
 

 

การพฒันาแบบจ าลองเพ่ือการพยากรณ์การรกัษาซ า้ของผู้ป่วยโรคจิตเภท
โดยเทคนิคเหมืองข้อมูล 
Developing the Prediction Models for Readmission of Schizophrenia 
Patients using Data Mining Techniques 
 
วรีะยทุธ มายศุริิ1*, จาร ี ทองค า2, วาทนิี  สุขมาก3  
Weerayut Mayusiri1*, Jaree Thongkam2,  Vatinee Sukmak3 
 

บทคดัย่อ 
จติเภท (Schizophrenia) เป็นโรคทางจติเวชที่พบมากกว่าการเจบ็ป่วยดว้ยโรคจติประเภทอื่นๆ และพบว่า
ผูป้่วยเหล่าน้ีส่วนใหญ่มกักลบัมาเป็นซ ้า (relapse) ต้องกลบัเขา้รกัษาในโรงพยาบาลเป็นระยะ ท าให้ผูดู้แล
และรัฐบาลต้องสูญเสียงบประมาณในการดูแลรักษาเป็นจ านวนมาก งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์พัฒนา
แบบจ าลองในการพยากรณ์ระยะเวลาการรักษาซ ้าของผู้ป่วยโรคจิตเภทโดยเทคนิคเหมืองข้อมูล จาก
ฐานขอ้มูลโรงพยาบาลพระศรมีหาโพธิ ์จงัหวดัอุบลราชธานี ปี พ.ศ. 2550 ถงึปี พ.ศ. 2555 จ านวน 2831 
เรคคอรด์ โดยการแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 คลาส คอื คลาส 0 เป็นกลุ่มของผูป้่วยมารบัการรกัษาซ ้าใน 1 ถงึ 28 
วนั สว่นคลาส 1 เป็นกลุ่มของผูป้ว่ยมารบัการรกัษาซ ้าตัง้แต่ 29 ถงึ 90 วนั แบบจ าลองนี้สามารถช่วยในการ
วางแผนการรกัษาของแพทย์ ผลการศกึษาพบว่าขอ้มูลมคี่าผดิปกต ิและมคีวามไม่สมดุลของคลาสในขอ้มูล 
โดยมจี านวนคลาสหนึ่งมากกว่าอกีคลาสหนึ่งเป็นจ านวนมาก ผูว้จิยัจงึไดท้ าการแกป้ญัหาโดยคดักรองเอาค่า
ผดิปกติออกด้วยเทคนิค Support Vector Machine  และปรบัความสมดุลของขอ้มูลด้วยวธิ ีSynthetic 
Minority Over-sampling Technique (SMOTE) แลว้พฒันาแบบจ าลองดว้ยเทคนิค ต้นไมต้ดัสนิใจ  (C4.5) 
นาอฟีเบย ์(Naïve Bayes) และPART decision list นอกจากนัน้ผูว้จิยัยงัไดใ้ช ้10-fold cross validation ใน
การแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลสอน และชุดข้อมูลทดสอบและได้ใช้ค่าความถูกต้อง ค่าความไว และค่า
ความจ าเพาะในการแสดงประสทิธภิาพในการพยากรณ์ของแบบจ าลองอกีดว้ย ผลการทดลองประสทิธภิาพใน
การพยากรณ์ของแบบจ าลองพบว่า เทคนิค PART decision list สามารถพยากรณ์ไดด้กีว่าต้นไมต้ดัสนิใจ 
(C4.5) และนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) ซึ่งมคี่าความถูกต้อง (Accuracy) ร้อยละ 92.98 ค่าความไว 
(Sensitivity) รอ้ยละ 92.95 และค่าความจ าเพาะ (Specificity) รอ้ยละ 93.02 ตามล าดบั 
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ค าส าคญั: ขอ้มลูไม่สมดุล เหมอืงขอ้มลู โรคจติเภท การรกัษาซ ้า 

 
Abstract 
Schizophrenia is a mental disorder that has been found more frequently than other mental illness, 
Most patients often relapsed and treated in hospital which increase cost and budget for care-giver 
and government. This research aims to develop a model for predicting a period of time before 
relapsing by using data-mining technique.  
The 2831 data were obtained from the Prasrimahabhodi hospital database, Ubon Ratchathani from 
year 2550 to year 2555. The data were divided into two classes. The class 0 refers to the group of 
patients readmitted within 28 days of discharge while the class 1 refers to the group of patients 
readmitted between 29 and 90 days. The model can assist doctor to plan their treatment by using 
applied data-mining technique. After analyzing the data, to problems were found including outlier and 
class imbalanced. In order to improve quality of data, the support vector machine technique and 
SMOTE were used to filtering and increase the minority class. Then decision trees (C4.5), Naïve 
Bayes and PART decision list were employed to build the prediction models. Moreover, 10-fold cross 
validation ware utilized to split the data into the training and test set. In addition, accuracy, sensitivity 
and specificity of prediction models were exploited to examine the performance of the model. 
Experimental result demonstrated that PART decision list superior to Decision tree (C4.5) Naïve 
Bayes with accuracy 92.98%, sensitivity 92.95% and specificity 93.02% respectively. 
 
Keyword: Schizophrenia Readmission, Classification, Imbalanced data 
 

บทน า 
จติเภท (Schizophrenia) เป็นโรคทางจติเวชทีพ่บ
มากกว่าการเจบ็ปว่ยดว้ยโรคจติประเภทอื่นๆ จาก
สถิติของโรงพยาบาลจิตเวช สภาบันสุขภาพจิต
พุทธศกัราช 2541 พบว่าประเทศไทย มผีูป้่วยจติ
เภทมากกว่า 500,000 คนหรือร้อยละ 1 ของ
ประชากรผู้ป่วยเป็นโรคจิตเภท ซึ่งมักเป็นการ
เจ็บป่วยเรื้อรังต้องได้รับการดูแลรักษาอย่าง
ต่อเน่ือง แต่พบว่าผูป้ว่ยเหล่าน้ีสว่นใหญ่มกักลบัมา
เ ป็ น ซ ้ า  ( relapse) ต้ อ ง ก ลั บ เ ข้ า รั ก ษ า ใ น
โรงพยาบาลเป็นระยะๆ ภายใน 28 หรอื 90 วนั ท า
ใหผู้ดู้แลและรฐับาลต้องสญูเสยีงบประมาณในการ
ดแูลรกัษาเป็นจ านวนมาก1  

ปจัจุบนัได้มกีารประยุกต์ใชเ้ทคโนโลยทีาง
คอมพวิเตอร ์โดยใชเ้ทคนิคการท าเหมอืงขอ้มูลใน
การสร้างแบบจ าลองเพื่อท าการวิเคราะห์ และ
พยากรณ์การเกิดโรคทางระบบประสาท ดังเช่น
งานวจิยัของ Casey Bennett และคณะ2 ไดใ้ชก้าร
ท าเหมอืงขอ้มูลบนฐานการศกึษาแบบสอบถามที่
ใชใ้นดา้นสุขภาพจติ เพื่อช่วยในการสนับสนุนการ
ตัดสนิใจและการรกัษาส่วนบุคคล โดยใช้เทคนิค 
Naïve Bayes, Neural Network, Random 
Forests, K-nearest Neighbors, Decision Trees 
และ Logistic Regression จากผลศึกษาพบว่า 
Naïve  Bayes ใหค้่าความถูกต้องทีด่ทีีสุ่ดคดิเป็น
รอ้ยละ 76.64 ส่วนวจิยัของ  João Maroco และ
คณะ3 ไดน้ าการท าเหมอืงขอ้มูลในการพยากรณ์
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โรควกิลจรติ โดยใชเ้ทคนิควธิ ีNeural Networks, 
Support Vector Machines และ Random Forest 
พบว่ าการสร้ า งแบบจ าลองด้ว ย เทคนิควิธ ี 
Support Vector Machines ใหค้วามถูกต้องดกีว่า
วิธีอื่นๆ คิดเป็นร้อยละ76.0 และงานวิจัยของ 
Christine Howes และคณะ4 ได้สร้างแบบจ าลอง
เพื่อการพยากรณ์การตดิตาม การรกัษาโรคจติเภท
จากการรกัษาโดยการท าจติบ าบดั โดยใช้เทคนิค  
Support Vector machine,  Decision Tree พบว่า 
Decision Tree ใหค้วามถูกตอ้งทีด่ทีีส่ดุคดิเป็นรอ้ย
ละ 90.0 งานวิจัยที่กล่าวมา อย่างไรก็ตามยังมี
การศึกษาเกี่ยวกับการพัฒนาแบบจ าลองเพื่อ
พยากรณ์ระยะเวลาทีจ่ะกลบัมารกัษาซ ้าของผูป้่วย
โรคจติเภทโดยใชว้ธิกีารท าเหมอืงขอ้มลูน้อย 

ซึ่ ง เ ท คนิ ค เ ห ล่ า นี้ ไ ม่ ส า ม า ร ถ ส ร้ า ง
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพได้ถ้าข้อมูลมีค่า
ผิดปกติ และความไม่สมดุลของข้อมูล5 โดยมี
นักวจิยัหลายท่านได้ท าการแก้ปญัหา ค่าผดิปกติ
โดยการกรองเอาค่าผิดปกติออกโดยใช้วิธีการ
ต่างๆ เช่น งานวจิยัของ Thongkam และคณะ6 ได้
ท าการวิเคราะห์กระบวนการก่อนการสร้าง
แบบจ าลอง โดยใช้การกรองด้วย C-Support 
Vector Classification Filter (C-SVCF) และการ
ปรบัความสมดุลด้วย SMOTE เพื่อเพิม่คุณภาพ
ให้กับข้อมูล ผลปรากฏว่า การใช้การกรองด้วย 
SVM-C และSMOTE ท าใหป้ระสทิธภิาพในการ
พยากรณ์สงูขึน้ 23.31% โดยใช ้PART decision 
list ในการสร้างแบบจ าลอง ส่วนงานวิจัยของ 
เชาวนันท์ โสโท7 ได้สร้างแบบจ าลองการท านาย
ผลการรกัษาผู้ป่วยมะเรง็ปากมดลูกดว้ยโครงข่าย
ประสาทเทยีม ดว้ยการน าวธิกีาร Cost-Sensitive 
Learning: CSL และSynthetic Minority Over-
sampling Technique: SMOTE มาท าการปรบั
สมดุลของขอ้มูลแล้วท าการสร้างแบบจ าลองด้วย
โครงขา่ยประสาทเทยีมเปรยีบเทยีบวธิถีดถอยโลจิ
สตกิ และใช ้ K-Fold Cross Validation ผลการ
ทดลองว่าโครงข่ายประสาทเทียมที่มีการปรับ 

ความสมดุลของข้อมูลด้วยวิธีการ SMOTE มี
ประสทิธภิาพในการท านายที่ดกีว่าวธิอีื่นโดยมคี่า
ความถูกต้องเท่ากบั 81.70% ค่าความไวเท่ากบั 
94.47% และค่าความจ าเพาะเท่ากบั 55.47% 

ดงันัน้ งานวจิยันี้จงึได้ท าการศกึษาพฒันา
แบบจ าลองเพื่อพยากรณ์ระยะเวลาที่จะกลับมา
รกัษาซ ้า โดยการเพิ่มคุณภาพของข้อมูล ของ
ผู้ป่วยโรคจิตเภทโดยใช้การท าการกรองข้อมูลที่
ผิดปกติด้วยเทคนิค C-Support Vector 
Classification Filter (C-SVCF) และปรบัความไม่
สมดุลของขอ้มูลดว้ยเทคนิค SMOTE ท าการสรา้ง
แบบจ าลองด้วยเทคนิค Decision Tree, Naïve 
Bayes และPART decision list โดยมีการวดั
ประสทิธภิาพของแบบจ าลองโดยการวดัค่าความ
ถูกต้อง ค่าความไวและค่าความจ าเพาะ เพื่อน า
แบบจ าลองไปพยากรณ์หาสาเหตุการกลบัมารกัษา
ซ ้ าของผู้ป่วยโรคจิตเภทและช่วยในการวาง
แผนการรกัษาของแพทย ์

 
ทฤษฏีและเทคนิคท่ีเก่ียวข้อง 
โรคจิตเภท 

โรคจิตเภท (Schizophrenia) เป็นความ
ผดิปกตทิีย่งัไม่ทราบสาเหตุแน่ชดั ผูป้่วยส่วนใหญ่
เริ่มแสดงอาการในช่วงวยัรุ่น เมื่อเป็นแล้วมกัไม่
หายขาด ส่วนใหญ่มอีาการก าเรบิเป็นช่วงๆ โดย
ยงัมอีาการทางจิตหลงเหลอือยู่บ้างในระหว่างนัน้ 
อาการในช่วงก าเรบิจะเป็นอาการแสดงของโรคจติ
เภทอาจแบ่งออกเป็นสองกลุ่ม คอื กลุ่มอาการดา้น
บวก และกลุ่มอาการด้านลบ กลุ่มอาการดา้นบวก 
เช่น ประสาทหลอน หลงผดิ และในระยะหลงัส่วน
ใหญ่มีกลุ่มอาการด้านลบ เช่น พูดน้อย เฉื่อยชา 
และแยกตนเอง โรคจิตเภทเป็นโรคจิตที่พบมาก
ที่สุดในบรรดาโรคจิตทัง้หมด เกดิขึน้ได้กบับุคคล
ทุกเพศ ทุกระดบัการศกึษา อาชพี และฐานะ แมว้่า
งานค้นคว้าวิจัย ใน ต่างประ เทศจะแสดงว่ า
ประชาชนในระดบัเศรษฐกิจและสงัคมต ่าเป็นโรค
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จิตเภทมากกว่ากลุ่มบุคคลระดับเศรษฐกิจและ
สงัคมสูงก็ตาม ผลจากการส ารวจของส านักงาน
สถติแิห่งชาต ิพ.ศ. 2552 พบว่าประชาชนอายุ 15 
ปีขึ้นไป มีปญัหาสุขภาพจิตร้อยละ 12 หรือ
ประมาณ 5 ล้านคน ซึ่งคนกลุ่มน้ียงัไม่ใช่คนป่วย 
หากไดร้บัการดแูลสง่เสรมิสุขภาพจติกจ็ะทุเลาและ
หายเป็นปกติ ส่วนผู้ป่วยทางจิตที่ได้รบัการดูแล
รักษาในปี พ.ศ.  2551 ทัว่ประเทศมีจ านวน 
1,668,041 ราย มากที่สุดคือโรคจติเภทมจี านวน 
445,840 ราย รองลงมาได้แก่ โรควิตกกังวลมี
จ านวน 375,035 ราย โรคซมึเศรา้ 199,667 ราย 
และที่เหลอืเป็นโรคอื่นๆ เช่น ติดสารเสพติด โรค
ลมชัก ปญัญาอ่อน โดยเฉลี่ยผู้ป่วยทางจิตจะใช้
เวลาในการรกัษาในโรงพยาบาลเป็นเวลา 41 วนั 
สงูกว่าผูป้ว่ยโรคทางกาย 5-6 เท่าตวั 8, 9 
Outlier filtering 

การกรองขอ้มูลผดิปกตเิป็นการ  จ าแนก
ความผิดปกติ โดยใช้ค่าพิสัยตรวจจับตัวอย่าง     
ที่ผิดปกติโดยการใช้ k-Nearest Neighbors         
(K-NN)10 ซึ่งข้อมูลจะเป็นข้อมูลในลกัษณะกลุ่ม 
ส่วนการกรองข้อมูลด้วยเทคนิคต่างๆ ในเหมือง
ข้อมูลก็ได้มีการท ากันอย่างแพร่หลาย และ
ปรากฏผลที่ดี เช่น Thongkam และคณะ11 ได้
แสดงเทคนิคการกรองที่มีประสิทธภาพสูงสุดคือ 
การใชเ้ทคนิคซพัพอรท์เวกเตอรแ์มทชนี ในการคดั
แยกและจดัการค่าผดิปกติของขอ้มูลการรอดชวีติ
ของผู้ป่วยมะเร็งเต้านม ผลปรากฏว่าค่าความ
ถูกต้องเพิม่ขึน้เฉลีย่ 17.35% และคะแนนเฉลีย่ค่า 
AUC เพิม่ขึน้ 20.28% หลงักรองค่าผดิปกตอิอก 
20% ดงันัน้งานวจิยัฉบบันี้จงึใชเ้ทคนิค ซพัพอรท์
เวกเตอรแ์มทชนี (Support Vector Machine : 
SVM)12 ซึ่งเป็นเทคนิคทีใ่ชร้ะนาบการตดัสนิใจใน
การแบ่งขอ้มูลออกเป็นสองส่วนตามคลาส เพื่อใช้
ในการกรองขอ้มูลที่อยู่ในคลาสเดยีวกนัได้อย่างมี
ประสทิธภิาพ  
SMOTE 

SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) เป็นเทคนิคในการแกป้ญัหา
ขอ้มูลไม่สมดุล (Imbalanced data)7 วธินีี้เป็นการ
เพิ่มคลาสที่มีกลุ่มน้อยให้เพิ่มมากขึ้นเพื่อให้
ใกล้เคียงกันกับอีกคลาส โดยวิธีนี้จะสุ่มเพิ่มชุด
ขอ้มลูของคลาสทีม่จี านวนน้อย มวีธิกีารดงันี้ 

1) ค านวณหาผลต่างระหว่างชุดขอ้มูลที่
พจิารณาและชุดขอ้มลูทีใ่กลเ้คยีง 

2) ค านวณหาค่าขอ้มูลใหม่ด้วยการคูณ
ผลลพัธจ์ากขอ้ 1) ดว้ยค่าทีไ่ดจ้ากการสุ่มตวัเลขที่
อยู่ในช่วง 0 ถงึ 1 

ยกตัวอย่างงานวิจยัที่น าเทคนิค SMOTE 
ไปใช ้เช่น งานวจิยัของ M. Mostafizur Rahman 
และ D. N. Davis13 การจดัการกบัปญัหาเกีย่วกบั
คลาสไม่สมดุลในขอ้มลูทางการแพทย ์ไดใ้ชเ้ทคนิค 
FURIA14, Decision Tree ปรบัความสมดุลของ
ขอ้มูลดว้ยวธิกีาร SMOTEพบว่าเทคนิค Decision 
Tree มีประสทิธิภาพในการท านายที่ดีกว่าวิธีอื่น
โดยมคี่าความถูกต้อง 85.78% ค่าความไวเท่ากบั 
84.21% และค่ าความจ า เพาะเท่ ากับ  87.34 
หลงัจากปรบัความไม่สมดุลของข้อมูล พบว่าค่า
ความถูกต้องเพิม่ขึน้ 6.19% ถดัมาค่าความไว
เพิม่ขึน้ 64.21% และค่าความจ าเพาะลดลง 2.42%  
SubSampling  

Subsampling15 เป็นเทคนิคที่มีการผลิต 
subsample โดยการสุ่มของชุดขอ้มูลทีชุ่ดเดมิต้อง
พอดกีนัอย่างสิน้เชงิในหน่วยความจ า ตวักรองนี้จะ
ช่วยใหส้ามารถระบุสงูสุด ของการแพร่กระจายของ
ข้อมูล ระหว่างชัน้ที่หาได้ยากและที่พบมากที่สุด 
เมื่อใชใ้นโหมดแบทช ์กระบวนการทีต่ามมาจะไม่มี
การสุม่ใหม ่

งานวิจยัที่น าเทคนิค subsample ไปใช ้
เช่น งานวจิยัของ Andrew McDowell และคณะ16 
การจดัการปญัหาความทา้ทายของความไม่สมดุล
ของ class นอนหลบัหรือตื่นนอนบนเตียงซึ่งมา
จากพืน้ฐานของการบนัทกึการเคลื่อนไหวของนอน
หลบัแบบโดยอ้อม เทคนิค Spread Subsample 
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and Synthetic Minority Oversampling ถูกน ามา
เปรียบเทียบ ผลปรากฎว่า การพัฒนาของการ
ตรวจพบการตื่นตัวมากถึง 28% เมื่อเทียบกับ
ข้อมูลพื้นฐานขณะที่รักษาความถูกต้องของตัว
จ าแนกทัง้หมด 90% 
 
เทคนิคเพื่อการพยากรณ์ 
กฎของเบย ์ (Bayes’s Rule)  

นาอฟีเบย(์Naïve Bayesian) 17, 18 ท านาย
ผลโดยหลกัการจ าแนกประเภทโดยทฤษฎขีองเบย ์
(Bayes Theorem) การเรียนรู้เบย์อย่างง่าย 
(Naïve Bayesian) เป็นวธิจี าแนกประเภทขอ้มูลที่
มีประสิทธิภาพวิธีหนึ่งเหมาะกับกรณีของเซต
ตวัอย่างมจี านวนมากและคุณสมบตัิ (Attribute) 
ของตวัอย่างไม่ขึน้ต่อกนั มกีารจ าแนกประเภทเบย์
อย่างง่ายไปประยุกต์ใช้ในงานด้าน การวินิจฉัย 
(Diagnosis) และพบว่าใหป้ระสทิธภิาพทีด่ ี
1. เทคนิคต้นไม้ตดัสินใจ 

ต้นไมต้ดัสนิใจ (Decision Tree : C4.5)19 
เป็นการน าข้อมูลมาสร้างแบบจ าลอง มีลักษณะ
เป็นโครงสร้างเหมือนต้นไม้เป็นการเรียนรู้แบบมี
ผู้สอน (Supervised learning) การสร้างโมเดล 
decision tree จะท าการคดัเลอืกแอตทรบิวิต์ที่มี
ความสมัพันธ์กบัคลาสมากที่สุดขึ้นมาเป็นโหนด
บนสดุของ tree (root node) หลงัจากนัน้กจ็ะหาแอ
ตทรบิวิต์ถดัไปเรื่อยๆในการหาความสมัพนัธ์ของ
แอตทรบิวิตน์ี้จะใชต้วัวดั ทีเ่รยีกว่า GainRatio 
2. PART decision list 

PART decision list20 เป็นกระบวนการใหม่
ส าหรบัการน ากฎการตดัสนิใจโดยการรวมทัง้ C4.5 
และ RIPPER เพื่อ 1) หาและสรา้งเซต็ของกฎโดย
การใช้ประโยชน์การเข้าถึงกฏการน าเข้า 2) 
เลือกใช้วีธีการแบ่งแยกและการได้มาเพื่ อสร้าง
ต้นไมย้่อย และ 3) สรา้งกฎจากต้นไมย้่อย ถงึแม้
กระบวนการนี้จะคล้ายกับกฎของ C4.5 แต่
กระบวนการนี้ไดเ้ลีย่งการสรา้งต้นไมต้ดัสนิใจแบบ

สมบูรณ์ และน าไปสู่การปรบัปรุง ระยะเวลาการ
สอน ซึง่ต่างจาก RIPPER ดงันัน้ PART decision 
list จึงสามารถสร้างแต่ละกฎการตัดสนิใจที่ซึ่ง
สอดคล้องกบัใบไม้ด้วยการครอบคลุมที่ใหญ่ที่สุด
ในต้นไม้ตัดสินใจบางส่วน ด้วยวิธีการนี้  PART 
decision list สร้างและตัดกิ่งต้นไม้ตัดสินใจ
บางส่วน จัดการกบัข้อมูลที่หายไป คุณลักษณะ
ทางตัวเลขและที่ต่างกนัและจดัให้ม ีเซ็ต กฎที่
แม่นย า21 

 
วิธีด าเนินการวิจยั 

เหมอืงขอ้มลู คอื กระบวนการคน้หาวธิกีาร
สรา้งแบบจ าลองและความสมัพนัธ์ทีซ่่อนอยู่ในชุด
ขอ้มูลจ านวนมหาศาลโดยอตัโนมตัิ ซึ่งใช้ข ัน้ตอน
วธิกีารทางสถติ ิการเรยีนรูข้องเครื่อง และการรูจ้ า
แบบ ซึ่งการท าเหมืองข้อมูลในการสร้าง
แบบจ าลอง 

ในงานวจิยันี้ไดด้ าเนินการมขี ัน้ตอน
ประกอบในการท าเหมอืงขอ้มลูม ี4 ขัน้ตอน
ดงัต่อไปนี้ 1) รวบรวมขอ้มลู 2) ปรบัปรุงคุณภาพ
ของขอ้มลู 3) สรา้งแบบจ าลอง และ 4) การ
ตรวจสอบประสทิธภิาพของ ผลลพัธแ์บบจ าลอง
แสดงใน Figure 1  
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Figure 1 Research Method 
การเตรียมข้อมูล (Data pre-processing) 

ขัน้ตอนการเตรยีมขอ้มูลถือเป็นขัน้ตอนที่
ส าคญัในการท าเหมอืงขอ้มูล ในงานวจิยันี้ไดใ้ชว้ธิ ี
ดงันี้ 

จ านวนข้อมูลทัง้สิ้นก่อนการปรับความ
สมดุลของขอ้มลูแสดงใหเ้หน็ดงั Table 1 
Table 1 Number of instances in the raw data 
set. 

Data set Total Radio 

Class  
0 

Class 
1 

 Class 
0 

Class 
1 

1927 901 2828 68.14 31.86 

 1) ข้อมูลผู้ป่วย ในฐานข้อมูลผู้ป่วยใน 
โรงพยาบาลพระศรมีหาโพธิ ์จงัหวดัอุบลราชธานี 
ระหว่าง ปี พ.ศ. 2550 ถึงปี พ.ศ. 2555 จ านวน 
2831 เรคคอรด์ ใชข้อ้มูลผูป้่วยทีม่ารบัรกัษาไวเ้ป็น
ผู้ป่วยในโรงพยาบาลครัง้แรกและจ านวนวันที่
กลบัมารกัษาซ ้าเป็นผูป้ว่ยในครัง้ที ่2 

 2) ตรวจสอบความถูกต้องของข้อมูล 
(Data cleaning)  

 3) ตรวจสอบขอ้มลูทีไ่ม่สมบรูณ์ (Missing 
value) ในงานวจิยันี้ไดท้ าการลบเรคคอรด์ทีข่อ้มูล
ไม่ครบสมบูรณ์ไปออกจ านวน 3 เรคคอร์ด เหลอื
ขอ้มลู จ านวน 2828 เรคคอรด์ 

 4) ท าการกรองข้อมูลอัตโนมัติด้วย C-
SVCF ออกดว้ยจ านวน 683 เรคคอรด์ เหลอืขอ้มูล
จ านวน 2145 เรคคอรด์ ดงั Table 2 
Table 2 Number of instances in the data set 
after svm outlier filter. 

 Data set Total Radio 

 Class 
0 

Class 
1 

 Class 
0 

Class 
1 

Raw+SVM 1897 248 2145 88.44 11.56 

5) ปรับความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธ ี
SMOTE และ Spread Subsample 
(subSampling) ปรบัค่าการเพิม่จ านวนชุดขอ้มูล
ของคลาสที่น้อย โดยปรบัค่าพารามิเตอร์ผลการ
ทดลองพบว่าขนาดชุดข้อมูลที่ สามารถเพิ่ม
ประสทิธิภาพของแบบจ าลองได้ดีที่สุดคือร้อยละ 
650 เพิ่มขึน้จ านวน 1612 เรคคอร์ด รวมเป็น
จ านวน 3757 เรคคอรด์ และปรบัสมดุลของขอ้มูล
ด้วยวิธี subsampling พบว่าขนาดชุดข้อมูลที่
สามารถเพิม่ประสทิธภิาพของแบบจ าลองไดด้ทีีสุ่ด
คอืรอ้ยละ 248 ลดลงจ านวน 1649 รวมเป็นจ านวน 
496 เรคคอรด์ 

ดังนัน้จ านวนข้อมูลทัง้สิ้นก่อนการสร้าง
แบบจ าลองเป็น 3757 เรคคอร์ด และ 496 เรคค
อรด์ ขอ้มลูทัง้สอง ประกอบดว้ย 2 คลาส คอื คลาส 
0 คอืขอ้มูลผูป้่วยกลบัมารกัษาซ ้าภายใน 28 วนั 
และคลาส 1 คอื กลบัมารกัษาซ ้าระหว่าง 29-90 
วนั ซึง่เป็นการก าหนดตามตวัชีว้ดัดา้นความเป็น
เลิศในด้านการให้บริการของโรงพยาบาล โดย
แสดงให้เห็นถึงคุณภาพในการรักษาผู้ป่วยของ
โรงพยาบาล ดงั Table 3 
Table 3 Number of instances in the data set. 

 Data set Total Radio 

 Class 
0 

Class 
1 

 Class 
0 

Class 
1 
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Raw+SVM+subSampling 248 248 496 50 50 

Raw+SVM+SMOTE 1897 1860 3757 50.49 49.51 

งานวจิยันี้ประกอบดว้ยตวัแปรทัง้หมด 11 
ตวัแปรดงั Table 4    
Table 4 The attribute list. 

No. Attributes Description Data type 

1 Gender Gender Nominal 

2 Age Age Numeric 

3 Marital_Status Marital_status Nominal 

4 Occupation Occupation Nominal 

5 Province Province Nominal 

6 Cause_readmis Cause_readmis Nominal 

7 Diag diagnosis Nominal 

8 Edu Education Nominal 

9 R Right Nominal 

10 Admis_no Day in Admission Nominal 

11 Come_no Classes (0,1) Nominal 

 
 
สรา้งแบบจ าลอง 

งานวิจัยนี้ ได้ใช้เครื่องมือคือ โปรแกรม 
Weka 3.7.1 ในการท างานโดยเลอืกใชเ้ทคนิควธิ ี
ดงันี้ 1) ต้นไมต้ดัสนิใจ 2) การเรยีนรูแ้บบเบย ์3) 
PART decision list 
การวดัประสิทธิภาพ 

ในงานวิจยัครัง้นี้ 10 – Fold Cross 
Validation ได้ถูกน ามาใช้เพื่อให้ข้อมูลทุกตัวมี
โอกาสเป็นชุดทดสอบและชุดสอน โดยแบ่งขอ้มูล
ออกเป็นสองชุด คือ ชุดข้อมูลสอน (Training 
Data) กบัชุดขอ้มูลทดสอบ (Testing Data) โดย
แบ่งขอ้มูลให้มจี านวนเท่ากนัออกเป็น 10 ส่วน ใช ้
9 ส่วนเป็นชุดขอ้มูลสอน และที่เหลอื 1 ส่วน เป็น
ชุดข้อมูลทดสอบ จะท าทัง้หมด 10 รอบ จากนัน้
สลับกันจนครบ 10  รอบ ซึ่ ง ในการค านวณ
ประสทิธิภาพของแบบจ าลองได้ใช้ Confusion 
Matrix คอื ตารางสรุปจ านวนขอ้มูลทีต่วัแบบมกีาร
จ าแนกได้อย่างถูกต้องและไม่ถูกต้อง ผลการ
ทดลองสามารถแสดงใน Figure 2  

 
Predicted 

Positive Negative 

Actual 
Positive TP FN 

Negative        FP TN 

Figure 2 The confusion matrix 
จาก Figure 2 สามารถค านวณหาค่าความ

แม่นย า  (Accuracy) ค่ าความอ่อนไหว 
(Sensitivity) และค่าความจ าเพาะ (Specificity) 
ตามสมการที่ 1 สมการที่ 2 และสมการที่ 3 
ตามล าดบั 
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ผลการด าเนินงานวิจยั 
ในงานวิจยันี้ได้น าการกรองข้อมูล SVM และ
วธิกีาร SMOTE มาท าการปรบัสมดุลของขอ้มูล
และสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิค ต้นไม้ตัดสนิใจ 
การเรยีนรูแ้บบเบย ์และ PART decision list เพื่อ
การพยากรณ์ระยะเวลาการกลับมารกัษาซ ้าของ
ผู้ป่วยโรคจิตเภทโดยเทคนิคเหมืองข้อมูลโดย
ข้อมูลจากโรงพยาบาลพระศรีมหาโพธิ ์จังหวัด
อุบลราชธานี ในปี พ.ศ.2550 ถงึปี พ.ศ.2555 โดย
ใช ้10 – Fold Cross Validation และค่าความ
ถูกต้อง ค่าความไว และค่าความจ าเพาะ เพื่อวดั
ประสทิธภิาพของแบบจ าลอง 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy) เป็นการวดั
ประสทิธิภาพของแบบจ าลองเพื่อพยากรณ์ ใช้ใน
การแสดงประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของ
แบบจ าลองโดยรวม เทคนิคทีน่ ามาใชใ้นการสรา้ง
แบบจ าลองโดยรวม คอื 1) C4.5  2) Naïve Bayes 
และ 3) PART decision list ซึง่สามารถสรุปผลค่า
ความถูกตอ้งไดด้งั Figure 3 
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Figure 3 Accuracy Comparisons  

จาก Figure 3 แสดงค่าความถูกต้องของ
แบบจ าลองทีไ่ดจ้ากเทคนิค C4.5 Naïve Bayes 
และ PART decision list จากผลการทดลองพบว่า
หลงัจากกรอง และปรบัความสมดุลของขอ้มูลดว้ย 
SMOTE แลว้ท าใหค้่าความถูกตอ้งของแบบจ าลอง
สูงขึน้ถึง C4.5 สูงขึ้นถึง 23.64% ส่วน Naïve 
Bayes สงูขึน้ 14.12% และ PART decision list 
สู งขึ้น  27.39% เห็น ได้ว่ าความแม่นย าของ
แบบจ าลองเทคนิค PART decision list ให้
ความถูกต้องสูงสุดร้อยละ 92.98 ตามมาด้วย
เทคนิคต้นไม้ตดัสนิใจ (C4.5) ใหค้วามถูกต้องคดิ
เป็นร้อยละ 91.78 และแบบจ าลองที่สร้างด้วย
เทคนิคนาอฟีเบย ์(NB) ใหค้่าความถูกต้องน้อยสุด
คิดเป็นร้อยละ 81.78 ซึ่งเป็นการปรบัสมดุลด้วย 
SMOTE จะสามารถท าให้ประสิทธิภาพของ
แ บ บ จ า ล อ ง สู ง ก ว่ า ก า ร ป รั บ ส ม ดุ ล ด้ ว ย 
subSampling 

2. ค่าความไว (Sensitivity) เป็นการวัด
ประสทิธภิาพของแบบจ าลองเพื่อการพยากรณ์การ
กลบัมารกัษาซ ้าภายใน 28 วนั โดยใช้เทคนิค 
C4.5,  Naïve Bayes และ PART decision list ซึง่
สามารถสรุปผลค่าความไวไดด้งั Figure 5 

 
Figure 4 Sensitivity Comparisons 

จาก Figure 4 แสดงถึงค่า ความไว 
(Sensitivity) ของแบบจ าลองทีไ่ดจ้ากเทคนิค C4.5 
Naïve Bayes และ PART decision list จากผล
การทดลองพบว่าหลังจากกรอง และปรับความ
สมดุลของขอ้มูลดว้ย SMOTE จะเหน็ว่าค่าความ
ไวของแบบจ าลองจะพยากรณ์เป็นการกลับมา
รกัษาซ ้า 1-28 วนั เพราะคลาส 1-28 มจี านวน
คลาสมากกว่าคลาส 29-90 ในอตัราส่วน 68.14% 
เห็นได้ว่าเทคนิคส่วนใหญ่มีความล าเอียงไปทาง
ข้อมู ลที่ ม าก  แ ล้ วท า ใ ห้ป ร ะสิทธิภ าพของ
แบบจ าลองลดลง C4.5 ลดลง 7.67% ส่วน Naïve 
Bayes ลดลง 10.51% และ PART decision list 
สูงขึ้น 10.45% เห็นได้ว่าแบบจ าลอง เทคนิค 
PART decision list ใหค้่าความไวสงูสุดทีร่อ้ยละ 
93.17 ล าดบัถดัมาคอืเทคนิคตน้ไมต้ดัสนิใจ (C4.5) 
ให้ค่าความไวที่ร้อยละ 91.17 และถัดมาได้แก่
เทคนิคนาอฟีเบย์ (NB) ให้ค่าความไวน้อยสุดที่
รอ้ยละ 81.78 

3. ค่าความจ าเพาะ (Specificity) เป็นการ
วดัประสทิธภิาพของแบบจ าลองเพื่อพยากรณ์การ
กลบัมารกัษาซ ้าจาก 29-90 วนั โดยใช้เทคนิค 
C4.5, Naïve Bayes และ PART decision list ซึง่
สามารถสรุปผลค่าความจ าเพาะไดด้งั Figure 5 

 
Figure 5 Specificity Comparisons 

จาก Figure 5 แสดงค่าความจ าเพาะ 
(Specificity) ของแบบจ าลองทีไ่ดจ้ากเทคนิค C4.5 
Naïve Bayes และ PART decision list จากผล
การทดลองพบว่าหลังจากกรอง และปรับความ
สมดุลของข้อมูลด้วย SMOTE แล้วท าให้ค่า
ความจ าเพาะของแบบจ าลองสงูขึน้ถงึ C4.5 สงูขึน้
ถงึ 91.23% ส่วน Naïve Bayes สูงขึน้ 66.78% 
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และ PART decision list สงูขึน้ 63.81% จะเหน็ว่า 
PART decision list ใหค้่าความจ าเพาะสงูสุดที่
ร้อยละ 92.79 ถัดมาคือเทคนิค ต้นไม้ตัดสินใจ 
(C4.5) ให้ค่าความจ าเพาะที่ร้อยละ 91.23 และ
เทคนิคนาอฟีเบย ์(NB) ใหค้่าความจ าเพาะน้อยสุด
ที่ ร้ อยละ  81.79 ซึ่ ง เ ป็นการปรับสมดุ ลด้ว ย 
SMOTE จะสามารถท าให้ประสิทธิภาพของ
แ บ บ จ า ล อ ง สู ง ก ว่ า ก า ร ป รั บ ส ม ดุ ล ด้ ว ย 
subSampling 

 
สรปุผลการวิจยั 
งานวจิยัฉบบันี้ มวีตัถุประสงคเ์พื่อสรา้งแบบจ าลอง
เพื่อการพยากรณ์ระยะเวลาการกลบัมารกัษาซ ้า
ข้อมูลผู้ป่วยโรคจิตเภทโดยเทคนิคเหมืองข้อมูล 
จากผลการวจิยัสามารถสรุปไดว้่า ขอ้มูลการรกัษา
ของผู้ป่วยโรคจิตเภททางการแพทย์มีข้อมูลที่มี
ความผิดปกติและมีความไม่สมดุลของข้อมูล 
(Imbalanced Data Set) ซึง่ผู้วจิยัไดใ้ช้วธิกีาร
กรองและ SMOTE ในการแก้ปญัหา จากการ
ทดลองผูว้จิยัพบว่า 

1.การกรองและการท า SMOTE สามารถ
เพิ่มประสิทธิภาพให้แบบจ าลองเพิ่มขึ้น โดยค่า
ความถูกต้องเพิม่ขึน้เฉลีย่รอ้ยละ 46.36 ถดัมาค่า
ความไวเพิ่มขึ้นเฉลี่ยร้อยละ 20.05 และค่า
ความจ าเพาะเพิ่มขึ้นร้อยละ 32.69 ซึ่งมากกว่า 
subSampling 

2. PART decision list สามารถเพิ่ม
ประสทิธภิาพใหแ้บบจ าลองเพิม่ขึน้ โดยค่าความถูกตอ้ง
เพิ่มขึ้นเฉลี่ยร้อยละ 27.39 ถัดมาค่าความไวเพิ่มขึ้น
เฉลี่ยร้อยละ 10.45 และค่าความจ าเพาะเพิม่ขึน้รอ้ยละ 
63.81 ท าให้เทคนิค PART decision list มี
ประสิทธิภาพในการท านายได้สูงที่สุด โดยมีค่า
ความถูกตอ้ง (Accuracy) เท่ากบัรอ้ยละ 92.98 ค่า
ความไว (Sensitivity) ที่ร้อยละ 93.17 และค่า
ความจ าเพาะ (Specificity) อยู่ทีร่อ้ยละ 92.79 
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