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ບົດຄດັຫຍ ໍ້  
 ໃນວິທະຍານີພົນສະບັບນີົ້ມີຈຸດປະສົງ ເພືື່ອສຶກສາຂັົ້ນຕອນວິທີການຂຸດ
ຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ (Data Mining) ໂດຍນໍາໃຊ້ວິທີ ແລະ ເຕັກນິກການຈໍາແນກຂ ໍ້ມູນ
ໃນຮູບແບບທີື່ມີການຝຶກສອນເຊິື່ງເປັນໜຶື່ງໃນເຕັກນິກໃນການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ 
(Data Mining) ເຊິື່ງໄດ້ແບ່ງຂ ໍ້ມູນອອກເປັນສອງຊຸດຍ່ອຍຄື: ຊຸດຂ ໍ້ມູນການ
ຝຶກສອນ ແລະ ຊຸດຂ ໍ້ມູນການທົດສອບ, ຊຸດຂ ໍ້ມູນການຝຶກສອນໃຊ້ເພືື່ອສ້າງ
ຮູບແບບ (Model) ສ່ວນຊຸດຂ ໍ້ມູນການທົດສອບໃຊ້ເພືື່ອຫາປະສິດຕິພາບຂອງ
ຮູບແບບ (Model) ໂດຍການປະເມີນປະສິດທິພາບຂອງຮູບແບບແມ່ນໃຊ້ມາ
ຕ   ິດສັບສົນ (Confusion Matrix) ເຊິື່ງຂ ໍ້ມູນ (Data Set) ໃນການຄົົ້ນຄ້ວາ
ຄັົ້ງນີົ້ ແມ່ນໄດ້ນໍາໃຊ້ຜົນການກວດເລືອດໃນຊ່ວງປີ 2019-2020 ຂອງໂຮງໝໍ 
5 ເມສາ ໃນຫ້ອງວິເຄາະວິທະຍາ ມາເປັນຂ ໍ້ມູນໃນການວິໄຈຄັົ້ງນີົ້ ເຊິື່ງໄດ້ນໍາ
ໃຊ້ວິທີການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ (Data Mining) ໃນສາມຮູບແບບຄື: ການຕັດສິນ
ໃຈແບບຕົ ົ້ນໄມ ້ (Decision Tree), ເຄ ືອຂ ່າຍປະສາດທຽມ (Neural 

Network), ການຈໍາແນກແບບ Naive Bayes ແລະ ໃຊ້ເຄືື່ອງມືໂປຣແກຣມ 
(Orange Tool) ໃນການຈໍາແນກຜົນຂອງການຄົົ້ນຄ້ວາ, ຫ ັງຈາກນັົ້ນນໍາເອົາ
ຮູບແບບທີື່ດີທີື່ສຸດມາເປັນຕົວຕົົ້ນແບບ (Model) ໃນການພັດທະນາໂປ  ແກ  ມ. 
ຈາກຜົນການທົດລອງສາມາດສະແດງຜົນທີື່ໄດ້ຮັບຄື: ຈາກຂ ໍ້ມູນ Data set 
1543 ຄົນ, ທີື່ມີຄ່າຄວາມສ່ຽງ Risk 742 ຄົນ ແລະ ບ ໍ່ສ່ຽງ Non-Risk 801 

ຄົນ, ເຊິື່ງໃນຮູບແບບການຕັດສິນໃຈແບບຕົົ້ນໄມ້ (Decision Tree) ມີຄວາມ
ຊັດເຈນ 97.1%, ໃນຮູບແບບເຄືອຂ່າຍປະສາດທຽມ (Neural Network) ມີ
ຄວາມຊັດເຈນ 90.4% ແລະ ການຈໍາແນກແບບ Naive Bayes ມີຄວາມຊັດ
ເຈນ 88.2% ແລ້ວເອົາຮູບແບບ (Model) ທີື່ມີຄວາມຊັດເຈນສຸດຄື: ຮູບແບບ
ການຕັດສິນໃຈແບບຕົົ້ນໄມ້ (Decision Tree) ມາເປັນໂຕຕົົ້ນແບບໃນການ
ພັດທະນາໂປ  ແກ  ມ. 
ຄາໍສັບສາໍຄນັ: ການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ, ການຕັດສິນໃຈແບບຕົົ້ນໄມ້, ເຄືອຂ່າຍ

ປະສາດທຽມ, Naive Bayes, ການກວດເລືອດ
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Abstract  

The purpose of this dissertation to study the procedures of data 

mining methods using methods and techniques in a trained 

format, which is part of the data mining techniques, which are 

divided into two sub-sets: The training data set and test data set, 

the training data set used to create the model while the test data 

set used to find the effectiveness of the model by evaluating the 

effectiveness of the model is using a confusion matrix The data 

in this research are based on the results of blood tests during the 

period 2019-2020 in the laboratory of Hamesa hospital as data in 

this research. It uses Data Mining in three ways: Decision Tree, 

Neural Network, Naive Bayes and Orange Tool to analyze of the 

research, then take the best model into the prototype in program 

development. 

 From the experimental results so the results can be as 

follows: From the data set of 1543 people, the risk value is 742 

people and the non-risk person is 801 people. In the Decision 

Tree format with 97.1% accuracy, in the Neural Network with 

90.4% and in the Naive Bayes mode with 88.2% accuracy, then 

take the model the most accurate is: Decision Tree as a model for 

program development. 

Keywords: Data Mining, Decision Tree, Neural Network, Naive 

Bayes, Complete Blood Count: CBC. 

 

 

1. ພາກສະເໜ ີ

 ປັດຈຸບັນປະລິມານຂ ໍ້ມູນກ່ຽວກັບສຸຂະພາບນັບມືົ້ນັບ
ເພີື່ມຂຶົ້ນເລືົ້ອຍໆ ດັົ່ງນັົ້ນຜູ້ຄົົ້ນຄວ້າຈຶື່ງໄດ້ມີແນວຄິດຢາກ
ສຶກສາຂ ໍ້ມູນການກວດສຸຂະພາບໂດຍຜ່ານການກວດເລືອດ 

(ໂລຫິດວິທະຍາ) ເຊິ ື່ງເປັນຂັົ້ນຕອນໜຶື່ງໃນການວິນິໄສ
ພະຍາດຈາກຄົນເຈັບເປັນຕົວຊ່ວຍໃນການລະບຸອາການ 
ແລະ ສາເຫດຂອງການເກີດພະຍາດຕ່າງໆ, ເປັນປະໂຫຍດ
ຫ າຍໃຫ້ແພດໝໍ ຫ ື ຜູ ້ຊ່ຽວຊານໃນການປ ິ່ນປົວພະຍາດ

ຂອງຜູ້ປ່ວຍ. ເພືື່ອປະໂຫຍດ ແລະ ຊ່ວຍໃນການ ຄາດຄະເນ
ພະຍາດໂດຍການນໍາໃຊ້ເຕັກນິກການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ (Data 

Mining) ເປັນຂັົ້ນຕອນການວິເຄາະຂ ໍ້ມູນທີື່ມີປະລິມານ
ມະຫາສານ (Big Data) ນິຍົມໃຊ້ໃນການພັດທະນາຂ ໍ້ມູນ
ຂ່າວສານໃນຫ າຍຂະແໜງການໃນນັົ້ນຂະແໜງການແພດ 
ເພາະວ່າມັນເປັນຕົວຊ່ວຍໃນການຕັດສິນໃຈ ແລະ ຄາດ
ການຜົນທີື່ຈະໄດ້ຮັບຈາກການຕັດສິນໃຈ, ເພີື່ມຄວາມໄວ
ໃນການວິເຄາະຖານຂ ໍ້ມູນຂະໜາດໃຫຍ່.  
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 ການຄາດຄະເນຜົນການເກີດເຫດການລ່ວງໜ້າໄດ້
ນັົ້ນ ຈະເປັນປະໂຫຍດຫ າຍຕ ໍ່ຂະແໜງການທາງດ້ານເສດຖະ
ກິດ-ສັງຄົມ, ດ້ານການລົງທຶນ, ດ້ານການແພດ ແລະ ດ້ານ 

ອືື່ນໆອີກ. ໂດຍການນໍາເອົາຂ ໍ້ມູນທີື່ມີຢູ່ແລ້ວມາເປັນຕົວ
ຊ່ວຍໃຫ້ຜູ້ຊ່ຽວຊານວິເຄາະ ແລະ ວາງແຜນການລ່ວງໜ້າ
ເພືື່ອເພີື່ມປະສິດຕິພາບ ເຊິື່ງຂ ໍ້ມູນທາງດ້ານການກວດເລືອດ
ນີົ້ຈະໄດ້ນໍາໃຊ້ເຕັກນິກການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ (Data Mining) 

ເຊິ ື່ງປະກອບດ້ວຍເຕັກນິກການຈໍາແນກປະເພດຂ ໍ້ມູນ 
(Classification), ນໍາໃຊ້ການຕັດສິນໃຈແບບຕົ ົ້ນໄມ້  
(Decision Tree), ນໍາໃຊ້ເຄືອຂ່າຍປະສາດທຽມ (Neural 

Network), ນໍາໃຊ້ການຈໍາແນກແບບ Naive Bayes, ນໍາ
ໃຊ້ໂປຣແກຣມເຄືື່ອງມື Orange Tool ເປັນເຄືື່ອງມືໃນ
ການຂຸດຄົ ົ້ນຂ ໍ້ມ ູນ ແລະ ເອ ົາຂ  ໍ້ມ ູນການກວດເລືອດ 
Complete Blood Count: CBC ເຊ ິ ື່ ງມາ ເປ ັນຂ  ໍ້ ມູ ນ 
Dataset  ທີ ື່ໄດ້ມາຈາກໂຮງໝໍ 5 ເມສາ ນັບຕັ ົ້ງແຕ່ປ  
2019-2020.  
 ໂຮງໝໍ 5 ເມສາ ປະກອບມີທັງໝົດ 17 ພະແນກຄື: 
ພະແນກລັງສີວິທະຍາ (ປ ິ່ນປົວຄົນເຈັບໂດຍການນໍາໃຊ້
ເຄືື່ອງສ້ອງລັງສີິ ແລະ ເຄືື່ອງສ້ອງເອໂກ), ພະແນກບ ລິຫານ
ຈັດຕັົ້ງ-ສັງລວມ (ຄຸ້ມຄອງອຸປະກອນເຄືື່ອງໃຊ້ພາຍໃນໂຮງ
ໝໍ, ການເງິນ, ລົດຂົນສົົ່ງຄົນເຈັບ ແລະ ຊັບຊ້ອນພະນັກ 

ງານເລືື່ອນຂັົ້ນຊັົ້ນຕໍາແໜງ), ພະແນກພາຍນອກ (ປ ິ່ນປົວ
ຄົນເຈັບທີື່ມີອາການເຈັບເປັນທາງພາຍນອກຮ່າງກາຍ ແລະ 
ຜ່າຕັດຂະໜາດນ້ອຍ-ໃຫຍ່), ພະແນກປ ິ່ນປົວເດັກ (ປ ິ່ນປົວ
ພະຍາດເດັກນ້ອຍໂດຍສະເພາະ), ພະແນກປ ິ່ນປົວພະນັກ 

ງານ (ປ ິ່ນປົວພະນັກງານຕໍາຫ ວດ ຫ ື ຄອບຄົວ), ພະແນກ
ພາຍໃນ (ປ ິ່ນປົວຄົນເຈັບທີື່ເປັນພະຍາດທາງໃນຮ່າງກາຍ
ຕົວຢ່າງ ພະຍາດວັນນະໂລກ, ໄຂ້ຍຸ ້ງເປັນຕົົ້ນ), ພະແນກ
ພະຍາບານ (ຄຸ້ມຄອງພະຍາບານທັງໝົດພາຍໃນໂຮງໝໍ), 
ພະແນກວາງຢາສະຫ ົບ-ຟ ື້ນຟູຊີບ (ເປັນພະແນກຜູ້ຊ່ວຍທ່ານ
ໝໍໃນການວາງຢາສະຫ ົບເພືື່ອຜ່າຕັດຕ່າງໆ ແລະ ເປັນບ່ອນ
ພັກຟ ື້ນຄົນເຈັບຫ ັງຜ່າຕັດ), ພະແນກແຂ້ວ (ປ ິ່ນປົວພະຍາດ
ກ່ຽວກັບແຂ້ວໂດຍສະເພາະ), ພະແນກກວດເຂດນອກ-ສຸກ
ເສີນ (ປ ິ່ນປົວຄົນເຈັບຈາກອາການເບືົ້ອງຕົົ້ນໂດຍມີໜ້າທີື່
ສົົ່ງໄປປ ິ່ນປົວແຕ່ລະແພກຕາມອາການຄົນເຈັບ), ພະແນກມ 
ລະສຸມ (ປ ິ່ນປົວຄົນເຈັບທີື່ມີອາການຮຸ່ນແຮງສຽງຕ ໍ່ການ

ເສຍຊິວິດ), ພະແນກວິເຄາະ (ມີໜ້າທີື່ນໍາຜົນການກວດ
ເລືອດ, ຍ່ຽວ ແລະ ອາຈົມມາວິ ເຄາະຫາພະຍາດ), ພະ
ແນກອອກລູກ-ພະຍາດຍິງ-ແມ່ ແລະ ເດັກ (ເປັນພະແນກ
ເກີດລູກ, ພັກຟ ື້ນຄົນເຈັບຫ ັງຈາກເກີດລູກ ແລະ ປ ິ່ນປົວ
ພະຍາດຂອງຜູ້ຍິງ), ພະແນກການຢາ (ເປັນບ່ອນສະໜອງ
ຢາໃຫ້ຄົນເຈັບ ແລະ ຄຸ້ມຄອງຢາຕ່າງໆພາຍໃນໂຮງໝໍ), ພະ
ແນກບ ລິຫານການແພດ (ຄຸ້ມຄອງແພດໝໍ, ພະຍາບານ, 
ຊັກລີດອຸປະກອນນຸ່ງຖືຂອງໂຮງໝໍ) ພະແນກກາຍະບໍາບັດ 
(ປ ິ່ນປົວຄົນເຈັບດ້ວຍເຄືື່ອງນວດໄຟຟ້າ, ຝັງເຂັົ້ມ ແລະ ບໍາ
ບັດ), ພະແນກປະກັນສັງຄົມ (ຄຸ້ມຄອງພະນັກງານຜູ້ທີື່ມີບັດ
ປະກັນສັງຄົມ). 
 ດັົ່ງນັົ້ນ, ໃນນາມຜູ້ຄົົ້ນຄວ້າຈຶື່ງເຫັນວ່າການເຮັດວິໄຈ
ໂດຍ ນໍາໃຊ້ເຕັກນິກການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ (Data Mining)  
ເຂົົ້າມາຊ່ວຍໃນດ້ານການແພດເພືື່ອເປັນປະໂຫຍດ ແລະ 
ຊ່ວຍໃນການຄາດເດົາພະຍາດໃຫ້ໄດ້ຮັບຜົນດີ ນັົ້ນບ ໍ່ແມ່ນ
ເລືື່ອງງ່າຍດາຍ, ຍັງເປັນສິື່ງທີື່ທ້າທາຍທັງໜ້າສົນໃຈຫ າຍໃນ
ກ ລະນີສຶກສາຄັົ້ງນີົ້ມີຄວາມສໍາຄັນເປັນຢ່າງຍິື່ງ ເພາະນອກ 

ຈາກຈະຊວ່ຍໃຫ້ແພດໝໍປະຍັດເວລາ ແລະ ປະຍັດແຮງງານ
ແລ້ວຍັງຊວ່ຍໃຫ້ມີຄວາມຈະແຈ້ງໃນການໃນການຄາດເດົາ
ພະຍາດໃຫ້ໄດ້ຮັບຜົນດ.ີ 
 ຫົວຂ ໍ້ “ການຄາດຄະເນການເປັນເນືົ້ອງອກໃນເລືອດ 
ແລະ ຂ ໍ້ມູນຜົນການກວດເລືອດນໍາໃຊ້ເຕັກນິກການຂຸດຄົົ້ນ
ຂ ໍ້ມູນ” ລະບົບການຮັກສາສຸຂະພາບຂອງມະນຸດນັົ້ນມີຈໍາ
ນວນມະຫາສານເປັນຂ ໍ້ມູນໃຫຍ່ ການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນແມ່ນ
ຂະບວນການຄິດໄລ່ຂອງຮູບແບບການຮຽນຮູ້ໃນຊຸດສະຖິຕິ
ເຊັ ົ່ນ: ພະຍາດເລືອດ, ມີຂ ໍ້ມູນການທົດສອບຫ າຍຢ່າງທີື່
ສາມາດເກັບໄດ້ຈາກຄົນເຈັບຂອງພວກເຂົາ. ບັນດາການ
ຊອກຄົົ້ນຫາ ແລະ ການສ້າງຂ ໍ້ມູນຈາກສະຖິຕິທາງການ
ແພດ ໂດຍການນໍາໃຊ້ເຕັກນິກການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນນັົ້ນ ມີ
ຄວາມຈໍາເປັນໃນຂ ໍ້ມູນທາງການແພດຫ າຍ, ເຊິື່ງສາມາດ
ຊ່ວຍໃນການກວດຫາພະຍາດຕ່າງໆໃນໄລຍະເລີື່ມຕົົ້ນ ຫ ື 
ກ່ອນເກີດພະຍາດນັົ້ນ ໃນບົດຄົົ້ນຄ້ວານີົ້, ພວກເຂົາໄດ້ ນໍາ
ໃຊ້ເຕັກນິກການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ ເພືື່ອແກ້ໄຂການເຊືື່ອມຕ ໍ່
ລະຫວ່າງຄວາມເປັນເອກະລັກຂອງການກວດເລືອດ. (ໂລກ
ເລືອດຈາງ) ແລະ ການໄຄ່ບວມຂອງເລືອດ, ເພືື່ອບອກລວ່ງ
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ໜ້າກ່ຽວກັບພະຍາດດັົ່ງກ່າວໃນໄລຍະເລີື່ມຕົົ້ນ, ເຊິື່ງສາມາດ 
ພັດທະນາຄວາມສາມາດໃນການປ ິ່ນປົວ. ຈຸດປະສົົ່ງຂອງ
ການທົດລອງຂອງພວກເຂົາແມ່ນເພືື່ອຜະລິດແມ່ແບບ ແລະ 
ແອັບທີື່ສາມາດແຈ້ງໃຫ້ຄົນເຈັບຮູ້ຜົນກວດ ສໍາລັບບົດນີົ້ຈະ
ເປ ັນວິທີການ ແລະ ຂັ ົ້ນຕອນການເຮັດຂຸດຄົ ົ້ນຂ ໍ້ມູນ  
(Abinaya & Sumathi, 2018) 

 ຫົວຂ ໍ້ “ຄາດຄະເນຄວາມສ່ຽງຂອງພາວະແຊກຊ້ອນ
ຂອງໂລກເບົາຫວານ ໂດຍການນໍາໃຊ້ເຕັກນິກການຂຸດຄົົ້ນ
ຂ ໍ້ມູນ” ໂລກເບົາຫວານເປັນໂລກໜຶື່ງທີື່ມີຄວາມຮ້າຍແຮງ
ຫ າຍ ແລະ ເຮັດໃຫ້ຄວາມດັນເລືອດສູງເປັນອັນຕະລາຍທີື່
ສຸດສໍາລັບຄົນເຈັບທີື່ເປັນໂລກເບົາຫວານ. ໂລກເບົາຫວານ
ສ່ວນຫ າຍແມ່ນ ເກີດມາຈາກຮ່າງກາຍທີື່ຜະລິດຮ ໂມນ 
ແລະ ອິນຊູລິນບ ໍ່ພຽງພ ທີື່ຈະເອົານໍໍ້າຕານໃນເລືອດໄປສູ່ສ່ວນ
ຕ່າງໆຂອງຮ່າງກາຍ, ສົົ່ງຜົນໃຫ້ເກີດການອຸດຕັນຂອງນໍໍ້າ
ຕານໃນເສັົ້ນເລືອດແດງ ສິື່ງນີົ້ສາມາດເຮັດໃຫ້ເກີດພະຍາດ 
ແລະ ອາການຕ່າງໆ. ອາການແຊກຊ້ອນໃນອະໄວຍະວະ
ຕ່າງໆຕ ໍ່ໄປນີົ້ນັກຄົົ້ນຄວ້າສົນໃຈຮຽນຮູ້ກ່ຽວກັບອາການ
ແຊກຊ້ອນຂອງ Hypertension ທີື່ມັກຈະເກີດຂືົ້ນພ້ອມ
ກັນ. ໃນຜູ້ປ່ວຍໂລກເບົາຫວານທີື່ມີຄວາມດັນເລືອດສູງ 
ພວກເຂົາໄດ້ຄົ ົ້ນຄວ້າສຶກສາຂ ໍ້ມູນຂອງຜູ ້ເປັນໂລກເບົາ 
ຫວານກັບຜົນການກວດສຸຂະພາບເປັນປະຈໍາປີ ດ້ວຍການ
ວັດແທກຄວາມດັນ ດ້ວຍເຕັກນິກການຈັດແບ່ງປະເພດຂ ໍ້
ມູນ (Classification) ຈາກຮູບແບບແຜນວາດຕົົ້ນໄມ້ຕັດ 

ສິນໃຈ (Decision Tree) ໂດຍການຈັດແບ່ງ Class (k-

NN) ໃນການວິເຄາະຜົນ ແລະ ຄາດເດົາຄວາມສ່ຽງຂອງພະ 
ຍາດຂອງຄົນເຈັບທີື່ມີຄວາມດັນເລືອດສູງ, ໂດຍວິທີການ
ຮູບແບບແຜນວາດຕົົ້ນໄມ້ຕັດສິນໃຈ (Decision Tree) ມີ
ຄວາມຈະແຈ້ງຫ າຍກວ່າການຈັດແບ່ງ Class (k-NN) ສູງ
ເຖິງ 92.08%  (Rungruedee & Chumwatana, 2017) 

 ຫົວຂ ໍ້ “ການປຽບທຽບເຕັກນິກການຈັດປະເພດ
ແຕກຕ່າງກັນໂດຍໃຊ້ WEKA ສໍາລັບຂ ໍ້ມູນຜົນການກວດ
ເລືອດ” ຜູ້ຊ່ຽວຊານດ້ານການແພດຕ້ອງການວິທີການຄາດ
ເດົາທີື່ໜ້າ ເຊືື່ອຖືໃນການວິນິໄສຂ ໍ້ມູນກ່ຽວກັບຜົນການ
ກວດເລືອດ. ເພືື່ອຫ ຸດຜ່ອນຂ ໍ້ມູນຈໍານວນຫ ວງຫ າຍກ່ຽວ
ກັບຄົນເຈັບ ແລະ ສະພາບການປ ິ່ນປົວທາງການແພດຂອງ
ພວກເຂົາ. ໂດຍທົົ່ວໄປແລ້ວໃນການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ (ບາງຄັົ້ງ

ເອີົ້ນວ່າການຊອກຂ ໍ້ມູນ ຫ ື ການຄົົ້ນພົບຄວາມຮູ້) ເພີື່ນສຶກ
ສາກ່ຽວກັບສູດການຄິດໄລ່ການຈັດປະເພດຕ່າງໆ. ທິດສະດີ
ຕົ ົ້ນຕ ຈຸດປະສົງເພືື່ອສະແດງໃຫ້ເຫັນ ເຕັກນິກການປຽບ 

ທຽບຂອງສູດການຄິດໄລ່ການຈັດປະເພດຮູບແບບທີື່ແຕກ
ຕ່າງກັນ ໂດຍໃຊ້ Waikato Environment for Know-

ledge ເປັນເຄືື່ອງມືໃນການວິເຄາະຜົນ ຫ ື ເອີົ້ນໂດຍຫຍ ໍ້ວ່າ
ໂປຣແກຣມ WEKA ແລະ ຄົົ້ນພົບວ່າສູດໃດທີື່ເໝາະສົມທີື່
ສຸດ ສໍາລັບຜູ້ໃຊ້ທີື່ກໍາລັງເຮັດວຽກກ່ຽວກັບຂ ໍ້ມູນຜົນການ
ກວດເລືອດ ໃນການນໍາໃຊ້ຮູບແບບທີື່ສະເໜີໃຫ້ ທ່ານໝໍ
ຄົນໃໝ່ ຫ ື ຄົນເຈັບສາມາດຄາດເດົາຂ ໍ້ມູນກ່ຽວກັບຜົນການ
ກວດເລືອດໄດ້ຜ່ານ Mobile App ທີື່ສາມາດບົົ່ງມະຕິ ແລະ 
ສະແດງຜົນກ່ຽວກັບຂ ໍ້ມູນການກວດເລືອດ. ສູດການຄິດໄລ່
ທີື່ດີທີື່ສຸດໂດຍອີງໃສ່ຂ ໍ້ມູນກ່ຽວກັບເມັດເລືອດແມ່ນການ
ຈັດປະເພດແບບຕົ ົ້ນໄມ້ J48 ໂດຍມີຄວາມຖືກຕ ້ອງ 
97.16% ແລະ ເວລາທັງໝົດທີື່ໃຊ້ໃນການກ ໍ່ສ້າງຕົວແບບ
ແມ່ນຢູ່ 0.03 ວິນາທີ, ສ່ວນປະເພດແບບ Naïve Bayes 

ໂດຍມີຄວາມຖືກຕ້ອງ 29.71%  (Md. Nurul Amin & 

Md. Ahsan Habib, 2015) 

 ຫົວຂ ໍ້ “ການປຽບທຽບປະສິດຕິພາບໃນການຄາດຄະ 
ເນໂອກາດການເປັນໂລກເບົາຫວານ” ການສຶກສາປຽບທຽບ
ປະສິດທິພາບໂອກາດການເກີດຂອງ ພະຍາດເບົາຫວານສໍາ 
ລັບໂຮງໝໍແຫ່ງໜຶື່ງ ໂດຍໃຊ້ວິທີການຈັດປະເພດ 6 ແບບ
ຄື: ວິທີການຫາຄວາມໃກ້ຄຽງ (k-nearest neighbor), 
ຕັດສິນໃຈແບບຕົົ້ນໄມ້ (Decision tree), ວິທີເຄືອຂ່າຍ
ປະສາດທຽມ (Artificial neural network), ວິທີການ
ແບບ Support vector machine (SVM),  ວ ິທ ີການ
ແບບໄບນາລີ (Binary logistic regression) ແລະ ວິທີ
ການ Naïve Bayes ໃນການປຽບທຽບຜົນຂອງວິທີຈໍາ
ແນກກຸ່ມທັງໝົດທັງ 6 ວິທີຈະໃຊ້ຄ່າຄວາມຊັດເຈນສະເລ່ຍ 
Mean Absolute Error (MAE) ແລະ ຄ ່າຄວາມຄາດ 

ເຄືື່ອນກໍາລັງສອງສະເລ່ຍ Mean Square Error (MSE) 
ຜົນການສຶກສາພົບວ່າວິທີການເຄືອຂ່າຍປະສາດທຽມ ມີຄ່າ
ຄວາມຖຶກຕ້ອງ ຄ່າຄວາມຊັດເຈນສະເລ່ຍ ແລະ ຄ່າຄວາມ
ຄາດເຄ ື ື່ອນກ ໍ າລ ັງສອງສະເລ ່ຍດ ີທ ີ ື່ສ ຸດຄື  95.94%, 

0.0491% ແລະ 0.0396% ຕາມລ ໍ າດ ັບ  (Saichon 

Sinsomboonthong, 2018). 
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ຈຸດປະສົງຂອງການຄົົ້ນຄວ້ານີົ້ແມ່ນ: 
▪ ເພືື່ອຄາດຄະເນໂອກາດເກດີພະຍາດຈາກຜົນການ

ກວດເລືອດໃນຮູບແບບການຝຶກສອນ. 

▪ ເພືື່ອສຶກສາຂັົ້ນຕອນຫ ັກການ ແລະ ວິທີການໃຊ້
ເຕັກນິກການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມນູ (Data mining). 

▪ ເພືື່ອສຶກສາ ແລະ ປຽບທຽບການຕັດສິນໃຈແບບ
ຕ ົ ົ້ນໄມ້  (Decision Tree), ເຄ ືອຂ ່ າຍປະສາດທຽມ 
(Neural Network) ແລະ ການຈໍາແນກປະເພດແບບ 

Naive Bayes. 

▪ ເພືື່ອພັດທະນາຮູບແບບ (Model) ໄປນໍາໃຊ້ເຂົົ້າ
ໃນການສ້າງໂປຣແກຣມ. 
2. ອປຸະກອນ ແລະ ວທິກີານ 

 ໃນການຄົົ້ນຄ້ວາໃນຄັົ້ງນີົ້ແມ່ນກໍານົດເອົາຜົນຂ ໍ້ມູນ
ການກວດເລືອດໃນຊ່ວງປີ 2019-2020 ຈໍານວນ 1543 
ຄົນທີື່ຜ່ານການກວດເລືອດໂຕຈິງ, ນໍາໃຊ້ເຕັກນິກການປະ 
ມວນຜົນ ແລະ ການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ (Data Mining) ນັົ້ນ
ໄດ້ນໍາໃຊ້ 3 ຮູບແບບຄື: ການຕັດສິນໃຈແບບຕົ ົ້ນໄມ້ 
(Decision Tree), ເຄ ືອຂ ່ າຍປະສາດທຽມ (Neural 

Network) ແລະ ການຈ ໍ າແນກປະເພດແບບ Naive 

Bayes.  ສ ່ວນໂປຣແກຣມ Orange ໃຊ ້ ເຮ ັດ  Train 

Model ແລະ Test Model ເພື ື່ອຫາຄວາມຊັດເຈນຂອງ 
Model ແລ້ວເອົາຮູບແບບທີື່ດີທີື່ສຸດມາເປັນໂຕຕົົ້ນແບບໃນ
ການສ້າງໂປຣແກຣມຄໍານວນຜົນການກວດເລືອດ (ຄວາມ
ສ່ຽງທີື່ຈະເກີດພະຍາດ). 
 ໂດຍຜູ້ວິໄຈໄດ້ກໍານົດເອົາບັນດາຂ ໍ້ມູນທີື່ຜ່ານການ
ລົງສຶກສາໂຕຈິງຈາກຂ ໍ້ມູນທີື່ຜ່ານເຄືື່ອງວິເຄາະເມັດເລືອດ 
ມາແລ້ວ ມາເກັບໄວ້ໃນໂປຣແກຣມເກັບກໍາຂ ໍ້ມູນ ລະອຽດ
ໂດຍຈະສະແດງໃຫ້ເຫັນໃນຕາຕະລາງທີ 1 

 ເພືື່ອຈະສຶກສາ ແລະ ຫາຂອບເຂດຄວາມສ່ຽງນັົ້ນ ໄດ້
ກໍານົດເອົາຄ່າມາດຕະຖານທີື່ຈະເປັນຄວາມສ່ຽງໄວ້ເປັນແຕ່
ລະກ ລະນີດັົ່ງນີົ້: 
 ກ ລະນີ 1: ເມັດເລືອດແດງ (RBC) ຕ້ອງຢູ່ໃນລະດບັ 
4.2-5.5 106/ul ຖ້າໜ້ອຍກວ່າ ຫ ື ສູງກວ່າຄມາດຕະຖານ 
ຈະຢູ່ໃນສະຖານະມີຄວາມສ່ຽງ. 
 ກ ລະນີ 2: ເຮໂມໂກ ບີນ (HGB) ຕ້ອງຢູ່ໃນລະດັບ 
12–16g/dl ຖ້າໜ້ອຍກວ່າ ຫ ື ສູງກວ່າຄ່າມາດຕະຖານ ຈະ 

ຢູ່ໃນສະຖານະມີຄວາມສ່ຽງ. 
 ກ ລະນີ 3: ເຮມາໂຕຊິດ (HCT) ຕ້ອງຢູ່ໃນລະດບັ 
37-47 % ຖ້າໜ້ອຍກວ່າ ຫ ື ສູງກວ່າຄ່າມາດຕະຖານ ຈະຢູ່
ໃນສະຖານະມີຄວາມສ່ຽງ. 
 ກ ລະນີ 4: ເມັດເລອືດຂາວ (WBC) ຕ້ອງຢູ່ໃນ
ລະດັບ 5,000 - 11,000 103/ul ຖ້າໜ້ອຍກວ່າ ຫ ື ສູງກວ່າ
ຄ່າມາດຕະຖານ ຈະຢູ່ໃນສະຖານະມີຄວາມສ່ຽງ. 
 ກ ລະນີ 5: ປະລິມານເກດັເລືອດ (PLT) ຕ້ອງຢູ່ໃນ
ລະດັບ 140-400 103/ul ຖ້າໜ້ອຍກວ່າ ຫ ື ສູງກວ່າຄ່າ
ມາດຕະຖານ ຈະຢູ່ໃນສະຖານະມີຄວາມສ່ຽງ. 
 ຜູ້ຄົົ້ນຄ້ວາບົດນີົ້ໄດ້ເຮັດໄປຕາມທິດສະດີຂອງເຕັກ 

ນິກການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນໂດຍໄດ້ເລືອກເອົາຂ ໍ້ມູນທີື່ຈໍາເປັນ 
ແລະ ເປັນປະໂຫຍດຕັດເອົາຂ ໍ້ມູນທີື່ບ ໍ່ຄົບ ແລະ ຂ ໍ້ມູນທີື່ບ ໍ່
ເປັນປະໂຫຍດອອກ ເພືື່ອສະດວກໃນການໄປນໍາໃຊ້ ເຊິື່ງ 
ຫ ັກໆ ແລ້ວເຮົາສາມາດຈໍາແນກຂ ໍ້ມູນອອກເປັນ 3 ໝວດ
ໃຫຍ່ໄດ້ແກ່: ເມັດເລືອດແດງ, ເມັດເລືອດຂາວ ແລະ ເກັດ
ເລືອດ. 
 ຂັົ້ນຕອນທີື່ຈະເຮັດ (ສໍາລັບບົດຄົົ້ນຄ້ວານີົ້) ແມ່ນເອົາ
ຂ ໍ້ມູນມາແລ້ວມາຜ່ານຂະບວນການສະກັດເອົາຂ ໍ້ມູນແບບ 
(Data Mining KDD)  ໂດຍຜ່ານ 5 ຂ ັ ົ້ນຕອນຫ ັກໆ
ດັົ່ງນີົ້: 
 ຂັົ້ນຕອນທີ 1: ໄດ້ເກັບກ  າຂ ໍ້ມູນຜົນການກວດເລືອດ 

(Database Hematology) ໃນຫ້ອງວິເຄາະ.  
 ຂັົ້ນຕອນທີ 2: ຈາກນັົ້ນເອົາຂ ໍ້ມູນ ມາເຂົົ້າຂະບວນ
ການເຮັດຕາມທິດສະດີ ແລະ ຫ ັກການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ (Data 

Mining) ວັດແທກຂ ໍ້ມນູກ່ຽວກັບຕົວປ່ຽນຕ່າງໆທີື່ສົນໃຈ
ເຂົົ້າໃນລະບົບ, ເພືື່ອໃຊ້ຂ ໍ້ມູນດັົ່ງກ່າວເປັນການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ 

(Data Mining) ແລະ ຊ່ວຍໃຫ້ເຮົາສາມາດຕອບ-ຄ  າຖາມ
ທີື່ກໍາລັງຄົົ້ນຄ້ວາ ແລະ ກາໍນົດແນວຄວາມຄິດຂອງການທົດ
ສອບ ແລະ ປະເມີນຜົນ. 
 Data Cleaning: ຂັົ້ນຕອນທີື່ຕ້ອງໄດ້ສະກັດເອົາຂ ໍ້
ມູນທີື່ບ ໍ່ກ່ຽວຂ້ອງ ຫ ື ຂ ໍ້ມູນທີື່ບ ໍ່ປະໂຫຍດອອກ. (ຂ ໍ້ມູນທີື່
ໄດ້ຕັດອອກໄປປະກອບມີຂ ໍ້ມູນລາຄາໃນການກວດ, ຂ ໍ້ມູນ
ການກວດອາຈົມ (KOPA), ຂ ໍ້ມູນກວດນໍໍ້າຍ່ຽວ ແລະ ຂ ໍ້
ມູນທີື່ບ ໍ່ຖືກຕ້ອງ ຫ ື ບ ໍ່ຄົບ). 
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Data Integration: ຂັົ້ນຕອນການລວມເອົາຂ ໍ້ມູນຫ າຍ
ແຫ ່ງເຂົົ້າໃຫ້ເປັນຂ ໍ້ມູນຊຸດດຽວ (ໄດ້ນໍາເອົາມູນໃນແຕ່ລະ
ບ່ອນທີື່ມີການຈັດເກັບຜົນການກວດເລືອດຄື: ຫ້ອງວິເຄາະ
ເລືອດ). 
 Data Selection: ຂັົ້ນຕອນການດຶງເອົາຂ ໍ້ມູນສ  າລັບ
ການວິເຄາະຈາກແຫ ່ງທີື່ບັນທຶກໄວ້ ເລືອກຂ ໍ້ມູນທີື່ ມີຄວາມ
ສໍາພັນກັນ ແລະ ເປັນປະໂຫຍດຕ ໍ່ການນໍາໃຊ້. 
 Data Transformation: ຂັົ້ນຕອນການປ່ຽນຂ ໍ້ມູນ
ໃຫ້ເໝາະສົມກັບການນໍາໃຊ້ໂດຍຜູ້ວິໄຈໄດ້ກໍານົດເອົາຂ ໍ້ມູນ
ດັົ່ງນີົ້ ຂ ໍ້ມູນຜົນການກວດເລືອດປະກອບມີ: ເພດ (Sex), 
ເມັດເລືອດແດງ (Red Blood Cell Count: RBC), ເຮ
ໂ ມ ໂກ  ບິ ນ  (Hemoglobin:  HGB), ເ ຮມ າ ໂ ຕ ຊິ ດ 

(Hematocrit: HCT), ເມັດເລືອດຂາວ (White Blood 

Cell Count: WBC), ເກ ັດເລ ືອດ  (Platelets: PLT), 
ເຊິື່ງຜູ້ວິໄຈຈະນໍາເອົາມູນໄປຈັດເກັບໃນຖານຂ ໍ້ມູນ. 
 ຂັົ້ນຕອນທີ 3: ນໍາຂ ໍ້ມນູທີື່ຜ່ານການເຮັດຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້
ມູນ (Data Mining) ມາແລ້ວຈັດເກັບໃນຖານຂ ໍ້ມູນເຊິື່ງຜູ້
ຄົົ້ນຄ້ວາໄດ້ເລືອກໃຊ້ໂປຣແກຣມ SQL ມາເປນັຕົວຈັດ
ເກັບຂ ໍ້ມູນ.  
 ຂັົ້ນຕອນທີ 4: ການນໍາໃຊ້ຂ ໍ້ມູນໃນຄັົ້ງນີົ້ ຈະເປັນຮູບ
ແບບການຮຽນຮ ູ ້ ແບບມ ີກ ານສອນ  (Supervised 

Learning)  ແລະ ເລືອກນໍາໃຊ້ Algorithm Of Data 

Mining ໃນການຄາດຄະເນຜົນທີື່ໄດ້ຮັບໂດຍເລືອກ 3 

ແບບ  Algorithm ຄ ື :  ການຕ ັດສ ິນໃຈແບບຕ ົ ົ້ນໄມ້  
(Decision Tree),  ເຄ ືອຂ ່ າຍປະສາດທຽມ (Neural 

Network) ແລະ ການຈ ໍ າແນກປະເພດແບບ Naive 

Bayes.  
 ຂັົ້ນຕອນທີ 5: ສຸດທ້າຍແມ່ນນໍາຂ ໍ້ມູນທັງໝົດມາ
ເຂົົ້າໂປ  ແກ  ມ Orange ຈະເປັນເຄືື່ອງມືໃນການຫາຜົນຄັົ້ງນີົ້
ເຊິື່ງແມ່ນໄດ້ນໍາເອົາຂ ໍ້ມູນທັງ 3 ຮູບແບບການຕັດສິນໃຈ
ແບບຕົົ້ນໄມ້ (Decision Tree), ເຄືອຂ່າຍປະສາດທຽມ 
(Neural Network) ແລະ ການຈໍາແນກປະເພດແບບ 
Naive Bayes ນັົ້ນມາເຂົົ້າໂປ  ແກ  ມ Orange ເພືື່ອມາຊ່ວຍ
ທົດສອບ ແລະ ປະເມີນຜົນເພືື່ອຫາຄວາມຈະແຈ້ງໃນການ
ໃນການຄາດຄະເນຜົນທີື່ຈະຮັບ ແລະ ຫາປະສິດຕິພາບຂອງ

ແຕ່ລະຮູບແບບ, ເພືື່ອໄດ້ຮູບແບບທີື່ດີສຸດໄປເປັນໂຕຕົົ້ນ
ແບບໃນການພັດທະນາໂປ  ແກ  ມ, ດັົ່ງສະແດງໃນຮູບທີື່ 1 ຢູ່
ທ້າຍບົດ. 
3. ຜນົໄດຮ້ບັ  
 ຂ ໍ້ມູນທັງໝົດ 1543 ຄົນ ຢູ່ໃນປີ 2019-2020 ເມືື່ອ
ຜ່ານການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ (Data Mining) ໄດ້ຜົນເປັນຂ ໍ້ມູນ
ຂອງເພດຊາຍ 1327 ທຽບເທົົ່າກັບ (86%) ເພດຍິງ 216 
ທຽບເທົົ່າກັບ (14%) ສະເລ່ຍອາຍຸເທົົ່າກັບ 47.4±6.8 ຜົນ
ຄ່າຂອງການກວດເລືອດ CBC ມີຄ່າສະເລ່ຍຢູ່ໃນເກນ
ປົກກະຕ ິRBC, HGB, HCT, WBC, PTL ມີຄ່າສະເລ່ຍ
ເທົົ່າກັບ (51.98%) ແລະ ມີຄ່າ RBC, HGB, HCT, 

WBC, PTL ສະເລ່ຍຢູ່ໃນຄວາມສ່ຽງ (48.02%). 
3.1  ຜົນຂ ໍ້ມູນທີ ື່ໄດ້ຈາກການຝຶກສອນ (Training 

Score) 

▪ ການຕັດສິນໃຈແບບຕົົ້ນໄມ້ (Decision Tree): 

ຜົນຂອງການຄາດຄະເນຂ ໍ້ມູນ (Predicted) ທີື່ຖືກຕ້ອງ
ຂອງ Non-Risk ເທົົ່າ 567 ແລະ ບ ໍ່ຖືກຕ້ອງ ເທົົ່າ 5, ຜົນ
ຂອງການຄາດຄະເນຂ ໍ້ມູນ (Predicted) ທີື່ຖືກຕ້ອງຂອງ 
Risk ເທົ ົ່າ 479 ແລະ ບ ໍ່ຖ ືກຕ້ອງເທົ ົ່າ 30. (ຂ ໍ້ມູນ n= 

1081, Non-Risk = 572, Risk = 509), ດັົ່ງສະແດງໃນ
ຕາຕະລາງທີ 3. 

▪ ເຄືອຂ່າຍປະສາດທຽມ (Neural Network):  ຜົນ
ຂອງການຄາດຄະເນຂ ໍ້ມູນ (Predicted) ທີື່ຖືກຕອ້ງຂອງ 
Non-Risk ເທົົ່າ 518 ແລະ ບ ໍ່ຖືກຕ້ອງ ເທົົ່າ 54, ຜົນຂອງ
ການຄາດຄະເນຂ ໍ້ມູນ (Predicted) ທີື່ຖືກຕ້ອງຂອງ Risk 
ເທົົ່າ 437 ແລະ ບ ໍ່ຖືກຕ້ອງ ເທົົ່າ 72. (ຂ ໍ້ມູນ n=1081, Non 

-Risk=572, Risk=509), ດັົ່ງສະແດງໃນຕາຕະລາງທີ 4. 

▪ ເນອິບ ເບ (Naive Bayes): ຜົນຂອງການຄາດ
ຄະເນຂ ໍ້ມູນ (Predicted) ທີື່ຖືກຕ້ອງຂອງ Non-Risk ເທົົ່າ 
478 ແລະ ບ ໍ່ຖືກຕ້ອງເທົົ່າ 94,  ຜົນຂອງການຄາດຄະເນຂ ໍ້
ມູນ (Predicted) ທີື່ຖືກຕ້ອງຂອງ Risk ເທົົ່າ 393 ແລະ ບ ໍ່
ຖືກຕ້ອງ ເທົົ່າ 116. (ຂ ໍ້ມູນ n=1081, Non-Risk = 572, 

Risk = 509), ດັົ່ງສະແດງໃນຕາຕະລາງທ ີ5. 

3.2 ຜົນຂ ໍ້ມນູທີື່ໄດຈ້າກການທດົສອບ (Testing Score) 
▪ ການຕັດສິນໃຈແບບຕົົ້ນໄມ້ (Decision Tree): 

ຜົນຂອງການຄາດຄະເນຂ ໍ້ມູນ (Predicted) ທີື່ຖືກຕ້ອງ
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ຂອງ Non-Risk ເທົົ່າ 229 ແລະ ບ ໍ່ຖືກຕ້ອງ 0, ຜົນຂອງ
ການຄາດຄະເນຂ ໍ້ມູນ (Predicted) ທີື່ຖືກຕ້ອງຂອງ Risk 
ເທົົ່າ 222 ແລະ ບ ໍ່ຖືກຕ້ອງ ເທົົ່າ 11. (ຂ ໍ້ມູນ n=462, Non-

Risk = 229, Risk = 233),  ດັົ່ງສະແດງໃນຕາຕະລາງທີ 
6. 

▪ ເຄືອຂ່າຍປະສາດທຽມ (Neural Network): ຜົນ
ຂອງການຄາດຄະເນຂ ໍ້ມູນ (Predicted) ທີື່ຖືກຕອ້ງຂອງ 
Non-Risk ເທົົ່າ 220 ແລະ ບ ໍ່ຖືກຕ້ອງ ເທົົ່າ 9, ຜົນຂອງ
ການຄາດຄະເນຂ ໍ້ມູນ (Predicted) ທີື່ຖືກຕ້ອງຂອງ Risk 
ເທົົ່າ 206 ແລະ ບ ໍ່ຖືກຕ້ອງ ເທົົ່າ 27. (ຂ ໍ້ມູນ n=462, Non-

Risk = 229, Risk = 233), ດັົ່ງສະແດງໃນຕາຕະລາງທ ີ7. 

▪ ເນອິບ ເບ (Naive Bayes): ຜົນຂອງການຄາດ
ຄະເນຂ ໍ້ມູນ (Predicted) ທີື່ຖືກຕ້ອງຂອງ Non-Risk ເທົົ່າ 
204 ແລະ ບ ໍ່ຖືກຕ້ອງ ເທົົ່າ 25, ຜົນຂອງການຄາດຄະເນຂ ໍ້
ມູນ (Predicted) ທີື່ຖືກຕ້ອງຂອງ Risk ເທົົ່າ 181 ແລະ ບ ໍ່
ຖືກຕ້ອງ ເທົາ 52.  (ຂ ໍ້ມນູ n=462, Non-Risk = 229, 

Risk = 233) , ດັົ່ງສະແດງໃນຕາຕະລາງທ ີ8. 

4. ວພິາກຜນົ 

 ໃນການສຶກສາວິໄຈຄັົ້ງນີີົ້ເຫັນວ່າ ການຂຸດຄົົ້ນຂ ໍ້ມູນ
ນັົ້ນມີຜົນດີຫ າຍ ໃນດ້ານການສະກັດເອົາຄວາມຮູ້ໃນການ
ວິໄຈຜົນໃນຄັົ້ງນີີ ົ້ ຜົນການສຶກສາພົບວ່າ ມີອັດຕາຄວາມ
ສ່ຽງສູງ ແລະ ປົກກະຕິບ ໍ່ມີຄວາມສ່ຽງ ໃນການສຶກສາຄັົ້ງນີີົ້
ພົບວ່າມີຄວາມສອດຄ່ອງກັບການວິໄຈຂອງ THIPPALA 

(2017) ທີື່ສຶກສາຄົົ້ນຄ້ວາກ່ຽວກັບເມັດເລືອດ ພົບວ່າເມັດ
ເລືອດຕໍໍ່າ ແລະ ສູງເຮັດໃຫ້ມີຜົນຕ ໍ່ຄວາມສ່ຽງ ກ ໍ່ໃຫ້ເກີດ
ເປັນໂລກຕຸ້ຍ ໂດຍເພີິ ື່ນທຽບການຜິດປົກ ກະຕິຂອງເມັດ
ເລືອດກັບຄ່າ BMI (BMI ແມ່ນການຄໍານວນອາຍຸ, ລວງ
ສູງ ແລະ ນໍໍ້າໜັກ), ຈຸດເດັົ່ນຂອງບົດວິໄຈນີົ້ແມ່ນໄດ້ໂປຣ
ແກຣມການວິເຄາະຫາຄວາມສ່ຽງຈາກເມັດເລືອດ. 
 ຜົນການສຶກສາຄັົ້ງນີີົ້ ໄດ້ນໍາໃຊ້ຮູບແບບການຕັດສິນ
ໃຈແບບຕົົ້ນໄມ້, ເຄືອຂ່າຍປະສາດທຽມ, ເນອິບເບ ເຊິິື່ງພົບ

ວ່າການເຮັດແບບຕົົ້ນໄມ້ໃນການຫາຄວາມສ່ຽງໃຫ້ຜົນຄ່າ
ຄວາມຊັດເຈນກວ່າໝູ່ ເຊິິື່ງພົບວ່າສອດຄ່ອງກັບການວິໄຈ
ຂອງ Saichon Sinsomboonthong (2018) ໂດຍບົດ
ຄົົ້ນຄ້ວາເພິິ ື່ນແມ່ນນໍາເອົາຂ ໍ້ມູນເລືອດຂອງກຸ່ມຄົນທີິ ື່ເປັນ
ໂລກໄຕ ມາທົດລອງຫາປະສິດຕິພາບຫາຄວາມຊັດເຈນ

ຂອງຄວາມສ່ຽງທີິ ື່ຈະເປັນໂລກໄຕເຊິິ ື່ງໄດ້ນໍາເອົາຫ າຍວິທີ 
ລວມເຖິງວິທີຂອງການສິນໃຈແບບຕົົ້ນໄມ້ ແລະ ຜົນມີ
ຄວາມຊັດເຈນເຖິງ 100% ສ່ວນບົດຜູ ້ວິໄຈໄດ້ຄ່າແບບ
ການຕັດສິນໃຈແບບຕົົ້ນໄມ້ 97.1%  
 ພ້ອມນີີົ້ຜູ້ວິໄຈໃນຄັົ້ງນີີົ້ບ ໍ່ໄດ້ຈັດວ່າ ລະດັບໃດຈຶິື່ງສ່ຽງ
ເປັນພະຍາດຫຍັງ ພຽງແຕ່ຫາຄວາມສ່ຽງຂອງຜົນການກວດ
ເລືອດທີ ິ ື່ມ ີຄ່າສູງ-ຕໍໍ່າ ແລະ ປົກກະຕິ (Thima 2010) 

(Sirin , Nurunart ແລະ Suntree 2021) ເປັນການວິໄຈ
ຫາກຸ່ມເມັດເລືອດທີິ ື່ເຈາະຈົງເອົາພຽງແຕ່ຄ່າຂອງ RBC, 

HGB, HCT, WBC ແລະ PLT ເທົົ່ານັົ້ນເພືິື່ອສຶກສາຫາ
ຄວາມສ່ຽງ ໃນການສຶກສາຄັົ້ງນີີົ້ນອກຈາກຈະຮູ້ຄ່າມາດຕະ 
ຖານຄ່າຄວາມສ່ຽງແລ້ວ ແຕ່ກ ຍັງຂາດຫ າຍແຫ ່ງທີິື່ມາສົມ 
ທົບກ ໍ່ໃຫ້ເກີດພະຍາດ ຖ້າຢາກໃຫ້ຮູ້ຊັດເຈນແທ້ວ່າຜົນຖຶກ
ຕ້ອງທີື່ສຸດແມ່ນຕ້ອງໄດ້ອາໄສ ຫ ື ອີງໃສ່ໃຫ້ແພດໝໍຜູ້ຊໍາ
ນານໃນການວິເຄາະຜົນ ເນືິ ື່ອງຈາກຄົນປ່ວຍຜູ້ໜຶື່ງຕ້ອງມີ
ຫ າຍສາເຫດໃນການເກີດພະຍາດຕ້ອງໄດ້ຖາມອາການ
ເບືົ້ອງຕົົ້ນ, ໂລກປະຈໍາຕົວຂອງຜູ ້ປ່ວຍ, ການກິນຢູ່ ແລະ 

ລວມທັງການກິນຢາເປັນຕົົ້ນ. 
5. ສະຫ ູບ 

 ການສຶກສາໃນຄັົ້ງນີົ້ ໄດ້ເຮັດການວິເຄາະຂ ໍ້ມູນ ຜົນ
ຄ່າສົມບູນຂອງການກວດເລືອດ CBC ສາມາດໄດ້ຂ ໍ້ມູນທີື່
ຜ່ານການເຮັດ Data Minnig ມາແລ້ວເປັນ Data Set ທີື່
ປະກອບໄປດ້ວຍຂ ໍ້ມູນເກນເລືອດໃນລະດັບປົກກະຕິ 801 

ຄົນ ແລະ ຂ ໍ້ມູນຜົນການກວດເລືອດໃນເກນທີື່ມີຄວາມສ່ຽງ 
742 ຄົນ ລວມທັງໝົດ 1543 ຄົນ ໂດຍຜ່ານການທົດສອບ
ມູນທັງ 3 ຮູບແບບ ໄດ້ສະແດງໃຫ້ເຫັນໄດ້ວ່າຂ ໍ້ມູນ 1543 

ຄົນ ນີົ້ມີຄ່າຄວາມສ່ຽງ ແລະ ບ ໍ່ສ່ຽງ ໃນຮູບແບບການຕັດ 
ສິນໃຈແບບຕົົ້ນໄມ ້(Decision Tree) ມີຄວາມຊັດເຈນສູງ
, ຮູບແບບເຄືອຂ່າຍປະສາດທຽມ (Neural Network) ມີ
ຄວາຊັດເຈນສູງ ແລະ ຮູບແບບ ເນອີບ ເບ (Naive Bayes) 
ມີຄວາມຊັດເຈນສູງ, ດັົ່ງສະແດງໃນຕາຕະລາງທ ີ9. ສະນັົ້ນ 
ສະຫ ຸບໄດ້ວ່າ ຮູບແບບການຕັດສິນໃຈແບບຕົົ້ນໄມ້ມີຄວາມ
ຊັດເຈນສູງກວ່າ. 
6. ຂ ໍ້ຂດັແຍງ່ 
 ຂ້າພະເຈົົ້າໃນນາມຜູ້ຄົ ົ້ນຄວ້າວິທະຍາສາດ ຂ ປະຕິ 
ຍານຕົນວ່າ ຂ ໍ້ມູນທັງໝົດທີື່ມີໃນບົດຄວາມວິຊາການດັົ່ງ 
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ກ່າວນີົ້ ແມ່ນບ ໍ່ມີຂ ໍ້ຂັດແຍ່ງທາງຜົນປະໂຫຍດກັບພາກສ່ວນ
ໃດ ແລະ ບ ໍ່ໄດ້ເອື ົ້ອປະໂຫຍດໃຫ້ກັບພາກສ່ວນໃດພາກ 

ສ່ວນໜຶ ື່ງ, ກ ລະນີມີການລະເມີດ ໃນຮູບການໃດໜຶື່ງ 
ຂ້າພະເຈົົ້າມີຄວາມຍິນດີ ທີື່ຈະຮັບຜິດຊອບແຕ່ພຽງຜູ້ດຽວ. 
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ຮູບທ ີ1: ແຜນພາບລວມແບບການສຶກສາ ແລະ ອະທິບາຍຜົນ. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ຕາຕະລາງທີ 1: ຂ ໍ້ມູນ ແລະ ລາຍລະອຽດທີື່ຈະນໍາມາຄົົ້ນຄ້ວາໃນບົດນີົ້ 

ລ/ດ ຂ ໍ້ມູນ ຄວາມໝາຍ ລະດັບປົກກະຕິ  ຫົວໜ່ວຍ ປະເພດ 
1 Name ຊືື່ - - Text 

2 Age ອາຍ ຸ - - Number 

3 Sex ເພດ - 0,1 Number 

4 RBC ເມັດເລືອດແດງ 4.2 - 5.5 106/uL Number 

5 HGB ເຮໂມໂກ ບີນ 12 – 16 g/dL Number 

6 HCT ເຮມາໂຕຊິດ 37 – 47 % Number 

7 WBC ເມັດເລືອດຂາວ 5,000 - 11,000 103/uL Number 

8 PLT ປະລິມານເກັດເລືອດ 140-400 103/uL Number 

9 Level ຄວາມສ່ຽງ No-Risk, Risk - Text 

ຕາຕະລາງທີ 2: ສະແດງຜົນຂ ໍ້ມູນ ແລະ ຜົນຂອງການກວດເລືອດ (CBC) 

ຂ ໍ້ມູນທົົ່ວໄປ Min. Max. ຈໍານວນຂ ໍ້ມູນ (%) 

ເພດ   1 = ຊາຍ, 0 = ຍິງ 
ຊາຍ   1327 (86%) 

ຍິງ   216 (14%) 

ອາຍຸ (ປີ) mean±SD 29 70 47.4±6.8 

RBC: Red blood cell mean±SD 3.55 8.1 5.17±0.671 
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HGB: Hemoglobin mean±SD 7.9 18.6 13.625±1.487 

HCT: Hematocrit mean±SD 25 58 42.039.4±4.099 

WBC: White blood cell mean±SD 2900 74000 6984.323±3021.995 

PLT: Platelet count mean±SD 95 615 249.756±60.529 

Level    

Non-Risk   801 (51.98%) 

Risk   742 (48.02%) 

(n = 1543)    

ຕາຕະລາງທີ 3: ຜົນຂອງ Confusion Matrix Test and Score ການຕັດສິນໃຈແບບຕົົ້ນໄມ ້
 Predicted 

Acutual Non-Risk Risk 

Non-Risk 567 5 

Risk 30 479 

ຕາຕະລາງທີ 4: ຜົນຂອງ Confusion Matrix Test and Score ເຄືອຂ່າຍປະສາດທຽມ 
 Predicted 

Acutual Non-Risk Risk 

Non-Risk 518 54 

Risk 72 437 

ຕາຕະລາງທີ 5: ຜົນຂອງ Confusion Matrix Test and Score Naive Bayes 

 Predicted 

Acutual Non-Risk Risk 

Non-Risk 478 94 

Risk 116 393 

ຕາຕະລາງທີ 6: ຜົນຂອງ Confusion Matrix Predictions ການຕັດສິນໃຈແບບຕົົ້ນໄມ້  

 Predicted 

Acutual Non-Risk Risk 

Non-Risk 229 0 

Risk 11 222 

ຕາຕະລາງທີ 7: ຜົນຂອງ Confusion Matrix Predictions ເຄືອຂ່າຍປະສາດທຽມ 

 Predicted 

Acutual Non-Risk Risk 

Non-Risk 220 9 

Risk 27 206 

ຕາຕະລາງທີ 8: ຜົນຂອງ Confusion Matrix Predictions Naive Bayes 

 Predicted 

Acutual Non-Risk Risk 

Non-Risk 204 25 

Risk 52 181 

ຕາຕະລາງທີ 9: ສະຫ ຸບຜົນລວມຂອງການຄົົ້ນຄ້ວາ 

 Accuracy% F1% Precision% Recall% 

Decision Tree 97.1 97.1 97.2 97.1 

Neural Network 90.4 90.4 90.4 90.4 

Naive Bayes 88.2 81.3 81.4 81.3 

 


