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บทคัดย่อ

งานวิจััยนี�มีวัตถุุปัรัะสงค์เพ่�อสร้ัางแบบจัำลองการัจัำแนกข้อมูลเพ่�อวินิจัฉััยความเสี�ยงการัเป็ันโรัคเบาหวานโดยใช้

เทคนิคเหม่องข้อมูล 4 วิธี ซึ่่�งปัรัะกอบด้วย วิธีนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) วิธีซึ่ัพพอรั์ตเวกเตอรั์แมชชีน (Support Vector 

Machine) วธิคีวามใกลเ้คยีงกนัที�สดุ (K-Nearest Neighbor) และวธิตีน้ไมต้ดัสนิใจั (Decision Tree) โดยใชข้อ้มลูของผูู้ป้ัว่ย

โรัคเบาหวานโรังพยาบาลสมเด็จัพรัะยุพรัาชบ้านดุง สรั้างชุดตวัแบบและชุดทดสอบตัวแบบ เปั็นขอ้มูลที�เกิดจัากการัทบทวน

เวชรัะเบียนผูู้้ปั่วยโรัคเบาหวานย้อนหลัง จัำนวน 1,435 ชุดข้อมูล 16 คุณลักษณะ จัากนั�นทำการัหาค�าความถุูกต้องของ 

แบบจัำลอง (Accuracy) โดยใชว้ธิ ี10- Fold Cross Validation ผู้ลการัเปัรัยีบเทยีบพบว�า วธิตีน้ไม้ตดัสินใจัใหค้�าปัรัะสทิธภิัาพ

สูงสุด โดยมีค�าความถูุกต้อง 93.73% วิธีนาอีฟเบย์ค�าความถูุกต้อง 88.92% วิธีความใกล้เคียงกันที�สุดและวิธีซึ่ัพพอร์ัต 

เวกเตอรั์แมชชีนค�าความถุูกต้อง 86.97% และ 86.13% ตามลำดับ จัะพบว�า วิธีต้นไม้ตัดสินใจัมีปัรัะสิทธิภัาพในการัสรั้าง

แบบจัำลองมากที�สดุเม่�อเทียบกับวิธทีี�ใชเ้ปัรีัยบเทียบรั�วมกัน เน่�องจัากเป็ันวิธทีี�ไม�มีการัแจักแจังหรัอ่ไม�ใช้พารัามิเตอร์ัซึ่่�งไม�ได้

ข่�นอยู�กบัสมมุตฐิ์านการัแจักแจังความน�าจัะเป็ัน อกีทั�งสามารัถุจัดัการักับข้อมูลที�มมีติสูิงได้อย�างแม�นยำ เหมาะสมที�จัะนำแบบ

จัำลองไปัพัฒนารัะบบจัำแนกข้อมลูเพ่�อวนิจิัฉัยัความเสี�ยงการัเป็ันโรัคเบาหวาน เพ่�อเปัน็แนวทางในการัสนับสนนุการัตัดสนิใจั 

ทางการัแพทย์ในการัวินิจัฉััยความเสี�ยงการัเปั็นโรัคเบาหวานต�อไปั

คำสี่ำคัญ: การัทำเหม่องข้อมูล โรัคเบาหวาน การัจัำแนกปัรัะเภัทผูู้้ปั่วยโรัคเบาหวาน

การัอ้างอิงบทความ: นพรััตน์ นนท์ศิิรัิ, รัาตรัี มนัสศิิลา และ กรัิช สมกันธา, “การัจัำแนกข้อมูลเพ่�อวินิจัฉััยความเสี�ยงการัเปั็นโรัคเบาหวานโดย
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Abstract

This research aims to create a data classification model for diagnosing diabetes risk by using four data 

mining techniques, which are Naïve Bayes Method, Support Vector Machine Method, K-Nearest Neighbor 

Method, and Decision Tree Method. The study employed data on diabetic patients from Somdej Phra  

Yuparat Hospital, Ban Dung to create a model and a model test kit. The data was derived from a retrospective  

review of diabetes medical records of 1,435 data sets with 16 attributes. Then the accuracy of the model 

was determined using the 10-fold cross validation method. The decision tree method yielded the highest  

efficiency with 93.73% accuracy, Naïve Bay method of 88.92% accuracy, closest approximation, and  

support vector machine method accuracy values of 86.97% and 86.13% respectively. It was found that 

the decision tree method was the most efficient in modeling compared to the comparative approach. This 

is because it is a non-distribution or nonparametric method which does not depend on the probability 

distribution hypothesis. It can also handle high-dimensional data with precision. It is appropriate to use 

the model to develop a classification system for diagnosing diabetes risk and as a guideline to support 

medical decision-making in the diagnosis of diabetes risk.
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1. บทนำ

 จัากข้อมูลของสหพันธ์เบาหวานนานาชาติ พบผูู้้ป่ัวย

โรัคเบาหวานทั�วโลกรัาว 425 ล้านคน ใน พ.ศิ. 2560 และ

คาดการัณว์�าจัะมจีัำนวนผูู้ป้ัว่ยดว้ยโรัคนี�มากถุง่ 520 ลา้นคน  

ใน พ.ศิ. 2578 [1] สำหรัับสถุานการัณ์โรัคเบาหวานใน

ปัรัะเทศิไทยพบว�า คนไทยช�วงอาย ุ20–79 ปั ีเปัน็โรัคเบาหวาน 

รั้อยละ 8.3 หรั่อหมายความว�าใน 100 คน จัะพบคนที�ปั่วย

เปั็นโรัคเบาหวานปัรัะมาณ 8 คน และจัำนวนมากกว�าครั่�ง

ไม�ทรัาบว�าตนเองเปั็นโรัคเบาหวาน ซึ่่�งผูู้้ที�อยู�ในกลุ�มเสี�ยงต�อ

ภัาวะการัเป็ันเบาหวาน สามารัถุพัฒนาการัเกิดโรัคเบาหวาน 

ปัรัะเภัทที� 2 ได้ และพบว�า ผูู้ป่้ัวยโรัคเบาหวานมภีัาวะแทรักซ้ึ่อน  

เน่�องจัากไตเส่�อมสูงสุดถุ่งรั้อยละ 43.9 ต้อกรัะจักรั้อยละ 

42.8 และจัอปัรัะสาทตาเส่�อมรั้อยละ 30.7 และพบมีภัาวะ

แทรักซ้ึ่อนจัากโรัคหัวใจัขาดเล่อดและโรัคหลอดเล่อดสมอง 

รั้อยละ 8.1 และ 4.4 ตามลำดับ [2] ปััจัจััยที�เกี�ยวข้องกับ

ภัาวะแทรักซึ่้อนของโรัคเบาหวาน ได้แก� รัะยะเวลาการัเปั็น

โรัคเบาหวาน อายุ ดัชนีมวลกาย การัสูบบุหรัี� ผู้ลกรัะทบ

ของการัสูบบุหรัี�ทำให้การัด่�ออินซึู่ลิน ก�อเกิดเปั็นกลุ�มอาการั 

เมแทบอลิก มภีัาวะแทรักซ้ึ่อนของหลอดเลอ่ดเล็กและหลอด

เล่อดใหญ� [3] และมีการัศิ่กษาความเสี�ยงของการัเกิดโรัค

เบาหวานด้วยลักษณะความเสี�ยงด้วยชุดข้อมูลต�างๆ ในการั

วิเครัาะห์ความเสี�ยงการัเป็ันโรัคเบาหวาน [4], [5] และนำ

ชุดข้อมูลนั�นมาผู้�านกรัะบวนการัของเครั่�องจัักรัการัเรัียนรัู้ 

 โรังพยาบาลสมเดจ็ัพรัะยพุรัาช เป็ันโรังพยาบาลชุมชน

ปัรัะจัำอำเภัอสงักดักรัะทรัวงสาธารัณสขุ มขีดีความสามารัถุ

รัะดบัปัฐ์มภัมู ิ(Primary Care) และรัะดบัทุตยิภูัม ิ(Secondary  

Care) ซึ่่�งปัจััจับุนักำลงัปัรัะสบปัญัหาโรัคเรั่�อรังัที�เกี�ยวขอ้งกบั

การัไม�ปัฏบิตัตินตามพฤตกิรัรัมสขุภัาพที�เหมาะสมของคนใน

พ่�นที� เช�น รัับปัรัะทานอาหารัที�มีปัรัะโยชน์อย�างเหมาะสม  

ออกกำลังกายแบบแอโรับิค จัากสภัาวการัณ์ปััจัจัุบันนี�เอง

ก�อเกิดปััจัจััยเสี�ยงด้านสุขภัาพมากมาย ทำให้ปัรัะชาชนใน

ท้องถุิ�นมีแนวโน้มเจั็บปั่วยด้วยโรัคเรั่�อรัังมากข่�น นั�นก็ค่อ 

โรัคเบาหวานซึ่่�งเป็ันหน่�งในโรัคที�สำคัญที�ทำให้เกิดภัาวะ

แทรักซ้ึ่อนของโรัคอ่�น อีกทั�งทางโรังพยาบาลยังขาดแคลน

บุคลากรัทางการัแพทย์ โดยเฉัพาะทีมบรัิการัเฉัพาะโรัคเม่�อ

โรังพยาบาลออกบรัิการัชุมชน

 ดังนั�นคณะผูู้้วิจััยจั่งเห็นถุ่งปััญหาและความสำคัญใน

การัศ่ิกษาสถุานการัณ์สุขภัาพของผูู้้ป่ัวยโรัคเบาหวานใน 

โรังพยาบาลสมเด็จัพรัะยุพรัาชบ้านดุง มีวัตถุุปัรัะสงค์เพ่�อ

สรัา้งแบบจัำลองการัจัำแนกขอ้มลู เพ่�อวนิจิัฉัยัความเสี�ยงการั

เปั็นโรัคเบาหวาน และเปัรัียบเทียบปัรัะสิทธิภัาพของแบบ

จัำลอง เพ่�อที�จัะนำแบบจัำลองที�ดทีี�สุดไปัพฒันารัะบบวนิจิัฉััย

ความเสี�ยงการัเปั็นโรัคเบาหวาน ให้สามารัถุตรัวจัสอบความ

เสี�ยงในการัเกิดโรัคเบ่�องต้น แล้วนำผู้ลไปัใช้กำหนดแนวทาง

ส�งเสรัิมสุขภัาวะที�ดีของกลุ�มผูู้้ที�มีแนวโน้มที�จัะปั่วยเปั็น 

โรัคเบาหวานในอนาคต ตลอดทั�งการัวางแผู้นรัองรัับการั

รัักษาโรัคเบาหวาน ซ่ึ่�งนับเปั็นเรั่�องที�สำคัญที�จัะต้องเรั�งรััด 

ดำเนินการั และจัะต้องให้ความสนใจัในสาเหตุหรั่อปััจัจััยที�

มีความสัมพันธ์ต�อการัเกิดโรัค หากผูู้้ปั่วยเกิดพัฒนาเปั็นโรัค

เบาหวานปัรัะเภัทที� 2 จัะทำให้มีอัตรัาการัเสียชีวิตเพิ�มข่�น  

ถุง่ร้ัอยละ 90 เน่�องจัากเกิดอาการัแทรักซ้ึ่อนของโรัคอ่�นๆ [6] 

2. วิัสี่ดุ อุป็กรณ์์และวิิธี่วิิจัย 

2.1 การทำเหมู่องข้้อมููล (Data Mining) 

 การัทำเหม่องข้อมูล ค่อ การัวิเครัาะห์ข้อมูลเพ่�อหา 

รัูปัแบบ (Patterns) หรั่อความสัมพันธ์ของข้อมูลสารัสนเทศิ 

ซึ่่�งปััจัจุับันมีการัปัรัะยุกต์ใช้เทคนิคการัทำเหม่องข้อมูล

มาใช้ในด้านการัแพทย์ เพ่�อหาสาเหตุหรั่อปััจัจััยที�มีความ

สัมพันธ์ต�อความเสี�ยงของโรัคต�างๆ เช�น การัพยากรัณ์ผูู้้ปั่วย 

โรัคเบาหวาน การัจัำแนกผูู้้ปั่วยโรัคไต เพ่�อนำข้อมูลมาใช้ใน

การับรัิหารัจััดการัและควบคุมดูแล และการัวางแผู้น เพ่�อ

บรัิหารัจััดการัดูแลด้านสุขภัาวะของปัรัะชากรั 

2.2 เทคนิคเหมู่องข้้อมููล

 เทคนิคเหม่องข้อมูลในปััจัจัุบันมีหลายรัูปัแบบทั�ง

เทคนิคแบบผูู้้สอน (Supervised Learning) แบบไม�มีผูู้้สอน 

(Unsupervised Learning) แบบการัเรัียนรัู้เกิดมาจัากการั

ปัฏิสัมพันธ์ (Reinforcement Learning) ซึ่่�งผูู้้วิจััยได้ศิ่กษา

เทคนิคที�ใช้ทำเหม่องข้อมูลเพ่�อการัจัำแนกกลุ�มของข้อมูล 

ได้แก� วิธีนาอีฟเบย์ วิธีซึ่ัพพอรั์ตเวกเตอรั์แมชชีน วิธีความ
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ใกล้เคียงกันที�สุด และวิธีต้นไม้ตัดสินใจั เน่�องจัากเทคนิค 

ดังกล�าวเปั็นเทคนิคที�นิยม และเหมาะกับการัจัำแนกข้อมูล

ที�เปั็นหมวดหมู�ข้อมูลต�างๆ ที�ถุูกแนบอยู�ในแต�ละรัะเบียน  

(Record) ของชดุข้อมลู โดยการัเรัยีนรัูแ้บบมผีูู้ส้อนจัะแตกต�างกบั 

การัเรัยีนรู้ัแบบไม�มผีูู้ส้อนที�จัะไม�ทรัาบถุ่งหมวดหมู�ของขอ้มูล 

ตวัอย�างเช�น ในการัวเิครัาะหข์อ้มลูโรัคเบาหวานที�ไม�มขีอ้มลู

ที�บ�งบอกว�าเปัน็โรัคเบาหวาน กจ็ัะนำขอ้มลูปัจััจัยัไปัวเิครัาะห์

หาความเสี�ยงว�าเปั็นโรัคเบาหวานหรั่อไม� และข้อมูลที� 

ผูู้ว้จิัยัไดท้ำการัรัวบรัวมนั�น มหีมวดหมู�ของขอ้มลูที�บ�งบอกว�า

เปั็นโรัคเบาหวานอย�างชัดเจัน ผูู้้วิจััยจ่ังได้เล่อกใช้เทคนิควิธี 

ดังกล�าวข้างต้น โดยมีรัายละเอียดดังนี� 

  1) วิธีซึ่ัพพอร์ัตเวกเตอร์ัแมชชีน (Support Vector  

Machine) เปั็นวิธีที�ใช้จัำแนกค�าคุณลักษณะของ 2 กลุ�ม 

โดยจัะสรั้างเส้นแบ�ง (Plane) ที�เปั็นเส้นตรังข่�นมา และเพ่�อ

ให้ทรัาบว�าเส้นตรังที�แบ�ง 2 กลุ�ม ออกจัากกันนั�น เส้นตรังใด

ที�เปั็นเส้นที�ดีที�สุด โดยเส้นตรังนั�นจัะเพิ�มเส้นขอบ (Margin) 

ออกไปัทั�งสองข้างออกไปัจันกว�าจัะสัมผู้ัสกับค�าของกลุ�ม

ตัวอย�างที�ใกล้ที�สุดโดยอาศิัยการัปัรัับค�าสมการัด้วยวิธีการั

เคอรั์เนล (แสดงดังรัูปัที� 1) [7] ในการัหารัูปัแบบและความ

สมัพนัธ ์เพ่�อให้ไดผู้้ลลพัธ์ท์ี�มตีอ้งแม�นยำสงู เคอรัเ์นลฟงักช์นั 

มอียู�เปัน็จัำนวนมากที�รัูจ้ักักันด ีเช�น Polynomial, RBF หร่ัอ 

Sigmoid โดยผูู้้วิจััยได้เล่อกใช้เคอรั์เนลรัวมแบบดอท 

  เม่�อ  (1)

 

  ถุ้า  (2)

 และ  ถุ้า  (3)

  แทน ข้อมูลกลุ�มตัวอย�าง

 wt แทน ค�าน�ำหนักที�เช่�อมโยงจัาก Feature

 b แทน ค�าโน้มเอียง (Bias)

 n แทน จัำนวนข้อมูลตัวอย�าง

 m แทน จัำนวนมิติข้อมูล

 y แทน ผู้ลลัพธ์กลุ�มข้อมูลมีค�า +1 หรั่อ –1

 2) วิธีความใกล้เคียงกันที�สุด (K-Nearest Neighbor)  

เปั็นวิธีการัหน่�งสำหรัับแก้ปััญหา การัปัรัะมาณค�าที�ไม�ใช�

พารัามิเตอรั์สำหรัับการัจัำแนกกลุ�ม [7] ซึ่่�งเหมาะกับข้อมูล

ที�เปั็นรัูปัรั�างที�ดี หลักการัค่อจัะวัดค�าของข้อมูลที�ใกล้ที�สุด 

เพ่�อหาจัุดได้เท�ากับจัำนวน k ตัว ที�ต้องการั เช�น k = 5 ก็จัะ

ขยายเคอรั์เนล ไปัจันกว�าจัะเจัอข้อมูลจัำนวน k 5 ตัว จั่งจัะ

หยุด (แสดงดังรัูปัที� 2) จัากนั�นก็ทำการัจัำแนกว�ามันอยู�ใกล้

กับข้อมูลจัุดไหนมากสุด และหาค�าได้จัากสมการัดังนี� 

 

  (4)

  (5)

 

  (6)

รูป็ท่� 1 ขั�นตอนการัทำงานของซึ่ัพพอรั์ตเวกเตอรั์แมชชีน รูป็ท่� 2 ขั�นตอนการัทำงานของวิธีที�ใกล้เคียงกันที�สุด
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  (7)

 

 kn แทน จัำนวนของข้อมูลที�ต้องการัที�อยู�ในหน้าต�าง

 n แทน จัำนวนข้อมูลทั�งหมด

 vn คอ่ ขนาดของหนา้ต�าง ที�ทำการัขยายไปัจัาก Bay’s 

จัะได้สมการัดังต�อไปันี�

 

  (8)

 

 k ค่อ จัำนวนของข้อมูลทั�งหมดของคลาส i

 ki ค่อ จัำนวนของข้อมูลทั�งหมดทุกคลาส

 3) วิธีต้นไม้ตัดสินใจั (Decision Tree) เปั็นการัจัำแนก

ค�าคุณลักษะของข้อมูล โดยจัะปัรัะกอบด้วยบัพ (Node) 

และกิ�ง (Link) ที�ต�อกับบัพ บัพที�ปัลายสุดจัะเรีัยกว�าบัพใบ  

(Leaf) ต้นไม้ตัดสินใจัจัะทำโดยสรั้างบัพทีละบัพเพ่�อ 

ตรัวจัสอบคุณสมบัติของตัวอย�าง แล้วแยกตัวอย�างลงตาม

ค�าของกิ�ง ทำจันกรัะทั�งตัวอย�างในใบแต�ละใบอยู�ในปัรัะเภัท

เดียวกันทั�งหมด แสดงดังรัูปัที� 3 [8]  

  (9)

 s เป็ันเซึ่ตของข้อมลูซึ่่�งปัรัะกอบด้วยข้อมลู s รัะเบยีน

 n เปั็นจัำนวนกลุ�มทั�งหมดที�ต�างกันของข้อมูลชุดนั�น

 ci แทนกลุ�มในลำดับ ที� i โดย ที� i มคี�ารัะหว�าง 1 ถุง่ n

 si แทนจัำนวน ข้อมูลสมาชิกของ s และอยู�ในกลุ�ม ci

  (10)

  (11)

 4) วิธีนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) เป็ันตัวจัำแนกที�

เหมาะกับกรัณีของเซึ่ตตัวอย�างมีจัำนวนมาก และคุณสมบัติ  

(Attribute) ของตัวอย�างไม�ข่�นต�อกัน [9] มีการันำตัวจัำแนก

ปัรัะเภัทเบย์ไปัปัรัะยุกต์ใช้งานด้านการัจัำแนกปัรัะเภัท

ข้อความ (Text Classification) และพบว�า ใช้งานได้ดีไม�

ต�างจัากการัจัำแนกปัรัะเภัทวิธีอ่�นๆ มีขั�นตอนการัทำงาน 

แสดงดังรัูปัที� 4

  (12)

 c ค่อ คลาสของข้อมูล

 x ค่อ แอตทรัิบิวต์

 p ค่อ ความน�าจัะเปั็นของข้อมูล

 P(c|x) ค่อ ความน�าจัะเปัน็ที�ขอ้มลูที�มแีอตทรับิวิตเ์ปัน็ 

x จัะมีคลาส c

 P(x|c) ค่อ ความน�าจัะเปั็นที�ข้อมูลที�มีคลาส c และมี

แอตทรัิบิวต์ x

รูป็ท่� 3 ขั�นตอนการัทำงานของวิธีต้นไม้ตัดสินใจั

รูป็ท่� 4 ขั�นตอนการัทำงานของวิธีนาอีฟเบย์
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 P(c) คอ่ จัำนวนคลาสที�อาจัจัะเกดิข่�นหารัดว้ยจัำนวน

คลาสทั�งหมดของคลาส c

 P(x) ค่อ จัำนวนแอตทรัิบิวต์ทั�งหมด

 5) การัวัดปัรัะสิทธิภัาพแบบจัำลองโดยใช้วิธี K-Fold 

Cross Validation วิธีนี�เปั็นวิธีที�นิยมในการัทำงานวิจััยเพ่�อ

ใช้ในการัทดสอบปัรัะสิทธิภัาพของแบบจัำลอง เน่�องจัาก

ผู้ลที�ได้มีความน�าเช่�อถุ่อมาก การัวัดปัรัะสิทธิภัาพด้วยวิธี  

Cross-validation ค่อ ทำการัแบ�งข้อมูลออกเป็ันส�วนๆ 

โดยที�แต�ละส�วนมีจัำนวนข้อมูลเท�ากัน เพ่�อทดสอบค�าความ

ถุกูตอ้งของโมเดลโดยพจิัารัณาทกุกลุ�มขอ้มลู คำนวณไดจ้ัาก 

สมการั 

  (13)

  (14)

  (15)

  (16)

 TP = อัตรัาความถุูกต้องเชิงบวก

 TN = อัตรัาความถุูกต้องเชิงลบ

 FP = อัตรัาความผู้ิดพลาดเชิงบวก

 FN = อัตรัาความผู้ิดพลาดเชิงลบ

2.3 วิิธี่การดำเนินงานวิิจัย

 การัวิจััยครัั�งนี�เปั็นการัวิจััยเชิงปัรัะยุกต์ (Applied  

Research) ซึ่่�งมีการันำข้อมูลทุตยิภูัมขิองผูู้้ปัว่ยโรัคเบาหวาน 

มาปัรัะยุกต์ใช้งานกับเทคนิคการัทำเหม่องข้อมูลซึ่่�งจัะสร้ัาง

แบบจัำลองในการัทำนายคุณลักษณะความเสี�ยงของผูู้้ที�จัะ

เปั็นโรัคเบาหวาน เป็ันการัศิ่กษาแบบ Cross-sectional 

Study มีรัายละเอียดในการัศิ่กษาวิจััยดังต�อไปันี�

2.4 การเตร่ยมูข้้อมููล 

 การัเก็บรัวบรัวมข้อมูลการัวิจััยนี� เป็ันการัทบทวน 

เวชรัะเบียนผูู้้ปั่วยโรัคเบาหวานจัากโรังพยาบาลสมเด็จั 

พรัะยพุรัาช ตั�งแต� พ.ศิ. 2557–2561 จัำนวน 10,875 รัายการั  

ปัรัะกอบด้วย 20 คุณลักษณะ ได้ทำความสะอาดข้อมูล 

กรัณีที�ข้อมูลไม�สมบูรัณ์ (Incomplete Data) ให้เหล่อ

เฉัพาะข้อมูลที�มีคุณลักษณะความเสี�ยงที�จัะเกิดโรัค เม่�อ

ทำความสะอาดข้อมูลแล้ว เหล่อข้อมูลที�สมบูรัณ์ค่อ  

1,435 รัายการั 16 คุณลักษณะ ปัรัะกอบด้วย bps, bpd, 

bw, height, fbs, bmi, tg, hdl, creatinine,hba1c, fh, 

waist, smoking_type_id, drinking_type_id, egfr, 

outcome แบ�งเปัน็ขอ้มลูผูู้ป้ัว่ยที�เปัน็โรัคเบาหวาน 715 คน  

และ 720 คน ค่อกลุ�มที�รั�างกายปักติ และก�อนการัเก็บ

รัวบรัวมข้อมูลจัะเล่อกเวชรัะเบียนของผูู้้ปั่วยจัากฐ์าน

ข้อมูลผูู้้ปั่วยที�มาตรัวจัรัักษาตามนัด โดยเก็บข้อมูลไปัตาม

ลำดับผูู้้ปั่วยที�มาตามนัดจันครับตามจัำนวนที�กำหนดใน

แต�ละครัั�งโดยไม�มีการัข้ามเวชรัะเบียน ยกเว้นผูู้้ปั่วยไม�มา

ตามนัด และไม�สามารัถุติดตามผูู้้ป่ัวยให้มารัักษาต�อเน่�องได้ 

ทั�งนี�ผูู้้วิจััยได้มีการัขอจัริัยธรัรัมการัวิจััยในมนุษย์และได้

ปัฏิบัติตามกฎรัะเบียบ ข้อบังคับ แนวทางมาตรัฐ์านวิชาชีพ

และวางแผู้นการัควบคุมคุณภัาพของการัเก็บข้อมูลอย�างเป็ัน

รัะบบ เพ่�อให้ได้ข้อมูลที�ถุูกต้องตามความเปั็นจัรัิงมากที�สุด 

โดยมีขั�นตอนการัดำเนินการัค่อ ภัายหลังการัจััดเก็บข้อมูล

จัากปัรัะวตัผู้ิู้ปัว่ยในโรังพยาบาล จัะใหเ้จัา้หนา้ที�อกีท�านหน่�ง 

ซึ่่�งเป็ันพยาบาลชำนาญการั กรัณีผูู้้ปั่วยโรัคเบาหวานและ 

ความดันโลหิตสูง และเป็ันผูู้้วิจััยรั�วมดำเนินการัตรัวจัสอบ 

ขอ้มลูว�าเปัน็ไปัตามกรัะบวนการัวจิัยัที�ไดร้ัะบไุวอ้ย�างละเอยีด

แล้วหรั่อไม� หากพบข้อสงสัย หรั่อข้อผู้ิดพลาดจัะทำการั

ซึ่ักถุามไปัยังผูู้้บันท่กข้อมูลเพ่�อแก้ไขให้ตรังตามความเปั็น

จัรัิงที�ปัรัากฏในเวชรัะเบียนของผูู้้ปั่วย ทั�งนี� เพ่�อให้ได้แบบ

จัำลองรัะบบจัำแนกผูู้้ปั่วยโรัคเบาหวาน และเล่อกเทคนิค

เหม่องข้อมูลที�ดีที�สุดมาพัฒนารัะบบ เพ่�อนำมาใช้งานจัรัิง 

ในคลินิกผูู้้ปั่วยโรัคเบาหวานและความดันโลหิตสูงใน 

โรังพยาบาลสมเด็จัพรัะยุพรัาชบ้านดุง ผูู้้วิจััยจั่งได้มีการั

ควบคุมคุณภัาพข้อมูล และความถุูกต้องของข้อมูลอย�าง

เครั�งครััด โดยคุณลักษณะของข้อมูลผูู้้ปั่วยโรัคเบาหวาน

สามารัถุแสดงดังตารัางที� 1
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ตารางท่� 1 คุณลักษณะของข้อมูลผูู้้ปั่วยโรัคเบาหวาน
คุณ์ลักษณ์ะ ควิามูหมูาย

BPS ความดันโลหิตตัวบน

BPD ความดันโลหิตตัวล�าง

BW น��าหนัก

Height ส�วนสูง

FBS ค�ารัะดับน��าตาลในเล่อด

BMI ดัชนีมวลกาย

TG ไตรักลีเซึ่อไรัด์

HDL ไขมันดี

EGFR อัตรัาการักรัองของเสียของไต

Creatinine การัท�างานของไต

HBA1C น��าตาลสะสมในเล่อด

FH กรัรัมพันธุ์ที�มีโรัคเบาหวาน

Waist รัอบเอว

Smoking บุหรัี�

Drinking สุรัา

Outcome ผู้ลลัพธ์ 0 = ปักติ, 1= เปั็นเบาหวาน

2.5 การสี่ร้างแบบจำลอง

 ในการัสร้ัางแบบจัำลองงานวิจััยนี�ผูู้้วิจััยได้ใช้เคร่ั�องม่อ

วเิครัาะหข์อ้มลูคอ่ โปัรัแกรัม RapidMiner v.9.6 และเทคนคิ

วิธีการัจัำแนกกลุ�มข้อมูลที�ใช้ปัรัะกอบด้วย วิธีเนอีฟเบย์ วิธี

ซึ่ัพพอร์ัตเวกเตอร์ัแมชชีน วิธีความใกล้เคียงกันที�สุด ต้นไม้

ตัดสินใจั และการัสรั้างแบบจัำลอง แสดงดังรัูปัที� 5

2.6 การวิิเคราะห์ป็ระสี่ิทธีิภาพื่

 วัดปัรัะสิทธิภัาพแบบจัำลองโดยใช้วิธี 10-Fold Cross 

Validation ในการัทดสอบปัรัะสิทธิภัาพของโมเดล การัวัด

ปัรัะสิทธิภัาพด้วยวิธีนี�จัะทำการัแบ�งข้อมูลออกเปั็น 10 ส�วน 

โดยที�แต�ละส�วนมีจัำนวนข้อมูลเท�ากัน [10] แล้วนำข้อมูล 

ทีละส�วนเข้าทดสอบในแบบจัำลองในแต�ละรัอบและเก็บ 

ค�าเฉัลี�ยไว้ ทำแบบนี�ไปัเรั่�อยๆ จันกว�าจัะครับ จัากนั�นก็เอา

ค�าเฉัลี�ยในแต�ละรัอบมาหาค�าเฉัลี�ยทั�งหมด ก็จัะได้ค�าความ

ถุูกต้องในการัทำนายของแบบจัำลองแต�ละเทคนิค แสดงดัง

ตารัางที� 2 และการัเปัรัียบเทียบค�าความถุูกต้องแบบจัำลอง

ของผูู้้ปั่วยโรัคเบาหวาน แสดงดังตารัางที� 3

3. ผลการทดลอง

 ผู้ลการัทดลองงานวิจััยฉับับนี�ได้วิเครัาะห์ถุ่งค�าความ

ถุูกต้องของแบบจัำลองพยากรัณ์ความเสี�ยงในการัเปั็นโรัค

เบาหวานด้วยเทคนิคเหม่องข้อมูลสามารัถุแสดงค�าความ 

ถุูกต้องของการัพยากรัณ์ได้ดังตารัางที� 2 

ตารางท่� 2 ผู้ลการัวดัปัรัะสทิธภิัาพของโมเดลดว้ย 10-Fold 

Cross Validation ในแต�ละรัอบ
Number 

of Folds
KNN SVM

Decision 

Tree

Naïve 

Bayes

1 0.8541 0.8472 0.9236 0.8680

2 0.8601 0.8601 0.9300 0.8951

3 0.9097 0.8611 0.9444 0.8750

4 0.8391 0.8531 0.9090 0.8461

5 0.8888 0.9027 0.9375 0.8472

6 0.8181 0.7832 0.9090 0.8741

7 0.9300 0.9300 0.9790 0.9300

8 0.8958 0.8611 0.9375 0.9027

9 0.8741 0.8601 0.9580 0.9510

10 0.8263 0.8541 0.9444 0.9027

Accuracy 0.8696 0.8613 0.9372 0.8892

 

 จัากตารัางที� 2 จัะเหน็ไดว้�าผู้ลการัทดสอบปัรัะสิทธภิัาพ

ของโมเดล แต�ละส�วนจัะมีค�าความถุูกต้องในแต�ละรัอบ เม่�อ

ทดสอบครับจัำนวน 10 พับ (Fold) จั่งจัะเฉัลี�ยผู้ลค�าความ

ถุูกต้องของแบบจัำลองแต�ละวิธี [11]

รูป็ท่� 5 ขั�นตอนการัสรั้างแบบจัำลอง
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ตารางท่� 3 การัเปัรีัยบเทียบปัรัะสิทธิภัาพการัทำนายของ

แบบจัำลองความเสี�ยงการัเปั็นโรัคเบาหวาน
Precision Recall Accuracy F-Measure

Decision 

Tree
94.04% 89.93% 93.73% 93.44%

Naïve 

Bayes
89.18% 92.45% 88.92% 89.32%

SVM 87.98% 78.18% 86.13% 85.67%

KNN 87.93% 81.81% 86.97% 81.81%

 จัากตารัางที� 3 เม่�อพจิัารัณาจัากค�าความถุกูต้อง พบว�า วธิ ี

ต้นไม้ตัดสินใจัมีปัรัะสิทธิภัาพในการัจัำแนกข้อมูลมากที�สุด 

โดยมีค�า Accuracy 93.73%, Precision 94.04%, Recall 

89.93% และ F-Measure 93.44% รัองลงมาคอ่วธินีาอฟีเบย์

มีค�า Accuracy 88.92%, Precision 89.18%, Recall 

92.45% และ F-Measure 89.32% วธิคีวามใกล้เคียงกันที�สดุ

และวิธีซึ่ัพพอร์ัตเวกเตอร์ัแมชชีนมีค�า Accuracy 86.97%, 

Precision 87.93%, Recall 81.81%, F-Measure 85.67% 

และมีค�า Accuracy 86.13%, Precision 87.98%, Recall 

78.18% และ F-Measure 81.81% ตามลำดบั จัากผู้ลการัวจิัยั

ดังตารัางที� 2 พบว�า วิธีต้นไม้ตัดสินใจัมีปัรัะสิทธิภัาพในการั

สรั้างแบบจัำลองมากที�สุดเม่�อเทียบกับวิธีที�ใช้เปัรัียบเทียบ 

รั�วมกัน จัะได้โครังสรั้างต้นไม้ตัดสินใจั แสดงดังรัูปัที� 6 และ

กฎการัจัำแนกด้วยต้นไม้ตัดสินใจั 11 กฎ แสดงดังรัูปัที� 7

 จัากโครังสร้ัางตน้ไม้ตดัสนิใจัที�แสดงดังรัปูัที� 7 สามารัถุ

สรัุปัเปั็นกฎได้ ดังนี� 

 ยกตัวอย�างกฎการัจัำแนกด้วยต้นไม้ตัดสินใจั เช�น 

 กฎข้อที� 1 ถุ้า fbs (รัะดับน�ำตาลในเล่อด) มากกว�า 

106.500 ผู้ลลัพธ์ค่อเปั็นโรัคเบาหวาน 

 กฎข้อที� 2 ถุ้า fbs น้อยกว�าหรั่อเท�ากับ 106.500 ให้

ไปัดูต�อว�า fbs มากกว�า 92.500 ถุ้ามากกว�า ให้ไปัดู ค�า bps 

(ความดันโลหิตตัวบน) น้อยกว�าหรั่อเท�ากับ 95 ผู้ลลัพธ์ ค่อ 

เปั็นโรัคเบาหวาน 

  กฎข้อที� 3 ถุ้า bps มากกว�าหรั่อเท�ากับ 95 ให้ไปัดู 

hba1c (น�ำตาลสะสมในเล่อด) มากกว�า 10.998 ผู้ลลัพธ์ค่อ 

เปั็นโรัคเบาหวาน 

 กฎข้อที� 4 ถุ้า hba1c น้อยกว�าหรั่อเท�ากับ 10.998 ให้

ไปัดู egfr (อัตรัาการักรัองของเสียของไต) มากกว�า 11.028 

ถุ้าใช�ไปัดู bpd (ความดันโลหิตตัวล�าง) มากกว�า 107 ถุ้าใช�

ผู้ลลัพธ์ค่อเปั็นโรัคเบาหวาน 

 กฎขอ้ที� 5 ถุา้ egfr นอ้ยกว�าหรัอ่เท�ากับ 11.028 ผู้ลลัพธ์

รูป็ท่� 6 แบบจัำลองการัจัำแนกผูู้้ปั่วยเบาหวานด้วยต้นไม้

ตัดสินใจั

รูป็ท่� 7 กฎการัจัำแนกด้วยต้นไม้ตัดสินใจั
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ค่อเปั็นโรัคเบาหวาน 

 กฎข้อที� 6 ถุ้า egfr มากกว�า 29.349 ไปัดู bps ถุ้า

มากกว�า 100.500 ผู้ลลพัธค์อ่เปัน็ไม�เป็ันโรัคเบาหวาน เป็ันตน้ 

4. อภิป็รายและสี่รุป็ผล 

 งานวิจััยนี�มีวัตถุุปัรัะสงค์เพ่�อสร้ัางแบบจัำลองการั

จัำแนกปัรัะเภัทผูู้้ปั่วยโรัคเบาหวานโดยใช้เทคนิคเหม่อง

ข้อมูลและเปัรัียบเทียบปัรัะสิทธิภัาพของการัจัำแนกข้อมูล

ด้วยเทคนิคเหม่องข้อมูล 4 วิธี จัากนั�นทำการัหาค�าความ 

ถุูกต้องของแบบจัำลอง (Accuracy) โดยใช้วิธี10-Fold 

Cross Validation เพ่�อหาแบบจัำลองที�เหมาะสมที�สุด

ในการัจัำแนกข้อมูลผูู้้ป่ัวยโรัคเบาหวาน จัากผู้ลการัวิจััย

สามารัถุสรุัปัได้ดังนี� วิธีต้นไม้ตัดสินใจัมีค�าความถูุกต้อง ค่อ 

93.73% วิธีซึ่ัพพอรั์ตเวกเตอรั์แมชชีนมีค�าความถุูกต้อง 

ค่อ 86.13% วิธีนาอีฟเบย์มีค�าความถูุกต้อง ค่อ 88.92% 

และวิธีความใกล้เคียงกันมากที�สุด 86.97% อีกทั�งผูู้้วิจััย

ได้ทดลองลดคุณลักษณะให้น้อยกว�า 16 คุณลักษณะ ให้

เหล่อเพียงคุณลักษณะที�มีในผู้ลลัพธ์ที�ได้จัากต้นไม้ตัดสินใจั 

และทดลองกับเทคนิคต�างๆ อีกครัั�งหน่�งพบว�า ค�าความ 

ถุูกต้องของแบบจัำลองลดลง สรุัปัได้ว�า วิธีการัจัำแนกกลุ�ม

ที�มีปัรัะสิทธิภัาพในการัจัำแนกดีที�สุดสำหรัับข้อมูลผูู้้ป่ัวย

โรัคเบาหวานโรังพยาบาลสมเด็จัพรัะยุพรัาชบ้านดุงค่อ วิธี

ต้นไม้ตัดสินใจั เน่�องจัากเปั็นวิธีที�ไม�มีการัแจักแจังหรั่อไม�ใช้

พารัามิเตอรั์ ซึ่่�งไม�ได้ข่�นอยู�กับสมมุติฐ์านการัแจักแจังความ

น�าจัะเปั็น สามารัถุจััดการักับข้อมูลที�มีมิติสูงได้อย�างแม�นยำ 

ทั�งนี�ปััจัจััยที�เกี�ยวข้องกับคุณลักษณะความเสี�ยงที�นำมาใช้ใน

การัสร้ัางแบบจัำลองมีการัใช้ตัวแปัรัที�มีความสัมพันธ์ในการั

เกิดโรัคเบาหวาน เช�น bps, bpd, fbs, hdl, Creatinine, 

egfr จัากการัทบทวนวรัรัณกรัรัม [12], [13] พบว�า ปััจัจััย

เหล�านี�ไม�ไดถุ้กูนำมาเพ่�อปัรัะมวลผู้ลในเครั่�องจักัรัการัเรัยีนรัู ้ 

แต�ผูู้้เชี�ยวชาญย่นยันว�ามีผู้ลกรัะทบทำให้เกิดโรัคเบาหวาน 

[14] ยกตัวอย�างเช�น ตวัแปัรั egfr หากมีค�าน้อย หมายความว�า 

อัตรัาการักรัองของเสียของไตเรัิ�มจัะทำงานหนักเปั็นสาเหตุ

อีกอย�างที�ทำให้โรัคเกิดเบาหวานและความดันโลหิตสูง หรั่อ 

SLE (ภูัมคิุม้กนัผู้ดิปักต)ิ แม้ตวัแปัรันี�และตวัแปัรัอ่�นๆ ขา้งตน้ 

ที�ได้กล�าวมา ไม�ได้มีน�ำหนักมากเท�าตัวแปัรั hba1c หรั่อ 

fbs (ซึ่่�งส�วนใหญ�จัะใช้ตัวแปัรันี� ในการัทำนายโรัคเบาหวาน) 

แต�ก็มีค�าน�ำหนักในรัะดับมาก มีความสัมพันธ์ต�อการัเกิด 

โรัคเบาหวานอย�างชัดเจัน ผูู้้วิจััยจั่งได้นำผู้ลลัพธ์ที�ได้จัาก

แบบจัำลองของกฎต้นไม้ตัดสินใจัไปัใช้ในการัพัฒนารัะบบ

จัำแนกข้อมูลเพ่�อวินิจัฉััยความเสี�ยงการัเปั็นโรัคเบาหวาน

เพ่�อเปัน็แนวทางในการัสนบัสนุนการัตดัสินใจัทางการัแพทย์

ในส�วนต�อไปั 
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