
44 การพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม

Jaree Thomgkam and Vatinee Sukmak
ISSN 2672-9369 (Online)

การพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม
Predicting Breast Cancer Patient Survival

 จารี ทองคํา1* และวาทินี สุขมาก2

 Jaree Thomgkam1* and Vatinee Sukmak2

Received: June 30, 2020; Revised: December 4, 2020; Accepted: December 4, 2020

บทคัดยอ

งานวิจัยฉบับนี้มีวัตถุประสงคเพื่อพัฒนาแบบจําลองที่มีประสิทธิภาพในการพยากรณการรอดชีวิตของ
ผูปวยมะเร็งเตานมซ่ึงเปนมะเร็งท่ีพบมากในเพศหญิงเปนอันดับท่ีสองรองจากมะเร็งรังไข ขอมูลเก็บรวบรวม
จากฐานขอมูล SEER ในป ค.ศ. 2004 ถึง 2014 จํานวน 115,184 ระเบียน การวิจัยนี้ใชเทคนิค
เหมืองขอมูลพ้ืนฐาน คือ เทคนิคนาอีฟเบย เทคนิคสวนของรายการตัดสินใจ เทคนิคเพอรเซปตรอนหลายช้ัน 
และเทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชีน ในการสรางแบบจําลองเปรียบเทียบกับแบบจําลองดังกลาวรวมกับ
เทคนิคการหอเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการพยากรณ คณะผูวิจัยใชหลักการ 10-โฟดครอสวาลิเดชันในการ
แบงชุดขอมูลเปนชุดขอมูลฝกสอนและชุดขอมูลทดสอบ โดยใชคาความไว ความจําเพาะ และความถูกตอง 
วัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง ผลทดลองพบวา เทคนิคสวนของรายการตัดสินใจรวมกับเทคนิคการหอ 
สามารถสรางแบบจําลองการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานมท่ีมีความถูกตองสูงสุดท่ีรอยละ 98.89
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Abstract

The objective of this research is to develop the eff ective model for predicting the survival 
of patients with breast cancer. Breast cancer is the second most common cancer in women. 
Data were collected from the SEER database in 2004 to 2014. It has up to 115,184 records. 
The prediction models were modeled with the basic techniques including Naive Bayes, 
PART decision list, MutiLayer Perceptron and Support Vector Machine. Moreover, the research 
team adopted Bagging technique to combine with these basic techniques in order to increase 
performance of the built prediction models. 10-fold cross-validation has been used to divide 
the dataset into training and testing sets. Sensitivity, specifi city and accuracy values were 
used to compare the performance of models. The experiment result shows that that PART 
combine with bagging technique can construct breast cancer survival models with the 
highest accuracy of 98.89 %.

Keywords: Breast Cancer; Survival; Ensemble Technique; Data Mining

บทนํา

มะเร็งเตานมเปนมะเร็งที่พบบอยที่สุด และเปนสาเหตุอันดับสองของการเสียชีวิตดวยโรคมะเร็งสําหรับ
เพศหญิง [1] การรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานมมีมากข้ึนเม่ือมีการตรวจพบแตเน่ิน ๆ รวมถึงการรักษา
ยังเปนปจจัยหนึ่งที่ทําใหโอกาสการรอดชีวิตสูงขึ้นอีกดวย มะเร็งเตานมสามารถแบงออกเปน 4 ระยะ 
ไดแก ระยะที่ 1 เปนระยะที่เซลลมะเร็งมีขนาดคอนขางเล็กและมีอยูภายในอวัยวะที่มะเร็งเริ่มกอตัว 
ระยะนี้เปนระยะที่มะเร็งมีความรุนแรงนอยที่สุด ระยะที่ 2 เปนระยะที่มะเร็งเตานมมีขนาดใหญกวา
ในระยะท่ี 1 แตเซลลมะเร็งเตานมยังไมเร่ิมแพรกระจายไปยังเน้ือเย่ือรอบ ๆ ระยะท่ี 3 เปนระยะท่ีมะเร็งเตานม
มีขนาดใหญข้ึนอาจเร่ิมแพรกระจายไปยังเน้ือเย่ือรอบ ๆ และมีเซลลมะเร็งเตานมในตอมน้ําเหลืองในบริเวณน้ัน 
ระยะที่ 4 เปนระยะที่เซลลมะเร็งแพรกระจายไปจากตําแหนงที่เริ่มเปนอวัยวะอื่น ๆ ซึ่งเรียกวา มะเร็ง
ระยะแพรกระจายหรือมะเร็งระยะลุกลาม [2] อัตราการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานมโดยทั่วไปใช
การพิจารณาจากการรอดชีวิตในระยะ 5 ป โดยเฉพาะผูปวยในระยะที่ 3 จะมีการเสียชีวิตในระยะกอน 
5 ป ท่ีรอยละ 72 ดังน้ันอายุรแพทยดานมะเร็งวิทยาไดอธิบายเก่ียวกับอัตราการรอดชีวิตของมะเร็งเตานม
โดยใชคําวาอัตราการรอดชีวิตระยะ 5 ป [3] ในทศวรรษท่ีผานมาการรอดชีวิตระยะ 5 ป ของผูปวย
มะเร็งเตานมมีมากยิ่งขึ้น เนื่องจากผูปวยมาพบแพทยเร็วขึ้นและการรักษาที่มีประสิทธิภาพมากย่ิงข้ึน [1] 
ในอดีตการวิเคราะหการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งโดยสวนใหญใชการวิเคราะหถดถอย (Regression 
Analysis) [4] ปจจุบันการวิเคราะหขอมูลดวยเทคนิคเหมืองขอมูลเขามามีบทบาทในการพยากรณและ
ใชกันอยางแพรหลาย ซึ่งเทคนิคเหมืองขอมูลสามารถนําไปใชในการสรางแบบจําลองเพื่อการพยากรณ
เกิดโรค [5] และการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็ง [6] ซ่ึงแบบจําลองน้ีสามารถนําไปใชในการพยากรณ
ทางการแพทยและการเฝาระวังโรค



46 การพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม

Jaree Thomgkam and Vatinee Sukmak
ISSN 2672-9369 (Online)

 เทคนิคการทําเหมืองขอมูล (Data Mining Techniques) นิยมนํามาใชในการสรางแบบจําลอง
เพ่ือการพยากรณ เชน เทคนิคนาอีฟเบย (Naive Bayes: NB) เทคนิคสวนของรายการตัดสินใจ (PART 
Decision List: PART) เทคนิคเพอรเซปตรอนหลายช้ัน (MutiLayer Perceptron: MLP) และเทคนิค
ซัพพอรตเวกเตอรแมชีน (Support Vector Machine: SVM) เปนตน โดยเทคนิค NB เปนเทคนิคที่มี
ประสิทธิภาพในการสรางแบบจําลองเพ่ือการพยากรณเมื่อขอมูลมีลักษณะเปน 2 ตัวเลือก (Binary) [7] 
และการทําเหมืองขอความ (Text Mining) [8] - [9] เทคนิค PART เปนเทคนิคท่ีใชในการสรางแบบจําลอง
แบบกฎ (Rule-Based) ซ่ึงงายตอการแปลความหมายและมีประสิทธิภาพในการพยากรณ [10] - [11] 
สวนเทคนิค MLP เปนเทคนิคที่นิยมนํามาใชในการแกปญหาเก่ียวกับการรูจํา หรือการพยากรณขอมูล
รูปภาพท่ีมีจํานวนขอมูลไมมากนักแตมีตัวแปรจํานวนมาก [12] และเทคนิค SVM เปนเทคนิคท่ีมีประสิทธิภาพ
ในการสรางแบบจําลองเพ่ือการพยากรณที่ใชกับขอมูลที่มีขนาดเล็กและขอมูลขนาดกลาง [13] [14] 
 เทคนิค Bagging เปนเทคนิคแบบรวม (Ensemble) ที่ใชในการแกปญหาแบบจําลองที่มี
ประสิทธิภาพตํ่าจากแบบจําลองที่ใชเทคนิคพื้นฐาน หรือเรียกอีกอยางหนึ่งวา Weak Classifi er [15] 
โดยใชหลักการ Bootstrap ในการสุมขอมูลแบบกลับมาใชใหมใหแกแบบจําลองที่ใชเทคนิคพื้นฐาน [16] 
 ดังนั้นวัตถุประสงคของงานวิจัยนี้เพื่อพัฒนาแบบจําลองการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวย
มะเร็งเตานม โดยใชเทคนิคพื้นฐานในการทําเหมืองขอมูล 4 เทคนิค คือ NB, PART, MLP และ SVM 
รวมกับเทคนิค Bagging นอกจากน้ันคณะผูวิจัยยังใชหลักการ 10-Fold Cross-Validation ในการแบง
ขอมูลออกเปนชุดขอมูลฝกสอนใชในการสรางแบบจําลองดวยเทคนิคพื้นฐาน และชุดขอมูลทดสอบ
เพ่ือใชในการทดสอบประสิทธิภาพการพยากรณของแบบจําลองดวยคาความไว (Sensitivity) คาความจําเพาะ 
(Specifi city) และคาความถูกตอง (Accuracy) 

วิธีดําเนินการวิจัย

วิธีดําเนินการวิจัยในงานวิจัยนี้แบงออกเปน 4 ขั้นตอนตามวิธีการทําเหมืองขอมูลของ Han, J. W. and 
Kamber, M. [17] ดังน้ีคือ ข้ันตอนการเตรียมขอมูล ข้ันตอนกอนการสรางแบบจําลอง ข้ันตอนการสราง
แบบจําลอง และการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง
 1. ขั้นตอนการเตรียมขอมูล เปนขั้นตอนในการทําความเขาใจขอมูล คณะผูวิจัยทําการรวบรวม
ขอมูลผูปวยในกลุมการวินิจฉัยโรคมะเร็งเตานมจากฐานขอมูล SEER ซ่ึงขอมูลอยูในรูปแบบแฟมขอความ 
(Text File) โดยมีตัวแปรท้ังหมด 74 ตัวแปร จํานวน 547,920 ระเบียน เม่ือทําการตรวจสอบความสมบูรณ
ของขอมูลพบวา ขอมูลมีปญหาเกี่ยวกับขอมูลซํ้าซอนและขอมูลไมสมบูรณในอัตรามากกวารอยละ 50 
ของขอมูลทั้งหมด โดยขอมูลจากเดือนมกราคม ค.ศ. 2004 ถึงเดือนธันวาคม ค.ศ. 2014 เปนขอมูล
ที่มีความสมบูรณมากที่สุดจํานวน 193,053 ระเบียน
 2. ขั้นตอนกอนการสรางแบบจําลอง เปนขั้นตอนที่มีความสําคัญตอการวัดประสิทธิภาพของ
แบบจําลอง ซึ่งประกอบดวย 4 ขั้นตอนดังนี้
  2.1  กําจัดขอมูลที่ซํ้ากันออกจากชุดขอมูล
  2.2  กําจัดขอมูลที่ไมสมบูรณออก และคํานึงถึงตัวแปรที่ใชในการสรางแบบจําลอง
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  2.3  กําหนดระยะเวลาการเสียชีวิต แบงขอมูลออกเปน 2 กลุมหรือคลาส คลาส 0 คือ 
ขอมูลของผูปวยที่เสียชีวิต กอนระยะ 5 ป และคลาส 1 คือ ขอมูลของผูปวยที่รอดชีวิตมากกวาระยะ 5 ป 
หลังจากวันที่ไดรับการวินิจฉัยโรค
  2.4  ทําการตรวจจับขอมูลที่ผิดปกติ (Outliers) ออกจากชุดขอมูล ดวยเทคนิค C4.5
    หลังจากคณะผูวิจัยไดดําเนินการตามทั้ง 4 ขั้นตอนขางตนแลวมีขอมูลคงเหลือ 
115,184 ระเบียน โดยประกอบดวยคลาส 0 จํานวน 92,720 และคลาส 1 จํานวน 22,464 มีตัวแปรท้ังส้ิน
จํานวน 10 ตัวแปร แบงออกเปนตัวแปรตนจํานวน 9 ตัวแปร และตัวแปรตามจํานวน 1 ตัวแปร ดังตารางท่ี 1

ตารางที่ 1 ตัวแปรในงานวิจัย

 ลําดับ  รายละเอียด รหัสตัวแปร ชนิดของขอมูล
 1 Marital Status MAR_STAT Nominal
 2 Race  RAC_RECY Nominal
 3 Age at Diagnosis AGE Number
 4 Primary Site PRIMSITE Nominal
 5 Lateral  LATERAL Nominal
 6 Cancer Grade GRADE Nominal
 7 Tumor Size  CSTUMSIZ Nominal
 8 Stage  DSS2000S Nominal
 9 Surgery of Primary Site SURGPRIF Nominal
 10 Survival Class Class Nominal

 3. ขั้นตอนการสรางแบบจําลอง การสรางแบบจําลองเพื่อการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวย
มะเร็งเตานม ดวยเทคนิคเหมืองขอมูลท่ีมีประสิทธิภาพในการพยากรณท่ีเปนท่ียอมรับกันอยางแพรหลาย 
ประกอบดวยเทคนิคเหมืองขอมูลพื้นฐาน คือ เทคนิค Naive Bayes, PART, MLP และ SVM รวมกับ
เทคนิค Bagging 
  3.1  เทคนิคนาอีฟเบย (Naive Bayes) [18] เปนเทคนิคที่ใชหลักการของความนาจะเปน
มาแกปญหา โดยการสรางแบบจําลองจาก Bayes’ Theorem และสมมติฐานท่ีถูกกําหนดขึ้นจากการเกิด
ของเหตุการณตาง ๆ ที่ใชในการพยากรณ 
  3.2  เทคนิคสวนของรายการตัดสินใจ (PART) [11] เปนเทคนิคที่ใชในการสรางกฎ
การตัดสินใจ โดยการนําเอาหลักการของตนไมการตัดสินใจ และการสรางกฎการตัดสินใจจากใบท่ีดีที่สุด 
(Best Leave) ในการพยากรณ ถึงแมวาเทคนิคน้ีจะคลายกับตนไมตัดสินใจ แตเทคนิค PART ไดหลีกเล่ียง
การสรางตนไมเต็มรูปแบบทําใหลดเวลาในการสรางกฎการตัดสินใจ (Decision Rule)
  3.3  เทคนิคเพอรเซปตรอนหลายช้ัน (MLP) เปนเทคนิคท่ีใชแนวคิดท่ีไดมาจากการจําลอง
การทํางานของเซลลสมองของมนุษย ซึ่งมีโครงสรางประกอบดวย ชั้นขอมูลนําเขา (Input Layer) 
ช้ันขอมูลแฝง (Hidden Layer) และช้ันขอมูลออก (Output Layer) โดยมีหนวยยอยเรียกวา Perceptron 
ซ่ึงเทียบเทากับเซลลสมองของมนุษยหน่ึง Neuron โดยหลักการของ Neural Network จะมีการกําหนด
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คาน้ําหนักและเกณฑใหแกขอมูลนําเขาแตละตัวโดยใช Back-propagation Algorithm ในการคํานวณ
ในการสรางแบบจําลอง และใหผลการพยากรณไดอยางแมนยํา [19]
  3.4  เทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชีน (SVM) [20] เปนเทคนิคท่ีไดจากทฤษฏีการเรียนรู
จากสถิติ เปนการใชหลักการลดคาความเส่ียงเชิงโครงสรางใหต่ําท่ีสุด (Structural Risk Minimized) 
เพ่ือลดคาความผิดพลาดของการทํานาย (Minimization Error) พรอมกับเพ่ิมระยะการแบงใหมากท่ีสุด 
(Maximized Margin) ในการพยากรณ
  3.5  เทคนิคการหอ (Bagging) [21] เปนเทคนิคแบบรวมท่ีใชหลักการของ Bootstrap 
ในการสุมขอมูลแบบกลับไปใชใหม ซึ่งเปนเทคนิคที่เพิ่มประสิทธิภาพใหกับเทคนิคพื้นฐาน ในงานวิจัยนี้
ไดนําเอาเทคนิค Bagging รวมกับเทคนิค Naive Bayes เทคนิค PART เทคนิค MLP และเทคนิค 
SVM ตามลําดับ 
 4. การวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง ในงานวิจัยน้ีเทคนิค 10-Fold Cross-Validation ไดถูก
นํามาใชในการแยกขอมูลออกเปนชุดขอมูลฝกสอน และชุดขอมูลทดสอบ จํานวน 10 รอบ ซ่ึงหลักการน้ี
จะชวยลดความแตกตาง และเพ่ิมความนาเช่ือถือของผลการทดลอง ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง 
คณะผูวิจัยใชคาความไว (Sensitivity) คาจําเพาะ (Specifi city) และคาความถูกตอง (Accuracy) 
ซึ่งคํานวณไดจากสมการที่ (1) - (3) 

 (1)

 (2)

 (3)

  เมื่อ 
    TP (True Positive) หมายถึง จํานวนขอมูลที่แบบจําลองสามารถพยากรณ
ไดอยางถูกตองในกลุมผูปวยท่ีเสียชีวิตกอนระยะ 5 ป นับจากวันท่ีไดตรวจพบมะเร็งเตานมถึงวันท่ีเสียชีวิต
    FP (False Positive) หมายถึง จํานวนขอมูลที่แบบจําลองที่ไมสามารถพยากรณ
ไดอยางถูกตองในกลุมผูปวยท่ีเสียชีวิตกอนระยะ 5 ป นับจากวันท่ีไดตรวจพบมะเร็งเตานมถึงวันที่เสียชีวิต
    TN (True Negative) หมายถึง จํานวนขอมูลที่แบบจําลองสามารถพยากรณ
ไดอยางถูกตองในกลุมผูปวยท่ีเสียชีวิตหลังระยะ 5 ป นับจากวันท่ีไดตรวจพบมะเร็งเตานมถึงวันที่เสียชีวิต
    FN (False Negative) หมายถึง จํานวนขอมูลที่แบบจําลองที่ไมสามารถพยากรณ
ไดอยางถูกตองในกลุมผูปวยที่เสียชีวิตหลังระยะ 5 ป นับจากวันที่ไดตรวจพบมะเร็งเตานมถึงวันที่เสียชีวิต
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ผลการทดลอง

จากการสรางแบบจําลองดวยเทคนิคเหมืองขอมูลพื้นฐาน ผลการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง ดังน้ี
 1. คาความไว (Sensitivity) ของแบบจําลองการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม
ระยะ 5 ป จากการทดลอง 10 รอบ ดวยเทคนิคเหมืองขอมูลพื้นฐาน และเทคนิค Bagging รวมกับเทคนิค
เหมืองขอมูลพื้นฐาน แสดงดังตารางที่ 2

ตารางที่ 2 คาความไวของแบบจําลอง

 
Rounds

   Basic (%)    Bagging (%)
  NB PART MLP SVM NB PART MLP SVM
 1 97.37 99.26 95.25 96.24 97.30 99.33 95.49 96.37
 2 97.55 99.10 95.05 96.10 97.40 99.29 95.77 96.24
 3 97.22 99.25 95.70 96.62 97.16 99.42 95.97 96.75
 4 97.82 99.10 96.07 96.31 97.50 99.23 95.86 96.47
 5 97.04 99.35 95.65 96.52 97.27 99.36 95.72 96.69
 6 97.39 99.10 95.98 96.53 97.48 99.42 96.01 96.78
 7 97.72 99.19 95.46 96.17 97.58 99.36 95.79 96.40
 8 97.55 99.26 95.61 96.34 97.63 99.61 95.85 96.47
 9 97.56 99.37 96.35 96.58 97.62 99.49 95.80 96.74
 10 97.88 99.08 96.04 96.04 97.69 99.37 96.10 96.14
 Average 97.51 99.21 95.72 96.34 97.46 99.39 95.84 96.50
 SD. 0.25 0.10 0.38 0.20 0.17 0.10 0.16 0.22

  จากตารางที่ 2 แสดงคาความไวของแบบจําลองเพื่อการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวย
มะเร็งเตานม ที่สรางจากเทคนิคพื้นฐาน NB PART MLP และ SVM พบวา ทุกเทคนิคสามารถสราง
แบบจําลองที่มีประสิทธิภาพไดในระดับที่ดีมากกลาวคือ มากกวารอยละ 90.00 โดยเทคนิค PART จะให
คาความไวสูงสุดถึงรอยละ 99.21 รองลงมาคือเทคนิค NB SVM และ MLP ตามลําดับ เมื่อนําเทคนิค 
Bagging รวมกับเทคนิคพื้นฐานพบวา คาความไวของแบบจําลอง Bagging รวมกับ PART MLP และ 
SVM มีคาความไวเพ่ิมข้ึนเล็กนอย (นอยกวา 1 %) แตคาความไวของแบบจําลอง Bagging รวมกับ 
NB มีคาลดลงเล็กนอย
 2. คาจําเพาะ (Specifi city) ของแบบจําลองการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม
ระยะ 5 ป พบวา มีคาจําเพาะของแบบจําลอง ดังตารางที่ 3
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ตารางที่ 3 คาจําเพาะของแบบจําลอง

 
Rounds

   Basic (%)    Bagging (%)
  NB PART MLP SVM NB PART MLP SVM
 1 28.39 96.88 87.18 71.78 29.02 97.33 89.59 71.65
 2 29.19 95.91 89.85 71.07 30.13 96.57 89.36 70.72
 3 32.53 97.20 88.16 71.38 32.80 97.15 89.54 71.25
 4 29.82 97.20 87.54 72.41 32.27 97.37 90.25 71.74
 5 32.55 96.71 88.56 71.86 31.30 97.02 89.76 71.59
 6 30.63 96.88 89.31 72.71 29.16 96.71 90.74 72.04
 7 29.74 96.17 87.31 71.42 31.70 95.99 88.56 70.44
 8 31.61 96.30 88.60 72.17 30.99 96.57 89.18 71.64
 9 30.37 97.02 85.26 71.59 30.81 96.35 90.69 71.06
 10 27.29 96.75 85.57 74.00 28.54 97.46 89.54 73.86
 Average 30.21 96.70 87.74 72.04 30.67 96.85 89.72 71.60
 SD. 1.62 0.42 1.41 0.81 1.36 0.46 0.64 0.89

  จากตารางท่ี 3 แสดงคาจําเพาะของแบบจําลองสรางจากเทคนิคพ้ืนฐาน คือ NB PART MLP 
และ SVM และแบบจําลองที่สรางจากเทคนิคพื้นฐานรวมกับเทคนิค Bagging พบวาเทคนิค PART 
รวมกับเทคนิค Bagging ใหคาจําเพาะสูงสุดถึงรอยละ 96.85 อยางไรก็ตามเม่ือตรวจสอบรายละเอียดพบวา 
เทคนิค Bagging สามารถเพ่ิมคาจําเพาะของแบบจําลองท่ีใชเทคนิค NB และ PART ขึ้นเพียงเล็กนอย 
และสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจําลองท่ีใชเทคนิค MLP และ SVM มากกวา 1 % นอกจากน้ัน
เทคนิค Bagging ยังลดคา SD. ใหแกเทคนิค NB และ MLP ซึ่งหมายถึงมีความเสถียรของแบบจําลอง
ในการพยากรณเพิ่มข้ึน 
 3. คาความถูกตอง (Accuracy) ของแบบจําลองการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม
ระยะ 5 ป ซึ่งสามารถแสดงคาความถูกตองไดดังตารางที่ 4
 
ตารางที่ 4 คาความถูกตองของแบบจําลอง

 
Rounds

   Basic    Bagging
  NB PART MLP SVM NB PART MLP SVM
 1 83.91 98.79 93.68 91.47 83.98 98.94 94.34 91.54
 2 84.22 98.48 94.04 91.21 84.28 98.76 94.52 91.26
 3 84.60 98.85 94.23 91.70 84.61 98.98 94.71 91.78
 4 84.56 98.73 94.41 91.65 84.77 98.87 94.77 91.65
 5 84.47 98.84 94.27 91.71 84.41 98.91 94.56 91.80
 6 84.37 98.67 94.68 91.88 84.16 98.89 94.98 91.95
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ตารางที่ 4 คาความถูกตองของแบบจําลอง (ตอ)

 
Rounds

   Basic    Bagging
  NB PART MLP SVM NB PART MLP SVM
 7 84.47 98.60 93.87 91.34 84.74 98.71 94.38 91.34
 8 84.69 98.68 94.24 91.63 84.63 99.02 94.55 91.63
 9 84.46 98.91 94.19 91.71 84.59 98.88 94.81 91.73
 10 84.11 98.63 94.00 91.74 84.21 99.00 94.82 91.80
 Average 84.39 98.72 94.16 91.60 84.44 98.89 94.64 91.65
 SD. 0.23 0.12 0.27 0.19 0.26 0.10 0.20 0.21

  จากตารางที่ 4 แสดงคาความถูกตองของแบบจําลองสรางจากเทคนิคพื้นฐาน NB PART 
MLP และ SVM และแบบจําลองท่ีสรางจากเทคนิคพ้ืนฐานรวมกับเทคนิค Bagging พบวา เทคนิค PART
ใหคาความถูกตองสูงสุดถึงรอยละ 98.72 รองลงมาคือ เทคนิค MLP ใหคาความถูกตองสูงสุดรอยละ 94.16 
เทคนิคท่ีใหคาความถูกตองต่ําท่ีสุด คือ เทคนิค NB เม่ือนําเทคนิค Bagging มารวมกับเทคนิคพื้นฐาน
สามารถเพิ่มคาความถูกตองของแบบจําลองพ้ืนฐานขึ้นเพียงเล็กนอย ยิ่งไปกวานั้น เทคนิค Bagging 
สามารถเพิ่มความเสถียรใหแกการพยากรณดวยเทคนิค PART และเทคนิค MLP มากขึ้นดวย 
  จากผลการทดลองขางตน เทคนิค PART เปนเทคนิคที่พยากรณการรอดชีวิตของผูปวย
มะเร็งเตานมที่มีประสิทธิภาพมากท่ีสุด สามารถนํามาสรางกฎการตัดสินใจไดถึง 810 กฎ ซึ่งคณะผูวิจัย
ไดแสดงตัวอยางของกฎการตัดสินใจการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานมในรูปของ
กฎการตัดสินใจ 6 กฎ ดังตารางท่ี 5

ตารางที่ 5 ตัวอยางกฎการตัดสินใจจากการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานมดวยเทคนิค PART

 Rule  
PART Models

 Prediction
 Number    Result

 Rule 1 AGE > 62 AND GRADE = 3 AND CSTUMSIZ <= 989: 0 0
 Rule 2 AGE > 62 AND GRADE = 2 ANDCSTUMSIZ <= 820: 0
 Rule 3 AGE > 62 AND GRADE = 1 AND CSTUMSIZ <= 23: 0  0
 Rule 4 GRADE = 4 AND AGE <= 85 AND CSTUMSIZ <= 20 1
  AND SURGPRIF = 2 AND MAR_STAT = 2 
 Rule 5 RAC_RECY = 2 AND GRADE = 4 AND SURGPRIF = 2  1
  AND AGE <= 64 ANDMAR_STAT = 1 
 Rule 6 RAC_RECY = 2 AND GRADE = 4 AND SURGPRIF = 2  1

  AND AGE <= 64 AND MAR_STAT = 1 
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  จากตัวอยางกฎการตัดสินใจการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม ในกฎขอท่ี 1 
ถาผูปวยมีอายุมากวา 62 ป มีเซลลมะเร็งอยูใน GRADE = 3 ซ่ึงหมายถึง ระยะท่ีเซลลมะเร็งมีการกระจาย
เร็วมากแตไมสามารถแยกความแตกตางของเซลลมะเร็งได และไมทราบขอบเขตของขนาดกอนมะเร็ง 
แบบจําลองกฎการตัดสินใจจะพยากรณวาผูปวยจะเสียชีวิตกอนระยะ 5 ป หลังจากวินิจฉัยวาเปนมะเร็งเตานม
รอยละ 100 ซึ่งหมายความวาถาผูปวยเขาเกณฑกฎขอที่ 1 ผูปวยจะเสียชีวิตทั้งหมดในกอนระยะ 5 ป 
กฎขอที่ 4 สามารถนําไปพยากรณไดคือ ถาผูปวยเปนมะเร็งใน GRADE = 4 ซึ่งหมายถึงเซลลมะเร็ง
มีการเปลี่ยนรูปรางแตกตางจากเซลลตนกําเนิด ผูปวยมีอายุนอยกวา 85 ป ขนาดของมะเร็งนอยกวา 
20 มิลลิเมตร ไดรับการรักษาดวยการผาตัดเอาเฉพาะเซลลมะเร็งออกไปแลว และสถานภาพสมรส 
กฎการตัดสินใจจะพยากรณวาผูปวยสามารถมีชีวิตรอดในระยะ 5 ป ดังนั้นจากแบบจําลองและ
กฎการตัดสินใจการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม สามารถนําไปพัฒนาเปนระบบเฝาระวังโรค
ใหแกผูปวยและแพทยไดนําการพยากรณมาใชในการคัดกรองความเส่ียงตอการเสียชีวิตของผูปวย
ในเบื้องตนตอไป

สรุปผลและการอภิปราย

งานวิจัยฉบับน้ีไดนําขอมูลผูปวยท่ีไดรับการวินิจฉัยดวยโรคมะเร็งเตานมและเสียชีวิตดวยโรคมะเร็งเตานม
จากฐานขอมูล SEER ระหวางป ค.ศ. 2004 - 2014 จํานวน 115,184 ราย มาทําการสรางแบบจําลอง
ดวยเทคนิคพื้นฐาน NB PART MLP และ SVM และแบบจําลองที่สรางรวมกับเทคนิค Bagging 
 จากผลการทดลองพบวา เทคนิค PART มีประสิทธิภาพในการพยากรณสูงสุดโดยใหคาความไว
เฉลี่ยรอยละ 99.21 คาจําเพาะเฉลี่ยรอยละ 96.70 และคาความถูกเฉลี่ยรอยละ 96.72 เมื่อนําเทคนิค 
Bagging มาเพ่ิมประสิทธิภาพใหแกเทคนิคพ้ืนฐานพบวา เทคนิค Bagging สามารถเพ่ิมคาความไวใหกับ
เทคนิค PART MLP และ SVM โดยเพ่ิมคาจําเพาะใหกับเทคนิค NB PART และ MLP และสามารถ
เพิ่มคาความถูกตองใหกับแบบจําลอง NB PART MLP และ SVM นอกจากนั้นเทคนิค Bagging 
ยังสามารถเพิ่มความเสถียรใหแกแบบจําลองโดยใหคาความถูกตองในการพยากรณการรอดชีวิตของ
ผูปวยมะเร็งเตานมดวยเทคนิค PART และเทคนิค MLP เพิ่มขึ้นอีกดวย 
 ผลการวิเคราะหขางตนแสดงใหเห็นวาเทคนิค PART รวมกับ Bagging มีความเหมาะสม
ในการนําไปใชในการสรางแบบจําลองเนื่องจากมีประสิทธิภาพสูงที่สุดโดยมีคาความไว คาจําเพาะ และ
คาความถูกตองสูงถึงรอยละ 99.39 รอยละ 96.85 และรอยละ 98.89 ตามลําดับ และจากกฎที่สราง
จากเทคนิค PART สามารถท่ีนําไปพัฒนาเปนระบบเฝาระวังโรคใหแกผูปวย และแพทยไดนําการพยากรณ
ในการคัดกรองโรคเบื้องตน

กิตติกรรมประกาศ

คณะผูวิจัยขอขอบคุณเว็บไซต SEER ที่ใหขอมูลมาใชในการวิเคราะหแบบจําลอง เพื่อการพยากรณ
การรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม และขอขอบคุณคณะวิทยาการสารสนเทศ มหาวิทยาลัยมหาสารคาม
ที่ใหทุนในการศึกษางานวิจัยในครั้งนี้ 
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