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บทคดัยอ่ 

  
งานวิจัยนี้ม ีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสทิธภิาพของอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ  

(decision tree algorithm) ใ นการจ าแนกประเภท (classification) โรคมะเร็งเ ต้านม (breast 
cancer) และศึกษาปัจจัยเสี่ยงทีท่ าให้เกดิโรคมะเร็งเต้านม ผู้วิจัยไดใ้ช้ขอ้มลูเวชระเบยีนของผู้ป่วยทีม่ ี
ก้อนเนื้อบรเิวณเต้านม จากคณะแพทยศาสตร ์มหาวิทยาลัยมหาสารคาม ระหวา่งปี  พ.ศ. 2553  ถึง 
พ.ศ. 2565 จากการท าความสะอาดข้อมูลเหลือข้อมูลทั้งหมด 1,524 ระเบียน ซึ่งม ีข้อมูลผู้ป่วยที่ม ี
ความเสี่ยงต่ าในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม จ านวน 1,343 ระเบยีน และข้อมลูผู้ปว่ยที่มคีวามเสีย่งสงูใน
การเป็นโรคมะเร็งเต้านมจ านวน 181 ระเบียน จากผลการศึกษาพบว่า อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใ จ 
C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest ให้ค่าความถูกต้อง (accuracy) ค่อนขา้งสูง แต่ค่าเกณฑ์ในการ
ท านาย AUC (area under ROC curve) ค่อนข้างต่ า เนื่องจากการท านายโมเดลไมส่ามารถแยกกลุม่ 
(class) ได้ดีพอ ซึ่งพบว่าข้อมูลที่ใชใ้นการจ าแนกคลาสมจี านวนของคลาสมากน้อยไมเ่ท่ากัน  (class 
imbalance) เพื่อแก้ปญัหาข้อมลูไมส่มดุลในงานวิจัยนีใ้ช้วธิกีารสุ่มเกิน (oversampling) เพื่อเพิ่ม
จ านวนตัวอย่างในคลาสที่น้อยเพื่อท าใ ห้จ านวนตัวอย่างในทุกคลาสเท่ากันหรือใกล้เคียงกัน  และ
วิธ ีการสุ่มลด (undersampling) ลดตัวอยา่งในคลาสที่มจี านวนมากลงเพื่อท าใหจ้ านวนตวัอยา่งในทกุ
คลาสเท่ากันหรอืใกลเ้คียงกนั รวมทั้งการแบง่ข้อมลู (split data) แบบต่าง ๆ  พบว่าอัลกอริทึมต้นไม้
ตัดสินใ จ C4.5 และ C5.0 ให้ผลลัพธ ์ไ ม ่ต่างจากเดิมและผลลัพธ ์ที่ไ ด้ไม ่ต่างกันมากนัก  ส่วนวิธ ี 
Random forest ให้ค่า AUC ที่ดีขึ้นเม ือ่เปรยีบเทียบกับอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5 และ C5.0 ซึ่ง
ปัจจัยที่ส่งผลในการจ าแนกโรคมะเร็งเต้านม 5 อันดับแรก ไดแ้ก่ ดัชนีมวลกาย, กลุ่ม อายุ , อาการที่
น ามาพบแพทย์, ความสมมาตรของเต้านมสองขา้ง และก้อนหรอืถงุน้ า ตามล าดับ 
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ABSTRACT 

  
This research focuses on evaluating the effectiveness of the Decision Tree 

Algorithm in classifying risk level of breast cancer, as well as investigating the 
associated risk factors. The study employs medical record data from breast mass 
patients at Faculty of Medicine, Mahasarakham University, spanning 2010 to 2022. 
The dataset, post-cleansing, comprises 1,524 records, with 1,343 representing low-risk 
breast cancer patients and 181 representing high-risk cases. The study indicates that 
the Decision Tree Algorithms, specifically C4 .5, C5.0, and Random Forest, exhibit 
substantial classification accuracy. However, their area under the ROC curve ( AUC) 
values are relatively low due to insufficient class separation, which stems from class 
imbalance. The research tackles this issue by employing oversampling to augment 
the minority class instances and undersampling to reduce the majority cla ss 
instances. Various data-splitting techniques were also explored. The outcomes reveal 
that both C4.5 and C5.0 Decision Trees yield comparable results, while Random 
Forest demonstrates a superior AUC, higher than C4.5 and C5.0.  The top 5 factors 
affecting the classification of breast cancer are body mass index, age group, chief 
complaint, symmetry and mass or cyst, respectively. 

 
Keyword : Breast cancer, Decision Tree, Class-Imbalance 
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บทที่ 1 บทน  า 
 
1.1  ความเปน็มาและความส าคญัของปญัหา 

มะเร็ง คือ กลุ่มของโรคที่เกิดเนื่องจากเซลล์ของร่างกายมีความผิดปกติ ที่ DNA หรือสาร
พันธ ุกรรม ส่งผลใหเ้ซลล์มกีารเจรญิเติบโต มีการแบ่งตวัเพื่อเพิ่มจ านวนเซลล์รวดเรว็และมากกว่าปกติ 
ดังนั้นจึงอาจท าให้เกิดก้อนเนือ้ผิดปกติ และในที่สุดกจ็ะท าให้เกิดการตายของเซลล์ในก้อนเนื้อนั้น 
เนื่องจากขาดเลือดไปเลี้ยง ถ้าเซลล์พวกนี้เกิดอยู่ในอวยัวะใดก็จะเรยีกชื่อ “มะเ ร็ง” ตามอวัยวะนั้น 
เช่น มะเร็งปอด, มะเร็งสมอง, มะเร็งเต้านม, มะเร็งปากมดลูก, มะเร็งเ ม ็ดเลือดขาว , มะเร็งต่อม
น้ าเหลือง และมะเร็งผวิหนงั เป็นต้น (สถาบันมะเร็งแห่งชาติ กรมการแพทย์ กระทรวงสาธารณสุข , 
2563) “มะเร็งเต้านม” เป็นมะเรง็ทีพ่บมากที่สดุเป็นอันดับ 1 ของผู้หญิงไทย และเปน็สาเหตุของการ
เสียชีวิตอันดับต้น ๆ  ในผู้หญิงทั่วโลก แนวโน้มคนไทยป่วยเปน็โรคมะเรง็สูงขึน้ทกุปีแต่ยังพบนอ้ยกว่า
ประเทศทางตะวันตกมาก โดยหญิงไทยมอีัตราการพบมะเรง็ประมาณ 40 คน ใ นสตรีวัยเจริญพันธ ุ์ 
100,000 คน ซึ่งถ้าเทียบกบัประเทศตะวันตกพบมะเรง็เต้านมได้มากกว่า 100  คน ใ นสตรีวัย เจริญ
พันธ ุ์ 100,000 คน ส่วนในผู้ชายก็พบมะเร็งเต้านมได้เช่นกันแตไ่มบ่่อยนัก โดยมอีบุัติการณ์ของโรคนี้
น้อยกว่าผู้หญิงเกือบ 100 เท่า (ณัฏฐพร นันทิวฒันา, 2563) 

สถานการณ์ของโรคมะเรง็ในภาพรวมของประเทศไทย จากสถิติพบว่า โรคมะเรง็เป็นสาเหตุ
การเสียชีวิตอันดับ 1 คิดเป็นรอ้ยละ 16 ของต้นเหตุการเสยีชีวติทั้งหมด สูงกว่าอันตราการเสียชีวิต
จากอุบัติเหตุ และโรคหวัใจเฉลีย่ 2 ถึง 3 เท่า หรือมีผู้เสยีชวีิตจากโรคมะเร็งเฉลี่ย  8 รายต่อชั่วโมง
ปัจจุบันโรคมะเร็งถอืเป็นปัญหาสาธารณสุขที่ส าคัญของประเทศไทยและมแีนวโนม้อัตราการเกิดโรค
สูงขึ้นอย่างต่อเนือ่ง จากสถิติพบวา่มีผูป้่วยโรคมะเร็งรายใหม ่139,206 คนต่อปี และในจ านวนนี้ม ี
ผู้เสียชีวิต 84,073 คนต่อป ีส าหรับ 5 อันดับแรกของมะเรง็ที่พบบ่อยทีสุ่ด ได้แก่ 1. มะเร็งตับและท่อ
น้ าดี 2. มะเร็งเต้านม  3. มะเร็งปอด 4. มะเร็งล าไส้ใหญ่และทวารหนัก และ 5. มะเร็งปากมดลูก  
(ณัฏฐพร นันทิวัฒนา, 2563) 

การท าเหมืองขอ้มลู (data mining) คือ การสืบค้นความรูท้ี่เป็นประโยชน์และน่าสนใจบน
ฐานข้อมูลขนาดใหญ่ (สายชล สินสมบูรณ์ทอง, 2560) หรือที่เรียกกันว่าการท าเหมืองข้อมูล เป็น
วิธ ีการที่ใช้จัดการกบัขอ้มลูขนาดใหญ่โดยจะน าขอ้มลูทีม่อียู่มาวิเคราะห์แลว้ดึงความรู้หรือสิ่งส าคัญ
ออกมาเพื่อใช้ในการวิเคราะห์หรอืท านายสิ่งต่าง ๆ  ที่จะเกิดขึ้นซึ่งการค้นหาความรู้และความจริงที่
แฝงอยู่ในขอ้มลู (knowledge discovery) เป็นกระบวนการขุดค้นสิ่งที่นา่สนใจในกองข้อมูลที่ม ีอยู่ 
เพื่อให้ได้สารสนเทศทีม่ปีระโยชน์ (useful Information) ที่เรายงัไมท่ราบ (unknown data) โ ดย
เป็นสารสนเทศที่ม ีเหตุผล (valid information) และสามารถน าไปใช้ได้ (actionable) ซึ่งเป็นสิ่ง
ส าคัญที่จะช่วยการตัดสินใจในการท าธรุกิจการท าเหมอืงขอ้มลูเปน็กระบวนการที่ส าคัญในการค้นหา
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ความรู้จากฐานข้อมลูขนาดใหญ่ ซึ่งม ีนกัวิจัยหลายคนได้น ากระบวนการท าเมอืงข้อมลูมาประยุกต์ใช้
ในการพยากรณใ์นด้านต่าง ๆ  อาทิ Mosayebi, A. et al. (2020) ได้ท าการศกึษาในหัวขอ้เรือ่ง “การ
สร้างแบบจ าลองและการเปรียบเทยีบอัลกอริทมึการท าเหมอืงขอ้มลูเพื่อท านายการกลับเป็นซ้ าของ
มะเร็งเต้านม” โ ดยได้ท าการเปรียบเทียบ 7 อัลกอริทึม  ผลปรากฏว่าอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใ จ 
(decis ion tree : C5.0 ) ม ีความแม่นย าม ากที่สุด งานวิจัยอื่นที่ท าโดย Rajeswari, S. และ 
Suthendran, K. (2019) ได้น าการท าเหมืองข้อมูลมาประยุกต์ใช้ในด้านการเกษตรในหัวข้อเรื่อง 
“โมเดลการจ าแนกต้นไมต้ดัสินใจขั้นสูง (ADT) ส าหรับการวิเคราะห์ข้อมลูทางการเกษตรบน cloud” 
ซึ่งท าการศึกษาระดับความอุดมสมบูรณ์ของดินที่เหมาะสมกับการปลูกพืชแต่ละชนิดในประเทศ
อิน เดียผ่านแอพพลิเ คชัน  ซึ่งพบว่า C5.0 ADT พร้อมกับการคัดเลือกคุณลักษณะ (feature 
selection) ให้ความแม่นย าที่สูงกว่าอัลกอริทึม C4.5 และ C5.0 อีกทั้งยังม ีนักวิจัยหลายคนได้น า
เทคนิคการท าเหมอืงข้อมลูไปใชร้วมถึงชดัชัย แก้วตา และอัจฉรา มหาวีรวัฒน์ (2553 )  กล่าวถึงการ
วินิจฉ ัยคดีด้วยเทคนคิต้นไมต้ัดสนิใจ เพื่อจ าแนกความผิดออกเปน็มาตราต่าง ๆ ที่ เ หมาะสมกับคดี
ความนั้น และเปรียบเทียบความถูกต้องของการจ าแนกข้อมูล โดยจากผลการทดลองพบว่าต้นไ ม้
ตัดสินใจที่สรา้งจาก C4.5 สามารถจ าแนกความผิดได้ถูกต้องมากกวา่ ID3 เป็นต้น จะเห็นว่าการท า
เหมืองข้อมลูโดยเฉพาะอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจ (decision tree) เปน็วธิทีี่ศึกษากันอย่างแพร่หลาย
และเป็นที่นยิมในปัจจุบัน 

ดังนั้น งานวิจัยนี้ผู้วิจัยมีแนวคิดในการน าเอาเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลต้นไม้ต้นสินใ จ 
(decision tree) มาใช้ในการจ าแนกการเปน็โรคมะเร็งเต้านม ซึ่งเปน็โรคที่ยงัไมท่ราบสาเหตุที่แน่ชัด 
และเป็นกันมากทั่วโลกรวมถึงในประเทศไทย งานวิจัยนีจ้ะเปรยีบเทยีบประสิทธภิาพของอัลกอริทึม
ต้นไม้ตัดสนิใจในการจ าแนกการเปน็โรคมะเรง็เต้านม โดยใชว้ิธ ีC4.5, C5.0 และ Random forest
เพื่อหาปัจจัยเสี่ยงที่ท าใหเ้กิดโรคมะเร็งเตา้นม โดยการแบ่งกลุม่ข้อมลูเป็นชุดการเรียนรู้  ( training  
data) และชุดข้อมูลทดสอบ (testing data) และวัดประสิทธภิาพโมเดลของแบบจ าลองในแง่ของค่า
ความถูกต้อง (accuracy) และเกณฑ์ในการท านาย Area Under Curve (AUC) ผลการวิจัยจะ
สามารถเป็นข้อมลูให้แพทยต์ัดสนิใจในการยนืยนัผูท้ี่มคีวามเสีย่งในการเป็นโรคมะเรง็เต้านม และเมื่อ
หาแบบจ าลอง (model) ที่ม ีความนา่เชื่อถอืได้กส็ามารถทีจ่ะน าข้อมลูผู้ที่เขา้รับการตรวจมะเ ร็งเต้า
นมมาเขา้ในแบบจ าลองเพือ่จะดูว่าผู้ที่เขา้รับการตรวจมคีวามเสี่ยงในการเป็นโรคมะเร็งเต้านมหรอืไม่ 
อีกทั้งยังประชาสัมพันธถ์ึงสาธารณะชนเพื่อให้ความรูเ้กี่ยวกับโรคมะเรง็เต้านม และบุคคลที่ม ีปัจจัย
เสี่ยงในการเปน็โรคมะเรง็เต้านมใหเ้ข้ารับการตรวจโดยแพทย์ผูเ้ชี่ยวชาญได้อยา่งทันการ  
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1.2  วัตถ ุประสงคข์องการวิจยั 
 1.2.1 เพื่อศึกษาและเลือกตัวแบบ (model) ที่เหมาะสมในการจ าแนกผูท้ี่มคีวามเสีย่งในการ
เป็นโรคมะเร็งเตา้นมด้วยอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจ 
 1.2.2 เพื่อวิเคราะห์ปัจจัยที่มผีลต่อการจ าแนกผู้ทีม่คีวามเสี่ยงต่อการเปน็โรคมะเรง็เต้านม 
 
1.3  สมมตฐิานการวิจยั 
 1.3.1 วิธ ี Random forest เป็นวิธกีารจ าแนกผูท้ี่มคีวามเสีย่งในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม ได้
ม ีประสิทธภิาพสงูกว่าอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจ (decision tree algorithm) 
 1.3.2 ดัชนีมวลกายและอายุเป็นปัจจัยส าคัญที่ม ีผลต่อการจ าแนกผู้ทีม่คีวามเสี่ยงในการเป็น
โรคมะเร็งเตา้นม 
 
1.4  ขอบเขตการวิจยั 

1.4.1 ตัวแปรที่ใชใ้นการวิจัย คือ เพศ (sex), อายุ (age), ดัชนีมวลกาย (body mass index: 
BMI), สูบบุหรี่ (smoking), ดื่มสุรา (binge), อาการที่น ามาพบแพทย ์(chief complaint), ก้อนหรือ
ถุงน้ า (mass or cyst), ความสมมาตรของเต้านมสองขา้ง (asymmetries), หินปูน (calcification), 
โครงสร้างเต้านม (architectural distortion) และความเสีย่ง (risk) 

1.4.2 กลุ่มตัวอย่างทีใ่ช้ในการศกึษา คือ ข้อมูลเวชระเบียนผูท้ี่เข้ารบัการตรวจมะเร็งเต้านม 
ตั้งแต่ปี 2553 ถึง ปี 2565 โรงพยาบาลสุทธาเวช มหาวิทยาลัยมหาสารคาม จ านวน 1845 ระเบียน 
โดยข้อมูลได้จากการซักประวัติผู้ เข้ารับการตรวจมะเ ร็งเ ต้านม  พร้อมทั้งผลจากแมมโ มแกรม 
(mammogram) โดยมคี่า BIRADs Score ว่าผู้ที่เข้ารับการตรวจอยูใ่นกลุ่มผู้ทีม่กีลุ่มเสีย่งต่ าหรือกลุม่
ผู้ที่ม ีความเสี่ยงสูง ซึ่งกลุ่มทีม่คีวามเสี่ยงต่ าจะมีค่า BIRADs Score อยู่ระหว่าง 0-3 ส่วนกลุ่มทีม่คีวาม
เสี่ยงสูงจะมีค่า BIRADs Score อยู่ระหว่าง 4-6 

1.4.3 ขนาดของข้อมลูฝึก (training data) ที่ใช้ในงานวจัิยนี้คือ ข้อมลูฝกึขนาด 70%, 75%, 
และ 80% ของข้อมูลทั้งหมด แบ่งข้อมลูโดยใช้วธิ ีSplit Test และวิธ ี K-fold cross validation 

1.4.4 วิธ ีการจ าแนกประเภทในชุดข้อมูลที่ใ ช้ในงานวิจัยนี้ คือ อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใ จ 
(decision tree algorithm) และ วิธ ี Random forest 

1.4.5 โปรแกรมที่ใช้ใ นการวิเคราะห์ข้อมูล คือ โ ปรแกรมภาษา R และโปรแกรม ภาษา
Python 
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1.5  น ิยามศพัทเ์ฉพาะ 
1.5.1 ต้นไม้ตดัสินใจ (decision tree) หมายถงึ เครื่องมอืที่ชว่ยให้วิเคราะห์เหตกุารณ์ หรือ

สถานการณ์เพื่อการตัดสินใจได้อยา่งเป็นระบบและรวดเร็ว ต้นไมก้ารตดัสินใจมลีักษณะเปน็กราฟรูป
ต้นไม้ ซึ่งแสดงตั้งแต่ต้นที่มรีากและแขนงต่าง ๆ  แตกออกมาจากต้นไมไ้ปในทิศทางเดียว จนกระทั่ง
น าไปสู่ข้อสรปุส าหรับการตดัสินใจได้ 

1.5.2 คุณลักษณะ (attribute) หมายถึง คุณลักษณะภายในชดุข้อมลู ในทางสถิตคิือตัวแปร 
อิสระ หรือ Independent Variable 

1.5.3 เป้าหมาย (target) หมายถึง ข้อมูลที่เป็น Class หรือผลลัพธ ์ (output) ในทางสถิติ 
คือตัวแปรตาม หรือ Dependent Variable 

1.5.4 การระบุกลุ่มข้อมลู (label) หมายถึง ตัวบ่งบอกว่าข้อมลูทีใ่ห้ฝึกเป็นอะไร โ ดยจะใช้ 
กับการเรียนรู้แบบเครื่อง (machine learning ) แบบมีผู้ช่วยสอน (supervised) เ ช่น ต้องสอน 
Machine ให้จ าว่า Inputs แบบนี้ แล้วจะได้ Output แบบไหน  

1.5.5 ข้อมูลฝึก (training data) หมายถึง ข้อมูลส าหรับฝึกตัวแบบ โดยจะฝึกให้ผลลัพธ ์ 
ออกมาเป็นไปตามชุดขอ้มลูต้นฉบับ หากข้อมลูภายในชดุข้อมลูฝึกมคี่าผิดหรอืค่าทีไ่มถู่กตอ้ง ผลลัพธ ์
ที่ออกมาก็จะผิด  

1.5.6 ข้อมูลทดสอบ (test data) หมายถงึ ข้อมูลส าหรบัการทดสอบ โดยข้อมลูที่ใช้ส าหรับ
ทดสอบไมค่วรน าไปใช้รว่มกับชุดขอ้มลูฝกึ เพราะถ้าหากใช้รว่มกันจะท าใหก้ารฝกึถกูต้อง และแมน่ย า
มากไปกับขอ้มลูชดุนัน้ ๆ  (model overfitting) 

1.5.7 วิธ ี Split Test คือ การแบ่งข้อมูลด้วยการสุ่มออกเป็น 2 ส่วน เช่น 70% ต่อ 30% 
หรือ 80% ต่อ 20% โดยข้อมลูส่วนทีห่นึง่ (70% หรือ 80%) ใช้ในการสรา้งโมเดลและข้อมูล ส่วนที่
สอง (30% หรือ 20%) ใชใ้นการทดสอบประสทิธภิาพของโมเดล (เอกสทิธ ิ ์พัชรวงศ์ศักดา, 2557) 

1.5.8 วิธ ี k-fold cross-validation เป็นการทดสอบประสิทธภิาพของโมเดลเนื่องจากผลที่
ได้ม ีความน่าเชื่อถือ การวัดประสิทธ ิภาพด้วยวิธ ี cross-validation จะท าการแบ่งข้อมูลออกเป็น
หลายส่วน เช่น 5-fold cross-validation คือ ท าการแบ่งข้อมูลออกเปน็ 5 ส่วน โ ดยที่แต่ละส่วนมี
จ านวนข้อมูล หลังจากนั้นขอ้มลูหนึง่ส่วนจะใช้เป็นตัวทดสอบประสิทธภิาพของโมเดล ท าวนไปเช่นนี้
จนครบจ านวนที่แบง่ไว้ (เอกสทิธ ิ ์พัชรวงศ์ศักดา, 2557) 
 1.5.9 B I-RADS Score คือ การตรวจแมมโ มแกรม  จะแปลผลเป็นศัพท์ทางการแพทย์         
ที่เรียกว่า BI-RADS ซึ่งย่อมาจากค าว่า Breast Imaging – Reporting and Data System โ ดยมีค่า
ความผิดปกติ แบ่งเป็น B I-RADS 0–6  ซึ่งค่า 0-3  แปลผลว่าผู้ป่วยที่ม ีความเสี่ยงต่ าใน การเป็น
โรคมะเร็งเตา้นม และค่า 4-6 แปลผลว่าผู้ป่วยทีม่คีวามเสี่ยงสูงในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม (Spak, D. 
A. et al., 2017) 



 

 

 

บทที่ 2 ทฤษฎ ีและงานวิจ ัยท ี่เ ก ี่ยวข้อง 
 

ศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธภิาพอัลกอรทิึมตน้ไมต้ัดสินใจในการจ าแนกโรคมะเรง็เต้านม 
ผู้วิจัยได้ศึกษาเอกสาร ทฤษฎ ีต ารา และงานวิจัยที่เกี่ยวขอ้ง โดยน าเสนอเนือ้หาตามล าดับดังต่อไปนี้ 
 2.1 โรคมะเร็งเตา้นม 
 2.2 การท าเหมืองขอ้มลู 
 2.3 อัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ 
 2.4 วธิ ี Random forest 

2.5 เกณฑ์ในการวดัประสิทธภิาพความแมน่ย า 
 2.6 งานวิจัยที่เกี่ยวขอ้ง 
 

2.1 โ รคมะเรง็เตา้นม 
 2.1.1. ประวัตคิวามเปน็มาของโรคมะเรง็เตา้นม 
 มะเร็งเปน็โรคทีม่มีานานแล้วแต่มหีลักฐานชัดเจนแสดงไว้ครัง้แรก คือ ค าจารึกบนกระดาษ  
papyrus ในสมัยอียปิต์ กล่าวถึงเนือ้งอกที่เต้านมวา่เปน็กอ้นแข็ง เยน็ และไมม่วีิธกีารรักษา ใ นสมัย
นั้นคิดว่าก้อนมะเรง็นีเ้ป็นอาการอยา่งหนึง่คล้ายกับอาการไข้ ความคิดนีค้งอยู่มาตลอดจนถึงสมยัของ
นักปราชญ์ Hippocrates (400  ปีก่อนคริสตกาล) เ ขาได้กล่าวถึงมะเ ร็งใ นหนังสือ  Corpus 
Hippocraticum โดยใชค้ าว่า Karkinoma, Kaninos หรือ Skirros แทน Hippocrates คิดว่ามะเ ร็ง
เต้านมมีความสัมพันธก์ับประจ าเดือน การที่ไมม่ปีระจ าเดือนท าให้มกีารคั่งของสารบางอยา่งที่เต้านม
เกิดเป็นกอ้นขึ้น และกลายเป็นมะเร็งในระยะต่อมา ซึ่งการผ่าตัดรกัษาจะท าใหอ้าการทรุดตัวลง 
 ประมาณปี ค.ศ. 100 Calcus ปราชญ์ชาวโรมนั เป็นคนแรกที่กล่าวว่าโรคมะเร็งเ ต้านมเป็น
โรคที่พบบ่อยในสตร ีการรักษาท าโดยการจ้ีด้วยสารหนซูึ่งจะท าใหไ้ด้ในระยะแรกเท่านั้น อีกประมาณ 
100 ปีต่อมา Galen แห่งเม ือง Alexandria ได้ตั้งทฤษฎี Humoral Theory (melancholos หรือ 
black bile) โดยยึดหลกัของ Hippocrates ทฤษฎีของ Galen เป็นที่ยดึถือเป็นระยะเ วลาอีกหลาย
ร้อยปี ในทฤษฎีม ีใจความว่า black bile ซึ่งเป็นชื่อของเสียที่ตับสร้างขึ้น และถูกท าลายที่ม ้ามมี
ปริมาณมากขึ้นในร่างกาย อาจด้วยสาเหตุตับสรา้งมากขึ้นหรอืมา้มไมส่ามารถท าลายได้หมด จากการ
คั่งของ black bile ร่างกายจะพยายามขับออกท าให้มอีาการเสน้เลอืดขอด ริดสีดวง หรือแม้กระทั่ง
การมีประจ าเดือนในสตร ีถ้ากระบวนการนีเ้สยีกจ็ะมีอาการแสดงออกมาที่เต้านม การรักษาคือการ
เอาสาร black bile ออกจากร่างกายโ ดยการถ่ายเ ลือด การอบน้ าร้อน การรับประทานอาหาร
บางอย่าง Galen ได้อ้างถึงผลส าเรจ็ที่เขาได้รบัจากการรกัษาด้วยวธินีี้  
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 หลังจากสมัยของ Galen ความรูห้ยดุนิ่งลงคือระหวา่งคริสตศ์ตวรรษที่ 6 ถึง 15 หรือที่รู้ จัก
กันว่าเป็นยุคมดืหรอืยุคกลาง ในชว่งนีก้ารศกึษาความรู้ท าได้เฉพาะในโบสถ์ พระเทา่นั้นทีส่ามารถอา่น
เขียนได้ ประชาชนทัว่ไปไมม่สีิทธ ิใ์นการศึกษา ความรู้เรื่องโรคหยดุนิ่งอยู่กบัที่  
 เม ื่อพ้นยุคมอืเข้าสู่สมยั Renaissance ซึ่งม ีนกัวิทยาศาสตรม์ชีื่อหลายท่าน เ ช่น Wilhelm 
Febry (ค.ศ. 1565-1634) กล่าวถึงสาเหตุว่ามะเร็งเต้านม เกิดจากการคั่งของ milk curdling 
ศาสตราจารย์ทางกายวิภาคศาสตร์ และเป็นศัลยแพทย์ในเมอืง Padua (ค.ศ. 1523-1562) ตั้งทฤษฎี
เกี่ยวกับความไมส่มดลุของเลือด และ black bile เขายังสังเกตวา่มะเรง็ชนดินีม้กีารอักเสบ ได้รบัการ
พยากรณ์โรคว่าเลวร้ายที่สุด ตอนปลายครสิต์ศตวรรษที ่16 มีการศึกษาอย่างมากในเรื่องกายวิภาค 
พยาธ ิวิทยา มีการค้นพบระบบการไหลเวียนโลหิตและเริ่มศกึษาถึงระบบน้ าเหลอืง 
 ความคิดเรื่อง black bile เริ่มลดนอ้ยลงในครสิต์ศตวรรษที่ 17-18 บุคคลที่ม ีความส าคัญคือ 
Thomus Bartholin (ค.ศ. 1616-1630) เป็นคนแรกที่อธ ิบายเกี่ยวกับระบบน้ าเ หลือง และยังพบ
เซลล์มะเร็งในทางเดินน้ าเหลืองด้วย อีกท่านที่รู้จักกันดีคือ Antoni van Leeuwenhook (ค.ศ. 
1632-1723) คิดประดิษฐ ์กล้องจุลทรรศน์เป็นการเปิดการศึกษาทางเนื้อเยื่อ ซึ่งในศตวรรษที่ 18 
ความรู้ได้เจริญอยา่งมาก โดยผลงานของหลายท่าน เชน่ Alfred Velpeau (ค.ศ. 1835), Hermann 
lebert (ค.ศ. 1851), Johannes Muller (ค.ศ. 1801-1858), Rudolf Virchow (ค.ศ. 1821-1902) 
มีการศึกษาความแตกต่างของเซลลม์ะเร็ง พฤติกรรมของเซลลม์ะเร็ง การกระจายของโรคแมค้วามเชือ่
ของ black bile หมดไป การรักษาก็เปลีย่นไปด้วย มีการท าผ่าตัดเต้านมมากขึ้น ม ีการใช้ความรอ้นจ้ี 
แต่อย่างไรก็ตามการผ่าตัดสมยันั้นมคีวามยากล าบาก เพราะไมม่กีารดมยาสลบ ภาวะแทรกซ้อนสูง
จากการติดเชื้อหลังผ่าตัดมีการค้นคว้าที่น่าสนใจอันหนึ่งในสมัยนี้  โดยนักสถิติทางการแพทย์และ
ศัลยกรรมแพทย์ชาวอิตาลีชื่อ Domenico Antonio Rigoni-Stern  ได้รวบรวมข้อมูลของผู้ป่วย
จ านวน 150,673 ราย ในระยะเวลา 80 ปี ระหว่างปี ค.ศ. 1760-1839 และสรุปว่า 

1. อัตราการเกิดโรคมะเร็งเพิ่มตามอาย ุ
2. มะเร็งเต้านมมคีวามสมัพันธก์ับมะเรง็มดลูก 

   3. สตรีที่ยังไมแ่ต่งงาน มโีอกาสเปน็มะเรง็เต้านมมากกวา่สตรีทีแ่ต่งงาน  
การผ่าตัดเริ่มม ีบทบาทอย่างจริงจังในการรักษาโรคมะเร็งเต้านมเมื่อศตวรรษที่ 19 ทั้งนี้

เพราะมีการน าเอาการดมยาสลบมาใช้ในการผา่ตัดในปี ค.ศ. 1846 โดย William Thomus Green 
Morton ในเมอืง Boston โดยใช้ sulphuric ether หนึ่งปีหลังจากนั้นมกีารใช้กันอยา่งแพร่หลาย อกี
สิ่งหนึ่งที่ท าใหก้ารผา่ตัดก้าวหนา้ไปอย่างรวดเร็วคือ การค้นพบหลักการใชย้าฆา่เชือ้ในการผา่ตัด และ
การรักษาแผลผ่าตัด ซึ่งจากหลักการอันนี้ท าให้อัตราการตายจากการผ่าตัดเต้านมในปี ค.ศ. 1877 
ลดลงจาก 15% เป็น  5.8% การรักษาด้วยการผ่าตัดจึงเป็นการรักษาหลักของโรคมะเ ร็งเต้านม
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เรื่อยมา ท าให้มกีารคิดวธิกีารผา่ตัดแบบต่าง ๆ  ผลการผ่าตัดในระยะนั้นพบวา่ อัตราการมีชวีิตอยู่ 10  
ปีประมาณ 10% ซึ่งดีกว่าการรักษาด้วยวธิอีื่นอยา่งมาก 
  
 2.1.2 โ รคมะเรง็เตา้นมในปจัจบุนั 

มะเร็งเต้านม (breast cancer) เกิดจากความผิดปกติของเซลล์ที่อยู่ภายในท่อน้ านมหรือ
ต่อมน้ านม ซึ่งเซลล์เหล่านี้ม ีการแบ่งตัวผิดปกติจนไม่สามารถควบคุมได้ ม ักแพร่กระจายไปตาม
ทางเดินน้ าเหลืองไปสู่อวัยวะที่ใกลเ้คียง เช่น ต่อมน้ าเหลืองที่รกัแร ้หรือแพรก่ระจายไปสู่อวัยวะที่อยู่
ห่างไกล เช่น กระดูก ปอด ตับ และสมอง เช่นเดียวกับมะเร็งชนิดอืน่ ๆ  เม ื่อเซลล์มะเร็งมจี านวนมาก
ขึ้นก็จะแย่งสารอาหารและปลอ่ยสารบางอย่างที่เปน็อนัตรายและท าลายอวัยวะต่าง ๆ  จนท าให้ผู้ป่วย
เสียชีวิตในทีสุ่ด (Ministry of Public Health, 2005) มะเร็งเตา้นมเริ่มเกิดขึ้นที่ส่วนของเยื่อบุท่อ
น้ านมส่วนปลายในเต้านมที่ม ีการเจริญเติบโ ตผิดปกติ (ทิพพารัตน์ แสนคาร และธนัช กนกเทศ, 
2562) จากรายงานทะเบียนมะเรง็ระดบัโรงพยาบาล ฉบับที่ 32 ของสถาบันมะเรง็แหง่ชาติ พบว่า ใน
ปี 2559 มีผู้ป่วยมะเรง็เต้านมรายใหม ่849 คนเป็นเพศหญิงจ านวน 842 คนและเพศชายจ านวน 7 
คน (สถาบันมะเรง็แหง่ชาติ, 2561) แสดงให้เห็นว่าโรคมะเร็งเตา้นมพบมากในเพศหญิง และสามารถ
พบได้ในเพศชายด้วยเชน่เดียวกัน (Fentiman, I., 2009) 
 

 2.1.3. ป ัจจยัท ีเ่ปน็สาเหตขุองการเกดิโรคมะเรง็  
 เป็นที่ยอมรบัว่าปจัจัยที่เป็นต้นเหตุของการเกดิโรคมะเร็งยงัไมเ่ป็นที่แน่ชดัชัด แต่เชื่อกันว่า
เกิดได้หลายสาเหตุ (multifactorial) ร่วมกันแยกเป็นสาเหตุจากปัจจัยภายในร่างกาย และปัจจัย
ภายนอกร่างกาย (อุปมา เลี้ยงสว่างวงศ,์ 2541)    

  1. ปัจจัยภายในร่างกาย (endogenous factors) 
   ปัจจัยภายในรา่งกายที่เปน็สาเหตุของการเกิดมะเรง็ ซึ่งจะพบแตกต่างกันไปในแต่ละบคุคล
นั้นได้แก่ ระบบภมูคิุ้มกัน กล่าวคือในสภาวะปกติร่างกายจะมีภมูติ้านทานสิ่งแปลกปลอมเนื้องอกถือ
เป็นสิ่งแปลกปลอมประเภทหนึง่ ร่างกายจึงสามารถสรา้งภูมติ้านทานตอ่เนื้องอกได้ ท าให้สามารถ
ท าลายเซลล์มะเรง็อันเป็นจุดเริ่มตน้ของการเกดิมะเร็งตามมาได้ แต่ถ้าระบบภูมคิุม้กันออ่นแอลงหรือ
เกิดความบกพรอ่งในการท าหนา้ที่ เช่น อาจได้รบัสารเคม/ียา ที่กดการท างานของระบบภมูคิุ้มกนัหรอื
ได้รับผลกระทบจากสิ่งแวดล้อม การติดเชื้อทีท่ าลายระบบภูมคิุ้มกนั เม ือ่นัน้รา่งกายจะสูญเสียระบบ
รักษาความปลอดภยัของตัวเองปลอ่ยให้เซลล์มะเร็งซึง่เป็นสิ่งแปลกปลอมเจริญเติบโตอย่างอิสระจน
กลายเป็นก้อนมะเร็ง นอกจากนี้ปจัจัยภายในรา่งกายที่เกีย่วขอ้งกบัการเกิดมะเร็ง ยังหมายรวมถึง
ความแตกต่างของเชื้อชาติ มะเรง็หลายชนดิมอีุบตัิการณท์ี่แตกต่างกันในระหวา่งเชือ้ชาติ เช่น มะเ ร็ง
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ตับพบมากในคนเอเชีย มะเรง็โพรงจมูกพบมากในแถบเอเชยีตะวันออกเฉยีงใต้ มะเร็งกระเพาะอาหาร
พบมากในคนญ่ีปุ่น เปน็ต้น มะเร็งบางชนิดพบแตกต่างกันในเพศต่างกัน เชน่ มะเร็งตับ มะเร็ งปอด 
มะเร็งโพรงจมกู พบมากในเพศชาย ขณะเดียวกันมะเร็งในชอ่งปาก มะเร็งเตา้นม มะเ ร็งผิวหนัง พบ
มากในเพศหญิง ความต่างในเรื่องอายุเป็นสาเหตหุนึง่เช่นเดียวกัน กล่าวคือพบมะเรง็ต่างชนิดกนัในวยั
ที่ต่างกัน เช่น มะเร็งลูกตาพบเฉพาะในเด็ก เป็นต้น อย่างไรก็ตามปัจจัยภายในรา่งกายทีเ่กี่ยวข้องกับ
การเกิดโรคมะเร็งที่นับว่าส าคัญที่สุดคือ ความต่างกันทางกรรมพันธ ุ์ ( genetic makeup) มีมะเร็ง
หลายชนิดที่มคีวามสัมพันธใ์กล้ชิดกบักรรมพันธ ุ ์เชน่ มะเร็งเต้านม มะเรง็รังไข่ มะเร็งล าไสใ้หญ่ หรือ
มะเร็งลูกตา กล่าวคือถ้ามบีุคคลใดในครอบครัวเปน็มะเรง็อยา่งหนึง่อย่างใดดังกล่าวแล้ว บุคคลใน
ครอบครัวเดยีวกนัหรือเครือญาติใกลช้ิด ม ีโอกาสที่จะเป็นมะเร็งชนิดนัน้ ๆ ด้วยเช่นกัน  
 2. ปัจจัยภายนอกร่างกาย (exogenous factors) 
 นอกจากปัจจัยภายในรา่งกายแล้วสาเหตุของการเกดิโรคมะเร็งยงัมสี่วนเกี่ยวขอ้งกับสาเหตุ
จากปัจจัยภายนอกร่างกายหรอืสาเหตุจากสิ่งแวดล้อมปจัจัยสิ่งแวดล้อมทีม่สี่วนเกี่ยวขอ้งกับการเกิด
โรคมะเร็งมดีงันี้ 
           - สารกายภาพ (physical agent) ม ีสารกายภาพหลากหลายชนิดที่ม ีส่วนเสริมใ ห้
เกิดมะเ ร็งไ ด้ เช่น รังสี การได้รับรังสีไม ่ว่าจะเป็นรังสีเอ็กซ์ รังสีอัลตราไ วโ อเลต หรือรังสีใ น
สนามแม่เหล็ก แม้ปริมาณนอ้ย ๆ แต่ในระยะเวลายาวนานมสี่วนท าใหเ้กิดโรคมะเร็งในอวัยวะเกือบ
ทุกระบบของร่างกายได้ การระคายเคืองเฉพาะที่ เช่น การมฟีันเกหรือฟันปลอม โดยฟันเกท าให้เกิด
การครูดกับเนือ้เยื่อในชอ่งปากขณะเคี้ยวอาหารเปน็สาเหตุของมะเร็งในชอ่งปาก เป็นต้น 

- สารเคมี (chemical agent) สารเคมมีอียูท่ั่วไปในบรรยากาศ น้ า และสิ่งแวดล้อม
รอบตัวเราโดยเฉพาะในปัจจุบันทีม่ภีาวะสิง่แวดล้อมทีส่ะอาดบรสิุทธ ิก์ าลังจะหมดสภาพลงไปทกุที จน
อาจประเมินได้ว่าคนเราอยู่ท่ามกลางสิ่งแวดล้อมที่เป็นพิษ ในกรณีที่ก่อให้เกิดโ รคมะเร็งสารเคมี
ดังกล่าวถือเป็นสารกอ่มะเร็ง (Carcinogen)  
    - ไวรัส (Virus) ในปัจจุบันแม้ยังไม ่ม ีการยืนยันแน่ชัดว่า ไวรัสสามารถท าให้เกิด
โรคมะเร็งได้ในคน แต่มไีวรสัทั้งชนิดไวรสัดีเอ็นเอและไวรสัอารเ์อ็นเอหลายชนดิ พบว่าเป็นสาเหตุที่ท า
ให้เกิดโรคมะเร็งในสตัว์ทดลอง รวมทั้งจากหลักฐานผลการวิจัยทีพ่บวา่ไวรัสมีส่วนเกี่ยวข้องกับการ
เกิดมะเรง็บางชนิดในคน เชน่ ไวรัสเอบ็สเตนบาร์ (Epstein Barr virus) พบว่ามีส่วนสัมพันธ ์กับการ
เกิดโรคมะเรง็ในโพรงจมูกและมะเรง็ต่อมน้ าเหลืองเบอรค์ิตท ์(Burkitt’s Lymphoma) เป็นตน้ ท าให้
เชื่อได้ว่าไวรสันา่จะมีส่วนเกีย่วขอ้งกับการเกดิโรคมะเร็งในคน แมจ้ะไมใ่ช่สาเหตุโดยตรงแต่นา่จะเป็น
สาเหตุเสรมิให้เกิดการน าไปสู่การเกิดโรคมะเรง็  
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  - สารพิษ (toxin) สารพิษที่คนเราได้รับมกัปะปนมากับอาหารที่รับประทานเข้าไป 
เช่น  สารอะฟลาท็อกซิน  (Aflatoxon) จากเชื้อรา Aspergillus สารตัวนี้ เป็นสาเหตุของการเกิด
โรคมะเร็งตบั ซึ่งม ีหลักฐานยืนยันมากมาย พบไดใ้นอาหารประเภทถั่วตา่ง ๆ  โดยเฉพาะถั่วลสิง  
     - พยาธ ิ (parasite) พยาธ ิบางชนดิเป็นบ่อเกดิของการเกิดโรคมะเรง็ได้เชน่ เดียวกัน 
เช่น พยาธ ิที่กระเพาะปัสสาวะ เป็นสาเหตุของโรคมะเร็งกระเพาะ เป็นต้น 
    - ภาวะขาดอาหารหรือทุพโภชนาการ (malnutrition) ภาวะขาดอาหารประเภท
โปรตีนท าใหเ้กิดโรคตับแขง็ และการเกิดภาวะตับแขง็เป็นสาเหตหุนึง่ต่อการเกิดโรคมะเรง็ตับ ส่วนทพุ
โภชนาการเกี่ยวข้องกับการเกิดโรคมะเรง็ โดยที่ร่างกายได้รบัสารอาหารไมค่รบถ้วน เช่น ขาดวิตามิน  
ได้แก่ วิตามินเอ หรือ วิตามินซี ซึ่งพบว่ามสี่วนเสริมใหร้่างกายเสี่ยงต่อการเกดิโรคมะเร็งได้ 
    - ตัวแปรอื่น  ๆ นอกจากตัวแปรข้างต้นที่กล่าวมายังม ีตัวแปรด้าน พฤติกรรม 
สุขภาพจิต และรูปแบบการด ารงชีวิตเป็นสาเหตุของการเกดิโรคมะเร็งไดเ้ช่นกัน  โ ดยมีหลักฐานพอ
สรุปได้ว่า การเกิดมะเรง็มสี่วนเกี่ยวข้องกับตัวแปรดังกล่าว รวมถึงตัวแปรทางด้านขนบธรรมเนียม
ประเพณี และภาวะทางเศรษฐกิจ สังคมของแตล่ะบุคคลอีกด้วย 
 ในงานนี้กล่าวถงึโรคมะเร็งเตา้นม ซึ่งสาเหตขุองการเกิดมะเรง็เต้านม (จิณพิชญ์ชา มะมม, 
2555) จากการศึกษาที่ผ่านมา พบว่า เ กิดจากพันธ ุกรรมที่ม ีญาติสายตรงโดยเฉ พาะมารดา พี่สาว 
หรือน้องสาวที่เป็นมะเร็งเตา้นม, ผู้ที่ม ีอายตุั้งแต่ 40 ปีขึ้นไป, การใช้ฮอรโ์มนหรือยาคุมก าเนิดตั้งแต่
อายุยังน้อยและเปน็เวลานาน ๆ , ความอ้วนโดยเฉพาะในชว่งหลังหมดประจ าเดือน, การเ ข้าสู่ระยะ
หมดประจ าเดือนก่อนอายุ 45 ปี, ม ีบุตรคนแรกอายุมากกว่า 30 ปี, ผู้ที่ม ีประวัติเป็น benign breast 
disease บ างโ ร ค  เ ช่ น  fibrocystic disease ที่ ม ี  proliferative pattern ห รื อ มี  atypical 
hyperplasia, คนที่ไม ่ม ีบุตร, ประวัติการมีประจ าเดือนครั้งแรกอายุน้อยกว่า 12  ปี , การสูบบุหรี่ ,  
การดื่มสุรา และหมดประจ าเดือนอายุมากกว่า 55 ปี  ซึ่งในปัจจุบันมีการศึกษาวิจัยเกี่ยวกับปัจจัย
ส่งเสริมในการเกิดโรคและการแพร่กระจายของโรค มะเรง็เต้านมมากมาย เช่น 
 - สตรีที่ม ีประวัติในครอบครัวเปน็มะเรง็รังไข่หรือมะเรง็เต้านม และตรวจพบความผิดปกติ 
ของยีนโดยเฉพาะยีน BRCA1 และยีน BRCA2 จะพบว่ามีโอกาสเปน็มะเรง็เต้านมก่อนอายุ 50 ปี  
 - สตรีที่เคยเปน็มะเรง็เต้านมมาแลว้ 1 ข้าง มีโอกาสเกิดมะเรง็เต้านมอกีข้างหนึ่งสูงกว่าคน 
ทั่วไป และพบว่าสตรีทีม่ปีระวัติเป็นมะเร็งล าไส้ จะมีโอกาสเกิดมะเรง็รงัไข่และต่อเนือ่งถงึโอกาสการ
เป็นมะเร็งเตา้นมสูงกว่าอีกด้วย 
 - เคยได้รบัรงัสีบริเวณทรวงอก (thoracic irradiation) เพื่อการรกัษามะเรง็ชนดิอื่น ๆ เ ช่น  
Hodgkin disease หรือ Non-Hodgkin lymphoma 
 - สตรีที่อยู่ในระหวา่งการตั้งครรภ ์แม้พบได้ไมบ่่อยครัง้ แต่ในรอบ 10 ปีที่ผ่านมาพบมากขึ้น
เรื่อย ๆ  (ปัทมา พรพึ่งบุญ, 2555) 
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 - อายุที่มากขึ้น โดยทั่วไปความเสีย่งจะเพิ่มขึ้นหลงัอายุ 45 ปี แต่ก็สามารถพบไดใ้นคนที่อายุ
น้อยกว่า 45 ปีด้วยเช่นกัน (พิมพ์จุฑา วราทรัพย์ , จิราวัลย์ จิตรถเวช และวิชิต หล่อจีระชุณห์กุล , 
2561)  
  
 2.1.4. ระยะของมะเรง็เตา้นม 
 โดยทั่วไปมะเร็งเ ต้านมมี 4 ระยะ คือระยะที่ 1 -4 แต่ในปัจจุบันนี้เรามักจะเพิ่มระยะที่ 
“ศูนย์”  เข้าไปด้วย รวมแล้วเป็น  5 ระยะ คือ ระยะที่  0 -4  (หะสัน  มูหาหมัด , 2555) เนื่องจาก
ปัจจุบันผู้หญิงมีการตรวจเช็คมะเร็งเต้านมบ่อยมากขึน้ ท าใหพ้บว่ามผีู้ปว่ยจ านวนหนึง่ที่ เซ ลล์มะเร็ง
เต้านมเพิ่งจะก่อตัวขึน้ยงัไมไ่ด้ลกุลามออกไปจากจุดก าเนิด ซึ่งสามารถรกัษาได้ง่ายโดยการผ่าตัดเอา
บริเวณนั้นออกไป มีโอกาสหายขาดสูงมากเกือบ 100 % ยกตัวอย่างในประเทศสหรฐัอเมรกิา ซึ่งเ ป็น
ประเทศที่มกีารรณรงค์ให้ประชาชนมกีารตรวจเช็คมะเร็งเตา้นมกันอยา่งกว้างขวาง ตั้งแต่ทศวรรษ 80 
เป็นต้นมา ท าให้ปัจจุบันนี้พบว่า ราว 1 ใน 4 หรือ 25% ของผู้ป่วยมะเร็งเต้านมจะยังคงอยูใ่นระยะที่  
0 และให้ผลการรกัษาที่ดีมากเรยีกได้ว่าหายขาดเกือบ 100% (คณะแพทยศาสตร์ ศิริราชพยาบาล , 
2555) 

- มะเร็งเต้านมระยะที่ 0 หรือ DCIS  ( ductal carcinoma in situ)    
 เซลล์มะเร็งเพิ่งก่อตัวขึ้นจ ากัดอยู่ภายในเนื้อเยื่อฐานรากยังไม่แบ่งตัวลุกลามสู่ภายนอก
ขอบเขต โอกาสอยู่รอดที่ 5 ปี ประมาณ 99% 

- มะเร็งเต้านมระยะที่ 1  
 มะเร็งม ีการลุกลามออกมานอกเนือ้เยือ่ฐานราก แต่ยังไมม่กีารแพร่กระจายไปสู่ต่อมน้ าเหลอืง
ที่รักแร้ และขนาดก้อนมะเรง็ไมเ่กนิ 2 ซม. โอกาสอยูร่อดที่ 5 ปี ประมาณ 98% 
 

 
ที่มา: http://www.thaibreastcancer.com/ca-131/ 

รูปที่ 1 มะเร็งเต้านมระยะที ่1 
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- มะเร็งเต้านมระยะที่ 2 
 ก้อนมะเรง็ขนาดเกนิ 2 ซม.แต่ไมเ่กนิ 5 ซม.ที่ยังไมม่กีารแพร่กระจายไปสู่ต่อมน้ าเ หลืองที่
รักแร้ หรือมะเร็งขนาดเลก็ไมเ่กิน 2 ซม. แต่ม ีการแพรก่ระจายไปสู่ตอ่มน้ าเหลอืงทีร่ ักแร้แล้ว ถ้ามะเรง็
ยังไม ่เข้าต่อมน้ าเหลือง โอกาสอยูร่อดที่ 5 ปี ประมาณ 98%  

 

 
ที่มา: http://www.thaibreastcancer.com/ca-131/ 

รูปที่ 2 มะเร็งเต้านมระยะที ่2 
 

- มะเร็งเต้านมระยะที่ 3  
ก้อนมะเรง็มขีนาดใหญ่กว่า 5 ซม. แพร่กระจายไปยงัต่อมน้ าเหลืองที่รกัแรข้้างเดียวกันอย่าง

มาก จนท าให้ต่อมน้ าเหลืองเหล่านัน้มารวมติดกันเป็นก้อนใหญ่หรือติดแนน่กับอวัยวะข้างเคียงโอกาส
อยู่รอดที่ 5 ปี ประมาณ 84 % 
 

 
ที่มา: http://www.thaibreastcancer.com/ca-131/ 

(a) มะเร็งเต้านมระยะที่ IIIa      (b) มะเร็งเต้านมระยะที่ IIIb      (c) มะเร็งเต้านมระยะที่ IIIc 
รูปที่ 3 มะเร็งเต้านมระยะที ่3 

 
- มะเร็งเต้านมระยะที่ 4 
ก้อนมะเรง็มขีนาดโตเท่าไหร่กไ็ด้ แต่พบว่ามกีารแพร่กระจายไปยงัส่วนอื่นของร่างกายที่อยู่

ไกลออกไป เช่น กระดูก ปอด ตับ หรือสมอง เป็นต้น โอกาสอยูร่อดที่ 5 ปี ประมาณ 24 % 
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ที่มา: http://www.thaibreastcancer.com/ca-131/ 

รูปที่ 4 มะเร็งเต้านมระยะที ่4 
 

2.1.5. การรกัษาโรคมะเรง็เตา้นม 
วิธ ีการรักษามะเร็งเต้านมที่ได้ผลดีและเป็นที่ยอมรบักนัในปัจจุบันมอียู่ 5 วิธ ี คือ  
    5.1 การรักษาโดยการผา่ตัด 

       เป็นวิธ ีการรักษาหลักส าหรับผู้ป่วยมะเร็งเ ต้านมระยะเริ่มแรก ซึ่งม ีประโยชน์ในการ
ควบคุมโรคและสามารถน าชิ้นเนื้อที่ได้จาการผ่าตัดไปตรวจทางพยาธ ิวทิยา ท าให้ทราบระยะที่แทจ้ริง
ของโรค ช่วยวางแผนการรักษาที่เหมาะสมและสามารถพยากรณ์โรคได้แมน่ย าม ากขึ้น  ขั้นตอนการ
ผ่าตัดรักษามะเรง็เต้านม แบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ การผ่าตัดที่เต้านมและการผ่าตัดต่อมน้ าเหลืองที่
รักแร้ นอกจากนี้ยังมสี่วนเพิ่มเติมซึ่งไมใ่ช่การรักษาโดยตรง เช่น การเสรมิสร้างเต้านมใหม่เพื่อเพิ่ม
คุณภาพชีวิตที่ดีแก่ผู้ปว่ย 

    5.2 การใช้ยาเคมบี าบดั (chemotherapy)   
    เป็นการรักษาโดยการใช้ยาที่มฤีทธ ิท์ าลายหรือยับยั้งการเจริญเตบิโตของเซลล์มะเรง็ โดย

ออกฤทธ ิ์ทั่วร่างกายต่างจากการผ่าตัดซึ่งให้ผลเฉพาะที่  จึงเป็นการเพิ่มประสิทธ ิภาพใ นการรักษา
มะเร็งเตา้นมที่หลงเหลือหรือมกีารหลุดรอดไปยังระบบอื่น ๆ  ช่วยใหม้โีอกาสหายขาดและมชีีวิตที่ยืน
ยาวขึ้น อย่างไรก็ตามยาเคมบี าบัดนี้ นอกจากจะออกฤทธ ิท์ าลายเซลลม์ะเร็งแล้ว ก็อาจมีผลต่อเซลล์
ปกติที่ม ีการแบ่งตัวอย่างรวดเร็ว เช่น ไ ขกระดูก ผม และขนตามร่างกาย ระบบสืบพันธ ์และเยื่อบุ
ทางเดินอาหาร ท าให้เกิดอาการข้างเคียงจากการใช้ยาได้ 

    5.3 การรักษามะเร็งเตา้นมโดยการฉายแสง (radiation therapy)  
      เป็นการรักษาด้วยการใช้รงัสีทีม่พีลังงานสงูเพื่อหยุดยัง้การเจรญิเ ติบโตและการแบ่งตัว
ของเซลล์มะเร็ง ม ักใชก้ารฉายแสงรว่มในกรณทีี่ผู้ปว่ยผ่าตัดแบบสงวนเต้า หรือผู้ป่วยทีม่มีะเรง็ลุกลาม
มาที่ผิวหนังหรอืกล้ามเนื้อหน้าอก  
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    5.4 การรักษามะเร็งเตา้นมโดยการใชย้าต้านฮอร์โมน (hormonal therapy)  
    เป็นการรักษาโดยการให้ยาในผู้ปว่ยมะเรง็เต้านมชนดิที่มตีัวรับฮอร์โมนเพศ ออกฤทธ ิ์ท า

ให้เซลลม์ะเรง็ขาดฮอร์โมนที่เป็นตัวกระตุ้นการเจรญิเติบโต ลดอัตราการกลับมาเปน็ซ้ า ซึ่งยากลุ่มนี้
ส่งผลในการยับยัง้การเจริญเตบิโต และท าลายเซลล์มะเรง็เต้านมชนิดที่มตีัวรับฮอร์โมน ซึ่งม ีผลต่อ
เซลล์มะเร็งทั่วรา่งกายเช่นเดียวกับการใหย้าเคมบี าบดั 

    5.5 การรักษามะเร็งเตา้นมโดยการใชย้าแบบพุ่งเป้า (targeted therapy)  
    ยาใ นกลุ่มนี้ จัดเป็นยากลุ่ม ใหม่ เช่น ยาต้านเฮอร์ทู (HER2) ซึ่งม ีกลไกการออกฤทธ ิ์

แตกต่างจากยากลุ่มเดิม ๆ กล่าวคือ เซลล์มะเร็งเต้านมบางชนิดจะมีตัวรับสัญญาณเฮอร์ทูอยู่ที่ผิว
เซลล์ ท าให้สามารถใ ช้ยาดังกล่าวเพื่อจับกับตัวรับสัญญาณเหล่านี้และให้ยาออกฤทธ ิ์ท าลาย
เซลล์มะเร็งดังกล่าวได้ ดังนั้นเซลล์อื่น ๆ ที่ไมม่ตีัวรบัสญัญาณก็จะไมไ่ด้รับผลกระทบจากยากลุม่นี้  
 
2.2 การท  าเหมอืงขอ้มูล  
  2.2.1. เหมอืงข้อมลู (data mining) 
  การท าเหมืองขอ้มลู คือ การน าวิธ ีการจากการเรียนรู้ของเครือ่งการรูจ้ ารูปแบบ ( pattern 
recognition) สถิติ (statistics) และฐานข้อมูล (data base) เพื่อสกัดข้อมูลที่ม ีประโ ยชน์จาก
ฐานข้อมูลขนาดใหญ่ได้ (Cabena, P. et al., 1998) หรือในอีกความหมายหนึง่คือ การสืบค้นความรู้
ที่เป็นประโยชนแ์ละน่าสนใจบนฐานขอ้มลูขนาดใหญ่ หรือที่เรียกกันว่าการท าเหมอืงขอ้มลูเปน็วธิกีาร
ที่ใช้จัดการกับข้อมลูขนาดใหญ่โดยจะน าข้อมลูที่มอียู่มาวิเคราะห์แลว้ดึงความรูห้รอืสิง่ส าคัญออกมา
เพื่อใช้ในการวิเคราะห์หรือท านายสิง่ต่าง ๆ  ที่จะเกิดขึ้นซึ่งการคน้หาความรูแ้ละความจริงที่แฝงอยู่ใน
ข้อมูล (knowledge discovery) หรือกระบวนการทีก่ระท ากับขอ้มลูจ านวนมาก เพื่อค้นหารูปแบบ
ความสัมพันธท์ีซ่่อนอยูใ่นชุดขอ้มลูนัน้ ๆ  เป็นกระบวนการขดุค้นสิ่งทีน่ ่าสนใจในกองข้อมูลที่ม ีอยู่ซึ่ง
ต่างจากระบบฐานข้อมูล (database system) ตรงที่การท าเหมืองข้อมูลไม่ต้องก าหนดค าสั่ง เช่น 
structured query language (SQL) เพื่อค้นหาข้อมลูทีต่้องการ แต่ระบบการท าเหมืองข้อมูลจะมี
วิธ ีการซึ่งโดยปกติจะเป็นเครื่องมือในการเ รียนรู้กลไกต่าง ๆ (machine learning tools) เพื่อท า
หน้าที่นั่นคือแค่บอกวา่ต้องการอะไร (what to be mined) แต่ไมจ่ าเป็นต้องระบวุ่าท าอย่างไร (how 
to mine) ระบบฐานขอ้มลูโดยทัว่ไปจะบังคับให้ต้องท าทั้งสองหนา้ที่นีค้ือคิดก่อนว่าจะค้นหาอะไร
แล้วก็ไปก าหนดค าสั่ง SQL เพื่อค้นหาข้อมูลนั้น ดังนั้นถ้าคิดไม่รอบคอบหรือคิดดีแล้วแต่แปลเป็น
ค าสั่งผิดก็จะได้ข้อมลูผิด ๆ หรือไมต่รงตามความต้องการนัน่เอง (Chapman, P. et al., 2000) 
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2.2.2. วิวัฒนาการในการท  าเหมอืงข้อมลู (Revolution of data Mining) 
ในปี ค.ศ. 1960 เทคโ นโ ลยีฐ านข้อมูลไ ด้เริ่มพัฒนาจากไฟล์ประมวลผลข้อมูล ( file 

processing) พื้นฐาน ค้นคว้าและพัฒนาระบบฐานข้อมลูมาเรื่อย ๆ  
 ในปี ค.ศ. 1970  ได้น าไปสู่การพัฒนาระบบการจัดเก็บข้อมูลในรูปแบบตาราง ( relation 
database system) มีเครื่องมอืจัดการตวัแบบขอ้มลูและมวีธิใีช้ดัชนีและการบรหิารขอ้มลู นอกจากนี้
ผู้ใช้ยังได้รับความสะดวกในการเขา้ถึงข้อมลูโดยการใช้ภาษาในการเรยีกใช้ขอ้มลู (query language) 
 ในปี ค.ศ. 1980 เทคโนโลยฐีานข้อมลูได้เริม่มกีารปรับปรงุและพัฒนาในการหาระบบจัดการ
ที่ม ีศักยภาพมากขึ้น ความกา้วหนา้เทคโนโลยฮีาร์ดแวร์ใน 30 ปีที่ผ่านมา ได้น าไปสู่การจัดเกบ็ข้อมูล
จ านวนมากที่ม ีความซบัซ้อนไดอ้ย่างมปีระสิทธภิาพเพิ่มขึน้  
 ในปี 1990  Data Warehouse and Decision Support คือการน าข้อมูลม าเก็บลงใ น
ฐานข้อมูลขนาดใหญ่ครอบคลมุการใชง้านทั้งหมดขององคก์รเพื่อช่วยสนบัสนุนการตดัสินใจ 
 ในปี ค.ศ. 2000 ถึงปั จจุบันสามารถจัดเก็บ ข้อมู ลได้หลายรูปแบบ แตกต่างกันทั้ ง
ระบบปฏิบัติการหรือการจัดเก็บฐานขอ้มลู ซึ่งการน าขอ้มลูทัง้หมดจากหลายแหล่ง หลายชว่งเวลามา
รวมกันและจัดเกบ็ไวใ้นรปูแบบเดยีวกนัเรยีกว่า คลังข้อมลู (data warehouse) เพื่อความสะดวกใน
การจัดการต่อไป ซึ่งเทคโนโลยีคลังขอ้มลูรวมไปถึงการท าความสะอาดขอ้มลู (data cleaning) การ
วิเคราะห์ข้อมูลในลักษณะผสมผสาน (data integration) และการประมวลผลข้อมูลเชิงวิเคราะห์
แบบออนไลน ์(on-line analytical processing : OLAP) เป็นวิธกีารวเิคราะห์ขอ้มลูในหลาย ๆ  ม ิติ 
 การเจริญเติบโตอย่างรวดเร็วของข้อมลูจ านวนมากทีส่ะสมไว้ในฐานข้อมลูขนาดใหญ่มาก ซึ่ง
เกินกว่าที่ก าลังควรจะสามารถจัดการได้ เป็นผลท าให้มคีวามจ าเปน็ทีจ่ะต้องมเีครือ่งมอืทีช่่วยในการ
วิเคราะห์ข้อมลูและหาความเป็นไปได้ของข้อมลูทั้งหมดที่เปน็ประโยชน ์ซึ่งก็คือ “การท าเมอืงข้อมลู” 
 

2.2.3. ประเภทขอ้มูลท ีน่  ามาท  าเหมืองขอ้มลู 
  1. ฐานข้อมูลตาราง ( relational database) เป็นฐานข้อมูลที่ จัดเก็บอยู่ในรูปแบบของ
ตาราง โดยในแต่ละตารางจะประกอบไปด้วยแถวและคอลัมน ์ความสัมพันธข์องข้อมลูทั้งหมดสามารถ
แสดงได้โดยตวัแบบความสมัพันธท์ี่มอียูจ่ริง (entity-relationship model) 
  2. คลังข้อมูล (data warehouse) เป็นฐานข้อมูลที่เ ก็บรวบรวมข้อมูลจากหลายแหล่ง 
หลายช่วงเวลามาเก็บไว้ในรูปแบบเดียวกันและรวบรวมไว้ในแหล่งเดียวกัน  
  3. ฐานข้อมูลรายการ (transaction database) เป็นฐานข้อมูลที่แต่ละรายการแทนด้วย
เหตุการณ์ในขณะใดขณะหนึ่ง เช่น ใบเสร็จรับเงินจะเก็บข้อมลูในรูปชื่อลกูค้าได้รายการสนิค้าที่ลกูค้า
นั้นซื้อ 
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4. ฐานข้อมูลขั้นสูง (advance database) เป็นฐานข้อมลูทีจ่ะกินอยูใ่นรูปแบบอื่น ๆ เ ช่น
ข้อมูลเชิงวัตถุ (object-oriented) ข้อมลูไฟล์ตัวอกัษร (text file) ข้อมูลมลัติมเีดียและข้อมูลในรูป
ของเว็บ 
 

2.2.4. ประเภทของการท  าเมอืงขอ้มูล 
 อัลกอริทึมของการประเมนิข้อมลูสามารถแบง่เป็น 2 ประเภท 
   1. การสร้างตัวแบบในการท านาย (predictive modeling) หรือเรียกว่าการเรียนรู้แบบมี
ผู้สอน (supervised learning) คือ การน าข้อมูลในอดีตมาสรา้งตัวแบบเพื่อท าการท านายอนาคตโดย
มีการใช้ข้อมูลฝึกหัด (training data) ซึ่งข้อมูลทุกตัวจะมีคุณสมบัติที่ใช้ในการท านาย อัลกอริทึม
ประเภทนี้จะมุง่เน้นในการแบ่งแยกข้อมลูออกเปน็กลุ่มตามค่าคุณสมบตัิของข้อมูล ซึ่งค่าคุณสมบัติ
ของข้อมูลมคี่าไมต่่อเนือ่ง จะเรียกกระบวนการทีใ่ช้แบ่งแยกวา่ การจ าแนกหรือการจ าแนกประเภท 
(classification) แต่ถ้าคุณสมบัติของข้อมูลมีค่าต่อเนื่อง จะเรียกกระบวนการที่ใช้แบ่ งแยกว่า       
การถดถอย (regression) หรือการพยากรณ์ (forecasting) 

2. การสร้างตัวแบบในการพรรณนาหรือบรรยายหรอือธบิาย (descriptive modeling) หรือ
เรียกว่าการเรียนรูแ้บบไมม่ผีูส้อน (unsupervised learning) คือ การน าข้อมูลทีม่อียูม่าศึกษาเพือ่หา
กฎความสัมพันธ ์(association) หรือการจัดกลุ่ม (clustering) ซึ่งไมไ่ดม้จุีดมุ่งหมายเพื่อการท านาย 
เช่น การจัดกลุ่ม , โครงขา่ยโคโฮเนน และกฎความสมัพันธ ์  
 

2.2.5. เทคนคิการท  าเหมอืงขอ้มูล 
การแก้ปัญหาของงานชนิดต่าง ๆ โ ดยวิธ ีการ Data Mining ในแต่ละงานก็จะมีเทคนิคที่

น ามาใช้ไ ด้อย่างเหมาะสม โ ดยเทคนิค Data Mining นั้นมีหลายหลากส่วนใหญ่มาจากศาสตร์ AI 
(artificial intelligence) หรือศาสตร์อืน่ ๆ  แบ่งเป็น 3 เทคนคิ ในการท าเหมอืงข้อมลู ดังนี้ 

1) Clustering คือการ จัดกลุ่มข้อมูลซึ่งม ีลักษณะคล้ายกับการแบ่ง ประเภท แต่จะไ ม่
เหมือนกันโ ดยการแบ่งประเภทจะวิเคราะห์ข้อมูลตามต้นแบบ แต่ส าหรับการแบ่งกลุ่มเป็นการ
วิเคราะห์โดยไมพ่ิจารณาจัดกลุ่มตามประเภทที่มหีรือที่รู้จัก แต่จะใชข้ั้นตอนวธิกีารจัดกลุม่ ( cluster) 
เพื่อเป็นการค้นหาเพื่อแบง่ข้อมลูทั้งหมดลงในกลุ่มหรือกลุ่มยอ่ยที่เหมอืนกัน ซึ่งความคล้ายคลึงกัน
ของระเบียนที่อยูใ่นกลุ่มเดียวกนัจะมมีากที่สุด ส่วนความคล้ายคลงึกันของระเบียนที่อยูต่่างกลุ่มกนัจะ
มีน้อยที่สุด 

2) Association Rule เป็นการค้นหากฎความสมัพันธข์องข้อมลู โดยการค้นหาคุณลักษณะ
ต่าง ๆ ที่ซื้อร่วมกันในโลกธรุกิจที่แพรห่ลายส่วนใหญ่ คือการวิเคราะโดยการค้นหาคุณลกัษณะต่าง ๆ 
ที่ซื้อร่วมกันในโลกธรุกจิที่แพรห่ลายส่วนใหญ่คือการวิเคราะห์ความสมัพันธก์ัน (affinity analys is ) 
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หรือการวิเคราะห์ตะกรา้ตลาด (market basket analysis) งานของความสัมพันธเ์ปน็การค้นหากฎ
ความสัมพันธร์ะหวา่งคุณลักษณะ 2 คุณลักษณะหรือมากกวา่ 2 คุณลักษณะ กฎความสัมพันธ ์อยู่ใน
รูป ถ้า สินค้าที่ซื้อก่อน (antecedent) แล้ว สินค้าที่ซื้อทีหลัง (consequent) ร่วมกับการวัด        
ซับพอร์ท (support) และความเชื่อม ัน่ (confidence) ที่สัมพันธก์ับกฎนั้น  

3) Classification เป็นการจัดแบ่งประเภทของข้อมูล โดยหาชุดต้นแบบหรือชุดของการ
ท างานที่อธ ิบายและแบง่ประเภทขอ้มลู วัตถุประสงค์เพื่อใหส้ามารถใชเ้ป็นต้นแบบท านายประเภท
ของวัตถุหรือข้อมลูทีไ่มม่กีารระบุประเภทหรอืชนดิของข้อมลู ซึ่งต้นแบบสร้างจากการวิเคราะห์ชุด
ของข้อมูลฝึกสอน (training data) โดยอาจจะเปน็กลุ่มข้อมลูที่มกีารระบปุระเภทหรือกลุ่มเรียบร้อย
แล้ว รูปแบบของต้นแบบแสดงไดห้ลายแบบเช่น Decision Trees หรือ Neural Networks เป็นต้น 
 

 
รูปที่ 5 เทคนิคการท าเหมอืงขอ้มลู 

 
2.2.6. การเตรยีมขอ้มลู (data preprocessing) 
การเตรียมข้อมลู นับเปน็ขัน้ตอนที่ส าคัญมากในกระบวนการของการท างานด้านวิทยาการ

ข้อมูล (Yi, M., 2019) ซึ่งถ้าการเตรียมข้อมลูท าได้ไมด่ีกอ็าจจะส่งผลใหก้ารท างานในขัน้ตอนอื่นไม่ม ี
ประสิทธ ิภาพตามไปด้วย โดยผลกระทบที่เกิดขึน้รา้ยแรงนอ้ยที่สุดอาจท าใหเ้สียเวลาต้องท าใหม ่หรือ
ถ้าแย่กว่านั้นอาจส่งผลให้ผลการวเิคราะห์ หรือการตีความจากการน าข้อมลูไปใชผ้ิดไปจากที่ควรจะ
เป็น ดังนั้นก่อนทีจ่ะน าข้อมลูที่ได้ไปใช้งานควรมกีารท าความเขา้ใจและตรวจสอบคุณภาพของข้อมูล 
ท าข้อมูลใหอ้ยูใ่นรปูแบบที่ถูกต้อง หรือปรับเปลี่ยนให้อยูใ่นรูปแบบที่เหมาะสม เพื่อให้ข้อมูลอยู่ใน
ลักษณะหรือรูปแบบที่สามารถน าไปใช้งานตอ่ในขั้นตอนอื่นอย่างมปีระสิทธภิาพ (Lal, T . N. et al., 
2006) ซึ่งอาจมีข้อมลูลักษณะ เช่น 
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- ข้อมูลไมส่มบูรณ์ (incomplete data) เช่น ค่าของคุณลักษณะขาดหาย (missing value ) 
ขาดคุณลักษณะที่น่าสนใจหรอืขาดรายละเลยีดของขอ้มลู 

- ข้อมูลรบกวน (noisy data) เช่น ข้อมลูมคี่าผิดพลาด (error) หรือมีค่าผิดปกติ (outliers) 
          - ข้อมูลไมส่อดคลอ้ง (inconsistent data) เช่น ข้อมูลเดียวกัน แต่ตั้งชือ่ต่างกัน หรือใช้ค่า
แทนข้อมูลที่ต่างกัน 

การตรียมข้อมลูโดยทั่วไปแบ่งการท างานออกได้เปน็ 3 ขั้นตอน ได้แก่ การท าความสะอาด
ข้อ มู ล (data cleaning) การเลื อก ข้ อมู ล  (data selection) แ ล ะก ารแ ป ล งข้ อมู ล  (data 
transformation) 

 
ที่มา: http://www.e2matrix.com/blog/2017/10/10/data-mining/ 

รูปที่ 6 ตัวอย่างการเตรียมขอ้มลู 
 

2.2.7. ขั้นตอนการท  าเหมอืงขอ้มูล 
 ประกอบด้วยขั้นตอนการท างานย่อยทีจ่ะเปลีย่นข้อมลูดิบให้กลายเป็นความรู ้ดังนี้  
             - Data Cleaning เป็นขั้นตอนในการก าจัดข้อมูลที่ เราไ ม่ต้องการ หรือข้อมูลที่ไ ม ่เป็น
ประโยชนต์่อการใช้งานหรอืข้อมลูที่มคีวามผดิพลาด 
             - Data Integration เป็นขั้นตอนการรวมข้อมูลทั้งหมดที่ม ีจากแหล่ งข้อมูลต่าง ๆ มาไ ว้
ด้วยกัน 
             - Data Selection เป็นขั้นตอนการคัดเลือกข้อมูลที่ เกี่ยวข้องกั บข้อมูลที่จะใช้วิเคราะห์ 
เลือกข้อมลูที่มคีวามสมัพันธก์ัน ส่งผลต่อกันและเป็นประโยชน์ต่อการท านาย  
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             - Data Transformation เป็นการจัดภาพแบบข้อมูลที่ได้จากขั้นตอนการคัดเลือกข้อมูล 
ให้ม ีความเหมาะสมต่อการท านาย เช่น การจัดระเบียนขอ้มลูที่สัมพันธก์นัมาไว้ในระเบยีนชุดเดยีวกัน  
หรือการแปลงค่าตัวเลขใหอ้ยูช่่วงทีก่ าหนด (normalization) เปน็ต้น 
             - Data Mining เป็นขั้นตอนทีใ่ช้ในการน าข้อมลูที่พรอ้มแลว้มาสรา้งแบบจ าลอง โ ดยขั้น
แรกจะต้องท าการเลือกเทคนคิที่เหมาะสมกับภาพชุดขอ้มลูและพิจารณาปัญหา เช่น ต้องการท านาย
ประเภทของโรค หรือตอ้งการแบ่งประเภทขอ้มลูของโรค หรือต้องการหาปัจจัยที่ เกี่ยวข้อง เป็นต้น  
หลังจากได้เทคนคิทีเ่หมาะสมแลว้จะท าการสอน (train) ให้แบบจ าลองเรยีนรูล้ักษณะของขอ้มลูวา่ชดุ
ข้อมูลทั้งหมดมีความสัมพันธ ์กันอย่างไ ร และทิศทางการวิเ คราะห์เป็นอย่างไร โดยการสอนให้
แบบจ าลองเรียนรู้นั้นจ าเป็นต้องมีการก าหนดพารามิเตอร์ (parameter) หรือค่าตัวแปรต่าง ๆ ใ ห้
เหมาะสม ซึ่งในการพิจารณาค่าพารามิเตอร์นั้นขึ้นอยู่กับเทคนิคที่ เลือกใช้ ประสบการณ์ในการ
วิเคราะห์และการลองผิดลองถูก จากนั้น จึงน าแบบจ าลองที่ได้ไ ปทดสอบหาความผิดพลาดของ
แบบจ าลอง โดยการน าข้อมลูจริงทีเ่ตรียมไว้ส าหรับการทดสอบ (test) มาป้อนลงในแบบจ าลองแลว้ดู
ผลของการท านายที่ได ้
             - Pattern Evaluation เป็นขั้นตอนการประเมินผลของแบบจ าลองที่ได้ว่า เกิดความ 
ผิดพลาดมากน้อยเพียงใด ภาพแบบการท านายที่ได้นัน้เป็นไปตามความต้องการหรือไม ่ 
             - Knowledge Representation เป็นขัน้ตอนการน าเสนอความรูท้ี่ค้นพบ โ ดยใช้เทคนิค
ในการน าเสนอเพื่อให้เข้าใจ สะดวกต่อการใช้งาน เ ช่น การป้อนข้อมูลเข้าและการแสดงผลลัพธ ์     
เป็นต้น 
 

 
ที่มา: https://www.irjet.net/archives/V8/i4/IRJET-V8I4660.pdf 

รูปที่ 7 กระบวนการท างานเหมอืงขอ้มลู (data mining) 
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2.2.8. การคดัเลอืกคณุลกัษณะ (feature selection) 
เนื่องจากกลุ่มตัวอย่างของข้อมูลการแพทย์ม ีแนวโน้มที่จะเพิ่มปริมาณสูงขึ้นทุกวัน ท าใ ห้ 

ข้อมลูการแพทย์บางประเภทมจี านวนคุณลักษณะมากขึ้น ซึ่งจ านวนคุณลกัษณะมผีลต่อประสทิธภิาพ
ของการจ าแนกประเภทของโรค เนือ่งจากอัลกอริทมึที่ใชใ้นการเรยีนรู้เพื่อสร้ างตัวโมเดลการจ าแนก
ประเภทโดยทั่วไปไมส่ามารถรองรับการท างานกับจ านวนคุณลักษณะของขอ้มลูการแพทย์ทีสู่งมากได้
ดี การคัดเลือกคุณลักษณะเป็นเทคนคิที่ชว่ยลดจ านวนตัวแปรที่จะใชใ้นตัวแบบพยากรณ์ อาจกระท า
เพื่อเลือกตัวแปรที่ดีที่สุดเพียงตัวเดียว หรือเลือกกลุ่มของตัวแปรที่ม ี ความส าคัญต่อการพยากรณ์ 
กระบวนการคัดเลือกคุณสมบตัิเป็นกระบวนการที่ส าคัญในการเตรยีมขอ้มลูของการท าเหมืองข้อมูล 
เพื่อท าให้การสร้างตัวแบบพยากรณ์มปีระสทิธภิาพ เพราะจะช่วยลดมติิของข้อมลูและอาจช่วยใหก้าร
เรียนรู้วิธ ีการพยากรณ์ด าเ นินการไ ด้เร็วขึ้นและมีประสิทธ ิภาพมา กขึ้น  (Saabith, A. L. S., 
Sundararajan, E., & Bakar, A. A., 2014) การคัดเลือกคุณลักษณะที่ส าคัญสามารถแบ่งออกเป็น 2 
วิธ ี ได้แก่ 

1. Filter Approach เป็นวิธ ีที่พยายามคัดเลือกคุณลักษณะที่ส าคัญ โ ดยการค านวณค่า
น้ าหนัก หรือค่าความสัมพันธข์องแต่ละคุณลักษณะ โดยเลอืกเฉพาะคุณลักษณะที่มคีวามส าคัญเกบ็ไว้ 
เช่น  เทคนิ ค Correlation Based Feature Selection (CFS) เท คนิค Information Gain ( IG) 
เทคนิค Gain Ratio (GR) เทคนิค Chi-Square 

2. Wrapper Approach เป็นวิธคีัดเลือกคุณลกัษณะที่ส าคัญ โดยการค านวณค่าน้ าหนักการ
วัดค่าความถูกต้องในการแบง่กลุม่ข้อมลู มาสรา้งเซตของคุณลกัษณะใหม ่โดยการเพิ่มหรือลดจ านวน
คุณลักษณะจากเซตเดิม เช่น เทคนคิ Forward Selection เทคนิค Backward Elimination เทคนิค 
Evolutionary Selection 

 
2.2.9. k-fold cross-validation 

 ครอสวาลิเดชัน (cross validation) คือวิธ ีการในการคาดการณ์ค่าผิดพลาดของโมเดล หรือ
วิธ ีการที่น าเสนอโดยพื้นฐานของวิธกีารครอสวาลิเดชัน คือกลุม่ตัวอยา่ง ( resampling) โ ดยเริ่มจาก
แบ่งชุดข้อมูลออกเป็นส่วน ๆ และน าบางส่วนจากชุดข้อมูลนั้นมาตรวจสอบ ผลลัพธ ์จากการท า      
ครอสวาลิเดชันมกัถกูใช้เปน็ตวัเลือกในการก าหนดโมเดล เช่น สถาปัตยกรรมเครือข่ายการสื่อสาร 
(network architecture) หรือโมเดลการคัดแยกประเภท (classification model) อาทิ ใ นการท า 
Classify ข้อมูลโดยใช้เทคนิค Data mining จะต้องมีการแบ่งขอ้มลูออกเปน็ชดุสอน (training) และ
ชุดทดสอบ (testing) แต่ในบางครั้งอาจเกิดปัญหาจากการเลือกข้อมูลที่ดีและง่ายมาเป็นข้อมูลชุด
ทดสอบท าให้ผลการ Classify นั้นดีเกนิจริง ดังนั้นจะมีวธิกีารคดิวิธ ีk-fold cross-validation ขึ้นม า
แก้ปัญหา 
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 การแบ่งข้อมูลแบบ K-fold cross-validation คือการแบ่งข้อมูลออกเป็น K ชุดเท่า ๆ กัน 
และท าการค านวณค่าความผิดพลาด K รอบ โดยแต่ละรอบการค านวณขอ้มลูชดุหนึง่จากข้อมูล K ชุด
จะถูกเลือกออกมาเพื่อเป็นข้อมลูทดสอบ และข้อมลูอีก K-1 ชุดจะถูกใช้เปน็ขอ้มลูส าหรับการเรียนรู้  
ดังตัวอย่างต่อไ ปนี้ 5-fold cross-validation (k = 5) ชุดข้อมูลหลังจากท าการแบ่งออกเป็น 5 ชุด
ข้อมูลย่อยเทา่ ๆ  กันโดยแต่ละกล่องคอืชุดขอ้มลูย่อย 1 ชุด ดังรูปที่ 8 
 

 
รูปที่ 8 K-fold cross-validation (k = 5) 

 
2.3 อ ัลกอรทิมึตน้ไมต้ ัดสนิใจ 

ต้นไ ม้ตัดสินใจนับว่าเป็นวิธ ีการเ รียนรู้ที่ ใช้ม ากที่สุดแบบหนึ่งในการเ รียนรู้ของเครื่อง       
การเรียนรูแ้บบนีเ้ป็นการเรยีนรูโ้ดยการจ าแนก (classification) ข้อมูลออกเป็นกลุ่ม (class ) ต่าง ๆ 
โดยใชคุ้ณสมบตัิ (attribute) ของข้อมลูในการจ าแนก ต้นไมต้ดัสินใจที่ได้จากการเรยีนรู้ท าให้ทราบวา่ 
คุณสมบัติใดของขอ้มลูที่เป็นตัวก าหนดการจ าแนก และคุณสมบัติแต่ละตวัของข้อมูลมีความส าคัญ 
มากน้อยต่างกันอยา่งไร ซึ่งเปน็ประโยชน์ชว่ยให้ผูใ้ช้สามารถวิเคราะห์ข้อมลูและตัดสินใจได้ถูกต้อง 
ยิ่งขึ้น ผลลัพธ ์ของการเรยีนรู้ตน้ไมต้ัดสินใจจะแสดงในรูปต้นไม ้ซึ่งประกอบไปด้วย  

1. โหนดภายใน (internal node) คือ คุณสมบัติต่าง ๆ  ของข้อมูล ซึ่งเม ือ่ขอ้มลูใด ๆ ตกลง
มาที่โ หนดจะใช้คุณสมบัตินี้เป็นตัวตัดสินใจว่าข้อมูลจะไปในทิศทางใ ด โดยโหนดภายในที่เป็น
จุดเริ่มต้นของต้นไมเ้รียกว่าโหนดราก (root node)  

2. กิ่ง (branch, link) เป็นค่าคุณสมบัติของคุณสมบัติในโหนดภายในที่แตกกิ่งนี้ออกมา      
ซึ่งโหนดภายในจะแตกกิ่งเปน็จ านวนเท่ากับจ านวนค่าคุณสมบตัิของโหนดภายในนัน้  
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3. โหนดใบ (leaf node) คือกลุ่มต่าง ๆ  ซึ่งเป็นผลลัพธใ์นการแยกแยะข้อมูล ตัวอย่างของ
ต้นไม้ตัดสนิใจแสดงในรปูที่ 9 
 

 
รูปที่ 9 โครงสร้างต้นไมต้ัดสินใจ 

 
 จากรูปที่ 9 แสดงขั้นตอนการสรา้งต้นไมต้ัดสินใจได้ดังนี ้
 1. ต้นไม้จะเริ่มโดยมโีหนดเพียงโหนดเดียวแสดงถึงชดุข้อมลูฝึก (training set) 
           2. ถ้าข้อมูลทั้งหมดอยูใ่นชุดเดียวกันแลว้ ใหโ้หนดนั้นเป็นโหนดใบและตั้งชื่อตามกลุ่มของ
ข้อมูลนั้น ๆ  
 3. ถ้าในโหนดมีข้อมูลหลายกลุ่มปะปนอยู่ให้ท าการวัดค่าเกณ (gain) ของคุณสมบัติ 
(attribute) แต่ละตัวเพื่อใชเ้ป็นเกณฑ์ในการคัดเลอืกคุณสมบัติทีม่คีวามสามารถในการแบง่แยกขอ้มลู
ออกเป็นกลุ่มต่าง ๆ ได้ดีที่สุด โดยคุณสมบัติที่ม ีค่าเ กนมากที่สุดจะถูกเ ลือกเป็นตัวทดสอบหรือ
คุณสมบัติในการตัดสินใจและแสดงในรปูของโหนดบนต้นไม้ 
 4. กิ่งของต้นไมจ้ะถูกสรา้งขึ้นจากค่าต่าง ๆ  ที่เป็นไปได้ของการทดสอบ และข้อมลูจะถูกแบ่ง
ออกตามกิ่งต่าง ๆ  ที่สร้างขึ้น 
 5. ท าการวนซ้ าเพื่อหาคุณสมบัติทีม่คี่าเกนมากทีสุ่ดจากข้อมลูที่ถกูแบ่งแยกออกมาในแต่ละ
กิ่งเพื่อน าคุณสมบัตินีม้าสร้างเปน็โหนดตัดสินใจตัวสนิใจ คุณสมบัติทีถู่กเลอืกมาเป็นโหนดแล้วจะไม่
ถูกเลือกมาเปน็โหนดในล าดับต่อไปอีก 
 6. ท าการวนซ้ าเพื่อแบ่งข้อมูลและแตกกิ่งออกไปเรื่อย ๆ โดยการวนซ้ าจะสิ้นสุดก็ต่อเม ื่อ
เงื่อนไขขอ้ใดข้อหนึ่ง 
     - ถ้าข้อมูลทุกตัวในโหนดนั้นอยูใ่นกลุ่มเดียวกันใหส้ร้างโหนดใบตามกลุม่ของข้อมลูนั้น 
     - ถ้าไม ่เหลือคณุสมบัตใิดส าหรับใช้ในการแบ่งขอ้มลูแล้ว ซึ่งในกรณีนีจ้ะใช้กลุม่ที่ม ีข้อมูล
สนับสนุนมากที่สดุเป็นโหนดใบ 
     - ถ้าไม ่ม ีข้อมูลสนับสนุนส าหรับกิ่งนั้น ๆ แล้วให้สร้างตามกลุ่มที่ม ีข้อมูลสนับสนุนมาก
ที่สุด 
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 2.3.1. ล ักษณะการเรยีนร ูข้องตน้ไมต้ดัสนิใจ 
ผลการเรียนรู้แสดงอยูใ่นรปูทีเ่ขา้ใจง่าย ท าให้ง่ายตอ่การวเิคราะห์คุณสมบัติที่ม ีผลต่อการ 

แยกแยะกลุ่มต่าง ๆ  แต่ละเส้นทางจากโหนดรากถึงโหนดใบสามารถแสดงใหอ้ยูใ่นรปูกฎ IF-THEN ได้ 
ม ีความทนทานต่อขอ้มลู (noisy data) เช่น คุณสมบัติทีไ่มเ่กี่ยวข้อง และค่าคุณสมบตัิที่ผดิพลาดหรือ
ขาดหายการเรียนรูม้คีวามรวดเร็วเม ือ่เทียบกับอัลกอรทิึมการจ าแนกชนิดอืน่  น าไปประยุกตใ์ช้ในด้าน
ต่าง ๆ เ ช่น การวิเคราะห์ความ เสี่ยงของลูกหนี้ , การวินิจฉ ัยทางการแพทย์, งานทางด้านธ ุรกิจ,     
การวิเคราะห์กลุ่มดาว และวิทยาศาสตร์ดา้นอื่น ๆ 
  

2.3.2. ค ่ามาตรฐานเกน (gain criterion)  
วิธ ีการสร้างต้นไมต้ัดสนิใจแบบ ID3 จะใช้ค่ามาตรฐานเกนในการตัดสินใจเลือกคุณสมบัติที่  

จะใช้เป็นรากหรือโหนดในต้นไม้ โ ดยการค านวณค่าเป็นของคุณสมบัติแต่ละตัว  เม ื่อทดลองใ ช้
คุณสมบัตินั้นแบ่งตัวอยา่งแล้วเลือกคุณสมบตัิที่มคี่าเกนสูงทีสุ่ดมาเป็นรากหรอืโหนด ค่าเกนนี้ค านวณ
ได้โดยใชค้วามรู้จากทฤษฎสีารสนเทศ ซึ่งม ีสาระส าคัญ คือ ค่าสารสนเทศของข้อมลูขึ้นอยูก่ับค่าความ
น่าจะเป็นของข้อมลูซึ่งสามารถวัดอยู่ในรูปของบิต (bits) จากสูตร  
 

ค่าสารสนเทศของข้อมลู =             (2.1) 

 
ถ้าให้ชุดของขอ้มลู  ประกอบดว้ยคา่ที่เป็นไปได้ คือ  และให้ความนา่จะ 

เป็นที่จะเกิดค่า  ม ีค่าเทา่กับ จะได้ว่าค่าสารสนเทศของ  หรือค่าเอนโทรปีของ  เ ขียน 
แทนด้วย  ค านวณได้จากสูตร  

 

            (2.2) 

 
ตัวอย่างเช่น ในการโยนหวัโยนกอ้ย ชุดข้อมลู  จะประกอบด้วยค่าที่เป็นไปได ้(หัว , ก้อย)

และถ้าให้ความน่าจะเปน็ทีอ่อกหัวเทา่กับ และความน่าจะเปน็ที่ออกก้อยเท่ากับ  
ดังนั้นค่าสารสนเทศของการโยนหวัโยนกอ้ย จะค านวณไดจ้ากสูตร  
 

    (2.3) 
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 เม ื่อความนา่จะเปน็ของการเกดิหัวหรอืก้อยมคี่าต่าง ๆ  กันจะสามารถค านวณค่าสารสนเทศ 
ของการโ ยนหัวโยนก้อยได้ต่าง ๆ กันดังรูปที่  10 ซึ่งจะเห็นได้ว่าเม ื่อออกหัวหมดหรือก้อยหมด          
ค่าสารสนเทศจะเปน็ 0 และค่าสารสนเทศจะค่อย ๆ เพิ่มขึ้นจนสงูที่สดุเม ือ่ความน่าจะเป็นของการ
เกิดหัวเทา่กับความนา่จะเป็นของการเกิดก้อย แสดงให้เห็นว่าค่าสารสนเทศที่นอ้ยจะบ่งบอกว่าข้อมูล
ชุดนั้นมีความแตกต่างกันน้อยหรือเกอืบจะเป็นพวกเดยีวกนั แต่ถ้าค่าสารสนเทศสูงจะบ่งบอกว่าขอ้มลู
ชุดนั้นมีความแตกต่างกันมากหรอืประกอบด้วยตัวอยา่งหลายพวกทีม่จี านวนใกลเ้คยีงกัน 
 

 
ที่มา: https://staff.informatics.buu.ac.th/~komate/886464/%5B6%5D-Classification.pdf 

รูปที่ 10 ค่าสารสนเทศของการโยนหัวโยนก้อย 
 
 ในการเลือกคุณสมบัติที่จะมาเป็นโ หนดรากจะอาศัยค่ามาตรฐานเกน ซึ่งค านวณจากค่า 
สารสนเทศทั้งหมดของชุดข้อมลูนั้นลบด้วยค่าสารสนเทศหลังจากเลอืกคุณสมบัตใิดคุณสมบตัิหนึง่เปน็ 
ราก ค่าสารสนเทศหลังจากแบ่งตามคุณสมบัติที่ เลือกแล้วจะค านวณได้จากค่าผลรวมของผลคูณ 
ระหว่างค่าสารสนเทศของแต่ละโหนดกับอัตราส่วนของตัวอยา่งในแต่ละกิง่ต่อตัวอย่างทัง้หมดทีโ่หนด
นั้น ๆ  หรือความน่าจะเป็นของค่าที่เป็นไปไดข้องแต่ละคุณสมบัต ิ 
 ถ้าให้ข้อมูลสอนคือ  และคุณสมบตัิที่เปน็โหนด คือ  และมีค่าทั้งหมดที่ เป็นไปได้ n ค่า 
โหนดปัจจุบันจะแบง่ตัวอย่าง  ออกตามกิ่งเปน็  ตามค่าที่เป็นไปไดข้อง  ดังนั้น จึง
สามารถค านวณค่าสารสนเทศหลังจากแบ่งตามคุณสมบัติ  ดังนี้  
 

             (2.4) 
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 ค่ามาตรฐ านเกนของคุณสมบัติ  สามารถค านวณได้จากการลบค่าสารสนเทศทั้งหมดที่
โหนด นี้กับค่าสารสนเทศทีไ่ด้หลังจากแบง่ด้วยคุณสมบตัิ  ดังนี้  
 

              (2.5) 
 
2.3.3. วิธกีารตน้ไม้ตดัสนิใจ  

   1. อัลกอริทึม C4.5 (C4.5 algorithm) 
 ในระหว่างปลายปี ค.ศ. 1970 และต้นปี ค.ศ. 1980 J. Ross Quinlan เป็นนักวิจัยทางด้าน
การเรียนรู้ระบบการท างาน (machine learning) ไ ด้พัฒนาต้นไ ม้ตัดสินใจ คือ ID3 ( Iterative 
Dichotomiser) ในปี ค.ศ. 1984 มีกลุ่มของนักสถิติคอื J. Breman, J. Freidman, R. olshen and 
C. Stone ได้ตีพิมพ์หนงัสือ Classification and Regression Trees Algorithm: CART ซึ่งอธ ิบาย
ต้นไม้ตัดสนิใจแบบไบนารี ต่อมาในป ีค.ศ. 1992 J. Ross Quinlan ได้เสนออัลกอรทิึม C4.5 ส าหรับ
สร้างต้นไม้ตัดสินใจ อัลกอริทึม  C4.5 เป็นส่วนขยายของอัลกอริทึม  ID3 ซึ่งเป็นมาตรฐานของ
อัลกอริทึมการเรียนรูแ้บบมผีูส้อน (supervised learning) (สายชล สินสมบรูณ์ทอง, 2560) 
    อัลกอริทึม C4.5 ใช้แนวคิดของเกนสารสนเทศ (information gain) หรือการลดลงของ
เอนโทรปี  (entropy reduction) เพื่อเลือกการแบ่งแยกที่เหมาะสมทีสุ่ด สมมตุวิ่าเรามตีัวแปร  ตัว
หนึ่ง ซึ่งม ีค่าที่เป็นไปได้ k ค่า โดยมีความนา่จะเป็น  ตามล าดับ จ านวนบิตที่น้อยที่สุด
โดยเฉลีย่ทีใ่ช้สง่เรียกว่า เอนโทรปีของ X (entropy of X) นิยามได้ดังนี ้
 

             (2.6) 

 
 โดยที่  แทน คุณลักษณะที่น ามาวัดค่าเอนโทรปี 
   แทน สัดส่วนของจ านวนสมาชิกในกลุม่ j กับจ านวนสมาชิกทัง้หมดของ
กลุ่มตัวอย่าง 

ส าหรับเหตุการณ์หนึ่งที่ม ีความน่าจะเป็น p จ านวนสารสนเทศในบิตโดยเฉลี่ยที่ใช้ส่งคือ 
ตัวอย่างเช่น ผลของการโ ยนเหรียญที่ เที่ยงตรง 1 เหรียญ ด้วยความน่าจะเป็น  0.5 

สามารถส่งโดยใช ้  บิต ซึ่งเป็น 0 หรือ 1 ขึ้นอยู่กับผลของการโยนเหรียญ ส าหรับ
ตัวแปรที่ม ีผลลัพธห์ลายอยา่ง จะใช้ผลรวมของน้ าหนกัถว่ง โดยที่น้ าหนักเท่ากับความน่าจะเป็นของ
ผลลัพธ ์ จะได้เอ็นโทรปีกอ่นการแบ่งแยกคอื 
 

             (2.7) 
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    C4.5 ใช้แนวคิดของเอนโทปดีังนี ้สมมตุิว่าเรามกีารแบง่แยกลูกค้า S ซึ่งแบ่งแยกชุดข้อมูล
ฝึกหัด  T ออ กเป็น เซ็ ตย่อย   ดังนั้ นคว ามต้อ งก ารสารสน เทศเฉ ลี่ย  (mean 
information requirement) หรือเอ็นโทรปหีลังการแบ่งแยกสามารถค านวณได้ในรูปของผลรวม
น้ าหนักถ่วงของเอน็โทรปสี าหรบัเซตย่อยแตล่ะเซตดังนี้  
 

             (2.8) 

 
    โดยที่    แทนสัดส่วนของระเบยีนในเซทยอ่ยที ่  
  ซึ่ ง จ ะ นิ ย า ม ผ ล ก า ไ ร ส า ร ส น เ ท ศ  ( information gain)  ไ ด้ ใ น รู ป ข อ ง 

 นั่นคือการเพิ่มขึ้นของสารสนเทศท าได้โดยการแบ่งข้อมูลฝึกหัด T 
ตามการแบ่งแยกลูกค้า S ในแต่ละโหนดการตัดสนิใจ อัลกอริทึม C4.5 เลือกการแบง่แยกทีเ่หมาะสม
ที่สุดซึ่งม ีผลก าไรสารสนเทศ มากที่สุด 
 
    2. อัลกอริทึม C5.0 (C5.0 algorithm) 
    อัลกอริทึม C5.0 ที่น ามาใชเ้ป็นตัวคัดแยกนี้สามารถทาใหเ้กิดการสรา้งต้นไมด้้วยจ านวนกิง่
มาก ๆ  ต่อหนึ่งโหนดได้ (Frey, L. et al., 2003) แสดงการสร้างต้นไมด้้วยการใช้ Gain Ratio ซึ่งหา
ได้จากสมการดังต่อไปนี ้
    การวัดค่าความไมบ่ริสุทธ ิข์องข้อมลู (entropy) มีสมการดังนี ้
 

            (2.9) 

 
    จากสมการ (1) ค่า  เป็นกลุ่มข้อมลูย่อยของ  และ  คือความน่าจะเป็น 
ของกลุ่มข้อมลู  ที่เกิดขึ้นใน  มีการวัดค่า Information Gain เพื่อเปน็การสรา้งล าดับด้วยสมการ
ดังนี้ 
 

         (2.10) 

 
    Gain จะมีค่าอคติ (bias) ที่เป็นส่วนหนึง่ในการแบ่งแยกกลุ่มข้อมลูท าใหใ้นการลดค่าอคติ
นั้นต้องค านวณดังสมการ 
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                   (2.11) 

 
    ดังนั้น เม ื่อต้องการหาค่า Gain Ratio จึงเป็นการแบง่ค่า Gain ด้วยค่าการ Split Info ดัง
สมการ 
 

          (2.12) 

  
    อัลกอริทึม  C5.0 พัฒนามาจากอัลกอริทึม C4.5 จึงไ ด้เพิ่ม ความถูกต้องของตัวคัดแยก 
C5.0 ด้วยการใช้วธิ ีBoosting เป็นเทคนิคการสรา้งการเชื่อมต่อของตัวคดัแยกหลาย ๆ  ตัวให้ม ีความ
ถูกต้องมากขึ้น อัลกอรทิึม C5.0 ได้รวมเอาฟังก์ชนัต่าง ๆ  เช่น ค่าความแปรปรวนของการคัดแยกผิด 
(variable misclassification costs) ซึ่งจะมีการแยกค่าสูญหายในการคัดแยกของกลุ่มข้อมูล ท าใ ห้
ลดการเกิดความแปรปรวนของการคัดแยกผิดได้ในอลักอริทมึ C5.0 ยังให้ความส าคัญในการกระจาย
น้ าหนักบนกลุ่ม ข้อมูล เช่น  ในงานวิจัยของ  Berrar, D. et al. (2001) และ Ménard, C. et al. 
(2006) ก าหนดค่าน้ าหนักอัลกอรทิึม C5.0 ในการประมวลผลเป็นค่าเดียวกัน แต่ถ้าเกิดกรณีที่ม ีการ
คัดแยกผิดก็จะมีการเพิ่มคา่น้ าหนกัใหสู้งขึ้นและท าการคัดแยกข้อมลูใหมอ่ีกครัง้ นอกจากนี้อัลกอรทิมึ 
C5.0 ได้เพิ่มการรองรับชนดิข้อมลูใหม ่ๆ  ด้วย ซึ่งท าให้เกิดขอ้ดี คือ อัลกอริทึม C5.0  ใ ช้งานง่ายขึ้น
ล าดับขั้นตอนการท างานของอัลกอริทมึ C5.0 แสดงได้ดังนี ้(Govindarajan, M., 2007) 
  - ส าหรับแต่ละคุณสมบตัิหาค่า Information Gain ของแต่ละคุณสมบัตเิพือ่เป็นการ
จัดล าดับของความส าคัญของคุณสมบัติ 
  - สร้างโหนดรากจากค่า Information Gain ที่มากที่สุด 
  - ท าการสร้างกิ่งจากโหนดรากให้เปน็โหนดลูก (children node) 
  - เม ื่อไมส่ามารถสร้างกิ่งต่อไปได้อีกจะได้โหนดสุดทา้ยเป็นผลลัพธ ์ หรือ โ หนดใบ 
(leaf node) 
 
2.4 วิธ ี Random forest 

วิธ ี Random forest เป็นการสุ่มเลือกข้อมลูเพื่อน ามาท าต้นไมต้ัดสนิใจ ( decis ion tree ) 
หลาย ๆ  แบบจ าลองเพื่อท านายผล ซึ่งจ านวนผลลพัธท์ีซ่้ ากันมากทีสุ่ดของแต่ละแบบจ าลองจะเป็น
ค าตอบของการท านายผล โดยกระบวนการนี้ชว่ยลดความผดิพลาดและเสถยีรภาพของการท านาย ซึง่
ท าให้แต่ละต้นไมม้คีวามหลากหลายในการตัดสินใจและไมเ่กิดการเรียนรูม้ากเกินไป ( overfitt ing) 
อัลกอริทึม Random forest ได้รับความนยิมมากในวงการเรียนรูข้องเครื่อง (machine learning) 
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และงานวิจัยที่เกี่ยวข้องเนื่องจากความสามารถในการท านายแมน่ย าและการท างานที่นิยมในงานที่
ต้องการประมวลผลข้อมูลที่ม ีความซับซ้อน เช่น การวิเคราะห์ภาพถ่ายทางการแพทย์ การคัดแยก
ข้อมูลทางการแพทย์ และการจัดแบง่กลุม่ลูกค้า เป็นต้น ลักษณะของต้นไมท้ี่อยู่ภายในปา่ของเทคนิค
การสุ่มป่าไมจ้ะถูกควบคุมดว้ย 3 ปัจจัยคือ  

1. ต้นไม้แต่ละต้นจะถูกสอน (train) โดยการใช้เซตย่อยจากข้อมลูตัวอย่าง  
2. เม ื่อต้นไมโ้ตขึ้นจะสามารถค้นหาโนด (node) แต่ละโนดทีอ่ยูใ่นกิง่ที่ดีทีสุ่ดของตน้ไมโ้ดยใช้

การสุ่ม เลือกคุณสมบตัิจาก N คุณสมบัติ  
3. ต้นไม้แต่ละต้นจะไมม่กีารตัดออก แต่จะปล่อยให้ต้นไมโ้ตขึน้ไปเรือ่ย ๆ  จนไ ด้ผลลัพธ ์ที่ดี

ที่สุดหลังจากการสร้างป่า แล้วท าการให้คะเเนน ( vote) โดยต้นไม้ภายในป่า หากต้นไม้ต้นใดไ ด้
คะแนนสูงสุด ก็จะน าเอาต้นไมน้ัน้ออกมาสรา้งเป็นโมเดล 

ข้อดีของ Random forest  
1. ใช้ได้ทั้งกับปญัหา classification และ regression 
2. ใช้ได้ทั้งกับขอ้มลูมโีครงสร้าง (structured) และไมม่โีครงสร้าง ข้อมูลมีโครงสร้าง เ ช่น  

ข้อมูลจัดเก็บเป็นตารางหรอืคอลมัน์แล้ว ข้อมลูไมม่โีครงสร้าง เช่น รูปภาพ หรือข้อความ เปน็ต้น 
3. ป้องกันการเกดิ overfitting กับชุดข้อมลูที่น ามาสรา้ง 
 

2.5 เกณฑใ์นการวดัประสทิธภิาพความแมน่ย  า 
ในการวัดประสิทธ ิภาพความแม่นใ นการศึกษาครั้งนี้ ใช้เกณฑ์การวัดด้วยค่าความถูกต้อง

(accuracy) และเกณฑ์ในการท านาย Area Under Curve (AUC) โ ดยจะใช้ค่าเฉลี่ยของค่าความ
ถูกต้อง และค่า AUC จากอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ มีรายละเอียดดังนี ้

 
2.5.1. เกณฑก์ารวัดดว้ยคา่ความแมน่ย  า 
ในการทดสอบประสิทธภิาพความแมน่ย า โดยใชเ้กณฑ์ในการวัดด้วยค่าความแม่นย า โ ดย

ค านวณจากค่าในแนวเสน้ทแยงมมุของเมทรกิซ์ความสบัสน (confusion matrix) ได้ดังตารางที่ 1 
ตารางที่ 1 เมทริกซ์ความสบัสนแบบ 2 x 2 
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สามารถค านวณได้โดยสูตร ดังนี้ 
 

TP TN
Accuracy

TP TN FP FN



  

          (2.13) 

 
โดยที่ ค่าความถูกต้อง (accuracy) คือ ค่าอยู่ระหว่าง 0 - 1 เม ื่อค่าเข้าใกล้ 1 นั่นคือตัวแบบ

สามารถจ าแนก ประเภทได้ดีมาก 
TP คือ สิ่งที่ท านาย ตรงกับสิ่งที่เกดิขึ้นจริง ในกรณี ท านายว่าจริง และสิ่งที่เกิดขึน้คือ จริง  
FN คือ สิ่งที่ท านายไมต่รงกับทีเ่กิดขึน้จริง คือท านายว่าไมจ่ริง แต่สิ่งที่เกิดขึ้นคือ จริง  
FP คือ สิ่งที่ท านายไมต่รงกับสิ่งทีเ่กดิขึ้น คือท านายว่า จริง แต่สิ่งที่เกิดขึ้นคือ ไมจ่ริง  
TN คือ สิ่งที่ท านายตรงกับสิ่งทีเ่กิดขึ้น ในกรณี ท านายว่า ไมจ่ริง และสิ่งที่เกดิขึ้นคือ ไมจ่ริง  

 

2.5.2. เกณฑใ์นการท  านาย Area Under the Curve (AUC) เ ป็นตัววัดประสิทธ ิภาพ
ของโมเดลท านาย (predictive model) ในงานการจ าแนกประเภท (classification) AUC จะวัด
พื้นที่ใต้เสน้ Curve ที่เกิดจากการพลอ็ต ROC (receiver operating characteristic) ซึ่งเป็นกราฟที่
แสดงความสัมพันธ ์ระหว่าง sensitivity และ specificity ของโมเดล ซึ่ง ROC Curve เป็นกราฟที่
แสดงความสามารถของโมเดลในการแยกแยะ (discriminate) ระหว่างคลาสบวก (posit ive class) 
และคลาสลบ (negative class) โดยคา่ AUC มีค่าอยู่ระหว่าง 0 - 1 เม ื่อค่าเข้าใกล ้1 นั่นหมายความ
ว่าตัวแบบในภาพรวมสามารถจ าแนกประเภทได้ดีมาก 

โดยที่   
ค่าความไว (sensitivity) คือ ค่าของความถูกตอ้งในการพยากรณข์องคลาสที่เกดิ

โรคต่อจ านวนทัง้หมดเกดิโรคจริง หรือเรยีกอกีอยา่งว่า True Positive Rate (TPR)  

 
TP

Sensitivity
TP FN




          (2.14) 
 
 

ค่าความจ าเพาะ (specificity) คือ ค่าความถูกต้องในการพยากรณ์ของคลาสที่ไ ม ่
เกิดโรคตอ่จ านวนทั้งหมดที่ไมเ่กดิโรคจริง 

 
TN

Specificity
TN FP




          (2.15) 
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False Positive Rate (FPR) หรือค่า 1-Specificity หมายถึงอัตราส่วนของ False 
Positives ต่อทั้งหมดที่เป็น Actual Negatives 

 
FP

FPR
FP TN




           (2.16) 

 
สามารถสรุปได้ดงัเกณฑ์ต่อไปนี้ 

  คือ ตัวแบบมีประสทิธภิาพต่ า 
  คือ เกณฑ์มาตรฐานส าหรบัตัวแบบส่วนใหญ่  
  คือ ตัวแบบท างานได้ดี 

0.90AUC            คือ ตัวแบบท างานได้ดีมาก 
 

2.6 งานวิจยัท ีเ่ก ีย่วขอ้ง 
       2 .6.1 งานวิจยัในประเทศ 

อุมาพร นันทธ ีโร (2555) ศึกษาเกี่ยวกับอาการน ามาพบแพทย์ของผู้มาตรวจมะเร็งเต้านม 
โดยพบว่าอาการน ามาพบแพทย ์เชน่ คล าเจอก้อน, เจ็บเต้านม มีความสัมพันธก์บัขนาดของก้อนเนื้อ 
(Mass) เพราะเนื่องจากการเกิดของโรคมะเรง็เต้านมของผู้ปว่ยมกัไมม่อีาการผดิปกติในระยะแรก จึงมี
ความจ าเป็นและส าคัญอย่างยิ่งที่ต้องท าการตรวจค้นหามะเร็งเต้านมในระยะเริ่มต้นของผู้มาตรวจ
มะเร็งเต้านมทั้งในกลุ่มที่ม ีอาการและไม่ม ีอาการ โดยพบผู้ที่ม ีความเสี่ยงสูงในการเป็นโรคม ะเร็ง    
เต้านม (BIRADS 4-6) และมีอาการน ามาพบแพทย์ คิดเปน็รอ้ยละ 96.3 

ณัฐ วุฒิ ศรีวิบูลย์ (2559) ไ ด้น าเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลมาประยุกต์ใ ช้กับการตรวจ
วิเคราะห์โรคมะเร็ง โดยท าการเปรยีบเทยีบอัลกอรทิึมการท าเหมอืงขอ้มลู ได้แก่ C4 .5, k-Nearest 
Neighbor และ Naïve Bayes ผลการเปรยีบเทียบพบว่า ต้นไมต้ัดสินใจ C4.5 มีประสิทธภิาพสงูสุดที ่
98.63%  

ภรณี เหล่าอิทธ ิ และนภา ปริญญานิติกูล (2559) ศึกษาเกี่ยวกับมะเรง็เต้านม พบว่าผู้หญิงที่
อ้วนหรือมีภาวะน้ าหนักเกนิมาตรฐาน (ดัชนีมวลกายเกินมาตราฐาน) โดยเฉพาะในผูห้ญิงวัยหลังหมด
ประจ าเดือนแล้ว การสูบบหุรี ่และดื่มเครือ่งดืม่ที่มแีอลกอฮอล์ก็เพิ่มโอกาสความเสี่ยงของการเกิด
โรคมะเร็งเตา้นม รวมไปถึงอายุที่มากขึน้ท าให้มคีวามเสี่ยงในการเปน็มะเรง็เต้านมไดเ้ชน่เดยีวกนั  
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ภรัณยา  ปาลวิสุทธ ิ์ (2559) งานวิจัยมีวตัถุประสงค์เพื่อพัฒนาแบบจ าลองส าหรับการท านาย
ความผิดปกติของการติดยาเสพติดทางอินเทอร์เนต็ ( IAD) ในวัยรุ่น ซึ่งการวิเคราะห์ข้อมูลพบปัญหา
ความไม่สมดุลระดับซึง่ได้รบัการแก้ไขโดยใช้ SMOTE เพื่อเพิ่มข้อมลูคลาสที่น้อยกว่า โ ดยวิธ ีต้น ไม้
ตัดสินใ จ J48, ID3, LMT, CART และ Random forest ถูกน ามาใช้ใ นการสร้างแบบจ าลองการ
ท านายและประสิทธ ิภาพที่ถูกวัดโดยใช้ความถูกต้อง , ความไว และความจ า ผลการทดลองพบว่า 
Random Forest มีประสิทธภิาพสูงกว่า J48, ID3, LMT, และ CART โดยมีคา่ความถกูต้อง 87.15% 
ค่าความไว 85.89% และค่าความจ าเพาะ 87.53%  

วิชญ์วิสิฐ เกสรสิทธ ิ ์และวิชิต หล่อจีระชณุห์กุล (2561) ได้ใชว้ิธกีารแก้ปญัหาข้อมลูไมส่มดุล
ส าหรับการจ าแนกผู้ป่วยโรคเบาหวาน โดยได้ใช้วิธ ีการแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุลของข้อมูลผู้ป่วย
โรคเบาหวานจ านวน 4 วิธ ี คือ วิธ ีสุ่ม เกิน (oversampling), วิธ ีสุ่มลด (undersampling), วิธ ี
ผสมผสาน (hybrid method) และวิธสีังเคราะห์ข้อมลูใหม ่(SMOTE) พบว่าข้อมลูที่แกป้ัญหาความ
ไม่สมดุลด้วยวิธ ีสังเคราะห์ข้อมูลใหม่สามารถจ าแนกผู้ป่วยโรคเบาหวานด้วยอัลกอริทึมต้นไม้การ
ตัดสินใจมีผลลัพธด์ีที่สดุ 
 อัจจิมา มณฑาพันธ ุ์ (2562) เปรียบเทยีบวธิกีารคัดเลือกคุณลักษณะที่ส าคัญในการปรับปรุง
การพยากรณ์มะเร็งเต้านม โดยใช้วิธ ีการคัดเลือกคุณลักษณะจากเทคนิคต่าง ๆ จ านวน 7 เทคนิค 
ได้แก่ เ ทคนิค Correlation Based Feature Selection เทคนิค Information Gain (IG) เทคนิค 
Gain Ratio ( GR) เ ท ค นิ ค  Chi-Square เ ท ค นิ ค  Forward Selection เ ท คนิ ค  Backward 
Elimination และเทคนิค Evolutionary Selection ผลการทดลองพบว่าเทคนิค Evolutionary 
Selection ได้ผลดีที่สดุจากจ านวน 7 เทคนิค  

มุทิตา หวังคิด, อาริกา ธรรมโน และอาริต ธรรมโน (2563) ศึกษาอัลกอริทึมเหมืองข้อมูล 
โดยน าเสนออลักอริทมึการจ าแนกประเภทแบบเคมนีรว่มกบัค่าถ่วงน้ าหนกัแบบปรบัตัวเอง รวมทัง้ท า
การพัฒนาโปรแกรมพยากรณ์โรคมะเร็งเตา้นมด้วยภาษาไพทอน โดยมจุีดประสงค์เพื่อช่วยในการคัด
กรองผู้ป่วยโรคมะเร็งเต้านมในเบือ้งต้น เพื่อใหก้ระบวนการการวินจิฉยัเป็นไปได้อย่างรวดเร็วและ
สามารถรักษาได้อยา่งทันเวลา 
 อุกฤษฏ์ ศรีสุข และจารี ทองค า (2564) ท าการการเปรียบเทียบประสิทธ ิภาพของเทคนิค
เหมืองข้อมูลส าหรับพยากรณ์การเกิดโรค ซึ่งรวบรวมมาจากฐ านข้อมูล UCI จ านวนทั้งหมด 3 ชุด
ข้อมูล โดยน าเอาเทคนิค Machine Learning ม าใช้กับการท าเหมืองข้อมูล 5 เทคนิค ได้แก่ 
Decision Tree C4.5, Naïve Bayes, Neural Networks, Random forest, Deep Learning ม า
ท าการสร้างแบบจ าลองเพื่อการพยากรณ์การเกิดโ รคมะเร็งเต้านม  โรคเบาหวาน และโรคไฮโ ป
ไทรอยด์ จากการทดลองพบว่า เทคนิค Decision Tree C4 .5 เป็น เทคนิคที่ดีที่สุดในการสร้าง
แบบจ าลองในการพยากรณ์โรคไฮโปไทรอยด์และโรคมะเร็งเตา้นม โดยให้ค่าความถูกต้อง 99.86% 
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และ 75.52% ตามล าดับ และเทคนิค Deep Learning เปน็เทคนิคที่ดีที่สดุในการสร้างแบบจ าลองใน
การพยากรณ์โรคเบาหวาน โดยให้ค่าความถูกต้อง 77.47% 

ศิวกร บันลือทรัพย์ และวราพร จิระพันธ ุท์อง (2565) ได้ท าการศึกษาอัลกอรทิึมการเรียนรู้
ของเครื่องส าหรบัการท านายการคัดแยกผู้ปว่ย COVID-19 ได้ศึกษาข้อมลูผู้ป่วย จ านวน 1,608,923 
ราย จากกรมควบคุมโรค โดยใช้อัลกอรทิึมการจ าแนกขอ้มลูทัง้หมด 3 แบบได้แก่  Random forest, 
Neural network และ Naive Bayes ผลการวิจัยพบว่า Random  Forest มีค่าความถกูต้องเทา่กับ 
93.33% ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่ดีที่สุดจากทั้ง 3  แบบ ในการคัดแยกผู้ป่วยออกเป็น  4 ประเภท คือ      
1. การเฝ้าระวังในกลุ่มผู้ป่วยหรือผู้ม ีอาการเข้าได้กับนิยามผู้สงสัยติดเชื้อไวรัสโคโ รนา 20 19 ที่
เข้าเกณฑ์สอบสวนโรค (patient under investigation : PUI) 2. การตรวจคัดกรองในประชากร
เสียงตามจุดคัดกรองและด่านเขา้ออกระหว่างประเทศ(screening) 3. การเฝ้าระวังในกลุ่มเป้าหมาย
เฉพาะหรือพื้นที่เฉพาะ (sentinel surveillance) และ 4. การเฝ้าระวังเหตุการณใ์นสถานทีเ่สียง เก็บ
ตัวอย่างส่งตรวจเมือ่เขา้นิยาม PUI หรือเป็นกลุม่ก้อนของผู้ปว่ยทางเดนิหายใจ 
 
        2.6.2 งานวจิยัตา่งประเทศ 
 Venkatesan, E. V., & Velmurugan, T. (2015) ไ ด้ท าการวิเ คราะห์ประสิทธ ิภาพของ
อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใ จส าหรับการจ าแนกโรคมะเร็งเต้านม โดยรวบรวมข้อมูลจากเมืองเจนไน 
ประเทศอินเดีย ซึ่งในงานนี้ได้ท าการเปรียบเทียบอัลกอริทึมการจ าแนกประเภท 4 วิธ ี ได้แก่ j48, 
Classification and Regression Trees (CART), Alternating Decision Tree (AD Tree) แล ะ 
Best First Tree (BF Tree) ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า อัลกอริทึม  J48 มีความแม่นย าสูงสุด 
99%, อัลกอริทึม CART มีความแม่นย า 96%, อัลกอริทึม AD Tree มีความแม่นย า 97% และ 
อัลกอริทึม BF Tree มีความแมน่ย า 98% จากผลการนายของอัลกอรทิึมทั้ง 4 ประสิทธภิาพของ J48 
ซึ่งสอดคล้องกับงานวจัิยของ Sumbaly, R., Vishnusri, N. & Jeyalatha, S. (2014) 
 Ray, R., et al. (2019) ท าการทดลองโ ดยใช้ Decision Tree, k- nearest neighbors     
(k-NN), Random Forest และ Gaussian Naïve Bayes ในการพยากรณ์โรคมะเรง็เต้านม จากผล
การทดลอง พบว่า Decision Tree และ Random Forest มีความสามารถในการพยากรณ์สูงกว่าอีก 
2 อัลกอริทึมที่น ามาศึกษา 
 Nwokocha, N., Kabari, L., & Agaba, F. (2019) ใช้เ ทคนิคการท าเหมืองข้อมูลต้นไ ม้
ตัดสินใจ (Decision Tree) เพื่อท านายการกลับมาเปน็ซ้ าของโรคมะเร็งเตา้นมโดยการใช้แอทริบิวต์ 
10 แอทริบิวต์จาก UCI Repository ท านายด้วยโปรแกรม WEKA ผลการทดลองพบว่า ม ีค่าความ
ถูกต้อง 65.97% 
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 Mosayebi, A. et al. (2020) สร้างแบบจ าลองและเปรียบเทียบอัลกอริทึมการท าเหมือง
ข้อมูลเพื่อท านายการกลับเป็นซ้ าของมะเร็งเต้านม โดยใช้อัลกอริทึม 7 อัลกอริทึม ไ ด้แก่ LVQ, 
Bayesian, MLP, KPCA, SVM, C5.0 และ Random Forest ผลการวิเคราะห์แสดงให้เห็นว่าต้นไม้
ตัดสินใจ: C5.0 ให้ค่าความถูกต้องมากทีสุ่ดในการท านายการกลบัมาเป็นซ้ าของโรคมะเรง็เต้านม 
 Saad, H. & Nagarur, N. (2020) ศึกษาเกี่ยวกับการจ าแนกผู้ป่วยโรคมะเร้งเต้านมในสตรี
ชาวลิเบียจ านวน 130 คน  โดยใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล 6 อัลกอริทึม ได้แก่ Logistic Regression, 
Neural Network, k-NN, Naïve bayes, Decision Tree แ ล ะ  SVM พร้ อ ม ทั้ งก าร คั ด เ ลื อ ก
คุณลักษณะ (feature selection) ที่ท าใหโ้มเดลมคีวามแมน่ย ามากขึน้ พบว่าโมเดลทีท่ านายการเกิด
โรคมะเร็งเต้านมได้ดีที่สุดในบรรดาทั้ง 6 อัลกอริทึมที่ศึกษา คือ Decision Tree โดยให้ค่าความ
แม่นย าสูงถึง 90% 
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บทที ่3 วิธ ีด  าเนนิการวิจยั 
 
 การวิจัยเรื่องการเปรียบเทยีบประสิทธภิาพอัลกอริทมึต้นไมต้ัดสนิใจในการจ าแนกผู้ทีม่คีวาม
เสี่ยงในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม มีวัตถปุระสงค์เพื่อเปรียบเทยีบประสิทธภิาพของอัลกอริทึมต้นไม้
ตัดสินใจ (decision tree algorithm) ในการจ าแนกประเภทโรคมะเร็งเต้านม (breast cancer) และ
ศึกษาปัจจัยเสี่ยงที่ท าใหเ้กิดโรคมะเร็งเตา้นม (breast cancer) ด้วยวิธ ีการที่น าเ สนอ โ ดยก าหนด
วิธ ีการที่ใช้ในการศกึษาดังนี ้
 3.1 แผนงานปฏิบัติการวิจัย 

3.2 วิธ ีการเก็บรวบรวมข้อมลูและการเตรยีมขอ้มลู 
 
3.1 แผนงานปฏบิตักิารวิจยั 
 

ตารางที่ 2 แผนงานปฏิบัติการวิจัย (gantt chart) 

 

 
3 .2 วิธ ีการเกบ็รวบรวมข้อมลูและการเตรยีมขอ้มลู 

3.2 .1 การเกบ็รวบรวมขอ้มลู 
การเก็บรวบรวมขอ้มลูท าโดยการสังเคราะห์ขอ้มลูจากเวชระเบียนของผู้ป่วยที่ม ีก้อนเนื้อ

บริเวณเต้านม จากคณะแพทยศาสตร์ มหาวิทยาลัยมหาสารคาม  ระหว่างปี พ.ศ. 2553 ถึง พ.ศ. 
2565 โดยมี 
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ตารางที่ 3 ตัวแปรอิสระ (independent variable) 

 
ตัวแปรตาม (dependent variable) คือ 

ผู้ป่วยที่ม ีความเสี่ยงต่ าในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม  และผู้ป่วยที่มคีวาม เสี่ยงสูงในการเป็น
โรคมะเร็งเตา้นม 

ผู้ป่วยที่ม ีความเสี่ยงต่ าในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม (88.12%) หมายถึง ผู้ที่เข้ารับการตรวจ
แมมโมแกรม (mammogram) โดยมคีา่ BIRADs Score คิดจากลักษณะรูปภาพที่เห็นซึ่งอยู่ในระดับ
คะแนน 0-3 

ผู้ป่วยที่ม ีความเสี่ยงสูงในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม (11.88%) หมายถึง ผู้ที่เข้ารับการตรวจ
แมมโมแกรม (mammogram) โดยมคีา่ BIRADs Score คิดจากลักษณะรูปภาพที่เห็นซึ่งอยู่ในระดับ
คะแนน 4-6 
 

ตัวแปร กลุ่มตวัแปร (สัดสว่นขอ้มลู) 
1. เพศ (sex) ชาย (0.79%), หญิง (99.21%) 

2. อายุ (age) 
อายุ 20-32 ปี (50.20%), อายุ 33-45 ปี (25.39%),  
อายุ 46-58 ปี (21.00%), อายุ 59-71 ปี (1.97%),  
อายุ 72-84 ปี (1.25%), อายุ 85-97 ปี (0.20%) 

3. ดัชนีมวลกาย (body mass index: BMI) 
<18.5 (3.54%), 18.5-22.9 (39.44%), 23.0-24.9 

(20.28%), 25.0-29.9 (28.41%), 30 (8.33%) 
4. สูบบุหรี่ (smoking) สูบ (0.46%), ไม ่สูบ (91.21%), ไม ่ทราบ (8.33%) 

5. ดื่มสุรา (binge) ดื่ม (1.05%), ไม ่ดื่ม (90.68%), ไม ่ทราบ (8.27%) 
6. อาการที่น ามาพบแพทย ์ 
(chief complaint) 

ม ีอาการ (30.97%), ไม ่มอีาการ (10.37%),  
มาตามนัด (58.66%) 

7. ก้อนหรือถุงน้ า (mass or cyst) ม ี (48.82%), ไม ่ม ี (51.18%) 
8. ความสมมาตรของเต้านมสองขา้ง 
(asymmetries) 

สมมาตร (72.57%), ไม ่สมมาตร (27.43%) 

9. หินปูน (calcification) ม ี (50.72%), ไม ่ม ี (49.28%) 
10. โครงสร้างเต้านม  
(architectural distortion) 

ผิดปกติ (9.78%), ไม ่ผิดปกติ (90.22%) 
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รูปที่ 11 กรอบแนวคิดของการวิจัย 
 

 3.2.2 การเตรยีมขอ้มูล 
การเตรียมข้อมูล (data preparation) เป็นขั้นตอนส าคัญในกระบวนการท าเหมืองข้อมูล 

(data mining) ซึ่งเป็นกระบวนการค้นคว้าและวเิคราะห์ขอ้มลูเพื่อคน้หาความรูแ้ละแบง่แยกข้อมลูที่
ซ่อนอยู่ภายในขอ้มลูขนาดใหญ่ การเตรียมข้อมลูมุง่เนน้การเตรยีมข้อมลูให้พร้ อมใช้ในขั้นตอนการ
วิเคราะห์ข้อมูลและการประมวลผลข้อมูลต่าง ๆ ซึ่งข้อมูลที่น ามาท าการศึกษาเป็นข้อมูลจาก
โรงพยาบาลสุทธาเวช คณะแพทยศาสตร์ มหาวิทยาลัยมหาสารคาม โดยเป็นข้อมูลดิบ ( raw data) 
จ านวน 1,845 ระเบียน ตัวอย่างดังรูปที่ 12 และผู้วิจัยได้ท าการเตรียมข้อมลูดังนี ้ 
 

 
รูปที่ 12 ตัวอย่างข้อมูลจากเวชระเบียนของผูป้่วยที่มกีอ้นเนือ้บริเวณเต้านม จากคณะแพทยศาสตร ์

มหาวิทยาลัยมหาสารคาม 
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 1. การเก็บข้อมลู (data collection) ขั้นตอนแรกคือการรวบรวมข้อมลูซึ่งผูว้ิจัยได้ท าการขอ
ข้อมูลจากแผนกเวชระเบยีน โรงพยาบาลสทุธาเวช คณะแพทยศาสตร ์มหาวิทยาลัยมหาสารคาม  
 2. การส ารวจข้อมูล (explore data) เป็นขั้นตอนที่ส าคัญในการเตรียมข้อมูลและเข้าใ จ
ลักษณะของข้อมูลที่จะน าม าใช้ในการทดสอบและประเมินอัลกอริทึมต่าง ๆ ของต้นไม้ตัดสินใ จ 
(decision tree algorithm) ในการจ าแนกโรคมะเร็งเต้านม  โดยผู้วิจัยไ ด้ท าการศึกษาข้อมูลเพื่อ
เข้าใจโครงสร้างของข้อมูล เช่น ดูความสัมพันธ ์ของอาการที่น าม าพบแพทย์กับความเสี่ยงในการ
จ าแนกโรคมะเรง็เต้านม ดังรูปที่ 13 อีกทั้งผู้วิจัยท าการส ารวจข้อมลูอายุ (age) ของผู้ป่วยที่มกีอ้นเนือ้
บริเวณเตา้นม พบว่าอายุต่ าสุดคือ 20 ปี อายุสูงสุดคือ 88 ปี และอายุเฉลี่ยอยู่ที ่52 ปี ข้อมูลดัชนมีวล
กาย (BMI) ของผู้ป่วยที่มกี้อนเนื้อบรเิวณเต้านม พบว่าดัชนมีวลกายต่ าสุดคือ 13.468 ดัชนีมวลกาย
สูงสุดคือ  37.333 และดัชนีมวลกายเฉลีย่อยู่ที ่24.136 เปน็ตน้ 
 

 
รูปที่ 13 ความสัมพันธข์องอาการที่น ามาพบแพทย์กบัความเสี่ยงในการจ าแนกโรคมะเร็งเตา้นม 

 
 3. การท าความสะอาดข้อมูล (data cleaning) การตรวจสอบและแก้ไขข้อมูลที่หายไป 
ข้อมูลที่ซ้ ากัน, ข้อมลูที่ไมส่มบูรณ์ และข้อมลูทีผ่ิดพลาด โดยขอ้มลูทีน่ ามาท าการศึกษา พบว่ามีข้อมลู
สูญหาย (missing data) หรือข้อมลูที่ไมส่มบูรณ์ (incomplete data) เพื่อให้ข้อมูลมีคุณภาพและ
ถูกต้อง ผู้วิ จัยได้ท าการตรวจสอบข้อมูลโ ดยมีจ านวนข้อมูลสูญหายและข้อมูลที่ไม ่สมบูรณ์ 1.6%     
จึงท าการจัดการกับข้อมูลสูญหายโดยการลบข้อมูลที่ม ีส่วนของข้อมูลสูญหายออก ( listwise 
deletion) ท าให้ข้อมูลเหลืออยู่ทั้งหมด 1,524 ระเบียน ซึ่งการท าความสะอาดข้อมูลเป็นขั้นตอน
ส าคัญในกระบวนการวิเคราะห์ขอ้มลูและการเตรียมข้อมลูเพื่อใชใ้นการท าโมเดลหรอืการประมวลผล
ข้อมูลอื่น ๆ  เพื่อให้ผลลัพธท์ี่ได้มคีณุภาพและน่าเชื่อถือสงูขึ้น 

4. การแปลงข้อมูล (data transformation) การแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสม
ส าหรับการท าเหมอืงข้อมลู ในสว่นนี้ผูว้ิจัยได้ท าการแปลงขอ้มลูอายุเป็นกลุ่มอายุ  โ ดยความถี่ของ
ข้อมูลช่วงอายุดงัรูปที่ 14 และข้อมูลดัชนมีวลกายเป็นระดับการวัดผลโดยใช้ดัชนีมวลกาย โดยความถี่
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ของข้อมูลระดบัการวดัผลดังรปูที่ 15 ซึ่งการแบ่งกลุ่มข้อมลูอาจช่วยในการท าให้เห็นความสัมพันธ ์
หรือรูปแบบที่ซ่อนอยูใ่นข้อมลูได้ชดัเจนขึ้น ช่วยลดความซบัซอ้นของขอ้มลู และท าให้การวิเคราะห์
ข้อมูลง่ายขึ้น อีกทั้งสามารถช่วยในการสรุปแนวโนม้หรอืรปูแบบของขอ้มลูได้ดีขึ้น โดยเปลี่ยนข้อมูล
เชิงปริมาณให้อยู่ในรูปเชิงคุณภาพ สามารถด าเนินการแปลงข้อมูลดัชนีมวลกายให้เป็นระดับการ
วัดผลโดยใชด้ัชนมีวลกาย (body mass index-BMI) ดังนี้ 
          BMI น้อยกว่า 18.5 ถือว่าน้ าหนักต่ ากว่าเกณฑ์   BMI ระหว่าง 18.5-22.9 ถือว่าปกติ  
          BMI ระหว่าง 23.0-24.9 ถือว่าน้ าหนักเกนิ        BMI ระหว่าง 25.0-29.9 ถือว่าอ้วนระดับ 1  
          BMI มากกว่า 30 ถือว่าอ้วนระดับ 2 
 

 
รูปที่ 14 กราฟจ านวนผู้ป่วยทีม่กี้อนเนื้อบรเิวณเต้านมกบัระดับดัชนีมวลกาย 

 
 

นอกจากนี้ยังแปลงขอ้มลูอายุใหอ้ยู่ในกลุม่อายุ ที่แบ่งเปน็ 6 กลุ่มอายุ ได้แก่ 
          ช่วงอายุ 20-32 ปี  ช่วงอายุ 33-45   ช่วงอายุ 46-58 ปี
 ช่วงอายุ 59-71 ปี  ช่วงอายุ 72-84 ปี   ช่วงอายุ 85-97 ปี 
 

 
รูปที่ 15 กราฟจ านวนผู้ป่วยทีม่กี้อนเนื้อบรเิวณเต้านมกบักลุม่อายุ 
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 5. การเตรียมคุณสมบัติ (feature engineering) การสร้างคุณสมบัติใหม่หรือการแปลง
คุณสมบัติเพื่อเพิม่ประสิทธภิาพในการท าเหมอืงข้อมลู ให้ขอ้มลูสามารถเข้ากับรูปแบบหรือระบบที่ใช้
งานได้ ในส่วนนีผู้้วจัิยได้ท าการเข้ารหสัขอ้มลู (one-hot-encoding) เป็นวิธ ีการแปลงข้อมูลที่เป็น
แบบประเภท (categorical data) เป็นข้อมูลแบบตัวเ ลขที่ เหมาะสม ในการป้อนเข้าสู่ระบบ
ประมวลผลหรือระบบเรียนรูข้องเครือ่ง การเข้ารหัสนี้จะสรา้งคอลัมนใ์หมส่ าหรับแตล่ะหมวดหมู่ของ
ข้อมูล และใส่ค่า 1 ในคอลัมนท์ี่ตรงกบัหมวดหมูข่องขอ้มลูนัน้ และค่า 0 ในคอลัมนอ์ื่น ๆ  ดังรูปที่ 16 
 

 
รูปที่ 16 ตัวอย่างข้อมูลการเข้ารหัสขอ้มลู (one-hot-encoding) 

 
 6. การแยกชุดข้อมลู (data splitting) คือกระบวนการที่แบง่ชุดข้อมลูใหญ่ออกเป็นหลายชุด
ย่อย โดยการแยกชุดข้อมูลมีความส าคัญอย่างยิ่งเพราะช่วยให้สามารถประเมินประสิทธ ิภาพของ
โมเดล และปอ้งกันปัญหาที่เรยีกว่าการเรยีนรู้มากเกนิไป (overfitting) ชุดข้อมลูทีแ่ยกออกมามักจะ
ประกอบด้วย ชุดข้อมลูส าหรับการฝกึหัด (training set) เป็นชุดขอ้มลูสว่นใหญ่ที่ใชส้ าหรบัการฝึกหดั
โมเดล และชดุข้อมลูส าหรบัการทดสอบ (test set) เป็นชดุข้อมลูทีใ่ช้เพื่อประเมนิประสิทธ ิภาพของ
โมเดลหลงัจากการฝึกฝนเสร็จสิ้น เพื่อใหเ้ห็นภาพรวมของประสิทธภิาพของโมเดลกบัข้อมูลที่ไม ่เคย
เห็นมาก่อน โดยในงานวิจัยนีผู้้วิจัยได้ท าการแบ่งขอ้มลูเปน็สดัส่วน 70:30, 75:25 และ 80:20 
 การเตรียมข้อมลูเป็นขั้นตอนส าคัญเพื่อใหก้ระบวนการท าเหมอืงข้อมลูสามารถสกัดความรู้
และข้อมูลที่มคี่าจากชุดขอ้มลูใหญ่ได้อยา่งมีประสทิธภิาพและถกูต้อง โดยการเตรียมข้อมูลจะช่วย
ปรับปรุงคุณภาพขอ้มลูและเพิ่มประสิทธภิาพของการวเิคราะห์และโมเดลที่ได้  
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สามารถสรุปแผนผังกระบวนการท าเหมอืงขอ้มลูได้ดังรปูที ่17 
 

 
 

 
 
 

 
 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 
 

 
 
 

 

รูปที่ 17 กระบวนการการทำงานวิจัย 
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รูปที่ 18 จ านวนข้อมูลฝกึหัดและขอ้มลูทดสอบทีใ่ช้ในการวิเคราะห์ขอ้มลู  

บทที ่4  ผลการวจิยั 
 

ในบทนี้จะน าเสนอผลการวจัิยของการเปรียบเทียบประสทิธภิาพอัลกอริทมึต้นไมต้ัดสินใจใน
การจ าแนกผู้ที่ม ีความเสี่ยงในการเปน็โรคมะเรง็เต้านมด้วยอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสินใจ C4.5, C5.0 และ
วิธ ี Random forest จะน าเสนอเป็น 6 ส่วน โดยมรีายละเอียดดังนี ้

4.1 การเปรียบเทยีบประสิทธภิาพอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจในการจ าแนกโรคมะเร็งเต้านม
ด้วยอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest 

4.2 การเปรียบเทยีบประสิทธภิาพอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจในการจ าแนกโรคมะเร็งเต้านม
ด้วยอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest โดยวธิสีุ่มเกิน (oversampling) 
30% 

4.3 การเปรียบเทยีบประสิทธภิาพอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิ ใจในการจ าแนกโรคมะเร็งเต้านม
ด้วยอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest โดยวธิสีุ่มเกิน (oversampling) 
35% 

4.4 การเปรียบเทยีบประสิทธภิาพอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจในการจ าแนกโรคมะเร็งเต้านม
ด้วยอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest โดยวธิสีุ่มเกิน (oversampling) 
และวิธ ีสุ่มลด (undersampling) 

4.5 การหาแบบจ าลองที่ดีที่สุดในการจ าแนกโรคมะเรง็เต้านมดว้ยอลักอริทมึ Random 
forest โดยวิธสีุ่มเกนิ (oversampling) 35%  
 4.6 ปัจจัยที่ส่งผลในการจ าแนกโรคมะเร็งเต้านม 
 

4.1 การเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพอลักอรทิมึตน้ไมต้ ัดสนิใจในการจ  าแนกโรคมะเรง็เตา้นมดว้ย
อัลกอรทิมึตน้ไมต้ดัสนิใจ C4.5. C5.0 และวธิ ีRandom forest 
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ในส่วนนี้เป็นการหาแบบจ าลองโดยข้อมูลที่ท าความสะอาดเรียบร้อยแล้ว จ านวน 1 ,524 
ระเบียน และแบ่งสัดส่วนข้อมูล 70:30, 75:25 และ 80 :20 ดังรูปที่ 18 โดยแสดงผลลัพธ ์ของ
อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใ จ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest และการแบ่งข้อมูล (split data) 
แบบต่าง ๆ  ดังตารางที่ 4 
                                
ตารางที่ 4 แสดงค่าความถูกต้อง, ค่า AUC และ Confusion Metrix ด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใ จ 

C4.5. C5.0 และวิธ ี Random forest และการแบ่งขอ้มลูแบบต่าง ๆ    

อัลกอรทิมึ 
ส ัดส่วน 

การแบง่ขอ้มูล 
Confusion Metric Accuracy AUC 

C4.5 

70 : 30 
0 (TP) 0 (FP) 

87.12 0.50 
59 (FN) 399 (TN) 

75 : 25 
0 1 

88.65 0.50 
51 406 

80 : 20 
1 5 

86.24 0.54 
58 394 

C5.0 

70 : 30 
1 0 

87.66 0.55 
47 333 

75 : 25 
0 0 

89.76 0.50 
39 342 

80 : 20 
2 6 

86.35 0.53 
46 327 

Random forest 

70 : 30 
0 0 

86.89 0.61 
40 265 

75 : 25 
0 0 

89.18 0.50 
33 272 

80 : 20 
2 5 

85.90 0.48 
38 260 

หมายเหตุ  TP  คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงสูงในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม และท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสีย่งสงูในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (true positive) 
FN คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงสูงในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม แต่ท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสี่ยงต่ าในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (false negative) 
TN คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงต่ าในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม และท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสี่ยงต่ าในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (true negative) 
FP คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงต่ าในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม แต่ท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสีย่งสงูในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (false positive) 
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ในส่วนนี้จะแสดงค่าความถูกต้องและค่า AUC ของแต่ละวิธ ีของการวัดประสิทธ ิภาพ
อัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจในการจ าแนกผูท้ี่มคีวามเสี่ยงในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม ดังรูปที่ 19-22 

 

 

    19(ก) การแบ่งข้อมูล 70:30      19(ข) การแบ่งข้อมูล 75:25      19(ค) การแบ่งข้อมูล 80:20 
รูปที่ 19 ค่าความถูกต้องของการแบง่ข้อมลูเป็นชุดข้อมลูฝึกและชุดข้อมลูทดสอบ  โดยอัลกอรทิึม

ต้นไม้ตัดสนิใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest 
 

 
       20(ก) ต้นไมต้ัดสินใจ C4.5       20(ข) ต้นไมต้ัดสินใจ C5.0          20(ค) Random forest 
รูปที่ 20 ค่าความถูกต้องของอลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest โดยการ

แบ่งข้อมูลเป็นชุดข้อมลูฝึกและชดุข้อมลูทดสอบ 
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      21(ก) การแบ่งข้อมูล 70:30       21(ข) การแบ่งข้อมูล 75:25     21(ค) การแบ่งข้อมูล 80:20 

รูปที่ 21 ค่า AUC ของการแบ่งข้อมลูเปน็ชดุข้อมลูฝึกและชุดข้อมลูทดสอบ โดยอลักอริทมึต้นไม้
ตัดสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest 

 

 

     22(ก) ต้นไมต้ัดสินใจ C4.5        22(ข) ต้นไมต้ัดสินใจ C5.0         22(ค) Random forest 
รูปที่ 22 ค่า AUC ของอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest โดยการแบ่ง

ข้อมูลเป็นชุดข้อมลูฝึกและชุดข้อมลูทดสอบ 
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จากตารางที่ 4 แสดงผลลัพธ ์ของการทดสอบโดยใช้อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ C4.5, C5.0 
และวิธ ี Random forest โ ดยใช้การแบ่งข้อมูลเป็นสัดส่วนต่าง ๆ (70 :30, 75:25, 80:20) ในการ
ฝึกหัดและทดสอบโ มเดล และวัดประสิทธ ิภาพด้วยค่าความถูกต้อง , ค่า AUC และ Confusion 
Metric โดยใช้ขอ้มลูหลังการท าความสะอาด (clean data) ซึ่งแบ่งเป็นผู้ปว่ยทีม่คีวามเสี่ยงต่ าในการ
เป็นโรคมะเร็งเตา้นมจ านวน 1,343 ระเบยีน และผู้ปว่ยที่มคีวามเสีย่งสงูในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม
จ านวน 181 ระเบียน ส าหรับแต่ละอัลกอริทมึและการแบง่ข้อมลูที่แตกต่างกนั ผลการทดสอบแสดง
ให้เห็นว่าอัลกอริทมึต้นไมต้ัดสินใจ C5.0 มีค่าความถูกต้อง (accuracy) ที่สูงที่สุดในทกุกรณีของการ
แบ่งข้อมูล มีค่า AUC เป็น 0.5 ในทุกกรณ ีและม ีTrue Positives (TP) และ True Negatives (TN) 
ที่แตกต่างกันในแตล่ะรูปแบบการทดสอบ กล่าวคือเป็นการท านายแบบสุ่มหรือไมม่คีวามแตกต่างใน
การท านายระหว่างคลาสที่ตอ้งการท านาย แสดงใหเ้ห็นว่า C5.0 ไม่สามารถแยกแยะคลาสได้อย่างมี
ประสิทธ ิภาพกับข้อมลูทีใ่ช้ในการทดสอบ และการท านายเป็นการสุม่ในการเลือกคลาส เป็นไปได้ที่จะ
ไม่สามารถท านายคลาสทีต่้องการแยกแยะได้อยา่งถูกตอ้ง ซึ่งคล้ายกับอัลกอริทมึต้นไมต้ัดสินใจ C4 .5 
ซึ่งม ีค่าความถูกต้องที่ไมต่่างกันมากนกัและมคี่า AUC ต่ ากว่าในบางกรณี ส่วนวธิ ีRandom forest 
ให้ค่าความถูกต้องประมาณ 86% - 89% แต่ AUC จะมีค่าน้อยกว่าอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ C5.0 
ในบางกรณี เนื่องจาก Random forest  ม ีความสามารถในการลดการเกิดการเรียนรู้มากเกินไป 
(overfitting) และมีความสามารถในการจัดการกบัข้อมลูทีม่คีวามซับซอ้นได้ดีกว่าอัลกอริทึมต้นไม้
ตัดสินใจ C5.0 แต่ค่า AUC ที่ต่ ากว่าอาจเกิดขึ้นเนื่องจากการสุ่มที่มาจากการสร้างต้นไม้และค าตอบ
ของแต่ละต้นใน Random forest ที่ม ีความแตกต่างกันในบางครัง้ท าใหค้่า AUC ลดลงในบางกรณี
เม ื่อเปรียบเทียบกบัอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจ C5.0 ที่สร้างต้นไมแ้ค่หนึง่ต้น ซึ่งในสถานการณ์ข้างต้นที่
กล่าวมานี้เรียกว่าข้อมูลไม่สมดุล (class imbalance) ซึ่งอาจท าให้ค่าความถูกต้องมีค่าสูงมาก แต่
ความสามารถในการท านายคลาสที่น้อยมากและอาจไม่ดีเท่าที่ควร เนื่องจากโม เดลมักจะจ าแนก
คลาสที่ม ีจ านวนมาก เพราะมีข้อมูลมากกว่าในคลาสนั้น ในส่วนถัดไปจะน าเสนอวิธ ีการแก้ปัญหา
ข้อมูลไมส่มดุล โดยวิธกีารสุ่มเกิน (oversampling) 30% 
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4.2 การเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพอลักอรทิมึตน้ไมต้ ัดสนิใจในการจ  าแนกผู้ท ีม่คีวามเสี่ยงในการ
เป็นโรคมะเรง็เตา้นมดว้ยอลักอรทิมึตน้ไมต้ดัสนิใจ C4.5, C5.0 และวธิ ีRandom forest โ ดย  
วิธ ีส ุ่มเกนิ (oversampling) 30% 
 ในส่วนนีเ้ป็นการหาแบบจ าลองโดยข้อมลูที่ท าการสุ่มเกิน 30% โดยการแบ่งข้อมลูออกเป็น
สัดส่วน 70:30, 75:25 และ 80:20 จากนั้นท าการสุ่มข้อมลูชุดฝึกหดั (training data) เพิ่ม 30% ใน
แต่ละสัดส่วนของการแบ่งขอ้มลู โดยสัดสว่นการแบ่งขอ้มลู 70:30 ข้อมลูชดุฝึกหัดเพิ่มขึน้จาก 1,066 
ระเบียน เป็น 1,314 ระเบียน สัดส่วนการแบ่งข้อมูล 75:25 ข้อมูลชุดฝึกหัดเพิ่มขึ้นจาก 1,143 
ระเบียน เป็น 1,405 ระเบยีน และสัดส่วนการแบ่งขอ้มลู 80:20 ข้อมูลชุดฝกึหัดเพิ่มขึ้นจาก 1,219  
ระเบียน เป็น 1,499 ระเบยีน ดังรูปที่ 23 และแสดงผลลพัธข์องอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5, C5.0  
และวิธ ี Random forest และการแบ่งข้อมลู (split data) แบบต่าง ๆ  ดังตารางที่ 5 
 

 

รูปที่ 23 จ านวนข้อมูลฝกึหัดและขอ้มลูทดสอบทีใ่ช้ในการวิเคราะห์ขอ้มลู โดยวิธสีุม่เกิน 
(oversampling) 30% 
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ตารางที่  5 แสดงค่าความถูกต้อง, ค่า AUC และ Confusion Metrix ของการสุ่มข้อมูลฝึกหัดเพิ่ม 

30% ด้วยอัลกอริทมึต้นไมต้ัดสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest และการแบ่ง

ข้อมูลแบบตา่ง ๆ   

อัลกอรทิมึ 
ส ัดส่วน 

การแบง่ขอ้มูล 
Confusion Metric Accuracy AUC 

 
C4.5 

 

70 : 30 
7(TP) 49 (FP) 

78.38 0.65 
50 (FN) 352 (TN) 

75 : 25 
6 13 

85.03 0.62 
44 318 

80 : 20 
8 31 

84.26 0.60 
32 234 

 
C5.0 

 

70 : 30 
13 73 

74.45 0.57 
44 328 

75 : 25 
10 38 

79.53 0.60 
40 293 

80 : 20 
10 33 

79.02 0.62 
31 231 

 
Random forest 

 

70 : 30 
19 91 

71.83 0.70 
38 310 

75 : 25 
13 71 

71.65 0.68 
37 260 

80 : 20 
12 60 

71.05 0.69 
28 204 

หมายเหตุ  TP  คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงสูงในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม และท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสีย่งสงูในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (true positive) 
FN คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงสูงในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม แต่ท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสี่ยงต่ าในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (false negative) 
TN คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงต่ าในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม และท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสี่ยงต่ าในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (true negative) 
FP คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงต่ าในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม แต่ท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสีย่งสงูในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (false positive) 

 

ในส่วนนี้จะแสดงค่าความถูกต้องและค่า AUC ของแต่ละวิธ ีของการวัดประสิทธ ิภาพ
อัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจในการจ าแนกผูท้ี่มคีวามเสี่ยงในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม ดังรูปที่ 24-27 
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    24(ก) การแบ่งข้อมลู 70:30     24(ข) การแบ่งข้อมลู 75:25      24(ค) การแบ่งข้อมลู 80:20 

รูปที่ 24 ค่าความถูกต้องการแบง่ข้อมลูเปน็ชดุข้อมลูฝึกและชดุข้อมลูทดสอบ โดยการสุ่ม
ข้อมูลฝึกหัดเพิ่ม 30% ของอัลกอริทมึต้นไมต้ดัสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest  

 

 

       25(ก) ต้นไม้ตัดสินใจ C4.5        25(ข) ต้นไม้ตัดสนิใจ C5.0        25(ค) Random forest 
รูปที่ 25 ค่าความถูกต้องของอลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest ด้วยการ

แบ่งข้อมูลเป็นชุดข้อมลูฝึกและชดุข้อมลูทดสอบ โดยการสุ่มข้อมลูฝึกหัดเพิ่ม 30%  
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      26(ก) การแบ่งข้อมลู 70:30     26(ข) การแบ่งข้อมลู 75:25      26(ค) การแบ่งข้อมลู 80:20 
รูปที่ 26 ค่า AUC ของการแบ่งข้อมลูเปน็ชดุข้อมลูฝึกและชุดข้อมลูทดสอบ โดยการสุ่มขอ้มลูฝกึหดั

เพิ่ม 30% ด้วยอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest 

 

 

       27(ก) ต้นไม้ตัดสินใจ C4.5        27(ข) ต้นไม้ตัดสนิใจ C5.0        27(ค) Random forest 
รูปที่ 27 ค่า AUC ของอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest ด้วยการแบ่ง

ข้อมูลเป็นชุดข้อมลูฝึกและชุดข้อมลูทดสอบ โดยการสุ่มข้อมลูฝึกหัดเพิ่ม 30%  
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จากตารางที่ 5 แสดงผลลัพธ ์ของการทดสอบโดยใช้อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ C4.5, C5.0 
และวิธ ี Random forest โ ดยใช้การแบ่งข้อมูลเป็นสัดส่วนต่าง ๆ (70 :30, 75:25, 80:20) ในการ
ฝึกหัดและทดสอบโ มเดล และวัดประสิทธ ิภาพด้วยค่าความถูกต้อง , ค่า AUC และ Confusion 
Metric โดยข้อมูลที่น ามาท าการวิเคราะห์เป็นข้อมลูชุดฝกึหัดที่ท าการสุ่มเพิ่ม 30% ในแต่ละสัดส่วน
ของการแบ่งข้อมลู โดยสัดส่วนการแบ่งขอ้มลู 70:30 ข้อมูลชุดฝกึหัดเพิ่มขึ้นจาก 1,066 ระเบียน เป็น 
1,314 ระเบียน สัดส่วนการแบ่งขอ้มลู 75:25 ข้อมูลชุดฝกึหัดเพิ่มขึ้นจาก 1,143 ระเบียน เป็น 1,405 
ระเบียน และสัดส่วนการแบง่ข้อมลู 80:20 ข้อมลูชุดฝึกหดัเพิ่มขึ้นจาก 1,219 ระเบียน เป็น  1,499 
ระเบียน ในกรณีแบ่งขอ้มลูเปน็สดัส่วน 70:30 อัลกอริทมึต้นไมต้ดัสินใจ C4.5 แสดงค่าความถูกต้อง
สูงสุดที่ 78.38% และค่า AUC ที่ 0.65 ซึ่งแสดงถึงความเหมาะสมในการจ าแนกข้อมูลอยู่ในเกณฑ์
มาตรฐานต่ า ในขณะที่อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ C5.0 มีค่าความถูกต้องประมาณ 74.45% แต่ค่า 
AUC อยู่ที่ 0.57 ซึ่งอาจเกิดจากลักษณะของข้อมลูที่ซับซ้อน ท าให้มคีวามยากในการแยกแยะคลาส
หรือคุณลักษณะที่ใชใ้นการสรา้งต้นไม ้โดยที่วธิ ีRandom forest ให้ค่าความถูกต้องอยู่ที่  71.83 % 
และค่า AUC อยู่ที่ 0.70 ซึ่งแสดงถึงความเหมาะสมในการจ าแนกข้อมลูอยูใ่นเกณฑ์มาตรฐานตัวแบบ
ส่วนใหญ่ ซึ่งอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ C4.5 และ C5.0 เป็นอัลกอริทึมที่สร้างจากต้นไม้ต้นเดียว
รวมทั้งใช้ข้อมูลทั้งหมดในการฝึกและไม่ม ีการสุ่มที่มาจากการสร้างต้นไม้หลายต้น ท าให้ค่าความ
ถูกต้องสูงแต่ค่า AUC กลับสวนทางกัน ส่งผลให้การจ าแนกคลาสไมม่ปีระสิทธภิาพ ในกรณีแบง่ข้อมลู
เป็นสัดส่วน 75:25 อัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5 และ C5.0 ยังคงแสดงค่าความถูกต้องค่อนข้างสูง
อยู่ที่ 79% - 85% และค่า AUC อยู่ที่ 0.60 - 0.62 โดยที่วิธ ีRandom forest ให้ค่าความถกูต้องและ
ค่า AUC ไม่ต่างจากการแบ่งข้อมูลเป็นสัดส่วน 70:30 มากนัก และในกรณีแบ่งข้อมูลเป็นสัดส่วน 
80:20 อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใ จ C4.5 และ C5.0 มีค่าความถูกต้องประมาณ 79% - 84% แต่ค่า 
AUC มีค่า 0.60 – 0.62 ในขณะที่วิธ ี Random forest มีค่าความถูกต้องประมาณ 71% และมีค่า 
AUC สูงถึง 0.69 ซึ่งจะเห็นได้ว่าการแบ่งข้อมูลมีผลต่อการฝึกและทดสอบโมเดล ซึ่งอาจท าให้ค่า
ประสิทธ ิภาพของโม เดลมีความแตกต่างกัน ผลการทดสอบทั้งหมดแสดงให้เห็นว่าวิธ ี Random 
forest มีค่าความถูกต้องและค่า AUC ที่สูงมากเช่นกัน  โดยเฉพาะในกรณีการแบ่งข้อมูลสัดส่วน 
70 :30  และในส่วนถัดไ ปจะน าเ สนอวิธ ีการแก้ปัญหาข้อมูลไ ม่ สมดุล  โดย วิธ ี การสุ่ ม เกิ น 
(oversampling) 35% โดยเพิ่มจ านวนขอ้มลูในกลุม่ที่มคีวามเสีย่งสูงในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม 
เพื่อให้ข้อมลูสมดลุขึ้นและช่วยในการเพิ่มประสิทธภิาพของโมเดลในการจ าแนก 
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4.3 การเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพอลักอรทิมึตน้ไมต้ ัดสนิใจในการจ  าแนกผู้ท ีม่คีวามเสี่ยงในการ
เป็นโรคมะเรง็เตา้นมดว้ยอลักอรทิมึตน้ไมต้ดัสนิใจ C4.5, C5.0 และวธิ ีRandom forest โ ดย   
วิธ ีส ุ่มเกนิ (oversampling) 35% 

ในส่วนนีเ้ป็นการหาแบบจ าลองโดยข้อมลูที่ท าการสุ่มเกิน 35% โดยการแบ่งข้อมลูออกเป็น

สัดส่วน 70:30, 75:25 และ 80:20 จากนั้นท าการสุ่มข้อมลูชุดฝึกหดั (training data) เพิ่ม 35% ใ น

แต่ละสัดส่วนของการแบ่งขอ้มลู โดยสัดสว่นการแบ่งขอ้มลู 70:30 ข้อมลูชดุฝึกหัดเพิ่มขึน้จาก 1,066 

ระเบียน เป็น 1,376 ระเบียน สัดส่วนการแบ่งข้อมูล 75:25 ข้อมูลชุดฝึกหัดเพิ่ม ขึ้นจาก 1,143 

ระเบียน เป็น 1,470 ระเบยีน และสัดส่วนการแบ่งขอ้มลู 80:20 ข้อมูลชุดฝกึหัดเพิ่มขึ้นจาก 1,219  

ระเบียน เป็น 1,569 ระเบยีน ดังรูปที่ 28 และแสดงผลลพัธข์องอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5, C5.0  

และวิธ ี Random forest และการแบ่งข้อมลู (split data) แบบต่าง ๆ  ดังตารางที่ 6 

 

รูปที่ 28 จ านวนข้อมูลฝกึหัดและขอ้มลูทดสอบทีใ่ช้ในการวิเคราะห์ขอ้มลู โดยวิธสีุม่เกิน 
(oversampling) 35% 
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ตารางที่  6 แสดงค่าความถูกต้อง, ค่า AUC และ Confusion Metrix ของการสุ่มข้อมูลฝึกหัดเพิ่ม 

35% ด้วยอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest และการแบ่ง

ข้อมูลแบบตา่ง ๆ   

อัลกอรทิมึ 
ส ัดส่วน 

การแบง่ขอ้มูล 
Confusion Metric Accuracy AUC 

C4.5 
 

70 : 30 
16 (TP) 76 (FP) 

74.45 0.58 
41(FN) 325(TN) 

75: 25 
13 45 

78.22 0.60 
38 285 

80 : 20 
15 45 

76.72 0.64 
26 219 

 
C5.0 

 

70 : 30 
41 71 

81.00 0.60 
16 330 

75: 25 
11 47 

77.43 0.62 
39 284 

80 : 20 
9 39 

76.72 0.61 
32 225 

 
Random forest 

 

70 : 30 
20 92 

71.83 0.70 
37 309 

75: 25 
19 82 

70.57 0.69 
31 252 

80 : 20 
18 61 

72.61 0.71 
22 202 

หมายเหตุ  TP  คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงสูงในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม และท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสีย่งสงูในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (true positive) 
FN คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงสูงในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม แต่ท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสี่ยงต่ าในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (false negative) 
TN คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงต่ าในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม และท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสี่ยงต่ าในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (true negative) 
FP คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงต่ าในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม แต่ท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสีย่งสงูในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (false positive) 

 
ในส่วนนี้จะแสดงค่าความถูกต้องและค่า AUC ของแต่ละวิธ ีของการวัดประสิทธ ิภาพ

อัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจในการจ าแนกผูท้ี่มคีวามเสี่ยงในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม ดังรูปที่ 29-32 
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      29(ก) การแบ่งข้อมลู 70:30     29(ข) การแบ่งข้อมลู 75:25      29(ค) การแบ่งข้อมลู 80:20 
รูปที่ 29 ค่าความถูกต้องการแบง่ข้อมลูเปน็ชดุข้อมลูฝึกและชดุข้อมลูทดสอบ โดยการสุ่ม

ข้อมูลฝึกหัดเพิ่ม 35% ของอัลกอริทมึต้นไมต้ดัสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest 
 

 

       30(ก) ต้นไมต้ัดสินใจ C4.5        30(ข) ต้นไมต้ัดสนิใจ C5.0        30(ค) Random forest 
รูปที่ 30 ค่าความถูกต้องของอลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest ด้วยการ

แบ่งข้อมูลเป็นชุดข้อมลูฝึกและชดุข้อมลูทดสอบ โดยการสุ่มข้อมลูฝึกหัดเพิ่ม 35%  
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      31(ก) การแบ่งข้อมูล 70:30     31(ข) การแบ่งข้อมลู 75:25      31(ค) การแบ่งข้อมลู 80:20 
รูปที่ 31 ค่า AUC ของการแบ่งข้อมลูเปน็ชดุข้อมลูฝึกและชุดข้อมลูทดสอบ โดยการสุ่มขอ้มลูฝกึหดั

เพิ่ม 35% ด้วยอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest 
 

 

      32(ก) ต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5       32(ข) ต้นไมต้ัดสินใจ C5.0        32(ค) Random forest 
รูปที่ 32 ค่า AUC ของอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest ด้วยการแบ่ง

ข้อมูลเป็นชุดข้อมลูฝึกและชุดข้อมลูทดสอบ โดยการสุ่มข้อมลูฝึกหัดเพิ่ม 35%  
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จากตารางที่ 6 แสดงผลลัพธ ์ของการทดสอบโดยใช้อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ C4.5, C5.0 
และวิธ ี Random forest โ ดยใช้การแบ่งข้อมูลเป็นสัดส่วนต่าง ๆ (70 :30, 75:25, 80:20) ในการ
ฝึกหัดและทดสอบโมเดล และวัดประสิทธ ิภาพด้วยค่าความถูกต้อง , ค่า AUC, และ Confusion 
Metric โดยข้อมูลที่น ามาท าการวิเคราะห์เป็นข้อมลูฝึกหดัที่ท าการสุ่มเพิ่ม 35% ในแต่ละสดัส่วนของ
การแบ่งข้อมูล โดยสดัส่วนการแบง่ข้อมลู 70:30 ข้อมลูชุดฝึกหดัเพิ่มขึ้นจาก 1,066  ระเบียน เป็น  
1,376 ระเบียน สัดส่วนการแบ่งขอ้มลู 75:25 ข้อมูลชุดฝกึหัดเพิ่มขึ้นจาก 1,143 ระเบียน เป็น 1,470 
ระเบียน และสัดส่วนการแบง่ข้อมลู 80:20 ข้อมลูชุดฝึกหดัเพิ่มขึ้นจาก 1,219 ระเบียน เป็น  1,569  
ระเบียน ส าหรับการแบ่งข้อมูลเป็นสัดส่วน 70 :30 วิธ ี Random forest มีค่าความถูกต้องอยู่ที่ 
71.83% และค่า AUC ที่ 0.70 ซึ่งแสดงถึงความเหมาะสมในการจ าแนกข้อมลูอยูใ่นเกณฑ์มาตรฐาน
ส าหรับตัวแบบสว่นใหญ่ เนื่องจากวธิ ีRandom forest มีความสามารถในการจัดการกับข้อมูลที่ไม ่
สมดุล โดยสามารถจ าแนกข้อมูลของกลุ่มความเสี่ยงสูงและความเสี่ยงต่ าได้ ส่วนอัลกอริทึมต้นไ ม้
ตัดสินใจ C4.5 และ C5.0  มีค่าความถูกต้องอยู่ในระดับประมาณ 74% - 81% แต่ค่า AUC อยู่
ประมาณ 0.58 – 0.60 ซึ่งอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5 และ C5.0 สร้างต้นไม้ต้นเดียวและใช้ขอ้มลู
ทั้งชุดในการฝกึ ซึ่งอาจท าให้การจ าแนกคลาสไมม่ปีระสทิธภิาพเมือ่เทียบกับการสร้างต้นไมห้ลายต้น 
ในการแบ่งขอ้มลูเปน็สดัส่วน 75:25 วิธ ี Random forest ยังคงแสดงค่าความถกูต้องและค่า AUC ไป
ในทิศทางเดียวกัน  โดยมีค่าความถูกต้องอยู่ที่  70.57% และค่า AUC ที่ 0.69 ซึ่งอัลกอริทึมต้นไ ม้
ตัดสินใ จ C4.5 และ C5.0 มีค่าความ ถูกต้องประมาณ 77% - 78%  แต่ค่า AUC อยู่ระหว่าง        
0.60  - 0.62 และส าหรับการแบ่งข้อมูลเป็นสัดส่วน 80 :20 วิธ ี Random forest แสดงค่าความ
ถูกต้องประมาณ 72.61% และค่า AUC ที่ 0.71 ส่วนอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5 และ C5.0  มีค่า
ความถูกต้องในระดับประมาณ 76% และค่า AUC อยู่ที่ 0.61 – 0.64 จากผลการทดสอบที่กล่าวมา
ข้างต้น  จะเห็นว่าวิธ ี Random forest เป็นวิธ ีที่ม ีประสิทธ ิภาพในการจ าแนกข้อมูลในทุกกรณีที่
ทดสอบ โ ดยมีค่าความถูกต้องและค่า AUC ที่สูงและเป็นไปในทิศทางเดียวกัน เมื่อเทียบกับอีก 2 
อัลกอริทึม ซึ่งการใช้ขอ้มลูสุม่เกินเข้าไปเปน็การเพิ่มความสามารถในการจ าแนกข้อมูลของโมเดลได้ 
และในส่วนถัดไปจะน าเสนอวิธ ีการเพื่อปรับปรุงประสิทธ ิภาพของโมเดลในการจ าแนกข้อมูลที่ไ ม ่
สมดุล โดยวิธกีารสุ่มเกิน (oversampling) และวิธสีุ่มลด (undersampling)  
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4.4 การเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพอลักอรทิมึตน้ไมต้ ัดสนิใจในการจ  าแนกผู้ท ีม่คีวามเสี่ยงในการ
เป็นโรคมะเรง็เตา้นมดว้ยอลักอรทิมึตน้ไมต้ดัสนิใจ C4.5, C5.0 และวธิ ีRandom forest โ ดย   
วิธ ีส ุ่มเกนิ (oversampling) และวธิสี ุม่ลด (undersampling) 

ในส่วนนี้เป็นการหาแบบจ าลองโ ดยข้อมูลที่ท าการสุ่มเ กินและสุ่ม ลด โดยการแบ่งข้อมูล

ออกเป็นสัดส่วน 70:30, 75:25 และ 80:20 จากนั้นท าการสุ่มข้อมูลชุดฝึกหัด (training data) สุ่ม

เกินและสุ่มลดในแต่ละสัดส่วนของการแบ่งขอ้มลู โดยสัดส่วนการแบ่งขอ้มลู 70:30 ข้อมูลชุดฝึกหัด

เพิ่มขึ้นจาก 1,066 ระเบียน เป็น  1,151 ระเบียน สัดส่วนการแบ่งข้อมูล 75:25 ข้อมูลชุดฝึกหัด

เพิ่มขึ้นจาก 1,143 ระเบียน เปน็ 1,239 ระเบียน และสัดสว่นการแบ่งขอ้มลู 80:20 ข้อมูลชุดฝึกหัด

เพิ่มขึ้นจาก 1,219 ระเบียน เปน็ 1,319 ระเบียน ดังรูปที ่33 และแสดงผลลพัธข์องอัลกอริทึมต้นไม้

ตัดสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest และการแบ่งข้อมูล (split data) แบบต่าง ๆ ดัง

ตารางที่ 7 

 

 

รูปที่ 33 จ านวนข้อมูลฝกึหัดและขอ้มลูทดสอบทีใ่ช้ในการวิเคราะห์ขอ้มลู โดยวิธสีุม่เกินและวธิสีุ่มลด 
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ตารางที่ 7 แสดงค่าความถูกต้อง, ค่า AUC และ Confusion Metrix ของการสุ่มข้อมูลเพิ่มและการ

สุ่มข้อมูลลด ด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest และ

การแบ่งข้อมูลแบบต่าง ๆ   

อัลกอรทิมึ 
ส ัดส่วน 

การแบง่ขอ้มูล 
Confusion Metric Accuracy AUC 

C4.5 

70 : 30 
9(TP) 53 (FP) 

77.95 0.62 
48(FN) 348(TN) 

75: 25 
10 19 

84.51 0.59 
40 312 

80 : 20 
9 16 

84.26 0.67 
32 248 

 
C5.0 

 

70 : 30 
14 84 

72.27 0.62 
43 317 

75: 25 
10 55 

75.07 0.59 
40 276 

80 : 20 
11 32 

80.00 0.61 
29 233 

 
Random forest 

 

70 : 30 
4 24 

83.19 0.61 
53 377 

75: 25 
5 20 

82.94 0.65 
45 311 

80 : 20 
3 17 

81.97 0.67 
38 247 

หมายเหตุ  TP  คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงสูงในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม และท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสีย่งสงูในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (true positive) 
FN คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงสูงในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม แต่ท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสี่ยงต่ าในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (false negative) 
TN คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงต่ าในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม และท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสี่ยงต่ าในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (true negative) 
FP คือ ผู้ที่มีความเสี่ยงต่ าในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม แต่ท านายว่า เป็นผู้ทีมี่ความเสีย่งสงูในการเปน็โรคมะเร็งเต้านม (false positive) 
 

ในส่วนนี้จะแสดงค่าความถูกต้อง และค่า AUC ของแต่ละวิธ ีของการวัดประสิทธ ิภาพ
อัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจในการจ าแนกผูท้ี่มคีวามเสี่ยงในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม ดังรูปที่ 34-37 
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     34(ก) การแบ่งข้อมลู 70:30      34(ข) การแบ่งข้อมลู 75:25     34(ค) การแบ่งข้อมลู 80:20 
รูปที่ 34 ค่าความถูกต้องการแบง่ข้อมลูเปน็ชดุข้อมลูฝึกและชดุข้อมลูทดสอบ โดยการสุ่มเพิ่มข้อมลู

และสุ่มลดข้อมลูฝึกหดั ด้วยอัลกอริทมึต้นไมต้ัดสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest 

 

 
  35(ก) ต้นไม้ตัดสินใจ C4.5        35(ข) ต้นไม้ตัดสินใจ C5.0        35(ค) Random forest 
รูปที่ 35 ค่าความถูกต้องของอลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest 

ด้วยการแบ่งข้อมลูเป็นชุดขอ้มลูฝกึและชุดขอ้มลูทดสอบ โดยการสุ่มเพิ่มขอ้มลูและสุม่ลดขอ้มลูฝกึหัด  
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      36(ก) การแบ่งข้อมลู 70:30     36(ข) การแบ่งข้อมลู 75:25     36(ค) การแบ่งข้อมลู 80:20 
รูปที่ 36 ค่า AUC การแบ่งข้อมูลเป็นชุดขอ้มลูฝกึและชุดขอ้มลูทดสอบ โดยการสุ่มเพิ่มขอ้มลูและสุม่

ลดข้อมูลฝึกหดั ด้วยอัลกอริทมึต้นไมต้ัดสินใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest 
 

 
37(ก) ต้นไม้ตัดสนิใจ C4.5        37(ข) ต้นไม้ตัดสินใจ C5.0        37(ค) Random forest 

รูปที่ 37 ค่า AUC ของอัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5, C5.0 และวิธ ี Random forest 
ด้วยการแบ่งข้อมลูเป็นชุดขอ้มลูฝกึและชุดขอ้มลูทดสอบ โดยการสุ่มเพิ่มขอ้มลูและสุม่ลดขอ้มลูฝกึหัด  
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จากตารางที่ 7 แสดงผลลัพธ ์ของการทดสอบโดยใช้อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ C4.5, C5.0 
และวิธ ี  Random forest โดยใช้การแบ่งข้อมูลเป็นสัดส่วนต่าง ๆ (70 :30, 75:25, 80:20) ในการ
ฝึกหัดและทดสอบโ มเดล และวัดประสิทธ ิภาพด้วยค่าความถูกต้อง , ค่า AUC และ Confusion 
Metric โดยข้อมูลที่น ามาท าการวิเคราะห์เป็นข้อมลูที่ท าการสุ่มเพิ่มและลดขอ้มลู โดยสัดส่วนการแบง่
ข้อมูล 70:30 ข้อมูลชดุฝึกหัดเพิ่มขึน้จาก 1,066 ระเบยีน เป็น 1,151 ระเบียน สัดส่วนการแบง่ข้อมลู 
75:25 ข้อมูลชุดฝกึหัดเพิ่มขึน้จาก 1,143 ระเบียน เป็น 1,239 ระเบยีน และสัดส่วนการแบ่งข้อมูล 
80:20 ข้อมูลชุดฝกึหัดเพิ่มขึน้จาก 1,219 ระเบียน เป็น 1,319 ระเบียน พบว่า วิธ ี Random forest 
แสดงค่าความถูกต้องประมาณ 81% - 83% และค่า AUC ประมาณ 0.61 - 0.67 ซึ่งแตกต่างกันไปใน
แต่ละการแบ่งสัดส่วนของขอ้มลู ส่วนอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5 และ C5.0 ก็ม ีประสิทธ ิภาพใน
การจ าแนกข้อมูล โดยมคี่าความถูกต้องประมาณ 72% - 84% และค่า AUC ประมาณ 0 .59  - 0 .67 
ซึ่งการสุ่มข้อมลูเพิ่มและการสุ่มข้อมลูลดมผีลทีไ่มเ่หมอืนกันในแต่ละโมเดลและในแตล่ะกรณี ใ นบาง
กรณีการสุ่มข้อมลูเพิ่มอาจช่วยเพิ่มความแมน่ย าของโมเดล ในขณะที่ในบางกรณีการสุม่ข้อมลูลดอาจ
ท าให้ผลลัพธแ์ย่ลง เนื่องจากการลดข้อมลูท าใหข้้อมลูที่มคีวามส าคัญสูญเสียไป อาจเป็นเหตใุห้โมเดล
เกิดการเ รียนรู้ที่ไ ม ่สมบูรณ์และแสดงผลลัพธ ์ที่แย่ การแบ่งข้อมูลเป็นสัดส่ วนต่าง ๆ มีผลต่อ
ประสิทธ ิภาพของโมเดล โดยทัว่ไปแล้วการแบ่งขอ้มลู 80:20 ให้ผลลัพธท์ี่ดีกว่าเม ือ่เทียบกับการแบ่ง
ข้อมูล 70:30 และ 75:25 ในข้อมลูที่ท าการศึกษา ซึ่งอาจเป็นเพราะสัดส่วนข้อมลูการฝึกที่มากกว่า 
ช่วยให้โมเดลมโีอกาสเรยีนรูแ้ละทดสอบข้อมลูที่มคีวามหลากหลายมากขึน้  

จากที่กล่าวมาทั้งหมด พบว่า วิธ ี Random forest ร่วมกบัการสุ่มข้อมลูฝึกหัดเพิ่ม 35% ให้
ค่าความถูกต้องและค่า AUC สูงที่สุด โดยมีค่าความถูกตอ้ง 72.61% และค่า AUC อยู่ที่ 0.71 

 
4.5 การหาแบบจ าลองท ีด่ที ีส่ดุในการจ  าแนกโรคมะเรง็เตา้นมดว้ยอลักอรทิมึ Random forest 
โดยวธิสี ุม่เกนิ (oversampling) 35%  

ในส่วนนี้ เป็นการหา K-fold cross-validation, ความลึกของต้นไ ม้ ( tree depth) และ
จ านวนต้นไม้ (number of trees) เพื่อหาค่าที่ให้ประสิทธ ิภาพที่ดีที่สุด โดยที่  K-fold cross-
validation ที่ก าหนดคือ 3 , 5, 7, 9 และ 10 จ านวนต้นไ ม้ที่ก าหนดคือ 50, 75, 100, 150, 200 , 
300, 400, 500  และ 1000 ส่วนความลึกของต้นไม้ที่ก าหนดคือ 4 , 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 
14, 15, 16, 17, 18 และ 19 จะแสดงดังตารางที่ 8 – ตารางที่ 12 
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ตารางที่ 8 ผลลัพธ ์การทดสอบค่าความลึกต้นไม้และจ านวนต้นไม้ในแบบจ าลอง Random forest 

ด้วย k-fold cross-validation = 3 พร้อมค่าเฉลี่ยความถูกต้อง (mean accuracy) และ

ค่าเฉลี่ย AUC (mean AUC)  

ความลึกตน้ไม ้
(max dept) 

 จ านวนต้นไม้ (n) 
50 75 100 150 200 300 400 500 1000 

5 
Mean Accuracy 0.7031 0.7031 0.7004 0.7004 0.7018 0.7011 0.7011 0.7018 0.7024 
Mean AUC 0.6326 0.6330 0.6310 0.6286 0.6288 0.6335 0.6320 0.6320 0.6314 

6 
Mean Accuracy 0.6997 0.7018 0.7018 0.7011 0.7011 0.7058 0.7051 0.7051 0.7065 
Mean AUC 0.6388 0.6438 0.6456 0.6438 0.6433 0.6458 0.6456 0.6463 0.6457 

7 
Mean Accuracy 0.7078 0.7051 0.7085 0.7045 0.7038 0.7031 0.7031 0.7038 0.7031 
Mean AUC 0.6622 0.6586 0.6594 0.6629 0.6607 0.6611 0.6607 0.6606 0.6601 

8 
Mean Accuracy 0.7038 0.7018 0.7045 0.7031 0.7038 0.7065 0.7065 0.7078 0.7099 
Mean AUC 0.6725 0.6749 0.6723 0.6729 0.6729 0.6733 0.6720 0.6722 0.6720 

9 
Mean Accuracy 0.7112 0.6991 0.6984 0.7011 0.7031 0.6930 0.7018 0.7038 0.7038 
Mean AUC 0.6802 0.6799 0.6823 0.6814 0.6798 0.6804 0.6783 0.6807 0.6774 

10 
Mean Accuracy 0.6889 0.6923 0.6916 0.6896 0.6869 0.6856 0.6856 0.6862 0.6876 
Mean AUC 0.6801 0.6782 0.6791 0.6777 0.6774 0.6784 0.6780 0.6787 0.6801 

11 
Mean Accuracy 0.6903 0.6876 0.6923 0.6883 0.6849 0.6856 0.6829 0.6822 0.6842 
Mean AUC 0.6814 0.6791 0.6802 0.6798 0.6781 0.6805 0.6805 0.6807 0.6807 

12 
Mean Accuracy 0.6930 0.6910 0.6889 0.6856 0.6856 0.6856 0.6842 0.6835 0.6822 
Mean AUC 0.6809 0.6801 0.6817 0.6814 0.6793 0.6812 0.6814 0.6818 0.6808 

13 
Mean Accuracy 0.6883 0.6889 0.6876 0.6842 0.6849 0.6829 0.6808 0.6822 0.6829 
Mean AUC 0.6822 0.6801 0.6813 0.6814 0.6805 0.6804 0.6806 0.6805 0.6808 

14 
Mean Accuracy 0.6903 0.6896 0.6876 0.6829 0.6842 0.6822 0.6808 0.6815 0.6829 
Mean AUC 0.6815 0.6799 0.6803 0.6802 0.6796 0.6809 0.6808 0.6803 0.6805 

15 
Mean Accuracy 0.6910 0.6896 0.6876 0.6829 0.6842 0.6822 0.6808 0.6822 0.6829 
Mean AUC 0.6813 0.6791 0.6798 0.6798 0.6796 0.6809 0.6808 0.6803 0.6805 

16 
Mean Accuracy 0.6903 0.6889 0.6876 0.6829 0.6835 0.6822 0.6808 0.6822 0.6829 
Mean AUC 0.6816 0.6791 0.6801 0.6797 0.6796 0.6809 0.6810 0.6803 0.6806 

17 
Mean Accuracy 0.6903 0.6889 0.6876 0.6829 0.6835 0.6822 0.6808 0.6822 0.6829 
Mean AUC 0.6816 0.6791 0.6801 0.6797 0.6796 0.6809 0.6810 0.6803 0.6806 

18 
Mean Accuracy 0.6903 0.6889 0.6876 0.6829 0.6835 0.6822 0.6808 0.6822 0.6829 
Mean AUC 0.6816 0.6791 0.6801 0.6797 0.6796 0.6809 0.6810 0.6803 0.6806 

19 
Mean Accuracy 0.6903 0.6889 0.6876 0.6829 0.6835 0.6822 0.6808 0.6822 0.6829 
Mean AUC 0.6816 0.6791 0.6801 0.6797 0.6796 0.6809 0.6810 0.6803 0.6806 
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ตารางที่ 9 ผลลัพธ ์การทดสอบค่าความลึกต้นไม้และจ านวนต้นไม้ในแบบจ าลอง Random forest 

ด้วย  k-fold cross-validation = 5 พร้อมค่าเฉลี่ยความถูกต้อง (mean accuracy ) 

และค่าเฉลี่ย AUC (mean AUC)  

ความลึกตน้ไม ้
(max dept) 

 จ านวนต้นไม้ (n) 
50 75 100 150 200 300 400 500 1000 

5 
Mean Accuracy 0.7071 0.7078 0.7065 0.7071 0.7078 0.7071 0.7071 0.7064 0.7071 
Mean AUC 0.6527 0.6510 0.6478 0.6507 0.6507 0.6502 0.6495 0.6489 0.6503 

6 
Mean Accuracy 0.7078 0.7112 0.7112 0.7145 0.7125 0.7118 0.7105 0.7112 0.7112 
Mean AUC 0.6591 0.6627 0.6614 0.6644 0.6636 0.6654 0.6643 0.6650 0.6660 

7 
Mean Accuracy 0.7166 0.7179 0.7166 0.7179 0.7166 0.7139 0.7145 0.7199 0.7172 
Mean AUC 0.6782 0.6759 0.6744 0.6786 0.6803 0.6794 0.6780 0.6779 0.6788 

8 
Mean Accuracy 0.7179 0.7206 0.7173 0.7179 0.7193 0.7152 0.7159 0.7159 0.7152 
Mean AUC 0.6859 0.6893 0.6887 0.6879 0.6878 0.6878 0.6870 0.6880 0.6891 

9 
Mean Accuracy 0.7105 0.7098 0.7112 0.7119 0.7112 0.7132 0.7105 0.7092 0.7105 
Mean AUC 0.6982 0.6979 0.6982 0.6970 0.6962 0.6959 0.6961 0.6960 0.6958 

10 
Mean Accuracy 0.6970 0.7017 0.7011 0.7011 0.7024 0.7058 0.7051 0.7058 0.7051 
Mean AUC 0.6978 0.6974 0.6971 0.6987 0.6992 0.6987 0.6982 0.6992 0.6994 

11 
Mean Accuracy 0.6990 0.6990 0.6984 0.6977 0.6984 0.7011 0.7004 0.7017 0.6984 
Mean AUC 0.6993 0.6994 0.6977 0.6986 0.7002 0.7003 0.7002 0.7000 0.7010 

12 
Mean Accuracy 0.6990 0.6957 0.6957 0.6977 0.6984 0.6983 0.7011 0.7017 0.6997 
Mean AUC 0.7013 0.6999 0.7004 0.7008 0.7017 0.7019 0.7007 0.7005 0.7011 

13 
Mean Accuracy 0.6970 0.6950 0.6943 0.6997 0.6970 0.6970 0.7004 0.7004 0.6997 
Mean AUC 0.7002 0.6999 0.6992 0.7008 0.7017 0.7016 0.7008 0.7004 0.7011 

14 
Mean Accuracy 0.6990 0.6977 0.6963 0.6990 0.6977 0.6977 0.7004 0.6997 0.6990 
Mean AUC 0.7016 0.7005 0.6998 0.7019 0.7019 0.7022 0.7010 0.7004 0.7011 

15 
Mean Accuracy 0.6990 0.6977 0.6957 0.6983 0.6970 0.6970 0.7004 0.6997 0.6997 
Mean AUC 0.7020 0.7006 0.6999 0.7017 0.7015 0.7023 0.7012 0.7004 0.7015 

16 
Mean Accuracy 0.6997 0.6984 0.6957 0.6983 0.6970 0.6970 0.7004 0.6997 0.6997 
Mean AUC 0.7020 0.7004 0.6999 0.7018 0.7014 0.7021 0.7011 0.7006 0.7015 

17 
Mean Accuracy 0.6997 0.6984 0.6957 0.6983 0.6970 0.6970 0.7004 0.6997 0.6997 
Mean AUC 0.7020 0.7006 0.6999 0.7018 0.7014 0.7021 0.7011 0.7006 0.7014 

18 
Mean Accuracy 0.6997 0.6984 0.6957 0.6983 0.6970 0.6970 0.7004 0.6997 0.6997 
Mean AUC 0.7020 0.7006 0.6999 0.7018 0.7014 0.7021 0.7011 0.7006 0.7014 

19 
Mean Accuracy 0.6997 0.6984 0.6957 0.6983 0.6970 0.6970 0.7004 0.6997 0.6997 
Mean AUC 0.7020 0.7006 0.6999 0.7018 0.7014 0.7021 0.7011 0.7006 0.7014 
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ตารางที่ 10 ผลลัพธ ์การทดสอบค่าความลกึต้นไมแ้ละจ านวนต้นไมใ้นแบบจ าลอง Random forest 

ด้วย k-fold cross-validation = 7 พร้อมค่าเฉลี่ยความถูกต้อง (mean accuracy) และ

ค่าเฉลี่ย AUC (mean AUC)  

ความลึกตน้ไม ้
(max dept) 

 จ านวนต้นไม้ (n) 
50 75 100 150 200 300 400 500 1000 

5 
Mean Accuracy 0.7099 0.7078 0.7078 0.7092 0.7092 0.7085 0.7078 0.7078 0.7085 
Mean AUC 0.6556 0.6539 0.6545 0.6572 0.6588 0.6584 0.6574 0.6578 0.6561 

6 
Mean Accuracy 0.7099 0.7099 0.7051 0.7085 0.7078 0.7092 0.7105 0.7092 0.7092 
Mean AUC 0.6659 0.6636 0.6653 0.6677 0.6675 0.6684 0.6689 0.6689 0.6683 

7 
Mean Accuracy 0.7139 0.7132 0.7146 0.7153 0.7153 0.7159 0.7166 0.7132 0.7153 
Mean AUC 0.6842 0.6845 0.6844 0.6842 0.6859 0.6861 0.6863 0.6879 0.6877 

8 
Mean Accuracy 0.7187 0.7186 0.7186 0.7173 0.7193 0.7173 0.7173 0.7173 0.7173 
Mean AUC 0.6950 0.6982 0.6962 0.6977 0.6984 0.6996 0.6999 0.6990 0.6999 

9 
Mean Accuracy 0.7106 0.7160 0.7173 0.7173 0.7166 0.7153 0.7146 0.7173 0.7146 
Mean AUC 0.7083 0.7066 0.7073 0.7072 0.7077 0.7067 0.7079 0.7068 0.7079 

10 
Mean Accuracy 0.7112 0.7119 0.7133 0.7119 0.7173 0.7146 0.7153 0.7153 0.7173 
Mean AUC 0.7068 0.7084 0.7077 0.7075 0.7084 0.7084 0.7075 0.7078 0.7086 

11 
Mean Accuracy 0.7065 0.6984 0.7058 0.7092 0.7099 0.7072 0.7078 0.7072 0.7078 
Mean AUC 0.7065 0.7080 0.7065 0.7075 0.7079 0.7073 0.7076 0.7081 0.7086 

12 
Mean Accuracy 0.7038 0.6997 0.7017 0.7024 0.7119 0.7024 0.7058 0.7126 0.7092 
Mean AUC 0.7074 0.7085 0.7079 0.7087 0.7078 0.7079 0.7077 0.7086 0.7082 

13 
Mean Accuracy 0.7011 0.6984 0.6984 0.6997 0.7024 0.6997 0.7038 0.7038 0.7024 
Mean AUC 0.7075 0.7070 0.7069 0.7085 0.7079 0.7083 0.7080 0.7082 0.7075 

14 
Mean Accuracy 0.7024 0.6990 0.6990 0.7017 0.7031 0.6997 0.7038 0.7031 0.7024 
Mean AUC 0.7060 0.7071 0.7062 0.7085 0.7081 0.7084 0.7083 0.7087 0.7075 

15 
Mean Accuracy 0.7024 0.6977 0.6984 0.7011 0.7038 0.7004 0.7044 0.7038 0.7031 
Mean AUC 0.7060 0.7072 0.7062 0.7087 0.7082 0.7084 0.7081 0.7086 0.7076 

16 
Mean Accuracy 0.7024 0.6977 0.6984 0.7004 0.7031 0.6997 0.7044 0.7038 0.7031 
Mean AUC 0.7061 0.7072 0.7064 0.7085 0.7081 0.7085 0.7080 0.7086 0.7076 

17 
Mean Accuracy 0.7024 0.6977 0.6984 0.7004 0.7031 0.6997 0.7044 0.7038 0.7031 
Mean AUC 0.7061 0.7072 0.7064 0.7085 0.7081 0.7085 0.7080 0.7087 0.7076 

18 
Mean Accuracy 0.7024 0.6977 0.6984 0.7004 0.7031 0.6997 0.7044 0.7038 0.7031 
Mean AUC 0.7061 0.7072 0.7064 0.7085 0.7081 0.7085 0.7080 0.7087 0.7076 

19 
Mean Accuracy 0.7024 0.6977 0.6984 0.7004 0.7031 0.6997 0.7044 0.7038 0.7031 
Mean AUC 0.7061 0.7072 0.7064 0.7085 0.7081 0.7085 0.7080 0.7087 0.7076 
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ตารางที่ 11 ผลลัพธ ์การทดสอบค่าความลกึต้นไมแ้ละจ านวนต้นไมใ้นแบบจ าลอง Random forest 

ด้วย k-fold cross-validation = 9 พร้อมค่าเฉลี่ยความถูกต้อง (mean accuracy) และ

ค่าเฉลี่ย AUC (mean AUC)  

ความลึกตน้ไม ้
(max dept) 

 จ านวนต้นไม้ (n) 
50 75 100 150 200 300 400 500 1000 

5 
Mean Accuracy 0.7051 0.7064 0.7071 0.7071 0.7085 0.7085 0.7085 0.7085 0.7078 
Mean AUC 0.6505 0.6539 0.6544 0.6540 0.6529 0.6546 0.6532 0.6534 0.6545 

6 
Mean Accuracy 0.7105 0.7105 0.7105 0.7105 0.7105 0.7092 0.7098 0.7098 0.7098 
Mean AUC 0.6684 0.6684 0.6673 0.6677 0.6655 0.6671 0.6662 0.6659 0.6647 

7 
Mean Accuracy 0.7193 0.7193 0.7200 0.7193 0.7186 0.7200 0.7200 0.7193 0.7173 
Mean AUC 0.6857 0.6880 0.6860 0.6845 0.6824 0.6828 0.6818 0.6826 0.6803 

8 
Mean Accuracy 0.7186 0.7206 0.7213 0.7180 0.7193 0.7186 0.7180 0.7166 0.7173 
Mean AUC 0.6885 0.6938 0.6914 0.6907 0.6917 0.6924 0.6928 0.6932 0.6933 

9 
Mean Accuracy 0.7139 0.7166 0.7173 0.7146 0.7153 0.7159 0.7159 0.7166 0.7173 
Mean AUC 0.6982 0.7011 0.6985 0.6962 0.6988 0.6993 0.7005 0.7003 0.7000 

10 
Mean Accuracy 0.7153 0.7173 0.7119 0.7132 0.7139 0.7166 0.7146 0.7146 0.7153 
Mean AUC 0.7002 0.7055 0.7035 0.7022 0.7029 0.7037 0.7039 0.7036 0.7027 

11 
Mean Accuracy 0.7146 0.7132 0.7146 0.7112 0.7092 0.7139 0.7132 0.7146 0.7132 
Mean AUC 0.7013 0.7036 0.7024 0.7028 0.7029 0.7026 0.7020 0.7019 0.7024 

12 
Mean Accuracy 0.7119 0.7132 0.7071 0.7038 0.7031 0.7072 0.7065 0.7058 0.7105 
Mean AUC 0.7025 0.7043 0.7029 0.7016 0.7023 0.7029 0.7026 0.7022 0.7023 

13 
Mean Accuracy 0.7112 0.7085 0.7105 0.7045 0.7024 0.7058 0.7078 0.7058 0.7092 
Mean AUC 0.7032 0.7047 0.7030 0.7015 0.7026 0.7035 0.7029 0.7025 0.7016 

14 
Mean Accuracy 0.7044 0.7071 0.7078 0.7038 0.7011 0.7051 0.7058 0.7045 0.7099 
Mean AUC 0.7014 0.7038 0.7022 0.7015 0.7013 0.7041 0.7027 0.7018 0.7010 

15 
Mean Accuracy 0.7044 0.7065 0.7071 0.7031 0.7011 0.7051 0.7058 0.7038 0.7099 
Mean AUC 0.7028 0.7049 0.7037 0.7014 0.7018 0.7043 0.7027 0.7017 0.7016 

16 
Mean Accuracy 0.7044 0.7065 0.7071 0.7031 0.7011 0.7051 0.7058 0.7038 0.7099 
Mean AUC 0.7029 0.7050 0.7037 0.7014 0.7017 0.7043 0.7027 0.7019 0.7016 

17 
Mean Accuracy 0.7044 0.7065 0.7071 0.7031 0.7011 0.7051 0.7058 0.7038 0.7099 
Mean AUC 0.7029 0.7050 0.7037 0.7014 0.7017 0.7043 0.7027 0.7019 0.7015 

18 
Mean Accuracy 0.7044 0.7065 0.7071 0.7031 0.7011 0.7051 0.7058 0.7038 0.7099 
Mean AUC 0.7029 0.7050 0.7037 0.7014 0.7017 0.7043 0.7027 0.7019 0.7015 

19 
Mean Accuracy 0.7044 0.7065 0.7071 0.7031 0.7011 0.7051 0.7058 0.7038 0.7099 
Mean AUC 0.7029 0.7050 0.7037 0.7014 0.7017 0.7043 0.7027 0.7019 0.7015 
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ตารางที่ 12 ผลลัพธ ์การทดสอบค่าความลกึต้นไมแ้ละจ านวนต้นไมใ้นแบบจ าลอง Random forest 

ด้วย k-fold cross-validation = 10 พร้อมค่าเ ฉลี่ยความถูกต้อง (mean accuracy ) 

และค่าเฉลี่ย AUC (mean AUC)  

ความลึกตน้ไม ้
(max dept) 

 จ านวนต้นไม้ (n) 
50 75 100 150 200 300 400 500 1000 

5 
Mean Accuracy 0.7071 0.7071 0.7091 0.7085 0.7058 0.7058 0.7078 0.7085 0.7071 
Mean AUC 0.6490 0.6469 0.6502 0.6495 0.6515 0.6523 0.6512 0.6513 0.6520 

6 
Mean Accuracy 0.7078 0.7112 0.7125 0.7138 0.7125 0.7145 0.7145 0.7132 0.7125 
Mean AUC 0.6672 0.6665 0.6665 0.6652 0.6655 0.6669 0.6657 0.6661 0.6651 

7 
Mean Accuracy 0.7159 0.7179 0.7152 0.7179 0.7186 0.7159 0.7145 0.7152 0.7165 
Mean AUC 0.6805 0.6806 0.6800 0.6812 0.6818 0.6822 0.6825 0.6823 0.6823 

8 
Mean Accuracy 0.7138 0.7172 0.7179 0.7159 0.7152 0.7159 0.7145 0.7152 0.7152 
Mean AUC 0.6908 0.6919 0.6919 0.6930 0.6919 0.6935 0.6941 0.6957 0.6955 

9 
Mean Accuracy 0.7165 0.7172 0.7172 0.7186 0.7172 0.7192 0.7186 0.7179 0.7186 
Mean AUC 0.6957 0.6948 0.6982 0.6994 0.6994 0.7001 0.7012 0.7008 0.7012 

10 
Mean Accuracy 0.7118 0.7213 0.7152 0.7206 0.7206 0.7199 0.7179 0.7186 0.7192 
Mean AUC 0.6996 0.7003 0.7014 0.7037 0.7034 0.7050 0.7053 0.7051 0.7052 

11 
Mean Accuracy 0.7145 0.7125 0.7112 0.7125 0.7166 0.7193 0.7172 0.7179 0.7166 
Mean AUC 0.7024 0.7037 0.7040 0.7055 0.7038 0.7043 0.7060 0.7066 0.7062 

12 
Mean Accuracy 0.7152 0.7105 0.7064 0.7125 0.7092 0.7172 0.7145 0.7159 0.7139 
Mean AUC 0.7034 0.7038 0.7026 0.7043 0.7043 0.7060 0.7066 0.7059 0.7055 

13 
Mean Accuracy 0.7132 0.7112 0.7058 0.7105 0.7065 0.7125 0.7125 0.7125 0.7119 
Mean AUC 0.7015 0.7034 0.7026 0.7039 0.7030 0.7061 0.7064 0.7061 0.7047 

14 
Mean Accuracy 0.7132 0.7098 0.7064 0.7112 0.7071 0.7132 0.7139 0.7132 0.7071 
Mean AUC 0.7019 0.7025 0.7024 0.7043 0.7033 0.7065 0.7072 0.7074 0.7053 

15 
Mean Accuracy 0.7145 0.7098 0.7064 0.7119 0.7071 0.7125 0.7132 0.7132 0.7071 
Mean AUC 0.7023 0.7028 0.7028 0.7042 0.7037 0.7065 0.7076 0.7073 0.7055 

16 
Mean Accuracy 0.7152 0.7098 0.7064 0.7119 0.7085 0.7139 0.7139 0.7132 0.7071 
Mean AUC 0.7019 0.7028 0.7028 0.7042 0.7035 0.7070 0.7076 0.7074 0.7054 

17 
Mean Accuracy 0.7152 0.7098 0.7064 0.7119 0.7085 0.7139 0.7139 0.7132 0.7071 
Mean AUC 0.7022 0.7028 0.7028 0.7042 0.7036 0.7070 0.7076 0.7074 0.7054 

18 
Mean Accuracy 0.7152 0.7098 0.7064 0.7119 0.7085 0.7139 0.7139 0.7132 0.7071 
Mean AUC 0.7022 0.7028 0.7028 0.7042 0.7036 0.7070 0.7076 0.7074 0.7054 

19 
Mean Accuracy 0.7152 0.7098 0.7064 0.7119 0.7085 0.7139 0.7139 0.7132 0.7071 
Mean AUC 0.7022 0.7028 0.7028 0.7042 0.7036 0.7070 0.7076 0.7074 0.7054 
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จากตารางที่ 8 - ตารางที่  12 เป็นการหาตัวแบบจ าลองที่ดีที่สุดจากวิธ ี Random forest 
โดยวิธสีุ่มเกิน (oversampling) 35% ที่ให้ผลลัพธท์ีด่ีที่สดุ โดยจะท าการหาจ านวนต้นไม้, ความลึก
ของต้น ไม้  แ ละ K-fold cross-validation เพื่อป ระเมินป ระสิท ธ ิภาพของโ ม เดลใน แต่ล ะ
ค่าพารามิเตอร์ ซึ่งจ านวนต้นไม้ที่ก าหนดคือ 50 , 75, 100, 150, 200, 300, 400, 500 และ 1000 
ความลึกของต้นไม้ที่ก าหนดคือ 4 , 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18 และ 19 ส่วน
สุดท้าย K-fold cross-validation ที่ก าหนดคือ 3, 5, 7, 9 และ 10 ผลลัพธ ์แสดงให้เหน็วา่ค่าที่ดีทีส่ดุ
คือ จ านวนต้นไมเ้ท่ากับ 150, ความลึกของต้นไมเ้ทา่กับ 15 และ K-fold cross-validation เท่ากับ 
7 ซึ่งการปรับค่าพารามเิตอรเ์หล่านีช้่วยในการควบคุมความซบัซ้อนของโมเดล โดยเฉพาะความลึก
ของต้นไม ้การเลือกค่าความลึกทีเ่หมาะสมสามารถป้องกันโมเดลจากการเรียนรู้ข้อมูลมากเกินไป 
(overfitting) หรือการไมเ่รยีนรู้เพียงพอ (underfitting) ซึ่งจะช่วยใหโ้มเดลมปีระสิทธภิาพมากที่สุด
ในการท านายขอ้มลูทีไ่มเ่คยเหน็มาก่อน รวมทั้งการทดลองค่าพารามเิตอรต์่าง ๆ  ใ นขั้นตอนการฝึ ก
และประเมนิโมเดลสามารถช่วยประหยดัเวลาและทรพัยากรในกระบวนการพัฒนาโมเดล โดยไม่ต้อง
สร้างและทดลองทุก ๆ ค่าพารามิเตอร์ที่เป็นไปได้ หลังจากค้นพบค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดท าการฝึก
และทดสอบโมเดล Random forest ด้วยการใชค้่าพารามิเตอร์เหล่านี้ และประเมนิประสิทธภิาพของ
โมเดลโดยใช้ขอ้มลูทีไ่มเ่คยเหน็มาก่อน เพื่อใหแ้นใ่จว่าโมเดลท างานได้ดีทีสุ่ด พบว่าให้ค่าความถกูต้อง
ในการท านายคลาสต่าง ๆ  บนชุดข้อมูลทดสอบทีไ่มเ่คยเหน็มาก่อนเทา่กับ 70.49% ดังรูปที่ 38 และ
ค่า AUC อยู่ที่ 0.70 ดังรูปที่ 39 

 

 

รูปที่ 38 Confusion Metrix ของวิธี Random forest ด้วยวิธีสุ่มเกิน (oversampling) 35% โดย
จำนวนต้นไม้เท่ากับ 150, ความลึกของต้นไม้เท่ากับ 15 และ K-fold cross-validation เท่ากับ 7 
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รูปที่ 39 ค่า AUC ของวิธ ี Random forest ด้วยวิธสีุ่มเกิน (oversampling) 35% โดยจ านวนต้นไม้

เท่ากับ 150, ความลึกของต้นไมเ้ท่ากับ 15 และ K-fold cross-validation เท่ากับ 7 
 

4.6 ปัจจยัท ีส่ง่ผลในการจ  าแนกผูท้ ีม่คีวามเสีย่งในการเปน็โรคมะเรง็เตา้นม 
การจ าแนกโรคมะเ ร็งเต้านม โ ดยใ ช้การหา K-fold ที่ดีที่สุดและการค้นหา Feature 

Importance เป็นกระบวนการทางวิทยาการข้อมลู (data science) ที่ใชใ้นการวิเคราะห์ข้อมูลเพื่อ

ตรวจสอบปัจจัยที่ใช้ในการจ าแนกโรคมะเร็งเตา้นม โดยการหา Feature Importance คือ การหา

คุณสมบัติหรือคุณลักษณะของข้อมลูที่มผีลในการจ าแนกผู้ทีม่คีวามเสี่ยงในการเป็นโรคมะเร็งเต้านม 

คุณสมบัติที่มคี่าสูงจะมผีลในการบ่งบอกว่ามคีวามสมัพันธก์ับการจ าแนกผูท้ี่มคีวาม เสี่ยงในการเป็น

โรคมะเร็งเตา้นมมาก ส่วนคุณสมบตัิที่มคีา่ต่ าสามารถเรียกว่าไมม่ผีลหรอืมผีลนอ้ยในการจ าแนกผู้ที่ม ี

ความ เสี่ยงในการเป็นโรคมะเ ร็งเต้านม  ซึ่งปัจจัยที่ส่งผลต่อการจ าแนกโรคมะเร็งเต้านม  ได้แก่       

ดัชนีมวลกาย, กลุ่มอายุ, อาการที่น ามาพบแพทย์, ความสมมาตรของเต้านมสองขา้ง, ก้อนหรือถงุน้ า, 

หินปูน, โครงสรา้งเต้านม, การดื่มสุรา, การสูบบุหรี ่และเพศ ตามล าดับ แสดงดงัรูปที่ 40 โดยที่ดัชนี

มวลกายของผู้ทีม่นี้ าหนกัเกนิสามารถจ าแนกผู้ป่วยทีม่คีวามเสี่ยงในการเป็นโรคมะเร็งเตา้นมได้ดีทีสุ่ด 

และกลุ่มอายุ 33-45 ปี สามารถจ าแนกทีผู่้ปว่ยมคีวามเสี่ยงในการเป็นโรคมะเร็งเต้านมได้ดีที่สดุ  
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รูปที่ 40 ปัจจัยที่ส่งผลในการจ าแนกผูท้ี่มคีวามเสี่ยงในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม 
 

ผลการศึกษาแสดงให้เหน็วา่วิธ ีRandom forest มีค่าความถกูต้องและค่า AUC ที่ดีกว่าเม ื่อ

เทียบกับอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5 และ C5.0 ในการจ าแนกผู้ทีม่คีวามเสี่ยงในการเป็นโรคมะเรง็

เต้านม ผลลัพธน์ี้สนับสนนุสมมติฐานทีว่่า Random forest มีประสิทธภิาพสงูกว่าวธิอีัลกอริทมึต้นไม้

ตัดสินใจ อีกทั้งผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่าดัชนีมวลกาย (BMI) และอายุเป็นสองในห้าปัจจัยที่ม ี

ความส าคัญมากที่สุดในการจ าแนกโรคมะเร็งเต้านม ข้อมลูนีส้อดคล้องกับสมมติฐานทีว่่าดัชนมีวลกาย

และอายุเป็นปจัจัยส าคัญในการจ าแนกความเสีย่งของการเป็นโรคมะเรง็เต้านม 
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บทที ่5 สร ุปผล อภิปรายผล และขอ้เสนอแนะ 
จากผลการวิเคราะห์การเปรียบเทยีบประสิทธภิาพอัลกอริทมึต้นไมต้ัดสินใจในการจ าแนก

โรคมะเร็งเตา้นมด้วยอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5. C5.0 และวิธ ี Random forest  และการแบ่ง
ข้อมูลแบบตา่ง ๆ  สามารถสรุปผลการศึกษา อภิปรายผล และข้อเสนอแนะได้ดงันี้  

5.1 สรุปผล 
5.2 อภิปรายผล 
5.3 ข้อเสนอแนะ 
 

5.1 สร ุปผล 
จากการศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธภิาพของอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสินใจ (decis ion tree 

algorithm) ในการจ าแนกประเภทโรคมะเรง็เต้านม (breast cancer) และศึกษาปัจจัยเสี่ยงที่ส่งผล
ในการจ าแนกผู้ทีม่คีวามเสี่ยงในการเป็นโรคมะเร็งเตา้นม โดยใช้ขอ้มลูจากเวชระเบียนของผู้ป่วยที่ม ี
ก้อนเนื้อบรเิวณเต้านม จากคณะแพทยศาสตร ์มหาวิทยาลัยมหาสารคาม ระหวา่งปี พ.ศ. 2553  ถึง 
พ.ศ. 2565 จ านวน 1,845 ระเบียน มีตัวแปรอิสระ (independent variable) ทั้งหมด 10 ตัวแปร 
ได้แก่ 1.เพศ (sex) 2. อายุ (age) 3. ดัชนีมวลกาย (BMI) 4. สูบบุหรี่ (smoking) 5. ดื่มสุรา (binge )  
6. อาการที่น ามาพบแพทย ์(chief complaint) 7. ก้อนหรือถุงน้ า (mass or cyst) 8. ความสมมาตร
ของเต้านมสองข้าง (asymmetries) 9. แคลเซียม (calcification) และ 10. โ ครงสร้างเ ต้านม 
(architectural distortion) และตัวแปรตาม (dependent variable) ได้แก ่ผู้ป่วยที่มคีวามเสีย่ งต่ า
ในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม และผู้ป่วยทีม่คีวามเสี่ยงสูงในการเปน็โรคมะเรง็เต้านม มีข้อมูลทั้งหมด 
1,845 ระเบียน โดยพบว่ามีค่าที่ขาดหายไป (missing value) 1.6% หลังท าความสะอาดข้อมูล 
(data cleaning) ซึ่งจะท าให้เหลือขอ้มลูทัง้หมด 1,524 ระเบียน ซึ่งมขี้อมลูผู้ปว่ยทีม่คีวามเสี่ยงต่ าใน
การเป็นโรคมะเร็งเต้านม  จ านวน 1,343 ระเบียน และข้อมูลผู้ป่วยที่ม ีความ เสี่ยงสูงในการเป็น
โรคมะเร็งเตา้นม จ านวน 181 ระเบียน จากผลการศึกษาพบวา่ อัลกอริทึมต้นไมต้ัดสนิใจ C4.5, C5.0  
และ Random forest ใ ห้ค่าความถูกต้อง (accuracy) ค่อนข้างสูงอยู่ระหว่าง 74% - 89% แต่ค่า
เกณฑ์ในการท านาย AUC (area under ROC curve) กลับสวนทางกันอยู่ในช่วง 0.50 - 0.67 ซึ่งถือ
ว่าค่อนข้างต่ า เนื่องจากการท านายโมเดลไม่สามารถแยกกลุ่ม (class) ได้ดีพอ โดยเฉพาะต่อการ
ท านายคลาสที่ม ีจ านวนน้อยกวา่ (minority class) โมเดลอาจมีความล าเอียงในการท านายและมัก
ท านายคลาสที่ม ีจ านวนมากกว่า (majority class) กล่าวคือเป็นการท านายแบบสุ่มหรือไม่ม ีความ
แตกต่างในการท านายระหว่างคลาสที่ต้องการท านาย และการท านายเป็นการสุม่ในการเลือกคลาส 
เป็นไปได้ที่จะไม่สามารถท านายคลาสที่ต้องการแยกแยะได้อย่างถูกต้อง โดยปัญหาที่พบนี้เรียกว่า 
ปัญหาข้อมูลไมส่มดุล (class imbalance) เพื่อท าการแก้ไขปัญหาข้อมลูไมส่มดลุ ผู้วิจัยได้ท าการสุ่ม
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เพิ่มข้อมูลกลุ่มที่ม ีจ านวนน้อยเพิ่ม โดยการแบ่งข้อมูลออกเป็นสัดส่วน 70:30, 75:25 และ 80:20 
จากนั้นท าการสุ่มข้อมลูชุดฝกึหดั (training data) เพิ่ม 30% ในแต่ละสัดส่วนของการแบ่งขอ้มลู โดย
สัดส่วนการแบ่งข้อมูล 70:30 ข้อมูลชุดฝึกหัดเพิ่ม ขึ้นจาก 1,066 ระเบียน เป็น  1,314 ระเบียน 
สัดส่วนการแบ่งขอ้มลู 75:25 ข้อมูลชุดฝกึหัดเพิ่มขึ้นจาก 1,143 ระเบียน เป็น 1,405 ระเบียน และ
สัดส่วนการแบ่งขอ้มลู 80:20 ข้อมูลชุดฝกึหัดเพิ่มขึ้นจาก 1,219 ระเบียน เป็น 1,499 ระเบยีน พบว่า
อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ C4.5 และ C5.0 ให้ค่าที่ไม ่ต่างจากเดิมมากนัก โ ดยค่าความถูกต้องอยู่ที่ 
74% - 85% และค่า AUC อยู่ที่ 0 .57 - 0 .65 แต่วิธ ี Random forest ใ ห้ค่าความถูกต้องและค่า 
AUC ไปในทิศทางเดียวกนั โดยค่าความถูกตอ้ง อยู่ที่ประมาณ 71% และค่า AUC อยู่ที่ 0.68 – 0.70  
ถือว่าอยู่ในเกณฑ์มาตรฐานส าหรับตัวแบบส่วนใหญ่ ซึ่งผลลัพธท์ี่ได้ขึน้อยู่กับการแบ่งข้อมูลออกเป็น
ชุดฝึก (training set) และชุดทดสอบ (test set) ถ้าความแตกต่างในชุดฝึกและชุดทดสอบมีความ
แตกต่างกันมาก ๆ  อาจท าให้โมเดลมปีระสิทธภิาพในการท านายที่แตกต่างกัน ท าให้ค่าการท านายมี
ผลที่แตกต่างกันเนื่องจากความแตกต่างในขอ้มลูทีใ่ช้ในการทดสอบและวัดประสทิธภิาพ แม้ว่าผู้วิ จัย
จะได้เพิ่มข้อมูลในกลุ่มที่ม ีจ านวนน้อยแล้ว แต่การเพิ่ม 30% อาจยังไม่เพียงพอที่จะท าให้ข้อมูลมี
ความสมดุลขึน้ ผู้วิจัยจึงได้ท าการสุม่เพิ่มข้อมลูฝึกหดัเพิ่ม 35% โดยการแบง่ข้อมูลออกเป็นสัดส่วน 
70:30, 75:25 และ 80:20 จากนั้นท าการสุ่ม ข้อมูลชุดฝึกหัด (training data) เพิ่ม 35% ในแต่ละ
สัดส่วนของการแบ่งข้อมูล โดยสัดส่วนการแบ่งข้อมูล 70:30 ข้อมูลชุดฝึกหัดเพิ่มขึ้นจาก 1,066 
ระเบียน เป็น 1,376 ระเบียน สัดส่วนการแบ่งข้อมูล 75:25 ข้อมูลชุดฝึกหัดเพิ่มขึ้นจาก 1,143 
ระเบียน เป็น 1,470 ระเบยีน และสัดส่วนการแบ่งขอ้มลู 80:20 ข้อมูลชุดฝกึหัดเพิ่มขึ้นจาก 1,219  
ระเบียน เป็น  1,569 ระเบียน ส าหรับการแบ่งข้อมูล 70:30 พบว่าวิธ ี Random forest แสดงค่า
ความถูกต้องที่ 71.83% และ AUC ที่ 70% ขณะที่ C4.5 และ C5.0 มีค่าค่าความถูกต้อง อยู่ที่ 74% 
- 81% และ AUC อยู่ที่ 0.58 – 0.60 ซึ่งต่ ากว่าวิธ ี Random forest ส าหรับการแบง่ข้อมลู 75:25 วธิ ี 
Random forest ยังคงแสดงผลลัพธ ์ไปในทิศทางเดียวกัน ด้วยค่าความถูกต้องที่ 70.57% และค่า 
AUC ที่ 0.69 ส าหรับการแบ่งข้อมูล 80:20 วิธ ี Random forest แสดงผลดีที่สุดด้วยค่าค่าความ
ถูกต้องที่ 72.61% และค่า AUC อยู่ที่เป็น 0.71 ซึ่งวิธ ี Random forest แสดงผลลัพธท์ีด่ีที่สุดในทุก
สัดส่วนการแบ่งขอ้มลู เม ือ่ดจูากค่าความถกูต้องและค่า AUC ร่วมกัน อย่างไรกต็ามแมว้่าผู้วจัิยจะเพิม่
ข้อมูลในกลุม่ที่มจี านวนน้อยแล้ว แต่ยังไมท่ราบวา่การเพิ่มข้อมลูนัน้มผีลต่อความแม่นย าของโมเดล
หรือไม่ ผู้วิจัยจึงท าการสุม่ข้อมลูเพิ่มและลดข้อมลู (oversampling and undersampling) ซึ่งเ ป็น
วิธ ีการจัดการกับปญัหาข้อมลูไมส่มดุล (class imbalance) ที่ได้รบัความนยิมอีกหนึ่งวธิ ีโดยหลังการ
สุ่มข้อมูลเพิ่มและลดข้อมลู พบว่าวธิ ีRandom forest ให้ค่าความถูกตอ้งระหว่าง 81% - 83% และ
มีค่า AUC อยู่ที่ 0.61 – 0.67 ซึ่งเป็นค่าที่สูงที่สุดในทุกวิธ ีการแบ่งข้อมูล ส าหรับอัลกอริทึมต้นไ ม้
ตัดสินใจ C4.5 และ C5.0 ให้ค่าความถูกต้องอยูท่ี่ 72% - 84% และค่า AUC อยู่ที่ 0.59 – 0.67 โดย
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วิธ ี Random forest ในการสุ่มข้อมลูเพิ่มและลดขอ้มลูสามารถน าไปใช้ในการจ าแนกความเสี่ยงของ
การเป็นโรคมะเรง็เต้านมได ้เนือ่งจากให้คา่ความถกูต้องและค่า AUC ไปในทศิทางเดียวกันแตย่ังน้อย
การการสุ่มข้อมลูฝึกหดัเพิ่ม 35% แต่ในการลดขอ้มลูอาจท าใหข้้อมลูที่ส าคัญถูกลดลงและข้อมูลสูญ
หายไป ท าให้โม เดลเสียโอกาสในการเรียนรู้จากข้อมูลทั้งหมดที่ม ีในคลาสที่ม ีจ านวนมาก และ
เนื่องจากข้อมูลที่มจี านวนน้อยแล้ว การลดขอ้มลูอาจไมเ่ป็นทางเลือกที่ดเีพราะอาจท าใ ห้ข้อมู ลน้อย
เกินไปทีจ่ะฝึกฝนโมเดลให้มปีระสทิธภิาพ 

วิธ ีการแก้ปัญหาข้อมูลไ ม่สมดุลทั้งหมดที่กล่าวมาจะเห็นว่าการสุ่ม ข้อมูล ฝึกหัดเพิ่ม 
(oversampling) 35% ร่วมกบัวธิ ีRandom forest ให้ผลลัพธท์ีด่ีกว่าเม ื่อเทียบวิธ ีต้นไม้ตัดสินใจ 
C4.5 และ C5.0 เนื่องจาก Random forest เป็นอัลกอริทึมที่สร้างหลายต้นไม้และท าการโหวต
ผลลัพธ ์จากแต่ละต้นไม้เพื่อตัดสินใ จ ท าให้เกิดความหลากหลายในการตัดสินใจ และลดความ
แปรปรวนทีอ่าจเกดิขึ้นจากการใชต้้นไมต้ดัสินใจเพียงต้นเดียวที่เกดิจากความไม่แน่นอนหรือความ
ผิดพลาดของข้อมูล เม ือ่พิจารณาเฉพาะวิธกีารสุ่มข้อมลูเพิ่ม (oversampling) 35% สามารถสรุปได้
ว่าการเพิ่มจ านวนขอ้มลูของคลาสที่มจี านวนนอ้ยเพื่อให้มคีวามสมดุลมากขึน้จะช่วยในการปรับปรุง
ประสิทธ ิภาพของโมเดล โดยเฉพาะเมือ่ใช้รว่มกับวิธ ีRandom forest ซึ่งมโีครงสร้างของการท างาน
ที่รองรับความหลากหลายของข้อมูลและสามารถจัดการกับความ ไม่แน่นอนในข้อมูลได้อย่างมี
ประสิทธ ิภาพ ในขณะที่อลักอริทมึต้นไมต้ัดสินใจ C4.5 และ C5.0 ก็เป็นเครื่องมอืที่มปีระสทิธภิาพใน
การจัดการข้อมูลและท านายผล แต่เม ื่อเทียบกับวิธ ี Random forest ในสถานการณ์ที่ม ีข้อมูลไ ม่
สมดุล วิธ ี Random forest มีแนวโนม้ที่จะให้ผลการท านายที่ดีกวา่ นอกจากนี้วิธ ีRandom forest 
ยังม ีข้อดีในการจัดการกับคุณลกัษณะ (features) ที่มคีุณลักษณะต่างกัน การหลกีเลี่ยงการเกิดการ
เรียนรู้ขอ้มลูเกินไป (overfitting) และสามารถแสดงภาพรวมของความส าคัญของแต่ละปัจจัยได้ 

จากนั้ นท าการห าตัวแ บบ จ าลอ งที่ดี ที่สุ ดจากวิ ธ ี Random forest โ ดย วิธ ีสุ่ ม เ กิ น 
(oversampling) 35% ที่ใหผ้ลลพัธท์ี่ดทีี่สุด โดยจะท าการหาจ านวนตน้ไม,้ ความลึกของต้นไม้ และ 
K-fold cross-validation เพื่อประเมินประสิทธ ิภาพของโมเดลในแต่ละค่าพารามิเตอร์ ซึ่งจ านวน
ต้นไม้ที่ก าหนดคือ 50, 75, 100, 150, 200, 300, 400, 500 และ 1000 ความลึกของต้นไมท้ี่ก าหนด
คือ 4, 5, 6, …, 19 ส่วนสุดท้าย K-fold cross-validation ที่ก าหนดคือ 3, 5, 7, 9 และ 10 ผลลัพธ ์
แสดงให้เห็นว่าค่าที่ดีทีสุ่ดคือ จ านวนต้นไมเ้ท่ากับ 150, ความลึกของต้นไมเ้ท่ากับ 15 และ K-fold 
cross-validation เท่ากับ 7 และประเมนิประสทิธภิาพของโมเดลโดยใชข้้อมูลที่ไม ่เคยเห็นมาก่อน 
เพื่อให้แนใ่จว่าโมเดลท างานได้ดีทีสุ่ด พบว่าให้ค่าความถกูต้องในการท านายคลาสต่าง ๆ  บนชุดข้อมลู
ทดสอบที่ไมเ่คยเห็นมาก่อนเท่ากับ 70.49% และค่า AUC อยู่ที่ 0.70 ซึ่งปัจจัยที่ส่งผลในการจ าแนก
โรคมะเร็งเต้านม  5 อันดับแรก ได้แก่ ดัชนีมวลกาย, กลุ่มอายุ, อาการที่น าม าพบแพทย์, ความ
สมมาตรของเต้านมสองข้าง และก้อนหรอืถุงน้ า ตามล าดับ  
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5.2 อภิปรายผล  
จากผลการวิจัยการเปรียบเทียบประสิทธ ิภาพอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใ จในการจ าแนก

โรคมะเร็งเตา้นมโดยการสงัเคราะห์ขอ้มลูจากเวชระเบยีนของผู้ป่วยทีม่กี้อนเนื้อบริเวณเต้านม ในส่วน
ของการเปรียบเทยีบประสิทธภิาพวิธตี้นไมต้ัดสิน C4.5 ,C5.0 และวิธ ี Random forest พบว่าข้อมูล
ที่ใช้ในการจ าแนกคลาสมจี านวนของคลาสมากน้อยไมเ่ทา่กัน (class imbalance) ซึ่งอาจท าใหโ้มเดล
ที่ได้สร้างขึ้นมีความสามารถในการท านายคลาสที่ม ีจ านวนตัวอย่างมาก มากกว่าคลาสที่ม ีจ านวน
ตัวอย่างน้อย ๆ  น ามาซึ่งผลลัพธท์ี่ไมเ่สถียรและไมแ่มน่ย าในคลาสทีม่จี านวนตัวอยา่งน้อย โดยปั ญหา
นี้เกิดขึ้นได้ทัว่ไปโดยเฉพาะข้อมลูทางการแพทย ์เนือ่งจากการตรวจจับโรคหรือความเสี่ยงของโรคที่ม ี
อัตราการเกิดต่อประชากรต่ า ท าใ ห้คลาสของผู้ป่วยหรือผู้ที่ม ีความ เสี่ยงสูงม ีจ านวนน้อยเมื่อ
เปรียบเทียบกับคลาสของผูท้ี่ไมม่โีรคหรือมคีวามเสีย่งต่ า เพื่อแก้ปัญหาข้อมูลไมส่มดุลในงานวิจัยนี้ใช้
เทคนิคการสุ่มเพิ่ม (oversampling) เพื่อเพิ่มจ านวนตัวอย่างในคลาสทีน่้อยเพื่อท าให้จ านวนตัวอย่าง
ในทุกคลาสเท่ากันหรอืใกล้เคียงกัน และเทคนคิการสุ่มลด (undersampling) ลดตัวอย่างในคลาสทีม่ ี
จ านวนมากลงเพื่อท าให้จ านวนตัวอย่างในทุกคลาสเท่ากันหรือใกล้เคียงกัน รวมทั้งการแบ่งข้อมูล 
(split data) แบบต่าง ๆ  ท าให้ค่าการท านายมผีลต่างกนัเนือ่งจากความแตกต่างในชดุขอ้มลูทีถู่กใชใ้น
การสร้างและทดสอบโมเดล และความแตกต่างใ นแบบจ าลองที่ใ ช้ในการวิเคราะห์ข้อมูล จากการ
แก้ปัญหาจะเห็นว่าอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใ จ C4.5 และ C5.0 ซึ่งให้ผลลัพธ ์ที่ไม ่ต่างจากเดิมและ
ผลลัพธ ์ที่ได้ไมต่า่งกันมากนกั ไมว่่าจะเปน็การใช้เทคนิคการสุม่ข้อมลูฝึกหดัเพิ่ม 30%, เทคนคิการสุ่ม
ข้อมูลฝึกหัดเพิ่ม 35% และเทคนิคการสุ่มเพิ่มและเทคนิคการสุ่มลด อาจเกิดขึ้นเพราะสาเหตุต่าง ๆ  ที่
ม ีผลต่อประสิทธภิาพของโมเดล เนื่องจากอัลกอรทิึมตน้ไมต้ัดสินใจ C4.5 และ C5.0 เป็นวิธกีารสร้าง
ต้นไม้ตัดสนิใจซึ่งมคีวามเหมอืนกันในหลักการการสรา้งต้นไมต้ดัสินใจ โดยการท างานของเทคนคิการ
สุ่มข้อมูลเพิ่มหรือการสุม่ลดขอ้มลูอาจไมม่ผีลต่อต้นไมต้ัดสนิใจถ้าข้อมลูมคีวามซับซ้อนสูง และการ
เพิ่มข้อมูลฝึกหัด 30% และ 35% หรือการลดข้อมูลอาจจะไม่ม ีผลต่อประสิทธ ิภาพโมเดลมากนัก 
เนื่องจากการเปลี่ยนแปลงนี้อาจเป็น เพียงแค่การเปลี่ยนแปลงเล็กน้อยที่ไ ม ่สามารถส่งผลต่อ
ประสิทธ ิภาพโ ม เดล ส่วน วิธ ี Random forest ให้ค่าความถูกต้อง และค่า AUC ที่ดีขึ้น เม ื่ อ
เปรียบเทียบกับอัลกิรืทมึ C4.5 และ C5.0 อาจเกิดขึ้นเนื่องจากคุณสมบัติของวธิ ีRandom forest ใช้
วิธ ีการเรยีนรู้แบบรวมกลุ่ม (ensemble) ของต้นไมต้ัดสินใจโดยการสุ่มข้อมูลและสุ่มคุณลักษณะ 
(feature) ที่ใช้ในการสร้างแต่ละต้นไม ้วิธ ีการเรียนรูแ้บบรวมกลุม่ช่วยลดความเสี่ยงในการเรียนรู้
โมเดลจากข้อมลูทีไ่มส่มดลุ (class imbalance) และช่วยลดการเรยีนรู้มากเกินไป (overfitting) โดย
ที่อัลกอริทึมต้นไมต้ดัสินใจ C4.5 และ C5.0 อาจมีแนวโน้มทีจ่ะเกิดขึน้ได้ อีกทั้งวิธ ีRandom forest 
สร้างต้นไมห้ลายต้นและรวมผลลัพธจ์ากทุกต้นในการตัดสนิใจ (voting) ซึ่งช่วยลดความผิดพลาดและ
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เพิ่มความแมน่ย าของโมเดล ในทางตรงกนัขา้มอลักอริทมึต้นไมต้ดัสินใจ C4.5 และ C5.0 มีเพียงตน้ไม้
ต้นเดียวซึ่งมคีวามหลากหลายที่นอ้ยกว่า  

การสุ่มข้อมลูเพิ่ม (oversampling) เป็นเทคนคิที่ใชเ้พื่อจัดการกบัปญัหาข้อมลูไม่สมดุล ซึ่ง
เป็นการเพิม่จ านวนขอ้มลูของคลาสที่มขีอ้มลูนอ้ย เพื่อให้คลาสนั้นมขี้อมลูใกล้เคียงกับคลาสที่มากกวา่
ในชุดข้อมลู ซึ่งเพิม่การเรยีนรู้ของคลาสที่เป็นข้อจ ากัด ในกรณีที่คลาสหนึ่งมขีอ้มลูน้อย การสุ่มเพิ่ม
สามารถเพิ่มประสิทธภิาพของโมเดลในการจ าแนกคลาสนัน้ ๆ  และลดปัญหาของการเรยีนรู้ไม ่สมดุล 
ช่วยให้มกีารเรยีนรูท้ี่สมดุลกับคลาสทีน่้อยกว่า โดยโมเดลที่ฝึกด้วยข้อมูลที่ม ีการสุ่มเพิ่มอาจแสดง
ผลลัพธ ์ที่ดีกวา่ในบางสถานการณ์ เม ือ่เทียบกบัการใช้ขอ้มลูไมส่มดุลแบบเดมิ ถึงแมว้า่การสุ่มข้อมูล
เพิ่ม (oversampling) เป็นวิธกีารที่มปีระสิทธภิาพในการจัดการกับปัญหาข้อมลูไมส่มดุล แต่ยังต้อง
พิจารณาข้อเสียและข้อจ ากัดด้วย เนือ่งจากว่าการสุม่เพิ่มเป็นการเพิ่มขอ้มูลที่เหมือนหรือคล้ายกัน 
อาจท าให้โมเดลเกิดการเรียนรู้ขอ้มลูมากเกินไปบนข้อมลูเหล่านัน้ และอาจท าให้โมเดลไม่สามารถ
ท านายผลลัพธ ์ทีแ่มน่ย ากับข้อมลูที่ไมเ่คยเห็นมาก่อนได้ รวมถึงเพิ่มความซบัซ้อนของการค านวณ เพิม่
ระยะเวลาในการฝกึสอนและการทดสอบของโมเดล และการสุ่มข้อมลูเพิ่มโดยการสร้างขอ้มลูใหมอ่าจ
มีโอกาสท าใหข้้อมลูที่ถูกสรา้งขึ้นมาไมส่ะท้อนความเป็นจริงของการกระจายของข้อมลูในชุดขอ้มลูจรงิ 

การลดข้อมูล (undersampling) เป็นเทคนิคทีใ่ช้ในการจัดการกับปัญหาข้อมลูไมส่มดลุ โดย
การลดจ านวนข้อมลูในคลาสทีม่ขี้อมลูมากเพื่อใหม้คีวามสมดุลกับคลาสที่มขีอ้มลูน้อยขึ้น โดยการลด
ข้อมูลช่วยลดความซับซ้อนของโมเดล เนือ่งจากมจี านวนข้อมลูน้อยลง ซึ่งสามารถลดเวลาที่ใช้ในการ
ฝึกสอนและทดสอบโมเดลได้ และยังชว่ยให้โมเดลมโีอกาสในการจ าแนกคลาสทีม่ขี้อมูลน้อยแม่นย า
ขึ้น เนื่องจากมีจ านวนขอ้มลูทีเ่พียงพอส าหรบัการฝึกสอน อีกทั้งชว่ยลดการใช้ทรพัยากรคอมพวิเตอร์
ที่เกินจ าเป็น โดยทีโ่มเดลทีฝ่ึกดว้ยขอ้มลูทีม่กีารลดข้อมลูมกัมคีวามเสถียรมากกว่าในสถานการณ์ที่
ข้อมูลไมส่มดุลเนือ่งจากมกีารเรยีนรู้จ านวนคลาสที่นอ้ยลง แต่อย่างไรก็ตามการลดข้อมูลมีข้อจ ากัด
เม ื่อม ีการลดขอ้มลู โมเดลที่ไดจ้ากการฝึกอาจจะไมเ่สถียรหรือมปีระสิทธภิาพต่ าเม ือ่น าไปใช้กบัข้อมูล
จริงที่ไม ่ได้ถกูลดขนาด เพราะการลดขอ้มลูอาจท าใหข้้อมลูบางส่วนหรือสารสนเทศที่ส าคัญต่อการ
ท านายของโมเดลหายไป ส่งผลให้โมเดลไมส่ามารถเรียนรูแ้นวโน้มหรือความสัมพันธ ์ทั้งหมดที่ม ีใน
ข้อมูลจริงได้ รวมทัง้อาจไมส่ามารถสะท้อนความเป็นจริงของข้อมลูในเซ็ตขอ้มลูทัง้หมด ซึ่งส่งผลให้
โมเดลที่ฝกึด้วยข้อมลูที่ถกูลดขนาดไมส่ามารถท านายผลลัพธข์องข้อมลูจริงที่มขีนาดใหญ่ได้  

จากผลการศึกษาที่ได้กลา่วมาทั้งหมด พบว่าวิธ ีRandom forest ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่ม 
(oversampling) 35% เป็นวิธทีีด่ีที่สุดส าหรบัชดุข้อมลูมะเร็งเต้านมที่ท าการศึกษา ซึ่งสอดคล้องกับ
งานวิจัยของศวิกร บันลือทรัพย ์และวราพร จิระพันธ ุท์อง (2565) โดยข้อมลูที่ท าการศึกษาเป็นข้อมลู
ทางด้านการแพทย์เหมอืนกัน ได้ท าการศึกษาอัลกอริทมึการเรยีนรู้ของเครือ่งส าหรับการท านายการ
คัดแยกผู้ป่วย COVID-19 ได้ศึกษาข้อมลูผูป้่วย จ านวน 1,608,923 ราย จากกรมควบคมุโรค โ ดยใช้
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อัลกอริทึมการจ าแนกขอ้มลูทัง้หมด 3  แบบได้แก่  Random forest, Neural network และ Naive 
bayes พบว่าวิธ ี Random forest มีค่าความถูกต้องเท่ากับ 93.33% ซึ่งเปน็อลักอริทึมที่ดีที่สุดจาก
ทั้ง 3 แบบ โดยสามารถสรุปได้ว่าวธิ ีRandom forest คือวิธ ีที่แมน่ย าและมีประสทิธภิาพที่สุดส าหรบั
ข้อมูลทางการแพทย์ในทั้ง 2 กรณี เนื่องจากข้อมลูทางการแพทย์มกัมคีวามซบัซอ้นและมหีลายมติิท า
ให้วิธ ี Random forest ซึ่งเปน็การตัดสินใจจากต้นไมห้ลาย ๆ  ต้น สามารถจัดการความซบัซ้อนนีไ้ดด้ี 
จากเหตุผลที่กล่าวมาวิธ ีRandom forest เป็นวิธทีีเ่หมาะสมและมปีระสิทธภิาพส าหรับการจ าแนก
และท านายข้อมูลทางการแพทย ์ไมว่่าจะเป็นการคัดแยกผูป้่วย COVID-19 หรือผูท้ี่มคีวามเสีย่งในการ
เป็นโรคมะเร็งเตา้นมที่ท าการศึกษา อีกทั้งยังสอดคลอ้งกบังานวจัิยของวิชญ์วิสฐิ เกสรสิทธ ิ์ และวิชิต 
หล่อจีระชุณห์กุล (2561) ได้ใชว้ิธกีารแก้ปญัหาข้อมลูไมส่มดุลส าหรบัการจ าแนกผูป้่วยโรคเบาหวาน 
โดยได้ใชว้ิธกีารแกป้ัญหาข้อมลูไมส่มดลุของข้อมลูผู้ปว่ยโรคเบาหวานจ านวน 4  วิธ ี คือ วิธ ีสุ่มเกิน 
(oversampling), วิธ ีสุม่ลด (undersampling), วิธ ีผสมผสาน (hybrid   method) และวิธ ีสังเคราะห์
ข้อมูลใหม่ (SMOTE) พบว่าข้อมูลที่แก้ปัญหาความไม่สมดุลด้วยวิธ ีสังเ คราะห์ข้อมูลใหม่สามารถ
จ าแนกผู้ป่วยโรคเบาหวานดว้ยอลักอริทึมตน้ไมก้ารตัดสนิใจมผีลลัพธด์ีที่สดุ ซึ่งกล่าวได้ว่าวิธ ีการสุ่ม
ข้อมูลเป็นวธิทีี่ช่วยเพิ่มประสทิธภิาพในการจ าแนกขอ้มลู โดยโมเดลจะมีข้อมูลมากขึ้นส าหรับการ
เรียนรู้และการจ าแนกคลาสที่นอ้ยกว่า และเพิ่มความถกูต้องในการจ าแนกคลาสที่นอ้ยกว่าได้อกีด้วย 
จากนั้นผู้วิจัยได้น าวิธ ี Random forest ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่ม (oversampling) 35% ในการ
แบ่งสัดส่วนข้อมูล 80:20 ที่ให้ค่าความถูกต้อง และค่า AUC มากที่สุด มาท าการหาจ านวนต้นไม้ , 
ความลึกของต้นไม ้และ K-fold cross-validation เพื่อดูค่าที่เปลี่ยนไปในแต่ละรอบ ผลการศึกษา
แสดงให้เห็นว่าจ านวนต้นไม้ที่ดีที่สุดคือ 150 ความลึกของต้นไม้คือ 15 และ K-Fold ที่ดีที่สุดคือ 7 
หลังจากค้นพบค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดท าการฝึกและทดสอบโ มเดล Random forest ด้วยการใ ช้
ค่าพารามิเตอร์เหล่านี้ และประเมินประสิทธ ิภาพของโมเดลโดยใช้ข้อมูลที่ไม ่เคยเห็นมาก่อนโดย
เพื่อให้แนใ่จว่าโมเดลท างานได้ดีทีสุ่ด พบว่าโมเดลให้ค่าความถูกต้องในการท านายคลาสต่าง ๆ  บนชุด
ข้อมูลทดสอบที่ไม ่เคยเห็นมาก่อนเท่ากับ 70.49% และค่า AUC เท่ากับ 0.70 ถือว่าอยู่ใ นเกณฑ์
มาตรฐานส าหรบัตวัแบบสว่นใหญ่ ซึ่งปัจจัยที่ส่งผลในการจ าแนกโรคมะเรง็เต้านม 5 อันดับแรก ไดแ้ก่ 
ดัชนีมวลกาย, กลุ่มอายุ, อาการที่น ามาพบแพทย์, ความสมมาตรของเต้านมสองข้าง และก้อนหรือ   
ถุงน้ า ตามล าดับ ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของภรณ ีเหล่าอิทธ ิและนภา ปริญญานิติกูล (2559) ศึกษา
เกี่ยวกับมะเ ร็งเต้านม พบว่าผู้หญิงที่อ้วนหรือมีภาวะน้ าหนักเกินมาตรฐาน (ดัชนีมวลกายเกิน
มาตราฐาน) โดยเฉ พาะในผู้หญิงวัยหลังหมดประจ าเดือนแล้ว , การสูบบุหรี่ และดื่มเครื่องดื่มที่ม ี
แอลกอฮอล์ก็เพิ่มโอกาสความเสี่ยงของการเกดิโรคมะเร็งเต้านม รวมไปถึงอายุที่มากขึน้ท าให้ม ีความ
เสี่ยงในการเปน็มะเรง็เต้านมได้เชน่เดียวกนั รวมไปถงึงานวิจัยของอมุาพร นันทธ ีโร  (2555) ศึกษา
เกี่ยวกับอาการน ามาพบแพทย์ของผู้มาตรวจมะ เร็งเต้านม โดยพบว่าอาการน าม าพบแพทย์ เช่น   
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คล าเจอก้อน, เจ็บเต้านม มีความสัมพันธก์บัขนาดของก้อนเนื้อ (Mass) เพราะเนือ่งจากการเกิดของ
โรคมะเร็งเตา้นมของผู้ป่วยมกัไมม่อีาการผดิปกตใินระยะแรก จึงมีความจ าเปน็และส าคัญอย่างยิ่งที่
ต้องท าการตรวจค้นหามะเร็งเต้านมในระยะเริม่ต้นของผูม้าตรวจมะเร็งเต้านมทั้งในกลุ่มที่ม ีอาการ
และไม่มอีาการ โดยพบผูท้ี่มคีวามเสีย่งสงูในการเป็นโรคมะเร็งเตา้นม (BIRADS 4 -6 ) และมีอาการ
น ามาพบแพทย์ คิดเป็นร้อยละ 96.3  

ดังนั้น ส าหรับการแก้ปัญหาขอ้มลูไมส่มดุลในงานวจัิยนีเ้ปน็อีกหนึ่งแง่ที่ส าคัญที่ช่วยใหโ้มเดล
ท านายได้แมน่ย าและเสถยีร ซึ่งเป็นประโยชนใ์นการวิเคราะห์โรคและการตรวจสอบความเสี่ยงใน
โดเมนทางการแพทย์ ซึ่งเปน็งานที่ความถกูต้องและนา่เชือ่ถือมคีวามส าคัญเป็นอย่างยิ่ง การ จัดการ
กับปัญหาความไมส่มดุลขอ้มลูและการแบ่งขอ้มลูออกเปน็ชดุฝึกและชดุทดสอบเป็นปัจจัยส าคัญใน
การท านาย การสุ่มข้อมลูเพิ่มและลดขอ้มลูอาจช่วยปรับปรงุความแมน่ย าของโมเดล แต่อาจมีผลให้
ข้อมูลเสียหายและเพิ่มเวลาในการประมวลผล ควรพิจารณาความสมดุลของขอ้มลูและการแบง่ข้อมูล
ให้อยู่ในเกณฑ์ที่เหมาะสมในแต่ละกรณกีารวิเคราะห์ขอ้มลูนัน้ ๆ  ซึ่งเป็นสิง่ส าคัญในการสรา้งโมเดลที่
ม ีประสิทธภิาพในการจ าแนกขอ้มลูทางการแพทย์ ฉะนั้นการเลือกอัลกอรทิึมที่เหมาะสมจะขึ้นอยู่กับ
ความต้องการของงานและลักษณะของข้อมูล และอาจจะต้องพิจารณาเพิ่ม เติม เกี่ยวกับความ
เหมาะสมของขอ้มลูและอัลกอรทิึมในงานทีม่ลีักษณะแตกตา่งกัน ซึ่งประสทิธภิาพของโมเดลยงัขึ้นอยู่
กับขนาดข้อมูลทั้งหมดที่ท าการศึกษา ถ้าม ีข้อมลูมากพอและสามารถแบง่เป็นสัดสว่นใหญ่ ๆ  ส าหรับ
การทดสอบและส าหรบัการฝึกก็อาจท าให้โมเดลมปีระสิทธภิาพดีขึน้ เนือ่งจากโมเดลมโีอกาสเรียนรู้
จากข้อมูลมากขึ้น ซึ่งอาจช่วยใหโ้มเดลสามารถจับความสัมพันธใ์นขอ้มลูได้ดขีึ้น รวมถงึช่วยใหก้ารวัด
ประสิทธ ิภาพของโมเดลมคีวามเสถยีรมากขึ้น เนือ่งจากมขี้อมลูมากทีใ่ช้ในการฝกึสอน แต่การมขี้อมลู
มากไม่ได้หมายความว่าเปน็การแก้ปญัหาข้อมลูไมส่มดุลจ าเป็นต้องใช้วิธ ีการสุ่มข้อมูลเพิ่มหรือลด
ข้อมูลในบางกรณีที่คลาสมขี้อมลูนอ้ยมาก การสุ่มข้อมลูเพิ่มหรือลดข้อมูลอาจยังจ าเป็นอยู่ เพื่อให้
โมเดลมคีวามสมดุลและสามารถจ าแนกคลาสนั้นได้อยา่งแมน่ย ามากขึ้น 

จากผลการศึกษา วิธ ี Random forest แสดงประสิทธภิาพที่ดีกว่าอัลกอรทิึมต้นไม้ตัดสินใจ 
C4.5 และ C5.0 ในหลายด้าน โดยเฉพาะอยา่งยิ่งหลังจากการปรับปรงุข้อมลูไมส่มดลุด้วยวิธสีุม่ข้อมลู
ฝึกหัดเพิ่ม  35% ช่วยให้ข้อมูลมีความสมดุลมากขึ้น การปรับปรุงนี้ช่วยให้วิธ ี Random forest 
สามารถแยกแยะคลาสทีม่จี านวนน้อยลงได้ดีขึ้น และท าให้ค่าความถูกต้องและค่า AUC สูงขึ้น  เ ม ื่อ
เทียบกับอัลกอรทิึมต้นไมต้ัดสนิใจที่ยังคงแสดงผลลพัธไ์มแ่ตกต่างจากเดิมมากนัก แสดงให้เห็นว่าวิธ ี 
Random forest มีความสามารถปรับตัวได้ดีกับข้อมูลที่ม ีความซับซ้อนและไม่สมดุล รวมทั้งม ี
ประสิทธ ิภาพดีกว่าอัลกอริทมึต้นไมต้ัดสินใจซึ่งสอดคลอ้งกับสมมติฐาน อีกทั้งผลการวิเคราะห์ข้อมูล
แสดงให้เห็นว่าดัชนมีวลกายและอายุเปน็ปจัจัยส าคัญที่มผีลตอ่การจ าแนกผู้ทีม่คีวามเสี่ยงในการเป็น
โรคมะเร็งเตา้นม โดยผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่าดัชนีมวลกายเปน็ปจัจัยที่มคี่า Feature Importance 
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สูงที่สุดในการจ าแนกความเสีย่งของโรคมะเรง็เต้านม และพบว่าอายโุดยเฉพาะกลุ่มอายุ 33-45 ปี 
เป็นอีกหนึ่งปัจจัยที่สามารถจ าแนกความ เสี่ยงของโ รคมะเ ร็งเ ต้านมได้ดีที่สุด ซึ่งสอดคล้องกับ
สมมติฐานที่วา่ ดัชนีมวลกายและอายเุปน็ปจัจัยส าคัญที่มผีลต่อการจ าแนกผูท้ี่มคีวามเสีย่งในการเป็น
โรคมะเร็งเตา้นม 
 
5.3 ข้อเสนอแนะ 

5.3.1 ข้อเสนอแนะจากการวจัิย 
จากปัญหาข้อมูลไม่สมดุล การแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุลเป็นขั้นตอนส าคัญในการปรับปรุง

คุณภาพของข้อมูลและการวิจัยขอ้มลูทางการแพทย์ เนือ่งจากการตรวจจับโรคหรอืความเสีย่งของโรค
ที่ม ีอัตราการเกิดต่อประชากรต่ า ท าให้คลาสของผู้ป่วยหรือผู้ที่ม ีความ เสี่ ยงสูงม ีจ านวนน้อยเมื่อ
เปรียบเทียบกับคลาสของผูท้ี่ไมม่โีรคหรือมคีวามเสีย่งต่ า การใช้เทคนิคทีเ่หมาะสมเพื่อปรับปรงุความ
แม่นย าของโมเดลและการจัดการข้อมูลอย่างมีประสิทธ ิภาพเป็นสิ่งส าคัญ เพื่อให้การวิจัยทาง
การแพทย์ม ีผลสัมฤทธ ิท์ีด่ีที่สดุ สามารถท านายโรคอยา่งแมน่ย าและมปีระสิทธภิาพมากขึ้นในอนาคต 

5.3.2 ข้อเสนอแนะเพื่อการวิจัยครั้งตอ่ไป 
1. ข้อมูลที่น าม าท าการศึกษาเป็นข้อมูลจากโรงพยาบาลสุทธาเวช คณะแพทยศาสตร์ 

มหาวิทยาลัยมหาสารคามซึง่เป็นข้อมลูจากโรงพยาบาลเดียว การใช้ข้อมลูจากโรงพยาบาลเดียวอาจ
ท าให้ข้อมูลไมส่ามารถแทนความหลากหลายของประชากรโรคมะเรง็เต้านมในประเทศไทยได้แบบ
สมบูรณ์ เนื่องจากอาจมีรูปแบบการดูแลรักษาที่แตกต่างกัน หากผู้วิจัยท่านอื่นสนใจศึกษาเกี่ยวกับ
โรคมะเร็งเตา้นมควรพิจารณาเพิ่มข้อมลูจากแหลง่ข้อมลูที่หลากหลาย เพื่อใหข้้อมลูที่ใชใ้นการศึกษา
เป็นตัวแทนที่ดทีี่สุดของประชากรโรคมะเร็งเตา้นมในประเทศไทย ท าให้การวิจัยเปน็ไปอย่างถูกต้อง
และเชื่อถือได้มากยิ่งขึ้นส าหรับการพยากรณ์โรคมะเร็งเต้านมและปัจจัยเสี่ยงที่เกี่ยวข้อง และจะ
สามารถน าข้อมลูไปใช้ในการวางแผนรบัมอืและปรบัปรุงการดูแลรกัษาให้มปีระสทิธภิาพมากขึ้นได้ใน
อนาคต 

2. การเพิ่มตัวแปรที่เกี่ยวขอ้งมากขึ้น อาจช่วยให้โมเดลมปีระสิทธ ิภาพที่ดีขึ้น โดยเฉพาะใน
กรณีที่ตัวแปรมีอิทธ ิพลต่อความ เสี่ยงหรือพฤติกรรมของผู้ป่วยมะเร็งเต้านม ตัวแปรเหล่านี้อาจมี
ความสัมพันธก์บัเปา้หมายของงานและช่วยใหโ้มเดลมคีวามแมน่ย ามากขึ้น เชน่ ความเครยีด , ประวัติ
คนในครอบครวั หรือสถานะสมรส เป็นต้น ซึ่งข้อมลูเหลา่นี้อาจจะต้องวางแผนในการเก็บรวบรวม
ข้อมูลเป็นระยะเวลานาน เนื่องจากในปัจจุบันข้อมลูในส่วนนีเ้ขา้ถึงได้ยากและยังไมไ่ดม้ ีการเผยแพร่
ให้ทุกคนสามารถเข้าถึงขอ้มลูได้ 
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3. การค้นคว้าและพัฒนาโมเดลใหม ่ๆ  ในด้านการแพทยเ์ป็นกระบวนการทีส่ าคัญและจ าเป็น 
เนื่องจากโรคภายในรา่งกายมคีวามซับซ้อน หลากหลาย และเปลี่ยนแปลงไปตามเวลา โ มเดลที่ม ีอยู่
อาจไม่สามารถใช้กับทุกสถานการณ์ และไมส่ามารถแก้ไขปัญหาทางการแพทย์ที่ยงัไมม่คี าตอบอย่าง
แน่นอนได้ 
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