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บทคัดย่อ 
งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาปัจจัยท่ีมีผลต่อการสร้างแบบจำลองเพื่อการพยากรณ์การรักษาโรคความดันโลหิตสูง ใน

งานวิจัยน้ีได้รวบรวมข้อมูลการรักษาโรคความดันโลหิตสูงจำนวน 2 ,414 ระเบียนจากฐานข้อมูลโรงพยาบาลทุ่งเขาหลวง อำเภอทุ่งเขา
หลวง จังหวัดร้อยเอ็ด จากเดือน มกราคม พ.ศ. 2561 ถึงเดือน ธันวาคม พ.ศ. 2563 ในการเลือกปัจจัยท่ีเกี่ยวข้องเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ
ของแบบจำลอง วิธี Chi-Square test, Gain Ratio และ Information Gain ได้ถูกนำมาใช้ นอกจากน้ี เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ แบบ 
C4.5, เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์, เทคนิคต้นไม้สุ่ม, เทคนิคเพอร์เซปตรอนหลายชั้น, และเทคนิคลอจิสติกถดถอยแบบต้นไม้ ได้ถูก
นำมาใช้ในการสร้างแบบจำลองการพยากรณ์การรักษาโรคความดันโลหิตสูง ในงานวิจัยน้ีผู้วิจัยได้ใช้หลักการ 10-fold cross 
validation ในการแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดเรียนรู้และชุดทดสอบ และใช้ค่าความจำเพาะ ค่าความไว และค่าความถูกต้องของแบบจำลอง
ในการแสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าการคัดเลือกปัจจัยด้วย Gain Ratio เป็นวิธีท่ีสามารถเพิ่มค่า
ความจำเพาะและค่าความถูกต้องของแบบจำลองท่ีสร้างด้วยเทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ได้ดีท่ีสุด โดยสามารถเพิ่มค่าความจำเพาะ และค่า
ความถูกต้องได้ร้อยละ 15.35 และ 3.72 ตามลำดับ 
 

คำสำคัญ: ความดันโลหิตสูง  การพยากรณ์  การคัดเลือกปัจจัย 
 

Abstract 
The purpose of this research was to study factors affecting model building to predict hypertension 

treatment. In this research, 2,414 records of hypertension treatment were collected from Thung Khao Luang 
Hospital database during January 2018 to December 2020. In order to select relevant factors to increase 
performance of the prediction models, Chi-Square test, Gain Ratio and Information Gain were applied. In addition, 
Decision Tree C4.5, K-Nearest Neighbours, Random Tree, Multilayer Perceptron, and Logistic Model Trees 
techniques were employed to build models for hypertension treatment prediction. In this research, the 
researchers used 10-fold cross validation to divide data into learning sets and test sets. Specificity, sensitivity and 
accuracy of the models were used to determine the model performance. The results showed that factor 
selection by Gain Ratio was the best approach to increase the specificity and accuracy of the model created by  
K-Nearest Neighbours which the specificity and accuracy were increased by 15.35% and 3.72%, respectively. 
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1. บทนำ  

โรคความดันโลหิตสูงเป็นปัญหาท่ีสำคัญของสาธารณะ
สุขและมีจำนวนผู้ป่วยเพิ่มขึ้นทุกปีท่ัวโลกจากข้อมูลรายงาน
ขององค์การอนามัยโลกพบว่ามีผู้ป่วยโรคความดันโลหิตสูง
เกือบ 1 พันล้านคนท่ัวโลก [1] ส่วนในประเทศไทย โรคความ
ดันโลหิตสูงยังคงเป็นปัญหาสุขภาพท่ีสำคัญเช่นกัน จาก
รายงานโรคความดันโลหิตสูงในประชากรอายุ  15 ปีขึ้นไป
เพิ่มขึ้นจาก 10 ล้านคน ในปี 2552 เป็น 13 ล้านคน ในปี 
2557 จำนวนผู้ป่วยด้วยโรคความดันโลหิตสูงยังมีแนวโน้ม
เพิ่มขึ้นจาก 4 ล้านคน ในปี 2556 เป็น 6 ล้านคนในปี 2561 
[2] การศึกษาเกี่ยวกับการรักษาโรคความดันโลหิตสูงใน
ผู้สูงอายุ พบว่าค่าความดันโลหิตในผู้สูงอายุควรควบคุมให้ไม่
เกิน 150/80 มิลลิเมตรปรอท และค่าความดันโลหิตไดแอสโตลิก 
(Diastolic blood pressure) ท่ี เกิ น  82 มิ ลลิ เมตรปรอท 
ความดันโลหิตซิสโตลิก (Systolic blood pressure) ท่ีมากกว่า 
148.6 มิลลิเมตรปรอท และน้อยกว่า 126.9 มิลลิเมตรปรอท 
เสี่ยงท่ีจะเกิดโรคเรื้อรังตามมา และยังเกิดผลลัพธ์เชิงลบทาง
คลินิกอีกด้วย [3]  

เห มื อ งข้ อ มู ล  (Data Mining) คื อ ก ระบ วน ก าร
วิเคราะห์ข้อมูลจำนวนมาก เพื่อค้นหารูปแบบหรือแบบจำลอง 
ท่ีซ่อนอยู่ในชุดข้อมูลน้ัน ๆ [4], [5], [6] ในปัจจุบันการทำ
เหมืองข้อมูลได้ถูกนำไปประยุกต์ใช้ในงานหลายประเภท เช่น 
งานด้านวิทยาศาสตร์ ด้านการทางแพทย์  และการพยากรณ์
โรคต่าง ๆ ซ่ึงมีนักวิจัยหลายท่านได้นำเอาเทคนิคในเหมือง
ข้อมูลมาใช้ ในการสร้าแบบจำลอง  เช่น  Khunsuk and 
Thongkam [7] ได้ทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจำลองเพื่อการพยากรณ์การเกิดโรค โรคมะเร็งเต้านม 
(Breast cancer) โรคเบาหวาน (Diabetes mellitus) โรค
ไฮเปอร์ไทรอยด์ (Hyperthyroid) จากฐานข้อมูล University 
of California (UCI) โดยเทคนิคในการคัดเลือกตัวแปรท่ีใช้คือ
วิธี Chi-Square test หลังจากน้ันจึงวัดประสิทธิภาพของ
แบบจำลองการพยากรณ์โรคด้วยเทคนิค Decision Tree (DT 
C4.5) เทคนิค Naïve Bayes (NB) เทคนิค Neural Networks 
(NN) เท ค นิ ค  Random Forest (RF) และ เท ค นิ ค  Deep 
Learning (DL) ทดสอบประสิทธิภาพด้วยหลักการ 10-fold 
cross validation วัดด้วยค่าความถูกต้อง ค่าความไว และค่า
ความจำเพาะ จากการทดสอบพบว่า เทคนิค Decision Tree 
(DT C4.5) ให้ ค่าความถูกต้องสู งสุดจากชุดข้อมูล ส่วน 
Aboalnaser and Almohammadi [8 ]  ได้ เป รี ย บ เที ย บ
แบบจำลองเพื่อการพยากรณ์การเกิดโรคเบาหวาน ด้วยเทคนิค 

Naïve Bayes (NB) เทคนิค K-Nearest Neighbours (K-NN) 
เทคนิค Artificial Neural Network (ANN) เทคนิค Decision 
Tree (DT) เทคนิค Random Forest (RF) เทคนิค Support 
Vector Machine (SVM) และเทคนิค Logistic Regression 
(LR) พ บ ว่ า  เท ค นิ ค  K-Nearest Neighbours (K-NN) มี
ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ในงานวิจัยของ Alpan and İlgi [9] ได้
เสนอการพยากรณ์โรคเบาหวานโดยใช้เทคนิคการทำเหมือง
ข้อมูล ด้วยเทคนิค  Naïve Bayes เทคนิค  Decision Tree 
C4.5 เท ค นิ ค  Random Tree เท ค นิ ค  Random Forest 
เท ค นิ ค  K-Nearest Neighbours แ ล ะ เท ค นิ ค  Support 
Vector Machine พบว่าเทคนิค Random Tree มีประสิทธิภาพ
ดีท่ีสุด จะเห็นได้ว่าแต่ละเทคนิคท่ีนำมาสร้างแบบจำลองท่ี
ผู้วิจัยแต่ละท่านนำมาทดลองมีประสิทธิภาพไม่สูงนัก และมีค่า
ไม่คงที่เมื่อใช้ข้อมูลท่ีไม่ผ่านการคัดเลือกปัจจัย  

การคัดเลือกปัจจัยเป็นกระบวนการก่อนการสร้าง
แบบจำลองท่ี คัดเลือกตัวแปรท่ีมีความเกี่ยวข้องกับการ
พยากรณ์ มาใช้ในการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองในการ
พยากรณ์โรค เช่น Sujan et al. [10] ได้ทำการคัดเลือกปัจจัย
จากข้อมูลผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองด้วย Chi-Squared และ
สร้างแบบจำลอง ด้วยเทคนิค Decision Tree C4.5 (C4.5) 
พบว่าค่าความถูกต้องเพิ่มขึ้นร้อยละ 8.80% ส่วน Sittichat 
[11] ได้คัดเลือกปัจจัยการศึกษาของนักศึกษาต่อผลการเรียน 
ด้วย Chi-Square และ Gain Ratio สร้างแบบจำลองด้วย
เทค นิ ค  Multi-layer perceptron และ เทค นิค  Decision 
Tree C4.5 พบว่าค่าความถูกของแบบจำลองท่ีสร้างด้วย
เทคนิค C4.5 เพิ่มขึ้นร้อยละ 13.90 จะเห็นได้ว่าการคัดเลือก
ปัจจัยแต่ละวิธีสามารถ เพิ่ มประสิทธิภ าพในการสร้าง
แบบจำลองในเทคนิคท่ีแตกต่างกัน  

ดังน้ันผู้วิจัยจึงสนใจท่ีจะศึกษาวิธีการคัดเลือกปัจจัยท่ี
เกี่ยวข้อง ด้วยวิธีการ Chi-Square test, Gain Ratio และ 
Information Gain ในการสร้างแบบจำลองในการพยากรณ์
การรักษาโรคความดันโลหิตสูง ผู้วิจัยได้นำเทคนิคเป็นท่ีนิยม
และมีประสิทธิภาพในการสร้างแบบจำลอง คือ เทคนิค C4.5, 
K-NN, RT, MLP, LMT ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
วิธีการคัดเลือกปัจจัย ค่าความไว (Sensitivity) ค่าความจำเพาะ 
(Specificity) และค่าความถูกต้อง (Accuracy) ได้ถูกนำมาใช้ 
โดยค่าดังกล่าวเป็นค่าท่ีเหมาะสมกับการพยากรณ์ท่ีมี 2 คลาส 
(Binary Class) 
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2. วิธีการวิจัย 

วิธีการดำเนินการวิจัยน้ีได้ใช้ขึ้นตอนการทำเหมือง
ข้อมูลของ [7] ซ่ึงมีท้ังหมด 4 ขั้นตอน คือ การเตรียมข้อมูล 
การคัดเลือกปัจจัย การสร้างแบบจำลอง และการวัดประสิทธิภาพ
แบบจำลอง   

 

2.1. การเตรียมข้อมูล 
การเตรียมข้อมูลในงานวิจัยน้ีได้นำข้อมูลการรักษาโรค

ความดันโลหิตสูงจากฐานข้อมูลโรงพยาบาลทุ่งเขาหลวง 
อำเภอทุ่งเขาหลวง จังหวัดร้อยเอ็ด โดยโรงพยาบาลทุ่งเขา
หลวง ได้เปิดดำเนินการเมื่อ 1 พฤษภาคม 2556 สังกัด
สำนักงานสาธารณสุขจังหวัดร้อยเอ็ด สำนักงานปลัดกระทรวง
สาธารณสุข ประเภทโรงพยาบาลระดับ F3 ประชากรในเขต
รับผิดชอบประมาณ 23,573 คน และมีผู้ป่วยโรคความดัน
โลหิตสูงมารับบริการเป็นอันดับต้น ๆ ของโรงพยาบาลจำนวน
ท้ังหมด 2,639 คน ข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยน้ีเป็นข้อมูลท่ีผู้ป่วย

ความดันโลหิตสูงมารับการรักษาในช่วงวันท่ี 1 มกราคม 2561 
ถึง 31 ธันวาคม 2563 จำนวน 2,414 ระเบียน 13 ปัจจัย โดย
ปัจจัยบางปัจจัยมีการแปลงเป็นตัวเลข เช่น เพศชาย แปลง
เป็น 1, เพศหญิง แปลงเป็น 2, ได้รับยา แปลงเป็น 1, ไม่ได้รับ
ยา แปลงเป็น 0 เป็นต้น ดัง Table 1 และ Table 2 

Table 1 แสดงปัจจัยท่ีมีชนิดข้อมูลเป็นนามบัญญัติ 
(Nominal) ปัจจัยส่วนใหญ่จะมีเพียง 2 ค่า (Binary values) 
อาชีพเป็นปัจจัยท่ีมีจำนวนค่าสูงสุด 

Table 2 แสดงปัจจัยท่ีมีชนิดข้อมูลเป็นตัวเลขเช่น อายุ 
ความดันขณะหัวใจบีบตัว อัตราชีพจร อัตราการหายใจ ดัชนี
มวลการ โดยผู้ป่วยส่วนใหญ่มีอายุประมาณ 68 ปี ส่วนดัชนี
มวลกายประมาณ 24.54 

เครื่ อ งมื อ ท่ี นำมาใช้ ในการ เตรียมข้ อมู ล ได้ แก่  
โปรแกรม Host Xp โปรแกรม Excel ใช้ในการจัดรูปแบบ
ข้อมูล นำข้อมูลเข้าสู่โปรแกรม โปรแกรม MySQL โปรแกรม 
PHP เพื่อใช้ในการเตรียมคลาส หรือปัจจัยตาม  

 

 
Table 1 Nominal data 
Variables Details Number of value 
Sex เพศ 2 
Occ อาชีพ 32 
Marry สถานะภาพ 6 
Edu ระดับการศึกษา 8 
Ht1 ได้รับยาลดความดันโลหิตชนิดท่ี 1 2 
Ht2 ได้รับยาลดความดันโลหิตชนิดท่ี 2 2 
Ht3 ได้รับยาลดความดันโลหิตชนิดท่ี 3 2 
Class ผลการรักษา (ระดับความดันปกติ,ระดับความดันสูง) 2 

 

 

Table 2 Numeric data 

Variables Details  Min Max Mean SD 

Age อายุ 11 103 68.23 11.35 

Bps ความดันขณะหัวใจบีบตัว 58 226 134.11 17.32 

Pulse อัตราชีพจร 47 125 81.75 12.01 

Rr อัตราการหายใจ 16 92 20.02         1.48 

Bmi ดัชนีมวลกาย   1.9   83.9    24.54           4.93 
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2.2. การคัดเลือกปัจจัย 

การคัดเลือกปัจจัย เป็นขั้นตอนการเลือกปัจจัยท่ีมีความ
เกี่ยวข้องระหว่างปัจจัยสาเหตุ กับปัจจัยตามตามท่ีมีผลต่อการ
พยากรณ์การรักษาโรคความดันโลหิตสูง [7] ในงานวิจัยน้ีได้นำ
โปรแกรม WEKA ในฟังก์ชัน Attribute Selection โดยเลือก
ปั จ จั ย ท่ี มี ค่ าความสำพั น ธ์ม ากกว่ า  0 ส่ วนปั จ จั ย ท่ี มี
ความสัมพันธ์เท่ากับ 0 จะถูกตัดออก ปัจจัยท่ีเหลือจะถูกนำไป
สร้างแบบจำลอง และวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง วิธีการ
ท่ีถูกนำมาใช้ประกอบด้วย Chi square test, Gain Ratio 
และ Information Gain 

วิธี Chi square test เป็นวิธีการคัดเลือกปัจจัยด้วย
การทดสอบความสัมพันธ์ระหว่างปัจจัย (Test of association) 
ดังสมการท่ี 1 

2
( )2 O E

Chi

E

−
=  (1) 

โดยที่        
2

Chi     คือ ตัวสถิติทดสอบไคสแควร์  

o      คือ ความถี่ท่ีได้จาการสังเกต 

E      คือ ความถี่ท่ีคาดหวัง 
 

วิธี Gain Ratio คือวิธีการวัดจำนวนบิตของข้อมูล 
เพือ่ใช้ในการพยาการณ์ ดังสมการท่ี 2 

( ) ( ) ( ))0

nik
Gain Entropy p Entropy ii

n

= − =
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โดยที ่               
( )Entropy p  คือ ค่า Entropy ของตัว Root 

( ) ( ))0

nik
Entropy ii

n

 =
 คือ ค่า Entropy ในแต่ละโหนดย่อย 

 
วิธี Information Gain คือ การพิจารณาจากค่าความ

น่าจะเป็นของแต่ละปัจจัย ท่ี เป็นไปได้แล้ววัดค่าความไร้
ระเบียบ (Entropy) เพื่อคัดเลือกปัจจัยท่ีมีความสำคัญในการ
จำแนกกลุ่ม ดังสมการท่ี 3 

 

1
( ) ( | ) log ( | )0 2

c
Entropy p p j t p j ti

−= − =  (3) 
 

โดยที่          

I   คือ ผลรวมของความน่าจะเป็นของค่า j ทีเกิดในคลาส t  

( | )p j t  คือ ค่าความถี่ท่ีมีความสัมพันธ์ของกลุ่ม j กับโหนด t  

ผลการคัดเลือกปัจจัย พบว่าแต่ละวิธีสามารถคัดเลือก
ได้ 7 ปัจจัยท่ีมีความสำคัญมากกว่า 0 โดยวิธี Chi-Square 
test ไม่ เลื อก  Occ วิธี  Gain Ratio ไม่ เลื อก  Sex ส่ วนวิธี  
Information Gain ไม่ เลื อก  Edu ผลการ คัด เลือกปั จจั ย
สามารถแสดงได้ดัง Table 3 

 

Table 3 The remaining features after selecting 
CST GR IG 
Bps Bps Bps 
Ht2 Occ Occ 
Marry Ht3 Marry 
Ht3 Marry Ht3 
Edu Ht2 Ht2 
Ht1 Ht1 Ht1 
Sex Edu Sex 

CST = Chi square test, GR = Gain Ratio and  

IG = Information Gain 

 

2.3. การสร้างแบบจำลอง 

การสร้างแบบจำลองในงานวิจัยน้ีได้นำโปรแกรม 
WEKA มาสร้างแบบจำลอง 5 เทคนิค ประกอบด้วย เทคนิค 
Decision tree C4.5 (C4.5) เทคนิค  K-Nearest Neighbor 
(K-NN) เทคนิค  Random Tree (RT) เทคนิค  Multi-layer 
perceptron (MLP) แ ล ะ เท ค นิ ค  Logistic Model Trees 
(LMT) ดังน้ี 

เทคนิค Decision tree C4.5 [12] เป็นวิธีการในการ
สร้างแบบจําลองโดยแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นกลุ่มต่าง ๆ ชุด
ข้อมูลท่ีถูกนำเข้ามา จะเป็นน้ำหนักของแต่ละโหนดเพื่อสร้าง
ตัวแบ่งต่อไป และโหนดสุดท้ายหรือโหนดใบ คือผลลัพธ์ท่ีได้ 

เทคนิค K-Nearest Neighbor [9] เป็นเทคนิคในการ
สร้างแบบจำลองเพื่อจำแนกชุดข้อมูล จะวิเคราะห์คุณสมบัติ
ใกล้เคียงท่ีสุดจำนวน k ตัว จะเป็นการคำนวณระยะห่างจุด
สองจุดของข้อมูลท่ีต้องการจำแนกตามจำนวน k ท่ีกำหนดไว้ 
ถ้าข้อมูลไม่คล้ายคลึงกันจะมีระยะท่ีห่างออกไป 

เทคนิค Random Tree [13] คือ เทคนิคท่ีใช้ในการ
จำแนกหมวดหมู่เช่นเดียวกับ C4.5 โดยมีหลักการสร้างต้นไม้
จากการสุ่มหลาย ๆ แบบ ในแต่ละโหนดแล้วเลือกมาประมวลผล
โดยไม่ ใช้การ Prune จะสุ่ม เลือกชุดย่อยของแอทริบิวต์  
(Attribute) ก่อนท่ีจะนำไปใช ้
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เทคนิค Multi-layer perceptron [14] เป็นเทคนิค
ในโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีโครงสร้างแบบหลายชั้น ใช้การ
คำนวณสูตรทางคณิตศาสตร์โดยการจัดลำดับชั้น โดยท่ีข้อมูล
ต่าง ๆ จะถูกส่งผ่านกลุ่มใยประสาทนำเข้าสู่เซลล์ประสาทเพื่อ
ทำการประมวลผลและส่งผลลัพธ์เพื่อจำแนกข้อมูล  

เทคนิค Logistic Model Trees [15] คือการรวมกัน
ของเทคนิค Logistic Regression และเทคนิค Trees ทดสอบ
คุณลักษณะคือเชื่อมโยงทุกโหนดภายในสำหรับแอทริบิวต์ท่ี
ระบุค่า k และอินสแตนซ์จะถูกจัดเรียงในค่า k และจะขึ้นอยู่
กับแอทริบิวต ์

 
2.4. การวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

การวัดประสิทธิภาพของการพยากรณ์การรักษาโรค
ความดันโลหิตสูง โดยหลักการใช้ 10-fold cross validation 
โดยการแบบข้อมูลออกเป็น 10 กลุ่มเท่า ๆ กัน นำ 9 กลุ่มเป็น
ชุดฝึกสอน และชุดท่ีเหลือเป็นชุดทดสอบ และทำการเปลี่ยน
ชุดทดสอบจบครบ 10 รอบ เพื่อหาค่าความ ค่าความไว ค่า
ความจำเพาะ และค่าความถูกต้อง  ของแบบจำลองโดยค่า
ดังกล่าว เป็นค่าท่ีใช้วัดประสิทธิภาพของแบบจำลองประเภท
ไบล์นารีคลาสได้เป็นอย่างดี [12] 

ค่าความไว (Sensitivity) คือ ค่าท่ีแบบจำลองการ
รักษาโรคความดันโลหิตสูงสามารถพยากรณ์ผู้ป่วยท่ีมีระดับ
ความดันปกติได้ถูกต้อง ต่อผู้ป่วยท่ีมีระดับความดันปกติ
ท้ังหมด ดังสมการท่ี 4 

 

TP
Sensitivity

TP FN

=

+

 (4) 

 

ค่าความจำเพาะ (Specificity) คือค่าท่ีแบบจำลอง
การรักษาโรคความดันโลหิตสูงสามารถพยากรณ์ผู้ป่วยท่ีมี
ระดับความดันสูงได้ถูกต้อง ต่อผู้ป่วยท่ีมีระดับความดันสูง
ท้ังหมด ดังสมการท่ี 5 

TN
Specificity

TN FP

=

+

 (5) 

 

ค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือค่าท่ีแบบจำลองการ
รักษาโรคความดันโลหิตสูงสามารถพยากรณ์ผู้ป่วยท่ีมีระดับ
ความดันปกติ และระดับความดันสูงได้ถูกต้อง ต่อผู้ป่วย
ท้ังหมด ดังสมการท่ี 6 

 

TP TN
Accuracy

TP TN FP FN

+
=

+ + +

 (6) 

 

โดยที ่

TP คือ จำนวนข้อมูลท่ีแบบจำลองพยากรณ์การรักษาโรค
ความดันโลหิตสูงท่ีทำให้ผู้ป่วยมีระดับความดันปกติได้อย่าง
ถูกต้อง  

TN คือ จำนวนข้อมูลท่ีแบบจำลองพยากรณ์การรักษาโรค
ความดันโลหิตสูงท่ีทำให้ผู้ป่วยมีระดับความดันสูงได้อย่าง
ถูกต้อง 

FP คือ จำนวนข้อมูลท่ีแบบจำลองพยากรณ์ การรักษาโรค
ความดันโลหิตสูงท่ีทำให้ผู้ป่วยมีระดับความดันปกติได้ไม่
ถูกต้อง 

FN คือ จำนวนข้อมูลท่ีแบบจำลองพยากรณ์การรักษาโรค
ความดันโลหิตสูงท่ีทำให้ผู้ป่วยมีระดับความดันสูงได้ไม่ถูกต้อง 

 
3. ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

ในการทดลองครั้งน้ีผู้วิจัยได้ทำการคัดเลือกปัจจัยท่ีใช้
ในการการพยากรณ์การรักษาโรคความดันโลหิตสูง โดยวิธี 
Chi-Square test, Gain Ratio แ ล ะ  Information Gain 
สร้างแบบจำลองด้วยเทคนิค C4.5 , K-NN, RF, MLP และ 
LMT เมื่อใช้ 10-fold cross validation ในการแบ่งข้อมูลเป็น
ชุดฝึกสอน และหาค่าความไว ค่าความจำเพาะ และค่าความ
ถูกต้องซ่ึงเป็นค่าท่ีแบบจำลองการรักษาโรคความดันโลหิตสูง
สามารถพยากรณ์ผู้ป่วยท่ีมีระดับความดันปกติ  และระดับ
ความดันสูงได้ถูกต้อง ต่อผู้ป่วยทั้งหมด   

 
3.1. ค่าความไว 
ค่าความไว (Sensitivity) คือค่าท่ีแบบจำลองการ

รักษาโรคความดันโลหิตสูงสามารถพยากรณ์ผู้ป่วยท่ีมีระดับ
ความดันปกติได้ถูกต้อง ต่อผู้ป่วยท่ีมีระดับความดันปกติ
ท้ังหมด ในการเปรียบเทียบค่าความไว ผู้วิจัยได้เปรียบเทียบ
แบบจำลองท่ีสร้างก่อนการคัดเลือกปัจจัยและแบบจำลองท่ี
สร้างหลังการคัดเลือกปัจจัยด้วยวิธี Chi-Square test, Gain 
Ratio และ Information Gain สร้างแบบจำลองด้วยเทคนิค 
DT เทคนิค K-NN เทคนิค RT เทคนิค MLP และเทคนิค LMT 
จากการทดลองสามารถแสดงค่าความไวได้ดัง Table 4 
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Table 4 แสดงค่ าความไวของแบบจำลองการ
พยากรณ์การรักษาโรคความดันโลหิตสูงก่อนและหลังการ
คัดเลือกปัจจัยด้วยวิธี  Chi-Square test, Gain Ratio และ 
Information Gain โดยใช้เทคนิค DT เทคนิค K-NN เทคนิค 
RT เทคนิค MLP และเทคนิค LMT ในการสร้างแบบจำลอง
การการรักษาโรคความดันโลหิตสูง ผลปรากฏว่า Information 
Gain สามารถคัดเลือกปัจจัยท่ีมีความเกี่ยวข้องทำให้ค่าความ
ไวของแบบจำลองท่ีสร้างด้วยเทคนิค MLP สูงขึ้นท่ีสุดร้อยละ 
2.26 รองลงมา Chi-Square test ช่วยให้แบบจำลองท่ีสร้าง
ด้วยเทคนิค MLP มีความความไวสูงขึ้นร้อยละ 2.00 อย่างไรก็
ตาม Chi-Square test ทำให้แบบจำลองท่ีสร้างด้วยเทคนิค 
LMT มีค่าลดลง ส่วน Information Gain ทำให้แบบจำลองท่ี
สร้างด้วยเทคนิค LMT และ C4.5 มีค่าลดลง 

 
3.2. ค่าความจำเพาะ 
ค่าความจำเพาะ (Specificity) คือค่าท่ีแบบจำลอง

การรักษาโรคความดันโลหิตสูงสามารถพยากรณ์ผู้ป่วยท่ีมี
ระดับความดันสูงได้ถูกต้อง ต่อผู้ป่วยท่ีมีระดับความดันสูง
ท้ังหมด ในการเปรียบเทียบค่าความจำเพาะผู้วิจัยได้ใช้ข้อมูล
ก่อนการคัดเลือกปัจจัยและข้อมูลหลังการคัดเลือกปัจจัยด้วย
วิธี  Chi-Square test, Gain Ratio และ  Information Gain 
เมื่อสร้างแบบจำลองด้วยเทคนิค DT เทคนิค K-NN เทคนิค 
RT เทคนิค MLP และเทคนิค LMT และทำการทดลอง 
สามารถแสดงค่าความจำเพาะได้ดัง Table 5 

Table 5 แสดงค่าความจำเพาะของแบบจำลองการ
พยากรณ์การรักษาโรคความดันโลหิตสูงก่อนและหลังการ
คั ด เลื อ ก ปั จ จั ย ด้ ว ย วิ ธี  Chi-Square test, Gain Ratio, 
Information Gain โดยใช้เทคนิค เทคนิค DT เทคนิค K-NN 
เทคนิค RT เทคนิค MLP และเทคนิค LMT ในการสร้าง
แบบจำลองการการรักษาโรคความดันโลหิตสูง ผลปรากฏว่า 
Gain Ratio สามารถคัดเลือกปัจจัยท่ีมีความเกี่ยวข้องทำให้ค่า
ความจำเพาะของแบบจำลองท่ีสร้างด้วยเทคนิค K-NN สูงขึ้น
ท่ีสุดร้อยละ 15.35 รองลงมา Information Gain ช่วยให้แบบ
จำท่ีสร้างด้วยเทคนิค K-NN มีความความจำเพาะสูงขึ้น     
ร้อยละ 12.78 อย่างไรก็ตาม Chi-Square test, Gain Ratio, 
Information Gain ทำให้แบบจำลองท่ีสร้างด้วยเทคนิค LMT 
มีค่าลดลง  

3.3. ผลของค่าความถูกต้อง 
ค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือค่าท่ีแบบจำลองการ

รักษาโรคความดันโลหิตสูงสามารถพยากรณ์ผู้ป่วยท่ีมีระดับ
ความดันปกติ และระดับความดันสูงได้ถูกต้อง ต่อผู้ป่วย
ท้ังหมด ในการเปรียบเทียบค่าความถูกต้องผู้วิจัยได้ใช้ข้อมูล
ก่อนการคัดเลือกปัจจัยและข้อมูลหลังการคัดเลือกปัจจัยด้วย
วิธี  Chi-Square test, Gain Ratio และ Information Gain 
เมื่อสร้างแบบจำลองด้วยเทคนิค DT เทคนิค K-NN เทคนิค 
RT เทคนิค MLP และเทคนิค LMT และทำการทดลอง 
สามารถแสดงค่าความถูกต้องได้ดัง Table 6 

Table 6 แสดงค่าความถูกต้องของแบบจำลองการ
พยากรณ์การรักษาโรคความดันโลหิตสูงก่อนและหลังการ
คั ด เลื อ ก ปั จ จั ย ด้ ว ย วิ ธี  Chi-Square test, Gain Ratio, 
Information Gain โดยใช้เทคนิค เทคนิค DT C4.5 เทคนิค 
K-NN เทคนิค RT เทคนิค MLP และเทคนิค LMT ในการสร้าง
แบบจำลองการการรักษาโรคความดันโลหิตสูง ผลปรากฏว่า 
Gain Ratio สามารถคัดเลือกปัจจัยท่ีมีความเกี่ยวข้องทำให้ค่า
ความถูกต้องของแบบจำลองท่ีสร้างด้วยเทคนิค K-NN สูงขึ้น
ท่ีสุดร้อยละ 3.72 รองลงมา Information Gain ช่วยให้แบบ
จำท่ีสร้างด้วยเทคนิค K-NN มีความความถูกต้องสูงขึ้นร้อยละ 
2.98 อย่างไรก็ตาม Gain Ratio ทำให้แบบจำลองท่ีสร้างด้วย
เทคนิค LMT มีค่าลดลง 

จากการศึกษาการคัด เลื อกปั จจั ย ในการสร้ าง
แบบจำลองการรักษาโรคความดันโลหิตสูง และเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจำลองการรักษาโรคความดันโลหิตสูง
ด้วยเทคนิคเหมืองข้อมูล ผลการทดลองพบว่าการคัดเลือก
ปั จจั ยด้ วยวิ ธี  Gain Ratio สามารถ เพิ่ ม ค่ าความไว  ค่ า
ความจำเพาะ และค่าความถูกต้องของเทคนิค K-NN สูงท่ีสุด 
แต่ถึงอย่างไรก็ตามการคัดเลือกปัจจัยด้วยวิธีการ Chi-Square 
test ร่วมกับเทคนิค DT C4.5 ให้ประสิทธิภาพดี ท่ีสุด เมื่อ
เที ยบ กั บ ก าร คัด เลื อ ก ปั จ จั ย ด้ วย วิ ธี  Gain Ratio แล ะ 
Information Gain ร่วมกับเทคนิค K-NN เทคนิค RT เทคนิค 
MLP และเทคนิค LMT ซ่ึงสอดคล้องกับงานวิจัยของ Srisuk 
and Thongkam [16] ได้ทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจำลองของเทคนิคเหมืองข้อมูลสำหรับพยากรณ์การ
เกิดโรค พบว่า การคัดเลือกปัจจัยด้วยวิธี  Chi-Square test 
ร่วมกับเทคนิค DT C4.5 ให้ค่าความถูกต้องสูงที่สุดเช่นกัน  

 
 

 



วารสารวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี มหาวิทยาลัยอุบลราชธานี ปีท่ี 25 ฉบับท่ี 1 เดือนมกราคม-เมษายน 2566 
 

19 
 

 
Table 4 Models’ sensitivity 

Models Before feature selection 
After feature selection 

Chi-Square test Gain Ratio Information Gain 
C4.5 93.70 93.89(0.19)       92.30(1.40) 92.36(1.34) 
K-NN 93.06 93.49(0.43) 93.27(0.21) 93.06(=) 
RT 88.97 90.80(1.83) 89.56(0.59) 89.13(0.16) 

MLP 91.60 93.60(2.00) 91.82(0.22) 93.86(2.26) 
LMT 93.92 93.27(0.65) 92.30(1.27) 92.84(1.08) 

 
 
Table 5 Models’ specificity 

Models Before feature selection 
After feature selection 

Chi-Square test Gain Ratio Information Gain 
DT C4.5 61.13 62.88(1.75) 61.25(0.12) 61.83(0.70) 
K-NN 45.34 56.16(10.82) 60.69(15.35) 58.12(12.78) 
RT 48.75 53.91(5.61) 51.86(3.11) 49.25(0.50) 

MLP 54.25 60.47(6.22) 57.42(3.17) 61.62(7.37) 
LMT 62.95 62.35(0.60) 60.61(2.34) 61.78(1.71) 

 
 
Table 6 Models’ Accuracy 

Models Before feature selection 
After feature selection 

Chi-Square test Gain Ratio Information Gain 
DT C4.5 79.74 80.82(1.08) 80.41(0.67) 80.16(0.42) 
K-NN 76.06 78.38(2.32) 79.78(3.72) 79.04(2.98) 
RT 76.55 78.17(1.62) 77.59(1.04) 76.72(0.17) 

MLP 78.17 79.58(1.41) 79.16(0.99) 79.83(1.66) 
LMT 80.24 80.36(0.12) 80.16(0.08) 80.36(0.12) 

 
 

 

4. บทสรุป 

จากวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาวิธีการคัดเลือกปัจจัยท่ีมี
ผลต่อประสิทธิภาพของแบบจำลองเพื่อการพยากรณ์การรักษา
โรคความดันโลหิตสูง ด้วยหลักการคัดเลือกตัวแปร วิธี       
Chi-Square test, Gain Ratio, Information Gain พ บ ว่ า
การคัดเลือกปัจจัยด้วยวิธี Gain Ratio สามารถเพิ่มค่าความจำเพาะ 
และค่าความถูกต้องของเทคนิค K-NN ถึงร้อยละ 15.35 และ
ร้อยละ 3.72 ตามลำดับ แต่การคัดเลือกปัจจัยด้วยวิธี Gain 
Ratio ทำให้ค่าความจำเพาะและค่าความถูกต้องของเทคนิค 
LMT ลดลง และยังทำให้ค่าความไวของเทคนิค C4.5 ลดลง  

 

5. กิตติกรรมประกาศ  

ผู้วิจัยขอขอบคุณโรงพยาบาลทุ่งเขาหลวง จังหวัด
ร้อยเอ็ด ท่ีให้ข้อมูลการรักษาผู้ป่วยโรคความดันโลหิตสูงมา
ศึกษาวิจัยในครั้งน้ี และคณาจารย์ คณะวิทยาการสารสนเทศ 
ภาควิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ มหาวิทยาลัยมหาสารคาม ใน
การช่วยผลักดันและให้คำปรึกษาคำแนะนำต่าง ๆ ให้งานวิจัย
น้ีประสบความสำเร็จ 
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