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ABSTRACT  ARTICLE INFO 
Background and Objectives: Patient drug safety is a priority in 
the World Health Organization (WHO)'s action plan. In Thailand, 
psychiatric medications are among the top five drug classes 
linked to adverse events. However, analyzing adverse drug 
reactions (ADRs) can be a time-consuming process, and 
variations may arise due to differences in the expertise of medical 
personnel. Classifying ADRs in psychiatric patients who use 
bilingual (Thai-English) electronic medical records is 
complicated by linguistic structures, transliterations, and non-
standard spellings, which can hinder the accuracy of existing 
classification models. This study aims to develop a model for 
classifying ADRs associated with psychiatric medications in 
bilingual text. It will compare machine learning and deep learning 
techniques to enhance medication safety surveillance within 
Thailand's healthcare context. 
Methodology: The process began with collecting ADE data from 
psychiatric patients between October 2019 and March 2023. 
These data were then processed to develop a model for 
classifying ADRs using natural language processing and five 
traditional machine learning techniques: Gaussian Naive Bayes, 
K-Nearest Neighbors, Linear Support Vector Machine, Logistic 
Regression, and Random Forest. Two deep learning techniques 
were utilized: Convolutional Neural Networks and Bidirectional 
Long Short-Term Memory Neural Networks. Finally, the model's 
performance was evaluated using 70% of the data for training and 
30% for testing. 
Main Results: The findings indicate that the model developed 
using the Random Forest technique, combined with feature 
extraction methods incorporating both 1-gram and 2-gram 
approaches, achieved the highest level of classification 
performance. When tested with a dataset of 384 samples, this 
model achieved an accuracy, precision, recall, and F1-score of 
84.6%, 82.6%, 84.6%, and 83.2%, respectively. The developed 
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model demonstrated high effectiveness in accurately classifying 
adverse drug reactions, showcasing its robustness as a machine 
learning method in the medical domain. Additionally, regarding 
computational efficiency, the Linear Support Vector Machine and 
Logistic Regression models exhibited the fastest processing 
speeds, making them noteworthy options for scenarios requiring 
rapid decision-making. 
Discussions: The findings of this study align with several 
previous studies, although variations may arise due to the 
characteristics of the data and the complexity of bilingual (Thai 
and English) content in electronic medical records. Deep learning 
methods are resource-intensive and time-consuming; thus, 
selecting the appropriate technique requires balancing accuracy 
and speed. Real-time systems may favor Linear Support Vector 
Machines, even though they are slightly less accurate than 
Random Forests. Future research should incorporate data 
balancing techniques, advanced feature extraction, expanding 
data sources, and experimenting with language models 
specifically developed for the Thai language and medical 
contexts.  
Conclusions: This study demonstrates the potential of utilizing 
machine learning and deep learning techniques to detect adverse 
drug reactions, highlighting important implications for developing 
an efficient surveillance system. Such a system can enhance the 
speed and accuracy of identifying events that might otherwise be 
missed, while reducing the workload for healthcare personnel, 
allowing them to concentrate more on patient care. The proposed 
approach aligns with the WHO’s guidance and Thailand’s digital 
health policies.  
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บทคัดย่อ 
ท่ีมาและวัตถุประสงค์: ความปลอดภยัจากการใชย้าผูป่้วยถือเป็นประเด็นส าคญัในแผนปฏิบติัการขององคก์ารอนามยัโลก  
การส ารวจในประเทศไทยพบว่า ยาจิตเวชจดัอยู่ในกลุ่มยา 5 อนัดบัแรกท่ีมีการรายงานเหตุการณ์ไม่พึงประสงค์มากท่ีสุด 
อย่างไรก็ตาม กระบวนการวิเคราะห์อาการไม่พึงประสงคจ์ากการใช้ยา ยงัคงใชเ้วลานานและมีความคลาดเคล่ือนเกิดขึ้น
เน่ืองจากความเช่ียวชาญของบุคลากรทางการแพทยท่ี์แตกต่างกนั  และการวิเคราะห์ขอ้ความเวชระเบียนอิเล็กทรอนิกส์ 
ท่ีมีการใชภ้าษาไทยปนภาษาองักฤษ ซ่ึงมีความซับซ้อนดา้นโครงสร้างภาษา ค าทบัศพัท ์และการสะกดค าไม่เป็นมาตรฐาน 
ท าให้แบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ืองในปัจจุบนัยงัไม่สามารถท างานไดอ้ย่างแม่นย  า งานวิจยัน้ีจึงมุ่งพฒันาแบบจ าลอง
จ าแนกอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาท่ีรองรับการประมวลผลขอ้ความสองภาษา (ไทย-องักฤษ) พร้อมเปรียบเทียบ
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองและการเรียนรู้เชิงลึก  เพื่อสนับสนุนการเฝ้าระวงัความปลอดภยัด้านการใช้ยาท่ีเหมาะสม 
กบัสภาพแวดลอ้มจริงในประเทศไทย 
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ระเบียบวิธีวิจัย:  กระบวนการเร่ิมตน้จากการรวบรวมขอ้มูลเหตุการณ์ไม่พึงประสงคข์องผูป่้วยจิตเวชตั้งแต่เดือนตุลาคม 
พ.ศ. 2562 ถึงเดือนมีนาคม พ.ศ. 2566 น าไปประมวลผลก่อนการพฒันาแบบจ าลองเพื่อจ าแนกอาการไม่พึงประสงคจ์ากการ
ใช้ยาด้วยเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ  ร่วมกับเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบดั้ งเดิม 5 เทคนิค ได้แก่ 
เทคนิคเกาส์เซียนนาอีฟเบย ์เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น เทคนิคการถดถอยโลจิสติค 
และเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ และเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 2 เทคนิค ได้แก่ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น 
และโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะส้ัน-ยาวสองทิศทาง สุดทา้ยประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดย
ใชข้อ้มูลชุดฝึกจ านวนร้อยละ 70 และชุดการทดสอบ จ านวนร้อยละ 30 
ผลการวิจัย: แบบจ าลองท่ีพฒันาโดยใช้เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ กับการสกัดคุณลกัษณะแบบใช้ 1-gram และ 2-gram 
ร่วมกนั แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการจ าแนกอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใช้ยาสูงท่ีสุด เม่ือทดสอบกบัชุดขอ้มูล 
384 ตวัอย่าง แบบจ าลองดงักล่าวมีความถูกตอ้งถึงร้อยละ 84.6 ให้ค่าความแม่นย  า ร้อยละ 82.6 ความระลึก ร้อยละ 84.6 
และค่าถ่วงดุลร้อยละ 83.2 ในแง่ของความเร็วในการประมวลผล แบบจ าลองท่ีพฒันาโดยใช้ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์ 
แมชชีนเชิงเส้น และเทคนิคการถดถอยโลจิสติค แสดงให้เห็นถึงเวลาในการประมวลผลท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด 
การอภิปรายผล: งานวิจยัน้ีมีขอ้คน้พบท่ีสอดคลอ้งกบังานวิจยัหลายงาน นอกจากน้ียงัมีความแตกต่างของผลลพัธ์อนัเกิด
จากลกัษณะขอ้มูลและความซับซ้อนของภาษาไทยปนองักฤษในเวชระเบียน การเรียนรู้เชิงลึกพบว่าตอ้งใชท้รัพยากรและ
เวลาสูง การเลือกเทคนิคท่ีเหมาะสมจึงตอ้งพิจารณาสมดุลระหว่างความแม่นย  าและความเร็ว โดยระบบเรียลไทมอ์าจเหมาะ
กบัซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้นมากกว่า แมแ้ม่นย  านอ้ยกว่าแรนดอมฟอเรสต์เล็กน้อย การวิจยัในอนาคตเสนอให้เพ่ิม
เทคนิคสร้างความสมดุลข้อมูล สกัดคุณลกัษณะขั้นสูง ขยายแหล่งข้อมูล และทดลองใช้แบบจ าลองภาษาท่ีเหมาะกบั
ภาษาไทยและขอ้มูลทางการแพทย ์
บทสรุป: การศึกษาวิจยัน้ีแสดงให้เห็นถึงศกัยภาพของการใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง และการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือจ าแนก
อาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้า ซ่ึงสามารถน าไปต่อยอดเป็นระบบเฝ้าระวงัท่ีมีประสิทธิภาพ เพ่ือเพ่ิมความรวดเร็ว และ
ความแม่นย  าในการตรวจจบัอาการท่ีอาจถูกมองข้ามได้ดีย่ิงขึ้น ทั้งยงัช่วยลดภาระงานของบุคลากรให้สามารถมุ่งเน้น 
การดูแลผูป่้วยไดอ้ยา่งเตม็ท่ี โดยสอดคลอ้งกบัแนวทางขององคก์ารอนามยัโลกและนโยบายสาธารณสุขดิจิทลัของประเทศไทย 
 

 

บทน า 

 
ความปลอดภยัของผูป่้วยดา้นยาเป็นประเด็นส าคญัในแผนปฏิบติัการดา้นความปลอดภยัของผูป่้วยทัว่

โลก พ.ศ. 2564-2573 ขององคก์ารอนามยัโลก ภายใตย้ทุธศาสตร์ท่ี 3 วา่ดว้ยความปลอดภยัของกระบวนการ
ทางคลินิก ซ่ึงมุ่งลดอนัตรายจากการใชย้าและเหตุการณ์ไม่พึงประสงค ์(Adverse Drug Event: AE) ลงร้อยละ 50  
70 และ 80 ภายในปี พ.ศ. 2568  2570 และ 2573 ตามล าดับ องค์การอนามัยโลกเสนอแนวทางทั้ งใน
ระดบัประเทศและหน่วยงาน เช่น การวางกลไก การใชเ้ทคโนโลยีเพื่อเพิ่มความตระหนกัรู้เก่ียวกบัยาและ
กระบวนการใชย้า ตลอดจนส่งเสริมการรายงานขอ้ผิดพลาดและเหตุการณ์ไม่พึงประสงค ์เพื่อพฒันาระบบ
การเรียนรู้ท่ีช่วยให้บุคลากรทางการแพทยส์ามารถติดตาม สืบหาสาเหตุ ประเมิน จดัล าดบัความส าคญั และ
จดัการปัญหาไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ (World Health Organization, 2021) สถิติการรายงานเหตุการณ์ไม่พึง
ประสงคข์ององคก์ารอาหารและยาแห่งสหรัฐอเมริกา (United States Food and Drug Administration : FDA) 
ระหว่างปี พ.ศ. 2531–2567 แสดงให้เห็นว่าจ านวนกรณีท่ีถูกรายงานเพิ่มขึ้นทุกปี โดยแต่ละปีมีสัดส่วนกรณี
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รุนแรงและกรณีเสียชีวิต เกินร้อยละ 50 ของทั้งหมด ทั้งน้ี ในปี พ.ศ. 2565 มีรายงานสูงสุดท่ี 2.34 ลา้นคร้ัง 
ส าหรับประเทศไทยนั้น ส านักงานคณะกรรมการอาหารและยาได้รายงานว่า ในปี พ.ศ. 2564 มีอตัราการ
รายงานเพิ่มขึ้น 1.5 เท่าจากปีก่อน แมว้่าจ านวนรายงานลดลงในปี พ.ศ. 2565 แต่ยงัคงเพิ่มขึ้นอีกคร้ังในปี 
พ.ศ. 2566 เม่ือพิจารณาจ าแนกตามจงัหวดัในเขตบริการท่ี 9 จงัหวดันครราชสีมามีจ านวนรายงานสูงสุดและ
เพิ่มขึ้นต่อเน่ืองตั้งแต่ปี พ.ศ. 2563 

การศึกษาขอ้มูลยาของกองนโยบายแห่งชาติดา้นยา กระทรวงสาธารณสุข พบว่า ยากลุ่มจิตเวชเป็น
กลุ่มยาท่ีมีความเส่ียงต่อการเกิดอาการไม่พึงประสงคสู์ง สอดคลอ้งกบัสถิติของศูนยเ์ฝ้าระวงัความปลอดภยั
ดา้นผลิตภณัฑสุ์ขภาพ ส านกังานคณะกรรมการอาหารและยา ท่ีระบุว่ายากระตุน้ระบบประสาทส่วนกลาง 
(Central Nervous System) อยูใ่นอนัดบั 4 ของรายงานเหตุการณ์ไม่พึงประสงค ์การใชย้าจิตเวชมีความส าคญั
ต่อการดูแลผูป่้วยโรคจิตเวช เน่ืองจากโรคเหล่าน้ีมกัไม่หายขาดและมีแนวโนม้กลบัเป็นซ ้าหากการรักษาไม่
เพียงพอ ผูป่้วยจึงจ าเป็นตอ้งปรับยาอย่างต่อเน่ืองในระยะยาวหรือทั้งชีวิต แมจ้ะช่วยควบคุมอาการได ้แต่ยา
ดังกล่าวก็สามารถก่อให้เกิดผลขา้งเคียงท่ีไม่พึงประสงค์ต่อร่างกาย (Tiamkaew,  2014) จากการทบทวน
วรรณกรรมและงานวิจยัทั้งในและต่างประเทศ ระบุวา่ อาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้ากลุ่มจิตเวชสามารถ
แบ่งตามประเภทของยาได้เป็น 4 กลุ่ม  ได้แก่ ยารักษาโรคจิต ยารักษาโรคซึมเศร้า ยาท าให้อารมณ์คงท่ี 
และยาคลายกงัวล นอกจากน้ี งานวิจยัยงัเผยให้เห็นว่าปัจจยัท่ีส่งผลต่อการเกิดอาการไม่พึงประสงคมี์ความ
ซับซ้อนและหลากหลาย โดยสามารถจ าแนกออกเป็น 5 กลุ่ม ได้แก่ ปัจจยัท่ีเก่ียวขอ้งกับผูป่้วย ปัจจยัท่ี
เก่ียวข้องกับโรคของผูป่้วย ปัจจัยด้านสังคม ปัจจัยท่ีเก่ียวข้องกับยา และปัจจัยอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวข้องกับ
สถานพยาบาลและบุคลากรทางการแพทย ์(Alomar, 2014; Guo et al., 2022; Iqbal, 2021; Kobua et al., 2025; 
Phianthai & Vetchakun-anukun, 2020; Sisay & Wami, 2021; Songsiriphan, 2018) เม่ือเปรียบเทียบกับยา 
กลุ่มอ่ืน ยากลุ่มจิตเวชมีความซบัซอ้นดา้นขอ้มูลและการรักษามากกว่า เน่ืองจากตอ้งปรับขนาดยาและใชย้า
หลายชนิดร่วมกันอย่างต่อเน่ือง เพิ่มความเส่ียงต่อปฏิกิริยาระหว่างยาและอาการไม่พึงประสงค์ อีกทั้ง
ผลขา้งเคียงของยากลุ่มน้ียงัส่งผลเชิงลึกต่อสมอง จิตใจ และคุณภาพชีวิตของผูป่้วย ปัจจยัเหล่าน้ีท าให้การ
ติดตามและประเมินอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้าในผูป่้วยจิตเวชมีความซบัซ้อนสูง จึงเป็นกรณีศึกษาท่ี
ส าคญัและเหมาะสมต่อการพฒันางานวิจยัและเทคโนโลยวิีเคราะห์ขอ้มูลขั้นสูง 

จากการศึกษาเอกสาร  (2017-2024) และสัมภาษณ์เภสัชกร (Amornrat Chuanchaisit, personal 
communication, 2022) พบว่ากระบวนการประเมินอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาในสถานพยาบาลมี
ขั้นตอนคลา้ยคลึงกนัและใชเ้วลาเฉล่ีย 30 นาทีต่อรายงาน โดยเร่ิมจากการแจง้เหตุจากแพทย ์หรือพยาบาล 
จากนั้นเภสัชกรระบุอาการท่ีสงสัยวา่เกิดจากยาตวัใด ซ่ึงตอ้งอาศยัความรู้เก่ียวกบัโปรไฟลย์าแต่ละตวั อีกทั้ง
ยงัตอ้งพิจารณาปัจจยัอ่ืน ๆ อาทิ ประวติัผูป่้วย โรคทางกาย และการใชย้ารักษาโรคดงักล่าวจากขอ้มูลรายงาน
บันทึกอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาร่วมกับข้อมูลเวชระเบียนอิเล็กทรอนิกส์ (Electronic Medical 
Records) จากระบบฮอสเอกซ์พี (HOSxP) ซ่ึงเป็นระบบสารสนเทศส าหรับสถานพยาบาล ต่อมาจึงประเมิน
ความสัมพันธ์ระหว่างยาและอาการโดยใช้เกณฑ์ท่ีต่างกันตามแต่ละสถานพยาบาล ได้แก่ Naranjo's 
algorithm (Naranjo et al., 1981), WHO-UMC Causality Assessment ขององค์การอนามัยโลก และ Thai 
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algorithm (Suwankesawong et al., 2016) ก่อนสรุประดบัความรุนแรงเพื่อเสนอแนวทางรักษาและตรวจสอบ
ความป้องกนัไดต้าม Schumock and Thornton (1992) ต่อแพทยผ์ูรั้กษา  

อย่างไรก็ตาม กระบวนการประเมินอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาในปัจจุบนัยงัเผชิญขอ้จ ากัด
ส าคัญ ได้แก่ (1) การรายงานท่ีอาศัยบุคลากร ท าให้ข้อมูลบางส่วนอาจตกหล่นและมีความล่าช้า  (2) 
การพิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างยาและอาการต้องอาศัยความรู้และประสบการณ์เฉพาะบุคคล  
ท าใหผ้ลลพัธ์มีความแปรปรวน และ (3) การใชข้อ้มูลจากเวชระเบียนอิเลก็ทรอนิกส์ในการวิเคราะห์ยงัไม่ได้
รับการใช้ประโยชน์เต็มศกัยภาพ ช่องว่างเหล่าน้ีสะทอ้นถึงความจ าเป็นในการพฒันาแบบจ าลองในเพื่อ
จ าแนกอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาแบบอัตโนมัติ โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning) และการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) เพื่อเพิ่มความรวดเร็ว ความแม่นย  า และลดความ
แปรปรวนในการวิเคราะห์ขอ้มูลดงักล่าว 
 

งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

 
การศึกษางานวิจยัท่ีผ่านมา พบว่าได้มีการน าเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) 

มาใช้วิเคราะห์ข้อมูลอาการไม่พึงประสงค์จากยาหลากหลายประเภท เช่น มะเร็ง หัวใจ เบาหวาน 
คอเลสเตอรอล และไทรอยด์ ดว้ยเทคนิคประมวลผลภาษาธรรมชาติหลายภาษา ร่วมกบัวิธีเรียนรู้ของเคร่ือง
ทั้งแบบดั้งเดิม และการเรียนรู้เชิงลึก โดยมุ่งเน้นจ าแนกการเกิดเหตุการณ์ไม่พึงประสงค์บนข้อมูลเวช
ระเบียนอิเล็กทรอนิกส์ โดยขอ้มูลมีทั้งรูปแบบมีโครงสร้าง (เช่น ขอ้มูลส่วนบุคลของผูป่้วย ขอ้มูลประวติั
การใชย้า ขอ้มูลผลตรวจทางหอ้งปฏิบติัการ เป็นตน้) และไม่มีโครงสร้าง (เช่น บนัทึกทางคลินิก บนัทึกการ
รักษาท่ีเป็นค าบรรยาย บนัทึกการจ าหน่ายผูป่้วย เป็นตน้) ดงัตารางท่ี 1 (Table 1) 

งานวิจยัท่ีใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบดั้งเดิมหรือการเรียนรู้เชิงลึก ท่ีวิเคราะห์ขอ้มูลอยู่ 
ในรูปแบบมีโครงสร้าง ไดแ้ก่ งานวิจยัท่ีศึกษาการตรวจหาภาวะกลา้มเน้ือสลายตวัจากยาสแตตินโดยใช้
เทคนิคเหมืองขอ้มูล ได้น าขอ้มูลจากระบบเวชระเบียนอิเล็กทรอนิกส์ มาพฒันาแบบจ าลองด้วยเทคนิค  
การถดถอยโลจิสติก เครือข่ายเบยเ์ซียน ป่าสุ่ม และเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสตต้ิ์ง จากคุณลกัษณะ 122 รายการ 
คดัเลือกเหลือรายการส าคญั 18 รายการ ผลการศึกษาพบว่าแมเ้ทคนิคป่าสุ่มและเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสตต้ิ์ง
ให้ความไวสูงสุด แต่การถดถอยโลจิสติกมีประสิทธิภาพโดยรวมดีท่ีสุดเน่ืองจากมีความจ าเพาะสูง 
(Kunakorntham et al., 2022)  งานวิจยัท่ีเปรียบเทียบ 18 เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองร่วมกบัวิธีการเติมขอ้มูล
ท่ีหายไป การจดัการขอ้มูลท่ีไม่สมดุล และการคดัเลือกตวัแปร การวิจยัใชค้่า SHAP วิเคราะห์ปัจจยัท่ีมีผลต่อ
การเกิดอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้า จากนั้นทดสอบกบัชุดขอ้มูล 60 แบบ ผลการวิจยัพบว่า เทคนิค
การเรียนรู้แบบรวมกลุ่มซ่ึงรวมแบบจ าลอง 5 เทคนิคท่ีมีค่าพื้นท่ีใตก้ราฟ ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 
สูงสุดให้ผลลพัธ์ดีท่ีสุด โดยมีค่า AUC สูงถึงร้อยละ 0.9141 ค่าความถูกตอ้งร้อยละ 0.8947 ค่าความแม่นย  า
ร้อยละ 0.75 และค่าความระลึกร้อยละ 0.6667 (Wu et al., 2022) นอกจากน้ียงัมีงานวิจยัท่ีวิเคราะห์ขอ้มูลท่ี
ไม่มีโครงสร้างเป็นขอ้ความภาษาธรรมชาติท่ีพฒันาวิธีผสมผสานระหวา่งเทคนิคฐานกฎ และการเรียนรู้ของ
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เคร่ืองเพื่อจบัความสัมพนัธ์ระหว่างยากับอาการไม่พึงประสงค์จากบนัทึกการจ าหน่ายผูป่้วย (Discharge 
Summaries) และฐานขอ้มูล MIMIC III วิธีการเร่ิมจากใช้ฐานกฎคดักรองประโยคท่ีมีค าเก่ียวกบัยา อาการ 
และสัญญาณบ่งช้ีความสัมพันธ์จากพจนานุกรม จากนั้ นท าการก ากับข้อมูล (Data Annotation) โดย
ผูเ้ช่ียวชาญ พฒันาแบบจ าลองหลายรูปแบบ โดยใช้ป่าสุ่ม (Random Forests) เอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสต์ต้ิง 
(Extreme Gradient Boosting : XGBoost) นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) การลดเกรเดียนต์เชิงสุ่ม (Stochastic 
Gradient Descent) ร่วมกับเทคนิคความถ่ีของค า-ส่วนกลบัความถ่ีของเอกสาร (TF-IDF) ใช้เอ็กซ์ตรีมเกร
เดียนตบ์ูสตต้ิ์ง (XGBoost) ร่วมกบัการแปลงค าเป็นเวกเตอร์ (Word2Vec) และหน่วยความจ าระยะสั้นแบบ
ยาว (Long Short-Term Memory) ร่วมกับการฝังค า (Word embeddings) พบว่าเม่ือทดสอบกับชุดข้อมูลท่ี
จ ากดัดว้ยฐานกฎ แบบจ าลองให้ค่าความระลึกสูงร้อยละ  0.76-0.80 แต่เม่ือทดสอบกบัชุดขอ้มูลท่ีไม่จ ากดั
ดว้ยฐานกฎ ค่าความระลึกลดลง 12-14% เหลือ 0.62-0.68 (Tan et al., 2022) 

งานวิจยัท่ีใชก้ารเรียนรู้เชิงลึกและแบบจ าลองทางภาษา เพื่อวิเคราะห์ขอ้มูลภาษาธรรมชาติซ่ึงอยูใ่น
รูปแบบท่ีไม่มีโครงสร้าง ไดแ้ก่ งานวิจยัท่ีศึกษาการจดัการขอ้มูลไม่สมดุลในงานประมวลผลภาษาธรรมชาติ
ดว้ยการสร้างประโยคสังเคราะห์ (Data augmentation) โดยแทนท่ีค าบางค าดว้ยค าท่ีคลา้ยกนั งานวิจยัน้ีสร้าง
ตวัแทนเชิงกระจายของขอ้มูลประวติัผูป่้วยด้วยแบบจ าลองขา้มแกรม (Skip-gram) และน ามาสร้างข้อมูล
สังเคราะห์โดยแทนท่ีขอ้มูลประวติัดว้ยขอ้มูลท่ีคลา้ยกนั ผลการประเมินพบว่า แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก
ดว้ยเทคนิคเซลฟ์-แอทเทนชนั (Self-attention) ร่วมกบัวิธีการสุ่มลด (Under sampling) มีประสิทธิภาพดีกวา่ 
นอกจากน้ี การประยกุตใ์ชวิ้ธีการเพิ่มขอ้มูลท่ีน าเสนอร่วมกบัการสุ่มลดสามารถปรับปรุงค่าความถูกตอ้งได้
ถึง 80% และปรับปรุงค่าความแม่นย  าและคะแนน F1 ได้ถึง 40% (Ishikawa et al., 2022) และงานวิจยัท่ี
พฒันาอลักอริธึมการประมวลผลภาษาธรรมชาติดว้ยการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อจ าแนกบนัทึกสรุปการจ าหน่าย
ผูป่้วยท่ีมีการกล่าวถึงอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้า โดยเร่ิมจากการเตรียมขอ้มูลโดยระบุต าแหน่งของ
ช่ือยาและปฏิกิริยาไม่พึงประสงค ์ใชเ้คร่ืองมือ Prodigy ส าหรับชุดแรก และ Med7 เพื่อแนะน าป้ายก ากบัแก่
ผูเ้ช่ียวชาญทางการแพทย ์จากนั้นน าขอ้มูลท่ีระบุต าแหน่งแลว้มาฝึกสอนแบบจ าลองทางภาษาในการจดจ า
เอนทิต้ีใหม่ในแต่ละรอบเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ จนกระทัง่ขอ้มูลทั้งหมดไดรั้บการระบุต าแหน่งครบถว้น 
ต่อมาไดป้ระมวลผลขอ้มูลดว้ย Word Piece Tokenizer และพฒันาแบบจ าลอง 3 แบบเปรียบเทียบกนั ไดแ้ก่ 
เทคนิค DeBERTa, MeDeBERTa (การฝึกฝนล่วงหน้าด้วยข้อมูลบันทึกทางการแพทย์ของสถาบัน) และ 
RoBERTa (การฝึกฝนล่วงหน้าด้วยข้อมูลบันทึก MIMIC-III) ผลการวิจัยพบว่าเทคนิค MeDeBERTa 
มีประสิทธิภาพดีท่ีสุดในการตรวจจบัอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้า (McMaster et al., 2023) 

งานวิจยัท่ีใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบดั้งเดิม ร่วมกบัการเรียนรู้เชิงลึก และแบบจ าลองทาง
ภาษา เพื่อวิเคราะห์ขอ้มูลภาษาธรรมชาติซ่ึงอยู่ในรูปแบบท่ีไม่มีโครงสร้าง มีงานวิจยัท่ีได้พฒันาระบบ
จ าแนกค าศพัทอ์าการจากรายงานอาการไม่พึงประสงคจ์ากยาแบบสองภาษา (ไทย-องักฤษ) โดยเปรียบเทียบ
เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติหลายวิธี ไดแ้ก่ เทคนิคหาความถ่ีค า-ความถ่ีเอกสารผกผนั (TF-IDF) 
กับเทคนิคนาอีฟเบย์-ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น (NB-SVM) ใช้วิธีตดัแบ่งค าด้วย Sentence Piece 
ร่วมกับแบบจ าลองทางภาษาต่าง ๆ ได้แก่ ULMFit, mBERT, XLM-RoBERTa, WangchanBERTa และ 
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Byte-Level BPE กับ AllergyRoBERTa เพื่อจับคู่กับค าศัพท์อาการมาตรฐาน  36 ข้อ และบันทึกลงระบบ
บันทึกข้อมูลสุขภาพอิเล็กทรอนิกส์  ผลพบว่าแบบจ าลองแบบจ าลองแบบรวมกลุ่ม ( Ensemble) 
มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด โดยมีการจบัคู่ถูกตอ้ง 95.33% คะแนน F1  98.88% และความแม่นย  าเฉล่ีย 97.07% 
(Chaichulee et al., 2022) และงานวิจยัของ Zitu และคณะ (2023) ประเมินประสิทธิภาพของวิธีการเรียนรู้
ของเคร่ืองในการตรวจหาเหตุการณ์ไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้าในเวชระเบียนอิเล็กทรอนิกส์ โดยรวบรวม
ขอ้มูลจากโรงพยาบาลมะเร็งเจมส์ (James Cancer Hospital) และชุดขอ้มูล n2c2 ของมหาวิทยาลยัฮาร์วาร์ด 
มาสร้างคลงัขอ้มูลความสัมพนัธ์ยาและเหตุการณ์ไม่พึงประสงค ์โดยมีผูเ้ช่ียวชาญ 3 คนระบุเอนทิต้ี ไดแ้ก่ 
ช่ือยา เหตุการณ์ไม่พึงประสงค์ วนัท่ีเก่ียวขอ้ง ค าแสดงความสัมพนัธ์เชิงสาเหตุ และระดับความรุนแรง 
จากนั้นเปรียบเทียบประสิทธิภาพเทคนิคต่าง ๆ (SVM, CNN, BiLSTM, BERT, ClinicalBERT) ในการ
จ าแนกคู่ยา-ผลขา้งเคียงท่ีมีความสัมพนัธ์กนัหรือไม่ ผลพบว่า การใช ้ClinicalBERT มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด 
เม่ือฝึกด้วยขอ้มูล ICU-ISU และทดสอบด้วยขอ้มูล n2c2 มีค่าคะแนน F1 ร้อยละ 0.78 และฝึกด้วยขอ้มูล 
n2c2 และทดสอบดว้ยขอ้มูล ICU-ISU มีค่าคะแนน F1 ร้อยละ 0.74 
 

ตารางท่ี 1 (Table 1) 
งำนวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง (A Literature Review) 

งานวิจัย 
(Research) 

เทคนิค 
(Techniques) 

รูปแบบข้อมูล 
(Data format) 

ภาษา 
(Language) 

ยา 
(Drug) 

TM
L 

DL
 

NL
P 

LM
 

St
ru

ctu
re

d 

Un
str

uc
tu

re
d 

Th
ai 

En
gli

sh
 

 

Kunakorntham et al. (2022) / /   /  /  Statin 

Wu et al. (2022) / /   /   / 

Chinese herbal 
injections containing 
Panax notoginseng 
saponin 

Tan et al. (2022) / / /   /  / 
Multiple types/ 
Not specified 

Ishikawa et al.  (2022)  / / /  /  / Diabetes 

McMaster et al. (2023)  / / /  /  / 
Multiple types/ 
Not specified 

Chaichulee et al. (2022) / / / /  / / / 
Multiple types/ 
Not specified 

Zitu et al. (2023) / / / /  /  / 
Immune Checkpoint 
Inhibitors 

หมำยเหต:ุ เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบดั้งเดิม (TML) เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (DL) การประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
                  (NLP), แบบจ าลองทางภาษา (LM) 
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จากการศึกษางานวิจัยท่ีผ่านมา พบว่างานวิจัยท่ีใช้ข้อมูลภาษาไทยมีการศึกษาค่อนข้างน้อย 
เน่ืองจากมีความท้าทายหลายประการ (Chaichulee et al., 2022; Kunakorntham et al., 2022) อาทิ ความ
แตกต่างระหว่างภาษาพูดและภาษาเขียน มีค าศพัท์เฉพาะทาง และความหลากหลายของศพัท์อาการใน
ภาษาไทยท่ียงัไม่เป็นมาตรฐาน อีกทั้งยงัไม่มีแบบจ าลองท่ีถูกฝึกอบรมล่วงหน้าด้วยข้อมูลขนาดใหญ่ท่ี
เฉพาะเจาะจงส าหรับขอ้มูลอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาในภาษาไทย นอกจากน้ีได้ศึกษางานวิจยั
ทางดา้นอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้าอีกหลายงานวิจยั พบขอ้ดอ้ยทางดา้นเทคนิคซ่ึงสามารถสรุปได ้3 
ประเด็น 1) ข้อมูล ปัญหาขนาดตัวอย่างท่ีใช้สร้างแบบจ าลองมีจ านวนน้อย และขาดรายละเอียดทาง
การแพทย ์ งานวิจยัหลายงานพบปัญหาการขาดขอ้มูลจ าเพาะทาง เช่น การวินิจฉัยจากแพทย ์หรือขอ้มูล
ผูป่้วยท่ีเป็นรายบุคคล ส่งผลให้ความแม่นย  าของแบบจ าลองลดลงเม่ือใช้งานกับข้อมูลจริงหรือน าไป
ประยกุตใ์ชก้บับริบทอ่ืน ๆ ไดย้าก (Nafea et al., 2024; Nishioka et al., 2022; Roosan et al., 2022; Wu et al., 
2022) งานวิจยัท่ีใชชุ้ดขอ้มูลเก่า ซ่ึงอาจไม่สอดคลอ้งกบัสถานการณ์ปัจจุบนัของ (Tan et al., 2022) งานวิจยั
ท่ีใชข้อ้มูลเพียงแหล่งเดียว มกัมีปัญหาท่ีขอ้มูลมาจากโรงพยาบาลแห่งเดียวในประเทศไทย ท าให้ความชุก
ของขอ้มูลกรณีท่ีศึกษาต ่าและไม่สามารถใชแ้บบจ าลองกบัสถาบนัท่ีมีโครงสร้างขอ้มูลแตกต่างออกไปได้  
(Chaichulee et al., 2022; Kunakorntham et al., 2022) 2) การประมวลผลและทรัพยากร งานวิจยัหลายงาน
ประสบปัญหาดา้นการประมวลผลและทรัพยากรท่ีจ าเป็นต่อการวิเคราะห์ขอ้มูลเชิงลึก มีการใชท้รัพยากรใน
การประมวลผลสูง เน่ืองจากความซับซ้อนของขอ้มูลและการปรับแต่งพารามิเตอร์ (Ahmad et al., 2022; 
Nithinsha et al., 2023) มีงานวิจยัช้ีว่าการเรียนรู้เชิงลึกตอ้งใชท้รัพยากรและเวลาสูงซ่ึงเพิ่มตน้ทุนในการวิจยั 
(Dongre et al., 2023) ในดา้นกระบวนการเตรียมขอ้มูลและตรวจสอบขอ้มูลท่ีจ าเป็นโดยเฉพาะจากเภสัชกร
มีความซบัซอ้นและใชเ้วลานาน (Kunakorntham et al., 2022; Roosan et al., 2022) อีกทั้งพบวา่งานวิจยัหลาย
งานยงัไม่มีท าการเปรียบเทียบประเด็นดา้นเวลาท่ีใชใ้นการประมวลผลกบัวิธีการอ่ืน ๆ ท่ีมีอยู ่และประเด็นท่ี 
3) เทคนิคท่ีใชใ้นแบบจ าลอง มีงานวิจยัพบว่าประสิทธิภาพในการฝึกสอนลดลง โดยเฉพาะในกรณีของการ
รู้จ าอาการไม่พึงประสงค์ท่ีมีค  าท่ีส่ือความหมายเหมือนกนัแต่อยู่ในรูปแบบต่างกนั (Wei et al., 2023) ส่วน
เทคนิคการสกดัคุณลกัษณะแบบดั้งเดิมอย่างเทคนิคหาความถ่ีค า-ความถ่ีเอกสารผกผนั (TF-IDF)  และการ
วิเคราะห์ความหมายแฝง (Latent Semantic Analysis : LSA) ยงัมีข้อจ ากัด จึงควรใช้เทคนิคการฝังค าท่ี
ทันสมัยกว่า เช่น Word2Vec, GloVe และ BERT (Nafea et al., 2024; Rawat et al., 2022) ส าหรับการใช้
แบบจ าลองเด่ียวมกัพบปัญหาความไม่เสถียร เช่น TextCNN แกไ้ขโดยใชเ้ทคนิคการรวมผลลพัธ์จากหลาย
แบบจ าลอง (Rawat et al., 2022) การใช ้DCNN เพียงอยา่งเดียวยงัไม่เพียงพอ ควรผสมผสานเทคนิคการเรียนรู้
เชิงลึกอ่ืน ๆ เ ช่น LSTM และ Transformer (Spandana et al., 2024)  นอกจากน้ีย ังพบปัญหาขาดการ
เปรียบเทียบกับเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกขั้นสูงการทดสอบกับเทคนิคขั้นสูงท่ีมีประสิทธิภาพ เช่น CNN, 
RNN หรือ Transformer (Nafea et al., 2024) 

ดงันั้น งานวิจยัน้ีจึงมุ่งพฒันาแบบจ าลองท่ีสามารถจ าแนกอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้ารักษา
โรคทางจิตเวชจากขอ้มูลเวชระเบียนอิเล็กทรอนิกส์ของผูป่้วยในรูปแบบท่ีไม่มีโครงสร้างท่ีเป็นภาษาไทย
ปนภาษาองักฤษ และใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบดั้งเดิม เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ร่วมกบัเทคนิคการ
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ประมวลผลภาษาธรรมชาติในภาษาไทยและภาษาองักฤษเขา้มาช่วยจ าแนกอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้า 
ไดแ้ก่ เทคนิคเกาส์เซียนนาอีฟเบย ์(Gaussian Naïve Bay) เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ (K-Nearest Neighbours) 
เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น (Linear Support Vector Machine) เทคนิคการถดถอยโลจิสติค 
(Logistic Regression) และเทคนิคแรนดอมฟอเรสต ์(Random Forest) ร่วมกบัการสกดัคุณลกัษณะ (Feature 
Extraction) ดว้ยเทคนิคหาความถ่ีค า-ความถ่ีเอกสารผกผนั (TF-IDF)  และการเรียนรู้เชิงลึก 2 เทคนิค ไดแ้ก่ 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น (Convolutional Neural Network : CNN) และโครงข่ายประสาท
เทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้น-ยาวสองทิศทาง (Bidirectional Long Short-Term Memory : Bi-LSTM) 
เพื่อน าเสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพและความเร็วของเทคนิคท่ีใช้ บนสมมติฐานท่ีว่าแบบจ าลองท่ี
พฒันาขึ้นสามารถจ าแนกว่าอาการท่ีเกิดขึ้นเป็นอาการไม่พึงประสงค์จากการใชย้าไดอ้ย่างถูกตอ้ง ช่วยเฝ้า
ระวงัสัญญาณความเส่ียงจากอาการไม่พึงประสงค์หลงัการใช้ยาท่ีแม่นย  าและทนัต่อเหตุการณ์ โดยมีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในระดบัท่ียอมรับได ้
 

วัตถุประสงค์ของการวิจัย  

เพื่อน าเสนอเทคนิคท่ีเหมาะสมส าหรับจ าแนกอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้ารักษาโรคทางจิต
เวชจากบนัทึกรายงานอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาในรูปแบบขอ้ความโดยเปรียบเทียบเทคนิคการ
เรียนรู้ของเคร่ือง 
 

กระบวนการวิจัย 
 

ชุดข้อมูล (Dataset) 
การศึกษาคร้ังน้ีเก็บขอ้มูลรายงานเหตุการณ์ไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้าของผูป่้วยจิตเวชจากแผนก

เภสัชกรรม ตั้งแต่เดือน ตุลาคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือน กนัยายน พ.ศ. 2566 จากบนัทึกรายงานโดยบุคลากรทาง
การแพทย ์ไดแ้ก่ พยาบาลและเภสัชกร ประกอบดว้ยขอ้มูลจ านวน 6 คอลมัน์ ไดแ้ก่ อาการไม่พึงประสงคท่ี์
เกิดขึ้น (ADE) ยาท่ีมีประวติัแพ ้(Drug_allergy) ยาท่ีท าให้เกิดอาการไม่พึงประสงค ์(Drug_ADR) ประเภท
อาการไม่พึงประสงคต์ามการป้องกนั (Preventable_type) ระดบัความเก่ียวขอ้ง (Possibility) และระดบัความ
รุนแรง (Severity) ทั้งส้ิน 1,652 แถวขอ้มูล ตวัอย่างขอ้มูลดงัตารางท่ี 2 (Table 2) โดยขอ้มูลทั้งหมดผ่านการ 
รับรองจริยธรรมการวิจยัจากคณะกรรมการจริยธรรมการวิจยัในมนุษยแ์ละไดรั้บอนุญาตการน าขอ้มูลมาใช้
ในเชิงวิจยัโดยไม่เปิดเผยตวับุคคล ขอ้มูลทุกระเบียนถูกลบขอ้มูลส่วนบุคคล ไดแ้ก่ ประจ าตวัผูป่้วย (HN) 
และแทนท่ีดว้ยรหสัผูป่้วยเพื่อใหไ้ม่สามารถระบุตวับุคคลไดต้ามมาตรฐานการคุม้ครองขอ้มูลส่วนบุคคล 
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ตารางท่ี 2 (Table 2) 
ตัวอย่ำงข้อมูลจำกรำยงำนเหตุกำรณ์ไม่พึงประสงค์ (Sample Data from Adverse Event Report) 
อาการไม่พงึประสงค์ 

ที่เกิดขึน้ 
(Adverse Drug Event) 

การแพ้ยา 
(Drug_allergy) 

ยาที่มีประวัติแพ้ 
(Drug_ADR) 

ประเภทอาการ 
ไม่พงึประสงค์
ตามการป้องกัน 
(Preventable_type) 

ระดับความ
เกี่ยวข้อง 

(Possibility) 

ระดบัความ
รุนแรง 

(Severity) 

น ้านมไหลเวลาบีบ 
สีขาวขุ่น ถา้ไม่บีบ 
ไม่ไหล ประจ าเดือนมา
ปกติ อาการอื่น ๆ ปกติ 
(Galactorrhea on 
expression, no 
spontaneous discharge, 
Regular periods, 
Others Regular) 

Penicillin G 
Procaine 

Risperidone ไม่สามารถ
ป้องกนัได ้

(Non-preventable 
ADR) 

อาจจะใช่ 
(Possible) 

D 

ผูป่้วยมีพูดเร่ือยเป่ือย 
ล้ินแขง็ พูดไม่ค่อยชดั 
มีน ้าลายไหลมาก
กลางคืน  
(Patient presents with 
rambling speech and 
dysarthria secondary to 
lingual rigidity, with 
nocturnal sialorrhea) 

None Quetiapine สามารถป้องกนัได ้
(Preventable ADR) 

น่าจะใช่ 
(Probable) 

E 

พูดไม่ชดั คอบิดเกร็ง 
ตาเหลือบมองบน 
(Dysarthria, torticollis, 
and upward gaze 
deviation) 

None Clozapine, 
Haloperidol IM 

ไม่สามารถ
ป้องกนัได ้

(Non-preventable 
ADR) 

น่าจะใช่ 
(Probable) 

F 

 
การเตรียมข้อมูลก่อนน าเข้าแบบจ าลอง (Model Preprocessing) 

การด าเนินการในหัวข้อน้ี ประกอบด้วย 3 ขั้นตอนย่อย ได้แก่ กระบวนการประมวลผลข้อมูล 
(Model Preprocessing) การสร้างแบบจ าลอง (Model Construction) และการประเมินแบบจ าลอง (Model 
Evaluation) แสดงดงัภาพท่ี 1 (Figure 1) มีรายละเอียดดงัน้ี 
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ภาพท่ี 1 (Figure 1) ภำพรวมของกระบวนกำรวิจัย (Overview of Research Methodology) 

 
  

ขั้นตอนท่ี 1 กระบวนกำรเลือกข้อมูล (Data Selection) ในการวิจัยคร้ังน้ีมุ่ง เน้นการพัฒนา
แบบจ าลองจ าแนกขอ้ความจากค าบรรยายอาการเป็นหลกั จึงใช้ขอ้มูลจ านวน 2 คอลมัน์ ได้แก่ คอลมัน์
เหตุการณ์ไม่พึงประสงคท่ี์เกิดขึ้นจากยา (ADE) เป็นคอลมัน์ท่ีอยู่ในรูปแบบขอ้ความบรรยายลกัษณะอาการ
ไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา และคอลมัน์การแบ่งประเภทตามการป้องกนั (Preventable type) เป็นคอลมัน์
ป้ายก ากับ (Label) ส าหรับจ าแนกว่าเป็น ADR หรือไม่ ซ่ึงเป็นผลจากการวิเคราะห์ตามแนวปฏิบติัของ
โรงพยาบาล จากนั้นเลือกเฉพาะแถวขอ้มูลท่ีสมบูรณ์ กล่าวคือ ตอ้งมีรายละเอียดอาการไม่พึงประสงค์ท่ี
เกิดขึ้น และผลการประเมินประเภทการป้องกนัท่ีถูกบนัทึกจากบุคลากรทางการแพทยเ์ท่านั้น พิจารณาตดั
แถวท่ีมีข้อมูลไม่สมบูรณ์ (Missing Value) ได้แก่ ขอ้มูลในคอลมัน์ ADE และ Preventable type ท่ีมีค่า NaN 
หรือ ค่าวา่งออก เหลือแถวขอ้มูลจ านวน 1,278 แถว จากทั้งหมด 1,652 แถวขอ้มูล 
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ขั้นตอนท่ี 2 กำรแบ่งกลุ่มข้อมูล (Data Classification) โดยพิจารณาขอ้มูลในคอลมัน์ Preventable 
Type หากข้อมูลในคอลัมน์ดังกล่าว มีผลการประเมินของเภสัชกรอยู่ใน 2 กลุ่ม น้ี  กลุ่ม ท่ี  1 ADR  
ท่ีไม่สามารถป้องกันได้ (Non-Preventable ADR) ข้อมูลมีค่าเป็น “Non-preventable ADR“ หรือ “Not 
preventable ADR” หรือกลุ่มท่ี 2 ADR ท่ีสามารถป้องกนัได้ (Preventable ADR) ขอ้มูลมีค่าเป็น "ขนาดยา 
วิถี ขนาด ความถ่ีของการบริหารยาไม่เหมาะสม", "Preventable ADR", "มีประวติัแพย้าหรือ ADR จากยาน้ี
มาก่อน", "ระดบัยาในเลือดสูงกว่าระดบัการรักษา หรือ non-adherence", "Drug interaction", "ไม่เหมาะสม
ต่อโรค" , "เ ก่ียวกับยา" , "ไม่มีการตรวจวัดระดับยาในเลือด" , "มีความถ่ีในการตรวจไม่เหมาะสม" 
ให้ก าหนดค่าขอ้มูล Class ใหม่เป็น ADR หรือ Class 0 แต่หากค่าในคอลมัน์ Preventable type มีค่าผลการ
ประเมินเป็น “Not ADR” หรือ “ไม่สงสัย ADR” ใหก้ าหนดค่าขอ้มูล Class ใหม่เป็น “Not ADR” หรือ Class 1 
แต่ละ Class มีรายละเอียด ดงัน้ี 

ADR ให ้Class เท่ากบั 0 มีจ านวน 1,055 แถว 
Not ADR ให ้Class เท่ากบั 1 หรือ มีจ านวน 223 แถว 
ขั้นตอนท่ี 3 กำรก ำจัดอักขระพิเศษและตัวเลข (Special Character Elimination) น าขอ้มูลในคอลมัน์ 

ADE มาลบอกัขระพิเศษและตวัเลข แทนท่ีลงไปดว้ยช่องวา่ง หลงัด าเนินการขอ้มูลคอลมัน์ ADE มีความยาว
ตวัอกัษรเฉล่ีย 39 ตวัอกัษร จ านวนค าโดยเฉล่ีย 4 ค  า ประโยคท่ีมีจ านวนค ามากท่ีสุด 21 ค  า 

ขั้นตอนท่ี 4 กำรแปลงอักษรภำษำอังกฤษเป็นตัวเลก็ (Lowercase Conversion) แปลงคอลมัน์ ADE 
ท่ีมีค  าภาษาองักฤษทั้งหมดเป็นตวัเลก็ เพื่อใหแ้บบจ าลองทราบวา่เป็นค าเดียวกนั  

ขั้นตอนท่ี 5 กำรตัดค ำ (Word Tokenization) ด าเนินการตดัค าขอ้มูลขอ้ความในคอลมัน์ ADE โดย
ใชไ้ลบรารี PyThaiNLP เพื่อแยกขอ้ความเป็นหน่วยยอ่ยส าหรับการวิเคราะห์และประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
(NLP) 

ขั้นตอนท่ี 6 กำรก ำจัดค ำหยุด (Stop Word Removal) ลบค าหยุดหรือค าทัว่ไปท่ีพบบ่อยในประโยค
ภาษาไทยและภาษาองักฤษ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองและลดสัญญาณรบกวน เน่ืองจากค า
เหล่าน้ีไม่ช่วยบ่งบอกอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาโดยตรงและพบได้ในทุกข้อความ ช่วยให้
แบบจ าลองมุ่งเน้นไปท่ีค าส าคัญและลดการเรียนรู้ข้อมูลผิดพลาด ลบค าหยุดในภาษาไทยด้วย Library 
PythaiNLP อาทิ “ความ” “การ” “มี” “ไม่” “ชา้” “ไว” “เยอะ” เป็นตน้ นอกจากน้ีไดล้บค าท่ีพบบ่อยในบริบท
ทางการแพทยภ์าษาไทยและค าท่ีไม่บ่งบอกถึงอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้า อาทิ ค าวา่ “ผป” (ยอ่มาจาก
ผูป่้วย) “ผูป่้วย”, “อาการ”, “แพทย”์, “พยาบาล”, “เภสัช”, “คนไข”้, “ยา”, “โรงพยาบาล” เป็นตน้ และลบค า
หยุดหรือค าทัว่ไปท่ีพบบ่อยในประโยคภาษาองักฤษ ดว้ยไลบราลีของ nltk อาทิ “cpk”, “mg”, “bpm”, “kg”, 
“hr”, “oct” เป็นต้น หลังด าเนินการพบว่า คอลัมน์ ADE มีความยาวเฉล่ียจ านวน 29 ตัวอักษร มีค าเฉล่ีย
จ านวน 5 ค า และประโยคท่ียาวท่ีสุดมีจ านวนค า 32 ค  า  

ส าหรับตวัอยา่งขอ้มูลท่ีผา่นกระบวนการประมวลผลขอ้มูล แสดงดงัตารางท่ี 3 (Table 3) 
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ตารางท่ี 3 (Table 3) 
ตัวอย่ำงของกำรเตรียมข้อมูลล่วงหน้ำ (Example of Preprocessing) 

ขั้นตอน 
(Step) 

ผลลัพธ์คอลมัน์ 
(Column Result) 

หมายเหตุ 
(Remark) 

 อาการไม่พงึประสงค์ 
ที่เกิดขึน้ 

(Adverse Drug Event) 

คลาส 
(Class) 

1 การคดัเลือกขอ้มูล
(Data Selection) 

ผื่นคนัทั้งตวั หลงัให้ ceftri 3 วนั 
(มี hx แพ ้Amoxi แต่ท า skin test 
ก่อนให้ ceftri neg) 
(generalized pruritic rash after 
ceftri administration for 3 days 
(patient has hx of Amoxi allergy 
but skin test prior to ceftri 
administration was neg)) 

ไม่สามารถ
ป้องกนัได ้

(Not preventable) 

การคดัเลือกขอ้มูลจากคอลมัน์ 
Adverse Drug Event และประเภท 
Preventable (คอลมัน์ Class) 
(Selection of data from the 
Adverse Drug Event column and 
the Preventable type (Class 
column). 

2 การจดัหมวดหมู่ขอ้มูล 
(Data Classification) 

ผื่นคนัทั้งตวั หลงัให้ ceftri 3 วนั 
(มี hx แพ ้Amoxi แต่ท า skin test 
ก่อนให้ ceftri neg) 
(generalized pruritic rash after 
ceftri administration for 3 days 
(patient has hx of Amoxi allergy 
but did skin test prior to ceftri 
administration was neg)) 

0 การนิยามค่าใน Class (ADR = 0, 
ไม่ใช่ ADR = 1) 
(Definition of Class values.(ADR 
= 0, Not ADR = 1)) 

3 การลบอกัขระพิเศษ 
(Special Character 
Elimination) 

ผื่นคนัทั้งตวั หลงัให้ ceftri วนั มี 
hx แพ ้Amoxi แต่ท า skin test 
ก่อนให้ ceftri neg (generalized 
pruritic rash after ceftri 
administration for days patient 
has hx of Amoxi allergy but 
skin test prior to ceftri 
administration was neg) 

0 ลบเลข 3 และเคร่ืองหมายวงเลบ็ออก 
( Remove the number 3  and the 
parentheses.) 
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ตารางท่ี 3 (Table 3) (Cont.) 
ขั้นตอน 
(Step) 

ผลลัพธ์คอลมัน์ 
(Column Result) 

หมายเหตุ 
(Remark) 

 อาการไม่พงึประสงค์ 
ที่เกิดขึน้ 

(Adverse Drug Event) 

คลาส 
(Class) 

4 การแปลงขอ้ความเป็น
ตวัพิมพเ์ลก็ 
(Lowercase Conversion) 

ผื่นคนัทั้งตวั หลงัให้ ceftri วนั 
มี hx แพ ้amoxi แต่ท า skin test 
ก่อนให้ ceftri neg 
(generalized pruritic rash after 
ceftri administration for days 
patient has hx of amoxi 
allergy but skin test prior to 
ceftri administration was neg) 

0 แปลงตวัอกัษร 'A' ตวัใหญ่เป็น 'a' ตวัเลก็ 
(Convert the uppercase letter ‘A’ to 
lowercase ‘a’.) 

5 การตดัแบ่งค า 
(Word Tokenization) 

ผื่นคนั, ทั้งตวั, หลงั, ให้, ceftri, 
วนั, มี, hx, แพ,้ amoxi, แต่, ท า, 
skin, test, ก่อน, ให้, ceftri, neg 
(pruritic rash, generalized, 
after, administration, ceftri, 
days, has, hx, allergy, amoxi, 
but, did, skin, test, prior to, 
administration, ceftri, neg) 

0 แยกประโยคออกเป็นค า 
(Split the sentence into words.) 

6 การลบค าท่ีไม่ส าคญั 
(Stop Word Removal) 

ผื่นคนั, ceftri, hx, แพ,้ amoxi, 
skin, test, ceftri, neg 
(pruritic rash, ceftri, hx, 
allergy, amoxi, skin, test, 
ceftri, neg) 

0 น าค าท่ีไม่จ าเป็นออก ไดแ้ก่  ‘ทั้งตวั’, 
‘หลงั’, ‘ให้’, ‘วนั’, ‘มี’, ‘ก่อน’, ‘ให้’ 
(Remove stop words, including: 
‘generalized’, ‘after’, 
‘administration’, ‘days’, ‘has’, 
‘prior to’, ‘administration’) 

 
กระบวนการสร้างแบบจ าลอง (Model Construction) 

การวิจยัคร้ังน้ีไดพ้ฒันาแบบจ าลองส าหรับจ าแนกอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้า โดยทดสอบ 7 
เทคนิค ไดแ้ก่ การเรียนรู้ของเคร่ืองจ านวน 5 เทคนิคเกาส์เซียนนาอีฟเบย ์เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ เทคนิค
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น เทคนิคการถดถอยโลจิสติค และเทคนิคแรนดอมฟอเรสต ์และการเรียนรู้
เชิงลึก 2 เทคนิค ได้แก่ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น และโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
หน่วยความจ าระยะสั้น-ยาวสองทิศทาง และใชข้อ้มูลท่ีผา่นกระบวนการประมวลผลขอ้มูลแลว้มาแบ่งขอ้มูล
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เป็นข้อมูลชุดฝึกสอน 70% และข้อมูลชุดทดสอบ 30% ซ่ึงแบบจ าลองได้รับการฝึกอบรมบนข้อมูลชุด
เดียวกนัและทดสอบกบัชุดขอ้มูลท่ีแตกต่างกนั มีกระบวนการดงัน้ี 
 
การประมวลผลภาษาธรรมชาติและการเรียนรู้ของเคร่ือง (Natural Language Processing and Machine 
Learning) 

น าข้อความรายงานเหตุการณ์ไม่พึงประสงค์ (ADE) และคลาส (Class) ท่ีผ่านกระบวนการ
ประมวลผลขอ้มูล ทั้งหมด 1,278 เอกสาร มาแบ่งเป็นชุดขอ้มูลเรียนรู้ (Training set) 70% จ านวน 894 ชุด
เอกสาร และขอ้มูลทดสอบ 30% จ านวน 384 เอกสาร (Test set) เพื่อสกดัคุณลกัษณะ (Feature Extraction) 
จากชุดขอ้มูลฝึกดว้ยเทคนิคหาความถ่ีค า-ความถ่ีเอกสารผกผนั (TF-IDF) เพื่อคน้หาค า (Term) ท่ีส าคญัใน
เอกสาร (Document) โดยดูจากเน้ือหาของเอกสารทั้งหมด เป็นขั้นตอนท่ีตอ้งด าเนินการก่อนน าขอ้มูลเขา้
แบบจ าลอง เพื่อประเมินความถ่ีของค านั้นต่อเอกสารทั้งชุดเอกสาร มีสมการค านวณดงัสมการท่ี 1 
 

𝑇𝐹 −  𝐼𝐷𝐹 (𝑡, 𝑑)  =  𝑇𝐹(𝑡, 𝑑)  ×  𝐼𝐷𝐹(𝑡)         (1) 
    

โดยท่ี   TF คือ ความถ่ีของค า ๆ Term (𝑡) ปรากฏในเอกสาร Document (𝑑)  
IDF คือ จ านวนเอกสารท่ีมีค าท่ีสนใจเกิดขึ้น หากค านั้นพบไดท้ัว่ไปในเอกสารต่าง ๆ บ่อย  

ค านั้นจะมีคะแนน IDF ต ่า มีสูตรการค านวณดงัสมการท่ี 2 
 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = 𝑙𝑜𝑔 𝑛

𝐷𝐹(𝑡)
+ 1                      (2) 

โดยท่ี    n คือ จ านวนเอกสารทั้งหมด  
           DF คือ จ านวนเอกสารท่ีมีค าท่ีสนใจเกิดขึ้น 
น าค่า DF-TDF (V) ท่ีค  านวณไดจ้ากสมการท่ี 1 มาท า Normalization ดงัสมการท่ี 3 
 

𝑉𝑛𝑜𝑟𝑚 =  
𝑉

√𝑉1
2+𝑉2

2+⋯𝑉𝑛
2
                    (3) 

 

ขั้นตอนเร่ิมตั้งแต่การน าเขา้ TfidfVectorizer ดว้ยไลบราร่ี sklearn จากนั้นน าขอ้มูลชุดทดสอบ 70% 
มาค านวณหาคะแนนความถ่ีค า-ความถ่ีเอกสารผกผนั (TF-IDF) พบคุณลกัษณะท่ีมีความถ่ีสูงในแต่ละคลาส 
เรียงล าดับค าท่ีมีความถ่ีสูงจากมากไปน้อย ดังแสดงในตารางท่ี 4 (Table 4) และเม่ือก าหนดพารามิเตอร์
รูปแบบของล าดับของจ านวนค าท่ีสนใจ หรือ N-Gram ทั้ง 3 แบบ แบบท่ี 1 Unigram เช่นค าว่า ลิ้นแข็ง, 
น ้ านม เป็นตน้ แบบท่ี 2 Bigram เช่นค าว่า น ้ านม ไหล, กลืน ล าบาก เป็นตน้ และแบบท่ี 3 เป็นการน าค าทั้ง
ใน Unigram และ Bigram รวมกนั เช่นค าว่า ลิ้นแข็ง, น ้ านม, น ้ านม ไหล, กลืน ล าบาก เป็นตน้ พบว่า แต่ละ
รูปแบบมีจ านวนคุณลกัษณะท่ีแตกต่างกนัดงัตารางท่ี 5 (Table 5) จากนั้นพฒันาแบบจ าลองการเรียนรู้ของ
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เคร่ืองดว้ยเทคนิคเกาส์เซียนนาอีฟเบย ์เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น 
เทคนิคการถดถอยโลจิสติค และเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ กบั N-Gram ทั้ง 3 รูปแบบ ใช้ชุดขอ้มูลฝึกสอน
จ านวน 70% ให้แบบจ าลองเรียนรู้ และเปรียบเทียบความถูกตอ้งในการฝึกแบบจ าลอง จากนั้นใชชุ้ดขอ้มูล
ทดสอบ 30% ทดสอบแบบจ าลองและเปรียบเทียบความถูกตอ้งของชุดขอ้มูลทดสอบ ก าหนดพารามิเตอร์
โดยใช้เทคนิคการค้นหาไฮเปอร์พารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมด้วยเทคนิคการตรวจสอบข้ามแบบกริด  
(Grid Search Cross-Validation) เร่ิมจากก าหนดช่วงค่าของไฮเปอร์พารามิเตอร์ท่ีตอ้งการทดสอบ จากนั้น
ทดสอบแบบจ าลองดว้ยไฮเปอร์พารามิเตอร์แต่ละชุด โดยใชก้ารตรวจสอบขา้มพบว่าท่ีไฮเปอร์พารามิเตอร์  
ใหผ้ลลพัธ์ดีท่ีสุดมีดงัน้ี 

 
 models = [ 
        GaussianNB(priors=None, var_smoothing = 1e-09),  

neighbors.KNeighborsClassifier(algorithm = 'ball_tree',leaf_size = 40, metric=   
   'euclidean' ,  n_neighbors = 11 , p = 1, weights = 'distance'),  

LinearSVC(C=1, class_weight = 'balanced', dual= False, loss = 'squared_hinge',  
    max_iter = 1000, multi_class = 'ovr', penalty = 'l1',  random_state=0),  

LogisticRegression(C = 1, class_weight='balanced', multi_class = 'auto', max_iter=500,  
   penalty = 'l2' , solver='liblinear', random_state=0), 

        RandomForestClassifier(class_weight = 'balanced', criterion="entropy", max_depth =  
     100, max_features= 'sqrt', min_samples_split= 6,  

n_estimators=50,random_state=0), 
] 
 

ตารางท่ี 4 (Table 4) 
ตัวอย่ำงคุณลักษณะของแต่ละคลำส (Sample Features for Each Class) 

คลาส 
(Class) 

คุณลักษณะ 
(Features) 

0 หรือ ADR 
(0 or ADR) 

ล้ินแข็ง (Tardive dyskinesia), น ้ าลายไหล (Hypersalivation), ส่ัน (Tremor), มือ (Hand), มือ ส่ัน 
(Hand tremor), ง่วง (Drowsiness), น ้าลาย (Drooling), ไหล (Drooling), ตวั (Body), ปาก (Mouth), 
ชัด (Clear Speech), เกร็ง  (Rigidity), น ้ านม (Breast milk), น ้ านม ไหล (Galactorrhea), เ ดิน 
(Walking), แข็ง (Stiffness), ล าบาก (Difficulty), กลืน (Swallowing), หน้ามืด (Syncope), ล้ิน 
(Tongue), ตัว แข็ง (Muscle rigidity), คอแห้ง (Dry Throat), ล้ินแข็ง ชัด (Dysarthria), ปาก แห้ง 
(Dry Mouth), แห้ ง  (Dryness), pt (Patient), แห้ ง  คอแห้ ง  (Dryness of throat), กลืน  ล าบาก 
( Dysphagia), ต ่ า  ( Hypotension), เ วี ย น  ( Vertigo), เ ซ  ( Unsteady gait), น ้ า  ( Fluid), eps 
(Extrapyramidal Symptoms), เข็ง (Stiffness), เเข็ง (Rigidity), pulse (Pulse Rate), ล้ินแข็ง กลืน 
(Dysphagia with Dysarthria), กิน (Eating), ซึม (Somnolence) 
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ตารางท่ี 4 (Table 4) (Cont.) 
คลาส 
(Class) 

คุณลักษณะ 
(Features) 

1 หรือ Not ADR 
(1 or Not ADR) 

ผื่น (Rash), แจ้ง (Report), pulse (Pulse), ประเมิน (Assessment), ผื่นคัน (Rash), ปาก (Mouth), 
เวียน (Dizziness), กิน (Eating), เวียน หน้า (Dizziness), ล้ินแข็ง (Tongue rigidity), คนั (Itching), 
เดิน (Walk), หน้า (Face), สงสัย (Suspected), pt (Patient), ทาน (Taking), ดี (Well), adr (Adverse 
Drug Reaction), มีค่ า  (Significant), อา เ จี ยน  (Vomiting), น ้ า  (Fluid), เ คี้ ย ว  ปาก  (Tardive 
dyskinesia), เคี้ยว (Chewing), eps (Extrapyramidal Symptoms), คล่ืนไส้ (Nausea), แห้ง (Dryness), 
ปกติ (Normal), ปาก แห้ง (Dry Mouth), กลืน (Swallowing), ดีขึ้น (Improved), ล าบาก (Difficulty), 
ขา (Leg), กลืน ล าบาก (Dysphagia), ทางจิต (Psychiatric), ท่ือ (Stiff), เวลา (Time), 
ตวั (Body), งง (Confusion),น ้าลายไหล (Sialorrhea) 

 

ตารางท่ี 5 (Table 5) 
พำรำมิเตอร์ของ N-Gram และจ ำนวนฟีเจอร์ (Parameters of N-Gram and Number of Features) 

ชุดค าต่อเน่ือง N ค า 
(N-Gram) 

พารามิเตอร์ 
(Parameter) 

จ านวนคุณลักษณะ 
(Features Number) 

Unigram (1-gram) ngram_range = (1, 1) 1,139 
Bigram (2-gram) ngram_range = (2, 2) 3,327 
Unigram และ Bigram (Both) ngram_range = (1, 2) 4,465 

 

การประมวลผลภาษาธรรมชาติและการเรียนรู้เชิงลึก (Natural Language Processing and Deep Learning)  
ก่อนน าขอ้มูลเขา้ไปฝึกในแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก 2 เทคนิค ไดแ้ก่ โครงข่ายประสาทเทียม 

แบบคอนโวลูชัน่ และโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้น-ยาวสองทิศทาง ไดด้ าเนินการ
เตรียมข้อมูลข้อความรายงานเหตุการณ์ไม่พึงประสงค์ (ADE) ให้อยู่ในรูปแบบท่ีแบบจ าลองสามารถ
ประมวลผลได ้(Tokenize) โดยใชไ้ลบราลีของ  Keras  กบัชุดขอ้มูลฝึก จ านวน 894 ชุดเอกสาร และขอ้มูล
ทดสอบ จ านวน 384 เอกสาร ท าการแบ่งประโยคออกเป็นค า (Texts to Sequences) แปลงแต่ละค าให้อยู่ใน
รูปแบบ Sequence หรือตวัเลขดชันี (Index) ก าหนดใชทุ้กค าในคลงัค าศพัทส์ าหรับขอ้มูลการฝึก โดยก าหนด 
num_words=None จากคลงัค าศพัทท์ั้งหมด 952 ค  า (vocab_size) จากนั้นท า pad_sequences ใหทุ้กประโยคมี
จ านวน Sequence ท่ีเท่ากนั เม่ือพิจารณาจากเอกสารท่ีมีความยาวสูงสุด 32 ค  า และค่าเฉล่ียจ านวนค าจาก
เอกสารทั้ งหมดเท่ากับ 5 ค  า จึงเติมค่า 0 ต่อท้ายใน Array โดยก าหนด padding=post  และ maxlen=32 
(จ านวนความยาวเม่ือเติม 0 แต่ละประโยคแลว้) ผลลพัธ์ดังตารางท่ี 6 (Table 6) ตวัอย่างการท า Texts to 
Sequences และ Pad Sequences 
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ตารางท่ี 6 (Table 6) 
กำรแปลงข้อควำมเป็นล ำดับตัวเลขและกำรเติมล ำดับค ำให้มีควำมยำวเท่ำกัน (Texts to Sequences and Pad 
Sequences) 

ขั้นตอน 
(Step) 

พารามิเตอร์ 
(Parameter) 

ผลลัพธ์ 
(Result) 

1) ขอ้มูลเหตุการณ์ไม่พึง 
    ประสงคต์น้ฉบบั (Original    
    Adverse Drug Event Data) 

- ปาก (Mouth) แหง้ (Dry) คอแห้ง (Dry throat) ปวดหวั 
(Headache) ทา้ยทอย (Back of neck) กลืน (Swallow)  
ขา้ว (Rice) ล าบาก (Difficult) ฝืดคอ (Throat tightness) 

2) แปลงขอ้ความเป็นล าดบั   
    ตวัเลข (Texts to Sequences) 

num_words= None, 
vocab_size=952 

[5  18  20  107  322  15  108  14  241] 

3) เติมล าดบัให้มีความยาว 
    เท่ากนั (Pad sequences) 

padding='post', maxlen = 32 [5  18  20 107  322  15  108  14  241  0  0  0  0  0   0  
0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0] 

 

จากนั้นพฒันาแบบจ าลองด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น และโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้น-ยาวสองทิศทาง และประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองดว้ยการ
เปรียบเทียบความถูกตอ้งในการฝึก (Training Accuracy) และความถูกตอ้งในทดสอบ (Test Accuracy) ดงัน้ี 

แบบจ าลองท่ีใชเ้ทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ มีโครงสร้างตามภาพท่ี 2 (Figure 
2)โดยเร่ิมจากชั้น Input รับขอ้มูลท่ีมีความยาว 32 ค  า ตามดว้ยชั้น Embedding ประมวลผลชุดค าจ านวน 952 
ค  า ผลลพัธ์จ านวน 200 มิติ เพื่อแปลงค าเป็นเวกเตอร์มีความหมาย ถดัมาคือชั้น Conv1D ซ่ึงมี Filters จ านวน 
256  และ Kernel ขนาด 5x5 ก าหนดชั้ นการกระตุ้น (Activation) เป็น ‘ReLU’ (Rectified Linear Unit) 
เพื่อสกัดคุณลักษณะ และ GlobalMaxPooling1D เพื่อลดมิติและคัดเลือกข้อมูลส าคัญ ต่อด้วยชั้น Dense 
ขนาด 512 หน่วย พร้อมฟังก์ชัน ‘relu’ ตามด้วย Dropout อตัรา 0.2 และ Dense อีกชั้น ขนาด 512 หน่วย 
พร้อม Dropout อตัรา 0.5 ปิดทา้ยดว้ยชั้น Dense ขนาด 2 หน่วย มีฟังก์ชนั ‘softmax’ ส าหรับจ าแนกผลลพัธ์ 
2 คลาส แบบจ าลองถูกฝึกด้วยช่วยปรับน ้ าหนักของแบบจ าลอง ‘adam’ ฟังก์ชันการสูญเสียเป็น 
‘sparse_categorical_crossentropy’ และประเมินผลดว้ย ‘accuracy’ เป็นตวัช้ีวดั 
 

ภาพท่ี 2 (Figure 2) 
สถำปัตยกรรมของแบบจ ำลองโดยใช้เทคนิค CNN (Architecture of the Model Using CNN Technique) 
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แบบจ าลองท่ีใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้ น-ยาวสองทิศทาง มี
โครงสร้างตามภาพท่ี 3 (Figure 3) โดยเร่ิมจากชั้นน าเขา้ (Input) รับขอ้มูลท่ีมีความยาว 32 ค  า ตามดว้ยชั้น 
Embedding ประมวลผลชุดค าจ านวน 952 ค  า ผลลพัธ์จ านวน 200 มิติ เพื่อแปลงค าเป็นเวกเตอร์มีความหมาย 
ถดัมาคือชั้น Bidirectional(LSTM(256)) ซ่ึงเป็นโครงข่าย LSTM แบบสองทิศทาง ท่ีมีขนาด 256 หน่วย ท า
ให้สามารถวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ของขอ้มูลไดท้ั้งจากซา้ยไปขวาและขวาไปซา้ย จึงจบับริบทของขอ้มูลได้
อย่างครบถว้น เหมาะส าหรับงานท่ีตอ้งการพิจารณาความเช่ือมโยงของขอ้มูลในทุกมิติ ต่อดว้ยชั้น Dense 
ขนาด 512 หน่วย พร้อมฟังก์ชัน ‘ReLU’ ตามด้วย Dropout อตัรา 0.2 และ Dense อีกชั้นขนาด 512 หน่วย 
พร้อม Dropout อตัรา 0.5 ปิดทา้ยดว้ยชั้น Dense ขนาด 2 หน่วย มีฟังก์ชนั ‘softmax’ ส าหรับจ าแนกผลลพัธ์ 
2 คลาส แบบจ าลองถูกฝึกด้วยช่วยปรับน ้ าหนักของแบบจ าลอง ‘adam’ ฟังก์ชันการสูญเสียเป็น 
‘sparse_categorical_crossentropy’ และประเมินผลดว้ย ‘accuracy’ เป็นตวัช้ีวดั 
 
ภาพท่ี 3 (Figure 3) 
สถำปัตยกรรมของแบบจ ำลองโดยใช้เทคนิค Bi-LSTM (Architecture of the Model Using Bi-LSTM 
Technique) 

 

 
 

จากนั้นฝึกสอนแบบจ าลองโดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ และโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้น-ยาวสองทิศทาง ดว้ยชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training set) ก าหนดรอบ
การฝึกสอน (epochs=20, batch_size=20) และใช้ชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) เพื่อประเมินประสิทธิภาพ 
แต่ละแบบจ าลอง 
 
การประเมินแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

งานวิจยัน้ีเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีพฒันาดว้ยเทคนิคทั้ง 7 เทคนิค โดยน าชุดขอ้มูล
ฝึกไปฝึกสอนแบบจ าลองและทดสอบแบบจ าลองดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบเพื่อเปรียบเทียบความถูกตอ้งในการ
ฝึก (Training Accuracy) ความถูกต้องในการทดสอบ (Test Accuracy) เวลาในการสร้างแบบจ าลอง 
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(Training Runtime) เวลาในการทดสอบแบบจ าลอง (Testing Runtime) ค่าความแม่นย  า (Precision) ค่าระลึก 
(Recall) และค่าถ่วงดุล (F1-score) ดงัสมการท่ี 4-7 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
× 100 

(4) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
× 100 (5) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
× 100 (6) 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2  ×  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  

𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (7) 

 

โดยท่ี   
  True Positive (TP) คือ ส่ิงท่ีแบบจ าลองท านายวา่ “จริง” และมีค่าเป็น “จริง” 

True Negative (TN) คือ ส่ิงท่ีแบบจ าลองท านายวา่ “ไม่จริง” และมีค่า “ไม่จริง” 
False Positive (FP) คือ ส่ิงท่ีแบบจ าลองท านายวา่ “จริง” แต่มีค่าเป็น “ไม่จริง” 
False Negative (FN) คือ ส่ิงท่ีแบบจ าลองท านายวา่ “ไม่จริง” แต่มีค่าเป็น “จริง” 

 
และเน่ืองจากจ านวนขอ้มูลในแต่ละคลาสไม่เท่ากนัจึงหาค่าประสิทธิภาพโดยรวมแบบถ่วงน ้าหนกั 

(Weighted Average F1-Score) ดงัสมการท่ี 8 

𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑 𝐴𝑣𝑔 𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = ∑ 𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

 ×  𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖 (8) 

โดยท่ี N คือ 2 (จ านวนคลาส) Wi คือ จ านวนขอ้มูลในแต่ละคลาส I และ F1 Scorei คือ ค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมของแต่ละคลาส i 
 

ผลการศึกษา 
 

ผลการพฒันาแบบจ าลองส าหรับจ าแนกอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้า โดยทดสอบกบัเทคนิค
การเรียนรู้ของเคร่ือง และเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก และใชข้อ้มูลท่ีผา่นกระบวนการประมวลผลขอ้มูลแลว้มา
แบ่งขอ้มูลเป็นขอ้มูลชุดฝึกสอน (Training set) ร้อยละ 70 และขอ้มูลชุดทดสอบ (Test set) ร้อยละ 30 ดงัน้ี 

 
ผลการเปรียบเทียบความถูกต้องของเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบดั้งเดิม 
ตารางท่ี 7 (Table 7) น าเสนอผลการเปรียบเทียบความถูกตอ้ง (Accuracy) ของแบบจ าลองการเรียนรู้

ของเคร่ือง 5 เทคนิค ไดแ้ก่ เทคนิคเกาส์เซียนนาอีฟเบย ์เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์
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แมชชีนเชิงเส้น  เทคนิคการถดถอยโลจิสติค และเทคนิคแรนดอมฟอเรสต ์โดยใชคุ้ณลกัษณะท่ีถูกสกดัดว้ย
เทคนิคหาความถ่ีของค า-ส่วนกลบัความถ่ีของเอกสารและทดสอบกบัชุดขอ้มูลท่ีมีการก าหนดค่า  n-gram 
range ท่ีแตกต่างกนั 3 รูปแบบ ไดแ้ก่ 1-gram, 2-gram, และ Both (1-gram และ 2-gram) การประเมินความ
ถูกตอ้งแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ ความถูกตอ้งบนชุดขอ้มูลฝึก (Training Accuracy) และความถูกตอ้งบนชุด
ขอ้มูลทดสอบ (Testing Accuracy) 

เม่ือดูค่าเฉล่ียของทุกเทคนิคบนผลลพัธ์บนชุดขอ้มูลฝึก พบวา่ n-gram ท่ีใหค้่าความถูกตอ้งสูงสุดคือ 
2-gram มีค่าเฉล่ียความถูกตอ้งท่ีร้อยละ 93.69 รองลงมาคือการใช้ทั้ง 1-gram และ 2-gram (Both) ท่ีร้อยละ 
93.31 ซ่ึงมีความใกลเ้คียงกนั ส่วน 1-gram มีค่าเฉล่ียความแม่นย  าต ่าสุดท่ีร้อยละ 87.65 เทคนิคท่ีให้ค่าความ
ถูกตอ้งในการฝึกสูงท่ีสุดคือ เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ร่วมกับการใช้ทั้ง 1-gram และ 2-gram (Both) มีค่า
ความถูกตอ้งสูงสุดท่ีร้อยละ 98.09 รองลงมาคือเทคนิคแรนดอมฟอเรสตก์บัการใชท้ั้ง 1-gram และ 2-gram 
(Both) มีค่าความถูกตอ้งอยู่ท่ี ร้อยละ 97.54 ส่วนค่าเฉล่ียของทุกเทคนิคบนผลลัพธ์บนชุดข้อมูลทดสอบ 
พบว่า n-gram ท่ีให้ค่าความถูกตอ้งสูงสุดคือเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ กับการใช้ทั้ง 1-gram และ 2-gram 
(Both) มีค่าความถูกตอ้งสูงสุดท่ีร้อยละ 84.64 รองลงมาคือเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น กบั               
2-gram ท่ีร้อยละ 83.59 จากผลวิจยัพบว่าเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ให้ผลลพัธ์ดีท่ีสุดส าหรับ 1-gram และ               
2-gram (Both) ดว้ยความถูกตอ้งร้อยละ 84.64 ส่วนเทคนิคเกาส์เซียนนาอีฟเบย ์ยงัคงให้ผลลพัธ์ต ่าท่ีสุดใน
การทดสอบโดยเฉพาะกบั 1-gram (ร้อยละ 46.09) การใช ้1-gram และ 2-gram (Both) จึงใหผ้ลลพัธ์ดีกวา่การ
ใช ้1-gram เพียงอยา่งเดียวโดยเฉพาะในการใชเ้ทคนิคเรนดอมฟอเรสต ์
 
ตารางท่ี 7 (Table 7) 
กำรเปรียบเทียบควำมถูกต้องของแบบจ ำลองโดยใช้เทคนิคกำรเรียนรู้ของเคร่ือง 5 เทคนิคร่วมกับกำร
สกัดคุณลักษณะ 3 แบบ (Accuracy Comparison of Models Using Five Machine Learning Techniques 
Combined with Three Feature Extraction) 

เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 
(Machine Learning 

Techniques) 

ความถูกต้อง (%) 
(Accuracy (%) 

การฝึกฝน 
(Training) 

การทดสอบ 
(Testing) 

ngram_range 1-gram 2-gram Both 1-gram 2-gram Both 
GaussianNB 64.65 83.56 85.01 46.09 50.52 60.16 
K-Nearest Neighbors 97.98 96.87 98.09 82.29 82.03 82.29 
LinearSVC 90.60 96.09 93.18 77.08 83.59 80.21 
Logistic Regression 87.92 95.52 92.73 72.92 77.86 74.48 
Random Forest 97.09 96.42 97.54 82.81 82.03 84.64 

ค่าเฉลี่ย 
(Average) 

87.65 93.69 93.31 72.24 75.21 76.35 
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ตารางท่ี 8 (Table 8) แสดงเวลาในการประมวลผลแบบจ าลอง (Testing Runtime) ประยุกต์กับ
เทคนิค 5 ประเภท ไดแ้ก่ เทคนิคเกาส์เซียนนาอีฟเบย ์เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์ 
แมชชีนเชิงเส้น เทคนิคการถดถอยโลจิสติค และเทคนิคแรนดอมฟอเรสต ์โดยแบ่งการวดัผลเป็นสองส่วน
คือขอ้มูลฝึกสอน และขอ้มูลทดสอบ โดยทดสอบกบัค่า ngram_range ท่ีแตกต่างกนั 3 รูปแบบคือ 1-gram, 2-
gram, และ Both (1-gram และ 2-gram) พบว่าในการฝึกแบบจ าลองโดยใชเ้ทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
เชิงเส้น และเทคนิคการถดถอยโลจิสติค มีเวลาการประมวลผลท่ีเร็วท่ีสุด โดยใช้เวลาประมาณ 18-35 
มิลลิวินาที เทคนิคเกาส์เซียนนาอีฟเบยใ์ชเ้วลามากขึ้นอย่างมีนัยส าคญั โดยเฉพาะเม่ือประมวลผลรูปแบบ 
Both (1-gram และ 2-gram) ใชเ้วลาประมาณ 1,491 มิลลิวินาที ส่วนเทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ ใชเ้วลาในการ
ประมวลผลท่ีสูงท่ีสุด โดยเฉพาะเม่ือใช้รูปแบบ Both (1-gram และ 2-gram) ใช้เวลาประมาณ 13,596 
มิลลิวินาที การทดสอบแบบจ าลองโดยใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น และเทคนิคการ
ถดถอยโลจิสติค ยงัคงมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดกบัรูปแบบ 1-gram หรือ 2-gram ใชเ้วลาประมาณ 4-5 มิลลิวินาที 
แต่เม่ือใชก้บัรูปแบบ Both (1-gram และ 2-gram) เวลาการทดสอบเพิ่มขึ้นเป็น 7-9 มิลลิวินาที เทคนิคเคเนียร์
เรสเนเบอร์ มีเวลาการทดสอบท่ีสูงท่ีสุดในทุกกรณี โดยเฉพาะเม่ือใชก้บัรูปแบบ Both (1-gram และ 2-gram) 
ใชเ้วลาประมาณ 6,973 มิลลิวินาที การใชเ้ทคนิคเกาส์เซียนนาอีฟเบย ์มีเวลาการทดสอบท่ีค่อนขา้งดี ใชเ้วลา
ประมาณ 12-36 มิลลิวินาที ส่วนเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ มีเวลาการทดสอบท่ีสูงกว่าเทคนิคซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น  เทคนิคการถดถอยโลจิสติค และเทคนิคเกาส์เซียนนาอีฟเบย ์แต่ยงันอ้ยกวา่เทคนิคเค
เนียร์เรสเนเบอร์ โดยเฉพาะเม่ือใชรู้ปแบบ Both (1-gram และ 2-gram) โดยใชเ้วลาประมาณ 423 มิลลิวินาที 
 
ตารางท่ี 8 (Table 8) 
กำรเปรียบเทียบเวลำในกำรประมวลผลของแบบจ ำลองโดยใช้เทคนิคกำรเรียนรู้ของเคร่ือง 5 เทคนิคร่วมกับ
กำรสกัดคุณลักษณะ 3 แบบ  (Runtime Comparison of Models Using Five Machine Learning Techniques 
Combined with Three Feature Extraction) 

เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 
(Machine Learning Techniques) 

เวลาในการประมวลผล (มิลลิวินาที) 
(Runtime (Milliseconds)) 

การฝึกฝน 
(Training) 

การทดสอบ 
(Testing) 

พารามิเตอร์ที่ใช้ก าหนด 

ขนาดของกลุ่มค า (ngram_range) 
1-gram 2-gram Both 1-gram 2-gram Both 

GaussianNB 43 513 1,491 13 21 36 
K-Nearest Neighbors 3,090 9,595 13,596 1,242 3,629 6,973 
LinearSVC 19 23 35 4 6 7 
Logistic Regression 18 23 33 4 6 10 
Random Forest 1,112 2,838 3,334 23 42 423 

ค่าเฉลี่ย (Average) 856 2,598 3,698 257 741 1,490 
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ผลการเปรียบเทียบความถูกต้องของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลกึ 
ผลการพฒันาแบบจ าลองด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น และโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้น-ยาวสองทิศทาง แสดงดงัตารางท่ี 9 (Table 9) แบบจ าลองท่ีใช้
เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น มีประสิทธิภาพสูงกว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
หน่วยความจ าระยะสั้น-ยาวสองทิศทาง ทั้งการฝึกสอนดว้ยขอ้มูลฝึก การใชเ้ทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูชัน่ พบวา่มีความถูกตอ้งเม่ือใชชุ้ดขอ้มูลฝึกฝนร้อยละ 98 และความถูกตอ้งในชุดขอ้มูลทดสอบ
ร้อยละ 83 ส่วนเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้น-ยาวสองทิศทาง ความถูกตอ้งเม่ือ
ใชชุ้ดขอ้มูลฝึกฝนร้อยละ 98  และความถูกตอ้งในชุดขอ้มูลทดสอบร้อยละ 82 นอกจากน้ี ประสิทธิภาพดา้น
เวลาประมวลผลของเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ ยงัดีกว่าทั้งการฝึกและการทดสอบ
แบบจ าลอง โดยใชเ้วลาในการฝึก 641,214 มิลลิวินาที เทียบกบั 1,548,725 มิลลิวินาทีของเทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้น-ยาวสองทิศทาง และใชเ้วลาทดสอบ 13,097 มิลลิวินาที เทียบกบั 
28,064 มิลลิวินาทีของโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้น-ยาวสองทิศทางเช่นเดียวกนั 
 
ตารางท่ี 9 (Table 9) 
กำรเปรียบเทียบควำมแม่นย ำและระยะเวลำกำรท ำงำนของโมเดลโดยใช้ เทคนิคกำรเรียนรู้เชิงลึก 
(Comparison of Accuracy and Runtime of Models Using Deep Learning Techniques) 

เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep Learning Techniques) 

ความถูกต้อง (%) 
(Accuracy (%)) 

เวลาในการประมวลผล (มิลลิวินาที) 
(Runtime (Milliseconds)) 

การฝึกฝน 
(Training) 

การทดสอบ 
(Testing) 

การฝึกฝน 
(Training) 

การทดสอบ 
(Testing) 

CNN 98.10 82.55 641,214 13,097 
Bi-LSTM 97.65 81.77 1,548,725 28,064 

  
ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการจ าแนกประเภท 7 เทคนิค โดยพิจารณาจากค่าความ

แม่นย  า ความระลึก และค่าถ่วงดุล บนชุดขอ้มูลทดสอบ ดงัตารางท่ี 10 (Table 10) พบวา่เทคนิคแรนดอมฟอเรสต ์
(Both) ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุดในดา้นความแม่นย  า คิดเป็นร้อยละ 82.58 ตามดว้ย เทคนิคการถดถอยโลจิสติก 
(Both) ท่ีร้อยละ 81.93 และเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น (Both) ท่ีร้อยละ 80.72  

ในส่วนของค่าความระลึก เทคนิคแรนดอมฟอเรสต ์(Both) ยงัคงให้ผลลพัธ์สูงสุดท่ี 84.64 รองลงมาคือ 
เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั ร้อยละ 82.55 และเทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ (Both) ร้อยละ 82.29  

เม่ือพิจารณาค่าถ่วงดุลระหว่างค่าความแม่นย  าและความระลึก พบว่า เทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ 
(Both) ยงัคงมีประสิทธิภาพสูงสุดท่ีร้อยละ 83.15 ตามดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั ร้อยละ 
81.40 และโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้น-ยาวสองทิศทาง ร้อยละ 81.10 ตามล าดบั  
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ผลการทดลองช้ีให้เห็นว่าเทคนิคแรนดอมฟอเรสต ์(Both) มีความสมดุลและประสิทธิภาพโดยรวม
ท่ีดีท่ีสุดในการจ าแนกประเภทขอ้มูลชุดน้ี ในขณะท่ีเทคนิคเกาส์เซียนนาอีฟเบย ์(Both) ให้ประสิทธิภาพต ่า
ท่ีสุดในทุกตวัช้ีวดั 

 

ตารางท่ี 10 (Table 10) 
กำรเปรียบเทียบค่ำควำมแม่นย ำ ควำมระลึก และค่ำถ่วงดุลบนชุดข้อมูลทดสอบด้วย 7 เทคนิค (Comparison 
of Accuracy, Recall, and F1-Score on the Test Dataset Using Seven Techniques) 

เทคนิค 
(Techniques) 

ความแม่นย า (%) 
(Precision (%)) 

ความระลึก (%) 
(Recall (%)) 

ค่าถ่วงดุล 
(F1-score (%)) 

GaussianNB (Both) 74.58 60.16 65.20 
K-Nearest Neighbors (Both) 75.32 82.29 77.31 
LinearSVC (Both) 80.72 80.21 80.46 
Logistic Regression (Both) 81.93 74.48 77.07 
Random Forest (Both) 82.58 84.64 83.15 
CNN 80.29 82.55 81.40 
Bi-LSTM 80.44 81.77 81.10 

 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีประยุกต์ใช้เทคนิค 7 แบบท่ีแตกต่างกัน ในมิติความ
ถูกตอ้งมีผลลพัธ์ดงัภาพท่ี 4 (Figure 4) ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองท่ีพฒันาดว้ยเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ 
มีความถูกตอ้งสูงท่ีสุด และผลการเปรียบเทียบแบบจ าลองในมิติดา้นเวลา ภาพท่ี 5 (Figure 5) แสดงให้เห็น
ว่า แบบจ าลองท่ีพฒันาด้วยเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น และเทคนิคการถดถอยโลจิสติค มี
ความเร็วในการประมวลผลดีท่ีสุด 

 

ภาพท่ี 4 (Figure 4) 
การเปรียบเทียบความถูกตอ้ง (Accuracy Comparison) 
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ภาพท่ี 5 (Figure 5) การเปรียบเทียบเวลาในการประมวลผล (Runtime Comparison) 
 

 

 
อภิปรายผลและสรุปผลการวิจัย 

 

การศึกษาน้ีมุ่งพฒันาแบบจ าลองส าหรับจ าแนกอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา โดยวิเคราะห์
ขอ้มูลจากเวชระเบียนอิเล็กทรอนิกส์ท่ีอยู่ในรูปแบบขอ้ความภาษาไทยปนภาษาองักฤษ ผลการศึกษาแสดง
ให้เห็นว่า การประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองและการเรียนรู้เชิงลึกหลายวิธีมีศกัยภาพสูงในการ
วิเคราะห์และจ าแนกรายงานอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา การสร้างแบบจ าลองพื้นฐาน (Baseline 
Model) ในงานวิจยัคร้ังน้ีเนน้ใหส้ามารถตีความไดง้่ายและปรับใชไ้ดส้ะดวก เหมาะสมกบัขอ้มูลขอ้ความท่ีมี
จ านวนน้อยและความยาวไม่มาก โดยทดสอบเทคนิคทั้ง 7 รูปแบบ ไดแ้ก่ เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 5 
แบบ ไดแ้ก่ เทคนิคเกาส์เซียนนาอีฟเบย ์เทคนิคเคเนียร์เรสเนเบอร์ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น 
เทคนิคการถดถอยโลจิสติค และเทคนิคแรนดอมฟอเรสต์ รวมถึงการเรียนรู้เชิงลึก 2 แบบ ไดแ้ก่ เทคนิค
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น และโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้น-ยาว
สองทิศทาง ผลการวิจยัพบว่า  เม่ือใช้เทคนิคแรนดอมฟอเรสตก์บัการสกดัคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคหาความถี่
ค  า-ความถ่ีเอกสารผกผนั (TF-IDF) ร่วมกับการใช้ ngram_range แบบ Both (1-gram และ 2-gram) ให้ค่า
ความถูกตอ้งสูงท่ีสุด ร้อยละ 84.6 ค่าความแม่นย  า ร้อยละ 82.6 ความระลึก ร้อยละ 84.6 และค่าถ่วงดุลร้อย
ละ 83.2 แสดงให้เห็นว่าการพิจารณาคู่ค  า (2-gram) มีความส าคัญในการจับความหมายและบริบทของ
เอกสารทางการแพทยภ์าษาไทย ซ่ึงสอดคลอ้งกับงานวิจยัของ แทนและคณะ (Tan et al., 2022) ท่ีพบว่า
เทคนิคแรนดอมฟอเรสตเ์ป็นหน่ึงในเทคนิคท่ีมีประสิทธิภาพสูงในการจบัความสัมพนัธ์ระหวา่งยากบัอาการ
ไม่พึงประสงค ์อย่างไรก็ตาม ผลการวิจยัน้ีมีความแตกต่างจากงานของ วูและคณะ (Wu et al., 2022) ซ่ึงได้
ประเมินเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 18 แบบ โดยพบว่าแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดใช้เทคนิคการ
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รวมแบบจ าลอง (Ensemble) ท่ีให้ค่า AUC สูงถึงร้อยละ 91.4 และค่าความถูกตอ้งร้อยละ 89.4 ซ่ึงมีเทคนิค
การถดถอยโลจิสติค และเทคนิคแรนดอมฟอเรสต ์อยู่ในกลุ่มเทคนิคท่ีใชใ้นการศึกษา แต่การทดสอบเพียง
เทคนิคใดเทคนิคหน่ึงไม่ไดใ้หป้ระสิทธิภาพดีท่ีสุด ความแตกต่างน้ีเน่ืองมาจากลกัษณะของชุดขอ้มูล วิธีการ
ประมวลผล การเลือกคุณลกัษณะ และบริบทของภาษาท่ีใช้ในการสร้างแบบจ าลอง โดยเฉพาะอย่างยิ่ง 
งานวิจยัน้ีมุ่งเนน้การวิเคราะห์เวชระเบียนภาษาไทยปนภาษาองักฤษ ซ่ึงมีความซับซ้อนดา้นโครงสร้างและ
การตีความมากกวา่ภาษาองักฤษเพียงอยา่งเดียว  

เม่ือพิจารณาประสิทธิภาพของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกในงานวิจยัน้ี พบว่าแบบจ าลองท่ีใช้เทคนิค
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ มีค่าความถูกตอ้งร้อยละ 82.6 ค่าความแม่นย  า ร้อยละ 80.3 ความ
ระลึก ร้อยละ 82.6 และค่าถ่วงดุลร้อยละ 81.4 ซ่ึงสูงกว่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ า
ระยะสั้น-ยาวสองทิศทางท่ีไดค้่าความถูกตอ้ง ร้อยละ 81.8 ค่าความแม่นย  า ร้อยละ 80.4 ความระลึก ร้อยละ 
81.8 และค่าถ่วงดุลร้อยละ 81.1 แสดงให้เห็นว่าโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ 
สามารถจัดการกับข้อมูลข้อความในลักษณะของปัญหาน้ีได้อย่างมีประสิทธิภาพมากกว่า นอกจากน้ี 
ค่าความถูกตอ้งของแบบจ าลองท่ีใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ ยงัใกลเ้คียงกบัผลการศึกษา 
ท่ีน าเสนอเทคนิคการเพิ่มขอ้มูลแบบ self-attention และการจดัการปัญหาขอ้มูลไม่สมดุล ส่งผลให้ค่าความ
ถูกตอ้ง เพิ่มขึ้นถึงประมาณร้อยละ 80 (Ishikawa et al., 2022) 

ประเด็นประสิทธิภาพด้านเวลาในการประมวลผล (Time Efficiency) ซ่ึงเป็นมิติส าคัญส าหรับ 
การน าไปประยุกตใ์ชจ้ริงทางคลินิก พบว่าเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น และเทคนิคการถดถอย 
โลจิสติคมีประสิทธิภาพสูงสุด ใชเ้วลาในการประมวลผลเพียง 18-35 มิลลิวินาทีส าหรับการฝึกฝน และ 4-9 
มิลลิวินาทีส าหรับการทดสอบ ในขณะท่ีเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกอย่างเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชัน่ และโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้น-ยาวสองทิศทางใชเ้วลามากกว่าหลาย
เท่า สอดคลอ้งกบัขอ้สังเกตในงานวิจยัท่ีผ่านมา ท่ีระบุว่าการเรียนรู้เชิงลึกตอ้งใชท้รัพยากรและเวลาสูงซ่ึง
เพิ่มตน้ทุนในการวิจยัและการน าไปใชง้าน (Ahmad et al., 2022; Dongre et al., 2023; Nithinsha et al., 2023) 
ดงันั้น การเลือกเทคนิคท่ีเหมาะสมส าหรับการน าไปพฒันาระบบเพื่อต่อยอด จึงตอ้งพิจารณาความสมดุล
ระหว่างประเด็นความแม่นย  าและความเร็วในการประมวลผล โดยในกรณีท่ีตอ้งการระบบท่ีท างานแบบ
เรียลไทม์ การใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้นอาจเป็นตวัเลือกท่ีเหมาะสมกว่า แมจ้ะมีความ
แม่นย  าท่ีต ่ากวา่เลก็นอ้ย  

อยา่งไรก็ตาม มีขอ้จ ากดัดา้นเทคนิคท่ีใชใ้นงานวิจยัคร้ังน้ี ไดแ้ก่ การใชเ้ทคนิคหาความถี่ค  า-ความถ่ี
เอกสารผกผนั (TF-IDF) ในการจบัความหมายเชิงบริบทและความสัมพนัธ์ระหว่างค าได้ยงัไม่ดีนัก ซ่ึง
สามารถพิจารณาใช้เทคนิคการฝังค าขั้นสูง เช่น Word2Vec, GloVe หรือใช้แบบจ าลองภาษาส าเร็จรูปใน
ตระกูล Transformer เช่น BERT หรือ XLM-R ซ่ึงอาจปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้ดียิ่งขึ้น 
โดยเฉพาะกับข้อมูลภาษาไทยท่ีมีความซับซ้อนด้านโครงสร้างและความหมาย  ตามข้อเสนอแนะ 
ของงานวิจยัของของ Rawat et al. (2022) และ Nafea et al. (2024) นอกจากน้ียงัพบวา่ กระบวนการการตดัค า
ภาษาไทยยงัมีความผิดพลาด เช่น ข้อความท่ีมีศัพท์เทคนิคทางการแพทย์และ ท่ีมีทั้ งภาษาอังกฤษปน
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ภาษาไทย ท าใหก้ารวิเคราะห์เพื่อจ าแนกอาการไม่พึงประสงคจ์ากการใชย้ามีความถูกตอ้งลดลงส่งผลต่อการ
วดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง อีกทั้งแบบจ าลองยงัไม่รองรับขอ้มูลน าเขา้ท่ีเป็นค าท่ีผิดทั้งภาษาไทยและ
ภาษาองักฤษ เช่น “ยุ”่ “pluse” “ศรีษะ” เป็นตน้  

ขอ้เสนอแนะการพฒันางานวิจยัในอนาคต ควรพฒันาแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการรวมแบบจ าลอง 
(Ensemble) ท่ีรวมจุดแข็งของเทคนิคต่าง ๆ เข้าด้วยกัน อาจใช้การผสมผสานระหว่างเทคนิคแรนดอม  
ฟอเรสต์ ท่ีมีความแม่นย  าสูงกบัเทคนิคการถดถอยโลจิสติค และเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเชิงเส้น  
ท่ีมีความเร็วในการประมวลผลสูง นอกจากน้ีในการสร้างและปรับปรุงคลงัค าศพัท์อาการไม่พึงประสงค์ 
(ADR Lexicon) ใหค้รอบคลุมค าท่ีมีความหมายคลา้ยกนัและรูปแบบการสะกดท่ีหลากหลาย เพื่อแกปั้ญหาท่ี
เกิดจากการใช้ค  าย่อ ค าทบัศพัท์ และค าสะกดผิด ซ่ึงพบไดบ้่อยในขอ้มูลเวชระเบียน รวมถึงความทา้ทาย 
ของการตดัค าภาษาไทย (Tokenization Errors) ท่ีไม่มีการเวน้วรรคระหวา่งค าและการใชศ้พัทท์างการแพทย์
เฉพาะทาง (Domain-specific terms) ปัญหาเหล่าน้ีอาจท าให้แบบจ าลองตีความผิดและมีความแม่นย  าลดลง 
ดงันั้น การปรับปรุงระบบตดัค า การสร้างแบบจ าลองภาษาท่ีเรียนรู้จากขอ้มูลสองภาษา ควบคู่กบัการใช้
เทคนิคฝังความหมายเชิงบริบทท่ีทันสมัย เช่น Pre-trained Transformers จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพ 
ของแบบจ าลองได ้ควรแกปั้ญหาขอ้จ ากดัในการจ าแนกกลุ่ม Non-ADR อนัเน่ืองมาจากความไม่สมดุลของ
ชุดขอ้มูลดว้ยวิธี อาทิ SMOTE และการสร้างขอ้มูลเสริม (Data augmentation) อีกทั้ง ควรพฒันาแบบจ าลอง
ภาษาทางการแพทยเ์ฉพาะทางภาษาไทย เพื่อรองรับขอ้มูลเชิงลึกจากสาขาสุขภาพและเภสัชกรรมโดยตรง 
เพิ่มขนาดของข้อมูลโดยวิ เคราะห์ข้อมูลทั้ ง เชิงโครงสร้างและไม่มีโครงสร้าง จากแหล่งต่าง ๆ 
เช่น เวชระเบียนอิเล็กทรอนิกส์หลายโรงพยาบาล รายงานอาการไม่พึงประสงค์ และขอ้มูลจากเครือข่าย
สังคมออนไลน์ เพื่อสร้างแบบจ าลองท่ีมีความครอบคลุมและสามารถน าไปประยุกต์ใชไ้ดอ้ย่างกวา้งขวาง  
ท าใหส้ามารถน าแบบจ าลองไปใชง้านกบัยากลุ่มอ่ืนหรือโรงพยาบาลอ่ืนได ้  

การศึกษาวิจยัน้ีแสดงให้เห็นถึงศกัยภาพในการประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบดั้งเดิม 
และเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อการจ าแนกอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา จากข้อมูลเวชระเบียน
อิเล็กทรอนิกส์ภาษาไทย ผลการพฒันาแบบจ าลองสามารถเช่ือมโยงกบันโยบายดา้นสาธารณสุขและการ
ปฏิบติัทางคลินิกเพื่อพฒันาระบบเฝ้าระวงัอาการไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาท่ีมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะ  
ในดา้นการเพิ่มความรวดเร็วในการจ าแนกและรายงานอาการไม่พึงประสงค์ การเพิ่มความแม่นย  าในการ
ตรวจจบัอาการท่ีอาจถูกมองขา้ม และการลดภาระงานของบุคลากรสาธารณสุขให้สามารถมุ่งเน้นการดูแล
ผูป่้วยได้มากขึ้น การประยุกต์ใช้งานวิจยัน้ีสอดคล้องกับแนวทางขององค์การอนามยัโลกและนโยบาย
สาธารณสุขดิจิทัลของประเทศไทย เพื่อพัฒนาต่อยอดเป็นระบบเฝ้าระวังความปลอดภัยของยา  
ในระดบัประเทศท่ีมีประสิทธิภาพและเหมาะสมกบับริบทไทยต่อไป   
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