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Abstract
	 Emergency room triage is a critical process that 
significantly impacts patient outcomes and resource 
allocation. The application of Machine Learning (ML) in 
this domain has garnered substantial interest due to its 
potential to enhance decision-making accuracy and 
efficiency. This study aims to develop and evaluate an 
ML model for classifying patient urgency levels in an 
emergency room setting. We conducted a retrospective 
analysis using data from patients admitted to Bang Khla 
Hospital, Chachoengsao, Thailand, between October 
1, 2021, and August 30, 2024. From an initial dataset 
of 61,602 records, 29,389 were retained after data 
cleaning and preprocessing. These records were 
categorized into four urgency levels according to the 
Emergency Severity Index (ESI): resuscitate, emergent, 
urgent, and semi-urgent. The Random Forest model 
developed in this study achieved an overall accuracy of 
98.67%, with an F1-Score of 1.00 for both resuscitate 
and emergent levels. However, the model faced challeng-

es in classifying the urgent level, achieving an F1-Score 
of 0.86. These findings demonstrate the potential of ML 
in improving triage accuracy in emergency rooms, which 
could lead to more efficient patient prioritization and 
resource management. Nonetheless, further research is 
necessary to enhance the model's performance in classi-
fying complex cases and to evaluate its implementation 
in real-world clinical settings. This study contributes to 
the growing body of evidence supporting the integration 
of ML technologies in emergency healthcare services. 
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ภณิกาญจน์ พุทธรักษา 

การประเมินโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องส�ำหรับการจ�ำแนก
ระดับความเร่งด่วนในห้องฉุกเฉิน: กรณีศึกษาโรงพยาบาลบางคล้า
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บทคัดย่อ
	 การจ�ำแนกระดับความเร่งด่วน (Triage) ในห้องฉุกเฉินเป็นก
ระบวนการส�ำคัญท่ีส่งผลต่อประสิทธิภาพการรักษาและการ 
จัดการทรัพยากร การประยุกต์ใช้ Machine Learning (ML) 
ในกระบวนการนี้ จึงได้รับความสนใจอย่างมาก การศึกษานี้มี
วัตถปุระสงค์เพือ่พฒันาและประเมนิประสิทธภิาพของโมเดล ML 
ในการจ�ำแนกระดับความเร่งด่วนของผูป่้วยในห้องฉกุเฉิน โดยใช้
ข้อมลูย้อนหลังจากผูป่้วยท่ีเข้ารบับรกิาร ณ โรงพยาบาลบางคล้า 
จงัหวัดฉะเชิงเทรา ระหว่างวันท่ี 1 ตลุาคม 2564 ถงึ 30 สิงหาคม 
2567 จากข้อมลูท้ังหมด 61,602 รายการ หลังจากการคัดกรอง
และท�ำความสะอาดข้อมลู เหลือข้อมลูท่ีน�ำมาใช้ในการพฒันาโมเดล
จ�ำนวน 29,389 รายการ แบ่งออกเป็น 4 ระดับตามระบบ Emer-
gency Severity Index (ESI) ได้แก่ resuscitate, emergent, 
urgent, และ semi-urgent โมเดล Random Forests ท่ีพฒันาขึน้
สามารถท�ำนายระดับความเร่งด่วนได้อย่างแม่นย�ำถงึ 98.67% โดย
มค่ีา F1-Score สูงถงึ 1.00 ส�ำหรบักลุ่ม resuscitate และ emergent 

อย่างไรกต็าม โมเดลยงัมคีวามท้าทายในการจ�ำแนกผูป่้วยระดับ 
urgent ซึง่มค่ีา F1-Score อยูท่ี่ 0.86 ผลการศึกษานีแ้สดงให้เหน็
ถงึศักยภาพของ ML ในการปรบัปรงุความแม่นย�ำของการจ�ำแนก
ระดับความเร่งด่วนในห้องฉุกเฉนิ ซึง่อาจน�ำไปสู่การพฒันาระบบ
สนบัสนนุการตัดสินใจท่ีมปีระสิทธภิาพมากขึน้ในอนาคต อย่างไร
กต็าม การวิจยัเพิม่เติมยงัจ�ำเป็นเพือ่ปรบัปรงุความแม่นย�ำในการ
จ�ำแนกผูป่้วยท่ีมอีาการซบัซ้อน และเพือ่ประเมนิการน�ำโมเดลไปใช้
ในสถานการณ์จรงิ

ค�ำส�ำคัญ:  การเรยีนรูข้องเครือ่ง; การจ�ำแนกระดับความเร่งด่วน; 
ห้องฉุกเฉิน; Random Forest; การศึกษาย้อนหลัง; ระบบสนบัสนนุ
การตดัสินใจทางคลินกิ

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

โรงพยาบาลบางคล้า จงัหวัดฉะเชิงเทรา   

บทน�ำ
	 การประเมินระดับวิกฤตผู้ป่วย (Triage) เป็นสิ่งส�ำคัญใน

การจัดล�ำดับความเร่งด่วนของผู้ป่วยท่ีมาเข้ารับการรักษาใน

ห้องฉุกเฉิน โดยมีเป้าหมายเพ่ือคัดกรองผู้ป่วยฉุกเฉินให้ได้ 

รับการประเมิน รักษา อย่างรวดเร็วและถูกต้อง เหมาะสม 

ให้ทรพัยากรทางการแพทย์ถกูน�ำไปใช้กบัผูป่้วยท่ีมคีวามจ�ำเป็น

ท่ีสุดก่อน การประเมนินีช่้วยลดความเส่ียงในการเกดิเหตกุารณ์

ร้ายแรงท่ีอาจเกดิขึน้หากผูป่้วยท่ีอยูใ่นภาวะวิกฤตไม่ได้รบัการ

รักษาอย่างทันท่วงทีตรงกับความจ�ำเป็นทางการแพทย์ อันจะ

น�ำไปสู่การลดโอกาสอัตราการเสียชีวิตหรอืความพกิาร ท้ังนีย้งั

ช่วยเพิ่มความพึงพอใจของผู้ป่วยท่ีเข้ารับบริการ เนื่องจากได้

รับการดูแลตามระดับความเจ็บป่วย [1]

	 Emergency Severity Index (ESI) เป็นเครื่องมือที่ถูก

น�ำมาใช้ในการจ�ำแนกระดับความเร่งด่วนของผู้ป่วยในห้อง

ฉุกเฉิน ซ่ึงแบ่งออกเป็น 5 ระดับตามความรนุแรงและความเร่ง

ด่วนของอาการ ESI ได้รบัการพฒันาเพือ่ช่วยเจ้าหน้าท่ีทางการ

แพทย์ในการตัดสินใจอย่างรวดเร็วว่า ผู้ป่วยคนใดจ�ำเป็นต้อง

ได้รบัการรกัษาเป็นอนัดับแรก และทรพัยากรทางการแพทย์ใด

ท่ีควรถกูจดัสรรให้เหมาะสมกบัระดับความเร่งด่วน การใช้ ESI 

ช่วยให้การจัดล�ำดับผู้ป่วยในห้องฉุกเฉินมีความเป็นระบบและ

เป็นธรรมมากยิ่งขึ้น [2] 3 ค�ำถามหลักท่ีท�ำให้รอการรักษา 

ไม่ได้หรือไม่ คือ ภาวะเสี่ยง ซึม ปวด [3]

	 ห้องฉุกเฉินของโรงพยาบาลบางคล้า จังหวัดฉะเชิงเทรา 

ให้บรกิารผูป่้วยอบัุตเิหตแุละฉุกเฉินตลอด 24 ช่ัวโมง โดยเฉพาะ

อย่างยิ่งในกรณีอุบัติเหตุและผู้ป่วยฉุกเฉินท่ีต้องการการดูแล

รกัษาอย่างเร่งด่วน อย่างไรกต็าม พบว่ามปัีญหาการเกดิ under 

triage ซึง่เป็นการประเมนิระดับความเร่งด่วนของผูป่้วยต�ำ่กว่า

ความเป็นจรงิ โดยเฉพาะในผูป่้วยกลุ่ม  emergency  ท่ีมอีาการ

ทรดุลงขณะรอตรวจรกัษา นอกจากนี ้ ยงัพบกรณท่ีีผูป่้วยท่ีมี

สัญญาณชีพผดิปกตติัง้แต่แรกรบัถกูส่งกลับจากแผนกผูป่้วยนอก 

(OPD) กลับมารบัการรกัษาท่ีห้องฉุกเฉิน ซึง่ช้ีให้เหน็ถงึปัญหา

การประเมนิความรนุแรงของผูป่้วยท่ีไม่แม่นย�ำ

Journal of the Thai Medical Informatics Association, 1, 33-40, 2025



35

Phuttharaksa, Triage in the emergency room

	 การน�ำ Machine Learning (ML) มาใช้ในการท�ำ Triage 

เป็นหนึง่ในแนวทางท่ีได้รบัความสนใจเพิม่ขึน้ในปัจจบุนั ML มี

ศักยภาพในการช่วยปรับปรุงความแม่นย�ำในการจ�ำแนกระดับ

ความรุนแรงของผู้ป่วย โดยอาศัยการวิเคราะห์ข้อมูลจ�ำนวน

มากและการเรียนรู้จากข้อมูลเหล่านั้น ท�ำให้สามารถประเมิน

อาการของผู้ป่วยได้อย่างแม่นย�ำและรวดเร็วมากขึ้น ส่งผล

ให้การตัดสินใจในการจัดล�ำดับความส�ำคัญเป็นไปอย่างมี

ประสิทธิภาพ อีกท้ังยังช่วยลดความเส่ียงในการเกิด under 

triage ซึ่งอาจน�ำไปสู่การจัดการทรัพยากรทางการแพทย์ท่ี 

ไม่เหมาะสมและเพิม่ความเส่ียงต่อผูป่้วยท่ีมอีาการรนุแรง [4] 

ในยคุท่ีเทคโนโลยมีคีวามก้าวหน้าเช่นปัจจบัุน ผูจ้ดัท�ำจงึสนใจ

ศึกษาว่า สามารถน�ำ Machine Learning (ML)  มาใช้เพือ่ลด

ปัญหา under triage ได้อย่างไร โดยการพฒันาและประเมนิผล

โมเดล Machine Learning ส�ำหรบัการท�ำ Triage ในห้องฉกุเฉิน

	 การศึกษาจ�ำนวนมากแสดงให้เห็นว่าโมเดล Machine 

Learning สามารถเพิม่ความแม่นย�ำในการประเมนิผลลัพธ์ทาง

คลินิกในห้องฉุกเฉินได้ดีกว่าวิธีการแบบด้ังเดิม [5], [6] 

การศึกษานีจ้งึมวัีตถปุระสงค์เพือ่พฒันาและประเมนิผลโมเดล

การเรียนรู้ของเครื่อง (ML) ที่สามารถน�ำมาใช้ในการจ�ำแนก

ระดับความเร ่งด ่วนของผู ้ป ่วยในห้องฉุกเฉินได้อย ่างมี

ประสิทธิภาพ โดยการใช้ข้อมูลย้อนหลังจากผู้ป่วยท่ีเข้าใช้

บริการในโรงพยาบาลบางคล้า จังหวัดฉะเชิงเทรา การวิจัยนี้

จะส�ำรวจว่าการใช้ ML สามารถปรับปรุงการท�ำ Triage ใน

ห้องฉุกเฉินได้อย่างไร และสามารถน�ำไปใช้ในสภาพแวดล้อม

จริงเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการให้บริการแก่ผู้ป่วยได้หรือไม่

ทบทวนวรรณกรรม
	 ในปัจจุบัน การประยุกต์ใช้เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์และ

การเรยีนรูข้องเครือ่ง (Machine Learning; ML) ในห้องฉุกเฉิน 

(Emergency Department; ED) ได้รบัความสนใจเพิม่ขึน้อย่าง

มากเพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพในการคัดกรองและการพยากรณ์

ผลลัพธ์ของผู้ป่วย โดยมีการพัฒนาโมเดลต่างๆ ท่ีช่วยให้

สามารถจดัล�ำดับความส�ำคัญของผูป่้วยได้อย่างแม่นย�ำและลด

ความคลาดเคลื่อนในการตัดสินใจของเจ้าหน้าที่ [4],[7],[8]

	 โมเดล ML เช่น Random Forest, Logistic Regression, 

และ Gradient Boosting ถูกน�ำมาใช้บ่อยในงานวิจัยหลายชิ้น

เนื่องจากมีประสิทธิภาพสูงในการท�ำนายผลลัพธ์ เช่น การรับ

เข้ารักษาในโรงพยาบาลและการคาดการณ์ผลลัพธ์ในผู้ป่วย

ฉุกเฉิน [4], [9]. Raita และคณะ [4] ใช้ข้อมูลจาก National 

Hospital and Ambulatory Medical Care Survey เพือ่พฒันา

โมเดล ML โดยมีการทดสอบ 4 โมเดลได้แก่ Lasso regres-

sion, random forest, gradient boosted decision tree, และ 

deep neural network ซึ่งพบว่า ML model ทั้งหมดมีค่า 

AUC สูงกว่าค่า AUC ของโมเดลดั้งเดิม ESI ในการท�ำนาย

ผลลัพธ์ของผู้ป่วย เช่น ICU admission และการรับเข้ารักษา

ในโรงพยาบาล

	 การเลือก features ส�ำหรับการพัฒนาโมเดล ML นั้น 

มักประกอบด้วยข้อมูลพื้นฐานของผู้ป่วย (เช่น อายุ เพศ และ

อาการส�ำคัญ) รวมถึงค่าชีวเคมีในเลือดท่ีสามารถบ่งบอกถึง

ความรนุแรงของอาการ [9] Feretzakis และคณะ [10] ได้ทดสอบ 

features ต่างๆ เช่น ค่าชีวเคมี (เช่น Urea, Creatinine, 

Lactate Dehydrogenase) และค่าการแข็งตัวของเลือด 

(เช่น D-Dimer, INR) โดยพบว่าโมเดล ML ท่ีใช้ข้อมูล 

เหล่านี้มีความแม่นย�ำสูงในการท�ำนายการรับเข้ารักษาใน 

โรงพยาบาล ซึ่งช่วยสนับสนุนการตัดสินใจทางคลินิกได้อย่าง

มีประสิทธิภาพ

	 การประยุกต์ใช้ ML เพื่อสนับสนุนระบบคัดกรองผู้ป่วยใน

ห้องฉุกเฉินยังช่วยแก้ปัญหาท่ีเกิดจากการพึ่งพาการตัดสินใจ

ของบุคลากรโดยตรง งานวิจัยล่าสุดแสดงให้เห็นว่า ML 

สามารถลด bias ในการประเมินและเพิ่มความสม�่ำเสมอใน

การคัดกรอง [7], [11] ตัวอย่างเช่น, Tyler และคณะ [11] 

พบว่า ML-based triage สามารถพยากรณ์ผลลัพธ์ของผู้ป่วย

ได้แม่นย�ำและรวดเร็วกว่า ESI ซึ่งช่วยให้ทีมแพทย์สามารถ

จดัการทรพัยากรได้ดียิง่ขึน้ และลดการใช้ทรพัยากรท่ีไม่จ�ำเป็น

ในผู้ป่วยที่ไม่วิกฤต

	 จากงานวิจัยเหล่านี้จะเห็นได้ว่าการใช้ ML สามารถยก

ระดับคุณภาพของการคัดกรองผู้ป่วยในห้องฉุกเฉินได้อย่างมี

นยัส�ำคัญ อย่างไรกต็าม การพฒันาโมเดลเหล่านีย้งัคงมคีวาม

ท้าทาย เช่น ความต้องการข้อมูลจ�ำนวนมากและการจัดการ

ปัญหาด้าน ethical ท่ีเกดิขึน้จากการใช้ข้อมลูทางการแพทย์ใน

ปริมาณมาก [8], [10]

วิธีการศึกษา
Study design, settings, and data source 

	 การศึกษาเชิงเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลอง 

การเรียนรู้ของเครื่องเพื่อหาวิธีการท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด 

ในการประเมินผลลัพธ์การคัดกรองผู้ป่วยในห้องฉุกเฉินของ 

โรงพยาบาลบางคล้า จงัหวัดฉะเชิงเทรา ข้อมลูถกูเกบ็รวบรวม

ย้อนหลังจากฐานข้อมูลโรงพยาบาล (Electronic Medical 

Records: EMRs) ระหว่างวันที่ 1 ตุลาคม 2564 ถึง 30 

สิงหาคม 2567 จากข้อมูลทั้งหมด 61,602 รายการ ข้อมูล

ส่วนบุคคลท่ีสามารถระบุตัวตน ไม่ได้เป็นส่วนหนึ่งของชุด
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ข้อมูล โดยมุ่งเน้นท่ีข้อมูลระดับความเร่งด่วนตามมาตรฐาน 

Emergency Severity Index (ESI) ซึ่งแบ่งเป็น 4 ระดับหลัก 

และจ�ำกัดเฉพาะผู้ป่วยที่มีอายุ 18 ปีขึ้นไป (≥ 18 years) 

เพ่ือให้ได้ข้อมลูท่ีสอดคล้องกบัการประเมนิในกลุ่มผูใ้หญ่เท่านัน้

การประมวลผลและการวิเคราะห์ข้อมลูได้ด�ำเนนิการโดยใช้ภาษา

โปรแกรม Python และไลบรารีทางวิทยาศาสตร์ท่ีเกี่ยวข้อง 

ได้แก่ Pandas, NumPy และ scikit-learn

	 Data analysis approach 

	 การศึกษานี้ด�ำเนินการตามทดลองดังที่แสดงใน ภาพที่ 1 

เพื่อสร้างแบบจ�ำลองการคัดกรองผู้ป่วย (triage model) 

เราได้ประเมินแบบจ�ำลองการเรียนรู้ของเครื่อง (ML) จ�ำนวน 

4 แบบ ประกอบด้วย Logistic Regression, Decision Tree, 

Random Forest, และ Gradient Boosting ทั้งนี้ การประเมิน

ประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลถูกด�ำเนินการโดยใช้เทคนิค 

Cross-Validation เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่แม่นย�ำและเชื่อถือได้  

	 Data preparation

	 การเตรียมข้อมูลเป็นส่ิงจ�ำเป็นในกระบวนการเรียนรู้ของ 

ML รวมถงึการเข้ารหสัป้ายก�ำกบั (label encoding) ข้อมลูบาง

ส่วนถกูตดัออกเพ่ือลดความซับซ้อนและเพิม่ความแม่นย�ำในการ

จ�ำแนก โดยข้อมูลท่ีถูกตัดออก ได้แก่ ผู้ป่วยในระดับ 5 

(non-urgent) เนือ่งจากผูป่้วยกลุ่มนีเ้ป็นผูป่้วยตามนดัหมายและ

ไม่ถอืว่าเป็นกรณฉีกุเฉิน นอกจากนี ้ ผูป่้วยท่ีเสียชีวิตก่อนถงึ 

โรงพยาบาลก็ถูกคัดออกจากการศึกษาเนื่องจากข้อมูลเหล่านี้ 

ไม่สามารถใช้ในการประเมนิระดับความเร่งด่วนของผูป่้วยในห้อง

ฉุกเฉินได้  หลังจากเกบ็รวมรวมข้อมลู ได้ท�ำการตรวจสอบข้อมลู 

ค่าผดิปกต ิ(Outlier Detection) ดังภาพท่ี 2 โดยใช้เกณฑ์ใน

การตดัค่าผดิปกตอิอกจากข้อมลู เนือ่งจากค่าท่ีผดิปกตอิาจเกดิ

จากการป้อนข้อมลูท่ีไม่ถกูต้องหรอืการวัดค่าท่ีไม่สมเหตสุมผล 

ซึง่อาจท�ำให้โมเดล Machine Learning เรยีนรูผ้ดิพลาดและท�ำให้

ผลการจ�ำแนกมคีวามแม่นย�ำน้อยลง ในขัน้ตอนนี ้ค่าท่ีสูงกว่าหรอื

อยูน่อกขอบเขตท่ีก�ำหนดไว้จะถกูลบออก ได้แก่ ค่าความดัน

โลหติตวับน (Systolic Blood Pressure) > 300 mmHg, 

ค่าความดันโลหติตวัล่าง (Diastolic Blood Pressure) > 200 

mmHg, อัตราการเต้นของหวัใจ (Pulse Rate) > 300 ครัง้ 

ต่อนาที, อัตราการหายใจ (Respiratory Rate) > 80 ครัง้ 

ต่อนาที, และค่าออกซิเจนในเลือด (Oxygen Saturation) 

> 100% อาจเกดิขึน้ได้จากหลายสาเหต ุ เช่น ข้อผดิพลาด 

ในการวัด, ความผดิพลาดในการป้อนข้อมลู หลังจากการท�ำความ

สะอาดข้อมลู ท�ำให้เหลือข้อมลูท่ีพร้อมใช้ในการพฒันาโมเดล

จ�ำนวน 29,389 รายการ จากข้อมลูท้ังหมดท่ีรวบรวมได้ 61,602 

รายการ แบ่งตามระดับ 1-4  ได้ชุดข้อมลู ดังภาพท่ี 3 จดัการ

ความไม่สมดุลของข้อมูล (Class Imbalance) ในชุดข้อมูล 

เทคนคิ Oversampling ด้วย SMOTE (Synthetic Minority 

Oversampling Technique)

	 Features

	 ตัวแปรทางคลินิกที่ใช้ในการทดลองนี้ ประกอบด้วยข้อมูล

ลักษณะผูป่้วย (อายแุละเพศ), สัญญาณชีพ (อตัราการหายใจ, 

อุณหภมูร่ิางกาย, ค่าอ่ิมตวัของออกซเิจน, ความดันโลหติ และ

อัตราชีพจร) และระดับการประเมนิภาวะฉุกเฉิน ESI (1-4) ได้

ท�ำการตรวจสอบและปรบัปรงุข้อมลูระดับ ESI ท่ีมาจากการ

ประเมินโดยพยาบาลในครั้งแรก ซึ่งอาจมีข้อผิดพลาดท้ังการ

ประเมนิท่ีต�ำ่กว่า (under-triage) หรอืสูงกว่า (over-triage) 

ระดับท่ีควรจะเป็น ก่อนน�ำข้อมลูดังกล่าวไปใช้ train โมเดล เช่น 

ผูป่้วยท่ีมสัีญญาณชีพผดิปกตแิต่ถกูประเมนิต�ำ่กว่าความเป็นจรงิ 

จะได้รบัการปรบัให้สูงขึน้ ในทางกลับกนั กรณ ีover-triage เช่น 

ผูป่้วยท่ีมอีาการไม่รนุแรงถกูจดัอยูใ่นระดับเร่งด่วน จะถกูปรบั

ลงมา การปรบัปรงุระดับการประเมนินีด้�ำเนนิการโดยพยาบาล

เฉพาะทางเวชปฏบิตัฉุิกเฉิน และได้มกีารช้ีแจงอธบิายเหตผุล

แก่พยาบาลผูป้ฏบัิตงิานเพือ่ความเข้าใจท่ีตรงกนั 

	 Training and Test Data

	 ข้อมูลถูกแบ่งออกเป็น 3 ชุดได้แก่ ชุดข้อมูลฝึกอบรม 

(Training Set) ชุดข้อมลูทดสอบ (Testing Set) และชุดตรวจ

สอบ (Validation Set) โดยใช้สัดส่วน 70:15:5 โมเดล 

Machine Learning ที่เลือกใช้ในการศึกษาครั้งนี้ ได้จากการ

ทดสอบว่าโมเดลใดท�ำงานได้ดีท่ีสุดกบัข้อมลูท่ีมอียู ่โดยโมเดล

ที่ถูกทดสอบประกอบด้วย Logistic Regression, Decision 

Tree, Random Forest, และ Gradient Boosting อัลกอริธึม

เหล่านี้ถูกเลือกเนื่องจากแสดงความสามารถในการพยากรณ์ 

ที่สูงกว่าในปัญหาการคัดกรองผู้ป่วย (triage classification) 

ตามที่พบในงานวิจัยก่อนหน้า [12]. 

	 การประเมินประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลถูกด�ำเนินการ

โดยใช้เทคนิค K-Fold Cross-Validation แบ่งข้อมูลทดสอบ 

5 รอบ ให้แน่ใจว่าโมเดลไม่เกดิการ overfitting เพือ่ให้ได้ผลลัพธ์

ท่ีแม่นย�ำและเช่ือถอืได้ จากการเปรยีบเทียบพบว่าโมเดล Random 

Forest ให้ผลลัพธ์ท่ีดีท่ีสุดในแง่ของความแม่นย�ำ (Accuracy) และ 

F1-Score ท�ำให้โมเดลนีถ้กูเลือกเป็นโมเดลหลักในการพัฒนา ตาราง

ท่ี 1 ปรบัแต่งพารามเิตอร์เพิม่เตมิ (Hyperparameter Tuning) เช่น 

จ�ำนวนต้นไม้ในป่า(n_estimators) และความลึกสูงสุดของต้นไม้ 

(max_depth) เพือ่เพิม่ประสิทธภิาพของโมเดลในการจ�ำแนกระดับ

ความเร่งด่วน
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ภาพที่ 1 ขั้นตอนที่ใช้ในการออกแบบและด�ำเนินการทดลอง

ภาพที่ 2 Boxplot of Features for Outlier Detection

ตารางที่ 1 ตารางการเปรียบเทียบผลทดสอบของโมเดล

ภาพที่ 3  Number of Records in Each ESI

จัดอยู่ในระดับเร่งด่วน จะถูกปรับลงมา การปรับปรุงระดับการ
ประเมินน้ีด าเนินการโดยพยาบาลเฉพาะทางเวชปฏิบติัฉุกเฉิน และ
ไดมี้การช้ีแจงอธิบายเหตุผลแก่พยาบาลผูป้ฏิบติังานเพ่ือความเขา้ใจท่ี
ตรงกนั  

Training and Test Data 
ขอ้มูลถูกแบ่งออกเป็น 3 ชุดได้แก่ ชุดขอ้มูลฝึกอบรม (Training 

Set) ชุดขอ้มูลทดสอบ (Testing Set) และชุดตรวจสอบ (Validation 
Set) โดยใชส้ัดส่วน 70:15:5 โมเดล Machine Learning ท่ีเลือกใชใ้น
การศึกษาคร้ังน้ี ไดจ้ากการทดสอบว่าโมเดลใดท างานไดดี้ท่ีสุดกบั
ข้อ มูล ท่ี มีอยู่  โดยโม เดลท่ี ถูกทดสอบประกอบด้วย Logistic 
Regression, Decision Tree, Random Forest, และ Gradient Boosting 
อัลกอริธึมเหล่าน้ีถูกเลือกเน่ืองจากแสดงความสามารถในการ
พยากรณ์ท่ีสูงกวา่ในปัญหาการคดักรองผูป่้วย (triage classification) 
ตามท่ีพบในงานวจิยัก่อนหนา้ [12].  

การประเมินประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลถูกด าเนินการโดยใช้
เทคนิค K-Fold Cross-Validation แบ่งขอ้มูลทดสอบ 5 รอบ ใหแ้น่ใจ
ว่าโมเดลไม่เกิดการ overfitting เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ท่ีแม่นย  าและ
เช่ือถือได้ จากการเปรียบเทียบพบว่าโมเดล Random Forest ให้
ผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุดในแง่ของความแม่นย  า (Accuracy) และ F1-Score ท า
ให้โมเดลน้ี ถูกเลือกเป็นโมเดลหลักในการพัฒนา ตารางที่  1    
ปรับแต่งพารามิเตอร์เพ่ิมเติม (Hyperparameter Tuning) เช่น จ านวน
ต้น ไม้ ใน ป่ า  (n_estimators) แล ะค วาม ลึก สู ง สุ ดข อ งต้น ไม ้
(max_depth) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลในการจ าแนกระดับ
ความเร่งด่วน 

 

 

ภาพที่ 1 ขั้นตอนท่ีใชใ้นการออกแบบและด าเนินการทดลอง 

ภาพที่ 2 Boxplot of Features for Outlier Detection 

 

ภาพที่ 3  Number of Records in Each ESI 

 
ตารางที่ 1 ตารางการเปรียบเทียบผลทดสอบของโมเดล 

 
Class Accuracy Precision Recall F1-Score 

Logistic Regression 0.88 0.24 0.06 0.10 
Decision Tree 0.98 0.88 0.86 0.87 
Random Forest 0.98 0.97 0.81 0.88 
Gradient Boosting 0.98 0.95 0.79 0.86 

 

III. ผลการศึกษาและการอภิปรายผล 
1. ผลการศึกษา 

ผลการศึกษาและการอภิปรายผล
1.	 ผลการศึกษา

	 1.1	ประสิทธิภาพของโมเดลที่ได้รับการปรับแต่ง (Tuned 

Model Performance)

	 โมเดล Random Forest ที่ได้รับการปรับแต่งแสดงความ

แม่นย�ำ (Accuracy) สูงถึง 98.69% บนชุดข้อมูลทดสอบ 

ซึง่แสดงให้เหน็ว่าโมเดลสามารถจ�ำแนกระดับความเร่งด่วนของ 

ผู้ป่วยได้อย่างแม่นย�ำในกรณีส่วนใหญ่ ผลการทดสอบโมเดล

แสดงให้เห็นว่า โมเดลมีค่า Precision, Recall, และ F1-Score 

สูงในระดับความเร่งด่วนที่ส�ำคัญ โดยเฉพาะในระดับ 1 และ

ระดับ 2  แต่ประสิทธิภาพในระดับ 3  Recall ยังค่อนข้างต�่ำ 

(0.78) ซึ่งหมายความว่ามีผู้ป่วยในระดับ 3 บางส่วนที่ถูกจัด

ประเภทผดิไปเป็นระดับอืน่ ท�ำให้ F1-Score ในระดับ 3 อยูท่ี่ 

0.86 ดังภาพที่ 4
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1.1 ประสิทธิภาพของโมเดลที่ได้รับการปรับแต่ง (Tuned 
Model Performance) 
โมเดล Random Forest ท่ีไดรั้บการปรับแต่งแสดงความ

แม่นย  า (Accuracy) สูงถึง 98.69% บนชุดขอ้มูลทดสอบซ่ึงแสดงให้
เห็นวา่โมเดลสามารถจ าแนกระดบัความเร่งด่วนของผูป่้วยไดอ้ยา่ง
แม่นย  าในกรณีส่วนใหญ่ ผลการทดสอบโมเดลแสดงให้เห็นว่า 
โม เดลมีค่ า Precision, Recall, และ F1-Score สูงในระดับความ
เร่งด่วนท่ีส าคญั โดยเฉพาะในระดบั 1 และระดบั 2  แต่ประสิทธิภาพ
ในระดบั 3  Recall ยงัค่อนขา้งต ่า (0.78) ซ่ึงหมายความวา่มีผูป่้วยใน
ระดับ 3 บางส่วนท่ีถูกจัดประเภทผิดไปเป็นระดับอ่ืน ท าให้ F1-
Score ในระดบั 3 อยูท่ี่ 0.86 ดงัภาพที ่4 

 
ภาพที่ 4 Confusion matrix แสดงผลจากประสิทธิภาพของโมเดลท่ีไดรั้บ

การทดสอบผา่นชุดขอ้มูลทดสอบท่ีไม่เคยเห็น 

 

1.2 การวเิคราะห์ Confusion Matrix 
โมเดล Random Forest ท างานได้ดีในระดับ 1 และ 2 แต่ย ังมี
ขอ้ผิดพลาดเลก็นอ้ยในการจ าแนกระดบั 3 (Urgent) ซ่ึงมี Recall ต ่า
กวา่ระดบัอ่ืน ๆ แมว้า่โมเดลจะมี Precision สูง (0.96) ส าหรับระดบั 
3 แต่ Recall ยงัค่อนขา้งต ่า (0.78) ซ่ึงหมายความวา่มีผูป่้วยในระดบั 
3 บางส่วนท่ีถูกจดัประเภทผิดไปเป็นระดบัอ่ืน ท าให้ F1-Score ใน
ระดับ  3 อยู่ท่ี  0.86 ดังตารางที่  2   false positive คือผู ้ป่วยถูก
จ าแนกให้มีความเร่งด่วนสูงกว่าท่ีเป็นจริง ซ่ึงอาจท าให้เกิดการ
จดัล าดบัความส าคญัท่ีไม่จ าเป็นและส่งผลต่อการจดัสรรทรัพยากร
ท่ีไม่ถูกตอ้ง เช่น การจดัการผูป่้วยท่ีมีอาการน้อยเกินความจ าเป็น 

อาจส่งผลให้ผูป่้วยท่ีวกิฤตจริงไม่ไดรั้บการดูแลทนัเวลา และ false 
negative เกิดข้ึนเม่ือผูป่้วยถูกจ าแนกใหอ้ยูใ่นระดบัความเร่งด่วนต ่า
กว่าท่ีควรจะเป็น ซ่ึงอาจส่งผลให้ผูป่้วยท่ีมีอาการวิกฤตไม่ไดรั้บ
การรักษาอย่างทันท่วงที เพ่ิมความเส่ียงต่อการเส่ือมอาการหรือ
เสียชีวิต Random Forest อาจลดผลลบลวงไดดี้ในกลุ่มผูป่้วยระดบั 
resuscitate และ emergent แต่ยงัมีความทา้ทายในการจ าแนกผูป่้วย
ระดบั urgent ซ่ึงส่งผลต่อค่า F1-Score ในระดบัน้ี (0.86) 

ตารางที่ 2 Confusion Matrix Model Random Forest แสดงให้เห็นผลการจ าแนก
ในแต่ละระดบัความเร่งด่วน 

 

Class Precision Recall F1-Score Support 
1.Resuscitate 1.00 0.99 0.99 227 
2.Emergent 1.00 1.00 1.00 1749 
3.Urgent 0.96 0.78 0.86 277 
4.Seme-Urgent 0.98 1.00 0.99 3625 

 

 

1.3 การเปรียบเทยีบโมเดล (Model Comparison) 
ในระหว่างการพัฒนาโมเดล มีการทดสอบและ

เปรียบเทียบโมเดลหลายแบบ เช่น Logistic Regression, Decision 
Tree, Random Forest และ Gradient Boosting จากการเปรียบเทียบ
พบวา่ Random Forest มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด โดยให้ค่า Accuracy 
และ F1-Score สูงกวา่รูปแบบอ่ืน ๆ และสามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ี
มีความซบัซอ้นไดดี้กวา่ ดงัตารางที ่1 

 
 

2. อภิปรายผล 
ผลการศึกษาน้ีแสดงให้เห็นว่าโมเดล Random Forest ท่ี

พฒันาข้ึนมีความแม่นย  าสูงในการจ าแนกระดบัความเร่งด่วนของ
ผู ้ป่วยในห้องฉุกเฉิน โดยเฉพาะในระดับ 1 (Resuscitate) และ
ระดบั 2 (Emergent) ซ่ึงสอดคลอ้งกบังานวจิยัอ่ืน ๆ ท่ีแสดงให้เห็น

ภาพที่ 4 Confusion matrix แสดงผลจากประสิทธิภาพของ

โมเดลที่ได้รับการทดสอบผ่านชุดข้อมูลทดสอบที่ไม่เคยเห็น

	 1.2	การวิเคราะห์ Confusion Matrix

	 โมเดล Random Forest ท�ำงานได้ดีในระดับ 1 และ 2 

แต่ยังมีข้อผิดพลาดเล็กน้อยในการจ�ำแนกระดับ 3 (Urgent) 

ซึง่ม ีRecall ต�ำ่กว่าระดับอืน่ ๆ แม้ว่าโมเดลจะม ีPrecision สูง 

(0.96) ส�ำหรับระดับ 3 แต่ Recall ยังค่อนข้างต�่ำ (0.78) 

ซึ่งหมายความว่ามีผู้ป่วยในระดับ 3 บางส่วนที่ถูกจัดประเภท

ผิดไปเป็นระดับอื่น ท�ำให้ F1-Score ในระดับ 3 อยู่ที่ 0.86 

ดังตารางท่ี 2  false positive คือผูป่้วยถกูจ�ำแนกให้มคีวามเร่ง

ด่วนสูงกว่าท่ีเป็นจรงิ ซึง่อาจท�ำให้เกดิการจดัล�ำดับความส�ำคัญ

ท่ีไม่จ�ำเป็นและส่งผลต่อการจดัสรรทรพัยากรท่ีไม่ถกูต้อง เช่น 
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1.1 ประสิทธิภาพของโมเดลที่ได้รับการปรับแต่ง (Tuned 
Model Performance) 
โมเดล Random Forest ท่ีไดรั้บการปรับแต่งแสดงความ

แม่นย  า (Accuracy) สูงถึง 98.69% บนชุดขอ้มูลทดสอบซ่ึงแสดงให้
เห็นวา่โมเดลสามารถจ าแนกระดบัความเร่งด่วนของผูป่้วยไดอ้ยา่ง
แม่นย  าในกรณีส่วนใหญ่ ผลการทดสอบโมเดลแสดงให้เห็นว่า 
โม เดลมีค่ า Precision, Recall, และ F1-Score สูงในระดับความ
เร่งด่วนท่ีส าคญั โดยเฉพาะในระดบั 1 และระดบั 2  แต่ประสิทธิภาพ
ในระดบั 3  Recall ยงัค่อนขา้งต ่า (0.78) ซ่ึงหมายความวา่มีผูป่้วยใน
ระดับ 3 บางส่วนท่ีถูกจัดประเภทผิดไปเป็นระดับอ่ืน ท าให้ F1-
Score ในระดบั 3 อยูท่ี่ 0.86 ดงัภาพที ่4 

 
ภาพที่ 4 Confusion matrix แสดงผลจากประสิทธิภาพของโมเดลท่ีไดรั้บ

การทดสอบผา่นชุดขอ้มูลทดสอบท่ีไม่เคยเห็น 

 

1.2 การวเิคราะห์ Confusion Matrix 
โมเดล Random Forest ท างานได้ดีในระดับ 1 และ 2 แต่ย ังมี
ขอ้ผิดพลาดเลก็นอ้ยในการจ าแนกระดบั 3 (Urgent) ซ่ึงมี Recall ต ่า
กวา่ระดบัอ่ืน ๆ แมว้า่โมเดลจะมี Precision สูง (0.96) ส าหรับระดบั 
3 แต่ Recall ยงัค่อนขา้งต ่า (0.78) ซ่ึงหมายความวา่มีผูป่้วยในระดบั 
3 บางส่วนท่ีถูกจดัประเภทผิดไปเป็นระดบัอ่ืน ท าให้ F1-Score ใน
ระดับ  3 อยู่ท่ี  0.86 ดังตารางที่  2   false positive คือผู ้ป่วยถูก
จ าแนกให้มีความเร่งด่วนสูงกว่าท่ีเป็นจริง ซ่ึงอาจท าให้เกิดการ
จดัล าดบัความส าคญัท่ีไม่จ าเป็นและส่งผลต่อการจดัสรรทรัพยากร
ท่ีไม่ถูกตอ้ง เช่น การจดัการผูป่้วยท่ีมีอาการน้อยเกินความจ าเป็น 

อาจส่งผลให้ผูป่้วยท่ีวกิฤตจริงไม่ไดรั้บการดูแลทนัเวลา และ false 
negative เกิดข้ึนเม่ือผูป่้วยถูกจ าแนกใหอ้ยูใ่นระดบัความเร่งด่วนต ่า
กว่าท่ีควรจะเป็น ซ่ึงอาจส่งผลให้ผูป่้วยท่ีมีอาการวิกฤตไม่ไดรั้บ
การรักษาอย่างทันท่วงที เพ่ิมความเส่ียงต่อการเส่ือมอาการหรือ
เสียชีวิต Random Forest อาจลดผลลบลวงไดดี้ในกลุ่มผูป่้วยระดบั 
resuscitate และ emergent แต่ยงัมีความทา้ทายในการจ าแนกผูป่้วย
ระดบั urgent ซ่ึงส่งผลต่อค่า F1-Score ในระดบัน้ี (0.86) 

ตารางที่ 2 Confusion Matrix Model Random Forest แสดงให้เห็นผลการจ าแนก
ในแต่ละระดบัความเร่งด่วน 

 

Class Precision Recall F1-Score Support 
1.Resuscitate 1.00 0.99 0.99 227 
2.Emergent 1.00 1.00 1.00 1749 
3.Urgent 0.96 0.78 0.86 277 
4.Seme-Urgent 0.98 1.00 0.99 3625 

 

 

1.3 การเปรียบเทยีบโมเดล (Model Comparison) 
ในระหว่างการพัฒนาโมเดล มีการทดสอบและ

เปรียบเทียบโมเดลหลายแบบ เช่น Logistic Regression, Decision 
Tree, Random Forest และ Gradient Boosting จากการเปรียบเทียบ
พบวา่ Random Forest มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด โดยให้ค่า Accuracy 
และ F1-Score สูงกวา่รูปแบบอ่ืน ๆ และสามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ี
มีความซบัซอ้นไดดี้กวา่ ดงัตารางที ่1 

 
 

2. อภิปรายผล 
ผลการศึกษาน้ีแสดงให้เห็นว่าโมเดล Random Forest ท่ี

พฒันาข้ึนมีความแม่นย  าสูงในการจ าแนกระดบัความเร่งด่วนของ
ผู ้ป่วยในห้องฉุกเฉิน โดยเฉพาะในระดับ 1 (Resuscitate) และ
ระดบั 2 (Emergent) ซ่ึงสอดคลอ้งกบังานวจิยัอ่ืน ๆ ท่ีแสดงให้เห็น

สูงกว่าในด้านความแม่นย�ำและการจัดการกับข้อมูลท่ีมีหลาย

มติ ิ[13]. อย่างไรกต็าม การจ�ำแนกระดับ 3 (Urgent) ท่ีพบว่า 

Recall ต�่ำกว่าในระดับอื่น ๆ แสดงให้เห็นว่ามีความท้าทายใน

การแยกแยะผู้ป่วยท่ีต้องการการดูแลเร่งด่วนจากกลุ่มท่ีมี

ความเร่งด่วนต�่ำกว่า ซึ่งอาจสอดคล้องกับข้อค้นพบในงานวิจัย

ของ Handel et al. (2021) ที่ระบุว่าความไม่สมดุลของข้อมูล

ในระดับต่าง ๆ  อาจส่งผลต่อประสิทธภิาพของโมเดล [13], [14] 

จากการวิเคราะห์อาจเนื่องมาจากจ�ำนวนข้อมูลท่ีมีอยู่ในระดับ

นี้น้อยกว่าหรือมีความคล้ายคลึงกับระดับอื่น ๆ ท�ำให้โมเดล

แยกแยะได้ยากขึ้น และจากการพิจารณาพบว่าคุณลักษณะที่

จะแยกระดับ 3 และระดับ 4 ออกจากกันอย่างชัดเจน ขึ้นอยู่

กับกิจกรรมทางการแพทย์ท่ีต้องท�ำเพิ่มเติมกับผู ้ป่วย 2 

กิจกรรมขึ้นไป เช่น ตรวจทางห้องปฏิบัติการ ฉีดยาบรรเทา

อาการ ปรึกษาแพทย์เฉพาะทาง

	 ความส�ำคัญของผลลัพธ์ท่ีได้รบัในงานวิจยันีอ้ยูท่ี่การพสูิจน์

ว่าโมเดล Machine Learning สามารถถูกน�ำมาใช้เพื่อเพิ่ม

ประสิทธิภาพในการท�ำ Triage ในห้องฉุกเฉิน ซึ่งเป็นการ

สนับสนุนให้มีการน�ำเทคโนโลยีขั้นสูงเข้ามาใช้ในการตัดสินใจ

ทางการแพทย์ที่ต้องการความรวดเร็วและแม่นย�ำสูง [15]

	 ผลการศึกษาช้ีให้เห็นว่า โมเดล Machine Learning 

ท่ีพฒันาขึน้มปีระสิทธภิาพสูงในการจ�ำแนกระดับความเร่งด่วน

ของผู้ป่วยในห้องฉุกเฉิน โดยเฉพาะในระดับ 1 และ 2 ที่มี

ความแม่นย�ำสูงมาก นอกจากนี้ การทดสอบและเปรียบ 

เทียบโมเดลหลายรูปแบบช่วยยืนยันว่า Random Forest 

เป็นตัวเลือกที่เหมาะสมที่สุดในการใช้งานจริง การตรวจสอบ 

Overfitting/Underfitting เป็นส่วนส�ำคัญของการพฒันาโมเดล 

Machine Learning เพื่อให้แน่ใจว่าโมเดลท่ีพัฒนาไม่เรียนรู้

ข ้อมูลมากเกินไป (Overfitting) หรือเรียนน้อยเกินไป 

(Underfitting) การตรวจสอบนี้ถูกด�ำเนินการโดยการเปรียบ

เทียบผลการท�ำงานของโมเดลบนชุดข้อมูลฝึกอบรมและชุด

ข้อมูลทดสอบ ผลการทดสอบโมเดล Random Forest ที่ถูก

ปรบัแต่ง (Tuned Random Forest) บนชุดข้อมลูทดสอบแสดง

ให้เห็นว่าโมเดลมีความแม่นย�ำ (Accuracy) สูงถึง 98.69% 

ซึ่งบ่งช้ีว่าโมเดลสามารถจ�ำแนกระดับความเร่งด่วนของผู้ป่วย

ได้อย่างแม่นย�ำในกรณีส่วนใหญ่ 

	 ข้อจ�ำกัดของงานวิจัย

	 ข้อมลูจากโรงพยาบาลเพยีงแห่งเดียว การวิจยันีใ้ช้ข้อมลูจาก

โรงพยาบาลบางคล้า จงัหวัดฉะเชิงเทราเพยีงแห่งเดียว ดังนัน้ 

ผลลัพธ์อาจไม่สามารถน�ำไปใช้อ้างอิงในโรงพยาบาลอืน่หรอืใน

บรบิทท่ีมทีรพัยากรและปัจจยัด้านส่ิงแวดล้อมท่ีแตกต่างกนัได้

	 คุณภาพและความครบถ้วนของข้อมูล ข้อมูลท่ีใช้ในการ

พัฒนาโมเดลมาจากการบันทึกในระบบ EMRs ซึ่งอาจมี

Phuttharaksa, Triage in the emergency room
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การจัดการผู้ป่วยที่มีอาการน้อยเกินความจ�ำเป็น อาจส่งผลให้

ผูป่้วยท่ีวิกฤตจรงิไม่ได้รบัการดูแลทันเวลา และ false negative 

เกิดขึ้นเมื่อผู้ป่วยถูกจ�ำแนกให้อยู่ในระดับความเร่งด่วนต�่ำกว่า

ท่ีควรจะเป็น ซ่ึงอาจส่งผลให้ผูป่้วยท่ีมอีาการวิกฤตไม่ได้รบัการ

รักษาอย่างทันท่วงที เพิ่มความเส่ียงต่อการเส่ือมอาการหรือ

เสียชีวิต Random Forest อาจลดผลลบลวงได้ดีในกลุ่มผู้ป่วย

ระดับ resuscitate และ emergent แต่ยังมีความท้าทาย 

ในการจ�ำแนกผู้ป่วยระดับ urgent ซึ่งส่งผลต่อค่า F1-Score 

ในระดับนี้ (0.86)

ตารางที่ 2 Confusion Matrix Model Random Forest 

แสดงให้เห็นผลการจ�ำแนกในแต่ละระดับความเร่งด่วน

	 1.3	การเปรียบเทียบโมเดล (Model Comparison)

	 ในระหว่างการพฒันาโมเดล มกีารทดสอบและเปรยีบเทียบ

โมเดลหลายแบบ เช่น Logistic Regression, Decision Tree, 

Random Forest และ Gradient Boosting จากการเปรียบ

เทียบพบว่า Random Forest มีประสิทธิภาพดีที่สุด โดยให้ค่า 

Accuracy และ F1-Score สูงกว่ารูปแบบอื่น ๆ และสามารถ

จัดการกับข้อมูลที่มีความซับซ้อนได้ดีกว่า ดังตารางที่ 1

2.	 อภิปรายผล

	 ผลการศึกษานี้แสดงให้เห็นว่าโมเดล Random Forest 

ท่ีพฒันาขึน้มคีวามแม่นย�ำสูงในการจ�ำแนกระดับความเร่งด่วน

ของผูป่้วยในห้องฉุกเฉิน โดยเฉพาะในระดับ 1 (Resuscitate) 

และระดับ 2 (Emergent) ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยอื่น ๆ ที่

แสดงให้เห็นว่าโมเดล Random Forest มีประสิทธิภาพในการ

จัดการข้อมูลท่ีมีความซับซ้อนและไม่สมดุลได้ดี เช่นเดียวกับ

ที่พบในงานวิจัยของ Goto et al. (2019) ที่แสดงว่า Random 

Forest มีความสามารถสูงในการท�ำนายผลลัพธ์ทางคลินิกใน

สถานการณ์ฉุกเฉิน [6]. 

	 การศึกษานีย้งัช้ีให้เหน็ถงึข้อดีของการใช้ Random Forest 

เมื่อเทียบกับโมเดลอื่น ๆ เช่น Logistic Regression และ 

Decision Tree ซ่ึงได้รบัการสนบัสนนุจากงานวิจยัโดย Wright 

et al. (2017) ที่ระบุว่า Random Forest มักมีประสิทธิภาพ
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ความคลาดเคล่ือนหรอืไม่สมบรูณ์ ส่งผลให้โมเดลมคีวามเส่ียง

ต่อความไม่แม่นย�ำในการพยากรณ์ การตรวจสอบและการ

ท�ำความสะอาดข้อมลูจงึเป็นส่ิงส�ำคัญและอาจส่งผลกระทบต่อ

ผลลัพธ์หากมีข้อมูลที่ไม่สอดคล้องกับข้อก�ำหนด

	 การเลือก features ส�ำหรับโมเดล เนื่องจากการศึกษานี้

ใช้เพยีง features ท่ีมอียูใ่นฐานข้อมลูของโรงพยาบาลและเป็น

ข้อมลูท่ีบันทึกได้โดยท่ัวไปเท่านัน้ จงึอาจขาดคุณสมบตัท่ีิส�ำคัญ

อื่น ๆ  ซึ่งอาจช่วยเพิ่มความแม่นย�ำในการพยากรณ์ของโมเดล 

เช่น การประเมินระดับความรู้สกึตัว (Consciousness Level) 

และการวัดระดับความเจ็บปวด (Pain Score)

	 ข้อจ�ำกดัในการน�ำไปใช้งานจรงิ แม้ว่าโมเดล ML จะมคีวาม

แม่นย�ำสูงในกรณีศึกษา แต่การน�ำไปใช้งานในสภาพแวดล้อม

จริงอาจมีข้อจ�ำกัดเพิ่มเติม เช่น ความแตกต่างของลักษณะ 

ผูป่้วยและการตอบสนองของระบบท่ีหลากหลาย ซึง่จ�ำเป็นต้อง

มีการทดสอบเพิ่มเติมในบริบทอื่น ๆ เพื่อยืนยันความแม่นย�ำ

ของโมเดล

สรุปผลการศึกษา
	 การศึกษานี้ได้แสดงให้เห็นถึงความสามารถท่ีดีในการ 

คัดกรอง (triage) ในแผนกฉุกเฉิน แบบจ�ำลองการเรียนรู้ 

ของเครื่องเป ็นเทคโนโลยีใหม่ในการเพิ่มประสิทธิภาพ 

การตัดสินใจของแพทย์และพยาบาลในการคัดกรองผู้ป่วย 

ซึ่งจะช่วยปรับปรุงกระบวนการดูแลผู้ป่วยฉุกเฉิน ลดความ

แออัดในห้องฉุกเฉิน ลดระยะเวลารอคอยและช่วยจัดการการ

ใช้ทรัพยากรของโรงพยาบาลได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น 

สามารถลดจ�ำนวนผูป่้วยท่ีได้รบัการคัดกรองต�ำ่เกนิไป (under 

triage) จากวิธีการแบบเดิม นอกจากนี้ แบบจ�ำลองยังช่วยลด

การคัดกรองเกนิ (over triage) ท่ีน�ำไปสู่การจดัสรรทรพัยากร

ให้กับผู้ป่วยท่ีมีอาการไม่รุนแรงเกินความจ�ำเป็น ผลลัพธ์ของ

การศึกษานี้จะเป็นประโยชน์ต่อการวิจัยในอนาคต

	 ผลการศึกษา พบว่ามีจ�ำนวนข้อมูลท้ังหมด 61,602 

รายการ แต่เมื่อท�ำการคัดกรองและท�ำความสะอาดข้อมูล 

พบว่าเหลือเพียง 29,389 รายการท่ีสามารถน�ำมาใช้ได้ใน

โมเดล Machine Learning ซึ่งหมายถึงมีข้อมูลที่ต้องถูกตัดทิ้ง

ไปมากกว่าครึง่หนึง่ของข้อมลูท้ังหมด สาเหตขุองการตดัข้อมลู

ออก เกดิจากข้อมลูท่ีไม่ครบถ้วน  ข้อมลูท่ีผดิพลาด หรอืข้อมลู

ที่ไม่สอดคล้องกับเกณฑ์ที่ตั้งไว้ และเพื่อให้การคัดกรองผู้ป่วย

ด้วย ESI Triage มคีวามแม่นย�ำมากขึน้ แนะน�ำให้มกีารเกบ็

ข้อมลูเพิม่เตมิท่ีส�ำคัญ เช่น ระดับความรูสึ้กตวั (Consciousness 

Level), ระดับความเจบ็ปวด (Pain Score), และอาการส�ำคัญ

ท่ีท�ำให้ผูป่้วยมารบัการรกัษาในโรงพยาบาล (Chief Complaint) 

เพิม่เข้าไปในชุดข้อมลูท่ีท�ำการ Train model ข้อมลูเหล่านีเ้ป็น

ปัจจัยส�ำคัญท่ีสามารถช่วยให้โมเดล Machine Learning 

สามารถเรียนรู้ได้ดีคัดกรองผู้ป่วยได้แม่นย�ำขึ้น

	 ส�ำหรับการพัฒนาในอนาคต ผู้วิจัยแนะน�ำแนวทางการ

พัฒนาการบันทึกข้อมูลดังนี้ 1.การพัฒนาแบบฟอร์มบันทึก

ข้อมลูท่ีเป็นมาตรฐาน 2.จดัฝึกอบรมเจ้าหน้าท่ีท่ีมหีน้าท่ีบันทึก

ข้อมูล เพื่อให้มีความเข้าใจในการบันทึกข้อมูลถูกต้องและ

สมบูรณ์เป็นไปในแนวทางเดียวกัน 3.ปรับปรุงระบบในการ

บันทึกข้อมูล เช่นหากบันทึกข้อมูลค่าที่ผิดไปจากปกติ ให้แจ้ง

เตือนและบันทึกข้อมูลไม่ได้จนกว่าจะแก้ไข และนอกจากการ

ปรับปรุงคุณภาพการลงข้อมูลแล้ว ควรมีการทดลองใช้งาน

โมเดลในสภาพแวดล้อมทางคลินิกจริง เพื่อทดสอบผลลัพธ์ 

ในสถานการณ์ที่มีความซับซ้อนมากขึ้น 
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