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Abstract
	 Delirium tremens (DTs) is the most severe form of 
alcohol withdrawal syndrome that can lead to multiple 
physical complications, such as electrolyte imbalances, 
cardiovascular collapse. Untreated DTs carries a mortality 
rate of approximately 20 to 40%. Developing models for 
predicting DTs occurrence in hospitals could enable 
early diagnosis and timely treatment, significantly reducing 
the mortality rate to around 1-4%. To develop and 
compare the performance of models for predicting DTs 
in inpatients with alcohol dependence. A predictive 
model for DTs was developed using 10 data mining 
techniques. The data is collected from hospitalized patients 
diagnosed with alcohol dependence at Pakchong Nana 
Hospital. A training and testing set was created from 
a retrospective review of 1,960 electronic medical records, 
containing 11 features. The model's performance was 

evaluated using 10-Fold Cross Validation.The most 
effective predictive model was Gradient Boosting Trees 
with feature selection, achieving an accuracy of 74.14%, 
precision of 72.56%, sensitivity of 78.02%, and an 
F-measure of 75.09%. The Gradient Boosting Trees with 
feature selection was found to be the most optimal 
predictive model when compared to other algorithms. This 
model could be further developed into a clinical decision 
support system (CDSS) for predicting delirium tremens 
in hospitalized patients diagnosed as alcohol dependence.
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บทคัดย่อ
	 ภาวะเพ้อสับสนจากขาดสุรา (Delirium Tremens) เป็นภาวะ
ถอนพิษสุราแบบรนุแรง น�ำมาสู่ภาวะแทรกซ้อนทางกายหลายอย่าง 
เช่น ภาวะไม่สมดุลของระดับเกลือแร่ในร่างกาย ภาะล้มเหลวของ
ระบบไหลเวียนโลหติ เป็นต้น หากไม่ได้รบัการรกัษา ผูป่้วยมอัีตรา
การเสียชีวิตสูงประมาณ 20-40% การพฒันาแบบจ�ำลองส�ำหรบั
การพยากรณ์การเกดิภาวะเพ้อสับสนจากขาดสุรา ในโรงพยาบาล 
จะช่วยให้สามารถวินจิฉัย และให้การรกัษาได้ทันท่วงที ท�ำให้อัตรา
การเสียชีวิตลดลงอย่างมาก เหลือประมาณ 1-4% เพือ่สร้างและ
เปรียบเทียบสมรรถนะของแบบจ�ำลองท่ีใช้สําหรับพยากรณ์การ 
เกิดภาวะเพ้อสับสนจากการขาดสุรา ผู้วิจัยสร้างแบบจ�ำลองเพื่อ
พยากรณ์การเกิดภาวะเพ้อสับสนจากการขาดสุราโดยใช้เทคนิค
เหมอืงข้อมลู 10 วิธ ี ใช้ข้อมลูของผูป่้วยตดิสุราเรือ้รงั (Alcohol 
Dependence) ทีเข้ารับการรักษาแบบผู้ป่วยในของโรงพยาบาล
ปากช่องนานา สร้างชุดตวัแบบและชุดทดสอบตวัแบบ ซึง่เป็นข้อมลู
ท่ีเกดิจากการทบทวนเวชระเบียนอิเล็กทรอนกิส์ย้อนหลัง จ�ำนวน 
1,960 ชุดข้อมลู และ 11 คุณลักษณะ จากนัน้หาค่าสมรรถนะของ
แบบจ�ำลองโดยใช้วิธ ี 10-Fold Cross Validation แบบจ�ำลองท่ีมี

สมรรถนะในการท�ำนายท่ีดีสุด คือ แบบจ�ำลองโดยใช้อัลกอรทึึม
แบบ Gradient Boosting Trees พร้อมการเลือกคุณสมบัตขิอง
แอตทรบิวิต์ มค่ีาความแม่นย�ำ (Accuracy) 74.14% ค่าความเท่ียง 
(Precision) 72.56% ค่าความไว (Sensitivity) 78.02% และค่า
ประสิทธภิาพโดยรวม (F-measure) 75.09% โดยสรปุแบบจ�ำลอง
โดยใช้อัลกอรทึึมแบบ Gradient Boosting Trees พร้อมการเลือก
คุณสมบัติของแอตทรบิิวต์ แบบจ�ำลองท่ีสมรรถนะเหมาะสมท่ีสุด 
เมือ่เทียบกบัวิธท่ีีใช้เปรยีบเทียบร่วมกนั สามารถน�ำไปพฒันาระบบ
สนับสนุนการตัดสินใจทางคลินิกเพ่ือใช้พยากรณ์ภาวะเพ้อสับสน
จากการขาดสุรา  

ค�ำส�ำคัญ: การท�ำเหมอืงข้อมลู ภาวะตดิสุรา ภาวะเพ้อสับสนจาก
การขาดสุรา 

วันท่ีรบัต้นฉบับ: 10 มกราคม 2568, วันท่ีแก้ไข: 25 เมษายน 
2568, วันท่ีตอบรบั: 1 พฤษภาคม 2568

โรงพยาบาลปากช่องนานา จงัหวัดนครราชสีมา  

บทน�ำ
	 ภาวะถอนพิษสุรา (Alcohol Withdrawal Syndrome: 

AWS) มักเกิดขึ้นในผู้ป่วยติดสุรา (Alcohol Dependence) 

โดยอาการแสดงเกิดภายใน 6-24 ชั่วโมงหลังจากหยุดหรือลด

ปริมาณการดื่มสุราอย่างรวดเร็ว พบประมาณ 8% ของผู้ป่วย

ในท่ีมีภาวะติดสุราเรื้อรังท่ีเข้ารับการรักษาในโรงพยาบาล[1] 

แสดงออกตั้งแต่อาการเล็กน้อย ปานกลาง และรุนแรงถึงขั้น

เกดิภาวะเพ้อสับสนจากการถอนสุรา (Delirium Tremens) ซ่ึง

ภาวะดังกล่าว มักเกิดขึ้นภายใน 48-72 ชั่วโมงหลังจากหยุด

สุรา แต่ในบางกรณีอาจใช้เวลาถึง 7-10 วัน ความชุกของภาวะ

ดังกล่าวประมาณ 5-10% ในผูป่้วยท่ีมอีาการถอนพษิสุรา และ

อาจสูงขึน้ในบางสถานการณ์ทางคลินกิ เช่น ในหอผูป่้วยวิกฤติ 

(ICU) หรือผู้ป่วยที่มีประวัติการดื่มแอลกอฮอล์เป็นเวลานาน 

เป็นต้น[2] ภาวะเพ้อสับจากถอนสุราเป็นภาวะถอนพษิสุราแบบ

รนุแรง ซึง่เพิม่ระยะเวลาการรกัษาในโรงพยาบาลสูงเป็นสองเท่า 

ท�ำให้เกดิภาวะแทรกซ้อนทางกายตามมา เช่น ภาวะกล้ามเนือ้สลาย 

(Rhabdomyolysis) ปอดอักเสบจากการส�ำลัก (Aspiration 

Pneumonia) อาการหวัใจเต้นผดิจงัหวะ (Arrhythmia) เป็นต้น 

หากรักษาไม่ทันท่วงที มีอัตราเสียชีวิตสูงได้ถึง 20% ในทาง

กลับกนั การวินจิฉัยและการรกัษาท่ีทันท่วงทีสามารถลดอัตรา

การเสียชีวิตลงเหลือประมาณ 1-4%[3]

	 อัลกอริทึมการท�ำเหมืองข้อมูล (Data Mining) เป็นกระ

บวนการวิเคราะห์ข้อมูลขนาดใหญ่ เพื่อค้นหารูปแบบและกฎ

ที่มีอยู่ในฐานข้อมูล การท�ำเหมืองข้อมูลที่ใช้บ่อย ได้แก่ การ

หาความสัมพันธ์ การจัดกลุ่ม การจ�ำแนกประเภทข้อมูล และ

การวิเคราะห์ข้อมูลที่ไม่มีโครงสร้าง[4] ในปัจจุบัน การเรียนรู้

ของเครื่อง (Machine Learning) ซึ่งเป็นสาขาหนึ่งของการท�ำ
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เหมืองข้อมูลได้รับความนิยมอย่างมากในทางการแพทย์ โดย

เฉพาะในการวินจิฉัยโรคและท�ำนายผลลัพธ์ เทคนคิการเรยีนรู้

จากเครือ่งสามารถประมวลผลข้อมลูจ�ำนวนมากจากเวชระเบียน

อิเล็กทรอนิกส์ (Electronic Medical Records: EMRs) เพื่อ

ระบุรูปแบบและแนวโน้มต่างๆ ซ่ึงช่วยในการท�ำนายผลลัพธ์

ของผูป่้วย ปรบัแผนการรกัษาให้เหมาะสมกบัแต่ละบคุคลและ

ปรบัปรงุการดูแลผูป่้วยในภาพรวม ในต่างประเทศ การเรยีนรู้

ทางเครือ่งถกูน�ำมาใช้ในภาวะการถอนพษิสุรา ไม่ว่าจะเป็นการ

ท�ำนายความรุนแรงของภาวะถอนพิษสุรา การตรวจคัดกรอง

ภาวะถอนพษิสุราตัง้แต่เนิน่ๆ การปรบัแผนการรกัษา และการ

พัฒนาการตัดสินใจทางคลินิก (Clinical Decision Support 

System: CDSS)[5], [6] แต่ในประเทศไทย จ�ำนวนงานวิจัย

ที่เกี่ยวกับเรื่องดังกล่าวยังมีไม่มากนัก เนื่องจากการวิจัยเกี่ยว

กับการท�ำเหมืองข้อมูลยังอยู่ในช่วงเริ่มต้น เมื่อเทียบกับบาง

ประเทศที่พัฒนาแล้ว[7]

	 วิวัฒนาการทางการแพทย์ในปัจจบุนัมคีวามเจรญิก้าวหน้า 

หลายโรงพยาบาลในประเทศไทยน�ำเครือ่งมอื เช่น CIWA-AR, 

MINDS, AWS เป็นต้น เพือ่ใช้ประเมนิความรนุแรงส�ำหรบัการ

ถอนสุราแต่เครื่องมือเหล่านี้ไม่ได้เฉพาะเจาะจงกับภาวะเพ้อ

สับสนจากการขาดสุรา[8], [9] อย่างไรกต็าม การประเมนิความ

เส่ียงหรอืการท�ำนายผลการเกดิภาวะเพ้อสับสนจากการถอนพษิ

สุรากย็งัเป็นประโยชน์ต่อการด�ำเนนิการรกัษาตามมาตรฐานและ

การวางแผนป้องกนั เนือ่งจากภาวะเพ้อสับสนจากการถอนพษิ

สุรา ต้องได้รบัการดูแลท่ีเหมาะสมกบัความรนุแรงและระยะเวลา

ท่ีผูป่้วยมอีาการ รวมถงึความล่าช้าในการวินจิฉัยและรกัษาน�ำ

มาสู่ภาวะแทรกซ้อนและอัตรการเสียชีวิตท่ีสูงขึน้

	 จากปัญหาดังกล่าว ผู้วิจัยจึงได้สร้างระบบพยากรณ์การ

เกิดภาวะเพ้อสับสนจากการถอนพิษสุราขึ้น โดยน�ำเทคนิค

เหมืองมาประยุกต์ใช้วิเคราะห์เพื่อท�ำนายผลในการเกิดภาวะ

เพ้อจากการถอนพิษสุรา ช่วยให้บุคลากรทางการแพทย์ทราบ

ความเส่ียงและสามารถพยากรณ์การเกดิภาวะดังกล่าวได้ โดย

การพยากรณ์โรคท่ีมคีวามแม่นย�ำย่อมสามารถท�ำให้ด�ำเนนิการ

ตามมาตรการและป้องกันภาวะแทรกซ้อนจากการขาดสุราได้

อย่างเหมาะสมและน�ำไปสู่การใช้ทรพัยากรอย่างมปีระสิทธิภาพ

วัตถุประสงค์
	 เพื่อสร้างแบบและเปรียบเทียบสมรรถนะของแบบจําลอง

สําหรับพยากรณ์การเกิดภาวะเพ้อสับสนจากการขาดสุรา

การทบทวนวรรณกรรม
	 3.1 ภาวะเพ้อสับสนจากการขาดสุรา (Delirium Tremens: DTs)

	 ระบาดวิทยา: อุบัติการณ์ของอาการเพ้อคล่ังจากพิษสุรา

เรื้อรังแตกต่างกันไปตามประชากร ขึ้นอยู่กับรูปแบบการ

บริโภคแอลกอฮอล์และความพร้อมในการเข้าถึงทรัพยากร

ทางการแพทย์ คาดว่าประมาณ 3-5% ของผู้ป่วยที่ติดสุราจะ

มีภาวะเพ้อสับสนจากการขาดสุรา (Delirium Tremens) เมื่อ

เกดิการถอนพษิสุรา[2] อาการนีม้กัเริม่ภายใน 48 ถงึ 96 ช่ัวโมง

หลังจากการหยดุด่ืมสุรา แต่ในบางกรณอีาจเกดิล่าช้าได้ ภาวะ

เพ้อสับสนจากการขาดสุรา (Delirium Tremens) มักเกิดใน 

ผูท่ี้มปีระวัตกิารด่ืมสุรานาน ผูท่ี้มภีาวะแทรกซ้อนจากการถอน

สุรามาก่อน และผู้ที่มีโรคทางกายร่วมด้วย

	 ปัจจยัเส่ียง: ปัจจยัเส่ียงท่ีท�ำให้เกดิภาวะเพ้อสับสนจากการ

ถอนสุรา (Delirium Tremens)[1] ได้แก่ การดื่มสุราหนักเป็น

เวลานาน ประวัตเิพ้อสับสนจากการขาดสุรา (Delirium Tremens) 

หรอืชักระหว่างการถอนสุรา ก่อนหน้านี ้การมโีรคทางกายร่วม

ด้วย เช่น การติดเชื้อ การบาดเจ็บทางร่างกาย หรือโรคกลุ่ม

เมตาบอลิก อายุมาก (Advanced Age) ระดับแอลกอฮอล ์

ในเลือดสูงในขณะหยุดดื่มสุรา รอยโรคในสมอง (Structural 

Brain Lesion) ภาวะบกพร่องทางปัญญา (Cognitive Impair-

ment) เป็นต้น

	 การวินิจฉัย: การวินิจฉัยภาวะเพ้อสับสนจากการถอนสุรา 

(Delirium Tremens) เป็นการวินิจฉัยเชิงคลินิก โดยอิงจาก

ประวัติการด่ืมสุราและลักษณะอาการ เกณฑ์การวินิจฉัยท่ี

ส�ำคัญ[10]ประกอบด้วย:

	 1.	 หยุดหรือลดการด่ืมแอลกอฮอล์อย่างหนักเมื่อไม่นาน

มานี้

	 2.	 การเกิดอาการเพ้อสับสน

	 3.	 มีหลักฐานของระบบประสาทอัตโนมัติท�ำงานมาก 

เกินไป (เช่น หัวใจเต้นเร็ว เหงื่อออก)

	 การพยากรณ์โรค: หากไม่ได้รับการรักษาภาวะเพ้อสับสน

จากการขาดสุรา (Delirium Tremens) อาจมีอัตราการเสีย

ชีวิตสูงถงึ 15-20% เนือ่งจากภาวะแทรกซ้อน เช่น ภาวะหวัใจ

เต้นผิดจังหวะ ระบบหายใจล้มเหลว และการติดเชื้อ อย่างไร

ก็ตาม หากได้รับการรักษาอย่างเหมาะสม อัตราการเสียชีวิต

จะลดลงเหลือไม่ถงึ 5%[3] การวินจิฉยัและรกัษาอย่างรวดเรว็

จะช่วยให้พยากรณ์โรคดีขึ้น

	 3.2 การสร้างโมเดลในเหมืองข้อมูล (Data Mining)

	 การสร้างโมเดลในเหมอืงข้อมลูเป็นกระบวนการท่ีส�ำคัญใน

การใช้เทคนิคต่างๆ เพื่อสร้างแบบจ�ำลองที่สามารถคาดการณ์

หรือจ�ำแนกประเภทข้อมูลได้อย่างแม่นย�ำ ช่วยให้สามารถค้น

พบรูปแบบและความสัมพันธ์ในข้อมูลท่ีซับซ้อน และน�ำไปใช้

ในการตัดสินใจหรือการวิเคราะห์ข้อมูล 

	 ในงานวิจัยนี้ เลือกใช้แบบจ�ำลองการเรียนรู้แบบมีผู้สอน 

(Supervised Learning Models) ซึ่งมีความเหมาะสมอย่างยิ่ง

ส�ำหรับการใช้ในการพยากรณ์การเกิดโรค เพราะมีความ

สามารถในการเรียนรู้จากข้อมูลท่ีมีค�ำตอบหรือผลลัพธ์ก�ำกับ 
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ท�ำให้สามารถสร้างความสัมพันธ์ระหว่างปัจจัยเส่ียง หรือ

คุณลักษณะทางการแพทย์ต่าง ๆ กบัโอกาสในการเกดิโรคได้

อย่างแม่นย�ำ โดยเมือ่พจิารณาจากประเภทผลลัพธ์ท่ีต้องการ คือ  

การพยากรณ์การเกดิหรอืไม่เกดิโรค จงึมคีวามเหมาะสมในการ

ใช้แบบจ�ำลองชนดิการจ�ำแนกประเภท (Classification) มากกว่า

แบบจ�ำลองชนดิการพยากรณ์เชิงเส้น (Regression)

	 แบบจ�ำลองชนดิการจ�ำแนกประเภท (Classification) ท่ีใช้

ในงานทั้งหมด 10 อัลกอรึทึม(11,12) ได้แก่

	 3.2.1 อัลกอริทึมแบบ Naïve Bayes เป็นอัลกอริธึม

ส�ำหรับการจ�ำแนกประเภทท่ีมีพ้ืนฐานจากทฤษฎีความน่าจะ

เป็น (Bayes' Theorem) โดยเฉพาะในการจ�ำแนกประเภท

ข้อมูล ใช้หลักการท่ีเรียกว่า "สมมติฐานพื้นฐาน" (Naïve 

Assumption) ซ่ึงหมายถึงการท่ีแต่ละฟีเจอร์ของข้อมูลจะมี

ความเป็นอิสระจากกันเมื่อพิจารณาจากคลาสที่ก�ำหนด 

	 3.2.2 อัลกอริทึมแบบ Support Vector Machine เป็น

เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องท่ีใช้ในการจ�ำแนกประเภทข้อมูล

และการถดถอย (Regression) โดยมีจุดมุ่งหมายเพื่อค้นหา

ขอบเขต (Boundary) ที่ดีที่สุดในการแยกข้อมูลในกลุ่มต่างๆ 

อัลกอรธิมึนีถ้กูน�ำมาใช้ในหลายปัญหาของการเรยีนรูข้องเครือ่ง

เนื่องจากมีประสิทธิภาพในการจัดการกับข้อมูลท่ีซับซ้อนและ

มีมิติสูง

	 3.2.3 อัลกอริทึมแบบ Decision Trees เป็นอัลกอริธึม 

ท่ีใช้ในการจัดหมวดหมู่และการท�ำนายผล ซ่ึงมีลักษณะเป็น

โครงสร้างท่ีคล้ายกบัต้นไม้ โดยการตดัสินใจแต่ละครัง้จะมกีาร

แบ่งออกเป็นกิ่งๆ จนกระทั่งถึงผลลัพธ์สุดท้าย ซึ่งเป็นค่าคาด

การณ์หรือการตัดสินใจที่ต้องการ

	 3.2.4 อัลกอริทึมแบบ Random Forest เป็นอัลกอริธึม 

ส�ำหรับการจัดหมวดหมู่และการถดถอยท่ีใช้กลยุทธ์ของการ

รวมหลายต้นไม้ตัดสินใจ เพื่อให้ผลลัพธ์ท่ีแม่นย�ำและเสถียร

ยิ่งขึ้น โดยการสร้าง "ป่า" ของต้นไม้ตัดสินใจหลายๆ ต้นแล้ว

รวมผลลัพธ์เพื่อท�ำการตัดสินใจ

	 3.2.5 อัลกอริทึมแบบ Gradient Boosted Trees  เป็น

เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องท่ีมีประสิทธิภาพสูงในการสร้าง

โมเดลโดยการรวมกันของหลายๆ ต้นไม้การตัดสินใจ เทคนิค

นีเ้ป็นส่วนหนึง่ของกลุ่มวิธกีารท่ีเรยีกว่า เทคนคิการเรยีนรูร่้วม

กนั (Ensemble Learning) ซ่ึงมุง่เน้นในการรวมหลายๆโมเดล

เพื่อเพิ่มความแม่นย�ำของการคาดการณ์

	 3.2.6 อัลกอริทึมแบบ Boosting Decisional Trees เป็น

เทคนิคท่ีใช้ในการปรับปรุงสมรรถนะของโมเดลการเรียนรู ้

ของเครื่อง โดยการรวมโมเดลที่หลายๆ ตัวเข้าด้วยกันเพื่อให้

ผลลัพธ์ท่ีดียิง่ขึน้ เทคนคินีจ้ะท�ำงานโดยการฝึกโมเดลท่ีเรยีกว่า 

Weak Decision Trees หรอืโมเดลท่ีมคีวามสามารถจ�ำกดัแล้ว

รวมผลลัพธ์เพือ่สร้างโมเดลท่ีแขง็แกร่งและมคีวามแม่นย�ำสูงขึน้

	 3.2.7 อัลกอริทึมแบบ Bagged Decisional Trees เป็น

เทคนคิการเรยีนรูข้องเครือ่งท่ีช่วยเพิม่ความแม่นย�ำของโมเดล

โดยการรวมผลลัพธ์จากโมเดลหลายๆ ตัว เทคนิคนี้มักใช้กับ 

ต้นไม้ตัดสินใจเพื่อสร้าง "ป่า" ของต้นไม้ตัดสินใจและรวม

ผลลัพธ์เพื่อให้ผลลัพธ์ที่มีความเสถียรและแม่นย�ำสูงขึ้น

	 3.2.8 อัลกอริทึมแบบ K-Nearest Neighbor: K-NN เป็น

อัลกอรธิมึท่ีใช้ในการจดัหมวดหมูแ่ละการถดถอย ซ่ึงมลัีกษณะ

เรียบง่ายและเข้าใจง่าย โดยวิธีการท�ำงานของ K-NN คือการ

พิจารณาความใกล้เคียงของจุดข้อมูลในชุดข้อมูลเพื่อท�ำการ

ตัดสินใจหรือคาดการณ์ค่า

	 3.2.9 อัลกอริทึมแบบ Deep Learning Model เป็นสาขา

ย่อยของการเรียนรู้ของเครื่องท่ีมุ่งเน้นการสร้างและฝึกสอน

โครงข่ายประสาทเทียมท่ีมหีลายช้ัน เพือ่ให้สามารถเรยีนรูแ้ละ

ท�ำการคาดการณ์จากข้อมูลท่ีซับซ้อนและมีความหลากหลาย

ได้อย่างมีประสิทธิภาพ

	 3.2.10 อัลกอริทึมแบบ Neural Networks เป็นโมเดล 

ท่ีได้รบัแรงบันดาลใจจากการท�ำงานของสมองมนษุย์ ใช้ในการ

ประมวลผลข้อมูลและเรียนรู้จากข้อมูลเพื่อท�ำการคาดการณ์

หรอืการจ�ำแนกประเภท เครอืข่ายประสาทเป็นส่วนส�ำคัญของ

การเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึก

IV.	วิธีด�ำเนินงานวิจัย
	 การท�ำวิจัยครั้งนี้เป็นการวิจัยแบบประยุกต์ (Applied 

Research) ซึง่มกีารน�ำข้อมลูทุตยิภมูขิองผูป่้วยท่ีมภีาวะติดสุรา

(Alcohol Dependence) มาประยุกต์ใช้งานกับเทคนิคการท�ำ

เหมืองข้อมูล ซึ่งจะสร้างแบบจ�ำลองพยากรณ์การเกิดภาวะ

สับสนจากการขาดสุรา (Delirium Tremens) เป็นการศึกษา

แบบย้อนหลัง (Retrospective Study) ผู้วิจัยได้ด�ำเนินตาม

ขั้นตอนและกรอบแนวคิด (Conceptual Framework) แสดง

ดังภาพที่ 1
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	 วิธีการดําเนินงานวิจัยสําหรับการแบ่งกลุ่มผู้ป่วยติดสุรา

เรื้อรังที่มีและไม่มีภาวะสับสนจากการขาดสุรา ใช้เทคนิคการ

ท�ำเหมืองข้อมูล โดยอ้างอิงตามกระบวนการมาตรฐานในการ

ทําเหมืองข้อมูล (The Cross-Industry Standard Process 

for Data Mining: CRISP-DM) ทั้ง 6 ขั้นตอน[11] ได้แก่

	 4.1	การทําความเข้าใจเกี่ยวกับธุรกิจ (Business Under-

standing) ผู้วิจัยได้ศึกษาข้อมูลเกี่ยวกับการเกิดภาวะสับสน

จากการขาดสุรา พบปัญหาท่ีเกิดขึ้น คือความล่าช้าในการ

วินิจฉัยและให้การรักษาภาวะสับสนจากขาดสุรา ซึ่งน�ำมา 

สู่ภาวะแทรกซ้อนทางกายและอัตราการเสียชีวิตท่ีเพิ่มสูงขึ้น 

ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงจัดทําขึ้นเพื่อสร้างแบบจําลองสําหรับการ

พยากรณ์โอกาสการเกิดภาวะสับสนจากการขาดสุรา เพื่อหา

แนวทางป้องกนัให้กบัผูท่ี้มโีอกาสเส่ียงเกดิภาวะสับสนจากการ

หยุดสุราและลดภาวะแทรกซ้อนที่เกิดขึ้น

	 4.2	การทาํความเข้าใจเกีย่วกบัข้อมลู (Data Understanding) 

งานวิจัยนี้ใช้ชุดข้อมูลจริงเกี่ยวกับผู้ป่วยโรคติดสุรา (Alcohol 

Dependence) ท่ีเข้ารับการรักษา ณ โรงพยาบาลปากช่อง

นานา จังหวัดนครราชสีมา ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2556-2566 

จํานวน 2,357 แถว และมีจํานวน 12 แอตทริบิวต์ ได้แก่ รหัส

ผู้ป่วย เพศ อายุ อาชีพ อุณหภูมิร่างกาย ชีพจร อัตราการ

หายใจ ค่าโพแทสเซียมในเลือด ค่าแมกนีเซียมในเลือด ค่าไบ

คาร์บอเนตในเลือด จ�ำนวนเกร็ดเลือด ค่าแอสปาร์เตดทราน

ซามิเนสในเลือด และค่าครีเอตินินในเลือด ซึ่งจัดเก็บอยู่ในรูป

แบบไฟล์ CSV 

	 4.3	การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) การเก็บ

รวบรวมข้อมูลในการวิจัยนี้ เป็นการทบทวนเวชระเบียนผู้ป่วย

ที่มีภาวะติดสุรา ที่เป็นผู้ป่วยในของโรงพยาบาลปากช่องนานา 

ตั้งแต่ปีพ.ศ. 2557-2567 ได้แบ่งขั้นตอนการเตรียมข้อมูล 

ออกเป็น 4 ขั้นตอน

		  4.3.1	การคัดเลือกข้อมูล (Data Selection) ผู้วิจัยได้

ตัดแอตทริบิวต์อาชีพของผู้ป่วย (Occupation) ที่ไม่สามารถ

อธิบายค่าข้อมูลอ่ืนๆ ซึ่งจะเหลือแอตทริบิวต์ท่ี ใช้ในการ

วิเคราะห์ท้ังหมดมีจํานวน 11 แอตทริบิวต์ จํานวน 2,357 

ระเบียน

		  4.3.2	กาํหนดหน้าท่ีให้กบัแอตทรบิิวต์รหสัผูป่้วย (ID) 

ให้มีหน้าท่ีเป็น “ID” เพื่อใช้ระบุกับข้อมูลท่ีมีความเป็น

เอกลักษณ์ หรอืไม่ซ�ำ้กบัข้อมลูในแถวอ่ืนๆ ดังนัน้ “รหสัผูป่้วย” 

จึงไม่ได้ใช้สําหรับการวิเคราะห์ในครั้งนี้ และกําหนดหน้าท่ีให้

กับแอตทริบิวต์สรุปผลการมีภาวะสับสนจากขาดสุราให้มีหน้า

ที่เป็น “Label” เพื่อใช้ระบุกับข้อมูลที่เป็นคลาสคําตอบ

		  4.3.3	การแปลงรูปข้อมูล (Data Transformation) 

ผู้วิจัยใช้โปรแกรม Microsoft Excel ในการจัดการข้อมูลที่ได้

จากฐานข้อมลู HOSxP ของโรงพยาบาลปากช่องนานา ท�ำการ

รวมและคิวรข้ีอมลูจากไฟล์ข้อมลูท่ีได้มา และบนัทึกข้อมลูจดัเกบ็

อยูใ่นรปูไฟล์นามสกลุ CSV เพือ่นําไปใช้วิเคราะห์ข้อมลูต่อไป

		  4.3.4	การท�ำความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) 

หลังจากสํารวจข้อมูล (Explore Data) น�ำข้อมูลท้ังหมด 

2,357 ราย น�ำมาท�ำความสะอาดด้วยการขจดัข้อมลูท่ีผดิพลาด 

(Missing value) ข้อมูลที่ไม่สมบูรณ์ (Incomplete Data) 

และข้อมูลท่ีมีค่าของคุณลักษณะบางอย่างท่ีขาดหาย ตัดท้ิง

จ�ำนวน 392 ราย เหลือข้อมูลที่มีความสมบูรณ์จ�ำนวน 1,960 

ราย ที่ประกอบด้วยทั้งหมด 11 แอตทริบิวต์น�ำเข้า (Input) 

จ�ำนวน 10 แอตทริบิวต์ และแอตทริบิวต์ผลลัพธ์ (Class) 

จ�ำนวน 1 แอตทรบิิวต์ แบ่งเป็นข้อมลูผูป่้วยท่ีมภีาวะเพ้อสับสน

จากการถอนสุรา (Delirium Tremens) จ�ำนวน 1,114 ราย 

และไม่มภีาวะเพ้อสับสนจากการถอนสุรา (Delirium Tremens) 

จ�ำนวน 845 ราย แสดงดังตารางที่ 1

ภาพที่ 1 กรอบแนวคิดในการวิจัย
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	 4.4	การสร้างแบบจําลอง (Modeling) แบ่งออกเป็น 

2 ขั้นตอน ได้แก่ 

		  4.4.1	 การสร้างแบบจ�ำลองการท�ำนายการเกิดภาวะ

สับสนจากการขาดสุรา โดยใช้อัลกอริทึมเหมืองข้อมูล ได้แก่ 

ได้แก่ Naive Bayes, Deep Learning Model, Decision 

Trees, Bagged Decisional Trees, Boosting Decisional 

Trees, Random Forest, K-Nearest Neighbor, Support 

Vector Machines, Gradient Boosting Trees และ Neural 

Networks ด้วยโปรแกรม RapidMiner Studio และได้ทดลอง

ก�ำหนดพารามิเตอร์ต่างๆในโปรแกรม ดังแสดงในภาพท่ี 2 

จนได้ผลลัพธ์ที่เหมาะสมและให้ค่าสมรรถนะดีที่สุด 

		  4.4.2 ใช ้อัลกอริทึมการจ�ำแนกข้อมูล (Data 

Classification) จ�ำนวน 10 วิธีพร้อมการเลือกคุณสมบัติของ

แอตทรบิวิต์ (Attribute Selection) ด้วยโปรแกรม RapidMin-

er Studio โดยเทคนคิในการเลือกแอตทรบิิวต์ ใช้โอเปอเรเตอร์ 

Optimize Weights (Evolutionary) เป็นการใช้ส�ำหรบัค�ำนวณ

ค่าน�้ำหนักของแอตทริบิวต์ต่างๆ ของแต่ละแอตทริบิวต์และ

เลือกแอตทริบิวต์ที่เหมาะสม โดยมีค่าน�้ำหนักอยู่ระหว่าง 0-1 

ซึ่งค่าน�้ำหนัก 0 หมายถึง ไม่มีความส�ำคัญ และค่าน�้ำหนัก 1 

หมายถึงส�ำคัญที่สุด

ตารางที่ 1  แอตทริบิวต์ของผู้ป่วยที่มีภาวะติดสุรา

(Attribute Detail)

	 4.5	 การประเมินผล (Evaluation) เพื่อเปรียบเทียบหา 

สมรรถนะของแบบจําลองการพยากรณ์การเกดิภาวะสับสนจาก

การขาดสุรา ด้วยวิธี 10-Fold Cross Validation ได้ทาํการแบ่ง

ข้อมูลออกเป็น 10 ชุดเท่า โดยแต่ละชุดมีจ�ำนวนข้อมูลเท่ากัน 

และใช้ข้อมูลส�ำหรับการสร้างแบบจ�ำลองเป็นชุดการเรียนรู้ 

(Training Data) จ�ำนวน 9 ชุด และข้อมลูส�ำหรบัทดสอบแบบ

จ�ำลองเป็นชุดทดสอบ (Testing Data) จ�ำนวน 1 ชุด หลัง

จากนั้นท�ำการวนรอบจ�ำนวน 10 รอบ แล้ววัดค่าสมรรถนะ 

ของการจําแนกประเภทข้อมลู ด้วยค่าความแม่นย�ำ (Accuracy) 

ค่าความเท่ียง (Precision) ค่าประสิทธภิาพโดยรวม (F-measure) 

และค่าความไว (Sensitivity) 

ตารางที่ 2 แสดงค่าพารามิเตอร์ของแบบจ�ำลอง

(Parameter Setting Detail)ผู้ป่วย เพศ อายุ อาชีพ  อุณหภูมิ ร่างกาย ชีพจร อัตราการหายใจ ค่ า
โพแทสเซียมในเลือด ค่าแมกนีเซียมในเลือด ค่าไบคาร์บอเนตในเลือด 
จ านวนเกร็ดเลือด ค่าแอสปาร์เตดทรานซามิเนสในเลือด และค่าครีเอตินิน
ในเลือด ซ่ึงจดัเก็บอยูใ่นรูปแบบไฟล ์CSV  

4.3 การเตรียมขอ้มูล (Data Preparation) การเก็บรวบรวมขอ้มูลในการวิจยัน้ี 
เป็นการทบทวนเวชระเบียนผูป่้วยท่ีมีภาวะติดสุรา ท่ีเป็นผูป่้วยในของ
โรงพยาบาลปากช่องนานา ตั้งแต่ปีพ.ศ. 2557-2567  ได้แบ่งขั้นตอนการ
เตรียมขอ้มูลออกเป็น 4 ขั้นตอน 

4.3.1 การคัดเลือกข้อมูล (Data Selection) ผู ้วิจยัได้ตดัแอตทริบิวต์อาชีพของ
ผูป่้วย (Occupation) ท่ีไม่สามารถอธิบายค่าขอ้มูลอ่ืนๆ ซ่ึงจะเหลือแอตทริ
บิวตท่ี์ ใช้ในการวิเคราะห์ทั้งหมดมีจ านวน 11 แอตทริบิวต ์จ  านวน 2,357 
ระเบียน 

4.3.2  ก  าหนดหนา้ท่ีให้กบัแอตทริบิวตร์หสัผูป่้วย (ID) ให้มีหนา้ท่ีเป็น “ID” เพื่อ
ใช้ระบุกบัขอ้มูลท่ีมีความเป็นเอกลกัษณ์ หรือไม่ซ ้ ากบัขอ้มูลในแถวอ่ืนๆ 
ดงันั้น “รหัสผูป่้วย” จึงไม่ไดใ้ช้ส าหรับการวิเคราะห์ในคร้ังน้ี และก าหนด
หน้าท่ีให้กบัแอตทริบิวตส์รุปผลการมีภาวะสับสนจากขาดสุราให้มีหน้าท่ี
เป็น “Label” เพ่ือใชร้ะบุกบัขอ้มูลท่ีเป็นคลาสค าตอบ 

4.3.3 การแปลงรูปขอ้มูล (Data Transformation) ผูวิ้จยัใช้โปรแกรม Microsoft 
Excel ในการจดัการข้อมูลท่ีได้จากฐานข้อมูล HOSxP ของโรงพยาบาล
ปากช่องนานา ท าการรวมและคิวรีขอ้มูลจากไฟลข์อ้มูลท่ีไดม้า และบนัทึก
ข้อมูลจดัเก็บอยู่ในรูปไฟล์นามสกุล CSV เพ่ือน าไปใช้วิเคราะห์ข้อมูล
ต่อไป 

4.3.4 การท าความสะอาดขอ้มูล (Data Cleaning) หลงัจากส ารวจขอ้มูล (Explore 
Data) น าขอ้มูลทั้งหมด 2,357 ราย น ามาท าความสะอาดดว้ยการขจดัขอ้มูล
ท่ีผิดพลาด (Missing value) ข้อมูลท่ีไม่สมบูรณ์ (Incomplete Data) และ
ข้อมูลท่ีมีค่าของคุณลักษณะบางอย่างท่ีขาดหาย ตดัทิ้งจ  านวน 392 ราย 
เหลือขอ้มูลท่ีมีความสมบูรณ์จ านวน 1,960 ราย ท่ีประกอบดว้ยทั้งหมด 11 
แอตทริบิวตน์ าเขา้ (Input) จ  านวน 10 แอตทริบิวต ์และแอตทริบิวตผ์ลลพัธ์ 
(Class) จ  านวน 1 แอตทริบิวต ์แบ่งเป็นขอ้มูลผูป่้วยท่ีมีภาวะเพอ้สบัสนจาก
การถอนสุรา (Delirium Tremens) จ  านวน 1,114 ราย และ ไม่มีภาวะเพอ้
สับสนจากการถอนสุรา (Delirium Tremens) จ  านวน 845 ราย แสดงดัง
ตารางท่ี 1 

4.4 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) แบ่งออกเป็น 2 ขั้นตอน ไดแ้ก่  
4.4.1 การสร้างแบบจ าลองการท านายการเกิดภาวะสับสนจากการขาดสุรา โดย

ใช้อัลกอริทึมเห มืองข้อมูล ได้แก่ ได้แก่ Naive Bayes, Deep Learning 
Model, Decision Trees, Bagged Decisional Trees, Boosting Decisional 
Trees, Random Forest, K-Nearest Neighbor, Support Vector Machines, 
Gradient Boosting Trees แ ล ะ  Neural Networks ด้ ว ย โ ป ร แ ก ร ม 

RapidMiner Studio และไดท้ดลองก าหนดพารามิเตอร์ต่างๆในโปรแกรม 
ดงัแสดงในภาพท่ี 2 จนไดผ้ลลพัธ์ท่ีเหมาะสมและให้ค่าสมรรถนะดีท่ีสุด  

4.4.2 ใช้อลักอริทึมการจ าแนกขอ้มูล (Data Classification) จ  านวน 10 วิธีพร้อม
การเลือกคุณสมบติัของแอตทริบิวต์ (Attribute Selection) ด้วยโปรแกรม 
RapidMiner Studio โดยเทคนิคในการเลือกแอตทริบิวต์ ใช้โอเปอเรเตอร์ 
Optimize Weights (Evolutionary) เป็นการใช้ส าหรับค านวณค่าน ้ าหนัก
ของแอตทริบิวต์ต่างๆ ของแต่ละแอตทริบิวต์และเลือกแอตทริบิวต์ท่ี
เหมาะสม โดยมีค่าน ้ าหนักอยู่ระหว่าง 0-1 ซ่ึงค่าน ้ าหนัก 0 หมายถึง ไม่มี
ความส าคญั และค่าน ้าหนกั 1 หมายถึงส าคญัท่ีสุด 
 
ตำรำงที่ 1  แอตทริบิวตข์องผูป่้วยท่ีมีภาวะติดสุรา (Attribute Detail) 

No. Attribute Detail Value of attribute 

1 SEX เพศ 
Nominal Scale 

M: ผูช้าย 
F:  ผูห้ญิง 

2 AGE อาย ุ(ปี) Numerical Scale 

3 OCCUPATION อาชีพ 

Nominal Scale 
0: ไม่ประกอบอาชีพ 

1: อาชีพรับจา้ง 
2: อาชีพอ่ืนๆ 

4 PR ค่าชีพจร (คร้ัง/นาที) Numerical Scale 
5 TEMP ค่าอุณหภูมิร่างกาย (°C) Numerical Scale 
6 RR ค่าอตัราการหายใจ (คร้ัง/นาที) Numerical Scale 
7 POTASSIUM ค่าโพแทสเซียมในเลือด (mmol/L) Numerical Scale 
8 MAGNESIUM ค่าแมกนีเซียมในเลือด (mmol/L) Numerical Scale 
9 BICARB ค่าไบคาร์บอเนตในเลือด (mmol/L) Numerical Scale 
10 PLATELET ค่าเกร็ดเลือด (x103//UL) Numerical Scale 
11 AST ค่าแอสปาร์เตททรานสเฟอเรสใน

เลือด (U/L) 
Numerical Scale 

12 CREATININE ค่าครีเอตินินในเลือด  (mg/dl) Numerical Scale 

13 CLASS ผลการวินิจฉัยภาวะสับสนจากขาด
สุรา 

Nominal Scale 
0: ไม่มีภาวะสับสน
จากการขาดสุรา 

1: มีภาวะสับสนจาก
การขาดสุรา 

 
4.5 การประเมินผล (Evaluation) เพ่ือเปรียบเทียบหาสมรรถนะของแบบจ าลอง

การพยากรณ์การเกิดภาวะสับสนจากการขาดสุรา ดว้ยวิธี 10-Fold Cross 
Validation ไดท้  าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 10 ชุดเท่า โดยแต่ละชุดมีจ านวน
ขอ้มูลเท่ากนั และใช้ขอ้มูลส าหรับการสร้างแบบจ าลองเป็นชุดการเรียนรู้ 
(Training Data) จ  านวน 9 ชุด และขอ้มูลส าหรับทดสอบแบบจ าลองเป็น
ชุดทดสอบ (Testing Data) จ  านวน 1 ชุด หลงัจากนั้นท าการวนรอบจ านวน 

10 รอบ แล้ววดัค่าสมรรถนะของการจ าแนกประเภทขอ้มูล ด้วยค่าความ
แม่นย  า (Accuracy) ค่าความเท่ียง (Precision) ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-
measure) และค่าความไว (Sensitivity)  
 
 

ตำรำงที่ 2 แสดงค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง (Parameter Setting Detail) 
No. Algorithm Parameter setting 

1 Decisional Trees 

Criterion gain_ratio 
Maximal depth = 10 

Confidence 0.1 
Minimal gain = 0.01 
Minimal leaf size = 2 

2 Bagged Decisional Trees Sample ratio = 0.9 
Iterations = 10 

3 Boosting Decisional Trees Iterations = 10 

4 K-Nearest Neighbors 
 

k = 5 
Measure type = MixedMeasures 

Mixed measure = MixedEuclidean Distance 

5 Random forest 

Number of trees = 100 
Criterion gain_ratio 
Maximal depth = 10 

Voting Strategy Confidence vote 
6 Naïve Bayes Laplace correction 

7 Support Vector Machines 
Epsilon 0.0 

Complexity 0.0 
Kernel type dot 

8 Gradient Boosted Trees 

Number of Trees=5 
Maximal Depth=5 

Min rows=10 
Number of bins=20 
Learning rate=0.01 

Sample rate=1.0 

9 Deep Learning Model 
Activation Ractifer 

Hidden layer sizes = 50 
Epochs=10.0 

10 Neural Networks 
 

Hidden layer sizes = 2 
Training cycles = 200 
Learning rate =0.01 
Momentum = 0.9 

 
4.6 การน าไปใช้งาน (Deployment) เม่ือท าการวิเคราะห์ตามกระบวนการ

มาตรฐานในการท าเหมืองขอ้มูลทั้ง 5 ขั้นตอนแลว้ ผูวิ้จยัจะเลือกตวัแบบท่ี
ให้ค่าความแม่นย  า และค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงท่ีสุด ซ่ึงเหมาะส าหรับ
การน าไปใช้สร้างตวัแบบในการพยากรณ์การเกิดภาวะสับสนจากการขาด

สุราในผูป่้วยท่ีมีปัญหาติดสุราเร้ือรังท่ีเขา้รับการรักษาแบบผูป่้วยในของ
โรงพยาบาลปากช่องนานา 

 

 
 

ภำพที่ 2 ขั้นตอนการสร้างตน้แบบและการวดัสมรรถนะของตน้แบบดว้ย
โปรแกรม RapidMiner Version 9.10 

V. ผลการวจิยั 

A. ขอ้มูลพ้ืนฐานและขอ้มูลทางคลินิกของกลุ่มตวัอยา่ง 
 กลุ่มตวัอย่างเป็นผูป่้วยติดสุรา จ านวน 1,960 ราย แบ่งเป็นเพศชาย
จ านวน 1,682 ราย (ร้อยละ 85.9) และเพศหญิง จ านวน 278 ราย (ร้อยละ 14.1) มี
อายุเฉล่ีย 44.25 ปี (S.D.=11.41) ประกอบอาชีพรับจา้งจ านวน 1,419 ราย (ร้อย
ละ 72.4) ไม่ประกอบอาชีพจ านวน 272 ราย (ร้อยละ 13.9) และอาชีพอ่ืนๆ 
จ านวน 266 ราย (ร้อยละ 13.6) กลุ่มตวัอยา่งท่ีไดรั้บการวินิจฉัยว่ามีภาวะสับสน
จากการขาดสุรา จ านวน 1,114 ราย (ร้อยละ 56.9) และไม่มีภาวะสับสนจากการ
ขาดสุรา จ านวน 845 ราย (ร้อยละ 43.1) ข้อมูลสัญญาชีพและผลตรวจทาง
ห้องปฏิบติัการแรกรับ แสดงในตารางท่ี 3 

ตำรำงที่ 3 ขอ้มูลทางคลินิกของกลุ่มตวัอยา่ง 
 
 
 
 
 

ข้อมูลทำงคลนิิก Mean SD 
Temperature (°C) 36.9 3.7 
Pulse rate (คร้ัง/นาที) 98.93 18.85 
Respiratory rate (คร้ัง/นาที) 20.34 9.93 
Platelet count (x103//UL) 191.25 104.02 
Serum Potassium (mmol/L) 3.58 0.74 
Serun Magnesium (mmol/L) 1.66 0.53 
Serum Bicarbonate (mmol/L) 24.40 5.90 
SGOT (U/L) 145.08 137.05 
Serum Creatinine (mg/dl) 20.84 0.96 

Arunsri, Prediction of delirium tremens
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	 4.6	 การนาํไปใช้งาน (Deployment) เมือ่ทาํการวิเคราะห์

ตามกระบวนการมาตรฐานในการทําเหมืองข้อมูลท้ัง 5 

ขั้นตอนแล้ว ผู้วิจัยจะเลือกตัวแบบที่ให้ค่าความแม่นย�ำ และ

ค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงที่สุด ซึ่งเหมาะสําหรับการนําไปใช้

สร้างตัวแบบในการพยากรณ์การเกิดภาวะสับสนจากการขาด

สุราในผู้ป่วยท่ีมีปัญหาติดสุราเรื้อรังท่ีเข้ารับการรักษาแบบ 

ผู้ป่วยในของโรงพยาบาลปากช่องนานา

B.	 ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะของแบบจ�ำลอง

	 ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะของอัลกอริทึมทั้ง 10 แบบ 

แสดงดังตารางท่ี 4 โดยการเปรยีบเทียบสมรรถนะการจาํแนก

ประเภทข้อมลูด้วยค่าความแม่นย�ำ (Accuracy) พบว่า อัลกอรทึิม 

แบบ Neural Networks อัลกอริทึมแบบNaïve Bayes และ

อัลกอรทึึมแบบ Gradient Boosting Trees ให้ค่าความแม่นย�ำ

ในการพยากรณ์สูงสุด เท่ากับ 74.28%, 74.24%, 74.14% 

ตามลําดับ

10 รอบ แล้ววดัค่าสมรรถนะของการจ าแนกประเภทขอ้มูล ด้วยค่าความ
แม่นย  า (Accuracy) ค่าความเท่ียง (Precision) ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-
measure) และค่าความไว (Sensitivity)  
 
 

ตำรำงที่ 2 แสดงค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง (Parameter Setting Detail) 
No. Algorithm Parameter setting 

1 Decisional Trees 

Criterion gain_ratio 
Maximal depth = 10 

Confidence 0.1 
Minimal gain = 0.01 
Minimal leaf size = 2 

2 Bagged Decisional Trees Sample ratio = 0.9 
Iterations = 10 

3 Boosting Decisional Trees Iterations = 10 

4 K-Nearest Neighbors 
 

k = 5 
Measure type = MixedMeasures 

Mixed measure = MixedEuclidean Distance 

5 Random forest 

Number of trees = 100 
Criterion gain_ratio 
Maximal depth = 10 

Voting Strategy Confidence vote 
6 Naïve Bayes Laplace correction 

7 Support Vector Machines 
Epsilon 0.0 

Complexity 0.0 
Kernel type dot 

8 Gradient Boosted Trees 

Number of Trees=5 
Maximal Depth=5 

Min rows=10 
Number of bins=20 
Learning rate=0.01 

Sample rate=1.0 

9 Deep Learning Model 
Activation Ractifer 

Hidden layer sizes = 50 
Epochs=10.0 

10 Neural Networks 
 

Hidden layer sizes = 2 
Training cycles = 200 
Learning rate =0.01 
Momentum = 0.9 

 
4.6 การน าไปใช้งาน (Deployment) เม่ือท าการวิเคราะห์ตามกระบวนการ

มาตรฐานในการท าเหมืองขอ้มูลทั้ง 5 ขั้นตอนแลว้ ผูวิ้จยัจะเลือกตวัแบบท่ี
ให้ค่าความแม่นย  า และค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงท่ีสุด ซ่ึงเหมาะส าหรับ
การน าไปใช้สร้างตวัแบบในการพยากรณ์การเกิดภาวะสับสนจากการขาด

สุราในผูป่้วยท่ีมีปัญหาติดสุราเร้ือรังท่ีเขา้รับการรักษาแบบผูป่้วยในของ
โรงพยาบาลปากช่องนานา 

 

 
 

ภำพที่ 2 ขั้นตอนการสร้างตน้แบบและการวดัสมรรถนะของตน้แบบดว้ย
โปรแกรม RapidMiner Version 9.10 

V. ผลการวจิยั 

A. ขอ้มูลพ้ืนฐานและขอ้มูลทางคลินิกของกลุ่มตวัอยา่ง 
 กลุ่มตวัอย่างเป็นผูป่้วยติดสุรา จ านวน 1,960 ราย แบ่งเป็นเพศชาย
จ านวน 1,682 ราย (ร้อยละ 85.9) และเพศหญิง จ านวน 278 ราย (ร้อยละ 14.1) มี
อายุเฉล่ีย 44.25 ปี (S.D.=11.41) ประกอบอาชีพรับจา้งจ านวน 1,419 ราย (ร้อย
ละ 72.4) ไม่ประกอบอาชีพจ านวน 272 ราย (ร้อยละ 13.9) และอาชีพอ่ืนๆ 
จ านวน 266 ราย (ร้อยละ 13.6) กลุ่มตวัอยา่งท่ีไดรั้บการวินิจฉัยว่ามีภาวะสับสน
จากการขาดสุรา จ านวน 1,114 ราย (ร้อยละ 56.9) และไม่มีภาวะสับสนจากการ
ขาดสุรา จ านวน 845 ราย (ร้อยละ 43.1) ข้อมูลสัญญาชีพและผลตรวจทาง
ห้องปฏิบติัการแรกรับ แสดงในตารางท่ี 3 

ตำรำงที่ 3 ขอ้มูลทางคลินิกของกลุ่มตวัอยา่ง 
 
 
 
 
 

ข้อมูลทำงคลนิิก Mean SD 
Temperature (°C) 36.9 3.7 
Pulse rate (คร้ัง/นาที) 98.93 18.85 
Respiratory rate (คร้ัง/นาที) 20.34 9.93 
Platelet count (x103//UL) 191.25 104.02 
Serum Potassium (mmol/L) 3.58 0.74 
Serun Magnesium (mmol/L) 1.66 0.53 
Serum Bicarbonate (mmol/L) 24.40 5.90 
SGOT (U/L) 145.08 137.05 
Serum Creatinine (mg/dl) 20.84 0.96 

ผลการวิจัย
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	 กลุ่มตัวอย่างเป็นผู้ป่วยติดสุรา จ�ำนวน 1,960 ราย แบ่ง
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Criterion gain_ratio 
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6 Naïve Bayes Laplace correction 

7 Support Vector Machines 
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Complexity 0.0 
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8 Gradient Boosted Trees 

Number of Trees=5 
Maximal Depth=5 

Min rows=10 
Number of bins=20 
Learning rate=0.01 

Sample rate=1.0 

9 Deep Learning Model 
Activation Ractifer 

Hidden layer sizes = 50 
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10 Neural Networks 
 

Hidden layer sizes = 2 
Training cycles = 200 
Learning rate =0.01 
Momentum = 0.9 
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ข้อมูลทำงคลนิิก Mean SD 
Temperature (°C) 36.9 3.7 
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ภาพที่ 2 ขั้นตอนการสร้างต้นแบบและการวัดสมรรถนะของ

ต้นแบบด้วยโปรแกรม RapidMiner Version 9.10

ตารางที่ 4 ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะของแบบจ�ำลอง

	 ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะการจําแนกประเภทข้อมูล

ด้วยค่าความเที่ยง (Precision) พบว่า การใช้อัลกอริทึมแบบ 

Support Vector Machines อลักอรทึิมแบบ Decisional Trees 

และ อัลกอริทึมแบบ Gradient Boosting Trees ให้ค่าความ

เท่ียงในการพยากรณ์สูงสุดเท่ากับ 77.15%, 76.85%, 

76.85% ตามล�ำดับ

	 ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะการจําแนกประเภทข้อมูล

ด้วยค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) พบว่า การใช้ 

อัลกอรึทึมแบบ Gradient Boosting Trees อัลกอริทึมแบบ 

Neural Networks และอัลกอริทึมแบบ Deep Learning 

Model ให้ค่าความประสิทธภิาพโดยรวมในการพยากรณ์สูงสุด

เท่ากับ 75.09%, 74.16%, 73.96% ตามล�ำดับ

B. ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะของแบบจ าลอง 
 ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะของอลักอริทึมทั้ง 10 แบบ แสดงดัง
ตารางท่ี 4 โดยการเปรียบเทียบสมรรถนะการจ าแนกประเภทขอ้มูลดว้ยค่าความ
แม่นย  า (Accuracy) พบว่า อัลกอริทึมแบบ Neural Networks อัลกอริทึมแบบ
Naïve Bayes และอลักอรึทึมแบบ Gradient Boosting Trees ให้ค่าความแม่นย  า
ในการพยากรณ์สูงสุด เท่ากบั 74.28%, 74.24%, 74.14%   ตามล าดบั 
 

ตำรำงที่ 4 ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะของแบบจ าลอง 

 
 

ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะการจ าแนกประเภทขอ้มูลดว้ยค่าความ
เท่ี ยง (Precision) พบว่า ก ารใช้อัลกอริทึมแบบ  Support Vector Machines 
อลักอริทึมแบบ Decisional Trees และ อลักอริทึมแบบ Gradient Boosting Trees 
ให้ ค่ าความ เท่ี ยงในการพยากรณ์ สูงสุดเท่ ากับ  77.15%, 76.85%, 76.85% 
ตามล าดบั 

ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะการจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยค่า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) พบว่า การใช้อัลกอรึทึมแบบ Gradient 
Boosting Trees  อัลกอริทึมแบบ Neural Networks และอัลกอริทึมแบบ Deep 
Learning Model ให้ค่าความประสิทธิภาพโดยรวมในการพยากรณ์สูงสุดเท่ากบั 
75.09%, 74.16%, 73.96% ตามล าดบั 

ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะการจ าแนกประเภทขอ้มูลดว้ยค่าความ
ไว (Sensitivity) พบว่า การใชอ้ลักอริทึมแบบ Deep Learning Model อลักอรึทึม
แบบ Gradient Boosting Trees และอัลกอริทึมแบบ Neural Networks ให้ค่ า
ความไวในการพยากรณ์สูงสุดเท่ากบั 79.62%, 78.02%, 73.89% ตามล าดบั 

VI. อภิปรายผล 

จากผลการเปรียบเทียบสมรรถนะของแบบจ าลอง พบว่า อลักอรึทึม
แบบ Gradient Boosting Trees  และ อลักอริทึมแบบ Neural networks ต่างก็ให้
ค่าความแม่นย  า (Accuracy) และค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) ใน
ระดบัสูงใกลเ้คียงกนั แต่เม่ือพิจารณาจากชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นงานวิจยัซ่ึงมีขนาดเล็ก 
และเป็นข้อมูลท่ีมีโครงสร้าง (Structural Data) การเลือกใช้อัลกอรึทึมแบบ 
Gradient Boosting Trees จึงมีความเหมาะสมกว่า เน่ืองด้วยคุณสมบัติของ
แบบจ าลองดงักล่าวซ่ึงมีความสามารถในการเขา้ใจ (Interpretability) ท่ีดีกวา่  ใช้
เวลาการฝึกแบบจ าลอง (Training Speed) ท่ีเร็วกว่า การควบคุมปัญหาการเกิด 
Overfitting และการปรับแต่งค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) 
ท  าได้ง่ายกว่า รวมถึงความสามารถของแบบจ าลองเองในการรักษาสมรรถนะ
ของการท านายแมจ้ะมีขอ้มูลท่ีผิดพลาด (Noise) ซ่ึงท าไดดี้กวา่[12], [13] 
 ผลการศึกษามีความสอดคล้องกับงานวิจัยก่อนหน้าน้ี  โดยผล
การศึกษาของ Gupta et al. (2022) ซ่ึงสรุปว่า แบบจ าลองการเรียนรู้จากเคร่ือง
โดยเฉพาะแบบจ าลองแบบ Gradient Boosting Trees มีความแม่นย  าสูง สามารถ
น ามาใช้ระบุผูป่้วยท่ีมีความเส่ียงสูงในการเกิดภาวะเพอ้สับสนจากการขาดสุรา 
(Delirium Tremens) และช่วยในการตดัสินใจทางคลินิก เพ่ือลดการเกิดภาวะ
ดังกล่าวได้ดี[14] เช่นเดียวกับการศึกษาของ Weinreb et al. (2021) ซ่ึงสรุปว่า 
แบบจ าลองแบบ Gradient Boosting Trees มีความแม่นย  าสูงท่ีสุดในการจดักลุ่ม
ผู ้ป่วยตามความเส่ียงในการเกิดภาวะเพ้อสับสนจากการขาดสุรา (Delirium 
Tremens)[15]  ซ่ึงค่าแม่นย  าของแบบจ าลองในงานวิจยัน้ีท่ีมีความแตกต่างจาก
การศึกษาก่อนหน้าน้ี อาจเป็นจากปัญหาเร่ืองคุณภาพข้อมูลเวชระเบียนใน
โรงพยาบาล ซ่ึงประกอบดว้ยความไม่สมบูรณ์ของขอ้มูล (Data Completeness) 
ความไม่ถูกต้องของข้อมูล (Data Accuracy) และความผิดพลาดจากการป้อน
ขอ้มูล (Data Entry Errors) น ามาสู่ขั้นตอนการเตรียมขอ้มูลทางการแพทยแ์ละ
เวชระเบียน (Data Preparation) ท่ียงัขาดความแม่นย  าและความน่าเช่ือถือ
เท่าท่ีควร นอกจากน้ี การวิจยัในอนาคตท่ีพฒันาตวัแบบโดยศึกษาตวัแปรบางตวั
ท่ีไม่ไดรั้บคดัเลือกให้เป็นตวัแปรพยากรณ์ในงานวิจยัน้ี แต่ไดรั้บการพิสูจน์จาก
การศึกษาก่อนหน้าน้ีว่า เป็นปัจจยัเส่ียงในการเกิดภาวะเพอ้สับสนจากการขาด
สุรา (Delirium Tremens) เช่น ปริมาณและระยะเวลาของการด่ืมสุรา รอยโรคใน
ส ม อ ง  (Structural Brain Lesion)  ภ าว ะบ กพ ร่อ งท าง ปั ญ ญ า  (Cognitive 
impairment) เป็นตน้[16], [17] อาจช่วยเพ่ิมค่าความแม่นย  า (Accuracy) และค่า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) ของแบบจ าลองให้มากข้ึน 
 ผลการศึกษาน้ียงัมีความแตกต่างกบัการศึกษาก่อนหนา้น้ีของ Malec 
et al. (2020) ซ่ึงสรุปว่า Random Forest Classifiers สามารถท านายความรุนแรง
ของกลุ่มอาการเน่ืองจากการขาดสุราได้อยา่งแม่นย  าสูง โดยอิงจากลกัษณะของ

Model with 
attribute 
selection 

Accuracy Precision Sensitivity F-measure 

Decisional Trees 71.23 76.85 61.13 67.9 
Bagged 
Decisional Trees 

71.5 76.59 62.02 68.49 

Boosting 
Decisional Trees 71.23 76.85 61.13 67.9 

Gradient Boosted 
Trees 

74.14 72.56 78.02 75.09 

K-NN 68.71 69.81 67.68 68.35 
Support Vector 
Machine 73.48 77.15 66.59 71.45 

Random Forrest 
Model 

72.35 76.62 64.37 69.86 

Naïve Bayes 74.24 74.84 73.16 73.96 
Neural Network 74.28 74.5 73.89 74.16 
Deep Learning 
Model 73.61 71.31 79.62 75.11 
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ผลการเปรยีบเทียบสมรรถนะการจาํแนกประเภทข้อมลูด้วยค่า

ความไว (Sensitivity) พบว่า การใช้อัลกอริทึมแบบ Deep 

Learning Model อัลกอรึทึมแบบ Gradient Boosting Trees 

และอัลกอริทึมแบบ Neural Networks ให้ค่าความไวใน 

การพยากรณ์สูงสุดเท่ากับ 79.62%, 78.02%, 73.89% 

ตามล�ำดับ

อภิปรายผล
	 จากผลการเปรียบเทียบสมรรถนะของแบบจ�ำลอง พบว่า 

อัลกอรึทึมแบบ Gradient Boosting Trees  และ อัลกอริทึม

แบบ Neural networks ต่างก็ให้ค่าความแม่นย�ำ (Accuracy) 

และค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) ในระดับสูงใกล้

เคียงกนั แต่เมือ่พจิารณาจากชุดข้อมลูท่ีใช้ในงานวิจยัซ่ึงมขีนาด

เล็ก และเป็นข้อมลูท่ีมโีครงสร้าง (Structural Data) การเลือก

ใช้อลักอรทึึมแบบ Gradient Boosting Trees จงึมคีวามเหมาะ

สมกว่า เนื่องด้วยคุณสมบัติของแบบจ�ำลองดังกล่าวซึ่งมีความ

สามารถในการเข้าใจ (Interpretability) ที่ดีกว่า  ใช้เวลาการ

ฝึกแบบจ�ำลอง (Training Speed) ท่ีเรว็กว่า การควบคุมปัญหา

การเกิด Overfitting และการปรับแต่งค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ 

(Hyperparameter Tuning) ท�ำได้ง่ายกว่า รวมถงึความสามารถ

ของแบบจ�ำลองเองในการรกัษาสมรรถนะของการท�ำนายแม้จะ

มีข้อมูลที่ผิดพลาด (Noise) ซึ่งท�ำได้ดีกว่า[12], [13]

	 ผลการศึกษามคีวามสอดคล้องกบังานวิจยัก่อนหน้านี ้โดย

ผลการศึกษาของ Gupta et al. (2022) ซึง่สรปุว่า แบบจ�ำลอง

การเรียนรู้จากเครื่องโดยเฉพาะแบบจ�ำลองแบบ Gradient 

Boosting Trees มคีวามแม่นย�ำสูง สามารถน�ำมาใช้ระบุผูป่้วย

ท่ีมีความเส่ียงสูงในการเกิดภาวะเพ้อสับสนจากการขาดสุรา 

(Delirium Tremens) และช่วยในการตัดสินใจทางคลินิก 

เพื่อลดการเกิดภาวะดังกล่าวได้ดี[14] เช่นเดียวกับการศึกษา

ของ Weinreb et al. (2021) ซึ่งสรุปว่า แบบจ�ำลองแบบ 

Gradient Boosting Trees มีความแม่นย�ำสูงที่สุดในการจัด

กลุ่มผู้ป่วยตามความเส่ียงในการเกิดภาวะเพ้อสับสนจากการ

ขาดสุรา (Delirium Tremens)[15] ซึง่ค่าแม่นย�ำของแบบจ�ำลอง

ในงานวิจยันีท่ี้มคีวามแตกต่างจากการศึกษาก่อนหน้านี ้อาจเป็น

จากปัญหาเรื่องคุณภาพข้อมูลเวชระเบียนในโรงพยาบาล ซึ่ง

ประกอบด้วยความไม่สมบูรณ์ของข้อมลู (Data Completeness) 

ความไม่ถกูต้องของข้อมลู (Data Accuracy) และความผดิพลาด

จากการป้อนข้อมูล (Data Entry Errors) น�ำมาสู่ขั้นตอน

การเตรียมข้อมูลทางการแพทย์และเวชระเบียน (Data 

Preparation) ที่ยังขาดความแม่นย�ำและความน่าเชื่อถือเท่าที่

ควร นอกจากนี้ การวิจัยในอนาคตที่พัฒนาตัวแบบโดยศึกษา

ตวัแปรบางตวัท่ีไม่ได้รบัคัดเลือกให้เป็นตวัแปรพยากรณ์ในงาน

วิจัยนี้ แต่ได้รับการพิสูจน์จากการศึกษาก่อนหน้านี้ว ่า 

เป็นปัจจัยเส่ียงในการเกิดภาวะเพ้อสับสนจากการขาดสุรา 

(Delirium Tremens) เช่น ปริมาณและระยะเวลาของการ 

ดื่มสุรา รอยโรคในสมอง (Structural Brain Lesion) ภาวะ

บกพร่องทางปัญญา (Cognitive impairment) เป็นต้น[16], 

[17] อาจช่วยเพิ่มค่าความแม่นย�ำ (Accuracy) และค่า

ประสิทธภิาพโดยรวม (F-measure) ของแบบจ�ำลองให้มากขึน้

	 ผลการศึกษานีย้งัมคีวามแตกต่างกบัการศึกษาก่อนหน้านี้

ของ Malec et al. (2020) ซ่ึงสรุปว่า Random Forest 

Classifiers สามารถท�ำนายความรุนแรงของกลุ่มอาการ

เนื่องจากการขาดสุราได้อย่างแม่นย�ำสูง โดยอิงจากลักษณะ

ของผูป่้วยท่ีได้จากเวชระเบียนอิเล็กทรอนกิส์ (EHRs)[18] รวม

ถงึการศึกษาของ Gupta et al. (2022) ซึง่สรปุว่า แบบจ�ำลอง

ชนิด Recurrent Neural Networks (RNNs) สามารถท�ำนาย

ความรนุแรงของอาการถอนสุราแบบพลวัต น�ำมาสู่การปรบัวิธี

การรักษาที่เหมาะสม และสามารถช่วยลดความจ�ำเป็นในการ

ใช้ยากลุ่ม Benzodiazepines ในระยะเวลานานได[้14] โดย

ความแตกต่างของผลลัพธ์อาจเป็นจากความไม่เป็นเอกพันธ์ 

(Heterogeneity) และปัญหาคุณภาพของข้อมูล เนื่องจาก

ข้อมูลของกลุม่ตัวอยา่งในแตล่ะงานวจิัยมีทีม่าจากแหล่งขอ้มูล

ต่างกัน เช่น เวชระเบียนอิเล็กทรอนิกส์ (EHRs), อุปกรณ์

สวมใส่บนร่างกาย (Wearable Devices) ข้อมูลเชิงเจตพิสัย 

(Subjective Data) เป็นต้น อีกท้ังแบบจ�ำลองส่วนใหญ่ในแต่ละ

งานวิจัย มักถูกฝึกจากชุดข้อมูลที่มาจากศูนย์การแพทย์เพียง

แห่งเดียว ซึง่อาจเป็นข้อจ�ำกดัท่ีส�ำคัญในเรือ่งความสามารถของ

การน�ำแบบจ�ำลองไปประยุกต์ใช้กับกลุ่มประชากรท่ีมีความ

หลากหลาย (Generalization) 

	 เนื่องจากขนาดตัวอย่างและจ�ำนวนแอตทริบิวต์ท่ีนํามา

วิเคราะห์ของงานวิจยันีม้จี�ำนวนไม่มาก จงึมข้ีอจํากดัในการน�ำ

ผลสรุปของงานวิจัยไปใช้กับข้อมูลที่มีแอตทริบิวต์อื่น ๆ ที่ไม่

ได้ปรากฎในงานวิจัยนี้ ดังนั้นเพื่อให้ได้ผลการวิจัยมีความ

ครอบคลุมและน่าเช่ือถอืยิง่ขึน้ งานวิจยัในอนาคตอาจพจิารณา

เพิม่ขนาดของกลุ่มตวัอย่าง และเพิม่การเปรยีบเทียบสมรรถนะ

ของอัลกอริทึมการท�ำเหมืองข้อมูลชนิดอื่น โดยเฉพาะเทคนิค

การเรียนรู้ร่วมกัน (Ensemble Learning) เช่น Voting, 

Stacked Generalization (Stacking) เป็นต้น[19] เพื่อให้แบบ

จ�ำลองมีสมรรถนะท่ีดีกว่าการใช้แบบจ�ำลองท่ีใช้ต้นไม้เพียง

ล�ำพัง สามารถลดความแปรปรวนและลดอคติได้  นอกจากนี้ 

ควรมีการศึกษาเพิ่มเติมเพื่อวิเคราะห์และระบุปัจจัยเส่ียงท่ี

ส�ำคัญต่อการเกิดภาวะเพ้อสับสนจากการขาดสุรา (Delirium 

Tremens)โดยอาศัยแบบจ�ำลองท่ีพัฒนาขึ้นจากการวิจัยนี ้

ซึ่งอาจใช้เทคนิคการวิเคราะห์ความส�ำคัญของคุณลักษณะ 

(Feature Importance) เพือ่แสดงผลกระทบของแต่ละตวัแปร 

เช่น ค่า Gini Importance หรือ Mean Decrease in 
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Impurity, ค่า Permutation Importance, SHAP Values 

เป็นต้น ซึ่งช่วยในการปรับปรุงการตีความแบบจ�ำลอง ลดการ

เกิดปรากฎการณ์ Overfitting ลดข้อมูลท่ีมีข้อผิดพลาด 

(Noise) ท�ำให้การฝึกแบบจ�ำลองท�ำงานได้รวดเร็วขึ้น และมี

ผลการท�ำนายท่ีดีขึน้[20] ผลลัพธ์ท่ีได้จะช่วยให้เกดิความเข้าใจ

ท่ีลึกซึง้เกีย่วกบัปัจจยัเส่ียงของภาวะเพ้อสับสนจากการขาดสุรา 

(Delirium Tremens) ซึ่งจะเป็นประโยชน์ต่อวางแผนการ

ป้องกันภาวะดังกล่าวต่อไป

	 การน�ำแบบจ�ำลองท่ีพฒันาขึน้จากการศึกษานี ้ไปใช้ในการ

พยากรณ์การเกิดภาวะเพ้อสับสนจากการขาดสุรา (Delirium 

Tremens) ควรมีการติดตามและประเมินผลอย่างต่อเนื่อง 

เพื่อปรับปรุงสมรรถนะของแบบจ�ำลอง ให้สอดคล้องกับบริบท

และความต้องการของแต่ละสถานพยาบาล รวมถึงการ 

ฝึกอบรมบุคลากรทางการแพทย์ท่ีเกี่ยวข้องให้สามารถใช้งาน

และแปลผลแบบจ�ำลองได้อย่างถูกต้องและมีประสิทธิภาพ

สรุปผลการวิจัย
	 จากการเปรียบเทียบสมรรถนะของอัลกอริทึมของการทํา

เหมอืงข้อมลูสําหรบัการพยากรณ์การเกดิภาวะสับสนจากการ

ขาดสุราครั้งนี้ ด้วยเกณฑ์การวัดสมรรถนะทั้ง 4 ค่า ได้แก ่

ค่าความแม่นย�ำ (Accuracy) ค่าความเท่ียง (Precision) 

ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) และค่าความไว 

(Sensitivity) พบว่า อลักอรทึึมแบบ Gradient Boosting Trees 

เป็นอัลกอริทึมท่ีมีความเหมาะสมท่ีสุดในการสร้างแบบจําลอง

สาํหรบัการพยากรณ์การเกดิภาวะสับสนจากการขาดสุรา โดย

ให้ค่าความแม่นยาํสูงท่ีสุดประมาณ 74.14% ค่าประสิทธภิาพ

โดยรวมประมาณ 75.09% และค่าความไว เท่ากับ 78.02% 

ซึ่งแบบจ�ำลองดังกล่าวสามารถใช้จัดการกับข้อมูลท่ีมีหลาย

ตัวแปรได้เป็นอย่างดี  ไม่มีความซับซ้อนในการวิเคราะห์ และ

อ่านผลลัพธ์ได้ง่าย 

	 การใช้แบบจ�ำลองการท�ำนายภาวะสับสนจากการขาดสุรา 

ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการดูแลผู ้ป่วยท่ีมีความเส่ียงสูง 

เพ่ิมความปลอดภัยในการรักษา และลดโอกาสเกิดภาวะ

แทรกซ้อนท่ีรนุแรง ท�ำให้การรกัษาภาวะตดิสุรามปีระสิทธิภาพ

และความปลอดภัยมากยิ่งขึ้น

	 อย่างไรก็ตาม ก่อนน�ำแบบจ�ำลองไปใช้งานจริง ควรมีการ

ศึกษาเพิ่มเติมเกี่ยวกับการเป็นไปได้ในการพัฒนาและการ 

บูรณาการเข้ากับระบบสารสนเทศของสถานพยาบาล รวมถึง

การฝึกอบรมบุคลากรทางแพทย์ ให้สามารถใช้ระบบและอ่าน

ผลลัพธ์ได้อย่างถูกต้อง นอกจากนี้ ควรมีการติดตามและ

ประเมนิสมรรถนะของผลการใช้ระบบในสถานการณ์จรงิอย่าง

ต่อเนื่อง เพื่อสามารถปรับปรุงและพัฒนาระบบให้ตอบสนอง

ต่อบริบทและความต้องการของสถานพยาบาลได้
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