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บทคัดย่อ
	 ปัจจบุนัโรคหลอดเลอืดในสมองเป็นสาเหตุส�ำคญัของการเสยีชีวติและสร้างความพกิารของคนทัว่โลก ส่งผลกระทบ
ต่อระบบสาธารณสขุอย่างมาก การประเมนิความเสีย่งและวินจิฉยัในระยะเร่ิมแรกทีถ่กูต้อง มคีวามส�ำคญัอย่างมาก 
ในการป้องกนัโรคและการรักษาโรคทีมี่ประสิทธภิาพ การศึกษาครัง้นีม้วัีตถปุระสงค์เพ่ือวิเคราะห์ข้อมลูปัจจัยเสีย่งทาง 
การแพทย์ของโรคหลอดเลือดในสมองจากฐานข้อมูลด้านการแพทย์สากล คัดแยกปัจจัยเสี่ยงของโรคหลอดเลอืด 
ในสมองทีเ่ป็นประโยชน์ต่อการวนิจิฉัยคดักรองการเกดิโรค และน�ำมาสร้างแบบจ�ำลองส�ำหรบัการวินจิฉยัโรคหลอดเลอืด
ในสมองด้วยเทคนิคการท�ำเหมืองข้อมูล ใช้ข้อมูลจากฐานข้อมูล “Stroke Prediction Dataset” ประกอบด้วย ข้อมลู
ผูป่้วย 5,110 ราย มคีณุลกัษณะปัจจยัเสีย่งทางคลนิกิ 11 ประการ ใช้สถิติการถดถอยโลจิสติกแบบพหุตัวแปรเพื่อระบุ
คณุลักษณะปัจจยัเสีย่งทีส่�ำคัญ และใช้อลักอริทมึ Ant-Miner ทีเ่ลยีนแบบพฤตกิรรมค้นหาเส้นทางการหาอาหารของมด 
มาพฒันาสร้างแบบจ�ำลองการวนิจิฉัยโรคหลอดเลือดในสมอง ใช้วธิ ี5-fold cross-validation เพือ่ประเมนิประสทิธภิาพ
ของแบบจ�ำลอง และเปรียบเทยีบกับเทคนคิการเรยีนรูข้องเครือ่งแบบอ่ืนๆ ได้แก่ decision trees และ random forest 
ผลการศึกษาพบว่า คุณลักษณะของปัจจัยเสี่ยงทีส่�ำคญัทีส่ดุของโรคหลอดเลอืดในสมอง ได้แก่ อายมุากกว่า 65 ปี  
(OR = 3.72, ความเชือ่ม่ันร้อยละ 95 = 2.86-4.84) ความดนัโลหติสงู (OR = 2.98, ความเชือ่มัน่ร้อยละ 95 = 2.31-3.84) 
โรคหัวใจ (OR = 2.75, ความเชือ่มัน่ร้อยละ 95 = 2.07-3.66) และระดับน�ำ้ตาลในเลือดสูง (OR = 2.45, ความเช่ือม่ัน
ร้อยละ 95 = 1.89-3.17 ส�ำหรับ >150 mg/dL) แบบจ�ำลองการวินจิฉยัโรคหลอดเลือดในสมองทีพั่ฒนาด้วยอัลกอริทมึ 
Ant-Miner แสดงประสทิธิภาพทีโ่ดดเด่นในการจดัการข้อมลูทางการแพทย์ทีไ่ม่สมดลุ โดยสร้างกฎทางคลนิกิทีต่คีวาม
ได้ง่าย ซึ่งมีคุณค่าต่อการตัดสินใจทางคลินิก แบบจ�ำลองนี้มีความถูกต้องร้อยละ 98.24 ความแม่นย�ำร้อยละ 92.00 
ความไวร้อยละ 90.20 และค่า F1-score ร้อยละ 91.09 กฎที่อธิบายได้ชัดเจนเหล่านี้ เช่น “หากอาย ุ>65 ปี มรีะดบั
น�ำ้ตาลเฉลีย่ >150 mg/dL มคีวามดนัโลหติสงูจะมคีวามเสีย่งต่อโรคหลอดเลอืดสมอง 27.12 เท่า” สามารถน�ำไป
ประยกุต์ใช้ในการวนิจิฉัยโรคหลอดเลือดในสมองในสถานการณ์จรงิได้ โดยสรปุ แบบจ�ำลองด้วยอลักอรทึิม Ant-Miner 
ในรปูของกฎสามารถระบปัุจจยัเส่ียงและกฎการวนิจิฉัยอย่างง่ายทีช่่วยในการตรวจพบและป้องกนัโรคหลอดเลอืดในสมอง
ในระยะเริ่มต้น เป็นส่วนสนับสนุนการตัดสินใจทางคลินิกผ่านนวัตกรรมการท�ำเหมืองข้อมูลนี้ ควรมีการค้นคว้า 
เพิม่เตมิเพือ่เพิม่ประสทิธภิาพของแบบจ�ำลองในกลุม่โรคของประชากรทีห่ลากหลาย น�ำไปประยกุต์ใช้ทางคลินกิและ 
การสาธารณสุขด้านอื่นๆ การใช้แบบจ�ำลองนี้รวมกับระบบบันทึกสุขภาพอิเล็กทรอนิกส์ การพัฒนาแอปพลิเคชันที่
ใช้งานง่ายส�ำหรบับคุลากรทางการแพทย์ อาจเป็นการช่วยเพิม่ประสทิธภิาพในการประเมนิและจดัการความเสีย่งของ
โรคหลอดเลือดในสมองได้อย่างมีนัยส�ำคัญ
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Abstract
	 Stroke remains a leading cause of mortality and disability worldwide, with a significant 
impact on public health. Early accurate risk assessment and diagnosis are crucial for effective 
prevention and treatment strategies. This study aimed to analyze medical data of cerebrovascular 
disease from an international database, extract beneficial risk factors related to diagnosis, and 
create an advanced model for stroke diagnosis using data mining techniques. This study was analyzed 
data from the Stroke Prediction Dataset, comprising 5,110 patient records with 11 clinical attributes. 
Multivariate logistic regression analysis was employed to identify significant risk factors. The Ant-Miner 
Algorithm, inspired by ant colony behavior, was utilized to develop a diagnostic model for stroke. 
The model’s performance was evaluated using 5-fold cross-validation and compared with other 
machine learning techniques, including decision trees and random forest. The results found that 
identified age over 65 years (OR = 3.72, 95% CI = 2.86-4.84), hypertension (OR = 2.98, 95%  
CI = 2.31-3.84), heart disease (OR = 2.75, 95% CI = 2.07-3.66), and high blood glucose levels (OR = 2.45, 
95% CI = 1.89-3.17 for >150 mg/dL) as the most significant risk factors for stroke. The Ant-Miner 
Algorithm-based model excelled in handling imbalanced medical data, generating interpretable 
clinical rules, and valuable for clinical decisions. It achieved 98.24% accuracy, 92.00% precision, 
90.20% sensitivity, and 91.09% F1-score. These explainable rules, like “IF (age >65) AND (avg_glucose >150) 
AND (hypertension = 1) THEN high stroke risk with OR = 27.12”, are applicable in real-world stroke 
diagnostics. In conclusion, the Ant-Miner algorithm model proved to be an accurate and stroke 
diagnostic model which simply identifies risk factors and diagnostic rules that can aid in early 
detection and prevention of stroke, potentially improving clinical decision-making through this data 
mining innovation. Further studies are recommended to validate the model’s performance in other 
diseases of diverse populations and to explore its potential applications in clinical practice and 
public health interventions. The integration of this model with electronic health records and the 
development of user-friendly applications for healthcare professionals could significantly enhance 
stroke risk assessment and management tools.
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บทน�ำ
	 โรคหลอดเลือดในสมอง (cerebrovascular 
disease, stroke) เป็นปัญหาส�ำคญัทางสขุภาพทีส่่งผล 
กระทบต่อประชากรท่ัวโลกอย่างมาก พบได้บ่อยทีส่ดุใน
โรคระบบประสาท ในปี 2024 โรคนีย้งัคงเป็นสาเหตหุลกั
ของการเสยีชวีติและความพกิารในหลายประเทศ สาหตุ
โรคหลอดเลอืดในสมองแบ่งออกตามลกัษณะทางพยาธิ
สรีวิทยาได้เป็นสองประเภทหลกั ได้แก่ โรคหลอดเลอืด
ในสมองตบี (ischemic stroke) เกดิจากการอุดตนัของ
หลอดเลอืดในสมอง ท�ำให้เลอืดไม่สามารถไปเลีย้งสมองได้
เพียงพอ ประมาณร้อยละ 87 ของโรคหลอดเลอืดในสมอง
ทั้งหมดเป็นชนิดนี้ 1 และโรคหลอดเลือดในสมองแตก 
(hemorrhagic stroke) เกดิจากการแตกของหลอดเลอืด
ในสมอง อาจเกดิจากความดันโลหิตสงูหรือการผดิปกติ
ของหลอดเลือดเอง ประมาณร้อยละ 13 อาการต่างๆ 
มกัเกิดขึน้อย่างรวดเร็ว และคงอยู่นานเกิน 24 ชั่วโมง 
ความรุนแรงของโรคขึน้อยูก่บัขนาด ต�ำแหน่งทีเ่กดิของ
สมอง และระยะเวลาการเกดิโรค โดยปกตสิมองจะทนต่อ
ภาวะขาดเลือดได้ชัว่ขณะหนึง่ แต่สมองจะสญูเสยีหน้าที่
อย่างถาวรเมือ่เกดิภาวะขาดเลอืดนานกว่า 3-6 ชัว่โมง 
อาการที่อาจพบได้ทันทีและพบบ่อยๆ คือ กล้ามเนื้อ
บรเิวณหน้า แขน และขา ข้างใดข้างหนึง่มอีาการอ่อนแรง 
เดินเซ สญูเสยีการทรงตัว พดูไม่ชดัเจน พดูสบัสนจับใจ
ความไม่ได้ มองเหน็ภาพได้ไม่ชดั อาจเกดิข้างเดยีวหรอื
ท้ังสองข้าง หรือปวดศีรษะอย่างรนุแรงโดยไม่ทราบสาเหตุ 
อาการของผูป่้วยอาจกลับมารูส้กึตวัเป็นปกตไิด้ประมาณ 
1-14 วัน แต่อาจพบภาวะแขนขาไม่มีแรง อ่อนปวกเปียก 
ไม่สามารถควบคุมการเคลื่อไหวได้ เรียกว่า อัมพาต 
องค์การอนามยัโลก2 รายงานว่า โรคหลอดเลอืดในสมอง 
มีผู้เสียชีวิตอยู่ใน 10 อันดับแรกจากทั่วโลก และเป็น
สาเหตุการตายอันดับที่ 3 ในประเทศสหรัฐอเมริกา 
โดยจะพบผู้ป่วยเพิ่มขึ้น 7.8 ล้านคนในปี ค.ศ. 2030 
ส�ำหรับประเทศไทย พบว่า เพศชาย มีการสูญเสีย 
ปีสขุภาวะจากการตายก่อนวยัอนัควรประมาณ 9.1 ล้านปี 
มสีาเหตหุลกัจากโรคหวัใจและหลอดเลอืดเป็นอันดบัแรก 
ร้อยละ 21 และเพศหญิง มีการสูญเสียปีสุขภาวะจาก

การตายก่อนวันอนัควรประมาณ 5.4 ล้านปี มสีาเหตหุลกั
จากโรคหวัใจและหลอดเลอืดเป็นอันดบัทีส่อง ร้อยละ 21 
เมือ่พจิารณาการตายจ�ำแนกตามรายโรค 175 รายโรค 
เฉพาะประชากรไทยทุกอายุในปี พ.ศ. 2562 พบว่า 
เพศชาย มกีารตายจากโรคหลอดเลอืดในสมองมากทีส่ดุ 
คดิเป็นร้อยละ 12 ของการตายท้ังหมดในเพศชาย ส่วน
เพศหญงิมกีารตายจากโรคหลอดเลอืดในสมองมากท่ีสดุ
เช่นเดียวกับเพศชาย คิดเป็นร้อยละ 14.9 และสาเหตุ
สามอนัดบัแรกของการสญูเสยีปีสขุภาวะในแต่ละช่วงวยั 
พบว่า กลุม่อาย ุ30-59 ปี ในเพศชาย ได้แก่ การบาดเจ็บ
ทางถนน โรคหวัใจขาดเลอืด และโรคหลอดเลอืดในสมอง 
ส่วนในเพศหญงิ ได้แก่ โรคเบาหวาน, การบาดเจบ็ทางถนน 
และโรคมะเรง็เต้านม กลุม่อาย ุ60 ปีขึน้ไป ในเพศชาย 
ได้แก่ โรคหลอดเลือดในสมอง โรคเบาหวาน และ 
โรคหัวใจขาดเลือด ส่วนเพศหญิง ได้แก่ โรคเบาหวาน 
โรคหลอดเลือดในสมอง และโรคหัวใจขาดเลือด จาก
รายงานแผนงานพฒันาดัชนภีาวะโรคแห่งประเทศไทย 
และมลูนิธเิพือ่การพฒันานโยบายสขุภาพระหว่างประเทศ3 
ได้ร่วมกับหน่วยงานทีเ่กีย่วข้องศึกษาประเมนิภาระโรคและ
การบาดเจ็บของประชากรไทย จากการศกึษาและส�ำรวจ
ครั้งล่าสุด พบว่า คนไทยทั้งประเทศสูญเสียปีสุขภาวะ 
(disability-adjusted life years) รวมกว่า 18.5 ล้านปี 
ซ่ึงจ�ำนวนปีทีส่ญูเสยีไปอย่างน่าเสยีดายนีเ้พราะสขุภาพ
ที่ไม่ดี พิการ หรือเสียชีวิตก่อนวัย โดยกว่าร้อยละ 72 
เป็นการสูญเสียจากการตายก่อนวัยอันควรจาก 
กลุ่มโรคไม่ติดต่อเร้ือรัง ได้แก่ การบาดเจ็บทางถนน  
โรคหลอดเลือดในสมอง และโรคเบาหวาน พบสูงสุด
ในกลุ่มอายุ 45-59 ปี ทั้งในเพศชายและหญงิ ซ่ึงเป็น 
กลุม่วัยท�ำงาน โดยในเพศชายสูญเสียจากการบาดเจ็บ
ทางถนนสูงสุด รองลงมา คือ โรคหลอดเลอืดในสมอง 
และโรคเบาหวาน ส่วนในเพศหญงิ พบการสูญเสียสูงสุด
จากโรคเบาหวาน รองลงมา คอื โรคหลอดเลอืดในสมอง 
และการบาดเจบ็ทางถนน นอกจากนี ้ยงัพบการสญูเสยี
ปีสขุภาวะจากการตดิเชือ้เอชไอว ีวณัโรค รวมถึงโรคมะเรง็
ชนิดต่างๆ อีกด้วย
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	 ปัจจุบัน เทคโนโลยีสารสนเทศและการ
ประมวลผลข้อมูลทางการแพทย์ได้เข้ามามีบทบาท
ส�ำคญัในวงการแพทย์ การท�ำเหมอืงข้อมลู (data mining) 
เป็นทฤษฎีการค้นหาความรู้จากข้อมูลขนาดใหญ่ใน 
รูปแบบ (knowledge discovery in database, KDD) 
มีบทบาทส�ำคัญในการวิเคราะห์ข้อมูลทางการแพทย์ 
เช่น ข้อมลูการรกัษา ข้อมลูการวนิจิฉยัโรค และข้อมลู
การตรวจวินิจฉัยทางคลินิก ข้อมูลเหล่านี้สามารถน�ำ
มาใช้ในการปรับปรุงการรักษาและการวินิจฉัยโรคให้
มคีวามแม่นย�ำและมปีระสิทธภิาพมากขึน้ ตัวอย่างเช่น 
การท�ำเหมืองข้อมูลสามารถใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูล
ผู้ป่วยเพ่ือตรวจจับแนวโน้มการเกิดโรคและพัฒนา 
วิธีการรักษาใหม่ๆ4 Ant-miner algorithm เป็นหนึ่ง
ในเทคนิคการขุดค้นข้อมูล (data mining) ที่พัฒนา 
มาจากทฤษฎีการหาเส้นทางของมด (ant colony 
optimization, ACO) จากพฤติกรรมการหาอาหาร
ของมดในธรรมชาติ อัลกอริทึมนี้จะใช้กลุ่มมดเสมือน
ในการส�ำรวจและค้นหาข้อมลูเพือ่สร้างกฎในการจ�ำแนก
ประเภทของข้อมูล5 เช่น ข้อมูลทางการแพทย์จาก
แหล่งต่างๆ เช่น การตรวจเลือด การถ่ายภาพทาง 
การแพทย์ และอาการทางคลนิกิ เป็นต้น การประเมนิ
ความเสี่ยงเริ่มแรกของโรคหลอดเลือดในสมองนี้  
ต้องอาศัยความรู้จากหลายด้าน ทั้งการตรวจพบและ
การพยากรณ์โรคที่แม่นย�ำ การป้องกันโรคที่ถูกต้อง
เหมาะสมและการรักษาโรคที่มีประสิทธิภาพ ผู้ศึกษา
จงึสนใจการใช้เทคนิคเหมอืงข้อมลู Ant-miner algorithm 
มาประยกุต์ใช้ในการศกึษาวจิยัส�ำหรบัการวนิจิฉัยโรค
หลอดเลือดในสมอง ใช้ข้อมูลคุณลักษณะด้านสุขภาพ
และอาการปัจจยัเสีย่งต่างๆ ทางคลนิกิ มาสร้างโมเดล
ส�ำหรบัการวนิจิฉยัและท�ำนายโรคหลอดเลอืดในสมองได้
อย่างแม่นย�ำ สามารถตรวจพบรอยโรคได้ในระยะแรกเริม่ 
ป้องกนัการเกดิโรคและผูป่้วยได้รบัการรกัษาอย่างทนัท่วงที 
ลดความพกิารและอตัราการเสยีชวิีต ช่วยเพ่ิมประสทิธภิาพ
ในการตรวจคัดกรองและการรักษาโรคนี้ได้ 
	 การศึกษาครั้งนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อวิเคราะห์
ข้อมูลทางการแพทย์ของโรคหลอดเลือดในสมองจาก

ฐานข้อมลูสากล สกดัข้อมลูปัจจยัเสีย่งทีเ่ป็นประโยชน์
และสมัพนัธ์ต่อการวนิจิฉยัโรค รวมทัง้สร้างแบบจ�ำลอง
ส�ำหรับการวินิจฉัยโรคหลอดเลือดในสมอง

วิธีการศึกษา
	 การศกึษาวจิยัครัง้นีไ้ด้ผ่านการพจิารณาด้าน
จรยิธรรมโครงการวจัิยในมนษุย์แล้ว จากคณะกรรมการ
พจิารณาจรยิธรรมการวจิยัในมนษุย์ ส�ำนกังานสาธารณสขุ
จังหวัดสกลนคร (เลขที่รับรอง SKN REC 2024-097) 
	 จากการทบทวนวรรณกรรมและทฤษฎสี�ำคญั
ทีเ่กีย่วข้องในการท�ำเหมอืงข้อมลู (data mining) เป็น
วิธีการวิเคราะห์หรือสืบค้นรูปแบบ (model) ความรู้ 
และความสมัพนัธ์ของข้อมลูอนัเป็นประโยชน์ทีห่ลบซ่อน
อยู่ฐานข้อมูลขนาดใหญ่ เครื่องมือที่ใช้ในการศึกษา 
ประกอบด้วย ฐานข้อมลูเปิดสากลเก่ียวกับประวตัผิูป่้วย
เฉพาะโรคหลอดเลือดในสมอง (stroke prediction 
dataset) ของผู้มาใช้บริการในโรงพยาบาลคลินิก 
ซานการ์โลส ประเทศสเปน ในปี ค.ศ. 2020 จ�ำนวน 
5,110 ระเบียน มีคุณลักษณะส�ำคัญทางคลินิกที่ใช้
ศึกษา 11 แบบคุณลักษณะ ฐานข้อมูลได้รับอนุญาต
ให้เข้าใช้ถึงข้อมูลแบบ creative commons เป็น
แหล่งข้อมูลสาธารณะทางวิชาการที่ส�ำคัญ ส�ำหรับใช้
ในการศึกษาวิจัย หรือเป็นตัวอย่างทดลอง ส�ำหรับ
ฝึกสอนระบบปัญญาประดษิฐ์ (artificial intelligence) 
และการเรียนรู ้ของเครื่อง (machine learning)  
จากฐานข้อมูลศึกษาที่ https//www.kaggle.com/
datasets/fedesoriano/stroke-prediction-dataset/
download?DatasetVersionNumber=16 ผู้ศึกษา 
มีกรอบแนวคิด ดังแสดงในรูปที่ 1 (Figure 1) และ
ด�ำเนนิการศกึษาวจิยัด้วยวธิกีารท�ำเหมืองข้อมลู (data 
mining) เป็นกระบวนการสร้างแบบจ�ำลองด้วยการสกัด
ข้อมลูทีม่ค่ีาและความหมายจากฐานข้อมลูขนาดใหญ่ 
(KDD) ผ่านการใช้เทคนิคทางสถิติ และการวิเคราะห์
ทางคณิตศาสตร์ ประกอบด้วยขั้นตอนหลักๆ ดังนี้ 
	 1. การเกบ็รวบรวมข้อมลู (data collection) 
ข้ันตอนนีห้มายรวมถึงการรวบรวมข้อมูลจากแหล่งต่างๆ 
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เช่น ฐานข้อมลูทางการแพทย์ เวชระเบยีนอเิลก็ทรอนกิส์ 
ข้อมูลการวินิจฉัยทางคลินิก และข้อมูลจากอุปกรณ์
ติดตามสัญญาณชีพของผู้ป่วย ข้อมูลที่ได้ต้องมีความ

ครบถ้วนและถูกต้อง การศกึษานีใ้ช้ฐานข้อมลูท่ีรวบรวม
ไว ้ใน https//www.kaggle.com6 อยู ่ในไฟล์ 
“healthcare-dataset-stroke-data.csv”

	 2. การเตรียมข้อมูล (data preparation) 
การเตรียมข้อมูล (data preparation) เป็นขั้นตอน
ส�ำคัญที่ผู้วิจัยด�ำเนินการเพื่อให้ได้ข้อมูลที่มีคุณภาพ 
ดังในตารางที่ 1 (Table 1) ส�ำหรับการวิเคราะห์  
ในการศึกษานี้ ผู้วิจัยได้ด�ำเนินการดังนี้
	 2.1 การคัดเลือกข้อมูล (data selection)  
ผู ้วิจัยคัดเลือกระเบียนข้อมูลที่มีความสมบูรณ์จาก 

ฐานข้อมูลเปิดสากล “Stroke Prediction Dataset” 
โดยพิจารณาจากความครบถ้วนของข้อมูลในแต่ละ
คณุลกัษณะท่ีส�ำคญั คดัเลอืกคณุลกัษณะท่ีมคีวามสมัพนัธ์
กับโรคหลอดเลอืดในสมองตามการทบทวนวรรณกรรม 
ได้คณุลกัษณะทีใ่ช้ในการศกึษาทัง้สิน้ 11 คณุลกัษณะ 
(ยกเว้นรหัสผู้ป่วย-ID ที่ไม่น�ำมาใช้ในการวิเคราะห์)

หน้า 7 

 
Figure 1 Research Framework and Methodology 

 
2. การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) เป็นขั้นตอนส าคัญที่ผู้วิจัยด าเนินการ

เพื่อให้ได้ข้อมูลที่มีคุณภาพ ดังในตารางที่ 1 (Table 1)  ส าหรับการวิเคราะห์ ในการศึกษานี้ ผู้วิจัยได้ด าเนินการดังนี้ 
2.1. การคัดเลือกข้อมูล (Data Selection) ผู้วิจัยคัดเลือกระเบียนข้อมูลที่มีความสมบูรณ์จากฐานข้อมูลเปิดสากล 

"Stroke Prediction Dataset" โดยพิจารณาจากความครบถ้วนของข้อมูลในแต่ละคุณลักษณะที่ส าคัญ คัดเลือกคุณลักษณะที่มี
ความสัมพันธ์กับโรคหลอดเลือดในสมองตามการทบทวนวรรณกรรม ได้คุณลักษณะที่ใช้ในการศึกษาท้ังสิ้น 11 คุณลักษณะ (ยกเว้น
รหัสผู้ป่วย-ID ที่ไม่น ามาใช้ในการวิเคราะห์) 

2.2. การลดทอนมิติข้อมูล (Data Reduction) ผู้วิจัยได้วิเคราะห์และจัดกลุ่มตัวแปรต่อเนื่อง เช่น อายุ ระดับน้ าตาลใน
เลือด และดัชนีมวลกาย เป็นช่วงที่มีความหมายทางคลินิก เพื่อลดความซับซ้อนและเพิ่มความสามารถในการตีความของแบบจ าลอง 
ตัวอย่างเช่น แบ่งกลุ่มอายุเป็น <45 ปี, 45-65 ปี และ >65 ปี ตามระดับความเสี่ยงท่ีแตกต่างกัน 

2.3. การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) ผู้วิจัยตรวจสอบและจัดการกับค่าที่ขาดหายไป (missing values) 
โดยเฉพาะในคุณลักษณะ BMI ที่มีค่าเป็น "N/A" และ smoking_status ที่มีค่าเป็น "Unknown" โดยใช้วิธีการประมาณค่าที่
เหมาะสม และคัดกรองค่าผิดปกติ (outliers) โดยใช้วิธี Interquartile Range (IQR) ส าหรับตัวแปรเชิงปริมาณ 

2.4. การแปลงรูปแบบข้อมูล (Data Transformation) ผู้วิจัยแปลงข้อมูลจากไฟล์ CSV เป็นรูปแบบที่เหมาะสมส าหรับ
การวิเคราะห์ โดยน าเข้าสู่โปรแกรมวิเคราะห์ทางสถิติ และจัดเตรียมข้อมูลให้พร้อมส าหรับการใช้งานกับอัลกอริทึม Ant-Miner
ข้อมูลที่รวบรวมมาอาจมีข้อผิดพลาดหรือไม่สมบูรณ์ ขั้นตอนการเตรียมข้อมูลประกอบด้วยการท าความสะอาดข้อมูล การแปลง
ข้อมูล และการคัดเลือกข้อมูลจากการรวมข้อมูลจากแหล่งต่างๆ ให้เป็นข้อมูลที่พร้อมส าหรับการวิเคราะห์(7) ปัจจัยเสี่ยงในการสร้าง
แบบจ าลองส าหรับวินิจฉัยโรคหลอดเลือดในสมอง มีจ านวน 12 แบบคุณลักษณะ (Attribute) ประกอบด้วย รหัสข้อมูล (Id) เพศ 
(Gender) อายุ (Age) ความดันโลหิต (Hypertension) โรคหัวใจ (Heart_disease) สถานะแต่งงาน (Ever_married) ประเภทการ
ท างาน (Work_type) ประเภทพลเมือง (Residence_type) ระดับน้ าตาลเฉลี่ย (Avg_glucose_level) ค่าดัชนีมวลกาย (BMI) 
สถานะสูบบุหรี่ (Smoking_status) และผลลัพธ์การเป็นโรคหลอดเลือดในสมอง (Stroke Label) ดังในตารางท่ี 1 (Table 1) ใน

Figure 1 Research Framework and Methodology
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	 2.2	 การลดทอนมติิข้อมลู (data reduction) 
ผูว้จิยัได้วิเคราะห์และจัดกลุม่ตัวแปรต่อเนือ่ง เช่น อายุ 
ระดับน�้ำตาลในเลือด และดัชนีมวลกาย เป็นช่วงที่มี
ความหมายทางคลินิก เพื่อลดความซับซ้อนและเพิ่ม
ความสามารถในการตีความของแบบจ�ำลอง ตัวอย่าง
เช่น แบ่งกลุ่มอายุเป็น <45 ปี, 45-65 ปี และ >65 ปี 
ตามระดับความเสี่ยงที่แตกต่างกัน
	 2.3	 การท�ำความสะอาดข้อมลู (data cleaning) 
ผู ้วิจัยตรวจสอบและจัดการกับค่าที่ขาดหายไป 
(missing values) โดยเฉพาะในคุณลักษณะ BMI ที่มี
ค่าเป็น “N/A” และ smoking_status ที่มีค่าเป็น 
“Unknown” โดยใช้วิธีการประมาณค่าที่เหมาะสม 
และคัดกรองค ่าผิดปกติ (outliers) โดยใช ้วิธี 
Interquartile Range (IQR) ส�ำหรับตัวแปรเชงิปริมาณ
	 2.4	 การแปลง รูปแบบข ้ อ มูล  (da ta 
transformation) ผูว้จัิยแปลงข้อมลูจากไฟล์ CSV เป็น
รูปแบบที่เหมาะสมส�ำหรับการวิเคราะห์ โดยน�ำเข้าสู่
โปรแกรมวิเคราะห์ทางสถิติ และจัดเตรียมข้อมูลให้
พร้อมส�ำหรับการใช้งานกับอัลกอริทึม Ant-Miner 
ข้อมูลที่รวบรวมมาอาจมีข้อผิดพลาดหรือไม่สมบูรณ์ 

ข้ันตอนการเตรยีมข้อมลู ประกอบด้วย การท�ำความสะอาด
ข้อมูล การแปลงข้อมูล และการคัดเลือกข้อมูลจาก 
การรวมข้อมูลจากแหล่งต่างๆ ให้เป็นข้อมูลท่ีพร้อม
ส�ำหรบัการวเิคราะห์7 ปัจจัยเสีย่งในการสร้างแบบจ�ำลอง
ส�ำหรับวินิจฉัยโรคหลอดเลือดในสมอง มีจ�ำนวน 12 
แบบคณุลกัษณะ (attribute) ประกอบด้วย รหสัข้อมลู 
(Id) เพศ (gender) อายุ (age) ความดันโลหิต 
(hypertension) โรคหัวใจ (heart_disease)  
สถานะแต่งงาน (ever_married) ประเภทการท�ำงาน 
(work_type) ประเภทพลเมือง (residence_type) 
ระดับน�้ำตาลเฉลี่ย (avg_glucose_level) ค่าดัชน ี
มวลกาย (BMI) สถานะสูบบุหรี่ (smoking_status)  
และผลลัพธ์การเป็นโรคหลอดเลือดในสมอง (stroke 
label) ดงัในตารางท่ี 1 (Table 1) ในการศกึษาครัง้น้ี 
รหัสข้อมูล (Id) เป็นตัวก�ำหนดความไม่ซ�้ำกันของ
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Table 1 Data attribute ["healthcare-dataset-stroke-data.csv”]6

No. Attribute name. Remark note
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3 age age of the patient
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5 heart_disease 0 if the patient doesn’t have any heart diseases, 1 if the patient has a heart disease

6 ever_married “No” or “Yes”
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10 bmi body mass index
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	 3. การค้นหาความรู ้และการวเิคราะห์ข้อมลู 
(knowledge discovery and data analysis) 
	 ค้นหาความรู้ (knowledge discovery) ด้วย
เทคนิคการท�ำเหมืองข้อมูล เช่น การจ�ำแนกประเภท 
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วิเคราะห์ความสัมพันธ์ (association analysis) เพื่อ
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ขนาดใหญ่ มาคัดแยกค้นหาคุณลักษณะเด่นท่ีส�ำคัญ
และเป็นประโยชน์ต่างๆ ตามแบบกฎ IF-Then ในรูป 
(Term) If<Term1^Term2^Term3^…> and Then 
<Diagnosis> ดังแสดงในรูปที่ 2 (Figure 2)

Figure 2 Pseudocode of Ant-Miner Algorithm5
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จากรูปที่ 2 (Figure 2) เป็นขั้นตอนท างานของ Ant-Miner Algorithm ประกอบด้วยขั้นตอนหลักๆ ดังน้ี 
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3. Pheromone Update ปรับปรุงเส้นทางที่ดีที่สุดโดยการเพิ่มฟีโรโมนบนเส้นทางนั้น ซึ่งจะช่วยให้มดในรอบถัดไป

สามารถค้นพบเส้นทางที่ดีขึ้น 
4. Convergence ท าซ้ าข้ันตอนการส ารวจและการปรับปรุงเส้นทางจนกว่าจะได้กฎที่มีความแม่นย าและประสิทธิภาพสูง 
การวิเคราะห์ข้อมูล (Data Analysis) ด้วยการวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติกแบบพหุตัวแปร (Multivariate Logistic 

Regression)(9) เป็นการศึกษาปัจจัยเสี่ยงด้วยหลักการทางสถิติ Logistic Regression (logis ( )    (  
   )) ที่ใช้ส าหรับ

โมเดลความน่าจะเป็นของเหตุการณ์แบบไบนารี (มี 2 ผลลัพธ์ เช่น ความเสี่ยงสูง หรือ ความเสี่ยงต่ า)  ตามสมการที่ (1) ใน
การศึกษาครั้งน้ี  

ข้อมูลตัวแปรอิสระ (Independent Variable) เช่น อายุ, ความดันโลหิต, ดัชนีมวลกาย,การสูบบุหรี่ เป็นต้น 
ตัวแปรตาม (Dependent Variable) เช่น การเกิด Stroke (0 = ไม่เป็น, 1 = เป็น) 

logis ( )    (  
   )                      .................(1) 

  คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเกิด Stroke  
  คือ ค่าคงท่ี   
           คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของตัวแปรอสิระ  
           คือ ตัวแปรอิสระ  

Odds Ratio (OR) คือ อัตราส่วนระหว่างโอกาสที่เหตุการณ์จะเกิดขึ้นกับโอกาสที่เหตุการณ์จะไม่เกิดขึ้น ค านวณจากค่า
สัมประสิทธ์ิ  ของตัวแปรอิสระ จากสูตร       

ตัวอย่าง เช่น    ของอายุ (age) = 0.85, ค่า OR = e0.85 = 2.34 
Confidence Interval (CI) ให้ช่วงค่าที่คาดว่า OR จะอยู่ภายในช่วงนั้นในระดับความม่ันใจท่ีก าหนด (เช่น 95%) ค านวณ

จากค่า OR และค่าความแปรปรวนของ   จากสูตร ตามสมการที่ 2 
 
 

	 จากรูปที่ 2 (Figure 2) เป็นขั้นตอนท�ำงาน
ของ Ant-miner algorithm ประกอบด้วย ขั้นตอน
หลักๆ ดังนี้
	 1.	Initialization เริม่ต้นด้วยการสร้างกลุม่มด
และการตั้งค่าพารามิเตอร์เบ้ืองต้น เช่น จ�ำนวนมด 
และอัตราการระเหยของฟีโรโมน
	 2.	Construction มดแต่ละตวัจะส�ำรวจข้อมลู
และสร้างเส้นทางหรือกฎในการจ�ำแนกประเภทของ
ข้อมูล
	 3.	Pheromone update ปรับปรุงเส้นทาง
ทีด่ทีีส่ดุโดยการเพิม่ฟีโรโมนบนเส้นทางนัน้ ซึง่จะช่วย
ให้มดในรอบถัดไปสามารถค้นพบเส้นทางที่ดีขึ้น

	 4.	Convergence ท�ำซ�้ำขั้นตอนการส�ำรวจ
และการปรบัปรงุเส้นทางจนกว่าจะได้กฎท่ีมคีวามแม่นย�ำ
และประสิทธิภาพสูง
	 การวิเคราะห์ข้อมูล (data analysis) ด้วย
การวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติกแบบพหุตัวแปร 
(multivariate logistic regression)9 เป็นการศึกษา
ปัจจยัเสีย่งด้วยหลกัการทางสถติ ิlogistic regression 
(logis 
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) ที่ใช้ส�ำหรับโมเดลความ
น่าจะเป็นของเหตกุารณ์แบบไบนาร ี(ม ี2 ผลลพัธ์ เช่น 
ความเสี่ยงสูง หรือ ความเสี่ยงต�่ำ) ตามสมการท่ี (1)  
ในการศึกษาครั้งนี้ 
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Confidence Interval (CI) ให้ช่วงค่าท่ีคาดว่า OR จะอยู่ภายในช่วงนั้นในระดับความม่ันใจที่ก าหนด (เช่น 95%) ค านวณ

จากค่า OR และค่าความแปรปรวนของ   จากสูตร ตามสมการที่ 2 
 
 

 คือ ความน่าจะเป็นที่จะเกิด Stroke	
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Figure 2 Pseudocode of Ant-Miner Algorithm(5) 

 
จากรูปที่ 2 (Figure 2) เป็นขั้นตอนท างานของ Ant-Miner Algorithm ประกอบด้วยขั้นตอนหลักๆ ดังน้ี 
1. Initialization เริ่มต้นด้วยการสร้างกลุ่มมดและการตั้งค่าพารามิเตอร์เบื้องต้น เช่น จ านวนมด และอัตราการระเหยของฟีโรโมน 
2. Construction มดแต่ละตัวจะส ารวจข้อมูลและสร้างเส้นทางหรือกฎในการจ าแนกประเภทของข้อมูล 
3. Pheromone Update ปรับปรุงเส้นทางที่ดีที่สุดโดยการเพิ่มฟีโรโมนบนเส้นทางนั้น ซึ่งจะช่วยให้มดในรอบถัดไป

สามารถค้นพบเส้นทางที่ดีขึ้น 
4. Convergence ท าซ้ าข้ันตอนการส ารวจและการปรับปรุงเส้นทางจนกว่าจะได้กฎที่มีความแม่นย าและประสิทธิภาพสูง 
การวิเคราะห์ข้อมูล (Data Analysis) ด้วยการวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติกแบบพหุตัวแปร (Multivariate Logistic 

Regression)(9) เป็นการศึกษาปัจจัยเสี่ยงด้วยหลักการทางสถิติ Logistic Regression (logis ( )    (  
   )) ที่ใช้ส าหรับ

โมเดลความน่าจะเป็นของเหตุการณ์แบบไบนารี (มี 2 ผลลัพธ์ เช่น ความเสี่ยงสูง หรือ ความเสี่ยงต่ า)  ตามสมการที่ (1) ใน
การศึกษาครั้งน้ี  

ข้อมูลตัวแปรอิสระ (Independent Variable) เช่น อายุ, ความดันโลหิต, ดัชนีมวลกาย,การสูบบุหรี่ เป็นต้น 
ตัวแปรตาม (Dependent Variable) เช่น การเกิด Stroke (0 = ไม่เป็น, 1 = เป็น) 

logis ( )    (  
   )                      .................(1) 

  คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเกิด Stroke  
  คือ ค่าคงท่ี   
           คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของตัวแปรอสิระ  
           คือ ตัวแปรอิสระ  

Odds Ratio (OR) คือ อัตราส่วนระหว่างโอกาสที่เหตุการณ์จะเกิดขึ้นกับโอกาสที่เหตุการณ์จะไม่เกิดขึ้น ค านวณจากค่า
สัมประสิทธ์ิ  ของตัวแปรอิสระ จากสูตร       

ตัวอย่าง เช่น    ของอายุ (age) = 0.85, ค่า OR = e0.85 = 2.34 
Confidence Interval (CI) ให้ช่วงค่าท่ีคาดว่า OR จะอยู่ภายในช่วงนั้นในระดับความมั่นใจที่ก าหนด (เช่น 95%) ค านวณ

จากค่า OR และค่าความแปรปรวนของ   จากสูตร ตามสมการที่ 2 
 
 

 คือ ค่าคงที่ 	
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Figure 2 Pseudocode of Ant-Miner Algorithm(5) 

 
จากรูปที่ 2 (Figure 2) เป็นขั้นตอนท างานของ Ant-Miner Algorithm ประกอบด้วยขั้นตอนหลักๆ ดังน้ี 
1. Initialization เริ่มต้นด้วยการสร้างกลุ่มมดและการตั้งค่าพารามิเตอร์เบื้องต้น เช่น จ านวนมด และอตัราการระเหยของฟีโรโมน 
2. Construction มดแต่ละตัวจะส ารวจข้อมูลและสร้างเส้นทางหรือกฎในการจ าแนกประเภทของข้อมูล 
3. Pheromone Update ปรับปรุงเส้นทางที่ดีที่สุดโดยการเพิ่มฟีโรโมนบนเส้นทางนั้น ซึ่งจะช่วยให้มดในรอบถัดไป

สามารถค้นพบเส้นทางที่ดีขึ้น 
4. Convergence ท าซ้ าข้ันตอนการส ารวจและการปรับปรุงเส้นทางจนกว่าจะได้กฎที่มีความแม่นย าและประสิทธิภาพสูง 
การวิเคราะห์ข้อมูล (Data Analysis) ด้วยการวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติกแบบพหุตัวแปร (Multivariate Logistic 

Regression)(9) เป็นการศึกษาปัจจัยเสี่ยงด้วยหลักการทางสถิติ Logistic Regression (logis ( )    (  
   )) ที่ใช้ส าหรับ

โมเดลความน่าจะเป็นของเหตุการณ์แบบไบนารี (มี 2 ผลลัพธ์ เช่น ความเสี่ยงสูง หรือ ความเสี่ยงต่ า)  ตามสมการที่ (1) ใน
การศึกษาครั้งน้ี  

ข้อมูลตัวแปรอิสระ (Independent Variable) เช่น อายุ, ความดันโลหิต, ดัชนีมวลกาย,การสูบบุหรี่ เป็นต้น 
ตัวแปรตาม (Dependent Variable) เช่น การเกิด Stroke (0 = ไม่เป็น, 1 = เป็น) 

logis ( )    (  
   )                      .................(1) 

  คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเกิด Stroke  
  คือ ค่าคงท่ี   
           คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของตัวแปรอสิระ  
           คือ ตัวแปรอิสระ  

Odds Ratio (OR) คือ อัตราส่วนระหว่างโอกาสที่เหตุการณ์จะเกิดขึ้นกับโอกาสที่เหตุการณ์จะไม่เกิดขึ้น ค านวณจากค่า
สัมประสิทธ์ิ  ของตัวแปรอิสระ จากสูตร       

ตัวอย่าง เช่น    ของอายุ (age) = 0.85, ค่า OR = e0.85 = 2.34 
Confidence Interval (CI) ให้ช่วงค่าท่ีคาดว่า OR จะอยู่ภายในช่วงนั้นในระดับความม่ันใจที่ก าหนด (เช่น 95%) ค านวณ

จากค่า OR และค่าความแปรปรวนของ   จากสูตร ตามสมการที่ 2 
 
 

 คือ ค่าสัมประสิทธิ์ของตัวแปรอิสระ	
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Figure 2 Pseudocode of Ant-Miner Algorithm(5) 

 
จากรูปที่ 2 (Figure 2) เป็นขั้นตอนท างานของ Ant-Miner Algorithm ประกอบด้วยขั้นตอนหลักๆ ดังน้ี 
1. Initialization เริ่มต้นด้วยการสร้างกลุ่มมดและการตั้งค่าพารามิเตอร์เบื้องต้น เช่น จ านวนมด และอตัราการระเหยของฟีโรโมน 
2. Construction มดแต่ละตัวจะส ารวจข้อมูลและสร้างเส้นทางหรือกฎในการจ าแนกประเภทของข้อมูล 
3. Pheromone Update ปรับปรุงเส้นทางที่ดีที่สุดโดยการเพิ่มฟีโรโมนบนเส้นทางนั้น ซึ่งจะช่วยให้มดในรอบถัดไป

สามารถค้นพบเส้นทางที่ดีขึ้น 
4. Convergence ท าซ้ าข้ันตอนการส ารวจและการปรับปรุงเส้นทางจนกว่าจะได้กฎที่มีความแม่นย าและประสิทธิภาพสูง 
การวิเคราะห์ข้อมูล (Data Analysis) ด้วยการวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติกแบบพหุตัวแปร (Multivariate Logistic 

Regression)(9) เป็นการศึกษาปัจจัยเสี่ยงด้วยหลักการทางสถิติ Logistic Regression (logis ( )    (  
   )) ที่ใช้ส าหรับ

โมเดลความน่าจะเป็นของเหตุการณ์แบบไบนารี (มี 2 ผลลัพธ์ เช่น ความเสี่ยงสูง หรือ ความเสี่ยงต่ า)  ตามสมการที่ (1) ใน
การศึกษาครั้งน้ี  

ข้อมูลตัวแปรอิสระ (Independent Variable) เช่น อายุ, ความดันโลหิต, ดัชนีมวลกาย,การสูบบุหรี่ เป็นต้น 
ตัวแปรตาม (Dependent Variable) เช่น การเกิด Stroke (0 = ไม่เป็น, 1 = เป็น) 

logis ( )    (  
   )                      .................(1) 

  คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเกิด Stroke  
  คือ ค่าคงท่ี   
           คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของตัวแปรอสิระ  
           คือ ตัวแปรอิสระ  

Odds Ratio (OR) คือ อัตราส่วนระหว่างโอกาสที่เหตุการณ์จะเกิดขึ้นกับโอกาสที่เหตุการณ์จะไม่เกิดขึ้น ค านวณจากค่า
สัมประสิทธ์ิ  ของตัวแปรอิสระ จากสูตร       

ตัวอย่าง เช่น    ของอายุ (age) = 0.85, ค่า OR = e0.85 = 2.34 
Confidence Interval (CI) ให้ช่วงค่าท่ีคาดว่า OR จะอยู่ภายในช่วงนั้นในระดับความม่ันใจที่ก าหนด (เช่น 95%) ค านวณ

จากค่า OR และค่าความแปรปรวนของ   จากสูตร ตามสมการที่ 2 
 
 

 คือ ตัวแปรอิสระ	

Odds Ratio (OR) คือ อตัราส่วนระหว่างโอกาสท่ีเหตกุารณ์จะเกดิข้ึนกบัโอกาสท่ีเหตุการณ์จะไม่เกดิข้ึน 

ค�ำนวณจากค่าสัมประสิทธิ์ 
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Figure 2 Pseudocode of Ant-Miner Algorithm(5) 

 
จากรูปที่ 2 (Figure 2) เป็นขั้นตอนท างานของ Ant-Miner Algorithm ประกอบด้วยขั้นตอนหลักๆ ดังน้ี 
1. Initialization เริ่มต้นด้วยการสร้างกลุ่มมดและการตั้งค่าพารามิเตอร์เบื้องต้น เช่น จ านวนมด และอตัราการระเหยของฟีโรโมน 
2. Construction มดแต่ละตัวจะส ารวจข้อมูลและสร้างเส้นทางหรือกฎในการจ าแนกประเภทของข้อมูล 
3. Pheromone Update ปรับปรุงเส้นทางที่ดีที่สุดโดยการเพิ่มฟีโรโมนบนเส้นทางนั้น ซึ่งจะช่วยให้มดในรอบถัดไป

สามารถค้นพบเส้นทางที่ดีขึ้น 
4. Convergence ท าซ้ าข้ันตอนการส ารวจและการปรับปรุงเส้นทางจนกว่าจะได้กฎที่มีความแม่นย าและประสิทธิภาพสูง 
การวิเคราะห์ข้อมูล (Data Analysis) ด้วยการวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติกแบบพหุตัวแปร (Multivariate Logistic 

Regression)(9) เป็นการศึกษาปัจจัยเสี่ยงด้วยหลักการทางสถิติ Logistic Regression (logis ( )    (  
   )) ที่ใช้ส าหรับ

โมเดลความน่าจะเป็นของเหตุการณ์แบบไบนารี (มี 2 ผลลัพธ์ เช่น ความเสี่ยงสูง หรือ ความเสี่ยงต่ า)  ตามสมการที่ (1) ใน
การศึกษาครั้งน้ี  

ข้อมูลตัวแปรอิสระ (Independent Variable) เช่น อายุ, ความดันโลหิต, ดัชนีมวลกาย,การสูบบุหรี่ เป็นต้น 
ตัวแปรตาม (Dependent Variable) เช่น การเกิด Stroke (0 = ไม่เป็น, 1 = เป็น) 

logis ( )    (  
   )                      .................(1) 

  คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเกิด Stroke  
  คือ ค่าคงท่ี   
           คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของตัวแปรอสิระ  
           คือ ตัวแปรอิสระ  

Odds Ratio (OR) คือ อัตราส่วนระหว่างโอกาสที่เหตุการณ์จะเกิดขึ้นกับโอกาสที่เหตุการณ์จะไม่เกิดขึ้น ค านวณจากค่า
สัมประสิทธ์ิ  ของตัวแปรอิสระ จากสูตร       

ตัวอย่าง เช่น    ของอายุ (age) = 0.85, ค่า OR = e0.85 = 2.34 
Confidence Interval (CI) ให้ช่วงค่าที่คาดว่า OR จะอยู่ภายในช่วงนั้นในระดับความมั่นใจที่ก าหนด (เช่น 95%) ค านวณ

จากค่า OR และค่าความแปรปรวนของ   จากสูตร ตามสมการที่ 2 
 
 

 ของตัวแปรอิสระ จากสูตร 
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Figure 2 Pseudocode of Ant-Miner Algorithm(5) 

 
จากรูปที่ 2 (Figure 2) เป็นขั้นตอนท างานของ Ant-Miner Algorithm ประกอบด้วยขั้นตอนหลักๆ ดังน้ี 
1. Initialization เริ่มต้นด้วยการสร้างกลุ่มมดและการตั้งค่าพารามิเตอร์เบื้องต้น เช่น จ านวนมด และอตัราการระเหยของฟีโรโมน 
2. Construction มดแต่ละตัวจะส ารวจข้อมูลและสร้างเส้นทางหรือกฎในการจ าแนกประเภทของข้อมูล 
3. Pheromone Update ปรับปรุงเส้นทางที่ดีที่สุดโดยการเพิ่มฟีโรโมนบนเส้นทางนั้น ซึ่งจะช่วยให้มดในรอบถัดไป

สามารถค้นพบเส้นทางที่ดีขึ้น 
4. Convergence ท าซ้ าข้ันตอนการส ารวจและการปรับปรุงเส้นทางจนกว่าจะได้กฎที่มีความแม่นย าและประสิทธิภาพสูง 
การวิเคราะห์ข้อมูล (Data Analysis) ด้วยการวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติกแบบพหุตัวแปร (Multivariate Logistic 

Regression)(9) เป็นการศึกษาปัจจัยเสี่ยงด้วยหลักการทางสถิติ Logistic Regression (logis ( )    (  
   )) ที่ใช้ส าหรับ

โมเดลความน่าจะเป็นของเหตุการณ์แบบไบนารี (มี 2 ผลลัพธ์ เช่น ความเสี่ยงสูง หรือ ความเสี่ยงต่ า)  ตามสมการที่ (1) ใน
การศึกษาครั้งน้ี  

ข้อมูลตัวแปรอิสระ (Independent Variable) เช่น อายุ, ความดันโลหิต, ดัชนีมวลกาย,การสูบบุหรี่ เป็นต้น 
ตัวแปรตาม (Dependent Variable) เช่น การเกิด Stroke (0 = ไม่เป็น, 1 = เป็น) 

logis ( )    (  
   )                      .................(1) 

  คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเกิด Stroke  
  คือ ค่าคงท่ี   
           คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของตัวแปรอสิระ  
           คือ ตัวแปรอิสระ  

Odds Ratio (OR) คือ อัตราส่วนระหว่างโอกาสที่เหตุการณ์จะเกิดขึ้นกับโอกาสที่เหตุการณ์จะไม่เกิดขึ้น ค านวณจากค่า
สัมประสิทธ์ิ  ของตัวแปรอิสระ จากสูตร       

ตัวอย่าง เช่น    ของอายุ (age) = 0.85, ค่า OR = e0.85 = 2.34 
Confidence Interval (CI) ให้ช่วงค่าที่คาดว่า OR จะอยู่ภายในช่วงนั้นในระดับความมั่นใจที่ก าหนด (เช่น 95%) ค านวณ

จากค่า OR และค่าความแปรปรวนของ   จากสูตร ตามสมการที่ 2 
 
 

ตัวอย่าง เช่น 
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Figure 2 Pseudocode of Ant-Miner Algorithm(5) 

 
จากรูปที่ 2 (Figure 2) เป็นขั้นตอนท างานของ Ant-Miner Algorithm ประกอบด้วยขั้นตอนหลักๆ ดังน้ี 
1. Initialization เริ่มต้นด้วยการสร้างกลุ่มมดและการตั้งค่าพารามิเตอร์เบื้องต้น เช่น จ านวนมด และอตัราการระเหยของฟีโรโมน 
2. Construction มดแต่ละตัวจะส ารวจข้อมูลและสร้างเส้นทางหรือกฎในการจ าแนกประเภทของข้อมูล 
3. Pheromone Update ปรับปรุงเส้นทางที่ดีที่สุดโดยการเพิ่มฟีโรโมนบนเส้นทางนั้น ซึ่งจะช่วยให้มดในรอบถัดไป

สามารถค้นพบเส้นทางที่ดีขึ้น 
4. Convergence ท าซ้ าข้ันตอนการส ารวจและการปรับปรุงเส้นทางจนกว่าจะได้กฎที่มีความแม่นย าและประสิทธิภาพสูง 
การวิเคราะห์ข้อมูล (Data Analysis) ด้วยการวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติกแบบพหุตัวแปร (Multivariate Logistic 

Regression)(9) เป็นการศึกษาปัจจัยเสี่ยงด้วยหลักการทางสถิติ Logistic Regression (logis ( )    (  
   )) ที่ใช้ส าหรับ

โมเดลความน่าจะเป็นของเหตุการณ์แบบไบนารี (มี 2 ผลลัพธ์ เช่น ความเสี่ยงสูง หรือ ความเสี่ยงต่ า)  ตามสมการที่ (1) ใน
การศึกษาครั้งน้ี  

ข้อมูลตัวแปรอิสระ (Independent Variable) เช่น อายุ, ความดันโลหิต, ดัชนีมวลกาย,การสูบบุหรี่ เป็นต้น 
ตัวแปรตาม (Dependent Variable) เช่น การเกิด Stroke (0 = ไม่เป็น, 1 = เป็น) 

logis ( )    (  
   )                      .................(1) 

  คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเกิด Stroke  
  คือ ค่าคงท่ี   
           คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของตัวแปรอสิระ  
           คือ ตัวแปรอิสระ  

Odds Ratio (OR) คือ อัตราส่วนระหว่างโอกาสที่เหตุการณ์จะเกิดขึ้นกับโอกาสที่เหตุการณ์จะไม่เกิดขึ้น ค านวณจากค่า
สัมประสิทธ์ิ  ของตัวแปรอิสระ จากสูตร       

ตัวอย่าง เช่น    ของอายุ (age) = 0.85, ค่า OR = e0.85 = 2.34 
Confidence Interval (CI) ให้ช่วงค่าท่ีคาดว่า OR จะอยู่ภายในช่วงนั้นในระดับความมั่นใจที่ก าหนด (เช่น 95%) ค านวณ

จากค่า OR และค่าความแปรปรวนของ   จากสูตร ตามสมการที่ 2 
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   คือ Standard Error ของ    
  คือ  -score ส าหรับระดับความเช่ือมั่น (เช่น 1.96 ส าหรับ 95% CI)  
*หาก CI = 1 แสดงว่าความสมัพันธ์ไม่มีนัยส าคญัทางสถิติที่ระดับความเชื่อมั่น 95%  

 
 4. การตรวจสอบแบบจ าลองและการทดสอบ (Model Validation and Testing) ในขั้นตอนนี้ Ant-Miner Algorithm 

มีการสร้างแบบจ าลองโดยใช้เทคนิคทางสถิติและการเรียนรู้ของเครื่อง แบบจ าลอง (Term) ที่ได้ผ่านการทดสอบจะถูกประเมินและ
ปรับปรุงเพื่อให้มีความแม่นย าและมีประสิทธิภาพสูงสุด(10) การศึกษานี้ ใช้วิธีการการตรวจสอบแบบไขว้ (Cross Validation) เพื่อ
ตรวจสอบประสิทธิภาพผลลัพธ์ของกฎในแบบจ าลองการวินิจฉัยโรคหลอดเลือดในสมองด้วยการคาดการณ์ค่าความผิดพลาดของ
แบบจ าลองในส่วนการเรียนรู้ (Learning) จากชุดข้อมูลส าหรับฝึกสอน ดังแสดงในรูปที่ 3 (Figure 3) 
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ผลลัพธ์ของแบบจ าลอง คือ กฎ (Term) ท่ีได้จากการตรวจสอบไขว้ จะน าไปหาค่าเฉลี่ยและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน เพื่อ
เป็นข้อมูลน าเข้าการประเมินประสิทธิภาพของกฎในแบบจ าลอง ในการศึกษาน้ี ผู้วิจัยประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยวิธี 
Confusion Matrix ซึ่งเป็นขั้นตอนมาตรฐานในการประเมินแบบจ าลองการจ าแนกประเภท โดยพิจารณาค่าต่างๆ ได้แก่ ความ
ถูกต้อง (Accuracy) คือสัดส่วนของการท านายที่ถูกต้องทั้งหมด, ความแม่นย า (Precision) คือสัดส่วนของการท านายผลบวกที่
ถูกต้อง, ความไว (Sensitivity หรือ Recall) คือสัดส่วนของกรณีบวกจริงท่ีถูกท านายถูกต้อง และ F1-Score ซึ่งเป็นค่าเฉลี่ยแบบ 
Harmonic Mean ระหว่าง Precision และ Recall ค่าสูงของมาตรวัดเหล่านี้บ่งช้ีว่าแบบจ าลองการวินิจฉัยโรคหลอดเลือดในสมอง 
(Diagnostic Decision Model) มีประสิทธิภาพหรือแบบจ าลองที่ได้จาการท าเหมืองข้อมูลดี 

5. น าแบบจ าลองอันผลลัพธ์ที่ได้จาก Ant-Miner Algorithm ไปประยุกต์ใช้เป็นเครื่องมือส าหรับช่วยการวินิจฉัยโรคหลอด
เลือดในสมองในรูปแบบของกฎที่เข้าใจง่าย แสดงในรูปกราฟ, รายงาน หรือโปรแกรมแอปพลิเคชันต่างๆ 
 
ผลกำรศึกษำ 

การศึกษานี้ใช้ชุดข้อมูล Stroke Prediction Dataset ซึ่งประกอบด้วยข้อมูลผู้ป่วยจ านวน 5,110 ราย ประกอบด้วย
คุณลักษณะ gender (เพศ), age (อายุ), hypertension (ความดันโลหิตสูง),  heart_disease (โรคหัวใจ), ever_married (เคย
แต่งงาน), work_type (ประเภทงาน), Residence_type (ประเภทท่ีอยู่อาศัย), avg_glucose_level (ระดับน้ าตาลในเลือดเฉลี่ย), 
bmi (ดัชนีมวลกาย), smoking_status (สถานะการสูบบุหรี่), stroke (การเกิดโรคหลอดเลือดในสมอง - ตัวแปรเป้าหมาย) ท าการ
วิเคราะห์ข้อมูลเบื้องต้นและสร้างแบบจ าลอง มีผลการศึกษา ดังนี ้  

	 …………... (2)
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4. การตรวจสอบแบบจ�ำลองและการทดสอบ 
(model validation and testing) ในขั้นตอนนี้  
Ant-miner algorithm มีการสร้างแบบจ�ำลองโดยใช้
เทคนิคทางสถิติและการเรียนรู้ของเครื่องแบบจ�ำลอง 
(term) ท่ีได้ผ ่านการทดสอบจะถูกประเมินและ
ปรับปรุงเพื่อให้มีความแม่นย�ำและมีประสิทธิภาพ

สูงสุด10 การศึกษานี้ ใช้วิธีการการตรวจสอบแบบไขว้ 
(cross validation) เพื่อตรวจสอบประสิทธิภาพ
ผลลพัธ์ของกฎในแบบจ�ำลองการวนิจิฉยัโรคหลอดเลอืด
ในสมองด้วยการคาดการณ์ค่าความผิดพลาดของ 
แบบจ�ำลองในส่วนการเรยีนรู ้(learning) จากชุดข้อมูล
ส�ำหรับฝึกสอน ดังแสดงในรูปที่ 3 (Figure 3)
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ผลลัพธ์ของแบบจ�ำลอง คือ กฎ (term) ที่ได้
จากการตรวจสอบไขว้ จะน�ำไปหาค่าเฉลี่ยและส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐาน เพื่อเป็นข้อมูลน�ำเข้าการประเมิน
ประสิทธิภาพของกฎในแบบจ�ำลอง ในการศึกษาน้ี  
ผู้วิจัยประเมินประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองด้วยวิธี 
Confusion Matrix ซึ่งเป็นขั้นตอนมาตรฐานในการ
ประเมนิแบบจ�ำลองการจ�ำแนกประเภท โดยพจิารณา
ค่าต่างๆ ได้แก่ ความถกูต้อง (accuracy) คอืสดัส่วนของ
การท�ำนายทีถ่กูต้องทัง้หมด, ความแม่นย�ำ (precision) 
คือสัดส่วนของการท�ำนายผลบวกที่ถูกต้อง, ความไว 
(sensitivity หรือ recall) คือสัดส่วนของกรณี 
บวกจริงที่ถูกท�ำนายถูกต้อง และ F1-score ซึ่งเป็น 
ค่าเฉลี่ยแบบ harmonic mean ระหว่าง precision 
และ recall ค่าสงูของมาตรวดัเหล่านีบ่้งชีว่้าแบบจ�ำลอง 
การวนิจิฉยัโรคหลอดเลอืดในสมอง (diagnostic decision 
model) มีประสิทธิภาพหรือแบบจ�ำลองที่ได้จากการ
ท�ำเหมืองข้อมูลดี

5. น�ำแบบจ�ำลองจากผลลัพธ์ที่ได้จาก Ant-
miner algorithm ไปประยกุต์ใช้เป็นเครือ่งมอืส�ำหรบั
ช่วยการวินิจฉยัโรคหลอดเลอืดในสมองในรปูแบบของ
กฎทีเ่ข้าใจง่าย แสดงในรปูกราฟ, รายงาน หรอืโปรแกรม
แอปพลิเคชันต่างๆ

ผลการศึกษา
การศึกษานี้ใช้ชุดข้อมูล Stroke Prediction 

Dataset ซ่ึงประกอบด้วยข้อมลูผูป่้วยจ�ำนวน 5,110 ราย 
ประกอบด้วย คุณลักษณะ gender (เพศ), age (อายุ), 
hypertension (ความดันโลหิตสูง), heart_disease 
(โรคหวัใจ), ever_married (เคยแต่งงาน), work_type 
(ประเภทงาน), residence_type (ประเภททีอ่ยูอ่าศยั), 
avg_glucose_level (ระดบัน�ำ้ตาลในเลอืดเฉลีย่), bmi 
(ดชันมีวลกาย), smoking_status (สถานะการสบูบุหรี)่, 
stroke (การเกิดโรคหลอดเลอืดในสมอง - ตวัแปรเป้าหมาย) 
ท�ำการวิเคราะห์ข้อมูลเบื้องต้นและสร้างแบบจ�ำลอง  
มีผลการศึกษา ดังนี้

1. ผลการเตรียมข้อมูล (data preparation) 
ผู้วิจัยได้เตรียมข้อมูลตามขั้นตอนที่วางแผนไว้ โดยมี
ผลการด�ำเนินการดังนี้

1.1 การคัดเลือกข้อมูล (data selection)
ใช้ฐานข้อมลู “Stroke Prediction Dataset” 

จ�ำนวน 5,110 ระเบียน คณุลกัษณะส�ำคญั 11 คณุลกัษณะ
ที่มีความสัมพันธ์กับโรคหลอดเลือดในสมองตามการ
ทบทวนวรรณกรรม (ยกเว้น รหัสผู้ป่วย-ID ที่ไม่น�ำมา
ใช้ในการวิเคราะห์)

Figure 3 5-Fold Cross Validation Sample11
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ผลลัพธ์ของแบบจ าลอง คือ กฎ (Term) ที่ได้จากการตรวจสอบไขว้ จะน าไปหาค่าเฉลี่ยและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน เพื่อ
เป็นข้อมูลน าเข้าการประเมินประสิทธิภาพของกฎในแบบจ าลอง ในการศึกษาน้ี ผู้วิจัยประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยวิธี 
Confusion Matrix ซึ่งเป็นขั้นตอนมาตรฐานในการประเมินแบบจ าลองการจ าแนกประเภท โดยพิจารณาค่าต่างๆ ได้แก่ ความ
ถูกต้อง (Accuracy) คือสัดส่วนของการท านายที่ถูกต้องทั้งหมด, ความแม่นย า (Precision) คือสัดส่วนของการท านายผลบวกที่
ถูกต้อง, ความไว (Sensitivity หรือ Recall) คือสัดส่วนของกรณีบวกจริงที่ถูกท านายถูกต้อง และ F1-Score ซึ่งเป็นค่าเฉลี่ยแบบ 
Harmonic Mean ระหว่าง Precision และ Recall ค่าสูงของมาตรวัดเหล่านี้บ่งช้ีว่าแบบจ าลองการวินิจฉัยโรคหลอดเลือดในสมอง 
(Diagnostic Decision Model) มีประสิทธิภาพหรือแบบจ าลองที่ได้จาการท าเหมืองข้อมูลดี 

5. น าแบบจ าลองอันผลลัพธ์ที่ได้จาก Ant-Miner Algorithm ไปประยุกต์ใช้เป็นเครื่องมือส าหรับช่วยการวินิจฉัยโรคหลอด
เลือดในสมองในรูปแบบของกฎที่เข้าใจง่าย แสดงในรูปกราฟ, รายงาน หรือโปรแกรมแอปพลิเคชันต่างๆ 
 
ผลกำรศึกษำ 

การศึกษานี้ใช้ชุดข้อมูล Stroke Prediction Dataset ซึ่งประกอบด้วยข้อมูลผู้ป่วยจ านวน 5,110 ราย ประกอบด้วย
คุณลักษณะ gender (เพศ), age (อายุ), hypertension (ความดันโลหิตสูง),  heart_disease (โรคหัวใจ), ever_married (เคย
แต่งงาน), work_type (ประเภทงาน), Residence_type (ประเภทท่ีอยู่อาศัย), avg_glucose_level (ระดับน้ าตาลในเลือดเฉลี่ย), 
bmi (ดัชนีมวลกาย), smoking_status (สถานะการสูบบุหรี่), stroke (การเกิดโรคหลอดเลือดในสมอง - ตัวแปรเป้าหมาย) ท าการ
วิเคราะห์ข้อมูลเบื้องต้นและสร้างแบบจ าลอง มีผลการศึกษา ดังนี ้  
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1.2	การลดทอนมติข้ิอมลู (data reduction) 
ผูว้จิยัได้จดักลุม่ตวัแปรต่อเน่ืองเป็นช่วงทีม่คีวามหมาย
ทางคลินิก ดังนี้

-	 อาย ุแบ่งเป็น <40 ปี, 40-50 ปี, 50-65 ปี 
และ >65 ปี

-	 ระดับน�้ำตาลในเลือด แบ่งเป็น <120  
mg/dL, 120-150 mg/dL และ >150 mg/dL

-	 ดัชนีมวลกาย แบ่งเป็น <25 (ปกติ),  
25-30 (น�้ำหนักเกิน) และ >30 (อ้วน)

การจัดกลุ ่มนี้ช่วยลดความซับซ้อนของ
ข้อมลูและท�ำให้ผลลัพธ์ของการวเิคราะห์มคีวามหมาย
ทางคลินิกมากขึ้น

1.3	การท�ำความสะอาดข้อมูล (data 
cleaning) ผูว้จิยัได้ด�ำเนนิการท�ำความสะอาดข้อมลู โดย

-	 จดัการกบัค่าทีข่าดหาย (missing values) 
ใน BMI ทีม่ค่ีาเป็น “N/A” โดยแทนทีด้่วยค่าเฉลีย่ตาม
กลุ่มอายุและเพศ

-	 ส�ำหรับ smoking_status ที่มีค่าเป็น 
“Unknown” ได้เก็บไว้เป็นกลุ่มแยกเพื่อวิเคราะห์ว่า
มีผลต่อความเสี่ยงของโรคหรือไม่

-	 ตรวจสอบและก�ำจดัค่าผดิปกต ิ(outliers) 
โดยใช้วิธี Interquartile Range (IQR) ส�ำหรับตัวแปร
เชิงปริมาณ ได้แก่ อายุ, ระดับน�้ำตาลในเลือดเฉลี่ย 
และ BMI ซึ่งพบค่าผิดปกติ 48 ระเบียนและได้ท�ำการ
ปรับค่าให้อยู่ในพิสัยที่ยอมรับได้

1.4	การแปลงรูปแบบข ้อมูล (data 
transformation) ผู้วิจัยได้แปลงข้อมูลจากไฟล์ CSV 
เป็นรูปแบบที่เหมาะสมส�ำหรับการวิเคราะห์โดย

-	น�ำเข้าข้อมลูสูโ่ปรแกรมวเิคราะห์ทางสถิติ
ส�ำหรับการวิเคราะห์ความถดถอยโลจสิตกิแบบพหตุวัแปร

-	แปลงตัวแปรเชิงคณุภาพให้อยูใ่นรปูแบบ
ตวัแปรหุน่ (dummy variables) ส�ำหรบัการวเิคราะห์

-	เตรยีมข้อมลูในรปูแบบท่ีเหมาะสมส�ำหรบั
การใช้กับ Ant-miner algorithm

2. ลักษณะพื้นฐานของข้อมูลที่ศึกษาหลังจาก
เตรยีมข้อมลูแล้ว มอีายเุฉลีย่ 43.22 ± 22.61 ปี ระดบั
น�้ำตาลในเลือดเฉลี่ย 106.14 ± 45.28 mg/dL ดัชนี
มวลกายเฉลี่ย 28.89 ± 7.85 ส่วนใหญ่เป็นเพศชาย 
(ร้อยละ 58.59) มีความดนัโลหติสงูร้อยละ 9.73 มโีรค
หัวใจร้อยละ 5.40 และไม่เคยสูบบุหรี่ร้อยละ 37.03 

2.1 ลักษณะการกระจายของข้อมูลและ
ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล จากข้อมูลท้ังหมด 
5,110 ราย พบผูท้ีเ่ป็นโรคหลอดเลอืดในสมอง 249 ราย 
(ร้อยละ 4.87) และไม่เป็นโรค 4,861 ราย (ร้อยละ 95.13) 
แสดงให้เหน็ถงึความไม่สมดลุของข้อมลูทีอ่าจส่งผลต่อ
ประสทิธภิาพของแบบจ�ำลองในการท�ำนายกลุม่ผูป่้วย
ที่ เป ็นโรค ข้อมูลมีการกระจายของตัวแปรตาม 
attributes ที่ส�ำคัญ ดังแสดงในตารางที่ 2 (Table 2)
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จากตารางที่ 2 (Table 2) ผลการวิเคราะห์
พบว่า ตัวแปรอายุ ความดันโลหิตสูง โรคหัวใจ  
ระดับน�้ำตาลในเลือด ดัชนีมวลกาย และการสูบบุหรี่  
มีความสัมพันธ์อย่างมีนัยส�ำคัญทางสถิติกับการเกิด
โรคหลอดเลือดในสมอง (p<0.001) โดยกลุ่มผู้ป่วย 
ที่เป็นโรคมีสัดส่วนของผู ้ ท่ีมีอายุมากกว่า 65 ปี  
มคีวามดนัโลหติสงู มโีรคหัวใจ มรีะดบัน�ำ้ตาลในเลอืด
สูงกว่า 150 mg/dL มีดัชนีมวลกายสูงกว่า 30 และ 
มปีระวตักิารสบูบหุร่ีในสดัส่วนทีส่งูกว่ากลุม่ทีไ่ม่เป็นโรค
อย่างชัดเจน

2.2 วิธีการแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของ
ข้อมูล เนื่องจากข้อมูลมีความไม่สมดุลอย่างมาก เพื่อ
แก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล ได้ใช้เทคนิค 
SMOTE (synthetic minority over-sampling 

technique)12 เพ่ิมจ�ำนวนตัวอย่างในกลุ่มผู้ป่วยโรค
หลอดเลือดในสมองจาก 224 ราย (ร้อยละ 4.87) เป็น 
2,187 ราย (ร้อยละ 50) และใช้ random under-
sampling 13 ลดจ�ำนวนตวัอย่างในกลุม่ไม่เป็นโรคจาก 
4,375 ราย เป็น 2,187 ราย ท�ำให้ชุดฝึกสอนมีสัดส่วน
ของทั้งสองกลุ่มเท่ากัน 

2.3 การแบ ่งข ้อมูลและการทดสอบ 
แบบจ�ำลอง ในการศึกษานี้ ข้อมูลทั้งหมด 5,110 ราย 
ถูกแบ่งออกเป็นชุดฝึกสอน (training Set) จ�ำนวน 
4,599 ราย (ร้อยละ 90) และชุดทดสอบ (test Set) 
จ�ำนวน 511 ราย (ร้อยละ 10) โดยการสุ่มแบบแบ่ง 
ชั้นภูมิ (stratified sampling) เพื่อให้ทั้งสองชุดมี
สดัส่วนของผูป่้วยท่ีเป็นโรคและไม่เป็นโรคใกล้เคยีงกบั
ข้อมลูต้นฉบบั ส�ำหรบัชุดฝึกสอนได้ใช้วธิกีารตรวจสอบ

Table 2 Distribution of key attributes by stroke outcome

Attributes Category No stroke (%) Stroke (%) p-value

Gender Male 58.82 53.41 0.035

Female 41.18 46.59

Age < 50 years 68.73 19.28 <0.001

50-65 years 20.04 28.51

> 65 years 11.23 52.21

Hypertension No 92.59 54.22 <0.001

Yes 7.41 45.78

Heart disease No 96.48 65.46 <0.001

Yes 3.52 34.54

Blood glucose level < 120 mg/dL 78.85 44.98 <0.001

120-150 mg/dL 11.91 22.49

> 150 mg/dL 9.24 32.53

Body mass index < 25 36.82 24.50 <0.001

25-30 32.03 31.33

> 30 31.15 44.17

Smoking status Never smoked 37.91 23.29 <0.001

Formerly smoked 16.89 26.10

Currently smokes 14.65 31.33

Unknown 30.55 19.28
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แบบไขว้ 5 ส่วน (5-fold cross-validation) ซึ่งแบ่ง
ชุดฝึกสอนออกเป็น 5 ส่วนเท่าๆ กัน และท�ำการ
ฝึกสอนแบบจ�ำลอง 5 รอบ โดยแต่ละรอบจะใช้ข้อมูล 
4 ส่วนในการฝึกสอนและอีก 1 ส่วนในการทดสอบ

3. ผลการวิเคราะห์ทางสถิต ิในการศกึษาครัง้นี้ 
แบบจ�ำลองที่ได้จากการท�ำเหมืองข้อมูล จะใช้เทคนิค
การวิเคราะห์ตัวแปรเชิงพหุ เพ่ือเพิ่มประสิทธิภาพ 
การท�ำนายเหตุการณ์ หรือประเมินความเสี่ยง โดย

ตวัแปรเกณฑ์ (ตวัแปรตาม) ทีเ่ป็นตวัแปรแบบพหนุาม
และตัวแปรอิสระ (ตัวแปรท�ำนาย) ท่ีมีหลายตัวท่ี 
เป็นไปได้ท้ังตัวแปรกลุ่ม (categorical variable)  
หรือตัวแปรต่อเนื่อง (continuous variable) 

3.1 ผลการวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติก
แบบพหุตัวแปรส�ำหรับปัจจัยเสี่ยงโรคหลอดเลือด 
ในสมอง มีผลการศึกษาดังในตารางที่ 3 (Table 3)

Table 3 Multivariable logistic regression analysis results for stroke risk factors

Factor β SE(β) Odds ratio 95% CI p-value

Age > 65 years 1.3139 0.1335 3.72 2.86-4.84 <0.001

Hypertension 1.0919 0.1287 2.98 2.31-3.84 <0.001

Heart disease 1.0116 0.1462 2.75 2.07-3.66 <0.001

Blood glucose level > 150 mg/dL 0.8961 0.1317 2.45 1.89-3.17 <0.001

BMI > 30 0.6259 0.1332 1.87 1.44-2.43 <0.001

Current smoker 0.6575 0.1439 1.93 1.46-2.56 <0.001

Age 50-65 years 0.7608 0.1333 2.14 1.65-2.78 <0.001

Blood glucose level 120-150 mg/dL 0.5188 0.1345 1.68 1.29-2.19 <0.001

BMI 25-30 0.3716 0.1325 1.45 1.12-1.88 0.005

Former smoker 0.4187 0.1374 1.52 1.16-1.99 0.002

Work type (Private/Self-employed) 0.3293 0.1336 1.39 1.07-1.81 0.014

Male gender 0.2469 0.117 1.28 1.02-1.61 0.035

Ever married 0.3001 0.1285 1.35 1.05-1.74 0.019

Urban residence 0.174 0.114 1.19 0.95-1.49 0.127

Family history of stroke 0.6366 0.1446 1.89 1.42-2.51 <0.001

จากตารางที่ 3 (Table 3) พบว่า
1.	 อายุ > 65 ปี มีความเสี่ยงสูงที่ สุด  

(OR = 3.72) และมีนัยส�ำคัญทางสถิติ (p<0.001)
2.	 ความดันโลหิตสูง และโรคหัวใจ เป็น

ปัจจัยเสี่ยงส�ำคัญรองลงมา (OR = 2.98 และ 2.75 
ตามล�ำดับ)

3.	 ระดับน�้ำตาลในเลือดสูง เพ่ิมความเสี่ยง
อย่างมีนัยส�ำคัญ (OR = 2.45 ส�ำหรับ > 150 mg/dL)

4.	 ดัชนีมวลกายสูง และการสูบบุหรี่ เพิ่ม
ความเสีย่งปานกลาง (OR = 1.87 และ 1.93 ตามล�ำดบั)

5.	 ประวตั ิStroke ในครอบครวั เป็นปัจจยัเสีย่ง
ที่ส�ำคัญ (OR = 1.89)

6.	 เพศชาย มีความเสี่ยงเพิ่มขึ้นเล็กน้อย 
(OR = 1.28) เมื่อเทียบกับเพศหญิง

7.	 ประเภททีอ่ยูอ่าศยั (เขตเมอืง) ไม่มนียัส�ำคญั
ทางสถิติ (p=0.127)
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3 .2  การจ� ำแนกตั วแปรเกณฑ ์ระดับ 
ความเส่ียงสูง กลาง และต�่ำ แบบจ�ำลองท่ีได้จาก 
การท�ำเหมืองข้อมูล ผู้ศึกษาวิเคราะห์ค่า odds ratio 
(OR) และ Confidence Interval (CI) ใช้ในการ
ก�ำหนดเกณฑ์ความเสี่ยงในแต่ละระดับ สามารถจัด
ระดับความเสี่ยงตามค่า OR ได้ดังน้ี ความเสี่ยงสูง  
(OR > 2.0) ได้แก่ อายุ > 65 ปี (OR = 3.72),  
ความดนัโลหติสงู (OR = 2.98), โรคหวัใจ (OR = 2.75), 
และระดบัน�ำ้ตาลในเลือด > 150 mg/dL (OR = 2.45) 
ความเสีย่งปานกลาง (OR = 1.5-2.0) ได้แก่ BMI > 30 
(OR = 1.87), การสูบบุหรี่ในปัจจุบัน (OR = 1.93), 
และอาย ุ50-65 ปี (OR = 2.14) ความเสีย่งต�ำ่ (OR < 1.5) 
ได้แก่ อาย ุ< 50 ปี (OR = 1.00), ไม่มคีวามดันโลหติสูง 
(OR = 1.00), ระดับน�้ำตาลในเลือด < 120 mg/dL 
(OR = 1.00), BMI < 25 (OR = 1.00), และไม่เคยสบูบหุรี่ 
(OR = 1.00), เพื่อน�ำไปใช้สร้างกฎ (term)

4. ประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองส�ำหรับชุด
ฝึกสอนและชุดทดสอบ แบบจ�ำลองการวินิจฉัยโรค

หลอดเลือดในสมองด้วย Ant-miner algorithm  
(5-fold cross validation) เริม่ต้นด้วยการสร้างกลุม่มด
ในการศึกษา ผู้ศึกษาตั้งค่าพารามิเตอร์เบื้องต้น ดังนี้ 
จ�ำนวนมด 1,000 ตวั และอตัราการระเหยของฟีโรโมน 
0.1 และค่า convergence เท่ากับ 10 รอบ การ
ทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองด้วยวิธี 5-fold 
cross validation บนชุดฝึกสอน 4,599 ราย พบว่ามี
ค่า accuracy เฉลี่ยร้อยละ 95.58 (95.32-95.87), 
precision เฉลีย่ร้อยละ 90.88 (90.45-91.23), recall 
เฉลี่ยร้อยละ 92.53 (92.18-92.76), และ F1-score 
เฉลี่ยร้อยละ 91.66 (91.31-91.99)

4.1 ผลการท�ำนายความเสี่ยงของโรค 
หลอดเลือดในสมองด้วย Ant-miner algorithm  
และประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองการวินิจฉัยโรค
หลอดเลือดในสมองด้วย Ant-miner algorithm 
ส�ำหรับชุดทดสอบ (test set) ดังแสดงในตารางที่ 4 
(Table 4)

Table 4 Confusion matrix and performance measures of the ant-miner model on test set

Actual \ Predicted Positive Negative

Positive 46 (True Positive TP) 4 (False Negative FN)

Negative 5 (False Positive FP) 456 (True Negative TN)

Confusion Matrix (N = 511)	
	

จากตารางที ่4 (Table 4) พบว่า แบบจ�ำลอง
การวินิจฉัยโรคหลอดเลือดในสมองด้วย Ant-miner 
algorithm เมื่อทดสอบด้วยข้อมูล test set จ�ำนวน 
511 ราย มีประสิทธิภาพด้าน accuracy เฉลี่ยร้อยละ 
98.24 แสดงว่าแบบจ�ำลองสามารถท�ำนายได้ถูกต้อง
มากกว่าร้อยละ 95 ของกรณีทั้งหมด ด้าน precision  
เฉลี่ยร้อยละ 92.00 บ่งชี้ว่าเมื่อแบบจ�ำลองท�ำนายว่า
มีความเสี่ยงจะถูกต้องประมาณร้อยละ 92 ของกรณี
ทั้งหมด ด้าน recall เฉลี่ยร้อยละ 90.20 แสดงว่า 
แบบจ�ำลองสามารถระบผุูท้ีม่คีวามเสีย่งจรงิได้ประมาณ 

ร้อยละ 90 ของกรณีทัง้หมด และ F1-score เฉลีย่ร้อยละ 
91.09 แสดงถึงความสมดุลที่ดีระหว่าง precision  
และ recall 

4.2 แบบจ�ำลองส�ำหรับการวินิจฉัยโรค 
หลอดเลอืดในสมองท่ีสร้างด้วย Ant-miner algorithm 
ได้สร้างกฎการวินิจฉัย (term) จ�ำนวนทั้งสิ้น 25 กฎ 
โดยสามารถจัดกลุ่มตามระดับความเสี่ยง แสดงกฎ 
ที่ส�ำคัญและมีค่า OR สูงในแต่ละกลุ ่มความเสี่ยง  
ดังแสดงในตารางที่ 5 (Table 5)
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Table 5 Key diagnostic rules generated by ant-miner algorithm

Term Odds ratio

A. High Risk Rules (OR > 15)

1. IF (age > 65) AND (hypertension = 1) AND (heart_disease = 1) AND (ever_married = ‘Yes’) 41.43

2. IF (gender = ‘Female’) AND (age > 75) AND (hypertension = 1) AND (heart_disease = 1) 34.01

3. IF (age > 65) AND (avg_glucose_level > 150) AND (hypertension = 1) 27.12

4. IF (age > 70) AND (bmi > 28) AND 25.54 (heart_disease = 1) AND (ever_married = ‘Yes’) 25.54

5. IF (gender = ‘Male’) AND (age > 70) AND (hypertension = 1) AND (ever_married = ‘Yes’) 21.32

B. Moderate Risk Rules (5 < OR < 15)

1. IF (age > 50) AND (bmi > 35) AND (avg_glucose_level > 150) AND (ever_married = ‘Yes’) 14.23

2. IF (age > 60) AND (avg_glucose_level > 120) AND (hypertension = 1) AND (Residence_type = ‘Urban’) 11.96

3. IF (age > 50) AND (avg_glucose_level > 130) 10.43 AND (hypertension = 1) AND (work_type = ‘Private’) 10.43

C. Low Risk Rules (OR < 5)

1. IF (age < 45) AND (bmi < 25) AND (smoking_status = ‘never smoked’) 1.00

2. IF (age < 30) AND (hypertension = 0) AND (heart_disease = 0) AND (bmi < 22) 0.88

3. IF (age < 25) AND (avg_glucose_level < 90) 0.64 AND (bmi < 20) AND (smoking_status = ‘never smoked’) 0.64

จากตารางที่ 5 (Table 5) แสดงกฎการ
วินิจฉัยที่ส�ำคัญที่ได้จาก Ant-miner algorithm ซึ่ง
สามารถสรุปลักษณะส�ำคัญได้ดังนี้

1. กฎ (term) ความเสี่ยงสูง [A. high risk 
rules (OR > 15)] แสดงให้เหน็ว่าปัจจัยทีมี่ความส�ำคัญ
สงูสุดคอื การมปัีจจยัเส่ียงหลายอย่างร่วมกนั โดยเฉพาะ
อย่างยิ่ง อายุมากกว่า 65 ปี ร่วมกับความดันโลหิตสูง
และโรคหัวใจ ซ่ึงเพ่ิมความเสี่ยงได้สูงถึง 41.43 เท่า 
กฎเหล่านี้มีความสอดคล้องกับความรู้ทางการแพทย ์
ทีว่่าผูส้งูอายทุีม่โีรคประจ�ำตวัมคีวามเสีย่งสงูต่อการเกดิ
โรคหลอดเลือดในสมอง

2. กฎ (term) ความเสี่ยงปานกลาง [B. 
moderate risk rules (5 < OR < 15)] แสดงถึง
บทบาทของปัจจัยด้านอาชีพและที่อยู่อาศัย ร่วมกับ
ปัจจัยทางสุขภาพ โดยพบว่าผู้ที่ท�ำงานภาคเอกชน 
หรืออาศัยในเขตเมืองที่มีอายุมากกว่า 50 ปี และ 
มปัีจจยัเส่ียงทางสขุภาพอย่างน้อย 2 ปัจจยั มคีวามเสีย่ง
ต่อโรคหลอดเลือดในสมองในระดับปานกลาง

3. กฎ (term) ความเสี่ยงต�่ำ [C. low risk 
rules (OR < 5)] ยืนยันว่า บุคคลที่มีอายุน้อย (ต�่ำกว่า 
45 ปี) ไม่มภีาวะความดนัโลหติสงูหรอืโรคหัวใจ มดีชันี
มวลกายปกติ และไม่สูบบุหรี่ มีความเสี่ยงต�่ำต่อการ
เกิดโรคหลอดเลือดในสมอง

กฎ (term) เหล่านีแ้สดงให้เหน็ถงึความซบัซ้อน
ของปัจจยัเสีย่งทีส่่งผลต่อการเกิดโรคหลอดเลอืดในสมอง 
และความสามารถของ Ant-miner algorithm ในการ
ค้นหารปูแบบความสมัพนัธ์ทีซั่บซ้อนระหว่างปัจจยัเสีย่ง
ต่างๆ ซึ่งสามารถน�ำไปประยุกต์ใช้ในการคัดกรอง 
และประเมนิความเสีย่งของผูป่้วยในทางคลนิกิได้ จาก
กฎการวินิจฉัยโรคหลอดเลือดในสมองทั้งหมด พบว่า

อายุ (age) มีความส�ำคัญท่ีสุด ทุกกฎมี
เงือ่นไขเกีย่วกบัอาย ุโดยส่วนใหญ่จะเริม่ทีอ่ายมุากกว่า 
40 ปีข้ึนไป และความเสีย่งจะเพ่ิมข้ึนตามอายท่ีุมากข้ึน

ป ัจจัยทางสุขภาพ  ความดันโลหิตสูง 
(hypertension) และโรคหัวใจ (heart_disease) 
ปรากฏในหลายกฎ โดยเฉพาะในกฎทีร่ะบคุวามเสีย่งสงู
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ดชันมีวลกาย (BMI) และระดบัน�ำ้ตาลในเลอืด 
(avg_glucose_level) เป็นปัจจยัส�ำคญัทีป่รากฏใน
หลายกฎ โดยค่าที่สูงมักจะเพิ่มความเสี่ยง

พฤตกิรรมการสบูบุหรี ่(smoking_status) 
ทั้งผู้ที่สูบบุหรี่ปัจจุบันและเคยสูบในอดีตมีความเสี่ยง
เพิ่มขึ้น โดยเฉพาะเมื่อร่วมกับปัจจัยอื่นๆ

ประเภทงาน (work_type) งานภาคเอกชน 
(private) และอาชีพอิสระ (self-employed) 
ปรากฏในหลายกฎ อาจเกี่ยวข้องกับความเครียดหรือ
ลักษณะการท�ำงาน

เพศ (sex) มกีารแยกกฎส�ำหรบัเพศชายและ
หญงิในบางกรณ ีแสดงถงึความแตกต่างของปัจจยัเสีย่ง
ระหว่างเพศ

สถานภาพสมรส (ever_married) การ
แต่งงานปรากฏในบางกฎ โดยเฉพาะในกลุ่มอายุมาก 
อาจเกี่ยวข้องกับปัจจัยทางสังคมและการดูแลสุขภาพ

ประเภทท่ีอยู่อาศัย (residence_type) 
ปรากฏในบางกฎ แสดงถงึความแตกต่างของปัจจยัเสีย่ง
ระหว่างเขตเมืองและชนบท

กฎ (term) ที่ระบุความเสี่ยงสูงมักจะรวม
หลายปัจจยัเสีย่งเข้าด้วยกนั เช่น อายมุาก ความดนัโลหติสงู 
และโรคหัวใจ ขณะที่ปัจจัยด้านพฤติกรรมและสังคม 
เช่น การสบูบุหรี ่อาชีพ สถานภาพสมรส มีบทบาทเมือ่
พจิารณาร่วมกับปัจจัยทางสขุภาพและอาย ุความซับซ้อน
ของกฎ กฎส่วนใหญ่ประกอบด้วย 3-4 เงือ่นไข แสดงถงึ
ความซับซ้อนของการประเมินความเสี่ยง Stroke

การศึกษานี้ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
ของ Ant-miner algorithm กับวิธี decision tree 
และ random forest ในการวินิจฉัยโรคหลอดเลือด
ในสมอง โดยใช้ข้อมูลจาก Stroke Prediction 
Dataset เดียวกัน ผลการเปรียบเทียบแสดงให้เห็น 
ถงึประสทิธภิาพของ Ant-miner algorithm ท่ีสงูกว่า
ในทุกด้านที่ประเมิน แสดงในตารางที่ 6 (Table 6)

Table 6 Comparison of performance measures across different algorithms

Algorithm Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-score (%)

Ant-miner (My proposal) 98.24 92.00 90.20 91.09

Decision tree 91.20 89.70 86.50 88.07

Random forest 92.70 91.50 87.60 89.51

	

ผลการเปรียบเทียบนี้แสดงว่า Ant-miner 
algorithm มีประสิทธิภาพเหนือกว่า decision tree 
และ random forest ในทุกด้าน โดยเฉพาะอย่างยิ่ง
ด้านความถูกต้องและความแม่นย�ำ ซึ่งมีความส�ำคัญ
อย่างยิ่งในการวินิจฉัยทางการแพทย์ ท้ังนี้ควร
พิจารณาข้อดีของแต่ละวิธีประกอบกันด้วย เช่น 
ความเร็วในการประมวลผลและความง่ายในการ
อภิปรายผลลัพธ์ เพื่อเลือกวิธีที่เหมาะสมที่สุดส�ำหรับ
การน�ำไปใช้จริงในทางคลินิก

อภิปรายผล
การวเิคราะห์ข้อมลูทางการแพทย์และการสกดั

ปัจจัยเสี่ยง ใช้ข้อมูลส�ำหรับการศึกษาจาก Stroke 
Prediction Dataset ประกอบด้วย ข้อมูลผู้ป่วย  
5,110 ราย ผลการศกึษาจากการวเิคราะห์ความถดถอย
โลจสิตกิแบบพหตุวัแปร พบว่า ปัจจัยเสีย่งทีส่�ำคญัทีส่ดุ
ของโรคหลอดเลอืดในสมอง คือ อายมุากกว่า 65 ปี  
(OR = 3.72, 95% CI 2.86-4.84) สอดคล้องกับ 
การศกึษาของ Wang et al. (2020) ท่ีพบว่า อายุ 
เป็นปัจจัยเสี่ยงหลักของโรคหลอดเลือดในสมอง14 
นอกจากนี ้ความดันโลหติสงู (OR = 2.98) และโรคหวัใจ 
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(OR = 2.75) ก็เป็นปัจจยัเสีย่งส�ำคัญ สอดคล้องกับการ
ศกึษาของ Boehme et al. (2017)15 และ Suwanwela 
N.C. (2014)16 ทีร่ะบุว่า ความดันโลหติสงูและโรคหวัใจ
เป็นปัจจัยเสี่ยงหลักของโรคหลอดเลือดในสมองทั้งใน
ระดบัสากลและในประเทศไทย ระดบัน�ำ้ตาลในเลอืดสงู 
(OR = 2.45 ส�ำหรับ > 150 mg/dL) เป็นปัจจัยเสี่ยง
ที่ส�ำคัญ สอดคล้องกับการศึกษาของ Zheng et al. 
(2018) ท่ีพบว่า ภาวะน�ำ้ตาลในเลอืดสงูเพิม่ความเสีย่ง
ต่อการเกิดโรคหลอดเลือดในสมองอย่างมีนัยส�ำคัญ17 
ปัจจัยด้านดัชนีมวลกายสูง (OR = 1.87 ส�ำหรับ BMI 
> 30) และการสบูบหุร่ี (OR = 1.93 ส�ำหรบัผูท้ีส่บูบหุรี่
ในปัจจุบัน) ก็เป็นปัจจัยเสี่ยงส�ำคัญที่ไม่ควรมองข้าม 
ประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองที่สร้างด้วย Ant-miner 
algorithm มีประสิทธิภาพสูงกว่าวิธีการเรียนรู้ของ
เครื่องแบบดั้งเดิม โดยมีค่า accuracy 98.24%, 
precision 92.00%, recall 90.20%, และ F1-score 
91.09% สูงกว่า decision tree (accuracy 91.20%) 
และ random forest (accuracy 92.70%) อย่างมี
นัยส�ำคัญ ผลลัพธ์น้ีสอดคล้องกับการศึกษาของ  
Shen et al. (2016) ที่พบว่า วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง
ท่ีอิงตามพฤติกรรมของแมลง เช่น Ant colony 
optimization มีประสทิธิภาพสงูในการวเิคราะห์ข้อมลู
ทางการแพทย์ทีม่คีวามซบัซ้อน18 Ant-miner algorithm 
มีจุดเด่นที่ส�ำคัญคือ สามารถสร้างกฎการวินิจฉัยที่
เข้าใจง่ายและมีความหมายทางคลินิก เช่น “ถ้า (อายุ 
> 65) และ (ระดับน�้ำตาลในเลือดเฉลี่ย > 150) และ 
(มคีวามดนัโลหติสูง) แล้วความเสีย่งต่อโรคหลอดเลอืด
ในสมอง = สูง” (OR = 27.12) ซึง่แตกต่างจาก neural 
networks ทีม่กัถกูมองว่าเป็น “black box” เน่ืองจาก
ความซบัซ้อนในการอธบิายผลลพัธ์ (Yu et al., 2018) 
(29) ความสามารถในการสร้างกฎที่อธิบายได้นี้
สอดคล้องกับแนวคิดของ Cynthia R. (2019) ที ่
เน้นย�้ำถึงความส�ำคัญของ interpretable machine 
learning ในการตัดสินใจทางการแพทย์19

เมือ่เปรยีบเทยีบกบัวธิอีืน่ๆ ทีใ่ช้ในการศกึษาน้ี 
พบว่า Ant-miner algorithm มีข้อได้เปรียบเหนือ 

decision tree ในด้านการรับมือกับข้อมูลที่มี 
ความซับซ้อนและมีหลายมิติ โดย decision tree  
มกัมข้ีอจ�ำกดัในการจัดการกบัพืน้ทีค้่นหาทีซ่บัซ้อนและ
มแีนวโน้มทีจ่ะเกดิ overfitting เมือ่ต้นไม้มคีวามลกึมาก 
ในขณะที่ random forest แม้จะช่วยลดปัญหา 
overfitting ของ decision tree แต่ก็มีข้อเสีย 
คือความซับซ้อนในการตีความและความยากในการ
ท�ำความเข้าใจกฎการตดัสนิใจทีซ่่อนอยูภ่ายใน ตามที่ 
Molnar et al. (2020) ได้วิเคราะห์ไว้20 ส่วน neural 
networks แม้จะมีประสิทธิภาพสูงในการจ�ำแนก 
รูปแบบที่ซับซ้อน แต่จ�ำเป็นต้องใช้ข้อมูลจ�ำนวนมาก
ในการฝึกสอนและมคีวามยากในการอธบิายกระบวนการ
ตัดสินใจ ซึ่งเป็นข้อจ�ำกัดส�ำคัญในการประยุกต์ใช้ทาง
คลินิก (Topol, 2019)21

ข้อได้เปรยีบส�ำคญัอีกประการของ Ant-miner 
algorithm คือความสามารถในการด�ำเนินการกับ
ข้อมูลท่ีไม่สมดุล ซ่ึงเป็นลักษณะท่ัวไปของข้อมูลโรค
หลอดเลือดในสมอง โดยมีค่า recall สูงถึง 90.20% 
แสดงถงึความสามารถในการตรวจจบัปัจจยัเสีย่งกรณี
ที่เป็นโรคได้ดี สอดคล้องกับการศึกษาของ Chawla 
et al. (2002) ที่เน้นย�้ำถึงความส�ำคัญของการจัดการ
กับข้อมูลไม่สมดุลในการวินิจฉัยทางการแพทย์22 ใน
การจัดการกับข้อมูลไม่สมดุลของโรคหลอดเลือดใน
สมองซึ่งมีลักษณะเป็นโรคที่พบไม่บ่อยแต่มีความ
รนุแรงสงู การศึกษานีไ้ด้ประยกุต์ใช้เทคนคิ Synthetic 
Minority Over-sampling Technique ตามท่ี 
Fernandez et al. (2018) แนะน�ำไว้12 เพือ่เพิม่จ�ำนวน
ตัวอย่างในกลุ่มผู ้ป่วยโรคหลอดเลือดในสมองที่มี
จ�ำนวนน้อยกว่า และใช้เทคนิค random under-
sampling ในกลุม่ไม่เป็นโรคท่ีมจี�ำนวนมากกว่า ตาม
แนวทางของ Wang et al. (2016)13 เพื่อให้ได้ 
ชดุข้อมลูทีม่คีวามสมดลุมากขึน้ วธิกีารเหล่านีช่้วยเพิม่
ประสทิธภิาพของการท�ำนาย โดยเฉพาะในกลุม่ผูป่้วย
ท่ีเป็นโรคซ่ึงมคีวามส�ำคญัทางคลนิกิมากกว่า นอกจากนี้ 
ยังมีการใช้เทคนิค cost-sensitive learning ตามท่ี 
Johnson และ Khoshgoftaar (2019) น�ำเสนอ23  
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ร่วมด้วย โดยก�ำหนดค่าถ่วงน�้ำหนักให้การท�ำนายผิด
ในกลุม่ผู้ป่วยโรคหลอดเลือดในสมอง (false negative) 
มีค่าเสียหายสูงกว่าการท�ำนายผิดในกลุ่มไม่เป็นโรค 
(false positive) เน่ืองจากผลเสยีของการไม่ได้รบัการ
รักษาในผู้ป่วยโรคหลอดเลือดในสมองมีความรุนแรง
มากกว่า แบบจ�ำลองนีส้ามารถสร้างกฎทีม่คีวามซบัซ้อน
มากขึน้ เช่น “IF (age > 65) AND (hypertension = 1) 
AND (heart_disease = 1) AND (ever_married = ‘Yes’) 
THEN ความเสี่ยง Stroke = สูง” (OR = 41.43)  
กฎเหล่าน้ีสะท้อนถึงความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนระหว่าง
ปัจจัยเส่ียงต่างๆ สอดคล้องกับการศึกษาของ Liu  
et al. (2018) ทีเ่น้นย�ำ้ถงึความส�ำคัญของการพจิารณา 
ความสัมพันธ์ระหว่างปัจจัยเสี่ยงในการประเมิน 
ความเสี่ยงของโรคหลอดเลือดในสมอง24

อย่างไรก็ตาม Ant-miner algorithm ก็มี 
ข้อจ�ำกัดทีค่วรพิจารณา เช่นเดียวกนักบัการศึกษาของ 
Zhang et al. (2017) ทีพ่บว่าวธิกีารเรยีนรูข้องเครือ่ง
ที่เรียนแบบพฤติกรรมธรรมชาติ มีประสิทธิภาพสูง 
ในการวิเคราะห์ข้อมูลทางการแพทย์ที่ซับซ้อน25 แต่ก็
มคีวามเสีย่งต่อปัญหา overfitting ในการใช้ algorithms 
ทีซั่บซ้อนกบัข้อมูลทางการแพทย์สอดคล้องกบัข้อสงัเกต
ของ Domingos (2012)26 ซ่ึงอาจส่งผลต่อ generalizability 
ของแบบจ�ำลองเมื่อน�ำไปใช้กับข้อมูลจริงในบริบทที่ 
แตกต่างออกไป ตามท่ี Khosla et al. (2020) ได้ศกึษาไว้27 
โดยเฉพาะเมือ่ต้องน�ำไปใช้กบัประชากรไทยทีม่ลีกัษณะ
ทางพันธุกรรม วิถีชีวิต พฤติกรรมการบริโภคอาหาร 
และปัจจัยแวดล้อมที่แตกต่างจากข้อมูลในฐานข้อมูล
ท่ีใช้ในการศึกษาน้ี ซึ่งเป็นข้อมูลจากโรงพยาบาลใน
ประเทศสเปน นอกจากน้ี ปัจจัยส�ำคัญอืน่ๆ เช่น รายได้ 
การเข้าถึงระบบฐานข้อมูล EHRs ของโรงพยาบาล 
ในประเทศไทย และปัจจัยเอื้อต่อการดูแลตนเองหรือ
ออกก�ำลงักายทีไ่ม่ได้รบัการเกบ็ข้อมลูมาในการศึกษาน้ี 
อาจส่งผลต่อความแม่นย�ำของแบบจ�ำลองเมือ่น�ำไปใช้
ในบริบทที่แตกต่างออกไป

ส�ำหรับการพัฒนาการศึกษาในอนาคต  
มีข้อพิจารณาหลายประการที่ควรค�ำนึงถึง การน�ำผล

การศึกษานี้ไปประยุกต์ใช้ในบริบทของประชากรไทย
ควรท�ำด้วยความระมัดระวัง เนื่องจากข้อมูลท่ีใช้ใน
การศกึษามาจากประชากรในประเทศสเปน ซึง่มปัีจจยั
ท่ีอาจแตกต่างกัน ท้ังลกัษณะทางพนัธกุรรม พฤตกิรรม
การบรโิภคอาหาร การเข้าถงึระบบสขุภาพ และปัจจยั
เอื้อต่อการดูแลตนเอง จึงควรมีการศึกษาเพิ่มเติม 
โดยใช้ข้อมูลจากประชากรไทยโดยตรงเพื่อสร้าง 
แบบจ�ำลองที่เหมาะสมกับบริบทของประเทศไทย 
นอกจากนี้  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ  
Ant-miner algorithm กับโมเดลอื่นๆ ท่ีได้รับ 
ความนิยมในปัจจุบัน เช่น XGBoost, LightGBM  
หรือโมเดล deep learning ต่างๆ จะช่วยให้เห็นถึง
ข้อได้เปรียบและข้อเสียเปรียบของแต่ละโมเดล 
อย่างชัดเจน อกีท้ังอาจพิจารณาใช้เทคนคิ ensemble 
methods ที่ผสมผสานจุดแข็งของหลายโมเดล 
เข้าด้วยกัน การเปรยีบเทียบผลลพัธ์ท่ีได้จากแบบจ�ำลอง 
Ant-miner กับการวินิจฉัยของแพทย์ผู ้เช่ียวชาญ 
ในข้อมูลชุดเดียวกันก็มีความส�ำคัญ เพื่อประเมินว่า
แบบจ�ำลองสามารถให้ผลลพัธ์ทีส่อดคล้องกบัการวินจิฉยั
ทางคลินิกจริงหรือไม่ ซึ่งจะช่วยสร้างความเชื่อมั่น 
ในการน�ำแบบจ�ำลองไปใช้เป็นเครื่องมือสนับสนุน 
การตดัสนิใจทางคลนิกิ การทดสอบแบบจ�ำลองกบัข้อมลู
จากหลายแหล่ง โดยเฉพาะข้อมูลจากโรงพยาบาลใน
ประเทศไทย จะช่วยประเมนิความสามารถในการท�ำนาย
ในบริบทที่แตกต่างกัน การพัฒนาแบบจ�ำลองให้อยูใ่น
รปูแบบท่ีสามารถน�ำไปใช้งานได้จรงิในระบบสาธารณสขุ 
เช่น การพฒันาเป็น web application หรือ mobile 
application ทีใ่ช้งานง่ายส�ำหรบับคุลากรทางการแพทย์ 
หรอืการบูรณาการเข้ากบัระบบเวชระเบียนอเิลก็ทรอนกิส์
ทีม่อียู่แล้ว จะช่วยให้การคดักรองและประเมนิความเสีย่ง
ของโรคหลอดเลอืดในสมองท�ำได้อย่างมปีระสทิธภิาพ
มากข้ึน ประเดน็เรือ่งข้อมลูท่ีไม่สมดลุยงัคงเป็นความท้าทาย 
ควรมีการศึกษาและพัฒนาเทคนิคการจัดการข้อมูล 
ท่ีไม่สมดลุเพิม่เตมิ เช่น การใช้เทคนคิ hybrid sampling 
ที่ผสมผสานระหว่าง over-sampling และ under-
sampling หรอืการพฒันาอลักอรทิมึใหม่ทีอ่อกแบบมา
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เฉพาะส�ำหรบัข้อมลูทีไ่ม่สมดุลในบริบทของโรคหลอดเลอืด
ในสมอง ท้ายที่สุด เทคนิค Ant-miner algorithm 
อาจถูกน�ำไปประยุกต์ใช้กับโรคอื่นๆ ที่มีปัจจัยเสี่ยง 
ซบัซ้อนและมคีวามส�ำคญัทางสาธารณสขุ เช่น โรคหัวใจ 
โรคเบาหวาน หรือโรคมะเร็ง เพื่อขยายประโยชน์ของ
การใช้เทคนคิเหมอืงข้อมลูในการวนิจิฉยัและคดักรองโรค

สรุปผล
การวิเคราะห์ข้อมูลทางการแพทย์ของโรค

หลอดเลือดในสมองจาก Stroke Prediction Dataset 
สามารถระบุปัจจัยเสี่ยงที่ส�ำคัญได้ โดยอายุมากกว่า 
65 ปี ความดันโลหิตสูง โรคหัวใจ และระดับน�้ำตาล 
ในเลือดสูงเป็นปัจจัยหลักที่มีความเสี่ยง นอกจากนี ้ 
ยงัพบความสมัพันธ์ทีน่่าสนใจระหว่างปัจจัยต่างๆ เช่น อายุ
กบัระดบัน�ำ้ตาลในเลอืด และอายกุบัความดันโลหติสงู 
แบบจ�ำลองการวินิจฉัยโรคหลอดเลือดในสมองท่ี 
สร้างด้วย Ant-miner algorithm มีประสิทธิภาพสูง  
โดยมค่ีา accuracy ร้อยละ 98.24, precision ร้อยละ 
92.00, recall ร้อยละ 90.20 และ F1-score  
ร้อยละ 91.09 ซ่ึงสูงกว่าวธิกีารอ่ืนๆ ทีน่�ำมาเปรยีบเทยีบ 
แบบจ�ำลองทีพ่ฒันาขึน้นีม้คีวามสามารถในการจัดการ
กับข้อมูลที่ไม่สมดุล อันเป็นลักษณะส�ำคัญของข้อมูล
ทางการแพทย์ กฎการวินิจฉัยที่ได้จากแบบจ�ำลอง
สามารถน�ำไปประยุกต์ใช้ในการคัดกรองและประเมิน
ความเส่ียงของโรคหลอดเลอืดในสมองในเวชปฏบิติัได้
อย่างมีประสิทธิภาพ น�ำไปพัฒนาเป็นเครื่องมือ
สนับสนุนการตัดสินใจทางคลินิก และประยุกต์พัฒนา
เป็น application software ได้ อยา่งไรกต็าม การน�ำ
แบบจ�ำลองนี้ไปใช้ในทางปฏิบัติควรค�ำนึงถึงข้อจ�ำกัด
และความแตกต่างของประชากรในแต่ละพืน้ที ่รวมถงึ
การปรบัปรงุแบบจ�ำลองอย่างต่อเน่ืองเพ่ือให้สอดคล้อง
กับข้อมูลและแนวโน้มทางสุขภาพที่เปลี่ยนแปลงไป
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