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บทคัดย่อ 

  
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษาประสิทธิภาพของเทคนิคเหมืองข้อมูลในข้อมูลที่

หลากหลาย ข้อมูลในงานวิจัยนี้ประกอบด้วยข้อมูลผู้ป่วยโรคมะเร็งเต้านม ผู้ป่วยโรคเบาหวาน และ
ผู้ป่วยโรคไฮเปอร์ไทรอยด์ โดยข้อมูลทั้งหมดถูกรวบรวมมาจากฐานข้อมูล UCI จ านวนทั้งหมด 3 ชุด
ข้อมูล มาท าการคัดเลือกตัวแปรด้วยวิธีการ  Wrapper ที่ร่วมกับเทคนิค Decision Tree C4.5, 
เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks, เทคนิค 
Deep Learning และหลักการของ Gain Ratio แล้วน ามาสร้างแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค Decision 
Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks 
และเทคนิค Deep Learning ในการวัดประสิทธิภาพแบบพยากรณ์ต่างๆ ผู้วิจัยได้ใช้ 10-fold cross 
validation ได้ถูกน ามาใช้ในการแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่มฝึกสอน, กลุ่มทดสอบ และวัดค่าความถูกต้อง 
ค่าความไว และค่าจ าเพาะ หลักการของ Wrapper และ หลักการของ Gain Ratio หลังจากที่น าเข้า
มาในการคัดเลือกตัวแปรแล้ว ผลการทดลองพบว่าชุดข้อมูลที่ท าการคัดเลือกตัวแปรด้วยหลักการของ 
Wrapper โดยใช้เทคนิค Random Forest มีประสิทธิภาพสูงที่สุดคือเทคนิค Random Forest ได้ค่า
ความถูกต้องในการพยากรณ์โรคไฮโปไทรอยด์ โดยให้ค่าความถูกต้องร้อยละ 99.90 ค่าความไวร้อย
ละ 99.89 และค่าจ าเพาะร้อยละ 100 

 
ค าส าคัญ : การท าเหมืองข้อมูล, โรคมะเร็งเต้านม, โรคเบาหวาน, โรคไฮโปไทรอยด์ 
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ABSTRACT 

  
This research aims to study the performance of data mining techniques in 

medical dataset. The data in this research contains data of patients with breast 
cancer, diabetics and patients with hyperthyroidism. All dataset were collected from 
UCI databases. This research has been used machine learning in particular Decision 
Tree C4.5, Naïve Bayes, Neural Networks, Random Forest, Deep Learning techniques 
and the Gain Ratio principle to create the models of disease Breast cancer, diabetes 
and hypothyroidism prediction models. In order to measure the performance of 
prediction models, 10-fold cross validation was utilized to divide the data into 
training and testing sets. Accuracy, sensitivity and specificity of the prediction models 
were used to compare the prediction performance of each model. The experimental 
results showed that the Random Forest technique was the best technique in 
modeling the prognosis of hypothyroidism. It provided 99.90% accuracy, 99.89% 
sensitivity and 100 % specificity. 
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บทที่ 1  
บทน า 

 
1.1 หลักการและเหตุผล  

มะเร็งเต้านม เป็นมะเร็งที่พบมากที่สุดเป็นอันดับ 1 ของผู้หญิงไทย และเป็นสาเหตุของการ
เสียชีวิตอันดับต้นๆ ในผู้หญิง แนวโน้มคนไทยป่วยเป็นโรคมะเร็งสูงขึ้นทุกปี แต่อัตราการเป็นโรคน้อย
กว่าประเทศทางตะวันตก หญิงไทยมีอัตราการพบมะเร็งประมาณ 40 คน ในสตรีวัยเจริญพันธุ์ 
100,000 คน ซึ่งถ้าเทียบกับประเทศตะวันตกพบมะเร็งเต้านมได้มากกว่า 100 คน ในสตรีวัยเจริญ
พันธุ์ 100,000 คน ในผู้ชายพบมะเร็งเต้านมได้เช่นกัน แต่ไม่บ่อยนัก โดยมีอุบัติการณ์ของโรคนี้น้อย
กว่าผู้หญิงเกือบ 100 เท่า [1] ส่วนโรคเบาหวาน เกิดจากเซลล์ร่างกายมีความผิดปกติในขบวนการ
เปลี่ยนน ้าตาลในเลือดให้เป็นพลังงาน โดยขบวนการนี้เกี่ยวข้องกับอินซูลินซึ่งเป็นฮอร์โมนที่สร้างจาก
ตับอ่อนเพ่ือใช้ควบคุมระดับน ้าตาลในเลือด เมื่อน ้าตาลไม่ได้ถูกใช้จึงท าให้ระดับน ้าตาลในเลือดสูงขึ้น
กว่าระดับปกติ [2] ยิ่งไปกว่านั้นโรคไฮเปอร์ไทรอยด์ หมายถึง ภาวะที่ต่อมไทรอยด์ มีการหลั่งฮอร์โมน
ไทรอยด์ออกมามากเกินไป กระตุ้นให้อวัยวะทั่วร่างกายมีการเผาผลาญสูงกว่าปกติ เป็นสาเหตุท าให้
เกิดอาการเจ็บป่วย ๆ ต่างขึ้นตามมา เช่น เหนื่อยง่าย ใจสั่น ขี้ร้อนง่าย เหงื่อออกมาก หงุดหงิด นอน
ไม่หลับ น ้าหนักตัวลดลงอย่างรวดเร็วแบบผิดปกติ เป็นต้น สาเหตุของไทรอยด์เป็นพิษเกิดจากการที่
ต่อมไทรอยด์ท างานมากผิดปกติ จนท าให้ร่างกายมีปริมาณของของฮอร์โมนไทรอยด์มากเกินความ
ต้องการของร่างกายและมีสภาวะเป็นพิษจนส่งผลต่อร่างกายในด้านต่าง ๆ [3] 

เหมืองข้อมูล (Data Mining) คือ กระบวนการวิ เคราะห์ข้อมูล เพ่ือค้นหารูปแบบและ
ความสัมพันธ์ที่ซ่อนอยู่ในชุดข้อมูลนั้น ๆ ในปัจจุบันการท าเหมืองข้อมูลได้ถูกน าไปประยุกต์ใช้ในงาน
หลายประเภท เช่น การจ าแนกพันธุ์ต้นไม้ การจ าแนกผู้ใช้บัตรเครดิต รวมถึงการจ าแนกผู้ป่วยเพ่ือ
พยากรณ์การณ์การอุบัติของโรคต่าง ๆ เช่น โรคมะเร็งเต้านม โรคเบาหวาน และโรคอ่ืน ๆ เป็นต้น 
เทคนิคที่นิยมน ามาใช้ในการจ าแนกได้แก่ Decision Tree, Naive Bayes, Neural Networks, 
Random Forest, Deep Learning มีนักวิจัยหลายท่านที่ได้ท าการจ าแนกโรคมะเร็งเต้านม เช่น  
Fan, Zhu, และ Yin [1] ได้ศึกษาการท านายการกลับเป็นซ ้าของมะเร็งเต้านม ด้วยเทคนิค C4.5, 
CHAID, QUEST, CART, ANN พบว่า เทคนิค C4.5 มีประสิทธิภาพที่ดีที่ สุดที่  71.17% ส่วน 
Balpande และ Wajgi [2] ได้ศึกษาการคาดคะเนและการประมาณความรุนแรงของโรคเบาหวานโดย
ใช้เทคนิคการขุดข้อมูล ด้วยเทคนิค CHAID, Naïve Bayes, K-Nearest, Decision Tree ตัวแปรที่มี
ผลต่อการคาดคะเน คือ Age, Gender, BMI พบว่า เทคนิค Decision Tree มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 
ที่ 72% จะเห็นได้ว่าแต่ละเทคนิคมีประสิทธิภาพที่ไม่แน่นอน และในบางครั้งเทคนิคมีประสิทธิภาพต ่า 
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การเลือกตัวแปร เป็นหลักการที่ใช้ในการเลือกตัวแปรที่มีความส าคัญต่อการพยากรณ์ การ
คัดเลือกตัวแปรมีหลายวิธี เช่น การใช้สถิติ Gain Raito และ Chi-square [4] [5] ซึ่งเหมาะต่อข้อมูล
ที่มีชนิดเป็นแบบ nominal ยิ่งไปกว่านั้นวิธีการ Wrapper เป็นหลักการที่น าเอาเทคนิคในการจ าแนก
มาท าการวิเคราะห์เลือกตัวแปรที่มีความส าคัญต่อการพยากรณ์มาใช้ เช่น ภูบุญอบ ได้ศึกษาการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพการคัดเลือกคุณลักษณะ 2 แบบ ได้แก่ 1) การเลือกคุณลักษณะแบบควบ
รวม (Wrapper) โดยใช้วิธี Backward Elimination และ 2) การเลือกคุณลักษณะแบบกรอง (Filter) 
ด้วยวิธี Gain Ratio และจ าแนกข้อมูลด้วยเทคนิค Neural Network เพ่ือสร้างแบบจ าลองในการ
พยากรณ์การออกกลางคันของนักศึกษาใน ระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพ (ปวช.) และนักศึกษาระดับ
ประกาศนียบัตรวิชาชีพชั้นสูง (ปวส.) วิทยาลัยอาชีวศึกษามหาสารคาม  ผลการวิจัยพบว่าวิธี 
Backward Elimination และ Neural Network ให้ค่าประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูล หรือมี 
อัตราการถูกต้องในการท านายมากที่สุด 100% ประสิทธิภาพของ Gain ratio และ Neural 
Network 99.93% ส่วนผลลัพธ์ที่ได้จากการใช้อัลกอริทึม Neural Network ให้ค่าประสิทธิภาพใน
การจ าแนกข้อมูลคิดเป็นร้อยละ 99.89%  

ดังนั้นงานวิจัยนี้ผู้วิจัยมีความสนใจที่จะศึกษาเทคนิคการคัดเลือกตัวแปร (attribute selection) 
ด้วยหลักการ Wrapper ในการเพ่ิมประสิทธิภาพของเทคนิค Decision Tree, Naive Bayes, Neural 
Networks, Random Forest, Deep Learning ในการสร้างแบบจ าลองเพ่ือพยากรณ์การเกิดโรค 
มะเร็งเต้านม โรคเบาหวาน และโรคไฮเปอร์ไทรอยด์ ในการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลอง 10-fold 
cross validation ใช้ในการแบ่งข้อมูลออกเป็นข้อมูลชุดสอน และชุดข้อมูลทดสอบ เพ่ือแสดงค่า
ความถูกต้อง ค่าจ าเพาะ และความแม่นย า 

 
1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 

เพ่ือศึกษาเทคนิคการคัดเลือกตัวแปร ในการเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการพยากรณ์
การเกิดโรคของผู้ป่วยที่เป็นโรค มะเร็งเต้านม, เบาหวาน และ ไฮโปไทรอยด์  

 
1.3 ขอบเขตงานวิจัย 

1. รวบรวมข้อมูลผู้ป่วยโรค มะเร็งเต้านม เบาหวาน และ ไฮโปไทรอยด์จาก ฐานข้อมูล UCI   

2. คัดเลือกตัวแปรที่มีความส าคัญต่อการสร้างแบบจ าลอง  
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1.4 ผลที่คาดว่าจะได้รับ 
ได้เทคนิคการคัดเลือกตัวแปร (attribute selection) ในการเพ่ิมประสิทธิภาพของเทคนิค 

Decision Tree, Naive Bayes, Neural Networks, Random Forest, Deep Learning ใน ก าร

สร้างแบบจ าลองเพ่ือใช้พยากรณ์การเกิดโรคของผู้ป่วยที่เป็นโรค มะเร็งเต้านม , เบาหวาน และ ไฮโป

ไทรอยด์  

 

 

 

 

 



 

 

 

บทที่ 2  
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
ในบทนี้จะกล่าวถึง โรคมะเร็งเต้านม โรคเบาหวาน โรคมะเร็งเต้านม เทคนิคการเลือกตัวแปร 

เทคนิคเหมืองข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัย การวัดประสิทธิภาพ และงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
2.1.1 โรคมะเร็งเต้านม 

มะเร็งเต้านม เกิดจากความผิดปกติของเซลล์ที่อยู่ภายในท่อน ้านมหรือต่อมน ้านม เซลล์
เหล่านี้มีการแบ่งตัวผิดปกติไม่สามารถควบคุมได้อาจมีการแพร่กระจายไปตามทางเดินน ้าเหลือง ไปสู่
ต่อมน ้าเหลือง หรือแพร่กระจายไปสู่อวัยวะที่อยู่ห่างไกลเช่น กระดูก ปอด ตับ เป็นต้น การตรวจพบ
มะเร็งในระยะแรกจะช่วยให้การรักษามีโอกาสประสบความส าเร็จได้สูง มะเร็งเต้านม แบ่งออกเป็น 3 
ระยะ คือ 

1. มะเร็งเต้านมระยะเริ่มแรก มะเร็งยังคงอยู่เฉพาะในเต้านม ต่อน ้าเหลืองที่รักแร้ยังไม่มี
การลุกลามไปอย่างส าคัญ หมายถึง มักจะยังคล าก้อนผิดปกติท่ีเต้านมไม่ได้ และยังไม่มีการกระจายไป
ที่ใด 

2. มะเร็งเต้านมระยะลุกลาม ระยะนี้โรคมักจะเป็นค่อนข้างมาก เช่นก้อนมีขนาดใหญ่มาก
ขึ้น มากกว่า 5 เซ็นติเมตรขึ้นไป หรือมีการลุกลามไปยังต่อมน ้าเหลืองที่รักแร้ เช่น คล า ได้ก้อนที่
รักแร้ ยิ่งถ้าใหญ่หรือติดกับเนื้อเยื่อข้างใต้ แต่ยังไม่มีการแพร่กระจายไปยังอวัยวะห่างไกล 

3. มะเร็งเต้านมระยะแพร่กระจาย คือ มีการกระจายของมะเร็งไปยังอวัยวะห่างไกล เช่น 
ปอด ตับ กระดูก สมอง เป็นต้น 

2.1.2 โรคเบาหวาน 
โรคเบาหวาน เกิดจากเซลล์ร่างกายมีความผิดปกติในขบวนการเปลี่ยนน ้าตาลในเลือดให้

เป็นพลังงาน โดยขบวนการนี้เกี่ยวข้องกับอินซูลินซึ่งเป็นฮอร์โมนที่สร้างจากตับอ่อนเพ่ือใช้ควบคุม
ระดับน ้าตาลในเลือด เมื่อน ้าตาลไม่ได้ถูกใช้จึงท าให้ระดับน ้าตาลในเลือดสูงขึ้นกว่าระดับปกติ  
โรคเบาหวานแบ่งเป็น 4 ชนิด ตามสาเหตุของการเกิดโรค 

1. โรคเบาหวานชนิดที่ 1 (type 1 diabetes mellitus, T1DM) เกิดจากเซลล์ตับอ่อนถูก
ท าลายจากภูมิคุ้มกันของร่างกาย ท าให้ขาดอินซูลิน มักพบในเด็ก 
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2. โรคเบาหวานชนิดที่ 2 (type 2 diabetes mellitus, T1DM) เป็นชนิดที่พบบ่อยที่สุด 
ร้อยละ 95 ของผู้ป่วยเบาหวานทั้งหมด เกิดจากภาวะดื้อต่ออินซูลิน มักพบในผู้ใหญ่ที่มีน ้าหนักเกิน
หรืออ้วนร่วมด้วย   

3. โ ร ค เบ า ห ว า น ข ณ ะ ตั้ ง ค ร ร ภ์  (gestational diabetes mellitus, GDM) เป็ น
โรคเบาหวานที่เกิดขึ้นขณะตั้งครรภ์ มักเกิดเม่ือไตรมาส 2-3 ของการตั้งครรภ์ 

4. โรค เบาหวานที่ มี ส า เหตุ จ า เพ าะ (specific types of diabetes due to other 
causes) มีได้หลายสาเหตุ เช่น โรคทางพันธุกรรม โรคของตับอ่อน โรคทางต่อมไร้ท่อ ยาบางชนิด 
เป็นต้น 

2.1.3 โรคไฮเปอร์ไทรอยด์ 
โรคไฮเปอร์ไทรอยด์ หมายถึง ภาวะที่ต่อมไทรอยด์ มีการหลั่งฮอร์โมนไทรอยด์ออกมามาก

เกินไป กระตุ้นให้อวัยวะทั่วร่างกายมีการเผาผลาญสูงกว่าปกติ เป็นสาเหตุท าให้เกิดอาการเจ็บป่วย ๆ 
ต่างขึ้นตามมา เช่น เหนื่อยง่าย ใจสั่น ขี้ร้อนง่าย เหงื่อออกมาก หงุดหงิด นอนไม่หลับ น ้าหนักตัว
ลดลงอย่างรวดเร็วแบบผิดปกติ เป็นต้น สาเหตุของไฮโปไทรอยด์ต่อมไทรอยด์ท าหน้าที่ผลิตฮอร์โมน
ไทรอยด์ ซึ่งเป็นฮอร์โมนที่ส่งผลต่อสุขภาพอย่างมาก รวมทั้งกระทบต่อกระบวนการเมตาบอลิซึม หาก
ต่อมไทรอยด์ผลิตฮอร์โมนไทรอยด์ออกมาไม่เพียงพอ สามารถก่อให้เกิดภาวะขาดไทรอยด์ โดยอาจ
เกิดได้จากสาเหตุต่อไปนี้ 
 1. โรคภูมิคุ้มกันท าลายตนเอง (Autoimmune Disease) โรคนี้คือการที่ระบบภูมิคุ้มกันใน
ร่างกายผลิตแอนติบอดี้ขึ้นมาท าลายเนื้อเยื่อภายในร่างกายตัวเอง ที่พบได้บ่อยที่สุดคือ ไทรอยด์
อักเสบฮาชิโมโต (Hashimoto's Thyroiditis) เมื่อต่อมไทรอยด์อักเสบและผลิตแอนติบอดีขึ้นมา
ท าลายเนื้อเยื่อของตัวเอง ย่อมส่งผลต่อการท างานของต่อมไทรอยด์ที่ผลิตฮอร์โมนไทรอยด์ออกมาได้
ไม่เพียงพอจนน าไปสู่ภาวะขาดไทรอยด์ ยังไม่ปรากฏหลักฐานชี้ชัดว่าเหตุใดร่างกายจึงผลิตสาร
ภูมิคุ้มกันขึ้นมาท าลายเนื้อเยื่อภายในร่างกายตัวเอง โดยสันนิษฐานว่าอาจมาจากเชื้อไวรัส แบคทีเรีย 
หรือความผิดปกติของยีน อย่างไรก็ตาม โรคภูมิคุ้มกันท าลายตนเองเกิดจากหลายปัจจัยรวมกัน 
 2. การรักษาต่อมไทรอยด์เป็นพิษ (Hyperthyroidism) ต่อมไทรอยด์เป็นพิษหรือไฮเปอร์
ไทรอยด์ (Hyperthyroidism) คือภาวะที่ร่างกายผลิตฮอร์โมนไทรอยด์มากเกินไป โดยผู้ป่วยโรคนี้
อาจจะได้รับการรักษาด้วยการฉายรังสี (Radioactive Lodine) หรือยาต้านไทรอยด์เพ่ือลดและปรับ
ระดับฮอร์โมนดังกล่าวให้เป็นปกติ อย่างไรก็ดี รังสีที่ใช้รักษานั้นจะท าลายเซลล์ในต่อมไทรอยด์ จน
น าไปสู่ภาวะขาดไทรอยด์ได้ 
 3. การผ่าตัดต่อมไทรอยด์ การผ่าตัดน าส่วนต่าง ๆ เกือบทุกส่วนของต่อมไทรอยด์ออกไปนั้น 
จะท าให้ร่างกายลดหรือหยุดการผลิตฮอร์โมน หากเกิดกรณีดังกล่าวขึ้น ผู้ป่วยจ าเป็นต้องรับการให้
ฮอร์โมนไทรอยด์ไปตลอดชีวิต 
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 4. การรักษาด้วยรังสี ผู้ป่วยมะเร็งบางชนิดต้องได้รับการรักษาด้วยการฉายรังสีที่คอหรือหั ว 
โดยรังสีจะท าลายเซลล์ภายในต่อมไทรอยด์ ท าให้ไม่สามารถผลิตฮอร์โมนออกมาได้เพียงพอ 

2.1.4 เหมืองข้อมูล 
การวิเคราะห์ข้อมูลจากข้อมูลจ านวนมาก เพ่ือหาความสัมพันธ์ของข้อมูลที่ซ่อนอยู่ โดยท า

การจ าแนกประเภท รูปแบบ เชื่อมโยงข้อมูลที่มีความสัมพันธ์กัน และหาความน่าจะเป็นที่จะเกิดขึ้น 
เพ่ือให้ได้องค์ความรู้ใหม่ มีข้ันตอนการท างานดังนี้ 

 1. การเตรียมข้อมูล คือ โดยจะเลือกเฉพาะข้อมูลที่ เกี่ยวข้องกับสิ่งที่ต้องการ
วิเคราะห์ ท า การลบข้อมูลที่ซ ้าซ้อน แก้ไขข้อมูลที่ผิดพลาด แปลงรูปแบบข้อมูลให้อยู่ใน
รูปแบบที่พร้อมจะน าไปวิเคราะห์ 
 2. ขั้นตอนก่อนการสร้างแบบจ าลอง เป็นขั้นตอนเลือกข้อมูล ท าความสะอาดข้อมูล 
ที่ไม่สมบูรณ รวมถึงการเลือกตัวแปรที่เป็นอิสระจากตัวแปรตาม 
 3. การสร้างแบบจ าลอง คือ กระบวนการในการน าเทคนิคต่าง ๆ ในเหมืองข้อมูลมา
ท าการวิเคราะห์ข้อมูล เพ่ือหารูปแบบในการจ าแนก เพ่ือใช้ในการพยากรณ์ 
 4. การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง คือ การทดลองเพ่ือหาค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) ค่าความไว (Sensitivity) และค่าความจ าเพาะ (specificity) 

2.1.5 การคัดเลือกตัวแปร 
การคัดเลือกตัวแปรด้วยวิธีแรปเปอร์ (Wrapper) เป็นวิธิีคัดเลือกตัวแปรที่ส าคัญ โดยการ

ค านวณค่าน ้าหนักการวัดค่าความถูกต้องในการแบ่งกลุ่มข้อมูล มาสร้างเซตของตัวแปรใหม่โดยการ
เพ่ิมหรือลดจ านวนตัวแปรจากเซตเดิม อาศัยขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ในการประเมินค่าชุดข้อมูลฝึกฝน 
ซึ่งจะท าให้ได้ชุดข้อมูลฝึกฝนที่มีความแม่นย าในการจ าแนกประเภทมากกว่าการใช้ค่าจากมาตรวัดอ่ืน
ในการประเมินค่า ขั้นตอนการท างาน ดังภาพที่ 2.1 ขั้นที่ 1 เป็นการคัดเลือกชุดข้อมูลฝึกฝนของ
คุณลักษณะซึ่งเลือกชุดขอ้มูลฝึกฝนที่ดีที่สุดโดยดูจากความแม่นย าของตัวจ าแนกประเภท ขั้นที่ 2 เป็น
การเรียนรู้และการทดสอบ โดยน าชุดข้อมูลฝึกฝนที่ดีที่สุดที่ได้จากการคัดเลือกคุณลักษณะในขั้นแรก
มาเรียนรู้เพื่อสร้างตัวแบบบนข้อมูลฝึกฝน และท าการทดสอบตัวแบบที่ได้บนข้อมูลทดสอบ เมื่อแต่ละ
เซตย่อยถูกสร้าง ตัวแบบจะถูกสร้างจากข้อมูลของชุดข้อมูลฝึกฝนนั้น และค านวณหาค่าประมาณ
ความถูกต้อง [6] [7] [8] 

 



 

 

  7 

 
ภาพที่ 2.1 การท างานของ Wrapper 

 

 เทคนิค Gain Ratio เป็นตัวชี้วัดการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลย่อยที่ พัฒนามาจาก 

Information Gain เนื่องจากการใช้ Information Gain ในการแบ่งชุดข้อมูลจะมีโอกาสท าให้เกิด

ความ เอนเอียงขึ้น เมื่อคุณลักษณะที่ท าการพิจารณาได้ค่า gain ที่สูงเป็นจ านวนมาก ท าให้

คุณลักษณะที่ ถูกคัดเลือกไม่ถูกต้อง ตัวอย่างเช่นพิจารณาคุณลักษณะที่ท าหน้าที่เป็นตัวระบุเฉพาะ

เช่นรหัส ผลิตภัณฑ์ การแยกรหัสผลิตภัณฑ์จะส่งผลให้มีชุดขอ้มูลย่อยจ านวนมาก แต่ละชุดข้อมูลย่อย

มีเพียง หนึ่ง record ซ่ึงเมื่อน ามาหาค่า Information Gain จะได้ค่าที่สูงจ านวนมากนั่นเอง จาก

ความเอนเอียง ท าให้มีการพัฒนาตัวชี้วัดการแบ่งข้อมูลใหม่ที่ชื่อเรียกว่า Gain Ratio โดย การ

ประยุกต์ใช้การท านอร์มัลไลซ์ค่า Information Gain ด้วยการใช้ค่า Split Information ซึ่ง สามารถ

ค านวณได้ดังสมการที่ 2.1 

   SplitInfoA(D) = − ∑  m
j=1

|Dj|

|D|
x log2  

|Dj|

|D|
   (2.1) 

 

โดยค่า 𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) หมายถึงปริมาณข้อมูลที่ถูกพิจารณาโดยการแบ่งข้อมูลในชุดข้อมูล D 

ออกเป็น m ชุดข้อมูลย่อยตามค่าคุณลักษณะ 𝐴 โดยหลังจากท าการค านวณหาค่า 𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) 

แล้วเราจะสามารถค านวณหาค่า Gain Ratio ได้ดังสมการ 2.2 

   GainRatio(A) =
Gain(A)

SplitInfo(A)
     (2.2) 
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2.1.6 เทคนิคเหมืองข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัย 
2.1.6.1 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ  

เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) เป็นวิธีหนึ่งที่จะประมาณฟังก์ชันที่มีค่าที่
ไม่ต่อเนื่อง (discrete-value function) ด้วย แผนผังต้นไม้ อาจประกอบด้วยเซตของกฎต่าง ๆแบบ 
ถ้า-แล้ว (if-then) เพ่ือให้มนุษย์สามารถอ่านแล้วเข้าใจการตัดสินใจของต้นไม้ได้ ข้อดีอย่างหนึ่งของ
การใช้ Decision Tree คือเลือกตัวแปรที่มีความส าคัญที่ช่วยแบ่งแยกข้อมูลออกมาได้  ตัวอย่าง
งานวิจัย ชณิดาภา บุญประสม ได้ศึกษาตัวแปรที่เกี่ยวข้องในการลาออกกลางคันของนักศึกษาระดับ 
ปริญญาตรี โดยปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกข้อมูลของโมเดลด้วยเทคนิควิธี Decision Tree, 
K-Nearest Neighbors, Naive Bayes โดยใช้ข้อมูลจากฐานข้อมูลงานทะเบียนของมหาลัยวิทยาลัย
ราชภัฏอุบลราชธานีของนักศึกษาระดับปริญญาตรี  มีจ านวน 11 แอททริบิวต์และ 13 ,729 ชุดข้อมูล 
และได้วิเคราะห์ค่าน ้าหนักของแอททริบิวต์ ด้วยวิธีการ Information Theory ซึ่งมีตัวแปรที่เกี่ยวข้อง
ในการลาออกกลางคันของนักศึกษาจ านวน 8 ตัวแปร เพ่ือน าตัวแปรที่ได้มาท าการสร้างเป็นโมเดล
ทดสอบผลลัพธ์ด้วยวิธีการ 10-Fold Cross Validation และวัดประสิทธิภาพด้วย ค่า Accuracy เพ่ือ
หาวิธีการที่มีความถูกต้องมากที่สุด ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกข้อมูลพบว่าโมเดลที่ 
Decision Tree มีค่าเฉลี่ยความถูกต้อง 93.52 % [9] [10] [11] 

 
2.1.6.2 เทคนิคการจ าแนกข้อมูลแบบจ าลองเบย์  

เทคนิคการจ าแนกข้อมูลแบบจ าลองเบย์ (Bayesian) เป็นการจ าแนกประเภทโดย
ใช้กฎของเบย์หรือเป็นการจ าแนกประเภทโดยใช้หลักสถิติในการพยากรณ์ความน่าจะเป็นของสมาชิก
เรียกว่า ทฤษฎีของเบย์ (Bayesian theorem) เป็นการเรียนรู้เพิ่มได้ตัวอย่างใหม่ที่ได้มาถูกนามา
ปรับเปลี่ยนการแจกแจง ซึ่งมีผลต่อการเพ่ิมลดความน่าจะเป็นท าให้มีการเรียนรู้ที่เปลี่ยนไปวิธีการนี้
ตัวแบบจะถูกปรับเปลี่ยนไปตามตัวอย่างใหม่ที่ได้โดยผนวกกับความรู้เดิมที่มีการท านายค่าคลาส
เป้าหมายของตัวอย่างใช้ความน่าจะเป็นมากท่ีสุดของทุกสมมติฐาน ตัวอย่างงานวิจัย Raheela Asif 
,Agathe Merceron ,Syed Abbas Ali ,Najmi Ghani Haider [12] ได้วิเคราะห์ประสิทธิภาพของ
นักศึกษาระดับปริญญาตรีโดยใช้เทคนิค Decision Tree with Gini Index , Decision Tree with 
Information Gain , Decision Tree with Accuracy , Rule Induction with Information Gain 
, 1-Nearest Neighbour , Naive Bayes , Neural Networks, Random Forest Trees with Gini 
Index, Random Forest Trees with Accuracy  พบว่าตัวแปรที่มีผลต่อการส าเร็จการศึกษา คือ
เกรดเฉลี่ยของวิชาที่ส าคัญ เช่น คณิตศาสตร์,ฟิสิกส์,เคมี โดยการใช้เครื่องมือเหมืองข้อมูลแบบจ าแนก
กลุ่ม โดยใช้ขั้นตอนในการด าเนินงานการท าเหมืองข้อมูล แบบจ าแนกกลุ่ม พบว่า Naïve Bayes ให้
ประสิทธิภาพสูงสุดที่ 83.65 % และ Maninder Kaur, Akshay Girdhar ได้วิเคราะห์ประสิทธิภาพ
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ของการสอนรูปแบบต่างๆ โดยใช้เทคนิค OneR, ZeroR, J48, IBK, Naïve Bayes วธิีการสอนที่น าว่า
วิเคราะห์ คือ ครูสอนในห้องเรียน, ให้นักเรียนคิดวิเคราะห์แก้ปัญหาด้วยตัวเอง โดยใช้ขั้นตอนในการ
ด าเนินงานการท าเหมืองข้อมูล พบว่า Naïve Bayes ให้ประสิทธิภาพสูงสุดที่ 100 % [13] [14] 

 
2.1.6.3 เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) เป็นศาสตร์แขนง
หนึ่งทางด้านปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence : AI) ที่สามารถน าไปประยุกต์ใช้กับงานหลาย
ด้านได้อย่างมีประสิทธิภาพ หลักการส าคัญของโครงข่าย ประสาทเทียม คือ ความพยายามที่จะ
ลอกเลียนแบบการท างานของเซลล์ประสาทในสมองมนุษย์เพ่ือท างานได้อย่าง มีประสิทธิภาพ 
ลักษณะทั่วไปของโครงข่ายประสาทเทียม คือ การที่โหนด (node) ต่าง ๆ จ าลองมาจากไซแนปส์
(synapse) ของเซลล์ประสาทระหว่าง เดนไดรต์ (dendrite) และแอกซอน (axon) โดยมีฟังก์ชันเป็น
ตัวก าหนด สัญญาณส่งออก (activation function or transfer function) นั่นเอง ลักษณะของ
โครงข่ายประสาทเทียม สามารถแบ่งได้ 2 แบบ คือ 1) โครงข่ายประสาทเทียมแบบ ชั้นเดียว (single 
layer) ซึ่งจะมีเพียงชั้นสัญญาณ ประสาทขาเข้า และชั้นสัญญาณประสาทขาออก เท่านั้น เช่น 
โครงข่ายเพอเซบตรอนอย่างง่าย (simple perceptron) และโครงข่ายโฮปฟิลด์  (Hopfield 
networks) เป็นต้น และ 2) โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (multilayer) ซึ่งมีลักษณะ
เช่นเดียวกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบชั้นเดียว แต่จะมีชั้นแอบแฝง (hidden) เพ่ิมขึ้น โดยอยู่
ส่วนกลางระหว่างชั้นน าข้อมูลป้อนเข้าและชั้นส่งขอมูลออกทั้งนี้ชั้นแอบแฝงอาจมีมากกว่า 1 ชั้น  
ตัวอย่างงานวิจัย เสกสรรค์ วิลัยลักษณ์, วิภา เจริญภัณฑารักษ์ และดวงดาว วิชาดากุล ศึกษาการใช้
เทคนิ คการท า เหมื องข้อมู ล เพ่ือพยากรณ์ ผลการเรียนของนั ก เรียน  โรงเรียนสาธิตแห่ ง
มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร์ วิทยาเขตกาแพงแสน ศูนย์วิจัยและพัฒนาการศึกษา ใช้กระบวนการ
คัดเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) ซึ่งใช้วิธี Correlation-based FeatureSelection (CFS) 
และวิธี Information Gain (IG) แล้วใช้เทคนิคเหมืองข้อมูลแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบมัลติเล
เยอร์เพอร์เซ็ปตรอน (MLP) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (SVM) และต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 
มาสร้างตัวแบบพยากรณ์และเปรียบเทียบตัวแบบ ด้วยการทดสอบประสิทธิภาพแบบ 10 -Fold 
Cross Validation [15] ทิพย์หทัย ทองธรรมชาติ ศึกษานการสร้างโมเดลส าหรับพยากรณ์ผลการ
เรียนของนักศึกษา ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยเป็นข้อมูลนักศึกษาสาขาวิชาคอมพิวเตอร์ธุรกิจ คณะ
วิทยาการจัดการ มหาวิทยาลัยราชภัฏก าแพงเพชร และสาขาวิชาคอมพิวเตอร์ธุรกิจ มหาวิทยาลัยราช
ภัฏก าแพงเพชร แม่สอด ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมและเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบ C4.5 ผล
การเปรียบเทียบพบว่า เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม ให้ค่าความถูกต้อง ร้อยละ 85.71 ซึ่งมากกว่า
เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบ C4.5 ซึ่งมีค่าร้อยละ 76.62 [16] 
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2.1.6.4 เทคนิคต้นไม้ป่าสุ่ม  
เทคนิคต้นไม้ป่าสุ่ม (Random Forest) เป็นเทคนิคที่สร้างแบบจ าลองเป็นต้นไม้

ตัดสินใจหลายๆ ต้น โดยการสุ่มเลือกแอตทริบิวต์ ที่ส าคัญออกมาเป็นหลายๆ ชุดแล้วน าไปสร้างต้นไม้
ตัดสินใจ โดยมีข้อดีคือ ช่วยในการลดค่า correlation ระหว่าง Tree ได้ เนื่องจาก function 
Random Attribute Subsets [17] [18] 

 
2.1.6.5 เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก  

เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เป็นส่วนหนึ่งของวิธีการการเรียนรู้
ของเครื่องบนพ้ืนฐานของโครงข่ายประสาทเทียมและการเรียนเชิงคุณลักษณะ การเรียนรู้สามารถ
เป็นได้ทั้งแบบการเรียนรู้แบบมีผู้สอน การเรียนรู้แบบกึ่งมีผู้สอน และการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน [19] 
[20] [21] 

 
2.1.7 การวัดประสิทธิภาพแบบจ าลอง 

ในการวัดแบบจ าลองในการท าเหมืองข้อมูลโดยส่วนใหญ่ใช้ 10-fold cross validation 
คือ การเลือกสุ่มข้อมูลแบบความเที่ยงตรง ซึ่งเป็นวิธีที่นิยมในการท างานวิจัยเพ่ือใช้ในการทดสอบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เนื่องจากผลที่ได้มีความน่าเชื่อถือ การวัด ประสิทธิภาพด้วยวิธี  10-
fold cross-validation จะท าการเลือกสุ่มข้อมูลออกเป็น 10 ชุดเท่าๆ กัน จากนั้นจะท าการทดลอง
ครั้งแรกด้วยข้อมูลชุดที่ 1 ซ่ึงเป็นข้อมูลทดสอบและก าหนดให้ข้อมูลชุดที่เหลือเป็นข้อมูลชุดสอน และ
ในการทดลองครั้งที่สองจะใช้ข้อมูลชุดที่ 2 เป็นชุดข้อมูลทดสอบและให้ข้อมูลชุดที่เหลือเป็นข้อมูล
ชุดสอน ท าจนกระทั้งข้อมูลทุกชุดข้อมูลได้ถูกน ามาเป็นชุดข้อมูลทดสอบทั้งหมด ซึ่งจ านวนในการ
ทดสอบมีจ านวนเท่ากับ K ครั้ง โดยผลลัพธ์ที่ได้นั้นจะมาค านวณหาค่าเฉลี่ยความถูกต้องของการ
จ าแนกข้อมูลในแต่ละรอบ โดยวิธีการทดสอบประสิทธิภาพแบบ 10-fold cross validationมีข้อเสีย
คือ จะต้องท าการเริ่มทดสอบใหม่โดยจะต้องท าท้ังหมด 10 รอบ ดังภาพที่ 2.2 
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ภาพที่ 2.2 ตัวอย่างการทดสอบประสิทธิภาพแบบ 10- fold cross validation 

 

 ในการวัดประสิทธิภาพการท างานในแต่ละขั้นตอนวิธี สามารถวัดได้จากผลของการจ าแนก

กลุ่ มข้อมูล  และสามารถหาค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความไว (Sensitivity) และค่ า

ความจ าเพาะ (specificity) ดังสมการ  

2.1 ค่าความถูกต้อง (Accuracy)  คือ ค่าที่แบบจ าลองสามารถจ าแนกข้อมูลผู้ป่วยที่เกิดโรค และไม่

เกิดโรคได้อย่างถูกต้องต่อข้อมูลทั้งหมด ดังสมการที่ 2.3 

   𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦  =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
          (2.3) 

 

2.2 ค่าความไว (Sensitivity) คือ ค่าที่แบบจ าลองสามารถพยากรณ์ข้อมูลผู้ป่วยที่เกิดโรค ได้อย่าง

ถูกต้องต่อผู้ป่วยที่เกิดโรคจริง ดังสมการที่ 2.4 

   𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
           (2.4) 

 

2.3 ค่าความจ าเพาะ (Specificity) คือ ค่าที่แบบจ าลองสามารถพยากรณ์ข้อมูลผู้ป่วยที่ไม่เกิดโรค ได้

อย่างถูกต้องต่อผู้ป่วยที่พยากรณ์ว่าเกิดโรค ดังสมการที่ 2.5 

   𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
͠𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
                    (2.5) 

 

เมื่อ TP คือ จ านวนข้อมูลที่แบบจ าลองพยากรณ์การเกิดโรคได้อย่างถูกต้อง 
TN คือ จ านวนข้อมูลที่แบบจ าลองพยากรณ์การไม่เกิดโรคได้อย่างถูกต้อง 
FP คือ จ านวนข้อมูลที่แบบจ าลองพยากรณ์การเกิดโรคได้ไม่ถูกต้อง 
FN คือ จ านวนข้อมูลที่แบบจ าลองพยากรณ์การไม่เกิดโรคได้ไม่ถูกต้อง 
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2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
Fan, Zhu และ Yin [22] ได้ศึกษาการท านายการกลับเป็นซ ้าของมะเร็งเต้านม ด้วยเทคนิค 

C5.0, CHAID, QUEST, C&RT, ANN พบว่า เทคนิค C5.0 มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ที่ 71.17%  
Balpande และ Wajgi [23] ได้ศึกษาการคาดคะเนและการประมาณความรุนแรงของ

โรคเบาหวานโดยใช้เทคนิคการขุดข้อมูล ด้วยเทคนิค CHAID, Naïve Bayes, K-Nearest, Decision 
Tree ตัวแปรที่มีผลต่อการคาดคะเน คือ Age, Gender, BMI พบว่า เทคนิค Decision Tree มี
ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ที่ 72% 

Mousavi, Somayeh, Zanjireh, Morteza และ Marzieh [24]  ได้ ศึ กษ าการจ าแนก
ประเภทเชิงค านวณเพ่ือวินิจฉัยภาวะไทรอยด์ท างานผิดปกติของทารก ด้วยเทคนิค CHAID, ID3, 
MLP, SVM พบว่า เทคนิค SVM มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ที่ 99.58 %  

Ojha และ Goel [25] ได้ศึกษาเกี่ยวกับการท านายการกลับเป็นซ ้าของมะเร็งเต้านมโดย ใช้
เทคนิคการขุดข้อมูล ด้วยเทคนิค C4.5, KNN, Naïve Bayes, SVM, พบว่า เทคนิค C4.5 และ SVM 
มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดเท่ากันที่ 81.03% 

นุ้ยเพียร และ มีสัจ [26] ได้ศึกษาการเปรียบเทียบเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะแบบการ
กรอง (Filter Approach) และ การควบรวม (Wrapper Approach) ของการท าเหมืองข้อความเพ่ือ
การจ าแนกข้อความ สรุปได้ว่าใช้วิธีการจ าแนกประเภทแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน โดยใช้เคอร์
เนลฟังชันเรเดียลเบสิสฟังก์ชัน (SVMR) ให้ผลการวัดประสิทธิภาพโดยรวมสูงทีสุดคือ 92.2% นาอีฟ
เบย์ 91.7% และ เบย์เซียนเน็ต 91.4% ตามล าดับ 

ศรีเปารยะ และ สินสมบูรณ์ทอง [27] ได้ศึกษาปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการจ าแนก
กลุ่ม โดยเลือกใช้วิธีความใกล้เคียงกันมากท่ีสุดวิธีต้นไม้ตัดสินใจวิธีโครงข่ายประสาทเทียมวิธีซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนวิธีฐานกฎวิธีการถดถอยลอจิสติกและวิธีนาอีฟเบย์เพ่ือวัดประสิทธิภาพการจ าแนก
กลุ่มโดยใช้ข้อมูลผู้ป่วยโรคไตเรื้อรังของโรงพยาบาลอพอลโลประเทศอินเดีย พบว่า วิธีการจ าแนก
กลุ่มท่ีมีประสิทธิภาพการจ าแนกดีท่ีสุดคือ วิธีต้นไม้ตัดสินใจ ซึ่งให้ค่าความถูกต้องคือ 100%  

 
 



 

 

 

บทที่ 3 
วิธีการด าเนินการวิจัย 

 

ในบทนี้วิธีการด าเนินงานวิจัยประกอบด้วย 4 ขั้นตอนคือ การเตรียมข้อมูล ขั้นตอนก่อนการสร้าง

แบบจ าลอง การสร้างแบบจ าลอง และการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

 

3.1 การเตรียมข้อมูล 
การเตรียมข้อมูลในงานวิจัยนี้ข้อมูลประกอบด้วยชุดข้อมูลที่มีชนิดตัวแปรที่แตกต่างกันจ านวน 3 

ชุดข้อมูล คือ ชุดที่ 1 คือโรคมะเร็งเต้านม มีชนิดตัวแปรเป็น Nominal ทั้งหมด จ านวน 10 ตัวแปร 

ชุดที่ 2 คือโรคเบาหวาน มีชนิดตัวแปรเป็น Numeric ทั้งหมด จ านวน 9 ตัวแปร และชุดที่ 3 โรคไฮ

โปไทรอยด์ มีชนิดตัวแปรเป็น Nominal และ Numeric จ านวน 30 ตัวแปร ดังตารางต่อไปนี้ 

 

ตารางท่ี 3.1 ตัวแปรที่ใช้ในงานวิจัย โรคมะเร็งเต้านม 

ล าดับ ชื่อตัวแปร รายละเอียด ชนิดตัวแปร 

1 age อายุ Nominal 
2 menopause สตรีวัยหมดประจ าเดือน Nominal 

3 tumor-size ขนาดของเนื้องอก Nominal 

4 inv-nodes ช่วงของมะเร็ง Nominal 
5 node-caps การกระจายตัวของมะเร็ง Nominal 

6 deg-malig ระดับความร้ายแรง Nominal 
7 breast ต าแหน่งของมะเร็ง Nominal 

8 breast-quad ต าแหน่งของมะเร็ง Nominal 

9 Irradiat การฉายรังสี Nominal 
10 class เหตุการณ์ Nominal 
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ตารางท่ี 3.2 ตัวแปรที่ใช้ในงานวิจัย โรคเบาหวาน 

ล าดับ ชื่อตัวแปร รายละเอียด ชนิดตัวแปร 
1 preg จ านวนครั้งที่ตั้งครรภ์ Numeric 

2 plas ระดับน ้าตาลในเลือด Numeric 

3 pres ความดันโลหิต Numeric 
4 skin ความหนาของไขมันใต้

ผิวหนังกล้ามแขนส่วนหลัง 
Numeric 

5 insu ปริมาณอินซูลินที่ได้รับ
ภายใน 2 ชั่วโมง 

Numeric 

6 mass ดัชนีมวลกาย Numeric 

7 pedi การติดต่อทางสายเลือด Numeric 

8 age อายุ Numeric 
9 class ตัวแปรคลาส Numeric 

 
ตารางท่ี 3.3 ตัวแปรที่ใช้ในงานวิจัย โรคไฮโปไทรอยด์ 

ล าดับ ชื่อตัวแปร รายละเอียด ชนิดตัวแปร 

1 age อายุ Numeric 
2 sex เพศ Nominal 

3 on thyroxine ฮอร์โมนที่หลั่งออกมาจาก
ต่อมไทรอยด์ 

Nominal 

4 query on thyroxine ค าถามของฮอร์โมนที่หลั่ง
ออกมาจากต่อมไทรอยด์ 

Nominal 

5 on antithyroid medicate การใช้ยาต้านไทรอยด์ Nominal 

6 sick อาการไข้ Nominal 
7 pregnant การตั้งครรถ์ Nominal 

8 thyroid surgery การตัดต่อมไทรอยด์บางส่วน Nominal 

9 I131 treatment การรักษาด้วยแร่ไอโอดีน 
131 

Nominal 

10 query hypothyroid โรคไทรอยด์ชนิดอ้วน Nominal 
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ตารางท่ี 3.4 ตัวแปรที่ใช้ในงานวิจัย โรคไฮโปไทรอยด์ 

ล าดับ ชื่อตัวแปร รายละเอียด ชนิดตัวแปร 
11 query hyperthyroid ภาวะที่ต่อมไทรอยด์สร้าง

และปล่อยฮอร์โมนออกมา
มากเกินไป 

Nominal 

12 lithium การใช้ยาทางจิตเวชที่ใช้
รักษาอาการคลุ้มคลั่ง 

Nominal 

13 goitre ภาวะที่มีการโตขึ้นของต่อม
ไทรอยด์ 

Nominal 

14 tumor เนื้องอก Nominal 

15 hypopituitary ภาวะที่ร่างกายขาดฮอร์โมน
ที่สร้างจากต่อมใต้สมอง 

Nominal 

16 psych อัตราชีพจร Nominal 
 

17 TSH measured ค่าของฮอร์โมนกระตุ้นต่อม
ไทรอยด์ 

Nominal 

18 TSH ฮอร์โมนกระตุ้นต่อมไทรอยด์ Numeric 

19 T3 measured ค่าของไทรอยด์ฮอร์โมนที่ได้
จากสองแหล่ง 

Nominal 

20 T3 ไทรอยด์ฮอร์โมนที่ได้จาก
สองแหล่ง 

Numeric 

21 TT4 measured ค่าของฮอร์โมนทั้งส่วนที่จับ
กับโปรตีน 

Nominal 

22 TT4 ฮอร์โมนทั้งส่วนที่จับกับ
โปรตีน 

Numeric 

23 T4U measured ค่าของการใช้ไทรอกซิน Nominal 

24 T4U การใช้ไทรอกซิน Numeric 
25 FTI measured ค่าของฮอร์โมนไทรอกซิน

ชนิดอิสระ 
Nominal 

26 FTI ฮอร์โมนไทรอกซินชนิดอิสระ Numeric 
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ตารางท่ี 3.5 ตัวแปรที่ใช้ในงานวิจัย โรคไฮโปไทรอยด์ 

ล าดับ ชื่อตัวแปร รายละเอียด ชนิดตัวแปร 
27 TBG measured ค่าของโปรตีนที่สร้างจากตับ Nominal 

28 TBG โปรตีนที่สร้างจากตับ Numeric 

29 referral source แหล่งอ้างอิง Nominal 
30 Class ตัวแปรคลาส Nominal 

 

3.2 ขั้นตอนก่อนการสร้างแบบจ าลอง 

ในขั้นตอนก่อนการสร้างแบบจ าลองผู้วิจัยได้ท าการปรับเปลี่ยนข้อมูล เนื่องจากข้อมูลทั้งเป็น

ตัวเลขและข้อมูลที่เป็นตัวอักษรที่ไม่อยู่ในรูปแบบที่สามารถน าไปวิเคราะห์ได้จึงได้ท าการแทนค่า

ข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบที่สามารถน ามาวิเคราะห์ได้และท าการเลือกตัวแปรต้นที่เป็นอิสระต่อกัน แต่มี

ความสัมพันธ์กับตัวแปรตาม (คลาส) โดยใช้หลักการ Wrapper และหลักการของ Gain Ratio ได้ดัง

ตาราง 

 

ตารางท่ี 3.6 ผลการคัดเลือกตัวแปรของโรคมะเร็งเต้านม 
Wrapper 

Gain Ratio Random 
Forest 

Decision 
Tree C4.5 

Naïve bayes 
Neural 

Networks 
Deep 

Learning 

Node-caps Node-caps Node-caps Node-caps menopause Deg-malig 

Deg-malig Deg-malig Deg-malig Deg-malig Node-caps Inv-nodes 
 breast   Deg-malig Node-caps 

    Breast-quad Tumor-size 
    irradiat irradiat 

     age 

     Breast-quad 
     Breast 

     menopause 
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จากตารางที่ 3.4 แสดงผลการคัดเลือกตัวแปรของโรคมะเร็งเต้านม เป็นการคัดเลือกตัวแปร

ด้วยหลักการ Wrapper เป็นการคัดเลือกตัวแปรโดยใช้เทคนิค Random Forest เทคนิค Decision 

Tree C4.5 เทคนิค Naïve bayes เทคนิค Neural Networks และ เทคนิค Deep Learning จาก

ข้อมูลเดิมมีตัวแปรอยู่ที่ 10 ตัวแปร เหลือ 2 ตัวแปร 3 ตัวแปร 2 ตัวแปร 2 ตัวแปร และ 5 ตัวแปร 

ตามล าดับ ส่วน หลักการของ Gain Ratio เหลือตัวแปรอยู่ท่ี 9 ตัว 

 

ตารางท่ี 3.7 ผลการคัดเลือกตัวแปรของโรคเบาหวาน 

Wrapper 
Gain Ratio Random 

Forest 
Decision 
Tree C4.5 

Naïve bayes 
Neural 

Networks 
Deep 

Learning 
Preg age Plas age Plas Plas 

Plas Plas Pres Plas Skin Age 

Pres Pres Mass Pres Mass Mass 
Insu Mass pedi pedi pedi Insu 

Mass  preg Mass  Skin 

Pedi     Preg 
age     Pedi 

     pres 

 

จากตารางที่ 3.5 แสดงผลการคัดเลือกตัวแปรของโรคเบาหวาน เป็นการคัดเลือกตัวแปรด้วย

หลักการ Wrapper เป็นการคัดเลือกตัวแปรโดยใช้เทคนิค Random Forest เทคนิค Decision Tree 

C4.5 เทคนิค Naïve bayes เทคนิค Neural Networks และ เทคนิค Deep Learning จากข้อมูล

เดิมมีตัวแปรอยู่ที่  9 ตัวแปร เหลือ 7 ตัวแปร 4 ตัวแปร 5 ตัวแปร 5 ตัวแปร และ 4 ตัวแปร 

ตามล าดับ ส่วน หลักการของ Gain Ratio เหลือตัวแปรอยู่ท่ี 8 ตัว 
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ตารางท่ี 3.8 ผลการคัดเลือกตัวแปรของโรคไฮโปไทรอยด์ 

Wrapper 
Gain Ratio Random 

Forest 
Decision 
Tree C4.5 

Naïve bayes 
Neural 

Networks 
Deep 

Learning 

Age 
On 

thyroxine 
Age Age age TSH 

On 
thyroxine 

Thyroid 
surgery 

On 
thyroxine 

On 
thyroxine 

On thyroxine 
 

FTI 

Thyroid 
surgery 

TSH 
measured 

Sick Sick 
Query on 
thyroxine 

TT4 

TSH 
measured 

TSH 
Thyroid 
surgery 

Thyroid 
surgery 

Sick On thyroxine 

TSH TT4 
Query 

hypothyroid 
Query 

hypothyroid 
Thyroid 
surgery 

TSH measured 

TT4 
measured 

 
TSH 

measured 
TSH 

measured 
Query 

hypothyroid 
Query 

hypothyroid 

TT4  TSH TSH Tumor T3 

  T3 T3 
TSH 

measured 
TT4 measured 

  TT4 
TT4 

measured 
TSH Sex 

  FTI TT4 T3 
Referral 
source 

   FTI 
TT4 

measured 
Pregnant 

    TT4 
Thyroid 
surgery 

    FTI Goitre 

     Sick 
     T4U measured 
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ตารางท่ี 3.9 ผลการคัดเลือกตัวแปรของโรคไฮโปไทรอยด์ 

Wrapper 
Gain Ratio Random 

Forest 
Decision 
Tree C4.5 

Naïve 
bayes 

Neural 
Networks 

Deep 
Learning 

     
On 

antithyroid 
medication 

     FTI measured 

     Psych 
     T3 measured 

     Tumor 
     Hypopituitary 

     
Query on 
thyroxine 

     
Query 

hyperthyroid 
     Lithium 

     
I131 

treatment 

     TBG 

     T4U 
     TBG 

measured 
     age 

 

จากตารางที่ 3.6 แสดงผลการคัดเลือกตัวแปรของโรคไฮโปไทรอยด์ เป็นการคัดเลือกตัวแปร

ด้วยหลักการ Wrapper เป็นการคัดเลือกตัวแปรโดยใช้เทคนิค Random Forest เทคนิค Decision 

Tree C4.5 เทคนิค Naïve bayes เทคนิค Neural Networks และ เทคนิค Deep Learning จาก

ข้อมูลเดิมมีตัวแปรอยู่ที่ 30 ตัวแปร เหลือ 2 ตัวแปร 3 ตัวแปร 2 ตัวแปร 2 ตัวแปร และ 5 ตัวแปร 

ตามล าดับ ส่วน หลักการของ Gain Ratio เหลือตัวแปรอยู่ท่ี 29 ตัว 
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3.3 การสร้างแบบจ าลอง 
 ท าการสร้างแบบจ าลองเพ่ือใช้ในการพยากรณ์ โดยใช้เทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค 

Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep 

Learning 

 

3.4 การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
เมื่อท าการสร้างแบบจ าลองเสร็จแล้วน าแบบบจ าลองมาทดสอบประเมินประสิทธิภาพด้วย

วิธีการฃอง 10-fold cross validation โดยการแบ่งข้อมูลออกเป็น 10 กลุ่มเท่าๆ กันและท าการ

เปรียบเทียบค่าด้วยการจ าแนกกลุ่มข้อมูล คือ ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความไว (Sensitivity) 

และค่าความจ าเพาะ (Specificity) 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

บทที่ 4  
ผลการด าเนินการวิจัย 

 

ผลการด าเนินการวิจัยประกอบด้วย ประสิทธิภาพของแบบจ าลองก่อนการคัดเลือกตัวแปร 

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองหลังการคัดเลือกตัวแปร และการเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจ าลองด้วย

เทคนิ ค  Decision Tree, Naive Bayes, Neural Networks, Random Forest, Deep Learning 

โดยในการทดทดลองแต่ละครั้งได้ใช้หลักการ 10-fold cross validation ในการแบ่งข้อมูลออกเป็น

ชุดฝึกสอนและชุดทดสอบโดยใช้ชุดฝึกในการสร้างแบบจ าลองและชุดทดสอบน ามาทดสอบ

แบบจ าลองด้วยค่าความถูกต้อง ค่าความไว และค่าจ าเพาะ 

 

4.1 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองก่อนการคัดเลือกตัวแปร 
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองก่อนการคัดเลือกตัวแปร จากการทดลองโดยท าการแยกข้อมูล

ออกเป็น 10 ชุดเท่า ๆ กันน าชุดข้อมูล 9 ชุดมาเป็นชุดฝึกสอน ส่วนชุดที่เหลือเป็นชุดทดสอบ และท า

การทดสอบจ านวน 10 รอบโดยแต่ละรอบชุดทดสอบจะทดลองไม่ซ ้ากัน ท าให้การทดลองใช้ข้อมูลที่

ไม่อยู่ ในชุดฝึกสอนในชุดฝึกสอนมาท าการทดสอบหา ค่าความถูกต้อง ค่าความไว และค่า

ความจ าเพาะ ดังภาพที่ 4.1 ภาพที่ 4.2 และ ภาพที่ 4.3 ตามล าดับ 
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ค่าความถูกต้องของแบบจ าลองก่อนคัดเลือกตัวแปร 

 

ภาพที่ 4.1 ค่าความถูกต้องของแบบจ าลองก่อนคัดเลือกตัวแปร 
 

 จากภาพที่  4.1 แสดงค่าความถูกต้องก่อนคัดเลือกตัวแปร (Accuracy) โดยใช้เทคนิค 

Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural 

Networks และเทคนิค Deep Learning ในการพยากรณ์การเกิดโรค ผลปรากฏว่า ในข้อมูล

โรคมะเร็งเต้านมซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal เทคนิค Decision Tree C4.5 สามารถ

สร้างแบบจ าลองที่มีค่าความถูกต้องในการพยากรณ์สูงที่สุดถึง 75.52% และน้อยที่สุดใน เทคนิค 

Artificial Neural Networks ให้ค่าความถูกต้องที่ 64.69% ในข้อมูลโรคเบาหวานซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัว

แปรเป็นแบบ Numeric เทคนิค Deep Learning สามารถสร้างแบบจ าลองที่มีค่าความถูกต้องในการ

พยากรณ์สูงที่สุดถึง 77.47% และน้อยที่สุดในเทคนิค Decision Tree C4.5 ให้ค่าความถูกต้องที่ 

73.83% และโรคไฮโปไทรอยด์ ซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal และ Numeric เทคนิค 

Decision Tree C4.5 สามารถสร้างแบบจ าลองที่มีค่าความถูกต้องในการพยากรณ์สูงที่สุดถึง 

99.86% และน้อยที่สุดในเทคนิค Naïve Bayes ให้ค่าความถูกต้อง ที่ 96.03% 

Breast Cancer Diabetes Hypothyroid

Random Forest 69.58% 75.78% 99.73%

Decision tree C4.5 75.52% 73.83% 99.86%

Naïve Bayes 71.68% 76.30% 96.03%

Neural Networks 64.69% 75.39% 98.23%

Deep Learning 67.13% 77.47% 96.16%
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ค่าความไวก่อนคัดเลือกตัวแปร 

 

ภาพที่ 4.2 ค่าความไวก่อนคัดเลือกตัวแปร 
 

 จากภาพที่ 4.2 แสดงค่าความไว (Sensitivity) โดยใช้เทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค 

Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep 

Learning ในการพยากรณ์การเกิดโรค ผลปรากฏว่า ในข้อมูลโรคมะเร็งเต้านมซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปร

เป็นแบบ Nominal เทคนิค Decision Tree C4.5 สามารถสร้างแบบจ าลองที่มีค่าความไวในการ

พยากรณ์สูงที่สุดถึง 96.02% และน้อยที่สุดในเทคนิค Artificial Neural Networks ให้ค่าความไวที่ 

74.63% ในข้อมูลโรคเบาหวานซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Numeric เทคนิค Deep Learning 

สามารถสร้างแบบจ าลองที่มีค่าความไวในการพยากรณ์สูงที่สุดถึง 87.40% และน้อยที่สุด ในเทคนิค 

Decision Tree C4.5 ให้ค่าความไวที่ 81.40% และ โรคไฮโปไทรอยด์ ซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็น

แบบ Nominal และ Numeric เทคนิค Decision Tree C4.5 สามารถสร้างแบบจ าลองที่มีค่าความ

ไวในการพยากรณ์สูงที่สุดถึง 99.85% และน้อยที่สุดในเทคนิค Artificial Neural Networks ให้ค่า

ความไวที่ 99.34% 
 

Breast Cancer Diabetes Hypothyroid

Random Forest 87.06% 83.60% 99.82%

Decision tree C4.5 96.02% 81.40% 99.85%

Naïve Bayes 83.58% 84.40% 99.45%

Neural Networks 74.63% 83.20% 99.34%

Deep Learning 78.11% 87.40% 99.60%
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ค่าจ าเพาะก่อนคัดเลือกตัวแปร 

 

ภาพที่ 4.3 ค่าจ าเพาะก่อนคัดเลือกตัวแปร 

 

 จากภาพที่ 4.3 แสดงค่าจ าเพาะก่อนคัดเลือกตัวแปร (Specificity) โดยใช้เทคนิค Decision 

Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks 

และเทคนิค Deep Learning ในการพยากรณ์การเกิดโรค ผลปรากฏว่า ในข้อมูลโรคมะเร็งเต้านมซึ่ง

เป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal เทคนิค Naïve Bayes ให้ค่าจ าเพาะในการพยากรณ์สูงที่สุด

ถึง 43.53% และน้อยที่สุดในเทคนิค Decision Tree C4.5 ให้ค่าจ าเพาะ ที่ 27.05% ในข้อมูล

โรคเบาหวานซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Numeric เทคนิค Random Forest กับ เทคนิค 

Naïve Bayes ให้ค่าจ าเพาะในการพยากรณ์สูงที่สุดเท่ากันที่ 61.19% และน้อยที่สุดในเทคนิค Deep 

Learning ให้ค่าจ าเพาะที่ 58.96% และ โรคไฮโปไทรอยด์ซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal 

และ Numeric เทคนิค Decision Tree C4.5 ให้ค่าจ าเพาะในการพยากรณ์สูงที่สุดถึง 100% และ

น้อยที่สุดในเทคนิค Deep Learning ให้ค่าจ าเพาะที่ 34.53%  

Breast Cancer Diabetes Hypothyroid

Random Forest 28.23% 61.19% 97.93%

Decision tree C4.5 27.05% 59.70% 100.00%

Naïve Bayes 43.53% 61.19% 34.54%

Neural Networks 41.17% 60.82% 78.35%

Deep Learning 41.17% 58.96% 34.53%
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4.2 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองหลังการคัดเลือกตัวแปร 
4.2.1 ผลค่าความถูกต้องหลังการคัดเลือกตัวแปร 

ค่าความถูกต้องของแบบพยากรณ์การเกิดโรคมะเร็งเต้านม หลังการคัดเลือกตัวแปรด้วย

วิธีการ Wrapper ที่ร่วมกับเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve 

Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning และหลักการของ Gain 

Ratio แล้วน ามาสร้างแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, 

เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning ได้ผลดัง

ตารางที่ 4.1  

 

ตารางท่ี 4.1 ค่าความถูกต้องหลังคัดเลือกตัวแปร โรคมะเร็งเต้านม 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าความถูกต้อง 

Random 
Forest 

Decision 
Tree C4.5 

Naïve 
Bayes 

Neural 
Networks 

Deep Learning 

ข้อมูลก่อนการ
คัดเลือกตัวแปร 

69.58 75.52 71.68 64.69 67.13 

Wrapper + 
Random Forest 

75.17 75.17 75.17 75.87 70.97 

Wrapper + Decision 
Tree C4.5 

74.13 75.87 73.78 75.52 72.03 

Wrapper + Naïve 
Bayes 

75.17 75.17 75.17 75.87 70.97 

Wrapper + Neural 
Networks 

75.17 75.17 75.17 75.87 70.97 

Wrapper + Deep 
Learning 

69.58 75.87 74.48 72.03 73.78 

Gain Ratio 75.87 76.57 75.17 69.58 75.52 
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จากตารางที่ 4.1 ค่าความถูกต้องหลังคัดเลือกตัวแปร ของโรคมะเร็งเต้านม โดยใช้เทคนิค 

Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural 

Networks และเทคนิค Deep Learning ในการพยากรณ์การเกิดโรค ผลปรากฏว่า ในข้อมูล

โรคมะเร็งเต้านมซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + 

Random Forest ด้วยเทคนิค Neural Networks, วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Decision 

Tree C4.5 ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5, วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Naïve Bayes 

ด้วยเทคนิค Neural Networks, วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Neural Networks ด้วยเทคนิค 

Neural Networks, วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Deep Learning ด้วยเทคนิค Decision 

Tree C4.5 และ วิธีการคัดเลือกตัวแปร Gain Ratio ด้วยเทคนิค Random Forest ให้ค่าความ

ถูกต้องสูงที่สุดเท่ากันที่ร้อยละ 75.87 และให้ค่าความถูกต้องน้อยที่สุดในวิธีการคัดเลือกตัวแปร 

Wrapper + Deep Learning ด้วยเทคนิค Random Forest ทีร่้อยละ 69.58 

ค่าความถูกต้องของแบบพยากรณ์การเกิดโรคเบาหวาน หลังการคัดเลือกตัวแปรด้วย

วิธีการ Wrapper ที่ร่วมกับเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve 

Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning และหลักการของ Gain 

Ratio แล้วน ามาสร้างแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, 

เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning ได้ผลดัง

ตารางที่ 4.2 

 

ตารางท่ี 4.2 ค่าความถูกต้องหลังคัดเลือกตัวแปร โรคเบาหวาน 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าความถูกต้อง 

Random 
Forest 

Decision 
Tree C4.5 

Naïve 
Bayes 

Neural 
Networks 

Deep Learning 

ข้อมูลก่อนการ
คัดเลือกตัวแปร 

75.78 73.83 73.60 75.39 77.47 

Wrapper + 
Random Forest 

76.17 73.96 76.82 75.65 77.34 

Wrapper + Decision 
Tree C4.5 

73.05 75.78 76.69 77.08 76.95 
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ตารางท่ี 4.3 ค่าความถูกต้องหลังคัดเลือกตัวแปร โรคเบาหวาน 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าความถูกต้อง 

Random 
Forest 

Decision 
Tree C4.5 

Naïve 
Bayes 

Neural 
Networks 

Deep Learning 

Wrapper + Naïve 
Bayes 

74.22 74.74 77.73 75.26 77.18 

Wrapper + Neural 
Networks 

75.78 75.91 77.08 76.82 77.68 

Wrapper + Deep 
Learning 

72.79 74.61 76.56 75.00 77.21 

Gain Ratio 73.83 75.78 76.30 75.39 77.47 

 

  จากตารางที่ 4.2 ค่าความถูกต้องหลังคัดเลือกตัวแปร ของโรคเบาหวาน โดยใช้เทคนิค 

Decision Tree C4.5 , เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural 

Networks และเทคนิค Deep Learning ในการพยากรณ์การเกิดโรค ผลปรากฏว่า ในข้อมูลโรคเบาหวาน

ซึ่ง เป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Naïve Bayes ด้วย

เทคนิค Naïve Bayes ให้ค่าความถูกต้องสูงที่สุดที่ร้อยละ 77.73 และให้ค่าความถูกต้องน้อยที่สุดในวิธีการ

คัดเลือกตัวแปร Wrapper + Deep Learning ด้วยเทคนิค Random Forest ทีร่้อยละ 72.79 

ค่าความถูกต้องของแบบพยากรณ์การเกิดโรคไฮโปไทรอยด์หลังการคัดเลือกตัวแปรด้วย

วิธีการ Wrapper ที่ร่วมกับเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve 

Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning และหลักการของ Gain Ratio 

แล้วน ามาสร้างแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค 

Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning ได้ผลดังตารางที่ 4.3 
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ตารางท่ี 4.4 ค่าความถูกต้องหลังคัดเลือกตัวแปร โรคไฮโปไทรอยด์ 

 

  จากตารางที่ 4.3 ค่าความถูกต้องหลังคัดเลือกตัวแปร ของโรคไฮโปไทรอยด์ โดยใช้เทคนิค 

Decision Tree C4.5, เทคนิ ค  Random Forest, เทคนิ ค  Naïve Bayes, เทคนิ ค  Artificial Neural 

Networks และเทคนิค Deep Learning ในการพยากรณ์การเกิดโรค ผลปรากฏว่า ในข้อมูลโรคไฮโป

ไทรอยด์ ซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal และ Numeric วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + 

Random Forest ด้ วยเทคนิค  Random Forest และ วิธีการคัด เลือกตั วแปร Wrapper + Deep 

Learning ด้วยเทคนิค Random Forest ให้ค่าความถูกต้องสูงที่สุดเท่ากันที่ร้อยละ 99.89 และให้ค่าความ

ถูกต้องน้อยที่สุดในวิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Random Forest ด้วยเทคนิค Naïve Bayes และ 

Wrapper + Decision Tree C4.5 ด้วยเทคนิค Naïve Bayes  เท่ากันทีร่้อยละ 95.59 

 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าความถูกต้อง 

Random 
Forest 

Decision 
Tree C4.5 

Naïve 
Bayes 

Neural 
Networks 

Deep Learning 

ข้อมูลก่อนการ
คัดเลือกตัวแปร 

99.73 99.86 96.03 98.23 96.16 

Wrapper + 
Random Forest 

99.89 99.86 95.59 98.59 95.95 

Wrapper + Decision 
Tree C4.5 

99.84 99.86 95.59 98.78 96.00 

Wrapper + Naïve 
Bayes 

99.86 99.86 95.97 98.56 96.08 

Wrapper + Neural 
Networks 

99.86 99.86 95.95 98.31 96.08 

Wrapper + Deep 
Learning 

99.89 99.86 95.97 98.50 96.11 

Gain Ratio 99.73 99.86 96.03 98.23 96.16 
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4.2.2 ผลค่าความไวหลังการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าความไวของแบบพยากรณ์การเกิดโรคมะเร็งเต้านม หลังการคัดเลือกตัวแปรด้วย

วิธีการ Wrapper ที่ร่วมกับเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve 

Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning และหลักการของ Gain 

Ratio แล้วน ามาสร้างแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, 

เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning ได้ผลดัง

ตารางที่ 4.4 

 

ตารางท่ี 4.5 ค่าความไวหลังคัดเลือกตัวแปร โรคมะเร็งเต้านม 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าความไว 

Random 
Forest 

Decision 
Tree C4.5 

Naïve 
Bayes 

Neural 
Networks 

Deep Learning 

ข้อมูลก่อนการ
คัดเลือกตัวแปร 

87.06 96.02 83.58 74.63 78.11 

Wrapper + 
Random Forest 

95.52 95.52 95.52 95.02 80.59 

Wrapper + Decision 
Tree C4.5 

93.53 96.52 92.54 93.03 80.10 

Wrapper + Naïve 
Bayes 

95.52 95.52 95.52 95.02 80.59 

Wrapper + Neural 
Networks 

95.52 95.52 95.52 95.02 80.59 

Wrapper + Deep 
Learning 

85.57 96.52 88.06 87.06 84.08 

Gain Ratio 27.94 27.94 36.76 30.88 41.18 

 

จากตารางที่ 4.4 ค่าความไวต้องหลังคัดเลือกตัวแปร ของโรคมะเร็งเต้านม โดยใช้เทคนิค 

Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural 

Networks และเทคนิค Deep Learning ในการพยากรณ์การเกิดโรค ผลปรากฏว่า ในข้อมูล
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โรคมะเร็งเต้านมซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + 

Decision Tree C4.5 ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5 และ วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + 

Deep Learning ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5 ให้ค่าความไวสูงที่สุดเท่ากันท่ีร้อยละ 96.52 และ

ให้ค่าความไวน้อยที่สุดในวิธีการคัดเลือกตัวแปร Gain Ratio ด้วยเทคนิค Random Forest และ 

Decision Tree C4.5 เท่ากันทีร่้อยละ 27.94 

ค่าความไวของแบบพยากรณ์การเกิดโรคเบาหวาน หลังการคัดเลือกตัวแปรด้วยวิธีการ 

Wrapper ที่ร่วมกับเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, 

เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning และหลักการของ Gain Ratio 

แล้วน ามาสร้างแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค 

Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning ได้ผลดังตารางที่ 

4.5 

 

ตารางท่ี 4.6 ค่าความไวหลังคัดเลือกตัวแปร โรคเบาหวาน 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าความไว 

Random 
Forest 

Decision 
Tree C4.5 

Naïve 
Bayes 

Neural 
Networks 

Deep Learning 

ข้อมูลก่อนการ
คัดเลือกตัวแปร 

83.60 81.40 84.40 83.20 87.40 

Wrapper + 
Random Forest 

84.00 81.20 85.20 83.20 87.60 

Wrapper + Decision 
Tree C4.5 

80.80 84.20 86.60 86.20 87.20 

Wrapper + Naïve 
Bayes 

83.20 85.20 88.00 84.60 87.40 

Wrapper + Neural 
Networks 

84.00 86.20 87.00 84.60 87.80 

Wrapper + Deep 
Learning 

82.40 85.00 88.00 85.80 87.80 

Gain Ratio 81.40 83.60 84.40 83.20 87.40 
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จากตารางที่  4.5 ค่าความไวต้องหลังคัดเลือกตัวแปร โรคเบาหวาน โดยใช้เทคนิค 

Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural 

Networks และเทคนิค Deep Learning ในการพยากรณ์การเกิดโรค ผลปรากฏว่า ในข้อมูล

โรคเบาหวานซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Naïve 

Bayes ด้วยเทคนิค Naïve Bayes และ วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Deep Learning ด้วย

เทคนิค Naïve Bayes ให้ค่าความไวสูงที่สุดเท่ากันที่ร้อยละ 88.00 และให้ค่าความไวน้อยที่สุดใน

วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Decision Tree C4.5 ด้วยเทคนิค Random Forest ที่ร้อยละ 

80.80 

ค่าความไวของแบบพยากรณ์การเกิดโรคไฮโปไทรอยด์ หลังการคัดเลือกตัวแปรด้วยวิธีการ 

Wrapper ที่ร่วมกับเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, 

เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning และหลักการของ Gain Ratio 

แล้วน ามาสร้างแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค 

Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning ได้ผลดังตารางที่ 

4.6 

 

ตารางท่ี 4.7 ค่าความไวหลังคัดเลือกตัวแปร โรคไฮโปไทรอยด์ 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าความไว 

Random 
Forest 

Decision 
Tree C4.5 

Naïve 
Bayes 

Neural 
Networks 

Deep Learning 

ข้อมูลก่อนการ
คัดเลือกตัวแปร 

99.82 99.85 99.45 99.34 99.60 

Wrapper + 
Random Forest 

99.89 99.86 99.48 99.14 99.57 

Wrapper + Decision 
Tree C4.5 

99.83 99.86 99.48 99.25 99.60 

Wrapper + Naïve 
Bayes 

99.86 99.86 99.48 99.28 99.60 

Wrapper + Neural 
Networks 

99.86 99.86 99.45 98.99 99.60 
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ตารางท่ี 4.8 ค่าความไวหลังคัดเลือกตัวแปร โรคไฮโปไทรอยด์ 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าความไว 

Random 
Forest 

Decision 
Tree C4.5 

Naïve 
Bayes 

Neural 
Networks 

Deep Learning 

Wrapper + Deep 
Learning 

99.89 99.86 99.45 99.43 99.60 

Gain Ratio 99.83 99.86 99.45 99.34 99.60 

 

จากตารางที่ 4.6 ค่าความไวต้องหลังคัดเลือกตัวแปร โรคไฮโปไทรอยด์ โดยใช้เทคนิค 

Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural 

Networks และเทคนิค Deep Learning ในการพยากรณ์การเกิดโรค ผลปรากฏว่า ในข้อมูลโรคไฮโป

ไทรอยด์ ซึ่งเปน็ข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal และ Numeric  

วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Random Forest ด้วยเทคนิค Random Forest และ 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Deep Learning ด้วยเทคนิค Random Forest ให้ค่าความไวสูง

ที่สุดเท่ากันที่ร้อยละ 99.89 และให้ค่าความไวน้อยที่สุดในวิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + 

Neural Networks ด้วยเทคนิค Neural Networks ทีร่้อยละ 98.99 

 

4.2.3 ผลค่าจ าเพาะหลังการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าจ าเพาะของแบบพยากรณ์การเกิดโรคมะเร็งเต้านม หลังการคัดเลือกตัวแปรด้วย

วิธีการ Wrapper ที่ร่วมกับเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve 

Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning และหลักการของ Gain 

Ratio แล้วน ามาสร้างแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, 

เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning ได้ผลดัง

ตารางที่ 4.7 
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ตารางท่ี 4.9 ค่าจ าเพาะหลังคัดเลือกตัวแปร โรคมะเร็งเต้านม 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าจ าเพาะ 

Random 
Forest 

Decision 
Tree C4.5 

Naïve 
Bayes 

Neural 
Networks 

Deep Learning 

ข้อมูลก่อนการ
คัดเลือกตัวแปร 

28.23 27.05 43.53 41.17 41.17 

Wrapper + 
Random Forest 

27.05 27.05 27.05 30.58 48.23 

Wrapper + Decision 
Tree C4.5 

28.24 27.06 29.41 34.12 52.94 

Wrapper + Naïve 
Bayes 

27.05 27.05 27.05 30.58 48.23 

Wrapper + Neural 
Networks 

27.05 27.05 27.05 30.58 48.23 

Wrapper + Deep 
Learning 

31.76 27.06 42.35 36.47 49.41 

Gain Ratio 90.83 91.74 87.16 81.65 86.24 

 

จากตารางที่ 4.7 ค่าจ าเพาะหลังคัดเลือกตัวแปร ของโรคมะเร็งเต้านม โดยใช้เทคนิค 

Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural 

Networks และเทคนิค Deep Learning ในการพยากรณ์การเกิดโรค ผลปรากฏว่า ในข้อมูล

โรคมะเร็งเต้านม ซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal วิธีการคัดเลือกตัวแปร Gain Ratio ด้วย

เทคนิค Decision Tree C4.5 ให้ค่าจ าเพาะสูงที่สุดเท่ากันที่ร้อยละ 91.74 และให้ค่าจ าเพาะน้อย

ที่ สุดในวิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Random Forest ด้วยเทคนิค Random Forest, 

Decision Tree C4 .5  แล ะ  Naïve Bayes, Wrapper + Naïve Bayes ด้ ว ย เท ค นิ ค  Random 

Forest, Decision Tree C4 .5  แ ล ะ  Naïve Bayes และ  Wrapper + Neural Networks ด้ ว ย

เทคนิค Random Forest, Decision Tree C4.5 และ Naïve Bayes,เท่ากันที่ร้อยละ 27.05 
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ค่าจ าเพาะของแบบพยากรณ์การเกิดโรคเบาหวาน หลังการคัดเลือกตัวแปรด้วยวิธีการ 

Wrapper ที่ร่วมกับเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, 

เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning และหลักการของ Gain Ratio 

แล้วน ามาสร้างแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค 

Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning ได้ผลดังตารางที่ 

4.8 
 

ตารางท่ี 4.10 ค่าจ าเพาะหลังคัดเลือกตัวแปร โรคเบาหวาน 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าจ าเพาะ 

Random 
Forest 

Decision 
Tree C4.5 

Naïve 
Bayes 

Neural 
Networks 

Deep Learning 

ข้อมูลก่อนการ
คัดเลือกตัวแปร 

61.19 59.70 61.19 60.82 58.96 

Wrapper + 
Random Forest 

61.57 60.45 61.19 61.57 58.21 

Wrapper + Decision 
Tree C4.5 

58.58 60.07 58.21 60.07 57.84 

Wrapper + Naïve 
Bayes 

57.46 55.22 58.58 57.84 58.05 

Wrapper + Neural 
Networks 

60.45 56.72 58.58 62.31 58.65 

Wrapper + Deep 
Learning 

54.85 55.22 55.22 54.85 57.46 

Gain Ratio 59.70 61.19 61.19 60.82 58.96 

 

จากตารางที่ 4.8 ค่าจ าเพาะหลังคัดเลือกตัวแปร โรคเบาหวาน โดยใช้เทคนิค Decision 

Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks 

และเทคนิค Deep Learning ในการพยากรณ์การเกิดโรค ผลปรากฏว่า ในข้อมูลโรคเบาหวาน ซึ่ง

เป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Neural Networks 
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ด้วยเทคนิค Neural Networks ให้ค่าจ าเพาะสูงที่สุดที่ร้อยละ 62.31 และให้ค่าจ าเพาะน้อยที่สุดใน

วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Deep Learning ด้วยเทคนิค Random Forest ทีร่้อยละ 54.85 

ค่าจ าเพาะของแบบพยากรณ์การเกิดโรคไฮโปไทรอยด์ หลังการคัดเลือกตัวแปรด้วยวิธีการ 

Wrapper ที่ร่วมกับเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, 

เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning และหลักการของ Gain Ratio 

แล้วน ามาสร้างแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค 

Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค Deep Learning ได้ผลดังตารางที่ 

4.9 
 

ตารางท่ี 4.11 ค่าจ าเพาะหลังคัดเลือกตัวแปร โรคไฮโปไทรอยด์ 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร 
ค่าจ าเพาะ 

Random 
Forest 

Decision 
Tree C4.5 

Naïve 
Bayes 

Neural 
Networks 

Deep Learning 

ข้อมูลก่อนการ
คัดเลือกตัวแปร 

97.93 100.00 34.54 78.35 34.53 

Wrapper + 
Random Forest 

100.00 100.00 25.77 88.66 30.93 

Wrapper + Decision 
Tree C4.5 

100.00 100.00 25.77 90.21 31.44 

Wrapper + Naïve 
Bayes 

100.00 100.00 32.99 85.57 31.94 

Wrapper + Neural 
Networks 

100.00 100.00 32.99 86.08 32.99 

Wrapper + Deep 
Learning 

100.00 100.00 33.51 81.96 33.51 

Gain Ratio 97.94 100.00 34.54 78.35 34.54 

 

จากตารางที่  4.9 ค่าจ าเพาะหลังคัดเลือกตัวแปร โรคไฮโปไทรอยด์  โดยใช้เทคนิค 

Decision Tree C4.5, เทคนิค Random Forest, เทคนิค Naïve Bayes, เทคนิค Artificial Neural 

Networks และเทคนิค Deep Learning ในการพยากรณ์การเกิดโรค ผลปรากฏว่า ในข้อมูลโรคไฮโป
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ไทรอยด์  ซึ่ งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal และ Numeric วิธีการคัดเลือกตัวแปร 

Wrapper + Random Forest ด้วยเทคนิค Random Forest และ Decision Tree C4.5, วิธีการ

คัดเลือกตัวแปร Wrapper + Decision Tree C4.5 ด้วยเทคนิค Random Forest และ Decision 

Tree C4.5, วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Naïve Bayes ด้วยเทคนิค Random Forest และ 

Decision Tree C4 .5 , วิ ธี ก ารคั ด เลื อกตั วแป ร Wrapper + Neural Networks ด้ วย เทคนิ ค 

Random Forest และ Decision Tree C4.5, วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Deep Learning 

ด้วยเทคนิค Random Forest และ Decision Tree C4.5 และ วิธีการคัดเลือกตัวแปร Gain Ratio 

ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5 ให้ค่าจ าเพาะสูงที่สุดที่ร้อยละ 100.00 และให้ค่าจ าเพาะน้อยที่สุด

ใน วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Random Forest ด้วยเทคนิค Naïve Bayes และ วิธีการ

คัดเลือกตัวแปร Wrapper + Decision Tree C4.5 ด้วยเทคนิค Naïve Bayes เท่ากันที่ ร้อยละ 

25.77 

 

 

 

 



 

 

 

บทที่ 5  
สรุปผลและข้อเสนอแนะการวิจัย 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยฉบับนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษาประสิทธิภาพของเทคนิคเหมืองข้อมูลในข้อมูลที่

หลากหลาย โดยการสร้างแบบจ าลองเพ่ือพยากรณ์การเกิดโรคมะเร็งเต้านม โรคเบาหวาน และโรคไฮ

โปไทรอยด์ จากฐานข้อมูล UCI จ านวนทั้งหมด 3 ชุดข้อมูล ด้วยเทคนิค Random Forest เทคนิค 

Decision Tree C4.5 เทคนิค Naïve Bayes เทคนิค Artificial Neural Networks และเทคนิค 

Deep Learning จากการทดลองพบว่า ชุดข้อมูลก่อนท าการคัดเลือกตัวแปร ในข้อมูลโรคมะเร็งเต้า

นมซึ่ งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal เทคนิค Decision Tree C4.5 สามารถสร้าง

แบบจ าลองที่มีค่าความถูกต้องในการพยากรณ์สูงที่สุดถึงร้อยละ 75.52 ในข้อมูลโรคเบาหวานซึ่งเป็น

ข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Numeric เทคนิค Deep Learning สามารถสร้างแบบจ าลองที่มีค่าความ

ถูกต้องในการพยากรณ์สูงที่สุดถึงร้อยละ 77.47 และ โรคไฮโปไทรอยด์ ซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็น

แบบ Nominal และ Numeric เทคนิค Decision Tree C4.5 สามารถสร้างแบบจ าลองที่มีค่าความ

ถูกต้องในการพยากรณ์สูงที่สุดถึงร้อยละ 99.86  

 วิธีการของ Wrapper และ หลักการของ Gain Ratio หลังจากที่น าเข้ามาในการคัดเลือกตัว

แปรแล้ว ผลการทดลองพบว่าชุดข้อมูลโรคมะเร็งเต้านมที่ท าการคัดเลือกตัวแปร วิธีการคัดเลือกตัว

แปร Wrapper + Random Forest ด้ วยเทคนิค  Neural Networks, วิธีการคัด เลื อกตั วแปร 

Wrapper + Decision Tree C4.5 ด้ วยเทคนิ ค Decision Tree C4.5, วิธีการคัด เลือกตัวแปร 

Wrapper + Naïve Bayes ด้วยเทคนิค Neural Networks, วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + 

Neural Networks ด้วยเทคนิค Neural Networks, วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Deep 

Learning ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5 และ วิธีการคัดเลือกตัวแปร Gain Ratio ด้วยเทคนิค 

Random Forest ให้ค่าความถูกต้องสูงที่สุดเท่ากันที่ร้อยละ 75.87 เมื่อเปรียบเทียบกับข้อมูลก่อน

การคัดเลือกตัวแปร ค่าความถูกต้องเพ่ิมข้ึนจากค่าสูงสุดของร้อยละ 0.35 

 วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Decision Tree C4.5 ด้วยเทคนิค Decision Tree 

C4.5 และ วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Deep Learning ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5 

ให้ค่าความไวสูงที่สุดเท่ากันที่ร้อยละ 96.52 เพ่ิมขึ้นจากค่าสูงสุดของข้อมูลก่อนการคัดเลือกตัวแปร

ร้อยละ 0.50  
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 วิธีการคัดเลือกตัวแปร Gain Ratio ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5 ให้ค่าจ าเพาะสูงที่สุด

เท่ากันทีร่้อยละ 91.74 เพ่ิมข้ึนจากค่าสูงสุดของข้อมูลก่อนการคัดเลือกตัวแปรร้อยละ 48.21  

 ชุดข้อมูลโรคเบาหวานที่ท าการคัดเลือกตัวแปร วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Naïve 

Bayes ด้วยเทคนิค Naïve Bayes ให้ค่าความถูกต้องสูงที่สุดที่ร้อยละ 77.73 เพ่ิมขึ้นจากค่าสูงสุดของ

ข้อมูลก่อนการคัดเลือกตัวแปรร้อยละ 0.26 

 วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Naïve Bayes ด้วยเทคนิค Naïve Bayes และ วิธีการ

คัดเลือกตัวแปร Wrapper + Deep Learning ด้วยเทคนิค Naïve Bayes ให้ค่าความไวสูงที่สุด

เท่ากันทีร่้อยละ 88.00 เพ่ิมข้ึนจากค่าสูงสุดของข้อมูลก่อนการคัดเลือกตัวแปรร้อยละ 0.60 

 วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Neural Networks ด้วยเทคนิค Neural Networks ให้

ค่าจ าเพาะสูงที่สุดที่ร้อยละ 62.31 เพ่ิมขึ้นจากค่าสูงสุดของข้อมูลก่อนการคัดเลือกตัวแปรร้อยละ 

3.35 

 ชุดข้อมูลโรคไฮโปไทรอยด์ ซึ่งเป็นข้อมูลที่มีตัวแปรเป็นแบบ Nominal และ Numeric 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Random Forest ด้วยเทคนิค Random Forest และ วิธีการ

คัดเลือกตัวแปร Wrapper + Deep Learning ด้วยเทคนิค Random Forest ให้ค่าความถูกต้องสูง

ที่สุดเท่ากันทีร่้อยละ 99.89 เพ่ิมข้ึนจากค่าสูงสุดของข้อมูลก่อนการคัดเลือกตัวแปรร้อยละ 0.16  

 วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Random Forest ด้วยเทคนิค Random Forest และ 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Deep Learning ด้วยเทคนิค Random Forest ให้ค่าความไวสูง

ที่สุดเท่ากันทีร่้อยละ 99.89 เพ่ิมข้ึนจากค่าสูงสุดของข้อมูลก่อนการคัดเลือกตัวแปรร้อยละ 0.04  

 วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Random Forest ด้วยเทคนิค Random Forest และ 

Decision Tree C4.5, วิธีการคัด เลือกตัวแปร Wrapper + Decision Tree C4.5 ด้วยเทคนิ ค 

Random Forest และ Decision Tree C4.5, วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + Naïve Bayes 

ด้วยเทคนิค Random Forest และ Decision Tree C4.5, วิธีการคัดเลือกตัวแปร Wrapper + 

Neural Networks ด้วยเทคนิค Random Forest และ Decision Tree C4.5, วิธีการคัดเลือกตัว

แปร Wrapper + Deep Learning ด้วยเทคนิค Random Forest และ Decision Tree C4.5 และ 

วิธีการคัดเลือกตัวแปร Gain Ratio ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5 ให้ค่าจ าเพาะสูงที่สุดที่ร้อยละ 

100.00 
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5.2 ข้อเสนอแนะ 
งานวิจัยนี้ เป็นการสร้างแบบจ าลองเพ่ือศึกษาเทคนิคของการคัดเลือกตัวแปร ในการเพ่ิม

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการพยากรณ์การเกิดโรคของผู้ป่วยที่เป็นโรค มะเร็งเต้านม, เบาหวาน 

และ ไฮโปไทรอยด์ หากจะน าไปใช้ อาจจะต้องใช้เทคนิคเหมืองข้อมูลเทคนิคอ่ืนๆ เข้ามาเปรียบเทียบ

เพ่ือให้ได้ผลการพยากรณ์ท่ีมีประสิทธิภาพมากขึ้น 

 



 

 

 

บรรณานุกรม 
 

บรรณานุกรม 
 

 

 

 



 

 

 

บรรณานุกรม 
 
[1] ณัฏฐพร นันทิวัฒนา. (25/09/2020). มะเร็งเต้านม. Available: https://www.sikarin.com/ 
 content/detail/461/ 

[2] พิมพ์ใจ อันทานนท์. (11/6/2020). โรคเบาหวาน. Available: https://www.dmthai.org 
 /index.php/knowledge/for-normal-person/health-information-and-

articles/health-information-and-articles-old-3/846-2019-04-20-01-49-18 

[3] เมดไทย. (25/09/2020). ไทรอยด์เป็นพิษ. Available: https://medthai.com 

[4] อัจจิมา มณฑาพันธุ์. (2/12/2020). การเปรียบเทียบวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะที่ส าคัญในการปรับปรุง

การพยากรณ์มะเร็งเต้านม. Available: http://www.dspace.spu.ac.th/bitstream 
 /123456789/6198/1 

[5] D. K. B. N. Hoque, J.K. Kalita,. (2 /1 2 /2 0 2 0 ). MIFS-ND: A mutual information-
based feature selection method. Available: https://www.sciencedirect.com 

 /science/article/pii/S0957417414002164 

[6] X. Liu, Y. Liang, S. Wang, Z. Yang, and H. Ye, "A Hybrid Genetic Algorithm With 
Wrapper-Embedded Approaches for Feature Selection," IEEE Access, vol. 6 , 
pp. 22863-22874, 2018. 

[7] N. K. Suchetha, A. Nikhil, and P. Hrudya, "Comparing the Wrapper Feature 
Selection Evaluators on Twitter Sentiment Classification," in 2019 International 
Conference on Computational Intelligence in Data Science (ICCIDS), 2019, pp. 
1-6. 

[8] N. S.-M. V. Bolón-Canedo, A. Alonso-Betanzos, J.M. Benítez, F. Herrera. (2014 , 
2 /1 2 /2 0 20 ). A review of microarray datasets and applied feature selection 
methods. Available:https://www.sciencedirect.com/science/ 

 article/pii/S0020025514006021 

[9] ชณิดาภา บุญประสม. (25/9/2020). การวิเคราะห์การท านายการลาออกกลางคันของนักศึกษา

ร ะ ดั บ ป ร ญ ญ า ต รี โ ด ย ใ ช้ เ ท ค นิ ค วิ ธี ก า ร ท า เ ห มื อ ง ข้ อ มู ล .  Available: 
http://research.fte.kmutnb.ac.th/download.php?filename=620701000056&filepa
th=20190701155744.pdf 

https://medthai.com/
http://research.fte.kmutnb.ac.th/download.php?filename=620701000056&filepath=20190701155744.pdf
http://research.fte.kmutnb.ac.th/download.php?filename=620701000056&filepath=20190701155744.pdf


 

 

  42 

[10] H. L. Han, H. Y. Ma, and Y. Yang, "Study on the Test Data Fault Mining 
Technology Based on Decision Tree," Procedia Computer Science, vol. 1 5 4 , 
pp. 232-237, 2019/01/01/ 2019. 

[11] M. Czajkowski and M. Kretowski, "Decision tree underfitting in mining of gene 
expression data. An evolutionary multi-test tree approach," Expert Systems 
with Applications, vol. 137, pp. 392-404, 2019/12/15/ 2019. 

[12] R. Asif, A. Merceron, S. A. Ali, and N. G. Haider, "Analyzing undergraduate 
students' performance using educational data mining," Computers &  

 Education, vol. 113, pp. 177-194, 2017/10/01/ 2017. 

[13] A. G. Maninder Kaur. A Framework for the Indirect Assessment Tool for 
Outcome Based Education Using Data Mining. Available: https://ieeexplore. 

 ieee.org/document/8782336 

[14] S. Chen, G. I. Webb, L. Liu, and X. Ma, "A novel selective naïve Bayes 
algorithm," Knowledge-Based Systems, vol. 192, p. 105361, 2020/03/15/ 2020. 

[15] ว. เ. เสกสรรค์ วิลัยลักษณ์, ดวงดาว วิชาดากุล,. (28/11/2020). การใช้เทคนิคการท าเหมืองข้อมูลเพื่อ

พยากรณ์ผลการเรียนของนักเรียนโรงเรียนสาธิตแห่งมหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร์  วิทยาเขตก าแพงแสน 

ศูนย์วิจัยและพัฒนาการศึกษา. Available:  
 https://ph01.tci-thaijo.org/index.php/VESTSU/article/view/45633/37766 

[16] ทิพย์หทัย ทองธรรมชาติ. (2017, 25/9/2020). การคัดเลือกคุณลักษณะเพื่อสร้างโมเดลส าหรับการ

พ ย า ก ร ณ์ ผ ล สั ม ฤ ท ธิ์ ท า ง ก า ร เ รี ย น ด้ ว ย เ ท ค นิ ค เ ห มื อ ง ข้ อ มู ล .  Available: 
https://research.kpru.ac.th/sac/fileconference/10912018-05-01 

[17] M. Rastgou, H. Bayat, M. Mansoorizadeh, and A. S. Gregory, "Estimating the soil 
water retention curve: Comparison of multiple nonlinear regression approach 
and random forest data mining technique," Computers and Electronics in 
Agriculture, vol. 174, p. 105502, 2020/07/01/ 2020. 

[18] Y. Zhao, S.-K. Otto, N. Brandt, M. Selzer, and B. Nestler, "Application of 
Random Forests in ToF-SIMS Data," Procedia Computer Science, vol. 176 , pp. 
410-419, 2020/01/01/ 2020. 

[19] S. Komatsu et al., "Deep learning-assisted literature mining for in vitro 
radiosensitivity data," Radiotherapy and Oncology, vol. 1 3 9 , pp. 8 7 -9 3 , 
2019/10/01/ 2019. 



 

 

  43 

[20] A. Dogan and D. Birant, "Machine learning and data mining in manufacturing," 
Expert Systems with Applications, vol. 166, p. 114060, 2021/03/15/ 2021. 

[21] F. O. Gallego and R. Corchuelo, "A deep-learning approach to mining 
conditions," Knowledge-Based Systems, vol. 193, p. 105422, 2020/04/06/ 2020. 

[22] F. Qi, Z. Chang-jie, and Y. Liu, "Predicting breast cancer recurrence using data 
mining techniques," in 2010  International Conference on Bioinformatics and 
Biomedical Technology, 2010, pp. 310-311. 

[23] V. R. Balpande and R. D. Wajgi, "Prediction and severity estimation of diabetes 
using data mining technique," in 2017 International Conference on Innovative 
Mechanisms for Industry Applications (ICIMIA), 2017, pp. 576-580. 

[24] S. S. Zarin Mousavi, M. Mohammadi Zanjireh, and M. Oghbaie, "Applying 
computational classification methods to diagnose Congenital Hypothyroidism: 
A comparative study," Informatics in Medicine Unlocked, vol. 18 , p. 100281 , 
2020/01/01/ 2020. 

[25] U. Ojha and S. Goel, "A study on prediction of breast cancer recurrence using 
data mining techniques," in 2 0 1 7  7 th International Conference on Cloud 
Computing, Data Science & Engineering - Confluence, 2017, pp. 527-530. 

[26] วาทินี นุ้ยเพียร. (2/12/2020). การเปรียบเทียบเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะแบบการกรองและการ

ค ว บ ร ว ม ข อ ง ก า ร ท า เ ห มื อ ง ข้ อ ค ว า ม เ พื อ ก า ร จ า แ น ก ข้ อ ค ว า ม  Available: 
http://j.cit.kmutnb.ac.th/storage/attachments/020/2-9 

[27] สุรวัชร ศรีเปารยะ. (30/11/2020). การเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการจ าแนกกลุ่มการเป็นโรคไตเรื้อรัง 

: ก ร ณี ศึ ก ษ า โร งพ ย า บ า ล แ ห่ งห นึ่ ง ใน ป ร ะ เท ศ อิ น เดี ย . Available: https://li0 1 .tci-
thaijo.org/index.php/tstj/article/view/85101/67778 

  



 

 

 

ประวัติผู้เขียน 
 

ประวัติผู้เขียน 
 

ชื่อ อุกฤษฏ์ ศรีสุข 
วันเกิด วันศุกร์ ที ่9 สิงหาคม พ.ศ.2539 
สถานที่เกิด โรงพยาบาลอ านาจเจริญ 
สถานที่อยู่ปัจจุบัน 129 หมู่ 5 ต าบล บุ่ง อ าเภอ เมือง จังหวัด อ านาจเจริญ 37000 
ประวัติการศึกษา พ.ศ.2558 ปริญญาบริหารธุรกิจบัณฑิต (บธ.บ)  

สาขาวิชาคอมพิวเตอร์ธุรกิจ คณะการบัญชีและการจัดการ  
มหาวิทยาลัยมหาสารคาม  
พ.ศ. 2564 ปริญญาวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต (วท.ม.)   
สาขาวิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ คณะวิทยาการสารสนเทศ   
มหาวิทยาลัยมหาสารคาม   

 

 


	บทคัดย่อภาษาไทย
	บทคัดย่อภาษาอังกฤษ
	กิตติกรรมประกาศ
	สารบัญ
	สารบัญภาพ
	สารบัญตาราง
	บทที่ 1  บทนำ
	1.1 หลักการและเหตุผล
	1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย
	1.3 ขอบเขตงานวิจัย
	1.4 ผลที่คาดว่าจะได้รับ

	บทที่ 2  ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
	2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง
	2.1.1 โรคมะเร็งเต้านม
	2.1.2 โรคเบาหวาน
	2.1.3 โรคไฮเปอร์ไทรอยด์
	2.1.4 เหมืองข้อมูล
	2.1.5 การคัดเลือกตัวแปร
	2.1.6 เทคนิคเหมืองข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัย
	2.1.7 การวัดประสิทธิภาพแบบจำลอง

	2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง

	บทที่ 3 วิธีการดำเนินการวิจัย
	3.1 การเตรียมข้อมูล
	3.2 ขั้นตอนก่อนการสร้างแบบจำลอง
	3.3 การสร้างแบบจำลอง
	3.4 การวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง

	บทที่ 4  ผลการดำเนินการวิจัย
	4.1 ประสิทธิภาพของแบบจำลองก่อนการคัดเลือกตัวแปร
	4.2 ประสิทธิภาพของแบบจำลองหลังการคัดเลือกตัวแปร
	4.2.1 ผลค่าความถูกต้องหลังการคัดเลือกตัวแปร
	4.2.2 ผลค่าความไวหลังการคัดเลือกตัวแปร
	4.2.3 ผลค่าจำเพาะหลังการคัดเลือกตัวแปร


	บทที่ 5  สรุปผลและข้อเสนอแนะการวิจัย
	5.1 สรุปผลการวิจัย
	5.2 ข้อเสนอแนะ

	บรรณานุกรม
	ประวัติผู้เขียน

