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ค่า HbA1c เป็นตวัแปรส าคญัในการติดตามผลของการใชย้าและความร่วมมือในการรักษา

ของผูป่้วยเบาหวานชนิดที่ 2 ซ่ึงโดยปกติผูป่้วยจะได้รับการตรวจปีละ 1 - 2 ครั้ ง แต่ในผูป่้วยบาง
กลุ่มบางรายอาจไม่สามารถมารับการตรวจตามนดัหมายได้ ท าให้ขอ้มูลของค่า HbA1c ขาดหายไป 
ดงันั้นการศึกษาน้ีจึงมุ่นเนน้การประมาณค่า HbA1c ผ่านแบบจ าลองท่ีไดจ้ากเทคนิกการเรียนรู้ดว้ย
เคร่ือง โดยรวบรวมขอ้มูลยอ้นหลงัจากเวชระเบียนอิเล็กทรอนิกส์ของโรงพยาบาลเฉลิมพระเกียรติ
สมเด็จพระเทพรัตนราชสุดาฯ สยามบรมราชกุมารี ระยอง ซ่ึงมีผูป่้วยทั้งหมด 5067 รายและตวัแปร
ที่น ามาศึกษา 23 ตวัแปร เมื่อวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ด้วยวิธี Pearson ส าหรับตวัแปรชนิด Interval 
ขึ้นไป และ Spearman ส าหรับตวัแปรชนิด Ordinal ผลการศึกษาด้วยวิธีของ Pearson พบว่าตวัแปร
ที่มีความสัมพนัธ์กบัค่า HbA1c มากที่สุดคือ ค่า FBS รองลงมาคือค่า Creatinine และ eGFR ส่วนผล
การวิเคราะห์ดว้ยวิธีของ Spearman พบว่าตวัแปรการไดร้ับยา insulin, จ านวนชนิดของยาลดระดับ
น ้ าตาลในเลือดท่ีได้รับ และเพศ เป็นตัวแปรที่มีความสัมพันธ์มากที่สุดตามล าดับ  ตวัแปรที่ไม่มี
ความสัมพนัธ์กบัค่า HbA1c ที่ระดบันยัส าคญั 0.05 คือ ค่า SBP, ค่า BUN, ระดบัการศึกษา และการ
ได้รับยา  Metformin เมื่อสร้างแบบจ าลองส าหรับการประมาณค่า  ด้วยอัลกอริทึม  6 ชนิด
คื อ  Multiple linear regression (MLR), Support vector machine (SVM), Random Forest (RF), 
Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS), Deep neural network (DNN), Extreme 
gradient boost (XG boost) และเปรียบเทียบกลุ่มตัวอย่างหลายๆ  แบบพบว่าแบบจ าลองชนิด 
Random Forest (R squared = 0.3726) แ ล ะ  Extreme Gradient boost (R squared = 0.3560) มี
ประสิทธิภาพสูงที่สุด ส่วนแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพน้อยที่สุดคือแบบจ าลอง  MARS ในกลุ่ม
ตวัอย่างทั้ งหมดและแบบจ าลอง DNN ในกลุ่มตวัอย่างที่ไม่มีผูป่้วย CKD และการก าหนดกลุ่ม
ตวัอย่างจะช่วยลดความแปรปรวนของการประมาณค่า HbA1c ได ้โดยเมื่อทดสอบในกลุ่มผูป่้วยที่
ไม่มีโรคร่วม CKD และมีค่า HbA1c อยู่ในช่วง 6.5 - 9.9 % จะไดแ้บบจ าลองท่ีมีค่าความแปรปรวน
นอ้ยที่สุดคือค่า MAPE 8 %  
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บทค ัด ย่อภาษาอ ังกฤษ 

620820022 : Major (HEALTH  INFORMATICS) 
Keyword : HbA1c, machine learning, predictive model 

MISS Phongpen KAMPEW : Estimation of HbA1c in type 2 diabetes patients using 
machine learning : a case study of Rayong Hospital in Honor of Her Royal Highness Princess 
Maha Chakri Sirindhorn Thesis advisor :  Suang Rungpragayphan 

HbA1c is an important variable for follow up medication and adherance of type 2 
diabetes mellitus patient,But sometimes patient can lose their HbA1c check up that appoint 1-2 
times a year.This study focus on estimate HbA1c by using machine learning technic.Recurit 5,067 
sample and 23 variables from Electronic Health Record of Rayong Hospital in Honor of Her 
Royal Highness Princess Maha Chakri Sirindhorn.The relationships were analyzed using 
Pearson's correlation for interval and higher-level variables, and Spearman's correlation for 
ordinal variables. The results of the Pearson's analysis showed that the variable with the strongest 
correlation to HbA1c was FBS, followed by Creatinine and eGFR. The Spearman's analysis 
indicated that the variables with the highest correlations were insulin treatment, the number of 
blood glucose-lowering medication types received, and gender, respectively. Variables that did 
not exhibit a significant correlation with HbA1c at the 0.05 level were SBP, BUN, education 
level, and Metformin treatment.Create predictive model using 6 algorithms, Multiple Linear 
Regression (MLR), Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Multivariate Adaptive 
Regression Splines (MARS), Deep Neural Network (DNN)and Extreme Gradient Boost (XG 
boost) with many type of sample group .The highest performance was found to be Random Forest 
(R squared = 0.3726) and Extreme Gradient Boost(R squared = 0.3560) , while the models with 
the lowest performance were MARS in all-type patient sample group and DNN in non-ckd patient 
sample group. Specification sample group can decrease prediction error, The lowest error found 
in non-ckd and HbA1c 6.5 - 9.9 % sample group with MAPE 8% 
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บทที ่1 

บทน า 

ที่มาและความส าคญั 

ค่าน ้าตาลเฉล่ียสะสมหรือค่า HbA1c เป็นค่าท่ีแสดงถึงปริมาณน ้าตาลท่ีเขา้มาเกาะเคลือบท่ี
ฮีโมโกลบิน ซ่ึงเป็นกระบวนการที่ไม่สามารถยอ้นกลบัไดโ้ดยจะมคี่าคงท่ีตลอดอายขุยัของเม็ด

เลือดแดง (ประมาณ 120 วนั) ท าให้ค่า HbA1c ถูกน ามาใชใ้นการติดตามระดบัน ้าตาลในเลือด
ในช่วงระยะเวลา 2 – 3 เดือนที่ผ่านมา โดยจะสะทอ้นถึงผลการรักษาและความร่วมมือของผูป่้วย
นอกจากน้ีค่า HbA1c จะเป็นตวัแปรส าคญัในการท านายการด าเนินไปของโรคเบาหวาน และการ
เกิดโรคแทรกซ้อนส าคญัไดแ้ก่ nephropathy, retinopathy, coronary artery disease, cerebrovascular 
disease, infections และ lower limb amputation (K.C., 2018) ส าหรับแนวทางเวชปฏิบตัิส าหรับ

โรคเบาหวาน พ.ศ. 2560 และขอ้ก าหนดของ American Diabetes Association (ADA) ได้
ก าหนดการวนิิจฉัยโรคเบาหวานโดยใชค้่า HbA1c เป็นหน่ึงในวิธีการที่ไดร้ับการรบัรอง ในผูป่้วยที่
มีค่า HbA1c มากกว่าหรือเท่ากบั 6.5 % จะถูกวินิจฉัยเป็นเบาหวานและเร่ิมให้การรักษา(ADA, 

2022) 

นอกจากน้ีค่า HbA1c ยงัมีความสัมพนัธ์ในเชิงบวกกบัค่าน ้าตาลในเลือดแบบอ่ืนๆ เช่น 
ค่าประมาณของน ้าตาลเฉล่ีย (estimate Average Glucose: eAG) ผ่านสมการความสัมพนัธ์ที่ไดร้ับ
การรับรองคือ eAG (mg/dl) = (28.7 x HbA1c) - 46.7, R2=0.84 (ADA, 2022)ค่าระดบัน ้าตาลใน
เลือดหลงัอดอาหาร (Fasting Plasma Glucose : FPG) สามารถน ามาใชใ้นการค านวณหาค่า HbA1c 
ผ่านสมการ calculated HbA1c = 2.6 + 0.03 x FPG (mg/dl) (Temsch et al., 2008)ค่าน ้าตาลเฉล่ีย

จากการเจาะเลือดดว้ยตนเอง (Self-monitored mean blood glucose) ก็มีความสัมพนัธ์ในเชิงบวกกบั
ค่า HbA1c โดยมคี่าความสัมพนัธ์ (R2) = 0.69 (Nkoana & Khine, 2020)จากความสัมพนัธ์ดงักล่าว

ท าให้ค่า HbA1c ถูกใชเ้ป็นตวัแปรส าคญัในงานวิจยัโรคเบาหวาน 

การเจาะเลือดหาค่า HbA1c เมื่อเทียบกบัค่า FBS แลว้มขีอ้ดีกว่าคือผูป่้วยไม่จ าเป็นตอ้งอด

อาหารก่อนเจาะเลือด ท าให้มีความสะดวกส าหรับผูป่้วยและบุคลากรทางการแพทย ์แต่เม่ือเทียบ
ค่าใชจ้่ายแลว้การตรวจหาค่า HbA1c จากห้องปฏิบตัิการมคี่าใชจ้่ายมากกว่าการตรวจค่า FBS 
นอกจากน้ีการตรวจหาค่า HbA1c ที่มีความแม่นย  าสูงจ าเป็นตอ้งตรวจในห้องปฏิบตัิการที่ไดร้ับการ
รับรองมาตรฐานจาก  National Glycohemoglobin Standardization Program (NGSP) และ Diabetes 
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Control and Complications Trial (DCCT) (สมาคมโรคเบาหวานแห่งประเทศไทย, 2017) ทั้งน้ี
เพราะความแม่นย  าของค่า HbA1c ขึ้นกบัปัจจยัท่ีหลากหลาย จากงานวิจยัของ ทศันีย ์สิริธญัญส์กุล 
ไดศ้ึกษาเปรียบเทียบค่า HbA1c ในกลุ่มผูป่้วยเบาหวานปกติกบักลุ่มท่ีมภีาวะโลหิตจางร่วมดว้ย

พบว่าในกลุ่มผูป่้วยเบาหวานที่มีภาวะโลหิตจาง ไม่สามารถใชค้่า HbA1c ในการประเมินระดบั
น ้าตาลในเลือดท่ีถูกตอ้งได ้(Sirithansakul, 2021)จากการศกึษาของ Michael S. Radin เกี่ยวกบั
ปัจจยัที่ท าให้ค่า HbA1c จากห้องปฏิบตัิการมคีวามคลาดเคล่ือน พบว่าค่า HbA1c จะเพ่ิมสูงมากกว่า
ปกติในกรณีที่ผูป่้วยมีภาวะ Anemia (iron deficiency, B-12 or folate deficiency anemia), 
Asplenism, severe hypertriglyceridemia, Hyperbilirubinemia, Uremia, Chronic alcoholism, 
Chronic salicylate ingestion, Chronic opioid poisoning, lead poisoning และจะมีค่าลดลงกว่าปกติ

ในกรณีที่ผูป่้วยมีภาวะ Hemolytic anemia, Blood loss, Splenomegaly, Red blood cell Transfusion, 
Pregnancy, Vitamin E ingestion, Vitamin C ingestion, Ribavirin or interferon-alpha use (Radin, 

2014) 

จากสถานการณ์การแพร่ระบาดของโคโรนาไวรัสปัจจุบนั ท าให้ทุกโรงพยาบาลตอ้งท าการ
ปรับเปล่ียนแผนการรกัษาเพื่อให้สอดคลอ้งกบัสถานการณ ์โดยอา้งอิงจาก “ระบบบริการสุขภาพวิถี
ใหม่” ท่ีแนะน าโดยกระทรวงสาธารณสุข มกีารใช ้เทคโนโลยีคอมพิวเตอร์เขา้มาช่วยในหลายๆ 
ดา้นอาทิเช่น ระบบนดัหมายผ่านช่องทางออนไลน์ ระบบให้ค าปรึกษาการแพทยท์างไกล 
(Teleconsultation) โครงการรับยาร้านยาใกลบ้า้น หรือการจดัส่งยาทางไปรษณีย ์ โรงพยาบาลบาง
แห่งไดจ้ดัไดมี้การจดับริการหมอครอบครวัออนไลน์ส าหรบัผูป่้วยโรคเร้ือรังท่ีควบคุมโรคไดด้โีดย

ก่อนวนันดัหมาย 1-3 วนั ผูป่้วยจะตอ้งวดัค่าความดนัโลหิตหรือค่าระดบัน ้าตาลปลายน้ิว (DTX) 
ของตนเองซ่ึงสามารถท าเองไดท้ี่บา้น หรือโดยอาสาสมคัรสาธารณสุขประจ าหมู่บา้นหรือที่ร้านยา
อบอุ่นท่ีเขา้ร่วมโครงการ หลงัจากนั้นผูป่้วยจะไดป้รึกษาแพทยผ่์านระบบออนไลน์ตามนดัหมาย 
(กรมควบคุมโรค, 2021)ในกรณีน้ีหากสามารถท านายค่า HbA1c ที่เป็นตวัแปรในการติดตามสภาวะ
ของโรคเบาหวานได ้ก็จะมีประโยชน์ในการน ามาพจิารณาประกอบการรักษาของแพทยไ์ดด้ีมาก

ยิ่งขึ้น 

ในปัจจุบนัเทคโนโลยีเกี่ยวกบัปัญญาประดิษฐ์ (Artificial intelligence) และการเรียนรู้ดว้ย
เคร่ือง (Machine learning) ไดเ้ขา้มามีบทบาทส าคญัในงานวิจยัทางการแพทยเ์น่ืองจากสามารถ
ประมวลผลขอ้มูลของผูป่้วยไดลึ้กซ้ึง เหมาะสมกบัขอ้มูลของผูป่้วยท่ีมีความซับซ้อนสูง ขอ้มูลมี
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หลายมิติและมีคุณลกัษณะท่ีแตกต่างกนั รวมทั้งสามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีปริมาณสูงมากได ้โดย
เฉพาะงานท่ีวจิยัท่ีเกี่ยวขอ้งกบัโรคเบาหวาน ปัญญาประดษิฐ์ท าให้เกิดการเขา้ใจพ้ืนฐานของโรค 
การด าเนินไปของโรค มีความเขา้ใจในปัจจยัเส่ียงของโรคเบาหวาน ช่วยพฒันาการวินิจฉัยโรคและ

พฒันาการรักษาผ่านการสร้างแบบจ าลองส าหรับท านาย(Gautier et al., 2021) 

การสร้างแบบจ าลองส าหรับท านายหรือการประมาณค่า (Prediction Model) มีรากฐานมา
จากความสัมพนัธ์ของตวัแปรต่างๆ ท่ีน ามาผ่านสมการทางคณิตศาสตร์และประเมนิประสิทธิภาพ
แลว้ หากมีความแมน่ย  าสูงก็สามารถน ามาใชใ้นการดูแลผูป่้วยได ้จากการทบทวนวรรณกรรมของ 

Hema Sekhar Reddy R.และคณะในการเปรียบเทียบระหวา่ง วิธีการแบบเดิม (Conventional 
statistical method) และการเรียนรูด้ว้ยเคร่ือง (Machine learning) วิธีการแบบเดิมมขีอ้ดีในเร่ืองของ
การแปลผล เน่ืองจากสามารถเขา้ใจในความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปรต่างๆ เป็นอย่างดี แต่เทคนิคการ
เรียนรู้ดว้ยเคร่ืองเขา้มามีบทบาทมากขึ้นโดยแสดงถึงขอ้ดท่ีีเหนือกว่าวิธีการแบบเดิม อาทิเช่น 
สามารถประมวลผลจากขอ้มูลขนาดใหญ่ไดอ้ย่างรวดเร็วประหยดัเวลาและทรัพยากร สามารถ

ประมวลผลขอ้มูลท่ีจดัการไดย้ากเช่นรูปภาพต่างๆ โครงสร้างยีน โครงสร้างของยา อีกทั้งขอ้มูลท่ี
ใชไ้ม่จ าเป็นตอ้งหาความสัมพนัธ์ สามารถน ามาประยกุตใ์ชใ้นการรกัษาแบบเฉพาะบุคคลได ้
(Rajula et al., 2020)ส าหรับการศกึษาหาค่า HbA1c จากวิธีทางคณิตศาสตร์ปัจจุบนัพบว่าค่าท่ี
ค  านวณได ้(calculated HbA1c) ยงัไม่มีความแม่นย  าเพียงพอและยงัไม่มีสมการที่เหมาะสม จาก
ความส าคญัและประโยชน์ของค่า HbA1c ผูว้ิจยัซ่ึงเป็นเภสัชกรประจ าโรงพยาบาลเฉลิมพระเกียรติ
สมเด็จพระเทพรัตนราชสุดาฯ สยามบรมราชกุมารี ระยองจึงมีความสนใจน าเทคนิคการเรียนรูด้ว้ย

เคร่ืองมาใชใ้นการสร้างแบบจ าลองส าหรับประมาณค่า HbA1c ของผูป่้วยเบาหวานชนิดที่ 2 เพื่อ

น าไปประยกุตใ์ชใ้นการตดิตามและดูแลผูป่้วย 

จากการทบทวนขอ้มูลที่ผ่านมาท าให้ทราบว่าตวัแปรท่ีมาตรฐานส าคญั (gold standard) 

ของโรคเบาหวานคือค่า HbA1c เมื่อน ามาประมวลผลผ่านการเรียนรูด้ว้ยเคร่ือง ท าให้เกิดความ
สะดวก รวดเร็ว และแม่นย  าในการท านายผลการทดลองเกี่ยวกบัโรคเบาหวาน อาทิ การศกึษาผลใน
การควบคุมระดบัน ้าตาลจากยาสูตรผสม Empagliflozin + Linagliptin เทียบกบัการรกัษาดว้ยยา
ชนิดเดียวซ่ึงใชค้่า HbA1c และค่า FBS เป็นตวัแปร โดยใชแ้บบจ าลองส าหรับท านายจากการเรียนรู้
ดว้ยเคร่ืองชนิด Random forest (Del Parigi et al., 2019)การท านายการเกิด Hypoglycemia โดยใช้
แบบจ าลองส าหรับท านายจากการเรียนรูด้ว้ยเคร่ือง พบว่ามีแบบจ าลองท่ีไดม้ีความถูกตอ้งและ
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แม่นย  าสูงในการท านายการเกิดภาวะ Hypoglycemia (Kodama et al., 2021)นอกจากน้ียงัมี
การศึกษาสร้างแบบจ าลองส าหรับท านายการเกิดโรคแทรกซ้อนต่างๆ ไดแ้ก่ Diabetes retinopathy, 
neuropathy, nephropathy (Dagliati et al., 2018)metabolic syndrome, dyslipidemia, neuropathy, 

nephropathy, diabetic foot, hypertension, obesity, retinopathy (Jian et al., 2021) 

วตัถุประสงค ์

เพื่อพฒันาแบบจ าลองจากเทคนิคการเรียนรูด้ว้ยเคร่ืองส าหรับประมาณค่า HbA1c ในผูป่้วย
เบาหวาน ชนิดที่ 2 ณ โรงพยาบาลเฉลิมพระเกียรติสมเด็จพระเทพรัตนราชสุดาฯ สยามบรมราช

กุมารี ระยอง 

สมมติฐานของการศกึษาและกรอบแนวคิดในการวจิยั 

แบบจ าลองส าหรับประมาณค่า HbA1c ท่ีพฒันาขึ้นมีประสิทธิภาพสูง 

ขอบเขตของการวจิยั 

การวจิยัน้ีเป็นการพฒันาแบบจ าลองส าหรับประมาณค่า HbA1c โดยใชก้ารเรียนรูด้ว้ย
เคร่ืองแบบ Supervised โดยใชข้อ้มูลจากเวชระเบียนของผูป่้วยเบาหวานชนิดที่ 2 ท่ีมารับบริการที่
คลินิกเบาหวาน ณ โรงพยาบาลเฉลิมพระเกียรติสมเด็จพระเทพรัตนราชสุดาฯ สยามบรมราชกุมารี 

ระยอง ตั้งแต่ตุลาคม 2558 - กนัยายน 2564 

ประโยชน์ทีค่าดว่าจะไดร้ับ 

ไดแ้บบจ าลองส าหรับการประมาณค่า HbA1c ที่น่าเช่ือถือ สามารถน ามาใชป้ระโยชน์ได้

จริง สามารถน ามาประกอบการตดัสินใจในการรักษาของแพทยไ์ด ้
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจยัที่เกี่ยวขอ้ง 

 การเรียนรูด้ว้ยเคร่ือง (Machine Learning) เป็นสาขาหน่ึงของปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 
Intelligence) สามารถสร้างอลักอริทึมในการเรียนรู้ขอ้มูลและท านายผลขอ้มูลได ้โดยการใส่ขอ้มูล
ตวัแปรท่ีสนใจ จากนั้นอลักอริทึมจะท างานสร้างแบบจ าลองขึ้นมา ยิ่งขอ้มูลตวัแปรมคีวามเกี่ยวขอ้ง
กนัมากแบบจ าลองท่ีไดก้จ็ะสามารถท านายผลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพโดยทัว่ไปการเรียนรู้ดว้ย

เคร่ืองแบ่งออกเป็น 3 ประเภท คือ 

1. Supervised Learning (การเรียนรู้แบบมีผูส้อน) เป็นการให้คอมพิวเตอร์ประมวลผลหาค าตอบ
จากขอ้มูลตวัแปรท่ีก าหนดให้เป็นชุดสอน (Training set data) ซ่ึงประกอบดว้ยขอ้มูลตวัแปรอิสระ
หรือตวัแปรตน้และขอ้มูลตวัแปรตาม(ผลลพัธ์ที่ตอ้งการ) จากนั้นคอมพิวเตอร์จะสร้างแบบจ าลองท

ตามอลักอริทึมที่ก าหนดไว ้และจะเรียนรู้ไปเร่ือย ๆจนกว่าจะไดแ้บบจ าลองท่ีมีความแมน่ย  ามาก

ที่สุด 

2. Unsupervised Learning (การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน) ตรงขา้มกบั Supervised Learning โดยทีจ่ะ
ใส่ขอ้มูลตวัแปรท่ีสนใจทั้งหมด ไม่มีการก าหนดกลุ่มเป้าหมายในการท านาย เพราะคอมพิวเตอร์จะ

ประมวลผล เนน้ที่การจ าแนกขอ้มูล ตามความคลา้ยคลึงของตวัแปร 

3. Reinforcement Learning (การเรียนรู้แบบเสริมก าลงั) เป็นการเรียนรู้ที่เคร่ืองสามารถประมวลผล
และตดัสินใจเองได ้โดยอาศยัส่ิงแวดลอ้ม หรือส่ิงรอบๆตวัท่ีเปล่ียนไปทุกๆการตดัสินใจ โดยมีการ

ลองผิดลองถูก เก็บประสบการณ์ แลว้หาทางออกที่ดีที่สุด 

การวิเคราะห์ขอ้มูลดว้ยสมการถดถอย (Regression Analysis) เป็นการศกึษาความสัมพนัธ์
ของตวัแปร 2 ตวัขึ้นไป โดยทัว่ไปสามารถแบ่งสมการถดถอยออกเป็น 2 ประเภทคือ Linear 
regression หมายถึงความสัมพนัธ์ของตวัแปรมีลกัษณะเป็นเชิงเส้นและNon-linear regression 

หมายถึงตวัแปรท่ีศึกษามีความสัมพนัธ์กนัแตไ่ม่สามารถแสดงออกมาในรูปแบบเชิงเส้น 

ตวัช้ีวดัคุณภาพของแบบจ าลองชนิด Regression ท่ีน ามาใชใ้นงานวิจยัน้ี ไดแ้ก ่

1. ค่าเฉล่ียของรากที่สองของก าลงัสองของความคลาดเคล่ือน Root Mean Squared Error (RMSE) 
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2. ค่าเฉล่ียของค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคล่ือน Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) 

3. ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ R-Squared 

งานวิจยัที่เกี่ยวขอ้ง 

 จากบทความของ Kushan De Silva และคณะไดท้บทวนงานวิจยัที่ใชแ้บบจ าลองส าหรับ

ท านายจากการเรียนรู้ดว้ยเคร่ืองในกลุ่มโรคเบาหวานชนิดที่ 2 จ านวน 23 งานวจิยัจดัเป็น
แบบจ าลองส าหรับท านายการเกิดโรคเบาหวาน 15 งานวิจยั และแบบจ าลองส าหรับท านายการ
ด าเนินไปของโรค 8 งานวิจยั ในงานวิจยัที่มีการน าค่า HbA1c มาประกอบการวิเคราะห์พบว่า ค่า 

HbA1c จะเป็นปัจจยัส าคญัส าหรับแบบจ าลองเสมอ(Silva et al., 2020) 

งานวิจยัของ Che Ngufor และคณะไดศ้ึกษาการเปล่ียนแปลงของค่า HbA1c ในผูป่้วย
เบาหวานที่ควบคุมเบาหวานไดด้ี เพื่อท านายความเส่ียงท่ีผูป่้วยจะไม่สามารถควบคุมเบาหวานไดอี้ก

พบว่าการใช ้algorithm แบบ non-linear จะมคีวามเหมาะสมกบัขอ้มูลมากที่สุด(Ngufor et al., 2019) 

Tadao Ooka และคณะไดศ้กึษาการสร้างแบบจ าลองส าหรับท านายจากการเปล่ียนแปลง
ของค่า HbA1c ในกลุ่มตวัอย่างท่ีมีค่า HbA1c < 6.5% จดัอยู่ในภาวะ Prediabetes จ านวน 42,908 คน
และมีตวัแปรรวมทั้งหมด 51 ตวัแปรโดยเปรียบเทียบระหวา่งการเรียนรู้ดว้ยเคร่ืองชนิด Random 
forest และ multivariate logistic regression (MLR) พบว่า Random forest ให้ค่าการท านายที่
มากกว่า MLR ซ่ึงแบบจ าลองส าหรับท านายที่ไดจ้ากการเรียนรู้ดว้ยเคร่ืองมีความแม่นย  าสูงและ

สามารถน ามาปรับใชก้บัผูป่้วยเบาหวานได(้Ooka et al., 2021) 

Maria C Kjellsson และคณะไดศ้ึกษาการสร้างแบบจ าลองส าหรับท านายค่า HbA1c ที่
เปล่ียนแปลงจากผลของยาโดยใชข้อ้มูลเดิมของผูป่้วย โดยเก็บขอ้มูลของระดบักลูโคสและอินซูลิน
ในร่างกายเป็นระยะเวลา 1 สัปดาห์เพื่อน ามาสร้างแบบจ าลองในการท านายค่า HbA1c ในอีก 12 

สัปดาห์ต่อมา โดยใชเ้ทคนิค semi-mechanistic model-based พบว่าในสัปดาห์ที่ 8 และ 12 มีค่า

มากกว่าค่าท่ีไดจ้ากการสังเกต(Kjellsson et al., 2013) 

การศึกษาของ Rui Lu และคณะในการประยุกตใ์ช ้multivariate adaptive regression splines 
(MARS) models ในการหาตวัแปรท่ีมีผลกระทบและสามารถท านายแนวโนม้ของค่า HbA1c ได ้

โดยในการศึกษาน้ีใชก้ลุ่มผูป่้วย Type 2 Diabetes Mellitus ทั้งหมด 6,462 รายและตวัแปรทั้งหมด 
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13 ตวัแปรไดแ้ก่ อายุ, เพศ, ประวตักิารเป็นเบาหวานของคนในครอบครวั, การออกก าลงักาย, 
น ้าหนกั, ส่วนสูง, ระยะการป่วยเป็นเบาหวาน, ขนาดของยาอินซูลิน, จ านวนยาเบาหวานที่ใช,้ ภาวะ
โรคร่วม, ค่า HbA1c, ค่าน ้าตาล 2hPBG และโรคความดนัโลหิตสูง โดยศึกษาเปรียบเทียบระหว่าง 

MARS model และ Logistic regression model ในการท านายแนวโนม้ของค่า HbA1c ว่าจะอยู่ใน
กลุ่มท่ีมีพฒันาการ (HbA1c < 7 %) หรือกลุ่มท่ีไม่มีพฒันาการ (HbA1c >= 7 %)โดยใชค้่า 
Accuracy, Youden’s index, Recall rate, G-mean และ AUC พบว่า MARS model  สามารถท านาย

ไดถู้กตอ้งมากกว่า(Lu et al., 2021) 

การศึกษาของ Sunil B. Nagaraj และคณะ ไดใ้ชเ้ทคนิคการเรียนรู้ดว้ยเคร่ืองมาสร้างสมการ
ส าหรับท านายการตอบสนองต่อการรักษาผ่านค่า HbA1c หลงัจากไดร้ับการรกัษาดว้ยอินซูลิน ทั้ง
ในระยะส้ัน (6 เดือน) และระยะยาว (24 เดือน) โดยผูป่้วยที่ตอบสนองดีคือ ค่า HbA1c ลดลง >= 5 
% หรือ ค่า HbA1c <=53mmol/mol หากไม่เขา้เกณฑจ์ะจดัว่าเป็นผูป่้วยที่ตอบสนองไม่ดี ใชข้อ้มูล
จากฐานขอ้มูล GIANNT โดยเป็นผูป่้วยท่ีเร่ิมใชอิ้นซูลินครั้งแรก และไดร้ับการตรวจหาค่าHbA1c 

อย่างนอ้ยปีละ 1 ครั้ ง ใชต้วัแปรทั้งหมด 24 ตวัแปร จากนั้นน ามาผ่านสมการ 3 แบบ คือ 1) Elastic 
net regularization‐based generalized linear model 2) Support vector machine 3) Random forests 
ท าการตรวจสอบความถูกตอ้งดว้ยเทคนิค leave‐one‐subject‐out (LOSO) cross‐validation 
technique พบว่า Elastic net regularization‐based generalized linear model สามารถท านายการ
ตอบสนองต่อการรักษาไดถู้กตอ้งแม่นย  ามากที่สุด โดยเฉพาะเมื่อใชต้วัแปร eGFR ร่วมดว้ยจะ
สามารถท านายไดถู้กตอ้งทั้งในระยะส้ัน (AUCs = 0.80) และระยะยาว (AUCs = 0.81)(Nagaraj et 

al., 2019) 

จากการศึกษาของ Yuting Fan และคณะในการใช ้การเรียนรู้ดว้ยเคร่ืองในการท านายการ
เกิดภาวะแทรกซ้อนและระดบัน ้าตาลในเลือดของผูป่้วยเบาหวานท่ีไม่ให้ความร่วมมือในการรกัษา

โดยคดัเลือกจากผูป่้วยท่ีไม่ไดร้ับการตรวจวดัระดบัน ้าตาลในเลือดและไม่มีการเปล่ียนแปลงการ
รักษา จ านวน 165 คนมีตวัแปรตน้ 9 ชนิดที่น ามาใชค้ือ อายุ, ระยะเวลาการเป็นเบาหวานมานานกว่า 
1 ปี,  ระยะเวลาท่ีไม่ไดร้ับการปรับยาเบาหวานมานานกว่า 1 ปี, จ านวนชนิดของยาอินซูลิน, ราคา
ของยาเบาหวาน, จ านวนชนิดของยาเบาหวาน, เพศ, ประวตัิทางพนัธุกรรมของโรคเบาหวานใน
ครอบครัวและภาวะไขมนัในเลือด ตวัแปรตาม 5 ชนิดคือ ระยะเวลาในการเกิดโรค Diabetes 
peripheral neuropathy, Diabetes angiopathy, diabetes eye disease, Diabetes nephropathy และการ
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ควบคุมระดบัน ้าตาลในเลือด (ค่า HbA1c)  การท านายใช ้machine learning algorithm 8 ชนิด สร้าง
เป็น model ทั้งหมด 18 model พบว่ามี 16 model ที่เหมาะสมกบัการท านายการเกดิโรคแทรกซ้อน 
และ 2 ชนิดเหมาะส าหรับการท านายค่า HbA1c นัน่คือ Artificial neural network (AUC = 0.604) 

และ Bayesian network (AUC = 0.825)(Fan et al., 2021) 

Machine learning หรือการเรียนรูด้ว้ยเคร่ืองจดัเป็นเคร่ืองมือในการประมวลผลขอ้มูล ทั้ง
ในดา้นจดัท าเหมืองขอ้มูล การวิเคราะห์ทางสถิติ และการสร้างแบบจ าลองต่างๆ จากบทความของ 
Luis Fregoso-Aparicio และคณะมุ่งเนน้หาแนวทางในการแกไ้ขจดุอ่อนของการสร้างแบบจ าลอง

ส าหรับท านายจากการเรียนรู้ดว้ยเคร่ือง ประการแรกคือการหาเทคนิคที่เหมาะสมในการสร้าง 
model และประการที่สองคือการขาดความเขา้ใจเกี่ยวกบัตวัแปรท าให้แปลผลไดไ้ม่ดี ซ่ึงสามารถหา

พิจารณาไดจ้ากค าถามส าคญั 3 อย่าง คือ 

ค าถามแรกคือ มขีอ้มูลลกัษณะไหนบา้งท่ีน ามาใชใ้นการสร้างแบบจ าลองพบว่า ขอ้มูลสามารถ
เลือกไดก้วา้งจะมากหรือนอ้ยขึ้นอยูก่บัเทคนิคการสร้างและความซับซ้อน นอกจากน้ียงัพบว่าขอ้มูล
เกี่ยวกบั lifestyle, socioeconomic และ diagnostic สามารถน ามาใชเ้พ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองได ้จึงไม่ควรใชแ้ค่เวชระเบียนเพียงอย่างเดยีว 

ค าถามที่สอง คือเทคนิคแบบไหนที่เหมาะสมส าหรับการสร้างแบบจ าลองส าหรับท านายของผูป่้วย
เบาหวานชนิดที่ 2 โดยการเปรียบเทียบค่า AUC และ Accuracy modelท่ีมีค่าทั้งสองอย่างสูงสามารถ

น ามาพิจารณาใชไ้ด ้

ค าถามที่สามคือการ validate ท่ีเหมาะสมควรมีอะไรบา้ง ซ่ึงโดยทัว่ไปจะใชค้่า Accuracy, 

Specificity, Sensitivity และ AUC เป็นหลกัแต่สามารถพิจารณาน าค่า F1-score, precision และ 

MCC score มาเพ่ิมในการทดสอบประสิทธิภาพได ้

โดยสรุปแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพมากที่สุด คือแบบจ าลองท่ีไดจ้ากการเรียนรูด้ว้ยเคร่ืองชนิด 

Deep Neural Network ซ่ึงสามารถจดัการกบัขอ้มูลขนาดใหญ่และไม่เป็นระเบียบไดอ้ย่างดี 
นอกจากน้ีการใชเ้ทคนิค Balancing data และ Feature selection ยงัสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองได(้Fregoso-Aparicio et al., 2021) 

จากบทความของ Kushan De Silva และคณะ ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองส าหรับท านายโดยมุ่งเนน้ผลวิเคราะห์ขั้นตน้ ไดแ้ก่ Model discrimination ability 
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(ความสามารถในการจ าแนกของแบบจ าลอง) โดยใชค้่า c-index พบว่ามีงานวจิยัที่อยู่ในเกณฑด์ี
มาก 6 model (c-index 0.9 – 1), เกณฑด์ี 20 model (c-index 0.8 – 0.9), เกณฑป์านกลาง 10 model 
(c-index 0.7 – 0.8) ซ่ึงค่า discrimination ability ที่สูงแสดงถึงความเป็นไปไดใ้นการน าแบบจ าลอง

มาใชแ้ละง่ายต่อการแปลผลลพัธ์ Model calibration ( การสอบเทียบแบบจ าลอง) ในการทบทวน
วรรณกรรมน้ีพบเพียง 7 งานวจิยัเท่านั้นท่ีมีการสอบเทียบโดยใชว้ิธีทางสถิติ Classification metrics 
(การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง) พบว่าในงานวจิยัส่วนมากจะใชค้่า Accuracy, 
Specificity และ Sensitivity  ส่วนการสอบเทียบแบบจ าลองพบว่าการสอบเทียบใชเ้พียงขอ้มูล
ภายในงานวจิยัของตนเองเท่านั้น และแบบจ าลองจากงานวจิยัต่างๆ จะน ามาใชเ้พ่ือการคดักรองหา
ผูป่้วยเบาหวาน และมีเพียง 4 งานวจิยัเท่านั้นท่ีมีแนวในม้ท่ีดีท่ีจะน ามาใชป้ระกอบการตดัสินใจใน

การรกัษา การทบทวนวรรณกรรมช้ินน้ียงัมีการประยกุตใ์ชเ้คร่ืองมือในการจ าแนก Risk of bias ใน
งานวิจยัต่างๆ โดยใชเ้กณฑข์อง PROBAST จ าแนกเป็น low, moderate, high risk of bias งานวิจยัที่

ไดผ้ลเป็น low risk of bias จะไดแ้บบจ าลองส าหรับท านายที่มีประสิทธิภาพสูง(Silva et al., 2020) 

จากบทความของ Jyotismita Chaki และคณะไดร้วบรวมงานวิจยัที่มีการสร้างแบบจ าลอง
จากการเรียนรูด้ว้ยเคร่ืองในกลุ่มผูป่้วยเบาหวานจาก Scopus และ Pubmed โดยน ามาวิเคราะห์และ
สามารถน ามาใชอ้า้งอิงในการสร้างแบบจ าลองได ้โดยตอ้งพิจารณาเกีย่วกบั Dataset ในงานวจิยั
ส่วนมากน ามาใชค้ือ Self-created dataset ทั้งน้ีเพ่ือให้เหมาะสมกบักลุ่มเป้าหมายท่ีตอ้งการแต่
แบบจ าลองท่ีไดอ้าจไม่สามารถน ามาปรับใชใ้นฐานขอ้มูลท่ีใหญ่ขึ้น ดงันั้นควรมีการรวบรวมขอ้มูล
จากหลายๆแห่งให้มีขอ้มูลท่ีมากและหลากหลาย แบบจ าลองท่ีไดก้็จะมีความน่าเช่ือถือมากขึ้น 

ขั้นตอนในกระบวนการ Pre-processing methods ที่ควรน ามาพิจารณาในการเตรียมขอ้มูลไดแ้ก่ 
Replace the missing values and irrelevant values, Green Channel Extraction, Adaptive 
Thresholding, Discrete Wavelet Transform, Outlier Detection, Illumination Correction, Resize, 
Augmentation, Data Normalization, Grayscale Conversion, ROI selection, Histogram 
equalization ควรมกีารจดัท า Feature Selection and Analysis เพราะขอ้มูลที่ถูกจดัการดี ท าให้ไดผ้ล

ลพัธ์ท่ีแม่นย  ามากขึ้นจึงควรพิจารณาในดา้นของ overfitting, accuracy และ processing time ควร
ตรวจสอบคณุลกัษณะของขอ้มูลท่ีส่งผลต่อการจ าแนกเพ่ือให้การจดักลุ่มมีความแม่นย  ามากยิ่งขึ้น 
ในขั้นตอนการสร้างแบบจ าลองควรใชแ้บบ supervised เพราะมีความน่าเช่ือถือมากกว่า 
unsupervised จากการทบทวนพบว่าในการสร้างแบบจ าลอง การใช ้algorithm ชนิด Deep Neural 
Network และ Support Vector Machine จะให้ผลลพัธ์ในการจ าแนกทีด่ีกว่า รองลงมาคือ Random 
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Forest และ Ensemble Classifier จากนั้นควรทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยหาค่า 
Accuracy, Specificity, Sensitivity และค่า AUC ขอ้เสนอแนะอ่ืนๆ ประการแรกในการสร้าง
แบบจ าลองอาจท าให้เกิดการเรียนรูโ้ครงสร้างของแบบจ าลองในเชิงลึกและเม่ือเขา้ใจอย่างลึกซ้ึง

สามารถน ามาประยุกตใ์นการปรับแบบจ าลอง ให้มีความเฉพาะกบัขอ้มูลท่ีมีมากยิ่งขึ้น ประการท่ี
สองการใชข้อ้มูลที่เพียงพอท าให้ model มีประสิทธิภาพสูงขึ้น ประการท่ีสามสามารถพิจารณาใน
การใช ้deep learning predictive model, telemedicine และ cloud computing ส าหรับให้บริการ

ผูป่้วยท่ีอยู่ในพ้ืนท่ีห่างไกลได(้Chaki J., 2020) 

Shruthi Soundara Rajan และคณะไดศ้ึกษาเปรียบเทียบค่า HbA1c จากวิธี Nephelometry 
เทียบกบั calculated HbA1c จากสูตร HbA1c = 2.6 +0.03 x FBS (mg/dl) ในผูป่้วยเบาหวานและคน
ปกติโดยใชส้ถิติ paired t-test พบว่าไม่มคีวามแตกต่างอย่างมีนยัส าคญัแต่เม่ือน ามาหาความเอน
เอียงในการทดลองดว้ย Bland Altman plot พบว่ามี significant bias ดงันั้นสมการน้ีจึงยงัไม่สามารถ

น ามาใชไ้ด(้Shruthi Soundara Rajan, 2020) 

Temsch W และคณะไดศ้กึษาหาค่า calculated HbA1c จากค่า HbA1c ในอดตี และค่า Self-
measured blood glucose (SMBG) โดยใช ้model ทางคณิตศาสตร์ (truncated Fourier series) พบว่า
สามารถท านายไดใ้นกลุ่มผูป่้วยท่ีควบคุมระดบัน ้าตาลไดด้เีท่านั้นหากเป็นกลุ่มผูป่้วยท่ีควบคุม

ระดบัน ้าตาลไดไ้ม่ดีอาจท าให้แปลผลผิดได(้Temsch et al., 2008)  

Yongjin Xu และคณะไดท้ าการทดสอบความแม่นย  าในการท านายค่า HbA1c โดยใช ้
แบบจ าลองทาง kinetic ชนิด Linear regressionที่มีตวัแปรตน้คือ ค่า RBC turnover rate และ The 
apparent hemoglobin glycation rate ซ่ึงค่าท่ีไดเ้รียกว่า calculated HbA1c โดยศกึษาในกลุ่มผูป่้วย 

Type 1 Diabetes ที่ไดร้ับการรกัษาดว้ยอินซูลิน ผ่านเคร่ือง sensor-augmented pump มีกลุ่มตวัอย่าง 
51 ราย ซ่ึงมีค่า HbA1c จากห้องปฏิบตักิาร อยู่ในช่วง 6.6 – 7.5 ท าการเปรียบเทียบผลจากการ
ท านาย 3 แบบคือ 1) ค่า calculated HbA1c 2) ค่า estimated HbA1c (ไดจ้ากการค านวณดว้ยวิธี the 
A1c-Derived Average Glucose) 3)ค่า Glucose management indicator (GMI) กบัค่า HbA1c จาก
ห้องปฏิบตัิการพบว่าค่า calculated HbA1c มีเปอร์เซ็นตใ์นการท านายที่แมน่ย  ากว่าแบบอ่ืน เม่ือ
เปรียบเทียบค่า Mean Absolute Deviation (MAD,MAE) calculated HbA1c ได ้0.11% , estimated 

HbA1c ได ้0.54% และ GMI ได ้0.47% (Xu et al., 2021) 
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WuQiang fan และคณะไดศ้กึษาการประมาณค่า HbA1c จากค่า Self-Monitored Blood 
Glucose values (SMBG) ผ่านสมการทางคณิตศาสตร์ โดยท าการเก็บค่าน ้าตาลก่อนอาหาร (Pre-
meal) และค่าน ้าตาลหลงัอาหาร (Post-meal) จากกลุ่มตวัอย่างทั้งหมด 547 คนซ่ึงประกอบไปดว้ย

ผูป่้วยเบาหวานชนิดที่1 ผูป่้วยเบาหวานชนิดที่ 2 และผูท้ี่ไม่เป็นเบาหวาน พบว่าสมการที่ไดเ้ป็น
ความสัมพนัธ์แบบ linear regression โดยมตีวัแปรส าคญัคอื Pre-dinner SMBG และ Pre-breakfast 
SMBG โดยสามารถใชต้วัแปรแค่สองตวัก็สามารถทดแทนตวัแปรทั้งหมด 6 ครั้ งได ้แตก่ารศึกษาน้ี
มีขอ้จ ากดัคือกลุ่มตวัอย่างเป็นกลุ่มผูป่้วยทีม่ีค่า HbA1c คงที่ตลอดการศึกษาซ่ึงอาจไม่เหมาะสมใน

การน ามาใชก้บัผูป่้วยท่ีมีค่าน ้าตาลในเลือดไม่คงท่ี(WuQiang Fan, 2018) 

Richard M.Bergenstal และคณะไดศ้ึกษาการประมาณค่า HbA1c ที่ไดจ้ากเคร่ืองตรวจวดั
ระดบัน ้าตาลในเลือดแบบต่อเน่ือง ( Continuous Glucose Monitoring) โดยมีช่ือเรียกในขั้นตน้คือ 
Estimated A1C แต่อาจท าให้เกิดความสับสนจึงไดม้ีการเปล่ียนช่ือใหม่เป็น Glucose Management 
Indicator (GMI) จากนั้นน ามาผ่านสมการทางคณิตศาสตร์ แลว้เปรียบเทียบกบัค่า HbA1c ที่ไดจ้าก

ห้องปฏิบตัิการ พบว่าค่าท่ีไดย้งัไม่สอดคลอ้งกนั ซ่ึงในขณะน้ีสามารถเพ่ือการศึกษาและการจดัการ

ดูแลผูป่้วยไดเ้ท่านั้น(Bergenstal et al., 2018) 
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บทที่ 3 

วิธีด าเนินการวิจยั 

รูปแบบการวจิยั 

 การวจิยัศึกษาวจิยัแบบกึ่งทดลอง (Quasi-experimental  study research)โดยวิธีการ 
(Methodology) จดัการขอ้มูลดว้ยกระบวนการเหมืองขอ้มลู (Data mining) และสร้างแบบจ าลอง

ดว้ยเทคนิคการเรียนรูด้ว้ยเคร่ือง (Machine learning) 

ประชากรและกลุ่มตวัอย่าง 

ประชากร คือขอ้มูลจากเวชระเบียนอิเล็กทรอนิกส์ของผูป่้วยนอกที่มารับบริการทีค่ลินิก
เบาหวาน ณ โรงพยาบาลเฉลิมพระเกียรติสมเด็จพระเทพรตันราชสุดาฯ สยามบรมราชกุมารี ระยอง

โดยมีคณุสมบตัิคือ ไดร้ับการวินิจฉัยเป็นโรคเบาหวานชนิดที่ 2 ไดร้ับการรกัษาดว้ยยาลดระดบั

น ้าตาลในเลือดอย่างนอ้ย 1 ชนิด  

กลุ่มตวัอย่าง คือประชากรท่ีมารับบริการในช่วงระยะเวลาตั้งแต่ ตุลาคม 2558 – กนัยายน 

2564  

การคดัเขา้ (Inclusion criteria) คือกลุ่มตวัอย่างท่ีไดร้ับการวินิจฉัยเป็นโรคเบาหวานชนิดที่ 
2 และไดร้ับการรกัษาดว้ยยาลดระดบัน ้าตาลในเลือดอย่างนอ้ย 1 ชนิดและมีขอ้มูลตวัแปรครบถว้น

มากกว่าหรือเท่ากบั 60% 

การคดัออก (Exclusion criteria) คือกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่เขา้เกณฑก์ารคดัเขา้หรือไม่มีขอ้มูลตวั

แปรตาม(ค่า HbA1c) หรือมีขอ้มูลตวัแปรนอ้ยกว่า 60 % 

การเตรียมขอ้มูล  

ใชก้ระบวนการ Data mining มีล าดบัดงัน้ี 

1. Data Selection เป็นขั้นตอนส าหรับการคดัเลือกขอ้มูลท่ีเกี่ยวขอ้ง เมื่อก าหนดให้ตวัแปรตามคือ 

ค่า HbA1c เป็นเป้าหมายส าคญัส าหรับงานวจิยัน้ี ดงันั้นขอ้มูลท่ีเกี่ยวขอ้งท่ีสามารถน ามาพิจารณา

สร้างแบบจ าลองจึงก าหนดผ่านการทบทวนวรรณกรรม โดยตวัแปรตน้ไดเ้ป็นกลุ่มขอ้มูลดงัน้ี  

-  ขอ้มูลทางประชากรประกอบดว้ย (อายกุ าหนดเป็นจ านวนเต็มของปี), เพศ(ชายและหญิง), ค่า
BMI (ไดจ้ากค่าน ้าหนกัและส่วนสูง), ประวตัคิรอบครัวของการป่วยเบาหวาน (ผูป่้วยที่จะถูกระบุว่า
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มีประวตัคิรอบครวัคือมีญาติสายตรงที่ไดร้ับการวนิิจฉัยว่าเป็นเบาหวาน), ระยะเวลาของการป่วย
เบาหวาน (คือระยะเวลาท่ีไดร้ับการวนิิจฉัยว่าเป็นเบาหวานชนิดท่ี 2 หรือไดร้ับการขึ้นทะเบียน
ผูป่้วยเบาหวานชนิดที่สอง จนถึงเวลาท่ีมารับบริการ), การสูบบุหร่ี, สภาวะทางอารมณ์ (หมายถึง

การไดร้ับผลบวกจากการทดสอบภาวะความเครียดจากการเจ็บป่วยของคลินิกเบาหวาน) 

- ขอ้มูลการห้องปฏิบตัิการ (ค่าน ้าตาล FBS, ค่าไขมนั Total cholesterol, ค่าไขมนั Triglycerides, ค่า
ไขมนั HDL, ค่าไขมนั LDL, ค่าsystolic blood pressure [SBP], ค่า albumin-to-creatinine ratio 
[ACR], ค่า estimated glomerular filtration rate [eGFR] (ไดจ้ากบนัทึกในเวชระเบียนอิเล็กทรอนิกส์

หรือจาการค านวนโดยใชสู้ตร CKD-EPI formula, ค่า micro/macro-albuminuria) 

- ขอ้มูลโรคร่วม ไดแ้ก่โรค Hypertension (ผูป่้วยที่ไดร้ับการวินิจฉัยและระบุในเวชระเบียน
อิเล็กทรอนิกส์), Dyslipidemia (ผูป่้วยที่ไดร้ับการวนิิจฉัยและระบุในเวชระเบียนอิเล็กทรอนิกส์), 

Chronic kidney disease (ผูป่้วยที่มีค่า eGFR < 60)) 

- ขอ้มูลดา้นยาลดระดบัน ้าตาลในเลือดท่ีไดร้ับ โดยพิจารณาจากกลุ่มยาท่ีไดร้ับไดแ้ก่ (Metformin, 
Sulphonyl urea, Thiazolidinediones, Insulin) และจ านวนชนิดของยาลดระดบัน ้าตาลในเลือดท่ี

ไดร้ับ 

- ขอ้มูลทางเศรษฐศาสตร์ (ระดบัการศึกษา, ระดบัรายได)้ 

จากขอ้มูลของตวัแปรตน้ทีก่  าหนดไวพ้บว่าตวัแปรบางอย่างไม่สามารถน ามาใชไ้ด้

เน่ืองจากมีการบนัทกึไวจ้ านวนนอ้ยมาก ไมค่รอบคลุมกลุ่มตวัอย่าง และไม่สามารถใชค้่าเฉล่ียเพื่อ
ทดแทนค่าจริงได ้จึงตอ้งก าจดัตวัแปรเหล่านั้นไปไดแ้ก่ ขอ้มูลทางประชากร คือ ตวัแปรระยะเวลา
ของการป่วยเบาหวาน, ขอ้มูลการห้องปฏิบตัิการ คือ ตวัแปรค่า albumin-to-creatinine ratio (ACR) 
และค่า micro/macro-albuminuria ,ขอ้มูลโรคร่วม คือ ตวัแปรโรคไขมนัในเลือดสูง (Dyslipidemia)  

และขอ้มูลทางเศรษศาสตร์ คือ ตวัแปรระดบัรายได ้

จากนั้นตดัขอ้มูลตวัแปรท่ีไม่จ าเป็นและสามารถระบุขอ้มูลยอ้นกลบัถึงกลุ่มตวัอย่างไดต้าม

แนวทางจริยธรรมส าหรับการวจิยั ไดแ้ก่ ขอ้มูล HN, VN, ช่ือ-นามสกุล 

โดยสรุปขอ้มูลที่น าเขา้มาครั้ งแรกมีกลุ่มตวัอย่างทั้งหมด 46,727 ราย เมื่อน ามาผ่านการ

พิจารณาผ่านเกณฑก์ารคดัเขา้-คดัออก จะเหลือกลุ่มตวัอย่างทั้งหมด 7,247 ราย 
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2. Data Cleaning เป็นขั้นตอนการกลัน่กรองขอ้มูล มีการลบขอ้มูลท่ีซ ้าซ้อน แกไ้ขขอ้มูลให้ถูกตอ้ง 
จดัการกบัขอ้มูลที่หายไปหรือขอ้มูลที่ผิดปกติ เช่นการพบการพิมพข์อ้ความผสมในขอ้มูลชนิด
ตวัเลข ให้ลบขอ้ความนั้นออกเหลือแต่ตวัเลขเท่านั้น และมีการพบการพิมพจ์ดุทศนิยมท่ีผิดท าให้ค่า

ของขอ้มูลมากหรือนอ้ยกว่าปกติ ในกรณีของ Missing value ให้ใชค้่าเฉล่ียของตวัแปรนั้นๆ 
ทดแทนค่าท่ีหายไป  จากนั้นก าจดัค่าท่ีสูงมากหรือต ่ามากผิดปกติ หรือ Outlier โดยใชว้ิธีพิจารณาค่า
พิสัยระหว่างควอไทล ์(interquartile range, IQR)   เน่ืองจากไม่ตอ้งพิจารณาถึงการกระจายและผลที่
ไดมี้ความน่าเช่ือถือ  เม่ือน าขอ้มูลมาผ่านกระบวนการน้ีจะคงเหลือขอ้มูลกลุ่มตวัอย่างเท่ากบั  5,067 

ราย 

3. Data Transformation เป็นขั้นตอนการแปลงขอ้มูลให้เหมาะสมส าหรับการสร้างแบบจ าลอง เช่น 
การเปล่ียนแปลงขอ้มูลจาก nominal data เป็นตวัเลข (ordinal data) เพื่อให้ง่ายต่อการประมวลผล
อาทิ เพศชาย = 1 เพศหญิง = 0, ไม่สูบบุหร่ี = 0 สูบบุหร่ี = 1ซ่ึงสามารถแสดงไดต้ามตารางท่ี 1 แต่
แบบจ าลองบางชนิดไม่รองรับขอ้มูลชนิด ordinal data ดงันั้นจึงมีการแปลงขอ้มูลอีกครั้ งให้

เหมาะสมคือแปลงเป็นตวัแปรหุ่น (Dummy variable) อีกครั้ งก่อนน ามาสร้างแบบจ าลอง 

ตารางท่ี 1 ตารางแสดง สรุปชุดข้อมูลตัวแปรท่ีน ามาใช้ 
ตวัแปร ค าอธิบาย ช่วงขอ้มูล 
HbA1c (mg%) ค่าน ้าตาลเฉล่ียสะสม 3.2 – 11.2 
Age (years) อายุของผูป่้วย 25 - 89 
Sex  
(male=1, female=0) 

เพศ 1,0 

BMI (kg/m2) ค่าดชันีมวลกาย 13.43 – 38.83 
SBP (mmHg) ค่าความดนัโลหิตตวับน 95 - 167 
FBS (mg/dL) ค่าน ้าตาลในเลือดหลงัอดอาหาร 40.5 – 252.5 
BUN (mg/dL) ค่าปริมาณไนโตรเจนในเลือด 0.4 - 30 
Creatinine (mg/dL) ค่าปริมาณ creatinine 0.005 – 1.805 
eGFR (mL/min/1.73m2) ค่าปริมาณเลือดที่ไหลผ่านตวักรองของไตใน 

หน่ึงนาท ี
-1.11 – 165.53 

HDL (mg/dL) ค่าไขมนัชนิด HDL 15 - 79 
LDL (mg/dL) ค่าไขมนัชนิด LDL 3.5 – 215.5 
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Cholesterol (mg/dL) ค่าไขมนัชนิด Cholesterol 74 - 306 
Triglyceride (mg/dL) ค่าไขมนัชนิด Triglyceride -44.5 - 351 
Smoking  
(yes=1, no=0) 

การสูบบุหร่ี 1,0 

Education  ระดบัการศึกษา 0 - 9 
HT combination  
(yes=1, no=0) 

มีโรคร่วมเป็นความดนัโลหิตสูง 1,0 

Stress (yes=1, no=0) มีภาวะเครียดเน่ืองมาจากการเป็นเบาหวาน 1,0 
Family history 
(yes=1, no=0) 

มีประวตัิญาติสายตรงเป็นเบาหวาน 1,0 

Metformin used  
(yes=1, no=0) 

ไดร้ับยากลุ่ม Biguanides คือยา Metformin 1,0 

Sulfonyl urea used 
(yes=1, no=0) 

ไดร้ับยากลุ่ม Sulfonylureas 1,0 

Thiazo used  
(yes=1, no=0) 

ไดร้ับยากลุ่ม Thiazolidinediones 1,0 

Insulin used  
(yes=1, no=0) 

ไดร้ับยาอินซูลินชนิดฉีด 1,0 

Medical used จ านวนชนิดยาท่ีไดร้ับ 1 - 4 
 

การคดัเลือกตวัแปร   
โดยจะพจิารณาคดัเลือกตวัแปรจากค่าความสัมพนัธ์ดว้ยดว้ยวิธี Pearson และ Spearman 

เพื่อให้ครอบคลุมตวัแปรท่ีมีลกัษณะแตกต่างกนั เพราะวิธีของ Pearson จะใชใ้นกรณีที่เป็นตวัแปร
ชนิด Interval ขึ้นไป ตวัแปรมีการแจกแจงแบบปกติ และจะมีประสิทธิภาพมากขึ้นหากตวัแปรท่ี
น ามาพิจารณามีความสัมพนัธ์กนัเป็นเชิงเส้นตรง ส่วนวิธีของ Spearman จะเหมาะสมกบัตวัแปร

ชนิด ordinal และค่าตามสัมพนัธ์ที่ไดอ้าจเป็นเชิงเส้นหรือไม่ก็ได ้

เมื่อพิจารณาความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรตน้และตวัแปรตามในกลุ่มตวัอย่างทั้งหมด 5,067 
ราย ตามตารางท่ี 2 พบว่าตวัแปรตน้ทั้งหมดมคีวามสัมพนัธ์กบัตวัแปรตามหรือค่า HbA1c ใน
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ปริมาณที่ต ่ามาก โดยตวัแปรท่ีมีความสัมพนัธ์สูงสุดคือ ค่า FBS มีความสัมพนัธ์เชิงบวก อยู่ที่ 
0.4744 ล าดบัท่ี 2 คือการไดร้ับยาฉีด Insulin ล าคบัท่ี 3 คือจ านวนของยาท่ีไดร้ับ ล าดบัท่ี 4 เป็น

ความสัมพนัธ์เชิงลบนัน่คือค่า Creatinine  

เมื่อพิจารณาในเฉพาะกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีโรคร่วม Chronic Kidney Disease(CKD) (กลุ่ม
ตวัอย่าง จ านวน 4287 ราย) ตามตามรางท่ี 3 พบว่าความสัมพนัธ์ของตวัแปรตน้และตวัแปรตาม
คลา้ยคลึงกบักลุ่มตวัอย่างทั้งหมดโดยเฉพาะส่ีล าดบัแรก แต่ความสัมพนัธ์จะมากกว่าเล็กนอ้ย เช่น 
ความสัมพนัธ์ระหว่างค่า FBS ของกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่รวมผูป่้วย CKD เท่ากบั 0.4807 มากกว่า 0.4744 

ที่แสดงจากความสัมพนัธ์ค่า FBS ของกลุ่มตวัอย่างทั้งหมด ค่าความสัมพนัธ์ท่ีมากขึ้นจะส่งผลต่อ

ประสิทธิภาพในกระบวนการสร้างแบบจ าลองในขั้นตอนถดัไป 

เมื่อพิจารณาดา้นความสัมพนัธ์ที่มีนยัส าคญั โดยก าหนด P-value < 0.05 พบว่าตวัแปรตน้ที่

ไม่มีไม่มีความสัมพนัธ์กบัตวัแปรตามไดแ้ก่ ค่า SBP, ค่า BUN, ระดบัการศกึษา และการไดร้ับยา 
Metformin ดงันั้นในขั้นตอนสร้างแบบจ าลองสามารถพิจารณาน าตวัแปรท่ีไม่มีความสัมพนัธ์น้ี

ออกไปได ้

มีการพิจารณาการคดัเลือกตวัแปรอีกหน่ึงวิธีคือวิธี Stepwise ซ่ึงเป็นวิธีที่พบบ่อยเมื่อสร้าง

แบบจ าลองชนิด Linear regression โดยแบบจ าลองท่ีก าลงัสร้างจะท าการสุ่มเอาตวัแปรตน้เขา้มา
เพ่ิมในแบบจ าลองและสุ่มเอาตวัแปรออก สลบัไปเร่ือย ๆ จนไดแ้บบจ าลองท่ีดีท่ีสุด โดยตวัแปรท่ี
พบเม่ือใชก้ลุ่มตวัอย่างทั้งหมด คือ Age, FBS, BUN, eGFR, HDL, Cholesterol, Triglyceride, Med 
count, Sex, Smoking, HT combination, Family history,  MFM used, SU used, Thaizolidinediones 
used และกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD ปัจจยัที่พบว่ามีความสัมพนัธ์ดว้ยวิธี Stepwise ไดแ้ก่ Age, 

FBS, BUN, Creatinine, eGFR, HDL, LDL, Triglyceride, Med count, Smoking, Stress,  HT 

combination, Family history,  MFM used, SU used, Thaizolidinediones used 

สรุปการคดัเลือกตวัแปรจากหลายวิธีการพบว่าตวัแปรท่ีไมม่ีความสัมพนัธ์ สามารถตดั
ออกไปไดเ้ลยคือ ค่า SBP และ ระดบัการศึกษา ดงันั้นตวัแปรท่ีน ามาใชจ้ะเหลือ 20 ตวัแปรและการ

จดักลุ่มตวัอย่างใหม่โดยตดัขอ้มูลของผูป่้วย CKD ออกไปโดยเปรียบเทียบกบักลุ่มตวัอย่างทั้งหมด

จะสามารถแบ่งกลุ่มตวัอย่างออกเป็น 4 กลุ่มคือ 
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1. กลุ่มตวัอย่างทั้งหมดใชต้วัแปรทั้งหมด (5067 ราย 20 ปัจจยั) 
2. กลุ่มตวัอย่างไม่รวมผูป่้วย CKD ใชต้วัแปรทั้งหมด (4287 ราย 20 ปัจจยั) 
3. กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด ใชต้วัแปรจากการคดัเลือกชนิด Stepwise (5067 ราย 15 ปัจจยั) 

4. กลุ่มตวัอย่างไม่รวมผูป่้วย CKD ใชต้วัแปรจากการคดัเลือกชนิด Stepwise (4287 ราย 16 

ปัจจยั) 
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รูปภาพท่ี 1 Flow chart แสดงกระบวนการด าเนินงานวิจัย 
 
 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Raw data 

ขอ้มูลผูป่้วยท่ีดึงออกมาทั้งหมด 46727 ราย 

 

 

 

Data selection 

คดัเขา้ (ไดข้อ้มูลทั้งหมด 7247 ราย) 

Data cleaning 

ก าจดั missing value และ Outlier  

(เหลือขอ้มูลทั้งหมด 5067 ราย) 

                 

Data Transformation 

แปลงขอ้มูลที่เป็น ordinal เป็น dummy variable 

ส าหรับการสร้าง regression model 

Model 

สร้างแบบจ าลอง 6 ประเภท 

ไดแ้ก่ MLR, SVM, MARS, RF, DNN, XG boost 

 
Evaluation 

เปรียบเทียบค่า R-squared, RMSE ,MAPE  

 

 

Data selection 

คดัออก (ไม่ไดต้รวจค่า HbA1c ,

ขอ้มูลของตวัแปรตน้มีบนัทึกน้อย) 

Feature selection 

Pearson, Spearman, Stepwise 
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บทที่ 4 

ผลการวิจยั 

 

งานวิจยัน้ีมีจุดมุ่งหมายในการสร้างแบบจ าลองส าหรับท านายดว้ยเทคนิคการเรียนรู้ดว้ยเคร่ือง
เพื่อประมาณค่า HbA1c ในผูป่้วยเบาหวานชนิดที่ 2 ซ่ึงใชข้อ้มูลจากเวชระเบียนของ โรงพยาบาล

เฉลิมพระเกียรติสมเดจ็พระเทพรัตนราชสุดาฯ สยามบรมราชกุมารี ระยอง เก็บขอ้มูลตั้งแต่ตุลาคม 
2558 - กนัยายน 2564 จะไดก้ลุ่มตวัอย่าง 46,727 ราย และตวัแปรท่ีศึกษา 23 ตวัแปรท่ีผ่านการ
คดัเลือกเขา้มาจากการทบทวนวรรณกรรม เมื่อผ่านกระบวนการจดัการขอ้มูลดว้ยเทคนิค Data 

mining แลว้จะมีกลุ่มตวัอย่างทั้งหมด 5,067 ราย 

มีการจดักลุ่มตวัอย่างใหม่โดยพิจารณาตดัผูป่้วยที่มีโรคร่วม CKD ออกไปเน่ืองจากมกีารศกึษา
ว่า การมภีาวะโรค CKD ร่วมดว้ยจะท าให้ค่า HbA1c ที่สามารถตรวจไดจ้ากห้องปฏิบตักิารมีความ
คลาดเคล่ือน(Radin, 2014) เมื่อค่า HbA1c ที่น ามาสร้างแบบจ าลองมีความคลาดเคล่ือน แปรปรวน
ไม่ตรงกบัค่าท่ีเป็นจริงอาจท าให้การสร้างแบบจ าลองมีความผิดพลาดและแบบจ าลองท่ีไดม้ี
ประสิทธิภาพในการท านายลดลง ดงันั้นผูว้ิจยัจึงไดท้ าการตดักลุ่มตวัอย่างผูป่้วยที่มีโรคร่วม CKD 

ออกไปจะไดก้ลุ่มตวัอย่างใหม่ท่ีมีผูป่้วยทั้งหมด 4,287 ราย เมื่อหาความสัมพนัธ์ดว้ยวิธีของ Pearson 
ในตวัแปรตน้ที่มีลกัษณะขอ้มูลชนิด interval และ Spearman ในขอ้มูลชนิดที่เป็น ordinal พร้อมทั้ง
หาค่า p-value ตามตารางท่ี 2 ซ่ึงแสดงความสัมพนัธ์ของกลุ่มตวัอย่างทั้งหมดและตารางท่ี 3 แสดง

ความสัมพนัธ์ในกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD 
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ตารางท่ี 2 ตารางแสดงความสัมพันธ์ระหว่างตวัแปรต้นและตัวแปรตามในกลุ่มตัวอย่างท้ังหมด 
ตวัแปรตน้ วิธี Pearson วิธี Spearman 
Age -0.1103 (p-value =3.476e-15) -0.1172 (p-value <2.2e-16) 
Sex -0.1158 (p-value <2.2e-16) -0.1182 (p-value <2.2e-16) 
BMI 0.0887 (p-value =2.544e-10) 0.1063 (p-value =3.227e-14) 
SBP 0.0246 (p-value =0.07954) 0.0309 (p-value =0.02792) 
FBS 0.4744 (p-value <2.2e-16) 0.4738 (p-value <2.2e-16) 
BUN -0.0242 (p-value =0.08447) -0.0310 (p-value =0.02715) 
Creatinine -0.1451 (p-value <2.2e-16) -0.1520 (p-value <2.2e-16) 
eGFR 0.1316 (p-value <2.2e-16) 0.1438 (p-value <2.2e-16) 
HDL -0.0555 (p-value = 7.671e-05) -0.0519 (p-value =0.0002196) 
LDL 0.0869 (p-value = 5.829e-10) 0.0839 (p-value = 2.243e-09) 
Cholesterol 0.0926 (p-value = 4.01e-11) 0.0909 (p-value =9.021e-11) 
Triglyceride 0.0865 (p-value = 7.046e-10) 0.0820 (p-value =5.05e-09) 
Smoking 0.0333 (p-value =0.01785) 0.0385 (p-value = 0.006164) 
Education 0.0196 (p-value =0.1622) 0.0209 (p-value = 0.1367) 
HT combination -0.0553 (p-value =8.267e-05) -0.0575 (p-value = 4.272e-05) 
Stress 0.0444 (p-value = 0.001561) 0.0440 (p-value = 0.001719) 
Family history 0.0907 (p-value = 9.788e-11) 0.0894 (p-value =1.805e-10) 
Metformin used 0.0008 (p-value =0.9537) 0.0081 (p-value = 0.5626) 
Sulfonyl urea used 0.0481 (p-value = 0.0006157) 0.0647 (p-value = 3.98e-06) 
Thiazo used 0.0679 (p-value =1.276e-06) 0.0738 (p-value = 1.458e-07) 
Insulin used 0.2947 (p-value < 2.2e-16) 0.2768 (p-value <2.2e-16) 
Medical count 0.2369 (p-value <2.2e-16) 0.2423 (p-value < 2.2e-16) 
 
 
 
 
 



  21 

ตารางท่ี 3 ตารางแสดงความสัมพันธ์ระหว่างตวัแปรต้นและตัวแปรตามในกลุ่มตัวอย่างท่ีไม่มีผู้ป่วย 
CKD 
ตวัแปรตน้ วิธี Pearson วิธี Spearman 
Age -0.0979 (p-value =1.532e-10) -0.1069 (p-value = 2.297e-12) 
Sex -0.1227 (p-value = 7.592e-16) -0.1270 (p-value <2.2e-16) 
BMI 0.0822 (p-value =7.135e-08) 0.1006 (p-value =4.13e-11) 
SBP 0.0244 (p-value =0.1108) 0.0277 (p-value =0.06966) 
FBS 0.4807 (p-value <2.2e-16) 0.4805 (p-value <2.2e-16) 
BUN 0.0034 (p-value =0.8224) -0.0072 (p-value =0.6354) 
Creatinine -0.1461 (p-value <2.2e-16) -0.1433 (p-value <2.2e-16) 
eGFR 0.1290 (p-value <2.2e-16) 0.1379 (p-value <2.2e-16) 
HDL -0.0743 (p-value = 1.128e-06) -0.0759 (p-value = 6.349e-07) 
LDL 0.0827 (p-value = 5.981e-08) 0.0778 (p-value = 3.364e-07) 
Cholesterol 0.0828 (p-value = 5.765e-08) 0.0797 (p-value =1.728e-07) 
Triglyceride 0.0891 (p-value = 5.039e-09) 0.0902 (p-value =3.344e-09) 
Smoking 0.0339 (p-value =0.02641) 0.0404 (p-value = 0.008084) 
Education 0.0130 (p-value =0.3932) 0.0177 (p-value = 0.2458) 
HT combination -0.0539 (p-value =0.0004171) -0.0556 (p-value = 0.0002692) 
Stress 0.0535 (p-value = 0.0004563) 0.0491 (p-value = 0.001295) 
Family history 0.0905 (p-value = 2.945e-09) 0.0894 (p-value =4.495e-09) 
Metformin used -0.0001 (p-value =0.9933) 0.0125 (p-value = 0.4123) 
Sulfonyl urea used 0.0646 (p-value = 2.29e-05) 0.0802 (p-value = 1.457e-07) 
Thiazo used 0.0857 (p-value =1.912e-08) 0.0902 (p-value = 3.217e-09) 
Insulin used 0.3043 (p-value < 2.2e-16) 0.2871 (p-value <2.2e-16) 
Medical count 0.2516 (p-value <2.2e-16) 0.2579 (p-value < 2.2e-16) 
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ค าอธิบายประกอบแผนภูม ิ
FBS = Fasting Blood Sugar eGFR = Estimated GFR  TG = Triglyceride 
CH = Total cholesterol  LDL = Low-density Lipoprotein BMI = Body Mass Index 
SBP = Systolic Blood Pressure Edu = Education  BUN = Blood Urea Nitrogen 
HDL = High-density Lipoprotein Age = Age   Cr = Creatinine 
 

รูปภาพท่ี 2 แผนภูมิแสดงระดับความสัมพันธ์ด้วยวิธี Pearson 

 

  

 
 
 จากรูปภาพท่ี 2 การศกึษาระดบัความสัมพนัธ์ดว้ยวิธี Pearson ซ่ึงใชใ้นกรณีที่เป็นตวัแปร
ชนิด Interval ขึ้นไป ตวัแปรมีการแจกแจงแบบปกติ และจะมีประสิทธิภาพมากขึ้นหากตวัแปรท่ี
น ามาพิจารณามีความสัมพนัธ์กนัเป็นเชิงเส้นตรง จากการศกึษาความสัมพนัธ์ของตวัแปรชนิด 
Interval กบัค่า HbA1c ดว้ยวิธี Pearson พบว่าตวัแปรตน้ทีม่ีระดบัความสัมพนัธ์กบัตวัแปรตามสูง
ที่สุดคือ ค่า FBS มคี่า correlation coefficient เท่ากบั 0.4744 ในกลุ่มตวัอย่างทั้งหมดและ0.4807 ใน
กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD ตวัแปรท่ีมรีะดบัความสัมพนัธ์รองลงมาคือค่า Creatinine ซ่ึงเป็น
ความสัมพนัธ์เชิงลบ -0.1451 ในกลุ่มตวัอย่างทั้งหมดและ -0.1461ในกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย 
CKD ล าดบัท่ี 3 คือค่า eGFR เท่ากบั 0.1316 ในกลุ่มตวัอย่างทั้งหมดและ 0.1290 ในกลุ่มตวัอย่างท่ี
ไม่มีผูป่้วย CKD ส่วนตวัแปรตน้ที่พบว่ามีระดบัความสัมพนัธ์นอ้ย 3 ล าดบัล่างสุดคือ ค่า SBP, 
ระดบัการศึกษา และค่า BUN ซ่ึงแสดงความสัมพนัธ์ที่แตกต่างในแต่ละกลุ่มทดลองโดยในกลุ่ม
ตวัอย่างทั้งหมดแสดงความสัมพนัธ์เชิงลบแต่ในกลุ่มตวัอยา่งท่ีไม่มีผูป่้วย CKD กลบัแสดง
ความสัมพนัธ์เชิงบวก 
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ค าอธิบายประกอบแผนภูม ิ
Insulin used = การไดรั้บยาอินซูลิน   Medical count = จ านวนยาลดน ้าตาลที่ไดรั้บ 
Thiazo used = การไดรั้บยากลุม่ thiazolidinediones  Family history = ประวตัคิรอบครัว 
SU used การไดรั้บยากลุ่ม sulfonylureas   Stress = ภาวะความเครียด 
Smoking = การสูบบหุร่ี    MFM used = การไดรั้บยา Metformin 
HT comb = มีโรคร่วมเป็นโรคความดนัโลหิตสูง  Sex = เพศ 

รูปภาพท่ี 3 แผนภูมิระดับความสัมพันธ์ด้วยวิธี Spearman 

 

 

 

 

จากรูปภาพท่ี 3 การศกึษาระดบัความสัมพนัธ์ดว้ยวิธี Spearman ซ่ึงเหมาะสมกบัตวัแปร
ชนิด ordinal และค่าตามสัมพนัธ์ที่ไดอ้าจเป็นเชิงเส้นหรือไม่ก็ได ้พบว่าตวัแปรตน้ที่มีระดบั
ความสัมพนัธ์กบัตวัแปรตามสูงท่ีสุดคือการไดร้ับยา insulin เท่ากบั 0.2768 ในกลุ่มตวัอย่างทั้งหมด
และ0.2871 ในกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD ตวัแปรท่ีมีระดบัความสัมพนัธ์รองลงมาคือ จ านวน
ชนิดของยาลดระดบัน ้าตาลในเลือดท่ีไดร้ับเท่ากบั 0.2423 ในกลุ่มตวัอย่างทั้งหมดและ0.579 ใน

กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD ล าดบัท่ี 3 คือ เพศ เป็นความสัมพนัธ์เชิงลบเท่ากบั -0.1182 ในกลุ่ม
ตวัอย่างทั้งหมดและ -0.1270 ในกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD ส่วนตวัแปรตน้ที่พบว่ามีระดบั

ความสัมพนัธ์นอ้ยที่สุดคือการไดร้ับยา metformin 

จากการศึกษาอิทธิพลของขนาดและลกัษณะของกลุ่มตวัอย่างท่ีแตกต่างกนั 2 กลุ่ม คือกลุ่ม

ตวัอย่างทั้งหมดท่ีมีจ านวนผูป่้วย 5,067 รายมีทั้งผูป่้วยปกตแิละผูป่้วยท่ีมีโรคร่วมเป็น CKD 
เปรียบเทียบกบักลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD จ านวน 4,287 ราย ตามรูปภาพท่ี 1 และ 2 พบว่า 
ระดบัความสัมพนัธ์ของทั้ง 2 กลุ่มตวัอย่างมีความใกลเ้คียงกนัมากเกือบทุกตวัแปร แตก่ลุ่มตวัอย่าง
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ที่ไม่มีผูป่้วย CKD พบตวัแปรมีระดบัความสัมพนัธ์ท่ีมากกว่าจ านวน 12 ตวัแปรจากทั้งหมด 22 ตวั
แปร แสดงว่าการคดัสรรกลุ่มตวัอย่างให้มีความคลา้ยคลึงกนัจะสามารถเพ่ิมระดบัความสัมพนัธ์
ระหว่างตวัแปรได ้และความคลา้ยคลึงกนัของกลุ่มตวัอย่างมีความส าคญัมากกว่าขนาดของกลุ่ม

ตวัอย่าง 

 การศึกษาความสัมพนัธ์ไดก้ าหนดระดบันยัส าคญัที่ 0.05 พบว่าตวัแปรท่ีไม่มีความสัมพนัธ์
อย่างมีนยัส าคญัของทั้ง 2 กลุ่มตวัอย่างมีความเหมือนกนั นัน่คือพบว่า ค่า SBP, ค่า BUN, ระดบั
การศึกษา และการไดร้ับยา Metformin ไม่มีความสัมพนัธ์กบัตวัแปรตาม (ค่า HbA1c) ที่ระดบั

นยัส าคญั ( p-value < 0.05 ) 

พิจารณาการคดัเลือกตวัแปรดว้ยวิธี Stepwise ซ่ึงเป็นกระบวนการที่มกัจะพบในแบบจ าลอง

ชนิด Linear regression จะไดต้วัแปรท่ีมีความสัมพนัธ์ในแต่ละกลุ่มตวัอย่างดงัน้ี 

1. กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด ตวัแปรท่ีมีความสัมพนัธ์ไดแ้ก่ Age, FBS, BUN, eGFR, HDL, 
Cholesterol, Triglyceride, Med count, Sex, Smoking, HT combination, Family history,  MFM 
used, SU used, Thaizolidinediones used 

2. กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD ไดแ้ก่ Age, FBS, BUN, Creatinine, eGFR, HDL, LDL, 

Triglyceride, Med count, Smoking, Stress,  HT combination, Family history,  MFM used, SU 

used, Thaizolidinediones used 

จากขอ้มูลการคดัเลือกตวัแปรดงักล่าวขา้งตน้ จะพบว่าตวัแปรตน้ที่สามารถตดัออกไปไดเ้ลย
คือค่า SBP และ ระดบัการศึกษา เพราะไม่พบว่ามีความสัมพนัธ์ที่มีนยัส าคญัไม่ว่าจะดว้ยวิธีการ

ทดสอบความสัมพนัธ์ใดๆ 

ดงันั้นจึงสามารถแบ่งกลุ่มตวัอย่างออกเป็น 4 กลุ่มดั้งน้ี 

1. กลุ่มตวัอย่างทั้งหมดใชต้วัแปรทั้งหมด (5067 ราย 20 ปัจจยั) 
2. กลุ่มตวัอย่างไม่รวมผูป่้วย CKD ใชต้วัแปรทั้งหมด (4287 ราย 20 ปัจจยั) 
3. กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด ใชต้วัแปรจากการคดัเลือกชนิด Stepwise (5067 ราย 15 ปัจจยั) 
4. กลุ่มตวัอย่างไม่รวมผูป่้วย CKD ใชต้วัแปรจากการคดัเลือกชนิด Stepwise (4287 ราย 16 

ปัจจยั) 
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ในขั้นตอนของการสร้างแบบจ าลอง มีการแบ่งกลุ่มตวัอย่างออกเป็นกลุ่ม Training 80 % และ
กลุ่ม Testing 20 % โดยใชโ้ปรแกรม RStudio version 4.3.1  ซ่ึงจะทดสอบในแบบจ าลอง 6 

ประเภทท่ีแตกต่างกนัดงัน้ี 

1. Multiple linear regression เป็นการศกึษาความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรตน้หลายๆตวั และ
ตวัแปรตาม เป็นแบบจ าลองท่ีไดร้ับความนิยมมากเน่ืองจาก ง่ายต่อการประมวลผล และแสดงว่าตวั
แปรนั้นมีความสัมพนัธ์ท่ีเป็นเชิงเส้นตรงจริง ๆ 

2. Support vector machine ใชห้ลกัการของการสร้างเส้นแบ่งแยกขอ้มูลออกจากกนัโดยมี

พ้ืนฐานมาจากการค านวณแบบ Linear regression มีหลกัการส าคญัคือลดความเส่ียงเชิงโครงสร้าง
ให้ต ่าท่ีสุด ลดความผิดพลาดจากการท านายและเพ่ิมระยะการแยกแยะให้มากท่ีสุด สามารถสร้าง
แบบจ าลองชนิด Classification และ Regression ท่ีสามารถสร้างสมการถดถอยไดท้ั้งแบบ linear 
และ non-linear 

3. Random forest เป็นแบบจ าลองท่ีพฒันามาจากตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision tree) โดยจะสร้าง

ตน้ไมต้ดัสินใจหลาย ๆตน้แต่ละตน้มีขอ้มูลตวัแปรท่ีแตกตา่งกนัจากนั้นจะท านายผลของตน้ไม้
ทั้งหมดและท าการโหวต เลือกผลการท านายที่ไดผ้ลโหวตมากที่สุด สามารถใชใ้นกรณีแบบจ าลอง
ชนิด Classification และ Regression และในการสร้างแบบจ าลองไม่ตอ้งค านึงว่าจะมีความสัมพนัธ์
กนัเป็นเชิงเส้นหรือไม ่

4. Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) สามารถใชไ้ดท้ั้งในรูปแบบเชิงเส้น
และไม่เป็นเชิงเส้น และมีขอ้ดีในกระบวนการสร้างแบบจ าลองจะมีการคดัเลือกตวัแปรให้เหมาะสม

ที่สุด 
5. Deep neural network มีหลกัการท างานคลา้ยกบัสมองของมนุษย ์ท่ีประกอบดว้ยเซลล์

ประสาท(node) เช่ือมโยงกนัเป็นชั้น ๆ(layer)ดว้ยเส้นเช่ือม (edge) ซ่ึงจะมีการถ่วงน ้าหนกัท าให้ได้
แบบจ าลองท่ีดีที่สุด สามารถใชไ้ดค้วามสัมพนัธ์แบบ linear และ non-linear นอกจากน้ียงัมีขอ้ดีคือ
ไม่จ าเป็นตอ้งผ่านกระบวนการ feature selection  

6. Extreme gradient boost (XG boost) เป็นแบบจ าลองท่ีพฒันามาจากตน้ไมต้ดัสินใจ 
(Decision tree) อีกแบบเป็นการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจต่อ ๆกนัมกีารเรียนรูข้อ้ผิดพลาดจากตน้ไม้

ตดัสินใจก่อนท าซ ้าไปเร่ือย ๆจนไดแ้บบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด 
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ผลการทดลอง 

ตารางท่ี 4 ตารางแสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลองส าหรับท านายแต่ละชนิดโดยใช้ตัวแปร
ทั้งหมด 
รายการ กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD 

R squared RMSE MAPE R squared RMSE MAPE 

MLR  0.2881 1.1565 0.1258 0.3293 1.1164 0.1205 

SVM  0.3230 1.1347 0.1205 0.3537 1.1007 0.1160 

RF  0.3441 1.1095 0.1226 0.3726 1.0813 0.1180 

MARS  0.2834 1.1601 0.1259 0.3545 1.0957 0.1185 

DNN  0.3080 1.0733 0.1125 0.3229 1.1011 0.1209 

XG boost  0.3401 1.1189 0.1262 0.3560 1.0815 0.1168 

 

ขอ้มูลจากตารางท่ี 4 แสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใชต้วัแปรทั้งหมด 20 ตวัแปรท่ี

ผ่านกระบวนการคดัเลือกดว้ยวิธี Pearson และ Spearman พิจารณาค่า R-squared เป็นหลกัพบว่า 

ในกลุ่มตวัอย่างทั้งหมดแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพในการท านายมากที่สุด คือ Random forest 
34.41% ซ่ึงใกลเ้คียงกบัแบบจ าลองชนิด XG boost 34.01% รองลงมาคือ Support Vector Machine 
32.30%, Deep Neural Network 30.80 % และแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพนอ้ยที่สุดคือ MLR 

28.81% และ MARS 28.34% 

ในกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD จะพบว่าค่า R squared ท่ีไดจ้ะมากกว่ากลุ่มตวัอย่างทั้งหมด
ในทุกแบบจ าลอง แสดงถึงประสิทธิภาพในการท านายทีด่วี่า โดยแบบจ าลองชนิด Random forest มี
ประสิทธิภาพในการท านายมากขึ้นเท่ากบั 37.26% และ XG boost 35.60% ดงันั้นการตดักลุ่มผูป่้วย

ที่มีโรคร่วมเป็น CKD จึงมีความส าคญัต่อการสร้างแบบจ าลองส าหรับท านาย 

เมื่อพิจารณาค่า RMSE ท่ีแสดงถึงความผิดพลาดจะพบว่าทั้งในกลุ่มตวัอย่างทั้งหมดและกลุ่ม
ตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD แต่ละแบบจ าลองให้ความแตกตา่งกนัไม่มากนกั โดยมคี่า RMSE เฉล่ีย
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อยู่ที่ 1.1 แสดงว่าผลการท านายค่าHbA1c มีความคลาดเคล่ือนจากค่าจริง +,- 1.1 จุดส่วนค่า MAPE 
มีค่าเฉล่ียอยู่ที่ 0.12 แสดงว่าผลการท านายค่าHbA1c มคีวามคลาดเคล่ือนจากค่าจริง +,- 12% ทั้งน้ี
ในกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD ยงัพบว่าค่า RMSE และค่า MAPE ลงลด ยกเวน้แบบจ าลองชนิด 

Deep neural network  

ตารางท่ี 5 ตารางแสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลองส าหรับท านายแต่ละชนิดโดยใช้ตัวแปรจากวิธี 
Stepwise 
รายการ กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD 

R squared RMSE MAPE R squared RMSE MAPE 

MLR stepwise 0.2884 1.1563 0.1258 0.3299 1.1160 0.1205 

SVM stepwise 0.3356 1.1246 0.1204 0.3528 1.1014 0.1172 

RF stepwise 0.3240 1.1277 0.1242 0.3649 1.0909 0.1204 

MARS stepwise 0.2753 1.1669 0.1268 0.3500 1.0993 0.1887 

DNN stepwise 0.3179 1.0638 0.1112 0.3263 1.0962 0.1210 

XG boost stepwise 0.3283 1.1291 0.1225 0.3570 1.0806 0.1177 

  

 จากการทดสอบแบบจ าลองท่ีไดจ้ากการคดัเลือกตวัแปรดว้ยวิธี Stepwise จะพบว่าในกลุ่ม
ตวัอย่างทั้งหมด แบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดคือ Support Vector Machine 33.56% 

รองลงมาคือ Random forest 32.40%, XG boost 32.83% แต่ในกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD ยงั
เป็นแบบจ าลองชนิด Random forest 36.49%, XG boost 35.70% ที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดคลา้ย

กบัผลการทดลองในการใชต้วัแปรทั้งหมดในกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD 

 นอกจากน้ีค่า R squared ของกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD ยงัสูงมากกว่าในกลุ่มตวัอย่าง

ทั้งหมดอีกดว้ย 
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พฒันาแบบจ าลอง 

 เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการท านายค่า HbA1c จะทดลองแบ่งช่วงขอ้มูลโดยอา้งอิงจาก
งานวิจยัของ Abbas Bahrampour และ Saiedeh Haji-Maghsoudi ไดศ้ึกษาปัจจยัที่มีผลต่อค่า HbA1c 

ของประชากรชาวอิหร่านดว้ยเทคนิค Linear Mixed Quantile Regression โดยจะแบ่งขอ้มูลค่า 

HbA1c เป็นช่วง 5 ช่วงคือ  

Quantile 5th มีค่า HbA1c อยู่ในช่วง 5.0 - 5.7 

Quantile 25th มีค่า HbA1c อยู่ในช่วง 6.2 – 6.7 

Quantile 50th มีค่า HbA1c อยู่ในช่วง 6.8 – 8.0 

Quantile 75th มีค่า HbA1c อยู่ในช่วง 7.8 – 9.4 

Quantile 95th มีค่า HbA1c อยู่ในช่วง 9.9 – 11.7 

จากการศึกษาพบว่าปัจจยัตวัแปรตน้จะมคีวามสัมพนัธ์ต่อตวัแปรตามท่ีแตกต่างกนัในแต่
ละช่วง Quantile เช่น ค่า BMI จะพบว่าไม่มคีวามสัมพนัธ์ที่มีนยัส าคญัต่อช่วง Quantile ที่ต ่า แต่พบ
ความสัมพนัธ์เชิงบวกที่มีนยัส าคญัต่อ Quantile ที่สูง 50th ขึ้นไป และ อายุ แสดงความสัมพนัธ์เชิง

ลบท่ีมีนยัส าคญัต่อ Quantile ที่สูง 50th ขึ้นไป 

จากแนวคิดดงักล่าวผูว้ิจยัจึงไดแ้บ่งขอ้มูลออกเป็นช่วงของค่า HbA1c ที่แตกต่างกนัคือ ค่า
HbA1c < 6.5 % (กลุ่มตวัอย่าง 1,449 ราย), HbA1c 6.5 – 9.9 % (กลุ่มตวัอย่าง 2,648 ราย), HbA1c ≥ 
10.0 % (กลุ่มตวัอย่าง 190 ราย) โดยแบ่งจากกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD จากนั้นน ามาหา
ความสัมพนัธ์ดว้ยวิธี Pearson และSpearman เมื่อพิจารณาระดบัความสัมพนัธ์และนยัส าคญัแลว้ 

พบว่าตวัแปรตน้ในแต่ละช่วงมคีวามสัมพนัธ์ต่อค่า HbA1c ที่แตกต่างกนัออกไป ดงันั้นจึงตอ้ง

พิจารณาหาช่วงขอ้มูลที่เหมาะสมต่อไป 

จากตารางท่ี 6 เมื่อพิจารณาถึงความสัมพนัธ์ที่มีนยัส าคญั (p-value < 0.05) จะพบว่ามีเพียง

ตวัแปรตน้บางตวัเท่านั้นท่ีมีความสัมพนัธ์กบัตวัแปรตาม ไดแ้ก่ อายุ, ค่า BMI, FBS, LDL, 
Cholesterol, Triglyceride, Family history, Medical count ซ่ึงตวัแปรท่ีมีความสัมพนัธ์มากที่สุดคือ 

ค่า FBS 0.1416 ในกรณีน้ีการสร้างแบบจ าลองจะไดแ้บบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพนอ้ยลงกว่าเดิม 
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ตารางท่ี 6 ตารางแสดงความสัมพันธ์ระหว่างตวัแปรต้นและตัวแปรตามในกลุ่มตัวอย่างท่ีไม่มีผู้ป่วย 
CKD ในช่วงข้อมูล HbA1c < 6.5 % 
ตวัแปรตน้ วิธี Pearson วิธี Spearman 
Age 0.0560 (p-value = 0.03313) 0.0295 (p-value = 0.2617) 
Sex -0.0411 (p-value = 0.1179) -0.0413 (p-value = 0.1159) 
BMI 0.0698 (p-value = 0.007821) 0.0768 (p-value = 0.003421) 
FBS 0.1416 (p-value = 6.189e-08) 0.1785 (p-value = 7.745e-12) 
BUN 0.0477 (p-value = 0.06944) 0.0463 (p-value = 0.07838) 
Creatinine -0.0123 (p-value = 0.6407) -0.0098 (p-value = 0.7096) 
eGFR -0.0335 (p-value = 0.2029) -0.0266 (p-value = 0.3111) 
HDL 0.0103 (p-value = 0.6941) 0.0128 (p-value = 0.6261) 
LDL 0.0696 (p-value = 0.00801) 0.0596 (p-value = 0.02316) 
Cholesterol 0.0866 (p-value = 0.0009637) 0.0749 (p-value = 0.004317) 
Triglyceride 0.0561 (p-value = 0.03276) 0.0574 (p-value = 0.02883) 
Smoking 0.0315 (p-value = 0.2302) 0.0525 (p-value = 0.04572) 
HT combination 0.0412 (p-value = 0.1172) 0.0285 (p-value = 0.2776) 
Stress 0.0331 (p-value = 0.2081) 0.0346 (p-value = 0.1874) 
Family history 0.0752 (p-value = 0.004193) 0.0720 (p-value = 0.006076) 
Metformin used 0.0399 (p-value =0.1291) 0.0256 (p-value = 0.3301) 
Sulfonyl urea used 0.0416 (p-value = 0.1131) 0.0584 (p-value = 0.0261) 
Thiazo used -0.0034 (p-value =0.8962) 0.0080 (p-value = 0.7616) 
Insulin used 0.0180 (p-value =0.4932) 0.0294 (p-value =0.2636) 
Medical count 0.0565 (p-value =0.03162) 0.0712 (p-value =0.006732) 
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ตารางท่ี 7 ตารางแสดงความสัมพันธ์ระหว่างตวัแปรต้นและตัวแปรตามในกลุ่มตัวอย่างท่ีไม่มีผู้ป่วย 
CKD ในช่วงข้อมูล HbA1c ≥ 10 % 
ตวัแปรตน้ วิธี Pearson วิธี Spearman 
Age 0.1396 (p-value = 0.05467) 0.1424 (p-value = 0.05002) 
Sex -0.0458 (p-value = 0.53) -0.0483 (p-value = 0.5079) 
BMI -0.0843 (p-value = 0.2473) -0.0644 (p-value = 0.3774) 
FBS 0.0561 (p-value = 0.4422) 0.0784 (p-value = 0.2821) 
BUN -0.0202 (p-value = 0.7821) -0.0227 (p-value = 0.7558) 
Creatinine -0.0796 (p-value = 0.275) -0.0850 (p-value = 0.2435) 
eGFR 0.0039 (p-value = 0.9576) -0.0143 (p-value = 0.8449) 
HDL 0.0508 (p-value = 0.4867) 0.0476 (p-value = 0.5141) 
LDL 0.0839 (p-value = 0.2499) 0.0450 (p-value = 0.5372) 
Cholesterol 0.1258 (p-value = 0.08378) 0.0795 (p-value = 0.2758) 
Triglyceride 0.0966 (p-value = 0.1849) 0.1140 (p-value = 0.1174) 
Smoking 0.0189 (p-value = 0.7957) 0.0136 (p-value = 0.8524) 
HT combination 0.0171 (p-value = 0.8145) 0.0130 (p-value = 0.8587) 
Stress -0.0264 (p-value = 0.718) -0.0334 (p-value = 0.6473) 
Family history -0.0412 (p-value = 0.5722) -0.0587 (p-value = 0.4213) 
Metformin used -0.0167 (p-value = 0.8189) -0.0036 (p-value = 0.9604) 
Sulfonyl urea used 0.0481 (p-value = 0.5102) 0.0523 (p-value = 0.4739) 
Thiazo used 0.0129 (p-value = 0.8593) 0.0276 (p-value = 0.7053) 
Insulin used 0.0313 (p-value = 0.6681) 0.0259 (p-value = 0.7227) 
Medical count 0.0612 (p-value = 0.4019) 0.0890 (p-value = 0.222) 
 

 จากตารางท่ี 7 พบว่าตวัแปรตน้และตวัแปรตามมีความสัมพนัธ์ที่นอ้ยมาก และไม่มีตวัแปร
ตวัไหนที่มี ความสัมพนัธ์ที่มีนยัส าคญั (p-value < 0.05) อาจเน่ืองมาจากกลุ่มตวัอย่างในช่วงน้ีมีนอ้ย

มากจึงท าให้ความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรไม่แสดงออกมาอย่างชดัเจน 
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ตารางท่ี 8 ตารางแสดงความสัมพันธ์ระหว่างตวัแปรต้นและตัวแปรตามในกลุ่มตัวอย่างท่ีไม่มีผู้ป่วย 
CKD ในช่วงข้อมูล HbA1c 6.5 – 9.9  % 
ตวัแปรตน้ วิธี Pearson วิธี Spearman 
Age -0.0683 (p-value = 0.0004354) -0.0643 (p-value = 0.0009336) 
Sex -0.0650 (p-value = 0.0008101) -0.0704 (p-value = 0.0002868) 
BMI 0.0414 (p-value = 0.03317) 0.0316 (p-value = 0.1045) 
FBS 0.3480 (p-value < 2.2e-16) 0.3554 (p-value < 2.2e-16) 
BUN 0.0237 (p-value = 0.223) 0.0253 (p-value = 0.193) 
Creatinine -0.0766 (p-value = 8.007e-05) -0.0741 (p-value = 0.0001354) 
eGFR 0.0733 (p-value = 0.0001585) 0.0771 (p-value = 7.188e-05) 
HDL -0.0740 (p-value = 0.0001369) -0.0624 (p-value = 0.001306) 
LDL 0.0368 (p-value = 0.05864) 0.0281 (p-value = 0.1487) 
Cholesterol 0.0275 (p-value = 0.1568) 0.0216 (p-value = 0.2656) 
Triglyceride 0.0338 (p-value = 0.08188) 0.0319 (p-value = 0.1002) 
Smoking 0.0375 (p-value = 0.05384) 0.0344 (p-value = 0.07649) 
HT combination -0.0154 (p-value = 0.4271) -0.0096 (p-value = 0.6225) 
Stress 0.0251 (p-value = 0.1964) 0.0274 (p-value = 0.1579) 
Family history 0.0772 (p-value = 6.921e-05) 0.0775 (p-value = 6.571e-05) 
Metformin used -0.0441 (p-value = 0.02331) -0.0342 (p-value = 0.07887) 
Sulfonyl urea used 0.0470 (p-value = 0.0156) 0.0598 (p-value = 0.002066) 
Thiazo used 0.0380 (p-value = 0.05032) 0.0414 (p-value = 0.03303) 
Insulin used 0.2447 (p-value < 2.2e-16) 0.2342 (p-value < 2.2e-16) 
Medical count 0.1827 (p-value < 2.2e-16) 0.1918 (p-value < 2.2e-16) 

 จากตารางท่ี 8 จะพบว่าตวัแปรท่ีมีระดบัความสัมพนัธ์สูงท่ีสุดคือค่า FBS 0.3480 รองลงมา
คือ การไดร้ับยา insulin (insulin used) 0.2447, จ านวนชนิดยาท่ีไดร้ับ (medical count) 0.1827 
ความสัมพนัธ์ 3 ล าดบัแรกยงัเหมือนกบักลุ่มตวัอย่างท่ียงัไม่แบ่งช่วง แต่เม่ือพิจารณาถึงนยัส าคญั
พบว่ามีการเปล่ียนแปลงไป ซ่ึงตวัแปรท่ีไม่มีความสัมพนัธ์แบบมีนยัส าคญัไดแ้ก่ ค่า BUN,LDL, 
Cholesterol, Triglyceride, Smoking, HT combination, Stress และ MFM used มีตวัแปรท่ีไม่มี

นยัส าคญัเพ่ิมมากขึ้น 
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ตารางท่ี 9 ตารางแสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลองส าหรับท านายแต่ละชนิดในกลุ่มตัวอย่างท่ีไม่มี
ผู้ป่วย CKD ในช่วงข้อมูล HbA1c 6.5 – 9.9  % 
 
รายการ กลุ่มตวัใชต้วัแปรทั้งหมด กลุ่มตวัอย่างใชเ้ฉพาะตวัแปรท่ีมี

นยัส าคญั 

R squared RMSE MAPE R squared RMSE MAPE 

MLR  0.1701 0.8077 0.0842 0.1676 0.8089 0.0843 

SVM  0.1616 0.8333 0.0837 0.1717 0.8278 0.0821 

RF  0.2087 0.7888 0.0839 0.1839 0.8024 0.0849 

MARS  0.1583 0.8154 0.0855 0.1549 0.8173 0.0857 

DNN  0.1729 0.8198 0.0863 0.1811 0.8129 0.0860 

XG boost  0.2067 0.7935 0.0835 0.1948 0.7996 0.0846 

 

 จากตารางท่ี 9 ไดท้ดลองสร้างแบบจ าลองโดยเปรียบเทียบระหว่างการใชต้วัแปรทั้งหมด 
20 ตวัแปร และกลุ่มตวัอย่างท่ีใชเ้ฉพาะตวัแปรท่ีมนียัส าคญั 12 ตวัแปร โดยมีจ านวนตวัอย่าง
ทั้งหมด 2,648 ราย เม่ือเปรียบเทียบค่า R squared พบว่าแบบจ าลองท่ียงัมีประสิทธิภาพดีที่สุดคือ 
Random forest และ XG boost แต่ประสิทธิภาพในการท านายหรือค่า R squared ลดลงในทุก ๆ
แบบจ าลอง ตวัอย่างเช่น แบบจ าลอง Random forest  จากเดิม 37.26 % (ตารางท่ี 4)ลดลงเหลือ 

20.87% (ตารางท่ี 9) แบบจ าลอง XG boost จากเดิม 35.60 % (ตารางท่ี 4)ลดลงเหลือ 20.67% 

(ตารางท่ี 9) แตก่ารแบ่งช่วงขอ้มูลก็ยงัพบขอ้ดีนัน่คือพบว่าค่า RMSE และค่า MAPE ลดลง 

 เมื่อเปรียบเทียบการลดจ านวนตวัแปรและใชเ้ฉพาะตวัแปรตน้ที่มีนยัส าคญัมาสร้าง
แบบจ าลอง พบว่าประสิทธิภาพในการท านายของหลาย ๆแบบจ าลองลดลง เช่น MLR, Random 

forest, MARS, XG boost แต่แบบจ าลอง Support vector machine และ Deep neural network กลบั

เพ่ิมขึ้นแต่มีการเพ่ิมเพียงเล็กนอ้ยมาก 
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ตารางท่ี 10 ตารางแสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลองส าหรับท านายแต่ละชนิดในกลุ่มตัวอย่างท่ีไม่
มีผู้ป่วย CKD ซ่ึงแบ่งเป็นกลุ่มย่อย 2 กลุ่ม ในช่วงข้อมูล HbA1C 6.5 – 9.9  % 
 

รายการ กลุ่มย่อยที่ 1 กลุ่มย่อยที่2 

R squared RMSE MAPE R squared RMSE MAPE 

MLR  0.1616 0.8613 0.0898 0.1549 0.8366 0.0888 

SVM  0.1415 0.8891 0.0887 0.1891 0.8208 0.0835 

RF  0.2173 0.8303 0.0867 0.1894 0.8190 0.0884 

MARS  0.1547 0.8680 0.0899 0.1643 0.8316 0.0879 

DNN  0.1237 0.8596 0.0850 0.1049 0.8564 0.0921 

XG boost  0.2466 0.7683 0.0784 0.1534 0.7857 0.0809 

 

 จากตารางท่ี10 แสดงผลลพัธ์ของการแบ่งกลุ่มย่อยเท่า ๆ กนั พบว่าแบบจ าลองท่ีไดแ้สดง
ถึงความแปรปรวนของประสิทธิภาพในการท านาย ในขอ้มูลกลุ่มย่อยที่ 1 แบบจ าลองท่ีดีที่สุดคือ 
Random forest และ XG boost  แต่ในกลุ่มย่อยชุดที่ 2 แบบจ าลองท่ีดีที่สุด คือ Random forest และ 

Support vector machine  
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บทที่ 5 

สรุปผล อภิปรายผลและขอ้เสนอแนะ 

การวจิยัน้ีเป็นการศกึษาวิจยัแบบกึ่งทดลอง (Quasi-experimental  study research) เพื่อสร้าง
แบบจ าลองส าหรับท านายค่า HbA1c ของผูป่้วยเบาหวานชนิดที่ 2 มีวตัถุประสงคห์ลกัเพื่อให้
สามารถน ามาประกอบการพิจารณาการรกัษาของแพทยไ์ด ้มีกลุ่มตวัอย่าง 46,727 ราย และตวัแปรท่ี
ศึกษา 23 ตวัแปร เมื่อน าขอ้มูลมาผ่านกระบวนการจดัการดว้ยกระบวนการเหมืองขอ้มูล (Data 
mining) จะเหลือกลุ่มตวัอย่างเพียง 5,067 ราย จากนั้นน ามาผ่านการคดัเลือกตวัแปรหลากหลายแบบ

ไดแ้ก่ หาความสัมพนัธ์ดว้ยวิธี Pearson และ Spearman, วิธีคดัเลือกตวัแปร Stepwise นอกจากน้ียงัมี
การทดลองแบ่งกลุ่มตวัอย่างออกเป็นกลุ่มย่อยอีก 2 ลกัษณะคือ พิจารณาตดัตวัอย่างท่ีเป็นผูป่้วย 
CKD และพิจารณาการแบ่งช่วงค่า HbA1c เมื่อน ามาผ่านกระบวนการสร้างแบบจ าลองทั้ง 6 ชนิด
ไดแ้ก่ Multiple linear regression, Support vector machine, Random forest, Multivariate Adaptive 
Regression Splines, Deep neural network และ Extreme gradient boost จากนั้นประเมิน

ประสิทธิภาพแบบจ าลองดว้ยค่า R squared, RMSE, MAPE เพื่อหาแบบจ าลองท่ีดีที่สุด 

สรุปผลการวิจยั 

 ผลของการคดัเลือกตวัแปรดว้ยวิธี Pearson และ Spearman จะพบว่าตวัแปรตน้มี
ความสัมพนัธ์กบัตวัแปรตามในระดบัท่ีค่อยขา้งนอ้ย โดยมตีวัแปรท่ีมีระดบัความสัมพนัธ์สูงสุดคือ 

ค่า FBS มคีวามสัมพนัธ์เชิงบวก อยู่ที่ 0.4744 และตวัแปรท่ีไม่มีความสัมพนัธ์อย่างมีนยัส าคญั 

ก าหนด p-value < 0.05 คือตวัแปร ค่า SBP, ค่า BUN, ระดบัการศึกษา และการไดร้ับยา Metformin 

 เมื่อเปรียบเทียบความสัมพนัธ์ระหว่างกลุ่มตวัอย่าง 2 กลุ่มคือ กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด และ

กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD ดว้ยวิธี Pearson และ Spearman พบว่า ในกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย 
CKD มีระดบัความสัมพนัธ์ท่ีมากกว่ากลุ่มตวัอย่างทั้งหมด เม่ือเปรียบเทียบจะพบจ านวนตวัแปรท่ีมี
ระดบัความสัมพนัธ์ที่มากกว่า 12 ตวัแปรจากจ านวนตวัแปรตน้ทั้งหมด 22 ตวัแปร โดยเฉพาะตวั
แปรท่ีมีความสัมพนัธ์สูง 3 ล าดบัแรกไดแ้ก่ ค่าFBS , การไดร้ับยา insulin (insulin used), จ านวน
ชนิดยาท่ีไดร้ับ (medical count) และพบว่าตวัแปรท่ีไม่มีนยัส าคญัเป็นตวัแปรเดียวกนักบักลุ่มผูป่้วย
ทั้งหมด จากขอ้มูลการคดัเลือกตวัแปรดงักล่าวขา้งตน้ จะพบว่าตวัแปรตน้ที่สามารถตดัออกไปได้

เลยคือค่า SBP และ ระดบัการศกึษา เพราะไม่พบว่ามคีวามสัมพนัธ์ที่มีนยัส าคญัไม่ว่าจะดว้ยวิธีการ

ทดสอบความสัมพนัธ์ใดๆ 
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ผลของการคดัเลือกตวัแปรดว้ยวิธี Stepwise จากกลุ่มตวัอยา่ง 2 กลุ่มคือ กลุ่มตวัอย่าง
ทั้งหมด และกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD จะพบว่าสองกลุ่มน้ีมีตวัแปรท่ีส่วนใหญ่แลว้เหมือนกนั 
ไดแ้ก่ ตวัแปร Age, FBS, BUN, eGFR, HDL, Triglyceride, Med count, Smoking,  HT 
combination, Family history,  MFM used, SU used, Thaizolidinediones used แต่ในกลุ่มตวัอย่าง
ทั้งหมดจะพบตวัแปรเพ่ิมคือ ค่า Cholesterol และ Sex ส่วนกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD พบตวั

แปรเพ่ิมเติมคือ ค่า Creatinine, LDL และ Stress 

จากขอ้มูลการคดัเลือกตวัแปรดงักล่าวขา้งตน้ จะพบว่าตวัแปรตน้ที่สามารถตดัออกไปไดเ้ลย
คือค่า SBP และ ระดบัการศึกษา เพราะไม่พบว่ามีความสัมพนัธ์ที่มีนยัส าคญัไม่ว่าจะดว้ยวิธีการ

ทดสอบความสัมพนัธ์ใดๆ ดงันั้นในการทดลองท่ีใชต้วัแปรทั้งหมด จะเหลือตวัแปรตน้ 20 ตวัแปร 

รูปภาพท่ี 4 แผนภูมิแสดงค่า R squared ของแบบจ าลองท่ีใช้ตัวแปรท้ังหมด 

 

 จากรูปภาพท่ี 4 แสดงการเปรียบเทียบค่า R squared กลุ่มตวัอย่าง 2 กลุ่มคือ กลุ่มตวัอย่าง
ทั้งหมด และกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD โดยใชต้วัแปรที่ผ่านกระบวนการคดัเลือกตวัแปร

ทั้งหมด 20 ตวัแปร จะพบว่าในกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD แบบจ าลองทุกชนิดจะมีค่า R 
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แผนภูมิแสดงค่า R squared ของแบบจ าลองท่ีใชต้วัแปรทั้งหมด

กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD
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squared ท่ีมากกว่า โดยในกลุ่มตวัอย่างทั้งหมดแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพในการท านายมากที่สุด 
คือ Random forest 34.41% และ XGboost 34.01% ส่วนกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD แบบจ าลอง

ทีม่ีประสิทธิภาพในการท านายมากที่สุด คือ Random forest 37.26% และ XGboost 35.60%  

รูปภาพท่ี 5 แผนภูมิแสดงค่า RMSE ของแบบจ าลองท่ีใช้ตัวแปรท้ังหมด 

 

 จากรูปภาพท่ี 5 เมื่อเปรียบเทียบกนัแลว้ค่า RMSE ของกลุ่มตวัอย่างทั้งหมด โดยส่วนมาก

จะมีค่ามากกว่า กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD โดยเฉพาะแบบจ าลองชนิด MARS มีค่า RMSE สูง
ที่สุด รองลงมาคือ MLR และ SVM ในกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD ค่า RMSE จะลดลงอาจ
เน่ืองมาจากแบบจ าลองมีประสิทธิภาพมากขึ้น มีค่า R squared สูงขึ้น ยกเวน้แบบจ าลองชนิด Deep 

Neural Network ที่มีค่า RMSE เพ่ิมมากขึ้น 

 

 

 

 

 

1.1
56

5

1.1
34

7

1.1
09

5

1.1
60

1

1.0
73

3

1.1
18

9

1.1
16

4

1.1
00

7

1.0
81

3 1.0
95

7

1.1
01

1

1.0
81

5

1.02

1.04

1.06

1.08

1.1

1.12

1.14

1.16

1.18

MLR SVM RF MARS DNN XGboost

แผนภูมิแผนภูมิแสดงค่า RMSE ของแบบจ าลองท่ีใชต้วัแปรทั้งหมด  

กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD
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รูปภาพท่ี 6 แผนภูมิแสดงค่า MAPE ของแบบจ าลองท่ีใช้ตัวแปรท้ังหมด 

 

 จากรูปภาพท่ี 6 แสดงค่า MAPE ที่มีลกัษณะเหมือนค่า RMSE นัน่คือกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มี
ผูป่้วย CKD ค่า RMSE จะลดลงในทุก ๆแบบจ าลองยกเวน้แบบจ าลองชนิด Deep Neural Network 

ท่ีมีค่าเพ่ิมมากขึ้นสวนทางกบัแบบจ าลองชนิดอื่น ๆ 
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แผนภูมิแสดงค่า MAPE ของแบบจ าลองท่ีใชต้วัแปรทั้งหมด

กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD
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รูปภาพท่ี 7 แผนภูมิแสดงค่า R squared ของแบบจ าลองท่ีใช้ตัวแปร Stepwise 

 

 จากรูปท่ี 7 เมื่อทดลองสร้างแบบจ าลองจากการใชต้วัแปรที่ผ่านกระบวนการ Stepwise 
โดยเปรียบเทียบระหว่างกลุ่มตวัอย่าง 2 กลุ่ม พบว่าในกลุ่มตวัอย่างทั้งหมด Support Vector 
Machine จะไดค้่า R squared ที่มากที่สุด รองลงมาคือ Random Forest และ XGboost ส่วนกลุ่ม
ตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD แบบจ าลองท่ีดีที่สุดยงัเป็น Random Forest, XGboost และ Support 

Vector Machine อยู่ในล าดบัท่ี 3  

 เมื่อพิจารณาภาพรวม กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD จะมคี่า R squared ท่ีสูงขึ้นใน
แบบจ าลองทุกชนิด ซ่ึงผลลพัธ์ออกมาเหมือนกบักลุ่มการทดลองท่ีใชต้วัแปรทั้งหมด สามารถ

เปรียบเทียบทั้ง 4 กลุ่มทดลองไดต้ามรูปภาพท่ี 8  
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แผนภูมิแสดงค่า R squared ของแบบจ าลองท่ีใชต้วัแปร Stepwise

กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD
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รูปภาพท่ี 8 แผนภูมิเปรียบเทียบค่า R squared ของท้ัง 4 กลุ่มทดลอง 

 

  จากรูปท่ี 8 แสดงว่ากลุ่มตวัอย่างท่ีเหมาะส าหรับการน าไปสร้างแบบจ าลองคือกลุ่ม
ตวัอย่างท่ีคดักรองผูป่้วยที่มีโรคร่วม CKD ออก และในกระบวนการคดัเลือกตวัแปรการใชว้ิธี 
stepwise อาจไม่เหมาะสม เพราะแบบจ าลองบางชนิดจะมปีระสิทธิภาพลดลง เช่น Random forest, 

MARS เป็นตน้ 

 เน่ืองจากเป็นแบบจ าลองชนิด Regression มุ่งเนน้ผลลพัธ์ที่เป็นจ านวนตวัเลข และการใช้
ขอ้มูลจาก real world data ทัว่ไปแลว้แบบจ าลองท่ีสร้างไดจ้ะมีประสิทธิภาพในการท านายที่ต ่ามาก 
ดงันั้นนอกจากจะพจิารณาค่า R squared แสดงประสิทธิภาพในการท านายและค่า RMSE แสดง

ความผิดพลาดในการท านายแลง้ยงัมีการน าค่า MAPE มาใชป้ระกอบการพิจารณาผลที่ไดจ้าก

แบบจ าลองดว้ย และในบางครั้ งจะสามารถอธิบายผลลพัธ์ไดง่้ายมากยิ่งขึ้น 
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แผนภูมิเปรียบเทียบค่า R squared ของทั้ง 4 กลุ่มทดลอง

กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด(all) กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด(stepwise)

กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD (all) กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD(stepwise)
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รูปภาพท่ี 9 แผนภูมิเปรียบเทียบค่า MAPE ของท้ัง 4 กลุ่มทดลอง 

 

 จากรูปท่ี 4 แสดงค่า MAPE โดยทัว่ไปค่า MAPE จะอยู่ประมาณ 0.12 ยกเวน้ ค่า MAPE 

ของแบบจ าลอง MARS ที่สูงมากกว่าแบบจ าลองชนิดอื่น 

จากการทดลองท่ีผ่านมาสามารถสรุปไดว้่าแบบจ าลองท่ีมปีระสิทธิภาพดีที่สุดส าหรับ
ประมาณค่า HbA1c คือ Random Forest และ XG boost  และค่าท่ีประมาณไดจ้ะมีค่าแปรปรวนอยู่

ประมาณ +,- 12% จากค่าจริง 

จากการทบทวนวรรณกรรมพบว่าหากแบ่งช่วงค่า HbA1c เป็นช่วงท่ีแคบมากขึ้นอาจท าให้
แบบจ าลองมีประสิทธิภาพมากขึ้น เม่ือท าการแบ่งกลุ่มตวัอย่างตามช่วงค่า HbA1c ท าให้ทราบว่าใน
กลุ่มตวัอย่างท่ีมีค่า HbA1c <6% และ ≥ 10 % ความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรตน้และตวัแปรตาม
ลดลงและบางตวัไม่มีนยัส าคญัต่อตวัแปรตามเลย ขอ้มูลใน 2 กลุ่มน้ีอาจไม่เหมาะสมในการน ามา

สร้างแบบจ าลอง จึงไดท้ดลองต่อในกลุ่มทดลองใหม่ท่ีมาจากกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD และมี

ค่า HbA1c อยู่ในชว่ง 6.5 - 9.9%  
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แผนภูมิเปรียบเทียบค่า MAPE ของทั้ง 4 กลุ่มทดลอง

กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด(all) กลุ่มตวัอย่างทั้งหมด(stepwise)

กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD (all) กลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD(stepwise)
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รูปภาพท่ี 10 แผนภูมิแสดงค่า R squared ของท้ัง 2 กลุ่มทดลอง 

 

จากรูปภาพท่ี 10 จะพบว่าแบบจ าลองท่ียงัมีประสิทธิภาพสูงสุดคือ Random forest และ XG 
boost แต่จ านวนตวัแปรท่ีลดลงท าให้ค่า R squared ลดลงดว้ย นอกจากน้ีค่า MAPE ยงัลดลงเหลือ

ประมาณ 8 % จากตารางท่ี 9 แสดงว่าค่าประมาณค่า HbA1ที่ได ้มีความใกลเ้คียงค่าจริง +,- 8% 

และเมื่อทดลองแบ่งกลุ่มย่อยออกไปอีกตามตารางท่ี 10 แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองท่ีไดม้ี

ประสิทธิภาพลดลงเร่ือย ๆ เมื่อขนาดของกลุ่มตวัอย่างลดลง 

อภิปรายผล 

 การวจิยัน้ีมีจดุมุ่งหมายในการสร้างแบบจ าลองส าหรับท านายค่า HbA1c ของผูป่้วย
เบาหวานชนิดที่ 2 เพ่ือหาชนิดของแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดจึงไดท้ดลองสร้างแบบจ าลองทั้งหมด 6 ชนิด
ไดแ้ก่ Multiple linear regression, Support vector machine, Random forest, Multivariate Adaptive 
Regression Splines, Deep neural network และ Extreme gradient boost จะพบว่าแบบจ าลองท่ีดี

ที่สุดคือ Random Forest และ XG boost เน่ืองจากเมื่อน าไปทดลองสร้างในสภาวะที่แตกต่างกนั ไม่
ว่าจะเป็นขนาดกลุ่มตวัอย่างท่ีแตกต่าง  จ านวนตวัแปรตน้ที่แตกต่าง Random Forest และ XG boost 

ยงัให้ค่า R squared ที่สูงมากว่าแบบจ าลองอ่ืน 
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แผนภูมิแสดงค่า R squared ของทั้ง 2 กลุ่มทดลอง

กลุ่มตวัใชต้วัแปรทั้งหมด กลุ่มตวัอย่างใชเ้ฉพาะตวัแปรท่ีมีนยัส าคญั
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 การคดักรองกลุ่มตวัอย่างมีความจ าเป็น เม่ือทดลองเปรียบเทียบกลุ่มทดลองท่ีใชก้ลุ่ม
ตวัอย่างทั้งหมดเทียบกบักลุ่มตวัอย่างท่ีไม่มีผูป่้วย CKD กลุ่มหลงัเมื่อน ามาสร้างแบบจ าลองจะให้

ค่า R squared ที่สูงกว่า คา่ RMSE และ MAPE ที่ต ่ากว่า 

ขนาดของกลุ่มตวัอย่างสามารถส่งผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลองได ้จะเห็นไดว้่าเมื่อ

ตดัทอนกลุ่มตวัอย่างให้เล็กลงเร่ือย ๆ ค่า R squared กจ็ะลดลงตามไปดว้ย 

การคดัเลือกตวัแปรไม่สามารถใชแ้ค่วิธีการเดียว จะเห็นไดจ้าก ตวัแปรตน้ที่เมื่อคดักรอง
ดว้ยวิธี Pearson และ Spearman ไมม่ีนยัส าคญั แต่เม่ือน ามาผ่านวิธี stepwise กลบัมีการน ามาใช ้เช่น 

ตวัแปรการไดร้ับยา Metformin และ ค่า BUN 

จ านวนตวัแปรตน้มีผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลองอย่างมาก ในการตดัตวัแปรบางตวัออกไป

จะท าให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองลดลง  

ขอ้เสนอแนะ 

 จากผลลพัธ์ที่ไดก้ารการศกึษาการประมาณค่า HbA1c ผ่านการสร้างแบบจ าลองทั้ง 6 ชนิด

ท่ีมีคุณลกัษณะแตกต่างกนั ผูว้ิจยัขอเสนอแนะเพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของงานวจิยัต่อไปดงัน้ี 

ในการวจิยัน้ีมีจ านวนขอ้มูลค่อนขา้งนอ้ย ท าให้จ านวนขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นการเรียนรู้ส าหรับสร้าง
แบบจ าลองอาจไม่เพียงพอ หากสามารถเพ่ิมจ านวนขอ้มูลไดม้ากกว่าน้ีอาจสามารถสร้าง

แบบจ าลองส าหรับท านายให้มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 

ในการวจิยัน้ีไม่สามารถเก็บตวัแปรไดค้รบถว้น เช่นไม่สามารถเก็บตวัแปรของระดบัรายได ้
ระยะเวลาในการป่วยเป็นเบาหวาน ค่า Albumin จากห้องปฏิบตัิการ ท าให้ตวัแปรตน้ที่สามารถ
น ามาใชป้ระมวลการเรียนรู้ดว้ยเคร่ืองลดลง นอกจากน้ีอาจจะตอ้งก าหนดกลุ่มตวัอย่างท่ี

เฉพาะเจาะจงมากยิ่งขึ้น ไม่มีกลุ่มเส่ียงท่ีอาจท าให้ค่า HbA1c มีความแปรปรวน เช่น ผูป่้วยที่มีภาวะ 

Anemia, ผูป่้วยท่ีตดิสุราเร้ือรัง เป็นตน้ 

การสร้างแบบจ าลองชนิด Regression โดยใชข้อ้มูลจาก real world data มกีารศกึษาค่อนขา้งนอ้ย 
ท าให้ขาดขอ้มูลอา้งอิงท่ีหลายหลายและน่าเช่ือถือ ส่วนมากจะพบการศกึษาชนิด Classification ซ่ึง

อาจจะพิจารณาในการสร้างแบบจ าลองชนิด Classification ทดแทน 
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