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บทคดัย่อ 

การจ าแนกผูป่้วยโรคเบาหวาน เป็นเรื่องที่ยากในการจ าแนกเนื่องจากไม่มีปัจจัยที่แน่นอนและตอ้งใชห้ลากหลายปัจจยั
ในการวินิจฉยัโรคเบาหวาน บทความวิจยันีมี้วตัถุประสงคใ์นการจ าแนกผูป่้วยว่าเป็นโรคเบาหวาน หรือไม่เป็นโรคเบาหวาน ดว้ย
การใชว้ิธีการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง (machine learning) โดยการหาปัจจัยการคัดเลือกคุณลักษณะ ( feature selection) และไดใ้ช้
ขอ้มลูการจ าแนกโรคเบาหวานจากเว็บไซต ์www.kaggle.com จ านวน 536 คน ซึ่งมีการเก็บขอ้มลูทัง้หมด จ านวน 8 ปัจจยั ไดแ้ก่ 
จ านวนครัง้ที่ตัง้ครรภ ์(pregnant), กลูโคสในเลือด (glucose), การวดัความดนัโลหิต (blood pressure), ความหนาของผิวหนัง 
(skin thickness), ระดับอินซูลินในเลือด ( insulin) และดัชนีมวลกาย (BMI) พันธุกรรมที่เป็นเปอร์เซ็นต์การเป็นโรคเบาหวาน 
(diabetes pedigree function) และอาย ุ(age) ในการเกิดโรคเบาหวาน โดยใชก้ารเรียนรูแ้ละการทดสอบในอตัรา 90:10, 80:20, 
70:30, 60:40, 50:50 เปอรเ์ซ็นต ์และใชว้ิธีแบ่งขอ้มูลแบบ 10-fold cross validation ผลการวิจัยพบว่าวิธีที่ดีที่สุด คือ gradient 
boosted trees มีประสิทธิภาพอยู่ที่  87.14 เปอรเ์ซ็นต ์และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (SD) อยู่ที่ 0.80 และพบว่าการหาปัจจัยการ
คดัเลือกคณุลกัษณะ ดว้ยวิธีการคดัเลือกปัจจยัโดยใชค้่าน า้หนกัของขอ้มลู (filter approach) ตามวิธีโครงสรา้งตน้ไม ้(decision tree) 
ใชปั้จจัยจ านวนเพียง 4 ปัจจัย ไดแ้ก่ ระดับค่ากลูโคสในเลือด อายุ จ านวนครัง้ที่ตั้งครรภ์ และสุดทา้ยระดับค่าอินซูลิน ซึ่งถ้ามี 
การจ าแนกผูป่้วยโรคเบาหวานไดอ้ย่างดีมีประสิทธิภาพ ก็สามารถรกัษาไดอ้ย่างรวดเร็ว และท าใหผู้ป่้วยโรคเบาหวานหายป่วย
และมีอายยุืนยาวมากยิ่งขึน้  
ค าส าคัญ: การจ าแนกโรคเบาหวาน  การเรียนรูด้ว้ยเครื่อง  การคดัเลือกคณุลกัษณะ   

 
Abstract 

The classification of types of diabetic patients is difficult because there are not only variant features, but many 
features needed to diagnose the symptom of diabetes. This research proposes to classify the types of patients, 
whether or not they are diabetic, using machine learning to find the factor for feature selection. The study was utilized 
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data of 536 people from the website https://www.kaggle.com, that collected on 8 features causing diabetes as 
following; Pregnancies, glucose in blood, blood pressure, skin thickness, insulin in blood, body mass index, diabetes 
pedigree function, and age. By training and testing ratio of 90:10%, 80:20%, 70:30%, 60:40%, 50:50% and splitting a 
data set for 10- fold cross-validation, the result was showed that the optimizing method, Gradient Boosted Trees, has 
an efficiency at 87.14% and standard deviation at 0.80 with the best efficacy of feature selection by Filter-based factor 
selection method with Decision Tree of only 4 factors: glucose in blood, age, frequency of pregnancies and insulin in 
blood. According those of factors, the efficacy of diabetic classification would heal and cure diabetic with a speedy 
recovery and longer life.   
Keywords:  the classification of diabetic, machine learning, feature selection 

 
บทน า 

 

โรคเบาหวาน (diabetes mellitus: DM) เป็นภาวะ
ที่ร่างกายมีน ้าตาล (กลูโคส) ในเลือดสูงกว่าปกติ 
เนื่องจากการขาดฮอรโ์มนอินซูลิน (insulin) ที่สรา้งมา
จากตบัอ่อนไม่สามารถท าหนา้ที่ในการน าน า้ตาลใน
เลือดเขา้ไปในเซลลต์่าง ๆ ของร่างกาย เพื่อน าไปใช้
เป็นพลงังาน หากปล่อยใหร้า่งกายอยู่ในสภาวะนีเ้ป็น
เวลานานจะท าให้อวัยวะต่าง ๆ เส่ือม เกิดโรคและ
อาการแทรกซอ้นขึน้ (Thatoom Hospital, 2014) โดย
สถานการณโ์รคเบาหวานทั่วโลกในปี 2022 มีผูป่้วย
จ านวน 537 ลา้นคน และคาดว่าในปี 2030 จะมีผูป่้วย
เบาหวานเพิ่มขึน้เป็น 643 ลา้นคน และโรคเบาหวาน
มีส่วนท าใหเ้สียชีวิต สงูถึง 6.70 ลา้นคน หรือเสียชีวิต 
1 ราย ในทุก ๆ 5 วินาที จากรายงานสถิติสาธารณสขุ 
กระทรวงสาธารณสุขในส่วนของประเทศไทยพบ
อุบัติการณ์โรคเบาหวานมีแนวโน้มเพิ่มขึ ้นอย่าง
ต่อเนื่อง มีผู้ป่วยรายใหม่เพิ่มขึ ้น 3 แสนคนต่อปี  
และมีผู้ป่วยโรคเบาหวานอยู่ในระบบทะเบียน 3.30 
ล้านคน ในปี 2021 มีผู้เสียชีวิตจากโรคเบาหวาน
ทั้งหมด 16,388 คน (อัตราตาย 25.1 ต่อประชากร
แสนคน) ค่าใช้จ่ายด้านสาธารณสุขในการรักษา

โรคเบาหวานเฉล่ียสูงถึง 47,596 ล้านบาทต่อปี 
นอกจากนี ้โรคเบาหวานยังคงเป็นสาเหตุหลักที่
ก่อใหเ้กิดโรคอื่น ๆ ในกลุ่มโรค NCDs เช่น โรคหวัใจ 
โรคหลอดเลือดสมอง โรคความดนัโลหิตสูง และโรค
ไตวายเรือ้รัง (Bureau of Information Office of the 
Permanent Secretary, 2020)  

สาเหตขุองการเป็นโรคเบาหวานมีหลายปัจจยั
ร่วมกัน เช่น อายุ การตัง้ครรภ ์ความอว้น ความเครียด
เรือ้รงั และการไดร้บัยาบางชนิด เป็นตน้ ในส่วนคนที่
มีความเส่ียงโรคเบาหวานมีหลายปัจจัย เช่น อายุ
มากกว่า 45 ปีขึน้ไป มีประวัติคนในครอบครัวเป็น
โรคเบาหวาน เป็นผูม้ีน า้หนกัเกินหรือมีดชันีมวลกาย
ที่สงู ความดนัโลหิตสงู (ความดนัโลหิตตัง้แต่ 140/90 
มิลลิเมตรปรอท) ไม่ออกก าลังกาย ดื่มสุรา สูบบุหรี่ 
และเคยตรวจพบระดับน ้าตาลสะสมมากกว่าหรือ
เท่ากับ 5.70 เปอรเ์ซ็นต  ์เป็นตน้ โดยภาวะก่อนเป็น
เบาหวาน (impaired fasting glucose) จะมีระดบัน า้ตาล
ในกระแสเลือดระหว่าง 100-125 มิลลิกรมัต่อเดซิลิตร 
ไขมนัชนิดชนิดเอชดีแอล (HDL) นอ้ยกว่า 35 มิลลิกรมั
ต่อเดซิลิตร หรือไตรกลีเซอไรด์ (TG) มากกว่า 250 
มิลลิกรมัต่อเดซิลิตร เป็นตน้ (Phuket Hospital, 2022) 
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ในส่วนของงานวิจัยในปัจจุบันได้น าวิธีการ
ปัญญาประดิษฐ์ (artificial intelligence: AI) มาใช้ใน
การวิจัย โดยพบว่าการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง (machine 
learning) เป็นส่วนหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์ การเรียนรู ้
ดว้ยเครื่องสามารถแบ่งได ้3 ประเภทหลัก คือ supervised 
learning เป็นการสอนให้เรียนรูจ้ากการแบ่งชุดขอ้มูล
การระบุ input และ output ไว้อย่างชัดเจน เพื่อสรา้ง
โมเดลต่าง ๆ เป็นต้น ในส่วนของ  unsupervised 
learning เป็นการสอนให้เรียนรูจ้ากชุดข้อมูลที่ไม่มี
การแบ่งกลุ่ม หรือระบุความสัมพันธ์ของข้อมูลไว้
ชัดเจน และสุดท้าย reinforcement learning เป็นการ
สอนใหเ้รียนรูจ้ากการทดลองและพยายามคน้หาค าตอบ
ของปัญหา เพื่อใหไ้ดค้  าตอบที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุ  

ในส่วนการน าวิธีการเรียนรูด้ว้ยเครื่องไปใชใ้น
งานวิจยัในดา้นต่าง ๆ  เช่น ดา้นภาษาศาสตร ์(linguistics) 
โดยได้น ามาใช้ในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ  
(natural language processing) คื อ  ก า ร ท า ใ ห้
คอมพิวเตอรส์ามารถเขา้ใจภาษามนุษยม์ากขึน้ เช่น 
การน าไปวิเคราะห์ข้อมูลทางด้านการแปลภาษา
ขอ้ความ และความรูส้ึกต่าง ๆ ในโซเชียลมีเดีย เป็นตน้ 
ในส่วนของงานวิจยัที่น าไปใชใ้นดา้นวิศวกรรมศาสตร ์
(engineering) ไดน้ าไปใชใ้นหาคน้หาองคค์วามรูต้่าง ๆ 
เช่น การสรา้งหุ่นยนต ์การวิเคราะหข์อ้มลูขนาดใหญ่ 
(big data) หรือจะเป็นลกัษณะงานที่เป็น internet of 
things (IoT) ที่สามารถตอบสนองความตอ้งการของ
ผู้ใช้งานได้ เป็นต้น และในส่วนงานวิจัยที่น าไปใช้
ทางดา้น การแพทย ์หรือวิทยาศาสตรส์ขุภาพ ไดน้ าไปใช้
ในการประมวลผลภาพทางการแพทย์ (medical 
image processing) เช่น การน าภาพ MRI มาไปจ าแนก
การเกิดโรคต่าง ๆ และยังสามารถน าไปใช้ในการ

พยากรณอ์าการของผูป่้วย ตลอดจนการวินิจฉัยโรค
ต่าง ๆ ไดอ้ย่างถกูตอ้ง และแม่นย ามากขึน้ นอกจากนี ้
สามารถน าวิธีการเรียนรูด้ว้ยเครื่องไปใชใ้นงานวิจยั
ทางดา้นอื่น ๆ ในหลากหลายดา้นไดอ้ีกดว้ย 

งานวิ จั ยที่ เ ก่ี ยวข้อ งการจ า แนกผู้ ป่ วย
โรคเบาหวานแบ่งไดส้องประเภท ไดแ้ก่ การเรียนรูด้ว้ย
เครื่องเพียงอย่างเดียว  และการเรียนรูด้ว้ยเครื่องโดย
การหาปัจจัยการคัดเลือกคุณลักษณะ ( feature 
selection)  

ในส่วนของงานวิจัยประเภทแรกการเรียนรู ้
ดว้ยเครื่องเพียงอย่างเดียว คือ การเรียนรูด้ว้ยเครื่อง
ในการจ าแนกตามที่ไดก้ าหนดไว้โดยจะให้ค าตอบ
เป็น label / class เท่านัน้ งานวิจยัในกลุ่มนี ้เช่น การ
จ าแนกประเภทโรคเบาหวานด้วยการเรียนรู ้ของ
เครื่องและการคาดการณส์ าหรบัการใชง้านดา้นการ
ดแูลสขุภาพ (Butt et al., 2021) การส ารวจเครื่องจกัร
อย่างครอบคลุมการเรียนรู ้เทคนิคการตรวจหา
โรคเบาหวาน  (Sidong, Xuejiao, & Chunyan, 2018) 
การจ าแนกประเภทของโรคเบาหวานโดยใชซ้อฟตแ์วร์
คอมพิวเตอร์และการเรียนรู ้ด้วยเครื่อง (Saxena, 
Sharma, Gupta, & Sampada, 2022) และระบบกา ร
จ าแนกผู้ป่วยเบาหวานด้วยเทคนิคการเรียนรู ้ของ
เครื่อง (Rawat, & Suryakant, 2019) จากงานวิจัย
ประเภทแรกพบว่ามีการใชว้ิธีการเรียนรูด้ว้ยเครื่องใน
การจ าแนกหลายวิธี เช่น logit boost , Naïve Bayes, 
deep learning, logistic regression และ  support 
vector machine (SVM) เป็นต้น ซึ่งพบว่าข้อดีของ
ง านวิ จั ยป ร ะ เภทนี ้  คื อ ส าม า รถท า ก า รวิ จั ย 
ไดอ้ย่างรวดเร็ว แต่ก็พบว่ามีประสิทธิภาพที่อาจจะ
ไม่ไดด้ีที่สดุ  
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ในส่วนงานวิจยัประเภทที่สอง คือ การเรียนรู ้
ดว้ยเครื่องโดยการหาปัจจยัการคดัเลือกคุณลกัษณะ 
เป็นการจ าแนกตามที่ไดก้ าหนดไวโ้ดยจะใหค้  าตอบเป็น 
label / class เช่นกัน แต่จะพบว่ามีการหาปัจจยัการ
คดัเลือกคุณลกัษณะดว้ย ตวัอย่างเช่น ปัจจยั (feature) 
ที่มีจ านวนมากในการจ าแนกประเภท ขอ้ความทศันคติ 
(sentiment) ออกเป็นเชิงบวก (positive) หรือเชิงลบ 
(negative) นัน้จะมีค าในขอ้ความต่าง ๆ ที่ใชเ้ป็นปัจจยั
จ านวนมาก ปัจจยัเหล่านีบ้างอนัก็ไม่ไดม้ีความส าคญั
ในการแบ่งแยกคลาส (class) ออกเป็นเชิงบวกหรือ
เชิงลบได ้ดงันัน้ จึงจ าเป็นตอ้งท าการคดัเลือกปัจจยัที่
ส  าคัญหรือมีน ้าหนักมากที่สุดมาใช้งาน ขั้นตอนนี ้
เรียกว่าการคดัเลือกปัจจยั หรือ feature selection ซึ่ง
สามารถแบ่งไดเ้ป็น 2 กลุ่มใหญ่ดงันี ้ไดแ้ก่   

filter approach เป็นการหาปัจจัยการคัดเลือก
คุณลักษณะโดยใช้วิธีการค านวณหาค่าน า้หนักซึ่ง
อาจจะเป็นค่าความสมัพนัธร์ะหว่างแต่ละปัจจยัในและ
คลาสต่าง ๆ  แลว้จะเลือกปัจจยัที่มีค่าน า้หนกั เช่น การหา 
ค่าสหสมพนัธ ์(correlation coefficient) และ การหา
ค่าน า้หนกัตามโครงสรา้งตน้ไม ้(decision tree) เป็นตน้ 

wrapper approach เป็นการคัดเลือกปัจจัย
ด้วยการสรา้งโมเดล (classification model) ขึน้มา
จากเซตของปัจจัยที่ก าหนดไว้และวัดประสิทธิภาพ
การท างานของโมเดล และเลือกเซตของปัจจยัที่ท  าให้
โมเดลมีประสิทธิภาพมากที่สดุมาใชง้าน  เช่น โมเดล
ที่ใหค้่าความถูกตอ้ง (accuracy) มากที่สุด โดยการ
คัดเลือกปัจจัยดว้ยวิธีการนีแ้บ่งย่อยไดเ้ป็น 2 แบบ
ใหญ่ ๆ คือ forward selection เป็นการสรา้งโมเดล
โดยการเพิ่มปัจจยัทีละ 1 ปัจจยั ถา้ปัจจยัที่ใส่เพิ่มท า
ใหป้ระสิทธิภาพที่ดี ก็จะเก็บไวแ้ละเลือกปัจจยัอื่น ๆ 

มาเพิ่มต่อไปจนประสิทธิภาพของโมเดลไม่ไดด้ีขึน้ 
ก็จะหยุดท างาน ในส่วนของ backward elimination 
เป็นการสรา้งโมเดลที่เริ่มจากการใช้ปัจจัยทั้งหมด
ก่อนและตัด (eliminate) ปัจจยัที่ไม่ส าคญัทิง้ไปทีละ
ปัจจัยถ้าประสิทธิภาพดีขึน้ก็ตัดปัจจัยอื่น  ๆ ต่อไป 
(Th.Linkedin, 2023) 

งานวิจัยประเภทที่สอง การเรียนรูด้ว้ยเครื่อง
โดยการหาปัจจยัการคดัเลือกคณุลกัษณะ เช่น การจ าแนก
ขอ้มลูเพื่อวินิจฉัยความเส่ียงการเป็นโรคเบาหวานโดยใช้
เทคนิควิธีแบบร่วมกันตดัสินใจและวิธีเลือกคณุลกัษณะ
เด่นไปข้างหน้า (Nonsiri, Chaichitwanidchakol, & 
Somkantha, 2022) แนวทางใหม่ส าหรับการเลือก
คุณลักษณะและการจ าแนกประเภทโรคเบาหวาน
วิ ธีการเรียนรู ้ของเครื่อง (Saxena, Sharma, Gupta, & 
Sampada, 2022) และการเลือกคุณสมบัติที่ส  าคัญ
และการเปรียบเทียบความแม่นย าที่แตกต่างกัน 
โมเดลการเรียนรูด้ว้ยเครื่องส าหรบัการตรวจหาเบาหวาน
ในระยะเริ่มต้น (Rubaiat, Rahman, & Hasan, 2018) 
ซึ่งพบว่าขอ้ดีของงานวิจยัในกลุ่มนี ้คือ มีการหาปัจจยัที่
มีประสิทธิภาพมากที่สดุ แต่อาจจะใชเ้วลานานในการหา
ปัจจยัที่ดีที่สดุ 

จากงานวิจยัส่วนใหญ่พบว่าการจ าแนกผูป่้วย
โรคเบาหวาน เป็นไปในลกัษณะการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง 
เพียงอย่างเดียว เนื่องจากสามารถท าไดร้วดเร็วและ
ไม่มีความซับซอ้น โดยพบว่าขอ้จ ากัดของประเภทนี ้
คือ ผลที่ไดอ้าจจะมีประสิทธิภาพที่ไม่ดีที่สดุ เพราะไม่ได้
หาปัจจยัที่ส  าคญัในการเรียนรู ้ตวัอย่างเช่น ถา้มีคณุสมบตัิ
หรือปัจจยัจ านวนมากในการเรียนรู ้จะท าใหเ้กิดการเรียนรู ้
ที่มากขึน้ ซึ่งพบว่าบางปัจจยัอาจจะไม่ส าคญัและท าให้
เกิดความปัญหาในการจ าแนกและท าใหผ้ลประสิทธิภาพ



RMUTSB Acad. J. 11(1) : 29-44 (2023) 33 
 

ลดลงได ้เป็นตน้ จากขอ้จ ากัดดงักล่าวจากการเรียนรู ้
ดว้ยเครื่องเพียงอย่างเดียว ผู้วิจัยไดม้ีวัตถุประสงค์
การจ าแนกผู้ป่วยว่าเป็นโรคเบาหวานหรือไม่เป็น
โรคเบาหวาน ดว้ยการใชว้ิธีการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง โดย
การหาปัจจยัการคัดเลือกคุณลกัษณะเพื่อสามารถหา
ผลการวิจัยที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดและลดจ านวน
ปัจจยัจ านวนมากในการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง โดยใชก้าร
เรียนรูด้ว้ยเครื่องไดใ้ชว้ิธี แบบ supervised learning 
เป็นการสอนใหเ้รียนรูจ้ากการแบ่งชุดขอ้มลูการระบุ 
input และ output ไว ้เพื่อสรา้งโมเดลต่าง ๆ โดยจะใช ้5 
วิธี ไดแ้ก่ การเรียนรูโ้ดยการใชห้ลักการความน่าจะเป็น 
(Naïve Bayes) การเรียนรู ้แบบ binary classification 
(logistic regression) การเรียนรู ้ด้วยเครื่ องแบบ
โครงข่ายประสาท (deep learning) การเรียนรูแ้บบ
โครงสรา้งตน้ไม้ (gradient boosted trees) และสุดทา้ย
การเรียนรูด้ว้ยเคร่ืองโดยการหาสมัประสิทธ์ิของสมการ 
(support vector machine) เนื่องจากแต่ละวิธีของการ
เรียนรูด้ว้ยเครื่องมีขอ้ดีขอ้เสียแตกต่างกัน และพบว่า
ทัง้ 5 วิธีการนีไ้ดน้ าไปใชใ้นงานวิจยัดา้นต่าง ๆ  ในการ
จ าแนกและพบว่าไดผ้ลดีมีประสิทธิภาพในงานวิจัย 
ดงันัน้จึงไดน้ าไปใชใ้นการจ าแนกผูป่้วยโรคเบาหวาน
ต่อไป  ในส่วนของการหาปัจจยัการคดัเลือกคณุลักษณะ
จะใช้วิ ธีการหาค่าน ้าหนักตามโครงสร้างต้นไม้  
การวิจยัจึงเป็นเรื่องที่น่าสนใจและสามารถหาปัจจยัที่
ส  าคญัในการจ าแนกโรคเบาหวานไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ
มากกว่าการเรียนรูด้ว้ยเครื่องเพียงอย่างเดียว 

 
วิธีการศึกษา 

วิธีการด าเนินการวิจัย จะท าจากการศึกษา
วิธีการและทฤษฎีต่าง ๆ ที่เก่ียวข้องกับการจ าแนก

ผูป่้วยว่าเป็นโรคเบาหวาน หรือไม่เป็นโรคเบาหวาน 
จะประกอบไปดว้ย 5 ขั้นตอน ไดแ้ก่ dataset (ข้อมูล) 
data preparation (การเตรียมข้อมูล) feature selection 
(การหาปัจจยัการคดัเลือกคุณลกัษณะ) classification 
(การจ าแนก) และสุดท้าย (result) ผลการทดลอง  
ดงั (Figure 1) 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figure 1 The research process. 
 

ข้อมูล (dataset) คือ ข้อมูลที่มีการรวบรวม
เ ป็นทุติ ยภูมิ  ( secondary data) ซึ่ งพบว่ ามีการ 
ดาวนโ์หลดขอ้มูลจ านวน 33,667 ครัง้ ในระยะเวลา  
6 เดือนที่ ผ่านมา โดยข้อมูลน ามาจากสถาบัน
โ รค เบาหวานและระบบทาง เดิ นอาหารและ 
โรคไตแห่งชาติของประเทศอินเดีย โดยเฉพาะอย่างยิง่
การเก็บขอ้มูลจะเป็นผู้หญิงทั้งหมดมีอายุไม่ต  ่ากว่า 
21 ปี มีการน าใช ้จ านวน 536 คน ขอ้มลูโดยแบ่งเป็น
คนที่ เป็นโรคเบาหวาน จ านวน 268 คน และคนที่ 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน จ านวน 268 คน มีการจัดเก็บ
ปัจจัยในการเกิดโรคมี 8 ปัจจัย ซึ่งข้อมูลมาจาก 
เว็บไชต์ www.kaggle.com (Dataset, 2023) ดัง 
(Figure 2) 

dataset 

data preparation 

feature selection 

classification 

result 
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จาก  ( Figure 2)  ตั ว อย่ า งข้อมูล เ ป็นใน 
ลกัษณะแถว (row) และ คอลมัน ์(column) และอยู่ใน

รูปของ CSV ไฟล์ โดยจะอธิบายการเก็บข้อมูล  
ดงั (Table 1) 
 

 

 
 

 

Figure 2 The sample of the diabetes dataset. 
 

Table 1 The detail of data structure.  

การเตรียมข้อมูล (data preparation) จดัเตรียม
ขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบเพื่อน าไปท าการ train และ test 
โดยจะขอ้มลูที่เป็นแบบ 10-fold cross validation 

 

การหาปัจจัยการคัดเลือกคุณลักษณะ 
(feature selection) ในส่วนการหาปัจจัยการคัดเลือก

คุณลักษณะเ ป็นแบบ filter approach เ ป็นการ
คัดเลือกปัจจัยจะใช้โดยการค่าน ้าหนักของข้อมูล  
ซึ่ งจะใช้แบบ decision tree เ ป็นการหาน ้าหนัก 
ของโครงสร้างต้นไม้การตัดสินใจจากบนลงล่าง  
ดงัสตูร (1) และ สตูร (2) การหาค่าน า้หนกัของตน้ไม้

features detail 
pregnancies  the frequency of pregnancies 
glucose  the glucose level in blood 
blood pressure  the blood pressure measurement 
skin thickness  the thickness of the skin 
insulin  the insulin level in blood 
BMI  the body mass index 
diabetes pedigree function  the diabetes percentage 
age  the age 
outcome  the final result 1 is yes and 0 is no 
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ลักษณะเรียกว่าเกนความรู ้( information gain) ตาม
สูตรที่  (2) จะต้องนิยามค่าหนึ่งที่ ใช้บอกความไม่
บริสุทธ์ิของข้อมูลก่อน เรียกว่าเอนโทรปี (entropy) 

โดยนิยามเอนโทรปีของต้นไม้การตัดสินใจในตัว 
ในเซตของตัวอย่าง S คือ E (S) ตามสูตร (1) ตาม
ดา้นล่าง (Th.wikipedia, 2021) 

 
 

 𝐸(𝑠) =  − ∑ 𝑝𝑠(𝑗)𝑛
𝑗=1 𝑙𝑜𝑔 2 𝑃𝑠(𝑗)              (1) 

 

s     คือ ตวัอย่างที่ประกอบดว้ยชดุของตวัแปรตน้และตวัแปรตามหลาย ๆ กรณี 
𝑃𝑠(𝑗) คือ อตัราส่วนของกรณีใน S ที่ตวัแปรตามหรือผลลพัธม์ีค่า j 
  ในส่วนของการหาค่า (information gain) และสตูร (2)  
     

 𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐸(𝑠) − ∑
|𝑠𝑣|

|𝑠|𝑣=𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝐴) 𝐸(𝑆𝑣)      (2) 
 

 

𝑠      คือ ตวัอย่างที่ประกอบดว้ยชดุของตวัแปรตน้และตวัแปรตามหลาย ๆ กรณี  
𝐸     คือ เอนโทรปีของตวัอย่าง                      𝐴  คือ ตวัแปรตน้ท่ีพิจารณา                 
𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝐴)  คือ เซตของค่าของ A ที่เป็นไปได ้        𝑆𝑣   คือ ตวัอย่างที่ A มีค่า v ทัง้หมด 

 
หลงัจากนัน้เมื่อไดค้่าต่าง ๆ และไดค้่าน า้หนกั

ของขอ้มลูที่มาจากการหาโดย decision tree ซึ่งเป็น
การ filter approach โดยการหาปัจจัยการคัดเลือก
คุณลักษณะโดยใช้วิ ธีการค านวณหาค่าน ้าหนัก 
หลังจากนั้นน าไปใช้ในส่วนของการหาปัจจัยแบบ  
wrapper approach เป็นการคัดเลือกปัจจัยในการ
สรา้งโมเดลเป็นแบบ backward elimination โดยการ
ใชค้่าน า้หนกัที่หาไดน้ าใชใ้นการตดัปัจจยัที่ไม่ส าคญั
ออกไป 

การจ าแนก (classification) การจ าแนก
โรคเบาหวาน จากขอ้มลูพบว่ามีความหลากหลาย เช่น 
เป็นจ านวนเต็ม เป็นจุดทศนิยม และมีหลากหลาย
ปัจจยัในการเก็บขอ้มลู และงานวิจยัก่อนหนา้นีไ้ดใ้ช้
วิธีการจ าแนกหลายวิธี เช่น Naïve Bayes, gradient 
boosted trees, deep learning, logistic regression 

และ support vector machine (SVM) พบว่ามีประสิทธิภาพ
ในการจ าแนกและไดผ้ลดีแตกต่างกัน ประกอบกับ
ผูว้ิจยัตอ้งการวิธีการเรียนรูด้ว้ยเครื่องในการจ าแนกที่
แตกต่างกันดว้ย ดังนั้นจึงไดใ้ช ้5 วิธีในการวิเคราะห์
ขอ้มูลและจ าแนกขอ้มูลและใชสู้ตรที่ 3 ในการประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดล ซึ่งได้แก่ 1) Naïve Bayes 
เป็นเรื่องใชห้ลกัการของเรื่องความน่าจะเป็น (probability) 
ในการจ าแนกแบ่งกลุ่ม (Medium, 2023) 2) logistic 
regression เป็นเทคนิคการจ าแนกโดยอาศยัหลกัการ
ความน่าจะเป็นในการเกิดเหตุการณ์หรือจะไม่เกิด
เหตุการณ์นั้น ซึ่งสามารถจัดอยู่ในประเภท binary 
classification ตัวอย่างการใช้งาน logistic regression 
ส่วนใหญ่น าไปใช้ในการจ าแนกโอกาสในการเกิดโรค
หรือไม่เกิดโรค (Kasetsart University, 2018) 3) deep 
learning คือวิธีการเรียนรู ้ด้วยเครื่องแบบโครงข่าย
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ประสาท โดยน าระบบโครงขา่ยประสาท (neural network) 
มาซอ้นกนัหลายชัน้ (layer) และท าการเรียนรูจ้ากขอ้มลู
ในการจ าแนก (ABB, 2023) 4) gradient boosted trees 
คือโครงสรา้งแบบตน้ไม ้จะท าการประเมินผลแตล่ะจ าลอง
ให้มีค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุด โดยการพยายามให้ 
classifier instance ที่มาใหม่แต่ละตัว มีความแม่นย า
ขึน้เรื่อย ๆ โดยเรียนรูจ้ากค่าความคลาดเคลื่อนสะสม
ที่ เกิดจากการจ าแนกก่อนหน้า (Dhurakij Pundit 
University, 2023) 5) support vector machine (SVM) 
เป็นอัลกอริทึมที่สามารถน ามาช่วยแก้ปัญหาการ
จ าแนกขอ้มลู โดยอาศยัหลกัการของการหาสมัประสิทธ์ิ
ของสมการเพื่อสร้างเส้นแบ่งแยกกลุ่มข้อมูลที่ถูก
ป้อนเขา้สู่กระบวนการสอนใหร้ะบบเรียนรู ้โดยเนน้ไป
ยงัเสน้แบ่งแยกแยะกลุ่มขอ้มลู (Glurgeek, 2023) 

ในส่วนของโปรแกรมที่น ามาใชใ้นการประมวลผล 
คือ โปรแกรม rapidminer โดยเลือกการตัง้ค่าวิธีต่าง ๆ 
เป็นแบบ optimization เพื่อใหค้่าที่เหมาะที่สดุในการ
ประมวลผล  
 

ผลการศึกษา 
 การด าเนินการวิจัยในขั้นตอนแรกใชว้ิธีการ

เรียนรูด้ว้ยเครื่องจะใชปั้จจยัทัง้หมดก่อน ซึ่งใชจ้ านวน 
8 ปัจจยัในการจ าแนกโรคเบาหวาน ไดแ้ก่ จ านวนการ
ตัง้ครรภ ์(pregnancies) ระดบักลโูคสในเลือด การวดั
ความดนัโลหิต (blood pressure) ความหนาของผิวหนงั 
 (skin thickness) ระดบัอินซูลินในเลือด (insulin) ดชันี
มวลกาย (BMI) พันธุกรรมที่ เป็นเปอร์เซ็นต์การเป็น
โรคเบาหวาน (diabetes pedigree function) อายุ (age) 
ซึ่งจะใชจ้ านวนเรียนรูแ้ละการทดสอบใน อตัรา 90:10 
เปอร์เซ็นต์ และใช้วิธีแบบ 10-fold cross validation 

โดยสตูรในการประเมินประสิทธิภาพ ตามสตูร (3) และ
ผลการทดลอง ดัง (Table 2) โดยผลการวิจัยจาก 8 
ปัจจยัทัง้หมดในการจ าแนกโรคเบาหวาน  
 

    Accuracy =
TN + TP

TN + FP + TP + FN
          (3) 

 
 

ผลบวกจริง (true positive) ผูป่้วยตรวจพบว่า
มีโรคอย่างถกูตอ้ง 

ผลบวกปลอม (false positive) คนปกติตรวจ
พบว่ามีโรคอย่างไม่ถกูตอ้ง 

ผลลบจริง  ( true negative) คนปกติตรวจ
พบว่าไม่มีโรคอย่างถกูตอ้ง 

ผลลบปลอม (false negative) คนป่วยตรวจ
พบว่าไม่มีโรคอย่างไม่ถกูตอ้ง 

จาก (Table 2) ผลการวิจยัจากปัจจยัทัง้หมด 
8 ปัจจัยในการจ าแนกโรคเบาหวาน พบว่า gradient 
boosted trees มีประสิทธิภาพดีที่สุด (Acc) อยู่ที่  
86.79 เปอรเ์ซ็นต  ์และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (SD) 
อยู่ที่ 0.98 หลงัจากนัน้จะท าการหาปัจจยัการคดัเลือก
คุณลักษณะ ( feature selection) ซึ่งจะเป็นวิธีการ 
filter approach โดยผลการค านวณหาค่าน ้าหนัก
ตาม decision tree มีผลดงั (Table 3) 

เมื่อสรา้งโมเดลที่เริ่มจากการใชปั้จจยัทัง้หมด
จ านวน 8 ปัจจยัแลว้ จาก (Table 3) การหาค่าน า้หนกัตาม
โครงสรา้งของตน้ไม ้decision tree โดยเรียงน า้หนกั 
ที่มากสุดตามล าดับบนลงล่าง และใช้ค่าน ้าหนัก 
จาก (Table 3) ไปหา feature selection ซึ่งจะไดจ้ านวน 
7 ปัจจัย , 6 ปัจจัย  และลดลงเรื่อยจนถึง 3 ปัจจัย
ตามล าดับ ซึ่งแสดงจ านวนปัจจัย ดัง (Table 4-5) 
เป็นผลการจ าแนกจากการหา feature selection  
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Table 2 The result of all features.  

 
Table 3 The feature selection for weight the decision tree. 

 
Table 4 The result of finding the feature selection. 

feature selection decision tree 
glucose 0.33 
age 0.11 
pregnancies 0.07 
insulin 0.05 
diabetes pedigree function 0.05 
skin thickness 0.04 
BMI 0.02 
blood pressure 0.01 

classification accuracy (Acc) standard deviation (SD) 
Naïve Bayes 77.14 10.05 
logistic regression 82.14 11.01 
deep learning 76.79   9.62 
gradient boosted trees 86.79   0.98 
support vector machine 80.00 11.18 

number of 
features 

feature selection 
it cannot be used because 
minimum weight (Table 3) 

7 
 

- glucose 
-  age 
- pregnancies 
- insulin 
- diabetes pedigree function 
- skin thickness 
- BMI 

- blood pressure 
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Table 4 The result of finding the feature selection (continue). 
number of 
features 

feature selection 
it cannot be used because 
minimum weight (Table 3) 

6 - glucose  - blood pressure 
 -  age  - BMI 
 - pregnancies  
 - insulin  
 - diabetes pedigree function  
 - skin thickness  
5 - glucose  - blood pressure 
 -  age  - BMI  
 - pregnancies  - skin thickness 
 - insulin  
 - diabetes pedigree function  
4 - glucose  - blood pressure 
 -  age  - BMI  
 - pregnancies  - skin thickness 
 - insulin  - diabetes pedigree function 
3 - glucose  - blood pressure      
 -  age  - BMI  
 - pregnancies  - skin thickness    
   - diabetes pedigree function 
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Table 5 The result of finding the classification by feature selection. 

 
จาก (Table 5) ผลการวิจยัพบว่าประสิทธิภาพ 

(Acc) มีค่าสูงสุดคือ gradient boosted trees อยู่ที่    
87.14 เปอรเ์ซ็นต  ์และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (SD) 
อยู่ที่ 0.80 ในส่วนการหาปัจจัย (feature selection) 
ตามค่าน ้าหนักตามโครงสรา้งของต้นไม้ decision 
tree พบว่าการใชปั้จจยั 4 ปัจจยั ไดแ้ก่ ระดบักลโูคส

ในเลือด (glucose) อายุ (age) จ านวนการตั้งครรภ์ 
(pregnancies) ร ะดับอิ นซู ลิ น ใน เ ลื อด  (insulin) 
หลังจากนั้นก็น าไปด าเนินการวิจัยในรูปแบบขอ้มูล
เพื่ อการเรียนรู ้และการทดสอบในขนาด  90:10 
เปอร์เซ็นต์, 80:20 เปอร์เซ็นต์, 70:30 เปอร์เซ็นต์, 
60:40 เปอรเ์ซ็นต ์และ 50:50 เปอรเ์ซ็นต ์ดงั (Table 6) 

 
Table 6 The result of the classification training: test. 

 
จาก (Table 6) พบว่าวิธีการที่ดีที่สุดในระดบั

ขนาดการเรียนรูแ้ละการทดสอบ 90:10 เปอรเ์ซ็นต ์
คือ gradient boosted trees มีค่าประสิทธิภาพ (Acc) 
อยู่ที่  87.14 และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (SD) อยู่ที่ 

0.80 และขนาดการเรียนรูแ้ละการทดสอบ   80:20 
เ ป อ ร์ เ ซ็ น ต์  คื อ  gradient boosted trees มี ค่ า
ประสิทธิภาพ (Acc) อยู่ที่  77.92 และค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน (SD) อยู่ที่  3.51 ซึ่งเป็นวิธีการที่ดีที่สุด

feature 
selection 

Naïve Bayes 
logistic 

regression 
deep learning 

gradient boosted 
trees 

SVM 

Acc SD Acc SD Acc SD Acc SD Acc SD 
7 77.14 10.05 82.14 11.01 79.29 10.61 81.79 6.24 82.14 6.56 
6 82.14 6.56 81.79 6.24 82.14 6.56 84.29 5.27 81.79 6.24 

5 82.14 6.56 84.29 5.27 84.64 13.63 86.79 0.98 84.29 5.27 

4 82.14 6.56 84.29 5.27 81.79 6.24 87.14 0.80 76.79 6.19 

3 77.14 10.05 74.29 1.60 82.14 11.01 84.64 5.45 80.00 6.85 

train: test 
Naïve Bayes 

logistic 
regression 

deep Learning 
gradient boosted 

trees 
SVM 

Acc SD Acc SD Acc SD Acc SD Acc SD 
90:10% 82.14 6.56 84.29 5.27 81.79 6.24 87.14 0.80 76.79 6.19 
80:20% 72.67 5.61 75.00 2.89 72.33 3.25 77.92 3.51 70.17 3.01 
70:30% 73.72 5.99 77.19 1.88 73.04 3.64 76.32 2.24 71.90 2.80 
60:40% 76.37 6.05 74.04 3.05 77.31 5.89 76.49 2.44 71.20 5.55 
50:50% 68.57 4.29 71.20 2.65 71.20 2.65 71.71 3.55 60.73 3.25 
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รองลงมาคือ logistic regression ขนาดการเรียนรู ้
และการทดสอบ 90:10 เปอรเ์ซ็นต ์มีค่าประสิทธิภาพ 
(Acc) อยู่ที่ 84.29 และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (SD) 
อยู่ที่  5.27 และขนาดการเรียนรู ้และการทดสอบ 

80:20 เปอร์เ ซ็ นต์  อยู่ ที่  logistic regression มีค่ า
ประสิทธิภาพ (Acc) อยู่ที่  75.00 และค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน (SD) อยู่ที่ 2.89 เป็นตน้ และสุดท้ายเป็น 
(Table 7) การจ าแนกผิดพลาด 

 

 Table 7 The errors in classification.  

 

จาก (Table 7) การจ าแนกการผิดพลาด พบว่า
เกิดปัจจัยค่าน ้าหนักของโครงสร้างแบบต้นไม้ ดัง 
(Table 3) พบว่า ระดับกลูโคสในเลือด อยู่ที่ 0.33 อายุ 
อยู่ที่ 0.11 จ านวนการตัง้ครรภ ์อยู่ที่ 0.07 ระดบัอินซูลิน
ในเลือด อยู่ที่ 0.05 จึงพบว่ามีรายการการผิดพลาดดงันี ้

รายการท่ี 1 มีการจ าแนกผิดพลาด ซึ่งจากการ
จ าแนกบอกว่า ไม่เป็นโรคเบาหวาน (result (0)) อยู่ที่ 0.41 
เปอรเ์ซ็นต ์และบอกว่าเป็นโรคเบาหวาน (result (1)) อยู่ที่ 
0.59 เปอรเ์ซ็นต ์ผลการจ าแนกจากระบบ result for 
system บอกว่าเป็นโรคเบาหวาน (1) แต่ผลที่ถูกตอ้ง (real) 
คือ ไม่เป็นโรคเบาหวาน (0) ในส่วนที่มีผลท าให้เกิด
ความผิดพลาดในการจ าแนก คือ มีระดบักลโูคสในเลือด 
123 อยู่ในระดับเกือบสูง (ไม่ควรเกิน 125 มิลลิกรมัต่อ
เดซิลิตร) ระดบัค่าอินซูลินในเลือด 240 อยู่ในระดบัสงู 
แต่อายุเพียง 22 ปี ท าใหเ้กิดการผิดพลาดในจ าแนก
โรคเบาหวาน ซึ่งพบว่าข้อมูลแปรปรวนในระดับค่า
อินซูลินในเลือด และอาย ุเป็นตน้       

รายการที่ 2  เกิดการผิดพลาดในจ าแนกโรค 
พบว่าเกิดจาก ระดบักลโูคสในเลือด อยู่ในระดบัสงูถึง 

127 ระดบัอายกุ็สงูดว้ย ท าใหเ้กิดการจ าแนกที่ผิดพลาด
ว่าเป็นโรคเบาหวาน  แต่โดยความเป็นจริงระดับ
กลูโคสในเลือด สูงมีโอกาศเป็นโรคเบาหวานสูงด้วย  
แต่ดว้ยผลที่ถกูตอ้งกลบัพบว่าไม่เป็นโรคเบาหวาน 

รายการที่ 3 และ 4 พบว่าค่าน า้ตาลอยู่ในระดบัต ่า
แต่มีปัจจยัอื่น ๆ มีความแปรปวน เช่น อายสุงู จ านวน
การตัง้ครรภม์ีจ านวนมาก เป็นตน้ ซึ่งจะท าใหเ้กิดการ
ผิดพลาดในการจ าแนกโรคเบาหวาน โดยการวิจัย
พบว่าจะการวินิจฉัยการเป็นโรคเบาหวานหรือไม่เป็น
โรคเบาหวานขึน้อยู่กับหลายปัจจัยในการจ าแนก 
ตลอดจนขึน้อยู่กับปัจเจกแต่ละบุคคลและแปรปรวน
ของขอ้มลูดว้ย  

 
อภปิรายผล 

จากการวิจยัพบว่าการวินิจฉัยการเป็นโรคเบาหวาน
หรือไม่เป็นโรคเบาหวานขึน้อยู่กับหลายปัจจยัในการ
จ าแนก และการวิจยัก็พบว่าการวินิจฉัยโรคเบาหวาน
มีลกัษณะแบบกึ่งโครงสรา้ง เช่น การมีระดบัค่าน า้ตาล
ในกระแสเลือดเกิน 125 มิลลิกรัมต่อเดซิลิตร โดย 

number glucose  age pregnancies insulin  result (0) result (1) result for system real 
1 123 22 3 240 0.41 0.59 1 0 
2 127 51 11 0 0.20 0.80 1 0 
3 100 46 14 184 0.53 0.47 0 1 
4 102 36 6 0 0.64 0.36 0 1 
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ส่วนใหญ่พบว่าถา้มีค่าน า้ตาลเกินก็จะเป็นโรคเบาหวาน 
หรืออาจจะมีปัจจยัอื่น ๆ  ร่วมดว้ย เช่น การมีภาวะอว้น 
การมีพนัธุกรรมการเป็นโรคเบาหวาน และคนที่มีอายุ
มากกว่า 45 ปีขึน้ไป  เป็นตน้  

นอกจากนีก้ารวิจยัพบว่าวิธีการแบบ Naïve Bayes 
เหมาะกบัขอ้มลูที่เป็นแบบเป็นขอ้มลูต่อเนื่อง (continuous 
data) (Medium, 2023) วิ ธีการแบบ  deep learning 
เหมาะสมกับการใชข้้อมูลจ านวนมากในการเรียนรู ้
(train) ซึ่งพบว่าจากขอ้มูลในการจ าแนกโรคเบาหวานมี
ขอ้มลูจ านวนนอ้ยในการเรียนรู ้จึงท าใหป้ระสิทธิภาพ
ไม่สงูมากนกั (Thai Programmer Association, 2023) 
และวิธีการแบบ support vector machine เหมาะสมกับ
ขอ้มูลที่เป็นลักษณะแบบอนุกรมเวลา (time series) 
เป็นตน้ จากวิธีการวิจยัทัง้สามวิธีพบว่ามีประสิทธิภาพ
ไม่สงูมากนกัเนื่องจากพบว่าขอ้มลูไม่เหมาะสมกบัวิธีการ

ในการเรียนรู ้ประเภทนี ้ (Tepdang, & Ponprasert, 
2022) และในส่วนของ logistic regression analysis 
เป็นวิ ธีการที่ประสิทธิภาพรองลงมาจาก gradient 
boosted trees เนื่อง logistic regression เหมาะสม
กับขอ้มูลเพื่อจ าแนกว่าเป็นโรคหรือไม่เป็นโรค ซึ่งถือ
ได้ว่ ามีประสิทธิภาพดี ในระดับหนึ่ ง  (Kasetsart 
University, 2018) และสุดทา้ยวิธีการ gradient boosted 
trees มีประสิทธิภาพดีที่สดุ เนื่องจากพบว่าขอ้มลูการ
เป็นโรคเบาหวานมีลักษณะแบบกึ่งโครงสร้างซึ่ง
พบว่าเหมาะสมกับ วิธีการ gradient boosted trees มี
ลกัษณะการเรียนรูแ้บบโครงสรา้งแบบตน้ไม ้โดยจาก
ระบบการประมวลผลไดส้รา้งโครงสรา้งแบบตน้ไม ้ดงั 
(Figure 3) ซึ่งมีการสรา้งโครงสรา้งแบบตน้ไมจ้ านวน
มากในการจ าแนกโรค ด้วยวิธี gradient boosted 
trees (Dhurakij Pundit University, 2023) 

 

 
 
 

 

Figure 3 The tree of gradient boosted trees. 
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จากการวิจัยพบว่าไดส้อดคลอ้งกับงานวิจัย 
ในการพยากรณห์รือการจ าแนกผูป่้วยโรคเบาหวาน
ดว้ยใช้วิธีการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง โดยพบว่าการใชว้ิธี
แ บบ  gradient boosted trees มี ป ร ะ สิ ท ธิ ภ าพ 
สูงที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการอื่น  ๆ ที่ เรียนรู ้
ด้วยเครื่อง (Lai, Huang, Keshavjee, Guergachi, & 
Gao, 2019)  และ  (Selvi, & Muthulakshmi, 2021) 
และในส่วนการจ าแนกผู้ป่วยโรคเบาหวานด้วยใช้
วิธีการเรียนรูด้ว้ยเครื่องโดยการหาปัจจยัการคดัเลือก
คุณลกัษณะ พบว่าไดส้อดคลอ้งกบังานวิจยั (Nagaraj, 
Deepalakshmi, Mansour, & Almazroa, 2021)  ซึ่ ง
พบว่ าการ ใช้วิ ธี แบบ gradient boosted trees มี
ประสิทธิภาพดีที่สุดเช่นกัน แต่ในส่วนที่แตกต่างกัน
ของการวิจัย คือ วิ ธีการหาปัจจัยการในคัดเลือก
คณุลกัษณะจะใชว้ิธีการหาแตกต่างกนั  

 
สรุป 

จากผลการวิจัยในครั้งนี ้ การจ าแนกผู้ป่วย
โรคเบาหวานดว้ยใชว้ิธีการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง โดยการ
หาปัจจัยการคัดเลือกคุณลักษณะพบว่าท าการ
เปรียบเทียบการเรียนรูด้ว้ยเครื่องในการจ าแนก 5 วิธี 
ไ ด้ แ ก่  Naïve Bayes, logistic regression, deep 
learning, gradient boosted trees, SVM โ ด ย วิ ธี 
ที่ดีที่สุดคือ gradient boosted trees และการวิจยัได้
แสดงให้เห็นการจ าแนกในการหาปัจจัยการคัดเลือก
คุณลักษณะ (feature selection) โดยการค่าน า้หนัก
ของขอ้มลู ซึ่งจะใชแ้บบ decision tree เพื่อการหาปัจจยั
ซึ่งเรียงล าดบัจาก 8 ปัจจยั, 7 ปัจจยั, 6 ปัจจยั และจน
ไปถึง 3 ปัจจัย ตามล าดับ จากผลการวิจัยพบว่าใช้
เพียง 4 ปัจจัยในการจ าแนกมีประสิทธิภาพดีที่สุด

ได้แก่ ระดับค่ากลูโคสในเลือด  อายุ จ านวนครั้งที่
ตั้งครรภ์ และสุดท้ายระดับค่าอินซูลิน ซึ่งการวิจัย 
ครั้งนี ้พบว่ามีประสิทธิภาพในการจ าแนกผู้ป่วย
โรคเบาหวานไดด้ี และยงัพบอีกว่า การจ าแนกผูป่้วย
โรคเบาหวานดว้ยใชว้ิธีการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง โดยการ
หาปัจจัยการคัดเลือกคุณลักษณะประสิทธิภาพดีกว่า
การใชว้ิธีการเรียนรูด้ว้ยเครื่องเพียงอย่างเดียว อยู่ที่ 
0.35 เปอร์เซ็นต์ ในส่วนของการจ าแนกผิดพลาด
พบว่าไม่มีกฎเกณฑ์แน่นอน และขึน้อยู่กับปัจเจก 
แต่ละบคุคล ส่งผลท าใหก้ารวินิจฉยัโรคเบาหวานผิดพลาด 
ดงันัน้แนวโนม้การวิจยัในอนาคต อาจจะหาวิธีการใหม่
ส าหรบัการเรียนดว้ยเครื่องและการหาปัจจยัการคดัเลือก
คณุลกัษณะเพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกโรค
ใหด้ีขึน้ ผลที่ไดจ้ากการวิจยัสามารถน าไปใชใ้นกลุ่มเส่ียง
เพื่อการจ าแนกผูป่้วยโรคเบาหวานได ้และถา้สามารถ
จ าแนกผูป่้วยโรคเบาหวานไดอ้ย่างรวดเร็วก็จะสามารถ
วางแผนการรกัษา จะท าใหผู้ป่้วยสามารถรกัษาหาย
และมีอายยุืนยาวมากขึน้ 
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