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ABSTRACT 

In the medical field, deep learning is widely used to create predictive models, which outperform traditional 

models. However, patients can suffer from multiple diseases simultaneously. To address this, deep learning 

has been developed to predict multiple diseases at once, known as multi-label classification neural networks. 

Although neural networks have shown great potential for prediction, they still face challenges with limited data. 

This research aims to improve the overall performance of the model by studying the relationship between labels 

using data on diabetes and hypertension, which often co-occur. The experiments were divided into two parts: 

simulated data and real-world data to compare multi-label and single-label feedforward neural networks. The 

results showed that multi-label neural networks performed well theoretically when tested on simulated data. 

However, in real-world data, using related labels did not significantly reduce the loss function but had the 

advantage of mitigating overfitting and maintaining comparable predictive performance to using a single label. 
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บทคดัย่อ 

ในทางการแพทย์ การเรยีนรู้เชงิลกึนิยมนํามาใชใ้นการสร้างตวัแบบทํานายซึ่งค่อนขา้งให้ผลทีด่กีว่าเมื่อเทยีบกบัตวั

แบบดัง้เดมิแต่บางครัง้ผู้ป่วยสามารถเป็นโรคพร้อมกนัได้มากกว่าหน่ึงโรค การเรยีนรู้เชงิลกึจงึถูกพฒันาใหส้ามารถ

ทาํนายพรอ้มกนัไดห้ลายโรค เรยีกว่าโครงขา่ยประสาทเทยีมประเภทจาํแนกหลายเลเบล ถงึแมโ้ครงขา่ยประสาทเทยีม

จะมคีวามสามารถทีด่สีาํหรบัการทาํนายแต่ยงัมคีวามทา้ทายในขอ้มลูบางกลุ่มทีข่อ้มลูมจีาํกดั งานวจิยัน้ีจงึมจีุดประสงค์

ทีจ่ะทําการศกึษาโดยต้องการเพิม่ประสทิธภิาพของตวัแบบโดยรวมดว้ยการใชเ้ลเบลผลลพัธ์ที่เกี่ยวขอ้งกนัมาศกึษา

ผ่านขอ้มลูโรคเบาหวานและโรคความดนัโลหติสงูซึง่เป็นโรคทีม่กัเกดิร่วมกนั แบ่งการทดลองเป็นสองส่วนคอืส่วนขอ้มูล

จําลองและขอ้มูลจรงิเพื่อเปรยีบเทยีบระหว่างโครงข่ายประสาทเทยีมแบบป้อนไปขา้งหน้าหลายเลเบลกบัหน่ึงเลเบล 

ผลการศกึษาพบว่าในโครงขา่ยประสาทเทยีมหลายเลเบลใหผ้ลทีด่ใีนทางทฤษฎีทีท่ดสอบกบัขอ้มลูจาํลอง แต่ในขอ้มลู

จรงิผลลพัธ์ของการใชเ้ลเบลทีม่คีวามเกี่ยวขอ้งกนัไม่สามารถลดค่าฟังชนัการสูญเสยีไดอ้ย่างมนัียสําคญั แต่มขีอ้ดคีอื

ช่วยลดความรุนแรงของปัญหา overfit ไดแ้ละสามารถใหป้ระสทิธภิาพการทาํนายยงัคงเทยีบเท่าการใชห้น่ึงเลเบล 

คาํสาํคญั: การเรยีนรูเ้ชงิลกึ, โครงข่ายประสาทเทยีมแบบป้อนไปขา้งหน้าหลายเลเบล, โครงข่ายประสาทเทยีมแบบ

ป้อนไปขา้งหน้าหน่ึงเลเบล 
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บทนํา 

จากขอ้มูลสํารวจสุขภาพประชาชนไทย ปี 2019 จากกรมควบคุมโรคกองโรคไม่ตดิต่อ พบว่า ประเทศไทยมผีูป่้วยเป็น

โรคเบาหวาน 5 ล้านคน และ 1 ใน3 ของผูป่้วยทีโ่รคเบาหวาน ไม่เคยทราบมาก่อนว่าเป็นโรค อกีทัง้พบว่า14 ล้านคน

เป็นโรคความดนัโลหติสูง ซึ่งรอ้ยละ 48.8 ของผูท้ีเ่ป็นโรคความดนัโลหติสูง ไม่ทราบว่าตนเองเป็นโรคมาก่อน โดยโรคทัง้

สองเป็นโรคไม่ตดิต่อชนิดเรือ้รงั สามารถทาํใหเ้กดิโรคแทรกซอ้นทีอ่นัตราย เช่น โรคหลอดเลอืดหวัใจ โรคหลอดเลอืดสมอง 

อาจนําไปสู่การเกดิภาวะอมัพฤกษ์ อมัพาต หรอืการเสยีชวีติ และมค่ีาใชจ้่ายในการรกัษาทีสู่ง เมื่อเป็นแล้วไม่สามารถ

รกัษาใหห้ายขาดได ้การนําตวัแบบมาช่วยในการระบุผูท้ีม่คีวามเสีย่งในการเป็นโรค เป็นการช่วยใหแ้พทยส์ามารถเริม่

การรักษาและป้องกันโรคแทรกซ้อนที่เกิดจากโรคเบาหวานและโรคความดันโลหิตสูงได้เร็ว และผู้ป่วยสามารถ

ปรบัเปลีย่นพฤตกิรรมเพื่อป้องกนัภาวะแทรกซอ้นจากโรคได ้ปัจจุบนัโดยเฉพาะในทางการแพทย ์การเรยีนรูเ้ชงิลกึถูก

นํามาใช้อย่างแพร่หลายในการสร้างตวัแบบทํานาย ซึ่งให้ผลที่ดเีมื่อเทยีบกบัตวัแบบดัง้เดมิ ซึ่งโดยทัว่ไปขอ้มูลทาง

การแพทย์มกัมลีกัษณะเป็นขอ้มูลแบบ Person-period คอื ขอ้มูลจะมหีลายแถวต่อหน่ึงคนโดยแต่ละแถวจะเป็นขอ้มลู

ในช่วงเวลาทีท่ําการสงัเกต ในการทํานายมกัจะสนใจว่านานเท่าใด ถงึจะมเีหตุการณ์ทีส่นใจเกดิขึน้ เช่น การเกดิโรค 

หรอื ตาย เป็นต้น ซึ่งขอ้มูลจะมลีกัษณะเป็นเวลาไม่ต่อเน่ืองมกันิยมใชก้ารวเิคราะหก์ารรอดชพีแบบไม่ต่อเน่ืองในการ

ทํานายเพราะสามารถนําอลักอรทิึม่ในการเรยีนรูข้องเครื่องทีส่ามารถจาํแนกประเภททวภิาคมาใชไ้ด ้จากงานวจิยัของ 

Suresh et al. (2022) ทําการศึกษาเกี่ยวกับตัวแบบการทํานายการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเน่ือง พบว่า โครงข่าย 

ประสาทเทยีมมปีระสทิธภิาพในการทํานายดทีี่อยู่ในลําดบัต้นท่ามกลางตวัแบบอื่น ซึ่งโครงข่ายประสาทเทยีมไดถู้ก

นํามาใชใ้นการทํานายโรคเพิม่ขึน้แต่มขีอ้จาํกดัคอื สามารถทํานายไดเ้พยีงหน่ึงโรคเท่านัน้ บางครัง้ผูป่้วยสามารถเป็น

โรคพร้อมกันได้หลายโรค ภายหลงัจึงมกีารพฒันาโครงข่ายประสาทเทยีมให้สามารถทํานายพร้อมกนัได้หลายค่า 

เรยีกว่าโครงข่ายประสาทเทยีมประเภทจําแนกหลายเลเบล จากการศกึษาของ Maxwell et al. (2017) ที่ศกึษาการ

ทํานายแบบการจําแนกหลายเลเบลด้วย การเรียนรู้เชงิลึกสําหรบัความเสี่ยงต่อสุขภาพ นํามาเปรยีบเทยีบกบัการ

จําแนกแบบหลายเลเบลวธิกีารทัว่ไป ผลลพัธ์แสดงใหเ้หน็ว่า โครงข่ายประสาทเทยีมเชงิลกึ (Deep Neural Network) 

ให้ประสทิธภิาพทีด่กีว่าเมื่อเทยีบกบัตวัแบบอื่น และแนะนําว่าควรค่าแก่การนํามาศกึษาต่อ ถึงแม้โครงข่ายประสาท

เทยีมจะมคีวามสามารถทีด่สีําหรบัการทํานายแต่ยงัคงมคีวามทา้ทายในขอ้มลูบางกลุ่มทีข่อ้มลูมจีํากดั การนําแนวคดิ

ใหม่มาใช้สําหรบัการเพิม่ประสทิธภิาพภายใต้ขอ้มูลและทรพัยากรที่มีอยู่อย่างจํากัดจงึมคีวามสําคญั ซึ่งขอ้มูลทาง

การแพทยม์กัจะพบขอ้มลูทีม่หีลายเลเบลทีแ่สดงถงึผลลพัธท์ีไ่ดม้ากจากหน่วยสงัเกตเดยีวกนั โดยทัว่ไปผลลพัธเ์หล่าน้ี

มกัจะไดร้บัอทิธพิลมาจากตวัแปรอสิระทีใ่ชร่้วมกนั และขอ้มูลทีถู่กใชร่้วมกนัระหว่างเลเบลอาจมคีวามสามารถในการ

นํามาใชป้ระโยชน์สําหรบัพฒันาแบบจําลองเพื่อเพิม่ประสทิธภิาพไดม้ากขึน้ แนวคดิน้ีถูกเสนอและทําการทดลองโดย 

Kiatsupaibul and Chantarasiripas (2024) ได้เสนอแนวคิด Single-response Analogy เป็นการมองว่าโครงข่าย

ประสาทเทยีมแบบหลายเลเบลมโีครงสรา้งเหมอืนกบัโครงข่ายประสาทเทยีมแบบหน่ึงเลเบลแต่มกีารใชข้อ้มูลเพิม่ขึน้

เน่ืองจากตอ้งใชข้อ้มลูเดมิในการเรยีนรูเ้ลเบลเพิม่ ซึง่ทาํการทดลองดว้ยการสรา้ง Constrain bi-response ทีกํ่าหนดให้

น้ําหนักและความเอนเอยีงทีเ่ลเบลผลลพัธ์มขีนาดเท่ากนั และทําการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพตวัแบบโดยวดัผลจาก

หน่ึงเลเบลที่สนใจเท่านัน้เทยีบกบัตวัแบบ Single-response ซึ่งพบว่า ในทางทฤษฎีตวัแบบโครงข่ายประสาทเทยีม

แบบหลายเลเบลสามารถเพิม่ประสทิธภิาพไดจ้ากการทีฟั่งก์ชนัการสูญเสยีลดลงเรว็ขึน้ งานวจิยัน้ีจงึมจีุดมุ่งหมายทีจ่ะ

ทาํการเพิม่ประสทิธภิาพของตวัแบบดว้ยเลเบลผลลพัธท์ีเ่กีย่วขอ้งกนัซึ่งไดม้าจากการวดัผลมาจากคนเดยีวกนั โดยทาํ

การทดลองในขอ้มูลโรคเบาหวานและโรคความดนัโลหติสูง เพราะโรคเบาหวานและโรคความดนัโลหติสูงเป็นโรคทีม่กั

พบร่วมกนั มงีานวจิยัที่ศกึษาการทํานายโรคเบาหวานและความดนัโลหติสูงร่วมกนั พบว่าการพฒันาของความดนั

โลหติสูงและโรคเบาหวานประเภท 2 มแีนวโน้มที่จะเกิดขึ้นควบคู่กนัไปตามกาลเวลา (Tsimihodimos et al., 2018) 

และจากงานของ Zhou et al. (2021) ทําการทดลองนําความสัมพันธ์ของโรคในตัวแบบหลายเลเบลมาปรับปรุง

ประสทิธภิาพ ซึง่พบว่า ค่าสหสมัพนัธจ์ากการเรยีนรูข้องเครื่อง(Machine Learning) มคีวามสอดคลอ้งกบัค่าสหสมัพนัธ์
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ที่ได้จากข้อมูลจริง และประสิทธิภาพการทํานายที่ได้จากตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องแบบหลายเลเบล ให้ค่าที่

เหนือกว่าโมเดลการจําแนกประเภทแบบไบนารแีบบดัง้เดมิในการทํานายภาวะแทรกซ้อนจากโรคเบาหวาน แสดงว่า 

การเรยีนรูข้องเครื่องมคีวามสามารถในการใชค้วามสมัพนัธข์องโรคแทรกซ้อนจากเบาหวานในการส่งเสรมิการทาํนาย

ใหม้ปีระสทิธภิาพดขีึน้ได ้ซึ่งวธิกีารเรยีนรูเ้ชงิลกึสําหรบัการจําแนกประเภทหลายเลเบลกเ็ป็นส่วนหน่ึงของการเรยีนรู้

ของเครื่อง จึงมีความเป็นไปได้ที่จะสามารถใช้ความสัมพนัธ์ของโรคเบาหวานและโรคความดันโลหิตสูงมาเพิ่ม

ประสทิธภิาพได้ งานวจิยัน้ีจงึมุ่งเน้นไปทีก่ารศกึษาศกัยภาพของเลเบลผลลพัธ์ในการใชข้อ้มูลทีเ่กี่ยวขอ้งกนัเพื่อลด

ฟังก์ชนัความสูญเสยีภายใต้การการทดลองในการทํานายโรคเบาหวานเมื่อใชฝึ้กร่วมกบัโรคความดนัโลหติสูงดว้ยวธิี

โครงขา่ยประสาทเทยีมแบบป้อนไปขา้งหน้าประเภทหลายเลเบล เทยีบกบัโครงขา่ยประสาทเทยีมแบบป้อนไปขา้งหน้า

หน่ึงเลเบล รวมถงึศกึษาประสทิธภิาพการทาํนายความเสีย่งในการเกดิโรค 

 

วิธีดาํเนินการวิจยั 

ในการทําการทดลองแบ่งการทดลองเป็นสองแบบคอืการทดลองในขอ้มูลจําลองและขอ้มูลจรงิโรคเบาหวานและโรค

ความดนัโลหติสงู มขีัน้ตอนการดาํเนินการทดลอง ดงัน้ี 

การจาํลองข้อมูล 

ทาํการจาํลองขอ้มลู เพื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของตวัแบบ โดยจะทาํการจาํลองขอ้มลู ดงัน้ี 

1) กําหนดขอ้มลูทีม่ขีนาดตวัอย่าง 2000 ตวัอย่างและกําหนดใหต้วัแปรอสิระ 5 ตวั คอื 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥5 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖~ 𝑁𝑁(0,1) 

2) จําลองขอ้มูลตวัแปรตาม 2 ตวัแปร คอื 𝑦𝑦1, 𝑦𝑦2 ดว้ยโครงข่ายประสาทเทยีมแบบป้อนไปขา้งหน้าหลายเลเบล ซึ่งมี

โครงสรา้งชัน้ทีซ่่อนอยู่ 2 ชัน้ จาํนวนโหนด 10 และ 5 ตามลําดบั และมชีัน้ผลลพัธ ์2 โหนด  

3) กําหนดใหสุ่้มน้ําหนักของแต่ละโหนด คอื 𝑤𝑤𝑖𝑖
𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖
~ 𝑁𝑁(0,1) และกําหนดใหช้ัน้สุดทา้ย 𝑤𝑤𝑖𝑖

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖
~ 𝑁𝑁(0,0.1) เพื่อใหผ้ล

ทาํนายทีอ่อกมามค่ีาในแต่ละคลาสมจีาํนวนขอ้มลูทีม่คีวามสมดุล และใหค้วามเอยเอยีงในแต่ละชัน้มค่ีาเป็น 0  

4) ฝึกฝนตวัแบบจนไดค่้าทาํนายจากตวัแบบ คอื 𝑦𝑦1∗, 𝑦𝑦2∗ ซึง่มลีกัษณะเป็นขอ้มลูต่อเน่ือง 

5) ตดัใหค่้าทาํนายใหม้ลีกัษณะเป็นทวภิาค โดยสุ่มเลขจาก 𝑈𝑈ℓ 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖~ 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈(0,1) และแบ่งค่าพยากรทีไ่ดด้งัน้ี  

𝑦𝑦ℓ = �
1 เมื่อ 𝑦𝑦ℓ∗ >  𝑈𝑈ℓ
0 เมื่อ 𝑦𝑦ℓ∗ <  𝑈𝑈ℓ

 

เมื่อ 

𝑦𝑦ℓ เป็นตวัแปรตามไบนาร ีเมื่อ ℓ = 1,2 

𝑦𝑦ℓ∗เป็นตวัแปรตามทีไ่ดจ้ากการฝึกฝนตวัแบบ เมื่อ ℓ = 1,2 

𝑈𝑈ℓ เป็นค่าทีไ่ดจ้ากการสุ่ม เมื่อ 𝑖𝑖 = 1,2 

6) สรา้งชุดขอ้มลูสาํหรบัทาํการทดลองทัง้หมด 50 ชุดขอ้มลู โดยแต่ละชุดขอ้มลูจะมกีารสุ่มขอ้มลูทีต่่างกนั  

การเตรียมข้อมูลจริง 

ในงานวิจัยน้ีใช้ชุดข้อมูลจริง โรคเบาหวานและโรคความดันโลหิตสูง จากฐานข้อมูลคัดกรองของประชาชนจาก

สาํนักงานหลกัประกนัสุขภาพแห่งชาต ิจาํนวน 869,340 ราย รวมมขีอ้มลู 3,335,431 ตวัอย่าง รวบรวมตัง้ต่ปี 2017 ถงึ 

2022 ทําการสุ่มขอ้มูลเพื่อใหไ้ด้ชุดขอ้มูลทีเ่ล็กลงซึ่งเป็นการทดลองที่ช่วยให้ประหยดัทรพัยากรมากขึ้น สําหรบัการ

ทดลองในชุดขอ้มลูจรงิผูว้จิยัมขี ัน้ตอนการทดลองดงัน้ี 

1) แบ่งการทดลองเป็นสองกรณีคอื กรณีใชข้อ้มลูจรงิทีม่ส่ีวนประกอบโครงสรา้งเสมอืนขอ้มลูจาํลอง และกรณีขอ้มลูจรงิ

ทีใ่ชจ้าํนวนตวัแปรอสิระครบทุกตวัแปร 

2) เฉพาะกรณีทีม่ส่ีวนประกอบโครงสรา้งเสมอืนขอ้มลูจาํลอง ตอ้งใชต้วัแปรอสิระ 5 ตวัแปร และลกัษณะขอ้มลูตอ้งเป็น

ขอ้มูลแบบต่อเน่ืองเท่านัน้ ทําการคดัเลอืกตวัแปรอสิระทีม่ลีกัษณะเป็นขอ้มลูแบบต่อเน่ือง (Continuous Data) จํานวน 
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5 ตวัแปร โดยคดัเลอืกจากตวัแปรอสิระชนิดต่อเน่ืองทุกตวัในชุดขอ้มูลจรงิ มาทาํการหาความสาํคญัของตวัแปร โดยใช้

ตวัแบบการวเิคราะหข์อ้มลูการถดถอยโลจสิตกิแบบทวภิาคหา 5 ลําดบัทีม่คี่าสมัประสทิธิก์ารถดถอยทีม่ากทีสุ่ด  

3) สําหรบัการทดลองทุกกรณี จะทําการสุ่มจาํนวนขอ้มลูทีใ่ชส้ําหรบัการทดลอง 1 ครัง้ ใหม้ขีนาด มากกว่าหรอืเท่ากบั 

20 เท่า ของจํานวนพารามเิตอร์ทีไ่ดจ้ากตวัแบบโครงข่ายประสาทเทยีมแบบป้อนไปขา้งหน้าสองเลเบล และเน่ืองดว้ย

ขอ้มลูมลีกัษณะเป็น Person-peroid ผูป่้วยหน่ึงหน่วยตวัอย่างจะมขีอ้มลูไดห้ลายปี จงึทาํการสุ่มตามเลขไอดขีองผูป่้วย 

เพื่อใหข้อ้มลูของแต่ละคนมขีอ้มลูทุกปีอยูใ่นชุดขอ้มลูเดยีวกนั และผลจากการเกบ็ขอ้มลูทีเ่กบ็จนกว่าจะแสดงว่าเป็นโรค 

ทําใหม้ผีลลพัธท์ีแ่สดงว่าเป็นโรค มอียู่ 1% จากขอ้มลูทีม่ที ัง้หมด จงึทําการสุ่มขอ้มลูทีไ่อดขีองผูป่้วยมกีารแสดงว่าเป็น

โรคเบาหวานในปีสุดทา้ยทีท่าํการสาํรวจ ใหม้จีาํนวนมากกว่า ไอดขีองผูป่้วยทีแ่สดงว่าไม่เป็นโรคเบาหวานในปีสุดทา้ย 

อยู่ 5 เท่า เพราะตอ้งการใหม้ค่ีาทีแ่สดงว่าเป็นโรคมมีากเพยีงพอทีไ่ม่ทาํใหผ้ลการทาํนายไม่เทีย่งตรง 

4) ทาํการสุ่มขอ้มลู 50 ชุด เพื่อใชใ้นการทดลอง จาํนวน 50 รอบ 

เง่ือนไขท่ีทาํการศึกษา 

เพื่อใหเ้ปรยีบเทยีบผลทีเ่กดิขึน้ในแต่ละการทดลองโดยไม่เกดิความลําเอยีง จงึกําหนดค่าพารามเิตอรท์ีส่าํคญัใหเ้ป็นค่า

เดียวกัน ดังน้ี อัตราการเรียนรู้ (learning rate) คือ 0.001 ,วิธีการหาค่าที่ดีที่สุด (optimizer) ใช้ Adam optimizer 

กําหนดให ้จํานวนรอบในการทาํ backpropagation ต่อ 1 ตวัแบบ (epoch) คอื 100, ฟังก์ชนักระตุน้ทีใ่ชใ้นตวัแบบ คอื 

Sigmoid function และ ฟังกช์นัการสญูเสยีทีใ่ชใ้นกระบวนการ backpropagation คอื Binary-crossentropy 

แนวคิดในการออกแบบตวัแบบ 

สําหรบัทุกกรณีในงานวิจยั การออกแบบโครงสร้างของตัวแบบจะถูกกําหนด ดงัน้ี กําหนดให้ตัวแบบมีชัน้ที่ซ่อน 

(hidden layer) 2 ชัน้ โดย input layer มโีหนดเท่ากบัจาํนวนตวัแปรอสิระ, hidden layer แรก มจีาํนวนโหนดเป็น 2 เท่า

ของจาํนวนตวัแปรอสิระ, hidden layer ชัน้ที ่2 มจีาํนวนโหนดเท่ากบัจาํนวนตวัแปรอสิระ และ output layer จะมโีหนด

เป็นจาํนวนเท่ากบัตวัแปรตาม  

ขัน้ตอนดาํเนินงานวิจยั 

การวเิคราะหข์อ้มลูในขอ้มลูขัน้ตอนการดาํเนินงานวจิยัดงัน้ี 

1) เตรยีมการจําลองขอ้มูลดงัที่กําหนดไว ้โดยแต่ละชุดขอ้มูลแบ่งขอ้มูลออกเป็นสองส่วน คอื ชุดขอ้มูลฝึก 50% และ 

ชุดขอ้มูลทดสอบ 50% ออกแบบโครงสร้างของตวัแบบโครงข่ายประสาทเทยีมแบบป้อนไปขา้งหน้าตามแนวคดิการ

ออกแบบตวัแบบและกําหนดเงือ่นไขใหใ้กลเ้คยีงกนัตามเงือ่นไขทีท่าํการศกึษา 

2) เมื่อทําการฝึกสอนและทําการฝึกในชุดทดสอบแล้ว นําค่าฟังก์ชนัการสูญเสยีแต่ละ epoch หาค่าเฉลี่ยและพล็อต

กราฟเพื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพในการลดค่าฟังก์ชนัการสูญเสยีของตวัแบบและหาค่าทางสถติเิพื่อทดสอบความมี

นัยสําคญัทางสถติ ิโดยใช ้Paired sample t-test และหาความแตกต่างระหว่างสองตวัแบบในแต่ละ epoch ดว้ยการใช ้

ค่าเฉลีย่แต่ละ epoch ของ multi-label ลบกบั ค่าเฉลีย่แต่ละ epoch ของ single-label 

3) ประเมนิประสทิธภิาพของตวัแบบแต่ละตวัดว้ย Area Under ROC Curve เปรยีบเทยีบผลการทาํนายกบัค่าจรงิ 

 

ผลการวิจยั 

ผลการทดลองกรณีข้อมูลจาํลอง 

จากการทดลองจาํนวน 50 รอบ แต่ละรอบสรา้งขอ้มลู 2000 ตวัอย่าง ค่าเฉลีย่ของค่าฟังกช์นัการสญูเสยีในแต่ละ epoch 

ทีไ่ดจ้ากขอ้มลูชุดฝึกและขอ้มลูชุดทดสอบ แสดงดงัภาพที ่1  
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ภาพท่ี 1 กราฟแสดงการลดลงของค่าเฉลี่ยฟังก์ชนัการสูญเสยีในแต่ละ epoch ของขอ้มูลชุดฝึกและขอ้มูลชุดทดสอบ 

ในขอ้มลูจาํลอง 

 

ผลการทดลองพบว่าตวัแบบเกิด overfit ขึน้เพราะกราฟมลีกัษณะเชดิขึ้นในทัง้สองตวัแบบ แต่ multi-label มคีวามรุนแรง

ของ overfit ทีน้่อยกว่า ผูว้จิยัจงึทําการใชว้ธิ ีdropout และ regularizers L2 สําหรบัแก้ไขปัญหา overfit พบว่า การใช ้

dropout ไม่ช่วยลดปัญหาได ้จงึรายงานผลการทดลองเฉพาะวธิกีาร regularizers L2 เท่านัน้  

 
ภาพท่ี 2 กราฟแสดงการลดลงของค่าเฉลี่ยฟังก์ชนัการสูญเสยีในแต่ละ epoch ของขอ้มูลชุดฝึกและขอ้มูลชุดทดสอบ 

ในขอ้มลูจาํลองเมื่อทาํการแกไ้ขปัญหา overfit 

 

จากภาพที ่2 กราฟของ multi-label ในช่วงเริม่ตน้มกีารลดลงของฟังกช์นัการสูญเสยีทีไ่วกว่า และเมื่อทําการเรยีนรูไ้ป

ระยะหน่ึงค่าฟังกช์นัการสูญเสยีทัง้สองตวัแบบมลีกัษณะทีเ่ริม่ลู่เขา้หากนั ถงึแมก้ารลดลงของค่าฟังกช์นัการสูญเสยีใน 

multi-label จะลดลงไดด้กีว่าแต่ผลการทาํนาย ยงัคงใหผ้ลลพัธข์องค่าเฉลี่ย AUC และ ค่าเฉลี่ย accuracy ทีไ่ม่มคีวาม

แตกต่างจาก single-label อย่างมนัียสาํคญัทางสถติทิี ่0.05  

 

ตารางท่ี 1 แสดงจาํนวนพารามเิตอรแ์ละประสทิธภิาพในขอ้มลูจาํลอง 

ตวัแบบ Multi-label Single-label t Sig. 

จาํนวนพารามเิตอร ์ 127 121   

เวลาทีใ่ชใ้นการเรยีนรูต้วัแบบเฉลีย่ (วนิาท)ี 11.1597 8.2570   

ค่าเฉลีย่ AUC 0.4977 0.4990 -0.8324 .4092 

ค่า accuracy 0.5188 0.5189 -0.1546 .8777 

* p < .05 
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ผลการทดลองในข้อมลูจริงโรคเบาหวานเมื่อฝึกร่วมกบัโรคความดนัโลหิตสูงท่ีมีโครงสร้างการทดลองเสมือน

ข้อมูลจาํลอง 

การทดลองส่วนน้ีสรา้งขึน้เพื่อใชเ้ปรยีบเทยีบกบักรณีขอ้มลูจาํลอง ตอ้งการขอ้มลูชนิดต่อเน่ืองจาํนวน 5 ตวัแปร ผลการ

คัดเลือกความสําคัญของตัวแปรอิสระด้วยสัมประสิทธิก์ารวิเคราะห์การถดถอยลอจิสติกแบบทวิภาค ในข้อมูล

โรคเบาหวาน ซึ่งผูว้จิยัเลอืกตวัแปร BMI ,t.bslevel ,age ,SBP และ DBP มาทําการทดลอง และสุ่มขอ้มูล 50 ชุดจาก

ชุดขอ้มูลใหญ่ แต่เน่ืองจากขอ้มูลเป็นลกัษณะ Person-period จงึต้องทําการสุ่มใหทุ้กแถวของผูป่้วยหน่ึงไอดอียู่ในชุด

ขอ้มูลเดยีวกนั แต่ละชุดเลอืกจํานวนผูป่้วยที่ปีสุดทา้ยที่มขีอ้มูลเป็นโรคเบาหวาน 825 ราย และผู้ป่วยที่ปีสุดทา้ยทีม่ี

ขอ้มลูไม่เป็นโรคเบาหวาน 165 ราย รวมสุ่มมา 990 ราย ทาํใหม้ขีอ้มลูเฉลีย่รวม 2590 ตวัอย่าง ต่อหน่ึงชุดขอ้มลู  

 
ภาพท่ี 3 กราฟแสดงการลดลงของค่าเฉลีย่ฟังกช์นัการสญูเสยีในแต่ละ epoch ของขอ้มลูชุดฝึกและขอ้มลูชุดทดสอบ 

ในขอ้มลูจรงิทีม่โีครงสรา้งเสมอืนขอ้มลูจาํลอง 

 

จากภาพที่ 3 การลดลงของค่าฟังก์ชนัการสูญเสยีในทัง้สองตวัแบบมกีารลดลงที่ไวใกล้เคยีงกนั ในช่วง epochที่ 20 

ในช่วงต่อมากราฟของ single-label ลดลงไวกวา่เลก็น้อยและเมื่อเรยีนรูไ้ปจนสิน้สุด ทัง้ multi-label และ single-label มี

ค่าฟังก์ชนัการสูญเสยีทีเ่ขา้ใกล้กนัมากขึน้ โดยเฉพาะในชุดขอ้มูลทดสอบ และจากตารางที ่2 ค่าเฉลี่ยของ AUC ของ

ตวัแบบใน single-label แตกต่างจาก multi-label อย่างมนัียสําคญัทางสถติ ิโดย single-label ใหค่้า AUC ทีด่กีว่าแต่มี

ความแตกต่างเพยีงรอ้ยละ 0.6 ของ AUC ของ multi-label แต่ค่าเฉลีย่ accuracy ของทัง้สองตวัแบบมค่ีาไม่ต่างกนั 

 

ตารางท่ี 2 แสดงจาํนวนพารามเิตอรแ์ละประสทิธภิาพของตวัแบบในขอ้มลูจรงิโรคเบาหวานเมือ่ฝึกร่วมกบัโรคความดนั

โลหติสงูทีม่โีครงสรา้งการทดลองเสมอืนขอ้มลูจาํลอง 

ตวัแบบ Multi-label Single-label t Sig. 

จาํนวนพารามเิตอร ์ 127 121   

เวลาทีใ่ชใ้นการเรยีนรูต้วัแบบเฉลีย่ (วนิาท)ี 11.8440 9.2841   

ค่าเฉลีย่ AUC 0.5730 0.5764 -2.4553 .0177 

ค่า accuracy 0.6804 0.6804 0.2858 .7763 

* p < .05 

 

ผลการทดลองในข้อมลูจริงโรคเบาหวานเมื่อฝึกร่วมกบัโรคความดนัโลหิตสูง 

ทดลองในขอ้มลูเชงิปรมิาณและเชงิคุณภาพ จาํนวนตวัแปรอสิระม ี19 ตวัแปร เมื่อทาํการแปลงเพื่อใชส้าํหรบัฝึกฝนตวั

แบบทําใหม้จีํานวนพารามเิตอร์ในตวัแบบ 3752 ตวั ดงันัน้ต้องการจํานวนขอ้มูลอย่างน้อย 75040 หน่วยตวัอย่าง สุ่ม
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ให้ขอ้มูลทุกแถวของผู้ป่วยอยู่ในชุดขอ้มูลเดยีวกนั สุ่มผู้ป่วยที่ปีสุดท้ายแสดงว่าเป็นโรคเบาหวาน 25000 ราย และ

ผูป่้วยทีปี่สุดทา้ยแสดงว่าไม่เป็นโรคเบาหวาน 5000 ราย ทาํใหม้ขีอ้มลูเฉลีย่รวม 77975 ตวัอย่าง ต่อหน่ึงชุดขอ้มลู  

 

 
ภาพท่ี 4 กราฟแสดงการลดลงของค่าเฉลีย่ฟังกช์นัการสญูเสยีในแต่ละ epoch ของขอ้มลูชุดฝึกและขอ้มลูชุดทดสอบ 

ในขอ้มลูจรงิโรคเบาหวานและโรคความดนัโลหติสงู 

 

จากภาพที ่4 ชุดขอ้มลูจรงิโรคเบาหวานและโรคความดนัโลหติสงูมลีกัษณะทีเ่กดิ overfit มาก ตวัแบบเรยีนรูไ้ดด้จีนถงึ

ช่วง 20 ถงึ 30 epoch เท่านัน้ หลงัจากนัน้ค่าฟังก์ชนัการสูญเสยีจะเริม่เพิม่ขึน้ตามภาพที ่4 (b) สงัเกตว่าหลงัจากตวัแบบ

เริม่เกดิ overfit ตวัแบบ multi-label จะช่วยลดความรุนแรงของการเกดิ overfit ได ้แต่ยงัไม่สามารถแกปั้ญหาได ้ทาํการ

ปรบัปรุงตวัแบบใหไ้ม่เกดิ overfit ดว้ยการใช ้regularizers l2 ผลการทดลองเป็นดงัภาพที ่5 

 

 
ภาพท่ี 5 กราฟแสดงการลดลงของค่าเฉลี่ยฟังก์ชนัการสูญเสยีในแต่ละ epoch ของขอ้มูลชุดฝึกและขอ้มูลชุดทดสอบ 

ในขอ้มลูจรงิโรคเบาหวานและโรคความดนัโลหติสงูหลงัจากแกปั้ญหา overfit 

 

จากภาพที่ 5 แสดงให้เห็นว่าค่าฟังก์ชนัการสูญเสียของ multi-label มีการลดลงที่ไวกว่าทัง้ในชุดฝึกและชุดทดสอบ 

multi-label และค่อยๆลดลงจนมลีกัษณะลู่เขา้หากนั แต่ถงึแมค่้าฟังกช์นัการสญูเสยีของตวัแบบ multi-label จะลดลงไว

กว่าและมคี่าน้อยกว่าแต่ค่าเฉลีย่ของ AUC และ accuracy ทัง้สองตวัแบบไม่มคีวามแตกต่างกนัทีร่ะดบันัยสาํคญั 0.05 
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ตารางท่ี 3 แสดงจาํนวนพารามเิตอรแ์ละประสทิธภิาพของตวัแบบในขอ้มลูจรงิโรคเบาหวานและโรคความดนัโลหติสงู 

ตวัแบบ Multi-label Single-label t Sig. 

จาํนวนพารามเิตอร ์ 3752 3721   

เวลาทีใ่ชใ้นการเรยีนรูต้วัแบบเฉลีย่(วนิาท)ี 176.1968 155.4337   

ค่าเฉลีย่ AUC  0.5943 0.5943 -0.0566 .9551 

ค่าเฉลีย่ accuracy 0.6813 0.6814 -0.0524 .9584 

* p < .05 

 

สรปุและอภิปรายผลการวิจยั 

การวจิยัน้ีมจีุดประสงค์เพื่อศกึษาศกัยภาพในการใชเ้ลเบลทีม่คีวามเกีย่วขอ้งกนัอย่างอย่างโรคเบาหวานและโรคความ

ดนัโลหติสูงมาใชป้ระโยชน์สําหรบัการเพิม่ประสทิธภิาพขอ้มูลเพื่อช่วยลดค่าฟังก์ชนัการสูญเสยีและเพิม่ประสทิธภิาพ

การทํานายด้วยตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าสองเลเบลเปรียบเทียบกับตัวแบบโครงข่าย

ประสาทเทยีมแบบป้อนไปขา้งหน้าหน่ึงเลเบล จากผลการวจิยั สามารถสรุปผลลพัธไ์ดด้งัน้ี 

เมื่อการเรยีนรูเ้กดิ overfit ตวัแบบ multi-label มค่ีาฟังกช์นัการสญูเสยีเพิม่ขึน้ชา้กว่าตวัแบบ single-label เสมอ และจะ

มคีวามแตกต่างของต่างของฟังก์ชนัการสูญเสยีมากขึ้นเมื่อการฝึกฝนของตวัแบบถูกดําเนินไป เพราะ multi-label มี

ข้อมูลของอีกเลเบลหน่ึงที่ช่วยไม่ให้การประมาณค่าพารามเิตอร์มชี่วงที่แคบเกินไป จึงทําให้เมื่อเกิด overfit ขึ้นจงึ

สามารถควบคุมความรุนแรงได ้และ ผลการทดลองในทุกกรณี เมื่อขอ้มูลถูกเรยีนรู้ไปอย่างต่อเน่ือง ค่าฟังก์ชนัการ

สูญเสียจะลดลงเข้าหากันจนใกล้เคียงกันในที่สุด ซึ่งการลดของฟังก์ชันการสูญเสียในการทดลองน้ีไม่มีผลต่อ

ประสิทธิภาพการทํานายของตัวแบบ ผลลพัธ์ที่ได้ทัง้สองตัวแบบไม่มีความแตกต่างกันอย่างมีนัยสําคญัทางสถิติ 

สามารถใช้ตวัแบบ multi-label ในการใช้ประโยชน์สําหรบัการทํานายได้ไม่ต่างจาก single-label ซึ่งมขีอ้ดคีอืใช้เวลา

น้อยกว่าการสรา้งการทาํนายจากสองตวัแบบ 

โดยสรุป ความสามารถในการลดค่าฟังก์ชนัการสญูเสยีและเพิม่ประสทิธภิาพการทํานายดว้ยการใชค้วามเสีย่งข้อมูล

โรคเบาหวานฝึกร่วมกบัความดนัโลหติสูงในชุดขอ้มลูโรคเบาหวานและโรคความดนัโลหติสูง ในทางทฤษฎีสามารถใช้

ขอ้มูลลดค่าฟังก์ชนัการสูญเสยีไดเ้รว็กว่าแต่ในแง่ประสทิธภิาพการทํานายไม่ไดแ้สดงผลทีเ่ป็นทีป่ระจกัษ์ และในทาง

ปฏบิตักิบัขอ้มูลจรงิโรคเบาหวานและโรคความดนัโลหติสูงยงัไม่มคีวามแตกต่างทีค่วามจดัเจนมากนักในแง่ของการใช้

ขอ้มลูในการเพิม่ประสทิธภิาพการใชข้อ้มลูและเพิม่ประสทิธภิาพการทาํนาย 

ข้อเสนอแนะในการวิจยัครัง้ต่อไป 

เน่ืองจากในการทดลองครัง้น้ีผลลพัธ์ในการทดลองกบัขอ้มลูจรงิยงัไม่เป็นทีป่ระจกัษ์มากนัก ซึ่งอาจเป็นผลจากจาํนวน

ของเลเบลที่มน้ีอยอาจไม่เพยีงพอที่สําหรบัใชป้ระโยชน์ได้ในการทดลองครัง้ต่อไปอาจเพิม่จํานวนเลเบลผลลพัธ์ทีม่ ี

ความเกี่ยวขอ้งกนัจากการมตีวัแปรอิสระร่วมกนัเขา้มาและผู้วจิยัมขีอ้เสนอแนะสําหรบัผู้อ่านที่มคีวามสนใจงานวจิยั

เพิม่เติม ดงัน้ี งานวจิยัน้ี มกีารกําหนดเงื่อนไขโดยไม่ได้มกีารเปลี่ยนค่าที่หลากหลาย ซึ่งในแต่ละตวัแบบ และการ

จาํลองขอ้มลู อาจสามารถปรบัใหแ้ตกต่างไปจากทีใ่ชใ้นงานวจิยัฉบบัน้ีได ้และงานวจิยัน้ีไดท้าํการศกึษาในขอ้มลูที่เป็น

ลกัษณะผลลพัธ์เป็นทวภิาค อาจจะมกีารนําไปใช้กบัขอ้มูลที่ตวัแปรตามมลีกัษณะต่อเน่ืองหรอืทําการทดลองในชุด

ขอ้มลูจรงิโรคเบาหวานและความดนัโลหติสงูชุดอื่นๆ หรอืนําไปประยุกตใ์ชก้บัขอ้มลูโรคอื่นๆทีเ่กีย่วขอ้งกนั 
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