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ABSTRACT – Diabetes mellitus is a chronic disease that reduces quality of life since it often causes 

other complications such as heart disease, high blood pressure, neuropathy and the loss of some organs 

in the body. This work proposes a temporal features extraction model which extracts the features 

embedded in historical data such as health examination data for classification. The proposed model 

can be used with any promising classification methods such as Naïve Bayes, Logistic Regression, 

C4.5 (J48), Bagging and SVMs. This work evaluates the proposed method on health examination data 

during 2004-2010 (7 years) of factory employees in Thailand. It consists of 43,523 employees in total 

where 28,808 employees have only one record and 14,715 employees are examined more than once. 

Resampling with replacement is applied to the dataset for balancing training instances among the 

classes before proceeding to training process. Features used for diabetes classification are categorized 

into three groups: Physical Examination, Urinalysis and Biochemistry. The results of experiments 

show that the data with temporal feature gains higher classification performance than the data without 

temporal feature. 
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บทคัดย่อ – โรคเบาหวานเป็นโรคเร้ือรังท่ีท าให้ผูป่้วยมีคุณภาพชีวิตท่ีลดลง เน่ืองจากโรคเบาหวานมกัจะก่อให้เกิดภาวะ
โรคแทรกซ้อนอ่ืนๆ ตามมา เช่น โรคหัวใจ,  โรคความดันโลหิตสูง, โรคระบบประสาท หรือแมแ้ต่การสูญเสียอวยัวะ
บางส่วนในร่างกาย ซ่ึงเป็นสาเหตุร่วมของการเสียชีวติดว้ยโรคเบาหวาน งานวจิยัน้ีไดน้ าเสนอรูปแบบขอ้มูลเชิงเวลาดว้ยการ
เพ่ิมคุณลกัษณะขอ้มูลเชิงเวลาจากขอ้มูลประวติัการตรวจสุขภาพเพ่ือการจ าประเภทขอ้มูลโดยการใชอ้ลักอริทึม ไดแ้ก่ Naïve 
Bayes, Logistic Regression, C4.5 (J48), Bagging และ SVMs ซ่ึงงานวิจยัน้ีไดท้ าการทดลองบนขอ้มูลการตรวจสุขภาพใน
ระหวา่งปี พ.ศ.2547 – 2553 (7 ปี) ของลูกจา้งโรงงงานอุตสาหกรรมในประเทศไทยโดยมีจ านวนลูกจา้งทั้งหมด 43,523 ราย 
เป็นการตรวจเพียงคร้ังเดียว 28,808 ราย และตรวจมากกวา่หน่ึงคร้ัง 14,715 ราย โดยไดมี้การท ารีแซมพล่ิงแบบแทนท่ีเพ่ือ
ปรับอินสแตนซข์อ้มูลท่ีใชใ้นการเรียนในแต่ละคลาสให้สมดุลกนัก่อนเขา้สู่กระบวนการเรียนต่อไป จากกลุ่มรายการตรวจ
สุขภาพ 3 รายการ คือ 1) การตรวจร่างกายทัว่ไปโดยแพทย ์2) การตรวจปัสสาวะ 3) การตรวจสารชีวเคมีในเลือด ผลการ
ทดลองไดแ้สดงใหเ้ห็นวา่ขอ้มูลท่ีเพ่ิมคุณลกัษณะขอ้มูลเชิงเวลาใหผ้ลประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทดีกวา่ขอ้มูลแบบปกติ
ท่ีไม่มีคุณลกัษณะขอ้มูลเชิงเวลา 
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1. บทน า  
ข้อมูลของ ศูนย์ควบคุมและป้องกันโรคประ เทศ

สหรัฐอเมริกา  ไดก้ล่าวถึงสถิติของโรคเบาหวานไวใ้นรายงาน 
National Diabetes Fact Sheet 2011 [1] ท่ีตีพิมพเ์ม่ือวนัท่ี 26 
มกราคม 2554 ว่าปัจจุบนัมีจ านวนประชากร 25.8 ลา้นคน 
(รวมทั้ ง เด็กและผู้ใหญ่)  ในประเทศสหรัฐอเมริกา เป็น
โรคเบาหวานซ่ึงคิดเป็นร้อยละ 8.3 ของประชากรทั้งหมด ใน
จ านวนน้ีไดรั้บการวนิิจฉยัแลว้ 18.8 ลา้นคน ส่วนอีก 7 ลา้นคน
ยงัไม่ไดรั้บการวนิิจฉัย และเป็นผูป่้วยรายใหม่ถึง 1.9 ลา้นคนท่ี
มีอาย ุ20 ข้ึนไป 

ส าหรับประเทศไทยนั้ น  ส านักงานส ารวจสุขภาพ
ประชาชนไทย (สสท.)ไดท้  าการส ารวจ [2] พบว่าความชุกของ
โรคเบาหวานในประชากรไทยอายุ 15 ปีข้ึนไป คิดเป็นร้อยละ 
6.9 ผูห้ญิงมีความชุกสูงกว่าผูช้าย (ร้อยละ 7.7 และ 6 
ตามล าดบั) และความชุกเพ่ิมข้ึนตามอายุ จากร้อยละ 0.6 ใน
กลุ่มอาย ุ15-29 ปี เพ่ิมข้ึนสูงสุดเป็นร้อยละ19.2 ส าหรับอายุ 70-
79 ปีในผูช้าย และร้อยละ 16.7 ส าหรับอาย ุ60-69 ปีในผูห้ญิง  

โรคเบาหวาน เป็นโรคเร้ือรังท่ีท  าให้ผูป่้วยมีคุณภาพชีวิต
ท่ีลดลง เน่ืองจากโรคเบาหวานมกัจะก่อให้เกิดภาวะโรคแทรก
ซ้อนอ่ืนๆ ตามมา เช่น โรคหัวใจ, โรคหลอดเลือดสมอง, โรค
ความดนัโลหิตสูง, โรคตบั, โรคไต, โรคระบบประสาท หรือ
แมแ้ต่การสูญเสียอวยัวะบางส่วนในร่างกาย ซ่ึงเป็นสาเหตุร่วม
ของการเสียชีวติดว้ยโรคเบาหวาน 

จากข้อมูลดังกล่าว ผูว้ิจัยได้เล็งเห็นถึงภัยร้ายแรงจาก
โรคเบาหวานท่ีก่อให้เกิดความสูญเสียชีวิต หรือแมแ้ต่ความ
พิการ ตลอดจนงบประมาณค่าใชจ่้ายในการรักษาทางการแพทย ์
จึงไดมี้แนวความคิดวา่ควรหาแนวทางท่ีสามารถแจง้เตือนความ
เส่ียงในการเป็นโรคเบาหวานส าหรับกลุ่มคนท่ียงัไม่ได้ป่วย
เป็นโรคเบาหวาน ค้นหาก ลุ่มคนท่ี มีแนวโน้ม ท่ีจะ เ ป็น
โรคเบาหวานเพ่ือการเฝ้าระวงั  และก ากบัติดตามกลุ่มคนท่ีเป็น
โรคเบาหวานอยูแ่ลว้ เพ่ือลดค่าใชจ่้ายในการตรวจสุขภาพ และ
การรักษาดว้ยวิธีการ “การจ าแนกประเภทผูเ้ป็นโรคเบาหวาน
โดยใช้ข้อมูลเชิงเวลา” ท่ีจะน าข้อมูลเชิงเวลามาใช้เพื่อเรียน
โมเดลการจ าแนกประเภทท่ีมีประสิทธิภาพท่ีสูงข้ึน 
 

2. งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้อง 
จากการศึกษาประโยชน์ท่ีไดรั้บจากเทคนิคการท าเหมือง

ข้อมูลในโรคเบาหวาน หลายงานวิจัย [3, 4, 5, 6] เป็นงาน

เก่ียวกบัการจ าแนกประเภทผูเ้ป็นเบาหวานโดยใชว้ธีิการจ าแนก
ประเภทท่ีแตกต่างกนั เช่น Naive Bayes Logistic Regression, 
Decision Tree, Support Vector Machines (SVMs) และใช้
คุณลกัษณะของขอ้มูลท่ีแตกต่างกนั ซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ีไดจ้ากการ
ตรวจสุขภาพ 

B. Adhi Tama และคณะ [6] ตรวจสอบปัจจยัท่ีก่อให้เกิด
โรคเบาหวาน โดยไดศึ้กษาเก่ียวกับเวชระเบียนของผูป่้วยจาก
โรงพยาบาลของรัฐในประเทศอินโดนีเซียในช่วงปี ค.ศ. 2008-
2009 ซ่ึงเป็นผูป่้วยมาอย่างน้อย 10 ปีมีจ านวนทั้งหมด 435 ราย 
โดย 347 ราย (79.8%) เป็นโรคเบาหวานและผูป่้วย 88 ราย 
(20.2%) ไม่ไดเ้ป็นโรคเบาหวาน คุณลกัษณะขอ้มูลท่ีใชส้ าหรับ
การทดลอง ไดแ้ก่ เพศ (Sex), อายุ (Age), ดชันีมวลกาย (BMI), 
ความดนัโลหิต (BP), ไขมนั (hyperlipidemia), ระดบัน ้ าตาลใน
เลือดแบบงดอาหาร (FBS), ระดับน ้ าตาลในเลือดแบบไม่งด
อาหาร (Instant Blood Sugar), ประวติัครอบครัว, ประวติัเป็น
เบาหวานขณะตั้งครรภ์, ประวติัการสูบบุหร่ี และอินซูลินใน
เลือด (Insulin Plasma)  ผลการวิจยัสรุปว่า ปัจจยัเส่ียงท่ีมีผลต่อ
โรคเบาหวานคือ 1) ประวัติการสูบบุหร่ี,  2) ประวติัเป็น
เบาหวานขณะตั้งครรภ,์ 3) อินซูลินในเลือด และยงัพบว่าไม่มี
ความแตกต่างของค่าความถูกตอ้งในการจ าแนกประเภทขอ้มูล
ของอลักอริธึมต่างๆ  

B. H. Cho และคณะ [3] ไดศึ้กษาปัจจยัเส่ียงท่ีมีผลต่อการ
เกิดโรคเบาหวานในไตซ่ึงส่วนใหญ่จะเป็นสาเหตุของการ
เสียชีวิตของผูป่้วย วิธีท่ีผูว้ิจัยเสนอคือการหาคุณลักษณะท่ีดี
ท่ีสุดท่ีจะใชส้ าหรับการจ าแนกประเภทผูเ้ป็นเบาหวาน โดยใช ้
SVMs ซ่ึงไดค่้าความถูกตอ้งของการท านายท่ีดีกว่าสถิติเดิม (t-
test, x2-test, variance) ขอ้มูลเป็นขอ้มูลทางคลินิกของผูป่้วย 
292 รายท่ีป่วยเป็นเบาหวานในไต ระยะเวลา 10 ปี (ค.ศ. 1996-
2005) โดยมีคุณลกัษณะ 184 รายการ จากทั้งในทางการแพทย์
และทางคลินิก เช่น การตรวจร่างกายและทางชีวเคมี ผูว้ิจัย
สามารถบอกได้ว่าคุณลักษณะท่ีส าคัญท่ีมีแนวโน้มท่ีจะเป็น
ปัจจยัเส่ียงเป็นโรคเบาหวานในไตมี 39 รายการท่ีท าให้ไดค่้า 
ROC (Receiver Operating Characteristic) สูงท่ีสุด 

K. Takahashi และคณะ [5] ได้ใช้วิธีการตรวจระดับ
น ้ าตาลเฉล่ียในเลือด (HbA1C) แทนการทดสอบระดบัน ้ าตาล
ในเ ลือดในพลาสมา ( plasma กลู โคส)  เพื่ อการวิ นิจฉัย
โรคเบาหวาน โดยผลการศึกษาบนขอ้มูลท่ีเก็บในระยะเวลา 4 
ปีพบว่าเม็ดเลือดแดง (HbA1C) มีประโยชน์ในการท านาย
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โรคเบาหวาน และคุณลกัษณะเพ่ิมเติม เช่น Aminotransferase, 
-Glutamyl Transpeptidase ยงัมีประโยชน์ส าหรับการท านาย  

นอกจากน้ี ย ังมีงานวิจัยท่ีท  านายโอกาสของผู้ป่วย
โรคเบาหวานท่ีจะเป็นโรคหัวใจ [8] โดยใช้อลักอริธึม Naive 
Bayes และการหากลุ่มของคุณลักษณะท่ีดีท่ีสุดเพ่ือการสร้าง
โมเดลการจ าแนกประเภท โดยกลุ่มของคุณลกัษณะดงักล่าว คือ 
เพศ (Sex), อายุ (Age), พันธุกรรม (Genetic), น ้ าหนัก 
(Weight), ความดนัโลหิต (Blood Pressure), ระดบัน ้ าตาลใน
เลือดแบบงดอาหาร (Fasting Blood Sugar), การทดสอบระดบั
น ้ าตาลในเลือดหลงักินอาหาร (Test Blood Sugar Levels after 
eating) และ ระดบัน ้าตาลเฉล่ียในเลือด (HbA1C) 

ซ่ึงโดยส่วนใหญ่ งานวจิยัในการจ าแนกประเภทขอ้มูลจะ
เน้นท่ีการสร้างโมเดลการจ าแนกประเภทโดยไม่ได้ค  านึงถึง
ความสัมพนัธ์ของอินแสตนซ์ขอ้มูลท่ีอาจมีความสัมพนัธ์เชิง
เวลาได ้อย่างไรก็ตามงานวิจยัของ R. Peter และคณะ [7] ได้
น าไปสู่การวิเคราะห์ข้อมูลท่ีใช้ความสัมพนัธ์ของข้อมูลเชิง
เวลาในอดีตจนถึงปัจจุบนั เพ่ือท่ีจะคาดการณ์ส่ิงท่ีจะเกิดข้ึนใน
อนาคต งานวิจัยน้ี เป็นการพยากรณ์อากาศโดยใช้ข้อมูล
อุตุนิยมวิทยาของคณะกรรมาธิการคุณภาพส่ิงแวดล้อแห่งรัฐ
เทกซสั (Texas Commission of Environmental Quality : TCEQ 
) และข้อมูลไข้หวดัใหญ่ของ Google Flu Trends โดยผล
การศึกษาพบว่า การใช้คุณลักษณะ 40 รายการของข้อมูล
ทั้งหมด 886 อินสแตนซ์ บวกกบัความสัมพนัธ์ขอ้มูลเชิงเวลา 
ให้ค่าความถูกต้องของการจ าแนกประเภทข้อมูลท่ีสูงข้ึนทั้ ง
อลักอริธึม SVMs และ ID3 ซ่ึงสรุปว่า การจ าแนกประเภท
ขอ้มลูดว้ยรูปแบบขอ้มลูเชิงเวลาใหผ้ลลพัธ์ท่ีไดค่้าความถูกตอ้ง
มากกวา่ขอ้มลูแบบปกติบนขอ้มลูอุตุนิยมวทิยา 
 

3. วธีิการทีน่ าเสนอ 

3.1 การเพิม่คุณลกัษณะข้อมูลเชิงเวลา  
ความสัมพนัธ์เชิงเวลาจะเกิดข้ึนระหว่างอินแสตนซ์ของขอ้มูล 
โดยข้อมูลอินแสตนซ์เหล่านั้ นเป็นตัวแทนของเอนติต้ีท่ีมีค่า
เหมือนหรือแตกต่างกนัตามช่วงเวลา โดยเอนติต้ีเป็นแนวคิดเชิง
วตัถุ เช่น คน, สัตว ์หรือส่ิงของ ซ่ึงข้อมูลการตรวจสุขภาพก็
เป็นขอ้มลูท่ีมีความสัมพนัธ์เชิงเวลาเช่นกนั เช่น บุคคลหน่ึงจะมี
ขอ้มลูประวติัในอดีตท่ีถูกเก็บไวต้ั้งแต่อดีตถึงปัจจุบนั บุคคลแต่
ละคนสามารถตรวจสุขภาพของตนเองไดม้ากกวา่หน่ึงคร้ังต่อปี 
และอาจได้ผลท่ีไม่เหมือนกัน การเก็บข้อมูลในลักษณะน้ี

เกิดข้ึนไดทุ้กท่ีโดยเฉพาะอย่างยิ่งในขอ้มูลบางประเภทท่ีมีการ
สร้างขอ้มูลให้แก่เอนติต้ีเดิมซ ้ าๆ ตามระยะเวลาท่ีก าหนด เช่น 
การจดัตรวจสุขภาพของโรงงานใหก้บัลูกจา้งเป็นระยะ ๆ   

ในวงการแพทย ์เป็นท่ีทราบกนัดีว่าขอ้มูลประวติัในอดีต
ของผู้ป่วยเป็นประโยชน์ในการวินิจฉัยโรคได้ ดังนั้ นใน
งานวิจยัน้ีจึงน าเสนอการสร้างโมเดลขอ้มูลท่ีรวมขอ้มูลทั้งใน
อดีตและปัจจุบันในการตรวจสุขภาพของลูกจ้างในโรงงาน
อุตสาหกรรม เพื่อเรียนโมเดลการจ าแนกประเภทข้อมูลด้วย
วธีิการเพ่ิมคุณลกัษณะขอ้มูลเชิงเวลาจากความสัมพนัธ์เชิงเวลา
ของข้อมูล และถึงแม้ว่างานวิจัยน้ีจะมุ่งเน้นไปท่ีข้อมูลการ
ตรวจสุขภาพของลูกจา้งในโรงงานอุตสาหกรรม แต่ก็สามารถ
น าไปประยกุตใ์ชก้บังานอ่ืนๆ ท่ีขอ้มูลมีคุณลกัษณะท่ีเก่ียวขอ้ง
กบัขอ้มลูเชิงเวลาได ้

โมเดลสร้างคุณลกัษณะขอ้มลูเชิงเวลา จะเร่ิมโดยการมอง
ความสัมพนัธ์ของข้อมูลเชิงเวลาด้วยการรับตารางข้อมูลเชิง
สัมพนัธ์ท่ีมีหมายเลขเอนติต้ีและเวลาท่ีขอ้มูลอินสแตนซ์นั้นมี
ค่าเป็นขอ้มลูน าเขา้ สมมติวา่ตารางขอ้มูลเชิงสัมพนัธ์เป็นแสดง
ในรูปท่ี 1a), อินสแตนซ์หน่ึงอินสแตนซ์ประกอบด้วยกลุ่ม
คุณลกัษณะ 3 กลุ่มรายการ (F1, F2, F3) และ มีคลาสก ากับ
ประเภทขอ้มูล หน่ึงเอนติต้ี (ENT #) สามารถมีค่าคุณลกัษณะ
ต่างๆ ในกลุ่มคุณลักษณะทั้ งสามท่ีแตกต่างกันในแต่ละ
ช่วงเวลาท่ีสะทอ้นเป็นอินสแตนซ์ในตารางขอ้มูลเชิงสัมพนัธ์ 
ตวัอยา่งเช่น  ENT #1 เกิดข้ึน ณ เวลา Y, Y-1, Y-2 และ Y-3 ซ่ึง
สามารถมองสรุปจากความสัมพนัธ์เชิงเวลาของเอนติต้ีเดียวกนั
เป็นแต่ละเรคคอร์ดไดด้งัรูปท่ี 1b) เอนติต้ีอาจจะไม่ปรากฏค่า
ในทุกๆ ช่วงเวลา จึงท าให้ ณ บางช่วงเวลาเป็นค่าว่าง (Null 
Value) ได ้ อย่างไรก็ตามขอ้มูลท่ีจะใชใ้นการเรียนโมเดลการ
จ าแนกประเภท แต่ละเรคคอร์ดจะต้องมีจ านวนคุณลักษณะ
เท่ากัน เราจึงท าการแปลงขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบท่ีน าไปเรียน
โมเดลได้ และมีขอ้มูลคุณลกัษณะเชิงเวลาดว้ยได้ดงัรูปท่ี 1c) 
ซ่ึงสามารถปรับเปล่ียนพารามิเตอร์ n ได้ เพ่ือระบุว่าต้องการ
สร้างขอ้มลูเชิงเวลา n อินแสตนซ์ท่ีติดต่อกนัส าหรับการจ าแนก
ประเภทขอ้มูลเชิงเวลา ซ่ึงเร่ืองของ n พารามิเตอร์นั้นจะศึกษา
ต่อในหัวขอ้ถดัไป สังเกตว่าโมเดลขอ้มูลน้ีไดแ้กปั้ญหาค่าว่าง 
ณ บางช่วงเวลาโดยการเล่ือนค่า (Shift Value) เป็นช่วงเวลา
ถดัไปท่ีมีค่าขอ้มลู 
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รูปท่ี 1. โมเดลสร้างคุณลกัษณะขอ้มลูเชิงเวลา 

 
3.2 การท าข้อมูลให้มคีวามสมดุล  
ข้อมูลการตรวจสุขภาพท่ีได้น ามาทดลองนั้ นประกอบด้วย
ลูกจ้างจ านวนทั้ งส้ิน 43,523 ราย พบว่ามีกลุ่มคนท่ีไม่เป็น
เบาหวาน (Non-Diabetes Class) 41,359 ราย คิดเป็นร้อยละ 
95.03 ของจ านวนทั้ งหมด และกลุ่มคนท่ีเป็นเบาหวาน 
(Diabetes Class) 2,164 ราย คิดเป็นร้อยละ 4.97 ของจ านวน
ทั้งหมด 

ผู ้วิจัยจึงได้เสนอวิธีการการ รีแซมพล่ิง (Resampling 
Method) [12] ซ่ึงมีด้วยกัน 2 วิธี คือ แบบแทนท่ี (with 
Replacement) และ แบบไม่แทนท่ี (without Replacement) เพื่อ
ท าให้ขอ้มูลตวัอย่างท่ีใช้สร้างโมเดลจ าแนกประเภทมีจ านวน
ข้อมูลในแต่ละคลาสท่ีสมดุลกัน ซ่ึงจะส่งผลให้ได้ค่าการ
ประเมินประสิทธิภาพท่ีเหมาะสม โดยการทดลองในคร้ังน้ีได้

เ ลือกใช้วิ ธี รีแซมพล่ิงแบบแทนท่ี  (Resampling with 
Replacement) ดงัแสดงตวัอยา่งในรูปท่ี 2 และ 3  

 

 

รูปท่ี 2. การกระจายคลาสก่อนท ารีแซมพล่ิงขอ้มลู 
 

 

รูปท่ี 3. การกระจายคลาสหลงัท ารีแซมพล่ิงขอ้มลู 
 

4. การวางแผนการทดลอง 
4.1 ชุดข้อมูล (Dataset) 
ชุดข้อมูลท่ีใช้ในการวิจัยคร้ังน้ีเป็นข้อมูลการตรวจสุขภาพ
ในช่วง 2547 - 2553 (7 ปี) ของลูกจา้งโรงงานอุตสาหกรรมใน
ประเทศไทย ซ่ึงมีจ านวนทั้ งส้ิน 43,523 ราย  เป็นการตรวจ
สุขภาพเพียงคร้ังเดียว 28,808 ราย และการตรวจสุขภาพ
มากกวา่หน่ึงคร้ัง 14,715 ราย ซ่ึงในจ านวนน้ีมีการตรวจสุขภาพ
ทั้งหมด 69,994 คร้ัง โดย 41,186 คร้ังเกิดจากผูท่ี้ตรวจสุขภาพ
มากกว่าหน่ึงคร้ัง ข้อมูลมีคุณลักษณะพ้ืนฐานทั้ งหมด 16 
รายการจากกลุ่มคุณลักษณะ 3 กลุ่มรายการ คือ การตรวจ
ร่างกายทัว่ไปโดยแพทย ์(Physical Examination : F1), การ
ตรวจปัสสาวะ (Urinalysis : F2) และการตรวจสารชีวเคมีใน 
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เลือด (Biochemistry : F3) โดยคุณลกัษณะผลการตรวจระดบั
น ้ าตาลในเลือดเป็นตวัจ าแนกประเภทขอ้มูล (Fasting Blood 
Sugar : FBS_dm) ซ่ึงรายละเอียดของคุณลกัษณะต่างๆ เป็นดงั
แสดงในตาราง 1 

ตารางที ่1. คุณลกัษณะพ้ืนฐานการตรวจสุขภาพและการ
แบ่งกลุ่มคุณลกัษณะ 

Group 
of 

Features 

Feature  
Name 

Nominal Value 

F1 

Age * < 45, 45 – 49, >= 50 
Sex Male, Female 
Weight * <= 50, 51 – 99, >= 100 
Height * < 150, 151 – 169, >= 170 
BMI ** 
(Body Mass 
Index) 

Thin,  Normal,  Obesity 
(<=18) (19-25) (>=26) 

BP_S  *** 
(Systolic 
Blood 
Pressure) 

Normal,High–Normal, Hypertension 
(<130)  (130-139) (>=140) 

BP_D *** 
(Diastolic 
Blood 
Pressure) 

Normal,High–Normal, Hypertension 
(<85)  (85-89)         (>=90) 

Pulse * <= 60, 61 – 79, >= 80 
PE_Nor Normal, Abnormal 

F2 
UPr Negative, Trace, 1+, 2+, 3+, 4+ 
USu Negative, Trace, 1+, 2+, 3+, 4+ 

F3 

CRE * 
(Creatinine) 

Normal, High – Normal, High 
(<=1.50) (1.51-3.90) (>=3.91) 

GPT * Normal, High – Normal, High 
(<=45) (46-89) (>=90) 

CHO * 
(Cholesterol) 

Normal, High – Normal, High 
(<=200) (201-240) (>=241) 

TG * 
(Triglyceride) 

Normal, High – Normal, High 
(<=170) (171-400) (>=401) 

Class FBS_dm Non-Diabetes, Diabetes 
* การแบ่งกลุ่มขอ้มูลโดยผูเ้ช่ียวชาญทางการแพทย ์
** การแบ่งกลุ่มขอ้มูลโดย WHO BMI Classification 
*** การแบ่งกลุ่มขอ้มูลโดย WHO-ISH Guideline 2003 

เน่ืองจากคุณลกัษณะบางรายการมีชนิดขอ้มูลเป็นตวัเลข 
การจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยอัลกอริธึมบางอัลกอริธึม ไม่
สามารถรองรับขอ้มูลท่ีเป็นตวัเลขได ้เช่น Naïve Bayes  ผูว้ิจยั
จึงได้ท  าดิสครีไตซ์ข้อมูลท่ีมีชนิดข้อมูลเป็นตัวเลขโดยอาศัย
หลกัการแบ่งกลุ่มขอ้มูลของ WHO [9, 10] และใช้ผูเ้ช่ียวชาญ
ทางการแพทย ์ดงัแสดงเคร่ืองหมายไวใ้นตาราง 1 

อย่างไรก็ตาม ย ังไม่มีข้อสรุปท่ีแน่ชัดจากงานวิจัยท่ี
เก่ียวขอ้งวา่กลุ่มคุณลกัษณะท่ีดีท่ีสุดส าหรับการจ าแนกประเภท
ขอ้มูลโรคเบาหวาน คือคุณลกัษณะกลุ่มใดบา้ง ดงันั้นเราจึงใช้
กลุ่มคุณลักษณะเหล่าน้ีทั้ งหมดเป็นชุดข้อมูลหลักส าหรับ
ทดลองและศึกษาประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทผู้เป็น
เบาหวานโดยใชข้อ้มลูเชิงเวลา 

 
4.2 การท าข้อมูลให้มคีวามสมดุล 
เน่ืองจากจ านวนของคลาสการจ าแนกประเภทผูเ้ป็นเบาหวาน 
(Non-Diabetes, Diabetes) นั้นมีจ านวนท่ีแตกต่างกนัอย่างมาก 
ซ่ึงผูว้ิจยัไดก้ล่าวไวใ้นขอ้ 3.2 โดยน าเสนอการท าขอ้มูลให้มี
ความสมดุลของทั้งสองคลาส ผลการทดลองไดต้ามตารางท่ี 2 
 
ตารางที่ 2. จ  านวนของคลาสหลงัการรีแซมพล่ิง 

Class Number of Class (After Resampling) 

 Muti-All T2 T3 T4 T5 T6 T7 

Diabetes 1,762 1,122 532 252 120 58 23 
Non-Diabetes 1,854 1,183 596 282 135 62 26 
Total 3,616 2,305 1,128 534 255 120 49 

 
4.3 วิธีการจ าแนกประเภทข้อมูลและเคร่ืองมือที่ใช้การ
ทดลอง 
อลักอริธึมการจ าแนกประเภทขอ้มูลหลายตวัไดถู้กประยุกตใ์ช้
ในการจ าแนกประเภทท่ีเก่ียวขอ้งกบัโรคเบาหวาน [3, 4, 5, 6] 
แต่ยงัไม่พบว่ามีอลักอริธึมใดท่ีแสดงผลว่ามีประสิทธิภาพมาก
ท่ีสุด ดงันั้นผูว้ิจยัจะท าการทดลองการจ าแนกประเภทขอ้มูลผู ้
เป็นเบาหวาน โดยใชอ้ลักอริธึมในการจ าแนกประเภทท่ีปรากฏ
ในงานวิจยัต่างๆ ไดแ้ก่ Naive Bayes [8], Logistic Regression 
[5], C4.5 (J48 ส าหรับ WEKA) [6], Bagging [6] และ SVMs 
[3] ในงานวิจยัน้ีผูว้ิจยัไดใ้ช ้WEKA [11] เป็นเคร่ืองมือในการ
ท าเหมืองขอ้มูล และใชว้ิธีการ k-fold cross validation โดยท่ี 
k=10 ส าหรับการเรียนและทดสอบโมเดลการจ าแนกประเภท
ขอ้มูล เพ่ือศึกษาค่าความถูกตอ้งและประสิทธิภาพของโมเดล
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การจ าแนกประเภทผูเ้ป็นเบาหวานท่ีสร้างจากอัลกอริธึมท่ี
แตกต่างกนั 
 

5. ผลการทดลอง 
การประเมินผลการทดลองการจ าแนกประเภทขอ้มูลไดใ้ช้ค่า
ความถูกตอ้ง (Accuracy) และ F-Measure เพื่อวดัประสิทธิภาพ
ของโมเดลการจ าแนกประเภทท่ีสร้างข้ึนดว้ยลกัษณะท่ีแตกต่าง
กนั 

ตารางท่ี 3 แสดงผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
โมเดลการจ าแนกประ เภท ท่ี เ รี ยนจากข้อมูลด้วยก ลุ่ม
คุณลกัษณะการตรวจสุขภาพท่ีแตกต่างกนั (F1, F2, F3) ผลการ
ทดลองสรุปไดว้า่ กลุ่มรายการตรวจปัสสาวะ (Urinalysis: F2) 
ท่ีประกอบไปดว้ยคุณลกัษณะขอ้มูล 2 รายการคือ การตรวจ
ระดบัโปรตีนในปัสสาวะ (UPr) และการตรวจระดบัน ้ าตาลใน
ปัสสาวะไดใ้ห้ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) และ F-Measure ใน
การประเมินประสิทธิภาพสูงท่ีสุดในทุกๆ อลักอริธึมส าหรับ
การสร้างโมเดลการจ าแนกประเภทขอ้มูล และยงัสังเกตไดอี้ก
ว่าการใช้ข้อมูลกลุ่มคุณลกัษณะแบบผนวกเขา้ด้วยกัน (กรณี 
Fi+Fj หรือ F1+F2+F3) ก็มิไดท้  าให้ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) 
และ F-measure เปล่ียนแปลงมากนกั 

 
ตารางที ่3. การเปรียบเทียบผลการทดลองกลุ่มคุณลกัษณะ
ขอ้มลูการตรวจสุขภาพ 

M
eth

od
 

Ev
alu

ati
on

 

F1
 

F2
 

F3
 

F1
+F

2 

F1
+F

3 

F2
+F

3 

F1
+F

2+
F3

 

N.
 B

ay
es 

A 94.42 97.17 95.85 96.48 92.70 97.13 94.82 

F 0.13 0.51 0.01 0.46 0.21 0.50 0.41 

Lo
gis

tic
 R

. A 95.91 97.11 95.91 97.17 95.90 97.15 97.15 

F 0.00 0.49 0.00 0.50 0.01 0.50 0.50 

C4
.5(

J4
8)

 A 95.91 97.17 95.91 97.16 95.91 97.17 97.16 

F 0.00 0.51 0.00 0.51 0.00 0.51 0.50 

Ba
gg

in
g 

A 95.91 97.16 95.91 97.16 95.90 97.16 97.16 

F 0.00 0.50 0.00 0.50 0.01 0.51 0.50 

SV
M

s 

A 95.91 97.06 95.91 96.90 95.91 96.97 96.97 

F 0.00 0.48 0.00 0.43 0.00 0.45 0.45 

หมายเหตุ: A คือ Accuracy, F คือ F-measure 
ตารางท่ี 4 แสดงการเปรียบเทียบผลการทดลองระหว่าง

รูปแบบขอ้มูลปกติและขอ้มูลท่ีเพ่ิมคุณลกัษณะขอ้มูลเชิงเวลา 
โดยท่ี n คือพารามิเตอร์ของรูปแบบขอ้มลูเชิงเวลา ดงัท่ีไดก้ล่าว
ในขอ้ 3.1 ตวัอยา่งเช่น T3 เป็นกรณีท่ี n เท่ากบั 3 ท่ีสร้างขอ้มูล
เชิงเวลามาจดัในรูปแบบ 1 เรคคอร์ดประกอบดว้ยขอ้มูลการ
ตรวจสุขภาพของลูกจา้ง 1 คนท่ีติดต่อกนั 3 คร้ัง จากตารางท่ี 4 
แสดงให้เห็นว่า คุณลกัษณะขอ้มูลเชิงเวลา (T2-T7) ให้โมเดล
การจ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีมีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) และ 
F-Measure สูงกว่าขอ้มูลแบบปกติ (Multi-All) ซ่ึงไม่มีการเพ่ิม
คุณลกัษณะขอ้มูลเชิงเวลา โดยมีค่าสูงท่ีสุดท่ี T5 ในอลักอริธึม 
C4.5 (J48) คือ 85.88 และ 0.85 ตามล าดบั และยงัพบอีกว่า
ค่าเฉล่ียสูงสุดคืออัลกอริธึม Bagging มีค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) และ F-Measure คือ 84.05 และ0.83 ตามล าดบั ซ่ึงมี
ค่ามากกวา่ขอ้มลูแบบปกติ 

 
ตารางที ่4. การเปรียบเทียบผลการทดลองระหวา่งชุดขอ้มลู
ปกติและชุดขอ้มลูเชิงเวลา 

Al
go

rit
hm

 

Ev
alu

ati
on

 

M
ult

i-A
ll 

T2 T3 T4 T5 T6 T7 Avg. 

N.
 B

ay
es 

A 74.97 77.74 79.61 78.65 79.22 75.83 79.59 78.44 

F 0.74 0.78 0.79 0.78 0.78 0.74 0.77 0.77 

Lo
gis

tic
 R

. A 76.22 79.22 80.50 78.28 76.47 74.17 73.47 77.02 

F 0.74 0.78 0.78 0.77 0.77 0.74 0.74 0.76 

C4
.5 

(J4
8) 

A 76.19 79.13 81.65 83.90 85.88 78.33 79.59 81.41 

F 0.74 0.78 0.80 0.82 0.85 0.76 0.77 0.80 

Ba
gg

ing
 A 77.38 80.65 83.07 88.20 85.10 77.50 89.80 84.05 

F 0.76 0.790 0.812 0.87 0.83 0.748 0.90 0.83 

SV
M

s 

A 73.04 77.27 81.65 81.09 85.49 71.67 79.59 79.46 

F 0.69 0.74 0.80 0.79 0.85 0.71 0.79 0.78 

หมายเหตุ: A คือ Accuracy, F คือ F-measure 
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จากตารางท่ี 4 เป็นการทดลองบนชุดขอ้มูลท่ีได้มาจาก
การเพ่ิมคุณลกัษณะขอ้มูลเชิงเวลาท่ีแตกต่างกัน ส่วนชุดขอ้มูล 
Multi-All เป็นข้อมูลท่ีไม่มีคุณลักษณะข้อมูลเชิงเวลาหรือ
เรียกว่าชุดข้อมูลปกติ ซ่ึงในกรณีของชุดขอ้มูล Multi-All นั้ น
สร้างโดยก าหนดให ้1 เรคคอร์ด คือขอ้มลูการตรวจสุขภาพของ
ลูกจา้ง ณ เวลาใดเวลาหน่ึงเท่านั้น  แต่ในกรณีชุดขอ้มูลเชิงเวลา 
T2 จะเป็นการสร้างโดยก าหนดให้ 1 เรคคอร์ดประกอบไปดว้ย
ขอ้มูลการตรวจสุขภาพท่ีต่อเน่ืองกัน 2 คร้ังของคนหน่ึงคน 
หรือในกรณีชุดข้อมูลเชิงเวลา T5 จะเป็นการสร้างโดย
ก าหนดให้ 1 เรคคอร์ดประกอบไปดว้ยขอ้มูลการตรวจสุขภาพ
ท่ีต่อเน่ืองกัน 5 คร้ังของคนหน่ึงคน(คนๆนั้นตอ้งมีการตรวจ
สุขภาพอย่างน้อย 5 คร้ังดว้ย) ซ่ึงจะท าลกัษณะเดียวกนัน้ีจนถึง
การสร้างชุดขอ้มูลเชิงเวลา T7 ซ่ึงเป็นจ านวนการตรวจสุขภาพ
สูงสุด (7 ปี) จากชุดขอ้มลูท่ีมีทั้งหมด 

ผลการทดลองในตารางท่ี 4 นั้ นยงัแสดงให้เห็นว่าการ
เพ่ิมคุณลักษณะขอ้มูลเชิงเวลาให้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
และค่า F-Measure ท่ีสูงกว่าชุดขอ้มูลแบบปกติ (Multi-All) ท่ี
ไ ม่ได้อาศัยการ เ พ่ิมคุณลักษณะข้อมูล เ ชิง เวลาในทุกๆ 
อลักอริธึมโดยมีค่าสูงสุด คือ อลักอริธึม Naïve Bayes ท่ี T3 
(79.61, 0.79),  Logistic Regression ท่ี T3 (80.50, 0.78), C4.5 
(J48) ท่ี T5 (85.88, 0.85), Bagging ท่ี T4 (88.20, 0.87) และ 
SVMs ท่ี T5 (85.49, 0.85)  

จ  านวนเรคคอร์ดของชุดขอ้มลูแบบปกติและชุดขอ้มูลเชิง
เวลาแต่ละชุดขอ้มูลเป็นดงัตารางท่ี 5 โดยจะเห็นเปอร์เซ็นต์ท่ี
ลดลงของจ านวนเรคคอร์ดท่ี T สูงข้ึนเม่ือเปรียบเทียบกบัขอ้มูล
แบบปกติ นัน่หมายถึงจ านวนอินสแตนซ์ท่ีใชเ้รียนโมเดลลดลง 
ตวัอย่างเช่น ในอลักอริธึม C4.5 (J48) ท่ีไดค่้าการประเมิน
ประสิทธิภาพสูงสุด คือ Accuracy เท่ากับ 85.88 และ F-
measure เท่ากบั 0.85 ท่ี T5 พบว่าใชจ้  านวนอินสแตนซ์เพียงแค่ 
255 อินสแตนซ์ หรือคิดเป็นร้อยละ 7.05 ของจ านวน
อินสแตนซ์ทั้งหมดของขอ้มลูแบบปกติ 

 
ตารางที ่5. จ  านวนเรคคอร์ดชุดขอ้มูลปกติและชุดขอ้มลูเชิง
เวลา 

Type of Data 
Extending Features  with Resampled Data 

Number of Instances % 
Multi-All                      3,616                      100.00  

 T2                       2,305                        63.74  

T3                      1,128                        31.19  
T4                         534                        14.77  
T5                         255                          7.05  
T6                         120                          3.32  
T7                           49                          1.36  

รูปท่ี 4 แสดงพ้ืนท่ีใตก้ราฟ ROC ระหว่างชุดขอ้มูลท่ีเพ่ิม
คุณลกัษณะขอ้มูลเชิงเวลาตั้งแต่ T2 ถึง T7 กบัชุดขอ้มูลแบบ
ปกติท่ีไม่ใช้คุณลักษณะข้อมูลเชิงเวลาจากการใช้อัลกอริธึม 
Bagging โดยพบวา่ชุดขอ้มลูท่ีเพ่ิมคุณลกัษณะขอ้มูลเชิงเวลาได้
ค่าพ้ืนท่ีใตก้ราฟ ROC สูงสุดท่ี T4 คือ 0.938 และมีค่ามากกว่า
ชุดข้อมูลแบบปก ติ  (Multi-All) คือ  0.861 โดย มีจ านวน
อินสแตนซ์ส าหรับการเรียนโมเดลในการจ าแนกประเภทขอ้มูล
534 อินสแตนซ์ หรือคิดเป็นร้อยละ 5.34  ของจ านวน
อินสแตนซ์ทั้งหมดของขอ้มลูแบบปกติ 

 

 
รูปท่ี 4. พ้ืนท่ีใตก้ราฟ ROC โดยการใชอ้ลักอริธึม Bagging  

 

6. ข้อสรุป 

กลุ่มคุณลักษณะของรายการตรวจสุขภาพท่ีเป็นประโยชน์
ส าหรับการจ าแนกประเภทข้อมูลผูเ้ป็นเบาหวานคือ รายการ
ตรวจปัสสาวะ (Urinalyis : F2) ท่ีประกอบไปดว้ยคุณลกัษณะ
ระดบัโปรตีนในปัสสาวะ (UPr) และระดบัน ้ าตาลในปัสสาวะ 
(USu) การประเมินประสิทธิภาพโมเดลการจ าแนกประเภทท่ี
สร้างจากอลักอริทึม Naive Bayes, Logistic Regression, C4.5 
(J48), Bagging และ SVMs พบว่าไม่มีความแตกต่างอย่างมี
นยัส าคญัในการจ าแนกประเภทผูเ้ป็นเบาหวาน โมเดลการสร้าง
คุณลกัษณะขอ้มูลเชิงเวลาเป็นประโยชน์อย่างมากส าหรับการ
จ าแนกประเภทผูเ้ป็นเบาหวาน โดยให้โมเดลการจ าแนกท่ีมี
ประสิทธิภาพสูงกว่าการใช้ข้อมูลแบบปกติท่ีไม่มีข้อมูลเชิง
เวลา แมง้านน้ีจะเป็นการจ าแนกประเภทผูเ้ป็นเบาหวาน แต่
โมเดลสร้างคุณลกัษณะขอ้มลูเชิงเวลาท่ีเสนอมีความเป็นสามญั 
สามารถน าไปประยุกต์ใชก้บัขอ้มูลอ่ืนๆ ท่ีมีลกัษณะขอ้มูลเชิง
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