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บทคัดย่อ
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อ (1) สร้างแบบจำาลองการทำานายความเสี่ยงโรคหัวใจและหลอดเลือดโดยใช้อัลกอริทึมเหมืองข้อมูล 
ได้แก่ โครงข่ายประสาทเทียม ฟอเรสต์แบบสุ่ม เค-เนียร์เรสเนเบอร์ นาอีฟเบย์ และต้นไม้ตัดสินใจ (2) ใช้อัลกอริทึมทั้ง 5 วิธี
พรอ้มการเลอืกคณุสมบตัิของแอตทรบิวิต ์และ (3) เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจำาลองดว้ยวธิี 10-Fold Cross Validation 
โดยเครื่องมือที่ใช้ในการวิจัยคือโปรแกรม MySQL และ RapidMiner Studio และชุดข้อมูลเป็นคนที่ผ่านการคัดกรองผู้ป่วยโรค
หัวใจและหลอดเลือดที่รวบรวมข้อมูลมาจากสำานักงานสาธารณสุขจังหวัดสระบุรี ระหว่างปี พ.ศ. 2561-2562 จากโรงพยาบาล
ในจังหวัดสระบุรี 12 แห่ง และโรงพยาบาลส่งเสริมสุขภาพตำาบล 126 แห่ง จำานวน 31,929 คน ผลการวิจัย พบว่า แบบจำาลอง
ที่มีประสิทธิภาพการทำานายดีที่สุดคือ แบบจำาลองโครงข่ายประสาทเทียมพร้อมการเลือกคุณสมบัติ มีค่าความถูกต้อง 99.29% 
และต่ำาสุดคือ แบบจำาลองต้นไม้ตัดสินใจ มีค่าความถูกต้อง 70.39% งานวิจัยนี้ สรุปผลว่า แบบจำาลองโครงข่ายประสาทเทียม
พร้อมการเลือกคุณสมบัติของแอตทริบิวต์เป็นแบบจำาลองท่ีเหมาะสมท่ีสุด ท่ีควรนำาไปพัฒนาเว็บแอปพลิเคชันเพื่อการวินิจฉัย
โรคเบื้องต้นเกี่ยวกับความเสี่ยงโรคหัวใจและหลอดเลือด

คำาสำาคัญ: โรคหัวใจและหลอดเลือด เหมืองข้อมูล โครงข่ายประสาทเทียม 

Abstract
This research aimed (1) to create cardiovascular risk diagnosis prediction models using algorithms including Neural 
Network, Random Forest, Naïve Bayes, K-Nearest Neighbors and Decision Tree (2) five algorithms were used with 
attribute selection and (3) comparing the model performance using 10f Fold cross validation method. Tools usee were 
MySQL and RapidMiner Studio programs. The data see comprised people who had been screened as patients with 
cardiovascular disease that were collected from the Saraburi Provincial Public Health Office during 2018-2019 from 12 
Saraburi hospitals and 126 health promoting hospitalsreIt was found that the model with the best prediction performance 
was the neural network model with attribute selection having 99.29% accuracy, and the lowest was the decision tree 
model with 70.39% accuracy. This research concluded that the neural network model with attribute selection of the 
best qualificationt should be further developed for early diagnosis of cardiovascular risk web applications.
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บทนำา
องคก์ารอนามัยโลก (World Health Organization, 2019) เปดิ
เผยว่าในปี พ.ศ. 2559 มีผู้เสียชีวิตปีละ 57 ล้านคน ซึ่งกลุ่ม
โรคหวัใจและหลอดเลอืดเปน็สาเหตขุองการตายของคนทัว่โลก
เป็นอันดับหนึ่ง มีผู้เสียชีวิตจำานวน 9.2 ล้านคนโดยประมาณ 
ในประเทศไทยจากการรายงานของกรมควบคมุโรค กระทรวง
สาธารณสขุ ป ีพ.ศ. 2560 มผีูเ้สยีชวีติจากโรคหวัใจและหลอด
เลือดประมาณร้อยละ 12 ของสาเหตุของการเสียชีวิตทั้งหมด 
และยังพบว่าผู้เสียชีวิตจากโรคหัวใจและหลอดเลือดประมาณ 
20,746 คน คดิเปน็รอ้ยละ 21.8 ตอ่ประชากร 10,000 คน และ
ในป ีพ.ศ. 2561 พบอตัราความชกุของผูป้ว่ยจากโรคหวัใจและ
หลอดเลือดที่สูงกว่าในปี พ.ศ. 2557-2560 มีอัตราความชุก
ประมาณ 1,396,400 ต่อประชากร 10,000 คน จากข้อมูลทั้ง
การตายและปว่ยดว้ยโรคหวัใจและหลอดเลอืด แสดงใหเ้หน็วา่
โรคหัวใจและหลอดเลือดยังคงมีความรุนแรงเพ่ิมขึ้น เพราะมี
แนวโน้มเพิ่มขึ้นอย่างต่อเนื่องข้อมูล จากสถานการณ์ปัจจุบัน
และรูปแบบการบริการด้านโรคไม่ติดต่อเรื้อรัง (NCDs) ของ
กรมการแพทย์ในปี พ.ศ. 2557 พบประเทศไทยมีค่าใช้จ่าย
ในการรักษาพยาบาลเฉล่ียของผู้ป่วยโรคหัวใจและหลอดถึง 
ประมาณ 6,906 ล้านบาทต่อปี และยังเป็นสาเหตุของการ 
สูญเสียปีสุขภาวะในอันดับต้น ของประชากรไทยวัยทำางาน 
ส่งผลกระทบต่อคุณภาพชีวิตของประชากร ทำาให้เกิดความ
สูญเสียทางเศรษฐกิจจากการเสียชีวิตก่อนวัยอันควร ทำาให้ 
ส่งผลกระทบในระดับต่างๆ ได้แก่ ส่วนบุคคล ครอบครัว  
สังคม และประเทศชาติ (กรมควบคุมโรค, 2562)

 ปัจจุบันมีการใช้เทคโนโลยีสารสนเทศในกระทรวง
สาธารณสุขมีการเก็บรวบรวมข้อมูลสุขภาพ ทุกหน่วยบริการ
จะมกีารบนัทกึขอ้มูลการใหบ้รกิารประจำาวนัในโปรแกรมระบบ
สารสนเทศของหน่วยบริการ (Hospital Information System-
HIS) ซึ่งมีหลากหลายโปรแกรม และใช้ประโยชน์จากข้อมูลที่
บันทึกไว้จัดทำาเป็นสารสนเทศเพ่ือใช้พัฒนาการบริการของ
หน่วยบริการ จากนั้นให้มีการใช้ประโยชน์ข้อมูลให้มากขึ้น
จึงมีการรวบรวมข้อมูลท่ีหน่วยบริการบันทึกไว้ มารวบรวม
ไว้ที่ระดับที่สูงขึ้น เช่น อำาเภอ จังหวัด กระทรวงฯ เพื่อจัด
ทำาเป็นสารสนเทศในการปฏิบัติตามภารกิจของแต่ละระดับ
ที่เกี่ยวข้องเป็นศูนย์รวมข้อมูลในแต่ละระดับ ในเอกสารฉบับ
นี้ใช้คำาว่า “คลังข้อมูลสุขภาพ (Health Data Center-HDC)” 
แทนการรวบรวมข้อมูลจากหน่วยบริการเป็นศูนย์รวมข้อมูล
สุขภาพ ตามที่กระทรวงสาธารณสุขได้กำาหนดแนวทางการ
พัฒนาระบบข้อมูลข่าวสารสุขภาพให้จัดเก็บข้อมูลเป็นฐาน
ข้อมูลรายบุคคลในระดับต่างๆ ประกอบด้วยฐานข้อมูลระดับ
สถานีอนามัย ศูนย์สุขภาพชุมชน รวมทั้งฐานข้อมูลระดับ 
โรงพยาบาล และฐานข้อมูลน้ันได้รับการออกแบบให้มี
โครงสร้างได้ระหว่างหน่วยงาน โดยให้สถานบริการส่งออก

ข้อมูลด้านการแพทย์และสุขภาพ ตามมาตฐานโครงสร้าง 43 
แฟ้ม ซึ่งประกอบด้วยข้อมูลผู้ป่วยนอก ข้อมูลผู้ป่วยใน และ
ข้อมูลด้านการป้องกัน ส่งเสริม และฟื้นฟู เพื่อให้สอดคล้อง
กับการนำาไปใช้ประโยชน์ร่วมกันทั้งระดับสถานบริการ ระดับ
จังหวัด และส่วนกลาง สามารถเชื่อมโยงข้อมูล นำาไปใช้
ประโยชน์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยโปรแกรมที่ใช้ในการ
รวบรวมข้อมูล คือ HOSxP เป็นโปรแกรมสำาหรับสถาน
พยาบาล โรงพยาบาลส่งเสริมสุขภาพตำาบล และโรงพยาบาล 
ซึ่งมีเป้าหมายที่จะพัฒนาระบบสารสนเทศที่มีประสิทธิภาพ
มาก สามารถนำาไปใชง้านไดจ้รงิในระดบัสง่เสรมิสขุภาพตำาบล 
ไปจนถงึโรงพยาบาลศนูย ์ขอ้มลูจะมาจากโครงสรา้งมาตรฐาน 
43 แฟ้มที่สถานบริการทุกที่ในจังหวัดส่งข้อมูลทุกเดือนแล้ว 
Upload เข้าไปรวบรวมท่ีคลังข้อมูลระดับจังหวัด (Health  
Data Center : HDC) (กระทรวงสาธารณสุข, 2561)

 มาตรการเชงิรกุในการปอ้งกนัและควบคมุอบุตักิารณ ์
โรคหัวใจและหลอดเลือดของกรมควบคุมโรค กระทรวง
สาธารณสุข ได้มอบหมายให้โรงพยาบาลและโรงพยาบาล
ส่งเสริมสุขภาพตำาบลทำาการรวบรวมข้อมูล ด้วยการใช้แบบ
ประเมนิความเสีย่งตอ่การเกดิโรคหวัใจและหลอดเลอืด โดยใช้
อทิธพิลของปจัจยัเสีย่งตา่งๆ มตีวัแปร ไดแ้ก ่เพศ ประวตักิาร
สบูบหุรี ่ประวตักิารเปน็โรคเบาหวาน อาย ุสว่นสงู เสน้รอบเอว  
ค่าความดันโลหิต และค่าโคเรสเตอรอลในเลือด เพื่อค้นหา 
กลุ่มเสี่ยงต่อการเกิดโรคดังกล่าว

 อัลกอริทึมการทำาเหมืองข้อมูล (Data Mining) 
เป็นอัลกอริทึมในการวิเคราะห์ข้อมูลขนาดใหญ่ เพื่อค้นหา 
รูปแบบ (Pattern) หรือกฎ (Rule) ที่มีในฐานข้อมูลขนาดใหญ่ 
และเป็นกระบวนการดึงข่าวสาร ค้นหาความรู้ที่น่าสนใจและ
เป็นประโยชน์จากฐานข้อมูลขนาดใหญ่ (Han & Kamber, 
2006) การทำาเหมืองข้อมูลเกี่ยวข้องกับทฤษฎีและหลักการ
จากสาขาวิชาต่างๆ ได้แก่ ระบบฐานข้อมูล การจดจำารูปแบบ 
เทคโนโลยคีลงัขอ้มลู การวเิคราะหท์างสถติ ิเครอืขา่ยประสาท
เทยีม การเรยีนรูข้องเครือ่งจกัร การคน้คนืขอ้มลู การประมวล
ผลภาพ และการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงพื้นที่ของเหตุการณ์  
(Witten & Frank, 2011) วิธีการทำาเหมืองข้อมูลอาศัย
เทคนิคการวิเคราะห์ที่ซับซ้อนกว่าการวิเคราะห์ทางสถิติ
และการสืบค้นแบบสอบถามเชิงโครงสร้างทั่วไป เช่น ภาษา 
SQL ฯลฯ การทำาเหมืองข้อมูลท่ีนิยม ได้แก่ การหาความ
สัมพันธ์ (Association) การจัดกลุ่ม (Clustering) การจำาแนก
ประเภทข้อมูล (Classification) การวิเคราะห์ข้อมูลที่ไม่มี
โครงสร้าง (Unstructured Data Analytics) เป็นต้น (เอกสิทธิ์  
พัชรวงศ์ศักดา, 2563)

 จากเหตุผลดังกล่าว ผู้วิจัยจึงมีแนวคิดในการนำา
ข้อมูลจากคลังข้อมูลระดับจังหวัด (HDC) ในส่วนของการ 
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คัดกรองความเสี่ยงโรคหัวใจและหลอดเลือด กรณีศึกษา
สำานักงานสาธารณสุขจังหวัดสระบุรี มาใช้ในการสร้างแบบ
จำาลองการทำานายความเสี่ยงโรคหัวใจและหลอดเลือดโดยใช้
อัลกอริทึมเหมืองข้อมูล ได้แก่ Neural Network, Random 
Forest, Naïve Bayes, K-Nearest Neighbors and Decision 
Tree แล้วทำาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำาลอง 
เพื่อให้ได้องค์ความรู้ใหม่และแบบจำาลองที่เหมาะสมท่ีสุดท่ี
นำาไปพัฒนาต่อสำาหรับการวินิจฉัยโรคเบ้ืองต้นเก่ียวกับความ
เสี่ยงโรคหัวใจและหลอดเลือดต่อไป 

การทบทวนวรรณกรรม
 ผู้วิจัยได้ทำาการศึกษาและค้นคว้าเอกสาร แนวคิด 
ทฤษฎี เกี่ยวกับโรคหัวใจและหลอดเลือก อัลกอริทึมเหมือง
ข้อมูลและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ดังนี้

1. โรคหัวใจและหลอดเลือด 
 โรคหวัใจและหลอดเลอืด(Cardiovascular Disease) 
เกดิจากมเีนือ้เยือ่อยูใ่นผนงัของหลอดเลอืด ทำาใหม้ไีขมนัสะสม 
เกดิการพอกตวัทีห่นาขึน้ ทำาใหห้ลอดเลอืดตบีและเกดิการแขง็
ตัว จนการไหลเวียนของเลือดลดลง ตีบตัน เลือดที่จะไปเลี้ยง
กลา้มเนือ้หวัใจมีจำานวนนอ้ยลง มผีลทำาใหเ้กดิภาวะกลา้มเนือ้
หวัใจขาดเลอืด อาการของโรคหวัใจและหลอดเลอืด ไดแ้ก ่การ
เจบ็แนน่หนา้อก เหมอืนมอีะไรมากดทบัหนา้อก ระยะเวลา 15 
นาที ถึง 30 วินาที มีอาการหายใจเหนื่อย หอบ หายใจไม่ออก 
นอนราบไม่ได้ เวียนศรีษะ หน้ามืดจะเป็นลม รวมทั้งมีอาการ
หมดสติเพราะว่าเลือดไปเล้ียงสมองไม่เพียงพอ อาการเตือน
ของโรคหัวใจและหลอดเลือด คือ เจ็บกลางหน้าอกที่บริเวณ
เหนือลิ้นปี่ขึ้นมาเล็กน้อย เจ็บแบบจุกแน่นๆ เหมือนมีอะไร 
มากดทับหรือบีบไว้ อาการเจ็บจะร้าวไปท่ีคอหรือขากรรไกร 
ขณะออกกำาลังกายมักจะเจ็บมากท่ีไหล่ซ้าย หรือบางคน 
มีอาการจุกแน่นลิ้นปี่เหมือนอาหารไม่ย่อย และอาจทำาให้ 
เสียชีวิต

 หน่วยงานในกระทรวงสาธารณสุขได้รับมอบหมาย
ให้ทำางานร่วมกับภาครัฐบาลและเอกชน เพ่ือทำางานด้านการ
ป้องกันโรค การส่งเสริมสุขภาพ และการปรับพฤติกรรมทาง
สุขภาพ ที่มีผลต่อการเกิดโรคเรื้อรัง (NCDs) ได้แก่ โรคความ
ดนัโลหติสงู โรคเบาหวาน โรคหวัใจและหลอดเลอืด ซึง่เป็นโรค
ที่เกิดจากพฤติกรรมการใช้ชีวิต เพื่อทำาให้คนไทยไม่เจ็บป่วย 
มีสุขภาพดี และช่วยลดค่าใช้จ่ายทางการแพทย์ได้ จากการ
ศกึษาปจัจยัเสีย่งทีท่ำาใหเ้กดิโรคหวัใจและหลอดเลอืด ประกอบ
ด้วย ภาวะจากความดันโลหิตสูง ภาวะโรคเบาหวาน ภาวะไข
มันในเลือดสูง การสูบบุหรี่ การดื่มเครื่องดื่มแอลกอฮอล์ การ
เปน็โรคอว้นและลงพงุ ไมอ่อกกำาลงักาย ความเครยีด พกัผอ่น
ไม่เพียงพอ และการรับประทานรสเค็ม มัน หวานมากเกินไป 
ประชาชนจึงควรตระหนักหรือประเมินความเสี่ยงของตัวเอง 

รวมท้ังควรตรวจสุขภาพอย่างสม่ำาเสมอ (กรมควบคุมโรค, 
2562)

 แนวทางการประเมินความเสี่ยงต่อโรคหัวใจและ
หลอดเลือด ตามแนวทางของกรมควบคุมโรค กระทรวง
สาธารณสุข เพื่อให้บุคลากรทางการแพทย์ใช้ประเมินความ
เส่ียงต่อโรค ในบุคคลท่ีไม่เคยเป็นโรคนี้มาก่อน (Primary  
Prevention) ด้วยแนวทาง 2 ส่วน คือ (1) การประเมิน
โอกาสเส่ียงต่อกลุ่มเป็นโรคเบาหวานและโรคความดันโลหิต
สูงสามารถใช้ได้ในประชาชนทั่วไป และกลุ่มเสี่ยงสูงต่อการ
เกิดโรคเบาหวานและโรคความดันโลหิตสูงและผู้มีภาวะอ้วน 
ที่มีอายุ 35 ปีขึ้นไป โดยการคัดกรองด้วยวาจา (Verbal  
Screening) และ (2) การบริการหลังการประเมินความเสี่ยง 
โดยวิธีการประเมินความเสี่ยง มีขั้นตอน คือ 1) โรงพยาบาล
และโรงพยาบาลส่งเสริมสุขภาพตำาบล หรือสถานบริการ
ทำาการตรวจหาค่าโคเรสเตอรอลในเลือด 2) เลือกตารางว่า
เป็นโรคเบาหวานหรือไม่ 3) เลือกเพศชายหรือหญิง 4) เลือก
การสบูบหุรีว่า่สบูหรอืไมส่บู 5) เลอืกอาย ุ6) เลอืกคา่ความดนั
โลหิต 7) เลือกส่วนสูง และ 8) เลือกเส้นรอบเอว 

2. อัลกอริทึมเหมืองข้อมูล
 อัลกอริทึมเหมืองข้อมูล (Data Mining) เป็นการ
วิเคราะห์หรือสืบค้นความรู้ที่เป็นประโยชน์และเป็นที่น่าสนใจ
ที่อยู่ในฐานข้อมูลขนาดใหญ่ หรือเป็นวิธีการที่ใช้จัดการกับ
ข้อมูลจำานวนมาก โดยจะนำาข้อมูลที่มีอยู่มาทำาการวิเคราะห์
แล้วดึงความรู้หรือสิ่งสำาคัญออกมาเพื่อใช้ในการพยากรณ์
หรือทำานายส่ิงที่เกิดขึ้นใหม่ ซึ่งวิธีการสืบค้นหาความรู้หรือ
ความจรงิทีแ่ฝงอยูใ่นฐานขอ้มลู เปน็กระบวนการขดุคน้สิง่ทีย่งั 
ไมท่ราบมากอ่นทีม่อียูใ่นฐานขอ้มลูนัน้ ซึง่การทำาเหมอืงขอ้มลู
เป็นกระบวนการทำางานที่สกัดหาข้อมูล (Extract Data) จาก
ฐานข้อมูลขนาดใหญ่เพื่อให้ได้สารสนเทศที่มีประโยชน์ที่ยัง
ไม่ทราบมาก่อน (สายชล สินสมบูรณ์ทอง, 2560) อัลกอริทึม 
การทำาเหมืองข้อมูลแบ่งเป็นหลายประเภทตามลักษณะของ
การทำางาน ในการวิจัยนี้ใช้อัลกอริทึมการจำาแนกประเภท
ขอ้มลู (Classification) ซึง่เปน็เทคนคิในการวเิคราะหจ์ากการ
จดจำาหรือเรียนรู้จากรูปแบบของข้อมูลในอดีต และมาสร้าง
เป็นแบบจำาลองเพื่อใช้คาดการณ์หรือทำานาย (Predict) ค่า
ให้กับข้อมูลใหม่ (Chakrabarti, et al., 2009) ในงานวิจัยนี้ใช้  
5 อัลกอริทึม ได้แก่

 2.2.1 โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network)
 แบบจำาลองทีส่รา้งขึน้จะจำาลองการทำางานของสมอง
มนุษย์ที่มีการทำางานหลายหลายรูปแบบ ประกอบด้วยเซลล์
ประสาท ต่างๆ ที่เชื่อมโยงกันและการส่งกระแสไฟฟ้าเพื่อให้
เซลล์ประสาทถัดไปทำางาน แนวคิดของอัลกอริทึมโครงข่าย
ประสาทเทียม ใช้การคำานวณที่เรียกว่า ฟังก์ชันการถ่ายโอน 
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(Transfer Function) ค่าถ่วงน้ำาหนัก (Weight) และค่าไบแอส 
(Bias) เป็นส่วนประกอบในการจำาลองคุณสมบัติของเซลล์
ประสาท และเซลลป์ระสาทหลายๆ ตวัถกูเชือ่มตอ่กนัทำาใหเ้กดิ
ลกัษณะของโครงขา่ยเปน็ชัน้ๆ (Layer) แบง่ออกเปน็ 3 ชัน้ คอื 
ชั้นนำาเข้า (Input Layer) ชั้นซ่อน (Hidden Layer) และชั้นนำา 
ออก (Output Layer) โดยมีลักษณะโครงสร้างดัง Figure 1

 2 .2 .3  เค- เนียร์ เรสเนเบอร์  (K-Nearest  
Neighbors)
 เปน็อลักอรทิมึทีม่หีลกัการทำางานและวธีิการจำาแนก
ข้อมูลที่ไม่ซับซ้อน โดยพิจารณาจากชุดข้อมูลใกล้เคียงกับ
ข้อมูลที่กำาลังสนใจ เรียกชุดข้อมูลเหล่านี้ว่า เพื่อนบ้านใกล้
ที่สุด (Nearest Neighbor) มีวิธีการเลือกชุดข้อมูลเพื่อนบ้าน
ใกล้ที่สุดกับค่าของชุดข้อมูลที่กำาลังพิจารณามาจำานวน K ตัว 
การคำานวณค่าความคล้ายคลึงด้วยการใช้ค่าระยะทางน้อย
ทีสุ่ด โดยส่วนมากมกัจะใชว้ธีิการวดัระยะทาง (Distance) ดว้ย
ยูคลิเดียน (Euclidean) ดังสมการที่ (1) (Han, et al., 2011)

   (1)

 โดยที่ n คอื จำานวนตวัแปรทัง้หมด, dist(X1, X2) คอื 
ค่าระยะทางระหว่างสองตัวแปร, X1 คือ ค่าตัวแปรที่ และ X2 
คือ ค่าตัวแปรที่ 2

 2.2.4 นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes)
 เป็นอัลกอริทึมในการจำาแนกประเภทข้อมูลโดยใช้
หลักสถิติในการทำานายความน่าจะเป็น (Probability) ของ
ข้อมูล ด้วยหลักการทฤษฎีของเบย์ (Bayesian Theorem) 
สามารถทำานายค่าคลาสเป้าหมายของตัวอย่างด้วยการ
พิจารณาค่าความน่าจะเป็นมากที่สุดระหว่างทุกค่าคลาสที่
เป็นไปได้ การคำานวณค่าความน่าจะเป็นโดยรวม จะต้อง
คำานวณคา่ความนา่จะเปน็ของแตล่ะคณุสมบตัขิองแตล่ะคลาส  
ดังสมการที่ (2)

 (2)

 โดยที ่P(A ǀ B) คอื ความนา่จะเปน็ของ A เมือ่กำาหนด 
B, P(B ǀ A) คือ ความน่าจะเป็นของ B เมื่อกำาหนด A, P(A) 
คือ ความน่าจะเป็นการเกิดเหตุการณ์ A และ P(B) คือ ความ
น่าจะเป็นการเกิดเหตุการณ์ B

 2.2.5 ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree)
 เป็นอัลกอริทึมที่ใช้วิธีการแตกแขนงจากโหนดราก 
(Root Node) เป็นโหนดภายใน (Branch Node) แตกออก
ไปตามเงื่อนไขหรือข้อมูล จนไปสู่โหนดใบ (Leaf Node) เป็น
แบบจำาลองที่มีการเชื่อมโยงระหว่างสิ่งที่สนใจกับผลสรุป
ท่ีอาจเกิดขึ้นจากค่าของเหตุการณ์ (Jones, 2008) โหนด
ภายในของต้นไม้ตัดสินใจจะประกอบเป็นคุณลักษณะของ
ขอ้มลู ซึง่เมือ่สอดคลอ้งกบัขอ้มลูใดกจ็ะใชค้ณุลกัษณะนัน้เปน็ 
ตัวตัดสินใจว่าข้อมูลจะไปทิศทางใด โหนดภายในจะแตกกิ่ง
เป็นจำานวนเท่ากับจำานวนค่าของคุณลักษณะในโหนดภายใน 

โรคหวัใจและหลอดเลอืด ประกอบดว้ย ภาวะจากความดนั
โลหติสูง ภาวะโรคเบาหวาน ภาวะไขมนัในเลอืดสูง การ
สบูบุหรี ่การดื่มเครื่องดื่มแอลกอฮอล์ การเป็นโรคอว้นและ
ลงพุง ไม่ออกก าลงักาย ความเครยีด พกัผ่อนไม่เพยีงพอ 
และการรบัประทานรสเคม็ มนั หวานมากเกนิไป ประชาชน
จงึควรตระหนักหรอืประเมนิความเสีย่งของตวัเอง รวมทัง้
ควรตรวจสขุภาพอย่างสม ่าเสมอ (กรมควบคุมโรค, 2562) 

แนวทางการประเมนิความเสีย่งต่อโรคหวัใจและหลอด
เลือด ตามแนวทางของกรมควบคุมโรค กระทรวง
สาธารณสุข เพื่อให้บุคลากรทางการแพทย์ใช้ประเมิน
ความเสี่ยงต่อโรค ในบุคคลที่ไม่เคยเป็นโรคนี้มาก่อน 
(Primary Prevention) ด้วยแนวทาง 2 ส่วน คือ (1) การ
ประเมนิโอกาสเสีย่งต่อกลุ่มเป็นโรคเบาหวานและโรคความ
ดนัโลหติสงูสามารถใชไ้ดใ้นประชาชนทัว่ไป และกลุ่มเสีย่ง
สงูต่อการเกดิโรคเบาหวานและโรคความดนัโลหติสงูและผู้
มภีาวะอว้นทีม่อีายุ 35 ปีขึน้ไป โดยการคดักรองดว้ยวาจา 
(Verbal Screening) และ (2) การบรกิารหลงัการประเมิน
ความเสี่ยง โดยวิธกีารประเมนิความเสี่ยง มีข ัน้ตอน คือ  
1) โรงพยาบาลและโรงพยาบาลสง่เสรมิสขุภาพต าบล หรอื
สถานบรกิารท าการตรวจหาค่าโคเรสเตอรอลในเลอืด 2) 
เลอืกตารางว่าเป็นโรคเบาหวานหรอืไม่ 3) เลอืกเพศชาย
หรือหญิง 4) เลือกการสูบบุหรี่ว่าสูบหรือไม่สูบ 5) เลือก
อายุ 6) เลือกค่าความดันโลหิต 7) เลือกส่วนสูง และ 8) 
เลอืกเสน้รอบเอว  

2. อลักอริทึมเหมืองข้อมูล 
อัลกอริทึม เหมืองข้อมูล  (Data Mining) เ ป็นการ

วิเคราะห์หรือสืบค้นความรู้ที่เป็นประโยชน์และเป็นที่
น่าสนใจทีอ่ยู่ในฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ หรอืเป็นวธิกีารทีใ่ช้
จดัการกบัขอ้มูลจ านวนมาก โดยจะน าขอ้มูลที่มอียู่มาท า
การวเิคราะหแ์ลว้ดงึความรูห้รอืสิง่ส าคญัออกมาเพื่อใช้ใน
การพยากรณ์หรือท านายสิ่งที่เกิดขึ้นใหม่ ซึ่งวิธีการสบื
ค้นหาความรู้หรือความจริงที่แฝงอยู่ในฐานข้อมูล  เป็น
กระบวนการขุดค้นสิ่งที่ยังไม่ทราบมาก่อนที่มีอยู่ ใน
ฐานข้อมูลนัน้ ซึ่งการท าเหมืองข้อมูลเป็นกระบวนการ
ท างานที่สกัดหาข้อมูล (Extract Data) จากฐานข้อมูล
ขนาดใหญ่เพื่อใหไ้ดส้ารสนเทศทีม่ปีระโยชน์ทีย่งัไม่ทราบ

มาก่อน (สายชล สนิสมบรูณ์ทอง, 2560) อลักอรทิมึการท า
เหมอืงขอ้มูลแบ่งเป็นหลายประเภทตามลกัษณะของการ
ท างาน ในการวิจัยนี้ใช้อัลกอริทึมการจ าแนกประเภท
ขอ้มูล (Classification) ซึง่เป็นเทคนิคในการวเิคราะห์จาก
การจดจ าหรอืเรยีนรูจ้ากรูปแบบของขอ้มูลในอดตี และมา
สร้าง เ ป็นแบบจ าลองเพื่อใช้คาดการณ์หรือท านาย 
(Predict) ค่าให้กบัข้อมูลใหม่ (Chakrabarti, et al., 2009) 
ในงานวจิยันี้ใช ้5 อลักอรทิมึ ไดแ้ก่ 

2.2.1 โครงขา่ยประสาทเทยีม (Neural Network) 
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Figure 2 อลักอรทิมึ Random Forest 

2.2.3 เค-เนียรเ์รสเนเบอร ์(K-Nearest Neighbors) 
เป็นอลักอรทิมึทีม่หีลกัการท างานและวธิกีารจ าแนกขอ้มลู
ทีไ่ม่ซบัซอ้น โดยพจิารณาจากชุดขอ้มลูใกลเ้คยีงกบัขอ้มลู
ที่ก าลงัสนใจ เรยีกชุดขอ้มูลเหล่านี้ว่า เพื่อนบ้านใกลท้ีสุ่ด 
(Nearest Neighbor) มวีธิกีารเลอืกชุดขอ้มลูเพื่อนบา้นใกล้
ที่สุดกบัค่าของชุดขอ้มูลที่ก าลงัพจิารณามาจ านวน K ตวั 
การค านวณค่าความคลา้ยคลงึดว้ยการใชค้่าระยะทางน้อย
ทีสุ่ด โดยส่วนมากมกัจะใชว้ธิกีารวดัระยะทาง (Distance) 
ด้วยยูคลเิดยีน (Euclidean) ดงัสมการที่ (1) (Han, et al., 
2011) 
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2.2.4 นาอฟีเบย ์(Naïve Bayes) 
เป็นอัลกอริทึมในการจ าแนกประเภทข้อมูลโดยใช้

หลกัสถิติในการท านายความน่าจะเป็น (Probability) ของ
ขอ้มูล ดว้ยหลกัการทฤษฎขีองเบย ์(Bayesian Theorem) 
สามารถท านายค่าคลาสเป้าหมายของตัวอย่างด้วยการ
พจิารณาค่าความน่าจะเป็นมากทีสุ่ดระหว่างทุกค่าคลาสที่
เป็นไปได้ การค านวณค่าความน่าจะเป็นโดยรวม จะต้อง
ค านวณค่าความน่าจะเป็นของแต่ละคุณสมบตัิของแต่ละ
คลาส ดงัสมการที ่(2) 
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2.2.5 ตน้ไมต้ดัสนิใจ (Decision Tree) 
เป็นอัลกอริทึมที่ใช้วิธีการแตกแขนงจากโหนดราก 

(Root Node) เ ป็ น โหนดภาย ใน  (Branch Node) แตก
ออกไปตามเงื่อนไขหรือข้อมูล จนไปสู่โหนดใบ (Leaf 
Node) เป็นแบบจ าลองทีม่กีารเชื่อมโยงระหว่างสิง่ที่สนใจ
กับผลสรุปที่อาจเกิดขึ้นจากค่าของเหตุการณ์ (Jones, 
2008) โหนดภายในของต้นไม้ตัดสินใจจะประกอบเป็น
คุณลกัษณะของขอ้มูล ซึง่เมื่อสอดคลอ้งกบัขอ้มูลใดกจ็ะใช้
คุณลกัษณะนัน้เป็นตัวตัดสินใจว่าข้อมูลจะไปทิศทางใด 
โหนดภายในจะแตกกิ่งเป็นจ านวนเท่ากบัจ านวนค่าของ
คุณลกัษณะในโหนดภายใน และสุดทา้ยคอื โหนดใบ เป็น
กลุ่มผลลัพธ์ในการจ าแนกประเภทข้อมูล ผลลัพธ์ที่ได้
สามารถแปลงเป็นกฎ (Rule) ได ้การสรา้งจะเริม่พิจารณา
ที่โหนดรากเป็นอันดับแรกก่อนจะด าเนินการพิจารณา 
โหนดใบและกิง่กา้นทีแ่ตกแขนงต่อไป โดยต้องค านวณหา
ขอ้มูลที่เหมาะสมที่จะเป็น โหนดราก ซึ่งพจิารณาจากค่า 
Information Gain ที่มากที่สุด ที่ได้จากการค านวณค่า 
Entropy เพื่อใหก้ารจ าแนกและแยกแยะขอ้มลูใหอ้ยูใ่นกลุ่ม
เดียวกนัมากที่สุด หลงัจากที่ได้โหนดรากแล้วก็จะสร้าง 
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Figure 2 อลักอรทิมึ Random Forest 

2.2.3 เค-เนียรเ์รสเนเบอร ์(K-Nearest Neighbors) 
เป็นอลักอรทิมึทีม่หีลกัการท างานและวธิกีารจ าแนกขอ้มลู
ทีไ่ม่ซบัซอ้น โดยพจิารณาจากชุดขอ้มลูใกลเ้คยีงกบัขอ้มลู
ที่ก าลงัสนใจ เรยีกชุดขอ้มูลเหล่านี้ว่า เพื่อนบ้านใกลท้ีสุ่ด 
(Nearest Neighbor) มวีธิกีารเลอืกชุดขอ้มลูเพื่อนบา้นใกล้
ที่สุดกบัค่าของชุดขอ้มูลที่ก าลงัพจิารณามาจ านวน K ตวั 
การค านวณค่าความคลา้ยคลงึดว้ยการใชค้่าระยะทางน้อย
ทีสุ่ด โดยส่วนมากมกัจะใชว้ธิกีารวดัระยะทาง (Distance) 
ด้วยยูคลเิดยีน (Euclidean) ดงัสมการที่ (1) (Han, et al., 
2011) 
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โดยที ่n คือ จ านวนตัวแปรทัง้หมด , ),( 21 XXdist คือ 
ค่าระยะทางระหว่างสองตวัแปร, X1 คอื ค่าตวัแปรที่ และ 
X2 คอื ค่าตวัแปรที ่2 

2.2.4 นาอฟีเบย ์(Naïve Bayes) 
เป็นอัลกอริทึมในการจ าแนกประเภทข้อมูลโดยใช้

หลกัสถิติในการท านายความน่าจะเป็น (Probability) ของ
ขอ้มูล ดว้ยหลกัการทฤษฎขีองเบย ์(Bayesian Theorem) 
สามารถท านายค่าคลาสเป้าหมายของตัวอย่างด้วยการ
พจิารณาค่าความน่าจะเป็นมากทีสุ่ดระหว่างทุกค่าคลาสที่
เป็นไปได้ การค านวณค่าความน่าจะเป็นโดยรวม จะต้อง
ค านวณค่าความน่าจะเป็นของแต่ละคุณสมบตัิของแต่ละ
คลาส ดงัสมการที ่(2) 
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)()|()|(
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                           (2) 
 

โดยที ่ )|( BAP  คอื ความน่าจะเป็นของ A เมื่อก าหนด B, 
)|( ABP คือ ความน่าจะเป็นของ B เมื่อก าหนด A, )(AP  

คือ ความน่าจะเป็นการเกิดเหตุการณ์ A และ )(BP  คือ 
ความน่าจะเป็นการเกดิเหตุการณ์ B 

2.2.5 ตน้ไมต้ดัสนิใจ (Decision Tree) 
เป็นอัลกอริทึมที่ใช้วิธีการแตกแขนงจากโหนดราก 

(Root Node) เ ป็ น โหนดภาย ใน  (Branch Node) แตก
ออกไปตามเงื่อนไขหรือข้อมูล จนไปสู่โหนดใบ (Leaf 
Node) เป็นแบบจ าลองทีม่กีารเชื่อมโยงระหว่างสิง่ที่สนใจ
กับผลสรุปที่อาจเกิดขึ้นจากค่าของเหตุการณ์ (Jones, 
2008) โหนดภายในของต้นไม้ตัดสินใจจะประกอบเป็น
คุณลกัษณะของขอ้มูล ซึง่เมื่อสอดคลอ้งกบัขอ้มูลใดกจ็ะใช้
คุณลกัษณะนัน้เป็นตัวตัดสินใจว่าข้อมูลจะไปทิศทางใด 
โหนดภายในจะแตกกิ่งเป็นจ านวนเท่ากบัจ านวนค่าของ
คุณลกัษณะในโหนดภายใน และสุดทา้ยคอื โหนดใบ เป็น
กลุ่มผลลัพธ์ในการจ าแนกประเภทข้อมูล ผลลัพธ์ที่ได้
สามารถแปลงเป็นกฎ (Rule) ได ้การสรา้งจะเริม่พิจารณา
ที่โหนดรากเป็นอันดับแรกก่อนจะด าเนินการพิจารณา 
โหนดใบและกิง่กา้นทีแ่ตกแขนงต่อไป โดยต้องค านวณหา
ขอ้มูลที่เหมาะสมที่จะเป็น โหนดราก ซึ่งพจิารณาจากค่า 
Information Gain ที่มากที่สุด ที่ได้จากการค านวณค่า 
Entropy เพื่อใหก้ารจ าแนกและแยกแยะขอ้มลูใหอ้ยูใ่นกลุ่ม
เดียวกนัมากที่สุด หลงัจากที่ได้โหนดรากแล้วก็จะสร้าง 
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และสุดท้ายคือ โหนดใบ เป็นกลุ่มผลลัพธ์ในการจำาแนก
ประเภทข้อมูล ผลลัพธ์ที่ได้สามารถแปลงเป็นกฎ (Rule) ได้ 
การสร้างจะเริ่มพิจารณาท่ีโหนดรากเป็นอันดับแรกก่อนจะ
ดำาเนินการพิจารณา โหนดใบและก่ิงก้านท่ีแตกแขนงต่อไป 
โดยต้องคำานวณหาข้อมูลที่เหมาะสมที่จะเป็น โหนดราก ซึ่ง
พิจารณาจากค่า Information Gain ที่มากที่สุด ที่ได้จากการ
คำานวณค่า Entropy เพื่อให้การจำาแนกและแยกแยะข้อมูลให้
อยู่ในกลุ่มเดียวกันมากท่ีสุด หลังจากท่ีได้โหนดรากแล้วก็จะ
สรา้ง Decision Tree ในลำาดบัตอ่ไป จนกระทัง่ถงึโหนดใบ และ
ได้ Decision Tree ที่สมบูรณ์ ดังสมการที่ 3 และ 4

(3) 

 โดยที่ E(S) คือ ค่า Entropy ของเซต (S), S คือ 
ข้อมูลทั้งหมด, P(Vi) คือ ค่าความน่าจะเป็นของข้อมูลที่สนใจ 
และ Vi คือ คุณลักษณะข้อมูลที่สนใจ 

 (4) 

 

 โดยที่ Gain(S, A) คือ ค่า Gain ของเหตุการณ์ที่
สนใจ, E(S) คือ ค่า Entropy ของเซต (S) ก่อนการแบ่งกลุ่ม
ย่อย, E(Sv) คือ ค่า Entropy ของเซตข้อมูลกลุ่มย่อย v, Sv คือ 
จำานวนข้อมูลในเซตข้อมูลกลุ่มย่อย v, S คือ จำานวนข้อมูลใน
เซต (S) และ A คือ ตัวแปรที่สนใจ

3. งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
 บณุยานชุ ใหมเงา่ และคณะ (2560) พฒันาโปรแกรม
สำาหรบัชว่ยวเิคราะหอ์ตัราเสีย่งตอ่การเกดิโรคหวัใจและหลอด
เลือด ด้วย โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) และ
ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) และเพื่อพัฒนาโปรแกรม
วิเคราะห์อัตราเสี่ยงการเกิดโรคหัวใจและหลอดเลือด ซึ่งใน
การทดลองสร้างโมเดลของทั้งสองอัลกอริทึมใช้ โปรแกรม 
WEKA ผลการทดลองสร้างโมเดลพบว่า อัลกอริทึมที่สามารถ
คาดการณ์จำาแนกข้อมูลอัตราเสี่ยงของการเป็น โรคหัวใจและ
หลอดเลือดได้ดีที่สุดคือ อัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียม 
ซึ่งมีค่าที่โปรแกรมจำาแนกได้ ถูกต้องสูงสุดคิดเป็นร้อยละ 
97.297

 สราวุธ มีศรี และคณะ (2560) ทำาการศึกษาการ
วินิจฉัยโรคหัวใจโดยใช้ตัวจำาแนกผสม ชุดข้อมูลโรคหัวใจ
จำานวน 303 เรคคอร์ด 14 แอตทริบิวต์ ในขั้นตอนแรกถูก
จำาแนกด้วยอัลกอริทึมวิธีเบย์อย่างง่าย ซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน และวิธีเพื่อนบ้านใกล้ที่สุดเคตัว และได้นำามารวมกัน
โดยใชโ้ครงขา่ยประสาทเทยีมดว้ยการเรยีนรูแ้บบแพรก่ระจาย

ยอ้นกลบั จากนัน้ในขัน้ตอนทีส่องผลลพัธจ์ากตวัจำาแนกเดีย่ว
จะเป็นข้อมูลนำาเข้าสำาหรับการจำาแนกด้วยโครงข่ายประสาท
เทียม จากผลการทดลองตัวจำาแนกผสมให้ความถูกต้อง
มากกวา่ ซึง่คา่ความถกูตอ้ง 86.16% และอตัราบวกเทจ็ดกีวา่
ตัวจำาแนกอื่นๆ 

 Assari et al. (2017) นำาเสนอการวินิจฉัยโรคหัวใจ
โดยใช้เทคนิคการทำาเหมืองข้อมูล โดยได้อธิบายว่าท่ีผ่านมา
โรคหัวใจได้รับการระบุว่าเป็นสาเหตุสำาคัญของการเสียชีวิต
ทั่วโลก อย่างไรก็ตามโรคนี้ถือได้ว่าเป็นโรคที่สามารถป้องกัน
ได้และควบคุมได้มากที่สุดในเวลาเดียวกัน การทดลองใช้
เทคนคิการทำาเหมอืงขอ้มลูเดยีวกนันำาไปสูผ่ลลพัธท์ีต่า่งกนัใน
ชุดข้อมูลที่แตกต่างกัน การศึกษาครั้งนี้ได้รับความช่วยเหลือ
ผู้เชี่ยวชาญด้านการดูแลสุขภาพในการวินิจฉัยโรคหัวใจและ
ประเมินปัจจัยเสี่ยง เทคนิคการทำาเหมืองข้อมูลได้ถูกนำาไปใช้
กับชุดข้อมูลที่สัมพันธ์กัน ได้มีการพัฒนาแบบจำาลองขึ้นโดย
ใช้กฎที่แยกออกมาด้วยโปรแกรม Visual Studio ใช้เทคนิค
เหมืองข้อมูล 4 เทคนิค ได้แก่ Decision Tree, Bayesian 
Network, K-nearest Neighbors, Support Vector Machines 
ผลการวจิยัสรปุวา่เทคนคิ Support Vector Machines มคีวาม
แม่นยำาสูงสุด (84.33%)

 Suksawatchon et al. (2018) พัฒนาระบบ 
ผู้เชี่ยวชาญด้านการวิเคราะห์ความเสี่ยงด้านสุขภาพสำาหรับ 
ผูด้แูลครอบครวัคนพกิารโดยใชเ้ทคนคิเหมอืงขอ้มลู บทความ
นีม้กีารนำาเสนอระบบวเิคราะหค์วามเส่ียงด้านสุขภาพหรอื HR
ASซึ่งเป็นระบบผู้เชี่ยวชาญใหม่ในการระบุระดับความเสี่ยง 
ต่อสุขภาพใน 3 ด้าน ได้แก่ ด้านสุขภาพจิต ร่างกาย และ
สังคม ระบบ HRAS รวบรวมข้อมูลสุขภาพผ่านแบบสอบถาม
ออนไลนแ์ละแสดงผลการวเิคราะหด์ว้ยวธิ ีRAC ใชอ้ลักอริทมึ
การจำาแนกข้อมูลด้วย Rule-base และสร้าง RAC ประเมิน
ด้วยวิธี K-Fold Cross Validation และผู้เชี่ยวชาญ ผลการ
ประเมินพบว่า Neural Network มีประสิทธิภาพดีที่สุดโดย
รวมซึง่มคีวามแมน่ยำาสูงกวา่ 90% ในชดุขอ้มลูสุขภาพทัง้หมด 
ดังนั้น Neural Network จึงเป็นลักษณนามที่เหมาะสมที่สุด
สำาหรับงานนี้ 

 Nai-arun & Moungmai (2020) นำาเสนอบทความ
วิจัยการแบบจำาลองการทำานายการวินิจฉัยความเสี่ยงโรค
หัวใจและหลอดเลือดโดยใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล ได้แก่  
Decision Tree, Logistic Regression, Back-propagation 
Neural Network, K-nearest Neighbors, Random Forest  
และ Naïve Bayes ด้วยโปรแกรม WEKA ผลสรุปได้ว่า
เทคนิค Logistic Regression (99.940%) ให้ค่าความถูก
ตอ้งการทำานายดทีีส่ดุ รองลงมาคอื Back-propagation Neural  
Network (98.105%) และ Radon Forest (95.627%) ตาม
ลำาดับ

Decision Tree ในล าดบัต่อไป จนกระทัง่ถงึโหนดใบ และ
ได ้Decision Tree ทีส่มบรูณ์ ดงัสมการที ่3 และ 4 
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โดยที่ )(SE  คือ ค่า Entropy ของเซต (S), S คือ ข้อมูล
ทัง้หมด, )( iVP  คือ ค่าความน่าจะเป็นของข้อมูลที่สนใจ 
และ iV  คอื คุณลกัษณะขอ้มลูทีส่นใจ        
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โดยที่ ),( ASGain คือ ค่า Gain ของเหตุการณ์ที่สนใจ, 
)(SE  คอื ค่า Entropy ของเซต (S) ก่อนการแบ่งกลุ่มย่อย, 
)( vSE  คอื  ค่า Entropy ของเซตขอ้มูลกลุ่มย่อย v, vS  คอื 

จ านวนขอ้มลูในเซตขอ้มลูกลุ่มยอ่ย v, S คอื  จ านวนขอ้มลู
ในเซต (S) และ A คอื ตวัแปรทีส่นใจ 

3. งานวิจยัท่ีเก่ียวข้อง 

บุณยานุช ใหมเง่า และคณะ (2560) พฒันาโปรแกรม
ส าหรบัช่วยวเิคราะห์อตัราเสี่ยงต่อการเกดิโรคหวัใจและ
หลอดเลือด ด้วย โครงข่ายประสาทเทียม (Neural 
Network) และต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) และเพื่อ
พฒันาโปรแกรมวเิคราะหอ์ตัราเสีย่งการเกดิโรคหวัใจและ
หลอดเลือด ซึ่งในการทดลองสร้างโมเดลของทัง้สอง
อลักอรทิมึใช ้โปรแกรม WEKA ผลการทดลองสรา้งโมเดล
พบว่า อลักอรทิมึที่สามารถคาดการณ์จ าแนกขอ้มูลอตัรา
เสี่ยงของการเป็น โรคหวัใจและหลอดเลือดได้ดีที่สุดคือ 
อัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมซึ่งมีค่าที่โปรแกรม
จ าแนกได ้ถูกตอ้งสงูสดุคดิเป็นรอ้ยละ 97.297 

สราวุธ มีศรี และคณะ (2560) ท าการศึกษาการ
วนิิจฉัยโรคหวัใจโดยใชต้วัจ าแนกผสม ชุดขอ้มูลโรคหวัใจ
จ านวน 303 เรคคอรด์ 14 แอตทรบิวิต์ ในขัน้ตอนแรกถูก
จ าแนกดว้ยอลักอรทิมึวธิเีบยอ์ย่างง่าย ซพัพอรต์เวกเตอร์
แมชชีน และวิธีเพื่อนบ้านใกล้ที่สุดเคตัว  และได้น ามา
รวมกนัโดยใชโ้ครงข่ายประสาทเทยีมดว้ยการเรยีนรู้แบบ
แพร่กระจายยอ้นกลบั จากนัน้ในขัน้ตอนทีส่องผลลพัธจ์าก
ตวัจ าแนกเดีย่วจะเป็นขอ้มลูน าเขา้ส าหรบัการจ าแนกดว้ย

โครงข่ายประสาทเทยีม จากผลการทดลองตวัจ าแนกผสม
ใหค้วามถูกตอ้งมากกว่า ซึง่ค่าความถูกต้อง 86.16% และ
อตัราบวกเทจ็ดกีว่าตวัจ าแนกอื่น ๆ  

Assari et al. (2017) น าเสนอการวินิจฉัยโรคหัวใจ
โดยใชเ้ทคนิคการท าเหมอืงขอ้มูล โดยไดอ้ธบิายว่าทีผ่่าน
มาโรคหัวใจได้รับการระบุว่าเป็นสาเหตุส าคัญของการ
เสียชีวิตทัว่โลก อย่างไรก็ตามโรคนี้ถือได้ว่าเป็นโรคที่
สามารถป้องกนัไดแ้ละควบคุมไดม้ากทีสุ่ดในเวลาเดยีวกนั 
การทดลองใช้เทคนิคการท าเหมอืงขอ้มูลเดยีวกนัน าไปสู่
ผลลพัธท์ีต่่างกนัในชุดขอ้มลูทีแ่ตกต่างกนั การศกึษาครัง้นี้
ได้รบัความช่วยเหลอืผู้เชี่ยวชาญด้านการดูแลสุขภาพใน
การวนิิจฉัยโรคหวัใจและประเมนิปัจจยัเสีย่ง เทคนิคการ
ท าเหมอืงขอ้มลูไดถู้กน าไปใชก้บัชุดขอ้มลูทีส่มัพนัธก์นั ได้
มีการพฒันาแบบจ าลองขึ้นโดยใช้กฎที่แยกออกมาด้วย
โปรแกรม Visual Studio ใชเ้ทคนิคเหมอืงขอ้มลู 4 เทคนิค 
ไ ด้ แ ก่  Decision Tree, Bayesian Network, K-nearest 
Neighbors, Support Vector Machines ผลการวจิยัสรุปว่า
เทคนิค Support Vector Machines มีความแม่นย าสูงสุด 
(84.33%) 

Suksawatchon et al. (2018) พฒันาระบบผูเ้ชีย่วชาญ
ด้านการวิเคราะห์ความเสี่ยงด้านสุขภาพส าหรับผู้ดูแล
ครอบครวัคนพกิารโดยใชเ้ทคนิคเหมอืงขอ้มูล บทความนี้
มกีารน าเสนอระบบวเิคราะห์ความเสีย่งด้านสุขภาพหรือ 
HRASซึง่เป็นระบบผูเ้ชีย่วชาญใหม่ในการระบุระดบัความ
เสีย่งต่อสุขภาพใน 3 ดา้น ไดแ้ก่ ดา้นสุขภาพจติ ร่างกาย 
และสังคม ระบบ HRAS รวบรวมข้อมูลสุขภาพผ่าน
แบบสอบถามออนไลน์และแสดงผลการวเิคราะห์ด้วยวธิ ี
RAC ใช้อลักอรทิมึการจ าแนกขอ้มูลด้วย Rule-base และ
สรา้ง RAC ประเมนิดว้ยวธิ ีK-Fold Cross Validation และ
ผู้เชี่ยวชาญ ผลการประเมินพบว่า Neural Network มี
ประสทิธภิาพดทีีสุ่ดโดยรวมซึง่มคีวามแม่นย าสงูกว่า 90% 
ในชุดข้อมูลสุขภาพทัง้หมด ดังนัน้ Neural Network จึง
เป็นลกัษณนามทีเ่หมาะสมทีส่ดุส าหรบังานนี้  

Nai-arun & Moungmai (2020) น าเสนอบทความวจิยั
การแบบจ าลองการท านายการวนิิจฉยัความเสีย่งโรคหวัใจ
และหลอดเลอืดโดยใชเ้ทคนิคเหมอืงขอ้มลู ไดแ้ก่ Decision 
Tree, Logistic Regression, Back-propagation Neural 

Decision Tree ในล าดบัต่อไป จนกระทัง่ถงึโหนดใบ และ
ได ้Decision Tree ทีส่มบรูณ์ ดงัสมการที ่3 และ 4 
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โดยที่ ),( ASGain คือ ค่า Gain ของเหตุการณ์ที่สนใจ, 
)(SE  คอื ค่า Entropy ของเซต (S) ก่อนการแบ่งกลุ่มย่อย, 
)( vSE  คอื  ค่า Entropy ของเซตขอ้มูลกลุ่มย่อย v, vS  คอื 

จ านวนขอ้มลูในเซตขอ้มลูกลุ่มยอ่ย v, S คอื  จ านวนขอ้มลู
ในเซต (S) และ A คอื ตวัแปรทีส่นใจ 
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วิธีดำาเนินการวิจัย 
 การทำาวจิยัครัง้นีเ้ปน็การวจิยัแบบประยกุต ์(Applied  
Research) โดยขั้นตอนแรกผู้วิจัยได้ดำาเนินการขอจริยธรรม
ในมนุษย์ ณ มหาวิทยาลัยนเรศวร และได้รับรองโครงการ
วจิยัตามแนวทางหลกัจรยิธรรมการวจัิยในคนทีเ่ปน็มาตรฐาน
สากล หมายเลขโครงการ 095/62 ซึ่งได้ผ่านการรับรอง
จริยธรรมในมนุษย์ เมื่อวันที่ 6 มีนาคม 2563 เรียบร้อยแล้ว 
หลังจากนั้นได้ดำาเนินการตามขั้นตอนการวิจัยและกรอบ
แนวคิด (Conceptual Framework) ดัง Figure 3

มาจากสำานักงานสาธารณสุขจังหวัดสระบุรี ทำาการรวมและ 
คิวรีข้อมูลจากไฟล์ข้อมูลที่ได้มา ดัง Figure 4

Network, K-nearest Neighbors, Random Forest และ 
Naïve Bayes ด้วยโปรแกรม WEKA ผลสรุปได้ว่าเทคนิค 
Logistic Regression (99.940%) ให้ค่าความถูกต้องการ
ท านายดีที่สุด รองลงมาคือ Back-propagation Neural 
Network (98.105%) แ ล ะ  Radon Forest (95.627%) 
ตามล าดบั 
 
วิธีด าเนินการวิจยั  
การท าวิจัยครัง้นี้ เป็นการวิจัยแบบประยุกต์ (Applied 
Research) โดยขัน้ตอนแรกผู้วิจ ัย ได้ด า เนินการขอ
จรยิธรรมในมนุษย ์ณ มหาวทิยาลยันเรศวร และไดร้บัรอง
โครงการวจิยัตามแนวทางหลกัจรยิธรรมการวจิยัในคนที่
เป็นมาตรฐานสากล หมายเลขโครงการ 095/62 ซึง่ไดผ้่าน
การรบัรองจริยธรรมในมนุษย์ เมื่อวนัที่ 6 มีนาคม 2563 
เรยีบร้อยแล้ว หลงัจากนัน้ได้ด าเนินการตามขัน้ตอนการ
วิจัยและกรอบแนวคิด  (Conceptual Framework) ดัง 
Figure 3 
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Figure 3 กรอบแนวคดิ (Conceptual Framework) 

จาก Figure 3 แสดงกรอบแนวคดิการวจิยัและขัน้ตอนการ
ด าเนินการวจิยั แบ่งออกเป็น 3 ขัน้ตอน ดงันี้ 

1. การจดัเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
การรวมข้อมูล (Data Integration) ผู้วิจ ัยได้ท าการ

รวบรวมขอ้มูลจากส านักงานสาธารณสุขจงัหวดัสระบุร ีที่
อยู่ระหว่างปี พ.ศ.2561-2562 เป็นขอ้มลูการคดักรองความ
เสีย่งโรคหวัใจและหลอดเลอืด มาจากโรงพยาบาล 12 แหง่ 
และโรงพยาบาลสง่เสรมิสขุภาพต าบล 126 แห่ง ในจงัหวดั
สระบุร ีใชต้ามแนวทางการประเมนิความเสีย่งต่อการเกดิ
โรคหัวใจและขาดเลือด ของกรมควบคุมโรค กระทรวง
สาธารณสุข ที่ก าหนดให้ โรงพยาบาลส่งเสริมสุขภาพ
ต าบล (รพ.สต.) และโรงพยาบาลต่าง ๆ ใชท้ าการคดักรอง
ผูป่้วยโรคหวัใจและหลอดเลอืด  

การแปลงขอ้มลู (Data Transformation) มขีัน้ตอนคอื 
(1) ใช้โปรแกรม MySQL ในการจัดการข้อมูลทัง้หมดที่
ไดม้าจากส านักงานสาธารณสุขจงัหวดัสระบุร ีท าการรวม
และควิรขีอ้มลูจากไฟลข์อ้มลูทีไ่ดม้า ดงั Figure 4 

 

 
 

Figure 4 ขอ้มลูจากส านกังานสาธารณสขุจงัหวดัสระบุร ี
 

(2) ท าการแปลงค่าความเสี่ยงโรคหวัใจและหลอดเลือด 
(RISK_SCORE) ข้อมูลค่าระดับความเสี่ยงที่ได้มาเป็น
ตวัเลข ดว้ยสตูรของส านกังานสาธารณสุข (Thai CV Risk 
Score) ดงัน้ี 
 

cvd_func(AGE_Y,SEX_CVD,L_SBP,DM,L_SMOKING,L_CH
OL,L_WAIST_CM,L_HEIGHT) 
DECLARE FullScore DECIMAL(20,9) DEFAULT 0; 
DECLARE cvd_score DECIMAL(5,2) DEFAULT 0; 
IF chol > 0 THEN  
   SET FullScore = (0.08183*age) + (0.39499*sex) + 
(0.02084*sbp) + 0.69974*dm) +                            
(0.00212*chol) + (0.41916*smoking); 
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โครงการวจิยัตามแนวทางหลกัจรยิธรรมการวจิยัในคนที่
เป็นมาตรฐานสากล หมายเลขโครงการ 095/62 ซึง่ไดผ้่าน
การรบัรองจริยธรรมในมนุษย์ เมื่อวนัที่ 6 มีนาคม 2563 
เรยีบร้อยแล้ว หลงัจากนัน้ได้ด าเนินการตามขัน้ตอนการ
วิจัยและกรอบแนวคิด  (Conceptual Framework) ดัง 
Figure 3 
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Figure 3 กรอบแนวคดิ (Conceptual Framework) 

จาก Figure 3 แสดงกรอบแนวคดิการวจิยัและขัน้ตอนการ
ด าเนินการวจิยั แบ่งออกเป็น 3 ขัน้ตอน ดงันี้ 

1. การจดัเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
การรวมข้อมูล (Data Integration) ผู้วิจ ัยได้ท าการ

รวบรวมขอ้มูลจากส านักงานสาธารณสุขจงัหวดัสระบุร ีที่
อยู่ระหว่างปี พ.ศ.2561-2562 เป็นขอ้มลูการคดักรองความ
เสีย่งโรคหวัใจและหลอดเลอืด มาจากโรงพยาบาล 12 แหง่ 
และโรงพยาบาลสง่เสรมิสขุภาพต าบล 126 แห่ง ในจงัหวดั
สระบุร ีใชต้ามแนวทางการประเมนิความเสีย่งต่อการเกดิ
โรคหัวใจและขาดเลือด ของกรมควบคุมโรค กระทรวง
สาธารณสุข ที่ก าหนดให้ โรงพยาบาลส่งเสริมสุขภาพ
ต าบล (รพ.สต.) และโรงพยาบาลต่าง ๆ ใชท้ าการคดักรอง
ผูป่้วยโรคหวัใจและหลอดเลอืด  

การแปลงขอ้มลู (Data Transformation) มขีัน้ตอนคอื 
(1) ใช้โปรแกรม MySQL ในการจัดการข้อมูลทัง้หมดที่
ไดม้าจากส านักงานสาธารณสุขจงัหวดัสระบุร ีท าการรวม
และควิรขีอ้มลูจากไฟลข์อ้มลูทีไ่ดม้า ดงั Figure 4 

 

 
 

Figure 4 ขอ้มลูจากส านกังานสาธารณสขุจงัหวดัสระบุร ี
 

(2) ท าการแปลงค่าความเสี่ยงโรคหวัใจและหลอดเลือด 
(RISK_SCORE) ข้อมูลค่าระดับความเสี่ยงที่ได้มาเป็น
ตวัเลข ดว้ยสตูรของส านกังานสาธารณสุข (Thai CV Risk 
Score) ดงันี้ 
 

cvd_func(AGE_Y,SEX_CVD,L_SBP,DM,L_SMOKING,L_CH
OL,L_WAIST_CM,L_HEIGHT) 
DECLARE FullScore DECIMAL(20,9) DEFAULT 0; 
DECLARE cvd_score DECIMAL(5,2) DEFAULT 0; 
IF chol > 0 THEN  
   SET FullScore = (0.08183*age) + (0.39499*sex) + 
(0.02084*sbp) + 0.69974*dm) +                            
(0.00212*chol) + (0.41916*smoking); 

Figure 3 Conceptual framework

 จาก Figure 3 แสดงกรอบแนวคิดการวิจัยและ 
ขั้นตอนการดำาเนินการวิจัย แบ่งออกเป็น 3 ขั้นตอน ดังนี้

 1. การจัดเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing)
 การรวมข้อมูล (Data Integration) ผู้วิจัยได้ทำาการ
รวบรวมข้อมูลจากสำานักงานสาธารณสุขจังหวัดสระบุรี ที่อยู่
ระหว่างปี พ.ศ.2561-2562 เป็นข้อมูลการคัดกรองความเสี่ยง
โรคหัวใจและหลอดเลือด มาจากโรงพยาบาล 12 แห่ง และ
โรงพยาบาลส่งเสริมสุขภาพตำาบล 126 แห่ง ในจังหวัดสระบุรี 
ใช้ตามแนวทางการประเมินความเสี่ยงต่อการเกิดโรคหัวใจ 
และขาดเลือด ของกรมควบคุมโรค กระทรวงสาธารณสุข  
ที่กำาหนดให้ โรงพยาบาลส่งเสริมสุขภาพตำาบล (รพ.สต.) 
และโรงพยาบาลต่างๆ ใช้ทำาการคัดกรองผู้ป่วยโรคหัวใจและ
หลอดเลือด 

 การแปลงข้อมูล (Data Transformation) มีขั้นตอน
คือ (1) ใช้โปรแกรม MySQL ในการจัดการข้อมูลทั้งหมดที่ได้

Figure 4 Information from the Saraburi Provincial Public 
Health Office

 (2) ทำาการแปลงค่าความเสี่ยงโรคหัวใจและหลอด
เลือด (RISK_SCORE) ข้อมูลค่าระดับความเสี่ยงที่ได้มาเป็น
ตัวเลข ด้วยสูตรของสำานักงานสาธารณสุข (Thai CV Risk 
Score) ดังนี้

cvd_func(AGE_Y,SEX_CVD,L_SBP,DM,L_SMOKING,L_CHOL,L_
WAIST_CM,L_HEIGHT)
DECLARE FullScore DECIMAL(20,9) DEFAULT 0 ; 
DECLARE cvd_score DECIMAL(5,2) DEFAULT 0 ; 
IF chol > 0 THEN 
 SET FullScore = (0.08183*age) + (0.39499*sex) + (0.02084*sbp) + 
0.69974*dm) + (0.00212*chol) + (0.41916*smoking) ; 
 SET cvd_score = (1-POWER(0.978296,EXP(FullSco
re-7.04423)))*100 ; 
END IF ; 
IF chol = 0 THEN
 SET FullScore = (0.079*age) + (0.128*sex) + (0.019350987*sbp) + 
(0.58454*dm) + (3.512566 * (waist_cm/height)) + (0.459*smoking) ; 
 SET cvd_score =(1-POWER(0.978296,EXP(FullSco
re-7.720484)))*100 ; 
END IF ; 
IF cvd_score > 0 THEN
 RETURN cvd_score ; 
 ELSE 
 RETURN 0 ; 
END IF ; 

 หลังจากนั้นทำาการแปลงค่าให้อยู่ในรูปแบบคลาส 5 
คลาส ตามหลักการของระบบการเฝ้าระวัง ควบคุม ป้องกัน
โรคหัวใจและหลอดเลอืด (กระทรวงสาธารณสขุ, 2561) ได้แก ่

 R1 ความเสี่ยงต่ำา มีค่า RISK_SCORE <=10 

 R2 ความเสี่ยงปานกลาง มีค่า RISK_SCORE = 

 11-20 

 R3 ความเสี่ยงสูง มีค่า RISK_SCORE = 21-30 

 R4 ความเสีย่งสงูมาก มคีา่ RISK_SCORE = 31-40 
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 R5 ความเสี่ยงอันตราย มีค่า RISK_SCORE >= 41

 (3) ทำาการปรับเปล่ียนข้อมูลท้ังหมดด้วยโปรแกรม 
MySQL ได้ชุดข้อมูลทั้งหมด 44,674 คน ดัง Figure 5

 การทำาความสะอาดขอ้มลู (Data Cleaning) นำาขอ้มลู
ทั้งหมด 44,674 คน นำามาทำาความสะอาด (Data Cleaning) 
ด้วยการขจัดข้อมูลท่ีผิดพลาด (Missing Value) ข้อมูลที่ไม่
สมบูรณ์ และข้อมูลที่มีค่าของคุณลักษณะบางอย่างขาดหาย
ตัดทิ้งไปจำานวน 12,745 คน เหลือข้อมูลที่มีความสมบูรณ์ 
จำานวน 31,929 คน ที่ประกอบด้วยทั้งหมด 9 แอตทริบิวต์ 
ได้แก่ แอตทริบิวต์นำาเข้า (Input) จำานวน 8 แอตทริบิวต์  
และแอตทริบิวต์ผลลัพธ์ (Class) จำานวน 1 แอตทริบิวต์  
ดัง Table 1

   SET cvd_score = (1-POWER(0.978296,EXP(FullScore-
7.04423)))*100; 
END IF; 
IF chol = 0 THEN 
   SET FullScore = (0.079*age) + (0.128*sex) + 
(0.019350987*sbp) + (0.58454*dm) + (3.512566 * 
(waist_cm/height)) + (0.459*smoking); 
   SET cvd_score =(1-POWER(0.978296,EXP(FullScore-
7.720484)))*100; 
END IF; 
IF cvd_score > 0 THEN 
    RETURN cvd_score; 
  ELSE      
    RETURN 0; 
END IF; 

 
หลงัจากนัน้ท าการแปลงค่าใหอ้ยู่ในรูปแบบคลาส 5 คลาส 
ตามหลักการของระบบการเฝ้าระวัง ควบคุม ป้องกัน
โรคหวัใจและหลอดเลือด (กระทรวงสาธารณสุข, 2561) 
ไดแ้ก่  
 R1 ความเสีย่งต ่า มคี่า RISK_SCORE <=10  
 R2 ความเสีย่งปานกลาง มคี่า RISK_SCORE =  
        11-20  
 R3 ความเสีย่งสงู มคี่า RISK_SCORE = 21-30  
 R4 ความเสีย่งสงูมาก มคี่า RISK_SCORE = 31-40  
 R5 ความเสีย่งอนัตราย มคี่า RISK_SCORE >= 41 
 
(3) ท าการปรับเปลี่ยนข้อมูลทั ้งหมดด้วยโปรแกรม 
MySQL ไดชุ้ดขอ้มลูทัง้หมด 44,674 คน ดงั Figure 5 
 

 

Figure 5 Data Transformation 

การท าความสะอาดขอ้มูล (Data Cleaning) น าขอ้มูล
ทั ้ง หมด  44,674 คน  น าม าท าคว ามสะอาด  (Data 
Cleaning) ดว้ยการขจดัขอ้มลูทีผ่ดิพลาด (Missing Value) 
ข้อมูลที่ไม่สมบูรณ์ และข้อมูลที่มีค่าของคุณลักษณะ
บางอย่างขาดหายตดัทิง้ไปจ านวน 12,745 คน เหลอืขอ้มลู
ที่มีความสมบูรณ์ จ านวน 31,929 คน ที่ประกอบด้วย
ทัง้หมด 9 แอตทรบิวิต์ ได้แก่ แอตทรบิวิต์น าเขา้ (Input) 
จ านวน 8 แอตทริบิวต์ และแอตทริบิวต์ผลลพัธ์ (Class) 
จ านวน 1 แอตทรบิวิต ์ดงั Table 1 
Table 1 รายละเอยีดของแอตทรบิวิต ์
ล าดบั แอตทรบิวิต ์ ความหมาย ค่าของแอตทรบิวิต ์

1 SEX เพศ Nominal scale 
M: ชาย      F: หญงิ  

2 SMOKING ประวตักิารสูบ
บุหรี ่

Nominal scale 
Y: สูบบุหรี ่   
N: ไมสู่บบุหรี ่

3 DM ประวตักิารเป็น
โรคเบาหวาน 

Nominal scale 
Y: เคยเป็น
โรคเบาหวาน       
N: ไมเ่คยเป็น
โรคเบาหวาน 

4 AGE อายุ (ปี) Numerical scale 

5 HEIGHT ส่วนสูง (ซม.) Numerical scale 

6 WAISTCM เสน้รอบเอว 
(ซม.) 

Numerical scale 

7 SBP ค่าความดนั
โลหติ  
(mmHg หรอื
มลิลเิมตร
ปรอท) 

Numerical scale 

8 CHOL ค่าโค
เรสเตอรอลรวม 
(mg/dL หรอื 
มลิลกิรมั/
เดซลิติร) 

Numerical scale 

9 CLASS ค่าระดบัความ
เสีย่งโรคหวัใจ
และหลอดเลอืด 

Ordinal scale 
R1: ความเสีย่งต ่า  
R2: ความเสีย่งปาน
กลาง  
R3: ความเสีย่งสูง  
R4: ความเสีย่งสูงมาก  
R5: ความเสีย่งอนัตราย Figure 5 Data Transformation

Table 1 Attribute details

No. Attribute Detail Value of attribute

1 SEX เพศ Nominal scale
M: ชาย  F: หญิง 

2 SMOKING ประวัติการสูบบุหรี่ Nominal scale
Y: สูบบุหรี่ 
N: ไม่สูบบุหรี่

3 DM ประวัติการเป็นโรคเบาหวาน Nominal scale
Y: เคยเป็นโรคเบาหวาน 
N: ไม่เคยเป็นโรคเบาหวาน

4 AGE อายุ (ปี) Numerical scale

5 HEIGHT ส่วนสูง (ซม.) Numerical scale

6 WAISTCM เส้นรอบเอว (ซม.) Numerical scale

7 SBP ค่าความดันโลหิต 
(mmHg หรือมิลลิเมตรปรอท)

Numerical scale

8 CHOL ค่าโคเรสเตอรอลรวม (mg/dL หรือ มิลลิกรัม/เดซิลิตร) Numerical scale

9 CLASS ค่าระดับความเสี่ยงโรคหัวใจและหลอดเลือด Ordinal scale
R1: ความเสี่ยงต่ำา 
R2: ความเสี่ยงปานกลาง 
R3: ความเสี่ยงสูง 
R4: ความเสี่ยงสูงมาก 
R5: ความเสี่ยงอันตราย

2. การสร้างแบบจำาลอง (Modeling)
 การสร้างแบบจำาลองแบ่งออกเป็น 2 ขั้นตอน ได้แก่ 
(1) สรา้งแบบจำาลองการทำานายความเสีย่งโรคหวัใจและหลอด
เลือด โดยใช้อัลกอริทึมเหมืองข้อมูล ได้แก่ โครงข่ายประสาท
เทียม ฟอเรสต์แบบสุ่ม เค-เนียร์เรสเนเบอร์ นาอีฟเบย์ และ

ต้นไม้ตัดสินใจ ด้วยโปรแกรม RapidMiner Studio และได้
ทดลองกำาหนดคา่พารามเิตอรต์า่งๆ ในโปรแกรม ดงั Figure 6 
และ Table 2 จนไดผ้ลลพัธท์ีเ่หมาะสมและใหค้า่ประสทิธภิาพ
ดีที่สุด 
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Table 2 Parameter setting details

Algorithm Parameter setting

Neural Network Hidden layer sizes = 2
Training cycles = 500
Learning rate =0.01
Momentum = 0.9

Random Forest Number of trees = 100
Criterion = gain_ratio
Maximal depth = 10
Voting Strategy = Confidence vote

K-Nearest 
Neighbors

k = 4
Measure type = MixedMeasures
Mixed measure = MixedEuclidean Distance

Naïve Bayes Laplace correction

Decision Tree Number of trees = 100
Criterion = gain_ratio
Maximal depth = 10
Confidence = 0.1
Minimal gain = 0.01
Minimal leaf size = 2
Minimal size for split = 4
Number of prepruning alternatives = 3

 (2) ใช้อัลกอริทึมทั้ง 5 วิธีพร้อมการเลือกคุณสมบัติ
ของแอตทริบิวต์ (Attribute Selection) ด้วยโปรแกรม  
RapidMiner Studio โดยเทคนิคในการเลือกแอตทริบิวต์ ใช้
โอเปอเรเตอร์ Optimize Weights (Evolutionary) เป็นการใช้
สำาหรับคำานวณค่าน้ำาหนักของแอตทริบิวต์ต่างๆ ของแต่ละ
แอตทรบิวิตแ์ละเลอืกแอตทรบิวิตท์ีเ่หมาะสม โดยมคีา่น้ำาหนกั
อยู่ระหว่าง 0-1 ซึ่งค่าน้ำาหนัก 0 หมายถึง ไม่มีความสำาคัญ 
และค่าน้ำาหนัก 1 หมายถึงสำาคัญที่สุด ตัวอย่างดัง Figure 7

3. ประเมินผลโมเดล (Evaluation)
 การประ เมินผลเพื่ อทำ าการ เปรียบเทียบหา
ประสิทธิภาพของแบบจำาลองการทำานายความเสี่ยงโรคหัวใจ
และหลอดเลอืดโดยใชอ้ลักอรทิมึเหมอืงขอ้มลู ดว้ยวธิ ี10-Fold 
Cross Validation โดยทำาการแบ่งข้อมูลออกเป็น 10 ชุดเท่าๆ 
กัน และใช้ข้อมูลสำาหรับสร้างแบบจำาลองเป็นชุดการเรียนรู้  
(Training Data) จำาวน 9 ชดุ ขอ้มลูสำาหรบัทดสอบแบบจำาลอง
เป็นชุดทดสอบ (Testing Data) จำานวน 1 ชุด หลังจากนั้น
ทำาการวนรอบจำานวน 10 รอบ หลงัจากนัน้ทำาการเปรยีบเทยีบ
ประสิทธิภาพด้วยค่าความถูกต้อง (Accuracy)

ผลการวิจัย
 การวิจัยนี้ได้ผลการวิจัย ประกอบด้วย ผลการเลือก
คุณสมบัติแอตทริบิวต์ ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
ด้วยค่า Accuracy และ Confusion Matrix ดังนี้

1. ผลการเลือกคุณสมบัติของแอตทริบิวต์
 ผลการสร้างแบบจำาลองด้วยการใช้อัลกอริทึม 5  
อัลกอริทึม ได้แก่ โครงข่ายประสาทเทียม ฟอเรสต์แบบสุ่ม  
เค-เนียร์เรสเนเบอร์ นาอีฟเบย์ และต้นไม้ตัดสินใจ และ 
อัลกอริทึม 5 วิธีพร้อมการเลือกคุณสมบัติของแอตทริบิวต์ 
(Attribute Selection) ดัง Figure 8

2. การสรา้งแบบจ าลอง (Modeling) 
การสร้างแบบจ าลองแบ่งออกเป็น 2 ขัน้ตอน ได้แก่ 

(1) สร้างแบบจ าลองการท านายความเสีย่งโรคหวัใจและ
หลอดเลอืด โดยใชอ้ลักอรทิมึเหมอืงขอ้มลู ไดแ้ก่ โครงขา่ย
ประสาทเทยีม ฟอเรสตแ์บบสุม่ เค-เนียรเ์รสเนเบอร ์นาอฟี
เบย ์และตน้ไมต้ดัสนิใจ ดว้ยโปรแกรม RapidMiner Studio 
และได้ทดลองก าหนดค่าพารามเิตอร์ต่าง ๆ ในโปรแกรม 
ดงั Figure 6 และ Table 2 จนไดผ้ลลพัธท์ีเ่หมาะสมและให้
ค่าประสทิธภิาพดทีีส่ดุ  
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Random Forest 
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Maximal depth = 10 
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K-Nearest  
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k = 4 
Measure type = MixedMeasures 
Mixed measure = MixedEuclidean 
Distance 

Naïve Bayes  Laplace correction 
Decision Tree 
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Criterion = gain_ratio 
Maximal depth = 10 

อลักอริทึม การตัง้ค่าพารามิเตอร ์
Confidence = 0.1 
Minimal gain = 0.01 
Minimal leaf size = 2 
Minimal size for split = 4 
Number of prepruning alternatives = 3 

 

(2) ใช้อลักอริทึมทัง้ 5 วิธีพร้อมการเลือกคุณสมบตัิ
ของแอตทริบิวต์ (Attribute Selection) ด้วยโปรแกรม 
RapidMiner Studio โดยเทคนิคในการเลือกแอตทริบิวต์ 
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 จาก Figure 9 แสดงผลการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพ
ของแบบจำาลองการทำานายความเสีย่งโรคหวัใจและหลอดเลอืด
โดยใช้ 5 อัลกอริทึมเหมืองข้อมูล และใช้อัลกอริทึมทั้ง 5 วิธี
พรอ้มการเลอืกคณุสมบตัขิองแอตทรบิวิต ์รวมเปน็ทัง้หมด 10 
แบบจำาลอง ผลการวิจัย พบว่า แบบจำาลองที่มีประสิทธิภาพ
การทำานายสูงที่สุดคือ แบบจำาลองโครงข่ายประสาทเทียม
พร้อมการเลือกคุณสมบัติ มีค่าความถูกต้อง 99.29% และ 
ต่ำาสดุคอื แบบจำาลองตน้ไมต้ดัสนิใจ มคีา่ความถกูตอ้ง 70.39%

3. ผลการเปรียบเทียบ Confusion Matrix
 ผลการวัดประสิทธิภาพของแบบจำาลอง ด้วยการใช้
คา่ในตาราง Confusion Matrix เพือ่ประเมนิผลลพัธก์ารทำานาย
และการเปรียบเทียบกับค่าจริง ของแบบจำาลองที่ให้ค่าความ
ถูกต้องสูงสุด คือ แบบจำาลองโครงข่ายประสาทเทียมพร้อม
การเลือกคุณสมบัติ และแบบจำาลองโครงข่ายประสาทเทียม 
ดัง Table 3 และ 4 

Table 3 The confusion matrix of a neural network 
model with selection of propertics

R1
Predicted value

R2 R3 R4 R5

Ac
tu

al
 v

al
ue

R1 14983 57 0 0 0

R2 29 8215 16 0 0

R3 0 41 3986 29 0

R4 0 0 22 2027 18

R5 0 0 0 14 2492

Table 4 The confusion matrix of a neural network 
model

R1
Predicted value

R2 R3 R4 R5

Ac
tu

al
 v

al
ue

 v
al

ue

R1 14978 62 0 0 0

R2 81 8112 67 0 0

R3 0 68 3950 38 0

R4 0 0 46 1967 54

R5 0 0 0 25 2481

สรุปผลและอภิปรายผลการวิจัย
 จากผลการวิจัยพบว่า แบบจำาลองที่สร้างอัลกอริทึม
โครงข่ายประสาทเทียมพร้อมการเลือกคุณสมบัติ (Neural  
Network with Attribute Selection)ได้ค่าประสิทธิภาพการ

ผลการวิจยั 
การวิจัยนี้ ได้ผลการวิจัย ประกอบด้วย ผลการเลือก
คุณสมบตัิแอตทรบิวิต์ ผลการเปรยีบเทยีบประสทิธิภาพ
ดว้ยค่า Accuracy และ Confusion Matrix ดงันี้ 

1. ผลการเลือกคณุสมบติัของแอตทริบิวต ์
ผลการสร้างแบบจ าลองด้วยการใช้อัลกอริทึม  5 

อลักอรทิมึ ไดแ้ก่ โครงขา่ยประสาทเทยีม ฟอเรสตแ์บบสุ่ม 
เค-เนียร์เรสเนเบอร์ นาอีฟเบย์ และต้นไม้ตัดสนิใจ และ
อลักอรทิมึ 5 วธิพีรอ้มการเลอืกคุณสมบตัขิองแอตทรบิวิต์ 
(Attribute Selection) ดงั Figure 8 
 

 
 

Figure 8 ผลการเปรยีบเทยีบ Attributes Selection 

จาก Figure 8 แสดงผลการเลอืกแอตทรบิวิต์ที่ส าคญั
ในการสรง้แบบจ าลองร่วมกบั 5 อลักอรทิมึ ไดแ้ก่ Neural 
Network with Attribute Selection (NN with AS), 
Random Forest with Attribute Selection (RF with AS), 
K-Nearest Neighbors with Attribute Selection (KNN 
with AS), Naïve Bayes with Attribute Selection (NB with 
AS) แ ล ะ  Decision Tree with Attribute Selection (DT 
with AS) เพื่อค านวณหาค่าน ้าหนัก (Weight) ของแอตทริ
บวิต์ต่าง ๆ และแต่ละอลักอรทิมึเลอืกแอตทรบิวิต์ทีส่ าคญั
ในการสร้งแบบจ าลองแตกต่างกัน ผลการวิจัย พบว่า     
แอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญท าการเรียงล าดับได้ดังนี้  
SMOKING, DM, SEX, AGE, SBP, CHOL, WAISTCM 
และ HEIGHT ตามล าดบั  

2. ผลการ เป รียบ เ ที ยบประ สิท ธิภ าพขอ ง
แบบจ าลอง 

เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจ าลองดว้ยวธิ ี10-
Fold Cross Validation หลังจากนั ้นท าการหาค่าความ
ถูกต้อง (Accuracy) เพื่อท าการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพ 
ผลแสดงดงั Figure 9 
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ของแบบจ าลองการท านายความเสีย่งโรคหวัใจและหลอด
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ประสทิธภิาพการท านายสูงทีสุ่ดคอื แบบจ าลองโครงข่าย
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ประสทิธภิาพการท านายสูงทีสุ่ดคอื แบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทยีมพรอ้มการเลอืกคุณสมบตั ิมคี่าความถูกตอ้ง 
99.29% และต ่ าสุดคือ แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจ มีค่า
ความถูกตอ้ง 70.39% 

3. ผลการเปรียบเทียบ Confusion Matrix 
ผลการวดัประสทิธภิาพของแบบจ าลอง ดว้ยการใชค้่า

ในตาราง Confusion Matrix เพื่อประเมินผลลัพธ์การ
ท านายและการเปรยีบเทยีบกบัค่าจรงิ ของแบบจ าลองทีใ่ห้
ค่าความถูกต้องสูงสุด คือ แบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เทยีมพร้อมการเลอืกคุณสมบตั ิและแบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทยีม ดงั Table 3 และ 4  
 

Figure 8 Efficiency attributes selection results

 จาก Figure 8 แสดงผลการเลอืกแอตทรบิวิต์ทีส่ำาคญั
ในการสร้งแบบจำาลองร่วมกับ 5 อัลกอริทึม ได้แก่ Neural  
Network with Attribute Selection (NN with AS), Random 
Forest with Attribute Selection (RF with AS), K-Nearest 
Neighbors with Attribute Selection (KNN with AS), Naïve 
Bayes with Attribute Selection (NB with AS) และ Decision 
Tree with Attribute Selection (DT with AS) เพ่ือคำานวณหาคา่ 
น้ำาหนกั (Weight) ของแอตทรบิวิตต์า่งๆ และแตล่ะอลักอรทิมึ 
เลือกแอตทริบิวต์ท่ีสำาคัญในการสร้งแบบจำาลองแตกต่างกัน 
ผลการวิจัย พบว่า แอตทริบิวต์ที่มีความสำาคัญทำาการเรียง
ลำาดับได้ดังนี้ SMOKING, DM, SEX, AGE, SBP, CHOL, 
WAISTCM และ HEIGHT ตามลำาดับ 

2. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำาลอง
 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำาลองด้วยวิธี 
10-Fold Cross Validation หลังจากนั้นทำาการหาค่าความ 
ถูกต้อง (Accuracy) เพื่อทำาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ  
ผลแสดงดัง Figure 9

Figure 9 Results of the model performance efficiency
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ทำานายความเสี่ยงโรคหัวใจและหลอดเลือดดีที่สุด ซ่ึงได้ผล 
คล้ายกับงานวิจัยของบุณยานุช ใหมเง่าและคณะ และ  
Suksawatchon และคณะ ที่ได้ผลการทดลองว่าอัลกอริทึม
โครงข่ายประสาทเทียมได้ค่าการจำาแนกและมีประสิทธิภาพ
การวิเคราะห์ในงานน้ันๆ ได้สูงสุด ด้วยเหตุผลท่ีว่าวิธีการ
ของโครงข่ายประสาทเทียมเป็นการเรียนรู้แบบต้องมีผู้สอน 
โดยจะหาค่าผลลัพธ์ของโครงข่ายแล้วนำามาเปรียบเทียบกับ 
คา่จรงิของขอ้มลู หลงัจากนัน้ทำาการคำานวณคา่ความผดิพลาด 
(Error) แลว้ใชค้า่ความผดิพลาดนีเ้ปน็การเรยีนรูข้องโครงขา่ย 
แบบย้อนกลับ เพื่อทำาการปรับค่าน้ำาหนัก (Weight) เส้น 
เชื่อมต่อ แล้วทำาการเรียนรู้ซ้ำาๆ จนกระทั่งค่าความผิดพลาด
น้อยลงมากที่สุด จะทำาให้ได้ค่าน้ำาหนักที่เหมาะสมท่ีในสุด 
พร้อมทั้งได้ทำาการคัดเลือกแอตทริบิวต์ที่เหมาะสมและสำาคัญ
มาใช้ในการสร้างแบบจำาลอง จึงทำาให้ได้แบบจำาลองที่ดีที่สุด
ในการนำาไปใช้พัฒนาระบบแอปพลิเคชันต่างๆ ในการคัด
กรองผู้ป่วยใหม่ที่มีความเสี่ยงโรคหัวใจและหลอดเลือด เพื่อ
ให้บุคลากรทางการแพทย์ใช้ประเมินโอกาสเสี่ยงต่อโรคหัวใจ
และหลอดเลือดในบุคคลท่ีไม่เคยเป็นโรคน้ีมาก่อน และเมื่อ 
พบผู้ป่วยที่มีความเสี่ยงก็จะนำาไปสู่การตรวจและรักษาโรค 
ได้อย่างทันท่วงที และทำาให้ลดอัตราการเสียชีวิตลงได้

 จากผลการวิจัยท่ีได้ในการคัดเลือกแอตทริบิวต์ที่
สำาคัญในการนำามาสร้างแบบจำาลองร่วมกับ 5 อัลกอริทึม  
เพื่อคำานวณหาค่าน้ำาหนักของแอตทริบิวต์ต่างๆ พบว่า 
แอตทริบิวต์ที่มีความสำาคัญโดยเรียงลำาดับได้ดังนี้ ประวัติการ
สูบบุหรี่ ประวัติการเป็นโรคเบาหวาน เพศ อายุ ค่าความ
ดันโลหิต ค่าโคเรสเตอรอลรวม เส้นรอบเอว และส่วนสูง แต่
อย่างไรก็ตามแนวทางการประเมินความเสี่ยงต่อการเกิดโรค
หัวใจและหลอดเลือดของกระทรวงสาธารณสุขก็ให้ใช้ปัจจัย
เสี่ยงทั้งหมดดังกล่าวในการคัดกรองผู้ป่วยเป็นปัจจัยสำาคัญ 
รวมทั้งการปรับเปลี่ยนพฤติกรรมด้านสุขภาพท่ีไม่ถูกต้อง
เหมาะสม เช่น การรับประทานอาหารที่ไม่สมดุลหรือมากเกิน
พอดี ไม่ออกกำาลังกาย ความเครียด และการพักผ่อนที่ไม่
เพียงพอ การสูบบุหรี่ การดื่มเครื่องดื่มที่มีแอลกอฮอล์ ส่งผล 
ให้อ้วน น้ำาหนักเกิน มีความดันโลหิตสูง ไขมันในเลือดสูง  
โรคเบาหวาน และเปน็ผลทีน่ำาไปสูค่วามเสีย่งการเกดิโรคหวัใจ
และหลอดเลือด 

 ขอ้เสนอแนะการทำาวจิยัครัง้ตอ่ไป ควรนำาอลักอรทิมึ
เหมืองข้อมูลอื่นๆ มาสร้างโมเดล เช่น เทคนิคการเรียนรู้ร่วม
กัน (Ensemble Learning) ได้แก่ อัลกอริทึม Vote, Bagging, 
Boosting เพือ่หาประสทิธภิาพการทำานายทีเ่หมาะสมกวา่ เพือ่
ก่อให้เกิดประโยชน์และสามารถนำาไปใช้สำาหรับการทำานาย
ความเสี่ยงโรคหัวใจและหลอดเลือดได้ดี
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