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ผูป่้วยที่มารบับริการที่แผนกฉกุเฉินที่ไดร้บัการอนญุาตโดยแพทยใ์หส้ามารถกลบับา้นได้ แต่กลบัมีอาการที่รุนแรง

ขึน้และตอ้งกลับเขา้มารบับริการซ า้ที่แผนกฉุกเฉินภายในระยะเวลา  72 ชั่วโมง อาจเกิดจากการประเมินของแพทยท์ี่เกิดความ
คลาดเคลื่อน ซึ่งส่งผลต่อผลลพัธข์องการรกัษาผูป่้วยเทียบกบัการรบัตวัไวร้กัษาในโรงพยาบาลหรือไดร้บัการส่งต่อ การวิจยันีท้  าขึน้
เพ่ือประยุกตใ์ชก้ารเรียนรูข้องเครื่องมาช่วยท านายการกลบัมารบับริการซ า้ที่แผนกฉุกเฉินภายในระยะเวลา  72 ชั่วโมง เพื่อช่วย
สนบัสนุนแพทยป์ระจ าแผนกฉกุเฉินในการประเมินผูป่้วยหลงัไดร้บัอนุญาตใหส้ามารถกลบับา้นได้ โดยใชข้อ้มลูชุด MIMIC-IV-ED 
ซึ่งเป็นข้อมูลจากฐานข้อมูลเวชระเบียนของแผนกฉุกเฉินที่  Beth Israel Deaconess Medical Center เมืองบอสตัน ประเทศ
สหรฐัอเมริการะหว่างปี ค.ศ. 2011 – ค.ศ. 2019 จากเว็บไซต ์Physionet หลงัจากไดมี้การเตรียมขอ้มูลและท าความสะอาดขอ้มูล
แล้ว มีจ านวนการเข้ารบับริการที่แผนกฉุกเฉินทั้งหมด  220,378 ครัง้โดยมีการกลับมารบับริการซ า้ที่แผนกฉุกเฉินภายใน  72 
ชั่วโมง 10,172 ครัง้ (4.61%) ใชต้วัแปรทัง้หมด 22 ตวัแปร ประกอบดว้ย เพศ เชือ้ชาติ อายุ วิธีการเดินทางมาที่แผนกฉุกเฉิน ระดบั
การประเมินความรุนแรงและเร่งด่วน สญัญาณชีพระหว่างรกัษาตวัอยู่ในแผนกฉุกเฉิน (ไดแ้ก่ อุณหภูมิร่างกาย อตัราการเตน้ของ
หวัใจ อตัราการหายใจ ค่าระดบัความเขม้ขน้ของออกซิเจนในเลือด ความดนัโลหิตซิสโตกลิก ความดนัโลหิตไดแอสโตลิก และระดบั
ความปวด) ระยะเวลาที่อยู่ภายในแผนกฉุกเฉิน และผลการวินิจฉัย ซึ่งฝึกฝนดว้ยขอ้มูลทัง้แบบที่มีความไม่สมดุลของขอ้มูล และ
ขอ้มูลที่ใช้วิธีการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูล  4 วิธี คือ Random oversampling, SMOTE, Random undersampling และ 
Class weight เพื่อน ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 4 ประเภทหลัก ไดแ้ก่ Logistic regression, KNN classifier, 
Random forest classifier และ XGBoost classifer สรา้งออกมาเป็นแบบจ าลองทั้งหมด 29 แบบ พบว่า ขอ้มูลที่ไม่มีการจัดการ
ความไม่สมดุลส่งผลใหแ้บบจ าลองมีค่า Accuracy สูงถึง 0.95 แต่ค่า Recall เท่ากับ 0 ซึ่งมี AUC เท่ากับ 0.5 ไม่แตกต่างจากการ
ท านายแบบสุ่ม แต่เม่ือมีการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูล แต่ละวิธีของการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลไดผ้ลดีกว่าแต่ไม่
แตกต่างกัน โดยแบบจ าลองที่ใชว้ิธี Logistic regression ไดค้่า AUC สูงที่สดุ คือเท่ากับ 0.61 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าอาจไม่จ าเป็นตอ้ง
ใชแ้บบจ าลองที่ซบัซอ้นในการท านาย การใชแ้บบจ าลองทางสถิติอย่างง่ายอาจเพียงพอ แต่ทัง้นีค้่า AUC ที่ไดจ้ากงานวิจัยนีย้งัไม่
สงูมากพอที่จะน าไปใชต้่อ ซึ่งอาจเป็นผลจากจ านวนตวัแปรกที่ใชใ้นการท านายมีนอ้ย รวมถึงขอ้มูลที่น  ามาใชมี้ขอ้มูลที่ถกูรบกวน
ค่อนขา้งมากเนื่องจากไม่ไดถ้กูออกแบบมาใหเ้ก็บในรูปแบบมาตรฐาน ทัง้นีจ้ากการสรา้งแบบจ าลองพบว่า ตวัแปรที่มีความส าคญั
ไดแ้ก่ การวินิจฉยั เพศ อาย ุเชือ้ชาติ ระดบัความปวด ระยะเวลาการอยู่ในแผนกฉกุเฉิน อตัราการเตน้ของหวัใจ 

 
ค าส าคญั : แผนกฉกุเฉิน, การกลบัเขา้มารบับริการซ า้, 72 ชั่วโมง 
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Patients who are discharged from the emergency department (ED) with the approval of a physician, 

but experience a worsening of symptoms and require a revisit to the ED within 72 hours may face complications due 
to potential misjudgments in the initial assessment, affecting patient outcomes compared to hospitalization or referral. 
This thesis aims to develop machine learning to predict re-visits to ED within 72 hours among patients who are 
discharged from the ED, supporting emergency physicians in evaluating patient risks for re-visit after discharge. 
Utilizing the MIMIC-IV-ED dataset from Beth Israel Deaconess Medical Center in Boston, Massachusetts, USA, 
spanning from 2011 to 2019. This dataset, available on Physionet, contains 220,378 emergency department visits with 
10,090 (4.58%) resulting in a revisit within 72 hours with a total of 22 variables, including gender, race, age, mode of 
arrival, acuity level, body temperature, heart rate, respiratory rate, oxygen saturation, systolic blood pressure, diastolic 
blood pressure, pain score, length of stay in the ED, and diagnosis. After data preparation and cleaning, the study 
investigates techniques for handling data imbalance, including Random Oversampling, SMOTE, Random 
Undersampling, and Class Weight, in order to train various models: Logistic Regression, KNN Classifier, Random 
Forest Classifier, and XGBoost Classifier, a total of 29 models. The findings indicate that addressing data imbalance 
significantly affects model learning, with accuracies reaching up to 0.95 but recall at zero, resulting in an AUC of 0.5, 
which is equivalent to random prediction. However, the performance of the imbalance management methods did not 
show any significant differences, with the Logistic Regression models achieving the highest AUC at 0.61. This 
suggests that complex models may not be necessary and that simple statistical models, such as Logistic Regression, 
could be sufficient. Nevertheless, the moderate AUC values suggest there is room for improvement, possibly due to 
the limited variables and the noisy nature of the data, which was not designed for standardized collection. The key 
predictive variables identified include diagnosis, gender, age, race, pain scores, length of stay in the ED, and heart 
rate. 
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บทที ่1 
บทน า 

ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
แผนกฉุกเฉินเป็นแผนกที่เปิดใหบ้ริการตลอด 24 ชั่วโมงในทุกวนั เพื่อใหบ้ริการกบัผูป่้วย

ที่มีความตอ้งการเร่งด่วนในการรกัษา และเป็นแผนกที่มีผูป่้วยเขา้รบับรกิารจ านวนมาก ในขณะที่
ทรพัยากรมีอย่างจ ากดั ผูป่้วยจ าเป็นตอ้งไดร้บัการประเมินและจดัล าดบัความรุนแรงเพื่อการรกัษา 
ซึ่งอาจจะมีตัง้แต่แผลเล็กนอ้ย จนถึงผูป่้วยที่ตอ้งไดร้บัการช่วยฟ้ืนคืนชีพอย่างเร่งด่วน แต่ทัง้นีม้ี
ผู ้ป่วยเพียง 21.4% - 53.0% ที่มารับบริการที่แผนกฉุกเฉินแล้วได้รับการรับตัวไว้รักษาใน
โรงพยาบาล(1, 2) ในขณะที่ผูป่้วยที่เหลือ จะไดร้บัการวินิจฉัย ใหก้ารรกัษา และอนุญาตใหผู้ป่้วย
สามารถกลบับา้นได ้โดยอาจจะมีการนดัหมายเพื่อมาพบแพทยใ์นการติดตามต่อไป โดยผูป่้วยใน
กลุ่มนีท้ี่ไดร้บัการอนุญาตจากแพทย์ใหส้ามารถกลับบา้นได้ จะต้องมีการประเมินจากแพทย์ที่
ประจ าแผนกฉกุเฉินแลว้ว่าผูป่้วยมีอาการคงที่ในระดบัที่สามารถกลบัไปรบัการรกัษาต่อที่บา้นได ้

ทัง้นีม้ีผูป่้วย 9% - 48% ที่เมื่อไดร้บัการอนุญาตใหส้ามารถกลบับา้นได้ แต่กลบัมีอาการ
ที่รุนแรงขึน้ และตอ้งกลบัเขา้มารบัการบรกิารซ า้ที่แผนกฉุกเฉิน (3) โดยเฉพาะภายในระยะเวลา 72 
ชั่วโมงหลงัจากผูป่้วยไดร้บัอนุญาตใหก้ลบับา้น ที่อาจจะบ่งบอกว่าการประเมินของแพทยป์ระจ า
แผนฉุกเฉินนัน้อาจเกิดความคลาดเคลื่อน ผูป่้วยอาจมีอาการที่ยงัไม่คงที่เพียงพอ ท าใหผู้ป่้วยตอ้ง
กลับเข้ามารบับริการซ า้ที่แผนกฉุกเฉินภายในระยะเวลา 72 ชั่วโมง ซึ่งหากมีระบบที่สามารถ
สนับสนุนแพทยป์ระจ าแผนกฉุกเฉินเพื่อร่วมประเมินผูป่้วยและช่วยในการท านายโอกาสในการ
กลบัมารบัการบริการซ า้ที่แผนกฉุกเฉินภายในระยะเวลา 72 ชั่วโมง จะส่งผลต่อผลลพัธ์ของการ
รกัษาของผูป่้วยที่หากไดร้บัการรบัตวัไวร้กัษาในโรงพยาบาลหรือไดร้บัการสง่ต่อตัง้แต่ครัง้แรกที่มา
แผนกฉุกเฉิน เพื่อใหผู้ป่้วยอยู่ในการดูแลของบุคลากรทางการแพทยแ์ละลดโอกาสที่จะอาการ
รุนแรงขึน้ เมื่อเปรียบเทียบกบัการกลบัไปรบัการรกัษาต่อที่บา้น อีกทัง้ยงัส่งผลต่อการใชท้รพัยากร
บุคคลและทรพัยากรดา้นสุขภาพไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้  ลดการซ า้ซอ้นในการรกัษาที่
อาจจะเกิดขึน้เมื่อมีการกลบัเขา้มารบัการบรกิารซ า้ภายใน 72 ชั่วโมงที่แผนกฉกุเฉิน 

ความซับซอ้นของข้อมูลด้านสุขภาพประกอบมีมากขึน้ รวมทั้งการให้การบริการทาง
สุขภาพประกอบเฉพาะเจาะจงกับผู้ป่วยแต่ละราย ท าใหก้ารใชก้ารเรียนรูข้องเครื่องหรือระบบ
ปัญญาประดิษฐ์สามารถเรียนรู้และค้นหารูปแบบและความสัมพันธ์ของข้อมูลเพื่อพัฒนา
แบบจ าลองที่สามารถใชเ้พื่อท านายโอกาสที่ผูป่้วยที่มีความเสี่ยงสงูที่จะกลบัมารบับริการที่แผนก
ฉกุเฉินภายในระยะเวลา 72 ชั่วโมง 
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การวิจัยในครั้งนี ้จัดท าขึ ้นเพื่ อศึกษาการประยุกต์ใช้เทคโนโลยีเรียนรู้ของเครื่อง  
(machine learning) เพื่อท านายการกลบัมารบับริการที่แผนกฉุกเฉินภายในระยะเวลา 72 ชั่วโมง 
และคน้หาปัจจยัส าคญัที่เก่ียวขอ้ง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและประสิทธิผลของบรกิารดา้นสขุภาพ 

 
วัตถุประสงคข์องการวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้
1. เพื่อสรา้งแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการท านายการเขา้รบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง

ของผูป่้วยที่แผนกฉุกเฉิน โดยใชข้อ้มูลของผูป่้วยที่มารบับริการที่แผนกฉุกเฉิน โดยใชก้ารเรียนรู้
ของเครื่อง 

2. เพื่อศึกษาว่าการสรา้งแบบจ าลองวิธีใด มีประสิทธิภาพมากที่สุดในการท านาย
การเขา้รบับรกิารซ า้ภายใน 72 ชั่วโมงของผูป่้วยท่ีแผนกฉกุเฉิน 

3. เพื่อศึกษาว่าปัจจยัใด ที่มีผลต่อการท านายการเขา้รบับรกิารซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง
ของผูป่้วยท่ีแผนกฉกุเฉิน 

 
กรอบแนวคิดการวิจัย 

การวิจัยนีศ้ึกษาการท านายการเข้ารบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมงของผู้ป่วยที่แผนก
ฉกุเฉิน โดยใชก้ารเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผูส้อนชนิดแบ่งกลุ่ม (supervised classification model) 
เพื่อใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองในการท านายการเขา้รบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมงของผูป่้วยที่
แผนกฉกุเฉิน โดยใชข้อ้มลูของผูป่้วยท่ีมารบับริการท่ีแผนกฉกุเฉิน 

 
ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับ 

1. ไดแ้บบจ าลองที่ใชใ้นการท านายของผูป่้วยที่มารบับริการที่แผนกฉุกเฉิน เพื่อช่วยใน
การสนับสนุนการตัดสินใจของแพทยป์ระจ าแผนกฉุกเฉินในการอนุญาตใหผู้ป่้วยสามารถกลับ
บา้นได ้

2. ได้ทราบปัจจัยที่ส  าคัญที่ เก่ียวข้องกับการท านายการเข้ารับบริการซ า้ภายใน  72 
ชั่วโมงของผูป่้วยท่ีแผนกฉกุเฉิน 
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ข้อจ ากัดในการวิจัย 
ขอ้มลูที่น ามาใชใ้นการวิจยัเป็นขอ้มลูของผูป่้วยที่มารบับริการที่แผนกฉกุเฉินที่เป็นขอ้มลู

ทุติยภูมิ จากหลายสถานพยาบาล ซึ่งอาจจะมีความคลาดเคลื่อนของการบันทึกข้อมูล  และ
ลกัษณะของขอ้มลูที่แตกต่างกนัในแต่ละสถานพยาบาล 
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บทที ่2  
เอกสารและงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

การรับบริการที่แผนกฉุกเฉินและการกลับมารับบริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง 
การกลบัเขา้มารบับริการซ า้ในแผนกฉุกเฉินเป็นเครื่องมือวัดหนึ่งในการบอกมาตรฐาน

การดแูลผูป่้วยและประสิทธิภาพในการรกัษาทางการแพทย์ ซึ่งหากมีการกลบัมารบับริการซ า้ของ
ผูป่้วยเป็นจ านวนมากอาจจะบอกไดว้่า การดูแลรกัษาทางการแพทยอ์าจจะไม่มีประสิทธิภาพ
ประกอบเพียงพอ(4) โดยอัตราการกลับมารบับริการซ า้ที่แผนกฉุกเฉินอยู่ที่  9% - 48% ซึ่งการ
กลบัมารบับริการซ า้ในหลายเหตกุารณส์ามารถปอ้งกนัได ้(3, 5) โดยการกลบัมารบับรกิารซ า้ที่แผนก
ฉุกเฉินภายใน 72 ชั่วโมง เป็นระยะเวลาที่ยอมรบัเพื่อใชใ้นการประเมินคุณภาพและบริการของ
แผนกฉกุเฉิน(4, 6-9) 

 
การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine learning) 

การเรียนรูข้องเครื่องเป็นส่วนหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์  (Artificial Intelligence) ซึ่งเป็น
การน าความรู ้หรือสิ่งที่ไดเ้รียนรูต่้าง ๆ แลว้สกดัจากขอ้มูลที่มี โดยอาจเป็นการเรียนรูท้ี่ไดม้าจาก
ตวัอย่างที่มี แลว้น าไปใชก้ับสิ่งใหม่ ๆ ที่ยังไม่เกิดขึน้ การเรียนรูจ้ากขอ้มูลนีเ้พื่อหาความสมัพันธ์
ของปัจจยับางอย่าง หรือเพื่อเรียนรูแ้ละหารูปแบบของการเกิดขึน้ของขอ้มลู เพื่อมาท านายผลลพัธ์
บางอย่าง ก่อใหเ้กิดการตัดสินใจที่เกิดขึน้จากขอ้มูลและสามารถน าไปใชก้ับขอ้มูลใหม่  ๆ ได ้ซึ่ง
การเรียนรูน้ีจ้  าเป็นตอ้งใส่ขอ้มูลเพื่อใหโ้ปรแกรมคอมพิวเตอรแ์ละแบบจ าลองต่าง  ๆ  ไดเ้กิดการ
เรียนรูแ้ละวิเคราะหม์าเป็นโปรแกรมที่มีประสิทธิภาพ โดยการเรียนรูน้ัน้จะเป็นการเรียนรูท้ี่มาจาก
ตัวอย่างต่าง ๆ ของขอ้มูล เช่น ขอ้มูลที่เป็นโครงสรา้ง ไดแ้ก่ ขอ้มูลที่เป็นตาราง และอาจจะเป็น
ขอ้มูลที่ไม่มีโครงสรา้ง เช่น ภาพ เสียง หรือข้อความ เป็นตน้ แล้วน าไปขยายเพื่อใชท้ างานกับ
ขอ้มูลใหม่ ๆ ที่โปรแกรมหรือแบบจ าลองนั้นไม่เคยพบเห็นมาก่อน โดยแบบจ าลองสามารถเป็น
แบบจ าลองที่ใชเ้พื่อการท านาย หรืออาจจะเป็นแบบจ าลองที่ใชก้ารไดม้าซึ่งความรูจ้ากขอ้มลู(10, 11) 
ซึ่งการเรียนรูข้องเครื่องนัน้สามารถแบ่งไดอ้อกเป็น 4 แบบดงันี ้

1. Supervised machine learning เป็นการเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผูส้อน คือตอ้งมี
การใส่คุณลกัษณะบางอย่างที่ถูกก าหนดขึน้ เพื่อใหเ้ครื่องไดเ้กิดการเรียนรู ้โดยตอ้งมีการติดป้าย
หรือติดฉลากบอกว่าผลลพัธท์ี่ไดน้ัน้คืออะไรเพื่อเป็นการสอนใหเ้ครื่องเกิดการเรียนรู้ ซึ่งใชใ้นงานที่
ตอ้งการท านายผลลพัธ์จากขอ้มูลที่ใหไ้ป โดยการเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผูส้อนนัน้ถือเป็นหนึ่งใน
ประเภทที่มีการใชง้านมากท่ีสดุแบบหนึ่ง โดยสามารถแบ่งย่อยออกเป็น 2 ประเภทไดแ้ก่ 
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1.1. แบบจ าลองชนิดถดถอย (regression model) เป็นแบบจ าลองที่มีลกัษณะ
ของผลลัพธ์ที่เป็นข้อมูลตัวเลขแบบต่อเนื่อง (continuous data) จุดประสงค์เพื่อท านายข้อมูล
ออกมาเป็นตวัเลขแบบต่อเนื่อง 

1.2. แบบจ าลองชนิดแบ่งกลุ่ม  (classification model) เป็นแบบจ าลองที่มี
ลักษณะของผลลัพธ์ที่ เป็นข้อมูลแบบกลุ่ม  (categorical data) หรือข้อมูลแบบไม่ ต่อเนื่อง 
(discrete data) โดยมีจุดประสงคเ์พื่อท านายว่าขอ้มูลนัน้จัดอยู่ในกลุ่มใด หรือมีความน่าจะเป็น
ว่าน่าจะถกูจดัอยู่ในกลุม่ใด และแบบจ าลองชนิดแบ่งกลุม่นีเ้องยงัสามารถแบ่งย่อยเป็น 2 ประเภท 
ไดแ้ก่ 

1.2.1. แบบจ าลองชนิดแบ่งกลุม่ที่มีจ  านวน 2 กลุม่ (Binary classification) 
1.2.2. แบบจ าลองชนิดแบ่งกลุม่ที่มีจ  านวนมากกว่า 2 กลุม่ (Multiclass 

classification) 
2. Unsupervised machine learning เป็นการเรียนรูข้องเครื่องแบบไม่มีผูส้อน คือ

จะไม่มีการก าหนดลกัษณะ การติดป้ายหรือติดฉลากบอกว่าผลลพัธท์ี่ไดคื้ออะไร จะมีเพียงแค่กลุ่ม
ของขอ้มูลชุดหนึ่ง เครื่องหรือแบบจ าลองต้องเรียนรูด้้วยตนเอง สามารถแบ่งย่อยออกไดเ้ป็น 3 
ประเภทไดแ้ก่ 

2.1. การจดักลุ่ม (clustering) เป็นการหาความเหมือนของขอ้มลูย่อย ๆ ภายใน
ขอ้มูลทัง้หมด และจัดแบ่งกลุ่มความเหมือนนัน้ออกเป็นกลุ่มย่อย ๆ โดยอาศัยลกัษณะบางอย่าง
เพื่อบอกความเหมือนกนัภายในกลุม่ และความแตกต่างจากกลุม่ 

2.2. การหาค่าที่ผิดปกติ (anomaly detection) เป็นการให้เครื่องเรียนรูข้้อมูล
เบือ้งต้น และใหห้าว่ามีข้อมูลกลุ่มใดหรือชุดใดที่มีความแตกต่างจากขอ้มูลทั้งหมด การเรียนรู้
ประเภทนี ้จะไม่เน้นที่การจัดกลุ่มเพื่อแยกข้อมูลให้เป็นกลุ่มย่อย แต่จะเน้นที่ให้ข้อมูลทั้งหมด
เปรียบเสมือนกลุม่เดียวกนั แลว้มองหาขอ้มลูที่มีรูปแบบความผิดปกติแตกต่างจากกลุม่ 

2.3. การวิเคราะหห์าความสมัพันธ์ (association analysis) เป็นการใหเ้ครื่องหา
กฎเพื่อดคูวามสมัพนัธร์ะหว่างสิ่งต่าง ๆ 

3. Semi-supervised machine learning เป็นการเรียนรูข้องเครื่องแบบกึ่งมีผู ้สอน 
คือมีขอ้มูลบางส่วนที่มีการติดป้ายหรือติดฉลาก ในขณะที่มีขอ้มูลอีกส่วนที่ไม่มีการติดป้ายหรือ
ฉลากไว ้เนื่องจากการติดป้ายหรือติดฉลากใหก้ับขอ้มูลเพื่อใหไ้ดเ้ป็นผลลพัธโ์ดยผูเ้ชี่ยวชาญนั้น
เป็นกิจกรรมที่ตอ้งมีการลงทนุที่สงู เพราะตอ้งใชก้ าลงัของมนุษยใ์นการติดปา้ยหรือติดฉลากใหก้บั



  6 

ขอ้มลูดงักล่าว ดงันัน้จะใหเ้ครื่องมีการเรียนรูข้อ้มลูที่ไม่ครบถว้น ซึ่งเป็นการผสมผสานกนัระหว่าง
การเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผูส้อนและไม่มีผูส้อน 

4. Reinforcement machine learning เป็นการเรียนรูข้องเครื่องที่ดูจากผลสุดท้าย
ของขอ้มูลเพื่อท าใหไ้ดร้บัรางวัลสูงที่สุด เป็นการลองผิดลองถูกของเครื่องซ า้ไปเรื่อย ๆ เพื่อใหไ้ด้
ประสิทธิภาพประกอบดีที่สดุ 

โดยในงานวิจัยนีจ้ะเน้นหลักไปที่การใชแ้บบจ าลองที่ใชใ้นการเรียนรูข้องเครื่องแบบมี
ผูส้อนชนิดแบ่งกลุ่ม (Classification model) โดยจะใชต้วัอย่างแบบจ าลองดงัต่อไปนี ้คือ Logistic 
regression, K-neighbors Classification, Random Forests (RF) และ XGBoost classification 

 
แบบจ าลองที่ใช้ในการเรียนรู้ของเคร่ือง 

1. Logistic regression 
Logistic regression(10, 11) จดัเป็นแบบจ าลองทางสถิติแบบเสน้ตรง โดยจะแบ่งกลุ่ม

ในการท านายออกเป็น 2 กลุ่ม ตามค่าความน่าจะเป็นของผลที่ท านายได้ โดยหากมีค่ามากกว่า 0 
จะจัดอยู่ในกลุ่ม +1 แต่ถ้ามีค่าน้อยกว่า 0 จะจัดอยู่ในกลุ่ม -1 โดยใชค่้า 0 เป็นเส้นแบ่งในการ
ตัดสินใจ (decision boundary) นั่นคือโปรแกรมคอมพิวเตอรจ์ะมีการเรียนรูแ้ละพยายามหา
สมการเสน้ตรงที่ดีที่สดุ เพื่อสรา้งเป็นเสน้แบ่งในการตดัสินใจ โดยจะแปลงขอ้มลูตวัแปรต่าง ๆ ให้
เป็นจุด อยู่ใน feature space และดูว่าจุดดังกล่าวอยู่ในฝ่ังใดของเส้นแบ่งในการตัดสินใจ โดย
เลือกเสน้แบ่งในการตัดสินใจที่มีการแบ่งประเภทผิด (misclassification) นอ้ยที่สุดจากชุดขอ้มูล
ทดสอบ ดงัภาพประกอบ 1 

ภาพประกอบ 1 แสดงตวัอย่างการสรา้งเสน้ตรงที่ดีที่สดุของแบบจ าลอง Logistic regression 

กลุ่ม -1 กลุ่ม +1 
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2. K-neighbors Classification 
KNN Classification(10, 11) เป็นแบบจ าลองที่ ไม่ได้จัดเป็นแบบจ าลองเส้นตรงและ

ไม่ใช่เสน้ตรง เพราะว่าไม่มีการสรา้งฟังกช์นั โดยแบบจ าลองนีจ้ะใชล้กัษณะของขอ้มลูอ่ืน ๆ ที่อยู่
ใกลก้บัขอ้มลูนัน้ โดยตอ้งมีการก าหนดค่าพารามิเตอร ์K เพื่อพิจารณาจากขอ้มลูใกลเ้คียงจ านวน
ก่ีขอ้มลู โดยการท านายผลลพัธข์องขอ้มลูนัน้ จะใชผ้ลลพัธข์อ้มลูที่ใกลเ้คียงจ านวน K ขอ้มลูมาใช้
ในการค านวณผลลัพธ์จากค่าเฉลี่ยของจ านวนจุดจ านวน K จุดที่ใกลเ้คียง หรือค านวณผลลัพธ์
จากค่าเฉลี่ยที่มีการถ่วงน า้หนกัดว้ยระยะทางระหว่างจุดนัน้กบัจุดทัง้ K จุด โดยที่ยิ่งระยะทางใกล้
จะมีการถ่วงน า้หนกัที่มาก ในขณะที่ระยะทางที่ไกลจะมีการถ่วงน า้หนกัที่นอ้ย ดงันัน้ระยะทางจะ
แปรผกผันกับค่าถ่วงน า้หนัก ซึ่ง KNN classification จะใหห้ลกัการของการลงคะแนนเลือกผูท้ี่มี
จ  านวนมากท่ีสดุ ถา้จุดใดอยู่ใกลเ้คียงกบัจดุในกลุ่มอื่นมากกว่า จะถือว่าจุดนัน้อยู่กลุม่เดียวกนั ดงั
ภาพประกอบ 2 โดยขอ้ดีของแบบจ าลองแบบ KNN คือเขา้ใจง่ายและมกัใหป้ระสิทธิภาพประกอบ
สมเหตสุมผล แต่ขอ้เสียคือ ใชเ้วลานานในการท านาย และไม่เหมาะสมกบัแบบจ าลองที่มีตวัแปร
จ านวนมาก และตวัแปรที่มีค่าเป็น 0 เยอะ  

ภาพประกอบ 2 แสดงตวัอย่างของการสรา้งเสน้แบ่งกลุม่โดยดจูากขอ้มลูขา้งเคียง 

3. Decision Tree Classification 
Decision Tree (DT) Classification(10, 11) เป็นหนึ่งในแบบจ าลองที่ไดร้บัความนิยม

ในการเรียนรูข้องเครื่อง เพราะสามารถเขียนเป็นโครงสรา้งตน้ไมเ้ป็นแผนผงั และท าใหผู้อ่้านเขา้ใจ
ไดง้่าย โดยในแบบจ าลอง Decision Trees จะประกอบดว้ยโหนด (node) 3 ประเภท ไดแ้ก่ root 
node, internal nodes และ leaf node ซึ่งตัว leaf node จะเป็นตัวบอกกลุ่มหรือค่าผลลัพธ์ โดย
โครงสรา้งของต้นไม้จะเริ่มที่ราก (root nodes) โดยใช้ข้อมูลทั้งหมด จากนั้นจะแบ่งแยกข้อมูล
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ออกเป็นข้อมูลย่อย ๆ ซึ่ง decision tree นี ้สามารถจัดการได้กับทั้งข้อมูลที่ เป็นข้อมูลต่อเนื่อง 
(continuous data) และขอ้มลูประเภทแบ่งกลุ่ม (categorical data) ได ้ส าหรบัขอ้มูลต่อเนื่องจะ
แบ่งโดยเลือกค่าในช่วงของขอ้มูลมาเป็นจุดตัดเพื่อใชใ้นการแยกกลุ่ม  โดยเลือกจุดที่ดีที่สุด โดย
การแบ่งจะมีวิธีในการพิจารณาว่าจะแบ่งวิธีใดเป็นวิธีที่ ดีที่สุด  เช่น การใช้ Information Gain, 
Gain Ratio หรือ Gini impurity index เป็นต้น และเพื่อหลีกเลี่ยงการเกิด overfitting การสรา้ง
ต้นไม้จะมีการก าหนดพารามิเตอรเ์พื่อไม่ให้มีการแบ่งที่มากเกินไป  โดยไม่กระทบต่อการแบ่ง
ประเภท ส าหรบัแบบจ าลอง decision tree classification จะใชล้กัษณะของการลงคะแนนเลือก
ประเภทที่มีค่ามากที่สุดในแต่ละ leaf node ใหอ้ยู่ในประเภทนัน้ ทัง้นีข้อ้เสียของการใช้ decision 
tree คือ เป็นแบบจ าลองที่สามารถท านายไดเ้ฉพาะช่วงที่อยู่ใน leaf node เท่านัน้ จะไม่สามารถ
ท านายค่าที่อยู่นอกช่วงของ training set ได ้(interpolation mode) 

4. Random Forest Classification 
Random Forest Classification(12, 13) เ ป็ น แบ บ จ า ล อ งที่ ต่ อ ย อ ดม าจ าก 

Decision Tree เป็นหนึ่ งในวิธีการสร้างแบบจ าลองโดยใช้วิ ธี  Ensemble เพื่ อต้องการเพิ่ม
ประสิทธิภาพของการท านายของแบบจ าลองแต่ละตัว โดยแบบจ าลอง Random Forest นัน้เป็น
วิธีหนึ่งของวิธี Bagging เพื่อลดขอ้จ ากดัของ Decision Tree ที่เกิด overfitting ไดง้่ายและมีความ
ไม่คงที่ค่อนขา้งสงู จึงน ามาสู่การสรา้งแบบจ าลอง Random Forest ที่ใช ้Decision Tree หลาย ๆ 
แบบจ าลองในการสรา้ง ทัง้นีแ้บบจ าลอง Decision Tree เหล่านีต้อ้งอยู่บนพืน้ฐานว่าแบบจ าลอง
นัน้เป็นอิสระต่อกนั ซึ่งจะใชก้ระบวนการดงัต่อไปนีเ้พื่อท างานรว่มกนั ไดแ้ก่ 

1. Bootstrapping เป็นวิธีในการเพิ่มปริมาณข้อมูล เพื่อน าไปใช้ในการสรา้ง
แบบจ าลอง Decision Tree ที่แตกต่างกันด้วยข้อมูลที่ใส่เข้าไปที่แตกต่างกัน  ซึ่งวิธีนี ้เป็นการ
จดัการขอ้มลูในแนวตัง้ โดยจะมีการสุ่มเลือกขอ้มลูและใส่ขอ้มูลนัน้กลบัเขา้ไป เพื่อใหไ้ดชุ้ดขอ้มูล
ใหม่ ซึ่งมีปริมาณ 67% ของชุดขอ้มลูเดิม แต่เพิ่มความหลากหลายมากขึน้ การสุม่เลือกขอ้มลูใหม่
นีเ้พื่อน าไปสรา้งเป็นชดุขอ้มลูที่จะใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง Decision Tree ที่แตกต่างกนั 

 2. Random feature selection เป็นการจัดการเพื่อใหแ้บบจ าลองเป็นอิสระต่อ
กัน โดยจัดการขอ้มูลในแนวนอน โดยเป็นการสุ่มเลือกตัวแปรจากตัวแปรทั้งหมด ซึ่งตอ้งมีการ
ก าหนดพารามิเตอร ์max_features โดยตอ้งเลือกพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม ไม่มากหรือนอ้ยเกินไป 
เพื่อใหไ้ดเ้ป็นขอ้มูลชุดใหม่ที่มีตัวแปรที่แตกต่างกัน จากตัวแปรทั้งหมด เพื่อใชส้รา้งแบบจ าลอง 
Decision Tree ที่แตกต่างกนั 
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เมื่อมีการท างานร่วมกนัของทัง้ 2 กระบวนการ เพื่อใชใ้นการสรา้งขอ้มูลชุดใหม่เพื่อ
ใชส้รา้งในแบบจ าลอง Decision Tree จะท าใหแ้บบจ าลองที่ไดม้ีความแตกต่างกนัอย่างมาก  

5. Extreme Gradient boosting (XGBoost) classification 
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) (14-16) เป็นแบบจ าลองที่ ใช้วิธีการสร้าง

แบบจ าลองโดยใชว้ิธี Ensemble เช่นเดียวกนั ซึ่งสามารถใชเ้ป็นแบบจ าลองในการจ าแนกประเภท
หรือแบบจ าลองแบบถดถอย โดยเป็นหนึ่งในแบบจ าลองที่เป็นที่นิยมและมีการเลือกใชง้านมาก
ที่สุดแบบจ าลองหนึ่ง ซึ่งเลือกใชเ้ทคนิค Boosting แทนการใชเ้ทคนิค Bagging โดยหลกัการของ 
Boosting คือ การสร้างแบบจ าลองหลายแบบจ าลองเพื่ อท านายแบบเรียงล าดับต่อกัน 
(sequential) โดยแบบจ าลองที่น ามาใชท้ านายจะใชแ้บบจ าลองแบบอ่อนแอ (weak predictor) 
คือไม่ใช่แบบจ าลองที่สมบูรณ์ เช่น แบบจ าลอง Decision Tree ที่อาจจะมีแค่ 1-2 ล าดบั  ที่น่าจะ
เป็นแบบจ าลองที่ใหป้ระสิทธิภาพดีกว่าการสุ่ม เมื่อน าขอ้มูลเขา้แบบจ าลองครัง้แรกแลว้นัน้ จะ
ไดผ้ลของการท านายมา หลงัจากนัน้จึงประเมินความผิดพลาดของการท านาย โดยมีวตัถุประสงค์
เพื่อปรบัปรุงฟังก์ชันสูญเสียใหม้ีความผิดพลาดของการท านายน้อยที่สุด  จึงมีการถ่วงน า้หนัก
ใหก้ับขอ้มูลใหม่โดยดูตามความผิดพลาดที่เกิดขึน้ เพื่อจุดประสงคใ์นการลดความผิดพลาดของ
การท านายในแบบจ าลองถัดไป หากผลของการท านายมีความแม่นย า ข้อมูลนั้นก็จะถูกถ่วง
น า้หนักน้อย และหากผลของการท านายมีความผิดพลาดมากก็จะมีการถ่วงน า้หนักมากให้กับ
ขอ้มลูนัน้ เพื่อน าเขา้แบบจ าลองถดัไป ท าใหข้อ้มลูที่มีการท านายผิดพลาดจากแบบทดลองแรกได้
มีโอกาสที่จะเกิดการเรียนรูม้ากขึน้จากแบบจ าลองถัดไป และท าการถ่วงน ้าหนักด้วยวิธีการ
เดียวกันก่อนเขา้แบบจ าลองถัด ๆ ไป โดยอา้งอิงจากผลของการท านายในแต่ละแบบจ าลองเป็น
หลัก ซึ่งแบบจ าลองที่ ใช้เทคนิค  Boosting นั้นมีหลายแบบจ าลองด้วยกัน  เช่น Adaboost, 
Gradient Boosting, LightGBM และ XGBoost 

Gradient Boosting จะใชก้ารปรบัปรุงตัวแบบจ าลองที่ใชท้ านายใหม่ เช่น การปรบั
ค่าพารามิเตอร ์ใหล้ดขอ้ผิดพลาดที่เกิดขึน้ จากการท านายท่ีเกิดจากแบบจ าลองที่ใชใ้นการท านาย
ก่อนหน้า โดยใชข้อ้มูลเดิมที่ใส่เขา้ไปในแบบจ าลอง และปรบัตัวท านายใหเ้ป็นผลต่างของค่าที่
ท านายได้กับค่าจริง เพื่อใหฟั้งก์ชันการสูญเสียถูกปรบัให้เหมาะสมที่สุด และก าหนดอัตราการ
เรียนรู ้(learning rate) ใหเ้หมาะสมใหข้อ้ผิดพลาดท่ีเกิดขึน้เขา้ใกลศ้นูยม์ากที่สดุ  

XGBoost นั้นเป็นการต่อยอดมาจากแบบจ าลอง Gradient Boosting โดยการเพิ่ม 
L1 และ L2 regularization เขา้ไปในโมเดล รวมทัง้ปรบัปรุงวิธีการใชง้านของคอมพิวเตอรใ์หม้ีการ
ค านวณแบบคู่ขนานไปท าใหป้ระสิทธิภาพของแบบจ าลองเพิ่มสงูขึน้  ท าใหก้ารค านวณรวดเร็วขึน้ 
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อีกทั้ง XGBoost เองยังสามารถจัดการกับข้อมูลที่ เป็นข้อมูลว่างได้ดีอีกด้วย  จึงอาจจะไม่
จ าเป็นตอ้งมีการแทนที่ค่าว่างในขอ้มลูก่อนเขา้แบบจ าลอง XGBoost 

 
การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบมีผู้สอนประเภทแบ่งกลุ่ม  จะสนใจจากค่าที่
ท านายออกมาว่าเป็น True Positive (TP) , True Negative (TN), False Positive (FP) หรือ False 
Negative (FN) ซึ่งจะสามารถสรา้งเป็น เมทริกซ์ความสับสัน (Confusion Matrix) ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 3 

 
 Predicted 

Positive Negative 

Actual 
Positive True Positive (TP) False Negative (FP) 
Negative False Positive (FP) True Negative (TN) 

ภาพประกอบ 3 เมทรกิซค์วามสบัสนั (Confusion Matrix) 

 โดยสามารถวดัไดห้ลายวิธีดงัต่อไปนี ้
1. Accuracy สามารถเขียนเป็นสมการ ดงัสมการที่ 1 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
#𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠

#𝑡𝑜𝑡𝑙𝑎 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠

=  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(
(1) 

ทัง้นีค้วามแม่นอาจจะไม่ใช่การวัดที่ดีที่สุด เนื่องจากหากเป็นเหตุการณ์ที่มีโอกาส
เกิดขึน้ต ่า ถ้ามีการท านายเป็น Negative ทั้งหมด ก็สามารถท าใหค้วามแม่น (Accuracy) สูงได ้
จึงควรจะเปรียบเทียบดว้ยการวดัวิธีอ่ืนดว้ย 

2. Classification error สามารถเขียนเป็นสมการ ดงัสมการที่ 2 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 =  
𝐹𝑃 + 𝐹𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(
(2) 

3. Recall หรือ True Positive Rate (TPR) สามารถเขียนเป็นสมการ ดงัสมการที่ 3 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(3) 
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4. ความเที่ยง (Precision) สามารถเขียนเป็นสมการ ดงัสมการที่ 4 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(
(4) 

5. False Positive Rate (FPR) สามารถเขียนเป็นสมการ ดงัสมการที่ 5 

𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

(
(5) 

6. F1 score สามารถเขียนเป็นสมการ ดงัสมการที่ 6 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

=  
2 ×  𝑇𝑃

2 ×  (𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃)
 

(
(6) 

7. Area Under Receiver Operating Characteristic curve (AUC) เป็นการสร้าง
กราฟระหว่างค่า TPR (recall) และ FPR ดงัภาพประกอบ 4 และค านวณหาพืน้ที่ใตก้ราฟ โดยหาก
ค่า AUC เท่ากับ 0.5 เท่ากับการท านายแบบสุ่ม และหาค่าเขา้ใกล้ 1 แสดงว่าเป็นการท านายที่
ค่อนขา้งด ีหากค่าเขา้ใกล ้0 แสดงว่าเป็นการท านายที่ไม่ค่อยดี  

ภาพประกอบ 4 Under Receiver Operating Characteristic curve(11) 
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งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
การศึกษาของ Hsu และคณะ(17) ท าการศึกษาในโรงพยาบาลที่ประเทศไต้หวัน เพื่อ

ท านายการกลบัมารบัรบับรกิารซ า้ที่แผนกฉุกเฉินโดยไม่ไดน้ดัหมายภายใน 72 ชั่วโมงในผูป่้วยที่มี
อาการปวดทอ้งโดยใชก้ารเรียนรูข้องเครื่อง โดยเลือกผูป่้วยที่มีอายุมากกว่า 18 ปี ตั้งแต่วันที่ 1 
มกราคม 2018 ถึงวันที่  31 ธันวาคม 2019 โดยคัดออกผู้ป่วยที่มีนัดหมายกลับมารบับริการซ า้ 
ผูป่้วยท่ีเสียชีวิต ผูป่้วยที่ถูกส่งต่อไปโรงพยาบาลอ่ืน และผูป่้วยที่กลบับา้นโดยไม่ไดร้บัอนุญาตจาก
แพทย ์มีการเขา้รบับริการที่แผนกฉุกเฉินดว้ยอาการปวดทอ้ง 25,151 ครัง้ และมีการกลับมารบั
บรกิารซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง จ านวน 1,471 ครัง้ คิดเป็น 5.85% ซึ่งมีปัจจยัที่น ามาวิเคราะหท์ัง้หมด 
617 ปัจจัย เช่น ขอ้มูลทั่วไปของผูป่้วย วิธีการมาโรงพยาบาล ช่วงเวลาที่ถึงโรงพยาบาล ความ
อาวโุสของแพทย ์ระยะเวลาการนอนในแผนกฉุกเฉิน การวินิจฉัย ความถ่ีในการมาที่แผนกฉุกเฉิน
ในปีก่อน ความถ่ีในการถูกรบัรกัษาตัวในโรงพยาบาลในปีก่อน หรือการวินิจฉัยในสองปีก่อน โดย
อตัราส่วนระหว่างผูป่้วยที่มารบัการบริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง และผูป่้วยที่ไม่ไดม้ารบับริการซ า้
ภายใน 72 ชั่วโมง คือ 19:1 จึงใช ้one-sided selection algorithm ช่วยในการปรบัอัตราส่วนเป็น 
15:1 และน าข้อมูลที่อยู่ในบริเวณ  Decision boundaries ออกโดยวิธี  Tomek link algorithm 
(k=1) โดยมีแบบจ าลองที่น ามาใช้ คือ logistic regression (LR), random forest (RF), extreme 
gradient boosting (XGB), and voting classifiers (VC) โดยที่แบบจ าลอง voting classifiers จะ
ใช้การท านายสุดท้ายจากแบบจ าลองสามชนิดก่อนหน้า  และท าการฝึก ด้วย 10-fold cross-
validation และจัดการความไม่เท่ากันของข้อมูลด้วย bootstrapping method เฉพาะข้อมูลที่
น ามาฝึก จากการท า voting weight ของ VC พบว่าน า้หนักของ 1(LR):2(RF):1(XGB) ใหน้ า้หนัก
ที่ดีที่สุด  ผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองพบว่า ในทุกแบบจ าลองใหผ้ลของค่า AUC มากกว่า 
0.69 โดยที่ XGB และ voting classifiers มีค่า AUC ดีที่สุดคือ 0.74 แต่แบบจ าลอง VC ใหค่้า F1 
score ที่สงูที่สดุคือ 0.25 ซึ่งมากกว่าแบบจ าลอง XGB ที่มีค่าเท่ากบั 0.07 

การศึกษาของ Gao และคณะ (18) ท าการศึกษาในโรงพยาบาลกิจการทหารผ่านศึก 
(Veterans Affairs hospitals) ในนิวยอรค์ ในปีงบประมาณ 2014 จาก 4 โรงพยาบาล โดยใช้
ข้อมูลจากปีงบประมาณ 2013 เพื่อท าการท านายการกลับมาห้องฉุกเฉินซ า้ใน  30 วัน ของ
ปีงบประมาณ 2014 โดยมีผูป่้วย 22,734 คนในการวิเคราะห ์และมี 4,937 คนที่กลบัมาซ า้ภายใน 
30 วนั คิดเป็น 22% โดยใชปั้จจยัที่น ามาวิเคราะหไ์ดแ้ก่ 

1. ขอ้มูลทั่วไปของผูป่้วยเช่น อายุ เพศ สถานภาพสมรส เชือ้ชาติ ระดับความพิการ 
ระยะเวลาที่อยู่ในหน่วยบรกิารทหาร  
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2. สถานะทางเศรษฐกิจและสงัคม  
3. ค่าใชจ้่ายจากการเขา้พกัในโรงพยาบาลในปีก่อนหนา้ 
4. โรคประจ าตวัหรือปัจจยัเสี่ยงของผูป่้วย  

โดยใชแ้บบจ าลอง logistic regression ในการวิเคราะหแ์ละวดัผลดว้ยค่า C statistic  ซึ่งคลา้ยกบั
ค่า AUC และป้องกันแบบจ าลองไม่ให้มีการเรียนรูม้ากเกินไปโดยเลือกใชเ้ฉพาะตัวแปรที่มีค่า P-
value < 0.05 จากการวิเคราะห์แบบจ าลองแบบถอดถอย และการท าค านวณ  shrinkage 
coefficient เพื่อใชใ้นการพิจารณาระดบัการเรียนรูท้ี่มากเกินไป หลงัจากนัน้ท าการเขา้แบบจ าลอง
ด้วยวิธี split-sample method โดยแบ่งเป็นข้อมูลส าหรบั Train 50% และข้อมูลส าหรับการ 
Validate 50%  และได้สร้างแบบจ าลองเป็น 3 แบบ โดยมีปัจจัยที่ใช้และประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองดงันี ้

1. แบบจ าลองที่  1 โดยใช้ข้อมูลเฉพาะ ข้อมูลทั่ วไปของผู้ป่วย และสถานะทาง
เศรษฐกิจและสังคม มีค่า C-statistic เท่ากับ 0.568 ส าหรบัขอ้มูลฝึก และ 0.556 ส าหรบัขอ้มูล
ทดสอบ 

2. แบบจ าลองที่  2 ใช้ข้อมูลจากแบบจ าลองที่  1 และค่าใช้จ่ายจากการเขา้พักใน
โรงพยาบาลในปีก่อนหน้า มีค่า C-statistic เท่ากับ 0.748 ส าหรบัขอ้มูลฝึก และ 0.748 ส าหรบั
ขอ้มลูทดสอบ 

3. แบบจ าลองที่ 3 ใชข้อ้มูลจากแบบจ าลองที่  2 และโรคประจ าตัวหรือปัจจัยเสี่ยง
ของผูป่้วย มีค่า C-statistic เท่ากบั 0.773 ส าหรบัขอ้มลูฝึก และ 0.763 ส าหรบัขอ้มลูทดสอบ 

การศึกษาของ Lin และคณะ(19) เป็นการศึกษาในแผนกฉุกเฉินของผูป่้วยที่มีการกลบัมา
รบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมงด้วยอาการปวดท้อง โดยการเปรียบเทียบระหว่างผู้ป่วยที่มีการ
กลบัมารบับริการซ า้ที่ไดร้บัการรกัษาในโรงพยาบาล (Admission) และผูป่้วยที่ไม่ไดร้บัการรกัษา
ในโรงพยาบาล (Non-admission) โดยท าการศึกษาจากขอ้มูลระหว่างวนัที่  1 มกราคม 2014 ถึง
วนัที่ 31 ธันวาคม 2018 โดยคดัเลือกเฉพาะผูป่้วยที่มีการกลบัมารบับรกิารซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง ที่
มีอายุมากกว่า 20 ปี โดยคดัผูป่้วยที่ไม่ไดร้บัการวินิจฉัยเก่ียวกบัอาการปวดทอ้ง ผูป่้วยที่มีโรคทาง
อุง้เชิงกราน ผูป่้วยที่ไดก้ลบับา้นโดยไม่ไดร้บัอนุญาตจากแพทย ์และผูป่้วยที่ถูกส่งต่อมาจากแผนก
อ่ืนออก โดยปัจจยัที่น ามาใชใ้นการวิเคราะหป์ระกอบดว้ย 

1. ปัจจัยที่เก่ียวขอ้งกับผู้ป่วย ได้แก่ เพศ อายุ ระดับการประเมินความรุนแรงและ
เร่งด่วน สญัญาณชีพ (อุณหภูมิร่างกาย และอตัราการเตน้ของหวัใจ), ระดบัความปวด, ความดัน
โลหติ, ประวติัการตรวจรา่งกายที่มีการกดเจ็บ โรคประจ าตวั และประวติัการผ่าตดัช่องทอ้ง 
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2. ปัจจยัที่เก่ียวขอ้งกบัระบบ ไดแ้ก่ ระยะเวลาการอยู่ในแผนกฉุกเฉิน จ านวนการใช้
ยาแกป้วด ประวติัการไดร้บัค าสั่งในการตรวจทางหอ้งปฏิบติัการหรือการตรวจทางรงัสีวิทยา และ
ประวติัการรบัการรกัษาในโรงพยาบาล  

ท าการเปรียบเทียบโดยใช้ Multivariable logistic regression ในการวิเคราะหห์าปัจจัย
เสี่ยงที่มีผล โดยเลือกปัจจัย 2 แบบ คือ การใส่ขอ้มูลทั้งหมดที่มีนัยส าคัญทางสถิติจากการท า 
univariable analysis แล ะการ เลื อ ก ปั จจั ยด้ วย วิ ธี  Backward elimination แล ะป ระ เมิ น
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ดีที่สดุ ดว้ย Akaike information criterion (AIC) ซึ่งค่าที่ต  ่าจะเป็น
แบบจ าลองที่น่าสนใจ และใช ้ROC curve เพื่อศึกษาความสมัพันธร์ะหว่างปัจจัยและการเขา้รบั
บริการซ ้าที่ ได้รับการรักษาต่อในโรงพยาบาล  และใช้ Classification and regression tree 
(CART) เป็น Validation analysis โดยการศึกษาพบว่า มีผูป่้วย 6,829 คนที่กลับมารบับริการซ า้
ภายใน 72 ชั่วโมง โดยที่มีผู ้ป่วยที่เข้าเกณฑ์จ านวน 702 คน ซึ่งมี 35.5% ที่ได้รบัการรกัษาใน
โรงพยาบาลเมื่อกลบัมารบับริการซ า้ โดยมีปัจจยัเสี่ยงที่น ามาใชส้รา้งแบบจ าลองไดแ้ก่ ระดบัการ
ประเมินความรุนแรงและเร่งด่วน การให้ยาแก้ปวดหลายตัว อายุ และการได้รบัการตรวจทาง
หอ้งปฏิบติัการ โดยไดค่้า AUC เท่ากบั 0.716 (P<0.001) 
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บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

รูปแบบการวิจัย 
การวิจัยนี ้เป็นการศึกษาแบบ retrospective โดยใช้ข้อมูลทุติยภูมิ  ซึ่งเป็นข้อมูลของ

ผูป่้วยท่ีเขา้รบับรกิารในแผนกฉกุเฉิน จากระบบฐานขอ้มลูที่ไดม้ีการเก็บขอ้มลูไวแ้ลว้ 
ประชากรที่ใชใ้นการวิจยั 

ใชข้อ้มูลผูป่้วยที่เขา้รบับริการในแผนกฉุกเฉิน ชื่อ MIMIC-IV-ED ซึ่งเป็นขอ้มูลจาก
ฐานขอ้มลูเวชระเบียนของแผนกฉุกเฉินที่ Beth Israel Deaconess Medical Center เมืองบอสตนั 
รัฐแมสซาซู เซตส์ ประเทศสหรัฐอเมริการะหว่างปี  ค.ศ. 2011 – ค.ศ. 2019  จากเว็บไซต ์
https://physionet.org/content/mimic-iv-ed/2.2/ โดยการไดม้าซึ่งขอ้มูลตอ้งเป็นผูใ้ชง้านที่ผ่าน
การอบรมการวิจัยในคนของ CITI Data or Specimens Only Research และตอ้งเซ็นยินยอมใช้
ขอ้มลู sign the data use agreement for the project ก่อนจะสามารถเขา้ถึงขอ้มลูได้(20, 21) 

กลุม่ตวัอย่างที่ใชใ้นการวิจยั 
เลือกใชข้อ้มูลผูป่้วยที่เขา้รบับริการในแผนกฉุกเฉินจากฐานขอ้มูลทัง้หมดโดยไม่มี

การสุ่มตวัอย่าง ซึ่งเป็นขอ้มลูระหว่างปีค.ศ. 2011 – ค.ศ. 2019 โดยมีเกณฑก์ารน าเขา้และการคดั
ออกดงันี ้

เกณฑน์ าเข้า 
1. เป็นผูท้ี่มีอายตุัง้แต่ 18 ปีขึน้ไป 
2. เป็นผูท้ี่มีประวติัการไดร้บัอนญุาตใหก้ลบับา้น เมื่อมารบับรกิารท่ีแผนกฉกุเฉิน 

เกณฑก์ารคัดออก 
1. เป็นผูท้ี่ไม่ไดร้บัการรกัษา จนถึงขั้นตอนที่แพทยว์ินิจฉัยและตัดสินใจในการ

จ าหน่ายผูป่้วย เช่น ไม่รอตรวจ หลบหนีระหว่างการรกัษา ปฏิเสธการรกัษา 
2. เป็นผูท้ี่มีประวติัไดร้บัอนุญาตให้รบัการรกัษาในโรงพยาบาล หรือส่งต่อไปยัง

สถานพยาบาลอ่ืน 
3. เป็นผูท้ี่เสียชีวิตภายในแผนกฉกุเฉิน 
 

ชุดข้อมูล 
ใชชุ้ดขอ้มูลผูป่้วยที่เขา้รบับริการในแผนกฉุกเฉิน จากเว็บไซต ์PhysioNet ชื่อฐานขอ้มูล 

MIMIC-IV-ED โดยไม่มีการระบุข้อมูลส่วนบุคคล เช่น ชื่อ นามสกุล เลขประจ าตัวโรงพยาบาล 
สถานที่ท างาน วันเดือนปีเกิด และมีการสุ่มปีที่เขา้รบับริการในผูป่้วยแต่ละคนใหแ้ตกต่างไปจาก
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วนัที่มารบับริการจริง โดยขอ้มูลจะระบุในช่วงปี ค.ศ. 2100 – 2200 (จากเดิมปี ค.ศ. 2011-2019) 
และใชร้หสัจ าลองทดแทนการระบตุวัตน(20, 21) 

จากขอ้มลูในฐานขอ้มลู MIMIC-IV-ED  ประกอบดว้ย 6 ตารางดงันี ้
1. edstays เป็นข้อมูลของการมารับบริการที่แผนกฉุกเฉิน  โดยประกอบข้อมูล

ทัง้หมด 425,087 แถว และ 9 คอลมัน ์โดยมีรายละเอียดดงัตาราง 1 
2. diagnosis เป็นขอ้มูลของการวินิจฉัยโรคที่ลงขอ้มูลโดยเจา้หนา้ที่เวชสถิติที่ไดร้บั

การฝึกฝน (trained coders) หลงัจากที่มีการจ าหน่ายออกจากแผนกฉกุเฉินและใชใ้นวตัถุประสงค์
ในการค านวณค่าใชจ้่าย โดยบันทึกขอ้มูลดว้ยระบบ ICD-9 หรือ ICD-10 (ICD = International 
Classification of Diseases) โดยประกอบข้อมูลทั้งหมด 899,050 แถว และ 6 คอลัมน์ โดยมี
รายละเอียดดงัตาราง 2 

3.  medrecon เป็นขอ้มลูของการท าการประสานรายการยา ซึ่งเป็นรายการของยาที่
ผูป่้วยไดร้บัก่อนเขา้รบับริการในแผนกฉุกเฉิน โดยประกอบขอ้มลูทัง้หมด 2,987,342 แถว และ 9 
คอลมัน ์โดยมีรายละเอียดดงัตาราง 3 

4. pyxis เป็นขอ้มูลของการจ่ายยาโดยเครื่องจ่ายยาอัตโนมัติที่ใช้ในแผนกฉุกเฉิน 
ทัง้นีไ้ม่ใช่รายการยาทุกตัวจะถูกบนัทึกในตารางนี ้ เนื่องจากมียาบางตัวที่ไม่ไดถู้กจ่ายดว้ยเครื่อง
จ่ายยาอัตโนมัติ เช่น การใหส้ารน า้ในผูป่้วยที่ใชส้  าหรบัการช่วยชีวิตฉุกเฉิน โดยประกอบขอ้มูล
ทัง้หมด 1,586,053 แถว และ 9 คอลมัน ์โดยมีรายละเอียดดงัตาราง 4 

5. triage เป็นข้อมูลของการท าการคัดกรองผู้ป่วย โดยผู้ป่วยทุกรายที่มาเข้ารับ
บริการที่แผนกฉุกเฉินจะตอ้งไดร้บัการประเมินภาวะทานสุขภาพ เพื่อประเมินระดับความฉุกเฉิน 
โดยประกอบขอ้มลูทัง้หมด 425,087 แถว และ 11 คอลมัน ์โดยมีรายละเอียดดงัตาราง 5 

6. vitalsign เป็นข้อมูลการวัดสัญญาณชีพขณะที่ผู ้ป่วยอยู่ในแผนกฉุกเฉิน โดย
ประกอบขอ้มลูทัง้หมด 1,564,610 แถว และ 11 คอลมัน ์โดยมีรายละเอียดดงัตารางที 6 

เนื่องจากในฐานขอ้มูล MIMIC-IV-ED ไม่มีการระบุอายุของผูป่้วย หากตอ้งการค านวณ
อายุของผู้ป่วย จ าเป็นต้องใช้ตาราง patients ซึ่งเป็นตารางอยู่ในฐานข้อมูล MIMIC-IV ไม่ใช่ 
MIMIC-IV-ED และน ามาใชเ้พื่อการค านวณอายุ ของผูป่้วย ณ วันที่มารบับริการที่แผนกฉุกเฉิน 
โดยประกอบขอ้มูลทัง้หมด 299,712 แถว และ 6 คอลมัน ์โดยมีรายละเอียดดังตารางที 7 ซึ่งไดม้ี
การปกปิดปีที่ผูป่้วยเขา้มารบับรกิาร โดยท าการสุม่ปีในผูป่้วยแต่ละคน เป็นปีแบบสุม่ระหว่าง ค.ศ. 
2100 - ค.ศ.2200 โดยตัง้ชื่อว่า anchor_year ซึ่งระบุไวใ้นตาราง patients ในฐานขอ้มูล MIMIC-
IV จึงตอ้งมีการน าขอ้มูลดังกล่าว มาค านวณหาอายุจริง ณ วันที่เขา้รบับริการ ทั้งนีผู้ป่้วยที่มายุ



  17 

ตั้งแต่ 89 ปีขึน้ไป anchor_age จะถูกตั้งค่าเป็น 91 เพื่อปกติปิดขอ้มูลไม่ใหส้ามารถระบุว่าเป็น
ผูป่้วยท่านใด เนื่องจากมีผูป่้วยจ านวนไม่มากท่ีมีอายตุัง้แต่ 90 ปี 
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ตาราง 1 แสดงรายละเอียดของขอ้มลูในตาราง edstays 
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ตาราง 2 แสดงรายละเอียดของขอ้มลูในตาราง diagnosis 
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ตาราง 3 แสดงรายละเอียดของขอ้มลูในตาราง medrecon 
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ตาราง 4 แสดงรายละเอียดของขอ้มลูในตาราง pyxis 
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ตาราง 5 แสดงรายละเอียดของขอ้มลูในตาราง triage 
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ตาราง 6 แสดงรายละเอียดของขอ้มลูในตาราง vitalsign 
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ตาราง 7 แสดงรายละเอียดของขอ้มลูในตาราง patient 
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กระบวนการท างาน 
ในการวิจัยครัง้นีใ้ชภ้าษาไพทอน (python) ในการจัดการขอ้มูล และวิเคราะหข์อ้มูลใน

การเรียนรูข้องเครื่อง โดยมีกระบวนการท างานของการสร้างแบบจ าลองในการศึกษานี ้  ดัง
ภาพประกอบ 5 โดยเริ่มตน้จากการน าเขา้ขอ้มูล หลงัจากนัน้ผ่านกระบวนการเตรียมขอ้มูล เช่น 
การท าความสะอาดขอ้มลู การส ารวจขอ้มลู การแปลงค่าจากตวัแปรต่าง ๆ ใหเ้หมาะสมกบัการใช้
งาน จากนัน้ท าการแบ่งขอ้มลูออกเป็น training set และ test set ดว้ยอตัราส่วน 70:30 โดยขอ้มลู
ในส่วนของ training set จะท าการสเกลขอ้มลู เพื่อน าขอ้มลูเขา้ทดสอบกบัแบบจ าลองต่าง ๆ โดย
เน้นไปที่การเปรียบเทียบกระบวนการจัดการขอ้มูลที่ไม่สมดุล ในแบบจ าลองต่าง ๆ จากนั้นจึง
น าไปใช้กับ  test set เพื่ อประเมินประสิทธิภาพ  และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละ
แบบจ าลอง 

 ภาพประกอบ 5 แผนภาพแสดงกระบวนการท างาน 
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การน าเข้าข้อมูล 
ในการวิจยันีจ้ะมีการน าเขา้ไลบรารี่ส  าหรบัการใชง้านภาษาไพทอน (python) โดยไลบรา

รี่หลักที่ใช้ในการจัดการข้อมูล วิเคราะห์ข้อมูล และสรา้งแบบจ าลองได้แก่  numpy, pandas, 
datetime, matplotlib, sklearn, imblearn, xgboost จากนั้นจะน าเข้าข้อมูลใน รูปแบบไฟล ์
Comma Separated Value (*.csv) ดว้ย pandas 

 
การเตรียมข้อมูล 

การเตรียมขอ้มลู ไดแ้ก่ การน าเขา้ขอ้มลู การส ารวจขอ้มลู การท าความสะอาดขอ้มลู คดั
ออกขอ้มูลที่ซ  า้ การแปลงค่าจากตัวแปรต่าง ๆ ใหเ้หมาะสมกับการใชง้าน เช่น การแปลงขอ้มูล
ประเภทแบ่งกลุ่ม เป็นตวัแปรใหม่ดว้ยการท า ordinal encoding, one-hot encoding หรือ target 
encoding โดยมีล  าดบัในการด าเนินการดงันี ้(ดงัแสดงในภาพประกอบ 15) 

1. น าเขา้และส ารวจตาราง edstays เนื่องจากเป็นตารางหลกั และส ารวจขอ้มลู โดย
มีขอ้มลูผูป่้วยที่เขา้มารบับริการที่แผนกฉุกเฉินมีทัง้สิน้ 425,087 ครัง้ คิดเป็นผูป่้วยที่มารบับริการ 
205,504 คน โดยมีผูป่้วยคนเดียวกนัที่มารบับรกิารที่แผนกฉกุเฉินมากท่ีสดุ คือ 321 ครัง้ จ านวน 1 
คน รองลงมาคือ 210 ครัง้ จ านวน 1 คน ในขณะที่มีผูป่้วยจ านวน 135,552 คนที่มีประวัติมารบั
บรกิารที่แผนกฉุกเฉินเพียงครัง้เดียว (คิดเป็น 31.89%) ซึ่งแสดงการกระจายตวัของจ านวนครัง้ของ
การเขา้รบับรกิารของผูป่้วย 1 คน ต่อ จ านวนผูป่้วย โดยแสดงเป็น Log scale ดงัภาพประกอบ 6 

ภาพประกอบ 6 แสดงการกระจายตวัของจ านวนครัง้ของการเขา้รบับริการของผูป่้วยต่อจ านวนผูป่้วย 
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2. ค านวณอายุของผู้มารบับริการ เนื่องจากในฐานขอ้มูล MIMIC-IV-ED มีการใช้
ขอ้มูลร่วมกับฐานข้อมูล MIMIC-IV ซึ่งมีความใหญ่กว่า โดยในตาราง edstays ของฐานข้อมูล 
MIMIC-IV-ED ม ีsubject_id ซึ่งเป็นตวับ่งชีเ้ฉพาะของผูป่้วยแต่ละคน และมีวนัที่และเวลาของการ
เขา้รบับริการที่แผนกฉุกเฉิน ซึ่งจ าเป็นตอ้งเชื่อมขอ้มูลจาก subject_id ในตาราง edstays และ 
subject_id ในตาราง patients โดย 

2.1. แปลงขอ้มูล intime และ outtime ใหแ้ยกเป็น ปี เดือน วนั ชั่วโมง นาที และ
วินาที 

2.2. น า ปี ที่มารบับริการที่แผนกฉุกเฉินไปค านวณอายุ ณ วนัที่เขา้มารบับริการ
จ า ก ข้ อ มู ล ปี  anchor_year แ ล ะ อ า ยุ  anchor_age ใน ต า ร า ง  patients โด ย ตั้ ง ชื่ อ ว่ า 
calculated_age  

2.3. ค านวณอายุ (calculated_age) ดว้ยสูตร ปีที่เขา้รบับริการในแผนกฉุกเฉิน 
ลบดว้ย anchor_year แลว้บวก anchor_age  

2.4. แปลงอายุที่ค  านวณได ้ส าหรบัผูท้ี่มี anchor_age เท่ากับ 91 เป็นอายุ 999 
คือ ผูท้ี่มารบับรกิารท่ีมีอายมุากกว่า 89 ปี  

โดยมีการกระจายตัวของอายุแสดงดังภาพประกอบ 7 ทัง้นีผู้ป่้วยที่อายุน้อยสุด 
คือ 18 ปี ตามเกณฑก์ารคดัเขา้  

 

 ภาพประกอบ 7 การกระจายตวัของอายุ 
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3. ท าความสะอาดขอ้มูลในตาราง edstays โดยก าจัดขอ้มูลผูป่้วยที่มีขอ้มูลเพศใน
ตาราง edstays ไม่ตรงกับเพศในตาราง patients ซึ่งก าจดัขอ้มลูไปทัง้สิน้ 439 แถว คิดเป็นผูป่้วย 
77 คน และก าจดัขอ้มลูผูป่้วยที่มีเพศและ/หรือเชือ้ชาติไม่ตรงกนัในผูป่้วยที่มี subject_id เดียวกนั 
ซึ่งก าจัดไปทั้งสิน้ 35,995 แถว คิดเป็นผูป่้วย 6,234 คน จะเหลือขอ้มูลการเขา้รบับริการที่แผนก
ฉกุเฉินทัง้สิน้ 388,653 ครัง้ คิดเป็นผูป่้วย 199,193 คน โดยมีผูป่้วยเพศหญิง 106,034 คน คิดเป็น 
53.23% และเพศชาย 93,159 คน คิดเป็น 46.77% ดงัแสดงในภาพประกอบ 8  

4. ส ารวจและท าความสะอาดขอ้มลูเก่ียวกับเชือ้ชาติ ซึ่งพบว่ามีขอ้มูลที่แตกต่างกัน
ทัง้หมด 33 ขอ้มลู ดงัแสดงในภาพประกอบ 9 และจากการส ารวจพบว่า 3 อนัดบัแรกของเชือ้ชาติ 
ที่มีการบันทึกได้แก่  WHITE 58.92%, BLACK/AFRICAN AMERICAN 12.59% และ OTHER 
5.44% ที่เหลือเป็นขอ้มูลเชือ้ชาติที่ลดหลั่นลงมา เพื่อลดการกระจายของขอ้มูลที่มีปริมาณมาก 
ผูว้ิจัยเลือกที่จะรวมขอ้มูล เชือ้ชาติในล าดับที่ 4 เป็นต้นไป เข้ากับข้อมูล OTHER ท าให้ ขอ้มูล 
OTHER เพิ่มเป็น 28.46% ดงัแสดงในภาพประกอบ 10 

 

ภาพประกอบ 9 แสดงสดัสว่นของเชือ้ชาติทัง้หมด 

ภาพประกอบ 8 แสดงสดัสว่นของเพศในผูป่้วยท่ีมารบับริการ 
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ภาพประกอบ 10 แสดงสดัส่วนของเชือ้ชาติ เมื่อมีการรวมขอ้มลู 

5. ส ารวจขอ้มูลวิธีการจ าหน่ายจากแผนกฉุกเฉิน พบว่า มีผูป่้วยที่ถูกจ าหน่ายกลับ
บา้น คิดเป็น 56.7% ไดร้บัการรกัษาตัวในโรงพยาบาล 37.3% และวิธีอ่ืน ๆ ดังแสดงในตาราง 8
และภาพประกอบ 11 

ตาราง 8 แสดงรอ้ยละของวิธีการจ าหน่ายผูป่้วยจากแผนกฉกุเฉิน 

การจ าหน่ายผู้ป่วยจากแผนกฉุกเฉิน ร้อยละ 
HOME  56.70 
ADMITTED 37.34 
TRANSFER 1.68 
LEFT WITHOUT BEING SEEN 1.42 
ELOPED     1.30 
LEFT AGAINST MEDICAL ADVICE      0.44 
EXPIRED   0.09 
OTHER 1.04 
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ภาพประกอบ 11แสดงสดัสว่นของวิธีการจ าหน่ายผูป่้วยจากแผนกฉุกเฉิน 

6. ส ารวจข้อมูลวิธีการเดินทางมาแผนกฉุกเฉิน  โดยมีผู้ป่วย WALK IN คิดเป็น 
59.10% ผู้ป่วยที่เดินทางมาด้วย AMBULANCE 36.81 และวิธีอ่ืน ๆ ดังแสดงในตาราง 9 และ 
ภาพประกอบ 12 

ตาราง 9 แสดงรอ้ยละของวิธีการเดินทางมาแผนกฉุกเฉิน 

วิธีการเดินทางมาแผนกฉุกเฉิน ร้อยละ 
WALK IN 59.10 
AMBULANCE 36.81 
UNKNOWN 3.57 
OTHER 0.30 
HELICOPTER 0.22 

 

 

ภาพประกอบ 12 แสดงสดัสว่นของวิธีการเดินทางมาแผนกฉกุเฉิน 
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7. สรา้งตวัแปร ระยะเวลาที่ผูป่้วยอยู่ในแผนกฉกุเฉิน โดยน าวนัที่และเวลาที่ผูป่้วยถูก
จ าหน่ายจากแผนกฉุกเฉิน (outtime) ลบด้วยวันที่และเวลาที่ผู ้ป่วยเดินทางมายังแผนกฉุกเฉิน 
(intime) ทัง้นีม้ีขอ้มูลที่ค  านวณระยะเวลาที่ผูป่้วยอยู่ในแผนกฉุกเฉิน เป็นค่าติดลบ จึงสมมติฐาน
ว่ามีการสลับของข้อมูล outtime และ intime ผู้วิจัยได้ท าการสลับข้อมูลดังกล่าว และค านวณ
ระยะเวลาที่ผูป่้วยอยู่ในแผนกฉุกเฉินอีกครัง้  ทั้งนีม้ีจ  านวน 48 ครัง้ที่มีการบันทึกเวลาที่เดินทาง
มายงัแผนกฉุกเฉินและเวลาจ าหน่ายออกจากแผนกฉุกเฉินเป็นเวลาเดียวกนั จึงค านวณระยะเวลา
ที่ผูป่้วยอยู่ในแผนกฉุกเฉินไดเ้ป็น ศนูย ์และจากการค านวณพบว่า ระยะเวลาที่ผูป่้วยมารบับริการ
และอยู่ในแผนกฉุกเฉิน มีค่ามัธยฐานเท่ากับ 5.45 ชั่วโมง (IQR = 4.78) หรือ 327 นาที (IQR = 
287) ดงัแสดงในภาพประกอบ 13 

 8. คัดเลือกเฉพาะการกลับมารับบริการ  เมื่ อได้รับการจ าหน่ายให้กลับบ้าน 
(Disposition = HOME) ตามเกณฑ์คัดเข้า ซึ่งเหลือการรับบริการที่แผนกฉุกเฉินที่ ได้รับการ
จ าหน่ายกลบับา้นทัง้หมด 220,378 ครัง้ คิดเป็น 56.70% ของการรบับรกิารที่แผนกฉกุเฉินทัง้หมด 
(388,653 ครัง้) เป็นผูป่้วยจ านวน 132,873 คน คิดเป็น 66.71% ของผูป่้วยที่มารบับริการที่แผนก
ฉกุเฉิน (199,193 คน)  

9. น าเขา้ตาราง diagnosis โดยจากขอ้มูลที่มี icd_version, icd_code, icd_title ใน
ที่นีไ้ดเ้ลือกใช ้icd_code มาเป็นตวัแทน เนื่องจากเป็น code สากลของ ICD-9 หรือ ICD-10 และ
มี code ที่แตกต่างกัน จากนั้นแปลงขอ้มูลการลงวินิจฉัยที่  1 code เป็น 1 แถว ตาม sequence 
ใหเ้ป็น wide table โดยที่ 1 stay_id จะมีแค ่1 แถว โดยทกุ stay_id จะมี 9 คอลมันข์อง code โดย

ภาพประกอบ 13 แสดงการกระจายของระยะเวลาที่ผูป่้วยอยู่ในแผนกฉกุเฉิน 



  32 

ที่หากการเขา้รบับริการครัง้ดี มีการวินิจฉัยนอ้ยกว่า 9 ค าวินิจฉัย ก็จะมีคอลมันท์ี่เป็นล าดับหลงัมี
ค่าเป็นค่าว่าง และแทนค่าว่างเป็น 0 เนื่องจาก 0 ไม่มี code ใน ICD-9 และ ICD-10 จึงใชเ้ป็น
ตวัแทนได ้

10. น าเขา้ตาราง vitalsign และจดัการขอ้มลูดงันี ้
10.1 ตดัคอลมัน ์rhythm ออกเนื่องจากมีค่าว่าง 96%  
10.2. แปลงหน่วย temperature ให้เป็นหน่วย Celsius (เนื่องจากในประเทศ

สหรฐัอเมรกิาใช ้Fahrenheit เป็นหลกั) 
10.3. แปลงค่า pain score เนื่องจาก pain score ตามหลักแลว้จะตอ้งลงเป็น

คะแนนตวัเลขเท่านัน้ แต่บางครัง้ไม่สามารถลงขอ้มูลได้ เลยมีการบนัทึกขอ้มูลเป็นขอ้ความ เช่น 
eating no pain, Pt refused จึงท าการแปลงเฉพาะขอ้มูลที่เป็นตัวเลข ให้เป็นตัวเลขจริง ๆ และ
ขอ้ความตวัอกัษรใหแ้ปลงเป็นค่าว่างแทน 

10.4. ก าหนดค่า Maximum และ Minimum ของค่าในตาราง vital sign โดยใช้
ความรูท้างการแพทยข์องผูว้ิจยั เพื่อแปลงค่าที่เป็น outlier โดยไม่ใช ้outlier ตามการค านวณจาก 
IQR เนื่องจากขอ้มูลหลายค่า สามารถสูงและต ่าไดจ้ริง การค านวณ outlier อาจจะค านวณไม่
ถกูตอ้ง โดยมีการก าหนด ดงัตาราง 10 จากนัน้แทนค่าทัง้หมดที่มากกว่า Maximum และนอ้ยกว่า 
Minimum ใหเ้ป็นค่าว่าง 

ตาราง 10 แสดงค่า Minimum และ Maximum limit ของค่าสญัญาณชีพ 

ค่า Vital sign Minimum limit Maximum limit 
Temperature (degree Celsius) 35 42 
Heart rate (per minute) 20 200 
Respiratory rate (per minute) 8 40 
Oxygen saturation (%) 50 100 
Systolic blood pressure (mmHg) 50 300 
Diastolic blood pressure (mmHg) 20 150 
Pain score 0 10 
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10.5. ลดข้อมูลในการรบับริการแต่ละครัง้  ให้เหลือเพียงค่าเดียว ด้วยการหา
ตัวแทนโดยใชค่้าเฉลี่ยของแต่ละการเขา้รบับริการ ยกเวน้ ค่า pain score จะแทนที่ดว้ยค่ามัธย
ฐาน 

10.6. แทนที่ค่าว่างด้วยค่าเฉลี่ยของข้อมูลทั้งหมด ยกเวน้ ค่า pain score จะ
แทนที่ดว้ยค่ามธัยฐาน 

11. น าเขา้ตาราง triage โดยเลือกใชเ้ฉพาะขอ้มลู acuity level เป็นค่าตวัแทนที่ใชใ้น
การคดักรองผูป่้วยว่ามีความเร่งด่วน โดยอาศัยขอ้มลูสญัญาณชีพ อาการน า ซึ่งเป็นการประเมิน
โดยบุคลากรทางการแพทย์ จึงตัดขอ้มูลอ่ืน ๆ ออก และใชเ้ฉพาะ acuity level จากนัน้แทนที่ค่า
ว่างดว้ยค่ามธัยฐานของขอ้มลูทัง้หมด  

12. รวมขอ้มลูทัง้หมดจากตาราง edstays, diagnosis, vitalsign และ triage โดยใช้
ขอ้มลูในตาราง edstays เป็นตารางหลกั (left join) 

13. ส ารวจค่าว่างในตาราง และแทนที่ค่าว่างของคอลมันใ์น vital sign ดว้ยค่าเฉลี่ย
ของทั้งหมด ยกเวน้ ค่า pain score จะแทนที่ดว้ยค่ามัธยฐาน ค่าว่างของ acuity level แทนค่า
ดว้ยค่ามธัยฐาน และค่าว่างของการวินิจฉยัแทนที่ดว้ย 0 

14. สรา้งตัวแปร ระยะเวลาที่มารบับริการที่แผนกฉุกเฉินในครัง้ถัดไปหลังจากถูก
จ าหน่ายออกจากแผนกฉุกเฉิน (Revisit gap time) เนื่องจากงานวิจยันีจ้ะท าการท านายการเขา้รบั
บริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมงของผูป่้วยที่แผนกฉุกเฉิน จึงตอ้งมีการสรา้งตัวแปรใหม่ โดยค านวณ
จากระยะเวลาที่ผู ้ป่วยได้รบัการจ าหน่ายออกจากแผนกฉุกเฉิน  (outtime of index visit) และ
ระยะเวลาที่ผูป่้วยกลับมารบัการบริการที่แผนกฉุกเฉินในครัง้ถัดไป  (intime of next visit)  ว่าอยู่
ภายในระยะเวลา 72 ชั่วโมงหรือไม่ โดยตัวแปรท านายในการวิจัยนี ้ คือ การกลบัมารบับริการที่
แผนกฉุกเฉินภายในระยะเวลา 72 ชั่วโมง หลังจากไดร้บัอนุญาตใหก้ลบับา้น โดยมีการค านวณ
การกลบัมารบับรกิารซ า้ที่แผนกฉกุเฉินด าเนินการดงันี ้(แสดงในภาพประกอบ 14) 

14.1. เรียงขอ้มลูผูป่้วยคนเดียวกนั ตามวนัที่และเวลาที่ผูป่้วยมาแผนกฉกุเฉิน 
14.2. สรา้งคอลมันใ์หม่ เป็นครัง้ที่มารบับรกิารท่ีแผนกฉกุเฉิน 
14.3. คัดลอกตาราง เป็นตารางการกลบัมารบับริการครัง้ถัดไป และหักค่าครัง้

ที่มารบับรกิารท่ีแผนกฉกุเฉินออก หน่ึง เพื่อบอกว่าเป็นการมารบับรกิารท่ีต่อเนื่องจากครัง้ก่อน 
14.4. รวมตาราง โดย match ดว้ยค่าครัง้ที่มารบับรกิารท่ีตรงกนั 
14.5. ค านวณระยะเวลาที่ผูป่้วยกลบัมารบับริการซ า้ โดยใช ้วนัที่และเวลาที่มา

รบับรกิารครัง้ต่อไป หกัลบดว้ย วนัที่และเวลาที่จ  าหน่ายจากแผนกฉกุเฉินในครัง้นัน้ 
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ภาพประกอบ 14 แสดงวิธีการค านวณระยะเวลาที่มารบับรกิารท่ีแผนกฉกุเฉินในครัง้ถดัไปหลงัจาก 
ถกูจ าหน่ายออกจากแผนกฉุกเฉิน (Revisit gap time) 

15. สร้างตัวแปร การกลับมารับการรักษาซ ้าที่แผนกฉุกเฉินภายใน 72 ชั่ วโมง 
หลงัจากไดร้บัการจ าหน่ายใหก้ลบับา้น โดยค านวณจาก revisit gap time ที่นอ้ยกว่าหรือเท่ากับ 
72 ชั่วโมง พบว่ามีจ านวนการกลบัมารบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง จ านวน 10,172 ครัง้ คิดเป็น 
4.61% จากทัง้หมด 220,378 ครัง้ 
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ภาพประกอบ 15 แผนภาพแสดงการเตรียมขอ้มลู 
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สรุปตัวแปรทีน่ ามาใช้ในงานวิจัย 
ตัวแปรที่ใชใ้นการท านายส าหรบังานวิจัยนี ้ มีทั้งหมด 22 ตัวแปร ประกอบดว้ยขอ้มูล 

ดงันี ้
1. ขอ้มลูสว่นบคุคล จ านวน 3 ตวัแปร ไดแ้ก่ เพศ อาย ุเชือ้ชาติ 
2. ขอ้มลูการเดินทางมาที่แผนกฉกุเฉิน จ านวน 1 ตวัแปร 
3. ข้อมูลการคัดกรองก่อนเข้ารบับริการ จ านวน 1 ตัวแปร คือ ระดับการประเมิน

ความรุนแรงและเรง่ด่วน  
4. สญัญาณชีพระหว่างรกัษาตวัอยู่ในแผนกฉกุเฉิน จ านวน 7 ตวัแปร ไดแ้ก ่อณุหภูมิ

ร่างกาย อัตราการเตน้ของหัวใจ อัตราการหายใจ ค่าระดับความเขม้ขน้ของออกซิเจนในเลือด 
ความดนัโลหิตซิสโตกลิก ความดนัโลหิตไดแอสโตลิก ระดบัความปวด  

5. ระยะเวลาที่อยู่ภายในแผนกฉุกเฉิน จ านวน 1 ตัวแปร โดยค านวณจาก เวลาที่
ผูป่้วยเขา้รบับรกิาร และเวลาที่จ  าหน่ายผูป่้วย 

6. ผลการวินิจฉยั จ านวน 9 ตวัแปร คือ ผลการวินิจฉยัล าดบัที่ 1-9 
โดยในงานวิจัยครัง้นีไ้ดไ้ม่ไดน้ าขอ้มูลการไดร้บัยาในขณะที่ผูป่้วยรบับริการที่แผนก

ฉุกเฉินจากตาราง pyxis เนื่องจากขอ้มลูที่ไดม้ีเฉพาะขอ้มลูการจ่ายยาจากเครื่องอตัโนมติัเท่านัน้ 
ซึ่งไม่ครอบคลมุยาทัง้หมด เช่น ยาที่ไดร้บัการช่วยชีวิต จึงไม่น าขอ้มลูการไดร้บัยาในขณะที่ผูป่้วย
รบับริการที่แผนกฉุกเฉินมาใชใ้นการท านาย และรายการยาที่ผูป่้วยเคยไดร้บั ก่อนเขา้รบับริการที่
แผนกฉกุเฉิน จากตาราง medrecon เนื่องจากขอ้มลูเก็บไม่สมบรูณ ์

 
การแปลงข้อมูลเป็นตัวเลข 

Nominal scale 
ขอ้มูลที่เป็น Nominal ในงานวิจัยนีไ้ดแ้ก่ เพศ เชือ้ชาติ และ การเดินทางมาที่แผนก

ฉุกเฉิน ส าหรบัขอ้มูลเพศใชก้ารแปลงค่า เพศหญิง เป็น 0 และเพศชายเป็น 1 ในขณะที่เชือ้ชาติ 
และการเดินทางมาที่แผนกฉุกเฉิน ซึ่งมีมากกว่า 1 กลุ่ม จึงใช้ OneHotEncoder ในการแปลง
ขอ้มลูดงักลา่วใหเ้ป็นตวัเลข 

Ordinal scale 
ข้อมูลที่เป็น Ordinal ในงานวิจัยนี ้ได้แก่ ระดับความปวด และระดับการประเมิน

ความรุนแรงและเร่งด่วน ซึ่งทัง้ 2 ค่า เป็น Ordinal scale ที่เป็นตวัเลขอยู่แลว้ โดยระดบัความปวด
มี ค่า 0-10 และระดับการประเมินความรุนแรงและเร่งด่วน  มี ค่า 1-5 จึงไม่จ าเป็นต้องใช ้
OrdinalEncoder 
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Label 
ขอ้มูล Label เป็น True และ False จึงใช ้LabelEncoder เพื่อแปลงขอ้มูลใหเ้ป็น 1 

และ 0 ตามล าดบั 
ข้อมูลการวินิจฉัย 

เนื่องจากขอ้มูลการวินิจฉัยโรค มีทั้งหมด 9 คอลัมน ์และขอ้มูลภายในเป็นขอ้มูลที่
แตกต่างกันค่อนขา้งมาก จึงตอ้งใช ้TargetEncoder มาช่วยในการแปลงขอ้มูลถ่วงน า้หนักเป็น
ตัวเลข โดยอา้งอิงจากผลของ Label จึงตอ้งป้องกันไม่ใหเ้กิด Data leakage โดยแบ่งขอ้มูลเป็น 
Training set และ Test set ก่อนจากนั้นจึงท า  Target Encoder เฉพาะข้อมูล  Training set 
เท่านัน้ 

 
การสเกลข้อมูล 

ส าหรับข้อมูลที่ เป็นตัว เลขทั้ งหมดในงานวิจัยนี ้จะใช้การสเกลข้อมูลด้วยวิ ธี  
StandardScaler ส าหรับข้อมูล  Training set เพื่ อ ใช้ในการพิ จารณ า  feature importance 
เนื่องจากหากขอ้มลูตวัเลขมี scale ที่ไม่เท่ากนั จะท าใหค่้าความส าคญัของตวัแปร ถูกคิดถ่วงไปที่
ขอ้มลูที่มีค่ามาก 

 
การจัดการความไม่สมดุลของข้อมูล 

 เนื่องจากขอ้มลูที่น ามาศกึษา พบว่ามีการกลบัมารบับรกิารซ า้ที่แผนกฉุกเฉินภายใน 72 
ชั่วโมง เพียง 4.61% ดงันัน้เพื่อไม่ใหแ้บบจ าลองมีการเอนเอียงในการท านาย จึงมีการจดัการความ
ไม่สมดุลของขอ้มูล โดยในงานวิจัยฉบบันีจ้ะใชว้ิธีจดัการ คือ Random oversampling, SMOTE, 
Random undersampling และ Class weight ในทุกแบบจ าลอง เปรียบเทียบกับการไม่จัดการ
ความไม่สมดลุของขอ้มลู 

 
การสร้างแบบจ าลอง 

ในการสรา้งแบบจ าลองส าหรบัการกลบัมารบับริการซ า้ที่แผนกฉุกเฉินภายใน 72 ชั่วโมง 
ในงานวิจยัฉบบันีจ้ะเลือกใชแ้บบจ าลองดงันี ้

1. Logistic regression 
2. KNN classification 
3. Random Forest classification 
4. XGBoost classification 
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การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองในงานวิจัยนีจ้ะท าการวัดด้วยค่า  Accuracy, 

Recall และ AUC จากการ Validate ขอ้มลูใน Test set โดยจ าตอ้งมีการ transform Test set จาก
การท า Target encoding และ Scaling ก่อน จากนั้นท าการเปรียบเทียบแบบจ าลองต่าง ๆ 
ทัง้หมดเพื่อหาแบบจ าลองที่ใหป้ระสิทธิภาพดีที่สดุ  
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บทที ่4 
ผลการศึกษา 

ในงานวิจยันีม้ีจุดประสงคเ์พื่อสรา้งแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการท านายการเขา้รบับริการซ า้
ภายใน 72 ชั่วโมงของผูป่้วยที่แผนกฉุกเฉิน โดยใชข้อ้มูลของผูป่้วยที่มารบับริการที่แผนกฉุกเฉิน 
โดยใชก้ารเรียนรูข้องเครื่อง ซึ่งไดม้ีการแบ่งการแสดงผลการศกึษาดงันี ้

1. ผลของการส ารวจตวัแปร 
2. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
3. ผลการแสดงค่าความส าคญัของตวัแปรแต่ละแบบจ าลอง 

ผลของการส ารวจตัวแปร 
การส ารวจตัวแปร จะแยกขอ้มูลเป็น 2 กลุ่ม คือ กลุ่มที่มีการกลับเข้ามารบับริการซ า้

ภายใน 72 ชั่วโมง และกลุ่มที่ไม่ไดก้ลบัเขา้มารบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง โดยมีการส ารวจตัว
แปรตามกลุ่มเฉพาะ 6 ตัวแปรหลัก ได้แก่ เพศ อายุ เชือ้ชาติ วิธีการเดินทางมาที่แผนกฉุกเฉิน 
ระดบัการประเมินความรุนแรงและเรง่ด่วน และ ระยะเวลาที่อยู่ภายในแผนกฉกุเฉิน 

ทัง้นีจ้ะไม่มีการเปรียบเทียบผลของ 16 ตวัแปร ไดแ้ก่ สญัญาณชีพระหว่างรกัษาตวัอยู่ใน
แผนกฉกุเฉิน จ านวน 7 ตวัแปร และ ผลการวินิจฉยั จ านวน 9 ตวัแปร 

1. เพศ พบว่าในกลุ่มที่มีการกลบัมารบับริการซ า้ภายใน  72 ชั่วโมง จะมีอัตราส่วน
ของเพศชายสูงกว่าเพศหญิง ในขณะที่กลุ่มที่ไม่มีการกลับมารบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง มี
อตัราสว่นของเพศหญิงสงูกว่าเพศชาย ดงัแสดงในตาราง 11 และ ภาพประกอบ 16 

ตาราง 11 แสดงผลการส ารวจตวัแปร เพศ 

เพศ กลับมารับบริการซ า้ภายใน 
72 ชั่วโมง (%, จ านวน) 

ไม่กลับมารับบริการซ า้
ภายใน 72 ชั่วโมง  

(%, จ านวน) 
ชาย 51.33% (5,221 ครัง้) 43.35% (91,121 ครัง้) 
หญิง 47.67% (4,951 ครัง้) 56.65% (119,085 ครัง้) 
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2. อายุ พบว่า ในกลุ่มที่มีการกลบัมารบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง มีอายุเฉลี่ย 49.48 ปี (SD = 
19.19) ซึ่งสงูกว่า กลุม่ที่ไม่มีการกลบัมารบับรกิารซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง ที่มีอายเุฉลี่ย 46.81 ปี (SD 
= 19.84) โดยแสดงขอ้มลูดงัตาราง 12 และ ภาพประกอบ 7  

 

ภาพประกอบ 17แสดงผลการต ารวจตวัแปร อายุ 

 

ภาพประกอบ 16แสดงผลการส ารวจตวัแปร เพศ 
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ตาราง 12 แสดงผลการส ารวจตวัแปร อายุ 

อายุ กลับมารับบริการซ า้
ภายใน 72 ชั่วโมง (ปี) 

N = 10,172 คร้ัง 

ไม่กลับมารับบริการซ า้
ภายใน 72 ชั่วโมง (ปี) 

N = 210,206 คร้ัง 
Mean (SD) 49.48 ปี (SD = 19.19) 46.81 (SD = 19.84) 
Median (IQR) 51 ปี (IQR = 31) 46 ปี (IQR = 32) 

 
3. เชือ้ชาติ พบว่าการเขา้รบับริการที่แผนกฉุกเฉิน ส่วนใหญ่จะมีคนผิวขาว (WHITE) 

ในอตัราสว่นใกลเ้คียงกนั คือ 53.42% และ 51.26% ในกลุม่ที่มีการกลบัมารบับริการซ า้ภายใน 72 
ชั่วโมง และกลุ่มที่ไม่มีการกลบัมารบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง ตามล าดับ ในขณะที่ในกลุ่มที่มี
การกลับมารับบริการซ ้าภายใน  72 ชั่ วโมง จะมีอัตราส่วนของคนผิวด า (BLACK/AFRICAN 
AMERICAN) สงูกว่าเชือ้ชาติอ่ืน ๆ ในขณะที่กลุ่มที่ไม่มีการกลบัมารบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง 
มีอัตราส่วนของเชื ้อชาติอ่ืน ๆ สูงกว่าคนผิวด า (BLACK/AFRICAN AMERICAN) ดังแสดงใน
ตาราง 13 และ ภาพประกอบ 18 

ตาราง 13 แสดงผลการส ารวจตวัแปร เชือ้ชาติ 

เชือ้ชาติ กลับมารับบริการซ า้ภายใน 
72 ชั่วโมง (%, จ านวน) 

ไม่กลับมารับบริการซ า้
ภายใน 72 ชั่วโมง (%, 

จ านวน) 
คนผิวขาว 52.42% (5,434 ครัง้) 51.26% (107,758 ครัง้) 
คนผิวด า 25.28% (2,571 ครัง้) 21.27% (44,703 ครัง้) 
อ่ืน ๆ 21.30% (2,167 ครัง้) 27.47% (57,745 ครัง้) 
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4. วิธีการเดินทางมาที่แผนกฉุกเฉิน พบว่าการเขา้รบับริการที่แผนกฉุกเฉินส่วนใหญ่
จะมีเดินทางมายงัแผนกฉุกเฉินดว้ย 2 วิธีหลกั คือ การเดินทางมาดว้ยตนเอง (WALK IN) และการ
เดินทางมาดว้ยรถฉกุเฉิน (AMBULANCE) ซึ่งรวมกนัคิดอตัราส่วนเป็นประมาณ 98-99% โดยการ
เดินทางมาด้วยตนเอง  (WALK IN) มีอัตราส่วนสูงกว่า  การเดินทางมาด้วยรถฉุก เฉิน 
(AMBULANCE) ในทัง้ 2 กลุม่ ดงัแสดงในตาราง 14 และ ภาพประกอบ 19 
 

ภาพประกอบ 18 แสดงผลการส ารวจตวัแปร เชือ้ชาติ 

ภาพประกอบ 19 แสดงผลการส ารวจตวัแปร วิธีการเดินทางมาที่แผนกฉุกเฉิน 
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ตาราง 14 แสดงผลการส ารวจตวัแปร วิธีการเดินทางมาที่แผนกฉกุเฉิน 

การเดินทางมาที่แผนกฉุกเฉิน กลับมารับบริการซ า้
ภายใน 72 ชั่วโมง  

(%, จ านวน) 

ไม่กลับมารับบริการซ า้
ภายใน 72 ชั่วโมง  

(%, จ านวน) 
ดว้ยตนเอง (WALK IN) 65.91% (6,704 ครัง้) 72.59% (152,585 ครัง้) 
ดว้ยรถฉกุเฉิน (AMBULANCE) 32.96% (3,353 ครัง้) 26.64% (55,991 ครัง้) 
ดว้ยเฮลิคอปเตอร ์(HELICOPTER) 0.02% (2 ครัง้) 0.02% (41 ครัง้) 
ดว้ยวิธีอ่ืน ๆ 0.30% (31 ครัง้) 0.34% (711 ครัง้) 
ไม่ทราบ 0.81% (82 ครัง้) 0.42% (878 ครัง้) 

 
5. ระดับการประเมินความรุนแรงและเร่งด่วน พบว่าการเขา้รบับริการที่แผนกฉุกเฉิน 

สว่นใหญ่จะมีระดบัความรุนแรงและเรง่ด่วนอยู่ที่  ระดบั 3 รองลงมาคือระดบั 2 โดยในกลุม่ที่มีการ
กลบัมารบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง จะมีระดับความรุนแรงของระดับ 1 และ 2 ไม่แตกต่างกัน 
แต่จะมีระดบั 3 ที่สงูกว่า และระดบั 4 ที่นอ้ยกว่า ดงัแสดงในตาราง 15 และ ภาพประกอบ 20 

ตาราง 15 แสดงผลการส ารวจตวัแปร ระดบัการประเมินความรุนแรงและเรง่ด่วน 

ระดับการประเมิน กลับมารับบริการซ า้ภายใน 
72 ชั่วโมง  
(%, จ านวน) 

ไม่กลับมารับบริการซ า้
ภายใน 72 ชั่วโมง  

(%, จ านวน) 
ระดบั 1 2.39% (5,218 ครัง้) 2.48% (243 ครัง้) 
ระดบั 2 23.42% (48,500 ครัง้) 23.07% (2,382 ครัง้) 
ระดบั 3 66.35% (132,275 ครัง้) 62.93% (6,749 ครัง้) 
ระดบั 4 7.52% (23,375 ครัง้) 11.12% (765 ครัง้) 
ระดบั 5 0.32% (838 ครัง้) 0.40% (33 ครัง้) 
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6. ระยะเวลาที่อยู่ภายในแผนกฉุกเฉิน พบว่า ในกลุ่มที่มีการกลบัมารบับริการซ า้ภายใน 
72 ชั่วโมง มีค่ามัธยฐานเท่ากับ 348 นาที (IQR = 325.35) ซึ่งสูงกว่า กลุ่มที่ไม่มีการกลับมารบั
บรกิารซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง ที่ค่ามธัยฐานเท่ากบั 295 นาท ี(IQR = 296) โดยแสดงขอ้มลูดงัตาราง 
16 และ ภาพประกอบ 21 

ตาราง 16 แสดงผลการส ารวจตวัแปร ระยะเวลาที่อยู่ภายในแผนกฉกุเฉิน 

ระยะเวลาทีอ่ยู่ภายใน
แผนกฉุกเฉิน 

กลับมารับบริการซ า้ภายใน 
72 ชั่วโมง (ปี) 

N = 10,172 คร้ัง 

ไม่กลับมารับบริการซ า้
ภายใน 72 ชั่วโมง (ปี) 

N = 210,206 คร้ัง 
Mean (SD) 460.76 นาท ี(SD = 391.30) 411.02 (SD = 403.80) 
Median (IQR) 348 นาที (IQR = 325.35) 295 นาที (IQR = 296)   

 

ภาพประกอบ 20 แสดงผลการส ารวจตวัแปร ระดบัการประเมินความรุนแรงและเรง่ด่วน 
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ภาพประกอบ 21 แสดงผลการส ารวจตวัแปร ระยะเวลาที่อยู่ภายในแผนกฉกุเฉิน 
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ผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
ในงานวิจยันีม้ีการสรา้งแบบจ าลองทัง้สิน้ 29 แบบ โดยแบ่งเป็น 4 แบบจ าลองหลกั จาก

การน าขอ้มลูเขา้ฝึก และน ามาใชก้บักลุม่ทดสอบไดป้ระสิทธิภาพของแบบจ าลองต่าง ๆ ดงันี ้
1. Logistic regression ทัง้หมด 15 แบบจ าลอง 

1.1. Logistic regression ที่ ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูล  และ
ก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มตน้ (C = 1) โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดังภาพประกอบ 
22 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 22 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.1 
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1.2. Logistic regression ที่ ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูล  และ
ก าหนดค่า C เป็น 0.01 โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 23 และตาราง 
17 

 

 

ภาพประกอบ 23 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.2 
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1.3. Logistic regression ที่ ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูล  และ
ก าหนดค่า C เป็น 100 โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 24 และตาราง 
17 

 

 

ภาพประกอบ 24 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.3 
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1.4. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Oversampling และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มต้น  (C = 1) โดยแสดงผลประสิท ธิภาพของ
แบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 25 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 25 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.4 
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1.5. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Oversampling และก าหนดค่า C เป็น 0.01 โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  ดัง
ภาพประกอบ 26 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 26 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.5 
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1.6. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Oversampling และก าหนดค่า C เป็น 100 โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  ดัง
ภาพประกอบ 27 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 27 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.6 
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1.7. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  SMOTE 
และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มต้น  (C = 1) โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  ดัง
ภาพประกอบ 28 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 28 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.7 
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1.8. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  SMOTE 
และก าหนดค่า C เป็น 0.01 โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดังภาพประกอบ 29 และ
ตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 29 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.8 
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1.9. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  SMOTE 
และก าหนดค่า C เป็น 100 โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดังภาพประกอบ 30 และ
ตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 30 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.9 
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1.10. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยวิธี Random 
Undersampling และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มต้น  (C = 1) โดยแสดงผลประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 31 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 31 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.10 
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1.11. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยวิธี Random 
Undersampling และก าหนดค่า C เป็น 0.01 โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  ดัง
ภาพประกอบ 32 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 32 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.11 
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1.12. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยวิธี Random 
Undersampling และก าหนดค่า C เป็น 100 โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  ดัง
ภาพประกอบ 33 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 33 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.12 
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1.13. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลด้วยการก าหนด 
class weight ให้ y สมดุล และ C เป็นค่าเริ่มต้น  (C = 1) โดยแสดงผลประสิท ธิภาพของ
แบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 34 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 34 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.13 
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1.14. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลด้วยการก าหนด 
class weight ให้ y สมดุล และ C เป็น 0.01 โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  ดัง
ภาพประกอบ 35 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 35 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.14 
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1.15. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลด้วยการก าหนด 
class weight ให้ y สมดุล และ C เป็น 100 โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  ดัง
ภาพประกอบ 36 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 36 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 1.15 
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2. KNN Classification ทัง้หมด 4 แบบจ าลอง 
2.1. KNN Classification ที่ ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูล  โดย

แสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 37 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 37 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 2.1 
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2.2. KNN Classification ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Oversampling โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 38 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 38 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 2.2 
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2.3. KNN Classification ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธี SMOTE โดย
แสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 39 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 39 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 2.3 
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2.4. KNN Classification ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Undersampling โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 40 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 40 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 2.4 
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3. Random forest classifier ทัง้หมด 5 แบบจ าลอง 
3.1. Random forest classifier ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูล และ

ก าหนด max_depth = 2 โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดังภาพประกอบ 41 และ
ตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 41 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 3.1 
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3.2. Random forest classifier ที่ จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิ ธี 
Random Oversampling และก าหนด  max_depth = 2 โดยแสดงผลป ระสิ ท ธิภ าพของ
แบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 42 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 42 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 3.2 
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3.3. Random forest classifier ที่ จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิ ธี 
SMOTE และก าหนด  max_depth = 2 โดยแสดงผลประสิ ท ธิภาพของแบบจ าลอง  ดั ง
ภาพประกอบ 43 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 43 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 3.3 
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3.4. Random forest classifier ที่ จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิ ธี 
Random Undersampling และก าหนด  max_depth = 2 โดยแสดงผลประสิท ธิภาพของ
แบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 44 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 44 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 3.4 
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3.5. Random forest classifier ที่ จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยการ
ก าหนด class weight ให้  y สมดุล  และ  max_depth = 2 โดยแสดงผลประสิท ธิภาพของ
แบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 45 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 45 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 3.5 
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4. XGBoost classifier ทัง้หมด 5 แบบจ าลอง 
4.1. XGBoost classifier ที่ ไม่มี การจัดการความไม่สมดุลของข้อมูล  โดย

แสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 46 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 46 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 4.1 
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4.2. XGBoost classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Oversampling โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 47 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 47 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 4.2 
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4.3. XGBoost classifier ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธี SMOTE โดย
แสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 48 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 48 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 4.3 
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4.4. XGBoost classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Undersampling โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 49 และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 49 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 4.4 
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4.5. XGBoost classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยการก าหนด 
scale_pos_weight ให ้y สมดุล โดยแสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดังภาพประกอบ 50 
และตาราง 17 

 

 

ภาพประกอบ 50 ภาพ Confusion matrix และกราฟแสดง AUC ของแบบจ าลองที่ 4.5 
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ตาราง 17 ผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองต่าง ๆ 

แบบจ าลอง accuracy recall 
score 

roc_auc 
score 

1. Logistic regression    
1.1. Logistic regression ที่ไม่มีการจดัการความไม่สมดลุ
ของขอ้มลู และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มตน้ (C = 1) 

0.95 0 0.5 

1.2. Logistic regression ที่ไม่มีการจดัการความไม่สมดลุ
ของขอ้มลู และก าหนดค่า C เป็น 0.01 

0.95 0 0.5 

1.3. Logistic regression ที่ไม่มีการจดัการความไม่สมดลุ
ของขอ้มลู และก าหนดค่า C เป็น 100 

0.95 0 0.5 

1.4. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยวิธี Random Oversampling และก าหนดค่า C 
เป็นค่าเริ่มตน้ (C = 1) 

0.66 0.55 0.61 

1.5. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยวิธี Random Oversampling และก าหนดค่า C 
เป็น 0.01 

0.66 0.55 0.61 

1.6. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยวิธี Random Oversampling และก าหนดค่า C 
เป็น 100 

0.66 0.55 0.61 

1.7. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยวิธี SMOTE และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มตน้  
(C = 1) 

0.66 0.55 0.61 

1.8. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยวิธี SMOTE และก าหนดค่า C เป็น 0.01 

0.66 0.55 0.61 

1.9. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยวิธี SMOTE และก าหนดค่า C เป็น 100 

0.66 0.55 0.61 
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ตาราง 17 (ต่อ)  

แบบจ าลอง accuracy recall 
score 

roc_auc 
score 

1.10. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยวิธี Random Undersampling และก าหนดค่า C 
เป็นค่าเริ่มตน้ (C = 1) 

0.66 0.55 0.61 

1.11. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยวิธี Random Undersampling และก าหนดค่า C 
เป็น 0.01 

0.66 0.55 0.61 

1.12. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยวิธี Random Undersampling และก าหนดค่า C 
เป็น 100 

0.68 0.53 0.61 

1.13. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยการก าหนด class weight ให ้y สมดลุ และ C 
เป็นค่าเริ่มตน้ (C = 1) 

0.66 0.56 0.61 

1.14. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยการก าหนด class weight ให ้y สมดลุ และ C 
เป็น 0.01 

0.66 0.56 0.61 

1.15. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยการก าหนด class weight ให ้y สมดลุ และ C 
เป็น 100 

0.66 0.56 0.61 

2. KNN Classification    
2.1. KNN Classification ที่ไม่มีการจดัการความไม่สมดลุ
ของขอ้มลู 

0.95 0.01 0.5 

2.2. KNN Classification ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยวิธี Random Oversampling 

0.85 0.18 0.53 
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ตาราง 17 (ต่อ)  

แบบจ าลอง accuracy recall 
score 

roc_auc 
score 

2.3. KNN Classification ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยวิธี SMOTE 

0.76 0.31 0.54 

2.4. KNN Classification ที่จดัการความไม่สมดลุของ
ขอ้มลูดว้ยวิธี Random Undersampling 

0.6 0.53 0.56 

3. Random forest classifier    
3.1. Random forest classifier ที่ไม่มีการจดัการความไม่
สมดลุของขอ้มลู และก าหนด max_depth = 2 

0.95 0 0.5 

3.2. Random forest classifier ที่จดัการความไม่สมดลุ
ของขอ้มลูดว้ยวิธี Random Oversampling และก าหนด 
max_depth = 2 

0.72 0.45 0.59 

3.3. Random forest classifier ที่จดัการความไม่สมดลุ
ของขอ้มลูดว้ยวิธี SMOTE และก าหนด max_depth = 2 

0.95 0 0.5 

3.4. Random forest classifier ที่จดัการความไม่สมดลุ
ของขอ้มลูดว้ยวิธี Random Undersampling และก าหนด 
max_depth = 2 

0.69 0.49 0.6 

3.5. Random forest classifier ที่จดัการความไม่สมดลุ
ของขอ้มลูดว้ยการก าหนด class weight ให ้y สมดลุ และ 
max_depth = 2 

0.71 0.48 0.6 

4. XGBoost classifier    
4.1. XGBoost classifier ที่ไม่มีการจดัการความไม่สมดลุ
ของขอ้มลู 

0.95 0 0.5 

4.2. XGBoost classifier ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลู
ดว้ยวิธี Random Oversampling 

0.92 0.11 0.54 

4.3. XGBoost classifier ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลู
ดว้ยวิธี SMOTE 

0.94 0.03 0.51 
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ตาราง 17 (ต่อ)  

แบบจ าลอง accuracy recall 
score 

roc_auc 
score 

4.4. XGBoost classifier ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลู
ดว้ยวิธี Random Undersampling 

0.23 0.88 0.54 

4.5. XGBoost classifier ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลู
ดว้ยการก าหนด scale_pos_weight ให ้y สมดลุ 

0.95 0 0.5 

 
ผลการแสดงค่าความส าคัญของตัวแปรแต่ละแบบจ าลอง 

1. Logistic regression ทัง้หมด 15 แบบจ าลอง 
1.1. Logistic regression ที่ ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูล  และ

ก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มต้น (C = 1) แสดงกราฟความส าคัญของตัวแปรในแบบจ าลองดัง
ภาพประกอบ 51 

 

 

ภาพประกอบ 51 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.1 

1.2. Logistic regression ที่ ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูล  และ
ก าหนดค่า C เป็น 0.01 แสดงกราฟความส าคญัของตวัแปรในแบบจ าลองดงัภาพประกอบ 52 
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ภาพประกอบ 52 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.2 

1.3. Logistic regression ที่ ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูล  และ
ก าหนดค่า C เป็น 100 แสดงกราฟความส าคญัของตวัแปรในแบบจ าลองดงัภาพประกอบ 53 

 

ภาพประกอบ 53 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.3 

1.4. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Oversampling และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มตน้ (C = 1) แสดงกราฟความส าคัญของตัวแปรใน
แบบจ าลองดงัภาพประกอบ 54 
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ภาพประกอบ 54 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.4 

1.5. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Oversampling และก าหนดค่า C เป็น 0.01 แสดงกราฟความส าคญัของตวัแปรในแบบจ าลองดัง
ภาพประกอบ 55 

 

ภาพประกอบ 55 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.5 

1.6. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Oversampling และก าหนดค่า C เป็น 100 แสดงกราฟความส าคัญของตัวแปรในแบบจ าลองดัง
ภาพประกอบ 56 
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ภาพประกอบ 56 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.6 

1.7. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  SMOTE 
และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มตน้ (C = 1) แสดงกราฟความส าคัญของตัวแปรในแบบจ าลองดัง
ภาพประกอบ 57 

 

ภาพประกอบ 57 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.7 

1.8. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  SMOTE 
และก าหนดค่า C เป็น 0.01 แสดงกราฟความส าคญัของตวัแปรในแบบจ าลองดงัภาพประกอบ 58 
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ภาพประกอบ 58 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.8 

1.9. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  SMOTE 
และก าหนดค่า C เป็น 100 แสดงกราฟความส าคญัของตวัแปรในแบบจ าลองดงัภาพประกอบ 59 

 

ภาพประกอบ 59 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.9 

  



  83 

1.10. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยวิธี Random 
Undersampling และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มตน้ (C = 1) แสดงกราฟความส าคญัของตวัแปรใน
แบบจ าลองดงัภาพประกอบ 60 

 

ภาพประกอบ 60 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.10 

1.11. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยวิธี Random 
Undersampling และก าหนดค่า C เป็น 0.01 แสดงกราฟความส าคัญของตัวแปรในแบบจ าลอง
ดงัภาพประกอบ 61 

 

ภาพประกอบ 61 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.11 
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1.12. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยวิธี Random 
Undersampling และก าหนดค่า C เป็น 100 แสดงกราฟความส าคญัของตวัแปรในแบบจ าลองดงั
ภาพประกอบ 62 

 

ภาพประกอบ 62 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.12 

1.13. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลด้วยการก าหนด 
class weight ให ้y สมดุล และ C เป็นค่าเริ่มตน้ (C = 1) แสดงกราฟความส าคัญของตัวแปรใน
แบบจ าลองดงัภาพประกอบ 63 

 

ภาพประกอบ 63 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.13 
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1.14. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลด้วยการก าหนด 
class weight ให ้y สมดลุ และ C เป็น 0.01 แสดงกราฟความส าคญัของตวัแปรในแบบจ าลองดัง
ภาพประกอบ 64 

 

ภาพประกอบ 64 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.14 

1.15. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลด้วยการก าหนด 
class weight ให ้y สมดุล และ C เป็น 100 แสดงกราฟความส าคัญของตัวแปรในแบบจ าลองดัง
ภาพประกอบ 65 

 

ภาพประกอบ 65 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 1.15 

2. KNN Classification ไม่มีพิจารณาค่าความส าคญัของตวัแปร 
3. Random forest classifier ทัง้หมด 5 แบบจ าลอง 
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3.1. Random forest classifier ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูล และ
ก าหนด max_depth = 2 แสดงกราฟความส าคญัของตวัแปรในแบบจ าลองดงัภาพประกอบ 66 

 

ภาพประกอบ 66 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 3.1 

3.2. Random forest classifier ที่ จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิ ธี 
Random Oversampling และก าหนด max_depth = 2 แสดงกราฟความส าคัญของตัวแปรใน
แบบจ าลองดงัภาพประกอบ 67 

 

ภาพประกอบ 67 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 3.2 

3.3. Random forest classifier ที่ จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิ ธี 
SMOTE และก าหนด max_depth = 2 แสดงกราฟความส าคัญของตัวแปรในแบบจ าลองดัง
ภาพประกอบ 68 
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ภาพประกอบ 68 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 3.3 

3.4. Random forest classifier ที่ จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิ ธี 
Random Undersampling และก าหนด max_depth = 2 แสดงกราฟความส าคัญของตัวแปรใน
แบบจ าลองดงัภาพประกอบ 69 

 

ภาพประกอบ 69 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 3.4 

3.5. Random forest classifier ที่ จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยการ
ก าหนด class weight ให ้y สมดุล และ max_depth = 2 แสดงกราฟความส าคัญของตัวแปรใน
แบบจ าลองดงัภาพประกอบ 70 
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ภาพประกอบ 70 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 3.5 

4. XGBoost classifier ทัง้หมด 5 แบบจ าลอง 
4.1. XGBoost classifier ที่ไม่มีการจดัการความไม่สมดลุของขอ้มลู แสดงกราฟ

ความส าคญัของตวัแปรในแบบจ าลองดงัภาพประกอบ 71 

 

ภาพประกอบ 71 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 4.1 

4.2. XGBoost classifier ท่ีจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Oversampling แสดงกราฟความส าคญัของตวัแปรในแบบจ าลองดงัภาพประกอบ 72 
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ภาพประกอบ 72 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 4.2 

4.3. XGBoost classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  SMOTE 
แสดงกราฟความส าคญัของตวัแปรในแบบจ าลองดงัภาพประกอบ 73 

 

ภาพประกอบ 73 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 4.3 
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4.4. XGBoost classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Undersampling แสดงกราฟความส าคญัของตวัแปรในแบบจ าลองดงัภาพประกอบ 74 

 

ภาพประกอบ 74 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 4.4 

4.5. XGBoost classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยการก าหนด 
scale_pos_weight ให้  y สมดุล  แสดงกราฟความส าคัญ ของตัวแปรในแบบจ าลองดัง
ภาพประกอบ 75 

 

ภาพประกอบ 75 แสดง feature importance ของแบบจ าลองที่ 4.5 
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บทที ่5 
สรุปผลการศึกษา อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

สรุปผลการศึกษา 
เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการท านายการเขา้รบับริการซ า้ภายใน 72 

ชั่วโมงของผูป่้วยท่ีแผนกฉกุเฉินในงานวิจยันีด้ว้ย ค่า Accuracy ค่า Recall และค่า AUC พบว่า  
1. ค่า Accuracy  

1.1. แบบจ าลองที่มีค่า Accuracy สงูที่สุดคือ เท่ากบั 0.95 ไดแ้ก่ แบบจ าลองที่ 1.1. 
Logistic regression ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดลุของขอ้มูล และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มตน้ 
(C = 1) แบบจ าลองที่ 1.2. Logistic regression ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูล และ
ก าหนดค่า C เป็น 0.01 แบบจ าลองที่ 1.3. Logistic regression ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดุล
ของขอ้มูล และก าหนดค่า C เป็น 100 แบบจ าลองที่ 2.1. KNN Classification ที่ไม่มีการจัดการ
ความไม่สมดลุของขอ้มลู แบบจ าลองที่ 3.1. Random forest classifier ที่ไม่มีการจดัการความไม่
สมดุลของขอ้มูล และก าหนด max_depth = 2 แบบจ าลองที่ 3.3. Random forest classifier ที่
จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธี SMOTE และก าหนด max_depth = 2 แบบจ าลองที่ 4.1. 
XGBoost classifier ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูล และแบบจ าลองที่ 4.5. XGBoost 
classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยการก าหนด scale_pos_weight ให ้y สมดุล ดัง
แสดงในภาพประกอบ 76 

1.2. แบบจ าลองที่มี ค่า Accuracy รองลงมาคือเท่ากับ  0.94 และ 0.92 ได้แก่ 
แบบจ าลองที่  4.3. XGBoost classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลด้วยวิธี  SMOTE และ
แบบจ าลองที่  4.2. XGBoost classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Oversampling ตามล าดบั ดงัแสดงในภาพประกอบ 76 

1.3. แบบจ าลองที่มีค่า Accuracy น้อยที่สุด เท่ากับ 0.23 คือ แบบจ าลองที่  4.4. 
XGBoost classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random Undersampling ดัง
แสดงในภาพประกอบ 76 
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ภาพประกอบ 76 แสดงการเปรียบเทียบค่า Accuracy ในแต่ละแบบจ าลอง 

2. ค่า Recall  
2.1. แบบจ าลองที่ มี ค่า  Recall สูงที่ สุด  เท่ากับ  0.88 คือ  แบบจ าลองที่  4.4. 

XGBoost classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random Undersampling ดัง
แสดงในภาพประกอบ 77 

2.2. แบบจ าลองที่มีค่า Recall รองลงมา มีค่าเท่ากับ 0.56 ได้แก่ แบบจ าลองที่ 
1.13. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยการก าหนด class weight ให ้y 
สมดลุ และ C เป็นค่าเริ่มตน้ (C = 1) แบบจ าลองที่ 1.14. Logistic regression ที่จัดการความไม่
สมดุลของขอ้มูลดว้ยการก าหนด class weight ให ้y สมดุล และ C เป็น 0.01 และแบบจ าลองที่ 
1.15. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยการก าหนด class weight ให ้y 
สมดลุ และ C เป็น 100 ดงัแสดงในภาพประกอบ 77 
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2.3. แบบจ าลองที่มีค่า Recall ต ่าที่สุด เท่ากับ 0 ไดแ้ก่ แบบจ าลองที่ 1.1. Logistic 
regression ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูล และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มตน้ (C = 1) 
แบบจ าลองที่ 1.2. Logistic regression ที่ไม่มีการจดัการความไม่สมดลุของขอ้มลู และก าหนดค่า 
C เป็น 0.01 แบบจ าลองที่ 1.3. Logistic regression ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูล 
และก าหนดค่า C เป็น 100 แบบจ าลองที่ 3.1. Random forest classifier ที่ไม่มีการจัดการความ
ไม่สมดลุของขอ้มลู และก าหนด max_depth = 2 แบบจ าลองที่ 3.3. Random forest classifier ที่
จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธี SMOTE และก าหนด max_depth = 2 แบบจ าลองที่ 4.1. 
XGBoost classifier ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูล และแบบจ าลองที่ 4.5. XGBoost 
classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยการก าหนด scale_pos_weight ให ้y สมดุล ดัง
แสดงในภาพประกอบ 77 

 

ภาพประกอบ 77 แสดงการเปรียบเทียบค่า Recall ในแต่ละแบบจ าลอง 
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3. ค่า AUC 
3.1. แบบจ าลองที่มีค่า AUC สงูที่สดุ เท่ากบั 0.61 ไดแ้ก่ แบบจ าลองที่ 1.4. Logistic 

regression ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มูลดว้ยวิธี Random Oversampling และก าหนดค่า C 
เป็นค่าเริ่มตน้ (C = 1) แบบจ าลองที่ 1.5. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มูล
ด้วยวิธี  Random Oversampling และก าหนดค่า C เป็น 0.01 แบบจ าลองที่  1.6. Logistic 
regression ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มูลดว้ยวิธี Random Oversampling และก าหนดค่า C 
เป็น 100 แบบจ าลองที่  1.7. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี 
SMOTE และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มต้น (C = 1) แบบจ าลองที่  1.8. Logistic regression ที่
จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยวิธี SMOTE และก าหนดค่า C เป็น 0.01 แบบจ าลองที่ 1.9. 
Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลด้วยวิธี  SMOTE และก าหนดค่า C เป็น 
100 แบบจ าลองที่ 1.10. Logistic regression ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธี Random 
Undersampling และก าหนดค่า  C เป็น ค่าเริ่มต้น  (C = 1) แบบจ าลองที่  1.11. Logistic 
regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยวิธี Random Undersampling และก าหนดค่า 
C เป็น 0.01 แบบจ าลองที่ 1.12. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยวิธี 
Random Undersampling และก าหนดค่า C เป็น 100 แบบจ าลองที่ 1.13. Logistic regression 
ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยการก าหนด class weight ให ้y สมดลุ และ C เป็นค่าเริ่มตน้ 
(C = 1) แบบจ าลองที่  1.14. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยการ
ก าหนด class weight ให้  y สมดุล  และ C เป็น  0.01 และแบบจ าลองที่  1 .15. Logistic 
regression ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยการก าหนด class weight ให ้y สมดุล และ C 
เป็น 100 

3.2. แบบจ าลองที่มี ค่า AUC รองลงมา เท่ากับ 0.60 ได้แก่ แบบจ าลองที่  3.4. 
Random forest classifier ที่จัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยวิธี  Random Undersampling 
และก าหนด max_depth = 2 และแบบจ าลองที่ 3.5. Random forest classifier ที่จดัการความไม่
สมดลุของขอ้มลูดว้ยการก าหนด class weight ให ้y สมดลุ และ max_depth = 2 

3.3. แบบจ าลองที่มี ค่า AUC น้อยที่สุด เท่ากับ 0.5 ได้แก่  แบบจ าลองที่  1.1. 
Logistic regression ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดลุของขอ้มูล และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มตน้ 
(C = 1) แบบจ าลองที่ 1.2. Logistic regression ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูล และ
ก าหนดค่า C เป็น 0.01 แบบจ าลองที่ 1.3. Logistic regression ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดุล
ของขอ้มูล และก าหนดค่า C เป็น 100 แบบจ าลองที่ 2.1. KNN Classification ที่ไม่มีการจัดการ
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ความไม่สมดลุของขอ้มลู แบบจ าลองที่ 3.1. Random forest classifier ที่ไม่มีการจดัการความไม่
สมดุลของขอ้มูล และก าหนด max_depth = 2 แบบจ าลองที่ 3.3. Random forest classifier ที่
จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธี SMOTE และก าหนด max_depth = 2 แบบจ าลองที่ 4.1. 
XGBoost classifier ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูล และแบบจ าลองที่ 4.5. XGBoost 
classifier ที่จดัการความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยการก าหนด scale_pos_weight ให ้y สมดลุ 
 

 

ภาพประกอบ 78 แสดงการเปรียบเทียบค่า AUC ในแต่ละแบบจ าลอง 

เมื่อพิจารณาปัจจัยที่มีผลต่อการสรา้งแบบจ าลองในการท านายการเขา้รบับริการซ า้
ภายใน 72 ชั่วโมงของผูป่้วยที่แผนกฉุกเฉิน จากแบบจ าลองทั้งหมด 25 แบบจ าลองที่สามารถ
ค านวณค่าความส าคัญสูงสุดได้ พบว่า หากพิจารณาตัวแปรที่มีความส าคัญสูงสุด 10 ล าดับ ใน
แต่ละแบบจ าลองพบว่า การวินิจฉัยโรคล าดบัที่ 1, การวินิจฉัยโรคล าดบัที่ 2 และ เพศ เป็นตวัแปร
ที่มีความส าคญัสงูสดุ 10 ล าดบั ใน 24 แบบจ าลอง รองลงมาคือ อายุ และ เชือ้ชาติอ่ืน ๆ พบว่ามี
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ความส าคัญสงูสดุ 10 ล าดับ ใน 23 แบบจ าลอง ระดบัความปวด มีความส าคัญสูงสดุ 10 ล าดับ 
ใน 22 แบบจ าลอง ระยะเวลาการอยู่ในแผนกฉุกเฉิน มีความส าคัญสูงสุด 10 ล าดับ ใน 21 
แบบจ าลอง และอัตราการเตน้ของหวัใจ มีความส าคญัสงูสุด 10 ล าดับ ใน 20 แบบจ าลอง โดยที่
ตวัแปร การวินิจฉยัโรคล าดบัที่ 1 มีค่าความส าคญัสงูสดุเป็นอนัดบัที่ 1 ใน 20 แบบจ าลอง  

 
อภปิรายผล 

เนื่องจากขอ้มลูที่ใชใ้นการศึกษาเป็นขอ้มลูที่มีการกลบัมารบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมง 
ที่ไม่สมดลุ โดยมีขอ้มลูที่การกลบัมารบับรกิารซ า้ที่แผนกฉกุเฉินภายใน 72 ชั่วโมง หรือขอ้มลูที่เป็น 
Positive เพียง 4.61% ดังนัน้ จะเห็นว่าทุกแบบจ าลองที่ไม่มีการจัดการความสมดุลของขอ้มูล มี
ค่า Accuracy สูงมาก คือเท่ากับ 0.95 แต่ในขณะที่ค่า Recall ซึ่งค านวณจาก การท านาย True 
Positive มีค่าเป็น 0 นั่นหมายถึงแบบจ าลองนั้นท านายถูกเฉพาะค่า Negative ในขณะที่ ค่า 
Positive ที่มีปริมาณนอ้ยนัน้ ถูกท านายเป็น Negative ทัง้หมด ดังตวัอย่างใน Confusion matrix 
ดงัภาพประกอบ 76 

 

ภาพประกอบ 79 ภาพตวัอย่าง Confustion Maritx ที่มีค่า Accuracy เท่ากบั 0.95  
แต่ Recall เป็น 0 

ดังนั้นข้อมูลที่มีความไม่สมดุลของข้อมูลท านาย  จึงไม่ เหมาะสมที่จะพิจารณา
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองจากค่า Accuracy เพียงอย่างเดียว เพราะเมื่อพิจารณาค่า Recall 
แล้วมีค่าต ่ามาก เนื่องจากแบบจ าลองไม่สามารถท านายข้อมูลที่ เป็น  Positive ได้ถูก แต่กลับ
ท านายขอ้มูลที่เป็น Negative ไดถู้กตอ้ง ดังนัน้จึงตอ้งมีการจัดการของความไม่สมดุลของขอ้มูล 
โดยในการวิจยันีเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง จาการใชว้ิธีการจดัการความไม่สมดุล
ของข้อมูลที่แตกต่างกัน ได้แก่ Random Oversampling, SMOTE, Random Undersampling 
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และใชค้วามสมดุลของ Class weight ในบางแบบจ าลอง ซึ่งจะเห็นว่า เมื่อมีการจดัการความไม่
สมดลุของขอ้มลู ในหลายแบบจ าลองที่ใช ้parameter เดียวกนั พบว่ามีค่า Accuracy ลดลง และ
มีค่า Recall สูงขึน้ ซึ่งแสดงให้เห็นว่าแมเ้ป็นขอ้มูลชุดเดียวกัน หากมีการท าให้ข้อมูลท านายมี
ปรมิาณใกลเ้คียงกนั แบบจ าลองที่ท านายไดอ้าจจะมีประสิทธิภาพในการท านายไม่ดีมากนกั เช่น 
แบบจ าลองที่ 1.1. Logistic regression ที่ไม่มีการจดัการความไม่สมดลุของขอ้มลู และก าหนดค่า 
C เป็น ค่าเริ่มต้น  (C = 1) มี ค่า  Accuracy เท่ ากับ  0.95 และค่า Recall เท่ ากับ  ในขณะที่
แบบจ าลองที่  1.4. Logistic regression ที่จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random 
Oversampling และก าหนดค่า C เป็นค่าเริ่มต้น  (C = 1) มี ค่า Accuracy เท่ากับ 0.66 และ 
Recall เท่ากับ 0.55 เป็นต้น ดังนั้นในการพิจารณาประสิทธิภาพของแบบจ าลองชุดนี ้  จึงไม่
สามารถพิจารณาเฉพาะค่า Accuracy ได ้แต่ก็ไม่สามารถพิจารณาเฉพาะค่า Recall ไดเ้นื่องจาก
บางแบบจ าลองอาจจะมี Recall ที่สูงมาก แต่ Accuracy อาจจะต ่ามากไดด้ว้ย เช่นกัน หมายถึง
แบบจ าลองสามารถท านายกลุ่มที่  Positive ได้ดีมาก แต่ในกลุ่ม Negative ท านายผิดเกือบ
ทัง้หมด ยกตัวอย่างเช่น แบบจ าลองที่ 4.1. XGBoost classifier ที่ไม่มีการจัดการความไม่สมดุล
ของขอ้มูล มีค่า Recall เท่ากับ 0 และค่า Accuracy เท่ากบั 0.95 และเมื่อท าการจัดการความไม่
สมดุลด้วยวิธี  Random Undersamping ในแบบจ าลองที่  4.4. XGBoost classifier ที่จัดการ
ความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธี  Random Undersampling มี ค่า Recall สูงถึง 0.88 แต่ค่า 
Accuracy มีค่าเพียง 0.23 เท่านัน้ 

ดังนั้นการดูประสิทธิภาพประกอบเหมาะสมกับข้อมูลชุดนี ้มากที่สุด คือ การเลือก
แบบจ าลองโดยเลือกแบบจ าลองที่มีความสมดุลของการท านายค่า Positive ได้ถูกต้อง (True 
Positive) และการท านายค่า  Negative ได้ถูกต้อง (True Negative) คือการพิ จารณาจาก 
receiver operating characteristic curve (ROC) ซึ่งเป็นกราฟที่แสดงประสิทธิภาพของการ
ท านายของแบบจ าลองจาก decision thresholds ทั้งหมด โดยสรา้งเป็นกราฟระหว่าง True 
Positive Rate (Recall) และ False Positive Rate (FPR) ที่แตกต่างกนัของ decision thresholds 
และท ามาเปรียบเทียบกันด้วยค่าพื ้นที่ใต้กราฟ (Area Under the curve) หรือค่า AUC (Area 
Under Receiver Operating Characteristic curve) โดยแบบจ าลองที่ดีควรมีค่า AUC เขา้ใกล ้1 
ในขณะที่ถา้ค่า AUC เท่ากบั 0.5 หมายถึงแบบจ าลองนัน้ท านายไดไ้ม่แตกต่างจากการสุม่ 

โดยเมื่อท าการเปรียบเทียบค่า AUC จากแบบจ าลองทัง้หมดที่พบว่า แบบจ าลองที่ใชว้ิธี 
Logistic Regression ที่มีการจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุล มีค่า AUC สูงที่สุด คือเท่ากับ 0.61 เมื่อ
เทียบกับแบบจ าลองอ่ืน ๆ เช่น KNN Classifier, Random Forest หรือ XGBoost ซึ่งแสดงใหเ้ห็น



  98 

ว่า ขอ้มูลบางประเภท อาจจะไม่จ าเป็นตอ้งใชแ้บบจ าลองที่ซบัซอ้นเพื่อสรา้งแบบจ าลองในการ
ท านาย สามารถใชแ้บบจ าลองที่เขา้ใจง่าย ก็เพียงพอในการท านาย โดยผลของแบบจ าลองที่มีการ
จดัการขอ้มูลที่ไม่สมดุล ในแต่ละวิธี รวมทัง้การท า Regularization โดยการปรบัปรุงค่า C พบว่า
ไดค่้า AUC ไม่แตกต่างกัน นั่นแสดงว่า จากแบบจ าลอง Logistic regression นั้นสามารถใชค่้า 
parameter ที่เป็น default และการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูลที่ไม่ตอ้งซับซอ้น ก็สามารถ
ไดผ้ลไม่แตกต่างกัน โดยค่า AUC ที่เท่ากบั 0.61 นัน้ ถือว่ายังไม่สูงมาก แต่ก็มากกว่าการกระท า
แบบสุม่ 

เมื่อเปรียบเทียบกบังานวิจยัที่ใกลเ้คียงกนั พบว่างานวิจยันีม้ีค่า AUC ที่ค่อนขา้งต ่า
เมื่อเปรียบเทียบกับการศึกษาของ Hsu และคณะ(17) ซึ่งท าการศึกษาในโรงพยาบาลที่ประเทศ
ไตห้วนั เพื่อท านายการกลบัมารบัรบับริการซ า้ที่แผนกฉุกเฉินโดยไม่ไดน้ดัหมายภายใน 72 ชั่วโมง
ในผูป่้วยท่ีมีอาการปวดทอ้ง ที่ในทกุแบบจ าลองใหผ้ลของค่า AUC มากกว่า 0.69 โดยที่ XGB และ 
voting classifiers มีค่า AUC ดีที่สุดคือ 0.74 อาจเกิดจากในการศึกษาของ Hsu และคณะ(17) มี
การเฉพาะเจาะจงไปในผูป่้วยที่มีอาการปวดทอ้ง และคัดออกผูป่้วยที่มีการนัดหมายกลบัมาซ า้ 
ในขณะที่งานวิจัยนีไ้ม่ได้เฉพาะเจาะจงโรคหรืออาการ ท าให้การท านายมีประสิทธิภาพลดลง 
รวมทั้งในงานวิจัยนี ้ไม่มีการคัดออกกลุ่มผู้ป่วยที่มีการนัดหมายกลับมาตรวจซ า้ ซึ่งอาจท าให้
แบบจ าลองมีการเรียนรูท้ี่คาดเคลื่อน อีกทั้งยังมีข้อมูลมาจากหลายแหล่งแม้จะเป็นข้อมูลใน
ฐานขอ้มลูเดียวกันท าใหไ้ดข้อ้มลูที่ไม่ไดม้ีการเก็บเป็นมาตรฐานเดียวกัน ในขณะที่การศึกษาของ 
Gao และคณะ(18) ที่ท าการศึกษาในโรงพยาบาลกิจการทหารผ่านศึก  เพื่อท าการท านายการ
กลับมาที่แผนกฉุกเฉินซ ้าใน 30 วัน ซึ่งใช้แบบจ าลอง Logistic regression พบว่าหากสร้าง
แบบจ าลองที่ ใช้ข้อมูลเฉพาะ ข้อมูลทั่ วไปของผู้ป่วย และสถานะทางเศรษฐกิจและสังคม 
แบบจ าลองในงานวิจยัของผูว้ิจยัมีค่าสงูกว่า เนื่องจากในงานวิจยันีม้ีค่า C-statistic (เปรียบเทียบ
ไดก้ับค่า AUC) เท่ากับ 0.556 แต่เมื่อการการเพิ่มปัจจัยอ่ืน ๆ ไดแ้ก่ ค่าใชจ้่ายจากการเขา้พักใน
โรงพยาบาลในปีก่อนหน้า โรคประจ าตัว พบว่าค่า C-statistic ค่อนขา้งสูง คือ 0.763 นั่นอาจจะ
ช่วยบ่งว่า หากงานวิจัยนีม้ีการเพิ่มขอ้มูลเช่น ข้อมูลโรคประจ าตัว หรือการรกัษาในปีที่ผ่านมา 
อาจจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองส าหรบังานวิจัยนีไ้ด้ แต่ทัง้นีง้านวิจัยของ Gao และ
คณะ เป็นการท านายการกลบัมาซ า้ใน 30 วนั ซึ่งแตกต่างจากงานวิจยันีข้องผูว้ิจยั การที่ระยะเวลา
การใชพ้ิจารณาการกลับมาที่แผนกฉุกเฉินซ า้นานขึน้  ส่งผลให้โอกาสที่มีขอ้มูลที่เป็น Positive 
สงูขึน้ดว้ย ในขณะที่การศึกษาของ Lin และคณะ(19) ที่เป็นการศึกษาในแผนกฉุกเฉินของผูป่้วยที่มี
การกลบัมารบับริการซ า้ภายใน 72 ชั่วโมงดว้ยอาการปวดทอ้ง โดยการเปรียบเทียบระหว่างผูป่้วย
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ที่มีการกลบัมารบับรกิารซ า้ที่ไดร้บัการรกัษาในโรงพยาบาล (Admission) และผูป่้วยที่ไม่ไดร้บัการ
รกัษาในโรงพยาบาล (Non-admission) โดยใช ้Logistic regression เช่นกนั พบว่าในงานวิจยันีม้ี
ค่า AUC เท่ากับ 0.716 โดยใชข้อ้มูล การคัดกรองความเร่งด่วน การใหย้าแก้ปวดหลายตัว อาย ุ
และการไดร้บัการตรวจทางหอ้งปฏิบติัการ มาใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง ซึ่งในงานวิจัยของผูว้ิจัย 
ไม่มีขอ้มลูการใหย้าแกป้วด และประวติัการตรวจทางหอ้งปฏิบติัการมาใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง 
ซึ่งประวัติการตรวจทางห้องปฏิบัติการอาจจะเป็นข้อมูลที่ส  าคัญที่ใช้ในการท านาย  ซึ่งหาก
พิจารณาจาก Feature importance ในงานวิจยันี ้การวินิจฉัยเป็นปัจจัยที่มีความสูงสุดที่มีผลต่อ
การสรา้งแบบจ าลองในการท านาย ทัง้นีใ้นการศึกษา Lin และคณะ มีการศึกษาโดยจุดประสงค์
ของการท านายที่แตกต่างกัน เนื่องจากศึกษาในเปรียบเทียบระหว่างกลุ่มที่ได้รบัการรกัษาใน
โรงพยาบาล และกลุ่มที่ไม่ได้รบัการรกัษาในโรงพยาบาล โดยกลับมารบับริการซ า้ภายใน 72 
ชั่วโมงทัง้คู่ ทั้งนีข้อ้มูลที่น ามาใชใ้นการวิจัยนีเ้ป็นขอ้มูลที่เก็บมาหลายแหล่ง และขอ้มูลไม่ไดถู้ก
ออกแบบมาใหเ้ก็บเป็นมาตรฐาน จึงมีโอกาสที่ขอ้มลูมีการรบกวนค่อนขา้งสงู การใชแ้บบจ าลองที่
ง่ายท าใหไ้ดป้ระสิทธิภาพประกอบค่อนขา้งดี ในขณะที่แบบจ าลองที่ค่อนขา้งซบัซอ้นไม่ไดท้ าให้
ประสิทธิภาพการท านายดีขึน้มากนกั เนื่องจากขอ้มลูค่อนขา้งถกูรบกวนมาก 

เมื่อพิจารณาเปรียบเทียบกับการศึกษาอ่ืน ที่ท าในลักษณะใกลเ้คียงกัน งานวิจัยนี ้
อาจจะมีประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ยงัไม่สงูมากนกั โดยที่หากสามารถสรา้งแบบจ าลองที่มีค่า 
AUC ตัง้แต่ 0.7 ขึน้ไป จึงจะท าใหแ้บบจ าลองนัน้ไดร้บัการยอมรบัที่มากขึน้ 

 
ข้อเสนอแนะ 

ส าหรบัการท าวิจัยในอนาคต เพื่อให้มีโอกาสที่ประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะมีค่า
สูงขึน้ การปรบัปรุงวิธีการสรา้งแบบจ าลองที่สามารถด าเนินการเพิ่มเติม  และอาจจะส่งผลต่อ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง คือ  

1. การน าไปประยุกตใ์ชต่้อกับขอ้มูลสุขภาพของประเทศไทย โปรแกรมสารสนเทศของ
โรงพยาบาล ควรน ามาตรฐานของขอ้มลูสขุภาพเขา้มาใชเ้พื่อให้การจดัเก็บขอ้มลูทางสขุภาพเป็น
มาตรฐาน และสามารถส่งต่อข้อมูลระหว่างอุปกรณ์ หรือระหว่างโรงพยาบาล ในมาตรฐาน
เดียวกัน  เช่ น  HL7 (FHIR), DICOM (x-ray), LOINC (Lab) และ เลื อกใช้  Terminology เช่ น 
SNOMED-CT ที่เริ่มใชง้านมากขึน้ท าใหล้ดเรื่องการใช ้Free text ซึ่งค่อนขา้งเป็นปัญหามากใน 
การน าขอ้มลูมาใชต่้อ 
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2. หากมีการพัฒนาแบบจ าลองที่สามารถน าไปใช้ต่อได้แล้วนั้น ควรจะมีการฝึกฝน
แบบจ าลองดว้ยขอ้มูลใหม่ที่อัพเดทอยู่เสมอ เพราะขอ้มูลทางสุขภาพมีโอกาสที่จะมีการอัพเดท 
และมีขอ้มลูใหม่ ๆ เกิดขึน้อยู่เสมอ เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถน าไปประยุกตใ์ชก้บัขอ้มลูที่ไม่เคย
ฝึกฝนมาก่อน 

3. การฝึกฝนแบบจ าลองด้วยการท างานของ K-fold Cross Validation ซึ่งเป็นการฝึก
แบบจ าลองใหไ้ดเ้จอปริมาณขอ้มูลที่มากขึน้ โดยน าขอ้มูลฝึก มาแบ่งและน ามาทดสอบเพื่อใหม้ี
การเรียนรูแ้ละไดแ้บบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุ 

4. การฝึกฝนแบบจ าลองดว้ยการหาค่า Parameter ของแต่ละแบบจ าลองที่มีประโยชน์
ในการท านายแบบที่ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด  ด้วยการท า Grid Search Cross Validation หรือ 
Random Search Cross Validation ซึ่งจะช่วยหาค่า Parameter ที่ดีที่สดุของแต่ละแบบจ าลอง 

5. การเพิ่มปัจจยัหรือตวัแปร ที่น ามาใชใ้นแบบจ าลอง โดยในงานวิจยันีไ้ม่ไดน้ าขอ้มลูที่มี
อยู่ไดแ้ก่ ประวติัยาเดิมของผูป่้วย และประวติัยาท่ีผูป่้วยไดร้บั มาใชใ้นการท านาย รวมถึงขอ้มลูผล
การตรวจสญัญาณชีพ ที่ในงานวิจัยนีร้วมผลการตรวจสญัญาณชีพทัง้หมด หากใชจ้ านวนครัง้ใน
การตรวจสญัญาณชีพ หรือความถ่ี รวมทัง้หาขอ้มูลอ่ืน ๆ เพิ่มเติม เช่น ประวัติการรกัษาที่แผนก
ฉุกเฉินครัง้ก่อน ประวติัโรคประจ าตัว ประวัติการรกัษาพยาบาลในช่วงที่ผ่านมา อาจจะช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการสรา้งแบบจ าลองได ้
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