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บทคัดยอ

งานวิจัยฉบับนี้มีวัตถุประสงคเพื่อพัฒนาแบบจําลองที่มีประสิทธิภาพในการพยากรณการรอดชีวิตของ
ผูปวยมะเร็งเตานมซ่ึงเปนมะเร็งท่ีพบมากในเพศหญิงเปนอันดับท่ีสองรองจากมะเร็งรังไข ขอมูลเก็บรวบรวม
จากฐานขอมูล SEER ในป ค.ศ. 2004 ถึง 2014 จํานวน 115,184 ระเบียน การวิจัยนี้ใชเทคนิค
เหมืองขอมูลพ้ืนฐาน คือ เทคนิคนาอีฟเบย เทคนิคสวนของรายการตัดสินใจ เทคนิคเพอรเซปตรอนหลายช้ัน 
และเทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชีน ในการสรางแบบจําลองเปรียบเทียบกับแบบจําลองดังกลาวรวมกับ
เทคนิคการหอเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการพยากรณ คณะผูวิจัยใชหลักการ 10-โฟดครอสวาลิเดชันในการ
แบงชุดขอมูลเปนชุดขอมูลฝกสอนและชุดขอมูลทดสอบ โดยใชคาความไว ความจําเพาะ และความถูกตอง 
วัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง ผลทดลองพบวา เทคนิคสวนของรายการตัดสินใจรวมกับเทคนิคการหอ 
สามารถสรางแบบจําลองการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานมท่ีมีความถูกตองสูงสุดท่ีรอยละ 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 %.
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บทนํา

มะเร็งเตานมเปนมะเร็งที่พบบอยที่สุด และเปนสาเหตุอันดับสองของการเสียชีวิตดวยโรคมะเร็งสําหรับ
เพศหญิง [1] การรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานมมีมากข้ึนเม่ือมีการตรวจพบแตเน่ิน ๆ รวมถึงการรักษา
ยังเปนปจจัยหนึ่งที่ทําใหโอกาสการรอดชีวิตสูงขึ้นอีกดวย มะเร็งเตานมสามารถแบงออกเปน 4 ระยะ 
ไดแก ระยะที่ 1 เปนระยะที่เซลลมะเร็งมีขนาดคอนขางเล็กและมีอยูภายในอวัยวะที่มะเร็งเริ่มกอตัว 
ระยะนี้เปนระยะที่มะเร็งมีความรุนแรงนอยที่สุด ระยะที่ 2 เปนระยะที่มะเร็งเตานมมีขนาดใหญกวา
ในระยะท่ี 1 แตเซลลมะเร็งเตานมยังไมเร่ิมแพรกระจายไปยังเน้ือเย่ือรอบ ๆ ระยะท่ี 3 เปนระยะท่ีมะเร็งเตานม
มีขนาดใหญข้ึนอาจเร่ิมแพรกระจายไปยังเน้ือเย่ือรอบ ๆ และมีเซลลมะเร็งเตานมในตอมน้ําเหลืองในบริเวณน้ัน 
ระยะที่ 4 เปนระยะที่เซลลมะเร็งแพรกระจายไปจากตําแหนงที่เริ่มเปนอวัยวะอื่น ๆ ซึ่งเรียกวา มะเร็ง
ระยะแพรกระจายหรือมะเร็งระยะลุกลาม [2] อัตราการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานมโดยทั่วไปใช
การพิจารณาจากการรอดชีวิตในระยะ 5 ป โดยเฉพาะผูปวยในระยะที่ 3 จะมีการเสียชีวิตในระยะกอน 
5 ป ท่ีรอยละ 72 ดังน้ันอายุรแพทยดานมะเร็งวิทยาไดอธิบายเก่ียวกับอัตราการรอดชีวิตของมะเร็งเตานม
โดยใชคําวาอัตราการรอดชีวิตระยะ 5 ป [3] ในทศวรรษท่ีผานมาการรอดชีวิตระยะ 5 ป ของผูปวย
มะเร็งเตานมมีมากยิ่งขึ้น เนื่องจากผูปวยมาพบแพทยเร็วขึ้นและการรักษาที่มีประสิทธิภาพมากย่ิงข้ึน [1] 
ในอดีตการวิเคราะหการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งโดยสวนใหญใชการวิเคราะหถดถอย (Regression 
Analysis) [4] ปจจุบันการวิเคราะหขอมูลดวยเทคนิคเหมืองขอมูลเขามามีบทบาทในการพยากรณและ
ใชกันอยางแพรหลาย ซึ่งเทคนิคเหมืองขอมูลสามารถนําไปใชในการสรางแบบจําลองเพื่อการพยากรณ
เกิดโรค [5] และการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็ง [6] ซ่ึงแบบจําลองน้ีสามารถนําไปใชในการพยากรณ
ทางการแพทยและการเฝาระวังโรค
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 เทคนิคการทําเหมืองขอมูล (Data Mining Techniques) นิยมนํามาใชในการสรางแบบจําลอง
เพ่ือการพยากรณ เชน เทคนิคนาอีฟเบย (Naive Bayes: NB) เทคนิคสวนของรายการตัดสินใจ (PART 
Decision List: PART) เทคนิคเพอรเซปตรอนหลายช้ัน (MutiLayer Perceptron: MLP) และเทคนิค
ซัพพอรตเวกเตอรแมชีน (Support Vector Machine: SVM) เปนตน โดยเทคนิค NB เปนเทคนิคที่มี
ประสิทธิภาพในการสรางแบบจําลองเพ่ือการพยากรณเมื่อขอมูลมีลักษณะเปน 2 ตัวเลือก (Binary) [7] 
และการทําเหมืองขอความ (Text Mining) [8] - [9] เทคนิค PART เปนเทคนิคท่ีใชในการสรางแบบจําลอง
แบบกฎ (Rule-Based) ซ่ึงงายตอการแปลความหมายและมีประสิทธิภาพในการพยากรณ [10] - [11] 
สวนเทคนิค MLP เปนเทคนิคที่นิยมนํามาใชในการแกปญหาเก่ียวกับการรูจํา หรือการพยากรณขอมูล
รูปภาพท่ีมีจํานวนขอมูลไมมากนักแตมีตัวแปรจํานวนมาก [12] และเทคนิค SVM เปนเทคนิคท่ีมีประสิทธิภาพ
ในการสรางแบบจําลองเพ่ือการพยากรณที่ใชกับขอมูลที่มีขนาดเล็กและขอมูลขนาดกลาง [13] [14] 
 เทคนิค Bagging เปนเทคนิคแบบรวม (Ensemble) ที่ใชในการแกปญหาแบบจําลองที่มี
ประสิทธิภาพตํ่าจากแบบจําลองที่ใชเทคนิคพื้นฐาน หรือเรียกอีกอยางหนึ่งวา Weak Classifi er [15] 
โดยใชหลักการ Bootstrap ในการสุมขอมูลแบบกลับมาใชใหมใหแกแบบจําลองที่ใชเทคนิคพื้นฐาน [16] 
 ดังนั้นวัตถุประสงคของงานวิจัยนี้เพื่อพัฒนาแบบจําลองการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวย
มะเร็งเตานม โดยใชเทคนิคพื้นฐานในการทําเหมืองขอมูล 4 เทคนิค คือ NB, PART, MLP และ SVM 
รวมกับเทคนิค Bagging นอกจากน้ันคณะผูวิจัยยังใชหลักการ 10-Fold Cross-Validation ในการแบง
ขอมูลออกเปนชุดขอมูลฝกสอนใชในการสรางแบบจําลองดวยเทคนิคพื้นฐาน และชุดขอมูลทดสอบ
เพ่ือใชในการทดสอบประสิทธิภาพการพยากรณของแบบจําลองดวยคาความไว (Sensitivity) คาความจําเพาะ 
(Specifi city) และคาความถูกตอง (Accuracy) 

วิธีดําเนินการวิจัย

วิธีดําเนินการวิจัยในงานวิจัยนี้แบงออกเปน 4 ขั้นตอนตามวิธีการทําเหมืองขอมูลของ Han, J. W. and 
Kamber, M. [17] ดังน้ีคือ ข้ันตอนการเตรียมขอมูล ข้ันตอนกอนการสรางแบบจําลอง ข้ันตอนการสราง
แบบจําลอง และการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง
 1. ขั้นตอนการเตรียมขอมูล เปนขั้นตอนในการทําความเขาใจขอมูล คณะผูวิจัยทําการรวบรวม
ขอมูลผูปวยในกลุมการวินิจฉัยโรคมะเร็งเตานมจากฐานขอมูล SEER ซ่ึงขอมูลอยูในรูปแบบแฟมขอความ 
(Text File) โดยมีตัวแปรท้ังหมด 74 ตัวแปร จํานวน 547,920 ระเบียน เม่ือทําการตรวจสอบความสมบูรณ
ของขอมูลพบวา ขอมูลมีปญหาเกี่ยวกับขอมูลซํ้าซอนและขอมูลไมสมบูรณในอัตรามากกวารอยละ 50 
ของขอมูลทั้งหมด โดยขอมูลจากเดือนมกราคม ค.ศ. 2004 ถึงเดือนธันวาคม ค.ศ. 2014 เปนขอมูล
ที่มีความสมบูรณมากที่สุดจํานวน 193,053 ระเบียน
 2. ขั้นตอนกอนการสรางแบบจําลอง เปนขั้นตอนที่มีความสําคัญตอการวัดประสิทธิภาพของ
แบบจําลอง ซึ่งประกอบดวย 4 ขั้นตอนดังนี้
  2.1  กําจัดขอมูลที่ซํ้ากันออกจากชุดขอมูล
  2.2  กําจัดขอมูลที่ไมสมบูรณออก และคํานึงถึงตัวแปรที่ใชในการสรางแบบจําลอง
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  2.3  กําหนดระยะเวลาการเสียชีวิต แบงขอมูลออกเปน 2 กลุมหรือคลาส คลาส 0 คือ 
ขอมูลของผูปวยที่เสียชีวิต กอนระยะ 5 ป และคลาส 1 คือ ขอมูลของผูปวยที่รอดชีวิตมากกวาระยะ 5 ป 
หลังจากวันที่ไดรับการวินิจฉัยโรค
  2.4  ทําการตรวจจับขอมูลที่ผิดปกติ (Outliers) ออกจากชุดขอมูล ดวยเทคนิค C4.5
    หลังจากคณะผูวิจัยไดดําเนินการตามทั้ง 4 ขั้นตอนขางตนแลวมีขอมูลคงเหลือ 
115,184 ระเบียน โดยประกอบดวยคลาส 0 จํานวน 92,720 และคลาส 1 จํานวน 22,464 มีตัวแปรท้ังส้ิน
จํานวน 10 ตัวแปร แบงออกเปนตัวแปรตนจํานวน 9 ตัวแปร และตัวแปรตามจํานวน 1 ตัวแปร ดังตารางท่ี 1

ตารางที่ 1 ตัวแปรในงานวิจัย

 ลําดับ  รายละเอียด รหัสตัวแปร ชนิดของขอมูล
 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. ขั้นตอนการสรางแบบจําลอง การสรางแบบจําลองเพื่อการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวย
มะเร็งเตานม ดวยเทคนิคเหมืองขอมูลท่ีมีประสิทธิภาพในการพยากรณท่ีเปนท่ียอมรับกันอยางแพรหลาย 
ประกอบดวยเทคนิคเหมืองขอมูลพื้นฐาน คือ เทคนิค Naive Bayes, PART, MLP และ SVM รวมกับ
เทคนิค Bagging 
  3.1  เทคนิคนาอีฟเบย (Naive Bayes) [18] เปนเทคนิคที่ใชหลักการของความนาจะเปน
มาแกปญหา โดยการสรางแบบจําลองจาก Bayes’ Theorem และสมมติฐานท่ีถูกกําหนดขึ้นจากการเกิด
ของเหตุการณตาง ๆ ที่ใชในการพยากรณ 
  3.2  เทคนิคสวนของรายการตัดสินใจ (PART) [11] เปนเทคนิคที่ใชในการสรางกฎ
การตัดสินใจ โดยการนําเอาหลักการของตนไมการตัดสินใจ และการสรางกฎการตัดสินใจจากใบท่ีดีที่สุด 
(Best Leave) ในการพยากรณ ถึงแมวาเทคนิคน้ีจะคลายกับตนไมตัดสินใจ แตเทคนิค PART ไดหลีกเล่ียง
การสรางตนไมเต็มรูปแบบทําใหลดเวลาในการสรางกฎการตัดสินใจ (Decision Rule)
  3.3  เทคนิคเพอรเซปตรอนหลายช้ัน (MLP) เปนเทคนิคท่ีใชแนวคิดท่ีไดมาจากการจําลอง
การทํางานของเซลลสมองของมนุษย ซึ่งมีโครงสรางประกอบดวย ชั้นขอมูลนําเขา (Input Layer) 
ช้ันขอมูลแฝง (Hidden Layer) และช้ันขอมูลออก (Output Layer) โดยมีหนวยยอยเรียกวา Perceptron 
ซ่ึงเทียบเทากับเซลลสมองของมนุษยหน่ึง Neuron โดยหลักการของ Neural Network จะมีการกําหนด
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คาน้ําหนักและเกณฑใหแกขอมูลนําเขาแตละตัวโดยใช Back-propagation Algorithm ในการคํานวณ
ในการสรางแบบจําลอง และใหผลการพยากรณไดอยางแมนยํา [19]
  3.4  เทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชีน (SVM) [20] เปนเทคนิคท่ีไดจากทฤษฏีการเรียนรู
จากสถิติ เปนการใชหลักการลดคาความเส่ียงเชิงโครงสรางใหต่ําท่ีสุด (Structural Risk Minimized) 
เพ่ือลดคาความผิดพลาดของการทํานาย (Minimization Error) พรอมกับเพ่ิมระยะการแบงใหมากท่ีสุด 
(Maximized Margin) ในการพยากรณ
  3.5  เทคนิคการหอ (Bagging) [21] เปนเทคนิคแบบรวมท่ีใชหลักการของ Bootstrap 
ในการสุมขอมูลแบบกลับไปใชใหม ซึ่งเปนเทคนิคที่เพิ่มประสิทธิภาพใหกับเทคนิคพื้นฐาน ในงานวิจัยนี้
ไดนําเอาเทคนิค Bagging รวมกับเทคนิค Naive Bayes เทคนิค PART เทคนิค MLP และเทคนิค 
SVM ตามลําดับ 
 4. การวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง ในงานวิจัยน้ีเทคนิค 10-Fold Cross-Validation ไดถูก
นํามาใชในการแยกขอมูลออกเปนชุดขอมูลฝกสอน และชุดขอมูลทดสอบ จํานวน 10 รอบ ซ่ึงหลักการน้ี
จะชวยลดความแตกตาง และเพ่ิมความนาเช่ือถือของผลการทดลอง ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง 
คณะผูวิจัยใชคาความไว (Sensitivity) คาจําเพาะ (Specifi city) และคาความถูกตอง (Accuracy) 
ซึ่งคํานวณไดจากสมการที่ (1) - (3) 

 (1)

 (2)

 (3)

  เมื่อ 
    TP (True Positive) หมายถึง จํานวนขอมูลที่แบบจําลองสามารถพยากรณ
ไดอยางถูกตองในกลุมผูปวยท่ีเสียชีวิตกอนระยะ 5 ป นับจากวันท่ีไดตรวจพบมะเร็งเตานมถึงวันท่ีเสียชีวิต
    FP (False Positive) หมายถึง จํานวนขอมูลที่แบบจําลองที่ไมสามารถพยากรณ
ไดอยางถูกตองในกลุมผูปวยท่ีเสียชีวิตกอนระยะ 5 ป นับจากวันท่ีไดตรวจพบมะเร็งเตานมถึงวันที่เสียชีวิต
    TN (True Negative) หมายถึง จํานวนขอมูลที่แบบจําลองสามารถพยากรณ
ไดอยางถูกตองในกลุมผูปวยท่ีเสียชีวิตหลังระยะ 5 ป นับจากวันท่ีไดตรวจพบมะเร็งเตานมถึงวันที่เสียชีวิต
    FN (False Negative) หมายถึง จํานวนขอมูลที่แบบจําลองที่ไมสามารถพยากรณ
ไดอยางถูกตองในกลุมผูปวยที่เสียชีวิตหลังระยะ 5 ป นับจากวันที่ไดตรวจพบมะเร็งเตานมถึงวันที่เสียชีวิต
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ผลการทดลอง

จากการสรางแบบจําลองดวยเทคนิคเหมืองขอมูลพื้นฐาน ผลการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง ดังน้ี
 1. คาความไว (Sensitivity) ของแบบจําลองการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม
ระยะ 5 ป จากการทดลอง 10 รอบ ดวยเทคนิคเหมืองขอมูลพื้นฐาน และเทคนิค Bagging รวมกับเทคนิค
เหมืองขอมูลพื้นฐาน แสดงดังตารางที่ 2

ตารางที่ 2 คาความไวของแบบจําลอง

 
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 แสดงคาความไวของแบบจําลองเพื่อการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวย
มะเร็งเตานม ที่สรางจากเทคนิคพื้นฐาน NB PART MLP และ SVM พบวา ทุกเทคนิคสามารถสราง
แบบจําลองที่มีประสิทธิภาพไดในระดับที่ดีมากกลาวคือ มากกวารอยละ 90.00 โดยเทคนิค PART จะให
คาความไวสูงสุดถึงรอยละ 99.21 รองลงมาคือเทคนิค NB SVM และ MLP ตามลําดับ เมื่อนําเทคนิค 
Bagging รวมกับเทคนิคพื้นฐานพบวา คาความไวของแบบจําลอง Bagging รวมกับ PART MLP และ 
SVM มีคาความไวเพ่ิมข้ึนเล็กนอย (นอยกวา 1 %) แตคาความไวของแบบจําลอง Bagging รวมกับ 
NB มีคาลดลงเล็กนอย
 2. คาจําเพาะ (Specifi city) ของแบบจําลองการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม
ระยะ 5 ป พบวา มีคาจําเพาะของแบบจําลอง ดังตารางที่ 3
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ตารางที่ 3 คาจําเพาะของแบบจําลอง

 
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 แสดงคาจําเพาะของแบบจําลองสรางจากเทคนิคพ้ืนฐาน คือ NB PART MLP 
และ SVM และแบบจําลองที่สรางจากเทคนิคพื้นฐานรวมกับเทคนิค Bagging พบวาเทคนิค PART 
รวมกับเทคนิค Bagging ใหคาจําเพาะสูงสุดถึงรอยละ 96.85 อยางไรก็ตามเม่ือตรวจสอบรายละเอียดพบวา 
เทคนิค Bagging สามารถเพ่ิมคาจําเพาะของแบบจําลองท่ีใชเทคนิค NB และ PART ขึ้นเพียงเล็กนอย 
และสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจําลองท่ีใชเทคนิค MLP และ SVM มากกวา 1 % นอกจากน้ัน
เทคนิค Bagging ยังลดคา SD. ใหแกเทคนิค NB และ MLP ซึ่งหมายถึงมีความเสถียรของแบบจําลอง
ในการพยากรณเพิ่มข้ึน 
 3. คาความถูกตอง (Accuracy) ของแบบจําลองการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม
ระยะ 5 ป ซึ่งสามารถแสดงคาความถูกตองไดดังตารางที่ 4
 
ตารางที่ 4 คาความถูกตองของแบบจําลอง

 
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 คาความถูกตองของแบบจําลอง (ตอ)

 
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 แสดงคาความถูกตองของแบบจําลองสรางจากเทคนิคพื้นฐาน NB PART 
MLP และ SVM และแบบจําลองท่ีสรางจากเทคนิคพ้ืนฐานรวมกับเทคนิค Bagging พบวา เทคนิค PART
ใหคาความถูกตองสูงสุดถึงรอยละ 98.72 รองลงมาคือ เทคนิค MLP ใหคาความถูกตองสูงสุดรอยละ 94.16 
เทคนิคท่ีใหคาความถูกตองต่ําท่ีสุด คือ เทคนิค NB เม่ือนําเทคนิค Bagging มารวมกับเทคนิคพื้นฐาน
สามารถเพิ่มคาความถูกตองของแบบจําลองพ้ืนฐานขึ้นเพียงเล็กนอย ยิ่งไปกวานั้น เทคนิค Bagging 
สามารถเพิ่มความเสถียรใหแกการพยากรณดวยเทคนิค PART และเทคนิค MLP มากขึ้นดวย 
  จากผลการทดลองขางตน เทคนิค PART เปนเทคนิคที่พยากรณการรอดชีวิตของผูปวย
มะเร็งเตานมที่มีประสิทธิภาพมากท่ีสุด สามารถนํามาสรางกฎการตัดสินใจไดถึง 810 กฎ ซึ่งคณะผูวิจัย
ไดแสดงตัวอยางของกฎการตัดสินใจการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานมในรูปของ
กฎการตัดสินใจ 6 กฎ ดังตารางท่ี 5

ตารางที่ 5 ตัวอยางกฎการตัดสินใจจากการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานมดวยเทคนิค 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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  จากตัวอยางกฎการตัดสินใจการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม ในกฎขอท่ี 1 
ถาผูปวยมีอายุมากวา 62 ป มีเซลลมะเร็งอยูใน GRADE = 3 ซ่ึงหมายถึง ระยะท่ีเซลลมะเร็งมีการกระจาย
เร็วมากแตไมสามารถแยกความแตกตางของเซลลมะเร็งได และไมทราบขอบเขตของขนาดกอนมะเร็ง 
แบบจําลองกฎการตัดสินใจจะพยากรณวาผูปวยจะเสียชีวิตกอนระยะ 5 ป หลังจากวินิจฉัยวาเปนมะเร็งเตานม
รอยละ 100 ซึ่งหมายความวาถาผูปวยเขาเกณฑกฎขอที่ 1 ผูปวยจะเสียชีวิตทั้งหมดในกอนระยะ 5 ป 
กฎขอที่ 4 สามารถนําไปพยากรณไดคือ ถาผูปวยเปนมะเร็งใน GRADE = 4 ซึ่งหมายถึงเซลลมะเร็ง
มีการเปลี่ยนรูปรางแตกตางจากเซลลตนกําเนิด ผูปวยมีอายุนอยกวา 85 ป ขนาดของมะเร็งนอยกวา 
20 มิลลิเมตร ไดรับการรักษาดวยการผาตัดเอาเฉพาะเซลลมะเร็งออกไปแลว และสถานภาพสมรส 
กฎการตัดสินใจจะพยากรณวาผูปวยสามารถมีชีวิตรอดในระยะ 5 ป ดังนั้นจากแบบจําลองและ
กฎการตัดสินใจการพยากรณการรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม สามารถนําไปพัฒนาเปนระบบเฝาระวังโรค
ใหแกผูปวยและแพทยไดนําการพยากรณมาใชในการคัดกรองความเส่ียงตอการเสียชีวิตของผูปวย
ในเบื้องตนตอไป

สรุปผลและการอภิปราย

งานวิจัยฉบับน้ีไดนําขอมูลผูปวยท่ีไดรับการวินิจฉัยดวยโรคมะเร็งเตานมและเสียชีวิตดวยโรคมะเร็งเตานม
จากฐานขอมูล SEER ระหวางป ค.ศ. 2004 - 2014 จํานวน 115,184 ราย มาทําการสรางแบบจําลอง
ดวยเทคนิคพื้นฐาน NB PART MLP และ SVM และแบบจําลองที่สรางรวมกับเทคนิค Bagging 
 จากผลการทดลองพบวา เทคนิค PART มีประสิทธิภาพในการพยากรณสูงสุดโดยใหคาความไว
เฉลี่ยรอยละ 99.21 คาจําเพาะเฉลี่ยรอยละ 96.70 และคาความถูกเฉลี่ยรอยละ 96.72 เมื่อนําเทคนิค 
Bagging มาเพ่ิมประสิทธิภาพใหแกเทคนิคพ้ืนฐานพบวา เทคนิค Bagging สามารถเพ่ิมคาความไวใหกับ
เทคนิค PART MLP และ SVM โดยเพ่ิมคาจําเพาะใหกับเทคนิค NB PART และ MLP และสามารถ
เพิ่มคาความถูกตองใหกับแบบจําลอง NB PART MLP และ SVM นอกจากนั้นเทคนิค Bagging 
ยังสามารถเพิ่มความเสถียรใหแกแบบจําลองโดยใหคาความถูกตองในการพยากรณการรอดชีวิตของ
ผูปวยมะเร็งเตานมดวยเทคนิค PART และเทคนิค MLP เพิ่มขึ้นอีกดวย 
 ผลการวิเคราะหขางตนแสดงใหเห็นวาเทคนิค PART รวมกับ Bagging มีความเหมาะสม
ในการนําไปใชในการสรางแบบจําลองเนื่องจากมีประสิทธิภาพสูงที่สุดโดยมีคาความไว คาจําเพาะ และ
คาความถูกตองสูงถึงรอยละ 99.39 รอยละ 96.85 และรอยละ 98.89 ตามลําดับ และจากกฎที่สราง
จากเทคนิค PART สามารถท่ีนําไปพัฒนาเปนระบบเฝาระวังโรคใหแกผูปวย และแพทยไดนําการพยากรณ
ในการคัดกรองโรคเบื้องตน

กิตติกรรมประกาศ

คณะผูวิจัยขอขอบคุณเว็บไซต SEER ที่ใหขอมูลมาใชในการวิเคราะหแบบจําลอง เพื่อการพยากรณ
การรอดชีวิตของผูปวยมะเร็งเตานม และขอขอบคุณคณะวิทยาการสารสนเทศ มหาวิทยาลัยมหาสารคาม
ที่ใหทุนในการศึกษางานวิจัยในครั้งนี้ 
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