
แบบจ�ำลองการวิเคราะห์ระดับความรุนแรงของอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาด้วย
เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง
A model for analyzing the severity level of adverse drug reactions using machine learning

ศศิวิมล กอบัว1, อรรคพล วงศ์กอบลาภ2, ธรา อั่งสกุล3 และ จิติมนต์ อั่งสกุล4*

Sasiwimon Kobua1, Akkapon Wongkoblap2, Thara Angskun3 and Jitimon Angskun4*

Received: 20 December 2023 ; Revised: 19 January 2024 ; Accepted: 12 February 2024

บทคัดย่อ 
กลุ่มยารักษาผู้ป่วยทางจิตเวชเป็นกลุ่มยากระตุ้นระบบประสาทส่วนกลางที่มีจ�ำนวนรายงานเหตุการณ์ไม่พึงประสงค์จากการใช้
ยาจ�ำนวนมากติดอันดับ 1 ใน 5 ของจ�ำนวนรายงานตามกลุ่มยาหลักทั้งหมด กระบวนการติดตามความปลอดภัยของยาจึงเป็น 
กระบวนการที่มีความส�ำคัญอย่างยิ่งในการค้นหา ประเมิน ไปจนถึงป้องกันเหตุการณ์ไม่พึงประสงค์ที่อาจเกิดขึ้น กระบวนการ 
ดังกล่าวมีความซับซ้อน ใช้เวลาค่อนข้างนาน และแปรผันตามประสบการณ์ท�ำงานและความรู้ในการวิเคราะห์ของบุคลากร
ทางการแพทย์ งานวจิยันีจ้งึมวีตัถปุระสงค์เพือ่พฒันาแบบจ�ำลองการวเิคราะห์ระดับความรนุแรงของอาการไม่พงึประสงค์จากการ
ใช้ยาด้วยการเรียนรู้ของเครื่อง โดยใช้เทคนิคไปป์ไลน์ใน กระบวนการก่อนการประมวลผลแบบจ�ำลอง การคัดเลือกคุณลักษณะ 
ของข้อมลู และการเรยีนรูช้ดุข้อมลูโดยใช้เทคนคิการเรยีนรูข้องเครือ่ง 5 เทคนคิ ได้แก่ เทคนคิเคเนยีร์เรสเนเบอร์ เทคนคิซพัพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น เทคนิควิเคราะห์การถดถอยโลจิสติค เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม  
ซึ่งผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ�ำลองด้วยเทคนิคต่างๆ พบว่า การพัฒนาแบบจ�ำลองด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
มปีระสิทธภิาพในการจ�ำแนกระดับความรนุแรงของอาการไม่พงึประสงค์ดีทีส่ดุ จากการประเมนิประสิทธภิาพด้วยวธิกีารตรวจสอบ 
ข้ามแบบแบ่งชั้น 10 กลุ่ม พบว่า แบบจ�ำลองมีค่าความถูกต้อง ร้อยละ 80.60 และค่าประสิทธิภาพโดยรวม ร้อยละ 77.85 โดย
แบบจ�ำลองสามารถจ�ำแนกคลาสที่มีอาการไม่พึงประสงค์รุนแรงระดับปานกลาง และไม่ใช่อาการไม่พึงประสงค์ได้ดี และพบว่า
คุณลักษณะข้อมูลที่ท�ำให้แบบจ�ำลองสามารถจ�ำแนกคลาสได้อย่างมีประสิทธิภาพ ได้แก่ ความเกี่ยวข้องกับการให้ยาพีอาร์เอ็น 
หรือยาแอลเอ็นซี การได้รับยาที่มีความเสี่ยงสูง ผู้ป่วยมีประวัติการแพ้ยา ประเภทหอผู้ป่วย ไอซีดีโรคหลัก (รหัสโรค เอฟ250) 
ประเภทผู้รายงาน ฤดูกาลที่เกิดอาการไม่พึงประสงค์ (ฤดูหนาว) ความเร่งด่วน และสภาพการมาโรงพยาบาล ตามล�ำดับ

ค�ำส�ำคัญ:	 อาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา, การเรียนรู้ของเครื่อง, เทคนิคไปป์ไลน์, การเลือกคุณลักษณะ

Abstract 
Psychiatric drugs are a class of central nervous system stimulants with a high number of reported adverse drug  
reactions, ranking among the top five drug classes for adverse events. Pharmacovigilance (PV) is a crucial process 
for identifying, evaluating, and preventing potential adverse events. This process is complex, time-consuming, and  
dependent on the experience and analytical knowledge of medical personnel. Therefore, this study aims to develop 
a model for analyzing the severity of Adverse Drug Reactions (ADRs) using Machine Learning. The process includes 
model preprocessing, feature selection, and learning data sets. Five machine learning techniques were applied:  
K-Nearest Neighbors, Linear Support Vector Machine, Logistic Regression, Random Forest, and Artificial Neural Network.  
The evaluation of model performance using various techniques showed that the Artificial Neural Network model  
performed best in classifying the severity of ADRs. The model’s performance, evaluated using Stratified 10-Fold Cross  
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บทน�ำ
ความปลอดภยัของผูป่้วยด้านยาเป็นประเด็นส�ำคญัทีอ่งค์การ
อนามยัโลก(World Health Organization, 2021) ได้ก�ำหนดไว้
ในแผนปฏิบัติการด้านความปลอดภัยของผู้ป่วยทั่วโลก พ.ศ. 
2564 - 2573 โดยมีเป้าหมายในการลดอันตรายจากการใช้ยา
ลงได้ ในปี พ.ศ. 2566 ร้อยละ 20 ของประเทศสมาชิกองค์การ
อนามยัโลก โดยรายงานสถติเิหตกุารณ์ไม่พงึประสงค์ (Adverse 
Drug Event: AE) ขององค์การอาหารและยาสหรัฐอเมริกา 
(FDA US. Food and Drug Administration, 2022) พบว่า 
จ�ำนวนกรณทีีถ่กูรายงานเพิม่ขึน้ทกุปี ตัง้แต่ปี พ.ศ. 2523-2565  
มจี�ำนวนรายงานเหตกุารณ์ไม่พงึประสงค์รวมกว่า 26 ล้านครัง้  
กรณีที่มีอาการรุนแรงแต่ไม่รวมกรณีเสียชีวิตมีจ�ำนวน 
14.5 ล้านครั้ง ส่วนกรณีท่ีเสียชีวิตมีการรายงานจ�ำนวน 2.4 
ล้านครั้ง และพบว่าในแต่ละปีสัดส่วนกรณีที่มีความรุนแรง  
(Serious) รวมกับกรณีเสียชีวิต (Death) มีจ�ำนวนเกินกว่า 
ร้อยละ 50 ของกรณีทั้งหมดที่ถูกรายงานในปีนั้นๆ โดยใน 
ปีที่ผ่านมา ปี พ.ศ. 2565 มีรายงานเหตุการณ์ไม่พึงประสงค์
จ�ำนวนสงูทีสุ่ด 2.34 ล้านครัง้ ส�ำหรบัสถานการณ์ในประเทศไทย
ในปี พ.ศ. 2564 มอีตัราการรายงานท่ีเพิม่ขึน้ประมาณ 1.5 เท่า 
จากปีก่อน และถงึแม้จะมจี�ำนวนการรายงานท่ีลดลงในปี พ.ศ. 
2565 แต่พบว่า 5 ปีที่ผ่านมา ระหว่างปี พ.ศ. 2561 - 2565 
จ�ำนวนรายงานเหตุการณ์ไม่พึงประสงค์กรณีที่เกิดในระดับ 
ร้ายแรง ยงัมอีตัราส่วนต่อจ�ำนวนกรณทีีร่ายงานทัง้หมดเพิม่ขึน้
อย่างต่อเนื่อง เมื่อจ�ำแนกตามจังหวัดเครือข่ายเขตบริการที่ 9  
พบว่า จังหวัดนครราชสีมามีจ�ำนวนการรายงานเหตุการไม ่
พงึประสงค์สงูท่ีสดุ (ศนูย์เฝ้าระวงัความปลอดภยัด้านผลติภณัฑ์
สุขภาพ, 2565)

	 อาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา (Adverse Drug 
Reaction: ADR) ในนยิามขององค์การอนามยัโลก เป็นการตอบ
สนองต่อยาที่เป็นอนัตรายและไม่ได้ตั้งใจ เกิดขึ้นในขนาดการ
ใช้ยาตามปกติในมนุษย์ มีผลกระทบต่อตัวผู้ป่วยท่ีอาจท�ำให้
เกิดปัญหาสุขภาพขึ้นใหม่ได้ และอาจมีความรุนแรงและเป็น
อันตรายถึงแก่ชีวิต ผลกระทบเกิดกับญาติผู้ป่วย การสูญเสีย
ค่าใช้จ่ายในการรักษาพยาบาลเพิ่มขึ้น อีกทั้งยังส่งผลกระทบ
ต่อจิตใจซึ่งอาจประเมินค่าไม่ได้ (กิตติพนธ์ เครือวงค์, 2561) 
จากการศกึษาข้อมลูยาพบว่า กลุม่ยาทางจติเวชมผีลข้างเคยีง

ค่อนข้างมาก (กลุม่นโยบายแห่งชาตด้ิานยา, 2559) สอดคล้อง
กับสถติกิารรายงานเหตกุารณ์ไม่พงึประสงค์จ�ำแนกตามกลุม่ยา
หลักตั้งแต่ปี พ.ศ. 2527 - 2564 พบว่า กลุ่มยากระตุ้นระบบ
ประสาทส่วนกลาง (Central Nervous System) มีจ�ำนวน
รายงานเหตกุารณ์ไม่พงึประสงค์เป็นอนัดับท่ี 3 ซึง่เป็นยาทีใ่ช้
รักษาผู้ป่วยที่เป็นโรคทางจิตเวช อาทิ ยานอนหลับ ยาคลาย
กังวล ยาส�ำหรับโรคจิต ยาแก้ซึมเศร้า เป็นต้น เมื่อเหตุการณ์
ไม่พงึประสงค์หลงัจากการใช้ยาเกิดขึน้ บคุลากรทางการแพทย์
จะท�ำหน้าทีป่ระเมนิระดับความรนุแรง วเิคราะห์หาสาเหตขุอง
การเกดิอาการไมพ่ึงประสงค์ดังกลา่ว โดยพจิารณาจากขอ้มลู
รายงานบันทึกอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาของผู้ป่วย
จติเวชจากแผนกเภสชักรรมร่วมกบัข้อมลูสุขภาพอเิลก็ทรอนกิส์ 
(Electronic Health Record) จากระบบฮอสเอกซ์พี (HOSxP) 
ซึ่งเป็นระบบสารสนเทศส�ำหรับสถานพยาบาลเพื่อประเมิน 
แยกระดับความรนุแรง และหาความสมัพนัธ์ระหว่างยาทีส่งสยั
กับอาการไม่พงึประสงค์จากการใช้ยา (Causality Assessment) 
เพือ่เสนอแนวทางแก้ไขต่อแพทย์ผูร้กัษา เนือ่งจากกระบวนการ
ดังกล่าวใช้เวลาวเิคราะห์ค่อนข้างนาน อกีทัง้บคุลากรทางการ
แพทย์แต่ละคนมีประสบการณ์ท�ำงานและองค์ความรู้ในการ
วิเคราะห์ท่ีแตกต่างกัน ท�ำให้ผลการวิเคราะห์อาจมีความ 
คาดเคลื่อนได้

การทบทวนวรรณกรรม
	 การทบทวนวรรณกรรมและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
พบว่า งานวจิยัส่วนใหญ่เป็นการศึกษาและรวบรวมปัจจยัเพือ่
ใช้วเิคราะห์อาการไม่พงึประสงค์จาการใช้ยา ได้แก่ การศกึษา
ปัจจยัทีส่่งผลต่อการเกิดอาการไม่พงึประสงค์จากยา (Alomar, 
2014) ปัจจยัทีม่คีวามสัมพนัธ์กับระดับความรนุแรงของอาการ
ไม่พงึประสงค์จากการใช้ยา (รุง่นภา ทรงศริพินัธุ,์ 2561) ความ
สมัพนัธ์ระหว่างปัจจยัและระดับความร้ายแรงของเหตกุารณ์ไม่
พึงประสงค์จากการใช้ยาโรงพยาบาลพระนารายณ์มหาราช  
(บงกช เพียรไทย และกรรณิการ์ เวชคุณานุกูล, 2563)  
การตรวจสอบผลข้างเคียงของยาจิตเวชผ่านการขุดข้อมูล 
จากบันทึกสุขภาพอิเล็กทรอนิกส์ (Iqbal, 2021) ปฏิกิริยา
ไม่พึงประสงค์จากยาในกลุ่มโรคซึมเศร้าที่ส�ำคัญ (Sisay &  
Wami, 2021) และงานวจิยัเกีย่วกับยารกัษาโรคจติในการวเิคราะห์ 

Validation, yielded an accuracy of 80.60% and an overall efficiency of 77.85%. The model demonstrated a strong ability 
to classify cases with moderate to severe ADRs as well as non-ADR cases. The key features that contributed to the 
model’s effectiveness in classifying severity include the relevance of PRN or LNC medication administration, receipt 
of high-alert drugs, history of allergies, ward type, ICD code F250 (main disease), diagnostician, season (winter), 
urgency, and patient condition upon arrival at the hospital.

Keywords:	 Adverse drug reaction, Machine learning, Pipeline technique, Feature selection
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บนฐานข้อมลูระบบการรายงานท่ีเกิดขึน้ของจงัหวดั (Guo et al., 2022) 
สามารถสรปุปัจจยัได้เป็น 5 กลุม่ ได้แก่ ปัจจยัทีเ่กีย่วข้องสมัพนัธ์
กับผูป่้วย (Patient Related Factors) ปัจจยัท่ีเก่ียวข้องกับโรคของ 
ผูป่้วย (Patient’s Disease) ปัจจยัด้านสงัคม (Social Factors) 
ปัจจัยที่เกี่ยวข้องกับยา (Drug Related Factors) และปัจจัย
อื่นๆ (Others) ซึ่งเป็นปัจจัยท่ีเกี่ยวข้องกับสถานพยาบาล 
และบุคลากรทางการแพทย์ 

	 ในปัจจุบันมีการน�ำเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์  
(Artificial Intelligence) ทีม่คีวามสามารถในการท�ำความเข้าใจ 
การเรียนรู้ การให้เหตุผล และการแก้ปัญหา มาใช้ในทางการ
แพทย์อย่างแพร่หลายในการวิเคราะห์ข้อมูลทางด้านอาการ
ไม่พงึประสงค์จากยารกัษาโรคต่างๆ อาท ิการตรวจจบัอาการ
ไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาด้วยการท�ำเหมืองข้อมูลและการ
ท�ำนายความรุนแรงด้วยการเรียนรู้ของเครื่องโดยน�ำข้อมูลยา
และค�ำศัพท์อาการไม่พึงประสงค์ขององค์การอาหารและยา 
แห่งสหรัฐอเมริกามาหาความสัมพันธ์ระหว่างยากับอาการ 
ไม่พึงประสงค์ ด้วยวิธีการวัดว่าเหตุการณ์ไม่พึงประสงค์จาก
ยาชนดิใดชนดิหนึง่พบได้บ่อยเพยีงใดเมือ่เทยีบกบัเหตกุารณ์ 
ที่เกิดขึ้นในฐานข้อมูลโดยรวม (Proportionality Reporting  
Ratio: PRR) และไคสแควร์ (Chi-Square) จากนั้นสร้าง
โปรแกรมกรอกข้อมูลยาและอาการเพื่อค้นหาว่าอาการไม่ 
พึงประสงค์จากการใช้ยาสัมพันธ์กับยาหรือไม่ แล้วน�ำข้อมูล
ด้านประชากรศาสตร์มาผ่านกระบวนการเลือกคุณลักษณะ 
และสร้างแบบจ�ำลองด้วยเทคนคิวธิกีารเรยีนรูข้องเครือ่ง ได้แก่  
เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
เชงิเส้น และเทคนคิเพอร์เซปตรอนหลายชัน้ ในการท�ำนายความ
รุนแรงของอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา (ตาย, รุนแรง, 
ไม่รุนแรง) และประเมินประสิทธิภาพเทคนิคทั้ง 3 ด้วยวิธีการ
ตรวจสอบข้าม 10 กลุ่ม (10-Fold Cross Validation) พบว่า 
เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
เชงิเส้น ท�ำนายกลุม่ตาย ถกูต้องร้อยละ 91 ท�ำนายกลุม่รนุแรง
และไม่รุนแรงถูกต้องร้อยละ 81 (Islam et al., 2018) 

	 การท�ำนายความเป็นพิษต่อตับที่เกิดจากยารักษา
วัณโรคด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง บนข้อมูลทางคลินิก
และข้อมลูยนีส์ของโรงพยาบาล 2 แห่ง ได้แก่ โรงพยาบาลแรก
ใช้เป็นชดุข้อมลูเรยีนรู ้(Training Set) และการตรวจสอบภายใน 
(Internal Validation) และโรงพยาบาลที่ 2 เป็นการตรวจสอบ
ภายนอก (External Validation) น�ำไปเลือกคุณลักษณะ ด้วย
เทคนิคการวิเคราะห์ปัจจัยเสี่ยงแบบตัวแปรเดียว โดยการทด
สอบไคสแควร์ และการทดสอบทีส�ำหรบักลุม่อสิระ (Independent  
T-test) และใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 3 เทคนิค ได้แก่ 
เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีนเชิงเส้น และเทคนิคแรนดอมฟอเรส ร่วมกับข้อมูล 
3 แบบ (Traditional (T), Genetic (G), Combination (C))  

พบวา่ ยนีส์เปน็ข้อมูลทีม่นียัส�ำคญัทางสถิติในการท�ำนายการ
เกิดพิษต่อตับจากการใช้ยารักษาวัณโรค เมื่อน�ำไปวิเคราะห์
ร่วมกับข้อมูลทางคลินิกพบว่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม
เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุด (Lai et al., 2020)

	 การใช้เทคนิคเครือข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Deep 
Neural Network: DNN) มาสร้างตัวแบบพยากรณ์อาการ
ไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา โดยน�ำข้อมูลจากฐานข้อมูลพิษ
วิทยาพันธุศาสตร์ และฐานข้อมูลองค์การอาหารและยาแห่ง
สหรัฐอเมริกา มาพยากรณ์การใช้ยากับผู้ป่วยโรคแผลที่เยื่อบุ 
ล�ำไส้เล็ก และโรคตับอักเสบรุนแรงแบบเฉียบพลัน พบว่า 
ตัวแบบมีความถูกต้องร้อยละ 89.4 (Mohsen et al., 2021)

	 นอกจากนี้ ยังมีการตรวจจับปฏิกิริยาไม่พึงประสงค์
จากโซเชียลมีเดียด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมคอน
โวลูช่ันแบบหลายช่องสัญญาณ ท่ีดัดแปลงร่วมกับเทคนิค
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น ผลลัพธ์ท่ีได้จากการใช้
สถาปัตยกรรมท่ีน�ำเสนอกับข้อมูลจริงท่ีได้รับจากโซเชียล 
มเีดียทวติเตอร์พบว่า แบบจ�ำลองทีน่�ำเสนอมค่ีาประสิทธภิาพ
โดยรวม (F1-score) ท่ีดีขึ้นมากกว่า 10-15% เมื่อเทียบกับ 
การใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น หรือ 
โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชั่นแบบหลายช่องสัญญาณ 
เพยีงเทคนคิเดียว (Rakhsha et al., 2021) และมกีารใช้เทคนคิ
การประมวลผลภาษาธรรมชาติเข้ามาช่วยในการตรวจหา
อาการไม่พึงประสงค์กลุ่มอาการมือเท้าบวมแดง จากข้อมูล 
ที่เขียนลงกระทู้ของผู้ป่วยโรคมะเร็ง น�ำมาเรียนรู้และทดสอบ
กับแบบจ�ำลองทั้ง 3 แบบ ได้แก่ LSTM, bidirectional LSTM 
และ BERT ด้วยการตรวจสอบข้าม 5 กลุ่ม พบว่า แบบจ�ำลอง
ที่ใช้เทคนิค BERT ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุดมีค่าความแม่นย�ำ 
ร้อยละ 63 ค่าความระลกึร้อยละ 82 และค่าประสิทธภิาพโดยรวม 
ร้อยละ 71 (Nishioka et al., 2022)

	 จะเหน็ได้ว่าการวเิคราะห์อาการไม่พงึประสงค์จากการ
ใช้ยานัน้มกีารน�ำปัจจยัและเทคโนโลยปัีญญาประดิษฐ์ทีห่ลาก
หลายมาวเิคราะห์และประยกุต์ใช้ในการสร้างตวัแบบพยากรณ์ 
ดังนั้นเพื่อเป็นการลดความเสี่ยงและผลกระทบจากการเกิด
อาการไม่พึงประสงค์ งานวิจัยนี้จึงได้พัฒนาแบบจ�ำลองการ
วิเคราะห์ระดับความรุนแรงของอาการไม่พึงประสงค์จากการ
ใช้ยารักษาโรคจิตเวช โดยใช้เทคนิคไปป์ไลน์ในกระบวนการ
ก่อนการประมวลผลแบบจ�ำลอง การคัดเลือกคุณลักษณะ 
ของข้อมูล และการเรียนรู้ชุดข้อมูลโดยใช้เทคนิคการเรียน
รู้ของเครื่อง จากการทบทวนวรรณกรรมพบว่า เทคนิค 
แรนดอมฟอเรสต์ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น 
(Islam et al., 2018) และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม  
(Lai et al., 2020) เป็นเทคนคิทีม่ปีระสทิธภิาพสงู ยงัมกีารศกึษา
เทคนิควิเคราะห์การถดถอยโลจิสติค (Gao et al., 2022) และ
เทคนคิเคเนยีร์เรสเนเบอร์ (Liu & Rudd, 2023) ซึง่งานวจิยัได้
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น�ำมาใช้พัฒนาแบบจ�ำลองร่วมกับเทคนิคอื่น งานวิจัยนี้จึงได้
น�ำทั้ง 5 เทคนิคไปพัฒนาแบบจ�ำลองและน�ำเสนอเทคนิคที่มี
ประสิทธิภาพสูงท่ีสุด บนสมมติฐานท่ีว่าแบบจ�ำลองท่ีพัฒนา
ขึ้นสามารถจ�ำแนกระดับอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา
ได้อย่างถูกต้อง สามารถช่วยส่งต่อสารสนเทศท่ีมีประโยชน์
ให้แก่บุคลากรทางการแพทย์เพื่อสร้างการตรวจจับสัญญาณ
ความเส่ียงจากอาการไม่พึงประสงค์หลังการใช้ยาให้รวดเร็ว
ทันต่อเหตุการณ์ และเกิดข้อผิดพลาดน้อยที่สุด

วิธีด�ำเนินการวิจัย
	 การด�ำเนนิการวจิยัประกอบด้วย 3 ขัน้ตอนหลกั ได้แก่ 

การประมวลผลข้อมูล การสร้างแบบจ�ำลอง และการประเมิน
แบบจ�ำลอง แสดงดัง Figure 1 โดยมีรายละเอียดดังนี้

1. การประมวลผลข้อมูล (Data Processing) 
	 ขั้นตอนท่ี 1 กระบวนการรวบรวมข้อมูล (Data  
Collection) ได้เก็บรวบรวมข้อมูลรายงานเหตุการณ์ไม ่
พงึประสงค์จากการใช้ยาของผูป่้วยจติเวชจากแผนกเภสชักรรม 
ตั้งแต่เดือนตุลาคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือนกันยายน พ.ศ.2565 
และขอ้มลูสขุภาพอเิล็กทรอนกิส์ (Electronic Health Record) 
จากระบบฮอสเอกซ์พ ีประกอบด้วยข้อมลู 131 คอลมัน์ 1,412 
แถวข้อมูล

   

  

                   

�. การประมวลผลข้อมูล (Data Processing)   

ขั �นตอนที � 1 กระบวนการรวบรวมขอ้มูล (Data 

Collection) ได้เก็บรวบรวมข้อมูลรายงานเหตุการณ์ไม่

พึงประสงค์จากการใช้ยาของผู้ป่วยจิตเวชจากแผนก

เภสัชกรรม ตั �งแต่เดือนตุลาคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือน

กันยายน พ.ศ.2565 และข้อมูลสุขภาพอิเล็กทรอนิกส์ 

(Electronic Health Record) จากระบบฮอสเอก ซ์พี  

ประกอบดว้ยขอ้มลู 131 คอลมัน์ 1,412 แถวขอ้มลู 

 

 
Figure 1 Model framework 

ขั �นตอนที � 2 กระบวนการเลือกข้อมูล (Data 

Selection) งานวจิยันี�ไดศ้กึษาและรวบรวมปัจจยัที�นํามา

วเิคราะห์อาการไม่พงึประสงค์จาการใชย้าจากงานวจิยัที�

เกี�ยวขอ้งพบว่า มปัีจจยัที�สอดคล้องและแตกต่างไปจาก

งานวจิยัอื�นดงั Table 1 

โดยมีปัจจยัที�สอดคล้องกับงานวจิยัอื�น ได้แก่ 

อายุ เพศ นํ�าหนัก ระดบัการศึกษา โรคประจําตวั การ

ป่วยหลายโรค การดื�มแอลกอฮอล์ การสูบบุหรี� ประวตัิ

การแพ้ยา กลุ่มยา รูปแบบการให้ยา ผู้รายงาน และ

ฤดูกาลที�เกดิอาการไม่พงึประสงค์ ส่วนปัจจยัที�แตกต่าง

จากงานวจิยัอื�น ไดแ้ก่ ส่วนสงู ภูมลํิาเนา อาชพี โรคหลกั

ทางจติเวช โรคร่วมทางจติเวช ความดนัโลหติ สภาพการ

มาโรงพยาบาล ความเร่งดว่น จํานวนครั �งการรกัษาดว้ย

ไฟฟ้า สทิธิ �การรกัษา ประเภทหอผูป่้วย และจํานวนครั �ง

ที�ไม่ตรงนัด 

ขั �นตอนที � 3 กระบวนการทําความสะอาดขอ้มลู 

(Data Cleansing)  จ า กก า ร ศึก ษ า ข้ อ มู ล ร า ย ง าน

เหตุการณ์ไม่พงึประสงค์จากการใชย้าของผู้ป่วยจติเวช 

และขอ้มูลสุขภาพอเิลก็ทรอนิกส ์ไดด้ําเนินการทําความ

สะอาดข้อมูล และแปลงคุณลักษณะให้อยู่ในรูปแบบที�

เหมาะสมในการประมวลผล เพื�อใช้เป็นข้อมูลนําเข้า

สาํหรบัวเิคราะห ์ไดแ้ก ่ลบคุณลกัษณะหรอืคอลมัน์ที�ไม่มี

ขอ้มูลหรอืขอ้มูลไม่สมบูรณ์ ตดัแถวที�ขอ้มูลไม่สมบูรณ์มี

ค่า NaN หรอืค่าว่างออก และแปลงขอ้มูลคุณลกัษณะให้

อยู่ในรูปแบบพร้อมใช้งาน เช่น การนับจํานวนโรคร่วม 

การนับจํานวนโรคประจําตัว และการแยกโรคประจําตวั 

เพื�อเกบ็เป็นคุณลกัษณะใหม่ ไดแ้ก่ คุณลกัษณะที� B3 ถงึ 

B10 สาํหรบัขอ้มลูประเภทตวัเลขที�มคี่าว่าง ไดด้าํเนินการ

แทนที�ดว้ยค่าเฉลี�ย (Mean) ไดแ้ก่ คุณลกัษณะที� A2, A6, 

A7, B12 และ B13 ส่วนข้อมูลประเภทวนัที� ได้ดําเนินการ

แปลงเป็นฤดูกาลที�เกิดอาการไม่พึงประสงค์ ได้แก่ 

คุณลกัษณะที� E8 ซึ�งหลงัจากดําเนินการทําความสะอาด

ขอ้มูลเสรจ็สิ�นสามารถจําแนกคุณลกัษณะ (Feature) ได ้

33 คอลมัน์ และมชีุดขอ้มลูทั �งสิ�น 965 แถว โดยลกัษณะ

ของข้อมูล (Data Characteristics) ของ คุณลักษณะ

เหล่านี�ดงั Table 2 

ขอ้มูลระดบัความรุนแรง (Severity) ถูกใช้เพื�อ

เป็นคลาสในการจําแนกระดบัความรุนแรงของอาการไม่

พงึประสงค์จากการใช้ยา จากเดมิขอ้มูลถูกจดัแบ่งเป็น 

10 ระดบั (แทนที�ด้วยตวัอกัษร A ถึง I หมายถึง ระดบั

ความรุนแรงน้อยไปมากตามลําดบั) เนื�องจากขอ้มูลใน

การประมวลผลมจีํานวนน้อย หากจําแนกคลาสเป็น 10 

ระดบั ทําให้ในบางคลาสไม่มขีอ้มูลตวัอย่าง จึงจดัแบ่ง

ระดบัความรุนแรงเป็น 4 คลาส ตามเกณฑ์การพจิารณา

ของเภสชักร แผนกเภสชักรรม มจีาํนวนแถวขอ้มลูในแต่

ละคลาส ดงันี� 

Not ADR ใหเ้ป็นคลาส Not ADR (y1)  มจีาํนวน  

173 แถวขอ้มูล 

ไม่มีข้อมูลหรือข้อมูลไม่สมบูรณ์ ตัดแถวที่ข้อมูลไม่สมบูรณ์ 
มีค่า NaN หรือค่าว่างออก และแปลงข้อมูลคุณลักษณะให้อยู่
ในรูปแบบพร้อมใช้งาน เช่น การนับจ�ำนวนโรคร่วม การนับ
จ�ำนวนโรคประจ�ำตัว และการแยกโรคประจ�ำตัว เพื่อเก็บเป็น
คุณลักษณะใหม่ ได้แก่ คุณลักษณะที่ B3 ถึง B10 ส�ำหรับ
ข้อมูลประเภทตัวเลขที่มีค่าว่าง ได้ด�ำเนินการแทนที่ด้วยค่า
เฉลี่ย (Mean) ได้แก่ คุณลักษณะที่ A2, A6, A7, B12 และ 
B13 ส่วนข้อมูลประเภทวันที่ ได้ด�ำเนินการแปลงเป็นฤดูกาล
ที่เกิดอาการไม่พึงประสงค์ ได้แก่ คุณลักษณะที่ E8 ซึ่งหลัง
จากด�ำเนินการท�ำความสะอาดข้อมูลเสร็จสิ้นสามารถจ�ำแนก
คุณลักษณะ (Feature) ได้ 33 คอลัมน์ และมีชุดข้อมูลทั้งสิ้น  
965 แถว โดยลักษณะของข้อมูล (Data Characteristics)  
ของคุณลักษณะเหล่านี้ดัง Table 2

	 ข้อมูลระดับความรุนแรง (Severity) ถูกใช้เพื่อเป็น
คลาสในการจ�ำแนกระดับความรนุแรงของอาการไม่พงึประสงค์
จากการใช้ยา จากเดิมข้อมูลถูกจัดแบ่งเป็น 10 ระดับ (แทนที่
ด้วยตัวอักษร A ถึง I หมายถึง ระดับความรุนแรงน้อยไปมาก
ตามล�ำดับ) เนื่องจากข้อมูลในการประมวลผลมีจ�ำนวนน้อย 
หากจ�ำแนกคลาสเป็น 10 ระดับ ท�ำให้ในบางคลาสไม่มีข้อมูล

Figure 1 Model framework

	 ขัน้ตอนที ่2 กระบวนการเลอืกข้อมลู (Data Selection) 
งานวจิยันีไ้ด้ศึกษาและรวบรวมปัจจยัทีน่�ำมาวเิคราะห์อาการไม่
พึงประสงค์จาการใชย้าจากงานวจิยัทีเ่กีย่วขอ้งพบวา่ มีปจัจยั
ที่สอดคล้องและแตกต่างไปจากงานวิจัยอื่นดัง Table 1

	 โดยมีปัจจัยที่สอดคล้องกับงานวิจัยอื่น ได้แก่ อายุ 
เพศ น�ำ้หนกั ระดับการศึกษา โรคประจ�ำตวั การป่วยหลายโรค 
การดื่มแอลกอฮอล์ การสูบบุหรี่ ประวัติการแพ้ยา กลุ่มยา รูป
แบบการให้ยา ผูร้ายงาน และฤดูกาลทีเ่กิดอาการไม่พงึประสงค์ 
ส่วนปัจจัยที่แตกต่างจากงานวิจัยอื่น ได้แก่ ส่วนสูง ภูมิล�ำเนา 
อาชีพ โรคหลักทางจิตเวช โรคร่วมทางจิตเวช ความดันโลหิต 
สภาพการมาโรงพยาบาล ความเร่งด่วน จ�ำนวนครัง้การรกัษา
ด้วยไฟฟ้า สิทธิ์การรักษา ประเภทหอผู้ป่วย และจ�ำนวนครั้ง
ที่ไม่ตรงนัด

	 ขัน้ตอนที ่3 กระบวนการท�ำความสะอาดข้อมลู (Data 
Cleansing) จากการศกึษาข้อมลูรายงานเหตกุารณ์ไม่พงึประสงค์
จากการใช้ยาของผูป่้วยจติเวช และข้อมลูสขุภาพอเิลก็ทรอนกิส์ 
ได้ด�ำเนินการท�ำความสะอาดข้อมูล และแปลงคุณลักษณะให้
อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมในการประมวลผล เพื่อใช้เป็นข้อมูล
น�ำเข้าส�ำหรับวิเคราะห์ ได้แก่ ลบคุณลักษณะหรือคอลัมน์ที่
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ตัวอย่าง จึงจัดแบ่งระดับความรุนแรงเป็น 4 คลาส ตามเกณฑ์
การพจิารณาของเภสัชกร แผนกเภสชักรรม มจี�ำนวนแถวข้อมลู
ในแต่ละคลาส ดังนี้

	 Not ADR ให้เป็นคลาส Not ADR (y
1
) มีจ�ำนวน 173 

แถวข้อมูล

	 A, B, C และ D ให้เป็นคลาส Mild (y
2
) มีจ�ำนวน148 

แถวข้อมูล

	 E ให้เป็นคลาส Moderate (y
3
) มีจ�ำนวน 615 แถว

ข้อมูล

	 F, G, H และ I ให้เป็นคลาส Severe (y
4
) มีจ�ำนวน 

29 แถวข้อมูล

Table 1	 Comparison of ADR-related factors with related work

Related Work 1 2 3 4 5 6 *This Work

Patient related factors

Age √ √ √ √ √ √ √
Gender √ √ √ √ √ √ √
Maternity status √
Fetal development √
Body weight and fat distribution √ √
Height √
Birthplace √
Occupation √
Educational status √ √
Patient’s disease factors

Major of psychiatric diseases √
Psychiatric comorbidities √
Congenital diseases √ √ √ √
Multiple disease √ √
Creatinine clearance category √
Blood pressure √

Social factors

Alcohol drinking √ √
Race and ethnicity √ √
Smoking √ √ √

Drug related factors

Allergy √ √ √
Polypharmacy √ √ √
Drug dose and frequency √
Chief complaint √ √
Drug group √ √ √
Route of administration √ √
Duration of using drug √
Product type √
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Related Work 1 2 3 4 5 6 *This Work

Source of product √
Probability √
Seriousness type √

Other factors

Diagnostician √ √
Department of report √
Season √ √
Hospital admission status √ √
Refer out √
Condition of arrival to hospital √
Urgency √
Number of electrotherapy treatments √
Patient Rights √
Ward type √
Number of missed appointments √

Remark:	 1 = Alomar (2014), 2 = รุ่งนภา ทรงศิริพันธุ์ (2561), 3 = บงกช เพียรไทย และกรรณิการ์ เวชคุณานุกูล (2563), 4 = Iqbal (2021),  
	 5 = Sisay & Wami (2021), 6 = Guo et al., (2022) 

Table 2	 Data characteristics of related features

Feature ID Feature Name Data Type Description

Patient related factors

A
1

Gender Categorical Male, Female

A
2

Age Numerical 9 - 85 Years Old

A
3

Birthplace Categorical Bangkok, Chonburi, … 

A
4

Educational status Categorical Primary education, ..., Master’s degree, Not specified

A
5

Occupation Categorical Agriculturist, Pensioner, …, Unemployed, Not specified

A
6

Weight Numerical 30 - 165 Kilogram

A
7

Height Numerical 83 - 190 Centimeter

Patient’s disease factors

B
1

ICD Major diseases Categorical E221, F030, …, G20, …, M4781, …, Z251

B
2

Number of comorbidities Numerical 0 - 5

B
3

Diabetes Categorical 0 = No, 1 = Yes

B
4

Hypertension Categorical 0 = No, 1 = Yes

B
5

Heart disease Categorical 0 = No, 1 = Yes

B
6

Dyslipidemia Categorical 0 = No, 1 = Yes

B
7

Chronic kidney disease Categorical 0 = No, 1 = Yes

B
8

Cancer Categorical 0 = No, 1 = Yes

B
9

Stroke Categorical 0 = No, 1 = Yes

Table 1	 Comparison of ADR-related factors with related work (cont.)
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	 ข้อมูลระดับความรุนแรง (Severity) ถูกใช้เพื่อเป็น
คลาสในการจ�ำแนกระดับความรนุแรงของอาการไม่พงึประสงค์
จากการใช้ยา จากเดิมข้อมูลถูกจัดแบ่งเป็น 10 ระดับ (แทนที่
ด้วยตัวอักษร A ถึง I หมายถึง ระดับความรุนแรงน้อยไปมาก
ตามล�ำดับ) เนื่องจากข้อมูลในการประมวลผลมีจ�ำนวนน้อย 
หากจ�ำแนกคลาสเป็น 10 ระดับ ท�ำให้ในบางคลาสไม่มีข้อมูล
ตัวอย่าง จึงจัดแบ่งระดับความรุนแรงเป็น 4 คลาส ตามเกณฑ์
การพจิารณาของเภสัชกร แผนกเภสชักรรม มจี�ำนวนแถวข้อมลู
ในแต่ละคลาส ดังนี้

	 Not ADR ให้เป็นคลาส Not ADR (y
1
) มีจ�ำนวน 173 

แถวข้อมูล

	 A, B, C และ D ให้เป็นคลาส Mild (y
2
) มีจ�ำนวน 148 

แถวข้อมูล

	 E ให้เป็นคลาส Moderate (y
3
) มีจ�ำนวน 615 แถว

ข้อมูล

	 F, G, H และ I ให้เป็นคลาส Severe (y
4
) มีจ�ำนวน 

29 แถวข้อมูล

2. การสร้างแบบจ�ำลอง (Model Construction) 
	 การวิจัยครั้งนี้ได้พัฒนาแบบจ�ำลองส�ำหรับตรวจจับ
อาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา โดยใช้เทคนิคไปป์ไลน์
ในกระบวนการก่อนการประมวลผลแบบจ�ำลอง การคัดเลือก
คุณลักษณะของข้อมูล และการเรียนรู้ชุดข้อมูลใช้เทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่อง 5 เทคนิค ได้แก่ เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น เทคนิควิเคราะห์
การถดถอยโลจิสติค เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ และเทคนิค 
โครงข่ายประสาทเทียม 

Feature ID Feature Name Data Type Description

B
10

Thyroid Categorical 0 = No, 1 = Yes

B
11

Number of congenital diseases Numerical 0 - 5

B
12

Systolic blood pressure Numerical 47 - 194

B
13

Diastolic blood pressure Numerical 37 - 999

Social factors

C
1

Alcohol drinking Categorical Give up drinking, Drinking

C
2

Smoking Categorical Never, Still smoking or have quit smoking for less than 1 month, Quit 
smoking for at least 1 month.

Drug related factors

D
1

Allergy Categorical No, Yes

D
2

Receiving high-alert drugs Categorical No, Yes 

D
3

Relevance on the administration of 
PRN or LNC medication

Categorical Relevant, Not relevant

Other factors

E
1

Diagnostician Categorical Nurses, Doctors, Pharmacists, Medical students, Lab 

E
2

Condition of arrival to hospital Categorical Walking, Seeing a doctor, Wheelchair, Stretcher

E
3

Urgency Categorical Emergency, General, Expressway

E
4

Number of electrotherapy treatments Numerical 0 - 184

E
5

Patient rights Categorical Government Or State Enterprise Officer, Pay themselves, Universal 
Coverage Scheme, Social Security Scheme, others

E
6

Ward type Categorical Acute, Cohort, OPD, Sub Acute

E
7

Number of missed appointments Numerical 0 - 185

E
8

Season Categorical Rainy, Summer, Winter

Output factor

Y Severity Categorical Not ADR (y
1
), Mild (y

2
), Moderate (y

3
), Severe (y

4
)

Table 2	 Data characteristics of related features (cont.)
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เนือ่งจากประเภทของคุณลกัษณะในชดุข้อมลูมทีัง้อยูใ่นรปูแบบ
กลุม่ (Categorical) และรปูแบบตวัเลข (Numerical) ในส่วนของ
ไปป์ไลน์จงึมกีารด�ำเนนิการก�ำหนดขัน้ตอนตาม Figure 2 ดังนี้

	 ขั้นตอนที่ 1 กระบวนการก่อนการประมวลผลแบบ
จ�ำลอง (Model Preprocessing) ด�ำเนินการแปลงคอลัมน ์
(Preprocessor: Column Transformer) จาก 33 คุณลักษณะ
ใน Table 2 ซึ่งประกอบด้วยคุณลักษณะท่ีข้อมูลเป็นตัวเลข 
จ�ำนวน 9 คุณลักษณะ โดยใช้เทคนิคการแทนค่ามูลท่ีขาด
หายด้วยวิธี Simple imputater ซึ่งเป็นการคาดคะแนข้อมูลที่
ขาดหายไปด้วยวิธีการใช้ค่ามัธยฐาน (Median) ของมิติข้อมูล
นั้น จากนั้นปรับขนาดหรือค่าของข้อมูลเพื่อให้อยู่ระหว่าง 0 
ถึง 1 ด้วยวิธี MinMaxScaler ส�ำหรับข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบ
กลุ่ม (Categorical) จ�ำนวน 24 คุณลักษณะ ใช้เทคนิคการ
เข้ารหัสข้อมูลแบบ OneHotEncoder เพื่อแตกคุณลักษณะ
ข้อมูลในรูปแบบกลุ่ม เป็นคอลัมน์ย่อยตามค่าของข้อมูล และ
แทนค่าของข้อมูลในคอลัมน์ต่างๆ เป็นไบนารี (ค่า 0 หรือ 1) 
จากนั้นใช้วิธีการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธี SelectPercentile 
ก�ำหนดการค�ำนวณคะแนนด้วยไคสแควร์ และเปอร์เซนไทน์
ที่ 50 เมื่อด�ำเนินการเสร็จขั้นตอนที่ 1 ได้คุณลักษณะจ�ำนวน 
92 คุณลักษณะ

ค่า K ที่แตกต่างกันตั้งแต่ 1 ถึง 92 กับเทคนิคทั้ง 5 เทคนิค 
ได้แก่ เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีนเชิงเส้น เทคนิควิเคราะห์การถดถอยโลจิสติค เทคนิค
แรนดอมฟอเรสต์ และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม ร่วมกับ
เทคนคิการสร้างและทดสอบความถกูต้องของแบบจ�ำลองด้วย
วธิกีารตรวจสอบข้ามแบบแบ่งชัน้ 10 กลุม่ (Stratified 10-Fold 
Cross Validation) 

	 ขั้นตอนที่ 3 กระบวนการก�ำหนดพารามิเตอร์ในการ
ฝึกสอน (Training) และการทดสอบ (Testing) 

	 การก�ำหนดพารามิเตอร์ของการพัฒนาแบบจ�ำลอง
ด้วยเทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ ดังนี้

	 neighbors.KNeighborsClassifier

	 (n_neighbors=5)

	 เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น ดังนี้

	 LinearSVC(random_state=0)

	 เทคนิควิเคราะห์การถดถอยโลจิสติค ดังนี้

	 Logist icRegression(random_state=0, 
	 solver=’lbfgs’, max_iter=5000)

	 เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ ดังนี้

	 RandomForestClassifier(n_estimators=10,  
criterion=”entropy”,

random_state=0)

	 ส�ำหรับแบบจ�ำลองท่ีพัฒนาด้วยเทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียมใช้ KerasClassifier เป็น API ของ SciKeras ใน
การก�ำหนดพารามิเตอร์โครงสร้างชั้นการประมวลผล (Layer) 
ของแบบจ�ำลองด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม อยู่ใน 
รูปแบบแบบจ�ำลองตามล�ำดับ (Sequential Model) ดัง  
Figure 3 ประกอบด้วย 

   

  

                   

โครงข่ายประสาทเทียม ร่วมกับเทคนิคการสร้างและ

ทดสอบความถูกต้องของแบบจําลองด้วยวิธีการ

ตรวจสอบขา้มแบบแบ่งชั �น 10 กลุ่ม (Stratified 10-Fold 

Cross Validation)  

ขั �นตอนที � � กระบวนการกําหนดพารามเิตอรใ์น

การฝึกสอน (Training) และการทดสอบ (Testing)  

การ กําหนดพารามิเตอร์ข องการพัฒนา

แบบจาํลองดว้ยเทคนิคเคเนียรเ์รสเนเบอร์ ดงันี� 

neighbors.KNeighborsClassifier 

(n_neighbors=5) 

เทคนิคซพัพอรต์เวกเตอร์แมชชนีเชงิเสน้ ดงันี� 

LinearSVC(random_state=0) 

เทคนิควเิคราะห์การถดถอยโลจสิตคิ ดงันี� 

LogisticRegression(random_state=0, 

  solver='lbfgs', max_iter=5000) 

เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ ดงันี� 

RandomForestClassifier(n_estimators=10,  

           criterion="entropy", 

random_state=0) 

 

สํ าห รับแบบจําลองที�พัฒนาด้วย เทคนิค

โครงข่ายประสาทเทียมใช้ KerasClassifier เป็น API 

ของ SciKeras ในการกําหนดพารามเิตอร์โครงสรา้งชั �น

การประมวลผล (Layer) ของแบบจําลองด้วยเทคนิค

โครงข่ายประสาทเทียม อยู่ ในรูปแบบแบบจําลอง

ต า ม ลํ า ดั บ  ( Sequential Model)  ดั ง  Figure 3 

ประกอบดว้ย  

 

Figure 3 Neural Network architecture 

 

ชั �นข้อมูลนําเข้า (Input Layer) ได้แก่ ข้อมูล

คุณลักษณะดัง Table � ที�ผ่านกระบวนการก่อนการ

ประมวลผลแบบจาํลองแลว้ 

ชั �นซ่อน (Hidden Layer) ประกอบด้วย 3 ชั �น 

กําหนดชั �นซ่อนชั �นแรก แทนด้วยอักษร L11 ถึง L1512 

กํ า ห นด  Dense (512, input_dim = K), activation = 

'relu') โดยในชั �นนี�มีจํานวน 512 เซลล์ กําหนดข้อมูล

จํานวนคุณลักษณะที�นําเข้า (input_dim) โดยทดสอบ

ตั �งแต่ค่า � - �� กําหนดฟังก์ชันกระตุ้น (Activation 

function) เป็น ‘relu’ หรือ Rectified Linear Unit ใช้ใน

การคํานวณและกําหนดข้อมูลนําเข้า ในชั �นถัดไป ชั �น

ซ่อนชั �นที�สอง แทนด้วยตวัอกัษร L21 ถึง L���� กําหนด 

Dense(256, activation='relu') โดยในชั �นนี�มจีาํนวน 256 

เซลล์ ชั �นซ่อนชั �นที�สาม แทนดว้ยตวัอกัษร L31 ถงึ L3128 

Dense(128, activation='relu') โดยในชั �นนี�มจีาํนวน 128 

เซลล ์ 

ชั �นขอ้มูลออก (Output Layer) เป็นชั �นสุดท้าย 

กําหนด Dense(4 , activation='softmax') โดยจํานวน

เซลลเ์ท่ากบัจํานวนคลาสที�เป็นผลลพัธ์ เท่ากบั 4 คลาส 

และใชฟั้งกช์ั �น ‘softmax’ แทนดว้ยตวัอกัษรดงันี� 

คลาส Not ADR แทนดว้ย y1  

คลาส Mild แทนดว้ย y2 

 คลาส Moderate แทนดว้ย y3  

 คลาส Severe แทนดว้ย y4 

ระหว่างชั �นต่าง ๆ ใส่ Dropout (0.25) เพื�อสุ่ม

ตดับางโหนดออกระหว่างการเรยีนรู้ (Training) ลดการ

จดจําขอ้มลูก่อนหน้า ป้องกนัปัญหาที�แบบจาํลองจาํแนก

คลาสได้แม่นยําสูงเฉพาะข้อมูลเรียนรู้เท่านั �น (Over-

fitting) มีก ารปรันจูน ไฮ เปอร์พารามิเ ตอร์  ได้แก่  

Optimizer = Adam, Loss = Sparse Categorical 

Crossentropy, Metrics = Accuracy, Epochs = 100 และ 

batch_size = 20 

จากแผนภูมิดัง Figure � แสดงตัวอย่างการ

เปรยีบเทยีบความถูกต้อง ณ ค่า K ที�แตกต่างกนัตั �งแต ่1 

ถงึ 92 กบัการใชเ้ทคนิคเคเนียรเ์รสเนเบอร์ แสดงใหเ้หน็

ว่า จํานวนคุณลกัษณะที�ทําให้แบบจําลองจําแนกคลาส

ได้ถูกต้องสูงที�สุดที� K เท่ากับ 22 และเมื�อทดสอบ

ประสิทธิภาพของแบบจําลองด้วยการหาจํานวน

คุณลักษณะที�เหมาะสมกับเทคนิคทั �ง 5 เทคนิค ได้ผล

การประเมนิความถูกตอ้งดงั Table 3  

   

  

                   

ขอ้มูลระดบัความรุนแรง (Severity) ถูกใช้เพื�อ

เป็นคลาสในการจําแนกระดบัความรุนแรงของอาการไม่

พงึประสงค์จากการใช้ยา จากเดมิข้อมูลถูกจดัแบ่งเป็น 

10 ระดบั (แทนที�ด้วยตวัอกัษร A ถึง I หมายถึง ระดบั

ความรุนแรงน้อยไปมากตามลําดบั) เนื�องจากขอ้มูลใน

การประมวลผลมจีํานวนน้อย หากจําแนกคลาสเป็น 10 

ระดับ ทําให้ในบางคลาสไม่มขีอ้มูลตวัอย่าง จึงจดัแบ่ง

ระดบัความรุนแรงเป็น 4 คลาส ตามเกณฑ์การพจิารณา

ของเภสชักร แผนกเภสชักรรม มจีาํนวนแถวขอ้มลูในแต่

ละคลาส ดงันี� 

Not ADR ใหเ้ป็นคลาส Not ADR (y1)  มจีาํนวน  

173 แถวขอ้มลู 

A, B, C และ D ใหเ้ป็นคลาส Mild (y2) มจีาํนวน

148 แถวขอ้มลู 

 E ให้เป็นคลาส Moderate (y3) มีจํานวน ���  

แถวขอ้มูล 

 F, G, H และ I ให้เ ป็นคลาส Severe (y4) มี

จาํนวน �� แถวขอ้มลู 

 

2. การสร้างแบบจาํลอง (Model Construction)  

การวิจัยครั �งนี� ได้พัฒนาแบบจําลองสําหรับ

ตรวจจับอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา โดยใช้

เทคนิคไปป์ไลน์ในกระบวนการก่อนการประมวลผล

แบบจําลอง การคดัเลอืกคุณลกัษณะของขอ้มูล และการ

เรยีนรูชุ้ดขอ้มลูใชเ้ทคนิคการเรยีนรูข้องเครื�อง � เทคนิค 

ได้แก่ เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ เทคนิคซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชนีเชงิเสน้ เทคนิควเิคราะห์การถดถอยโล  

จิสติค เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ และเทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทยีม  

เนื�องจากประเภทของคุณลกัษณะในชุดขอ้มูลมี

ทั �งอยู่ในรูปแบบกลุ่ม (Categorical) และรูปแบบตวัเลข 

(Numerical) ในส่วนของไปป์ไลน์จึงมีการดําเนินการ

กําหนดขั �นตอนตาม Figure � ดงันี� 

ขั �นตอนที � 1 กระบวนการก่อนการประมวลผล

แบบจําลอง (Model Preprocessing) ดําเนินการแปลง

คอลมัน์ (Preprocessor: Column Transformer) จาก 33 

คุณลกัษณะใน Table 2 ซึ�งประกอบด้วยคุณลกัษณะที�

ขอ้มูลเป็นตวัเลข จํานวน 9 คุณลกัษณะ โดยใช้เทคนิค

การแทนค่ามูลที�ขาดหายด้วยวธิ ีSimple imputater ซึ�ง

เป็นการคาดคะแนข้อมูลที�ขาดหายไปด้วยวิธีการใช้

ค่ามัธยฐาน (Median) ของมิติข้อมูลนั �น จากนั�นปรับ

ขนาดหรอืค่าของขอ้มลูเพื�อใหอ้ยู่ระหว่าง 0 ถงึ 1 ดว้ยวธิ ี

MinMaxScaler สํ าห รับข้อมู ลที�อยู่ ใ นรูปแบบกลุ่ ม 
(Categorical) จํานวน 24 คุณลักษณะ ใช้เทคนิคการ

เ ข้ า ร หั ส ข้ อ มู ล แ บ บ  OneHotEncoder เ พื� อ แ ต ก

คุณลกัษณะขอ้มูลในรูปแบบกลุ่ม เป็นคอลมัน์ย่อยตาม

ค่าของข้อมูล และแทนค่าของข้อมูลในคอลัมน์ต่าง ๆ 

เป็นไบนารี (ค่ า 0 หรือ 1) จากนั �นใช้วิธีการเลือก

คุณลักษณะด้วยวิธี  SelectPercentile กํ าหนดการ

คํานวณคะแนนด้วยไคสแควร์ และเปอร์เซนไทน์ที� 50 

เมื�อดําเนินการเสร็จข ั �นตอนที� 1 ได้คุณลกัษณะจํานวน 

92 คุณลกัษณะ 

 

 
Figure 2 Pipeline technique for model construction 

 

ขั �นตอนที � 2  กระบวนการเลือกคุณลักษณะ 

(Feature Selection) เพื�อทําให้แบบจําลองเรยีนรู้เฉพาะ

ข้อมูลที�สามารถจําแนกคลาสได้ดี  และ ส่งผลให้

แบบจําลองมคีวามถูกต้องสูงที�สุด จงึใช้วธิเีลอืกจํานวน

คุณลักษณะ ด้วยวิธี SelectKbest โดยพิจารณาจาก

คะแนน K ที�สูงที�สุดตามลําดับ คํานวณคะแนนด้วย

ฟังก์ชนั f_classif ซึ�งเป็นการวิเคราะห์ความแปรปรวน 

(ANOVA) ระหว่างคุณลกัษณะกบัคลาสที�ใชจ้ําแนกจาก

ค่าเอฟ (F-value) 

การทดสอบหาจํานวนคุณลกัษณะที�เหมาะสม

เพื�อใชก้ําหนดค่า K ในวธิกีาร SelectKbest ทดสอบโดย

กําหนดค่า K ที�แตกต่างกนัตั �งแต่ 1 ถงึ 92 กบัเทคนิคทั �ง 

5 เทคนิค ได้แก่ เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ เทคนิคซพั

พอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น เทคนิควิเคราะห์การ

ถดถอยโลจิสติค เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ และเทคนิค

Figure 2 Pipeline technique for model construction

	 ขั้นตอนที่ 2 กระบวนการเลือกคุณลักษณะ (Feature 
Selection) เพือ่ท�ำให้แบบจ�ำลองเรยีนรูเ้ฉพาะข้อมลูท่ีสามารถ
จ�ำแนกคลาสได้ดี และส่งผลให้แบบจ�ำลองมคีวามถกูต้องสูงท่ีสุด 
จึงใช้วิธีเลือกจ�ำนวนคุณลักษณะ ด้วยวิธี SelectKbest โดย
พิจารณาจากคะแนน K ที่สูงที่สุดตามล�ำดับ ค�ำนวณคะแนน
ด้วยฟังก์ชัน f_classif ซึ่งเป็นการวิเคราะห์ความแปรปรวน 
(ANOVA) ระหว่างคุณลกัษณะกับคลาสท่ีใช้จ�ำแนกจากค่าเอฟ 
(F-value)

	 การทดสอบหาจ�ำนวนคุณลักษณะที่เหมาะสมเพื่อ
ใช้ก�ำหนดค่า K ในวิธีการ SelectKbest ทดสอบโดยก�ำหนด

Figure 3 Neural Network architecture
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	 ชัน้ข้อมลูน�ำเข้า (Input Layer) ได้แก่ ข้อมลูคุณลกัษณะ
ดัง Table 2 ท่ีผ่านกระบวนการก่อนการประมวลผลแบบจ�ำลอง
แล้ว

	 ชัน้ซ่อน (Hidden Layer) ประกอบด้วย 3 ชัน้ ก�ำหนด
ชั้นซ่อนชั้นแรก แทนด้วยอักษร L11 ถึง L1512 ก�ำหนด 
Dense (512, input_dim = K), activation = ‘relu’) โดยในชั้น
นี้มีจ�ำนวน 512 เซลล์ ก�ำหนดข้อมูลจ�ำนวนคุณลักษณะที่น�ำ
เข้า (input_dim) โดยทดสอบตั้งแต่ค่า 1 - 92 ก�ำหนดฟังก์ชัน
กระตุน้ (Activation function) เป็น ‘relu’ หรอื Rectified Linear 
Unit ใช้ในการค�ำนวณและก�ำหนดข้อมูลน�ำเข้า ในชั้นถัดไป 
ชั้นซ่อนชั้นที่สอง แทนด้วยตัวอักษร L21 ถึง L2256 ก�ำหนด 
Dense(256, activation=’relu’) โดยในชั้นนี้มีจ�ำนวน 256 
เซลล์ ชั้นซ่อนช้ันท่ีสาม แทนด้วยตัวอักษร L31 ถึง L3128 
Dense(128, activation=’relu’) โดยในชัน้นีม้จี�ำนวน 128 เซลล์ 

	 ชัน้ข้อมลูออก (Output Layer) เป็นชัน้สุดท้าย ก�ำหนด 
Dense(4, activation=’softmax’) โดยจ�ำนวนเซลล์เท่ากับจ�ำนวน
คลาสที่เป็นผลลัพธ์ เท่ากับ 4 คลาส และใช้ฟังก์ชั่น ‘softmax’ 
แทนด้วยตัวอักษรดังนี้

		  คลาส Not ADR แทนด้วย y
1
 

		  คลาส Mild แทนด้วย y
2

		  คลาส Moderate แทนด้วย y
3
 

		  คลาส Severe แทนด้วย y
4

	 ระหว่างชั้นต่างๆ ใส่ Dropout (0.25) เพื่อสุ่มตัด 
บางโหนดออกระหว่างการเรยีนรู ้(Training) ลดการจดจ�ำข้อมลู
ก่อนหน้า ป้องกันปัญหาที่แบบจ�ำลองจ�ำแนกคลาสได้แม่นย�ำ
สูงเฉพาะข้อมูลเรียนรู้เท่านั้น (Over-fitting) มีการปรันจูน 
ไฮเปอร์พารามเิตอร์ ได้แก่ Optimizer = Adam, Loss = Sparse 
Categorical Crossentropy, Metrics = Accuracy, Epochs = 
100 และ batch_size = 20

	 จากแผนภูมิดัง Figure 4 แสดงตัวอย่างการเปรียบ
เทียบความถูกต้อง ณ ค่า K ท่ีแตกต่างกันตั้งแต่ 1 ถึง 92 
กับการใช้เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ แสดงให้เห็นว่า จ�ำนวน
คณุลกัษณะทีท่�ำให้แบบจ�ำลองจ�ำแนกคลาสได้ถกูต้องสูงทีส่ดุที่ 
K เท่ากับ 22 และเมือ่ทดสอบประสทิธภิาพของแบบจ�ำลองด้วย
การหาจ�ำนวนคุณลักษณะที่เหมาะสมกับเทคนิคทั้ง 5 เทคนิค 
ได้ผลการประเมินความถูกต้องดัง Table 3 

   

  

                   

 

Figure 4 Comparing the accuracy at different K-values between 1 and 92 of the K-Neighbors classifier 

technique. 

 

Table 3 Comparing different K values for each   

           technique gives the highest accuracy. 

Machine Learning 

Technique 

Number of 

Features (K) 

Highest 

Accuracy 

KNeighborsClassifier 22 79.99 

LinearSVC 32 79.38 

LogisticRegression 32 79.38 

RandomForestClassifier 18 79.99 

Artificial Neural Network 24 80.60 

 

จาก Table 3 พบว่า จํานวนคุณลักษณะที�

เหมาะสมซึ�งทาํใหค้วามถูกตอ้งของแบบจาํลองสงูที�สุด มี

ค่าเท่ากบั 24 พบคุณลกัษณะที�สามารถจาํแนกคลาสไดด้ ี

ได้แก่ ความเกี�ยวขอ้งกบัการให้ยา PRN หรอืยา LNC, 

การไดร้บัยาที�มคีวามเสี�ยงสงู (High-alert Drug), ผูป่้วย 

มีประวัติการแพ้ยา, ประเภทหอผู้ป่วย, ICD โรคหลัก 

(รหสัโรค F250), ผู้รายงาน, ฤดูกาลที�เกิดอาการไม่พงึ

ประสงค์ (ฤดูหนาว), ความเร่งด่วน และสภาพการมา

โรงพยาบาล ตามลําดบั ความถูกต้องในการทดสอบกบั

ชุดข้อมูลทดสอบร้อยละ 80.60 สูงที�สุดบนการทดสอบ

ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม รองลงมาเป็น 

เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ และเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ 

มีความถูกต้องร้อยละ 79.99 เมื�อใชคุ้ณลกัษณะจํานวณ 

22 และ 18 ตามลําดบั ส่วนเทคนิคซพัพอรต์เวกเตอรแ์ม

ชชนีเชงิเสน้ และเทคนิควเิคราะหก์ารถดถอยโลจสิตคิ ใช้

คุณลักษณะถึง 32 คุณลกัษณะ แต่มีความถูกต้องน้อย

กว่า มคีวามถูกตอ้งเท่ากบัรอ้ยละ 79.38  

 

การประเมินประสิทธิภาพแบบจาํลอง 

ง า น วิ จั ย นี� ไ ด้ ดํ า เ นิ น ก า ร เ ป รี ย บ เ ที ย บ

ประสิทธิภาพแบบจําลองการตรวจจับอาการไม่พึง

ประสงค์จากการใชย้า โดยทําการทดสอบประสทิธภิาพ

ของแบบจําลองด้วยวิธกีารตรวจสอบข้ามแบบแบ่งชั �น 

10 กลุ่ม (Stratified 10-Fold Cross Validation) กับชุด

ข้อมูล 965 ชุด เป็นวิธีที�เหมาะสําหรับชุดข้อมูลที�มี

ลกัษณะไม่สมดลุ เริ�มจากแบ่งชุดขอ้มลูเป็น �� กลุ่ม โดย

แต่ละกลุ่มมสีดัส่วนของแต่ละคลาสเป้าหมายเท่า ๆ กนั 

แต่ละรอบจึงมีข้อมูลเรียนรู้จํานวน ��� ชุดข้อมูล (� 

กลุ่ม) และมขีอ้มูลในการทดสอบจาํนวน �� ชุดขอ้มูล (� 

กลุ่ม) และเปลี�ยนกลุ่มข้อมูลในการทดสอบทุกรอบจน

ครบ �� รอบ จากนั �นกําหนดจํานวนคุณลกัษณะที�ทําให้

แบบจําลองมคีวามถูกต้องสูงที�สุดในแต่ละเทคนิค เพื�อ

เ ป รีย บ เ ที ย บ คว า มถู กต้ อ ง ใน ก า ร ฝึก  ( Training 

Accuracy) ความถู กต้ อ ง ในก า รทดสอบ  (Testing 

Accuracy) เวลาในการเรียนรู้ข้อมูลของแบบจําลอง 

(Training Runtime) และเวลาในการทดสอบแบบจําลอง 

(Testing Runtime) จากนั �นพิจารณาแบบจําลองที�มี

ความถูกต้องสูงที�สุด และอภิปรายผลด้วย ค่าความ

Figure 4 Comparing the accuracy at different K-values ​​between 1 and 92 of the K-Neighbors classifier technique.

Table 3	 Comparing different K values for each technique gives the highest accuracy.

Machine Learning Technique Number of Features (K) Highest Accuracy

KNeighborsClassifier 22 79.99

LinearSVC 32 79.38

LogisticRegression 32 79.38

RandomForestClassifier 18 79.99

Artificial Neural Network 24 80.60
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	 จาก Table 3 พบว่า จ�ำนวนคุณลกัษณะทีเ่หมาะสมซึง่
ท�ำให้ความถกูต้องของแบบจ�ำลองสงูทีส่ดุ มค่ีาเท่ากับ 24 พบ
คณุลกัษณะทีส่ามารถจ�ำแนกคลาสได้ด ีได้แก่ ความเก่ียวข้อง
กับการให้ยา PRN หรือยา LNC, การได้รับยาที่มีความเสี่ยง
สูง (High-alert Drug), ผู้ป่วยมีประวัติการแพ้ยา, ประเภทหอ
ผู้ป่วย, ICD โรคหลัก (รหัสโรค F250), ผู้รายงาน, ฤดูกาลที่
เกิดอาการไม่พงึประสงค์ (ฤดูหนาว), ความเร่งด่วน และสภาพ
การมาโรงพยาบาล ตามล�ำดับ ความถกูต้องในการทดสอบกับ
ชุดข้อมูลทดสอบร้อยละ 80.60 สูงท่ีสุดบนการทดสอบด้วย
เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม รองลงมาเป็น เทคนิคเคเนียร์
เรสเนเบอร์ และเทคนคิแรนดอมฟอเรสต์ มคีวามถกูต้องร้อยละ 
79.99 เมื่อใช้คุณลักษณะจ�ำนวณ 22 และ 18 ตามล�ำดับ ส่วน
เทคนคิซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีเชงิเส้น และเทคนคิวเิคราะห์
การถดถอยโลจิสติค ใช้คุณลักษณะถึง 32 คุณลักษณะ แต่มี
ความถูกต้องน้อยกว่า มีความถูกต้องเท่ากับร้อยละ 79.38 

การประเมินประสิทธิภาพแบบจ�ำลอง
	 งานวิจัยนี้ได้ด�ำเนินการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
แบบจ�ำลองการตรวจจับอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา 
โดยท�ำการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองด้วยวิธีการ
ตรวจสอบข้ามแบบแบ่งชัน้ 10 กลุม่ (Stratified 10-Fold Cross 
Validation) กับชุดข้อมูล 965 ชุด เป็นวิธีที่เหมาะส�ำหรับชุด
ข้อมูลที่มีลักษณะไม่สมดุล เริ่มจากแบ่งชุดข้อมูลเป็น 10 กลุ่ม 
โดยแต่ละกลุม่มสีดัส่วนของแต่ละคลาสเป้าหมายเท่าๆ กัน แต่ละ
รอบจงึมข้ีอมลูเรยีนรูจ้�ำนวน 868 ชดุข้อมลู (9 กลุม่) และมข้ีอมลู
ในการทดสอบจ�ำนวน 97 ชุดข้อมูล (1 กลุ่ม) และเปลี่ยนกลุ่ม
ข้อมูลในการทดสอบทุกรอบจนครบ 10 รอบ จากนั้นก�ำหนด
จ�ำนวนคุณลกัษณะท่ีท�ำให้แบบจ�ำลองมคีวามถกูต้องสูงทีสุ่ดใน
แต่ละเทคนคิ เพือ่เปรยีบเทียบความถกูต้องในการฝึก (Training 
Accuracy) ความถูกต้องในการทดสอบ (Testing Accuracy) 
เวลาในการเรียนรู้ข้อมูลของแบบจ�ำลอง (Training Runtime) 
และเวลาในการทดสอบแบบจ�ำลอง (Testing Runtime) จาก
นัน้พจิารณาแบบจ�ำลองทีม่คีวามถกูต้องสงูทีสุ่ด และอภปิราย
ผลด้วย ค่าความแม่นย�ำ (Precision) ค่าระลึก (Recall) และ
ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ดังสมการที่ 1-5

(1)

(2)

(3)

(4)

	 โดยที่ 

	 True Positive (TP) คือ สิ่งที่แบบจ�ำลองท�ำนายว่า 
“จริง” และ มีค่าเป็น “จริง”

	 True Negative (TN) คือ สิ่งที่แบบจ�ำลองท�ำนายว่า 
“ไม่จริง” และ มีค่า “ไม่จริง”

	 False Positive (FP) คือ สิ่งที่แบบจ�ำลองท�ำนายว่า 
“จริง” แต่ มีค่าเป็น “ไม่จริง”

	 False Negative (FN) คอื ส่ิงทีแ่บบจ�ำลองท�ำนายว่า 
“ไม่จริง” แต่ มีค่าเป็น “จริง”

	 และเนื่องจากจ�ำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสไม่เท่ากัน 
จึงหาค่าประสิทธิภาพโดยรวมแบบถ่วงน�้ำหนัก (Weighted 
Average F1-Score) ดังสมการที่ 5

(5)

	 โดยที่

	 N คือ 4 (จ�ำนวนคลาสระดับความรุนแรง)

	 Wi คือ จ�ำนวนข้อมูลในแต่ละคลาส i

	 F1 Scorei คือ ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของแต่ละ
คลาส i

	 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ�ำลองในมิติ
ความถูกต้องมีผลดัง Figure 5 แสดงให้เห็นว่าแบบจ�ำลองที่
พฒันาด้วยเทคนคิโครงข่ายประสาทเทยีม มคีวามถกูต้องสงูสดุ
ทัง้จากข้อมลูทีใ่ช้ในการเรยีนรูเ้พือ่สร้างแบบจ�ำลอง (Training 
Accuracy) และข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบแบบจ�ำลอง (Testing 
Accuracy) โดยความถูกต้องในการทดสอบสูงท่ีสุด ร้อยละ 
80.60 รองลงมาเป็นแบบจ�ำลองทีใ่ช้เทคนคิเคเนยีร์เรสเนเบอร์ 
และเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ มีความถูกต้องเท่ากันท่ีร้อยละ 
79.99 ส่วนแบบจ�ำลองที่ใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
เชงิเส้น เทคนคิวเิคราะห์การถดถอยโลจสิตคิ ความถกูต้องเท่า
กันที่ร้อยละ 79.38

   

  

                   

แ ม่ น ยํ า  ( Precision) ค่ า ร ะ ลึ ก  ( Recall) แ ล ะ ค่ า

ประสทิธภิาพโดยรวม (F1-Score) ดงัสมการที� 1-5 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹) × 100 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (2) 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (3) 

𝐹𝐹1 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =
2 ×  (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 ×  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅) 

(𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 +  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅)
 × 100 (4) 

โดยที�   

True Positive (TP) คอื สิ�งที�แบบจาํลองทาํนาย

ว่า “จรงิ” และ มคี่าเป็น “จรงิ” 

True Negative (TN) คื อ  สิ� ง ที� แ บบ จํ า ล อง

ทํานายว่า “ไม่จรงิ” และ มคี่า “ไม่จรงิ” 

False Positive (FP) คื อ  สิ� ง ที� แ บบ จํ า ล อง

ทํานายว่า “จรงิ” แต่ มคี่าเป็น “ไม่จรงิ” 

False Negative (FN) คือ  สิ� ง ที� แ บบจํ าล อง

ทํานายว่า “ไม่จรงิ” แต่ มคี่าเป็น “จรงิ” 

และเนื�องจากจํานวนข้อมูลในแต่ละคลาสไม่

เท่ากนั จึงหาค่าประสทิธภิาพโดยรวมแบบถ่วงนํ�าหนัก 

(Weighted Average F1-Score) ดงัสมการที� 5 

𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 𝑊�𝑤𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

 ×  𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖 (5) 

โดยที� 

 N คอื 4 (จาํนวนคลาสระดบัความรุนแรง) 

 Wi คอื จาํนวนขอ้มลูในแต่ละคลาส i 

 F1 Scorei คือ ค่าประสทิธภิาพโดยรวมของแต่

ละคลาส i 

ผลการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพแบบจาํลองใน

มิติความถูกต้องมีผลดัง Figure 5 แสดงให้เห็น ว่า

แบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม 

มีความถูกต้องสูงสุดทั �งจากขอ้มูลที�ใชใ้นการเรยีนรูเ้พื�อ

สรา้งแบบจําลอง (Training Accuracy) และขอ้มูลที�ใชใ้น

การทดสอบแบบจําลอง (Testing Accuracy) โดยความ

ถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด ร้อยละ 80.60 รองลงมา

เป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ และ

เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ มคีวามถูกต้องเท่ากนัที�รอ้ยละ 

79.99 ส่วนแบบจําลองที�ใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชนีเชงิเสน้ เทคนิควเิคราะหก์ารถดถอยโลจสิตคิ ความ

ถูกตอ้งเทา่กนัที�รอ้ยละ 79.38 

 

 
Figure 5 Accuracy Comparison 

 

ผลการเปรยีบเทยีบแบบจําลองในมติดิา้นเวลา 

ดงั Figure 6 แสดงให้เห็นว่า แบบจําลองที�พฒันาด้วย

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมใช้เวลาในการสร้าง

แบบจาํลองมากที�สุด ส่วนเวลาในการทดสอบแบบจาํลอง

พบว่า แบบจําลองที�พฒันาดว้ยเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ 

ใช้เวลาในการทดสอบน้อยที� สุดเพียง 0.07 วินาที 

รองลงมาเป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิควิเคราะห์การ

ถดถอยโลจิสติค เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีเชงิ

เสน้ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม และ เทคนิคเคเนียร์

เรสเนเบอร์ ใช้เวลาในการทดสอบแบบจําลอง 0.10, 

0.11, 0.18, 0.31 วนิาท ีตามลําดบั 

 

 

 

Figure 6 Runtime Comparison 

 

 เมื�อพจิารณาประสทิธภิาพในการจําแนกคลาส

ของแบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทยีมซึ�งมคีวามถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด แสดงดงั 

Table 4 พบว่า แบบจําลองที�พฒันาขึ�นสามารถจําแนก  

คลาส Moderate ซึ�งมีจํานวนข้อมูลเรียนรู้และทดสอบ 

(Support) จาํนวนมาก ไดม้ปีระสทิธภิาพโดยรวมสูงที�สุด 

   

  

                   

แ ม่ น ยํ า  ( Precision) ค่ า ร ะ ลึ ก  ( Recall) แ ล ะ ค่ า

ประสทิธภิาพโดยรวม (F1-Score) ดงัสมการที� 1-5 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹) × 100 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (2) 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (3) 
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ว่า “จรงิ” และ มคี่าเป็น “จรงิ” 
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ผลการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพแบบจาํลองใน

มิติความถูกต้องมีผลดัง Figure 5 แสดงให้เห็น ว่า
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ถูกตอ้งเทา่กนัที�รอ้ยละ 79.38 

 

 
Figure 5 Accuracy Comparison 

 

ผลการเปรยีบเทยีบแบบจําลองในมติดิา้นเวลา 

ดงั Figure 6 แสดงให้เห็นว่า แบบจําลองที�พฒันาด้วย

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมใช้เวลาในการสร้าง

แบบจาํลองมากที�สุด ส่วนเวลาในการทดสอบแบบจาํลอง

พบว่า แบบจําลองที�พฒันาดว้ยเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ 

ใช้เวลาในการทดสอบน้อยที� สุดเพียง 0.07 วินาที 

รองลงมาเป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิควิเคราะห์การ

ถดถอยโลจิสติค เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีเชงิ

เสน้ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม และ เทคนิคเคเนียร์

เรสเนเบอร์ ใช้เวลาในการทดสอบแบบจําลอง 0.10, 

0.11, 0.18, 0.31 วนิาท ีตามลําดบั 

 

 

 

Figure 6 Runtime Comparison 

 

 เมื�อพจิารณาประสทิธภิาพในการจําแนกคลาส

ของแบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทยีมซึ�งมคีวามถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด แสดงดงั 

Table 4 พบว่า แบบจําลองที�พฒันาขึ�นสามารถจําแนก  

คลาส Moderate ซึ�งมีจํานวนข้อมูลเรียนรู้และทดสอบ 

(Support) จาํนวนมาก ไดม้ปีระสทิธภิาพโดยรวมสูงที�สุด    

  

                   

แ ม่ น ยํ า  ( Precision) ค่ า ร ะ ลึ ก  ( Recall) แ ล ะ ค่ า

ประสทิธภิาพโดยรวม (F1-Score) ดงัสมการที� 1-5 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹) × 100 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (2) 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (3) 

𝐹𝐹1 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =
2 ×  (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 ×  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅) 

(𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 +  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅)
 × 100 (4) 

โดยที�   

True Positive (TP) คอื สิ�งที�แบบจาํลองทาํนาย

ว่า “จรงิ” และ มคี่าเป็น “จรงิ” 

True Negative (TN) คื อ  สิ� ง ที� แ บบ จํ า ล อง

ทํานายว่า “ไม่จรงิ” และ มคี่า “ไม่จรงิ” 

False Positive (FP) คื อ  สิ� ง ที� แ บบ จํ า ล อง

ทํานายว่า “จรงิ” แต่ มคี่าเป็น “ไม่จรงิ” 

False Negative (FN) คือ  สิ� ง ที� แ บบจํ าล อง

ทํานายว่า “ไม่จรงิ” แต่ มคี่าเป็น “จรงิ” 

และเนื�องจากจํานวนข้อมูลในแต่ละคลาสไม่

เท่ากนั จึงหาค่าประสทิธภิาพโดยรวมแบบถ่วงนํ�าหนัก 

(Weighted Average F1-Score) ดงัสมการที� 5 

𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 𝑊�𝑤𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

 ×  𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖 (5) 

โดยที� 

 N คอื 4 (จาํนวนคลาสระดบัความรุนแรง) 

 Wi คอื จาํนวนขอ้มลูในแต่ละคลาส i 

 F1 Scorei คือ ค่าประสทิธภิาพโดยรวมของแต่

ละคลาส i 

ผลการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพแบบจาํลองใน

มิติความถูกต้องมีผลดัง Figure 5 แสดงให้เห็น ว่า

แบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม 

มีความถูกต้องสูงสุดทั �งจากขอ้มูลที�ใชใ้นการเรยีนรูเ้พื�อ

สรา้งแบบจําลอง (Training Accuracy) และขอ้มูลที�ใชใ้น

การทดสอบแบบจําลอง (Testing Accuracy) โดยความ

ถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด ร้อยละ 80.60 รองลงมา

เป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ และ

เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ มคีวามถูกต้องเท่ากนัที�รอ้ยละ 

79.99 ส่วนแบบจําลองที�ใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชนีเชงิเสน้ เทคนิควเิคราะหก์ารถดถอยโลจสิตคิ ความ

ถูกตอ้งเทา่กนัที�รอ้ยละ 79.38 

 

 
Figure 5 Accuracy Comparison 

 

ผลการเปรยีบเทยีบแบบจําลองในมติดิา้นเวลา 

ดงั Figure 6 แสดงให้เห็นว่า แบบจําลองที�พฒันาด้วย

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมใช้เวลาในการสร้าง

แบบจาํลองมากที�สุด ส่วนเวลาในการทดสอบแบบจาํลอง

พบว่า แบบจําลองที�พฒันาดว้ยเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ 

ใช้เวลาในการทดสอบน้อยที� สุดเพียง 0.07 วินาที 

รองลงมาเป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิควิเคราะห์การ

ถดถอยโลจิสติค เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีเชงิ

เสน้ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม และ เทคนิคเคเนียร์

เรสเนเบอร์ ใช้เวลาในการทดสอบแบบจําลอง 0.10, 

0.11, 0.18, 0.31 วนิาท ีตามลําดบั 

 

 

 

Figure 6 Runtime Comparison 

 

 เมื�อพจิารณาประสทิธภิาพในการจําแนกคลาส

ของแบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทยีมซึ�งมคีวามถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด แสดงดงั 

Table 4 พบว่า แบบจําลองที�พฒันาขึ�นสามารถจําแนก  

คลาส Moderate ซึ�งมีจํานวนข้อมูลเรียนรู้และทดสอบ 

(Support) จาํนวนมาก ไดม้ปีระสทิธภิาพโดยรวมสูงที�สุด 

   

  

                   

แ ม่ น ยํ า  ( Precision) ค่ า ร ะ ลึ ก  ( Recall) แ ล ะ ค่ า

ประสทิธภิาพโดยรวม (F1-Score) ดงัสมการที� 1-5 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹) × 100 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (2) 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (3) 

𝐹𝐹1 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =
2 ×  (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 ×  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅) 

(𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 +  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅)
 × 100 (4) 

โดยที�   

True Positive (TP) คอื สิ�งที�แบบจาํลองทาํนาย

ว่า “จรงิ” และ มคี่าเป็น “จรงิ” 

True Negative (TN) คื อ  สิ� ง ที� แ บบ จํ า ล อง

ทํานายว่า “ไม่จรงิ” และ มคี่า “ไม่จรงิ” 

False Positive (FP) คื อ  สิ� ง ที� แ บบ จํ า ล อง

ทํานายว่า “จรงิ” แต่ มคี่าเป็น “ไม่จรงิ” 

False Negative (FN) คือ  สิ� ง ที� แ บบจํ าล อง

ทํานายว่า “ไม่จรงิ” แต่ มคี่าเป็น “จรงิ” 

และเนื�องจากจํานวนข้อมูลในแต่ละคลาสไม่

เท่ากนั จึงหาค่าประสทิธภิาพโดยรวมแบบถ่วงนํ�าหนัก 

(Weighted Average F1-Score) ดงัสมการที� 5 

𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 𝑊�𝑤𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

 ×  𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖 (5) 

โดยที� 

 N คอื 4 (จาํนวนคลาสระดบัความรุนแรง) 

 Wi คอื จาํนวนขอ้มลูในแต่ละคลาส i 

 F1 Scorei คือ ค่าประสทิธภิาพโดยรวมของแต่

ละคลาส i 

ผลการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพแบบจาํลองใน

มิติความถูกต้องมีผลดัง Figure 5 แสดงให้เห็น ว่า

แบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม 

มีความถูกต้องสูงสุดทั �งจากขอ้มูลที�ใชใ้นการเรยีนรูเ้พื�อ

สรา้งแบบจําลอง (Training Accuracy) และขอ้มูลที�ใชใ้น

การทดสอบแบบจําลอง (Testing Accuracy) โดยความ

ถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด ร้อยละ 80.60 รองลงมา

เป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ และ

เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ มคีวามถูกต้องเท่ากนัที�รอ้ยละ 

79.99 ส่วนแบบจําลองที�ใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชนีเชงิเสน้ เทคนิควเิคราะหก์ารถดถอยโลจสิตคิ ความ

ถูกตอ้งเทา่กนัที�รอ้ยละ 79.38 

 

 
Figure 5 Accuracy Comparison 

 

ผลการเปรยีบเทยีบแบบจําลองในมติดิา้นเวลา 

ดงั Figure 6 แสดงให้เห็นว่า แบบจําลองที�พฒันาด้วย

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมใช้เวลาในการสร้าง

แบบจาํลองมากที�สุด ส่วนเวลาในการทดสอบแบบจาํลอง

พบว่า แบบจําลองที�พฒันาดว้ยเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ 

ใช้เวลาในการทดสอบน้อยที� สุดเพียง 0.07 วินาที 

รองลงมาเป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิควิเคราะห์การ

ถดถอยโลจิสติค เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีเชงิ

เสน้ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม และ เทคนิคเคเนียร์

เรสเนเบอร์ ใช้เวลาในการทดสอบแบบจําลอง 0.10, 

0.11, 0.18, 0.31 วนิาท ีตามลําดบั 

 

 

 

Figure 6 Runtime Comparison 

 

 เมื�อพจิารณาประสทิธภิาพในการจําแนกคลาส

ของแบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทยีมซึ�งมคีวามถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด แสดงดงั 

Table 4 พบว่า แบบจําลองที�พฒันาขึ�นสามารถจําแนก  

คลาส Moderate ซึ�งมีจํานวนข้อมูลเรียนรู้และทดสอบ 

(Support) จาํนวนมาก ไดม้ปีระสทิธภิาพโดยรวมสูงที�สุด 

   

  

                   

แ ม่ น ยํ า  ( Precision) ค่ า ร ะ ลึ ก  ( Recall) แ ล ะ ค่ า

ประสทิธภิาพโดยรวม (F1-Score) ดงัสมการที� 1-5 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹) × 100 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (2) 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (3) 

𝐹𝐹1 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =
2 ×  (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 ×  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅) 

(𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 +  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅)
 × 100 (4) 

โดยที�   

True Positive (TP) คอื สิ�งที�แบบจาํลองทาํนาย

ว่า “จรงิ” และ มคี่าเป็น “จรงิ” 

True Negative (TN) คื อ  สิ� ง ที� แ บบ จํ า ล อง

ทํานายว่า “ไม่จรงิ” และ มคี่า “ไม่จรงิ” 

False Positive (FP) คื อ  สิ� ง ที� แ บบ จํ า ล อง

ทํานายว่า “จรงิ” แต่ มคี่าเป็น “ไม่จรงิ” 

False Negative (FN) คือ  สิ� ง ที� แ บบจํ าล อง

ทํานายว่า “ไม่จรงิ” แต่ มคี่าเป็น “จรงิ” 

และเนื�องจากจํานวนข้อมูลในแต่ละคลาสไม่

เท่ากนั จึงหาค่าประสทิธภิาพโดยรวมแบบถ่วงนํ�าหนัก 

(Weighted Average F1-Score) ดงัสมการที� 5 

𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 𝑊�𝑤𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

 ×  𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖 (5) 

โดยที� 

 N คอื 4 (จาํนวนคลาสระดบัความรุนแรง) 

 Wi คอื จาํนวนขอ้มลูในแต่ละคลาส i 

 F1 Scorei คือ ค่าประสทิธภิาพโดยรวมของแต่

ละคลาส i 

ผลการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพแบบจาํลองใน

มิติความถูกต้องมีผลดัง Figure 5 แสดงให้เห็น ว่า

แบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม 

มีความถูกต้องสูงสุดทั �งจากขอ้มูลที�ใชใ้นการเรยีนรูเ้พื�อ

สรา้งแบบจําลอง (Training Accuracy) และขอ้มูลที�ใชใ้น

การทดสอบแบบจําลอง (Testing Accuracy) โดยความ

ถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด ร้อยละ 80.60 รองลงมา

เป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ และ

เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ มคีวามถูกต้องเท่ากนัที�รอ้ยละ 

79.99 ส่วนแบบจําลองที�ใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชนีเชงิเสน้ เทคนิควเิคราะหก์ารถดถอยโลจสิตคิ ความ

ถูกตอ้งเทา่กนัที�รอ้ยละ 79.38 

 

 
Figure 5 Accuracy Comparison 

 

ผลการเปรยีบเทยีบแบบจําลองในมติดิา้นเวลา 

ดงั Figure 6 แสดงให้เห็นว่า แบบจําลองที�พฒันาด้วย

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมใช้เวลาในการสร้าง

แบบจาํลองมากที�สุด ส่วนเวลาในการทดสอบแบบจาํลอง

พบว่า แบบจําลองที�พฒันาดว้ยเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ 

ใช้เวลาในการทดสอบน้อยที� สุดเพียง 0.07 วินาที 

รองลงมาเป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิควิเคราะห์การ

ถดถอยโลจิสติค เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีเชงิ

เสน้ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม และ เทคนิคเคเนียร์

เรสเนเบอร์ ใช้เวลาในการทดสอบแบบจําลอง 0.10, 

0.11, 0.18, 0.31 วนิาท ีตามลําดบั 

 

 

 

Figure 6 Runtime Comparison 

 

 เมื�อพจิารณาประสทิธภิาพในการจําแนกคลาส

ของแบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทยีมซึ�งมคีวามถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด แสดงดงั 

Table 4 พบว่า แบบจําลองที�พฒันาขึ�นสามารถจําแนก  

คลาส Moderate ซึ�งมีจํานวนข้อมูลเรียนรู้และทดสอบ 

(Support) จาํนวนมาก ไดม้ปีระสทิธภิาพโดยรวมสูงที�สุด 

   

  

                   

แ ม่ น ยํ า  ( Precision) ค่ า ร ะ ลึ ก  ( Recall) แ ล ะ ค่ า

ประสทิธภิาพโดยรวม (F1-Score) ดงัสมการที� 1-5 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹) × 100 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (2) 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (3) 

𝐹𝐹1 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =
2 ×  (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 ×  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅) 

(𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 +  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅)
 × 100 (4) 

โดยที�   

True Positive (TP) คอื สิ�งที�แบบจาํลองทาํนาย

ว่า “จรงิ” และ มคี่าเป็น “จรงิ” 

True Negative (TN) คื อ  สิ� ง ที� แ บบ จํ า ล อง

ทํานายว่า “ไม่จรงิ” และ มคี่า “ไม่จรงิ” 

False Positive (FP) คื อ  สิ� ง ที� แ บบ จํ า ล อง

ทํานายว่า “จรงิ” แต่ มคี่าเป็น “ไม่จรงิ” 

False Negative (FN) คือ  สิ� ง ที� แ บบจํ าล อง

ทํานายว่า “ไม่จรงิ” แต่ มคี่าเป็น “จรงิ” 

และเนื�องจากจํานวนข้อมูลในแต่ละคลาสไม่

เท่ากนั จึงหาค่าประสทิธภิาพโดยรวมแบบถ่วงนํ�าหนัก 

(Weighted Average F1-Score) ดงัสมการที� 5 

𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 𝑊�𝑤𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

 ×  𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖 (5) 

โดยที� 

 N คอื 4 (จาํนวนคลาสระดบัความรุนแรง) 

 Wi คอื จาํนวนขอ้มลูในแต่ละคลาส i 

 F1 Scorei คือ ค่าประสทิธภิาพโดยรวมของแต่

ละคลาส i 

ผลการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพแบบจาํลองใน

มิติความถูกต้องมีผลดัง Figure 5 แสดงให้เห็น ว่า

แบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม 

มีความถูกต้องสูงสุดทั �งจากขอ้มูลที�ใชใ้นการเรยีนรูเ้พื�อ

สรา้งแบบจําลอง (Training Accuracy) และขอ้มูลที�ใชใ้น

การทดสอบแบบจําลอง (Testing Accuracy) โดยความ

ถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด ร้อยละ 80.60 รองลงมา

เป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ และ

เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ มคีวามถูกต้องเท่ากนัที�รอ้ยละ 

79.99 ส่วนแบบจําลองที�ใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชนีเชงิเสน้ เทคนิควเิคราะหก์ารถดถอยโลจสิตคิ ความ

ถูกตอ้งเทา่กนัที�รอ้ยละ 79.38 

 

 
Figure 5 Accuracy Comparison 

 

ผลการเปรยีบเทยีบแบบจําลองในมติดิา้นเวลา 

ดงั Figure 6 แสดงให้เห็นว่า แบบจําลองที�พฒันาด้วย

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมใช้เวลาในการสร้าง

แบบจาํลองมากที�สุด ส่วนเวลาในการทดสอบแบบจาํลอง

พบว่า แบบจําลองที�พฒันาดว้ยเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ 

ใช้เวลาในการทดสอบน้อยที� สุดเพียง 0.07 วินาที 

รองลงมาเป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิควิเคราะห์การ

ถดถอยโลจิสติค เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีเชงิ

เสน้ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม และ เทคนิคเคเนียร์

เรสเนเบอร์ ใช้เวลาในการทดสอบแบบจําลอง 0.10, 

0.11, 0.18, 0.31 วนิาท ีตามลําดบั 

 

 

 

Figure 6 Runtime Comparison 

 

 เมื�อพจิารณาประสทิธภิาพในการจําแนกคลาส

ของแบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทยีมซึ�งมคีวามถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด แสดงดงั 

Table 4 พบว่า แบบจําลองที�พฒันาขึ�นสามารถจําแนก  

คลาส Moderate ซึ�งมีจํานวนข้อมูลเรียนรู้และทดสอบ 

(Support) จาํนวนมาก ไดม้ปีระสทิธภิาพโดยรวมสูงที�สุด 

Figure 5 Accuracy Comparison



J Sci Technol MSUSasiwimon Kobua, Akkapon Wongkoblap,  
Thara Angskun and Jitimon Angskun

64

	 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลองในมิติด้านเวลา ดัง 
Figure 6 แสดงให้เห็นว่า แบบจ�ำลองที่พัฒนาด้วยเทคนิค
โครงข่ายประสาทเทียมใช้เวลาในการสร้างแบบจ�ำลองมาก
ที่สุด ส่วนเวลาในการทดสอบแบบจ�ำลองพบว่า แบบจ�ำลอง
ที่พัฒนาด้วยเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ ใช้เวลาในการทดสอบ
น้อยท่ีสุดเพียง 0.07 วินาที รองลงมาเป็นแบบจ�ำลองท่ีใช้
เทคนคิวเิคราะห์การถดถอยโลจสิตคิ เทคนคิซพัพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีนเชิงเส้น เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม และ เทคนิค 
เคเนียร์เรสเนเบอร์ ใช้เวลาในการทดสอบแบบจ�ำลอง 0.10, 
0.11, 0.18, 0.31 วินาที ตามล�ำดับ

	 เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพในการจ�ำแนกคลาสของ
แบบจ�ำลองที่พัฒนาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมซึ่งมี
ความถูกต้องในการทดสอบสูงที่สุด แสดงดัง Table 4 พบว่า 
แบบจ�ำลองที่พัฒนาขึ้นสามารถจ�ำแนก คลาส Moderate ซึ่ง
มจี�ำนวนข้อมลูเรยีนรูแ้ละทดสอบ (Support) จ�ำนวนมาก ได้มี
ประสทิธภิาพโดยรวมสงูทีส่ดุ (F1-score = 87.80) หมายความ
ว่าแบบจ�ำลองสามารถจ�ำแนกอาการไม่พงึประสงค์จากยาระดับ
ปานกลางได้ดีที่สุด และสามารถจ�ำแนกคลาส Not ADR ซึ่ง
ไม่ใช่อาการไม่พงึประสงค์ทีเ่กิดขึน้จากยาและคลาสที ่1 (Mild) 
ซึง่เป็นรายงานอาการไม่พงึประสงค์จากยาระดับไม่รนุแรง ได้
ในระดับรองลงมา ค่าประสิทธิภาพโดยรวมร้อยละ 86.90 และ 
39.40 ตามล�ำดับ ส่วนคลาสที่แบบจ�ำลองมีประสิทธิภาพใน
การท�ำนายน้อยที่สุดคือ คลาส Severe หรือระดับรุนแรง มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมร้อยละ 9.00 เนื่องจากจ�ำนวนข้อมูลใน
แต่ละคลาสมีความไม่สมดุล จึงพิจารณาจ�ำนวนข้อมูลทดสอบ
ของแต่ละคลาสและหาค่าเฉลีย่แบบถ่วงน�ำ้หนกัร่วมด้วย พบว่า 
มค่ีาประสทิธภิาพโดยรวมเฉลีย่แบบถ่วงน�ำ้หนกัร้อยละ 77.85 

   

  

                   

แ ม่ น ยํ า  ( Precision) ค่ า ร ะ ลึ ก  ( Recall) แ ล ะ ค่ า

ประสทิธภิาพโดยรวม (F1-Score) ดงัสมการที� 1-5 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹) × 100 (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (2) 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)  × 100 (3) 

𝐹𝐹1 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =
2 ×  (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 ×  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅) 

(𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 +  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅)
 × 100 (4) 

โดยที�   

True Positive (TP) คอื สิ�งที�แบบจาํลองทาํนาย

ว่า “จรงิ” และ มคี่าเป็น “จรงิ” 

True Negative (TN) คื อ  สิ� ง ที� แ บบ จํ า ล อง

ทํานายว่า “ไม่จรงิ” และ มคี่า “ไม่จรงิ” 

False Positive (FP) คื อ  สิ� ง ที� แ บบ จํ า ล อง

ทํานายว่า “จรงิ” แต่ มคี่าเป็น “ไม่จรงิ” 

False Negative (FN) คือ  สิ� ง ที� แ บบจํ าล อง

ทํานายว่า “ไม่จรงิ” แต่ มคี่าเป็น “จรงิ” 

และเนื�องจากจํานวนข้อมูลในแต่ละคลาสไม่

เท่ากนั จึงหาค่าประสทิธภิาพโดยรวมแบบถ่วงนํ�าหนัก 

(Weighted Average F1-Score) ดงัสมการที� 5 

𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 𝑊�𝑤𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

 ×  𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖 (5) 

โดยที� 

 N คอื 4 (จาํนวนคลาสระดบัความรุนแรง) 

 Wi คอื จาํนวนขอ้มลูในแต่ละคลาส i 

 F1 Scorei คือ ค่าประสทิธภิาพโดยรวมของแต่

ละคลาส i 

ผลการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพแบบจาํลองใน

มิติความถูกต้องมีผลดัง Figure 5 แสดงให้เห็น ว่า

แบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม 

มีความถูกต้องสูงสุดทั �งจากขอ้มูลที�ใชใ้นการเรยีนรูเ้พื�อ

สรา้งแบบจําลอง (Training Accuracy) และขอ้มูลที�ใชใ้น

การทดสอบแบบจําลอง (Testing Accuracy) โดยความ

ถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด ร้อยละ 80.60 รองลงมา

เป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ และ

เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ มคีวามถูกต้องเท่ากนัที�รอ้ยละ 

79.99 ส่วนแบบจําลองที�ใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชนีเชงิเสน้ เทคนิควเิคราะหก์ารถดถอยโลจสิตคิ ความ

ถูกตอ้งเทา่กนัที�รอ้ยละ 79.38 

 

 
Figure 5 Accuracy Comparison 

 

ผลการเปรยีบเทยีบแบบจําลองในมติดิา้นเวลา 

ดงั Figure 6 แสดงให้เห็นว่า แบบจําลองที�พฒันาด้วย

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมใช้เวลาในการสร้าง

แบบจาํลองมากที�สุด ส่วนเวลาในการทดสอบแบบจาํลอง

พบว่า แบบจําลองที�พฒันาดว้ยเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ 

ใช้เวลาในการทดสอบน้อยที� สุดเพียง 0.07 วินาที 

รองลงมาเป็นแบบจําลองที�ใช้เทคนิควิเคราะห์การ

ถดถอยโลจิสติค เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีเชงิ

เสน้ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม และ เทคนิคเคเนียร์

เรสเนเบอร์ ใช้เวลาในการทดสอบแบบจําลอง 0.10, 

0.11, 0.18, 0.31 วนิาท ีตามลําดบั 

 

 

 

Figure 6 Runtime Comparison 

 

 เมื�อพจิารณาประสทิธภิาพในการจําแนกคลาส

ของแบบจําลองที�พฒันาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทยีมซึ�งมคีวามถูกต้องในการทดสอบสูงที�สุด แสดงดงั 

Table 4 พบว่า แบบจําลองที�พฒันาขึ�นสามารถจําแนก  

คลาส Moderate ซึ�งมีจํานวนข้อมูลเรียนรู้และทดสอบ 

(Support) จาํนวนมาก ไดม้ปีระสทิธภิาพโดยรวมสูงที�สุด 

Figure 6 Runtime Comparison

Table 4 Results of evaluating F1 score in each class. 

Class F1 Score No. of Test Data

Not ADR (y
1
) 86.90 17

Mild (y
2
) 39.40 15

Moderate (y
3
) 87.80 62

Severe (y
4
) 9.00 3

Weighted Average 77.85 -

อภิปรายผลและสรุป
	 งานวิจัยนี้ได้น�ำเสนอการพัฒนาแบบจ�ำลองการ
วเิคราะห์ระดับความรนุแรงของอาการไม่พงึประสงค์จากการใช้
ยาโดยใช้เทคนคิไปป์ไลน์ ในกระบวนการก่อนการประมวลผล
แบบจ�ำลอง การคดัเลอืกคณุลกัษณะของข้อมลู และการเรยีนรู้
ชุดข้อมูลโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 5 เทคนิค ได้แก่ 
เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
เชงิเส้น เทคนคิวเิคราะห์การถดถอยโลจสิตคิ เทคนคิแรนดอม
ฟอเรสต์ และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม จากนั้นประเมิน
ประสิทธิภาพด้วยวิธีการตรวจสอบข้ามแบบแบ่งชั้น 10 กลุ่ม

	 โดยกระบวนการเลอืกคณุลกัษณะมจีดุมุง่หมายเพือ่
ท�ำให้แบบจ�ำลองเรยีนรูเ้ฉพาะข้อมลูทีส่ามารถจ�ำแนกคลาสได้ดี 
และส่งผลให้แบบจ�ำลองมคีวามถกูต้องสงูทีสุ่ด ผลการทดสอบ

พบว่า มจี�ำนวนคณุลกัษณะท่ีท�ำให้แบบจ�ำลองสามารถจ�ำแนก
คลาสได้ถูกต้องแตกต่างกันไป โดยคุณลักษณะที่สามารถ
จ�ำแนกคลาสได้ดี ได้แก่ ความเก่ียวข้องกับการให้ยา PRN 
หรือยา LNC (D

3
) การได้รับยาที่มีความเสี่ยงสูง (D

2
) ผู้ป่วยมี

ประวัติการแพ้ยา (D
1
) ประเภทหอผู้ป่วย (E

6
) ICD โรคหลัก 

(รหัสโรค F250) (B
1
) ผู้รายงาน (E

1
) ฤดูกาลที่เกิดอาการไม่

พึงประสงค์ (ฤดูหนาว) (E
8
), ความเร่งด่วน (E

3
) และสภาพ

การมาโรงพยาบาล (E
2
) ตามล�ำดับ ซึ่งพบว่ามีคุณลักษณะที่

เกี่ยวข้อสัมพันธ์กับยาอยู่ถึง 3 อย่าง ที่สอดคล้องกับงานวิจัย
ของ Alomar (2014), รุง่นภา ทรงศริพินัธุ ์(2561), บงกช เพยีร
ไทย และกรรณกิาร์ เวชคณุานกุลู (2563) ได้แก่ การได้รบัยาที่
มีความเสี่ยงสูง ผู้ป่วยมีประวัติการแพ้ยา และพบคุณลักษณะ
ใหม่ที่แตกต่างจากงานวิจัยอื่น ได้แก่ ประเภทหอผู้ป่วย โรค
หลักทางจิตเวช ความเร่งด่วน และสภาพการมาโรงพยาบาล 
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ซึง่สามารถน�ำมาใช้จ�ำแนกระดับอาการไม่พงึประสงค์จากการ
ใช้ยาได้ดีเช่นกัน

	 ผลการประเมินแบบจ�ำลองพบว่า แบบจ�ำลองท่ีถูก
พัฒนาด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมมีความถูกต้องใน
การจ�ำแนกระดับความรุนแรงของอาการไม่พึงประสงค์ดีที่สุด 
ร้อยละ 80.60 และใช้เวลาในการจ�ำแนกคลาส 0.18 วินาที ซึ่ง
ให้ผลสอดคล้องกับงานวิจัยของ Lai et al., (2020) ที่พบว่า
เทคนคิโครงข่ายประสาทเทยีมเป็นวธิทีีม่ปีระสทิธภิาพสงูท่ีสดุ 
ส่วนแบบจ�ำลองทีพ่ฒันาด้วยเทคนคิแรนดอมฟอเรสต์ ใช้เวลา
ในการจ�ำแนกคลาสน้อยที่สุดเพียง 0.07 วินาที และมีความ
ถูกต้องอยู่ที่ร้อยละ 79.99 มีความสอดคล้องกับงานวิจัยของ 
Islam et al., (2018) ทีพ่บวา่เทคนคิแรนดอมฟอเรสตส์ามารถ
จ�ำแนกความรุนแรงของอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาได ้
สูงเช่นกัน อย่างไรก็ตาม การน�ำแบบจ�ำลองไปประยุกต์ใช้ 
ในทางการแพทย์ ควรเน้นแบบจ�ำลองท่ีมีความถูกต้องสูง 
และให้ความส�ำคัญในมิติด้านเวลาน้อยกว่า 

	 เมื่อพิจารณาผลการประเมินประสิทธิภาพในการ
จ�ำแนกแต่ละคลาสด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมพบว่า 
แบบจ�ำลองสามารถจ�ำแนกอาการไม่พึงประสงค์จากยาระดับ
ปานกลาง หรือ คลาส Moderate ได้ดีที่สุด เนื่องจากมีจ�ำนวน
ข้อมลูเรยีนรูแ้ละทดสอบจ�ำนวนมาก (615 ชดุข้อมลูหรอืคิดเป็น
ร้อยละ 64 จากชุดข้อมูลทั้งหมด) ท�ำให้เรียนรู้และท�ำนายได้
ดี ค่าประสิทธิภาพโดยรวมเท่ากับร้อยละ 87.80 ส�ำหรับคลาส
ที่แบบจ�ำลองมีประสิทธิภาพในการท�ำนายน้อยที่สุดคือ คลาส 
Severe หรือ ระดับรุนแรง มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมเพียง
ร้อยละ 9.00 เนื่องจากจ�ำนวนข้อมูลในการเรียนรู้และทดสอบ
มีจ�ำนวนน้อยมาก (29 ชุดข้อมูลหรือคิดเป็นร้อยละ 3 จากชุด
ข้อมูลทั้งหมด) และค่าของคุณลักษณะข้อมูลที่น�ำมาวิเคราะห์
คล้ายคลึงกับข้อมูลในคลาส Moderate จึงให้ประสิทธิภาพ
ในการจ�ำแนกคลาสน้อย ซึ่งเป็นข้อจ�ำกัดในจ�ำนวนข้อมูล 
ที่ศึกษา แต่อย่างไรก็ตาม ในการทดสอบพบว่า ทั้ง 4 คลาส  
มค่ีาประสทิธภิาพโดยรวมเฉลีย่แบบถ่วงน�ำ้หนกัร้อยละ 77.85 

	 ข้อเสนอแนะในการพัฒนาแบบจ�ำลองการวิเคราะห์
ระดับความรุนแรงของอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาใน
ครั้งถัดไป สามารถน�ำข้อความอาการไม่พึงประสงค์จากฐาน
ข้อมลูโรงพยาบาล หรอืบนเครอืข่ายสังคมออนไลน์มาวเิคราะห์
ร่วมด้วย โดยใช้เทคนคิการเรยีนรูเ้ชงิลกึ อาทิ เทคนคิโครงข่าย
ประสาทเทียมเชงิลกึแบบคอนโวลชูัน่ร่วมกบัเทคนคิการเรยีนรู ้
ของเครื่องอื่น อาทิ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น 
(Rakhsha et al., 2021) และใช้เทคนิคการประมวลผลภาษา
ธรรมชาติ อาทิ เทคนิค BERT เข้ามาประมวลผลเพื่อให้เข้าใจ
ความหมายของบริบทดียิ่งขึ้น (Nishioka et al., 2022) 

	 การศึกษาครั้งนี้บ่งช้ีว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง
สามารถน�ำมาประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์เพื่อจ�ำแนกระดับ
อาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาบนชุดข้อมูลบันทึกสุขภาพ
อิเล็กทรอนิกส์และรายงานอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา 
ที่เกิดขึ้นจากกระบวนการติดตามความปลอดภัยของยาได้ดี  
ซึง่เดิมบคุลากรทางการแพทย์ใช้วธิกีารประเมนิโดยน�ำข้อมลูใน
อดีตจากสองแหล่งข้อมลู ซึง่มจี�ำนวนคณุลกัษณะท่ีใช้พจิารณา
ในการประเมินจ�ำนวนมาก จึงใช้เวลาประเมินเฉลี่ย 30 นาที  
ต่อผูป่้วย 1 ราย และผลการประเมนิแปรผนัตามความเชีย่วชาญ
ของผู้ประเมิน ดังนั้นแบบจ�ำลองท่ีน�ำเสนอนี้สามารถช่วยให้
บุคลากรทางการแพทย์สามารถค้นหา ประเมิน และจ�ำแนก 
ผู้ป่วยได้อย่างรวดเร็ว และเที่ยงตรงกว่าวิธีการแบบด้ังเดิม  
ในกรณทีีอ่าการไม่พงึประสงค์นัน้มคีวามรนุแรงระดับปานกลาง 
(Moderate) ระดับไม่รุนแรง (Mild) และกรณีท่ีไม่ใช่อาการ 
ไม่พึงประสงค์ที่เกิดจากยา (Not ADR) นอกจากนี้ยังสามารถ
น�ำแบบจ�ำลองไปพฒันาเป็นระบบเพือ่ให้บคุคลทัว่ไปสามารถ
ใช้ประเมินอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาด้วยตนเองได้
ก่อนไปพบแพทย์
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