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แบบจ�ำลองการท�ำนายผลการรักษาผู้ป่วยมะเร็งปากมดลูก
ด้วยโครงข่ายประสาทเทียม
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บทคัดย่อ
	 งานวิจัยนี้น�ำเสนอแบบจ�ำลองเพื่อท�ำนายผลการรักษาผู ้ป่วยมะเร็งปากมดลูกที่เข้ารับการรักษา 

ด้วยวิธีการฉายรังสี โดยการประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ ในการศึกษาผู้วิจัยได้ 

รวบรวมปัจจัยต่างๆ ที่มีความสัมพันธ์ต่อผลการรักษาจากงานวิจัยทางการแพทย์ที่เก่ียวข้อง และได้ท�ำการ

วิเคราะห์ความสัมพันธ์ของปัจจัยด้วยวิธีแบบล�ำดับขั้น ผลการศึกษาพบว่าปัจจัยที่มีความสัมพันธ์ต่อผลการรักษา 

ประกอบด้วย ระยะของโรค อายุ ขนาดของก้อนเนื้อ ประเภทของเซลล์มะเร็ง และน�้ำหนักตัว จากการศึกษา 

งานวิจัยที่เกี่ยวข้องพบว่าระดับฮีโมโกลบินมีผลตอบสนองต่อการรักษา ดังน้ันจึงได้เพิ่มระดับฮีโมโกลบิน 

รวมกับปัจจัยที่ได้จากการวิเคราะห์รวมเป็น 6 ปัจจัย ในการสร้างแบบจ�ำลองด้วยตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม 

ผลการศึกษาพบว่าตัวแบบจ�ำลองที่น�ำเสนอถึงแม้จะมีประสิทธิภาพสูง แต่ค่าความจ�ำเพาะมีค่าเป็น 0% ซ่ึงจาก

การวิเคราะห์พบว่าปัญหาเกิดจากความไม่สมดุลของข้อมูลซึ่งมีข้อมูลกลุ่มหนึ่งมากกว่าอีกกลุ่มเป็นจ�ำนวนมาก  

ดังนั้นผู้วิจัยจึงได้ท�ำการแก้ปัญหาปรับความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี Cost-Sensitive Learning: CSL  

และวิธี Synthetic Minority Over-sampling Technique: SMOTE  และท�ำการสร้างแบบจ�ำลองข้อมูล

โครงข่ายประสาทเทียมและแบบจ�ำลองด้วยการถดถอยแบบลอจิสติก  เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท�ำนาย 

พบว่าโครงข่ายประสาทเทียมที่มีการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธีการสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลตัวอย่าง  

มีประสิทธิภาพการท�ำนายที่ ด้วยค่าความถูกต้อง 81.71% ค่าความไว  94.47% และค่าความจ�ำเพาะ 55.47%  

สูงกว่าวิธีการถดถอยแบบลอจิสติกที่มีการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี CSL ซ่ึงมีค่าความถูกต้อง 

81.00% ค่าความไว 84.52% และค่าความจ�ำเพาะ 30.66%  

ABSTRACT
	 This paper presents models to predict the result of cervical cancer treatment by  

radiotherapy using Back Propagation Artificial Neural Network (BPANN).  In order to select 

appropriate input factors for the model, the researchers studied factors that had an effect on 
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cervical cancer. Stepwise factor analysis was used to analyze the relationship between the 

factors and the result of cervical cancer treatment. The results show that there are five factors 

that are significant in the result of cervical cancer treatment by radiotherapy; these include 

the cancer stage, age, tumor size, type of cancer cell, and body weight. Medical research 

has shown that hemoglobin is also related to the treatment of cervical cancer. Therefore,  

hemoglobin was also used as an additional input factor of the prediction model.  The artificial neural  

network (ANN) and logistic regression models were constructed and used to predict the results 

of cervical cancer treatment. In order to analyze for the appropriate models, the factors data 

from 1994 to 1998 were used in the study.  The results showed that the accuracy was very 

high but the models could not identify the specificity rate. The analysis results showed that 

the problem came from imbalanced data sets. In order to improve the efficiency of the models, 

Cost Sensitive Learning (CSL) and Synthetic Minority Over-sampling Techniques (SMOTE) 

were addressed to resolve the imbalance in the data sets. The output data sets were used 

to construct the artificial neural network and logistic regression models. The experimental  

results show that the accuracy, sensitivity and specificity of the ANN with SMOTE are 81.71%, 

94.47% and 55.47% compared to the Logistic Regression with CSL are 81.00%, 84.52% and 

30.66%, respectively. The results showed that the ANN with imbalanced data by SMOTE  

was more accurate than the logistic regression with imbalanced data by CSL.

ค�ำส�ำคัญ: การท�ำนายผลการรักษามะเร็งปากมดลูก โครงข่ายประสาทเทียม ความไม่สมดุลข้อมูล

Key Words: Cervical cancer result prediction, Artificial neural network, Imbalance data

บทน�ำ
	 ปัจจบุนัโรคมะเรง็ปากมดลกูเป็นมะเรง็ทีพ่บ

มากทีส่ดุเป็นอนัดบัสองของโลกทีพ่บในเพศหญงิ รอง

ลงมาจากมะเรง็เต้านม พบประมาณ 500,000 รายต่อปี 

และมีอัตราการเสียชีวิตประมาณ 250,000 รายต่อป ี

โดยจะพบในประเทศที่ก�ำลังพัฒนามากกว่าประเทศ 

ที่พัฒนาแล้ว [1]

	 เนื่องจากผู้ป่วยมะเร็งปากมดลูกจะเข้ารับ

การรักษาเมื่อมีระยะของโรคเป็นมากแล้ว ตั้งแต่ระยะ

ที่ 2 ขึ้นไป ส่วนใหญ่จึงเข้ารับการรักษาด้วยรังสีรักษา 

[12] การรักษาโรคมะเร็งปากมดลูกด้วยวิธีการฉาย

รงัส ีสามารถรกัษาได้ทกุช่วงระยะของโรค การประเมิน

ผลการรักษาแบ่งเป็น 2 รูปแบบคือ การศึกษาอัตรา

การรอดชีพ (Survival rate) หมายถึง อัตราการอยู่

รอดของผู้ป่วยภายหลังการรักษาจนกระทั่งผู้ป่วยเสีย

ชีวิต แต่การศึกษาต้องใช้ระยะเวลานานและยังไม่อาจ 

สรุปได้ว่าผู้ป่วยเสียชีวิตด้วยสาเหตุใด และการศึกษา

อัตราการหายของโรค (Disease free rate) ซ่ึง

จะตรวจการหายของโรค ณ เวลาต่างๆ ที่ก�ำหนด  

การประเมินแบบหลังนี้ เป ็นดัชนีทางอ้อมในการ 

ท�ำนายถึงการรอดชีพของผู้ป่วยในอนาคตได้ 

	 ดังน้ันหากมีระบบที่ใช้ปัจจัยที่เก่ียวข้องกับ

ผู้ป่วยช่วยคาดการแนวโน้มว่าผู้ป่วยมีโอกาสที่จะกลับ

มาเป็นซ�้ำหรือมีการแพร่กระจายของมะเร็ง ก็จะเป็น

ข้อมูลช่วยแพทย์ในการวางแผนการรักษาที่เหมาะสม

กับผู้ป่วยแต่ละรายได้

	 การวิเคราะห์โรคหรือจ�ำแนกข้อมูลทางการ

แพทย์ ส่วนใหญ่แล้วนิยมใช้โครงข่ายประสาทเทียม  
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[2, 16] เนื่องจากมีความสามารถในการจ�ำแนกข้อมูล

อยูใ่นระดบัทีด่ ี เช่น Yan et al. [25] วนิจิฉยัโรคหวัใจ

โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอน

หลายชั้น พบว่าผลการวินิจฉัยมีความถูกต้องมากกว่า

ร้อยละ 90 งานวิจัยของ Botoa et al. [2] ท�ำนาย

มะเร็งต่อมลูกหมาก โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม 

แบบ MLP, RBF-MLP และ RNN เปรียบเทียบ 

กับการถดถอยแบบโลจิสติก พบว่าโครงข่ายประสาท

เทียมให้ผลการท�ำนายดกีว่าการถดถอยแบบโลลจสิตกิ 

และ Chowdhury et al. [4] ใช้โครงข่ายประสาท

เทียมแบบเพอร์เซปตรอนเพื่อวินิจฉัยโรคที่ เกิด

ในเด็กทารกแรกเกิดผลการศึกษา มีความถูกต้อง 

ในการวินิจฉัยถึง 75%

	 ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงได้น�ำเอาวิธีโครงข่าย

ประสาทเทยีมมาประยกุต์ใช้ในการท�ำนายผลการรกัษา

ผู้ป่วยมะเร็งปากมดลูกที่เข้ารับการรักษาด้วยวิธีการ

ฉายรังสี  พร้อมทั้งได้น�ำวิธีการถดถอยโลจิสติกเข้ามา

เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท�ำนาย

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
1. โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอน

หลายชัน้ (Multilayer Perceptron Artificial 

Neural Network: ANN)

	 โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอน

หลายชั้น [9] ประกอบด้วยชั้นอินพุต (Input Layer) 

ชัน้ซ่อน (Hidden Layer) และช้ันเอาท์พตุ (Output 

Layer) แสดงตามภาพที่ 1 ในแต่ละช้ันของโครง

ข่ายประสาทจะประกอบด้วยหน่วยประมวลผลหรือ 

โหนด [8] ขั้นตอนวิธีแบบแพร่ย้อนกลับ (back 

propagation algorithm) [19] เป็นข้ันตอนวิธีที่

ใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร ์

เซปตรอนหลายช้ัน ใช้ส�ำหรับปรับค่าน�้ำหนักเส้น 

เชื่อมโยงของโหนดต่างๆ ให้มีค่าที่เหมาะสม โดย 

แบ่งเป็น 2 ส่วน คือ ส่วนป้อนไปข้างหน้า (Feed 

forward) เริ่มต้นจากข้อมูลจะถูกส่งไปยังชั้นถัดไป

ของโครงข่ายประสาท โหนดแต่ละโหนดในช้ันถัด

ไปจะมีการค�ำนวณค่าเอาท์พุตที่ได้จากชั้นก่อนหน้า  

ตามสมการที่ (1)

				     		

	 	 	 	             (1)

	

	 โดยที่ y
i
(l-1) คือ ค่าเอาท์พุตโหนดที่ i ใน 

ชั้นก่อนหน้า (l-1) 

	 W
ji
(l) คือ ค่าถ่วงน�้ำหนักที่เชื่อมโยงระหว่าง

โหนดที่ j ชั้นที่ l กับโหนดที่ i ชั้นที่ (l-1)

	 p   คือ จ�ำนวนโหนดชั้นที่ (l-1)

	 u
j
(l)   คอื ค่าผลลพัธ์ทีไ่ด้จากการค�ำนวณ และ

จะต้องน�ำค่าดังกล่าวไปผ่านฟังก์ชันกระตุ้นเพื่อให้ได้

เอาท์พุตที่ต้องการ y
j
(l) 

	 สมการฟ ังก ์ ชันกระตุ ้น (Activation  

Function) [11] จะแสดงค�ำตอบอยู่ในช่วง -1 ถึง 

1 ได้แก่ ฟังก์ชันไบนารี (binary function) เป็น

ฟังก์ชันเชิงตรรกศาสตร์ที่จะให้ค่าเป็นจริงหรือเท็จ

เท่าน้ัน ฟังก์ชันซิกมอยด์ แบ่งเป็น 2 ประเภทคือ  

Log-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 ตาม 

สมการที่ (2) และ Tan-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่ใน 

ช่วง -1 ถึง 1 ตามสมการที่ (3)

				     		

	 	 	 	             (2)

				     		

	 	 	 	             (3)

	

	 ค�ำนวณค่าความผิดพลาดระหว่างเอาท์พุต 

ที่ต้องการ (desire output) และเอาท์พุตที่ชั่น

เอาท์พุต (y
j
(L)) ตามสมการที่ (4)

				     		

	 	 	 	             (4)

	

	 โดยที่  e
j
 คือค่าความผิดพลาด และ d

j
 คือ

เอาท์พุตที่ต้องการ (desire output)

	 ส่วนแพร่ย้อนกลับ (Back Propagation) 

เริม่จากการค�ำนวณหาค่าความชนัเฉพาะที ่ 

ทฤษฎีและงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
1.  โครงข่ำยประสำทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น (Multilayer Perceptron Artificial Neural Network: ANN) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ัน [9] ประกอบด้วยช้ันอินพุต (Input Layer) ช้ันซ่อน (Hidden Layer) และ
ช้ันเอาท์พุต (Output Layer) แสดงตามภาพที่ 1 ในแต่ละช้ันของโครงข่ายประสาทจะประกอบด้วยหน่วยประมวลผลหรือโหนด [8] 
ขั้นตอนวิธีแบบแพร่ย้อนกลับ (back propagation algorithm) [19] เป็นขั้นตอนวิธีที่ใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
เพอร์เซปตรอนหลายช้ัน ใช้ส าหรับปรับค่าน้ าหนักเส้นเช่ือมโยงของโหนดต่างๆ ให้มีค่าที่เหมาะสม โดยแบ่งเป็น 2 ส่วน คือ ส่วน
ป้อนไปข้างหน้า (Feed forward) เริ่มต้นจากข้อมูลจะถูกส่งไปยังชั้นถัดไปของโครงข่ายประสาท โหนดแต่ละโหนดในช้ันถัดไปจะ
มีการค านวณค่าเอาท์พุตที่ได้จากช้ันก่อนหน้า ตามสมการที่ (1) 

         1

0

p
l l l

j ji i
i

u w y 



      (1) 

 โดยที่ yi
(l-1) คือ ค่าเอาท์พุตโหนดที่ i ในช้ันก่อนหน้า (l-1)  

             Wji
(l) คือ ค่าถ่วงน้ าหนักที่เช่ือมโยงระหว่างโหนดที่ j ช้ันที่ l กับโหนดที่ i ช้ันที่ (l-1) 

             p      คือ จ านวนโหนดช้ันที่ (l-1) 
  uj

(l)   คือ ค่าผลลัพธ์ที่ได้จากการค านวณ และจะต้องน าค่าดังกล่าวไปผ่านฟังก์ชันกระตุ้นเพื่อให้ได้เอาท์พุตที่
ต้องการ yj

(l)  
สมการฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) [11] จะแสดงค าตอบอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ได้แก่ ฟังก์ชันไบนารี (binary function) 

เป็นฟังก์ชันเชิงตรรกศาสตร์ที่จะให้ค่าเป็นจริงหรือเท็จเท่านั้น ฟังก์ชันซิกมอยด์ แบ่งเป็น 2 ประเภทคือ Log-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่
ในช่วง 0 ถึง 1 ตามสมการที่ (2) และ Tan-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ตามสมการที่ (3) 

     
1

1 exp
y

v


 
      (2) 

     
 

1 exp
1 exp

v
y

v
 


 

      (3) 

 ค านวณค่าความผิดพลาดระหว่างเอาท์พุตที่ต้องการ (desire output) และเอาท์พุตที่ชั่นเอาท์พุต (yj
(L)) ตามสมการที่ (4) 

     L
j j je d y        (4) 

 โดยที่ ej คือค่าความผิดพลาด และ   dj คือเอาท์พุตที่ต้องการ (desire output) 
 ส่วนแพร่ย้อนกลับ (Back Propagation) เริ่มจากการค านวณหาค่าความชันเฉพาะที่    ย้อนหลังจากช้ันปัจจุบันกลับไป
ยังช้ันก่อนหน้า ตามสมการที่ (5) 

             1 11l l l l l
j j j k kj

k
y y w          (5) 

 โดยที่  1l
k
  คือค่าความชันเฉพาะที่โหนดที่ k ช้ันที่ l+1 

  wkj
(l+1) คือค่าถ่วงน้ าหนักที่เช่ือมโยงระหว่างโหนดที่ k ช้ันที่ l+1 กับโหนดที่ j ช้ันที่ l 

 หลังจากค านวณค่าความชันเฉพาะที่แล้ว ค านวณปรับค่าถ่วงน้ าหนัก ตามสมการที่ (6) 

 ย้อน

ทฤษฎีและงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
1.  โครงข่ำยประสำทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น (Multilayer Perceptron Artificial Neural Network: ANN) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ัน [9] ประกอบด้วยช้ันอินพุต (Input Layer) ช้ันซ่อน (Hidden Layer) และ
ช้ันเอาท์พุต (Output Layer) แสดงตามภาพที่ 1 ในแต่ละช้ันของโครงข่ายประสาทจะประกอบด้วยหน่วยประมวลผลหรือโหนด [8] 
ขั้นตอนวิธีแบบแพร่ย้อนกลับ (back propagation algorithm) [19] เป็นขั้นตอนวิธีที่ใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
เพอร์เซปตรอนหลายช้ัน ใช้ส าหรับปรับค่าน้ าหนักเส้นเช่ือมโยงของโหนดต่างๆ ให้มีค่าที่เหมาะสม โดยแบ่งเป็น 2 ส่วน คือ ส่วน
ป้อนไปข้างหน้า (Feed forward) เริ่มต้นจากข้อมูลจะถูกส่งไปยังชั้นถัดไปของโครงข่ายประสาท โหนดแต่ละโหนดในช้ันถัดไปจะ
มีการค านวณค่าเอาท์พุตที่ได้จากช้ันก่อนหน้า ตามสมการที่ (1) 

         1

0

p
l l l

j ji i
i

u w y 



      (1) 

 โดยที่ yi
(l-1) คือ ค่าเอาท์พุตโหนดที่ i ในช้ันก่อนหน้า (l-1)  

             Wji
(l) คือ ค่าถ่วงน้ าหนักที่เช่ือมโยงระหว่างโหนดที่ j ช้ันที่ l กับโหนดที่ i ช้ันที่ (l-1) 

             p      คือ จ านวนโหนดช้ันที่ (l-1) 
  uj

(l)   คือ ค่าผลลัพธ์ที่ได้จากการค านวณ และจะต้องน าค่าดังกล่าวไปผ่านฟังก์ชันกระตุ้นเพื่อให้ได้เอาท์พุตที่
ต้องการ yj

(l)  
สมการฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) [11] จะแสดงค าตอบอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ได้แก่ ฟังก์ชันไบนารี (binary function) 

เป็นฟังก์ชันเชิงตรรกศาสตร์ที่จะให้ค่าเป็นจริงหรือเท็จเท่านั้น ฟังก์ชันซิกมอยด์ แบ่งเป็น 2 ประเภทคือ Log-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่
ในช่วง 0 ถึง 1 ตามสมการที่ (2) และ Tan-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ตามสมการที่ (3) 

     
1

1 exp
y

v


 
      (2) 

     
 

1 exp
1 exp

v
y

v
 


 

      (3) 

 ค านวณค่าความผิดพลาดระหว่างเอาท์พุตที่ต้องการ (desire output) และเอาท์พุตที่ชั่นเอาท์พุต (yj
(L)) ตามสมการที่ (4) 

     L
j j je d y        (4) 

 โดยที่ ej คือค่าความผิดพลาด และ   dj คือเอาท์พุตที่ต้องการ (desire output) 
 ส่วนแพร่ย้อนกลับ (Back Propagation) เริ่มจากการค านวณหาค่าความชันเฉพาะที่    ย้อนหลังจากช้ันปัจจุบันกลับไป
ยังช้ันก่อนหน้า ตามสมการที่ (5) 

             1 11l l l l l
j j j k kj

k
y y w          (5) 

 โดยที่  1l
k
  คือค่าความชันเฉพาะที่โหนดที่ k ช้ันที่ l+1 

  wkj
(l+1) คือค่าถ่วงน้ าหนักที่เช่ือมโยงระหว่างโหนดที่ k ช้ันที่ l+1 กับโหนดที่ j ช้ันที่ l 

 หลังจากค านวณค่าความชันเฉพาะที่แล้ว ค านวณปรับค่าถ่วงน้ าหนัก ตามสมการที่ (6) 

ทฤษฎีและงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
1.  โครงข่ำยประสำทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น (Multilayer Perceptron Artificial Neural Network: ANN) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ัน [9] ประกอบด้วยช้ันอินพุต (Input Layer) ช้ันซ่อน (Hidden Layer) และ
ช้ันเอาท์พุต (Output Layer) แสดงตามภาพที่ 1 ในแต่ละช้ันของโครงข่ายประสาทจะประกอบด้วยหน่วยประมวลผลหรือโหนด [8] 
ขั้นตอนวิธีแบบแพร่ย้อนกลับ (back propagation algorithm) [19] เป็นขั้นตอนวิธีที่ใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
เพอร์เซปตรอนหลายช้ัน ใช้ส าหรับปรับค่าน้ าหนักเส้นเช่ือมโยงของโหนดต่างๆ ให้มีค่าที่เหมาะสม โดยแบ่งเป็น 2 ส่วน คือ ส่วน
ป้อนไปข้างหน้า (Feed forward) เริ่มต้นจากข้อมูลจะถูกส่งไปยังชั้นถัดไปของโครงข่ายประสาท โหนดแต่ละโหนดในช้ันถัดไปจะ
มีการค านวณค่าเอาท์พุตที่ได้จากช้ันก่อนหน้า ตามสมการที่ (1) 

         1

0

p
l l l

j ji i
i

u w y 



      (1) 

 โดยที่ yi
(l-1) คือ ค่าเอาท์พุตโหนดที่ i ในช้ันก่อนหน้า (l-1)  

             Wji
(l) คือ ค่าถ่วงน้ าหนักที่เช่ือมโยงระหว่างโหนดที่ j ช้ันที่ l กับโหนดที่ i ช้ันที่ (l-1) 

             p      คือ จ านวนโหนดช้ันที่ (l-1) 
  uj

(l)   คือ ค่าผลลัพธ์ที่ได้จากการค านวณ และจะต้องน าค่าดังกล่าวไปผ่านฟังก์ชันกระตุ้นเพื่อให้ได้เอาท์พุตที่
ต้องการ yj

(l)  
สมการฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) [11] จะแสดงค าตอบอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ได้แก่ ฟังก์ชันไบนารี (binary function) 

เป็นฟังก์ชันเชิงตรรกศาสตร์ที่จะให้ค่าเป็นจริงหรือเท็จเท่านั้น ฟังก์ชันซิกมอยด์ แบ่งเป็น 2 ประเภทคือ Log-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่
ในช่วง 0 ถึง 1 ตามสมการที่ (2) และ Tan-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ตามสมการที่ (3) 

     
1

1 exp
y

v


 
      (2) 

     
 

1 exp
1 exp

v
y

v
 


 

      (3) 

 ค านวณค่าความผิดพลาดระหว่างเอาท์พุตที่ต้องการ (desire output) และเอาท์พุตที่ชั่นเอาท์พุต (yj
(L)) ตามสมการที่ (4) 

     L
j j je d y        (4) 

 โดยที่ ej คือค่าความผิดพลาด และ   dj คือเอาท์พุตที่ต้องการ (desire output) 
 ส่วนแพร่ย้อนกลับ (Back Propagation) เริ่มจากการค านวณหาค่าความชันเฉพาะที่    ย้อนหลังจากช้ันปัจจุบันกลับไป
ยังช้ันก่อนหน้า ตามสมการที่ (5) 

             1 11l l l l l
j j j k kj

k
y y w          (5) 

 โดยที่  1l
k
  คือค่าความชันเฉพาะที่โหนดที่ k ช้ันที่ l+1 

  wkj
(l+1) คือค่าถ่วงน้ าหนักที่เช่ือมโยงระหว่างโหนดที่ k ช้ันที่ l+1 กับโหนดที่ j ช้ันที่ l 

 หลังจากค านวณค่าความชันเฉพาะที่แล้ว ค านวณปรับค่าถ่วงน้ าหนัก ตามสมการที่ (6) 

ทฤษฎีและงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
1.  โครงข่ำยประสำทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น (Multilayer Perceptron Artificial Neural Network: ANN) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ัน [9] ประกอบด้วยช้ันอินพุต (Input Layer) ช้ันซ่อน (Hidden Layer) และ
ช้ันเอาท์พุต (Output Layer) แสดงตามภาพที่ 1 ในแต่ละช้ันของโครงข่ายประสาทจะประกอบด้วยหน่วยประมวลผลหรือโหนด [8] 
ขั้นตอนวิธีแบบแพร่ย้อนกลับ (back propagation algorithm) [19] เป็นขั้นตอนวิธีที่ใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
เพอร์เซปตรอนหลายช้ัน ใช้ส าหรับปรับค่าน้ าหนักเส้นเช่ือมโยงของโหนดต่างๆ ให้มีค่าที่เหมาะสม โดยแบ่งเป็น 2 ส่วน คือ ส่วน
ป้อนไปข้างหน้า (Feed forward) เริ่มต้นจากข้อมูลจะถูกส่งไปยังชั้นถัดไปของโครงข่ายประสาท โหนดแต่ละโหนดในช้ันถัดไปจะ
มีการค านวณค่าเอาท์พุตที่ได้จากช้ันก่อนหน้า ตามสมการที่ (1) 

         1

0

p
l l l

j ji i
i

u w y 



      (1) 

 โดยที่ yi
(l-1) คือ ค่าเอาท์พุตโหนดที่ i ในช้ันก่อนหน้า (l-1)  

             Wji
(l) คือ ค่าถ่วงน้ าหนักที่เช่ือมโยงระหว่างโหนดที่ j ช้ันที่ l กับโหนดที่ i ช้ันที่ (l-1) 

             p      คือ จ านวนโหนดช้ันที่ (l-1) 
  uj

(l)   คือ ค่าผลลัพธ์ที่ได้จากการค านวณ และจะต้องน าค่าดังกล่าวไปผ่านฟังก์ชันกระตุ้นเพื่อให้ได้เอาท์พุตที่
ต้องการ yj

(l)  
สมการฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) [11] จะแสดงค าตอบอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ได้แก่ ฟังก์ชันไบนารี (binary function) 

เป็นฟังก์ชันเชิงตรรกศาสตร์ที่จะให้ค่าเป็นจริงหรือเท็จเท่านั้น ฟังก์ชันซิกมอยด์ แบ่งเป็น 2 ประเภทคือ Log-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่
ในช่วง 0 ถึง 1 ตามสมการที่ (2) และ Tan-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ตามสมการที่ (3) 

     
1

1 exp
y

v


 
      (2) 

     
 

1 exp
1 exp

v
y

v
 


 

      (3) 

 ค านวณค่าความผิดพลาดระหว่างเอาท์พุตที่ต้องการ (desire output) และเอาท์พุตที่ชั่นเอาท์พุต (yj
(L)) ตามสมการที่ (4) 

     L
j j je d y        (4) 

 โดยที่ ej คือค่าความผิดพลาด และ   dj คือเอาท์พุตที่ต้องการ (desire output) 
 ส่วนแพร่ย้อนกลับ (Back Propagation) เริ่มจากการค านวณหาค่าความชันเฉพาะที่    ย้อนหลังจากช้ันปัจจุบันกลับไป
ยังช้ันก่อนหน้า ตามสมการที่ (5) 

             1 11l l l l l
j j j k kj

k
y y w          (5) 

 โดยที่  1l
k
  คือค่าความชันเฉพาะที่โหนดที่ k ช้ันที่ l+1 

  wkj
(l+1) คือค่าถ่วงน้ าหนักที่เช่ือมโยงระหว่างโหนดที่ k ช้ันที่ l+1 กับโหนดที่ j ช้ันที่ l 

 หลังจากค านวณค่าความชันเฉพาะที่แล้ว ค านวณปรับค่าถ่วงน้ าหนัก ตามสมการที่ (6) 



วารสารวิจัย มข. (บศ.) 13 (1) : ม.ค. - มี.ค. 255642

หลงัจากชัน้ปัจจบุนักลบัไปยงัช้ันก่อนหน้า ตามสมการ 

ที่ (5)

				     		

	                                               (5)

	

	 โดยที ่

ทฤษฎีและงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
1.  โครงข่ำยประสำทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น (Multilayer Perceptron Artificial Neural Network: ANN) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ัน [9] ประกอบด้วยช้ันอินพุต (Input Layer) ช้ันซ่อน (Hidden Layer) และ
ช้ันเอาท์พุต (Output Layer) แสดงตามภาพที่ 1 ในแต่ละช้ันของโครงข่ายประสาทจะประกอบด้วยหน่วยประมวลผลหรือโหนด [8] 
ขั้นตอนวิธีแบบแพร่ย้อนกลับ (back propagation algorithm) [19] เป็นขั้นตอนวิธีที่ใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
เพอร์เซปตรอนหลายช้ัน ใช้ส าหรับปรับค่าน้ าหนักเส้นเช่ือมโยงของโหนดต่างๆ ให้มีค่าที่เหมาะสม โดยแบ่งเป็น 2 ส่วน คือ ส่วน
ป้อนไปข้างหน้า (Feed forward) เริ่มต้นจากข้อมูลจะถูกส่งไปยังชั้นถัดไปของโครงข่ายประสาท โหนดแต่ละโหนดในช้ันถัดไปจะ
มีการค านวณค่าเอาท์พุตที่ได้จากช้ันก่อนหน้า ตามสมการที่ (1) 

         1

0

p
l l l

j ji i
i

u w y 



      (1) 

 โดยที่ yi
(l-1) คือ ค่าเอาท์พุตโหนดที่ i ในช้ันก่อนหน้า (l-1)  

             Wji
(l) คือ ค่าถ่วงน้ าหนักที่เช่ือมโยงระหว่างโหนดที่ j ช้ันที่ l กับโหนดที่ i ช้ันที่ (l-1) 

             p      คือ จ านวนโหนดช้ันที่ (l-1) 
  uj

(l)   คือ ค่าผลลัพธ์ที่ได้จากการค านวณ และจะต้องน าค่าดังกล่าวไปผ่านฟังก์ชันกระตุ้นเพื่อให้ได้เอาท์พุตที่
ต้องการ yj

(l)  
สมการฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) [11] จะแสดงค าตอบอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ได้แก่ ฟังก์ชันไบนารี (binary function) 

เป็นฟังก์ชันเชิงตรรกศาสตร์ที่จะให้ค่าเป็นจริงหรือเท็จเท่านั้น ฟังก์ชันซิกมอยด์ แบ่งเป็น 2 ประเภทคือ Log-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่
ในช่วง 0 ถึง 1 ตามสมการที่ (2) และ Tan-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ตามสมการที่ (3) 

     
1

1 exp
y

v


 
      (2) 

     
 

1 exp
1 exp

v
y

v
 


 

      (3) 

 ค านวณค่าความผิดพลาดระหว่างเอาท์พุตที่ต้องการ (desire output) และเอาท์พุตที่ชั่นเอาท์พุต (yj
(L)) ตามสมการที่ (4) 

     L
j j je d y        (4) 

 โดยที่ ej คือค่าความผิดพลาด และ   dj คือเอาท์พุตที่ต้องการ (desire output) 
 ส่วนแพร่ย้อนกลับ (Back Propagation) เริ่มจากการค านวณหาค่าความชันเฉพาะที่    ย้อนหลังจากช้ันปัจจุบันกลับไป
ยังช้ันก่อนหน้า ตามสมการที่ (5) 

             1 11l l l l l
j j j k kj

k
y y w          (5) 

 โดยที่  1l
k
  คือค่าความชันเฉพาะที่โหนดที่ k ช้ันที่ l+1 

  wkj
(l+1) คือค่าถ่วงน้ าหนักที่เช่ือมโยงระหว่างโหนดที่ k ช้ันที่ l+1 กับโหนดที่ j ช้ันที่ l 

 หลังจากค านวณค่าความชันเฉพาะที่แล้ว ค านวณปรับค่าถ่วงน้ าหนัก ตามสมการที่ (6) 

 คอืค่าความชนัเฉพาะทีโ่หนด

ที่ k ชั้นที่ l+1

	 w
kj

(l+1) คือค ่าถ ่วงน�้ ำหนักที่ เชื่ อมโยง 

ระหว่างโหนดที่ k ชั้นที่ l+1 กับโหนดที่ j ชั้นที่ l

	 หลังจากค�ำนวณค่าความชันเฉพาะที่แล้ว 

ค�ำนวณปรับค่าถ่วงน�้ำหนัก ตามสมการที่ (6)

				     		

 	 	 	 	            (6)

	

	 โดยที่ 

                     1l l l l l
ji ji ji j iw new w n w n n y         (6) 

 โดยที่   คืออัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) 
    คือค่าโมเมนตัม (Momentum) 
  n  คือจ านวนรอบ 
 
2.  กำรถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) 

การถดถอยโลจิสติก มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระ และน าสมการที่ได้ไป
พยากรณ์ตัวแปรตาม เมื่อมีการก าหนดค่าตัวแปรอิสระ การวิเคราะห์การถดถอยแบบโลจิสติกแบ่งออกเป็น 2 ประเภทคือ [23] 

2.1  Binary Logistic ใช้ในกรณีที่ตัวแปรตามเป็นตัวแปร 2 ค่าเท่านั้น 
2.2  Multinomial Logistic ใช้ในกรณีที่ตัวแปรตามเป็นตัวแปรที่มีค่ามากกว่า 2 ค่า 
ตัวแบบการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก สามารถเขียนได้ตามสมการที่ (7) 
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  X  คือ ค่าตัวแปรอิสระ 
  e  คือ ค่าล็อกธรรมชาติ (natural logarithm) มีค่าประมาณ 2.718 

โอกาสที่จะไม่เกิดเหตุการณ์สามารถประมาณได้จากสมการ (8) 
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3. กำรจัดกำรควำมไม่สมดุลของข้อมูล (Imbalance Data) 
การจ าแนกข้อมูลที่มีข้อมูลคลาสหนึ่งมากกว่าอีกคลาสหนึ่งมาก จะน ามาสู่ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล ( Imbalanced data) 

ท าให้ผลลัพธ์ที่ได้จากการจ าแนกข้อมูลมีความโน้มเอียงไปทางคลาสที่มีจ านวนมาก [7] วิธีการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลมี
หลายวิธี เช่น วิธี Cost-Sensitive Learning [10, 14] และการสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลตัวอย่าง [27] 

3.1  Cost-Sensitive Learning 
การปรับความสมดุลของข้อมูลด้วย Cost-Sensitive Learning [10, 14] วัตถุประสงค์ของวิธีการจะพิจารณาค่าใช้จ่ายในการ

จ าแนกผิด (misclassification cost) คือ ฟังก์ชันระหว่างคลาสค่าความจริง (actual class) และคลาสค่าท านาย (predicted class) แทน
ด้วย cost(actual class, predicted class) หรือเรียกว่า cost matrix [13] โดยที่ค่าใช้จ่าย (cost) ไม่ได้หมายความถึงค่าเงินแต่เป็นเวลาที่
ใช้ไป [5] ค่าที่ได้จากการสร้าง cost matrix จะใช้ในกระบวนการเรียนรู้ของตัวแบบการท านาย เพื่อปรับค่า threshold ในการจ าแนก
ข้อมูลให้ดีขึ้น [26] 
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3. การจัดการความไม่สมดุลของข้อมูล (Imbal-

ance Data)

	 การจ� ำแนกข ้อมูลที่มีข ้อมูลคลาสหนึ่ ง 

มากกว่าอีกคลาสหน่ึงมาก จะน�ำมาสู ่ปัญหาความ 

ไม่สมดุลของข้อมูล (Imbalanced data) ท�ำให้

ผลลัพธ์ที่ได้จากการจ�ำแนกข้อมูลมีความโน้มเอียงไป

ทางคลาสที่มีจ�ำนวนมาก [7] วิธีการแก้ปัญหาความไม่

สมดุลของข้อมูลมีหลายวิธี เช่น วิธี Cost-Sensitive 

Learning [10, 14] และการสุม่เพิม่ชดุข้อมลูตวัอย่าง 

[27]

	 3.1  Cost-Sensitive Learning

	 ก ารปรับความสมดุ ลของข ้ อมู ลด ้ วย  

Cost-Sensitive Learning [10, 14] วัตถุประสงค์

ของวิธีการจะพิจารณาค่าใช้จ่ายในการจ�ำแนกผิด 

(misclassification cost) คือ ฟังก์ชันระหว่างคลาส

ค่าความจริง (actual class) และคลาสค่าท�ำนาย 

(predicted class) แทนด้วย cost(actual class, 

predicted class) หรือเรียกว่า cost matrix [13] 

โดยที่ค่าใช้จ่าย (cost) ไม่ได้หมายความถึงค่าเงินแต่

เป็นเวลาทีใ่ช้ไป [5] ค่าทีไ่ด้จากการสร้าง cost matrix 

จะใช้ในกระบวนการเรียนรู ้ของตัวแบบการท�ำนาย  

เพื่อปรับค ่า threshold ในการจ�ำแนกข ้อมูล 

ให้ดีขึ้น [26]

	 3.2 การสุ ่ม เพิ่มชุดข ้อมูลตั วอย ่ าง  

(Over-Sampling)

	 การปรับความสมดุลของข้อมูลด้วยวิธีการ

สุ ่มเพิ่มชุดข้อมูลตัวอย่าง จะสุ ่มเพิ่มชุดข้อมูลที่มี

คลาสน้อยจนกว่าจะได้จ�ำนวนของชุดข้อมูลมีจ�ำนวน

ทฤษฎีและงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
1.  โครงข่ำยประสำทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น (Multilayer Perceptron Artificial Neural Network: ANN) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ัน [9] ประกอบด้วยช้ันอินพุต (Input Layer) ช้ันซ่อน (Hidden Layer) และ
ช้ันเอาท์พุต (Output Layer) แสดงตามภาพที่ 1 ในแต่ละช้ันของโครงข่ายประสาทจะประกอบด้วยหน่วยประมวลผลหรือโหนด [8] 
ขั้นตอนวิธีแบบแพร่ย้อนกลับ (back propagation algorithm) [19] เป็นขั้นตอนวิธีที่ใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
เพอร์เซปตรอนหลายช้ัน ใช้ส าหรับปรับค่าน้ าหนักเส้นเช่ือมโยงของโหนดต่างๆ ให้มีค่าที่เหมาะสม โดยแบ่งเป็น 2 ส่วน คือ ส่วน
ป้อนไปข้างหน้า (Feed forward) เริ่มต้นจากข้อมูลจะถูกส่งไปยังชั้นถัดไปของโครงข่ายประสาท โหนดแต่ละโหนดในช้ันถัดไปจะ
มีการค านวณค่าเอาท์พุตที่ได้จากช้ันก่อนหน้า ตามสมการที่ (1) 
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(l)   คือ ค่าผลลัพธ์ที่ได้จากการค านวณ และจะต้องน าค่าดังกล่าวไปผ่านฟังก์ชันกระตุ้นเพื่อให้ได้เอาท์พุตที่
ต้องการ yj

(l)  
สมการฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) [11] จะแสดงค าตอบอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ได้แก่ ฟังก์ชันไบนารี (binary function) 

เป็นฟังก์ชันเชิงตรรกศาสตร์ที่จะให้ค่าเป็นจริงหรือเท็จเท่านั้น ฟังก์ชันซิกมอยด์ แบ่งเป็น 2 ประเภทคือ Log-sigmoid ค่าที่ได้จะอยู่
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พยากรณ์ตัวแปรตาม เมื่อมีการก าหนดค่าตัวแปรอิสระ การวิเคราะห์การถดถอยแบบโลจิสติกแบ่งออกเป็น 2 ประเภทคือ [23] 
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ท าให้ผลลัพธ์ที่ได้จากการจ าแนกข้อมูลมีความโน้มเอียงไปทางคลาสที่มีจ านวนมาก [7] วิธีการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลมี
หลายวิธี เช่น วิธี Cost-Sensitive Learning [10, 14] และการสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลตัวอย่าง [27] 

3.1  Cost-Sensitive Learning 
การปรับความสมดุลของข้อมูลด้วย Cost-Sensitive Learning [10, 14] วัตถุประสงค์ของวิธีการจะพิจารณาค่าใช้จ่ายในการ

จ าแนกผิด (misclassification cost) คือ ฟังก์ชันระหว่างคลาสค่าความจริง (actual class) และคลาสค่าท านาย (predicted class) แทน
ด้วย cost(actual class, predicted class) หรือเรียกว่า cost matrix [13] โดยที่ค่าใช้จ่าย (cost) ไม่ได้หมายความถึงค่าเงินแต่เป็นเวลาที่
ใช้ไป [5] ค่าที่ได้จากการสร้าง cost matrix จะใช้ในกระบวนการเรียนรู้ของตัวแบบการท านาย เพื่อปรับค่า threshold ในการจ าแนก
ข้อมูลให้ดีขึ้น [26] 
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      คือ ค่าความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าจริง y  และค่าที่ได้จากสมการ ŷ  
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น าตัวแปรที่ไม่ได้ถูกเลือกเข้าสมการหาค่า F-test หรือ t-test แล้วน าค่าที่มากที่สุดมาพิจารณาค่าความมีนัยทางสถิติ ถ้ามีค่าน้อย
กว่าหรือเท่ากับ 0.05 ให้น าตัวแปรดังกล่าวเข้าสมการ แต่ถ้ามีค่ามากกว่า 0.05 จะหยุดการค านวณและได้สมการที่เหมาะสม ตัวแปร
อิสระตั้งแต่ตัวที่ 2  เป็นต้นไปถูกเลือกเข้าสู่สมการ จะมีการตรวจสอบตัวแปรที่อยู่ในสมการว่าตัวแปรอิสระใดควรถูกคัดเลือกเข้า
สมการ 

  

		

3.2  กำรสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลตัวอย่ำง (Over-Sampling) 
การปรับความสมดุลของข้อมูลด้วยวิธีการสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลตัวอย่าง  จะสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลที่มีคลาสน้อยจนกว่าจะได้จ านวน

ของชุดข้อมูลมีจ านวนใกล้เคียงหรือเท่ากับชุดข้อมูลอื่น ข้อเสียคือใช้เวลาในการฝึกสอนเพิ่มมากขึ้นกว่าเดิม เนื่องจากมีการเพิ่ม
จ านวนชุดตัวอย่างเพิ่มมากขึ้น [15] ได้น าเสนอวิธี Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) เพื่อเพิ่มชุดข้อมูล โดย
วิธีนี้จะสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลของคลาสที่มีจ านวนน้อย มีวิธีการดังนี้ 

1)  ค านวณหาผลต่างระหว่างชุดข้อมูลที่พิจารณาและชุดข้อมูลที่ใกล้เคียง 
 2)  ค านวณหาค่าข้อมูลใหม่ด้วยการคูณลัพธ์จากข้อ 1 ด้วยค่าที่ได้จากการสุ่มตัวเลขที่อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 

4. กำรจัดกำรค่ำข้อมูลที่ขำดหำย (Missing Value) 
ในการวิเคราะห์ข้อมูล การขาดหายของข้อมูลจะส่งผลต่อการประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูล [20] วิธีการที่ใช้ในการจัดการ

กับปัญหาดังกล่าว ได้แก่ การตัดกลุ่มข้อมูลที่สูญหายทิ้งไป(ignoring and discarding data)การแทนที่ค่าที่หายไป (imputation) ด้วย
กระบวนการประมาณค่า  [20] วิธีการทางสถิติ วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) [6] ซ่ึงในงานวิจัยนี้เลือกใช้การเติมค่า
ข้อมูลด้วยวิธีการทางสถิติ เนื่องจากวิธีดังกล่าวเหมาะส าหรับชุดข้อมูลที่มีค่าต่อเนื่องและข้อมูลที่มีค่าแบบจัดกลุ่ม [6] 

5. กำรคัดเลือกตัวแปรแบบล ำดับขั้น (Stepwise Selection) 
การคัดเลือกตัวแปรแบบล าดับขั้น [18] เป็นเทคนิคทางสถิติเพื่อวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระ

หลายตัวแปร วิธีการเริ่มจากค านวณค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ r ระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระแต่ละตัว ดังแสดงตามสมการ
ที่ (10) 

    

  
   2 22 2

/xy x y n
r

x x n y y n




 

  
   

  (10) 

 โดยที่ x  คือ ตัวแปรอิสระ  และ y  คือ ตัวแปรตาม 
  n  คือ จ านวนข้อมูลของแต่ละตัวแปร 

เลือกตัวแปรอิสระที่มีค่า r สูงสุดเข้าสมการ ตามสมการที่ (11) 

    0 p pY X          (11) 

 โดยที่ pX   คือ ตัวแปรอิสระที่ถูกเลือกเข้าสมการ 
  0    คือ ค่าคงที่ (Constant) ของสมการถดถอย 
  p    คือ ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย (Regression Coefficient) ของตัวแปรอิสระตัวที่ p  pX  
      คือ ค่าความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าจริง y  และค่าที่ได้จากสมการ ŷ  
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กว่าหรือเท่ากับ 0.05 ให้น าตัวแปรดังกล่าวเข้าสมการ แต่ถ้ามีค่ามากกว่า 0.05 จะหยุดการค านวณและได้สมการที่เหมาะสม ตัวแปร
อิสระตั้งแต่ตัวที่ 2  เป็นต้นไปถูกเลือกเข้าสู่สมการ จะมีการตรวจสอบตัวแปรที่อยู่ในสมการว่าตัวแปรอิสระใดควรถูกคัดเลือกเข้า
สมการ 

 และ

	 	 	 	 ค่าที่ได้จากสมการ 

3.2  กำรสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลตัวอย่ำง (Over-Sampling) 
การปรับความสมดุลของข้อมูลด้วยวิธีการสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลตัวอย่าง  จะสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลที่มีคลาสน้อยจนกว่าจะได้จ านวน

ของชุดข้อมูลมีจ านวนใกล้เคียงหรือเท่ากับชุดข้อมูลอื่น ข้อเสียคือใช้เวลาในการฝึกสอนเพิ่มมากขึ้นกว่าเดิม เนื่องจากมีการเพิ่ม
จ านวนชุดตัวอย่างเพิ่มมากขึ้น [15] ได้น าเสนอวิธี Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) เพื่อเพิ่มชุดข้อมูล โดย
วิธีนี้จะสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลของคลาสที่มีจ านวนน้อย มีวิธีการดังนี้ 

1)  ค านวณหาผลต่างระหว่างชุดข้อมูลที่พิจารณาและชุดข้อมูลที่ใกล้เคียง 
 2)  ค านวณหาค่าข้อมูลใหม่ด้วยการคูณลัพธ์จากข้อ 1 ด้วยค่าที่ได้จากการสุ่มตัวเลขที่อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 

4. กำรจัดกำรค่ำข้อมูลที่ขำดหำย (Missing Value) 
ในการวิเคราะห์ข้อมูล การขาดหายของข้อมูลจะส่งผลต่อการประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูล [20] วิธีการที่ใช้ในการจัดการ

กับปัญหาดังกล่าว ได้แก่ การตัดกลุ่มข้อมูลที่สูญหายทิ้งไป(ignoring and discarding data)การแทนที่ค่าที่หายไป (imputation) ด้วย
กระบวนการประมาณค่า  [20] วิธีการทางสถิติ วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) [6] ซ่ึงในงานวิจัยนี้เลือกใช้การเติมค่า
ข้อมูลด้วยวิธีการทางสถิติ เนื่องจากวิธีดังกล่าวเหมาะส าหรับชุดข้อมูลที่มีค่าต่อเนื่องและข้อมูลที่มีค่าแบบจัดกลุ่ม [6] 

5. กำรคัดเลือกตัวแปรแบบล ำดับขั้น (Stepwise Selection) 
การคัดเลือกตัวแปรแบบล าดับขั้น [18] เป็นเทคนิคทางสถิติเพื่อวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระ

หลายตัวแปร วิธีการเริ่มจากค านวณค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ r ระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระแต่ละตัว ดังแสดงตามสมการ
ที่ (10) 
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 โดยที่ x  คือ ตัวแปรอิสระ  และ y  คือ ตัวแปรตาม 
  n  คือ จ านวนข้อมูลของแต่ละตัวแปร 

เลือกตัวแปรอิสระที่มีค่า r สูงสุดเข้าสมการ ตามสมการที่ (11) 

    0 p pY X          (11) 

 โดยที่ pX   คือ ตัวแปรอิสระที่ถูกเลือกเข้าสมการ 
  0    คือ ค่าคงที่ (Constant) ของสมการถดถอย 
  p    คือ ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย (Regression Coefficient) ของตัวแปรอิสระตัวที่ p  pX  
      คือ ค่าความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าจริง y  และค่าที่ได้จากสมการ ŷ  

น าตัวแปรที่ไม่ได้ถูกเลือกเข้าสมการหาค่า F-test หรือ t-test แล้วน าค่าที่มากที่สุดมาพิจารณาค่าความมีนัยทางสถิติ ถ้ามีค่าน้อย
กว่าหรือเท่ากับ 0.05 ให้น าตัวแปรดังกล่าวเข้าสมการ แต่ถ้ามีค่ามากกว่า 0.05 จะหยุดการค านวณและได้สมการที่เหมาะสม ตัวแปร
อิสระตั้งแต่ตัวที่ 2  เป็นต้นไปถูกเลือกเข้าสู่สมการ จะมีการตรวจสอบตัวแปรที่อยู่ในสมการว่าตัวแปรอิสระใดควรถูกคัดเลือกเข้า
สมการ 

	 น�ำตัวแปรที่ไม่ได้ถูกเลือกเข้าสมการหาค่า 

F-test หรือ t-test แล้วน�ำค่าที่มากที่สุดมาพิจารณา

ค่าความมนียัทางสถติ ิถ้ามค่ีาน้อยกว่าหรอืเท่ากบั 0.05 

ให้น�ำตัวแปรดังกล่าวเข้าสมการ แต่ถ้ามีค่ามากกว่า 

0.05 จะหยุดการค�ำนวณและได้สมการที่เหมาะสม 

ตัวแปรอิสระต้ังแต่ตัวที่ 2   เป็นต้นไปถูกเลือกเข้าสู่ 

สมการ จะมีการตรวจสอบตัวแปรที่อยู่ในสมการว่า

ตัวแปรอิสระใดควรถูกคัดเลือกเข้าสมการ

6. การวัดประสิทธิภาพ

	 6.1 ครอสวาลเิดชัน่ (Cross Validation)

	 ครอสวาลเิดชัน่ [8] เป็นการวดัประสทิธภิาพ

ตัวแบบในการจ�ำแนก   โดยการแบ่งข้อมูลออกเป็น 

กลุ่มย่อยขนาดเท่ากัน (folds) จ�ำนวน k กลุ่ม เพื่อ

ให้ข้อมูลทุกตัวมีโอกาสเป็นชุดทดสอบและชุดสอน

เพื่อป้องกันปัญหาการเลือกข้อมูลที่ดีและง่ายมาเป็น

3.2  กำรสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลตัวอย่ำง (Over-Sampling) 
การปรับความสมดุลของข้อมูลด้วยวิธีการสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลตัวอย่าง  จะสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลที่มีคลาสน้อยจนกว่าจะได้จ านวน

ของชุดข้อมูลมีจ านวนใกล้เคียงหรือเท่ากับชุดข้อมูลอื่น ข้อเสียคือใช้เวลาในการฝึกสอนเพิ่มมากขึ้นกว่าเดิม เนื่องจากมีการเพิ่ม
จ านวนชุดตัวอย่างเพ่ิมมากขึ้น [15] ได้น าเสนอวิธี Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) เพื่อเพิ่มชุดข้อมูล โดย
วิธีนี้จะสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลของคลาสที่มีจ านวนน้อย มีวิธีการดังนี้ 

1)  ค านวณหาผลต่างระหว่างชุดข้อมูลที่พิจารณาและชุดข้อมูลที่ใกล้เคียง 
 2)  ค านวณหาค่าข้อมูลใหม่ด้วยการคูณลัพธ์จากข้อ 1 ด้วยค่าที่ได้จากการสุ่มตัวเลขที่อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 

4. กำรจัดกำรค่ำข้อมูลที่ขำดหำย (Missing Value) 
ในการวิเคราะห์ข้อมูล การขาดหายของข้อมูลจะส่งผลต่อการประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูล [20] วิธีการที่ใช้ในการจัดการ

กับปัญหาดังกล่าว ได้แก่ การตัดกลุ่มข้อมูลที่สูญหายทิ้งไป(ignoring and discarding data)การแทนที่ค่าที่หายไป (imputation) ด้วย
กระบวนการประมาณค่า  [20] วิธีการทางสถิติ วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) [6] ซ่ึงในงานวิจัยน้ีเลือกใช้การเติมค่า
ข้อมูลด้วยวิธีการทางสถิติ เนื่องจากวิธีดังกล่าวเหมาะส าหรับชุดข้อมูลที่มีค่าต่อเนื่องและข้อมูลที่มีค่าแบบจัดกลุ่ม [6] 

5. กำรคัดเลือกตัวแปรแบบล ำดับขั้น (Stepwise Selection) 
การคัดเลือกตัวแปรแบบล าดับขั้น [18] เป็นเทคนิคทางสถิติเพื่อวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระ

หลายตัวแปร วิธีการเริ่มจากค านวณค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ r ระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระแต่ละตัว ดังแสดงตามสมการ
ที่ (10) 
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 โดยที่ x  คือ ตัวแปรอิสระ  และ y  คือ ตัวแปรตาม 
  n  คือ จ านวนข้อมูลของแต่ละตัวแปร 

เลือกตัวแปรอิสระที่มีค่า r สูงสุดเข้าสมการ ตามสมการที่ (11) 

    0 p pY X          (11) 

 โดยที่ pX   คือ ตัวแปรอิสระที่ถูกเลือกเข้าสมการ 
  0    คือ ค่าคงที่ (Constant) ของสมการถดถอย 
  p    คือ ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย (Regression Coefficient) ของตัวแปรอิสระตัวที่ p  pX  
      คือ ค่าความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าจริง y  และค่าที่ได้จากสมการ ŷ  

น าตัวแปรที่ไม่ได้ถูกเลือกเข้าสมการหาค่า F-test หรือ t-test แล้วน าค่าที่มากที่สุดมาพิจารณาค่าความมีนัยทางสถิติ ถ้ามีค่าน้อย
กว่าหรือเท่ากับ 0.05 ให้น าตัวแปรดังกล่าวเข้าสมการ แต่ถ้ามีค่ามากกว่า 0.05 จะหยุดการค านวณและได้สมการที่เหมาะสม ตัวแปร
อิสระตั้งแต่ตัวที่ 2  เป็นต้นไปถูกเลือกเข้าสู่สมการ จะมีการตรวจสอบตัวแปรที่อยู่ในสมการว่าตัวแปรอิสระใดควรถูกคัดเลือกเข้า
สมการ 
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5. กำรคัดเลือกตัวแปรแบบล ำดับขั้น (Stepwise Selection) 
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 โดยที่ x  คือ ตัวแปรอิสระ  และ y  คือ ตัวแปรตาม 
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เลือกตัวแปรอิสระที่มีค่า r สูงสุดเข้าสมการ ตามสมการที่ (11) 
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 โดยที่ pX   คือ ตัวแปรอิสระที่ถูกเลือกเข้าสมการ 
  0    คือ ค่าคงที่ (Constant) ของสมการถดถอย 
  p    คือ ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย (Regression Coefficient) ของตัวแปรอิสระตัวที่ p  pX  
      คือ ค่าความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าจริง y  และค่าที่ได้จากสมการ ŷ  

น าตัวแปรที่ไม่ได้ถูกเลือกเข้าสมการหาค่า F-test หรือ t-test แล้วน าค่าที่มากที่สุดมาพิจารณาค่าความมีนัยทางสถิติ ถ้ามีค่าน้อย
กว่าหรือเท่ากับ 0.05 ให้น าตัวแปรดังกล่าวเข้าสมการ แต่ถ้ามีค่ามากกว่า 0.05 จะหยุดการค านวณและได้สมการที่เหมาะสม ตัวแปร
อิสระตั้งแต่ตัวที่ 2  เป็นต้นไปถูกเลือกเข้าสู่สมการ จะมีการตรวจสอบตัวแปรที่อยู่ในสมการว่าตัวแปรอิสระใดควรถูกคัดเลือกเข้า
สมการ 
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ข้อมูลชุดทดสอบ การฝึกสอนและทดสอบตัวแบบ 

จะท�ำทั้งหมด k รอบ โดยรอบแรกใช้ข้อมูลชุดที่ 1 

เป็นข้อมูลทดสอบ ส่วนข้อมูลชุดที่เหลือเป็นข้อมูล 

ชุดฝึกสอน จากนั้นจะสลับข้อมูลชุด 2 มาเป็นชุด

ทดสอบและข้อมูลกลุ ่มอื่นๆที่ เหลือเป็นชุดสอน 

สลับอย่างนี้ไปเรื่อยๆจนครบ k ชุด และค�ำนวณหา

ประสิทธิภาพเฉลี่ย 

	 6.2 Confusion Matrix

	 Confusion Matrix [21] คือตารางสรุป

จ�ำนวนข้อมูลที่ตัวแบบมีการจ�ำแนกได้ถูกต้องและ

ไม่ถูกต้อง ดังแสดงในตารางที่ 1 จากตารางที่ 1 

สามารถน�ำข้อมูลในตารางมาใช้ในการค�ำนวณการวัด

ประสิทธิภาพของตัวแบบการท�ำนาย ด้วยวิธีการหา

ค่าความแม่นย�ำ  (Accuracy) อัตราความถูกต้องเชิง

บวก (True Positive Rate: TP) หรือค่าความอ่อน

ไหว (Sensitivity) หรอืค่าความระลกึ (Recall) และ

อัตราความถูกต้องเชิงลบ (True Negative Rate: 

TN) หรือค่าความจ�ำเพาะ (Specificity)

				     		

	 	 	 	 	 (12)

				     		

	 	 	 	 	 (13)

				     		

	 	 	 	 	 (14)

7. งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง

	 Padmavathi [17] ศึกษาเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพการท�ำนายมะเร็งเต้านมโดยใช้ตัวแบบ 

ที่ใช้ในการท�ำนายคือ โครงข่ายประสาทเทียมเพอร์

เซปตรอนหลายช้ัน (MLP) โครงข่ายประสาทเทียม 

เรเดยีลเบสสิฟังก์ชนั (RBF) และวธิโีลจสิตกิรเีกรสชัน 

พบว่า  วิธี MLP, RBF, วิธีโลจิสติกรีเกรสชันสามารถ

ท�ำนายว่าเป็นโรคได้ถูกต้อง   92.1%, 97.3%   และ 

75.5% ตามล�ำดับ

	 สุพจน์ และคณะ [12] ได้ศึกษาหาโมเดล

ท�ำนายการหายจากการรักษาผู้ป่วยมะเร็งปากมดลูก 

ที่ได้รับการรักษาโดยวิธีรังสีรักษา   ที่เข้ารับการรักษา

ที่โรงพยาบาลศรีนครินทร์ โดยใช้เทคนิคทางสถิติ

วิเคราะห์การถดถอยพหุคูณโลจิสติก (Multiple  

logistic regressions) ผลการวิจัยพบว่าโมเดล

สามารถท�ำนายการหายได้ถูกต้องร้อยละ 78.6 และ

ท�ำนายการไม่หายได้ถูกต้อง ร้อยละ 43.2

	 วรชัย [22] ศึกษาปัจจัยที่เก่ียวข้องกับการ

ตอบสนองต่อการรักษามะเร็งปากมดลูกด้วยรังสี  

พบว่าปัจจัยที่มีส่วนสัมพันธ์กับการตอบสนองของ

มะเร็งปากมดลูกต่อการรักษาด้วยรังสี ดังนี้ ระยะของ

โรค ปริมาณรังสีที่ใช้ ขนาดของเน้ืองอก และภาวะ

โลหิตจาง

	 Winter et al. [24] ศึกษาปัจจัยที่มีผล

ต่อการอยู่รอดของผู้ป่วยมะเร็งปากมดลูกระยะที่ II 

III และIV ที่รับการรักษาด้วยวิธีการฉายรังสีพร้อม

เคมีบ�ำบัด พบว่า ปัจจัยที่มีผลต่อการอยู่รอด ได้แก ่

อายุ เชื้อชาติ ความสมบูรณ์ของร่างกาย ระยะของโรค  

ขนาดของเซลล์มะเร็ง ชนิดเซลล์มะเร็ง ระยะเวลาใน

การรักษา และระดับฮีโมโกลบินเฉลี่ย

	 Chang et al. [3] ศึกษาวิธีการคัดเลือก

ปัจจัยที่เหมาะส�ำหรับการพยากรณ์มะเร็งช่องปาก 

เปรียบเทียบกับใช้ปัจจัยทั้งหมดในการพยากรณ ์

พบว่าการพยากรณ์ร่วมกับวิธีการคัดเลือกปัจจัยน้ัน

มีประสิทธิภาพสูงกว่าการใช้ปัจจัยทั้งหมดในการ

พยากรณ์

วิธีการด�ำเนินการวิจัย
	 งานวิจัยนี้มีขั้นตอนในการด� ำ เนินการ

ประกอบด้วย การรวบรวมข้อมูล การวิเคราะห์ปัจจัย

เพื่อหาปัจจัยที่มีผลต่อการท�ำนายผลการรักษาผู้ป่วย

มะเร็งปากมดลูก และการสร้างตัวแบบการท�ำนาย 

ด้วยวิธีการโครงข่ายประสาทเทียม และโลจิสติก  

ดังปรากฏในภาพที่ 2

1. กระบวนการเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผล 

(Pre-processing)

	 1.1 การรวบรวมข้อมูล (Data collection)

	 ในงานวิจัยน้ี ใช้ข้อมูลที่ท�ำการเก็บรวบรวม

ข้อมูลแบบย้อนกลับจากฐานข้อมูลผู้ป่วยมะเร็งปาก

6. กำรวัดประสิทธิภำพ 
6.1 ครอสวำลิเดช่ัน (Cross Validation) 

ครอสวาลิเดช่ัน [8] เป็นการวัดประสิทธิภาพตัวแบบในการจ าแนก  โดยการแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่มย่อยขนาดเท่ากัน (folds) 
จ านวน k กลุ่ม เพื่อให้ข้อมูลทุกตัวมีโอกาสเป็นชุดทดสอบและชุดสอนเพื่อป้องกันปัญหาการเลือกข้อมูลที่ดีและง่ายมาเป็นข้อมูลชุด
ทดสอบ การฝึกสอนและทดสอบตัวแบบจะท าทั้งหมด k รอบ โดยรอบแรกใช้ข้อมูลชุดที่ 1 เป็นข้อมูลทดสอบ ส่วนข้อมูลชุดที่เหลือ
เป็นข้อมูลชุดฝึกสอน จากนั้นจะสลับข้อมูลชุด 2 มาเป็นชุดทดสอบและข้อมูลกลุ่มอื่นๆที่เหลือเป็นชุดสอน สลับอย่างนี้ไปเรื่อยๆจน
ครบ k ชุด และค านวณหาประสิทธิภาพเฉลี่ย  

6.2 Confusion Matrix 
Confusion Matrix [21] คือตารางสรุปจ านวนข้อมูลที่ตัวแบบมีการจ าแนกได้ถูกต้องและไม่ถูกต้อง ดังแสดงในตารางที่ 1  

จากตารางท่ี 1 สามารถน าข้อมูลในตารางมาใช้ในการค านวณการวัดประสิทธิภาพของตัวแบบการท านาย ด้วยวิธีการหาค่าความ
แม่นย า (Accuracy) อัตราความถูกต้องเชิงบวก (True Positive Rate: TP) หรือค่าความอ่อนไหว (Sensitivity) หรือค่าความระลึก 
(Recall) และอัตราความถูกต้องเชิงลบ (True Negative Rate: TN) หรือค่าความจ าเพาะ (Specificity) 

    
TP TNAccuracy

TP FP FN TN



  

   (12) 

    
TPSensitivity

TP FN



    (13) 

    
TNSpecificity

TN FP



    (14) 

7. งำนวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
Padmavathi [17] ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายมะเร็งเต้านมโดยใช้ตัวแบบที่ใช้ในการท านายคือ  โครงข่าย

ประสาทเทียมเพอร์เซปตรอนหลายช้ัน (MLP)  โครงข่ายประสาทเทียมเรเดียลเบสิสฟังก์ชัน (RBF) และวิธีโลจิสติกรีเกรสชัน  
พบว่า  วิธี MLP, RBF, วิธีโลจิสติกรีเกรสชันสามารถท านายว่าเป็นโรคได้ถูกต้อง  92.1%, 97.3%  และ    75.5% ตามล าดับ 

สุพจน์ และคณะ [12] ได้ศึกษาหาโมเดลท านายการหายจากการรักษาผู้ป่วยมะเร็งปากมดลูกที่ได้รับการรักษาโดยวิธีรังสีรักษา  
ท่ีเข้ารับการรักษาที่โรงพยาบาลศรีนครินทร์ โดยใช้เทคนิคทางสถิติวิเคราะห์การถดถอยพหุคูณโลจิสติก (Multiple logistic 
regressions) ผลการวิจัยพบว่าโมเดลสามารถท านายการหายได้ถูกต้องร้อยละ 78.6 และท านายการไม่หายได้ถูกต้อง ร้อยละ 43.2 

วรชัย [22] ศึกษาปัจจัยที่เกี่ยวข้องกับการตอบสนองต่อการรักษามะเร็งปากมดลูกด้วยรังสี พบว่าปัจจัยที่มีส่วนสัมพันธ์กับการ
ตอบสนองของมะเร็งปากมดลูกต่อการรักษาด้วยรังสี ดังนี้ ระยะของโรค ปริมาณรังสีที่ใช้ ขนาดของเนื้องอก และภาวะโลหิตจาง 

Winter et al. [24] ศึกษาปัจจัยที่มีผลต่อการอยู่รอดของผู้ป่วยมะเร็งปากมดลูกระยะที่ II III และIV ที่รับการรักษาด้วยวิธีการฉาย
รังสีพร้อมเคมีบ าบัด พบว่า ปัจจัยที่มีผลต่อการอยู่รอด ได้แก่ อายุ เช้ือชาติ ความสมบูรณ์ของร่างกาย ระยะของโรค ขนาดของ
เซลลม์ะเร็ง ชนิดเซลล์มะเร็ง ระยะเวลาในการรักษา และระดับฮีโมโกลบินเฉลี่ย 

Chang et al. [3] ศึกษาวิธีการคัดเลือกปัจจัยที่เหมาะส าหรับการพยากรณ์มะเร็งช่องปาก เปรียบเทียบกับใช้ปัจจัยทั้งหมดในการ
พยากรณ์ พบว่าการพยากรณ์ร่วมกับวิธีการคัดเลือกปัจจัยนั้นมีประสิทธิภาพสูงกว่าการใช้ปัจจัยทั้งหมดในการพยากรณ์ 
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มดลูก หน่วยรังสีรักษา โรงพยาบาลศรีนครินทร์ คณะ

แพทยศาสตร์   มหาวิทยาลัยขอนแก่น ระหว่างวันที่ 

1 มกราคม พ.ศ. 2537 ถึงวันที่ 31 ธันวาคม พ.ศ. 

2552 ซึ่งมีปัจจัยที่รวบรวมได้ทั้งสิ้น 17 ปัจจัยดังแสดง 

ในตารางที่ 2

	 1.2 การตรวจสอบความถูกต้องของข้อมูล 

(Data cleaning)

	 การตรวจสอบความถูกต ้องของข ้อมูล 

เป็นการท�ำให้ข้อมูลมีคุณภาพในการน�ำไปวิเคราะห ์ 

ซึ่งมีขั้นตอนดังนี้

	 (1)  ข้อมูลที่ไม่สมบูรณ์ (Missing value) 

ในงานวจิยันีจ้ะท�ำการเตมิค่าข้อมลูทีข่าดหาย ซึง่ข้อมลู

ที่มีค่าเป็นค่าต่อเนื่อง (Continuous Data) จะใช้วิธี

ค�ำนวณค่าเฉลี่ย (Mean) และข้อมูลที่มีค่าแบบจัด

กลุม่จะใช้วธิแีทนค่าด้วยการค�ำนวณฐานนยิม (Mode)

	 (2)  จะท�ำการตดัข้อมลูของผูป่้วยทิง้ ในกรณี

ที่ผู้ป่วยคนนั้นได้รับการผ่าตัดมาก่อนที่จะเข้ารับการ

รักษาด้วยรังสีรักษาเนื่องจากไม่สามารถติดตามผลชิ้น

เนื้อที่มดลูกได้

	 หลังจากที่ผ่านกระบวนการตรวจสอบความ

ถกูต้องของข้อมูลแล้วมจี�ำนวนข้อมลูทัง้สิน้  2,236  ชดุ

ข้อมูล ในการสร้างตัวแบบผู้วิจัยได้ท�ำการแบ่งข้อมูล

โดยใช้ข้อมูลผู้ป่วยระหว่างปี 2537 ถึง 2551 จ�ำนวน 

2,107 ชุด เพื่อใช้สร้างตัวแบบและใช้ข้อมูลผู้ป่วยปี 

2552 จ�ำนวน 129 ชดุเพือ่ใช้ทดสอบความถกูต้องตาม

ล�ำดับ

2.  การวิเคราะห์และคัดเลือกปัจจัย

	 จากข้อมลูปัจจยัทีม่กีารรวบรวมในฐานข้อมลู

ทั้ง 17 ปัจจัยผู้วิจัยได้ท�ำการคัดเลือกปัจจัยที่เกี่ยวข้อง

กับทางการแพทย์มาท�ำการวิเคราะห์โดยวิธีการ 

คัดเลือกตัวแปรแบบล�ำดับขั้นผลการทดลองพบว่า

ปัจจัยที่มีนัยส�ำคัญทางสถิติได้แก่ อายุ  ระยะของโรค 

ขนาดเซลล์มะเร็ง กลุ่มเซลล์มะเร็ง และน�้ำหนักของ 

ผู ้ป ่วย ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของ สุพจน์และ 

คณะ [12] และงานวิจัยของวรชัย [22] นอกจากน้ี 

จากงานวิจัยของวรชัย [22] พบว่า ภาวะโลหิตจาง  

หรือระดับค่าเฉล่ียของฮีโมโกลบิน (Hbaverage)  

เป็นปัจจัยหน่ึงที่มีผลต่อการรักษาผู้ป่วยมะเร็งปาก
มดลูกที่เข้ารับการรักษาโดยการฉายรังสี ดังนั้นในงาน
วิจัยนี้จึงได้เพิ่มปัจจัยดังกล่าวเป็นปัจจัยน�ำเข้าตัวแบบ
ดังปรากฏในตารางที่ 3
3. การสร้างตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม
	 ในงานวิจัยนี้ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ
เพอร์เซปตรอนหลายชั้น มีอินพุต 6 ปัจจัย ทดลอง
ด้วยวิธี K-Fold Cross Validation ปรับค่าตั้งแต่ 
3K ถึง 10K ปรับค่าโมเมนตัม (Momentum) ค่า
อัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) ตั้งแต่ 0.1–0.9  
ปรับเวลาฝึกสอน (Training Time) และ Hidden 
node จนกระทั่งได้ค่าพารามิเตอร์ที่ให้ค่าของการ
พยากรณ์ที่แม่นย�ำโดยมีค่าความผิดพลาดน้อยที่สุด 
ในการพิจารณาจ�ำนวนโหนดในชั้นซ่อน [16] มีดังนี้
	 1)	จ�ำนวนโหนดในชัน้ซ่อนควรจะมค่ีาในช่วง
จ�ำนวนโหนดชั้นอินพุตและจ�ำนวนโหนดชั้นเอาท์พุต
	 2)	จ�ำนวนโหนดในชั้นซ่อนควรจะมีจ�ำนวน
สองในสาม (2/3) ของจ�ำนวนโหนดชั้นอินพุตรวมกับ
จ�ำนวนโหนดชั้นเอาท์พุต
	 3)	จ�ำนวนโหนดในชั้นซ่อนควรจะมีจ�ำนวน
ไม่เกินสองเท่าของจ�ำนวนโหนดในชั้นอินพุต
	 จากการทดลองพบว่าค่าพารามเิตอร์ทีเ่หมาะ
สมสามารถแสดงในตารางที่ 4
4. สร้างตัวแบบการท�ำนายด้วยวิธีการถดถอย 
โลจิสติก
	 การสร้างตัวแบบการท�ำนายด้วยวิธีการถด
ถอยโลจิสติก ก�ำหนดตัวแปรดังต่อไปนี้  ระยะของโรค 
อาย ุกลุม่ เซลล์มะเรง็ น�ำ้หนกัตวั ขนาดเซลล์มะเรง็ และ
ระดบัฮโีมโกลบนิ  เป็นตวัแปรอสิระ (Independent) 
และก�ำหนดตัวแปรผลการท�ำนาย (overall) เป็น
ตัวแปรตาม   (Dependent) สร้างสมการโลจิสติก 
ตรวจสอบเง่ือนไขการวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติก 
โดยพิจารณาค่าความน่าจะเป็นที่ใช้เป็น Cutting 
Score เท่ากับ 0.5 พิจารณาดังนี้
	 - P(เกิดเหตุการณ์) < 0.5 จะได้ Y = 0 หรือ
ไม่เกิดเหตุการณ์
	 - P(เกดิเหตกุารณ์) ≥ 0.5 จะได้ Y = 1 หรอื
เกืดเหตุการณ์
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	 ผลการทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ 

โครงข ่ายประสาทเทียมและวิธีถดถอยโลจิสติก 

สามารถแสดงในตารางที่ 5 ซึ่งพบว่าผลการท�ำนาย 

ของแบบจ�ำลองโครงข่ายประสาทเทียม และวิธีการ 

ถดถอยแบบลอจิสติก อยู่ในระดับที่สูงมาก แต่เมื่อ

พิจารณาค่าความจ�ำเพาะ พบว่ามีค่าที่ต�่ำมาก (0.0%) 

เหมือนกันทั้ง 2 ตัวแบบ กล่าวคือตัวแบบทั้งสอง 

ไม่สามารถท�ำนายคลาสที่ เป ็นลบได้ถูกต้องเลย  

ซึ่งจากการวิเคราะห์ข ้อมูลพบว่าป ัญหาเกิดจาก 

ความไม่สมดุลของข้อมูล (Imbalance data) โดย

มีข้อมูลในคลาสหนึ่งมากกว่าอีกคลาสมาก ดังนั้น 

ผู้วิจัยจึงได้ศึกษาและท�ำการปรับความไม่สมดุลของ

ข้อมูลก่อนน�ำมาท�ำการสร้างโมเดลใหม่

5. การปรับความไม่สมดุลของข้อมูล

	 ในงานวจิยันีไ้ด้ท�ำการปรบัความไม่สมดลุของ

ข้อมูลด้วยวิธี CSL และวิธี SMOTE

	 การปรับความไม่สมดุลด้วยวิธี SMOTE  

ผู้วิจัยได้ปรับหาค่าการเพิ่มจ�ำนวนชุดข้อมูลที่มีจ�ำนวน

คลาสน้อย โดยท�ำการก�ำหนดค่าพารามิเตอร์ของตัว

แบบให้คงที่ และเร่ิมเพิ่มขนาดของข้อมูลไปจนกว่า 

จะได้ค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ผลการทดลองพบว่า 

ขนาดชุดข้อมูลที่เหมาะสมคือ 600%

	 การปรับความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  

CSL จะท�ำการก�ำหนดค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบ

การท�ำนายให้คงที่ การทดลองนี้จะสร้างตาราง Cost 

matrix โดยการสุ่มปรับค่า False Negative (FN) 

และค่า False Positive (FP) ค่าที่สุ่มจะอยู่ระหว่าง 

1.0 ถึง 10.0 จะปรับค่าจนกว่าค่าใช้จ่าย (cost) ลดลง

ผลการวิจัยและการอภิปรายผล
	 ในงานวิจัยนี้จึงได้น�ำวิธีการ CSL และ 

SMOTE มาท�ำการปรับสมดุลของข ้อมูลแล ้ว 

ท�ำการสร้างแบบจ�ำลองด้วยโครงข่ายประสาทเทียม

เปรียบเทียบกับวิธีถดถอยโลจิสติก และทดลองด้วย

วิธี K-Fold Cross Validation สามารถสรุปผลได้

ดังตารางที่ 6

	 ผลการทดลองพบว่า โครงข่ายประสาท

เทียมที่มีการปรับความสมดุลของข้อมูลด้วยวิธีการ 

SMOTE มีประสิทธิภาพในการท�ำนายที่ดีกว่าวิธีอ่ืน

โดย มค่ีาความถกูต้องสงูทีส่ดุอยูท่ี ่5K  เท่ากบั 81.70% 

ค่าความไว หรอืTrue Positive Rate เท่ากบั 94.47% 

และ ค่าความจ�ำเพาะ หรือ True Negative Rate 

เท่ากับ 55.47% จากตัวแบบที่ได้ในตารางที่ 6 ผู้วิจัย

ได้น�ำตัวแบบมาท�ำนายผู้ป่วยที่เข้ารับการรักษาในปี 

พ.ศ. 2552 จ�ำนวน 129 คน พบว่า โครงข่ายประสาท

เทียมที่ปรับความไม่สมดุลด้วยวิธี SMOTE มีค่า 

ความถูกต้องสูงที่สุดเท่ากับ 96.12% ค่าความไวและ 

ค่าความจ�ำเพาะเท่ากับ 97.62% และ 33.33% 

ตามล�ำดับ ดังแสดงในตารางที่ 7 ส่วนของตัวแบบ 

โลจิสติกที่ปรับความไม่สมดุลด้วยวิธี SMOTE มี

ค่าความถูกต้องอยู ่ในระดับที่สูง เมื่อเทียบกับวิธี 

โครงข่ายประสาทเทียมก็ยังถือว่ามีประสิทธิภาพ 

การท�ำนายต�่ำกว่า ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของ  

Padmavathi [17]

สรุปผลการวิจัย
	 ในงานวิจัยนี้ได้ศึกษามีวัตถุประสงค์เพื่อ

สร้างตัวแบบในการท�ำนายผลการรักษาผู้ป่วยมะเร็ง 

ปากมดลูกที่ เข ้ารับการรักษาด้วยวิธีการฉายรังสี  

จากผลการวิจัยสามารถสรุปได้ว่า ตัวแบบโครงข่าย

ประสาทเทียมที่สร้างจากข้อมูลผู ้ป่วยที่ได้ท�ำการ 

ปรับความไม่สมดุลของข้อมูล (Imbalance Data) 

ด้วยวิธี SMOTE มีตัวแปรอินพุตได้จากการวิเคราะห์

คัดเลือกตัวแปรแบบล�ำดับขั้นและศึกษาจากงาน

วิจัยทางการแพทย์ มีทั้งหมด 6 ตัวแปรได้แก่ อาย ุ 

ระยะของโรค ขนาดของเซลล์มะเร็ง กลุ่มเซลล์มะเร็ง

ปากมดลูก น�้ำหนักของผู ้ป่วย และระดับค่าเฉลี่ย 

ของฮีโมโกลบิน จะมีประสิทธิภาพในการท�ำนาย 

ดีกว่าวิธีอื่น โดยมีค่าความถูกต้องเท่ากับ 81.70% 

เมื่อน�ำมาทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบจ�ำนวน 129 ชุด

ข้อมูล พบว่ามีค่าความถูกต้อง 96.12% ค่าความไว

เท่ากับ 97.62% และค่าความจ�ำเพาะเท่ากับ 33.33%
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ภาพที ่2  วิธีการด าเนนิการ 
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Stepwise 
 

Preprocessing 

Imbalance Techniques 

Logistic Regression 
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Over 
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Cost-Sensitive 
Learning 
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Efficiency Evaluation 
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Logistic Regression 
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ตารางที่ 1 ตาราง Confusion Matrix 

ค่าความจริง  (Actual) 
ค่าท านาย  (Predicted) 

บวก  (Positive) ลบ  (Negative) 
บวก  (Positive) True  positive (TP) False  negative  (FN) 
ลบ  (Negative) False  positive  (FP) True  negative  (TN) 

 

ตารางที่ 2 ปัจจัยท่ีเก่ียวข้องกับป่วยมะเรง็ปากมดลูก 
ล าดับ ปัจจัยอินพุต  ล าดับ ปัจจัยอินพุต 

1 อายุ (Age)  10 จ านวนการแท้งบุตร (Abortion) 
2 แพทย์ผู้ท าการรักษา (Doctor)  11 ระดับค่าเฉลี่ยของฮีโมโกลบิน (Hbaverage) 
3 กลุ่มเซลล์มะเรง็ปากมดลูก (PathoGroup)  12 กลุ่มจังหวัดภูมิล าเนา (Provice_Grouping) 
4 เซลล์มะเร็งกลุ่มย่อย (M_code)  13 ขนาดของเซลล์มะเร็ง (Tumor_Size) 
5 เซลล์ประเภท (Squamous cell carcinoma:SCC)  14 น  าหนักของผูป้่วย (Body_Weigh) 
6 ระดับความดุของเซลล์มะเร็ง (Grade_DIS)  15 ช่วงอายุท่ีเปน็มะเร็งปากมดลูก (Mentru) 
7 ระยะของโรค (StagingGrouping)  16 เป้าหมายการรักษา (Aim_Treat) 
8 จ านวนการตั งครรภ ์(Gravidity)  17 ลักษณะการลุกลามของเซลล์มะเร็ง (Center) 
9 จ านวนของการคลอดบุตร (Parity)    

 

ตารางที่ 3 ผลการวเิคราะห์โดยการคัดเลือกตัวแปรแบบล าดับขั น 
ล าดับ ปัจจัย 

1 อายุ (Age) 
2 ระยะของโรค (StagingGrouping) 
3 ขนาดของเซลล์มะเร็ง (Tumor_Size) 
4 กลุ่มเซลล์มะเรง็ปากมดลูก (PathoGroup) 
5 น  าหนักของผูป้่วย (Body_Weigh) 
6 ระดับค่าเฉลี่ยของฮีโมโกลบิน (Hbaverage) 

 

ตารางที่ 4 ค่าพารามิเตอร์ท่ีมีความผิดพลาดน้อยท่ีสุด  
การก าหนดค่าพารามิเตอร ์ ANN+CSL ANN+SMOT 

จ านวน Input 6 6 
จ านวน Output 1 1 
จ านวนชั นซ่อน 7 7 
ค่าอัตราการเรียนรู ้ 0.1 0.1 
ค่าโมเมนตัม 0.2 0.1 
จ านวนรอบ 2500 5000 

 

 

ตารางที่ 5 ประสิทธิภาพการท านายด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) และวิธีถดถอยโลจิสติก (Logistic) 
Method K-Fold TP (%) TN (%) Accuracy (%) 

ANN ทุก K 100.00 0.00 93.50 

Logistic ทุก K 100.00 0.00 93.50 

 

 

ตารางที่ 1 ตาราง Confusion Matrix 

ค่าความจริง  (Actual) 
ค่าท านาย  (Predicted) 

บวก  (Positive) ลบ  (Negative) 
บวก  (Positive) True  positive (TP) False  negative  (FN) 
ลบ  (Negative) False  positive  (FP) True  negative  (TN) 

 

ตารางที่ 2 ปัจจัยท่ีเก่ียวข้องกับป่วยมะเรง็ปากมดลูก 
ล าดับ ปัจจัยอินพุต  ล าดับ ปัจจัยอินพุต 

1 อายุ (Age)  10 จ านวนการแท้งบุตร (Abortion) 
2 แพทย์ผู้ท าการรักษา (Doctor)  11 ระดับค่าเฉลี่ยของฮีโมโกลบิน (Hbaverage) 
3 กลุ่มเซลล์มะเรง็ปากมดลูก (PathoGroup)  12 กลุ่มจังหวัดภูมิล าเนา (Provice_Grouping) 
4 เซลล์มะเร็งกลุ่มย่อย (M_code)  13 ขนาดของเซลล์มะเร็ง (Tumor_Size) 
5 เซลล์ประเภท (Squamous cell carcinoma:SCC)  14 น  าหนักของผูป้่วย (Body_Weigh) 
6 ระดับความดุของเซลล์มะเร็ง (Grade_DIS)  15 ช่วงอายุท่ีเปน็มะเร็งปากมดลูก (Mentru) 
7 ระยะของโรค (StagingGrouping)  16 เป้าหมายการรักษา (Aim_Treat) 
8 จ านวนการตั งครรภ ์(Gravidity)  17 ลักษณะการลุกลามของเซลล์มะเร็ง (Center) 
9 จ านวนของการคลอดบุตร (Parity)    

 

ตารางที่ 3 ผลการวเิคราะห์โดยการคัดเลือกตัวแปรแบบล าดับขั น 
ล าดับ ปัจจัย 

1 อายุ (Age) 
2 ระยะของโรค (StagingGrouping) 
3 ขนาดของเซลล์มะเร็ง (Tumor_Size) 
4 กลุ่มเซลล์มะเรง็ปากมดลูก (PathoGroup) 
5 น  าหนักของผูป้่วย (Body_Weigh) 
6 ระดับค่าเฉลี่ยของฮีโมโกลบิน (Hbaverage) 

 

ตารางที่ 4 ค่าพารามิเตอร์ท่ีมีความผิดพลาดน้อยท่ีสุด  
การก าหนดค่าพารามิเตอร ์ ANN+CSL ANN+SMOT 

จ านวน Input 6 6 
จ านวน Output 1 1 
จ านวนชั นซ่อน 7 7 
ค่าอัตราการเรียนรู ้ 0.1 0.1 
ค่าโมเมนตัม 0.2 0.1 
จ านวนรอบ 2500 5000 

 

 

ตารางที่ 5 ประสิทธิภาพการท านายด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) และวิธีถดถอยโลจิสติก (Logistic) 
Method K-Fold TP (%) TN (%) Accuracy (%) 

ANN ทุก K 100.00 0.00 93.50 

Logistic ทุก K 100.00 0.00 93.50 

 

 

ภาพที่ 2  วิธีการด�ำเนินการ

ภาพที่ 1 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม [2]

ตารางที่ 1 ตาราง Confusion Matrix

ตารางที่ 2 ปัจจัยที่เกี่ยวข้องกับป่วยมะเร็งปากมดลูก



วารสารวิจัย มข. (บศ.) 13 (1) : ม.ค. - มี.ค. 255650

ตารางที่ 1 ตาราง Confusion Matrix 

ค่าความจริง  (Actual) 
ค่าท านาย  (Predicted) 

บวก  (Positive) ลบ  (Negative) 
บวก  (Positive) True  positive (TP) False  negative  (FN) 
ลบ  (Negative) False  positive  (FP) True  negative  (TN) 

 

ตารางที่ 2 ปัจจัยท่ีเก่ียวข้องกับป่วยมะเรง็ปากมดลูก 
ล าดับ ปัจจัยอินพุต  ล าดับ ปัจจัยอินพุต 

1 อายุ (Age)  10 จ านวนการแท้งบุตร (Abortion) 
2 แพทย์ผู้ท าการรักษา (Doctor)  11 ระดับค่าเฉลี่ยของฮีโมโกลบิน (Hbaverage) 
3 กลุ่มเซลล์มะเรง็ปากมดลูก (PathoGroup)  12 กลุ่มจังหวัดภูมิล าเนา (Provice_Grouping) 
4 เซลล์มะเร็งกลุ่มย่อย (M_code)  13 ขนาดของเซลล์มะเร็ง (Tumor_Size) 
5 เซลล์ประเภท (Squamous cell carcinoma:SCC)  14 น  าหนักของผูป้่วย (Body_Weigh) 
6 ระดับความดุของเซลล์มะเร็ง (Grade_DIS)  15 ช่วงอายุท่ีเปน็มะเร็งปากมดลูก (Mentru) 
7 ระยะของโรค (StagingGrouping)  16 เป้าหมายการรักษา (Aim_Treat) 
8 จ านวนการตั งครรภ ์(Gravidity)  17 ลักษณะการลุกลามของเซลล์มะเร็ง (Center) 
9 จ านวนของการคลอดบุตร (Parity)    

 

ตารางที่ 3 ผลการวเิคราะห์โดยการคัดเลือกตัวแปรแบบล าดับขั น 
ล าดับ ปัจจัย 

1 อายุ (Age) 
2 ระยะของโรค (StagingGrouping) 
3 ขนาดของเซลล์มะเร็ง (Tumor_Size) 
4 กลุ่มเซลล์มะเรง็ปากมดลูก (PathoGroup) 
5 น  าหนักของผูป้่วย (Body_Weigh) 
6 ระดับค่าเฉลี่ยของฮีโมโกลบิน (Hbaverage) 

 

ตารางที่ 4 ค่าพารามิเตอร์ท่ีมีความผิดพลาดน้อยท่ีสุด  
การก าหนดค่าพารามิเตอร ์ ANN+CSL ANN+SMOT 

จ านวน Input 6 6 
จ านวน Output 1 1 
จ านวนชั นซ่อน 7 7 
ค่าอัตราการเรียนรู ้ 0.1 0.1 
ค่าโมเมนตัม 0.2 0.1 
จ านวนรอบ 2500 5000 

 

 

ตารางที่ 5 ประสิทธิภาพการท านายด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) และวิธีถดถอยโลจิสติก (Logistic) 
Method K-Fold TP (%) TN (%) Accuracy (%) 

ANN ทุก K 100.00 0.00 93.50 

Logistic ทุก K 100.00 0.00 93.50 

 

 

ตารางที่ 1 ตาราง Confusion Matrix 

ค่าความจริง  (Actual) 
ค่าท านาย  (Predicted) 

บวก  (Positive) ลบ  (Negative) 
บวก  (Positive) True  positive (TP) False  negative  (FN) 
ลบ  (Negative) False  positive  (FP) True  negative  (TN) 

 

ตารางที่ 2 ปัจจัยท่ีเก่ียวข้องกับป่วยมะเรง็ปากมดลูก 
ล าดับ ปัจจัยอินพุต  ล าดับ ปัจจัยอินพุต 

1 อายุ (Age)  10 จ านวนการแท้งบุตร (Abortion) 
2 แพทย์ผู้ท าการรักษา (Doctor)  11 ระดับค่าเฉลี่ยของฮีโมโกลบิน (Hbaverage) 
3 กลุ่มเซลล์มะเรง็ปากมดลูก (PathoGroup)  12 กลุ่มจังหวัดภูมิล าเนา (Provice_Grouping) 
4 เซลล์มะเร็งกลุ่มย่อย (M_code)  13 ขนาดของเซลล์มะเร็ง (Tumor_Size) 
5 เซลล์ประเภท (Squamous cell carcinoma:SCC)  14 น  าหนักของผูป้่วย (Body_Weigh) 
6 ระดับความดุของเซลล์มะเร็ง (Grade_DIS)  15 ช่วงอายุท่ีเปน็มะเร็งปากมดลูก (Mentru) 
7 ระยะของโรค (StagingGrouping)  16 เป้าหมายการรักษา (Aim_Treat) 
8 จ านวนการตั งครรภ ์(Gravidity)  17 ลักษณะการลุกลามของเซลล์มะเร็ง (Center) 
9 จ านวนของการคลอดบุตร (Parity)    

 

ตารางที่ 3 ผลการวเิคราะห์โดยการคัดเลือกตัวแปรแบบล าดับขั น 
ล าดับ ปัจจัย 

1 อายุ (Age) 
2 ระยะของโรค (StagingGrouping) 
3 ขนาดของเซลล์มะเร็ง (Tumor_Size) 
4 กลุ่มเซลล์มะเรง็ปากมดลูก (PathoGroup) 
5 น  าหนักของผูป้่วย (Body_Weigh) 
6 ระดับค่าเฉลี่ยของฮีโมโกลบิน (Hbaverage) 

 

ตารางที่ 4 ค่าพารามิเตอร์ท่ีมีความผิดพลาดน้อยท่ีสุด  
การก าหนดค่าพารามิเตอร ์ ANN+CSL ANN+SMOT 

จ านวน Input 6 6 
จ านวน Output 1 1 
จ านวนชั นซ่อน 7 7 
ค่าอัตราการเรียนรู ้ 0.1 0.1 
ค่าโมเมนตัม 0.2 0.1 
จ านวนรอบ 2500 5000 

 

 

ตารางที่ 5 ประสิทธิภาพการท านายด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) และวิธีถดถอยโลจิสติก (Logistic) 
Method K-Fold TP (%) TN (%) Accuracy (%) 

ANN ทุก K 100.00 0.00 93.50 

Logistic ทุก K 100.00 0.00 93.50 

 

 ตารางที่ 6 ประสิทธิภาพการท านายด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) เปรียบเทียบกับวิธีถดถอยโลจิสติก (Logistic) หลังจาก
ปรับความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี CSL และ SMOTE 

Method K-Fold TP  (%) TN  (%) Accuracy  (%) 

ANN + CSL 4K 76.70 40.88 74.37 
 ANN + SMOTE 5K 94.47 55.47 81.70 
Logistic  +   CSL 4K 84.52 30.66 81.02 

Logistic +   SMOTE 5K 90.71 16.27 66.34 
 
ตารางที่ 7 ประสิทธิภาพการท านายผลการรักษา 

Method TP  (%) TN  (%) Accuracy (%) 

ANN + CSL 98.41 0.00 96.12 

ANN + SMOTE 97.62 33.33 96.12 

Logistic + CSL 87.30 66.67 86.82 

Logistic + SMOTE 93.65 33.33 92.25 

 

 

ตารางที่ 3 ผลการวิเคราะห์โดยการคัดเลือกตัวแปร

แบบล�ำดับขั้น

ตารางที่ 1 ตาราง Confusion Matrix 

ค่าความจริง  (Actual) 
ค่าท านาย  (Predicted) 

บวก  (Positive) ลบ  (Negative) 
บวก  (Positive) True  positive (TP) False  negative  (FN) 
ลบ  (Negative) False  positive  (FP) True  negative  (TN) 

 

ตารางที่ 2 ปัจจัยท่ีเก่ียวข้องกับป่วยมะเรง็ปากมดลูก 
ล าดับ ปัจจัยอินพุต  ล าดับ ปัจจัยอินพุต 

1 อายุ (Age)  10 จ านวนการแท้งบุตร (Abortion) 
2 แพทย์ผู้ท าการรักษา (Doctor)  11 ระดับค่าเฉลี่ยของฮีโมโกลบิน (Hbaverage) 
3 กลุ่มเซลล์มะเรง็ปากมดลูก (PathoGroup)  12 กลุ่มจังหวัดภูมิล าเนา (Provice_Grouping) 
4 เซลล์มะเร็งกลุ่มย่อย (M_code)  13 ขนาดของเซลล์มะเร็ง (Tumor_Size) 
5 เซลล์ประเภท (Squamous cell carcinoma:SCC)  14 น  าหนักของผูป้่วย (Body_Weigh) 
6 ระดับความดุของเซลล์มะเร็ง (Grade_DIS)  15 ช่วงอายุท่ีเปน็มะเร็งปากมดลูก (Mentru) 
7 ระยะของโรค (StagingGrouping)  16 เป้าหมายการรักษา (Aim_Treat) 
8 จ านวนการตั งครรภ ์(Gravidity)  17 ลักษณะการลุกลามของเซลล์มะเร็ง (Center) 
9 จ านวนของการคลอดบุตร (Parity)    

 

ตารางที่ 3 ผลการวเิคราะห์โดยการคัดเลือกตัวแปรแบบล าดับขั น 
ล าดับ ปัจจัย 

1 อายุ (Age) 
2 ระยะของโรค (StagingGrouping) 
3 ขนาดของเซลล์มะเร็ง (Tumor_Size) 
4 กลุ่มเซลล์มะเรง็ปากมดลูก (PathoGroup) 
5 น  าหนักของผูป้่วย (Body_Weigh) 
6 ระดับค่าเฉลี่ยของฮีโมโกลบิน (Hbaverage) 

 

ตารางที่ 4 ค่าพารามิเตอร์ท่ีมีความผิดพลาดน้อยท่ีสุด  
การก าหนดค่าพารามิเตอร ์ ANN+CSL ANN+SMOT 

จ านวน Input 6 6 
จ านวน Output 1 1 
จ านวนชั นซ่อน 7 7 
ค่าอัตราการเรียนรู ้ 0.1 0.1 
ค่าโมเมนตัม 0.2 0.1 
จ านวนรอบ 2500 5000 

 

 

ตารางที่ 5 ประสิทธิภาพการท านายด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) และวิธีถดถอยโลจิสติก (Logistic) 
Method K-Fold TP (%) TN (%) Accuracy (%) 

ANN ทุก K 100.00 0.00 93.50 

Logistic ทุก K 100.00 0.00 93.50 

 

 

ตารางที ่4 ค่าพารามเิตอร์ทีม่คีวามผดิพลาดน้อยทีส่ดุ

ตารางที่ 5 ประสิทธิภาพการท�ำนายด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) และวิธีถดถอยโลจิสติก (Logistic)

ตารางที่ 6 ประสิทธิภาพการท านายด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) เปรียบเทียบกับวิธีถดถอยโลจิสติก (Logistic) หลังจาก
ปรับความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี CSL และ SMOTE 

Method K-Fold TP  (%) TN  (%) Accuracy  (%) 

ANN + CSL 4K 76.70 40.88 74.37 
 ANN + SMOTE 5K 94.47 55.47 81.70 
Logistic  +   CSL 4K 84.52 30.66 81.02 

Logistic +   SMOTE 5K 90.71 16.27 66.34 
 
ตารางที่ 7 ประสิทธิภาพการท านายผลการรักษา 

Method TP  (%) TN  (%) Accuracy (%) 

ANN + CSL 98.41 0.00 96.12 

ANN + SMOTE 97.62 33.33 96.12 

Logistic + CSL 87.30 66.67 86.82 

Logistic + SMOTE 93.65 33.33 92.25 

 

 

ตารางที่ 6 ประสิทธิภาพการท�ำนายด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) เปรียบเทียบกับวิธีถดถอยโลจิสติก 

(Logistic) หลังจากปรับความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี CSL และ SMOTE

ตารางที่ 7 ประสิทธิภาพการท�ำนายผลการรักษา


