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บทคดัย่อ 
วตัถปุระสงค์: เพื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของการสร้างแบบจ าลองด้วยวิธกีารวเิคราะห์ถดถอยเชงิเส้น (Linear 

Regression: LR) และอลักอริทึมการเรียนรู้ด้วยเครื่อง (Machine Learning: ML) ทัง้ 4 วิธี คือ ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision 
Tree: DT) ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนี (Support Vector Machine: SVM) เพื่อนบ้านใกล้ที่สุดแบบ k ตวั (K-Nearest Neighbor: 
K-NN) และโครงสร้างประสาทเทียม (Neurol Network: NN) วิธีการ: การศึกษาใช้ข้อมูลจากงานวิจยัด้านการออกแบบการ
ทดลองทางเภสชักรรมจ านวน 88 เรื่อง ที่เผยแพร่ระหว่างเดอืนตุลาคม พ.ศ. 2564 ถึงตุลาคม พ.ศ. 2565 ผ่านการสบืคน้จาก
ฐานขอ้มูล PubMed และ Scopus จากนัน้น าขอ้มูลดบิมาสร้างแบบจ าลองด้วยโปรแกรม RapidMiner Studio 10 และประเมนิ
ประสทิธภิาพดว้ยค่าสมัประสทิธิส์หสมัพนัธ์ยกก าลงัสอง (Coefficient of Determination: R²) พรอ้มทดสอบสมมตฐิานดว้ยสถติิ 
Kruskal–Wallis test ผลการศึกษา: จากการวเิคราะหท์ุกรปูแบบการทดลอง (All DOE types) พบว่า แบบจ าลอง K-NN และ DT 
ให้ค่า R² เฉลี่ยสูงกว่า LR อย่างมนีัยส าคญัทางสถิต ิขณะที่ NN และ SVM มปีระสทิธภิาพใกล้เคยีงกบั DT และ K-NN แต่ไม่
แตกต่างกนัอย่างมนีัยส าคญัทางสถติ ิส าหรบั Central Composite Design แบบจ าลอง K-NN, NN และ SVM มคี่า R² สงูกว่า LR 
อย่างมนีัยส าคญัทางสถิติ ส่วน DT มปีระสทิธภิาพใกล้เคยีงกบั LR โดยไม่แตกต่างกนัอย่างมนีัยส าคญัทางสถิติ ส าหรบั Full 
Factorial Design แบบจ าลอง K-NN และ DT ใหค้่า R² สูงกว่า LR อย่างมนีัยส าคญัทางสถติ ิและ K-NN ยงัเหนือกว่า NN และ 
SVM ดว้ย ขณะที ่NN และ SVM มคี่าใกลเ้คยีงกบั LR โดยไม่แตกต่างกนัอย่างมนีัยส าคญัทางสถติ ิส่วน Mixture Design ไม่พบ
ความแตกต่างของค่าเฉลีย่ R² อย่างมนีัยส าคญัทางสถติ ิระหว่าง LR และอลักอรทิมึ ML ใด ๆ โดยรวมแบบจ าลองทุกอลักอรทิมึ
ใหป้ระสทิธภิาพใกลเ้คยีงกนั สรปุ: เทคนิค ML โดยเฉพาะ K-NN, NN และ DT สามารถสรา้งแบบจ าลองจากขอ้มลูการออกแบบ
การทดลองได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยให้ค่า R² สูงกว่าแบบจ าลอง LR ในหลายประเภทของ DOE ได้แก่ All DOE types, 
Central Composite Design และ Full Factorial Design ขณะที ่Mixture Design ไม่พบความแตกต่างอย่างชดัเจน ซึ่งสะทอ้นว่า 
ML มีศกัยภาพในการเสริมประสิทธิภาพการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงทดลอง และสามารถประยุกต์ใช้เป็นแนวทางในการพฒันา
แบบจ าลองเพื่อการออกแบบต ารบัยาในอนาคตไดอ้ย่างมปีระสทิธผิล 
ค าส าคญั: การออกแบบการทดลอง การเรยีนรูข้องเครื่อง การวเิคราะหถ์ดถอยเชงิเสน้ การพฒันาต ารบัเภสชัภณัฑ ์
 
 
 
 
รบัต้นฉบบั: 2 ต.ค. 2568, ได้รบับทความฉบบัปรบัปรงุ: 12 พ.ย. 2568, รบัลงตีพิมพ:์ 15 พ.ย. 2565 
ผู้ประสานงานบทความ: นพดล ชลอธรรม ภาควชิาวทิยาศาสตรเ์ภสชักรรม คณะเภสชัศาสตร ์มหาวทิยาลยัเชยีงใหม่ 239 ถ.หว้ยแกว้ ต.สุเทพ  
อ.เมอืง จ.เชยีงใหม่ 50200 E-mail: nopphadol.chalortham@cmu.ac.th 

บทความวิจยั 



 

  

 

 324   

  
 

Comparison of Modeling Approaches in Design of Experiment:  
Statistical Methods versus Machine Learning Techniques  

 
Jutamat Jintana1, Nathaphat Phadungwittayakorn2, Kritsakorn Ubonsin2,  

Pathomwat Wongrattanakamon2, Nopphadol Chalortham2 
1Department of Pharmaceutical Care, Faculty of Pharmacy, Chiang Mai University  

2Department of Pharmaceutical Science, Faculty of Pharmacy, Chiang Mai University  

Abstract 
Objective: To compare the modeling performance between Linear Regression (LR) and four Machine Learning 

(ML) algorithms, namely Decision Tree (DT), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (K-NN), and Neural 
Network (NN). Methods: Data were obtained from 88 pharmaceutical Design of Experiment (DOE) studies published 
between October 2021 and October 2022, retrieved from PubMed and Scopus databases. The raw data were used to 
construct models using RapidMiner Studio 10, and model performance was evaluated by the coefficient of determination 
(R²). Statistical significance was tested using Kruskal–Wallis test. Results: Across all DOE types, K-NN and DT models 
achieved significantly higher mean R² values than LR, while NN and SVM performed comparably to K-NN and DT but 
without statistical differences. In the Central Composite Design, K-NN, NN, and SVM models showed significantly higher 
R² than LR, whereas DT performed similarly to LR. For the Full Factorial Design, K-NN and DT yielded significantly 
higher R² than LR, and K-NN also outperformed NN and SVM, while NN and SVM were comparable to LR. In the 
Mixture Design, no significant difference in mean R² was observed between LR and any ML algorithms, indicating similar 
overall model performance. Conclusion: The study demonstrated that ML techniques—particularly K-NN, NN, and DT—
can effectively enhance modeling performance in pharmaceutical DOE, yielding higher R² values than LR in several 
DOE types, including All DOE types, Central Composite Design, and Full Factorial Design. Although no clear difference 
was found in Mixture Design, the findings highlight the potential of ML methods to improve experimental data analysis 
and serve as promising tools for formulation design in future pharmaceutical research. 
Keywords: Design of Experiment, Machine Learning, Linear Regression, Pharmaceutical Formulation 
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บทน า 
การออกแบบการทดลอง (Design of Experiment: 

DOE) เป็นกระบวนการวางแผนการทดลองอย่างเป็นระบบ
โดยอาศัยหลักการทางสถิติและคณิตศาสตร์ เพื่อศึกษา
ความสมัพนัธ์ระหว่างตัวแปรต้นกับผลลพัธ์ที่ต้องการ (1) 
ซึ่งมคีวามส าคญัในอุตสาหกรรมยาส าหรบัการพฒันาและ
ควบคุมคุณภาพของต ารับเภสัชภัณฑ์ตามแนวทาง ICH 
Q8R2 Pharmaceutical Development Guideline (2) โดย
เน้นการวเิคราะหเ์ชงิระบบเพื่อคน้หาค่าทีเ่หมาะสมทีสุ่ดของ
ตัวแปรต้นที่มีต่อคุณภาพของผลิตภณัฑ์ (3-4) ด้วยเหตุนี้
การสร้างแบบจ าลองเชิงพยากรณ์ (Predictive Modeling) 
จากข้อมูล DOE จึงเป็นสิ่งจ าเป็นต่อการท าความเข้าใจ
ความสัมพันธ์ของตัวแปรและการคาดการณ์ผลลัพธ์ใน
กระบวนการการตัง้ต ารบัเภสชัภณัฑ์ ในการวเิคราะหข์อ้มลู
เชงิทดลองดงักล่าว วธิกีารวเิคราะหถ์ดถอยเชงิเสน้ (Linear 
Regression: LR) เป็นแนวทางทีไ่ดร้บัความนิยม เนื่องจาก
สามารถตีความผลได้ง่ายและอธบิายความสมัพนัธ์เชงิเสน้
ระหว่างตวัแปรไดอ้ย่างชดัเจน อย่างไรกต็าม LR มขีอ้จ ากดั
ในการจดัการกบัขอ้มลูทีม่คีวามสมัพนัธแ์บบไม่เชงิเสน้หรอื
มปีฏสิมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรหลายระดบั (5) 

ในช่วงทศวรรษที่ผ่านมา แนวทางการเรยีนรูด้ว้ย
เครื่อง (Machine Learning: ML) ได้รบัความสนใจเพิม่ขึ้น
อย่างมากส าหรบัการสรา้งแบบจ าลองจากขอ้มลูเชงิซบัซ้อน
และท านายผลลพัธจ์ากขอ้มลูในอดตี โดยมอีลักอรทิมึทีน่ิยม
ในงานด้านเภสชักรรม เช่น ต้นไม้การตดัสนิใจ (Decision 
Tree: DT) เพื่ อนบ้านใกล้ที่ สุดแบบ k ตัว  (k-Nearest 
Neighbors: K-NN) โ ค ร ง ข่ า ยป ร ะส าท เทียม  (Neural 
Network: NN) และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support 
Vector Machine: SVM) (6-8) แม้ว่างานวิจัยบางส่วนจะ
ระบุว่า ML สามารถท านายผลลพัธ์ได้แม่นย ากว่าวิธีการ
ออกแบบการทดลอง (Design of Experiment: DOE) แบบ
ดัง้เดมิในบางบรบิท แต่ขอ้จ ากดัของงานวจิยัเหล่านัน้มกัมา
จากชุดข้อมูลเดียวหรือขนาดตัวอย่างที่จ ากัด ท าให้การ
สรุปผลเชงิทัว่ไปไปยงัไม่ชดัเจนนัก 

ขณะที่ DOE แบบดัง้เดมิมขีอ้จ ากดัในการจดัการ
กับข้อมูลที่มคีวามสมัพนัธ์แบบไม่เชงิเส้นหรือปฏิสมัพนัธ์
หลายระดบั และต้องอาศยัความรูเ้ชงิสถติิข ัน้สูง DOE ยงัมี
ความยดืหยุ่นต่อขอ้มูลที่เปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็วต ่ากว่า 
ML เมื่อใช้กับการออกแบบ Full factorial หรือ Central 
composite ซึ่งต้องการตัวอย่างจ านวนมากเมื่อมีตัวแปร

หลายตวั (9) แมจ้ะมงีานวจิยัเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของ 
ML และ DOE ในบรบิทต่าง ๆ แลว้ แต่ยงัขาดการวเิคราะห์
อภิมานหรือการทบทวนวรรณกรรมอย่างเป็นระบบที่
ครอบคลุม DOE หลายรูปแบบ (เช่น Fractional factorial, 
Central composite, Box–Behnken) ในทาง เภสัชกรรม 
(10-11) จงึยงัไม่สามารถสรุปได้ชดัเจนว่าควรเลอืกใช ้ML 
หรือ DOE ภายใต้เงื่อนไขการออกแบบทดลองเฉพาะ 
โดยเฉพาะการเปรียบเทียบกับ LR ในการออกแบบการ
ทดลองแบบ Mixture Design ซึ่งมกัพบความสมัพนัธ์ที่ไม่
เป็นเชงิเสน้ (4) 

อย่างไรกต็าม งานวจิยัหลายชิน้ไดแ้สดงใหเ้หน็ถงึ
ประโยชน์ของการผสาน ML กบั DOE หรอืความเหนือกว่า
ของ ML ในการสร้างแบบจ าลองที่ซับซ้อนและไม่เป็น
เส้นตรง  เช่น  การใช้  Artificial Neural Network (ANN) 
ร่วมกบั DOE สามารถเพิม่ประสทิธภิาพในการจดัการขอ้มลู
กระบวนการ Bioprocess ได้ดีกว่า DOE เพียงอย่างเดยีว 
(12) นอกจากนี้ ML ยงัสามารถท านายการขยายตวัของ T-
cell (13) และการพมิพโ์พลเิมอรแ์บบ Fused-Filament (14) 
ได้แม่นย ากว่า DOE หรือ LR ที่ใช้ใน DOE ซึ่งช่วยลด
จ านวนการทดลองและประหยดัเวลา งานวจิยัของ Hameg 
และคณะ (15) ได้แสดงให้เห็นว่า ML เหมาะกับการสร้าง
แบบจ าลองที่มคีวามซบัซ้อนและไม่เป็นเส้นตรง ในขณะที่ 
DOE เหมาะกบัสถานการณ์ทีต่อ้งการควบคุมระยะเวลาและ
ทรัพยากร Arboretti และคณะ (16) รวมถึง Reina-Romo 
และคณะ (17) ยงัแสดงใหว้่า การใช ้ML ร่วมกบั DOE และ
เทคนิคอื่น ๆ สามารถช่วยในการพฒันาผลติภณัฑใ์หม่ผ่าน
ระบบกึ่งอตัโนมตั ิและการออกแบบ in silico ซึ่งลดการลอง
ผดิลองถูกในการทดลองจรงิลงไดอ้ย่างมนีัยส าคญั 

ดงันัน้ งานวจิยันี้จงึมวีตัถุประสงคเ์พื่อเปรยีบเทยีบ
ประสทิธภิาพของการสรา้งแบบจ าลองโดยใช ้DOE จ านวน 
5 วธิ ีไดแ้ก่ LR, DT, K-NN, NN และ SVM โดยใชข้อ้มลูดบิ
จากงานวจิยัที่เผยแพร่ในช่วงเดอืนตุลาคม พ.ศ. 2564 ถึง
เดือนตุลาคม พ.ศ. 2565 และวิเคราะห์ด้วยเครื่องมือ 
RapidMiner เพื่อหาขอ้สรุปเชงิประจกัษ์ว่า เทคนิคใดใหผ้ล
การท านายทีม่ปีระสทิธภิาพสงูทีสุ่ดในบรบิทของ DOE ทาง
เภสชักรรม ผลลพัธท์ีไ่ดจ้ากการศกึษานี้คาดว่าจะช่วยชีแ้นะ
แนวทางในการเลอืกวธิกีารสรา้งแบบจ าลองทีเ่หมาะสมกบั
ลักษณะของข้อมูลและรูปแบบการทดลอง ซึ่งจะช่วยลด
ระยะเวลาและต้นทุนในการวจิยัและพฒันาต ารบัยาส าหรบั
ภาคอุตสาหกรรม 
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วิธีการวิจยั 
งานวจิยันี้มขี ัน้ตอนการวจิยั 5 ขัน้ตอนหลกั ไดแ้ก่ 

การสบืคน้และการคดัเลอืกขอ้มลู การดงึขอ้มูลจากงานวจิยั 
การเกบ็ขอ้มลูดบิจากงานวจิยั การสรา้งแบบจ าลองดว้ย ML 
และการวเิคราะหเ์ปรยีบเทยีบประสทิธภิาพ (รปูที ่1) 

การสืบค้นและคดัเลือกข้อมูล 
ผู้วิจ ัยสืบค้นบทความวิจัยที่เกี่ยวข้องกับ DOE 

ทางเภสชักรรมจากฐานขอ้มูล PubMed และ Scopus โดย
ใช้ค าส าคัญที่แบ่งเป็น 2 กลุ่ม เพื่อให้ได้บทความที่ตรง
ประเด็น คอื ค าค้นที่เกี่ยวกบัการออกแบบการทดลองและ
ค าค้นที่เกี่ยวกับการพฒันาต ารบัเภสชักรรม โดยค าค้นที่
เกี่ยวกบัรูปแบบการออกแบบการทดลองมจี านวนทัง้สิน้ 8 
ค าดังต่อไปนี้  Full factorial design, Fractional Factorial 
Design, Response Surface Design, Mixture Design, 
Taguchi Array Design, Split Plot Design, Simplex Lattice 
Design และ Central Composite Design ในรปูของเอกพจน์

และพหุพจน์โดยใชค้ าเชื่อม OR ในแต่ละค าเพื่อแสดงผลค า
ใดค าหนึ่ง ส่วนค าคน้ทีเ่กี่ยวกบัการพฒันาต ารบัเภสชักรรม
คือค าว่า Pharmaceutical Formulation เชื่อมกับค าค้นที่
เกี่ยวกบัการออกแบบการทดลองดว้ยค าเชื่อม AND เพื่อให้
ค าเชื่อมย่อยทุกค ามคี าคน้ทีเ่กี่ยวกบัการพฒันาต ารบัเภสชั
กรรม กลุ่มค าดงักล่าวข้างต้นถูกใช้สืบค้นงานวจิยัในส่วน
ของชื่อเรื่องและบทคดัย่อของงานวจิยั รปูแบบค าคน้ทัง้สอง
รปูแบบแสดงไวใ้นภาคผนวก ก 

เกณฑใ์นการคดัเขา้บทความของงานวจิยั คอื ตอ้ง
เป็นบทความฉบบัเต็ม (Full-text) ที่สามารถเข้าถึงได้ฟรี 
และมกีารเผยแพร่ในช่วงเดอืนตุลาคม พ.ศ. 2564 ถงึเดอืน
ตุลาคม พ.ศ. 2565 จากนัน้จึงน าบทความเขา้สู่โปรแกรม 
EndNote (Version 20) เพื่อตรวจสอบความซ ้าซ้อนและ
ส าหรบัการดงึขอ้มูลในขัน้ตอนต่อไป ผลจากการสบืค้นได้
บทความจ านวน 88 ฉบบัโดยเป็นเอกสารฉบบัเต็มและไม่
ซ ้าซอ้นกนั 

 

 
รปูท่ี 1. ระเบยีบวธิวีจิยั 
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การดึงข้อมูลจากงานวิจยั 
ผูว้จิยัอ่านบทความฉบบัเตม็เพื่อดงึขอ้มลูทีจ่ าเป็น 

ได้แก่ ชื่องานวิจยั ชนิดของการออกแบบการทดลอง ตัว
แปรตน้และตวัแปรตาม ขอ้มลูดบิ สมการทีใ่ชใ้นการสรา้ง 
แบบจ าลอง ค่าสมัประสทิธิส์หสมัพนัธย์กก าลงัสอง (R²) (ถา้
ม)ี ขอ้มลูเหล่าน้ีจะถูกบนัทกึเป็นฐานขอ้มูลทีใ่ชส้ าหรบัสรา้ง
แบบจ าลองในการวเิคราะหใ์นขัน้ตอนถดัไป 

การเกบ็ข้อมูลดิบจากงานวิจยั 
ข้อมูลดิบจากงานวิจัยถูกจัดระ เบียบลง ใน

โปรแกรม Excel และบันทึกในรูปแบบไฟล์  . csv ซึ่ ง
ประกอบด้วย ล าดบัการทดลอง ตัวแปรต้นทัง้ค่าจริงและ
ค่าปรบัระดบั (การแปลงค่าตวัแปรต้นจากหน่วยจรงิใหอ้ยู่
ในช่วงมาตรฐาน (เช่น –1, 0, +1) เพื่อใหว้เิคราะห์เชงิสถิติ
และเปรียบเทียบผลระหว่างตัวแปรได้ง่ายขึ้น เช่น แปลง
อุณหภูมิ 40–60°C ให้เป็น –1 ถึง +1 หรือแปลงความเร็ว
ของการกวน 100–200 rpm ใหเ้ป็น –1 ถงึ +1) ตวัแปรตาม 
ค่าผลลัพธ์จากสมการ ค่าที่คาดการณ์ หากบทความไม่
รายงาน R² ผู้วิจ ัยค านวณค่าดังกล่าวจากความสัมพันธ์
ระหว่างค่าคาดการณ์กบัค่าจรงิดว้ยตนเอง แลว้รวบรวมเป็น
ฐานขอ้มลูชุดเดยีว 

การสร้างแบบจ าลองด้วยวิธีการของ ML 
การศกึษาน าขอ้มลู .csv ทีเ่ตรยีมไวเ้ขา้สู่โปรแกรม 

RapidMiner Studio (version 10) เพื่อสรา้งแบบจ าลองดว้ย
อลักอรทิมึ ML 4 วธิ ีไดแ้ก่ DT, K-NN, SVM และ NN โดย
มกีารก าหนดพารามเิตอร์ของแต่ละโมเดลใหเ้หมอืนกันทุก
ชุดขอ้มูล เพื่อความเป็นธรรมในการเปรยีบเทยีบ (ตารางที่ 
1) ทัง้นี้ข้อมูลดิบการออกแบบการทดลองจากงานวิจัย
ต้นฉบบัมจี านวนน้อยมาก ดงันัน้การตรวจสอบและยนืยนั
ความถูกต้องของข้อมูล (Data Validation) จึงใช้ข้อมูล
ทัง้หมดในการสร้างโมเดลและทดสอบ (Self-Consistency 
Test) แล้ววัดประสิทธิภาพของโมเดลด้วยค่า  R² เพื่อ
วเิคราะหค์วามแม่นย าของแบบจ าลอง การสรา้งแบบจ าลอง
ใชโ้ปรแกรม RapidMiner Studio ดงัแสดงในรปูที ่2 

การเปรียบเทียบค่า R² 
การศกึษารวบรวมค่า R² ทีไ่ดจ้ากแบบจ าลอง ML 

และ LR จากนัน้ใชโ้ปรแกรม Jamovi เปรยีบเทยีบค่าเฉลี่ย 
R² ของแบบจ าลอง ML และ LR ด้วยสถิติ Kruskal–Wallis 
test เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ LR, DT, K-NN, 
SVM และ NN ในบริบทของการสร้างแบบจ าลองส าหรบั
การออกแบบการทดลองในงานเภสชักรรม  

 
ตารางท่ี 1. รายละเอยีดของอลักอรทิมึขัน้ตอนการตัง้ค่าและการเลอืกพารามเิตอร ์ใน RapidMiner (AI Studio) 

อลักอรทิมึ 
(Algorithm) 

ขัน้ตอนการด าเนินงานหลกั Operator Parameter Setting  

Decision Tree 
(DT) 

- น าเขา้ไฟล ์.csv ดว้ย Read CSV 
- แบ่งขอ้มลูเป็น training/test ดว้ย Multiply 
- สรา้งโมเดลดว้ย Decision Tree 
- ทดสอบดว้ย Apply Model 
- วดัผล Performance 

Read CSV, Multiply, 
Decision Tree, Apply 
Model, Performance 

ก าหนดพารามเิตอรใ์หค้งที ่เช่น 
Max Depth, Minimal gain ดงั
รปูที ่2 (a) 

k-Nearest 
Neighbors (K-NN) 

- ท า Normalization ก่อนสรา้งโมเดล 
- ใช ้Multiply แยกขอ้มลู 
- สรา้งโมเดล K-NN 
- ทดสอบและวดัผลดว้ย Apply Model - 
วดัผล Performance 

Normalize, Multiply, 
K-NN, Apply Model, 
Performance 

ก าหนดค่าจ านวนเพื่อนบา้น (k) 
ใหเ้หมอืนกนัในทุกชุดขอ้มลู 
การวดัแบบ Euclidean 
distance ดงัรปูที ่2 (b)  

Support Vector 
Machine (SVM) 

- แยกขอ้มลูดว้ย Multiply 
- สรา้งโมเดล SVM 
- ทดสอบและวดัผลการพยากรณ์ 

Read CSV, Multiply, 
SVM, Apply Model, 
Performance 

ก าหนด Kernel และพารามเิตอร์
ของ SVM ใหเ้หมอืนกนั ดงัรปูที ่
2 (c) 

Neural Network 
(NN) 

- แยกขอ้มลูดว้ย Multiply 
- สรา้งโมเดล Neural Net 
- ทดสอบโมเดลและวดัค่าความแม่นย า 

Read CSV, Multiply, 
Neural Net, Apply 
Model, Performance 

ก าหนดจ านวน Hidden Layer, 
training cycle, Learning Rate, 
ดงัรปูที ่2 (d) 
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รปูท่ี 2. การสรา้งแบบจ าลองและการตัง้ค่าพารามเิตอรข์องอลักอลทิมึ ตน้ไมก้ารตดัสนิใจ (DT) (a) เพื่อนบา้นใกลท้ีสุ่ดแบบ k ตวั 
(K-NN) (b) ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนี (SVM) (c) โครงขา่ยประสาทเทยีม (NN) (d) 
 
ผลการวิจยั 
ลกัษณะของงานวิจยัท่ีเป็นแหล่งข้อมูล 

การสืบค้นงานวิจยัจากฐานข้อมูล PubMed และ 
Scopus ไดง้านวจิยัรวม 333 ฉบบั หลงัจากตดังานวจิยัทีซ่ า้
กนัออก เหลอืงานวจิยั 241 ฉบบั จากนัน้คดักรองบทความ
ที่สามารถเขา้ถงึและเป็นบทความสมบูรณ์ (ที่มสีมการการ

ทดลองหรอืค่า R² ครบถว้น) เหลอื 88 งานวจิยัทีน่ ามาใชใ้น
การศกึษา ดงัแสดงในตารางที ่2 

งานวจิยัตวัอย่างทัง้หมด 88 งานวจิยั มจี านวน 72 
งานวจิยั (รอ้ยละ 82) มตีวัแปรต้นเป็นค่าปรบัระดบั อกี 16 
งานวจิยั (รอ้ยละ 18) มรีูปแบบค่าของขอ้มลูตวัแปรตน้เป็น
ค่าจรงิ ใน 88 งานวจิยัมกีารทดลองสองรปูแบบคอื การ 
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                     ตารางท่ี 2. การสบืคน้ คดัเลอืก และดงึขอ้มลูงานวจิยัจาก 2 ฐานขอ้มลู 
หวัขอ้ จ านวนงานวจิยัทัง้หมด (เรื่อง) จ านวนงานวจิยั (เรื่อง) 

PubMed Scopus 
การสบืคน้ขอ้มลู 333 195 138 
การตดังานวจิยัทีซ่ ้าออก 241 172 69 
การดาวน์โหลดงานวจิยั 117 
การดงึขอ้มลู 88 

     *งานวจิยัจ านวน 88 งานวจิยั ทีใ่ชใ้นการวเิคราะหข์อ้มลูดงัแสดงในภาคผนวก ข 
 

ทดลองรูปแบบเดยีวจ านวน 84 งานวจิยั (ร้อยละ 95) และ
การทดลองสองรปูแบบจ านวน 4 งานวจิยั (รอ้ยละ 5) ดงันัน้
จงึมจี านวนขอ้มูลดบิทัง้สิ้น 92 รูปแบบการทดลอง โดยใน 
92 รปูแบบการทดลองนี้ ส่วนใหญ่มตีวัแปรตน้ 3 ตวั จ านวน 
49 รูปแบบการทดลอง และตัวแปรตาม 3 ตัว จ านวน 33 
รปูแบบการทดลอง ดงัแสดงในรปูที ่3 

ใน 92 รูปแบบการทดลองนั ้น มีการแบ่งชนิด
รูปแบบการออกแบบการทดลอง ทัง้สิ้น 8 รูปแบบได้แก่ 
Central Composite Design, Full Factorial Design, 
Mixture Design, Box-Behnken Design, Response 
Surface Design, Fractional Factorial Design, Plackett-
Burman Design และ Simplex-Lattice Design โดยชนิด
การออกแบบการทดลองที่มีการใช้มากที่สุด คือ Central 
Composite Design มจี านวน 40 งานวจิยั รองลงมาคอื Full 
Factorial Design จ านวน 27 งานวจิยั ทีเ่หลอืเป็นงานวจิยั 
ที่มีการออกแบบการทดลองในรูปแบบอื่น โดยข้อมูลการ
ออกแบบการทดลอง-จ านวนงานวจิยัดงัแสดงในรปูที ่4 

การเปรียบเทียบแบบ All DOE types 
ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการสร้าง

แบบจ าลองซึง่พจิารณาจากค่าเฉลีย่ R² ทัง้แบบรวมทุกชนดิ
การออกแบบการทดลอง (All DOE types) และแบบแยก
ตามประเภทของการออกแบบการทดลอง สามารถแสดงได้
ดงัต่อไปนี้ ทัง้นี้การทดลองในรูปแบบ Fractional Factorial 
Design, Response Surface Design, Taguchi Array 
Design, Split Plot Design, และ  Simplex Lattice Design 
ไม่สามารถน ามาวิเคราะห์และแสดงผลแยกต่างหากได้ 
เน่ืองจากมจี านวนกลุ่มตวัอย่างมจี านวนน้อยเกนิไป 

ในการเปรียบเทียบแบบ All DOE types เมื่ อ
เปรยีบเทยีบระหว่าง LR กบั ML ซึ่งได้แก่ DT, K-NN, NN 
และ SVM การทดสอบ Normality Test ดว้ยสถติ ิShapiro-
Wilk Test พบว่าได้ P< .001 แสดงว่าค่า R² ของทัง้  5 
อลักอรทิมึในทุกการออกแบบการทดลองมกีารกระจายตวั
แบบไม่ปกต ิจงึใช ้Kruskal-Wallis Test และ Dwass-Steel-
Critchlow-Flingner (DSCF) pairwise comparison test 

 
รปูท่ี 3. จ านวนตวัแปรตน้และตวัแปรตามใน 92 รปูแบบการทดลอง 
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รปูท่ี 4. จ านวนงานวจิยัแบ่งตาม 8 ชนิดการออกแบบการทดลอง 

 
ในการเปรยีบเทยีบค่าเฉลี่ย R2 ผลการวเิคราะห์แสดงไดด้งั
ตารางที่ 3 จาก Kruskal-Wallis Test พบว่า ได้ χ²=62.2, 
df=4, และ P < .001 แสดงว่า ค่าเฉลี่ย R2 ของคู่ที่น ามา
เปรยีบเทยีบกนัอย่างน้อย 1 คู่ มคีวามแตกต่างกนัอย่างมี
นับส าคญัทางสถติ ิ(ตารางที ่3) 

ก า ร เ ป รี ย บ เ ที ย บ ร า ย คู่  ( DSCF Pairwise 
comparison) พบว่า DT มีค่า R² สูงกว่า LR ส่วน K-NN 
และ SVM มีค่า R² สูงกว่า LR อย่างมีนัยส าคญัทางสถิติ 
(P = 0.004, < .001 และ 0.003 ตามล าดบั) LR มคี่า R² ต ่า 
กว่า K-NN, NN และ SVM อย่างมนีัยส าคญั (P < .001 ทุก 
 
ตารางท่ี 3. การเปรียบเทียบ R² รายคู่ระหว่าง LR และ
อลักอริทึมของ ML ทุกชนิดของการออกแบบการทดลอง 
(All DOE types) 

คู่เปรยีบเทยีบ W P 

DT LR 5.00 0.004* 
DT K-NN -7.34 < .001* 
DT NN -1.48 0.833 

DT SVM -5.08 0.003* 
LR K-NN -9.63 < .001* 
LR NN -5.55 < .001* 
LR SVM -7.10 < .001* 

K-NN NN 4.99 0.004* 
K-NN SVM 1.58 0.799 

NN SVM -2.65 0.333 

1: Shapiro-Wilk Test, W=0.808, P< .001 
2: Kruskal-Wallis test: χ² =62. 2, df=4, P<0.001, 
ε²=0.0579 

คู่ )  และ K-NN มีค่ า  R² สูงกว่ า  NN อย่างมีนัยส าคัญ 
(P = 0.004) ขณะที่คู่เปรียบเทียบอื่น ๆ เช่น DT กับ NN, 
K-NN กับ SVM และ NN กับ SVM ไม่พบความแตกต่าง
อย่างมนีัยส าคญัทางสถติ ิ(P>0.05) โดยสามารถตคีวามได้
ว่า แบบจ าลองที่ใช้ K-NN และ DT ให้ผลลพัธ์ค่า R² โดย
เฉลี่ยสูงกว่า LR อย่างมีนัยส าคัญทางสถิติ ในขณะที่
ประสิทธิภาพของ NN และ SVM อยู่ในระดบัใกล้เคยีงกบั 
DT และ K-NN แต่ไม่แตกต่างกนัอย่างมนีัยส าคญัทางสถิติ 
(P>0.05) 
 
ผลใน Central Composite Design  

ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการสร้าง
แบบจ าลองดว้ยค่าเฉลี่ย R² เฉพาะรูปแบบการทดลองแบบ 
Central Composite Design การทดสอบดว้ยสถติ ิShapiro-
Wilk Test ได้ค่า P< .001 แสดงว่าค่า R² ของแบบจ าลอง
ทัง้ 5 อัลกอริทึม (LR, DT, K-NN, NN และ SVM) มีการ
กระจายตัวแบบไม่ปกติ การเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ R² 
ระหว่างแบบจ าลองต่าง ๆ ดว้ย Kruskal-Wallis Test พบว่า
ได้ค่า χ²=45.2, df=4, และ P < .001 (ตารางที่ 4) แสดงว่า
ค่าเฉลีย่ R² ของแบบจ าลองทัง้ 5 อลักอรทิมึมคีวามแตกตา่ง
กนัอย่างมนีัยส าคญัทางสถติอิย่างน้อย 1 คู่ เมื่อเปรยีบเทยีบ
ร า ย คู่ ด้ ว ย วิ ธี  DSCF Pairwise Comparison พ บ ว่ า 
อลักอริทึมของ ML ได้แก่ K-NN, NN และ SVM ให้ค่า R² 
สูงกว่า LR อย่างมนีัยส าคญัทางสถติ ิ(P < .001) ในขณะที่ 
DT ไม่แตกต่างจาก LR อย่างมนีัยส าคญั (P=0.095) ส าหรบั
การเปรียบเทียบระหว่างอัลกอริทึมของ ML ด้วยกันเอง 
พบว่าไม่มคีู่ใดแตกต่างกนัอย่างมนีัยส าคญัทางสถิติ (P > 
0.05) 
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ตารางท่ี 4. การเปรียบเทียบ R² รายคู่ระหว่าง LR และ
อลักอรทิมึของ ML เฉพาะรูปแบบการทดลองแบบ Central 
composite design 

คู่เปรยีบเทยีบ W P 

DT LR 3.506 0.095 

DT K-NN -5.030 0.003* 
DT NN -4.594 0.010 

DT SVM -6.006 < .001* 
LR K-NN -6.975 < .001* 
LR NN -6.270 < .001* 
LR SVM -6.481 < .001* 

K-NN NN -0.312 0.999 

K-NN SVM -2.031 0.604 

NN SVM -1.184 0.919 

1: Shapiro-Wilk Test, W=0.824, P< .001 
2: Kruskal-Wallis test: χ² =45.2, df=4, P<0.001, 
ε²=0.0915  
 
ผลใน Full Factorial Design 

ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการสร้าง
แบบจ าลองเฉพาะในรูปแบบการทดลองแบบ Full Factorial 
Design การทดสอบดว้ย Shapiro–Wilk Test พบว่า ค่า R² 
ของแบบจ าลองทัง้ 5 อลักอรทิมึ (LR, DT, K-NN, NN และ 
SVM) มีการแจกแจงแบบไม่ปกติ (W=0.795, P< .001) 
(ตารางที่  5)   การเปรียบเทียบค่า เฉลี่ย R² ระหว่าง
อลักอรทิมึต่าง ๆดว้ย Kruskal–Wallis Test ไดค้่า χ²=39.9, 
df=4, และ P < .001 พรอ้มดว้ยค่า ε²=0.0899 (ตารางที ่5) 
แสดงว่า มคีวามแตกต่างของค่าเฉลี่ย R² อย่างมนีัยส าคญั
ทางสถติริะหว่างอลักอรทิมึอย่างน้อย 1 คู่  

ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ ร า ย คู่ ด้ ว ย  DSCF Pairwise 
Comparison พบว่ า  DT และ  LR แตกต่ า งกันอย่ า งมี
นัยส าคญั (P=0.008) โดย DT มคี่าเฉลีย่ R² สงูกว่า LR เมื่อ
พจิารณาที่ LR กบั K-NN แตกต่างกนัอย่างมนีัยส าคญั (P 
< .001) โดย K-NN มคี่า R² สูงกว่า LR เมื่อพจิารณาที่ K-
NN กับ NN และ K-NN กับ SVM ก็พบว่ามีความแตกต่าง
กันอย่างมีนัยส าคญั (P < .001 และ P=0.010 ตามล าดบั) 
ส่วนคู่ LR กบั NN (P=0.412) และ LR กบั SVM (P=0.068) 
ไม่แตกต่างกนัอย่างมนีัยส าคญัทางสถติิ อย่างไรกต็าม การ
เปรยีบเทยีบระหว่างอลักอรทิมึของ ML ดว้ยกนั  

ตารางท่ี 5. การเปรียบเทียบ R² รายคู่ระหว่าง LR และ
อัลกอริทึมของ ML เฉพาะรูปแบบการทดลองแบบ Full 
Factorial Design 

คู่เปรยีบเทยีบ W P 

DT LR 4.676 0.008* 
DT K-NN -4.604 0.010* 
DT NN 3.113 0.179 

DT SVM 0.677 0.989 

LR K-NN -7.558 < .001* 
LR NN -2.456 0.412 

LR SVM -3.693 0.068 

K-NN NN 6.696 < .001* 
K-NN SVM 4.602 0.010* 
NN SVM -2.172 0.539 

1: Shapiro-Wilk Test, W=0.795, P< .001 
2: Kruskal-Wallis test: χ² =39.9, df=4, P<0.001, 
ε²=0.0899  
 
เช่น DT กับ NN, DT กับ SVM, และ NN กับ SVM ไม่พบ
ความแตกต่างอย่างมนีัยส าคญั (P > 0.05) 
 
ผลใน Mixture Design 

ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการสร้าง
แบบจ าลองเฉพาะรูปแบบการทดลองแบบ Mixture Design 
การทดสอบด้วย Shapiro–Wilk Test พบว่า ค่า R² ของ
แบบจ าลองแต่ละอัลกอริทึมมีการแจกแจงแบบไม่ปกติ 
(W=0.913 และ P=0.018) การทดสอบดว้ย Kruskal–Wallis 
Test พบว่าไดค้่า χ²=9.41, df=4, และ P=0.052 ซึง่แสดงวา่ 
ไม่มคีวามแตกต่างอย่างมนีัยส าคญัทางสถติขิองค่าเฉลีย่ R² 
ระหว่างแบบจ าลองทัง้ 5 อลักอรทิมึ (LR, DT, K-NN, NN, 
และ SVM) การศกึษาจงึไม่ไดเ้ปรยีบเทยีบรายคู่ดว้ย DSCF 
Pairwise Comparison Test 
 
สรปุและการอภิปรายผล 

จากการวิเคราะห์ในภาพรวม (All DOE types) 
พบว่า แบบจ าลอง K-NN และ DT ให้ค่า R² โดยเฉลี่ยสูง
กว่า LR อย่างมนีัยส าคญัทางสถติ ิขณะทีป่ระสทิธภิาพของ 
NN และ SVM อยู่ในระดบัใกล้เคยีงกบั DT และ K-NN แต่
ไม่แตกต่างกนัอย่างมนีัยส าคญัทางสถติ ิผลลพัธ์นี้แสดงให้
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เห็นถึงความสามารถของอัลกอริทึม  ML ในการจับ
ความสมัพนัธ์แบบทีไ่ม่ใช่เชงิเสน้ (non-linear patterns) ได้
ดกีว่าแบบจ าลองเชงิเสน้โดยทัว่ไป ซึง่สอดคลอ้งกบังานวจิยั
ในอดีตที่ระบุว่าอัลกอริทึม ML มีประสิทธิภาพสูงกว่าใน
กรณีทีข่อ้มลูมคีวามซบัซอ้น (7-8)  

ในรปูแบบการทดลอง Central Composite Design 
แบบจ าลอง K-NN, NN และ SVM มีประสิทธิภาพในการ
สร้างแบบจ าลองที่ดีกว่า LR อย่างมีนัยส าคัญทางสถิติ 
ในทางกลบักนั DT มปีระสทิธภิาพใกลเ้คยีงกบั LR และไมม่ี
ความแตกต่างกนัอย่างชดัเจนในแง่ของค่าเฉลี่ย R² ขณะที่
ใน Full Factorial Design แบบจ าลอง K-NN และ DT มคี่า 
R² สูงกว่า LR อย่างมีนัยส าคัญทางสถิติ และ K-NN ยัง
แสดงประสิทธิภาพสูงกว่า NN และ SVM ด้วย ส่วน NN 
และ SVM มปีระสทิธภิาพใกล้เคยีงกบั LR โดยไม่แตกต่าง
กันอย่างมีนัยส าคญัทางสถิติ การที่ K-NN และ DT แสดง
ประสทิธภิาพทีด่กีว่า LR ใน Full Factorial Design ชีใ้หเ้หน็
ว่า การใช้ ML สามารถเพิ่มความแม่นย าได้ แม้ในกรณีที่
ขอ้มลูมกีารกระจายตวัแบบสมดุลและเป็นเชงิเสน้บางส่วน 

อย่างไรก็ตาม ส าหรับ Mixture Design ไม่พบ
ความแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญทางสถิติของค่าเฉลี่ย R² 
ระหว่างอลักอรทิมึ LR และอลักอรทิมึ ML ใด ๆ โดยรวมถอื
ว่าแบบจ าลองทุกอลักอรทิมึใหป้ระสทิธภิาพใกลเ้คยีงกนั แม้
คู่ DT และ K-NN จะมแีนวโน้มแตกต่างกนั (p ใกล้เคยีงกบั 
0.05) ซึ่งอาจเป็นผลมาจากความสมัพนัธ์ในระบบส่วนผสม
ทีซ่บัซอ้นในระดบัที ่ML ยงัไม่สามารถแสดงความเหนือกว่า
ได้อย่างชดัเจน หรืออาจเกิดจากขนาดข้อมูลที่จ ากัดและ
ข้อจ ากัดเชิงคณิตศาสตร์ของแบบจ าลอง Mixture ที่ลด
ความยดืหยุ่นของการเรยีนรู ้ 

โดยสรุป  การศึกษานี้ แสดงให้ เห็นว่ า  การ
ประยุกต์ใช้เทคนิค ML โดยเฉพาะอัลกอริทึม K-NN, NN 
และ DT สามารถเพิม่ประสทิธภิาพของการสรา้งแบบจ าลอง
จากขอ้มลูการออกแบบการทดลอง (DOE) ได ้โดยใหค้่า R² 
สูงกว่าแบบจ าลองเชงิเส้น (LR) อย่างมนีัยส าคญัในหลาย
รูปแบบของการทดลอง ทัง้แบบรวม (All DOE types), 
Central Composite Design และ  Full Factorial Design 
อย่างไรก็ตาม ใน Mixture Design ไม่พบความแตกต่าง
อย่างชัดเจนระหว่างวิธีต่าง ๆ ผลลัพธ์ที่ได้นี้อาจได้รับ
อิทธิพลจากความแตกต่างของโครงสร้างขอ้มูล การเลือก
พารามิเตอร์ของแต่ละอัลกอริทึม และจ านวนตัวแปรใน 
DOE ทีต่่างกนั 

งานวิจัยฉบับนี้มีข้อจ ากัดบางประการที่ควร
พจิารณา การสบืค้นขอ้มูลเพื่อเปรยีบเทยีบแบบจ าลองถูก
จ ากัดอยู่ในช่วงเวลาเพียง 1 ปี เนื่องจากกรอบเวลาการ
ด าเนินโครงการ ส่งผลให้ขอบเขตของข้อมูลอาจยังไม่
ครอบคลุมทุกลักษณะของการประยุกต์ใช้ DOE ในงาน
เภสชักรรม นอกจากนี้ ขอ้มูลทีร่วบรวมจากงานวจิยัตน้ทาง
มคีวามหลากหลายสูง ทัง้ในดา้นชนิดของต ารบัยา จ านวน
ตวัแปร และเงื่อนไขการทดลอง จงึอาจก่อให้เกิดความไม่
สม ่าเสมอของขอ้มลูทีน่ ามาเปรยีบเทยีบระหว่างแบบจ าลอง 
อกีทัง้ ขนาดของขอ้มลูในแต่ละงานมจี านวนจ ากดั ท าใหไ้ม่
สามารถใช้วธิตีรวจสอบความแม่นย าของแบบจ าลองด้วย
การท า cross-validation ได้อย่างเต็มรูปแบบ จึงเลือกใช้
การการตรวจสอบและยนืยนัความถูกต้องของขอ้มูล (Data 
Validation) และใช้ข้อมูลทัง้หมดในการสร้างโมเดลและ
ทดสอบ  (Self-Consistency Test) เ พื่ อ ใ ห้ เ กิ ด ค ว าม
เทยีบเคยีงกนัระหว่างแบบจ าลองทัง้หมด นอกจากนี้ ค่า R² 
ของแบบจ าลอง DOE ถูกน ามาจากรายงานตน้ฉบบั ในขณะ
ที่ค่า  R² ของแบบจ าลอง ML มาจากการจ าลองด้วย
ซอฟต์แวร์ RapidMiner ซึ่งอาจมีความคลาดเคลื่อนจาก
เงื่อนไขการทดลองจริงบางประการ ถึงแม้จะมีข้อจ ากัด
ดังกล่าว ผลลัพธ์ที่ได้ยังคงให้ข้อมูลเชิงประจักษ์ที่มี
ประโยชน์ต่อการท าความเขา้ใจศกัยภาพของแบบจ าลอง 
ML เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจ าลองเชิงสถิติในบริบทของ
การออกแบบการทดลองทางเภสชักรรม 
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