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บทคดัย่อ 
          ในปัจจุบนัแพทยผ์ูเ้ช่ียวชาญตอ้งให้บริบาลผูป่้วยจ านวนมากข้ึนเน่ืองจากปัญหาความขาดแคลน
แพทย ์ประกอบกบันโยบายสาธารณสุขของประเทศไทยท าใหส้ามารถเขา้ถึงการรักษาในโรงพยาบาลไดม้ากข้ึน 
ส่งผลท าให้แพทยมี์เวลาท่ีใชใ้นการรักษาน้อยลง เพื่อช่วยการท างานของแพทยแ์ละลดความคลาดเคล่ือนท่ีอาจ
เกิดข้ึน จึงตอ้งการน าระบบสนบัสนุนการตดัสินใจของแพทยม์าช่วยเสริมการท างานของแพทย ์
 งานวิจยัน้ีจึงน าเสนอระบบการสกดันิพจน์ทางการแพทยท่ี์สามารถใช้งานไดก้บัขอ้มูลบนัทึกการ
รักษาของประเทศไทยโดยการน าเทคนิคการระบุนิพจน์ (Named Entity Recognition) มาประยุกต์ร่วมกบัใช้
ฐานขอ้มูลตวัอกัษรยอ่และฐานขอ้มูลอาการป่วยภาษาไทย โดยสามารถให้มีค่า F1-score ส าหรับการสกดันิพจน์
ทางการแพทยข์องกลุ่มโรคทางเดินปัสสาวะอยูท่ี่ร้อยละ 79.62 
 
ค าส าคัญ : การระบุนิพจน์ส าคญั, ระบบสนบัสนุนการตดัสินใจของแพทย ์
 

ABSTRACT 
  In the current healthcare landscape, physicians are faced with the challenge of managing a larger 
number of patients due to physician shortages. Thailand's healthcare policies, which aim to enhance 
accessibility to hospital care, coupled with the increasing number of patients, have reduced the available time 
for each patient. To support physicians and reduce medication errors, there is a need for decision support 
systems. 
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This research presents a medical term extraction system that can be applied to the treatment 
records in Thailand. The system utilizes Named Entity Recognition (NER) techniques and leverages both 
abbreviation and symptom databases in Thai. The system achieves an F1-score of 79.62% for extracting 
medical terms related to urinary tract disorders. 

 
Keyword: Named Entity Recognition, Clinical Decision Support System 
 

บทน า 
 ประเทศไทยเป็นประเทศหน่ึงท่ีให้ความส าคญัต่อระบบสาธารณสุข ส่งผลท าให้ประชาชนสามารถ
เขา้ถึงการรักษาในโรงพยาบาลไดม้ากข้ึน และมีแนวโนม้สูงข้ึน คาดการณ์อตัราส่วนแพทยต์าม “แผนก าลงัคน 
ตามการจดัระบบบริการโดยเขตสุขภาพ กระทรวงสาธารณสุขปี 2563 – 2567” พบว่าแพทย ์1 คนตอ้งดูแลคน
ผูป่้วยจ านวนกว่า 1,814 คน นอกจากน้ียงัพบปัญหาการขาดแคลนแพทยใ์นบางพื้นท่ีอีกดว้ย ท าให้แพทยต์อ้ง
ดูแลผูป่้วยจ านวนมากกว่าจ านวนดงักล่าว ส่งผลให้แพทยไ์ม่มีเวลาการดูแลผูป่้วย พร้อมทั้งมีภาระงานมาก 
ส่งผลท าให้เกิดความเหน่ือยลา้ในขณะการอ่านประวติัเก่าของผูป่้วย ท าให้เกิดการอ่านขอ้มูลการรักษาผิดพลาด
และส่งผลท าใหเ้กิดความคลาดเคล่ือนทางการรักษาได ้ 
 เพื่อช่วยลดปัญหาความคลาดเคล่ือนท่ีเกิดข้ึนจากการรักษาท่ีเกิดจากการผดิพลาดของการอ่านบนัทึก
การรักษา จึงมีแนวคิดท่ีน าเทคโนโลยีดา้นการประมวลผลทางภาษาศาสตร์ (Natural language processing) มา
ประยกุตใ์ชเ้พื่อใหแ้พทยอ่์านขอ้มูลการรักษาหรือประวติัการรักษาไดร้วดเร็ว พร้อมทั้งมีความถูกตอ้งในการอ่าน
ข้อมูลอาการป่วย ส่งผลท าให้แพทย์มีเวลาในการรักษามากข้ึนและยงัเป็นส่วนท่ีช่วยให้แพทย์สามารถ
วินิจฉยัโรคท่ีผูป่้วยอาจจะเป็นไดม้ัน่ใจยิ่งข้ึน การพฒันาระบบดงักล่าวไดน้ าเทคนิคการสกดันิพจน์เฉพาะหรือ 
Named Entity Recognition (NER) ซ่ึ ง เป็น เทคนิคในการประมวลทางภาษาศาสต ร์  (Natural language 
processing) มาประยุกต์ใช้ในการสกดันิพจน์ส าคญัโดยจะเป็นการสกดันิพจน์ท่ีมีความจ าเพาะเจาะจงในด้าน
การแพทยป์ระยกุตใ์ชใ้หเ้หมาะสมลกัษณะของบนัทึกทางการแพทยข์องประเทศไทย 
 งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อพฒันาโมเดลในการสกดันิพจน์ส าคญัในบนัทึกขอ้มูลทางการแพทย์
ของไทย เพื่อลดความผิดพลาดท่ีอาจจะเกิดจากความคลาดเคล่ือนในการอ่านบนัทึกขอ้มูลทางการแพทย ์พร้อม
ทั้งยงัสามารถน ามาใช้ในการสกดัอาการส าคญัเพื่อน าไปใช้ในการวิเคราะห์ขอ้มูลไดอี้กดว้ย โดยประยุกต์ใช้
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ท่ีพฒันาพื้นฐานมาจาก Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers (BERT) โดยมีการปรับปรุงให้มีขนาดเล็กกว่า BERT แต่ยงัคงมีประสิทธิภาพเช่นเดิม ได้แก่ 
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Distilled Bidirectional Encoder Representations from Transformers (DistilBERT) เพื่อให้ท างานได้รวดเร็วข้ึน
และน าไปแสดงโดยผา่น Application Programming Interface (API) พร้อมทั้งแสดงผลผา่นแอพพลิเคชนั Line  
 

วตัถุประสงค์ของงานวจิัย 
1. เพื่อสร้างระบบสกดันิพจน์ท่ีมีความจ าเพาะเจาะจงทางกบัศพัทท์างดา้นการแพทย ์และสามารถ

ใชง้านกบับนัทึกทางการแพทยข์องประเทศไทยได ้
2. เพื่อสร้างคลงัค าศพัทต์วัอกัษรยอ่ทางการแพทยแ์ละค าศพัทอ์าการป่วยในภาษาไทย  
3. เพื่อสร้าง API ส าหรับระบบสกดันิพจน์ทางการแพทยเ์พื่อน าไปเช่ือมต่อกบัระบบต่างๆ  

 

ขอบเขตงานวจิัย 
1. บนัทึกทางการแพทยท์างแผนกศลัยกรรม ในกลุ่มโรคทางเดินปัสสาวะ จ านวน 200 ขอ้ความ 
2. สามารถสกดันิพจน์ท่ีส าคญัไดโ้ดยแบ่งเป็น 3 หมวด ไดแ้ก่ ขอ้มูลทัว่ไป, ต าแหน่งหรืออวยัวะท่ี

พบ, อาการท่ีพบ 
 

ทฤษฎ ีและผลงานทีเ่กีย่วข้อง 
 สารนิพนธ์น้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อสร้างระบบสกัดนิพจน์ส าคัญทางการแพทย์เพื่อสนับสนุนการ
ตดัสินใจของแพทยน์ั้นมีการศึกษารายละเอียดและงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งดงัน้ี  
 1. Systematized Nomenclature of Medicine Clinical Terms (SNOMED-CT)  เป็นระบบมาตรฐาน
ศพัทท์างการแพทยส์ากลท่ีมีความสมบูรณ์มากท่ีสุดในปัจจุบนัท่ีใชก้บัระบบคอมพิวเตอร์ นอกเหนือจากส่วนท่ี
น ามาใช้เป็นฐานความรู้ในการพฒันารหัสยา อาจน าไปใช้พฒันาระบบข้อมูลเวชภณัฑ์ เคร่ืองและอุปกรณ์
ทางการแพทยไ์ดอี้กดว้ย ระบบ SNOMET-CT เป็นระบบศพัท์ทางการแพทยท่ี์มีความครอบคลุมการแพทย์ใน
สาขาต่างๆ รวมทั้งทนัตแพทย ์เภสัชศาสตร์ พยาบาลศาสตร์ เทคนิคการแพทย ์และสัตวแพทย ์และในประเทศ
ไทยไดมี้การเขา้ร่วมเป็นสมาชิก SNOMED-CT ในเดือนมกราคม 2022 อีกดว้ย 
 2. การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing : NLP)  เป็นเทคโนโลยีท่ีใช้การ
ประมวลผลข้อมูลภาษาธรรมชาติโดยใช้คอมพิวเตอร์เป็นเคร่ืองมือหลัก ซ่ึงมีวตัถุประสงค์เพื่อช่วยให้
คอมพิวเตอร์เขา้ใจและวิเคราะห์ขอ้มูลภาษาธรรมชาติอยา่งมีประสิทธิภาพ โดยการใชเ้ทคโนโลยี NLP จะช่วย
ใหเ้ราสามารถท างานกบัขอ้มูลภาษาธรรมชาติไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพและรวดเร็วมากยิง่ข้ึน 

การน าเทคโนโลยี NLP มาใช้งานมีประโยชน์อย่างมากมาย เช่น การพฒันา chatbot ท่ีสามารถตอบ
ค าถามและส่ือสารกบัผูใ้ช้งานไดเ้หมือนกบัมนุษย ์การสร้างระบบแปลภาษาอตัโนมติัท่ีสามารถแปลภาษาได้
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แมว้า่ภาษาท่ีน ามาแปลจะไม่เหมือนกนั และการสร้างระบบคดักรองเน้ือหาออกจากขอ้ความเพื่อคน้หาขอ้มูลท่ี
ตอ้งการไดอ้ยา่งง่ายดาย 

3. การสกัด นิพจน์ส าคัญ  (Named Entity Recognition: NER)  ซ่ึ ง เป็น เทคนิคการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) ท่ีท าหน้าท่ีระบุประเภทของ Noun phrase ท่ีปรากในขอ้ความ 
เช่น ประเภท บุคคล สถานท่ี วนัท่ี เวลา เป็นตน้ NER มกัถูกน าไปใช้เพื่อร่วมวิเคราะห์งานทางด้าน NLP ต่าง 
เน่ืองจาก NER สามารถช่วยระบุ Entity ท่ีถูกกล่าวถึงในขอ้ความ เช่น ช่ือบุคคล สถานท่ี เวลา เพื่อน าไปหา
ความสัมพนัธ์ระหวา่ง Entity เหล่านั้นในล าดบัถดัไป 

การพฒันาแบบจ าลอง NER สามารถท าได้หลายวิธี ตั้ งแต่วิธี Classical machine learning ท่ีอาศยั
ผูเ้ช่ียวชาญช่วยระบุคุณสมบติัของขอ้มูล (Feature engineering) ในเบ้ืองตน้ให้ระบบ ไดแ้ Conditional Random 
Fields (CRF), Support Vector Machines (SVM) ไปจนถึงวิธี Deep Learning ท่ีท  าการแบ่งข้อความเป็นหน่วย
ยอ่ยของค า (Word) หรือพยญัชนะ (Character) แลว้จึงแปลงหน่วยยอ่ยของค า ดงักล่าวเป็น Features และน าเขา้สู่
กระบวนการเรียนรู้ Deep Learning ในล าดบัถดัไป ไดแ้ก่ Bi-LSTM เป็นตน้ 

4. Distilled Bidirectional Encoder Representations from Transformers (DistilBERT)  เป็นตัวแบบ 
(model) ท่ี ถู ก ส ร้ า ง ข้ึ น จ า ก  BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) โ ด ย มี
วตัถุประสงคใ์นการลดขนาดของโมเดลเพื่อท าใหมี้ประสิทธิภาพในการท างานไดร้วดเร็วข้ึน โมเดล BERT เป็น
โมเดลท่ีสร้างข้ึนโดยทีมวิจยัของ Google และไดรั้บความนิยมสูงเน่ืองจากความสามารถในการเขา้ใจและสร้าง
ความหมายของประโยคหรือขอ้ความท่ีมีความซบัซอ้นไดดี้ 

DistilBERT ใชเ้ทคนิคท่ีเรียกวา่ "distillation" เพื่อลดขนาดของโมเดล วิธีน้ีมีกระบวนการให้โมเดล
ใหญ่ (เช่น BERT) เป็นโมเดลเล็กข้ึน โดยการโคด้โมเดลใหญ่เขา้ไปในโมเดลเล็ก เพื่อให้โมเดลเล็กเรียนรู้จาก
ขอ้มูลการสอนท่ีอยู่ในโมเดลใหญ่ โดยเก็บส่ิงท่ีส าคญัส าหรับการเขา้ใจประโยคหรือขอ้ความและลบส่ิงท่ีไม่
ส าคญั ซ่ึงจะท าให้โมเดลมีขนาดเล็กลง แต่ยงัคงความสามารถในการเขา้ใจและสร้างความหมายของประโยค
หรือขอ้ความไดดี้เช่นเดิม 

5. การวดัประสิทธิภาพของโมเดล  สามารถท าไดโ้ดยใช ้metrics ต่อไปน้ี: 
Precision : สัดส่วนของจ านวนขอ้ความท่ีถูกท านายวา่เป็นนิพจน์ท่ีถูกตอ้งกบัจ านวนนิพจน์ท่ีถูก

ท านายวา่เป็นนิพจน์ 
Recall : สัดส่วนของจ านวนขอ้ความท่ีถูกท านายวา่เป็นนิพจน์ท่ีถูกตอ้งกบัจ านวนนิพจน์ท่ีแทจ้ริง

ทั้งหมด 
F1-score : ค านวณจากสูตร (2x(PrecisionxRecall))/(Precision + Recall) 
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งานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 
งานวิจยัท่ีพฒันาข้ึนเป็นงานวิจยัท่ีจะน าไปใช้ประโยชน์ทางด้านการแพทย ์โดยน าไปใช้งานกับ

ขอ้มูลท่ีมีทั้ งภาษาไทยและภาษาองักฤษอยู่ด้วยกนั เน่ืองจากไม่มีงานวิจยัท่ีท าการทดลองกับข้อมูลดงักล่าว 
ดงันั้นจึงท าการท าการศึกษาเก่ียวกบัรายละเอียดการสกดันิพจน์ทางการแพทยท่ี์ท ากบัขอ้มูลภาษาองักฤษ ผูว้ิจยั
จึงรวบรวมงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งและสรุปรายละเอียดไดด้งัน้ี  

DistilBERT (Raza S, 2022) : การใช้โมเดล DistilBERT และท าการ fine tuning ขอ้มูลในส่วน pre-
trained โดยท าการเปล่ียนแปลงเลเยอร์สุดทา้ยของโมเดล DistilBERT ให้เหมาะส าหรับการระบุนิพจน์ทางดา้น
งานชีวภิาพเปล่ียนจาก pre-trained DistillBERT เป็น fine-tuned DistillBERT 

 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่1  โครงสร้างการเปล่ียนจาก Pre-training เป็น fine-tuning  

 
ก่อนน าขอ้มูลเขา้โมเดล จะน าขอ้มูลมาตดัให้เป็นค า (tokenized) แปลงขอ้ความแต่ละค าให้อยู่ใน

รูป แบบ  embedding โดยจัดท า เป็ น  3 แบบ  ได้แ ก่  token embedding, segment embedding และ  position 
embedding และรวมกันเพื่อน าเป็นข้อมูลไปใช้ในขั้นตอนถัดไป ซ่ึง token embedding จะเป็นข้อมูลท่ีแสดง
ความหมายของแต่ละค า, segment embedding เป็นตวัช่วยให้โมเดลแยกส่วนต่างๆ ในประโยค และ position 
embedding จะเป็นการใหข้อ้มูลเก่ียวกบัต าแหน่งของค าในประโยค  

การแสดงผลของค าท่ีไดจ้ากน้ีจะถูกส่งผา่นชั้น dense layer ท่ีรับผิดชอบในการเพิ่มความสามารถให้กบั
การแสดงผลขอ้มูลน าเขา้และแปลงรูปแบบ IOB (Inside, Outside, Beginning) ของชุดขอ้มูล CONLL-2003 และ 

ท านายนิพจน์ในของแต่ละค าโดยจะแสดงลเฉพาะค าท่ีมีค่าความมัน่ใจ (Confidence score) มากกวา่ 0.4 
เท่านั้น 
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ภาพที ่2  ขั้นตอนการน าขอ้มูลเขา้โมเดล 

 
ผลการทดลองของงานวิจยัดงักล่าวพบวา่โมเดลดงักล่าวมีประสิทธิภาพในการระบุนิพจน์ส าคญัทาง

ชีวการแพทย์โดยมีค่า F1-score ส าหรับชุดข้อมูล MACCROBAT, NCBI-Disease และ I2b2-2012 เท่ ากับ 
91.89%, 90.28 และ 89.54 ตามล าดบั ซ่ึงมีประสิทธิภาพสูงกว่าโมเดลในการระบุนิพจน์ทางการแพทยห์ลายๆ 
โมเดล เช่น BioBERT v1.2, ClinicalBERT เป็นตน้   

Bi-Char-LSTMs (Magge A, 2018) :งานวิจัยดังกล่าวได้น าบันทึกทางการแพทย์ (Clinical notes) 
โดยน ามาตดัค าและท า word embedding และน าไปสร้างโมเดลการระบุนิพจน์โดยใช ้bidirectional LSTM โดย
ก าหนดชั้น hidden unit ไวท่ี้ถึง 75 และใช้ Adam เป็น optimizer ด้วย learning rate ท่ี 0.005 และมีการก าหนด 
dropout ท่ี 0.5 เพื่อป้องกนัการ overfit และใช้โมเดล Random Forest เป็น classifier โดยมีประสิทธิภาพในการ
ระบุนิพจน์ทางการแพทยโ์ดยมีค่า F1-score ของ micro-average อยูท่ี่ 0.81 

ระบบสนับสนุนการตดัสินใจของแพทย ์(Clinical Decision Support System) (Sutton RT, 2020) : 
สามารถแบ่งตามประเภทตามรูปแบบการพัฒนาได้แก่ 1) ใช้องค์ความรู้เก่า โดยการท ามักจะพัฒนาโดย
ผูเ้ช่ียวชาญดา้นนั้นๆ เช่น แพทย ์เภสัชกร เป็นตน้ มกัจะมีการท างานแบบ rule-base 2) ไม่ไดใ้ช้องค์ความรู้เก่า 
มกัจะพฒันาโดยนกัพฒันา โดยจะมีการน าอลักอริทึมทางคณิตศาสตร์มาใช ้เช่น neural network  
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ตารางที ่1  สรุปขอ้ดีขอ้เสียของระบบ CCDS  
 

หัวข้อ ข้อดี ข้อเสีย 
ความปลอดภยัของผูป่้วย ลดอนัตรายท่ีเกิดจากความคลาดเคล่ือนท่ี

อาจจะเกิดข้ึน เช่น การจ่ายยาผิด 
ไดรั้บการแจง้เตือนท่ีมากเกินไปท าใหไ้ม่สนใจ
และเม่ือมีขอ้แจง้ท่ีอนัตรายท าใหแ้พทยไ์ม่
สนใจ 

การจดัการผูป่้วย ช่วยวางแผนการรักผูป่้วยไดดี้ข้ึน ท าใหแ้พทยข์าดความเช่ียวชาญ และเช่ือใน
ระบบมากเกินไป 

ค่าใชจ่้าย ช่วยลดค่าการรักษา เช่นการจ่ายยาหรือ
การรักษาท่ีซ ้ าซอ้น 

ค่าติดตั้งและค่าบ ารุงรักษาค่อนขา้งมีราคาสูง 

ฟังกช์นัการบริหารจดัการ/
ระบบอตัโนมติั 

ช่วยใหเ้ลือกหมายเลข ICD10 และท า
เอกสารต่างๆ ไดอ้ตัโนมติั 

ตอ้งมีการอบัเดตระบบอยูเ่สมอ 

การตดัสินใจในการรักษา ช่วยใหค้  าแนะน าเก่ียวกบัการรักษาโดย
ข้ึนกบัขอ้มูลของผูป่้วยอตัโนมติั 

แพทยอ์าจไม่เห็นดว้ยกบัส่ิงท่ีระบบแนะน า 
หรืออาจจะมี bias ท าใหย้ดึตามระบบมากกวา่ 

ระบบเอกสาร ไดร้ะบบเอกสารท่ีดีข้ึน ระบบอาจจะรวบรวมขอ้มูลจากหลายแหล่งท่ีมา
ท าใหข้อ้มูลนั้นไม่เป็นแพทเทิร์นเดียวกนั 
ผูใ้ชง้านตอ้งมาปรับเอกสารใหม่อีกคร้ัง 

 
ระเบียบวธิีวจิัย 
1. การสร้างแบบจ าลอง 
 1.1 การสร้างคลงัค าศพัทใ์นรูปฐานขอ้มูล  
 (1)  ฐานขอ้มูลตวัอกัษรยอ่ทางการแพทย ์ การสร้างฐานขอ้มูลตวัอกัษรยอ่ทางการแพทยถู์กพฒันาจาก
การน าขอ้มูลจากเวบ็ไซต์ท่ีมีค  าศพัท์ย่อและความหมายเต็มของค าศพัท์ย่อนั้นโดยดึงขอ้มูลจากเวบ็ไซด์ (Web 
scraping) โดยแบ่งเป็นค าศพัท์ท่ีใช้โดยทัว่ไปในบนัทึกทางการแพทย,์  ต  าแหน่งของอวยัวะ,  ค  าท่ีใช้ในการ
วินิจฉัยโรค  เป็นตน้ โดยดึงขอ้มูลจากเวบ็ไซด์โดยใช้ชุดเคร่ืองมือ Selenium และน าขอ้มูลมากเวบ็ไซด์ทรูปลูก
ปัญญา  
(https://www.trueplookpanya.com/knowledge/content/82580/-blog-laneng-lan) และ openmd  
(https://openmd.com/dictionary/abbreviations) 
 (2)  ฐานขอ้มูล SNOMET-CT  ขอ้มูลดงักล่าวอยูใ่นรูปแบบฐานขอ้มูล SQL โดยท าการติดตั้งและเรียกดู
ขอ้มูลโดยผา่นโปรแกรม MySQL และน าค าศพัทม์าใชใ้นเฉพาะหวัขอ้ finding และ body of structure  

https://www.trueplookpanya.com/knowledge/content/82580/-blog-laneng-lan)%20และ
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 (3)  ฐานข้อมูลอาการป่วยภาษาไทย  เตรียมฐานข้อมูลอาการป่วยภาษาไทยค าท่ีพบบ่อยจากข้อมูล
บนัทึกทางการแพทยข์องจ านวนขั้นตอนการท าดงัต่อไปน้ี  

3.1  การสกดัขอ้ความภาษาไทย (Regex) : ขอ้ความบนัทึกทางการแพทย์เป็นบนัทึกท่ีมีการใช้ทั้ ง
ภาษาไทยและภาษาองักฤษ เพื่อสร้างการสกดัขอ้ความภาษาไทยน ามาสร้างเป็นฐานขอ้มูลคลงัค าศพัท์โดยใช ้
Regex  

3.2  การตดัค า (Word tokenization) : น าขอ้มูลทางการแพทยท์ั้งหมดน ามาตดัค าเพื่อน าไปใช้สร้าง
เป็นค าศพัทโ์ดยใชเ้คร่ืองมือ pythainlp และตดัค าตามการเวน้วรรค โดยมีการรายละเอียดการเลือกใช้ pythaiNLP 
และเลือกอลักอริทึมการตดัค าเป็น multi_cut และ dictionary การนบัความถ่ีท่ีพบโดยใช ้Bag of word : น าขอ้มูล
ท่ีได้จากข้อ 2 น ามาสร้างเป็นชุดข้อมูล bag of word เพื่อนับความถ่ีท่ีพบทั้งหมดในเอกสารทั้งหมด 200,000 
ขอ้มูล โดยใช ้Countvectorizer 

3.3  การแปลภาษา : น าขอ้ความจาก bag of word เขา้โมเดลแปลภาษาไทยเป็นภาษาองักฤษ โดยใช้
เคร่ืองมือ Google translate API เพื่อน าไปเทียบกบัฐานขอ้มูล Snomed-CT  

3.4  การหาความคลา้ยคลึงของค า (Word similarity) : เม่ือไดคู้่ศพัทภ์าษาไทยและภาษาองักฤษจาก
ขอ้ 4 น าข้อความทั้งหมดท่ีได้จากการท า Bag of word เปรียบเทียบความคล้ายคลึงกนักับศพัท์ในฐานข้อมูล 
Snomed-CT โดยการหา word similarity โดยใช้ เค ร่ืองมือ spaCy โดยเลือกโมเดลท่ีส ร้างจากชุดข้อมูล 
‘en_core_web_md’ ซ่ึงพฒันาและเลือกขอ้ความท่ีมี word similarity สูงท่ีสุดในแต่ละค า  

3.5  ตรวจสอบความถูกตอ้งของขอ้มูล (TH/EN Medical corpus verification) : เรียงล าดบัขอ้มูลโดย
เรียงตามความถ่ีท่ีพบและค่าความคล้ายคลึง (word similarity score) เพื่อเลือกค าศพัท์น ามาตรวจสอบความ
ถูกตอ้งของขอ้มูลและน าไปใชใ้นการสร้างฐานขอ้มูลอาการป่วยส าหรับการเตรียมขอ้มูลบนัทึกทางการแพทย ์ 

1.2  การเตรียมขอ้มูลบนัทึกทางการแพทย ์(Data Preprocessing) 

 (1)  การท าความสะอาดขอ้มูล (Cleansing Data) : น าสัญลกัษณ์พิเศษต่างๆ ออกจากขอ้มูลบนัทึก
ทางการแพทย ์เช่น ‘<’, ‘>’, ‘-’, ‘\’, ‘\n’, ‘?’, ‘:’ เป็นตน้ เพื่อเตรียมขอ้มูลส าหรับขั้นตอนถดัไป 
 (2)  การแทนท่ีตัวอักษรย่อทางการแพทย์ (Replace abbreviation) : น าข้อมูลจากฐานข้อมูลทาง
การแพทยม์าตรวจสอบกบัขอ้มูลบนัทึกทางการแพทยโ์ดยตรงพบตามการเวน้วรรค (space) หากตรงตามคลงั
ค าศพัทท์างการแพทยท่ี์สร้างไวใ้หแ้ทนทีดว้ยความหมายท่ีก าหนด   
 (3)  แทนท่ีอาการป่วยจากคลงัค าศพัทท์างการแพทย ์(Replace TH/EN medical corpus) 
น าขอ้ความท่ีไดจ้ากขอ้ท่ี 2 แทนท่ีดว้ยฐานขอ้มูลคลงัค าศพัทท์างการแพทยด์ว้ยการเรียงค าศพัทใ์นท่ีมีความยาว
ของตวัอกัษรสูงสุดและเล่ือนตรวจเช็คขอ้ความ window slicing) คร้ังละ 1 ตวัอกัษร หากตรวจพบขอ้ความท่ีตรง
ตามขอ้มูลจากคลงัค าศพัทท์างการแพทยจ์ะแทนท่ีขอ้ความดงักล่าวดว้ยคู่ค  าศพัทน์ั้น  
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1.3  สกดันิพจน์ส าคญัทางการแพทย ์
 น าขอ้มูลทางการแพทยท่ี์ไดจ้ากขอ้ 3.1.2 น ามาสกดันิพจน์ส าคญัทางการแพทยโ์ดยเลือกท่ีจะแสดง
ข้อใน 3 หมวด ได้แก่  ข้อมูลทั่วไป , ต าแหน่ง/อว ัยวะท่ีพบ และอาการส าคัญ โดยเลือกใช้โมเดล  Bio-
Epidemiology-NER (https://pypi.org/project/Bio-Epidemiology-NER/)  
2.  การน าไปใชง้าน  
 เพื่อน าไปสร้างเป็นเป็นผลิตภณัฑ์ตน้แบบ พร้อมทั้งสามารถเก็บขอ้มูลต่างๆ จากแพทยผ์ูท้ดลองใช้
ระบบไดง่้าย จึงน าระบบสกดันิพจน์ส าคญัทางการแพทยมี์การน าไปแสดงผลบน Line application ดงัน้ี 
 ส่วนท่ี 1 การพฒันา API โดยรับ input เป็นขอ้ความทางการแพทยแ์ละส่ง output ของผลการสกดั
นิพจน์ส าคญัใหอ้ยูใ่นรูปแบบ JSON เพื่อน าไปแสดงผลในขั้นตอนถดัไป 
 ส่วนท่ี 2 สร้าง Line official account และเช่ือมต่อกบัระบบแชทบอทของบอทนอ้ย เพื่อเตรียมระบบ
ส าหรับการแสดงผล  
 ส่วนท่ี 3 เช่ือมต่อ API กบัระบบแชทบอทของบอทน้อยเพื่อแสดงผลข้อมูลการสกัดนิพจน์ตาม
รูปแบบขอ้ความท่ีไดอ้อกแบบไว ้    
 

ผลการศึกษา 
1.  ผลการเตรียมฐานขอ้มูลทางการแพทย ์
 1.1  ฐานขอ้มูลคลงัค าศพัทย์อ่ : ฐานขอ้มูลตวัยอ่ท่ีถูกดึงดว้ยการดึงขอ้มูลผา่นเวบ็ไซตแ์ละท าการตรวจสอบ
ความถูกตอ้งของขอ้มูลทั้งหมดไดชุ้ดฐานขอ้มูลจ านวน 1,210 รายการ 
 

    
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3  ฐานขอ้มูลคลงัค าศพัทย์อ่ทางการแพทย ์



22 

 

 1.2  ฐานขอ้มูล SNOMED-CT : ฐานขอ้มูล SNOMED-CT ถูกสร้างให้อยูใ่นฐานขอ้มูล SQL เน่ืองจากเป็น
ฐานขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่ ประกอบดว้ยคลงัค าศพัทม์ากกวา่ 1 ลา้นรายการ แต่ในงานวจิยัน้ีเลือกใชเ้ฉพาะขอ้มูลท่ี
อยูใ่นหมวด finding และ body structure โดยน าขอ้มูลดงัล่าวออกจากฐานขอ้มูล SQL ใหอ้ยูใ่นไฟล ์CSV เพื่อให้
ง่ายต่อการน าไปใชต่้อ 
 

 
 

ภาพที ่4  ฐานขอ้มูล SNOMED-CT ในกลุ่มของ finding 
 
1.3  ฐานขอ้มูลคลงัค าศพัท์อาการป่วยทางการแพทยภ์าษาไทย  : ผลลพัธ์การเตรียมฐานขอ้มูลคลงัค าศพัท์

อาการป่วยทางการแพทยภ์าษาไทยได้ถูกสร้างตามกระบวนการตดัค า เทียบความคลา้ยคลึงกบัฐานขอ้มูลใน 
SNOMED-CT และตรวจสอบความถูกตอ้งของขอ้มูลไดชุ้ดขอ้มูลทั้งหมด 2,553 รายการ 

 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
ภาพที ่5  ฐานขอ้มูลคลงัค าศพัทอ์าการป่วยทางการแพทยภ์าษาไทย 
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2.  ผลการวดัประสิทธิภาพความถูกตอ้งของโมเดล 
        สุ่มขอ้มูลบนัทึกทางการแพทยก์ลุ่มโรคทางเดินปัสสาวะโดยน ามาใช้ในการทดสอบทั้งหมด 200 ขอ้มูล 
โดยผลของค่า Precision, Recall และ F1-score เม่ือเปรียบเทียบกบัการสกดัชุดขอ้มูลมาตรฐานโดยค านวณจาก
นิพจน์ท่ีส าคญัมีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี  

 
ตารางที ่2  สรุปผลประสิทธิภาพของโมเดลกบัชุดขอ้มูลบนัทึกทางการแพทยภ์าษาไทย 
 

Dataset Precision Recall F1-score 
MACROBBAT 2020 92.10 91.68 91.89 
NCBI-Disease 91.68 88.92 90.28 
I2b2-2012 90.10 88.98 89.54 
บนัทึกทางการแพทยภ์าษาไทยกลุ่มโรคทางเดินปัสสาวะในแผนกศลัยกรรม 80.52 78.80 79.62 
 
3.  ผลการใชง้าน 

น า  API เช่ือมต่อกบัระบบแชทบอทและแสดงผลผ่าน Line Official Account ซ่ึงไดต้วัอยา่งผลการ
ท างานดงัน้ี  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่6  การใชง้านผา่น Line Application 
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สรุปและอภิปรายผลการวจิัย 
  ไดพ้ฒันาท่ีมีประสิทธิภาพการสกดันิพจน์ส าคญัทางการแพทย ์ประกอบดว้ยขั้นตอนดงัน้ี 
  (1)  คน้หาเวบ็ไซต์ท่ีมีขอ้มูลตวัอกัษรย่อทางการแพทย ์ใช้การดึงขอ้มูลจากเวบ็ไซด์ (web scaping) 
และท าการตรวจสอบความถูกตอ้งของขอ้มูล ไดฐ้านขอ้มูลตวัอกัษรยอ่ทางการแพทยจ์  านวน 1,210 รายการ  
  (2)  สร้างฐานข้อมูล SNOMED-CT โดยการดึงข้อมูลท่ีอยู่ใน MySQL ให้อยู่ในรูปไฟล์ csv ใน
หมวด finding และ body structure  
  (3)  สร้างฐานขอ้มูลอาการป่วยภาษาไทยจากบนัทึกขอ้มูลทางการแพทยโ์ดยการตดัค าตามวรรคและ
ใชเ้คร่ืองมือ pythaiNLP นบัจ านวนความถ่ีท่ีพบเลือกขอ้ความท่ีพบบ่อยน ามาแปลภาษาเบ้ืองตน้โดยใช้ google 
translate API น าค าแปลท่ีไดห้าค่าความคลา้ยคลึงกนักบัขอ้มูลในฐานขอ้มูล SNOMED-CT ไดฐ้านขอ้มูลอาการ
ป่วยภาษาไทยจ านวน 2,553 รายการ  
  (4)  น าขอ้มูลบนัทึกทางการแพทยข์องแผนกศลัยกรรมในกลุ่มโรคทางเดินปัสสาวะจ านวน 200 
รายการ น ามาแทนท่ีดว้ยฐานขอ้มูลคลงัค าศพัท์ตวัอกัษรยอ่ทางการแพทยแ์ละฐานขอ้มูลอาการป่วยภาษาไทย 
และสกดัอาการส าคญัดว้ยโมเดล Bio-Epidemiology-NER  
  โดยโมเดลในงานวิจยัน้ีให้ความแม่นย  าในการสกดัอาการส าคญัทางการแพทยซ่ึ์งไดค้่า Precision, 
Recall และ F1-score เท่ากนั 80.52%, 78.80% และ 79.62% ตามล าดบั  
 

ข้อสังเกต         
1. ผลการสกดันิพจน์ส าคญัทางการแพทยย์งัไม่ค  าศพัทไ์ม่ครอบคลุมขอ้มูลทั้งหมดในบนัทึกทาง

การแพทยแ์ละขอ้มูลท่ีเป็นส่วนการปฏิเสธ เช่น ไม่มีอาเจียน ไม่มีปัสสาวะแสบขดั เป็นตน้ ยงัไม่สามารถสกดั
ขอ้ความออกมาในรูปปฏิเสธได ้

2. บนัทึกทางการแพทยท่ี์เป็นขอ้มูลรายละเอียดมีค่อนขา้งยาว ไม่มีรูปประโยค และมีภาษาไทยปน
ภาษาองักฤษ ระบบสกดันิพจน์ส าคญัทางการแพทยย์งัไม่สามารถสกดัขอ้ความไดแ้ม่นย  า  

3. ตวัอกัษรยอ่ทางการแพทยท่ี์ใชต้วัยอ่เดียวกนั ระบบยงัไม่ระบุไดว้า่ตวัอกัษรยอ่ดงักล่าวหมายถึง
ค าเตม็รายการไหน 
 

ข้อเสนอแนะ 
1. วิธีการแปลงข้อมูลโดยใช้ฐานข้อมูลคลังค าศัพท์จ  าเป็นต้องมีฐานข้อมูลจ านวนมาก หาก

ตอ้งการเพิ่มความแม่นย  าหรือน าไปใช้กบัขอ้มูลอาการป่วยในโรคอ่ืนจ าเป็นตอ้งมีการเพิ่มฐานขอ้มูลจึงยงัไม่
เหมาะสมกบัการน าขยายส่วน (scale-up) 
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2. สร้างเวบ็แอปพลิเคชนัเพื่อให้ก าหนดสีของนิพจน์แต่ละประเภทได ้ท าให้มีประสบการณ์ใชง้าน
ท่ีดีกวา่การเช่ือมต่อ API กบัระบบสารสนเทศของโรคพยาบาล 

3. น าระบบสกดันิพจน์ดงักล่าวน าไปใชต่้อยอดในขั้นตอนการสกดั feature เพื่อน าขอ้มูลไปใชใ้น
การท านายโรคตามรหสัโรค ICD-10 หรือใชท้  าวเิคราะห์ขอ้มูลสถิติเก่ียวกบับนัทึกการรักษาผูป่้วย 
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