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บทคัดย่อ  
 งานวิจัยฉบับนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อสร้างแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพ และค้นหาคุณลักษณะที่สามารถบ่งชี้
การเป็นโรคเบาหวาน ด้วยวิธีการท าเหมืองข้อมูลแบบจ าแนกประเภทข้อมูล ชุดข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยน ามาจาก
ฐานข้อมูลผู้ป่วยของโรงพยาบาลแห่งหนึ่ง ทั้งหมด 15,000 รายการ 14 แอตทริบิวต์ เมื่อท าความสะอาดและลดมิติ
ข้อมูลด้วยวิธี Wrapper approach แบบ Forward Selection ได้ชุดข้อมูลที่สมบูรณ์ 11,658 รายการ 10 แอตทริ-บิวต์ 
หลังจากนั้น น าชุดข้อมูลมาประมวลผลโดยโปรแกรม Weka 3.8.5 โดยใช้อัลกอริทึมทั้ง 5 อัลกอริทึม คืออัลกอริทึม
ต้นไม้ตัดสินใจ อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ อัลกอริทึมเบย์อย่างง่าย อัลกอริทึมเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด  และอัลกอริทึม
โครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น และใช้วิธีการแบ่งข้อมูลส าหรับฝึกฝนและทดสอบ แบบ  Cross-Validation 10 
Folds และ Percentage 70% ผลการวิจัยพบว่าอัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น ให้ค่าประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองที่ใช้วิธีการ Cross-Validation 10 Folds สูงที่สุด คือ ค่าความถูกต้อง (Accuracy) เท่ากับ 90.82%  
ค่าความแม่นย า (Precision) เท่ากับ 90.50%  ค่าระลึก (Recall) เท่ากับ 90.80%  และค่าถ่วงดุล (F-Measure) 
เท่ากับ 90.60%  

 

ค าส าคัญ: โรคเบาหวาน  ผลตรวจเลือด  การท าเหมืองข้อมูล วิธีการจ าแนกประเภท  
 

Abstract 
 This research aims to create an effective model and look for features that can indicate 
diabetes with a classified data mining method. Used datasets from a patient database of a hospital with 
a total of 15,000 records and 14 attributes. After cleaning and dimension reduction data with the 
Wrapper Approach by Forward Selection, we have a total of 11,658 records with 10 attributes. After 
that, the dataset is processed by Weka 3.8.5. and used 5 algorithms; Decision tree, Random Forest, 
Naïve Bay, K-Nearest Neighbor and a Multilayer Perceptron algorithm. Used a method of dividing 
the data for the training and testing model with Cross-validation 10 folds and 70% Percentage. The 
results showed that the Multilayer Perceptron algorithm gives the highest performance value when 
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using the Cross-Validation 10 Folds method. Accuracy is 90.82%, Precision is 90.50%, Recall is 90.80%, and 
F-Measure is 90.60%. 
 

Keywords: Diabetes, Blood test results, Data Mining, Classification 
 

บทน า 
 ปัจจุบันโรคเบาหวานเป็นโรคไม่ติดต่อเรื้อรังที่เป็นปัญหาสุขภาพอันดับหนึ่งของโลก ซึ่งมีผู้ป่วยและ
ผู้เสียชีวิตเป็นจ านวนมาก จากการรายงานข้อมูลขององค์การอนามัยโลก พบว่าในปี 2012 ประชากรทั่วโลก เสียชีวิต
จากโรคเบาหวาน 1.5 ล้านคน (Gojka Roglic & World Health Organization, 2016) ส าหรับสถานการณ์โรค 
ไม่ติดต่อในประเทศไทย พบว่าความชุกของโรคเบาหวานในประชากรอายุ 18 ปีขึ้นไป เพิ่มขึ้นจากร้อยละ 6.9 ในปี 
พ.ศ.2552 เป็นร้อยละ 8.9 ในปี พ.ศ.2557 (อรรถเกียรติ กาญจนพิบูลวงศ์, ภาณุวัฒน์ ค าวังสง่า และสุธิดา แก้วทา, 
2563) และจากรายงาน IDF Diabetes Atlas 10th edition 2021 พบว่าประเทศไทยอยู่ล าดับที่ 4 ใน 5 ของ
ประเทศที่มีผู้ป่วยเบาหวานมากที่สุดในภูมิภาคเอเชียตะวันออก (International Diabetes Federation, 2021) 
การตรวจคัดกรองเบาหวานจะช่วยลดความเสี่ยงของผู้เป็นโรค และผู้ที่มีประวัติครอบครัวเป็นโรค อีกทั้งยังช่วยยับยั้ง
โรคแทรกซ้อนที่อาจจะตามมากับผู้สูงอายุ ซึ่งในปัจจุบันมีวิธีการตรวจเบาหวานหลายวิธี คือ 1. ผู้ที่มีอาการของโรค
ชัดเจน คือ มีอาการหิวน้ าบ่อย ปัสสาวะบ่อย น้ าหนักลดลงโดยไม่ทราบสาเหตุ เมื่อตรวจระดับกลูโคสมีค่ามากกว่า
หรือเท่ากับ 200 มิลลิกรัม/เดซิลิตร ให้วินิจฉัยว่าเป็นโรค 2. ตรวจระดับกลูโคสตอนเช้าหลังอดอาหารมากกว่า  
8 ชั่วโมง หากมีค่ามากกว่าหรือเท่ากับ 126 มิลลิกรัม/เดซิลิตร ให้วินิจฉัยว่าเป็นโรค วิธีนี้เหมาะกับคนทั่วไปที่มา
ตรวจสุขภาพและไม่มีอาการ 3. ตรวจความทนต่อกลูโคส (75 กรัม Oral Glucose Tolerance Test, OGTT) คือ 
ดื่มน้ าตาล 75 กรัมถ้าระดับกลูโคสในเวลา 2 ชั่วโมงต่อมา มากกว่าหรือเท่ากับ 200 มิลลิกรัม/เดซิลิตร ให้วินิจฉัยว่า
เป็นโรค แต่วิธีนี้มีความคลาดเคลื่อนสูง 4. ตรวจระดับฮีโมโกลบินในเลือด (HbA1C) หากมีค่ามากกว่าหรือเท่ากับ
ร้อยละ 6.5 ให้วินิจฉัยว่าเป็นโรค (สมาคมโรคเบาหวานแห่งประเทศไทย ในพระราชูปถัมภ์สมเด็จพระเทพ
รัตนราชสุดาฯ สยามบรมราชกุมารี, 2560) ซึ่งวิธีนี้นิยมใช้มากขึ้นในปัจจุบัน เพราะไม่จ าเป็นต้องอดอาหาร แต่เป็น
การวัดระดับน้ าตาลสะสมเฉลี่ยใน 3 เดือนที่ผ่านมา  จากการศึกษาความเสี่ยงของเพศชายที่ไม่ได้เป็นโรคเบาหวาน 
พบว่าผู้ที่มีระดับน้ าตาลก่อนอาหารอยู่ในช่วง 91-99 มิลลิกรัม/เดซิลิตร ร่วมกับมีระดับไขมันไตรกลีเซอไรด์มากกว่า
หรือเท่ากับ 150 มิลลิกรัม/เดซิลิตร จะมีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคประมาณ 8 เท่า เมื่อเปรียบเทียบกับบุคคลที่มี
ระดับน้ าตาลก่อนอาหารในช่วงที่น้อยกว่า 86 มิลลิกรัม/เดซิลิตร และมีระดับไขมันไตรกลีเซอไรด์ที่น้อยกว่า 150 
มิลลิกรัม/เดซิลิตร นอกจากนี้ผู้ที่มีระดับน้ าตาลก่อนอาหารอยู่ในช่วง 91-99 มิลลิกรัม/เดซิลิตร ร่วมกับมีดัชนีมวล
กายมากกว่าหรือเท่ากับ 30 กิโลกรัม/ตารางเมตร จะมีความเสี่ยงต่อการเกิดโรคประมาณ 8 เท่า เมื่อเปรียบเทียบกับ
บุคคลที่มีระดับน้ าตาลก่อนอาหารในช่วงที่น้อยกว่า 86 มิลลิกรัม/เดซิลิตร และมีระดับดัชนีมวลกายที่น้อยกว่า 
25 กิโลกรัม/ตารางเมตร (สมเกียรติ โพธิสัตย์ และคนอื่น ๆ, 2557, น. 6-3) ดังนั้นบุคคลที่อ้วนหรือมีระดับไขมันไตร
กลีเซอไรด์สูง ถึงแม้ว่าจะมีระดับน้ าตาลในเลือดปกติ ก็มีความเสี่ยงสูงต่อการเกิดโรคเบาหวาน 
 การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) คือกระบวนการที่ด าเนินการกับข้อมูลจ านวนมาก เพื่อหารูปแบบ
และความสัมพันธ์ที่ซ่อนอยู่ในชุดข้อมูลนั้น จากเดิมที่มีการจัดเก็บข้อมูลอย่างง่าย ๆ มาสู่การจัดเก็บในรูปฐานข้อมูล
ที่สามารถดึงข้อมูลมาใช้ได้ (Han & Kamber, 2006)  เทคนิคการท าเหมืองข้อมูลมีหลายแบบ ในงานวิจัยฉบับนี้ 
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เลือกใช้แบบการจ าแนกประเภท (Classification) เป็นการสร้างโมเดลส าหรับจ าแนกประเภทของข้อมูล จาก
คุณสมบัติ (attribute) เพื่อจัดข้อมูลให้อยู่ในกลุ่มที่ก าหนด (class)  โดยต้องมีข้อมูลบางส่วนใช้ส าหรับฝึกสอน และ
อีกส่วนหนึ่งส าหรับทดสอบซึ่งใช้อัลกอริทึม 5 ชนิดในการสร้างแบบจ าลอง ได้แก่ อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ 
อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ อัลกอริทึมเบย์อย่างง่าย อัลกอริทึมเพื่อนบ้านใกล้สุด อัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียม
หลายชั้น  
 อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ (Decision tree) เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในงานด้านเหมืองข้อมูลประเภทการ
จ าแนกข้อมูล เป็นวิธีที่ได้รับความนิยมสูง เนื่องจากเป็นอัลกอริทึมไม่ซับซ้อน อุกฤษฏ์ ศรีสุข และจารี ทองค า ได้ใช้
อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ C4.5 สร้างแบบจ าลองในการพยากรณ์โรคไฮโปไทรอยด์ โดยผลการทดลองมีความถูกต้อง
ในการพยากรณ์ถึง 99.86% (อุกฤษฏ์ ศรีสุข และ จารี ทองค า, 2564) นอกจากนี้ รุ่งโรจน์ บุญมา และ นิเวศ จิระวิชิตชัย 
ได้ใช้ต้นไม้ตัดสินใจ ท านายลักษณะจ าแนกผู้ป่วยโรคเบาหวาน ได้ผลการท านายค่าความถูกต้อง โดยเฉลี่ยอยู่ที่ 
68.62% (บุญมา รุ่งโรจน์ และ จิระวิชิตชัย นิเวศ , 2563) การพยากรณ์ของต้นไม้ตัดสินใจ เป็นการเรียนรู้แบบมี
ผู้สอน (Supervised Learning) หมายถึงต้องทราบกลุ่มที่ชัดเจนก่อนท าการประมวลผล รูปแบบของต้นไม้ตัดสินใจ 
ประกอบด้วยโหนดต่าง ๆ เริ่มจากโหนดแรกเรียกว่ารูทโหนด (Root node) จากนั้นแยกออกเป็นโหนดลูก(Decision 
node) แยกถึงระดับสุดท้ายเรียกว่า โหนดใบ (Leaf node) ส าหรับงานวิจัยฉบับนี้ เลือกใช้อัลกอริทึม J48  
ในโปรแกรม Weka ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่พัฒนาโดย Ross Quinlan โดย J48 จะสร้างผังต้นไม้ตัดสินใจจากกลุ่มข้อมูล
ชุดฝึกสอน โดยใช้ค่า Gain Ratio (Pang-Ning Tan, Michael Steinbach, 1981) ในการประมวลผล ดังสมการ 

Gain Ratio (S, V) =
Gain (S, V)

SplitInfo (S, V)
 

     SplitInfo (S, V) = ∑ −

m

i=1

|Si|

S
× log2

|Si|

S
 

 อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ (Random Forest) เป็นแบบจ าลองที่ใช้พื้นฐานจากอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ 
(Aurélien Géron, 2019) เป็นการท านายแบบชุดของต้นไม้ตัดสินใจหลายๆ ต้น (Ensemble of Decision Trees) 
โดยสร้างจากการสุ่มข้อมูลตัวอย่างแบบเลือกแล้วใส่กลับ (random sampling with replacement) เพื่อน ามา
สร้างเป็นแบบจ าลองต้นไม้ โดยแต่ละต้นมีลักษณะที่ไม่ซ้ ากัน ข้อดีของ Random Forest คือ ระยะเวลาในการ
จ าแนกผลลัพธ์ที่สั้น เนื่องจากเป็น Decision Tree ที่ข้างในประกอบไปด้วยเงื่อนไข if-Else แต่มีระยะเวลาในการ
สร้างแบบจ าลองที่นาน (ด ารงเดช เดนิรีบรัมย,์ ฉัตรเกล้า เจริญผล และจริยา จิรานุกูล , 2563) 

 อัลกอริทึมเบย์อย่างง่าย (Naïve Bayes) เป็นรูปแบบการหาความสัมพันธ์ที่ไม่ซับซ้อนและได้ผลลัพธ์ดี   
ใช้วิเคราะห์หาความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ที่ยังไม่เคยเกิดขึ้น โดยคาดเดาจากเหตุการณ์ที่เคยเกิดขึ้นมาก่อน 
รุ่งโรจน์ บุญมา และนิเวศ จิระวิชิตชัย ได้ใช้อัลกอริทึมเบย์อย่างง่าย ในการท านายลักษณะจ าแนกผู้ป่วย
โรคเบาหวาน โดยมีผลการท านายค่าความถูกต้อง โดยเฉลี่ย 75.59% (รุ่งโรจน์ บุญมา, และ นิเวศ จิระวิชิตชัย, 
2563)  อัลกอริทึมนี้ใช้หลักความน่าจะเป็นซึ่งอยู่บนพื้นฐานของ Bayes’ Theorem (Roiger & Geatz, 2003)  
ตัวอย่าง ถ้าก าหนดให้ P(h) เป็นความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ h และ P(h|D) คือความน่าจะเป็นที่จะเกิด
เหตุการณ์ h เมื่อเกิดเหตุการณ์ D จากตัวแปรที่ก าหนดไว้ สามารถท านายเหตุการณ์ได้จากสมการ     
 

P(h | D) = [P(D | h) ∗ P(h)]/P(D) 
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จากสมการข้างต้น สามารถค านวณความน่าจะเปน็ในการจ าแนก ได้จากสมการ 

P(d | h) = P(a1, … , aT | h) = ∏ P(at | h)

t

 

 อัลกอริทึมเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (K-nearest neighbors)  เป็นการแบ่งกลุ่มข้อมูล และท าการวัดระยะห่าง
ระหว่างข้อมูลที่ต้องการท านาย กับข้อมูลที่อยู่ใกล้เคียง เป็นจ านวน K ตัว ค าตอบที่ได้มาคือ คลาสที่พบมากที่สุด
ของข้อมูล ที่เป็นเพื่อนบ้านทั้ง K ตัว เทคนิคนี้มักจะใช้วิธีการวัดระยะห่างแบบ Euclidean ดังสมการ  
 

Euclidean Distance =    √((x1 − y1)2 + (x2 − y2)2+. . . +(xn − yn)2) 
 

 โดยที่ x1 คือ แอททริบิวต์ที่ 1 ของข้อมูลชุดที่ 1 และ y1 คือ แอททริบิวต์ที่ 1 ของข้อมูลชุดที่ 2 โดยข้อมูล
ทั้ง 2 ตัว (x และ y) มีจ านวนแอททริบิวต์เท่ากับ L พงศกร ธีรรัศมี ได้ศึกษาวิธีหาค่า K ที่เหมาะสมในการจ าแนก
แบบเพื่อนบ้านใกล้ที่สุดกับข้อมูลทางการแพทย์ 5 ชุดข้อมูลคือ ข้อมูลผู้ป่วยโรคหอบหืด โรคหัวใจ โรคมะเร็งเต้านม 
โรคไทรอยด์ โรคเบาหวาน ซึงผลการวิจัยค่า K ที่เหมาะสม คือ 10% จากจ านวนข้อมูล 1, 1, 1, 10% จากจ านวน
ข้อมูลตามล าดับ และได้ค่าความถูกต้อง คือ 81%, 74%, 99%, 93%, 77% ตามล าดับ (พงศกร ธีรรัศมี, 2558) 
 อัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น (Multilayer Perceptron)  เป็นหนึ่งในประเภทของโครงข่าย
ประสาทเทียมที่จะต้องเชื่อมต่อนิวรอลมากกว่าหนึ่งตัวเข้าด้วยกัน เพื่อให้เกิดเป็นลักษณะของโครงข่ายที่มีชั้นหรือ  
เลเยอร์ (Layer) ตั้งแต่ 2 ชั้นขึ้นไป สายชล สินสมบูรณ์ทอง ได้ศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท านายผล
การเป็นโรคเบาหวาน พบว่าวิธีโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น มีค่าความถูกต้องมากที่สุด คือ 95.94%  
(สินสมบูรณ์ทอง, 2561) โครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น ประกอบด้วยเลเยอร์สามประเภท ได้แก่เลเยอร์อินพุต
ส าหรับรับข้อมูล, เลเยอร์เอาต์พุตส าหรับการประมวลงาน เช่น การท านายและการจัดประเภท และเลเยอร์ที่ซ่อนอยู่
ระหว่างอินพุตและเอาต์พุตนั้น มีหน้าที่ค านวณ (Abirami & Chitra, 2020) ดังแสดงในภาพที่  1  
 

 
 

 ภาพที่ 1 องค์ประกอบของโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น 
 ท่ีมา: Hassan et al., 2015 
 การค านวณที่เกิดขึ้นในทุกเซลล์ประสาทในเอาต์พุตและเลเยอร์ที่ซ่อนอยู่มี ดังนี้ 

o(x) = G(b(2) + W(2)h(x))                     
h(x) = Φ(x) = s(b(1) + W(1)x)      

 

  จากอัลกอริทึมทั้ง 5 ที่กล่าวมาข้างต้น จะไม่สามารถบอกได้ว่าเทคนิคใดดีที่สุด ดังนั้นจึงควรทดลองสร้าง
แบบจ าลองหลายๆ ครั้ง แล้วน าไปเปรียบเทียบเพื่อดูว่าแบบจ าลองใดมีประสิทธิภาพมากที่สุด จึงจะน าไปใช้
ประโยชน์ต่อไป 
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 นอกจากนี้ผู้วิจัยยังใช้วิธีการลดมิติข้อมูลด้วยวิธี Wrapper Approach แบบ Forward Selection เป็นวิธี
คัดเลือกคุณลักษณะที่ส าคัญ (attributes) โดยการค านวณค่าน้ าหนักกับการวัดค่าความถูกต้องในการแบ่งกลุ่มข้อมูล 
มีการสร้างเซตของคุณลักษณะใหม่ โดยการเพิ่มจ านวนคุณลักษณะจากเซตเดิม การลดมิติข้อมูลด้วยวิธี Wrapper 
Approach แบบ Forward Selection ท าให้ได้ชุดย่อยของคุณลักษณะที่เหมาะสมที่สุด (Singh & Singh, 2021) ซึ่ง
เมื่อน าไปใช้ในการประมวลผลการจ าแนกประเภท ท าให้ได้ความถูกต้องที่ดีขึ้น เมื่อท าการเปรียบเทียบระหว่างไม่
เลือกคุณลักษณะของข้อมูล และเลือกคุณลักษณะของข้อมูล พบว่าการเลือกคุณลักษณะของข้อมูลโดยวิธี Forward 
Selection ให้ค่าความถูกต้องมากกว่า (รัชพล กลัดชื่น และจรัญ แสนราช, 2561) 

 

 
 ภาพที่ 2 เทคนิคการลดมิติข้อมูลด้วยวิธี Wrapper Approach แบบ Forward Selection 
 ท่ีมา: Hall, 1999 

 จากที่กล่าวมาในข้างต้น งานวิจัยฉบับนี้จึงได้รวบรวมข้อมูลผลตรวจเลือดของผู้ป่วย 2 กลุ่ม คือ ผู้ป่วยที่
ได้รับการวินิจฉัยว่าเป็นโรคเบาหวานและผู้ป่วยทั่วไปที่ไม่ได้เป็นเบาหวาน  น ามาวิเคราะห์และจ าแนกโรคเบาหวาน
ด้วยวิธีการท าเหมืองข้อมูลแบบจ าแนกประเภท โดยเลือกใช้อัลกอริทึม 5 ประเภท ได้แก่ Decision tree, Random 
Forest, Naive Bayes, KNN และ Multilayer Perceptron เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดย
พิจารณาค่าความถูกต้อง ค่าความแม่นย า ค่าความระลึกและค่าความถ่วงดุล  เพื่อสร้างแบบจ าลองส าหรับจ าแนก
ผู้ป่วยได้อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนี้ยังเป็นการน าความรู้ด้านเทคโนโลยีดิจิทัลมาประยุกต์ใช้กับด้านการแพทย์ 
ซึ่งจะช่วยเพิ่มแนวทางในการท านายและวินิจฉัยการเกิดโรค สามารถลดภาระให้แก่บุคลากรทางการแพทย์ได้ 
 

วัตถุประสงค์ของการวิจัย  

 1. เพื่อค้นหาคุณลักษณะที่สามารถบ่งชี้การเป็นโรคเบาหวาน จากผลตรวจเลือดในห้องปฏิบัติการของ
โรงพยาบาลแห่งหนึ่ง ด้วยการท าเหมืองข้อมูลโดยใช้วิธีการจ าแนกประเภท (Classification)  
 2. เพื่อสร้างแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูลของโรคเบาหวาน 
 

วิธีด าเนินการวิจัย 
 งานวิจัยฉบับนี้ ได้ใช้ข้อมูลจากฐานข้อมูลผู้ป่วยของโรงพยาบาลแห่งหนึ่งในจังหวัดภูเก็ต มีทั้งหมด 
15,000 รายการ 14 แอตทริบิวต์ หลังจากท าความสะอาดและลดมิติข้อมูลแล้ว เหลือข้อมูลที่สามารถน ามาใช้งาน  
ได้จริง 11,658 รายการ 10 แอตทริบิวต์ ใช้โปรแกรมส าเร็จรูป Weka 3.8.5 ในการท าเหมืองข้อมูล และใช้โปรแกรม
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ประเภทสเปรดชีต ส าหรับท าความสะอาดข้อมูล ลดมิติข้อมูล และเตรียมข้อมูลก่อนประมวลผลจริง ส าหรับงานวิจัย
ฉบับนี้ ได้เลือกใช้กระบวนการท าเหมืองข้อมูลตามข้ันตอน CRISP-DM  โดยมีขั้นตอนทั้ง 6 ขั้นตอนดังนี้  
 1. การท าความเข้าใจธุรกิจ (Business Understanding) ส าหรับงานวิจัยฉบับนี้ เป็นการจ าแนกการเป็น
โรคเบาหวานจากผลตรวจเลือดในห้องปฏิบัติการ โดยใช้วิธีการจ าแนกประเภท โดยน าข้อมูลจากฐานข้อมูลผู้ป่วย
ของโรงพยาบาลแห่งหนึ่งมาใช้ในการวิจัย 
 2. การท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding) เป็นกระบวนท าความเข้าใจข้อมูลที่ต้องการศึกษา 
ส าหรับงานวิจัยฉบับนี้ ได้น าชุดข้อมูลผู้ป่วยที่ได้รับการวินิจฉัยว่าเป็นโรคเบาหวานและผู้ป่วยทั่วไป จ านวน 15,000 
รายการ (Record)  14 แอตทริบิวต์ (Attribute)  
 3. การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) เป็นกระบวนการเตรียมข้อมูลให้พร้อมก่อนท าการประมวลผล
จริง ซ่ึงขั้นตอนนี้ใช้เวลานานที่สุด สามารถแบ่งย่อยได้เป็น 
  3.1 Data Cleaning เป็นขั้นตอนส าหรับการคัดข้อมูลที่ไม่เกี่ยวข้องออก คือ  
   - ตัดรายการที่มีเนื้อหาขาดหายไป (missing value) รวม 3,244 รายการ หลังจากตัดรายการที่มี
เนื้อหาไม่ครบถ้วนแล้ว เหลือข้อมูลที่ใช้ได้ 11,756 รายการ 
   - ตัดรายการที่ผิดพลาด (error) หรือมีค่าผิดปกติ (Outliers) ออกจ านวณ 98 รายการ สุดท้าย 
เหลือข้อมูลที่สามารถประมวลผลกับโปรแกรม Weka 3.8.5 ได้จริง จ านวณ 11,658 รายการ 
  3.2 ท าการลดมิติข้อมูล (Dimensionality Reduction) เนื่องจากชุดข้อมูลเดิมมี 14 แอตทริบิวต์  
ซึ่งบางแอตทริบิวต์ไม่ได้มีผลต่อการวิเคราะห์ ดังนั้นในงานวิจัยฉบับนี้ จึงได้ท าการลดมิติข้อมูล ด้วยวิธี Wrapper 
approach แบบ Forward Selection จากเดิมที่มี 14 แอตทริบิวต์ คือ Sex, Age, Bw, BMI, Potassium, Hba1c, FBS 
LDL, Cholesterol, Triglyceride, HDL, Creatinine, GFR และ DM หลังท าการลดมิติข้อมูล เหลือเพียง 10 แอตทริ
บิวต์ ที่ใช้ในการประมวลผล คือ BMI, HBA1C, FBS, Cholesterol, LDL, HDL,GFR, Triglyceride, Potassium, DM 
ดังค าอธิบายในตารางที่ 1 ข้างล่างนี้ 
ตารางท่ี 1  รายละเอียดแอตทริบิวต์ที่ใช้ในการประมวลผล 

แอตทริบิวต์                     ความหมาย 

BMI การหาค่าดัชนีมวลกาย 
HBA1C ระดับโปรตีนฮีโมโกลบินในเซลล์เม็ดเลือดแดง ที่ถูกจับเกาะด้วยน้ าตาลกลูโคส 
FBS ค่าความเข้มข้นน้ าตาลในเลือด ณ เวลาที่เจาะเลือด ค่าปกติอยู่ที่ 74 – 106 mg/dL 
Cholesterol ไขมันชนิดหนึ่ง โดยค่าปกติภายในเลือดอยู่ที่ < 200 mg/dL 
LDL ไขมันชนิดเลว โดยค่าปกติภายในเลือดอยู่ที่ <130 mg/dL 
HDL ไขมันชนิดดี โดยค่าปกติของเพศชายอยู่ที่ 40-120 mg/dL เพศหญิงอยู่ที่ 50-120 mg/dL 

GFR อัตราการกรองที่หน่วยไตย่อย โดยค่าปกติภายในเลือดอยู่ที่ 90 – 120 ml/min/1.73 m² 
Triglyceride เป็นไขมันที่ถูกเก็บสะสมในเซลล์ไขมัน โดยค่าปกติภายในเลือดอยู่ที่ < 150 mg/dL 

Potassium แร่ธาตุที่มีส่วนในการส่งสัญญาณไฟฟ้าไปยังเซลล์ โดยค่าปกติอยู่ที่ 3.6-5.2 mmol/L 
DM เป็นการแยกประเภทผู้ป่วยที่เป็นโรคเบาหวาน yes = เป็นเบาหวาน no = ไม่เป็นเบาหวาน 
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 4. การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) เป็นขั้นตอนการค้นหารูปแบบที่เป็นประโยชน์จากข้อมูลที่มีอยู่  
โดยใช้เทคนิคและอัลกอริทึมที่เหมาะสม ส าหรับงานวิจัยฉบับนี้ ได้เลือกใช้เทคนิคการจ าแนกประเภท โดยเลือกใช้ 5 
อัลกอริทึม ดังนี้ Decision tree J48, Random Forest, Naive Bayes, KNN และ Multilayer Perceptron 
 5. การวัดประสิทธิภาพของโมเดล (Evaluation) เป็นขั้นตอนประเมินผลว่าผลลัพธ์ที่ได้เหมาะสมหรือไม่  
การวัดประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทข้อมูล ที่นิยมใช้โดยทั่วไปจะมีอยู่ 4 ค่า คือ   

- ค่าความถูกต้อง (Accuracy) เป็นจ านวนข้อมูลที่ท านายถูกต้องทุกคลาส ดังสมการ 

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
 

- ค่าความแม่นย า (Precision) เป็นค่าที่ดูสิ่งที่ท านายออกมาแล้วถูกต้องกี่เปอร์เซ็นต์ ดังสมการ 

Precision =
TP

TP + FP
 

- ค่าความระลึก (Recall) เป็นค่าที่บ่งบอกว่า โมเดลที่ท านายถูกต้องมีกี่ค่า ดังสมการ 

Recall =
TP

TP + FN
 

- ค่าความถ่วงดุล (F-measure) เป็นค่าเฉลี่ยของค่าความแม่นย าและค่าความระลึก ดังสมการ 

F − measure = 2 
(Precision ∗ Recall)

(Precision + Recall)
 

 ส าหรับวิธีการแบ่งข้อมูลที่ใช้ในการ Training set และ Testing set จะใช้การแบ่งข้อมูลแบบ 10-folds 
Cross-Validation และ Percentage 70% 

     5.1 เทคนิคการทดสอบแบบไขว้ (k-fold Cross-validation Testing) 
           การทดสอบแบบไขว้ เป็นวิธีการวัดประสิทธิภาพของโมเดล โดยแบ่งข้อมูลออกเป็นหลายส่วน (แทน
ด้วย k-fold) เช่น 10-fold cross-validation คือ แบ่งข้อมูลออกเป็น 10 ส่วน แต่ละส่วนมีจ านวนข้อมูลเท่า ๆ กัน 
เลือกข้อมูล 9 ส่วนส าหรับฝึกสอนข้อมูล อีก 1 ส่วนที่เหลือส าหรับทดสอบประสิทธิภาพ จากนั้นวนการท างาน ให้
ข้อมูลทุกส่วนได้มีโอกาสเป็นชุดทดสอบ  
     5.2 เทคนิคการทดสอบแบบแยกชุด (Percentage Testing) 
          การทดสอบแบบแยกชุด เป็นการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน ส่วนแรกคือชุดส าหรับเรียนรู้เพื่อสร้าง
แบบจ าลอง เรียกว่า ชุดฝึกสอน (Training Set) ส่วนที่สองใช้ส าหรับทดสอบแบบจ าลอง เรียกว่า ชุดทดสอบ (Testing 
Set) เช่น 70:30 หมายถึง แบ่งข้อมูลทั้งหมด ให้เป็นชุดฝึกสอน 70% แบ่งเป็นชุดทดสอบ 30% ข้อดีของเทคนิคนี้
คือใช้เวลาน้อย เหมาะกับชุดข้อมูลขนาดใหญ่ 
 6. การน าโมเดลไปใช้งานจริง (Deployment) สามารถน าข้อมูลที่ไม่เคยพบมาก่อน (Unseen Data)  
มาวิเคราะห์ หรือท านายเพื่อสามารถจ าแนกการเป็นโรคเบาหวานได้  
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สรุปผลการวิจยั 
 การท าเหมืองข้อมูลโดยใช้เทคนิคจ าแนกประเภทข้อมูล จากข้อมูลเริ่มต้น 15,000 รายการ 14 แอตทริ-
บิวต์ เมื่อท าความสะอาดข้อมูลแล้วเหลือข้อมูลที่ใช้งานได้จริง 11,658 รายการ จากนั้นได้ท าการลดมิติข้อมูลด้วยวิธี 
Wrapper approach แบบ Forward Selection ด้วยวิธี Cross-Validation 10 Folds พบว่าประสิทธิภาพของ
ข้อมูลก่อนลดมิติข้อมูล ได้ค่าความถูกต้องอยู่ท่ี 87.65% หลังจากท าการลดมิติข้อมูลเหลือคุณลักษณะที่สามารถบ่งชี้
การเป็นโรคเบาหวานได้จ านวน 10 แอตทริบิวต์ คือ BMI, HBA1C, FBS, Cholesterol, LDL, HDL, GFR, Triglyceride, 
Potassium และ DM ได้ให้ค่าความถูกต้องของข้อมูลเพิ่มขึ้นเป็น 88.21% ดังตารางที่ 3 เมื่อได้คุณลักษณะหรือแอ
ตทริบิวต์จากการลดมิติข้อมูล ผู้วิจัยจึงใช้อัลกอริทึมทั้ง 5 ชนิด  ได้แก่ Decision tree ,Random Forest, Naive 
Bayes, K-NN และ Multilayer Perceptron  เพื่อสร้างแบบจ าลองและท าการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วย
วิธีการแบ่งข้อมูลแบบ Cross-Validation 10 Folds และ Percentage 70% ได้ผลการทดลองดังตารางที่ 4    
 

ตารางท่ี 3 ขั้นตอนและผลการลดมิติข้อมูล   
ขั้นตอน

ท่ี 
วิธีการ แอตทริบิวต์ที่เลือกใช ้ Accuracy 

1 ท าการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง กอ่นลด
มิติข้อมูล  

ใช้ทั้ง 14 แอตทรบิิวต ์ 87.65% 

2 ท าการลดมิติข้อมลู เริ่มจาก 1 แอตทริบิวต์ที่มี
ผลเกี่ยวข้องกับน้ าตาลในเลือด เพื่อดูค่าความ
ถูกต้องเป็นตัวตั้งหลัก 

HBA1C  87.73% 

FBS 86.42% 

3 เพิ่มเป็น 2 แอตทริบิวต์ เพื่อดูค่าความถูกต้อง 
และพบว่าค่าความถูกต้องเพิ่มมากขึ้น 

HBA1C + FBS 87.86% 

4 เพิ่มแอตทรบิิวต์ตวัอื่น ๆ ท่ีไม่ใชส่ารเคมีในเลือด 
พบว่า แอตทรบิิวต์ HBA1C +FBS + BMI ให้ค่า
ความถกูต้องได้มากที่สุด 

HBA1C +FBS + BMI 87.92% 

5 จากนั้นเพิ่มทีละ 1 แอตทริบวิต์ ที่ไมใ่ช่สารเคมี
ในเลือด คือ Sex, Age, Bw และพบว่าค่าความ
ถูกต้องไม่เพิ่มขึ้น จึงตัดออกไปไมใ่ช้งานอีก 

BMI + HBA1C +FBS+ 
Sex / Age / Bw 

87.86% 

6 หลังจากนั้น เพิ่มอกีทีละ 1 แอตทริบวิต์ พบว่า 
4 แอตทริบิวต์นี้ ให้ค่าความถกูต้องมากทีสุ่ด 

BMI + HBA1C +FBS+ 
Cholesterol 

88.04% 

7 หลังจากนั้น เพิ่มอกีทีละ 1 แอตทริบวิต์ พบว่า 
5 แอตทริบิวต์นี้ ให้ค่าความถกูต้องมากทีสุ่ด 

BMI + HBA1C +FBS+ 
Cholesterol + LDL 

88.07% 

8 หลังจากนั้น เพ่ิมอกีทีละ 1 แอตทริบวิต์ พบว่า 
6 แอตทริบิวต์นี้ ให้ค่าความถกูต้องมากทีสุ่ด 

BMI + HBA1C +FBS + 
Cholesterol+ 

LDL+HDL 

88.17% 



  

 

115 

ขั้นตอน
ท่ี 

วิธีการ แอตทริบิวต์ที่เลือกใช ้ Accuracy 

9 หลังจากนั้น เพิ่มอกีทีละ 1 แอตทริบวิต์ พบว่า 
7 แอตทริบิวต์นี้ ให้ค่าความถกูต้องมากทีสุ่ด 

BMI + HBA1C +FBS + 
Cholesterol+ 

LDL+HDL+GFR 

88.20% 

10 หลังจากนั้น เพิ่มอกีทีละ 1 แอตทริบวิต์ พบว่า 
8 แอตทริบิวต์นี ้ให้ค่าความถูกต้องมากทีสุ่ด 

BMI + HBA1C + FBS + 
Cholesterol + LDL+ HDL+ 

GFR + Triglyceride 

88.20% 

11 หลังจากนั้น เพิ่มอกีทีละ 1 แอตทริบวิต์ พบว่า 
9 แอตทริบิวต์นี ้ให้ค่าความถูกต้องมากทีสุ่ด 

BMI + HBA1C + FBS + 
Cholesterol + LDL + HDL + 

GFR + Triglyceride + 
Potassium 

88.21% 

12 หลังจากนั้น เพิ่มอกีทีละ 1 แอตทริบวิต์ พบว่า
ความถกูต้องไม่เพิม่มากขึ้น จึงหยุดกระบวนการ 

BMI + HBA1C + FBS + 
Cholesterol + LDL + HDL + 

GFR + Triglyceride + 
Potassium 

88.21% 

13 สุดท้ายเพิ่มแอตทริบิวต์ DM ที่เป็นการแบ่ง
ประเภทว่าเป็นโรคเบาหวานหรือไมเ่ป็นโรค 
รวมทั้งหมดเป็น 10 แอตทริบิวต์ส าหรับการท า
วิจัยฉบบันี ้

BMI + HBA1C + FBS + 
Cholesterol + LDL + HDL + 

GFR + Triglyceride + 
Potassium + DM 

88.21% 

 
ตารางท่ี 4 ผลการทดลอง 

Methods Performance 
Decision 
tree J 48 

Random 
Forest 

Naive 
Bayes 

KNN Lazy 
IBK 

Multilayer 
Perceptron 

Cross-
Validation 10 

Folds 

Accuracy 88.20% 88.98% 87.55% 84.97% 90.82% 
Precision 87.70% 88.60% 87.00% 84.30% 90.50% 
Recall 88.20% 89.00% 87.60% 85.00% 90.80% 

F-Measure 87.80% 88.80% 87.10% 84.50% 90.60% 

Percentage 
70% 

Accuracy 88.19% 88.65% 87.19% 84.96% 90.53% 

Precision 87.70% 88.20% 86.50% 84.20% 90.20% 

Recall 88.20% 88.60% 87.20% 85.00% 90.50% 

F-Measure 87.80% 88.30% 86.60% 84.40% 90.10% 

 จากตารางที่ 4 สามารถแสดงให้เห็นว่า อัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น (Multilayer Perceptron) 
เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด เมื่อวัดประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทข้อมูล โดยการวิธี Cross-
Validation 10 Folds พบว่ามีค่าความถูกต้อง 90.82%, ค่าความแม่นย า 90.50%, ค่าความระลึก 90.80% และ 
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ค่าความถ่วงดุล 90.60% และเมื่อใช้วิธี Percentage 70% ได้ค่าความถูกต้อง 90.53%, ค่าความแม่นย า 90.20%,  
ค่าความระลึก 90.50% และค่าความถ่วงดุล 90.10%  แบบจ าลองที่ใช้อัลกอริทึมป่าสุ่ม ให้ประสิทธิภาพดีรองลงมา  
โดยการวิธี Cross-Validation 10 Folds พบว่ามีค่าความถูกต้อง 88.98%, ค่าความแม่นย า 88.60%, ค่าความระลึก 
89.00% และค่าความถ่วงดุล 88.80% และเมื่อใช้วิธี Percentage 70% ได้ค่าความถูกต้อง 88.65%, ค่าความแม่นย า 
88.20%, ค่าความระลึก 88.60% และค่าความถ่วงดุล 88.30%  ส าหรับแบบจ าลองที่ใช้อัลกอริทึม KNN Lazy iBK เป็น
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพน้อยที่สุด เมื่อวัดประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทข้อมูล โดยการวิธี Cross-
Validation 10 Folds โดยวัดค่าความถูกต้อง 84.97%, ค่าความแม่นย า 84.30%, ค่าความระลึก 85.00% และค่าความ
ถ่วงดุล 84.50% และเมื่อใช้วิธี Percentage 70% ได้ค่าความถูกต้อง 84.96%, ค่าความแม่นย า 84.20%, ค่าความ
ระลึก 85.00% และค่าความถ่วงดุล 84.40% 

 

อภิปรายผลการวิจัย 
 การลดมิติข้อมูล ของงานวิจัยครั้งนี้ ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการประมวลผล ช่วยท าให้ค่าความถูกต้อง
เพิ่มมากขึ้น จากการใช้อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต ์และประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองด้วยวิธี Cross-Validation 
10 Folds หลังจากลดมิติข้อมูลแล้ว ค่าความถูกต้องเพิ่มขึ้นจาก 87.65% เป็น 88.21% และเมื่อทดสอบใช้
อัลกอริทึมอื่น ๆ ก็พบว่ามีค่าความถูกต้องเพิ่มมากขึ้นเช่นเดียวกัน สอดคล้องกับงานวิจัยของอัจจิมา มณฑาพันธุ์  
ที่ศึกษาเปรียบเทียบเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะที่ส าคัญด้วย 7 เทคนิค พบว่าการใช้เทคนิคการคัดเลือก
คุณลักษณะที่เหมาะสมจะช่วยเพิ่มความถูกต้องของการพยากรณ์ได้มากยิ่งขึ้น (อัจจิมา มณฑาพันธุ์, 2562)  
 นอกจากการลดมิติข้อมูลงานวิจัยนี้ ยังท าการจ าแนกโรคเบาหวานจากผลตรวจเลือด ได้เปรียบเทียบ 
การท างานของเทคนิคการจ าแนกประเภท ซึ่งใช้อัลกอริทึม 5 อัลกอริทึม คือ อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ อัลกอริทึม
แรนดอมฟอเรสต์ อัลกอริทึมเบย์อย่างง่าย อัลกอริทึมเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด และอัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียม
หลายชั้น จากผลการทดลองพบว่า แบบจ าลองที่ใช้อัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น  เป็นอัลกอริทึมที่ให้
ค่าความถูกต้องของการจ าแนกข้อมูลมากที่สุด ทั้งวิธีแบบ Cross-Validation 10 Folds และ Percentage 70% 
ด้วยจ านวน 90.82% และ 90.535% ตามล าดับ แสดงว่าเป็นอัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมมีประสิทธิภาพมาก
ที่สุดกับชุดข้อมูลที่น ามาท าการวิจัยในครั้งนี้ ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของรัชนีวรรณ ไพศาลวรเกียรติ ได้ศึกษาการ
เปรียบเทียบตัวแบบการถดถอยลอจิสติกและเทคนิคเหมืองข้อมูลส าหรับพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน โดยใช้
เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม ผลการศึกษาพบว่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมมี
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ดีที่สุด (รัชนีวรรณ ไพศาลวรเกียรติ, 2564) และงานวิจัยของปพนน์ศรณ์ สิ่วส าแดงเดช 
ที่ศึกษาเกี่ยวกับการจ าแนกเบาหวานโดยใช้เทคนิคการโหวตรวม ซึ่งได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการท าเหมืองข้อมูลเพื่อ
พยากรณ์ผู้ป่วยโรคเบาหวานด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ เทคนิคนาอีฟเบย์ เทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด เทคนิคโหวต
รวม และเทคนิคป่าสุ่ม ซึ่งผลการวิจัยพบว่าเทคนิคป่าสุ่ม ให้ค่าความถูกต้องในการท านายผลดีที่สุด (ปพนน์ศรณ์ สิ่ว
ส าแดงเดช, 2565) เนื่องจากงานวิจัยไม่มีการใช้อัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียม และสอดคล้องกับงานวิจัยของ
สายชล สินสมบูรณ์ทอง ที่ศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท านายผลการเป็นโรคเบาหวานโดยวิธีการ
จ าแนกที่น ามาเปรียบเทียบมี 7 วิธี และพบว่าวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น มีค่าความถูกต้องมากที่สุด 
คือ 95.94% (สายชล สินสมบูรณ์ทอง, 2561) ส าหรับงานวิจัยฉบับนี้ ถึงแม้จะได้ข้อสรุปสอดคล้องกับงานของ  
สายชล สินสมบูรณ์ทอง ทีใ่ช้อัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้นแล้วให้ประสิทธิภาพดีที่สุด แต่เนื่องจาก
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ข้อมูลของผู้ป่วยที่เป็นโรคเบาหวาน และผู้ป่วยที่ไม่ได้เป็นโรคเบาหวาน ของการวิจัยครั้งนี้มีจ านวนที่แตกต่างกัน
ค่อนข้างมาก ท าให้ข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced data) ส่งผลให้ประสิทธิภาพในการประมวลผลต่ ากว่าที่คาดคิด   
 จากผลการวิจัยการจ าแนกโรคเบาหวานจากผลตรวจเลือดด้วยวิธีการท าเหมืองข้อมูล  สามารถน า
แบบจ าลองที่ได้ไปใช้ประโยชน์ในโรงพยาบาล ที่มีผู้ป่วยความเสี่ยงสูงเป็นโรคเบาหวานจ านวนมากได้ นอกจากนี้  
ยังสามารถน าไปพัฒนาเป็นแอปพลิเคชันเพื่อใช้จ าแนกการเกิดโรคเบาหวานได้  อย่างไรก็ตามแบบจ าลองที่สร้างขึ้น
ในการวิจัยครั้งนี้มีความเหมาะสมกับชุดข้อมูลผู้ป่วยที่ได้รับการวินิจฉัยว่าเป็นโรคเบาหวานและผู้ป่วยทั่วไป ของ
โรงพยาบาลวชิระภูเก็ตเท่านั้น อาจไม่เหมาะสมกับชุดข้อมูลอื่น เนื่องจากคุณลักษณะของแต่ละชุดข้อมูลมีความ
แตกต่างกัน จึงไม่สามารถน าผลลัพธ์ของแบบจ าลองนี้ไปใช้สรุปผลกับชุดข้อมูลอื่น ๆ ได้ 
 

ข้อเสนอแนะ 
 1. เนื่องจากข้อมูลเดิมของผู้ป่วยโรคเบาหวาน และผู้ป่วยที่ไม่ได้เป็นโรค มีจ านวนที่แตกต่างกัน
ค่อนข้างมาก ท าให้ข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced data) อาจจะส่งผลต่อประสิทธิภาพในการประมวลผล สามารถ
แก้ไขปัญหาดังกล่าวได้โดยใช้เทคนิค Undersampling หรือ Oversampling 
 2. ควรสร้างเป็นระบบผู้เชี่ยวชาญโดยการพัฒนาแอปพลิเคชันส าหรับจ าแนกการเกิดโรคเบาหวาน เพื่อ
น าโมเดลที่ได้ไปประยุกต์ใช้งานจริง ซึ่งจะช่วยเพิ่มความแม่นย าในการจ าแนกผู้ป่วยที่เป็นและไม่เป็นโรคเบาหวาน  
เพิ่มความรวดเร็วในการให้การรักษา ลดการท างานของเจ้าหน้าที่ แพทย์ พยาบาล และเจ้าหน้าที่ที่เกี่ยวข้องได ้
 3. อาจใช้วิธีการท าเหมืองข้อมูลด้วยเทคนิคกฎความสัมพันธ์  (Association Rule) เพื่อหากฎ
ความสัมพันธ์ของการเป็นโรคเบาหวาน 
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