
 

บทคัดย่อ 
โรคเบาหวานเป็นอีก 1 โรคเร้ือรังท่ีมีผู้ ป่วยเพ่ิมมากขึ้น 

โรคเบาหวานเป็นโรคท่ีติดอันดับ 1 ใน 5 โรคของเอเชีย และติด
อันดับ 1 ใน 10 ของโรคท่ีคุกคามคนไทยมากท่ีสุด ในประเทศ
ไทยพบว่ามผีู้ เสียชีวิตจากโรคเบาหวานเฉลีย่สูงถึงวนัละ 27 ราย 
อีกท้ังยังเป็นโรคท่ีมีสถิติแนวโน้มของผู้ ป่วยเพ่ิมสูงขึ้นอย่าง
ต่อเน่ืองทุกๆ ปีอีกด้วย 

งานวิจัยนีม้ีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษาเทคนิคการท าเหมือง
ข้อมูลท่ีเหมาะสมในการพยากรณ์ความเส่ียงของการเกิด
โรคเบาหวาน โดยท าการศึกษาเทคนิคต่างๆ จากงานวิจัยท่ีมกีาร
น าเทคนิคเหมืองข้อมูลมาใช้ในการพยากรณ์หาสาเหตุและ
ความเส่ียงในการเกิดโรค เช่น เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ (Decision 
Tree) , โครงข่ายประสาทเ ทียมแบบแพร่กลับ 
(Backpropagation Neural Network: BPNN), การวิเคราะห์การ
ถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression Analysis), การแบ่งกลุ่ม 
(Cluster Analysis) และNaïve byes เป็นต้น 

จากการศึกษาข้างต้นพบว่าค่าความถูกต้องในการพยากรณ์
ของ เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) และโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบแพร่กลับ (Backpropagation Neural 
Network: BPNN) มีความเหมาะสมในการน าไปใช้สร้าง
แบบจ าลองพยากรณ์ความเส่ียงของการเกิดโรคเบาหวาน 
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Abstract 
The purpose of this research was to compare the  

effectiveness of the data mining techniques for 

predictions of diabetes. This research study and 

comparison other research about predicting diabetes by 

risk factors. 7 techniques of models were K-Mean, 

Logistic Regression, Decision Tree, Support Vector 

Machine (SVM), Naive Bayesian, Gaussian Processes 

(GP) and ........(SEM). The results is Decision Tree have 

accuracy more than other techiques. 
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1. บทน ำ 
ปัจจุบนัทางดา้นสาธารณสุขทัว่โลกต่างใหค้วามส าคญักบั

การจดัการโรคเร้ือรังเพ่ิมมากข้ึน โดยโรคเบาหวานเป็นอีก 1 
โรคเร้ือรังท่ีมีผูป่้วยเพ่ิมมากข้ึน โรคเบาหวานเป็นโรคท่ีติด
อนัดบั 1 ใน 5 โรคของเอเชีย และติดอนัดบั 1 ใน 10 ของโรคท่ี
คุกคามคนไทยมากท่ีสุด ในประเทศไทยพบวา่มีผูเ้สียชีวติจาก
โรคเบาหวานเฉล่ียสูงถึงวนัละ 27 ราย[7] อีกทั้งยงัเป็นโรคท่ีมี
สถิติแนวโนม้ของผูป่้วยเพ่ิมสูงข้ึนอยา่งต่อเน่ืองทุกๆ ปีอีกดว้ย 

ดงันั้นจึงมีแนวคิดในการน าเทคโนโลยกีารท าเหมืองขอ้มูล
มาใชใ้นการพยากรณ์ โดยได ้

ท าการศึกษาเทคนิคต่างๆ เพ่ือพิจารณาเทคนิคท่ีเหมาะสม
ในการน ามาวเิคราะห์ขอ้มูลการพยากรณ์ความเส่ียงของการเกิด
โรคเบาหวาน 

2. ทฤษฎีและวรรณกรรมทีเ่กี่ยวข้อง 
2.1 โรคเบำหวำน (Diabetes Mellitus)[1] 

การศึกษาเทคนิคการท าเหมืองข้อมูล เพ่ือพยากรณ์ความเส่ียงการเกดิโรคเบาหวาน 
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โรคเบาหวาน คือ ภาวะระดบัน ้ าตาลสูง เกิดจากตบัอ่อนไม่
สามารถผลิตอินซูลินออกมาไดเ้พียงพอกบัความตอ้งการของ 

ร่างกาย ท าให้ร่างกายไม่สามารถใช้อินซูลินได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ เม่ือระดับน ้ าตาลในเลือดสูงเป็นเวลานานๆ 
อาจจะท าให้เกิดโรคแทรกซอ้นต่างๆ ตามมา เช่น ตา ไต หัวใจ 
เทา้ เป็นตน้ 

2.2 เหมืองข้อมูล (Data Mining)[3] 
คือ กระบวนการท่ีกระท ากับขอ้มูลจ านวนมากเพ่ือคน้หา

รูปแบบและความสัมพันธ์ ท่ีซ่อนอยู่ในชุดข้อมูลนั้ นๆ มี
ขั้นตอนดงัน้ี 

− ท าความเขา้ใจปัญหา 
− ท าความเขา้ใจขอ้มูล 
− เตรียมขอ้มูล 
− สร้างแบบจ าลอง 
− ประเมินผล 
− น าไปใชง้าน 

2.3 ต้นไม้ตดัสินใจ (Decision Tree)[3] 
เป็นการเรียนรู้โดยการจ าแนก (Classification) ขอ้มูลเป็น

กลุ่ม (Class) ต่างๆ โดยใชคุ้ณสมบติั (Attribute) ของขอ้มูลใน 
การจ าแนกต้นไม้ตัดสินใจประกอบด้วยอลักอริทึม เช่น 

ID3,C4.5 เป็นตน้ โดยมีโครงสร้างเป็นตน้ไมแ้ตกแขนงไปตาม
เง่ือนไขหรือขอ้มูลท่ีไดค้าดคะเนไวว้า่จะเกิดข้ึน 

โครงสร้างของ Decision tree จะประกอบดว้ย 
1. ใบ (Leaf) เป็นส่วนของผลลพัธ์ท่ีได ้
2. ก่ิง (Branch) เป็นตวัเช่ือมระหวา่งโหนด 
3. ราก (Root) เป็นจุดเร่ิมตน้ของเหตุการณ์ 

2.4 โครงข่ำยประสำทเทยีมแบบแพร่กลบั 
(Backpropagation Neural Network: BPNN)[6] 

เป็นโมเดลทางคณิตศาสตร์ ส าหรับประมวลผลสารสนเทศ
ดว้ยการค านวณแบบ Connectionist เพื่อจ าลองการท างานของ
เครือข่ายประสาท คล้ายกับการท างานในสมองมนุษย์ โดย
ค านวณหาความสัมพนัธ์ระหว่างปัจจัยน าเขา้ (Input) และ
ผลลพัธ์ (Output) การเรียนรู้น้ีจะเร่ิมจากการสุ่มค่าน ้ าหนัก 
(Weight) และค่าเบ่ียงเบนเร่ิมตน้ (Bias) ค่าผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากค่า
เร่ิมตน้จะถูกน ามาเปรียบเทียบกบัผลลพัธ์จริง ค่าท่ีแตกต่างจะ
ถูกน ามาปรับค่าน ้ าหนกัและค่าเบ่ียงเบนโดยวิธีลองผิดลองถูก 

(Trial and Error) จนไดผ้ลลพัธ์ท่ีใกลเ้คียงหรือตรงกบัผลลพัธ์
จริง ค่าน ้ าหนักและค่าเบ่ียงเบนสุดท้ายจะถูกน ามาใช้ในการ
พยากรณ์ผลลัพธ์ท่ีเกิดข้ึนจากข้อมูลน าเข้ามาใหม่ โดยการ
ค านวณน้ีเร่ิมท่ีชั้นส่งขอ้มูลออกและแพร่ ยอ้นกลบัไปยงัชั้นรับ
ขอ้มูลน าเขา้  

2.5 ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: 
SVM)[6] 

หลกัการวิเคราะห์ขอ้มูลของอลักอริทึมน้ีจะอาศัยพ้ืนฐาน
ทฤษฎีการเรียนรู้ทางสถิติ เป็นเทคนิคท่ีไดรั้บความนิยมอยาก
แพร่หลายในงานท่ีเก่ียวขอ้งกบัการจ าแนกประเภทขอ้มูล 

 เป็นโมเดลท่ีใช้การค านวณทางคณิตศาสตร์ซ่ึงจัดอยู่ใน
กลุ่มเดียวกบั Neural Network แต่ SVM มีขอ้ดีกวา่ตรงท่ีไม่ค่อย
เกิดปัญหา Overfitting มากเหมือนกบั Neural Network 

2.6 Naïve Bayes[6] 
 ใช้การค านวณความน่าจะเป็นซ่ึงถูกใช้ในการท านายผล

จดัเป็นเทคนิคในการแกปั้ญหาแบบ Classification ท่ีสามารถ
คาดการณ์ผลลัพธ์ได้และสามารถอธิบายได้ โดยจะท าการ
วิเคราะห์ความสัมพนัธ์ระหว่างตัวแปร เพ่ือใช้ในการสร้าง
เง่ือนไขความน่าจะเป็นส าหรับแต่ละความสมัพนัธ์ 

 การเรียนรู้เบยอ์ย่างง่ายเป็นวิธีจ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีมี
ประสิทธิภาพวิธีหน่ึงท่ีการท างานไม่ซับซ้อนเหมาะกับกรณี
ของเซตตวัอยา่งจ านวนมากและคุณลกัษณะ ของตวัอยา่งจะไม่
ข้ึนต่อกนั 

2.7 กำรถดถอยโลจสิตกิ (Logistic Regression)[6] 
 การวเิคราะห์การถดถอยโลจิสติกเป็นการหาความสัมพนัธ์

ระหว่างตัวแปรตาม และตัวแปรอิสระ โดยท่ีตัวแปรตามมี
ลกัษณะเป็นตวัแปรเชิงกลุ่ม เม่ือไดแ้บบแผนความสัมพนัธ์หรือ
สมการพยากรณ์แล้ว สามารถน าแบบแผนดังกล่าวไปใช้
ประมาณค่ากลุ่มได้ โดยอาศัยความน่าจะเป็นของการเกิด
เหตุการณ์ การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกแบ่งออกเป็น 2 
ประเภท คือ Binary Logistic Regression ตวัแปรตามเป็นตวั
แปรเชิงกลุ่มท่ีมีค่าไดเ้พียง 2 ค่า เช่น Y = 1 ถา้คนไขมี้การติด
เช้ือ หรือ Y = 0 ถา้คนไขไ้ม่มีการติดเช้ือ Multinomial Logistic 
Regression ตวัแปรตามเป็นตวัแปรเชิงกลุ่มท่ีมีค่ามากกวา่ 2 ค่า 
เช่น  Y = 0 หมายถึง ไม่เป็นโรคมะเร็ง  

  Y = 1 หมายถึง การเป็นมะเร็งขั้นตน้ 



 

  Y = 4 หมายถึง การเป็นมะเร็งขั้นสุดทา้ย 
2.8 การสร้างโมเดลสมการโครงสร้าง (Structural 

Equation Modeling: SEM) 
เ ป็นเทคนิคทางสถิติเทคนิคหน่ึงท่ี ใช้ในการทดสอบ 

(testing) และประมาณค่า (estimate) ความสัมพนัธ์เชิงเหตผุล 
(causal relationships) 

การสร้างโมเดลสมการโครงสร้างมีวตัุประสงค์ได้ทั้ งเพ่ือ
การทดสอบทฤษฎี (theory testing) หรือเพื่อสร้างทฤษฎี 
(theory building) 

- กรณีการทดสอบทฤษฎี (theory testing) สร้างโมเดลดว้ย
วิธีการเชิงอนุมาน (deductive) หรือการวิจัยเชิงปริมาณ 
(quantitative research) เร่ิมตน้จากการศึกษาทฤษฎีและงานวิจยั
เพ่ือก าหนดโมเดลสมมติฐานท่ีแสดงเป็นโมเดลความสัมพนัธ์
เชิงสาเหตุ (causalmodel) ท่ีจะไดรั้บการทดสอบจากขอ้มูลท่ี
รวบรวมไดว้่ามีความสอดคลอ้ง (fit) กนัหรือไม่ โดยใช้การ
วเิคราะห์องคป์ระกอบเชิงยนืยนั (confirmatory factor analysis) 

- กรณีการสร้างทฤษฎี (theory building) สร้างโมเดลดว้ย
วิธีการเชิงอุปมาน ( inductive) หรือการวิจัยเชิงคุณภาพ 
(qualitative research) แลว้ใชข้อ้มูลประมาณค่าของพารามิเตอร์
อิสระ (freeparameters) ซ่ึงบ่อยคร้ังท่ีสมมติฐานเบ้ืองตน้อาจมี
การปรับโมเดล ในกรณีเช่นน้ีใชก้ารวิเคราะห์องคป์ระกอบเชิง
ส ารวจ (exploratory factor analysis) 

องค์ประกอบท่ีส าคัญของโมเดลสมการโครงสร้าง คือ 
ความสัมพนัธ์เชิงสาเหตุ โมเดลสมการโครงสร้าง (structural 
equation model) ซ่ึงแสดงถึงความสัมพนัธ์เชิงสาเหตุ (causal 
relationship) ระหวา่งตวัแปรภายนอกและตวัแปรภายใน (หรือ
ระหวา่งตวัแปรแฝง) ซ่ึงอาจเป็นแบบทางเดียวและแบบเส้นเชิง
บวก (recursive and linear additive) หรือแบบสองทางและแบบ
เส้นเชิงบวก (non- recursive and linear additive) และโมเดล
การวดั (measurement model) ซ่ึงแสดงถึงความสัมพนัธ์
ระหวา่งตวัแปรแฝงกบัตวัแปรสงัเกตได ้

การยืนย ันหรือการทดสอบว่าโมเดลท่ีสร้างข้ึนมีความ
สอดคล้องกับขอ้มูลเชิงประจักษ์หรือไม่นั้น มีสถิติวดัความ
สอดคลอ้ง ดงัน้ี เช่น 

1) ค่าไค-สแควร์ (chi-square) ท่ีไม่มีนัยส าคญั คือค่า p-
value สูงกวา่ 0.05 

2) ค่าสดัส่วนไค-สแควร์/df มีค่าไม่ควรเกิน 2.00 
3) ค่า goodness of fit index: GFI, adjusted goodness of fit 

index:AGFI, comparative fit index: CFI มีค่าตั้งแต่ 0.90 – 1.00 
4) ค่า standardized root mean squared residual: 

standardized RMR, root mean square of error approximation: 
RMSEA มีค่าต ่ากวา่ 0.05 

5) ค่า critical n: CN มีค่าเท่ากบั หรือมากกวา่ 200 ของกลุ่ม
ตวัอยา่ง 

6) ค่า largest standardized residual มีค่า -2 ถึง 2 
2.9 กำรจดักลุ่มข้อมูล (Clustering) ด้วยเทคนิค K-Mean 

[3] 
ก าหนดจ านวนกลุ่ม K กลุ่ม และก าหนดศูนยก์ลางเร่ิมตน้

จ านวน K จุด จากน าขอ้มูลทั้งหมดจดัเขา้กลุ่มท่ีมีจุดศูนยก์ลางท่ี
อยู่ใกล้ข้อมูลนั้ นมากท่ีสุด โดยค านวณจากการวดัระยะห่าง
ระหวา่งจุดท่ีนอ้ยท่ีสุด แลว้ค านวณจุดศูนยก์ลาง K จุดใหม่ โดย
หาค่าเฉล่ียทุกขอ้มูลในกลุ่ม ต่อจากนั้นท าซ ้ าในขอ้ 2. จนกวา่จุด
ศูนยก์ลางจะไม่มีการเปล่ียนแปลง 

2.10 Gaussian Process ( GP ) [4] 
คือระบบ Stochastic Process ซ่ึง ปัจจุบนัถูกยอมรับแลว้วา่

เป็นเคร่ืองมือท่ีมีประสิทธิภาพในการแกปั้ญหา ประเภท 
Regression, Classification, และ Decision ใน Machine learning 
สามารถท างานไดดี้ถึงแมว้า่มี Training Data นอ้ยและมี
ประสิทธิภาพ และ Convergence rate ดีกวา่ ARMA, NN และ 
SVR 

งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้อง 
ชนิดา เสือเปีย และกมล เกียรติเรืองกมลา (2558) [8] ศึกษา

เร่ือง “การศึกษาสาเหตุการเกิดโรคเบาหวานชนิดท่ี 2 ด้วย
เทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล กรณีศึกษาโรงพยาบาลรัฐแห่งหน่ึง” 
โดยใชเ้ทคนิคการแบ่งกลุ่ม (Cluster Analysis : K-mean) และ 
(Logistic Regression Analysis) .ในการสร้างโมเดลพยากรณ์หา
สาเหตุการเกิดโรคเบาหวาน พบว่าผลท่ีได้จากการแบ่งกลุ่ม
ผูป่้วยออกเป็น 8 กลุ่ม จะถูกน าไปวเิคราะห์การถดถอยโลจิสติก
ทวิ เพื่อสามารถอธิบายถึงพฤติกรรมของการเป็นโรคใน
ปัจจุบนัท่ีมีผลไปสู่โรคเบาหวานชนิดท่ี 2 

บรรจบ ตลกุล,จารี ทองค า,วาทินี สุขมาก (2014) [9] ศึกษา
เร่ือง “การสร้างแบบจ าลองเพ่ือพยากรณ์การเกิดแผลท่ีเทา้ของ



 

ผูป่้วยโรคเบาหวานโดยใชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูล” โดยใชเ้ทคนิค 
โครงสร้างประสาทเทียม (ANN) ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน 
(SVM) และ Decision Tree (C4.5) ผลท่ีไดพ้บว่าเทคนิค 
Decision Tree (C4.5) มีค่าความแม่นย  าสูงสุดท่ี 75.90% 

กิตติพล วิแสง,สิรภทัร  เช่ียวชาญวฒันา และค ารณ  สุนัติ 
(2009)[10]ศึ ก ษ า เ ร่ื อ ง “ ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ ปั จ จั ย เ สี ย ง ข อ ’
โรคเบาหวาน” โดยใชเ้ทคนิค ตวัแบบโครงข่ายประสาทเทียม 
แบบ BPNN ตวัแบบโครงข่ายประสาทเทียม แบบ RBFN และ
ตวัแบบ Naïve Bayes ผลท่ีไดพ้บวา่ เทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียม แบบ BPNN ให้ผลลพัธ์ท่ีมีความถูกตอ้งมากท่ีสุด โดยใช้
ค่า MAE เท่ากบั 0.0045 ค่า RMSE เท่ากบั 0.0126  

Xue-Hui Meng a, Yi-Xiang Huang a, Dong-Ping Rao b, 
Qiu Zhang a, Qing Liu b[11] ศึกษาเร่ือง “Comparison of three 
data mining models for predicting diabetes or prediabetes by 
risk factors” โดยใชเ้ทคนิค Logistic Regression, Decision 
Tree และ Artificial Neural Network: ANN ผลท่ีไดพ้บวา่
เทคนิค Decision Tree ใหผ้ลลพัธ์ท่ีมีความแม่นย  ามากท่ีสุด ท่ี 
77.87%  

Asma A. AlJarullah[12] (2011) ศึกษาเร่ือง “Decision Tree 
Discovery for the Diagnosis of Type II Diabetes” โดยใช้
เทคนิค Decision Tree (J48) โดยผลท่ีไดพ้บวา่ Decision Tree 
(J48)มีประสิทธิภาพค่าความถูกตอ้งสูงท่ีสุดมีค่าเท่ากบั
78.1768% 

Sankaranarayanan.S , Dr Pramananda 
Perumal.T(2014)[13] ศึกษาเร่ือง “A Predictive Approach for 
Diabetes Mellitus Disease through Data Mining Technologies
” โดยใชเ้ทคนิค Decision Tree ในการสร้างตวัแบบพยากรณ์ 

Eleni I. Georga, Vasilios C. Protopappas, Stavroula G. 
Mougiakakou (2013)[14] ศึกษาเร่ือง“Short-term vs. Long-
term Analysis of Diabetes Data: Application of Machine 
Learning and Data Mining Techniques” โดยใช้เทคนิค 
Gaussian Process ( GP ) และ SVR .ในการสร้างตัวแบบ
พยากรณ์ 

จารุพร สฤษฎิ์สุข,สมชาย ปราการเจริญ(2011) [15] ศึกษา
เร่ือง “การพยากรณ์ความเส่ียงในการเป็นโรคเบาหวานโดยวธีิ
แบบจ าลองสมการโครงสร้าง” โดยใช้เทคนิคการสร้างโมเดล

สมการโครงสร้าง (Structural Equation Modeling: SEM) ผล
ทีไ่ด้พบว่า มคีวามถูกต้องที ่56.33%  

 

3. วธีิด ำเนินวจัิย  
ปัจจุบนัทางดา้นสาธารณสุขทัว่โลกต่างให้ความส าคญักบั

การจดัการโรคเร้ือรังเพ่ิมมากข้ึน โดยโรคเบาหวานเป็นอีก 1 
โรคเร้ือรังท่ีมีผูป่้วยเพ่ิมมากข้ึน โรคเบาหวานเป็นโรคท่ีติด
อนัดบั 1 ใน 5 โรคของเอเชีย และติดอนัดบั 1 ใน 10 ของโรคท่ี
คุกคามคนไทยมากท่ีสุด ในประเทศไทยพบวา่มีผูเ้สียชีวิตจาก
โรคเบาหวานเฉล่ียสูงถึงวนัละ 27 ราย อีกทั้งยงัเป็นโรคท่ีมีสถิติ
แนวโนม้ของผูป่้วยเพ่ิมสูงข้ึนอยา่งต่อเน่ืองทุกๆ ปีอีกดว้ย 

ดงันั้นจึงมีแนวคิดในการน าเทคโนโลยีการท าเหมืองขอ้มูล
มาใชใ้นการพยากรณ์ โดยได ้

ท าการศึกษาเทคนิคต่างๆ เพ่ือพิจารณาเทคนิคท่ีเหมาะสม
ในการน ามาวเิคราะห์ขอ้มูลการพยากรณ์ความเส่ียงของการเกิด
โรคเบาหวาน 

งานวิจยัน้ีไดน้ าเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลมาใช ้เพ่ือใชใ้น
การวิเคราะห์การพยากรณ์ความเส่ียงของการเกิดโรคเบาหวาน 
โดยวเิคราะห์จากผลการวจิยัของงานวจิยัท่ีไดท้ าการศึกษา 
 

4. ผลกำรด ำเนินกำรวจัิย  
- 

5. สรุป  
งานวจิยัน้ีเป็นการศึกษาเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล 

เพื่อพยากรณ์ความเส่ียงการเกิดโรคเบาหวานโดยผู ้วิจัยได้
ท าการศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง เพื่อคน้หาเทคนิคท่ีเหมาะสม
ในการพยากรณ์ และจากการศึกษาพบวา่เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ 
(Decision Tree) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่กลบั 
(Backpropagation Neural Network: BPNN) มีค่าความถูกตอ้ง
และมีความเหมาะสมในการน าไปใชส้ร้างแบบจ าลองพยากรณ์
ความเส่ียงของการเกิดโรคเบาหวาน 

 
เอกสำรอ้ำงองิ 

[1] นุชรี อาบสุวรรณ,นิตยา พนัธุุเวทย.์ 2558."ประเดน็
รณรงค์วนัเบาหวานโลก ปี 2557".(ปี งบประมาณ 2558) 



 

[2]  Automated, M. (ม.ป.ป.). เหมืองข้อมูล (data mining). 
สืบคน้เม่ือ 16 พฤศจิกายน 2016, จาก 
http://www.autosoft.in.th/data-warehouse/ 

[3] Gintamaz. (2555). Data Mining: เทคนิคต่าง ๆ ของ 
Data Mining. สืบคน้เม่ือ 16 พฤศจิกายน 2016, จาก
http://llem0nz.blogspot.com/2012/03/data-
mining_8699.html 

[4] E. I. Georga, V. C. Protopappas, D. Ardigo, M. Marina, 
I. Zavaroni, D. Polyzos, and D. I. Fotiadis, 
“Multivariate prediction of subcutaneous glucose 
concentration in type 1 diabetes patients based on 
support vector regression”, IEEE J Biomed Health 
Inform., vol. 17, pp. 71-81, 2013. 

[5]  บุญเสริมกิจศิริกลุ. ปัญญาประดิษฐ,์ ภาควชิาวศิวกรรม
คอมพวิเตอร์,คณะวศิวกรรมศาสตร์จุฬาลงกรณ์
มหาวทิยาลยั, หนา้ 169 –181,2546 

[6] Linoff GS, Berry MJA. Data Mining Techniques: For 
Marketing, Sales, and Customer Relationship 
Management. John Wiley & Sons; 2011. 890 p 

[7]  รายงานสถิติสาธารณสุข ส านกันโยบายและกลยทุธ์ 
กระทรวงสาธารณสุข ปี พ.ศ.(2556).จ านวนและอตัรา
ผู้เสียชีวติจากโรคเบาหวาน. 

[8]  ชนิดา เสือเปีย และกมล เกียรติเรืองกมลา. 
(2558).การศึกษาสาเหตุการเกดิโรคเบาหวานชนิดที ่2 
ด้วยเทคนิคการท าเหมืองข้อมูล กรณีศึกษาโรงพยาบาลรัฐ
แห่งหนึ่ง. จาก www.ncteched.org   

[`9] บรรจบ ดลกลุ. (2014). การสร้างแบบจ าลองเพ่ือพยากรณ์
การเกดิแผลทีเ่ท้าของผู้ป่วยโรคเบาหวานโดยใช้เทคนิค
เหมืองข้อมูล. 

[`10] กิตติพล วแิสง,สิรภทรั  เชียวชาญวฒันา และค ารณ  สุนติั. 
(2009). การวเิคราะห์ปัจจยัเสียงของโรคเบาหวาน. 

[`11] Xue-Hui Meng a, Yi-Xiang Huang a, Dong-Ping Rao 
b,Qiu Zhang a, Qing Liu b. Comparison of three data 
mining models for predicting diabetes or prediabetes 
by risk factors. The Kaohsiung Journal of Medical 
SciencesVolume 29, Issue 2 

[`12] Asma A. AlJarullah. Decision Tree Discovery for the 
Diagnosis of Type II Diabetes. International 
Conference on Innovations in Information Technology 
(2011) 

[`13] Sankaranarayanan.S , Dr Pramananda Perumal.T. A 
Predictive Approach for Diabetes Mellitus Disease 
through Data Mining Technologies. World Congress 
on Computing and Communication Technologies 2014 

[`14] Eleni I. Georga, Vasilios C. Protopappas, Stavroula G. 
Mougiakakou. Short-term vs. Long-term Analysis of 
Diabetes Data: Application of Machine Learning and 
Data Mining Techniques. 2013 

[`15] จารุพร สฤษฎ์ิสุข,สมชาย ปราการการพยากรณ์ความเส่ียง
ในการเป็นโรคเบาหวานโดยวธีิแบบจ าลองสมการ
โครงสร้าง. การประชุมทางวชิาการดา้นเทคโนโลยี
คอมพิวเตอร์และระบบสารสนเทศประยกุตร์ะดบัชาติ 
คร้ังท่ี 2 2011 

 

 

 

 

 

 


