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บทคััดย่่อ
ไข้้เลืือดออกเป็็นโรคติิดต่่อที่่�มีียุุงลายเป็็นพาหะ และเป็็นปััญหาสาธารณสุุขในหลายประเทศทั่่�วโลก งานวิิจััยนี้้�จึึงมีีวััตถุุประสงค์์

เพื่่�อศึกึษาปัจัจัยัที่่�มีีผลต่่อการระบาดของโรคไข้เ้ลืือดออก และสร้า้งแบบจำลองการพยากรณ์โ์รคด้ว้ยเทคนิคิการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง 

ข้้อมููลที่่�ใช้้ในการศึึกษารวบรวมจากสถานีีอุุตุุนิิยมวิิทยาพะเยา และจำนวนผู้้�ป่่วยจากโรงพยาบาลพะเยา ระหว่่างปีี 2561 ถึึง 

2565 โดยแยกชุุดข้้อมููลตามปััจจััยต่่าง ๆ ได้้แก่่ กลุ่่�มเพศ กลุ่่�มอายุุ จำนวนประชากร พื้้�นที่่�ป่่าไม้้ ระยะห่่างระหว่่างพื้้�นที่่�การ

ระบาดกัับแหล่่งน้้ำ ระยะห่่างระหว่่างพื้้�นที่่�การเกิิดการระบาดซ้้ำ อุุณหภููมิิเฉลี่่�ย ความชื้้�นสััมพััทธ์์เฉลี่่�ย ปริิมาณน้้ำฝนเฉลี่่�ย และ

จำนวนวัันที่่�ฝนตก อีีกทั้้�งได้้มีีการประยุุกต์์ใช้้ระบบสารสนเทศภููมิิศาสตร์์เข้้ามาช่่วยในการวิิเคราะห์์หาปััจจััยที่่�เกี่่�ยวข้้อง 

ข้้อมููลทั้้�งหมดถููกนำมาสร้้างเป็็น dataset แบบรายเดืือน และรายสััปดาห์์ โดยการสร้้างแบบจำลองจะแบ่่งออกเป็็น 

2 ประเภท คืือ ประเภท Regression ได้้แก่่ Support Vector Machines, Generalized Linear Model และ Artificial Neural 

Network และ ประเภท Classification ได้้แก่่ Decision Tree, Gradient Boosting Tree และ Random Forest โดยจะใช้้วิิธีี 

Ensemble Method แบบ Stacking Model เพื่่�อรวมหลายอััลกอริิทึึมการเรีียนรู้้�ของเครื่่�องเข้้าด้้วยกัันเพื่่�อปรัับปรุุงประสิิทธิิภาพ

ในการพยากรณ์์ โดยใช้้ 2 อััลกอริิทึึมเป็็น Base Learner และใช้้อััลกอรึึทึึมที่่�เหลืือเป็็น Stacking Model Learner จากนั้้�นใช้้ 

5-fold Cross Validation เพื่่�อเปรีียบเทีียบ และวััดประสิิทธิิภาพของแบบจำลอง

ผลการศึึกษาพบว่่าประเภท Regression การใช้้ Generalized Linear Model เป็็น Stacking Model Learner 

มีีประสิิทธิภาพท่ี่�ดีีท่ี่�สุดุ โดยมีีค่่า RMSE 1.457 ส่่วนประเภท Classification แบบจำลอง Gradient Boosting Tree มีีประสิิทธิภาพ

สููงสุุด โดยมีีค่่า Accuracy 99.12% การศึึกษานี้้�ชี้้�ให้้เห็็นถึึงความสำคััญของการใช้้เทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเครื่่�องในการพยากรณ์์ 

ซึ่่�งอาจนำไปใช้้เป็็นเครื่่�องมืือในการเฝ้้าระวััง และควบคุุมโรคได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพในอนาคต

คำสำคัญั: ไข้เ้ลืือดออก, การเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง, แบบจำลองการพยากรณ์,์ ระบบสารสนเทศภููมิศิาสตร์,์ การเรีียนรู้้�แบบผสมผสาน

Abstract 
Dengue fever is a mosquito-borne infectious disease and is a public health problem in many countries around the 

world. This research aims to study the factors affecting the spread of dengue fever and to create prediction models 

using machine learning techniques. The data were collected from the Phayao Meteorological Station and Phayao 

Hospital between 2018 and 2022. The geographic information system was used to analyze the related factors. The 

data preparation was performed by separating the datasets according to various factors, including gender, age group, 

population, forest area, distance between outbreak areas and water sources, distance between re-outbreak areas, 

average temperature, average relative humidity, average rainfall, and number of rainy days.
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	 All data were generated as monthly and weekly datasets. The prediction models are divided into regression 

and classification types. The regression includes support vector machines, generalized linear models, and artificial 

neural networks. The classification includes decision trees, gradient boosting trees, and random forests. The ensemble 

method of stacking models is used to combine multiple machine learning algorithms to improve the performance by 

using 2 algorithms as base learners and using another algorithm as the stacking model learner. Performance  

evaluation was performed through five-fold cross-validation and the different datasets and learning methods were 

compared.

	 The results found that the regression type using the generalized linear model as the stacking model 

learner gave the best performance with an RMSE value of 1.457, while the classification using the gradient boosting 

tree gave the highest performance with an accuracy of 99.12%. This study highlights the importance of using machine 

learning techniques in forecasting dengue fever outbreaks, which can be used as an effective tool for disease  

surveillance and control in the future.	

Keywords: Dengue fever, machine learning, prediction model, geographic information system, ensemble learning 

บทนำ
โรคไข้้เลืือดออกเป็็นโรคร้้ายแรงที่่�ติิดต่่อได้้จากเชื้้�อไวรััสเดงกีี 

ซึ่่�งถููกแพร่่ผ่่านทางยุุงลายบ้้าน ไข้้เลืือดออก (Dengue fever) 

มีีสาเหตุุมาจากเชื้้�อไวรััสเดงกีีที่่�ยุุงลายที่่�เป็็นพาหะนำมาเมื่่�อ

มัันกััดคนที่่�ติิดเชื้้�อ ไวรััสเดงกีีมีี 4 สายพัันธุ์์� ได้้แก่่ DENV – 1, 

DENV – 2, DENV – 3 และ DENV – 4 ที่่�ทำให้้เกิิดไข้้เลืือด

ออกได้้ โรคไข้้เลืือดออกถ้้าหากเคยติิดเชื้้�อซ้้ำแล้้วสามารถติิด

เชื้้�อซ้้ำได้อ้ีีก ในการติดิเชื้้�อซ้้ำครั้้�งถัดัไป อาจเพิ่่�มความเสี่่�ยงใน

การเป็็นโรคไข้้เลืือดออกที่่�รุุนแรงขึ้้�นถึึงร้้อยละ 80 - 90 

เนื่่�องจากมีีไวรััสถึึง 4 สายพัันธุ์์� และผู้้�ป่่วยโรคไข้้เลืือดออกที่่�

เคยได้้รัับเช้ื้�อไวรััสสายพัันธุ์์�ใด ๆ  จะมีีภููมิคุ้้�มกัันเฉพาะสายพัันธุ์์�

นั้้�นไปตลอดชีีวิิต และจะมีีภููมิิคุ้้�มกัันต่่อสายพัันธุ์์�อื่่�น 6 - 12 

เดืือนเท่่านั้้�น (โรงพยาบาลพญาไท, ม.ป.ป.) ผู้้�ที่่�ติิดเชื้้�อไวรััส

จะมีีอาการหลัก ๆ  ได้้แก่่ ไข้้สููง ปวดกล้้ามเน้ื้�อ ปวดหััว คลื่่�นไส้้

อาเจีียน และมีีจ้้ำเลืือดหรืือจุุดเลืือดบนผิิวหนััง ในกรณีีอาการ

รุุนแรงสามารถทำให้้เกิิดภาวะไหลเวีียนโลหิิตล้้มเหลว ช็็อก 

หรืือเสีียชีีวิตได้้ ดัังนั้้�น หากมีีความเสี่่�ยงท่ี่�จะติิดเชื้้�อไวรััสไข้้

เลืือดออก ควรพบแพทย์์เพื่่�อรัับการตรวจ และรัักษาโดยทัันทีี 

(กรมควบคุมุโรค, 2563)โดยที่่�การแพร่่ระบาดของโรคไข้เ้ลืือด

ออกเป็็นปััญหาสาธารณสุุขที่่�สำคััญในหลายพ้ื้�นที่่�ของ

ประเทศไทย โดยเฉพาะจัังหวัดพะเยา ซึ่่�งมีีการระบาดของโรค

ไข้้เลืือดออกเป็็นประจำ โดยพบผู้้�ป่่วยโรคไข้้เลืือดออกเป็็น

จำนวนมากในพื้้�นที่่�อำเภอเมืืองพะเยาของทุุก ๆ ปีี ใน

ประเทศไทยเริ่่�มมีีการรายงานการติิดเชื้้�อโรคไข้้เลืือดออกครั้้�ง

แรกในปีี พ.ศ. 2492 โดยเกิิดการระบาดครั้้�งแรกในปีี พ.ศ. 

2501 ระบาดใหญ่่ที่่�สุุดในปีี พ.ศ. 2530 ซึ่่�งพบผู้้�ป่่วยสููงสุุดถึึง

กว่่า 170,000 ราย และจำนวนผู้้�เสีียชีีวิิตมากกว่่า 1,000 ราย 

(กรมควบคุุมโรค, 2560) ส่่วนในพ้ื้�นท่ี่�จัังหวัดพะเยา มีีการ

รายงานสถานการณ์์โรคไข้้เลืือดออก ตั้้�งแต่่วันท่ี่� 1 มกราคม 

– 8 กัันยายน ปีี พ.ศ. 2566 พบผู้้�ป่่วยในทุุกอำเภอ และมีียอด

ผู้้�ป่่วยโรคไข้้เลืือดออกสะสม 951 ราย ผู้้�เสีียชีีวิติจำนวน 1 ราย 

(สำนักังานสาธารณสุขุจัังหวัดัพะเยา, 2566) การระบาดเหล่่านี้้� 

ส่่งผลกระทบต่่อสุุขภาพของประชาชน ซึ่่�งก่่อให้้เกิิดภาระ

ทางการแพทย์์ และเศรษฐกิิจอย่่างมาก

ระบบสารสนเทศภููมิศิาสตร์ ์(Geographic Information 

System: GIS) คืือระบบท่ี่�รวบรวม จัดัการ หรืือวิเิคราะห์์ข้อ้มููล

ทางภููมิศิาสตร์ ์เช่่น ภาพถ่่ายจากดาวเทีียม ภาพแผนที่่� ตัวัเลข 

ตัวัอัักษร ระยะทาง และอื่่�น ๆ  โดยวิิเคราะห์์ผ่่านทางโปรแกรม

คอมพิิวเตอร์์ สามารถนำไประยุุกต์์ใช้้งานได้้หลายด้้านโดย

เฉพาะการจััดการสิ่่�งแวดล้้อม การคำนวณหาพ้ื้�นท่ี่�บริิเวณท่ี่�จะ

ใช้ง้านจากภาพแผนที่่� การวัดัระยะทางในการใช้ง้าน (ศููนย์ว์ิจัิัย

ภููมิิสารสนเทศเพื่่�อประเทศไทย, ม.ป.ป)

กระบวนการของ Data Mining ประกอบด้้วยขั้้�นตอน

ทั้้�งหมด 5 ขั้้�นตอน คืือ 1) การทำความเข้้าใจข้้อมููล เริ่่�มต้้น

ด้ว้ยการวิเิคราะห์ข์้อ้มููลที่่�ได้จ้ากการสำรวจเพื่่�อสร้า้งความคุ้้�น

เคยกับัข้อ้มููล และค้น้หาความเข้า้ใจเชิงิลึกึเบื้้�องต้น้ ในขั้้�นตอน

นี้้�จะใช้้เทคโนโลยีีสารสนเทศภููมิศาสตร์ (GIS) เพื่่�อสร้้างฐาน

ข้้อมููลที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับปััจจััยต่่าง ๆ และทำความเข้้าใจปััญหา 

ผลกระทบ หรืืออุุปสรรคที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับโครงการได้้ 2) การ 

เตรีียมข้้อมููลโดยทำการแปลงข้้อมููลดิิบให้้อยู่่�ในรููปแบบท่ี่�

เหมาะสมสำหรัับการวิิเคราะห์์ โดยในขั้้�นตอนนี้้�ควรพิิจารณา

แหล่่งที่่�มาของข้้อมููล ความแม่่นยำ ความน่่าเชื่่�อถืือของข้้อมููล 

รวมถึึงปริิมาณ และรายละเอีียดของข้้อมููลที่่�เหมาะสมสำหรัับ

การทำเหมืืองข้้อมููล 3) การสร้้างแบบจำลองการพยากรณ์์ 
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โดยการเลืือกเทคนิิคหรืืออััลกอริิทึึมท่ี่�เหมาะสมสำหรัับ 

การสร้้างแบบจำลองการพยากรณ์์ โดยต้้องตอบสนองต่่อ

วััตถุุประสงค์์ของการวิิเคราะห์์ และการพยากรณ์์อย่่างชััดเจน 

4) การประเมิินผล ซึ่่�งเป็น็การประเมิินผลลััพธ์ข์องแบบจำลอง

ที่่�สร้้างขึ้้�น โดยใช้้ข้้อมููลทดสอบเพื่่�อตรวจสอบความถููกต้้อง

ความแม่่นยำ และ 5) การนำไปใช้้ เป็็นการนำแบบจำลองที่่�

ผ่่านการประเมิิน หรืือปรัับแต่่งแล้้วไปใช้้งานจริิง เพื่่�อให้้เกิิด

ประโยชน์์ในทางปฏิิบััติิ (สายชล สิินสมบููรณ์์ทอง, 2560)

การเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง (Machine Learning) เป็็น

ศาสตร์์ย่่อยแขนงหนึ่่�งของ Artificial Intelligence (AI) ที่่�ช่่วย

ให้ค้อมพิิวเตอร์์สามารถทำงานท่ี่�ซับัซ้อ้นได้้อย่่างมีีประสิิทธิภิาพ 

และอััตโนมััติิ ซึ่่�งจะแตกต่่างกัันตรงในส่่วนของโปรแกรมที่่�

คำนวณประมวลผล การตั้้�งเงื่่�อนไข และแบบจำลองจะถููกสร้า้ง

โดยคอมพิวิเตอร์ ์โดยจะนำชุดุข้อ้มููล (Dataset) ทั้้�ง Data และ 

Output เข้้าไปให้ค้อมพิิวเตอร์์เรีียนรู้้�เพื่่�อสร้้างแบบจำลอง ช่่วย

ให้้คอมพิิวเตอร์์สามารถทำงานอย่่างมีีประสิิทธิิภาพมากขึ้้�น 

ในหลากหลายด้้าน เช่่น การรู้้�จำภาพ การวิิเคราะห์์ภาษา  

การพยากรณ์์ผลในอนาคต การแนะนำสิินค้้า และอื่่�น ๆ  

(กอบเกีียรติิ สระอุุบล, 2563)

ผู้้�วิจิัยัจึงึใช้ร้ะบบสารสนเทศภููมิศิาสตร์เ์ข้า้มาช่่วยใน

การหาปััจจััยด้้านสารสนเทศภููมิศาสตร์ และนำปััจจััยท่ี่�

เกี่่�ยวข้้องมาพยากรณ์์โรคไข้้เลืือดออกโดยใช้้เทคนิิคการเรีียนรู้้� 

ของเครื่่�อง เพื่่�อให้ม้ีีแนวทางการป้อ้งกันัล่่วงหน้า้ที่่�มีีประสิทิธิภิาพ 

และลดอััตราการเกิิดโรคไข้้เลืือดออกในอำเภอเมืืองพะเยา 

จัังหวััดพะเยา

ขอบเขตพื้้�นที่่�ศึึกษา
พื้้�นท่ี่�การศึึกษาในการวิิจััยครั้้�งนี้้�คืืออำเภอเมืือง

พะเยา จังัหวัดพะเยา ครอบคลุมุพื้้�นที่่�ตำบลทั้้�งหมด 15 ตำบล 

ได้้แก่่ ตำบลเวีียง ตำบลแม่่ต๋๋ำ ตำบลแม่่นาเรืือ ตำบลบ้้านตุ่่�น 

ตำบลบ้า้นต๊ำ๊ ตำบลบ้า้นต๋อ๋ม ตำบลแม่่ปืืม ตำบลแม่่กา ตำบล

จำป่่าหวาย ตำบลบ้า้นใหม่่ ตำบลท่่าวังัทอง ตำบลแม่่ใส ตำบล

บ้้านสาง ตำบลท่่าจำปีี และตำบลสัันป่่าม่่วง ดัังแสดงใน  

Figure 1 พื้้�นท่ี่�ดัังกล่่าวมีีพื้�นที่่� 1055.915 ตารางกิิโลเมตร 

มีีประชากรอาศััยอยู่่�ทั้้�งสิ้้�น 114,490 คน

Figure 1  Study area boundaries

วััตถุุประสงค์์ของการวิิจััย 
	 1.	 เพื่่�อศึึกษาปััจจััยที่่�มีีผลต่่อการระบาดของโรค 

ไข้้เลืือดออก

	 2.	 เพื่่�อสร้า้งแบบจำลองในการพยากรณ์โ์รคไข้เ้ลืือด

ออก อำเภอเมืืองพะเยา จัังหวััดพะเยา

	 3. 	 เพื่่�อทำนายจำนวนผู้้�ป่่วยโรคไข้้เลืือดออก 

ซึ่่�งจะนำไปใช้ใ้นการวางแผนการเฝ้า้ระวังั ป้อ้งกันั และควบคุมุ

โรคไข้้เลืือดออกในอนาคตได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ

วิิธีีดำเนิินการวิิจััย 
วิิธีีการดำเนิินการวิิจััยแบ่่งออกเป็็น 3 ขั้้�นตอน คืือ 

1) การเก็็บรวมรวมข้้อมููล 2) การวิิเคราะห์์ข้้อมููล 3) การสร้้าง

แบบจำลองการพยากรณ์์ และวััดประสิิทธิิภาพ

	 1)	 การเก็็บรวบรวมข้้อมููล

		ผู้้�วิ  ิจััยได้้รวบรวมข้้อมููลที่่� เกี่่�ยวกัับปััจจััยที่่�

เกี่่�ยวข้้องจาก 3 แหล่่ง คืือ โรงพยาบาลพะเยา ประกอบด้้วย 

วััน/เดืือน/ปีี ที่่�เข้้ารัับบริิการ เพศ (ชายและหญิิง) อายุุ  

(แบ่่งช่่วงกลุ่่�มอายุุเป็็น 5 ช่่วง โดยช่่วงที่่� 1 อายุุ 0 – 15 ปีี  

ช่่วงที่่� 2 อายุุ 16 – 30 ปีี ช่่วงที่่� 3 อายุุ 31 – 45 ปีี ช่่วงที่่� 4 

อายุุ 46 – 60 ปีี และช่่วงที่่� 5 อายุุ 61 ปีีขึ้้�นไป) อำเภอ ตำบล 

หมู่่� และ จำนวนผู้้�ป่่วย ส่่วนสถานีีอุุตุุนิิยมวิิทยาพะเยา  

ประกอบด้้วยอุุณหภููมิิสููงสุุด – ต่่ำสุุด อุุณหภููมิิ เฉลี่่�ย 

ความชื้้�นสััมพัทัธ์เ์ฉลี่่�ย ปริิมาณน้้ำฝนเฉลี่่�ย จำนวนวัันที่่�ฝนตก 

และข้้อมููลประชากรรวมจากฐานข้้อมููล สำนัักงานสาธารณสุุข

จัังหวััดพะเยา โดยใช้้ข้้อมููลตั้้�งแต่่ปีี พ.ศ. 2561 – 2565

	ข้ อมููลสารสนเทศภููมิศาสตร์ ผู้้�วิิจััยได้้ใช้้ระบบ

สารสนเทศภููมิศิาสตร์ใ์นการคำนวณหาพื้้�นท่ี่� และระยะห่่างของ
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ปััจจััย ได้้แก่่ 1) พื้้�นที่่�ป่่าไม้้ 2) ระยะห่่างระหว่่างพื้้�นที่่�การ

ระบาดกัับแหล่่งน้้ำ 3) ระยะห่่างระหว่่างพ้ื้�นท่ี่�การเกิิดการ

ระบาดซ้้ำ โดยแสดงแผนที่่�ตำแหน่่งผู้้�ป่่วยโรคไข้้เลืือดออกใน

อำเภอเมืืองพะเยา จัังหวััดพะเยา ปีี พ.ศ. 2561 – 2565  

ดัังแสดงใน Figure 2 และรายละเอีียดของขั้้�นตอนการ 

ดำเนิินงาน ดัังแสดงใน Figure 3

	 2)	 การเตรีียมข้้อมููล 

	 สำหรับการเตรีียมข้้อมููลสำหรับสร้้างแบบจำลอง

การพยากรณ์์ผู้้�ป่่วยโรคไข้้เลืือดออกเป็็นท่ี่�มีีการใช้้คุณุลัักษณะ

หลากหลาย ซึ่่�งรวมถึึงจำนวนผู้้�ป่่วยในแต่่ละตำบล กลุ่่�มอายุุ 

กลุ่่�มเพศ จำนวนประชากร ปริิมาณน้้ำฝนเฉลี่่�ยความช้ื้�นสัมัพัทัธ์ ์

เฉลี่่�ย จำนวนวัันที่่�ฝนตก โดยแยกเป็็นข้้อมููลรายสััปดาห์์/ราย

เดืือน ย้อ้นหลัง 5 ปี ีและข้้อมููลด้้านสารสนเทศภููมิศาสตร์ ได้้แก่่ 

ระยะห่่างระหว่่างพื้้�นที่่�การระบาดกับัแหล่่งน้้ำ ระยะห่่างระหว่่าง 

พื้้�นที่่�การเกิิดการระบาดซ้้ำ และพื้้�นที่่�ป่่าไม้้ ข้้อมููลที่่�ใช้้ในการ

วิิเคราะห์์ประกอบด้้วยจำนวนตััวอย่่างที่่�มีีการแบ่่งข้้อมููลเป็็น

ชุุดสำหรัับการสอนและทดสอบ ซึ่่�งช่่วยในการประเมิินความ

สามารถของแบบจำลองในการพยากรณ์์ นอกจากนี้้�ยัังมีีการ

จัดัการกับัข้้อมููลที่่�ขาดหายโดยการใช้เ้ทคนิคิการเติมิค่่าที่่�ขาด

หาย (Imputation) ด้ว้ยการใช้ค้่่าเฉลี่่�ย (Mean) เพื่่�อรักัษาความ

สมบููรณ์์ของข้้อมููล และใช้้ Operator Normalization ในการ

ปรัับขนาดข้้อมููล ในโปรแกรม RapidMiner (Hofmann & 

Klinkenberg, 2013) ซึ่่�งจะถููกปรัับโดยอััตโนมััติิ เพื่่�อให้้แน่่ใจ

ว่่าค่่าของคุณุลักัษณะต่่าง ๆ  อยู่่�ในช่่วงที่่�เหมาะสมสำหรับัการ

เรีียนรู้้�ของเครื่่�อง ซึ่่�งจะช่่วยเพิ่่�มประสิิทธิภาพของโมเดลในการ

พยากรณ์์ค่่าของผู้้�ป่่วยได้้อย่่างแม่่นยำยิ่่�งขึ้้�น

	 3)	 การวิิเคราะห์์ข้้อมููล

	ผู้้�วิ จิัยัได้ว้ิเิคราะห์์ข้อ้มููลโดยใช้้ข้อ้มููลจำนวนผู้้�ป่่วย 

ที่่�ได้้จากโรงพยาบาลพะเยา ข้้อมููลสภาพอากาศจากสถานีี

อุตุุนุิยิมวิทิยาพะเยา ข้อ้มููลประชากรจากฐานข้อ้มููล สำนักังาน

สาธารณสุุขจังัหวัดัพะเยา และข้้อมููลที่่�ได้ม้าจากระบบสารสนเทศ 

ภููมิิศาสตร์ โดยแยกข้้อมููลออกเป็็นชุุดข้้อมููล โดยทำการแยก

เป็็นรายสััปดาห์์ รายเดืือน โดยใช้้ข้้อมููลตั้้�งแต่่ปีี พ.ศ. 2561 - 

2565 โดยรายละเอีียดของปััจจััย ดัังแสดงใน Table 1 และ

แสดงรายละเอีียดของชุุดข้้อมููล ดัังแสดงใน Table 2 เพื่่�อนำ

มาสร้้างแบบจำลองการพยากรณ์์ด้้วยโปรแกรม RapidMiner 

   
  

 

                  

 

 
 

Figure 2 Map of dengue fever patient locations in Mueang Phayao District, Phayao Province, 2018 - 2022 
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Figure 2  Map of dengue fever patient locations in Mueang Phayao District, Phayao Province, 2018 - 2022
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Table 1 Factors used in the study.

Factor Description Data type Source

Patient Number of dengue fever patients Label

Phayao Hospital

Subdistrict Distriot Feature

Week Week Feature

Month Month Feature

Year Year Feature

Age Age group (Feature

Sex Gender group Feature

Population Population Feature Phayao Provincial Public

Health Office

Precipitation Average weekly/monthly rainfall (mm) Feature Phayao Meteorological 

StationHumidity Average weekly/monthly relative humidity (percent) Feature

Rain-day Number of rainy days weekly/monthly Feature Phayao Meteorological 

Station

Distance - water source Distance between outbreak are water source 

(meter/measure from center)

Feature

Geographic Information 

System
Distance - repeated outbreaks Distance between reinfestation areas 

(meter/measure from center)

Feature

Forest Forest area (square meter) Feature

	ปั จจัยัด้า้นสารสนเทศภููมิศิาสตร์ ์ในส่่วนของพ้ื้�นที่่�ป่่า

ไม้้เมื่่�อพื้้�นที่่�ป่่าถููกทำลาย มัักจะมีีการขยายตััวของพื้้�นที่่�เมืือง

หรืือพื้้�นที่่�เกษตร ซึ่่�งสามารถนำไปสู่่�การเพิ่่�มขึ้้�นของประชากร

ยุุงลาย และความเสี่่�ยงในการแพร่่ระบาดของโรคไข้้เลืือดออก 

(EFD Initiative, 2024) ส่่วนระยะห่่างระหว่่างพื้้�นที่่�การระบาด

กัับแหล่่งน้้ำ โดยทั่่�วไปแล้้วพื้้�นที่่�ใกล้้กัับแหล่่งน้้ำมีีความเสี่่�ยง

สููงกว่่า เนื่่�องจากยุุงลายซึ่่�งเป็็นพาหะของโรคไข้้เลืือดออกมััก

วางไข่่ในน้้ำขััง แหล่่งน้้ำท่ี่�มีีการไหลน้้อย และระยะห่่างระหว่่าง

พื้้�นที่่�การระบาดซ้้ำมีีความสำคัญั เนื่่�องจากผู้้�ที่่�เคยติดิเชื้้�อไวรัสั

ไข้เ้ลืือดออกสามารถติดิเชื้้�อซ้้ำได้ ้ซึ่่�งอาจเพิ่่�มความเสี่่�ยงในการ

เป็็นโรคไข้เ้ลืือดออกรุุนแรงขึ้้�น เพราะไวรััสไข้้เลืือดออกมีีถึึง 4 

สายพันัธุ์์� ผู้้�ป่่วยโรคไข้เ้ลืือดออกท่ี่�เคยได้ร้ับัเชื้้�อไวรัสัสายพันัธุ์์�

ใด ๆ  จะมีีภููมิิคุ้้�มกัันเฉพาะสายพัันธุ์์�นั้้�นไปตลอดชีีวิิต และจะมีี

ภููมิคิุ้้�มกัันต่่อสายพัันธุ์์�อื่่�น 6 - 12 เดืือน ดังันั้้�นผู้้�วิจัยัจึึงนำระยะ

ห่่างระหว่่างพ้ื้�นที่่�การเกิิดกัับการระบาดในปีีที่่�ผ่่านมาเป็็น

ปััจจััยหนึ่่�งในการสร้้างแบบจำลอง

Figure 3  Procedures for implementation
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	 4)	 การสร้้างแบบจำลองการพยากรณ์์และวััด

ประสิิทธิิภาพ

	 ในการดำเนิินงานวิิจััยได้้ใช้้กระบวนการของ 

Data mining ดัังแสดงใน Figure 4 ด้้วยการแปลงข้้อมููลให้้อยู่่�

ในรููปแบบที่่�ต้้องการ และสร้้างแบบจำลองการพยากรณ์์ เพื่่�อ

ทำนายโรคไข้้เลืือดออก ด้ว้ยเทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง โดย

ประเภท Regression ได้้แก่่ ซััพพอร์์ตเวกเตอร์์แมชชีีน  

(Support Vector Machines) แบบจำลองเชิิงเส้้นทั่่�วไป 

(Generalized Linear Model) และ โครงข่่ายประสาทเทีียม 

(Artificial Neural Network) ส่่วนประเภท Classification ได้้แก่่ 

ต้้นไม้้ตััดสิินใจ (Decision Tree) อััลกอริิทึึมการส่่งเสริิม

ประเภทหนึ่่�ง (Gradient Boosting Tree) และ ป่่าไม้้ตััดสิินใจ 

(Random Forest) โดยใช้ว้ิธิีี 5-fold Cross Validation ซึ่่�งแบ่่ง

ข้้อมููลออกเป็็น 5 ส่่วนเท่่ากััน ในแต่่ละรอบจะใช้้ 4 ส่่วนในการ

ฝึึกแบบจำลอง และอีีก 1 ส่่วนสำหรัับทดสอบ ทำซ้้ำ 5 รอบ 

โดยสลัับส่่วนท่ี่�ใช้้ทดสอบในแต่่ละครั้้�ง (Kohavi, 1995) เพื่่�อ

ทำการเปรีียบเทีียบ และวััดประสิิทธิิภาพของแบบจำลองการ

พยากรณ์์ จากนั้้�นนำแบบจำลองที่่�มีีประสิิทธิิภาพสููงสุุดมาฝึึก 

และทดสอบอีีกครั้้�ง โดยใช้้วิิธีีการ Ensemble Method โดยใช้้

เทคนิิคย่่อย Stacking Model เป็็นแนวทางท่ี่�สำคััญในการ

พัฒันาประสิทิธิภาพของการพยากรณ์แ์ละการวิเิคราะห์ข์้อ้มููล 

โดยมีีหลัักการรวมแบบจำลองหลายแบบที่่�ถููกสร้้างจากอััลกอ

ริทิึมึต่่าง ๆ  เพื่่�อเพิ่่�มความแม่่นยำของผลลัพัธ์ ์การทำงานของ 

Stacking มีีขั้้�นตอนหลัักสองส่่วน ได้้แก่่ Base Learners และ 

Meta Learner โดยในขั้้�นตอนแรก Base Learners จะทำการ

ฝึึกอบรมแบบจำลองโดยใช้้อััลกอริิทึึมที่่�หลากหลายและมีี

คุุณสมบััติิต่่างกัันเพื่่�อทำการพยากรณ์์ในชุุดข้้อมููล

จากนั้้�น Meta Learner ซึ่่�งเป็็นแบบจำลองขั้้�นสุุดท้้าย 

จะทำการเรีียนรู้้�จากผลลััพธ์์ที่่�ได้้จาก Base Learners โดย

ทำการปรัับผลลััพธ์์เหล่่าน้ี้�เพื่่�อสร้้างการพยากรณ์์ที่่�ถููกต้้องมาก

ยิ่่�งขึ้้�น Meta Learner มีีบทบาทในการผสมผสานผลลััพธ์์จาก

แบบจำลองเบ้ื้�องต้้นเหล่่านี้้�ให้้มีีความแม่่นยำมากขึ้้�นผ่่านการ

เรีียนรู้้�จากความผิิดพลาดที่่�อาจเกิิดขึ้้�นในแต่่ละแบบจำลอง

เดี่่�ยว โดยเทคนิิคนี้้�มีีข้้อได้้เปรีียบที่่�สำคััญเมื่่�อเทีียบกัับวิิธีีการ 

Voting, Bagging, หรืือ Boosting เนื่่�องจาก Stacking สามารถ

รวมแบบจำลองที่่�ถููกสร้้างจากอััลกอริิทึึมที่่�แตกต่่างกัันอย่่างมีี

ประสิทิธิภาพ ช่่วยให้ส้ามารถรวมจุดุแข็ง็ของแบบจำลองแต่่ละ

แบบและลดจุุดอ่่อนที่่�อาจเกิิดขึ้้�นจากการใช้้แบบจำลองเพีียง

หนึ่่�งเดีียว ทำให้้เกิิดความเสถีียรและความแม่่นยำในการ

พยากรณ์์ที่่�ดีียิ่่�งขึ้้�น (Dietterich, 2000) ซึ่่�งรายละเอีียดของการ

วััดประสิิทธิิภาพที่่�ใช้้ มีีดัังนี้้�

1.	 Accuracy คืือ การวััดความถููกต้้องของแบบ

จำลอง โดยคำนวณจากสััดส่่วนของการพยากรณ์์ที่่�ถููกต้้อง

ทั้้�งหมด รวมทั้้�ง True Positive และ True Negative ต่่อจำนวน

ข้้อมููลทั้้�งหมด โดยค่่าที่่�สููงใกล้้ 100% แสดงถึึงความแม่่นยำ

ของแบบจำลองในการพยากรณ์์ผลลััพธ์์ ดัังสมการที่่� 1

 	

   
  

 

                  

 

วธิกีาร Ensemble Method โดยใชเ้ทคนิคย่อย Stacking 

Model เป็นแนวทางที�สําคญัในการพฒันาประสทิธภิาพ

ของการพยากรณ์และการวเิคราะหข์อ้มลู โดยมหีลกัการ

รวมแบบจําลองหลายแบบที�ถูกสร้างจากอลักอรทิมึต่าง 

ๆ เพื�อเพิ�มความแม่นยําของผลลัพธ์ การทํางานของ 

Stacking มขี ั �นตอนหลกัสองส่วน ไดแ้ก่ Base Learners 

และ Meta Learner โดยในขั �นตอนแรก Base Learners 

จะทําการฝึกอบรมแบบจําลองโดยใช้อัลกอริทึมที�

หลากหลายและมคีุณสมบตัิต่างกนัเพื�อทําการพยากรณ์

ในชุดขอ้มลู 

จากนั �น Meta Learner ซึ�งเป็นแบบจําลองขั �น

สุดท้าย จะทําการเรียนรู้จากผลลัพธ์ที�ได้จาก Base 

Learners โดยทําการปรบัผลลัพธ์เหล่านี�เพื�อสร้างการ

พยากรณ์ที�ถูกต้องมากยิ�งขึ�น Meta Learner มีบทบาท

ในการผสมผสานผลลพัธ์จากแบบจาํลองเบื�องตน้เหล่านี�

ให้มีความแม่นยํามากขึ�นผ่านการเรียนรู้จากความ

ผิดพลาดที�อาจเกิดขึ�นในแต่ละแบบจําลองเดี�ยว โดย

เทคนิคนี�มีข้อได้เปรียบที�สําคัญเมื�อเทียบกับวิธีการ 

Voting, Bagging, หรือ Boosting เนื� องจาก Stacking 

สามารถรวมแบบจําลองที�ถูกสร้างจากอัลกอริทึมที�

แตกต่างกนัอย่างมปีระสทิธภิาพ ช่วยใหส้ามารถรวมจุด

แข็งของแบบจําลองแต่ละแบบและลดจุดอ่อนที�อาจ

เกิดขึ�นจากการใชแ้บบจําลองเพยีงหนึ�งเดยีว ทําให้เกิด

ความเสถยีรและความแม่นยําในการพยากรณ์ที�ดยีิ�งขึ�น 

(Dietterich, 2000)  ซึ� ง ร า ย ล ะ เ อี ย ด ข อ ง ก า ร วั ด

ประสทิธภิาพที�ใช ้มดีงันี� 

1. Accuracy คือ การวัดความถูกต้องของ

แบบจําลอง โดยคํานวณจากสดัส่วนของการพยากรณ์ที�

ถู กต้ อ งทั �ง หมด  ร วมทั �ง  True Positive แ ละ  True 

Negative ต่อจํานวนข้อมูลทั �งหมด โดยค่าที�สูงใกล้  

���% แสดงถึงความแม่นยําของแบบจําลองในการ

พยากรณ์ผลลพัธ ์ดงัสมการที� 1 
 

               Accuracy = ����
���F�����F

          (1) 
 

โดยที�  

True Positive (TP) คือ การที�แบบจําลองทํานายว่า

ขอ้มลูเป็นจรงิ และตรงกบัความจรงิ 

True Negative (TN) คือ การที�แบบจําลองทํานายว่า

ขอ้มลูไม่เป็นจรงิ และตรงกบัความจรงิ 

False Positive (FP) คือ การที�แบบจําลองทํานายว่า

ขอ้มลูเป็นจรงิแต่ไม่ตรงกบัความจรงิ 

False Negative (FN) คือ การที�แบบจําลองทํานายว่า

ขอ้มลูไม่เป็นจรงิแต่ไม่ตรงกบัความจรงิ 

2. AUC คอื ค่าที�บ่งบอกถึงความสามารถของ

แบบจําลองในการแยกแยะระหว่างคลาสต่าง ๆ โดยมคี่า

อยู่ ร ะหว่ า ง  0 แล ะ  1 ซึ� ง ค่ า เข้า ใ กล้  1 หมาย ถึ ง

ประสทิธภิาพดมีาก 

3. F-measure คื อ  ค่ า ที� ใ ช้ ป ร ะ เ มิ น

ประสิทธิภาพของแบบจําลองการจําแนกประเภท 

โดยรวมการพจิารณาทั �งความแม่นยํา (precision) และ

ความสามารถในการตรวจจบั (recall) ซึ�งค่าที�สูงบ่งชี�ถึง

ความสมดุลที�ดรีะหว่างการระบุผลลพัธ์ที�เป็นบวก และ

การลดความผดิพลาดจากการพลาดการตรวจพบ (false 

negatives) และผลบวกลวง (false positives) ดงัสมการ

ที� 2 

       F − measure = �×�recisi�n×Reca��
(�recisi�n�Re )

        (2) 

 

4. Root Mean Square Error (RMSE) คอื ราก

ที�สองของค่าเฉลี�ยของค่าความคลาดเคลื�อนที�ยกกําลงั

สอง Squared Errors ทั �งหมด ดงัสมการที� 3 
 

  RMSE = �
n�∑ (yi−yi�)�n

i=�             (3) 
 

5. Mean Squared Error (MSE) คื อ  ค่ า

ความคลาดเคลื�อนระหว่างค่าที�พยากรณ์กบัค่าจรงิ ที�ยก

กําลงัสอง ดงัสมการที� 4 
 

                 MSE = �
n
∑ (yi−yi�)�n
i=�                  (4) 

 

โดยที� 

n คอื จาํนวนตวัอย่าง 

yi คอื ค่าจรงิ 

yi�  คอื ค่าที�พยากรณ์ 

 

ถ้าหากค่า RMSE และ MSE ตํ�าหรอืเขา้ใกล้ � 

แสดงว่าแบบจาํลองมปีระสทิธภิาพสงูในการพยากรณ์ 

ส่ ว น ค่ าพ า ร า มิ เ ต อ ร์ ที� กํ า ห นด ใ ห้ แต่ ล ะ

แบบจําลองการพยากรณ์นั �นใช้การปรบัค่าพารามิเตอร์

แบบอตัโนมตัโิดยใชเ้ครื�องมอื Optimize Parameters  

	 (1)

		  โดยที่่� 

		  True Positive (TP) คืือ การที่่�แบบจำลองทำนาย

ว่่าข้้อมููลเป็็นจริิง และตรงกัับความจริิง

		  True Negative (TN) คืือ การท่ี่�แบบจำลอง

ทำนายว่่าข้้อมููลไม่่เป็็นจริิง และตรงกัับความจริิง

		  False Positive (FP) คืือ การที่่�แบบจำลอง

ทำนายว่่าข้้อมููลเป็็นจริิงแต่่ไม่่ตรงกัับความจริิง

		  False Negative (FN) คืือ การท่ี่�แบบจำลอง

ทำนายว่่าข้้อมููลไม่่เป็็นจริิงแต่่ไม่่ตรงกัับความจริิง

2.	 AUC คืือ ค่่าท่ี่�บ่่งบอกถึึงความสามารถของแบบ

จำลองในการแยกแยะระหว่่างคลาสต่่าง ๆ  โดยมีีค่่าอยู่่�ระหว่่าง 

0 และ 1 ซึ่่�งค่่าเข้้าใกล้้ 1 หมายถึึงประสิิทธิิภาพดีีมาก

3. 	 F-measure คืือ ค่่าท่ี่�ใช้้ประเมิินประสิิทธิิภาพ

ของแบบจำลองการจำแนกประเภท โดยรวมการพิิจารณาทั้้�ง

ความแม่่นยำ (precision) และความสามารถในการตรวจจัับ 

(recall) ซึ่่�งค่่าท่ี่�สููงบ่่งช้ี้�ถึึงความสมดุุลท่ี่�ดีีระหว่่างการระบุุ

ผลลััพธ์์ที่่�เป็็นบวก และการลดความผิิดพลาดจากการพลาด

การตรวจพบ (false negatives) และผลบวกลวง (false posi-

tives) ดัังสมการที่่� 2

	

   
  

 

                  

 

วธิกีาร Ensemble Method โดยใชเ้ทคนิคย่อย Stacking 

Model เป็นแนวทางที�สําคญัในการพฒันาประสทิธภิาพ

ของการพยากรณ์และการวเิคราะหข์อ้มลู โดยมหีลกัการ

รวมแบบจําลองหลายแบบที�ถูกสร้างจากอลักอรทิมึต่าง 

ๆ เพื�อเพิ�มความแม่นยําของผลลัพธ์ การทํางานของ 

Stacking มขี ั �นตอนหลกัสองส่วน ไดแ้ก่ Base Learners 

และ Meta Learner โดยในขั �นตอนแรก Base Learners 

จะทําการฝึกอบรมแบบจําลองโดยใช้อัลกอริทึมที�

หลากหลายและมคีุณสมบตัิต่างกนัเพื�อทําการพยากรณ์

ในชุดขอ้มลู 

จากนั �น Meta Learner ซึ�งเป็นแบบจําลองขั �น

สุดท้าย จะทําการเรียนรู้จากผลลัพธ์ที�ได้จาก Base 

Learners โดยทําการปรบัผลลัพธ์เหล่านี�เพื�อสร้างการ

พยากรณ์ที�ถูกต้องมากยิ�งขึ�น Meta Learner มีบทบาท

ในการผสมผสานผลลพัธ์จากแบบจาํลองเบื�องตน้เหล่านี�

ให้มีความแม่นยํามากขึ�นผ่านการเรียนรู้จากความ

ผิดพลาดที�อาจเกิดขึ�นในแต่ละแบบจําลองเดี�ยว โดย

เทคนิคนี�มีข้อได้เปรียบที�สําคัญเมื�อเทียบกับวิธีการ 

Voting, Bagging, หรือ Boosting เนื� องจาก Stacking 

สามารถรวมแบบจําลองที�ถูกสร้างจากอัลกอริทึมที�

แตกต่างกนัอย่างมปีระสทิธภิาพ ช่วยใหส้ามารถรวมจุด

แข็งของแบบจําลองแต่ละแบบและลดจุดอ่อนที�อาจ

เกิดขึ�นจากการใชแ้บบจําลองเพยีงหนึ�งเดยีว ทําให้เกิด

ความเสถยีรและความแม่นยําในการพยากรณ์ที�ดยีิ�งขึ�น 

(Dietterich, 2000)  ซึ� ง ร า ย ล ะ เ อี ย ด ข อ ง ก า ร วั ด

ประสทิธภิาพที�ใช ้มดีงันี� 

1. Accuracy คือ การวัดความถูกต้องของ

แบบจําลอง โดยคํานวณจากสดัส่วนของการพยากรณ์ที�

ถู กต้ อ งทั �ง หมด  ร วมทั �ง  True Positive แ ละ  True 

Negative ต่อจํานวนข้อมูลทั �งหมด โดยค่าที�สูงใกล้  

���% แสดงถึงความแม่นยําของแบบจําลองในการ

พยากรณ์ผลลพัธ ์ดงัสมการที� 1 
 

               Accuracy = ����
���F�����F

          (1) 
 

โดยที�  

True Positive (TP) คือ การที�แบบจําลองทํานายว่า

ขอ้มลูเป็นจรงิ และตรงกบัความจรงิ 

True Negative (TN) คือ การที�แบบจําลองทํานายว่า

ขอ้มลูไม่เป็นจรงิ และตรงกบัความจรงิ 

False Positive (FP) คือ การที�แบบจําลองทํานายว่า

ขอ้มลูเป็นจรงิแต่ไม่ตรงกบัความจรงิ 

False Negative (FN) คือ การที�แบบจําลองทํานายว่า

ขอ้มลูไม่เป็นจรงิแต่ไม่ตรงกบัความจรงิ 

2. AUC คอื ค่าที�บ่งบอกถึงความสามารถของ

แบบจําลองในการแยกแยะระหว่างคลาสต่าง ๆ โดยมคี่า

อยู่ ร ะหว่ า ง  0 แล ะ  1 ซึ� ง ค่ า เข้า ใ กล้  1 หมาย ถึ ง

ประสทิธภิาพดมีาก 

3. F-measure คื อ  ค่ า ที� ใ ช้ ป ร ะ เ มิ น

ประสิทธิภาพของแบบจําลองการจําแนกประเภท 

โดยรวมการพิจารณาทั �งความแม่นยํา (precision) และ

ความสามารถในการตรวจจบั (recall) ซึ�งค่าที�สูงบ่งชี�ถึง

ความสมดุลที�ดรีะหว่างการระบุผลลพัธ์ที�เป็นบวก และ

การลดความผดิพลาดจากการพลาดการตรวจพบ (false 

negatives) และผลบวกลวง (false positives) ดงัสมการ

ที� 2 

       F − measure = �×�recisi�n×Reca��
(�recisi�n�Re )

        (2) 

 

4. Root Mean Square Error (RMSE) คอื ราก

ที�สองของค่าเฉลี�ยของค่าความคลาดเคลื�อนที�ยกกําลงั

สอง Squared Errors ทั �งหมด ดงัสมการที� 3 
 

  RMSE = �
n�∑ (yi−yi�)�n

i=�             (3) 
 

5. Mean Squared Error (MSE) คื อ  ค่ า

ความคลาดเคลื�อนระหว่างค่าที�พยากรณ์กบัค่าจรงิ ที�ยก

กําลงัสอง ดงัสมการที� 4 
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n
∑ (yi−yi�)�n
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โดยที� 

n คอื จาํนวนตวัอย่าง 

yi คอื ค่าจรงิ 

yi�  คอื ค่าที�พยากรณ์ 

 

ถ้าหากค่า RMSE และ MSE ตํ�าหรอืเขา้ใกล้ � 

แสดงว่าแบบจาํลองมปีระสทิธภิาพสงูในการพยากรณ์ 

ส่ ว น ค่ าพ า ร า มิ เ ต อ ร์ ที� กํ า ห นด ใ ห้ แต่ ล ะ

แบบจําลองการพยากรณ์นั �นใช้การปรบัค่าพารามิเตอร์

แบบอตัโนมตัโิดยใชเ้ครื�องมอื Optimize Parameters  
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วธิกีาร Ensemble Method โดยใชเ้ทคนิคย่อย Stacking 

Model เป็นแนวทางที�สําคญัในการพฒันาประสทิธภิาพ

ของการพยากรณ์และการวเิคราะหข์อ้มลู โดยมหีลกัการ

รวมแบบจําลองหลายแบบที�ถูกสร้างจากอลักอรทิมึต่าง 

ๆ เพื�อเพิ�มความแม่นยําของผลลัพธ์ การทํางานของ 

Stacking มขี ั �นตอนหลกัสองส่วน ไดแ้ก่ Base Learners 

และ Meta Learner โดยในขั �นตอนแรก Base Learners 

จะทําการฝึกอบรมแบบจําลองโดยใช้อัลกอริทึมที�

หลากหลายและมคีุณสมบตัิต่างกนัเพื�อทําการพยากรณ์

ในชุดขอ้มลู 

จากนั �น Meta Learner ซึ�งเป็นแบบจําลองขั �น

สุดท้าย จะทําการเรียนรู้จากผลลัพธ์ที�ได้จาก Base 

Learners โดยทําการปรบัผลลัพธ์เหล่านี�เพื�อสร้างการ

พยากรณ์ที�ถูกต้องมากยิ�งขึ�น Meta Learner มีบทบาท

ในการผสมผสานผลลพัธ์จากแบบจาํลองเบื�องตน้เหล่านี�

ให้มีความแม่นยํามากขึ�นผ่านการเรียนรู้จากความ

ผิดพลาดที�อาจเกิดขึ�นในแต่ละแบบจําลองเดี�ยว โดย

เทคนิคนี�มีข้อได้เปรียบที�สําคัญเมื�อเทียบกับวิธีการ 

Voting, Bagging, หรือ Boosting เนื� องจาก Stacking 

สามารถรวมแบบจําลองที�ถูกสร้างจากอัลกอริทึมที�

แตกต่างกนัอย่างมปีระสทิธภิาพ ช่วยใหส้ามารถรวมจุด

แข็งของแบบจําลองแต่ละแบบและลดจุดอ่อนที�อาจ

เกิดขึ�นจากการใชแ้บบจําลองเพยีงหนึ�งเดยีว ทําให้เกิด

ความเสถยีรและความแม่นยําในการพยากรณ์ที�ดยีิ�งขึ�น 

(Dietterich, 2000)  ซึ� ง ร า ย ล ะ เ อี ย ด ข อ ง ก า ร วั ด

ประสทิธภิาพที�ใช ้มดีงันี� 
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���% แสดงถึงความแม่นยําของแบบจําลองในการ
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อยู่ ร ะหว่ า ง  0 แล ะ  1 ซึ� ง ค่ า เข้า ใ กล้  1 หมาย ถึ ง

ประสทิธภิาพดมีาก 
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จากนั �น Meta Learner ซึ�งเป็นแบบจําลองขั �น

สุดท้าย จะทําการเรียนรู้จากผลลัพธ์ที�ได้จาก Base 

Learners โดยทําการปรบัผลลัพธ์เหล่านี�เพื�อสร้างการ

พยากรณ์ที�ถูกต้องมากยิ�งขึ�น Meta Learner มีบทบาท

ในการผสมผสานผลลพัธ์จากแบบจาํลองเบื�องตน้เหล่านี�

ให้มีความแม่นยํามากขึ�นผ่านการเรียนรู้จากความ

ผิดพลาดที�อาจเกิดขึ�นในแต่ละแบบจําลองเดี�ยว โดย

เทคนิคนี�มีข้อได้เปรียบที�สําคัญเมื�อเทียบกับวิธีการ 

Voting, Bagging, หรือ Boosting เนื� องจาก Stacking 

สามารถรวมแบบจําลองที�ถูกสร้างจากอัลกอริทึมที�

แตกต่างกนัอย่างมปีระสทิธภิาพ ช่วยใหส้ามารถรวมจุด

แข็งของแบบจําลองแต่ละแบบและลดจุดอ่อนที�อาจ

เกิดขึ�นจากการใชแ้บบจําลองเพยีงหนึ�งเดยีว ทําให้เกิด

ความเสถยีรและความแม่นยําในการพยากรณ์ที�ดยีิ�งขึ�น 

(Dietterich, 2000)  ซึ� ง ร า ย ล ะ เ อี ย ด ข อ ง ก า ร วั ด

ประสทิธภิาพที�ใช ้มดีงันี� 

1. Accuracy คือ การวัดความถูกต้องของ

แบบจําลอง โดยคํานวณจากสดัส่วนของการพยากรณ์ที�

ถู กต้ อ งทั �ง หมด  ร วมทั �ง  True Positive แ ละ  True 

Negative ต่อจํานวนข้อมูลทั �งหมด โดยค่าที�สูงใกล้  

���% แสดงถึงความแม่นยําของแบบจําลองในการ

พยากรณ์ผลลพัธ ์ดงัสมการที� 1 
 

               Accuracy = ����
���F�����F

          (1) 
 

โดยที�  

True Positive (TP) คือ การที�แบบจําลองทํานายว่า

ขอ้มลูเป็นจรงิ และตรงกบัความจรงิ 

True Negative (TN) คือ การที�แบบจําลองทํานายว่า

ขอ้มลูไม่เป็นจรงิ และตรงกบัความจรงิ 

False Positive (FP) คือ การที�แบบจําลองทํานายว่า

ขอ้มลูเป็นจรงิแต่ไม่ตรงกบัความจรงิ 

False Negative (FN) คือ การที�แบบจําลองทํานายว่า

ขอ้มลูไม่เป็นจรงิแต่ไม่ตรงกบัความจรงิ 

2. AUC คอื ค่าที�บ่งบอกถึงความสามารถของ

แบบจําลองในการแยกแยะระหว่างคลาสต่าง ๆ โดยมคี่า

อยู่ ร ะหว่ า ง  0 แล ะ  1 ซึ� ง ค่ า เข้า ใ กล้  1 หมาย ถึ ง

ประสทิธภิาพดมีาก 

3. F-measure คื อ  ค่ า ที� ใ ช้ ป ร ะ เ มิ น

ประสิทธิภาพของแบบจําลองการจําแนกประเภท 

โดยรวมการพิจารณาทั �งความแม่นยํา (precision) และ

ความสามารถในการตรวจจบั (recall) ซึ�งค่าที�สูงบ่งชี�ถึง

ความสมดุลที�ดรีะหว่างการระบุผลลพัธ์ที�เป็นบวก และ

การลดความผดิพลาดจากการพลาดการตรวจพบ (false 

negatives) และผลบวกลวง (false positives) ดงัสมการ

ที� 2 

       F − measure = �×�recisi�n×Reca��
(�recisi�n�Re )

        (2) 

 

4. Root Mean Square Error (RMSE) คอื ราก

ที�สองของค่าเฉลี�ยของค่าความคลาดเคลื�อนที�ยกกําลงั

สอง Squared Errors ทั �งหมด ดงัสมการที� 3 
 

  RMSE = �
n�∑ (yi−yi�)�n

i=�             (3) 
 

5. Mean Squared Error (MSE) คื อ  ค่ า

ความคลาดเคลื�อนระหว่างค่าที�พยากรณ์กบัค่าจรงิ ที�ยก

กําลงัสอง ดงัสมการที� 4 
 

                 MSE = �
n
∑ (yi−yi�)�n
i=�                  (4) 

 

โดยที� 

n คอื จาํนวนตวัอย่าง 

yi คอื ค่าจรงิ 

yi�  คอื ค่าที�พยากรณ์ 

 

ถ้าหากค่า RMSE และ MSE ตํ�าหรอืเขา้ใกล้ � 

แสดงว่าแบบจาํลองมปีระสทิธภิาพสงูในการพยากรณ์ 

ส่ ว น ค่ าพ า ร า มิ เ ต อ ร์ ที� กํ า ห นด ใ ห้ แต่ ล ะ

แบบจําลองการพยากรณ์นั �นใช้การปรบัค่าพารามิเตอร์

แบบอตัโนมตัโิดยใชเ้ครื�องมอื Optimize Parameters  

คืือ ค่่าที่่�พยากรณ์์

ถ้า้หากค่่า RMSE และ MSE ต่่ำหรืือเข้้าใกล้้ 0 แสดง

ว่่าแบบจำลองมีีประสิิทธิิภาพสููงในการพยากรณ์์

ส่่วนค่่าพารามิเิตอร์ท่์ี่�กำหนดให้แ้ต่่ละแบบจำลองการ

พยากรณ์์นั้้�นใช้้การปรัับค่่าพารามิิเตอร์์แบบอััตโนมััติิโดยใช้้

เครื่่�องมืือ Optimize Parameters 

ประเภท Regression การปรัับค่่าพารามิิเตอร์์ของ

แต่่ละอััลกอริิทึึม สำหรัับ Artificial Neural Network ใช้้  

learning rate เป็น็ค่่าที่่�กำหนดความเร็ว็ในการปรับัปรุงุค่่า ใน

การปรัับค่่า Max ค่่า Min ให้้อยู่่�ในช่่วงที่่� 0 - 1 ปรัับค่่าทีีละ 1 

training cycles คืือ จำนวนรอบ ในการปรัับค่่า Max ค่่า Min 

ให้้อยู่่�ในช่่วงที่่� 1 - 100 ปรัับค่่าทีีละ 10 hidden layer size 5 

จำนวน 2 layer ส่่วน Support Vector Machine ปรัับ Param-

eter เป็็น Anova เป็็นฟัังก์์ชัันที่่�สามารถใช้้ในการทำให้้ข้้อมููล

สามารถแยกออกจากกัันได้้ในกรณีีที่่�ข้้อมููลไม่่ได้้เป็็นเชิิงเส้้น 

ใช้้ C ปรัับค่่าเพื่่�อลดข้้อผิิดพลาดจากข้้อมููลฝึึก ในการปรัับค่่า 

Max ค่่า Min ให้้อยู่่�ในช่่วง 0.1 – 10 ใช้้ max iterations ใช้้

กำหนดจำนวนครั้้�งสููงสุุดที่่�อัลักอริิทึมึจะทำการปรัับค่่าพารามิิเตอร์์ 

ปรัับค่่า Max ค่่า Min ให้้อยู่่�ในช่่วง 1 - 100 ส่่วน Generalized 

Linear Model ปรับั Parameter ในช่่อง stopping rounds เป็น็

จำนวนรอบที่่�โมเดลจะหยุุดการฝึึกเป็็น 3 รอบ ช่่อง stopping 

tolerance เป็็น 0.001 และใช้้ standardize ปรัับสเกลของ

ฟีีเจอร์์ให้้อยู่่�ในช่่วงที่่�เท่่ากััน ในช่่อง Value List ใช้้ True

ส่่วนประเภท Classification การปรัับค่่าพารามิิเตอร์์

ของแต่่ละอััลกอริิทึึม สำหรับ Decision Tree ใช้้ maximal 

depth ความลึึกสููงสุุดของต้้นไม้้ ปรัับค่่า Max ค่่า Min ให้้อยู่่�

ในช่่วง 1 – 10 Criterion ใช้ใ้นการแยกข้อ้มููลใดของแต่่ละโหนด 

ในช่่อง Value List ใช้ ้gain ratio, information gain, gini index 

และ accuracy ส่่วน Gradient Booting Tree ใช้้ maximum 

number of threads จำนวนเธรดสููงสุดุที่่�สามารถใช้ใ้นระหว่่าง

การประมวลผล ในการปรัับค่่า Max ค่่า Min ให้้อยู่่�ช่่วงที่่� 1 – 

100 ใน min rows จำนวนข้้อมููลขั้้�นต่่ำที่่�ต้้องมีีในแต่่ละโหนด 

เพื่่�อทำการ split ข้อ้มููลในโหนดนั้้�นๆ การปรัับค่่า Max ค่่า Min 

ให้้อยู่่�ช่่วงที่่� 1 – 10 ส่่วน Random Forest ใช้้ maximal depth 

ความลึึกสููงสุุดที่่�ต้้นไม้้จะเติิบโตได้้ในแต่่ละต้้น ปรัับค่่า Max ค่่า 

Min ให้อ้ยู่่�ในช่่วง 1 – 10 maximum number of threads เธรด

สููงสุุดที่่�สามารถใช้้ในการประมวลผล ในการปรัับค่่า Max ค่่า 

Min ให้้อยู่่�ช่่วงที่่� 1 – 100 และ Criterion ใช้้ในการแยกข้้อมููล

ใดของแต่่ละโหนด ในช่่อง Value List ใช้้ gain ratio, informa-

tion gain, gini index และ accuracy

   
  

 

                  

 

ประเภท Regression การปรบัค่าพารามเิตอร์

ของแต่ละอลักอริทมึ สําหรับ Artificial Neural Network 

ใช้  learning rate เ ป็นค่าที� กํ าหนดความเร็ว ในการ

ปรบัปรุงค่า ในการปรบัค่า Max ค่า Min ใหอ้ยู่ในช่วงที� 0 

- 1 ปรับค่าทีละ 1 training cycles คือ จํานวนรอบ ใน

การปรบัค่า Max ค่า Min ใหอ้ยู่ในช่วงที� 1 - 100 ปรบัค่า

ที ล ะ  10 hidden layer size 5 จํ า นว น  2 layer  ส่ วน 

Support  Vector Machine ปรบั Parameter เป็น Anova 

เป็นฟังก์ชนัที�สามารถใชใ้นการทําใหข้อ้มูลสามารถแยก

ออกจากกันได้ในกรณีที�ข้อมูลไม่ได้เป็นเชิงเส้น ใช้ C 

ปรบัค่าเพื�อลดขอ้ผดิพลาดจากขอ้มูลฝึก ในการปรบัค่า 

Max ค่า Min ให้อยู่ในช่วง 0.1 – 10 ใช้ max iterations  

ใช้กําหนดจํานวนครั �งสูงสุดที�อลักอริทึมจะทําการปรับ

ค่าพารามิเตอร์ ปรบัค่า Max ค่า Min ให้อยู่ในช่วง 1 - 

100 ส่วน Generalized Linear Model ปรับ Parameter 

ในช่อง stopping rounds เป็นจาํนวนรอบที�โมเดลจะหยดุ

การฝึกเป็น 3 รอบ ช่อง stopping tolerance เป็น 0.001 

และใช ้standardize ปรบัสเกลของฟีเจอร์ใหอ้ยู่ในช่วงที�

เท่ากนั ในช่อง Value List ใช ้True 

ส่ ว น ป ร ะ เ ภ ท  Classification ก า ร ป รั บ

ค่าพารามิเตอร์ของแต่ละอัลกอริทึม สําหรบั Decision 

Tree ใช้ maximal depth ความลกึสูงสุดของต้นไม ้ปรบั

ค่า Max ค่า Min ใหอ้ยู่ในช่วง 1 – 10 Criterion ใชใ้นการ

แยกขอ้มลูใดของแต่ละโหนด ในช่อง Value List ใช ้gain 

ratio, information gain, gini index และ accuracy ส่วน 

Gradient Booting Tree ใ ช้  maximum number of 

threads จํานวนเธรดสูงสุดที�สามารถใช้ในระหว่างการ

ประมวลผล ในการปรบัค่า Max ค่า Min ใหอ้ยู่ช่วงที� 1 – 

��  ใน min rows จํานวนข้อมูลขั �นตํ�าที�ต้องมีในแต่ละ

โหนด เพื�อทําการ split ขอ้มูลในโหนดนั�นๆ การปรบัค่า 

Max ค่า Min ให้อยู่ช่วงที� 1 – 10 ส่วน Random Forest 

ใช ้maximal depth ความลกึสูงสุดที�ตน้ไมจ้ะเติบโตไดใ้น

แต่ละต้น ปรับค่า Max ค่า Min ให้อยู่ในช่วง 1 – 10 

maximum number of threads เธรดสูงสุดที�สามารถใช้

ในการประมวลผล ในการปรบัค่า Max ค่า Min ใหอ้ยู่ชว่ง

ที� 1 – 100 และ Criterion ใชใ้นการแยกขอ้มูลใดของแต่

ละโหนด ในช่อง Value List ใช้ gain ratio, information 

gain, gini index และ accuracy
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Figure 4  Forecasting model development process

Table 2 Datasets used in the study.

Data set Details Note

Monthly age-group data
(age-month)

Month, Year, Annual population of Mueang Phayao District, Average 
monthly temperature, Average monthly rainfall, Average monthly relative 
humidity, Number of rainy days per month, Age group, Distance between 
outbreak areas and water sources, Distance between repeated outbreak 
areas, Forest area.

(In the regression analysis, 
the label used is the number of 
patients per 100,000 population 
per month or per week; in the 
classification analysis, the label 

used is the presence or 
absence of patients.)

Monthly gender-group data 
(sex-month)

Month, Year, Annual population of Mueang Phayao District, Average 
monthly temperature, Average monthly rainfall, Average monthly relative 
humidity, Number of rainy days per month, Gender group, Distance be-
tween outbreak areas and water sources, Distance between repeated 
outbreak areas, Forest area.
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Monthly sub-district data
(subdistrict-month)

Subdistrict, Month, Year, Annual population by subdistrict, Average 
monthly temperature, Average monthly rainfall, Average monthly relative 
humidity, Number of rainy days per month, Population by subdistrict for 
each year, Distance between outbreak areas and water sources, Distance 
between repeated outbreak areas, Forest area.

(In the regression analysis, 
the label used is the 

number of patients per 
100,000 population per 

month or per week; in the 
classification analysis, the 
label used is the presence 
or absence of patients.)

Weekly subdistrict data 
(subdistrict-week)

Subdistrict, Week, Year, Annual population by subdistrict, Average 
weekly temperature, Average weekly rainfall, Average weekly relative 
humidity, Number of rainy days per week, Distance between outbreak 
areas and water sources, Distance between repeated outbreak areas in 
the subdistrict health area, Forest area.

Weekly age-group data 
(age-week)

Week, Year, Annual population of Mueang Phayao District, Average 
weekly temperature, Average weekly rainfall, Average weekly relative 
humidity, Number of rainy days per week, Age group, Distance between 
outbreak areas and water sources, Distance between repeated outbreak 
areas, Forest area.

Weekly gender-disaggregated data 
(sex-week)

Week, Year, Annual population of Mueang Phayao District, Average 
weekly temperature, Average weekly rainfall, Average weekly relative 
humidity, Number of rainy days per week, Gender group, Distance between 
outbreak areas and water sources, Distance between repeated outbreak 
areas, Forest area.

ผลการวััดประสิิทธิภิาพของแบบจำลองการพยากรณ์์

ประเภท Regression ซึ่่�งในชุุดข้้อมููลไม่่ได้้นำปััจจััยด้้านระบบ

สารสนเทศภููมิศิาสตร์มาใช้ใ้นชุดุข้้อมููล โดยใช้ ้Support Vector 

Machine, Generalized Linear Model และ Artificial Neural 

Network  พบว่่าแบบจำลอง Artificial Neural Network มีี

ประสิิทธิิภาพสููงสุุด ในชุุดข้้อมููล sex-week ซึ่่�งให้้ค่่า RMSE 

ต่่ำสุุดที่่� 0.968 ดัังแสดงใน Table 4

Table 3 Performance measurement results of Regression with geographic information system factors

Datasets
Support Vector Machine Generalized Linear Model Artificial Neural Network

RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE

age-month 8.708 79.177 23.904 620.361 14.374 208.107

sex-month 8.008 70.643 14.093 246.917 9.248 100.780

subdistrict-month 41.001 1681.967 100.817 11317.320 34.311 1347.955

subdistrict-week 22.158 524.983 43.522 1918.165 13.904 193.514

age-week 3.346 11.521 9.557 92.275 5.720 32.767

sex-week 2.389 5.716 5.163 27.073 2.350 5.542

Table 4 Performance measurement results of Regression 

Datasets
Support Vector Machine Generalized Linear Model Artificial Neural Network

RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE

age-month 5.921 37.412 5.211 27.593 3.925 15.687

sex-month 3.097 11.146 2.942 9.146 2.149 4.772

subdistrict-month 77.368 6564.470 71.536 5216.128 62.428 4303.912

subdistrict-week 31.291 982.351 4.913 26.385 5.079 27.350

age-week 8.127 66.162 1.889 3.600 1.876 3.596

sex-week 6.166 38.058 1.027 1.064 0.968 0.942

ผลการทดลอง
ผลการวััดประสิิทธิภิาพของแบบจำลองการพยากรณ์์

ประเภท Regression ซึ่่�งในชุุดข้้อมููลมีีปััจจััยด้้านระบบ

สารสนเทศภููมิศาสตร์ โดยใช้้ Support Vector Machine, 

Generalized Linear Model และ Artificial Neural Network 

พบว่่าแบบจำลอง Artificial Neural Network มีีประสิิทธิิภาพ

สููงสุุด ในชุุดข้้อมููล sex-week ซึ่่�งให้้ค่่า RMSE ต่่ำสุุดที่่� 2.350 

ดัังแสดงใน Table 3
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ผลการวััดประสิิทธิภิาพของแบบจำลองการพยากรณ์์

ประเภท Classification ซึ่่�งในชุุดข้้อมููลมีีปััจจััยด้้านระบบ

สารสนเทศภููมิศาสตร์ โดยใช้้ Decision Tree, Gradient  

Boosting Tree และ Random Forest พบว่่า Random Forest 

มีีความแม่่นยำสููงสุุดในทุุกชุุดข้้อมููล โดยเฉพาะในชุุดข้้อมููล 

subdistrict-month ซึ่่�งให้้ค่่า Accuracy ที่่� 99.82% ดัังแสดงใน 

Table 5

ผลการวััดประสิิทธิภิาพของแบบจำลองการพยากรณ์์

ประเภท Classification ซึ่่�งในชุุดข้้อมููลไม่่ได้น้ำปัจัจััยด้้านระบบ

สารสนเทศภููมิศาสตร์ม์าใช้ใ้นชุดุข้อ้มููล โดยใช้ ้Decision Tree, 

Gradient Boosting Tree และ Random Forest พบว่่า  

Gradient Boosting Tree มีีความแม่่นยำสููงสุุดในทุุกชุดุข้อ้มููล 

โดยเฉพาะในชุุดข้้อมููล subdistrict-week ซึ่่�งให้้ค่่า Accuracy 

ที่่� 99.62% ดัังแสดงใน Table 6

Table 5 Performance measurement results of Classification with geographic information system factors

Datasets

Decision Tree Gradient Booting Tree Random Forest
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age-month 65.99% 0.695 53.44% 85.29% 0.904 84.84% 88.60% 0.923 88.22%

sex-month 62.50% 0.576 45.37% 81.67% 0.853 79.41% 75.00% 0.755 72.53%

subdistrict-month 98.13% 0.989 98.18% 98.89% 0.999 98.89% 99.82% 1.000 99.83%

subdistrict-week 63.79% 0.733 56.20% 90.37% 0.955 90.95% 95.48% 0.996 95.70%

age-week 70.12% 0.727 75.68% 89.37% 0.946 89.29% 90.63% 0.983 91.08%

sex-week 78.33% 0.849 74.76% 88.67% 0.954 89.36% 91.13% 0.962 91.34%

Table 6 Performance measurement results of Classification 

Datasets

Decision Tree Gradient Booting Tree Random Forest
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age-month 89.01% 0.855 92.36% 85.71% 0.860 90.05% 85.25% 0.778 89.76%

sex-month 86.90% 0.964 82.87% 85.00% 0.907 80.00% 78.33% 0.708 73.95%

subdistrict-month 97.22% 0.963 97.30% 98.98% 0.992 98.98% 92.92% 0.949 93.34%

subdistrict-week 97.62% 0.757 97.75% 99.62% 0.998 99.48% 96.84% 0.982 96.95%

age-week 90.33% 0.942 91.10% 88.80% 0.962 88.62% 84.39% 0.877 85.65%

sex-week 85.11% 0.917 81.86% 85.96% 0.923 86.36% 77.14% 0.801 78.98%

	 ในส่่วนของ Stacking model ผู้้�วิิจััยได้้สลัับทั้้�ง 3 อััล

กอริิทึมึในการสร้้างแบบจำลอง โดยใช้้ 2 อัลักอริิทึมึเป็็น Base 

Learner และใช้้อีีก 1 อััลกอรึึทึึมเป็็น Stacking Model Learner 

จากการสร้้างแบบจำลองประเภท Regression ผลการ 

ศึกึษาพบว่่าการใช้ ้Generalized Linear Model เป็น็ Stacking 

Model Learner ให้ป้ระสิทิธิภิาพดีีที่่�สุดุ ในชุดุข้อ้มููล age-week 

มีีค่่า RMSE ที่่� 1.457 ดัังแสดงใน Table 7 ส่่วนผลของการ

สลัับ Stacking Model Learner แสดงดััง Table 8 และ 9
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Table 7 Regression performance measurement results with Generalized Linear Model in Stacking Model Learner 

Datasets
Regression - Generalized Linear Model

RMSE MSE

age-month 12.513 159.305

sex-month 8.970 85.451

subdistrict-month 18.518 344.392

subdistrict-week 11.739 138.044

age-week 1.457 2.122

sex-week 3.438 11.836

Table 8 Regression performance measurement results with Support Vector Machine in Stacking Model Learner

Datasets
Regression - Support Vector Machine

RMSE MSE

age-month 8.686 76.257

sex-month 8.136 69.249

subdistrict-month 26.373 761.848

subdistrict-week 27.927 800.542

age-week 4.553 20.872

sex-week 2.162 4.700

Table 9 Regression performance measurement results with Artificial Neural Network in Stacking Model Learner

Datasets
Regression - Artificial Neural Network

RMSE MSE

age-month 8.835 84.318

sex-month 8.711 80.090

subdistrict-month 22.538 517.055

subdistrict-week 19.369 399.752

age-week 6.310 41.419

sex-week 2.231 5.085

	 จากการสร้้างแบบจำลองประเภท Classification ใน

ส่่วนของ Stacking model ซึ่่�งผู้้�วิจิัยัได้ส้ลับัทั้้�ง 3 อัลักอริทิึมึใน

การสร้้างแบบจำลอง ซึ่่�งผลการศึึกษาพบว่่าการใช้้ Gradient 

Booting Tree เป็็น Stacking Model Learner ให้ป้ระสิิทธิภาพ

ดีีที่่�สุุด ในชุุดข้้อมููล subdistrict-month มีีค่่า Accuracy ท่ี่� 

99.12% ดัังแสดงใน Table 10 ส่่วนผลของการสลัับ Stacking 

Model Learner แสดงดััง Table 11 และ 12

นอกจากนี้้� ผู้้�วิิจััยได้้ทำการประยุุกต์์ใช้้แบบจำลอง

การในการพยากรณ์์ โดยได้้ทำการเลืือกแบบจำลองที่่�มีี

ประสิิทธิิภาพสููงสุุดในส่่วนของ Stacking Model ที่่�ใช้้ Gener-

alized Linear Model เป็็น Stacking Model Learner มาใช้้ใน

การพยากรณ์์จำนวนผู้้�ป่่วยโรคไข้้เลืือดออกในอำเภอเมืือง

พะเยา จัังหวััดพะเยา โดยใช้้ข้้อมููลปีี 2566 โดยผลลััพธ์์จาก

พยากรณ์์นี้้�ได้ถูู้กนำเสนอในรููปแบบแผนท่ี่� ดังัแสดงใน Figure 

5 เพื่่�อแสดงข้้อมููลเชิิงพ้ื้�นท่ี่�อย่่างชััดเจน ซึ่่�งช่่วยให้้ผู้้�มีีส่่วน

เกี่่�ยวข้้องสามารถนำข้้อมููลไปใช้้ในการวางแผน และตััดสิินใจ

ได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพมากยิ่่�งขึ้้�น
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Table 10 Classification performance measurement results with Gradient Booting Tree in Stacking Model Learner 

Datasets
Classification - Gradient Booting Tree

Accuracy AUC Precision Recall F-measure Specificity

age-month 88.33% 0.893 83.92% 93.67% 88.40% 83.43%

sex-month 98.33% 1.000 100.00% 95.56% 97.50% 100.00%

subdistrict-month 99.12% 0.991 98.55% 99.78% 99.15 98.44%

subdistrict-week 96.27% 0.963 93.09% 100.00% 96.42% 92.50%

age-week 95.06% 0.953 91.05% 99.38% 95.03% 91.03%

sex-week 91.13% 0.910 87.66% 96.70% 91.94% 85.02%

Table 11 Classification performance measurement results with Random Forest in Stacking Model Learner

Datasets
Classification - Random Forest

Accuracy AUC Precision Recall F-measure Specificity

age-month 88.85% 0.925 88.60% 88.35% 88.32% 89.33%

sex-month 72.50% 0.749 77.39% 61.97% 68.58% 82.05%

subdistrict-month 98.95% 1.000 97.99% 100.00% 98.98% 97.84%

subdistrict-week 96.59% 0.996 93.68% 100.00% 96.73% 93.15%

age-week 91.52% 0.980 84.98% 100.00% 91.86% 83.75%

sex-week 90.89% 0.958 92.67% 89.60% 91.09% 92.29%

Table 12 Classification performance measurement results with Decision Tree in Stacking Model Learner

Datasets
Classification - Decision Tree

Accuracy AUC Precision Recall F-measure Specificity

age-month 82.00% 0.840 79.82% 85.12% 81.89% 79.18%

sex-month 75.83% 0.560 78.88% 72.58% 73.84% 78.97%

subdistrict-month 98.89% 0.988 97.99% 99.89% 98.93% 97.84%

subdistrict-week 86.43% 0.899 80.06% 97.47% 87.85% 75.29%

age-week 86.43% 0.883 80.99% 93.85% 86.88% 79.64%

sex-week 88.18% 0.906 87.30% 90.54% 88.83% 85.61%
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Figure 5 Map displaying the dengue fever 

outbreak forecast for 2023, by sub-district 

 

อภิปรายผลการทดลอง 

จากการศึกษาการใช้เทคนิคการเรียนรู้ของ

เ ค รื� อ ง  (Machine Learning) ใ น ก าร พ ย าก ร ณ์ โ รค

ไข้เลือดออกร่วมกับระบบสารสนเทศทางภูมิศาสตร์ 

(GIS) ในการพยากรณ์โรคไข้เลือดออกในอําเภอเมือง

พะเยา จังหวัดพะเยา ผู้วิจ ัยได้ศึกษาวิเคราะห์ถึง

ความสัมพันธ์ ข อง ปัจ จัยต่ า ง  ๆ  ใ นการ เกิด โ รค

ไข้เลือดออก โดยการใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื�อง

สามารถนําไปใชเ้ป็นเครื�องมอืในการเฝ้าระวงั สามารถ

ควบคุมโรคได้อย่างมีประสิทธิภาพในอนาคต การ

พยากรณ์ที�แม่นยํา  และมีประสิทธิภาพจะช่วยให้

หน่วยงานที�เกี�ยวขอ้งสามารถวางแผน และดําเนินการ

ป้องกันการระบาดของโรคได้ทันท่วงที ซึ�งจะช่วยลด

จํานวนผู้ป่วย หรือผลกระทบทางสังคมที�เกิดจากการ

ระบาดของโรคไขเ้ลือดออก ซึ�งการใช้ระบบสารสนเทศ

ภูมิศาสตร์ช่วยให้สามารถวิเคราะห์ และจัดการข้อมูล

ภูมิศาสตร์ที�มีความซับซ้อนได้ เช่น ระยะห่างระหว่าง

พื�นที�การระบาดกับแหล่งนํ� า และพื�นที�ป่าไม้ ซึ�งเป็น

ปัจจยัที�มผีลต่อการแพร่ระบาดของโรคไขเ้ลอืดออก การ

นํ าข้อมู ล เห ล่ า นี� ม าวิ เ ค รา ะห์ ร่ ว มกับข้อมู ลทาง

อุตุนิยมวทิยา และข้อมูลประชากรช่วยให้สามารถสรา้ง

แบบจําลองที�มคีวามแม่นยําในการพยากรณ์การระบาด

ของโรคได้ โดยผู้ว ิจ ัยได้นําปัจจยัดังกล่าวมาสร้างเป็น

แบบรายเดอืน และรายสปัดาห์ 

การวิเคราะห์ปัจจัยที�ส่งผลต่อการพยากรณ์ 

ผู้วิจยัได้สร้างชุดข้อมูลที�ใช้และไม่ใช้ระบบสารสนเทศ

ทางภูมศิาสตร์ เพื�อเปรยีบเทยีบขอ้แตกต่างของชดุขอ้มลู

พบว่า ชุดข้อมูลที�ใช้ระบบสารสนเทศภูมิศาสตร์ ใน

ประเภท Regression พบว่าแบบจาํลอง ที�มปีระสทิธภิาพ

สงูสุด อยูใ่นชุดขอ้มลู sex-week โดยใหค้่า RMSE ตํ�าสุด

ที� 2.350 ส่วนชุดข้อมูลที�ไม่ใช้ ให้ค่า RMSE ตํ�าสุดที� 

0.968 ส่วนในประเภท Classification ชุดขอ้มลูที�ใชร้ะบบ

ส า ร ส น เ ท ศ ภู มิศ า ส ตร์  พ บ ว่ า แ บ บจํ า ล อ ง  ที� มี

ประสิทธิภาพสูงสุด อยู่ในชุดข้อมูล subdistrict-month 

โดยใหค้่า Accuracy ที� 99.82% ส่วนชุดขอ้มลูที�ไม่ใช ้ให้

ค่า Accuracy ที� 99.62% แสดงถึงผลของปัจจยัด้านภูมิ

สารสนเทศมผีลต่อประสทิธภิาพของแบบจาํลอง  

จากการเปรียบเทียบอลักอรึทึมและชุดข้อมูล 

พบว่า  ในประเภท Regression พบว่า  Generalized 

Linear Model ให้ประสิทธิภาพดีที�สุด ที� RMSE 1.457 

ใ น ชุ ด ข้ อ มู ล  sex-week ส่ ว น ผ ล ที� ไ ด้ ป ร ะ เ ภ ท 

Classification พ บ ว่ า  Gradient Booting Tree ใ ห้

ประสิทธิภาพดีที�สุด ที� Accuracy 99.12% ในชุดขอ้มูล 

subdistrict-month เป็นแบบจําลองที�เหมาะสมที�สุดใน

การพยากรณ์การระบาดของโรคไขเ้ลือดออก เนื�องจาก

สามารถให้ค่าความแม่นยํา และประสิทธิภาพสูงสุดใน

การพยากรณ์ ซึ� งสอดคล้องกับงานวิจัยวิธีการที�

ขบัเคลื�อนด้วยขอ้มูลในการพยากรณ์ และเฝ้าระวงัโรค

ไขเ้ลอืดออก ซึ�งแบบจําลองที�มปีระสทิธภิาพสูงสุดสอง

แบ บคือ  Neural Networks แ ละ  Decision Trees ที�  

Accuracy 5 2%  (Sylvestre et al., 2 0 2 2)  ง า น วิจ ัย

แบบจําลองการพยากรณ์ของการระบาดโรคไขเ้ลอืดออก 

พบว่าวิธี Decision Tree เป็นแบบจําลองในการสร้าง

แบบจําลองสําหรับการพยากรณ์การระบาดของโรค

ไข้เลือดออกที�มีประสิทธิภาพสูงสุดโดยให้ค่าความ

แม่นยําสูงสุด 69.83% และ 75.4% ตามลําดบั (จริโรจน์ 

ตอสะสุกุล, 2564) งานวิจยัการพยากรณ์จํานวนผู้ป่วย

โรคไขเ้ลอืดออกในประเทศมาเลเซยี พบว่า SSA-LSTM 

ซึ�งเป็นแบบจําลองที�ใช้ทั �ง stacked LSTM layers และ 

Figure 5  Map displaying the dengue fever outbreak 

forecast for 2023, by sub-district

อภิิปรายผลการทดลอง
จากการศึึกษาการใช้้เทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง 

(Machine Learning) ในการพยากรณ์โ์รคไข้เ้ลืือดออกร่่วมกับั

ระบบสารสนเทศทางภููมิศิาสตร์ ์(GIS) ในการพยากรณ์โ์รคไข้้

เลืือดออกในอำเภอเมืืองพะเยา จัังหวััดพะเยา ผู้้�วิิจััยได้้ศึึกษา

วิิเคราะห์์ถึึงความสััมพัันธ์์ของปััจจััยต่่าง ๆ ในการเกิิดโรคไข้้

เลืือดออก โดยการใช้้เทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเครื่่�องสามารถนำ

ไปใช้เ้ป็็นเครื่่�องมืือในการเฝ้า้ระวังั สามารถควบคุมุโรคได้อ้ย่่าง

มีีประสิิทธิิภาพในอนาคต การพยากรณ์์ที่่�แม่่นยำ และมีี

ประสิิทธิภาพจะช่่วยให้ห้น่่วยงานท่ี่�เกี่่�ยวข้้องสามารถวางแผน 

และดำเนิินการป้้องกัันการระบาดของโรคได้้ทัันท่่วงทีี ซึ่่�งจะ

ช่่วยลดจำนวนผู้้�ป่่วย หรืือผลกระทบทางสัังคมท่ี่�เกิิดจากการ

ระบาดของโรคไข้เ้ลืือดออก ซึ่่�งการใช้ร้ะบบสารสนเทศภููมิศิาสตร์์ 

ช่่วยให้ส้ามารถวิเคราะห์ ์และจัดัการข้อ้มููลภููมิศิาสตร์ท์ี่่�มีีความ

ซับัซ้อ้นได้ ้เช่่น ระยะห่่างระหว่่างพ้ื้�นที่่�การระบาดกับัแหล่่งน้้ำ 

และพื้้�นท่ี่�ป่่าไม้้ ซึ่่�งเป็น็ปัจัจััยท่ี่�มีีผลต่่อการแพร่่ระบาดของโรค

ไข้เ้ลืือดออก การนำข้้อมููลเหล่่าน้ี้�มาวิิเคราะห์์ร่่วมกัับข้้อมููลทาง

อุุตุุนิิยมวิิทยา และข้้อมููลประชากรช่่วยให้้สามารถสร้้างแบบ

จำลองที่่�มีีความแม่่นยำในการพยากรณ์์การระบาดของโรคได้้ 

โดยผู้้�วิิจััยได้้นำปััจจััยดัังกล่่าวมาสร้้างเป็็นแบบรายเดืือน และ

รายสััปดาห์์

การวิเิคราะห์ป์ัจัจัยัที่่�ส่่งผลต่่อการพยากรณ์ ์ผู้้�วิจัิัยได้้

สร้้างชุุดข้้อมููลท่ี่�ใช้้และไม่่ใช้้ระบบสารสนเทศทางภููมิศาสตร์ 

เพื่่�อเปรีียบเทีียบข้อ้แตกต่่างของชุดุข้อ้มููลพบว่่า ชุดุข้อ้มููลท่ี่�ใช้้

ระบบสารสนเทศภููมิิศาสตร์์ ในประเภท Regression พบว่่า

แบบจำลอง ที่่�มีีประสิทิธิภิาพสููงสุดุ อยู่่�ในชุดุข้อ้มููล sex-week 

โดยให้้ค่่า RMSE ต่่ำสุุดที่่� 2.350 ส่่วนชุุดข้้อมููลที่่�ไม่่ใช้้ ให้้ค่่า 

RMSE ต่่ำสุดุที่่� 0.968 ส่่วนในประเภท Classification ชุดุข้อ้มููล

ที่่�ใช้ร้ะบบสารสนเทศภููมิศิาสตร์ ์พบว่่าแบบจำลอง ที่่�มีีประสิทิธิภิาพ 

สููงสุุด อยู่่�ในชุุดข้้อมููล subdistrict-month โดยให้้ค่่า Accuracy 

ที่่� 99.82% ส่่วนชุุดข้้อมููลที่่�ไม่่ใช้้ ให้้ค่่า Accuracy ที่่� 99.62% 

แสดงถึงึผลของปัจัจัยัด้า้นภููมิสิารสนเทศมีีผลต่่อประสิทิธิภิาพ

ของแบบจำลอง 

จากการเปรีียบเทีียบอััลกอรึึทึึมและชุุดข้้อมููล พบว่่า 

ในประเภท Regression พบว่่า Generalized Linear Model 

ให้ป้ระสิิทธิภิาพดีีท่ี่�สุดุ ท่ี่� RMSE 1.457 ในชุุดข้อ้มููล sex-week 

ส่่วนผลที่่�ได้้ประเภท Classification พบว่่า Gradient Booting 

Tree ให้ป้ระสิิทธิภิาพดีีท่ี่�สุดุ ท่ี่� Accuracy 99.12% ในชุุดข้อ้มููล 

subdistrict-month เป็็นแบบจำลองท่ี่�เหมาะสมท่ี่�สุุดในการ

พยากรณ์ก์ารระบาดของโรคไข้เ้ลืือดออก เนื่่�องจากสามารถให้้

ค่่าความแม่่นยำ และประสิิทธิิภาพสููงสุุดในการพยากรณ์์  

ซึ่่�งสอดคล้้องกัับงานวิิจััยวิิธีีการที่่�ขัับเคลื่่�อนด้้วยข้้อมููลในการ

พยากรณ์์ และเฝ้้าระวัังโรคไข้้เลืือดออก ซึ่่�งแบบจำลองที่่�มีี

ประสิิทธิภาพสููงสุุดสองแบบคืือ Neural Networks และ  

Decision Trees ที่่� Accuracy 52% (Sylvestre et al., 2022) 

งานวิิจััยแบบจำลองการพยากรณ์์ของการระบาดโรคไข้้เลืือด

ออก พบว่่าวิธิีี Decision Tree เป็็นแบบจำลองในการสร้า้งแบบ

จำลองสำหรับการพยากรณ์์การระบาดของโรคไข้้เลืือดออกท่ี่�

มีีประสิิทธิิภาพสููงสุุดโดยให้้ค่่าความแม่่นยำสููงสุุด 69.83% 

และ 75.4% ตามลำดัับ (จิิรโรจน์์ ตอสะสุุกุุล, 2564) งานวิิจััย

การพยากรณ์์จำนวนผู้้�ป่่วยโรคไข้้เลืือดออกในประเทศมาเลเซีีย 

พบว่่า SSA-LSTM ซึ่่�งเป็็นแบบจำลองท่ี่�ใช้ท้ั้้�ง stacked LSTM 

layers และ spatial attention ทำผลงานได้้ดีีที่่�สุุด โดยมีีค่่า 

RMSE เท่่ากัับ 3.17 (Majeed et al., 2023) และงานวิิจััยการ

พยากรณ์์พื้้�นที่่�เสี่่�ยงต่่อการเกิิดโรคไข้้เลืือดออก เพื่่�อใช้้ในการ

เฝ้้าระวััง และวางแผนป้้องกัันใน โดยการใช้้แบบสำรวจลููกน้้ำ

ยุุงลาย เช่่น House Index (HI), Container Index (CI) และ 

Breteau Index (BI) เพื่่�อนำมาพัฒันาแบบจำลองการวิเิคราะห์์ 

และพยากรณ์์พื้้�นที่่�เสี่่�ยงในระบบ GIS ซึ่่�งในงานวิิจััยนี้้�ไม่่ได้้ใช้้ 

Machine Learning ในการพยากรณ์์ (สุุรศัักดิ์์� สุุขสาย และ 

วนิิดา แก่่นอากาศ, 2550)

จากผลการศึึกษาผลว่่า Generalized Linear Model 

และ Gradient Boosting Tree มีีประสิิทธิิภาพที่่�ดีีที่่�สุุดในการ

พยากรณ์์ เนื่่�องจากแบบจำลองเหล่่านี้้�มีีความสามารถในการ

จัับความสััมพัันธ์์ที่่�ซัับซ้้อนในข้้อมููล สามารถจััดการกัับความ

แปรปรวน ความเอนเอีียงในข้้อมููลได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ  

ส่่งผลให้้การพยากรณ์์มีีความแม่่นยำสููง และสามารถใช้้เป็็น
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เครื่่�องมืือที่่�มีีประสิทิธิภิาพในการคาดการณ์ก์ารระบาดของโรค

ได้้ สามารถจัดการกัับความไม่่สมดุุลของข้้อมููล และเพิ่่�ม

ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ได้้เป็็นอย่่างดีี ทำให้้สามารถคาด

การณ์์การระบาดของโรคได้้อย่่างแม่่นยำ

จากการศึึกษาปััจจัยัที่่�ใช้ใ้นการสร้้างชุุดข้อ้มููล ผู้้�แต่่ง

ได้ใ้ช้ป้ัจัจัยัที่่�คาดว่่าจะมีีผลต่่อการระบาด เช่่นปัจัจัยัที่่�ส่่งผลต่่อ

ยุุงท่ี่�เป็็นพาหะไข้้เลืือดออก ซึ่่�งอาจจะเป็็นแหล่่งน้้ำที่่�เป็็นท่ี่�

วางไข่่ ปริิมาณน้้ำฝน ความชื้้�นหรืือป่่าไม้้ซึ่่�งอาจมีีผลต่่อการ

เจริิญเติิบโตของยุุง และปััจจััยด้้านอื่่�น ท่ี่�เกี่่�ยวข้้อกัับการระบาด 

เช่่น จำนวนประชากร การเกิดิการระบาดซ้้ำในพื้้�นที่่� และปัจัจัยั

ที่่�ใช้้ในการจััดกลุ่่�มชุุดข้้อมููล เช่่น เพศ อายุุ ฯลฯ ทั้้�งนี้้�การเกิิด

การระบาดเป็็นกระบวนการธรรมชาติิที่่�ซัับซ้้อน จำเป็็นต้้องมีี

การศึกึษาเพิ่่�มเติิมถึึงปัจัจัยัที่่�ใช้ต้่่อไป อีีกทั้้�งงานวิจิัยันี้้�ยังัมีีข้อ้

จำกััดบางประการ เช่่น การรวบรวมข้้อมููลจากแหล่่งข้้อมููลที่่�

หลากหลาย ซึ่่�งอาจทำให้้เกิิดความไม่่สมบููรณ์์ และความไม่่

สม่่ำเสมอของข้อ้มููลในชุดุข้อ้มููลรวมถึงึความต้อ้งการของแบบ

จำลองการเรีียนรู้้�ของเครื่่�องท่ี่�ต้อ้งอาศััยข้้อมููลจำนวนมาก และ

การปรัับแต่่งแบบจำลองให้้มีีความเหมาะสม ซึ่่�งอาจเป็็นข้้อ

จำกััดในการนำไปใช้้ในบริิบทที่่�มีีข้้อจำกััดด้้านข้้อมููล และอาจ

เกิิดการ Overfitting ได้้ ดัังนั้้�น จำเป็็นต้้องมีีการวิิจััยเพิ่่�มเติิม

เพื่่�อพััฒนากัับปรัับปรุุงแบบจำลองให้้มีีความยืืดหยุ่่�น และมีี

ประสิิทธิิภาพมากยิ่่�งขึ้้�นในสภาพแวดล้้อมที่่�หลากหลาย
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