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Abstract 

 Accurate early detection of dementia is crucial for effective management. This 
study aims to develop and compare the performance of three machine learning 
models: Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), and Support Vector Machine 
(SVM) for screening brain conditions. Using a dataset of 1,842 samples, including 
dementia data and 18 health factors, the data was analyzed, and models were 
developed according to the standard CRISP-DM data mining processes. Performance 
was assessed using accuracy, F-measure, sensitivity, and specificity. The results 
showed that LR had the highest accuracy (94.03%), followed by RF (93.60%) and SVM 
(92.56%). LR also demonstrated superior F-measure (96.76%), sensitivity (99.51%), and 
specificity (47.63%). This study indicates the potential of LR in dementia screening, 
outperforming RF and SVM in terms of accuracy, efficiency, and balanced 
classification. These findings support the development of machine learning -based 
tools to aid clinical decision-making in dementia diagnosis and effective treatment 
planning. 
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บทคัดย่อ 
กำรตรวจพบภำวะสมองเสื่อมตั้งแต่ระยะเริ่มต้นอย่ำงแม่นย ำเป็นสิ่งส ำคัญต่อกำรจัดกำรที่มี

ประสิทธิภำพ กำรศึกษำนี้มุ่งพัฒนำและเปรียบเทียบประสิทธิภำพของตัวแบบกำรเรียนรู้ของเครื่อง 3 
เทคนิค ได้แก่ เทคนิคต้นไม้ป่ำสุ่ม เทคนิคกำรวิเครำะห์กำรถดถอยโลจิสติก และเทคนิคซัพพอ ร์ต
เวกเตอร์แมชชีน ส ำหรับกำรคัดกรองภำวะสมองเสื่อม โดยใช้ชุดข้อมูล 1 ,842 ตัวอย่ำง ประกอบด้วย
ข้อมูลภำวะสมองเสื่อมและข้อมูลปัจจัยด้ำนสุขภำพ 18 รำยกำร น ำมำวิเครำะห์ข้อมูลและพัฒนำ
แบบจ ำลองตำมกระบวนกำรมำตรฐำนในกำรท ำเหมืองข้อมูล (CRISP-DM) ประเมินประสิทธิภำพโดย
ใช้ควำมแม่นย ำ ประสิทธิภำพโดยรวม ควำมไว และควำมจ ำเพำะ ผลกำรศึกษำพบว่ำเทคนิคกำร
วิเครำะห์กำรถดถอยโลจิสติกมีควำมแม่นย ำสูงสุด (94.03%) ตำมด้วยเทคนิคต้นไม้ป่ำสุ่ม (93.60%) 
และเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (92.56%) อีกทั้งเทคนิคกำรวิเครำะห์กำรถดถอยโลจิสติกยัง
แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภำพโดยรวมที่สูงกว่ำ (96.76%) ควำมไวที่ (99.51%) และควำมจ ำเพำะ 
(47.63%) กำรศึกษำนี้บ่งชี้ถึงศักยภำพของเทคนิคกำรวิเครำะห์กำรถดถอยโลจิสติกในกำรคัดกรอง
ภำวะสมองเสื่อม ซึ่งมีประสิทธิภำพเหนือกว่ำเทคนิคต้นไม้ป่ำสุ่มและเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
ในแง่ของควำมแม่นย ำ ประสิทธิภำพ และกำรจ ำแนกประเภทที่สมดุล กำรค้นพบนี้สนับสนุนกำร
พัฒนำเครื่องมือที่ใช้กำรเรียนรู้ของเครื่องเพื่อช่วยในกำรตัดสินใจทำงคลินิกในกำรวินิจฉัยภำวะสมอง
เสื่อมและกำรวำงแผนกำรรักษำอย่ำงมีประสิทธิภำพ 
 
ค ำส ำคัญ: ภาวะสมองเสื่อม; การเรียนรู้ของเครื่อง; การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก; ประสิทธิภาพ 
             การจ าแนก; การคัดกรองโรคสมองเสื่อม 
 
บทน า  

ภำวะสมองเสื่อมเป็นปัญหำสุขภำพส ำคัญที่มีผลกระทบเพิ่มขึ้นในประชำกรผู้สูงอำยุทั่วโลก 
กำรตรวจจับและกำรคัดกรองภำวะสมองเสื่อมอย่ำงแม่นย ำในระยะแรกเป็นสิ่งส ำคัญส ำหรับกำร
จัดกำรและกำรดูแลที่มีประสิทธิภำพ ภำวะสมองเสื่อมเป็นภำวะกำรลดลงของกำรท ำงำนทำงปัญญำ
และสังคม ซึ่งส่งผลกระทบต่อหน่วยควำมจ ำ ภำษำ กำรแก้ปัญหำ และพฤติกรรม (Dening, 2023) 
น ำไปสู่กำรพึ่งพำผู้อื ่นส ำหรับกิจกรรมประจ ำวัน (Werner, 2023) ควำมชุกของภำวะสมองเสื ่อม
เพิ่มขึ้นทั่วโลก โดยประมำณกำรคำดกำรณ์ว่ำบุคคลที่ได้รับผลกระทบจะเพิ่มขึ้นอย่ำงมีนัยส ำคัญ
ภำยในปี 2050 (Kumari, 2023) 

ปัจจัยที่หลำกหลำย เช่น โรคทำงพันธุกรรม โรคหลอดเลือดสมอง และกำรติดเชื้อในสมอง ก็
สำมำรถน ำไปสู่ภำวะสมองเสื่อมได้ ภำวะสมองเสื่อมไม่เพียงแต่แสดงออกถึงกำรลดลงของควำมรู้
เท่ำนั้น แต่ยังรวมถึงอำกำรทำงพฤติกรรมและจิตใจด้วย แม้ว่ำภำวะสมองเสื่อมจะไม่ติดต่อ แต่ควำม
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บกพร่องทำงพันธุกรรมสำมำรถมีบทบำทในกำรพัฒนำของโรคในบำงกรณี กำรค้นหำวิธ ีที ่มี
ประสิทธิภำพและเชื่อถือได้ในกำรวินิจฉัยโรคในระยะเริ่มต้นเป็นสิ่งส ำคัญส ำหรับกำรจัดกำรและกำร
ดูแลผู้ที่มีภำวะสมองเสื่อมอย่ำงมีประสิทธิภำพ 

ในประเทศไทย ภำวะสมองเสื่อมในหมู่ผู้สูงอำยุก ำลังเพ่ิมขึ้นอย่ำงมีนัยส ำคัญ ซึ่งส่งผลกระทบ
ทั้งต่อผู ้ป่วยและผู ้ดูแล กำรศึกษำชี ้ให้เห็นว่ำ อำกำรทำงประสำทจิตเวช (Neuropsychiatric 
Symptoms, NPS) พบได้บ่อยในหมู่ผู้ป่วยภำวะสมองเสื่อม อำกำรเหล่ำนี้ ได้แก่ ควำมตื่นเต้น ควำม
วิตกกังวล ภำพหลอน และภำวะซึมเศร้ำ ซึ่งส่งผลต่อคุณภำพชีวิตของผู้ป่วยและผู้ดูแล (Senanarong 
et al, 2023; Hinton et al, 2022) ควำมรุนแรงของ NPS เกี่ยวข้องกับควำมทุกข์ ภำระ และภำวะ
ซึมเศร้ำที ่เพิ่มขึ้นในหมู่ผู ้ดูแล ซึ ่งเน้นถึงควำมจ ำเป็นในกำรประเมินและกลยุ ทธ์กำรจัดกำรที่มี
ประสิทธิภำพ (Wang et al, 2022; Hinton et al, 2022) นอกจำกนี้ ควำมบกพร่องทำงปัญญำยัง
เป็นที่แพร่หลำยในผู้สูงอำยุที ่เป็นโรคเบำหวำนในประเทศไทย โดยประมำณ 54.5% ของผู้ป่วย
เบำหวำนประสบปัญหำทำงปัญญำ ซึ ่งเน้นถึงควำมส ำคัญของกำรจัดกำรสุขภำพทำงปัญญำ 
(Panyawattanakit et al, 2022) 

เทคโนโลยีกำรเรียนรู้ของเครื่อง เช่น ป่ำแบบสุ่ม กำรถดถอยโลจิสติก และเทคนิคกำร
สนับสนุนเครื่องเวกเตอร์ ได้ปรับปรุงกำรวินิจฉัยและกำรรักษำทำงกำรแพทย์อย่ำงมีนัยส ำคัญ 
(Rogerson & Hall, 2023; Langenberger et al, 2023; An et al, 2023; Austin et al, 2022) 
ควำมก้ำวหน้ำเหล่ำนี้ได้ปฏิวัติกำรดูแลสุขภำพโดยกำรท ำงำนอัตโนมัติเช่นกำรจ ำแนกประเภทและกำร
ตรวจวินิจฉัยทำงกำรแพทย์น ำไปสู่ประสิทธิภำพและควำมแม่นย ำในกำรวินิจฉัยที่ดีขึ้น (Domínguez-
Rodríguez et al, 2022) ตัวอย่ำงเช่น โมเดล RF แสดงให้เห็นประสิทธิภำพที่เหนือกว่ำในกำรท ำนำย
ผู้ป่วยที่มีต้นทุนสูง โดยมีประสิทธิภำพเหนือกว่ำ LR และเครือข่ำยประสำทเทียม ในท ำนองเดียวกัน 
LR และแบบจ ำลอง RF ถูกน ำมำใช้อย่ำงมีประสิทธิภำพในกำรวิจัยบริกำรด้ำนสุขภำพเพื่อวิเครำะห์
ผลลัพธ์ส ำหรับผู้ป่วยที่เป็นโรคหลอดเลือดแดงส่วนปลำยและเบำหวำน แสดงให้เห็นถึงศักยภำพของ
กำรเรียนรู้ของเครื่องในกำรระบุปัจจัยที่ปรับเปลี่ยนได้เพ่ือผลลัพธ์ของผู้ป่วยที่ดีขึ้น 

ในบทควำมนี้น ำเสนอกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของเทคนิคกำรเรียนรู้ของเครื่องสำมแบบ 
ได้แก่ ป่ำแบบสุ่ม กำรถดถอยโลจิสติก และเทคนิคกำรสนับสนุนเครื่องเวกเตอร์ ในกำรคัดกรองภำวะ
สมองเสื่อมจำกข้อมูลทำงสุขภำพ เพื่อพัฒนำวิธีกำรที่มีประสิทธิภำพในกำรตรวจวินิจฉัยและจัดกำร
ภำวะสมองเสื่อมในระยะเริ่มต้น กำรค้นพบนี้สำมำรถน ำไปสู่กำรพัฒนำเครื่องมือที่ใช้กำรเรียนรู้ของ
เครื่องเพื่อช่วยในกำรตัดสินใจทำงคลินิกในกำรวินิจฉัยภำวะสมองเสื่อมและกำรวำงแผนกำรรักษำ
อย่ำงมีประสิทธิภำพ 
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วัตถุประสงค์การวิจัย 

1)   เพ่ือสร้ำงตัวแบบส ำหรับกำรคัดกรองผู้ป่วยโรคสมองเสื่อม 

 2)   เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภำพของตัวแบบส ำหรับกำรคัดกรองผู้ป่วยโรคสมองเสื่อม 
 
วิธีด าเนินการวิจัย     

ผู้วิจัยได้ด ำเนินกำรรวบรวมข้อมูลจำกเว็บไซต์ www.kaggle.com และน ำข้อมูลมำผ่ำน
กระบวนกำรเตรียมข้อมูลเพื่อให้ได้ชุดข้อมูลที่มีคุณภำพและเหมำะสมส ำหรับกำรวิเครำะห์ต่อไป 
กระบวนกำรเตรียมข้อมูลรวมถึงกำรแทนค่ำข้อมูลที่ขำดหำยไปและกำรแปลงข้อมูลจำกรูปแบบนำม
มำเป็นตัวเลข จำกนั้นข้อมูลถูกขยำยเพ่ือเพ่ิมจ ำนวนให้เพียงพอต่อกำรวิเครำะห์ โดยใช้เทคนิคกำรท ำ
เหมืองข้อมูล (Data Mining) ในกำรพัฒนำตัวแบบกำรพยำกรณ์โรคสมองเสื่อม 

กำรวิจัยเริ่มต้นจำกกำรรวบรวมข้อมูล (Data Collection) และด ำเนินกำรเตรียมข้อมูล 
(Data Preprocessing) ซึ่งรวมถึงกำรแทนค่ำข้อมูลที่ขำดหำยไป (replace missing values) และ
กำรขยำยจ ำนวนข้อมูล (Multiply) ข้อมูลที่ได้ถูกน ำมำผ่ำนกระบวนกำรแปลงจำกรูปแบบนำมมำเป็น
ตัวเลข (Nominal to Numerical) หลังจำกนั้นแบ่งข้อมูลเพื่อท ำกำรทดสอบประสิทธิภำพของ
แบบจ ำลองด้วยวิธีกำร Cross-Validation โดยใช้เทคนิคกำรจ ำแนกประเภทข้อมูล 3 เทคนิค 
ประกอบด้วย Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), และ Support Vector Machine 
(SVM) 

กำรประเมินผล (Evaluation) ของแบบจ ำลองท ำโดยใช้เกณฑ์กำรวัดประสิทธิภำพ 4 ค่ำ 
ได้แก่ ค่ำควำมแม่นย ำ (Accuracy) ค่ำประสิทธิภำพโดยรวม (F-measure) ค่ำควำมไว (Sensitivity) 
และค่ำควำมจ ำเพำะ (Specificity) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภำพของตัวแบบต่ำงๆ โดยมุ่งหวังว่ำจะ
ได้ตัวแบบที่ดีที่สุด ส ำหรับกำรคัดกรองผู้ป่วยที่มีภำวะสมองเสื่อมและน ำไปใช้จริง ดังแสดงในภำพที่ 1 
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ภาพที่ 1 ขั้นตอนกำรด ำเนินงำน 
 

กระบวนการมาตรฐานในการท าเหมืองข้อมูล 
กำรสร้ำงตัวแบบและกำรทดสอบประสิทธิภำพของตัวแบบส ำหรับกำรคัดกรองผู้ป่วยภำวะ

สมองเสื่อม ผู้วิจัยได้ด ำเนินกำรตำมกระบวนกำรมำตรฐำนของกำรท ำเหมืองข้อมูล (Cross-Industry 
Standard Process for Data Miming: CRISP-DM) ประกอบด้วย 6 ขั้นตอน (อนุพงศ์ สุขประเสริฐ, 
2024) ดังภำพที่ 2 

1. การท าความเข้าใจกับปัญหา (Business Understanding) 
ในกำรศึกษำเบื้องต้นผู้วิจัยได้พิจำรณำถึงปัญหำเกี่ยวกับภำวะสมองเสื่อมซึ่งเป็นภำวะที่เกิด

จำกกำรท ำงำนลดลงของเซลล์สมองอย่ำงรวดเร็ว ท ำให้เซลล์ฝ่อเหี่ยว ผลที่ตำมมำคือกำรลดลงของ
ควำมจ ำ  ควำมคิด อำรมณ์ และสติปัญญำ อำกำรดังกล่ำวส่งผลกระทบต่อคุณภำพชีวิตประจ ำวันและ
บุคลิกภำพของผู้ป่วย ปัจจุบันสำเหตุของภำวะสมองเสื่อมยังไม่ถูกพิสูจน์อย่ำงชัดเจน ซึ่งส่งผลให้กำร
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วินิจฉัยเกิดควำมท้ำทำย ด้วยเหตุนี้ผู้วิจัยจึงมุ่งเน้นที่จะใช้เทคนิคกำรท ำเหมืองข้อมูล (Data Mining) 
เพ่ือพัฒนำแบบจ ำลองกำรพยำกรณ์ที่สำมำรถท ำนำยควำมเสี่ยงของกำรเกิดภำวะสมองเสื่อม โดยหวัง
ว่ำผลลัพธ์จะสำมำรถช่วยเสริมสร้ำงควำมเข้ำใจและประโยชน์ในกำรตัดสินใจของแพทย์ และปรับปรุง
กระบวนกำรตรวจสอบส ำหรับผู้ที่เข้ำรับกำรวินิจฉัยภำวะสมองเสื่อมในอนำคต 

 

ภาพที่ 2 แสดงกระบวนกำรมำตรฐำนกำรท ำเหมืองข้อมูล (CRISP-DM) 
หมำยเหตุ. จำก https://dslytics.wordpress.com/2017/11/15/crisp-dm/ 

 
2. การท าความเข้าใจเกี่ยวกับข้อมูล (Data Understanding) 
ผู้วิจัยได้ท ำกำรรวบรวมข้อมูลจำกเว็บไซต์ www.kaggle.com ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่สร้ำงโดย 

Mehrparvar, F., (2024) วิศวกรชีวกำรแพทย์, และสำมำรถเข้ำถึงได้อย่ำงเปิดเผย ชุดข้อมูลนี้มีชื่อว่ำ 
“Optimal combined 3 studies” ถูกรวบรวมในปี พ.ศ. 2567 และมีข้อมูลทั้งหมด 1,842 แถว ใน
ชุดข้อมูลนี้ประกอบด้วย 20 แอททริบิวต์ ดังแสดงในตำรำงที่ 1 โดยกำรวิเครำะห์ชุดข้อมูลนี้จะช่วยให้
ผู้วิจัยสำมำรถสร้ำงตัวแบบและเปรียบเทียบประสิทธิภำพของตัวแบบส ำหรับกำรคัดกรองภำวะสมอง
เสื่อมได้ 
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3. การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
กำรเตรียมข้อมูล (Data Preparation) เป็นขั้นตอนส ำคัญท่ีมีผลต่อคุณภำพและควำมถูกต้อง

ของกำรวิเครำะห์ข้อมูลเพื่อพยำกรณ์ผลลัพธ์ที่เก่ียวข้องกับสุขภำพสมอง เริ่มต้นด้วยกำรก ำหนดหน้ำที่
ของแอตทริบิวต์ต่ำง ๆ ในชุดข้อมูล เพื ่อให้เป็นไปตำมควำมต้องกำรและวัตถุประสงค์ของกำร
วิเครำะห์ ซึ่งได้แก่กำรก ำหนดให้แอตทริบิวต์ที ่ชื ่อ "ID" ท ำหน้ำที่เป็นตัวแทนประจ ำแถวข้อมูล 
(Identifier) ซึ่งจะช่วยในกำรระบุและกำรติดตำมข้อมูลของแต่ละแถว และแอตทริบิวต์ที่ชื่อ "CMB 
count" ใช้เป็นตัวเป้ำหมำย (Label) ส ำหรับกำรพยำกรณ์ผลลัพธ์ โดยที่แอตทริบิวต์อื่น ๆ ท ำหน้ำที่
เป็นตัวแปรต้นที่จะน ำมำใช้ในกำรวิเครำะห์ข้อมูล 

 
ตารางท่ี 1 ข้อมูลส ำหรับกำรวิเครำะห์ข้อมูล 
No Name Data Type Description 
1 ID Integer ล ำดับที ่

2 Age Integer อำย ุ
3 Gender Binominal เพศของผู้ป่วย 

4 Dementia all Binominal กำรคำดกำรณ์ที่จะเป็นภำวะสมองเสื่อม 
5 Educationyears Integer ระยะเวลำกำรศึกษำใช้เวลำกี่ป ี

6 EF: Executive function Real 
กำรประเมินกำรท ำงำนของควำมคิดและ
ประสิทธิภำพของสมอง 

7 PS: Processing speed Real ควำมเร็วในกำรประมวลผล ประเมินทักษะกำรรับรู ้
8 Global Real คะแนนควำมจ ำ 
9 Diabetes Binominal โรคเบำหวำน 

10 Smoking Polynominal กำรสูบบุหรี ่
11 hypertension Binominal ควำมดันโลหิตสูง  
12 hypercholesterolemia Binominal ไขมันในเลือดสูง  
13 lacunes num Binominal ภำวะสมองขำดเลือด  

14 Fazekas cat Binominal 
หมวดหมู่ที่แสดงระดับควำมรุนแรงของโรคจำกสำรสี
ขำว 

15 study Polynominal ข้อมูลกำรศึกษำ 

16 SVD Simple Score Integer คะแนนกำรวินิจฉัยโรคหลอดเลือดสมองตีบโดยง่ำย 
17 SVD Amended Score Integer คะแนนแก้ไขกำรวินจิฉัยโรคหลอดเลือดสมองตีบ 
18 Fazekas Integer ระดับควำมรุนแรงของโรคจำกสำรสีขำว  

19 lac count Polynominal หมวดหมู่ที่แสดงภำวะสมองขำดเลือด  
20 CMB count Binominal (Label) ผลวินิจฉัยภำวะสมองเสื่อม 
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หลังจำกนั้น เรำได้ด ำเนินกำรท ำควำมสะอำดข้อมูล (Data Cleaning) ซึ่งเป็นขั้นตอนส ำคัญ
ในกำรเตรียมข้อมูล ซึ่งพบว่ำมีค่ำที่ไม่ทรำบ (N/A) เกิดขึ้นในแอตทริบิวต์หลำยตัว เช่น กำรประเมิน
กำรท ำงำนของควำมคิดและประสิทธิภำพของสมอง (EF: Executive Function) ควำมเร็วในกำร
ประมวลผลทักษะกำรรับรู้ (PS: Processing Speed) คะแนนควำมจ ำรวม (Global) คะแนนกำร
วินิจฉัยโรคหลอดเลือดสมองตีบโดยง่ำย (SVD Simple Score) และคะแนนแก้ไขกำรวินิจฉัยโรค
หลอดเลือดสมองตีบ (SVD Amended Score) ในกำรจัดกำรค่ำไม่ทรำบ (N/A) เหล่ำนี้ ทำงผู้วิจัยได้
ท ำกำรแทนค่ำด้วยค่ำฐำนนิยม ซึ่งเป็นวิธีที่เหมำะสมและนิยมใช้ในกรณีที่ไม่มีข้อมูลที่ช่วยในกำรแทน
ค่ำอ่ืน ๆ ที่หำยไป 

ขั้นตอนสุดท้ำยคือกำรตรวจสอบและปรับชนิดข้อมูลให้ตรงกับรูปแบบที่จัดเก็บในไฟล์ .xlsx 
หลังจำกกำรเตรียมข้อมูลเสร็จสมบูรณ์ ข้อมูลจะพร้อมส ำหรับกำรน ำไปใช้ในกำรวิเครำะห์ต่อไป ดังที่
แสดงในตำรำงที่ 1 

 
4. การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 
ในขั้นตอนกำรสร้ำงตัวแบบ กำรใช้งำนเทคนิคกำรท ำเหมืองข้อมูลในกำรจ ำแนกประเภท

ข้อมูลได้ถูกด ำเนินกำรผ่ำนโปรแกรม RapidMiner Studio เวอร์ชัน 10 กำรวิเครำะห์ในโครงกำรนี้ได้
น ำเทคนิคกำรจ ำแนกประเภทข้อมูล 3 ประเภท ได้แก่ Random Forest (RF), Logistic Regression 
(LR) และ Support Vector Machine (SVM) เพ่ือสร้ำงและทดสอบตัวแบบกำรพยำกรณ์ส ำหรับกำร
คัดกรองผู้ป่วยที่มีควำมเสี่ยงต่อกำรเกิดภำวะสมองเสื่อม ผลลัพธ์ของกำรวิเครำะห์นี้จะได้รับกำร
น ำเสนอในรูปแบบกรำฟิก ดังแสดงในภำพที่ 3 
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ภาพที่ 3 กำรสร้ำงและกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง โดยโปรแกรม  

RapidMiner Studio Version 10 

4.1 เทคนิคต้นไม้ป่าสุ่ม (Random Forest: RF) อัลกอริทึมต้นไม้ป่ำสุ่ม (RF) เป็นส่วน
ขยำยของ Decision Trees ช่วยเพิ่มประสิทธิภำพและควำมแม่นย ำโดยกำรใช้ต้นไม้จ ำนวนมำกขึ้น  
RF ได้รับควำมนิยมในกำรเรียนรู้ของเครื่องส ำหรับกำรวิเครำะห์โรค (Chrobak  et al, 2023; Teja & 
Veeramani, 2022) พบว่ำวิธี Random Forest Fuzzy Entropy (RFFE) เป็นวิธีที่มีประสิทธิภำพใน
กำรท ำนำยโรคเบำหวำน โดยมีควำมแม่นย ำสูงถึง 98 เปอร์เซ็นต์ (Ruby et al, 2023) และควำม
แม่นย ำที่ดีขึ ้นเมื่อเทียบกับต้นไม้ตัดสินใจกำรค้นพบเหล่ำนี้เน้นย ้ำถึงควำมส ำคัญของ RF ในกำร
วิเครำะห์โรค แสดงให้เห็นถึงศักยภำพในกำรปฏิวัติกระบวนกำรวินิจฉัยและปรับปรุงผลลัพธ์ทำงกำร
แพทย ์ 

4.2 เทคนิคการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression: LR) เป็นวิธีกำรทำง
สถิติที่ใช้ในกำรท ำนำยควำมน่ำจะเป็นของผลลัพธ์แบบไบนำรี เช่น ใช่หรือไม่ โดยอิงจำกตัวแปรอิสระ
อย่ำงน้อยหนึ่งตัวแปรที่มีอิทธิพลต่อเหตุกำรณ์ที่น่ำสนใจมีคุณค่ำเป็นพิเศษในกำรวิเครำะห์โรค เช่น 
โรคหัวใจและหลอดเลือด (Starbuck, 2023) แบบจ ำลอง LR ได้รับกำรออกแบบมำเพื่อประเมิน
โอกำสที่เหตุกำรณ์เกิดขึ้นโดยกำรสร้ำงสมกำรที่พิจำรณำผลกระทบของตัวแปรอิสระต่อผลลัพธ์  
(Sayed, 2022) วิธีนี้มีควำมส ำคัญในกำรวินิจฉัยโรคในช่วงต้น ดังที่เห็นในกำรประยุกต์ใช้เทคนิค LR 
ในกำรจ ำแนกโรคหัวใจด้วยควำมแม่นย ำ 87.10% (Ambrish et al, 2022) กำรถดถอยทำงโลจิสติกส์
นั้นแตกต่ำงจำกกำรถดถอยเชิงเส้น เนื่องจำกได้รับกำรปรับแต่งส ำหรับผลลัพธ์แบบไบนำรี ท ำให้เป็น
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เครื่องมือที่มีประสิทธิภำพในด้ำนต่ำงๆ รวมถึงกำรดูแลสุขภำพ ซึ่งกำรคำดกำรณ์ผลลัพธ์เช่นกำรหดตัว
ของโรคหรืออัตรำกำรรับกลับเป็นสิ่งจ ำเป็น 

4.3 เทคนิคการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) ใช้กัน
อย่ำงแพร่หลำยในกำรวิเครำะห์โรค ด ำเนินกำรโดยกำรสร้ำงไฮเปอร์เพลนที่เหมำะสมเพื่อแยกข้อมูล
ออกเป็นหมวดหมู่ที่แตกต่ำงกันตำมตัวแปรอินพุต (Lumbanraja et al, 2022; Hurtado et al, 
2022) ประสิทธิภำพของ SVM ในกำรจ ำแนกโรคต่ำงๆเช่นโรคเบำหวำนโรคเรื้อรังโรคเบำหวำนและ
ภำวะเรื้อรังเช่นควำมดันโลหิตสูงและโรคอ้วนได้รับกำรแสดงให้เห็นจำกกำรศึกษำต่ำงๆ (Chelladurai 
& Pandian, 2021; Prayogo et al, 2022) ควำมสำมำรถของ SVM ในกำรท ำนำยควำมรุนแรงของ
โรคอย่ำงแม่นย ำและอ ำนวยควำมสะดวกในกำรวินิจฉัยในช่วงต้นมีควำมส ำคัญในกำรปรับปรุงผลลัพธ์
ทำงกำรแพทย์และลดอัตรำกำรเสียชีวิต นอกจำกนี้ กำรใช้ประโยชน์ของ SVM ในแบบจ ำลองกำร
จ ำแนกประเภทโรค รวมกับเทคนิคเช่นตรรกะแบบฟูซี่ได้แสดงให้เห็นผลลัพธ์ที่น่ำประทับใจในกำร
ท ำนำยโรคเรื ้อรังทันทีตำมปัจจัยเสี ่ยงของแต่ละบุคคล โดยรวมแล้ว บทบำทของ SVM ในกำร
วิเครำะห์โรคอยู่ที่ควำมสำมำรถในกำรแยกควำมแตกต่ำงระหว่ำงกลุ่มโรคได้อย่ำงมีประสิทธิภำพ ช่วย
ในกำรวินิจฉัยและกำรแทรกแซงกำรรักษำอย่ำงทันท่วงที 

 
5. การประเมินผล (Evaluation) 
ในกำรประเมินผลของตัวแบบที่พัฒนำขึ้น ผู้วิจัยได้ท ำกำรแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นสองส่วน

หลัก: ชุดส ำหรับกำรฝึกสอน (Training Set) และชุดส ำหรับกำรทดสอบ (Testing Set) เพื่อประเมิน
ประสิทธิภำพของตัวแบบที่ถูกสร้ำงขึ้น กำรประเมินนี้ใช้วิธีกำร Cross Validation แบบ 10-fold ซึ่ง
เป็นกำรแบ่งข้อมูลออกเป็น 10 ส่วนเท่ำๆ กันและใช้ส่วนหนึ่งเป็นชุดทดสอบในขณะที่ส่วนที่เหลือใช้
เป็นชุดฝึกสอน เพื่อทดสอบประสิทธิภำพของตัวแบบซ ้ำๆ 10 ครั้ง ในแต่ละครั้งจะสลับส่วนของชุด
ทดสอบไปเรื่อยๆ ผลกำรทดสอบประสิทธิภำพถูกวัดโดยใช้ 4 เกณฑ์คือ ค่ำควำมแม่นย ำ (Accuracy) 
ซึ่งเป็นตัววัดที่ชี ้แจงถึงควำมสำมำรถของตัวแบบในกำรท ำนำยข้อมูลที่ถูกต้อง  ค่ำประสิทธิภำพ
โดยรวม (F-measure)  ซึ่งเป็นค่ำเฉลี่ยแบบถ่วงน ้ำหนักของควำมแม่นย ำและควำมระลึก ค่ำควำมไว 
(Sensitivity) ที่วัดจ ำนวนของผู้ป่วยที่มีโรคและถูกตรวจพบโดยตัวแบบว่ำมีโรค และค่ำควำมจ ำเพำะ 
(Specificity) ที่วัดจ ำนวนของบุคคลปกติที่ไม่มีโรคและถูกตรวจพบโดยตัวแบบว่ำไม่มีโรค ผลลัพธ์
เหล่ำนี้ให้ข้อมูลที่ส ำคัญในกำรประเมินว่ำตัวแบบสำมำรถใช้งำนในสถำนกำรณ์จริงเพื่อคัดกรองภำวะ
สมองเสื่อมได้อย่ำงไร 
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6. การน าไปใช้ (Deployment) 
เมื่อกำรวิเครำะห์ข้อมูลในทุกขั้นตอนของกระบวนกำรท ำเหมืองข้อมูลเสร็จสิ้น  ผลลัพธ์ที่ได้

จะเป็นกำรเลือกเทคนิคท่ีเหมำะสมที่สุดส ำหรับกำรสร้ำงตัวแบบกำรจ ำแนกระดับควำมเสี่ยงของภำวะ
สมองเสื่อม กำรใช้งำนตัวแบบนี้มีประโยชน์ในกำรจ ำแนกควำมเสี่ยงของภำวะสมองเสื่อมอย่ำงมี
ประสิทธิภำพ ซึ่งจะช่วยให้แพทย์สำมำรถลดระยะเวลำในกำรประเมินและวินิจฉัยได้ นอกจำกนี้ใน
อนำคตตัวแบบดังกล่ำวยังมีศักยภำพที่จะถูกประยุกต์ใช้เพื่อสร้ำงระบบสนับสนุนกำรตัดสินใจซึ่ง
สำมำรถช่วยเสริมกำรท ำงำนของแพทย์ในกำรจ ำแนกโรค และกำรจัดกำรกับผู้ที่เข้ำรับกำรตรวจสอบ
ภำวะสมองเสื่อม ผลลัพธ์จำกกำรวิเครำะห์นี้ส่งเสริมให้เกิดควำมก้ำวหน้ำในกำรท ำนำยและจัดกำรกับ
ภำวะสมองเสื่อมอย่ำงมีประสิทธิภำพ 
 
ผลการวิจัย 

จำกกำรวิเครำะห์กำรสร้ำงตัวแบบ และกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของตัวแบบส ำหรับกำร
คัดกรองผู้ป่วยภำวะสมองเสื่อม โดยใช้เทคนิคกำรจ ำแนกประเภทข้อมูล (Classification) จ ำนวน 3 
เทคนิค ได้แก่ เทคนิค RF LR และ SVM จำกนั้นท ำกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของกำรจ ำแนก
ประเภทข้อมูล ด้วยค่ำควำมแม่นย ำ ค่ำประสิทธิภำพโดยรวม ค่ำควำมไว และค่ำควำมจ ำเพำะ เพ่ือ
ท ำกำรศึกษำผลลัพธ์ของประสิทธิภำพตัวแบบแต่ละเทคนิคว่ำตัวแบบใดเหมำะส ำหรับกำรน ำไปใช้คัด
กรองผู้ป่วยภำวะสมองเสื่อมดีท่ีสุด ซึ่งผลกำรวิเครำะห์ข้อมูลปรำกฏ ดังตำรำงที่ 2  
 
ตารางท่ี 2 กำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของกำรจ ำแนกประเภทข้อมูล 

Classification Technique 
Classification Performance 

Accuracy F-measure Sensitivity Specificity 

Logistic Regression* 94.03 96.76 99.51 47.63 
Random Forest 93.60 96.51 98.91 48.68 

Support Vector Machine 92.56 95.92 97.69 49.21 

* คือเทคนิคท่ีมีควำมเหมำะสมส ำหรับกำรคัดกรองผู้ป่วยภำวะสมองเสื่อม ได้แก่ เทคนิค LR 

จำกตำรำงที่ 2 จะเห็นได้ว่ำเทคนิคที่ให้ค่ำควำมแม่นย ำมำกที่สุด คือ เทคนิค LR โดยให้ค่ำ
ควำมแม่นย ำ เท่ำกับ 94.03% ค่ำประสิทธิภำพโดยรวม เท่ำกับ 96.76% ค่ำควำมไว เท่ำกับ 99.51% 
ค่ำควำมจ ำเพำะ เท่ำกับ 47.63% กำรประยุกต์ใช้ตัวแบบที่มีควำมแม่นย ำสูงนี้ในปฏิบัติกำรทำงกำร
แพทย์ไม่เพียงแต่ช่วยในกำรปรับแต่งยุทธศำสตร์กำรรักษำให้เหมำะสมกับแต่ละบุคคล แต่ยังช่วยใน
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กำรค ำนวณโอกำสในกำรพัฒนำภำวะสมองเสื่อม ซึ่งสำมำรถน ำไปสู่กำรตัดสินใจที่ดีขึ้นเกี่ยวกับกำร
รักษำ กำรเปลี่ยนแปลงวิถีชีวิต และกำรให้ค ำปรึกษำทำงกำรแพทย์  

กำรวิจัยนี้เน้นกำรใช้เทคนิคกำรเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่งให้ควำมแม่นย ำสูงสุดในกำรท ำนำยภำวะ
สมองเสื ่อม โดยกำรน ำปัจจัยที ่มีน ้ำหนักส ำคัญเหล่ำนี ้มำเป็นปัจจัยหลัก (features) ตัวแบบที่
พัฒนำขึ้นช่วยวินิจฉัยได้ละเอียดและครอบคลุมมำกขึ้น จำกภำพที่ 4 ปัจจัยคะแนนกำรวินิจฉัยโรค
หลอดเลือดสมองตีบโดยง่ำย (SVD Simple Score) มีน ้ำหนัก (weight) สูงที่สุด บ่งชี้ว่ำมีผลต่อกำร
เกิดภำวะสมองเสื่อมมำกที่สุด รองลงมำเป็นปัจจัยคะแนนแก้ไขกำรวินิจฉัยโรคหลอดเลือดสมองตีบ 
(SVD Amended Score), ปัจจัยหมวดหมู่ที่แสดงภำวะสมองขำดเลือด (lac count) ตัวแบบที่สร้ำง
ขึ้นสำมำรถจ ำแนกและประเมินควำมเสี่ยงของโรคได้อย่ำงละเอียดและครอบคลุมมำกขึ้นกำรผสำน
ข้อมูลจำกหลำกหลำยแหล่งนี้ไม่เพียงแต่เพิ่มควำมแม่นย ำในกำรคำดกำรณ์เท่ำนั้น แต่ยังช่วยให้กำร
วินิจฉัยและกำรรักษำมีประสิทธิภำพและรวดเร็วขึ้น ผลลัพธ์จำกกำรวิจัยนี้มีศักยภำพที่จะน ำไปสู่กำร
พัฒนำวิธีกำรวินิจฉัยภำวะสุขภำพอ่ืนที่มีควำมซับซ้อน ท ำให้กำรดูแลรักษำผู้ป่วยมีประสิทธิผลมำกข้ึน 

 
กราฟแสดงการเปรียบเทียบน ้าหนักของปัจจัยท่ีส่งผลให้เกิดภาวะสมองเสื่อม 

 
ภาพที่ 4 กำรเปรียบเทียบน ้ำหนักของปัจจัยที่ส่งผลให้เกิดภำวะสมองเสื่อม 
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อภิปรายผล  

กำรวิจัยครั้งนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อสร้ำงและเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแบบจ ำลองส ำหรับ
กำรคัดกรองผู้ป่วยภำวะสมองเสื่อม โดยเน้นกำรใช้เทคนิค Logistic Regression (LR) ซึ่งแสดงให้เห็น
ประสิทธิภำพที่เหนือกว่ำในกำรท ำนำยภำวะสมองเสื่อม ด้วยค่ำควำมแม่นย ำที่ 94.03% ซึ่งสูงกว่ำ
เทคน ิค Random Forest (RF) และ Support Vector Machine (SVM) ที ่ ให ้ค ่ำควำมแม ่นย  ำ 
93.60% และ 92.56% ตำมล ำดับ นอกจำกนี้ ผลกำรวิจัยของเรำยังแสดงให้เห็นว่ำแบบจ ำลอง LR มี
ประสิทธิภำพสูงกว่ำผลกำรวิจัยของ James et al. (2021) ที่ประเมินประสิทธิภำพของอัลกอริทึมกำร
เรียนรู้ของเครื่องในกำรท ำนำยกำรพัฒนำไปสู่ภำวะสมองเสื่อมในผู้ป่วยคลินิกควำมจ ำ โดยในงำนวิจัย
ของ James อัลกอริทึม Gradient Boosting Trees ให้ค่ำควำมแม่นย ำโดยรวม 92% ควำมไว 0.45 
ควำมจ ำเพำะ 0.97 และพ้ืนที่ใต้เส้นโค้ง (AUC) 0.92 

ผลลัพธ์ที่ดีกว่ำในกำรศึกษำครั้งนี้สำมำรถอธิบำยได้จำกหลำยปัจจัยส ำคัญ ได้แก่ กำรใช้ชุด
ข้อมูลที่มีควำมหลำกหลำยและครอบคลุมมำกขึ้น ซึ่งรวมถึงข้อมูลทำงสุขภำพที่เกี่ยวข้องกับภำวะ
สมองเสื่อมและปัจจัยเสี่ยงอื่นๆ ท ำให้แบบจ ำลองสำมำรถเรียนรู้และจับคู่ลักษณะพิเศษของข้อมูลกับ
ประเภทของภำวะสมองเสื่อมได้ดีขึ้น กำรปรับแต่งอัลกอริทึมกำรวิเครำะห์อย่ำงละเอียด ทั้งในส่วน
ของพำรำมิเตอร์และกำรเลือกตัวแปรที่เหมำะสม ท ำให้แบบจ ำลองมีควำมแม่นย ำสูงขึ้นในกำรท ำนำย
ผลลัพธ์ นอกจำกนี้ กำรใช้เทคนิคกำรประมวลผลล่วงหน้ำ (preprocessing) และกำรเลือกตัวแปรที่
เหมำะสม (feature selection) อย่ำงมีประสิทธิภำพช่วยเพิ่มควำมสำมำรถของแบบจ ำลองในกำร
ท ำนำยผลลัพธ์ที่แม่นย ำ สะท้อนถึงกำรประยุกต์ใช้งำนที่มีประสิทธิผลในสถำนกำรณ์จริงได้ดีกว่ำ
กำรศึกษำก่อนหน้ำ กำรใช้เทคนิคกำรวิเครำะห์ข้อมูลที่ทันสมัยและมีประสิทธิภำพมำกขึ้น ซึ่งรวมถึง
กำรใช้เทคนิคกำรเพิ ่มประสิทธิภำพของอัลกอริทึม (algorithm optimization) ท ำให้สำมำรถ
ปรับปรุงประสิทธิภำพของแบบจ ำลองได้ดีกว่ำผลงำนของ James et al. (2021) 

หำกกำรวิจัยนี้ได้รับกำรพัฒนำต่อยอดและน ำมำประยุกต์ใช้กับข้อมูลภำวะสมองเสื่อมของ
ประเทศไทย จะสำมำรถขยำยผลกำรท ำนำยที่มีควำมเที่ยงตรงและเป็นส่วนตัว ซึ่งจะไม่เพียงแต่เพ่ิม
ควำมแม่นย ำในกำรคัดกรองและวินิจฉัยภำวะสมองเสื่อมเท่ำนั้น แต่ยังช่วยให้กำรดูแลผู้ป่วยแต่ละรำย
มีควำมเหมำะสมมำกข้ึนด้วยกำรค ำนึงถึงลักษณะพิเศษและควำมต้องกำรของผู้ป่วย ผลจำกกำรวิจัยนี้
จะช่วยพัฒนำมำตรฐำนใหม่ในกำรวินิจฉัยและกำรรักษำภำวะสมองเสื่อมในประเทศไทย อีกท้ังยังช่วย
ให้ผู้ป่วยและครอบครัวสำมำรถวำงแผนและเตรียมตัวส ำหรับอนำคตได้ดีขึ้น 
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ส ำหรับกำรพัฒนำต่อไป กำรวิจัยควรรวมกำรประเมินผลกระทบของตัวแปรสังคม-เศรษฐกิจ
และพฤติกรรมในกำรวินิจฉัยภำวะสมองเสื่อมเพิ่มเติม ซึ่งจะน ำไปสู่กำรพัฒนำแนวทำงกำรรักษำที่
ครอบคลุมมำกขึ้น น ำไปสู่กำรรักษำที่ทันท่วงทีและป้องกันผลกระทบระยะยำวจำกโรคได้ดียิ ่งขึ้น 
รวมถึงกำรน ำแบบจ ำลองไปใช้ในสถำนกำรณ์จริง โดยทดสอบควำมสำมำรถของแบบจ ำลองในกำร
ตัดสินใจทำงคลินิกเพื่อประเมินศักยภำพกำรประยุกต์ใช้งำนจริง พร้อมทั้งพัฒนำแบบจ ำลองกำรคัด
กรองภำวะสมองเสื่อมแบบเฉพำะบุคคล ซึ่งสำมำรถปรับแต่งได้ตำมควำมต้องกำรของแต่ละบุคคล 
เช่น อำยุ ประวัติครอบครัว และข้อมูลสุขภำพพื้นฐำนอื่นๆ เพื่อส่งเสริมกำรตรวจจับและกำรรักษำที่
เหมำะสมและมีประสิทธิภำพยิ่งขึ้น ซึ่งเป็นควำมท้ำทำยในกำรพัฒนำงำนวิจัยต่อไป 
 
กิตติกรรมประกาศ   

คณะผู้วิจัยขอขอบคุณ www.kaggle.com ส ำหรับชุดข้อมูลกำรคัดกรองผู้ป่วยโรคสมอง
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