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Abstract 

The accurate identification of lung cancer stages is crucial for effective screening 
and treatment planning to extend the survival of patients. This study explores the 
development of machine learning models capable of accurately classifying early-stage 
and late-stage lung cancer patients using 800 chest computed tomography (CT) images 
from the dataset on Kaggle.com. The standard CRISM-DM process was used to guide 
data analysis and model development, aiming to extract useful features from the 
images that could be potential indicators of cancerous lesions. Subsequently, the 
performance of three machine learning algorithms, Deep Learning (DL), Artificial Neural 
Networks (ANN), and k-Nearest Neighbors (k-NN), was compared for the task of lung 
cancer stage classification. This investigation revealed that the k-NN model 
outperformed DL and ANN in this specific context. The k-NN model attained an 
accuracy of 96% , Sensitivity of 96 . 2 5% , and Specificity of 95 . 7 5% . This research 
demonstrates the potential of k-NN as a beneficial and efficient tool for classifying 
stages of lung cancer using CT images. This advancement holds the potential to 
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significantly accelerate diagnostic processes for medical teams and enhance patient 
care strategies, thereby improving the efficacy of patient management. 
 
Keywords: Lung Cancer Prognostication; Machine Learning; Risk Stratification;  
               Medical Imaging; Computed Tomography Imaging  

บทคัดย่อ 

การจ าแนกระยะของมะเร็งปอดอย่างแม่นย ามีความส าคัญอย่างยิ่งต่อการตรวจคัดกรองและ
การวางแผนการรักษาที่มีประสิทธิภาพเพ่ือยืดอายุการรอดชีวิตของผู้ป่วย งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการพัฒนา
ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่มีความสามารถในการจ าแนกผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและระยะ
ลุกลามโดยใช้ภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ (CT) จ านวน 800 ภาพ จากชุดข้อมูล Kaggle.com โดย
วิเคราะห์ข้อมูลและพัฒนาแบบจ าลอง ตามกระบวนการมาตรฐานในการท าเหมืองข้อมูล (CRISM-
DM) ด้วยการสกัดคุณลักษณะที่เป็นประโยชน์จากภาพ ซึ่งเป็นสัญญาณบ่งชี ้ของเนื้อร้ายมะเร็ง 
จากนั้นท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกระยะของมะเร็งปอดของตัวแบบการเรียนรู้ของ
เครื่อง 3 เทคนิค ได้แก่ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning, DL) , โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial 
Neural Networks, ANN)  และเพื่อนบ้านที ่ใกล้ที่สุด (k-Nearest Neighbors, k-NN) ผลการวิจัย
พบว่า โมเดล k-NN มีประสิทธิภาพเหนือกว่า DL และ ANN ในบริบทเฉพาะนี้ โดย สามารถจ าแนก
ได้อย่างแม่นย าถึง 96% มีความไว 96.25% และความจ าเพาะ 95.75% งานวิจัยนี้แสดงให้เห็นถึง
ศักยภาพของ k-NN ว่ามีแนวโน้มที่เป็นประโยชน์และมีประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนกระยะของ
มะเร็งปอดโดยใช้ภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ โดยเป็นความก้าวหน้าที่มีศักยภาพในการเพิ่มความ
รวดเร็วการวินิจฉัยของทีมแพทย์และการปรับปรุงกลยุทธ์การดูแลผู้ป่วยให้เหมาะสมยิ่งขึ้น 
 
ค ำส ำคัญ: การพยากรณ์โรคมะเร็งปอด; การเรียนรู้ของเครื่อง; การจ าแนกความเสี่ยง; ภาพถ่ายทาง 

       การแพทย;์ ภาพเอกซ์เรย์คอมพิวเตอร์   

บทน า         

มะเร็งปอดเป็นหนึ่งในปัญหาสุขภาพที่มีความอันตรายและร้ายแรงสูงสุด อีกท้ังเป็นมะเร็งที่
มีอัตราการพบได้มากท่ีสุดตามสถิติมะเร็งของไทย และเป็นสาเหตุของการเสียชีวิตอันดับต้นๆ ของโลก 
(ธวัชชัย เหล็กดี, 2023) ด้วยจ านวนผู้ที่เสียชีวิตจากการวินิจฉัยที่ล่าช้าอยู่ที่ประมาณ 1.76 ล้านคนใน
ปี 2561 (Yasemin Gültepe, 2021) ส่งผลกระทบต่อคุณภาพชีวิตทั้งทางด้านร่างกายและจิตใจของ
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ผู้ป่วย รวมถึงผู้ที่อยู่รอบข้าง ปัจจัยการเกิดมะเร็งมีสาเหตุมาจากพันธุกรรม สารก่อมะเร็งจากการ
ประกอบอาชีพ และมลพิษในอากาศ (สณหวัช ไชยวงศ์ และคณะ, 2016) 

การวินิจฉัยและคัดแยกผู้ป่วยมะเร็งปอดเป็นขั้นตอนที่มีความส าคัญส าหรับการวางแผนการ
รักษาและดูแลสุขภาพของผู้ป่วย (Wang, et al, 2020) โดยเฉพาะการแยกแยะระหว่างผู้ป่วยมะเร็ง
ปอดระยะเริ่มต้นและระยะลุกลาม ซึ่งหมายถึงการแบ่งชั้นความเสี่ยงของโรคให้ชัดเจน การแบ่งชั้น
ความเสี่ยงนี้หมายถึงการจ าแนกระยะของโรคว่าเป็นระยะเริ่มต้นหรือระยะลุกลาม เพื่อให้สามารถ
ก าหนดยาและเทคนิคการรักษาที่เหมาะสมกับระยะของมะเร็งได้ (รัชนี นามจันทรา และ สุชาวดี รุ่ง
แจ้ง, 2016) 

ความก้าวหน้าในเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง รวมถึงเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก เช่น 
เครือข่ายประสาทคอนโวลูชัน (CNNs) (Huang, et al. 2023), เครือข่ายประสาทเทียม (ANNs) 
(Farhad, et al. 2023), และเทคนิคเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด (k-NN) (Malik & Singh, 2024) ได้ปรับปรุง
การวินิจฉัยและการรักษาทางการแพทย์อย่างมีนัยส าคัญ การวินิจฉัยโดยการวิเคราะห์ภาพทาง
การแพทย์ด้วยเทคนิค Machine Learning แตกต่างจากการวิน ิจฉัยแบบดั ้งเดิม เนื ่องจากมี
ความสามารถในการประมวลผลข้อมูลจ านวนมากและสามารถจ าแนกและพยากรณ์โรคได้แม่นย ากว่า 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งการใช้เทคนิค Machine Learning กับภาพถ่ายทางการแพทย์ เช่น ภาพเอกซเรย์
คอมพิวเตอร์ สามารถตรวจจับและวิเคราะห์ลักษณะเฉพาะของเนื้องอกท่ีมนุษย์ไม่สามารถมองเห็นได้
ด้วยตาเปล่า การวิเคราะห์ภาพเหล่านี้ช่วยในการพยากรณ์โรคมะเร็งปอดขั้นสูงได้อย่างมีประสิทธิภาพ
และรวดเร็ว 

การพยากรณ์โรคมะเร็งปอดขั ้นสูงหมายถึงการใช้เทคโนโลยี Machine Learning เพ่ือ
ท านายการพัฒนาของโรคและความเสี่ยงในการลุกลามของมะเร็ง ซึ่งสามารถท าได้โดยการวิเคราะห์
ภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์และข้อมูลทางการแพทย์อ่ืน ๆ นอกจากนี้ การรวมข้อมูลจากภาพ CT ก่อน
การผ่าตัดและการประเมินพยาธิสภาพหลังการผ่าตัดผ่านการเรียนรู้เชิงลึกยังช่วยพยากรณ์ความเสี่ยง
ของการลุกลามของมะเร็งในผู ้ป่วยมะเร็งปอดชนิดไม่ใช่เซลล์เล็ก (NSCLC) ระยะแรกที ่ย ังไม่
แพร่กระจายไปยังต่อมน ้าเหลืองได้ดียิ่งขึ้น (Huang et al., 2022) 

การวิจัยนี้มีจุดมุ่งหมายเพื่อพัฒนาตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่สามารถจ าแนกผู้ป่วย
มะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและระยะลุกลาม เพื่อลดภาระของการแพทย์ ลดความเสี่ยงของการวินิจฉยัที่
ไม่ตรงกับระยะของมะเร็ง และเพิ่มโอกาสในการรักษาโรคมะเร็งปอดให้ได้ผลดีที่สุด การพัฒนาและ
ประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการแบ่งชั้นความเสี่ยงและการพยากรณ์
โรคมะเร็งปอดขั้นสูงโดยใช้ภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ ผ่านการวิเคราะห์ลักษณะเฉพาะของเนื้องอก
และระยะของโรค ความน่าจะเป็นในการใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โครงข่ายประสาทเทียม และ
เพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด น าไปสู่การพัฒนาแบบจ าลองที่มีความแม่นย าสูงในการจ าแนกและพยากรณ์โรค 
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ความส าเร็จในการพัฒนาเทคโนโลยีเหล่านี้ไม่เพียงแต่ช่วยเพิ่มความแม่นย าในการวินิจฉัยเท่านั้น แต่
ยังช่วยให้แพทย์สามารถวางแผนการรักษาที่เหมาะสมและทันท่วงทีส าหรับผู้ป่วยได้ เนื่องจากการ
วินิจฉัยที่รวดเร็วและแม่นย าสามารถน าไปสู่การตัดสินใจเลือกวิธีการรักษาที่เหมาะสม ลดเวลาในการ
รักษา และเพ่ิมโอกาสในการรอดชีวิตของผู้ป่วย 

วิธีการทดลอง      

คณะผู้วิจัยได้น าเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลภาพ ( Image Mining) โดยการใช้โปรแกรม 
RapidMiner Studio Version 10 และต ิ ดต ั ้ ง ส ่ วน เสร ิ ม  IMMI ( Image Mining Extension for 
RapidMiner) ซึ่งจะมีกระบวนการ การแยกคุณลักษณะ ส าหรับการท าเหมืองรูปภาพ (อนุพงศ์ สุข
ประเสริฐ, 2022) มาใช้เพื่อสร้างตัวแบบจ าลองส าหรับการคัดแยกผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้น และ
มะเร็งปอดระยะลุกลามโดยมีการใช้กระบวนการมาตรฐานการท าเหมืองข้อมูล (Cross-industry 
standard process for data mining : CRISP-DM) ทั้งหมด 6 ขั้นตอน 

1.การท าความเข้าใจเกี่ยวกับปัญหา (Business Understanding) 

 ปัจจุบันโรคมะเร็งปอดเป็นหนึ่งในสาเหตุหลักของการเสียชีวิตทั่วโลก (พญ.ปาริชาติ นิยมทอง
, 2018) โดยเฉพาะในกรณีที่พบโรคในระยะขั้นสูง ความล่าช้าหรือความไม่แม่นย าในการวินิจฉัย
สามารถท าให้ผู้ป่วยพลาดโอกาสในการรักษาได้อย่างมาก ดังนั้น การพัฒนาตัวแบบการเรียนรู้ของ
เครื่องที่สามารถแบ่งชั้นความเสี่ยงและพยากรณ์การเกิดโรคได้อย่างแม่นย า จึงกลายเป็นความ
ต้องการที่เร่งด่วน การศึกษาในปี 2023 โดย Babu และคณะ พบว่าการใช้ภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ 
(CT) สามารถเพิ่มความแม่นย าในการตรวจพบเนื้องอกถึง 90% อย่างไรก็ตาม ความแม่นย านี้ยังคง
พ่ึงพาประสบการณ์และความเชี่ยวชาญของแพทย์ในการแปลผลภาพ การน าเทคโนโลยีการเรียนรู้ของ
เครื่องมาช่วยกระบวนการวินิจฉัยจึงเป็นทางออกท่ีมีประสิทธิภาพ 

การพัฒนาตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่สามารถวินิจฉัยโรคมะเร็งปอดได้อย่างรวดเร็วและ
แม่นย า ไม่เพียงแต่ช่วยลดภาระของแพทย์ในการแปลผลภาพ แต่ยังช่วยลดเวลาที่ใช้ในการวินิจฉัย 
และเพ่ิมโอกาสในการรักษาท่ีประสบความส าเร็จให้กับผู้ป่วย  

2.การท าความเข้าใจเกี่ยวกับข้อมูล (Data Understanding)  

ข้อมูลที่ผู ้วิจัยได้น ามาท าการวิจัยในครั้งนี้ได้น ามาจากเว็บไซต์ Kaggle.com โดยเป็นชุด
ข้อมูลภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ มะเร็งปอดซึ่งถูกจัดแบ่งเป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ กลุ่มระยะเริ่มต้น มี
จ านวนภาพอยู่ที่ 536 รูป และกลุ่มระยะลุกลาม มีจ านวน 561 รูป ซึ่งเป็นข้อมูลของผู้ป่วยมะเร็งปอด



117 

 

ที่เกิดขึ้นจริง โดยกลุ่มข้อมูลทั้งสองกลุ่มเป็นข้อมูลภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ โดยทั้งสองกลุ่มข้อมลูมี
ทั้งหมด 3 ขนาด 512x512 พิกเซล 623x512 พิกเซล และ 801x512 พิกเซล ทุกภาพที่เป็นภาพที่ถูก
จัดเป็นไฟล์ JPEG หรือ นามสกุล .jpg เพื ่อน าไปใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลเพื ่อหาแบบจ าลองที่
เหมาะสมต่อไป   

3.การเตรียมข้อมูล (Data preparation) 

ผู้วิจัยได้ท าการจัดเตรียมข้อมูลส าหรับการคัดแยกผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและผู้ป่วย
มะเร็งปอดระยะลุกลาม โดยการท าเหมืองข้อมูลภาพด้วยการใช้โปรแกรม RapidMiner Studio เพ่ือ
ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองต่างๆ การวิจัยนี้เน้นการเลือกแบบจ าลองที่เหมาะสม
ที่สุดส าหรับการพยากรณ์โรคมะเร็งปอดขั้นสูง ผู้วิจัยได้ท าการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 2 โฟลเดอร์ย่อย 
ประกอบด้วย โฟลเดอร์ “Begin Cases” เป็นโฟลเดอร์ที่จัดเก็บภาพระยะเริ่มต้น จ านวน 400 ภาพ 
และโฟลเดอร์ “Malignant cases“ ที่เป็นโฟลเดอร์จัดเก็บภาพระยะลุกลาม จ านวน 400 ภาพ ดัง
แสดงในภาพที่ 1โดยภาพในแต่ละโฟลเดอร์มีขนาดเท่ากันทั้ง 3 ขนาด ได้แก่ 512x512 พิกเซล 
623x512 พิกเซล และ 801x512 พิกเซล เนื่องจากข้อมูลในกลุ่มผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและ
ระยะลุกลามมีจ านวนไม่เท่ากัน (Unbalanced data) ผู้วิจัยจึงใช้วิธีการสุ่ม (Random sampling) 
เพื่อให้ได้กลุ่มข้อมูลที่สมดุล (Balanced) โดยสุ่มเลือกภาพจากแต่ละกลุ่มให้มีจ านวนเท่ากันคือกลุ่ม
ละ 400 รูป วิธีการนี้ช่วยลดความอคติที่อาจเกิดขึ้นจากการมีข้อมูลที่ไม่สมดุลและท าให้แบบจ าลองมี
ความแม่นย าในการท านายสูงขึ้น การเตรียมข้อมูลในลักษณะนี้ช่วยให้การวิจัยสามารถเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้อย่างมีประสิทธิภาพและเชื่อถือได้ นอกจากนี้ การรักษาขนาดของ
ภาพที่ใช้ส าหรับการวิเคราะห์เป็นปัจจัยส าคัญในการรักษาความสม ่าเสมอและความถูกต้องของข้อมูล
ในการวิจัย 

หลังจากการเตรียมรูปภาพเสร็จผู้วิจัยจะท าการแปลงรูปภาพให้อยู่ในรูปแบบของข้อมูล
โครงสร ้าง (Structured Data) ด้วยว ิธ ีการแยกคุณลักษณะทางธรรมชาติ (Natural Feature 
Extraction) ในข้อมูลภาพมีบทบาทส าคัญในหลายแอปพลิเคชัน เช่น การจัดประเภทภาพ ( Image 
Classification), กา ร ร ู ้ จ  า ว ั ต ถ ุ  ( Object Recognition), และกา รแบ ่ ง ส ่ ว นภ า พ  ( Image 
Segmentation) โดยการใช้โมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง เช่น เครือข่ายประสาทเทียมเชิงคอนโวลูชัน 
(Convolutional Neural Networks - CNN) (Chang, 2023) และอัลกอริธ ึมการเร ียนรู ้ เช ิงลึก 
(Deep Learning Algorithms) (Hariharan et al., 2022) นักวิจัยสามารถแยกคุณลักษณะที่ส าคัญ
จากภาพได้ เช่น รูปร่าง (Shape), สี (Color), เนื้อสัมผัส (Texture), และลักษณะเชิงพื้นที่ (Spatial 
Characteristics) คุณลักษณะเหล่าน ี ้ม ีความส าค ัญต่อการตรวจจ ับทางกายภาพ (Physical 
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Detection), กา ร จ  า แนกว ั ต ถ ุ  ( Classification of Objectives), และ ง านด ้ า นล ่ า ง อ ื ่ น  ๆ 
(Downstream Tasks) นอกจากนี้ เทคนิคต่าง ๆ เช่น การถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression), การ
จัดกลุ่มแบบ K-means (K-means Clustering), และเครือข่ายประสาทเทียม (Neural Networks) 
ถูกใช้ส าหรับการรู้จ ารูปแบบในกระบวนการวิเคราะห์ข้อมูลไฮเปอร์สเปกตรัม (Hyperspectral Data 
Analysis) ซึ่งช่วยในการแยกคุณลักษณะที่มีคุณค่าส าหรับการจัดประเภทและการวิเคราะห์ (Kumar 
et al., 2023) ยิ่งไปกว่านั้น การใช้กระบวนทัศน์การเรียนรู้เชิงลึกและการประมวลผลภาพ เช่น  
OpenCV ช่วยให้สามารถรู้จ ากิจกรรมของมนุษย์จากวิดีโอความละเอียดต ่าได้ โดยเน้นถึงความส าคัญ
ของการแยกคุณลักษณะในการปกป้องความเป็นส่วนตัวและการประยุกต์ใช้ในด้านความปลอดภัย 
(Hassan & Sabha, 2023) 

  

(Begin Cases) ภาพถ่ายคอมพิวเตอร์ป่วย
มะเร็งปอดระยะเริ่มต้น 

(Malignant cases) ภาพถ่ายคอมพิวเตอร์
มะเร็งปอดระยะลุกลาม 

ภาพที่ 1 ตัวอย่างการจ าแนกประเภทข้อมูลภาพถ่ายคอมพิวเตอร์ 
มะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและระยะลุกลาม 

เพื่อการท าเหมืองข้อมูลภาพในระดับสากล (Global Image Mining) ที่สามารถแยกคุณ
ลักษณะเฉพาะของแต่ละภาพได้ งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการคัดแยกสมบัติของภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์
ส  าหรับมะเร ็งปอด โดยการวิเคราะห์คุณลักษณะจากภาพโหมดขาวด า (Grayscale) ผ่าน 5 
คุณลักษณะหลัก ได้แก่ ค่ามัธยฐาน (Median Global Statistics), ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard 
Deviation), ค่าเฉลี่ยทางสถิติระดับสากล (Mean Global Statistics), ค่าสีเทาต ่าสุด (Minimum 
Gray Value), และค่าสีเทาสูงสุด (Maximum Gray Value) ซึ่งแสดงในตารางที่ 1 

ค่าสีเทาสูงสุด (Maximum Gray Value) แสดงถึงความเข้มข้นสูงสุดของพิกเซลในภาพ ซึ่ง
อาจบ่งชี้ถึงความผิดปกติหรือเนื้อเยื่อที่มีการสะสมของเซลล์มะเร็งสูงสุด การใช้ค่านี้ช่วยให้โมเดล
สามารถตรวจจับพื้นที่ที ่มีความเข้มข้นผิดปกติสูงได้ ขณะที่ค่าเฉลี่ยทางสถิติระดับสากล (Mean 



119 

 

Global Statistics) แสดงถึงค่าเฉลี่ยของความเข้มข้นของพิกเซลในภาพทั้งภาพ ซึ่งเป็นตัวแทนของ
ภาพรวมของเนื้อเยื่อทั้งหมดในภาพ ค่านี้ช่วยให้โมเดลมองเห็นแนวโน้มทั่วไปของความเข้มข้นในภาพ 
ซึ่งเป็นข้อมูลพื้นฐานส าคัญในการพยากรณ์ 

ค่ามัธยฐานทางสถิติระดับสากล (Median Global Statistics) แสดงถึงค่ากลางของความ
เข้มข้นของพิกเซล ซึ่งลดผลกระทบจากค่าผิดปกติ (outliers) ในภาพ ค่านี้ช่วยให้โมเดลพิจารณา
ความหนาแน่นของเนื้อเยื่อมะเร็งได้แม่นย าขึ้นเมื่อมีค่าผิดปกติ ในขณะที่ค่าสีเทาต ่าสุด (Minimum 
Gray Value) แสดงถึงความเข้มข้นต ่าสุดของพิกเซลในภาพ บ่งชี้ถึงบริเวณที่มีการท าลายของเนื้อเยื่อ
หรือพื้นที่ที่มีกิจกรรมผิดปกติน้อย ค่านี้ช่วยให้โมเดลสามารถตรวจจับพื้นที่ที่มีความผิดปกติหรือ
เนื้อเยื่อที่มีการท าลายน้อย 

ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) แสดงถึงการกระจายตัวของค่าความเข้มข้น
ในภาพ บ่งบอกถึงความแปรปรวนของเนื้อเยื่อภายในภาพ ค่านี้ช่วยให้โมเดลพิจารณาความผันผวน
ของความเข้มข้นในภาพ ซึ่งอาจบ่งบอกถึงความไม่สม ่าเสมอของเนื้อเยื่อมะเร็ง การรวมกันของทั้ง 5 
คุณลักษณะนี้มีความส าคัญในการสร้างโมเดลที่มีความแม่นย าและสามารถแยกแยะความแตกต่างของ
เนื้อเยื่อมะเร็งปอดในภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

ตารางท่ี 1 หลังจากเปลี่ยนรูปภาพให้เป็นข้อมูลโครงสร้าง (Structured Data) 

Row 
NO. 

Label Max 
Gray 
Value 

Mean 
Global 

Statistics 

Median 
Global 

Statistics 

Minimum 
Gray 
Value 

Standard 
Deviation 

1 normal 255 99.647 50 37 69.840 

2 normal 255 87.922 48 37 67.742 

3 normal 255 89.270 57 37 71.859 

4 malignant 255 146.957 196 0 83.973 

5 malignant 255 143.511 194 0 83.738 

6 malignant 255 135.405 95 0 79.057 

4. การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 

ในการเตรียมข้อมูลส าหรับจ าแนกภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ เราได้เลือกใช้เทคนิคการเรียนรู้
เชิงลึก (DL), โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) และ k-ใกล้เคียงที่สุด (k-NN) ข้อมูลชุดนี้ได้มาจาก
เว็บไซต์ kaggle.com ซึ่งเป็นรูปภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ทั้งหมด 800 รูป แบ่งออกเป็นสองกลุ่ม 
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กลุ่มละ 400 รูป โดยรูปภาพทั้งหมดจัดเก็บในรูปแบบไฟล์ JPEG (.jpg) โดยการจัดเก็บรูปภาพนี้ได้ถูก
แบ่งเป็นสองโฟลเดอร์ โฟลเดอร์แรกชื่อว่า "Begin cases" ใช้ส าหรับจัดเก็บภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์
ของผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้น จ านวน 400 รูป และโฟลเดอร์ที่สองชื่อว่า "Malignant cases" ใช้
ส าหรับจัดเก็บรูปภาพมะเร็งปอดระยะลุกลาม จ านวน 400 รูป ข้อมูลเหล่านี้จะถูกน ามาใช้ในการ
สร้างแบบจ าลองเพื่อการคัดแยกผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและมะเร็งปอดระยะลุกลาม โดยใช้
เทคนิคทั้งสามที่ได้กล่าวมา ซึ่งจะช่วยเพิ่มความแม่นย าและประสิทธิภาพในการวินิจฉัยโรคนี้  

ภาพที่ 2 แสดงการใช้โปรแกรม RapidMiner Studio ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองต่าง ๆ ส าหรับการท านายข้อมูล โดยเริ่มจากการน าเข้าชุดข้อมูลภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ 
จากนั้นท าซ ้าข้อมูลเพื่อสร้างแบบจ าลองหลาย ๆ แบบพร้อมกัน ต่อมาใช้เทคนิคการตรวจสอบความ
ถูกต้องข้ามกลุ่ม (Cross Validation) เพื่อทดสอบและปรับค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลองเพื่อหา
โครงสร้างที่เหมาะสมที่สุด ผลลัพธ์ที่ได้จะน ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองต่าง ๆ  

 
ภาพที่ 2 แบบจ าลองต่างๆที่ใช้ส าหรับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยโปรแกรม 

RapidMiner studio 

เทคนิค DL เป็นเทคนิคหนึ่งของการประมวลผลข้อมูลที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Neural 
Networks) ที่มีโครงสร้างซับซ้อนเพื่อท าให้ระบบคอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้และท านายผลลัพธ์ได้ 
โดยไม่ต้องระบุชั้นค าตอบหรือลักษณะของข้อมูลล่วงหน้า ความลึก (Deep) ใน DL หมายถึงจ านวน
ชั้น (Layer) ในโครงข่ายประสาทเทียมที่มีมากและซับซ้อน โครงข่ายประสาทเทียมจะต้องประมวลผล
ข้อมูลผ่านหลายชั้นเพื่อให้ระบบสามารถค้นพบลักษณะเฉพาะของกลุ่มข้อมูลแต่ละกลุ่มได้ ในการวิจัย
นี้ได้น าเทคนิค DL มาใช้ในการคัดแยกผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและมะเร็งปอดระยะลุกลาม โดย
ก าหนดค่า Hidden layer sizes เท่ากับ 320 และก าหนด epochs เท่ากับ 20,000.0 ซึ่งสอดคล้อง
กับการวิจัยของ Kumjit และคณะ (2022) ที่ได้น าเทคนิค DL ไปใช้ในการพยากรณ์การเกิดโรคหลอด
เลือดในสมอง การสร้างแบบจ าลอง DL ด้วยโปรแกรม RapidMiner Studio แสดงดังภาพที่ 3 
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ภาพที่ 3 แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก (DL) 

โครงข ่ายประสาทเท ียม (Artificial Neural Networks: ANNs) เป ็นแบบจ  าลองทาง
คณิตศาสตร์ที่ได้แรงบันดาลใจจากโครงสร้างประสาทของสมองมนุษย์ ประกอบด้วยโหนดที่เชื่อมต่อ
กันเพื่อจ าลองเซลล์ประสาทและประมวลผลข้อมูล  ANNs เช่นเดียวกับสมองมนุษย์ เรียนรู้ผ่าน
ตัวอย่างและสามารถจัดการกับงานที่ซับซ้อน ท าให้เหมาะสมส าหรับการใช้งานต่างๆ รวมถึงการ
ท านายการเกิดมะเร็งปอด (Dimitrov, 2023) การศึกษาโดย Eduarda Vieira และคณะ (2021) อาจ
ใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมในการท านายการเกิดมะเร็งปอด แสดงให้เห็นถึงความหลากหลาย
และประสิทธิภาพของ ANNs ในการวิจัยทางการแพทย์และการสร้างแบบจ าลองเชิงพยากรณ์  การ
สร้างแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมด้วยโปรแกรม RapidMiner Studio แสดงในภาพที่ 4 

 
ภาพที่ 4 แบบจ าลอง โครงข่ายประสาทเทียม (NN) 

เทคนิค k-NN (k-Nearest Neighbors) เป็นแบบจ าลองหรืออัลกอริทึมที่ใช้ในการจ าแนก
ข้อมูลหรือท านายค่า โดยพิจารณาข้อมูลที่ใกล้เคียงกับข้อมูลที่ต้องการจ าแนกหรือท านายผล โดยใช้
หลักการความคล้ายคลึงกันระหว่างข้อมูล เช่นเดียวกับงานวิจัยของ Maleki, Zeinali, และ Niaki 
(2021) ที่ใช้เทคนิคเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุดในการสร้างแบบจ าลองส าหรับการท านายมะเร็งปอดระยะ
เริ่มต้น การท างานของเทคนิค k-NN คือ เมื่อมีข้อมูลหรือชุดข้อมูลที่ต้องการจ าแนกหรือต้องการ
ท านายค่า ระบบจะหาข้อมูลที่ใกล้เคียงกันโดยค านวณระยะห่าง (distance) ระหว่างข้อมูลหรือชุด
ข้อมูลแต่ละชุด แล้วเลือกข้อมูลหรือชุดข้อมูลที่ใกล้เคียงที่สุดจ านวน K ชุด หลังจากนั้นจะใช้การโหวต
ของความถี่ประเภทข้อมูลของ K ข้อมูลนั้น ๆ เพื่อก าหนดประเภทหรือค่าที่ต้องการจ าแนกหรือ
ท านาย (Progga et al., 2023) 
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ภาพที่ 5 กระบวนการปรับพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง k-Nearest Neighbors (k-NN) 

เทคนิคเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุดเหมาะส าหรับการพยากรณ์โรค โดยเฉพาะในกรณีของข้อมูล
เกี่ยวกับผู้ป่วยที่มีโรคและไม่มีโรค ในการวิจัยครั้งนี้ ผู้วิจัยได้น าแบบจ าลองเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุดมาใช้
ในการคัดแยกผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและระยะลุกลาม เนื่องจากเทคนิคนี้สามารถช่วยในการ
วินิจฉัยและคัดแยกผู้ป่วยได้อย่างแม่นย า ภาพที่ 5 แสดงกระบวนการปรับพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง 
k-Nearest Neighbors (k-NN) โดยใช้เทคนิค Cross Validation ในโปรแกรม RapidMiner Studio 
ข้อมูลถูกน าเข้า (input) และแยกเป็นชุดฝึกอบรมและชุดทดสอบเพื่อประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง กระบวนการนี้ใช้การปรับพารามิเตอร์ (optimize parameters) โดยการทดลองหลาย
ครั้งเพื่อหาค่าที่เหมาะสมที่สุด Cross Validation ช่วยให้การประเมินผลมีความเที่ยงตรงและแมน่ย า
มากขึ้น เนื่องจากมีการใช้ข้อมูลทั้งหมดในการฝึกอบรมและทดสอบแบบจ าลอง 

 
ภาพที่ 6 กระบวนการสร้างแบบจ าลอง k-Nearest Neighbors (k-NN) 

การปรับพารามิเตอร์ในขั้นตอนนี้มีความส าคัญอย่างยิ่งในการเพิ่มประสิทธิภาพและความ
แม่นย าของแบบจ าลอง k-NN ในการคาดการณ์หรือแบ่งชั้นข้อมูลที่ซับซ้อน เช่น การวินิจฉัยโรคจาก
ภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ ดังนั้น การใช้เทคนิค Cross Validation และการปรับพารามิเตอร์จึงเป็น
ขั้นตอนส าคัญที่ช่วยเพิ่มความน่าเชื่อถือและประสิทธิภาพของผลลัพธ์ในการวิจัยนี้ ภาพที่ 6 แสดง
กระบวนการสร้างแบบจ าลอง k-Nearest Neighbors (k-NN) โดยใช้โปรแกรม RapidMiner Studio 
ขั้นตอนประกอบด้วยการฝึกอบรม (Training) และการทดสอบ (Testing) ในส่วนของการฝึกอบรม 
ข้อมูลถูกน าเข้า (tra) เพื่อสร้างแบบจ าลอง k-NN (mod) และประเมินผล (eva) จากนั้นในส่วนของ
การทดสอบ แบบจ าลองที่สร้างขึ้นถูกน าไปใช้ (Apply Model) กับข้อมูลทดสอบ (tes) เพื่อประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Performance) โดยมีการวัดผลลัพธ์และเปรียบเทียบกับข้อมูลจริง 
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กระบวนการนี้ช่วยให้ได้แบบจ าลองที่มีความแม่นย าและประสิทธิภาพสูงในการพยากรณ์หรือแบ่งชั้น
ข้อมูลตามที่ต้องการ 

5. การประเมินผล 

 การประเมินผลของงานวิจัยนี้ กลุ่มผู้วิจัยได้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
โดยที่ทุกแบบจ าลองจะมีพารามิเตอร์การตรวจสอบแบบข้ามกลุ่ม (Cross Validation) เพ่ือที่จะน าค่า
ความแม่น(Accuracy) ค่าประสิทธิภาพรวม (F-Measure) ค่าความไว (Sensitivity) และความจ าเพาะ 
(Specificity) ไปใช้ส าหรับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เพื่อที่จะหาแบบจ าลองที่
เหมาะสมที่สุดส าหรับการคัดแยกผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะลุกลามโดย
ที่การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะใช้หลักการ เมทริกซ์ความสับสน (Confusion 
Matrix)คือหลักการที่จะท าการคัดแยกข้อมูลที่เกิดขึ้นจากการพยากรณ์หรือการท านายด้วยระบบการ
คัดแยก 2 ระดับ ดังตารางที่ 2 

ตารางท่ี 2 เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) 

 Predicted Positive 
(yes) 

Predicted 
Negatives (no) 

Actual Positive True Positive TP False Negatives FN 

Actual 
Negatives (no) 

False Positive FP True Negatives TN 

เมทริกซ์ความสับสนจะเป็นการใช้เทคนิควิเคราะห์ ท านาย พยากรณ์ โดยการเปรียบเทียบค่า
ความเป็นจริงกับค่าท่ีไม่เกิดข้ึนจริง 

โดย True Positive (TP) คือชั้นของเป้าหมายที่เกิดขึ้นจริง และการพยากรณ์แล้วเกิดข้ึนจริง 
False Negatives  (FN) คือชั้นของเป้าหมายที่เกิดขึ้นจริง และการพยากรณ์แล้วไม่เกิดขึ้น 
True Negatives  (TN) คือชั้นของเป้าหมายที่ไม่เกิดขึ้น และการพยากรณ์แล้วไม่เกิดขึ้น 
False Positive (FP) คือชั้นของเป้าหมายที่ไม่เกิดขึ้น และการพยากรณ์แล้วเกิดข้ึนจริง 
ค่าความแม่น (Accuracy) เป็นค่าที่ได้มาจากการทดสอบหาค่าที่ถูกต้องของการพยากรณ์

ของข้อมูลโดยค านวณเป็นร้อยละ (%) ดังสมการต่อไปนี้ 
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Accuracy =
(TP+TN)

(TP+FP+TN+FN)
 (1) 

สมการที่ (1) แสดงค่าความแม่นย า (Accuracy) จะเป็นค่าส าหรับการวัดพื้นฐานของการวัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองต่างๆ โดยวัดที่ความถูกต้องของการจ าแนกประเภทของชุดข้อมูลต่อ
ข้อมูลทั้งหมด 

 
ค่าประสิทธิภาพรวม (F-Measure) เป็นค่าที่ได้จากการน าค่า recall และ  Precision มาท า

ค านวณแล้วจะได้ค่า ค่าประสิทธิภาพรวม (F-Measure) ของแต่ละชั้นเป้าหมาย ดังสมการต่อไปนี้ 
 

F 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = ชั้นเป้าหมาย 𝑦𝑒𝑠 =
(2∗𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑦𝑒𝑠)+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝑦𝑒𝑠))

(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑦𝑒𝑠)+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝑦𝑒𝑠)
 (2) 

 
 

F 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = ชั้นเป้าหมาย 𝑛𝑜 =
(2∗𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑛𝑜)+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝑛𝑜))

(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑛𝑜)+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝑛𝑜)
  (3) 

สมการที ่ (2) และ (3) แสดง ค่าประสิทธิภาพรวม (F-Measure) จะเป็นการวัดค่าความ
แม่นย าจากการจ าแนกประเภทของข้อมูล (classification) โดยทั่วไปจะเกี่ยวกับการประมวลผลทาง
สถิติ โดยที่จ าค านวณจาก Precision และ Recall โดยใช้ทั้งสองสูตรด้านบนซึ่งสามารถแสดงผลลัพธ์
ของประสิทธิภาพได้อย่างครอบคลุม  

สมการที่ (4) แสดงค่าความไว (Sensitivity) เป็นค่าที่ได้มาจากความสามารถของแบบจ าลอง
ที่ท าการพยากรณ์ืหรือท านายผลข้อมูลของการคัดแยกผู้ป่วยมะเร็งระยะลุกลามได้อย่างถูกต้องว่า
รูปภาพของผู้ป่วยแต่ละคนอยู่ในกลุ่มผู้ป่วยมะเร็งระยะลุกลาม 

Sensitivity =
TP

TP+FN
 (4) 

สมการที ่ (5) แสดงค่าความจ าเพาะ (Specificity) เป็นค่าที ่ได้มาจากความสามารถของ
แบบจ าลองที่ท าการพยากรณ์หรือท านายผลข้อมูลของการคัดแยกผู้ป่วยมะเร็งระยะเริ่มต้นได้อย่าง
ถูกต้อง 

Specificity =
TN

FP+TN
 (5) 

 
โดยการน า ค่าความไว และ ค่าความจ าเพาะ มาใช้ในงานวิจัยในครั้งนี้ด้วยเพราะว่า ค่าความ

ไวกับ ค่าความจ าเพาะ สามารถน ามาวินิจฉัยเกี่ยวกับโรคทางการแพทย์ได้ เช่นเดียวกับ วนิดา ผา
ตาล.(2021) ที่ใช้ค่าความไว และ ค่าความจ าเพาะ ส าหรับการตรวจทางศัลยพยาธิวิทยาในมะเร็งต่อม
ลูกหมากในโรงพยาบาลอุดรธานี  
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6. การปรับใช้ (Deployment) 

เมื่อผู้วิจัยได้ด าเนินการครบ 5 กระบวนการแล้ว ผู้วิจัยจึงได้ผลลัพธ์ที่เหมาะสมที่สุดส าหรับ
การสร้างแบบจ าลองการคัดแยกผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะลุกลาม 
เพื่อที่จะสามารถช่วยลดขั้นตอนทางการแพทย์ท าให้สามารถแบ่งเบาภาระของทางการแพทย์และ
ทรัพยากรค่าใช้จ่ายในการรักษาลดลงได้ ลดความเสี่ยงให้น้อยลง เพ่ิมความแม่นย าให้ตรงจุดการรักษา
มากยิ่งขึ้น  

ผลการทดลอง 

 หลังจากที่ผู้วิจัยได้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วยการท าเหมืองข้อมูลภาพโดยการน า
ภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ ของผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะลุกลาม มา
จากเว็บไซต์ www.kaggle.com ผู้วิจัยจึงน าชุดข้อมูลภาพมาท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพอย่าง
ละ 400 ภาพ รวมเป็น 800 ภาพ โดยเป็นภาพมะเร็งปอดระยะเริ่มต้น 400 รูป และภาพมะเร็งปอด
ระยะลุกลาม 400 มาใช้ส าหรับการท าเหมืองข้อมูลภาพโดยใช้กระบวนการมาตรฐานการท าเหมือง
ข้อมูล (CRISP-DM) ส าหรับการสร้างแบบจ าลองเพื่อการคัดแยกผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและ
ผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะลุกลาม ด้วยการน าพารามิเตอร์การตรวจสอบแบบข้ามกลุ่ม cross validation 
มาใช้ในการวิจัยครั้งนี้จะสามารถแบ่งข้อมูลออกเป็น 10 ส่วนได้ (10-fold cross validation) มาใช้
กับเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลภาพทั้ง 3 เทคนิคต่อไปนี้ เทคนิค DL ANN และ k-NN จากนั้นผู้วิจัยจะ
ท าการค านวณเพ่ือหาค่ามัยธฐาน ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน และค่าเฉลี่ยของแบบจ าลองทั้ง 3 เพ่ือท าการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจ าแนกข้อมูลภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ เพื่อท าการคัดแยกผู้ป่วย
มะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะลุกลามด้วยการน าค่าเฉลี่ยอย่าง ค่าความแม่น
(Accuracy) ค่าประสิทธิภาพรวม (F-measure) ค่าความไว (Sensitivity) และค่าความจ าเพาะ 
(Specificity) ด้วยการใช้โปรแกรมส าหรับการท าเหมืองข้อมูล RapidMiner Studio version 10 มา
ใช้ส าหรับการวิเคราะห์ข้อมูลรูปภาพและท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ทั้ง 3 
เทคนิค 

 

 

 

 

http://www.kaggle.com/
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ตารางท่ี 3 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ด้วยภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ เพ่ือคัดแยก
ผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและมะเร็งปอดระยะลุกลาม 

Classification 
Techniques 

Performance Binominal Classification 

Accuracy F-
measure 

Sensitivity Specificity 

k-NN* 95.50% 95.50% 95.75% 95.25% 
DL 85.12% 85.56% 88.00% 82.25% 

ANN 61.63% 58.97% 56.25% 67.00% 

 จากผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 3 พบว่าเทคนิค k-NN ให้ผลลัพธ์ที่โดดเด่นมากกว่า
เทคนิคอื่นๆ โดยได้ค่าความแม่นย า (Accuracy) อยู่ที่ 95.50% ค่าประสิทธิภาพรวม (F-measure) 
อยู่ที ่ 95.50% ค่าความไว (Sensitivity) อยู่ที ่ 95.75% และค่าความจ าเพาะ (Specificity) อยู่ที่ 
95.25% ท าให้เป็นแบบจ าลองที่เหมาะสมส าหรับการคัดแยกผู้ป่วยมะเร็งปอดระยะเริ่มต้นและผู้ป่วย
มะเร็งปอดระยะลุกลาม ส าหรับแบบจ าลองจากเทคนิค  DL ได้ค่าความแม่นย าอยู่ที่ 85.12% ค่า
ประสิทธิภาพรวมอยู่ที่ 85.56% ค่าความไวอยู่ที่ 88.00% และค่าความจ าเพาะอยู่ที่ 82.25% ซึ่งมี
ผลลัพธ์ที่ดีเช่นกันแต่ยังต ่ากว่าเทคนิค K-NN และแบบจ าลองที่ใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
(Neural Network) มีผลลัพธ์ที่ต ่าที่สุด โดยได้ค่าความแม่นย าอยู่ที่ 61.63% ค่าประสิทธิภาพรวมอยู่
ที่ 58.97% ค่าความไวอยู่ที่ 56.25% และค่าความจ าเพาะอยู่ที่ 67.00% ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความ
ต้องการการปรับปรุงเพ่ิมเติมเพ่ือให้แบบจ าลองมีประสิทธิภาพสูงขึ้นดังแสดงในภาพที่ 7 

 
ภาพที่ 7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองในรูปแบบกราฟข้อมูล 
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วิจารณ์และสรุปผลการทดลอง     

การวิจัยนี้มุ่งเน้นไปที่การพัฒนาตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อการวินิจฉัยมะเร็งปอด โดย
ใช้เทคนิค k-NN ซึ่งแสดงผลลัพธ์ที่แม่นย า การศึกษาได้เปรียบเทียบผลลัพธ์กับงานวิจัยก่อนหน้านี้ 
โดยเฉพาะงานของ P. Bhuvaneswari และคณะในปี 2015 ที ่ใช้เทคนิค Genetic k-NN ในการ
ตรวจหามะเร็งปอด โดยมีความแม่นย า 90% นอกจากนี้ การศึกษาของ Kumar และ Priyanka 
(2023) ที่มุ่งเน้นการปรับปรุงความแม่นย าของระบบการระบุโรคมะเร็งปอดโดยใช้เทคนิค k-NN และ
เปรียบเทียบกับอัลกอริทึม Logistic Regression พบว่า k-NN มีความแม่นย า 89.56% ซึ่งเหนือกว่า 
Logistic Regression ที ่ม ีความแม่นย  า 80.11% งานว ิจ ัยน ี ้แสดงให้เห ็นว ่าเทคนิค k-NN มี
ประสิทธิภาพสูงสุดในการตรวจหามะเร็งปอด และช่วยลดขั้นตอนทางการแพทย์ รวมถึงมอบการ
รักษาที่เหมาะสมส าหรับผู้ป่วยมะเร็งปอดได้ดียิ่งขึ้น 

การวิจัยนี้จึงสามารถเสนอแนวทางในการพัฒนาเครื่องมือทางการแพทย์เพื่อการวินิจฉัย
มะเร็งปอดได้อย่างมีประสิทธิภาพและแม่นย าสูง ซึ่งจะเป็นประโยชน์อย่างยิ่งต่อการรักษาผู้ป่วยมะเร็ง
ปอดในระยะเริ่มต้นและระยะที่ลุกลาม การทดสอบและประเมินผลโดยใช้ชุดข้อมูลภาพเอกซเรย์
คอมพิวเตอร์จ านวนมากเป็นหลักฐานที่เชื่อถือได้และให้ข้อมูลที่ครอบคลุมเกี่ยวกับประสิทธิภาพของ
เทคนิคต่างๆ 

จากผลการว ิจ ัย พบว ่าเทคนิค k-NN มีค ่าประสิทธ ิภาพรวม (F-measure) ความไว 
(Sensitivity) และความจ าเพาะ (Specificity) สูงถึงมากกว่า 95% ซึ่งเหนือกว่าผลการวิจัยอื่นๆ ที่
เปรียบเทียบมา ท าให้เทคนิคนี้เป็นทางเลือกที่ดีในการประเมินและตรวจสอบผู้ป่วยมะเร็งปอดด้วย
ความแม่นย าสูง 

เพ่ือเพ่ิมความน่าเชื่อถือและความสามารถในการประยุกต์ใช้ในทางปฏิบัติ ผู้วิจัยควรพิจารณา
ท าการทดลองเพ่ิมเติมเก่ียวกับประสิทธิภาพของเทคนิคนี้ในสภาพแวดล้อมทางคลินิกจริง และ
ทดสอบกับข้อมูลจากฐานข้อมูลผู้ป่วยมะเร็งปอดที่หลากหลาย การศึกษาเพ่ิมเติมเหล่านี้จะช่วยให้
มัน่ใจได้ว่าเทคนิค k-NN สามารถช่วยในการตัดสินใจทางการแพทย์ได้อย่างไร และมีความเกี่ยวข้อง
ต่อการรักษาและดูแลผู้ป่วยมะเร็งปอดอย่างไรให้เหมาะสมและมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดในแต่ละระยะ
ของโรค 

ทั้งนี้ การวิจัยที่เน้นไปที่การปรับปรุงเทคนิคและเพ่ิมความแม่นย าในการวินิจฉัยเป็นสิ่งส าคัญ
ที่จะช่วยให้การรักษามะเร็งปอดเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ และช่วยให้ผู้ป่วยมีโอกาสหายจากโรค
มากขึ้น การเพ่ิมประสิทธิภาพของเทคนิค k-NN ในการคัดแยกประเภทและระยะของมะเร็งปอด ท า
ให้มีโอกาสในการตรวจจับโรคได้เร็วขึ้น ส่งผลให้การเริ่มการรักษาเกิดขึ้นในช่วงที่โรคยังไม่ได้ลุกลาม
อย่างหนัก ซึ่งเป็นประโยชน์ต่อการควบคุมและรักษาโรคให้มีประสิทธิภาพสูงสุด 
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