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บทท่ี 1 
บทนำ 

 

1.1     ความสำคัญและที่มาของปัญหางานวิจัย 

ในปัจจุบันภาวะครรภ์เป็นพิษ (Preeclampsia) ถือเป็นโรคเฉพาะชนิดหนึ่งที่เกิดขึ ้นใน
ระหว่างการตั้งครรภ์และมีความเกี่ยวข้องการเกิดความดันโลหิตสูง  (Hypertension) ขณะตั้งครรภ์ 
ส่งผลให้เกิดความอันตรายถึงแก่ชีวิตแก่สตรีที่ตั้งครรภ์และทารกในครรภ์ อาการเริ่มต้นของภาวะนี้
ประกอบไปด้วยการมีความดันโลหิตสูงร่วมกับการมีโปรตีนรั่วในปัสสาวะ ซึ่งถือเป็นสัญญาณเตือนที่
ต้องได้รับการดูแลอย่างใกล้ชิด กรณีที่เข้าสู่ภาวะรุนแรงอาจจะนำไปสู่การชัก ซึ่งมีความสัมพันธ์
โดยตรงกับระดับความดันโลหิตสูงในขณะตั้งครรภ์ 

ภาวะครรภ์เป็นพิษส่งผลกระทบต่อสุขภาพของหญิงตั้งครรภ์และทารกในครรภ์อย่างมาก  
โดยจะเกิดขึ้นหลังจากการตั้งครรภ์ครบ 20 สัปดาห์ พร้อมทั้งยังไม่เคยมีประวัติความดันโลหิตสูงมา
ก่อน ภาวะนี้ถูกบ่งชี้โดยการตรวจพบความดันโลหิตสูงทั้งค่าตัวบน (Systolic Blood Pressure: SBP) 
และตัวล่าง (Diastolic Blood Pressure: DBP) ความดันโลหิตตัวบนมีค่ามากกว่า140 มิลลิเมตร
ปรอทหรือพบว่ามีความดันโลหิตตัวล่างมากกว่า 90 มิลลิเมตรปรอท และพบโปรตีนที่พบในปัสสาวะ 
ข้อบ่งชี้เหล่านี้สามารถมีข้อใดข้อหนึ่งที่กล่าวมาก็สามารถบ่งชี้ได้ว่ามีภาวะครรภ์เป็นพิษขณะตั้งครรภ์ 
(รศ.พญ.เกษมศรี ศรีสุพรรณดิฐ, ม.ป.ป.) ภาวะนี้อาจเกิดขึ้นช้าถึง 4-6 สัปดาห์หลังคลอด (Lim, 2022) 
และยังไม่ทราบสาเหตุที่แน่ชัด ทั่วโลกมีหญิงตั้งครรภ์จำนวนมากที่เสี่ยงต่อภาวะครรภ์เป็นพิษ องค์การ
อนามัยโลกได้มีประกาศออกมาชัดเจนว่าผู้หญิงที่เสียชีวิตจากภาวะครรภ์เป็นพิษมีผลกระทบต่อการ
ตั้งครรภ์ 2-8 % ทั่วโลก มีผู้หญิงประมาณ 76,000 ราย และทารก 500,000 ราย (World Health 
Organization, 2025) เสียชีวิตทุกปีเนื่องจากภาวะครรภ์เป็นพิษ ภาวะครรภ์เป็นพิษเป็นสาเหตุของ
การเสียชีวิตของมารดาประมาณร้อยละ 10 ในเอเชียและแอฟริกา ร้อยละ 25 ในละตินอเมริกา มี
ผลกระทบประมาณ 8-10 % ของการตั้งครรภ์ทั้งหมดในทวีปแอฟริกา (Vata et al., 2015) ข้อมูล
การเสียชีวิตของมารดาในไทย 10 ปี ย้อนหลังจากการตายทั้งหมด 1,125 ราย มีการตายด้วยสาเหตุ
ภาวะความดันโลหิตสูงในขณะตั้งครรภ์ การคลอด และระยะหลังคลอด 103 ราย คิดเป็น ร้อยละ 9
จากสาเหตุการเสียชีวิตทั้งหมด (กรมอนามัย กระทรวงสาธารณสุข, 2025) นอกจากนี้ในการศึกษา
ภาวะครรภ์เป็นพิษชนิดรุนแรงในสตรีตั้งครรภ์ในโรงพยาบาลมหาราชนครราชสีมามีมากถึงร้อยละ 7
ของการตั้งครรภ์ทั้งหมดในกลุ่มประชากรที่ศึกษา (สิรยา กิติโยดม, 2014) 
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วิธีสำหรับการป้องกันและลดความรุนแรงของภาวะครรภ์เป็นพิษมีหลากหลายวิธี โดยจำแนก
กลุ่มเสี่ยงที่ควรได้รับการติดตามอย่างใกล้ชิตระหว่างตั้งครรภ์เป็นวิธีการหนึ่งที่มีประสิทธิภาพสูงเพ่ือ
ป้องกันการเกิดภาวะนี้ได้ทันท่วงที  ในกลุ่มผู้ป่วยที่ถูกว่าเป็นกลุ่มเสี่ยงจะพบว่ามีอาการดังต่อไปนี้ 
ความดันโลหิตสูงและพบโปรตีนในปัสสาวะ อาการจุกแน่นลิ้นปี่ อาการตาพร่ามัว อาการปวดศรีษะ 
และมีอาการตัวบวม ซึ่งเกิดในกลุ่มสตรีผู้ที่เป็นการตั้งครรภ์ครั้งแรก ผู้มีอายุมากกว่า 40 ปี หรือผู้ที่เคย
มีประวัติครรภ์เป็นพิษ หรือมีโรคประจำตัว เช่น โรคความดันโลหิตสูง โรคไต โรคเบาหวาน โรคทาง
ภูมิคุ ้มกัน โรคอ้วน น้ำหนักตัวเพิ ่มผิดปกติจากเกณฑ์การเพิ ่มน้ำหนักของสตรีตั ้งครรภ์ อาการ
อ่อนเพลีย เมื่อพบอาการใดอาการหนึ่งจากกลุ่มครรภ์ปกติจะถูกจัดเป็นกลุ่มเสี่ยงทันที 

วิธีการฝากครรภ์ตามแนวทางปกติเริ่มจากการตรวจร่างกาย สอบถามประวัติสุขภาพ และ
ตรวจทางห้องปฏิบัติการในช่วงอายุครรภ์ก่อน 12 สัปดาห์ พร้อมติดตามอาการในแต่ละระยะผ่านการ
นัดตรวจและบันทึกลงในสมุดสีชมพู แม้ระบบนี้จะช่วยคัดกรองความเสี่ยงเบื้องต้นได้ แต่ยังมีข้อจำกัด
ในด้านความรวดเร็ว โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อข้อมูลมีความซับซ้อนหรืออาการยังไม่ชัดเจน ซึ่งอาจทำให้
การวินิจฉัยกลุ่มเสี่ยงล่าช้าและเพิ่มโอกาสเกิดภาวะแทรกซ้อน เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์จึงเข้ามามี
บทบาทสำคัญในการเร่งการประมวลผลข้อมูลจำนวนมาก พร้อมให้ผลวิเคราะห์ความเสี่ยงแบบ
เรียลไทม์ภายในไม่กี่วินาที ช่วยให้บุคลากรทางการแพทย์สามารถตัดสินใจได้อย่างรวดเร็วและแม่นยำ
ยิ่งขึ้น ลดข้อจำกัดของระบบคัดกรองแบบเดิมที่ต้องอาศัยเวลาและทรัพยากรจำนวนมาก 

ในปัจจุบันมีการนำเทคโนโลยีทางปัญญาประดิษฐ์มาปรับใช้ในการป้องกันโรคต่าง ๆ เพ่ิมขึ้น
ในปัจจุบัน มีการนำมาใช้เพื่อลดการเกิดความรุนแรงของภาวะครรภ์เป็นพิษ แนวคิดในการป้องกัน
ภาวะครรภ์เป็นพิษในหญิงตั้งครรภ์จึงเป็นสิ่งจำเป็น วิธีการป้องกันดังกล่าวจะต้องอาศัยข้อมูลที่
หลากหลายจากสตรีที่ตั ้งครรภ์เพื่อทำการวิเคราะห์ ซึ่งการค้นหาปัจจัยที่ส่งผลต่อการเกิดภาวะ
ดังกล่าวสามารถนำไปสู่การจำแนกกลุ่มเสี่ยงและกำหนดวิธีการป้องกันและเฝ้าระวังที่เหมาะสม (De 
Kat et al., 2019) นอกจากนี้ ในปัจจุบันเทคโนโลยีด้านปัญญาประดิษฐ์ยังมีบทบาทสำคัญในการ
แก้ปัญหาต่าง ๆ ในด้านของวิทยาศาสตร์การแพทย์มากขึ้น สนับสนุนการตัดสินใจและการวาง
แผนการรักษาอย่างมีประสิทธิภาพ (Briceño-Pérez et al., 2009) 

การพัฒนาปัญญาประดิษฐ์ให้ประสิทธิภาพที่ดีได้นั้นต้องอาศัยข้อมูลเพื่อใช้ในการเรียนรู้ที่
เหมาะสม ความแม่นยำและความถูกต้องในการจำแนกกลุ่มข้อมูลส่วนน้อยในงานด้านการเรียนรู้ของ
เครื่อง (Machine Learning) การกระจายตัวของกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุลทำให้เกิดความท้าทายในการ
แก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล (Fotouhi et al., 2019) การกระจายตัวของข้อมูลที่ไม่สมดุลนี้เป็นความท้า
ทายอย่างมากในด้านการเรียนรู้ของเครื่อง เนื่องจากแบบจำลองเรียนรู้จะมีคุณภาพได้จำเป็นต้องมี
การเรียนรู้กับข้อมูลจำนวนมากเพ่ือเข้าใจรูปแบบของข้อมูล แต่สำหรับชุดข้อมูลส่วนน้อย  
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แบบจำลองอาจจะไม่มีความสามารถที่เพียงพอต่อการเรียนรู้และจำแนกข้อมูล ซึ่งมีผลทำให้
แบบจำลองมีประสิทธิภาพการทำนายไปทิศทางเดียวกับกลุ่มข้อมูลส่วนมากที่มีจำนวนข้อมูลที่
มากกว่า (Li et al., 2014) ข้อมูลในโลกความเป็นจริงมักพบปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลเสมอ ใน
ชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลนั้นมักเจอกับปัญหาที่ว่าข้อมูลกลุ่มที่สนใจมักมีจำนวนประชากรของข้อมูลน้อย
มาก เมื่อเปรียบเทียบกับประชากรข้อมูลกลุ่มอ่ืน ๆ และอัตราส่วนระหว่างข้อมูลในแต่ละคลาสมีความ
แตกต่างกันมากเกิดปัญหาช่องว่างระหว่างกลุ่มของข้อมูล ปัญหาเกี่ยวกับข้อมูลไม่สมดุลยังเป็นความ
ท้าทายสำหรับการทำนายชุดข้อมูลส่วนน้อย ทางด้านการแพทย์มักพบปัญหาข้อมูลไม่สมดุล เนื่องจาก
ชุดข้อมูลในงานวิจัยมักจะพิจารณาถึงความผิดปกติของกลุ่มประชากรที่มีปริมาณข้อมูลที่น้อยกว่ากลุ่ม
ประชากรปกติในสัดส่วนข้อมูลที่แตกต่างกันมาก ด้วยปัญหานี้ทำให้การจำแนกประเภทข้อมูลพบกับ
อุปสรรคในการจำแนกกลุ่มประชากรที่มีความผิดปกติ เพราะข้อมูลส่วนใหญ่เป็นข้อมูลของกลุ่มที่ปกติ 
(Guo et al., 2008) 

ในงานวิจัยนี้ ผู้วิจัยได้ทำการศึกษาและพัฒนาแบบจำลองทางด้านการเรียนรู้ของเครื่อง เพ่ือ
ทำนายความเสี่ยงของการเกิดภาวะครรภ์เป็นพิษ โดยชุดข้อมูลที่นำมาศึกษาในครั้งนี้เป็นชุดข้อมูล
เกี ่ยวกับภาวะครรภ์เป็นพิษที ่ได้รับจากโรงพยาบาลมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี ผู ้ว ิจ ัยได้
ทำการศึกษาข้อมูลและมุ ่งเน้นหาวิธีการจัดการข้อมูลให้อยู ่ในรูปแบบสมดุล โดยเลือกวิธีการที่
เหมาะสมกับชุดข้อมูลมากที ่ส ุดและให้ผลลัพธ์ที ่ด ีท ี ่ส ุด การวิจัยครั ้งนี ้ได้ร ับการรับรองจาก
คณะกรรมการจริยธรรมการวิจัยในมนุษย์ของ โรงพยาบาลมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี เลขที่
โครงการ EC-65-121 เมื่อวันที่ 17 พฤศจิกายน พ.ศ.2565 โดยข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยเป็นข้อมูลเวช
ระเบียนที่ไม่สามารถระบุตัวบุคคลได้ (de-identified data) และไม่มีการเปิดเผยข้อมูลส่วนบุคคล
ของผู้ป่วย ข้อมูลทั้งหมดได้รับการเก็บรักษาอย่างปลอดภัย และนำมาใช้เพื่อวัตถุประสงค์ทางวิชาการ
เท่านั้น คณะกรรมการจริยธรรมฯ ได้พิจารณาและอนุญาตให้ไม่ต้องขอความยินยอมจากผู้ให้ข้อมูล 
เนื่องจากเป็นการใช้ข้อมูลทุติยภูมิที่ไม่มีผลกระทบต่อสิทธิ์หรือความเป็นส่วนตัวของผู้ป่วย ข้อมูลนี้มี
ข้อมูลคลินิกที่ได้รับคำสั่งให้ทำเป็นข้อมูลที่ไม่ระบุชื่อจากผู้เข้าร่วมทดลอง ชุดข้อมูลครรภ์เป็นพิษใน
งานวิจัยนี้ประกอบด้วยข้อมูลจำแนกออกเป็น 3 กลุ่ม ได้แก่ กลุ่มปกติ กลุ่มเสี่ยง และกลุ่มภาวะครรภ์
เป็นพิษ โดยมีจำนวนตัวอย่างในแต่ละกลุ่มคือ 9,341 ตัวอย่างในกลุ่มปกติ 123 ตัวอย่างในกลุ่มเสี่ยง 
และ 9 ตัวอย่างในกลุ่มภาวะครรภ์เป็นพิษ ซึ่งสะท้อนถึงความไม่สมดุลของข้อมูลอย่างชัดเจน โดยมี
อัตราส่วนระหว่างกลุ่มปกติ กับกลุ่มเสี่ยงเท่ากับประมาณ 76:1 และอัตราส่วนระหว่างกลุ่มเสี่ยงกับ
กลุ่มภาวะครรภ์เป็นพิษเท่ากับประมาณ 14:1 จากอัตราส่วนดังกล่าวจึงสามารถสรุปได้ว่าข้อมูลชุดนี้มี
ความไม่สมดุลอย่างมีนัยสำคัญ (Khushi et al., 2021) 
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1.2     วัตถุประสงค์ของการวิจัย 

ผู้วิจัยได้ตั้งวัตถุประสงค์ในการวิจัยดังนี้ 
1.2.1    เพ่ือวิเคราะห์ข้อมูลประวัติของสตรีตั้งครรภ์ในการหาความสัมพันธ์ของปัจจัยที่ทำให้

การเกิดภาวะครรภ์เป็นพิษได้ 
1.2.2    เพื่อศึกษาหาแนวทางที่เหมาะสมในการจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุลด้วยวิธี Hybrid 

Resampling เพ่ือเตรียมความพร้อมให้กับข้อมูลก่อนสร้างแบบจำลอง 
1.2.3 เพื่อพัฒนาแบบจำลองทำนายความเสี่ยงของการเกิดภาวะครรภ์เป็นพิษของหญิงมี

ครรภ์ด้วยปัญญาประดิษฐ์  

1.3     ขอบเขตการวิจัย 

 ในงานวิจัยนี้เป็นการศึกษาและพัฒนาแบบจำลองทำนายความเสี่ยงของการเกิดครรภ์เป็นพิษ
ของหญิงมีครรภ์ด้วยปัญญาประดิษฐ์ เพื่อให้สามารถหาปัจจัยเสี่ยงการเกิดภาวะครรภ์เป็นพิษและ
จำแนกประเภทความเสี่ยงของผู้ป่วยได้ โดยกำหนดขอบเขตของงานวิจัยดังนี้ 

1.3.1 ข้อมูลที่นำมาใช้ในการวิจัยนั้นมาจากการเก็บรวบรวมข้อมูลจากผู้ป่วยด้วยข้อมูลจริง
จาก โรงพยาบาลมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี ระหว่างปี 2565 ถึง 2566 

1.3.2 งานวิจัยนี้ศึกษาจากข้อมูลผู้ป่วยที่เคยได้รับการวินิจฉัยว่าตั้งครรภ์เท่านั้น 

1.4     ประโยชน์ที่ได้รับ 

ประโยชน์ที่ได้รับหลังจากการศึกษาและพัฒนาวิจัยนี้ ได้แก่  
1.4.1 สามารถวิเคราะห์ของข้อมูลของสตรีตั ้งครรภ์และหาความสัมพันธ์ของปัจจัยที่

นำไปสู่การเกิดภาวะครรภ์เป็นพิษได้ 
1.4.2 การพัฒนาแบบทำนายความเสี่ยงของการเกิดภาวะครรภ์เป็นพิษของหญิงมีครรภ์

ด้วยปัญญาประดิษฐ์ โดยสามารถวิเคราะห์ข้อมูลหาปัจจัยสำคัญที่เพิ่มความเสี่ยงของการเกิดภาวะ
ครรภ์เป็นพิษได้

 



บทท่ี 2 
ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
 บทนี้กล่าวถึงการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกับงานวิจัยนี้ โดยมีรายละเอียดเกี่ยวกับการ
เตรียมข้อมูลในรูปแบบเชิงตัวเลขเพื่อนำไปใช้สำหรับการวิเคราะห์และประมวลผล รวมถึงการใช้
เทคนิคการสุ่มตัวอย่างรูปแบบผสมผสาน ซึ่งประกอบไปด้วยการสุ่มลดจำนวนตัวอย่างในกลุ่มข้อมูล
ส่วนใหญ่และการสุ่มเพิ่มจำนวนกลุ่มตัวอย่างในกลุ่มข้อมูลส่วนน้อย เพื่อปรับให้กลุ่มข้อมูลมีความ
สมดุลกัน นอกจากนี้ยังมีการกล่าวถึงกระบวนการที่ใช้ในการจัดการข้อมูล อัลกอริทึมที่ใช้ในการ
จำแนกประเภท ตลอดจนวิธีการวัดผลและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดยงานวิจัยนี้มีการ
อ้างอิงถึงงานวิจัยที่เกี่ยวข้องดังต่อไปนี้ 

2.1     การจัดการเตรียมข้อมูล 

ในปัจจุบันความแม่นยำและความถูกต้องในการจำแนกกลุ่มข้อมูลชนกลุ่มน้อยในงานด้านการ
เรียนรู้ของเครื่อง เป็นประเด็นที่ได้รับความสนใจ เนื่องจากการกระจายตัวของข้อมูลที่ไม่สมดุล ทำให้
เกิดความท้าทายในการแก้ปัญหานี้ (Fotouhi et al., 2019) การกระจายตัวที่ไม่สมดุลนี้เป็นอุปสรรค
สำคัญในงานด้านการเรียนรู้ของเครื่องอย่างมาก เนื่องจากแบบจำลองมักเรียนรู้จากข้อมูลส่วนใหญ่ที่มี
จำนวนมากกว่า ส่งผลให้ขาดความสามารถเพียงพอในการจำแนกข้อมูลกลุ่มน้อย ทั้งนี้ โมเดลจึงมัก
ทำนายผลลัพธ์ไปในทิศทางเดียวกับข้อมูลกลุ่มใหญ่ (Li et al., 2014) 

จากการศึกษาพบว่าเพื่อให้สามารถใช้วิธีการสุ่มตัวอย่างได้อย่างมีประสิทธิภาพ จำเป็นต้อง
แปลงข้อมูลให้เป็นข้อมูลเชิงตัวเลข (Khushi et al., 2021) ก่อนที่จะดำเนินการแก้ปัญหาข้อมูลที่ไม่
สมดุล ในงานวิจัยนี้จะใช้วิธีการจัดการข้อมูลในรูปแบบผสมผสาน รูปแบบนี้คือการนำวิธีการจัดการ
ข้อมูลที่ไม่สมดุลมาประยุกต์ใช้ โดยเลือกใช้วิธีการสุ่มลดตัวอย่างกลุ่มข้อมูลร่วมกับการสุ่มเพ่ิมตัวอย่าง
ข้อมูล ปกติแล้ววิธีการสุ่มตัวอย่างจะใช้กับชุดข้อมูลที่มีเพียงสองกลุ่ม แต่ชุดข้อมูลในงานวิจัยนี้
ประกอบด้วยสามกลุ่ม คือ กลุ่มผู้ป่วยปกติ จำนวน 9 ,341 ตัวอย่าง จากข้อมูลทั้งหมด กลุ่มผู้ป่วยมี
ความเสี่ยง จำนวน 123 ตัวอย่าง จากข้อมูลทั้งหมด และกลุ่มผู้ป่วยที่มีภาวะครรภ์เป็นพิษ จำนวน 9 
ตัวอย่าง จากข้อมูลทั้งหมด 

ดังนั้นจึงได้นำวิธีการสุ่มเพื่อลดจำนวนกลุ่มตัวอย่างมาใช้กับกลุ่มผู้ป่วยปกติ เพื่อให้จำนวน
ข้อมูลสมดุลกับกลุ่มผู้ป่วยที่มีความเสี่ยง ต่อมาจึงนำวิธีการสุ่มเพื่อเพิ่มจำนวนตัวอย่างกับกลุ่มข้อมู ล
ผู้ป่วยที่มีภาวะครรภ์เป็นพิษ เพื่อให้จำนวนข้อมูลสมดุลกับกลุ่มผู้ป่วยที่มีความเสี่ยง วิธีการนี้ส่งผลให้
ทั้งสามกลุ่มข้อมูลมีปริมาณข้อมูลที่สมดุลกันมากข้ึน 
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ก่อนที่จะทำการสุ่มตัวอย่างข้อมูล จะมีการประเมินความไม่สมดุลของข้อมูลผ่านการคำนวณ

อัตราส่วนระหว่างกลุ่มข้อมูลที่มีส่วนมากและกลุ่มที่มีส่วนน้อย ซึ่งชุดข้อมูลนี้มีอัตราส่วนความไม่
สมดุลอย่างชัดเจน ดังนั้นจึงจำเป็นต้องใช้วิธีการสุ่มตัวอย่างแบบผสมผสานเพื่อลดจำนวนข้อมูลใน
กลุ่มปกติและเพิ่มข้อมูลในกลุ่มครรภ์เป็นพิษ เพื่อให้ค่าสัดส่วนของชุดข้อมูลเข้าใกล้ 1 ซึ่งแสดงถึง
ความสมดุลที่ดีขึ้น (Noorhalim et al., 2019) การเลือกใช้วิธีการเหล่านี้ยังอ้างอิงจากงานวิจัยที่ได้นำ
เทคนิคต่าง ๆ มาปรับใช้ในการจำแนกประเภทข้อมูล (Khushi et al., 2021) 

ในด้านวิทยาศาสตร์การแพทย์ เครื่องมือที่ใช้ในการจัดการกับความไม่สมดุลของกลุ่มตัวอย่าง
ข้อมูลได้รับการนำมาใช้ในงานวิจัยหลายชิ้น และมีการจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุลในหลากหลายบริบท
เพื่อการวินิจฉัย เช่น การวินิจฉัยโรคมะเร็งปอด (Khushi et al., 2021), ผลข้างเคียงทางการแพทย์ 
(Santiso et al., 2019), และการระบุสารพันธุกรรม (Herndon et al., 2016) 

วิธีการระดับข้อมูลในปัจจุบันจะถูกใช้ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูล โดยการสุ่มตัวอย่างข้อมูล
และจัดการการกระจายตัวของกลุ่มประชากรในข้อมูลใหม่ เพื่อแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล 
(Longadge and Dongre, 2013) โดยการเพ่ิมจำนวนข้อมูลในกลุ่มข้อมูลชนกลุ่มน้อย และลดจำนวน
ข้อมูลในกลุ่มข้อมูลชนกลุ่มมาก ในวิธีการระดับข้อมูลส่วนถัดไปจะอธิบายวิธีการต่างๆ แบบกระชับสั้น 
ๆ เกี่ยวกับเทคนิคในระดับข้อมูล 

 

รูปที่ 2.1 หลักการทำงานการสุ่มเพิ่มและลดตัวอย่างข้อมูล 

โดยจากการศึกษาการสุ่มเพ่ิมตัวอย่างของข้อมูลนั้นจะเป็นการเพ่ิมกลุ่มข้อมูลกลุ่มน้อยขึ้นมา 
และการสุ่มตัวอย่างลดข้อมูลนั้นจะเป็นการลดกลุ่มข้อมูลส่วนใหญ่ลงมานั่นเอง เป็นไปดังรูปที่ 2.1 

วิธ ีการสุ ่มเพิ ่มตัวอย่างมีด ังนี ้ : Random Oversampling (ROS), Adaptive Synthetic 
Sampling (ADASYN), Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE),  Borderline-
SMOTE 
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รูปที่ 2.2 หลักการทำงานการสุ่มเพิ่มข้อมูลด้วยวิธี ROS 

   

ก) ADASYN ข) SMOTE ค) Borderline-SMOTE 

รูปที่ 2.3 หลักการทำงานการสุ่มเพ่ิมข้อมูลด้วยวิธี ADASYN (ก) SMOTE (ข) และ Borderline-SMOTE (ค) 

1)     ROS เป็นเทคนิคการวิเคราะห์ข้อมูลในขั้นต้นที่ถูกพัฒนาขึ้นเพ่ือใช้ในการสุ่มเพ่ิมข้อมูล
ตัวอย่างในคลาสชนกลุ่มน้อย (Batista et al., 2004) ดังรูปที่ 2.2 

2)     ADASYN ใช้การกระจายตัวถ่วงน้ำหนักในกลุ่มตัวอย่างของข้อมูลคลาสชนกลุ่มน้อย
ตามระดับความยากในการเรียนรู้ โดยจะสร้างกลุ่มตัวอย่างมากขึ้นในส่วนที่มีความยากในการเรียนรู้
สูงกว่า (He et al., 2008) ดังรูปที่ 2.3 

3)     SMOTE ใช ้  k-Nearest Neighbors (k-NN) เพ ื ่ อประมาณค ่า  ก ่อนท ี ่ จะทำการ
สังเคราะห์ข้อมูลใหม่ในคลาสชนกลุ่มน้อยระหว่างข้อมูลเดิม (Chawla et al., 2002) ดังรูปที่ 2.3 

4)     Borderline-SMOTE เป็นการใช้ SMOTE กับข้อมูลที่อยู่ในเขตชายขอบ ซึ่งมักจะถูก
จำแนกผิดประเภท และทำการสังเคราะห์ข้อมูลบริเวณนั้นเพิ่ม (Han et al., 2005) ดังรูปที่ 2.3 

วิธีการสุ ่มลดตัวอย่างมีดังนี ้: Random Undersampling (RUS), Tomek Links, Edited 
Nearest Neighbors (ENN), Repeated Edited Nearest Neighbors (RENN) 
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รูปที่ 2.4 หลักการทำงานการสุ่มลดข้อมูลด้วยวิธี RUS 

 

รูปที่ 2.5 หลักการทำงานการสุ่มลดข้อมูลด้วยวิธี Tomek Links 

 

รูปที่ 2.6 หลักการทำงานการสุ่มลดข้อมูลด้วยวิธี ENN 
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รูปที่ 2.7 หลักการทำงานการสุ่มลดข้อมูลด้วยวิธี RENN 

1)     RUS เป็นเทคนิคการสุ่มตัวอย่างที่เก่าแก่และได้รับการพัฒนามาตั้งแต่แรก โดยจะลด

จำนวนตัวอย่างจากกลุ่มข้อมูลส่วนมาก (Prusa et al., 2015) ดังรูปที่ 2.4 

2)     Tomek Links สองตัวอย่างข้อมูลจะถูกพิจารณาว่าเป็น Tomek Links หากทั้งสอง

ตัวอย่างอยู่ในกลุ่มข้อมูลที่แตกต่างกัน และเป็นเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุดในกลุ่มข้อมูล ทั้งนี้สามารถ

หมายถึงตัวอย่างที่มีข้อผิดพลาดที่อาจจะรบกวน และเป็นตัวอย่างจากกลุ่มข้อมูลส่วนมากจะถูกลบ

ออก (Tomek, 1976) ดังรูปที่ 2.5 

3)     ENN ในว ิธ ีน ี ้  กล ุ ่มต ัวอย ่างแต่ละกลุ ่มจะได ้ร ับการทดสอบโดยใช ้ k Nearest 

Neighbors (k-NN) กับกลุ่มข้อมูลที่เหลือ ตัวอย่างที่ถูกจำแนกไม่ถูกต้องจะถูกตัดทิ้ง และตัวอย่างที่

เหลือจะกลายเป็นชุดข้อมูลที่ได้รับการแก้ไข (Broder et al., 1985) ดังรูปที่ 2.6 

4)     RENN เป็นการทำ ENN ซ้ำ จนกว่าจะสามารถแก้ไขชุดข้อมูลที่ไม่สามารถใช้ในการ

ฝึกสอนได้ โดยจะไม่ถูกกระทบจากการกำจัดตัวอย่างอีกต่อไป (Wilson, 1972) ดังรูปที่ 2.7 

 

รูปที่ 2.8 หลักการทำงานการสุ่มเพิ่มลดตัวอย่างข้อมูลแบบผสมผสาน 
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วิธีการสุ่มตัวอย่างแบบผสมผสานในงานวิจัยนี้ได้มีการเพิ่มจำนวนประชากรข้อมูลกลุ่มส่วน

น้อย และลดจำนวนประชากรของข้อมูลส่วนมาก ที่ผสมผสานจับคู่ระหว่าง การสุ่มลดตัวอย่างกลุ่ม
ข้อมูลชนกลุ่มมาก และ การสุ่มเพ่ิมตัวอย่างข้อมูลชนกลุ่มน้อย ดังรูปที่ 2.8 

2.2     การออกแบบแบบจำลอง 

ในงานวิจัยนี้มีการใช้จะใช้ 6 อัลกอริทึมการจำแนกประเภทด้านการเรียนรู้ของเครื่อง  คือ 

Decision Tree, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Random Forest, Naive Bayes, 

Neural Network, และ K-Nearest Neighbors (Kaur et al., 2019; Papacharalampous et al., 

2021) ซึ่งเป็นตัวที่ใช้ในงานทางการสร้างแบบจำลองเพื่อทำนายข้อมูลที่ไม่สมดุล ปัญหาด้านข้อมูล

ทางการแพทย ์

ตารางท่ี 2.1 รายการสรุปการออกแบบแบบจำลอง 

อัลกอริทึม การใช้งาน การอ้างอิง 
Decision Tree ใช้จำแนกประเภทข้อมลูที่ไมส่มดลุ โดยปรับปรุงความ

แม่นยำผ่านการเลือกอัลกอริทึมท่ีเหมาะสมและการ

ทดลองในชุดข้อมูลหลากหลาย 

(Krawczyk et al., 2014), (Sanz 

et al., 2015), (Park and 

Ghosh, 2014) 

XGBoost เปรียบเทยีบประสิทธิภาพกับอัลกอริทึมอื่นในงาน

วิเคราะห์ข้อมูล เช่น ปริมาณน้ำฝนและการวินจิฉัยโรค

ไตเรื้อรัง พบว่าให้ผลลัพธ์ที่ดีท่ีสดุ 

(Papacharalampous et al., 

2021), (Ogunleye et al., 2020) 

Random 

Forest 

ใช้ในการจำแนกข้อมูลไมส่มดุล เช่น ข้อมูลข้อความ

และโรคมะเร็งปอด โดยใหผ้ลลัพธ์ดีที่สุดเมื่อเทียบกับ

อัลกอริทึมอ่ืน 

(Wu et al., 2014), (Khushi et 

al., 2021), (Khabsa et al., 

2016) 

Naive Bayes ใช้จัดการข้อมูลไมส่มดลุ เช่น การจัดกลุ่มนักเรียนและ

ในด้านวิทยาศาสตร์การแพทย์ โดยเน้นการจดัการ

ข้อมูลที่มีมิตสิูง 

(Yap et al., 2014), (Bhandari 

and Patel, 2015), (Kaur et al., 

2019) 

Neural 

Network 

ใช้ในหลากหลายงาน เช่น การประมวลผลข้อมลูลิ้น

อิเล็กทรอนิกส์ การตรวจจับการทจุริตบัตรเครดติ และ

การปรับปรุงการกระจายข้อมลูในชุดข้อมูลที่ไมส่มดุล 

(Liu et al., 2013), (Fu et al., 

2016), (Jeatrakul et al., 2010) 

K-Nearest 

Neighbors 

(KNN) 

ใช้จำแนกประเภทข้อมลูไม่สมดุล เช่น การพยากรณ์

โรคมะเร็ง โดยมีการเพิ่มตัวอย่างในคลาสทีม่ีจำนวน

น้อย และเสนอ Hybrid Weighted Nearest 

Neighbors เพื่อเพ่ิมความแม่นยำในข้อมูลไมส่มดุล 

(Patel and Thakur, 2016), 

(Majid et al., 2014) 
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2.2.1    Decision Tree เป็นเครื่องมือทางอัลกอริทึมที่สามารถใช้ในการจำแนกประเภทได้ 

(Krawczyk et al., 2014) โดยการใช้ Decision Tree ในการจำแนกประเภทข้อมูลที่มีลักษณะไม่
สมดุล ซึ่งเป็นลักษณะเด่นของชุดข้อมูลจริง ที่มักพบว่ามีกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุล การเลือกใช้อัลกอริทึม
ในการจำแนกประเภทจึงมีความสำคัญ นอกจากนี้ยังได้มีการประยุกต์ใช้ในการคำนวณที่มีความ
แม่นยำดี โดยการนำไปใช้กับชุดข้อมูล 11 ชุด (Sanz et al., 2015) และงานวิจัยนี้ยังได้ใช้ในการ
แก้ปัญหาข้อมูลที่ไม่สมดุล ซึ่งมีประเภทของกลุ่มข้อมูลหลากหลาย และให้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพใน
ผลการทดลอง (Park and Ghosh, 2014) 

2.2.2 XGBoost XGBoost นำไปใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับอัลกอริทึมต่าง ๆ 

ในชุดข้อมูลปริมาณน้ำฝน ซึ ่งผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่า XGBoost มีประสิทธิภาพดีที ่สุดในงานนี้ 

(Papacharalampous et al., 2021) นอกจากนี้ในงานวิจัยของ (Ogunleye et al., 2020) ได้เสนอ

ให้ใช้ XGBoost ในการวินิจฉัยโรคไตเรื้อรัง 

2.2.3 Random ถูกนำเสนอโดย (Wu et al., 2014) เป็นเครื่องมืออัลกอริทึมการเรียนรู้ 

ของเครื่อง ซึ่งนำไปใช้ในการจำแนกประเภทข้อความที่มีข้อมูลไม่สมดุล ในงานการวินิจฉัยโรคมะเร็ง

ปอดวิธีการนี้ได้รับการพิสูจน์ว่าให้ผลลัพธ์ดีที ่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการอื่นๆ (Khushi et al., 

2021) และในงานของ (Khabsa et al., 2016) ได้มีการนำเสนอการใช้ Random Forest เป็นกลยุทธ์

ที่มีความแม่นยำในการศึกษาที่เกี่ยวข้อง โดยใช้ในการทบทวนระบบที่จำลองมาจากปัญหาการจำแนก

ประเภทที่ใช้กับข้อมูลไม่สมดุล 

2.2.4 Naive Bayes ในงานที่มีการเปรียบเทียบวิธีการที่เหมาะสมในการจัดการกับข้อมูลที่ 

ไม่สมดุล มีการนำเสนอ Naive Bayes เพื่อใช้ในการจำแนกข้อมูลที่มีความไม่สมดุล (Yap et al., 

2014) ในงานของ (Bhandari and Patel, 2015) ได้นำเสนอการใช้ Naive Bayes กับชุดข้อมูลที่มี

มิติสูงและข้อมูลที่ไม่สมดุลในการจัดกลุ่มนักเรียน และในการทบทวนระบบเกี่ยวกับความท้าทายใน

การจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุลในการเรียนรู้ของเครื่องมือ ยังมีการเสนอวิธีนี้ในงานวิจัยด้านวิทยาศาสตร์

การแพทย์ (Kaur et al., 2019) 

2.2.5 Neural Network โครงข่ายประสาทเทียมมีการใช้งานที่หลากหลายในอัลกอริทึม 

การเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) ซึ่ง (Liu et al., 2013) ใช้โครงข่ายประสาทเทียมในการ
ประมวลผลข้อมูลลิ้นอิเล็กทรอนิกส์ เพื่อตรวจจับตัวอย่างเครื่องดื่มส้มและน้ำส้มสายชูจีน และ
เปรียบเทียบกับอัลกอริทึมอื่นๆ โดยพบว่าโครงข่ายประสาทเทียมให้ผลลัพธ์ที่แม่นยำกว่า (Fu et al., 
2016) ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) ในการ
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ตรวจจับการทุจริตบัตรเครดิตจากธุรกรรมของธนาคารพาณิชย์ โดยผลลัพธ์แสดงว่า ใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) มีประสิทธิภาพดีกว่าวิธีดั้งเดิม
ในการตรวจจับการทุจริต (Jeatrakul et al., 2010) เสนอการใช้เทคนิคการสุ่มตัวอย่างแบบลด
ตัวอย่าง และเพิ่มตัวอย่าง โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่เสริมสมรรถนะและเทคนิค SMOTE เพ่ือ
แก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล ซึ ่งช ่วยปรับปรุงการกระจายข้อมูลในชุดข้อมูลและเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการฝึกโมเดล 

2.2.6 K-Nearest Neighbors เป็นอัลกอริทึมการจำแนกประเภทที่ได้รับความนิยมในด้าน 
การเรียนรู้ของเครื่อง เนื่องจากใช้งานง่ายและไม่ซับซ้อน ในการจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุล (Patel and 
Thakur, 2016) ได้เสนออัลกอริทึมแบบไฮบริดที่เรียกว่า Hybrid Weighted Nearest Neighbors 
ซึ่งกำหนดน้ำหนักและจำนวน k ตามขนาดของแต่ละคลาส เพื่อเพิ่มความแม่นยำในการจำแนก
ประเภท (Majid et al., 2014) ศึกษาการพยากรณ์โรคมะเร็งเต้านมและมะเร็งลำไส้ใหญ่ โดยปรับ
สมดุลข้อมูลผ่านการเพิ่มตัวอย่างในคลาสที่มีจำนวนน้อย จากนั้นเปรียบเทียบผลระหว่าง SVM และ 
KNN ซึ่งพบว่า SVM ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า KNN 

2.3  งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับภาวะครรภ์เป็นพิษ 

ภาวะครรภ์เป็นพิษเป็นภาวะสุขภาพที่ส่งผลต่อหญิงตั้งครรภ์หลังอายุครรภ์ 20 สัปดาห์ โดยมี
ลักษณะสำคัญคือความดันโลหิตสูงร่วมกับการพบโปรตีนในปัสสาวะ ภาวะนี้สามารถกระทบต่อการ
ทำงานของหลายระบบในร่างกาย และเพิ่มความเสี่ยงต่อภาวะแทรกซ้อนที่รุนแรงทั้งต่อมารดาและ
ทารก เช่น การคลอดก่อนกำหนด หรือความล้มเหลวของไตและตับ การรักษาที่มีประสิทธิภาพที่สุด
ในปัจจุบันคือการให้คลอดเมื่อถึงระยะเวลาที่เหมาะสม (Vata et al., 2015; Briceño-Pérez et al., 
2009) 

ตลอดช่วงหลายปีที่ผ่านมา ได้มีความพยายามจากหลากหลายงานวิจัยในการพัฒนาวิธีการ
คัดกรองหรือทำนายความเสี่ยงของภาวะครรภ์เป็นพิษให้ได้ตั้งแต่ระยะเริ่มต้น โดยใช้ข้อมูลจากประวัติ
สุขภาพของหญิงตั้งครรภ์ เช่น ดัชนีมวลกาย ระดับความดันโลหิต สารชีวภาพในเลือด หรือการตรวจ
ด้วยอัลตราซาวด์ อย่างไรก็ตาม แนวทางและตัวแปรที่ใช้ในแต่ละงานวิจัยยังแตกต่างกัน ทำให้ยังไม่
สามารถพัฒนาแบบจำลองท่ีใช้ได้อย่างแพร่หลายในสถานพยาบาลทั่วไปได้ (De Kat et al., 2019) 

นอกจากนี้ อัตราการเกิดภาวะครรภ์เป็นพิษยังแตกต่างกันในแต่ละภูมิภาค โดยเฉพาะใน
ประเทศที่มีทรัพยากรจำกัด เช่น ประเทศในแถบแอฟริกา ซึ่งพบอัตราการเกิดสูงกว่าค่าเฉลี่ยโลก
อย่างชัดเจน ปัจจัยเสี่ยงที่เกี่ยวข้องอาจรวมถึงภาวะโภชนาการ ความรู้เกี่ยวกับโรค และการเข้าถึง
บริการฝากครรภ์ที่เหมาะสม ในบางพื้นที่พบว่าหญิงตั้งครรภ์กว่า 70% ไม่เคยได้รับข้อมูลพื้นฐาน
เกี่ยวกับภาวะนี้เลย (Vata et al., 2015) 
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แม้จะมีความพยายามในการพัฒนาแนวทางการป้องกันและการทำนายความเสี่ยงของภาวะ

ครรภ์เป็นพิษ แต่ปัจจุบันองค์ความรู้เกี่ยวกับสาเหตุที่แท้จริงของโรคยังมีจำกัด อีกทั้งยังต้องการ
งานวิจัยเพิ่มเติม โดยเฉพาะในบริบทของประเทศที่มีข้อจำกัดด้านระบบสาธารณสุข เช่น เอธิโอเปีย 
ซ่ึงจำเป็นต้องมีแนวทางท่ีเหมาะสมกับบริบทจริง เพ่ือช่วยลดความเสี่ยงและผลกระทบที่อาจเกิดข้ึน  
 

 



 
 

บทท่ี 3 

วิธีดำเนินการวิจัย 

 
3.1     ภาพรวมการทำวิทยานิพนธ์ 

 

รูปที่ 3.1 ผังแสดงภาพรวมการทำวิทยานิพนธ์

กระบวนการวัดประเมินประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง

F1-Score, Precision, Recall และ AUC

กระบวนการพัฒนาแบบจ าลอง

อัลกอริทึมการจ าแนกประเภทด้านการเรียนรู้ของเครื่องที่แตกต่างกัน คือ Decision Tree, XGBoost, Random Forest,  
Naives Bayes, Neural Network และ K-Nearest Neighbour

กระบวนการเตรียมข้อมูล

การเตรียมข้อมูลให้พร้อมส าหรับการสุ่มตัวอยา่ง
กระบวนการสุ่มตัวอย่างข้อมูลรูปแบบผสมผสานระหว่าง       

Over-resampling และ Under-resampling

การเก็บรวบรวมข้อมูลดิบ

เก็บข้อมูลจากฐานข้อมูล จากโรงพยาบาลมหาวทิยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี

การศึกษา วิเคราะห์ ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวิจัยที่เกี่ยวขอ้ง

การเกิดภาวะครรภ์เป็นพิษ
และปัจจัยวินิจฉัยโรค

กระบวนการจัดเตรียม
ข้อมูลไม่สมดุล

แบบจ าลองอัลกอริทึมการ
จ าแนกประเภท

การวัดและประเมิน
ประสิทธิภาพแบบจ าลอง
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3.2 ชุดข้อมูล  

ตารางท่ี 3.1 รายการสรุปข้อมูลที่ขอจากโรงพยาบาลมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี 

ข้อมูลก่อนการตั้งครรภ์ 

- น้ำหนัก 
- ส่วนสูง 
- ประวัติความดันโลหิต 
- ประวัติโปรตีนในปัสสาวะ 
- ประวัติโรคประจำตัว 
- วันเกิด 
- BMI 

ข้อมูลระหว่างการตั้งครรภ์ 

- BMI (ขณะต้ังครรภ์) 
- ประวัติการเป็นครรภ์เป็นพิษ 
- เป็นความดันโลหิตสูงหรือไม่  
- เป็นเบาหวานหรือไม่ ประเภทใด  
- ประวัติน้ำหนักของแม่ 
- ประวัติความดันโลหิต (ขณะต้ังครรภ์)  
- ประวัติโปรตีนในปัสสาวะ 
- ประวัติโรคประจำตัว 
- อาการป่วยที่เกิดขึ้นระหว่างตั้งครรภ์ เช่น อาการปวดหัว จุก

แน่นใต้ลิ้นปี่ ตาพร่ามัว หรือน้ำหนักเพิ่มขึ้นเร็วผิดปกติ การติด
เชื้อในกระแสเลือด เป็นไข้  

- อายุคครรภ์ของการตั้งครรภ์  
- วันที่พบแพทย์ 
- วันที่มาฝากครรภ์ 
- ความเข้มของเลือด 
- เกล็ดเลือด 
- การแข็งตัวของเลือด 
- เคยมีอาการตัวบวมหรือไม่ 
- เป็นท้องแฝดหรือไม่ 
- เป็นการตั้งครรภ์ครั้งแรกหรือไม่ 
- มีอาการครรภ์เป็นพิษหรือไม่ ระดับใด 
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 งานวิจัยฉบับนี้ได้ดำเนินการรวบรวมข้อมูลผู้ป่วยจากฐานข้อมูลของโรงพยาบาลมหาวิทยาลัย
เทคโนโลยีสุรนารี จำนวนทั้งสิ้น 1,491 ราย โดยอยู่ภายใต้การปรึกษาหารือกับแพทย์ผู้เชี่ยวชาญด้าน
สูตินรีเวช และเจ้าหน้าที่จากแผนกเทคโนโลยีสารสนเทศ เพ่ือรับรองความถูกต้องและความน่าเชื่อถือ
ของข้อมูลที่นำมาใช้ในการศึกษา จากนั้นได้มีการกำหนดประเภทของข้อมูลที่มีความจำเป็นต่อการ
ดำเนินการวิจัย และจัดเก็บข้อมูลดังกล่าวจากเวชระเบียนหรือสื่อบันทึกข้อมูลอื่น ๆ โดยดำเนินการ
ภายใต้หลักการคุ้มครองข้อมูลส่วนบุคคลอย่างเคร่งครัด โดยไม่มีการเปิดเผยข้อมูลที่สามารถระบุ
ตัวตนของผู้ป่วยได้ ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาครอบคลุมช่วงเวลาการฝากครรภ์ระหว่างปี พ.ศ. 2558 ถึง 
พ.ศ. 2566 โดยการวิจัยนี้ได้รับการรับรองจากคณะกรรมการจริยธรรมการวิจัยในมนุษย์ มหาวิทยาลัย
เทคโนโลยีสุรนารี เลขที่ EC-65-121 

ตารางท่ี 3.2 รายการสรุปโปรไฟล์ของชุดข้อมูลก่อนทำการสุ่มตัวอย่าง 

ชื่อคอลัมน์ ช น ิ ด ข อ ง
ข้อมูล 

คำอธิบายลักษณะข้อมูล 

เป้าหมายคลาส ตัวเลข 0 = ปกติ (normal), 1 = ภาวะครรภ์เป็นพิษ (PCS), 2 = เสี่ยง (risk) 
ปวดหัว ตัวเลข ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 0 ไม่มีอาการ, ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 1 มีอาการปวดหัว 
จุกแน่นลิ้นปี ่ ตัวเลข ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 0 ไม่มีอาการ, ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 1 มีอาการจุกแน่น

ลิ้นปี ่
มองเห็นไม่ชัด ตัวเลข ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 0 ไม่มีอาการ, ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 1 มีอาการมองเห็น

ไม่ชัด 
บวมท่ัวร่างกาย ตัวเลข ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 0 ไม่มีอาการ, ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 1 มีอาการบวมท่ัว

ร่างกาย 
รหัสผู้ป่วย ตัวเลข ข้อมูลเชิงปริมาณที่ใช้เป็นตัวระบุ (ID) สำหรับผู้ป่วยแต่ละคน 
อายุ ตัวเลข ข้อมูลเชิงปริมาณเกี่ยวกับอายุของผู้ป่วย 
อายุมากกว่า 40 ปี ตัวเลข ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 0 ไม่มีอาการ, ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 1 ผู้ป่วยมีอายุเกิน 

40 ปี 
ส่วนสูง ตัวเลข ข้อมูลเชิงปริมาณเกี่ยวกับส่วนสูงของผู้ป่วย 
ชีพจร ตัวเลข ข้อมูลเชิงปริมาณเกี่ยวกับอัตราการเต้นของชีพจรของผู้ป่วย 
อุณหภูมิร่างกาย ตัวเลข ข้อมูลเชิงปริมาณเกี่ยวกับอุณหภูมิของร่างกาย 
ดัชนีมวลกาย (BMI) ตัวเลข ข้อมูลเชิงปริมาณเกี่ยวกับดัชนีมวลกาย (BMI) ของผู้ป่วย 
ภาวะอ้วน ตัวเลข ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 0 ไม่มีอาการ, ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 1 ผู้ป่วยมีภาวะอ้วน 
ค่าความดันโลหิต ตัวเลข ข้อมูลเชิงปริมาณเกี่ยวกับระดับความดันโลหิตของผู้ป่วย 
น้ำหนักตัว ตัวเลข ข้อมูลเชิงปริมาณเกี่ยวกับน้ำหนักตัวของผู้ป่วย 
รหัสโรคต่าง ๆ ตัวเลข ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 0 ไม่มีอาการ, ถ้ามีอาการมีค่าเป็น 1 รหัสโรคท่ี

เกี่ยวข้องกับผู้ป่วย 
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ตารางท่ี 3.3 รายการคอลัมน์ที่เหลือหลังจากการตัดข้อมูลที่ขาดหายไปมากกว่า 60% 

ชื่อคอลัมน์ที่เหลือ เปอร์เซ็นต์ข้อมูลที่หายไป (%) 

น้ำหนักตัว 20.0928 

ค่าความดันโลหิต 20.0206 

ภาวะอ้วน 19.5361 

ดัชนีมวลกาย (BMI) 19.5361 

อุณหภูมิร่างกาย 19.3608 

ชีพจร 18.1443 

ส่วนสูง 12.9381 

โปรไฟล์ข้อมูล (Data Profiling) สำหรับชุดข้อมูลที่ได้จากโรงพยาบาลเทคโนโลยีสุรนารี เกี่ยวกับผู้
ที ่มีประวัติฝากครรภ์ที ่ผ่านการเตรียมข้อมูลเรียบร้อยก่อนทำการสุ่มตัวอย่างข้อมูลก่อนนำไปสร้าง
แบบจำลอง มีรายละเอียดดังตารางที่ 3.2 เดิมทีข้อมูลจากโรงพยาบาลเทคโนโลยีสุรนารีได้ถูกคัดเลือกจากผู้
ที่มีประวัติการฝากครรภ์ โดยเริ่มจากชุดข้อมูลดิบที่มีจำนวน 9,700 แถว และ 731 คอลัมน์ ซึ่งหลังจากการ
ลบข้อมูลที่ไม่เกี่ยวข้องหรือไม่ใช้งาน และตรวจสอบข้อมูลที่ขาดหาย พบว่า ข้อมูลบางคอลัมน์ เช่น ค่า
โปรตีนในปัสสาวะ, อายุครรภ์, และภาวะท้องเป็นครรภ์แรก และอีกหลายคอลัมน์มีการขาดหายมากกว่า 
60% ซึ่งทำให้ไม่สามารถกรอกข้อมูลได้จากข้อมูลก่อนหน้า จึงได้ตัดคอลัมน์เหล่านั้นออกจากการพิจารณา  

ในส่วนที่ข้อมูลยังขาดหายอยู่ตามที่แสดงในตารางที่ 3.3 ได้มีการเติมข้อมูลที่ขาดหายด้วยวิธีการที่
เหมาะสม โดยเติมข้อมูลโดยใช้ข้อมูลในอดีตรายบุคคลได้ โดยการเติมข้อมูลส่วนนี้จะใช้ข้อมูลก่อนหน้าที่
ขาดไปมาเติมส่วนที่ขาดหาย แต่ถ้าหากไม่มีข้อมูลก่อนหน้าจะใช้ค่าเฉลี่ยของแต่ละคนในการเติมค่า และ
ข้อมูลที่ใช้เป็นข้อมูลเฉพาะรายบุคคล 

ชุดข้อมูลนี้แสดงถึงความไม่สมดุลของข้อมูลที่ชัดเจน โดยในกลุ่มเป้าหมายคลาสปกติ มีจำนวน
ตัวอย่างมากถึง 9,341 ราย ในขณะที่กลุ่มมีความเสี่ยง มีเพียง 123 ราย และกลุ่มภาวะครรภ์เป็นพิษ มีเพียง 
9 ราย การกระจายข้อมูลที่ไม่สมดุลนี้อาจทำให้โมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง ถูกโน้มน้าวไปในทิศทางของกลุ่ม
ที่มีจำนวนตัวอย่างมาก (ปกติ) ซึ่งอาจส่งผลต่อประสิทธิภาพในการจำแนกกลุ่มที่มีจำนวนตัวอย่างน้อย (เช่น 
กลุ่มมีความเสี่ยงและภาวะครรภ์เป็นพิษ) การจัดการกับข้อมูลไม่สมดุลนี้จึงเป็นสิ่งสำคัญในการเพิ่มความ
แม่นยำและประสิทธิภาพในการวิเคราะห์และทำนายผล 
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3.3 กรอบแนวคิดการวิจัยและการเลือกรูปแบบแบบจำลอง 

 

 

 

รูปที่ 3.2 ผังแสดงแนวคิดการวิจัย 
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3.4 วิธีการเตรียมข้อมูล 
การแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมสำหรับการวิเคราะห์ ขั้นตอนแรกในงานวิจัยคือการ

เตรียมข้อมูลให้พร้อมสำหรับการนำไปประมวลผล รวมถึงการนำข้อมูลไปวิเคราะห์ในขั ้นตอนถัดไป 
นอกจากนี้ยังมีการปรับลักษณะข้อมูลให้เข้ากับอัลกอริทึมสำหรับการสร้างโมเดล รวมทั้งการออกแบบการ
ทดลองในขั้นตอนการจัดการกับความไม่สมดุลของข้อมูล และการพัฒนาแบบจำลอง 

ขั้นตอนการดำเนินงานมีดังนี้ 
3.4.1 การสกัดข้อมูลที่สำคัญจากข้อความประวัติของผู ้ป่วยปัจจุบันในกลุ่มประชากร ซึ่ง

ประกอบด้วยข้อมูลเกี่ยวกับอาการ รหัสโรค และอาการ รวมถึงข้อมูลที่สกัดออกมา เช่น อายุการตั้งครรภ์ 
ข้อมูลเกี่ยวกับการตั้งครรภ์ครั้งแรกหรือไม่ อาการจุกแน่นบริเวณลิ้นปี่ อาการตาพร่ามัว อาการปวดศีรษะ 
อาการตัวบวม และอาการอ่อนเพลีย โดยข้อมูลเหล่านี้จะถูกนำมาใช้ในขั้นตอนการจำแนกประเภทกลุ่ม
ผู้ป่วย เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในขั้นตอนถัดไปของการทำงาน 

3.4.2 การจำแนกกลุ่มของข้อมูล โดยข้อมูลเริ่มต้นจะระบุกลุ่มที่เป็นครรภ์ปกติและกลุ่มครรภ์
เป็นพิษ จากนั้นจะจำแนกกลุ่มเสี่ยงเพิ่มเติมจากกลุ่มครรภ์ปกติ เพื่อให้สามารถใช้จำแนกกลุ่มเสี่ยงของ
ข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ กลุ่มเสี่ยงจะประกอบด้วยอาการดังนี้ ความดันโลหิตสูงและพบโปรตีนใน
ปัสสาวะ อาการจุกแน่นที่ลิ้นปี่ อาการตาพร่ามัว อาการปวดศีรษะ อาการตัวบวม การตั้งครรภ์ครั้งแรก ผู้
ตั้งครรภ์อายุเกิน 40 ปี ประวัติครรภ์เป็นพิษ โรคประจำตัว เช่น โรคความดันโลหิตสูง โรคไต โรคเบาหวาน 
โรคภูมิคุ้มกันบกพร่อง โรคอ้วน น้ำหนักตัวเพิ่มผิดปกติตามเกณฑ์การเพิ่มน้ำหนักของหญิงตั้งครรภ์, และ
อาการอ่อนเพลีย เมื ่อพบอาการใดอาการหนึ่งจากกลุ ่มครรภ์ปกติ จะถูกจัดให้อยู ่ในกลุ่มเสี ่ยงทันที 
(Pinitlertsakun and Wayuhuerd., 2021; พญ. ปวีณา บุตรดีวงศ์, ม.ป.ป.) 

3.4.3 หลังจากได้กลุ่มเสี่ยงแล้วก็ท าการเติมข้อมูลด้วยข้อมูลรายบุคคล  
3.4.4 การแปลงข้อมูลที่ไม่ใช่ข้อมูลตัวเลขให้เป็นข้อมูลตัวเลข เนื่องจากต้องนำข้อมูลไปใช้กับ

เทคนิคการสุ่มตัวอย่างใช้ได้เฉพาะกับข้อมูลเชิงตัวเลขเท่านั้น ดังนั้นจึงมีการแปลงข้อมูลที่ไม่ใช่ตัวเลขให้
เป็นข้อมูลตัวเลข 

3.4.5 เมื่อข้อมูลกลายเป็นตัวเลขแล้ว พบว่าอีกหลายคอลัมน์มีการขาดหายมากกว่า 60% ซึ่ง

ท าให้ไม่สามารถกรอกข้อมูลได้จากข้อมูลก่อนหน้า จึงได้ตัดคอลัมน์เหล่านั้นออกจากการพิจารณา ในส่วนที่

ข้อมูลยังขาดหายอยู่ตามที่แสดงในตารางที่ 3.3 ได้มีการเติมข้อมูลที่ขาดหายด้วยวิธีการที่เหมาะสม โดยเติม

ข้อมูลโดยใช้ข้อมูลในอดีตรายบุคคลได้ โดยการเติมข้อมูลส่วนนี้จะใช้ข้อมูลก่อนหน้าที่ขาดไปมาเตมิส่วนที่

ขาดหาย แต่ถ้าหากไม่มีข้อมูลก่อนหน้าจะใช้ค่าเฉลี่ยของแต่ละคนในการเติมค่า และข้อมูลที่ใช้เป็นข้อมูล

เฉพาะรายบุคคล 
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3.4.6 ชุดข้อมูลนี้แสดงถึงความไม่สมดุลของข้อมูลที่ชัดเจน โดยในกลุ่มเป้าหมายคลาส

ปกติ มีจ านวนตัวอย่างมากถึง 9,341 ราย ในขณะที่กลุ่มมีความเสี่ยง มีเพียง 123 ราย และกลุ่มภาวะ

ครรภ์เป็นพิษ มีเพียง 9 ราย การกระจายข้อมูลที่ไม่สมดุลนี้อาจท าให้โมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง ถูก

โน้มน้าวไปในทิศทางของกลุ่มที่มีจ านวนตัวอย่างมาก (ปกติ) ซึ่งอาจส่งผลต่อประสิทธิภาพในการ

จ าแนกกลุ่มที่มีจ านวนตัวอย่างน้อย (เช่น กลุ่มมีความเสี่ยงและภาวะครรภ์เป็นพิษ) การจัดการกับ

ข้อมูลไม่สมดุลนี้จึงเป็นสิ่งส าคัญในการเพ่ิมความแม่นย าและประสิทธิภาพในการวิเคราะห์และท านาย

ผล 

3.4.7 การสุ่มตัวอย่างเพ่ือให้ข้อมูลในแต่ละกลุ่มมีความสมดุล โดยการผสมผสานวิธีการสุ่ม

ลดตัวอย่างในกลุ่มข้อมูลส่วนมากลง และการสุ่มเพิ่มตัวอย่างในกลุ่มข้อมูลส่วนน้อยขึ้น เพื่อให้ข้อมูล

ในแต่ละกลุ่มมีความสมดุลในระดับเดียวกัน ในงานวิจัยนี้ได้ใช้รูปแบบการสุ่มลดตัวอย่างจ านวนข้อมูล

ทั้งหมด 4 รูปแบบ ได้แก่ RUS, Tomek Links, ENN และ RENN ได้ใช้รูปแบบการสุ่มเพิ่มตัวอย่าง

จ านวนข้อมูลทั้งหมด 4 รูปแบบ ได้แก่ ROS, ADASYN, SMOTE และ Borderline-SMOTE 

3.5 การเลือกแบบจำลอง 

งานวิจัยนี ้ศึกษาอัลกอริทึมการจำแนกประเภทด้านการเรียนรู ้ของเครื ่อง เพื ่อสร้าง

แบบจำลองการจำแนก 6 รูปแบบที่แตกต่างกัน ได้แก่ Decision Tree, XGBoost, Random Forest, 

Naive Bayes, Neural Network และ K-Nearest Neighbors โดยม ี ว ิ ธ ี การดำ เน ินการสร ้ าง

แบบจำลองแต่ละประเภทดังนี้ 

3.5.1 การสร้างแบบจำลองด้วย Decision Tree แบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องแบบมี

ผู้สอนที่ใช้โครงสร้างต้นไม้ในการจำแนกข้อมูล โดยเริ่มจากโหนดรากแล้วแตกกิ่งตามเงื่อนไขที่ใช้

คุณลักษณะต่าง ๆ ซึ่งเลือกโดยเกณฑ ์ในการแยกข้อมูลที่เหมาะสมที่สุดในแต่ละขั้น ข้อมูลคุณลักษณะ

ที่ผ่านการเตรียมจะถูกป้อนเข้าไป เพื่อให้แบบจำลองจำแนกประเภทผู้ป่วยตามเป้าหมาย พร้อมค่า

ความน่าจะเป็น โดยไม่ปรับค่าพารามิเตอร์ใด ๆ เพื่อเน้นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการสุ่ม

ตัวอย่างเป็นหลักและวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองก่อนนำไปเปรียบเทียบกับวิธีอ่ืน 

3.5.2 การสร้างแบบจำลองด้วย XGBoost การสร้างแบบจำลองด้วย XGBoost ในงานวิจัย

นี้ใช้การตั้งค่าพารามิเตอร์แบบเริ่มต้น โดยไม่มีการปรับแต่งเพ่ิมเติม เนื่องจากมุ่งเน้นการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของวิธ ีการสุ ่มตัวอย่างข้อมูล XGBoost เป็นอัลกอริทึมที ่พัฒนาจาก Gradient 

Boosting ซึ ่งใช้แนวคิดของการเรียนรู ้แบบผสม (Ensemble Learning)โดยสร้างชุดของต้นไม้
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ตัดสินใจที่ทำงานร่วมกันเพ่ือลดข้อผิดพลาดในแต่ละรอบการเรียนรู้ โดยผลลัพธ์จะถูกนำมาวิเคราะห์

เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิคการสุ่มตัวอย่าง 

3.5.3 การสร้างแบบจำลองด้วย Random Forest เป็นเทคนิคการเรียนรู้แบบผสม โดย
อาศัยการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจำนวนมากจากข้อมูลย่อยที่ได้จากการสุ่มแบบมีการแทนที่ (Bootstrap 
Sampling) และเลือกคุณลักษณะแบบสุ่มในแต่ละโหนด โดยผลลัพธ์สุดท้ายจะได้จากการโหวตเสียง
ข้างมากของต้นไม้ทั้งหมด แบบจำลองมีความสามารถในการจัดการกับข้อมูลที่มีมิติสูงและทนต่อค่า
ผิดปกติได้ สำหรับการศึกษานี้ใช้การตั้งค่าพารามิเตอร์แบบค่าเริ่มต้น โดยไม่ทำการปรับแต่งเพิ่มเติม 
เพื่อเน้นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการสุ่มตัวอย่าง (Resampling) โดยเฉพาะในกรณีของ
ข้อมูลที ่ไม่สมดุล ทั ้งนี ้ การประเมินแบบจำลองจะพิจารณาจากความสามารถในการจำแนก
กลุ่มเป้าหมายและค่าความน่าจะเป็นของการจัดกลุ่มที่ได้จากข้อมูลคุณลักษณะของผู้ป่วยที่ผ่านการ
เตรียมไว้ล่วงหน้า 

3.5.4 การสร้างแบบจำลองด้วย Naive Bayes เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ทฤษฎีความน่าจะเป็น
แบบเบย์ในการคำนวณความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขของตัวแปรผลลัพธ์เมื่อกำหนดค่าตัวแปรต้น โดย
มีสมมติฐานว่าตัวแปรต้นทุกตัวเป็นอิสระต่อกัน หลังจากฝึกสอนแบบจำลองแล้ว จะทำการวัด
ประสิทธิภาพและบันทึกผลการดำเนินการ 

3.5.5 การสร้างแบบจำลองด้วย Neural Network หรือโครงข่ายประสาทเทียมเป็นโมเดล
ที่ได้รับแรงบันดาลใจจากการทำงานของสมองมนุษย์ ซึ่งประกอบด้วยชั้นข้อมูลนำเข้า ( Input layer) 
ชั้นซ่อน (Hidden layers) และชั้นข้อมูลส่งออก (Output layer) โดยแต่ละชั้นมีโหนดหรือนิวรอนที่
เชื่อมต่อกัน การเรียนรู้ของเครือข่ายเกิดจากการปรับค่าน้ำหนักระหว่างการเชื่อมต่อ หลังจากฝึกสอน
เสร็จสิ้น จะทำการทดสอบและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ได้ 

3.5.6 การสร้างแบบจำลองด้วย K-Nearest Neighbors (KNN) เป็นเทคนิคในการจำแนก
ประเภทข้อมูลที่ทำงานโดยการหาค่าคลาสที่พบบ่อยที่สุดจากกลุ่มข้อมูลที่ใกล้เคียงที่สุด K ตัว ซึ่งจะ
คำนวณจากระยะห่างระหว่างข้อมูลทดสอบกับข้อมูลในชุดฝึกสอน โดยไม่ต้องมีการฝึกสอนแบบเชิง
ลึกหรือปรับค่าน้ำหนักเหมือน Neural Network หลังจากฝึกสอนด้วยการจัดกลุ่มข้อมูลในลักษณะนี้
แล้ว จะทำการทดสอบและประเมินผลการจำแนกเพ่ือวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

แบบจำลอง 6 ประเภทในการศึกษานี้มีพ้ืนฐานมาจากการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกับ
การจัดการข้อมูลไม่สมดุลในบริบททางการแพทย์ ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่าแบบจำลองประเภท 
tree-based models ได้แก่ Decision Tree, Random Forest และ XGBoost เป็นที่นิยมและมีการ
อ้างอิงอย่างแพร่หลายในวรรณกรรม เนื่องจากมีประสิทธิภาพสูงในการจัดการข้อมูลที่มีการกระจาย
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ตัวไม่สมดุล นอกจากนี้ได้ทำการเพิ่มแบบจำลอง Naive Bayes, Neural Network และ K-Nearest 
Neighbors (Kaur et al., 2019) เพื ่อประเมินประสิทธิภาพในการจัดการข้อมูลไม่สมดุลลงใน
การศึกษา การเปรียบเทียบแบบจำลองท่ีมีพ้ืนฐานการทำงานแตกต่างกันนี้จะช่วยให้เข้าใจคุณลักษณะ
สำคัญของแบบจำลองที่เหมาะสมกับการจัดการข้อมูลไม่สมดุลในบริบททางการแพทย์ และนำไปสู่
การคัดเลือกแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุดสำหรับการวิจัย 

3.6 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองการจำแนกประเภทมีความสำคัญอย่างยิ่ง 

โดยเฉพาะในกรณีที่ข้อมูลมีความไม่สมดุล การใช้เพียงค่าความถูกต้อง (Accuracy) อาจไม่เพียงพอ

และอาจทำให้เกิดการตีความผลที่คลาดเคลื่อน งานวิจัยนี้จึงใช้มาตรวัดประสิทธิภาพหลายรูปแบบที่

เหมาะสมกับการประเมินแบบจำลองในบริบทของข้อมูลที่ไม่สมดุล ได้แก่ Precision, Recall, F1-

Score และ Area under the curve (AUC) 

ในการคำนวณค่าประสิทธิภาพต่างๆ โดยแสดงความสัมพันธ์ระหว่างค่าที่ทำนายได้และค่า

จริง แบ่งเป็น 4 ส่วนดังนี้ True Positive (TP) จำนวนตัวอย่างที่ทำนายว่าถูกต้องในกลุ่มที่สนใจ, 

False Positive (FP) จำนวนตัวอย่างที่ทำนายว่าผลาดในกลุ่มที่สนใจ, False Negative (FN) จำนวน

ตัวอย่างที่ทำนายว่าเป็นผิดพลาดในกลุ ่มรองลงมา และ True Negative (TN) จำนวนตัวอย่างที่

ทำนายถูกต้องในกลุ่มรองลงมา 

3.6.1 ความแม่นยำ (Precision) คือค่าที่ใช้วัดความแม่นยำในการทำนายเฉพาะแต่ละ

คลาส โดยค่าที่เท่ากับหนึ่ง แสดงว่าแบบจำลองสามารถทำนายกลุ่มเป้าหมายได้แม่นยำสูง มีการ

ทำนายผิดน้อย ส่วนค่าที่ใกล้ศูนย์หมายถึงแบบจำลองมีการทำนายผิดว่าเป็นกลุ่มเป้าหมายจำนวน

มาก เหมาะสำหรับกรณีที่ต้องการลดการวินิจฉัยผิด เช่น การคัดกรองโรคที่ไม่ต้องการให้บุคคลปกติ

ถูกระบุว่าเป็นโรค 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

3.6.2 ความถูกต้อง (Recall) คือเป็นการวัดความถูกต้องของแบบจำลอง โดยพิจารณา

แยกทีละคลาส ค่าสูงใกล้ 1 หมายถึงแบบจำลองสามารถตรวจจับกลุ่มที่สนใจได้เกือบทั้งหมด ค่าต่ำ

ใกล้ 0 หมายถึงแบบจำลองพลาดการตรวจจับกลุ่มสนใจจำนวนมาก เหมาะสำหรับกรณีที่ต้องการลด

ความผิดพลาดการคัดกรองโรคร้ายแรงที่ไม่ควรพลาดการวินิจฉัย 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

3.6.3 F1-Score คือ เป็นค่าเฉลี่ยแบบฮาร์โมนิค (Harmonic Mean) ระหว่าง Precision 

และ Recall ช่วยให้เห็นภาพรวมของแบบจำลองที่ต้องสมดุลระหว่างความแม่นยำและความถูกต้อง 

ค่าสูงใกล้ 1 หมายถึงแบบจำลองมีความแม่นยำและความถูกต้องสูง และตรงกันข้ามเมื่อค่าต่ำใกล้ 0 

เหมาะสำหรับกรณีข้อมูลไม่สมดุลเนื่องจากให้ความสำคัญกับ ทำนายผิดพลาด F1-Score จะต่ำหากมี

ค่า Precision หรือ Recall ต่ำ แม้ว่าอีกค่าหนึ่งจะสูงก็ตาม 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

3.6.4 AUC คือค่าที่ใช้วัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดยเฉพาะเมื่อข้อมูลมีความไม่

สมดุล (imbalanced data) ซึ่งค่านี้ยิ ่งสูงยิ่งดี หมายถึงแบบจำลองสามารถรักษาค่าความแม่นยำ 

(Precision) ไว้ได้ในระดับที่สูงในช่วงของค่า Recall ที่ต่างกัน ค่าสูงใกล้ 1 หมายถึงแบบจำลองมี

ประสิทธิภาพดีทั้งในด้านการดึงตัวอย่างที่มีภาวะครรภ์เป็นพิษออกมา (Recall) และทำนายตัวอย่าง

ภาวะครรภ์เป็นพิษได้แม่นยำ (Precision) และตรงกันข้ามเมื่อค่าต่ำใกล้ 0 หมายความว่าไม่สามารถ

แยกแยะกลุ่มภาวะครรภ์เป็นพิษได้ เหมาะสำหรับกรณีข้อมูลไม่สมดุลเนื่องจากใช้ในการประเมิน

แบบจำลองที่ใช้กับข้อมูลทางการแพทย์ที่มักมีความไม่สมดุล  โดย P ในสมการแทน ค่า Precision 

และ R ในสมการแทน Recall ที่จุด i 

𝐴𝑈𝐶 ≈  ∑(𝑅𝑖+1 − 𝑅𝑖) ⋅
𝑃𝑖+1 + 𝑃𝑖

2

𝑛−1

𝑖=1

 

 

 



บทท่ี 4 

ผลการวิจัยและการอภปิรายผล 

4.1     วธิีการทดลอง 

การทดลองในงานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์สอดคล้องกับวัตถุประสงค์หลักของการวิจัยที่กำหนดไว้ 
โดยมุ่งดำเนินการตามแนวทางดังต่อไปนี้ ประการแรก เพ่ือวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างปัจจัยต่าง ๆ 
จากข้อมูลประวัติทางคลินิกของสตรีตั้งครรภ์กับการเกิดภาวะครรภ์เป็นพิษ โดยประยุกต์ใช้เทคนิคการ
วิเคราะห์ข้อมูลเชิงลึก ประการที่สอง เพื่อคัดเลือกวิธีการจัดการกับข้อมูลที ่มีความไม่สมดุลให้
เหมาะสมกับลักษณะของชุดข้อมูล โดยเฉพาะอย่างยิ่งการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการ
สุ่มแบบผสมผสานในกระบวนการเตรียมข้อมูลสำหรับการพัฒนาแบบจำลองทำนายภาวะครรภ์เป็น
พิษ และประการสุดท้าย เพื่อพัฒนาแบบจำลองการทำนายความเสี่ยงของการเกิดภาวะครรภ์เป็นพิษ
ในสตรีตั้งครรภ์ได ้

ในการดำเนินการทดลองดังกล่าว ได้ให้ความสำคัญกับการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของเทคนิคการจัดการข้อมูลที่มีความไม่สมดุลด้วยวิธีการต่าง ๆ เพื่อกำหนดแนวทางที่เหมาะสมที่สุด
ในการพัฒนาแบบจำลองสำหรับการทำนายความเสี่ยงของการเกิดภาวะครรภ์เป็นพิษ  

4.1.1    การแบ่งชุดข้อมูล การวิจัยครั้งนี้ได้ดำเนินการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นสองส่วนตาม
อัตราส่วน 80:20 โดยใช้วิธีการสุ่มแบบผสมผสาน เพื่อให้ได้ชุดข้อมูลที่เป็นตัวแทนที่สมดุลของ
ประชากรข้อมูลทั้งหมด ประกอบด้วย ชุดข้อมูลสำหรับการฝึกสอน (Training Set) คิดเป็นร้อยละ 80 
ของข้อมูลทั้งหมด สำหรับการพัฒนาและปรับปรุงแบบจำลองเชิงทำนาย และชุดข้อมูลสำหรับการ
ทดสอบ (Testing Set) คิดเป็นร้อยละ 20 ของข้อมูลทั้งหมด สำหรับการประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจำลองที่พัฒนาขึ้น 

ทั้งนี้ กระบวนการแบ่งชุดข้อมูลดำเนินการภายหลังจากการประยุกต์ใช้เทคนิคการสุ่มแบบ
ผสมผสาน เพื่อแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล โดยข้อมูลที่ผ่านการปรับสมดุลด้วยแต่ละเทคนิค
จะถูกแบ่งตามสัดส่วนที่กำหนดไว้เพ่ือให้การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองที่พัฒนาจากแต่
ละเทคนิคการสุ่มแบบผสมผสานมีความน่าเชื่อถือ ได้ดำเนินการสุ่มแบ่งข้อมูลตามสัดส่วนที่กำหนด
ก่อนนำไปพัฒนาแบบจำลอง อย่างไรก็ตาม เนื่องด้วยข้อจำกัดของกระบวนการสุ่มตัวอย่างจึงไ ม่
สามารถควบคุมให้แต่ละวิธีการสุ่มแบบผสมผสานมีชุดข้อมูลที่เหมือนกันทั้งหมดได้ในทุกกรณี แม้ จะ
สามารถใช้ชุดข้อมูลเดียวกันได้เฉพาะที่มีวิธีการสุ่มแบบเดียวกันในการพัฒนาแบบจำลอง 
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4.1.2 เทคนิคการสุ่มแบบผสมผสาน การวิจัยนี้ประสบกับความท้าทายด้านข้อมูลไมส่มดุล 

โดยพบว่าจำนวนตัวอย่างของคลาสตรวจพบภาวะครรภ์เป็นพิษมีปริมาณน้อยอย่างมีนัยสำคัญ จึงได้

ประยุกต์ใช้เทคนิคการสุ่มแบบผสมผสานเพ่ือปรับสมดุลข้อมูลก่อนการพัฒนาแบบจำลองทำนาย โดย

การผสมผสานระหว่างวิธีการสุ่มลดตัวอย่างและวิธีการสุ่มเพ่ิมตัวอย่าง 

วิธีการสุ่มเพิ่มตัวอย่าง คือ ROS, ADASYN, SMOTE และ Borderline SMOTE วิธีการสุ่ม

ลดตัวอย่าง คือ RUS, Tomek Links, ENN และ RENN 

การผสมผสานวิธีการสุ่มตัวอย่าง ในงานวิจัยนี้ ผู ้วิจัยได้ทำการทดลองใช้การผสมผสาน

ระหว่างวิธีการสุ่มลดตัวอย่างและวิธีการสุ่มเพ่ิมตัวอย่างจำนวน 16 แบบ ดังนี้ 

1) ENN + ADASYN (enn_adasyn) 
2) ENN + Borderline SMOTE (enn_borderline_smote) 
3) ENN + Random Oversampling (enn_ros) 
4) ENN + SMOTE (enn_smote) 
5) RENN + ADASYN (renn_adasyn) 
6) RENN + Borderline SMOTE (renn_borderline_smote) 
7) RENN + Random Oversampling (renn_ros) 
8) RENN + SMOTE (renn_smote) 
9) RUS + ADASYN (rus_adasyn) 
10) RUS + Borderline SMOTE (rus_borderline_smote) 
11) RUS + Random Oversampling (rus_ros) 
12) RUS + SMOTE (rus_smote) 
13) Tomek Links + ADASYN (tomek_adasyn) 
14) Tomek Links + Borderline SMOTE (tomek_borderline_smote) 
15) Tomek Links + Random Oversampling (tomek_ros) 
16) Tomek Links + SMOTE (tomek_smote) 

กระบวนการทำงานของเทคนิคการสุ่มแบบผสมผสานเหล่านี้มีขั้นตอนสำคัญดังต่อไปนี้ ข้อมูล
ดิบจะผ่านกระบวนการทำความสะอาดและการเตรียมข้อมูลเบื ้องต้น จากนั ้นนำข้อมูลเข้าสู่
กระบวนการสุ่มลดตัวอย่างเป็นลำดับแรก เพื่อขจัดข้อมูลที่อาจเป็นสัญญาณรบกวน หรือข้อมูล
ผิดปกติ ในคลาสส่วนใหญ่ หลังจากนั ้นข้อมูลที ่ผ ่านการสุ ่มลดตัวอย่างแล้วจะถูกนำไปผ่าน
กระบวนการสุ่มเพ่ิมตัวอย่าง เพ่ือเพ่ิมจำนวนตัวอย่างในคลาสส่วนน้อยให้เกิดความสมดุลมากข้ึน ทั้งนี้
ข้อมูลที่ผ่านการปรับสมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มแบบผสมผสานแต่ละรูปแบบจะถูกนำไปใช้ในการพัฒนา
และประเมนิประสิทธิภาพของแบบจำลองทำนายต่อไป 
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4.2 ผลการวิจัย 

ตารางท่ี 4.1 ผลการวิจัยจากแบบจำลอง Decision Tree 

แบบจำลอง เทคนิคการผสมผสาน 
วิธีการสุ่มเพ่ิมลดตัวอย่าง 

F1-
Score 

Precision Recall AUC 

 

 

 

 

 

 

 

Decision Tree 

enn_adasyn 0.9688 0.9722 0.9683 0.9747 

enn_borderline_smote 0.9380 0.9420 0.9444 0.9522 

enn_ros 0.9535 0.9565 0.9565 0.9633 

enn_smote 0.9535 0.9565 0.9565 0.9633 

renn_adasyn 0.9688 0.9722 0.9683 0.9747 

renn_borderline_smote 0.9535 0.9565 0.9565 0.9633 

renn_ros 0.9223 0.9275 0.9333 0.9417 

renn_smote 0.9690 0.9710 0.9697 0.9749 

rus_adasyn 0.8565 0.8522 0.8629 0.8801 

rus_borderline_smote 0.7823 0.7851 0.7816 0.8171 

rus_ros 0.8473 0.8555 0.8488 0.8769 

rus_smote 0.8135 0.8185 0.8157 0.8464 

tomek_adasyn 0.9507 0.9507 0.9507 0.9597 

tomek_borderline_smote 0.9048 0.9070 0.9032 0.9208 

tomek_ros 0.9598 0.9677 0.9565 0.9689 

tomek_smote 0.9190 0.9237 0.9164 0.9335 

การใช้แบบจำลอง Decision Tree ให้ผลลัพธ์ที่ดีที ่สุดในค่า F1-Score ซึ ่งมีค่าเท่ากับ 

0.9690 จากการใช้เทคนิคการสุ่มลดตัวอย่างด้วย RENN ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างด้วย 

SMOTE นอกจากนี้ยังให้ผลลัพธ์ที่ดีในค่า Recall และ AUC อีกด้วย ส่วนค่า Precision ได้ค่าที่สูงสุด

เท่ากับ 0.9722 เมื่อใช้เทคนิคการสุ่มลดตัวอย่างด้วย ENN ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างด้วย 

ADASYN และเมื่อใช้เทคนิคการสุ่มลดตัวอย่างด้วย RENN ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างด้วย 

ADASYN 
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ตารางท่ี 4.2 ผลการวิจัยจากแบบจำลอง XGBoost 

แบบจำลอง เทคนิคการผสมผสาน 
วิธีการสุ่มเพ่ิมลดตัวอย่าง 

F1-
Score 

Precision Recall AUC 

 

 

 

 

 

 

 

XGBoost 

enn_adasyn 0.9531 0.9522 0.9547 0.9779 

enn_borderline_smote 0.9535 0.9565 0.9565 0.9888 

enn_ros 0.9535 0.9565 0.9565 0.9888 

enn_smote 0.9535 0.9565 0.9565 0.9888 

renn_adasyn 0.9531 0.9522 0.9547 0.9779 

renn_borderline_smote 0.9535 0.9565 0.9565 0.9888 

renn_ros 0.9535 0.9565 0.9565 0.9888 

renn_smote 0.9535 0.9565 0.9565 0.9888 

rus_adasyn 0.8995 0.8999 0.9017 0.9530 

rus_borderline_smote 0.9038 0.9144 0.8995 0.9358 

rus_ros 0.8868 0.8902 0.8915 0.9683 

rus_smote 0.8934 0.8954 0.8947 0.9410 

tomek_adasyn 0.9751 0.9798 0.9722 0.9892 

tomek_borderline_smote 0.9720 0.9798 0.9667 0.9806 

tomek_ros 0.9864 0.9841 0.9892 1.0000 

tomek_smote 0.9720 0.9798 0.9667 0.9934 

 

การใช้แบบจำลอง XGBoost ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดในด้าน F1-Score, Precision, Recall, และ 

AUC โดยมีค่าเท่ากับ 0.9864, 0.9841, 0.9892, และ 1.0000 ตามลำดับ ซึ่งได้มาจากการใช้เทคนิค

การสุ่มลดตัวอย่างด้วย Tomek ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพ่ิมตัวอย่างด้วย ROS 
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ตารางท่ี 4.3 ผลการวิจัยจากแบบจำลอง Random Forest 

แบบจำลอง เทคนิคการผสมผสาน 
วิธีการสุ่มเพ่ิมลดตัวอย่าง 

F1-
Score 

Precision Recall AUC 

 

 

 

 

 

 

 

 

Random Forest 

enn_adasyn 0.9392 0.9420 0.9408 0.9809 

enn_borderline_smote 0.9556 0.9593 0.9565 0.9807 

enn_ros 0.9556 0.9593 0.9565 0.9823 

enn_smote 0.9397 0.9461 0.9420 0.9823 

renn_adasyn 0.9392 0.9420 0.9408 0.9788 

renn_borderline_smote 0.9556 0.9593 0.9565 0.9810 

renn_ros 0.9556 0.9593 0.9565 0.9804 

renn_smote 0.9556 0.9593 0.9565 0.9776 

rus_adasyn 0.9269 0.9292 0.9264 0.9671 

rus_borderline_smote 0.9005 0.9046 0.9001 0.9589 

rus_ros 0.8990 0.9077 0.9023 0.9649 

rus_smote 0.9143 0.9157 0.9146 0.9740 

tomek_adasyn 0.9624 0.9706 0.9583 0.9875 

tomek_borderline_smote 0.9592 0.9571 0.9618 0.9750 

tomek_ros 0.9601 0.9558 0.9677 0.9860 

tomek_smote 0.9603 0.9586 0.9640 0.9923 

 

การใช้แบบจำลอง Random Forest ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดในค่า F1-Score โดยมีค่าเท่ากับ 
0.9624 และค่า Precision เท่ากับ 0.9706 เมื่อใช้เทคนิคการสุ่มลดตัวอย่างด้วย Tomek ร่วมกับ
เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างด้วย ADASYN ในขณะที่ค่า Recall สูงสุดอยู่ที่ 0.9677 เมื่อใช้เทคนิคการ
สุ่มลดตัวอย่างด้วย Tomek ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพ่ิมตัวอย่างด้วย ROS สำหรับค่า AUC ผลลัพธ์ที่ดี
ที่สุดคือ 0.9923 ซึ่งได้จากการใช้เทคนิคการสุ่มลดตัวอย่างด้วย Tomek ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพ่ิม
ตัวอย่างด้วย SMOTE 
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ตารางท่ี 4.4 ผลการวิจัยจากแบบจำลอง Naive Bayes 

แบบจำลอง เทคนิคการผสมผสาน 
วิธีการสุ่มเพ่ิมลดตัวอย่าง 

F1-
Score 

Precision Recall AUC 

 

 

 

 

 

 

 

Naive Bayes 

enn_adasyn 0.6692 0.7183 0.6952 0.7399 

enn_borderline_smote 0.6587 0.6615 0.6616 0.7442 

enn_ros 0.6587 0.6615 0.6616 0.7442 

enn_smote 0.6587 0.6615 0.6616 0.7442 

renn_adasyn 0.6692 0.7183 0.6952 0.7399 

renn_borderline_smote 0.6587 0.6615 0.6616 0.7442 

renn_ros 0.6587 0.6615 0.6616 0.7442 

renn_smote 0.6587 0.6615 0.6616 0.7442 

rus_adasyn 0.4641 0.4803 0.4783 0.4907 

rus_borderline_smote 0.2922 0.2530 0.3484 0.5439 

rus_ros 0.3906 0.3982 0.3977 0.5715 

rus_smote 0.3930 0.4049 0.3880 0.4914 

tomek_adasyn 0.6970 0.7564 0.7325 0.7769 

tomek_borderline_smote 0.6727 0.6834 0.6839 0.7082 

tomek_ros 0.5211 0.4641 0.6667 0.7363 

tomek_smote 0.6686 0.7156 0.7075 0.7423 

 

 การใช้แบบจำลอง Naive Bayes ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดในด้าน F1-Score, Precision, Recall, 

และ AUC โดยมีค่าเท่ากับ 0.6970, 0.7564, 0.7325, และ 0.7769 ตามลำดับ ซึ่งได้มาจากการใช้

เทคนิคการสุ่มลดตัวอย่างด้วย Tomek ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพ่ิมตัวอย่างด้วย ADASYN 
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ตารางท่ี 4.5 ผลการวิจัยจากแบบจำลอง Neural Network 

แบบจำลอง เทคนิคการผสมผสาน 
วิธีการสุ่มเพ่ิมลดตัวอย่าง 

F1-
Score 

Precision Recall AUC 

 

 

 

 

 

 

 

Neural Network 

enn_adasyn 0.8870 0.8925 0.8837 0.9531 

enn_borderline_smote 0.8928 0.8947 0.8953 0.9774 

enn_ros 0.8930 0.8914 0.8990 0.9798 

enn_smote 0.9200 0.9211 0.9205 0.9819 

renn_adasyn 0.8532 0.8666 0.8486 0.9517 

renn_borderline_smote 0.9323 0.9372 0.9313 0.9770 

renn_ros 0.9034 0.9051 0.9060 0.9771 

renn_smote 0.9064 0.9104 0.9060 0.9802 

rus_adasyn 0.8938 0.9052 0.8876 0.9015 

rus_borderline_smote 0.8546 0.8677 0.8566 0.8652 

rus_ros 0.9047 0.9180 0.9023 0.9443 

rus_smote 0.8546 0.8677 0.8566 0.8710 

tomek_adasyn 0.9080 0.9033 0.9216 0.9885 

tomek_borderline_smote 0.8630 0.8718 0.8700 0.8879 

tomek_ros 0.8831 0.8798 0.8883 0.9214 

tomek_smote 0.8791 0.8839 0.8845 0.9139 

 

 การใช้แบบจำลอง Neural Network ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดในด้าน F1-Score, Precision, และ 

Recall โดยมีค่าเท่ากับ 0.9323, 0.9372, และ 0.9313 ตามลำดับ ซึ่งได้มาจากการใช้เทคนิคการสุ่ม

ลดตัวอย่างด้วย RENN ร่วมกับการสุ่มเพิ่มตัวอย่างด้วย Borderline-SMOTE ส่วนค่า AUC มีค่า

เท่ากับ 0.9885 ซึ่งได้จากการใช้เทคนิคการสุ่มลดตัวอย่างด้วย Tomek ร่วมกับการสุ่มเพิ่มตัวอย่าง

ด้วย ADASYN 
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ตารางท่ี 4.6 ผลการวิจัยจากแบบจำลอง K-Nearest Neighbors (KNN) 

แบบจำลอง เทคนิคการผสมผสาน 

วิธีการสุ่มเพ่ิมลดตัวอย่าง 

F1-

Score 

Precision Recall AUC 

 

 

 

 

 

 

 

K-Nearest Neighbors 

(KNN) 

enn_adasyn 0.9531 0.9522 0.9547 0.9776 

enn_borderline_smote 0.9535 0.9565 0.9565 0.9749 

enn_ros 0.9535 0.9565 0.9565 0.9749 

enn_smote 0.9535 0.9565 0.9565 0.9749 

renn_adasyn 0.9531 0.9522 0.9547 0.9776 

renn_borderline_smote 0.9535 0.9565 0.9565 0.9749 

renn_ros 0.9535 0.9565 0.9565 0.9749 

renn_smote 0.9535 0.9565 0.9565 0.9749 

rus_adasyn 0.7862 0.7890 0.7893 0.8745 

rus_borderline_smote 0.7747 0.7762 0.7753 0.8172 

rus_ros 0.8896 0.8871 0.8990 0.9174 

rus_smote 0.7604 0.7692 0.7587 0.8314 

tomek_adasyn 0.9387 0.9378 0.9400 0.9785 

tomek_borderline_smote 0.9190 0.9164 0.9237 0.9749 

tomek_ros 0.9208 0.9231 0.9355 0.9786 

tomek_smote 0.9177 0.9177 0.9177 0.9711 

จากการทดสอบแบบจำลอง K-Nearest Neighbors (KNN) โดยใช้เทคนิคการผสมผสาน

ระหว่างวิธีการสุ่มลดตัวอย่างและวิธีการสุ่มเพ่ิมตัวอย่างในแต่ละวิธี พบว่าแบบจำลองที่ใช้วิธีการสุ่มลด

ตัวอย่าง ENN ร่วมกับการสุ ่มเพิ ่มตัวอย่าง Borderline-SMOTE, ROS, และ SMOTE รวมถึง

แบบจำลองที่ใช้วิธีการสุ่มลดตัวอย่าง RENN ร่วมกับการสุ่มเพิ่มตัวอย่าง Borderline-SMOTE, ROS, 

และ SMOTE ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในด้าน F1-Score, Precision, และ Recall โดยมีค่าเท่ากับ 0.9535, 

0.9565, และ 0.9565 ตามลำดับ ส่วนค่า AUC สูงสุดที่ได้จากการใช้วิธีการสุ่มลดตัวอย่าง Tomek 

ร่วมกับการสุ่มเพ่ิมตัวอย่าง Borderline-SMOTE คือ 0.9786 
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4.3 การอภิปรายผล 

ตารางท่ี 4.7 ตารางสรุปผลการทดลอง 

แบบจำลอง เทคนิคการผสมผสาน 
วิธีการสุ่มเพ่ิมลดตัวอย่าง 

F1-Score AUC 

Decision Tree renn_smote 0.9690 0.9749 
XGBoost tomek_ros 0.9864 1.0000 

Random Forest tomek_adasyn 0.9624 0.9875 
tomek_smote 0.9603 0.9923 

Naive Bayes tomek_adasyn 0.6970 0.7769 
Neural Network renn_borderline_smote 0.9323 0.9770 

tomek_adasyn 0.9080 0.9885 
K-Nearest Neighbors 

(KNN) 
enn_borderline_smote 0.9535 0.9749 
enn_ros 0.9535 0.9749 
enn_smote 0.9535 0.9749 
renn_borderline_smote 0.9535 0.9749 
renn_ros 0.9535 0.9749 
renn_smote 0.9535 0.9749 
tomek_ros 0.9208 0.9786 

 
 จากการวิเคราะห์ข้อมูลร่วมกับวัตถุประสงค์ของการวิจัยในครั้งนี้ มีเป้าหมายเพื่อศึกษาปัจจัยที่มี

ความสัมพันธ์กับการเกิดภาวะครรภ์เป็นพิษในสตรีมีครรภ์ และแสวงหาแนวทางที่เหมาะสมในการจัดการ

ข้อมูลที่ไม่สมดุล เพื่อใช้ในการเตรียมข้อมูลก่อนการสร้างแบบจำลองปัญญาประดิษฐ์สำหรับการทำนาย

ความเสี่ยงของภาวะครรภ์เป็นพิษ โดยใช้ชุดข้อมูลจากโรงพยาบาลมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี ขั้นตอน

การดำเนินงานประกอบด้วย การวิเคราะห์ข้อมูลเบื้องต้นเพ่ือศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร การเตรียม

ข้อมูลซึ่งครอบคลุมถึงการสกัดข้อมูลสำคัญ การจำแนกกลุ่มข้อมูล การเติมค่าข้อมูลที่ขาดหาย และการ

แปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบเชิงตัวเลข พร้อมทั้งการจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุลผ่านกระบวนการสุ่มตัวอย่างทั้ง

ในลักษณะของการลดและเพิ่มจำนวนข้อมูล จากนั้นแบ่งข้อมูลออกเป็น 80% สำหรับการฝึกแบบจำลอง 

และ 20% สำหรับการทดสอบแบบจำลอง ทั้งนี้ ได้ดำเนินการพัฒนาแบบจำลองด้วยอัลกอริธึมหลาย

ประเภท ได้แก่ Decision Tree, XGBoost, Random Forest, Naive Bayes, Neural Network และ K-

Nearest Neighbors พร้อมทั้งประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองโดยใช้เกณฑ์วัดผล ได้แก่ F1-Score, 

Precision, Recall และ AUC เพ่ือเปรียบเทียบและเลือกวิธีที่เหมาะสมที่สุดสำหรับการนำไปใช้ในบริบทของ

ข้อมูลทางการแพทย์ที่ไม่สมดุลชุดนี้ 
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 ข้อมูลทางการแพทย์มีลักษณะที่ซับซ้อนทำให้การใช้ระบบที่อาศัยกฎเกณฑ์แบบตายตัว 

(Rule-based System) มีข้อจำกัดสำคัญหลายประการ ความซับซ้อนของข้อมูลทางการแพทย์เกิด

จากการที่ร่างกายมนุษย์เป็นระบบที่มีปฏิสัมพันธ์ซับซ้อนระหว่างปัจจัย ซึ่งแต่ละปัจจัยสามารถส่งผล

กระทบต่อกัน เมื่อความซับซ้อนของข้อมูลเพิ่มขึ้น กฎเกณฑ์ที่ต้องใช้ในการตัดสินใจทางการแพทย์ก็

จะมีความซับซอ้นเพ่ิมขึ้นตามไปด้วย การสร้างกฎที่ครอบคลุมทุกสถานการณ์ที่เป็นไปได้จึงเป็นเรื่องที่

ยาก ในกรณีของภาวะครรภ์เป็นพิษ หากต้องสร้างกฎที่ครอบคลุมปัจจัยเสี่ยงทั้งหมด เช่ น อายุ 

น้ำหนัก ความดันโลหิต ระดับโปรตีนในปัสสาวะ ประวัติการเจ็บป่วย ประวัติครอบครัว และปัจจัยอ่ืน 

ๆ อีกมากมาย กฎที่ได้จะมีความซับซ้อนอย่างมหาศาล และที่สำคัญคือจะมีกฎที่ขัดแย้งกันเองใน

หลายสถานการณ์ เพราะปัจจัยต่าง ๆ เหล่านี้ไม่ได้มีผลกัดแย้งกันอย่างเป็นอิสระ แต่มีปฏิสัมพันธ์

ซับซ้อนที่ไม่สามารถแยกออกจากกันได้ ในขณะที่ระบบปัญญาประดิษฐ์สามารถเรียนรู้และปรับตัว

จากข้อมูลใหม่ได้อย่างอัตโนมัติ โดยไม่ต้องมีการเขียนกฎใหม่ทุกครั้ง ทำให้สามารถรองรับความ

ซับซ้อนและความไม่แน่นอนของข้อมูลทางการแพทย์ได้ดีกว่า พร้อมทั้งสร้างการคาดการณ์ที่มีความ

แม่นยำสูงกว่าจากการวิเคราะห์รูปแบบที่ซ่อนอยู่ในข้อมูลจำนวนมาก 

ตารางท่ี 4.8 ตารางผลการทดลองแบบจำลอง XGBoost ร่วมกับเทคนิค tomek_ros 

ชื่อคลาสข้อมลู F1-Score Precision Recall AUC 

ปกติ 0.9810 0.9626 1.0000 0.9626 

เสี่ยง 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

ครรภเ์ป็นพิษ 0.9778 1.0000 0.9565 0.9565 

 

ในส่วนนี้เป็นการนำเสนอผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองการเรียนรู้ของ
เครื่องที ่ใช้เทคนิคการสุ่มลดตัวอย่างแบบผสมผสาน โดยพิจารณาค่า F1-Score และ AUC เป็น
ตัวชี้วัดหลักในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง ผลลัพธ์ซึ่งแสดงไว้ในตารางที่ 4.8 แสดงให้
เห็นรูปแบบที่แตกต่างกันอย่างชัดเจนในลักษณะของแต่ละแบบจำลองต่อเทคนิคการสุ่มที่แตกต่างกัน 
ในตารางที่ 4.7 จะแสดงให้เห็นประสิทธิภาพการทำงานของโมเดลแยกคลาส จากผลในตางรางจะเห็น
ได้ว่าแบบจำลองสามารถทำนายได้ดีในทุกกลุ่มคลาสข้อมูล 
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แบบจำลอง XGBoost ที่ใช้ร่วมกับเทคนิค tomek_ros ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดโดยรวม โดยได้ค่า 

F1-Score เท่ากับ 0.9864 และ AUC เท่ากับ 1.0000 ซึ่งแสดงถึงความสมดุลระหว่างค่าความแม่นยำ 

(Precision) และค่าความสามารถในการดึงข้อมูลที่เกี่ยวข้อง (Recall) ได้เป็นอย่างดี รวมถึงสามารถ

แยกแยะข้อมูลระหว่างคลาสได้ สะท้อนให้เห็นถึงศักยภาพของ XGBoost เมื่อใช้ร่วมกับเทคนิคการ

สุ่มอย่างเหมาะสมในการจัดการกับชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล โดยตัว XGBoost มีจุดเด่นด้านการสร้าง

ขอบเขตการตัดสินใจที่ชัดเจนและสามารถเรียนรู้เพื่อแก้ไขข้อผิดพลาดได้อย่างต่อ เนื่อง การใช้ 

Tomek Links ช่วยลดข้อมูลรบกวนที่อยู่ใกล้ขอบเขตของคลาส ทำให้โมเดลสามารถแยกคลาสได้

ชัดเจนยิ่งขึ้น ในขณะที่ ROS เพ่ิมจำนวนข้อมูลกลุ่มน้อยโดยการทำซ้ำข้อมูลเดิม จึงไม่ก่อให้เกิดข้อมูล

รบกวนเพิ่มเติม ส่งผลให้การเรียนรู้มีความสมดุลและเสถียรมากขึ้น ส่งผลให้โมเดลสามารถจำแนก

ข้อมูลได้อย่างถูกต้องสมบูรณ์ ทั้งในด้าน F1-Score และ AUC ซึ่งประสิทธิภาของ XGBoost เป็นไป

ตามงานของ (Ogunleye et al., 2020) 

แบบจำลอง Random Forest มีความแม่นยำโดยเมื่อใช้ tomek_adasyn ให้ค่า F1-Score 
เท่ากับ 0.9624 และ AUC เท่ากับ 0.9875 ในขณะที่ tomek_smote แม้จะได้ค่า F1-Score ลดลง
เล็กน้อยที่ 0.9603 แต่กลับได้ค่า AUC สูงขึ้นที่ 0.9923 เป็นไปตามงานของ (Khushi et al., 2021) 
ที่ได้พิสูจน์ไว้ในด้านของค่า AUC แต่การทดลองของเราได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า ซึ่งสะท้อนถึงความสามารถ
ในการจำแนกข้อมูลได้ดีในลักษณะที่แตกต่างกัน โดย Random Forest มีจุดเด่นในการฝึกจากชุด
ข้อมูลย่อยหลายชุด ทำให้สามารถทนต่อข้อมูลรบกวนภายในคลาสได้ดี แต่ยังต้องการขอบเขตการ
ตัดสินใจที่ชัดเจน การใช้ Tomek Links จึงช่วยลดข้อมูลรบกวนที่อยู่ใกล้ขอบเขตคลาส ทำให้การ
จำแนกแม่นยำขึ้น สำหรับ ADASYN ซึ่งเน้นสร้างตัวอย่างเพิ่มเติมในบริเวณที่โมเดลเรียนรู้ได้ยาก จึง
ช่วยปรับปรุงค่า F1-Score ได้สูงกว่า ส่วน SMOTE ซึ่งสร้างตัวอย่างใหม่ระหว่างข้อมูลเดิม ทำให้
ข้อมูลกระจายตัวอย่างสม่ำเสมอและเป็นกลุ่ม ส่งผลให้โมเดลสามารถแยกแยะคลาสได้ดียิ่งขึ้นในแง่
ของ AUC  

แบบจำลอง Decision Tree ที่ใช้เทคนิค renn_smote ก็มีประสิทธิภาพที่ดีเช่นกัน โดยได้
ค่า F1-Score เท่ากับ 0.9690 และ AUC เท่ากับ 0.9749 สะท้อนถึงประสิทธิภาพในการจำแนก
ข้อมูลได้อย่างแม่นยำ Decision Tree เป็นโมเดลที่ตัดสินใจจากกฎระหว่างคุณสมบัติ ซึ่งมักจะทำงาน
ได้ดีเมื่อข้อมูลไม่ซับซ้อนมากนัก แต่มีข้อจำกัดคือไม่ทนต่อข้อมูลรบกวนและข้อมูลซ้ำซ้อนในระดับสูง 
การใช้ RENN ซึ ่งคัดกรองตัวอย่างที ่ทำนายผิดซ้ำ ๆ ออกไป ช่วยลดรบกวนและลดการซ้อนทับ
ระหว่างคลาสได้อย่างมีประสิทธิภาพ ในขณะที่ SMOTE ทำหน้าที่สร้างตัวอย่างใหม่จากข้อมูลเดิมใน
ลักษณะที่ไม่เพิ่มข้อมูลรบกวนมากนักและไม่ก่อให้เกิดข้อมูลซ้ำซ้อน ส่งผลให้แบบจำลองสามารถ
เรียนรู้ได้อย่างเหมาะสมกับโครงสร้างการตัดสินใจของ Decision Tree 
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แบบจำลอง XGBoost นั้นจะมีประสิทธิภาพที่เหนือกว่า Decision Tree และ Random 
Forest เนื่องจากมีการเรียนรู้เป็นแบบลำดับที่ช่วยลดการทำนายที่ผิดผลาดก่อนหน้า ทำให้สามารถ
เรียนรู้ได้ดีกว่าเมื่อเทียบกับแบบจำลอง Random Forest ที่มีการเรียนรู้แบบสุ่ม ซึ่งเป็นไปตาม
งานวิจัยของ (Papacharalampous et al., 2021) และในแบบจำลอง Decision Tree ที่เป็นการ
เรียนรู้โครงสร้างแบบต้นไม้เพียงต้นเดียว ทำให้แบบจำลอง  XGBoost เป็นทางเลือกที่เหมาะสม
สำหรับชุดข้อมูลนี้ 

แบบจำลอง Naive Bayes มีผลการทดสอบที่ด้อยกว่าตัวอื่นอย่างชัดเจน โดยได้ค่า F1-
Score เท่ากับ 0.6970 และ AUC เท่ากับ 0.7769 เมื่อใช้เทคนิค tomek_adasyn ซึ่งสะท้อนถึง
ข้อจำกัดของโมเดลนี้ที่สมมติว่าคุณสมบัติทั้งหมดเป็นอิสระต่อกันภายใต้เงื่อนไขของคลาสเดียวกัน 
ขณะที่ข้อมูลทางการแพทย์ส่วนใหญ่มีความสัมพันธ์ระหว่างคุณสมบัติ เช่น ความดันโลหิต ระดับ
น้ำตาล และอายุ ทำให้ Naive Bayes ไม่สามารถจับความสัมพันธ์เหล่านี้ได้อย่างเหมาะสม แม้ว่า 
tomek_adasyn จะช่วยลดข้อมูลที่ทำให้เกิดความยากในการทำนายและลดการทับซ้อนของข้อมูล
บริเวณขอบเขตคลาส ทำให้ขอบเขตการจำแนกชัดเจนขึ้น แต่ก็ไม่เพียงพอที่จะชดเชยข้อจำกัดของ
โมเดล ส่งผลให้ประสิทธิภาพโดยรวมต่ำกว่าแบบจำลองอ่ืนอย่างเห็นได้ชัด 

แบบจำลอง Neural Network แสดงประสิทธิภาพในการเรียนรู้รูปแบบที่ซับซ้อนระหว่าง
คุณลักษณะต่าง ๆ ภายในแต่ละคลาส โดยเมื่อใช้เทคนิค renn_borderline_smote ได้ค่า F1-Score 
เท่ากับ 0.9323 และ AUC เท่ากับ 0.9770 ซึ่งเทคนิคนี้เน้นปรับขอบเขตของข้อมูลให้ชัดเจนและเพ่ิม
ความหลากหลายของตัวอย่าง ทำให้โมเดลมีความแม่นยำในการจำแนกสูงกว่า ขณะที ่การใช้ 
tomek_adasyn ให้ค่า F1-Score ลดลงเล็กน้อยเป็น 0.9080 แต่ได้ค่า AUC สูงกว่าอยู่ที่ 0.9885 
เนื่องจากการเพ่ิมข้อมูลในบริเวณที่โมเดลทำนายยากช่วยให้การแยกแยะคลาสทำได้ดีขึ้น ทั้งนี้ RENN 
และ Tomek Links ทำหน้าที่ลดข้อมูลรบกวนและความทับซ้อน ช่วยให้โมเดลเรียนรู้จากข้อมูลที่มี
ความชัดเจนมากขึ้น ขณะที่ ADASYN และ Borderline-SMOTE สร้างตัวอย่างที่หลากหลายกว่าวิธี
อ่ืน ส่งเสริมการเรียนรู้ที่หลากหลายและครอบคลุมมากขึ้น 

แบบจำลอง K-Nearest Neighbour (KNN) ทำงานโดยทำนายคลาสจากเพื่อนบ้าน K ตัวที่
ใกล้ที่สุดในชุดข้อมูลฝึกสอน โดยเมื่อใช้เทคนิค RENN และ ENN ร่วมกับ Borderline-SMOTE หรือ 
SMOTE สามารถทำได้ดีโดยมีค่า F1-Score อยู่ที่ 0.9535 และ AUC เท่ากับ 0.9749 เทคนิคเหล่านี้
ช่วยลดความซ้ำซ้อนและความทับซ้อนของข้อมูลบริเวณชายขอบคลาส พร้อมทั้งเพ่ิมความหลากหลาย
ของข้อมูล ทำให้เกิดกลุ่มตัวแทนเพ่ือนบ้านที่ชัดเจนและครอบคลุมมากขึ้น ส่งผลให้ F1-Score สูงขึ้น 
ขณะที่การใช้ tomek_ros แม้จะมีค่า F1-Score ลดลงเล็กน้อยเป็น 0.9208 แต่ได้ค่า AUC สูงกว่าอยู่
ที่ 0.9749 เนื่องจากวิธีนี้ช่วยทำให้ขอบเขตข้อมูลชัดเจนมากข้ึนโดยการลดข้อมูลซ้ำซ้อนและความทับ
ซ้อน แต่ ROSไม่ได้เพิ่มความหลากหลายของข้อมูลใหม่ จึงส่งผลให้อัตราการแยกคลาส AUC ดีขึ้น
เล็กน้อยเม่ือเทียบกับวิธีอ่ืน ๆ 
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จากการทดลองนี้ พบว่าวิธีการที่ลดข้อมูลที่น่าสนใจคือ Tomek Links, ENN และ RENN ที่
ทำงานร่วมกับการเพิ ่มข้อมูลด้วย ADASYN, Borderline-SMOTE, ROS และ SMOTE โดยแต่ละ
เทคนิคมีจุดเด่นและข้อจำกัดที่แตกต่างกัน ซึ่งสามารถเลือกใช้ได้ตามลักษณะของชุดข้อมูลและ
วัตถุประสงค์ของการวิจัย 

Tomek Links ในกรณีที่ต้องการลดข้อมูลที่มีการทับซ้อนระหว่างข้อมูลแต่ละคลาส ควรใช้ 
Tomek Links เนื่องจากเทคนิคนี้มุ่งเน้นการระบุและกำจัดคู่ข้อมูลที่อยู่ใกล้ชิดกันระหว่างคลาสที่
แตกต่างกัน ทำให้สามารถลดความคลุมเครือในการแยกแยะข้อมูลระหว่างคลาส และช่วยให้ขอบเขต
การตัดสินใจของแบบจำลองชัดเจนขึ้น 

ENN และ RENN หากต้องการลดตัวอย่างโดยเน้นลดตัวอย่างที่มักทำนายผิด ควรเลือกใช้ 
ENN และ RENN โดย ENN จะกำจัดตัวอย่างที่ถูกจำแนกผิดโดยเพื่อนบ้านใกล้เคียง ส่วน RENN มี
ข้อดีคือมีการทำซ้ำหลายรอบ ทำให้เหมาะกับข้อมูลที่มีข้อมูลรบกวนปริมาณมาก เนื่องจากการทำซ้ำ
จะช่วยกำจัดข้อมูลรบกวนได้อย่างทั่วถึงและมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

ROS สำหรับการเพิ่มข้อมูลที่มีการกระจายตัวดีและต้องการศึกษาข้อมูลระดับพื้นฐาน ควร
เลือกใช้ ROS เนื่องจากเป็นวิธีการที่เข้าใจง่ายและไม่ซับซ้อน อย่างไรก็ตาม เนื่องจากเป็นการนำ
ข้อมูลเดิมมาทำซ้ำ จึงทำให้เกิดความเสี่ยงต่อการเรียนรู้ได้ดีเฉพาะกับชุดข้อมูลที่ทำการเรียนรู้ ซึ่งอาจ
ส่งผลต่อประสิทธิภาพในการทำนายข้อมูลใหม่ 

ADASYN หากต้องการหลีกเลี่ยงการสร้างข้อมูลเดิมเพิ่มขึ้น ให้ใช้ เนื่องจากเทคนิคนี้จะสร้าง
ข้อมูลสังเคราะห์ใหม่โดยมุ่งเน้นไปยังบริเวณที่มีความยากในการเรียนรู้ ทำให้แบบจำลองสามารถ
เรียนรู้จากข้อมูลที่หลากหลายและซับซ้อนมากขึ้น 

Borderline-SMOTE หากต้องการเพิ ่มตัวอย่างที ่ม ักทำนายผิดพลาดบริเวณชายขอบ 
เนื่องจากเป็นการเพ่ิมข้อมูลในบริเวณชายขอบของกลุ่มตัวอย่าง ซึ่งเป็นบริเวณท่ีมีความเสี่ยงสูงในการ
ถูกจำแนกผิด การเพิ่มข้อมูลในบริเวณดังกล่าวจะช่วยเสริมสร้างความสามารถของแบบจำลองในการ
จัดการกับกรณีที่ท้าทาย 

SMOTE สำหรับชุดข้อมูลที่ไม่มีการกระจุกตัวในแต่ละคลาส เพื่อให้ได้ข้อมูลใหม่ที่มีความ
กระจายตัวสม่ำเสมอ โดย SMOTE จะสร้างตัวอย่างสังเคราะห์ใหม่ในบริเวณระหว่างตัวอย่างที่มีอยู่
เดิม ทำให้เกิดการกระจายข้อมูลที่สมดุลมากข้ึน 

แม้ว่าการวิจัยครั้งนี้จะประสบความสำเร็จในการพัฒนาแบบจำลองเพ่ือทำนายความเสี่ยงของ
ภาวะครรภ์เป็นพิษจากชุดข้อมูลของโรงพยาบาลมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี แต่ยังคงมีข้อจำกัด
บางประการที่ควรได้รับการพิจารณาเพื่อการพัฒนาต่อไปในอนาคต ชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษานี้มา
จากโรงพยาบาลมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารีในช่วงปีพุทธศักราช 2565-2566 เท่านั้น จึงมีปริมาณ
จำกัดและไม่ครอบคลุมกลุ่มประชากรที่หลากหลาย เนื่องจากข้อจำกัดด้านการเข้าถึงข้อมูลจาก
กฎระเบียบ PDPA ที่เข้มงวด รวมถึงขั้นตอนการขออนุมัติด้านจริยธรรมที่ซับซ้อนและใช้เวลานาน 
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ส่งผลต่อความสามารถในการทั่วไปของแบบจำลองเมื่อใช้งานกับกลุ่มประชากรอื่น  การเพิ่มความ
หลากหลายของข้อมูลและการเก็บรวบรวมข้อมูลจากหลายแหล่งจะช่วยยกระดับประสิทธิภาพและ
ความน่าเชื่อถือของแบบจำลองในบริบทที่กว้างขึ้น  

สำหรับงานวิจัยในอนาคต ควรมุ่งเน้นการขยายชุดข้อมูลให้ครอบคลุมความหลากหลายของ
ประชากรมากขึ้น รวมถึงพัฒนาแบบจำลองเฉพาะทางที่ใช้เทคนิคอัลกอริทึมหรือโมเดลที่สามารถ
จัดการกับข้อมูลที่ไม่สมดุลได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยไม่ต้องพ่ึงพาการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ได้ 
 

 



 บทท่ี 5  

สรุปผลการวิจัย 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์หลักสามประการ ประการแรกเพื่อวิเคราะห์ข้อมูลประวัติของสตรี

ตั้งครรภ์เพ่ือหาความสัมพันธ์ของปัจจัยที่ก่อให้เกิดภาวะครรภ์เป็นพิษ ประการที่สองเพ่ือศึกษาและหา

แนวทางที่เหมาะสมในการจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุล เพื่อเตรียมความพร้อมของข้อมูลก่อนการสร้าง

แบบจำลอง และประการสุดท้ายเพื่อพัฒนาแบบจำลองทำนายความเสี่ยงของการเกิดภาวะครรภ์เป็น

พิษในหญิงมีครรภ์ด้วยปัญญาประดิษฐ์ 

การดำเนินการทดลองในงานวิจัยนี้เป็นไปอย่างสอดคล้องกับวัตถุประสงค์ที่ตั้งไว้ โดยเริ่มจาก
วัตถุประสงค์แรก จากการศึกษาวรรณกรรมที่เกี่ยวข้อง ร่วมกับการปรึกษาผู้เชี่ยวชาญและวิเคราะห์
ข้อมูลจากกลุ่มเสี่ยง พบว่าปัจจัยทางคลินิกหลายประการ เช่น น้ำหนักตัว ความดันโลหิต ภาวะอ้วน 
ดัชนีมวลกาย (BMI) อุณหภูมิร่างกาย และชีพจร มีความสัมพันธ์อย่างมีนัยสำคัญกับการเกิดภาวะ
ครรภ์เป็นพิษ สอดคล้องกับผลการศึกษาของ (De Kat et al., 2019) ซึ่งแสดงให้เห็นว่าสามารถใช้
ข้อมูลประวัติของสตรีตั้งครรภ์วิเคราะห์หาความสัมพันธ์กับความเสี่ยงของภาวะครรภ์เป็นพิษได้อยา่ง
เหมาะสม 

เพ่ือวัตถุประสงค์ประการที่สองการจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุลด้วยวิธี Hybrid Resampling เพ่ือ
เตรียมความพร้อมของข้อมูลก่อนการสร้างแบบจำลองทั้ง 16 รูปแบบ ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า
เทคนิค Tomek Links ร่วมกับ Random Oversampling สามารถเพิ่มความสมดุลของข้อมูล ลด
ข้อมูลรบกวนที่ส่งผลต่อความแม่นยำของแบบจำลองได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งช่วยให้แบบจำลองที่
พัฒนาขึ้นมีประสิทธิผลดีขึ้นอย่างชัดเจน ดังนั้น การใช้เทคนิค Tomek Links ร่วมกับ ROS ถือเป็นวิธี
ที่เหมาะสมและมีประสิทธิภาพสำหรับการจัดการกับปัญหาข้อมูลไม่สมดุลก่อนการสร้างแบบจำลองได้ 

แบบจำลอง XGBoost ที ่ประยุกต์ใช ้ร ่วมกับเทคนิค Tomek Links ร่วมกับ Random 
Oversampling สามารถให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยมีค่า F1-Score เท่ากับ 0.9864 และค่า AUC เท่ากับ 
1.0000 สะท้อนให้เห็นถึงความสามารถในการทำนายของแบบจำลองในการทำนายความเสี่ยงของ
ภาวะครรภ์เป็นพิษในหญิงตั้งครรภ์ ด้วยการใช้ปัญญาประดิษฐ์ได้ซึ่งตอบวัตถุประสงค์ประการที่สาม 
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ชุดข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยนี้มีข้อจำกัดในด้านจำนวนแล `ะความหลากหลาย เนื่องจากเก็บ

รวบรวมจากโรงพยาบาลมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารีในช่วงปี 2565-2566 เท่านั้น ทำให้ข้อมูลไม่
ครอบคลุมกลุ่มประชากรที่หลากหลายทั้งในด้านภูมิศาสตร์และลักษณะประชากรศาสตร์ นอกจากนี้ 
การเข้าถึงข้อมูลยังได้รับผลกระทบจากกฎหมายคุ้มครองข้อมูลส่วนบุคคล (PDPA) และกระบวนการ
ขออนุญาตจริยธรรมที่ซับซ้อนและใช้เวลานาน ซึ่งเป็นอุปสรรคสำคัญในการรวบรวมข้อมูลจำนวนมาก
และหลากหลายสำหรับการวิจัย การพัฒนางานวิจัยในอนาคตจึงควรมุ่งเน้นการขยายฐานข้อมูลโดย
การเก็บข้อมูลจากหลายโรงพยาบาลและในช่วงเวลาที่ยาวนานขึ้น เพ่ือเพ่ิมความครอบคลุมและความ
น่าเชื่อถือของแบบจำลอง พร้อมทั้งพัฒนาเทคนิคหรืออัลกอริทึมเฉพาะทางที่สามารถจัดการกับข้อมูล
ที่ไม่สมดุลได้อย่างมีประสิทธิภาพโดยไม่ต้องพึ่งพาการสร้างข้อมูลสังเคราะห์เพิ่มเติม เพื่อยกระดั บ
ความแม่นยำและความยั่งยืนของระบบทำนายในบริบทที่หลากหลายมากขึ้นในอนาคต 
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ประวัติผู้เขียน 
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ศึกษาต่อในระดับปริญญาโท สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ ณ สำนักวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ 
สถาบันวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี จังหวัดนครราชสีมา ประเทศไทย 
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