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บทคดัย่อ 

โลหิตและส่วนประกอบโลหิตท่ีเพียงพอมีความสาํคญักบัผูป่้วย จึงตอ้งรักษาผูบ้ริจาคโลหิตรายเดิมใหบ้ริจาค

โลหิตไดอ้ยา่งต่อเน่ือง ศูนยบ์ริการโลหิตแห่งชาติ สภากาชาดไทยมีผูถู้กปฏิเสธใหบ้ริจาคโลหิตประมาณร้อยละ 15-20 

ส่วนใหญ่เกิดจากค่าฮีโมโกลบิน (hemoglobin; Hb) ไม่ผ่านเกณฑ์ หากสามารถพยากรณ์ผลตรวจ Hb ไดล่้วงหน้าจะ

ช่วยลดผลกระทบปัญหาการถูกปฏิเสธ การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงคเ์ปรียบเทียบประสิทธิภาพการจาํแนกผลตรวจ Hb ใน

ผูบ้ริจาคโลหิตระหวา่งเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision tree) และโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neural networks)  

โดยชุดขอ้มูลของผูท่ี้บริจาคโลหิตจาํนวน 40 ตวัแปร จากผูม้าบริจาคโลหิตตั้งแต่ 1 ต.ค. 2561 ถึง 31 ธ.ค. 2561 ณ ภาค

บริการโลหิตแห่งชาติ 12 แห่งและสถานีกาชาดหัวหินเฉลิมพระเกียรติ จาํนวน 1,908 ราย ทาํการเตรียมขอ้มูลให้

เหมาะสมต่อการวเิคราะห์ โดยใชเ้ทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision tree) และโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neural 

networks)  ในวิเคราะห์ตวัแปรท่ีผ่านการคดัเลือกแลว้เพ่ือการจาํแนกกลุ่มค่าฮีโมโกลบินของผูบ้ริจาคโลหิต พบวา่ตวั

แบบพยากรณ์ต้นไม้ตัดสินใจและตัวแบบพยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมให้ค่าความถูกต้อง ค่าความไว ค่า

ความจําเพาะ ค่าการพยากรณ์ผลบวก ค่าการพยากรณ์ผลลบและค่า AUC เท่ากับ 86.13/85.60, 23.44/37.50, 

98.74/95.28, 78.95/61.54, 86.50/88.34 และ 0.844/0.865  ตามลาํดบั จากการศึกษาน้ีอาจนาํไปพฒันาต่อเป็นระบบ

ประเมินออนไลน์ก่อนเดินทางมาบริจาคโลหิต 
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Abstract 

Adequate blood and blood components are important to patients. Therefore, the maintenance of the rate of 

repeated blood donors is a necessity. National Blood Centre have had rejected 15-20% of blood donors due to their 

low hemoglobin (Hb) level. If the hemoglobin level is predictable, the rejection will be less. This study aims to 

compare the efficiency between the decision tree and artificial neural networks for classification of Hb level in blood 

donors by using datasets regarding 40 variables of blood donor from 1 October to 31 December 2018 at 13 Regional 

Blood Centers, 1,908 cases. In addition, we were data cleaning and using Decision tree and Artificial neural networks 

classifier for analysis of selected variables to classify Hb level. We found Decision tree and Artificial neural networks 

show accuracy sensitivity specificity positive predictive value negative predictive value and AUC were 86.13/85.60, 

23.44/37.50, 98.74/95.28, 78.95/61.54, 86.50/88.34 and 0.844/0.865, respectively. This study could lead to further 

development of an online assessment application. 
 

Keywords: predictive model, machine learning, hemoglobin, blood bank, data mining, health informatics 

 

1. บทนํา 

 เป็นท่ีทราบดีว่าโลหิตและส่วนประกอบโลหิตเป็นส่ิงสําคญัในการรักษาผูป่้วย โลหิตท่ีปลอดภยัตอ้งเป็น

โลหิตท่ีไดรั้บจากผูบ้ริจาคโลหิตท่ีมีความเส่ียงตํ่า (Organization, 2017) ซ่ึงโลหิตท่ีมีความปลอดภยัสูงสุดคือโลหิตท่ี

ไดรั้บจากผูบ้ริจาคโลหิตประจาํไม่หวงัส่ิงตอบแทน ดงันั้นหน่วยงานท่ีทาํหนา้ท่ีในการจดัหาโลหิตจาํเป็นตอ้งรักษาผู ้

บริจาคโลหิตรายเก่าใหส้ามารถบริจาคโลหิตไดต้่อเน่ือง ทาํใหไ้ดโ้ลหิตท่ีมีคุณภาพมีปริมาณเพียงพออยา่งสมํ่าเสมอ 

 จากขอ้มูลการจดัหาโลหิตของภาคบริการโลหิตแห่งชาติ สภากาชาดไทยพบวา่มีผูถู้กปฏิเสธใหบ้ริจาคโลหิต

ประมาณร้อยละ 15-20 โดยร้อยละ 50 ขอผูท่ี้ถูกปฏิเสธให้บริจาคโลหิตมีสาเหตุจากค่าฮีโมโกลบิน (hemoglobin; Hb) 

ตํ่ากวา่เกณฑ ์ซ่ึงมกัพบในผูบ้ริจาคโลหิตประจาํโดยเฉพาะผูบ้ริจาคโลหิตเพศหญิง ฮีโมโกลบินคือโมเลกลุของโปรตีน

ท่ีอยู่บนเม็ดเลือดแดง ทําหน้าท่ีในการขนส่งออกซิเจนจากปอดไปยังเ น้ือเยื่อต่างๆทั่วร่างกายและขนส่ง

คาร์บอนไดออกไซดจ์ากเน้ือเยือ่กลบัเขา้สู่ปอด ศูนยบ์ริการโลหิตแห่งชาติ สภากาชาดไทยกาํหนดใหผู้ห้ญิงตอ้งมีค่าไม่

น้อยกว่า 12 mg/dl และผูช้ายตอ้งมีค่าไม่น้อยกว่า 13 mg/dl จากปัญหาดงักล่าวนอกจากจะทาํให้การจดัหาโลหิตไม่

เป็นไปตามเป้าหมายแลว้ ยงัส่งผลให้จาํนวนผูบ้ริจาคโลหิตรายเก่ามีจาํนวนนอ้ยลงในทุกปีส่งผลกระทบต่อปริมาณ

โลหิต(วชุิดา กล่ินหอม วรรณวิมล มีคงและสมรัก เพชรโฉมฉาย, 2015; วิไลภรณ์ วงษกิ์ติโสภณ ศิริรักษ ์ศุภธีระธาดา

และกลัยลกัษณ์ คลบัคลา้ย, 2015) 

 ปัจจุบนัไดมี้การนาํขอ้มูลต่างๆจาํนวนมากมาวิเคราะห์เพ่ือคน้หาความรู้ใหม่ท่ีเป็นประโยชน์ท่ีซ้อนอยู่ ซ่ึง

เรียกว่าการทาํเหมืองขอ้มูล (data mining) และยงัสามารถนาํความรู้ท่ีได้มาใช้พยากรณ์ส่ิงต่างๆไดล่้วงหน้า (Kaur, 

Singh, & Josan, 2015) โดยอาศยัวิธีการเรียนรู้ของคอมพิวเตอร์ (machine learning; ML) เป็นวิธีการนาํขอ้มูลมาฝึกให้

คอมพิวเตอร์ไดเ้รียนรู้วิธีหาคาํตอบซ่ึงเรียกว่าชุดขอ้มูลฝึกหัด (training dataset) จากนั้นนาํวิธีการหาคาํตอบท่ีไดม้า

ทดสอบกบัขอ้มูลอีกชุดเพ่ือประเมินประสิทธิภาพเรียกวา่ชุดขอ้มูลทดสอบ (testing dataset) เม่ือไดว้ิธีการหาคาํตอบท่ี
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มีประสิทธิภาพแลว้จึงนาํไปใชพ้ยากรณ์ส่ิงท่ีจะเกิดข้ึนจากขอ้มูลชุดใหม่ (Gunčar et al., 2018; Kotu & Deshpande, 

2015; R. Sathya, 2013) เทคนิคท่ีนิยมใชมี้หลากหลายวิธีข้ึนอยู่กบัชนิดของขอ้มูล เช่น การพยากรณ์การวินิจฉัยโรค

ไขเ้ลือดออกหรือการพยากรณ์โรค Metabolic syndrome ดว้ยเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (decision tree) การพยากรณ์การ

เปล่ียนแปลงของตลาดหลกัทรัพยด์ว้ยโครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural networks) และการศึกษาการจาํแนก 

SNPs และอัตราการตายของลูกไก่ด้วยการจําแนกแบบเบย์อย่างง่าย (naïve bayesain classifier) เป็นต้น(Karimi-

Alavijeh, Jalili, & Sadeghi, 2 0 1 6 ; Long, Gianola, Rosa, Weigel, & Avendaño, 2 0 0 9 ; Moghaddam, Moghaddam, & 

Esfandyari, 2016; Tanner et al., 2008) แต่ยงัไม่มีการศึกษาใดนําเทคนิคเหล่าน้ีไปใช้ในการพยากรณ์ผลตรวจฮีโก

โกลบินในผูบ้ริจาคโลหิต ซ่ึงค่าฮีโมโกลบินตํ่ากวา่เกณฑคื์อสาเหตุหลกัในการถูกปฏิเสธใหบ้ริจาคโลหิต 

 เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (decision tree) และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural networks)  เป็น

เทคนิคท่ีอาศยัหลกัการจาํแนกท่ีแตกต่างกนั โดยเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (decision tree) เป็นเทคนิคท่ีใหผ้ลรวดเร็วโดย

อาศยัความน่าจะเป็นในการจาํแนกกลุ่มจากการคาํนวณค่าเกนและสามารถนาํผลไปแปลเป็นกฎไดง่้ายใหค้วามแม่ยาํสูง 

ส่วนเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural networks)  เป็นเทคนิคท่ีอาศัยการสุ่มถ่วงค่านําหนักตัวแปร

จากนั้นนาํมาคาํนวณหาความสมัพนัธ์ดว้ยสมการเช่น Sigmoid Function ดงันั้นจึงศึกษาเปรียบเทียบการนาํเทคนิค ML 

มาใชพ้ยากรณ์ค่าฮีโมโกลบินของผูบ้ริจาคโลหิตรายเก่าไดล่้วงหนา้ซ่ึงจะเป็นประโยชน์ทั้งต่อหน่วยงานท่ีจดัหาโลหิต

และตวัผูบ้ริจาคโลหิตสามารถบริจาคโลหิตไดย้าวนานข้ึน ผูบ้ริจาคโลหิตจะไม่เสียเวลา ค่าใชจ่้ายในการเดินทางมา

บริจาคโลหิตแต่ไม่สามารถบริจาคได ้ลดความผิดหวงัของผูบ้ริจาคโลหิต 

 

2. วตัถุประสงค์ 

เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจาํแนกกลุ่มค่าฮีโมโกลบินในผูบ้ริจาคโลหิตระหวา่งเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ 

(decision tree) และโครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural networks)  

 

3. อุปกรณ์และวธีิการ / วธีิดาํเนินการวจิยั 

งานวจิยัน้ีไดรั้บการรับรองจากคณะกรรมการพิจารณาจริยธรรมการวจิยัในมนุษย ์ศูนยบ์ริการโลหิต

แห่งชาติ สภากาชาดไทย Certificate Number NBC 17/2018 เลขท่ีโครงการ 17/2561 

3.1. การเก็บขอ้มูลผูบ้ริจาคโลหิต 

เก็บข้อมูลผูบ้ริจาคโลหิตของภาคบริการโลหิตแห่งชาติ 12 แห่งและสถานีกาชาดหัวหินเฉลิมพระเกียรติด้วย

แบบสอบถามตั้งแต่ 1 ตุลาคม ถึง 31 ธนัวาคม 2561 จาํนวน 2,061 ราย จาํนวน 40 ตวัแปร ประกอบดว้ย 1.เพศ (Gender) 

2.อายุ (Age)  3.นํ้ าหนัก (Weight)  4.สถานะภาพ (Status)  5.จํานวนบุตร (Child)  6.ศาสนา (Religion)  7.อาชีพ 

(Occupation)  8.รายได ้(Income)  9.ประจาํเดือน (Menstruation)  10.ท่ีอยู ่(Address)  11.ระดบัการศึกษา (Education)  

12.นํ้ าหนักเม่ือ 3 เดือนท่ีผ่านมา (Old Weight 3 Month)  13.นํ้ าหนักท่ีเปล่ียนแปลงใน 3 เดือน (Change Weight 3 

Month)  14.ส่วนสูง (High)  15.BMI  16.หมู่โลหิต (ABO)  17.ความดนัโลหิต Systolic (BP Sys)  18.ความดนัโลหิต 

Diastolic (BP Dias)  19.อตัราการเตน้ของหวัใจ (Pulse)  20.สถานท่ีบริจาคโลหิต (Donation Place)  21.ค่าฮีโมโกลบิน

คร้ังปัจจุบนั (Now Hb)  22.ค่าฮีโมโกลบินคร้ังท่ีผา่นมา (Last Hb)  23.ประวติัเคยตรวจฮีโมโกลบินไม่ผา่นเกณฑ ์(Ever 
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Low Hb)  24.จาํนวนคร้ังท่ีบริจาคโลหิตแบบ WB (Donation)  25.ความถ่ีการบริจาค WB ในรอบปี (Donation Per 

Year)  26.ระยะห่างการบริจาคคร้ังท่ีผา่นมาถึงปัจจุบนั (Period Donation)  27.ประวติัการบริจาคเกลด็เลือดหรือนํ้ าเลือด

แบบ Single Donor (Single Donor)  28.จาํนวนคร้ังท่ีเคยบริจาคเกล็ดเลือดหรือนํ้ าเลือดแบบ Single Donor (Amount 

Single Donor)  29.ขนาดของถุงท่ีบริจาค (Bag Type)  30.ประวติัโรคประจาํตวั (Disease)  31.การรับประทานอาหาร 

(Food Type)  32.การสูบบุร่ี (Smoke)  33.พฤติกรรมการผกัผ่อน (Sleep Type)  34.ชัว่โมงการนอน (Sleep Hour)  35.

การออกกาํลงักาย (Exercise)  36.การด่ืมแอลกอฮอล ์(Alcohol Take)  37.การรับประทานธาตุเหล็ก (Fe Take) 38.ช่อง

ทางการไดรั้บข่าวสารการบริจาคโลหิต (Public to known)  39.สาเหตุการไม่ทานธาตุเหลก็ (Why not take)  40.นํ้ าหนกั

ท่ีเปล่ียนแปลงในรอบ 1 ปี (Change Weight a year) 

3.2 วธีิการ 

3.2.1 การทาํความสะอาดขอ้มูลและการแปลงค่า (Data Cleaning and Preprocessing) 

 เก็บรวบรวมขอ้มูลดว้ยโปรแกรม Microsoft excel ตรวจสอบความถูกตอ้งครบถว้นขอ้มูลตวัแปรจาํนวน 40 

ตวัแปรของผูบ้ริจาคโลหิตแต่ละราย จากนั้นทาํการแปลรหัสขอ้มูลให้เหมาะสมต่อการนาํเขา้ตวัแบบพยากรณ์และ

กาํหนดกลุ่มตวัแปรตาม (Class) ในการจาํแนกดว้ยตวัแปร ฮีโมโกลบินคร้ังปัจจุบนั (Now Hb) โดยทาํการแปลค่าเป็น 2 

กลุ่มคือกลุ่มท่ีผ่านเกณฑ์ (ผูช้าย ≥ 13.0 mg/dl, ผูห้ญิง ≥ 12.5 mg/dl) และกลุ่มท่ีไม่ผ่านเกณฑ์ (ผูช้าย < 13.0 mg/dl, 

ผูห้ญิง < 12.5 mg/dl) และชดเชยค่าท่ีวา่งดว้ยค่าเฉล่ียของแต่ละตวัแปรดว้ยโปรแกรม Rapidminer เวอร์ชัน่ 9.2(Malik 

& Mishra, 2014; Wahyuni, Saputra S, & Iswan, 2017) 

3.2.2 การคดัเลือกตวัแปรพยากรณ์ 

 เป็นการเลือกตวัแปรโดยวิธีเพ่ิมตวัแปรอิสระแบบขั้นตอน (Stepwise Regression) เป็นวิธีท่ีมีความเหมาะสม

ในการพิจารณาคดัเลือกตวัแปรใหไ้ดต้วัแบบพยากรณ์ท่ีประหยดัท่ีสุด จะทาํการทดสอบตวัแปรพยากรณ์ท่ีเขา้สมการ

ไปแลว้ทุกคร้ังท่ีมีการนาํตวัแปรใหม่เขา้ในสมการ หากพบวา่ตวัแปรพยากรณ์ใดไม่ไดส่้งผลให้ค่า R2 เพ่ิมข้ึนอยา่งมี

นัยสําคญัทางสถิติ(Chong & Jun, 2005; Derksen & Keselman, 1992; Haque, Rahman, Hagare, & Chowdhury, 2018; 

Zhang, 2016) จะขจดัตวัแปรนั้นออกจากสมการ การศึกษาน้ีคดัเลือกตวัแปรดว้ยโปรแกรม IBM SPSS 

3.2.3 การพฒันาตน้แบบพยากรณ์ดว้ยโปรแกรม Rapidminer เวอร์ชัน่ 9.2 

3.2.3.1 การพฒันาตวัแบบพยากรณ์ ตน้ไมต้ดัสินใจ (decision tree) 

 เป็นวธีิการจาํแนกกลุ่มท่ีง่ายดว้ยการรวบรวมโหนดตดัสินใจ (decision node) เช่ือมต่อดว้ยก่ิงกา้นคลา้ยตน้ไม ้

โหนดบนสุดเรียกวา่โหนดราก (root node) ส่วนโหนดท่ีต่อเป็นก่ิงกา้นเรียกวา่โหนดใบ (leaf node) แต่ละโหนดจะทาํ

หนา้ท่ีทดสอบคุณลกัษณะ (attribute) และตดัสินใจเลือกกลุ่มในแต่ละก่ิงกา้นจะนาํไปสู่โหนดตดัสินใจอีกโหนด โดย

ใชค้่าเกน (gain) สูงท่ีสุดเป็นโหนดราก (root node) ค่าเกนพิจารณาจากความน่าจะเป็นของคุณสมบติัตวัแปรตามต่อ

คุณสมบติัของตวัแปรพยากรณ์(Gunčar et al., 2018; Kotu & Deshpande, 2015; Song & Lu, 2015; Vijay Kotu, 2015) 

3.2.3.2 การพฒันาตวัแบบพยากรณ์ โครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural networks) 

 เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural networks) จุดเด่นคือสามารถท่ีจะเรียนรู้ส่ิงต่างๆได้ มี

รูปแบบการทาํงานเรียนแบบสมองของมนุษย(์Walczak, 2005) เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมชนิด neural network 

ประกอบดว้ย ชั้นรับขอ้มูล (input Layer) ชั้นซ่อนเร้น (hidden Layer) และชั้นแสดงผล (output layer) กาํหนดจาํนวน
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โหนดในชั้นรับขอ้มูล (input node) ให้มีจาํนวนเท่ากับจาํนวนตวัแปรท่ีผ่านการคดัเลือกแลว้ว่ามีความสัมพนัธ์ต่อ

ประสิทธิภาพพยากรณ์ และกาํหนดจาํนวนโหนดในชั้นแสดงผล (output node) เท่ากบั 1 โหนด กาํหนดจาํนวนรอบใน

การเรียนรู้ (Epoch) เช่น 1,000 รอบ ค่าผิดพลาดท่ียอมรับไดเ้ช่น 0.0001 

3.2.4 การประเมินประสิทธิภาพตวัแบบพยากรณ์ 

 ประเมินความถูกตอ้งดว้ยการสุ่มแบ่งขอ้มูลออกเป็นร้อยละ 80 สาํหรับฝึกตวัแบบพยากรณ์และร้อยละ 20 ใช้

ในการประเมินผลตวัแบบพยากรณ์และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบพยากรณ์ดว้ยค่าความถูกตอ้ง (accuracy) 

คือค่าร้อยละความถูกตอ้งในการจาํแนกของตวัแบบทั้งในกลุ่มผูท่ี้มีค่าฮีโมโกลบินผ่านและไม่ผ่านเกณฑ ์ค่าความไว 

(sensitivity)  คือค่าร้อยละความถูกตอ้งในจาํแนกของตวัแบบเฉพาะในกลุ่มผูท่ี้มีค่าฮีโมโกลบินไม่ผ่านเกณฑ์ ค่า

ความจาํเพาะ (specificity) คือค่าร้อยละความถูกตอ้งในการจาํแนกของตวัแบบเฉพาะในกลุ่มท่ีมีค่าฮีโมโกลบินผ่าน

เกณฑ ์ค่าการทาํนายผลบวก (positive predictive value;PPV) คือค่าร้อยละของความน่าจะเป็นวา่จะมีค่าฮีโมโกลบินไม่

ผ่านเกณฑเ์ม่ือถูกพยากรณ์จาํแนกวา่ไม่ผ่านเกณฑ ์ค่าการทาํนายผลลบ (negative predictive value:NPV) คือค่าร้อยละ

ของความน่าจะเป็นวา่จะมีค่าฮีโมโกลบินผ่านเกณฑเ์ม่ือถูกพยากรณ์จาํแนกวา่ผ่านเกณฑ ์และค่า AUC ค่าคือพ้ืนท่ีใต้

เส้น Receiver Operating Characteristic curve (ROC curve) แสดงถึงความถูกตอ้งของการพยากรณ์ถา้มีค่าใกล ้1 แสดง

วา่ตวัแบบมีประสิทธิภาพ โดยทั้งหมดสามารถคาํนวณไดจ้ากตาราง confusion matrix 

 

4. ผลการวจิยั 

 พบขอ้มูลจาํนวน 1,908 รายจากจาํนวน 2,061 รายท่ีมีขอ้มูลตวัแปรต่างๆถูกตอ้งและตวัแปรพยากรณ์จาํนวน 

40 ตวัแปรพบวา่มี 2 ตวัแปรท่ีมีขอ้มูลนอ้ยกวา่ร้อยละ 70 คือตวัแปรพฤติกรรมการพกัผ่อนและนํ้ าหนกัท่ีเปล่ียนแปลง

ในรอบ 1 ปีคงเหลือตวัแปร 38 ตวัแปรและทาํการเติมค่าวา่งดว้ยค่าเฉล่ียของแต่ละตวัแปร นอกจากน้ียงัพบจาํนวน 820 

รายท่ีไม่มีค่าฮีโมโกลบินคร้ังท่ีผ่านมาเน่ืองจากเป็นการตรวจดว้ยสารคอปเปอร์ซลัเฟต แต่ให้ประวติัในแบบสอบถาม

วา่ไม่เคยถูกปฏิเสธสาเหตุจากค่าฮีโมโกลบินไม่ผา่นเกินจึงปรับค่าฮีโมโกลบินคร้ังท่ีผ่านมาใหมี้ค่าเท่ากบัคร้ังปัจจุบนั 

 เม่ือนาํขอ้มูล 38 ตวัแปรของจาํนวนผูบ้ริจาคโลหิต 1,908 พบ 24 ตวัแปรท่ีมีความแตกต่างกนัระหว่างกลุ่ม

อยา่งมีนยัสาํคญัทางสถิติท่ี p-value นอ้ยกวา่ 0.05 รายระหวา่งกลุ่มท่ีมีผลการตรวจฮีโมโกลบินผ่านและไม่ผ่านเกณฑ ์

จากนั้ นคัดเลือกตัวแปรด้วยเทคนิค Stepwise Regression พบว่าคงเหลือเพียง 9 ตัวแปรท่ีให้ค่าการพยากรณ์ท่ีดี

ประกอบดว้ย ประวติัเคยมีค่าฮีโมโกลบินตํ่ากวา่เกณฑ ์(EverLowHb) ค่าฮีโมโกบิลคร้ังท่ีผ่านมา (LastHb) ความถ่ีใน

การบริจาคในรอบปี (DonationPerYear) ระยะเวลานอนพกัผ่อน (Sleep Hour) การมีประจําเดือน (Menstruation) 

ระยะห่างการบริจาคคร้ังท่ีผา่นมาถึงปัจจุบนั (Period Donation) ดชันีมวลกาย (BMI) และหมู่โลหิต (ABO) (ตารางท่ี 1)  

 

ตารางที่ 1 Selected factors by stepwise regression 

Step Entered 

Wilks' Lambda 

Statistic df1 df2 df3 
Exact F 

Statistic df1 df2 Sig. 

1 EverLowHb .813 1 1 1906.000 439.755 1 1906.000 0.000 
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Step Entered 

Wilks' Lambda 

Statistic df1 df2 df3 
Exact F 

Statistic df1 df2 Sig. 

2 LastHb .774 2 1 1906.000 278.876 2 1905.000 0.000 

3 DonationPerYear .767 3 1 1906.000 192.859 3 1904.000 0.000 

4 Sleep hour .761 4 1 1906.000 149.216 4 1903.000 0.000 

5 Menstruation .756 5 1 1906.000 122.511 5 1902.000 0.000 

6 PeriodDonation .754 6 1 1906.000 103.107 6 1901.000 0.000 

7 DonationPlace .753 7 1 1906.000 89.208 7 1900.000 0.000 

8 BMI .751 8 1 1906.000 78.734 8 1899.000 0.000 

9 ABO .749 9 1 1906.000 70.537 9 1898.000 0.000 

At each step, the variable that minimizes the overall Wilks' Lambda is entered.a,b,c,d 

a. Maximum number of steps is 76. 

b. Minimum partial F to enter is 3.84. 

c. Maximum partial F to remove is 2.71. 

d. F level, tolerance, or VIN insufficient for further computation. 

 

 ผลการพฒันาตวัแบบพยากรณ์ดว้ยโปรแกรม Rapidminer เวอร์ชัน่ 9.2 มีดว้ยกนั 7 ขั้นตอน ประกอบดว้ย 1.

การนาํขอ้มูลเขา้ 2.การตรวจสอบค่าวา่งและการเติมค่า 3.การเลือกตวัแปร 4.การแบ่งขอ้มูลออกเป็นร้อยละ 80 จาํนวน 

1,526 รายสาํหรับ Training Dataset และร้อยละ 20 จาํนวน 382 รายสาํหรับ Testing Dataset 5.การ Validation ตวัแบบ

พยากรณ์ตน้ไมต้ดัสินใจ (decision tree) และโครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural networks) 6.การสร้างตวัแบบ

พยากรณ์และ7.การทดสอบประสิทธิภาพตวัแบบพยากรณ์ (รูปท่ี 1)  

 
รูปท่ี 1 Rapidminer process to validation and performance models 



งานประชุมวิชาการระดบัชาติ มหาวิทยาลยัรังสิต ประจาํปี ๒๕๖๒  

https://rsucon.rsu.ac.th/proceedings ๒๖ เมษายน ๒๕๖๒ 

224 

 โดยตวัแบบพยากรณ์ตน้ไมต้ดัสินใจ (decision tree) เม่ือทาํการฝึกหัดสามารถลดตวัแปรลงเหลือเพียง 5 ตวั

แปรไดเ้ป็นตนัไมต้ดัสินใจ 21โหนดโดยมีค่าฮีโมโกลบินท่ีคร้ังท่ีผ่านมา (LastHb) เป็นโหนดรากและ 20 โหนดก่ิง

ประกอบด้วยค่าฮีโมโกลบินท่ีคร้ังท่ีผ่านมา (LastHb) 10  โหนด ประวัติเคยตรวจฮีโมโกลบินไม่ผ่านเกณฑ์ 

(EverLowHb) 1 โหนด ความถ่ีการบริจาคในรอบปี (DonationPerYear) 2 โหนด ดชันีมวลกาย (BMI) 5 โหนด และ

ระยะห่างการบริจาคคร้ังท่ีผา่นมาถึงปัจจุบนั (Period Donation) 2 โหนด (รูปท่ี 2)  

 
รูปท่ี 2 Outcome of decision tree model as classified passed and not passed Hb level 

 

 จากรูปท่ี 2 สามารถอธิบายเป็นกฎการตดัสินใจพยากรณ์ผลวา่มีค่าฮีโมโกลบินไม่ผา่นเกณฑไ์ด ้7 ขอ้ดงัน้ี กฎ

ขอ้ 1 ถา้ค่าอีโมโกลบิลคร้ังท่ีผา่นมา≤11.10 กฎขอ้ท่ี 2 ถา้ค่าอีโมโกลบิลคร้ังท่ีผา่นมา≤12.05 และไม่เคยมีประวติัตรวจ

ไม่ผ่านเกณฑ์และบริจาคโลหิต≤3.5 คร้ังต่อปีและมีค่า BMI ≤42.265 กฎขอ้ท่ี 3 ถา้ค่าอีโมโกลบิลคร้ังท่ีผ่านมา

≤14.450 และไม่เคยมีประวติัตรวจไม่ผา่นเกณฑแ์ละบริจาคโลหิต≤3.5 คร้ังต่อปีและมีค่า BMI ≤42.265 และระยะห่าง

การบริจาคคร้ังท่ีผ่านมาถึงปัจจุบนั ≤5.5 เดือน กฎขอ้ท่ี 4 ถา้ค่าอีโมโกลบิลคร้ังท่ีผ่านมา≤14.450 และไม่เคยมีประวติั

ตรวจไม่ผ่านเกณฑแ์ละบริจาคโลหิต≤3.5 คร้ังต่อปีและมีค่า BMI≤19.099 และระยะห่างการบริจาคคร้ังท่ีผ่านมาถึง

ปัจจุบนั > 5.5 เดือน กฎขอ้ท่ี 5 เคยมีประวติัตรวจไม่ผา่นเกณฑแ์ละค่าอีโมโกลบิลคร้ังท่ีผา่นมา≤12.450 กฎขอ้ท่ี 6 เคย

มีประวติัตรวจไม่ผ่านเกณฑ์และค่าอีโมโกลบิลคร้ังท่ีผ่านมา< 14.201 แต่ไม่เกิน 14.251 และมีค่า BMI≤25.864 และ

ระยะห่างการบริจาคคร้ังท่ีผา่นมาถึงปัจจุบนั >15.5 เดือนและกฎขอ้ท่ี 7 เคยมีประวติัตรวจไม่ผา่นเกณฑแ์ละค่าอีโมโกล

บิลคร้ังท่ีผา่นมา< 13.60 แต่ไม่เกิน 14.201 และมีค่า BMI≤17.697  

 ทาํการ Validation ตวัแบบพยากรณ์ดว้ยขอ้มูล Training dataset พบว่าให้ค่าความถูกตอ้ง (accuracy) เท่ากบั

ร้อยละ 85.71 ค่าความไว (sensitivity) ร้อยละ 23.53 ค่าความจาํเพาะ (specificity) ร้อยละ 98.19 ค่าการทาํนายผลบวก 

(positive predictive value) ร้อยละ 72.29 และค่าการทาํนายผลลบ (negative predictive value) ร้อยละ 86.49 (ตารางท่ี 

2) และประเมินประสิทธิภาพตวัแบบพยากรณ์ดว้ยขอ้มูล Testing dataset พบวา่ให้ค่าความถูกตอ้ง (accuracy) เท่ากบั

ร้อยละ 86.13 ค่าความไว (sensitivity) ร้อยละ 23.44 ค่าความจาํเพาะ (specificity) ร้อยละ 98.74 ค่าการทาํนายผลบวก 
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(positive predictive value) ร้อยละ 78.95 และค่าการทาํนายผลลบ (negative predictive value) ร้อยละ 86.50 (ตารางท่ี 

3) โดยมีค่า AUC เท่ากบั 0.844 (รูปท่ี 3) 

 

ตารางท่ี 2 Confusion matrix of training dataset using decision tree model 

 Hb ไม่ผ่านเกณฑ์ Hb ผ่านเกณฑ์ Class precision** 

พยากรณ์ Hb ไม่ผ่านเกณฑ์ 60 23 72.29 

พยากรณ์ Hb ผ่านเกณฑ์ 195 1248 86.49 

Class recall* 23.53 98.19  

*Class recall ประกอบดว้ยค่า Sensitivity=23.53 และ Specificity=98.19 

**Class precision ประกอบดว้ยค่า PPV=72.29 และค่า NPV=86.45 

ตารางท่ี 3 Confusion matrix of testing dataset using decision tree model 

 Hb ไม่ผ่านเกณฑ์ Hb ผ่านเกณฑ์ Class precision** 

พยากรณ์ Hb ไม่ผ่านเกณฑ์ 15 4 78.95 

พยากรณ์ Hb ผ่านเกณฑ์ 49 314 86.50 

Class recall* 23.44 98.74  

*Class recall ประกอบดว้ยค่า Sensitivity=23.44 และ Specificity=98.74 

**Class precision ประกอบดว้ยค่า PPV=78.95 และค่า NPV=86.50 

 
รูปท่ี 3 Area under the curve (AUC) of testing dataset using decision tree model 

 

 ตวัแบบพยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural networks) มี 3 layer เม่ือผ่านการฝึกหดัคงเหลือตวั

แปรทั้งหมด 5 ตวัแปรใน Input layer และ Hidden layer ประกอบดว้ย 6 โหนดคือค่าอีโมโกลบิลคร้ังท่ีผา่นมา (LastHb) 

ประวติัเคยตรวจฮีโมโกลบินไม่ผา่นเกณฑ ์(EverLowHb) ความถ่ีการบริจาคในรอบปี (DonationPerYear) ระยะห่างการ

บริจาคคร้ังท่ีผ่านมาถึงปัจจุบัน (Period Donation) ดัชนีมวลกาย (BMI) และ Threshold (Bias) โหนด Output layer 

ประกอบดว้ย 2 โหนดคือฮีโมโกลบินผา่นเกณฑแ์ละไม่ผา่นเกณฑ ์(รูปท่ี 4) โดยแต่ละโหนดในชั้น Hidden layer ใหค้่า

นํ้ าหนักของตวัแปรจากชั้น Input layer ดงัน้ี โหนดท่ี 1 ค่า LastHb เท่ากบั 20.395 ค่า EverLowHb  เท่ากบั -6.379 ค่า 

DonationPerYear เท่ากบั -1.168 ค่า Period Donation เท่ากบั -1.099 ค่า BMI เท่ากบั -0.191 และค่า Bias เท่ากบั -4.461 
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โหนดท่ี 2 ค่า LastHb เท่ากับ 2.661 ค่า EverLowHb  เท่ากับ -2.192 ค่า DonationPerYear เท่ากับ 0.523 ค่า Period 

Donation เท่ากับ 1.503 ค่า BMI เท่ากับ 2.438 และค่า Bias เท่ากับ -1.504 โหนดท่ี 3 ค่า LastHb เท่ากับ 3.910 ค่า 

EverLowHb  เท่ากบั 10.972 ค่า DonationPerYear เท่ากบั 5.607 ค่า Period Donation เท่ากบั 15.295 ค่า BMI เท่ากบั 

0.929 และค่า Bias เท่ากบั 9.376 โหนดท่ี 4 ค่า LastHb เท่ากบั 0.346 ค่า EverLowHb  เท่ากบั 2.834 ค่า DonationPerYear 

เท่ากับ 6.270 ค่า Period Donation เท่ากับ -1.330 ค่า BMI เท่ากับ 3.559 และค่า Bias เท่ากับ -3.327 โหนดท่ี 5 ค่า 

LastHb เท่ากบั 10.065 ค่า EverLowHb  เท่ากบั -4.762 ค่า DonationPerYear เท่ากบั -0.511 ค่า Period Donation เท่ากบั 

1.464 ค่า BMI เท่ากบั 0.438 และค่า Bias เท่ากบั -2.511 และแต่ละโหนดในชั้น Out layer ใหค้่านํ้ าหนกัของตวัแปรจาก

ชั้น Hidden layer ดงัน้ี กลุ่มไม่ผ่านเกณฑ์ โหนดท่ี 1 2 3 4 5 และ 6 เท่ากบั -7.794 -1.290 -7.213 -2.615 -2.904 และ 

6.670 ตามลาํดบั และกลุ่มผ่านเกณฑ์ โหนดท่ี 1 2 3 4 5 และ 6 เท่ากบั 7.791 1.258 7.213 2.616 2.915 และ -6.669 

ตามลาํดบั 

 ทาํการ Validation ตวัแบบพยากรณ์ดว้ยขอ้มูล Training dataset พบว่าให้ค่าความถูกตอ้ง (accuracy) เท่ากบั

ร้อยละ 85.78 ค่าความไว (sensitivity) ร้อยละ 34.51 ค่าความจาํเพาะ (specificity) ร้อยละ 96.07 ค่าการทาํนายผลบวก 

(positive predictive value) ร้อยละ 63.77 และค่าการทาํนายผลลบ (negative predictive value) ร้อยละ 87.97 (ตารางท่ี 

4) 

ประเมินประสิทธิภาพตัวแบบด้วยข้อมูล Testing dataset พบว่าให้ค่าความถูกต้อง (accuracy) 

เท่ากบัร้อยละ 85.60 ค่าความไว (sensitivity) ร้อยละ 37.50 ค่าความจาํเพาะ (specificity) ร้อยละ 95.28 ค่าการ

ทาํนายผลบวก (positive predictive value) ร้อยละ 61.54 และค่าการทาํนายผลลบ (negative predictive value) 

ร้อยละ 88.34 (ตารางท่ี 5)โดยมีค่า AUC เท่ากบั 0.865 (รูปท่ี 5) 

 

 EverLowHb 

 LastHb 

 DonationPerYear 

 Period Donation 

 BMI  

 Threshold 

รูปที่ 4 Outcome of artificial neural networks model as classified passed and not passed Hb level 

 

ตารางที่ 4 Confusion matrix of training dataset using artificial neural networks model 

 Hb ไม่ผ่านเกณฑ์ Hb ผ่านเกณฑ์ Class precision** 

พยากรณ์ Hb ไม่ผ่านเกณฑ์ 88 50 63.77 

พยากรณ์ Hb ผ่านเกณฑ์ 167 1221 87.97 

Class recall* 34.51 96.07  

*Class recall ประกอบดว้ยค่า Sensitivity=34.51 และ Specificity=96.07 

**Class precision ประกอบดว้ยค่า PPV=63.77 และค่า NPV=57.97 
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ตารางที่ 5 Confusion matrix of testing dataset using artificial neural networks model 

*Class recall ประกอบดว้ยค่า Sensitivity=37.50 และ Specificity=95.28 

**Class precision ประกอบดว้ยค่า PPV=61.54 และค่า NPV=88.34 

 

 
รูปท่ี 5 Area under the curve (AUC) of testing dataset using artificial neural networks model 

 

5. การอภิปรายผล 

 ในพฒันาตวัแบบพยากรณ์ไดค้ดัเลือกตวัแปรดว้ย Stepwise regression คงเหลือ 9 ตวัแปรจาก 24 ตวัแปรแต่

จากการฝึกหัดพบว่า 4 ตวัแปรสามารถนําออกได้อีกโดยยงัคงให้ผลการฝึกหัดท่ีดี ทาํให้ตวัแบบพยากรณ์มีความ

ประหยดั ประกอบด้วยตวัแปรระยะเวลาพกัผ่อน (Sleep Hour) การมีประจาํเดือน (Menstruation) สถานท่ีบริจาค 

(Donation Place) และหมู่โลหิต (ABO) พบว่าตวัแบบพยากรณ์ตน้ไมต้ดัสินใจ (decision tree) และตวัแบบพยากรณ์

โครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural networks)  ให้ค่า Accuracy Sensitivity Specificity PPV NPV และ AUC 

เท่ากบั 86.13/85.60, 23.44/37.50, 98.74/95.28, 78.95/61.54, 86.50/88.34 และ 0.844/0.865 ตามลาํดบั พบวา่ตวัแบบทั้ง

สองมีค่าความไว (sensitivity) ตํ่าและค่าความจาํเพาะ (specificity) สูงเช่นเดียวกนัหมายความวา่ผูท่ี้มีค่าฮีโมโกลบินตํ่า

กว่าเกณฑ์จะถูกพยากรณ์จาํแนกว่าไม่ผ่านเกณฑ์ได้ในอตัราท่ีตํ่าแต่ผูท่ี้มีค่าฮีโมโกลบินผ่านเกณฑ์มีโอกาสจะถูก

พยากรณ์วา่ผ่านเกณฑใ์นอตัราท่ีสูง ทั้งน้ีอาจเน่ืองมาจากระดบัค่าฮีโมโกลบินในกลุ่มท่ีมีระดบัค่าใกลเ้คียงเกณฑอ์าจมี

การเปล่ียนแปลงหรือคลาดเคล่ือนจากปัจจยัอ่ืนๆในแตล่ะรอบของการบริจาคโลหิต ซ่ึงไม่ไดเ้ก็บขอ้มูลตวัแปรเหล่านั้น

ในการการศึกษาน้ีเช่น ชนิดของอาหารท่ีรับประทาน ปริมาณธาตุเหล็กสะสมของแต่ละคน ความถูกตอ้ง ความแม่นยาํ

ของวิธีการตรวจฮีโมโกลบินในแต่ละคร้ัง เป็นตน้ ซ่ึงในความคาดหวงัของเคร่ืองมือทดสอบท่ีพฒันาข้ึนควรจะมีค่า

ความไว (sensitivity) และค่าความจาํเพาะ (specificity) ท่ีสูง นั้นแสดงว่าประสิทธิภาพของตวัแบบทั้ งสองในการ

 Hb ไม่ผ่านเกณฑ์ Hb ผ่านเกณฑ์ Class precision** 

พยากรณ์ Hb ไม่ผ่านเกณฑ์ 24 15 61.54 

พยากรณ์ Hb ผ่านเกณฑ์ 40 303 88.34 

Class recall* 37.50 95.28  
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จาํแนกผูท่ี้มีค่าฮีโมโกลบินไม่ผา่นเกณฑข์องการศึกษาน้ียงัไม่ดีพอแมว้า่ค่าความถูกตอ้ง (accuracy) ค่าการพยากรณ์ผล

ลบ (negative predictive value) และค่า AUC จะอยู่ในช่วงท่ียอมรับไดก็้ตาม เน่ืองจากขอ้มูลส่วนใหญ่เป็นผูบ้ริจาค

โลหิตท่ีมีผลตรวจฮีโมโกลบินผา่นเกณฑจ์าํนวน 1,589 รายจากจาํนวน 1,908 ราย ทาํให้ผลกระทบของความผิดพลาด

ในการจาํแนกกลุ่มท่ีมีผลไม่ผา่นเกณฑต์่อตวัช้ีวดัทั้ง 2 มีนอ้ยมากต่างจากค่าความไว (sensitivity) แต่การศึกษาน้ีมุ่งเนน้

ประสิทธิภาพผลพยากรณ์การจาํแนกกลุ่มผูท่ี้มีค่าฮีโมโกลบินไม่ผ่านเกณฑ์ พบว่าตวัแบบพยากรณ์ตน้ไมต้ดัสินใจ 

(decision tree) ไดค้่าการพยากรณ์ผลบวก (positive predictive value) มากกวา่ตวัแบบพยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียม 

(artificial neural networks) ท่ีร้อยละ 78.95 และร้อยละ 61.54 ตามลาํดับ จึงอาจสรุปได้ว่าตวัแบบพยากรณ์ต้นไม้

ตดัสินใจ (decision tree) มีความเหมาะสมในการนําไปใช้พยากรณ์ผลตรวจฮีโมโกลบินมากกว่าตวัแบบพยากรณ์

โครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural networks)  

 เม่ือเปรียบเทียมการพยากรณ์ค่าฮีโมโกลบินของการศึกษาน้ีกบัการศึกษาอ่ืนเก่ียวขอ้งกบัการพยากรณ์ค่า

ฮีโมโกลบินในผูบ้ริจาคโลหิต ไดแ้ก่ Kazem Nasserinejad และคณะ (ค.ศ. 2013) ซ่ึงศึกษาการพยากรณ์ด้วยเทคนิค 

Multiple linear regression model และ Transition model พบกวา่ค่า AUC ในเพศชายอยูใ่นช่วงท่ีดีคือ 0.83 และ 0.81 ใน

ขนาดท่ีค่า AUC ในเพศหญิงอยูใ่นช่วงท่ียอมรับไดคื้อ 0.73 และ 0.72 ตามลาํดบั(Nasserinejad et al., 2013) ซ่ึงใกลเ้คียง

กับการศึกษาน้ี และการศึกษาของ Jesse Fokkinga (ค.ศ. 2018) ท่ีใช้เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ (decision tree) ชนิด 

Random forest ไดค้่า AUC อยูใ่นช่วงท่ียอมรับไดคื้อ 0.717 ในเพศหญิงและ 0.690 ในเพศชายซ่ึงนอ้ยกวา่การศึกษาน้ี 

(Fokkinga & Paap, 2019)  

ในการศึกษาคร้ังน้ียงัพบวา่ประวติัเคยตรวจฮีโมโกลบินไม่ผ่านเกณฑ ์(EverLowHb) และขอ้มูลผลการตรวจ

ฮีโมโกลบินในคร้ังท่ีผ่านมา (LastHb) เป็นตวัแปรท่ีมีความสาํคญัโดยพิจารณาจากค่า F ทางสถิติท่ีมีค่า 439.733 และ 

210.201 แต่พบวา่ผูบ้ริจาคโลหิตจาํนวนมากใหข้อ้มูลไม่ครบถว้นถูกตอ้งหรือระบุเพียงวา่ผา่นหรือไม่ผา่น เน่ืองมาจาก

ในอดีตการตรวจคดักรองฮีโมโกลบินใช้วิธีวดัความถ่วงจาํเพาะดว้ยสารละลายคอปเปอร์ซัลเฟต ทาํให้ตอ้งใชค้่า

ปัจจุบนัแทนซ่ึงอาจส่งผลให้ตวัแบบพยากรณ์มีความผิดพลาดในการพยากรณ์และในการศึกษาน้ีไม่ไดศึ้กษาแยกตวั

แบบพยากรณ์ระหวา่งเพศชายและหญิงท่ีมีค่าเกณฑแ์ละปัจจยัต่างๆท่ีแตกต่างกนัก็อาจส่งผลต่อความคลาดเคล่ือนดว้ย

เช่นกนัเม่ือนาํไปใชง้านจริง ในอนาคตควรทาํการศึกษาเพ่ิมเติมโดยใชก้ลุ่มประชากรท่ีมากข้ึนและเก็บขอ้มูลเฉพาะผูท่ี้

มีขอ้มูลค่าผลตรวจฮีโมโกลบินเท่านั้น อีกทั้ งยงัอาจศึกษาโดยใช้เทคนิคอ่ืนๆ ทั้ งการคดัเลือกตวัแปรและตวัแบบ

พยากรณ์ ซ่ึงอาจทาํใหค้่าความถูกตอ้งแม่นยาํของการพยากรณ์ท่ีดียิง่ข้ึน 

 

6. บทสรุป 

ตวัแบบพยากรณ์ตน้ไมต้ดัสินใจ (decision tree) เหมาะสมในการนาํไปใชพ้ยากรณ์มากกวา่ตวัแบบโครงข่าย

ประสาทเทียม (artificial neural networks) เน่ืองจากให้ค่าความถูกตอ้ (accuracy) ค่าความจาํเพาะ (specificity) และค่า

พยากรณ์ผลบวก (positive predictive value) สูงกวา่หมายคามวา่ถา้พยากรณ์จาํแนกว่าไม่ผ่านเกณฑมี์โอกาสท่ีจะเป็น

จริงมากกวา่และในกลุ่มผูท่ี้ผ่านเกณฑจ์ะพยากรณ์วา่ผ่านไดม้ากกวา่ดว้ยเช่นกนั ถึงแมว้า่ค่าความไว (sensitivity) ของ

ตวัแบบโครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural networks) จะมากกว่าก็ตาม เพราะถึงแมว้่าจะพยากรณ์จาํนวนผูไ้ม่

ผา่นเกณฑไ์ดม้ากกวา่แต่โอกาสจะเป็นผูท่ี้มีค่าฮีโมโกลบินตํ่าจริงเพียงร้อยละ 61.54 เท่านั้น 
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