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บทคัดยอ 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพื่อพัฒนาและเปรียบเทียบโมเดลสําหรับจําแนกผูปวยโรคไตเร้ือรัง โดยอาศัยเทคโนโลยี การทํา

เหมืองขอมูล โดยเลือกใช วิธีตนไมตัดสินใจ วิธีตนไมตัดสินใจแบบสุม วิธีความใกลเคียงกันดวยคาเค วิธีซัพพอรตเวคเตอรแมชชีน 

วิธีนาอีฟเบย มาใชในการทดสอบกระจําแนกกลุมผูปวยโดยใชขอมูลผูปวยโรคไตเร้ือรังของโรงพยาบาลอพอลโล ประเทศอินเดีย 

โดยเก็บไวในฐานขอมูลเชิงสัมพันธ  ซึ่งมีประสิทธิภาพที่ดสีามารถรองรับการสงผานขอมูลไดอยางรวดเร็วซึ่งตอบโจทยการใชงาน

ขอมูลสารสนเทศในปจจุบัน และวิเคราะหเพื่อสรุปผลดวยระบบวิเคราะหขอมูลเชิงรูปภาพเพื่อใหสามารถเขาใจขอมูลไดงาย 

คําสําคัญ: วิชวลไลเซชั่น  เหมืองขอมูล  ตนไมตัดสินใจ  คา เค ใกลเคียง  ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  นาอีฟเบย  

Abstract 

This research aims to develop and compare models for identifying chronic kidney disease patients. 

By using serveral Data mining techniques including  K-nearest neighbor, decision tree, Random Forest, support 

vector machine and Naïve Bayes are used to test the classification of patients by using chronic kidney disease 

data from Apollo Hospital India By storing it in a relational database. Which has good efficiency, can support 

fast data transmission which responds to current information usage. And analyze to summarize with the 

image analysis system to be able to understand the information easily. 

Keywords: Visualization, Data Mining-nearest neighbor, decision tree, artificial neural network, support vector 

machine, Naïve Bayes 

1. ที่มาและความสําคัญ 

ปจจุบันขอมูลมีอยูเปนจํานวนมากโดยเฉพาะองคกรขนาดใหญอยางโรงพยายาลที่มีขอมูลประวัติของคนไขจํานวน

มหาศาล รวมไปถึงขอมูลการรักษาของผูปวยที่ตองมีการบันทึกขอมูลอยางละเอียดแมนยํา นอกจากนี้ยังมีขอมูลของยาที่ใชรักษาที่

มีหลากหลายชนิดเชนกันซึ่งจะทําใหเกิดขอมูลสะสมจํานวนมาก ซึ่งการเก็บขอมูลเหลานี้ลงในฐานขอมูลแบบทั่วไปไมสามารถ

จัดการกับขอมูลเหลานี้ไดอยางมีประสิทธิภาพ เนื่องจากใชเวลาลานานในการเรียกขอมูลออกมาวิเคราะหจึงไดเกิดเทคโนโลยีแบบ

ใหมเพื่อชวยใหการจัดเก็บขอมูลทําไดอยางมีประสิทธิภาพ การวิเคราะหขอมูลขนาดใหญถือเปนสิ่งสําคัญในการชวยใหการดูแล

รักษาทําไดถุกตองและแมนยํายิ่งข้ึน ขอมูลสารสนเทศนั่นจําเปนตองมีความถูกตอง รวดเร็วและแมนยํา ซึ่งการวิเคราะหขอมูล

เหลานี้หากวิเคราะหดวยวิธีที่ไมถูกตองผิดวิธีก็จะทําใหผลลัพธนั่นมีความถูกตองลดลง ไมแสดงถึงผลลัพธที่แทจริง ดังนั่นผูวิจัยจึง



 

 

ตองทดสอบวิธีการจําแนกผูปวยใหเหมาะสมกับกลุมผูปวยโรคไตเร้ือรัง โรคไตเร้ือรังเปนโรคที่มีอาการแยลงอยางชาๆ ทําใหผูปวย

หลายคนไมทราบวาเองปวยเปนโรคไตเร้ือรัง ดังนั้นการตรวจพบและไดรับการรักษาใหเร็วที่สุดจึงเปนสิ่งสําคัญ หากไดรับการ

รักษาตั้งแตอาการยังไมอยูในระดับที่รายแรง อาจสามารถทําใหโดรคไตเร้ือรังไมมีอาการที่แยลงหรืออาจหายได   

จากปญหาดังกลาวนี้ ผูวิจัยจึงไดนํา “ระบบวิเคราะหขอมูลเชิงรูปภาพ (Data Visualization) มาใช ในการศึกษาคร้ังนี้

และไดมีการพัฒนากระบวนการสําหรับคัดแยกและจัดการกับขอมูลผานการใชภาษา Python ในการทํา ETL กอนจะวิเคราะห

ขอมูลโดยการใช Python (Scikit Learn) และใชกระบวนการจัดเก็บขอมูลในรูปแบบของ Relational Database  จากนั่นจัดทํา

ขอมูลภาพเชิงวิเคราะห (Data Visualization) โดยจะนํามาใชในการเปรียบเทียบและวิเคราะหขอมูล เพื่อเปรียบเทียบผลการ

จําแนกของแตละโมเดลเพื่อใหไดโมเดลที่ดีที่สุดและจัดทําวิชวลแดชบอรด (Visual Dashboard) ที่แสดงการรายงานผลเชิง

เปรียบเทียบโดยใชแผนภาพกราฟฟกเพื่อประกอบการวางแผนและตัดสินใจในการรักษาผูปวยตอไป 

2. วัตถุประสงค 

 2.1 เพื่อศึกษาและสรางแบบจําลองเหมือขอมูลที่เหมาะสําหรับการจําแนกผูปวยโรคไตเร้ือรัง 

2.2 เพื่อทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลแตละประเภท 

2.3 ศึกษาการทําวิชวลไลเซชั่นเพื่อใหงายตอการเขาใจและตัดสินใจ 

3. ทฤษฎี และงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

 3.1 การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) 

  คือกระบวนการที่กระทําตอขอมูลจํานวนมากเพื่อจําแนกรูปแบบและความสัมพันธที่ซอนอยูในชุดขอมูลนั้นโดยการ

ใชกระบวนการทาง สถิติ คณิตศาสตร และ สมาการ  ทําใหเกิดองคความรูใหมหรือคนพบขอมูลที่นาสนใจ สามารถนํามา

ประยุกตใชใหเกิดประโยชนไดในหลายๆดาน เชน ดานธุรกิจสามารถใชเทคนิคดาตาไมนิ่งเพื่อคนหาหรือคาดการณความตองการ

ของลูกคาในอนาคตหรือวิเคราะหขอมูลเพื่อเปนแนวทางในการออกแบบผลิตภัณฑแบบใหมใหตรงตามความตองการของผูบริโภค 

และยังสามารถนํามาใชวางแผนการใชทรัพยากรณขององคกรเพื่อนํามาประกอบการตัดสินใจของผูบริหาร 

 

รูปที่ 1 กระบวนการทาํเหมืองขอมูล 



 

 

3.2  ตัดสินใจแบบตนไม (Decision Tree) 

 เปนการเรียนรูเพื่อแยกประเภทของขอมูล (Classification) โดยใชโมเดลแบบตนไม ซึ่งคุณลักษณะ (Attribute) จะ

เปนเงื่อนไขขอกําหนดในการตัดสินใจของตนไม โดยจะมีตัวแปรตนเปนตัวแปรที่มีความสําคัญมากที่สุดตัดสินใจในลําดับแรกและ

เมื่อไดผลลัพธมาก็จะแตกออกมาเปนก่ิงยอยเพื่อตัดสินใจดวยคุณลักษณะที่เปนเงื่อนไขลําดับถัดมา ตนไมตัดสินใจเปนอัลกอริธึมที่

ถูกนํามาใชในหลายๆดาน ในดานของธุรกิจสามารถนํามาชวยในการตัดสินใจเพื่อชวยในการวางแผนสําหรับโปรเจคเพื่อสราง

แผนงาน  และยังสามารถนํามาใชในทางการแพทยเพื่อวินิจฉัยโรคไดอีกดวย 

 3.3  Support vector machine (SVM) 

 เปน machine learning สําหรับจําแนกขอมูล โดยใชสมาการเสนตรงในการจําแนกขอมูลที่กระจายตัวและหาเสน

สมการเสนตรงที่เหมาะสมที่สุดเพื่อหาระนาบแลวแยกขอมูลแตละกลุมออกจากกันและเพื่อหาเสนตรงที่ดีที่สุดจะมีการหา margin 

ออกไปทั้ง 2 ฝงของเสนเพื่อหาระยะที่เหมาะสมที่สุดโดยการขยายเสนขอบจนกวาจะไปสัมผัสกับขอมูลโดยที่เสนขอบที่ขยาย

ออกไปนั่นจะขนานก็เสนเดิมเพื่อไมใหเกิดการ overfitting ของขอมูล 

การจําแนกขอมูลแบบหลายมิติ จะใชการเลือกคุณลักษณะที่มีความเหมาะสมที่สุดเรียกวา โครงสรางในการคัดเลือก 

(feature selection) ซึ่งโครงสรางในการคัดเลือกขอมูลตัวอยางที่ใชใหระบบเรียนรู จุดมุงหมายของSVM คือ แบงแยกกลุมของ

เวกเตอรในกรณีนี้ดวยหนึ่งกลุมของตัวแปรเปาหมายที่อยูขางหนึ่งของระนาบ และกรณีของกลุมอ่ืนที่อยูทางระนาบตางกัน ซึ่ง

เวกเตอรที่อยูขางระนาบหลายมิติทั้งหมดเรียกวา ซัพพอรตเวกเตอร(Support Vectors) 

 3.4  การเรียนรูเบยอยางงาย (Naïve Bayesian Learning) 

เปน machine learning สําหรับคัดแยกปรเภท (Classification) ที่มีความซับซอนไมมากและเปนที่นิยมในการ

นํามาวิเคราะหขอมูล โดยอางอิงจากทฤษฎีของ เบย (Bayes) โดยการใชหลักการของความนาจะเปน (Probability) โดยอาศัย

ลักษณะ (Feature) หลายๆอยางมาคํานวนเพื่อหาความนาจะเปนและการแจกแจงความนาจะเปนตามตามสมมติฐานที่ไดตั้งไว 

เมื่อคํานวนแลวจะแจกแจงเพื่อนํามาปรับเพิ่มหรือลดลักษณะของขอมูลโดยรวมเขากับขอมูลเดิมใหเหมาะสมกับตัวโมเดลและใหได

คาความนาจะเปนที่ดีที่สุด โดยหลักการของยาอีฟเบยจะคํานวนความนาจะเปนเพื่อจําแนกขอมูลแบบคาดการณผลลัพธไดและจะ

วิเคราะหความสัมพันธระหวางตัวแปรรและนําไปใชในการสรางเงื่อนไขความนาจะเปนสําหรับแตละความสัมพันธ เนื่องจากเปน

อัลกอริทึมที่มีความซับซอนไมมากนักจึงเหมาะกับดาตาเซ็ตที่มีขอมูลจํานวนมากและยังเหมาะกับขอมูลที่มีลักษณะ (Feature) ไม

ข้ึนตอกันอีกดวย 

 3.5  คา เค ใกลเคียง (k nearest neighbor : KNN) 

 เปนอัลกอริทึมแบบมีผูสอน (Supervised) เพื่อใชสําหรับการจําแนกประเภท (Classification) จัดแบงคลาสโดย

การวัดระยะหางของขอมูลที่ใสเขาไปกับขอมูลที่มีอยูแลวดวยสมการหาระยะทางระหวางจุดของปทาโกรัส เพื่อหาจุดขอมูล

ใกลเคียงที่ใกลที่สุด โดยจะใชคา K หรือจํานวนขอมูลในระยะใกลเคียงที่ตองการจะใชในการตัดสินประเภทของขอมูล คา k จึงเปน

คาสําคัญที่กําหนดประเภทของขอมูลได คา k ที่ตางกันจะสงผลกับผลลัพธที่ได เนื่องจากคา k ยิ่งมากจะทําใหคาความแปรปรวน ( 

Noise) นอยลงแตจะสงผลใหสูญเสียความแมนยําไป 



 

 

 3.6  ปาไมแบบสุม (Random Forest) 

 เปนการเรียนรูเพื่อแยกประเภทของขอมูล (Classification) โดยใชโมเดลแบบตนไม แบบเดียวกับแบบจําลองตนไม

ตัดสินใจแตทําการสุมคุณลักษณะหลายๆรูปแบบเพื่อสรางตนไมตัดสินใจหลายๆตน ตนไมตัดสินใจแตละตนจะทําการพายกรณ

แบบแยกตอกันและเลือกผลลัพธของตนที่มีคาความแมนยํามากที่สุด 

 3.7  การวิเคราะหขอมูลเชิงรูปภาพ (Data Visualization) 

 การสรางภาพจากขอมูลเปนสิ่งที่จะชวยใหผูคนเขาใจถึงความสําคัญของขอมูลโดยการวางไวในบริบทของภาพ 

รูปแบบแนวโนมและความสัมพันธที่อาจไมถูกตรวจพบในขอมูลที่เปนสิ่งที่สามารถแสดงไดงายข้ึนดวยซอฟตแวรการสรางภาพ

ขอมูล เคร่ืองมือสรางภาพขอมูลสามารถใชงานไดหลายวิธี การใชงานที่พบบอยที่สุดคือเคร่ืองมือการรายงานสําหรับธุรกิจ 

(Bussiness Intelliegnce) ผูใชสามารถตั้งคาเคร่ืองมือสรางภาพขอมูลเพื่อสรางแดชบอรด(Dash Bord) ไดอัตโนมัติตามความ

ตองการขององคกร ผานตัวบงชี้ประสิทธิภาพหลักและตีความผลลัพธดวยสายตา 

 3.8  โรคไตเร้ือรัง (Chronic Kidney Disease) 

 โรคไตเร้ือรัง คือ สภาวะของไตที่เสื่อมสภาพหรือถูกทําลาย ทําใหความสารมารถในการจัดการและคัดกรอง

ของเหลวในรางกายลดลง เชน การรักษาสมดุลของของเหลวในรางกาย การควบคุมปริมาณน้ําหรือแรธาตุตางๆในเลือด การกําจัด

ของเสียจากรางกายหรือพิษตางๆออกจากรางกาย เปนตน  โดยสาเหตุที่กอใหเกิดโรคไตเร้ือรังคือ เบาหวาน ความดันโลหิตสูง 

และโรคอวน รวมถึงสภาวะอ่ืนๆ เชน ไตอักเสบ โรคถุงน้ําในไต เปนตน 

 ในระยะแรกของโรคไตเร้ือรังอาจมีอาการหรืออาการแสดงนอย โรคไตเร้ือรังอาจไมปรากฏชัดเจนจนกวาไตจะ

บกพรองอยางมีนัยสําคัญ การรักษาโรคไตเร้ือรังมุงเนนไปที่การชะลอการลุกลามของความเสียหายของไตโดยการควบคุมสาเหตุ

พื้นฐาน โรคไตเร้ือรังสามารถพัฒนาไปสูภาวะไตวายในระยะสุดทายซึ่งเปนอันตรายถึงชีวิตโดยไมตองมีการกรองเทียม (ลางไต) 

หรือการปลูกถายไต  

 สัญญาณและอาการของโรคไตมักจะไมชัดเจนซึ่งหมายความวาอาการของผูปวยอาจเกิดจากโรคอ่ืน ๆ เนื่องจากไต

ของคุณสามารถปรับตัวอยางมากและสามารถชดเชยการทํางานที่สูญเสียไปอาการและอาจไมแสดงอาการปรากฏออกมาจนกวาจะ

เกิดความเสียหายที่ไมสามารถกลับคืนสภาพเดิมได 

 

รูปที่ 2 ระดับการเสื่อมของไต 

ที่มา https://www.bumrungrad.com 



 

 

 3.9  การประเมินโมเดล 

 ครอสวาลิเดชั่น (Cross Validation) คือวิธีการในการคาดการคาความผิดพลาดของโมเดลหรือ วิธีการที่เรานําเสนอ

โดยพื้นฐานของวิธีการครอสวาลิเดชั่นคือ การสุมตัวอยาง (Resampling) โดยเร่ิมจากแบงชุดขอมูลออกเปนสวนๆและนําบางสวน

จากชุดขอมูลนั้นมาตรวจสอบ ผลลัพธจากการทําครอสวาลิเดชั่นมักถูกใชเปนตัวเลือกในการกําหนดโมเดล เชน สถาปตยกรรม

เครือขายการสื่อสาร (Network architecture), โมเดลในการคัดแยกประเภท(Classification model) เชนในการทํา Classify 

ขอมูลโดยใชเทคนิคของ Data mining เชน Neural Network หรือ Decision Tree นั้นจะตองมีการแบงขอมูลออกเปนชุดสอน

และชุดทดสอบ แตในบางคร้ังอาจเกิดปญหาจากการเลือกขอมูลที่ดีและ งายมาเปนขอมูลชุดทดสอบทําใหผลการ Classify นั้นดี

เกินจริง ดังนั้นจะมีการคิดวิธี k-fold cross validation ข้ึนมาแกปญหาและใชการวัดความแมนยําและประสิทธิภาพดวยการทํา 

Confuion matrix คูกับ Classification Report และใชเทคนิคการวิเคราะหขอมูลดวยการทําวิชวลไลเซชั่นเพื่อใหเขาใจถึง

ความหมายและความสําคัญของคุณลักษณะของกลุมผูปวย 

4. วิธีดําเนินการวิจัย 

 4.1  การรวบรวมขอมูล 

 ผูวิจัยไดนําขอมูลผูปวยโรคไตเร้ือรังจากโรงพยาบาลอพอลโล ประเทศอินเดีย ของ Dr.P.Soundarapandian.M.D.,D.M 

(Senior Consultant Nephrologist), Apollo Hospitals, Managiri, Madurai Main Road, Karaikudi, Tamilnadu, India.  มาใช

ในการวิจัยคร้ังนี้ 

 4.2  การเตรียมขอมูล 

ข้ันตอนการเตรียมขอมูลใหเหมาะสมเพื่อใหสามารถนําไปใชในการทําเหมืองขอมูล มีข้ันตอนดังตอไปนี้ 

 การคัดกรองขอมูล (Data Cleaning) เนื่องจากขอมูลผูปวยโรคไตเร้ือรังบางสวนมีขอมูลที่ขาดหาย ขอมูลที่ซ้ํากัน 

ขอมูลบางสวนมีความผิดปกติ ผูวิจัยจึงตองนําขอมูลเหลานั่นออกและทําขอมูลใหถูกตอง เพื่อใหการสรางโมเดลการจําแนกผูปวยมี

ความถูกตองและแมนยํา 

 การแปลงขอมูล (Data Transformation) ขอมูลบางสวนจําเปนตองมีการเปลี่ยนลักษณะของขอมูลเพื่อให

เหมาะสมและสามารถนําไปวิเคราะหดวยวิธีการทําเหมืองขอมูลได เชน คาเพศชายจะถูกเปลี่ยนใหเปนคา 1 (ชาย=1) และเพศ

หญิงจะถูกเปลี่ยนใหเปนคา 0 (หญิง=0) เปนตน  

 4.3  การสรางแบบจําลอง (Modeling) 

ในการวิจัยคร้ังนี้ผูวิจัยไดนําแบบจําลองเหมืองขอมูลการพยากรณมาวิเคราะหเพื่อจําแนกผูปวยเร้ือรัง (Chronic 

kidney diesease) ออกจากกลุมอ่ืน  โดยใชเทคนิคเหมืองขอมูลดังตอไปนี้เทคนิคตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) ปาไมแบบสุม 

(Random Forest) วิธีความใกลเคียงกันมากที่สุด (K-nearest neighbor) เทคนิคซัพ พอรตเวคเตอรแมทชีน (Support Vector 

Machine : SVM) การเรียนรูเบยอยางงาย (Naïve Bayesian Learning) เครือขายประสาทเทียม (Neural Network)  และ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพยากรณที่ไดเพื่อหาแบบจําลองที่มีความแมนยําในการพยากรณมากที่สุด ในงานวิจัยคร้ังนี้ได



 

 

ทําการสรางแบบจําลองโดยใชโปรแกรม Rapid Miner และ Python(Scikit Learn) โดยขอมูลจะถูกแบงแบงออกเปน 2 สวน 

ในอัตตราสวน 7 : 3 โดยใชสวนที่มากกวาในการฝกโมเดลแบบ Supervised Learning  และอีกสวนใชในการทดสอบการ

พยากรณของแบบจําลองที่ไดรับการฝกแลว และทําการคัดเลือกแบบจําลองเหมืองขอมูลที่ดีที่สุด 

4.4 การประเมิณประสิทธิภาพของโมเดล 

  การวัดประสิทธิภาพของแบบจําลองไดใชการประเมิณดวย Confusion Matrix เปนการประเมินผลลัพธการ

ทํานาย (หรือผลลัพธจากแบบจําลอง) เปรียบเทียบกับผลลัพธจริงๆโดยคน มีคาทั้งหมด 4 คา ดังนี้ True Positive (TP),  True 

Negative (TN),  False Positive (FP) และ False Negative (FN) โดยนําคาที่ไดมาหาคาความแมนยําและคา RMSE (Root 

Mean Square Error) ซึ่งเปนฟงชั่นของ Scikit-learn 

5. ผลและวิจารณ 

จากผลการเปรียบเทียบความแมนยําของแตละแบบจําลอง พบวา แบบจําลองนาอีฟเบยมีคาความแมนยํา 98.1% และ 

คาความผิดพลาด 0.13736  แบบจําลองตนไมตัดสินใจและปาไมแบบสุมมีคาความแมนยํา 98% และคาความผิดพลาด 0.1443 

แบบจําลองซัพพอรตเวคเตอรแมชชีนมีคาความแมนยํา 49% และคาความผิดพลาด  0.54944 แบบจําลองคาเคใกลเคียงมีคา

ความมานยํา 96% และคาความผิดพลาด 0.2041 ทําใหแบบจําลองนาอีฟเบยเปนแบบจําลองที่มีความแมนยําและเหมาะสม

สําหรับการพยากรณภาวะโรคไตเร้ือรังมากที่สุดจากแบบจําลองทั้ง 5 แบบ โดยปจจัยสําคัญที่ทําใหผูปวยเขาสูภาวะโรคไตเร้ือรัง

คือ ปริมาณโซเดี่ยมในเลือดและอายุของผูปวย ซึ่งคุณลักษณะหรือตัวแปรบางตัวที่มีความสําคัญตอการจําแนกประเภทผูปวยมี

ขอมูลขาดหายไปสงผลตอความแมนยําในการจําแนกประเภท  การเพิ่มปริมาณขอมูลเนื่องจากขอมูลที่มี มีจํานวนไมมากและยัง

ตองตัดขอมูลบางสวนออกทําใหขอมูลที่ใชในการฝกแบบจําลองมีจํานวนที่นอยซึ่งการเพิ่มขอมูลที่ใชในการสรางแบบจําลองจะ

สามารถเพิ่มความแมนยําในการจําแนกผูปวยไดดียิ่งข้ึน 

 

รูปที่ 3 แผนภูมิเปรียบเทียบความแมนยํา 

 



 

 

6. สรุปผล 

งานวิจัยนี้คร้ังนี้มีจุดประสงคเพื่อเปรียบเทียบความสามารถและประสิทธิภาพในการจําแนกผูปวยโรคไตเร้ือรังดวย

แบบจําลอง  ทําการวัดความแมนยําและประสิทธิภาพดวยการทํา Confuion matrix  และ Classification Report และใช

เทคนิคการวิเคราะหขอมูลดวยการทําวิชวลไลเซชั่นเพื่อใหเขาใจถึงความหมายและความสําคัญของคุณลักษณะของกลุมผูปวย 

การสรางแบบจําลองเพื่อจําแนกผูปวยโรคไตเร้ือรังดวยแบบจําลองตนไมตัดสินใจ (Dcision Tree) ปาไมแบบสุม

(Random Forest) ซัพพอรต เวค เตอรแมชชีน  (Support Vector Machine: SVM) เค  – เนี ย เรส เน เบอร  (K- nearest 

Neighbor) และ นาอีฟเบย (Naïve Baye) พบวา แบบจําลอง นาอีฟเบย แบบ MultinomialNB มีความสามารถในการพยากรณ

ไดแมนยําที่สุด โดยมีคา Accuracy เทากับ 98.1% และคาความคลาดเคลื่อนเทากับ 0.13736 ซึ่งนอยที่สุด 

จากขอมูลผูปวย 400 รายการมีจํานวนผูปวยโรคไตเร้ือรังจํานวน 248 คน คิดเปน 62% ของผูปวยทั้งหมด ผูปวยโรคไต

เร้ือรังสวนใหญอยูในชวงอายุ 60-65 ป โดยมีอัตราสวนผูปวยโรคไตเร้ือรังมากกวา 70% ซึ่งมากกวาผูปวยในชวงอายุอ่ืนๆ สวน

กลุมผูปวยที่มีความดันโลหิตนอยกวา 60 และ ความดันโลหิตมากกวา 80 เปนกลุมที่เสี่ยงที่มีโอกาศเกิดภาวะโรคไตเร้ือรังสูงซึ่ง

สัมพันธกับปริมาณโซเดียมในตัวผูปวยที่มีปริมาณมาก ผูปวยที่จัดอยูในกลุมที่เปนโรคไตเร้ือรังมีปริมาณเม็ดเลือดแดงตอปริมาณ

เลือดทั้งหมดโดยเฉลี่ยนอยกวากลุมผูปวยที่ไมเปนโรคไตเร้ือรังและยังมีคาเฉลี่ยความดันโลหิตและปริมาณไนโตรเจนในกระแส

เลือดมากกวา 
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