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บทคดัย่อ 

งานวจิยันี้มวีตัถุประสงคเ์พื่อเปรยีบเทยีบตวัแบบทีเ่หมาะสมส าหรบัการจ าแนกและศกึษาปัจจยัทีเ่กีย่วขอ้งกบั
การเป็นโรคหลอดเลอืดสมองในผูส้งูอายุ โรงพยาบาลสมเดจ็พระป่ินเกลา้ โดยใชข้อ้มลูเวชระเบยีนของผูส้งูอายุทีม่อีายุ
ตัง้แต่ 60 ปีขีน้ไป และเขา้รบัการรกัษาในโรงพยาบาลในปีพ.ศ. 2561 จ านวน 28,928 คน และเนื่องจากขอ้มลูไม่สมดุล
จึงใช้เทคนิคสงัเคราะห์ขอ้มูลเพิ่ม (SMOTE) เพิ่มข้อมูลให้มสีดัส่วนใกล้เคียงกนั แล้วแบ่งข้อมูลเป็น 2 ชุด ชุดที่ 1 
(80%) ส าหรบัสร้างตวัแบบด้วยวธิกีารการถดถอยลอจสิตกิทวภิาค (glm) และต้นไมต้ดัสนิใจแบบ ID3, CART, J48, 
CTREE และ C5.0 ร่วมกบั Bootstrap Aggregating (Bagging) และชุดที ่2 (20%) ส าหรบัประเมนิประสทิธภิาพของตวั
แบบ ผลการวจิยัพบว่า อตัราความชุกของผู้ที่เป็นโรคหลอดเลอืดสมองเป็น 5.50% (95% CI 5.24% - 5.76%) และ 
ตวัแบบทีม่ปีระสทิธภิาพดทีีสุ่ด คอื ตวัแบบต้นไมต้ดัสนิใจแบบ C5.0 โดยมคี่าความแม่นย า รอ้ยละ 95.31 ค่าความไว 
รอ้ยละ 94.48 ค่าความจ าเพาะ รอ้ยละ 96.12 ค่าท านายผลบวก รอ้ยละ 95.93 และค่าท านายผลลบ รอ้ยละ 94.73 และ
จากตัวแบบต้นไม้ตัดสินใจแบบ C5.0 พบว่าปัจจยัเสี่ยงที่มีผลต่อการเกิดโรคหลอดเลือดสมองของผู้สูงอายุเรียง
ตามล าดบัความส าคญัคอื ภาวะหลอดเลอืดสมองครัง้คราว อายุ ภาวะโลหติจาง โรคลมชกั การสบูบุหรี ่ภาวะแขง็ตวั
ของเลอืดผดิปกตแิละเลอืดออก การบาดเจบ็ทีศ่รีษะ กลุ่มโรคหวัใจ โรคมะเรง็ การดื่มแอลกอฮอล ์โรคไต การมอีุปกรณ์
ฝังและปลูกถ่ายของหวัใจและหลอดเลอืด เพศ โรคความดนัโลหติ โรคเบาหวาน ค่าดชันีมวลกาย กลุ่มโรคของหลอด
เลอืดแดง หลอดเลอืดแดงย่อย และหลอดเลอืดฝอย และโรคลิม่เลอืดอุดตนัทีป่อด ส่วนปัจจยัทีไ่ม่ไดใ้ชใ้นการจ าแนก
ผูป่้วยโรคหลอดเลอืดสมอง คอื กลุ่มโรคอว้นและภาวะโภชนาการเกนิ และภาวะเผาผลาญไขมนัผดิปกติ  
 

ค าส าคญั:  โรคหลอดเลอืดสมอง, การถดถอยลอจสิตกิทวภิาค, ตน้ไมต้ดัสนิใจ, ขอ้มลูไม่สมดุล 
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Abstract 
 The objective of this paper is to compare classification modes and study factors associated for stroke 
prediction in the elderly in Somdech Phra Pinklao Hospital, Bangkok, Thailand. The personal medical records 
of elderly patients who are over 60-year-old and visit the hospital in 2018, total 28,928 patients have been 
collected and preprocessed. Because of imbalance data, over-sampling technique is used to increase smaller 
group size. Then they have been partitioned into two groups. The former (80%) is used to construct models, 
which are the stepwise binary logistic regression (glm) and decision tree models (ID3, CART, J48, CTREE and 
C5.0) with Bootstrap Aggregating (Bagging). While the latter (20%) is used to evaluate the accuracy of the 
model.  The result shows that the prevalence rate of stroke patients is 5.50% (95% CI 5.24% -5.76%). The 
most effective model is the C5.0 decision tree model with the accuracy of 95.31 percent, sensitivity of 94.48 
percent, specificity of 96.12 percent, the positive prediction value of 95.93 percent and the negative prediction 
value of 94.73 percent. Using the C5.0 decision tree model, the important risk factors effecting on the stroke 
of the elderly by order are Transient ischemic attack, Age, Anemia, Epilepsy, Smoking, Clotting disorder and 
bleeding, Head injury, Heart disease, Cancer, Drinking alcohol, Kidney disease, The presence of implants and 
implants for the heart and blood vessels, Sex, Hypertension, Diabetes, Body mass index, Disorders of arteries, 
arterioles and capillaries, and Pulmonary embolism. While Overweight, obesity & hypernutrition and Metabolic 
disorder are not included the model to classify the stroke of the elderly.    
 

Keywords:  Stroke, Binary logistic regression, Decision trees, Imbalanced data 
 
บทน า   

การส ารวจสถิติประชากรในประเทศไทยปี 
พ.ศ. 2563 พบว่า มผีู้สูงอายุจ านวน 11,627,130 คน 
จากจ านวนประชากรทัง้สิ้น 66,186,727 คน คิดเป็น
ร้อยละ 17.57 (http://www.dop.go.th /th/know/side/ 
1/1/335) แสดงให้เห็นว่าประเทศไทยก าลังอยู่ใน
สถานการณ์สงัคมสูงวัย (aged society) การเพิ่มขึ้น
ของประชากรผูส้งูอายุสามารถน าไปสู่ปัญหาค่าใชจ้่าย
ของรฐัและครอบครวัในการดูแลสุขภาพของผู้สูงอายุ 
เนื่ องจากการเปลี่ยนแปลงทางสภาพร่างกายของ
ผูส้งูอายุท าใหป้ระสทิธภิาพการท างานของระบบต่าง ๆ  
ลดลง ก่อให้เกิดปัญหาสุขภาพ รวมทัง้ เกิดความ
เปราะบางด้านจิตใจ รู้สึกว่าชีวิตไม่มีคุณค่า และมี
ความพงึพอใจในชวีติลดลงมากกว่าคนวยัอื่น  

นอกจากนี้การเปลี่ยนแปลงวิถีชีวิตและ
พฒันาการทางวิทยาศาสตร์การแพทย์ในปัจจุบันได้
ส่งผลใหภ้าวะการเจบ็ป่วยของผูส้งูอายุเปลีย่นจากการ
เจ็บป่วยแบบเฉียบพลันเป็นการเจ็บป่วยแบบเรื้อรงั  
จากรายงานพบว่าโรคเรื้อรังที่ท าให้ผู้สูงอายุไทย

สูญเสยีปีสุขภาวะ (Disability adjusted life year) เป็น
อนัดบั 1 คดิเป็นรอ้ยละ 11.2  คอื โรคหลอดเลอืดสมอง 
หรือ Stroke หรือ Cerebrovascular disease (CVD) 
[1] และจากข้อมูลย้อนหลังพบว่าจ านวนผู้ป่วยโรค
หลอดเลอืดสมอง ตัง้แต่ปี พ.ศ. 2559-2561 มแีนวโน้ม
สงูขึน้ และจ านวนผูเ้สยีชวีติจากโรคหลอดเลอืดสมองปี
ละประมาณ 30,000 คน  ซึง่มอีตัราการตายสงูทีสุ่ดใน
ระหว่าง 5 โรคไม่ติดต่อหลกั (โรคความดนัโลหิตสูง 
โรคเบาหวาน โรคหวัใจขาดเลือด และโรคหลอดลม
อกัเสบ ถุงลมโป่งพอง) [2] และโรคหลอดเลอืดสมองยงั
เป็นสาเหตุ หลกัการเสยีชวีติของคนไทยเป็นอนัดบัที ่2 
รองจากโรคมะเรง็ โดยในปี พ.ศ. 2558 และ พ.ศ. 2562  
มีผู้เสยีชีวิตจากโรคนี้ คิดเป็นร้อยละ 43.3 และ 53.0 
ตามล าดับ [3] ซึ่งสอดคล้องกับองค์การอัมพาตโลก 
(World Stroke Organization) ที่รายงานว่า โรคหลอด
เลือดสมองเป็นสาเหตุส าคัญของการเสียชีวิตเป็น
อนัดบั 2 ของโลก  โดยพบว่าทัว่โลกมผีูป่้วยโรคหลอด
เลือดสมองจ านวน 80 ล้านคน พิการจากโรคหลอด
เลอืดสมองจ านวน 50 ล้านคน และเสยีชวีติประมาณ 
5.5 ล้านคน นัน่คือเฉลี่ยทุก ๆ 6 วินาที จะมีคนตาย
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ดว้ยโรคหลอดเลอืดสมองอย่างน้อย 1 คน และในแต่ละ
ปีคาดว่าจะมีผู้ป่วยใหม่ประมาณ 13.7 ล้านคน และ
จากการประมาณความเสี่ยงของการเกิดโรคหลอด
เลอืดสมองในประชากรโลกปี พ.ศ. 2562 พบว่า ทุก ๆ 
4 คน จะป่วยด้วยโรคหลอดเลือดสมอง 1 คน นัน่คอื 
ประมาณร้อยละ 80 ของประชากรโลกที่มคีวามเสีย่ง
สามารถป้องกนัโรคนี้ได ้และเน่ืองจากการเปลีย่นแปลง
สภาพแวดล้อมและเทคโนโลยต่ีาง ๆ ในทุกวนันี้อาจ
ส่งผลต่อการเปลีย่นแปลงปัจจยัเสีย่งต่าง ๆ ทีจ่ะส่งผล
ต่อการเกดิโรคหลอดเลอืดสมองได ้  

ตัวแบบที่มักจะนิยมใช้ส าหรับการศึกษา
ความสมัพนัธข์องปัจจยัต่าง ๆ กบัตวัแปรตามทีส่นใจ
ในงานวิจยัด้านวทิยาศาสตร์สุขภาพและสาธารณสุข 
ซึ่งส่วนใหญ่เป็นข้อมูลมาตรานามบญัญัติที่มกัจะใช้
สถิติการแจงนับ นัน่คือ ตัวแบบการถดถอยลอจสิติก
ทวภิาค [4] และ เทคนิคตน้ไมต้ดัสนิใจ [5], [6], [7] และ
เนื่องจากขอ้มูลผูป่้วยสงูอายุทีเ่ป็นและไม่เป็นโรค
หลอดเลอืดสมองมจี านวนในแต่ละกลุ่มแตกต่างกนัมาก 
ถอืว่าเป็นขอ้มลูไม่สมดุล โดยขอ้มลูกลุ่มน้อย (Minority 
class) คอืขอ้มูลทีม่จี านวนน้อยในชุดขอ้มูล และขอ้มูล
กลุ่มมาก (Majority class) คือข้อมูลที่มีจ านวนมาก 
ในชุดขอ้มูล ถ้าน าข้อมูลประเภทนี้ไปสร้างตวัแบบจะ
ท าให้ผลการแบ่งกลุ่มข้อมูลเกิดความผิดพลาดได้  
เพราะตัวแบบมักจะท านายข้อมูลกลุ่มน้อยให้เป็น
ข้อมูลกลุ่มมาก ซึ่ง เป็นการจ าแนกข้อมูลผิดกลุ่ม 
(Misclassification) คือ  จ าแนกข้อมูลก ลุ่มมากได้
ถูกต้องในขณะที่จ าแนกขอ้มูลกลุ่มน้อยไม่ถูกต้อง แต่
ความถูกต้องของการท านายมคี่าสูง [8] ดงันัน้จงึควร
จะมกีารน าเทคนิคการสงัเคราะหข์อ้มูลเพิม่ดว้ยวธิสีุ่ม
มาใชป้รบัสมดุลของขอ้มลู เพื่อเพิม่ประสทิธภิาพใหก้บั
ตวัแบบ [7], [9], [10], [11], [12] 

 
 
 
 

ดั ง นั ้น ง า น วิ จั ย นี้ มี วั ต ถุ ป ร ะ ส ง ค์ เ พื่ อ  
1) เปรียบเทียบตัวแบบการถดถอยลอจิสติกทวิภาค
และต้นไม้ตัดสินใจร่วมกับ  Bootstrap Aggregating 
(Bagging) และเทคนิคการสุ่มเกิน (Over-sampling) 
ในการปรบัขอ้มูลใหเ้หมาะสม ส าหรบัการจ าแนกการ
เกิดโรคหลอดเลือดสมองของผู้สูงอายุ  และ 2) เพื่อ
ศึกษาปัจจัยที่เกี่ยวข้องกับการเกิดโรคหลอดเลือด
สมองของผูส้งูอายุทีเ่ขา้รบับรกิารทีโ่รงพยาบาลสมเดจ็
พระป่ินเกล้าจากตัวแบบที่เลือก เพื่อใช้เป็นข้อมูล
ส าหรบัองคก์รและหน่วยงานต่าง ๆ ทีอ่าจจะน าปัจจยัที่
ศกึษาไปใชใ้นการตรวจคดักรองผูส้งูอายุทีม่คีวามเสีย่ง
ไดอ้ย่างแม่นย า  และสามารถทีจ่ะน าไปใชเ้ป็นแนวทาง
พัฒนาระบบบริการทางด้านโรคหลอดเลือดสมอง 
(Stroke service plan) เพื่อเพิ่มการเข้าถึงบริการที่มี
คุณภาพและเพื่อลดอตัราการตาย ลดภาวะแทรกซอ้น 
การกลบัเป็นซ ้า และลดความพกิารในผูส้งูอายุส าหรบั
โรคหลอดเลือดสมองได้อย่างมีประสิทธิภาพ  โดย
โครงการวจิยัไดผ้่านการรบัรองจรยิธรรมการวจิยัจาก
คณะกรรมการพิจารณาจริยธรรมวิจัยในมนุษย์ 
มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้ธนบุรี หมายเลข
การรบัรอง KMUTT-lRB-2020/0114/054 
 
วิธีด าเนินการวิจยั   

ข้อมูลและแหล่งข้อมูล  
ข้อมูลที่ใช้ศึกษาครัง้นี้ เป็นข้อมูลจากเวช

ระเบยีนผูป่้วยทีม่อีายุตัง้แต่ 60 ปีขึน้ไปทีเ่ขา้รบับรกิาร
ที่โรงพยาบาลสมเด็จพระป่ินเกล้าระหว่างวันที่ 1 
มกราคม - 31 ธันวาคม 2561 ผู้วิจ ัยใช้ Microsoft 
Excel ในการเตรียมและท าความสะอาดข้อมูลที่ไม่
สมบูรณ์และมีค่าสูญหาย จึงได้ข้อมูลจ านวน 28,928 
ระเบียน (คน) ที่มีความถูกต้องครบถ้วนและอยู่ใน
รูปแบบทีเ่หมาะสมส าหรบัการวเิคราะห ์ โดยมตีวัแปร
ตามและปัจจยัทีต่อ้งการศกึษาซึง่โรงพยาบาลไดบ้นัทกึ
ไวใ้นเวชระเบยีนของผูป่้วยทัง้หมด 20 ปัจจยั ดงัตารางที ่1 
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ตารางท่ี 1   รายละเอยีดตวัแปรตามและคุณลกัษณะทีน่ ามาศกึษา 
ตวัแปร คณุลกัษณะ มาตรวดัขอ้มูล ค่าท่ีเป็นไปได้ 

sex เพศ นามบญัญตั ิ 1: ชาย, 2: หญงิ 
age อาย ุ อตัราสว่น  
BMI ค่าดชันีมวลกาย อนัตรภาค  
cigar การสบูบุหรี ่ นามบญัญตั ิ 0: ไม่สบู, 1: สบู, 2: บหุรีม่อืสอง 
drink การดื่มแอลกอฮอล ์ นามบญัญตั ิ 0: ไม่ดืม่, 1: ดืม่ 
x1 กลุ่มโรคมะเรง็ นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 
x2 ภาวะโลหติจาง นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 
x3 ภาวะแขง็ตวัของเลอืดผดิปกต ิและเลอืดออก นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 
x4 โรคเบาหวาน นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 
x5 กลุ่มโรคอว้นและภาวะโภชนาการเกนิ นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 
x6 ภาวะเผาผลาญไขมนัผดิปกต ิ นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 
x7 โรคลมชกั นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 
x8 ภาวะหลอดเลอืดสมองครัง้คราว นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 
x9 กลุ่มโรคหวัใจ นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 
x10 โรคความดนัโลหติ นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 
x11 โรคลิม่เลอืดอุดตนัทีป่อด นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 

x12 
กลุ่มโรคของหลอดเลอืดแดง หลอดเลอืดแดงย่อย  
และหลอดเลอืดฝอย 

นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 

x13 โรคไต นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 
x14 การบาดเจบ็ทีศ่รีษะ นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 

x15 
การมอีุปกรณ์ฝังและปลกูถ่ายของหวัใจและ 
หลอดเลอืด 

นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 

y การเป็นโรคหลอดเลอืดสมอง นามบญัญตั ิ 0: ไม่เป็น, 1: เป็น 
 
การวิเคราะหข์้อมูล   
งานวิจยันี้วิเคราะห์ขอ้มูลโดยใช้โปรแกรม R 

และ RStudio [13] โดยมีรายละเอียดในการวิเคราะห์
ดงัต่อไปนี้ 

1. การวิเคราะหข์้อมูลเบือ้งต้นของผูส้งูอายุ 
ได้แก่ อายุ เพศ ค่าดัชนีมวลกาย ประวัติการสูบบุหรี่ 
ประวตักิารดื่มแอลกอฮอร ์ประวตักิารเป็นโรคต่าง ๆ ดว้ย
สถิติพื้นฐาน เช่น จ านวน ร้อยละ ค่าเฉลี่ย และค่า
เบี่ยงเบนมาตรฐาน โดยจ าแนกตามผู้ป่วยที่เป็นและ 
ไม่เป็นโรคหลอดเลอืดสมอง 

2. การแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล โดยใชว้ธิี
สุ่มเกิน (Over-sampling) เนื่องจากในการศึกษาครัง้นี้
จ านวนขอ้มูลของผูท้ีเ่ป็นโรคหลอดเลอืดสมอง มจี านวน 

1,590 คน จากจ านวนผูเ้ขา้รบับรกิารทัง้หมด 28,928 คน 
จะเห็นได้ว่าข้อมูลของผู้ที่เป็นโรคหลอดเลือดสมองมี
สัดส่วนน้อยกว่าผู้ที่ ไม่ เป็นโรคหลอดเลื อดสมอง
ค่อนขา้งมาก ซึ่งถือว่าเป็นลกัษณะของขอ้มูลไม่สมดุล 
เมื่อท าการจ าแนกจะท าใหม้กีารเรยีนรูแ้ต่ขอ้มลูกลุ่มมาก 
ผลที่ได้ก็จะจ าแนกไปในข้อมูลกลุ่มมาก ซึ่งเทคนิค
สงัเคราะหข์อ้มลูเพิม่ (Synthetic Minority Oversampling 
TEchnique: SMOTE) จะเป็นเทคนิคหนึ่งทีม่กัจะนิยมใช้
ในการแก้ปัญหาการจ าแนกขอ้มูลไม่สมดุล โดยจะเพิม่
จ านวนข้อมูลประเภทที่มีข้อมูลน้อยให้เพิ่มปริมาณ
ขอ้มูลใกล้เคยีงกบัประเภทที่มมีากที่สุดเพื่อให้ขอ้มูลมี
ความสมดุลมากขึน้ โดยสุ่มค่าขอ้มูลที่อยู่ในกลุ่มขอ้มูล
น้อยมา 1 ค่า แล้วเลอืกค่าขอ้มูลใกล้เคยีงอกีจ านวน K 
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ค่า (K-nearest neighbor) แลว้หาค่าระยะห่าง Euclidean 
distance) ระหว่างค่าทีสุ่ม่กบัค่าขอ้มลูใกลเ้คยีง หลงัจาก
นัน้จงึสรา้งขอ้มลูเทยีมระหว่างค่าขอ้มลูทีสุ่ม่กบัค่าขอ้มลู

ใกลเ้คยีงตวัทีใ่หค้่าระยะทางที่น้อยทีสุ่ดดงัสมการที ่(1) 
[9], [10], [12] 

 

𝑥𝑛𝑒𝑤 = 𝑥1 + 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑥𝑖̂, 𝑥1) × 𝛿         (1) 
 

โดยที่ 𝑥𝑛𝑒𝑤 คือ ข้อมูลใหม่  𝑥1 คือ ข้อมูลที่
สุ่มในครัง้แรก  𝑥𝑖̂ คอื ขอ้มูลทีสุ่่มมาเพิม่ K ค่า และ 𝛿  
คอื ค่าทีสุ่่มตัง้แต่ 0-1 งานวจิยันี้ใชชุ้ดค าสัง่ “SMOTE”  
ใน Package “DMwR” ของ R-project  [14] 

 

3. การสร้างตวัแบบในการจ าแนกผู้ป่วย
โรคหลอดเลือดสมอง 

 ส าหรบังานวจิยัดา้นวทิยาศาสตรส์ุขภาพ
และสาธารณสขุนัน้ พบว่า ตวัแบบการถดถอยลอจสิตกิ
ทวภิาค  และ ต้นไมต้ดัสนิใจ เป็นตวัแบบทีม่กัจะนิยม
ใชส้ าหรบัการศกึษาความสมัพนัธข์องปัจจยัต่าง ๆ กบั
ตัวแปรตามที่เป็นข้อมูลมาตรานามบญัญัติที่มี 2 ค่า 
[4], 5], [6], [7] ดังนัน้งานวิจัยนี้จึงสร้างตัวแบบการ
ถดถอยลอจิสติกทวิภาค (Binary logistic regression 
analysis: glm) และต้นไม้ตัดสินใจร่วมกับเทคนิค 
Bootstrap Aggregating (Bagging) เพื่อศกึษาปัจจยัที่
สง่ผลต่อการเกดิโรคหลอดเลอืดสมอง 

3.1 ตวัแบบการถดถอยลอจิสติกทวิภาค   
ตวัแบบนี้เป็นการศกึษาความสมัพนัธ์

ระหว่างตวัแปรตามและตวัแปรอสิระ เมื่อตวัแปรตาม 
(𝑌) เป็นตัวแปรเชิงคุณภาพที่มี 2 ค่า (Dichotomous 
variable) คอื เกดิเหตุการณ์ทีส่นใจ (𝑌 = 1) ดว้ยความ
น่าจะเป็น  p  และไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ (𝑌 = 0) 
ด้วยความน่าจะเป็น 1 − 𝑝  และเนื่องจากตวัแปรตาม
เป็นตวัแปรเชงิคุณภาพท าใหค้วามสมัพนัธก์บัตวัแปร
อสิระ (𝑥) ไม่อยู่ในรูปเชงิเสน้ (Nonlinear) แต่จะอยู่ใน
รูปคล้ายตวั S จงึปรบัใหค้วามสมัพนัธ์ใหอ้ยู่ในรูปเชงิ
เส้นในรูปแบบ  log ของ odd ratio ซึ่งคือ  log ของ 
อัตราส่วนระหว่างโอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 
(𝑃(𝑌 = 1)) กับโอกาสที่จะไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 
(𝑃(𝑌 = 0)) เรียกว่าฟังก์ชันผลตอบสนองลอจิสติก 
(Logistic response function) [15] ดงันี้  

 

𝑙𝑜𝑔 (
𝑃(𝑌=1)

𝑃(𝑌=0)
) =  𝑏0 + 𝑏1𝑥1 + .... + 𝑏𝑝𝑥𝑝               (2) 

 

โ ดยที่  𝑏𝑖  คือค่ า สัมประสิทธิ ก์ า ร
ถดถอยลอจสิตกิของตวัแปรอสิระแต่ละตวั ซึง่ประมาณ
ค่าจากชุดขอ้มูลฝึกฝนโดยใช้วธิีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด 

(Maximum likelihood) ที่มีฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น 
(Likelihood function) ดงัสมการที ่(3) 

 

𝐿(𝛽0, 𝛽1, . . . , 𝛽𝑝) = ∏ [𝑝𝑖]𝑦𝑖[1 − 𝑝𝑖]1−𝑦𝑖𝑛
𝑖=1      (3) 

 

การเลอืกตวัแปรอสิระจะคดัเลอืกแบบ 
Forward Stepwise : Likelihood ratio เริม่จากมเีฉพาะ
ค่าคงที ่𝛽0 อยู่ในสมการ ขัน้ต่อไปจะเลอืกตวัแปรอสิระ
ที่มีความสัมพันธ์กับตัวแปรตามมากที่สุดและมี
นัยส าคญัทางสถิติ เขา้มาในสมการครัง้ละ 1 ตวั และ
จะทดสอบว่าตวัแปรอสิระทีอ่ยู่ในสมการแลว้ควรจะตดั
ออกจากสมการหรอืไม่ โดยพจิารณาค่าภาวะน่าจะเป็น 
(Likelihood value) โดยวัดค่า -2𝐿𝐿 (-2 Log Likelihood) 
ค่า -2𝐿𝐿 ที่น้อยกว่าแสดงว่าสมการถดถอยลอจิสติกมี
ความเหมาะสมมากกว่า นัน่คือ ถ้าค่า -2𝐿𝐿  ลดลง

แสดงว่าตัวแปรอิสระนัน้ควรจะคงอยู่ในสมการ และ
ท าซ ้า ๆ จนกระทัง่ไม่สามารถเลอืกตวัแปรอสิระตวัใด
เขา้มาในสมการอกี [16] 

การตรวจสอบความเหมาะสมของตวั
แบบซึง่มสีมมตฐิานทางเลอืกคอืตวัแบบเหมาะสม โดย
ใช้สถิติทดสอบอตัราส่วนภาวะน่าจะเป็น (Likelihood 
ratio test statistics: 𝐿𝑅) ซึง่เปรยีบเทยีบค่าภาวะน่าจะ
เป็นของตวัแบบเริม่ต้น (𝐿(0)) กบั ค่าภาวะน่าจะเป็น
ของตัวแบบสุดท้าย (𝐿(𝛽)) ดังสมการที่ (4) และ
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ทดสอบนัยส าคญัของสมัประสทิธิต์วัแปรอสิระแต่ละตวั 
โดยใชต้วัสถติวิลัด ์(Wald statistic) ดงัสมการที ่(5) 

            𝐿𝑅 = −2 log
𝐿(0)

𝐿(𝛽)
 ~ 

𝑑𝑓=𝑝
2                    (4) 

 W = (
bi

SEbi

)
2

  ~ 
df=1
2                      (5) 

 

การตรวจสอบขอ้สมมตเิบือ้งต้นว่าตวั
แปรอสิระไม่ควรจะมปัีญหาความสมัพนัธ์เชงิเสน้แบบ
พหุ (Multicollinearity)  งานวจิยันี้ใชส้ถติใินการวเิคราะห์
ความสมัพนัธ์ 4 ค่า ดงัตารางที่ 2 โดยพิจารณาตาม
ระดบัการวดัของตวัแปรทีน่ ามาหาความสมัพนัธ ์และ

จะใช้เกณฑ์ของ Stevens [17] ในการสรุปความสมัพนัธ์ 
คอื ถ้าสมัประสทิธิส์หสมัพนัธ์มค่ีาเกนิ 0.80 แสดงว่า
ตวัแปรอสิระคู่นัน้มคีวามสมัพนัธ์กนัสูงซึ่งจะส่งผลให้
เกดิปัญหาความสมัพนัธเ์ชงิเสน้แบบพหุได ้

 

ตารางท่ี 2   สถติทิีใ่ชใ้นการวเิคราะหค์วามสมัพนัธจ์ าแนกตามลกัษณะตวัแปร 
สถิติ ลกัษณะตวัแปร สูตร 

Phi correlation ตวัแปรมาตรานามบญัญตั ิ 
ทีต่วัแปรทัง้สองตวัทีม่ ี2 กลุ่ม 

ϕ̂

=
𝑂21𝑂12 − 𝑂11𝑂22

√(𝑂11 + 𝑂12)(𝑂21 + 𝑂22)(𝑂11 + 𝑂21)(𝑂12 + 𝑂22)
 

Cramer’v 
correlation 

ตวัแปรมาตรานามบญัญตั ิ 
ทีต่วัแปรทัง้สองตวัทีม่มีากกว่า 2 กลุ่ม 𝑉 = √

2

𝑛(𝑘 − 1)
 

Pearson 
correlation 

ตวัแปรมาตราอนัตรภาค  
หรอือตัราสว่นทัง้สองตวั (𝑥, 𝑦) 

𝑟 =
∑(𝑥 − 𝑥̅)(𝑦 − 𝑦̅)

√∑(𝑥 − 𝑥̅)2 ∑(𝑦 − 𝑦̅)2 
 

Biserial 
correlation 

ตวัแปรมาตรานามบญัญตั ิ(𝑥) แบ่งได ้
2 กลุ่ม กบัตวัแปรมาตราอนัตรภาค
หรอือตัราสว่น (𝑦) 

𝑟𝑏𝑖 =
(𝑦̅1 −  𝑦̅0)𝑝𝑞 

𝑠𝑦

 

 

 เมื่อ 𝑂𝑖𝑗  คือจ านวนค่าสงัเกตของตวัแปรที่ 𝑖 

และตัวแปรที่ 𝑗,  2 คือสถิติทดสอบไคสแควร์ส าหรบั
ตารางสองทาง 𝑛 คอื จ านวนตวัอย่าง 𝑘 = 𝑚𝑖𝑛(𝑟, 𝑐), 

𝑟 และ 𝑐 คอื จ านวนกลุ่มของตวัแปรที ่1 และ 2, 𝑥 และ 
𝑦 คอื ตวัแปรที่ 1 และ 2, 𝑦̅1 และ 𝑦̅0 คอื  ค่าเฉลี่ยของ
ข้อมูลระหว่างตัวแปร  𝑦 จากกลุ่มตัวแปร 𝑥 = 1 และ  
𝑥 = 0,  𝑝 และ 𝑞 คือ  สัดส่วนของคนที่อยู่ในกลุ่มตัว
แปร 𝑥 = 1 และ  𝑥 = 0, 𝑠𝑦  คอืส่วนเบีย่งเบนมาตรฐาน
ของขอ้มลูจากตวัแปร 𝑦 ทัง้หมด 

3.2 การวิเคราะหต้์นไม้ตดัสินใจ 
ต้นไม้ตัดสินใจเป็นวิธีการที่นิยมใช้

มากที่สุดแบบหนึ่ง ซึ่งเป็นเทคนิคที่ให้ผลลัพธ์ใน
ลกัษณะของโครงสร้างต้นไม ้การสร้างต้นไมต้ัดสนิใจ
แต่ละตวัแบบจะมลีกัษณะคล้ายกนัคอื เริม่ต้นท าการ
คัดเลือกคุณลักษณะที่มีความสมัพันธ์กับคลาสมาก
ที่สุดขึ้นมาเป็นโนดรากของต้นไม้ หลงัจากนัน้จะท า

การแตกกิง่คุณลกัษณะออกไปเรื่อย ๆ จนสามารถแบ่ง
ขอ้มลูออกเป็นคลาสไดช้ดัเจน  

ก าหนดให้ 𝐷  แทน ชุดข้อมูลฝึกฝน 
(Training set), 𝑚 แทน หมวดหมู่ของขอ้มูลที่เป็นไป
ได ้𝑝𝑖 =

|𝐶𝑖,𝐷|

|𝐷|
 คอื ค่าความน่าจะเป็นทีข่อ้มลูหนึ่ง ๆ จะ

มีหมวดหมู่ของข้อมูลเป็นหมวดหมู่ Ci ซึ่ง |𝐷| และ 
|𝐶𝑖 , 𝐷| คอื จ านวนขอ้มลูทีอ่ยู่ในชุดขอ้มูล 𝐷 และ Ci, D  
เมื่อ Ci, D คือ เซตข้อมูลที่อยู่ ในหมวดหมู่  Ci (i =

1,2, … , m), 𝑥 แทนคุณลักษณะที่ถูกเลือกให้เป็นตัว
จ าแนกข้อมูล  𝜈 แทนจ านวนค่าที่ เ ป็นไปได้ของ
คุณลักษณะ  x และ |𝐷𝑗| แทน จ านวนข้อมูลที่มีค่า 
𝑥 = 𝑗 เกณฑก์ารเลอืกคุณลกัษณะ มดีงันี้ 

1. ค่ า เ กนคว าม รู้  ( Information 
gain: 𝐺𝑎𝑖𝑛) เป็นค่าทีบ่อกระดบัความสามารถของการ
จ าแนกคลาสของคุณลักษณะ หน่วยของการวดัเป็น 
bits ดงัสมการที่ (6)-(8) โดยจะพจิารณาเลอืกจากค่า
มากทีส่ดุ 
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𝑖𝑛𝑓𝑜(𝐷) = − ∑ 𝑝𝑖 log2(𝑝𝑖)𝑚
𝑖=1      (6) 

𝑖𝑛𝑓𝑜𝑥(𝐷) = ∑
|𝐷𝑗|

|𝐷|
× 𝑖𝑛𝑓𝑜(𝐷𝑗)𝜈

𝑗=1     (7) 
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑥)  =  𝑖𝑛𝑓𝑜(𝐷) – 𝑖𝑛𝑓𝑜𝑥(𝐷)    (8) 
 

2. ค่าอตัราส่วนเกน (𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜) 
เป็นตวัชี้วดัการแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็นชุดขอ้มูลย่อยที่
พฒันามาจากค่าเกนความรู้ โดยเมื่อใช้ค่าเกนความรู้
ในการแบ่งชุดขอ้มูลจะท าใหเ้กดิความเอนเอยีงเกดิขึน้
ได้เมื่อคุณลกัษณะที่ก าลงัพิจารณามคี่าที่เกิดขึน้เป็น
จ านวนมาก ตวัชีว้ดันี้จงึไดพ้ยายามทีจ่ะลดทอนความ
เอนเอียงลง โดยประยุกต์การท านอร์มลัไลซ์ค่าเกน

ความรู้ด้วยการใช้ค่า “Split information” ซึ่งจะแสดง
ถงึปรมิาณขอ้มลูทีถู่กพจิารณาโดยการแบ่งขอ้มลูในชุด
ข้อมู ล  𝐷 ออก เ ป็น  𝜈 ชุ ดข้อมู ลย่ อยตามค่ า ใน
คุณลกัษณะ 𝑥  เพื่อใชห้าค่าอตัราสว่นเกน ดงัสมการที ่
(9)-(10) โดยจะพิจารณาเลือกจากค่ามากที่สุด เป็น
คุณลกัษณะทีจ่ะน ามาใชใ้นการแบ่งกลุ่ม 

 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡𝑖𝑛𝑓𝑜𝑥(𝐷) = − ∑
|𝐷𝑗|

|𝐷|
log2 (

|𝐷𝑗|

|𝐷|
)𝜐

𝑗=1         (9) 
𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑥) =  

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴)

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡𝑖𝑛𝑓𝑜𝑥(𝐷)
                              (10) 

 

3. ดชันีจนีี (𝐺𝑖𝑛𝑖 index) จะพจิารณา
ความไม่บรสิุทธิข์องชุดขอ้มูล 𝐷 ทีม่เีซตของขอ้มูลทีม่ี
หมวดหมู่ของขอ้มูลไม่เหมอืนกนัอยู่ ดงัสมการที ่(11) 
ในการพจิารณาคุณลกัษณะ 𝑥  จะแบ่งชุดขอ้มูลเป็น 2 
ชุดขอ้มลูย่อยเท่านัน้ (D1, 𝐷2) ดงัสมการที ่(12) เพื่อหา

ค่าดชันีจีนีของคุณลกัษณะ 𝑥  โดยจะพิจารณาเลือก
จากค่าน้อยที่สุดเป็นคุณลกัษณะที่จะน ามาใช้ในการ
แบ่งกลุ่ม ตัวชี้ว ัดนี้จะใช้ส าหรับต้นไม้ตัดสินใจแบบ 
J48 และ CART 

 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷) = 1 − ∑ 𝑝𝑖
2𝑚

𝑗=1        (11) 
𝐺𝑖𝑛𝑖𝑥(𝐷) =

|𝐷1|

|𝐷|
𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷1) +

|𝐷2|

|𝐷|
𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷2)    (12) 

 

งานวจิยันี้เลอืกใชต้น้ไมต้ดัสนิใจต่อไปนี้  
(1) ต้ น ไ ม้ ตั ด สิ น ใ จ แ บ บ  ID3 

(Iterative Dichotomiser 3: ID3) จะใช้หลกัการการใช้
ทฤษฎขี่าวสาร โดยใชค้่าเกนความรู้เป็นตวัวดัว่าจะใช้
คุณลกัษณะใดในการจ าแนกขอ้มูล [18] งานวจิยันี้ใช้
ฟั งก์ชัน  rpart with split = “information" ของ  rpart 
package ในโปรแกรม R  

(2) ต้นไม้ตดัสนิใจแบบ C4.5 (J48) 
จะใช้หลกัการเดียวกบัต้นไม้ตัดสนิใจแบบ ID3 แต่มี
การปรบัปรุงใหใ้ชไ้ดก้บัขอ้มูลเชงิปรมิาณ และขอ้มูลที่
มคี่าสูญหายได้ รวมทัง้สามารถท าการปรบัแต่งต้นไม้
ได้ (Pruning trees) โดยจะใชค้่าอตัราส่วนเกนเป็นตวั
วัดว่าจะใช้คุณลักษณะใดในการจ าแนกข้อมูล [19] 
งานวจิยันี้ใชฟั้งกช์นั J48() ของ RWeka package ใน
โปรแกรม R  

(3) ต้ น ไม้ ตัด สิน ใ จ แบบ  CART 
(Classification and Regression Trees: CART) จ ะ

คล้ายคลงึกบัต้นไมต้ดัสนิใจแบบ C4.5 แต่สามารถใช้
กบัตวัแปรเชงิปรมิาณไดแ้ละไม่ไดใ้ช ้rule sets และจะ
สร้างต้นไมต้ดัสนิใจแบบสองทางเลอืก (Binary trees) 
โดยจะใช้ดชันีจนีีเป็นตัววดัว่าจะใช้คุณลกัษณะใดใน
การจ าแนกขอ้มูล [20] งานวจิยันี้ใชฟั้งกช์นั rpart with 
split = "gini" ของ rpart package ในโปรแกรม R [21] 

(4) ต้นไม้ตดัสนิใจแบบอนุมานตาม
เงื่อนไข (Conditional inference Trees: CTree) เป็น 
Unbiased algorithm ถูกพัฒนาขึ้นเนื่ องจากต้นไม้
ตดัสนิใจอื่น ๆ เช่น CART และ C4.5 มกัจะมอีคติใน
การเลือกคุณลกัษณะโดยมกัจะเลือกคุณลกัษณะที่มี
จ านวนสมาชกิมากกว่า แต่ต้นไมต้ดัสนิใจแบบ CTree 
จะใช้การทดสอบสมมติฐานทางสถิติและพจิารณาค่า 
p-value ที่มีค่าน้อยที่สุดเป็นตัวแบ่งข้อมูลแบบสอง
ทางเลอืก [22] งานวจิยันี้ใชฟั้งกช์นั ctree ของ partykit 
package ในโปรแกรม R [23] 
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(5) ตน้ไมต้ดัสนิใจแบบ C5.0 (C5.0) 
ถูกพฒันาเพิม่เติมจากต้นไม้ตดัสนิใจแบบ C4.5 เพื่อ
เพิ่มความแม่นย าของการจ าแนกด้วยการใช้วิธี 
Boosting และมปีระสทิธภิาพดกีว่าในแง่ของความเรว็ 
การใช้หน่วยความจ า และขนาดของต้นไม้ตัดสนิใจ 
และสามารถใช้ได้กับข้อมูลที่มีค่าหลายค่า  รวมทัง้
รองรับชนิดข้อมูลใหม่ ๆ และข้อมูลขนาดใหญ่ [24] 
(ศกึษารายละเอยีดเพิม่เตมิไดท้ี ่www.rulequest.com) 
โดยจะใช้ค่าเกนความรู้เป็นตวัวดัว่าจะใช้คุณลกัษณะ
ใดในการจ าแนกขอ้มลู งานวจิยันี้ใชฟั้งกช์นั C5.0 ของ 
c50 package ในโปรแกรม R 

3.3 Bootstrap Aggregating (Bagging) 
เทคนิค Bagging เป็นเทคนิคหนึ่งใน

เทคนิคการรวมกลุ่มตัวจ าแนกประเภท (Ensemble 
technique) เพื่อเพิม่ประสทิธภิาพการท านาย โดยเริ่ม
จากสุ่มชุดข้อมูลฝึกฝนจ านวน 𝑐 ชุดแบบสุ่มซ ้ า  

(bootstraps replacement) แลว้น ามาสรา้งตวัแบบดว้ย
เทคนิคเดยีวกนัทัง้หมด และจะได้ผลการท านายของ
แต่ละชุดย่อย (𝑦̂𝑖) ซึง่อาจจะเป็นค่าความน่าจะเป็นหรอื
เป็นประเภทขอ้มลู แลว้จงึน ามาพจิารณาเพื่อหาผลการ
ท านายร่วม (𝑦̂) โดยการเฉลีย่ (averaging) หรอืการหา
ค่าที่พบมากที่สุด (voting) ซึ่งการหาผลการท านาย
ร่ วมกันของข้อมูลหลายชุดนั ้นจะช่วยลดความ
แปรปรวนของการประมาณและเพิม่ความแม่นย าของ
ตวัแบบได ้[25]  

 

4. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบ  
การวัดประสิทธิภาพของตัวแบบโดยใช้

ตาราง Confusion Matrix ขนาด 2 x 2 ดังตารางที่ 3 
ซึง่สรุปจ านวนตวัอย่างทีต่วัแบบจ าแนกไดถู้กต้องและ
ไม่ถูกตอ้ง  

 

ตารางท่ี 3  Confusion Matrix 

Predicted class 
Actual class 

Yes (+: เป็นโรค) No (-: ไม่เป็นโรค) 
Yes (+) True Positive: TP False Positive: FP 
No (-) False Negative: FN True Negative: TN 

 

การค านวณค่าต่าง ๆ เพื่อวดัประสทิธิภาพ
ของตวัแบบการท านาย ดงัต่อไปนี้ 

1. ค่าความแม่นย า (Accuracy) เป็นการ
วัดประสิทธิภาพการพยากรณ์ของตัวแบบโดยรวม  
ค านวณโดย   𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

TP + TN
TP + FP + FN+ TN

  
2. ค่าความไว (Sensitivity) หรือ True-

Positive Rate เป็นการวดัประสทิธภิาพการพยากรณ์
ถูกต้องในกลุ่มที่สนใจ คือ อัตราส่วนที่คนที่เป็น 
โรคจริง ๆ ทัง้หมดที่ตรวจได้ผลบวก ค านวณโดย 
Sensitivity =

TP
TP + FN

  
3. ค่าความจ าเพาะ  (Specificity) หรือ 

True-Negative Rate เป็นการวัดประสิทธิภาพการ
พยากรณ์อตัราสว่นถูกตอ้งในกลุ่มอื่น ๆ   คอื อตัราสว่น
ทีค่นทีไ่ม่เป็นโรคทัง้หมดทีต่รวจไดผ้ลลบ  ค านวณโดย  
Specificity =

TN
FP + TN

 

4. ค่าท านายผลบวกหรือค่าพยากรณ์
ผลบวก (Positive Predictive Value: PPV) คอื อตัราสว่น
ทีค่นทีถู่กท านายผลเป็นบวกทีเ่ป็นโรคจรงิ ๆ ค านวณ
โดย  𝑃𝑃𝑉 =

TP
TP+FP

 
5. ค่าท านายผลลบหรอืค่าพยากรณ์ผลลบ 

(Negative Predictive Value: NPV) คือ อัตราส่วนที่
คนที่ถูกท านายผลเป็นลบที่ไม่เป็นโรคจรงิ ๆ ค านวณ
โดย  𝑁𝑃𝑉 =

TN
FN+TN

 
 
ผลการศึกษา   

1. ผลการวิเคราะห์ข้อมูลส่วนบุคคลของ
ผูส้งูอายุทีเ่ขา้รบับรกิาร 

ผูส้งูอายุทีม่าใชบ้รกิารโรงพยาบาลสมเดจ็
พระป่ินเกล้าในระหว่างวันที่ 1 มกราคม 2561 - 31 
ธนัวาคม 2561 จ านวน 28,928 คน ส่วนใหญ่เป็นเพศ
หญิง (57.36%) และมีอายุเฉลี่ย 71.88 ปี มีค่าดัชนี
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มวลกายอยู่ในเกณฑป์กต ิ(56.93%) รองลงมามภีาวะ
อ้วน (31.17%) ไม่ดื่มแอลกอฮอล์ (87.59%) ไม่สูบ
บุหรี ่(88.46%) และสว่นใหญ่ไม่เป็นโรคต่าง ๆ  ทศีกึษา 
ยกเวน้โรคความดนัโลหติ 

อตัราความชุกของการเกดิโรคหลอดเลอืด
สมองของผู้สูงอายุที่เข้ารับบริการโดยรวม เท่ากับ 
5.50% (95% CI 5.24% -5.76%) และพบว่า ปัจจยัเพศ
และโรคความดนัโลหติจะมนียัส าคญัส าหรบัผูท้ีเ่ป็นโรค

หลอดเลือดสมอง นัน่คือเพศชายมีโอกาสเป็นโรค
หลอดเลอืดสมองมากกว่าเพศหญงิ รอ้ยละ 2.90 (95% 
CI 2.72-3.10) และผู้ที่เป็นโรคความดนัโลหติมโีอกาส
เป็นโรคหลอดเลอืดสมองมากกว่าผูท้ี่ไม่เป็นโรคความ
ดนัโลหติ รอ้ยละ 3.48 (95% CI 3.28-3.70) สว่นปัจจยั
อื่น ๆ และโรคอื่น ๆ จะไม่มีนัยส าคญัต่อผู้ที่เป็นโรค
หลอดเลอืดสมอง 

 

ตารางท่ี 4  จ านวน รอ้ยละ ค่าเฉลีย่ และค่าเบีย่งเบนมาตรฐานของขอ้มลูพืน้ฐานผูส้งูอายุจ าแนกตามผูป่้วยทีเ่ป็นและ
ไม่เป็นโรคหลอดเลอืดสมอง 

ข้อมูลพืน้ฐาน 
โรคหลอดเลือดสมอง 

รวม 
ไม่เป็น เป็น 

ค่าสถิติ 𝒙 𝒔 𝒙 𝒔 𝒙 𝒔 

อาย ุ 71.71 8.68 74.77 9.49 71.88 8.76 

ค่าสถิติ 𝒏 % 𝒏 % 𝒏 % 

เพศ       
ชาย 11496 39.74% 840 2.90% 12336 42.64% 
หญงิ 15842 54.76% 750 2.59% 16592 57.36% 

ดชันีมวลกาย       
น้อยกว่า 18.50 1131 3.91% 62 0.21% 1193 4.12% 
ระหว่าง 18.50 - 22.99 15489 53.54% 980 3.39% 16469 56.93% 
ระหว่าง 23 - 29.99 8541 29.53% 477 1.65% 9018 31.17% 
มากกว่า 30 2177 7.53% 71 0.25% 2248 7.77% 

การดื่มแอลกอฮอล ์       
ดื่ม 3314 11.46% 276 0.95% 3590 12.41% 
ไม่ดื่ม 24024 83.05% 1314 4.54% 25338 87.59% 

การสูบบุหร่ี       
สบู 3029 10.47% 305 1.05% 3334 11.53% 
ไม่สบู 24304 84.02% 1285 4.44% 25589 88.46% 
บุหรีม่อืสอง 5 0.02% 0 0.00% 5 0.02% 

โรคมะเรง็       
ไม่เป็น 26110 90.26% 1532 5.30% 27642 95.55% 
เป็น 1228 4.25% 58 0.20% 1286 4.45% 

ภาวะโลหิตจาง        
ไม่เป็น 26647 92.11% 1526 5.28% 28173 97.39% 
เป็น 691 2.39% 64 0.22% 755 2.61% 
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ข้อมูลพืน้ฐาน 
โรคหลอดเลือดสมอง 

รวม 
ไม่เป็น เป็น 

ค่าสถิติ 𝒙 𝒔 𝒙 𝒔 𝒙 𝒔 

ภาวะแขง็ตวัของเลือดผิดปกติ และเลือดออก 
ไม่เป็น 27280 94.30% 1581 5.47% 28861 99.77% 
เป็น 58 0.20% 9 0.03% 67 0.23% 

โรคเบาหวาน       
ไม่เป็น 22265 76.97% 1173 4.05% 23438 81.02% 
เป็น 5073 17.54% 417 1.44% 5490 18.98% 

กลุ่มโรคอ้วนและภาวะโภชนาการเกิน 
ไม่เป็น 27286 94.32% 1589 5.49% 28875 99.82% 
เป็น 52 0.18% 1 0.00% 53 0.18% 

ภาวะเผาผลาญไขมนัผิดปกติ       
ไม่เป็น 27327 94.47% 1589 5.49% 28916 99.96% 
เป็น 11 0.04% 1 0.00% 12 0.04% 

โรคลมชกั        
ไม่เป็น 27221 94.10% 1515 5.24% 28736 99.34% 
เป็น 117 0.40% 75 0.26% 192 0.66% 

ภาวะหลอดเลือดสมองครัง้คราว      
ไม่เป็น 27190 93.99% 1528 5.28% 28718 99.27% 
เป็น 148 0.51% 62 0.21% 210 0.73% 

กลุ่มโรคหวัใจ       
ไม่เป็น 25102 86.77% 1369 4.73% 26471 91.51% 
เป็น 2236 7.73% 221 0.76% 2457 8.49% 

โรคความดนัโลหิต        
ไม่เป็น 16749 57.90% 582 2.01% 17331 59.91% 
เป็น 10589 36.60% 1008 3.48% 11597 40.09% 

โรคล่ิมเลือดอดุตนัท่ีปอด       
ไม่เป็น 27309 94.40% 1587 5.49% 28896 99.89% 
เป็น 29 0.10% 3 0.01% 32 0.11% 

กลุ่มโรคของหลอดเลือดแดง หลอดเลือดแดงย่อย และหลอดเลือดฝอย 
ไม่เป็น 27242 94.17% 1580 5.46% 28822 99.63% 
เป็น 96 0.33% 10 0.03% 106 0.37% 

โรคไต       
ไม่เป็น 25045 86.58% 1425 4.93% 26470 91.50% 
เป็น 2293 7.93% 165 0.57% 2458 8.50% 
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ข้อมูลพืน้ฐาน 
โรคหลอดเลือดสมอง 

รวม 
ไม่เป็น เป็น 

ค่าสถิติ 𝒙 𝒔 𝒙 𝒔 𝒙 𝒔 

การบาดเจบ็ท่ีศีรษะ        
ไม่เป็น 26850 92.82% 1543 5.33% 28393 98.15% 
เป็น 488 1.69% 47 0.16% 535 1.85% 

การมีอปุกรณ์ฝังและปลูกถ่ายของหวัใจและหลอดเลือด 
ไม่เป็น 27114 93.73% 1574 5.44% 28688 99.17% 
เป็น 224 0.77% 16 0.06% 240 0.83% 

รวม 27338 94.50% 1590 5.50% 28928 100.00% 

 
2. การเปรียบเทียบประสทิธภิาพของ

ตวัแบบ 
 การตรวจสอบขอ้สมมตขิองตวัแบบ 
glm  พบว่า ตวัแปรส่วนใหญ่มรีะดบัความสมัพนัธ์ต ่า
มากถึงค่อนขา้งสูง แต่ยงัไม่เกนิ 0.80 ตามเกณฑข์อง 
Stevens [17] จึงยงัไม่ก่อให้เกิดปัญหาความสมัพนัธ์
เชงิเสน้แบบพหุ และเนื่องจากจ านวนผูป่้วยทีเ่ป็นและ
ไม่เป็นโรคหลอดเลือดสมองมีขนาดแตกต่างกนัมาก 
(1,590/27,338) ผู้วจิยัจงึใชเ้ทคนิค SMOTE เพื่อเพิม่

ข้อมูลกลุ่มน้อยจนได้จ านวนข้อมูลของทัง้สองกลุ่ม
ใกล้เคียงกัน (27,984 และ 27,030) เป็นจ านวนรวม
ทัง้สิน้ 55,014 คน จากนัน้แบ่งขอ้มลูเป็น 2 ชุด ชุดแรก
คือ ชุดข้อมูลฝึกฝนร้อยละ 80 (44,011 คน) และใช้
เทคนิค Bagging โดยสุ่มชุดขอ้มูลจากชุดขอ้มูลฝึกฝน
เป็นจ านวนทัง้หมด 10 ชุด เพื่อใช้สร้างตัวแบบด้วย
เทคนิคจ าแนกเดียวกัน และชุดที่สองคือ ชุดข้อมูล
ทดสอบรอ้ยละ 20 (11,003 คน) เพื่อใชท้ดสอบตวัแบบ 

 
รปูท่ี 1  ประสทิธภิาพการจ าแนกผูป่้วยโรคหลอดเลอืดสมองส าหรบัชุดขอ้มลูฝึกฝนจ าแนกตามตวัแบบ 
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 ตวัแบบทีน่ ามาศกึษาในการจ าแนก
การเกิดโรคหลอดเลือดสมอง คือ ตัวแบบ glm และ
เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบ ID3, CART, J48 (C4.0), 
CTREE และ C5.0 ร่วมกบัเทคนิค Bagging โดยพบวา่
ประสิทธิภาพของการจ าแนกผู้ป่วยโรคหลอดเลือด
สมองด้วยตัวแบบดังกล่าวข้างต้นสามารถจ าแนก
ผูป่้วยโรคหลอดเลอืดสมองได้แม่นย าค่อนขา้งสูง และ
เมื่อพิจารณาในแต่ละวิธพีบว่าเทคนิคต้นไม้ตดัสนิใจ
แบบ  C5.0 มีค่ า  ROC (𝑥̅ = 97.75%, 𝑠 = 1.01%)  
ค่ า ค ว า ม ไ ว  (𝑥̅ = 99.93%, 𝑠 = 1.65%)  แ ล ะ 
ค่าความจ าเพาะ (𝑥̅ = 95.23%, 𝑠 = 6.14%) สูงกว่า

ตัวแบบอื่น ๆ และมีค่าความแปรปรวนของค่า ROC 
และค่าความไวจากการท า Bagging จ านวน 10 ชุด 
น้อยกว่าตวัแบบอื่น ๆ (รปูที ่1)    
 ในชุดข้อมูลทดสอบให้ผลสรุปการ
เปรียบเทียบเหมือนกับชุดข้อมูลฝึกฝน คือ เทคนิค
ตน้ไมต้ดัสนิใจแบบ C5.0 มปีระสทิธภิาพในการจ าแนก
สูงกว่าตัวแบบอื่น ๆ โดยมีค่าความแม่นย าในการ
จ าแนกร้อยละ 95.31 ค่ าความไว ร้อยละ 94.48  
ค่าความจ าเพาะ รอ้ยละ 96.12 ค่าท านายผลบวก รอ้ยละ 
95.93 และค่าท านายผลลบ รอ้ยละ 94.73 (ตารางที ่5) 

 

ตารางท่ี 5  ประสทิธภิาพการจ าแนกผูป่้วยโรคหลอดเลอืดสมองส าหรบัชุดขอ้มลูทดสอบจ าแนกตามตวัแบบ 
ตวัแบบ Accuracy Sensitivity Specificity PPV NPV 

ID3 72.88 61.75 83.66 78.55 69.30 
CART 72.88 61.75 83.66 78.55 69.30 
glm 83.62 79.78 87.35 85.94 81.68 
J48 86.36 83.90 88.74 87.84 85.05 

CTREE 87.24 84.34 90.05 89.15 85.58 
C5.0 95.31 94.48 96.12 95.93 94.73 

 

 

.... 

 
 

รปูท่ี 2  ตวัอย่างกฎในการจ าแนกผูป่้วยโรคหลอดเลอืดสมองของตน้ไมต้ดัสนิใจแบบ C5.0 
 

3. ปัจจัยที่ส่งผลต่อการจ าแนกผู้ป่วย
โรคหลอดเลอืดสมอง 

จากการเปรียบเทียบประสทิธภิาพ
ของตวัแบบ 6 ตวัแบบ พบว่า ตวัแบบการจ าแนกที่มี
ประสทิธิภาพที่สุด คือ ต้นไม้ตัดสนิใจแบบ C5.0 จึง
ศึกษาปัจจัยที่ส่งผลต่อการจ าแนกผู้ป่วยโรคหลอด
เลอืดสมองด้วยต้นไม้ตดัสนิใจแบบ C5.0 ซึ่งใช้ Rule 
based สร้างกฎในการจ าแนกรวมทัง้สิ้น 112 กฎ ดงั

รูปที่ 2 และมีค่าผิดพลาดในการจ าแนกร้อยละ 5.4 
พบว่า ปัจจัยที่ส่งผลต่อการจ าแนกผู้ป่วยโรคหลอด
เลอืดสมองโดยเรยีงตามล าดบัความส าคญัมดีงันี้ 

"x8-ภาวะหลอดเลือดสมองครั ้ง
คราว" "age-อายุ” “x2-ภาวะโลหติจาง" "x7-โรคลมชกั" 
"cigar-การสบูบุหรี"่ "x3-ภาวะแขง็ตวัของเลอืดผดิปกติ
และเลือดออก" "x14-การบาดเจ็บที่ศีรษะ" "x9-กลุ่ม
โรคหวัใจ" "x1-โรคมะเรง็" "drink-การดื่มแอลกอฮอล์" 
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"x13-โรคไต" "x15-การมอีุปกรณ์ฝังและปลูกถ่ายของ
หวัใจและหลอดเลือด" "sex-เพศ" "x10-โรคความดนั
โลหิต" "x4-โรคเบาหวาน” “BMI-ค่าดัชนีมวลกาย" 
"x12-กลุ่มโรคของหลอดเลอืดแดง หลอดเลอืดแดงย่อย 
และหลอดเลอืดฝอย" และ "x11-โรคลิม่เลอืดอุดตนัทีป่อด"   

ส่วนปัจจยัที่ไม่ส่งผลต่อการจ าแนก
ผู้ป่วยโรคหลอดเลอืดสมอง คอื "x5-กลุ่มโรคอ้วนและ
ภาวะโภชนาการเกนิ" และ "x6-ภาวะเผาผลาญไขมนั
ผดิปกต"ิ  

 
วิจารณ์   

การเปรียบเทียบตัวแบบ glm และต้นไม้
ตดัสนิใจแบบ ID3, CART, J48 (C4.0), CTREE และ 
C5.0 ร่วมกบัเทคนิค Bagging เพื่อจ าแนกการเกดิโรค
หลอดเลอืดสมองของผูส้งูอายุทีม่อีายุตัง้แต่ 60 ปีขึน้ไป
ทีเ่ขา้มารบับรกิารทีโ่รงพยาบาลสมเดจ็พระป่ินเกลา้ใน
ระหว่างวันที่ 1 มกราคม 2561 - 31 ธันวาคม 2561 
จ านวน 28,928 คน พบว่าประสิทธิภาพการจ าแนก
ผูป่้วยโรคหลอดเลอืดสมองด้วยเทคนิคต้นไมต้ดัสนิใจ
แบบ C5.0 สูงที่สุด  โดยมีค่ าความแม่นย าสูงถึง 
95.31% ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของ Maung และ 
Aye ซึง่พบว่าตน้ไมต้ดัสนิใจแบบ C5.0 มคีวามแม่นย า
มากกว่า ต้นไม้ตัดสินใจแบบ CART [24] และต้นไม้
ตัดสินใจแบบ C4.5 [26] ซึ่งเป็นเพราะตัวแบบนี้ถูก
พฒันาขึน้มาเพื่อใหม้กีารท างานทีด่ขี ึน้ไม่ว่าจะเป็นการ
ใชห้น่วยความจ าทีเ่ลก็กว่าและการท างานทีเ่รว็ขึน้ [26] 

ต้นไม้ตัดสินใจแบบ  C5.0 ได้สร้างกฎการ
จ าแนกรวมทัง้สิน้ 112 กฎ และพบว่าปัจจยัทีส่่งผลต่อ
การจ าแนกผูป่้วยโรคหลอดเลอืดสมองเรยีงตามล าดบั
ความส าคญั คอื ภาวะหลอดเลอืดสมองครัง้คราว อายุ 
ภาวะโลหิตจาง โรคลมชกั การสูบบุหรี่ ภาวะแขง็ตวั
ของเลือดผิดปกติและเลือดออก การบาดเจบ็ที่ศรีษะ 
กลุ่มโรคหวัใจ โรคมะเร็ง การดื่มแอลกอฮอล์ โรคไต
การมอีุปกรณ์ฝังและปลกูถ่ายของหวัใจและหลอดเลอืด 
เพศ โรคความดนัโลหติ โรคเบาหวาน ดชันีมวลกาย 
กลุ่มโรคของหลอดเลอืดแดง หลอดเลอืดแดงย่อย และ
หลอดเลือดฝอย และโรคลิ่ม เลือดอุดตันที่ปอด  
ซึ่งสอดคล้องกับผลการศึกษาหลายฉบับ  [27], [28], 
[29], [30] เช่น ปัจจยัการเกิดภาวะหลอดเลือดสมอง

ครัง้คราวนัน้เป็นสญัญาณเตือนที่ส าคญัของการเป็น
โรคหลอดเลือดสมอง จึงเป็นปัจจัยที่ส าคัญในการ
จ าแนกผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองได้ดี รองลงมาคอื 
ปัจจยัอายุ เนื่องจากเมื่ออายุมากขึน้ หลอดเลอืดกจ็ะ
เสื่อมตามไปดว้ย โดยผวิชัน้ในของหลอดเลอืดจะหนา
และแขง็ขึน้จากการทีม่ไีขมนัและหนิปูนมาเกาะท าใหรู้
ที่เลอืดไหลผ่านจะแคบลงเรื่อย ๆ จงึท าใหค้วามเสีย่ง
การเป็นโรคหลอดเลอืดสมองเพิม่ขึน้ ซึง่สอดคลอ้งกบั
รายงานทีพ่บว่าหลงัอายุ 55 ปี โอกาสการเป็นโรคนี้จะ
เพิ่มขึ้น เ ป็นสองเท่าในแต่ช่วง  10 ปี  และพบว่า 
มากกว่า 75% ของผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองมอีายุ
มากกว่า 65 ปี [29] ส่วนปัจจยัภาวะโลหติจางจะท าให้
อาการของโรคหลอดเลอืดสมองแย่ลงเนื่ องจากอาจจะ
เกิดขาดธาตุเหล็ก ส าหรบัปัจจยัการสูบบุหรี่นัน้เพิ่ม
ความเสีย่งต่อการเป็นโรคหลอดเลอืดสมอง เนื่องจาก
ในบุหรีม่สีารนิโคตนิและคารบ์อนมอนอกไซด์ซึง่มสีว่น
ท าให้ปรมิาณออกซเิจนลดลง และเป็นตวัท าลายผนัง
หลอดเลือดท าให้หลอดเลือดแขง็ตัว ในขณะที่ปัจจยั
ภาวะแขง็ตวัของเลอืดผดิปกตแิละเลอืดออกนัน้จะเพิม่
ความเสี่ยงต่อการเกิดภาวะหลอดเลือดสมองตีบ 
เนื่องจากจะเกิดลิ่มเลือดไหลไปอุดตันหลอดเลือดใน
สมองไดห้รอืปอดได ้เป็นตน้ 

ส่วนปัจจัยที่ตัวแบบไม่ได้น าไปใช้จ าแนก
ผูป่้วยโรคหลอดเลอืดสมอง คอื กลุ่มโรคอว้นและภาวะ
โภชนาการเกิน และภาวะเผาผลาญไขมันผิดปกติ  
อาจจะเนื่องมาจากจ านวนผู้ป่วยสูงอายุที่เข้ารับการ
รกัษาทีโ่รงพยาบาลสมเดจ็พระป่ินเกล้ามภีาวะทัง้สอง
โรคค่อนขา้งน้อยมากเมื่อเทยีบปัจจยัอื่น ๆ โดยเฉพาะ
ในกลุ่มผูป่้วยทีเ่ป็นโรคหลอดเลอืดสมอง 
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