
 

บทคัดย่อ 
ในปัจจุบันมีผู้ ป่วยหลายรายประสบกับโรคไม่ติดต่อเร้ือรัง 

(NCDs) เช่น  โรค เบาหวาน , โรคหลอดเลือดหัวใจ  และ
โรคมะเร็ง ซ่ึงการวินิจฉัยความผิดปกติของร่างกายน้ัน 
จ าเป็นต้องใช้ความพยายามอย่างมากในการอ่านและท าความ
เข้าใจผลการทดสอบจากห้องปฏิบัติการ โรคเบาหวานถือเป็น
หน่ึงในโรคประเภท NCDs หลกั ๆ  ซ่ึงได้รับการรายงานมาเป็น
เวลานานว่าเป็นปัญหาสุขภาพอันดับต้น ๆ ในหลายประเทศ 
การตระห นัก ถึงสัญญ าณแรกเร่ิมของโรค เบ าหวาน มี
ความส าคัญเป็นอย่างมากท่ีจะลดความเส่ียงในการเกิดโรค
แทรกซ้อนต่าง ๆ ท่ีจะตามมาในภายหลัง เช่น โรคไต , โรค
หลอดเลือดสมอง, โรคความดันโลหิตสูง เป็นต้น ในงานวิจัยนี้
ผู้ วิจัยน าเสนอการศึกษาของการใช้เทคนิคการเรียนรู้แบบมัลติ
เคอร์เนลซ่ึงรวมโมเดลการท านายหลายแบบมาใช้ในการ
ประเมินความเส่ียงของโรคเบาหวาน ผลการทดลองพบว่า
โมเดลการเรียนรู้แบบมัลติเคอร์เนลช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพค่า
ความเท่ียงตรงของโมเดลการท านายแบบเดี่ยวท้ัง 5 รูปแบบ อยู่
ท่ี 1% - 7% และโมเดลการเรียนรู้แบบมัลติเคอร์เนลยังสามารถ
น าไปใช้เพ่ือช่วยเหลือแพทย์ในการวินิจฉัยผู้ ป่วยได้แม่นย า
ย่ิงขึน้อีกด้วย 
ค ำส ำคัญ: การรวบรวมและจัดเตรียมขอ้มูล, การประมวลผล

ขอ้มูลขั้นตน้, การจดัหมวดหมู่และการจดักลุ่ม , การ
แสดงแบบจ าลองและการท านาย 

Abstract 

At present, many patients suffer from 

noncommunicable diseases (NCDs), such as diabetes, 

cardiovascular disease and cancer, which for diagnosing 

body disorders require a large amount of effort to read 

and understand the test results from laboratories. One of 

the major NCDs is the diabetes that has been reported to 

be the top health problem in many countries. Recognizing 

the early signs of diabetes is of importance to reduce the 

risk of patients in exposing to other following 

complications, such as kidney failure, stoke, 

hypertension, etc. In this paper, we present a study of 

using the technique of multi-kernel learning in combining 

multiple predictive models in estimating the risk of 

diabetes. The experimental results show that our multi-

kernel learning improves the accuracy of five individual 

predictive models from 1% - 7%. Our multi-kernel 

learning model can be used to assist physicians in 

diagnosing the risk of diabetes in patients more precisely.  
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1. บทน า 
จากรายงานสถิติโรคเบาหวานแห่งชาติปี  2558 มีผู ้ป่วย

โรคเบาหวาน 30.3 ล้านคนในสหรัฐอเมริกา หรือมีสัดส่วน
เท่ากับ 1 ใน 10 คนของประชากร  ซ่ึงได้รับการวินิจฉัยเป็น
โรคเบาหวานแล้ว 23.1 ล้านคน และยงัไม่ได้รับการวินิจฉัย
ทั้ งหมด 7.2 ล้านคน จาก 30.3 ล้านคน มีผู ้ใหญ่จ านวน 30.2 
ลา้นคน มีเปอร์เซ็นตก์ารเพ่ิมข้ึนของการเป็นโรคเบาหวานแปร
ผนักบัอายสูุงถึง 25.2% ในอาย ุ65 ปีข้ึนไป [1] ส าหรับประเทศ
ไทยจากรายงานของส านักนโยบายและยุทธศาสตร์ ส านักงาน
ปลดักระทรวงสาธารณสุข พบวา่อตัราตายดว้ยโรคเบาหวานต่อ
ประชากรแสนคน ในภาพรวมของประเทศในปี 2556-2558 
เท่ากบั 14.93, 17.53 และ 17.83  ตามล าดบั และจากการส ารวจ
สุขภาพประชาชนไทยอายุ 15 ปี ข้ึนไปโดยการตรวจร่างกาย 
คร้ังท่ี 5 เม่ือปี 2557 พบวา่ ความชุกของโรคเบาหวานเพ่ิมสูงข้ึน
เป็นร้อยละ 8.9 คิดเป็นจ านวนมากถึง 4.8 ลา้นคน เทียบกับปี 
2552 [2] จากสถิติพบว่าโรคเบาหวานเป็นปัญหาใหญ่ท่ีต้อง
เผชิญอยู่ปัจจุบันน้ีและส่งผลกระทบต่อผูป่้วยทั้ งด้านร่างกาย
และจิตใจ รวมถึงสังคมและวงการแพทยอี์กดว้ย คณะผูว้ิจยัได้
ตั้งวตัถุประสงคข์องการท างานวจิยัน้ีวา่  

1) เพื่อคน้หา และบรรยายลกัษณะอ่ืน ๆ ท่ีอาจเป็นปัจจัย
ส่งผลต่อการเป็นโรคเบาหวานประเภทท่ี 2  

2) เพื่อสร้างและพฒันาโมเดลการท านายให้มีประสิทธิภาพ
มากกวา่การใชโ้มเดลการเรียนรู้แบบพ้ืนฐานท่ีนิยมใชท้ัว่ไป  

3) เพื่อพฒันาโมเดลการเรียนรู้ท่ีสามารถช่วยในการประเมิน
ความเส่ียงการเป็นโรคเบาหวานประเภทท่ี 2   

จากการศึกษางานวิจัยอ่ืนก่อนหน้า พบว่าหลกัการเรียนรู้
ของเคร่ือง (Machine Learning) ถูกน ามาใช้ในพัฒนาโมเดล
ส าหรับท านายชุดข้อมูลโรคเบาหวานประเภทท่ี 2 โดยใช้
อัลกอริทึมประเภทการจัดหมวดหมู่ (Classification) [3] ซ่ึง
ส่วนใหญ่นิยมใชเ้ทคนิคการเรียนรู้แบบโมเดลหรือแบบจ าลอง
แ บ บ เ ด่ี ย ว  (Individual Standard Model) เ ช่ น  Logistic 
Regression หรือ Decision Tree [4] บางงานวิจัยใช้เทคนิคท่ีมี
ความซบัซ้อนมากข้ึนโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้แบบโมเดลหรือ
แบบจ าลองแบบกลุ่ม (Ensemble) โดยเทคนิคแบบพืน้ฐานของ
โมเดลแบบกลุ่มนั้นมี 2 ประเภท ไดแ้ก่ Bagging และ Boosting 
[5] ตัวอย่างเช่น Random Forest และ XGBoost อย่างไรก็ตาม

โมเดลแบบกลุ่มเหล่าน้ีมีขอ้จ ากดั ไดแ้ก่ ประเภทของโมเดลท่ี
ใช้ต้องเป็นประเภทเดียวกัน และส่วนใหญ่อยู่ในไลบรารี 
(Library) ส าเร็จรูปท่ีนิยมใชใ้นงานเรียนรู้ของเคร่ือง  

งานวิจยัน้ีน าเสนอการใชก้ารเรียนรู้แบบมลัติเคอร์เนลแบบ
หลายชั้ น (Multiple Kernels on Multiple Layers -MKML) ซ่ึง
เป็นโมเดลการเรียนรู้แบบแบบกลุ่มประเภทหน่ึง แต่มีหลายชั้น 
หรือเรียกว่า Stacking Ensemble Model ซ่ึงยงัไม่ถูกน ามาวิจัย
อย่างแพร่หลาย อีกทั้ งย ังสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพความ
เท่ียงตรงของการท านายโมเดลเหนือโมเดลแบบเด่ียวและแบบ
กลุ่มแบบดั้ งเดิม ซ่ึงงานวิจัยน้ีท าการทดลองสร้างโมเดล 
MKML โดยท าการปรับแต่งและคดัเลือกประเภทโมเดลแบบ
เด่ียวท่ีอยู่ภายในแต่ละชั้ นของ MKML ท่ี ดี ท่ีสุด และน ามา
เปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายของโมเดล MKML กับ
โมเดลการท านายแบบเด่ียวและแบบกลุ่ม ชนิดตา่ง ๆ โดยใชชุ้ด
ขอ้มูลการตรวจโรคเบาหวานประเภทท่ี 2  

2. วรรณกรรมทีเ่กีย่วข้อง 
การเรียนรู้ด้วยเคร่ืองจักร (Machine Learning) คือ เทคนิค

หน่ึงท่ีส าคญัในด้านวิทยาการขอ้มูล (Data Science) ซ่ึงท าให้
คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้ไดด้ว้ยตนเอง โดยรูปแบบของการ
เรียนรู้ [6] ท่ีน ามาใชคื้อ Supervised Learning เป็นการเรียนรู้ท่ี
เน้นสอนคอมพิวเตอร์โดยการศึกษาจากขอ้มูลตวัอยา่ง (Label) 
สามารถแบ่งประเภทอลักอริทึม (Algorithm) ออกเป็น 2 กลุ่ม 
ไดแ้ก่ การจดัหมวดหมู่ขอ้มูล (Classification) และการถดถอย 
(Regression) และเป้าหมายของงานวจิยัคือสามารถท านายความ
เส่ียงว่าผูป่้วยเป็นหรือไม่เป็นโรคเบาหวาน จึงใช้อัลกอริทึม
ประเภทการจดัหมวดหมู่ขอ้มูล ซ่ึงสามารถแบ่งออกได้เป็น 2 
กลุ่มยอ่ย ตามวธีิการสร้างโมเดลจากอลักอริทึม ไดแ้ก่   

2.1 เรียนรู้แบบเดีย่ว (Individual standard model)  
หมายถึง แบบจ าลองการเรียนรู้จากเพียงอัลกอริทึมเดียว 

โดยไม่ใช้ควบ คู่กับตัว อ่ืน  ซ่ึงในงานวิจัยน้ี ใช้ทั้ งหมด 4 
อลักอริทึม ไดแ้ก่ 

2.1.1 Decision tree [7]  
เป็นแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ท่ีเรียนรู้ขอ้มูลเพื่อหาทาง

เลือกท่ีดีท่ีสุดโดยอยูใ่นรูปแบบเง่ือนไข และผลลพัธ์ ซ่ึงเง่ือนไข
ดงักล่าวจะแบ่งขอ้มูลตามคุณลกัษณะ (Feature) เพื่อน าไปสร้าง
โมเดลในการท านาย 

https://www.kaggle.com/uciml/pima-indians-diabetes-database
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2.1.2 K-Nearest Neighbors [8]  
เป็นวิธีการคน้หาเพื่อนบา้นท่ีใกลท่ี้สุด หรือข้อมูลท่ีมีความ

คล้ายคลึงกันมากท่ีสุดเป็นจ านวน k ตัว โดยใช้การค านวณ
ระยะห่างระหวา่งขอ้มูลกลุ่มตวัอยา่งกบัขอ้มูลท่ีก าลงัสนใจ ซ่ึง
การค านวณวิธีต่าง ๆ ท่ีข้ึนอยูก่บัประเภทของคุณลกัษณะขอ้มูล
และการน าไปใช ้

2.1.3 Logistic Regression [9]  
เป็นการประมาณการประเภทของขอ้มูล โดยใช้ Logistic 

function สร้าง S-shaped curve ลากตดัผ่านกลุ่มขอ้มูลตวัอย่าง
เพ่ือท านายวา่เป็นขอ้มูลประเภทไหน ซ่ึงเหมาะกบัการท านาย
ขอ้มูลประเภทจดักลุ่ม 

2.1.4 Support Vector Machine [10]  
เป็นการจดัหมวดหมู่เชิงเรขาคณิตซ่ึงค านวณหาไฮเปอร์เพ

ลน (Hyperplane) หรือระนาบท่ีมีซับซ้อน เพ่ือใช้ในการแบ่ง
หมวดหมู่ของขอ้มูลในเวกเตอร์สเปซหลายมิติ โดยไฮเปอร์เพ
ลนท่ีดีท่ีสุด คือ ไฮเปอร์เพลนท่ีสามารถแบ่งขอ้มูลออกห่างจาก
กนัไดม้ากท่ีสุดเม่ือเทียบระยะห่างจากไฮเปอร์เพลน 

2.2 เรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble model)  
เป็นเทคนิคสร้างโมเดลจากหลายอลักอริทึมมารวมผลลพัธ์

การท านายของการสร้างโมเดลแบบเด่ียว ท่ีไดผ้ลลพัธ์แตกต่าง
กนัออกไปมาใชร่้วมกนัเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล โดยท่ี 
Ensembles มีหลักการท างาน พ้ืนฐาน  แบ่งออกเป็นได้ 3 
รูปแบบ ได้แก่ Bagging, Boosting และ Stacking [10] โดยใน
งานวิจยัน้ีไดเ้ลือก Random Forest เป็นตวัอย่างของโมเดลการ
เรียนรู้แบบกลุ่มเพ่ือมาเปรียบเทียบกับ Multiple Kernels on 
Multiple Layers (MKML)  

2.2.1 Random Forest [5]  
เป็นโมเดลการเรียนรู้แบบกลุ่มท่ีใชเ้ทคนิค Bagging ท่ีสุ่ม

สร้างขอ้มูลทดสอบ (Training sets) ท่ีแตกต่างกนั โดยการสุ่ม
เลือกฟีเจอร์เพ่ือน ามาใช้กับโมเดล ซ่ึงผลลัพธ์คือการสร้าง
โมเดล Decision Tree ข้ึนมาหลายโมเดล และน าผลการท านาย
มารวมกนัโดยวธีิการโหวต  

2.2.2 Multiple Kernels on Multiple Layers (MKML) [11]  
เป็นโมเดลหลกัท่ีน าเสนอในงานวจิยัน้ี ซ่ึงใชเ้ทคนิครูปแบบ 

Stacking ท่ีเป็นการใชก้ารเรียนรู้แบบกลุ่ม โดยรวมอลักอริทึม
การท านายท่ีแตกต่างมากกวา่ 1 ประเภทมารวมไวใ้นท่ีเดียวและ
มีการขั้นตอนการท านายมากกว่า 1 ชั้น และมีการใช้ K-fold 

Cross validation เพื่อสร้างการรวมการถ่วงน ้ าหนกัท่ีดีท่ีสุดของ
การท านาย อีกทั้งยงัสามารถหลีกเล่ียงการเกิดโมเดลท่ีใชใ้นการ
ท านายได้ดีกับข้อมูลฝึกมากเกินไป และสมมติฐานท่ีไม่
เหมาะสม  

นอกจากการศึกษางานวิจยัอ่ืนท่ีเก่ียวขอ้งในเร่ืองการสร้าง
โมเดล คณะผูว้ิจัยได้ให้ความส าคญักับขั้นตอนการท าความ
สะอาดขอ้มูลเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการท านายของโมเดล และ
จากการศึกษางานวิจยัอ่ืนพบวา่ใชว้ิธีการท าความสะอาดขอ้มูล
โดยใช้ค่าเฉล่ียของคอลัมน์นั้ น ๆ เช่น งานวิจัยของ S. Priya 
และ R.R.Rajalaxmi [12] ไดท้ าความสะอาดขอ้มูลเฉพาะค่า ค่า
สูญหายโดยใชว้ิธีการแทนค่าเฉล่ีย และใช้เทคนิคการจ าแนก
ข้อมูลด้วย Neural Network ซ่ึงได้ผลประสิทธิภาพค่าความ
เท่ียงตรงท่ีดีท่ีสุดอยู่ท่ี  0.97 จากงานวิจัยดังกล่าวผูว้ิจัยจึงได้
น ามาศึกษาหลักการท าความสะอาดข้อมูล ควบคู่ไปกับ
ประสิทธิภาพการท านายของโมเดล และตดัสินใจท่ีจะหาวิธีท่ี
แตกต่างออกไปมาช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล 

3.  วธีิการด าเนินงานวจัิย  
3.1 การจดัหาและท าความเข้าใจข้อมูล 
ผูว้จิยัไดศึ้กษาการวนิิจฉยัโรคเบาหวานเบ้ืองตน้โดยสมาคม

โรคเบาหวานแห่งสหรัฐอเมริกา (ADA) กล่าวว่าปัจจยัส าคญัท่ี
ใชใ้นการวินิจฉนัคือค่าระดบัน ้ าตาลในพลาสมากลูโคสขณะอด
อาหาร [13] จากนั้ นผู ้วิจัยจึงได้ตั้ งข้อสังเกตว่านอกจากค่า
กลูโคส ยงัมีปัจจยัอ่ืนใดท่ีอาจส่งผลให้เป็นโรคเบาหวานไดอี้ก 
จึงเร่ิมท าการจดัหาชุดขอ้มูลเบาหวานประเภทท่ี 2 Pima Indian 
Diabetes ซ่ึงเป็นขอ้มูลของผูห้ญิงชาวอเมริกนัพ้ืนเมือง หรือท่ี
เรียกกลุ่มน้ีว่าชาว Pima Indian มีอายุ 20 ปีข้ึนไป1 ท่ีไดเ้ขา้รับ
การตรวจวินิจฉัยโรคเบาหวานประเภทท่ี 2 ซ่ึงขอ้มูลไดเ้ผยแพร่
ท่ีเวบ็ไซตข์องสถาบนัโรคเบาหวานและโรคทางเดินอาหารและ
โรคไตแห่งชาติ (National Institute of Diabetes and Digestive 
and Kidney Diseases - NIDDK) ของประเทศสหรัฐอเมริกา 
[14] โดยประกอบด้วยข้อมูล 2 กลุ่ม  คือ ก ลุ่มผู ้ท่ี ไม่ เป็น
เบาหวาน มี 500 คน และกลุ่มผูท่ี้เป็นโรคเบาหวาน 276 คน 
รวมทั้ งหมด 768 คน และมีฟีเจอร์ทั้ งหมด 8 ตัวแปร โดยมี
รายละเอียดดงัตารางท่ี 1  

https://www.kaggle.com/uciml/pima-indians-diabetes-database


 

1 สามารถดาวน์โหลดชุดขอ้มูลไดท่ี้ https://www.kaggle.com/uciml/pima-indians-diabetes-database 

ตารางที ่1 : พจนานุกรมขอ้มูล Pima Indian Diabetes 

ช่ือ ค ำอธิบำย 
Number of times pregnant จ ำนวนคร้ังท่ีตั้งครรภ ์

Plasma glucose ควำมเขม้ขน้ของกลูโคสในช่องปำก 

Diastolic blood pressure ควำมดนัโลหิต 

Triceps skin fold thickness ควำมหนำของไขมนัใตผ้ิวหนงั 

2-Hour serum insulin (Mu 

U/ml) 

ควำมเขม้ขน้ของอินซูลินในร่ำงกำย 

หลงัฉีดเซร่ัมเขำ้ไป 2 ชม. 

BMI ดชันีมวลกำย 

Diabetes pedigree function ควำมเส่ียงของโรคเบำหวำนท่ีมำจำกทำง

พนัธุกรรม 

Age อำย ุ

Has Diabetes เป็นโรคเบำหวำนประเภทท่ี 2 หรือไม่ 
 

3.2 การเตรียมข้อมูล 
เน่ืองจากข้อมูลท่ีได้มาอาจมีปัญหาเร่ืองข้อมูลผิดพลาด 

(Noisy Data) เช่น มีค่าผิดปกติ (Outlier), ค่าสูญหาย (Missing 
Values) และข้อมูลไม่สอดคล้องกัน (Inconsistent Data) จึง
จ าเป็นตอ้งแก้ไขหรือปรับขอ้มูลเหล่าน้ีให้กลบัมาเป็นสภาพ
ปกติ คณะผูว้จิยัจึงเร่ิมจากการตรวจจบัขอ้มูลท่ีมีความผิดพลาด
จากการเก็บข้อมูลโดยการใช้ Interquartile range (IQR) ส่วน
ของค่าสูญหาย เร่ิมจากการหาค่า NaN หรือขอ้มูลท่ีไม่น่าจะเป็น
ค่า 0 ดว้ย Boxplot จากนั้นจึงท าการแกไ้ขขอ้มูลท่ีผิดพลาด โดย
ผูว้จิยัไดศึ้กษาจากผูว้จิยัรายอ่ืนท่ีเคยท าสร้างโมเดลกบัขอ้มูลชุด
เดียวกนั ซ่ึงไดท้ าการแกไ้ขดว้ยการแทนค่าเฉล่ียของขอ้มูลแต่
ละฟีเจอร์ แต่จากการศึกษาเพ่ิมเติมไดพ้บวา่มีอีกหลากหลายวิธี
ท่ีสามารถแทนค่าผิดพลาดดงักล่าว เช่น การลบขอ้มูลแถวนั้น
ท้ิงไปเลย หากคอลัมน์นั้ น ๆ มีจ านวนค่าผิดปกติน้อย จาก
การศึกษาดังกล่าวคณะผู ้วิจัยจึงสนใจการทดลองแทนค่า
ผิดปกติหรือค่าสูญหายเหล่านั้นดว้ยค่าเฉล่ีย  

3.3 การคดัเลือกปัจจยัส าคญัในการสร้างโมเดล 
ใชว้ิธีการคดัเลือกฟีเจอร์โดยการค านวณค่าสหสัมพนัธ์ของ

เพี ยร์สัน  (Pearson Correlation) เพราะเหมาะกับการหาค่ า
สหสมัพนัธ์ท่ีเป็นรูปแบบตวัเลขท่ีเป็นลกัษณะขอ้มูลเชิงปริมาณ
แบบต่อเน่ือง (Continues Data) ข้อมูลระดับช่วงชั้น (Interval 
Scale)  และข้อมูลระดับอัตราส่วน (Ratio Scale) ซ่ึงจะได้ค่า
สหสมัพนัธ์ดงัตารางท่ี 2 

ตารางที ่2 : ค่าสหสมัพนัธ์เพียร์สนัของแต่ละฟีเจอร์เทียบกบัเลเบิล 

ช่ือ ค่าสหสมัพนัธ์ 
Number of times pregnant 0.22 

Plasma glucose 0.49 

Diastolic blood pressure (mm Hg) 0.17 

Triceps skin fold thickness 0.07 

2-Hour serum insulin (Mu U/ml) 0.08 

BMI 0.3 

Diabetes pedigree function 0.17 

Age 0.24 

จากตารางท่ี 2 พบว่าค่าสหสัมพนัธ์ของฟีเจอร์กับเลเบิลมี
ความสัมพันธ์ไปในทิศทางเดียวกัน คณะผูว้ิจัยจึงได้เลือก 4 
ปัจจยัส าคญั ไดแ้ก่ Plasma glucose, Age, BMI และ Number of 
times pregnant มาเป็นฟีเจอร์ในการท านาย เพราะมีค่าใกลเ้คียง 
1 มากท่ีสุดเม่ือเทียบกบัฟีเจอร์อ่ืน ๆ 

3.4 การออกแบบการทดลอง 
เร่ิมจากการแบ่งชุดข้อมูลด้วยวิธี K-fold cross validation 

(CV) ออกเป็นจ านวน k ส่วน จ านวนเท่า ๆ กนั ซ่ึงในแต่ละ
ส่วนจะถูกแบ่งให้มีขอ้มูลฝึก (Training Set) และขอ้มูลทดสอบ 
(Test Set) และในการท างานขอ้มูลทั้ ง k ส่วนจะมีสลบัหน้าท่ี
เป็นขอ้มูลฝึก และขอ้มูลทดสอบ และท าวนจนครบ k รอบ ซ่ึง
จะสร้างทั้ งหมด k โมเดลท่ีแตกต่างกัน โดยการทดลองน้ี
ก าหนดค่า k = 10 ดงันั้นในแต่ละรอบขอ้มูลฝึกจะมีขนาด 90% 
ของขอ้มูลทั้งหมด และขอ้มูลทดสอบมีขนาด 10%  

เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ MKML การทดลองน้ีได้
เลือกโมเดลประเภทต่าง ๆ ท่ีเป็นทั้งแบบเด่ียวและแบบกลุ่ม ซ่ึง
ประกอบไปด้วย Logistic Regression (LR), Support Vector 
Machine (SVM), Decision Tree (DT), K-Nearest Neighbor  
(KNN) แ ละ  Random Forest (RF) จ ากนั้ น ได้ท าก ารป รับ
พารามิ เตอร์ของแต่ละโมเดลโดยใช้วิ ธี  Grid Search โดย
ก าหนดให้  CV = 10 เพื่อให้ได้โมเดลมีค่ าความเท่ียงตรง 
(Accuracy) สูงสุด 

3.5 การพฒันาโมเดล MKML  
MKML แบ่งการฝึกขอ้มูลออกเป็น 2 ชั้น ในชั้นแรกมีการ

ก าหนดทั้ งหมด 6 อัลกอริทึมได้แก่ Decision Tree, Logistic 
Regression, K-Nearest Neighbors, Logistic RegressionCV, 
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Random Forest และ Support Vector Machine และในชั้นท่ีสอง
จะก าหนดไดเ้พียง 1 อลักอริทึมเท่านั้นจึงได้ท าการทดลอง 4 
อลักอริทึมเพื่อท าการคดัเลือกโมเดลท่ีดีท่ีสุด ได้แก่ Decision 
Tree, Support Vector Machine, Logistic Regression แ ล ะ 
Random Forest โดยท่ีขอ้มูลน าเขา้ของชั้นแรกคือ Descriptive 
feature จากนั้นน าผลลพัธ์ของชั้นแรกมาเป็นขอ้มูลน าเขา้ของ
ชั้นท่ีสอง และผลลพัธ์ของชั้นท่ีสองคือผลลพัธ์การท านายของ 
MKML ซ่ึงโมเดลจะไดรั้บการปรับแต่งคดัเลือกพารามิเตอร์ท่ี
ท าให้ MKML มีประสิทธิภาพสูงสุด ประกอบไปด้วย ชั้ นท่ี
หน่ึง คือทั้ง 6 อลักอริทึมเหมือนเดิม และชั้นท่ีสองคือ Logistic 
Regression 

3.6 การวดัประสิทธิภาพของโมเดล  
เป็นขั้นตอนทดสอบประสิทธิภาพโมเดลจากอลักอริทึมท่ีใช้

ในการท านาย โดยตวัอย่างของตวัช้ีวดัในด้วยการเรียนรู้ด้วย
เคร่ืองจกัร มีดงัต่อไปน้ี [15] 

3.6.1 ค่าความเท่ียงตรง (Accuracy)  
ค านวณหาค่าท่ีท านายถูกต้องเพ่ือหาความเท่ียงตรงของ

โมเดล โดยคิดจากสดัส่วนของจ านวนการท านายท่ีถกูตอ้งเทียบ
กับจ านวนการท านายทั้ งหมด ซ่ึงในการเรียนรู้ของเคร่ืองให้
ความส าคัญกับค่าความเท่ียงตรงของข้อมูลทดสอบ (Test 
Accuracy) คือความเท่ียงตรงท่ีท าการทดลองกบัขอ้มูลทดสอบ 
(Test Set) มากท่ีสุด อยา่งไรก็ตามในงานวิจยัน้ียงัรายงานผลค่า
ความเท่ียงตรงของขอ้มูลฝึก คือความเท่ียงตรงท่ีวดัเม่ือท าการ
ทดลองกบัขอ้มูลฝึกทั้งน้ีเพื่อน ามาใชใ้นการค านวณค่าเอนเอียง 
และค่าแปรปรวน  

3.6.2 ความแม่นย  า (Precision)  
ค านวณหาการท านายท่ีถูกต้องเพ่ือหาความแม่นย  าของ

โมเดล โดยคิดจากสัดส่วนของจ านวนการท านายว่าเป็นโรค
ถูกตอ้ง (True positive) เทียบกบัผลรวมของจ านวนการท านาย
วา่เป็นโรคท่ีถูกตอ้ง และการท านายว่าไม่เป็นโรคผิดเป็นโรค 
(False positive) 

3.6.3 ค่าเอนเอียง (Bias)  

เป็นการวัดค่าเฉ ล่ียของค่าท่ีท านายออกมาได้ มีความ
ใกลเ้คียงกบัขอ้มูลจริงมากนอ้ยเพียงใด ยิ่งมีค่าสูงหมายความวา่
ค่าท านายไม่ใกลเ้คียงกบัค่าความจริง (Underfitting) 

3.6.4 ค่าแปรปรวน (Variance)  
เป็นการวดัค่าความผิดพลาด (Error) ของความสามารถใน

การท านายโมเดล เม่ือมีการเปล่ียนแปลง ขอ้มูลทดสอบ หากมี
แปรปรวน ต ่าจะไม่เกิดปัญหาการเกิดอาการโมเดลท่ีใชใ้นการ
ท านายไดดี้กบัขอ้มูลฝึกมากเกินไป (Overfitting) 

4. ผลการด าเนินงานวจัิย  
4.1 ผลและวิเคราะห์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล

การท านายโรคเบาหวานแบบเดี่ยว และแบบกลุ่ม ในชุดข้อมูล
ฝึก และทดสอบ 
ตารางที่ 3 :  แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความเท่ียงตรง ค่า

เอน เอียง ค่ าแปรปรวน  และค่ าความแม่ นย  าของโม เดลท าน าย
โรคเบาหวาน ในชุดขอ้มูลฝึก และทดสอบ 

 จากตารางท่ี 3 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการ
ท านายโรคเบาหวานท่ีอยู่ในรูปแบบการเรียนรู้แบบเด่ียวจาก
เทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูลทั้ง 5 อลักอริทึม และแบบกลุ่ม
ดว้ยค่าความเท่ียงตรง, ค่าเอนเอียง, ค่าแปรปรวน และค่าความ
แม่นย  า มีค่าความเท่ียงตรงของขอ้มูลฝีก (Accuracy of Training 
Set – Training Accuracy) สู งสุดอยู่ ท่ี  1.00 ของ RF และค่ า
ความเท่ียงตรงของขอ้มูลทดสอบ (Accuracy of Test Set – Test 
Accuracy) สูงสุดอยู่ท่ี 0.78 เป็นของ MKML ส่วนค่าเอนเอียง 
และค่าแปรปรวน มีค่าต ่าสุดอยูท่ี่ 0.00 เป็นของ Random Forest 
และ Logistic Regression  

นอกจากน้ีย ังมีการตรวจค่าความแม่นย  า (Precision) มี
ค่าสูงสุดอยู่ท่ี 0.75 ซ่ึงเป็นของ MKML จากการเปรียบเทียบ

 
Algorithm 

Individual Standard Model Ensemble 
Model 

DT KNN SVM LR RF MKML 

Training 
Accuracy  

0.99 0.81 0.77 0.77 1.00 0.85 

Test 
Accuracy 

0.70 0.75 0.77 0.77 0.76 0.78 

Bias 0.01 0.19 0.23 0.23 0.00 0.15 

Variance 0.30 0.06 0.00 0.00 0.24 0.07 

Precision 0.62 0.69 0.73 0.73 0.68 0.75 
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ประสิทธิภาพทั้ ง 4 รูปแบบ พบว่าเทคนิค MKML นั้ นให้
ประสิทธิภาพท่ีดีกวา่การเรียนรู้แบบเด่ียวทั้ง 5 รูปแบบ 
5. สรุป  

ในปัจจุบนัโรคเบาหวานเป็นประเด็นปัญหาอนัดบัตน้ท่ี
สังคมก าลังเผชิญอยู่จากสถิ ติการเกิดโรคเบาหวานของ
ประชาชนท่ีมีแนวโน้มเพ่ิมสูงข้ึนทุกปี ซ่ึงงานวิจยัน้ีได้มีการ
ท ด ล อ ง ใ ช้ เท ค นิ ค  Multiple Kernels on Multiple Layers 
(Stacking Ensemble Model) มาช่วยในการสร้างและพัฒนา
โมเดลในการท านายการเกิดโรคเบาหวาน เพ่ือเป็นการป้องกนั
และเฝ้าระวงัการเกิดโรคเบาหวานตั้งแต่เน่ิน ๆ ในขั้นตอนของ
การพฒันาโมเดล ทางผูว้จิยัไดเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล
ระหวา่งแบบเด่ียวกบัแบบกลุ่ม ซ่ึงใชเ้ทคนิค MKML  

จากผลการทดลอง พบว่าการใช้เทคนิค MKML ได้ค่า
ความเท่ียงตรงของ Test Accuracy ในการท านายสูงกว่าแบบ
เด่ียวทั้ ง 5 รูปแบบ โดยเทียบกับค่าความเท่ียงตรงของข้อมูล
ทดสอบของโมเดลในขั้นตอน Individual Standard Model ท่ีมี
ค่าความเท่ียงตรงน้อยท่ี สุด คือ Decision Tree มีค่าเพ่ิมข้ึน 
8.41% และเปรียบเทียบกบัอลักอริทึมท่ีมีค่าความเท่ียงตรงมาก
ท่ีสุด คือ Logistic Regression มีค่าเพ่ิมข้ึน 1.24%  ส่ิงท่ีผู ้วิจัย
ตอ้งการแกไ้ขและพฒันาต่อไปในอนาคต คือ เพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการท านายของเทคนิค  MKML ให้มีประสิทธิภาพดีข้ึน 
นอกจากน้ียงัตอ้งการขยายขอบเขตในการท านายอาการเกิดโรค
ต่าง ๆ เพ่ิมเติม 
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