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บทคัดย่อ 
โรคไข้เลือดออกเป็นโรคร้ายแรงท่ีเกิดจากเชื้อไวรัสโดยมียุงลายเป็นพาหะ เป็นปัญหาส าคัญของกระทรวง

สาธารณสุขในหลายประเทศท่ัวโลก งานวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาปัจจัยท่ีมีผลต่อการระบาดของ 

โรคไข้เลือดออกและสร้างแบบจ าลองในการพยากรณ์โรคไข้เลือดออกท่ีมีประสิทธิภาพ ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของ

เคร่ือง โดยใช้ข้อมูลจากสถานีอุตุนิยมวิทยาพะเยา ได้แก่ สภาพภูมิอากาศ อุณหภูมิ ความชื้นสัมพัทธ์ ปริมาณน้ าฝน 

จ านวนวันท่ีฝนตก และข้อมูลจ านวนประชากรในพื้นท่ีจังหวัดพะเยา จากฐานข้อมูล ส านักงานสาธารณสุขจังหวัดพะเยา

รวมถึงจ านวนผู้ป่วยโรคไข้เลือดออก กลุ่มเพศ และกลุ่มอายุ จากโรงพยาบาลพะเยา ตั้งแต่ ปี พ.ศ. 2560 - 2565  

โดยน ามาวเิคราะหแ์ละสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนคิการเรียนรู้ของเครื่อง 10 วธีิ โดยประเภท Regression ได้แก่ Support 

Vector Machines และ Linear Regression ส่วนประเภท Classification ได้แก่ Artificial Neural Network, Decision Tree, 

Naïve Bayes, K-Nearest Neighbors, Deep learning, Random Trees, Gradient Boosting และ  Logistic Regression และ

ท าการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองด้วยวธีิการ 5-Fold Cross Validation 

ข้อมูลท้ังหมดถูกสร้างเป็น dataset แบบรายเดือนและรายสัปดาห์ ซึ่งจากผลการวัดประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองประเภท Regression พบว่า Linear Regression ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ท่ี RMSE 1.190 และในประเภท 

Classification พบวา่ Deep learning เป็นแบบจ าลองท่ีมปีระสิทธิภาพท่ีสุด ท่ีให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ท่ี Accuracy 99.84% 

โดยพจิารณาจากค่าความแมน่ย าและค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงท่ีสุด ผลจากการท าวจิัยในครั้งนี้สามารถเป็นแนวทาง

ในการประยุกต์ น าไปใช้ประโยชน์ได้อย่างแพร่หลายโดยเฉพาะหนว่ยงานต่าง ๆ ท่ีเกี่ยวข้องในการวางแผนการเฝ้าระวัง 

การหาพื้นท่ีเสี่ยงการระบาด การป้องกันและการควบคุมโรคไข้เลอืดออกได้อยา่งมปีระสิทธิภาพ  

 

ค าส าคัญ:   ไข้เลอืดออก, เทคนคิการเรียนรู้ของเคร่ือง, แบบจ าลองการพยากรณ์, การถดถอยเชงิเส้น, การเรียนรู้เชงิลึก 
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Abstract 
 Dengue fever is a serious disease caused by a virus carried by Aedes mosquitoes. It is an important 

problem of ministries of health in many countries around the world. This research therefore aims to study factors 

affecting the outbreak of dengue fever and create an effective dengue fever prediction model using machine 

learning techniques. Data from the Phayao Meteorological Station, including climate, temperature, relative 

humidity, rainfall, number of rainy days and population data in Phayao Province was collected from the provincial 

public health database. In addition, the number of dengue fever patients, gender and age group collected from 

Phayao Hospital between 2017 and 2022 was analyzed and build a model with 10 machine learning techniques. 

Regression types include Support Vector Machines and Linear Regression. Classification types include Artificial 

Neural Network, Decision Tree, Naïve Bayes, K-Nearest Neighbors, Deep learning, Random Trees, Gradient 

Boosting, and Logistic Regression and measure model performance using the 5-Fold Cross Validation method.  

 All data is created in monthly and weekly datasets. Considering the highest overall accuracy and 

efficiency. From the performance measurement results of Regression, it was found that Linear Regression provides 

the best performance with an RMSE of 1.190. From the Classification results, Deep Learning was found to be the 

most effective model with the highest overall performance, reaching an Accuracy of 99.84%. The results from this 

research can be used as guidelines for application, especially by various agencies involved in surveillance planning 

to find areas at risk of spreading and to effectively prevent and control dengue fever. 

 

Keywords:   Dengue fever, Machine learning, Prediction model, Linear Regression, Deep Learning 

 

บทน า  
ในปัจจุบันโรคไข้เลือดออกเป็นโรคร้ายแรงท่ีติดต่อได้จากเชื้อไวรัสเดงกี ท่ีถูกถ่ายทอดผ่านยุงลายบ้าน เป็น

ปัญหาส าคัญของกระทรวงสาธารณสุขในหลายประเทศท่ัวโลก เนื่องจากมกีารระบาดอย่างแพร่หลายและมจี านวนผู้ป่วย

เพิ่มขึ้น อย่างรวดเร็ว มากกว่า 300 ประเทศท่ีโรคไข้เลือดออกได้กลายเป็นโรคประจ าถิ่น โดยมีผู้ป่วยสูงถึงร้อยละ 40 

ของประชากรโลก โรคนี้มักพบในเขตร้อนและระบาดในช่วงฤดูฝนของทุก ๆ ปี โดยในแถบเอเชียมีผู้ป่วยร้อยละ 70 ของ

ผู้ป่วยท้ังหมด ในประเทศไทยเร่ิมมีการรายงานพบผู้ป่วยครั้งแรกในปี พ.ศ. 2492 และการระบาดใหญ่ท่ีสุดเกิดขึ้นในปี 

พ.ศ. 2530 โดยมีผู้ป่วยเพิ่มขึ้น อย่างมากเกิน 170,000 ราย และเกิดการเสียชีวิตเกิน 1,000 ราย ต่อมาประเทศไทยเริ่ม

พบผู้ป่วยเพิ่มขึ้นเป็นประจ า โดยในปีท่ีเกิดการระบาดใหญ่จะพบผู้ป่วยเกิน 100,000 รายและมีผู้เสียชีวิตเกิน 100 ราย 

การระบาดของโรคนี้ส่งผลกระทบต่อสุขภาพและเศรษฐกิจของประชากรอย่างมาก สรุปได้ว่า โรคไข้เลอืดออกเป็นปัญหา

ร้ายแรงท่ีต้องสนับสนุนและจัดการอย่างเร่งด่วน ในหลายประเทศท่ัวโลก และการควบคุมการระบาดของโรคนี้เป็นเร่ือง

ส าคัญท่ีต้องการความร่วมมอืของทุกภาคส่วนในสังคม (กรมควบคุมโรค, 2560) 

โรคไข้เลอืดออก (Dengue fever) เกิดจากเชื้อไวรัส โดยถูกส่งผ่านจากยุงลายท่ีเป็นพาหะ โดยการกัดของยุงลาย

ท่ีเคยสัมผัสกับคนท่ีติดเชื้อไวรัสเดงกี ไวรัสเดงกีมสีี่สายพันธ์ุ (DENV-1 – DENV-4) ที่สามารถท าให้เกิดโรคไข้เลอืดออกได้ 

ผู้ท่ีติดเชื้อไวรัสอาจไม่มีอาการหรือมีอาการเล็กน้อย เช่น ไข้ขึ้นสูง ปวดศีรษะ ปวดกล้ามเนื้อ คลื่นไส้ อาเจียน และ  

มจี้ าเลอืดหรือจุดเลือดออกบางจุดบนผิวหนัง ในกรณีท่ีโรคไข้เลอืดออกเป็นรุนแรง อาจท าให้เกิดอาการรุนแรงเชน่ ระบบ
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ไหลเวียนเลือดล้มเหลว ช็อก หรือเสียชีวิตได้ ดังนั้น หากเสี่ยงต่อการติดเชื้อไวรัสโรคไข้เลือดออก ควรพบแพทย์เพื่อรับ

การตรวจและการรักษาโดยเร็ว (กรมควบคุมโรค, 2563) 

การแพร่กระจายของไวรัสเดงกีเกิดจากยุงลายบ้าน (Aedes aegypti) และยุงลายสวน (Aedes albopictus) ซึ่งเป็น

ปัจจัยส าคัญท่ีท าให้เกิดโรคไข้เลือดออก เนื่องจากยุงตัวเมียเป็นพาหะน าโรค โรคไข้เลือดออกสามารถแพร่กระจายได้

อยา่งรวดเร็ว การควบคุมและป้องกันโรคมคีวามส าคัญ เพราะมปัีจจัยต่าง ๆ ท่ี ส่งผลให้เกิดโรคไข้เลือดออก เชน่ จ านวน

ประชากรท่ีเพิ่มขึ้น สภาพอากาศท่ีเปลี่ยนแปลง อุณหภูมิ ปริมาณค่าน้ าฝน และความรู้ความเข้าใจของประชาชนใน 

การป้องกันโรค ดังนั้น จึงต้องน าปัจจัยท่ีเกี่ยวข้องมาพยากรณ์โรคไข้เลือดออกเพื่อให้มีแนวทางการป้องกันล่วงหน้าที่มี

ประสิทธิภาพและลดอัตรา การเกิดโรคไข้เลอืดออกในจังหวัดพะเยา  

กระบวนการท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) ประกอบด้วยขั้นตอนท้ังหมด 5 ขั้นตอน คือ การท าความเข้าใจ

ข้อมูล โดยการวิเคราะห์ข้อมูลท่ีได้จากการส ารวจเพ่ือสร้างความคุ้นเคยกับข้อมูลและค้นหาความเข้าใจเชิงลึกเบ้ืองต้น 

การเตรียมข้อมูล เป็นการแปลงข้อมูลดิบให้อยู่ในรูปแบบท่ีเหมาะสมส าหรับการวิเคราะห์ การสร้างแบบจ าลอง  

การพยากรณ์ โดยการเลือกเทคนิคการสร้างตัวแบบให้เหมาะสม การประเมินผล ซึ่งเป็นการประเมินผลลัพธ์ตัวแบบท่ีได้

จากขั้นตอนการสร้างตัวแบบพยากรณ์ส าหรับการวัดประสิทธิภาพท่ีสร้างขึ้นโดยใช้ข้อมูลมาทดสอบ และการน าไปใช้  

โดยการน าตัวแบบท่ีผ่านการประเมินและปรับแต่งแล้วมาลองปฏิบัติจริง เพื่อให้สามารถน าไปใช้ประโยชนไ์ด้จริง (สายชล 

สินสมบูรณ์ทอง, 2560) 

การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) เป็นการน า Machine Learning มาประยุกต์ใช้ในการสร้างแบบจ าลอง

ทางคณิตศาสตร์ท่ีช่วยให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้จากชุดข้อมูลและประสบการณ์ในอดีต เพื่อท าการคาดการณ์และ

ตัดสินใจโดยอัตโนมัติ โดยส่วนของโปรแกรมท่ีท าการค านวณประมวลผล การตั้งเงื่อนไข การตัดสินใจต่าง ๆ เรียกว่า 

Model ซึ่ง Model นี้จะท าหน้าท่ีเหมือนมันสมองของโปรแกรมท่ีสามารถรับ Input ประมวลผล และให้ Output ออกมาได้

อยา่งแมน่ย า โดยไมจ่ าเป็นต้องมีการป้อนค าสั่งจากผู้พัฒนาโดยตรง ท้ังนี้ ประสิทธิภาพของการท านายหรือการตัดสินใจ

จะขึ้นอยู่กับปริมาณข้อมูลท่ีใช้ในการฝึกอัลกอริทึม ยิ่งมีข้อมูลมากเท่าใด ประสิทธิภาพก็จะยิ่งสูงขึ้น (กอบเกียรติ  

สระอุบล, 2563) 

จากรายงานการเฝ้าระวังโรค จากส านักงานสาธารณสุขจังหวัดพะเยา วันท่ี 1 มกราคม 2556 – 3 สิงหาคม 

2566 มีรายงานผู้ป่วย 549 ราย อัตราป่วยเท่ากับ 115.62 ต่อประชากรแสนคน และมีผู้เสียชีวิต 1 ราย เปรียบเทียบใน 

ชว่งเวลาเดียวกัน พบวา่ผู้ป่วยสูงกวา่ปี 2565 เป็น 5.49 เท่า สูงกวา่ค่ามัธยฐาน 5 ปีหลัง (ปี 2561 - 2565) เป็น 3.34 เท่า 

อัตราป่วยเป็นอันดับ ท่ี 6 ของพื้นท่ี 8 จังหวัดภาคเหนือ และอันดับท่ี 26 ของประเทศ (ส านักงานสาธารณสุขจังหวัด

พะเยา, 2566) ดังนั้นผู้วิจัยจึงท าการศึกษาโรคไข้เลือดออกโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองเพื่อสร้างแบบจ าลอง 

การพยากรณ์ ให้สามารถท านายจ านวนผู้ป่วยโรคไข้เลือดออกในจังหวัดพะเยา ซึ่งจะสามารถหาแนวทางป้องกันล่วงหน้า

ได้อยา่งมปีระสิทธิภาพและชว่ยลดโอกาสในการเกิดการระบาด  

 

วัตถุประสงค ์
1. เพื่อศึกษาปัจจัยท่ีมีผลต่อการระบาดของโรคไข้เลอืดออก 

2. เพื่อสร้างแบบจ าลองในการพยากรณ์โรคไข้เลอืดออก จังหวัดพะเยา 

3. เพื่อท านายจ านวนผู้ป่วยโรคไข้เลอืดออกซึ่งจะน าไปใชใ้นการวางแผนการเฝา้ระวัง ป้องกนั และควบคุม

โรคไข้เลอืดออกในอนาคตได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง  

การศึกษาวิจัยเกี่ยวกับการประยุกต์ใช้เทคนิคการท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) ในการหาแบบจ าลอง

ส าหรับการพยากรณ์การระบาดของโรคไข้เลือดออกท่ีมีความแม่นย าและประสิทธิภาพดีท่ีสุด ซึ่งผลการวิจัยท่ีได้

พบว่า Decision Tree เป็นเทคนิคท่ีเหมาะสมท่ีสุดจากการประเมนิด้วยค่าความแม่น (Accuracy) และ ค่าประสิทธิภาพ

โดยรวม (F-measure) เท่ากับ 69.83% และ 75.4% ตามล าดับ (จิรโรจน์ ตอสะสุกุล, 2564) 

การศึกษาโดยมีโมเดล Long Short-Term Memory (LSTM) หกแบบท่ีแตกต่างกันและเปรียบเทียบเพื่อการ

พยากรณ์ไข้เลือดออก ผลการทดลองพบว่า โมเดล SSA-LSTM ซึ่งใช้ท้ังเลเยอร์ LSTM ซ้อนกันและ spatial attention 

มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด โดยมีค่าเฉลี่ยของ Root Mean Squared Error (RMSE) เท่ากับ 3.17 ในทุกช่วงเวลาการท านาย 

และยังท านายได้ดีในรัฐอื่น ๆ โดยมคี่า RMSE 2.91 ถึง 4.55 (Majeed et al, 2023) 

การศึกษาโดยใช้โมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง LSTM (Long Short-Term Memory) ผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่า

โมเดล LSTM มคีวามแมน่ย าในการพยากรณ์สูงสุด โดยคา่ RMSE เท่ากับ 0.04 และ ค่า R-squared (R2) เท่ากับ 0.84 

และวิธีการของการศึกษานีค้ือ การน าโมเดล LSTM มาใชใ้นการพยากรณ์การระบาดของไข้เลอืดออกในรัฐคุชราตเป็น

คร้ังแรก โดยมีความแม่นย าสูงถึง 84% และสามารถน าไปใช้ในการวางแผนการจัดการสาธารณสุขในพื้นท่ีได้อยา่งมี

ประสิทธิภาพ (Mehta & Patel, 2023) 

การศึกษาโดยใช้โมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีรวมข้อมูลทางอุตุนิยมวิทยาเพื่อตรวจสอบความสัมพันธ์ท่ี

ซับซ้อนระหว่างการเปลี่ยนแปลงสภาพอากาศกับการแพร่ระบาดของโรค โดยมีการใชอ้ัลกอริธึมการเรียนรู้ของเคร่ือง 

คือ XGBoost, Random Forest และ Support Vector Machine โดยท่ีโมเดล XGBoost ให้ผลการพยากรณ์ท่ีดี ท่ีสุด  

ค่า MAE = 89.12, RMSE = 156.07 และ R2 = 0.83 การศึกษานี้พบว่าปัจจัยทางอุตุนิยมวิทยา เช่น เวลา เมฆคลุม 

และปริมาณฝน มีบทบาทส าคัญในการแพร่ระบาดของไข้เลอืดออก (Tian et al., 2024) 
 

วิธีการศึกษา 
การศึกษาคร้ังนี้เป็นการวิจัยเชิงวิเคราะห์ (Analytical Research) เพื่อศึกษาแนวทางการเรียนรู้ของเคร่ือง 

เพื่อการท านายโรคไข้เลือดออก กรณีศึกษาจังหวัดพะเยา เพื่อท านายการระบาดของจ านวนผู้ป่วยโรคไข้เลือดออกใน

จังหวัดพะเยา  

แผนที่การระบาดของพื้นที่ศกึษา 

 การระบาดของโรคไข้เลือดออกในจังหวัดพะเยาโดยแบ่งเป็นรายอ าเภอและรายต าบล ตัง้แตปี่ พ.ศ. 2560 - 

2565 พบว่า ปี พ.ศ. 2562 พบผู้ป่วยไข้เลือดออกมากท่ีสุด จ านวน 262 คน โดยมีผู้ป่วยจ านวนมากในอ าเภอ 

เมืองพะเยา แม่ใจ ดอกค าใต้ ภูกามยาว เชียงม่วน จุน เชียงค า ปง ตามล าดับ ดังรูปท่ี 1 และปี พ.ศ. 2564 มีจ านวน

ผู้ป่วยน้อยท่ีสุด จ านวน 8 คน โดยมีผู้ป่วยในอ าเภอเมืองพะเยา ภูกามยาว แม่ใจ ตามล าดับ ดังรูปท่ี 1 หากพิจารณา

ในระดับต าบล ในปี พ.ศ. 2562 พบผู้ป่วยจ านวนมากท่ีสุด ในต าบลท่าวังทอง อ าเภอเมืองพะเยา จ านวน 22 คน 

ผู้ป่วยน้อยท่ีสุดในต าบลเวียง สันป่าม่วง อ าเภอเมืองพะเยา ต าบลละ 1 คน และพบผู้ป่วยน้อยท่ีสุดในปี พ.ศ. 2564 

จ านวน 8 คน โดยมีต าบลแม่นาเรือ อ าเภอเมือง 3 คน ต าบลบ้านต๋อม อ าเภอเมือง 2 คน ต าบลแม่อิง อ าเภอ 

ภูกามยาว 2 คน และ ต าบลป่าแฝก อ าเภอแมใ่จ 1 คน ดังรูปท่ี 2 
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รูปที่ 1 แผนที่การระบาดของโรคไข้เลอืดออกในจังหวดัพะเยา ตัง้แตปี่ พ.ศ. 2560 - 2565 จ าแนกเป็นรายอ าเภอ 

 

 
รูปที่ 2 แผนท่ีการระบาดของโรคไข้เลอืดออกในจังหวดัพะเยา ตัง้แตปี่ พ.ศ. 2560 - 2565 จ าแนกเป็นรายต าบล 
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การเก็บรวบรวมข้อมูล 

 ผู้วิจัยได้เก็บรวบรวมข้อมูลท่ีมา 3 แหล่ง โดยได้รับการอนุเคราะห์ข้อมูลจ านวนผู้ป่วยในโรงพยาบาลพะเยา ข้อมูล

สภาพอากาศ จากสถานอีุตุนยิมวทิยาพะเยา และข้อมูลประชากรจากฐานข้อมูล ส านักงานสาธารณสุขจังหวัดพะเยา โดยจะ

แยกข้อมูลท่ีใชเ้ป็นรายสัปดาห์และรายเดือน ซึ่งใชข้้อมูลตัง้แตปี่ พ.ศ. 2560 - 2565 โดยมรีายละเอยีด ดังตารางท่ี 1 

 

ตารางที่ 1 ข้อมูลท่ีใชใ้นการศกึษา 

ข้อมูล รายละเอียด ป ี แหลง่ที่มา 

ข้อมูลจ านวนผูป้่วยโรค

ไข้เลือดออก 

รหัสของโรคและอาการ ICD10 A90, A91 วัน/เดือน/ปี ที่

เข้ารับบริการ เพศ อายุ อ าเภอ ต าบล หมู่ จ านวนผู้ป่วย 
ปี 2560 - 2565 

โรงพยาบาลพะเยา 

ข้อมูลสภาพภมูิอากาศ 

วัน/เดือน/ปี  อุณหภูมิสู งสุด-ต่ าสุด อุณหภูมิ เฉลี่ย 

ความชื้นสัมพัทธ์เฉลี่ย ปริมาณน้ าฝนเฉลี่ย จ านวนวันที่

ฝนตก ในพืน้ที่จังหวัดพะเยา 

ปี 2560 - 2565 

สถานีอุตุนิยมวิทยา

พะเยา 

ข้อมูลจ านวนประชากร ปี พ.ศ. รหัสอ าเภอ กลุ่มอายุ กลุ่มเพศ ประชากรรวม ปี 2560 - 2565 
ส านักงานสาธารณสุข

จังหวัดพะเยา 

 

การวิเคราะห์ข้อมลู 

ผู้วิจัยได้วิเคราะห์ข้อมูลโดยใช้ข้อมูลจ านวนผู้ป่วยท่ีได้จากโรงพยาบาลพะเยาและข้อมูลสภาพอากาศ 

จากสถานีอุตุนิยมวิทยาพะเยา โดยแยกข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูล (dataset) ซึ่งมีปัจจัยท่ีน ามาใช้ คือ อ าเภอ ต าบล  

กลุ่มเพศ กลุ่มอายุ อุณหภูมเิฉลี่ย ความชื้นสัมพัทธ์เฉลี่ย ปริมาณน้ าฝนเฉลี่ย จ านวนวันท่ีฝนตก และจ านวนประชากร 

ท าการแยกเป็นรายสัปดาห์ รายเดือน ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2560 - 2565 ดังตารางท่ี 2 เพื่อน ามาสร้างแบบจ าลอง 

การพยากรณด์้วยโปรแกรม RapidMiner (Mierswa & Klinkenberg, 2018)   

ในการด าเนินงานวิจัยได้ใช้กระบวนการของ Data mining ดังรูปท่ี 3 ด้วยการแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบท่ี

ตอ้งการ และสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ เพื่อท านายโรคไข้เลอืดออก ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ประกอบด้วย

ประเภท Regression ได้แก่ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines) และการถดถอยเชิงเส้น (Linear 

Regression) ส่วนประเภท Classification ได้แก่ ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) การถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic 

Regression) โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) อัลกอริทึมการส่งเสริม

ประเภทหนึ่ง (Gradient Boosting Tree) ขั้นตอนวิธีการเพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุด (K-Nearest Neighbors) ต้นไม้สุ่ม (Random 

Forest) และ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โดยแยกข้อมูลท่ีวิเคราะห์เป็น Regression และ Classification จากนั้น

ใช้วิธี 5-fold Cross Validation เป็นการแบ่งข้อมูลเป็น 5 ส่วนเท่าๆ กัน โดยในแต่ละรอบจะใช้ 4 ส่วนส าหรับฝึกโมเดล

และอีก 1 ส่วนส าหรับทดสอบ ท าซ้ า 5 คร้ัง โดยในแต่ละคร้ังจะเปลี่ยนส่วนท่ีใช้ทดสอบ (Satangmongkol, K., 2019) 

เพื่อท าการวัดประสิทธิภาพและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์ ด้วยค่า Root Mean Square 

Error, Squared Error, Accuracy, AUC, Precision, Recall, Specificity และ F-measure ในส่วนของค่าพารามิเตอร์ท่ี

ก าหนดให้แต่ละแบบจ าลองการพยากรณ์นั้นได้ใช้การปรับค่าพารามิเตอร์แบบอัตโนมัติโดยใช้ เคร่ืองมือ Optimize 

Parameters ในโปรแกรม RapidMiner ซึ่งมรีายละเอยีดกระบวนการ ดังรูปท่ี 4 
 

 

 

 



วารสารวิชาการเพื่อการพัฒนานวัตกรรมเชิงพื้นท่ี (JSID) ปีท่ี 6 ฉบับท่ี 2 พฤษภาคม – สิงหาคม 2568      l   7 
 

 

 

รูปที่ 3 กระบวนการสร้างแบบจ าลองการพยากรณ ์
 

ตารางที่ 2 ชุดข้อมูลท่ีใชใ้นการศึกษา 

ชุดข้อมูล รายละเอียด หมายเหต ุ

ข้อมูลแยกตามอ าเภอแบบรายเดือน 

(district-month) 

อ าเภอ เดือน ปี จ านวนประชากรแต่ละปี อุณหภูมิเฉลี่ยรายเดือน 

ปริมาณน้ าฝนเฉลี่ยรายเดือน ความชื้นสัมพัทธ์เฉลี่ยรายเดือน 

จ านวนวันที่ฝนตกต่อเดือน 

(กรณีวเิคราะห์

แบบ Regression 

จะใช ้Label 

จ านวนผู้ป่วยต่อ

ประชากรแสนคน

รายเดือน-ราย

สัปดาห์/กรณี

วิเคราะห์แบบ 

Classification จะ

ใช ้Label กลุ่ม

ผู้ป่วยเป็น/ไม่

เป็น) 

ข้อมูลแยกตามอ าเภอแบบรายสัปดาห์ 

(district-week) 

อ าเภอ สัปดาห์ ปี จ านวนประชากรแต่ละปี อุณหภูมิเฉลี่ยราย

สัปดาห์ ปริมาณน้ าฝนเฉลี่ยรายสัปดาห์ ความชื้นสัมพัทธ์เฉลี่ยราย

สัปดาห์ จ านวนวันที่ฝนตกต่อสัปดาห์ 

ข้อมูลแยกตามต าบลแบบรายเดือน 

(subdistrict-month) 

ต าบล เดือน ปี จ านวนประชากรแต่ละปี อุณหภูมิเฉลี่ยรายเดือน 

ปริมาณน้ าฝนเฉลี่ยรายเดือน ความชื้นสัมพัทธ์เฉลี่ยรายเดือน 

จ านวนวันที่ฝนตกต่อเดือน 

ข้อมูลแยกตามต าบลแบบรายสัปดาห์ 

(subdistrict-week) 

ต าบล สัปดาห์ ปี จ านวนประชากรแต่ละปี อุณหภูมิเฉลี่ยราย

สัปดาห์ ปริมาณน้ าฝนเฉลี่ยรายสัปดาห์ ความชื้นสัมพัทธ์เฉลี่ยราย

สัปดาห์ จ านวนวันที่ฝนตกต่อสัปดาห์ 

ข้อมูลแยกตามกลุม่อายุแบบรายเดือน 

(age-month) 

เดือน ปี จ านวนประชากรแต่ละปี อุณหภูมิเฉลี่ยรายเดือน ปริมาณ

น้ าฝนเฉลี่ยรายเดือน ความชื้นสัมพัทธ์เฉลี่ยรายเดือน จ านวนวันที่

ฝนตกต่อเดือน กลุ่มอายุ 

ข้อมูลแยกตามกลุม่อายุแบบรายสัปดาห์ 

(age-week) 

สัปดาห์ ปี จ านวนประชากรแต่ละปี อุณหภูมิเฉลี่ยรายสัปดาห์ 

ปริมาณน้ าฝนเฉลี่ยรายสัปดาห์ ความชื้นสัมพัทธ์เฉลี่ยรายสัปดาห์ 

จ านวนวันที่ฝนตกต่อสัปดาห์ กลุ่มอายุ 

ข้อมูลแยกตามกลุม่เพศแบบรายเดือน 

(sex-month) 

เดือน ปี จ านวนประชากรแต่ละปี อุณหภูมิเฉลี่ยรายเดือน ปริมาณ

น้ าฝนเฉลี่ยรายเดือน ความชื้นสัมพัทธ์เฉลี่ยรายเดือน จ านวนวันที่

ฝนตกต่อเดือน กลุ่มเพศ 

ข้อมูลแยกตามกลุม่เพศแบบรายสัปดาห์ 

(sex-week) 

สัปดาห์ ปี จ านวนประชากรแต่ละปี อุณหภูมิเฉลี่ยรายสัปดาห์ 

ปริมาณน้ าฝนเฉลี่ยรายสัปดาห์ ความชื้นสัมพัทธ์เฉลี่ยรายสัปดาห์ 

จ านวนวันที่ฝนตกต่อสัปดาห์ กลุ่มเพศ 
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กระบวนการสรา้งแบบจ าลองการพยากรณ ์

ขั้นตอนที่ 1 การวิเคราะห์ข้อมูล  

 การระบาดของโรคไข้เลือดออก อาจมสีาเหตุเนื่องมาจากหลายปัจจัย เชน่ เพศ อายุ อุณหภูมเิฉลี่ย ปริมาณ

น้ าฝนเฉลี่ย ความชื้นเฉลี่ย และจ านวนวันท่ีฝนตก ซึ่งเกี่ยวข้องกับเชื้อไวรัสและพาหะ ในปัจจุบันโรคไข้เลือดออกยังมี

การแพร่ระบาดอย่างต่อเนื่องในชุมชน และเนื่องจากประชาชนไม่ได้มีวิธีแก้ปัญหาในพื้นท่ีหรือการป้องกัน 

โรคไข้เลือดออกท่ีเพียงพอก่อนเกิดการระบาด ดังนั้นผู้วิจัยจึงท าการศึกษาโรคไข้เลือดออกโดยจะศึกษาปัจจัยท่ีมี  

ผลต่อการระบาดของโรคไข้เลือดออก โดยจะใช้ข้อมูล ดังตารางท่ี 3 และใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองเพื่อสร้าง

แบบจ าลองการพยากรณ์ ในการท านายโรคไข้เลือดออกโดยให้ค่าการพยากรณ์ท่ีแม่นย า เพื่อท่ีจะสามารถหาแนวทาง

ป้องกันลว่งหน้าได้อย่างมปีระสิทธิภาพ และชว่ยลดโอกาสในการเกิดการระบาดของโรค  

 
 

รูปที่ 4 ขั้นตอนการด าเนินงาน 
 

ขั้นตอนที่ 2 การเตรยีมข้อมูล  

 การเตรียมข้อมูลและเลือกปัจจัยส าคัญท่ีมีผลต่อการน าไปวิเคราะห์ข้อมูลเพื่อใช้ในการท านายการระบาด

โรคไข้เลอืดออกจังหวัดพะเยา โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง มขีั้นตอนดังต่อไปนี้ 

1. น าเข้าข้อมูลส าหรับการวเิคราะห์ข้อมูลดิบ โดยเก็บรวบรวมมาจากข้อมูลย้อนหลัง ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2560 - 

2565 ของโรงพยาบาลพะเยา สถานีอุตุนิยมวิทยาพะเยา ส านักงานสาธารณสุขจังหวัดพะเยา ส าหรับการวิเคราะห์

ข้อมูล 

2. ตรวจสอบข้อมูลสูญหาย หากเป็นข้อมูลเชิงปริมาณจะแทนค่าด้วยค่าเฉลี่ยท่ีมีอยู่หรือข้อมูลปริมาณท่ี

เกี่ยวข้อง หากเป็นข้อมูลเชิงคุณภาพจะแทนค่าด้วยค่าฐานนิยมแทนค่าข้อมูลท่ีสูญหาย เพื่อเตรียมข้อมูลให้พร้อม

ส าหรับการประมวลผล 

3. ก าหนดและตรวจสอบความถูกต้องของประเภทข้อมูล ตรวจสอบประเภทข้อมูลท่ีน าเข้าเพื่อให้แน่ใจว่า

ข้อมูลถูกต้องตามรูปแบบท่ีต้องการในการวเิคราะห์และแก้ไขข้อมูลท่ีมีปัญหาหรอืไม่สมบูรณ์ให้เรียบร้อย 



วารสารวิชาการเพื่อการพัฒนานวัตกรรมเชิงพื้นท่ี (JSID) ปีท่ี 6 ฉบับท่ี 2 พฤษภาคม – สิงหาคม 2568      l   9 
 

ตารางที ่3 ปัจจัยท่ีใชใ้นการศกึษา 

ปัจจัย ค าอธบิาย ประเภทข้อมูล แหลง่ที่มา 

patient จ านวนผูป้่วยโรคไข้เลือดออก จ านวนจรงิ 

โรงพยาบาลพะเยา 

age กลุ่มอายุ จ านวนจรงิ 

sex กลุ่มเพศ ทวิภาค 

district อ าเภอ พหุนาม 

subdistrict ต าบล พหุนาม 

week สัปดาห ์ จ านวนเต็ม 

month เดือน พหุนาม 

year ปี จ านวนเต็ม 

population จ านวนประชากร จ านวนจรงิ 
ส านักงานสาธารณสุข

จังหวัดพะเยา 

temperature อุณหภูมิเฉลี่ยรายสัปดาห์/รายเดือน (เซลเซียส) จ านวนจรงิ 

สถานีอุตุนิยมวิทยา

พะเยา 

precipitation ปรมิาณน้ าฝนเฉลี่ยรายสัปดาห์/รายเดือน (มิลลิลิตร) จ านวนจรงิ 

humidity ความชืน้สมัพัทธ์เฉลี่ยรายสัปดาห์/รายเดือน (เปอร์เซ็นต์) จ านวนจรงิ 

rain-day จ านวนวันที่ฝนตกรายสัปดาห์/รายเดือน วัน) จ านวนเต็ม 

 

ขั้นตอนที่ 3 การสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์  

เป็นกระบวนการน าข้อมูลแต่ละปัจจัยท่ีเลือกมาเพื่อสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ ด้วยเทคนิคการเรียนรู้

ของเครื่องท่ีผู้วิจัยได้คัดเลอืกมาให้เหมาะสมส าหรับการทดสอบและจ าแนกข้อมูลอยา่งมีประสิทธิภาพท่ีสุด อัลกอริทึม

ท่ี ได้ ท าการทดสอบ ได้ แก่  Support Vector Machines (SVM), Linear Regression (LinR), Decision Tree (DT), Logistic 

Regression (LR), Artificial Neural Network (A-NN), Naïve Bayes (NB), Gradient Boosting Tree (GBT), K-Nearest Neighbors 

(K-NN), Random Forest (RF) และ Deep Learning (DL) โดยจะใช้ การแบ่ งข้ อมู ล ในแต่ ล ะแบบจ าลองด้ วยวิ ธี   

5-Fold Cross Validation  

ในส่วนของการปรับพารามิเตอร์ของแต่ละอัลกอริทึม ส าหรับ Linear Regression ใช้ Max Iterations ในช่วง  

1 ถึง 100 และค่า Bias ส่วน Support Vector Machines ใช ้Kernel Gramma โดยมคี่าต่ าสุดท่ี 0 และสูงสุดท่ี 100 และปรับ

ค่าทีละ 10 บนสเกลเชิงลอการิทึม ส่วน Decision Tree และ Gradient Boosting Tree ใช้ Criterion โดยเลือก Information 

Gain, Accuracy, Gainratio, Gini Index และ Minimal Leaf Size กับ Max Depth เลือกอยู่ในช่วง 1 ถึง 100 โดยปรับค่าที

ละ 10 บนสเกลเชิงเส้น ส่วน Logistic Regression ใช้ Standardize และ Lambda ในส่วนของ Lambda เลือกอยู่ในช่วง 1 

ถึง 100 โดยปรับค่าทีละ 10 บนสเกลเชิงเส้น ส่วน Artificial Neural Network ใช้ Learning Rate ปรับค่าในช่วง 0.01 ถึง 

1.0 โดยปรับค่าทีละ 10 บนสเกลเชิงเส้น และ ใช้ Hidden Layers จ านวน 5 ชั้น แต่ละชั้นใช้จ านวน 5 โหนด ส่วน Naïve 

Bayes ใช้ Laplace Correction ส่วน K-Nearest Neighbors ใช้จ านวน K ปรับค่าในช่วง 1 ถึง 100 โดยปรับค่าทีละ 10 บน

สเกลเชิงเส้น Kernel Shift ปรับค่าในช่วง 1.0 ถึง 100 โดยปรับค่าทีละ 10 บนสเกลเชิงลอการิทึม และ Weighted vote 

ส่วน Random Forest ใช ้Criterion โดยเลอืก Information Gain, accuracy, Gainratio, และ Gini Index และ Deep Learning 

ใช ้Activation ได้แก่ Tanh, TanhWithDropout, Rectifier, RectifierWithDropout, Maxout, MaxoutWithDropout, ExpRectifier 

และ ExpRectifierWithDropout ส่วน Epochs ปรับค่าในช่วง 1.0 ถึง 1.8 โดยปรับค่าทีละ 10 บนสเกลเชิงเส้น และใช้ 

Hidden layers จ านวน 2 ชัน้ แตล่ะชัน้ใชจ้ านวน 50 โหนด 
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ขั้นตอนที่ 4 การประเมินผล  

 ประเมินผลจากการวิเคราะห์ข้อมูลส าหรับการเรียนรู้และท านายโรคไข้เลือดออก โดยเลือกข้อมูลส าหรับ 

การเรียนรู้ข้อมูลท่ีมีประกอบด้วยปัจจัยต่าง ๆ เช่น จ านวนผู้ป่วย อายุ เพศ อุณหภูมิเฉลี่ย ความชื้นเฉลี่ย ปริมาณ

น้ าฝนเฉลี่ย และจ านวนวันท่ีฝนตก โดยเลือกอัลกอริทึมท่ีจะท าการทดสอบและอธิบายผลการประเมินท่ีได้จาก 

การสร้างแบบจ าลองพยากรณ์โรคไข้เลือดออก รายละเอียดของการวัดผลการประเมินประสิทธิภาพท่ีใช้ (Ninenox 

Developer, 2020) มดีังนี้ 

1. Accuracy (ค่าความถูกตอ้ง) คือ ค่าท่ีบ่งบอกวา่แบบจ าลอง ท านายถูกต้องกี่เปอร์เซ็นต์จากท้ังหมด ควรมี

ค่าใกล ้100% หมายถงึท านายถูกต้องมาก ดงัสมการท่ี (1)  
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
                                              (1) 

 

2. Precision (ค่าความแมน่ย า) คือ ค่าท่ีบ่งบอกวา่เม่ือแบบจ าลองท านายวา่เป็น Positive มคีวามถูกต้องเท่าไร 

ควรมคี่าเข้าใกล ้1 หมายถึงมกีารท านาย Positive ท่ีถูกต้องมาก ดังสมการท่ี (2) 
 

                                                 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                                             (2) 

 

3. AUC (ค่าการประเมินประสิทธิภาพ) คือ ค่าท่ีใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการจัด

หมวดหมู ่ควรมคี่าระหว่าง 0 ถงึ 1 โดยค่าเข้าใกล ้1 หมายถงึประสิทธิภาพท่ีดท่ีีสุด 

4. Recall (ค่าความครบถ้วน) คือ ค่าท่ีบอกวา่แบบจ าลองสามารถค้นหาค่าจรงิท่ีเป็น Positive ได้ครบถ้วน

เพยีงใด ควรมคี่าสูงใกล้ 1 หมายถึงสามารถค้นหาค่าจรงิท่ีเป็น Positive ได้ครบ ดังสมการท่ี (3) 
 

                                                 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                                              (3) 

 

5. Specificity (ค่าความจ าเพาะ) คือ คา่ที่บอกวา่แบบจ าลองสามารถค้นหาค่าจรงิท่ีเป็น Negative ได้ครบถ้วน

เพยีงใด ควรมคี่าสูงใกล้ 1 หมายถึงสามารถค้นหาค่าจรงิท่ีเป็น Negative ได้ครบ ดังสมการท่ี (4) 
 

                                              𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
                                                    (4) 

 

โดยท่ี  

True Positive (TP) = จ านวนของตัวอย่างท่ีโมเดลท านายว่าเป็น positive และค่าจริงเป็น positive หรือ

สามารถแยกแยะได้ถูกตอ้ง 

False Positive (FP) = จ านวนของตัวอย่างท่ีโมเดลท านายว่าเป็น positive แต่ค่าจริงไม่ใช่ positive หรือ

สามารถแยกแยะได้ผิดพลาด 

True Negative (TN) = จ านวนของตัวอย่างท่ีโมเดลท านายว่าเป็น negative และค่าจริงเป็น negative หรือ

สามารถแยกแยะได้ถูกต้อง 
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False Negative (FN) = จ านวนของตัวอย่างท่ีโมเดลท านายว่าเป็น negative แต่ค่าจริงไม่ใช่ negative หรือ

สามารถแยกแยะได้ผิดพลาด 

6. F-measure (ค่าความถ่วงดุล) คือ ค่าท่ีรวม Precision และ Recall เพื่อให้เห็นถึงประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองในมุมมองท่ีสมดุล ควรมคี่าสูงใกล ้1 หมายถงึแบบจ าลองมคีวามแมน่ย าและครบถ้วน ดังสมการท่ี (5) 
 
 

                                                𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2×𝑃𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                             (5) 

 

7. Root Mean Squared Error (ค่าความคลาดเคลื่อนรวม) คือ ค่าท่ีบอกถึงความคลาดเคลื่อนของการท านาย

ท่ีเกิดขึ้นจริง โดยมีการถ่วงน้ าหนักจากค่า Error ท่ีสูงมากกว่า ควรมีค่าต่ า หรือ มีค่าเข้าใกล้ 0 - 1 แสดงว่าการท านายมี

ความคลาดเคลื่อนนอ้ย ดังสมการท่ี (6) 
 

 

                                        𝑅𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
√∑ (𝑦𝑖−𝑦𝑖̂)2𝑛

𝑖=1                           (6) 

 

โดยท่ี 

n = จ านวนข้อมูลท้ังหมดในชุดข้อมูลท่ีใชใ้นการทดสอบ 

𝑦𝑖  = ค่าจรงิของขอ้มูลในต าแหนง่ท่ี i 

𝑦𝑖̂ = ค่าท่ีโมเดลท านายในต าแหนง่ท่ี i 

8. Squared Error (ค่าความคลาดเคลื่อนในรูปแบบพื้นท่ี) คือ ค่าคลาดเคลื่อนในรูปแบบพื้นท่ีท่ีแสดงผลรวม

ของความคลาดเคลื่อนของแตล่ะจุดข้อมูล ควรมคี่าท่ีต่ า ดังสมการท่ี (7) 
 

 𝑆𝐸 = (𝑦 − 𝑦̂)2                                                (7) 

 

โดยท่ี 

𝑦 = คา่จรงิของขอ้มูล 

𝑦̂ = ค่าท่ีโมเดลท านาย 

ขั้นตอนที่ 5 การน าไปใช้  

หลังจากท่ีได้สร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ ท่ีมีประสิทธิภาพแล้วด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองและท า

การวัดประสิทธิภาพด้วยวิธีการตรวจสอบไขว้ (Cross - Validation) ขั้นตอนต่อไปคือการน าแบบจ าลองการพยากรณ์  

นี้ไปใช้ เพื่อการใช้งานจริงในสถานการณ์ท่ีต้องการท านายหรือจ าแนกประเภทของข้อมูลต่าง ๆ ขั้นตอนการน าไปใช้

ของแบบจ าลองการพยากรณน์ัน้มหีลายวิธี โดยจะขึน้อยูก่ับลักษณะของการน าไปใชแ้ละแพลตฟอร์มท่ีต้องการใช้งาน 
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แบบจ าลอง 2 ประเภท คือ Regression และ Classification โดยน าข้อมูลมาสร้าง dataset จ านวน 8 datasets ได้แก่ 

ข้อมูลแยกตามอ าเภอแบบรายเดือน (district-month), ข้อมูลแยกตามอ าเภอแบบรายสัปดาห์ (district-week), ข้อมูล

แยกตามต าบลแบบรายเดือน (subdistrict-month), ข้อมูลแยกตามต าบลแบบรายสัปดาห์ (subdistrict-week), ข้อมูล

แยกตามกลุม่อายุแบบรายเดอืน (age-month), ข้อมูลแยกตามกลุ่มอายุแบบรายสัปดาห์ (age-week), ข้อมูลแยกตาม

กลุ่มเพศแบบรายเดือน (sex-month) และ ข้อมูลแยกตามกลุ่มเพศแบบรายสัปดาห์ (sex-week) เพื่อเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองการพยากรณ์ 

ผลการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์ ประเภท Regression ท้ัง 8 datasets ได้แก่ district-

month, district -week, subdistrict-month, subdistrict-week, age-month, age-week, sex-month และ sex-week 

โดยใชว้ธีิการ Linear Regression ซึ่งให้คา่ RMSE ท่ี 9.697, 3.511, 73.132, 30.794, 5.557, 2.100, 2.815 และ 1.190 

ตามล าดับ เมื่อเทียบกับผลท่ีได้จากการใช้วิธีการ Support Vector Machines ซึ่งให้ค่า RMSE ท่ี 10.337, 8.558, 

77.368, 31.291, 5.921, 8.127, 3.097 และ 6.166 ตามล าดับ ตามตารางท่ี 4 พบว่า วิธีการ Linear Regression ให้

ประสิทธิภาพดีกวา่วิธีการ Support Vector Machines ในทุก datasets ท้ัง 8 แบบ 

 

ตารางที ่4 ผลการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์ ประเภท Regression 

ชุดข้อมูล (dataset) 
Support Vector Machine Linear Regression  

RMSE SE RMSE SE 

district-month 10.337 111.185 9.697 94.031 

district -week 8.558 73.330 3.511 12.327 

subdistrict-month 77.368 6564.470 73.132 53478.270 

subdistrict-week 31.291 982.351 30.794 948.289 

age-month 5.921 37.412 5.557 31.554 

age-week 8.127 66.162 2.100 4.438 

sex-month 3.097 11.146 2.815 7.925 

sex-week 6.166 38.058 1.190 1.454 
 

ผลการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์ ประเภท Classification แบบรายเดือน ใน dataset 

district-month พบว่า Deep Learning ให้ประสิทธิภาพดี ท่ีสุด ตามด้วย Decision Tree, Gradient Boosting Tree, 

Random Forest, Artificial Neural Network, Logistic Regression, K-Nearest Neighbors และ Naive Bayes ท่ี Accuracy 

95.31, 92.11, 91.00, 88.42, 87.22, 83.43, 74.50 และ 70.56 ตามล าดับ subdistrict-month พบวา่ Deep Learning 

ให้ประสิท ธิภาพดี ท่ีสุด  ตามด้วย Gradient Boosting Tree, Decision Tree, Logistic Regression, Random Forest, 

Artificial Neural Network, Naive Bayes และ K-Nearest Neighbors ท่ี Accuracy 99.74, 98.98 , 97.22, 93.29, 

92.92, 86.48, 86.07 และ 74.95 ตามล าดับ age-month พบว่า Deep Learning ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ตามด้วย 

Decision Tree, Gradient Boosting Tree, Random Forest, Logistic Regression, Artificial Neural Network, Naive Bayes 

และ K-Nearest Neighbors ท่ี Accuracy 96.69, 89.01, 85.71, 85.25, 82.24, 82.08, 78.62 และ 71.43 ตามล าดับ 

sex-month พบว่า Deep learning ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ตามด้วย Decision Tree, Gradient Boosting Tree, Logistic 

Regression, Naive Bayes, Random Forest, Artificial Neural Network และ K-Nearest Neighbors ท่ี Accuracy 88.94, 

86.90, 85.00, 81.37, 80.94, 78.33, 72.44 และ 70.00 ตามล าดับ 
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ส่วนผลการวัดประสิทธิภาพ แบบรายสัปดาห์  ใน  dataset district-week พบว่า  Deep Learning ให้

ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ตามด้วย Gradient Boosting Tree, Decision Tree, Random Forest, Logistic Regression, Artificial 

Neural Network, K-Nearest Neighbors และ Naive Bayes ท่ี Accuracy 99.45, 97.13, 95.22, 92.53, 87.06, 86.07, 

77.06 และ 77.05 ตามล าดับ subdistrict-week พบว่า Deep Learning ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ตามด้วย Gradient 

Boosting Tree, K-Nearest Neighbors, Decision Tree, Random Forest, Logistic Regression, Artificial Neural Network 

และ Naive Bayes ท่ี Accuracy 99.84, 99.62, 99.16, 97.62, 96.84, 96.06, 87.05 และ 69.48 ตามล าดับ  

age-week พบว่า Deep Learning ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ตามด้วย Decision Tree, Gradient Boosting Tree, Random 

Forest, Artificial Neural Network, Logistic Regression, Naive Bayes และ K-Nearest Neighbors ท่ี Accuracy 96.93, 

90.33 , 88.80 , 84.39 , 77.63 , 77.28 , 73.19 และ 68.17 ตามล าดับ sex-week พบว่า  Deep Learning  

ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ตามด้วย Gradient Boosting Tree, Decision Tree, Random Forest, Artificial Neural Network, 

Logistic Regression, Naive Bayes และ K-Nearest Neighbors ท่ี Accuracy 91.79, 85.96, 85.11, 77.14, 75.14 , 

74.79, 71.28 และ 59.06 ตามล าดับ ตามตารางที่ 5 

จากผลประยุกต์ใช้ตัวแบบพยากรณ์ ผู้วิจัยได้น าตัวแบบท่ีให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุดมาท านายจ านวนผู้ป่วย

ไข้เลอืดออกปี 2566 ของจังหวัดพะเยา ซึ่งผลของการท านายได้น าเสนอในรูปแบบของแผนท่ี แสดงดังรูปท่ี 5 
 

ตารางที่ 5 ผลการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์ ประเภท Classification 

Model 

district-month district-week 
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DT 92.11 0.950 99.10 85.73 99.19 91.90 95.22 0.976 91.44 99.73 90.75 95.41 

LR 83.43 0.904 86.50 81.20 86.31 83.69 87.06 0.928 82.81 93.51 80.62 87.82 

A-NN 87.22 0.880 90.02 85.28 89.48 87.55 86.07 0.904 82.81 90.95 81.19 86.67 

NB 70.56 0.874 95.66 46.38 97.69 62.44 77.05 0.599 69.30 96.88 57.33 80.78 

GBT 91.00 0.953 92.86 89.22 92.86 91.00 97.13 0.988 0.988 99.25 94.90 97.26 

K-NN 74.50 0.819 70.97 85.44 62.89 77.53 77.06 0.874 73.45 81.12 73.36 77.10 

RF 88.42 0.898 95.79 81.66 95.9 88.14 92.53 0.954 87.62 99.04 86.03 92.97 

DL 95.31 0.979 100.00 91.21 100.00 95.36 99.45 0.996 98.90 100.00 98.90 99.45 

 

Model 

 

subdistrict-month subdistrict-week 
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DT 97.22 0.963 94.74 100.00 91.70 97.30 97.62 0.757 52.63 4.05 99.91 7.75 

LR 93.29 0.95 89.20 98.58 88.00 93.65 96.06 0.85 22.17 28.80 97.73 24.66 

A-NN 86.48 0.884 81.29 95.00 77.92 87.58 87.05 0.891 81.99 95.36 78.78 88.11 

NB 86.07 0.500 78.31 100.00 72.00 87.83 69.48 0.500 5.72 76.20 69.32 10.64 

GBT 98.98 0.992 97.98 100.00 97.99 98.98 99.62 0.998 99.48 99.76 99.49 99.62 

K-NN 74.95 0.829 77.78 69.32 80.51 73.35 99.16 0.500 98.34 100.00 98.32 99.16 

RF 92.92 0.949 88.81 98.42 87.39 93.34 96.84 0.982 94.34 99.75 93.96 96.95 

DL 99.74 0.998 99.49 100.00 99.48 99.75 99.84 0.999 99.73 99.96 99.73 99.84 
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Model 

age-month age-week 
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DT 89.01 0.855 88.75 96.32 73.02 92.36 90.33 0.942 84.13 99.05 81.25 91.10 

LR 82.24 0.867 84.64 90.26 64.68 87.30 77.28 0.863 73.03 87.15 66.18 79.3 

A-NN 82.08 0.826 84.83 89.90 65.38 87.23 77.63 0.815 76.32 80.23 75.13 78.16 

NB 78.62 0.831 77.77 96.23 39.76 85.98 73.19 0.692 66.75 92.37 53.89 77.49 

GBT 85.71 0.860 88.66 91.49 71.79 90.05 88.80 0.962 90.98 86.38 91.27 88.62 

K-NN 71.43 0.659 71.43 100 0.00 83.33 68.17 0.734 64.92 78.26 58.20 70.97 

RF 85.25 0.778 85.06 95.13 64.12 89.76 84.39 0.877 79.33 93.37 75.68 85.65 

DL 96.69 0.956 95.92 99.36 91.06 97.60 96.93 0.982 94.92 99.22 94.65 97.01 

Model 

 

sex-month sex-week 
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DT 86.90 0.964 100.00 71.10 100.00 82.87 85.11 0.917 77.72 86.82 73.70 81.86 

LR 81.37 0.84 80.84 76.18 85.27 78.33 74.79 0.83 72.33 81.45 70.40 76.55 

A-NN 72.44 0.804 82.69 50.18 92.81 60.99 75.14 0.812 73.71 79.47 70.61 76.48 

NB 80.94 0.818 81.22 73.27 85.80 76.68 71.28 0.721 66.45 87.77 54.12 75.62 

GBT 85.00 0.907 75.00 85.71 84.62 80.00 85.96 0.923 82.61 90.48 81.61 86.36 

K-NN 70.00 0.786 64.29 56.25 79.17 60.00 59.06 0.636 56.60 71.43 47.13 63.16 

RF 78.33 0.708 77.32 71.17 83.78 73.95 77.14 0.801 74.41 84.33 69.61 78.98 

DL 88.94 0.895 100.00 75.71 100.00 85.98 91.79 0.939 91.79 92.15 91.17 91.96 
 

 
 

รูปที่ 5 แผนที่แสดงผลการพยากรณก์ารเกิดโรคไข้เลือดออก ปี พ.ศ. 2566 รายต าบล และรายอ าเภอ 
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วิจารณ์และสรุปผล 
การวิจัยในคร้ังนี้ผู้วิจัยได้ใช้วิธีการเลือกโดยการใช้ปัจจัยท่ีมีความสัมพันธ์กับตัวแปรกลุ่มเป้าหมายแล้วน ามา

สร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ ส าหรับการท านายการระบาดของโรคไข้เลือดออกในจังหวัดพะเยา ได้แก่ ปัจจัยด้านพื้นท่ี 

คือ จังหวัด อ าเภอ และต าบล โดยการระบาดของโรคไข้เลือดออกมีความแตกต่างกันในแต่ละพื้นท่ี เนื่องจาก  

ความหนาแน่นของประชากร สภาพแวดล้อม และการกระจายตัวของแหล่งเพาะพันธ์ุยุงลาย ซึ่งเป็นพาหะของ  

โรคไข้เลือดออก พื้นท่ีท่ีมีแหล่งน้ าขังท่ีสะสมไว้เป็นเวลานานจะมีอัตราการระบาดสูงกว่า ส่วนปัจจัยด้านเวลา คือ ปีท่ี

ตรวจพบเชื้อไข้เลือดออก อาจจะมีแนวโน้มเปลี่ยนแปลงตามช่วงเวลา เช่น ความถี่ของการระบาดอาจจะเพิ่มขึ้นในบางปี 

เนื่องจากวงจรการระบาดท่ีเกิดจากการหมุนเวียนของสายพันธ์ุไวรัสหรือการเปลี่ยนแปลงในประชากรยุงลายท่ีเป็นพาหะ 

และปัจจัยด้านสภาพภูมิอากาศ คือ อุณหภูมิเฉลี่ย โดยอุณหภูมิท่ีสูงขึ้นจะเพ่ิมอัตราการเจริญเติบโตและการแพร่พันธ์ุ

ของยุงลาย อีกทั้งยังส่งผลต่อความสามารถในการแพร่เชื้อไวรัสในยุง ส่วนปริมาณน้ าฝนเฉลี่ยและจ านวนวันท่ีฝนตก  

โดยฝนท่ีตกท าให้เกิดแหล่งน้ าขังท่ีเหมาะสมส าหรับการวางไข่และการเจริญเตบิโตของยุงลาย ยิ่งฝนตกมากเท่าไร โอกาส

ท่ียุงลายจะเพิ่มขึ้นก็ยิ่งมาก และความชื้นสัมพัทธ์เฉลี่ย โดยความชื้นท่ีสูงส่งผลให้ยุงลายมีอายุยืนขึ้น และเพิ่มโอกาสใน

การแพร่กระจายเชื้อไข้เลือดออก โดยปัจจัยดังกล่าวใช้เป็นรายเดือนและรายสัปดาห์ และได้สอดคล้องกับปัจจัยท่ีใช้ใน

การศึกษาการพยากรณ์การระบาดโรคไข้เลือดออกในจังหวัดพะเยา พบว่า ปัจจัยด้านพื้นท่ี ปัจจัยด้านเวลาและปัจจัย

สภาพภูมิอากาศเป็นปัจจัยท่ีมีผลในการเกิดการระบาดโรคไข้เลือดออก และผู้วิจัยได้พบว่า ผลการวัดประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองการพยากรณ์ ประเภท Regression พบวา่ Linear Regression ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ท่ี RMSE 1.190 ใน dataset 

sex-week ซึ่งมีค่าความคลาดเคลื่อนท่ีต่ าบ่งชี้ว่าแบบจ าลองนี้มีความแม่นย าสูงในการท านาย ส่วนผลท่ีได้ประเภท 

Classification พบว่า Deep Learning ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ที่ Accuracy 99.84% ใน dataset subdistrict-week ซึ่งเป็น

แบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์การระบาดโรคไข้เลือดออกท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยให้คา่ความแม่นย าและค่าประสิทธิภาพ

โดยรวมสูงท่ีสุด ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยแบบจ าลองการพยากรณ์การระบาดของโรคไข้เลือดออกโดยใช้เทคนิคการท า

เหมืองข้อมูลพบว่าวิ ธี Decision Tree เป็นโมเดลในการสร้างแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์การระบาดของ 

โรคไข้เลือดออกท่ีเหมาะสมท่ีสุดโดยให้ค่าความแม่นย าสูงสุด 69.83% และ 75.4% ตามล าดับ (จิรโรจน์ ตอสะสุกุล, 

2564) และในงานวิจัยการท านายไข้เลือดออกในสิงคโปร์ มีการใช้แนวทางการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ี โดยใช้ข้อมูล

อุตุนยิมวทิยาในการสร้างแบบจ าลอง พบวา่การสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนคิ XGBoost แสดงประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด โดยมี

ค่า MAE = 89.12, RMSE = 156.07 และ R-squared = 0.83 (Tian et al., 2024) และงานวิจัยการพยากรณ์กรณี

ไข้เลอืดออกในรัฐคุชราตโดยใช ้Long Short-Term Memory แนวทางการเรียนรู้ของเคร่ือง พบวา่ LSTM ให้คา่ความแมน่ย า

ท่ีดี ท่ีสุด 84% ท่ี RMSE อยู่ ท่ี 0.04 และค่าคะแนน R-squared อยู่ ท่ี 0.84 (Mehta & Patel, 2023) และงานวิจัย 

แนวทางการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อท านายไข้เลือดออก ได้ ใช้  Deep Learning โดยใช้โมเดล LSTM ในการท านายผล  

โดยแบบจ าลองท่ีได้ผลดีท่ีสุดคือ SSA-LSTM อยู่ท่ีค่า RMSE ท่ี 3.17 แบบจ าลอง SSA-LSTM ท างานได้ดีในขอบเขต 

การท านายของงานวิจัยน้ี (Majeed et al, 2023) ซึ่งข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยดังกล่าวนั้นมีความแตกต่างกับงานวิจัยน้ี คือ

ข้อมูลกลุ่มอาการของโรคไข้เลือดออกกับอาชีพของผู้ท่ีติดเชื้อ ความเร็วลม ความกดอากาศท่ีระดับน้ าทะเล รังสีจาก 

ดวงอาทิตย ์พลังงานจากดวงอาทิตย ์ดัชนรัีงสียูว ี 

จากผลการศึกษา พบว่า Deep Learning มีประสิทธิภาพดีกว่าโมเดลอื่น ๆ อาจเนื่องจาก อัลกอริทึม สามารถ

สร้างและเรียนรู้คุณลักษณะเชิงซ้อนจากข้อมูลได้ดีกว่า ซึ่งจะเป็นประโยชน์อย่างมากในการวางแผนและจัดการ

สาธารณสุข โดยเฉพาะในพื้นท่ีท่ีมีความเสี่ยงสูง โดยโครงข่ายประสาทเทียมใน Deep Learning มีความสามารถในการท า

ความเข้าใจข้อมูลท่ีมีโครงสร้างซับซ้อนและมีความสัมพันธ์ท่ีไม่เป็นเชิงเส้นในข้อมูลได้ดี อีกท้ังการใช้จ านวนชั้น (layers)  
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ท่ีมากกว่าในโครงข่ายประสาทเทียมท าให้ Deep Learning สามารถสร้างแบบจ าลองในรูปแบบท่ีซับซ้อนได้มากขึ้น ท าให้

หน่วยงานท่ีเกี่ยวข้องสามารถท านายการระบาดได้แม่นย ามากยิ่งขึ้น และมีการปรับแต่งและเพิ่ม  ประสิทธิภาพจาก

กระบวนการเรียนรู้ท่ีหลากหลาย ท าให้สามารถจัดการกับข้อมูลท่ีมีปริมาณมากและหลากหลายได้อยา่งมปีระสิทธิภาพ  

ข้อจ ากัดของงานวิจัยนี้คือ ข้อมูลท่ีใช้ในการวิเคราะห์อาจไม่สมบูรณ์ และความแตกต่างของพื้นท่ีใน 

การวิเคราะห์ความแตกต่างในแง่ของการระบาด ซึ่งอาจมีความคลาดเคลื่อนในสถานการณ์จริง ส าหรับในงานวิจัยคร้ัง

ต่อไปควรศึกษาเพิ่มเติมเกี่ยวกับปัจจัยท่ีอาจมีผลต่อการเกิดโรคไข้เลือดออก หรือปัจจัยท่ีมีความสัมพันธ์กับ

กลุ่มเป้าหมาย เชน่ อาชพีของผู้ติดเชื้อ หรือปัจจัยทางสิ่งแวดล้อมเพิ่มเติม เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณ์และช่วย

ในการวางแผนเชงินโยบายท่ีมีประสิทธิภาพมากขึน้ในการควบคุมโรคไข้เลอืดออก  
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