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บทคััดย่่อ

การวิิจััยครั้้�งนี้้�มีีวััตถุุประสงค์์เพื่่�อจำแนกกลุ่่�มระดัับน้้ำตาลสะสมในเลืือดและการควบคุุมโรคของผู้้�ป่่วยเบาหวานชนิิดที่่� 

2 ด้้วยแบบจำลองการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง โดยรวบรวมข้้อมููลเวชระเบีียนจำนวน 28,431 เวชระเบีียน 37 คุุณลัักษณะ นำมา

ผ่า่นกระบวนการจัดัเตรีียมข้้อมููล การคัดัเลืือกคุณลักัษณะด้้วยวิธิีกีารลดคุณุลัักษณะโดยการวััดค่า่สารสนเทศ (Information 

Gain Feature Reduction; IG) การกำจััดคุุณลัักษณะแบบวนซ้้ำ (Recursive Feature Elimination; RFE) และการวััด

ความสำคััญของคุุณลัักษณะด้้วยวิิธีีป่่าสุ่่�ม (Random Forest Importance; RFI) การจััดการกัับข้้อมููลไม่่สมดุุลด้้วยเทคนิิค  

Synthetic Minority Over-sampling Technique; SMOTE (SM) เทคนิิค Borderline-SMOTE (BM) และเทคนิิค  

Adaptive Synthetic (ADA) และสร้้างแบบจำลองด้้วย 5 อััลกอริิทึึม การจำแนกประเภทหลายหมวดหมู่่� ผลการวิิจััยพบว่่า 

แบบจำลอง IG + SM ร่่วมกัับอััลกอริทึึมป่่าสุ่่�ม (Random Forest) มีีประสิิทธิิภาพสููงสุุด โดยมีีร้้อยละความถููกต้้อง  

ความแม่่นยำ ความครบถ้้วน และค่่า F1 Score เท่่ากัับ 81.89 82.13 81.89 81.83 ตามลำดัับ จากผลการวิิจััยสามารถนำ

แบบจำลองไปประยุกุต์ใ์ช้้เพื่่�อประกอบการตัดัสินิใจส่ง่ตรวจติดิตามระดับัน้้ำตาลสะสมในเลืือดเพิ่่�มเติมิจากปกติแิละช่่วยเพิ่่�ม

ประสิิทธิิภาพในการควบคุุมโรคเบาหวานในเขตพื้้�นที่่�รัับผิิดชอบของโรงพยาบาล

คำสำคััญ:	การเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง การจำแนกประเภทหลายหมวดหมู่่� อััลกอริิทึึมป่่าสุ่่�ม โรคเบาหวานชนิิดที่่� 2 ระดัับน้้ำตาล
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Abstract

This research aims to classify cumulative blood sugar levels (Hemoglobin A1c) and assess disease 

control in type 2 diabetes patients using machine learning models. A total of 28,431 medical records  

with 37 attributes were collected and processed through data preparation. Feature selection was  

performed using Information Gain (IG), Recursive Feature Elimination (RFE), and Random Forest Importance  

(RFI) methods. Imbalanced data was addressed using the Synthetic Minority Over-sampling Technique; 

SMOTE (SM), Borderline-SMOTE (BM), and Adaptive Synthetic (ADA) techniques. Models were developed  

using five multiclass classification algorithms. The results demonstrated that the IG + SM model, combined  

with the Random Forest algorithm, yielded the highest performance, with an accuracy, precision, recall, 

and F1 score of 81.89%, 82.13%, 81.89%, and 81.83% respectively. These findings can be applied to  

support decision-making for additional cumulative blood sugar level testing beyond routine practices and 

to enhance the efficiency of diabetes control within the hospital's service area.
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1. บทนำ

1.1 ความเป็็นมาและความสำคััญของปััญหา

	ปั ัจจุุบัันนโยบายไทยแลนด์์ 4.0 เป็็นกลไกสำคััญ 

ในการนำประเทศให้้ก้้าวไปสู่่�การเป็็นประเทศที่่�มีีความมั่่�งคั่่�ง 

และยั่่�งยืืน ทำให้้เกิิดการส่่งเสริิมการนำเทคโนโลยีีดิิจิิทััลมา

ประยุกุต์ใ์นทางการแพทย์ม์ากขึ้้�น [1] สอดคล้้องกัับกระทรวง

สาธารณสุุขได้้ผลักดัันให้้เกิิดการพััฒนาบริิการแพทย์์และ

สาธารณสุุขไปสู่่�ยุุคดิิจิิทััลผ่่านนโยบายโรงพยาบาลอััจฉริิยะ 

(Smart Hospital) ที่่�สนัับสนุุนการนำเทคโนโลยีีดิิจิิทััลมา

ใช้้ในระบบงานต่่าง ๆ ของโรงพยาบาล [2] ตััวอย่่างการนำ

เทคโนโลยีีมาใช้้งาน เช่่น การจำแนกภาพเอกซเรย์์ทรวงอก

ด้้วยโครงข่่ายประสาทเทีียมในการวิินิิจฉััยโรคโควิิด-19 [3] 

การจำแนกความเสี่่�ยงการเป็็นโรคเบาหวานโดยใช้้เทคนิิค

เหมืืองข้้อมููล [4] เป็็นต้้น

	จ ากการศึึกษาพบว่่า การนำเทคโนโลยีีดิิจิิทััลมา

ประยุุกต์์ใช้้ในทางการแพทย์์มีีหลากหลายแนวทาง แต่่หนึ่่�ง

ในแนวทางที่่�สำคััญ คืือ การเรีียนรู้้�ของเครื่่�องแบบจำแนก

ประเภทมาประยุุกต์์ใช้้งานด้้านสุุขภาพ เพ่ื่�อทำนายภาวะ 

สุขุภาพในด้้านต่่าง ๆ  เช่่น การพยากรณ์์การควบคุมุโรคเบาหวาน  

โดยสร้้างแบบจำลองการจำแนกประเภท เพื่่�อพยากรณ์ร์ะดับั

น้้ำตาลสะสมที่่�แบ่่งออกเป็็น 2 กลุ่่�มผลลััพธ์ ได้้แก่่ กลุ่่�มที่่�

ควบคุุมไม่่ได้้ และกลุ่่�มปกติ [5] การพยากรณ์์ความเสี่่�ยง

ของการเกิิดภาวะแทรกซ้้อนจากโรคเบาหวาน โดยสร้้าง 

แบบจำลองการจำแนกประเภท เพื่่�อคาดการณ์์การเกิิดขึ้้�น

หรืือไม่่เกิิดภาวะแทรกซ้้อนในผู้้�ป่่วยที่่�รัักษาไม่่ต่่อเนื่่�อง [6] 

เป็็นต้้น

	 สถานการณ์์โรคเบาหวานในประเทศไทย มีีผู้้�ป่่วย 

เบาหวานประมาณ 5.2 ล้้านคน หรืือ คิิดเป็็นอััตราส่่วน 1 ใน 

11 คน ของประชากรไทยที่่�อายุุ 15 ปีี ขึ้้�นไป กำลัังป่่วยด้้วย 

โรคเบาหวาน [7] จากข้้อมููลสถิิติิปีีงบประมาณ พ.ศ. 2564–

2566 พบว่่า แนวโน้้มผู้้�ป่่วยโรคเบาหวานรายใหม่่มีีจำนวน

เพิ่่�มขึ้้�น จากอััตราต่่อแสน (100,000) ของประชากร 522.91 

561.93 และ 606.10 ตามลำดัับ [8] และในปีีงบประมาณ 

พ.ศ. 2566 มีีผู้้�ป่่วยรายใหม่่เพิ่่�มขึ้้�น 3 แสนคน ซึ่่�งเพิ่่�มขึ้้�น  

2 เท่า่ จากปีงบประมาณ พ.ศ. 2565 มีอีัตัราการเสีียชีวีิติจาก 

โรคเบาหวาน มากถึง 200 รายต่่อวัน [9] สาเหตุุส่่วนหนึ่่�ง

ที่่�ทำให้้เกิิดการสููญเสีียและทุุพพลภาพในผู้้�ป่่วยเบาหวาน 

เกิิดจากการควบคุุมระดัับน้้ำตาลในเลืือดไม่่ได้้ จนทำให้้เกิิด

ภาวะแทรกซ้้อนของโรค

	 โรคเบาหวานแบ่่งออกเป็็น 6 ชนิิด โดยโรคเบาหวาน

ชนิิดที่่� 2 (Type 2 Diabetes) เป็็นชนิิดที่่�พบได้้บ่่อยที่่�สุุด 

พบประมาณร้้อยละ 95 ของผู้้�ป่ว่ยเบาหวานทั้้�งหมด เกิดิจาก 

ภาวะดื้้�อต่ออินซููลิน (Insulin Resistance) ร่่วมกัับความ

บกพร่อ่งในการผลิติอินิซููลินิที่่�เหมาะสม [10] ผู้้�ป่ว่ยเบาหวาน

ต้้องได้้รัับการดููแลรัักษาอย่่างต่่อเนื่่�อง และต้้องมีีการตรวจ

ประเมิินภายหลัังการรัักษา โดยใช้้ระดัับน้้ำตาลในเลืือดหลััง 

อดอาหาร และระดัับน้้ำตาลสะสมในเลืือด เป็็นเกณฑ์์

ประเมินิการควบคุมุโรคของผู้้�ป่ว่ย เป้า้หมายของการควบคุมุ

ระดัับน้้ำตาลในเลืือดของผู้้�ป่่วยเบาหวานที่่�ไม่่ได้้ตั้้�งครรภ์์  

แบ่่งได้้ 3 ระดัับ ได้้แก่่ ควบคุุมเข้้มงวดมาก ควบคุุมเข้้มงวด 

และควบคุุมไม่่เข้้มงวด [11]

	จ ากปััญหาในทางปฏิิบััติิ การตรวจระดัับน้้ำตาล 

ในเลืือดของผู้้�ป่่วยเบาหวานควรตรวจทั้้�งระดัับน้้ำตาลหลััง

อดอาหารและระดัับน้้ำตาลสะสม แต่่ด้้วยข้้อจำกััดหลาย

ประการจึึงไม่่สามารถตรวจระดัับน้้ำตาลสะสมได้้ทุก 3–6 

เดืือน ตามแนวทางการรัักษา โดยเฉลี่่�ยผู้้�ป่่วยเบาหวาน 

ได้้รับัการตรวจระดับัน้้ำตาลสะสมประมาณ 1 ครั้้�งต่อ่คนต่อ่ปีี  

ทำให้้ในการตรวจรัักษาแต่่ละครั้้�ง จึึงตรวจเพีียงระดัับ

น้้ำตาลหลัังอดอาหาร ซึ่่�งในบางครั้้�งค่่าที่่�ตรวจวัดได้้อาจ

ไม่่สอดคล้้องกัับระดัับน้้ำตาลสะสม เน่ื่�องจากเป็็นเพีียง 

การตรวจวััดค่่าระดัับน้้ำตาลในเลืือดเฉพาะวัันที่่�ตรวจเลืือด 

เท่่านั้้�น ไม่่สามารถอ้้างอิิงการควบคุุมโรคย้้อนหลััง 3 เดืือน  

ได้้ เหมืือนกัับระดัับน้้ำตาลสะสม และจากการศึึกษา 

ในต่่างประเทศพบว่่า จำนวนครั้้�งในการตรวจระดัับน้้ำตาล

สะสมในเลืือดที่่�มากกว่่าแนวทางเวชปฏิิบััติิมีีความสััมพัันธ์์

กัับผลลััพธ์์ในการควบคุุมโรคเบาหวานได้้ดีขึ้้�น [12],  

[13]

	ดั ังนั้้�น งานวิิจััยนี้้�จึึงประยุุกต์ใช้้เทคโนโลยีีดิิจิิทััลกัับ 

การบริิการทางการแพทย์์ สร้้างแบบจำลองพยากรณ์์กลุ่่�ม

ระดับัน้้ำตาลสะสมในเลืือดของผู้้�ป่่วยเบาหวานชนิิดที่่� 2 ด้้วย
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แบบจำลองการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง เพื่่�อนำผลลััพธ์์มาประกอบ 

การตััดสิินใจส่่งตรวจตามระดัับน้้ำตาลสะสมในเลืือด 

เพิ่่�มเติิมจากปกติิ ซึ่่�งผลจากการตรวจระดัับน้้ำตาลสะสม 

ช่ว่ยให้้แพทย์ส์ามารถปรับัการรักัษาเพื่่�อควบคุมุโรคเบาหวาน 

ได้้ดีีขึ้้�น อัันจะส่่งผลต่่อโอกาสการเกิิดภาวะแทรกซ้้อนจาก

โรคเบาหวานลดลง โดยมีวีัตัถุปุระสงค์เ์พื่่�อจำแนกกลุ่่�มระดับั

น้้ำตาลสะสมในเลืือด และการควบคุมุโรคของผู้้�ป่ว่ยเบาหวาน 

ชนิิดที่่� 2 ด้้วยแบบจำลองการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง

1.2 นิิยามศััพท์์เฉพาะ

	 1.2.1 ระดัับน้้ำตาลในเลืือด

	 ระดัับน้้ำตาลหลัังอดอาหาร หมายถึึง ระดัับน้้ำตาล 

ในเลืือดหลัังอดอาหารอย่่างน้้อย 8 ชั่่�วโมง (Fasting Blood 

Sugar; FBS) และระดัับน้้ำตาลสะสม (Hemoglobin A1c;  

HbA1c) หมายถึึง ระดัับน้้ำตาลเฉลี่่�ยสะสมในเลืือด 

เกิดิจากน้้ำตาลในเลืือดจับักัับฮีโีมโกลบิิน ทั้้�งระดัับน้้ำตาลหลััง 

อดอาหารและระดัับน้้ำตาลสะสม สามารถนำมาใช้้ในการ

ตรวจคััดกรองโรค วิินิิจฉััยโรค และติิดตามการรัักษา [10]

	 1.2.2 การจำแนกประเภทหลายหมวดหมู่่�

	 หรืือ Multiclass Classification เป็น็ส่ว่นของการเรียีนรู้้� 

ของเคร่ื่�อง ประเภทการเรีียนรู้้�แบบมีีผู้้�สอน มีีวััตถุุประสงค์์

เพื่่�อจำแนกหมวดหมู่่�ของข้้อมููล [14] จากบริิบทของปััญหา

วิิจััยแบ่่งกลุ่่�มผลลััพธ์์การพยากรณ์์ตามระดัับการควบคุุมโรค

เบาหวาน เป็็น 3 กลุ่่�ม ได้้แก่่

	 1)	กลุ่่� มควบคุุมโรคดีี (ระดัับน้้ำตาลสะสม น้้อยกว่า 

ร้้อยละ 7)

	 2)	กลุ่่� มควบคุุมโรคปานกลาง (ระดัับน้้ำตาลสะสม  

ร้้อยละ 7 ถึงึน้้อยกว่าร้้อยละ 8)

	 3)	กลุ่่� มควบคุุมโรคไม่่ดีี (ระดัับน้้ำตาลสะสม มากกว่่า

เท่่ากัับร้้อยละ 8)

2. วััสดุุ อุุปกรณ์์และวิิธีีการวิิจััย

	วิ ธิีกีารดำเนินิการวิจิัยัในครั้้�งนี้้� ได้้นำกระบวนการเรียีนรู้้�  

ของเครื่่�องมาประยุุกต์์ใช้้ ตามขั้้�นตอนที่่�แสดงในรููปที่่� 1 โดย

รายละเอีียดของกระบวนการ มีีดัังต่่อไปนี้้�

2.1 การเก็็บรวบรวมข้้อมููล

	 รวบรวมข้้อมููล ผู้้�ป่่วยเบาหวานชนิิดที่่� 2 เกี่่�ยวกัับ

ลักัษณะหรืือปัจัจัยัที่่�ส่่งผลต่อ่ระดับัน้้ำตาลสะสมในเลืือดของ

ผู้้�ป่่วยเบาหวาน แบ่่งออกเป็็น 3 กลุ่่�มข้้อมููล ได้้แก่่ 1) กลุ่่�ม

ข้้อมููลพื้้�นฐานทั่่�วไป 2) กลุ่่�มข้้อมููลผลตรวจทางห้้องปฏิบิัตัิกิาร 

และ 3) กลุ่่�มข้้อมููลโรคเบาหวาน 

	 โดยนำข้้อมููลจากฐานข้้อมููลเวชระเบีียนอิิเล็็กทรอนิิกส์์

ของโรงพยาบาลชุุมชนแห่่งหนึ่่�ง ในรููปแบบไฟล์์ตารางข้้อมููล 

ครอบคลุุมตั้้�งแต่่ 1 มกราคม 2560 ถึึง 1 ตุุลาคม 2566  

การวิิจัยัครั้้�งนี้้�ได้้ผ่านการพิจิารณาและรับัรองจากคณะกรรมการ 

จริิยธรรมวิิจััยในมนุุษย์์ จัังหวััดนครสวรรค์์ หมายเลขรัับรอง 

NSWPHOEC-035/66 เมื่่�อวัันที่่� 27 ตุุลาคม 2566

2.2 การทำวิิศวกรรมคุุณลัักษณะและติิดป้้ายกำกัับข้้อมููล

	 ตรวจสอบและวิิเคราะห์์รููปแบบข้้อมููลสููญหาย แทนค่่า 

ข้้อมููลสููญหายด้้วยวิิธีีแทนค่่าด้้วยหลายค่่า (Multiple  

Imputation; MI) [15] จััดการกัับข้้อมููลที่่�มีีค่่าผิิดปกติิด้้วย

ค่่าพิิสััยระหว่่างควอไทล์์ (Interquartile Range; IQR) และ

ปรัับข้้อมููลให้้สมมาตรด้้วยวิิธีี Min-max Normalization

2.3 การคััดเลืือกคุุณลัักษณะ

	ก ำหนดจำนวนข้้อมููลคุุณลัักษณะที่่�จะนำไปสร้้างแบบ

จำลองด้้วยวิิธีี Recursive Feature Elimination with 

Cross Validation (RFECV) โดยพิิจารณาจำนวนชุุดข้้อมููล

คุุณลัักษณะที่่�เหมาะสม จากค่าเฉลี่่�ยความถููกต้้องของแบบ

จำลองและคััดเลืือกคุุณลัักษณะจาก 3 วิิธีี ดัังนี้้� [16]

	 1) Information Gain Feature Reduction; IG

	 2) Recursive Feature Elimination; RFE

	 3) Random Forest Importance; RFI

2.4 การจััดการข้้อมููลแบบไม่่สมดุุล 

	 จััดการกัับข้้อมููลไม่่สมดุุลระหว่่างคลาสผลลััพธ์์ ด้้วย

วิิธีีการสุ่่�มเพิ่่�มข้้อมููลเนื่่�องจากเป็็นวิิธีีที่่�เสถีียร [17] และ

ป้้องกัันการสููญเสีียข้้อมููลที่่�สำคััญ [18] จาก 3 วิิธีี ดัังนี้้� 

1) SMOTE (SM) ใช้้หลัักการการสุ่่�มตััวอย่างเพิ่่�มขึ้้�น  
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ในข้้อมููลกลุ่่�มน้้อย โดยนำข้้อมููลกลุ่่�มน้้อยมาพิจิารณาจนครบ 

ทุุกตััว ด้้วยหลัักการของ K-Nearest Neighbor; KNN  

2) Borderline-SMOTE (BM) เป็็นการปรัับปรุุงจากวิิธีี SM 

เพื่่�อแก้้ไขปััญหากรณีีข้้อมููลกลุ่่�มน้้อยมีีความผิิดปกติ โดยนำ

มาสร้้างเป็็นแนวขอบเขตข้้อมููล และ 3) ADASYN (ADA) ใช้้

การแจกแจงแบบถ่ว่งน้้ำหนักัของข้้อมููลกลุ่่�มน้้อย ในการสร้้าง

ข้้อมููลขึ้้�นมาใหม่่

2.5 การแบ่่งชุุดข้้อมููล 

	ก ำหนดการสุ่่�มแยกตัวอย่่างข้้อมููล ตามอััตราส่่วน  

80 : 20 สำหรัับข้้อมููลฝึึกสอน และข้้อมููลทดสอบ ตามลำดัับ  

โดยพิิจารณาจากจำนวนคุุณลัักษณะในการสร้้างแบบ

จำลอง [19]

2.6 การสร้้างแบบจำลอง

	 นำข้้อมููลที่่�ผ่า่นการจัดัเตรียีมมารวมกับัอัลักอริทิึมึ และ

ทำการฝึึกสอนแบบจำลอง เพื่่�อให้้เกิิดการเรีียนรู้้�จำรููปแบบ 

จากชุดข้้อมููล โดยใช้้อััลกอริทึึมการจำแนกประเภทแบบ 

Multi-class Classification ชนิิดที่่�ไม่่ต้้องอาศััยกระบวน

อื่่�นเสริิมในการจำแนกประเภท (Native Multiclass  

Classification) เนื่่�องจากสามารถแปลความหมายผลลััพธ์์ที่่�

ได้้จากแบบจำลองและประสิิทธิิภาพการจำแนกได้้โดยตรงซึ่่�ง

ได้้แก่ ่นาอีเีบย์ ์(Naïve Bayes; NB) ต้้นไม้้ตัดัสินิใจ (Decision 

Trees; DT) เพ่ื่�อนบ้้านใกล้้ที่่�สุุด (KNN) ป่่าสุ่่�ม (Random 

Forest; RF) และต้้นไม้้เร่่งความเร็็วแบบไล่่ระดัับ (Gradient  

Boosting; GB) [20]

2.7 การปรัับแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์ 

	คั ัดเลืือกแบบจำลองที่่�มีีประสิิทธิิภาพ ค่่าความถููกต้้อง

สููงสุุด เพื่่�อนำมาปรัับแต่่งค่่าพารามิิเตอร์์

2.8 การทำ K-fold Cross-validation (KFCV)

	 เพ่ื่�อเพิ่่�มความน่่าเชื่่�อถืือของการประมาณค่่าในแบบ

จำลอง โดยพิิจารณาจำนวน  k  ที่่� 5 10 15 20 กับัค่่าความถููกต้้อง 

 และนำเสนอค่่าความถููกต้้องสููงสุุด [21], [22]

2.9 การประเมิินประสิิทธิิภาพแบบจำลอง

	ด้้ วย 4 เมตริิกหลััก แสดงค่่าความถููกต้้อง ค่่าความ

แม่่นยำ ค่่าความครบถ้้วน และค่่า F1 Score 

3. ผลการวิิจััย

3.1 แบบจำลองการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง

	ข้้อมูู ลที่่�ได้้จากฐานข้้อมููลเวชระเบีียน ประกอบด้้วย 

จำนวนข้้อมููลทั้้�งหมด 28,431 แถว 37 คุุณลัักษณะแบ่่งออก 

เป็น็ 3 กลุ่่�มข้้อมููล ได้้แก่่ กลุ่่�มข้้อมููลทั่่�วไป กลุ่่�มข้้อมููลผลตรวจ

ทางห้้องปฏิิบัตัิกิาร และกลุ่่�มข้้อมููลโรคเบาหวาน (ตารางที่่� 1)

	 ภายหลังัการจัดัการข้้อมููลสููญหาย การจัดัการกัับข้้อมููล

ที่่�มีีค่่าผิิดปกติ และการปรัับข้้อมููลให้้สมมาตร ส่่งผลให้้ได้้

ชุุดข้้อมููลจำนวน 26,243 แถว ซึ่่�งลดลงร้้อยละ 7.69 จาก

จำนวนเวชระเบีียนเริ่่�มต้้น โดยชุุดข้้อมููลประกอบด้้วย 37 

คอลัมัน์ค์ุณุลัักษณะ และ 1 คอลัมน์ผ์ลลััพธ์ ์ทั้้�งนี้้� การติดิป้า้ย 

กำกัับข้้อมููลผลลััพธ์์ (Label) ได้้ดำเนิินการตั้้�งแต่่ขั้้�นตอน 

การรวบรวมข้้อมููลจากฐานข้้อมููลเวชระเบีียน (ตารางที่่� 2)

รููปที่่� 1 ขั้้�นตอนการทดลอง
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ตารางที่่� 1 ข้้อมููลและคุุณลัักษณะ

No Feature Type Description

1 1_age_year N Age (year)

2 1_sex C Sex

3 1_bw N Body weight (kg)

4 1_ht N Height (cm)

5 1_bmi N Body mass index

6 1_sbp N Systolic pressure

7 1_dbp N Diastolic pressure

8 1_waist N Waist (cm)

9 1_smoking C Smoking

10 1_drinking C Alcohol drinking

11 1_ud_ht C Hypertension

12 1_ud_dlp C Dyslipidemia

13 1_ud_heart C Heart disease

14 2_sugar N Fasting blood level

15 2_lipid_chol N Lipid: Cholesterol

16 2_lipid_tg N Lipid: Triglyceride

17 2_lipid_hdl N Lipid: HDL

18 2_lipid_ldl N Lipid: LDL

19 2_kidney_cr N Kidney: Creatinine

20 2_kidney_egfr N Kidney: eGFR

21 2_kidney_stage N Kidney: stage

22 2_blood_hb N Hemoglobin

23 2_blood_hct N Hematocrit

24 2_blood_mcv N MCV

25 2_blood_mchc N MCHC

26 2_latest_hba1c N Latest HbA1c

27
2_p rev ious_ fb s_ 

120day
N Mean FBS 120 days

28 3_dm_duration_year N Duration of diabetes

29 3_dm_fam_hx C Family diabetes

30 3_dm_rx_nph_day N Amount of NPH 

31
3_dm_rx_mixtard_

day
N Amount of Mixtard 

32 3_dm_rx_gpz_day N Amount of Glipizide 

33 3_dm_rx_mfm_day N
Amount of 

Metformin

No Feature Type Description

34 3_dm_rx_pio_day N
Amount of 

Pioglitazone 

35 3_dm_rx_folic_day N Amount of Folic 

36 3_dm_rx_ff_day N Amount of Ferrous 

37 3_dm_rx_asa_day N Amount of Aspirin 

หมายเหตุ:ุ N = Numerical, C = Categorical

ตารางที่่� 2 ป้้ายกำกัับข้้อมููลผลลััพธ์์

Label Description HbA1c Level

1 Good control <7%

2 Moderate control 7 – <8%

3 Poor control ≥8%

	ก ารคััดเลืือกจำนวนคุุณลัักษณะด้้วยวิิธีี RFECV เพ่ื่�อ

หาจำนวนชุุดข้้อมููลคุุณลัักษณะที่่�เหมาะสมในการสร้้าง 

แบบจำลอง (รููปที่่� 2) เมื่่�อพิิจารณาจากค่่าเฉลี่่�ยความถููกต้้อง 

ที่่�เริ่่�มคงที่่�พบว่่า จำนวนคุุณลัักษณะที่่�เหมาะสมที่่�นำไป

สร้้างแบบจำลองในขั้้�นตอนต่่อไป คืือ 15 คุุณลัักษณะ และ

ดำเนิินการคััดเลืือกคุณลัักษณะด้้วยวิิธีี IG, RFE และ RFI  

(ตารางที่่� 3) 

ตารางที่่� 3 การคััดเลืือกคุุณลัักษณะแต่่ละวิิธีี

IG RFE RFI

1_age_year 1_age_year 1_age_year

1_bmi 1_bmi 1_bmi

2_blood_mchc 2_blood_mchc 2_blood_mchc

2_lastest_hba1c 2_lastest_hba1c 2_lastest_hba1c

2_lipid_chol 2_lipid_chol 2_lipid_chol

2_lipid_ldl 2_lipid_ldl 2_lipid_ldl

2_lipid_tg 2_lipid_tg 2_lipid_tg

2 _ p r e v i o u s _

fbs_120day

2 _ p r e v i o u s _

fbs_120day

2 _ p r e v i o u s _

fbs_120day

2_sugar 2_sugar 2_sugar

ตารางที่่� 1 ข้้อมููลและคุุณลัักษณะ (ต่่อ)
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IG RFE RFI

3_dm_duration_

year

3_dm_duration_

year

3_dm_duration_

year

2_blood_hct 1_bw 1_bw

2_blood_mcv 1_dbp 1_dbp

2_lipid_hdl 2_blood_hb 1_sbp

3_dm_rx_mfm_day 2_kidney_cr 2_kidney_cr

3_dm_rx_mixtard_

day

2_kidney_egfr 2_kidney_egfr

	ก ารคััดเลืือกคุุณลัักษณะด้้วยวิิธีี IG, REF และ RFI 

พบว่่า มีีคุุณลัักษณะที่่�ถููกเลืือกซ้้ำจากทั้้�ง 3 วิิธีี จำนวน  

10 คุุณลัักษณะ จากชุุดคุุณลัักษณะทั้้�งหมด 15 คุุณลัักษณะ  

แสดงให้้เห็็นถึึงความสอดคล้้องของชุุดคุุณลัักษณะที่่�ถููก 

คััดเลืือก โดยคุุณลัักษณะระดัับน้้ำตาลสะสมครั้้�งล่่าสุุด 

(2_lastest_hba1c) เป็็นคุุณลัักษณะที่่�มีีค่่าสารสนเทศ  

(Information Gain) และค่่าความสำคััญ (Importance) 

สููงสุุด ในแต่่ละวิิธีีของการคััดเลืือกคุุณลัักษณะ	

	ก ารจััดการกัับข้้อมููลไม่่สมดุุลด้้วยวิิธีี SM, BM และ 

ADA ซึ่่�งเป็็นการสัังเคราะห์์ข้้อมููลตััวอย่่างเพิ่่�ม (รููปที่่� 3)  

พบว่่า ก่่อนสัังเคราะห์์ข้้อมููลเพิ่่�มจำนวนตััวอย่างแบ่่งตาม 

ป้้ายกำกัับของผลลััพธ์์ (Label) ป้้ายกำกัับ 1 2 และ 3 มีี

จำนวนตััวอย่่างเท่่ากัับ 9,381 4,819 และ 6,794 ตามลำดัับ 

ภายหลัังสัังเคราะห์์ข้้อมููลเพิ่่�ม วิิธีี SM และ BM ทำการ

สัังเคราะห์์ข้้อมููลตััวอย่่างเพิ่่�มขึ้้�น เท่่ากัับจำนวนข้้อมููลย่่อย 

ที่่�มากที่่�สุุดในชุุดข้้อมููลตััวอย่่าง ซึ่่�งในที่่�นี้้� คืือ ข้้อมููลย่่อยที่่�มีี 

ป้้ายกำกัับ “1” (ควบคุุมโรคได้้ดีี)

	ก ารแบ่่งส่่วนชุุดข้้อมููลสำหรัับการฝึกึสอน และทดสอบ

แบบจำลองใช้้อัตัราส่ว่น 80 : 20 ตามลำดับั สร้้างแบบจำลอง

โดยใช้้อััลกอริิทึึม การจำแนกประเภท 5 อััลกอริิทึึม ร่่วมกัับ

การเตรียีมข้้อมููลที่่�ผ่า่นการคัดัเลืือกคุณลักัษณะ 3 วิธิี ีและการ

จััดการข้้อมููลไม่่สมดุุล 3 วิิธีี ส่่งผลให้้มีีการสร้้างแบบจำลอง

ทั้้�งหมด 45 แบบจำลอง พบว่า่ แบบจำลองที่่�มีคี่า่ความถููกต้้อง 

สููงสุุด คืือ แบบจำลอง IG + SM + RF และนำมาปรัับแต่่ง 

ค่่าไฮเปอร์์พารามิิเตอร์ด้้วยวิิธีี GridSearchCV ส่่งผลให้้ 

ค่่าเฉลี่่�ยความถููกต้้องเพิ่่�มขึ้้�น (ตารางที่่� 4) 

ตารางที่่� 4 การปรัับแต่่งค่่าไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์

IG + SM + RF Before Tuning After Tuning

Accuracy (%) 75.48 75.73

	จ ากนั้้�น นำแบบจำลองมาเพิ่่�มความน่่าเชื่่�อถืือของการ

ประมาณค่่าในแบบจำลองด้้วย KFCV (ตารางที่่� 5) พบว่่า 

ค่่า k = 15 เหมาะสมกัับข้้อมููลชุุดดัังกล่่าว ในการเรีียนรู้้�จำ 

รููปแบบข้้อมููล ทำให้้แบบจำลองมีีค่่าความถููกต้้องสููงสุุด 

ตารางที่่� 3 การคััดเลืือกคุุณลัักษณะแต่่ละวิิธีี (ต่่อ)

ร่ปที่่� 2 ค่่าเฉลี่่�ยความถููกต้้องและจำนวนคุุณลัักษณะ

รููปที่่� 3 การสัังเคราะห์์ตััวอย่่างเพิ่่�ม
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และจากการทดลองพบว่่า เมื่่�อค่่า k สููงขึ้้�น (k ≥ 20) เวลา 

ประมวลผลจะนานขึ้้�น แต่่ค่่าความถููกต้้องไม่่เพิ่่�มขึ้้�นจากเดิิม

ตารางที่่� 5 การทำ K-fold Cross-validation

K-fold CV (k) 5 10 15 20

Accuracy (%) 81.54 81.70 81.89 81.83

3.2 ผลการประเมิินประสิิทธิิภาพแบบจำลอง

	 ภายหลัังการปรัับแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์ และ KFCV 

(k = 15) พบว่่า แบบจำลอง IG + SM + RF มีีประสิิทธิิภาพ 

สููงสุุด โดยมีีค่่าความถููกต้้องร้้อยละ 81.89 ค่่าความแม่่นยำ

ร้้อยละ 82.13 ค่่าความครบถ้้วนร้้อยละ 81.89 และค่่า  

F1 Score ร้้อยละ 81.83 (ตารางที่่� 6)

ตารางที่่� 6 ผลการประเมิินประสิิทธิิภาพแบบจำลองทั้้�ง 45 แบบจำลอง

FS IDH Classification Accuracy Precision Recall F1 score

IG SM NB 0.6479 0.6939 0.6479 0.6583

IG SM DT 0.6902 0.7098 0.6902 0.6982

IG SM KNN 0.6304 0.6801 0.6304 0.6476

IG SM RF 0.7548* 0.7643 0.7548 0.7587

IG SM GB 0.7413 0.7663 0.7413 0.7501

IG BM NB 0.6533 0.6923 0.6533 0.6628

IG BM DT 0.6855 0.7000 0.6855 0.6917

IG BM KNN 0.6213 0.6673 0.6213 0.6382

IG BM RF 0.7546 0.7608 0.7546 0.7566

IG BM GB 0.7424 0.7623 0.7424 0.7492

IG ADA NB 0.6512 0.6908 0.6512 0.6602

IG ADA DT 0.6815 0.6964 0.6815 0.6878

IG ADA KNN 0.6211 0.6716 0.6211 0.6390

IG ADA RF 0.7525 0.7599 0.7525 0.7552

IG ADA GB 0.7460 0.7657 0.7460 0.7527

RFE SM NB 0.5957 0.7033 0.5957 0.6218

RFE SM DT 0.6719 0.6946 0.6719 0.6810

RFE SM KNN 0.6119 0.6642 0.6119 0.6303

RFE SM RF 0.7499 0.7598 0.7499 0.7538

RFE SM GB 0.7398 0.7653 0.7398 0.7487

RFE BM NB 0.6005 0.6994 0.6005 0.6254

RFE BM DT 0.6765 0.6955 0.6765 0.6845

RFE BM KNN 0.6136 0.6598 0.6136 0.6307

RFE BM RF 0.7504 0.7578 0.7504 0.7528

RFE BM GB 0.7459 0.7656 0.7459 0.7526

RFE ADA NB 0.6037 0.7030 0.6037 0.6287

RFE ADA DT 0.6818 0.6980 0.6818 0.6887

RFE ADA KNN 0.6121 0.6592 0.6121 0.6291
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4. อภิิปรายและสรุุปผล

	ผ ลการประเมิินประสิิทธิิภาพของแบบจำลอง การ

พยากรณ์์ระดัับน้้ำตาลสะสมในเลืือดสำหรัับผู้้�ป่่วยเบาหวาน

ชนิิดที่่� 2 แสดงให้้เห็็นว่่าแบบจำลอง IG + SM + RF มีี

ประสิิทธิิภาพสููงสุุด โดยมีีค่่าความถููกต้้องร้้อยละ 81.89 ค่่า

ความแม่่นยำร้้อยละ 82.13 ค่่าความครบถ้้วนร้้อยละ 81.89 

และค่่า F1 Score ร้้อยละ 81.83 ผลลััพธ์์ดัังกล่่าว สอดคล้้อง

กัับงานวิิจััยก่่อนหน้้าที่่�ศึึกษาในลัักษณะเดีียวกััน [23], [24] 

แต่่เนื่่�องจากความแตกต่่างของชุุดข้้อมููลที่่�ใช้้ในการศึึกษาที่่�

มีคีวามเฉพาะต่อ่ลักัษณะประชากร อาจไม่ส่ามารถนำผลการ

วิิจััยมาเปรีียบเทีียบกัันได้้โดยตรง

	อย่ ่างไรก็็ตาม แบบจำลองที่่�พััฒนาขึ้้�นสามารถนำไป

ประยุุกต์์ใช้้ในบริิบทของพื้้�นที่่�ศึึกษา เพื่่�อคาดการณ์์ระดัับ

น้้ำตาลสะสมในเลืือดของผู้้�ป่่วยเบาหวานชนิิดที่่� 2 ที่่�เข้้า 

รัับการรัักษา ผลการพยากรณ์์สามารถใช้้ประกอบการ 

ตััดสิินใจในการส่่งตรวจระดัับน้้ำตาลสะสมเพิ่่�มเติิม ซึ่่�งช่่วย

เพิ่่�มประสิิทธิิภาพในการควบคุุมโรคเบาหวาน ในเขตพื้้�นที่่� 

รัับผิิดชอบของโรงพยาบาล

	ข้้อจ ำกััดของการศึึกษาครั้้�งนี้้� คืือ ข้้อมููลที่่�นำมาใช้้ใน 

การพัฒันาแบบจำลอง ส่ว่นใหญ่เ่ป็น็ข้้อมููลเชิงิโครงสร้้างจาก 

ฐานข้้อมููลเชิงิสััมพันัธ์์ ในขณะที่่�กระบวนการตัดัสิินใจทางการแพทย์์  

ยัังคงพึ่่�งพาข้้อมููลการซัักประวััติิและการตรวจร่่างกาย  

ซึ่่�งมัักอยู่่�ในรููปแบบข้้อมููลไม่่มีีโครงสร้้าง การนำเทคนิิคการ

ประมวลผลภาษาธรรมชาติิมาประยุุกต์์ใช้้ร่่วมกัับการเรีียนรู้้� 

ของเครื่่�อง อาจช่่วยเพิ่่�มประสิิทธิิภาพของแบบจำลองได้้

	 นอกจากนี้้� การพัฒันาของเทคโนโลยีฐีานข้้อมููลสุขุภาพ

ขนาดใหญ่ ่ที่่�สามารถเชื่่�อมโยงข้้อมููลจากหลายแหล่ง่ ส่ง่ผลให้้ 

จำนวนคุุณลัักษณะในชุุดข้้อมููลเพิ่่�มขึ้้�นอย่่างมาก ดัังนั้้�น 

การเรีียนรู้้�เชิิงลึึก (Deep Learning) จึึงมีีบทบาทสำคััญ 

ในการพััฒนาแบบจำลองให้้มีีประสิิทธิิภาพสููงขึ้้�น จากความ

สามารถในการค้้นพบรููปแบบที่่�ซับัซ้้อนซึ่่�งแฝงอยู่่�ในชุดุข้้อมููล

ขนาดใหญ่่

FS IDH Classification Accuracy Precision Recall F1 score

RFE ADA RF 0.7500 0.7586 0.7500 0.7529

RFE ADA GB 0.7455 0.7646 0.7455 0.7520

RFI SM NB 0.6013 0.7082 0.6013 0.6275

RFI SM DT 0.6843 0.7004 0.6843 0.6910

RFI SM KNN 0.6159 0.6687 0.6159 0.6337

RFI SM RF 0.7516 0.7619 0.7516 0.7556

RFI SM GB 0.7380 0.7637 0.7380 0.7471

RFI BM NB 0.6064 0.7050 0.6064 0.6315

RFI BM DT 0.6860 0.7022 0.6860 0.6928

RFI BM KNN 0.6062 0.6560 0.6062 0.6239

RFI BM RF 0.7535 0.7622 0.7535 0.7566

RFI BM GB 0.7422 0.7621 0.7422 0.7491

RFI ADA NB 0.6091 0.7050 0.6091 0.6340

RFI ADA DT 0.6759 0.6934 0.6759 0.6831

RFI ADA KNN 0.6129 0.6589 0.6129 0.6290

RFI ADA RF 0.7514 0.7589 0.7514 0.7540

RFI ADA GB 0.7400 0.7608 0.7400 0.7469

หมายเหตุุ: * The best accuracy model

ตารางที่่� 6 ผลการประเมิินประสิิทธิิภาพแบบจำลองทั้้�ง 45 แบบจำลอง (ต่่อ)
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ตารางที่่� 7 รายละเอีียดคุุณลัักษณะ

ลำดัับ คุุณลัักษณะ รายละเอีียด ข้้อมููลที่่�จััดเก็็บ

1 1_age_year อายุุ (ปีี) ตััวเลข

2 1_sex เพศ
1 = ชาย

2 = หญิิง

3 1_bw น้้ำหนััก (กก.) ตััวเลข

4 1_ht ส่่วนสููง (ซม.) ตััวเลข

5 1_bmi ดััชนีีมวลกาย (กก./ตร.ม.) ตััวเลข

6 1_sbp ความดัันโลหิิต (ตััวบน) ตััวเลข

7 1_dbp ความดัันโลหิิต (ตััวล่่าง) ตััวเลข

8 1_waist รอบเอว (ซม.) ตััวเลข

9 1_smoking ประวััติิสููบบุุหรี่่�

1 = ไม่่เคยสููบ

2 = ยัังสููบอยู่่� หรืือเลิิกสููบได้้ยัังไม่่ถึึง 1 เดืือน

3 = เลิิกสููบแล้้วอย่่างน้้อย 1 เดืือน

4 = ไม่่ได้้ซัักประวััติิ

10 1_drinking ประวััติิดื่่�มสุุรา

1 = ไม่่ดื่่�ม

2 = ดื่่�ม

3 = เคยดื่่�ม แต่่เลิิกแล้้ว

11 1_ud_ht โรคประจำตััว ความดัันโลหิิตสููง
1 = มีี

0 = ไม่่มีี

12 1_ud_dlp โรคประจำตััว ไขมัันในเลืือดสููง
1 = มีี

0 = ไม่่มีี

13 1_ud_heart โรคประจำตััว หััวใจ
1 = มีี

0 = ไม่่มีี

14 2_sugar ระดัับน้้ำตาลอดอาหาร ตััวเลข

15 2_lipid_chol ไขมัันคลอเลสเตอรอล ตััวเลข

16 2_lipid_tg ไขมัันไตรกลีีเซอไรด์์ ตััวเลข

17 2_lipid_hdl ไขมัันดีี เอชดีีเอล ตััวเลข

18 2_lipid_ldl ไขมัันเลว เอลดีีเอล ตััวเลข

19 2_kidney_cr ค่่าการทำงานของไต ครีีอะติินีีน ตััวเลข

20 2_kidney_egfr ค่่าการทำงานของไต การกรอง ตััวเลข

21 2_kidney_stage ระดัับขั้้�นไตเสื่่�อม ตััวเลข

22 2_blood_hb ค่่าฮีีโมโกลบิิน (Hemoglobin) ตััวเลข

23 2_blood_hct ค่่าฮีีมาโตคริิต (Hematocrit) ตััวเลข

24 2_blood_mcv ค่่าขนาดเม็็ดเลืือดแดง ตััวเลข

25 2_blood_mchc ค่่าความซีีดจางเม็็ดเลืือดแดง ตััวเลข

26 2_lastest_hba1c ระดัับน้้ำตาลสะสมครั้้�งล่่าสุุด ตััวเลข
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ตารางที่่� 8 ค่่า Information Gain และ Feature Importance ของการคััดเลืือกคุุณลัักษณะ

IG
Information 

Gain
RFE Importance RFI Importance

1_age_year 0.0191 1_age_year 0.0379 1_age_year 0.0252

1_bmi 0.0272 1_bmi 0.0433 1_bmi 0.0269

2_blood_mchc 0.0302 2_blood_mchc 0.0408 2_blood_mchc 0.0248

2_lastest_hba1c 0.3627 2_lastest_hba1c 0.2538 2_lastest_hba1c 0.2128

2_lipid_chol 0.0250 2_lipid_chol 0.0385 2_lipid_chol 0.0262

2_lipid_ldl 0.0194 2_lipid_ldl 0.0384 2_lipid_ldl 0.0256

2_lipid_tg 0.0277 2_lipid_tg 0.0444 2_lipid_tg 0.0289

2_previous_fbs_120day 0.3201 2_previous_fbs_120day 0.1657 2_previous_fbs_120day 0.1478

2_sugar 0.1730 2_sugar 0.1037 2_sugar 0.0899

3_dm_duration_year 0.0329 3_dm_duration_year 0.0396 3_dm_duration_year 0.0261

2_blood_hct 0.0172 1_bw 0.0386 1_bw 0.0242

2_blood_mcv 0.0437 1_dbp 0.0374 1_dbp 0.0239

2_lipid_hdl 0.0288 2_blood_hb 0.0383 1_sbp 0.0244

3_dm_rx_mfm_day 0.0414 2_kidney_cr 0.0386 2_kidney_cr 0.0247

3_dm_rx_mixtard_day 0.0379 2_kidney_egfr 0.0407 2_kidney_egfr 0.0256

ลำดัับ คุุณลัักษณะ รายละเอีียด ข้้อมููลที่่�จััดเก็็บ

27 2_previous_fbs_120day ระดัับน้้ำตาลอดอาหารเฉลี่่�ยในช่ว่ง 120 วันัก่อ่นหน้้า ตััวเลข

28 3_dm_duration_year
ระยะเวลาการเป็็นโรคเบาหวาน (ปีี) นัับจากปีีที่่�ถููก

วิินิิจฉััยโรค
ตััวเลข

29 3_dm_fam_hx ประวััติิคนในครอบครััวเป็็นโรคเบาหวาน
1 = มีี

0 = ไม่่มีี

30 3_dm_rx_nph_day ปริิมาณยาฉีีด NPH ต่่อวััน ตััวเลข

31 3_dm_rx_mixtard_day ปริิมาณยาฉีีด Mixtard ต่่อวััน ตััวเลข

32 3_dm_rx_gpz_day ปริิมาณยากิิน Glipizide ต่่อวััน ตััวเลข

33 3_dm_rx_mfm_day ปริิมาณยากิิน Metformin ต่่อวััน ตััวเลข

34 3_dm_rx_pio_day ปริิมาณยากิิน Pioglitazone ต่่อวััน ตััวเลข

35 3_dm_rx_folic_day ปริิมาณยากิิน Folic ต่่อวััน ตััวเลข

36 3_dm_rx_ff_day ปริิมาณยากิิน Ferrous ต่่อวััน ตััวเลข

37 3_dm_rx_asa_day ปริิมาณยากิิน Aspirin ต่่อวััน ตััวเลข

38 4_group_hba1c
การควบคุุมโรคตามระดัับน้้ำตาลสะสมในเลืือด 

(ดีี ปานกลาง ไม่่ดีี)

1 = ดีี

2 = ปานกลาง

3 = ไม่่ดีี

ตารางที่่� 7 รายละเอีียดคุุณลัักษณะ (ต่่อ)


