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โรคหลอดเลือดสมอง (Stroke) เป็นหนึ่งในสำเหตกุำรเสียชีวิตและทุพพลภำพท่ีส ำคญัของ

ประชำกรทั่วโลก กำรวินิจฉยัโรคหลอดเลือดสมองในระยะเริ่มแรกมีควำมส ำคญัอย่ำงมำกในกำรลดอตัรำ
กำรเสียชีวิตและควำมพิกำรท่ีตำมมำ อย่ำงไรก็ตำมกำรวินิจฉัยโรคหลอดเลือดสมองตอ้งอำศัยควำม
เช่ียวชำญของแพทย ์ซึ่งมีอยู่อย่ำงจ ำกัด ผูวิ้จยัจึงเล็งเห็นกำรน ำเทคนิคกำรเรียนรูข้องเครื่อง (Machine 
Learning) ในกำรสรำ้งแบบจ ำลองเพ่ือช่วยในกำรจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง  โดยอำศยัขอ้มูล
คุณลักษณะของผู้ป่วยในกำรสรำ้งแบบจ ำลองเพ่ือลดภำระของแพทย์และท ำให้สำมำรถช่วยลด
ระยะเวลำคัดกรองผูป่้วยได้ งำนวิจัยนีเ้ป็นกำรศึกษำกำรสรำ้งแบบจ ำลองดว้ยเทคนิคกำรเรียนรูข้อง
เครื่อง โดยชุดขอ้มูลท่ีน ำมำใชใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลองมำจำกเว็บไซต์ Kaggle ซึ่งเป็นขอ้มูลทำงคลินิก
ของผูป่้วยมี 2 ประเภทผู ้คือ ผูป่้วยปกติและผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง จ ำนวนทัง้หมด 5,110 คน ใน
กำรศกึษำขอ้มลูชดุนีม้ีลกัษณะชดุขอ้มลูไม่สมดลุ (Imbalanced Data) ซึง่อำจสง่ผลตอ่ประสิทธิภำพของ
แบบจ ำลอง ท ำใหต้อ้งน ำเทคนิคกำรจดักำรขอ้มลูไม่สมดลุของขอ้มูลดว้ยวิธีต่ำงๆมำช่วยในกำรจดักำร
ขอ้มูลร่วมดว้ย ในกำรหำแบบจ ำลองท่ีมีประสิทธิภำพดีท่ีสุดจะมำจำกท ำกำรเปรียบเทียบกำรสรำ้ง
แบบจ ำลองดว้ยอลักอริทึมท่ีหลำกหลำยไดแ้ก่ Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, 
XGBoost, LightGBM, AdaBoost และCatBoost กำรเปรียบเทียบจะใชต้ัววัดประสิทธิภำพท่ีมำจำก
ผลลัพธก์ำรท ำนำยของแบบจ ำลองดว้ย Confusion Matrix ประกอบดว้ย ควำมแม่นย ำ (Accuracy), 
ควำมอ่อนไหว, F1-score, Specificity, ROC Curve และควำมแม่นย ำสมดุล (Balanced Accuracy) 
แตใ่นงำนวิจยันีจ้ะใหค้วำมส ำคญักบัควำมแมน่ย ำสมดลุเป็นตวัวดัประสิทธิภำพหลกั เป็นเพรำะชดุขอ้มลู
ไม่สมดุลท่ีมีควำมต่ำงของจ ำนวนประเภทข้อมูลทั้งสอง  ท ำให้ต้องเลือกใช้ตัววัดประสิทธิภำพท่ีให้
ควำมส ำคญักบัน ำ้หนกัของประเภทจ ำนวนขอ้มูล จำกผลกำรสรำ้งแบบจ ำลองพบว่ำแบบจ ำลองท่ีสรำ้ง
ดว้ยอลักอริทึม AdaBoost ใหป้ระสิทธิภำพสูงท่ีสดุดว้ยค่ำควำมแม่นย ำสมดุลท่ี 0.72 และหำกผูศ้ึกษำ
ตอ้งกำรเพ่ิมประสิทธิภำพของแบบจ ำลองสำมำรถท ำไดโ้ดยกำรเพ่ิมตัวอย่ำงขอ้มูล  และกำรปรบัจูน
พำรำมิเตอร ์(Parameter-Tuning) ดว้ยอลักอริทมึ GridSearchCV 

 
ค ำส ำคญั : กำรเรียนรูข้องเครื่อง, ชดุขอ้มลูไมส่มดลุ, ควำมแมน่ย ำสมดลุ 
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Stroke is one of the leading causes of death and disability worldwide; therefore, 

the early diagnosis of stroke is crucial in reducing mortality rates and subsequent disabilities. 
However, diagnosing a stroke required the limited expertise of medical professionals. The 
researchers realized the potential of using Machine Learning techniques to create models that 
can help classify stroke patients based on patient characteristic data, thereby reducing the 
burden on doctors and enabling faster patient screening. This research involved the study of 
model creation using Machine Learning techniques, with the dataset used for model creation 
coming from the Kaggle website. This dataset includes clinical data of 5110 samples, 
comprised of both normal individuals and stroke patients, and features imbalanced data, 
which can affect the performance of the model. Various techniques were employed to manage 
the imbalanced data. The study compared different models created using various algorithms 
including Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, XGBoost, LightGBM, AdaBoost, 
and CatBoost. The comparison used performance metrics derived from the Confusion Matrix, 
including Accuracy, Sensitivity, F1-score, Specificity, ROC Curve, and Balanced Accuracy. 
However, this research prioritized Balanced Accuracy as the main performance metric due to 
the imbalanced data set, which required a performance metric that considered the weight of 
the data categories. The results showed that the model created with the AdaBoost algorithm 
had the highest performance with a Balanced Accuracy score of 0.72. If researchers want to 
improve performance, they can do so by increasing the sample size and performing 
parameter tuning using the GridSearchCV algorithm. 

 
Keyword : Machine learning, Imbalanced data, Balanced accuracy 

 

 

  



  ฉ 

กิตติกรรมประ กำศ 
 

กติตกิรรมประกาศ 
  

กำรจัดท ำวิจัยฉบับนีส้  ำเร็จลุล่วงไปไดด้ว้ยดีจำกกำรสนับสนุน  ควำมรู  ้ควำมช่วยเหลือ 
ค ำแนะน ำ ตลอดจนแนวทำงในกำรท ำวิจยัและจดัท ำสำรนิพนธข์อง อ.ดร.เรืองศกัดิ ์ตระกลูพทุธิรกัษ ์
อำจำรยท่ี์ปรกึษำ และคณำจำรยท์กุท ำนในหลกัสตูรวิทยำกำรขอ้มลู ภำควิชำวิทยำกำรคอมพิวเตอร ์
คณะ วิทยำศำสตร ์มหำวิทยำลยัศรีนครินทรวิโรต กำรสนบัสนุนจำกบณัฑิตวิทยำลยั มหำวิทยำลยั
ศรีนคร ินทรวิโรฒ ในกำรน ำเสนอผลงำนวิจยั ผูว้ิจยัจงึขอขอบคณุมำ ณ ท่ีนี ้

  
  

พชร  ดอกชะเอม 
 

 

 



 

สารบัญ 

 หน้า 
บทคดัย่อภำษำไทย ................................................................................................................ ง 

บทคดัย่อภำษำองักฤษ ........................................................................................................... จ 

กิตตกิรรมประกำศ .................................................................................................................. ฉ 

สำรบญั ................................................................................................................................. ช 

สำรบญัตำรำง ........................................................................................................................ ฎ 

สำรบญัรูปภำพ ...................................................................................................................... ฐ 

บทท่ี 1  บทน ำ ........................................................................................................................ 1 

1.1 ควำมเป็นมำของงำนวิจยั ............................................................................................. 1 

1.2 ควำมมุง่หมำยของงำนวิจยั ........................................................................................... 4 

1.3 ขอบเขตงำนวิจยั .......................................................................................................... 4 

1.4 ขัน้ตอนกำรด ำเนินงำนวิจยั ........................................................................................... 5 

1.5 สมมตฐิำนในงำนวิจยั................................................................................................... 5 

1.6 สรุปบทน ำ ................................................................................................................... 6 

บทท่ี 2  ทฤษฎีและงำนวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง .................................................................................... 7 

2.1 ทฤษฎีท่ีเก่ียวกบัโรคหลอดเลือดสมอง ........................................................................... 7 

2.2 ทฤษฎีท่ีเก่ียวกบักำรเรียนรูข้องเครื่อง ............................................................................ 8 

2.2.1 Supervised Learning ....................................................................................... 9 

2.2.2 Unsupervised Learning ................................................................................. 11 

2.2.3 Reinforcement Learning ................................................................................ 15 

2.3 ทฤษฎีเก่ียวกบัอลักอรทิึม ........................................................................................... 16 

2.3.1 Logistic Regression ....................................................................................... 16 

      



  ซ 

2.3.2 Decision Tree ................................................................................................ 18 

2.3.3 Random Forest .............................................................................................. 21 

2.3.4 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ......................................................... 22 

2.3.5 Adaptive Boosting Algorithm (AdaBoost) ..................................................... 23 

2.3.6 Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) ............................................. 24 

2.3.6 CatBoost ........................................................................................................ 25 

2.4 ทฤษฎีท่ีเก่ียวกบักำรเตรียมขอ้มลู ................................................................................ 26 

2.4.1 ปัญหำขอ้มลูไมส่มดลุ ....................................................................................... 26 

2.4.2 RandomizedSearch ....................................................................................... 30 

2.4.3 Stratified K-Fold Cross validation .................................................................. 30 

2.5 ทฤษฎีกำรประเมินประสิทธิภำพแบบจ ำลอง ................................................................ 31 

2.6 งำนวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง .................................................................................................... 35 

2.6.1 บทควำมวิจยัเรื่อง A Study of Stroke Prevalence Prediction Based on Random 
Forest Algorithm (Shan et al., 2023) ............................................................. 35 

2.6.2 Stroke Risk Prediction with Machine Learning Techniques (Dritsas & Trigka, 
2022) ............................................................................................................. 35 

2.6.3 Finding the Best Classification Threshold in Imbalanced Classification (Zou 
et al., 2016) ................................................................................................... 36 

2.6.4 The balanced accuracy and its posterior distribution(Brodersen et al., 2010)
 ....................................................................................................................... 37 

2.7 สรุปทฤษฎีและงำนวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง .............................................................................. 37 

บทท่ี 3  แนวคดิและวิธีวิจยั ................................................................................................... 40 

3.1 กระบวนกำรท ำงำนของแบบจ ำลอง ............................................................................ 40 

3.2 กำรเก็บรวบรวมขอ้มลู ................................................................................................ 41 



  ฌ 

3.3 กำรส ำรวจขอ้มลูและกำรเตรียมขอ้มลู ......................................................................... 42 

3.5 อลักอริทมึของแบบจ ำลองเพ่ือจ ำแนก ......................................................................... 48 

3.5.1 Logistic Regression ....................................................................................... 48 

3.5.2 Decision Tree ................................................................................................ 49 

3.5.3 Random Forest .............................................................................................. 49 

3.5.4 XGBoost ......................................................................................................... 50 

3.5.5 Adaboost ....................................................................................................... 51 

3.5.6 LightGBM ....................................................................................................... 52 

3.5.7 CatBoost ........................................................................................................ 53 

3.6 กำรประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง .................................................................... 54 

3.6.1 Confusion Matrix ............................................................................................ 54 

3.6.2 คำ่ควำมแมน่ย ำสมดลุ ...................................................................................... 56 

3.7 สรุปแนวคดิและวิธีวิจยั ............................................................................................... 57 

บทท่ี 4  ผลกำรด ำเนินกำรวิจยั .............................................................................................. 59 

4.1 ตวัประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง มีปัญหำควำมไมเ่หมำะสมในกำรค ำนวณ กบัชดุ
ขอ้มลูไมส่มดลุ สำมำรถแกปั้ญหำดว้ยหนว่ยวดัประสิทธิภำพ ควำมแมน่ย ำสมดลุ 
(Balanced Accuracy) .............................................................................................. 59 

4.2 แบบจ ำลองท่ีซบัซอ้นมีโครงสรำ้งกำรค ำนวณท่ีซบัซอ้นกวำ่แบบจ ำลองพืน้ฐำน ท ำใหก้ำร
จ ำแนกมีประสิทธิภำพท่ีสงูกวำ่ ................................................................................... 63 

4.3 กำรปรบั Threshold สำมำรถชว่ยแกปั้ญหำของแบบจ ำลองในกำรตรวจจบักำรจ ำแนกกลุม่
ขอ้มลูจ ำนวนมำก (Majority Class) และกลุม่ขอ้มลูจ ำนวนนอ้ย (Minority Class)อยำ่งไร
 ................................................................................................................................ 65 

4.4 สรุปผล ...................................................................................................................... 66 

บทท่ี 5  สรุปผลกำรวิจยั อภิปรำยผล และขอ้เสนอแนะ ........................................................... 68 



  ญ 

5.1 สรุปผลกำรวิจยั .......................................................................................................... 68 

5.2 อภิปรำยผลกำรวิจยั ................................................................................................... 69 

5.3 ขอ้เสนอแนะ .............................................................................................................. 71 

บรรณำนกุรม ....................................................................................................................... 72 

ภำคผนวก ............................................................................................................................ 75 

ประวตัผิูเ้ขียน ....................................................................................................................... 90 

 



 

สารบัญตาราง 

 หน้า 
ตำรำง 1 จ  ำนวนผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองตอ่แสนประชำกรไทยอำย ุ15 ปีขึน้ .......................... 2 

ตำรำง 2 คำ่ของ Penalty Cost ในแตล่ะจดุคำ่ควำมนำ่จะเป็น ................................................ 28 

ตำรำง 3 คำ่ Penalty Cost หลงัจำกค ำนวณ Weight log loss function ของกลุม่ขอ้มลูของแตล่ะ
จดุควำมนำ่จะเป็น ................................................................................................................ 29 

ตำรำง 4 รำยละเอียดชดุขอ้มลูเพื่อใชใ้นกำรจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง ........................ 42 

ตำรำง 5 แสดงตวัวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองพรอ้มค ำอธิบำย .......................................... 56 

ตำรำง 6 แสดงควำมถ่ีและประสิทธิภำพของแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอรทิมึ Adaboost ก่อน
ปรบัน ำ้หนกัดว้ย Class Re-weight ....................................................................................... 60 

ตำรำง 7 แสดงควำมถ่ีและประสิทธิภำพของแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอรทิมึ Adaboost หลงั
ปรบัน ำ้หนกัดว้ย Class Re-weight ....................................................................................... 61 

ตำรำง 8 เปรียบเทียบควำมสำมำรถในกำรท ำนำยผลของแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอรทิมึ 
Decision Tree และ Catboost ............................................................................................. 63 

ตำรำง 9 ผลกำรจ ำแนกแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย Logistic Regression รว่มกบัเทคนิค SMOTE .. 65 

ตำรำง 10 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Logistic 
Regression ก่อนปรบั Class Re-weight ............................................................................... 76 

ตำรำง 11 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Logistic 
Regression หลงัปรบั Class Re-weight ............................................................................... 77 

ตำรำง 12 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Decision Tree 
ก่อนปรบั Class Re-weight .................................................................................................. 78 

ตำรำง 13 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Decision Tree 
หลงัปรบั Class Re-weight................................................................................................... 79 

ตำรำง 14 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Random 
Forest ก่อนปรบั Class Re-weight ....................................................................................... 80 

      



  ฏ 

ตำรำง 15 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Random 
Forest หลงัปรบั Class Re-weight ....................................................................................... 81 

ตำรำง 16 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ XGBoost ก่อน
ปรบั Class Re-weight ......................................................................................................... 82 

ตำรำง 17 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ XGBoost ก่อน
ปรบั Class Re-weight ......................................................................................................... 83 

ตำรำง 18 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย Adaboost ก่อนปรบั 
Class Re-weight................................................................................................................. 84 

ตำรำง 19 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย Adaboost หลงัปรบั 
Class Re-weight................................................................................................................. 85 

ตำรำง 20 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย LightGBM ก่อนปรบั 
Class Re-weight................................................................................................................. 86 

ตำรำง 21 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย LightGBM หลงัปรบั 
Class Re-weight................................................................................................................. 87 

ตำรำง 22 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย Catboost ก่อนปรบั Class 
Re-weight ........................................................................................................................... 88 

ตำรำง 23 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย Catboost หลงัปรบั Class 
Re-weight ........................................................................................................................... 89 

 



 

สารบัญรูปภาพ 

 หน้า 
ภำพประกอบ 1 ปัจจยัเส่ียงและอำกำรท่ีมีโอกำสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง ................................. 3 

ภำพประกอบ 2 ตวัอย่ำงสมองท่ีมีภำวะขำดเลือด (Ischemic Stroke) และสมองท่ีมีกำรแตกของ
หลอดเลือด (Hemorrhagic Stroke) ........................................................................................ 7 

ภำพประกอบ 3 ควำมสมัพนัธข์องปัญญำประดิษฐ์ กำรเรียนรูข้องเครื่อง และกำรเรียนรูเ้ชิงลกึ .... 9 

ภำพประกอบ 4 ขัน้ตอนกำรท ำงำนของอลักอรทิมึ Supervised Learning ............................... 10 

ภำพประกอบ 5 ประเภทของอลักอรทิมึ Supervised Learning ............................................... 10 

ภำพประกอบ 6 เปรียบเทียบกำรท ำแบบจ ำลอง Classification กบั Clustering ....................... 12 

ภำพประกอบ 7 ผลลพัธจ์ำกกำรแบง่กลุม่ของ Hard clustering และ Soft clustering ............... 12 

ภำพประกอบ 8 ตวัอย่ำงขัน้ตอนกำรท ำงำนของ Apriori Algorithm ......................................... 13 

ภำพประกอบ 9 กำรแสดงต ำแหนง่ของขอ้มลูหลงักำรท ำ PCA ................................................ 14 

ภำพประกอบ 10 กำรแสดงจดุของขอ้มลูหลงักำรท ำ t-SNE ..................................................... 15 

ภำพประกอบ 11 ระบบขัน้ตอนกำรท ำงำนของอลักอรทิมึ Reinforcement Learning ............... 16 

ภำพประกอบ 12 ผลลพัธท่ี์ไดจ้ำกแบบจ ำลองท่ีใชอ้ลักอริทมึ Logistic Regression ................. 17 

ภำพประกอบ 13 ขัน้ตอนกระบวนกำรแบง่ขอ้มลูของ Classification Tree ............................... 20 

ภำพประกอบ 14 ควำมสมัพนัธค์ำ่ค  ำนวณในกำรอธิบำยกำรแบง่ขอ้มลูโดยใช ้Entropy ............ 21 

ภำพประกอบ 15 แสดงกำรท ำงำนของอลักอรทิมึ Random Forest ......................................... 22 

ภำพประกอบ 16 แสดงขัน้ตอนกำรสรำ้งแบบจ ำลองดว้ย XGBoost ......................................... 23 

ภำพประกอบ 17 แสดงขัน้ตอนกำรสรำ้งแบบจ ำลองดว้ย Adaboost ....................................... 23 

ภำพประกอบ 18 กำรแตกโหนดดว้ยเทคนิค Leaf-wise tree growth ของ LightGBM ............... 24 

ภำพประกอบ 19 เปรียบเทียบกำรท ำงำนของ CatBoost และ Boosting method อ่ืน ๆ ............ 25 

ภำพประกอบ 20 กำรแกปั้ญหำขอ้มลูไมส่มดลุแบบ Oversampling เทียบกบั SMOTE ............ 26 

      



  ฑ 

ภำพประกอบ 21 กำรแกปั้ญหำขอ้มลูไมส่มดลุดว้ยวิธีกำรลดจ ำนวนขอ้มลู .............................. 27 

ภำพประกอบ 22 เปรียบเทียบกำรใชอ้ลักอรทิมึ Grid Search และ Random Search ............... 30 

ภำพประกอบ 23 กำรแบง่ขอ้มลูดว้ย Stratified K-Fold .......................................................... 31 

ภำพประกอบ 24 รูปแบบของ Confusion Matrix ................................................................... 32 

ภำพประกอบ 25 แนวคิดกำรวดั Receiver Operating Characteristic (ROC Curve) ............. 34 

ภำพประกอบ 26 กระบวนกำรท ำงำนของแบบจ ำลอง ............................................................. 40 

ภำพประกอบ 27 ขอ้มลูสถิติพืน้ฐำนของชดุขอ้มลู .................................................................. 42 

ภำพประกอบ 28 ขอ้มลูผูส้ถำนะกำรสบูบหุรี่ของผูป่้วย ........................................................... 43 

ภำพประกอบ 29 ควำมสมัพนัธข์องจ ำนวนสถำนะโรคหวัใจกบัสถำนะกำรสบูบหุรี่ ................... 43 

ภำพประกอบ 30 กำรหำขอ้มลูท่ีอยูใ่กลด้ว้ย KNN imputation ................................................ 44 

ภำพประกอบ 31 แสดงจ ำนวนของผูป่้วยแตล่ะกลุม่ ............................................................... 45 

ภำพประกอบ 32 แบง่ชดุขอ้มลูเรียนรูแ้ละทดสอบ .................................................................. 46 

ภำพประกอบ 33 ขอ้มลูจดัเป็นกลุม่ท่ีถกูแปลงดว้ยเทคนิค LabelEncoder .............................. 46 

ภำพประกอบ 34 ขอ้มลูเชิงตวัเลขถกูปรบัอยูใ่นมำตรฐำนเดียวกนัโดยใช ้StandardScaler ....... 46 

ภำพประกอบ 35 ปรมิำณขอ้มลูท่ีเปล่ียนไปหลงัจำกแกปั้ญหำขอ้มลูไมส่มดลุ .......................... 47 

ภำพประกอบ 36 ปรมิำณขอ้มลูท่ีเปล่ียนไปหลงัจำกแกปั้ญหำขอ้มลูไมส่มดลุ .......................... 47 

ภำพประกอบ 37 ผลลพัธท่ี์ไดจ้ำกแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย Logistic Regression ...................... 48 

ภำพประกอบ 38 ตวัอยำ่งโครงสรำ้งของอลักอรทิมึ Decision Tree ......................................... 49 

ภำพประกอบ 39 หลกักำรท ำงำน Random forest ................................................................. 50 

ภำพประกอบ 40 หลกักำรท ำงำนของ XGBoost..................................................................... 51 

ภำพประกอบ 41 หลกักำรท ำงำนของ AdaBoost ................................................................... 52 

ภำพประกอบ 42 เปรียบเทียบหลกักำรท ำงำนของ LightGBM กบั อลักอรทิมึอ่ืน ...................... 53 

ภำพประกอบ 43 เปรียบเทียบโครงสรำ้งของ Traditional Tree กบั Symmetric Tree ................ 54 



  ฒ 

ภำพประกอบ 44 แสดงควำมถ่ีผลลพัธข์องแบบจ ำลอง ........................................................... 55 

ภำพประกอบ 45 กรำฟแสดงประสิทธิภำพของกำรท ำนำยแบบจ ำลองท่ีสงูสดุของแตล่ะอลักอริทมึ
 ........................................................................................................................................... 64 

 



 

บทที ่1  
บทน า 

1.1 ความเป็นมาของงานวิจัย 
โรคหลอดเลือดสมอง (Stroke) เป็นหนึ่งในโรคท่ีเกิดขึน้เม่ือกำรไหลเวียนของเลือดไปยัง

สมองถกูขดัขวำงท ำใหเ้ซลลส์มองถูกท ำลำยและเกิดควำมเสียหำยได ้ซึ่งควำมเสียหำยนีส้่งผลให้
เกิดผลกระทบตอ่รำ่งกำยอย่ำงมำก เช่น ปำกเบีย้ว ไม่มีแรง หรือถึงขัน้เสียชีวิต และยงัมีโอกำสท ำ
ใหเ้กิดโรคแทรกซอ้นตำ่ง ๆระหว่ำงกำรรกัษำ ไม่ว่ำจะเป็น อมัพฤกษ ์อมัพำต แตส่ำมำรถลดควำม
เส่ียงและควำมเสียหำยไดห้ำกผูป่้วยรกัษำไดร้บักำรรกัษำไดอ้ย่ำงถูกตอ้ง และไดร้บัค ำแนะน ำ
ก่อนท่ีจะเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 

ประเทศจีนมีอัตรำส่วนของผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองอยู่ ท่ี  253-620 คน ต่อแสน
ประชำกร ซึ่ง 50-70% ของผู้ป่วยจะกลำยเป็นผู้ทุพพลภำพ โดยเฉพำะในปี 2019 ประเทศจีน
เผชิญกบัวิกฤตผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองครัง้ใหญ่ มีผูป่้วยรวมทัง้หมด 28.76 ลำ้นคน ซึ่งมีผูป่้วย
รำยใหมเ่พิ่มขึน้ 3.94 ลำ้นคน และเสียชีวิต 2.19 ลำ้นคน (Shan et al., 2023) 

ในประเทศไทยมีผูป่้วยท่ีเป็นโรคหลอดเลือดสมองเพิ่มขึน้มำโดยตลอดตัง้แตปี่ 2560-2565 
ผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองมีอตัรำกำรเสียชีวิตท่ีอยู่ในเกณฑท่ี์สงู คือจำกกำรเก็บขอ้มลูตวัอย่ำงผู้ท่ี
มีอำย ุ15 ปีขึน้ไป มีผูป่้วยเป็นโรคหลอดเลือดสมองอยู่ท่ี 279-331 คน ตอ่แสนประชำกร ซึ่งผูป่้วย
โรคหลอดเลือดสมองมีอัตรำกำรเสียชีวิตท่ีอยู่ในเกณฑท่ี์สูง คือประมำณรอ้ยละ 10-11 มำโดย
ตลอด และยงัไม่มีแนวโนม้จะลดลง ในตลอดช่วง 6 ปีท่ีผ่ำนมำ โดยเฉพำะในปี 2565 มีอตัรำกำร
เสียชีวิตท่ีสงูถึงรอ้ยละ 16 และถึงแมว้ำ่ผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองจะไดร้บักำรรกัษำและรอดชีวิต
ได ้ร่ำงกำยผูป่้วยจะมีควำมพิกำรหลงเหลืออยู่คิดเป็นรอ้ยละ 90 และรอ้ยละ 50 มีควำมพิกำร
รุนแรงถึงขัน้ไมส่ำมำรถชว่ยเหลือตวัเองได ้(เทียมเก่ำ, 2023) 
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ตำรำง 1 จ  ำนวนผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองตอ่แสนประชำกรไทยอำย ุ15 ปีขึน้ 

 
 ท่ีมำ: (เทียมเก่ำ, 2023) 

 
จำกตำรำง 1 พบว่ำจ ำนวนผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองมีจ ำนวนท่ีเพิ่มขึน้ทุกปี แต่ในปี 

2564-2565 บำงจงัหวดัมีผูป่้วยลดลง เน่ืองจำกสถำนกำรณข์องโรคโควิดท่ีท ำใหมี้มำตรกำร lock 
down ท ำใหเ้ขำ้ถึงกำรรกัษำในระบบท่ียำกล ำบำกส่งผลใหก้ำรเก็บขอ้มูลลดลงดว้ย (เทียมเก่ำ, 
2023) 

ปัจจยัท่ีท ำใหเ้กิดโรคหลอดเลือดสมองนัน้ สำมำรถแบง่ไดเ้ป็น 2 ปัจจยัหลกั ดงันี ้
1. ปัจจยัท่ีปรบัเปล่ียนไมไ่ด ้เช่น อำย ุเพศ พนัธุกรรม 
2. ปัจจยัท่ีสำมำรถปรบัเปล่ียนได ้เชน่ พฤตกิรรมกำรบรโิภคอำหำร กำรออกก ำลงักำย, 

กำรจดักำรควำมเครียด, กำรสบูบหุรี่ และกำรด่ืมเครื่องดื่มแอลกอฮอล ์
 
จำกกำรศึกษำพบว่ำกลุ่มเส่ียงโรคหลอดเลือดสมอง มีพฤติกรรมกำรดูแลสุขภำพไม่

เหมำะสมในดำ้นกำรรบัประทำนอำหำร กำรออกก ำลงักำร กำรใชย้ำ และมีโรคประจ ำตวั รวมถึงมี
ควำมรูค้วำมเขำ้ใจเก่ียวกับโรคหลอดเลือดสมองไม่เพียงพอ ขำดทกัษะและควำมตระหนกัในกำร
ปรบัเปล่ียนพฤตกิรรมเพ่ือปอ้งกนัโรคหลอดเลือดสมอง (Shan et al., 2023) 

กำรท่ีบุคคลจะเกิดควำมตระหนักและปฏิบัติพฤติกรรมสุขภำพท่ีเหมำะสม จะต้องมี
ควำมรูค้วำมเขำ้ใจเรื่องโรคและกำรดแูลตนเอง โดย ควำมรูท้ั่วไปท่ีประชำชนควรรูค้วรครอบคลุม 
สำเหต ุปัจจยั เส่ียง อำกำรของโรค อนัตรำย อำกำรเตือน กำรควบคมุ ปอ้งกนั กำรรกัษำ กำรดแูล
ตนเองเม่ือมีอำกำรเตือนโรคหลอดเลือดสมองและกำรช่วยเหลือผูท่ี้มีอำกำรโรคหลอดเลือดสมอง 
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และกำรปรบัเปล่ียนพฤตกิรรมเป็นวิธีกำรหนึ่งท่ีมีประสิทธิผลในกำรปอ้งกนักำรเกิดโรค (จิตตนนูท,์ 
2021) 

ทำงผูว้ิจยัเห็นวำ่กำรท ำนำยผูป่้วยท่ีมีโอกำสจะเป็นโรคหลอดเลือดสมอง มีควำมส ำคญัใน
กำรตดัสินใจท่ีจะช่วยวำงแผนในกำรรกัษำแก่ผูป่้วยไดอ้ย่ำงทันท่วงที   จึงมีควำมคิดท่ีจะน ำเอำ
เทคโนโลยีกำรเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) มำใชส้รำ้งแบบจ ำลองจ ำแนกเพ่ือท ำนำย
ผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองและผู้ป่วยปกติ โดยใช้ขอ้มูลทำงกำรแพทยแ์ละคลินิกเพ่ือน ำมำใช้
ค  ำนวณสรำ้งแบบจ ำลอง 

 

 
ภำพประกอบ 1 ปัจจยัเส่ียงและอำกำรท่ีมีโอกำสเป็นโรคหลอดเลือดสมอง 
ท่ีมำ: https://www.gardenia.net/plant/pistacia-vera 

 
จำกภำพประกอบ 1 ปัจจัยเส่ียงท่ีท ำใหเ้กิดโรคหลอดเลือดสมองจะเกิดจำกไดท้ัง้ปัจจัย

ภำยในรำ่งกำย เช่น ควำมดนัโลหิตสงู, เบำหวำน หวัใจเตน้ผิดปกติ ฯลฯ ซึ่งเป็นผลมำจำกกำรท่ีมี
พฤตกิรรมท่ีไมดี่ตำ่ง ๆ เชน่ กำรสบูบหุรี่, กำรด่ืมแอลกอฮอล ์รวมถึงกำรขำดกำรออกก ำลงักำย 
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อำกำรของเบือ้งตน้ของผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองประกอบดว้ย วิงเวียนศีรษะ, สำยตำ
พลำ่มวั, รำ่งกำยสญูเสียสมดลุ (ใบหนำ้และรมิฝีปำกเบีย้ว และทรงตวัไม่อยู่) หำกมีกำรเหลำ่นีค้วร
พบแพทยผ์ูเ้ช่ียวชำญ เพ่ือรบักำรวินิจฉยัในกำรหำแนวทำงในกำรรกัษำใหท้นัทว่งที  

 
1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 

ในกำรวิจยันีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ควำมมุง่หมำยไวด้งันี ้
1. เพ่ือศกึษำและสรำ้งแบบจ ำลองจ ำแนกเพ่ือท ำนำยผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง โดยใช้

เทคนิคกำรเรยีนรูข้องเครื่อง 
2. เพ่ือทรำบถึงล ำดบัขัน้ตอนในกำรสรำ้งแบบจ ำลองท่ีถกูตอ้ง 
3. เพ่ือศกึษำและเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแบบจ ำลองของอลักอรทิมึ 
4. เพ่ือหำวิธีท่ีเหมำะสมในกำรแกปั้ญหำชดุขอ้มลูท่ีไมส่มดลุ (Imbalanced Data) 
5. เพ่ือทรำบถึงกำรวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองท ำนำยท่ีเหมำะสม 

1.3 ขอบเขตงานวิจัย 
1. ข้อมูลท่ีใช้ในงำนวิจัยนีจ้ำกเว็บไซต ์Kaggle ท่ีเป็นข้อมูลสำธำรณะช่ือว่ำ Stroke 

Prediction เป็นขอ้มูลจ ำนวนผูป่้วยมี 2 ค ำตอบคือ 0: ผูป่้วยปกติ และ 1: ผูป่้วยโรคหลอดเลือด
สมอง มีจ ำนวนขอ้มลูทัง้หมด 5,110 รำยกำร 

2. ใชภ้ำษำ Python ในกำรน ำอลักอรทิมึไปใชส้รำ้งแบบจ ำลอง ดงันี ้
3. แบบจ ำลองพืน้ฐำน เชน่ Logistic Regression และDecision Tree 
4. แบบจ ำลองซับซ้อน เช่น Random forest, XGBoost, AdaBoost, LightGBM และ

CatBoost 
5. ใชเ้ทคนิคกำรจดักำรประเภทของขอ้มลูใหอ้ยูใ่นรูปแบบท่ีเหมำะสม 
6. LabelEncoder ในกำรจดักำรขอ้มูล ขอ้มูลจดัเป็นกลุ่ม (Categorical Data) ใหอ้ยู่ใน

รูปของ ขอ้มลูเชิงตวัเลข (Numerical Data) 
7. StandardScaler เพ่ือใหข้อ้มูลอยู่ในมำตรฐำนเดียวกันและกระจำยตวัของขอ้มูลให้

นอ้ยท่ีสดุ 
8. ใชเ้ทคนิค RandomGridsearch เพ่ือหำคำ่ Hyperparameter เพ่ือสรำ้งแบบจ ำลองท่ี

มีประสิทธิภำพสงูท่ีสดุของแตล่ะอลักอรทิมึ 
9. กำรเลือกตวัประเมินประสิทธิภำพท่ีเหมำะสมกับกำรน ำไปใชใ้นกำรวิเครำะหก์ับชุด

ขอ้มลูและแบบจ ำลอง 
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10. กำรปรบัคำ่ Threshold เพ่ือใหแ้บบจ ำลองใหน้  ำ้หนกัขอ้มลูท่ีน ำมำใชท้  ำนำยไดอ้ย่ำง
เหมำะสม 

11. ใชเ้ทคนิค กำรลดจ ำนวนขอ้มูลแบบสุ่ม (Random Undersampling), กำรเพิ่มขอ้มูล
แ บ บ สุ่ ม  (Random Oversampling) แ ล ะ SMOTE (Synthetic Minority Oversampling 
Technique) ในกำรแกปั้ญหำชดุขอ้มลูท่ีมีลกัษณะชดุขอ้มลูไมส่มดลุ 

 
1.4 ข้ันตอนการด าเนินงานวิจัย 

1. ท ำควำมเขำ้ใจคณุลกัษณะท่ีท ำใหเ้กิดโรคหลอดเลือดสมอง 
2. ศกึษำงำนวิจยัท่ีเก่ียวกบักำรจดักำรชดุขอ้มลูไมส่มดลุ 
3. ศึกษำงำนวิจัยท่ีเก่ียวข้องกับกำรสร้ำงแบบจ ำลองจ ำแนกแบบไบนำรี (Binary 

Classification Model) เพ่ือใชใ้นกำรท ำนำยผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง 
4. ศกึษำโครงสรำ้งอลักอรทิมึของกำรเรียนรูข้องเครื่อง 
5. น ำเขำ้ชดุขอ้มลูท่ีเตรียมไว ้โดยมี 2 ค ำตอบท่ีมีจ ำนวนขอ้มลูไมเ่ทำ่กนั 
6. จดักำรขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบท่ีเหมำะสม เพ่ือน ำไปใชใ้นกำรวิเครำะหแ์ละค ำนวณ 

รวมถึงกำรจดักำรชดุขอ้มลูไมส่มดลุ ใหเ้หมำะสมกบักำรน ำไปใชใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลอง 
7. เปรียบเทียบประสิทธิภำพของแบบจ ำลองของแต่ละอัลกอริทึม จำกตัวประเมิ น

ประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง โดยดจูำกผลลพัธแ์ละวิเครำะหข์อ้ดีขอ้เสียท่ีไดจ้ำกกำรจ ำแนกของ
แบบจ ำลอง 

8. ปรบัคำ่ Hyperparameter ของแบบจ ำลอง เพ่ือใหแ้บบจ ำลองมีประสิทธิภำพสงูท่ีสดุ 
9. สำมำรถวิเครำะหข์อ้ดีขอ้เสียของแบบจ ำลองท่ีสรำ้งได ้รวมถึงขอ้จ ำกัดท่ีจะน ำไปใช้

งำนในแตล่ะสถำนกำรณ ์

1.5 สมมตฐิานในงานวิจัย 
1. ตวัประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง มีปัญหำควำมไม่เหมำะสมในกำรค ำนวณ 

กับชุดข้อมูลไม่สมดุล สำมำรถแก้ปัญหำด้วยหน่วยวัดประสิทธิภำพ ควำมแม่นย ำสมดุล  
(Balanced Accuracy) 

2. แบบจ ำลองท่ีซบัซอ้นมีโครงสรำ้งกำรค ำนวณท่ีซบัซอ้นกว่ำแบบจ ำลองพืน้ฐำน ท ำให้
กำรจ ำแนกมีประสิทธิภำพท่ีสงูกวำ่ 
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3. กำรปรับ Threshold สำมำรถช่วยแก้ปัญหำของแบบจ ำลองในกำรตรวจจับกำร
จ ำแนกกลุ่มข้อมูลจ ำนวนมำก (Majority Class) และกลุ่มข้อมูลจ ำนวนน้อย (Minority Class) 
อยำ่งไร 

 
1.6 สรุปบทน า 

จำกกำรศึกษำบทควำมท่ีเก่ียวขอ้งกับโรคหลอดเลือดสมองพบว่ำโรคหลอดเลือดสมองมี
อตัรำผูป่้วยใหม่เพิ่มขึน้ทุกปีทัง้ในประเทศไทยและนอกประเทศ ท ำใหผู้ว้ิจยัเห็นว่ำกำรหำกมีกำร
น ำเทคโนโลยีกำรเรียนรูข้องเครื่องมำใชใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลองเพ่ือจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือด
สมอง จะสำมำรถช่วยลดระยะเวลำและกำรสูญเสียใหล้ดนอ้ยลงได ้โดยกำรสรำ้งแบบจ ำลองจะ
จะตอ้งอยูใ่นขอบเขตของงำนวิจยั และสำมำรถตอบโจทยส์มมตฐิำนไดง้ำนวิจยัได ้

 



 

บทที ่2  
ทฤษฎีและงานวิจัยทีเ่กีย่วข้อง 

ในงำนวิจัยครัง้นีผู้ว้ิจัยไดศ้ึกษำเอกสำรและงำนวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง และไดจ้  ำแนกออกตำม
หวัขอ้ดงัตอ่ไปนี ้

1. ควำมรูเ้ก่ียวกบัโรคหลอดเลือดสมอง 
2. ทฤษฎีท่ีเก่ียวกบั Machine Learning 
3. ทฤษฎีท่ีเก่ียวกบัอลักอรทิมึ 
4. ทฤษฎีท่ีเก่ียวกบักำรเตรียมขอ้มลู 
5. ทฤษฎีกำรประเมินประสิทธิภำพแบบจ ำลอง 
6. งำนวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
7. สรุปทฤษฎีและงำนวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

 
2.1 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวกับโรคหลอดเลือดสมอง 

เป็นโรคท่ีเกิดจำกปรมิำณเลือดท่ีไปเลีย้งสมองลดลง ท ำใหเ้กิดอำกำรและอำกำรแสดงทำง
ระบบประสำทอย่ำงทนัทีทนัใด โดยมี 2 สำเหต ุคือ มีกำรอุดตนัภำยในหลอดเลือดสมองจนท ำให้
เกิดภำวะสมองขำดเลือด (Ischemic Stroke) หรือมีกำรแตกของหลอดเลือดสมอง (Hemorrhagic 
Stroke) 

 
ภำพประกอบ 2 ตวัอย่ำงสมองท่ีมีภำวะขำดเลือด (Ischemic Stroke) และสมองท่ีมี

กำรแตกของหลอดเลือด (Hemorrhagic Stroke) 
ท่ีมำ: https://www.memorialcare.org/services/stroke-care/stroke 
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ภำพประกอบ 2 อำกำรของโรคหลอดเลือดสมองจะมี 2 ลักษณะ คือ 1. โรคหลอดเลือด
สมองท่ีมีภำวะขำดเลือด (โรคหลอดเลือดสมองตีบ) เกิดจำกกำรท่ีมีลิ่มเลือดหรือหลอดเลือดสมอง
มีกำรอุดตนั ท ำใหเ้ลือดไม่สำมำรถไหลเวียนไปเลีย้งท่ีสมองได ้2. โรคหลอดเลือดสมองท่ีมีภำวะ
แตก (โรคหลอดเลือดสมองแตก) เกิดจำกกำรท่ีหลอดเลือดมีกำรแตกท ำใหข้ำดเลือดไปเลีย้งสมอง 
ซึ่งทัง้ 2 ลกัษณะ หำกไมไ่ดร้บักำรรกัษำในทนัทีภำยในระยะเวลำไมน่ำนเนือ้สมองจะจะตำยลง 

โรคหลอดเลือดสมองเป็นเหตุฉุกเฉินทำงกำรแพทย ์ซึ่งตอ้งไดร้บักำรรกัษำอย่ำงเร่งด่วน 
หำกไดร้บักำรรกัษำอย่ำงทนัท่วงทีจะช่วยลดผลกระทบท่ีเกิดกับรำ่งกำยและลดอตัรำกำรเสียชีวิต
ได ้อำกำรท่ีเกิดจำกกำรเป็นโรคหลอดเลือดสมองขึน้อยู่กับต ำแหน่งท่ีสมองขำดเลือดไปเลีย้ง 
อำกำรท่ีสำมำรถพบไดบ้อ่ย เชน่ กำรออ่นแรงท่ีใบหนำ้ แขนขำ หรืออำจมีอำกำรอ่ืนรว่มดว้ย 

ปัจจยัเส่ียงท่ีท ำใหเ้กิดโรคหลอดเลือดสมองแบง่เป็น 2 ปัจจยัหลกั คือ ปัจจยัท่ีไม่สำมำรถ
ปรบัเปล่ียนได ้เช่น อำยุท่ีเพิ่มขึน้ เพศ พันธุกรรม และปัจจยัท่ีสำมำรถปรบัเปล่ียนได ้ไดแ้ก่ กำร
บริโภคอำหำร กำรออกก ำลงักำย กำรจดักำรควำมเครียด กำรสบูบหุรี่ กำรปอ้งกนัโรคจงึตอ้งมีกำร
ควบคมุและลดปัจจยัเส่ียง โดยกำรปรบัเปล่ียนพฤตกิรรมใหเ้หมำะสม (จิตตนนูท,์ 2021) 

 
2.2 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวกับการเรียนรู้ของเคร่ือง 

กำรเรียนรูข้องเครื่อง คือ กลไกกำรเขียนอลักอริทึม โดยน ำอลักอริทึม ไปเรียนรูชุ้ดขอ้มูล
ต้นแบบ (Training Set) ให้ได้ออกมำเป็นสมกำร จำกนั้นน ำไปใช้งำนกับชุดข้อมูลทดสอบ 
(Testing Set) ไดอ้อกมำเป็นแบบจ ำลองในกำรน ำไปใชง้ำนตำมวตัถปุระสงค ์

กำรเรียนรูข้องเครื่องเป็นหน่วยย่อยของหัวขอ้ ปัญญำประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) 
ซึ่งมีกำรท ำงำนโดยมีเปำ้หมำยเพ่ือใหค้อมพิวเตอรเ์รียนรูไ้ดด้ว้ยตนเองโดยกำรใช ้“ขอ้มลู” และกำร
เรียนรูข้องเครื่องมีหน่วยย่อยอีกเรียกว่ำ กำรเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ซึ่งมีลักษณะกำร
ท ำงำนเสมือนกำรเรียนรูข้องเครื่อง แตมี่กำรคดิค ำนวณท่ีซบัซอ้นกวำ่ ท ำใหป้ระสิทธิภำพเหมำะกบั
งำนท่ีมีกำรใชก้ำรค ำนวณท่ียำกกวำ่ 
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ภำพประกอบ 3 ควำมสมัพนัธข์องปัญญำประดิษฐ์ กำรเรยีนรูข้องเครื่อง และกำรเรยีนรู ้
เชิงลกึ 

ท่ีมำ: https://www.byteant.com/blog/computer-vision-vs-machine-learning-vs-
deep-learning-guide-to-ai-applications/ 

 
ภำพประกอบ 3 กำรเรียนรูข้องเครื่องเป็นหน่วยย่อยของหวัขอ้ ปัญญำประดิษฐ์ (Artificial 

Intelligence) ซึ่งมีกำรท ำงำนโดยมีเป้ำหมำยเพ่ือใหค้อมพิวเตอรเ์รียนรูไ้ดด้ว้ยตนเองโดยกำรใช้ 
“ขอ้มลู” และกำรเรียนรูข้องเครื่องมีหน่วยย่อยอีกเรียกว่ำ กำรเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ซึ่งมี
ลักษณะกำรท ำงำนเสมือนกำรเรียนรู้ของเครื่อง  แต่มีกำรคิดค ำนวณท่ีซับซ้อนกว่ำ ท ำให้
ประสิทธิภำพเหมำะกบังำนท่ีมีกำรใชก้ำรค ำนวณท่ียำกกวำ่ 

ประเภทของกำรเรียนรูข้องเครื่อง  กำรสร้ำงขึน้อยู่กับเป้ำหมำยในสร้ำงแบบจ ำลอง 
สำมำรถแบง่ออกไดเ้ป็น 3 ประเภท ดงันี ้

 
2.2.1 Supervised Learning 
ประเภทของอลักอริทึมท่ีสำมำรถแกปั้ญหำ โดยอำศยัชุดขอ้มูลท่ีมีผลลพัธอ์ยู่แลว้ในกำร

เรียนรู ้หลงัจำกเรียนรูร้ะยะหนึ่งอลักอรทิมึจะมีควำมสำมำรถเพียงพอท่ีจะสำมำรถแกปั้ญหำเองได ้  
ตัวอย่ำงกำรแก้ปัญหำในรูปแบบ Supervised Learning ตัวอย่ำงเช่น กำรจ ำแนกภำพ

หมำและแมว ซึ่งกำรสรำ้งอัลกอริทึมนีต้อ้งมีกำรรวบรวมข้อมูล แล้วให้ผู้สรำ้งแบบจ ำลองใส่
ค  ำตอบใหก้บัขอ้มลูภำพเหลำ่นัน้แลว้จงึน ำไปสรำ้งแบบจ ำลอง เพ่ือใชใ้นกำรจ ำแนกหมำและแมว 
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ภำพประกอบ 4 ขัน้ตอนกำรท ำงำนของอลักอรทิมึ Supervised Learning 
ท่ีมำ: https://www.wmaterials.net/data-science.html 

 
ภำพประกอบ 4 ชุดข้อมูลท่ีน ำมำใช้กับอัลกอริทึม Supervised Learning ต้องเป็นชุด

ขอ้มลูท่ีมีผลลพัธอ์ยู่ก่อนแลว้ งำนท่ีเหมำะกบักำรสรำ้งดว้ยอลักอริทึม Supervised Learning มี 2 
ประเภท คือ กำรจ ำแนก (Classification) และกำรพยำกำรณ ์(Regression) 
 

 
ภำพประกอบ 5 ประเภทของอลักอรทิมึ Supervised Learning 

ท่ีมำ: https://towardsdatascience.com/supervised-vs-unsupervised-learning-
14f68e32ea8d 
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จำกภำพประกอบ  5 แบบจ ำลองท่ีสร้ำงด้วยอัลกอริทึม Supervised Learning มี  2 
ประเภท คือ กำรจ ำแนก ท่ีใชใ้นกำรหำค ำตอบของกลุ่มขอ้มลูท่ีไดมี้กำรก ำหนดเป็นตวัเลือกไว ้และ
กำรพยำกรณ ์ท่ีใชใ้นกำรท ำนำยอนำคต และหำคำ่ควำมสมัพนัธร์ะหวำ่งตวัแปร 

2.2.1.1 แบบจ าลองการถดถอย (Regression Model)  
กำรน ำไปใชก้บังำนหำค ำตอบเป็นเชิงตัวเลข เหมำะกบังำนน ำไปใชท้  ำนำย หรือพยำกรณ ์

เชน่ กำรท ำนำยยอดขำย กำรท ำนำยระดบัควำมดนัเลือดฯลฯ 
2.2.1.2 แบบจ าลองการจ าแนก (Classification Model) 

ใช้ในงำนหำค ำตอบเชิงจ ำแนก ซึ่งประเภทของงำนจ ำแนกมีหลำยประเภท เช่น  กำร
จ ำแนกเพศหญิงหรือชำย (ค ำตอบท่ีไดมี้เพียงชำย/หญิง กำรจ ำแนกประเภทนีเ้รียกว่ำ กำรจ ำแนก
แบบสองกลุ่มขอ้มลู หรือกำรจ ำแนกกลุ่มขอ้มลูหลำยประเภทของสตัวส่ี์ขำ (ค ำตอบท่ีไดมี้มำกกว่ำ 
2 กลุ่ม เช่น หมู, สุนขั, ลำ หรือ แพะ เป็นตน้ กำรจ ำแนกประเภทนีเ้รียกว่ำ กำรจ ำแนกหลำยกลุ่ม
ขอ้มลู (Multiclass Classification)) 

 
2.2.2 Unsupervised Learning 
อัลกอริทึมท่ีเรียนรูโ้ดยอำศัยชุดข้อมูลท่ีไม่มีผลลัพธ์ของข้อมูล แต่ผู้สรำ้งแบบจ ำลอง

จะตอ้งก ำหนดสิ่งท่ีตอ้งกำรจำกขอ้มลูเหล่ำนัน้ อลักอรทิมึจะท ำกำรวิเครำะหแ์ละจ ำแนกจำกขอ้มลู
ท่ีไดร้บัมำ ประเภทอลักอรทิมึ Unsupervised Learning สำมำรถแบง่ไดอ้อกเป็น 3 ประเภทหลกั 

 
2.2.2.1 การจับกลุ่ม (Clustering) 

กระบวนกำรจัดกลุ่ม เป็นกำรน ำข้อมูลมำจัดกลุ่ม โดยข้อมูลท่ีอยู่ในกลุ่มเดียวกันจะมี
ควำมสัมพันธ์หรือมีคุณลักษณะบำงอย่ำงท่ีคล้ำยกัน งำนท่ีเหมำะกับกำรใช้อัลกอริทึมนี ้
ตวัอย่ำงเช่น กำรจดักลุ่มลกูคำ้ จำกพฤติกรรมกำรซือ้เครื่องส ำอำง ท ำใหส้ำมำรถแบ่งกลุ่มลูกคำ้
ออกมำไดท้ัง้หมด 5 กลุ่ม ไดแ้ก่ กลุ่ม Skincare (ผม ผิวหนำ้ ผิวกำย), กลุ่มตำ (มำสคำรำ่ ท่ีเขียน
ขอบตำ อำยแชโดว)์, กลุ่มเครื่องส ำอำงบริเวณหนำ้ (แป้ง รองพืน้ คอนซิลเลอร)์, กลุ่ม ลิปสติก, 
และน ำ้หอม เม่ือไดก้ลุ่มของลูกคำ้มำแลว้ จึงน ำไปท ำกำรตลำดดว้ยวิธีกำรต่ำง ๆ เพ่ือใหลู้กคำ้
สำมำรถเขำ้ถึงสินคำ้ไดม้ำกขึน้ 
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ภำพประกอบ 6 เปรยีบเทียบกำรท ำแบบจ ำลอง Classification กบั Clustering 

ท่ีมำ: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/05/what-why-and-how-of-
spectral-clustering/ 

 
ภำพประกอบ 6 อลักอริทึมกำรสรำ้งแบบจ ำลองกำรจบักลุ่ม มีหลำยรูปแบบ ยกตวัอย่ำง

เช่น Centroid-based Clustering, Density-based Clustering, Distribution-based Clustering, 
Hierarchical Clustering เป็นตน้ กำรเลือกใชเ้ทคนิคขึน้อยูก่บัผลลพัธข์องแบบจ ำลองท่ีตอ้งกำร 

แต่ประเภทของผลลพัธท่ี์ไดจ้ำกกำรใชมี้ 2 ประเภท คือ Hard Clustering คือก ำหนดให้
ผลลพัธข์องขอ้มลูท่ีจดักลุม่แยกออกจำกกนัโดยสิน้เชิง (มีเพียงผลลพัธเ์ดียว) และ Soft Clustering 
คือกำรท่ีขอ้มูลมีโอกำสท่ีจะอยู่ในหลำยกลุ่มได ้(ผลลัพธ์ท่ีไดเ้ป็นควำมน่ำจะเป็น) (Srimarong, 
2020)  ดงัภำพประกอบ 7 

 

 
ภำพประกอบ 7 ผลลพัธจ์ำกกำรแบ่งกลุ่มของ Hard clustering และ Soft clustering 

ท่ีมำ: (Obiedat et al., 2020) 
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2.2.2.2 Association Rules 
วิธีกำรแบบกฎท่ีใชใ้นกำรคน้หำควำมสมัพนัธร์ะหวำ่งตวัแปรในชดุขอ้มลู วิธีกำรเหล่ำนีม้กั

ใชใ้นกำรวิเครำะหต์ะกรำ้ตลำด (Market Basket Analysis) ท ำใหผู้ใ้ชง้ำนเขำ้ใจควำมสมัพนัธข์อง
ผลิตภณัฑ ์และพฤตกิรรมกำรบรโิภคของลกูคำ้ไดดี้ขึน้ (Team, 2019) 

 
 

ภำพประกอบ 8 ตวัอย่ำงขัน้ตอนกำรท ำงำนของ Apriori Algorithm 
ท่ีมำ: https://sivaanalytics.wordpress.com/tag/market-basket-analysis/ 

 
ภำพประกอบ 8 Association Rules มีโครงสรำ้งอัลกอริทึมท่ีหลำกหลำยเช่น Apriori, 

Eclat และ FP-Growth แตอ่ลักอริทึมน่ีนิยมแพรห่ลำยมำกท่ีสุดคือ Apriori ซึ่งเป็นวิธีท่ีใชส้รำ้งกฎ
ควำมสัมพันธ์ของจ ำนวนสินคำ้ โดยดูจำกควำมถ่ีของจ ำนวนรำยกำรท่ีมีกำรซือ้ร่วมกัน งำนท่ี
เหมำะกับกำรใชอ้ัลกอริทึมนีจ้ะเป็นงำนประเภท Recommendation เช่น กำรแนะน ำเพลงแนว
เดียวกนั โดยดจูำกเพลงท่ีเคยฟังในอดีต หรือกำรแนะน ำสินคำ้ท่ีมกัมีรำยกำรซือ้รว่มกนั เป็นตน้ 

 
2.2.2.3 Dimensionality reduction 

กำรลดขนำดหรือมิติของข้อมูลท่ีมีจ  ำนวนมำกและไม่มีควำมส ำคัญต่อกำรสร้ำง
แบบจ ำลอง เน่ืองจำกขอ้มลูท่ีมีขนำดใหญ่อำจส่งผลตอ่ระยะเวลำและควำมแม่นย ำในกำรในกำร
เรียนรูข้องอัลกอริทึมและเครื่องมือท่ีใชใ้นกำรวิเครำะหข์อ้มูล ในบำงครัง้อำจท ำใหแ้บบจ ำลองท่ี
สรำ้งมำเกิดกำร Overfitting กบัชดุขอ้มลูท่ีน ำมำใชใ้นกำรท ำนำย  
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หลกักำรของกำรลดขนำดขอ้มลูคือกำรเลือกคณุลกัษณะ ท่ีมีควำมนำ่จะเป็นใหผ้ลลพัธไ์ด้
ดีท่ีสดุ ตวัอยำ่งเทคนิคกำรลดขนำดขอ้มลูท่ีมีกำรใชก้นัอยำ่งแพรห่ลำย ดงันี ้

1. PCA (Principal Component Analysis) ใช้ในกระบวนกำรจัดกำรข้อมูลเพ่ือลด
ควำมซ ำ้ซอ้น ตดัตวัแปรท่ีมีควำมส ำคญันอ้ยออก และใหค้ณุลกัษณะของขอ้มลูมีมิติท่ีเล็กลง โดย
ไมท่ ำใหข้อ้มลูมีประสิทธิภำพลดลง ดงัภำพประกอบ 9 

 

 

ภำพประกอบ 9 กำรแสดงต ำแหน่งของขอ้มลูหลงักำรท ำ PCA 
ท่ีมำ: (Kanraweekultana, 2019) 

 
2. t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) ใช้ในกำรลดขนำดของ

ข้อมูล โดยอำศัยควำมคล้ำยคลึงหรือใกล้เคียงกันของมิติข้อมูล เทคนิคนี ้เหมำะกับกำรน ำ
คณุลกัษณะของขอ้มลูมำจบัคู่ แลว้แบ่งเป็นกลุ่มท่ีชดัเจน และท ำใหอ้ยู่ในรูปของภำพสองมิติ ท ำ
ใหผู้ใ้ชง้ำนสำมำรถใชง้ำนไดง้่ำยขึน้ ดงัภำพประกอบ 10 
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ภำพประกอบ 10 กำรแสดงจดุของขอ้มลูหลงักำรท ำ t-SNE 
ท่ีมำ: (Kanraweekultana, 2019) 

 
เท ค นิ ค Dimensional Reduction ยั ง มี อี ก ห ล ำ ย รู ป แ บ บ  เช่ น  Singular Value 

Decomposition, Autoencoders แ ละUnivariate Analysis เป็ น ต้น  ขึ ้น อยู่ กั บ ผ ลลัพ ธ์ข อ ง
แบบจ ำลองท่ีตอ้งกำร โดยทัง้หมดจะใชห้ลกักำรเดียวกันคือ กำรลดขนำดมิติของขอ้มูลใหล้ดลง 
เพ่ือลดระยะเวลำในกำรเรียนรูข้องอลักอริทึม และลดกำรเกิด Overfitting ของแบบจ ำลอง โดยไม่
ท ำใหป้ระสิทธิภำพของแบบจ ำลองลดลง (Kanraweekultana, 2019) 

 
2.2.3 Reinforcement Learning 
กำรเรียนรูโ้ดยใหอ้ัลกอริทึมเรียนรูด้ว้ยตัวเอง โดยก ำหนดใหมี้ลักษณะกำรท ำงำน กำร

ตดัสินใจเหมือนกบักำรเรียนรูข้องมนุษย ์ในกำรเรียนรูอ้ลักอริทึมจะเรียนรูจ้ำกกำรลองผิดลองถูก
จำกสถำนกำรณใ์นอดีต และพยำยำมพฒันำควำมสำมำรถใหดี้ขึน้ ตวัอย่ำงงำนท่ีใชอ้ลักอริทึมนี ้
กำรเล่นเกมโกะใหช้นะมนุษย ์หรือกำรพิจำรณำเลือกซือ้สินทรพัย ์และกำรลงทุนรูปแบบต่ำง  ๆ 
(Kanraweekultana, 2019) 
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ภำพประกอบ 11 ระบบขัน้ตอนกำรท ำงำนของอลักอรทิมึ Reinforcement Learning 
ท่ีมำ: (Abdullahi, 2023) 

 
ภำพประกอบท่ี 11 เป็นกระบวนกำรท่ีใหแ้บบจ ำลองไดเ้รียนรูเ้สมือนกบัมนษุย ์โดยกำรให้

ขอ้มูลจ ำนวนหนึ่ง และใหแ้บบจ ำลองจ ำแนกขอ้มูลดงักล่ำวจำก Environment ท่ีก ำหนดเพ่ือให้
ไดผ้ลลพัธท่ี์ดีท่ีสดุจำกกำรจ ำแนกครัง้ท่ีผำ่นมำ 

 
2.3 ทฤษฎีเกี่ยวกับอัลกอริทมึ 

จำกกำรทบทวนวรรณกรรมพบว่ำมีอลักอริทึมของกำรเรียนรูท่ี้ใช้ในกำรสรำ้งแบบจ ำลองท่ี
หลำกหลำย แตผู่ว้ิจยัพบวำ่มีอลักอริทมึเพียงไมก่ี่ประเภทท่ีใหป้ระสิทธิภำพท่ีดีในกำรท ำนำยผูป่้วย
โรคหลอดเลือดสมอง ดังนั้นจำกกำรทบทวนวรรณกรรม ผู้วิจัยตัดสินใจเลือกใช้ 7 อัลกอริทึม 
ประกอบด้วย  Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, XGBoost, Adaboost, 
LightGBM และCatboost  ในกำรสรำ้งแบบจ ำลองจ ำแนกเพ่ือท ำนำยผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง 
และเปรียบเทียบผลลพัธท่ี์ดีท่ีสดุของอลักอริทมึในกำรท ำนำยผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง 

 
2.3.1 Logistic Regression 

   𝑦 =
𝑒(𝑏0+𝑏1𝑋)

1+𝑒(𝑏0+𝑏1𝑋)                               (1) 

y = ค  ำตอบของผลลพัธจ์ำกกำรท ำนำยของแบบจ ำลอง ถำ้มีผลลพัธเ์ท่ำกับ 0 คือผูป่้วย
ปกต ิและเทำ่กบั 1 ผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง  
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โดยท่ี 
X = ขอ้มลู 
b0= คำ่ควำมอคต ิ(Bias) 
b1= คำ่ควำมสมัพนัธร์ะหวำ่งขอ้มลู (Coefficient) 
 
Logistic Regression เป็นกำรวิเครำะหท่ี์มีเปำ้หมำยเพ่ือท ำนำยโอกำสท่ีจะเกิดเหตกุำรณ์

ท่ีสนใจ และสำมำรถแบ่งกำรท ำนำยออกไดเ้ป็น 2 ประเภท คือ Binary Logistic Regression ใช้
กบัขอ้มูลท่ีมีตวัแปรเกณฑท่ี์แบ่งออกเป็น 2 กลุ่มย่อย และ Multinomial Logistic Regression ใช้
กบัตวัแปรเกณฑท่ี์มีหลำยกลุม่ยอ่ยหรือมีมำกกวำ่ 2 กลุม่ยอ่ย (ไกยวรรณ,์ 2012) 

ส ำหรบังำนวิจยันีใ้ช ้Binary Logistic Regression เน่ืองจำกผลลพัธข์องค ำตอบมีเพียง 2 
ค ำตอบ คือ 0 : ผูป่้วยปกต ิและ 1 : ผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง 

 

 

ภำพประกอบ 12 ผลลพัธท่ี์ไดจ้ำกแบบจ ำลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Logistic Regression 
ท่ีมำ: https://en.wikipedia.org/wiki/Logistic_function 

  
จำกภำพประกอบท่ี 12 อัลกอริทึม Binary Logistic Regression ให้ผลลัพธ์เป็นแบบ 

Sigmoid หำกผลลัพธ์ท่ีค  ำนวณไดน้้อยกว่ำหรือเท่ำกับ 0 จะใหผ้ลลัพธ์เป็นค่ำ 0 แต่หำกค่ำท่ีได้
มำกกวำ่ 0 จะใหผ้ลลพัธเ์ป็นคำ่ 1 เทำ่นัน้ 
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2.3.2 Decision Tree 
Decision Tree เป็นอลักอริทึมท่ีใชก้ำรโยงเหตกุำรณต์ำ่ง ๆท่ีอำจเกิดขึน้ในลกัษณะของก่ิง

ไมห้รือตน้ไม ้เพ่ือหำทำงเลือกท่ีดีท่ีสุด ซึ่งสำมำรถน ำไปใชก้ับกำรเรียนรูข้องเครื่อง ไดท้ัง้ประเภท 
Supervised learning และ Unsupervised learning ได ้และ Decision Tree สำมำรถแบ่งไดเ้ป็น 
2 ประเภท ดงันี ้

 
2.3.2.1 Regression Tree 

ใชส้  ำหรบักำรสรำ้งแบบจ ำลองกำรถดถอย โดยมีค่ำ RSS (Residual sum of squares) 
เป็นเปำ้หมำยในกำรหำจดุท่ีดีท่ีสดุในกำรแบง่ขอ้มลู โดยกำรใหค้ำ่ RSS มีคำ่นอ้ยท่ีสดุ 

ei (Residual) คือ คำ่ควำมคลำดเคล่ือน ระหว่ำงตวัแปร yi ในทุก ๆ จุดในขอ้มูล กับ 𝑦̂ ท่ี
ไดม้ำจำกกำรประมำณคำ่ขึน้มำกำรค ำนวณ Residual ของขอ้มลูตวัท่ี i 

𝑒𝑖 = 𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖                               (2) 

จำกสมกำร 2 กำรค ำนวณดว้ย Residual จะมีขอ้บกพร่องในกรณีท่ีค่ำของ  𝑦̂ มีค่ำมำก
และ y มีผลลพัธท่ี์มีค่ำบวกและลบสลบักันในกำรค ำนวณของแต่ละขอ้มูล จะท ำให ้ei มีค่ำนอ้ย
กวำ่ควำมเป็นจรงิ ยกตวัอยำ่งเชน่ 

ขอ้มลูท่ี 1 y1 : 5 และ 𝑦̂ : 7 คำ่ e1 เทำ่กบั -2 
ขอ้มลูท่ี 2 y2 : 7 และ 𝑦̂ : 5 คำ่ e2 เทำ่กบั 2  
 

เม่ือน ำ ei ของขอ้มลูทัง้ 2 มำรวมกบัจะท ำใหมี้คำ่ของแบบจ ำลองมีคำ่ ei เท่ำกบั 0 ซึ่งคำ่ e 
เท่ำกบั -2 และ 2 ถือเป็นคำ่ควำมคลำดเคล่ือนจำกกำรท ำนำยของแบบจ ำลองทัง้สองคำ่ ดงันัน้จึง
ต้องมีกำรปรับสมกำรให้มีควำมเหมำะสมมำกขึน้ โดยใช้ค่ำ RSS ในกำรค ำนวณค่ำควำม
คลำดเคล่ือน ดงัสมกำรท่ี 3 

 

                                𝑅𝑆𝑆 =  𝑒1
2 + 𝑒2

2 + 𝑒3
2+. . . + 𝑒𝑛

2  (3) 
 
RSS คือ กำรวดัคำ่ควำมคลำดเคล่ือนของทุก ๆขอ้มูลในชดุขอ้มลู แลว้น ำมำยกก ำลงัสอง 

เพ่ือใหค้่ำ ei มีค่ำเป็นบวก และเป็นกำรท ำ Normalize ดว้ย เพ่ือแกปั้ญหำควำมคลำดเคล่ือนนอ้ย
กวำ่ควำมเป็นจรงิ 
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2.3.2.2 Classification Tree 
ใช้ส  ำหรับกำรสร้ำงแบบจ ำลองจ ำแนก โดยมีค่ำ Gini Impurity หรือ Entropy เป็น

เป้ำหมำยในกำรหำจุดท่ีดีท่ีสุดในกำรแบ่งขอ้มูล โดยกำรแบ่งขอ้มูลจุดท่ีมีค่ำ Gini Impurity ต ่ำ
ท่ีสดุ 

Gini Impurity คือ กำรวดัคำ่ควำมไม่บริสทุธ์ิ (Impurity) ในกำรอธิบำยกลุ่มของขอ้มลูท่ีถกู
แบง่ออกมำจำกคณุลกัษณะ นั่นหมำยควำมว่ำถำ้ค่ำควำมไม่บริสุทธ์ิย่ิงต ่ำก็ย่ิงแบ่งขอ้มลูออกมำ
ไดดี้นั่นเอง โดยคำ่ของ Gini Impurity จะมีคำ่ระหวำ่ง 0 ถึง 0.05 

 

𝐺 =  ∑ 𝑝̂𝐾
𝐾=1 𝑚𝑘(1 − 𝑝̂𝑚𝑘)    (4) 

 
สมกำรท่ี 4 แสดงกำรค ำนวณ Gini Impurity เป็นกำรหำคำ่ควำมน่ำจะเป็นของเหตกุำรณ์

ท่ีสนใจ แลว้น ำมำรวมกนัใชใ้นกำรหำคำ่ Weighted Gini Impurity ส ำหรบักำรแยกขอ้มลู โดยกำร
เลือกเหตกุำรณท่ี์คณุลกัษณะของขอ้มลูมีคำ่ Weighted Gini Impurity มีคำ่ต ่ำสดุ 

 

𝐺𝑖𝑛𝑖𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡  =  ∑
𝑛𝑖

𝑛

𝐾
𝑖=1 𝐺𝐼𝑁𝐼(𝑖)    (5) 

 
สมกำรท่ี 5 แสดง Weighted Gini Impurity คือ กำรน ำผลรวม Gini Impurity ของชุด

ขอ้มูล คูณดว้ยจ ำนวนขอ้มูลท่ีสนใจ แลว้หำรกับจ ำนวนขอ้มูลในชุดขอ้มูลทั้งหมด ยิ่งมีค่ำน้อย
ควำมนำ่จะเป็นจะถกูน ำมำใชใ้นกำรแบง่ชดุขอ้มลูก่อน 
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ภำพประกอบ 13 ขัน้ตอนกระบวนกำรแบ่งขอ้มลูของ Classification Tree 
ท่ีมำ: https://guopai.github.io/ml-blog09.html 

 
จำกภำพประกอบ 13 Classification Tree จะมี Hyper parameter ท่ีส  ำคัญในกำรแบ่ง

ขอ้มลูท่ีสำมำรถปรบัคำ่ได ้โดยมีคำ่ท่ีส ำคญับำงสว่นในกำรปอ้งกนักำรเกิดปัญหำ overfitting เช่น 
max_depth คือ จ ำนวนควำมลึกของต้นไม้ และ min_samples_leaf จ ำนวนขั้นต ่ำในกำรแบ่ง
ขอ้มลู และ criterion เป็น Hyper parameter ท่ีใชใ้นกำรเลือกสมกำรในกำรหำเป้ำหมำยกำรแบ่ง
ขอ้มลูท่ีดีท่ีสดุ โดยจะมีคำ่มำตรฐำนเป็น Gini index และสำมำรถเลือกเป็นสมกำร Entropy ได ้ทัง้ 
2 สมกำรจะใหผ้ลลพัธท่ี์แตกตำ่งกนั  

Entropy คือ กำรวัด Randomness (ควำมไม่แน่นอน) เหมำะกับกำรน ำไปใช้ในกำร
อธิบำยกำรแบง่คณุลกัษณะ ยิ่งมีคำ่ท่ีต  ่ำยิ่งบอกถึงกำรแบง่ขอ้มลูท่ีดี 

 

𝐷 =  − ∑ 𝑝̂𝐾
𝐾=1 𝑚𝑘 𝑙𝑜𝑔 𝑝̂𝑚𝑘   (6) 
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มีกำรค ำนวณคลำ้ย Gini Impurity แต่ใชค้่ำ Log ของเหตุกำรณท่ี์สนใจ และค่ำ Entropy 
มีคำ่อยูร่ะหวำ่ง 0 ถึง 1 (Jamjumrat, 2022) ดงัภำพประกอบท่ี 14 

 

ภำพประกอบ 14 ควำมสมัพนัธค์่ำค  ำนวณในกำรอธิบำยกำรแบ่งขอ้มลูโดยใช ้Entropy 
ท่ีมำ: https://www.researchgate.net/figure/Relation-among-Entropy-Gini-Index-

and-Misclassification-error_fig1_339471092 
 

2.3.3 Random Forest 
Random Forest เป็นอัลกอริทึมท่ีใชเ้ทคนิค Bagging method ในกำรสรำ้งแบบจ ำลอง 

สำมำรถใช้สรำ้งแบบจ ำลองกำรถดถอย  และแบบจ ำลองจ ำแนก  โดย Random Forest เป็น
ขัน้ตอนท่ีพฒันำต่อยอดมำจำก Decision Tree ต่ำงกันท่ี Random Forest จะน ำ Decision Tree 
หลำย ๆแบบจ ำลองมำท ำงำนร่วมกนั ท ำใหมี้ประสิทธิภำพกำรท ำงำนและพยำกรณส์งูขึน้ อีกทัง้
ยงัชว่ยลดโอกำสกำรเกิด Overfitting ของแบบจ ำลอง  

Random Forest มีหลกักำรท ำงำน คือ จะแบง่ขอ้มลูออกเป็น Decision Tree หลำย ๆ ตน้ 
โดยแต่ละตน้จะไดร้บัคุณลักษณะและขอ้มูลท่ีไม่เหมือนกันทัง้หมด เพ่ือท ำใหไ้ดต้น้ไมท่ี้มีควำม
หลำกหลำยและมีควำมอิสระตอ่กนัมำกขึน้ 
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ภำพประกอบ 15 แสดงกำรท ำงำนของอลักอรทิมึ Random Forest 
ท่ีมำ: (PradyaSin, 2019) 

 
ภำพประกอบท่ี 15 มีกำรแบง่ขอ้มลูให ้Decision Tree ทัง้หมด 5 ตน้ (tree0-tree4) โดยท่ี

ตน้ไม้แต่ละตน้จะมีคุณลักษณะและขอ้มูลท่ีไม่เหมือนกัน แลว้น ำผลลัพธ์ของตน้ไมท้ั้งหมดมำ
รวมกัน ในกรณีของแบบจ ำลองจ ำแนกจะใช้กำรโหวตของผลกำรจ ำแนก  (Vote) เป็นตัวตดัสิน 
หำกกลุ่มข้อมูลไหนมีจ ำนวนโหวตมำกท่ีสุด (Majority Vote) ค ำตอบของแบบจ ำลอง Random 
Forest จะเป็นกลุม่ขอ้มลูนัน้ 

กำรแบ่งจ ำนวนตน้ไมจ้ะใชค้่ำ Random Forest Error Rate หำค่ำควำมสมัพันธ์ระหว่ำง 
Decision Tree แต่ละแบบจ ำลอง ถ้ำหำกมีค่ำสูง หมำยควำมว่ำตน้ไม้แต่ละตน้มี Feature และ
ขอ้มูลท่ีใกลเ้คียงกัน ดังนั้นกำรสรำ้งแบบจ ำลองควรมีค่ำควำมสัมพันธ์ท่ีต  ่ำ ท ำ ให้ตน้ไมท่ี้แบ่ง
ออกมำมี Feature ท่ีแตกตำ่งกนั และจะท ำใหแ้บบจ ำลองท่ีสรำ้งมีประสิทธิภำพ 

 
2.3.4 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
XGBoost เป็นอลักอริทึมท่ีใชเ้ทคนิค Boosting method ในกำรสรำ้งแบบจ ำลอง พัฒนำ

มำจำก Gradient Boosting มีหลักกำรท ำงำนสรำ้ง Decision Tree หลำย ๆแบบจ ำลอง แลว้น ำ
ข้อผิดพลำดจำกกำรท ำนำย มำปรับปรุงแบบจ ำลอง Decision Tree ถัดไป เพ่ือลดค่ำควำม
ผิดพลำด ท ำให้ประสิทธิภำพของแบบจ ำลองท่ีสรำ้งด้วยอัลกอริทึมดีขึน้ แต่มีข้อเสียคือเกิด 
Overfitting ของแบบจ ำลองไดง้่ำย  



  23 

 

ภำพประกอบ 16 แสดงขัน้ตอนกำรสรำ้งแบบจ ำลองดว้ย XGBoost 
ท่ีมำ: https://blog.bigml.com/2017/03/14/introduction-to-boosted-trees/ 

 
ภำพประกอบ 16 กำรสร้ำงแบบจ ำลองด้วย XGBoost  เริ่มจำกกำรน ำข้อมูลมำให้

แบบจ ำลองท ำกำรเรียนรู ้ผลลพัธจ์ำกกำรท ำนำยท่ีผิดพลำดจะถกูน ำมำเรียนรูใ้หก้บัแบบจ ำลองไป
จนกวำ่จะไดแ้บบจ ำลองท่ีไดป้ระสิทธิภำพท่ีดีท่ีสดุ 

 
2.3.5 Adaptive Boosting Algorithm (AdaBoost) 
AdaBoost เป็นอัลกอริทึมท่ีใช้เทคนิค Boosting method หลักกำร คือกำรใช้ Decision 

Tree ชัน้เดียว เรียกว่ำ Weak model มำท ำกำรเรียนรูต้่อกันเป็นลูกโซ่ ในแต่ละครัง้ท่ีเรียนรูจ้ะมี
กำรเก็บค่ำควำมผิดพลำดท่ีเกิดขึน้จำกกำรเรียนรู ้แลว้ท ำกำรปรบัน ำ้หนกัในกลุ่มขอ้มูล แลว้ท ำ
กำรเรียนรูใ้หมจ่นกวำ่จะได ้Strong model มีคำ่ประสิทธิภำพท่ีสงูมำใชง้ำน (โคว้วิลยัแสง, 2021) 

 

 

ภำพประกอบ 17 แสดงขัน้ตอนกำรสรำ้งแบบจ ำลองดว้ย Adaboost 
ท่ีมำ: https://pub.towardsai.net/all-about-adaboost-ba232b5521e9 
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ภำพประกอบ 17 แนวคิดในกำรสรำ้งแบบจ ำลองดว้ย Adaboost จะเป็นกำรน ำผลลพัธใ์น
กำรท ำนำยท่ีท ำนำยถูก และท ำนำยผิดกลุ่มข้อมูลของแบบจ ำลองมำท ำกำรปรับน ้ำหนัก  
(reweighting) โดยขอ้มลูท่ีท ำนำยผิดจะถกูท ำกำรเพิ่มน ำ้หนกัแลว้จึงน ำขอ้มลูกำรท ำนำยใหม่จน
สดุทำ้ยไดแ้บบจ ำลองท่ีใหผ้ลลพัธส์งูสดุออกมำ  

 
2.3.6 Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) 
LightGBM ถูกพัฒนำมำจำก Gradient Boosting ถูกปรับปรุงโดยกำรให้สำมำรถ

ประมวลผลข้อมูลท่ีมีคุณลักษณะจ ำนวนมำก หลักกำรท ำงำนคือใช้รูปแบบของ Leaf-wise 
Algorithm ซึ่งจะท ำกำรแตกโหนด (Node) ออกมำหำกตรงตำมเง่ือนไขท่ีก ำหนดไว ้เช่น ค่ำ ค่ำ
ควำมสญูเสีย (Loss) ท ำใหค้่ำควำมผิดพลำดจำกกำรท ำนำยลดลงดว้ย และยงัท ำงำนไดเ้ร็วกว่ำ 
Level-wise Algorithm เพรำะไมต่อ้งแตกโหนดท่ีไมจ่  ำเป็นออกมำ 

 

 

ภำพประกอบ 18 กำรแตกโหนดดว้ยเทคนิค Leaf-wise tree growth ของ LightGBM 
ท่ีมำ: https://www.finnomena.com/finnomena-ic/light-gradient-boosting-

machine-model/ 
 
จำกภำพประกอบ 18 แบบจ ำลองจะท ำกำรคน้หำตวัแปรท่ีมีควำมส ำคญั โดยจะท ำกำร

ตรวจสอบผลลพัธข์องกำรแบง่กลุ่มระหวำ่งกำรแบง่กลุม่กบัไม่แบง่กลุม่สถำนกำรณไ์หนใหผ้ลลพัธ์
ท่ีดีกว่ำ หำกไม่ไดผ้ลลพัธท่ี์ดีกว่ำแบบจ ำลองจะไม่ท ำกำรแบ่งกลุ่ม หำกมีกำรแบ่งกลุ่มจะท ำกำร
แบง่ขอ้มลูตอ่ไปเรื่อย ๆจนถึงเง่ือนไขท่ีไดมี้กำรก ำหนดไว ้
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2.3.6 CatBoost 
CatBoost มีพืน้ฐำนกำรท ำงำนมำจำก Gradient Boost algorithm จึงมีหลักกำรท ำงำน

คือสรำ้งแบบจ ำลอง Decision Tree มำท ำงำนต่อกัน กำรแตกโหนดมีลกัษณะ Oblivious Trees 
หรือ Symmetric Tree ท ำให้ Catboost สำมำรถประมวลผลได้อย่ำงรวดเร็วและท ำนำยผลได้
อยำ่งแมน่ย ำ 

 

 

ภำพประกอบ 19 เปรยีบเทียบกำรท ำงำนของ CatBoost และ Boosting method อ่ืน ๆ 
ท่ีมำ: https://towardsdatascience.com/introduction-to-gradient-boosting-on-

decision-trees-with-catboost-d511a9ccbd14 
 
จำกภำพประกอบ 19 CatBoost จะมีกำรใหค้วำมส ำคญักบัล ำดบัขอ้มูล เพ่ือป้องกันกำร

เกิด Overfitting และระหว่ำงนัน้จะปรบัปรุงขอ้มูลไปดว้ยตำมล ำดบั และขอ้ดีของ CatBoost อีก
อย่ำงคือมีกำรท ำ Pre-processing กับข้อมูลโดยอัตโนมัติ เช่น กำรท ำ Encoding ให้กับข้อมูล
จัดเป็นกลุ่ม, มีกำรท ำ Auto-Tuning ในกำรสรำ้งแบบจ ำลองอัตโนมัติ ท ำให้ตัวแบบจ ำลองมี
ประสิทธิภำพท่ีดีท่ีสูงสุด รวมถึงจัดกำรกับ ข้อมูลท่ีขำดหำย (Missing value) โดยอัตโนมัติ 
(Pattayapon, 2023) 
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2.4 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวกับการเตรียมข้อมูล 
2.4.1 ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล 
ขอ้มลูไมส่มดลุ คือ ขอ้มลูท่ีมีจ  ำนวนกลุม่ขอ้มลูหนึ่งมำกกวำ่อีกกลุ่มขอ้มลูหนึ่งเป็นจ ำนวน

มำก และเป็นปัญหำเฉพำะกำรสรำ้งแบบจ ำลองจ ำแนก ซึ่งปัญหำอำจเกิดจำกขอ้จ ำกดัในกำรเก็บ
ขอ้มลูมีตน้ทนุท่ีสงู เช่น กำรเก็บจ ำนวนผูป่้วยท่ีเป็นโรคหลอดเลือดสมอง ซึ่งมีจ  ำนวนนอ้ยกวำ่มำก
เม่ือเทียบกบัผูป่้วยปกติ 

กำรท่ีขอ้มลูมีปัญหำขอ้มลูไม่สมดลุ จะส่งผลตอ่กำรจ ำแนกขอ้มลูจ ำนวนกลุ่มนอ้ย เพรำะ
กำรสรำ้งแบบจ ำลองทั่ วไปจะมีประสิทธิภำพก็ต่อเม่ือจ ำนวนของข้อมูลแต่ละกลุ่มมีจ ำนวน
ใกลเ้คียงกัน กำรท่ีขอ้มูลมีลักษณะไม่สมดลุจะท ำใหอ้ลักอริทึมมีควำมอ่อนไหว  (Sensitive) ต่อ
จ ำนวนขอ้มลูกลุม่ใหญ่มำกกว่ำ เน่ืองจำกแบบจ ำลองจะตรวจจบัขอ้มลูท่ีมีจ  ำนวนนอ้ยกว่ำเป็นไป
ไดย้ำก เป็นเพรำะขอ้มลูท่ีใชใ้นกำรเรียนรูมี้นอ้ย 

2.4.1.1 การเพิม่จ านวนข้อมูล (Oversampling) 
กำรเพิ่มจ ำนวนขอ้มูลใหก้ลุ่มขอ้มูลท่ีมีจ  ำนวนนอ้ย ใหมี้จ ำนวนเท่ำกบักลุ่มจ ำนวนขอ้มูล

ใหญ่ แต่เป็นกำรเพิ่มจ ำนวนขอ้มูลแบบสุ่ม ซึ่งจะท ำใหเ้กิดปัญหำตำมมำทีหลังคือ เกิดขอ้มูลซ ำ้
เป็นจ ำนวนมำก ท ำใหแ้บบจ ำลองท่ีสรำ้งเกิดปัญหำ Overfitting ได ้ต่อมำจึงมีกำรแกปั้ญหำ โดย
กำรใชว้ิธี SMOTE ซึ่งเป็นกำรสรำ้งขอ้มูลขึน้มำใหม่ โดยกำรอำ้งอิงขอ้มูลท่ีอยู่ใกลก้นั เพ่ือปอ้งกัน
กำรเกิด Overfitting จำกกำรสุม่ขอ้มลู ดงัภำพประกอบ 20 

 

 

ภำพประกอบ 20 กำรแกปั้ญหำขอ้มลูไม่สมดลุแบบ Oversampling เทียบกบั SMOTE 
ท่ีมำ: https://smote-variants.readthedocs.io/en/latest/oversamplers.html 
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2.4.1.2 การลดจ านวนข้อมูล (Undersampling) 
กำรลดจ ำนวนขอ้มูลท่ีมีกลุ่มจ ำนวนขอ้มูลจ ำนวนมำกดว้ยวิธีกำรสุ่ม เพ่ือใหก้ลุ่มขอ้มูล

จ ำนวนมำกมีกลุ่มจ ำนวนขอ้มูลน้อย  แต่วิธีนีอ้ำจท ำใหเ้กิดกำรตัดขอ้มูลท่ีส ำคญัออกไป ท ำให้
ประสิทธิภำพของแบบจ ำลองลดลง ดงัภำพประกอบ 21 

 

 

ภำพประกอบ 21 กำรแกปั้ญหำขอ้มลูไม่สมดลุดว้ยวิธีกำรลดจ ำนวนขอ้มลู 
ท่ีมำ: https://neptune.ai/blog/how-to-deal-with-imbalanced-classification-and-

regression-data 
 

2.4.1.3 Class Weights 
เทคนิคท่ีใชใ้นกำรจดักำรขอ้มูลไม่สมดุลดว้ยกำรปรบัค่ำควำมผิดพลำดจำกกำรท ำนำย 

(error) ของกำรท ำนำยกลุ่มขอ้มูลจ ำนวนนอ้ย ซึ่งเป็นกลุ่มขอ้มูลท่ีเรำสนใจของแบบจ ำลองดว้ย
กำรใช ้Log loss function เพ่ือใหแ้บบจ ำลองมีกำรท ำนำยกลุ่มขอ้มลูท่ีเรำสนใจมำกขึน้ ดงัสมกำร
ท่ี 7 

 
(7) 

 
โดยที ่

N  คือ จ ำนวนขอ้มลูทัง้หมด 
yi   คือ กลุม่ขอ้มลูท่ีเรำสนใจ 
y ̂   คือ ควำมนำ่จะเป็นของกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำสนใจ 
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จำกสมกำรท่ี 7 จะตอ้งมีกำรสังเกตค่ำควำมน่ำจะเป็นของกลุ่มข้อมูลท่ีเรำสนใจ ท่ีจะ
น ำมำใช้ในกำรค ำนวณกับ Log loss function ผลท่ีไดคื้อค่ำ Penalty Cost ส ำหรบักำรน ำไปใช้
เพ่ือปรบัคำ่น ำ้หนกั 

 
ตำรำง 2 คำ่ของ Penalty Cost ในแตล่ะจดุคำ่ควำมนำ่จะเป็น  

Actual Values Predicted Prob. (Class 1) Penalty Cost 
0 0.32 0.385 
0 0.18 0.198 
0 0.28 0.328 
0 0.12 0.127 
0 0.08 0.083 
1 0.44 0.820 
0 0.24 0.274 
0 0.01 0.010 
0 0.22 0.248 
0 0.16 0.174 

ท่ีมำ: (K. Singh, 2023) 
 
จำกตำรำง 2 น ำคำ่ Penalty Cost ท่ีไดไ้ปใชใ้นกำรปรบัคำ่น ำ้หนกัดว้ยกำรใช ้Weight log 

loss function ซึ่งจะมีกำรน ำคำ่น ำ้หนกัของกลุ่มจ ำนวนขอ้มลูมำใชใ้นกำรค ำนวณดว้ย (K. Singh, 
2023) ดงัสมกำรท่ี 8 

 
(8) 

 
โดยท่ี 

w0 คือ น ำ้หนกัของกลุม่ขอ้มลู 0 
w1 คือ น ำ้หนกัของกลุม่ขอ้มลู 1 
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ผลท่ีไดจ้ำกกำรน ำค่ำ Penalty Cost เข้ำสมกำร Weight log loss function คือ จะท ำให้
คำ่ควำมผิดพลำดของกลุม่ขอ้มลู 0 ท่ีเป็นกลุ่มท่ีเรำไมส่นใจมีคำ่ท่ีต  ่ำลง และคำ่ควำมผิดพลำดของ
กลุม่ขอ้มลูท่ี 1 ท่ีเป็นกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำสนใจมีคำ่สงูขึน้ ดงัตำรำง 3 

 
ตำรำง 3 คำ่ Penalty Cost หลงัจำกค ำนวณ Weight log loss function ของกลุม่ขอ้มลูของแตล่ะ
จดุควำมนำ่จะเป็น 

Actual Values Predicted Prob. (Class 1) Penalty Cost 
0 0.32 0.211 
0 0.18 0.109 
0 0.28 0.180 
0 0.12 0.069 
0 0.08 0.045 
1 0.44 4.104 
0 0.24 0.150 
0 0.01 0.005 
0 0.22 0.136 
0 0.16 0.095 

ท่ีมำ: (K. Singh, 2023) 
 
จำกตำรำง 3 ในแตล่ะควำมน่ำจะเป็น ค่ำ Penalty Cost หลงัจำกปรบัน ำ้หนกักบัจ ำนวน

ขอ้มลูของกลุ่มขอ้มลู ค่ำ Penalty Cost ของกลุ่มขอ้มลูจ ำนวนมำกจะมีคำ่ท่ีต  ่ำลง ท ำใหเ้ม่ือน ำไป
ใหแ้บบจ ำลองเรียนรูใ้หม่จะถกูลดควำมส ำคญัลง ส่งผลใหก้ลุ่มขอ้มลูจ ำนวนนอ้ยมีโอกำสท่ีจะถกู
เรียนรูม้ำกขึน้กว่ำเดิม จำกกำรท่ีค่ำ Penalty Cost ท่ีเพิ่มขึน้อย่ำงมีนยัส ำคญั ท ำใหแ้บบจ ำลองมี
ควำมสำมำรถท่ีจะท ำนำยกลุม่ขอ้มลูจ ำนวนนอ้ยเพิ่มขึน้ดว้ย (K. Singh, 2023) 
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2.4.2 RandomizedSearch 
Random Search CV เป็ นหนึ่ ง ใน เค รื่ อ ง มื อของ Scikit-Learn ใช้ ในกำรป รับแต่ ง

แบบจ ำลอง โดยกำรสุ่มค่ำ Hyperparameter เพ่ือใหแ้บบจ ำลองมีประสิทธิภำพท่ีดีขึน้ ผลลพัธท่ี์
ได้จำกกำรใช้ Random Search ในบำงครัง้อำจจะไม่ใช้ค่ำท่ีดีท่ีสุด แต่เป็นค่ำท่ีสำมำรถท ำให้
แบบจ ำลองมีประสิทธิภำพท่ีดีขึน้ 

 

 
 

ภำพประกอบ 22 เปรยีบเทียบกำรใชอ้ลักอรทิมึ Grid Search และ Random Search 
ท่ีมำ: (Pandian, 2022) 

 
จำกภำพประกอบ 22 กำรใช ้Random Search และ Grid Search จะเหมือนกันคือ ตอ้ง

ก ำหนดขอบเขตของตัวแปรของ Hyperparameter ในแต่ละอัลกอริทึม Grid Search จะท ำงำน
โดยเรียงล ำดับตัวแปรของ Hyperparameter ค่อย ๆทีละตัวแปรจนครบทุกตัวแปร ซึ่งต่ำงจำก 
Random Search ท่ีจะท ำกำรสุม่ Hyperparameter แลว้น ำไปปรบัใหก้บัอลักอรทิมึ 

 
2.4.3 Stratified K-Fold Cross validation 

ขัน้ตอนในกำรประเมินควำมแม่นย ำของอลักอริทึม เพ่ือป้องกันกำรเกิด Overfitting โดย
กำรพยำยำมใชข้อ้มลูในกำรเรียนรูใ้หม้ำกท่ีสดุในชดุขอ้มลู ในกำรท ำ Cross validation จะท ำกำร
แบง่ขอ้มลูเป็น ชดุขอ้มูลฝึกฝน และชุดขอ้มลูตรวจสอบ และจะสลบัขอ้มลูท่ีใชใ้นกำรเรียนรูไ้ปจน
ครบทั้งชุดข้อมูลแล้วเรียนรูซ้  ำ้ ตำมจ ำนวน K-Fold ท่ีก ำหนดไว้ ท ำให้อัลกอริทึมเจอข้อมูลท่ี
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หลำกหลำย โดยขอ้มลูท่ีอลักอริทึมเจอสำมำรถเจอไดท้ัง้ขอ้มลูฝึกฝน  และขอ้มลูตรวจสอบ ซึ่งกำร
ท ำ Cross validation แบบปกติ จะมีปัญหำเม่ือขอ้มูลมีลกัษณะขอ้มูลไม่สมดลุ เพรำะกลุ่มขอ้มูล
จ ำนวนนอ้ย มีไม่เพียงพอ ท ำใหใ้นบำง Fold แบ่งกลุ่มขอ้มูลไดไ้ม่ครบทุกกลุ่ม หรือมีกลุ่มขอ้มูล
เดียวกนัทัง้หมด 

 

 

ภำพประกอบ 23 กำรแบ่งขอ้มลูดว้ย Stratified K-Fold 
ท่ีมำ: (Sachinsoni, 2023) 

 
จำกภำพประกอบ 23 สำมำรถใช ้Stratified K-Fold ซึ่งเป็นวิธีกำรแบ่งขอ้มูลเป็น K-Fold 

เช่นเดียวกับ Cross validation ปกติ แต่จะแบ่งขอ้มูลใหค้รบทุกกลุ่มขอ้มูล ในทุก ๆ Fold เพ่ือให้
อลักอรทิมึสำมำรถเรียนรูไ้ดท้กุกลุม่ขอ้มลู 

 
2.5 ทฤษฎีการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง 

กำรประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง มีควำมจ ำเป็นในกำรสรำ้งแบบจ ำลองเป็นอยำ่ง
มำก เพรำะเป็นกำรวดัควำมสำมำรถแบบจ ำลองว่ำมีกำรท ำงำนเป็นอย่ำงไร มีกำรประเมินท่ีพึง
พอใจหรือไม่ และในกำรเลือกตัววัดประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง ควรเลือกให้เหมำะสมกับ
ประเภทของแบบจ ำลอง ละชดุขอ้มลู  

กำรสรำ้งแบบจ ำลองจ ำแนกสองกลุ่มขอ้มุล หำกขอ้มูลมีปัญหำขอ้มูลไม่สมดุล อำจไม่
สำมำรถใช้เพียงตัววัดประสิทธิภำพ ควำมแม่นย ำ (Accuracy) อย่ำงเดียวอำจไม่เพียงพอ 
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เน่ืองจำกแบบจ ำลองท่ีสรำ้งอำจท ำนำยขอ้มูลกลุ่มขอ้มลูจ ำนวนมำก ใหถ้กูตอ้งเพียงกลุ่มเดียว ก็
ท ำให้ตัววัดประสิทธิภำพควำมแม่นย ำมีค่ำท่ีสูงมำก และถึงแม้ว่ำจะท ำนำยข้อมูลส่วนน้อย
ผิดพลำด ค่ำควำมแม่นย ำก็ลดลงไม่มำก เพรำะสดัส่วนขอ้มูลท่ีมีจ  ำนวนท่ีนอ้ยกว่ำมำก ดงันัน้ใน
กำรวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองในปัญหำแบบกำรจ ำแนกประเภทจะประกอบดว้ยดงัตอ่ไปนี ้

 
ภำพประกอบ 24 รูปแบบของ Confusion Matrix 

ท่ีมำ: https://medium.com/@pagongatchalee/confusion-matrix-เครื่องมือส ำคญัใน
กำรประเมินผลลพัธข์องกำรท ำนำย-ในmachine-learning-fba6e3f9508c 

 
ภำพประกอบ 24 Confusion Matrix เป็นเครื่องมือส ำคญัในกำรประเมินประสิทธิภำพของ

แบบจ ำลองท่ีสรำ้งขึน้ มีหลักกำรจำกกำรวดัท่ีสิ่งแบบจ ำลองท ำนำยกับสิ่งท่ีเกิดขึน้จริงมีสดัส่วน
เป็นอย่ำงไร โดยตัวเลขท่ีอยู่ในตำรำง คือค่ำควำมถ่ีของจ ำนวนข้อมูลจำกกำรท ำนำยของ
แบบจ ำลองกบัท่ีเกิดขึน้จรงิ 

 
รำยละเอียดควำมหมำยของตำรำง Confusion Matrix มีดงันี ้
True Positives (TP) คือ จ ำนวนขอ้มูลท่ีถูกจ ำแนกไดอ้ย่ำงถูกตอ้งในกลุ่มของประเภทท่ี

เรำสนใจ (Positive class) ใน กรณีท่ีแบบจ ำลองท ำนำยท ำนำยว่ำเป็นกลุ่มขอ้มูลท่ีเรำสนใจ คือ
กำรท ำนำยถกูตอ้ง 

True Negatives (TN) คือ จ ำนวนขอ้มูลท่ีถูกจ ำแนกถูกตอ้งในกลุ่มของประเภทท่ีเรำไม่
สนใจ (Negative class) กรณีนีคื้อข้อมูลท่ีถูกท ำนำยว่ำเป็นกลุ่มข้อมูลท่ีเรำไม่สนใจ คือกำร
ท ำนำยถกูตอ้ง  



  33 

False Positives (FP) คือ จ ำนวนขอ้มลูท่ีถูกจ ำแนกผิดในกลุ่มขอ้มลูท่ีเรำสนใจ ในกรณีนี ้
คือขอ้มลูท่ีถกูท ำนำยว่ำเป็นกลุ่มท่ีเรำสนใจ แตข่อ้มลูจรงิเป็นกลุ่มท่ีเรำไม่สนใจ นั่นคือกำรท ำนำย
ผิดวำ่เป็นสิ่งท่ีเรำท ำกำรประเมินไว ้

False Negatives (FN) : คือจ ำนวนขอ้มลูท่ีถกูจ ำแนกผิดในกลุ่มของประเภทท่ีเรำไมส่นใจ 
ในกรณีนีคื้อขอ้มูลท่ีถกูท ำนำยว่ำเป็นกลุ่มท่ีเรำไม่สนใจ แตข่อ้มลูจริงกลบัเป็นกลุ่มท่ีเรำสนใจ นั่น
คือกำรท ำนำยผิดวำ่ไมเ่ป็นสิ่งท่ีเรำประเมินไว ้(Gatchalee, 2019) 

เรำสำมำรถน ำข้อมูลค่ำควำม ถ่ีจำก  Confusion Matrix มำใช้ในกำรค ำนวณวัด
ประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง ในรูปแบบตำ่ง ๆไดด้งันี ้

 
ควำมแม่นย ำ (Accuracy) คือ คำ่ควำมถกูตอ้งของกำรท ำนำยผลทัง้หมดของแบบจ ำลอง 

ดงัสมกำรท่ี 9 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
    (9) 

 
ค่ำควำมอ่อนไหว (Recall (Sensitivity)) คือ สัดส่วนท่ีแบบจ ำลองท ำนำยประเด็นท่ีเรำ

สนใจทัง้หมด ดงัสมกำรท่ี 10 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
    (10) 

 
คำ่ควำมถกูตอ้ง (Precision) คือ ควำมถกูตอ้งของประเด็นท่ีแบบจ ำลองสนใจท่ีจะท ำนำย 

ดงัสมกำรท่ี 11 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
    (11) 

 

F1-Score คือ คำ่เฉล่ียของคำ่ควำมถกูตอ้ง และคำ่ควำมออ่นไหว ดงัสมกำรท่ี 12 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2
(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
   (12) 

 

 



  34 

คำ่ควำมจ ำเพำะ (Specificity) คือ สดัส่วนควำมถกูตอ้งของผลกำรท ำนำยของกลุ่มขอ้มลู
ท่ีเรำไมไ่ดส้นใจ ดงัสมกำร 13 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇𝑁

(𝑇𝑁 + 𝐹𝑃)
    (13) 

 
ROC Curve (Receiver Operating Characteristic) คื อ  ตั ว วั ด ป ระ สิ ท ธิ ภ ำพ ข อ ง

แบบจ ำลองท่ีท ำนำยกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำสนใจ เทียบกบัสดัสว่นกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำไมไ่ดส้นใจ 
 

 

ภำพประกอบ 25 แนวคิดกำรวดั Receiver Operating Characteristic (ROC Curve) 
ท่ีมำ: https://pub.aimind.so/unveiling-the-power-of-roc-curves-and-auc-your-

guide-to-evaluating-model-performance-in-plain-d961c32c18c0 
  

จำกภำพประกอบ 25 ROC Curve (Receiver Operating Characteristic) คือ ตัววัด
ประสิทธิภำพของแบบจ ำลองท่ีท ำนำยกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำสนใจ เทียบกบัสดัส่วนกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำไม่ได้
สนใจในทุก ๆเกณฑ  ์(Threshold)  ท่ีแบบจ ำลองท ำนำยเหมำะกับกำรน ำไปใชใ้นกำรหำค่ำท่ีสูง
ท่ีสดุท่ีแบบจ ำลองท ำนำยได ้
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2.6 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
กำรทบทวนวรรณกรรมของงำนวิจยันีไ้ดท้  ำกำรศึกษำคน้ควำ้งำนวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกับกำร

สรำ้งแบบจ ำลองเพ่ือจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง โดยงำนวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งมีรำยละเอียด ดงันี ้
2.6.1 บทความวิจัยเร่ือง A Study of Stroke Prevalence Prediction Based on 

Random Forest Algorithm (Shan et al., 2023) 
งำนวิจยันีท้  ำกำรศกึษำคน้ควำ้กำรสรำ้งแบบจ ำลองจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง มี

กำรใชคุ้ณลักษณะ ท่ีใชใ้นสรำ้งแบบจ ำลองทัง้หมด 10 Feature แบ่ง Feature ได ้2 ประเภท คือ 
1.) ข้อมูลจัดเป็นกลุ่ม ประกอบด้วย heart disease, marital status, gender, smoking status, 
work type, type of residence 2.) ขอ้มูลเชิงตวัเลข ประกอบดว้ย age, average glucose level, 
body mass index มีกลุ่มขอ้มูล คือ Stroke มีผลลัพธคื์อ ผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง และผูป่้วย
ปกต ิขอ้มลูมีลกัษณะไมส่มดลุใชว้ิธี SMOTE ในกำรแกปั้ญหำ 

กำรพัฒนำแบบจ ำลองจ ำแนกผู้มีควำมเส่ียงโรคหลอดเลือดสมอง โดยใช้ Logistic 
regression, Random Forest, Support Vector Machine ทดสอบโดยกำรใชต้วัวัดประสิทธิภำพ 
คำ่ควำมแมน่ย ำ, คำ่ควำมถกูตอ้ง, คำ่ควำมออ่นไหว และ F1-score 

ผลกำรวิจยัพบว่ำ Random Forest ไดค้่ำตวัประสิทธิภำพควำมแม่นย ำเท่ำกับ 96.94%, 
ค่ำควำมถูกตอ้ง 98.91%, ค่ำควำมอ่อนไหว 94.96%, F1-score 97% ซึ่งเป็นค่ำท่ีสูงเพียงพอต่อ
กำรตรวจจบั ผูมี้ควำมเส่ียงโรคหลอดเลือดสมอง 

 
2.6.2 Stroke Risk Prediction with Machine Learning Techniques (Dritsas & 

Trigka, 2022) 
งำนวิจยันีไ้ดท้  ำกำรศึกษำกำรสรำ้งแบบจ ำลองเพ่ือจ ำแนกผูมี้ควำมเส่ียงโรคหลอดเลือด

สมอง และไม่มีควำมเส่ียงโรคหลอดเลือดสมอง โดยใช้ชุดข้อมูลจำก Kaggle ชุดข้อมูลมี
คุณ ลักษณ ะ ท่ี ใช้ ในกำรส ร้ำงแบบจ ำลอง 10 Feature คื อ  age, gender, hypertension, 
heart_disease, ever_married, work_type, residence type, avg glucose level, BMI, 
Smoking Status โดยมีกลุม่ขอ้มลูเป็น Stroke มีผลลพัธคื์อ ผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง และผูป่้วย
ปกต ิโดยจะใหค้วำมสนใจกบัขอ้มลูท่ีมีอำยมุำกกวำ่ 18 ปีขึน้ไป 

มีกำรจดักำรกบัขอ้มูล เช่น กำรจดักำรขอ้มูลท่ีขำดหำย หรือขอ้มูลรบกวน (Noisy data), 
ใช ้Feature selection เพ่ือลดควำมซ ำ้ซอ้นของขอ้มลู ฯลฯ ชดุขอ้มลูมีลกัษณะเป็นขอ้มลูไม่สมดลุ 
จงึใชว้ิธี SMOTE ในกำรแกปั้ญหำขอ้มลู 
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กำรพัฒนำแบบจ ำลองงำนวิจัยใชอ้ัลกอริทึม 9 อัลกอริทึม ประกอบดว้ย Naive Bayes, 
Random Forest, Logistic Regression, K-Nearest Neighbors, Stochastic Gradient 
Descent, Decision Tree, Multilayer Perceptron, Majority Voting และ Stacking เพ่ือใชใ้นกำร
เปรียบเทียบประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง ทดสอบโดยใชต้วัวดัประสิทธิภำพ คำ่ควำมถกูตอ้ง, คำ่
ควำมออ่นไหว, F-Measure, AUC Curve และ คำ่ควำมแมน่ย ำ 

ผลจำกกำรวิจยัพบว่ำตวัวดัประสิทธิภำพ คำ่ควำมถกูตอ้ง, คำ่ควำมออ่นไหว, F-Measure 
ของอลักอริทึมใหผ้ลลพัธใ์กลเ้คียงกัน ยกเวน้ Random Forest และ Stacking Classifier ท่ีใหค้่ำ
มำกกว่ำอัลกอริทึมอ่ืนอยู่มำก ซึ่ง AUC ของอัลกอริทึม Stacking classification ให้ผล AUC 
สงูสดุอยูท่ี่ 98.9% 
 

2.6.3 Finding the Best Classification Threshold in Imbalanced Classification (Zou 
et al., 2016) 

งำนวิจยันีท้  ำกำรศึกษำเก่ียวกบักำรหำผลลพัธท่ี์เหมำะสมท่ีสุดของชดุขอ้มูลท่ีมีลกัษณะ
ชดุขอมูลไม่สมดลุ เน่ืองจำกแบบจ ำลองมกัจะมีผลกำรจ ำแนกกลุ่มขอ้มูลจ ำนวนมำก ไดแ้ม่นย ำ
กว่ำ กลุ่มขอ้มูลจ ำนวนนอ้ย เพรำะสดัส่วนจ ำนวนขอ้มูลท่ีใชใ้นกำรฝึกฝนในกำรท ำนำยมีจ ำนวน
นอ้ยกวำ่ 

กำรสรำ้งแบบจ ำลองโดยมำตรฐำนจะมีกำรตัง้เกณฑ์ผลลลัพธ์ควำมน่ำจะเป็นในกำร
ท ำนำยกลุ่มขอ้มูลท่ีเท่ำกัน Threshold อยู่ท่ี 0.5 ท ำใหแ้บบจ ำลองใชง้ำนไดไ้ม่ดีกับชุดขอ้มูลไม่
สมดลุ  ดงันัน้งำนวิจยันีจ้ึงไดมี้กำรทดสอบใชค้่ำ Threshold ควำมน่ำจะเป็นของกำรจ ำแนกของ
แบบจ ำลอง ถำ้มำกกว่ำ 0.5 จะอยู่ในกลุ่มขอ้มลูจ ำนวนนอ้ย และถำ้นอ้ยกว่ำเท่ำกบั 0.5 เป็นกลุ่ม
ขอ้มลูจ ำนวนมำก 

จำกกำรทดลองโดยใชชุ้ดขอ้มูล Liao’s protein remote homology detection พบว่ำชุด
ขอ้มูลฝึกฝน ควำมน่ำจะเป็น Threshold ท่ี 0.79 เม่ือน ำไปทดสอบกับขอ้มลู Test set จะใหค้่ำค่ำ 
Precision ท่ีสูงท่ีสุดเท่ำกับ 1 ซึ่งมำกกว่ำ จุดท่ี Threshold ควำมน่ำจะเป็น 0.5 มี Precision มีค่ำ
เทำ่กบั 0.7 
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2.6.4 The balanced accuracy and its posterior distribution(Brodersen et al., 
2010) 

งำนวิจัย นี ้ได้ท  ำกำรศึกษำข้อจ ำกัดของตัววัดประสิท ธิภำพแบบจ ำลอง ท่ีขำด
ควำมสำมำรถนกำรตรวจจบั และกำรประเมินท่ีดีกับชุดขอ้มูลท่ีเป็นชุดขอ้มูลไม่สมดุล ดงันัน้จึง
ตอ้งมีกำรแทนท่ีตวัวดัประสิทธิภำพควำมแม่นย ำ โดยกำรกระจำยควำมแม่นย ำดว้ยควำมแม่นย ำ
สมดลุ 

ตวัวดัควำมแม่นย ำของแบบจ ำลองบอ่ยครัง้จะใหค้ำ่ท่ีสงูเกินควำมเป็นจริง โดยเฉพำะกับ
ชดุขอ้มลูท่ีมีลกัษณะชดุขอ้มลูสมดลุ ซึ่งในชดุขอ้มลูฝึกสอนแบบจ ำลองจะใหค้วำมส ำคญักบัขอ้มลู
ท่ีมีควำมถ่ีเยอะกว่ำ ส่งผลใหค้ำ่ควำมแมน่ย ำในชดุขอ้มลูทดสอบมีคำ่ท่ีสงูมำก ดงันัน้จึงตอ้งมีกำร
ใชค้วำมแม่นย ำสมดลุเขำ้มำทดแทน ซึ่งจะใชง้ำนไดดี้กบัชดุขอ้มลูไม่สมดลุ  และกรณีท่ีชดุขอ้มลูมี
จ ำนวนกลุม่ขอ้มลูท่ีสมดลุกนั จะท ำใหค้ำ่ควำมแมน่ย ำสมดลุใหผ้ลลพัธท่ี์ต  ่ำกวำ่คำ่ควำมแมน่ย ำ 

จำกกำรทดสอบตวัอย่ำงแรก ชดุท่ีใชใ้นกำรเรียนรูจ้ะใหช้ดุขอ้มลูฝึกฝนมีควำมสมดลุ โดย
มีจ ำนวนขอ้มลูท่ีสนใจ 70 รำยกำร และไม่สนใจ 70 รำยกำร ผลกำรท ำนำยของแบบจ ำลองท่ีของ
ขอ้มูลท่ีสนใจคือ 69 รำยกำรและไม่สนใจ 69 รำยกำร มีกำรจ ำแนกไดถู้กตอ้งเกือบ 100% คือท ำ
ใหผ้ลท่ีไดจ้ำกกำรวดัประสิทธิภำพควำมแม่นย ำ และควำมแม่นย ำสมดลุใหผ้ลลพัธใ์กลเ้คียงกัน 
ซึ่งต่ำงจำกกำรทดสอบตวัอย่ำงท่ีสอง ท่ีใหชุ้ดขอ้มูลไม่สมดุลมีจ ำนวนขอ้มูลท่ีสนใจ 45 รำยกำร 
และไม่สนใจ 10 รำยกำร กำรท ำนำยของแบบจ ำลองมีกำรแบ่งขอ้มูลฝึกฝนส ำหรบัท ำนำยไปท่ี
ขอ้มูลท่ีเรำสนใจมำกกว่ำท่ีจ  ำนวน 48 รำยกำร และไม่สนใจ 7 รำยกำร ผลกำรท ำนำยขอ้มูลท่ี
ถกูตอ้งคือ 40 รำยกำร และ 2 รำยกำร สง่ผลใหค้วำมแมน่ย ำมีคำ่ท่ีตำ่งจำกควำมแมน่ย ำสมดลุ 

ผลจำกกำรวิจยัพบว่ำคำ่ของควำมแม่นย ำ จะไดป้ระโยชนจ์ำกกำรท่ีขอ้มลูไม่สมดลุ ซึ่งท ำ
ให้ค่ำมีค่ำสูงกว่ำท่ีควรจะเป็น จึงมีควำมคิดท่ีจะแทนท่ีดว้ยกำรใช้ชุดข้อมูลไม่สมดุลในกำรวัด
ประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง ในกรณีท่ีชดุขอ้มลูไมส่มดลุ 

 
2.7 สรุปทฤษฎีและงานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 

จำกกำรศึกษำทฤษฎีและงำนวิจัยท่ีเก่ียวข้อง เพ่ือน ำมำใช้ในกำรสรำ้งแบบจ ำลองใน
งำนวิจยันี ้สำมำรถสรุปรำยละเอียดจำกหวัขอ้ตำ่ง ๆได ้ดงันี ้

กำรศกึษำอลักอริทึมของคอมมพิวเตอรมี์ 3 ประเภท  คือ กำรเรียนรูข้องเครื่อง, กำรเรียนรู้
เชิงลึก และปัญญำประดิษฐ์  โดยกำรเลือกใชอ้ลักอริทึมขึน้อยู่กับประเภทของแบบจ ำลองท่ีสรำ้ง 
และควำมซบัซอ้นของปัญหำท่ีเจอ รวมถึงชดุขอ้มลูท่ีน ำมำใชใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลอง ในงำนวิจยันี ้
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เป็นกำรสรำ้งแบบจ ำลองดว้ยกำรเรียนรูข้องเครื่อง ซึ่งเป็นงำนประเภทกำรเรียนรูแ้บบ Supervised 
Learning รูปแบบกำรเรียนรูเ้พ่ือจ ำแนกขอ้มลู 

 ชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นงำนวิจยันี ้มีลักษณะเป็นชุดขอ้มูลไม่สมดุล ตอ้งใชว้ิธีกำรแกปั้ญหำใน
กำรปรบัสมดุลสดัส่วนจ ำนวนขอ้มูลของแต่ละกลุ่มขอ้มูลใหมี้ควำมเหมำะสมกับกำรน ำไปใชใ้น
กำรสรำ้งแบบจ ำลอง โดยกำรใช ้4 เทคนิค ประกอบดว้ย กำรลดจ ำนวนขอ้มูล , กำรเพิ่มจ ำนวน
ขอ้มูล, SMOTE และ Class Weights  หลังจำกนั้นจึงน ำขอ้มูลท่ีไดจ้ำกกำรปรบัสมดุลของแต่ละ
กลุ่มข้อมูล ไปให้แบบจ ำลองเรียนรูแ้ล้วเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแต่ละเทคนิคในแต่ละ
อลักอรทิมึ 

อัลกอริทึมท่ีน ำมำใช้ในกำรสร้ำงแบบจ ำลองในงำนวิจัยนี ้ใช้ทั้งหมด 7 อัลกอริทึม 
ประกอบด้วย  Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, XGBoost, AdaBoost, 
LightGBM และ CatBoost ขอ้มูลท่ีน ำไปใชใ้หแ้บบจ ำลองเรียนรูจ้ะใชข้อ้มลูท่ีไดห้ลงัจำกกำรปรบั
สมดุลสัดส่วนของกลุ่มข้อมูลด้วยกำรจัดกำรข้อมูลไม่สมดุลแล้ว ทุก  ๆแบบจ ำลองในแต่ละ
อลักอรทิึมจะถกูปรบัหำคำ่ Parameter ท่ีท  ำใหแ้บบจ ำลองมีประสิทธิภำพในกำรจ ำแนกสงูขึน้ดว้ย 
RandomSearch 

ขัน้ตอนในกำรแบง่ขอ้มลูท่ีใชใ้นกำรเรียนรู ้เพ่ือค ำนวณหำคำ่ประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง 
จะใช ้StratifiedKFold ในกำรแบ่งชุดขอ้มูลเป็น 2 ส่วน คือ ชุดขอ้มูลเรียนรู ้และชุดขอ้มูลทดสอบ  
ซึ่งกำรใช้ StratifiedKFold จะท ำให้ข้อมูลท่ีถูกแบ่งเป็นชุดข้อมูลตำมจ ำนวน  Fold ท่ีเรำตัง้ไวใ้ห้
เรียนรู ้และในทุกชุดข้อมูลท่ีถูกแบ่ง  จะมีจ ำนวนกลุ่มขอ้มูลทุกกลุ่มในชุดข้อมูลท่ีเรียนรู ้ท ำให้
แบบจ ำลองไดเ้รียนรูท้กุกลุม่ขอ้มลูทกุกลุม่ 

กำรประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลองท่ีใชส้  ำหรบักำรจ ำแนกจะมีจดุเริ่มตน้จำกกำรน ำ
ควำมถ่ีท่ีเป็นผลลพัธท่ี์ไดจ้ำกกำรท ำนำยของแบบจ ำลอง มำประเมินประสิทธิภำพในแตล่ะมมุมอง
ต่ำง ๆของกลุ่มข้อมูล  ประกอบด้วย ค่ำควำมแม่นย ำ , ค่ำควำมอ่อนไหว , F1 score, ค่ำ
ควำมจ ำเพำะ และ ROC curve  

จำกกำรศกึษำงำนวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกำรสรำ้งแบบจ ำลองพบว่ำ แบบจ ำลองท่ีมีประสิทธิภำพ
ในกำรจ ำแนกสูงจะมำจำกกำรพฒันำตน้แบบ Decision Tree ซึ่งจะท ำใหต้วัแบบจ ำลองสำมำรถ
ท ำนำยขอ้มูลไดอ้ย่ำงมีประสิทธิภำพ และชุดขอ้มูลท่ีน ำมำใชก้ับแบบจ ำลองมีลกัษณะขอ้มูลไม่
สมดลุสว่นใหญ่จะมีปัญหำเรื่องกำรเลือกใชต้วัวดัประสิทธิภำพและกำรท ำนำยขอ้มลูจ ำนวนนอ้ย 

ในส่วนปัญหำของชดุขอ้มลูไม่สมดลุจะมี 2 ประเด็นหลกั คือ กำรท่ีแบบจ ำลองไม่ท ำนำย
กลุ่มข้อมูลส่วนน้อย และกำรเลือกใช้ตัวประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง จำกกำรศึกษำ
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งำนวิจัย Finding the Best Classification Threshold in Imbalanced Classification ใช้วิธีกำร
ปรบั Threshold ในกำรแก้ปัญหำกำรแบบจ ำลองไม่ท ำนำยข้อมูลจ ำนวนน้อย ในส่วนของกำร
เลือกใชต้วัวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองงำนวิจยั The balanced accuracy and its posterior 
distribution หำกมีกำรเลือกใชต้วัวดัประสิทธิภำพไม่เหมำะสมจะท ำใหไ้ดผ้ลลพัธข์องกำรประเมิน
ออกมำสงูกว่ำควำมเป็นจริง เพรำะแบบจ ำลองจะใหค้วำมสนใจในกำรท ำนำยกลุ่มขอ้มลูจ ำนวน
มำกเพียงกลุ่มเดียวก็ท ำใหต้วัวดัประสิทธิภำพสงูแลว้ โดยไม่จ  ำเป็นท่ีตอ้งสนใจกำรท ำนำยขอ้มูล
จ ำนวนนอ้ย ท ำใหก้ำรประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลองไม่ไดส้ะทอ้นควำมสำมำรถในกำร
ท ำนำยของแบบจ ำลองท่ีแทจ้ริง ดงันัน้ในงำนวิจัยนีจ้ึงมีกำรใชค้่ำควำมแม่นย ำสมดุลในกำรวัด
ประสิทธิภำพ ท่ีมีกำรค ำนวณจำกกลุ่มขอ้มูลจำกกลุ่มขอ้มูลจ ำนวนมำก และกลุ่มขอ้มูลจ ำนวน
นอ้ย ท ำใหเ้ห็นควำมสำมำรถในกำรจ ำแนกของแบบจ ำลองไดดี้กว่ำ 



 
 

 

บทที ่3  
แนวคิดและวธีิวิจัย 

ในงำนวจิยันี ้ผูว้ิจยัไดด้  ำเนินกำรตำมขัน้ตอนดงันี ้

1. กระบวนกำรท ำงำนของแบบจ ำลอง 
2. กำรเก็บรวบรวมขอ้มลู 
3. กำรส ำรวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis: EDA) และกำรเตรียมขอ้มูล 

(Pre-processing) 
4. อลักอรทิมึของแบบจ ำลองกำรท ำนำย 
5. กำรประเมินผลแบบจ ำลอง 
6. สรุปแนวคดิและวิธีวิจยั 

  
3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

ภำพประกอบ 26 กระบวนกำรท ำงำนของแบบจ ำลอง 
 

จำกภำพประกอบท่ี 26 ไดอ้ธิบำยถึงกระบวนกำรสรำ้งแบบจ ำลองกำรท ำนำยโดนเริ่มจำก
ขัน้ตอนกำรน ำเขำ้ขอ้มูล กำรส ำรวจข้อมูล เพ่ือวิเครำะหค์วำมสัมพันธ์ระหว่ำงตวัแปรต่ำง  ๆ ท่ี
เก่ียวขอ้งกบักำรจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง กำรเตรียมขอ้มลู  และคณุลกัษณะท่ีเก่ียวขอ้ง
กับกำรจ ำแนก โดยจะตดั Feature ID เน่ืองจำกไม่เก่ียวขอ้งกับกำรท ำนำย และลักษณะขอ้มูล
จดัเป็นกลุ่ม ประกอบดว้ยคณุลกัษณะ heart disease, marital status, gender, smoking status, 
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work type, type of residence จะถูกเปล่ียนให้เป็นตัวเลขดว้ยเทคนิค Encoder หลังจำกนัน้จะ
ถูกท ำ Scaling  เพ่ือลดกำรกระจำยตัวของข้อมูล  พร้อมกับลักษณะข้อมูล เชิงตัวเลข  ท่ี
ประกอบดว้ยคณุลกัษณะ age, average glucose level, body mass index 

ในกำรสรำ้งแบบจ ำลองท ำนำย แบง่ขอ้มลูออกเป็นชดุขอ้มลูฝึกสอน และขอ้มลูทดสอบ ใน
อตัรำส่วน 80:20 ส ำหรบักำรจ ำแนกจะมีผลลพัธ ์2 ประเภท คือ 0 : ผูป่้วยปกติ และ 1 : ผูป่้วยโรค
หลอดเลือดสมอง จำกนัน้น ำขอ้มูลฝึกสอนใหแ้บบจ ำลองเรียนรูเ้พ่ือสรำ้งแบบจ ำลองเรียนรูเ้พ่ือ
สรำ้งแบบจ ำลองกำรจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองในแบบกำรจ ำแนกสองกลุ่มข้อมูล ใช้
เทคนิคกำรเรียนรู้ของเครื่องทั้งหมด 7 อัลกอริทึม คือ Logistic Regression, Decision Tree, 
Random Forest, XGBoost, Adaboost, LightGBM และCatboost และใช้เทคนิคกำรจัดกำร
ขอ้มูลไม่สมดุล 3 เทคนิค เพ่ือปรับสมดุลของข้อมูลในข้อมูลฝึกสอน ได้แก่ กำรสุ่มลดจ ำนวน
ตวัอย่ำง, กำรสุ่มเพิ่มจ ำนวนตวัอย่ำง และกำรเพิ่มจ ำนวนตวัอย่ำงดว้ย SMOTE จำกนัน้ท ำกำร
ปรบัจูน Hyperparameter ของแบบจ ำลองใหไ้ดป้ระสิทธิภำพท่ีเหมำะสมดว้ย Random search 
แบบจ ำลองทัง้หมดระหว่ำงฝึกสอนจะถูกตรวจสอบประสิทธิภำพดว้ย Cross Validation ทัง้หมด 
10-Fold โดยใชก้ำรแบง่ Fold ดว้ยเทคนิค StratifiedKFold 

สุดท้ำยกำรทดสอบประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง โดยใช้ Confusion Matrix ในกำร
ตรวจสอบผลลพัธค์วำมถ่ีจำกกำรท ำนำยของแบบจ ำลอง และใชร้ำยงำน Classification Report 
ประกอบดว้ย ควำมถกูตอ้ง, ควำมอ่อนไหว, ควำมแม่นย ำ, ROC Curve และ ควำมแม่นย ำสมดลุ 
ถกูสรำ้งขึน้เพ่ือประเมินผลแบบจ ำลองกำรท ำนำยดว้ยขอ้มลูทดสอบ ในงำนวิจยัจะมุ่งเนน้ผลลพัธ ์
2 ประกำร ประกำรแรกคือ ค่ำควำมแม่นย ำสมดุล  และประกำรท่ี 2 คือผลลัพธ์ควำมถ่ีจำกกำร
จ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองของแบบจ ำลอง หลงัจำกนัน้จะท ำกำรปรบัเกณฑค์ำ่ควำมนำ่จะ
เป็นของกำรท ำนำย (Threshold) เพ่ือใหแ้บบจ ำลองใหน้  ำ้หนกักบักำรท ำนำยผูป่้วยโรคหลอดเลือด
สมองท่ีเป็นกลุม่ขอ้มลูจ ำนวนนอ้ยมำกขึน้ 

 
3.2 การเก็บรวบรวมข้อมูล 

ในงำนวิจัยนีใ้ช้ข้อมูล Stroke Prediction Dataset จำกเว็บไซต ์Kaggle (Brodersen et 
al., 2010) ชุดข้อมูลมีคุณลักษณะ 12 รำยกำร ประกอบด้วย id, gender, age, hypertension, 
heart_disease, ever_married, work_type, Residence_type:, avg_glucose_level, bmi, 
smoking_status และมี  stroke เป็นกลุ่ มข้อมูล  จ ำนวนข้อมูล มีทั้ งหมด 5,110 แถว โดย
รำยละเอียดขอ้มลูคณุลกัษณะดงัตำรำง 4 
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ตำรำง 4 รำยละเอียดชดุขอ้มลูเพื่อใชใ้นกำรจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง 

ล าดับ ข้อมูลตัวแปร (Variable) ค าอธิบายข้อมูล (Description) 

1 id ตวัระบตุ  ำแหนง่ขอ้มลู 
2 gender เพศของผูป่้วย 
3 age อำยขุองผูป่้วย 
4 hypertension โรคควำมดนัโลหิตสงู 
5 heart_disease โรคหวัใจ 
6 ever_married สถำนะของผูป่้วย 
7 work_type ประเภทอำชีพของผูป่้วย 
8 Residence_type ต ำแหนง่ของท่ีอยูอ่ำศยัของผูป่้วย 
9 avg_glucose_level ปรมิำณน ำ้ตำลในเลือดของผูป่้วย 
10 bmi ดชันีควำมสมดลุรำ่งกำยของผูป่้วย 
11 smoking_status สถำนะกำรสบูบหุรี่ของผูป่้วย 
12 stroke อำกำรป่วยโรคหลอดเลือดสมองของผูป่้วย 

 
3.3 การส ารวจข้อมูลและการเตรียมข้อมูล 

กำรส ำรวจขอ้มูลจะเริ่มจำกวิเครำะหจ์ำกตวัอย่ำงขอ้มูลและสถิติเบือ้งตน้ของขอ้มูล ดงั
ภำพประกอบท่ี 27 

 

ภำพประกอบ 27 ขอ้มลูสถิติพืน้ฐำนของชดุขอ้มลู 
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จำกภำพประกอบท่ี 27 สถิติพืน้ฐำนแสดงขอ้มลูของคณุลกัษณะท่ีเป็นตวัเลขเท่ำนัน้ และ
จำกขอ้มูลจะเห็นไดว้่ำคุณลักษณะทุกตวัจะมีจ ำนวนขอ้มูลทัง้หมด 5,110 แถว ยกเวน้ BMI ท่ีมี
เพียง 4,909 แถว เป็นผลจำกกำรท่ีขอ้มลูมีขอ้มลูไมค่รบทกุแถว 

 

 

ภำพประกอบ 28 ขอ้มลูผูส้ถำนะกำรสบูบหุรี่ของผูป่้วย 
 
ภำพประกอบ 28 ขอ้มูลสถำนะกำรสูบบุหรี่ของผูป่้วยมีจ ำนวน 1,544 รำยกำรท่ีไม่ทรำบ

สถำนะ (Unknown) ทำงผู้วิจัยได้ท ำกำรเปล่ียนเป็นสถำนะเป็นไม่สูบบุหรี่  (Never Smoked) 
เน่ืองจำกอตัรำส่วนของผูท่ี้ไม่ทรำบสถำนะและไม่โรคหวัใจ กบั ผูท่ี้ไม่สูบบหุรี่และไม่เป็นโรคหวัใจ 
มีผลลพัธท่ี์ใกลเ้คียงกนัมำก 

 

ภำพประกอบ 29 ควำมสมัพนัธข์องจ ำนวนสถำนะโรคหวัใจกบัสถำนะกำรสบูบหุรี่ 
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จำกภำพประกอบ 29 ในวิจยันีพ้บวำ่ผูท่ี้สบูบหุรี่มีแนวโนม้จะเป็นโรคหวัใจมำกกวำ่ผูไ้มส่บู
บหุรี่ เน่ืองจำกบหุรี่มีนิโคติน และคำรบ์อนมอนอกไซด ์ท ำใหห้วัใจหวัใจท ำงำนหนกัขึน้ และท ำให้
เสน้เลือดเลีย้งหวัใจตีบ เป็นเหตใุหเ้ป็นโรคประจ ำตวัในระยะยำว (โรงพยำบำลศิริรำชปิยมหำรำช
กำรุณย,์ 2020) 

จ ำนวนของ BMI มีจ  ำนวนขอ้มูลว่ำงอยู่ท่ี 201 รำยกำร ซึ่งจะท ำกำรเพิ่มเติมขอ้มูลท่ีขำด
หำยไปด้วยเทคนิค KNN imputation (K-nearest neighbor imputation) ท ำให้ข้อมูลถูกแทนท่ี
ดว้ยคำ่เฉล่ียจ ำนวน (n) 100 ขอ้มลูท่ีอยูต่  ำแหนง่ท่ีใกลท่ี้สดุ 

 

ภำพประกอบ 30 กำรหำขอ้มลูท่ีอยู่ใกลด้ว้ย KNN imputation 
ท่ีมำ: (A. Singh, 2023) 

 
จำกภำพประกอบ 30 กำรหำข้อมูลท่ีอยู่ใกล้จะใช้วิธีกำรค ำนวณหำระยะทำงด้วย 

Minkowski Distance หำค่ำควำมเหมือนของขอ้มูลผลลพัธท่ี์ไดจ้ะมีควำมสมมำตรมำกกว่ำกำร
ค ำนวณหำระยะทำงดว้ยวิธีอ่ืน เพรำะมีน ำจ ำนวนระยะทำงท่ีวิ่งผ่ำนพรอ้มกนัมำใชใ้นกำรค ำนวณ
(p) (RPG, 2021) ตำมสมกำรท่ี 14 

 

𝑀𝑖𝑛𝑘𝑜𝑤𝑠𝑘𝑖 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 =  √(∑  |𝑋1𝑖  −  𝑋2𝑖|𝑝)𝑑
𝑖

𝑛
  (44) 
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กำรเตรียมขอ้มลูส ำหรบักำรพฒันำแบบจ ำลองส ำหรบัจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง 
ข้อมูลท่ีใช้ในกำรสร้ำงแบบจ ำลองมีทั้งหมด 5,110 แถว ประกอบด้วย 12 Column ได้แก่ id, 
gender, age, hypertension, heart_disease, ever_married, work_type, Residence_type, 
avg_glucose_level, bmi, smoking_status และ stroke โดย id จะไม่ถูกน ำมำใช้ในกำรสร้ำง
แบบจ ำลอง เน่ืองจำกไมมี่ควำมเก่ียวขอ้งในกำรสรำ้งแบบจ ำลอง 

งำนวิจัยครัง้นีเ้ป็นกำรพัฒนำแบบจ ำลองท ำนำยผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองเป็นปัญหำ
แบบจ ำแนกสองกลุม่ คือ 0 : ผูป่้วยปกต ิ และ 1 : ผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง 
 

 

ภำพประกอบ 31 แสดงจ ำนวนของผูป่้วยแต่ละกลุ่ม 
 
จำกภำพประกอบ 31 ปัญหำของชุดขอ้มูลคือเรื่อง ชุดข้อมูลไม่สมดุล มีขอ้มูลทั้งหมด 

5,110 แถว แบ่งเป็นผูป่้วยปกติ 4,861 และผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง 249 แถว ซึ่งขอ้มูลผู้ป่วย
ปกตมีิมำกกวำ่ขอ้มลูผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองอยูม่ำก 

ก่อนปรบัโครงสรำ้งข้อมูลต้องท ำกำรแยกข้อมูลออกจำกชุดข้อมูล เพ่ือป้องกันปัญหำ
ขอ้มลูรั่วไหล (Data Leakage) คือ กำรท่ีมีขอ้มลูซ ำ้ในชดุขอ้มูลเรียนรู ้และขอ้มลูทดสอบ เกิดจำก
กำรคำ่ผลลพัธข์องขอ้มลูและเพิ่มขอ้มลู ดงัภำพประกอบ 32 
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ภำพประกอบ 32 แบ่งชดุขอ้มลูเรยีนรูแ้ละทดสอบ 
 
ข้อ มู ล ท่ี เป็ น ข้อ มู ล จัด เป็ น กลุ่ ม ขอ งข้อ มู ล ชุ ด นี ้ป ระก อบด้วย  hypertension, 

heart_disease, ever_married, work_type, Residence_type จะถูกแปลงให้เป็นตัวเลขด้วย
เทคนิค LabelEncoder ดงัภำพประกอบ 33 

 

 

ภำพประกอบ 33 ขอ้มลูจดัเป็นกลุ่มท่ีถกูแปลงดว้ยเทคนิค LabelEncoder 
 

 หลงัจำกนัน้ขอ้มูลเชิงตวัเลขจะถกูน ำมำ ท ำ Scaling เพ่ือใหก้ำรกระจำยตวัของขอ้มูลอยู่
ในมำตรฐำนเดียวกนั โดยใชเ้ทคนิค StandardScaler ดงัภำพประกอบ 34 
 

 
ภำพประกอบ 34 ขอ้มลูเชิงตวัเลขถกูปรบัอยู่ในมำตรฐำนเดียวกนัโดยใช ้

StandardScaler 
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ใชเ้ทคนิคกำรแกปั้ญหำไม่สมดลุดว้ย กำรลดจ ำนวนขอ้มลูแบบสุ่ม, กำรเพิ่มจ ำนวนขอ้มลู
แบบสุม่ และ SMOTE เพ่ือใหข้อ้มลูมีเพียงพอกบักำรน ำไปใชใ้นกำรเรียนรูใ้หก้บัแบบจ ำลอง 

 

 
 

ภำพประกอบ 35 ปรมิำณขอ้มลูท่ีเปล่ียนไปหลงัจำกแกปั้ญหำขอ้มลูไม่สมดลุ 
 
จำกภำพประกอบ 35 จ ำนวนขอ้มลูมีกำรเปล่ียนแปลงไปจำกเดมิจ ำนวนขอ้มลูท่ีใชใ้นกำร

เรียนรูมี้ทัง้หมด 4,088 รำยกำร 10 คณุลกัษณะ ในกำรแกปั้ญหำลดจ ำนวนขอ้มูลแบบสุ่มท ำให้
ข้อมูลท่ีใช้ในกำรเรียนรู้ลดลงเหลือ 398 รำยกำร ต่ำงจำกกำรใช้กำรเพิ่มข้อมูลแบบสุ่มและ 
SMOTE ท ำใหข้อ้มลูเพิ่มขึน้เป็น 7,778 รำยกำร 

 

 
 

ภำพประกอบ 36 ปรมิำณขอ้มลูท่ีเปล่ียนไปหลงัจำกแกปั้ญหำขอ้มลูไม่สมดลุ 
 
จำกภำพประกอบ 36 กำรลดขอ้มลูแบบสุม่จะท ำกำรลดขอ้มลูท่ีมีจ  ำนวนมำกใหมี้จ ำนวน

เทำ่กบักลุม่ขอ้มลูจ ำนวนนอ้ย ท ำใหมี้กำรค ำนวณท่ีเรว็กวำ่ แตอ่ำจท ำใหบ้ำงกรณีจะสญูเสียขอ้มลู
ท่ีส ำคญัไปบำ้ง ต่ำงจำกกำรเพิ่มขอ้มูลและ  SMOTE ท่ีเป็นกำรเพิ่มขอ้มูลกลุ่มจ ำนวนนอ้ยให้มี
จ  ำนวนเท่ำกบักลุม่ขอ้มลูจ ำนวนมำก ถึงแมท้ัง้ 2 วิธีนีจ้ะเป็นกำรเพิ่มขอ้มลูเหมือนกนั แตก่ำรไดม้ำ
ซึ่งขอ้มลูมีหลกักำรค ำนวณท่ีแตกตำ่งกนั 
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3.5 อัลกอริทมึของแบบจ าลองเพือ่จ าแนก 

 ในกำรสรำ้งแบบจ ำลองงำนวิจยัฉบบันีจ้ะเลือกใชอ้ลักอริทมึพืน้ฐำน (Basic Model) ไดแ้ก่ 
Logistic Regression และ Decision Tree และอัลกอริทึมซับซ้อน  (Complex Model) ได้แก่ 
Random Forest, XGBoost, Adaboost, LightGBM และ Catboost โดยอัลกอริทึม มีโครงสรำ้ง
ดงัตอ่ไปนี ้
 

3.5.1 Logistic Regression 
เทคนิคสถิติท่ีใชใ้นกำรพยำกรณค์วำมน่ำจะเป็นท่ีจะเกิดเหตกุำรณห์รือไม่เกิดเหตกุำรณ์

ของเหตกุำรณห์นึ่ง ๆท่ีสนใจ จะใชเ้ม่ือตวัแปรตำม (Dependent Variable) เป็นตวัแปรเชิงคณุภำพ 
ส่วนตวัแปรอิสระ (Independent Variable) หรือตวัแปรพยำกรณ ์(Predictor) เป็นตวัแปรท่ีสนใจ
หรือเป็นปัจจยัท่ีสำมำรถพยำกรณก์ำรเกิดเหตกุำรณห์นึ่งท่ีสนใจ หรือเป็นปัจจยัท่ีมีอิทธิพลกบักำร
เกิดเหตกุำรณห์นึ่งท่ีสนใจได ้ซึ่งเป็นไดท้ัง้ตวัแปรเชิงปริมำณและตวัแปรเชิง คณุภำพ สำมำรถมีได้
มำกกว่ำ 1 ตัวแปร ผลลัพธ์ท่ีได้จำกกำรใช้อัลกอริทึมอยู่ท่ี 0-1 กรณี Binary Classification ดัง
ภำพประกอบท่ี 37 

 

ภำพประกอบ 37 ผลลพัธท่ี์ไดจ้ำกแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย Logistic Regression 
ท่ีมำ: (Thorn, 2020) 
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3.5.2 Decision Tree 
ตน้ไมท่ี้ใชใ้นกำรสนบัสนนุกำรตดัสินใจ ซึ่งมีลกัษณะเป็นโครงสรำ้งตน้ไมก้ลบัหวัท่ีมีรำก

อยู่ดำ้นบนและใบอยู่ดำ้นล่ำง โดยท่ีภำยในตน้ไมจ้ะประกอบไปดว้ยโหนด ซึ่งแต่ละโหนดนัน้ จะ
แสดงถึงกำรตดัสินใจบนขอ้มลูของคณุสมบตัิตำ่ง ๆ ก่ิงของตน้ไมแ้สดงถึงคำ่หรือผลลพัธท่ี์ไดจ้ำก
กำรทดสอบ และใบซึ่งเป็นสิ่งท่ีอยูล่ำ่งสดุของตน้ไมต้ดัสินใจจะแสดงถึงกลุม่ของขอ้มลู 

 

 

ภำพประกอบ 38 ตวัอย่ำงโครงสรำ้งของอลักอรทิมึ Decision Tree 
ท่ีมำ: (tirumalachandraveni, 2022) 

  
จำกภำพประกอบ 38 ขอ้มลูท่ีเป็นรำกจะอยู่บนสดุ ซึ่งโหนดจะถกูพิจำรณำตำมคณุสมบตัิ

ท่ีดีท่ีสุด โดยใช้ Gini Index และจะถูกแบ่งไปจนกว่ำ Gini Index มีค่ำเท่ำกับ 0 เรียกว่ำ Leaf 
Node 

 
3.5.3 Random Forest 
อัลกอริทึม ท่ีต่อยอดมำจำก Decision Tree และเป็น  Ensemble model ใช้เทคนิค 

Bootstrapping มีหลักกำรท ำงำนคือกำรสร้ำงแบบจ ำลอง Decision Tree หลำย ๆตัว ท่ี มี
คณุลกัษณะและขอ้มลูท่ีไม่เหมือนกนั ท ำใหแ้บบจ ำลองมีควำมหลำกหลำย และไดผ้ลลพัธท่ี์ดีกว่ำ 
Decision Tree แบบปกต ิ
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ภำพประกอบ 39 หลกักำรท ำงำน Random forest 
ท่ีมำ: (tirumalachandraveni, 2022) 

  
จำกภำพประกอบท่ี 39  อัลกอริทึม Random Forest จะท ำกำรแบ่งขอ้มูลจำกชุดขอ้มูล 

น ำไปสรำ้งเป็น Decision Tree หลำย ๆแบบจ ำลอง ผลลัพธ์จำกกำรท ำนำยท่ีไดจ้ำก Decision 
Tree จะน ำมำท ำกำรโหวตกลุม่ขอ้มลูท่ีไดจ้  ำนวนมำกท่ีสดุจะเป็นผลลพัธข์อง Random Forest 

 
3.5.4 XGBoost 
เป็น Ensemble model ใช้เทคนิค Boosting มีหลักกำรท ำงำนคือ สร้ำงแบบจ ำลอง 

Decision Tree ท ำกำรจ ำแนกและท ำซ ำ้แบบเรียงล ำดบั ขอ้มลูท่ีจ  ำแนกผิดจะถกูน ำไปเรียนรูต้อ่ใน
แบบจ ำลองถดัไป สง่ผลใหมี้คำ่ควำมผิดพลำดลดลงเม่ือผำ่นไปในแตล่ะแบบจ ำลอง ท ำใหมี้ควำม
แมน่ย ำของแบบจ ำลองสงู 
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ภำพประกอบ 40 หลกักำรท ำงำนของ XGBoost 
ท่ีมำ: https://www.geeksforgeeks.org/xgboost/ 

 
จำกภำพประกอบ 40 แบบจ ำลองแรกจะท ำกำรท ำนำยผลลัพธ์ในครัง้แรก หลงัจำกนั้น 

แบบจ ำลองท่ีสองจะน ำผลท่ีท ำนำยผิดของแบบจ ำลองแรกมำท ำกำรเรียนรู ้และจะท ำซ ำ้แบบ
เรียงล ำดบัจนกวำ่คำ่กำรท ำนำยผิดเหลือนอ้ยท่ีสดุ 

 
3.5.5 Adaboost 
เทคนิคในกลุ่ม Boosting หลักกำรคือ กำรรวมแบบจ ำลองท่ีมีประสิทธิภำพต ่ำ (weak 

learner) มำรวมกนัเกิดเป็นแบบจ ำลองท่ีมีประสิทธิภำพสงู (Strong learner) มีแนวคดิคือกำรปรบั
น ำ้หนกัใหก้ับขอ้มูลท่ีแบบจ ำลองท ำนำยผิด ขอ้มูลท่ีท ำนำยผิดจะถูกปรบัน ำ้หนักใหสู้งขึน้ และ
ขอ้มูลท่ีท ำนำยถูกจะปรบัใหมี้น ำ้หนกันอ้ยลง เพ่ือใหข้อ้มลูท่ีจ  ำแนกผิดมีโอกำสไดถ้กูน ำไปเรียนรู้
ในครัง้ถดัไป   
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ภำพประกอบ 41 หลกักำรท ำงำนของ AdaBoost 
ท่ีมำ: https://sirawichjaichuen.medium.com/adaboost-algorithm-cfe6b58e60fa 

 
ภำพประกอบท่ี 41 กำรจ ำแนกของแบบจ ำลองแรกขอ้มูลท่ีท ำนำยผิด (สีน ำ้เงิน) จะถูก

น ำไปปรบัน ำ้หนกัในกำรจ ำแนกในแบบจ ำลองท่ีสอง แลว้ท ำกำรเรียนรูใ้หม่ ขอ้มูลสีน ำ้เงินจะถูก
เรียนรู้มำกกว่ำสีแดงเป็นพิเศษ ผลลัพธ์สุดท้ำยจะได้แบบจ ำลองท่ีได้ประสิทธิภำพท่ีดีท่ีสุด 
(investment, 2018) 

 
3.5.6 LightGBM 
เป็น Tree-based model เช่นเดียวกับ XGBoost ใช้เทคนิค Boosting มีหลักกำรสร้ำง

แบบจ ำลองคือกำรน ำ Decision Tree ท่ีมีประสิทธิภำพต ่ำมำต่อกัน และDecision Tree ถดัไปจะ
ท ำกำรแกไ้ขขอ้ผิดพลำดของ Decision Tree ก่อนหนำ้ 
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ภำพประกอบ 42 เปรยีบเทียบหลกักำรท ำงำนของ LightGBM กบั อลักอรทิมึอ่ืน 
ท่ีมำ: https://www.researchgate.net/figure/Tree-expansion-in-LightGBM-

Suppose-a-dataset-with-1-2-n-x-x-x-and-1-2-n-y_fig2_358974017 
  
ภำพประกอบ 42 กำรประมวลผลของอัลกอริทึม LightGBM จะเร็วกว่ำอัลกอริทึมอ่ืน 

เน่ืองจำกใช้เทคนิค leaf-wise growth จะท ำกำรขยำยก่ิงเฉพำะท่ีมีค่ำควำมสูญเสียท่ีน้อยท่ีสุด
เท่ำนั้น ท ำให้สำมำรถประมวลผลได้เร็วกว่ำอัลกอริทึมท่ีใช้เทคนิค level-wise growth ท่ีต้อง
ประมวลผลทกุก่ิงในแตล่ะระดบัควำมลกึของแบบจ ำลอง (Dong et al., 2022) 

 
3.5.7 CatBoost 
เป็น Ensemble model ใชเ้ทคนิค Boosting มีหลักกำรท ำงำนคือกำรสรำ้งแบบจ ำลอง 

Decision tree ให้อยู่ในรูปแบบของ Symmetric tree หมำยถึง จ  ำนวนรำกท่ีแตกโหนด จะมี
เง่ือนไขเดียวกนัหมด 
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ภำพประกอบ 43 เปรยีบเทียบโครงสรำ้งของ Traditional Tree กบั Symmetric Tree 
ท่ีมำ: https://thaddeus-segura.com/catboost/ 

 
จำกภำพประกอบ 43 กำรท่ีโหนดมีเง่ือนไขเดียวกนัทัง้หมด ท ำใหไ้ม่ตอ้งประมวลผลแตล่ะ

เง่ือนไขใหม่ ท ำใหก้ำรท ำงำนของ CatBoost รวดเร็วและแม่นย ำ อีกทัง้มีกำรใชห้ลกักำรตดัก่ิงไม ้
(pruning) ท ำใหมี้จ ำนวนรำกไม่ลึกส่งผลใหช้่วยลดกำรเกิด overfitting ของแบบจ ำลอง (Dong et 
al., 2022) 

 
3.6 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

กำรใชต้วัประเมินผลในงำนวิจยันีจ้ะใชค้ำ่ควำมแม่นย ำสมดลุ เน่ืองจำกชดุขอ้มลูมีปัญหำ
ขอ้มูลไม่สมดลุ ท ำใหแ้บบจ ำลองใหค้วำมส ำคญักับกำรจ ำแนกขอ้มูลจ ำนวนท่ีมำกกว่ำ ส่งผลให้
ตวัประเมินประสิทธิภำพบำงตวัมีค่ำท่ีสูงเกินจริง ดงันัน้กำรใชค้วำมแม่นย ำสมดลุจะช่วยใหก้ำร
ประเมินประสิทธิภำพใหค้วำมส ำคญักบัขอ้มลูจ ำนวนนอ้ยดว้ย  

3.6.1 Confusion Matrix 
Confusion Matrix เป็นตวัวัดประสิทธิภำพในกำรแก้ปัญหำ Classification โดยเป็นกำร

แสดงควำมถ่ีเปรียบเทียบขอ้มลูท่ีแบบจ ำลองไดจ้  ำแนก กบัสิ่งท่ีเกิดขึน้จรงิ 
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ภำพประกอบ 44 แสดงควำมถ่ีผลลพัธข์องแบบจ ำลอง 
ท่ีมำ: https://medium.com/analytics-vidhya/what-is-a-confusion-matrix-

d1c0f8feda5 
 
จำกภำพประกอบ 44 รำยละเอียดของตำรำงแสดงควำมถ่ีในงำนวิจยันี ้มีควำมหมำยดงันี ้
True Positive (TP) คือ ผลตรวจพบว่ำ เป็นผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง และ แบบจ ำลอง

จ ำแนกวำ่เป็นผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง 
True Negative (TN) คือ ผลตรวจพบว่ำ เป็นผู้ป่วยปกติ และ แบบจ ำลองจ ำแนกว่ำ 

ผูป่้วยปกต ิ
False Positive (FP) คือ ผลตรวจพบว่ำ ผูป่้วยปกติ และ แบบจ ำลองจ ำแนกว่ำ เป็นผูป่้วย

โรคหลอดเลือดสมอง 
False Negative (FN) คือ ผลตรวจพบวำ่ เป็นผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง และแบบจ ำลอง

จ ำแนกวำ่เป็นผูป่้วยปกต ิ
จำกกำรศกึษำทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้งในบทท่ี 2 เรื่องกำรประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง 

ผูว้ิจยัน ำมำปรบัใชส้  ำหรบักำรประเมินประสิทธิภำพแบบจ ำลองในงำนวิจยั โดยใชค้วำมถ่ีท่ีไดจ้ำก 
Confusion Matrix มำใชใ้นกำรค ำนวณ รำยละเอียดดงัตำรำงท่ี 5 
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ตำรำง 5 แสดงตวัวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองพรอ้มค ำอธิบำย 

ตัววัดประสิทธิภาพ ค าอธิบาย 

คำ่ควำมแมน่ย ำ (Accuracy) 
ใชว้ดัคำ่ควำมแมน่ย ำของแบบจ ำลองท่ี
สำมำรถจ ำแนกขอ้มลูท่ีถกูตอ้งได ้

คำ่ควำมอ่อนไหว (Recall) 
เป็นกำรวดัควำมสำมำรถของแบบจ ำลอง
ในกำรตรวจจบักลุม่ขอ้มลูท่ีเรำสนใจ 

คำ่ควำมถกูตอ้ง (Precision) 
เป็นกำรวดัควำมสำมำรถของแบบจ ำลอง
ในกำรจ ำแนกกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำสนใจ 

คำ่ควำมจ ำเพำะ (Specificity) 
ใชว้ดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองในกำร

ท ำนำยกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำไมส่นใจ 

คำ่ควำมแมน่ย ำสมดลุ (Balanced Accuracy) 
ใชว้ดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองในกำร
ท ำนำยกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำสนใจ และไมส่นใจ 

 
3.6.2 ค่าความแม่นย าสมดุล 
ใชว้ดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองในกำรท ำนำยกลุ่มขอ้มูลท่ีเรำสนใจ และไม่สนใจ ดงั

สมกำรท่ี 15 
 

𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 + 𝑠𝑝𝑒𝑐𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦

2
 (15) 

 
ในงำนวิจยันีใ้ชค้วำมแมน่ย ำสมดลุในกำรวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง เน่ืองจำตวัวดันี ้

มีกำรน ำค่ำควำมจ ำเพำะท่ีเป็นตวัวดักำรท ำนำยกลุ่มขอ้มูลท่ีเรำไม่สนใจ และค่ำควำมอ่อนไหวท่ี
เป็นตัววัดกำรท ำนำยกลุ่มท่ีเรำสนใจมำใช้ในกำรค ำนวณร่วมกัน ท ำให้ควำมแม่นย ำสมดุล
สำมำรถสะทอ้นควำมสำมำรถในกำรท ำนำยของแบบจ ำลองไดท้ัง้กลุ่มขอ้มลูท่ีเรำสนใจ และกลุ่ ม
ขอ้มลูท่ีเรำไมส่นใจ 

ควำมแตกต่ำงของควำมแม่นย ำสมดุล และค่ำควำมอ่อนไหว คือ ค่ำควำมอ่อนไหวจะ
ค ำนวณเฉพำะกลุ่มข้อมูลท่ีเรำสนใจเท่ำนั้น ต่ำงจำกควำมแม่นย ำสมดุลท่ีมีกำรค ำนวณกำร
จ ำแนกกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำสนใจ และกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำไมไ่ดส้นใจรว่มกนั 
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ควำมแตกต่ำงของควำมแม่นย ำสมดุล และค่ำ F1 score คือ F1 score ค ำนวณจำกค่ำ
ควำมแม่นย ำ และคำ่ควำมอ่อนไหว ท่ีใหค้วำมส ำคญักบักำรท ำนำยชดุขอ้มูลท่ีเรำสนใจ แตค่วำม
แมน่ย ำสมดลุใหน้  ำ้หนกักบักำรค ำนวณควำมแมน่ย ำของทัง้สองกลุม่ขอ้มลูเทำ่ ๆกนั   

 กำรเลือกใชต้วัวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองอำจพิจำรณำจำกลกัษณะของปัญหำและ
ควำมส ำคญัของงำนท่ีท ำ หำกชุดขอ้มลูมีควำมสมดลุอำจพิจำรณำกำรใช ้Recall และ F1 score 
ในกำรประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง ซึ่งจะสะทอ้นควำมสำมำรถของแบบจ ำลองในกำร
พิจำรณำกลุ่มขอ้มูลท่ีเรำสนใจไดดี้กว่ำ แตห่ำกชดุขอ้มลูมีควำมไม่สมดลุอำจพิจำณำกำรเลือกใช้
ควำมแม่นย ำสมดุล เป็นตวัวัดประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง เพรำะมีกำรน ำผลจำกกำรจ ำแนก
กลุม่ขอ้มลูท่ีเรำสนใจ และกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำไมส่นใจ มำใชใ้นกำรวดัประสิทธิภำพรว่มกนั 

 
3.7 สรุปแนวคิดและวิธีวิจัย 

งำนวิจัยนีมี้เป้ำหมำยในกำรศึกษำสรำ้งแบบจ ำลองท ำนำยผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง
ของผูป่้วย โดยใชชุ้ดขอ้มูล Stroke Prediction Dataset ท่ีมีจ  ำนวนขอ้มูล 5,110 รำยกำร และ 11 
คณุลกัษณะมำใชใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลอง กำรสรำ้งแบบจ ำลองมีขัน้ตอนดงันี ้

ท ำกำรส ำรวจชุดขอ้มูลในกำรท ำควำมเขำ้ใจขอ้มูลและตรวจสอบควำมพรอ้มของขอ้มูล
ก่อนน ำไปใชใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลอง ขอ้มูลท่ีขำดหำยจะถูกเติมดว้ยค่ำเฉล่ียของกลุ่มขอ้มูลท่ีอยู่
ใกลเ้คียงกนัดว้ยเทคนิค KNN Imputation เพ่ือลดขอ้จ ำกดัในกรณีท่ีขอ้มลูมีคำ่ผิดปกต ิ(Outlier) 

ปรบัใหคุ้ณลักษณะให้เหมำะสมกับกำรน ำแบบจ ำลองดว้ย LabelEncoder ในกำรปรบั
ข้อมูลจัดเป็นกลุ่มให้เป็นข้อมูลเชิงตัวเลข แล้วท ำกำร  Scaling ข้อมูลเชิงตัวเลข เพ่ือลดกำร
กระจำยตวัของขอ้มลู 

กำรจัดกำรข้อมูลไม่สมดุลก่อนน ำข้อมูลไปใช้สรำ้งแบบจ ำลองจะใช้ 3 วิธี คือ กำรลด
ขอ้มูลแบบสุ่ม กำรเพิ่มขอ้มูลแบบสุ่ม และSMOTE แลว้น ำขอ้มูลไปใชส้รำ้งแบบจ ำลองจ ำแนก
ผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง 

อัลกอริทึม ท่ี ใช้ในกำรสร้ำงแบบจ ำลองใช้ 7 อัลกอริทึมประกอบด้วย  Logistic 
Regression, Decision Tree, Random Forest, XGBoost, Adaboost, LightGBM แ ล ะ
Catboost ทุกอัลกอริทึม ท่ีน ำมำใช้สร้ำงแบบจ ำลองจะถูกปรับ  Hyperparameter ท ำให้มี
ประสิทธิภำพในกำรจ ำแนกท่ีดีขึน้ดว้ย RandomGridsearch 

เปรียบเทียบประสิทธิภำพดว้ยตัวประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง ในงำนวิจัยนี ้
มุง่เนน้ท่ีควำมแมน่ย ำสมดลุ เน่ืองจำกชดุขอ้มลูไม่สมดลุเม่ือน ำไปใชก้บัควำมแมน่ย ำจะใหค้ำ่ท่ีสงู
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เกินจริง เหตเุกิดจำกกำรท่ีแบบจ ำลองใหค้วำมส ำคญัในกำรจ ำแนกขอ้มูลจ ำนวนมำกท่ีเป็นกลุ่ม
ข้อมูลท่ี เรำไม่ได้สนใจ ระหว่ำงกำรสร้ำงแบบจ ำลองจะท ำกำรปรับค่ำ Threshold เพ่ือให้
แบบจ ำลองใหค้วำมคญักบักำรจ ำแนกขอ้มลูจ ำนวนนอ้ยมำกขึน้ ซึ่งเป็นขอ้มลูกลุ่มเปำ้หมำยท่ีเรำ
สนใจ ผลลพัธท่ี์ไดจ้ำกกำรจ ำแนกจะไดแ้บบจ ำลองท่ีน ำไปใชใ้นกำรท ำนำยผูป่้วยโรคหลอดเลือด
สมองได ้
 



 
 

 

บทที ่4  
ผลการด าเนินการวิจัย 

ในกำรวิจยัศกึษำกำรสรำ้งแบบจ ำลองเพ่ือจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง ซึ่งใชข้อ้มูล
คุณลักษณะผู้ป่วยในกำรเรียนรูใ้ห้แบบจ ำลอง โดยใช้เทคนิคกำรเรียนรูข้องเครื่อง ผู้วิจัยได้
ด  ำเนินกำรวิจัยโดยกำรศึกษำตำมขบวนกำรและขั้นตอนต่ำง  ๆตลอดจนกำรประเมินผลของ
แบบจ ำลองกำรจ ำแนก เพ่ือใหส้อดคลอ้งกบัสมมตฐิำนท่ีไดต้ัง้ไวด้งันี ้

1. ตวัประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง มีปัญหำควำมไม่เหมำะสมในกำรค ำนวณ 
กับชุดข้อมูลไม่สมดุล สำมำรถแก้ปัญหำด้วยหน่วยวัดประสิทธิภำพ ควำมแม่นย ำสมดุล  
(Balanced Accuracy) 

2. แบบจ ำลองท่ีซบัซอ้นมีโครงสรำ้งกำรค ำนวณท่ีซบัซอ้นกว่ำแบบจ ำลองพืน้ฐำน ท ำให้
กำรจ ำแนกมีประสิทธิภำพท่ีสงูกวำ่ 

3. กำรปรับ Threshold สำมำรถช่วยแก้ปัญหำของแบบจ ำลองในกำรตรวจจับกำร
จ ำแนกกลุ่มข้อมูลจ ำนวนมำก (Majority Class) และกลุ่มข้อมูลจ ำนวนน้อย (Minority Class) 
อยำ่งไร 
 

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

จำกผลกำรทดลองของงำนวิจัย ได้ท ำกำรใช้อัลกอริทึมทั้งหมด 7 อัลกอริทึมในกำร
เปรียบเทียบประกอบด้วย Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, XGBoost, 
AdaBoost, LightGBM และ Catboost และชุดข้อมูลท่ีน ำมำใช้ในกำรสรำ้งแบบจ ำลองเป็นชุด
ขอ้มลูไม่สมดลุจงึไดมี้กำรใชเ้ทคนิคกำรจดักำรชดุขอ้มลูไมส่มดลุประกอบดว้ย กำรเพิ่มขอ้มลูแบบ
สุ่ม , กำรลดข้อมูลแบบสุ่ม , SMOTE และ  Class Re-weight อีกทั้งยังมีกำรใช้กำรปรับค่ำ 
Threshold ในกำรท ำนำยประเภทขอ้มลู เพ่ือใหแ้บบจ ำลองสำมำรถเรียนรูข้อ้มลูไดท้กุประเภทใน
แต่ละกลุ่มขอ้มูลเรียนรู้ โดยแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอัลกอริทึม Adaboost เป็นแบบจ ำลองท่ีให้
ประสิทธิภำพท่ีสดุ ท่ีใชค้วำมแมน่ย ำสมดลุในกำรเปรียบเทียบ ดงัตำรำงท่ี 6 
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ตำรำง 6 แสดงควำมถ่ีและประสิทธิภำพของแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอรทิมึ Adaboost ก่อน
ปรบัน ำ้หนกัดว้ย Class Re-weight 

Adaboost Algorithm 
Imbalance 

Type 
Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 

Balance 
Accuracy 

Original Data 

0.1 581 8 42 391 0.61 0.84 0.70 0.72 

0.2 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

0.3 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

0.4 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

SMOTE 

0.1 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.2 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.3 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.4 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.5 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

Undersampling 

0.1 581 8 42 391 0.61 0.84 0.71 0.72 

0.2 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

0.3 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

0.4 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

Oversampling 

0.1 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.2 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.3 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.4 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.5 959 50 0 13 0.94 0.00 0.60 0.49 
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ตำรำง 7 แสดงควำมถ่ีและประสิทธิภำพของแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอรทิมึ Adaboost หลงั
ปรบัน ำ้หนกัดว้ย Class Re-weight 

Adaboost Algorithm 

Imbalance 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 
Accuracy 

Original data + 
Class Re-

weight 

0.1 581 8 42 391 0.61 0.84 0.70 0.72 

0.2 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

0.3 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

0.4 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

 
 

SMOTE + 
Class Re-

weight 

0.1 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.2 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.3 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.4 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.5 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

Undersampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 581 8 42 391 0.61 0.84 0.71 0.72 

0.2 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

0.3 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

0.4 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

Oversampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.2 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.3 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.4 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.5 959 50 0 13 0.94 0.00 0.60 0.49 
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จำกตำรำงท่ี 6 และตำรำงท่ี 7 ผลลัพธ์ท่ีได้คือ หำกเรำเลือกใช้ตัววัดประสิทธิภำพไม่
เหมำะสม ตวัวดัประสิทธิภำพจะไม่ไดส้ะทอ้นถึงควำมสำมำรถในกำรท ำนำยของแบบจ ำลอง ดงั
ตำรำงตวัอย่ำง อลักอริทึม Adaboost กับ ชุดขอ้มูลดัง้เดิม (Original Data) ค่ำควำมแม่นย ำจะมี
คำ่ท่ีสงูกว่ำควำมเป็นจริง แบบจ ำลองมีควำมอคติตอ่กลุ่มขอ้มูล ท ำใหไ้ม่สำมำรถท ำนำยขอ้มูลท่ี
เรำสนใจไดถู้กตอ้งท ำให้ในงำนวิจัยนีท้ำงผู้วิจัยเลือกใชค้่ำควำมแม่นย ำสมดุล เน่ืองจำกแสดง
ควำมสำมำรถในกำรท ำนำยขอ้มลูทกุประเภท 

เม่ือท ำกำรใชค้วำมแม่นย ำสมดลุเป็นตวัวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง อลักอริทึมท่ีให้
ประสิทธิภำพสงูท่ีสดุ โดยกำรใชค้วำมแม่นย ำสมดลุมีทัง้หมด 4 แบบจ ำลอง ซึ่งเป็นแบบจ ำลองท่ี
สรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Adaboost ทัง้หมดแบบจ ำลองแรกคือ กำรใชอ้ลักอริทมึ Adaboost กบักำรใช้
ชดุขอ้มูลปกติ และแบบจ ำลองท่ีสองคือ กำรใชอ้ลักอริทึม Adaboost ปรบัน ำ้หนกัของขอ้มูลดว้ย 
Class Re-weight แ ล ะ แ บ บ จ ำ ล อ ง ท่ี ส ำ ม  อั ล ก อ ริ ทึ ม  Adaboost ใช้ ร่ ว ม กั บ เท ค นิ ค 
Undersampling ในกำรจัดกำรปัญหำชุดข้อมูลไม่สมดุล และแบบจ ำลองท่ี ส่ี  อัลกอริทึม 
Adaboost ใช้เทคนิค Undersampling ร่วมกับกำรใช้ Class Re-weight ท่ี Threshold ท่ี  0.1 มี
ประสิทธิภำพท่ีเท่ำกัน สำมำรถจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองโดยไดค้่ำตวัวดัประสิทธิภำพ
ควำมแม่นย ำสมดุลท่ี 0.72  จำกขอ้มูล Confusion Matrix แสดงให้เห็นว่ำกำรจ ำแนกผู้ป่วยโรค
หลอดเลือดสมองถูกต้อง 8 คน เทียบกับผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองทั้งหมด 50 คน และกำร
ท ำนำยผู้ป่วยปกติถูกตอ้ง 581 เทียบกับจ ำนวนผู้ป่วยปกติทั้งหมด 972 คน ถึงแม้ว่ำค่ำควำม
แมน่ย ำและคำ่ควำมถกูตอ้ง นัน้สงู แตไ่มส่ำมำรถน ำมำใชใ้นกำรวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองนี ้
ได ้เน่ืองจำกชุดขอ้มูลฝึกสอนแบบจ ำลองยงัมีปัญหำชุดขอ้มูลไม่สมดลุเพรำะจ ำนวนขอ้มูลของ
ผูป่้วยปกติมำกกวำ่ผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง สว่นคำ่ควำมอ่อนไหวท่ีสำมำรถบอกผลกำรท ำนำย
ผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองต่อกำรท ำนำยผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองทัง้หมดมีค่ำท่ีต  ่ำ ท ำใหไ้ม่
สำมำรถน ำไปใชใ้นกำรวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองได ้ดงันัน้จึงควรใชค้่ำควำมแม่นย ำสมดลุ
ในกำรวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง เพ่ือใหค้ำ่วดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองสำมำรถสะทอ้น
ควำมสำมำรถในกำรจ ำแนกไดท้ัง้ในสว่นของผูป่้วยปกต ิและผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง 

สำเหตุท่ีกำรใช้เทคนิค Class Re-weight แล้วประสิทธิภำพได้ไม่ ดีขึ ้น  เป็นเพรำะ 
Adaboost จดัอยูใ่นอลักอริทมึประเภท Boosting model ท่ีมีควำมสำมำรถในกำรจดักำรชดุขอ้มลู
ไม่สมดุลอยู่แล้ว โดยมีหลักกำรท ำงำน คือ กำรสร้ำงแบบจ ำลองท่ีมีประสิทธิภำพสูงจำก
แบบจ ำลองท่ีมีประสิทธิภำพ ดว้ยกำรน ำแบบจ ำลองประสิทธิภำพต ่ำมำท ำกำรเรียนรู ้Adaboost 
จะท ำกำรปรบัน ำ้หนกัของ Feature และขอ้มูลไปจนกว่ำจะไดแ้บบจ ำลองท่ีมีประสิทธิภำพสงูสุด 
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ดงันัน้กำรใช ้Class Re-weight รว่มกบั Adaboost ในชดุขอ้มูลนีจ้ะไม่ไดผ้ลลพัธท่ี์ดีขึน้เพรำะกำร
ปรบัน ำ้หนกัของกลุม่ขอ้มลูเป็นคำ่มำตรฐำนของ Adaboost อยูแ่ลว้ (Seiffert et al., 2008) 

 
4.2 แบบจ าลองทีซั่บซ้อนมีโครงสร้างการค านวณที่ซับซ้อนกว่าแบบจ าลองพืน้ฐาน ท าให้
การจ าแนกมีประสิทธิภาพทีสู่งกว่า 

จำกผลกำรศกึษำพบว่ำในบำงกรณีกำรใชแ้บบจ ำลองพืน้ฐำนสำมำรถใหค้วำมสำมำรถใน
กำรจ ำแนกได้สูงกว่ำแบบจ ำลองท่ีซับซ้อนได้เช่นกัน หำกเทคนิคและอัลกอริทึมท่ีน ำมำใช้ไม่
เหมำะสมกบัขอ้มลู (M & Prakash, 2021) 

 
ตำรำง 8 เปรียบเทียบควำมสำมำรถในกำรท ำนำยผลของแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอรทิมึ 
Decision Tree และ Catboost 

Type Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 
Accuracy 

Decision Tree + 
Undersampling + 
Class Re-weight 

0.1 844 33 17 128 0.84 0.34 0.61 0.60 

0.2 868 42 8 104 0.86 0.16 0.61 0.53 

0.3 849 33 17 123 0.85 0.30 0.61 0.59 

0.4 868 37 13 104 0.87 0.34 0.61 0.62 

0.5 865 37 13 107 0.86 0.26 0.61 0.57 

Catboosting + 
SMOTE + Class 

Re-weight 

0.1 788 34 6 184 0.79 0.32 0.64 0.57 

0.2 871 42 8 101 0.86 0.16 0.64 0.53 

0.3 915 42 8 57 0.90 0.16 0.64 0.55 

0.4 940 46 4 32 0.92 0.08 0.64 0.52 

0.5 941 48 2 31 0.92 0.04 0.64 0.50 

 
ตำรำงท่ี 8 แบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Decision Tree หำกสำมำรถน ำมำใชร้ว่มกบั

เทคนิคกำรจัดกำรข้อมูลไม่สมดุลท่ีมีควำมเหมำะสมมำกกว่ำเม่ือวัดดว้ยควำมแม่นย ำสมดุล 
สำมำรถใหป้ระสิทธิภำพท่ีสงูกวำ่อลักอรทิึม Catboost ท่ีมีอลักอรทิึมท่ีซบัซอ้นกวำ่ได ้เน่ืองมำจำก
กำรเลือกใชเ้ทคนิคกำรจดักำรขอ้มูลท่ีเหมำะสม ท ำใหก้ำรท ำนำยของ Decision Tree มีสัดส่วน
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กำรท ำนำยท่ีถูกต้องของกลุ่มข้อมูลทั้ง 2 ประเภทของแบบจ ำลอง Decision Tree ท ำได้มี
ประสิทธิภำพท่ีสงูกวำ่ 

 

 

ภำพประกอบ 45 กรำฟแสดงประสิทธิภำพของกำรท ำนำยแบบจ ำลองท่ีสงูสดุของแต่ละ
อลักอรทิมึ 

 
จำกภำพประกอบท่ี 45 กำรท ำงำนของ Catboost มีควำมซบัซอ้น ส่งผลใหผ้ลลัพธ์ท่ีได้

อำจไม่ดีกบัชดุขอ้มลูนีมี้คำ่ควำมแมน่ย ำสมดลุอยูท่ี่ 0.57 ซึ่งกำรเลือกใช ้Decision Tree กบัขอ้มลู
ชดุนีซ้ึ่งใหผ้ลลพัธท่ี์ดีกวำ่มีคำ่อยูท่ี่ 0.62 แตใ่นบำงแบบจ ำลองท่ีมีควำมซบัซอ้นก็ใหป้ระสิทธิภำพท่ี
ดีกว่ำแบบจ ำลองพืน้ฐำน เช่น XGBoost และ AdaBoost ท่ีให้ประสิทธิภำพของแบบจ ำลองได้
ดีกวำ่ Decision Tree โดยมีคำ่ควำมแมน่ย ำสมดลุอยู่ท่ี 0.69 และ 0.72 

กำรเลือกใชอ้ัลกอริทึมขึน้อยู่กับควำมเหมำะสมของชุดขอ้มูล ตวัอย่ำงเช่น CatBoost ท่ี
เป็นอลักอริทึมท่ีไม่เหมำะกับกำรใชก้บัชดุขอ้มูลท่ีกลุ่มของขอ้มลูมีควำมคลำ้ยคลึงกนั (Hancock 
& Khoshgoftaar, 2020) ดงันั้นเม่ือใชก้ับชุดขอ้มูลผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองกับผูป่้วยปกติท่ีมี
คุณลักษณะของข้อมูลคลำ้ยคลึงกัน ท ำให้ไดป้ระสิทธิภำพท่ีต ่ำกว่ำแบบจ ำลองพืน้ฐำนอย่ำง 
Decision Tree ดังนั้นควรใช้อัลกอริทึมและเทคนิคกำรจัดกำรข้อมูลท่ีหลำกหลำยในกำร
เปรียบเทียบ เพ่ือหำแบบจ ำลองท่ีใหป้ระสิทธิภำพท่ีดีท่ีสดุกบัชดุขอ้มลูนัน้ ๆ 
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4.3 การปรับ Threshold สามารถช่วยแก้ปัญหาของแบบจ าลองในการตรวจจับการจ าแนก
กลุ่มข้อมูลจ านวนมาก (Majority Class) และกลุ่มข้อมูลจ านวนน้อย (Minority Class)
อย่างไร 

กำรปรบั Threshold เป็นกำรเปล่ียนผลลพัธ์กำรท ำนำยใหอ้ยู่ในรูปแบบของควำมน่ำจะ
เป็น โดยคำ่มำตรฐำนในกำรใหค้วำมน่ำจะเป็นในกำรท ำนำยจะอยูท่ี่ 0.5 หำกเป็นกำรท ำนำยแบบ 
2 กลุ่มของขอ้มลูจะอยู่ท่ี 50% : 50%  ท ำใหโ้อกำสท่ีจะท ำนำยขอ้มลูทัง้สองกลุ่มมีคำ่เท่ำกนั และ
หำกปรบัคำ่ใหอ้ยู่ท่ี 0.1 โอกำสในกำรท ำนำยกลุ่มขอ้มลูท่ีเรำสนใจซึ่งเป็นกลุ่มขอ้มลูจ ำนวนนอ้ยมี
ควำมน่ำจะเป็นท่ีจะเป็นในกำรท ำนำยกลุ่มข้อมูลนี ้หำกมีค่ำอยู่ระหว่ำง 0-10% จะท ำให้
แบบจ ำลองท ำนำยเป็นกลุ่มขอ้มูลท่ีเรำสนใจ และหำกเกิน 10% จะเป็นกลุ่มขอ้มูลท่ีเรำไม่สนใจ
กำรปรบัค่ำ Threshold ท ำให้จะช่วยให้แบบจ ำลองมีควำมสำมำรถในกำรท ำนำยในกำรเรียนรู้
กลุ่มขอ้มลูจ ำนวนนอ้ยไดดี้ขึน้ และมีโอกำสท่ีจะสำมำรถท ำนำยผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองไดเ้พิ่ม
มำกขึน้ ซึ่งเป็นกลุม่ขอ้มลูท่ีเรำสนใจท่ีมีจ ำนวนไมม่ำกในชดุขอ้มลู 

 
ตำรำง 9 ผลกำรจ ำแนกแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย Logistic Regression รว่มกบัเทคนิค SMOTE 

Logistic Regression 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 
Accuracy 

SMOTE 

0.1 857 26 24 115 0.86 0.48 0.75 0.68 

0.2 944 45 5 28 0.93 0.10 0.75 0.54 

0.3 965 46 4 7 0.95 0.08 0.75 0.54 

0.4 970 50 0 2 0.95 0.00 0.75 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.75 0.50 

 
ตำรำงท่ี 9 แบบจ ำลองท่ีสร้ำงด้วยอัลกอริทึม Logistic Regression ร่วมกับเทคนิค 

SMOTE ทดลองโดยกำรปรบัค่ำ Threshold โดยมีค่ำมำตรฐำนอยู่ท่ี 0.5 จะมีกำรท ำนำยกลุ่ม
ผูป่้วยปกติอยู่ท่ี 972 ตวัอย่ำง และไม่สำมำรถท ำนำยผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองไดเ้ลย และมีค่ำ
ควำมแม่นย ำสมดลุท่ี 0.50 เม่ือท ำกำรปรบั Threshold ไปจนถึง 0.1 จะเห็นว่ำผลของกำรจ ำแนก
ของแบบจ ำลองใหผ้ลลพัธใ์นกำรท ำนำยท่ีไมเ่ทำ่กนั จดุท่ีใหค้ำ่ตวัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองสงู
ท่ีสดุอยูท่ี่ Threshold 0.1 มีคำ่ควำมแม่นย ำสมดลุท่ีอยู ่0.68 จำกผลกำรท ำนำยถึงแมว้ำ่จะท ำนำย
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ผลของกลุ่มขอ้มลูท่ีเรำไม่สนใจผิดเพิ่มมำกขึน้ แตจ่ะไดผ้ลของกำรท ำนำยกลุ่มขอ้มลูท่ีเรำสนใจท่ี
ถกูตอ้งสูงขึน้ ส่งผลใหก้ำรท ำนำยกลุ่มขอ้มูลท่ีมีจ  ำนวนนอ้ยไดดี้ขึน้ ดงัตำรำงตวัอย่ำงตำรำงท่ี 9 
Threshold ท่ี 0.1 ให้ผลลัพธ์ของกำรท ำนำยกลุ่มผูป่้วยปกติ 857 ตัวอย่ำง และผู้ป่วยโรคหลอด
เลือดสมอง 24 ตัวอย่ำง ท ำให้มีค่ำควำมแม่นย ำสมดุลเพิ่ มขึ ้นอยู่ ท่ี  0.68 ซึ่ งมำกกว่ำจุด 
Threshold 0.50 ท่ีใหค้วำมแม่นย ำสมดลุอยู่ท่ี 0.5 เท่ำนัน้ ซึ่งเป็นผลมำจำกกำรท่ีจดุท่ี Threshold 
สำมำรถท ำนำยกลุม่ขอ้มลูจ ำนวนนอ้ยถกูตอ้งไดม้ำกขึน้ 

 
4.4 สรุปผล 

งำนวิจยันีเ้ป็นกำรศกึษำกำรสรำ้งแบบจ ำลองเพ่ือจ ำแนกโรคหลอดเลือด โดยใชอ้ลักอริทึม
พืน้ฐำนและซบัซอ้นรว่มกบักำรใชเ้ทคนิคจดักำรชดุขอ้มลูไม่สมดลุเพ่ือหำแบบจ ำลองท่ีใหค้ำ่ควำม
แมน่ย ำสมดลุสงูท่ีสดุ ซึ่งผลลพัธท่ี์ไดต้อ้งสอดคลอ้งกบัสมมตฐิำนท่ีไดต้ัง้ไว้ มีรำยละเอียดดงันี ้

ควำมเหมำะสมในกำรเลือกใชต้วัวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง ควรท่ีจะสะทอ้นถึงกำร
ท ำนำยในทุกกลุ่มประเภทขอ้มูล หำกเลือกใชต้วัประเมินประสิทธิภำพท่ีไม่เหมำะสมจะท ำใหไ้ม่
สำมำรถชีว้ัดประสิทธิภำพท่ีแท้จริงของแบบจ ำลองได้ ซึ่งในงำนวิจัยนีไ้ด้มีกำรเลือกใช้ควำม
แมน่ย ำสมดลุเป็นหลกั ถึงแมว้ำ่จะมีคำ่ท่ีใกลเ้คียงกบัคำ่ ROC เพรำะจดุประสงคใ์นกำรใชง้ำนและ
ชุดขอ้มูลท่ีใช้ในงำนวิจัยนีเ้ป็นชุดข้อมูลไม่สมดุล กำรค ำนวณ  ROC มำจำกค่ำควำมอ่อนไหว 
(True Positive Rate) และอัตรำกำรท ำนำยกลุ่มข้อมูลท่ีเรำไม่สนใจ (False Positive Rate) จะ
บอกค่ำกำรแลกเปล่ียนระหว่ำงค่ำควำมอ่อนไหวและอตัรำกำรท ำนำยกลุ่มท่ีเรำไม่สนใจในทุก ๆ
ต ำแหนง่ Threshold โดยท่ีไมไ่ดส้นใจควำมไมเ่ทำ่กนัของกลุม่ขอ้มลู ตำ่งจำกควำมแมน่ย ำสมดลุท่ี
น ำผลค่ำควำมถ่ีท่ีได้จำกกำรท ำนำยของแบบจ ำลองมำใช้ในกำรค ำนวณ หำกสำมำรถหำค่ำ  
Threshold ท่ีเหมำะสมในกำรท ำนำยทัง้กลุ่มขอ้มูลท่ีเรำสนใจ และกลุ่มท่ีเรำไม่สนใจไดถ้กูตอ้งใน
จ ำนวนควำมถ่ีท่ีเหมำะสม กำรเลือกใชค้วำมแม่นย ำสมดลุจะใหผ้ลลพัธท่ี์แสดงประสิทธิภำพของ
แบบจ ำลองไดเ้หม (Czakon, 2023) 

แบบจ ำลองท่ีซบัซอ้นมีควำมสำมำรถในกำรจ ำแนกไดดี้กว่ำแบบจ ำลองพืน้ฐำน เป็นสิ่งท่ี
ไม่เสมอไป ในงำนวิจยันีไ้ดมี้กำรศึกษำโดยสรำ้งแบบจ ำลองท่ีมำจำกอลักอริทึมท่ีมีควำมซบัซอ้น 
และอัลกอริทึมพื ้นฐำน แบบจ ำลองท่ีมีควำมซับซ้อนเช่น Catboost และ LightGBM รวมถึง 
Random Forest ให้ประสิทธิภำพท่ีน้อยกว่ำแบบจ ำลองพืน้ฐำนอย่ำง Decision Tree อำจเป็น
เพรำะชุดขอ้มูลนีไ้ม่เหมำะกับแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทึมทัง้ 3 แต่แบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย
อลักอรทิึมซบัซอ้น เช่น Adaboost และ XGBoost ใหป้ระสิทธิภำพท่ีสงูกว่ำ Decision Tree ดงันัน้
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กำรเลือกใชอ้ลักอริทึมท่ีสรำ้งแบบจ ำลองควรเลือกใชใ้หเ้หมำะสมกับชดุขอ้ขอ้มลู  เพรำะไม่เสมอ
ไปท่ีแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอรทิมึท่ีซบัซอ้นจะใหผ้ลลพัธท่ี์ดีกว่ำ 

กำรปรบั Threshold สำมำรถช่วยใหแ้บบจ ำลองสำมำรถท่ีจะท ำนำยกลุ่มขอ้มูลจ ำนวน
นอ้ยไดเ้พิ่มมำกขึน้ เพรำะกำรท่ีค่ำมำตรฐำนอยู่ท่ี 0.5 จะท ำใหก้ำรท ำนำยของแบบจ ำลองจะให้
ควำมส ำคญักบักลุ่มขอ้มลูจ ำนวนมำก ซึ่งในบำงจดุของ Threshold จะไม่มีกำรท ำนำยกลุ่มขอ้มลู
จ ำนวนนอ้ยเลย เพ่ือใหแ้บบจ ำลองสำมำรถท ำนำยกลุ่มขอ้มูลจ ำนวนนอ้ยไดเ้พิ่มมำกขึน้ จึงควร
ปรบัคำ่ Threshold ใหน้อ้ยลงเพ่ือเพิ่มโอกำสท่ีจะท ำนำยกลุม่ขอ้มลูจ ำนวนนอ้ยเพิ่มมำกขึน้ 

ดังนั้นกำรเลือกใช้เทคนิคกำรสร้ำงแบบจ ำลอง หรือกำรใช้ตัววัดประสิทธิภำพของ
แบบจ ำลอง ควรค ำนึงถึงลกัษณะของชดุขอ้มลูท่ีน ำมำใชใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลอง หำกเลือกใชไ้ม่
เหมำะสมจะท ำใหแ้บบจ ำลองท่ีไดมี้ประสิทธิภำพท่ีไมเ่พียงพอตอ่กำรน ำไปใชง้ำน  



 
 

 

บทที ่5  
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

ในกำรวิจัยกำรสรำ้งแบบจ ำลองเพ่ือจ ำแนกผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมอง ซึ่งใช้ข้อมูล
คณุลกัษณะของผูป่้วยจำกเว็บไซต ์Kaggle โดยกำรสรำ้งแบบจ ำลองใชเ้ทคนิคกำรเรียนรูแ้บบมี
ผูส้อน (Supervised Learning) ในแบบ Classification Algorithm เพ่ือมุ่งเนน้กำรแกปั้ญหำควำม
ไม่สมดุลของข้อมูลในกำรจ ำแนกประเภทแบบไบนำรี (Binary Classification) ในส่วนของกำร
ประเมินผลแบบจ ำลองใชต้วัวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองในกำรจ ำแนกผูป่้วยปกติและผูป่้วย
โรคหลอดเลือดสมองดว้ยค่ำควำมแม่นย ำสมดลุ (Balanced Accuracy) โดยสำมำรถแบ่งหวัขอ้
ในกำรสรุปผลไดด้งัตอ่ไปนี ้

1. สรุปผลกำรวิจยั 
2. อภิปรำยผลกำรวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

แบบจ ำลองเพ่ือจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองโดยใชก้ำรเรียนรูข้องเครื่องในกำรสรำ้ง
แบบจ ำลองกำรจ ำแนก อยำ่งไรก็ตำมกำรฝึกฝนแบบจ ำลองกำรท ำนำยมีแนว้โนม้ท่ีจะเกิดอคติกบั
ขอ้มูลฝึกฝนแบบจ ำลองกำร เน่ืองจำกลกัษณะท่ีไม่สมดุลของขอ้มูลในขอ้มูลฝึกสอน คือ ผูป่้วย
ปกติและผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง หำกไมมี่กำรจดักำรขอ้มลูท่ีเหมำะสม แบบจ ำลองกำรจ ำแนก
จะท ำนำยกลุ่มข้อมูลจ ำนวนมำกและไม่รูจ้ักกลุ่มขอ้มูลจ ำนวนน้อย ซึ่งสิ่งท่ีงำนวิจัยนีต้อ้งกำร
แก้ปัญหำคือ ควำมไม่สมดุลของชุดขอ้มูล เน่ืองจำกค่ำใชจ้่ำยในกำรเก็บขอ้มูลผูป่้วยโรคหลอด
เลือดสมองท่ีมีคำ่ใชจ้ำ่ยสงู คือ กำรทพุพลภำพของรำ่งกำยและกำรเสียชีวิตของผูป่้วย 

อัลกอริทึมกำรเรียนรูข้องเครื่องท่ีใช้ในกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง
ป ระ ก อบ ด้ ว ย  7 อั ล ก อ ริทึ ม  คื อ  Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, 
XGBoost, AdaBoost, LightGBM และ  CatBoost และใช้กำรจัดกำรกับชุดข้อมูลไม่สมดุล 2 
ป ระ เภท  คือ  ป ระ เภทแรก  คื อ  กำรสุ่ ม ข้อมู ลตัวอย่ ำงใหม่  (Resampling Techniques) 
ประกอบดว้ย กำรเพิ่มขอ้มลูแบบสุ่ม (Random Oversampling), กำรลดขอ้มูลแบบสุ่ม (Random 
Undersampling) และ SMOTE และประเภทท่ีสอง คือ กำรปรบัน ำ้หนกัใหก้ับประเภทของขอ้มูล 
(Reweighting Techniques) คือ Class Re-weight  เพ่ือใชใ้นกำรปรบัสมดุลของขอ้มูลในขอ้มูล
ฝึกสอน โดยรูปแบบของกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพในกำรแกปั้ญหำชดุขอ้มลูไมส่มดลุจะท ำกำร
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แยกแตล่ะเทคนิค รวมถึงกำรน ำทัง้สองวิธีมำใชใ้นกำรแกปั้ญหำชดุขอ้มูลไม่สมดลุรว่มกนั แลว้จึง
น ำมำเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง 

จำกผลกำรทดลองโดยกำรใช้ควำมแม่นย ำสมดุลในกำรวัดประสิทธิภำพแบบจ ำลอง
สำมำรถสรุปไดว้่ำกำรสรำ้งแบบจ ำลองกำรท ำนำยโรคหลอดเลือดสมองดว้ยอลักอริทมึ Adaboost 
ไดป้ระสิทธิภำพสูงท่ีสุด โดยมี 4 วิธีท่ีใหป้ระสิทธิภำพท่ีเท่ำกัน คือ กำรใชข้อ้มูลตัง้ตน้ (Original 
Data), กำรลดขอ้มูลแบบสุ่ม, กำรปรบัน ำ้หนักใหก้ับประเภทของขอ้มูลร่วมขอ้มูลตัง้ตน้  (Class 
Re-weight with Original Data) และกำรปรบัน ำ้หนักใหก้ับประเภทของขอ้มูลและกำรลดขอ้มูล
แบบสุ่ม (Class Re-weight with Undersampling) ในกำรทดลองครัง้นีใ้หผ้ลท่ีเท่ำกนัคือ คำ่ควำม
แม่นย ำสมดลุอยูท่ี่ 72% ซึ่งสำเหตท่ีุใหผ้ลลพัธท่ี์เท่ำกนัคือ กำรท่ี Adaboost เป็นอลักอรทิึมท่ีมีกำร
ปรบัควำมสมดลุของขอ้มลูอยู่แลว้ ท ำใหถ้ึงแมว้่ำจะใชเ้ทคนิค Class Re-weight หรือไมใ่ช ้ก็จะให้
ประสิทธิภำพของแบบจ ำลองไมต่ำ่งจำกเดมิ 

5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
งำนวิจัยเรื่องนีไ้ดศ้ึกษำกำรสรำ้งแบบจ ำลองเพ่ือกำรจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง

ดว้ยกำรแกปั้ญหำชดุขอ้มลูไม่สมดลุ ซึ่งชุดขอ้มลูท่ีน ำมำใชม้ำจำกเว็บไซต ์Kaggle โดยใชเ้ทคนิค
กำรเรียนรูแ้บบมีผูส้อน ในแบบ Classification Algorithm เพ่ือฝึกฝนใหก้ับแบบจ ำลอง อย่ำงไรก็
ตำมชุดข้อมูลมีแนวโน้มท่ีจะสรำ้งควำมอคติให้กับแบบจ ำลอง เน่ืองจำกชุดขอ้มูลท่ีมีควำมไม่
สมดลุของขอ้มลูผูป่้วยปกและผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง ท่ีมีจ  ำนวนของขอ้มลูท่ีมีควำมแตกตำ่ง
กันมำก หำกไม่มีกำรจัดขอ้มูลท่ีไม่สมดุลอย่ำงเหมำะสม แบบจ ำลองจะท ำนำยกลุ่มขอ้มูลท่ีมี
จ  ำนวนมำกและไม่รูจ้กักำรกลุ่มขอ้มูลจ ำนวนนอ้ย ซึ่งก็คือกำรท ำนำยของแบบจ ำลองมีแนวโนม้ท่ี
จะเลือกกำรท ำนำยกลุ่มขอ้มูลผูป่้วยปกติท่ีมีจ  ำนวนมำกกว่ำ ในกำรแกปั้ญหำควำมไม่สมดลุของ
ขอ้มลูกำรจ ำแนกประเภทแบบสองประเภทขอ้มลู (Binary Classification) ในกำรสรำ้งแบบจ ำลอง
เพ่ือจ ำแนกผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมอง อัลกอริทึมท่ีใชใ้นกำรเรียนรูมี้ทั้งหมด 7 อัลกอริทึม คือ 
Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, XGBoost, AdaBoost, LightGBM และ 
CatBoost และใชก้ำรจดักำรกับชุดขอ้มูลไม่สมดลุ 2 ประเภท คือ ประเภทแรก คือ กำรสุ่มขอ้มูล
ตัวอย่ำงใหม่  (Resampling Techniques) ประกอบด้วย กำรเพิ่ มข้อมูลแบบสุ่ม  (Random 
Oversampling), กำรลดขอ้มูลแบบสุ่ม (Random Undersampling) และ SMOTE และประเภทท่ี
สอง คือ กำรปรับน ำ้หนักให้กับประเภทของข้อมูล  (Reweighting Techniques) คือ Class Re-
weight ในส่วนของกำรประเมินผลแบบจ ำลองใช้รำยงำน  Classification Report แต่ควำมไม่
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สมดลุของชุดขอ้มูลท ำใหต้วัวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองไม่เหมำะสมท่ีจะน ำมำใชใ้นกำรวดั
ประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง 

ในงำนวิจัยนี ้เลือกใช้ค่ำควำมแม่นย ำสมดุล (Balanced Accuracy) แทนกำรใช้ค่ำ 
ROC&AUC ถึงแมว้่ำเป็นตวัวดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองของกลุ่มขอ้มลูทัง้สองประเภทเหมือนกัน 
สิ่งท่ีต่ำงกันของสองตัววัดนี ้ คือ ROC&AUC จะเป็นกำรค ำนวณค่ำเฉล่ียของผลลัพธ์ในทุก 
Threshold ท่ีแบบจ ำลองทำยได ้จึงเหมำะกับกำรหำค่ำท่ีสูงท่ีสุดในกำรท ำนำย หรือหำผลลัพธ์
คำ่เฉล่ียของกำรท ำนำยของแบบจ ำลอง แตค่วำมแม่นย ำสมดลุ ใชส้  ำหรบักำรด ูณ จดุ Threshold 
หนึ่ง ท่ีแบบจ ำลองท ำนำยได้ ซึ่งเหมำะกับกำรน ำไปใช้ในกำรเปรียบเทียบเพียงบำงจุดของ 
Threshold และเหมำะกบักำรน ำไปใชง้ำนในกำรเลือกจดุ Threshold ท่ีใหป้ระสิทธิภำพสงูท่ีสดุ 

ดงันัน้ในงำนวิจยันีมี้กำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแบบจ ำลองเพียงบำง Threshold 
จงึเลือกใชต้วัวดัประสิทธิภำพควำมแมน่ย ำสมดลุเป็นตวัวดัประสิทธิภำพหลกั เน่ืองจำกเหมำะสม
กบักำรตอบค ำถำมตำมสมมตฐิำนของงำนวิจยัท่ีตัง้ไว ้

จำกผลกำรทดลองแบบจ ำลองกำรท ำนำยท่ีถูกสร้ำงด้วยอัลกอริทึม Adaboost ได้
ประสิทธิภำพสงูท่ีสดุดว้ยกำรใชค้วำมแมน่ย ำสมดลุในกำรวดัประสิทธิภำพแบบจ ำลอง รว่มกบักำร
แก้ปัญหำชุดขอ้มูลไม่สมดุลดว้ย Undersampling และกำรใชอ้ัลกอริทึม Adaboost ร่วมกับชุด
ขอ้มูลมำตรฐำน เป็นผลมำจำกกำรท่ีกำรลดข้อมูลแบบสุ่มจะท ำกำรลดขอ้มูลจำกกลุ่มขอ้มูล
จ ำนวนมำก เพ่ือใหมี้จ ำนวนของกลุม่ขอ้มลูมีจ ำนวนท่ีเทำ่กนั แตก่ำรท่ีทัง้สองวิธีใหผ้ลลพัธท่ี์เทำ่กนั
เป็นผลมำจำกจ ำนวนของขอ้มลูท่ีไม่เยอะและขอ้มลูยงัมีควำมคลำยคลงึกนัมำก ท ำให้ไม่สง่ผลตอ่
ประสิท ธิภำพของ Adaboost และกำรใช้เทคนิค Class Re-weight  ไม่ มีผลต่ออัลกอริทึม 
Adaboost เพรำะอลักอริทึมมีกำรท ำงำนท่ีปรบั Weight กับขอ้มูลอยู่แลว้ ท ำใหถ้ึงแมว้่ำมีกำรใช้
เทคนิค Class Re-weight รว่มดว้ยก็จะมีประสิทธิภำพเทำ่เดมิ 
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5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. เน่ืองจำกในงำนวิจยันีช้ดุขอ้มลูมำจำกเว็บไซต ์Kaggle ท่ีเป็นชดุขอ้มลูเปิดซึ่งอำจจะ

มำจำกกำรสรำ้งขอ้มลู ท ำใหช้ดุขอ้มลูอำจไมส่ะทอ้นเหตกุำรณท่ี์เป็นจรงิ รวมถึงส่งผลใหก้ำรสรำ้ง
แบบจ ำลองก็อำจไม่สำมำรถน ำไปใชง้ำนจริงไดเ้ช่นกัน และหำกน ำไปใชใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลอง
เพ่ือใชใ้นทำงกำรแพทย ์ควรเลือกใชต้วัวดัประสิทธิภำพควำมอ่อนไหว (Recall) 

2. คณุลกัษณะของขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบัมนุษยค์วรค ำนึงถึงกำยภำพของแตล่ะภูมิภำค
ดว้ย เช่น คนเอเชีย คนแอฟริกำ หรือคนยุโรป ท่ีมีค่ำมำตรฐำน หรือตวัวดัประสิทธิภำพทำงดำ้น
รำ่งกำยท่ีตำ่งกนั หมำยควำมว่ำกำรสร้ำงแบบจ ำลองท่ีใชค้ณุลกัษณะทำงกำยภำพของคนเอเชีย
เพียงอยำ่งเดียว หำกน ำไปใชก้บัคนยโุรป อำจท ำใหป้ระสิทธิภำพของแบบจ ำลองมีคำ่ท่ีต  ่ำ 

3. กำร Tuning parameter ของอัลกอริทึมในงำนวิจัยนี ้ใช้แบบ Random Search 
เน่ืองจำกทรพัยำกรท่ีจ ำกดั ซึ่งกำรใชว้ิธีนีใ้นกำรค ำนวณแตล่ะครัง้จะใหผ้ลลพัธท่ี์ไม่เหมือนกนั แต่
จะดีกว่ำกำรท่ีไม่ Tuning แน่นอน แต่หำกผูศ้ึกษำมีทรพัยำกรท่ีไม่จ  ำกัดสำมำรถใชเ้ทคนิค Grid 
Search ซึ่งเป็นเทคนิคท่ีใช้ในกำรหำ parameter ท่ีดีท่ีสุดกับแบบจ ำลอง แต่จะใช้เวลำในกำร
ค ำนวณและทรพัยำกรท่ีเยอะกวำ่ Random Search อยูม่ำก 

4. ในอนำคตสำมำรถน ำไปต่อยอดเก่ียวกับกำรสรำ้งแบบจ ำลองในกำรท ำนำยในกำร
จ ำแนกในเรื่องอ่ืน ๆได ้โดยกำรใชข้อ้มูลของสิ่งท่ีเรำจะตอ้งกำรท ำนำยตวัอย่ำงเช่น กำรท ำนำย
ประเภทผลไม ้โดยกำรใชข้อ้มลูคณุลกัษณะของผลไมต้ำ่ง ๆ เชน่ ขนำดของผลไม ้สี รูปทรง เป็นตน้ 
ซึ่งสำมำรถสรำ้งแบบจ ำลองไดท้ัง้ประเภทกำรจ ำแนกแบบขอ้มลูสองประเภท และกำรจ ำแนกแบบ
ข้อมูลหลำยประเภท (Multiclassification) เป็นต้น รวมถึงกำรสรำ้งแบบจ ำลองเพ่ือใช้ในกำร
ท ำนำยโรคหลอดเลือดสมองดว้ยขอ้มลูจริง แตอ่ำจตอ้งมีกำรใชค้ณุลกัษณะเพิ่มเติม เช่น เชือ้ชำต ิ
อุณหภูมิของรำ่งกำย หรือคณุลกัษณะอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวขอ้ง เพ่ือใหแ้บบจ ำลองมีควำมสำมำรถมำก
พอท่ีจะน ำไปใชง้ำน 
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ตำรำง 10 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Logistic 
Regression ก่อนปรบั Class Re-weight 

 Logistic Regression 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data 

0.1 854 30 20 118 0.86 0.40 0.74 0.64 

0.2 851 45 5 121 0.84 0.10 0.74 0.49 

0.3 964 48 2 8 0.95 0.04 0.74 0.52 

0.4 970 50 0 2 0.95 0.00 0.74 0.50 

0.5 971 50 0 1 0.95 0.00 0.74 0.50 

SMOTE 

0.1 857 26 24 115 0.86 0.48 0.75 0.68 

0.2 944 45 5 28 0.93 0.10 0.75 0.54 

0.3 965 46 4 7 0.95 0.08 0.75 0.54 

0.4 970 50 0 2 0.95 0.00 0.75 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.75 0.50 

Undersampling 

0.1 858 29 21 114 0.86 0.42 0.73 0.65 

0.2 950 45 5 22 0.93 0.10 0.73 0.54 

0.3 965 48 2 7 0.95 0.04 0.73 0.52 

0.4 970 50 0 2 0.95 0.00 0.73 0.50 

0.5 971 50 0 1 0.95 0.00 0.73 0.50 

Oversampling 

0.1 854 30 20 118 0.86 0.40 0.74 0.64 

0.2 948 45 5 24 0.93 0.10 0.74 0.54 

0.3 966 50 0 6 0.95 0.00 0.74 0.50 

0.4 969 50 0 3 0.95 0.00 0.74 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.74 0.50 
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ตำรำง 11 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Logistic 
Regression หลงัปรบั Class Re-weight 

 
Logistic Regression 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data + 
Class Re-

weight 

0.1 854 30 20 118 0.86 0.40 0.74 0.64 

0.2 851 45 5 121 0.84 0.10 0.74 0.49 

0.3 964 48 2 8 0.95 0.04 0.74 0.52 

0.4 970 50 0 2 0.95 0.00 0.74 0.50 

0.5 971 50 0 1 0.95 0.00 0.74 0.50 

SMOTE + 
Class Re-

weight 

0.1 853 29 21 119 0.86 0.42 0.74 0.65 

0.2 952 44 6 20 0.94 0.12 0.74 0.55 

0.3 966 47 3 6 0.95 0.06 0.74 0.53 

0.4 968 50 0 4 0.95 0.00 0.74 0.50 

0.5 971 50 0 1 0.95 0.00 0.74 0.50 

Undersampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 858 29 21 114 0.86 0.42 0.73 0.65 

0.2 950 45 5 22 0.93 0.10 0.73 0.54 

0.3 965 48 2 7 0.95 0.04 0.73 0.52 

0.4 970 50 0 2 0.95 0.00 0.73 0.50 

0.5 971 50 0 1 0.95 0.00 0.73 0.50 

Oversampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 854 30 20 118 0.86 0.40 0.72 0.64 

0.2 948 45 5 24 0.93 0.10 0.72 0.54 

0.3 966 50 0 6 0.95 0.00 0.72 0.50 

0.4 969 50 0 3 0.95 0.00 0.72 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.72 0.50 
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ตำรำง 12 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Decision Tree 
ก่อนปรบั Class Re-weight 

Decision Tree 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data 

0.1 854 30 12 133 0.83 0.24 0.55 0.55 

0.2 851 45 9 109 0.85 0.18 0.55 0.53 

0.3 964 48 9 53 0.91 0.18 0.55 0.56 

0.4 970 50 3 45 0.91 0.06 0.55 0.51 

0.5 971 50 3 23 0.93 0.06 0.55 0.52 

SMOTE 

0.1 913 48 2 59 0.90 0.04 0.51 0.49 

0.2 917 47 3 55 0.90 0.06 0.51 0.50 

0.3 926 44 6 46 0.91 0.12 0.51 0.54 

0.4 926 46 4 46 0.91 0.08 0.51 0.52 

0.5 921 46 4 51 0.91 0.08 0.51 0.51 

Undersampling 

0.1 856 41 9 116 0.85 0.18 0.53 0.53 

0.2 897 43 7 75 0.88 0.14 0.53 0.53 

0.3 903 47 3 69 0.89 0.06 0.53 0.49 

0.4 916 45 5 56 0.90 0.10 0.53 0.52 

0.5 933 44 6 39 0.92 0.12 0.53 0.54 

Oversampling 

0.1 886 39 11 86 0.88 0.22 0.53 0.57 

0.2 908 44 6 64 0.89 0.12 0.53 0.53 

0.3 900 43 7 72 0.89 0.14 0.53 0.53 

0.4 919 46 4 53 0.90 0.08 0.53 0.51 

0.5 938 47 3 34 0.92 0.06 0.53 0.51 
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ตำรำง 13 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Decision Tree 
หลงัปรบั Class Re-weight 

Decision Tree 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data + 
Class Re-

weight 

0.1 931 43 7 41 0.92 0.14 0.52 0.55 

0.2 933 46 4 39 0.92 0.08 0.52 0.52 

0.3 932 46 4 40 0.92 0.08 0.52 0.52 

0.4 929 47 3 43 0.9 0.06 0.52 0.5 

0.5 935 45 5 37 0.92 0.1 0.52 0.53 

SMOTE + Class 
Re-weight 

0.1 919 46 4 53 0.89 0.08 0.51 0.51 

0.2 917 40 10 55 0.91 0.2 0.51 0.57 

0.3 917 46 4 55 0.9 0.08 0.51 0.51 

0.4 924 49 1 48 0.91 0.02 0.51 0.49 

0.5 916 45 5 56 0.91 0.09 0.51 0.52 

Undersampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 844 33 17 128 0.84 0.34 0.61 0.60 

0.2 868 42 8 104 0.86 0.16 0.61 0.53 

0.3 849 33 17 123 0.85 0.30 0.61 0.59 

0.4 868 37 13 104 0.87 0.34 0.61 0.62 

0.5 865 37 13 107 0.86 0.26 0.61 0.57 

Oversampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 932 48 2 40 0.91 0.04 0.51 0.5 

0.2 919 46 4 53 0.9 0.08 0.51 0.51 

0.3 934 48 2 38 0.92 0.04 0.51 0.5 

0.4 939 48 2 33 0.92 0.04 0.51 0.50 

0.5 930 46 4 42 0.91 0.08 0.51 0.52 
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ตำรำง 14 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Random 
Forest ก่อนปรบั Class Re-weight 

Random Forest 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data 

0.1 813 28 22 159 0.82 0.44 0.71 0.64 

0.2 929 43 7 43 0.92 0.14 0.71 0.55 

0.3 960 48 2 12 0.94 0.04 0.71 0.51 

0.4 966 48 2 6 0.95 0.04 0.71 0.52 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

SMOTE 

0.1 820 30 20 152 0.82 0.40 0.67 0.62 

0.2 909 45 5 63 0.89 0.10 0.67 0.52 

0.3 951 46 4 21 0.93 0.08 0.67 0.53 

0.4 962 50 0 10 0.94 0.00 0.67 0.49 

0.5 970 50 0 2 0.95 0.00 0.67 0.50 

Undersampling 

0.1 816 31 19 156 0.82 0.38 0.72 0.61 

0.2 929 44 6 43 0.91 0.12 0.72 0.54 

0.3 958 49 1 14 0.94 0.02 0.72 0.50 

0.4 968 50 0 4 0.95 0.00 0.72 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.72 0.50 

Oversampling 

0.1 815 32 18 157 0.82 0.36 0.70 0.60 

0.2 920 44 6 52 0.91 0.12 0.70 0.53 

0.3 949 46 4 23 0.93 0.08 0.70 0.53 

0.4 962 50 0 10 0.94 0.00 0.70 0.49 

0.5 969 50 0 3 0.95 0.00 0.70 0.50 
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ตำรำง 15 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ Random 
Forest หลงัปรบั Class Re-weight 

Random Forest 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data + 
Class Re-

weight 

0.1 836 34 16 136 0.83 0.32 0.70 0.59 

0.2 918 45 5 54 0.9 0.10 0.70 0.52 

0.3 947 49 1 25 0.93 0.02 0.70 0.50 

0.4 929 50 0 43 0.94 0 0.70 0.49 

0.5 935 50 0 37 0.95 0.00 0.70 0.50 

SMOTE + Class 
Re-weight 

0.1 845 35 15 127 0.84 0.30 0.68 0.58 

0.2 922 44 6 50 0.91 0.12 0.68 0.53 

0.3 951 48 2 21 0.93 0.04 0.68 0.51 

0.4 964 50 0 8 0.94 0.00 0.68 0.5 

0.5 971 50 0 1 0.95 0.00 0.68 0.5 

Undersampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 682 22 28 290 0.69 0.56 0.71 0.63 

0.2 830 31 19 142 0.83 0.38 0.71 0.62 

0.3 905 43 7 67 0.89 0.14 0.71 0.54 

0.4 964 50 0 8 0.92 0.02 0.71 0.49 

0.5 971 50 0 1 0.94 0.00 0.71 0.49 

Oversampling + 
Class Re-

weight 

0.1 708 24 26 264 0.72 0.52 0.71 0.62 

0.2 863 34 16 109 0.86 0.32 0.71 0.60 

0.3 923 44 6 49 0.91 0.12 0.71 0.53 

0.4 949 47 3 23 0.93 0.06 0.71 0.52 

0.5 967 50 0 5 0.95 0.00 0.71 0.50 
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ตำรำง 16 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ XGBoost ก่อน
ปรบั Class Re-weight 

XGBoost 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data 

0.1 860 34 16 112 0.86 0.32 0.68 0.60 

0.2 931 46 4 41 0.91 0.08 0.68 0.52 

0.3 946 47 3 26 0.93 0.06 0.68 0.52 

0.4 959 48 2 13 0.94 0.04 0.68 0.51 

0.5 966 50 0 6 0.95 0.00 0.68 0.50 

SMOTE 

0.1 918 46 4 54 0.90 0.08 0.60 0.51 

0.2 935 46 4 37 0.92 0.08 0.60 0.52 

0.3 943 50 0 29 0.92 0.00 0.60 0.49 

0.4 955 49 1 17 0.94 0.02 0.60 0.50 

0.5 959 47 3 13 0.94 0.06 0.60 0.52 

Undersampling 

0.1 647 14 36 325 0.67 0.72 0.74 0.69 

0.2 917 40 10 55 0.91 0.20 0.74 0.57 

0.3 960 46 4 12 0.94 0.08 0.74 0.53 

0.4 972 50 0 0 0.95 0.00 0.74 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.74 0.50 

Oversampling 

0.1 921 44 6 51 0.91 0.12 0.64 0.53 

0.2 934 46 4 38 0.92 0.08 0.64 0.52 

0.3 949 47 3 23 0.93 0.06 0.64 0.52 

0.4 952 49 1 20 0.93 0.02 0.64 0.50 

0.5 953 50 0 19 0.93 0.00 0.64 0.49 
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ตำรำง 17 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ยอลักอริทมึ XGBoost ก่อน
ปรบั Class Re-weight 

XGBoost 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data + 
Class Re-

weight 

0.1 911 42 8 61 0.90 0.16 0.63 0.55 

0.2 922 45 5 50 0.91 0.10 0.63 0.52 

0.3 938 50 0 34 0.92 0.00 0.63 0.48 

0.4 941 47 3 31 0.92 0.06 0.63 0.51 

0.5 944 48 2 28 0.93 0.04 0.63 0.51 

SMOTE + Class 
Re-weight 

0.1 904 42 8 68 0.89 0.16 0.62 0.55 

0.2 931 44 6 41 0.92 0.12 0.62 0.54 

0.3 939 48 2 33 0.92 0.04 0.62 0.50 

0.4 937 47 3 35 0.92 0.06 0.62 0.51 

0.5 948 47 3 24 0.93 0.06 0.62 0.52 

Undersampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 748 24 26 224 0.76 0.52 0.70 0.64 

0.2 834 37 13 138 0.83 0.26 0.70 0.56 

0.3 871 35 15 101 0.87 0.30 0.70 0.60 

0.4 895 43 7 77 0.88 0.14 0.70 0.53 

0.5 922 46 4 50 0.91 0.08 0.70 0.51 

Oversampling + 
Class Re-

weight 

0.1 912 42 8 60 0.90 0.16 0.62 0.55 

0.2 929 46 4 43 0.91 0.08 0.62 0.52 

0.3 932 48 2 40 0.91 0.04 0.62 0.50 

0.4 941 47 3 31 0.92 0.06 0.62 0.51 

0.5 948 45 5 24 0.93 0.10 0.62 0.54 
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ตำรำง 18 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย Adaboost ก่อนปรบั 
Class Re-weight 

Adaboost 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data 

0.1 581 8 42 391 0.61 0.84 0.70 0.72 

0.2 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

0.3 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

0.4 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

SMOTE 

0.1 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.2 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.3 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.4 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.5 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

Undersampling 

0.1 581 8 42 391 0.61 0.84 0.71 0.72 

0.2 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

0.3 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

0.4 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

Oversampling 

0.1 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.2 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.3 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.4 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.5 959 50 0 13 0.94 0.00 0.60 0.49 

 

 



  

 

85 

ตำรำง 19 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย Adaboost หลงัปรบั 
Class Re-weight  

Adaboost 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data + 
Class Re-

weight 

0.1 581 8 42 391 0.61 0.84 0.70 0.72 

0.2 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

0.3 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

0.4 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.70 0.50 

SMOTE + Class 
Re-weight 

0.1 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.2 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.3 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.4 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.5 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

Undersampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 581 8 42 391 0.61 0.84 0.71 0.72 

0.2 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

0.3 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

0.4 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.71 0.50 

Oversampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.2 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.3 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.4 0 0 50 972 0.05 1.00 0.60 0.50 

0.5 959 50 0 13 0.94 0.00 0.60 0.49 
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ตำรำง 20 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย LightGBM ก่อนปรบั 
Class Re-weight 

LightGBM 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data 

0.1 865 34 16 107 0.86 0.32 0.74 0.60 

0.2 949 48 2 23 0.93 0.04 0.74 0.51 

0.3 971 50 0 1 0.95 0.00 0.74 0.50 

0.4 972 50 0 0 0.95 0.00 0.74 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.74 0.50 

SMOTE 

0.1 935 44 6 37 0.92 0.12 0.65 0.54 

0.2 943 47 3 29 0.93 0.06 0.65 0.52 

0.3 948 50 0 24 0.93 0.00 0.65 0.49 

0.4 955 49 1 17 0.94 0.02 0.65 0.50 

0.5 950 50 0 22 0.93 0.00 0.65 0.49 

Undersampling 

0.1 935 30 20 37 0.93 0.40 0.73 0.68 

0.2 943 47 3 29 0.93 0.06 0.73 0.52 

0.3 948 49 1 24 0.93 0.02 0.73 0.50 

0.4 955 49 1 17 0.94 0.02 0.73 0.50 

0.5 950 50 0 22 0.93 0.00 0.73 0.49 

Oversampling 

0.1 937 48 2 35 0.92 0.04 0.53 0.50 

0.2 952 50 0 20 0.93 0.00 0.53 0.49 

0.3 914 48 2 58 0.90 0.04 0.53 0.49 

0.4 944 48 2 28 0.93 0.04 0.53 0.51 

0.5 858 43 7 114 0.85 0.14 0.53 0.51 
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ตำรำง 21 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย LightGBM หลงัปรบั 
Class Re-weight 

LightGBM 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data + 
Class Re-

weight 

0.1 941 49 1 31 0.92 0.02 0.61 0.49 

0.2 943 47 3 29 0.93 0.06 0.61 0.52 

0.3 954 48 2 18 0.94 0.04 0.61 0.51 

0.4 945 48 2 27 0.93 0.04 0.61 0.51 

0.5 952 48 2 20 0.93 0.04 0.61 0.51 

SMOTE + Class 
Re-weight 

0.1 816 29 21 156 0.82 0.42 0.65 0.63 

0.2 875 37 13 97 0.87 0.26 0.65 0.58 

0.3 899 44 6 73 0.89 0.12 0.65 0.52 

0.4 917 42 8 55 0.91 0.16 0.65 0.55 

0.5 929 42 8 43 0.92 0.16 0.65 0.56 

Undersampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 830 33 17 142 0.83 0.34 0.67 0.60 

0.2 858 38 12 114 0.85 0.24 0.67 0.56 

0.3 903 40 10 69 0.89 0.20 0.67 0.56 

0.4 914 44 6 58 0.90 0.12 0.67 0.53 

0.5 934 45 5 38 0.92 0.10 0.67 0.53 

Oversampling + 
Class Re-

weight 

0.1 879 39 11 93 0.87 0.22 0.62 0.56 

0.2 909 41 9 63 0.90 0.18 0.62 0.56 

0.3 926 42 8 46 0.91 0.16 0.62 0.56 

0.4 925 45 5 47 0.91 0.10 0.62 0.53 

0.5 935 48 2 37 0.92 0.04 0.62 0.50 
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ตำรำง 22 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย Catboost ก่อนปรบั Class 
Re-weight 

Catboost 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data 

0.1 822 35 15 150 0.82 0.30 0.72 0.57 

0.2 949 46 4 23 0.93 0.08 0.72 0.53 

0.3 970 50 0 2 0.95 0.00 0.72 0.50 

0.4 968 49 1 4 0.95 0.02 0.72 0.51 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.72 0.50 

SMOTE 

0.1 933 48 2 39 0.91 0.04 0.68 0.50 

0.2 947 49 1 25 0.93 0.02 0.68 0.50 

0.3 947 47 3 25 0.93 0.06 0.68 0.52 

0.4 961 49 1 11 0.94 0.02 0.68 0.50 

0.5 963 50 0 9 0.94 0.00 0.68 0.50 

Undersampling 

0.1 0 0 50 972 0.05 1.00 0.74 0.50 

0.2 0 0 50 972 0.05 1.00 0.74 0.50 

0.3 968 49 1 4 0.95 0.02 0.74 0.51 

0.4 972 50 0 0 0.95 0.00 0.74 0.50 

0.5 972 50 0 0 0.95 0.00 0.74 0.50 

Oversampling 

0.1 887 40 10 85 0.88 0.20 0.68 0.56 

0.2 936 47 3 36 0.92 0.06 0.68 0.51 

0.3 947 49 1 25 0.93 0.02 0.68 0.50 

0.4 957 49 1 15 0.94 0.02 0.68 0.50 

0.5 961 49 1 11 0.94 0.02 0.68 0.50 

 

 

 



  

 

89 

ตำรำง 23 แสดงผลลพัธแ์ละคำ่วดัประสิทธิภำพแบบจ ำลองท่ีสรำ้งดว้ย Catboost หลงัปรบั Class 
Re-weight 

Catboost 

Imbalanced 
Type 

Threshold TN FN TP FP Accuracy Recall ROC 
Balance 

Accuracy 

Original Data + 
Class Re-

weight 

0.1 896 46 4 76 0.88 0.08 0.65 0.50 

0.2 909 43 7 63 0.90 0.14 0.65 0.54 

0.3 928 46 4 44 0.91 0.08 0.65 0.52 

0.4 936 45 5 36 0.92 0.10 0.65 0.53 

0.5 950 49 1 22 0.93 0.02 0.65 0.50 

SMOTE + Class 
Re-weight 

0.1 788 34 6 184 0.79 0.32 0.64 0.57 

0.2 871 42 8 101 0.86 0.16 0.64 0.53 

0.3 915 42 8 57 0.90 0.16 0.64 0.55 

0.4 940 46 4 32 0.92 0.08 0.64 0.52 

0.5 941 48 2 31 0.92 0.04 0.64 0.50 

Undersampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 848 41 9 124 0.84 0.18 0.61 0.53 

0.2 900 48 2 72 0.88 0.04 0.61 0.48 

0.3 915 48 2 57 0.90 0.04 0.61 0.49 

0.4 931 46 4 41 0.91 0.08 0.61 0.52 

0.5 937 50 0 35 0.92 0.00 0.61 0.48 

Oversampling 
+ Class Re-

weight 

0.1 898 42 8 74 0.89 0.16 0.65 0.54 

0.2 915 44 6 57 0.90 0.12 0.65 0.53 

0.3 922 47 3 50 0.91 0.06 0.65 0.50 

0.4 928 47 3 44 0.91 0.06 0.65 0.51 

0.5 930 49 1 42 0.91 0.02 0.65 0.49 
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