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บทคัดย่อ 
 จากการส ารวจขององค์การอนามัยโลกพบว่าผู้หญิงมากกว่า 
500,000 คน ทั่วโลกต้องเสียชีวิตจากภาวะแทรกซ้อนในขณะตั้งครรภ์ 
เนื่องจากการตั้งครรภ์นั้นมีความเสี่ยงที่ท าให้ร่างกายอ่อนแอ แล้วเกิด
ภาวะแทรกซ้อนได้ง่าย ดังนั้นงานวิจัยนี้ได้เสนอการเปรียบเทียบโมเดลเพื่อ
น ามาใช้ในการท านายความเส่ียงจากการตั้งครรภ์ โดยใช้ข้อมูลผลของการ
ตั้งครรภ์จากองค์กรอนามัยโลกปี 2007 – 2008 ซ่ึงเป็นข้อมูลที่ได้มีการ
จัดเก็บในประเทศไทย เพื่อใช้สร้างโมเดลการท านายโดยได้ใช้เทคนิคการ
ท านาย 3 รูปแบบ คือ C4.5, Multilayer Perceptron และ Naïve 
Bayes ผลลัพธ์ที่ได้จากการทดสอบนั้นจะน าไปหาค่า G-mean เนื่องจาก
ค่า G-mean จะใช้วัดประสิทธิภาพของข้อมูลที่มีความไม่สมดุล จากการ
ทดลองพบว่าค่า G-mean ของ C4.5 เท่ากับ 50.85% ค่า G-mean ของ 
Multilayer Perceptron เท่ากับ 49.46% และค่า G-mean ของ Naïve 
Bayes เท่ากับ 59.32% ซ่ึงเป็นผลลัพธ์ดีที่สุด ดังนั้นเทคนิคของ Naïve 
Bayes เป็นเทคนิคที่เหมาะสมในการน าไปประยุกต์เป็นเครื่องมือในการ
ท านายเพื่อป้องกันความเสี่ยงที่จะท าให้ผู้หญิงที่ตั้งครรภ์เจ็บป่วยหรือ
เสียชีวิต 
 
ค าส าคัญ: การจ าแนกประเภท, โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซป-
ตรอนหลายชั้น, C4.5, Naïve Bayes, การเจ็บป่วยและเสียชีวิตขณะ
ตั้งครรภ์, ข้อมูลผลของการต้ังครรภ์จากองค์การอนามัยโลก 2007-2008 
 

Abstract 
 The survey of WHO found that there were more 
than 500,000 women around the world who died from 
complications while in pregnancy, because the pregnancy risks 
from being physically weak more easily causes mortality. 
Therefore, this research proposed a model for classification 
and prediction of pregnancy morbid mortality. The data was 
applied in the research from GSA WHO in 2007-2008 that was 
collected from pregnant women in Thailand.  The research 
compared the 3 techniques for classification: C4.5, Multilayer 
Perceptron and Naïve Bayes.  The result of the experiment 

used the G-mean to analyze the performance measurement 
imbalance data.  Results were as follows: G-mean of C4.5 was 
50.85%, G-mean of Multilayer Perceptron was 49.46 %, and G-
mean of Naïve Bayes was 59.32%. The G-Mean of Naïve Bayes 
was the best value.  Therefore, Naïve Bayes could be the 
proper technique to be applied to protect risks or mortality of 
women in pregnancy. 
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1. บทน า 
ทั่วโลกมีผู้หญิงมากกว่า 45 ล้านคนที่ตั้งครรภ์และมากกว่า 500,000 

คนได้เสียชีวิต เนื่องจากเกิดภาวะแทรกซ้อนในขณะตั้งครรภ์และคลอดบุตร
[1,2] นอกจากนี้ 90% มารดาที่เจ็บป่วยและเสียชีวิตจากการตั้งครรภ์มา
จากประเทศที่ก าลังพัฒนา เพราะกลุ่มประเทศที่ก าลังพัฒนาขาดแคลน
ทรัพยากรและการบริการด้านสุขภาพที่ดี ส าหรับประเทศไทยอยู่ในกลุ่ม
ประเทศที่ก าลังพัฒนา ซ่ึงขาดข้อมูลผลของการตั้งครรภ์ที่น่าเชื่อถือ ขาด
การวางแผนดูแลรักษาที่ทันสมัย และการประเมินผลที่ดี โดยข้อมูลผลของ
การตั้งครรภ์นี้จ าเป็นต่อการบริหารนโยบายด้านการดูแลสุขภาพอนามัย
ของมารดาและทารกแรกคลอด  

ส าหรับความส าคัญของการวัดการเสียชีวิตของมารดา[3] ได้บ่ง
บอกถึงการดูแลและการบริการด้านสุขภาพ โดยข้อมูลการเสียชีวิตของ
มารดาจะแสดงให้ทราบถึงปัจจัยเส่ียงของการตั้งครรภ์และคลอดบุตร การ
เก็บข้อมูลจึงจ าเป็นต้องใช้การเก็บข้อมูลของผู้ที่อยู่ในช่วงวัยเจริญพันธุ์ โดย
จากวิธีการส ารวจข้อมูลนั้นได้ใช้วิธีการส ารวจข้อมูลแบบ Reproductive 
Age Mortality Survey (RAMOS)[4,5] ซ่ึงเป็นวิธีส ารวจที่ดีที่สุดในการวัด
การเสียชีวิตของมารดา คือการสอบสวนหาสาเหตุจากวัยเจริญพันธุ์ทั้งหมด 
โดยเป็นการหาข้อมูลจากหลายแหล่งข้อมูล เช่น ทะเบียนราษฎร์ บันทึก
ของสถานบริการ ผู้น าชุมชน เด็กนักเรียน เพื่อน ามาหาข้อมูลของหญิงวัย
เจริญพันธุ์ที่เสียชีวิตทั้งหมด วิธีนี้ใช้เวลาและความช านาญเป็นอย่างมาก 
เนื่องจากการเก็บข้อมูลนั้นจะต้องเข้าใจปัจจัยที่เกี่ยวข้องกับความเสี่ยงของ
สตรีที่ตั้งครรภ์ในระยะเจ็บคลอด[6] ซ่ึงการประเมินภาวะแทรกซ้อน โดย
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การประเมินเบื้องต้นจากข้อมูล และการตรวจร่างกายเพื่อคัดกรองของ
ภาวะเส่ียง    

จากข้อมูลที่ได้ศึกษาเกี่ยวกับสุขภาพมารดาและทารกแรกเกิด
ทั้ งในประเทศและระดับโลก สุขภาพมารดานั้นจะท าให้ทราบถึง
สถานการณ์ในขณะตั้งครรภ์ ซ่ึงข้อมูลการตรวจสุขภาพมารดานั้น เรา
สามารถน าไปใช้ในการพยากรณ์หรือดูแนวโน้มความเสี่ยงที่จะเกิด
ภาวะแทรกซ้อน เพื่อน าไปสู่การดูแลงานด้านอนามัยแม่และเด็กต่อไป   

งานวิจัยนี้ จึงใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล ในการวิเคราะห์ความเส่ียง
ที่ท าให้มารดาเจ็บป่วยหรือเสียชีวิตขณะตั้งครรภ์หรือหลังคลอดบุตร โดย
ข้อมูลที่น ามาใช้ในการวิเคราะห์เพื่อสร้างโมเดล ได้จากองค์การอนามัยโลก
ปี 2007-2008 เป็นข้อมูลที่ได้มีการจัดเก็บในประเทศไทย เนื่องจากข้อมูล
ที่ได้มานั้นเกิดความไม่สมดุล คือจ านวนข้อมูลที่อยู่ในแต่ละคลาสแตกต่าง
กันมาก ดังนั้นผู้วิจัยจึงใช้การแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล โดยใช้
เทคนิค Synthetic Minority Over-sampling Technique - Tomek 
Links (SMOTE-TL)[14] ในการเตรียมข้อมูลเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพผลการ
คัดกรองความเส่ียงให้ถูกต้องมากขึ้น 

 

2. วรรณกรรม 
2.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายชั้น
(Multilayer Perceptron) 
 โครงข่ายประสาทเทียม[7,8]เป็นการท างานแบบเครือข่ายเซลล์
ประสาทที่มีหน้าที่รู้จ า ประมวลผล หรือใช้ช่วยในการตัดสินใจ โดย
โครงข่ายประสาทเทียมประกอบด้วย 3 ชั้นคือ ชั้นข้อมูลเข้า ชั้นซ่อน และ
ชั้นผลลัพธ์  
 

 
รูปที่ 1 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายชั้น

[7] 
 โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายชั้นนี้ เหมาะ
กับการใช้ข้อมูลที่ซับซ้อนได้เป็นอย่างดี โดยมีกระบวนการฝึกฝนเป็นแบบมี
การเรียนรู้ แบบมีการควบคุม และใช้ขั้นตอนการส่งค่าย้อนกลับ การ
ตัดสินใจจะมีการเปลี่ยนแปลงค่าให้เหมาะสมและแก้ไขข้อผิดพลาดเพื่อให้
ได้ค่าที่เข้าใกล้เป้าหมายที่แท้จริง 
 

2.2 Naïve Bayes  
 Naïve Bayes[9] เป็นเทคนิคที่ใช้ทฤษฎีของ Bayes Theorem 
โดยจะสามารถแสดงเหตุการณ์ต่าง ๆ ที่ใช้ในการจัดกลุ่มที่มีอิสระต่อกัน โดย

จะวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระและตัวแปรตาม เพื่อสร้าง
เง่ือนไขความน่าจะเป็นของเหตุการณ์  

            
       (1) 

 เมื่อ P(H) คือ ความน่าจะเป็นที่เกิดเหตุการณ์ H 
       P(E) คือ ความน่าจะเป็นที่เกิดเหตุการณ์ E 
       P(H|E) คือ ความน่าจะเป็นที่เกิดเหตุการณ์ H เมื่อเกิด 
                     เหตุการณ์ E 
       P(E|H) คือ ความน่าจะเป็นที่เกิดเหตุการณ์ E เมื่อเกิด 
                     เหตุการณ์ H 
 

2.3 วิธีการต้นไม้ตัดสินใจ C4.5 
 C4.5 คือ การท าต้นไม้ตัดสินใจวิธีการหนึ่ง[10] ได้พัฒนามา
จาก ID3[11] ขั้นตอนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจนั้น จะน าค่าที่ได้มาใช้ในการ
ตัดสินใจว่าจะใช้ตัวแปรใดเพื่อใช้แบ่งข้อมูลเพื่อน ามาใช้ในการสร้างต้นไม้
ตัดสินใจโดยใช้ค่าเกนมาตรฐาน เลือกตัวแปรเพื่อก าหนดให้เป็นค่าของ
โหนดหรือค่าของราก ซ่ึงวิธีนี้เหมาะสมกับข้อมูลที่มีตัวแปรที่ใช้ในการ
ตัดสินใจเป็นขั้นตอนหลายขั้นตอน โดยการเลือกแอตทริบิวต์จะใช้
มาตรฐานอัตราส่วนเกน (Gain raio) มาใช้ในการคัดเลือก โดยถ้าชุดข้อมูล 
M ประกอบด้วยค่าที่เป็นไปได้ คือ {m1, m2, …, mn} และความน่าจะเป็นที่
จะเกิดค่า m1 มีค่าเท่ากับ P(m1) สามารถเขียนได้ดังสมการ 2 

              
(2) 

 และถ้า T เป็นข้อมูลที่น ามาฝึกสอน และ x คือ คุณลักษณะที่
เป็นโหนด โดยโหนดปัจจุบันจะแบ่งค่า T ออกเป็นกิ่ง ดังสมการ 3 
 

                       (3) 
 ดังนั้น ค่าเกน (Data Gain) ที่ไดจ้ากการแยกข้อมูลดังสมการ 4 

                      (4) 
 การแก้ไขความล าเอียงโดยการการปรับค่าเกนให้ถูกต้องโดยใช้
ค่า Split information ของแต่ละแอตทริบิวต์เพื่อให้ค านวณค่ามาตรฐาน 
ดังสมการที่ 5 
 

                 (5)                        
 ค านวณค่ามาตรฐานเกนได้จากสมการ 6 

                           (6) 
 
 

2.4 การแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล 
 ปัญหาการจ าแนกข้อมูลที่พบส่วนใหญ่ คือ ปัญหาที่เกิดจาก
ความไม่สมดุลของกลุ่มข้อมูล ซ่ึงจะเรียกปัญหานี้ว่า ปัญหาความไม่สมดุล 
ซ่ึงข้อมูลที่มีความไม่สมดุลนั้นจะมีค่าของตัวแปรตัวหนึ่งน้อยกว่าอีกค่าของ
ตัวแปรเดียวกัน โดยการแก้ปัญหานั้นจะใช้วิธีการ Synthetic Minority 
Over-sampling Technique (SMOTE)[12] เพื่อท าการเพิ่มค่าของตัว
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แปรที่น้อยกว่าโดยการสังเคราะห์การแทนที่ชุดข้อมูลที่มีน้อย ให้ใกล้เคียง
กับชุดข้อมูลที่มีมากในตัวแปรเดียวกัน ทั้งนี้การเพิ่มค่าที่ต้องการเลือกค่า
ของเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุดเพื่อท าการสังเคราะห์ 
 วิธีของ Tomek links[13] เป็นวิธีหนึ่งที่ใช้ในการแก้ปัญหา
ความไม่สมดุลของข้อมูล โดยวิธีการนี้จะเป็นการลดค่าของตัวที่มีค่า
มากกว่าให้มีค่าใกล้เคียงอีกค่าที่มีค่าน้อยกว่า โดยมีวิธีการดังนี้ 
 

 
รูปที่ 2 ขั้นตอนวธิี Tomek Links[13] 

 
 จากรูปที่ 2 สามารถอธิบายอัลกอริทึม ได้ดังนี้ 
 (1) ตัวอย่างให้ Ei และ Ej อยู่ในคลาสที่ต่างกันและ d(Ei,Ej) คือ 
ระยะห่างของ Ei และ Ej 
 (2) การจับคู่ของ (Ei, Ej ) จะถูกเรียกว่า Tomek Links ไม่ไดถ้้า
ยังไม่มีการเปรียบเทียบด้วยตัวอยา่ง El กล่าวคือ d(Ei, El) < d(Ei, Ej) หรือ 
d(Ej , El) < d(Ei, Ej) 
 (3) ถ้าการเปรียบเทียบตวัอยา่งจากขั้นตอนที่ 2 แลว้ Tomek 
Links ที่ได้จะได้ตัวใดตัวหนึ่งเป็นค่า noise หรือเป็น borderline ทั้ง 2 ตัว 
 ส าหรับวิธี SMOTE-TL[14] เป็นการรวมทั้ง 2 วิธีที่กล่าวมาแลว้
เข้าด้วยกันคือ วิธีการของ SMOTE และ วิธีการของ Tomel links ซ่ึง
แทนที่จะเป็นการเพิ่มข้อมูลหรือลดข้อมูลเพียงอย่างเดียว วิธีการนี้ได้น า
การเพิ่มข้อมูลที่น้อยกว่าและลดข้อมูลที่มากกว่า เพื่อให้ไดข้้อมูลที่ใกล้เคียง
กันโดยไม่เป็นการเพิ่มหรือลดอย่างเดียว 
 
2.5 การวัดประสิทธิภาพของเทคนิคการจ าแนก 
 เทคนิค k-fold cross-validation[15] คือการวัดประสิทธิภาพ
ตัวอย่างโมเดล ด้วยการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นส่วน ๆ และน าข้อมูลที่ได้ท า
การแบ่งมาทดสอบเพื่อดูผลลัพธ์ของโมเดล โดยการแบ่งข้อมูลจะแบ่ง
ออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ 

 
รูปที่ 3 การแบ่งข้อมูลแบบ 10-fold cross-validation[19] 

 จากรูปที่ 3 เป็นการแบ่งข้อมูลออกเป็นชุด ทั้งหมด 10 ชุด โดย
การท างานทั้งหมด 10 รอบ โดยที่รอบที่ 1 ให้ข้อมูลชุดที่ 2 ถึง 10 เป็นชุด
ข้อมูลฝึกสอน จากนั้นจึงน าข้อมูลชุดที่ 1 มาทดสอบ เมื่อถึงรอบที่ 2 ให้น า
ข้อมูล ชุดที่ 1 และ ชุดที่ 3 ถึง ชุดที่ 10 มาเป็นชุดข้อมูลฝึกสอน จึงน า
ข้อมูลชุดที่ 2 เป็นชุดข้อมูลทดสอบ ท าตามขั้นตอนเช่นนีจ้นครบ 10 รอบ 
 

2.6 ตัววัดประสิทธิภาพ 
 การวัดความน่าเช่ือถือของแบบจ าลองที่มีปัญหาความไม่สมดุล
ของข้อมูลนั้น ท าให้การวัดค่าความถูกต้องเอนเอียงไปในส่วนของข้อมูลที่
มีค่ามากกว่า ซ่ึงการวัดค่าความถูกต้องที่ได้จึงไม่เหมาะสมแก่การใช้วัด
ประสิทธิภาพของเทคนิคเหล่านั้น ดังนั้นจึงได้มีการน าเทคนิคที่ใช้ส าหรับ
การวัดประสิทธิภาพของข้อมูลที่ เกิดความไม่สมดุล โดยใช้ ค่า  G-
Mean(Geometric Mean)[17] ซ่ึงหาได้จากตาราง confusion 
matrix[16] 
 
ตารางที่ 1 confusion matrix ส าหรับ two-class classification[16] 

 
True class 

Positive 
prediction 

Negative 
prediction 

Prediction 
class 

Actual 
Positive 

True Positive False Negative 

Actual 
Negative 

False Positive True Negative 

 
 
โดยค านวณได้ตามสูตรต่าง ๆ ดังนี้ 

                      (7) 

                                    (8) 

                                       (9) 
 เพื่อวัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึมของข้อมูลทั้ง 2 คลาสนั้น
[19] ต้องวัดค่าการสร้างความสมดุลของข้อมูลเพื่อให้การท านายไม่เอน
เอียงไปทางฝั่งที่มีข้อมูลมากกว่า เพื่อให้การท านายนั้นสามารถใช้ข้อมูล
จากทั้ง 2 คลาสมาสร้างรูปแบบการเรียนรู้ได้ ดี จากค่าที่ได้จากตาราง 
confusion matrix จึงน ามาหาค่า G-Mean ตามสมการที่ 10 เพื่อใช้ใน
การวัดความสมดุลของข้อมูลในชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ ซ่ึง
ใ น ห ล า ย ง า น วิ จั ย ไ ด้ น า วิ ธี ก า ร ดั ง ก ล่ า ว ม า ใ ช้ วั ด ค ว า ม ส ม ดุ ล 
[20][21][22][23]  โดยที่ตัวชี้วัดจะแสดงถึงความสมดุลทั้งชดุข้อมูลฝึกสอน
และชุดข้อมูลทดสอบเมื่อน ากลุ่มข้อมูลที่มากและกลุ่มของข้อมูลที่น้อยมา
เปรียบเทียบ  

                   (10) 
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3.วิธีด าเนินงานวิจัย 
3.1 ศึกษาชุดข้อมูลส าหรับการทดลอง 
 การด าเนินงานวิจัยเริ่มต้นจากการศึกษาข้อมูลและผลที่เกิด
จากภาวะตั้งครรภ์จนถึงระยะของการตั้งครรภ์ เพื่อที่จะเป็นแนวทางการ
ด าเนินงานวิจัย โดยได้ใช้ข้อมูลผลของการต้ังครรภ์จากองค์การอนามัยโลก
ปี 2007-2008 ของประเทศไทยทั้งหมด 9,745 ระเบียน เนื่องจากในช่วง
ระยะเวลานี้ ได้มีการส ารวจผลการตั้งครรภ์ของมารดาในประเทศไทย ซ่ึง
ได้บอกถึงลักษณะอาการเจ็บป่วยจนถึงการเสียชีวิต โดยทางด้าน Pisek 
Lumbiganon และคณะ[18] ท าการวิเคราะห์ปัจจัยและตัวแปรด้วยทาง
สถิติ พบว่าปัจจัยที่ท าให้เกิดอัตราการเจ็บป่วยและการเสียชีวิตของมารดา
ในขณะที่ตั้งครรภ์และหลังคลอด จากการคัดเลือกปัจจัยดังตารางที่ 2 
 
ตารางที่ 2 ปัจจยัที่ท าให้เกิดการเจ็บปว่ยและเสียชวีิตของมารดาขณะ
ตั้งครรภ์และหลังคลอด 

ชื่อแอตทริบวิต ์ ค่าตัวแปร จ านวน 

1. อายุของมารดา(Maternal age) 
"16-35"   8205 
"<=16"  1307 
">=35" 233 

2. จ านวนปกีารศึกษา  
(Year of education) 

" <7"   2597 
"7-12"   5187 
">12" 1961 

3. การคลอดบุตรคร้ังแรก
(Primiparaous) 

Yes 4698 
No 5047 

4. น้ าหนักทารกแรกเกิด(Birth weight) 
"2500-4000"   7074 
"<2500"  991 
">4000" 207 

5. ประวัติแท้งบุตรหรือเสียชีวิต(History 
of neonatal death or stillbirth) 

No 9649 

Yes 96 

6. มีเชื้อภาวะภูมิคุ้มกันบกพร่อง(HIV)  
No 9629 
Yes 116 

7. มีความดันโลหิตสูงก่อนการต้ังครรภ์
(Chronic hypertension) 

No 9685 

Yes 60 

8. มีภาวะโรคหัวใจหรือโรคไต
(Cardiac/Renal diseases) 

No 9717 
Yes 28 

9. เม็ดเลือดแดงรูปเคียว(Sickle cell 
anemia) 

No 9715 
Yes 30 

10. มีโรคประจ าตัว(Other medical 
conditions) 

No 9555 
Yes 190 

11. มีภาวะน้ าเดินหรือถุงน้ าคร่ าแตก
(Prelabour rupture of 
membranes) 

No 9019 

Yes 726 

12. ความดันสูงระยะตั้งครรภ์
(Pregnancy induced hypertension) 

No 9511 

Yes 234 
 

ชื่อแอตทริบวิต ์ ค่าตัวแปร จ านวน 

13. ภาวะครรภ์เป็นพษิ 
(Pre-eclampsia) 

No 9535 
Yes 210 

14. ภาวะครรภ์เป็นพษิแล้วมอีาการชัก
(Eclampsia) 

No 9733 
Yes 12 

15. มีการตกเลือดระหวา่งตั้งครรภ์ใน
ระยะที่ 2 (Vaginal bleeding in 2nd 
half of pregnancy) 

No 9692 

Yes 53 

16. มีการใช้ยาปฏิชีวนะในขณะตั้งครรภ์ 
(Any antenatal antibiotic 
treatment) 

No 9549 

Yes 196 

17. มีภาวะแทรกซ้อนในขณะตั้งครรภ์
และคลอด(Referred for 
complication related to 
pregnancy or delivery) 

No 9097 

Yes 648 

18. ดัชนีชี้วัดความเส่ียงที่เกิดการปว่ย
หรือเสียชีวิต (maternal mortality 
and morbidity) 

No 9569 

Yes 176 

 
 จากตารางที่ 2 คือตัวแปรที่ท าให้เกิดอัตราการเจ็บป่วยและ
เสียชีวิตจากการตั้งครรภ์ ซ่ึงตัวแปรเหล่านี้จะถูกน ามาใช้เพื่อสร้างโมเดล
การท านายด้วยการเปรียบเทียบจาก 3 เทคนิคคือ C4.5, Naïve Bayes 
และ Multilayer Perceptron เพื่อหาเทคนิคที่เหมาะสมกับข้อมูลชุดนี้ 
 

3.2 ขั้นตอนการทดลอง 

 
รูปที่ 4 ขั้นตอนการทดลอง 

 
 จากรูปที่ 4 คือ ขั้นตอนการด าเนินการ จากที่ได้มีการคัดกรอง
ข้อมูลที่เป็นปัจจัยท าให้เกิดความเสี่ยงที่จะป่วยหรือหรือเสียชีวิต จากนั้น
น าข้อมูลที่ได้รับการคัดแยกมาจัดแบ่งข้อมูลเป็นชุดข้อมูลฝึกสอน และชุด
ข้อมูลทดสอบ เพื่อเข้าสู่ขั้นตอนการทดสอบเพื่อวัดประสิทธิภาพของข้อมูล 
ด้วยการแบ่งออกเป็น 2 ส่วนในการทดลอง คือการทดสอบระหว่างชุด
ข้อมูลที่ยังไม่มีการแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลและข้อมูลที่มีการ
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แก้ ไขปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล  เพื่อ เปรียบเทียบหาค่าที่ มี
ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด โดยการทดลองส่วนที่ 1 เป็นการเปรียบเทียบ
ระหว่างอัลกอริทึม C4.5, Naïve Bayes และ Multilayer perceptron 
เพื่อเปรียบเทียบหาอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด และในการ
ทดลองส่วนที่ 2 ใช้วิธีการแก้ปัญหาความไม่สมดุลด้วยการใช้ SMOTE-TL 
จากนั้นใช้อัลกอริทึม C4.5, Naïve Bayes, และ Multilayer perceptron 
เพื่อเปรียบเทียบหาประสิทธิภาพ เมื่อได้ผลลัพธ์จากการทดลองจากทั้ง 2 
ส่วนมาเปรียบเทียบเพื่อหาอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดโดยจาก
การวัดค่า G-mean  
 

4. ผลการด าเนินงาน 
 จากการแบ่งการทดลองเป็น 2 ส่วน ได้แก่ การทดลองส่วนที่ 1 
คือ การทดลองที่ไม่ได้แก้ไขปัญหาความไม่สมดุล และการทดลองส่วนที่ 2 
คือ การทดลองที่แก้ไขปัญหาความไม่สมดุล และน ามาเปรียบเทียบเพื่อหา
ขั้นตอนที่มีประสิทธิภาพของชุดข้อมูลผลของการตั้งครรภ์จากองค์การ
อนามัยโลก 2007 – 2008 โดยการทดลองส่วนที่ 1 ที่ไม่มีการแก้ไขปัญหา
ความไม่สมดุลของข้อมูล ได้ค่าความถูกต้องที่ดีที่สุดคือวิธีการ C4.5 เท่ากับ 
98.19% เนื่องจากข้อมูลมีความไม่สมดุลจึงต้องน าการวัดประสิทธิภาพของ
ข้อมูลมาใช้ จึงได้อัลกอริทึมจากการวัดประสิทธิภาพ G-mean คือ Naïve 
Bayes เท่ากับ 16.84% ซ่ึงท าให้ทราบว่าอัลกอริทึมของ Naïve Bayes 
เหมาะสมกับข้อมูลชุดนี้ตามตารางที่ 3 
 

ตารางที่ 3 การวัดประสิทธภิาพของอัลกอริทึมที่ไม่มีการแก้ไขปัญหาความ
ไม่สมดุลของข้อมูล 

 
Accuracy (%) G-mean (%) 

Naïve Bayes  98.03 16.84 
C4.5 98.19 0 
MLP   94.74 15.02 

 
 ส าหรับการทดลองส่วนที่ 2 เมื่อเพิ่มการแก้ไขปัญหาความไม่
สมดุลของข้อมูล จะได้ค่าความถูกต้องของวิธีการ C4.5 มากที่สุดเท่ากับ 
86.08% แต่เมื่อน ามาเปรียบเทียบในการหาค่าของ G-mean ท าให้ทราบ
ว่าอัลกอริทึม Naïve Bayes มีค่า G-mean มากที่สุดเมื่อใช้วิธีการแก้ไข
ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 59.32% ตามตารางที่ 4 
 
ตารางที่ 4 การวัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึมที่มีการแก้ไขปัญหาความไม่
สมดุลของข้อมูล 

 
Accuracy with  
SMOTE-TL (%) 

G-mean with  
SMOTE-TL (%) 

Naïve Bayes 76.29 59.32 
C4.5 86.08 50.85 
MLP   82.15 49.46 

  

 
รูปที่ 5 กราฟการเปรียบเทยีบค่าความถกูต้องและการวัดประสิทธภิาพของ

ข้อมูลใน 3 เทคนิค 
 
 จากรูปที่ 5 คือกราฟการเปรียบเทียบให้เห็นว่า เมื่อไม่มีการ
แก้ไขปัญหาความไม่สมดุล ความถูกต้องจะมีค่าสูงเนื่องจากจ านวนข้อมูล
ของคลาสจะมีจ านวนที่แตกต่าง  ส่งผลให้การวัดค่าความถูกต้องเอนเอียง
ไปในส่วนข้อมูลที่มีจ านวนมาก ท าให้ค่าความถูกต้องสูง แต่เมื่อการวัด
ประสิทธิภาพของข้อมูล G-mean ต่ า เพราะข้อมูลไม่มีความสมดุลกัน  ซ่ึง
ข้อมูลลักษณะนี้ไม่เหมาะสมในการน าไปสร้างเป็ นโมเดลการท านาย 
นอกจากนี้จากกราฟได้แสดงการเปรียบเทียบค่าความถูกต้องและการวัด
ประสิทธิภาพ ของ G-mean ที่ได้ใช้วิธีการแก้ไขปัญหาของ SMOTE-TL 
โดยผลที่ได้ คือค่าความถูกต้องลดลงเมื่อเปรียบเทียบกับค่าความถูกต้องที่
ไม่ได้ใช้วิธีการแก้ไขปัญหาความไม่สมดุล แต่ค่าการวัดประสิทธิภาพของ G-
mean มีค่าเพิ่มสูงขึ้น เนื่องจากการแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของ 
SMOTE-TL ได้เพิ่มข้อมูลของคลาสที่มีจ านวนน้อยและลดข้อมูลของคลาส
ที่จ านวนมากกว่าให้ใกล้เคียงกัน จึงท าให้ค่า G-mean ที่แสดงถึงความ
สมดุลของข้อมูลที่มีประสิทธิภาพเพิ่ม และจากกราฟแสดงให้เห็นว่าเมื่อใช้
วิธีการแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล ท าให้การวัดประสิทธิภาพของ
อัลกอริทึม Naïve Bayes เหมาะสมส าหรับชุดข้อมูลผลการตั้งครรภ์จาก
องค์การอนามัยโลก 2007 -2008 เนื่องจากอัลกอริทึม Naïve Bayes นั้นมี
ค่า เปรียบเทียบข้อมูลโดยเฉลี่ยของความถูกต้องที่ในการใช้การท านายสูง
ที่สุด 
 

5. สรุป 
 งานวิจัยนี้น าเสนอการเปรียบเทียบโมเดลเพื่อใช้ในการคัดกรอง
ความเส่ียงของมารดาในขณะตั้งครรภ์ ซ่ึงอาจมีโอกาสเกิดภาวะแทรกซ้อน
ที่ท าให้เกิดการเจ็บป่วยจนถึงเสียชีวิต เพื่อป้องกันความเสี่ยงในการ
เจ็บป่วยจนถึงเสียชีวิตกับมารดาที่ตั้งครรภ์ ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงได้
น าเสนอการเปรียบเทียบอัลกอริทึมเพื่อน ามาใช้ในการสร้างโมเดลการ
ท านายความเส่ียงจากการต้ังครรภ์ โดยใช้ข้อมูลผลการต้ังครรภ์จากองค์กร
อนามัยโลก 2007-2008 ที่ได้เก็บและศึกษาข้อมูลผลการตั้งครรภ์ใน
ประเทศไทย ทั้งหมด 9,745 ระเบียน ซ่ึงพบว่าข้อมูลชุดนี้มีความไม่สมดุล
ของข้อมูล ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงได้น าเสนอการแก้ไขปัญหาความไม่สมดุล
ของข้อมูล ด้วยวิธี  SMOTE-TL  จากการทดลองพบว่าอัลกอริทึมที่มี
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ประสิทธิภาพที่เหมาะสมกับข้อมูลชุดนี้คือ Naïve Bayes โดยข้อมูลได้ผ่าน
การแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลของ SMOTE-TL ดังนั้นอัลกอริทึม 
Naïve Bayes ที่ข้อมูลได้ผ่านการแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลของ
SMOTE-TL จึงเหมาะสมเป็นโมเดล เพื่อสร้างเครื่องมือคัดกรองมารดาที่
ตั้งครรภ์ ที่อาจจะมีความเสี่ยงที่จะเกิดการบาดเจ็บจนถึงเสียชีวิตขณะ
ตั้งครรภ์ เพื่อให้สามารถดูแลและรักษามารดาที่ตั้งครรภ์อย่างใกล้ชิด 
 ส าหรับการพัฒนาในอนาคต คือการศึกษาและพัฒนาเทคนิควิธี
ในการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพความ
ถูกต้องมากขึ้น ซ่ึงจะท าให้ได้โมเดลที่ดีและท านายได้แม่นย ามากขึ้น 
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