เป็นเชิงเสน้ การเรียนรูเ้ชิงลึก 
อาจมองไดว้่าเป็นวิธีการหนึ่งของการเรียนรูข้องเครื่องที่พยายามเรียนรูว้ิธีการแทนขอ้มูลอย่างมี
ประสิทธิภาพ ตัวอย่างเช่น รูปภาพภาพหนึ่ง สามารถแทนไดเ้ป็นเวกเตอรข์องความสว่างต่อจุด
พิกเซล หรือมองในระดบัสงูขึน้เป็นเซ็ตของขอบของวตัถุต่างๆ หรือมองว่าเป็นพืน้ที่ของรูปร่างใด ๆ 
ก็ได ้การแทนความหมายดงักล่าวจะท าใหก้ารเรียนรูท้ี่จะท างานต่าง ๆ ท าไดง้่ายขึน้ ไม่ว่าจะเป็น
การรูจ้  าใบหนา้หรือการรูจ้  าการแสดงออกทางสีหนา้ การเรียนรูเ้ชิงลกึถือว่าเป็นวิธีการที่มีศกัยภาพ
สงูในการจดัการกบัฟีเจอรส์  าหรบัการเรียนรูแ้บบไม่มีผูส้อนหรือการเรียนรูแ้บบกึ่งมีผูส้อน 
              นกัวิจยัในสาขานีพ้ยายามจะหาวิธีการที่ดีขึน้ในการแทนขอ้มลูแลว้สรา้งแบบจ าลองเพื่อ
เรียนรูจ้ากตัวแทนของข้อมูลเหล่านี ้ในระดับใหญ่ บางวิธีการก็ได้แรงบันดาลใจมาจากสาขา
ประสาทวิทยาขัน้สงู โดยเฉพาะเรื่องกระบวนการตีความหมายในกระบวนการประมวลผลขอ้มลูใน
สมอง ตัวอย่างของกระบวนการที่การเรียนรูเ้ชิงลึกน าไปใชไ้ดแ้ก่ การเข้ารหัสประสาท อันเป็น
กระบวนการหาความสัมพันธ์ระหว่างตัวกระตุ้นกับการตอบสนองของเซลล์ประสาทในสมอง 
นกัวิจัยดา้นการเรียนรูข้องเครื่องไดเ้สนอสถาปัตยกรรมการเรียนรูห้ลายแบบบนหลกัการของการ
เรียนรู้เชิ งลึกนี ้ ได้แก่  โครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก (Deep Artificial Neural Networks) 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวตันาการ (Convolutional Neural Networks) โครงข่ายความเชื่อ
แบบลึก (Deep Belief Networks) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ า้ (Recurrent Neural 
Network) ซึ่งมีการน ามาใชง้านอย่างแพร่หลายในทางคอมพิวเตอรว์ิทัศน ์การรูจ้  าเสียงพูด การ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติ การรูจ้  าเสียง และชีวสารสนเทศศาสตร ์
 
อัลกอริทมึการเรียนรู้ของเคร่ืองส าหรับการศึกษานี ้
            จากการทบทวนวรรณกรรมเราพบว่ามีหลายอัลกอริทึมของการเรียนรูข้องเครื่องที่ใชใ้น
การสรา้งโมเดลประเภทต่างๆ ในผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง และเราพบว่ามีหลายอลักอริทึม ที่ให้
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ประสิทธิภาพที่ดีในการท านายในโรคหลอดเลือดสมองและงานทางการแพทยอ่ื์นๆ ดงัแสดงในการ
ทบทวนวรรณกรรมขอ้ 6.2 และ 6.3  ดังนัน้ขอ้มูลจากการทบทวนวรรณกรรมเหล่านี ้เราจึงใชเ้ป็น
ขอ้มูลในการตัดสินใจเลือกใช ้3 อลักอริทึมคือ Logistic regression, Support Vector Machine , 
Random forest ในการสรา้งโมเดลในการท านายเพราะเป็นอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพดีในการ
ท านายในทางการแพทย ์
 
               3. อัลกอริทมึการเรียนรู้ของเคร่ืองส าหรับการแบ่งประเภทของข้อมูล มีดังนี้ 
            อลักอรทิมึที่ใชใ้นการแบ่งประเภทขอ้มลูของผูป่้วยที่เสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง 
                 3.1 การวิ เคราะห์การถดถอยโลจิสติค  (Peeradon Samasiri, Scientist, & 
(GBDi), 2021) 

                                    𝑃(𝑦 = 1|𝑥, 𝛽) =
𝑒𝑓(𝑥,𝛽)

1+ 𝑒𝑓(𝑥,𝛽)                                                           (1) 
สมการค านวณค่าความน่าจะเป็นที่จะเป็น 1 

เมื่อ 𝑥 คือเซ็ตของตวัแปรที่สง่ผลต่อการท านาย, 

 𝑦 คือแปรตาม(ผลการท านาย) 

𝛽 คือเซ็ตของพารามิเตอรข์องโมเดลท านาย 

 𝑓(𝑥) เป็น ฟั งก์ชัน เชิ งเส้น ใน รูปของ  𝑓(𝑥) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 +  𝛽1𝑋2 + ⋯ 𝛽𝑛𝑋𝑛 

และ  𝑃(𝑦 = 1|𝑥, 𝛽) คือค่าความน่าจะเป็นที่ค่าตวัแปรนัน้จะถูกท านายใหเ้ป็น 1 
ในขณะที่ผลจากการท านายดว้ย Linear Regression สามารถเขียนแทนไดด้ว้ยเสน้ตรง (ส าหรบั
กรณีท านายผลจากหนึ่งตวัแปร) ผลรวมระยะห่างระหว่างค่าท านายกบัค่าของขอ้มลูจรงิบ่งชีค้วาม
แม่นย าของการท านายดงักล่าว เพื่อหาเสน้ตรงที่เหมาะสม เราอาจสรา้งเสน้ตรงหลาย ๆ เสน้ก่อน
จะเฟ้นหาเสน้ตรงที่ใหผ้ลรวมระยะห่างที่ต  ่าที่สุด ซึ่งจะถือเป็นโมเดลที่ดีที่สุดที่ใชอ้ธิบายขอ้มูลชุด
นัน้ ๆ ดงัแสดงในภาพประกอบ 3 
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ภาพประกอบ 3 แสดงการฟิตเสน้ตรงส าหรบัการท า Linear Regression นั้นวัดค่าความแม่นย า
จากผลรวมของระยะห่างระหว่างขอ้มลูจรงิกบัค่าที่ท านายจากโมเดล 

ที่มา : (Samasiri, 2021 #61) 

            อย่างไรก็ดีเมื่อใช้หลักการดังกล่าวกับการท านายด้วย Logistic Regression พบว่าค่า
ผลรวมที่ไดจ้ากการเทียบระยะห่างระหว่างเสน้โคง้ซิกมอยดก์บัขอ้มูลจริงสามารถหาจุดที่ต  ่าที่สุด
ไดย้าก ในทางปฏิบัติเราจะค านวณหาค่าผลคูณความน่าจะเป็น ซึ่งสะทอ้นความศักยภาพของ
โมเดลในการฟิตเขา้กับตัวขอ้มูล (Likelihood) แทนผลรวมระยะห่าง โมเดลเสน้โคง้ซิกมอยดท์ี่ให้
ค่าความเป็นไปได้สูงสุด (Maximum Likelihood) จะถูกเลือกให้เป็นโมเดลที่ดีที่สุดที่ใชอ้ธิบาย
ข้อมูลชุดนั้น ในทางปฏิบัติเรานิยมค านวณค่าลอการิทึมของผลคูณความน่าจะเป็น (Log 
Likelihood) โดยสมการผลคูณความน่าจะเป็นจะถูกเปลี่ยนให้อยู่ในรูปของผลรวม ซึ่งสามารถ
ค านวณหาค่าสูงสุดผ่านการหาอนุพันธ์ (Differentiation) ไดง้่ายกว่าการหาอนุพันธ์ของผลคูณ 
ผลบวกดงักลา่วอยู่ในรูปของ 

                    𝐿𝐿 = 𝑙𝑜𝑔(𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑) = ∑ .𝑖 {
𝑙𝑜𝑔 (

𝑒𝑓(𝑥𝑖)

1+𝑒𝑓(𝑥)) ,               𝑦𝑖 = 1

  𝑙𝑜𝑔 (1 −
𝑒𝑓(𝑥𝑖)

1+𝑒𝑓(𝑥𝑖)),   𝑦𝑖 = 0
                               (2) 

สมการค านวณ Log Likelihood ของโมเดล 
 

แทน โดยพจนแ์รกว่าดว้ยความเป็นไปไดท้ี่จุด 𝑖 ใด ๆ ที่ทราบมาก่อน (labelled) ว่าเป็น 1 นัน้ จะ

ถูกโมเดลท านายว่าเป็น 1 ในขณะที่พจนท์ี่สองว่าดว้ยความเป็นไปไดท้ี่จุด  𝑖 ใดๆ ที่ทราบมาก่อน
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ว่าเป็น 0 นั้นจะถูกโมเดลท านายว่าเป็น 0 ด้วยเหตุนี ้ผลรวมของสองพจน์จึงเป็นผลรวมความ

เป็นไปไดส้  าหรบักรณีที่โมเดลทายถูก (1 หรือ 0) ทัง้หมด โมเดลที่มีค่า  𝛽 ที่สรา้งความเป็นไปไดท้ี่
สงูที่สดุ (Maximum Likelihood) จึงถกูเลือกใหเ้ป็นโมเดลที่เป็นตวัแทนของขอ้มลูชดุนัน้ 

 

ภาพประกอบ 4 แสดง Sigmoid เป็นฟังกช์นั activation function ซึ่งอยู่ในเสน้โคง้รูปรา่ง S 

            จากภาพประกอบ 4 แสดง Sigmoid เป็นฟังก์ชัน activation function ซึ่งอยู่ในเส้นโค้ง
รูปร่าง S โดยเสน้โมเดล (เสน้สีน า้เงิน) ที่จะใชแ้ยกแยะเปรียบเทียบกับขอ้มูลจริงที่ไดจ้ากการใช้

ฟังกช์นั 𝑓(𝑥, 𝛽) ที่แปลงค่าตวัแปรอิสระหลายตวัใหส้ามารถน ามาท านายไดบ้นแกนนอน โดย
แกนตัง้แสดงค่าความน่าจะเป็นท่ี 𝑃(𝑦 = 1|𝑥,𝛽)  โมเดลจะค านวณค่า 𝑃(𝑦 = 1|𝑥, 𝛽) จากค่าตวั
แปรอิสระจากขอ้มลูหนึ่งๆ ที่มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 
 
                 3.2 ป่าสุ่ม  
            Random forest: RF เกิ ดจากการรวมกลุ่ มกันของโครงสร้างต้น ไม้  ซึ่ ง ค่ าความ
คลาดเคลื่อนโดยรวมของป่าไมจ้ะถกูเปลี่ยนใหเ้ป็นค่าลิมิต ท าใหจ้ านวนของตน้ไมใ้นป่าเพิ่มขึน้ ค่า
ความคลาดเคลื่อน โดยรวมจะขึ ้นกับความมั่ นคง (Strength) ของต้นไม้แต่ละต้น รวมถึง
ความสมัพนัธก์นัระหว่างตน้ไมเ้หล่านัน้ โดยจะใชว้ิธีการสุ่มเลือกคณุสมบติัเพื่อการแบ่งแยกโหนด 
ท าใหค่้าความผิดพลาดลดลง ขัน้ตอนวิธีนี ้จะมีประสิทธิภาพมากเมื่อน าไปใชว้ิเคราะหเ์ก่ียวกับ
การประมาณการขนาดใหญ่ เราสามารถสรา้งแบบจ าลองที่ใชต้น้ไมห้ลาย ๆ ตน้ในการตัดสินใจ
เพื่อน ามาประมวลผล ซึ่งมีความแม่นย าสงู สามารถจดัการขอ้มลูไดม้ากและเหมาะส าหรบัข้อมลูที่
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มีความส าคัญ ซึ่งโมเดลป่าสุ่มนี ้เป็นหนึ่งในกลุ่มของโมเดลที่เรียกว่า Ensemble learning ที่มี
หลกัการคือการเทรนโมเดลที่เหมือนกนัหลายๆ ครัง้ (หลาย Instance) บนขอ้มูลชุดเดียวกัน โดย
แต่ละครัง้ของการเทรนจะเลือกส่วนของขอ้มลูที่เทรนไม่เหมือนกนั แลว้เอาการตดัสินใจของโมเดล
เหลา่นัน้มาโหวตกนัว่า Class ไหนถกูเลือกมากที่สดุ (Majority Voting) ดงัแสดงในภาพประกอบ 5 

 

ภาพประกอบ 5 แสดงในขัน้ตอนการท างานของป่าสุ่ม จะท าการการจ าแนกตน้ไมห้ลาย ๆ ตน้ ซึ่ง
ในตน้ไม ้แต่ละตน้มีการแบ่งเป็นคลาส โดยที่ผลลพัธท์ี่ไดอ้ย่างอิสระจากตน้ไมต้ดัสินใจแต่ละตน้
ถกูน ามาคิดเป็นผลการโหวตที่มากที่สดุ (Majority Voting) 

                 3.3 ซัพพอรต์เวกเตอรแ์มชชิน  
            Support Vector Machine: SVM เป็นตวัจ าแนกเชิงเสน้ (Linear Classifier) แบบ 2 คลาส 
ซึ่งเป็นที่ยอมรบัถึงประสิทธิภาพของการจ าแนกที่เหนือว่าวิธีการจ าแนกอ่ืน ๆ ขอ้ไดเ้ปรียบของ 
SVM คือมีประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลที่มีมิติจ านวนมากได ้นอกจากนีก้ารใช้ฟังก์ชัน คอร์
เนล (Kernel Function) เพื่อแปลงขอ้มูลไปยังมิติที่สูงขึน้ในปริภูมิคุณลกัษณะ (Feature Space) 
สามารถจ าแนกขอ้มูลที่มีความคลุมเครือไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ หลักการของ SVM คือการหา
เส้นตรงที่มีมารจ์ินที่ โตที่สุด (Maximum Margin) ที่สามารถแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 คลาส ดัง

ตัวอย่างในภาพที่ 9 เป็นขอ้มูลขนาด 2 มิติ โดนถูกจ าแนกออกเป็น 2 คลาส ไดแ้ก่ + (Ο) และ

คลาส – (Δ) โดยเส้นตรงที่ใช้แบ่งข้อมูลมีมารจ์ินเท่ากับ  M=2w ซึ่ง  เป็นความกว้างระหว่าง
เสน้ตรงกบัซพัพอรต์เวกเตอร ์(Support vector) ของขอ้มลูทัง้ 2 คลาส (  และ ) 
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ภาพประกอบ 6 อัลกอริทึม SVM คือการหาเส้นตรงที่มีมารจ์ินที่โตที่สุด (Maximum Margin) ที่
สามารถแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 คลาส 

              ภาพประกอบ 6 การใช้เส้นตรงส าหรบัแบ่งข้อมูลเป็น 2 กลุ่มด้วยมารจ์ินที่ใหญ่ที่สุด 
(Maximum Margin) เป็นวิธีที่การนัตีไดว้่าจะสามารถแยกขอ้มลูไดโ้ดยมีความผิดพลาดนอ้ยที่สุด 
โดยมี support vector เป็นตัวก าหนดขนาดของ Margin ดังนัน้ถ้าขอ้มูลมีการเปลี่ยนแปลงใด ๆ 
เสน้ตรงจ าแนกก็ยงัขึน้อยู่กบั support vector ซึ่งจะยงัเป็น Maximum Margin อยู่  
ในการหา Maximum Margin ในเชิงคณิตศาสตร ์จะเห็นไดว้่าขอ้มูล x จะถูกแบ่งเป็นระนาบบวก 
และระนาบลบ โดยมีสมการคือ w·x+b >=1 ส าหรบัคลาส + และ w·x+b <=-1 ส าหรบัคลาส -
  ดงันัน้จะสามารจ าแนกขอ้มลูไดโ้ดย 

    +1 ถา้ w·x + b >= +1                                                               (3) 
     -1 ถา้ w·x + b <= -1                                                                (4) 
     ถา้ -1 < w·x +b < +1                                                                (5) 

          x คือ ตวัแปรตน้ (predictor variable) 
          y คือ ตวัแปรตาม (dependent variable) 
          w คือ ความชนั (slope) 
          b คือ จดุตดัแกน y (y-intercept) 
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ภาพประกอบ 7 แสดงการจ าแนกเชิงเสน้ดว้ยมารจ์ินที่ (margin width)   ใหญ่ที่สดุ 

              จากภาพประกอบ 7 เป็นการหาความกวา้งมารจ์ิน (margin width) ก าหนดให ้ x-  เป็น
จุดอยู่บนระนาบลบ และให้ x+   เป็นจุดอยู่บนระนาบบวก และทั้งสองจุดใกล้กันมากที่สุด ดัง
ภาพประกอบ 8  จะมีเวกเตอร ์u บนระนาบบวกและท านองเดียวกนัเวกเตอร ์v บนระนาบลบ และ
มีเวกเตอร ์w ที่เป็นเวกเตอรน์ า้หนกัของเสน้จ าแนก ดงันัน้จะเกิดเวกเตอรต์ัง้ฉากกนัจะได ้(u-v)·w 
= 0 การค านวณหาความกวา้งของมารจ์ินในเทอมของ w และ b  สามารถหาไดจ้ากระบบสมการ
ต่อไปนี ้

 

ภาพประกอบ 8 แสดงการค านวณ การหาค่า Margin 

                   จากภาพประกอบ 8 การค านวณ การหาค่า Margin มีสมการทางคณิตศาตร ์
ดงัต่อไปนี ้
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 w·x+ + b = +1                                                            (6)                           
 w·x–+ b = -1                                                               (7)   

x+= x– + δw                                                               (8) 
 x+– x–| = M                                                                (9) 

เมื่อ δ เป็นขนาดของเวกเตอร ์w จะไดว้่า จาก สมการ (8) และ (9) 

  w·(x– + δw) + b = +1                                             (10) 

 w·x– + b + δw·w = +1                                             (11) 

 -1 + δw·w = 1                                                          (12) 

ดงันัน้ δ =2/(w.w)                                                       (13) 
 จากสมการที่ (12) และ (13) จะได ้

 M = |x+ – x–| = |δw| = δ sqrt(w·w)                          (14) 
จากสมการที่ (13) และ (14) จะได ้

 M = (2/(w.w)) sqrt(w·w)  = 2/(sqrt(w·w))                   (15) 
              เนื่องจากเราสามารถทราบค่าของเวกเตอร ์w และ ค่าคงที่ b จะท าใหส้ามารถค านวณค่า 
margin M ได้จากสมการที่  15 จากนั้นใช้วิธีการค้นหาค่า M ที่มากที่สุดด้วยวิธี ต่าง ๆ เช่น 
Gradient Descent, Simulated Annealing, Newton method, EM เป็นตน้ เพื่อใหไ้ดค่้าค าตอบที่
เหมาะสมต่อไป 
 
               4. การวิเคราะหข์้อมูล 
              ในการศึกษานี ้เป็นการวิเคราะห์ข้อมูลแบบพยากรณ์ (Predictive analytics) เป็นการ
วิเคราะห์เพื่อพยากรณ์สิ่งที่ก าลังจะเกิดขึ ้นหรือน่าจะเกิดขึน้ โดยใช้ข้อมูล ที่ได้เกิดขึน้แล้วกับ
แบบจ าลองทางสถิติ หรือ เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ต่างๆ เพื่อท านายโอกาสการเกิดโรคหลอด
เลือดสมอง โดยการใชอ้ลักอรทิมึของการเรียนรูข้องเครื่อง  
 
               5. ประเมินประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล 
           ประเมินประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล 
การตรวจประเมินประสิทธิภาพของโมเดลเราใช ้Confusion Metrix และการท า cross validation 
ดงัรายละเอียดต่อไปนี ้
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5.1 ตารางเมทริกซค์วามสับสน (Confusion Matrix) และการค านวณหาค่า

ประสิทธิภาพของโมเดล 

              ตารางเมทริกซ์ความสับสน คือตารางส าคัญในการวัดความสามารถของ machine 
learning ในการแกปั้ญหา classification   
โดยตาราง ตารางเมทริกซค์วามสับสน คือการประเมินผลลัพธ์การท านาย (หรือผลลัพธ์จาก
โปรแกรม) เปรียบเทียบกบัผลลพัธจ์รงิๆ ที่หาโดยคน ดงัแสดงรายละเอียดในภาพประกอบ 9 

 

ภาพประกอบ 9 แสดงตารางตารางเมทรกิซค์วามสบัสน (Confusion Matrix) 

              จากภาพประกอบ 9 เป็นตารางเมทริกซ์ความสับสน  ขนาด 2x2 มีชื่อเรียก และ
ความหมายของแต่ละช่อง 
True Positive (TP) คือ ทายว่าใช่ แลว้ใช่จรงิ ๆ (Hit) 
True Negative (TN) คือ ทายว่าไม่ใช่ แลว้ไม่ใช่จรงิ ๆ (Correct Rejection) 
False Positive (FP) คือ ทายวา่ใช่ แต่จรงิ ๆ แลว้ไม่ใช่ (False Alarm, Type I error) 
False Negative (FN) คือ ทายว่าไม่ใช่ แต่จรงิ ๆ แลว้มนัใช่ (Miss, Type II error) 
Condition Positive (P) คือ จ านวนของที่ใช่ทัง้หมด ที่อยู่ในขอ้มลู = TP + FN 
Condition Negative (N) คือ จ านวนของที่ไม่ใช่ทัง้หมด ที่อยู่ในขอ้มลู = FP + TN 
หมายเหตุ True = ทายถกู, False = ทายผิด, Positive = ทายว่าใช,่ Negative = ทายว่าไม่ใช่ 
ค่าต่างๆที่ใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล คือ 
                             5.1.1 ค่าความแม่นย า (Accuracy) 
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จ านวนครัง้ที่ทายถกู หารดว้ยจ านวนครัง้ที่ทายทัง้หมด หมายความว่าทายแม่นแค่ไหน แบบรวม ๆ 

                           Accuracy =  
TP+TN

TP+TN+FP+FN
                                           (16)                                                                                                         

                             5.1.2  ค่าความเที่ยงตรง (Precision) 
หมายควายว่าในบรรดาคนที่ตรวจไดผ้ลบวกทัง้หมด (TP+FN) มีก่ีคนที่เป็นโรคจรงิ (TP) 
จ านวนครัง้ที่ทายว่า Positive แลว้ถกู หารดว้ยจ านวนครัง้ที่ทายว่า Positive ทัง้หมด  
Precision มีอีกชื่อว่า positive predictive value (PPV) 

                                  Precision   = 
TP

TP+FP
                                                    (17)                                                                                                         

                             5.1.3 การทายว่า Positive มีความส าคัญ ตัวอย่างเช่น ผลตรวจผลเลือด เป็น 
Positive อาจจะแปลว่าเป็นโรค ดังนั้นจึงไม่ควร Positive พร ่าเพรื่อ ถ้าไม่แน่ใจจริง ๆ แต่ทั้งนี ้
ขึน้อยู่กบังานดว้ย 
                             5.1.4  ค่าระลกึคืน (Recall/Sensitivity) 
หมายควายว่าในบรรดาคนที่เป็นโรคจรงิๆทัง้หมด (TP+FN) มีก่ีคนที่ตรวจไดผ้ลบวก (TP) 
Recall มีอีกหลายชื่อ เช่น sensitivity, recall, hit rate, หรือ true positive rate (TPR) 

                                 Recall  =  
TP

TP+FN
                                                      (18) 

                             5.1.5 ค่าความจ าเพาะ (Specificity) 
หมายควายว่าในบรรดาคนที่ไม่เป็นโรคทัง้หมด (TN+FP) มีก่ีคนที่ตรวจไดผ้ลลบ (TN) 
Specificity มีอีกหลายชื่อ เช่น selectivity หรือ true negative rate (TNR) 

                               Specificity =  
TN

TN+FP
                                                   (19) 

                             5.1.6 ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (f1-Score) 
f1-Score คือ Harmonic mean ของ Precision และ Recall 

                            f1-score   =    2 * (
precision∗ recall

precision+ recall
)                                (20)                                                                    

 
ตัววัดประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนก ประเภทข้อมูล  
           การน าโมเดลไปใช้งานจริงได้นั้น จ าเป็นจะต้อง ทราบประสิทธิภาพของโมเดลก่อน 
โดยทั่วไปแลว้จะมี % ตวัวดัที่นิยมใชก้นัในงานวิจยัและการท างานต่าง ๆ อยู่ 5 ค่า คือ 
         1. ค่าความแม่นย า (Precision) คือค่าที่ดสูิ่งที่ ท านายออกมาแลว้ทายถกูไดก่ี้เปอรเ์ซ็นต ์
         2. ค่าความระลกึ (Recall) คือจ านวนที่ท านาย ถกูก่ีตวั เป็นการวดัความถกูตอ้งของโมเดล 
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         3. ค่าความถ่วงดุลหรือค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) คือค่าเฉลี่ย ของค่าความ
แม่นย าและค่าความระลกึ 
         4. ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) คือจ านวน ขอ้มูลที่ท านายถูกทุกคลาส เป็นการวัดความ
ถกูตอ้งของโมเดล โดยพิจารณารวมทกุคลาส 
         5. การแบ่งข้อมูลเพื่อใช้ในการวัดประสิทธิภาพ  (Cross validation Test) ของโมเดลการ
จ าแนกประเภทขอ้มลูดว้ยวิธี Cross validation Test เป็นวิธีที่นิยมใชใ้นการทดสอบประสิทธิภาพ
ของ โมเดล เนื่องจากผลที่ไดม้ีความน่าเชื่อถือ การวดั ประสิทธิภาพดว้ยวิธี Cross-validation นี ้
จะท าการ แบ่งขอ้มูลออกเป็นหลายส่วน (มกัจะแสดงดว้ยค่า k) เช่น 5-fold cross-validation คือ
ท าการแบ่งข้อมูล ออกเป็น 5 ส่วน โดยที่แต่ละส่วนมีจ านวนข้อมูลเท่ากัน หรือ 10-fold cross-
validation คือการแบ่งขอ้มูล ออกเป็น 10 ส่วน โดยที่แต่ละส่วนมีจ านวนขอ้มูล เท่ากัน หลังจาก
นัน้ขอ้มูลหนึ่งส่วนจะใชเ้ป็นตัวทดสอบ ประสิทธิภาพของโมเดล ท าวนไปเช่นนีจ้นครบจ านวน ที่
แบ่งไว ้ 

 

ภาพประกอบ 10 แสดงการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 5-fold cross-validation โดย แบ่งขอ้มูล ออกเป็น 
5 สว่น โดยที่แต่ละสว่นมีจ านวนขอ้มลูเท่ากนั 

              จากภาพประกอบ 10 เป็นการท า 5-fold cross-validation คือท าการแบ่งขอ้มลู ออกเป็น 
5 ส่วนแลว้แบ่ง 1 ส่วนเป็น Test set และอีก 4 ส่วนเป็น Train set โดยที่แต่ละส่วนมีจ านวนขอ้มูล 
เท่ากัน  หลงัจากนัน้ขอ้มูลหนึ่งส่วนจะใชเ้ป็นตัว Test ประสิทธิภาพของโมเดล ท าวนไปเช่นนีจ้น
ครบจ านวน 
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               5.2  การหาค่า Micro, Macro & Weighted Averages of F1 Score 

              อย่างไรก็ตามในการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลทั้งใน binary classification หรือ 
multiclassification จะมีค่าที่ เราสามารถแสดงประสิทธิภาพของโมเดลได้คือค่า Accuracy, 
Precision, Recall, และ F1-score ซึ่งค่าเหล่านีจ้ะมีค่าเฉพาะส าหรบัแต่ละคลาสและมีหลายค่า
ตามจ านวนของคลาสที่มี ดังนั้นจะเป็นสิ่งที่ดีกว่าหากเราสามารถแสดงค่าเหล่านีเ้ป็นค่าเฉลี่ย
โดยรวมเป็นตวัเลขเพียงตวัเดียวเพื่ออธิบายประสิทธิภาพโดยรวมของโมเดล โดยวิธีการหาค่าเฉลี่ย 
ของค่าrecision, Recall, F1-score มีวิ ธีการค านวณสามแบบคือ  Micro average , Macro 
average และ Weight average ด้วย Function classification_report ดังตัวอย่างต่อไปนี ้ จะ
แสดงวิธีค านวณค่า Average f1-score ด้วยวิธีการ Micro average method , Macro average 
method และ Weight average method  
 

 

ภาพประกอบ 11 Confusion matrix แสดงตัวอย่างค่าการวัดประสิทธิภาพของโมเดลในการ
ท านายความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง 

              จากภาพประกอบ 11 Confusion matrix แสดงตัวอย่างค่าประสิทธิภาพของโมเดลที่
ท านายความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง โดยแสดงค่าประสิทธิภาพต่างๆ ของโมเดลดงันี ้ 
TP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  พบว่าตรงกับสิ่งที่
เกิดขึน้จรงิคือมีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 1032  
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 TN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)  พบว่าตรง
กับสิ่งที่ เกิดขึน้จริงคือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)   โดยมีค่า
เท่ากบั 852 
FP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  แต่พบว่าจริงๆ 
แลว้นัน้ คือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองเลย (no stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 295 
FN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)  แต่พบว่า
จรงิๆแลว้นัน้มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง(stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั155 
โดยค่า TP,TN,FP,FN ในตาราง Confusion matrix จะแทนดว้ยค่าความถ่ีของจ านวนขอ้มลูซึ่งเรา
สามารถใชค่้าใน Confusion Matrix มาค านวน ค่าการประเมินประสิทธิภาพของการท านายดว้ย 
Model ของเรา ในรูปแบบค่าต่างๆ ไดห้ลายค่าตามภาพประกอบ 12  
 

 

ภาพประกอบ 12 ตวัอย่าง classification_report ที่ไดจ้ากการวดัประสิทธิภาพของโมเดล 

              จากภาพประกอบ12 นอกจาก Precision, Recall, f1-score แลว้ classification_report 
ยังแสดงจ านวนขอ้มูลในแต่ละ Class ด้วยค่า Support และในกรอบสีแดงได้แสดงค่าของ f1-
score ทั้ง  Per-class f1-score และ Average f1-score และในกรอบสีม่ วงได้แสดงค่าของ 
accuracy (หรือค่า micro-average score) ซึ่งจะไดแ้สดงใหท้ราบถึงรายละเอียดต่อไป 

            จากขอ้มลู Classification_report และ Confusion matrix   เราสามารถน ามาหาค่าเฉลี่ย
แบบต่างๆ ได ้ไม่ว่าจะเป็นค่าเฉลี่ยของ Precision, Recall และ f1-score  แต่ส าหรบัตวัอย่างนีเ้รา
จะค านวณค่าเฉลี่ยของ f1- score (average f1-scores) โดยวิธีการหาค่าเฉลี่ยมีสามวิธีที่แตกต่าง
กั น ใน ก า รค าน วณ คื อ   Macro average method , Weight average method,แล ะ  Micro 
average method ดงัตวัอย่างต่อไปนี ้
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                   5.2.1 การหาค่า average f1-scores ด้วยวิธี  Macro-average method 
ตาราง 1 การค านวณหาค่า Macro-average f1-score 

Label Per-class f1-score Macro-Average f1-score 
0 0.81 0.81+0.83

2
= 0.82 

1 0.83 
 

              จากตาราง 1 การหาค่าเฉลี่ยมาโคร (Macro average) อาจเป็นวิธีที่ตรงไปตรงมาที่สุด
ในบรรดาวิธีการหาค่าเฉลี่ยที่มีอยู่มากมาย โดยคะแนน macro-averaged f1-score (หรือคะแนน 
Macro f1-score) ค านวณโดยใช้ค่าเฉลี่ยเลขคณิต (หรือค่าเฉลี่ยไม่ถ่วงน า้หนัก  / unweighted 
mean) ของคะแนน f1-score ต่อคลาสทัง้หมด ส าหรบัวิธีการนีเ้ป็นการปฏิบัติกับทุกคลาสอย่าง
เท่าเทียมกนัโดยไม่ค านึงถึงค่าจ านวนตวัอย่างของแต่ละคลาส (ไม่สนค่า support values ของแต่
ละคลาส) จากการค านวณค่า 0.82 ที่เราค านวณขา้งตน้ตรงกบัค่า macro-averaged f1-score ใน
รายงานการจดัหมวดหมู่ (classification report) ที่แสดงในภาพประกอบ 12 
 
                       5.2.2 การหาค่า average f1-scores ด้วยวิธี  Weighted-average method 

ตาราง 2 การค านวณหาค่า Weighted-average f1-score 

Label Per-class 
f1-score 

Support Support proportion Weighed-Average 
f1-score 

0 0.81 1147  1147 / 2294 = 0.5 (0.81 ∗ 0.5) + (0.83 ∗ 0.5)
= 0.82 

1 0.83 1147  1147 / 2294 = 0.5 

 
              จากตาราง 2 เป็นการค านวณหาค่า Weighted-average f1-score โดย  ‘weight' 
หมายถึงสัดส่วนของแต่ละคลาสที่สัมพันธ์กับผลรวมของค่า support ทั้งหมด และ Support 
หมายถึงจ านวนที่เกิดขึน้จริงของแต่ละคลาสในชุดขอ้มลู  ดว้ยการถวัเฉลี่ยถ่วงน า้หนัก weighted 
average ค่าเฉลี่ยของผลลัพธ์ที่ได้จะน ามาพิจารณาถึงการมีส่วนร่วมของแต่ละคลาสโดยถ่วง
น า้หนักดว้ยจ านวนตัวอย่างของคลาสที่ระบุ แลว้ค่าที่เราค านวณไดเ้ท่ากับ 0.82 นับเป็นคะแนน 
weighted-averaged ของ f1-score ในรายงาน classification_report การจดัหมวดหมู่นัน้เอง 
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                       5.2.3 การหาค่า average f1-scores ด้วยวิธี  Micro-average method 

ตาราง 3 การหาค่า average f1-scores ดว้ยวิธี  Micro-average method 

Label True 
Positives(TP) 

False 
Negatives(FN), 

False 
Positives 

(FP) 

Micro-Average 
 f1-score 

0 and 1 1032 115 295 TP

TP + 0.5(FP + FN)

=
1032

1032 + 0.5(295 + 115)
=  0.82 

             
              จากตาราง 3 เราจะพบว่าใน classification report  คะแนนของ micro f1-score เป็น 
0.82 และจะถูกแสดงเป็นค่า 'accuracy' (ดงัที่แสดงในภาพประกอบ 12) แลว้เหตุใดจึงไม่มีแถว
ใน report ที่ระบุว่าเป็น 'micro avg' เหตุผลก็คือค่า micro-average จะค านวณจากสัดส่วนของ
การสงัเกตค่าที่ท านายไดถู้กตอ้ง (proportion of correctly classified) ต่อจ านวนของการสงัเกต
ทัง้หมด หากเราคิดถึงสิ่งนี ้ค  าจ ากัดความนีคื้อสิ่งที่เราใชค้  านวณความถูกตอ้งโดยรวมของระบบ
นัน้ก็คือค่า accuracy นัน้เอง                                                                                                                   
             จากตัวอย่างข้างบนค่า Macro avg, Micro avg และ Weight avg ของ f1-score มีค่า
เท่ากัน เนื่องจากจ านวนขอ้มูลทั้ง 2 Classes เท่ากัน จัดเป็นขอ้มูลแบบ balanced Classes ซึ่ง
เมื่อขอ้มูลมีลกัษณะ balanced เราจะดูค่าเฉลี่ยไดท้ัง้แบบ Macro avg, Micro avg และ Weight 
avg แต่ถ้าเราพบว่าค่าของ Macro avg, Macro avg และ Weight avg ของ f1-score มี ค่า
ต่างกัน เนื่องจากจ านวนขอ้มูลทั้ง 2 Classes ไม่เท่ากัน (Imbalanced Classes) ซึ่งเมื่อขอ้มูลมี
ลกัษณะ imbalanced เราก็จะดคู่าเฉลี่ยแบบ Weight avg เป็นหลกั 
 
               6. การทบทวนวรรณกรรม 

              6.1 Stroke risk prediction using machine learning: a prospective cohort 
study of 0.5 million Chinese adults. (Chun et al., 2021) 
          ท าการศึกษาแบบ prospective cohort study คือ เป็นการศึกษาตามรุ่น (cohort study) ที่
ติดตามกลุม่บุคคลที่มีลกัษณะคลา้ย ๆ กนั (cohort)  โดยท าการศึกษากบัวยัผูใ้หญ่ชาวจีนจ านวน 
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503,842 คน ใน 10 พืน้ที่จีน ที่ไม่มีประวติัการเกิดโรคหลอดเลือดสมองมาก่อน ส าหรบัการท านาย
ความเสี่ยงต่อโรคหลอดเลือดสมองในช่วงเวลา 9 ปี ผลพบว่า GBT(gradient boosted trees) 
ใหผ้ลของการแยกแยะการเกิดโรคที่ดีที่สุด (AUROC: 0.833 ในผูช้ายและ 0.836 ในผูห้ญิง) และ
การสอบเทียบ โดยให้ผลลัพธ์ที่สอดคล้องกันในแต่ละช่วงเวลาของการติดตาม ensemble 
approachให้ ค่ า  accuracy สูงขึ ้น แบบ ค่อย เป็น ค่อยไป  (ผู้ช าย : 76% ผู้ห ญิ ง: 80%) ค่ า
ความจ าเพาะ (ผู้ชาย: 76% ผู้หญิง: 81%) และค่า positive predictive (ผู้ชาย: 26% ผู้หญิง: 
24%) เมื่อเทียบกบัวิธีอ่ืน ๆของแต่ละอลักอรทิมึ 
 

              6.2  Systematic Review on Machine-Learning Algorithms Used in 
Wearable-Based eHealth Data Analysis. (Site, Nurmi, & Lohan, 2021) 
              การศึกษานีเ้ป็นการศึกษาที่มีการการทบทวนงานวิจยัอย่างเป็นระบบในเชิงลึกโดยเลือก
งานวิจัยตามขอ้ก าหนดของ PRISMA (Preferred reporting items for systematic reviews and 
meta-analyses) คือ เป็นระเบียบปฏิบติัมาตรฐาน เพื่อการรายงานที่โปร่งใสและสมบูรณ์แบบใน
งานปริทศันเ์ป็นระบบ และปัจจบุนัเป็นมาตรฐานบงัคบัของวารสารแพทยก์ว่า 170 วารสารทั่วโลก  
โดยงานวิจยัที่ไดร้บัเลือกไดร้บัคะแนนการทบทวนงานวิจยัมากกว่า 50%  
 การทบทวนนี ้เน้นที่โรคต่างๆ ต่อไปนี ้เพื่อรับข้อมูล eHealth: เบาหวานชนิดที่  1 และชนิดที่ 2 
ความดันโลหิตสูงและความดันเลือดต ่า ภาวะหัวใจห้องบนเต้นผิดปกติ เช่น   หัวใจเต้นเร็ว หัว
ใจเตน้ชา้ และโรคที่เก่ียวขอ้งกับไข ้ขอ้มูลส าหรบัการทบทวนวรรณกรรมอย่างเป็นระบบรวบรวม
จากฐานข้อมูลสี่ แห่ ง ได้แก่  Medline, ProQuest, Scopus และ Web of Science เราเลือก
การศึกษา 67 ชิน้ส าหรบัการทบทวนเชิงลึกขัน้สดุทา้ยจากเอกสารที่เลือกไวล้่วงหนา้จ านวน 1530 
ฉบบั การศึกษาของเราระบุว่าขอ้มูล eHealth ส่วนใหญ่ไดม้าจากเซ็นเซอร ์เช่น มาตรความเร่งไจ
โร ส โค ป  ค ลื่ น ไฟ ฟ้ า หั ว ใ จ (Electrocardiogram : ECG ) จ อ ภ าพ ค ลื่ น ไฟ ฟ้ า ส ม อ ง 
(Electroencephalogram : EEG ) และเซ็นเซอรร์ะดับน า้ตาลในเลือด การศึกษานีย้ังตรวจสอบ
ประเภทคณุลกัษณะต่างๆ วิธีการแยกคณุลกัษณะ และอลักอรทิมึการเรียนรูข้องเครื่อง ที่ใชส้  าหรบั
การวิเคราะหข์อ้มูล eHealth การตรวจสอบของเรายงัแสดงใหเ้ห็นว่าอัลกอริทึมโครงข่ายประสาท
เทียมและอัลกอริทึมซัพพอรต์เวกเตอรแ์มชชิน ได้แสดงให้เห็นประสิทธิภาพที่ ดีที่สุดในการ
วิเคราะหข์อ้มูลดา้นการดูแลสุขภาพจากอัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่อง อ่ืนๆ ที่ศึกษาในเอกสาร 
ดงัแสดงในภาพประกอบ 13 
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ภาพประกอบ 13 ภาพแสดงอลักอรทิมึของปัญญาประดิษฐ์ที่โมเดลที่ใช ้ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีในการ
ท านายผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง 

              6.3 Machine Learning for Brain Stroke: A Review. (Sirsat, Ferme, & 
Camara, 2020) 

              การศึกษานี ้ได้ทบทวนงานวิจัยทั้งหมด 39 ชิ ้นจากผลลัพธ์ของฐานข้อมูลทาง
วิทยาศาสตรบ์นเว็บ ScienceDirect เก่ียวกบัการเรียนรูข้องเครื่อง ที่ใชว้ิเคราะหข์อ้มลู ส าหรบัโรค
หลอดเลือดสมองตั้งแต่ปี 2550 ถึง 2562 โดยการศึกษางานวิจัยนี ้ทั้งหมดถูกจัดกลุ่มเป็น 4 
หมวดหมู่ดงัต่อไปนี:้  
           (ก) การปอ้งกนัโรคหลอดเลือดสมอง 
           (ข) การวินิจฉยัโรคหลอดเลือดสมอง  
           (ค) การรกัษาโรคหลอดเลือดสมอง และ  
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            (ง) การพยากรณ์โรคหลอดเลือดสมองการท านายผลผลลัพธ์หลังจากการคัดกรอง
การศกึษาทัง้หมด เราพบว่าการศกึษา  
8 เรื่องเก่ียวกบัการปอ้งกนัโรคหลอดเลือดสมอง  
18 การศกึษาเก่ียวกบัการวินิจฉยัโรคหลอดเลือดสมอง  
4 การศกึษาเก่ียวกบัการรกัษาโรคหลอดเลือดสมอง  
และ 9 การศกึษาเก่ียวกบัการพยากรณโ์รคหลอดเลือดสมอง 
ผลลัพธ์ที่ได ้โดยพบว่าโมเดลของ ซัพพอรต์เวกเตอรแ์มชชิน และ ป่าสุ่ม เป็นโมเดลที่เหมาะสม
ที่สดุและเป็นเทคนิคที่มีประสิทธิภาพมากสดุซึ่งใชใ้นแต่ละหมวดหมู่ ที่ใชใ้นการศึกษาในโรคหลอด
เลือดสมอง ดงัแสดงในภาพประกอบ 14 

 

ภาพประกอบ 14 Pie chart แสดงอัลกอริทึมของการเรียนรูข้องเครื่องที่ใชใ้นขบวนการรกัษาโรค
หลอดเลือดสมองในช่วง  การปอ้งกนั การวินิจฉยัโรค การรกัษา และการติดตามผลการรกัษา 
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              6.4 Using a Multiclass Machine Learning Model to Predict the Outcome of 
Acute Ischemic Stroke Requiring Reperfusion Therapy. (Chiu, Zeng, Cheng, Chen, & 
Lin, 2021) 
               การท านาย functional outcome ในผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองตีบเป็นประโยชน์
ส าหรบัการตดัสินใจทางคลินิก โดยการศึกษาอ่ืน ๆก่อนหนา้นีไ้ดก้ าหนดผลลพัธใ์นการท านายออก
ได้เป็น การคาดคะเนผลลัพธ์ที่ ดี  (favorable outcomes) และการคาดคะเนผลผลลัพธ์ที่ไม่ดี 
(Miserable outcomes) โดยใชห้ลักเกณฑ์จากเครื่องมือ modified Rankin Scale (mRS) ก่อนที่
เราจะพิจารณาการใหก้ารรกัษา invasive intervention 
              ส่วนการเรียนรูด้้วยเครื่องครัง้นี ้เรามุ่งที่จะพัฒนาแบบจ าลองการจ าแนกแบบหลาย
คลาส(multiclass classification model)ส าหรบัการท านายผลลพัธใ์นผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง
ตีบเฉียบพลันที่ตอ้งใชก้ารรกัษาแบบการเปิดหลอดเลือดที่อุดตันอีกครัง้ (reperfusion therapy) 
ซึ่งเป็นการศึกษายอ้นหลังที่ศูนยก์ารแพทยโ์รคหลอดเลือดสมองในไตห้วัน รวมผูป่้วยโรคหลอด
เลือดสมองตีบเฉียบพลนัที่เขา้รบัการรกัษาระหว่างเดือนมกราคม 2559 ถึงธันวาคม 2562 และผูท้ี่
ไดร้บัการบ าบดัดว้ยการ reperfusion therapy ผลลพัธท์างคลินิกแบ่งออกเป็น 3 ระดบัคือ  

- ผลลพัธท์ี่ดี (favorable outcome) 
- ผลลพัธข์ัน้ปานกลาง (intermediate outcome) 
- และผลลพัธท์ี่ไม่ดี (miserable outcome)  

เราพัฒนาโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องหลายคลาสที่แตกต่างกันสี่แบบ (Logistic Regression, 
Supportive Vector Machine, Random Forest และ Extreme Gradient Boosting) เพื่อท านาย
ผลลพัธท์างคลินิก(clinical outcomes)และเปรียบเทียบประสิทธิภาพกบัคะแนนของเครื่องมือการ
วดั DRAGON  โดยมีผูป่้วย 590 รายถูกรวมในการศึกษานี ้ โดยพบว่าในจ านวนนี ้180 (30.5%) 
รายมีผลดีและ 152 (25.8%) รายมีผลลัพธ์ที่ไม่ดี โมเดลการเรียนรูข้องเครื่องที่เลือกทั้งหมดให้
ประสิทธิภาพในการท านายเหนือกว่า DRAGON score  ในด้านความแม่นย าของการท านาย
ผลลัพ ธ์  (Logistic Regression: 0.70, Supportive Vector Machine: 0.67, Random Forest: 
0.69 และ Extreme Gradient Boosting: 0.67 เทียบกับ DRAGON: 0.51, p < 0.001) ในบรรดา
แบบจ าลองที่เลือกทั้งหมด Logistic Regression ยังมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าคะแนน DRAGON 
score ในด้านค่าพยากรณ์เชิงบวก ความไว และความจ าเพาะ เมื่อเทียบกับ  DRAGON score 
วิธีการเรียนรู้ของเครื่องแบบหลายคลาสแสดงให้เห็นประสิทธิภาพที่ ดีขึน้ในการคาดคะเน 
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functional outcome  ใน 3 เดือนของผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองตีบเฉียบพลนัที่จ  าเป็นตอ้งไดร้บั
การรกัษาแบบการเปิดหลอดเลือดที่อดุตนัอีกครัง้ 
 

              6.5 Assessing stroke severity using electronic health record data: a 
machine learning approach. (Kogan et al., 2020) 
              การศึกษานี ้ “การประเมินความรุนแรงของโรคหลอดเลือดสมองโดยใช้ข้อมูลบันทึก
สุขภาพอิเล็กทรอนิกส:์ แนวทางการเรียนรูข้องเครื่อง” ความรุนแรงของโรคหลอดเลือดสมอง 
(Stroke severity) เป็นตวัท านายที่ส  าคญัของผลลพัธข์องการรกัษาทางคลินิก (clinical outcome) 
ของผู้ป่วย และมักวัดด้วยคะแนน National Institutes of Health Stroke Scale (NIHSS) และ
เนื่องจากคะแนนเหล่านีม้ักถูกบันทึกเป็นขอ้ความในรายงานของแพทย ์ดังนั้น จึงไม่ค่อยมีการ
น าเอาขอ้มูลออกมาแปรเป็นระดับความความรุนแรงของโรคหลอดเลือดสมอง  จุดมุ่งหมายของ
การศึกษานีคื้อการใชโ้มเดลการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อก าหนดคะแนน NIHSS ส าหรบัผูป่้วยทกุรายที่
มีโรคหลอดเลือดสมองที่เพิ่งไดร้บัการวินิจฉยัใหม่จากขอ้มลูบนัทึกสขุภาพอิเล็กทรอนิกสจ์ากหลาย
สถาบนั  multi-institution electronic health record (EHR)  วิธีการ: คะแนน NIHSS ที่มีอยู่ในชุด
ขอ้มูล Optum© de-identified Integrated Claims-Clinical ถูกดึงออกมาจากบันทึกของแพทย์
โดยใชว้ิธีการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (natural language processing : NLP) กลุ่มที่วิเคราะห์
ในการศึกษานีป้ระกอบดว้ยผูป่้วย 7,149 รายที่เป็นผูป่้วยในหรือผูป่้วยหอ้งฉุกเฉินที่ถูกวินิจฉัยว่า
เป็นเป็นโรคหลอดเลือดสมองตีบ โรคหลอดเลือดสมองแตก หรือโรคที่สมองขาดเลือดชั่วคราว และ
สอดคล้องกับคะแนน NIHSS ที่สกัดดว้ย NLP และที่ถูกจัดออกมาเป็นกลุ่มย่อย (holdout set) 
ของผู้ป่วยเหล่านี ้(n = 1033, 14%) ถูกจัดไวเ้พื่อตรวจสอบความถูกตอ้งของประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองและผูป่้วยที่เหลือ (n = 6116, 86%) ถูกใชส้  าหรบัการฝึกโมเดล มีการประเมินโมเดล
การเรียนรูข้องเครื่องหลายแบบ และพารามิเตอรป์รบัใหเ้หมาะสมโดยใชก้ารตรวจสอบ cross-
validation จากtraining set  โดยโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงสุดเป็น Random forest model ไดร้บั
การประเมินในทา้ยท่ีสดุใน holdout set 
              ผลลพัธ์ : ใชป้ระโยชนจ์ากจากการเรียนรูข้องเครื่อง เราระบุปัจจัยหลักในขอ้มูลบันทึก
สุขภาพทางอิเล็กทรอนิกสส์  าหรบัการประเมินความรุนแรงของโรคหลอดเลือดสมอง รวมถึงการ
เสียชีวิตภายในเดือนเดียวกับการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง ระยะเวลาพักรกัษาตัวในโรงพยาบาล
หลังเกิดโรคหลอดเลือดสมอง การวินิจฉัยภาวะสมองเสื่อม/ภาวะกลืนล าบาก การวินิจฉัยโรค
อมัพาตครึ่งซีก การอนุญาตใหก้ลบับา้นหรือดแูลตนเอง การเปรียบเทียบคะแนน NIHSS ที่ก าหนด
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กับคะแนน NIHSS ที่สกัดด้วย NLP ในชุดข้อมูลholdout data set ให้ผล R2 (สัมประสิทธิ์การ
ก าหนด) ที่ 0.57, R (ค่าสมัประสิทธิ์สหสมัพนัธเ์พียรส์นั) ท่ี 0.76 และ(root-mean-squared error)
ขอ้ผิดพลาดค่าเฉลี่ยรากที่สองที่ 4.5 
 

              6.6 Machine learning to predict mortality after rehabilitation among 
patients with severe stroke. (Scrutinio et al., 2020) 
              โรคหลอดเลือดสมองเป็นหนึ่งในสาเหตุส  าคัญของการเสียชีวิตและความพิการทั่วโลก 
ผูร้อดชีวิตจากโรคหลอดเลือดสมองประมาณ 20-25% มีความทุพพลภาพขัน้รุนแรง ซึ่งสมัพนัธก์บั
ความเสี่ยงต่อการเสียชีวิตที่เพิ่มขึน้ การพยากรณโ์รคเป็นสิ่งที่ส  าคัญในกระบวนการตัดสินใจทาง
คลินิก วิธีการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง  ไดร้บัความนิยมเพิ่มขึน้ในการวางแผนการรกัษาทางการแพทย ์
จดุมุ่งหมายของการศกึษาครัง้นีแ้บ่งออกเป็น 2 ประเด็น ( twofold) คือ : การประเมินประสิทธิภาพ
ดว้ยอัลกอริทึม ML tree-based ส าหรบัโมเดลการท านายการเสียชีวิตใน 3 ปีในผูป่้วยโรคหลอด
เลือดสมอง 1,070 คนที่มีความทุพพลภาพขัน้รุนแรงซึ่งเสร็จสิน้การฟ้ืนฟูแลว้ และเปรียบเทียบกับ
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่อง   กับการถดถอยโลจิสติกแบบมาตรฐาน และ
พบว่าโมเดลการถดถอยโลจิสติกแบบมาตรฐาน (standard logistic regression)  ใหพ้ืน้ที่ภายใต้
เสน้กราฟ (AUC) ที่ 0.745 และไดร้บัการปรบัเทียบอย่างดี ที่เกณฑ์ความเสี่ยงที่เหมาะสมที่สุด
(optimal risk threshold) แบบจ าลองมีความแม่นย า 75.7% ค่าพยากรณ์เชิงบวก (PPV) 33.9% 
และค่าพยากรณ์เชิงลบ (NPV) ที่  91.0% อัลกอริทึม        อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่องมี
ประสิทธิภาพเหนือกว่าโมเดลการถดถอยลอจิสติกส์ เมื่อใชเ้ทคนิคSMOTEและRandom Forests
ไดค่้า AUC ที่ 0.928 และความแม่นย า 86.3% PPV คือ 84.6% และ NPV 87.5%  
 

              6.7 Value-Based Healthcare in Ischemic Stroke Care: Case-Mix 

Adjustment Models for Clinical and Patient-Reported Outcomes. (Tsevat & Moriates, 2018) 
              การรายงานผลผลลัพ ธ์ของการรักษาโดยผู้ ป่ วย  (Patient-Reported Outcome 
Measures : PROMs) ถูกเสนอเพื่อใชเ้ป็นตวัเปรียบเทียบคณุภาพการดแูลสขุภาพในโรงพยาบาล
ต่างๆ โดยใชว้ิธี case-mix adjustment  
จดุมุ่งหมายของการศกึษานีคื้อการพฒันาและเปรียบเทียบแบบจ าลอง case-mix models ส าหรบั
การตาย ผลลพัธก์ารท างานของร่างกายจากการรกัษา (functional outcome) และการวดัผลลพัธ์
การรกัษาที่รายงานโดยผูป่้วย (PROM) ในการดแูลโรคหลอดเลือดสมองตีบ 



  39 

โดยขอ้มลูจากผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองตีบที่เขา้รบัการรกัษาในศนูยโ์รคหลอดเลือดสมองสี่แห่ง
ในประเทศเนเธอรแ์ลนดร์ะหว่างปี 2557 และ 2559 พรอ้มขอ้มลูผลลพัธข์องการรกัษาที่มีอยู่ (N = 
 1,022) ไดถู้กน ามาท าการวิเคราะหโ์ดยมีแบบจ าลองการปรบัแบบผสม (Case-mix adjustment 
models)ได้รับการพัฒนาส าหรับอัตราการตาย โดยมี modified Rankin Scale (mRS) scores 
และ EQ-5D index scores ใชว้ิเคราะหร์่วมกับ  binary logistic, proportional odds and linear 
regression models ใช้วิเคราะห์ร่วมกับ stepwise backward selection และความสามารถใน
การท านายของแบบจ าลองเหล่านีจ้ะถูกก าหนดดว้ยสถิติ R-squared (R2) และ Area-under-the-
receiver-operating-characteristic-curve (AUC) 
ผลการศกึษาพบว่า อายุ NIHSS score ในช่วงแรกรบัเขา้รบัการรกัษา และภาวะหวัใจลม้เหลวเป็น
ตัวพยากรณ์ทั่วไปใน case-mix adjustment modelsทัง้ 3 โมเดล  ตัวท านายเฉพาะส าหรบั EQ-

5D ได้แก่ เพศ (β = 0.041) สถานะทางเศรษฐกิจและสังคม (β = − 0.019) และสัญชาติ 

(β = − 0.074)  ค่า R2 ส าหรบัโมเดลการถดถอยส าหรบัการตาย (5 ตัวท านาย), คะแนน mRS 
(ตัวท านาย 9 ตัว) และคะแนน  EQ-5D utility score (ตัวท านาย 12 ตัว)  คือR2 = 0.44, R2 
= 0.42 และ R2 = 0.37ตามล าดบั 
 

              6.8 The Probability of Ischemic Stroke Prediction with a Multi-Neural-
Network Model. (Liu, Yin, & Cong, 2020) 
              ดงัที่ทราบกนัดีว่าโรคหลอดเลือดสมองไดก้ลายเป็นโรคที่ส  าคญัที่เป็นอนัตรายต่อสขุภาพ
ของผูค้น โรคหลอดเลือดสมองชนิดตีบ คิดเป็นประมาณ 85% ของโรคหลอดเลือดสมอง จากการ
วิจัยพบว่า การพยากรณ์และการป้องกันในระยะเริ่มตน้สามารถลดอัตราการเกิดโรคไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ อย่างไรก็ตาม เป็นการยากที่จะท านายโรคหลอดเลือดสมองตีบเนื่องจากขอ้มูลที่
เก่ียวขอ้งกบัโรคนีม้ีหลายรูปแบบ เพื่อใหไ้ดค้วามแม่นย าสงูในการท านายและรวมตวัท านาย (The 
stroke risk predictors) ความเสี่ยงโรคหลอดเลือดสมองที่ไดร้บัจากนักวิจัยคนก่อน ๆ ได้มีการ
เสนอวิธีการในการท านายความน่าจะเป็นของการเกิดโรคหลอดเลือดสมองตามโครงสร้าง
โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายรุ่น ดว้ยวิธีนี ้ความแม่นย าของการท านายโรคหลอดเลือดสมอง
ตีบจะดีขึน้โดยการประมวลผลขอ้มูลหลายโมดอลผ่านเครือข่ายประสาทเทียมแบบ end-to-end 
หลายเครือข่าย ในวิธีนี ้การดึงขอ้มูลคณุลกัษณะของขอ้มลูที่มีโครงสรา้ง (อายุ เพศ ประวติัความ
ดนัโลหิตสงู ฯลฯ) และการสตรีมขอ้มูล (อัตราการเตน้ของหัวใจ ความดันโลหิต ฯลฯ) โดยอิงจาก
โครงข่ายประสาทเทียมจะรบัรูก้่อน โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมส าหรบัการผสานคณุลกัษณะจะ
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ถูกสรา้งขึน้เพื่อใหเ้กิดการรวมคุณลักษณะของขอ้มูลที่มีโครงสรา้งและขอ้มูลการสตรีม ในที่สุด 
โมเดลการท านายส าหรบัการท านายความน่าจะเป็นของโรคหลอดเลือดสมองได้มาจากการ
ฝึกอบรม ดังแสดงในผลการทดลอง ความแม่นย าของการท านายโรคหลอดเลือดสมองตีบถึง 
98.53% ความแม่นย าในการท านายที่สูงเช่นนีจ้ะเป็นประโยชนใ์นการป้องกันการเกิดโรคหลอด
เลือดสมอง 
 

               6.9 Machine Learning Approach to Identify Stroke Within 4.5 Hours. (Lee 
et al., 2020) 
              การศึกษานีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อตรวจสอบความสามารถของเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 
(ML) ที่วิเคราะห์การถ่ายภาพด้วยคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า DWI(diffusion-weighted imaging) และ
การถ่ายภาพดว้ยคลื่นสนามแม่เหล็กไฟฟ้า FLAIR (fluid-attenuated inversion recovery) เพื่อ
ระบผุูป่้วยว่าอยู่ภายในช่วงเวลาที่ก าหนดที่เหมาะส าหรบัการสลายลิ่มเลือด 
              วิธีการ: มีการวิเคราะห์ภาพ DWI และ FLAIR ของผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองตีบ
เฉียบพลนัต่อเนื่องกนัภายใน 24 ชั่วโมงหลงัจากเริ่มมีอาการที่ชดัเจนโดยใชว้ิธีการประมวลผลภาพ
อตัโนมัติ (automatic image processing approaches) โดยกระบวนการเหล่านีป้ระกอบไปดว้ย 
การแบ่งส่วน infarct (infarct segmentation),  การก าหนดขอบเขตของรอยโรคให้ชัดเจนด้วย 
DWI, and FLAIR imaging registration และการแยกคุณลักษณะของภาพ  (image feature 
extraction ) คุณลักษณะเวกเตอร ์(vector features) ทั้งหมด 89 รายการจากล าดับภาพแต่ละ
ภาพถูก captured และน ามาใชใ้น ML  โดยแบบจ าลอง ML โมเดลสามแบบไดถู้กน ามาใชใ้นการ
คลาดเดาประมาณระยะเวลาของการเกิดของโรคหลอดเลือดสมอง ( estimate stroke onset time 
) ส  าหรบัการจ าแนกประเภทไบนารี (≤4.5 ชั่วโมง)โดยมีโมเดลที่ใชด้ังนี ้: การถดถอยโลจิสติก 
(support vector machine, and random forest) เครื่องเวกเตอร์สนับสนุน  (support vector 
machine) และป่าสุม่ ( random forest)  
 
การประเมินประสิทธิภาพ      
              ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล ML และการอ่านผล DWI-FLAIR ของมนุษย ์ที่
ไม่ตรงกนั ในการระบเุวลาของการเกิดโรคหลอดเลือดสมองภายใน 4.5 ชั่วโมง 
โดยน ามาเปรียบเทียบกนัใน ความไว (sensitivity ) และความจ าเพาะ (specificity) 
ผลลพัธ-์ 
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              วิเคราะห์ข้อมูลจากผู้ป่วยทั้งหมด 355 ราย พบว่าการอ่านผลของ DWI-FLAIR ของ
โมเดล ML ไม่ตรงกันจากการอ่านของมนุษยร์ะบุเวลาของการเกิดของโรคหลอดเลือดสมองของ
ผูป่้วยภายใน 4.5 ชั่วโมงหลงัจากเริ่มมีอาการโดยมี    ความไว 48.5% และความจ าเพาะ 91.3%  
โดยพบว่าอลักอริทึม ML มีความไวสงูกว่าเครื่องอ่านของมนุษยอ์ย่างมีนยัส าคญั (75.8% ส าหรบั 
logistic regression, P=0.020; 72.7% ส า ห รับ  support vector machine, P=0.033; 75.8% 
ส าหรับ random forest, P=0.013) ในการตรวจหาผู้ป่วยภายใน 4.5 ชั่ วโมง ความจ าเพาะ
เปรียบเทียบกนัได ้(82.6% ส าหรบัการถดถอยโลจิสติก, P=0.157; 82.6% ส าหรบัเวกเตอรเ์ครื่อง
สนบัสนนุ, P=0.157; 82.6% ส าหรบัป่าสุม่, P=0.157) 
 

              6.10 Deep learning algorithms for detection of critical findings in head CT 
scans: a retrospective study.(Chilamkurthy et al., 2018)  
              การศึกษาเป็นการเก็บรวบรวมชุดขอ้มูลยอ้นหลังของการท าสแกนดว้ยเครื่องเอกซเรย์
คอมพิวเตอรท์ี่ศีรษะจ านวน 313,318 ภาพ พรอ้มกบัรายงานทางคลินิกจากศนูยป์ระมาณ 20 แห่ง
ในอินเดียระหว่างวนัที่ 1 มกราคม 2011 ถึง 1 มิถุนายน 2017 และใชอ้ลักอริทึมการเรียนรูเ้ชิงลึก
เพื่อระบุความผิดปกติโดยอัตโนมัติในการสแกนดว้ยเครื่องเอกซเรยค์อมพิวเตอร์ที่ศีรษะ พบว่า
อลักอริทึมการเรียนรูเ้ชิงลึกท างานไดดี้ในการตรวจจับการตกเลือดในกะโหลกศีรษะ (AUC, 0.94 
[0.92–0.97]) และกระดกูไหปลารา้หกั (AUC, 0.92 [0.91–0.94]) 
 

              6.11 Early Stroke Prediction Using Machine Learning (Sharma, Sharma, 
Kumar, & Sodhi, 2022) 
              ในการทดลองนีใ้ชข้อ้มูลจาก Kaggle dataset โดยไดใ้ชอ้ัลกอริทึมการจ าแนกประเภท
ต่างๆ ส าหรบัการท านายโรคหลอดเลือดสมองในระยะแรก โรคหลอดเลือดสมองเป็นหนึ่งในโรคที่
รา้ยแรงมากในโลก และมีสว่นรบัผิดชอบต่อการเสียชีวิตจ านวนมากทัง้ทางตรงและทางออ้ม มีการ
ใชเ้ทคนิคการท าเหมืองขอ้มลูที่หลากหลายในอตุสาหกรรมการดแูลสขุภาพเพื่อช่วยในการวินิจฉัย
และตรวจหาโรคในระยะเริ่มตน้ องคป์ระกอบหรือปัจจัยเสี่ยงหลายอย่างที่น าไปสู่โรคหลอดเลือด
สมองไดร้บัการพิจารณาเป็นอนัดบัแรกๆ ในขบวนการการรกัษา ดงันัน้เครื่องมือที่ใชใ้นการมองหา
ผูท้ี่มีโอกาสจะเป็นโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าคนอ่ืนๆ จึงเป็นเรื่องส าคัญ และการศึกษานี ้ได้
อลักอริทมึป่าสุม่ ที่ใหป้ระสิทธิภาพดีที่สดุในการจ าแนกผูท้ี่มีโอกาสจะเป็นโรคหลอดเลือดสมอง ซึ่ง
ท า ให้ ได้ค วาม แม่ นย าถึ ง  98 .94  เปอร์เซ็ นต์  และ ค่ าความ ไวอยู่ ที่  98.90 เปอร์เซ็ นต์



 

 
 

 บทที ่3  
วิธีการด าเนินการวิจัย 

 
      ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้

1. การก าหนดกลุม่ประชากร (patient classification) 
2. ขัน้ตอนการด าเนินการวิจยั (Research methodology) 
3. โมเดลที่ใชใ้นการวิจยั (Machine learning algorithms for Classification) 
4. การเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data collection) 
5. เตรียมขอ้มลูใหพ้รอ้มสรา้งโมเดล (Prepare the Data) 
6. การประเมินประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล (Model evaluation) 

 
               1. การก าหนดกลุ่มประชากร 
ประชากร 
              ในการศกึษานีเ้ป็นการศึกษาโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง โดยแบ่งผูป่้วยออกเป็น 
2 ประเภท คือ 

1. กลุม่ผูป่้วยท่ีมีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (Stroke)  
คือ ผูป่้วยท่ีมีปัจจยัเสี่ยงที่มีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมองหรืออมัพฤกษ์อมัพาต 

2. กลุม่ผูป่้วยท่ีมีโอกาสไม่เกิดโรคหลอดเลือดสมอง (No stroke ) 
คือ ผูป่้วยท่ีมีปัจจยัเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองแต่มีโอกาสไม่เกิดโรคหลอดเลือดสมอง 
  
การเลือกกลุ่มตัวอย่าง 
              ในการศึกษานีเ้ป็นการศึกษาการเกิดโรคหลอดเลือดสมองในวยัผูใ้หญ่ โดยเราศึกษาใน
กลุม่ผูป่้วยท่ีมีอายตุั่งแต่ 18 ปีขึน้ไป โดยแบ่งผูป่้วยออกเป็น 2 ประเภท คือ 

กลุม่ผูป่้วยท่ีเป็นโรคหลอดเลือดสมอง (stroke) 
กลุม่ผูป่้วยท่ีมีปัจจยัเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (Stroke Risk Factors) 
 
ก าหนดหัวข้อวิจัย  (Define research topics) 
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              จากการศกึษาพบว่าโรคหลอดเลือดสมองเป็นโรคที่พบบ่อยและสง่ผลกระทบเป็นวงกวา้ง
ในหลาย ๆ ดา้น ตามที่ไดก้ล่าวแลว้ในบทน า ดังนั้นหัวขอ้การวิจัยนีไ้ดเ้ล็งเห็นว่าขบวนการทาง
ปัญญาประดิษฐ์สามารถที่จะช่วยเพิ่มคุณค่าของการศึกษาโดยช่วยสนับสนุนในขบวนการ
ตัดสินใจในการดูแลรกัษาโรคหลอดเลือดสมองใหม้ีประสิทธิภาสูง  และสอดคลอ้งตามหลกัการ
การดูแลสุขภาพโดยเน้นคุณค่า (Value Based-Healthcare) และสอดคล้องกับนโยบายของ
รฐับาลของไทยในยุทธศาสตร ์Thailand 4.0 ที่สนบัสนุนใหใ้ชเ้ทคโนโลยีในการพัฒนาการแพทย์
ไทย 
 
หัวข้อการวิจัย : การท านายโรคหลอดเลือดสมองโดยใชก้ารเรียนรูข้องเครื่อง 
 
               2. ขั้นตอนการด าเนินการวิจัย 

 

ภาพประกอบ 15 แสดงขัน้ตอนการด าเนินการวิจยั 

         จากภาพประกอบ 15 เราสรุปขัน้ตอนการด าเนินการวิจยัเป็นขัน้ตอนต่างๆ ไดด้งันี ้
                    2.1 Dataset เป็นชุดข้อมูลเก่ียวกับสุขภาพที่มีอยู่ ในชุดข้อมูลของ Kaggle 
dataset (Fedesoriano, 2021) ซึ่งมีขอ้มูลผูป่้วย 5,110 คนและเราเลือกผูป่้วยเหลือเพียง 4,254 
คน ที่เป็นผูป่้วยวยัผูใ้หญ่ที่มีอาย ุ18 ปีขึน้ไป 
  
                    2.2 Data splinting แบ่งข้อมูลออกมาเป็น  Training set 70% และ Test set 
30% โดยน าขอ้มลูส่วน Training set มาท าการส ารวจขอ้มลูเพื่อหา insights ของขอ้มลูโดยศึกษา
แต่ละ attribute และคุณลักษณะของมัน เช่น ชื่อ,ประเภท % ของ missing value Outliers ของ

https://www.hbs.edu/ris/Publication%20Files/3_13615129-eeec-4987-bf1a-1261ff86ae69.pdf
https://tmi.or.th/jtmi/wp-content/uploads/2017/07/2017-1-5-Thailand-Health-4.0.pdf
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ขอ้มูล การกระจายของขอ้มูลเป็นรูปแบบใด กรณีนีเ้ป็น supervised learning ใหก้ าหนด target 
attribute  Visualize ข้อมูล (plot กราฟ) ศึกษาความสัมพันธ์ (correlation) ระหว่าง attribute 
ต่างๆและ Test set โดยชดุทดสอบ (Test Set) เราจะวางไวเ้ฉยๆ โดยไม่ตอ้งไปยุ่งหรือแอบสอ่งมนั 
ส าหรบัการจดัการและการแบ่งชดุขอ้มลูไดแ้สดงรายละเอียดดงัตารางที่ 4 

ตาราง 4 แสดง Dataset ถกูแบ่งออกเป็นสองสว่นคือ train set 70%, test set 30 %                                                                                                                            

Kaggle Dataset The total number of 
each topic 

No stroke Stroke 

Original dataset 5,110 4719 249 
Missing value (‘bmi’) 201 162 39 

Adult dataset (Age ≥ 18 years) 4073 3865 247 
Child dataset ( Age < 18 years) 856 854 2 
Adult dataset after missing value 
deletion 

4254 4007 247 

Splitting (Train 70 % : Test 30 %) 70% Train = 2978: 
30%Test = 1276 

Train 2832: Test 1214 Train 146: Test 62 

                                                                                                                                                                                                                                                               
              จากภาพประกอบ 4 ที่ใชใ้นการศึกษานี ้มีขอ้มูลของผูป่้วยทัง้หมด 5,110 คน เราจดัการ
ค่า missing values โดยการลบแถวนั้นออก และข้อมูลผูป่้วยที่เราใช้ในการศึกษานีเ้หลือเพียง 
4,254 คน ที่เป็นผูป่้วยวัยผูใ้หญ่ที่มีอายุ 18 ปีขึน้ไป ที่ประกอบไปดว้ยผูป่้วยที่เป็นไม่เป็น stroke 
จ านวน 4,007 คน และผูป่้วยท่ีเป็น stroke จ านวน 247 คน 
 
                        2.3 Preprocessing  Data   
              เตรียมขอ้มูลให้พรอ้มสรา้งโมเดล   โดยท า Data Cleaning: พิจารณาเก่ียวกับขอ้มูลมี 
missing values 181 records เราจดัการโดย drop แถวนีอ้อก  
ค่า avg_glucose_level  มี scale ที่แตกต่างกันมากเราจัดการดว้ยการท า Feature Engineering 
โดยการท า standardization technique ใหม้ีค่าที่อยู่ใน scale ที่ใกลเ้คียงกนั 
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                    2.4 Model Selection and creation  
              ในการศึกษานีเ้ราเลือกใช ้algorithms ที่ใหป้ระสิทธิภาพในการท า classification ที่ดีกบั
ขอ้มลูทางการแพทย ์3 algorithms คือ SVM RF และ LR 
แลว้ปรบัจนูโมเดลหาผลลพัธท์ี่ขึน้และเลือกโมเดลที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สดุ 
  
                    2.5  Model evaluation  
              เป็นการวัดผลและเปรียบเทียบ performance ของแต่ละโมเดล โดยใชข้อ้มูลจาก Test 
set  ที่ เตรียมไว้และวัดผลและเปรียบเทียบ performance ของแต่ละโมเดลโดยใช้ confusion 
matrix, Accuracy, sensitivity, specificity, F1 score 
 
               3. โมเดลทีใ่ช้ในการวิจัย  
             การเลือกโมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง เราจะเลือกโมเดลที่หลากหลายและเหมาะสมกับ
ประเภทของข้อมูล ส าหรับการศึกษานี ้เราเลือกใช้ 3 algorithms ดังนี ้ Logistic regression, 
Support Vector Machine และ Random forest 
 
               4. รวบรวมข้อมูล  
             ขอ้มลูผูป่้วยไดม้าจาก Kaggle dataset มีขนาด 317 KB ในรูปแบบไฟล ์CSV  ขอ้มลูของ
เราประกอบไปดว้ย 11 features และ 5,110 records 

ตาราง 5 แสดงตวัแปร ประเภทของตวัแปร และความหมายของตวัแปรที่ใชใ้นการศึกษา 

No. Attribute Values Definition 
1 gender String literal(Male, Female, 

Other) 
บอกเพศของผู้ป่วย 

2 age Integer บอกอายุของผู้ป่วย 
3 hypertension Integer (1, 0) บอกผู้ป่วยเป็นโรคความดนัสงู

หรือไม ่
4 heart_disease Integer (1, 0) บอกผู้ป่วยเป็นโรคหวัใจหรือไม่ 
5 ever_married String literal (Yes, N0) บอกสถานะของผู้ป่วยว่าแตง่งาน

หรือไม ่
6 work_type String literal (Child, 

Govt_worked, Private, Self-
employed) 

บอกประเภทของงานทีผู้่ป่วย
ท างานอยู่ 
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ตาราง 5 (ต่อ) 
No. Attribute Values Definition 
7 Residence_type String literal (Urban,Rural) บอกสถานทีอ่ยู่อาศัยของผู้ป่วย 
8 avg_glucose_level Floating point number ค่าเฉลี่ยของระดับน ้าตาลใน

เลือด 
9 bmi Floating point number ค่าดัชนีมวลกายของผู้ป่วย 
10 Smoking_status String literal (formerly smoked, 

never smoked, smoke, 
unknown) 

บอกสถานะการสูบบหุร่ีของ
ผู้ป่วย 

11 stroke Integer (1, 0) บอกสถานะการเป็นโรคหลอด
เลือดสมองของผู้ป่วย 

 
              จากตารางที่ 5 แสดงใหเ้ห็นตัวแปร ประเภทของตวัแปร และความหมายของตวัแปรที่ใช้
ในการศึกษาโดยจ านวนตวัแปร (Variables หรือ Features) ที่มีอยู่ใน Dataset ที่ใชใ้นการศึกษานี ้
พบว่ามีทั้ งหมด  11 ตัวแปรประกอบไปด้วย gender, age, hypertension, heart_disease, 
ever_married, work_type, Residence_type, avg_glucose_level, bmi, smoking_status, 
stroke  
                      4.1 จากการตรวจสอบข้อมูลเราสามารถแบ่งข้อมูลของตัวแปร ออกได้
เป็น 2 ประเภท 

            4.1.1 ตัวแปรหรือข้อมูลทีเ่ป็นตัวเลข(Numerical Features)  

ม ี age, avg_glucose_level, bmi 
 

            4.1.2 ตัวแปรหรือข้อมูลที่ เป็นข้อมูลเชิ งคุณภาพ (Qualitative 

Feature, Categorical Feature) 

มี gender, hypertension,heart_disease, ever_married, work_type, Residence_type, 
smoking_status, stroke 
 
ส ารวจข้อมูลและการวิเคราะหข์้อมูล (Explore the Data  and Data Analysis 
            การแสดงรายละเอียดของข้อมูล 
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ภาพประกอบ 16 แสดงจ านวนตัวแปรทั้งหมด 11 ตัวแปร แสดงค่า non-null ของแต่ละตัวแปร 
และแสดงชนิดของขอ้มลู (dtypes) ของแต่ละตวัแปร 

              จากภาพประกอบ 16 แสดงรายละเอียดของขอ้มูลที่เราจะศึกษาเก่ียวกับการท านาย
โอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมองในวยัผูใ้หญ่ ที่เราเริ่มอายตุั่งแต่อาย ุ18 ปีขึน้ไป  
- โดยจ านวนตัวแปรที่มีอยู่ใน Dataset ที่ใชใ้นการศึกษานี ้พบว่ามีทัง้หมด 11 ตัวแปรประกอบไป
ด้ ว ย  ‘gender’, ‘age’, ‘hypertension’, 'heart_disease’, ‘ever_married', 'work_type', 
‘Residence_type', ‘'avg_glucose_level’, ‘bmi’, ‘smoking_status', ‘stroke’ แสดงค่าใหเ้ห็นการ
หาค่า non-null ของแต่ละตัวแปร ซึ่งพบว่าทุกตัวแปรมีค่า non-null 4,254 ตวั ยกเวน้ตัวแปร bmi 
มีค่าค่า non-null 4,073 ตวั (นัน้คือมี null เท่ากบั 181 records) 
-  แสดงชนิดของขอ้มูลของแต่ละตัวแปร โดยมีขอ้มูลชนิด float64 จ านวน 3 ตัวแปร  ขอ้มูลชนิด 
int64 จ านวน 3 ตวัแปร และขอ้มลูชนิด objects จ านวน 5 ตวัแปร 
 
การแสดงค่าทางสถิติของข้อมูล 
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ภาพประกอบ 17 แสดงค่าต่างๆ ทางสถิติ ของตวัแปรต่างๆที่ใชใ้นการศกึษาครัง้นี ้

              จากภาพประกอบ 17 แสดงให้เห็นความแตกต่างของค่าของขอ้มูลที่มีช่วงของค่าของ
ขอ้มลูที่มีค่าแตกต่างกนัมากในแต่ละตวัแปร ดงันัน้การจะน าขอ้มลูไปใชใ้นการสรา้งโมเดลจะตอ้ง
มีการท าให้ขอ้มูลอยู่ในช่วงเดียวกันก่อนโดยการท า feature scaling เพราะการ Scale ค่ามีผล
มากกับ Linear Model ถา้เกิดขอ้มูลของเราผ่านการ Scale มาแลว้ ค่าความแปรปรวนก็จะเท่าๆ 
กันในทุกๆ feature และอีกทั้งยังท าให้ค่า mean ของขอ้มูลของเราเป็นกลางมากขึน้ ท าให้การ
สรา้งโมเดล ไดป้ระสิทธิภาพที่ดีขึน้ดว้ย 
              การท า Feature Scaling คือ วิธีการปรบัช่วงขอบเขตของขอ้มลูชนิดตวัเลข Cardinal แต่
ละ Feature (Field) ใหอ้ยู่ในช่วงเดียวกนั ที่เหมาะกบัการน าไปประมวลผลต่อ เขา้สตูรค านวณได้
ง่าย เช่น ช่วง [0, 1] หรือ [-1, 1] ไดผ้ลลพัธอ์ยู่ในช่วงที่ก าหนด เรียกว่า Data Normalization นิยม
ท าในขัน้ตอน Preprocessing จดัเตรียมขอ้มลู ก่อนปอ้นใหโ้มเดลใชเ้ทรน                           
 
               5. จัดเตรียมขอ้มูลเพ่ือพร้อมสร้างโมเดล  
 
 การตรวจสอบหา missing value ของข้อมูล 

https://www.bualabs.com/archives/1468/what-is-cardinal-ordinal-nominal-numbers-different-compare-operator/
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ภาพประกอบ 18 แสดงการทดสอบหา Missing value ของตัวแปร พบว่าตัวแปร ‘bmi’  มีค่า 
missing value 181 records 

              จากภาพประกอบที่ 18 แสดงการหาค่า null ในแต่ละ features ซึ่งพบว่าตัวแปร ‘bmi’ มี
ค่า null หรือ missing value เท่ากบั 181 records  
การจดัการกบัค่าปัญหา missing value มีสองวิธีหลกัๆ คือ 
                 1. วิธีการลบข้อมูล (Listwise Deletion or Complete Case Analysis) 
              กรณีที่ขอ้มูลสูญหายเกิดขึน้หลายตัวแปร แต่ปริมาณการสญูหายไม่เกิน 5% ของขอ้มูล
ทัง้หมด เราก็จะตดัหรือลบขอ้มลูสว่นที่สญูหายออกทัง้ record ซึ่งถือเป็นวิธีพืน้ฐานที่นิยมใชก้นั  
ขอ้ดีคือง่ายและสามารถวิเคราะหเ์ชิงเปรียบเทียบระหว่างตัวแปรได ้เพราะแต่ละตัวแปรมีขนาด
เท่ากนั  แต่ขอ้เสียที่เกิดขึน้คือ ผลลพัธ์ที่ไดจ้ากการวิเคราะหเ์ชื่อถือไม่ได ้100% เนื่องจากมีขอ้มูล
บางส่วนถูกตัดออกไป ท าใหข้อ้มูลไม่ครบถ้วนสมบูรณ์ ที่แย่ไปกว่านั้นคือ ถ้าขอ้มูลที่สูญหายมี
ลกัษณะกระจายตัว การตัดขอ้มูลสูญหายทิง้อาจจะท าใหข้อ้มูลมีความเอนเอียง เบซ้า้ย เบข้วา 
เนื่องจากขอ้มลูของกลุม่ตวัอย่างแต่ละกลุม่ถกูตดัออกไม่เท่ากนั 
 
                  2. วิธีการประมาณค่าข้อมูลสูญหาย (Imputation Methods) 
              เป็นวิธีการประมาณค่าสูญหายโดยเอาหลักการทางคณิตศาสตร ์มาเติมเต็มค่าที่สูญ
หายไป ท าใหผ้ลลพัธส์ดุทา้ยคลา้ยกบัว่าไม่เคยมีขอ้มลูสญูหายเกิดขึน้มาก่อนเลย ซึ่งมีหลากหลาย
วิธีมาก เช่น วิธีการประมาณค่าโดยวิธีเพื่อนบา้นใกลเ้คียง (K-Nearest Neighbor: KNN) วิธีการ
ประมาณคา่ดว้ยค่าเฉลี่ย (Mean Imputation: MI) เป็นตน้ 
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              ส  าหรบัการศึกษานีเ้ราเลือกใช้วิธีการจัดการกับ missing value ของตัวแปร bmi ดว้ย
วิธีการลบแถวที่มีค่า missing value ออก ดงัแสดงในภาพประกอบ 35 
 
การหาค่า  outliers  
การหาค่า outliers ของตัวแปรที่เป็นตัวเลข (Numerical Features) ‘age’, ‘agv_glucose_level’ 
and ‘bmi’ 

 

ภาพประกอบ 19 แสดง outliers ของตวัแปรที่เป็นตวัเลขของ age ในกลุ่มที่มีโอกาสไม่เป็น stroke 
กบักลุม่ที่มีโอกาสเป็น stroke 
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ภาพประกอบ 20 แสดง outliers ของตัวแปรที่เป็นตัวเลขของ avg_glucose_level ในกลุ่มที่มี
โอกาสไม่เน stroke กบักลุม่ที่มีโอกาสเป็น stroke 
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ภาพประกอบ 21 แสดง outliers ของตวัแปรที่เป็นตวัเลขของ bmi ในกลุม่ที่มีโอกาสไม่เป็น stroke 
กบักลุม่ที่มีโอกาสเป็น stroke 

              จากภาพประกอบที่ 19, 20, 21 แสดงบ็อกซพ์ล็อตที่แสดงค่า outlier ในส่วนของตัวแปร
ของ 'avg_glucose_level' และ 'bmi' แต่เมื่อพิจารณาในทางการแพทยแ์ลว้พบว่าค่าของตัวแปร
เหลา่นีถื้อว่าเป็นค่าที่เป็นไปไดใ้นทางการแพทย ์ในผูป่้วยท่ีมีปัจจยัเสี่ยง เราจึงไม่ตดัค่าเหลา่นีอ้อก 
 
การกระจายของข้อมูลเป็นรูปแบบในกลุ่ม Numerical Feature 

          ตวัแปรที่เป็นตวัเลข (Numerical Features)  
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ภาพประกอบ 22 แสดงความสมัพนัธข์องตวัแปรตวัที่เป็นตวัเลขกบัการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง 

              จากภาพประกอบ 22 การกระจายตวัของขอ้มูลของตัวแปรที่เป็นตวัเลขเราพบว่า ผูป่้วย
ที่มีอายมุาก (>65 ปี) เป็นปัจจยัที่มีความสมัพนัธก์บัการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง 
 
ตัวแปรตัวทีเ่ป็นข้อมูลเชิงคุณภาพ (Categorical Features) 

stroke 

 

 

 

no stroke 
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ภาพประกอบ 23 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง gender และ stroke 

              จากภาพประกอบ 23 ชดุขอ้มลูประกอบดว้ยเพศหญิง 61.10% และเพศชาย 38.90% 
และผูช้ายมีโอกาสเกิดเป็นโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าผูห้ญิงประมาณ 0.74 % โดย 
ผูห้ญิงมีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 4.78%  
ผูช้ายมีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 5.62% 
บคุคลจากเพศอ่ืนมีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 0.0%  



  55 

 

ภาพประกอบ 24 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง hypertension และ stroke 

              จากภาพประกอบ 24 พบว่าผู้ที่เป็นโรคความดันโลหิตสูงมีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือด
สมองมากกว่าผูท้ี่ไม่เป็นโรคความดนัโลหิตสงู 9.24% 
ผูท้ี่เป็นโรคความดนัโลหิตสงูมีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมองรอ้ยละ 13.33 % 
คนไม่มีความดนัโลหิตสงู มีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 4.09 % 
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ภาพประกอบ 25 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง heart_disease และ stroke 

              จากภาพประกอบ 25 พบว่าผูท้ี่เป็นโรคหวัใจมีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าผู้
ที่ไม่เป็นโรคหวัใจ 12.14% 
คนเป็นโรคหวัใจ มีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 16.53% 
คนไม่เป็นโรคหวัใจ มีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 4.39% 
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ภาพประกอบ 26 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง ever_married และ stroke 

              จากภาพประกอบ 26 พบว่าคนที่แต่งงานแลว้มีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมองสูงกว่า
คนที่ยงัไม่ไดแ้ต่งงาน 3.28% 
คนที่แต่งงานแลว้ (หรือเคยแต่งงานมาก่อน) มีโอกาสเป็น ที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 5.81%  
คนที่ไม่เคยแต่งงานมีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 2.53% 
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ภาพประกอบ 27 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง work_type และ stroke 

              จากภาพประกอบ 27 พบว่าคนที่ท างานในราชการมีความน่าจะเป็นประมาณ 4.49% ที่
จะเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 
ผูท้ี่ท างานในภาคเอกชนมีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 4.74% 
ผูท้ี่ประกอบอาชีพอิสระมีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 6.95% 
ผูท้ี่ไม่มีงานท ามีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 0.00% 
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ภาพประกอบ 28 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง Residence_type และ stroke 

              จากภาพประกอบ 28 จากขอ้มูลขา้งตน้ค่อนขา้งชัดเจนว่าไม่มีความแตกต่างระหว่าง
ประเภทที่อยู่อาศยั (residence type ) กบัความสมัพนัธท์ี่มีต่อโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง 
คนที่อาศยัอยู่ในเขตเมืองมีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 5.26% 
คนที่อาศยัอยู่ในพืน้ที่ชนบทมีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมองได ้4.95 % 
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ภาพประกอบ 29 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง smoking_status และ stroke 

            จากภาพประกอบ 29 คนที่เคยสูบบุหรี่มาก่อนมีโอกาสที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 
7.0%                                                                                                                                        
คนที่ไม่เคยสบูบหุรี่มีโอกาสที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 4.9%                                               
คนที่สบูบหุรี่มีโอกาสที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 5.36%                                     
ผูท้ี่ไม่ทราบประวติัการสบูบหุรี่มีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมองรอ้ยละ 3.43                              
คนที่เคยสบูบหุรี่มาก่อนมีโอกาสที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าคนที่ไม่เคยสบูบหุรี่ 2.1% 
                                        
การแบ่งข้อมูลออกเป็นตัวแปรต้นและตัวแปรตามในการสร้างโมเดล 

         ในการสรา้งโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องแบบ supervised learning  
เราไดก้ าหนด target attribute ( attributeหรือตัวแปร ที่เป็นค าตอบ) โดยเราก าหนดให ้‘’stroke” 
เป็น target attribute (y) 
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ภาพประกอบ 30 เราก าหนดให ้‘’stroke” เป็น target attribute 

              จากภาพประกอบ 30 แสดงการก าหนดตัวแปรตน้ (x) และก าหนดตัวแปรตามหรือตัว
แปรท่ีเป็น target attribute (y) 
  
ชุดข้อมูลทีไ่ม่สมดุล (Imbalanced Datasets) 
          ซึ่งชุดขอ้มูลที่ไม่สมดุล (Imbalanced Datasets) ทั้งสองชุดจะถูกน าเขา้สู่ขบวนการสรา้ง
โมเดลพรอ้มกนัทัง้หมด ซึ่งจะท าใหผ้ลการแบ่งกลุ่มขอ้มลูเกิดความผิดพลาด กล่าวคือ ขอ้มลูที่อยู่
ในกลุ่มส่วนนอ้ยจะถูกจัดใหไ้ปอยู่ในกลุ่มส่วนมากทั้งหมด ซึ่งจะน าไปสู่ปัญหาที่เรียกว่า ปัญหา
การแบ่งกลุม่ขอ้มลูผิดกลุม่ (misclassification)  

 

ภาพประกอบ 31 กราฟแสดงความไม่สมดลุของขอ้มลูของ stroke 

         จากภาพประกอบ 31 จากกราฟแสดงตวัแปรที่เป็น target(stroke) ที่แสดงใหเ้ห็นว่าขอ้มลูที่
ไดม้าเป็น Imbalanced Dataset โดยขอ้มูลมีผูท้ี่ไม่เป็นโรคหลอดเลือดสมอง 4,007 คน และผูท้ี่
เป็นโรคหลอดเลือดสมอง 247 คน 
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Data Visualization (pair plot)   

 

ภาพประกอบ 32 แสดงการกระจายตวัของขอ้มลูและแสดงถึงความสมัพนัธข์องขอ้มลูระหว่างสอง
ตวัแปรกบัโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง 

              จากภาพประกอบ 32 แสดงการกระจายตัวของข้อมูลและความสัมพันธ์ของข้อมูล
ระหว่างสองตัวแปรกับโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง โดยเมื่อวิเคราะหข์อ้มูลจากการท า 
Visualization เราพบว่า 
          -  รูป A ตวัแปร age พบว่า ผูท้ี่มีอายุประมาณ 55 - 85 ปีมีความสมัพนัธก์ับโอกาสการเกิด
โรคหลอดเลือดสมอง (แสดงในภาพ A1) 
          -  รูป A ตัวแปร age กับ รูป B ตัวแปร hypertension พบว่า ผูท้ี่ไม่มีโรคความดันสูงและมี
อายอุายปุระมาณ 55 - 85 ปี มีความสมัพนัธก์บัการมีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง แต่ในกลุม่ผู้
ที่มีโรคความดันสูงในทุกช่วงอายุ พบว่าไม่มีความสัมพันธ์กับโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  
(แสดงในภาพ B1) 
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          -  รูป A ตัวแปร age กับ รูป C ตัวแปร heart_disease พบว่า ผูท้ี่ไม่มีโรคหัวใจและมีอายุ
ประมาณ 55 - 85 ปีมีความสัมพันธ์กับการมีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง แต่ในกลุ่มผู้ที่มี
โรคหัวใจในทุกช่วงอายุ พบว่าไม่มีความสมัพันธก์ับการมีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (แสดง
ในภาพ C1) 
          -  รูป A ตัวแปร age กับ รูป D ตวัแปร avg_glucose_level พบว่า ผูท้ี่ไม่มีระดับน า้ตาลใน
เลือดสงูประมาณ 55-150 และมีอายปุระมาณ 55- 85 ปี พบว่ามีความสมัพนัธก์บัการมีโอกาสเกิด
โรคหลอดเลือดสมอง และกลุ่มผู้ที่มีระดับน ้าตาลในเลือดสูงประมาณ 200 – 250 และมีอายุ
ประมาณ 65-80 ปี พบว่ามีความสมัพันธ์กบัการมีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (แสดงในภาพ 
D1) 
          -  รูป A ตวัแปร age กบั รูป E ตวัแปร bmi พบว่า ผูท้ี่มีอายปุระมาณ 55 – 85 ปี และมีดชันี
มวลกายประมาณ 20 - 40 มีความสมัพันธก์ับโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (แสดงในภาพ 
E1 
          -  รูป B ตัวแปร hypertension พบว่า ผู้ที่ ไม่มีโรคความดันสูงมีความสัมพันธ์กับการมี
โอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง แต่ในกลุม่ผูท้ี่มีโรคความดนัสงู พบว่าไม่มีความสมัพนัธก์บัโอกาส 
(แสดงในภาพ B2) 
          -  รูป B ตัวแปร hypertension กับรูป C ตัวแปร heart_disease พบว่า ผู้ที่ไม่มีโรคหัวใจ
และไม่มีโรคความดันสูง มีความสัมพันธ์กับการมีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง แต่ในกลุ่ม
ความสมัพนัธอ่ื์นๆ ของตวัแปร hypertension กบั ตวัแปร heart_disease พบว่าไม่มีความสมัพนัธ์
กบัการมีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (แสดงในภาพ B3) 
          -  รูป B ตัวแปร hypertension กับรูป D ตัวแปร avg_glucose_level พบว่าผู้ที่ ไม่มีโรค
ความดันสูงและผูท้ี่มีระดับน า้ตาลในเลือดสงูประมาณ 50 – 150 พบว่ามีความสมัพันธก์ับการมี
โอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง แต่ในกลุ่มความสมัพันธ์อ่ืนๆ ของตัวแปร  hypertension กับ ตัว
แปร avg_glucose_level พบว่าไม่มีความสมัพนัธก์บัการมีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (แสดง
ในภาพ B4) 
          -  รูป B ตวัแปร hypertension กบัรูป E ตวัแปร bmi พบว่าผูท้ี่ไม่มีโรคความดนัสงูและผูท้ี่มี
ดชันีมวลกายประมาณ 20 – 40 มีความสมัพนัธก์บัโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง และในผูท้ี่
มีโรคความดันสูงและผูท้ี่มีดัชนีมวลกายประมาณ  30 – 35 มีความสมัพันธ์กับโอกาสการเกิดโรค
หลอดเลือดสมอง (แสดงในภาพ B5) 
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          -  รูป C ตวัแปร heart_disease พบว่า ผูท้ี่ไม่มีโรคหวัใจ มีความสมัพนัธก์บัการมีโอกาสเกิด
โรคหลอดเลือดสมอง แต่ในกลุ่มผูท้ี่มีโรคหัวใจ พบว่าไม่มีความสัมพันธ์กับการมีโอกาสเกิดโรค
หลอดเลือดสมอง (แสดงในภาพ C3) 
          -  รูป C ตัวแปร heart_disease กับรูป D ตัวแปร avg_glucose_level พบว่า ผู้ที่ ไม่เป็น
โรคหัวใจและมีระดับน า้ตาลในเลือดสูงประมาณ 50 -150 พบว่ามีความสมัพันธ์กับการมีโอกาส
เกิดโรคหลอดเลือดสมอง แต่ในกลุ่มความสัมพันธ์อ่ืนๆ ของตัวแปร  heart_disease กับ ตัวแปร 
avg_glucose_level พบว่าไม่มีความสมัพันธ์กับการมีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (แสดงใน
ภาพ C4) 
          - รูป C ตัวแปร heart_disease กับรูป E ตัวแปร bmi พบว่าผู้ที่ไม่เป็นโรคหัวใจและผูท้ี่มี
ดชันีมวลกายประมาณ 20 – 40 มีความสมัพนัธก์บัโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง แต่ในกลุ่ม
ความสมัพันธอ่ื์นๆ ของตัวแปร heart_disease กบั ตวัแปร bmi พบว่าไม่มีความสมัพันธก์ับการมี
โอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (แสดงในภาพ C5) 
          - รูป D ตัวแปร avg_glucose_level พบว่า ผูท้ี่ไม่มีระดับน า้ตาลในเลือดสูงประมาณ 50- 
250 พบว่ามีความสมัพนัธก์บัการมีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (แสดงในภาพ D4) 
          - รูป D ตัวแปร avg_glucose_level กับรูป E ตัวแปร bmi พบว่า ผู้ที่ไม่มีระดับน า้ตาลใน
เลือดสงูประมาณ 55 – 250 และมีดชันีมวลกายประมาณ 25 - 45  พบว่ามีความสมัพนัธก์บัการมี
โอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (แสดงในภาพ D5) 
          - รูป E ตัวแปร bmi พบว่า ผูท้ี่มีดัชนีมวลกายประมาณ 20 - 40 มีความสมัพันธ์กับโอกาส
การเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (แสดงในภาพ E5) 
               จากขอ้มลูที่แสดงความสมัพันธ์ของสองตัวแปรต่างๆ สรุปโดยรวม พบว่าผูป่้วยที่มีอายุ
ประมาณ 55 - 85 ปี ไม่เป็นโรคเบาหวานและมีระดบัน า้ตาลในเลือด 55 -150  ไม่เป็นโรคหวัใจ ไม่
เป็นโรคความดันสูง และผูม้ีดัชนีมวลกายประมาณ  20 - 40 พบว่ามีความสมัพันธ์กับโอกาสการ
เกิดโรคหลอดเลือดสมอง 
แต่ทัง้นีท้ัง้นัน้ขอ้มลูเหล่านีย้งัเป็นขอ้มลูดิบที่ยงัไม่ผ่านขบวนการจดัการกบั imbalanced dataset, 
data cleaning และ  data standardization ซึ่ งความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอาจมี ความ
คลาดเคลื่อนได ้
 
ศึกษาความสัมพันธ ์(correlation) ระหว่าง attribute ต่างๆ 
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ภาพประกอบ 33 กราฟแท่งแสดงค่า Correlation Coefficient หรือ ค่าสหสมัพันธร์ะหว่างตัวแปร 
2 ตวัที่มีอิทธิพลต่อโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง 

              จากภาพประกอบ 33 กราฟแท่งแสดงค่า Correlation Coefficient หรือ ค่าสหสัมพันธ ์
เป็นการดูทิศทางความสมัพันธร์ะหว่างตวัแปร 2 ตัวที่มีอิทธิพลต่อโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือด
สมอง โดยค่าความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรจะอยู่ในมาตราการวัดระดบั Interval หรือ Ratio Scale 
โดยปกติจะมีค่าอยู่ระหว่าง -1.00 ถึง 1.00 
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ภาพประกอบ 34 แสดงค่า Correlation ที่ แสดงความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร 2 ตัว ที่ มี
ความสมัพนัธก์บัโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง 

              จากภาพประกอบ 34 ตารางแสดงค่า Correlation ที่แสดงความสมัพันธ์ระหว่างตัวแปร 
2 ตวั ที่มีความสมัพนัธก์บัโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง โดยค่าความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปร
จะอยู่ในมาตราการวดัระดบั Interval หรือ Ratio Scale โดยปกติจะมีค่าอยู่ระหว่าง -1.00 ถึง 1.00  
จากภาพประกอบ 33 และ 34  แสดงค่า Correlation(Rabiablok et al., 2021) เป็นการแสดงให้
เห็นเป็นการหาความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปร 2 ตวัที่อยู่ในมาตราการวดัระดับ Interval หรือ Ratio 
Scale ค่าท่ีไดเ้รียกว่า "สมัประสิทธิ์สหสมัพนัธ"์ โดยปกติจะมีค่าอยู่ระหว่าง -1.00 ถึง 1.00 
              - ถา้มีค่าติดลบหมายความว่า ตวัแปร 2 ตวัมีความสมัพนัธใ์นทิศทางตรงกนัขา้ม 
              - ถา้มีค่าเป็นบวกหมายความว่า ตวัแปร 2 ตวัมีความสมัพนัธใ์นทิศทางเดียวกนั 
              - ถา้มีค่าเป็น 0 หมายความว่าตวัแปร 2 ตวัไม่มีความสมัพนัธก์นั 
โดยจากภาพแสดงความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปร 2 ตวัที่มีความสมัพนัธก์บัโอกาสการเกิดโรคหลอด
เลือดสมองเราพบว่าตัวแปรที่มีความสมัพันธ์ต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง เรียงล าดับจากตัว
แปร ที่มีความสัมพันธ์ต่อโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมองจากมากไปน้อย  คือ age, heart 
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disease, hypertension, ever_married, work_type, gender, resident_type, smoking 
ตามล าดบั 
 
           5. เตรียมข้อมูลให้พร้อมสร้างโมเดล  
                    5.1 การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) 
การจัดการกับ Missing values                                                                                       
              จากการศึกษานี ้เป็นการศึกษาโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมองในวัยผู้ใหญ่ซึ่งมี
จ านวน 4,073 records และมีค่า missing value ของตัวแปร bmi อยู่ 181 records หรือคิดเป็น 
4.25 % ซึ่งกรณีที่ขอ้มลูสญูหายเกิดขึน้แต่ปรมิาณการสญูหายไม่เกิน 5% ของขอ้มลูทัง้หมด เราจึง
ตดัหรือลบขอ้มลูสว่นที่สญูหายออกทัง้ records 

 

ภาพประกอบ 35 แสดงการจัดการกับ missing values ของตัวแปร bmi ดว้ยการลบแถวที่มีค่า 
missing value 

การใช้ LabelEncoder function จัดการกับข้อมูลทีเ่ป็นตัวแปรข้อความให้เป็นตัวเลข  
             เป็นการแปลงจาก Categorical Feature ขนาด N เป็น Integer Feature ที่มี Range = N 
คือการแปลงขอ้มลูที่เป็นตวัแปรกลุม่ เช่น เพศ (ชาย หญิง)  ใหอ้ยู่ในรูปของตวัเลขในชดุค าสั่ง 
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ภาพประกอบ 36 การใช ้LabelEncoder function จดัการกบั categorical data 

              จากภาพประกอบ  36  แสดงวิ ธีการแปลงข้อมูลป ระ เภทข้อความ  ‘gender’, 
‘ever_married’, ‘work_type’, ‘Residence_type’, ‘smoking_status’ ใหเ้ป็นตัวเลข 0, 1, 2, หรือ 
3 ไปเลย โดยการใชเ้ทคนิคของ Label Encoder function 
 
               5.2 Feature Scaling  
              โดยการท า standardize หรือ normalize เพื่อให้ข้อมูลแต่ละ feature อยู่ใน scale ที่
ใกลเ้คียงกนั ก่อนน าเขา้ขบวนการ training สรา้งโมเดล (Standardize the data before training) 

 

ภาพประกอบ 37 การท า standardization หรือ normalization 

              จากภาพประกอบ 37 แสดงการท า Feature Scaling โดยการท า standardization เพื่อ
เป็นการปรบัช่วงขอบเขตของข้อมูลชนิดตัวเลข Cardinal แต่ละ Feature (Field) ให้อยู่ในช่วง



  69 

เดียวกัน ที่เหมาะกับการน าไปประมวลผลต่อโดยท าใหเ้ขา้สูตรค านวณไดง้่ายขึน้ดว้ยการปรบั
ขอ้มลูใหอ้ยู่ในช่วง [-1, 1] ก่อนปอ้นใหโ้มเดลใชเ้ทรน 
 
               5.3 การจัดการกับปัญหาข้อมูลไม่สมดุลด้วยเทคนิค Synthetic Minority 
Oversampling Technique (SMOTE) 
              SMOTE เป็นหนึ่งในเทคนิคการสุ่มตัวอย่างที่ได้รบัความนิยมมากที่สุดซึ่งพัฒนาโดย 
Chawla et al (Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002) ซึ่งต่างจากการสุ่มตัวอย่างเกิน
ขนาดที่ท าซ า้จากกลุ่มตวัอย่างขอ้มลูสว่นนอ้ย (minority class)  แต่เทคนิค SMOTE เป็นการสรา้ง
ตวัอย่างตามระยะห่างของแต่ละขอ้มลู (โดยปกติใชร้ะยะทางแบบ Euclidean distance และกลุ่ม
ขอ้มลูส่วนนอ้ยที่อยู่ใกลท้ี่สดุ ดงันัน้ตวัอย่างที่สรา้งขึน้จึงแตกต่างจากกลุ่มชนกลุม่นอ้ยดัง้เดิม เพื่อ
สรา้งความสมดลุของขอ้มลู 

 

ภาพประกอบ 38 การจดัการ imbalanced data ดว้ยเทคนิค 

              จากภาพประกอบ 38 แสดง Code ในการใช้ SMOTE technique เพื่อจัดการปัญหา 
imbalanced class ใหเ้ป็น balanced class โดยหลังจากใช ้SMOTE technique ท าให ้Class 0 
และ Class 1 มจี านวนขอ้มลูเป็น 3865 records เท่ากนั 
 
Synthetic Minority Oversampling Technique : SMOTE 
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ภาพประกอบ 39 กราฟแสดงจ านวนของข้อมูลที่มีความสมดุลของ target attribute (stroke) 
หลงัจากใชเ้ทคนิค Synthetic Minority Oversampling Technique: SMOTE 

               6. การประเมินประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล  
              การวัดผลและเป รียบ เที ยบ  performance ของโม เดล เรา ใช้ confusion matrix, 
accuracy, sensitivity, specificity, f1-score และ พืน้ที่ใตก้ราฟ AUC 
 
 
 
 
 



 

 
 
 
 
 

บทที ่4  
ผลการด าเนินการวิจัย 

              การวิจัยนี ้มีประโยชน์ที่ เป็นเครื่องมือที่ช่วยสนับสนุนในขบวนการการตัดสินใจทาง
การแพทย ์ โดยผูว้ิจยัไดด้  าเนินการวิจยัโดยการศกึษาตามขบวนการและขัน้ตอนต่างๆ จนไดโ้มเดล
ที่ใชใ้นการช่วยประเมินความเสี่ยงของโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมองที่มีประสิทธิภาพตาม
วตัถปุระสงคท์ี่ไดก้ าหนดไว ้ไดด้งันี ้ 

1. ผลลพัธข์องการศกึษาและวิเคราะห ์
2. ผลการทดสอบสมมติฐานการวิจยั 

 
               1. ผลลัพธข์องการศึกษาและวิเคราะห ์
              จากการศึกษานีเ้ราเลือกใชโ้มเดลป่าสุ่ม LR , และ SVM และเทคนิคต่างๆในการในการ
จดัการ กบัขอ้มลูเพื่อหาโมเดลที่ดีที่สดุในการประเมินความเสี่ยงของโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือด
สมอง โดยผลการศกึษามีดงันี ้
 

               1.1 การสร้างโมเดลกับข้อมูลทีเ่ป็นข้อมูลทีไ่ม่สมดุล  
              จากการเลือกใชโ้มเดลป่าสุ่ม LR , และ SVM กับขอ้มูล imbalanced dataset เราไดผ้ล
การศกึษาดงัแสดงในภาพประกอบ 40, 42 และ 44 
 

                        1.1.1 การใช้อัลกอริทมึ SVM ในการสร้างโมเดลกับข้อมูลทีไ่ม่สมดุล  
              จาก Confusion matrix จากภาพประกอบ 41 ของโมเดล SVM เราสามารถค านวนค่า 
Precision, Recall, F1-score  รวมทั้งค่าเฉลี่ยของ Precision, Recall, F1-score ทั้งแบบ Macro 
avg และ Weight avg ดว้ย Function classification_report ซึ่งค่า Macro avg และ Weight avg 
สามารถค านวณไดค่้าดงัตา่งๆ ดงันี ้ 
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ภาพประกอบ 40 Classification report ของโมเดล SVM ที่สรา้งมาจากขอ้มลูที่ไม่สมดลุ  

              จากภาพประกอบ 40 เราสามารถค านวนค่าประสิทธิภาพของโมเดล SVM ไดด้ังนี ้จาก
ขอ้มูลนีเ้ราพบว่าเป็นขอ้มูลแบบ imbalanced dataset ที่ไดใ้หค่้า accuracy โดยรวมของโมเดล
เท่ากับ 0.95 ให้ค่า macro avg f1-score เท่ากับ 0.49 และค่า weighted avg f1-score เท่ากับ 
0.92 และนอกจากนีย้งัแสดงประสิทธิภาพของโมเดล LR โดยการแสดงผลของค่าประสิทธิภาพค่า
อ่ืนๆของการท านายดงันี ้                                                                                                              
ท านายคลาส 0 (No stroke, Majority class) ได้ค่า recall 1.00 ค่า precision 0.95 และค่า f1-
score 0.97                                                                                                                              
ท านายคลาส 1(Stroke, Minority class) ไดค่้า recall 0.00 ค่า precision 0.00 และค่า f1-score 
0.00  
การที่คลาส 1 (Stroke) มีจ านวนของขอ้มูลนอ้ยกว่า คลาส  0 มาก จึงท าใหโ้มเดลที่ไดม้ามีการ
ท านายขอ้มูลโดยมีแนวโน้มที่จะล าเอียงไปทางคลาสที่มีจ านวนมากกว่า ดังนั้นโมเดลนีจ้ึงไม่
เหมาะที่จะน าไปใชใ้นการท านายโอกาสความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  
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ภาพประกอบ 41 Confusion Matrix ที่แสดงประสิทธิภาพของโมเดล SVM ที่สรา้งมาจากขอ้มลูที่
ไม่สมดลุ  

              จากภาพประกอบ 41 Confusion matrix แสดงค่าประสิทธิภาพของโมเดล SVM โดยมี
ค่าของ  
TP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  พบว่าตรงกับสิ่งที่
เกิดขึน้จรงิคือมีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 0 
TN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (no stroke)  พบว่าตรง
กับสิ่งที่ เกิดขึน้จริงคือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)   โดยมีค่า
เท่ากบั 1160 
FP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  แต่พบว่าจริงๆ 
แลว้นัน้ คือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองเลย (no stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 0 
FN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)  แต่พบว่า
จรงิๆแลว้นัน้มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 62 
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                        1.1.2 การใช้อัลกอริทมึ LR ในการสร้างโมเดลกับข้อมูลทีไ่ม่
สมดุล 

              จาก Confusion matrix จากภาพประกอบ 43 ของโมเดล LR เราสามารถค านวนค่า 
Precision, Recall, F1-score  รวมทั้งค่าเฉลี่ยของ Precision, Recall, F1-score ทัง้แบบ Macro 
avg และ Weight avg ดว้ย Function classification_report ซึ่งค่า Macro avg และ Weight avg 
สามารถค านวณไดค่้าดงัต่างๆ ดงันี ้

 

ภาพประกอบ 42 แสดงประสิทธิภาพของโมเดล LR ที่ไดจ้ากการใชข้อ้มลูจากขอ้มลูที่ไม่สมดลุ  

              จากภาพประกอบ 42 เราสามารถค านวนค่าประสิทธิภาพของโมเดล LR ไดด้ังนี ้จาก
ขอ้มูลนีเ้ราพบว่าเป็นขอ้มูลแบบ imbalanced dataset ที่ไดใ้หค่้า accuracy โดยรวมของโมเดล
เท่ากับ 0.95 ให้ค่า macro avg f1-score เท่ากับ 0.49 และค่า weighted avg f1-score เท่ากับ 
0.92 และนอกจากนีย้งัแสดงประสิทธิภาพของโมเดล LR โดยการแสดงผลของค่าประสิทธิภาพค่า
อ่ืนๆของการท านายดงันี ้                                                                                                              
ท านายคลาส 0 (No stroke, Majority class) ได้ค่า recall 1.00 ค่า precision 0.95 และค่า f1-
score 0.97                                                                                                                     
ท านายคลาส 1(Stroke, Minority class) ไดค่้า recall 0.00 ค่า precision 0.00 และค่า f1-score 
0.00  
การที่คลาส 1(Stroke) มีจ านวนของขอ้มูลน้อยกว่า คลาส  0 มาก จึงท าใหโ้มเดลที่ไดม้ามีการ
ท านายขอ้มูลโดยมีแนวโน้มที่จะล าเอียงไปทางคลาสที่มีจ านวนมากกว่า ดังนั้นโมเดลนีจ้ึงไม่
เหมาะที่จะน าไปใชใ้นการท านายโอกาสความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  
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ภาพประกอบ 43 Confusion Matrix ที่แสดงประสิทธิภาพของโมเดล LR ที่สรา้งมาจากข้อมูล
ขอ้มลูที่ไม่สมดลุ  

              จากภาพประกอบ 43 Confusion matrix แสดงค่าประสิทธิภาพของโมเดล LR โดยมีค่า
ของ  
TP = สิ่งที่ท านาย ตรงกับสิ่งที่เกิดขึน้จริง ในกรณี ท านายว่า จริง (stroke) และสิ่งที่เกิดขึน้ ก็คือ 
จรงิ (stroke) มีค่าเท่ากบั 0  
TN = สิ่งที่ท านายตรงกบัสิ่งที่เกิดขึน้ ในกรณี ท านายว่า ไม่จริง (no stroke) และสิ่งที่เกิดขึน้ ก็คือ 
ไม่จรงิ (no stroke) มีค่าเท่ากบั 1160 
FP = สิ่งที่ท านายไม่ตรงกบัสิ่งที่เกิดขึน้ คือท านายว่า จริง (stroke)  แต่สิ่งที่เกิดขึน้ คือ ไม่จริง (no 
stroke) มีค่าเท่ากบั 0 
FN = สิ่งที่ท านายไม่ตรงกับที่เกิดขึน้จริง คือท านายว่าไม่จริง (no stroke) แต่สิ่งที่เกิดขึน้ คือ จริง 
(stroke) มีค่าเท่ากบั 62 
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                        1.1.3 การใช้อัลกอริทมึป่าสุ่ม ในการสร้างโมเดลกับข้อมูลทีไ่ม่
สมดุล 

              จาก Confusion matrix จากภาพประกอบ 45 ของโมเดลป่าสุ่ม เราสามารถค านวนค่า 
Precision, Recall, F1-score  รวมทั้งค่าเฉลี่ยของ Precision, Recall, F1-score ทั้งแบบ Macro 
avg และ Weight avg ดว้ย Function classification_report ซึ่งค่า Macro avg และ Weight avg 
สามารถค านวณไดค่้าดงัตา่งๆ ดงันี ้ 

 

ภาพประกอบ 44 แสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุม่ ที่ไดจ้ากการใชข้อ้มลูขอ้มลูที่ไม่สมดลุ  

              จากภาพประกอบ 44 เราสามารถค านวนค่าประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม ไดด้งันี ้จาก
ขอ้มูลนีเ้ราพบว่าเป็นขอ้มูลแบบ imbalanced dataset ที่ไดใ้หค่้า accuracy โดยรวมของโมเดล
เท่ากับ 0.95 ให้ค่า macro avg f1-score เท่ากับ 0.49 และค่า weighted avg f1-score เท่ากับ 
0.92 และนอกจากนีย้งัแสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม โดยการแสดงผลของค่าประสิทธิภาพ
ค่าอ่ืนๆของการท านายดงันี ้                                                                                                              
ท านายคลาส 0 (No stroke, Majority class) ได้ค่า recall 1.00 ค่า precision 0.95 และค่า f1-
score 0.97                                                                                                                     
ท านายคลาส 1(Stroke, Minority class) ไดค่้า recall 0.00 ค่า precision 0.00 และค่า f1-score 
0.00  
การที่คลาส 1(Stroke) มีจ านวนของขอ้มูลน้อยกว่า คลาส 0 มาก จึงท าให้โมเดลที่ได้มามีการ
ท านายขอ้มูลโดยมีแนวโน้มที่จะล าเอียงไปทางคลาสที่มีจ านวนมากกว่า ดังนั้นโมเดลนีจ้ึงไม่
เหมาะที่จะน าไปใชใ้นการท านายโอกาสความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  
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ภาพประกอบ 45 Confusion Matrix ที่แสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม ที่สรา้งมาจากขอ้มูล
ขอ้มลูที่ไม่สมดลุ  

              จากภาพประกอบ 45 Confusion matrix แสดงค่าประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม โดยมี
ค่าของ  
TP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  พบว่าตรงกับสิ่งที่
เกิดขึน้จรงิคือมีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 0 
TN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (no stroke)  พบว่าตรง
กับสิ่งที่ เกิดขึน้จริงคือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (no stroke)   โดยมีค่า
เท่ากบั 1151 
FP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  แต่พบว่าจริงๆ 
แลว้นัน้ คือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองเลย (no stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 1 
FN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (no stroke)  แต่พบว่า
จรงิๆ แลว้นัน้มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 62 
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ตาราง 6 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลที่ไดจ้ากขอ้มลูที่ไม่สมดลุ  

Model performance with an imbalanced dataset 
Models precision recall F1-score 

RandomForest (Accuracy = 0.95)    
0 0.95 1.00 0.97 
1 0.00 0.00 0.00 

Logistic regression (Accuracy = 0.95)    
0 0.95 1.00 0.97 
1 0.00 0.00 0.00 

Support Vector Machine (Accuracy = 0.95)    
0 0.95 1.00 0.97 
1 0.00 0.00 0.00 

 

              จากตาราง 6 แสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม, LR, SVM ที่ได้จากการใช้ข้อมูล 
imbalanced dataset โดยพบว่ามีประสิทธิภาพพอๆกันโดยมีค่า accuracy เท่ากับ  0.94 ค่า 
recall เท่ากบั 0.00 ค่า precision เท่ากบั 0.00 และค่า f1-score เท่ากบั 0.00 
 

               1.2 การสร้างโมเดลจากข้อมูลทีเ่ป็นข้อมูลทีส่มดุล  
              การเลือกใชโ้มเดลป่าสุ่ม, LR, และ SVM กับขอ้มูล balanced dataset ที่ไดจ้ากการใช้
เทคนิค SMOTE และการท าการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยเทคนิค 10 Cross validation 
โดยเราไดผ้ลการศกึษาดงัแสดงในภาพประกอบ 46, 49 และ 52 
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                        1.2.1 การใช้อัลกอริทมึ SVM ในการสร้างโมเดลจากข้อมูล ที่สมดุล 

 

ภาพประกอบ 46 Classification report ของโมเดล SVM ที่สรา้งมาจากขอ้มลูที่สมดลุ  

              จากภาพประกอบ  46 แสดงประสิทธิภาพของโมเดล SVM ที่ ได้จากการใช้ข้อมูล 
balanced dataset ที่ได้ให้ค่า accuracy โดยรวมของโมเดลเท่ากับ 0.83 ให้ค่า macro avg f1-
score เท่ากับ 0.83 และค่า weighted avg f1-score เท่ากับ  0.83 และนอกจากนี ้ยังแสดง
ประสิทธิภาพของโมเดล SVM โดยการแสดงผลของค่าประสิทธิภาพค่าอ่ืนๆของการท านายดังนี ้                                                                                                             
ท านายคลาส  0 (No stroke) ได้ ค่ า  recall 0.80 ค่ า  precision 0.85 และค่า  f1-score 0.83                                                                                                                    
ท านายคลาส 1(Stroke) ไดค่้า recall 0.86 ค่า precision 0.81 และค่า f1-score 0.84  

 

ภาพประกอบ 47 Confusion Matrix ที่แสดงประสิทธิภาพของโมเดล SVM ที่สรา้งมาจากขอ้มูล
ขอ้มลูที่สมดลุ  
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              จากภาพประกอบ 47 Confusion matrix แสดงค่าประสิทธิภาพของโมเดล SVM โดยมี
ค่าของ  
TP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  พบว่าตรงกับสิ่งที่
เกิดขึน้จรงิคือมีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 990 
TN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (no stroke)  พบว่าตรง
กับสิ่งที่ เกิดขึน้จริงคือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)   โดยมีค่า
เท่ากบั 919 
FP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  แต่พบว่าจริงๆ 
แลว้นัน้ คือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองเลย (no stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 228 
FN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)  แต่พบว่า
จรงิๆแลว้นัน้มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 157 

 

ภาพประกอบ 48 กราฟแสดงประสิทธิภาพของโมเดล SVM ที่ไดจ้ากขอ้มลูขอ้มลูที่สมดลุ  

              จากภาพประกอบ 48 กราฟแสดงประสิทธิภาพของโมเดล SVM ที่ได้จาก balanced 
dataset โดยใชเ้ทคนิค SMOTE และ Cross validation  โดยเปรียบเทียบการเรียนรูข้องโมเดลที่ได้
จาก training dataset กับขอ้มูล Cross validationโดยพบว่าเมื่อจ านวน training samples มาก
ขึน้การเรียนรูข้องโมเดลที่ได้จาก training dataset กับข้อมูล Cross validation มีแนวโน้มการ
เรียนรูไ้ดดี้ขึน้ 
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                        1.2.2 การใช้อัลกอริทมึ LR ในการสร้างโมเดลจากข้อมูลทีส่มดุล 

 

ภาพประกอบ 49 Classification report ของโมเดล LR ที่สรา้งมาจากขอ้มลูขอ้มลูที่สมดลุ  

              จากภาพประกอบ 49 แสดงประสิทธิภาพของโมเดล LR ที่ไดจ้ากการใชข้อ้มลู balanced 
dataset ที่ไดใ้หค่้า accuracy โดยรวมของโมเดลเท่ากบั 0.79 ใหค่้า macro avg f1-score เท่ากบั 
0.79 และค่า weighted avg f1-score เท่ากับ 0.79 และนอกจากนี ้ยังแสดงประสิทธิภาพของ
โม เด ล  SVM โด ย ก า รแส ด งผ ล ขอ ง ค่ าป ระ สิ ท ธิ ภ าพ ค่ า อ่ื น ๆ ขอ งก า รท าน ายดั งนี ้                                                                                                             
ท านายคลาส  0 (No stroke) ได้ ค่ า  recall 0.77 ค่ า  precision 0.80 และค่า  f1-score 0.79                                                                                                                    
ท านายคลาส 1(Stroke) ไดค่้า recall 0.81 ค่า precision 0.78 และค่า f1-score 0.80  

 

ภาพประกอบ 50 Confusion Matrix แสดงประสิทธิภาพของโมเดล LR ที่สรา้งมาจากขอ้มลูขอ้มลู
ที่สมดลุ  
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              จากภาพประกอบ 50 Confusion matrix แสดงค่าประสิทธิภาพของโมเดล LR โดยมีค่า
ของ  
TP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  พบว่าตรงกับสิ่งที่
เกิดขึน้จรงิคือมีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 932 
TN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (no stroke)  พบว่าตรง
กับสิ่งที่ เกิดขึน้จริงคือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)   โดยมีค่า
เท่ากบั 887 
FP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (stroke)  แต่พบว่าจริงๆ 
แลว้นัน้ คือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองเลย (no stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 260 
FN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)  แต่พบว่า
จรงิๆแลว้นัน้มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 215 

 

ภาพประกอบ 51 กราฟแสดงประสิทธิภาพของโมเดล LR  ที่ไดจ้ากขอ้มลูขอ้มลูที่สมดลุ  

              จากภาพประกอบ 51 กราฟแสดงประสิทธิภาพของโมเดล LR  ที่ ได้จาก balanced 
dataset โดยใชเ้ทคนิค SMOTE และ Cross validation  โดยเปรียบเทียบการเรียนรูข้องโมเดลที่ได้
จาก training dataset กับขอ้มูล Cross validation โดยพบว่าเมื่อจ านวน training samples มาก
ขึน้การเรียนรูข้องโมเดลที่ได้จาก training dataset กับข้อมูล Cross validation มีแนวโน้มการ
เรียนรูไ้ดดี้ขึน้ 
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                        1.2.3 การใช้อัลกอริทมึป่าสุ่ม ในการสร้างโมเดลจากข้อมูลที่สมดุล 

 

ภาพประกอบ 52 Classification report ของโมเดลป่าสุม่ ที่สรา้งมาจากขอ้มลูที่สมดลุ  

              จากภาพประกอบ  52 แสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม  ที่ ได้จากการใช้ข้อมูล 
balanced dataset ที่ได้ให้ค่า accuracy โดยรวมของโมเดลเท่ากับ 0.80 ให้ค่า macro avg f1-
score เท่ากับ 0.79 และค่า weighted avg f1-score เท่ากับ  0.79 และนอกจากนี ้ยังแสดง
ประสิทธิภาพของโมเดล SVM โดยการแสดงผลของค่าประสิทธิภาพค่าอ่ืนๆของการท านายดังนี ้                                                                                                             
ท านายคลาส  0 (No stroke) ได้ ค่ า  recall 0.72 ค่ า  precision 0.85 และค่า  f1-score 0.78                                                                                                                    
ท านายคลาส 1(Stroke) ไดค่้า recall 0.87 ค่า precision 0.76 และค่า f1-score 0.81 

 

ภาพประกอบ 53 Confusion Matrix ที่แสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม ที่สรา้งมาจากขอ้มูล
ขอ้มลูขอ้มลูที่สมดลุ  
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              จากภาพประกอบ 53 Confusion matrix แสดงค่าประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม โดยมี
ค่าของ  
TP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  พบว่าตรงกับสิ่งที่
เกิดขึน้จรงิคือมีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 997 
TN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (no stroke)  พบว่าตรง
กับสิ่งที่ เกิดขึน้จริงคือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)   โดยมีค่า
เท่ากบั 827 
FP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  แต่พบว่าจริงๆ 
แลว้นัน้ คือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองเลย (no stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 320 
FN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)  แต่พบว่า
จรงิๆ แลว้นัน้มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 150 

 

ภาพประกอบ 54 กราฟแสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม ที่ได้จากขอ้มูลขอ้มูลที่สมดุล โดย
เปรียบเทียบการเรียนรูข้องโมเดลที่ไดจ้าก training dataset กบัขอ้มลู Cross validation 

              จากภาพประกอบ 54 กราฟแสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม ที่ได้จาก balanced 
dataset โดยใชเ้ทคนิค SMOTE และ Cross validation  โดยเปรียบเทียบการเรียนรูข้องโมเดลที่ได้
จาก training dataset กับขอ้มูล Cross validation โดยพบว่าเมื่อจ านวน training samples มาก
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ขึน้การเรียนรูข้องโมเดลที่ได้จาก training dataset กับข้อมูล Cross validation มีแนวโน้มการ
เรียนรูไ้ดดี้ขึน้ 

ตาราง 7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุม่, LR, SVM ที่ไดจ้ากการใชข้อ้มลูที่สมดลุ 

Model performance with a balanced dataset after using SMOTE 

Models precision recall F1-score 

RandomForest (Accuracy = 0.79)    
0 0.84 0.71 0.77 
1 0.75 0.86 0.80 

Logistic regression (Accuracy = 0.79)    
0 0.80 0.77 0.79 
1 0.78 0.81 0.80 

Support Vector Machine (Accuracy = 0.83)    
0 0.85 0.80 0.83 
1 0.81 0.86 0.84 

 
              จากตาราง 7 แสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม, LR, SVM ที่ได้จากการใชข้้อมูลที่
สมดุล โดยพบว่ามีประสิทธิภาพพอๆ กันโดยมีค่า accuracy, precision และค่า f1-score 
ใกลเ้คียงกนั 
  

Hyperparameters Tuning (โดยใช้ GridSearchCV)  

ตาราง 8 แสดง Best score จากการ fine turning ดว้ย GridSearchCV(CV = 10)  ตวั
พารามิเตอรต่์างๆของโมเดลป่าสุม่, LR, และ SVM    

Model Parameters Best parameters Best 
score 

RandomForest {'n_estimators':[100,150,200,250], 
'criterion':['gini','entropy'],} 

{'criterion': 'gini', 
'n_estimators': 250} 

93.572 

Logistic 
regression 

{"penalty": ['l1', 'l2'], 
 'C': [0.001, 0.01, 0.025,0.05]} 

{'C': 0.05, 'penalty': 'l2'} 79.901 
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ตาราง 8 (ต่อ) 
Model Parameters Best parameters Best 

score 
Support Vector 
Machine 

{'C':[0.5,0.75,1, 1.5], 
'kernel':['linear', 'rbf']} 

{'C': 1.5, 'kernel': 'rbf'} 84.343 

  
              จากตาราง 8 แสดงการ fine turning ตัวพารามิเตอรต่์างๆของโมเดลป่าสุ่ม, LR และ 
SVM และผลของประสิทธิภาพของโมเดลโดยดูจากค่า Best score (accuracy) โดยเราไดโ้มเดล
ป่ า สุ่ ม  เ ป็ น โม เด ล ที่ มี ป ร ะ สิ ท ธิ ภ าพ ดี ที่ สุ ด โด ย มี  พ า ร ามิ เต อ ร์ที่ ดี ที่ สุ ด ที่ ใ ช้ คื อ                                                
Criterion เป็น ฟังก์ชันที่ใช้ในการวัดประสิทธิภาพของการแยกโหนดของ Decision Tree ใช ้
Entropy (Information Gain)                                                                                     
max_features คือ ค่าที่ก าหนดจ านวนของฟีเจอรท์ี่ Decision Tree แต่ละตน้จะสามารถใชใ้นการ
สรา้งโมเดล ก าหนดแบบ auto                                                                                     
n_estimators  คือ จ านวน Decision Tree ที่จะใชใ้นโมเดลป่าสุม่ คือ 200 

 

ภาพประกอบ 55 Classification report หลงัจาก fine turning ดว้ย GridSearchCV ของโมเดลป่า
สุม่ ที่สรา้งมาจาก balanced dataset   

              จากภาพประกอบ  55 แสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม  ที่ ได้จากการใช้ข้อมูล 
balanced dataset และท าการ fine turning ดว้ย GridSearchCV ใหค่้า accuracy โดยรวมของ
โมเดลเท่ากับ 0.94 ให้ค่า macro avg f1-score เท่ากับ 0.94 และค่า weighted avg f1-score 
เท่ากับ 0.94 และนอกจากนี ้ยังแสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม โดยการแสดงผลของค่า
ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ค่ า อ่ื น ๆ ข อ ง ก า ร ท า น า ย ดั ง นี ้                                                                                                             
ท านายคลาส  0 (No stroke) ได้ ค่ า  recall 0.93 ค่ า  precision 0.95 และค่า  f1-score 0.94                                                                                                                    
ท านายคลาส 1(Stroke) ไดค่้า recall 0.95 ค่า precision 0.93 และค่า f1-score 0.94  
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โมเดลป่าสุ่ม ที่ผ่านการท า fine turning ดว้ย GridSearchCV  พบว่ามีประสิทธิภาพในการท านาย
ขอ้มลูดีที่สดุเมื่อเทียบกบัโมเดลอ่ืนๆ ดงันัน้โมเดลนีจ้ึงมีความเหมาะสมที่จะน าไปใชใ้นการท านาย
โอกาสความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองไดม้ากที่สดุ 
 

 

ภาพประกอบ 56 Confusion Matrix ที่แสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม หลงัจาก fine turning 
ดว้ย GridSearchCV  

              จากภาพประกอบ 56 Confusion matrix แสดงค่าประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม โดยมี
ค่าของ  
TP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  พบว่าตรงกับสิ่งที่
เกิดขึน้จรงิคือมีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 1089 
TN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (no stroke)  พบว่าตรง
กับสิ่งที่ เกิดขึน้จริงคือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)   โดยมีค่า
เท่ากบั 1061 
FP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  แต่พบว่าจริงๆ 
แลว้นัน้ คือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองเลย (no stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 86 
FN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)  แต่พบว่า
จรงิๆแลว้นัน้มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีคา่เท่ากบั 58 
 
พืน้ทีใ่ต้กราฟของโมเดลป่าสุ่ม หลังจาก fine turning ด้วย GridSearchCV 



  88 

 

 

ภาพประกอบ 57 กราฟค่าพื ้นที่ใต้กราฟ AUC (area under curve) ของโมเดลป่าสุ่ม หลังจาก 
fine turning ดว้ย GridSearchCV  

              จากภาพประกอบ 57 แสดงค่าพื ้นที่ ใต้กราฟ AUC (area under curve) ที่บอกถึง
ประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม ที่สามารถแยกกลุ่มคนที่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือด
สมองและกลุ่มคนที่ไม่มีความเสี่ยงต่อการต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง โดยมีจุด cut-off ของ
โมเดลเท่ากบั 0.937 เพื่อใหก้ารแบ่งคนที่เป็นโรคกบัไม่เป็นโรคของเรามีความถกูตอ้งมากท่ีสดุ และ
ผิดพลาดนอ้ยที่สดุ 
  
โมเดลป่าสุ่มกับกับไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ีด่ีทีสุ่ด 
             ส รุป ค่ า accuracy สู งสุ ด ข อ ง โม เด ล ป่ าสุ่ ม กั บ ไฮ เป อ ร์พ า รามิ เต อ ร์ที่ ดี ที่ สุ ด                                                                       
หลังจากการ fine turning โมเดลป่าสุ่ม, LR, SVM ด้วย GridSearchCV (CV = 10) แล้วพบว่า
โมเดลของป่าสุม่ ใหป้ระสิทธิภาพของโมเดลที่ดีที่สดุในการศกึษานี ้ดงัที่แสดงขอ้มลูในตาราง 9 
 
 
 ตาราง 9 แสดงค่าประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุม่ หลงัการท า hyperparameter tuning    
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Model precision recall f1-score 
RandomForest    (Accuracy = 0.94, specificity :  0.93) 

0 (No stroke) 0.95 0.93 0.94 
1  (Stroke) 0.93 0.95 0.94 

The best parameters criterion: entropy, n_estimators: 200 

 
              จากตาราง 9 แสดงค่าประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม หลังการท า hyperparameter 
tuning แลว้โดยพบว่าเป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุในการศึกษานี ้โดยใหค่้า ค่าความแม่นย า
เท่ากับ 0.94 ค่าความเที่ยงตรงเท่ากับ 0.93 ค่าความไวเท่ากับ 0.95 ความจ าเพาะเท่ากับ 0.93  
ค่า f1-score เท่ากบั 0.94 และค่าพืน้ที่ใตก้ราฟเท่ากบั 0.94   
 
ความส าคัญของ Feature ต่างๆของโมเดลป่าสุ่ม  

 

ภาพประกอบ 58 แสดง Feature importance ของโมเดลป่าสุม่ 

              จากภาพประกอบ 58  แสดง Feature importance ของโมเดลป่าสุ่ม โดยเรียงจากค่า
ม า ก ไป ค่ า น้ อ ย มี  age, avg_glucose_level, bmi, smoking_status, work_type, gender, 
Residence_type, ever_married and hypertension โดยมี ค่า importance value ดังที่ แสดง
ต่อไปนี ้ 
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0.381, 0.204, 0.154, 0.083, 0.057, 0.035, 0.033, 0.023, 0.018, 0.014 ตามล าดบั 
 
               2. ผลการทดสอบสมมติฐานการวิจัย 

ตาราง 10 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลที่ไดจ้ากขอ้มลูที่สมดลุและขอ้มลูที่
ไม่สมดลุ  

Model performance with an imbalanced dataset Model performance with a balanced dataset 
after using SMOTE 

Models 
 

precision recall F1-
score 

Models 
 

precision recall F1-
score 

RandomForest 
(Accuracy = 
0.95) 

   RandomForest 
(Accuracy = 
0.79) 

   

0 0.95 1.00 0.97 0 0.84 0.71 0.77 
1 0.00 0.00 0.00 1 0.75 0.86 0.80 

Logistic 
regression 
(Accuracy = 
0.95) 

   Logistic 
regression 

(Accuracy = 
0.79) 

   

0 0.95 1.00 0.97 0 0.80 0.77 0.79 
1 0.00 0.00 0.00 1 0.78 0.81 0.80 

Support Vector 
Machine 
(Accuracy = 
0.95) 

   Support Vector 
Machine 
(Accuracy = 
0.83) 

   

0 0.95 1.00 0.97 0 0.85 0.80 0.83 
1 0.00 0.00 0.00 1 0.81 0.86 0.84 

 

              จากตาราง 10 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล ระหว่างโมเดลที่ไดจ้าก

ขอ้มลูที่เป็น imbalanced dataset และ balanced dataset (แสดงประสิทธิภาพของโมเดล LR, 

SVM และ โมเดลป่าสุม่)                                                                                                                                       
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                1. การใช้ เทคนิค SMOTE ในการจัดการกับข้อมูลที่ ไม่ สมดุล  จะช่วยเพิ่ ม
ประสิทธิภาพ   ของโมเดลในการท านายโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง โดยจากตาราง 10 
พบว่า การท านายโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง ( minority class) ของโมเดลที่ไดจ้ากขอ้มลู
ที่ไม่สมดลุ ไม่สามารถท านายค่าไดถ้กูเลยถึงแมว้่าจะใหค่้า accuracy โดยรวมของโมเดลโดยรวม
เท่ากบั 95% ก็ตาม ส่วนประสิทธิภาพของโมเดลที่ไดจ้ากขอ้มลูที่สมดลุ ใหค่้า accuracy โดยรวม
ของโมเดลเท่ากับ 79% ถึงจะได้ค่าน้อยกว่าที่ได้จากขอ้มูลที่ไม่สมดุล แต่กับได้ค่า recall ที่สูง
มากกว่าและสามารถท านายทัง้สองคลาสไดเ้ป็นอย่างดี ดังนั้นโมเดลที่ไดจ้ากขอ้มูลที่สมดุล ให้
ประสิทธิภาพที่ดีกว่าเพราะว่าสามารถฟิตเขา้กบัขอ้มลูอ่ืนๆ ดีกว่า  เป็นไปตามสมมติุฐานที่ตัง้ไว ้

 

ภาพประกอบ 59 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล ระหว่างโมเดลที่ไดจ้ากขอ้มูลที่
เป็น Raw dataset, Normalization dataset และ Standardization dataset (แสดงประสิทธิภาพ
ของโมเดล LR, SVM และ โมเดลป่าสุม่ ) 

                2. การใช้ Feature Engineering ก่อนการน าขอ้มูลมาใชใ้นการสรา้งโมเดล จะช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลจากการเรียนรูข้องเครื่อง จากภาพประกอบ 59 เราพบว่าการท า 
Feature Engineering โดยการท า Normalization dataset หรือ Standardization ก่อนการสรา้ง
โมเดล จะท าใหช้่วยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม, LR และ SVM แต่ในโมเดลป่าสุ่ม พบว่า
การท าและไม่ท า Feature Engineering จะไม่มีผลต่อประสิทธิภาพของโมเดล เพราะโมเดลป่าสุ่ม 
เป็ น โม เด ลป ระ เภ ท  tree-based model ที่ ต้ อ งก ารท า  partitioning แ ต่ ก า รท า  Feature 
Engineering จะมีผลต่อโมเดลประเภท distance based เช่น โมเดล LR, SVM 
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                  3. การทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม กับ dataset อื่นๆ 

              การทดสอบประสิท ธิภาพ ของโม เดลป่ าสุ่ ม  model กับ  dataset จาก  Harvard 
Dataverse (M, 2021) 

 

ภาพประกอบ 60 Classification report แสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม  ที่ทดสอบกับ 
Harvard dataset 

              จากภาพประกอบ 60 แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม กับ dataset 
จากแหล่งอ่ืนๆ (multi-center validation) โดยในการทดสอบทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลป่า
สุม่ ครัง้นีเ้ราใช ้dataset จาก Harvard dataset พบว่าโมเดลป่าสุ่ม ใหค่้าประสิทธิภาพของโมเดล
ดงันี ้  ใหค่้า accuracy โดยรวมของโมเดลเท่ากบั 0.64 ใหค่้า macro avg f1-score เท่ากับ 0.64 
และค่า weighted avg f1-score เท่ากับ 0.64 และนอกจากนีย้งัแสดงประสิทธิภาพของโมเดลป่า
สุ่ ม  โ ด ย ก า ร แ ส ด ง ผ ล ข อ ง ค่ า ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ค่ า อ่ื น ๆ ข อ ง ก า ร ท า น า ย ดั ง นี ้                                                                                                             
ท านายคลาส  0 (No stroke) ได้ ค่ า  recall 0.70 ค่ า  precision 0.62 และค่า f1-score 0.66                                                                                                                    
ท านายคลาส 1(Stroke) ไดค่้า recall 0.58 ค่า precision 0.66 และค่า f1-score 0.61  
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ภาพประกอบ 61 Confusion matrix แสดงค่าประสิทธิภาพของโมเดลป่าสุ่ม ที่ไดจ้าก Harvard 
dataverse 

              จากภาพประกอบ 61 Confusion matrix แสดงค่าประสิทธิภาพของโมเดล RF ที่ไดจ้าก 
Harvard โดยมีค่าของ  
TP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  พบว่าตรงกับสิ่งที่
เกิดขึน้จรงิคือมีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 5831 
TN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (no stroke)  พบว่าตรง
กับสิ่งที่ เกิดขึน้จริงคือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)   โดยมีค่า
เท่ากบั 7099 
FP = จากการท านายว่ามีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)  แต่พบว่าจริงๆ 
แล้วนั้น คือไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองเลย (no stroke)   โดยมีค่าเท่ากับ 
3040 
FN = จากการท านายว่าไม่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง  (no stroke)  แต่พบว่า
จรงิๆแลว้นัน้มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง (stroke)   โดยมีค่าเท่ากบั 4308 



 

 
  บทที5่  

สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 
              ในการวิจัยนีเ้ป็นการศึกษาเพื่อหาโมเดลในการท านายโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือด
สมองซึ่งใช ้ขอ้มลูเก่ียวกบัผูท้ี่เป็นผูท้ี่มีปัจจยัเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองและผูท้ี่เป็นโรค
หลอดเลือดสมองจากการ Kaggle dataset  โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องในการการ
วิเคราะหข์อ้มลูและในการสรา้งโมเดลการท านายโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง โดยผูว้ิจยัได้
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละเทคนิค เพื่อน ามาเปรียบเทียบและสรุปผล โดย
สามารถแบ่งหัวข้อในการสรุปผลได้ดังต่อไปนี ้ 1. สรุปผลการวิจัย 2. อภิปรายผลการวิจัย 3. 
ขอ้เสนอแนะ 
 
สรุปผลการวิจัย 
              จากการทดลองครัง้นีเ้ราเลือกใช้โมเดลป่าสุ่ม LR, และ SVM เพื่อสรา้งโมเดลและหา
โมเดลที่เหมาะสมที่สดุในการท านายโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมองโดยจากการทดลองเราได้
วดัผลและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลโดยใช ้confusion matrix วดัค่า accuracy, 
sensitivity, specificity, f1-score และไดแ้สดงผลตามตาราง 11 

ตาราง 11 แสดงการสรุปเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลที่ไดจ้าก balanced 
dataset และ หลงัจากการท า Hyperparameters Tuning 

Model performance after tuning with GridSearchCV (CV: number of cross-validation = 10) 

Models precision recall f1-score 
RandomForest (Accuracy = 0.94 ,Specticity = 0.92)    

0 0.95 0.92 0.94 
1 0.92 0.95 0.94 

Logistic regression (Accuracy = 0.79 ,Specticity = 0.77)    

0 0.81 0.77 0.79 
1 0.78 0.81 0.80 

Support Vector Machine (Accuracy = 0.83 ,Specticity = 0.78)    

0 0.86 0.80 0.83 
1 0.84 0.83 0.83 
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              จากตาราง 11 เราพบว่าการทดลองครัง้นี ้โมเดลป่าสุ่ม เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพที่ดี
ที่สุดด้วยค่าความแม่นย าเท่ากับ 0.94 ค่าความเที่ยงตรงเท่ากับ 0.93 ค่าความไวเท่ากับ 0.95 
ความจ าเพาะเท่ากับ 0.93  ค่า f1-score เท่ากับ 0.94 และค่าพื ้นที่ใต้กราฟเท่ากับ 0.94  และ 
Feature importance ข อ ง โม เด ล ป่ า สุ่ ม  โด ย เรี ย ง จ า ก ค่ า ม า ก ไป ค่ า น้ อ ย มี  age, 
avg_glucose_level, bmi, smoking_status, work_type, gender, Residence_type, 
ever_married and hypertension โดยมีค่า importance value เท่ากับ 0.381, 0.204, 0.154, 
0.083, 0.057, 0.035, 0.033, 0.023, 0.018, 0.014 ตามล าดบั 
 
อภปิรายผล 
              จากการทดลองครัง้นี ้โมเดลป่าสุ่ม เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดดว้ย ค่าความ
แม่นย าเท่ากบั 0.94 ค่าความเที่ยงตรงเท่ากับ 0.93 ค่าความไวเท่ากบั 0.95 ความจ าเพาะเท่ากับ 
0.93 ค่า f1-score เท่ากบั 0.94 และมค่ีาพืน้ที่ใตก้ราฟ AUC ที่บอกถึงประสิทธิภาพของโมเดล RF 
ที่สามารถแยกกลุ่มคนที่มีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองและกลุ่มคนที่ไม่มีความเสี่ยง
ต่อการต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองออกจากกัน โดยมีจุด cut-off (จุดที่มีค่า sensitivity และ 
specificity สูงที่สุด) ของโมเดลเท่ากับ 0.94 ซึ่งถือว่าเป็นจุดที่โมเดลป่าสุ่ม ใหป้ระสิทธิภาพที่ดี
เยี่ยม (excellent performance) และสามอันดับสูงสุดของความส าคัญของฟีเจอรข์องโมเดลป่า
สุ่ม ที่มีล  าดับตามความส าคัญจากมากไปน้อยคือตัวแปร อายุ มีค่า  0.383 ค่าเฉลี่ยของระดับ
น า้ตาลในเลือด มีค่า 0.203 และ ค่าดชันีมวลกาย มีค่าเท่ากบั 0.153 ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 62 แสดงความสมัพนัธข์องความส าคญัของฟีเจอรข์องโมเดลป่าสุ่ม ของตวัแปร อายุ
และค่าเฉลี่ยของระดบัน า้ตาลในเลือด กบัโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง 

              จากภาพประกอบ 62 แสดง scattering plot ของความสัมพันธ์ของความส าคัญของ
ฟีเจอรข์องโมเดลป่าสุ่ม ของตัวแปร อายุ และค่าเฉลี่ยของระดับน า้ตาลในเลือดกับโอกาสความ
เสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมอง ซึ่งเราพบว่าเมื่อผูท้ี่มีอายุมากกว่า 55 ปีและหรือมีค่าเฉลี่ย
ของระดบัน า้ตาลในเลือดมากกว่า 100 มิลลิกรมั/เดซิลิตร มีความเสี่ยงหรือมีโอกาสต่อการเกิดโรค
หลอดเลือดสมองมากขึน้ 
 
             การศึกษานีเ้ราพบว่าปัจจัยเสี่ยงที่ท าใหม้ีความเสี่ยงหรือมีโอกาสต่อการเกิดโรคหลอด
เลือดสมองมีหลายปัจจยัเสี่ยงและเมื่อเราวิเคราะหปั์จจยัเสี่ยงแต่ละประเภทกบัโอกาสต่อการเกิด
โรคหลอดเลือดสมอง เราพบว่ามีขอ้มลูที่น่าสนใจดงัต่อไปนี ้ 
            - อาย ุเราพบว่าเมื่ออายมุากขึน้จะท าใหม้ีโอกาสต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองเพิ่มมาก
ขึน้ 
            - เพศ ผูช้ายมีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าผูห้ญิงประมาณ 0.74 %   
            - สถานะภาพการแต่งงาน พบว่าคนที่แต่งงานแลว้มีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมองสูง
กว่าคนที่ยงัไม่ไดแ้ต่งงาน 3.28% 
            - ผูท้ี่เป็นโรคความดนัโลหิตสงูพบว่ามีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าผูท้ี่ไม่เป็น
โรคความดนัโลหิตสงู 9.24% 
            - ผู้ที่เป็นโรคหัวใจพบว่ามีโอกาสเป็นโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าผู้ที่ไม่เป็นโรคหัวใจ 
12.14% 
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            - ผูช้ายมีโอกาสเกิดโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าผูห้ญิงประมาณ 0.74 %                                   
            - คนที่เคยสูบบุหรี่มาก่อนมีโอกาสที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าคนที่ไม่เคยสูบ
บหุรี่ 2.1%  
            - ผู้ที่อาศัยในเมืองมีโอกาสที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าคนที่อาศัยอยู่ในเขต
ชนบท 0.31%  
             - ผู้ที่ท าธุรกิจส่วนตัวมีโอกาสที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าคนที่ท างานกับ
บรษิัทเอกชน  2.21% 
            - ผูท้ี่ท าธุรกิจสว่นตวัมีโอกาสที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมองมากกว่าคนที่ท างานรบัราชการ 
1.96% 
  
              โรคหลอดเลือดสมองเป็นโรคที่ในทางการแพทยถื์อว่าเป็นโรคที่มีผลกระทบที่คกุคามต่อ
ชีวิตของมนุษย์  ซึ่งหากพบว่ามีอาการของโรคหลอดเลือดสมองเกิดขึน้ผู้ป่วยจะต้องได้รบัการ
รกัษาโดยเร็วที่สดุ เพื่อหลีกเลี่ยงโอกาสการเสียชีวิตและช่วยลดภาวะแทรกซอ้นอ่ืน ๆ ที่จะเกิดขึน้
ตามมา ถึงอย่างไรก็ตามในทางการแพทย์การป้องกนัการเกิดโรคหลอดเลือดสมองนัน้เราถือเป็น
สิ่งที่ส  าคัญที่สุด ดังนั้นการพัฒนาโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องที่จะสามารถช่วยในการตรวจหา
โอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมองตัง้แต่เนิ่น ๆ จะช่วยใหแ้พทยส์ามารถใชเ้ป็นเครื่องมือที่ใชใ้น
การสนบัสนุนการตดัสินใจของแพทยใ์นการวางแผนการป้องกนัหรือรกัษาโรคหลอดเลือดสมองให้
มีประสิทธิภาพมากขึน้ ซึ่งจะช่วยลดโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมองหรือช่วยบรรเทา
ผลกระทบและความรุนแรงของโรคที่จะตามมาได ้                                                                          
              การศกึษานีม้ีการศึกษาประสิทธิภาพของอลักอรทิึมการเรียนรูข้องเครื่องหลายอลักอรทิึม
ในการน ามาใชส้รา้งโมเดลในการท านายโอกาสการเกิดโรคหลอดเลือดสมองตามขั้นตอนของ 
data science โดยพิจารณาจากตัวแปรที่เป็นปัจจยัเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองและเรา
พบว่า การจ าแนกประเภทของโมเดล มีประสิทธิภาพเหนือกว่ากระบวนการอ่ืนๆ เมื่อทดสอบ
ประสิ ท ธิภ าพของโม เดล  ด้วยความแม่ นย าในการจ าแนกประเภทที่  94 เปอร์เซ็นต ์                                            
ส  าหรบัขอบเขตในการศึกษาในอนาคต เราสามารถที่จะพฒันาปรบัปรุงใหโ้มเดลมีประสิทธิภาพที่
ดีมากขึน้ได้ โดยการใช้ชุดข้อมูลที่มีขนาดใหญ่และทดลองใช้อัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่อง
ประเภทอ่ืนๆ เช่น  AdaBoost, Bagging, Deep learning เป็นตน้                             
              สถาปัตยกรรมการเรียนรูด้ว้ยเครื่องยงัสามารถช่วยประชาชนทั่วไปในการตรวจจบัความ
น่าจะเป็นของโอกาสที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมองที่เกิดขึน้ในผูป่้วยที่เป็นผูใ้หญ่ได ้ซึ่งจะท าให้



  98 

ผูป่้วยไดร้บัการรกัษาโรคหลอดเลือดสมองไดต้ัง้แต่เนิ่น ๆ โดยการวางแผนการดูแลควบคุมปัจจัย
เสี่ยงต่าง ๆ ที่ท าใหม้ีโอกาสที่จะเป็นโรคหลอดเลือดสมองไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และเมื่อเราทราบ
โอกาสของความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองแลว้เราสามารถวางแผนในการจดัการความ
เสี่ยงได้โดยการควบคุมปัจจัยเสี่ยงที่สามารถเปลี่ยนแปลงแก้ไขได้ ได้แก่  การควบคุมความดัน
โลหิตสูง ควบคุมระดับน า้ตาลในเลือดในเลือด ลดเลิกการสบูบุหรี่ ควบคมุภาวะไขมันในเลือดสูง 
ดแูลรกัษาโรคหัวใจอย่างสม ่าเสมอ การออกก าลงักายอย่างสม ่าเสมอ ควบคุมน า้หนัก งดเวน้การ
ด่ืมแอลกอฮอล ์ส าหรบัผูท้ี่มีปัจจยัเสี่ยงดงักล่าวหลายตวัก็จะมีผลท าใหค้วามเสี่ยงสงูขึน้ดว้ยแบบ
ทวีคณู ดงันัน้ การลดปัจจยัเสี่ยงเหล่านีโ้ดยเร็วและสม ่าเสมอ จะเพิ่มโอกาสในการป้องกนัการเกิด
โรคหลอดเลือดสมองได้มากขึน้ ปัจจัยเสี่ยงที่กล่าวมานี ้ส่วนใหญ่สามารถแก้ไขได้ด้วยการ
ปรบัเปลี่ยนพฤติกรรมและการใชย้า 
 
ข้อเสนอแนะ 
              การศกึษานีเ้ป็นการศึกษาที่ใชข้อ้มลูจากแหล่งเดียว (single-center study) ซึ่งหากมีการ
ตรวจสอบ validation ด้วยข้อมูลจากแหล่งอ่ืนๆ ( multi-center validation ) ก็จะช่วยในการ
ตรวจสอบประสิทธิภาพของโมเดลในการปรบัตวัเขา้กบัขอ้มลูชดุอ่ืนๆไดดี้แค่ไหน 
ในอนาคตเรายงัสามารถน าแนวคิดและวิธีการการเรียนรูข้องเครื่องจากการศึกษานี ้สามารถน าไป
ปรบัใชเ้พื่อสรา้งแบบจ าลองส าหรบัการท านายความเสี่ยงโรคหลอดเลือดสมองใหม้ีระดับความ
เสี่ยงที่มีระดับความเสี่ยงในหลายๆระดับมากขึน้ และเรายังสามารถน าขบวนการของการเรียนรู้
ของเครื่องไปช่วยในการพัฒนาปรบัปรุงประสิทธิภาพของเครื่องมือการท านายความเสี่ยงต่อการ
เกิดโรคหลอดเลือดสมอง (CVD Risk) ที่มีใชอ้ยู่ในปัจจุบนั ซึ่งเป็นเครื่องมือที่สรา้งมาจากพืน้ฐาน
ของหลกัสถิติ (traditional statistics) 
 
ข้อควรพิจารณาของระบบปัญญาประดิษฐก์ับการแพทย ์

              ระบบปัญญาประดิษฐ์ สามารถช่วยในการท านายโรคและการตัดสินใจในขบวนการ
รกัษา โดยระบบปัญญาประดิษฐ์ใหป้ระสิทธิภาพและความแม่นย าที่เทียบเท่ากับผูเ้ชี่ยวชาญ เรา
คิดว่าระบบปัญญาประดิษฐ์จะช่วยได ้แต่ยังไม่ถึงกับแทนที่แพทย ์เพราะเรายังไม่ทราบว่าระบบ
ปัญญาประดิษฐ์สามารถท างานไดดี้เพียงใดในสถานพยาบาล การใชร้ะบบปัญญาประดิษฐ์ ใน
โรงพยาบาลอาจก่อให้เกิดค าถามด้านจริยธรรมและกฎหมายใหม่ ๆ แพทย์อาจต้องเผชิญกับ
ปัญหาความรบัผิดเมื่อมีการปฏิบติัตามค าแนะน าของระบบปัญญาประดิษฐ์ โดยเฉพาะอย่างยิ่ง
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เมื่อค าแนะน าเหล่านี ้ไม่สอดคล้องกับการตัดสินใจของแพทย์หรือตามความรูท้างคลินิกและ
สญัชาตญาณการตดัสินใจ นอกจากนีร้ะบบปัญญาประดิษฐ์ยงัไม่สามารถอธิบายบริบททางสงัคม
และวัฒนธรรมที่มีอิทธิพลต่อการดูแลผูป่้วยได ้ดว้ยเหตุนี ้อุปสรรคและหลุมพรางเหล่านีจ้ึงควร
ไดร้บัการพิจารณาอย่างรอบคอบเมื่อใชเ้ทคโนโลยี ระบบปัญญาประดิษฐ์กับระบบการรกัษาทาง
คลินิก 
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