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บทคั ดย่อ ภาษาไทย 

ชื่อเรื่อง การเปรียบเทียบตัวแบบการถดถอยลอจิสติกและเทคนิคเหมืองข้อมูล
ส าหรับพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน 

ผู้วิจัย รัชนีวรรณ ไพศาลวรเกียรติ 
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ประเภทสารนิพนธ์ วิทยานิพนธ์ วท.ม. สาขาวิชาสถิติ, มหาวิทยาลัยนเรศวร, 2564 
ค าส าคัญ โรคเบาหวาน การถดถอยลอจิสติกทวิภาค ต้นไม้ตัดสินใจ โครงข่าย

ประสาทเทียม ค่าความถูกต้อง ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบ
สมดุล 

  
บทคัดย่อ 

  
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือวิเคราะห์ปัจจัยที่ส่งผลต่อการเป็นโรคเบาหวานและ

เปรียบเทียบตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานด้วยวิธีการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ต้นไม้ตัดสินใจ
ด้วยอัลกอริทึม J48 และ LMT และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม โดยใช้ข้อมูลผู้ป่วยที่เข้ามารับ
บริการในโรงพยาบาลมหาวิทยาลัยนเรศวร จ านวน 5,081 ชุด โดยแบ่งข้อมูลเป็นข้อมูลเรียนรู้ และ
ข้อมูลทดสอบด้วยสัดส่วน 70:30 และ 80:20 ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบพยากรณ์บน
ข้อมูลทดสอบด้วยค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล จากการศึกษาพบว่า
ปัจจัยที่ส่งผลต่อการเป็นโรคเบาหวาน คือ ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว ค่าความดันขณะหัวใจคลาย
ตัว อัตราการเต้นของหัวใจ น้ าหนัก ความสูง และระดับน้ าตาลในเลือด นอกจากนี้จากผลการศึกษา
พบว่า เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ดีที่สุดในชุดข้อมูลทั้ง 2แบบ โดย
ในชุดข้อมูลแบบที่1 (70:30) ให้ค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล 
เท่ากับ 81.7824%และ73.9704% ตามล าดับ และในชุดข้อมูลแบบที่ 2 (80:20) ให้ค่าความถูกต้อง 
และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล เท่ากับ 81.4159%และ 73.7482% ตามล าดับ โดย
เทคนิคที่มีประสิทธิภาพรองลงมา คือเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม J48 และ LMT และ
เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ตามล าดับ 

จากการศึกษาพบว่าแม้เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาคไม่ได้ให้ตัวแบบพยากรณ์ที่มี
ประสิทธิภาพเมื่อเปรียบเทียบกับตัวแบบพยากรณ์ทางเทคนิคเหมืองข้อมูล  แต่การประยุกต์ใช้การ
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คัดเลือกตัวแปรอิสระตามเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาคสามารถน ามาปรับปรุงและเพ่ิม
ประสิทธิภาพให้กับตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคเหมืองข้อมูลได้ 
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ABSTRACT 
  

This research aims to analyze factors affecting diabetes and to compare the 
predictive model for predicting diabetes using a binary logistic regression model, a 
decision tree with algorithms J48, LMT and an artificial neural network. The dataset 
obtained from the patients who visited to Naresuan University Hospital, consists of 
5,081 cases. The dataset is divided into the training and testing dataset with two ratios, 
70:30 and 80:20, respectively. The performance of a predictive model is measured on 
the testing dataset with the accuracy and balance classification accuracy. The results 
showed that the factors affecting diabetes are systolic blood pressure, diastolic blood 
pressure, heart rate, body weight, height and fasting blood sugar. Moreover, 
the predictive model from artificial neural network performs best in both datasets with 
the accuracy and balanced classification accuracy 81.7824% and 73.9704% on the 
dataset (70:30) and 81.4159% and 73.7482% on the second dataset (80:20). The 
second-best performance and later are the decision tree with algorithm J48 and LMT 
and the binary logistic regression, respectively. 

The results of this study indicate that, although the binary logistic regression 
model did not provide the most effective predictive model compared with those 
models from the data mining technique. However, the application of independent 
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variable selection based on the binary logistic regression can be used to improve and 
increase the accuracy of the predictive model with data mining techniques. 
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เอกทุกท่านที่ให้การสนับสนุนงานวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ส าเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดี 

ผู้วิจัยหวังเป็นอย่างยิ่งว่า งานวิจัยเรื่องการเปรียบเทียบตัวแบบการถดถอยลอจิสติกและ
เทคนิคเหมืองข้อมูลส าหรับพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน จะเป็นประโยชน์ต่อประชาชน เจ้าหน้าที่ทาง
การแพทย์และบุคคลผู้สนใจที่จะน างานวิจัยนี้ไปต่อยอดเพ่ือพัฒนาองค์ความรู้ใหม่ ๆ ต่อไป 
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บทที่ 1  
บทน า  

 
1.1 ที่มาและความส าคัญ  

โรคเบาหวาน (Diabetes Mellitus: DM) เป็นภาวะที่ร่างกายมีน้ าตาลในเลือดสูงกว่าปกติ 
เนื่องจากการขาดฮอร์โมนอินซูลิน (Insulin) หรือไม่สามารถผลิตอินซูลินได้เพียงพอ และไม่สามารถใช้
อินซูลินได้อย่างมีประสิทธิภาพ อินซูลินเป็นฮอร์โมนที่ผลิตขึ้นจากเบต้าเซลล์ในตับอ่อน ท าหน้าที่ช่วย
ให้กลูโคสจากกระแสเลือดเข้าสู่เซลล์ของร่างกาย ซึ่งกลูโคสนั้นจะถูกเปลี่ยนเป็นพลังงาน อินซูลินยัง
จ าเป็นส าหรับการเผาผลาญโปรตีนและไขมัน การขาดอินซูลินหรือไม่สามารถตอบสนองต่อเซลล์ได้จะ
ท าให้ระดับน้ าตาลในเลือดสูง (Hyperglycaemia) หากปล่อยทิ้งไว้โดยไม่ได้รับการรักษา อาจท าให้
เกิดความเสียหายต่ออวัยวะต่าง ๆ ของร่างกาย ซึ่งน าไปสู่ภาวะแทรกซ้อนทางสุขภาพและเป็น
อันตรายถึงชีวิตได ้(IDF Diabetes Atlas 9th Edition 2019, 2019)  

โรคเบาหวานแบ่งออกเป็น 4 ชนิด ได้แก่ โรคเบาหวานชนิดที่ 1 (Type 1 Diabetes 
Mellitus, T1DM) คือ การที่เบต้าเซลล์ถูกท าลายจากภูมิคุ้มกันของร่างกาย ส่วนใหญ่พบในเด็ก 
รูปร่างไม่อ้วน มีอาการปัสสาวะมาก กระหายน้ ามาก อ่อนเพลีย น้ าหนักลดลง อาจเกิดขึ้นได้อย่าง
รวดเร็วและรุนแรง ซึ่งบางกรณีพบภาวะเลือดเป็นกรดจากสารคีโตน (Ketoacidosis) โรคเบาหวาน
ชนิดที่  2 (Type 2 Diabetes Mellitus, T2DM) เป็นผลมาจากมีภาวะดื้อต่ออินซูลิน ( Insulin 
Resistance) ร่วมกับความบกพร่องในการผลิตอินซูลินที่เหมาะสม (Relative Insulin Deficiency) 
ส่วนมากพบในคนสูงอายุ รูปร่างท้วมหรืออ้วน โรคเบาหวานชนิดที่ 3 คือ โรคเบาหวานขณะตั้งครรภ์ 
(Gestational Diabetes Mellitus, GDM) เกิดจากการมีภาวะดื้อต่ออินซูลินมากขึ้นระหว่างตั้งครรภ์ 
จากปัจจัยที่เกิดจากรกและตับอ่อนของมารดาไม่สามารถผลิตอินซูลินให้เพียงพอต่อความต้องการได้ 
ท าให้เกิดโรคเบาหวานชนิดนี้ และ โรคเบาหวานชนิดที่ 4 คือ โรคเบาหวานที่มีสาเหตุจ าเพาะ 
(Specific Types of Diabetes Due to other Causes) เป็นโรคเบาหวานที่มีสาเหตุชัดเจน เช่น 
โรคเบาหวานที่เกิดจากความผิดปกติทางพันธุกรรม (Maturity - Onset Diabetes of the Young: 
MODY) (สมาคมโรคเบาหวานแห่งประเทศไทยในพระราชูปถัมภ์สมเด็จพระเทพรัตนราชสุดาฯสยาม
บรมราชกุมารี, 2560) 

จากข้อมูลสมาพันธ์เบาหวานนานาชาติ ในปี พ.ศ. 2562 มีการประเมินว่ามีผู้ป่วยเบาหวาน
ทั่วโลกประมาณ 463 ล้านราย และคาดการณ์ในปี พ.ศ.2573 จ านวนผู้ป่วยเ พ่ิมสูงขึ้นถึง 573 ล้าน
ราย และภายในปี พ.ศ. 2588 อาจเพิ่มสูงขึ้นถึง 700 ล้านราย ซึ่งจะเห็นว่าจ านวนผู้ป่วยโรคเบาหวาน
ทั่วโลกเพ่ิมข้ึนอย่างต่อเนื่อง ดังภาพ 1  
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ภาพ 1 จ านวนผู้ป่วยโรคเบาหวานทั่วโลก ในปี พ.ศ. 2543 – 2562 

จากข้อมูลผู้ป่วยโรคเบาหวานในประเทศไทย ในปี พ.ศ. 2561 ซึ่งจัดเก็บโดยส านักระบาด
วิทยา กรมควบคุมโรค กระทรวงสาธารณสุข จากข้อมูลทั่วประเทศ 77 จังหวัด พบว่าจ านวนผู้ป่วย
เบาหวานที่ทั้งหมด 2,659,940 ราย แยกเป็น เพศชาย 943,775 ราย เพศหญิง 1,716,165 ราย คิด
เป็นอัตราส่วนเพศชายต่อเพศหญิง เท่ากับ 1:1.8 เมื่อจ าแนกตามช่วงอายุ พบว่ากลุ่มอายุที่พบการ
เป็นโรคเบาหวานมากที่สุด 3 อันดับแรก คือ อายุ 70 – 79 ปี 60 – 69 ปี และ 80 ปีขึ้นไป ตามล าดับ 
แสดงดังตาราง 1   

ตาราง 1 แสดงอัตราความชุกของผู้ป่วยเบาหวานใน ปี พ.ศ. 2561 จ าแนกตามกลุ่มอายุ 

กลุ่มอายุ อัตราความชุก (ต่อประชากรแสนราย) 
น้อยกว่า 15 ปี 19.45 

15 – 29 ปี 131.08 
30 – 44 ปี 1,103.53 
45 – 59 ปี 6,229.43 
60 – 69 ปี 14,597.35 
70 – 79 ปี 16,692.85 

มากกว่า 80 ปี 13,341.85 

เมื่อจ าแนกตามภูมิภาค พบว่าภูมิภาคที่พบมากที่สุด คือ ภาคกลาง  ภาคเหนือ ภาคใต้ และ
ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ ตามล าดับ แสดงดังตาราง 2  
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ตาราง 2 แสดงอัตราความชุกของผู้ป่วยเบาหวาน ปี พ.ศ. 2561 จ าแนกตามภูมิภาค 

ภาค อัตราความชุก (ต่อประชากรแสนราย) 
เหนือ 1,922.90 
กลาง 2,154.89 

ตะวันออกเฉียงเหนือ 1,625.37 
ใต ้ 1,909.36 

จากการส ารวจพฤติกรรมเสี่ยงการเป็นโรคเบาหวานด้วยข้อมูลปี พ.ศ. 2548 – 2558 พบว่า
ปัจจัยที่ส่งผลต่อการเป็นโรคเบาหวาน คือการสูบบุหรี่ การดื่มแอลกอฮอล์ และภาวะน้ าหนักเกิน 
(ณัฐธกูล ไชยสงคราม, 2561) 

จากที่กล่าวมาโรคเบาหวานเป็นโรคท่ีพบแทบทุกภูมิภาคของประเทศไทย โดยจ านวนผู้ป่วย
มีแนวโน้มเพ่ิมขึ้นเป็นผลให้อัตราการเสียชีวิตจากผู้ป่วยโรคเบาหวานเพ่ิมขึ้น ท าให้ผู้วิจัยสนใจที่จะ
ศึกษาปัจจัยที่ส่งผลต่อการเป็นโรคเบาหวาน ตลอดจนน าเสนอแนวคิดการพัฒนาตัวแบบเพ่ือพยากรณ์
การเป็นโรคเบาหวานด้วยวิธีการทางสถิติและวิธีทางเทคนิคเหมืองข้อมูล โดยตัวแบบที่มีประสิทธิภาพ
จะสามารถน ามาใช้คัดกรองผู้ป่วยโรคเบาหวานเบื้องต้นได้  

ตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานที่ผู้วิจัยน าเสนอในงานวิจัยนี้จะเป็นการท านายการ
เป็นโรคเบาหวานและไม่เป็นโรคเบาหวาน ซึ่งการท างานในลักษณะนี้จะสอดคล้องกับหลักการท างาน
ของการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ซึ่งเป็นตัวแบบพยากรณ์ทางสถิติที่เป็นการวิเคราะห์ที่มีตัวแปรตาม
เป็นตัวแปรเชิงคุณภาพที่มีเพียง 2 ค่า ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยนี้ที่เป็นการพยากรณ์ค าตอบเพียง 2 
ค่าคือการเป็นและไม่เป็นโรคเบาหวาน การถดถอยลอจิสติกทวิภาคเป็นการวิเคราะห์ทางสถิติที่ได้รับ
ความนิยมในการน ามาใช้เพ่ือการจ าแนกประเภทข้อมูลเชิงคุณภาพ โดยใช้หลักการความน่าจะเป็นมา
เพ่ือพยากรณ์โอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจ และสามารถวิเคราะห์ได้ว่าตัวแปรอิสระใดเป็นปัจจัยที่
ส่งผลให้เกิดโรคเบาหวาน (กัลยา วานิชย์บัญชา, 2555) (Montgomery et al., 2020) 

นอกจากนี้ได้มีผู้วิจัยหลายท่านได้ประยุกต์ใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล เพ่ือศึกษาปัจจัยการเป็น
โรคเบาหวาน และพัฒนาตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน โดยได้มีการประยุกต์ใช้หลักการ
ท างานตามรูปแบบเหมืองข้อมูล เช่น การแบ่งชุดข้อมูล เป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ และชุดข้อมูลทดสอบ 
การพัฒนาและทดสอบตัวแบบพยากรณ์ตามแนวทาง 10 Fold Cross – Validation การประเมิน
ประสิทธิภาพตัวแบบพยากรณ์ด้วยค่าความถูกต้อง เป็นต้น โดยเทคนิคเหมืองข้อมูลที่ได้รับความนิยม
ส าหรับใช้ในการพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ คือเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ และ เทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียม ดังเช่น การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกผู้ป่วยโรคเบาหวานด้วยเทคนิคเหมืองข้อมูล
บน ข้อมูล 620 ชุด พบว่าเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม C4.5 มีค่าความถูกต้องสูงที่สุด 
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(Kumar & Umatejaswi, 2017) การสร้างตัวแบบเพ่ือพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานบนข้อมูล 768 
ชุด โดยใช้วิธีการคัดเลือกตัวแปรอิสระที่ มีปัจจัยหลักที่ส่งผลให้เป็นโรคเบาหวาน ด้วยเทคนิคต้นไม้
ตัดสินใจ พบว่าค่าความถูกต้อง คือ 79.08 เปอร์เซ็นต์ (Paul, 2017) และการสร้างตัวแบบพยากรณ์
การเป็นโรคเบาหวาน โดยใช้เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม C4.5 โดย แบ่งข้อมูลเป็นชุดข้อมูล
เรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ และชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ พบว่าค่าความถูกต้อง คือ 72.08 
เปอร์เซ็นต์ (Sunge et al., 2019) และนอกจากนี้ยังมีการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานบนข้อมูล 1,233 ชุด พบว่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมมี
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ดีที่สุด โดยให้ค่าความถูกต้อง เท่ากับ 95.94 (สายชล สินสมบูรณ์ทอง, 
2561)  

จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคเหมืองข้อมูล 
พบว่าเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม ให้ตัวแบบพยากรณ์ที่มี
ประสิทธิภาพท ดังนั้นผู้วิจัยจึงมีแนวคิดที่จะใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล 2 เทคนิคนี้ในการพัฒนาตัวแบบ
พยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน 
 เนื่องจากข้อมูลของผู้ป่วยที่เข้ามารับการรักษาในโรงพยาบาลมีเป็นจ านวนมาก ท าให้ผู้วิจัย
สนใจศึกษาข้อมูลที่เกี่ยวข้องของผู้ป่วยโรคเบาหวาน เพ่ือน ามาสร้างตัวแบบพยากรณ์การเป็น
โรคเบาหวาน โดยใช้วิธีการทางสถิติและเทคนิคเหมืองข้อมูล ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยใช้
ค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุลในการพยากรณ์ 
 
1.2 จุดมุ่งหมายของการวิจัย  

1. เพ่ือวิเคราะห์ปัจจัยที่ส่งผลต่อการเป็นโรคเบาหวาน โดยใช้การถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
2. เพ่ือสร้างตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน โดยใช้การถดถอยลอจิสติกทวิภาค 

(Binary Logistic Regression) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) และ โครงข่ายประสาทเทียม 
(Artificial Neural Network)   

3. เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานของตัวแบบการ
ถดถอยลอจิสติกทวิภาค ต้นไม้ตัดสินใจ และ โครงข่ายประสาทเทียม  

 
1.3 ขอบเขตการวิจัย 

1. ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยครั้งนี้ คือข้อมูลผู้ป่วยทั่วไปที่เข้ามารับการรักษาในโรงพยาบาล
มหาวิทยาลัยนเรศวร ตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม 2563 – 31 มิถุนายน 2563 จ านวน 5,081 ชุด ตัวแปร
อิสระที่ใช้ในการวิเคราะห์โอกาสการเป็นโรคเบาหวานมีจ านวน 13 ตัวแปร ได้แก่ เพศ (Gender) อายุ 
(Age) ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (Systolic Blood Pressure) ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว 
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(Diastolic Blood Pressure) อัตราการเต้นของหัวใจ (Heart Rate) น้ าหนัก (Body Weight) ความ
สูง (Height) ดัชนีมวลกาย (BMI) ระดับน้ าตาลในเลือด (FBS) ระดับคอเลสเตอรอล ในเลือด 
(Cholesterol) ระดับไตรกลีเซอไรด์ในเลือด (Triglyceride) ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง 
(HDL) และ ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นต่ า (LDL) และตัวแปรตาม คือ การเป็น
โรคเบาหวาน 

2. สร้างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 
และ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม ตามล าดับ โดยแบ่งออกเป็น ชุดข้อมูลเรียนรู้ (Training Data) 
70 เปอร์เซ็นต์ และ 80 เปอร์เซ็นต์ ชุดข้อมูลทดสอบ (Testing Data) 20 เปอร์เซ็นต์ และ              
30 เปอร์เซ็นต์ ส าหรับเกณฑ์ที่ใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบส าหรับการพยากรณ์ ได้แก่    
ค่าความถูกต้อง (Accuracy) และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล (Balance Classification 
Accuracy ) 

 
1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1. ทราบถึงปัจจัยที่ส่งผลต่อโรคเบาหวาน เพ่ือน ามาใช้ในการสร้างตัวแบบทางสถิติ 
2. ได้ตัวแบบทางสถิติส าหรับการพยากรณ์โรคเบาหวานด้วยเทคนิคเหมืองข้อมูล 
3. ได้ตัวแบบพยากรณ์ท่ีพัฒนามาจากการคัดเลือกตัวแปรอิสระจากเทคนิคการถดถอย  ลอ

จิสติกทวิภาค 
 

1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ 

ในการน าเสนอผลการวิจัยส าหรับงานวิจัยครั้งนี้ เพ่ือให้เกิดความเข้าใจตรงกันในการแปล
ความหมาย ผู้วิจัยจึงใช้สัญลักษณ์และอักษรย่อในการวิจัยดังนี้ 

𝑋1 แทน เพศ 
𝑋2 แทน อายุ 
𝑋3 แทน ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว 
𝑋4 แทน ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว 
𝑋5 แทน อัตราการเต้นของหัวใจ 
𝑋6 แทน น้ าหนัก 
𝑋7 แทน ความสูง 
𝑋8 แทน ดัชนีมวลกาย 
𝑋9 แทน ระดับน้ าตาลในเลือด 
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𝑋10 แทน ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด 
𝑋11 แทน ระดับไตรกลีเซอไรด์ในเลือด 
𝑋12 แทน ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง 
𝑋13 แทน ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นต่ า 
𝛽𝑖 แทน ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยลอจิสติก 
𝑂𝑅 แทน อัตราส่วนออดส์ (Odds Ratio)  

AIC 
แทน เกณฑ์สารสนเทศอะกะอิเกะ (Akaike’s 

Information Criterion)  
ACC แทน ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 

BCA 
แทน ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล 

(Balance Classification Accuracy) 
𝑑𝑓 แทน องศาเสรี (Degress of Freedom) 

𝐿𝐿 
แทน ลอการิทึมของภาวะน่าจะเป็น (Log 

Likelihood) 
𝑅𝑖𝑗

2  แทน สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์พหุคูณ 
𝑆𝐸 แทน ความคลาดเคลื่อนมาตรฐาน (Standard Error) 
𝑇𝑃 แทน ค่าความถูกต้องเชิงบวก (True Positive) 
𝑇𝑁 แทน ค่าความถูกต้องเชิงลบ (True Negative) 
𝐹𝑃 แทน ค่าความผิดพลาดเชิงบวก (False Positive) 
𝐹𝑁 แทน ค่าความผิดพลาดเชิงลบ (False Negative) 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 แทน ค่าระลึก 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 แทน ค่าความแม่นย า 
𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 แทน ค่าประสิทธิภาพโดยรวม 
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บทที่ 2 
เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
การวิจัยครั้งนี้ มีวัตถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบค่าความถูกต้องของตัวแบบการถดถอย      

ลอจิสติกทวิภาค และเทคนิคเหมืองข้อมูลส าหรับพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน โดยใช้ข้อมูลผู้ป่วยที่
เข้ามารับการรักษาในโรงพยาบาลมหาวิทยาลัยนเรศวร โดยมีทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องดังนี้ 

2.1 การถดถอยลอจิสติก (Logistic Regression) 
การถดถอยลอจิสติกเป็นวิธีการทางสถิติที่ใช้ในการศึกษาเพ่ือการพยากรณ์ความน่าจะเป็น

ของการเกิดเหตุการณ์ที่สนใจต่อความน่าจะเป็นของการไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ ซึ่งการถดถอย
แบบลอจิสติกนี้ จะมีตัวแปรตามเป็นตัวแปรเชิงคุณภาพ แบ่งออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ การถดถอย
ลอจิสติกทวิภาค (Binary Logistic Regression) คือตัวแปรตามมีค่าเพียง 2 ค่า (Dichotomus 
Variable) และการถดถอยลอจิสติกพหุ (Multinomial Logistic Regression) คือตัวแปรตามมีค่า
มากกว่า 2 ค่าขึ้นไป ในส่วนของตัวแปรอิสระ อาจจะเป็นตัวแปรเชิงปริมาณ หรือตัวแปรเชิงคุณภาพ 
หรืออาจจะเป็นทั้งตัวแปรเชิงปริมาณและตัวแปรเชิงคุณภาพก็ได้ (กัลยา วานิชย์บัญชา, 2555) ซึ่งใน
งานวิจัยนี้จะศึกษาเฉพาะตัวแบบการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 

2.1.1 วัตถุประสงค์ของการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
1. เพ่ือศึกษาระดับความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตามกับตัวแปรอิสระแต่ละตัว และศึกษา

ว่ามีตัวแปรอิสระใดบ้างที่สามารถอธิบายโอกาสที่จะท าให้เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ และการไม่เกิด
เหตุการณ์ที่สนใจ 

2. เพ่ือพยากรณ์โอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ จากตัวแบบการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาคท่ีเหมาะสม 

2.1.2 ข้อตกลงเบื้องต้นของการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
1. ตัวแปรตามเป็นข้อมูลเชิงคุณภาพ มีเพียง 2 ค่า  
2. ลอจิต (Logit) หรือ ลอการิทึมของอัตราส่วนระหว่างความน่าจะเป็นของการเกิด

เหตุการณ์ที่สนใจกับความน่าจะเป็นของการไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจของตัวแปรตาม มีความสัมพันธ์
เชิงเส้นกับตัวแปรอิสระ 

3. ตัวแปรอิสระไม่ควรมีค่าที่มีอิทธิพล (Influential Value) เช่น ค่าสุดขีด (Extreme 
Value) หรือ ค่านอกเกณฑ์ (Outlier) 

4. ตัวแปรอิสระไม่ควรมีความสัมพันธ์กันหรือไม่ควรเกิดปัญหาความสัมพันธ์เชิงเส้นพหุ 
(Multicollinearity) (Kassambara, 2018) 



 8 

2.1.3 ตัวแบบการถดถอยลอจิสติกทวิภาค  
การถดถอยลอจิสติกทวิภาค เป็นการศึกษาเพ่ือพยากรณ์โอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 

โดยใช้รูปแบบความสัมพันธ์ที่สร้างจากตัวแปรอิสระ โดยตัวแปรตามของเหตุการณ์ที่สนใจ จะมีค่า
เป็นไปได้เพียง 2 ค่า คือ 0 และ 1 เมื่อให้ 𝑌𝑖 แทนตัวแปรตามดังกล่าว จะได้ว่า 𝑌𝑖 มีการแจกแจงแบบ
แบร์นูลลี และ 𝑃(𝑌𝑖) คือ ความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ ดังนั้นถ้าให้ความน่าจะเป็นของการเกิด
เหตุการณ์ที่สนใจ 𝑃(𝑌𝑖 = 1) มีค่าเท่ากับ 𝜋𝑖 แล้วความน่าจะเป็นของการไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 
𝑃(𝑌𝑖 = 0) จะมีค่าเท่ากับ 1 − 𝜋𝑖 โดยที่ 𝜋𝑖 อยู่ในช่วง [0,1] 

พิจารณา 𝑋𝑖
′ = [1,  𝑋𝑖1,  𝑋𝑖2, . . .  , 𝑋𝑖𝑘  ],  𝛽′ = [ 𝛽0,  𝛽1, 𝛽2, . . . , 𝛽𝑘  ] และ 𝐸(𝑦𝑖) = 𝑋𝑖

′ 𝛽 = 𝜋𝑖 
ตัวแบบการถดถอยลอจิสติกจะมีรูปแบบดังต่อไปนี้ (Montgomery, Peck and Vining, 2012)  

𝐸(𝑌𝑖) = 𝑒𝑥𝑝(𝑋𝑖
′𝛽)

1 + 𝑒𝑥𝑝(𝑋𝑖
′𝛽)

  

= 
1

1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝑋𝑖
′𝛽)

 (1) 

ซึ่งฟังก์ชันลอจิสติกในสมการ (1) สามารถเขียนให้อยู่ในรูปอัตราส่วนออดส์ (Odds Ratio) ซึ่งหมายถึง 
อัตราส่วนระหว่างโอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ  (𝑌𝑖 = 1) ต่อโอกาสที่จะไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 
(𝑌𝑖 = 0) ได้ดังนี ้

𝑂𝑑𝑑𝑠 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 = 
𝜋𝑖

1 − 𝜋𝑖

 (2) 

ส าหรับการวิเคราะห์การถดถอยจึงต้องมีการปรับให้ความสัมพันธ์อยู่ในรูปเชิงเส้น นั่นคือเขียนให้อยู่
ในรูปลอการิทึมของออดส์ เรียกว่า ลอจิต ซึ่งสามารถเขียนความสัมพันธ์ให้อยู่ในรูปเชิงเส้นได้ดังนี้ 

𝑙𝑛(𝑂𝑑𝑑𝑠) = 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 = 𝑙𝑛 (
𝜋𝑖

1 − 𝜋𝑖
)    

= 𝑋𝑖

′
𝛽 (3) 

เป้าหมายของการถดถอยลอจิสติกทวิภาค คือ การประมาณค่า  𝑋𝑖
′ 𝛽 และเนื่องจาก 𝑌𝑖 มีการแจกแจง

แบบแบร์นูลลี ดังนั้นส าหรับตัวอย่างหน่วยที่ 𝑖 มีฟังก์ชันความน่าจะเป็นคือ 

𝑓
𝑖
(𝑦

𝑖
) = (𝜋𝑖)

𝑦𝑖(1 − (𝜋𝑖))
1−𝑦𝑖   

เมื่อ 𝑖 = 1, 2, . . , 𝑛 และเนื่องจากข้อมูลตัวอย่าง 𝑛 หน่วยมีความเป็นอิสระกัน ดังนั้นจะได้ฟังก์ชันภาวะ
น่าจะเป็น (Likelihood Function) คือ  

𝐿(𝑦1,𝑦2, . . . , 𝑦𝑛, 𝛽) = ∏ 𝑓
𝑖
(𝑦

𝑖
)

𝑛

𝑖=1

 

 

= ∏(𝜋𝑖)
𝑦𝑖(1 − 𝜋𝑖)

1−𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

 (4) 

ซึ่งลอการิทึมธรรมชาติของฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นสูงสุด คือ 
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𝑙𝑛 𝐿(𝑦
1,

𝑦
2

, . . . , 𝑦
𝑛

, 𝛽) = 𝑙𝑛 ∏(𝜋𝑖)
𝑦𝑖 (1 − 𝜋𝑖)

1−𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= ∑ [𝑦
𝑖
𝑙𝑛 (

𝜋𝑖

1 − 𝜋𝑖

) + 𝑙𝑛(1 − 𝜋𝑖)]

𝑛

𝑖=1

 

= ∑ [𝑦
𝑖
𝑙𝑛 (

𝜋𝑖

1 − 𝜋𝑖

)] +

𝑛

𝑖=1

∑ 𝑙𝑛(1 − 𝜋𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

= ∑ 𝑦
𝑖
𝑋𝑖

′𝛽 − ∑ 𝑙𝑛[1 + 𝑒𝑥𝑝(𝑋𝑖
′𝛽)]

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

 

เนื่องจาก 𝑙𝑛 (
𝜋𝑖

1−𝜋𝑖
) = 𝑋𝑖

′𝛽 และ 1 − 𝜋𝑖 = [1 + 𝑒𝑥𝑝 (𝑋𝑖
′𝛽)]

−1

 ดังนั้น 

𝑙𝑛 𝐿(𝑦
1,

𝑦
2
, . . . , 𝑦

𝑛
, 𝛽) = ∑ [𝑦𝑖 (𝑋𝑖

′𝛽) − 𝑙𝑛 (1 + 𝑒𝑥𝑝 (𝑋𝑖
′𝛽))]

𝑛

𝑖=1

 (5) 

จากที่กล่าวมาข้างต้น จะได้ว่าการประมาณค่า  𝑋𝑖

′
 𝛽 จะใช้วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (Maximum 

Likelihood method) หรือประมาณค่า 𝑋𝑖

′
 𝛽 ที่ท าให้ 𝑙𝑛 𝐿(𝑦1,𝑦2, . . . , 𝑦𝑛, 𝛽) มีค่ามากที่สุด โดยใช้

เทคนิคการท าซ้ า (Iteration techniques) ซึ่ง (Haberman, 1978) ได้ศึกษาโดยใช้วิธีการของนิวตัน 
- ราฟสัน (Newton-Raphson method) พบว่าเป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพ ส่วนใหญ่จะใช้โปรแกรม
ส าเร็จรูปทางสถิติในการประมาณค่า (ภัคสุภางค์ มาปรีดา, 2560) 

2.1.4 วิธีการคัดเลือกตัวแปร (Variable Selection) 
การถดถอยลอจิสติกทวิภาค เป็นการวิเคราะห์เพ่ือพยากรณ์โอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่

สนใจ โดยตัวแบบการถดถอยลอจิสติกจะต้องประกอบด้วยตัวแปรอิสระที่เหมาะสมที่จะท าให้ค่า
พยากรณ์ท่ีจะเกิดขึ้นนั้นใกล้เคียงกับค่าจริง ในการเลือกตัวแปรอิสระมีวิธีเลือก 3 วิธี ดังนี้ (พจนา แวว
สวัสดิ์, 2547) 

1) วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า (Forward Selection) เป็นวิธีการเลือกตัวแปรอิสระที่ มี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรตามมากที่สุด เข้ามาอยู่ในตัวแบบทีละตัว โดยพิจารณาจากตัวแปรอิสระที่มี
ความสัมพันธ์มากที่สุดเข้ามาในตัวแบบเป็นอันดับแรก จากนั้นท าการทดสอบว่าตัวแปรที่เข้ามา
สามารถพยากรณ์ตัวแปรตามได้เพ่ิมขึ้นอย่างมีนัยส าคัญเชิงสถิติหรือไม่ ขั้นตอนต่อไปจะท าการ
คัดเลือกตัวแปรอิสระที่มีความสัมพันธ์รองลงมา จนกระทั่งไม่มีตัวแปรอิสระใดเข้ามาอยู่ในตัวแบบได้
อีก วิธีการเลือกตัวแปรอิสระแบบไปข้างหน้าจะสิ้นสุดการท างาน 

2) วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง (Backward Elimination) เป็นวิธีที่น าตัวแปรอิสระทุกตัว
เข้าสู่ตัวแบบพร้อมกัน แล้วพิจารณาว่าควรจะน าตัวแปรอิสระตัวใดออกจากตัวแบบ โดยในแต่ละ
ขั้นตอนจะตัดตัวแปรอิสระออกจากตัวแบบครั้งละตัว เกณฑ์ในการพิจารณาว่าควรตัดตัวแปรอิสระใด
ออกจากตัวแบบ คือการตัดตัวแปรอิสระที่ไม่มีความสัมพันธ์ต่อตัวแปรตามออก ท าเช่นนี้ไปจนกระทั่ง
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เหลือตัวแปรอิสระที่สามารถอธิบายความผันแปร หรือมีความสัมพันธ์ต่อตัวแปรตามอย่างมีนัยส าคัญ
เชิงสถิติ  

3) การถดถอยทีละข้ัน (Stepwise Regression) เป็นวิธีการเลือกตัวแปรอิสระเข้าสู่ตัวแบบ 
โดยเริ่มจากการน าตัวแปรอิสระท่ีมีความสัมพันธ์กับตัวแปรตามเข้าสู่ตัวแบบทีละตัว จากนั้นท าการคัด
ตัวแปรอิสระที่มีความสัมพันธ์กับตัวแปรตามตัวที่สองเข้าไป ซึ่งวิธีการนี้คือ วิธีการเลือกแบบไป
ข้างหน้า หลังจากนั้นท าการคัดเลือกตัวแปรอิสระโดยวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง เพ่ือตรวจสอบว่าตัว
แปรอิสระที่เข้าสู่ตัวแบบทั้งสองตัว ตัวแปรอิสระใดควรถูกคัดออกจากตัวแบบ ท าเช่นนี้ไปจนกระทั่ ง
ตัวแปรอิสระท่ีอยู่ในตัวแบบสามารถอธิบายความผันแปรของตัวแปรตามได้อย่างมีนัยส าคัญเชิงสถิติ 

2.1.5 การตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ 
ในการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ตัวแปรอิสระไม่ควรมีความสัมพันธ์กัน หรือไม่ควรเกิด

ปัญหาความสัมพันธ์เชิงเส้นพหุ ซึ่งการตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ สามารถพิจารณาจาก
ค่า Variance Inflation Factor (VIF) โดยมีหลักเกณฑ์ในการพิจารณา คือ ถ้าค่า VIF มากกว่า 10 
แสดงว่าตัวแปรอิสระเหล่านั้น มีความสัมพันธ์กันในระดับมาก หรือ เรียกกว่า ความสัมพันธ์เชิงเส้นพหุ 
(Multicollinearity) ซึ่งค่า VIF สามารถค านวณได้จากสมการ (6) (Myers, 1986, 1990) 

𝑉𝐼𝐹 = 
1

1 − 𝑅𝑖
2   (6) 

หรือพิจารณาจากค่าความคลาดเคลื่อนยินยอม (Tolerance) ของตัวแปรอิสระ 𝑋𝑖 เท่ากับ 1 − 𝑅𝑖
2    

มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 เพ่ือแสดงความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ 𝑋𝑖 กับตัวแปรอิสระตัวอ่ืน ๆ   
คือ ถ้าค่าความคลาดเคลื่อนยินยอม มีค่าเข้าใกล้ 1 แสดงว่าตัวแปรอิสระ 𝑋𝑖 นั้นมีความสัมพันธ์กับ   
ตัวแปร อ่ืน ๆ น้อย แต่ถ้าค่าความคลาดเคลื่อนยินยอมมีค่าเข้าใกล้ศูนย์ แสดงว่าตัวแปรอิสระ 𝑋𝑖       
มีความสัมพันธ์กับตัวแปรอิสระอ่ืน ๆ มาก นั่นคือเกิดความสัมพันธ์เชิง เส้นพหุ ถ้าค่าต่ ากว่า 0.1    
แสดงว่ามีปัญหาเกี่ยวกับความสัมพันธ์เชิงเส้นพหุขั้นรุนแรง  

𝑻𝒐𝒍𝒆𝒓𝒆𝒏𝒄𝒆 = 1 − 𝑅𝑖
2  = 

1

𝑉𝐼𝐹
 (7) 

โดยที่ 𝑅𝑖
2  แทน  สัมประสิทธิ์การก าหนด (Coefficient of Determination ) ของการถดถอย

   ของตัวแปรอิสระ 𝑋𝑖    

2.1.6 การตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
การตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบการถดถอยลอจิสติกทวิภาค มี  2 วิธี คือการ

ทดสอบอัตราส่วนภาวะน่าจะเป็น (Likelihood Ratio Test)  (ยุทธ ไกยวรรณ์, 2555) และเกณฑ์
สารสนเทศของอะกะอิเกะ (AIC) 
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1) การทดสอบอัตราส่วนภาวะน่าจะเป็น (Likelihood Ratio Test)  
เนื่องจากฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น (𝐿) มีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 ดังนั้นจึงศึกษาค่า −2𝐿𝐿      

(-2 Log Likelihood) ซึ่งเป็นค่ามาจากล็อกภาวะน่าจะเป็น (Log Likelihood) ที่คูณด้วย -2 เพ่ือ
ต้องการให้ค่าที่ได้มีการแจกแจงที่มีลักษณะเป็นการแจงแจงไคก าลังสอง โดยจะใช้ค่า −2𝐿𝐿 วัดความ
เหมาะสมของตัวแบบการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ถ้าตัวแบบการถดถอยลอจิสติกทวิภาคมีความ
เหมาะสม ค่า −2𝐿𝐿 จะมีค่าไม่มาก 

ส าหรับการทดสอบสมมติฐาน  
𝐻0: 𝛽1 = 𝛽2 = ⋯ = 𝛽𝑘 = 0  
𝐻1: มี 𝛽𝑗 ≠ 0 อย่างน้อย 1 ค่า   ; 𝑗 = 1, 2, … , 𝑘  

สถิติทดสอบอัตราส่วนภาวะน่าจะเป็น เป็นอัตราส่วนของค่าที่ท าให้ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นสูงสุดเมื่อมี
ตัวแปรอิสระ 𝑝 ตัว (𝐿1 

) กับค่าที่ท าให้ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นสูงสุด เมื่อมีเฉพาะค่าคงที่ (𝐿0 
) มีค่า

มากที่สุด 

สถิติทดสอบอัตราส่วนภาวะน่าจะเป็น  = −2𝑙𝑜𝑔 (
𝐿0

𝐿1

)  

= −2[𝑙𝑜𝑔(𝐿0) − 𝑙𝑜𝑔(𝐿1)]  
= −2[𝐿𝐿(0) − 𝐿𝐿(1)] (8) 

ค่าสถิติทดสอบอัตราส่วนภาวะน่าจะเป็นคือค่า −2𝐿𝐿  ที่เปลี่ยนแปลงไป ซึ่งมาจากผลต่างของค่า 
−2𝐿𝐿(0) และ −2𝐿𝐿(𝑋𝑖1, 𝑋𝑖2, . . . , 𝑋𝑖𝑘) หมายถึง การเปลี่ยนแปลงของค่า −2𝐿𝐿 โดยที่ −2𝐿𝐿(0) คือ 
ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นสูงสุดที่มีเฉพาะค่าคงที่ในสมการ ถ้าผลต่างมีค่ามาก แสดงว่าเมื่อเพ่ิมตัวแปร
อิสระเข้าไปในสมการแล้ว จะท าให้ค่า −2𝐿𝐿 ลดลงอย่างมาก และจะปฏิเสธ H0 

การทดสอบตัวแบบโดยใช้วิธีอัตราส่วนภาวะน่าจะเป็น หรือ การทดสอบไคก าลังสอง (Chi-
square test) เป็นค่าท่ีใช้วัดการเปลี่ยนแปลงของความเหมาะสมของรูปแบบความสัมพันธ์ที่มีตัวแปร
อิสระเทียบกับกรณีที่ไม่มีตัวแปรอิสระในสมการ  

𝜒2 = [−2𝐿𝐿(𝛽0)] − [−2𝐿𝐿(𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑘)]  

= [−2𝐿𝐿(0)] − [−2𝐿𝐿(𝑋𝑖1, 𝑋𝑖2, . . . , 𝑋𝑖𝑘)] (9) 
โดยที่มีองศาเสรีเท่ากับจ านวนพารามิเตอร์ในตัวแบบ (𝑝) จะเห็นได้ว่าเป็นสถิติทดสอบอัตราส่วน
ภาวะน่าจะเป็น ซึ่งเป็นค่าท่ีแสดงถึงผลต่างของค่าความผิดพลาดในการพยากรณ์ของตัวแบบถดถอย
ลอจิสติก ที่มีเฉพาะค่าคงท่ี กับความผิดพลาดในการพยากรณ์ของตัวแบบถดถอยลอจิสติกท่ีมีตัวแปร
อิสระ 𝑝 ตัว  

2) เกณฑ์สารสนเทศของอะกะอิเกะ (Akaike’s Information Criterion (AIC))  
เกณฑส์ารสนเทศของอะกะอิเกะถูกน าเสนอโดย (Akaike, 1973) เพ่ือคัดเลือกตัวแบบที่

ให้ค่าพยากรณ์แม่นย าที่สุด พิจารณาจากการประมาณค่าความคลาดเคลื่อนรวมกับข้อสนเทศ 
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(Information) ของค่าสังเกต และใช้แนวคิดจากการหาค่าต่ าสุดของข้อสนเทศด้วยหลักการคูลส์
เบล็ค-ไลท์เบอร์ (Kullback-Leibler Information) ข้อตกลงเบื้องต้น คือตัวประมาณได้มาจากวิธี
ภาวะน่าจะเป็นสูงสุด และยังเป็นการคัดเลือกตัวแบบที่เหมาะสมภายใต้ตัวแบบที่มีการใช้ข้อมูลชุด
เดียวกัน แต่มีจ านวนตัวแปรอิสระที่แตกต่างกัน ใช้อธิบายความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตามกับตัวแปร
อิสระชุดหนึ่ง ตัวแบบที่เหมาะสมกว่าจะมีค่า AIC ต่ ากว่า (ภัคสุภางค์ มาปรีดา, 2560) 

𝐴𝐼𝐶𝑘 = −2𝑙𝑛�̂�𝑘 + 2𝑝𝑘 (10) 
โดยที่  𝑙𝑛 = ลอการิทึมธรรมชาติ 
   �̂�𝑘 = ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (Maximum Likelihood Function) ของตัวแบบที่ 𝑘 

 𝑝𝑘 = จ านวนตัวแปรอิสระของตัวแบบที่ 𝑘  

การทดสอบความมีนัยส าคัญของสัมประสิทธิ์ถดถอย (Regression Coefficient) 
ในการทดสอบสมมติฐาน 

𝐻0: 𝛽𝑗 = 0 ; 𝑗 = 1,2, … , 𝑘 

𝐻1: 𝛽𝑗 ≠ 0  

การทดสอบวัลด์ (Wald test) โดยมีการแจกแจงแบบไคก าลังสองที่องศาเสรี (Degree of Freedom) 
เท่ากับ 1 

𝑊𝑎𝑙𝑑 = [
𝛽𝑗

𝑆𝐸(𝛽𝑗)
]

2

 (11) 

กรณีที่ยอมรับ 𝐻0 แสดงว่าตัวแปรท านาย 𝑖 ไม่มีผลต่อการเปลี่ยนแปลงอัตราส่วนออดส์ ดังนั้นจึงไม่มี
ผลต่อโอกาสการเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจ และถ้ากรณีปฏิเสธ 𝐻0 และค่าสัมประสิทธิ์เป็นบวก แสดงว่าตัว
แปรท านายนั้นมีผลต่อการเพ่ิมโอกาสการเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ แต่ถ้าหากค่าสัมประสิทธิ์เป็นลบ 
แสดงว่าตัวแปรท านายนั้นมีผลต่อการลดโอกาสการเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจ (ศิริชัย พงษ์วิชัย, 2549) 

2.1.7 สถิติทดสอบความน่าเชื่อถือของตัวแบบการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
ในตัวแบบถดถอยลอจิสติกทวิภาค การวัดระดับความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตาม กับตัว

แปรอิสระ จะใช้ค่าสัมประสิทธิ์การก าหนด (𝑅2) ซึ่งมีสถิติท่ีทดสอบระดับความสัมพันธ์หลายค่า ได้แก่ 
ค็อกซ์และสเนล (𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 𝑅2) และ นาเจลเคอร์คิ (𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 𝑅2) แสดงรายละเอียดดังนี้ 
(ยุทธ ไกยวรรณ์, 2555) 

1) สถิติทดสอบค็อกซ์และสเนล (Cox & Snell R2)  
สถิติทดสอบค็อกซ์และสเนลเป็นการตรวจสอบความสอดคล้องของตัวแบบ หรือ

เปอร์เซ็นต์ที่สามารถอธิบายความผันแปรในการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ซึ่งค็อกซ์และสเนล มีค่าน้อย
กว่า 1 เสมอ  
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𝑅𝑐𝑠
2 = 1 − [

𝐿𝐿(0)

𝐿𝐿(1)
]

2
𝑛

 (12) 

โดยที่   𝐿𝐿(0) = ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นของฟังก์ชันที่มีเฉพาะค่าคงที่ 
  𝐿𝐿(1) = ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นของฟังก์ชันที่มีตัวแปรอิสระที่ก าหนด 

2) สถิติทดสอบนาเจลเคอร์คิ (Nagelkerke R2)   
สถิติทดสอบนาเจลเคอร์คิมีลักษณะเหมือนกับค็อกซ์และสเนล แต่จะมีค่ามากกว่าเสมอ 

ค่าสัมประสิทธิ์การก าหนด (𝑅2) จากค็อกซ์และสเนล  และนาเจลเคอร์คิสามารถคิดเป็นเปอร์เซ็นต์ได้
จากการน าไปคูณด้วย 100 เป็นค่าเปอร์เซ็นต์ที่อธิบายความผันแปรในการถดถอยลอจิสติกทวิภาค  

𝑅𝑁
2 =  

𝑅𝑐𝑠
2

1 − [𝐿𝐿(0)]
2
𝑛

 (13) 

โดยที่  𝐿𝐿(0) = ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นของฟังก์ชันที่มีเฉพาะค่าคงที่ 

2.2 ทฤษฎีการท าเหมืองข้อมูล (Data Mining)  
การท าเหมืองข้อมูล คือ กระบวนการการวิเคราะห์ข้อมูลขนาดใหญ่ เพ่ือค้นหารูปแบบและ

ความสัมพันธ์ที่ซ่อนอยู่ในชุดข้อมูลนั้น ในปัจจุบันการท าเหมืองข้อมูลส่วนใหญ่จะสามารถน าไปใช้    
ในหลากหลายสาขา เช่น ด้านการแพทย์ เพ่ือความรวดเร็วในการวินิจฉัยโรค  อีกทั้งในด้านธุรกิจ     
เพ่ือช่วยในการตัดสินใจของนักลงทุน การท าเหมืองข้อมูลเปรียบเสมือนวิวัฒนาการหนึ่งในการจัดเก็บ 
และตีความหมายข้อมูล จากเดิมที่มีการจัดเก็บข้อมูลอย่างง่ายมาสู่การจัดเก็บในรูปฐานข้อมูล          
ที่สามารถดึงข้อมูลสารสนเทศมาใช้ จนถึงการท าเหมืองข้อมูลที่สามารถค้นพบความรู้ที่ซ่อนอยู่ใน
ข้อมูล  

2.2.1 กระบวนการของการท าเหมืองข้อมูล 
กระบวนการของการท าเหมืองข้อมูล เป็นกระบวนการในการค้นหาลักษณะแฝงของข้อมูล 

(Pattern) ที่ซ่อนอยู่ในฐานข้อมูลโดยมีขั้นตอนดังภาพ 2 

 



 14 

 

ภาพ 2 กระบวนการของการท าเหมืองข้อมูล 

ที่มา : (Han et al., 2012)  
ขั้นตอนของการท าเหมืองข้อมูล มี 6 ขั้นตอนดังนี้  
1. การกรองข้อมูล (Data Cleaning) เป็นขั้นตอนการคัดข้อมูลที่ไม่เก่ียวข้องออก เนื่องจาก

ข้อมูลมีความผิดปกติ เช่น ข้อมูลขาดหาย (Missing Value) ข้อมูลรบกวน (Noisy Data) ข้อมูลมีค่า
ผิดพลาด (Error) หรือมีค่าผิดปกติ (Outliers)  

2. การรวบรวมข้อมูล (Data Integration) เป็นขั้นตอนการรวมข้อมูลจากหลายแหล่งให้มา
อยู่ในข้อมูลชุดเดียวกัน เพ่ือลดความซ้ าซ้อน และความไม่สอดคล้องของข้อมูล เช่น ข้อมูลที่มีอยู่ใน
คลังข้อมูล (Data Warehouse) ในรูปแบบของดาต้าคิวบ์ (Data Cube) และข้อมูลที่มีในรูปแบบ
ฐานข้อมูลเชิงสัมพันธ์ (Relational Database) จ าเป็นต้องท าการรวมข้อมูลให้เป็นข้อมูลชุดเดียวกัน 

3. การคัดเลือกข้อมูล (Data Selection) เป็นขั้นตอนที่ระบุถึงแหล่งข้อมูลที่จะน ามาใช้ใน
การท าเหมืองข้อมูล รวมถึงการน าข้อมูลที่ต้องการออกจากฐานข้อมูล เพ่ือสร้างกลุ่มข้อมูลที่จะใช้ใน
ขั้นต่อไป  

4. การแปลงข้อมูล (Data Transformation) เป็นขั้นตอนการแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูป
แบบอย่างง่าย ส าหรับน ามาใช้ในการท าเหมืองข้อมูล เช่น การท าให้เป็นปรกติ (Normalization) 

5. การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) เป็นขั้นตอนการค้นหารูปแบบที่เป็นประโยชน์จาก
ข้อมูลที่มี (Larose & Larose, 2014) โดยใช้เทคนิคต่าง ๆ ซึ่งสามารถแบ่งการวิเคราะห์เป็น 2 กลุ่ม
หลัก ได้แก่ 
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5.1 การวิเคราะห์เชิงพยากรณ์ (Predictive Analytics) 
การวิเคราะห์เชิงพยากรณ์เป็นกระบวนการการวิเคราะห์ข้อมูลที่มีอยู่  เพ่ือ

พยากรณ์สิ่งที่จะเกิดขึ้นในอนาคตที่สอดคล้องกับการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) คือ 
การเรียนรู้ที่ทราบเป้าหมายที่ชัดเจนที่ต้องการศึกษา โดยการน าข้อมูลที่มีอยู่มาใช้ในการพยากรณ์
ข้อมูลอนาคตที่ไม่ทราบผลลัพธ์ เพ่ือให้เกิดความผิดพลาดน้อยที่สุด ซึ่งแบ่งตามคุณสมบัติของข้อมูล  
2 ลักษณะหลัก ดังนี้  

5.1.1 การจ าแนกประเภทข้อมูล (Classification) คือ กระบวนการในการค้นหา
ตัวแบบพยากรณ์ ที่มาจากชุดข้อมูลเรียนรู้ (Training Dataset) เพ่ือน ามาใช้ในการพยากรณ์ชุดข้อมูล
ที่ไม่ทราบ หรือชุดข้อมูลทดสอบ (Testing Dataset) เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์
ในชุดข้อมูลเรียนรู้ ใช้ส าหรับพยากรณ์ที่มีผลลัพธ์ที่มีค่าไม่ต่อเนื่อง (Discrete Data) เทคนิคที่นิยมใช้ 
คือ นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines) ทฤษฎีเพื่อน
บ้านใกล้ที่สุด k ตัว (K-Nearest Neighbor) ต้นไม้ตัดสินใจ และโครงข่ายประสาทเทียม เป็นต้น 

5.1.2 การวิเคราะห์การถดถอย (Regression) คือ การวิเคราะห์การถดถอย    
เป็นวิธีทางสถิติที่นิยมใช้ส าหรับการพยากรณ์ผลลัพธ์ที่ มีค่ าต่อ เนื่ อง ( Continuous Data) 
กระบวนการสร้างตัวแบบพยากรณ์ท าเช่นเดียวกับการจ าแนกประเภทข้อมูล เทคนิคที่นิยมใช้ คือ การ
วิเคราะห์ถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) และการวิเคราะห์ถดถอยแบบไม่เชิงเส้น (Nonlinear 
Regression) เป็นต้น 

5.2 การวิเคราะห์เชิงบรรยาย (Descriptive Analytics) 
เป็นกระบวนการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) คือ การค้นหา

ลักษณะบางอย่างของข้อมูล ซึ่งไม่ทราบว่าข้อมูลนั้นจัดอยู่ในกลุ่มใด ใช้วิธีการวิเคราะห์ข้อมูลโดย
อาศัยความเหมือน (Similarity) หรือความแตกต่าง (Dissimilarity) ของตัวแปรอิสระ เพ่ือจัดข้อมูล
หลัก เทคนิคที่นิยมใช้คือ เทคนิคการหากฎความสัมพันธ์ (Association) และเทคนิคการจัดกลุ่ม 
(Clustering)  

5.2.1 การจัดกลุ่มข้อมูล (Clustering) คือการแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่ม ข้อมูลที่มี
ลักษณะเหมือนกันหรือคล้ายคลึงกันจะถูกจัดให้อยู่ในกลุ่มเดียวกัน เทคนิคที่นิยมใช้ คือ การแบ่งกลุ่ม
ข้อมูลแบบเคมีน (K-Means Clustering) และ การวิเคราะห์กลุ่มแบบขั้นตอน (Hierarchical 
Clustering) เป็นต้น 

5.2.2 กฎความสัมพันธ์ (Association Rule) คือการค้นหาความสัมพันธ์ของ
ข้อมูลในข้อมูลขนาดใหญ่ ที่เน้นความสัมพันธ์ของเหตุการณ์ในข้อมูลที่อาจเกิดขึ้นด้วยกัน เทคนิคที่
นิยมใช้คือ Apriori ในการหากฎความสัมพันธ์ (Association Rule Mining)  
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6. การประเมินผล (Pattern Evaluation) เป็นขั้นตอนที่น าเสนอองค์ความรู้ที่ได้ เพ่ือ
วิเคราะห์ แปลความหมาย และประเมินผลว่าผลลัพธ์นั้นเหมาะสมหรือตรงวัตถุประสงค์หรือไม่  

จากที่กล่าวข้างต้นว่า การท าเหมืองข้อมูลสามารถท าได้หลายรูปแบบ ในงานวิจัยเล่มนี้จะ
กล่าวถึงการท าเหมืองที่สัมพันธ์กับข้อมูลที่น ามาใช้ คือ วิธีการจ าแนกประเภทของข้อมูลด้วยวิธีต้นไม้
ตัดสินใจ และวิธีโครงข่ายประสาทเทียม 

2.3 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ  
เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ เป็นเทคนิคที่ใช้การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 

และเป็นเทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูลที่มีลักษณะคล้ายต้นไม้ ประกอบไปด้วย โหนดราก (Root 
Node) โหนดภายใน (Internal Node) กิ่ง (Branch) และ ใบ (Leaf) ส าหรับการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ
จะขึ้นอยู่กับการค านวณค่าความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระกับกลุ่มค าตอบ (Class Label) ซึ่ง
หลักการพ้ืนฐานของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจเป็นการสร้างในลักษณะจากบนลงล่าง (Top - Down)  
(สายชล สินสมบูรณ์ทอง, 2560) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพ 3 ตัวอย่างต้นไม้ตัดสินใจ  

ที่มา : (Han et al., 2012) 

 จากภาพ 3 เป็นตัวอย่างของต้นไม้ตัดสินใจที่มีผลลัพธ์ คือ yes และ no โดยมีโหนดราก คือ 
age ซึ่งประกอบไปด้วยกิ่ง 3 กิ่ง คือ กิ่ง youth กิ่ง middle_aged และ กิ่ง senior ในส่วนของก่ิง 
youth มีโหนดภายใน คือ student ประกอบไปด้วยกิ่ง 2 กิ่ง คือ yes และ no ในกิ่งมีใบที่เป็นค าตอบ
คือ yes และ no ตามล าดับ กิ่ง middle_aged มีใบที่เป็นค าตอบคือ yes และส่วนสุดท้ายก่ิง senior 
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มีโหนดภายในคือ credit_rating ประกอบไปด้วยกิ่ง 2 กิ่ง คือ fair และ excellent ในกิ่งมีใบที่เป็น
ค าตอบคือ yes และ no ตามล าดับ 

2.3.1 ขั้นตอนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ 
1. เริ่มต้นสร้างโหนดเพียงโหนดเดียวที่แสดงถึงชุดข้อมูล ถ้าภายในชุดข้อมูลมีตัวแปรตาม

เป็นตัวเดียวกันทั้งหมด ให้โหนดที่สร้างขึ้นมาเป็นใบ และก าหนดตัวแปรในใบด้วยตัวแปรตามนั้น  
2. ถ้าภายในชุดข้อมูลมีหลายตัวแปร จะท าการเลือกตัวแปรอิสระที่มีความเหมาะสมที่สุด

ในการจ าแนกชุดข้อมูล โดยวัดจากค่าเกน (Gain) ของแต่ละตัวแปรอิสระนั้น และให้โหนดที่สร้าง
ขึ้นมาเป็นโหนดราก และก าหนดตัวแปรในโหนดรากด้วยตัวแปรอิสระนั้น  

3. สร้างกิ่งออกมาจากโหนดรากด้วยค่าต่าง ๆ  ที่เป็นไปได้ของโหนดรากนั้น และจ าแนก
ชุดข้อมูลออกตามกิ่งต่าง ๆ ที่สร้างข้ึน 

4. ท าวนซ้ า เพ่ือหาตัวแปรอิสระที่มีค่าเกนมากที่สุดของข้อมูลที่ถูกแบ่งออกมาในแต่ละกิ่ง 
เพ่ือน าตัวแปรอิสระมาสร้างโหนดตัดสินใจต่อไป โดยที่ตัวแปรอิสระที่ถูกเลือกมาเป็นโหนดแล้ว จะไม่
ถูกเลือกมาอีก 

5. ท าซ้ าจนกว่าจะได้ใบครบทุกกิ่งของต้นไม้  

2.3.2 อัลกอริทึม ID3 (Iterative Dichotomiser 3) 
ID3 เป็นอัลกอริทึมแรกที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ ถูกคิดค้นโดย John Ross Quinlan 

ซึ่งจะใช้แนวคิดที่ว่าตัวแปรอิสระตัวใดสามารถจ าแนกชุดข้อมูลได้ดีที่สุด (Han et al., 2012) ส าหรับ
การเลือกตัวแปรอิสระมาเป็นโหนดของต้นไม้ตัดสินใจ จะวัดค่าเกนซึ่งค านวณได้จากเกนสารสนเทศ 
(Information gain) ดังสมการ (14) 

𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) = − ∑ 𝑝𝑖𝑙𝑜𝑔2(𝑝𝑖)

𝑚

𝑖=1

 (14) 

โดยที่ 𝐷   คือ ชุดข้อมูลที่สนใจ 
𝑝𝑖    คือ ความน่าจะเป็นของจ านวนของตัวแปรตาม 𝑖 ต่อจ านวนตัวแปรตามทั้งหมด 
𝑖    คือ กลุ่มของตัวแปรตาม ซึ่งมีทั้งหมด 𝑚 กลุ่ม 
𝑚  คือ จ านวนกลุ่มทั้งหมดของตัวแปรตาม 

จากนั้นหาเกนสารสนเทศของตัวแปรอิสระแต่ละตัว ดังสมการ (15) 

𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) = ∑
|𝐷𝑗|

|𝐷|
× 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷𝑗)

𝜈

𝑗=1

 (15) 

โดยที่ 𝐷   คือ ชุดข้อมูลที่สนใจ 
𝐷𝑗    คือ ตัวแปรอิสระตัวที่ 𝑗 
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𝑗    คือ กลุ่มของค่าในตัวแปรอิสระ ซึ่งมีทั้งหมด 𝜈 กลุ่ม 
𝜈 คือ จ านวนกลุ่มทั้งหมดของค่าในตัวแปรอิสระ 

เมื่อได้เกนสารสนเทศของข้อมูลทั้งหมด และเกนสารสนเทศของตัวแปรอิสระแล้ว ขั้นตอนต่อไป คือ
หาค่าเกนของตัวแปรอิสระแต่ละตัว ดังสมการ (16) จากนั้นจึงเลือกตัวแปรอิสระที่มีค่าเกนสูงที่สุด
เป็นตัวจ าแนกชุดข้อมูล 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴) = 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) −  𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) (16) 

โดยที่ 𝐷 คือ ชุดข้อมูลที่สนใจ 
 𝐴 คือ ตัวแปรอิสระท่ีสนใจ 

2.3.3 อัลกอริทึม J48 หรือ C4.5 
J48 เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในการสอนต้นไม้ตัดสินใจ ที่ถูกพัฒนาต่อมาจากอัลกอริทึม ID3 

หลักการท างานของอัลกอริทึม J48 จะใช้การค านวณหาเกนสารสนเทศจากชุดข้อมูลทั้งหมด
เช่นเดียวกับอัลกอริทึม ID3 เพ่ือมาหาค่าเกนของตัวแปรอิสระแต่ละตัว เลือกตัวแปรที่มีค่าเกนสูงที่สุด
เป็นโหนดราก แล้วจึงแตกกิ่งไปจนถึงใบ แต่จะมีส่วนที่แตกต่างจาก ID3 ตรงที่มีการแก้ไขความเอน
เอียงของค่าเกน และท าการปรับค่าเกนโดยการใช้ค่าสารสนเทศของการจ าแนก (Split information) 
ของตัวแปรอิสระแต่ละตัว ดังสมการ (17) และเมื่อได้ค่าสารสนเทศของการจ าแนกแล้ว สามารถ
ค านวณอัตราส่วนเกน (Gain ratio) เพ่ือลดความเอนเอียง ดังสมการ (18) 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐴) = ∑
|𝐷𝑗|

|𝐷|
× 𝑙𝑜𝑔2 (

|𝐷𝑗|

|𝐷|
)

𝑣

𝑗=1

 (17) 

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝐴) = 
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴)

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐴)
 (18) 

โดยที่ 𝐴   คือ ตัวแปรอิสระที่สนใจ 
𝐷𝑗 คือ ตัวแปรอิสระตัวที่ 𝑗 
𝑗 คือ กลุ่มของค่าในตัวแปรอิสระ ซึ่งมีทั้งหมด 𝜈 กลุ่ม 
𝜈  คือ จ านวนกลุ่มทั้งหมดของค่าในตัวแปรอิสระ 

2.3.4 อัลกอริทึม LMT   
อัลกอริทึม LMT เป็นอัลกอริทึมที่ได้รับความนิยมส าหรับการเรียนรู้แบบมีผู้สอน ใช้ใน     

การจ าแนกประเภทข้อมูล ซึ่งอัลกอริทึมนี้ประกอบไปด้วย 2 เทคนิค คือ เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ และ
เทคนิคการถดถอยลอจิสติก โดยกระบวนการของอัลกอริทึมนี้จะสร้างตัวแบบจากการถดถอย         
ลอจิสติกและใช้อัลกอริทึมลอจิตบูส (LogitBoost Algorithm) หลังจากสร้างตัวแบบจากการถดถอย
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ลอจิสติกเสร็จแล้วก็จะใช้การตรวจสอบข้าม (Cross Validation) เพ่ือก าหนดการท าซ้ า และหยุดการ
สร้างตัวแบบพยากรณ์ สามารถเขียนได้ดังสมการ (19)  

𝐹𝑗(𝑥) = 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑥𝑖

𝑇

𝑖=1

 (19) 

โดยที่ 𝐹𝑗(𝑥) คือ ค่าผลลัพธ์ที่สามารถจัดให้อยู่ในกลุ่มค าตอบได้ 
 𝑇   คือ จ านวนตัวแปรอิสระทั้งหมด 

𝑝(𝑗|𝑥) = 
𝑒𝐹𝑗(𝑥)

∑ 𝑒𝐹𝑘(𝑥)𝑗
𝑘=1

 , ∑ 𝐹𝑘(𝑥) = 0

𝑗

𝑘=1

 (20) 

โดยที่  𝑝(𝑗|𝑥) คือ ความน่าจะเป็นก่อน (Prior Probability) มีผลรวมอยู่ในช่วง [0,1] (Maulana & 
Defriani, 2020) 

ตาราง 3 แสดงตัวอย่างข้อมูล 

RID age income student credit_rating 
Class: 

buys_computer 

1 youth high no fair no 

2 youth high no excellent no 

3 middle_aged high no fair yes 

4 senior medium no fair yes 

5 senior low yes fair yes 

6 senior low yes excellent no 

7 middle_aged low yes excellent yes 

8 youth medium no fair no 

9 youth low yes fair yes 

10 senior medium yes fair yes 

11 youth medium yes excellent yes 

12 middle_aged medium no excellent yes 

13 middle_aged high yes fair yes 

14 senior medium no excellent no 

 
ที่มา : การสร้างต้นไม้ตัดสินใจโดยอัลกอริทึม J48 หรือ C4.5 (Han et al., 2012) 
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จากตาราง 3 แสดงตัวอย่างข้อมูลการตัดสินใจซื้อคอมพิวเตอร์ ซึ่งมีข้อมูลทั้งหมด 14 ชุด  4 
ตัวแปรอิสระ และตัวแปรตาม ได้แก่ การตัดสินใจซื้อคอมพิวเตอร์ สามารถแสดงขั้นตอนการสร้าง
แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจ J48 หรือ C4.5 ได้ดังนี้  
ขั้นตอนที่ 1 ค านวณค่าเกนสารสนเทศ โดยพิจารณาจากกลุ่มค าตอบของตัวแปรตาม จากสมการ (14)  

𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) = −
9

14
 𝑙𝑜𝑔2 (

9

14
) −

5

14
 𝑙𝑜𝑔2 (

5

14
) = 0.940 

ขั้นตอนที่ 2 ค านวณเกนสารสนเทศของข้อมูลของทุกตัวแปรอิสระ จากสมการ (15) 

𝐼𝑛𝑓𝑜𝑎𝑔𝑒(𝐷) = 
5

14
× (−

2

5
𝑙𝑜𝑔2 (

2

5
) −

3

5
𝑙𝑜𝑔2 (

3

5
)) +

4

14
× (−

4

4
𝑙𝑜𝑔2 (

4

4
))  

 +
5

14
× (−

3

5
𝑙𝑜𝑔2 (

3

5
) −

2

5
𝑙𝑜𝑔2 (

2

5
))  

= 0.694  

𝐼𝑛𝑓𝑜𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒(𝐷) = 
4

14
× (−

3

4
𝑙𝑜𝑔2 (

3

4
) −

1

4
𝑙𝑜𝑔2 (

1

4
)) 

 +
6

14
× (−

4

6
𝑙𝑜𝑔2 (

4

6
) −

2

6
𝑙𝑜𝑔2 (

2

6
)) 

 +
4

14
× (−

2

4
𝑙𝑜𝑔2 (

2

4
) −

2

4
𝑙𝑜𝑔2 (

2

4
)) 

= 0.911 

𝐼𝑛𝑓𝑜𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡(𝐷)  = 
7

14
× (−

6

7
𝑙𝑜𝑔2 (

6

7
) −

1

7
𝑙𝑜𝑔2 (

1

7
)) 

 +
7

14
× (−

3

7
𝑙𝑜𝑔2 (

3

7
) −

4

7
𝑙𝑜𝑔2 (

4

7
)) 

= 0.787 

𝐼𝑛𝑓𝑜credit_rating(𝐷) = 
8

14
× (−

6

8
𝑙𝑜𝑔2 (

6

8
) −

2

8
𝑙𝑜𝑔2 (

2

8
)) 

 +
6

14
× (−

3

6
𝑙𝑜𝑔2 (

3

6
) −

3

6
𝑙𝑜𝑔2 (

3

6
)) 

= 0.892 

ขั้นตอนที่ 3 ค านวณค่าเกนของทุกตัวแปรอิสระ จากสมการ (16) 
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑎𝑔𝑒) = 0.940 −  0.694 =  0.246 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒) = 0.940 −  0.911 =  0.029  

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡) = 0.940 −  0.787 =  0.151  

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡) = 0.940 −  0.892 =  0.048  
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 หลักการพิจารณาค่าเกน คือ เลือกค่าเกนที่มีค่าสูงสุดเป็นโหนดเริ่มต้นในการสร้างต้นไม้
ตัดสินใจ จากขั้นตอนที่ 3 ค่าเกนสูงสุดคือ age ดังนั้นเราจะเลือก age เป็นโหนดเริ่มต้น หรือโหนด
รากในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ ในส่วนของอัลกอริทึม ID3 จะมีหยุดการท างานในขั้นตอนที่ 3 และ
ท าซ้ าในกรณีเลือกโหนดถัดมา ส่วนอัลกอริทึม J48 จะเริ่มสร้างตั้งแต่ขั้นตอนที่ 1 – 3 และพิจารณา
ขั้นตอนต่อไป 
ขั้นตอนที่ 4 ค านวณหาค่าสารสนเทศของการจ าแนกของทุกตัวแปรอิสระจากสมการที่ (17) 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝑎𝑔𝑒) = − (
5

14
) × 𝑙𝑜𝑔2 (

5

14
) − (

4

14
) × 𝑙𝑜𝑔2 (

4

14
) 

  − (
5

14
) × 𝑙𝑜𝑔2 (

5

14
) 

 = 1.557 

 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒) = − (
4

14
) × 𝑙𝑜𝑔2 (

4

14
) − (

6

14
) × 𝑙𝑜𝑔2 (

6

14
) 

  − (
4

14
) × 𝑙𝑜𝑔2 (

4

14
) 

 = 1.564 

 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡) = − (
7

14
) × 𝑙𝑜𝑔2 (

7

14
) − (

7

14
) × 𝑙𝑜𝑔2 (

7

14
) 

 = 1.000 

 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡_𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔) = − (
8

14
) × 𝑙𝑜𝑔2 (

8

14
) − (

6

14
) × 𝑙𝑜𝑔2 (

6

14
) 

 = 0.985 

ขั้นตอนที่ 5 ค านวณหาค่าอัตราส่วนเกนของทุกตัวแปรอิสระจากสมการที่ (18)  
𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑎𝑔𝑒) = 

0.246

1.557
 = 0.158 

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡) = 
0.029

1.564
 = 0.019 

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡) = 
0.151

1.000
 = 0.151 

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔) = 
0.048

0.985
 = 0.049 

จากข้ันตอนที่ 5 ค่าอัตราส่วนเกนที่มีค่ามากท่ีสุด คือ age ดังนั้นเราจะเลือก age เป็นโหนดเริ่มต้น 
หรือ โหนดราก ดังภาพ 4 
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ภาพ 4 เหตุการณ์การเลือกตัวแปรอิสระเป็นโหนดเริ่มต้น 

จากภาพ 4 จะสังเกตได้ว่าโหนดภายใน middle_aged มีใบหนึ่งใบ คือ yes ดังภาพ 5 

 
ภาพ 5 การพิจารณาโหนดภายใน middle_aged 

จากภาพ 5 โหนดราก คือ age ประกอบไปด้วยโหนดภายใน คือ youth middle_aged และ senior 
โดยมีก่ิง middle_aged ที่จะมีใบ คือ yes ในขณะที่ก่ิงที่เหลือต้องมีการพิจารณาโหนดภายในต่อไป 
ขั้นตอนที่ 6 ท าซ้ าในขั้นตอนที่ 1 – 5 ในกรณีเลือกโหนดถัดมา และจะได้ต้นไม้ตัดสินใจดังภาพที่ 6 
โดยมีข้อสังเกต คือ  
 ข้อสังเกตท่ี 1 โหนดภายใน youth ตัวแปรอิสระ student ถูกเลือกเป็นโหนดภายในโดย กิ่ง
ที่ได้คือ yes no และใบที่ได้ คือ yes และ no  
 ข้อสังเกตท่ี 2 โหนดภายใน middle_aged ใบที่ได้ yes  
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 ข้อสังเกตที่ 3 โหนดภายใน senior ตัวแปรอิสระ credit_rating ถูกเลือกเป็นโหนดภายใน
โดยกิ่งท่ีได้ คือ fair และ excellent ใบที่ได้ คือ yes และ no  

 

ภาพ 6 ต้นไม้ตัดสินใจ 

จากต้นไม้ในภาพ 6 สำมำรถสร้ำงกฎกำรตัดสินใจได้ 5 กฎ รำยละเอียดมีดังนี้ 
 กฎที่ 1 ถ้า (age = youth) และ (student = yes)   แล้วซื้อคอมพิวเตอร์ = yes 
 กฎที่ 2 ถ้า (age = youth) และ (student = no)   แล้วซื้อคอมพิวเตอร์ = no 
 กฎที่ 3 ถ้า (age = middle)  แล้วซื้อคอมพิวเตอร์ = yes 
 กฎที่ 4 ถ้า (age = senior) และ (credit  = fair)  แล้วซื้อคอมพิวเตอร์ = yes 
 กฎที่ 5 ถ้า (age = senior) และ (credit  = excellent)   แล้วซื้อคอมพิวเตอร์ = no 

2.4 เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 
โครงข่ายประสาทเทียม ถูกสร้างมาจากระบบการท างานที่ซับซ้อนของเซลล์สมองมนุษย์ 

ประกอบด้วยเซลล์ที่ เชื่อมต่อกัน หรือที่ เรียกว่าเซลล์ประสาท (Neurons) เป็นจ านวนมาก 
ส่วนประกอบของเซลล์ประสาทที่ส าคัญ ได้แก่ เดนไดรต์ (Dendrites) ท าหน้าที่รับข้อมูลจากเซลล์
ประสาทอ่ืน ๆ ที่เชื่อมต่อกันเข้าสู่ตัวเซลล์ (Cell Body) เพ่ือท าการรวมสัญญาณ (Summation) แล้ว
ส่งข้อมูลไปยังเซลล์ประสาทอ่ืนผ่านทางแอกซอน (Axon) ดังภาพที ่7 
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ภาพ 7 เซลล์ประสาทจริงและแบบจ าลองเซลล์ประสาทเทียม 

ที่มา: (Larose & Larose, 2014) 
 

 

ภาพ 8 โครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้นแบบไปข้างหน้า 

 จากภาพ 8 จะเห็นว่าโครงข่ายประสาทเทียมจะประกอบไปด้วย 3 ชั้น คือ ขั้นน าเข้าข้อมูล       
(Input Layer) ซึ่งประกอบไปด้วยเซลล์ประสาทที่มีหน้าที่รับและส่งข้อมูลไปยังชั้นถัดไป คือชั้นซ่อน 
(Hidden Layer) ในชั้นซ่อนนี้จะประกอบไปด้วยกี่ชั้นก็ได้ ขึ้นอยู่กับตัวแปรอิสระที่เราต้องการทดลอง 
เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด และส่งออกมายังชั้นผลลัพธ์ (Output Layer) โดยกระบวนการการเรียนรู้
ของโครงข่ายประสาทเทียม ดังภาพ 9 
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ภาพ 9 กระบวนการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม 

จากภาพ 9 การหาผลลัพธ์ของโครงข่ายประสาทเทียมมี 5 องค์ประกอบดังนี้ 
1. น าเข้าข้อมูล (Input Layer) จากภาพ 9 คือ 𝑥1, … , 𝑥𝑛 
2. ค่าน้ าหนักถ่วง (Weights) ได้มาจากการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม แล้วท าการ

ปรับค่าให้มีความเหมาะสม จากภาพ 9 คือ 𝑤1𝑗, … , 𝑤𝑛𝑗 
3. ฟังก์ชันผลรวม (Combination Function) ได้มาจากผลรวมของข้อมูลน าเข้า และค่า

น้ าหนักถ่วงจากภาพ 9 โดยที่    จะท าหน้าที่รวมผลคูณของตัวแปรอิสระและน้ าหนักถ่วงแต่ละตัว
รวมทั้งความเอนเอียงหรือน้ าหนักถ่วง (Bias; 𝑏) ของแต่ละโหนดไว้ในฟังก์ชันผลรวม 

4. ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) ส าหรับการหาผลลัพธ์ของโครงข่ายประสาท
เทียมจะใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Function) เป็นฟังก์ชันกระตุ้นจากภาพ 9 คือ ฟังก์ชัน 𝑓 

5. ผลลัพธ์ (Output) หลังเสร็จสิน้กระบวนการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมจะท า
การปรับค่าต่าง ๆ ให้เหมาะสมกับชุดข้อมูลแล้วจะได้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ซึ่งกระบวนการดังกล่าวสามารถ
เขียนให้อยู่ในรูปสมการ (21) 

𝑦 = 𝑓 (∑ 𝑥𝑖𝑤𝑖 + 𝑏

𝑑

𝑖=1

) (21) 

โดยทั่วไปฟังก์ชันกระตุ้นที่ใช้ขึ้นอยู่กับลักษณะของผลลัพธ์ ซึ่งงานส่วนใหญ่มีผลลัพธ์เป็นค่าต่อเนื่อง 
จึงใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ ดังสมการ (22) 

𝑓(𝑥) = 
1

1 + 𝑒−𝑥
 (22) 
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ส าหรับการพยากรณ์ค่าการจ าแนกนั้นค าตอบจะขึ้นอยู่กับการตั้ งค่า เทรสโฮลด์  
(Threshold) ที่เหมาะสม โดยทั่วไปถ้าค่าการจ าแนกมี 2 ค่า ถ้าค่าการพยากรณ์มากกว่าหรือเท่ากับ 
0.5 ผลลัพธ์ที่ได้ คือ 1 และถ้าน้อยกว่า 0.5 ผลลัพธ์ที่ได้ คือ 0  

2.4.1 ตัวอย่างการประยุกต์ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อการพยากรณ์ 
จากตัวอย่างตาราง 4 ซึ่งข้อมูลที่ใช้เป็นตัวอย่างข้อมูลที่ได้จากผู้ป่วยที่เข้ามารับการรักษาใน

โรงพยาบาลมหาวิทยาลัยนเรศวร โดยจ าแนกผู้ป่วยออกเป็น 2 กลุ่ม และมีตัวแปรอิสระที่ประกอบไป
ด้วย ดัชนีมวลกาย (Body Mass Index) และ ระดับน้ าตาลในเลือด (Fasting Blood Sugar) ส าหรับ
ตัวแปรตาม กรณีตอบ 0  คือไม่เป็นโรคเบาหวาน และ 1 คือเป็นโรคเบาหวาน จะมีข้ันตอนการท างาน
ดังต่อไปนี้ 

ตาราง 4 แสดงตัวอย่างข้อมูลผู้ป่วย โดยจ าแนกผู้ป่วยออกเป็น 2 กลุ่ม  

n BMI (𝑥1) FBS (𝑥2) Outcome (𝑦) 

1 18.70 115 1 
2 26.80 114 0 
3 24.50 98 0 
4 33.10 128 1 
5 28.30 113 0 

ขั้นตอนที่ 1 เริ่มต้นจากแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปการท าให้เป็นปกติ   
จากนั้นท าการแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปการท าให้เป็นปกติดังสมการ (23) เพ่ือให้ได้ค่าอยู่

ระหว่าง 0 ถึง 1 ดังตาราง 5 

𝑋∗ = 
𝑋 − 𝑚𝑖𝑛(𝑋)

𝑚𝑎𝑥(𝑋) − 𝑚𝑖𝑛(𝑋)
  (23) 

โดยที่ 
𝑋∗ คือ ค่าที่ได้จากการแปลงค่าอยู่ในรูปกำรท ำให้เป็นปกติ 
𝑋 คือ ค่าปัจจุบันที่น ามาแปลงค่าอยู่ในรูปกำรท ำให้เป็นปกติ 
𝑚𝑖𝑛(𝑋) คือ ค่าข้อมูลที่มีค่าน้อยที่สุดในชุดข้อมูล 
𝑚𝑎𝑥(𝑋) คือ ค่าข้อมูลที่มีค่ามากท่ีสุดในชุดข้อมูล 
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ตาราง 5 แสดงตัวอย่างข้อมูลผู้ป่วยที่ท าการแปลงข้อมูล 

n BMI (𝑥1) FBS (𝑥2) Outcome (𝑦) 

1 18.70 − 18.70

33.10 − 18.70
 = 0 

115 − 98

128 − 98
= 0.57 1 

2 26.80 − 18.70

33.10 − 18.70
 = 0.56 114 − 98

128 − 98
= 0.53 0 

3 24.50 − 18.70

33.10 − 18.70
 = 0.40 98 − 98

128 − 98
= 0 0 

4 33.10 − 18.70

33.10 − 18.70
 = 1 128 − 98

128 − 98
= 1 1 

5 28.30 − 18.70

33.10 − 18.70
 = 0.67 113 − 98

128 − 98
= 0.50 0 

ขั้นตอนที่ 2 น าข้อมูลในตาราง 5 ไปพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ด้วยโปรแกรมอาร์ดังภาพ 10 
ขั้นตอนที่ 3 จากโปรแกรมอาร์จะได้ค่าน้ าหนักถ่วงของแต่ละเส้นเชื่อมระหว่างโหนด เมื่อน า

ข้อมูลหรือตัวแปรอิสระแต่ละตัวที่ได้จากการแปลงในขั้นตอนที่ 1 มาคูณกับค่าน้ าหนักและน ามารวม
กับค่าเอนเอียงไว้ที่ฟังก์ชันผลรวม และส่งผลรวมที่ได้ไปที่ฟังก์ชันซิกมอยด์ เพ่ือหาผลลัพธ์ดังสมการ 
(21) 

 

ภาพ 10 ตัวอย่างโครงข่ายประสาทเทียมที่ได้จากโปรแกรมอาร์ 

เมื่อน าข้อมูลชุดที่ 1 คือ 𝑥1 = 0 และ 𝑥2 = 0.57 มาหาผลลัพธ์ด้วยเทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียมดังภาพ 10  โดยอ้างอิงจากสมการ (21) จะได้ว่า  
  

𝑁1 𝑁0 

𝑓 𝑓 

 

Input Layer Hidden Layer Output Layer 
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𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁1) = 𝑓[0(2.92659) + 0.57(−6.35459) + 2.0521] 

 = 0.1722 

และ  
𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁0) = �̂� = 𝑓[0.1722(−9.34819) + 3.67637] 

 = 0.8876 
ซ่ึง 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁0) มีค่ามากกว่า 0.5 ท าให้ค่าพยากรณ์ คือ 1 
เมื่อน าข้อมูลชุดที่ 2 คือ 𝑥1 = 0.56 และ 𝑥2 = 0.53 โดย 𝑦 = 0 มาพิจารณา 
จะได้ว่า  

𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁1) = 𝑓[0.56(2.92659) + 0.53(−6.35459) + 2.0521] 
 = 0.5801 

และ  
𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁0) = �̂� = 𝑓[0.5801(−9.34819) + 3.67637] 

 = 0.1485 
หมายเหตุ 𝑓 คือ ฟังก์ชันซิกมอยด์ 
เมื่อด าเนินการในลักษณะเดียวกันจนครบทุกชุดข้อมูลจะได้ผลลัพธ์ ดังตำรำง 6 

ตาราง 6  แสดงตัวอย่างข้อมูลผู้ป่วยที่แสดงผลลัพธ์จากตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียม 

n BMI (𝑥1) FBS (𝑥2) Outcome (𝑦) Prediction Outcome (�̂�) 

1 0 0.57 1 0.8876 1 
2 0.56 0.53 0 0.1485 0 
3 0.40 0 0 0.0049 0 
4 1 1 1 0.8571 1 
5 0.67 0.5 0 0.0550 0 

จากตาราง 6 พบว่าผลลัพธ์ที่ได้จากตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม
และผลลัพธ์จริงมีค่าตรงกัน  

2.4.2 การหาน้ าหนักถ่วงด้วยการท างานแบบส่งค่าย้อนกลับ 
กระบวนการส าคัญของการสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม คือ 

การหาน้ าหนักถ่วงที่เชื่อมต่อกันระหว่างโหนด และปรับค่าความเอนเอียงของแต่ละโหนด เพ่ือให้
ผลลัพธ์ที่ได้จากตัวแบบพยากรณ์มีความคลาดเคลื่อนจากค่าจริงน้อยที่สุด ซึ่งวิธีที่นิยมใช้ในการหา
น้ าหนักถ่วง คือการท างานแบบการส่งค่าย้อนกลับ (Back Propagation) 
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หลักการหาน้ าหนักถ่วงด้วยการท างานแบบการส่งค่าย้อนกลับ เริ่มจากการสุ่มค่าน้ าหนัก
ถ่วง และความเอนเอียงทั้งหมดให้อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 จากนั้นค านวณหาผลลัพธ์ของข้อมูลชุดแรก เพ่ือ
น ามาหาผลต่างจากค่าจริง (Prediction Error) ในสมการ (24)  

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 = 𝑦 − �̂� (24) 

จากสมการ (24) จะน าผลต่างที่ได้มาปรับค่าน้ าหนักถ่วงย้อนกลับจากชั้นผลลัพธ์ไปยังชั้นตัวแปรอิสระ 
ค่าน้ าหนักถ่วงที่ปรับใหม่จะถูกน ามาค านวณผลลัพธ์ของข้อมูลชุดสอง แล้วหาผลต่างของ
ผลตอบสนองกับค่าจริง  

หลักการหาน้ าหนักถ่วงด้วยการท างานแบบการส่งค่าย้อนกลับ จะมีการค านวณเพ่ือหา
น้ าหนักถ่วงใหม่ทุก ๆ ชุดข้อมูล ท าเช่นนี้จนครบทุกชุดข้อมูลนับเป็น 1 รอบ (Epoch) ซึ่งการท าซ้ า 
หลาย ๆ รอบ จะท าให้ความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าจริงกับค่าพยากรณ์ลดลงด้วยวิธีนี้  การเคลื่อนลง
ตามความชัน (Gradient Descent Method)  

∇𝑆𝑆𝐸(𝑤) =  [
𝜕𝑆𝑆𝐸

𝜕𝑤1

,
𝜕𝑆𝑆𝐸

𝜕𝑤2

, . . . ,
𝜕𝑆𝑆𝐸

𝜕𝑤𝑛

] (25) 

การหาน้ าหนักถ่วงด้วยการท างานแบบการส่งค่าย้อนกลับ มีพารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้อง ได้แก่ 
อัตราการเรียนรู้ (Learning rate: 𝜂) และค่าโมเมนตัม (Momentum: 𝛼) ที่มีค่าอยู่ในช่วง [0,1] โดย
การปรับน้ าหนักถ่วงสามารถค านวณได้ (Larose, 2014) ดังสมการ (26) 

𝑤𝑖𝑗,𝑛𝑒𝑤 = 𝑤𝑖𝑗,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + ∆𝑤𝑖𝑗,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 +  𝛼∆𝑤𝑖𝑗,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠  ; ∆𝑤𝑖𝑗,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝜂𝛿𝑗𝑥𝑖𝑗  (26) 

 
เมื่อ  𝑤𝑖𝑗,𝑛𝑒𝑤        คือ น้ าหนักถ่วงใหม่ของตัวแปรอิสระที่ 𝑖 ไปยัง โหนด 𝑗 
                  𝑤𝑖𝑗,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡     คือ น้ าหนักถ่วงเดิมของตัวแปรอิสระที่ 𝑖 ไปยัง โหนด 𝑗 
                  𝜂           คือ อัตราการเรียนรู้ 
                  𝑥𝑖𝑗             คือ ค่าตัวแปรอิสระที ่𝑖 ไปยัง โหนด 𝑗 
                  𝛼             คือ ค่าโมเมนตัม 
                  ∆𝑤𝑖𝑗,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 คือ ∆𝑤𝑖𝑗,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 ของจุดทดลองก่อนหน้า  
                  𝛿𝑗             คือ ค่าความคลาดเคลื่อนของ โหนด 𝑗 ค านวณได้ดังนี้  
 𝛿𝑗 = �̂�(1 − �̂�)(𝑦∗ − �̂�) เมื่อ โหนด 𝑗 อยู่ในชั้นผลตอบสนอง และ 
 𝛿𝑗 = 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑗(1 − 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑗) ∑ 𝑤𝑗𝑘𝛿𝑗𝑑𝑜𝑤𝑛𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑚  เมื่อ โหนด 𝑗 อยู่ในชั้น
ซ่อน และ โหนด 𝑘 อยู่ในชั้นถัดไปทางขวา      
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2.4.3 ตัวอย่างการหาน้ าหนักถ่วง 
การหาน้ าหนักถ่วง เริ่มต้นจากการก าหนดอัตราการเรียนรู้เท่ากับ 0.2 ค่าโมเมนตัมเท่ากับ 

0.5 และค่าน้ าหนักถ่วงของ 𝑤00, 𝑤10, 𝑤01, 𝑤11 และ 𝑤21 เท่ากับ 0.1, 0.2, 0.3, 0.4 และ 0.5 
ตามล าดับ และค านวณหาน้ าหนักถ่วงที่เหมาะสมที่สุด โดยใช้สมการ (21) (22) และ (26) ตามล าดับ 
เมื่อใช้ข้อมูลในตาราง 5 มาค านวณหาน้ าหนักถ่วงที่เหมาะสม สามารถท าได้ดังขั้นตอนต่อไปนี้ 

ข้อมูลชุดที่ 1 𝑥1 = 0 และ 𝑥2 = 0.57 โดย 𝑦 = 1 

 

ภาพ 11 แสดงโครงสร้างของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมของข้อมูลชุดที่ 1  

จะได้ว่า 
𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁1) = 𝑓[0(0.4) + 0.57(0.5) + 0.3] 

 = 0.6422 

และ  
𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁0) = �̂� = 𝑓[0.6422(0.2) + 0.1] 

 = 0.5569 

ดังนั้น ความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์เท่ากับ 
 𝑦 − �̂� = 1 − 0.5569 = 0.4431 

เนื่องจากโครงสร้างของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม มีโหนดในชั้นผลลัพธ์เพียง 1 โหนดจะได้ 
𝛿0 = �̂�(1 − �̂�)(𝑦 − �̂�) 

ในท านองเดียวกัน โหนดในชั้นซ่อนจ านวน 1 โหนด คือ โหนด 1 และ โหนดในชั้นถัดไปทางขวามี
เพียง 1 โหนด คือ โหนด 0 จะได้ 

𝛿1 = (𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁0))(1 − 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁0)) 𝑤10𝛿0 

ในการค านวณเพ่ือปรับค่าน้ าหนักถ่วงเริ่มต้นจากชั้นผลผลลัพธ์ 
เนื่องจาก   

𝛿0 = �̂�(1 − �̂�)(𝑦 − �̂�) 

จะได้      
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𝛿0 = 0.5569(1 − 0.5569)(1 − 0.5569) = 0.1093 

และ     
∆𝑤00,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝜂𝛿0𝑥00 

∆𝑤00,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = (0.2)(0.1093)(1) = 0.0219 

เนื่องจำก ข้อมูลชุดนี้เป็นข้อมูลชุดแรก  
จะได้ว่า    

𝛼∆𝑤𝑖𝑗,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 = 0 

ดังนั้น ปรับค่า 𝑤00 ได้เป็น 
𝑤00,𝑛𝑒𝑤 = 𝑤00,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + ∆𝑤00,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 +  𝛼∆𝑤00,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 

𝑤00,𝑛𝑒𝑤 = 0.1 + 0.0219 + 0 = 0.1219 

พิจารณาน้ าหนักถ่วงในชั้นซ่อน 
เนื่องจาก   

𝛿1 = (𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁1))(1 − 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁1)) 𝑤10𝛿0 

จะได้ 
𝛿1 = 0.6422(1 − 0.6422) (0.2)(0.1093) = 0.0050 

และ         

∆𝑤10,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝜂𝛿1𝑥10 เมื่อ 𝑥10 = 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁1) 

∆𝑤10,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 0.2(0.0050)(0.6422) = 0.0006 

ดังนั้น ปรับค่า 𝑤10  ได้เป็น  

𝑤10,𝑛𝑒𝑤 = 𝑤10,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + ∆𝑤10,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 +  𝛼∆𝑤10,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 

𝑤10,𝑛𝑒𝑤 = 0.2 + 0.0006 + 0 = 0.2006 

ใช้ค่า 𝛿1 = 0.0050 ในการปรับค่า 𝑤01, 𝑤11 และ 𝑤21 ดังนี้ 
ส าหรับ 𝑤01 จะได้ว่า  

∆𝑤01,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝜂𝛿1𝑥0 

∆𝑤01,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 0.2(0.0050)(1) = 0.0010 

ดังนั้น ปรับค่า 𝑤01 ได้เป็น  
𝑤01,𝑛𝑒𝑤 = 𝑤01,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + ∆𝑤01,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 +  𝛼∆𝑤01,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 

𝑤01,𝑛𝑒𝑤 = 0.3 + 0.0010 + 0 = 0.3010 

ส าหรับ 𝑤11  จะได้ว่า  
∆𝑤11,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝜂𝛿1𝑥1 

∆𝑤11,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 0.2(0.0050)(0) = 0 
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ดังนั้น ปรับค่า 𝑤11 ได้เป็น  
𝑤11,𝑛𝑒𝑤 = 𝑤11,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + ∆𝑤11,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 +  𝛼∆𝑤11,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 

𝑤11,𝑛𝑒𝑤 = 0.4 + 0 + 0 = 0.4 

ส าหรับ 𝑤21 จะได้ว่า  
∆𝑤21,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝜂𝛿1𝑥2 

∆𝑤21,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 0.2(0.0050)(0.57) = 0.0006 

ดังนั้น ปรับค่า 𝑤21 ได้เป็น  
𝑤21,𝑛𝑒𝑤 = 𝑤21,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + ∆𝑤21,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 +  𝛼∆𝑤21,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 

𝑤21,𝑛𝑒𝑤 = 0.5 + 0.0006 + 0 = 0.5006 

จะได้น้ าหนักถ่วงที่ปรับแล้วจากข้อมูลชุดที่ 1 คือ 𝑤00 = 0.1219,  𝑤10 = 0.2006,  

𝑤01 = 0.3010, 𝑤11 = 0.4 และ 𝑤21 = 0.5006  แล้วน าไปใช้กับข้อมูลชุดที่ 2 

ข้อมูลชุดที่ 2 𝑥1 = 0.56 และ 𝑥2 = 0.53 โดย 𝑦 = 0 

 

ภาพ 12 แสดงโครงสร้างของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมของข้อมูลชุดที่ 2 

จะได้ว่า  
𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁1) = 𝑓[0.56(0.4) + 0.53(0.5006) + 0.3010] 

 = 0.6879 

และ  
𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁0) = �̂� = 𝑓[0.6879(0.2006) + 0.1219] 

 = 0.5646 

ดังนั้นความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์ เท่ากับ 
𝑦 − �̂� = 0 − 0.5646 = −0.5646 

เนื่องจากโครงสร้างของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม มีโหนดในชั้นผลลัพธ์เพียง 1 โหนดจะได้ 
𝛿0 = �̂�(1 − �̂�)(y − �̂�) 

 = 0.5646(1 − 0.5646)(0 − 0.5646) =  −0.1388 
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และ 
∆𝑤00,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝜂𝛿0𝑥00 

∆𝑤00,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = (0.2)(−0.1388)(1) = −0.0278 

เนื่องจากเราได้ก าหนดค่าโมเมนตัม เท่ากับ 0.5 จะได้ 

𝛼∆𝑤00,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 = 0.5(0.0219) = 0.0110 

ดังนั้น ปรับค่า 𝑤00 ได้เป็น 
𝑤00,𝑛𝑒𝑤 = 𝑤00,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + ∆𝑤00,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 +  𝛼∆𝑤00,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 

𝑤00,𝑛𝑒𝑤 = 0.1219 − 0.0278 + 0.0110 = 0.1051 

เมื่อพิจำรณำน้ ำหนักถ่วงในชั้นซ่อน 

เนื่องจาก  
𝛿1 = (𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁1))(1 − 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁1)) 𝑤10𝛿0 

จะได้ 
𝛿1 = 0.6879(1 − 0.6879)(0.2006)(−0.1388) = −0.0060 

และ        
∆𝑤10,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝜂𝛿1𝑥10 เมื่อ 𝑥10 = 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑁1) 

∆𝑤10,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 0.2(−0.0060)(0.6879) = −0.0008 

เนื่องจากเราได้ก าหนดค่าโมเมนตัม เท่ากับ 0.5 จะได้ 
𝛼∆𝑤10,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 = 0.5(0.0006) = 0.0003 

ดังนั้น ปรับค่า 𝑤10  ได้เป็น  
𝑤10,𝑛𝑒𝑤 = 𝑤10,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + ∆𝑤10,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 +  𝛼∆𝑤10,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 
𝑤10,𝑛𝑒𝑤 = 0.2006 + (−0.0008) + 0.0003 = 0.2001 

ใช้ค่า 𝛿1 = −0.0060 ในการปรับค่า 𝑤01, 𝑤11 และ 𝑤21 ดังนี้ 
ส าหรับ 𝑤01 จะได้ว่า  

∆𝑤01,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝜂𝛿1𝑥0 
∆𝑤01,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 0.2(−0.006)(1) = −0.0012 

เนื่องจากเราได้ก าหนดค่าโมเมนตัม เท่ากับ 0.5 จะได้ 
𝛼∆𝑤01,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 = 0.5(0.0010) = 0.0005 

ดังนั้น ปรับค่า 𝑤01 ได้เป็น  
𝑤01,𝑛𝑒𝑤 = 𝑤01,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + ∆𝑤01,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 +  𝛼∆𝑤01,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 
𝑤01,𝑛𝑒𝑤 = 0.3010 + (−0.0012) + 0.0005 = 0.3003 

ส าหรับ 𝑤11  จะได้ว่า  
∆𝑤11,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝜂𝛿1𝑥1 
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∆𝑤11,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 0.2(−0.0060)(0.56) = −0.0007 

เนื่องจากเราได้ก าหนดค่าโมเมนตัม เท่ากับ 0.5 จะได้ 
𝛼∆𝑤11,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 = 0.5(0) = 0 

ดังนั้น ปรับค่า 𝑤11 ได้เป็น  
𝑤11,𝑛𝑒𝑤 = 𝑤11,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + ∆𝑤11,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 +  𝛼∆𝑤11,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 
𝑤11,𝑛𝑒𝑤 = 0.4 + (−0.0007) + 0 = 0.3993 

ส าหรับ 𝑤21 จะได้ว่า  
∆𝑤21,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝜂𝛿1𝑥2 
∆𝑤21,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 0.2(−0.0060)(0.53) = −0.0006 

เนื่องจากเราได้ก าหนดค่าโมเมนตัม เท่ากับ 0.5 จะได้ 
𝛼∆𝑤21,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 = 0.5(0.0006) = 0.0003 

ดังนั้น ปรับค่า 𝑤21 ได้เป็น  

𝑤21,𝑛𝑒𝑤 = 𝑤21,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + ∆𝑤21,𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 +  𝛼∆𝑤21,𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 
𝑤21,𝑛𝑒𝑤 = 0.5006 + (−0.0006) + 0.0003 = 0.5003 

จะได้น้ าหนักถ่วงที่ปรับแล้วจากข้อมูลชุดที่ 2 คือ 𝑤00 = 0.1051, 𝑤10 = 0.2001, 𝑤01 = 0.3003, 

𝑤11 = 0.3993 และ 𝑤21 = 0.5003 และน าน้ าหนักถ่วงใหม่ไปใช้กับข้อมูลชุดถัดไปจนครบทั้งหมด
ผลลัพธ์ที่ได้แสดงดังตาราง 7 

ตาราง 7 แสดงผลลัพธ์ที่ได้จากการหาน้ าหนักถ่วงจากตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียม  

n BMI (𝑥1) FBS (𝑥2) Outcome (𝑦) Prediction Outcome (�̂�) 
1 0 0.57 1 0.5489 1 
2 0.56 0.53 0 0.5506 1 
3 0.40 0 0 0.5470 1 
4 1 1 1 0.5546 1 
5 0.67 0.5 0 0.8151 1 

จากตาราง 7 พบว่าผลลัพธ์ที่ได้จากการหาน้ าหนักถ่วงที่เหมาะสมและผลลัพธ์จริงมีความ
ถูกต้องใน 3 ชุดข้อมูล สามารถสรุปได้ว่าน้ าหนักถ่วงนี้ไม่เหมาะสมกับตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค
โครงข่ายประสาทเทียม 
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2.5 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ 
 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน ด้วยเทคนิคการ
ถดถอยลอจิสติกทวิภาค เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ และ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม ผู้วิจัยใช้ค่าความ
ถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล เป็นเกณฑ์ที่ใช้ในการพิจารณาประสิทธิภาพตัว
แบบส าหรับการพยากรณ์       

ตาราง 8 แสดงตัวอย่างตารางเมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) 
Positive Negative 

Positive 𝑇𝑃 𝐹𝑁 
Negative 𝐹𝑃 𝑇𝑁 

โดยที่ 
ค่าความถูกต้องเชิงบวก (𝑇𝑃) คือ ผลลัพธ์การพยากรณ์เป็นจริง และผลลัพธ์จริงเป็นจริง 
ค่าความถูกต้องเชิงลบ (𝑇𝑁) คือ ผลลัพธ์การพยากรณ์เป็นเท็จ และผลลัพธ์จริงเป็นเท็จ 
ค่าความผิดพลาดเชิงบวก (𝐹𝑃) คือ ผลลัพธ์การพยากรณ์เป็นจริง แต่ผลลัพธ์จริงเป็นเท็จ 
ค่าความผิดพลาดเชิงลบ (𝐹𝑁) คือ ผลลัพธ์การพยากรณ์เป็นเท็จ แต่ผลลัพธ์จริงเป็นจริง 
ค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ ค่าที่แสดงจ านวนครั้งที่พยากรณ์ถูกต้องต่อจ านวนข้อมูล

ทั้งหมด ดังสมการ (27) 
ค่าความถูกต้อง =   𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 (27) 

ค่าระลึก (Recall) คือ จ านวนข้อมูลที่พยากรณ์ถูกต้องในกลุ่มนั้นต่อจ านวนข้อมูลเป็นจริง
ทั้งหมดในกลุ่มนั้น ดังสมการ (28)  

ค่าระลึก = 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (28) 

ค่าความแม่นย า (Precision) คือ จ านวนข้อมูลที่พยากรณ์ถูกต้องในกลุ่มนั้นต่อจ านวน
ข้อมูลที่พยากรณ์ว่าเป็นกลุ่มนั้นทั้งหมด ดังสมการ (29) 

ค่าความแม่นย า = 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (29) 

ค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) คือ ค่าเฉลี่ยที่เกิดจากค่าระลึก และค่าความ
แม่นย า ดังสมการ (30) 

ค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม =  2×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
 (30) 

ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล BCA (Balance Classification Accuracy)      
คือ ค่าที่แก้ไขความโน้มเอียงในการจ าแนกข้อมูลของค่าความถูกต้อง เนื่องจากข้อมูลในแต่ละกลุ่มมี



 36 

ความไม่สมดุลกัน ท าให้ค่าความถูกต้องที่ได้มีความโน้มเอียงไปในกลุ่มที่มีข้อมูลมากกว่า ดังนั้นค่า
ความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุลจึงถูกน ามาใช้แก้ปัญหานี้ โดยการหาค่าเฉลี่ยการจ าแนกค่า
ความถูกต้องในแต่ละกลุ่มดังสมการ (31) (Yang & Fong, 2011) 

ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล = 1
𝑅

∑
จ านวนครั้งที่ท านายถูกในคลาส 𝑖

จ านวนข้อมูลในคลาส 𝑖

𝑅

𝑖=1

 (31) 

โดยที่ 𝑅 คือ จ านวนคลาสทั้งหมด 
 𝑖 คือ คลาสที่จะท านาย 

2.5.1 ตัวอย่างการแสดงค่าการวัดประสิทธิภาพต่าง ๆ จากข้อมูลการพยากรณ์การเป็น
โรคเบาหวาน 

ตาราง 9 แสดงตัวอย่างตารางเมทริกซ์ความสับสนของการพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) 
เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

188 

157 

121 

1060 

 จากตาราง 9 ข้อมูลมีทั้งหมด 1,526 ชุด พบว่าการพยากรณ์ในกลุ่มที่เป็นโรคเบาหวาน
ถูกต้อง 188 ชุด และการพยากรณ์ในกลุ่มที่เป็นไม่เป็นโรคเบาหวานถูกต้อง 1,060 ชุด  

   ค่าความถูกต้อง  = 188+1,060

188+157+121+1,060
  

         = 1,248

1,526
 

         = 0.817824    

       ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล = 1
2

((
188

188+121
) + (

1,060

1,060+157
)) 

        = 0.739705 

จากตาราง 9 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล              
คือ 0.817824 และ 0.739705 ตามล าดับ หรือ 81.7824 เปอร์เซ็นต์ และ 73.9705 เปอร์เซ็นต์ 
ตามล าดับ 
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2.6 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง  
สายชล สินสมบูรณ์ทอง (2561) (สายชล สินสมบูรณ์ทอง, 2561) (สายชล สินสมบูรณ์ทอง, 

2561) (สายชล สินสมบูรณ์ทอง, 2561) ท าการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์การ
เป็นโรคเบาหวานของโรงพยาบาลแห่งหนึ่ง ข้อมูลตั้งแต่เดือนมกราคม - เมษายน พ.ศ. 2559 จ านวน 
1,233 ชุด โดยใช้เทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูล 6 เทคนิค ประกอบด้วย เทคนิคความใกล้เคียงกัน
มากที่สุดโดยใช้อัลกอริทึม IBk เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจโดยใช้อัลกอริทึมชนิด J48 เทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียมโดยใช้อัลกอริทึมชนิดเพอร์เซปตรอนแบบหลายชั้น เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
โดยใช้อัลกอรึทึม SMO ชนิดโพลิโนเมียลเคอร์เนล เทคนิคการถดถอยโลจิสติกทวิภาค และเทคนิคนา
อีฟเบย์ โดยพิจารณาค่าความถูกต้อง ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (MAE) และค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (MSE) เป็นเกณฑ์ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ จากผลการศึกษา
พบว่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ดีที่สุด โดยให้ค่าความถูกต้อง ค่า
ความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย และค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย เท่ากับ 95.94 เปอร์เซ็นต์ 
0.0491 และ 0.0396 ตามล าดับ  

อรุณรักษ์ ตันพานิช และคณะ (2562) ท าการวิเคราะห์ข้อมูล และเปรียบเทียบตัวแบบ
กระบวนการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ด้วยโปรแกรม RapidMiner Studio ข้อมูลที่ใช้
ได้มาจากโรงพยาบาลส่งเสริมสุขภาพประจ าต าบลท่าจีน จังหวัดสงขลา จ านวนทั้งสิ้น 300 ชุด โดยมี
กลุ่มตัวอย่างจ านวน 2 กลุ่ม ได้แก่ กลุ่มผู้ป่วยโรคเบาหวานชนิดที่ 2 ที่มีภาวะชาปลายเท้า และผู้ป่วย
ปกติ เทคนิคที่ใช้ ได้แก่ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เทคนิคการเรียนรู้แบบอัตโนมัติด้วยการ
เลียนแบบการท างานของโครงข่ายประสาทของมนุษย์ (Deep Learning) และ เทคนิคป่าสุ่ม 
(Random Forest) เกณฑ์ที่ใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ได้แก่ ค่าความถูกต้อง ส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐาน (SD) และระยะเวลาในการประมวลผล จากผลการศึกษาพบว่าเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีนพยากรณ์ได้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยค่าความถูกต้อง ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน และระยเวลาในการ
ประมวลผล เท่ากับ 93.3 เปอร์เซ็นต์ 8.2 เปอร์เซ็นต ์และ 46 วินาที ตามล าดับ 

Perveen et al. (2016) (Perveen et al., 2016) (Perveen et al., 2016) (Perveen et 
al., 2016) ศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วยเทคนิคแบบรวมกลุ่ม (Ensemble) เพ่ือท าการ
จ าแนกผู้ป่วยโรคเบาหวานได้อย่างมีประสิทธิภาพ ข้อมูลที่ใช้ได้มาจากเครือข่ายเฝ้าระวังการดูแล
ผู้ป่วยเบื้องต้นของประเทศแคนาดา (CPCSSN) ซึ่งแบ่งชุดข้อมูลเรียนรู้ 60 เปอร์เซ็นต์ ข้อมูลทดสอบ 
40 เปอร์เซ็นต์ และท าการแบ่งกลุ่มอายุออกเป็น 3 กลุ่ม คือ 18 – 35 ปี 36 – 55 ปี และ อายุ
มากกว่า 55 ปีขึ้นไป เพ่ือพิจารณาว่าเทคนิคใดเหมาะส าหรับกลุ่มอายุนั้น ๆ ซึ่งใช้เทคนิคต้นไม้
ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึมชนิด J48 ส าหรับสร้างตัวแบบพยากรณ์ รวมทั้งใช้เทคนิคแบบรวมกลุ่มมาช่วย
ในการจ าแนกผู้ป่วยโรคเบาหวานให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น ซึ่งเทคนิคแบบรวมกลุ่มที่ใช้ คือ Adaptive 
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Boosting และ Bagging และใช้ค่าพ้ืนที่ใต้กราฟที่มีส่วนโค้ง (Area Under Receiver Operating 
Characteristic : AROC) ส าหรับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ และพบว่าเทคนิคแบบรวมกลุ่มที่มี
ประสิทธิภาพมากที่สุด คือ Adaptive Boosting เหมาะส าหรับกลุ่มอายุ 18 – 35 ปี และ 36 – 55 ป ี
และเทคนิคแบบรวมกลุ่มที่มีประสิทธิภาพรองลงมา คือ เทคนิค Bagging เหมาะส าหรับอายุมากกว่า 
55 ปีขึ้นไป  

Kumar and Umatejaswi (2017) ศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกผู้ป่วย
โรคเบาหวานด้วยเทคนิคเหมืองข้อมูล ส าหรับข้อมูลที่ใช้ คือ ข้อมูลผู้ป่วยโรคเบาหวานจ านวน 620 
ชุด โดยแบ่งออกเป็น 3 ประเภท คือ เบาหวานประเภทที่ 1 จ านวน 115 ชุด ประเภทที่ 2 จ านวน 
359 ชุด และเบาหวานขณะตั้งครรภ์ จ านวน 146 ชุด แต่ละประเภทแบ่งออกเป็น 3 ระดับ คือ ไม่
รุนแรง ปานกลาง และรุนแรง และท างานแบ่งข้อมูลแบบ 10 Fold Cross - Validation โดยเทคนิคที่
ใช้คือ เทคนิคนาอีฟเบย์ เทคนิค Rondom Tree เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม C4.5 และ 
เทคนิค Simple Logistic เกณฑ์ท่ีใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ได้แก่ ค่าความแม่นย า ค่าระลึก 
และค่าความถูกต้อง พบว่าเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม C4.5 มีค่าความแม่นย า ค่าระลึก และ
ค่าความถูกต้องมากที่สุด 100 เปอร์เซ็นต ์ 

Paul and Latha (2017) ศึกษาและสร้างตัวแบบที่สามารถพยากรณ์โอกาสการเป็น
โรคเบาหวาน ส าหรับข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา คือ ข้อมูลผู้ป่วยโรคเบาหวานชาวพิม่า ประเทศอินเดีย 
จ านวน 768 ชุด โดยใช้วิธีการคัดเลือกตัวแปรอิสระที่เป็นปัจจัยที่ส่งผลให้เป็นโรคเบาหวาน เทคนิคที่
ใช้ คือ เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ พบว่าปัจจัยที่ท าให้ได้ตัวแบบพยากรณ์ที่เหมาะสม ได้แก่ จ านวนการ
ตั้งครรภ์ ความดันขณะหัวใจคลายตัว ความหนาของชั้นไขมันใต้ท้องแขน ระดับน้ าตาลในเลือด และ
ดัชนีมวลการ ส าหรับเกณฑ์ที่ใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ได้แก่ ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
ค่าความไว (Sensitivity) และค่าความจ าเพาะ (Specificity) คือ 79.08 เปอร์เซ็นต์ 90.56 เปอร์เซ็นต์ 
และ 56.26 เปอร์เซ็นต์ 

Selvakumar et al. (2017) ศึกษาและจ าแนกผู้ป่วยโรคเบาหวานโดยเทคนิคเหมืองข้อมูล 
ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษามีจ านวน 100 ชุด เทคนิคที่ใช้ คือ เทคนิคการถดถอยลอจิสติกแบบทวิภาค 
เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multilayer Perceptron) และ เทคนิคเพ่ือนบ้านใกล้
ที่สุด (K-Nearest Neighbour) เกณฑ์ที่ใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ได้แก่ ค่าความ  ค่า
ความจ าเพาะ และค่าความถูกต้อง  และพบว่าเทคนิคเพ่ือนบ้านใกล้ที่สุด มีค่าความไว ค่าจ าเพาะ 
และค่าความถูกต้องมากที่สุด คือ 82.50 เปอร์เซ็นต ์78.30 เปอร์เซ็นต ์และ 80 เปอร์เซ็นต์ตามล าดับ 

Manimaran and Muthuraman ( 2 0 1 7 )  ( Manimaran & Muthuraman, 2 0 1 7 ) 
(Manimaran & Muthuraman, 2017) (Manimaran & Muthuraman, 2017) ศึกษาการจ าแนก
ประเภทข้อมูลและพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน ส าหรับข้อมูลที่ใช้ในการศึกษามีจ านวน 1024 ชุด 
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แบ่งเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ และชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ เทคนิคที่ใช้คือ เทคนิค
โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น เทคนิคข่ายงานเบย์ (Bayesian networks) เทคนิค JRip 
เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม C4.5 และ เทคนิค Fuzzy Lattice Reasoning เกณฑ์ที่ใช้ใน
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ได้แก่ ค่าความถูกต้อง ค่าระลึก และอัตราความผิดพลาด (Error Rate) 
ผลการศึกษาพบว่าเทคนิค JRip และ เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม C4.5  มีค่าความถูกต้อง
สูงสุด 86 เปอร์เซ็นต์ ในส่วนของเทคนิคข่ายงานเบย์ มีค่าระลึกสูงสุด 0.5  และอัตราความผิดพลาด
อยู่ในช่วง 0.25 ถึง 0.35 

Sisodia and Sisodia (2018)  (Sisodia & Sisodia, 2018) (Sisodia & Sisodia, 2018) 
(Sisodia & Sisodia, 2018) ศึกษาและสร้างตัวแบบที่สามารถพยากรณ์โอกาสการเป็นโรคเบาหวาน 
ส าหรับข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา คือ ข้อมูลผู้ป่วยโรคเบาหวานชาวพิม่า ประเทศอินเดีย จ านวน 768 
ชุด โดยแบ่งการทดสอบแบบ 10 Fold Cross-Validation เทคนิคที่ใช้คือ เทคนิคนาอีฟเบย์ เทคนิค
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม J48 เกณฑ์ที่ ใช้ในการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพ ได้แก่ ค่าความแม่นย า ค่าระลึก F-Measure ค่าความถูกต้อง และเส้นโค้ง
ลักษณะเฉพาะด าเนินการตัวรับ (Receiver Operating Characteristic : ROC) จากการศึกษาพบว่า
เทคนิคที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด คือ เทคนิคนาอีฟเบย์ มีค่าความแม่นย า ค่าระลึก F-Measure ค่า
ความถูกต้อง และ ROC คือ 75.90 เปอร์เซ็นต์ 76.30 เปอร์เซ็นต์ 76.00 เปอร์เซ็นต์ และ 76.30 
เปอร์เซ็นต ์81.90 เปอร์เซ็นต์ตามล าดับ 

Kumar, Singh and Singh (2019) ศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพเกี่ยวกับการ
วินิจฉัยโรคเบาหวานด้วยวิธีการท าเหมืองข้อมูล ส าหรับข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา คือ ข้อมูลผู้ป่วย
โรคเบาหวานชาวพิม่า จ านวน 2000 ชุด เทคนิคที่ใช้ในการศึกษา ได้แก่ เทคนิคนาอีฟเบย์ เทคนิค
ต้นไม้ตัดสินใจ เทคนิคป่าสุ่ม และเทคนิคเกรเดียนท์บูสติง (Gradient Boosting) โดยเทคนิคแต่ละ
แบบใช้วิธีการเรียงล าดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระที่แตกต่างกัน  จากการศึกษาพบว่าเทคนิคป่า
สุ่ม มีค่าความถูกต้องสูงสุดในชุดข้อมูลเรียนรู้ (Training Data) คือ 100 เปอร์เซ็นต์ และในชุดข้อมูล
ทดสอบ (Testing Data) คือ 99.50 เปอร์เซ็นต ์

Sunge et al. (2019) ศึกษาและพัฒนาเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม J48 เพ่ือใช้ใน
การวินิจฉัยผู้ป่วยโรคเบาหวาน ข้อมูลที่ใช้ศึกษามีจ านวน 768 ชุด โดยท าการแบ่งชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 
เปอร์เซ็นต์ และชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ เกณฑ์ที่ใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ได้แก่ 
ค่าความถูกต้อง ค่าระลึก ค่าความแม่นย า ผลการศึกษาพบว่าค่าความถูกต้อง ค่าระลึก ค่าความ
แม่นย า และ พ้ืนที่ใต้กราฟ (AUC) คือ 72.08 เปอร์เซ็นต์ 97 เปอร์เซ็นต์ 70.80 เปอร์เซ็นต์ และ 
70.80 เปอร์เซ็นต์ตามล าดับ 
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ตาราง 10 แสดงผลสรุปเพื่อเปรียบเทียบงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องที่มีการประยุกต์ใช้ตัวแบบพยากรณ์
การเป็นโรคเบาหวาน 

งานวิจัย ตัวแปรอิสระ การแบ่งชุดข้อมูล เทคนิคที่ใช้ เทคนิคที่ดีที่สุด 
สายชล สนิ
สมบูรณ์ทอง 
(2018) 
 

1. ค่าความดันขณะ
หัวใจคลายตัว 

2. ดัชนีมวลกาย 
3. อายุ (ปี) 

ข้อมูล 1,024 ชุด 
ชุดข้อมูลเรยีนรู้ 70%  
ชุดข้อมูลทดสอบ
ประสิทธิภาพ 20%  
ชุดข้อมูลทดสอบ 
10%  
 

1. KNN (Ibk) 
2. Decision Tree 
(J48) 
3. ANN (Multi 
perceptron) 
4. SVM (SMO)  
5. Binary Logistic 
Regression 
6. Naïve Baye 

โครงข่าย
ประสาทเทียม 
ค่าความถูกต้อง 
95.94% 

อรุณรักษ์ ตัน
พานิช และ
คณะ (2019) 
 

1. เพศ 
2. อายุ 
3. น้ าหนัก 
4. ส่วนสูง 
5. ค่าความดันขณะ

หัวใจบีบตัว 
6. ดัชนีมวลาย 

ข้อมูล 300 ชุด  
 

1. SVM 
2. Deep Learning 
3. Random Forest 

SVM 
ค่าความถูกต้อง  
93.3% 
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ตาราง 10 (ต่อ) 
งานวิจัย ตัวแปรอิสระ การแบ่งชุดข้อมูล เทคนิคที่ใช้ เทคนิคที่ดีที่สุด 

Sajida Perveen, 
Muhammad 
Shanbaz,  
Aziz Guergachi , 
Karim Keshavjee 
(2016) 

1. เพศ 
2. ค่าความดันขณะ

หัวใจบีบตัว 
3. ค่าความดันขณะ

หัวใจคลายตัว 
4. ระดับน้ าตาลใน

เลือด 
5. ระดับไตรกลีเซอไรด์

ในเลือด 
6. ระดับไขมันในเลือด

ที่มีความหนาแน่น
สูง 

7. ระดับไขมันในเลือด
ที่มีความหนาแน่น
ต่ า 

8. ดัชนีมวลกาย 

ข้อมูล 4,678 ชุด 
ข้อมูลเรยีนรู้ 60% 
ข้อมูลทดสอบ 
40% 
 

1. Decision Tree 
(J48) 
2. Decision Tree 
(Adaptive 
Boosting)  
3. Decision Tree 
(Bagging) 
 

• ช่วงอายุ 18 
– 35 ปี 
Adaptive 
Boosting 

• ช่วงอายุ 
36– 55 ปี 
Adaptive 
Boosting 

• ช่วงอายุ
มากกว่า 55 
ปี Bagging  

P.Suresh Kumar 
and 
V.Umatejaswi 
(2017) 
 

1. เพศ 
2. ระดับน้ าตาลใน

เลือด 
3. ค่าความดันขณะ

หัวใจบีบตัว 
4. ค่าความดันขณะ

หัวใจคลายตัว 
5. ดัชนีมวลกาย 
6. อาย ุ

ข้อมูล 620 ชุด 
10 Fold Cross-
validation 
 

1. Naïve Baye 
2. Random 
Forest 
3. Decision Tree 
(J48) 
4. Simple Logistic 

Decision 
Tree (J48) 
ค่าความถูกต้อง 
100% 
 

S.Paul and 
B.C.Latha (2017) 

1. ค่าความดันขณะ
หัวใจคลายตัว 

2. ระดับน้ าตาลใน
เลือด 

3. ดัชนีมวลกาย 
4. อาย ุ

ข้อมูลเรยีนรู้ 70% 
ข้อมูลทดสอบ 
30% 
 

1. Decision Tree 
(CART) 

Decision 
Tree (CART) 
ค่าความถูกต้อง 
79.08% 
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ตาราง 10 (ต่อ) 
งานวิจัย ตัวแปรอิสระ การแบ่งชุดข้อมูล เทคนิคที่ใช้ เทคนิคที่ดีที่สุด 

S.Selvakumar, 
K.Senthamarai 
and 
S.GothaiNachiyar 
(2017) 
 

1. ค่าความดันขณะ
หัวใจคลายตัว 

2. ระดับน้ าตาลใน
เลือด 

3. ดัชนีมวลกาย 
4. อาย ุ

ข้อมูล จ านวน 
100 ชุด จากเว็ป
ไซต ์
 

1. Binary 
Logistic 
Regression 

2. ANN 
(Hyperbolic 
tangent) 

3. KNN 

KNN 
ค่าความถูกต้อง 
80%  
 

R.Manimaran 
and Dr. M. 
Vanitha (2017) 
 

1. อาย ุ
2. เพศ 

ข้อมูลจ านวน 
1024 ชุด 
ชุดข้อมูลเรยีนรู้ 
712 ชุด 
ชุดข้อมูลทดสอบ 
312 ชุด 
 

1. ANN 
(Mutilayer 
Perceptron) 

2. Baye Network 
3. JRip to Ripper 
4. ต้นไมต้ัดสินใจ 

(J48) 
5. Fuzzy Lattice 

Reasoning 

JRip to 
Ripper และ 
ต้นไม้ตัดสินใจ 
J48 
โดยพิจารณา 
ค่าความถูกต้อง 
86% 
 

Deepti Sisodia,  
Dilip Singh 
Sisodia (2018) 
 

1.  ค่าความดันขณะ
หัวใจคลายตัว 

2. ระดับน้ าตาลในเลือด 
3. ดัชนีมวลกาย 
4. อาย ุ

ข้อมูล Pima 
Indians 
Diabetes จ านวน 
768 ชุด  
10 fold cross-
validation 

1. Naïve Baye 
2. SVM 
3. Decision Tree 
(J48) 

Naïve Baye 
ค่าความถูกต้อง 
76.30% 
 

Chandan Kumar, 
Nanhay Singh, 
Jaspreet Singh 
(2019) 
 

1. ค่าความดันขณะ
หัวใจคลายตัว 

2. ระดับน้ าตาลใน
เลือด 

3. ดัชนีมวลกาย 
4. อาย ุ

ข้อมูลจาก 2000 
ชุด  
ชุดข้อมูลเรยีนรู้ 
80% 
ชุดข้อมูลทดสอบ 
20% 
 

1. Naïve Baye 
2. Random 
Forest 
3. Decision Tree 
(J48) 
4. Gradient 
Boosting 

Random 
Forest 
ค่าความถูกต้อง 
99.5% 
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ตาราง 10 (ต่อ) 
งานวิจัย ตัวแปรอิสระ การแบ่งชุดข้อมูล เทคนิคที่ใช้ เทคนิคที่ดีที่สุด 

Sunge, A.S. and 
et al. (2019) 
 

1. ค่าความดันขณะ
หัวใจคลายตัว 

2. ระดับน้ าตาลใน
เลือด 

3. ดัชนีมวลกาย 
4. อาย ุ

ข้อมูล Pima 
Indians 
Diabetes  
จ านวน 768 ชุด  
ชดข้อมูลเรยีนรู้ 
80% 
ชุดข้อมูลทดสอบ 
20% 

Decision Tree 
(J48) 
 

Decision 
Tree (J48) 
ค่าความถูกต้อง 
72.08% 
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บทที่ 3  
วิธีด าเนินการวิจัย 

 
ในบทนี้จะน าเสนอวิธีด าเนินการวิจัย เรื่องการเปรียบเทียบตัวแบบการถดถอยลอจิสติกและ

เทคนิคเหมืองข้อมูลส าหรับพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน ข้อมูลที่ใช้ คือข้อมูลทั่วไปของผู้ป่วยที่เข้า
รับการรักษาในโรงพยาบาลมหาวิทยาลัยนเรศวร เพ่ือสร้างตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานโดย
ใช้โปรแกรมอาร์ (เวอร์ชัน 1.3.1073) และเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิคที่เลือกใช้  
มีข้ันตอนดังนี ้

1. ข้อมูลประชากรและกลุ่มตัวอย่างที่ใช้ในการวิจัย 
2. วิธีด าเนินการวิจัย 
3. การสร้างตัวแบบพยากรณ์ 

3.1 เทคนิคการถดถอยลอจิสติก 
3.2 เทคนิควิธีต้นไม้ตัดสินใจ 
3.3 เทคนิควิธีโครงข่ายประสาทเทียม 

4. การประเมินประสิทธิภาพ 
5. เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัย 

 
3.1 ข้อมูลประชากร และกลุ่มตัวอย่างในงานวิจัย   

1. ประชากรที่ใช้ในการศึกษา (Population) คือ ผู้ป่วยที่เข้ารับการรักษาในโรงพยาบาล
มหาวิทยาลัยนเรศวรตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม 2563 – 30 มิถุนายน 2563 จ านวน 10,038 ชุด 

2. เกณฑ์การคัดเข้า ( Inclusion Criteria) คือ ข้อมูลของผู้ป่วยที่เข้ารับการรักษาใน
โรงพยาบาลมหาวิทยาลัยนเรศวร ประกอบไปด้วย  17 ตัวแปรอิสระ ได้แก่ เลขประจ าตัวผู้ป่วย     
วันที่รับการรักษา เพศ อายุ ความดันขณะหัวใจบีบตัว ความดันขณะหัวใจคลายตัว อัตราการเต้นของ
หัวใจ น้ าหนัก ความสูง อุณหภูมิของร่างกาย ดัชนีมวลกาย ระดับน้ าตาลในเลือด ระดับคอเลสเตอรอล
ในเลือด ระดับไตรกลีเซอไรด์ในเลือด ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง ระดับไขมันในเลือดที่มี
ความหนาแน่นต่ า และระดับปริมาณไนโตรเจนในกระแสเลือด และตัวแปรตาม 1 ตัวแปร คือ การ
เป็นโรคเบาหวาน 

3. เกณฑ์การคัดออก (Exclusion Criteria) ในที่นี้ข้อมูลเลขประจ าตัวผู้ป่วย (patient_id) 
ที่ได้มาเป็นข้อมูลที่มีการเข้ารหัสจึงไม่สามารถระบุตัวตนของผู้ป่วยได้ วันที่เข้ามารับการรักษา  
(visit_date) และอุณหภูมิของร่างกาย (bt) เป็นปัจจัยที่ไม่เกี่ยวข้องกับการเป็นโรคเบาหวาน และ
พบว่าข้อมูลระดับปริมาณไนโตรเจนในกระแสเลือด (BUN) มีค่าสูญหายจ านวนมาก แสดงดังตาราง 
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11 ดังนั้นผู้วิจัยจึงตัดสินใจคัดตัวแปรอิสระเหล่านี้ออก ท าให้ชุดข้อมูลสุดท้ายมีตัวแปรอิสระทั้งหมด 
13 ตัวแปร เพื่อใช้สร้างตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน 

ตาราง 11 แสดงตัวแปรอิสระทั้งหมดของข้อมูลผู้ป่วยที่ เข้ารับการรักษาในโรงพยาบาล
มหาวิทยาลัยนเรศวร 

patient_id … visit_date … bt … BUN 

02510xxxxxxx … 73-5-28 …  … ไม่ตรวจ 

02414xxxxxxx … 58-7-6 …  … ไม่ตรวจ 

10314xxxxxxx .. 48-3-2 ..  .. ไม่ตรวจ 

12307xxxxxxx … 70-7-21 …  … ไม่ตรวจ 

60113xxxxxxx … 85-10-1 …  … ไม่ตรวจ 

91908xxxxxxx … 49-4-16 …  … 14.4 

12108xxxxxxx … 45-10-30 … 36.5 C … 34.1 

12511xxxxxxx … 53-0-8 …  … 20.6 

42811xxxxxxx … 80-0-30 … 36.5 C … 26.9 

83121xxxxxxx … 66-3-4 … 36.2 C … 23.5 

  
3.2 วิธีการด าเนินงานวิจัย  

การวิจัยครั้งนี้เป็นการศึกษาเพ่ือเปรียบเทียบตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน โดย
เลือกสร้างตัวแบบพยากรณ์จาก 3 เทคนิค คือ เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค เทคนิคต้นไม้
ตัดสินใจ และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม และได้น ากระบวนการท าเหมืองข้อมูลมาเป็นแนวทางใน
การพัฒนาตัวแบบพยากรณ์และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยแบ่งเป็นขั้นตอนดังต่อไปนี้ 

3.2.1 การท าความเข้าใจกับข้อมูล (Data Understanding) จากการคัดกรองข้อมูลก่อนหน้า
นี้ท าให้ข้อมูลประกอบด้วยตัวแปรอิสระ 13 ตัวแปร ได้แก่ เพศ อายุ ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว ค่า
ความดันขณะหัวใจคลายตัว อัตราการเต้นของหัวใจ น้ าหนัก ความสูง ดัชนีมวลกาย ระดับน้ าตาลใน
เลือด ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด ระดับไตรกลีเซอไรด์ในเลือด ระดับไขมันในเลือดที่มีความ
หนาแน่นสูง และ ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นต่ า และตัวแปรตาม คือ การเป็นโรคเบาหวาน 
โดยตัวแปรอิสระแต่ละตัวมีความหมาย มาตรวัด และหน่วยวัดดังตาราง 12 
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ตาราง 12 แสดงรายละเอียดข้อมูลผู้ป่วยโรคเบาหวาน ตัวแปรอิสระ (X) ตัวแปรตาม (Y) 

ตัวแปร ความหมาย มาตรวัด หน่วย 
𝑋1 เพศ (Gender) นามบัญญัติ ชาย, หญิง 

(Male, Female) 
𝑋2 อายุ (Age) เชิงตัวเลข ปี (year) 
𝑋3 ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว 

(Systolic Blood Pressure) 
เชิงตัวเลข มิลลิเมตรปรอท (mmHg.) 

𝑋4 ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว 
(Diastolic Blood Pressure) 

เชิงตัวเลข มิลลิเมตรปรอท (mmHg.) 

𝑋5 อัตราการเต้นของหัวใจ 
(Heart Rate) 

เชิงตัวเลข มิลลิเมตรปรอท (mmHg.) 

𝑋6 น้ าหนัก (Body Weight) เชิงตัวเลข กิโลกรัม (kg.) 
𝑋7 ความสูง (Height) เชิงตัวเลข เซนติเมตร (cm.) 
𝑋8 ดัชนีมวลกาย 

(Body Mass Index) 
เชิงตัวเลข กิโลกรัม/ตารางเมตร 

(kg./m2) 
𝑋9 ระดับน้ าตาลในเลือด 

(Fasting Blood Sugar) 
เชิงตัวเลข มิลลิกรัม/เดซิลิตร 

(mg/dL) 
𝑋10 ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด 

(Cholesterol) 
เชิงตัวเลข มิลลิกรัม/เดซิลิตร 

(mg/dL) 
𝑋11 ระดับไตรกลีเซอไรด์ในเลือด (Triglyceride) เชิงตัวเลข มิลลิกรัม/เดซิลิตร 

(mg/dL) 
𝑋12 ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง 

(HDL) 
เชิงตัวเลข มิลลิกรัม/เดซิลิตร 

(mg/dL) 
𝑋13 ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นต่ า 

(LDL) 
เชิงตัวเลข มิลลิกรัม/เดซิลิตร 

(mg/dL) 
𝑌 การเป็นโรคเบาหวาน นามบัญญัติ 0 = ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

1 = เป็นโรคเบาหวาน 
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3.2.2 การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) คือการท าให้ข้อมูลมีคุณภาพมากขึ้น โดยในที่นี้
ได้ด าเนินการดังนี้ 

1) การท าความสะอาดข้อมูล ในการเตรียมข้อมูลพบว่ามีข้อมูลบางส่วนที่มีความซ้ าซ้อน
และสูญหาย ท าให้ผู้วิจัยตัดข้อมูลเหล่านี้ออก และเหลือข้อมูลทั้งสิ้น 8,994 ชุด ซึ่งแบ่งเป็นข้อมูล
ผู้ป่วยที่ไม่เป็นโรคเบาหวานจ านวน 7,847 ชุด และข้อมูลผู้ป่วยที่เป็นโรคเบาหวานจ านวน 1,147 ชุด  

2) การท าข้อมูลให้สมดุล จากข้อมูลจ านวน 8,994 ชุด พบว่าอัตราส่วนของข้อมูลผู้ป่วย
ที่ไม่เป็นโรคเบาหวานต่ออัตราส่วนของข้อมูลผู้ป่วยที่เป็นโรคเบาหวาน คือ 6.8 : 1 ท าให้เกิดความไม่
สมดุลของข้อมูลอย่างมาก ดังนั้นเพ่ือลดอัตราความไม่สมดุลของข้อมูลผู้วิจัยใช้วิธีการเลือกตัวอย่าง
แบบใช้ความน่าจะเป็น (Probability Sampling) ซึ่งการเลือกตัวอย่างแบบใช้ความน่าจะเป็นมีหลาย
วิธี ในที่นี้ผู้วิจัยเลือกใช้วิธีการเลือกตัวอย่างสุ่มแบบง่ายแบบไม่คืนที่ (Simple Random Sampling 
without replacement) ส าหรับใช้ในชุดข้อมูลผู้ป่วยที่ไม่เป็นโรคเบาหวาน โดยเลือกสุ่มมา 50 
เปอร์เซ็นต์ของกลุ่ม เพ่ือท าให้อัตราส่วนของข้อมูลผู้ป่วยที่ไม่เป็นโรคเบาหวานต่ออัตราส่วนของข้อมูล
ผู้ป่วยที่เป็นโรคเบาหวานมีความสมดุลมากขึ้น คือ 3.4 : 1 และท าให้ได้จ านวนข้อมูลผู้ป่วยที่ไม่เป็น
โรคเบาหวาน 3,934 ชุด และข้อมูลผู้ป่วยที่เป็นโรคเบาหวาน 1,147 ชุด ดังนั้นเหลือข้อมูลสุดท้าย
ทั้งสิ้น 5,081 ชุด โดยข้อมูล 5,081 ชุดจะเป็นชุดข้อมูลที่ผู้วิจัยจะใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ โดย
รายละเอียดของข้อมูลเป็นดังตาราง 13 

ตาราง 13 แสดงรายละเอียดข้อมูลผู้ป่วยจ านวน 5,081 ชุด โดยแยกเป็นกรณีผู้ป่วยที่ไม่เป็น
โรคเบาหวาน และผู้ป่วยท่ีเป็นโรคเบาหวาน 

ผู้ป่วยที่ไม่เป็นโรคเบาหวาน ผู้ป่วยที่เป็นโรคเบาหวาน 

ตัวแปร จ านวน Min Max Avg± SD จ านวน Min Max Avg± SD 

เพศ 
ชาย 1,713 
หญิง 2,221 

- - - 
ชาย 464 
หญิง 683 

- - - 

อาย ุ  16 100 75.10±6.07  17 96 62.00±11.84 

ค่าความดันขณะ
หัวใจบีบตวั 

 68 212 141.72±19.39  95 230 138.87±18.73 

ค่าความดันขณะ
หัวใจคลายตวั 

 28 134 70.86±12.34  7 111 72.72±12.40 

อัตราการเต้นของ
หัวใจ 

 40 134 75.80±13.30  36 134 82.15±13.07 

น้ าหนัก  29 150 60.25±11.81  36.4 165 68.93±15.10 
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ตาราง 13 (ต่อ) 

ผู้ป่วยท่ีไม่เป็นโรคเบาหวาน ผู้ป่วยท่ีเป็นโรคเบาหวาน 

ตัวแปร จ านวน Min Max Avg± SD จ านวน Min Max Avg± SD 
ความสูง   98 195 158.36±8.63  135 186 159.31±8.43 

ดัชนีมวลกาย  13.06 93.71 23.99±4.24  15.6 67.8 27.10±5.18 

ระดับน้ าตาลในเลือด  63 639 109.07±29.73  46 598 144.00±45.43 

ระดับคอเลสเตอรอล
ในเลือด 

 64 381 169.30±35.83  82 368 169.66±36.38 

ระดับไตรกลีเซอไรด์
ในเลือด  

 31 399 132.11±60.63  37 393 145.73±69.01 

ระดับไขมันในเลือดที่
มีความหนาแน่นสูง  

 21 143 51.98±14.24  19 112 49.63±12.36 

ระดับไขมันในเลือดที่
มีความหนาแน่นต่ า  

 13 291 90.90±30.90  14 261 90.89±33.12 

3) การแปลงข้อมูล เป็นการแปลงข้อมูลเพ่ือให้แต่ละตัวแปรอิสระมีค่าที่อยู่ในการท าให้เป็น
ปรกติ (Normalization) โดยในที่นี้ใช้การแปลงข้อมูลของแต่ละตัวแปรอิสระให้อยู่ในช่วง [0,1] 
เพ่ือให้ตัวแปรอิสระแต่ละตัวมีความเท่าเทียมกัน 

𝑋∗ = 
𝑋 − 𝑚𝑖𝑛(𝑋)

𝑚𝑎𝑥(𝑋) − 𝑚𝑖𝑛(𝑋)
  (32) 

โดยที่ 
𝑋∗ คือ ค่าที่ได้จากการแปลงค่าอยู่ในรูปกำรท ำให้เป็นปรกติ 
𝑋 คือ ค่าปัจจุบันที่น ามาแปลงค่าอยู่ในรูปกำรท ำให้เป็นปรกติ 
𝑚𝑖𝑛(𝑋) คือ ค่าข้อมูลที่มีค่าน้อยที่สุดในชุดข้อมูล 
𝑚𝑎𝑥(𝑋) คือ ค่าข้อมูลที่มีค่ามากท่ีสุดในชุดข้อมูล 

ตาราง 14 แสดงการแปลงข้อมูลให้อยู่การท าให้เป็นปรกติ  
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4) การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระกับตัวแปรตามด้วยสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ทาว
บีของเคนดัล (Kendall’s Tau-b correlation coefficient) เพ่ือใช้ในการพิจารณาข้อมูลเบื้องต้นว่า
ตัวแปรอิสระใดบ้างมีความสัมพันธ์กับตัวแปรตามแสดงดังตาราง 15 (ส าราญ มีแจ้ง, 2546) ซึ่งเป็น
กำรหำสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์แบบอันดับของเคนดอลส์ ดังสมกำรที่ (33) 

τ = 2𝑆

𝑛(𝑛 − 1)
 (33) 

โดยที่  τ = สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์แบบอันดับของเคนดอลส์ 
 𝑆 = ความแตกต่างระหว่างผลบวกของจ านวนอันดับที่สอดคล้องกันกับผลบวกของอันดับที่
ไม่สอดคล้องกัน  
 n = ขนาดตัวอย่าง 

ตาราง 15 แสดงค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระและตัวแปรตาม 

ตัวแปร 𝑟 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 

𝑋1 (เพศ) 0.026 0.063 
𝑋2 (อายุ) 0.061 <0.001* 
𝑋3 (ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว) 0.075 <0.001* 
𝑋4 (ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว) -0.039 0.001* 
𝑋5 (อัตราการเต้นของหัวใจ) 0.116 <0.001* 
𝑋6 (น้ าหนัก) 0.108 <0.001* 
𝑋7 (ความสูง) -0.034 0.003* 
𝑋8 (ดัชนีมวลกาย) 0.144 <0.001* 
𝑋9 (ระดับน้ าตาลในเลือด) 0.396 <0.001* 
𝑋10 (ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด) -0.108 <0.001* 
𝑋11 (ระดับไตรกลีเซอไรด์ในเลือด) 0.071 <0.001* 
𝑋12 (ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง) -0.094 <0.001* 
𝑋13 (ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นต่ า) -0.112 <0.001* 

*มีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 

จากตาราง 15 แสดงค่าความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระกับตัวแปรตาม ทดสอบด้วย
สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ทาวบีของเคนดัล พบว่าตัวแปรอิสระ ได้แก่ อายุ ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว อัตราการเต้นของหัวใจ น้ าหนัก ความสูง ดัชนีมวลกาย ระดับน้ าตาล
ในเลือด ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด ระดับไตรกลีเซอไรด์ในเลือด ระดับไขมันในเลือดที่มีความ
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หนาแน่นสูง และ ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นต่ า มีความสัมพันธ์กับตัวแปรตาม คือการเป็น
โรคเบาหวาน ที่ระดับนัยส าคัญ 0.05  

เมื่อพิจารณาที่ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (𝑟) พบว่า ระดับน้ าตาลในเลือดเป็นปัจจัยหลักที่
ส่งผลต่อการเป็นโรคเบาหวาน รองลงมาคือ ดัชนีมวลกาย และอัตราการเต้นของหัวใจตามล าดับ 

3.3 การสร้างตัวแบบพยากรณ์  
หลักการสร้างตัวแบบพยากรณ์เพ่ือการเปรียบเทียบประสิทธิภาพนั้น จะต้องมีการแบ่ง

ข้อมูลเป็นชุดเรียนรู้ และชุดทดสอบจากข้อมูลทั้งสิ้น 5,081 ชุด โดยหลักการ คือจะน าชุดเรียนรู้ไป
สร้างตัวแบบพยากรณ์ และน าชุดทดสอบมาใช้วัดประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ 

ในที่นี้ผู้วิจัยเลือกใช้การสุ่มเลือกข้อมูล ด้วยวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบแบ่งชั้นภูมิ (Stratified 
Random Sampling) เพ่ือให้มั่นใจว่าสัดส่วนของข้อมูลของการเป็นโรคเบาหวาน และการไม่เป็น
โรคเบาหวานยังคงเท่าเดิมทั้งในชุดข้อมูลเรียนรู้และชุดข้อมูลทดสอบ โดยในที่นี้มีการแบ่งชุดข้อมูล
เป็น 2 แบบ 

1. ชุดข้อมูลแบบที่ 1 เป็นการสุ่มเลือกข้อมูล ด้วยวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบแบ่งชั้นภูมิโดย
เลือก 70 เปอร์เซ็นต์มาเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ และ 30 เปอร์เซ็นต์มาเป็นชุดข้อมูลทดสอบแสดงได้      
ดังภาพ 13 

2. ชุดข้อมูลแบบที่ 2 เป็นการสุ่มเลือกข้อมูล ด้วยวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบแบ่งชั้นภูมิโดย
เลือก 80 เปอร์เซ็นต์มาเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ และ 20 เปอร์เซ็นต์มาเป็นชุดข้อมูลทดสอบแสดงได้      
ดังภาพ 14 

 
ภาพ 13 การแบ่งชุดข้อมูลแบบท่ี 1 ด้วยวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบแบ่งช้ันภูมิด้วยสัดส่วน 70 : 30 
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ภาพ 14 การแบ่งชุดข้อมูลแบบท่ี 2 ด้วยวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบแบ่งช้ันภูมิด้วยสัดส่วน 80 : 20 

โดยในการศึกษานี้เลือกใช้ 3 เทคนิค เพ่ือพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ ได้แก่ 
1) เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
2) เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 
3) เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 

3.3.1 การสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
ขั้นตอนที่ 1 หาอัตราส่วนออดส์ หรืออัตราส่วนระหว่างโอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจต่อ

โอกาสไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 
ขั้นตอนที่ 2 ตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ 
ขั้นตอนที่ 3 ตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบการถดถอยลอจิสติก 
ขั้นตอนที่ 4 ทดสอบความมีนัยส าคัญของสัมประสิทธิ์ถดถอย 
ขั้นตอนที่ 5 ทดสอบความน่าเชื่อถือของตัวแบบพยากรณ์ 
ขั้นตอนที่ 6 คัดเลือกตัวแปรอิสระทั้งหมด 4 วิธี คือ วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน วิธีการเลือก

แบบไปข้างหน้า วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง และวิธีการถดถอยทีละข้ัน ก าหนดระดับนัยส าคัญ 0.05 

3.3.2 การสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 
ส าหรับงานวิจัยนี้ผู้วิจัยก าหนดจ านวนตัวแปรอิสระเข้าสู่โครงข่าย โดยการคัดเลือกตัวแปร

อิสระตามผลลัพธ์ที่ได้จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค และมีขั้ นตอนการสร้างตัวแบบ
พยากรณ์ดังนี ้
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1) อัลกอริทึม J48  
ขั้นตอนที่ 1 ค านวนค่าเกนสารสนเทศของตัวแปรตาม 
ขั้นตอนที่ 2 ค านวนค่าเกนสารสนเทศของตัวแปรอิสระทั้งหมด 
ขั้นที่ตอน 3 ค านวณค่าเกนของตัวแปรอิสระแต่ละตัว และพิจารณาเลือกตัวแปรที่มีค่าเกน

สูงสุดเป็นโหนดราก 
2) อัลกอริทึม LMT (Logistic Model Tree) 

ขั้นตอนที่ 1 ค านวณขั้นที่ 1 – 3 เช่นเดียวกับอัลกอริทึม J48 ส าหรับการสร้างต้นไม้ 
ขั้นตอนที่ 2 ใช้อัลกอริทึม LogitBoost ในการแตกกิ่ง และ การตรวจสอบข้าม (Cross – 

Validation) เพ่ือก าหนดการท าซ้ าและหยุดการสร้างตัวแบบพยากรณ์ 
การเลือกตัวแปรอิสระเพ่ือใช้ในการพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ เป็นปัจจัยส าคัญหนึ่งที่จะส่งผล

ต่อประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ โดยในงานวิจัยนี้จะคัดเลือกตัวแปรอิสระตามผลลัพธ์ที่ได้จาก
การพัฒนาตัวแบบพยากรณ์การถดถอยลอจิสติกทวิภาค 

3.3.3 การสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
ตัวแบบพยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมมีหลักการส าคัญ คือ ต้องมีการออกแบบโครงสร้าง

โครงข่าย ซึ่งได้แก่ จ านวนตัวแปรเข้า จ านวนชั้นซ่อน จ านวนโหนด และจ านวนผลลัพธ์ โดยภายใน
โครงสร้างสามารถก าหนดฟังก์ชันกระตุ้นได้ตามความเหมาะสมของตัวแบบพยากรณ์ และสามารถ
ก าหนดอัตราการเรียนรู้ โมเมนตัม และจ านวนรอบ เพ่ือการเรียนรู้ของโครงข่าย ส าหรับงานวิจัยนี้
ผู้วิจัยก าหนดจ านวนตัวแปรอิสระเข้าสู่โครงข่าย โดยการคัดเลือกตัวแปรอิสระตามผลลัพธ์ที่ได้จาก
เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค และก าหนดค่าพารามิเตอร์ของเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม
ดังนี้ 

1) ฟังก์ชันกระตุ้น คือฟังก์ชันซิกมอยด์  
2) จ านวนชั้นซ่อน 1 ชั้น 
3) จ านวนโหนดในชั้นซ่อน ก าหนดเป็น 5, 6, 8, 9 และ 10  
4) อัตราการเรียนรู้ คือ 0.1, 0.2 และ 0.3  
5) ค่าโมเมนตัม คือ 0.1, 0.2 และ 0.3  
6) จ านวนรอบ 100 รอบ 
จากการก าหนดพารามิเตอร์ดังข้างต้น ท าให้ต้องท าซ้ า 45  ครั้ง ในการสร้างตัวแบบ

พยากรณ์ของแต่ละกรณีการเลือกตัวแปรอิสระ ตามการคัดเลือกตัวแปรอิสระตามผลลัพธ์ที่ได้จากการ
พัฒนาตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
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3.4 เกณฑ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์  
ผู้วิจัยเลือกใช้เกณฑ์การพิจารณาประสิทธิภาพ 2 เกณฑ์ดังนี้ 
1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)  
2. ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล (Balance Classification Accuracy) 

3.5 เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัย 
1. ด้านโปรแกรมคอมพิวเตอร์ หรือ ซอฟต์แวร์ 

1.1 โปรแกรม Microsoft Excel for Mac Version 16 เพ่ือใช้ในการคัดกรองข้อมูล 
1.2 โปรแกรม RStudio for Mac Version 4.0.2 เพ่ือใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ 

1.2.1 แพ็คเกจ blorr ใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคการถดถอย       
ลอจิสติก 

1.2.2 แพ็คเกจ RWeka และ rJava ใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค
ต้นไม้ตัดสินใจอัลกอริทึม J48 และอัลกอริทึม LMT 

1.2.3 แพ็คเกจ ANN2 ใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียม 

1.2.4 แพ็คเกจ อ่ืน ๆ คือ broom car caret dplyr mlbench MASS readr 
readxl และ tidyverse  

กระบวนการสร้างและพัฒนาตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต่าง ๆ สามารถสรุปได้ดังผังงาน
ในภาพ 15 – 17 โดยในที่นี้ออกแบบชุดข้อมูลเพ่ือการพัฒนาตัวแบบพยากรณ์เป็น 2 แบบ คือชุด
ข้อมูลแบบที่ 1 และชุดข้อมูลแบบที่ 2 

 

ภาพ 15 แผนผังการสร้างและพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
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ภาพ 16 แผนผังการสร้างและพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 

 

ภาพ 17 แผนผังการสร้างและพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
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บทที่ 4  
ผลการวิจัย 

 
ในบทนี้จะน าเสนอผลการวิจัยการสร้างและพัฒนาตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน 

ให้มีประสิทธิภาพ โดยมีขั้นตอนดังนี้ 
1. ผลการเตรียมข้อมูลเพื่อสร้างตัวแบบพยากรณ์ 
2. ผลการสร้างและพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ชุดข้อมูลแบบที่ 1 (70 : 30) 
3. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ ชุดข้อมูลแบบที่ 1 (70 : 30) 
4. ผลการสร้างและพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ชุดข้อมูลแบบที่ 2 (80 : 20) 
5. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ ชุดข้อมูลแบบที่ 2 (80 : 20) 
6. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ท้ังสองชุดข้อมูล 

 
4.1 ผลการเตรียมข้อมูลเพื่อสร้างตัวแบบพยากรณ์ 

จากข้อมูลผู้ป่วยทั่วไปที่เข้ามารับการรักษาในโรงพยาบาลมหาวิทยาลัยนเรศวร ตั้งแต่วันที่ 
1 มกราคม 2563 – 31 มิถุนายน 2563 จ านวน 10,038 ชุด ท าการคัดเลือกข้อมูลและตัวแปรที่
เกี่ยวข้อง เหลือจ านวน 5,081 ชุด ซึ่งประกอบด้วยตัวแปรอิสระที่ใช้ในการวิเคราะห์โอกาสการเป็น
โรคเบาหวานมีจ านวน 13 ตัวแปร ได้แก่ เพศ อายุ ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว ค่าความดันขณะ
หัวใจคลายตัว อัตราการเต้นของหัวใจ น้ าหนัก ความสูง ดัชนีมวลกาย ระดับน้ าตาลในเลือด ระดับ
คอเลสเตอรอลในเลือด ระดับไตรกลีเซอไรด์ในเลือด ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง และ 
ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นต่ า และตัวแปรตาม คือ การเป็นโรคเบาหวาน 

ผู้วิจัยเลือกใช้วิธีการทางสถิติ ได้แก่ การถดถอยลอจิสติกทวิภาค และเทคนิคเหมืองข้อมูล 2 
เทคนิค ได้แก่ เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม J48 และอัลกอริทึม LMT และเทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียม ซึ่งได้มีการปรับแต่งโครงข่าย ค่าอัตราการเรียนรู้ และค่าโมเมนตัม เพ่ือให้ได้ตัวแบบ
พยากรณ์ท่ีมีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 

ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยต้องการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาค เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม J48 และอัลกอริทึม LMT และเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียม โดยการแบ่งชุดข้อมูลเรียนรู้ และข้อมูลทดสอบเป็น 2 แบบ คือ ชุดข้อมูลแบบที่ 1 ประกอบไป
ด้วย ชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ ชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์  และชุดข้อมูลแบบที่ 2 
ประกอบไปด้วย ข้อมูลเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ และชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์  
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4.2 ผลการสร้างและพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ชุดข้อมูลแบบที่ 1 (70 : 30) 
4.2.1 เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 

ผู้วิจัยเริ่มสร้างตัวแบบพยากรณ์ในชุดข้อมูลแบบที่ 1 ซึ่งมีข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์       
ชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ และใช้วิธีการคัดเลือกตัวแปรอิสระซึ่งประกอบไปด้วย วิธีการเลือก
แบบพ้ืนฐาน วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง และ วิธีการถดถอยทีละขั้น 
ก าหนดระดับนัยส าคัญ 0.05  

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 

ตาราง 16 แสดงผลลัพธ์จากการสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลแบบที ่1 

ตัวแปรอิสระ 𝛽 𝑆. 𝐸. 𝑊𝑎𝑙𝑑 𝑂𝑅 𝑝 
ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.0309 0.0016 19.6072 1.0314 <0.001* 
น้ าหนัก (𝑋6) 0.0265 0.0037 52.2087 1.0268 <0.001* 
ความสูง (𝑋7) -0.0271 0.0062 18.8269 0.9733 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว 
(𝑋4) 

-0.0304 0.0044 48.2910 0.9701 <0.001* 

ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.0137 0.0027 25.3946 1.0138 0.0015* 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.0148 0.0036 17.1821 1.0149 <0.001* 
ค่าคงที ่(Constant) -3.2126 1.0140 10.0386 0.0403 0.0015* 
−2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 = 2977.583 (𝑑𝑓 = 7) 
AIC = 2991.583 
𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 𝑅2= 0.2056, 𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 𝑅2= 0.3134 

* มีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 

จากตาราง 16 สามารถวิเคราะห์ได้ดังนี้ ตัวแปรอิสระที่ส่งผลให้เกิดโรคเบาหวาน ได้แก่   
ระดับน้ าตาลในเลือด น้ าหนัก ความสูง ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว 
และอัตราการเต้นของหัวใจอย่างมีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 

จากค่าอัตราส่วนออดส์ ซึ่งจะเห็นว่าเมื่อระดับน้ าตาลในเลือด น้ าหนัก ค่าความดันขณะ
หัวใจบีบตัว และอัตราการเต้นของหัวใจ ถ้าค่าเหล่านี้เพ่ิมขึ้น 1 หน่วยจะท าให้มีโอกาสในการเป็น
โรคเบาหวานเพ่ิมข้ึนประมาณ 1 เท่า ในทางตรงกันข้ามเมื่อความสูง และค่าความดันขณะหัวใจคลาย
ตัว ถ้าค่าเหล่านี้เพิ่มข้ึน 1 หน่วย ท าให้มีโอกาสในการเป็นโรคเบาหวานลดลงประมาณ 0.01 เท่า  
โดยสามารถน ามาเขียนสมการตัวแบบพยากรณ์ได้ดังสมการ (34) 
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𝑃(𝑌 = 1) = 𝜋𝑖 =
𝑒𝑤1

1 + 𝑒𝑤1
 (34) 

เมื่อ 𝑤1 คือ 3.2126 + 0.0137𝑋3 − 0.0304𝑋4 + 0.0148𝑋5 + 0.0265𝑋6−0.0271𝑋7 − 0.0309𝑋9 

และเม่ือพิจารณาค่า −2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 มีค่าเท่ากับ 2977.583 และค่า AIC เท่ากับ 2991.583 เมื่อ
พิจารณาความสามารถในการพยากรณ์ตัวแบบนี้ พบว่าสามารถอธิบายความผันแปรของการเป็น
โรคเบาหวานได้ร้อยละ 20.56 จากนั้นผู้วิจัยท าการตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระได้ผลลัพธ์
ดังตาราง 17 

ตาราง 17 แสดงการตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระวิธีการเลือกแบบพื้นฐาน  ของ
ชุดข้อมูลแบบที่ 1 

ตัวแปรอิสระ Tolerance VIF 

ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.9264 1.0795 
น้ าหนัก (𝑋6) 0.6989 1.4307 
ความสูง (𝑋7) 0.7216 1.3858 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว (𝑋4) 0.7038 1.4209 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.7303 1.3692 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.9417 1.0619 

จากตาราง 17 พบว่าค่า Variance Inflation Factor (VIF) และค่าความคลาดเคลื่อน
ยินยอม (Tolerance) ของตัวแปรอิสระไม่มีความสัมพันธ์กัน  

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาควิธีการเลือกแบบ
พื้นฐาน 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบพ้ืนฐานแสดงดังตาราง 18 และ 19 ตามล าดับ 

ตาราง 18 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 257 545 
257

(257 + 545)
 = 32.0449 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 141 2612 
2612

(2612 + 141)
 = 94.8783 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.7032 
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จากตาราง 18 พบว่าค่าความถูกต้อง คือ 80.7032 เปอร์เซ็นต์ และค่าความถูกต้องในการ

จ าแนกแบบสมดุล คือ 63.4616 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 19 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 102 243 
102

(102 + 243)
 = 29.5652 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 53 1128 
1128

(1128 + 53)
 = 95.5123 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.6029 

จากตาราง 19 พบว่าค่าความถูกต้อง คือ 80.6029 เปอร์เซ็นต์ และค่าความถูกต้องในการ
จ าแนกแบบสมดุล คือ 62.5387 เปอร์เซ็นต ์

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 

ตาราง 20 แสดงผลการคัดเลือกตัวแปรอิสระวิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

ตัวแปรอิสระ 𝛽 𝑆. 𝐸. 𝑊𝑎𝑙𝑑 𝑂𝑅 𝑝 
ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.0303 0.0016 375.4526 1.0308 <0.001* 
ดัชนีมวลกาย (𝑋8) 0.0613 0.0093 43.5128 1.0632 <0.001* 
ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด (𝑋10) -0.0071 0.0013 28.2903 0.9929 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว(𝑋4) -0.0278 0.0043 42.7335 0.9725 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.0135 0.0027 24.9446 1.0136 <0.001* 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.0160 0.0036 19.8602 1.0161 <0.001* 
ค่าคงที่ (Constant) -6.3103 0.5225 145.8329 0.0018 <0.001* 
−2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 = 2957.365 (𝑑𝑓 = 7) 
AIC = 2971.365 
𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 𝑅2 = 0.2102 , 𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 𝑅2= 0.3202 

* มีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 
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จากตาราง 20 สามารถวิเคราะห์ได้ดังนี้ ตัวแปรอิสระที่ส่งผลให้เกิดโรคเบาหวาน ได้แก่ 
ระดับน้ าตาลในเลือด ดัชนีมวลกาย ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว    
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว และค่าอัตราการเต้นของหัวใจ อย่างมีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 

จากค่าอัตราส่วนออดส์ ซึ่งจะเห็นว่าเมื่อระดับน้ าตาลในเลือด ดัชนีมวลกาย ค่าความดัน
ขณะหัวใจบีบตัว และอัตราการเต้นของหัวใจ ถ้าค่าเหล่านี้เพ่ิมขึ้น 1 หน่วยจะท าให้มีโอกาสในการ
เป็นโรคเบาหวานเพ่ิมขึ้นประมาณ 1 เท่า ในทางตรงกันข้ามเมื่อระดับคอเลสเตอรอลในเลือด และค่า
ความดันขณะหัวใจคลายตัว ถ้าค่าเหล่านี้เพิ่มขึ้น 1 หน่วย ท าให้มีโอกาสในการเป็นโรคเบาหวานลดลง
ประมาณ 0.03 เท่า  
โดยสามารถน ามาเขียนสมการตัวแบบพยากรณ์ได้ดังสมการ (35) 

𝑃(𝑌 = 1) = 𝜋𝑖 =
𝑒𝑤2

1 + 𝑒𝑤2
 (35) 

เมื่อ 𝑤2 คือ −6.3103 + 0.0135𝑋3 − 0.0278𝑋4 + 0.0160𝑋5 + 0.0613𝑋8 + 0.0303𝑋9 − 0.0071𝑋10 

และเม่ือพิจารณาค่า −2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 มีค่าเท่ากับ 2957.365 และค่า AIC เท่ากับ 2971.365 เมื่อ
พิจารณาความสามารถในการพยากรณ์ตัวแบบนี้ พบว่าสามารถอธิบายความผันแปรของการเป็น
โรคเบาหวานได้ร้อยละ 21.02 จากนั้นผู้วิจัยท าการตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระได้ผลลัพธ์
ดังตาราง 21 

ตาราง 21 แสดงการตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระวิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า
ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

ตัวแปรอิสระ Tolerance VIF 

ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.9237 1.0825 
ดัชนีมวลกาย (𝑋8) 0.9381 1.0659 
ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด (𝑋10) 0.9794 1.0210 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว(𝑋4) 0.7329 1.3644 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.7452 1.3419 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.9448 1.0585 

จากตาราง 21 พบว่าค่า Variance Inflation Factor (VIF) และค่าความคลาดเคลื่อน
ยินยอม (Tolerance) ของตัวแปรอิสระทุกตัวไม่มีความสัมพันธ์กัน  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาควิธีการเลือกแบบ
ไปข้างหน้า 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า แสดงดังตาราง 22 และ 23 ตามล าดับ 

ตาราง 22 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 263 539 32.7930 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 141 2612 94.8783 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.8720 

 จากตาราง 22 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.8720 เปอร์เซ็นต ์และ 63.8357 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 23 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 98 247 28.4058 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 56 1125 95.2583 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.1442 

จากตาราง 23 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.1442 เปอร์เซ็นต ์และ 61.8320 เปอร์เซ็นต์  

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 

ตาราง 24 แสดงผลการคัดเลือกตัวแปรอิสระวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

ตัวแปรอิสระ 𝛽 𝑆. 𝐸. 𝑊𝑎𝑙𝑑 𝑂𝑅 𝑝 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.0131 0.0027 22.8531 1.0132 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว 
(𝑋4) 

-0.0283 0.0044 41.5012 0.9721 <0.001* 
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ตาราง 24 (ต่อ) 

ตัวแปรอิสระ 𝛽 𝑆. 𝐸. 𝑊𝑎𝑙𝑑 𝑂𝑅 𝑝 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.0157 0.0036 18.9944 1.0158 <0.001* 
น้ าหนัก(𝑋6) 0.0255 0.0037 46.9157 1.0258 <0.001* 
ความสูง (𝑋7) -0.0277 0.0063 19.4550 0.9726 <0.001* 
ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.0297 0.0016 356.9478 1.0301 <0.001* 
ระดับไขมันในเลือดที่มีความ
หนาแน่นสูง (𝑋12) 

-0.0113 0.0038 9.1494 0.9887 0.0025* 

ระดับไขมันในเลือดที่มีความ
หนาแน่นต่ า (𝑋13) 

-0.0070 0.0015 21.7694 0.9931 <0.001* 

ค่าคงที่ (Constant) -1.7942 1.0599 2.8658 0.1663 0.0905 

2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 = 2943.963 (𝑑𝑓 = 9) 
AIC = 2961.963 
𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 𝑅2 = 0.2131, 𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 𝑅2= 0.3248 

* มีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 

จากตาราง 24 สามารถวิเคราะห์ได้ดังนี้ ตัวแปรอิสระที่ส่งผลให้เกิดโรคเบาหวาน ได้แก่   
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว ค่าอัตราการเต้นของหัวใจ น้ าหนัก ความ
สูง ระดับน้ าตาลในเลือด ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง และระดับไขมันในเลือดที่มีความ
หนาแน่นต่ า อย่างมีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05  

จากค่าอัตราส่วนออดส์ ซึ่งจะเห็นว่าเมื่อค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว ค่าอัตราการเต้นของ
หัวใจ น้ าหนัก และระดับน้ าตาลในเลือด ถ้าค่าเหล่านี้เพ่ิมขึ้น 1 หน่วยจะท าให้มีโอกาสในการเป็น
โรคเบาหวานเพ่ิมขึ้นประมาณ 1 เท่า ในทางตรงกันข้ามเมื่อค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว ความสูง 
ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง และระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นต่ า ถ้าค่าเหล่านี้
เพ่ิมข้ึน 1 หน่วย ท าให้มีโอกาสในการเป็นโรคเบาหวานลดลงประมาณ 0.03 เท่า  
โดยสามารถน ามาเขียนสมการตัวแบบพยากรณ์ได้ดังสมการ (36) 

𝑃(𝑌 = 1) = 𝜋𝑖 = 𝑒𝑤3

1 + 𝑒𝑤3
 (36) 

เมื่อ 𝑤3 คือ −1.7942 + 0.0131𝑋3 − 0.0283𝑋4 + 0.0157𝑋5 + 0.0255𝑋6 − 0.0277𝑋7 + 0.0297𝑋9 

−0.0113𝑋12 − 0.0070𝑋13 

และเม่ือพิจำรณำค่ำ −2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 มีค่าเท่ากับ 2943.963 และค่า AIC เท่ากับ 2961.963 เมื่อ
พิจารณาความสามารถในการพยากรณ์ตัวแบบนี้ พบว่าสามารถอธิบายความผันแปรของการเป็น
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โรคเบาหวานได้ร้อยละ 21.31 จากนั้นผู้วิจัยท าการตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระได้ผลลัพธ์
ดังตาราง 25 

ตาราง 25 แสดงการตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของ
ชุดข้อมูลแบบที่ 1 

ตัวแปรอิสระ Tolerance VIF 

ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.7259 1.3777 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว (𝑋4) 0.6958 1.4371 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.9405 1.0632 
น้ าหนัก(𝑋6) 0.6722 1.4877 
ความสูง (𝑋7) 0.7213 1.3865 
ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.9062 1.1035 
ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง (𝑋12) 0.9172 1.0902 
ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นต่ า (𝑋13) 0.9752 1.0254 

จากตาราง 25 พบว่าค่า Variance Inflation Factor (VIF) และค่าความคลาดเคลื่อน
ยินยอม (Tolerance) ของตัวแปรอิสระทุกตัวไม่มีความสัมพันธ์กัน  

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาควิธีการก าจัดแบบ
ถอยหลัง 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการก าจัดแบบถอยหลัง แสดงดังตาราง 26 และ 27 ตามล าดับ 

ตาราง 26 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 265 537 33.0424 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 143 2610 94.8057 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.8720 

จากตาราง 26 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.8720 เปอร์เซ็นต์ และ 63.9240 เปอร์เซ็นต์  



 63 

 
ตาราง 27 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก

ทวิภาควิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 98 247 28.4058 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 59 1122 95.0042 
ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 79.9476 

จากตาราง 27 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
79.9476 เปอร์เซ็นต ์และ 61.7050 เปอร์เซ็นต์  

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์วิธีการถดถอยทีละขั้น 

ตาราง 28 แสดงผลการคัดเลือกตัวแปรอิสระวิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

ตัวแปรอิสระ 𝛽 𝑆. 𝐸. 𝑊𝑎𝑙𝑑 𝑂𝑅 𝑝 
ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.0303 0.0016 375.4526 1.0308 <0.001* 
ดัชนีมวลกาย (𝑋8) 0.0613 0.0093 43.5128 1.0632 <0.001* 
ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด (𝑋10) -0.0071 0.0013 28.2903 0.9929 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว(𝑋4) -0.0278 0.0043 42.7335 0.9725 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.0135 0.0027 24.9446 1.0136 <0.001* 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.0160 0.0036 19.8602 1.0161 <0.001* 
ค่าคงที่ (Constant) -6.3103 0.5225 145.8329 0.0018 <0.001* 

−2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 = 2957.365 (𝑑𝑓 = 7) 
AIC = 2971.365 
𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 𝑅2 = 0.2102 , 𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 𝑅2 = 0.3202 

* มีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 

จากตาราง 28 สามารถวิเคราะห์ได้ดังนี้ ตัวแปรอิสระที่ส่งผลให้เกิดโรคเบาหวาน ได้แก่ 
ระดับน้ าตาลในเลือด ดัชนีมวลกาย ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว ค่า
ความดันขณะหัวใจบีบตัว และค่าอัตราการเต้นของหัวใจ อย่างมีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 

จากค่าอัตราส่วนออดส์ ซ่ึงจะเห็นว่าเมื่อระดับน้ าตาลในเลือด ดัชนีมวลกาย ค่าความดัน
ขณะหัวใจบีบตัว และอัตราการเต้นของหัวใจ ถ้าค่าเหล่านี้เพ่ิมขึ้น 1 หน่วยจะท าให้มีโอกาสในการ
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เป็นโรคเบาหวานเพ่ิมขึ้นประมาณ 1 เท่า ในทางตรงกันข้ามเมื่อระดับคอเลสเตอรอลในเลือด และค่า
ความดันขณะหัวใจคลายตัว ถ้าค่าเหล่านี้เพิ่มขึ้น 1 หน่วย ท าให้มีโอกาสในการเป็นโรคเบาหวานลดลง
ประมาณ 0.03 เท่า  
โดยสามารถน ามาเขียนสมการตัวแบบพยากรณ์ได้ดังสมการ (37) 

𝑃(𝑌 = 1) = 𝜋𝑖 =
𝑒𝑤4

1 + 𝑒𝑤4
 (37) 

เมื่อ 𝑤4 คือ −6.3103 + 0.0135𝑋3 − 0.0278𝑋4 + 0.0160𝑋5 + 0.0613𝑋8 + 0.0303𝑋9 − 0.0071𝑋10 

และเม่ือพิจารณาค่า −2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 มีค่าเท่ากับ 2957.365 และค่า AIC เท่ากับ 2971.365 เมื่อ
พิจารณาความสามารถในการพยากรณ์ตัวแบบนี้ พบว่าสามารถอธิบายความผันแปรของการเป็น
โรคเบาหวานได้ร้อยละ 21.02 จากนั้นผู้วิจัยท าการตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระได้ผลลัพธ์
ดังตาราง 29 

ตาราง 29 แสดงการตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระวิธีการถดถอยทีละขั้น  ของชุด
ข้อมูลแบบที่ 1 

ตัวแปรอิสระ Tolerance VIF 
ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.9237 1.0825 
ดัชนีมวลกาย (𝑋8) 0.9381 1.0659 
ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด (𝑋10) 0.9794 1.0210 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว(𝑋4) 0.7329 1.3644 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.7452 1.3419 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.9448 1.0585 

จากตาราง 29 พบว่าค่า Variance Inflation Factor (VIF) และค่าความคลาดเคลื่อน
ยินยอม (Tolerance) ของตัวแปรอิสระทุกตัวไม่มีความสัมพันธ์กัน  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาควิธีการถดถอยทีละ
ขั้น 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการถดถอยทีละข้ัน แสดงดังตาราง 30 และ 31 ตามล าดับ 

ตาราง 30 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ ์(Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 263 539 32.7930 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 141 2612 94.8783 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.8720 

 จากตาราง 30 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.8720 เปอร์เซ็นต ์และ 63.8357 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 31 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 98 247 28.4058 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 56 1125 95.2583 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.1442 

จากตาราง 31 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.1442 เปอร์เซ็นต ์และ 61.8320 เปอร์เซ็นต ์

หลังจากนั้นผู้วิจัยท าการตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
โดยใช้การทดสอบอัตราส่วนภาวะน่าจะเป็น ได้ผลลัพธ์ดังตาราง 32 
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ตาราง 32 แสดงผลการเปรียบเทียบการตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบพยากรณ์ ด้วย
เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค −2𝐿𝐿 𝐴𝐼𝐶 
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 2977.583 2991.583 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 2957.365 2971.365 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 2943.963 2961.963 
วิธีการถดถอยทีละขั้น 2957.365 2971.365 

จากตาราง 32 เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค พบว่ามีค่าลอการิทึมของภาวะน่าจะเป็น 
(−2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑) และค่าเกณฑ์สารสนเทศอะกะอิเกะ (AIC) เหมาะสมในวิธีการก าจัดแบบถอย
หลัง ซึ่งเราจะพิจารณาระดับความน่าเชื่อถือของตัวแบบพยากรณ์ร่วมด้วยเพ่ือให้ตัวแบบที่ได้มีความ
เหมาะสมมากที่สุด แสดงดังตาราง 33 

ตาราง 33 แสดงผลระดับความน่าเชื่อถือของตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาค ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 R2 (%) 𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 R2(%) 
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 20.5648  31.3374 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 21.0153 32.0239 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 21.3125 32.4767 
วิธีการถดถอยทีละขั้น 21.0153 32.0239 

จากตาราง 33 เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาควิธีการก าจัดแบบถอยหลัง พบว่าสถิติ
ทดสอบความน่าเชื่อถือของตัวแบบพยากรณ์ 𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 𝑅2 ตัวแบบพยากรณ์สามารถอธิบาย     
การเป็นโรคเบาหวานได้ร้อยละ 21.3125 และ 𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 𝑅2 พบว่าตัวแบบพยากรณ์สามารถ
อธิบายการเป็นโรคเบาหวานได้ร้อยละ 32.4767 สามารถอธิบายการเป็นโรคเบาหวานได้ดีท่ีสุด 
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ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาค ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

ตาราง 34 แสดงผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาค ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
ชุดเรียนรู้ ชุดทดสอบ 

ACC BCA ACC BCA 

วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 80.7032 63.4616 80.6029 62.5387 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 80.8720 63.8357 80.1442 61.8320 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 80.8720 63.9240 79.9476 61.7050 
วิธีการถดถอยทีละขั้น 80.8720 63.8357 80.1442 61.8320 

จากตาราง 34 เมื่อพิจารณาผลลัพธ์ในชุดข้อมูลทดสอบ พบว่าเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน มีค่าความถูกต้องในในชุดข้อมูลทดสอบ 80.6029 เปอร์เซ็นต์       ค่า
ความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล 62.5387 เปอร์เซ็นต์  

หลังจากผู้วิจัยเริ่มสร้างตัวแบบพยากรณ์ในชุดข้อมูลแบบที่ 1 ซึ่งมีข้อมูลเรียนรู้  70 
เปอร์เซ็นต์ ชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ ตัวด้วยเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาคแล้ว ต่อมา
ผู้วิจัยพิจารณาสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจอัลกอริทึม J48 และอัลกอริทึม LMT 
ตามล าดับ  

4.2.2 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม J48 
ผู้วิจัยเลือกใช้ค่าพารามิเตอร์ดังต่อไปนี้ ก าหนดช่วงความเชื่อมั่นที่ใช้ในการแตกกิ่งต้นไม้ 

เท่ากับ 95% และจ านวนการแตกกิ่งเท่ากับ 2  
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม J48 โดยมีวิธีการคัดเลือกตัวแปรอิสระดังนี้ 
1) กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ได้แก่ ตัวแปรอิสระ  𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, 𝑋6, 𝑋7, 𝑋8, 𝑋9, 𝑋10, 𝑋11, 𝑋12 

และ 𝑋13 

2) วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ได้แก่ ตัวแปรอิสระ 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, 𝑋6, 𝑋7 และ 𝑋9 
3) วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, 𝑋8, 𝑋9 และ 𝑋10 
4) วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, 𝑋6, 𝑋7, 𝑋9, 𝑋12 และ 𝑋13 
5) วิธีการถดถอยทีละข้ัน 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, 𝑋8, 𝑋9 และ 𝑋10 
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ J48 กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม J48 กรณีตัวแปรอิสระทุกตัวแสดงดังตาราง 35 และ 36 ตามล าดับ 

ตาราง 35 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 590 286 67.3516 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 212 2467 92.0866 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 85.9916 

 จากตาราง 35 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
85.9916 เปอร์เซ็นต ์และ 79.7191 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 36 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 206 162 55.9783 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 139 1019 87.9965 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.2752 

จากตาราง 36 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.2752 เปอร์เซ็นต ์และ 71.9874 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ J48 วิธีการเลือกแบบพื้นฐาน 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม J48 วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐานแสดงดังตาราง 37 และ 38 ตามล าดับ 

ตาราง 37 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 520 319 61.9785 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 282 2434 89.6171 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 83.0942 

จากตาราง 37 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
83.0942 เปอร์เซ็นต ์และ 75.7978 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 38 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 205 140 59.4203 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 140 1041 88.1456 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.6514 

จากตาราง 38 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.6514 เปอร์เซ็นต ์และ 73.7830 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ J48 วิธีการเลือกแบบไป
ข้างหน้า 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้าแสดงดังตาราง 39 และ 40 ตามล าดับ 

ตาราง 39 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 499 303 62.2195 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 303 2450 88.9938 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 82.9536 

จากตาราง 39 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
82.9536 เปอร์เซ็นต ์และ 75.6066 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 40 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 196 132 59.7561 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 149 1049 87.5626 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.5859 

จากตาราง 40 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.5859 เปอร์เซ็นต ์และ 73.6594 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ J48 วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม J48 วิธีการก าจัดแบบถอยหลังแสดงดังตาราง 41 และ 42 ตามล าดับ 

ตาราง 41 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 493 250 66.3526 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 309 2503 89.0114 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 84.2757 

จากตาราง 41 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
84.2757 เปอร์เซ็นต ์และ 77.6820 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 42 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 178 113 61.1684 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 167 1068 86.4777 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.6514 

จากตาราง 42 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.6514 เปอร์เซ็นต ์และ 73.8231 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ J48 วิธีการถดถอยทีละข้ัน 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม J48 วิธีการถดถอยทีละข้ันแสดงดังตาราง 43 และ 44 ตามล าดับ 

ตาราง 43 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 499 303 62.2195 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 303 2450 88.9938 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 82.9536 

 จากตาราง 43 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
82.9536 เปอร์เซ็นต ์และ 75.6066 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 44 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการถดถอยทีละขั้น ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 196 132 59.7561 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 149 1049 87.5626 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.5859 

จากตาราง 44 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.5859 เปอร์เซ็นต ์และ 73.6594 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

ตาราง 45 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ ด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 
อัลกอริทึม J48 

ชุดเรียนรู้ ชุดทดสอบ 
ACC BCA ACC BCA 

กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว 85.9916 79.7191 80.2752 71.9874 
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 83.0942 75.7978 81.6514 73.7830 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 82.9536 75.6066 81.5859 73.6594 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 84.2757 77.6820 81.6514 73.8231 
วิธีการถดถอยทีละขั้น 82.9536 75.6066 81.5859 73.6594 

จากตาราง 45 พบว่าเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจอัลกอริทึม J48 กรณีการคัดเลือกตัวแปรอิสระ
ด้วยวิธีการก าจัดแบบถอยหลังในเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ประกอบไปด้วยตัวแปรอิสระ   
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว ค่าอัตราการเต้นของหัวใจ น้ าหนัก ความ
สูง ระดับน้ าตาลในเลือด ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง และระดับไขมันในเลือดที่มีความ
หนาแน่นต่ า  มีค่าความถูกต้องในชุดข้อมูลทดสอบดีที่สุด 81.6514 เปอร์เซ็นต์ ค่าความถูกต้องในการ
จ าแนกแบบสมดุล 73.8231 เปอร์เซ็นต ์ 

4.2.3 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม LMT 
ผู้วิจัยก าหนดจ านวนการท าซ้ าส าหรับอัลกอริทึมลอจิตบูส (LogitBoost) เท่ากับ -1 ซึ่ง

หมายถึง การท าซ้ าแบบการตรวจสอบข้าม (Cross-Validation) จ านวนตัวแปรอิสระขั้นต่ าในโหนดที่
ถูกพิจารณา ก าหนดค่าเท่ากับ 15  

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT โดยมีวิธีการคัดเลือกตัวแปรอิสระทั้ง 5 รูปแบบ กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว วิธีการเลือก
แบบพ้ืนฐาน วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง และวิธีการถดถอยทีละข้ัน  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ LMT กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม LMT กรณีตัวแปรอิสระทุกตัวแสดงดังตาราง 46 แล 47 ตามล าดับ 

ตาราง 46 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 506 263 65.7997 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 296 2490 89.3754 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 84.2757 

 จากตาราง 46 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล  คือ 
84.2757 เปอร์เซ็นต ์และ 77.5876 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 47 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 188 127 59.6825 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 157 1054 87.0355 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.3893 

จากตาราง 47 มีพบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.3893 เปอร์เซ็นต ์และ 73.3590 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ LMT วิธีการเลือกแบบพื้นฐาน 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม LMT วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐานแสดงดังตาราง 48 และ 49 ตามล าดับ 

ตาราง 48 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 483 289 62.5648 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 319 2464 88.5375 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 82.8973 

จากตาราง 48 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล  คือ 
82.8973 เปอร์เซ็นต ์และ 75.5512 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 49 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 188 125 60.0639 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 157 1056 87.0569 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.5203 

จากตาราง 49 มีพบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.5203 เปอร์เซ็นต ์และ 73.5604 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ LMT วิธีการเลือกแบบไป
ข้างหน้า 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้าแสดงดังตาราง 50 และ 51 ตามล าดับ 

ตาราง 50 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 503 306 62.1755 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 299 2447 89.1114 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 82.9817 

จากตาราง 50 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
82.9817 เปอร์เซ็นต ์และ 75.6435 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 51 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 198 140 58.5799 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 147 1041 87.6263 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.1927 

จากตาราง 51 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.1927 เปอร์เซ็นต ์และ 73.1031 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ LMT วิธีการก าจัดแบบถอย
หลัง 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการก าจัดแบบถอยหลังแสดงดังตาราง 52 และ 53 ตามล าดับ 

ตาราง 52 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 482 284 62.9243 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 320 2469 88.5264 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 83.0098 

จากตาราง 52 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
83.0098 เปอร์เซ็นต ์และ 75.7253 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 53 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 186 121 60.5863 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 159 1060 86.9565 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.6514 

จากตาราง 53 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.6514 เปอร์เซ็นต ์และ 73.7714 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ LMT วิธีการถดถอยทีละข้ัน 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม LMT วิธีการถดถอยทีละข้ันแสดงดังตาราง 54 และ 55 ตามล าดับ 

ตาราง 54 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 503 306 62.1755 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 299 2447 89.1114 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 82.9817 

จากตาราง 54 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
82.9817 เปอร์เซ็นต ์และ 75.6435 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 55 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 198 140 58.5799 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 147 1041 87.6263 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.1927 

 จากตาราง 55 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.1927 เปอร์เซ็นต ์และ 73.1031 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

ตาราง 56 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ ด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 
อัลกอริทึม LMT 

ชุดเรียนรู้ ชุดทดสอบ 
ACC BCA ACC BCA 

กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว 84.2757 77.5876 81.3893 73.3590 
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 82.8973 75.5512 81.5203 73.5604 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 82.9817 75.6435 81.1927 73.1031 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 83.0098 75.7253 81.6514 73.7714 
วิธีการถดถอยทีละขั้น 82.9817 75.6435 81.1927 73.1031 

จากตาราง 56 พบว่าเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจอัลกอริทึม LMT กรณีการคัดเลือกตัวแปรอิสระ
ด้วยวิธีการก าจัดแบบถอยหลังในเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ประกอบไปด้วยตัวแปรอิสระ คือ
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว ค่าอัตราการเต้นของหัวใจ น้ าหนัก ความ
สูง ระดับน้ าตาลในเลือด ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง และระดับไขมันในเลือดที่มีความ
หนาแน่นต่ า มีค่าความถูกต้องในชุดข้อมูลทดสอบดีที่สุด 81.6514 เปอร์เซ็นต์ ค่าความถูกต้องในการ
จ าแนกแบบสมดุล 73.7714 เปอร์เซ็นต ์ 

4.2.4 เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
ก าหนดค่าพารามิเตอร์ของเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมดังนี้ 
1. ฟังก์ชันกระตุ้น คือฟังก์ชันซิกมอยด์ 
2. จ านวนชั้นซ่อน 1 ชั้น 
3. จ านวนโหนดในชั้นซ่อน ก าหนดเป็น 5, 6, 8, 9 และ 10  
4. อัตราการเรียนรู้ คือ 0.1, 0.2 และ 0.3  
5. ค่าโมเมนตัม คือ 0.1, 0.2 และ 0.3  
6. จ านวนรอบ 100 รอบ 
จากการก าหนดพารามิเตอร์ดังข้างต้น ท าให้ต้องท าซ้ า 45  ครั้ง ในการสร้างตัวแบบ

พยากรณ์ของแต่ละกรณีการเลือกตัวแปรอิสระทั้ง 5 รูปแบบ กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว วิธีการเลือก
แบบพ้ืนฐาน วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง และวิธีการถดถอยทีละข้ัน  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม กรณีตัวแปรอิสระทุก
ตัว 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียม กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว โดยโครงข่ายประสาทเทียมที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด คือตัวแบบ
พยากรณ์ท่ีมีพารามิเตอร์ดังนี้ จ านวนโหนดในชั้นซ่อน คือ 8 โหนด อัตราการเรียนรู้ คือ 0.3 โมเมนตัม 
คือ 0.2 แสดงดังตาราง 57 และ 58 ตามล าดับ 

ตาราง 57 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 283 146 65.9674 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 519 2607 83.3973 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.2940 

จากตาราง 57 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.2940 เปอร์เซ็นต ์และ 74.6823 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 58 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 159 102 60.9195 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 186 1079 85.2964 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.1271 

จากตาราง 58 มีพบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.1271 เปอร์เซ็นต ์และ 73.1080 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมวิธีการเลือกแบบ
พื้นฐาน 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียมวิธีการเลือกแบบพ้ืนฐานโดยโครงข่ายประสาทเทียมที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด คือตัวแบบพยากรณ์
ที่มีพารามิเตอร์ดังนี้ จ านวนโหนดในชั้นซ่อน คือ 6 โหนด อัตราการเรียนรู้ คือ 0.3 โมเมนตัม คือ 0.3 
แสดงดังตาราง 59 และ 60 ตามล าดับ 

ตาราง 59 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 348 189 64.8045 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 454 2564 84.9569 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.9128 

 จากตาราง 59 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.9128 เปอร์เซ็นต ์และ 74.8807 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 60 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 185 122 60.2606 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 160 1059 86.8745 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.5203 

จากตาราง 60 มีพบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.5203 เปอร์เซ็นต ์และ 73.5675 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมวิธีการเลือกแบบไป
ข้างหน้า 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน จากเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียมวิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า โดยโครงข่ายประสาทเทียมที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด คือตัวแบบ
พยากรณ์ท่ีมีพารามิเตอร์ดังนี้ จ านวนโหนดในชั้นซ่อน คือ 6 โหนด อัตราการเรียนรู้ คือ 0.2 โมเมนตัม 
คือ 0.3 แสดงดังตาราง 61 และ 62 ตามล าดับ 

ตาราง 61 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 336 182 64.8649 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 466 2571 84.6559 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.7721 

จากตาราง 61 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.7721 เปอร์เซ็นต ์และ 74.7604 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 62 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 188 121 60.8414 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 157 1060 87.0994 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.7824 

จากตาราง 62 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.7824เปอร์เซ็นต ์และ 73.9704 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมวิธีการก าจัดแบบถอย
หลัง 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียมวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง โดยโครงข่ายประสาทเทียมที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด คือตัวแบบ
พยากรณ์ท่ีมีพารามิเตอร์ดังนี้ จ านวนโหนดในชั้นซ่อน คือ 6 โหนด อัตราการเรียนรู้ คือ 0.3 โมเมนตัม 
คือ 0.3 แสดงดังตาราง 63 และ 64 ตามล าดับ 

ตาราง 63 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 267 140 65.6020 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 535 2613 83.0051 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.0127 

จากตาราง 63 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.0127 เปอร์เซ็นต ์และ 74.3035 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 64 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 157 98 61.5686 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 188 1083 85.2085 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.2582 

จากตาราง 64 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.2582 เปอร์เซ็นต ์และ 73.3886 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมวิธีการถดถอยทีละข้ัน 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมวิธีการถดถอยทีละขั้น โดยโครงข่ายประสาทเทียมที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด คือตัวแบบพยากรณ์ที่
มีพารามิเตอร์ดังนี้ จ านวนโหนดในชั้นซ่อน คือ 6 โหนด อัตราการเรียนรู้ คือ 0.2 โมเมนตัม คือ 0.3 
แสดงดังตาราง 65 และ 66 ตามล าดับ 

ตาราง 65 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 336 182 64.8649 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 466 2571 84.6559 
ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.7721 

จากตาราง 65 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.7721 เปอร์เซ็นต ์และ 74.7604 เปอร์เซ็นต ์

ตาราง 66 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 188 121 60.8414 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 157 1060 87.0994 
ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.7824 

 จากตาราง 66 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.7824เปอร์เซ็นต ์และ 73.9704 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียม ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

ตาราง 67 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียม ของชุดข้อมูลแบบที่ 1 

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
(จ านวนชั้นซ่อน, อัตราการเรียนรู้, 

โมเมนตัม) 

ชุดเรียนรู้ ชุดทดสอบ 

ACC BCA ACC BCA 

กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว 
(8, 0.3, 0,2) 

81.2940 74.6823 81.1271 73.1080 

วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 
(6, 0.3, 0.3) 

81.9128 74.8807 81.5203 73.5675 

วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 
(6, 0.2, 0,3) 

81.7721 74.7604 81.7824 73.9704 

วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 
(6, 0.3, 0,3) 

81.0127 74.3035 81.2582 73.3886 

วิธีการถดถอยทีละขั้น 
(6, 0.2, 0,3) 

81.7721 74.7604 81.7824 73.9704 

จากตาราง 67 พบว่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม กรณีการคัดเลือกตัวแปรอิสระด้วย
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า และวิธีการถดถอยทีละขั้นในเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
ประกอบไปด้วยตัวแปรอิสระ คือ ระดับน้ าตาลในเลือด ดัชนีมวลกาย ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด        
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว และค่าอัตราการเต้นของหัวใจ โดยมี
จ านวนชั้นซ่อน อัตราการเรียนรู้ และโมเมนตัม คือ 6, 0.2 และ 0.3 ตามล าดับ มีค่าความถูกต้องใน
ชุดข้อมูลทดสอบดีที่สุด 81.7824 เปอร์เซ็นต์ ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล 73.9704 
เปอร์เซ็นต ์และในชุดเรียนรู้ 81.7721 เปอร์เซ็นต์ ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล 74.7604 
เปอร์เซ็นต์  
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4.3 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ในชุดข้อมูลแบบท่ี 1 (70:30) 

ตาราง 68 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคต่าง  ๆ ของชุด
ข้อมูลแบบที่ 1 

 ชุดข้อมูลทดสอบ 
𝐀𝐂𝐂 𝐁𝐂𝐀 

การถดถอยลอจิสติกทวิภาค (วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน) 80.6029 62.5387 

ต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม J48  (วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง) 81.6514 73.8231 

ต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม LMT (วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง) 81.6514 73.7714 

โครงข่ายประสาทเทียม (วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า, วิธีการถดถอยที
ละข้ัน)  
จ านวนโหนดในชั้นซ่อน, อัตราการเรียนรู้, โมเมนตัม (6, 0.2, 0,3)  

81.7824 73.9704 

 จากตาราง 68 พบว่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม มีประสิทธิภาพดีที่สุดในชุดข้อมูลแบบที่ 
1 ชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ และชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต ์

4.4 ผลการสร้างและพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ชุดข้อมูลแบบท่ี 2 (80:20) 

4.4.1 เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
ผู้วิจัยเริ่มสร้างตัวแบบพยากรณ์ในชุดข้อมูลแบบที่ 2 ซึ่งมีข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์      

ชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ และใช้วิธีการคัดเลือกตัวแปรอิสระซึ่งประกอบไปด้วย วิธีการเลือก
แบบพ้ืนฐาน วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง และวิธีการถดถอยทีละขั้น 
ก าหนดระดับนัยส าคัญ 0.05 

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 

ตาราง 69 แสดงผลลัพธ์จากการสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลแบบที่ 2 

ตัวแปรอิสระ 𝛽 𝑆. 𝐸. 𝑊𝑎𝑙𝑑 𝑂𝑅 𝑝 
ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.0304 0.0015 410.7378 1.0308 <0.001* 
น้ าหนัก(𝑋6) 0.0243 0.0034 51.0804 1.0246 <0.001* 
ความสูง (𝑋7) -0.0250 0.0057 19.2367 0.9753 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว(𝑋4) -0.0308 0.0041 56.4331 0.9697 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.0136 0.0025 29.5936 1.0137 <0.001* 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.0141 0.0033 18.2562 1.0142 <0.001* 
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ตาราง 69 (ต่อ) 

ตัวแปรอิสระ 𝛽 𝑆. 𝐸. 𝑊𝑎𝑙𝑑 𝑂𝑅 𝑝 
ค่าคงที่ (Constant) -3.2396 0.9343 12.0236 0.0392 <0.001* 
−2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 = 3435.551 (𝑑𝑓 = 7) 
AIC = 3449.551 
𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 𝑅2 = 0.1995, 𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 𝑅2 = 0.3040 

* มีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 

จากตาราง 69 สามารถวิเคราะห์ได้ดังนี้ ตัวแปรอิสระที่ส่งผลให้เกิดโรคเบาหวาน ได้แก่   
ระดับน้ าตาลในเลือด น้ าหนัก ความสูง ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว 
และอัตราการเต้นของหัวใจอย่างมีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 

จากค่าอัตราส่วนออดส์ ซึ่งจะเห็นว่าเมื่อระดับน้ าตาลในเลือด น้ าหนัก ค่าความดันขณะ
หัวใจบีบตัว และอัตราการเต้นของหัวใจ ถ้าค่าเหล่านี้เพ่ิมขึ้น 1 หน่วยจะท าให้มีโอกาสในการเป็น
โรคเบาหวานเพ่ิมข้ึนประมาณ 1 เท่า ในทางตรงกันข้ามเมื่อความสูง และค่าความดันขณะหัวใจคลาย
ตัว ถ้าค่าเหล่านี้เพิ่มข้ึน 1 หน่วย ท าให้มีโอกาสในการเป็นโรคเบาหวานลดลงประมาณ 0.02 เท่า  
โดยสามารถน ามาเขียนสมการตัวแบบพยากรณ์ได้ดังสมการ (38) 

𝑃(𝑌 = 1) = 𝜋𝑖 = 𝑒𝑤5

1 + 𝑒𝑤5
 (38) 

เมื่อ 𝑤5 คือ −3.2396 + 0.0136𝑋3 − 0.0308𝑋4 + 0.0141𝑋5 + 0.0243𝑋6−0.0250𝑋7 + 0.0304𝑋9 

และเม่ือพิจารณาค่า −2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 มีค่าเท่ากับ 3435.551 และค่า AIC เท่ากับ 3449.551 เมื่อ
พิจารณาความสามารถในการพยากรณ์ตัวแบบนี้ พบว่าสามารถอธิบายความผันแปรของการเป็น
โรคเบาหวานได้ร้อยละ 19.95 จากนั้นผู้วิจัยท าการตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระได้ผลลัพธ์
ดังตาราง 70  

ตาราง 70 แสดงกรตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระวิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 

ตัวแปรอิสระ Tolerance VIF 

ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.9276 1.0781 
น้ าหนัก(𝑋6) 0.6970 1.4347 
ความสูง (𝑋7) 0.7202 1.3885 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว(𝑋4) 0.7136 1.4014 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.7413 1.3490 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.9434 1.0600 
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จากตาราง 70 พบว่าค่า Variance Inflation Factor (VIF) และค่าความคลาดเคลื่อน
ยินยอม (Tolerance) ของตัวแปรอิสระไม่มีความสัมพันธ์กัน  

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาควิธีการเลือกแบบ
พื้นฐาน 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน แสดงดังตาราง 71 และ 72 ตามล าดับ 

ตาราง 71 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 294 623 32.0611 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 151 2996 95.2018 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.9547 

จากตาราง 71 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.9547 เปอร์เซ็นต์ และ 63.6314 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 72 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 63 167 27.3913 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 39 755 95.0882 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.4326 

จากตาราง 72 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.4326 เปอร์เซ็นต์ และ 61.6626 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 

ตาราง 73 แสดงผลการคัดเลือกตัวแปรอิสระวิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลแบบที่ 2 

ตัวแปรอิสระ 𝛽 𝑆. 𝐸. 𝑊𝑎𝑙𝑑 𝑂𝑅 𝑝 
ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.0299 0.0015 422.6819 1.0303 <0.001* 
ดัชนีมวลกาย (𝑋8) 0.0530 0.0085 39.1274 1.0545 <0.001* 
ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด (𝑋10) -0.0068 0.0012 30.2992 0.9933 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว(𝑋4) -0.0283 0.0040 51.0333 0.9721 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.0134 0.0025 28.1849 1.0134 <0.001* 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.0152 0.0033 20.8470 1.0153 <0.001* 
ค่าคงที่ (Constant) -5.9794 0.4899 148.9520 0.0025 <0.001* 

−2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 = 3416.357 (𝑑𝑓 = 7) 
AIC = 3430.357 
𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 𝑅2 = 0.2033, 𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 𝑅2 = 0.3098 

* มีนัยส าคัญเชิงสถิติที่ระดับ 0.05 

จากตาราง 73 สามารถวิเคราะห์ได้ดังนี้ ตัวแปรอิสระที่ส่งผลให้เกิดโรคเบาหวาน ได้แก่ 
ระดับน้ าตาลในเลือด ดัชนีมวลกาย ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว    
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว และค่าอัตราการเต้นของหัวใจ อย่างมีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 

จากค่าอัตราส่วนออดส์ ซึ่งจะเห็นว่าเมื่อระดับน้ าตาลในเลือด ดัชนีมวลกาย ค่าความดัน
ขณะหัวใจบีบตัว และอัตราการเต้นของหัวใจ ถ้าค่าเหล่านี้เพ่ิมขึ้น 1 หน่วยจะท าให้มีโอกาสในการ
เป็นโรคเบาหวานเพ่ิมขึ้นประมาณ 1 เท่า ในทางตรงกันข้ามเมื่อระดับคอเลสเตอรอลในเลือด และค่า
ความดันขณะหัวใจคลายตัว ถ้าค่าเหล่านี้เพิ่มขึ้น 1 หน่วย ท าให้มีโอกาสในการเป็นโรคเบาหวานลดลง
ประมาณ 0.03 เท่า  
โดยสามารถน ามาเขียนสมการตัวแบบพยากรณ์ได้ดังสมการ (39) 

𝑃(𝑌 = 1) = 𝜋𝑖 = 𝑒𝑤6

1 + 𝑒𝑤6
 (39) 

เมื่อ 𝑤6 คือ −5.9794 + 0.0134𝑋3 − 0.0283𝑋4 + 0.0152𝑋5 + 0.0530𝑋8 + 0.0299𝑋9 − 0.0068𝑋10 

และเม่ือพิจารณาค่า −2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 มีค่าเท่ากับ 3416.357 และค่า AIC เท่ากับ 3430.357 เมื่อ
พิจารณาความสามารถในการพยากรณ์ตัวแบบนี้ พบว่าสามารถอธิบายความผันแปรของการเป็น
โรคเบาหวานได้ร้อยละ 20.33 จากนั้นผู้วิจัยท าการตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระได้ผลลัพธ์
ดังตาราง 74 
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ตาราง 74 แสดงการตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระวิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 
ของชุดข้อมูลแบบท่ี 2 

ตัวแปรอิสระ Tolerance VIF 

ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.9268 1.0790 
ดัชนีมวลกาย (𝑋8) 0.9370 1.0672 
ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด (𝑋10) 0.9813 1.0191 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว(𝑋4) 0.7438 1.3444 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.7549 1.3247 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.9466 1.0564 

จากตาราง 74 พบว่าค่า Variance Inflation Factor (VIF) และค่าความคลาดเคลื่อน
ยินยอม (Tolerance) ของตัวแปรอิสระทุกตัวไม่มีความสัมพันธ์กัน 

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาควิธีการเลือกแบบ
ไปข้างหน้า 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า แสดงดังตาราง 75 และ 76 ตามล าดับ 

ตาราง 75 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 291 626 31.7339 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 157 2990 95.0111 
ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.7333 

จากตาราง 75 มีพบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.7333 เปอร์เซ็นต ์และ 63.3725 เปอร์เซ็นต์  
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ตาราง 76 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 62 168 26.9565 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 32 755 95.9339 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.3343 

จากตาราง 76 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.3343 เปอร์เซ็นต ์และ 61.4452 เปอร์เซ็นต์  

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 

ตาราง 77 แสดงผลการคัดเลือกตัวแปรอิสระวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลแบบที่ 2 

ตัวแปรอิสระ 𝛽 𝑆. 𝐸. 𝑊𝑎𝑙𝑑 𝑂𝑅 𝑝 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว(𝑋3) 0.0129 0.0025 25.4651 1.0129 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว (𝑋4) -0.0287 0.0041 49.2263 0.9717 <0.001* 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.0148 0.0033 19.4263 1.0149 <0.001* 
น้ าหนัก(𝑋6) 0.0235 0.0035 46.2676 1.0237 <0.001* 
ความสูง (𝑋7) -0.0256 0.0057 19.8927 0.9747 <0.001* 
ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.0293 0.0015 401.6730 1.0297 <0.001* 
ระดับไขมันในเลือดที่มีความ
หนาแน่นสูง (𝑋12) 

-0.0092 0.0034 7.1520 0.9908 0.0075* 

ระดับไขมันในเลือดที่มีความ
หนาแน่นต่ า (𝑋13) 

-0.0069 0.0014 24.8990 0.9931 <0.001* 

ค่าคงที่ (Constant) -1.9231 0.9774 3.8712 0.1462 0.0491* 
−2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 = 3400.367 (𝑑𝑓 = 9) 
AIC = 3418.367 
𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 𝑅2 = 0.2064, 𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 𝑅2 = 0.3145 

* มีนัยส าคัญเชิงสถิติที่ระดับ 0.05 

จากตาราง 77 สามารถวิเคราะห์ได้ดังนี้ ตัวแปรอิสระที่ส่งผลให้เกิดโรคเบาหวาน ได้แก่   
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว ค่าอัตราการเต้นของหัวใจ น้ าหนัก ความ
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สูง ระดับน้ าตาลในเลือด ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง และระดับไขมันในเลือดที่มีความ
หนาแน่นต่ า อย่างมีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05  

จากค่าอัตราส่วนออดส์ ซึ่งจะเห็นว่าเมื่อค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว ค่าอัตราการเต้นของ
หัวใจ น้ าหนัก และระดับน้ าตาลในเลือด ถ้าค่าเหล่านี้เพ่ิมขึ้น 1 หน่วยจะท าให้มีโอกาสในการเป็น
โรคเบาหวานเพ่ิมขึ้นประมาณ 1 เท่า ในทางตรงกันข้ามเมื่อค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว ความสูง 
ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง และระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นต่ า ถ้าค่าเหล่านี้
เพ่ิมข้ึน 1 หน่วย ท าให้มีโอกาสในการเป็นโรคเบาหวานลดลงประมาณ 0.03 เท่า  
โดยสามารถน ามาเขียนสมการตัวแบบพยากรณ์ได้ดังสมการ (40) 

𝑃(𝑌 = 1) = 𝜋𝑖 = 𝑒𝑤7

1 + 𝑒𝑤7
 (40) 

เมื่อ 𝑤7 คือ −1.9231 + 0.0129𝑋3 − 0.0287𝑋4 + 0.0148𝑋5 + 0.0235𝑋6 − 0.0256𝑋7 + 0.0293𝑋9 

−0.0092𝑋12 − 0.0069𝑋13 

และเม่ือพิจารณาค่า −2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 มีค่าเท่ากับ 3400.367 และค่า AIC เท่ากับ 3418.367 เมื่อ
พิจารณาความสามารถในการพยากรณ์ตัวแบบนี้ พบว่าสามารถอธิบายความผันแปรของการเป็น
โรคเบาหวานได้ร้อยละ 20.64 จากนั้นผู้วิจัยท าการตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระได้ผลลัพธ์
ดังตาราง 78 

ตาราง 78 แสดงการตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระด้วยวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 

ตัวแปรอิสระ Tolerance VIF 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว(𝑋3) 0.7360 1.3587 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว (𝑋4) 0.7057 1.4171 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.9424 1.0611 
น้ าหนัก(𝑋6) 0.6696 1.4934 
ความสูง (𝑋7) 0.7197 1.3895 
ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.9097 1.0992 
ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง (𝑋12) 0.9125 1.0959 
ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นต่ า (𝑋13) 0.9741 1.0266 

ตาราง 78 พบว่าค่า Variance Inflation Factor (VIF) และค่าความคลาดเคลื่อนยินยอม 
(Tolerance) ของตัวแปรอิสระทุกตัวไม่มีความสัมพันธ์กัน 
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาควิธีการก าจัดแบบ
ถอยหลัง 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาคด้วยวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง แสดงดังตาราง 79 และ 80 ตามล าดับ 

ตาราง 79 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 296 621 67.7208 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 158 2989 94.9793 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.8317 

จากตาราง 79 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุลคือ 
80.8317 เปอร์เซ็นต ์และ 63.6293 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 80 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 62 168 26.9565 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 36 751 95.4257 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 79.9410 

จากตาราง 80 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
79.9410 เปอร์เซ็นต ์และ  61.1911 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์วิธีการถดถอยทีละขั้น 

ตาราง 81 แสดงผลการคัดเลือกตัวแปรอิสระวิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลแบบที่ 2 

ตัวแปรอิสระ 𝛽 𝑆. 𝐸. 𝑊𝑎𝑙𝑑 𝑂𝑅 𝑝 
ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.0299 0.0015 422.6819 1.0303 <0.001* 
ดัชนีมวลกาย (𝑋8) 0.0530 0.0085 39.1274 1.0545 <0.001* 
ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด (𝑋10) -0.0068 0.0012 30.2992 0.9933 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว(𝑋4) -0.0283 0.0040 51.0333 0.9721 <0.001* 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.0134 0.0025 28.1849 1.0134 <0.001* 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.0152 0.0033 20.8470 1.0153 <0.001* 
ค่าคงที่ (Constant) -5.9794 0.4899 148.9520 0.0025 <0.001* 
−2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 = 3416.357 (𝑑𝑓 = 7) 
AIC = 3430.357 
𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 𝑅2 = 0.2033, 𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 𝑅2 = 0.3098 

* มีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 

จากตาราง 81 สามารถวิเคราะห์ได้ดังนี้ ตัวแปรอิสระที่ส่งผลให้เกิดโรคเบาหวาน ได้แก่ 
ระดับน้ าตาลในเลือด ดัชนีมวลกาย ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว    
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว และค่าอัตราการเต้นของหัวใจ อย่างมีนัยส าคัญเชิงสถิติ 0.05 

จากค่าอัตราส่วนออดส์ ซึ่งจะเห็นว่าเมื่อระดับน้ าตาลในเลือด ดัชนีมวลกาย ค่าความดัน
ขณะหัวใจบีบตัว และอัตราการเต้นของหัวใจเถ้าค่าเหล่านี้เพิ่มขึ้น 1 หน่วยจะท าให้มีโอกาสในการเป็น
โรคเบาหวานเพิ่มขึ้นประมาณ 1 เท่า ในทางตรงกันข้ามเม่ือระดับคอเลสเตอรอลในเลือด และค่าความ
ดันขณะหัวใจคลายตัว ถ้าค่าเหล่านี้เพ่ิมขึ้น 1 หน่วย ท าให้มีโอกาสในการเป็นโรคเบาหวานลดลง
ประมาณ 0.03 เท่า  
โดยสามารถน ามาเขียนสมการตัวแบบพยากรณ์ได้ดังสมการ (41) 

𝑃(𝑌 = 1) = 𝜋𝑖 = 𝑒𝑤8

1 + 𝑒𝑤8
 (41) 

เมื่อ 𝑤8 คือ −5.9794 + 0.0134𝑋3 − 0.0283𝑋4 + 0.0152𝑋5 + 0.0530𝑋8 + 0.0299𝑋9 − 0.0068𝑋10 

และเมื่อพิจารณาค่า −2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 มีค่าเท่ากับ 3416.357 และค่า AIC เท่ากับ 3430.357 
เมื่อพิจารณาความสามารถในการพยากรณ์ตัวแบบนี้ พบว่าสามารถอธิบายความผันแปรของการเป็น
โรคเบาหวานได้ร้อยละ 20.33 จากนั้นผู้วิจัยท าการตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระได้ผลลัพธ์
ดังตาราง 82 
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ตาราง 82 แสดงการตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระด้วยวิธีการถดถอยทีละข้ัน 

ตัวแปรอิสระ Tolerance VIF 

ระดับน้ าตาลในเลือด (𝑋9) 0.9237 1.0825 
ดัชนีมวลกาย (𝑋8) 0.9381 1.0659 
ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด (𝑋10) 0.9794 1.0210 
ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว(𝑋4) 0.7329 1.3644 
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว (𝑋3) 0.7452 1.3419 
อัตราการเต้นของหัวใจ (𝑋5) 0.9448 1.0585 

จากตาราง 82 พบว่าค่า Variance Inflation Factor (VIF) และค่าความคลาดเคลื่อน
ยินยอม (Tolerance) ของตัวแปรอิสระทุกตัวไม่มีความสัมพันธ์กัน  

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาควิธีการถดถอยทีละ
ขั้น 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการถดถอยทีละขั้น แสดงดังตาราง 83 และ 84 ตามล าดับ 

ตาราง 83 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 291 626 31.7339 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 157 2990 95.0111 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.7333 

จากตาราง 83 มีพบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.7333 เปอร์เซ็นต ์และ 63.3725 เปอร์เซ็นต์  
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ตาราง 84 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาควิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 62 168 26.9565 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 32 755 95.9339 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.3343 

จากตาราง 84 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.3343 เปอร์เซ็นต ์และ 61.4452 เปอร์เซ็นต์  

หลังจากนั้นผู้วิจัยท าการตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
โดยใช้การทดสอบอัตราส่วนภาวะน่าจะเป็น และการทดสอบไคก าลังสอง และค่าเกณฑ์สารสนเทศอะ
กะอิเกะ ได้ผลลัพธ์ดังตาราง 85 

ตาราง 85 แสดงผลการเปรียบเทียบการตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบพยากรณ์ ด้วย
เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ของชุดข้อมูลแบบที่ 2 

เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค −2𝐿𝐿 𝐴𝐼𝐶 
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 3435.551 3449.551 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 3416.357 3430.357 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 3400.367 3418.367 
วิธีการถดถอยทีละขั้น 3416.357 3430.357 

จากตาราง 85 เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาควิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า และวิธีการ
ถดถอยทีละขั้น พบว่ามีค่าลอการิทึมของภาวะน่าจะเป็น (−2 𝐿𝑜𝑔  𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑) เหมาะสม และค่า
เกณฑ์สารสนเทศอะกะอิเกะ (AIC) เหมาะสมในวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ซึ่งเราจะพิจารณาระดับ
ความน่าเชื่อถือของตัวแบบพยากรณ์ร่วมด้วยเพ่ือให้ตัวแบบที่ได้มีความเหมาะสมมากที่สุด แสดงดัง
ตาราง 86 
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ตาราง 86 แสดงผลระดับความน่าเชื่อถือของตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาคของชุดข้อมูลแบบที่ 2 

เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 𝑅2 𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 𝑅2 
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 19.9522 30.4022 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 20.3293 30.9769 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 20.6422 31.4537 
วิธีการถดถอยทีละขั้น 20.3293 30.9769 

จากตาราง 86 เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาควิธีการก าจัดแบบถอยหลัง พบว่าสถิติ
ทดสอบระดับความน่าเชื่อถือของตัวแบบพยากรณ์ 𝐶𝑜𝑥 & 𝑆𝑛𝑒𝑙𝑙 𝑅2 ตัวแบบพยากรณ์สามารถอธิบาย
การเป็นโรคเบาหวานได้ร้อยละ 20.6422 และ 𝑁𝑎𝑔𝑒𝑙𝑘𝑒𝑟𝑘𝑒 𝑅2 พบว่าตัวแบบพยากรณ์สามารถ
อธิบายการเป็นโรคเบาหวานได้ร้อยละ 31.4537 สามารถอธิบายการเป็นโรคเบาหวานได้ดีท่ีสุด 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติก
ทวิภาคของชุดข้อมูลแบบที่ 2 

ตาราง 87 แสดงผลการเปรียบประสิทธิภาพจากเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ของชุดข้อมูล
แบบท่ี 2 

เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
ชุดเรียนรู้ ชุดทดสอบ 

ACC BCA ACC BCA 

วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 80.9547 63.6314 80.4326 61.6626 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 80.7333 63.3725 80.3343 61.4452 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 80.8317 63.6293 79.9410 61.1911 
วิธีการถดถอยทีละขั้น 80.7333 63.3725 80.3343 61.4452 

จากตาราง 87 พบว่าเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาควิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน มีค่า
ความถูกต้องในในชุดข้อมูลทดสอบ 80.4326 เปอร์เซ็นต์ ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล 
61.6626 เปอร์เซ็นต ์

หลังจากผู้วิจัยเริ่มสร้างตัวแบบพยากรณ์ในชุดข้อมูลแบบที่ 2 ซึ่งมีข้อมูลเรียนรู้  80 
เปอร์เซ็นต์ ชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ ตัวด้วยเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาคแล้ว ต่อมา
ผู้วิจัยพิจารณาสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจอัลกอริทึม J48 และอัลกอริทึม LMT 
ตามล าดับ  

 



 98 

4.4.2 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม J48 
ผู้วิจัยเลือกใช้ค่าพารามิเตอร์ดังต่อไปนี้ ก าหนดช่วงความเชื่อมั่นที่ใช้ในการแตกกิ่งต้นไม้  

เท่ากับ 95% และจ านวนการแตกกิ่งเท่ากับ 2  
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม J48 โดยมีวิธีการคัดเลือกตัวแปรอิสระดังนี้ 
1) กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ได้แก่ ตัวแปรอิสระ  𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, 𝑋6, 𝑋7, 𝑋8, 𝑋9, 𝑋10, 𝑋11, 𝑋12 

และ 𝑋13 

2) วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ได้แก่ ตัวแปรอิสระ 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, 𝑋6, 𝑋7 และ 𝑋9 
3) วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, 𝑋8, 𝑋9 และ 𝑋10 
4) วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, 𝑋6, 𝑋7, 𝑋9, 𝑋12 และ 𝑋13 
5) วิธีการถดถอยทีละข้ัน 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, 𝑋8, 𝑋9 และ 𝑋10 
 
ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ J48 กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม J48 กรณีตัวแปรอิสระทุกตัวแสดงดังตาราง 88 และ 89 ตามล าดับ 

ตาราง 88 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 608 272 69.0909 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 309 2875 90.2952 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 85.7037 

จำกตำรำง 88 มีพบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 

85.7037 เปอร์เซ็นต ์และ 79.6931 เปอร์เซ็นต์  
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ตาราง 89 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 123 92 57.2093 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 107 695 86.6584 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.4327 

จากตาราง 89 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.4327 เปอร์เซ็นต ์และ 71.9338 เปอร์เซ็นต์  

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ J48 วิธีการเลือกแบบพื้นฐาน 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม J48 วิธีการเลือกแบบพื้นฐาน แสดงดังตาราง 90 และ 91 ตามล าดับ  

ตาราง 90 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์  

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 497 262 65.4809 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 420 2885 87.2920 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 83.2185 

จากตาราง 90 มีพบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
83.2185 เปอร์เซ็นต์ และ 76.3864 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 91 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 108 72 60.0000 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 122 715 85.4241 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.9243 
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จากตาราง 91 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.9243 เปอร์เซ็นต ์และ 72.7121 เปอร์เซ็นต์  

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ J48 วิธีการเลือกแบบไป
ข้างหน้า 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า แสดงดังตาราง 92 และ 93 ตามล าดับ  

ตาราง 92 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 574 317 64.4220 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 343 2830 89.1900 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 83.7598 

จากตาราง 92 มีพบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
83.7598 เปอร์เซ็นต์ และ 76.8060 เปอร์เซ็นต์ 

ตาราง 93 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 124 92 57.4074 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 106 695 86.7665 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.5310 

จากตาราง 93 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.5310 เปอร์เซ็นต ์และ 72.0870 เปอร์เซ็นต์  
 
  



 101 

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ J48 วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม J48 วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง แสดงดังตาราง 94 และ 95 ตามล าดับ  

ตาราง 94 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลทดสอบ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 602 265 69.4348 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 315 2882 90.1470 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 85.7283 

จากตาราง 94 มีพบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
85.7283 เปอร์เซ็นต์ และ 79.7909 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 95 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 117 96 54.9296 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 113 691 85.9453 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 79.4494 

จากตาราง 95 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
79.4494 เปอร์เซ็นต ์และ 70.4374 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ J48 วิธีการถดถอยทีละข้ัน 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม J48 วิธีการถดถอยทีละข้ัน แสดงดังตาราง 96 และ 97 ตามล าดับ 

ตาราง 96 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลทดสอบ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 574 317 64.4220 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 343 2830 89.1900 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 83.7598 

จากตาราง 96 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
83.7598 เปอร์เซ็นต ์และ 76.8060 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 97 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 วิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 124 92 57.4074 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 106 695 86.7665 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.5310 

จากตาราง 97 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.5310 เปอร์เซ็นต ์และ 72.0870 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม J48 ของชุดข้อมูลแบบที่ 2 

ตาราง 98 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจอัลกอริทึม J48 ของ
ชุดข้อมูลแบบที่ 2 

เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 
อัลกอริทึม J48 

ชุดเรียนรู้ ชุดทดสอบ 

ACC BCA ACC BCA 
กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว 85.7037 79.6931 80.4327 71.9338 
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 83.2185 76.3864 80.9243 72.7121 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 83.7598 76.8060 80.5310 72.0870 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 85.7283 79.7909 79.4494 70.4374 
วิธีการถดถอยทีละขั้น 83.7598 76.8060 80.5310 72.0870 

จากตาราง 98 พบว่าเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจอัลกอริทึม J48 กรณีการคัดเลือกตัวแปรอิสระ
ด้วยวิธีการเลือกแบบพ้ืนฐานในเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ประกอบไปด้วยตัวแปรอิสระ      
ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว ค่าอัตราการเต้นของหัวใจ น้ าหนัก ความ
สูง และระดับน้ าตาลในเลือด มีค่าความถูกต้องในชุดข้อมูลทดสอบดีที่สุด 80.9243 เปอร์เซ็นต์       
ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล 72.7121 เปอร์เซ็นต์  

4.4.3 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม LMT 
ผู้วิจัยก าหนดจ านวนการท าซ้ าส าหรับอัลกอริทึมลอจิตบูส (LogitBoost) เท่ากับ -1 ซึ่ง

หมายถึง การท าซ้ าแบบการตรวจสอบข้าม (Cross-Validation) จ านวนตัวแปรอิสระขั้นต่ าในโหนดที่
ถูกพิจารณา ก าหนดค่าเท่ากับ 15  

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT โดยมีวิธีการคัดเลือกตัวแปรอิสระท้ัง 5 รูปแบบ กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว วิธีการเลือก
แบบพ้ืนฐาน วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง และวิธีการถดถอยทีละข้ัน  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ LMT กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม LMT กรณีตัวแปรอิสระทุกตัวแสดงดังตาราง 99 แล 100 ตามล าดับ 

ตาราง 99 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 538 278 65.9314 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 379 2869 88.3312 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 83.8337 

จากตาราง 99 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
83.8337 เปอร์เซ็นต ์และ 77.1313 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 100 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 119 78 60.4061 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 111 709 86.4634 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.4159 

 จากตาราง 100 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.4159 เปอร์เซ็นต ์และ 73.4348 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ LMT วิธีการเลือกแบบพื้นฐาน 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม LMT วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐานแสดงดังตาราง 101 และ 102 ตามล าดับ 

ตาราง 101 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 547 333 62.1591 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 370 2814 88.3794 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 82.7018 

 จากตาราง 101 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล  คือ 
82.7018 เปอร์เซ็นต ์และ 75.2692 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 102 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 123 83 59.7087 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 107 704 86.8064 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.3176 

จากตาราง 102 มีพบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.3176 เปอร์เซ็นต ์และ 73.2576 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ LMT วิธีการเลือกแบบไป
ข้างหน้า 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า แสดงดังตาราง 103 แล 104 ตามล าดับ 

ตาราง 103 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 563 336 62.6251 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 354 2811 88.8152 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 83.0217 

จากตาราง 103 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
83.0217 เปอร์เซ็นต ์และ 75.7202 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 104 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย 
อัลกอริทึม LMT วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์  

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 126 90 58.3333 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 104 697 87.0162 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.9243 

จากตาราง 104 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.9243 เปอร์เซ็นต ์และ 72.6748 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ LMT วิธีการก าจัดแบบถอย
หลัง 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง แสดงดังตาราง 105 แล 106 ตามล าดับ 

ตาราง 105 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์   

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 542 289 65.2226 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 375 2858 88.4009 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 83.6614 

จากตาราง 105 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
83.6614 เปอร์เซ็นต ์และ 76.8117 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 106 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย 
อัลกอริทึม LMT วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์  

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 113 79 58.8542 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 117 708 85.8182 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.7276 

จากตาราง 106 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.7276 เปอร์เซ็นต ์และ 72.3362 เปอร์เซ็นต ์
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ LMT วิธีการถดถอยทีละข้ัน 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย

อัลกอริทึม LMT วิธีการถดถอยทีละข้ัน แสดงดังตาราง 107 แล 108 ตามล าดับ 

ตาราง 107 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT วิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์  

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 563 336 62.6251 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 354 2811 88.8152 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 83.0217 

จากตาราง 107 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
83.0217 เปอร์เซ็นต ์และ 75.7202 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 108 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย 
อัลกอริทึม LMT วิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 126 90 58.3333 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 104 697 87.0162 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.9243 

 จากตาราง 108 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.9243 เปอร์เซ็นต ์และ 72.6748 เปอร์เซ็นต ์
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ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วย
อัลกอริทึม LMT ของชุดข้อมูลแบบที่ 2 

ตาราง 109 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจอัลกอริทึม LMT 
ของชุดข้อมูลแบบที่ 2 

เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 
อัลกอริทึม LMT 

ชุดเรียนรู้ ชุดทดสอบ 

ACC BCA ACC BCA 
กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว 83.8337 77.1313 81.4159 73.4348 
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 82.7018 75.2692 81.3176 73.2576 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 83.0217 75.7202 80.9243 72.6748 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 83.6614 76.8117 80.7276 72.3362 
วิธีการถดถอยทีละขั้น 83.0217 75.7202 80.9243 72.6748 

จากตาราง 109 พบว่าเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจอัลกอริทึม LMT กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว มีค่า
ความถูกต้องในชุดข้อมูลทดสอบดีที่สุด 81.4159 เปอร์เซ็นต์ ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล 
73.4348 เปอร์เซ็นต ์ 

4.4.4 เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
ก าหนดค่าพารามิเตอร์ของเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมดังนี้ 
1) ฟังก์ชันกระตุ้น คือฟังก์ชันซิกมอยด์ 
2) จ านวนชั้นซ่อน 1 ชั้น 
3) จ านวนโหนดในชั้นซ่อน ก าหนดเป็น 5, 6, 8, 9 และ 10  
4) อัตราการเรียนรู้ คือ 0.1, 0.2 และ 0.3  
5) ค่าโมเมนตัม คือ 0.1, 0.2 และ 0.3  
6) จ านวนรอบ 100 รอบ 
จากการก าหนดพารามิเตอร์ดังข้างต้น ท าให้ต้องท าซ้ า 45  ครั้ง ในการสร้างตัวแบบ

พยากรณ์ของแต่ละกรณีการเลือกตัวแปรอิสระทั้ง 5 รูปแบบ กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว วิธีการเลือก
แบบพ้ืนฐาน วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง และวิธีการถดถอยทีละข้ัน 

 
  



 110 

ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม กรณีตัวแปรอิสระทุก
ตัว 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียมกรณีตัวแปรอิสระทุกตัว โดยโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีประสิทธิภาพดีที่สุด คือตัวแบบพยากรณ์
ที่มีพารามิเตอร์ดังนี้ จ านวนโหนดในชั้นซ่อน คือ 5 โหนด อัตราการเรียนรู้ คือ 0.2 โมเมนตัม คือ 0.2 
แสดงดังตาราง 110 และ 111 ตามล าดับ 

ตาราง 110 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม    
กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์  

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 261 133 66.2437 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 656 3014 82.1253 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.5856 

จากตาราง 110 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.5856 เปอร์เซ็นต ์และ 74.1845 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 111 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม    
กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 167 133 55.6667 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 63 654 91.2134 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.7276 

จากตาราง 111 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.7276 เปอร์เซ็นต ์และ 73.4400 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมวิธีการเลือกแบบ
พื้นฐาน 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียมวิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน โดยโครงข่ายประสาทเทียมที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด คือตัวแบบ
พยากรณ์ท่ีมีพารามิเตอร์ดังนี้ จ านวนโหนดในชั้นซ่อน คือ 9 โหนด อัตราการเรียนรู้ คือ 0.3 โมเมนตัม 
คือ 0.1 แสดงดังตาราง 112 และ 113 ตามล าดับ 

ตาราง 112 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 273 143 65.6250 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 644 3004 82.3465 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.6348 

 จากตาราง 112 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.6348 เปอร์เซ็นต ์และ 73.9857 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 113 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม     
วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 153 112 57.7358 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 77 675 89.7606 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 81.4159 

จากตาราง 113 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
81.4159 เปอร์เซ็นต ์และ 73.7482 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมวิธีการเลือกแบบไป
ข้างหน้า 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียมวิธีการเลือกไปข้างหน้า โดยโครงข่ายประสาทเทียมที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด คือตัวแบบพยากรณ์
ที่มีพารามิเตอร์ดังนี้ จ านวนโหนดในชั้นซ่อน คือ 5 โหนด อัตราการเรียนรู้ คือ 0.3 โมเมนตัม คือ 0.3 
แสดงดังตาราง 114 และ 115 ตามล าดับ 

ตาราง 114 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 264 142 65.0246 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 653 3005 82.1487 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.4380 

จากตาราง 114 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.4380 เปอร์เซ็นต ์และ 73.5867 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 115 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 166 140 54.2484 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 64 647 90.9986 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 79.9410 

จากตาราง 115 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
79.9410 เปอร์เซ็นต ์และ 72.6235 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมวิธีการก าจัดแบบถอย
หลัง 

ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียมวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง โดยโครงข่ายประสาทเทียมที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด คือตัวแบบ
พยากรณ์ท่ีมีพารามิเตอร์ดังนี้ จ านวนโหนดในชั้นซ่อน คือ 10 โหนด อัตราการเรียนรู้ คือ 0.2         โม
เมนตัม คือ 0.3 แสดงดังตาราง 116 และ 117 ตามล าดับ 

ตาราง 116 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 286 145 66.3573 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 631 3002 82.6314 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 66 

จากตาราง 116 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.9055 เปอร์เซ็นต ์และ 74.4944 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 117 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 

เป็นโรคเบาหวาน 162 128 55.8621 
ไม่เป็นโรคเบาหวาน 68 659 90.6465 

ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.7276 

จากตาราง 117 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.7276 เปอร์เซ็นต ์และ 73.2543 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการสร้างตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมวิธีการถดถอยทีละขั้น 
ส าหรับผลลัพธ์ของตัวแบบพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมวิธีการถดถอยทีละขั้น โดยโครงข่ายประสาทเทียมที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด คือตัวแบบพยากรณ์ที่
มีพารามิเตอร์ดังนี้ จ านวนโหนดในชั้นซ่อน คือ 5 โหนด อัตราการเรียนรู้ คือ 0.3 โมเมนตัม คือ 0.3 
แสดงดังตาราง 118 และ 119 ตามล าดับ 

ตาราง 118 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ 

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 264 142 65.0246 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 653 3005 82.1487 
ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 80.4380 

 จากตาราง 118 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
80.4380 เปอร์เซ็นต ์และ 73.5867 เปอร์เซ็นต์  

ตาราง 119 แสดงผลลัพธ์การพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม
วิธีการถดถอยทีละข้ัน ของชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์  

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ผลลัพธ์การพยากรณ์ (Predicted Class) ค่าความถูกต้อง (%) 

เป็นโรคเบาหวาน ไม่เป็นโรคเบาหวาน 
เป็นโรคเบาหวาน 166 140 54.2484 

ไม่เป็นโรคเบาหวาน 64 647 90.9986 
ค่าความถูกต้องของตัวแบบพยากรณ์ 79.9410 

จากตาราง 119 พบว่าค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล คือ 
79.9410 เปอร์เซ็นต ์และ 72.6235 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียม ของชุดข้อมูลแบบที่ 2 

ตาราง 120 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียม ของชุดข้อมูลแบบที่ 2 

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
(จ านวนชั้นซ่อน, อัตราการเรียนรู้, 

โมเมนตัม) 

ชุดเรียนรู้ ชุดทดสอบ 

ACC BCA ACC BCA 

กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว 
(5, 0.2, 0.2) 

80.5856 74.1845 80.7276 73.4400 

วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 
(9, 0.3, 0.1) 

80.6348 73.9857 81.4159 73.7482 

วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า 
(5, 0.3, 0.3) 

80.4380 73.5867 79.9410 72.6235 

วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 
(10, 0.2, 0.3) 

80.9055 74.4944 80.7276 73.2543 

วิธีการถดถอยทีละขั้น 
(5, 0.3, 0.3) 

80.4380 73.5867 79.9410 72.6235 

จากตาราง 120 พบว่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว โดยมีจ านวน
ชั้นซ่อน อัตราการเรียนรู้ และโมเมนตัม คือ 9, 0.3 และ 0.1 ตามล าดับ มีค่าความถูกต้องในชุดข้อมูล
ทดสอบดีท่ีสุด 81.4159 เปอร์เซ็นต์ ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล 73.7482 เปอร์เซ็นต์  

จากที่กล่าวมาข้างต้นผลลัพธ์ของประสิทธิภาพของเทคนิคทั้ง 3 เทคนิค ในชุดข้อมูลแบบที่ 
1 และชุดข้อมูลแบบที่ 2 สามารถสรุปได้ดังตาราง 121 และ 122 ตามล าดับ 
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4.5 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ในชุดข้อมูลแบบท่ี 2 (80:20) 

ตาราง 121 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคต่าง ๆ ของชุด
ข้อมูลแบบที่ 2 

 ชุดข้อมูลทดสอบ 
𝐀𝐂𝐂 𝐁𝐂𝐀 

การถดถอยลอจิสติกทวิภาค (วิธีกำรเลือกแบบพ้ืนฐำน) 80.4326 61.6626 
ต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม J48 (วิธีกำรเลือกแบบพ้ืนฐำน) 80.9243 72.7121 
ต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม LMT (กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว) 81.4159 73.4348 
โครงข่ายประสาทเทียม (วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน) 
จ านวนโหนดในชั้นซ่อน, อัตราการเรียนรู้, โมเมนตัม (9, 0.3, 0.1) 

81.4159 73.7482 

 จากตาราง 121 พบว่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม มีประสิทธิภาพดีที่สุดในชุดข้อมูลแบบ
ที่ 2 ชุดข้อมูลเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์ และชุดข้อมูลทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต ์

4.6 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ทั้งสองชุดข้อมูล 

ตาราง 122 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบพยากรณ์ที่ดีที่สุด 

ชุด
ข้อมูล 

 ชุดข้อมูลทดสอบ 

𝐀𝐂𝐂 𝐁𝐂𝐀 
1 โครงข่ายประสาทเทียม (วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า, 

วิธีการถดถอยทีละขั้น) 
81.7824 73.9704 

2 โครงข่ายประสาทเทียม (วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน) 81.4159 73.7482 

 จากตาราง 122 พบว่าตัวแบบพยากรณ์ที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดอยู่ในชุดข้อมูลแบบที่ 1       
คือ ตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม มีค่าความถูกต้องในชุดข้อมูลทดสอบดีที่สุด 
81.7824 เปอร์เซ็นต์ ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล 73.9704 เปอร์เซ็นต ์
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บทที่ 5 
สรุปผลการวิจัย 

 
 

การวิจัยเรื่องการเปรียบเทียบตัวแบบการถดถอยลอจิสติกและเทคนิคเหมืองข้อมูลส าหรับ
พยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน มีวัตถุประสงค์เพ่ือวิเคราะห์ปัจจัยที่ส่งผลต่อการเป็นโรคเบาหวานโดย
ใช้การถดถอยลอจิสติกทวิภาค ที่ระดับนัยส าคัญ 0.05 และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการ
ถดถอยลอจิสติกทวิภาค ต้นไม้ตัดสินใจ และ โครงข่ายประสาทเทียมในการพยากรณ์การเป็น
โรคเบาหวาน โดยใช้ข้อมูลผู้ป่วยทั่วไปที่เข้ามารับการรักษาในโรงพยาบาลมหาวิทยาลัยนเรศวร ตั้งแต่
วันที่ 1 มกราคม 2563 – 31 มิถุนายน 2563 โดยคัดเลือกตัวแปรอิสระที่เกี่ยวข้องจากการทบทวน
วรรณกรรม ซึ่งได้ตัวแปรอิสระท่ีใช้ในงานวิจัยนี้มีทั้งหมด 13 ตัวแปร ได้แก่ เพศ อายุ ค่าความดันขณะ
หัวใจบีบตัว ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว อัตราการเต้นของหัวใจ น้ าหนัก ความสูง ดัชนีมวลกาย 
ระดับน้ าตาลในเลือด ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด ระดับไตรกลีเซอไรด์ในเลือด ระดับไขมันในเลือดที่
มีความหนาแน่นสูง และระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นต่ า และตัวแปรตาม คือ การเป็น
โรคเบาหวาน จากนั้นน าข้อมูลตามตัวแปรที่กล่าวมาข้างต้นมาใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์การเป็น
โรคเบาหวานด้วยเทคนิค 4 เทคนิค ได้แก่ เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ
ด้วยอัลกอริทึม J48 และอัลกอริทึม LMT และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม จากนั้นท าการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วยค่าความถูกต้อง และค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล  

โดยผลที่ได้จากการศึกษาสามารถสรุปได้ดังนี้ 
1. จากการเตรียมข้อมูลเพ่ือสร้างตัวแบบพยากรณ์ ผู้วิจัยได้ท าการคัดกรองและคัดเลือก

ข้อมูล พบว่าข้อมูลที่น ามาใช้มีจ านวน 5,081 ชุด ตัวแปรอิสระที่ใช้มีทั้งหมด 13 ตัวแปร และตัวแปร
ตาม คือการเป็นโรคเบาหวาน จากการวิเคราะห์พบว่าปัจจัยที่ส่งผลต่อการเป็นโรคเบาหวานด้วย
เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาคท่ีระดับนัยส าคัญ 0.05 มีดังนี ้

1) ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว 
2) ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว 
3) อัตราการเต้นของหัวใจ 
4) น้ าหนัก 
5) ความสูง 
6) ระดับน้ าตาลในเลือด 
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2. ตัวแปรอิสระที่ได้จากวิธีการเลือกแบบต่าง ๆ ตามแนวทางของเทคนิคการถดถอย      
ลอจิสติกทวิภาค ในชุดข้อมูลแบบที่ 1 และแบบที่ 2 มีความเหมือนกันดังแสดงเป็นข้อสรุปได้ดังตาราง 
123 

ตาราง 123 แสดงผลการคัดเลือกตัวแปรอิสระด้วยเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 

วิธี ตัวแปรอิสระ 

วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว , ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว , 
อัตราการเต้นของหัวใจ, น้ าหนัก, ความสูง, ระดับน้ าตาลในเลือด 

วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว , ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว , 
อัตราการเต้นของหัวใจ , ดัชนีมวลกาย, ระดับน้ าตาลในเลือด , 
ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด 

วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว, ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว , 
อัตราการเต้นของหัวใจ , ดัชนีมวลกาย, ระดับน้ าตาลในเลือด , 
ระดับคอเลสเตอรอลในเลือด 

วิธีการถดถอยทีละข้ัน ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว , ค่าความดันขณะหัวใจคลายตัว , 
อัตราการเต้นของหัวใจ, น้ าหนัก, ความสูง, ระดับน้ าตาลในเลือด, 
ระดับไขมันในเลือดที่มีความหนาแน่นสูง, ระดับไขมันในเลือดที่มี
ความหนาแน่นต่ า 

จากตาราง 123 พบว่าตัวแปรอิสระ 4 ตัวแปร ได้แก่ ค่าความดันขณะหัวใจบีบตัว ค่าความ
ดันขณะหัวใจคลายตัว อัตราการเต้นของหัวใจ และระดับน้ าตาลในเลือด ได้รับการคัดเลือกทั้ง 4 วิธี 

3. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ที่ดีที่สุดของชุดข้อมูลแบบที่ 1 และ
ชุดข้อมูลแบบที่ 2 สามารถสรุปได้ดังตาราง 124 

ตาราง 124 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบพยากรณ์ที่ดีที่สุด 

ชุดข้อมูล 
 ชุดข้อมูลทดสอบ 

𝐀𝐂𝐂 𝐁𝐂𝐀 
1 โครงข่ายประสาทเทียม  81.7824 73.9704 
2 โครงข่ายประสาทเทียม  81.4159 73.7482 

จากตาราง 124 พบว่าตัวแบบพยากรณ์ที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดอยู่ในชุดข้อมูลแบบที่ 1       
คือ ตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม มีค่าความถูกต้องในชุดข้อมูลทดสอบดีที่สุด 
81.7824 เปอร์เซ็นต์ ค่าความถูกต้องในการจ าแนกแบบสมดุล 73.9704 เปอร์เซ็นต ์
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4. การคัดเลือกตัวแปรอิสระด้วยวิธีการเลือกตามเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ด้วย
วิธีต่าง ๆ เพื่อใช้สร้างตัวแบบพยากรณ์ท่ีมีประสิทธิภาพ สามารถสรุปได้ดังตาราง 125 

ตาราง 125 แสดงเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ที่ดีที่สุดในแต่ละชุดข้อมูล 

ชุดข้อมูลแบบที่ 1 (70 : 30) ชุดข้อมูลแบบที่ 2 (80 : 20) 

เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค  
• วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 

เทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค  
• วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 

เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม J48   
• วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 

เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม J48  
• วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 

เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม LMT 
• วิธีการก าจัดแบบถอยหลัง 

เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม LMT  
• กรณีตัวแปรอิสระทุกตัว 

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม  
• วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า  
• วิธีการถดถอยทีละข้ัน 
• (6, 0.2, 0,3) 

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
• วิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 
• (9, 0.3, 0.1) 

จากตาราง 125 พบว่า 
• ตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาคที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ได้

จากวิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน  
• ตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม J48 ที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 

ได้จากวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง และวิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน  
• ตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม LMT ที่มีประสิทธิภาพที่ดี

ที่สุด ได้จากวิธีการก าจัดแบบถอยหลัง และกรณีตัวแปรอิสระทุกตัว 
• ตัวแบบพยากรณ์จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม ที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ได้จาก

วิธีการเลือกแบบไปข้างหน้า วิธีการถดถอยทีละข้ัน และวิธีการเลือกแบบพ้ืนฐาน 
ซึ่งในที่นี้พบว่า ตัวแบบพยากรณ์ที่มีประสิทธิภาพเป็นเทคนิคเหมืองข้อมูลที่ได้จากวิธีการ

คัดเลือกตัวแปรอิสระด้วยเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาคทั้งสิ้น กล่าวคือไม่ได้เกิดจากการใช้ตัว
แปรอิสระท้ังหมด 13 ตัวแปร 

5. การน ารูปแบบการคัดเลือกตัวแปรอิสระด้วยเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค มา
ประยุกต์ใช้ในการสร้างและพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ในเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ และเทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียม (เทคนิคเหมืองข้อมูล) สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพได้ และการใช้ตัวแปรอิสระทุกตัวใน
การพัฒนาตัวแบบพยากรณ์อาจไม่ได้ตัวแบบที่มีประสิทธิภาพเสมอไป 
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5.1 อภิปรายผล 
จากการวิจัยเรื่องการเปรียบเทียบตัวแบบการถดถอยลอจิสติกและเทคนิคเหมืองข้อมูล

ส าหรับพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวาน เพ่ือหาเทคนิคที่ดีที่สุดที่เหมาะกับข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย พบว่า 
1. เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมเหมาะสมในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ในชุดข้อมูลแบบที่ 

1 ประกอบไปด้วยชุดข้อมูลเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็นต์ และชุดข้อมูลทดสอบ 30 เปอร์เซ็นต์ ซึ่งสอดคล้อง
กับงานวิจัยของสายชล สินสมบูรณ์ทอง (2561)  

2. เทคนิคที่มีความเหมาะสมรองลงมา คือเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ อาจเป็นเพราะเทคนิค
ต้นไม้ตัดสินใจพัฒนามาจากแนวคิดข้อมูลจ าแนกประเภท (Categorical Data) แต่ข้อมูลที่ใช้ในการ
วิจัยเป็นข้อมูลเชิงตัวเลข (Numerical Data) แต่เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจเป็นเทคนิคที่เหมาะส าหรับ
ข้อมูลจ าแนกประเภท (Categorical Data)  ซึ่ งสอดคล้องกับงานวิจัยของ  Manimaran and 
Muthuraman (2017)  

3. การประยุกต์ใช้วิธีการคัดเลือกตัวแปรอิสระในเทคนิคการถดถอยลอจิสติกทวิภาค     
เพ่ือคัดเลือกตัวแปรอิสระที่ส่งผลต่อการเป็นโรคเบาหวาน สามารถพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ให้มี
ประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้นได้ ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัย Paul and Latha (2017) 
 
5.2 ข้อเสนอแนะ 

จากการวิจัยในครั้งนี้ เพ่ือให้เป็นแนวทางในการพัฒนางานวิจัยให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น 
ผู้วิจัยมีข้อเสนอแนะดังนี้ 

1. การประยุกต์ใช้เทคนิคอ่ืน ๆ เช่น วิธีบูตสแทร็ป (Bootstrap) เป็นต้นเพื่อแก้ปัญหากรณี
ชุดข้อมูลไม่สมดุล 

2. วิธีการสุ่มตัวอย่างจากชุดข้อมูล และการแบ่งชุดข้อมูลเรียนรู้ และชุดข้อมูลทดสอบ 
สามารถเลือกใช้เทคนิคอ่ืน ๆ เช่น 10 Fold Cross – Validation เป็นต้น 

3. การประยุกต์ใช้เทคนิคเหมืองข้อมูลเพ่ือการพยากรณ์แบบอ่ืน ๆ เช่น เทคนิคเพ่ือนบ้าน
ใกล้สุด k ตัว เทคนิคนาอีฟเบย์ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) เป็นต้น 

4. เนื่องจากข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้เป็นข้อมูลผู้ป่วยทั่วไปที่เป็นโรคเบาหวาน ท าให้ตัวแบบ
พยากรณ์ที่ได้อาจไม่มีประสิทธิภาพมากพอ ดังนั้นการหาข้อมูลผู้ป่วยโรคเบาหวานที่มีความเจาะจง 
และลักษณะเฉพาะต่อการเป็นโรคเบาหวานอาจจะส่งผลให้ตัวแบบพยากรณ์มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 

 
 

 



 121 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 122 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก  ก  

โปรแกรมอาร์ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 123 

โปรแกรมอาร์ ด้วยวิธีการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
rm(list=ls()) 
# install new package 
#install.packages("mlbench") 
library(tidyverse) 
#install.packages("car") 
library(car) 
library(broom) 
library(caret) # confusion matrix 
library(mlbench) 
# Read the Data 
library(MASS) 
library(dplyr) 
library(readr) 
library(readxl) 
library(lmtest) 
library(blorr) 
 
train_d <- read_excel("70new .xlsx", col_types = c("text",  
                                                   "numeric", "numeric", "numeric", "numeric",  
                                                   "numeric", "numeric", "numeric", "numeric",  
                                                   "numeric", "numeric", "numeric", "numeric",  
                                                   "numeric")) 
test_d <- read_excel("30new.xlsx", col_types = c("text",  
                                                 "numeric", "numeric", "numeric", "numeric",  
                                                 "numeric", "numeric", "numeric", "numeric",  
                                                 "numeric", "numeric", "numeric", "numeric",  
                                                 "numeric")) 
nrow(train_d); nrow(test_d) 
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#-------------Null------------------# 
Null<- glm(Outcome ~1, data = train_d , family = binomial("logit")) 
summary(Null) 
#-----------Full  Model-------------# 
fit1 <- glm(Outcome ~ ., data = train_d , family = binomial("logit")) 
summary(fit1) 
(cbind(OR=exp(coef(fit1)),exp(confint.default(fit1))))  
vif(fit1) 
blr_vif_tol(fit1) 
blr_rsq_cox_snell(fit1) 
blr_rsq_nagelkerke(fit1) 
blr_test_hosmer_lemeshow(fit1, data = train_d) 
library(blorr) 
#---------------เพ่ิมกรณีตัวแปรอิสระ sign* จากตัวแปรอิสระทุกตัว---------# 
S<-glm(Outcome ~ FBS+bw+ht+dia+sys+pr, data = train_d , family = binomial("logit")) 
summary(S) 
blr_vif_tol(S) 
(cbind(OR=exp(coef(S)),exp(confint.default(S)))) 
blr_rsq_cox_snell(S) 
blr_rsq_nagelkerke(S) 
#-----------------------forward--------------------# 
blr_step_p_forward(fit1) #เข้า 11 ตัวแปรยกเว้น LDL, Triglyceride 
blr_step_p_forward(fit1, penter = 0.05, details = FALSE) #เข้า 6 ตัวแปร 
forward2.2<-glm(Outcome ~ FBS+bmi+Cholesterol+dia+sys+pr, data = train_d , 
family = binomial("logit")) 
summary(forward2.2) 
blr_vif_tol(forward2.2) 
(cbind(OR=exp(coef(forward2.2)),exp(confint.default(forward2.2)))) 
blr_rsq_cox_snell(forward2.2) 
blr_rsq_nagelkerke(forward2.2) 
#-----------------------backward--------------------# 
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blr_step_p_backward(fit1,prem=0.05,details = FALSE) #เข้า 8 ตัวแปร 
backward2.2<-glm(Outcome ~ sys+dia+pr+bw+ht+FBS+HDL+LDL, data = train_d , 
family = binomial("logit")) 
summary(backward2.2) 
blr_vif_tol(backward2.2) 
(cbind(OR=exp(coef(backward2.2)),exp(confint.default(backward2.2)))) 
blr_rsq_cox_snell(backward2.2) 
blr_rsq_nagelkerke(backward2.2)  
 
#---------------------------Stepwise---------------------------# 
blr_step_p_both(fit1, pent = 0.05, prem = 0.05, details = FALSE) 
stepwise2.2<-glm(Outcome ~ FBS+bmi+Cholesterol+dia+sys+pr, data = train_d , 
family = binomial("logit")) 
summary(stepwise2.2) 
blr_vif_tol(stepwise2.2) 
(cbind(OR=exp(coef(stepwise2.2)),exp(confint.default(stepwise2.2)))) 
#----------------ทดสอบความเหมาะสมของตัวแบบ--------# 
#-----------Likelihood Ratio Test & Chi-squared test---------------# 
#ถ้ายอมรับหรือ p value >0.05 แสดงว่า ตัวแบบนั้นมีความเหมาะสม 
#ถ้ายอมรับหรือ p value <0.05 แสดงว่า ตัวแบบนั้นไม่เหมาะสม 
anova(forward2.2,fit1, test = "Chisq") #forward2.2ดีกว่า 
anova(backward2.2, fit1, test = "Chisq") #fit1 ดีกว่า 
AIC(forward2.2,backward2.2) 
#------------การทดสอบความมีนัยส าคัญของสัมประสิทธิ์ถดถอย ----# 
#ถ้ายอมรับหรือ p value >0.05 แสดงว่า ตัวแบบนั้นไม่ส่งผลต่อ Y# 
#ถ้ายอมรับหรือ p value <0.05 แสดงว่า ตัวแบบนั้นส่งผลต่อ Y# 
waldtest(forward2.2,fit1) #forward2.2 เป็นตัวแบบที่ส่งผลต่อ Y 
waldtest(backward2.2,fit1) #backward2.2 เป็นตัวแบบที่ไม่ส่งผลต่อ Y 
 
#---------------สถิติทดสอบระดับความสัมพันธ์ -----------------# 
blr_rsq_cox_snell(fit1) #0.2141985 
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blr_rsq_cox_snell(forward2.2) #0.2101525 
blr_rsq_cox_snell(backward2.2) #0.2131245 
 
#--------------Accuracy--------------# 
#----------------Full----------------! 
blr_confusion_matrix(fit1,data = train_d) #Accuracy : 0.8104 
blr_confusion_matrix(fit1,data = test_d) #Accuracy : 0.8014 
#--------------forward---------------# 
blr_confusion_matrix(forward2.2,data = train_d) #Accuracy : 0.8087 
blr_confusion_matrix(forward2.2,data = test_d) #Accuracy : 0.8014  
#----------backward กรณี p-value <=0.05--------------# 
blr_confusion_matrix(backward2.2,data = train_d) #Accuracy : 0.8087 
blr_confusion_matrix(backward2.2,data = test_d) #Accuracy : 0.7995   
#--------------stepwise--------------# 
blr_confusion_matrix(stepwise2.2,data = train_d) #Accuracy : 0.8087 
blr_confusion_matrix(stepwise2.2,data = test_d) #Accuracy : 0.8014 
#---------------เพ่ิมกรณีตัวแปรอิสระ sign* จากตัวแปรอิสระทุกตัว---------# 
blr_confusion_matrix(S,data = train_d) 
blr_confusion_matrix(S,data = test_d) 
#----------------เพ่ิมกรณี correlation ----------# 
fit1.c <- glm(Outcome 
~FBS+Cholesterol+bmi+dia+sys+pr+Triglyceride+LDL+HDL+bw+ht+age, data = 
train_d , family = binomial("logit")) 
summary(fit1.c) 
blr_vif_tol(fit1.c) 
(cbind(OR=exp(coef(fit1.c)),exp(confint.default(fit1.c)))) 
#-------------correlation--------------# 
blr_confusion_matrix(fit1.c,data = train_d) #Accuracy : 0.8107 
blr_confusion_matrix(fit1.c,data = test_d) #Accuracy : 0.8014 
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โปรแกรมอาร์ ด้วยวิธีต้นไม้ตัดสินใจ อัลกอริทึม J48 
rm(list=ls()) 
# install new package 
#install.packages("mlbench") 
library(tidyverse) 
#install.packages("car") 
library(car) 
library(broom) 
library(caret) # confusion matrix 
library(mlbench) 
# Read the Data 
library(MASS) 
library(dplyr) 
library(readr) 
library(readxl) 
 
#----------กรณี J48---------------#ต้องใช้ไฟล์ arff เปิด 
library(RWeka) 
library(rJava) 
#----------------Model J48------------------# 
train_Dt<- read.arff(file= "Train_Yes_No.arff") 
test_Dt<- read.arff(file= "Test_Yes_No.arff") 
## Identify a decision tree. 
DT_fit1<- J48(Outcome~., data = train_Dt) 
summary(DT_fit1) 
PredTest <- predict(DT_fit1, newdata = test_Dt ) 
table(test_Dt$Outcome, PredTest) #Accuracy=0.8028 
mean(PredTest == test_Dt$Outcome) 
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#---------------เพ่ิมกรณีตัวแปรอิสระ sign* จากตัวแปรอิสระทุกตัว---------# 
DT_S<- J48(Outcome~FBS+bw+ht+dia+sys+pr, data = train_Dt) 

summary(DT_S)  

PredTestS <- predict(DT_S, newdata = test_Dt ) 

table(test_Dt$Outcome, PredTestS) 

mean(PredTestS == test_Dt$Outcome) 

#------------forward=FBS+bmi+Cholesterol+dia+sys+pr~~~~~~~~~ 
DT_fit1.1<- J48(Outcome~FBS+bmi+Cholesterol+dia+sys+pr, data = train_Dt) 
summary(DT_fit1.1) 
PredTest1.1 <- predict(DT_fit1.1, newdata = test_Dt ) 
table(test_Dt$Outcome, PredTest1.1) 
mean(PredTest1.1 == test_Dt$Outcome) 
 
#------------backward=FBS+bw+ht+dia+sys+pr+HDL+LDL~~~~~~~~~ 
DT_fit1.2<- J48(Outcome~FBS+bw+ht+dia+sys+pr+HDL+LDL, data = train_Dt) 
summary(DT_fit1.2) 
PredTest1.2 <- predict(DT_fit1.2, newdata = test_Dt ) 
table(test_Dt$Outcome, PredTest1.2) 
mean(PredTest1.2 == test_Dt$Outcome) 
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โปรแกรมอาร์ ด้วยวิธีต้นไม้ตัดสินใจ อัลกอริทึม LMT 
rm(list=ls()) 
# install new package 
#install.packages("mlbench") 
library(tidyverse) 
#install.packages("car") 
library(car) 
library(broom) 
library(caret) # confusion matrix 
library(mlbench) 
# Read the Data 
library(MASS) 
library(dplyr) 
library(readr) 
library(readxl) 
 
#----------กรณี LMT---------------#ต้องใช้ไฟล์ arff เปิด 
library(RWeka) 
library(rJava) 
#----------------Model LMT------------------# 
train_Dt<- read.arff(file= "Train_Yes_No.arff") 
test_Dt<- read.arff(file= "Test_Yes_No.arff") 
#------------------LMT------------# 
LM_fit1<-LMT(Outcome~., data = train_Dt) 
summary(LM_fit1) 
PredTestLM1<- predict(LM_fit1, newdata = test_Dt ) 
table(test_Dt$Outcome, PredTestLM1) 
mean(PredTestLM1== test_Dt$Outcome) 
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#---------------เพ่ิมกรณีตัวแปรอิสระ sign* จากตัวแปรอิสระทุกตัว---------# 
LM_S<- LMT(Outcome~FBS+bw+ht+dia+sys+pr, data = train_Dt) 
summary(LM_S) 
PredTestLMS<- predict(LM_S, newdata = test_Dt ) 
table(test_Dt$Outcome, PredTestLMS) 
mean(PredTestLMS== test_Dt$Outcome) 
#------forward=FBS+bmi+Cholesterol+dia+sys+pr----# 
LM_fit1.1<-LMT(Outcome~FBS+bmi+Cholesterol+dia+sys+pr, data = train_Dt) 
summary(LM_fit1.1) 
PredTestLM1.1<- predict(LM_fit1.1, newdata = test_Dt ) 
table(test_Dt$Outcome, PredTestLM1.1) 
mean(PredTestLM1.1== test_Dt$Outcome) 
#------------backward=FBS+bw+ht+dia+sys+pr+HDL+LDL~~~~~~~~~ 
LM_fit1.2<-LMT(Outcome~FBS+bw+ht+dia+sys+pr+HDL+LDL, data = train_Dt)  
summary(LM_fit1.2) 
PredTestLM1.2<- predict(LM_fit1.2, newdata = test_Dt ) 
table(test_Dt$Outcome, PredTestLM1.2) 
mean(PredTestLM1.2== test_Dt$Outcome) 
#------Stepwise=FBS+bmi+Cholesterol+dia+sys+pr----# 
LM_fit1.1<-LMT(Outcome~FBS+bmi+Cholesterol+dia+sys+pr, data = train_Dt) 
summary(LM_fit1.1) 
PredTestLM1.1<- predict(LM_fit1.1, newdata = test_Dt ) 
table(test_Dt$Outcome, PredTestLM1.1) 
mean(PredTestLM1.1== test_Dt$Outcome) 
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โปรแกรมอาร์ ด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม 
 
rm(list=ls()) 
# install new package 
#install.packages("mlbench") 
library(tidyverse)  
#install.packages("car") 
library(car) 
library(broom) 
library(caret) # confusion matrix 
library(mlbench) 
# Read the Data 
library(MASS) 
library(dplyr) 
library(readr) 
library(readxl) 
 
Train_yes<-read.table("Train_Yes_1147.txt",header=T) 
Test_yes<-read.table("Test_Yes_1147.txt",header=T) 
Train_no<-read.table("Train_No_3934.txt",header=T) 
Test_no<-read.table("Test_No_3934.txt",header=T) 
 
## Split data จากการแยกข้อมูล แบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน แต่ละส่วน 70%= train , 30% = 
Test 
set.seed(0) 
train_d <- rbind(Train_yes,Train_no) 
test_d<- rbind(Test_yes,Test_no) 
nrow(train_d); nrow(test_d) 
scaleddata<-scale(train_d) 
str(train_d) 
 



 132 

#-----------------Train------------------# 
normalize_train <- function(train_d) { 
  return ((train_d - min(train_d)) / (max(train_d) - min(train_d))) 
} 
Trainset <- as.data.frame(lapply(train_d, normalize_train)) 
 
#--------------------Test-------------------# 
normalize_test <- function(test_d) { 
  return ((test_d - min(test_d)) / (max(test_d) - min(test_d))) 
} 
Testset <- as.data.frame(lapply(test_d, normalize_test)) 
 
#-------------ANN2--------------#-------Full model-----------# 
# Train a neural network on the iris dataset 
library(ANN2) 
X_train <- Trainset[,1:13] 
y_train <- Trainset$Outcome 
X_test <- Testset[,1:13] 
y_test <- Testset$Outcome 
NN <- neuralnetwork(X_train, y_train, hidden.layers = 1,standardize = FALSE, 
                    loss.type = "log", 
                    huber.delta = 1, 
                    activ.functions = "sigmoid",sgd.momentum = 0.1,  
                    learn.rates = 0.1, val.prop = 0.5, n.epochs = 100,random.seed = 0) 
#-----------------Train set----------------# 
# Make predictions 
y_pred1 <- predict(NN, newdata = X_train) 
correct1 <- (y_train == y_pred1$predictions) 
table(y_train,y_pred1$predictions) 
mean(y_train == y_pred1$predictions) 
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#-----------------Test set----------------# 
# Make predictions 
y_pred2 <- predict(NN, newdata = X_test)  
correct <- (y_test == y_pred2$predictions) 
table(y_test,y_pred2$predictions) 
mean(y_test == y_pred2$predictions) 
#-------------ANN2-------------------#--------------- Significant จาก Full model--------------------# 
# Train a neural network on the iris dataset 
#view(Trainset) 
library(dplyr) 
#view(Trainset) 
#เฉพาะตัวแปรอิสระ dia,sys,pr,bw,ht,FBS 
D1 <- Trainset[,3:7] 
D2 <- Trainset[,9] 
X_train_D<-cbind(D1,D2) 
#เฉพาะตัวแปรตาม y------------ 
y_train_D <- Trainset$Outcome 
#เฉพาะตัวแปรอิสระ dia,sys,pr,bw,ht,FBSL 
DD1 <- Testset[,3:7] 
DD2 <- Testset[,9] 
X_test_D<-cbind(DD1,DD2) 
#เฉพาะตัวแปรตาม y------------ 
y_test_D <- Testset$Outcome 
#---------------สร้างตัวแบบ------------------------ 
NND <- neuralnetwork(X_train_D, y_train_D, hidden.layers = 6,standardize = FALSE, 
                     loss.type = "log", 
                     huber.delta = 1, 
                     activ.functions = "sigmoid",learn.rates = 0.3,sgd.momentum = 0.3,  
                     val.prop = 0.5, n.epochs = 100,random.seed = 0) 
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#-----------------Train set----------------# 
# Make predictions 
y_pred1D <- predict(NND, newdata = X_train_D) 
correct1D <- (y_train_D == y_pred1D$predictions) 
table(y_train_D,y_pred1D$predictions) 
mean(y_train_D == y_pred1D$predictions) 
#-----------------Test set----------------# 
# Make predictions 
y_pred2D <- predict(NND, newdata = X_test_D) 
correctD <- (y_test_D == y_pred2D$predictions) 
table(y_test_D,y_pred2D$predictions) 
mean(y_test_D == y_pred2D$predictions) 
#----------------------------------------------------------------------------------# 
#-------------ANN2-------------------#--------------- Forward---------------------# 
# Train a neural network on the iris dataset 
library(dplyr) 
#view(Trainset) 
#เฉพาะตัวแปรอิสระ dia,sys,pr,FBS,bmi,cholesterol 
X1 <- Trainset[,3:5] 
X2 <- Trainset[,8:10] 
X_train_F<-cbind(X1,X2) 
#เฉพาะตัวแปรตาม y------------ 
y_train_F <- Trainset$Outcome 
#เฉพาะตัวแปรอิสระ dia,sys,pr,FBS,bmi,cholesterol 
XX1 <- Testset[,3:5] 
XX2 <- Testset[,8:10] 
X_test_F<-cbind(XX1,XX2) 
#เฉพาะตัวแปรตาม y------------ 
y_test_F <- Testset$Outcome 
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#---------------สร้างตัวแบบ------------------------ 
NNF <- neuralnetwork(X_train_F, y_train_F, hidden.layers = 6,standardize = FALSE, 
                    loss.type = "log", 
                    huber.delta = 1, 
                    activ.functions = "sigmoid",learn.rates = 0.2,sgd.momentum = 0.3,  
                     val.prop = 0.5, n.epochs = 100,random.seed = 0) 
 
#-----------------Train set----------------# 
# Make predictions 
y_pred1F <- predict(NNF, newdata = X_train_F) 
correct1F <- (y_train_F == y_pred1F$predictions) 
table(y_train_F,y_pred1F$predictions) 
mean(y_train_F == y_pred1F$predictions) 
#-----------------Test set----------------# 
# Make predictions 
y_pred2F <- predict(NNF, newdata = X_test_F) 
correctF <- (y_test_F == y_pred2F$predictions) 
table(y_test_F,y_pred2F$predictions) 
mean(y_test_F == y_pred2F$predictions) 
#----------------------------------------------------------------------------------# 
#-------------ANN2-------------------#--------------- Backward ---------------------# 
# Train a neural network on the iris dataset 
library(dplyr) 
#view(Trainset) 
#เฉพาะตัวแปรอิสระ dia,sys,pr,bw,ht,FBS,HDL,LDL 
Z1 <- Trainset[,3:7] 
Z2 <- Trainset[,9] 
Z3 <- Trainset[,12:13] 
X_train_B<-cbind(Z1,Z2,Z3) 
#เฉพาะตัวแปรตาม y------------ 
y_train_B <- Trainset$Outcome 
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#เฉพาะตัวแปรอิสระ dia,sys,pr,bw,ht,FBS,HDL,LDL 
ZZ1 <- Testset[,3:7] 
ZZ2 <- Testset[,9] 
ZZ3 <- Testset[,12:13] 
X_test_B<-cbind(ZZ1,ZZ2,ZZ3) 
#เฉพาะตัวแปรตาม y------------ 
y_test_B <- Testset$Outcome 
#---------------สร้างตัวแบบ------------------------ 
NNB <- neuralnetwork(X_train_B, y_train_B, hidden.layers = 10,standardize = FALSE, 
                     loss.type = "log", 
                     huber.delta = 1, 
                     activ.functions = "sigmoid",learn.rates = 0.3,sgd.momentum = 0.2,  
                     val.prop = 0.5, n.epochs = 100,random.seed = 0) 
 
# Plot the loss during training 
  
#-----------------Train set----------------# 
# Make predictions 
y_pred1B <- predict(NNB, newdata = X_train_B) 
correct1B <- (y_train_B == y_pred1B$predictions) 
table(y_train_B,y_pred1B$predictions) 
mean(y_train_B == y_pred1B$predictions) 
#-----------------Test set----------------# 
# Make predictions 
y_pred2B <- predict(NNB, newdata = X_test_B) 
correctB <- (y_test_B == y_pred2B$predictions) 
table(y_test_B,y_pred2B$predictions) 
mean(y_test_B == y_pred2B$predictions) 
#----------------------------------------------------------------------------------# 
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