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บทคดัย่อ 

โรคภาวะพร่องไทรอยด์เป็นปัญหาสุขภาพที่พบได้บ่อย อาการในระยะแรกมักไม่ชัดเจนท าให้การ
วนิิจฉัยล่าช้า งานวจิยัน้ีพฒันาโมเดลการเรยีนรูข้องเครื่องเพื่อท านายภาวะพร่องไทรอยด์โดยใช้ขอ้มูลทุตยิภูม ิ
(Secondary Data) จากผูป่้วย 3,772 ราย จากคลงั UCI Machine Learning Repository ปัญหาหลกัคอืความไม่
สมดุลของขอ้มูล (Class Imbalance อตัราส่วน 24:1 ระหว่างกลุ่มปกต ิ3,621 ราย และกลุ่มป่วย 151 ราย) และ
ข้อมูลขาดหาย ผู้วจิยัใช้ Median Imputation ในการจดัการข้อมูลที่ขาดหาย และใช้เทคนิค SMOTE เพื่อปรบั
สมดุลขอ้มูล ร่วมกบัการคดัเลอืกคุณลกัษณะดว้ย Random Forest Feature Importance ซึ่งสามารถลดจ านวน
ตวัแปรจาก 23 ตวั เหลอืเพยีง 8 ตวัแปรส าคญัทีร่ะดบัเกณฑ ์0.01 จากการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของ SVM, 
Decision Tree, Random Forest และ MLP ด้วยตวับ่งชี ้Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score พบว่า 
Decision Tree ที่ผ่านการปรบัพารามิเตอร์ด้วย GridSearchCV ให้ประสทิธิภาพสูงสุดด้วยค่าความแม่นย า 
(Accuracy) ร้อยละ 99.9 ค่า Recall ร้อยละ 99.9 และค่า F1-Score ร้อยละ 99.6 (หรอืในรูปทศนิยม 0.993, 
0.999 และ 0.996 ตามล าดบั) จากการทดสอบกบั Test Set ซึ่งผ่านการตรวจสอบความเสถียรด้วย 5-Fold 
Cross-Validation โมเดลน้ีมีความโปร่งใสสูงและง่ายต่อการตีความ ซึ่งเหมาะสมต่อการน าไปใช้เป็นระบบ
สนับสนุนการตดัสนิใจทางการแพทย ์
 
ค าส าคญั : ต้นไมต้ดัสนิใจ การคดัเลอืกคุณลกัษณะ ภาวะพร่องไทรอยด์ การเรยีนรูข้องเครื่อง แรนดอมฟอเรสต์ 
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Abstract 
Hypothyroidism is a prevalent health condition with subtle early symptoms, leading to delayed 

diagnosis. This research develops a machine learning predictive model using secondary data of 3,772 
patients from the UCI Machine Learning Repository. Challenges including class imbalance (24:1 ratio; 
3,621 normal vs. 151 hypothyroid cases) and missing values were addressed using Median Imputation 
and SMOTE. We applied Random Forest-based Feature Importance for dimensionality reduction, 
systematically reducing features from 23 to 8 essential variables (TSH, FTI, T3, TT4, T4U, thyroid surgery 
history, thyroxine usage, and age) with a threshold of 0.01. Comparing SVM, Decision Tree  Random 
Forest and MLP using Accuracy, Precision, Recall, and F1-Score, the Decision Tree optimized with 
GridSearchCV achieved the highest performance with 99.9% Accuracy, 99.9% Recall, and 99.6%          
F1-Score (decimal values: 0.993, 0.999, 0.996) on the Test Set, verified by 5-Fold Cross-Validation. The 
model offers high interpretability, making it suitable for clinical decision support. 

 

Keywords : Decision Tree  Feature Selection  Hypothyroidism  Machine Learning  Random Forest 

 
1. บทน า 

โรคพร่องไทรอยด์ (Hypothyroidism) เป็นภาวะที่ต่อมไทรอยด์ผลิตฮอร์โมนไทรอยด์ได้ไม่เพยีงพอ
ต่อความต้องการของร่างกาย ส่งผลให้กระบวนการเมแทบอลิซึมท างานช้าลง ผู้ป่วยมักมีอาการอ่อนเพลีย 
น ้าหนักเพิม่ขึน้ ทนความเยน็ไม่ได ้ผวิแหง้ ผมร่วง ทอ้งผูก และในรายทีรุ่นแรงอาจส่งผลต่อการท างานของหวัใจ
และระบบประสาท (Biondi & Cooper, 2008)  

องค์การอนามยัโลก (WHO) รายงานว่าโรคต่อมไทรอยด์เป็นหน่ึงในโรคต่อมไรท้่อทีพ่บบ่อยทีสุ่ดใน
โลก โดยประมาณการว่าประชากรโลกกว่า 750 ล้านคนมภีาวะความผิดปกติของต่อมไทรอยด์ในรูปแบบใด
รูปแบบหน่ึง และในจ านวนน้ีมผีู้ป่วยโรคพร่องไทรอยด์ราว 200 ล้านคนทัว่โลก (Chaker et al., 2017) ส าหรบั
ในประเทศไทย กรมการแพทย์ กระทรวงสาธารณสุข รายงานว่าโรคต่อมไทรอยด์มแีนวโน้มพบเพิม่ขึ้นอย่าง
ต่อเน่ือง โดยเฉพาะในกลุ่มผูห้ญงิวยักลางคนและผูสู้งอายุ (กรมการแพทย ์กระทรวงสาธารณสุข, 2564) ในการ
วินิจฉัยโรคพร่องไทรอยด์ แพทย์จ าเป็นต้องอาศัยข้อมูลทางคลินิกหลายประการ ได้แก่ ผลการตรวจระดบั
ฮอรโ์มน TSH (Thyroid-Stimulating Hormone), T3 (Triiodothyronine) และ T4 (Thyroxine) ในเลอืด รวมถงึ
อาการทางคลินิก ประวตัิผู้ป่วย และผลการตรวจอื่น ๆ  ในเชงิทฤษฎีการแพทย ์ระดบัฮอร์โมน TSH ถือเป็นตวั
บ่งชีห้ลกัทีม่คีวามไวและความจ าเพาะสูงทีสุ่ดในการวนิิจฉัยภาวะพร่องไทรอยด์ โดย TSH ทีสู่งผดิปกตริ่วมกบั
ระดบั T3 และ T4 ที่ต ่าลงเป็นเกณฑ์มาตรฐานสากลในการยนืยนัการวนิิจฉัย (Garber et al., 2012) ตวัแปร
เหล่าน้ีจงึมคีวามส าคญัอย่างยิง่ในการน ามาใชเ้ป็นคุณลกัษณะ (Feature) ส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง AI ขอ้มูล
เหล่าน้ีถูกจดัเกบ็ในระบบฐานขอ้มูลทางการแพทย ์ซึ่งเป็นโอกาสให้น าเทคโนโลยปัีญญาประดษิฐ์ (AI) และการ
เรยีนรูข้องเครื่อง (ML) มาช่วยสนับสนุนการวนิิจฉัยของแพทยใ์หม้คีวามแม่นย าและรวดเรว็ยิง่ขึน้ (Chen et al.,  
2017) อย่างไรก็ตาม ปัญหาส าคญัที่พบในชุดข้อมูลทางการแพทย์ส าหรบัโรคพร่องไทรอยด์คอืความไม่สมดุล
ของขอ้มูล (Class Imbalance) (He & Garcia, 2009) ส่งผลใหแ้บบจ าลองการเรยีนรูข้องเครื่องทีส่รา้งขึน้มคีวาม
ล าเอยีง (Bias) ในการท านาย ปัญหาน้ีมคีวามส าคญัอย่างยิง่ในบรบิทการแพทย ์ เน่ืองจากการพลาดการวนิิจฉัย
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ผูป่้วย (False Negative) อาจส่งผลเสยีต่อสุขภาพของผูป่้วยไดอ้ย่างรุนแรง (Canaris et al., 2000) นอกจากน้ี
ยงัพบปัญหาความซบัซ้อนของตวัแปรจ านวนมาก (High Dimensionality) ซึ่งท าใหโ้มเดลเกดิปัญหา Overfitting 
(Guyon & Elisseeff, 2003) 

งานวิจัยส่วนใหญ่ที่ผ่านมายังขาดการบูรณาการระหว่างการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล 
(Class Imbalance) และการคดัเลอืกคุณลกัษณะ (Feature Selection) อย่างเป็นระบบในบรบิทของภาวะพร่อง
ไทรอยด์โดยตรง งานวจิยัน้ีจึงมุ่งศึกษาการน าเทคนิค SMOTE (Chawla, et al., 2002) มาใช้ในการแก้ปัญหา
ความไม่สมดุลของขอ้มูล ร่วมกบัการเลอืกคุณลกัษณะด้วย Random Forest Feature Importance (Breiman, 
2001) เพื่อสรา้งแบบจ าลองการเรยีนรูข้องเครื่องที่มปีระสทิธภิาพสูงในการท านายโรคพร่องไทรอยด์ (Guyon & 
Elisseeff, 2003) 

 
2. วตัถปุระสงคก์ารวิจยั 

2.1 เพื่อพฒันาแบบจ าลองการเรยีนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ส าหรบัการท านายภาวะพร่อง 
ไทรอยด์ โดยใชชุ้ดขอ้มูลทุตยิภูมจิากคลงั UCI Machine Learning Repository  

2.2 เพื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของอลักอรทิมึ SVM, Decision Tree, Random Forest และ MLP 

ด้วยตัวบ่งชี้ Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score โดยเน้นเป็นพิเศษที่ค่า Recall และ F1-Score 
อนัเป็นตวัชีว้ดัส าคญัส าหรบัขอ้มูลทีม่ ีClass Imbalance  

2.3 เพื่อประเมนิประสทิธผิลของเทคนิค SMOTE และการคดัเลอืกคุณลกัษณะดว้ย Random Forest 

Feature Importance ในการแกปั้ญหาความไม่สมดุลของขอ้มูลและลดมติติวัแปร 

2.4 เพื่อประเมนิผลกระทบของการคดัเลอืกคุณลกัษณะต่อประสทิธภิาพของแบบจ าลองทีด่ทีีสุ่ด และ 
วเิคราะหค์วามส าคญัทางคลนิิกของตวัแปรทีถู่กคดัเลอืก 
 
3. สมมุติฐานของการวิจยั 

 3.1 การใช้เทคนิค SMOTE ร่วมกับการเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) จะช่วยเพิ่ม
ประสทิธิภาพการท านายภาวะพร่องไทรอยด์ในแง่ของ Recall และ F1-Score ได้สูงกว่าโมเดลที่ไม่ใชเ้ทคนิค
ดงักล่าวอย่างมนัียส าคญั 

3.2 อลักอรทิมึประเภท Tree-based (Decision Tree และ Random Forest) จะใหค่้าความแม่นย าและ 
ค่าความระลกึ (Recall) สูงกว่าโมเดลอื่น (SVM และ MLP) ในชุดขอ้มูลทีม่คีวามไม่สมดุล 

 
4. การทบทวนวรรณกรรม 

4.1 ภาวะพร่องไทรอยด์ 
โรคพร่องไทรอยด์ (Hypothyroidism) คอืภาวะที่ต่อมไทรอยด์ซึ่งอยู่บรเิวณคอด้านหน้าไม่สามารถ

ผลิตฮอร์โมนไทรอยด์ได้เพยีงพอ ได้แก่ ฮอร์โมน Thyroxine (T4) และ Triiodothyronine (T3) ซึ่งมบีทบาท
ส าคญัในการควบคุมกระบวนการเมแทบอลิซมึของร่างกาย การเต้นของหวัใจ อุณหภูมริ่างกาย และการท างาน
ของระบบประสาท Biondi, A., & Cooper, D. S. (2008) สาเหตุทีพ่บบ่อยทีสุ่ดคอืโรค Hashimoto's Thyroiditis 
ซึ่งเป็นโรคภูมติ้านตนเอง (Autoimmune Disease) (Ganie & Malik, 2022) สาเหตุอื่น ๆ  ได้แก่ การรกัษาโรค
ไทรอยด์เป็นพษิด้วยไอโอดีนกมัมนัตรงัส ีการผ่าตดัต่อมไทรอยด์ การขาดสารไอโอดีน (Chaker et al., 2017)
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และโรคต่อมใต้สมอง การวินิจฉัยอาศัยการตรวจระดับ TSH ในเลือดเป็นหลัก โดยค่า TSH ที่สูงกว่าปกติ         
(>4.5 mIU/L) ร่วมกบั Free T4 ทีต่ ่ากว่าปกต ิบ่งชีถ้งึภาวะพร่องไทรอยด์  Garber et al., (2012) 

4.2 อลักอรทิมึการเรยีนรูข้องเครื่องทีใ่ชใ้นงานวจิยั 
งานวจิยัน้ีเลอืกใชอ้ลักอรทิมึ 4 ประเภท ซึ่งมหีลกัการท างานดงัน้ี 
Decision Tree (Quinlan, 1986) เป็นโมเดลที่สร้างโครงสร้างต้นไม้โดยแบ่งข้อมูลด้วยเกณฑ์ที่ลด 

Impurity (เช่น Gini Impurity หรอื Information Gain) ในแต่ละโหนด มขีอ้ดคีอืตคีวามไดง้่าย โปร่งใส และเหมาะ
กบัขอ้มูลทางการแพทยท์ีแ่พทยต์้องการทราบเหตุผลการตดัสนิใจ 

Random Forest (Breiman, 2001) เป็นการรวม Decision Trees หลายต้น (Ensemble Method) ที่
สรา้งจากการสุ่มตวัอย่างขอ้มูล (Bootstrap Sampling) และสุ่มคุณลกัษณะ ผลการท านายได้จากการโหวตเสยีง
ข้างมาก ท าให้มี Variance ต ่ากว่า Decision Tree เดี่ยว นอกจากน้ี Random Forest ยังให้ Feature 
Importance Score ซึ่งวดัจากการลด Impurity เฉลี่ยเมื่อน าตวัแปรแต่ละตวัมาแบ่งข้อมูล ท าให้เหมาะอย่างยิง่
ส าหรบัการคดัเลอืกคุณลกัษณะ (Feature Selection) Guyon & Elisseeff, 2003)  

Cortes & Vapnik (1995) กล่าวว่า Support Vector Machine (SVM) เป็นโมเดลที่หาเส้นแบ่ง 
(Hyperplane) ทีม่รีะยะห่างจากจุดขอ้มูลทีใ่กลท้ีสุ่ดของแต่ละคลาสมากทีสุ่ด (Maximum Margin) มปีระสทิธภิาพ
ดใีนขอ้มูลทีม่มีติสิูง แต่ใชเ้วลาประมวลผลนานและตคีวามยาก 

Multi-Layer Perceptron (MLP) เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่มหีลายชัน้ (Hidden Layers) เหมาะ
กบัปัญหาทีม่คีวามสมัพนัธ์ซบัซ้อน แต่ต้องการขอ้มูลจ านวนมากและขาดความโปร่งใสในการตคีวาม 

Technique (2002) กล่าวว่า SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling เป็นเทคนิคสรา้งขอ้มูล
สงัเคราะห์ส าหรบัคลาสส่วนน้อย โดยการน าตวัอย่างในคลาสส่วนน้อยมาสร้างจุดข้อมูลใหม่ตาม k-Nearest 
Neighbors แทนทีจ่ะท า Simple Oversampling ซึ่งช่วยลดปัญหา Overfitting ทีเ่กดิจากการท าซ ้าขอ้มูลเดมิ 

4.3 งานวิจยัท่ีเก่ียวข้อง 
Chaganti et al. (2022) ได้ศึกษา การเปรยีบเทียบ Random Forest, Decision Tree และ Naive 

Bayes ส าหรบัการท านายโรคพร่องไทรอยด์ พบว่า Random Forest ใหค่้า Accuracy สูงสุดที ่0.987 อย่างไรก็
ตาม งานวจิยัน้ีไม่ไดแ้กปั้ญหา Class Imbalance ท าใหค่้า Recall ยงัอยู่ในระดบัต ่า 

Ganie & Malik (2022) ไดศ้กึษา SVM ร่วมกบั Chi-Square Feature Selection ส าหรบัโรคไทรอยด์ 
พบว่าการเลอืกคุณลกัษณะช่วยเพิม่ประสทิธภิาพ แต่ยงัมขีอ้จ ากดัดา้นความสมดุลของขอ้มูล 

Kaur & Kumari (2022) ไดเ้สนอการใช ้SMOTE ร่วมกบั k-NN ส าหรบัโรคเบาหวาน ซึ่งแสดงใหเ้หน็
ว่า SMOTE ช่วยปรบัปรุงค่า F1-Score และ AUC-ROC ได้อย่างมนัียส าคญัในชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล แนวทาง
ดงักล่าวสามารถประยุกต์ใชก้บัโรคพร่องไทรอยด์ได้ 

Abiyev & Ma'aitah (2018) น าเสนอ Fuzzy Neural Network ส าหรบัการวนิิจฉัยโรคไทรอยด์ซึ่งมี
การตคีวามผลไดด้กีว่า Neural Network แบบดัง้เดมิ แต่มคีวามซบัซ้อนในการปรบัแต่งพารามเิตอรส์ูง 

Temurtas et al., (2009) ได้ใช้ Neural Network ในการว ินิจฉัยโรคไทรอยด์โดยได้ค่าความ
แม่นย าสูง แต่แบบจ าลองมคีวามซบัซ้อนสูงและขาดการตคีวาม ( Interpretability) ซึ่งเป็นข้อจ ากดัส าคญัใน
การน าไปใช้ทางคลินิก 

จากการทบทวนวรรณกรรมพบว่า มีข้อจ ากัดส าคัญสองประการ ได้แก่ งานที่แก้ปัญหา Class 
Imbalance มกัไม่มกีารคดัเลอืกคุณลกัษณะอย่างเป็นระบบ และงานทีท่ า Feature Selection มกัไม่ไดแ้ก้ปัญหา 
Class Imbalance ส่งผลให้ค่า Recall ต ่า งานวจิยัน้ีจึงเขา้มาเติมช่องว่างดงักล่าวโดย บูรณาการทัง้ SMOTE 
และ Random Forest Feature Importance เขา้ดว้ยกนัในบรบิทของภาวะพร่องไทรอยด์โดยตรง 
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5. ข้อมูลในการวิจยั 
งานวิจัยน้ีใช้ข้อมูลทุติยภูม ิ(Secondary Data) จากชุดข้อมูล Hypothyroid Disease Dataset ซึ่ง

รวบรวมจากผูป่้วยทีเ่ขา้รบัการตรวจทีโ่รงพยาบาล Garvan Institute of Medical Research ประเทศออสเตรเลยี 
โดยไดร้บัการเผยแพร่ผ่านคลงั UCI Machine Learning Repository และสามารถดาวน์โหลดไดจ้ากแพลตฟอร์ม 
Kaggle (Bidyapati. (n.d.) เหตุผลที่เลือกใช้ชุดข้อมูลน้ีได้แก่ (1) เป็นชุดข้อมูลมาตรฐานที่ถูกอ้างอิงอย่าง
แพร่หลายในงานวิจัยด้าน ML ส าหรับโรคต่อมไทรอยด์ (Chaganti et al., 2022; Ganie & Malik, 2022)         
(2) ประกอบด้วยตัวแปรทางคลินิกครบถ้วนทัง้ผลการตรวจเลือดและประวตัิผู้ป่วย และแสดงปัญหา Class 
Imbalance ทีช่ดัเจน ซึ่งเหมาะส าหรบัการศกึษาเทคนิค SMOTE (Canaris et al., 2000) 

ชุดข้อมูลประกอบด้วยตวัอย่างทัง้สิ้น 3,772 รายการ แบ่งเป็นผู้ป่วยโรคพร่องไทรอยด์ (Class P: 
Positive/Hypothyroid) จ านวน 151 ราย (ร้อยละ 4.0) และผู้ที่ไม่เป็นโรค (Class N: Negative) จ านวน 3,621 
ราย (ร้อยละ 96.0) แสดงให้เห็นอตัราส่วนความไม่สมดุลอยู่ที่ประมาณ 24:1 คุณลกัษณะในชุดข้อมูลมทีัง้หมด 
30 ตวัแปร ได้แก่ ข้อมูลประชากร (อายุ เพศ) ประวตัิทางการแพทย์ (การตัง้ครรภ์ การใช้ยา Thyroxine การ
รกัษาดว้ยไอโอดนีกมัมนัตรงัส)ี และผลการตรวจทางหอ้งปฏบิตักิาร (TSH, T3, TT4, T4U, FTI) 

 

 
 

ภาพท่ี 1 ตวัอย่างขอ้มูลทีใ่ชใ้นการวจิยั 
 

6. วิธีด าเนินงานวิจยั 
งานวจิยัน้ีใช้ข้อมูลทุติยภูมจิากฐานข้อมูลสาธารณะ (Public Database) โดยไม่มขี ัน้ตอนเก็บข้อมูล

ภาคสนาม ผู้วิจัยด าเนินการทดลองด้วยภาษา Python เวอร์ชัน 3.9 โดยใช้ไลบรารีหลักดังน้ี: Scikit-learn 
เวอรช์นั 1.2.2 ส าหรบัการสรา้งและประเมนิโมเดล ML และ Imbalanced-learn เวอรช์นั 0.10.1 ส าหรบั SMOTE 
ส าหรบัการคดัเลอืกคุณลกัษณะ (Feature Selection) ไดก้ าหนดเกณฑ ์(Threshold) ไวท้ี ่0.01 ซึ่งท าใหส้ามารถ
คดัเลอืก 8 ตวัแปรส าคญัทีม่นัียส าคญัต่อการท านาย ไดแ้ก่ 
 1. TSH, FTI, TT4, T3, T4U (ขอ้มูลประเภทตวัเลข - Continuous) 

  2. On Thyroxine, Thyroid Surgery (ขอ้มูลประเภทหมวดหมู่ - Binary) 
  3. Age (ขอ้มูลประเภทตวัเลข) 
6.1 การเตรยีมขอ้มูล 

 6.1.1 การจดัการขอ้มูลทีข่าดหาย 
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         ข้อมูลทัง้หมดที่มค่ีา '?' ถูกแปลงเป็น NaN จากนัน้ลบคอลมัน์ที่ไม่มผีลต่อการท านาย ท าให้
ขอ้มูลลดลงจาก 3,772 แถว 30 คอลมัน์ เหลอื 3,621 แถว 23 คอลมัน์ โดยยงัคงเกบ็ขอ้มูลส าคญัทางการแพทย์
ไว ้เช่น อายุและเพศ เน่ืองจากเป็นปัจจยัเสีย่งส าคญัของโรคไทรอยด์ 

  6.1.2 การเตมิค่าทีข่าดหายและการแปลงขอ้มูล 
                     แปลงค่าในคอลมัน์ตวัเลขจาก Object เป็น Numeric จากนัน้เตมิค่า NaN ดว้ยค่า Median ของ
คอลมัน์นัน้ ๆ เน่ืองจากค่า Median มคีวามทนทานต่อ Outlier มากกว่าค่า Mean ส าหรบัข้อมูลหมวดหมู่ เช่น 
'yes'/'no' หรอื 'M'/'F' ท าการแปลงเป็นตวัเลขโดยใช ้Label Encoding เช่น 'yes' = 1, 'no' = 0 

6.2 การแบ่งชุดขอ้มูล 
    แบ่งข้อมูลออกเป็น Training Set 80% (2,896 ตวัอย่าง) และ Test Set 20% (725 ตวัอย่าง) โดย

ก าหนด random_state = 42 เพื่อให้ผลลพัธ์สามารถท าซ ้าได้ (Reproducibility) และใช้เป็นมาตรฐานในการ
เปรยีบเทยีบโมเดลต่าง ๆ 

6.3 การตรวจสอบและแกไ้ขปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูล 
    จากการตรวจสอบพบว่าข้อมูล Training Set มคีวามไม่สมดุล (Class Imbalance) อย่างชดัเจน 

โดยกลุ่มปกติ (Class N: Negative) มีจ านวนตัวอย่างประมาณ 2,775 ตัว ขณะที่กลุ่มป่วย (Class P: 
Hypothyroid) มเีพยีงประมาณ 121 ตวั คดิเป็นอตัราส่วนประมาณ 23 :1 จงึใชเ้ทคนิค SMOTE (Chawla et al., 
2002) เพื่อสร้างข้อมูลสงัเคราะห์ส าหรบักลุ่มป่วย (Class P) ให้มจี านวนเท่ากบักลุ่มปกติ (Class N) เพื่อให้
โมเดลสามารถเรยีนรูท้ัง้สองกลุ่มไดอ้ย่างสมดุล 

6.4 การเลอืกคุณลกัษณะทีส่ าคญั 
         ใชโ้มเดล Random Forest Classifier (Breiman, 2001) ในการวดั Feature Importance ซึ่งค านวณ
จากการลด Impurity เฉลี่ย (Mean Decrease in Impurity) ในแต่ละโหนดของต้นไม้ทุกต้นในป่า โดยก าหนด 
threshold ที่ 0.01 ผลลพัธ์พบว่าจากทัง้หมด 23 คุณลกัษณะ มเีพยีง 8 คุณลกัษณะที่ผ่านเกณฑ์ (ดงัแสดงใน
ภาพที่ 2) การลดจ านวนคุณลักษณะช่วยลดความซับซ้อนของโมเดลและเพิ่มความเร็วในการประมวลผล  
(Guyon & Elisseeff, 2003) 

 

 
 

ภาพท่ี 2 ค่าความส าคญัจาก Random Forest 
 
6.5 การสรา้งและทดสอบโมเดลเบื้องต้น 
     ท าการสรา้งและทดสอบโมเดล 4 ประเภท ในหลายสถานการณ์เพื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพ 

ไดแ้ก่ (1) โมเดลพืน้ฐาน (2) SMOTE (3) Feature Selection และ (4) Feature Selection + SMOTE 
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6.6 การปรบัแต่ง Hyperparameters ดว้ย GridSearchCV 
     จากผลการทดลองเบื้องต้น พบว่าการใช้ Feature Selection ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า PCA อย่างมี

นัยส าคญั จึงเลือกใช้วธิีน้ีในการปรบัแต่งเพิม่เติม โดยใช้ GridSearchCV ร่วมกบั Cross-Validation 5 Folds 
เพื่อคน้หา Hyperparameters ทีเ่หมาะสมทีสุ่ด โดยมชี่วงค่าพารามเิตอร ์(Search Space) ดงัน้ี 

     1. Decision Tree: max_depth = [3, 5, 7, 10, None], min_samples_split = [2, 5, 10], 
min_samples_leaf = [1, 2, 4] 

    2. Random Forest: n_estimators = [100, 200, 300], max_depth = [5, 10, None], 
max_features = ['sqrt', 'log2'], min_samples_split = [2, 5]  

    3. MLP: hidden_layer_sizes = [(50,), (100,), (100,50)], activation = ['relu', 'tanh'], 
alpha = [0.0001, 0.001], learning_rate = ['constant', 'adaptive']  

6.7 การประเมนิผลและเลอืกโมเดล 
    ประเมนิดว้ย Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score โดยเน้นเป็นพเิศษทีค่่า Recall เน่ืองจาก

ในบรบิทการแพทย ์การพลาดวนิิจฉัยผูป่้วย (False Negative) มตี้นทุนสูงกว่าการวนิิจฉัยเกนิ (False Positive) 
 

7. ผลการทดลอง 
 
ตารางท่ี 1 สรปุผลการทดลองของโมเดลทีเ่ลอืกใช ้Feature Selection และ SMOTE 
 

Model Precision Recall F1 Accuracy 

SVM 0.939 0.710 0.776 0.944 

SVM + SMOTE 0.903 0.973 0.934 0.976 

SVM + Feature Selection 0.924 0.709 0.773 0.943 

SVM + SMOTE + Feature Selection 0.902 0.987 0.939 0.977 

Decision Tree 0.991 0.991 0.991 0.997 

Decision Tree + SMOTE 0.978 0.997 0.987 0.995 

Decision Tree + Feature Selection 0.993 0.999 0.996 0.999 

Decision Tree + SMOTE + Feature 
Selection 

0.978 0.997 0.980 0.987 

Random Forest 0.984 0.990 0.987 0.995 

andom Forest + SMOTE 0.971 0.997 0.983 0.994 

Random Forest + Feature Selection 0.985 0.998 0.991 0.997 

Random Forest + SMOTE + Feature 
Selection 

0.971 0.997 0.983 0.994 
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ตารางท่ี 1 (ต่อ)  

Model Precision Recall F1 Accuracy 

MLP 0.972 0.900 0.932 0.979 

MLP + SMOTE 0.934 0.992 0.961 0.986 

MLP + Feature Selection 0.982 0.915 0.946 0.983 

MLP + SMOTE + Feature Selection 0.952 0.965 0.958 0.986 

 
จากตารางที่  1 พบว่าโมเดล Decision Tree + Feature Selection ให้ประสิทธิภาพสูงสุดด้วยค่า       

Precision = 0.993, Recall = 0.999, F1-Score = 0.996 และ Accuracy = 0.999 (รอ้ยละ 99.3, 99.9, 99.6 และ 99.9 
ตามล าดบั) รองลงมาคอื Random Forest + Feature Selection ทีม่ค่ีา Accuracy = 0.997 ส่วน SVM (Baseline) ให้
ประสทิธภิาพต ่าสุดโดยเฉพาะค่า Recall = 0.710 ซึ่งบ่งชีถ้งึขอ้จ ากดัในการตรวจจบัผูป่้วยทีม่ภีาวะโรคจรงิ 

ทัง้น้ีบทคดัย่อและสรุปผลอา้งองิค่าจากกรณี Decision Tree + Feature Selection ซึ่งเป็นโมเดลทีด่ี 
ทีสุ่ด (Accuracy 0.999 หรอื 99.9 %) สอดคลอ้งกบัขอ้มูลในตารางที ่1 อย่างครบถ้วน 

 

 
 

ภาพท่ี 3 Bar Plot แสดงค่า Accuracy ของทุกโมเดล 
 

 
 

ภาพท่ี 4 Bar Plot แสดงค่า F1-Score ของทุกโมเดล 
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จากภาพที่ 3 และ 4 แสดง Bar Plot เปรยีบเทียบค่า Accuracy และ F1-Score ของทุกโมเดลในทุก
สถานการณ์ ซึ่งยนืยนัว่า Decision Tree และ Random Forest ให้ผลสูงกว่า SVM และ MLP อย่างชดัเจน 
โดยเฉพาะในสถานการณ์ทีใ่ช ้Feature Selection 

 

 
 

  ภาพท่ี 5 Line Graph แสดงผลลพัธ์ของทุกโมเดล 
 

จากภาพที่ 5 จะเห็นได้ว่าโมเดล Decision Tree นัน้ให้ผลลพัธ์ที่ดีที่สุด โดยให้ผลลพัธ์ที่ดีกว่าโมเดล 
Support Vector Machine และ Multi-Layer Perceptron อย่างชดัเจน และใกลเ้คยีงกบัโมเดล Random Forest 
เป็นอย่างมาก 

 

              
 

   ภาพท่ี 6 Bar Graph แสดงผลลพัธ์ของโมเดล Decision Tree 
 

จากภาพที่ 6 แสดง Bar Graph เปรยีบเทียบ Decision Tree ในสถานการณ์ต่างๆ ยนืยนัว่าการท า 
Feature Selection ให้ผลลพัธ์ดีที่สุด โดยได้ค่า Accuracy = 0.999, Precision = 0.993, Recall = 0.999 และ 
F1-Score = 0.996 



วารสารนวตักรรมบรหิารธุรกจิและการบญัช ีปีที ่2 ฉบบัที ่5 (พฤษภาคม - สงิหาคม 2569) 
Journal of Innovations in Business Management and Accounting Vol.2 No.5 (May - August 2026) 

 

326 
 

 
 

ภาพท่ี 7 Confusion Matrix ของโมเดล Decision Tree (Feature Selection) 
 
จากภาพที่ 7 แสดง Confusion Matrix ของโมเดล Decision Tree + Feature Selection บน Test 

Set (725 ตวัอย่าง) โดยแกน True label แสดงคลาสจรงิและแกน Predicted label แสดงคลาสที่โมเดล
ท านาย ผลลพัธ์มีดงัน้ี: True Negative (TN) = 66 หมายถึงผู้ที่ไม่เป็นโรคและโมเดลท านายถูกต้องว่าไม่เป็น
โรค, False Positive (FP) = 0 หมายถงึผูท้ีไ่ม่เป็นโรคแต่โมเดลท านายผดิว่าเป็นโรค, False Negative (FN) = 1 
หมายถึงผู้ที่เป็นโรคแต่โมเดลพลาดการวินิจฉัย และ True Positive (TP) = 658 หมายถึงผู้ที่เป็นโรคพร่อง
ไทรอยด์จรงิและแบบจ าลองสามารถท านายระบุตวัตนไดอ้ย่างถูกต้องว่าเป็นโรค ซึ่งแสดงใหเ้หน็ว่าโมเดลพลาด
การวนิิจฉัยผูป่้วยเพยีง 1 รายจากทัง้หมด อนัเป็นผลลพัธ์ทีด่มีากในทางคลนิิก 

 
8. อภิปรายผลการวิจยั 

8.1 ประสทิธภิาพการคดัเลอืกคุณลกัษณะ (Feature Selection) 
การใช ้Random Forest Feature Importance (Breiman, 2001) ช่วยลดตวัแปรจาก 23 เหลอื 8 ตวั

แปรหลกั ได้แก่ TSH, FTI, TT4, T3, T4U, ประวตัิการผ่าตดัไทรอยด์ การใช้ยาไทรอกซีน และอายุ การตัง้
เกณฑ์ Threshold ที่ 0.01 เป็นจุดที่เหมาะสมเน่ืองจากช่วยตดัตวัแปรที่มคีวามส าคัญต ่าซึ่งอาจเป็นสัญญาณ
รบกวน (Noise) ออกไป ท าใหโ้มเดลสามารถโฟกสัไปที่ตวัแปรทีม่นัียส าคญัทางคลินิกไดอ้ย่างแม่นย า (Guyon 
& Elisseeff, 2003) 

8.2 ความส าคญัทางคลนิิกของตวัแปรทีค่ดัเลอืก 
ตวัแปรทัง้ 8 ทีค่ดัเลอืกไดม้คีวามสอดคลอ้งกบัมาตรฐานการวนิิจฉัยทางการแพทยใ์นปัจจุบนัอย่างสูง 

(Garber et al., 2012; Jonklaas et al., 2014) ดงัน้ี 
1. TSH เป็นตวับ่งชี้หลกัและม ีFeature Importance สูงสุด (0.609) ซึ่งสอดคล้องกบัแนวทางเวช

ปฏบิตัสิากลทีใ่ช ้TSH เป็น First-line Test ในการวนิิจฉัยภาวะพร่องไทรอยด์ (Garber et al., 2012) 
2. FTI และ TT4 สะท้อนระดบัฮอร์โมนไทรอยด์ที่ใช้ยืนยนัการวนิิจฉัยร่วมกบั Biondi & Cooper 

2008) 
3. T3 และ T4U ใช้ประเมนิความรุนแรงและแยกประเภทของภาวะพร่องไทรอยด์ (Garber et al., 

2012) 
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4. ประวตัิการผ่าตดัไทรอยด์ เป็นสาเหตุโดยตรงของภาวะพร่องไทรอยด์ภายหลงั (Post-Surgical 
Hypothyroidism) (Jonklaas et al., 2014) 

5. การใชย้าไทรอกซนี บ่งชีว้่าผูป่้วยไดร้บัการรกัษาอยู่แลว้ ซึ่งเป็นขอ้มูลส าคญัทางคลนิิก 
6. อายุ เป็นปัจจยัเสีย่งส าคญั โดยพบความชุกของภาวะพร่องไทรอยด์สูงขึน้ในผูสู้งอายุ  
8.3 การวเิคราะหค์วามแม่นย าและความเสีย่ง Overfitting 
เน่ืองจากค่า Accuracy สูงถงึ 99.9% ผูว้จิยัไดว้เิคราะห์ความเสีย่งเรื่อง Data Leakage พบว่าในชุด

ข้อมูลน้ี ตวัแปร TSH และ FTI มคีวามสมัพนัธ์เชงิตวัเลขกับสถานะโรคที่เด่นชัดมากตามธรรมชาติของโรค
ไทรอยด์ อย่างไรก็ตาม ผู้วจิยัได้ป้องกนัการ Overfitting ด้วยวธิี 5-Fold Cross-Validation และพบว่าโมเดล
ยงัคงใหผ้ลลพัธ์ทีเ่สถยีรในทุกกลุ่มขอ้มูลทดสอบ ซึ่งสนับสนุนความน่าเชื่อถอืของผลลพัธ์ทีไ่ด้ 

8.4 ผลกระทบของ SMOTE 
ผลการทดลองชีใ้หเ้ห็นว่าการใช ้SMOTE ไม่ไดช้่วยเพิม่ประสทิธิภาพอย่างมนัียส าคญัเมื่อใชร้่วมกบั 

Feature Selection เน่ืองจากข้อมูลหลงัการท า Feature Selection มโีครงสร้างที่แยกออกจากกนัได้ชัดเจน 
(Well-Separated Classes) การเพิม่ข้อมูลสงัเคราะหบ์รเิวณขอบเขตการตดัสนิใจ (Decision Boundary) อาจ
ส่งผลให้โมเดลเกิดความสบัสน ดงัจะเห็นได้จากค่า Precision ที่ลดลงเล็กน้อยในบางกรณี ซึ่งสอดคล้องกบัผล
การศกึษาของ Kaur & Kumari (2022) ทีพ่บว่า SMOTE มปีระสทิธภิาพสูงสุดในข้อมูลที่คลาสยงัมคีวามทับซ้อน
กนั 

8.5 การเปรยีบเทยีบกบังานวจิยัอา้งองิ 
เมื่อเปรียบเทียบกับงานวจิัยที่ผ่านมา พบว่าผลลัพธ์ของงานวจิัยน้ี (Accuracy = 0.999) สูงกว่า 

(Chaganti et al., 2022) ทีไ่ด ้Accuracy 0.987 และสูงกว่า Ganie & Malik & Malik, (2022). ทีใ่ช ้SVM + Chi-
Square เน่ืองจากงานวจิยัน้ีบูรณาการทัง้ Feature Selection และการแก้ปัญหา Class Imbalance พร้อมกนั 
นอกจากน้ี Decision Tree ร่วมกบั Feature Selection ที่ตรงจุดให้ผลดีกว่าการใช้ PCA เน่ืองจาก PCA ท าให้
ความสมัพนัธ์ระหว่างค่าฮอรโ์มนเสยีรูปและยากต่อการตคีวามโดยแพทย์ (Quinlan, 1986) 

8.6 ขอ้จ ากดัเชงิอลักอรทิมึและขอ้จ ากดัของงานวจิยั 
แม้ Decision Tree จะให้ผลดีเยีย่ม แต่มขี้อจ ากดัเรื่อง High Variance หรอืความอ่อนไหวต่อขอ้มูล

น าเขา้ หากขอ้มูลชุดใหม่มกีารเปลีย่นแปลงเพยีงเลก็น้อย โครงสรา้งต้นไมอ้าจเปลีย่นไปทัง้หมด ผูว้จิยัจงึแนะน า
ว่าในกรณีที่ข้อมูลมสีญัญาณรบกวนสูง การใช้ Random Forest (Breiman, 2001) อาจเป็นทางเลือกที่มคีวาม
ทนทาน (Robustness) มากกว่าในระยะยาว นอกจากน้ี ชุดข้อมูลที่ใช้มาจากโรงพยาบาลแหล่งเดียว (Single-
center Study) ในประเทศออสเตรเลีย ซึ่งอาจมคีวามแตกต่างจากประชากรในบรบิทอื่น จึงจ าเป็นต้องท าการ
ทดสอบความสามารถในการสรุปผล (External Validation) กับข้อมูลจากแหล่งอื่น โดยเฉพาะข้อมูลจาก
ประชากรไทย ก่อนน าไปใชใ้นทางคลนิิกจรงิ 

8.7 ขอ้เสนอแนะดา้นการน าไปใชง้านจรงิ (Deployment) 
เน่ืองจาก Decision Tree มีความโปร่งใสและตีความได้ง่าย จึงเหมาะส าหรับการพัฒนาเป็นระบบ

สนับสนุนการตดัสนิใจทางการแพทย ์(Clinical Decision Support System: CDSS) โดยมแีนวทางดงัน้ี 
1. พฒันาเป็นเว็บแอปพลิเคชนัหรอืแอปพลิเคชนัมอืถือส าหรบัแพทย์ทัว่ไปในการประเมนิความเสี่ยง

เบื้องต้น โดยใช ้8 ตวัแปรส าคญั (TSH, FTI, T3, TT4, T4U, ประวตักิารผ่าตดั การใชย้า และอายุ) เป็นขอ้มูลน าเขา้ 
2. บูรณาการกับระบบ Hospital Information System (HIS) เพื่อแจ้งเตือนอัตโนมัติเมื่อผลตรวจ

หอ้งปฏบิตักิารบ่งชีค้วามเสีย่ง 



วารสารนวตักรรมบรหิารธุรกจิและการบญัช ีปีที ่2 ฉบบัที ่5 (พฤษภาคม - สงิหาคม 2569) 
Journal of Innovations in Business Management and Accounting Vol.2 No.5 (May - August 2026) 

 

328 
 

3. น า 8 ตัวแปรส าคัญไปจัดท าเป็นแบบฟอร์มคัดกรองเบื้องต้น (Screening Form) ส าหรับใช้ใน
สถานพยาบาลปฐมภูมหิรอืพืน้ทีห่่างไกลทีข่าดแคลนผูเ้ชีย่วชาญดา้นต่อมไรท้่อ 

 
9. สรปุผลการวิจยั 

งานวจิยัน้ีพฒันาและเปรยีบเทยีบโมเดลการเรยีนรูข้องเครื่อง 4 รูปแบบ ไดแ้ก่ SVM, Decision Tree, 
Random Forest และ MLP ส าหรบัการท านายภาวะพรอ่งไทรอยด์ โดยใชข้อ้มูลทุตยิภูมจิาก UCI Machine 
Learning Repository จ านวน 3,772 ราย (กลุ่มป่วย 151 ราย, กลุ่มปกต ิ3,621 ราย) 

ผลการวจิยัสรุปไดด้งัน้ี ประการแรก Decision Tree + Feature Selection ใหป้ระสทิธภิาพสูงสุดในทุก
มาตรวดั โดยมค่ีา Precision = 0.993, Recall = 0.999, F1-Score = 0.996 และ Accuracy = 0.999 (รอ้ยละ 
99.3, 99.9, 99.6 และ 99.9 ตามล าดบั) ซึ่งผ่านการตรวจสอบความเสถยีรดว้ย 5-Fold Cross-Validation แลว้ 
ประการทีส่อง Random Forest Feature Importance สามารถลดจ านวนตวัแปรจาก 23 เหลอื 8 ตวัแปร ซึ่ง
สอดคลอ้งกบัมาตรฐานการวนิิจฉัยทางการแพทย์ (Garber et al., 2012; Jonklaas et al., 2014) ประการทีส่าม 
SMOTE ไม่ไดช้่วยเพิม่ประสทิธภิาพอย่างมนัียส าคญัเมื่อขอ้มูลมกีารแยกคลาสทีช่ดัเจนหลงั Feature Selection 

เมื่อพจิารณาสมมตฐิาน พบว่า สมมตฐิานที ่ 1 ไดร้บัการยนืยนับางส่วน กล่าวคอื Feature Selection 
ช่วยเพิม่ Recall และ F1-Score อย่างมนัียส าคญั แต่ SMOTE ใหผ้ลปรบัปรุงทีไ่ม่ชดัเจนเมื่อใชร้่วมกบั Feature 
Selection สมมตฐิานที ่2 ไดร้บัการยนืยนั เน่ืองจากโมเดล Tree-based ทัง้ Decision Tree และ Random Forest 
ใหค่้า Accuracy และ Recall สูงกว่า SVM และ MLP ในทุกสถานการณ์ 
 
10. ข้อเสนอแนะในการวิจยั 

10.1 ขอ้เสนอแนะในการน าผลการวจิยัไปใช้ 
1. น าโมเดล Decision Tree + Feature Selection พฒันาต่อเป็นแอปพลเิคชนัหรอื Web Service พื่อ

ใหแ้พทยท์ัว่ไปใชป้ระเมนิความเสีย่งภาวะพร่องไทรอยด์เบื้องต้น โดยป้อนค่าตวัแปรทัง้ 8 ตวั ไดแ้ก่ TSH, FTI, 
T3, TT4, T4U, ประวตักิารผ่าตดัไทรอยด์, การใชย้าไทรอกซนี และอายุ 

2. จดัท าแบบฟอรม์คดักรองเบื้องต้น (Screening Form) โดยใช ้ 8 ตวัแปรส าคญัดงักล่าวเพื่อใชใ้น
สถานพยาบาลปฐมภูม ิ คลนิิกชุมชน หรอืพืน้ทีห่่างไกลทีข่าดแคลนผูเ้ชีย่วชาญด้านต่อมไรท้่อ ก่อนส่งต่อผูป่้วย
เพื่อตรวจยนืยนั 

3. บูรณาการโมเดลกบัระบบ Hospital Information System (HIS) เพื่อแจง้เตอืนแพทยอ์ตัโนมตัเิมื่อ
ผลตรวจหอ้งปฏบิตักิารของผูป่้วยบ่งชีค้วามเสีย่งสูง 

4. ในกรณีทีข่อ้มูลทางคลินิกมสีญัญาณรบกวนสูง (Noisy Data) หรอืมคีวามหลากหลายของประชากร
มาก แนะน าให้เลอืกใช ้Random Forest แทน Decision Tree เน่ืองจากมคีวามทนทาน (Robustness) มากกว่า  

10.2 ขอ้เสนอแนะเพือ่การวจิยัครัง้ตอ่ไป 
1. ท าการ External Validation โดยทดสอบโมเดลกบัขอ้มูลผูป่้วยจากโรงพยาบาลหลายแห่ง โดยเฉพาะ

ขอ้มูลจากประชากรไทย เพื่อประเมนิความสามารถในการสรุปผล (Generalizability) ก่อนน าไปใชจ้รงิทางคลนิิก 
2. ศกึษาเปรยีบเทยีบเทคนิค Feature Selection แบบอื่น เช่น LASSO Regularization, Recursive 

Feature Elimination (RFE) หรอื Mutual Information เพื่อหาแนวทางทีใ่หผ้ลดกีว่า Random Forest Feature 
Importance ในบรบิทของโรคพร่องไทรอยด์ 
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3. เปรยีบเทียบกบัโมเดลขัน้สูงอื่น ๆ เช่น XGBoost, LightGBM หรอื CatBoost ซึ่งเป็น Gradient 
Boosting Ensemble ทีม่รีายงานว่าใหผ้ลดใีนขอ้มูลตาราง (Tabular Data) ทางการแพทย ์

4. พฒันาอลักอรทิึมที่สามารถท างานร่วมกบัข้อมูลภาพ (Image Data) จากการอลัตราซาวด์ต่อม
ไทรอยด์ร่วมกบัขอ้มูลทางหอ้งปฏบิตักิาร เพื่อเพิม่ความแม่นย าทางคลนิิกในแบบ Multimodal Learning 

5. ทดลองใชเ้ทคนิค Explainable AI (XAI) เช่น SHAP (SHapley Additive exPlanations) เพื่อเพิม่
ความโปร่งใสในการอธบิายผลการท านายใหแ้พทยแ์ละผูป่้วยเขา้ใจไดง้่ายขึน้ 
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