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Abstract
	 Turnaround Time (TAT) is a critical quality indicator 
in anatomic pathology laboratories, yet its management 
remains a challenge, particularly in resource-limited public 
hospitals in Thailand. While recent work shows the 
potential of machine learning (ML) for operational 
intelligence, studies focusing on TAT prediction in this 
specific context are scarce. This study aimed to develop 
and evaluate ML models for predicting the TAT of anatomic 
pathology specimens at Sakon Nakhon Hospital and to 
identify the key factors influencing TAT. A retrospective 
dataset of 37,515 cleaned pathology records was utilized. 
Feature engineering was performed to create variables 
reflecting workload (e.g., daily case count) and temporality 
(e.g., week of the year). Several models, including Random 
Forest and LightGBM, were developed and compared, 
with Mean Absolute Error (MAE) as the primary 
performance metric. The optimized Random Forest 
model demonstrated the highest performance, achieving 

an MAE of 1.85 days and an R-squared (R²) of 0.91 
on the test set. Feature importance analysis revealed that 
the assigned pathologist, week of the year, and daily 
case count were the most significant predictors, highlighting 
the impact of personnel, temporal, and workload factors.  
Machine learning models, particularly Random Forest, 
show high potential for accurately predicting TAT. The 
findings can be leveraged to develop a decision support 
tool for proactive laboratory management, aiming to 
enhance operational efficiency and improve the 
quality of patient care in resource-constrained healthcare 
environments.
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บทคัดย่อ
	 ระยะเวลารอผล (Turnaround Time: TAT) เป็นตัวช้ีวัดคุณภาพ
ท่ีส�ำคัญในห้องปฏิบัติการพยาธิวิทยา แต่การบริหารจัดการใน 
โรงพยาบาลรฐัมข้ีอจ�ำกดัหลายด้าน งานวิจยัล่าสุดช้ีว่าแบบจ�ำลอง
การเรยีนรูส้ามารถเพิม่ประสิทธภิาพการด�ำเนนิงานได้ แต่การศึกษา
ท่ีมุ่งเน้น ปัจจุบันยังไม่มีข้อมูลเกี่ยวกับการพยากรณ์ระยะเวลา 
รอผลมากนกั การศึกษานีม้วัีตถปุระสงค์เพือ่พฒันาและประเมนิ
ประสิทธภิาพของแบบจ�ำลองการเรยีนรูใ้นการพยากรณ์ TAT ของ
ส่ิงส่งตรวจทางพยาธวิิทยากายวิภาค ณ โรงพยาบาลศูนย์สกลนคร 
และระบปัุจจยัส�ำคัญท่ีมอิีทธพิลต่อ TAT ใช้ข้อมลูย้อนหลังท่ีผ่าน
การท�ำความสะอาด จ�ำนวน 37,515 รายการ มกีารสร้างปัจจยัเพิม่
เตมิเพือ่สะท้อนภาระงาน (เช่น จ�ำนวนเคสรายวัน) และปัจจยัด้าน
เวลา (เช่น สัปดาห์ของปี) จากนั้นได้พัฒนาและเปรียบเทียบ
ประสิทธภิาพของแบบจ�ำลองหลายชนดิ รวมถงึ  Random Forest 
และ LightGBM โดยใช้ค่า Mean Absolute Error (MAE) แบบ
จ�ำลอง Random Forest ท่ีผ่านการปรบัจนูให้ประสิทธภิาพสูงสุด 
สามารถพยากรณ์ TAT ด้วยค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ีย (MAE) 

เพยีง 1.85 วัน และมค่ีา R-squared (R2) 0.91 ปัจจยัท่ีมอิีทธิพล
สูงสุดต่อการพยากรณ์คือพยาธแิพทย์ผูร้บัผดิชอบ, สัปดาห์ของปี, 
และภาระงานรายวัน ซึง่ช้ีให้เหน็ถงึผลกระทบของปัจจยัด้านบุคคล 
เวลา และปรมิาณงาน แบบจ�ำลอง Random Forest มศัีกยภาพ
สูงในการพยากรณ์ TAT ได้อย่างแม่นย�ำ ผลลัพธ์ท่ีได้สามารถน�ำ
ไปพัฒนาเป็นเครื่องมือสนับสนุนการตัดสินใจส�ำหรับการบริหาร
จดัการเชิงรกุในห้องปฏบัิตกิารและเพิม่ประสิทธภิาพการด�ำเนนิงาน
และปรบัปรงุคุณภาพการดูแลผูป่้วยในบรบิทของโรงพยาบาลรฐั 

ค�ำส�ำคัญ: ระยะเวลาด�ำเนินการ; พยาธิวิทยาทางกายวิภาค; 
การเรียนรู้ของเครื่อง; Random forest; การสร้างแบบจ�ำลอง 
เชิงท�ำนาย

วันท่ีรบัต้นฉบับ: 29 กนัยายน 2568, วันท่ีแก้ไข: 25 ตลุาคม 
2568, วันท่ีตอบรบั: 30 พฤศจกิายน 2568
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บทน�ำ
	 พยาธิวิทยากายวิภาค (Anatomic Pathology) เป็นสาขา

วิชาทางการแพทย์ท่ีมีความส�ำคัญในกระบวนการวินิจฉัยโรค 

โดยเฉพาะโรคมะเร็งและโรคท่ีมีความซับซ้อน ซ่ึงต้องอาศัย

การตรวจช้ินเนื้อทางจุลพยาธิวิทยาเพื่อยืนยันการวินิจฉัยและ

วางแผนการรักษาท่ีแม่นย�ำ [1, 2] ตัวช้ีวัดคุณภาพและ

ประสิทธิภาพที่ส�ำคัญของห้องปฏิบัติการ คือ ระยะเวลารอผล 

(Turnaround Time: TAT) หมายถงึช่วงเวลาตัง้แต่ห้องปฏบัิตกิาร

ได้รบัส่ิงส่งตรวจจนถงึการออกรายงานผลฉบบัสมบรูณ์ [3, 4] 

การลดระยะเวลา TAT ไม่เพียงแต่จะช่วยให้ผู้ป่วยได้รับการ

วินจิฉยัและเริม่การรกัษาท่ีเหมาะสมได้รวดเรว็ยิง่ขึน้ ยงัส่งผล

ต่อผลลัพธ์การรกัษาและช่วยลดความวิตกกงัวลของผูป่้วย [5] 

แต่ยังสะท้อนถึงประสิทธิภาพในการบริหารจัดการทรัพยากร

ของโรงพยาบาลด้วย [6]

ปัจจยัท่ีมผีลต่อ TAT นัน้มคีวามซบัซ้อนและหลากหลาย ตัง้แต่

ชนดิและความเร่งด่วนของส่ิงส่งตรวจ ไปจนถงึกระบวนการภายใน

ห้องปฏบัิตกิาร เช่น การท�ำศัลยพยาธวิิทยาขณะผ่าตดั (Frozen 

section) ซ่ึงราชวิทยาลัยพยาธิแพทย์แห่งประเทศไทยก�ำหนด 

เป้าหมาย TAT ไว้ท่ี 30 นาที [7] หรอืงานช้ินเนือ้ขนาดใหญ่ 

และซบัซ้อนท่ีต้องผ่าน การจดัการเป็นพเิศษ (Special Handling) 

เช่น การล้างแคลเซยีม (Decalcification) หรอืการย้อมอิมมโูนฮิ

สโตเคม ี(Immunohistochemistry) ซ่ึงอาจท�ำให้ TAT ยาวนาน

กว่ากรณท่ัีวไปถงึสองเท่า [4] อย่างไรกต็ามการบรรลุเป้าหมาย 

TAT ตามมาตรฐานสากลมกัเป็นความท้าทายโดยเฉพาะบรบิท

ของโรงพยาบาลรัฐซึ่งอาจเผชิญกับข้อจ�ำกัดด้านบุคลากร 

ผูเ้ช่ียวชาญและทรพัยากร [8, 9]

	 ความก้าวหน้าของเทคโนโลยีพยาธิวิทยาดิจิทัล (Digital 

Pathology) โดยเฉพาะการใช้เครือ่งสแกนสไลด์ความละเอยีดสูง 

(Whole Slide Imaging: WSI) ได้ปฏวัิตวิงการพยาธวิิทยาโดย

เปล่ียนสไลด์แก้วให้เป็นข้อมูลดิจิทัล [10] การเปล่ียนแปลงนี ้

ไม่เพียงแต่ช่วยอ�ำนวยความสะดวกในการให้ค�ำปรึกษาทางไกล 

(Telepathology) [11] แต่ยงัเป็นรากฐานส�ำคัญท่ีเปิดโอกาสให้น�ำ
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เทคนิคปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) และ 

แบบจ�ำลองการเรยีนรู ้(Machine Learning: ML) มาประยกุต์

ใช้ [12, 13] ปัจจบัุน AI/ML ได้ถกูน�ำมาใช้เป็นเครือ่งมอืสนบัสนนุ

การตดัสินใจทางคลินกิ (Clinical Decision Support: CDS) 

อย่างกว้างขวาง ภายใต้แนวคิด "ปัญญาเสริม" (Augmented 

Intelligence) ซ่ึงเป็นการผสานความเช่ียวชาญของมนษุย์เข้ากบั

ความสามารถในการวิเคราะห์ของ AI เพือ่เพิม่ท้ังความแม่นย�ำ

และประสิทธิภาพ [14] โดยมีการน�ำไปใช้ช่วยวินิจฉัยโรคจาก

ข้อมลูหลากหลายรปูแบบ ตัง้แต่ภาพถ่ายสไลด์ [15] ไปจนถงึ 

การวิเคราะห์สัญญาณเสียงพดู [16]

	 AI และ ML นอกจากสนบัสนนุด้านการวินจิฉัยแล้วยงัมี

ศักยภาพในการวิเคราะห์ข้อมลูท่ีถูกบันทึกไว้ในระบบสารสนเทศ

ของห้องปฏบัิตกิาร (Laboratory Information System: LIS) 

ท�ำให้เข้าใจรูปแบบการท�ำงานและระบุปัจจัยท่ีเป็นคอขวดของ

กระบวนการได้ [17] งานวิจัยหลายช้ินแสดงให้เห็นว่าการ

วิเคราะห์เชิงพยากรณ์ (Predictive Analytics) สามารถน�ำมา

ใช้เพือ่คาดการณ์ TAT และเพิม่ประสิทธิภาพการจดัล�ำดับความ

ส�ำคัญของงานในห้องปฏบัิตกิารได้ [18] ท้ังนี ้ การสร้างแบบ

จ�ำลองท่ีน่าเช่ือถือจ�ำเป็นต้องผ่านกระบวนการ การทวนสอบ 

(Verification) และ การตรวจสอบความถกูต้อง (Validation) 

ท่ีเข้มงวด [1] และต้องอาศัยเทคนคิ Explainable AI (XAI) 

เพือ่ให้มัน่ใจว่าการตดัสินใจของแบบจ�ำลองมคีวามโปร่งใสและ

สามารถอธบิายได้ในทางคลินกิ [19]

	 การศึกษานีมุ้ง่เน้นการพฒันาแบบจ�ำลองเชิงพยากรณ์ส�ำหรบั 

TAT ในบรบิทของโรงพยาบาลรฐัของไทยท่ีมปัีจจยัเฉพาะตวั เช่น 

วันหยดุราชการ, ความผนัผวนของภาระงาน, และข้อจ�ำกดัด้าน

ทรพัยากรท่ีแตกต่างจากประเทศพฒันาแล้ว [20] วัตถปุระสงค์

ของการศึกษานีเ้พือ่พฒันาแบบจ�ำลองการเรยีนรูส้�ำหรบัพยากรณ์ 

TAT ของส่ิงส่งตรวจทางพยาธิวิทยากายวิภาค และระบุปัจจัย

ส�ำคัญท่ีมอีทิธพิลต่อ TAT ในบรบิทของโรงพยาบาลศูนย์สกลนคร 

ผลการศึกษาท่ีได้จะเป็นการบุกเบิกการประยกุต์ใช้ ML เพือ่ยก

ระดับคุณภาพและประสิทธภิาพของห้องปฏบัิตกิารพยาธวิิทยาใน

โรงพยาบาลรฐั และอาจใช้เป็นต้นแบบส�ำหรบัโรงพยาบาลอ่ืนๆ ใน

การน�ำเทคโนโลยไีปปรบัใช้เพือ่พฒันาระบบบรกิารสุขภาพต่อไป

วัสดุและวิธกีาร
	 ค�ำอธบิายชุดข้อมลู 
	 การวิจยันีเ้ป็นการศึกษาเชิงวิเคราะห์ย้อนหลัง โดยใช้ข้อมลู

ส่ิงส่งตรวจทางพยาธวิิทยากายวิภาคของโรงพยาบาลศูนย์สกลนคร 

ระหว่างวันท่ี 1 มกราคม พ.ศ. 2565 ถงึวันท่ี 31 พฤษภาคม 

พ.ศ. 2568 รวมท้ังส้ิน 50,322 รายการ ข้อมลูท่ีรวบรวมประกอบ

ด้วย 1. ข้อมลูเชิงเวลา คือ receive_date (วันท่ีรบัส่ิงส่งตรวจ), 

report_date (วันท่ีรายงานผล) 2. ข้อมลูประชากรผูป่้วย คือ age 

(อาย)ุ, sex (เพศ) 3. ข้อมลูการตรวจ คือ gitem (รหสักรม

บัญชีกลาง), lab (inhouse/outsource), labtype (surgical pa-

thology/cytology), specimencity (simple/ intermediate/ 

complex), specimentype (routine/IHC+ special stain/ mo-

lecular studies) 4. ข้อมลูกระบวนการท�ำงาน คือ pathologist 

(รหสัพยาธแิพทย์ผูร้บัผดิชอบ), departmentsent (แผนกท่ีส่ง

ตรวจ), Priority Level (ระดับความเร่งด่วน) ตวัแปรเป้าหมาย 

(Target Variable): TAT_days ซ่ึงค�ำนวณจาก report_date และ 

receive_date และสร้างตารางวันหยุดนักขัตฤกษ์และวันหยุด

ราชการของไทยตัง้แต่ปี 2565-2568 ดังแสดงในตาราง 1 

ความสาํคญัของงานในหอ้งปฏิบติัการได ้[18] ทัSงนีS  การสร้างแบบจาํลองที2

น่าเชื2อถือจาํเป็นตอ้งผา่นกระบวนการ การทวนสอบ (Verification) และ 

การตรวจสอบความถูกตอ้ง (Validation) ที2เขม้งวด [1] และตอ้งอาศยั

เทคนิค Explainable AI (XAI) เพื2อให้มั2นใจว่าการตัดสินใจของ

แบบจาํลองมีความโปร่งใสและสามารถอธิบายไดใ้นทางคลินิก [19] 

การศึกษานีS มุ่งเน้นการพฒันาแบบจาํลองเชิงพยากรณ์สําหรับ TAT 

ในบ ริบทของโรงพยาบาล รัฐของไทยที2 มี ปั จจัย เฉพาะตัว  เ ช่น 

วนัหยดุราชการ, ความผนัผวนของภาระงาน, และขอ้จาํกดัดา้นทรัพยากรที2

แตกต่างจากประเทศพฒันาแลว้ [20] วตัถุประสงค์ของการศึกษานีS เพื2อ

พฒันาแบบจาํลองการเรียนรู้สําหรับพยากรณ์ TAT ของสิ2งส่งตรวจทาง

พยาธิวิทยากายวิภาค และระบุปัจจยัสาํคญัที2มีอิทธิพลต่อ TAT ในบริบท

ของโรงพยาบาลศูนยส์กลนคร ผลการศึกษาที2ไดจ้ะเป็นการบุกเบิกการ

ประยุกต์ ใ ช้  ML เ พื2 อ ยกระดับ คุณภาพและประ สิท ธิภ าพของ

ห้องปฏิบัติการพยาธิวิทยาในโรงพยาบาลรัฐ และอาจใช้เป็นต้นแบบ

สาํหรับโรงพยาบาลอื2น ๆ ในการนาํเทคโนโลยไีปปรับใชเ้พื2อพฒันาระบบ

บริการสุขภาพต่อไป 

วสัดุและวธีิการ 

คาํอธิบายชุดข้อมลู  

การวจิยันีS เป็นการศึกษาเชิงวเิคราะห์ยอ้นหลงั โดยใชข้อ้มูลสิ2งส่งตรวจ

ทางพยาธิวทิยากายวภิาคของโรงพยาบาลศูนยส์กลนคร ระหวา่งวนัที2 1 

มกราคม พ.ศ. 2565 ถึงวนัที2 31 พฤษภาคม พ.ศ. 2568 รวมทัSงสิSน 50,322 

รายการ ขอ้มูลที2รวบรวมประกอบดว้ย 1. ขอ้มูลเชิงเวลา คือ receive_date 

(วนัที2รับสิ2งส่งตรวจ), report_date (วนัที2รายงานผล) 2. ขอ้มูลประชากร

ผูป่้วย คือ age (อาย)ุ, sex (เพศ) 3. ขอ้มูลการตรวจ คือ gitem (รหสั

กรมบญัชีกลาง), lab (inhouse/outsource), labtype (surgical 
pathology/cytology), specimencity (simple/ intermediate/ 
complex), specimentype (routine/IHC+ special stain/ 
molecular studies) 4. ขอ้มูลกระบวนการทาํงาน คือ pathologist (รหสั

พยาธิแพทยผ์ูรั้บผดิชอบ), departmentsent (แผนกที2ส่งตรวจ), Priority 

Level (ระดบัความเร่งด่วน) ตวัแปรเป้าหมาย (Target Variable): 

TAT_days ซึ2 งคาํนวณจาก report_date และ receive_date และสร้าง

ตารางวนัหยดุนกัขตัฤกษแ์ละวนัหยดุราชการของไทยตัSงแต่ปี 2565-2568 

ดงัแสดงในตาราง 1  

 

ตารางที2 1 คาํอธิบายตวัแปรในชุดขอ้มูล 
ตวัแปร  

(Variable) 

คาํจาํกดัความ 

(Definition) 

ประเภทข้อมูล  
(Data 
Type) 

ค่าทีDเป็นไปได้ / ตวัอย่าง  
(Values / 
Example) 

receive_date วนัที2หอ้งปฏิบติัการ

ไดรั้บสิ2งส่งตรวจ 
วนัที2 (Date) DD/MM/YYYY 

(เช่น 2/5/2022) 
report_date วนัที2พยาธิแพทยล์งนาม

อนุมติัรายงานผลฉบบั

สมบูรณ์ 

วนัที2 (Date) DD/MM/YYYY 
(เช่น 2/5/2022) 

age อายขุองผูป่้วย ณ วนัที2
รับสิ2งส่งตรวจ (ปี) 

จาํนวนเตม็ 
(Integer) 

>= 0 

sex เพศของผูป่้วย ขอ้ความ 
(String) 

‘Male' = 1, 
'Female' = 2 

gitem รหสักรมบญัชีกลาง(ค่า

ตรวจวนิิจฉยัทางเทคนิค

การแพทยแ์ละพยาธิ

วทิยา) 

ขอ้ความ 
(String 
/Code) 

รหสัเฉพาะ (เช่น 
'38001', '38002') 

lab สถานที2ทาํการตรวจ 
(ภายในโรงพยาบาล 
หรือส่งตรวจภายนอก) 

ขอ้ความ 
(String) 

'inhouse' = 1, 
'outsource' = 2 

labtype ประเภทของงานตรวจ

ทางพยาธิวทิยา (ศลัย
พยาธิวทิยา หรือเซลล์
วทิยา) 

ขอ้ความ 
(String) 

'surgical 
pathology' = 1, 
'cytology' = 2 

specimencity ระดบัความซบัซอ้นของ

สิ2งส่งตรวจ (อา้งอิงตาม
เกณฑภ์ายใน หรือ
ลกัษณะชิSนเนืSอ) โดยอิง

ตามเกณฑ์ของกลุ่มงาน
พยาธิวิทยากายวิภาค
โรงพยาบาลสกลนคร
กําหนด 

ขอ้ความ 
(String) 

'simple' (ชิSนเนืSอเลก็ 
ไม่ซบัซอ้น) = 1, 
'intermediate' (ชิSน
เนืSอขนาดกลาง) = 2, 
'complex' (ชิSนเนืSอ
ขนาดใหญ่/หลายชิSน/
ซบัซอ้น) = 3 

specimentype ประเภทการตรวจที2ทาํ

กบัสิ2งส่งตรวจ 
ขอ้ความ 
(String) 

'routine' (H&E 
ปกติ) = 1, 'IHC+ 
special stain' (มี
การยอ้มพิเศษ/อิมมูโนฯ) 
= 2, 'molecular 
studies' (มีการตรวจ
ระดบัโมเลกลุ) = 3 

pathologist รหสัประจาํตวัของพยาธิ

แพทยผ์ูรั้บผดิชอบหลกั

ในการออกรายงาน 

ขอ้ความ 
(String 
/Code) 

รหสัเฉพาะ เช่น พยาธิ

แพทยค์นที2 1 = 1, พยาธิ

แพทยค์นที2 4 = 4, 
departmentsent แผนก/หน่วยงานภายใน

โรงพยาบาลที2ส่งสิ2งส่ง

ตรวจ 

ขอ้ความ 
(String) 

'แผนกศลัยกรรม' = 1, 
'แผนกอายรุกรรม' = 2, 
'เวชกรรมฟืS นฟู' = @A  

Priority Level ระดบัความเร่งด่วนของ

สิ2งส่งตรวจ โดยอิงตาม

เกณฑ์ของกลุ่มงาน
พยาธิวิทยากายวิภาค
โรงพยาบาลสกลนคร
กําหนด 

ขอ้ความ 
(String) 

'Stat' (ด่วนที2สุด) = 
1,  
'Urgent' (ด่วน) = 2,  
'Routine' (ปกติ) = 
3  

TAT_days ตวัแปรเป้าหมาย: 
ระยะเวลารอผล (วนัทาํ
การ) คาํนวณจาก 
report_date - 
receive_date โดย
ไม่นบัวนัหยดุ 

จาํนวนเตม็ 
(Integer) 

>= 0 

ตารางวนัหยดุ ขอ้มูลอา้งอิง: รายการ
วนัหยดุนกัขตัฤกษแ์ละ

วนัหยดุราชการพิเศษ

ของไทย พ.ศ. 2565-
2568 

รายการวนัที2 
(List of 
Dates) 

ใชป้ระกอบการคาํนวณ 
TAT_days 

 

ความสาํคญัของงานในหอ้งปฏิบติัการได ้[18] ทัSงนีS  การสร้างแบบจาํลองที2

น่าเชื2อถือจาํเป็นตอ้งผา่นกระบวนการ การทวนสอบ (Verification) และ 

การตรวจสอบความถูกตอ้ง (Validation) ที2เขม้งวด [1] และตอ้งอาศยั

เทคนิค Explainable AI (XAI) เพื2อให้มั2นใจว่าการตัดสินใจของ

แบบจาํลองมีความโปร่งใสและสามารถอธิบายไดใ้นทางคลินิก [19] 

การศึกษานีS มุ่งเน้นการพฒันาแบบจาํลองเชิงพยากรณ์สําหรับ TAT 

ในบ ริบทของโรงพยาบาล รัฐของไทยที2 มี ปั จจัย เฉพาะตัว  เ ช่น 

วนัหยดุราชการ, ความผนัผวนของภาระงาน, และขอ้จาํกดัดา้นทรัพยากรที2

แตกต่างจากประเทศพฒันาแลว้ [20] วตัถุประสงค์ของการศึกษานีS เพื2อ

พฒันาแบบจาํลองการเรียนรู้สําหรับพยากรณ์ TAT ของสิ2งส่งตรวจทาง

พยาธิวิทยากายวิภาค และระบุปัจจยัสาํคญัที2มีอิทธิพลต่อ TAT ในบริบท

ของโรงพยาบาลศูนยส์กลนคร ผลการศึกษาที2ไดจ้ะเป็นการบุกเบิกการ

ประยุกต์ ใ ช้  ML เ พื2 อ ยกระดับ คุณภาพและประ สิท ธิภ าพของ

ห้องปฏิบัติการพยาธิวิทยาในโรงพยาบาลรัฐ และอาจใช้เป็นต้นแบบ

สาํหรับโรงพยาบาลอื2น ๆ ในการนาํเทคโนโลยไีปปรับใชเ้พื2อพฒันาระบบ

บริการสุขภาพต่อไป 

วสัดุและวธีิการ 

คาํอธิบายชุดข้อมลู  

การวจิยันีS เป็นการศึกษาเชิงวเิคราะห์ยอ้นหลงั โดยใชข้อ้มูลสิ2งส่งตรวจ

ทางพยาธิวทิยากายวภิาคของโรงพยาบาลศูนยส์กลนคร ระหวา่งวนัที2 1 

มกราคม พ.ศ. 2565 ถึงวนัที2 31 พฤษภาคม พ.ศ. 2568 รวมทัSงสิSน 50,322 

รายการ ขอ้มูลที2รวบรวมประกอบดว้ย 1. ขอ้มูลเชิงเวลา คือ receive_date 

(วนัที2รับสิ2งส่งตรวจ), report_date (วนัที2รายงานผล) 2. ขอ้มูลประชากร

ผูป่้วย คือ age (อาย)ุ, sex (เพศ) 3. ขอ้มูลการตรวจ คือ gitem (รหสั

กรมบญัชีกลาง), lab (inhouse/outsource), labtype (surgical 
pathology/cytology), specimencity (simple/ intermediate/ 
complex), specimentype (routine/IHC+ special stain/ 
molecular studies) 4. ขอ้มูลกระบวนการทาํงาน คือ pathologist (รหสั

พยาธิแพทยผ์ูรั้บผดิชอบ), departmentsent (แผนกที2ส่งตรวจ), Priority 

Level (ระดบัความเร่งด่วน) ตวัแปรเป้าหมาย (Target Variable): 

TAT_days ซึ2 งคาํนวณจาก report_date และ receive_date และสร้าง

ตารางวนัหยดุนกัขตัฤกษแ์ละวนัหยดุราชการของไทยตัSงแต่ปี 2565-2568 

ดงัแสดงในตาราง 1  

 

ตารางที2 1 คาํอธิบายตวัแปรในชุดขอ้มูล 
ตวัแปร  

(Variable) 

คาํจาํกดัความ 

(Definition) 

ประเภทข้อมูล  
(Data 
Type) 

ค่าทีDเป็นไปได้ / ตวัอย่าง  
(Values / 
Example) 

receive_date วนัที2หอ้งปฏิบติัการ

ไดรั้บสิ2งส่งตรวจ 
วนัที2 (Date) DD/MM/YYYY 

(เช่น 2/5/2022) 
report_date วนัที2พยาธิแพทยล์งนาม

อนุมติัรายงานผลฉบบั

สมบูรณ์ 

วนัที2 (Date) DD/MM/YYYY 
(เช่น 2/5/2022) 

age อายขุองผูป่้วย ณ วนัที2
รับสิ2งส่งตรวจ (ปี) 

จาํนวนเตม็ 
(Integer) 

>= 0 

sex เพศของผูป่้วย ขอ้ความ 
(String) 

‘Male' = 1, 
'Female' = 2 

gitem รหสักรมบญัชีกลาง(ค่า

ตรวจวนิิจฉยัทางเทคนิค

การแพทยแ์ละพยาธิ

วทิยา) 

ขอ้ความ 
(String 
/Code) 

รหสัเฉพาะ (เช่น 
'38001', '38002') 

lab สถานที2ทาํการตรวจ 
(ภายในโรงพยาบาล 
หรือส่งตรวจภายนอก) 

ขอ้ความ 
(String) 

'inhouse' = 1, 
'outsource' = 2 

labtype ประเภทของงานตรวจ

ทางพยาธิวทิยา (ศลัย
พยาธิวทิยา หรือเซลล์
วทิยา) 

ขอ้ความ 
(String) 

'surgical 
pathology' = 1, 
'cytology' = 2 

specimencity ระดบัความซบัซอ้นของ

สิ2งส่งตรวจ (อา้งอิงตาม
เกณฑภ์ายใน หรือ
ลกัษณะชิSนเนืSอ) โดยอิง

ตามเกณฑ์ของกลุ่มงาน
พยาธิวิทยากายวิภาค
โรงพยาบาลสกลนคร
กําหนด 

ขอ้ความ 
(String) 

'simple' (ชิSนเนืSอเลก็ 
ไม่ซบัซอ้น) = 1, 
'intermediate' (ชิSน
เนืSอขนาดกลาง) = 2, 
'complex' (ชิSนเนืSอ
ขนาดใหญ่/หลายชิSน/
ซบัซอ้น) = 3 

specimentype ประเภทการตรวจที2ทาํ

กบัสิ2งส่งตรวจ 
ขอ้ความ 
(String) 

'routine' (H&E 
ปกติ) = 1, 'IHC+ 
special stain' (มี
การยอ้มพิเศษ/อิมมูโนฯ) 
= 2, 'molecular 
studies' (มีการตรวจ
ระดบัโมเลกลุ) = 3 

pathologist รหสัประจาํตวัของพยาธิ

แพทยผ์ูรั้บผดิชอบหลกั

ในการออกรายงาน 

ขอ้ความ 
(String 
/Code) 

รหสัเฉพาะ เช่น พยาธิ

แพทยค์นที2 1 = 1, พยาธิ

แพทยค์นที2 4 = 4, 
departmentsent แผนก/หน่วยงานภายใน

โรงพยาบาลที2ส่งสิ2งส่ง

ตรวจ 

ขอ้ความ 
(String) 

'แผนกศลัยกรรม' = 1, 
'แผนกอายรุกรรม' = 2, 
'เวชกรรมฟืS นฟู' = @A  

Priority Level ระดบัความเร่งด่วนของ

สิ2งส่งตรวจ โดยอิงตาม

เกณฑ์ของกลุ่มงาน
พยาธิวิทยากายวิภาค
โรงพยาบาลสกลนคร
กําหนด 

ขอ้ความ 
(String) 

'Stat' (ด่วนที2สุด) = 
1,  
'Urgent' (ด่วน) = 2,  
'Routine' (ปกติ) = 
3  

TAT_days ตวัแปรเป้าหมาย: 
ระยะเวลารอผล (วนัทาํ
การ) คาํนวณจาก 
report_date - 
receive_date โดย
ไม่นบัวนัหยดุ 

จาํนวนเตม็ 
(Integer) 

>= 0 

ตารางวนัหยดุ ขอ้มูลอา้งอิง: รายการ
วนัหยดุนกัขตัฤกษแ์ละ

วนัหยดุราชการพิเศษ

ของไทย พ.ศ. 2565-
2568 

รายการวนัที2 
(List of 
Dates) 

ใชป้ระกอบการคาํนวณ 
TAT_days 

 

ตารางท่ี 1 ค�ำอธบิายตวัแปรในชุดข้อมลู
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รูปที่ 1 ขั้นตอนการด�ำเนินงานวิจัย เริ่มจากการท�ำความ

สะอาดข้อมูลดิบ (Data Cleaning), การสร้างปัจจัยใหม่ 

(Feature Engineering) ประกอบด้วย ปัจจัยด้านภาระงาน 

(Workload Features), ปัจจัยด้านเวลา (Time Features), 

และการเข้ารหัสพยาธิแพทย์ (Pathologist Encoding) 

จากนั้นน�ำข้อมูลไปฝึกสอนแบบจ�ำลอง (Model Training) 

เพื่อค้นหาปัจจัยที่ดีที่สุด (Best Features) และแบบจ�ำลอง

ที่มีประสิทธิภาพสูงสุด (Best Model)

	 การเตรียมข้อมูล

	 ขัน้ตอนการเตรยีมข้อมลูประกอบด้วย การแปลงวันท่ีเป็น

รูปแบบ datetime, การค�ำนวณตัวแปรเป้าหมาย TAT 

(TAT_days = (report_date - receive_date).days + 1), 

ข้อมลูหลังท�ำความสะอาดข้อมลู โดยเตมิข้อมลูในช่องว่าง ลบ

ข้อมลูท่ีไม่ได้เตมิในช่องวันรายงาน ไม่ใช่พยาธิแพทย์และ TAT 

ติดลบ เหลือข้อมูลส�ำหรับการวิเคราะห์จ�ำนวน 43,390 

รายการ การท�ำความสะอาดข้อมูลเพิ่มเติมเพื่อปรับการกระ

จายตัวของ TAT ดังภาพ 2 โดยก�ำหนดเกณฑ์ว่าข้อมูลที่ถูก

ต้องควรมี TAT อยู่ในช่วง 1 ถึง 90 วัน และการคัดกรอง

ข้อมูลผิดปกติ (Outliers) ออก หลังจากการเตรียมข้อมูล ชุด

ข้อมลูส�ำหรบัการวิเคราะห์มจี�ำนวน 37,515 รายการ (คัดออก 

5,875 รายการ)

	 รายละเอียดแบบจ�ำลองและอัลกอริทึม 

	 ในการศึกษานีห้ากใช้ข้อมลูดิบ (Raw Data) เพยีงอย่าง 

เดียวนัน้ไม่เพยีงพอ เพือ่ให้แบบจ�ำลองการเรยีนรูส้ามารถเรยีนรู้ 

และพยากรณ์ TAT ได้อย่างมปีระสิทธภิาพสูงสุด จงึสร้างปัจจยั

ใหม่ (Feature Engineering) ซึง่เป็นขัน้ตอนส�ำคัญในการสกดั

ข้อมลูเชิงลึก (Insights) ท่ีซ่อนอยูใ่นข้อมลูดิบ ปัจจยัเหล่านีถ้กู

ออกแบบมาเพือ่สะท้อนบรบิทการท�ำงานจรงิของห้องปฏบัิตกิาร

พยาธิวิทยา ซ่ึงคาดว่าจะมคีวามสัมพนัธ์โดยตรงกบัระยะเวลา

การท�ำงานในห้องปฏิบัติการและช่วยเพิ่มความแม่นย�ำในการ

พยากรณ์ TAT โดยปัจจยัท่ีสร้างขึน้ใหม่ (Engineered Features) 

มุ่งเน้นการจับรูปแบบท่ีซับซ้อนซึ่งแบบจ�ำลองอาจมองข้ามไป 

โดยแบ่งเป็นกลุ่มหลักๆ ดังนี ้1. ปัจจยัด้านภาระงาน (Workload 

Features) เพื่อวัดปริมาณงานและความหนาแน่นของบริการ 

ณ เวลาหนึง่ๆ ซ่ึงส่งผลโดยตรงต่อทรพัยากรท่ีมจี�ำกดั ตวัอย่าง

เช่น daily_case_count (จ�ำนวนเคสท้ังหมดท่ีรบัในวันนัน้) และ 

rolling_avg_workload_7d (ค่าเฉล่ียภาระงานสะสมย้อนหลัง 

7 วัน) 2. ปัจจยัด้านเวลาและปฏทิิน (Time-based Features) 

เพือ่จบัรปูแบบ (Pattern) ท่ีเกีย่วข้องกบัวงจรการท�ำงานราย

สัปดาห์หรอืรายปี เช่น recv_day_of_week (วันท่ีรบัส่ิงส่งตรวจ

ในสัปดาห์ ซึ่งอาจสะท้อนภาระงานสะสมจากสุดสัปดาห์), 

recv_week_of_year (สัปดาห์ท่ีรบัของปี เพือ่ดูผลกระทบเชิง

ฤดูกาล) และ is_holiday (ตวัแปรระบุว่าเป็นวันหยดุราชการ

 
รูปที21 ขัSนตอนการดาํเนินงานวจิยั เริ2มจากการทาํความสะอาดขอ้มูลดิบ (Data Cleaning), การสร้างปัจจยั

ใหม่ (Feature Engineering) ประกอบดว้ย ปัจจยัดา้นภาระงาน (Workload Features), ปัจจยัดา้นเวลา (Time 

Features), และการเขา้รหสัพยาธิแพทย ์(Pathologist Encoding) จากนัSนนาํขอ้มูลไปฝึกสอนแบบจาํลอง 

(Model Training) เพื2อคน้หาปัจจยัที2ดีที2สุด (Best Features) และแบบจาํลองที2มีประสิทธิภาพสูงสุด (Best 

Model) 

การเตรียมข้อมลู 

ขัSนตอนการเตรียมขอ้มูลประกอบด้วย การแปลงวนัที2เป็นรูปแบบ 

datetime, ก า ร คํา น วณตัว แป ร เ ป้ า หม า ย  TAT (TAT_days = 
(report_date - receive_date).days + 1), ขอ้มูลหลงัทาํความสะอาด
ขอ้มูล โดยเติมขอ้มูลในช่องว่าง ลบขอ้มูลที2ไม่ไดเ้ติมในช่องวนัรายงาน 

ไม่ใช่พยาธิแพทย์และ TAT ติดลบ เหลือข้อมูลสําหรับการวิเคราะห์

จาํนวน 43,390 รายการ การทาํความสะอาดขอ้มูลเพิ2มเติมเพื2อปรับการ

กระจายตวัของ TAT ดงัภาพ 2 โดยกาํหนดเกณฑว์่าขอ้มูลที2ถูกตอ้งควรมี 

TAT อยู่ในช่วง 1 ถึง 90 วนั และการคดักรองขอ้มูลผิดปกติ (Outliers) 

ออก หลงัจากการเตรียมขอ้มูล ชุดขอ้มูลสําหรับการวิเคราะห์มีจาํนวน 

37,515 รายการ (คดัออก 5,875 รายการ) 

 
รูปที22 การกระจายตวัของประชากรก่อนและหลงัทาํความสะอาดขอ้มูล 

สถิติเชิงพรรณนา (Descriptive Statistics) 

ก่อนการสร้างแบบจาํลอง ไดมี้การวเิคราะห์สถิติเชิงพรรณนาเพื2อทาํ

ความเขา้ใจลกัษณะการกระจายตวัของขอ้มูลในตวัแปรที2สาํคญั โดย

เฉพาะตวัแปรเชิงปริมาณอยา่งอายขุองผูป่้วยและระยะเวลารอผล (TAT) 

ซึ2 งผลลพัธ์สรุปไดด้งัตาราง 2 

ตารางที2 2 สถิติเชิงพรรณนาของตวัแปรเชิงปริมาณ (N = 37,515) 
ตวัแปร ค่าเฉลีDย 

(Mean) 
ส่วน

เบีDยงเบน

มาตรฐาน 
(SD) 

ค่าตํDาสุด 
(Min) 

ควอร์ไทด์

ทีD 1 
(25%) 

ค่ามธัย

ฐาน 
(50%) 

ควอร์ไทด์

ทีD 3 
(75%) 

ค่าสูงสุด 
(Max) 

อาย ุ(Age) 54.46 18.22 0 43 57 68 101 

TAT_days 14.21 16.65 1 6 8 13 90 

daily_case_count 45.75 21.71 1 31 43 58 168 

รายละเอียดแบบจาํลองและอัลกอริทึม  

ในการศึกษานีSหากใชข้อ้มูลดิบ (Raw Data) เพียงอยา่งเดียวนัSนไม่เพียงพอ 

เพื2อใหแ้บบจาํลองการเรียนรู้สามารถเรียนรู้และพยากรณ์ TAT ไดอ้ยา่งมี

ประสิทธิภาพสูงสุด จึงสร้างปัจจยัใหม่ (Feature Engineering) ซึ2 งเป็น

ขัSนตอนสาํคญัในการสกดัขอ้มูลเชิงลึก (Insights) ที2ซ่อนอยูใ่นขอ้มูลดิบ 

ปัจจยัเหล่านีS ถูกออกแบบมาเพื2อสะทอ้นบริบทการทาํงานจริงของ

หอ้งปฏิบติัการพยาธิวทิยา ซึ2 งคาดวา่จะมีความสมัพนัธ์โดยตรงกบั

ระยะเวลาการทาํงานในหอ้งปฏิบติัการและช่วยเพิ2มความแม่นยาํในการ

พยากรณ์ TAT โดยปัจจยัที2สร้างขึSนใหม่ (Engineered Features) มุ่งเนน้

การจบัรูปแบบที2ซบัซอ้นซึ2งแบบจาํลองอาจมองขา้มไป โดยแบ่งเป็นกลุ่ม

หลกัๆ ดงันีS  1. ปัจจยัดา้นภาระงาน (Workload Features) เพื2อวดัปริมาณ

งานและความหนาแน่นของบริการ ณ เวลาหนึ2งๆ ซึ2 งส่งผลโดยตรงต่อ

ทรัพยากรที2มีจาํกดั ตวัอยา่งเช่น daily_case_count (จาํนวนเคสทัSงหมดที2

รับในวนันัSน) และ rolling_avg_workload_7d (ค่าเฉลี2ยภาระงานสะสม

ยอ้นหลงั 7 วนั) 2. ปัจจยัดา้นเวลาและปฏิทิน (Time-based Features) เพื2อ

จบัรูปแบบ (Pattern) ที2เกี2ยวขอ้งกบัวงจรการทาํงานรายสปัดาห์หรือรายปี 

เช่น recv_day_of_week (วนัที2รับสิ2งส่งตรวจในสปัดาห์ ซึ2 งอาจสะทอ้น

ภาระงานสะสมจากสุดสปัดาห์), recv_week_of_year (สปัดาห์ที2รับของปี 

เพื2อดูผลกระทบเชิงฤดูกาล) และ is_holiday (ตวัแปรระบุวา่เป็น

วนัหยดุราชการหรือนกัขตัฤกษห์รือไม่) ซึ2 งเป็นปัจจยัสาํคญัอยา่งยิ2งใน

บริบทของโรงพยาบาลรัฐ โดยทาํการเขา้รหสัขอ้มูลเชิงคุณภาพ 

(Categorical Encoding) เพื2อแปลงขอ้มูลที2ไม่ใช่ตวัเลข (เช่น รหสัพยาธิ

แพทย ์หรือประเภทการตรวจ) ใหอ้ยูใ่นรูปแบบที2แบบจาํลองการเรียนรู้

สามารถประมวลผลได ้เช่น pathologist_encoded และ 

specimentype_encoded รายละเอียดคาํจาํกดัความและวธีิการคาํนวณปัจจยั

ที2สร้างขึSนใหม่ทัSงหมดไดส้รุปไวใ้น ตาราง 3 
ตารางที2 3 คาํอธิบายปัจจยัที2สร้างขึSนใหม่ (Engineered Features) 

ปัจจยัใหม่ 
(Engineered 

Feature) 

คาํอธิบาย 
(Description) 

วธีิการคาํนวณ / การเข้ารหัส 
(Calculation / 

Encoding Method) 

วตัถุประสงค์ 
(Purpose) 

daily_case 
_count 

จาํนวนเคสทัSงหมดที2

ไดรั้บในวนั

เดียวกบัเคสปัจจุบนั 

นบัจาํนวนเคสทัSงหมดที2มี 
receive_date เดียวกนั 

วดัภาระงาน ณ 
วนัที2รับเคส 

recv_day_of
_week 

วนัของสปัดาห์ที2รับสิ2ง

ส่งตรวจ (เช่น จนัทร์, 
องัคาร) 

แปลง receive_date เป็น
วนัของสปัดาห์ (อาจเขา้รหสั
เป็นตวัเลข 0-6 หรือ One-
hot Encoding) 

ดูผลกระทบของวนั

ในสปัดาห์ (เช่น 
วนัจนัทร์อาจมีเคส

สะสม) 
recv_week_

of_year 
สปัดาห์ของปีที2รับสิ2ง

ส่งตรวจ (1-
52/53) 

แปลง receive_date เป็น
หมายเลขสปัดาห์ของปี 

ดูผลกระทบเชิง

ฤดูกาลหรือช่วงเวลา

ของปี (เช่น ใกล้
สิSนปีงบประมาณ) 
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ใหม่ (Feature Engineering) ประกอบดว้ย ปัจจยัดา้นภาระงาน (Workload Features), ปัจจยัดา้นเวลา (Time 

Features), และการเขา้รหสัพยาธิแพทย ์(Pathologist Encoding) จากนัSนนาํขอ้มูลไปฝึกสอนแบบจาํลอง 

(Model Training) เพื2อคน้หาปัจจยัที2ดีที2สุด (Best Features) และแบบจาํลองที2มีประสิทธิภาพสูงสุด (Best 

Model) 

การเตรียมข้อมลู 

ขัSนตอนการเตรียมขอ้มูลประกอบด้วย การแปลงวนัที2เป็นรูปแบบ 

datetime, ก า ร คํา น วณตัว แป ร เ ป้ า หม า ย  TAT (TAT_days = 
(report_date - receive_date).days + 1), ขอ้มูลหลงัทาํความสะอาด
ขอ้มูล โดยเติมขอ้มูลในช่องว่าง ลบขอ้มูลที2ไม่ไดเ้ติมในช่องวนัรายงาน 

ไม่ใช่พยาธิแพทย์และ TAT ติดลบ เหลือข้อมูลสําหรับการวิเคราะห์

จาํนวน 43,390 รายการ การทาํความสะอาดขอ้มูลเพิ2มเติมเพื2อปรับการ

กระจายตวัของ TAT ดงัภาพ 2 โดยกาํหนดเกณฑว์่าขอ้มูลที2ถูกตอ้งควรมี 

TAT อยู่ในช่วง 1 ถึง 90 วนั และการคดักรองขอ้มูลผิดปกติ (Outliers) 

ออก หลงัจากการเตรียมขอ้มูล ชุดขอ้มูลสําหรับการวิเคราะห์มีจาํนวน 

37,515 รายการ (คดัออก 5,875 รายการ) 

 
รูปที22 การกระจายตวัของประชากรก่อนและหลงัทาํความสะอาดขอ้มูล 

สถิติเชิงพรรณนา (Descriptive Statistics) 

ก่อนการสร้างแบบจาํลอง ไดมี้การวเิคราะห์สถิติเชิงพรรณนาเพื2อทาํ

ความเขา้ใจลกัษณะการกระจายตวัของขอ้มูลในตวัแปรที2สาํคญั โดย

เฉพาะตวัแปรเชิงปริมาณอยา่งอายขุองผูป่้วยและระยะเวลารอผล (TAT) 

ซึ2 งผลลพัธ์สรุปไดด้งัตาราง 2 

ตารางที2 2 สถิติเชิงพรรณนาของตวัแปรเชิงปริมาณ (N = 37,515) 
ตวัแปร ค่าเฉลีDย 

(Mean) 
ส่วน

เบีDยงเบน

มาตรฐาน 
(SD) 

ค่าตํDาสุด 
(Min) 

ควอร์ไทด์

ทีD 1 
(25%) 

ค่ามธัย

ฐาน 
(50%) 

ควอร์ไทด์

ทีD 3 
(75%) 

ค่าสูงสุด 
(Max) 

อาย ุ(Age) 54.46 18.22 0 43 57 68 101 

TAT_days 14.21 16.65 1 6 8 13 90 

daily_case_count 45.75 21.71 1 31 43 58 168 

รายละเอียดแบบจาํลองและอัลกอริทึม  

ในการศึกษานีSหากใชข้อ้มูลดิบ (Raw Data) เพียงอยา่งเดียวนัSนไม่เพียงพอ 

เพื2อใหแ้บบจาํลองการเรียนรู้สามารถเรียนรู้และพยากรณ์ TAT ไดอ้ยา่งมี

ประสิทธิภาพสูงสุด จึงสร้างปัจจยัใหม่ (Feature Engineering) ซึ2 งเป็น

ขัSนตอนสาํคญัในการสกดัขอ้มูลเชิงลึก (Insights) ที2ซ่อนอยูใ่นขอ้มูลดิบ 

ปัจจยัเหล่านีS ถูกออกแบบมาเพื2อสะทอ้นบริบทการทาํงานจริงของ

หอ้งปฏิบติัการพยาธิวทิยา ซึ2 งคาดวา่จะมีความสมัพนัธ์โดยตรงกบั

ระยะเวลาการทาํงานในหอ้งปฏิบติัการและช่วยเพิ2มความแม่นยาํในการ

พยากรณ์ TAT โดยปัจจยัที2สร้างขึSนใหม่ (Engineered Features) มุ่งเนน้

การจบัรูปแบบที2ซบัซอ้นซึ2งแบบจาํลองอาจมองขา้มไป โดยแบ่งเป็นกลุ่ม

หลกัๆ ดงันีS  1. ปัจจยัดา้นภาระงาน (Workload Features) เพื2อวดัปริมาณ

งานและความหนาแน่นของบริการ ณ เวลาหนึ2งๆ ซึ2 งส่งผลโดยตรงต่อ

ทรัพยากรที2มีจาํกดั ตวัอยา่งเช่น daily_case_count (จาํนวนเคสทัSงหมดที2

รับในวนันัSน) และ rolling_avg_workload_7d (ค่าเฉลี2ยภาระงานสะสม

ยอ้นหลงั 7 วนั) 2. ปัจจยัดา้นเวลาและปฏิทิน (Time-based Features) เพื2อ

จบัรูปแบบ (Pattern) ที2เกี2ยวขอ้งกบัวงจรการทาํงานรายสปัดาห์หรือรายปี 

เช่น recv_day_of_week (วนัที2รับสิ2งส่งตรวจในสปัดาห์ ซึ2 งอาจสะทอ้น

ภาระงานสะสมจากสุดสปัดาห์), recv_week_of_year (สปัดาห์ที2รับของปี 

เพื2อดูผลกระทบเชิงฤดูกาล) และ is_holiday (ตวัแปรระบุวา่เป็น

วนัหยดุราชการหรือนกัขตัฤกษห์รือไม่) ซึ2 งเป็นปัจจยัสาํคญัอยา่งยิ2งใน

บริบทของโรงพยาบาลรัฐ โดยทาํการเขา้รหสัขอ้มูลเชิงคุณภาพ 

(Categorical Encoding) เพื2อแปลงขอ้มูลที2ไม่ใช่ตวัเลข (เช่น รหสัพยาธิ

แพทย ์หรือประเภทการตรวจ) ใหอ้ยูใ่นรูปแบบที2แบบจาํลองการเรียนรู้

สามารถประมวลผลได ้เช่น pathologist_encoded และ 

specimentype_encoded รายละเอียดคาํจาํกดัความและวธีิการคาํนวณปัจจยั

ที2สร้างขึSนใหม่ทัSงหมดไดส้รุปไวใ้น ตาราง 3 
ตารางที2 3 คาํอธิบายปัจจยัที2สร้างขึSนใหม่ (Engineered Features) 

ปัจจยัใหม่ 
(Engineered 

Feature) 

คาํอธิบาย 
(Description) 

วธีิการคาํนวณ / การเข้ารหัส 
(Calculation / 

Encoding Method) 

วตัถุประสงค์ 
(Purpose) 

daily_case 
_count 

จาํนวนเคสทัSงหมดที2

ไดรั้บในวนั

เดียวกบัเคสปัจจุบนั 

นบัจาํนวนเคสทัSงหมดที2มี 
receive_date เดียวกนั 

วดัภาระงาน ณ 
วนัที2รับเคส 

recv_day_of
_week 

วนัของสปัดาห์ที2รับสิ2ง

ส่งตรวจ (เช่น จนัทร์, 
องัคาร) 

แปลง receive_date เป็น
วนัของสปัดาห์ (อาจเขา้รหสั
เป็นตวัเลข 0-6 หรือ One-
hot Encoding) 

ดูผลกระทบของวนั

ในสปัดาห์ (เช่น 
วนัจนัทร์อาจมีเคส

สะสม) 
recv_week_

of_year 
สปัดาห์ของปีที2รับสิ2ง

ส่งตรวจ (1-
52/53) 

แปลง receive_date เป็น
หมายเลขสปัดาห์ของปี 

ดูผลกระทบเชิง

ฤดูกาลหรือช่วงเวลา

ของปี (เช่น ใกล้
สิSนปีงบประมาณ) 

 
รูปที21 ขัSนตอนการดาํเนินงานวจิยั เริ2มจากการทาํความสะอาดขอ้มูลดิบ (Data Cleaning), การสร้างปัจจยั

ใหม่ (Feature Engineering) ประกอบดว้ย ปัจจยัดา้นภาระงาน (Workload Features), ปัจจยัดา้นเวลา (Time 

Features), และการเขา้รหสัพยาธิแพทย ์(Pathologist Encoding) จากนัSนนาํขอ้มูลไปฝึกสอนแบบจาํลอง 

(Model Training) เพื2อคน้หาปัจจยัที2ดีที2สุด (Best Features) และแบบจาํลองที2มีประสิทธิภาพสูงสุด (Best 

Model) 

การเตรียมข้อมลู 

ขัSนตอนการเตรียมขอ้มูลประกอบด้วย การแปลงวนัที2เป็นรูปแบบ 

datetime, ก า ร คํา น วณตัว แป ร เ ป้ า หม า ย  TAT (TAT_days = 
(report_date - receive_date).days + 1), ขอ้มูลหลงัทาํความสะอาด
ขอ้มูล โดยเติมขอ้มูลในช่องว่าง ลบขอ้มูลที2ไม่ไดเ้ติมในช่องวนัรายงาน 

ไม่ใช่พยาธิแพทย์และ TAT ติดลบ เหลือข้อมูลสําหรับการวิเคราะห์

จาํนวน 43,390 รายการ การทาํความสะอาดขอ้มูลเพิ2มเติมเพื2อปรับการ

กระจายตวัของ TAT ดงัภาพ 2 โดยกาํหนดเกณฑว์่าขอ้มูลที2ถูกตอ้งควรมี 

TAT อยู่ในช่วง 1 ถึง 90 วนั และการคดักรองขอ้มูลผิดปกติ (Outliers) 

ออก หลงัจากการเตรียมขอ้มูล ชุดขอ้มูลสําหรับการวิเคราะห์มีจาํนวน 

37,515 รายการ (คดัออก 5,875 รายการ) 

 
รูปที22 การกระจายตวัของประชากรก่อนและหลงัทาํความสะอาดขอ้มูล 

สถิติเชิงพรรณนา (Descriptive Statistics) 

ก่อนการสร้างแบบจาํลอง ไดมี้การวเิคราะห์สถิติเชิงพรรณนาเพื2อทาํ

ความเขา้ใจลกัษณะการกระจายตวัของขอ้มูลในตวัแปรที2สาํคญั โดย

เฉพาะตวัแปรเชิงปริมาณอยา่งอายขุองผูป่้วยและระยะเวลารอผล (TAT) 

ซึ2 งผลลพัธ์สรุปไดด้งัตาราง 2 

ตารางที2 2 สถิติเชิงพรรณนาของตวัแปรเชิงปริมาณ (N = 37,515) 
ตวัแปร ค่าเฉลีDย 

(Mean) 
ส่วน

เบีDยงเบน

มาตรฐาน 
(SD) 

ค่าตํDาสุด 
(Min) 

ควอร์ไทด์

ทีD 1 
(25%) 

ค่ามธัย

ฐาน 
(50%) 

ควอร์ไทด์

ทีD 3 
(75%) 

ค่าสูงสุด 
(Max) 

อาย ุ(Age) 54.46 18.22 0 43 57 68 101 

TAT_days 14.21 16.65 1 6 8 13 90 

daily_case_count 45.75 21.71 1 31 43 58 168 

รายละเอียดแบบจาํลองและอัลกอริทึม  

ในการศึกษานีSหากใชข้อ้มูลดิบ (Raw Data) เพียงอยา่งเดียวนัSนไม่เพียงพอ 

เพื2อใหแ้บบจาํลองการเรียนรู้สามารถเรียนรู้และพยากรณ์ TAT ไดอ้ยา่งมี

ประสิทธิภาพสูงสุด จึงสร้างปัจจยัใหม่ (Feature Engineering) ซึ2 งเป็น

ขัSนตอนสาํคญัในการสกดัขอ้มูลเชิงลึก (Insights) ที2ซ่อนอยูใ่นขอ้มูลดิบ 

ปัจจยัเหล่านีS ถูกออกแบบมาเพื2อสะทอ้นบริบทการทาํงานจริงของ

หอ้งปฏิบติัการพยาธิวทิยา ซึ2 งคาดวา่จะมีความสมัพนัธ์โดยตรงกบั

ระยะเวลาการทาํงานในหอ้งปฏิบติัการและช่วยเพิ2มความแม่นยาํในการ

พยากรณ์ TAT โดยปัจจยัที2สร้างขึSนใหม่ (Engineered Features) มุ่งเนน้

การจบัรูปแบบที2ซบัซอ้นซึ2งแบบจาํลองอาจมองขา้มไป โดยแบ่งเป็นกลุ่ม

หลกัๆ ดงันีS  1. ปัจจยัดา้นภาระงาน (Workload Features) เพื2อวดัปริมาณ

งานและความหนาแน่นของบริการ ณ เวลาหนึ2งๆ ซึ2 งส่งผลโดยตรงต่อ

ทรัพยากรที2มีจาํกดั ตวัอยา่งเช่น daily_case_count (จาํนวนเคสทัSงหมดที2

รับในวนันัSน) และ rolling_avg_workload_7d (ค่าเฉลี2ยภาระงานสะสม

ยอ้นหลงั 7 วนั) 2. ปัจจยัดา้นเวลาและปฏิทิน (Time-based Features) เพื2อ

จบัรูปแบบ (Pattern) ที2เกี2ยวขอ้งกบัวงจรการทาํงานรายสปัดาห์หรือรายปี 

เช่น recv_day_of_week (วนัที2รับสิ2งส่งตรวจในสปัดาห์ ซึ2 งอาจสะทอ้น

ภาระงานสะสมจากสุดสปัดาห์), recv_week_of_year (สปัดาห์ที2รับของปี 

เพื2อดูผลกระทบเชิงฤดูกาล) และ is_holiday (ตวัแปรระบุวา่เป็น

วนัหยดุราชการหรือนกัขตัฤกษห์รือไม่) ซึ2 งเป็นปัจจยัสาํคญัอยา่งยิ2งใน

บริบทของโรงพยาบาลรัฐ โดยทาํการเขา้รหสัขอ้มูลเชิงคุณภาพ 

(Categorical Encoding) เพื2อแปลงขอ้มูลที2ไม่ใช่ตวัเลข (เช่น รหสัพยาธิ

แพทย ์หรือประเภทการตรวจ) ใหอ้ยูใ่นรูปแบบที2แบบจาํลองการเรียนรู้

สามารถประมวลผลได ้เช่น pathologist_encoded และ 

specimentype_encoded รายละเอียดคาํจาํกดัความและวธีิการคาํนวณปัจจยั

ที2สร้างขึSนใหม่ทัSงหมดไดส้รุปไวใ้น ตาราง 3 
ตารางที2 3 คาํอธิบายปัจจยัที2สร้างขึSนใหม่ (Engineered Features) 

ปัจจยัใหม่ 
(Engineered 

Feature) 

คาํอธิบาย 
(Description) 

วธีิการคาํนวณ / การเข้ารหัส 
(Calculation / 

Encoding Method) 

วตัถุประสงค์ 
(Purpose) 

daily_case 
_count 

จาํนวนเคสทัSงหมดที2

ไดรั้บในวนั

เดียวกบัเคสปัจจุบนั 

นบัจาํนวนเคสทัSงหมดที2มี 
receive_date เดียวกนั 

วดัภาระงาน ณ 
วนัที2รับเคส 

recv_day_of
_week 

วนัของสปัดาห์ที2รับสิ2ง

ส่งตรวจ (เช่น จนัทร์, 
องัคาร) 

แปลง receive_date เป็น
วนัของสปัดาห์ (อาจเขา้รหสั
เป็นตวัเลข 0-6 หรือ One-
hot Encoding) 

ดูผลกระทบของวนั

ในสปัดาห์ (เช่น 
วนัจนัทร์อาจมีเคส

สะสม) 
recv_week_

of_year 
สปัดาห์ของปีที2รับสิ2ง

ส่งตรวจ (1-
52/53) 

แปลง receive_date เป็น
หมายเลขสปัดาห์ของปี 

ดูผลกระทบเชิง

ฤดูกาลหรือช่วงเวลา

ของปี (เช่น ใกล้
สิSนปีงบประมาณ) 

 
รูปที21 ขัSนตอนการดาํเนินงานวจิยั เริ2มจากการทาํความสะอาดขอ้มูลดิบ (Data Cleaning), การสร้างปัจจยั

ใหม่ (Feature Engineering) ประกอบดว้ย ปัจจยัดา้นภาระงาน (Workload Features), ปัจจยัดา้นเวลา (Time 

Features), และการเขา้รหสัพยาธิแพทย ์(Pathologist Encoding) จากนัSนนาํขอ้มูลไปฝึกสอนแบบจาํลอง 

(Model Training) เพื2อคน้หาปัจจยัที2ดีที2สุด (Best Features) และแบบจาํลองที2มีประสิทธิภาพสูงสุด (Best 

Model) 

การเตรียมข้อมลู 

ขัSนตอนการเตรียมขอ้มูลประกอบด้วย การแปลงวนัที2เป็นรูปแบบ 

datetime, ก า ร คํา น วณตัว แป ร เ ป้ า หม า ย  TAT (TAT_days = 
(report_date - receive_date).days + 1), ขอ้มูลหลงัทาํความสะอาด
ขอ้มูล โดยเติมขอ้มูลในช่องว่าง ลบขอ้มูลที2ไม่ไดเ้ติมในช่องวนัรายงาน 

ไม่ใช่พยาธิแพทย์และ TAT ติดลบ เหลือข้อมูลสําหรับการวิเคราะห์

จาํนวน 43,390 รายการ การทาํความสะอาดขอ้มูลเพิ2มเติมเพื2อปรับการ

กระจายตวัของ TAT ดงัภาพ 2 โดยกาํหนดเกณฑว์่าขอ้มูลที2ถูกตอ้งควรมี 

TAT อยู่ในช่วง 1 ถึง 90 วนั และการคดักรองขอ้มูลผิดปกติ (Outliers) 

ออก หลงัจากการเตรียมขอ้มูล ชุดขอ้มูลสําหรับการวิเคราะห์มีจาํนวน 

37,515 รายการ (คดัออก 5,875 รายการ) 

 
รูปที22 การกระจายตวัของประชากรก่อนและหลงัทาํความสะอาดขอ้มูล 

สถิติเชิงพรรณนา (Descriptive Statistics) 

ก่อนการสร้างแบบจาํลอง ไดมี้การวเิคราะห์สถิติเชิงพรรณนาเพื2อทาํ

ความเขา้ใจลกัษณะการกระจายตวัของขอ้มูลในตวัแปรที2สาํคญั โดย

เฉพาะตวัแปรเชิงปริมาณอยา่งอายขุองผูป่้วยและระยะเวลารอผล (TAT) 

ซึ2 งผลลพัธ์สรุปไดด้งัตาราง 2 

ตารางที2 2 สถิติเชิงพรรณนาของตวัแปรเชิงปริมาณ (N = 37,515) 
ตวัแปร ค่าเฉลีDย 

(Mean) 
ส่วน

เบีDยงเบน

มาตรฐาน 
(SD) 

ค่าตํDาสุด 
(Min) 

ควอร์ไทด์

ทีD 1 
(25%) 

ค่ามธัย

ฐาน 
(50%) 

ควอร์ไทด์

ทีD 3 
(75%) 

ค่าสูงสุด 
(Max) 

อาย ุ(Age) 54.46 18.22 0 43 57 68 101 

TAT_days 14.21 16.65 1 6 8 13 90 

daily_case_count 45.75 21.71 1 31 43 58 168 

รายละเอียดแบบจาํลองและอัลกอริทึม  

ในการศึกษานีSหากใชข้อ้มูลดิบ (Raw Data) เพียงอยา่งเดียวนัSนไม่เพียงพอ 

เพื2อใหแ้บบจาํลองการเรียนรู้สามารถเรียนรู้และพยากรณ์ TAT ไดอ้ยา่งมี

ประสิทธิภาพสูงสุด จึงสร้างปัจจยัใหม่ (Feature Engineering) ซึ2 งเป็น

ขัSนตอนสาํคญัในการสกดัขอ้มูลเชิงลึก (Insights) ที2ซ่อนอยูใ่นขอ้มูลดิบ 

ปัจจยัเหล่านีS ถูกออกแบบมาเพื2อสะทอ้นบริบทการทาํงานจริงของ

หอ้งปฏิบติัการพยาธิวทิยา ซึ2 งคาดวา่จะมีความสมัพนัธ์โดยตรงกบั

ระยะเวลาการทาํงานในหอ้งปฏิบติัการและช่วยเพิ2มความแม่นยาํในการ

พยากรณ์ TAT โดยปัจจยัที2สร้างขึSนใหม่ (Engineered Features) มุ่งเนน้

การจบัรูปแบบที2ซบัซอ้นซึ2งแบบจาํลองอาจมองขา้มไป โดยแบ่งเป็นกลุ่ม

หลกัๆ ดงันีS  1. ปัจจยัดา้นภาระงาน (Workload Features) เพื2อวดัปริมาณ

งานและความหนาแน่นของบริการ ณ เวลาหนึ2งๆ ซึ2 งส่งผลโดยตรงต่อ

ทรัพยากรที2มีจาํกดั ตวัอยา่งเช่น daily_case_count (จาํนวนเคสทัSงหมดที2

รับในวนันัSน) และ rolling_avg_workload_7d (ค่าเฉลี2ยภาระงานสะสม

ยอ้นหลงั 7 วนั) 2. ปัจจยัดา้นเวลาและปฏิทิน (Time-based Features) เพื2อ

จบัรูปแบบ (Pattern) ที2เกี2ยวขอ้งกบัวงจรการทาํงานรายสปัดาห์หรือรายปี 

เช่น recv_day_of_week (วนัที2รับสิ2งส่งตรวจในสปัดาห์ ซึ2 งอาจสะทอ้น

ภาระงานสะสมจากสุดสปัดาห์), recv_week_of_year (สปัดาห์ที2รับของปี 

เพื2อดูผลกระทบเชิงฤดูกาล) และ is_holiday (ตวัแปรระบุวา่เป็น

วนัหยดุราชการหรือนกัขตัฤกษห์รือไม่) ซึ2 งเป็นปัจจยัสาํคญัอยา่งยิ2งใน

บริบทของโรงพยาบาลรัฐ โดยทาํการเขา้รหสัขอ้มูลเชิงคุณภาพ 

(Categorical Encoding) เพื2อแปลงขอ้มูลที2ไม่ใช่ตวัเลข (เช่น รหสัพยาธิ

แพทย ์หรือประเภทการตรวจ) ใหอ้ยูใ่นรูปแบบที2แบบจาํลองการเรียนรู้

สามารถประมวลผลได ้เช่น pathologist_encoded และ 

specimentype_encoded รายละเอียดคาํจาํกดัความและวธีิการคาํนวณปัจจยั

ที2สร้างขึSนใหม่ทัSงหมดไดส้รุปไวใ้น ตาราง 3 
ตารางที2 3 คาํอธิบายปัจจยัที2สร้างขึSนใหม่ (Engineered Features) 

ปัจจยัใหม่ 
(Engineered 

Feature) 

คาํอธิบาย 
(Description) 

วธีิการคาํนวณ / การเข้ารหัส 
(Calculation / 

Encoding Method) 

วตัถุประสงค์ 
(Purpose) 

daily_case 
_count 

จาํนวนเคสทัSงหมดที2

ไดรั้บในวนั

เดียวกบัเคสปัจจุบนั 

นบัจาํนวนเคสทัSงหมดที2มี 
receive_date เดียวกนั 

วดัภาระงาน ณ 
วนัที2รับเคส 

recv_day_of
_week 

วนัของสปัดาห์ที2รับสิ2ง

ส่งตรวจ (เช่น จนัทร์, 
องัคาร) 

แปลง receive_date เป็น
วนัของสปัดาห์ (อาจเขา้รหสั
เป็นตวัเลข 0-6 หรือ One-
hot Encoding) 

ดูผลกระทบของวนั

ในสปัดาห์ (เช่น 
วนัจนัทร์อาจมีเคส

สะสม) 
recv_week_

of_year 
สปัดาห์ของปีที2รับสิ2ง

ส่งตรวจ (1-
52/53) 

แปลง receive_date เป็น
หมายเลขสปัดาห์ของปี 

ดูผลกระทบเชิง

ฤดูกาลหรือช่วงเวลา

ของปี (เช่น ใกล้
สิSนปีงบประมาณ) 

	 สถิติเชิงพรรณนา (Descriptive Statistics)

	 ก่อนการสร้างแบบจ�ำลอง ได้มีการวิเคราะห์สถิติเชิง

พรรณนาเพื่อท�ำความเข้าใจลักษณะการกระจายตัวของข้อมูล

ในตวัแปรท่ีส�ำคัญ โดยเฉพาะตวัแปรเชิงปรมิาณอย่างอายขุอง

ผูป่้วยและระยะเวลารอผล (TAT) ซ่ึงผลลัพธ์สรปุได้ดังตาราง 2

รูปที่2 การกระจายตัวของประชากรก่อนและหลังท�ำความ

สะอาดข้อมูล

ตารางท่ี 2 สถติิเชิงพรรณนาของตัวแปรเชิงปรมิาณ (N = 37,515)
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หรอืนกัขตัฤกษ์หรอืไม่) ซ่ึงเป็นปัจจัยส�ำคัญอย่างยิ่งในบริบท

ของโรงพยาบาลรัฐ โดยท�ำการเข้ารหัสข้อมูลเชิงคุณภาพ 

(Categorical Encoding) เพื่อแปลงข้อมูลท่ีไม่ใช่ตัวเลข 

(เช่น รหสัพยาธแิพทย์ หรอืประเภทการตรวจ) ให้อยูใ่นรปูแบบ

ท่ีแบบจ�ำลองการเรยีนรูส้ามารถประมวลผลได้ เช่น pathologist

_encoded และ specimentype_encoded รายละเอียดค�ำจ�ำกดั

ความและวิธกีารค�ำนวณปัจจยัท่ีสร้างขึน้ใหม่ท้ังหมดได้สรปุไว้ใน 

ตาราง 3

สร้างแบบจ�ำลองการเรยีนรูข้ัน้สุดท้าย ล้วนมนียัส�ำคัญทางสถติิ

ที่ระดับ P-value < 0.05 (P>|z| < 0.05) ดังผลลัพธ์ที่สรุป

ใน ตาราง 4 

	 อัลกอรทึิมท่ีใช้ในการศึกษานีป้ระกอบด้วย Random Forest 

Regressor ซึ่งเป็นอัลกอริทึมแบบ Ensemble ที่สร้างต้นไม้

ตัดสินใจ (Decision Trees) จ�ำนวนมากและน�ำผลลัพธ์มาหา

ค่าเฉล่ีย และ LightGBM Regressor ซึง่เป็นอัลกอรทึิมในกลุ่ม 

Gradient Boosting ที่มีประสิทธิภาพสูงและความเร็วในการ

ฝึกสอนที่รวดเร็ว เหมาะส�ำหรับชุดข้อมูลขนาดใหญ่

 
รูปที21 ขัSนตอนการดาํเนินงานวจิยั เริ2มจากการทาํความสะอาดขอ้มูลดิบ (Data Cleaning), การสร้างปัจจยั

ใหม่ (Feature Engineering) ประกอบดว้ย ปัจจยัดา้นภาระงาน (Workload Features), ปัจจยัดา้นเวลา (Time 

Features), และการเขา้รหสัพยาธิแพทย ์(Pathologist Encoding) จากนัSนนาํขอ้มูลไปฝึกสอนแบบจาํลอง 

(Model Training) เพื2อคน้หาปัจจยัที2ดีที2สุด (Best Features) และแบบจาํลองที2มีประสิทธิภาพสูงสุด (Best 

Model) 

การเตรียมข้อมลู 

ขัSนตอนการเตรียมขอ้มูลประกอบด้วย การแปลงวนัที2เป็นรูปแบบ 

datetime, ก า ร คํา น วณตัว แป ร เ ป้ า หม า ย  TAT (TAT_days = 
(report_date - receive_date).days + 1), ขอ้มูลหลงัทาํความสะอาด
ขอ้มูล โดยเติมขอ้มูลในช่องว่าง ลบขอ้มูลที2ไม่ไดเ้ติมในช่องวนัรายงาน 

ไม่ใช่พยาธิแพทย์และ TAT ติดลบ เหลือข้อมูลสําหรับการวิเคราะห์

จาํนวน 43,390 รายการ การทาํความสะอาดขอ้มูลเพิ2มเติมเพื2อปรับการ

กระจายตวัของ TAT ดงัภาพ 2 โดยกาํหนดเกณฑว์่าขอ้มูลที2ถูกตอ้งควรมี 

TAT อยู่ในช่วง 1 ถึง 90 วนั และการคดักรองขอ้มูลผิดปกติ (Outliers) 

ออก หลงัจากการเตรียมขอ้มูล ชุดขอ้มูลสําหรับการวิเคราะห์มีจาํนวน 

37,515 รายการ (คดัออก 5,875 รายการ) 

 
รูปที22 การกระจายตวัของประชากรก่อนและหลงัทาํความสะอาดขอ้มูล 

สถิติเชิงพรรณนา (Descriptive Statistics) 

ก่อนการสร้างแบบจาํลอง ไดมี้การวเิคราะห์สถิติเชิงพรรณนาเพื2อทาํ

ความเขา้ใจลกัษณะการกระจายตวัของขอ้มูลในตวัแปรที2สาํคญั โดย

เฉพาะตวัแปรเชิงปริมาณอยา่งอายขุองผูป่้วยและระยะเวลารอผล (TAT) 

ซึ2 งผลลพัธ์สรุปไดด้งัตาราง 2 

ตารางที2 2 สถิติเชิงพรรณนาของตวัแปรเชิงปริมาณ (N = 37,515) 
ตวัแปร ค่าเฉลีDย 

(Mean) 
ส่วน

เบีDยงเบน

มาตรฐาน 
(SD) 

ค่าตํDาสุด 
(Min) 

ควอร์ไทด์

ทีD 1 
(25%) 

ค่ามธัย

ฐาน 
(50%) 

ควอร์ไทด์

ทีD 3 
(75%) 

ค่าสูงสุด 
(Max) 

อาย ุ(Age) 54.46 18.22 0 43 57 68 101 

TAT_days 14.21 16.65 1 6 8 13 90 

daily_case_count 45.75 21.71 1 31 43 58 168 

รายละเอียดแบบจาํลองและอัลกอริทึม  

ในการศึกษานีSหากใชข้อ้มูลดิบ (Raw Data) เพียงอยา่งเดียวนัSนไม่เพียงพอ 

เพื2อใหแ้บบจาํลองการเรียนรู้สามารถเรียนรู้และพยากรณ์ TAT ไดอ้ยา่งมี

ประสิทธิภาพสูงสุด จึงสร้างปัจจยัใหม่ (Feature Engineering) ซึ2 งเป็น

ขัSนตอนสาํคญัในการสกดัขอ้มูลเชิงลึก (Insights) ที2ซ่อนอยูใ่นขอ้มูลดิบ 

ปัจจยัเหล่านีS ถูกออกแบบมาเพื2อสะทอ้นบริบทการทาํงานจริงของ

หอ้งปฏิบติัการพยาธิวทิยา ซึ2 งคาดวา่จะมีความสมัพนัธ์โดยตรงกบั

ระยะเวลาการทาํงานในหอ้งปฏิบติัการและช่วยเพิ2มความแม่นยาํในการ

พยากรณ์ TAT โดยปัจจยัที2สร้างขึSนใหม่ (Engineered Features) มุ่งเนน้

การจบัรูปแบบที2ซบัซอ้นซึ2งแบบจาํลองอาจมองขา้มไป โดยแบ่งเป็นกลุ่ม

หลกัๆ ดงันีS  1. ปัจจยัดา้นภาระงาน (Workload Features) เพื2อวดัปริมาณ

งานและความหนาแน่นของบริการ ณ เวลาหนึ2งๆ ซึ2 งส่งผลโดยตรงต่อ

ทรัพยากรที2มีจาํกดั ตวัอยา่งเช่น daily_case_count (จาํนวนเคสทัSงหมดที2

รับในวนันัSน) และ rolling_avg_workload_7d (ค่าเฉลี2ยภาระงานสะสม

ยอ้นหลงั 7 วนั) 2. ปัจจยัดา้นเวลาและปฏิทิน (Time-based Features) เพื2อ

จบัรูปแบบ (Pattern) ที2เกี2ยวขอ้งกบัวงจรการทาํงานรายสปัดาห์หรือรายปี 

เช่น recv_day_of_week (วนัที2รับสิ2งส่งตรวจในสปัดาห์ ซึ2 งอาจสะทอ้น

ภาระงานสะสมจากสุดสปัดาห์), recv_week_of_year (สปัดาห์ที2รับของปี 

เพื2อดูผลกระทบเชิงฤดูกาล) และ is_holiday (ตวัแปรระบุวา่เป็น

วนัหยดุราชการหรือนกัขตัฤกษห์รือไม่) ซึ2 งเป็นปัจจยัสาํคญัอยา่งยิ2งใน

บริบทของโรงพยาบาลรัฐ โดยทาํการเขา้รหสัขอ้มูลเชิงคุณภาพ 

(Categorical Encoding) เพื2อแปลงขอ้มูลที2ไม่ใช่ตวัเลข (เช่น รหสัพยาธิ

แพทย ์หรือประเภทการตรวจ) ใหอ้ยูใ่นรูปแบบที2แบบจาํลองการเรียนรู้

สามารถประมวลผลได ้เช่น pathologist_encoded และ 

specimentype_encoded รายละเอียดคาํจาํกดัความและวธีิการคาํนวณปัจจยั

ที2สร้างขึSนใหม่ทัSงหมดไดส้รุปไวใ้น ตาราง 3 
ตารางที2 3 คาํอธิบายปัจจยัที2สร้างขึSนใหม่ (Engineered Features) 

ปัจจยัใหม่ 
(Engineered 

Feature) 

คาํอธิบาย 
(Description) 

วธีิการคาํนวณ / การเข้ารหัส 
(Calculation / 

Encoding Method) 

วตัถุประสงค์ 
(Purpose) 

daily_case 
_count 

จาํนวนเคสทัSงหมดที2

ไดรั้บในวนั

เดียวกบัเคสปัจจุบนั 

นบัจาํนวนเคสทัSงหมดที2มี 
receive_date เดียวกนั 

วดัภาระงาน ณ 
วนัที2รับเคส 

recv_day_of
_week 

วนัของสปัดาห์ที2รับสิ2ง

ส่งตรวจ (เช่น จนัทร์, 
องัคาร) 

แปลง receive_date เป็น
วนัของสปัดาห์ (อาจเขา้รหสั
เป็นตวัเลข 0-6 หรือ One-
hot Encoding) 

ดูผลกระทบของวนั

ในสปัดาห์ (เช่น 
วนัจนัทร์อาจมีเคส

สะสม) 
recv_week_

of_year 
สปัดาห์ของปีที2รับสิ2ง

ส่งตรวจ (1-
52/53) 

แปลง receive_date เป็น
หมายเลขสปัดาห์ของปี 

ดูผลกระทบเชิง

ฤดูกาลหรือช่วงเวลา

ของปี (เช่น ใกล้
สิSนปีงบประมาณ) 

pathologist_
encoded 

รหสัพยาธิแพทยที์2ถูก

เขา้รหสัเป็นตวัเลข 
Target Encoding, 
Label Encoding, หรือ 
One-hot Encoding 
จากตวัแปร pathologist 

ทาํใหแ้บบจาํลอง

การเรียนรู้สามารถ

ใชข้อ้มูลพยาธิ

แพทยไ์ด ้(อาจ
สะทอ้น

ประสบการณ์หรือ

ภาระงาน) 
specimentyp
e_encoded 

ประเภทการตรวจที2ถูก

เขา้รหสัเป็นตวัเลข 
Label Encoding หรือ 
One-hot Encoding 
จากตวัแปร 
specimentype 

ทาํใหแ้บบจาํลอง

การเรียนรู้สามารถ

ใชข้อ้มูลประเภท

การตรวจได ้
(สะทอ้นความ
ซบัซอ้นของงาน) 

rolling_avg_
workload_7d 

ค่าเฉลี2ยเคลื2อนที2 (7 
วนั) ของจาํนวนเคสที2
ไดรั้บต่อวนั ก่อนถึง
วนัที2รับเคสปัจจุบนั 

คาํนวณค่าเฉลี2ยของ 
daily_case_count 
ในช่วง 7 วนัก่อนหนา้ 
receive_date 

วดัภาระงานสะสม

หรือแนวโนม้ภาระ

งานในช่วงก่อนหนา้ 

ขัSนตอนถดัไปคือการคดัเลือกเฉพาะปัจจยัที2มีอิทธิพลต่อ TAT ที2มี

นยัสาํคญัทางสถิติ เพื2อลดความซบัซอ้นของแบบจาํลองและเพื2อป้องกนั

ปัญหา Overfitting เนื2องจากตวัแปรเป้าหมาย  ) TAT) มีลกัษณะเป็นขอ้มูล

ประเภท Count Data (จาํนวนวนั (ซึ2 งมกัพบการกระจายตวัแบบเบข้วา 

)Right-skewed) และมีแนวโนม้ความแปรปรวนสูง  ) Overdispersion) จึง

ควรเลือกใชเ้ทคนิคที2เหมาะสมในการสร้างแบบจาํลอง การใชแ้บบจาํลอง

การถดถอยเชิงเสน้ตรง (Linear Regression) แบบปกติอาจไม่เหมาะสมใน

การศึกษานีS  จึงเลือกใช ้การวเิคราะห์การถดถอยแบบ Negative Binomial 

(Negative Binomial Regression) ซึ2 งเป็นส่วนหนึ2งของตวัแบบเชิงเสน้นยั

ทั2วไป (Generalized Linear Model - GLM) ในการประเมินความสมัพนัธ์

และนยัสาํคญัทางสถิติของปัจจยัแต่ละตวั ปัจจยัทัSงหมดที2ถูกคดัเลือกเพื2อ

นาํไปใชใ้นการสร้างแบบจาํลองการเรียนรู้ขัSนสุดทา้ย ลว้นมีนยัสาํคญัทาง

สถิติที2ระดบั P-value < 0.05 (P>|z| < 0.05) ดงัผลลพัธ์ที2สรุปใน ตาราง 4  

        อัลกอริทึมที2 ใช้ในการศึกษานีS ประกอบด้วย  Random Forest 

Regressor ซึ2 งเป็นอลักอริทึมแบบ Ensemble ที2สร้างตน้ไมต้ดัสินใจ 

(Decision Trees) จํานวนมากและนําผลลัพธ์มาหาค่า เฉลี2 ย  และ 

LightGBM Regressor ซึ2 งเป็นอลักอริทึมในกลุ่ม Gradient Boosting ที2

มีประสิทธิภาพสูงและความเร็วในการฝึกสอนที2รวดเร็ว เหมาะสาํหรับชุด

ขอ้มูลขนาดใหญ่ 
ตารางที2 4 ผลการวเิคราะห์นยัสาํคญัทางสถิติของปัจจยั ดว้ย Negative Binomial Regression 

Feature Coefficient P-value 95% Confidence 
Interval 

Intercept 1.553 < 0.001 [0.979, 2.127] 
C(pathologist)[T.2] 0.124 < 0.001 [0.098, 0.150] 
C(pathologist)[T.3] 0.807 < 0.001 [0.767, 0.847] 
C(pathologist)[T.4] 1.541 < 0.001 [1.507, 1.575] 
C(specimentype)[T.2] 0.287 < 0.001 [0.251, 0.324] 
C(specimentype)[T.3] 0.228 0.027 [0.026, 0.429] 
C(departmentsent)[T.2] -0.066 0.001 [-0.103, -0.029] 
C(departmentsent)[T.3] -0.021 0.216 [-0.054, 0.012] 
C(departmentsent)[T.4] -0.03 0.129 [-0.069, 0.009] 
C(departmentsent)[T.5] 0.144 < 0.001 [0.099, 0.188] 
C(departmentsent)[T.6] -0.044 0.043 [-0.087, -0.001] 
C(departmentsent)[T.7] -0.11 < 0.001 [-0.157, -0.063] 
C(departmentsent)[T.8] -0.12 < 0.001 [-0.185, -0.055] 

C(departmentsent)[T.9] 0.093 0.044 [0.003, 0.182] 
C(departmentsent)[T.10] 0.178 0.004 [0.057, 0.300] 
C(departmentsent)[T.11] -0.172 0.037 [-0.333, -0.010] 
C(departmentsent)[T.12] 0.039 0.788 [-0.244, 0.321] 
C(departmentsent)[T.13] -0.561 0.003 [-0.933, -0.189] 
C(departmentsent)[T.14] -0.041 0.877 [-0.564, 0.482] 
C(departmentsent)[T.15] 0.374 0.374 [-0.451, 1.199] 
C(departmentsent)[T.17] 0.255 0.808 [-1.801, 2.311] 
C(labtype)[T.2] -0.028 0.129 [-0.064, 0.008] 
C(specimencity)[T.2] -0.05 0.005 [-0.085, -0.015] 
C(specimencity)[T.3] 0.014 0.497 [-0.027, 0.055] 
C(priority_level)[T.2] 0.33 0.259 [-0.243, 0.902] 
C(priority_level)[T.3] 0.39 0.181 [-0.181, 0.962] 
daily_case_count -0.001 0.075 [-0.001, 0.000] 
recv_week_of_year 0.001 0.015 [0.000, 0.002] 
recv_day_of_week 0.021 < 0.001 [0.014, 0.028] 
คาํอธิบายในตาราง 4 Intercept (ค่าคงทีD) หมายถึง ค่า Logarithm ของจาํนวน TAT ที2คาดการณ์ เมื2อตวัแปรอิสระ

อื2นๆ ทัSงหมดมีค่าเป็นศูนย ์หรืออยูใ่นกลุ่มฐานอา้งอิง (Reference Category) C(Variable)[T.x] เป็นสญักรณ์จาก 

Library ทางสถิติ (เช่น statsmodels ใน Python) ที2ใชแ้สดงผลของตวัแปรเชิงคุณภาพ หมายถึง ผลกระทบ (ค่า

สมัประสิทธิi ) ของตวัแปร (เช่น specimentype) ที2มีค่าเท่ากบั x โดยเปรียบเทียบกบั "ค่าฐานอา้งอิง" (Reference 

Level) ที2แบบจาํลองกาํหนดไวโ้ดยอตัโนมติั 

การตัEงค่าการทดลอง 

ชุดข้อมูลที2ผ่านการทําความสะอาดแล้วถูกแบ่งออกเป็นชุดข้อมูล

สําหรับฝึกสอน (Training Set) 80% และชุดข้อมูลสําหรับทดสอบ 

(Test Set) 20% และการแสดงการกระจายตวัของประชากรในชุดขอ้มูล

ฝึกสอนและทดสอบ ดงัตาราง5 และภาพ 3 
ตารางที2 5 ค่าสถิติของ TAT ในชุดขอ้มูลฝึกสอนและทดสอบ 

ตวัแปร Total Avg SD Min Q1 
(25%) 

Median 
(50%) 

Q3 
(75%) 

Max 

Training 
Set 

30,012 14.19 16.64 1 6 8 13 90 

Test Set 7,503 14.28 16.7 1 6 8 13 90 

 

 
รูปที2 3 การกระจายตวัของประชากรในชุดขอ้มูลฝึกสอนและทดสอบ พบวา่มีการกระจายตวัแบบเบข้วา 

ส่วนประสิทธิภาพของแบบจาํลองถูกประเมินโดยใชม้าตรวดัมาตรฐาน 4 

ชนิด  ได้แก่  Mean Absolute Error (MAE) คือ  ค่าเฉลี2ยของความ

คลาดเคลื2อนสัมบูรณ์ (หน่วยเป็นวนั) เป็นมาตรวดัหลกัที2เขา้ใจง่ายและ

สะท้อนถึงความผิดพลาดโดยเฉลี2ยในการพยากรณ์ Mean Squared 

Error (MSE) คือ  ค่าเฉลี2ยของความคลาดเคลื2อนกาํลงัสอง (หน่วยเป็น 

วนั²) ซึ2 งจะให้นํS าหนกักบัความผิดพลาดขนาดใหญ่มากกว่า Root Mean 

Squared Error (RMSE) คือ รากที2สองของ MSE (หน่วยเป็นวนั) และ 

R-squared (R²) คือ ค่าสัมประสิทธิi การตดัสินใจ ซึ2 งบ่งชีS สัดส่วนของ

	 ขั้นตอนถัดไปคือการคัดเลือกเฉพาะปัจจัยท่ีมีอิทธิพลต่อ 

TAT ท่ีมนียัส�ำคัญทางสถติ ิเพือ่ลดความซบัซ้อนของแบบจ�ำลอง

และเพือ่ป้องกนัปัญหา Overfitting เนือ่งจากตวัแปรเป้าหมาย 

(TAT) มลัีกษณะเป็นข้อมลูประเภท Count Data (จ�ำนวนวัน) 

ซึง่มกัพบการกระจายตวัแบบเบ้ขวา (Right-skewed) และมแีนว

โน้มความแปรปรวนสูง (Overdispersion) จงึควรเลือกใช้เทคนคิ

ท่ีเหมาะสมในการสร้างแบบจ�ำลอง การใช้แบบจ�ำลองการถดถอย

เชิงเส้นตรง (Linear Regression) แบบปกตอิาจไม่เหมาะสม 

ในการศึกษานี ้จงึเลือกใช้ การวิเคราะห์การถดถอยแบบ Negative 

Binomial (Negative Binomial Regression) ซึง่เป็นส่วนหนึง่

ของตวัแบบเชิงเส้นนยัท่ัวไป (Generalized Linear Model - 

GLM) ในการประเมนิความสัมพนัธ์และนยัส�ำคัญทางสถติขิอง

ปัจจยัแต่ละตวั ปัจจยัท้ังหมดท่ีถูกคัดเลือกเพื่อน�ำไปใช้ในการ

pathologist_
encoded 

รหสัพยาธิแพทยที์2ถูก

เขา้รหสัเป็นตวัเลข 
Target Encoding, 
Label Encoding, หรือ 
One-hot Encoding 
จากตวัแปร pathologist 

ทาํใหแ้บบจาํลอง

การเรียนรู้สามารถ

ใชข้อ้มูลพยาธิ

แพทยไ์ด ้(อาจ
สะทอ้น

ประสบการณ์หรือ

ภาระงาน) 
specimentyp
e_encoded 

ประเภทการตรวจที2ถูก

เขา้รหสัเป็นตวัเลข 
Label Encoding หรือ 
One-hot Encoding 
จากตวัแปร 
specimentype 

ทาํใหแ้บบจาํลอง

การเรียนรู้สามารถ

ใชข้อ้มูลประเภท

การตรวจได ้
(สะทอ้นความ
ซบัซอ้นของงาน) 

rolling_avg_
workload_7d 

ค่าเฉลี2ยเคลื2อนที2 (7 
วนั) ของจาํนวนเคสที2
ไดรั้บต่อวนั ก่อนถึง
วนัที2รับเคสปัจจุบนั 

คาํนวณค่าเฉลี2ยของ 
daily_case_count 
ในช่วง 7 วนัก่อนหนา้ 
receive_date 

วดัภาระงานสะสม

หรือแนวโนม้ภาระ

งานในช่วงก่อนหนา้ 

ขัSนตอนถดัไปคือการคดัเลือกเฉพาะปัจจยัที2มีอิทธิพลต่อ TAT ที2มี

นยัสาํคญัทางสถิติ เพื2อลดความซบัซอ้นของแบบจาํลองและเพื2อป้องกนั

ปัญหา Overfitting เนื2องจากตวัแปรเป้าหมาย  ) TAT) มีลกัษณะเป็นขอ้มูล

ประเภท Count Data (จาํนวนวนั (ซึ2 งมกัพบการกระจายตวัแบบเบข้วา 

)Right-skewed) และมีแนวโนม้ความแปรปรวนสูง  ) Overdispersion) จึง

ควรเลือกใชเ้ทคนิคที2เหมาะสมในการสร้างแบบจาํลอง การใชแ้บบจาํลอง

การถดถอยเชิงเสน้ตรง (Linear Regression) แบบปกติอาจไม่เหมาะสมใน

การศึกษานีS  จึงเลือกใช ้การวเิคราะห์การถดถอยแบบ Negative Binomial 

(Negative Binomial Regression) ซึ2 งเป็นส่วนหนึ2งของตวัแบบเชิงเสน้นยั

ทั2วไป (Generalized Linear Model - GLM) ในการประเมินความสมัพนัธ์

และนยัสาํคญัทางสถิติของปัจจยัแต่ละตวั ปัจจยัทัSงหมดที2ถูกคดัเลือกเพื2อ

นาํไปใชใ้นการสร้างแบบจาํลองการเรียนรู้ขัSนสุดทา้ย ลว้นมีนยัสาํคญัทาง

สถิติที2ระดบั P-value < 0.05 (P>|z| < 0.05) ดงัผลลพัธ์ที2สรุปใน ตาราง 4  

        อัลกอริทึมที2 ใช้ในการศึกษานีS ประกอบด้วย  Random Forest 

Regressor ซึ2 งเป็นอลักอริทึมแบบ Ensemble ที2สร้างตน้ไมต้ดัสินใจ 

(Decision Trees) จํานวนมากและนําผลลัพธ์มาหาค่า เฉลี2 ย  และ 

LightGBM Regressor ซึ2 งเป็นอลักอริทึมในกลุ่ม Gradient Boosting ที2

มีประสิทธิภาพสูงและความเร็วในการฝึกสอนที2รวดเร็ว เหมาะสาํหรับชุด

ขอ้มูลขนาดใหญ่ 
ตารางที2 4 ผลการวเิคราะห์นยัสาํคญัทางสถิติของปัจจยั ดว้ย Negative Binomial Regression 

Feature Coefficient P-value 95% Confidence 
Interval 

Intercept 1.553 < 0.001 [0.979, 2.127] 
C(pathologist)[T.2] 0.124 < 0.001 [0.098, 0.150] 
C(pathologist)[T.3] 0.807 < 0.001 [0.767, 0.847] 
C(pathologist)[T.4] 1.541 < 0.001 [1.507, 1.575] 
C(specimentype)[T.2] 0.287 < 0.001 [0.251, 0.324] 
C(specimentype)[T.3] 0.228 0.027 [0.026, 0.429] 
C(departmentsent)[T.2] -0.066 0.001 [-0.103, -0.029] 
C(departmentsent)[T.3] -0.021 0.216 [-0.054, 0.012] 
C(departmentsent)[T.4] -0.03 0.129 [-0.069, 0.009] 
C(departmentsent)[T.5] 0.144 < 0.001 [0.099, 0.188] 
C(departmentsent)[T.6] -0.044 0.043 [-0.087, -0.001] 
C(departmentsent)[T.7] -0.11 < 0.001 [-0.157, -0.063] 
C(departmentsent)[T.8] -0.12 < 0.001 [-0.185, -0.055] 

C(departmentsent)[T.9] 0.093 0.044 [0.003, 0.182] 
C(departmentsent)[T.10] 0.178 0.004 [0.057, 0.300] 
C(departmentsent)[T.11] -0.172 0.037 [-0.333, -0.010] 
C(departmentsent)[T.12] 0.039 0.788 [-0.244, 0.321] 
C(departmentsent)[T.13] -0.561 0.003 [-0.933, -0.189] 
C(departmentsent)[T.14] -0.041 0.877 [-0.564, 0.482] 
C(departmentsent)[T.15] 0.374 0.374 [-0.451, 1.199] 
C(departmentsent)[T.17] 0.255 0.808 [-1.801, 2.311] 
C(labtype)[T.2] -0.028 0.129 [-0.064, 0.008] 
C(specimencity)[T.2] -0.05 0.005 [-0.085, -0.015] 
C(specimencity)[T.3] 0.014 0.497 [-0.027, 0.055] 
C(priority_level)[T.2] 0.33 0.259 [-0.243, 0.902] 
C(priority_level)[T.3] 0.39 0.181 [-0.181, 0.962] 
daily_case_count -0.001 0.075 [-0.001, 0.000] 
recv_week_of_year 0.001 0.015 [0.000, 0.002] 
recv_day_of_week 0.021 < 0.001 [0.014, 0.028] 
คาํอธิบายในตาราง 4 Intercept (ค่าคงทีD) หมายถึง ค่า Logarithm ของจาํนวน TAT ที2คาดการณ์ เมื2อตวัแปรอิสระ

อื2นๆ ทัSงหมดมีค่าเป็นศูนย ์หรืออยูใ่นกลุ่มฐานอา้งอิง (Reference Category) C(Variable)[T.x] เป็นสญักรณ์จาก 

Library ทางสถิติ (เช่น statsmodels ใน Python) ที2ใชแ้สดงผลของตวัแปรเชิงคุณภาพ หมายถึง ผลกระทบ (ค่า

สมัประสิทธิi ) ของตวัแปร (เช่น specimentype) ที2มีค่าเท่ากบั x โดยเปรียบเทียบกบั "ค่าฐานอา้งอิง" (Reference 

Level) ที2แบบจาํลองกาํหนดไวโ้ดยอตัโนมติั 

การตัEงค่าการทดลอง 

ชุดข้อมูลที2ผ่านการทําความสะอาดแล้วถูกแบ่งออกเป็นชุดข้อมูล

สําหรับฝึกสอน (Training Set) 80% และชุดข้อมูลสําหรับทดสอบ 

(Test Set) 20% และการแสดงการกระจายตวัของประชากรในชุดขอ้มูล

ฝึกสอนและทดสอบ ดงัตาราง5 และภาพ 3 
ตารางที2 5 ค่าสถิติของ TAT ในชุดขอ้มูลฝึกสอนและทดสอบ 

ตวัแปร Total Avg SD Min Q1 
(25%) 

Median 
(50%) 

Q3 
(75%) 

Max 

Training 
Set 

30,012 14.19 16.64 1 6 8 13 90 

Test Set 7,503 14.28 16.7 1 6 8 13 90 

 

 
รูปที2 3 การกระจายตวัของประชากรในชุดขอ้มูลฝึกสอนและทดสอบ พบวา่มีการกระจายตวัแบบเบข้วา 

ส่วนประสิทธิภาพของแบบจาํลองถูกประเมินโดยใชม้าตรวดัมาตรฐาน 4 

ชนิด  ได้แก่  Mean Absolute Error (MAE) คือ  ค่าเฉลี2ยของความ

คลาดเคลื2อนสัมบูรณ์ (หน่วยเป็นวนั) เป็นมาตรวดัหลกัที2เขา้ใจง่ายและ

สะท้อนถึงความผิดพลาดโดยเฉลี2ยในการพยากรณ์ Mean Squared 

Error (MSE) คือ  ค่าเฉลี2ยของความคลาดเคลื2อนกาํลงัสอง (หน่วยเป็น 

วนั²) ซึ2 งจะให้นํS าหนกักบัความผิดพลาดขนาดใหญ่มากกว่า Root Mean 

Squared Error (RMSE) คือ รากที2สองของ MSE (หน่วยเป็นวนั) และ 

R-squared (R²) คือ ค่าสัมประสิทธิi การตดัสินใจ ซึ2 งบ่งชีS สัดส่วนของpathologist_
encoded 

รหสัพยาธิแพทยที์2ถูก

เขา้รหสัเป็นตวัเลข 
Target Encoding, 
Label Encoding, หรือ 
One-hot Encoding 
จากตวัแปร pathologist 

ทาํใหแ้บบจาํลอง

การเรียนรู้สามารถ

ใชข้อ้มูลพยาธิ

แพทยไ์ด ้(อาจ
สะทอ้น

ประสบการณ์หรือ

ภาระงาน) 
specimentyp
e_encoded 

ประเภทการตรวจที2ถูก

เขา้รหสัเป็นตวัเลข 
Label Encoding หรือ 
One-hot Encoding 
จากตวัแปร 
specimentype 

ทาํใหแ้บบจาํลอง

การเรียนรู้สามารถ

ใชข้อ้มูลประเภท

การตรวจได ้
(สะทอ้นความ
ซบัซอ้นของงาน) 

rolling_avg_
workload_7d 

ค่าเฉลี2ยเคลื2อนที2 (7 
วนั) ของจาํนวนเคสที2
ไดรั้บต่อวนั ก่อนถึง
วนัที2รับเคสปัจจุบนั 

คาํนวณค่าเฉลี2ยของ 
daily_case_count 
ในช่วง 7 วนัก่อนหนา้ 
receive_date 

วดัภาระงานสะสม

หรือแนวโนม้ภาระ

งานในช่วงก่อนหนา้ 

ขัSนตอนถดัไปคือการคดัเลือกเฉพาะปัจจยัที2มีอิทธิพลต่อ TAT ที2มี

นยัสาํคญัทางสถิติ เพื2อลดความซบัซอ้นของแบบจาํลองและเพื2อป้องกนั

ปัญหา Overfitting เนื2องจากตวัแปรเป้าหมาย  ) TAT) มีลกัษณะเป็นขอ้มูล

ประเภท Count Data (จาํนวนวนั (ซึ2 งมกัพบการกระจายตวัแบบเบข้วา 

)Right-skewed) และมีแนวโนม้ความแปรปรวนสูง  ) Overdispersion) จึง

ควรเลือกใชเ้ทคนิคที2เหมาะสมในการสร้างแบบจาํลอง การใชแ้บบจาํลอง

การถดถอยเชิงเสน้ตรง (Linear Regression) แบบปกติอาจไม่เหมาะสมใน

การศึกษานีS  จึงเลือกใช ้การวเิคราะห์การถดถอยแบบ Negative Binomial 

(Negative Binomial Regression) ซึ2 งเป็นส่วนหนึ2งของตวัแบบเชิงเสน้นยั

ทั2วไป (Generalized Linear Model - GLM) ในการประเมินความสมัพนัธ์

และนยัสาํคญัทางสถิติของปัจจยัแต่ละตวั ปัจจยัทัSงหมดที2ถูกคดัเลือกเพื2อ

นาํไปใชใ้นการสร้างแบบจาํลองการเรียนรู้ขัSนสุดทา้ย ลว้นมีนยัสาํคญัทาง

สถิติที2ระดบั P-value < 0.05 (P>|z| < 0.05) ดงัผลลพัธ์ที2สรุปใน ตาราง 4  

        อัลกอริทึมที2 ใช้ในการศึกษานีS ประกอบด้วย  Random Forest 

Regressor ซึ2 งเป็นอลักอริทึมแบบ Ensemble ที2สร้างตน้ไมต้ดัสินใจ 

(Decision Trees) จํานวนมากและนําผลลัพธ์มาหาค่า เฉลี2 ย  และ 

LightGBM Regressor ซึ2 งเป็นอลักอริทึมในกลุ่ม Gradient Boosting ที2

มีประสิทธิภาพสูงและความเร็วในการฝึกสอนที2รวดเร็ว เหมาะสาํหรับชุด

ขอ้มูลขนาดใหญ่ 
ตารางที2 4 ผลการวเิคราะห์นยัสาํคญัทางสถิติของปัจจยั ดว้ย Negative Binomial Regression 

Feature Coefficient P-value 95% Confidence 
Interval 

Intercept 1.553 < 0.001 [0.979, 2.127] 
C(pathologist)[T.2] 0.124 < 0.001 [0.098, 0.150] 
C(pathologist)[T.3] 0.807 < 0.001 [0.767, 0.847] 
C(pathologist)[T.4] 1.541 < 0.001 [1.507, 1.575] 
C(specimentype)[T.2] 0.287 < 0.001 [0.251, 0.324] 
C(specimentype)[T.3] 0.228 0.027 [0.026, 0.429] 
C(departmentsent)[T.2] -0.066 0.001 [-0.103, -0.029] 
C(departmentsent)[T.3] -0.021 0.216 [-0.054, 0.012] 
C(departmentsent)[T.4] -0.03 0.129 [-0.069, 0.009] 
C(departmentsent)[T.5] 0.144 < 0.001 [0.099, 0.188] 
C(departmentsent)[T.6] -0.044 0.043 [-0.087, -0.001] 
C(departmentsent)[T.7] -0.11 < 0.001 [-0.157, -0.063] 
C(departmentsent)[T.8] -0.12 < 0.001 [-0.185, -0.055] 

C(departmentsent)[T.9] 0.093 0.044 [0.003, 0.182] 
C(departmentsent)[T.10] 0.178 0.004 [0.057, 0.300] 
C(departmentsent)[T.11] -0.172 0.037 [-0.333, -0.010] 
C(departmentsent)[T.12] 0.039 0.788 [-0.244, 0.321] 
C(departmentsent)[T.13] -0.561 0.003 [-0.933, -0.189] 
C(departmentsent)[T.14] -0.041 0.877 [-0.564, 0.482] 
C(departmentsent)[T.15] 0.374 0.374 [-0.451, 1.199] 
C(departmentsent)[T.17] 0.255 0.808 [-1.801, 2.311] 
C(labtype)[T.2] -0.028 0.129 [-0.064, 0.008] 
C(specimencity)[T.2] -0.05 0.005 [-0.085, -0.015] 
C(specimencity)[T.3] 0.014 0.497 [-0.027, 0.055] 
C(priority_level)[T.2] 0.33 0.259 [-0.243, 0.902] 
C(priority_level)[T.3] 0.39 0.181 [-0.181, 0.962] 
daily_case_count -0.001 0.075 [-0.001, 0.000] 
recv_week_of_year 0.001 0.015 [0.000, 0.002] 
recv_day_of_week 0.021 < 0.001 [0.014, 0.028] 
คาํอธิบายในตาราง 4 Intercept (ค่าคงทีD) หมายถึง ค่า Logarithm ของจาํนวน TAT ที2คาดการณ์ เมื2อตวัแปรอิสระ

อื2นๆ ทัSงหมดมีค่าเป็นศูนย ์หรืออยูใ่นกลุ่มฐานอา้งอิง (Reference Category) C(Variable)[T.x] เป็นสญักรณ์จาก 

Library ทางสถิติ (เช่น statsmodels ใน Python) ที2ใชแ้สดงผลของตวัแปรเชิงคุณภาพ หมายถึง ผลกระทบ (ค่า

สมัประสิทธิi ) ของตวัแปร (เช่น specimentype) ที2มีค่าเท่ากบั x โดยเปรียบเทียบกบั "ค่าฐานอา้งอิง" (Reference 

Level) ที2แบบจาํลองกาํหนดไวโ้ดยอตัโนมติั 

การตัEงค่าการทดลอง 

ชุดข้อมูลที2ผ่านการทําความสะอาดแล้วถูกแบ่งออกเป็นชุดข้อมูล

สําหรับฝึกสอน (Training Set) 80% และชุดข้อมูลสําหรับทดสอบ 

(Test Set) 20% และการแสดงการกระจายตวัของประชากรในชุดขอ้มูล

ฝึกสอนและทดสอบ ดงัตาราง5 และภาพ 3 
ตารางที2 5 ค่าสถิติของ TAT ในชุดขอ้มูลฝึกสอนและทดสอบ 

ตวัแปร Total Avg SD Min Q1 
(25%) 

Median 
(50%) 

Q3 
(75%) 

Max 

Training 
Set 

30,012 14.19 16.64 1 6 8 13 90 

Test Set 7,503 14.28 16.7 1 6 8 13 90 

 

 
รูปที2 3 การกระจายตวัของประชากรในชุดขอ้มูลฝึกสอนและทดสอบ พบวา่มีการกระจายตวัแบบเบข้วา 

ส่วนประสิทธิภาพของแบบจาํลองถูกประเมินโดยใชม้าตรวดัมาตรฐาน 4 

ชนิด  ได้แก่  Mean Absolute Error (MAE) คือ  ค่าเฉลี2ยของความ

คลาดเคลื2อนสัมบูรณ์ (หน่วยเป็นวนั) เป็นมาตรวดัหลกัที2เขา้ใจง่ายและ

สะท้อนถึงความผิดพลาดโดยเฉลี2ยในการพยากรณ์ Mean Squared 

Error (MSE) คือ  ค่าเฉลี2ยของความคลาดเคลื2อนกาํลงัสอง (หน่วยเป็น 

วนั²) ซึ2 งจะให้นํS าหนกักบัความผิดพลาดขนาดใหญ่มากกว่า Root Mean 

Squared Error (RMSE) คือ รากที2สองของ MSE (หน่วยเป็นวนั) และ 

R-squared (R²) คือ ค่าสัมประสิทธิi การตดัสินใจ ซึ2 งบ่งชีS สัดส่วนของ

ค�ำอธิบายในตาราง 4 Intercept (ค่าคงท่ี) หมายถงึ ค่า Log-

arithm ของจ�ำนวน TAT ท่ีคาดการณ์ เมือ่ตวัแปรอิสระอ่ืนๆ 

ท้ังหมดมค่ีาเป็นศูนย์ หรอือยูใ่นกลุ่มฐานอ้างอิง (Reference 

Category) C(Variable)[T.x] เป็นสัญกรณ์จาก Library ทางสถติิ 

(เช่น statsmodels ใน Python) ท่ีใช้แสดงผลของตวัแปรเชิง

คุณภาพ หมายถงึ ผลกระทบ (ค่าสัมประสิทธ์ิ) ของตวัแปร 

(เช่น specimentype) ท่ีมค่ีาเท่ากบั x โดยเปรยีบเทียบกบั 

"ค่าฐานอ้างอิง" (Reference Level) ท่ีแบบจ�ำลองก�ำหนดไว้โดย

อัตโนมตัิ

ตารางที่ 3 ค�ำอธิบายปัจจัยที่สร้างขึ้นใหม่ (Engineered 
Features) ตารางที่ 4 ผลการวิเคราะห์นัยส�ำคัญทางสถิติของปัจจัย 

ด้วย Negative Binomial Regression
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	 การตั้งค่าการทดลอง

	 ชุดข้อมลูท่ีผ่านการท�ำความสะอาดแล้วถกูแบ่งออกเป็นชุด

ข้อมูลส�ำหรับฝึกสอน (Training Set) 80% และชุดข้อมูล

ส�ำหรับทดสอบ (Test Set) 20% และการแสดงการกระจาย

ตัวของประชากรในชุดข้อมูลฝึกสอนและทดสอบ ดังตาราง 5 

และภาพ 3

ตารางที่ 5 ค่าสถิติของ TAT ในชุดข้อมูลฝึกสอนและทดสอบ

ตารางที่ 6 Hyperparameter ของโมเดลที่ใช้ในการทดลอง

pathologist_
encoded 

รหสัพยาธิแพทยที์2ถูก

เขา้รหสัเป็นตวัเลข 
Target Encoding, 
Label Encoding, หรือ 
One-hot Encoding 
จากตวัแปร pathologist 

ทาํใหแ้บบจาํลอง

การเรียนรู้สามารถ

ใชข้อ้มูลพยาธิ

แพทยไ์ด ้(อาจ
สะทอ้น

ประสบการณ์หรือ

ภาระงาน) 
specimentyp
e_encoded 

ประเภทการตรวจที2ถูก

เขา้รหสัเป็นตวัเลข 
Label Encoding หรือ 
One-hot Encoding 
จากตวัแปร 
specimentype 

ทาํใหแ้บบจาํลอง

การเรียนรู้สามารถ

ใชข้อ้มูลประเภท

การตรวจได ้
(สะทอ้นความ
ซบัซอ้นของงาน) 

rolling_avg_
workload_7d 

ค่าเฉลี2ยเคลื2อนที2 (7 
วนั) ของจาํนวนเคสที2
ไดรั้บต่อวนั ก่อนถึง
วนัที2รับเคสปัจจุบนั 

คาํนวณค่าเฉลี2ยของ 
daily_case_count 
ในช่วง 7 วนัก่อนหนา้ 
receive_date 

วดัภาระงานสะสม

หรือแนวโนม้ภาระ

งานในช่วงก่อนหนา้ 

ขัSนตอนถดัไปคือการคดัเลือกเฉพาะปัจจยัที2มีอิทธิพลต่อ TAT ที2มี

นยัสาํคญัทางสถิติ เพื2อลดความซบัซอ้นของแบบจาํลองและเพื2อป้องกนั

ปัญหา Overfitting เนื2องจากตวัแปรเป้าหมาย  ) TAT) มีลกัษณะเป็นขอ้มูล

ประเภท Count Data (จาํนวนวนั (ซึ2 งมกัพบการกระจายตวัแบบเบข้วา 

)Right-skewed) และมีแนวโนม้ความแปรปรวนสูง  ) Overdispersion) จึง

ควรเลือกใชเ้ทคนิคที2เหมาะสมในการสร้างแบบจาํลอง การใชแ้บบจาํลอง

การถดถอยเชิงเสน้ตรง (Linear Regression) แบบปกติอาจไม่เหมาะสมใน

การศึกษานีS  จึงเลือกใช ้การวเิคราะห์การถดถอยแบบ Negative Binomial 

(Negative Binomial Regression) ซึ2 งเป็นส่วนหนึ2งของตวัแบบเชิงเสน้นยั

ทั2วไป (Generalized Linear Model - GLM) ในการประเมินความสมัพนัธ์

และนยัสาํคญัทางสถิติของปัจจยัแต่ละตวั ปัจจยัทัSงหมดที2ถูกคดัเลือกเพื2อ

นาํไปใชใ้นการสร้างแบบจาํลองการเรียนรู้ขัSนสุดทา้ย ลว้นมีนยัสาํคญัทาง

สถิติที2ระดบั P-value < 0.05 (P>|z| < 0.05) ดงัผลลพัธ์ที2สรุปใน ตาราง 4  

        อัลกอริทึมที2 ใช้ในการศึกษานีS ประกอบด้วย  Random Forest 

Regressor ซึ2 งเป็นอลักอริทึมแบบ Ensemble ที2สร้างตน้ไมต้ดัสินใจ 

(Decision Trees) จํานวนมากและนําผลลัพธ์มาหาค่า เฉลี2 ย  และ 

LightGBM Regressor ซึ2 งเป็นอลักอริทึมในกลุ่ม Gradient Boosting ที2

มีประสิทธิภาพสูงและความเร็วในการฝึกสอนที2รวดเร็ว เหมาะสาํหรับชุด

ขอ้มูลขนาดใหญ่ 
ตารางที2 4 ผลการวเิคราะห์นยัสาํคญัทางสถิติของปัจจยั ดว้ย Negative Binomial Regression 

Feature Coefficient P-value 95% Confidence 
Interval 

Intercept 1.553 < 0.001 [0.979, 2.127] 
C(pathologist)[T.2] 0.124 < 0.001 [0.098, 0.150] 
C(pathologist)[T.3] 0.807 < 0.001 [0.767, 0.847] 
C(pathologist)[T.4] 1.541 < 0.001 [1.507, 1.575] 
C(specimentype)[T.2] 0.287 < 0.001 [0.251, 0.324] 
C(specimentype)[T.3] 0.228 0.027 [0.026, 0.429] 
C(departmentsent)[T.2] -0.066 0.001 [-0.103, -0.029] 
C(departmentsent)[T.3] -0.021 0.216 [-0.054, 0.012] 
C(departmentsent)[T.4] -0.03 0.129 [-0.069, 0.009] 
C(departmentsent)[T.5] 0.144 < 0.001 [0.099, 0.188] 
C(departmentsent)[T.6] -0.044 0.043 [-0.087, -0.001] 
C(departmentsent)[T.7] -0.11 < 0.001 [-0.157, -0.063] 
C(departmentsent)[T.8] -0.12 < 0.001 [-0.185, -0.055] 

C(departmentsent)[T.9] 0.093 0.044 [0.003, 0.182] 
C(departmentsent)[T.10] 0.178 0.004 [0.057, 0.300] 
C(departmentsent)[T.11] -0.172 0.037 [-0.333, -0.010] 
C(departmentsent)[T.12] 0.039 0.788 [-0.244, 0.321] 
C(departmentsent)[T.13] -0.561 0.003 [-0.933, -0.189] 
C(departmentsent)[T.14] -0.041 0.877 [-0.564, 0.482] 
C(departmentsent)[T.15] 0.374 0.374 [-0.451, 1.199] 
C(departmentsent)[T.17] 0.255 0.808 [-1.801, 2.311] 
C(labtype)[T.2] -0.028 0.129 [-0.064, 0.008] 
C(specimencity)[T.2] -0.05 0.005 [-0.085, -0.015] 
C(specimencity)[T.3] 0.014 0.497 [-0.027, 0.055] 
C(priority_level)[T.2] 0.33 0.259 [-0.243, 0.902] 
C(priority_level)[T.3] 0.39 0.181 [-0.181, 0.962] 
daily_case_count -0.001 0.075 [-0.001, 0.000] 
recv_week_of_year 0.001 0.015 [0.000, 0.002] 
recv_day_of_week 0.021 < 0.001 [0.014, 0.028] 
คาํอธิบายในตาราง 4 Intercept (ค่าคงทีD) หมายถึง ค่า Logarithm ของจาํนวน TAT ที2คาดการณ์ เมื2อตวัแปรอิสระ

อื2นๆ ทัSงหมดมีค่าเป็นศูนย ์หรืออยูใ่นกลุ่มฐานอา้งอิง (Reference Category) C(Variable)[T.x] เป็นสญักรณ์จาก 

Library ทางสถิติ (เช่น statsmodels ใน Python) ที2ใชแ้สดงผลของตวัแปรเชิงคุณภาพ หมายถึง ผลกระทบ (ค่า

สมัประสิทธิi ) ของตวัแปร (เช่น specimentype) ที2มีค่าเท่ากบั x โดยเปรียบเทียบกบั "ค่าฐานอา้งอิง" (Reference 

Level) ที2แบบจาํลองกาํหนดไวโ้ดยอตัโนมติั 

การตัEงค่าการทดลอง 

ชุดข้อมูลที2ผ่านการทําความสะอาดแล้วถูกแบ่งออกเป็นชุดข้อมูล

สําหรับฝึกสอน (Training Set) 80% และชุดข้อมูลสําหรับทดสอบ 

(Test Set) 20% และการแสดงการกระจายตวัของประชากรในชุดขอ้มูล

ฝึกสอนและทดสอบ ดงัตาราง5 และภาพ 3 
ตารางที2 5 ค่าสถิติของ TAT ในชุดขอ้มูลฝึกสอนและทดสอบ 

ตวัแปร Total Avg SD Min Q1 
(25%) 

Median 
(50%) 

Q3 
(75%) 

Max 

Training 
Set 

30,012 14.19 16.64 1 6 8 13 90 

Test Set 7,503 14.28 16.7 1 6 8 13 90 

 

 
รูปที2 3 การกระจายตวัของประชากรในชุดขอ้มูลฝึกสอนและทดสอบ พบวา่มีการกระจายตวัแบบเบข้วา 

ส่วนประสิทธิภาพของแบบจาํลองถูกประเมินโดยใชม้าตรวดัมาตรฐาน 4 

ชนิด  ได้แก่  Mean Absolute Error (MAE) คือ  ค่าเฉลี2ยของความ

คลาดเคลื2อนสัมบูรณ์ (หน่วยเป็นวนั) เป็นมาตรวดัหลกัที2เขา้ใจง่ายและ

สะท้อนถึงความผิดพลาดโดยเฉลี2ยในการพยากรณ์ Mean Squared 

Error (MSE) คือ  ค่าเฉลี2ยของความคลาดเคลื2อนกาํลงัสอง (หน่วยเป็น 

วนั²) ซึ2 งจะให้นํS าหนกักบัความผิดพลาดขนาดใหญ่มากกว่า Root Mean 

Squared Error (RMSE) คือ รากที2สองของ MSE (หน่วยเป็นวนั) และ 

R-squared (R²) คือ ค่าสัมประสิทธิi การตดัสินใจ ซึ2 งบ่งชีS สัดส่วนของ

รูปที่ 3 การกระจายตัวของประชากรในชุดข้อมูลฝึกสอน

และทดสอบ พบว่ามีการกระจายตัวแบบเบ้ขวา

	 ส่วนประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองถูกประเมินโดยใช้มาตร

วัดมาตรฐาน 4 ชนิด ได้แก่ Mean Absolute Error (MAE) 

คือ ค่าเฉล่ียของความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (หน่วยเป็นวัน) 

เป็นมาตรวัดหลักท่ีเข้าใจง่ายและสะท้อนถึงความผิดพลาด 

โดยเฉลี่ยในการพยากรณ์ Mean Squared Error (MSE) คือ 

ค่าเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนก�ำลังสอง (หน่วยเป็น วัน²) 

ซึ่งจะให้น�้ำหนักกับความผิดพลาดขนาดใหญ่มากกว่า Root 

Mean Squared Error (RMSE) คือ รากที่สองของ MSE 

(หน่วยเป็นวัน) และ R-squared (R²) คือ ค่าสัมประสิทธิ์

การตัดสินใจ ซ่ึงบ่งช้ีสัดส่วนของความแปรปรวนในตัวแปร 

ตาม (TAT) ท่ีสามารถอธิบายได้ด้วยปัจจัยในแบบจ�ำลอง 

(ค่าเข้าใกล้ 1 หมายถึงประสิทธิภาพสูง) นอกจากนี้ได้ท�ำการ

ปรับจูนไฮเปอร์พารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) 

ส�ำหรับ Random Forest และ LightGBM โดยใช้เทคนิค 

GridSearchCV ร่วมกับ Cross-validation เพื่อค้นหาชุด 

ค่าพารามิเตอร์ที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดดังแสดงในตาราง 6

pathologist_
encoded 

รหสัพยาธิแพทยที์2ถูก

เขา้รหสัเป็นตวัเลข 
Target Encoding, 
Label Encoding, หรือ 
One-hot Encoding 
จากตวัแปร pathologist 

ทาํใหแ้บบจาํลอง

การเรียนรู้สามารถ

ใชข้อ้มูลพยาธิ

แพทยไ์ด ้(อาจ
สะทอ้น

ประสบการณ์หรือ

ภาระงาน) 
specimentyp
e_encoded 

ประเภทการตรวจที2ถูก

เขา้รหสัเป็นตวัเลข 
Label Encoding หรือ 
One-hot Encoding 
จากตวัแปร 
specimentype 

ทาํใหแ้บบจาํลอง

การเรียนรู้สามารถ

ใชข้อ้มูลประเภท

การตรวจได ้
(สะทอ้นความ
ซบัซอ้นของงาน) 

rolling_avg_
workload_7d 

ค่าเฉลี2ยเคลื2อนที2 (7 
วนั) ของจาํนวนเคสที2
ไดรั้บต่อวนั ก่อนถึง
วนัที2รับเคสปัจจุบนั 

คาํนวณค่าเฉลี2ยของ 
daily_case_count 
ในช่วง 7 วนัก่อนหนา้ 
receive_date 

วดัภาระงานสะสม

หรือแนวโนม้ภาระ

งานในช่วงก่อนหนา้ 

ขัSนตอนถดัไปคือการคดัเลือกเฉพาะปัจจยัที2มีอิทธิพลต่อ TAT ที2มี

นยัสาํคญัทางสถิติ เพื2อลดความซบัซอ้นของแบบจาํลองและเพื2อป้องกนั

ปัญหา Overfitting เนื2องจากตวัแปรเป้าหมาย  ) TAT) มีลกัษณะเป็นขอ้มูล

ประเภท Count Data (จาํนวนวนั (ซึ2 งมกัพบการกระจายตวัแบบเบข้วา 

)Right-skewed) และมีแนวโนม้ความแปรปรวนสูง  ) Overdispersion) จึง

ควรเลือกใชเ้ทคนิคที2เหมาะสมในการสร้างแบบจาํลอง การใชแ้บบจาํลอง

การถดถอยเชิงเสน้ตรง (Linear Regression) แบบปกติอาจไม่เหมาะสมใน

การศึกษานีS  จึงเลือกใช ้การวเิคราะห์การถดถอยแบบ Negative Binomial 

(Negative Binomial Regression) ซึ2 งเป็นส่วนหนึ2งของตวัแบบเชิงเสน้นยั

ทั2วไป (Generalized Linear Model - GLM) ในการประเมินความสมัพนัธ์

และนยัสาํคญัทางสถิติของปัจจยัแต่ละตวั ปัจจยัทัSงหมดที2ถูกคดัเลือกเพื2อ

นาํไปใชใ้นการสร้างแบบจาํลองการเรียนรู้ขัSนสุดทา้ย ลว้นมีนยัสาํคญัทาง

สถิติที2ระดบั P-value < 0.05 (P>|z| < 0.05) ดงัผลลพัธ์ที2สรุปใน ตาราง 4  

        อัลกอริทึมที2 ใช้ในการศึกษานีS ประกอบด้วย  Random Forest 

Regressor ซึ2 งเป็นอลักอริทึมแบบ Ensemble ที2สร้างตน้ไมต้ดัสินใจ 

(Decision Trees) จํานวนมากและนําผลลัพธ์มาหาค่า เฉลี2 ย  และ 

LightGBM Regressor ซึ2 งเป็นอลักอริทึมในกลุ่ม Gradient Boosting ที2

มีประสิทธิภาพสูงและความเร็วในการฝึกสอนที2รวดเร็ว เหมาะสาํหรับชุด

ขอ้มูลขนาดใหญ่ 
ตารางที2 4 ผลการวเิคราะห์นยัสาํคญัทางสถิติของปัจจยั ดว้ย Negative Binomial Regression 

Feature Coefficient P-value 95% Confidence 
Interval 

Intercept 1.553 < 0.001 [0.979, 2.127] 
C(pathologist)[T.2] 0.124 < 0.001 [0.098, 0.150] 
C(pathologist)[T.3] 0.807 < 0.001 [0.767, 0.847] 
C(pathologist)[T.4] 1.541 < 0.001 [1.507, 1.575] 
C(specimentype)[T.2] 0.287 < 0.001 [0.251, 0.324] 
C(specimentype)[T.3] 0.228 0.027 [0.026, 0.429] 
C(departmentsent)[T.2] -0.066 0.001 [-0.103, -0.029] 
C(departmentsent)[T.3] -0.021 0.216 [-0.054, 0.012] 
C(departmentsent)[T.4] -0.03 0.129 [-0.069, 0.009] 
C(departmentsent)[T.5] 0.144 < 0.001 [0.099, 0.188] 
C(departmentsent)[T.6] -0.044 0.043 [-0.087, -0.001] 
C(departmentsent)[T.7] -0.11 < 0.001 [-0.157, -0.063] 
C(departmentsent)[T.8] -0.12 < 0.001 [-0.185, -0.055] 

C(departmentsent)[T.9] 0.093 0.044 [0.003, 0.182] 
C(departmentsent)[T.10] 0.178 0.004 [0.057, 0.300] 
C(departmentsent)[T.11] -0.172 0.037 [-0.333, -0.010] 
C(departmentsent)[T.12] 0.039 0.788 [-0.244, 0.321] 
C(departmentsent)[T.13] -0.561 0.003 [-0.933, -0.189] 
C(departmentsent)[T.14] -0.041 0.877 [-0.564, 0.482] 
C(departmentsent)[T.15] 0.374 0.374 [-0.451, 1.199] 
C(departmentsent)[T.17] 0.255 0.808 [-1.801, 2.311] 
C(labtype)[T.2] -0.028 0.129 [-0.064, 0.008] 
C(specimencity)[T.2] -0.05 0.005 [-0.085, -0.015] 
C(specimencity)[T.3] 0.014 0.497 [-0.027, 0.055] 
C(priority_level)[T.2] 0.33 0.259 [-0.243, 0.902] 
C(priority_level)[T.3] 0.39 0.181 [-0.181, 0.962] 
daily_case_count -0.001 0.075 [-0.001, 0.000] 
recv_week_of_year 0.001 0.015 [0.000, 0.002] 
recv_day_of_week 0.021 < 0.001 [0.014, 0.028] 
คาํอธิบายในตาราง 4 Intercept (ค่าคงทีD) หมายถึง ค่า Logarithm ของจาํนวน TAT ที2คาดการณ์ เมื2อตวัแปรอิสระ

อื2นๆ ทัSงหมดมีค่าเป็นศูนย ์หรืออยูใ่นกลุ่มฐานอา้งอิง (Reference Category) C(Variable)[T.x] เป็นสญักรณ์จาก 

Library ทางสถิติ (เช่น statsmodels ใน Python) ที2ใชแ้สดงผลของตวัแปรเชิงคุณภาพ หมายถึง ผลกระทบ (ค่า

สมัประสิทธิi ) ของตวัแปร (เช่น specimentype) ที2มีค่าเท่ากบั x โดยเปรียบเทียบกบั "ค่าฐานอา้งอิง" (Reference 

Level) ที2แบบจาํลองกาํหนดไวโ้ดยอตัโนมติั 

การตัEงค่าการทดลอง 

ชุดข้อมูลที2ผ่านการทําความสะอาดแล้วถูกแบ่งออกเป็นชุดข้อมูล

สําหรับฝึกสอน (Training Set) 80% และชุดข้อมูลสําหรับทดสอบ 

(Test Set) 20% และการแสดงการกระจายตวัของประชากรในชุดขอ้มูล

ฝึกสอนและทดสอบ ดงัตาราง5 และภาพ 3 
ตารางที2 5 ค่าสถิติของ TAT ในชุดขอ้มูลฝึกสอนและทดสอบ 

ตวัแปร Total Avg SD Min Q1 
(25%) 

Median 
(50%) 

Q3 
(75%) 

Max 

Training 
Set 

30,012 14.19 16.64 1 6 8 13 90 

Test Set 7,503 14.28 16.7 1 6 8 13 90 

 

 
รูปที2 3 การกระจายตวัของประชากรในชุดขอ้มูลฝึกสอนและทดสอบ พบวา่มีการกระจายตวัแบบเบข้วา 

ส่วนประสิทธิภาพของแบบจาํลองถูกประเมินโดยใชม้าตรวดัมาตรฐาน 4 

ชนิด  ได้แก่  Mean Absolute Error (MAE) คือ  ค่าเฉลี2ยของความ

คลาดเคลื2อนสัมบูรณ์ (หน่วยเป็นวนั) เป็นมาตรวดัหลกัที2เขา้ใจง่ายและ

สะท้อนถึงความผิดพลาดโดยเฉลี2ยในการพยากรณ์ Mean Squared 

Error (MSE) คือ  ค่าเฉลี2ยของความคลาดเคลื2อนกาํลงัสอง (หน่วยเป็น 

วนั²) ซึ2 งจะให้นํS าหนกักบัความผิดพลาดขนาดใหญ่มากกว่า Root Mean 

Squared Error (RMSE) คือ รากที2สองของ MSE (หน่วยเป็นวนั) และ 

R-squared (R²) คือ ค่าสัมประสิทธิi การตดัสินใจ ซึ2 งบ่งชีS สัดส่วนของ

ความแปรปรวนในตวัแปรตาม (TAT) ที2สามารถอธิบายไดด้ว้ยปัจจยัใน

แบบจาํลอง (ค่าเขา้ใกล ้1 หมายถึงประสิทธิภาพสูง) นอกจากนีS ไดท้าํการ

ปรับจูนไฮเปอร์พารามิ เตอร์  (Hyperparameter Tuning) สําหรับ 

Random Forest และ  LightGBM โดยใช้เทคนิค  GridSearchCV 

ร่วมกับ Cross-validation เพื2อคน้หาชุดค่าพารามิเตอร์ที2ให้ผลลพัธ์ดี

ที2สุดดงัแสดงในตาราง 6 
ตารางที2 6 Hyperparameter ของโมเดลที2ใชใ้นการทดลอง 

Model Type Model Version Hyperparameters 

Random Forest 
Regressor 

Baseline (ค่าเริ2มตน้) • n_estimators: 100  
• max_depth: None  
• min_samples_split: 2  
• min_samples_leaf: 1  
• random_state: 42  
• n_jobs: -1 

Tuned - Best 
Features 

• n_estimators: 200  
• max_depth: None  
• min_samples_leaf: 2  
• min_samples_split: 2  
• max_features: 'sqrt'  
• random_state: 42  
• n_jobs: -1 

Tuned - 
Statistically 
Significant 
Features 

• n_estimators: 200  
• max_depth: None  
• min_samples_leaf: 2  
• min_samples_split: 2  
• max_features: 'sqrt'  
• random_state: 42  
• n_jobs: -1 

LightGBM 
Regressor 

Default (ค่าเริ2มตน้) • boosting_type: 'gbdt'  
• n_estimators: 100  
• learning_rate: 0.1  
• num_leaves: 31  
• max_depth: -1  
• min_child_samples: 20  
• subsample: 1.0  
• colsample_bytree: 1.0  
• random_state: 42  
• n_jobs: -1 

Tuned - 
Statistically 
Significant 
Features 

• learning_rate: 0.05  
• max_depth: -1  
• min_child_samples: 20  
• n_estimators: 200  
• num_leaves: 64  
• subsample: 0.8  
• colsample_bytree: 0.8  
• random_state: 42  
• n_jobs: -1 

 

ผลการทดลอง 

แบบจาํลอง Random Forest ที2ผา่นการปรับจูนไฮเปอร์พารามิเตอร์

และใช้ชุดปัจจัยที2คัดเลือกจากนัยสําคัญทางสถิติ (Tuned Random 

Forest with Statistically Significant Features) ให้ผลลพัธ์ดีที2สุด 
โดยสามารถพยากรณ์ TAT บนชุดข้อมูลทดสอบได้ด้วยค่า Mean 

Absolute Error (MAE) เฉลี2ยเพียง 1.85 วนั ซึ2 งหมายความว่าโดย
เฉลี2ยแลว้ แบบจาํลองสามารถพยากรณ์ระยะเวลารอผลคลาดเคลื2อนไปไม่

เกิน 2 วนั และมีค่า R-squared (R²) สูงถึง 0.91 บ่งชีSวา่ปัจจยัที2เลือกมา
ในแบบจาํลองสามารถอธิบายความแปรปรวนของ TAT ได้ถึง 91% 

สะทอ้นถึงความสามารถในการจบัรูปแบบและความสัมพนัธ์ที2ซบัซอ้นใน

ขอ้มูลไดอ้ยา่งดี 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองการเรียนรู้ใน ตาราง 7 

ได้แสดงให้เห็นถึงความสําคญัอย่างยิ2งของการเตรียมขอ้มูล, การสร้าง

ปัจจัย  (Feature Engineering), และการปรับจูนไฮเปอร์พารามิ เตอร์  

( Hyperparameter Tuning) ซึ2 ง ส่ งผลโดยตรง ต่อประ สิท ธิภาพของ

แบบจาํลองในการพยากรณ์ TAT สรุปผลตามลาํดบัขัSนตอนการพฒันาได ้

4 ขัSนตอน ดงันีS  ขัSนตอนที2 1 (Baseline) พบวา่แค่การทาํความสะอาดขอ้มูล 

(Cleaned Data) ก็ช่วยลดค่า  MAE (ค่า เฉลี2 ยความคลาดเคลื2อน)  ของ

แบบจาํลอง Random Forest (RF) ลงอยา่งกา้วกระโดดจาก 27.91 วนั เหลือ 

9.10 วนั ต่อมาในขัSนตอนที2 2 (Simple Feature Engineering) ไดเ้พิ2มปัจจยั 

daily_case_count เพียงตวัเดียว ช่วยเพิ2มประสิทธิภาพของแบบจาํลอง RF 

ต่อไปอีก โดยลด MAE ลงเหลือ 7.20 วนั จากนัS นในขัSนตอนที2 3 (Full 

Feature Engineering) การใชชุ้ดปัจจยัที2สร้างขึSนใหม่ทัSงหมดซึ2 งครอบคลุม

บริบทการทาํงาน (เช่น พยาธิแพทย,์ เวลา, ภาระงาน, ความซับซ้อน) ได้

เพิ2มประสิทธิภาพอยา่งกา้วกระโดด ทาํให ้MAE ของ RF ลดลงเหลือเพียง 

2.42 วัน  ( R² เพิ2 ม เ ป็น  0.89) ซึ2 งแสดงให้ เ ห็นว่ า ปัจจัย ที2 ส ร้ าง ขึS น มี

ความสามารถในการพยากรณ์สูงมาก โดยผลการทดลองยงัชีS ใหเ้ห็นวา่การ

เพิ2 ม ปัจจัย ที2 ซับซ้อน ขึS น  ( เ ช่น  rolling_avg, holiday) ไ ม่ได้ ช่ วยให้

แบบจําลองดีขึS น (MAE เพิ2มเป็น 2.50) และในขัSนตอนสุดท้าย (Final 

Model Tuning) การปรับจูนไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้ชุดปัจจัยที2 มี

นยัสาํคญัทางสถิติ (จากตาราง 4) ช่วยเพิ2มความแม่นยาํของแบบจาํลอง RF 

ให้ดีที2สุด โดยลด MAE ลงจาก 2.42 วนั เหลือ 1.85 วนั (R² = 0.91) เมื2อ

เป รียบเ ทียบอัลกอริ ทึมในขัS น สุดท้าย นีS  พบว่า  Random Forest ให้

ประสิทธิภาพที2ดีกวา่ LightGBM อยา่งมีนยัสาํคญั (MAE 1.85 วนั เทียบกบั 

3.39 วนับน Test Set) 

 
 

ตารางที2 7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองในแต่ละขัSนตอน 

ขัBนตอนการ

ทดลอง 
(Experi

ment 
Stage) 

แบบจาํลองและ

ชุดปัจจยั 
(Model 

and 
Feature 

Set) 

คาํอธิบาย 
(Description

) 

M
AE 

MS
E 

RM
SE 

R² 

ขัSนตอนที2 1: 
Baseline 
เบืSองตน้ 

Random 
Forest 
(Baseline 
on Raw 
Data) 

แบบจาํลอง 
Random 
Forest (RF) ที2
ฝึกสอนดว้ยขอ้มูล

ดิบที2ยงัไม่ผา่นการ

ทาํความสะอาด 

27.
91 

- - - 

Random 
Forest 
(Baseline 
on Cleaned 
Data) 

แบบจาํลอง RF ที2
ฝึกสอนดว้ยขอ้มูลที2

ผา่นการทาํความ

สะอาดแลว้ แต่ยงั
ไม่สร้างปัจจยัใหม่ 

9.1
0 

209.
93 

14.4
9 

0.
22 

ขัSนตอนที2 2: 
การสร้าง

ปัจจยัอยา่งง่าย 

Random 
Forest + 

แบบจาํลอง RF ที2
เพิ2มปัจจยัดา้นภาระ

งาน  

7.2
0 

157.
10 

12.5
3 

0.
42 

ผลการทดลอง
	 แบบจ�ำลอง Random Forest ที่ผ่านการปรับจูนไฮเปอร์

พารามิเตอร์และใช้ชุดปัจจัยท่ีคัดเลือกจากนัยส�ำคัญทางสถิติ 

(Tuned Random Forest with Statistically Significant 

Features) ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยสามารถพยากรณ์ TAT บน

ชุดข้อมูลทดสอบได้ด้วยค่า Mean Absolute Error (MAE) 

เฉล่ียเพียง 1.85 วัน ซึ่งหมายความว่าโดยเฉล่ียแล้ว แบบ

จ�ำลองสามารถพยากรณ์ระยะเวลารอผลคลาดเคล่ือนไปไม่เกนิ 

2 วัน และมีค่า R-squared (R2) สูงถึง 0.91 บ่งชี้ว่าปัจจัย 

ท่ีเลือกมาในแบบจ�ำลองสามารถอธิบายความแปรปรวนของ 

TAT ได้ถึง 91% สะท้อนถึงความสามารถในการจับรูปแบบ

และความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนในข้อมูลได้อย่างดี

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

	 การเปรยีบเทียบประสิทธภิาพของแบบจ�ำลองการเรยีนรูใ้น 

ตาราง 7 ได้แสดงให้เหน็ถงึความส�ำคัญอย่างยิง่ของการเตรยีม

ข้อมลู, การสร้างปัจจยั (Feature Engineering), และการปรบั

Journal of the Thai Medical Informatics Association, 1, 49-58, 2026

Kinnares, Predicting anatomic pathology turnaround time
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จูนไฮเปอร์พารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) ซึ่งส่งผล

โดยตรงต่อประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองในการพยากรณ์ TAT 

สรุปผลตามล�ำดับขั้นตอนการพัฒนาได้ 4 ขั้นตอน ดังนี ้

ขั้นตอนที่ 1 (Baseline) พบว่าแค่การท�ำความสะอาดข้อมูล 

(Cleaned Data) ก็ช่วยลดค่า MAE (ค่าเฉล่ียความคลาด

เคลื่อน) ของแบบจ�ำลอง Random Forest (RF) ลงอย่างก้าว

กระโดดจาก 27.91 วัน เหลือ 9.10 วัน ต่อมาในขัน้ตอนท่ี 2 

(Simple Feature Engineering) ได้เพิม่ปัจจยั daily_case_count 

เพยีงตวัเดียว ช่วยเพิม่ประสิทธภิาพของแบบจ�ำลอง RF ต่อไป

อีก โดยลด MAE ลงเหลือ 7.20 วัน จากนัน้ในขัน้ตอนท่ี 3 

(Full Feature Engineering) การใช้ชุดปัจจยัท่ีสร้างขึน้ใหม่

ท้ังหมดซึง่ครอบคลุมบรบิทการท�ำงาน (เช่น พยาธิแพทย์, เวลา, 

ภาระงาน, ความซับซ้อน) ได้เพิม่ประสิทธภิาพอย่างก้าวกระโดด 

ท�ำให้ MAE ของ RF ลดลงเหลือเพยีง 2.42 วัน (R² เพิม่เป็น 

0.89) ซึง่แสดงให้เหน็ว่าปัจจยัท่ีสร้างขึน้มคีวามสามารถในการ

พยากรณ์สูงมาก โดยผลการทดลองยงัช้ีให้เหน็ว่าการเพิม่ปัจจยั

ท่ีซบัซ้อนขึน้ (เช่น rolling_avg, holiday) ไม่ได้ช่วยให้แบบจ�ำลอง

ดีขึน้ (MAE เพิม่เป็น 2.50) และในขัน้ตอนสุดท้าย (Final 

Model Tuning) การปรบัจนูไฮเปอร์พารามเิตอร์โดยใช้ชุดปัจจยั

ท่ีมนียัส�ำคัญทางสถติ ิ(จากตาราง 4) ช่วยเพิม่ความแม่นย�ำของ

แบบจ�ำลอง RF ให้ดีท่ีสุด โดยลด MAE ลงจาก 2.42 วัน เหลือ 

1.85 วัน (R² = 0.91) เมือ่เปรยีบเทียบอัลกอรทึิมในขัน้ 

สุดท้ายนี้ พบว่า Random Forest ให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่า 

LightGBM อย่างมนียัส�ำคัญ (MAE 1.85 วัน เทียบกบั 3.39 

วันบน Test Set)

ตารางที่ 7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองใน

แต่ละขั้นตอน

	 การศึกษาความส�ำคัญของปัจจัย

	 จากการวิเคราะห์ความส�ำคัญของปัจจัย (Feature Impor-

tance) ของแบบจ�ำลอง Random Forest ท่ีดีท่ีสุด พบว่าปัจจยั

ท่ีมอิีทธิพลต่อการพยากรณ์ TAT มากท่ีสุด (MAE     1.85 วัน)  

พบว่าปัจจัยท่ีมีอิทธิพลต่อการพยากรณ์ TAT มากท่ีสุด 

เรียงตามล�ำดับจากมากไปน้อย ได้แก่ pathologist_encoded 

(พยาธแิพทย์ผูร้บัผดิชอบ), recv_week_of_year (สัปดาห์ของ

ปีท่ีได้รบัเคส), daily_case_count (จ�ำนวนเคสท่ีได้รบัในแต่ละวัน), 

recv_day_of_week (วันในสัปดาห์ท่ีได้รบัเคส), department-

sent_encoded (แผนกที่ส่งเคส), specimentype_encoded 

ความแปรปรวนในตวัแปรตาม (TAT) ที2สามารถอธิบายไดด้ว้ยปัจจยัใน

แบบจาํลอง (ค่าเขา้ใกล ้1 หมายถึงประสิทธิภาพสูง) นอกจากนีS ไดท้าํการ

ปรับจูนไฮเปอร์พารามิ เตอร์  (Hyperparameter Tuning) สําหรับ 

Random Forest และ  LightGBM โดยใช้เทคนิค  GridSearchCV 

ร่วมกับ Cross-validation เพื2อคน้หาชุดค่าพารามิเตอร์ที2ให้ผลลพัธ์ดี

ที2สุดดงัแสดงในตาราง 6 
ตารางที2 6 Hyperparameter ของโมเดลที2ใชใ้นการทดลอง 

Model Type Model Version Hyperparameters 

Random Forest 
Regressor 

Baseline (ค่าเริ2มตน้) • n_estimators: 100  
• max_depth: None  
• min_samples_split: 2  
• min_samples_leaf: 1  
• random_state: 42  
• n_jobs: -1 

Tuned - Best 
Features 

• n_estimators: 200  
• max_depth: None  
• min_samples_leaf: 2  
• min_samples_split: 2  
• max_features: 'sqrt'  
• random_state: 42  
• n_jobs: -1 

Tuned - 
Statistically 
Significant 
Features 

• n_estimators: 200  
• max_depth: None  
• min_samples_leaf: 2  
• min_samples_split: 2  
• max_features: 'sqrt'  
• random_state: 42  
• n_jobs: -1 

LightGBM 
Regressor 

Default (ค่าเริ2มตน้) • boosting_type: 'gbdt'  
• n_estimators: 100  
• learning_rate: 0.1  
• num_leaves: 31  
• max_depth: -1  
• min_child_samples: 20  
• subsample: 1.0  
• colsample_bytree: 1.0  
• random_state: 42  
• n_jobs: -1 

Tuned - 
Statistically 
Significant 
Features 

• learning_rate: 0.05  
• max_depth: -1  
• min_child_samples: 20  
• n_estimators: 200  
• num_leaves: 64  
• subsample: 0.8  
• colsample_bytree: 0.8  
• random_state: 42  
• n_jobs: -1 

 

ผลการทดลอง 

แบบจาํลอง Random Forest ที2ผา่นการปรับจูนไฮเปอร์พารามิเตอร์

และใช้ชุดปัจจัยที2คัดเลือกจากนัยสําคัญทางสถิติ (Tuned Random 

Forest with Statistically Significant Features) ให้ผลลพัธ์ดีที2สุด 
โดยสามารถพยากรณ์ TAT บนชุดข้อมูลทดสอบได้ด้วยค่า Mean 

Absolute Error (MAE) เฉลี2ยเพียง 1.85 วนั ซึ2 งหมายความว่าโดย
เฉลี2ยแลว้ แบบจาํลองสามารถพยากรณ์ระยะเวลารอผลคลาดเคลื2อนไปไม่

เกิน 2 วนั และมีค่า R-squared (R²) สูงถึง 0.91 บ่งชีSวา่ปัจจยัที2เลือกมา
ในแบบจาํลองสามารถอธิบายความแปรปรวนของ TAT ได้ถึง 91% 

สะทอ้นถึงความสามารถในการจบัรูปแบบและความสัมพนัธ์ที2ซบัซอ้นใน

ขอ้มูลไดอ้ยา่งดี 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองการเรียนรู้ใน ตาราง 7 

ได้แสดงให้เห็นถึงความสําคญัอย่างยิ2งของการเตรียมขอ้มูล, การสร้าง

ปัจจัย  (Feature Engineering), และการปรับจูนไฮเปอร์พารามิ เตอร์  

( Hyperparameter Tuning) ซึ2 ง ส่ งผลโดยตรง ต่อประ สิท ธิภาพของ

แบบจาํลองในการพยากรณ์ TAT สรุปผลตามลาํดบัขัSนตอนการพฒันาได ้

4 ขัSนตอน ดงันีS  ขัSนตอนที2 1 (Baseline) พบวา่แค่การทาํความสะอาดขอ้มูล 

(Cleaned Data) ก็ช่วยลดค่า  MAE (ค่า เฉลี2 ยความคลาดเคลื2อน)  ของ

แบบจาํลอง Random Forest (RF) ลงอยา่งกา้วกระโดดจาก 27.91 วนั เหลือ 

9.10 วนั ต่อมาในขัSนตอนที2 2 (Simple Feature Engineering) ไดเ้พิ2มปัจจยั 

daily_case_count เพียงตวัเดียว ช่วยเพิ2มประสิทธิภาพของแบบจาํลอง RF 

ต่อไปอีก โดยลด MAE ลงเหลือ 7.20 วนั จากนัS นในขัSนตอนที2 3 (Full 

Feature Engineering) การใชชุ้ดปัจจยัที2สร้างขึSนใหม่ทัSงหมดซึ2 งครอบคลุม

บริบทการทาํงาน (เช่น พยาธิแพทย,์ เวลา, ภาระงาน, ความซับซ้อน) ได้

เพิ2มประสิทธิภาพอยา่งกา้วกระโดด ทาํให ้MAE ของ RF ลดลงเหลือเพียง 

2.42 วัน  ( R² เพิ2 ม เ ป็น  0.89) ซึ2 งแสดงให้ เ ห็นว่ า ปัจจัย ที2 ส ร้ าง ขึS น มี

ความสามารถในการพยากรณ์สูงมาก โดยผลการทดลองยงัชีS ใหเ้ห็นวา่การ

เพิ2 ม ปัจจัย ที2 ซับซ้อน ขึS น  ( เ ช่น  rolling_avg, holiday) ไ ม่ได้ ช่ วยให้

แบบจําลองดีขึS น (MAE เพิ2มเป็น 2.50) และในขัSนตอนสุดท้าย (Final 

Model Tuning) การปรับจูนไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้ชุดปัจจัยที2 มี

นยัสาํคญัทางสถิติ (จากตาราง 4) ช่วยเพิ2มความแม่นยาํของแบบจาํลอง RF 

ให้ดีที2สุด โดยลด MAE ลงจาก 2.42 วนั เหลือ 1.85 วนั (R² = 0.91) เมื2อ

เป รียบเ ทียบอัลกอริ ทึมในขัS น สุดท้าย นีS  พบว่า  Random Forest ให้

ประสิทธิภาพที2ดีกวา่ LightGBM อยา่งมีนยัสาํคญั (MAE 1.85 วนั เทียบกบั 

3.39 วนับน Test Set) 

 
 

ตารางที2 7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองในแต่ละขัSนตอน 

ขัBนตอนการ

ทดลอง 
(Experi

ment 
Stage) 

แบบจาํลองและ

ชุดปัจจยั 
(Model 

and 
Feature 

Set) 

คาํอธิบาย 
(Description

) 

M
AE 

MS
E 

RM
SE 

R² 

ขัSนตอนที2 1: 
Baseline 
เบืSองตน้ 

Random 
Forest 
(Baseline 
on Raw 
Data) 

แบบจาํลอง 
Random 
Forest (RF) ที2
ฝึกสอนดว้ยขอ้มูล

ดิบที2ยงัไม่ผา่นการ

ทาํความสะอาด 

27.
91 

- - - 

Random 
Forest 
(Baseline 
on Cleaned 
Data) 

แบบจาํลอง RF ที2
ฝึกสอนดว้ยขอ้มูลที2

ผา่นการทาํความ

สะอาดแลว้ แต่ยงั
ไม่สร้างปัจจยัใหม่ 

9.1
0 

209.
93 

14.4
9 

0.
22 

ขัSนตอนที2 2: 
การสร้าง

ปัจจยัอยา่งง่าย 

Random 
Forest + 

แบบจาํลอง RF ที2
เพิ2มปัจจยัดา้นภาระ

งาน  

7.2
0 

157.
10 

12.5
3 

0.
42 

(Simple 
Feature 
Engineer
ing) 

daily_case_
count 

(daily_case_
count) 1 ตวั 

LightGBM 
+ 
daily_case_
count 

แบบจาํลอง 
LightGBM 
(LGBM) ที2ใช้
ปัจจยัเหมือนกนั 
เพื2อเปรียบเทียบ

อลักอริทึม 

7.8
1 

162.
42 

12.7
4 

0.
40 

ขัSนตอนที2 3: 
การสร้าง

ปัจจยัเตม็

รูปแบบ 
(Full 
Feature 
Engineer
ing) 

Random 
Forest 
(BEST 
Before 
Tune) 

แบบจาํลอง RF ที2
ใชชุ้ดปัจจยัที2ดีที2สุด 
(พยาธิแพทย,์ ภาระ
งาน, เวลา, 
ประเภทสิ2งส่ง

ตรวจ) โดยยงัไม่
ปรับจูน 
Hyperparam
eters 

2.4
2 

31.2
1 

5.59 0.
89 

Random 
Forest (All 
Features 
incl. 
rolling_avg 
+ holiday) 

แบบจาํลอง RF ที2
ทดลองเพิ2มปัจจยั

เชิงลึก (ค่าเฉลี2ย
ยอ้นหลงั, วนัหยดุ) 

2.5
0 

33.0
7 

5.75 0.
88 

LightGBM 
(Default 
Params) 

แบบจาํลอง 
LGBM ที2ใชชุ้ด
ปัจจยัที2ดีที2สุด 
(เหมือน RF 
BEST) โดยใช้
ค่าพารามิเตอร์

เริ2มตน้ 

3.9
5 

46.7
3 

6.84 0.
83 

ขัSนตอนที2 4: 
การปรับจูน

ขัSนสุดทา้ย 
(Final 
Model 
Tuning) 

Random 
Forest 
(Tuned - 
Best 
Features) 

แบบจาํลอง RF 
จากขัSนตอนที2 3 ที2
ผา่นการปรับจูน 
Hyperparam
eters 

1.9
2 

24.4
9 

4.95 0.
91 

Random 
Forest 
(Tuned - 
Statistically 
Significant 
Features) 

(แบบจาํลองที2ดี
ที2สุด 1): RF ที2
ปรับจูนโดยใช้

เฉพาะชุดปัจจยัที2มี

นยัสาํคญัทางสถิติ 

1.8
5 

26.4
8 

5.15 0.
91 

LGBM 
(Tuned - 
Statistically 
Significant 
Features) 
(Test Set) 

(แบบจาํลองที2ดี
ที2สุด 2): 
LGBM ที2ปรับ
จูนโดยใชชุ้ดปัจจยั

ที2มีนยัสาํคญัทาง

สถิติ (แสดงผลบน 
Test Set) 

3.3
9 

37.2
5 

6.10 0.
87 

การศึกษาความสาํคัญของปัจจัย 
จากการวิเคราะห์ความสาํคญัของปัจจยั (Feature Importance) ของ

แบบจาํลอง Random Forest ที2ดีที2สุด พบว่าปัจจัยที2มีอิทธิพลต่อการ

พยากรณ์ TAT มากที2สุด (MAE ≈ 1.85 วนั)  พบว่าปัจจยัที2มีอิทธิพล

ต่อการพยากรณ์ TAT มากที2สุด เรียงตามลาํดบัจากมากไปน้อย ได้แก่ 

pathologist_encoded (พ ย า ธิ แ พ ท ย์ ผู ้ รั บ ผิ ด ช อ บ ) , 

recv_week_of_year (สปัดาห์ของปีที2ไดรั้บเคส), daily_case_count 

(จาํนวนเคสที2ไดรั้บในแต่ละวนั), recv_day_of_week (วนัในสัปดาห์ที2

ไ ด้ รั บ เ ค ส ) , departmentsent_encoded (แ ผ น ก ที2 ส่ ง เ ค ส ) , 

specimentype_encoded (ป ร ะ เ ภ ท ข อ ง สิ2 ง ส่ ง ต ร ว จ ) , 

specimencity_encoded (ความซบัซอ้นของสิ2งส่งตรวจ) และ labtype 

(ประเภทของห้องปฏิบติัการ) ตามลาํดบั (รูป 4) ผลลพัธ์นีS สอดคลอ้งกบั

การวิเคราะห์ทางสถิติเบืSองตน้ และยืนยนัว่าปัจจยัที2เกี2ยวขอ้งกบั บุคคล 

(พยาธิแพทย)์, เวลา (สปัดาห์/วนัของปี), และภาระงาน (จาํนวนเคสรายวนั) 

เป็นตวัขบัเคลื2อนหลกัของความผนัผวนในระยะเวลารอผล 
 

 
รูปที2 4 ความสาํคญัของปัจจยัต่อการพยากรณ์ TAT จากแบบจาํลอง Random Forest ที2ดีที2สุด 

 

อภปิรายผล 

ผลการศึกษาพบว่าแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื2 อง  (Machine 

Learning) โดยใช ้Random Forest สามารถพยากรณ์ระยะเวลารอผล (TAT) 

ในห้องปฏิบติัการพยาธิวิทยากายวิภาคไดอ้ย่างแม่นยาํ โดยแบบจาํลอง

ชีS ให้เห็นว่า TAT เป็นผลลพัธ์ของปฏิสัมพนัธ์ที2ซับซ้อนระหว่างปัจจัย

หลายมิติ ปัจจยัสาํคญัที2มีอิทธิพลมากที2สุดคือ ปัจจยัดา้นบุคคล โดยพยาธิ

แพทยผ์ูรั้บผดิชอบเป็นตวัแปรสาํคญั ซึ2 งสะทอ้นถึงความสาํคญัของ "ปัจจยั

มนุษย์" ในกระบวนการทํางาน  ตามมาด้วยปัจจัยด้านเวลา  ได้แก่  

recv_day_of_week (วนัของสัปดาห์) และ recv_week_of_year (สัปดาห์

ของปี) ซึ2 งมีผลต่อรูปแบบภาระงานอยา่งชดัเจน โดยพบว่าวนัองัคารและ

วนัศุกร์มีค่าเฉลี2ย TAT สูงสุด อาจเกิดจากการสะสมงานก่อนและหลงั

วนัหยดุสุดสัปดาห์ ขณะที2วนัจนัทร์มี TAT ตํ2าที2สุด (ดงัแสดงในตาราง 8) 

นอกจากนีS  ยงัพบช่วงที2  TAT สูงขึS นในสัปดาห์ที2  19-23 (พฤษภาคม-

มิถุนายน) และสัปดาห์ที2 44 (ปลายตุลาคม) ซึ2 งสัมพนัธ์กบัการมีวนัหยุด

ต่อเนื2องหลายวนั (เช่น วนัฉัตรมงคล, วนัวิสาขบูชา, วนัปิยมหาราช ดงั

แสดงในตาราง 9) และยงัอาจสัมพนัธ์กับบริบททางสังคมของจังหวดั

สกลนครที2เป็นพืSนที2เกษตรกรรม ซึ2 งตรงกบัฤดูเพาะปลูกและเก็บเกี2ยว อนั

อาจส่งผลต่อพฤติกรรมการมารับบริการหรือการลาของบุคลากร สุดทา้ย

คือ ปัจจยัดา้นภาระงาน เช่น daily_case_count (จาํนวนเคสที2ไดรั้บในแต่

ละวนั) ซึ2 งยืนยนัอย่างเป็นรูปธรรมว่าปริมาณงานมีผลต่อ TAT อย่างมี

นัยสําคัญ ผลการศึกษานีS จึงบ่งชีS ว่าแบบจาํลองการเรียนรู้ สามารถจับ

ความสัมพนัธ์ที2ซบัซ้อนเหล่านีS ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ และมีศกัยภาพสูง

ในการนาํไปประยกุตใ์ชเ้พื2อปรับปรุงการบริหารจดัการหอ้งปฏิบติัการให้

มีประสิทธิภาพมากขึSนในอนาคต 
ตารางที2 8 ค่าเฉลี2ย TAT ในแต่ละวนัของสปัดาห์ 

วนัในสัปดาห์ ค่าเฉลีDย TAT (วนั) 

จนัทร์ 11.69 

องัคาร 15.08 

(Simple 
Feature 
Engineer
ing) 

daily_case_
count 

(daily_case_
count) 1 ตวั 

LightGBM 
+ 
daily_case_
count 

แบบจาํลอง 
LightGBM 
(LGBM) ที2ใช้
ปัจจยัเหมือนกนั 
เพื2อเปรียบเทียบ

อลักอริทึม 

7.8
1 

162.
42 

12.7
4 

0.
40 

ขัSนตอนที2 3: 
การสร้าง

ปัจจยัเตม็

รูปแบบ 
(Full 
Feature 
Engineer
ing) 

Random 
Forest 
(BEST 
Before 
Tune) 

แบบจาํลอง RF ที2
ใชชุ้ดปัจจยัที2ดีที2สุด 
(พยาธิแพทย,์ ภาระ
งาน, เวลา, 
ประเภทสิ2งส่ง

ตรวจ) โดยยงัไม่
ปรับจูน 
Hyperparam
eters 

2.4
2 

31.2
1 

5.59 0.
89 

Random 
Forest (All 
Features 
incl. 
rolling_avg 
+ holiday) 

แบบจาํลอง RF ที2
ทดลองเพิ2มปัจจยั

เชิงลึก (ค่าเฉลี2ย
ยอ้นหลงั, วนัหยดุ) 

2.5
0 

33.0
7 

5.75 0.
88 

LightGBM 
(Default 
Params) 

แบบจาํลอง 
LGBM ที2ใชชุ้ด
ปัจจยัที2ดีที2สุด 
(เหมือน RF 
BEST) โดยใช้
ค่าพารามิเตอร์

เริ2มตน้ 

3.9
5 

46.7
3 

6.84 0.
83 

ขัSนตอนที2 4: 
การปรับจูน

ขัSนสุดทา้ย 
(Final 
Model 
Tuning) 

Random 
Forest 
(Tuned - 
Best 
Features) 

แบบจาํลอง RF 
จากขัSนตอนที2 3 ที2
ผา่นการปรับจูน 
Hyperparam
eters 

1.9
2 

24.4
9 

4.95 0.
91 

Random 
Forest 
(Tuned - 
Statistically 
Significant 
Features) 

(แบบจาํลองที2ดี
ที2สุด 1): RF ที2
ปรับจูนโดยใช้

เฉพาะชุดปัจจยัที2มี

นยัสาํคญัทางสถิติ 

1.8
5 

26.4
8 

5.15 0.
91 

LGBM 
(Tuned - 
Statistically 
Significant 
Features) 
(Test Set) 

(แบบจาํลองที2ดี
ที2สุด 2): 
LGBM ที2ปรับ
จูนโดยใชชุ้ดปัจจยั

ที2มีนยัสาํคญัทาง

สถิติ (แสดงผลบน 
Test Set) 

3.3
9 

37.2
5 

6.10 0.
87 

การศึกษาความสาํคัญของปัจจัย 
จากการวิเคราะห์ความสาํคญัของปัจจยั (Feature Importance) ของ

แบบจาํลอง Random Forest ที2ดีที2สุด พบว่าปัจจัยที2มีอิทธิพลต่อการ

พยากรณ์ TAT มากที2สุด (MAE ≈ 1.85 วนั)  พบว่าปัจจยัที2มีอิทธิพล

ต่อการพยากรณ์ TAT มากที2สุด เรียงตามลาํดบัจากมากไปน้อย ได้แก่ 

pathologist_encoded (พ ย า ธิ แ พ ท ย์ ผู ้ รั บ ผิ ด ช อ บ ) , 

recv_week_of_year (สปัดาห์ของปีที2ไดรั้บเคส), daily_case_count 

(จาํนวนเคสที2ไดรั้บในแต่ละวนั), recv_day_of_week (วนัในสัปดาห์ที2

ไ ด้ รั บ เ ค ส ) , departmentsent_encoded (แ ผ น ก ที2 ส่ ง เ ค ส ) , 

specimentype_encoded (ป ร ะ เ ภ ท ข อ ง สิ2 ง ส่ ง ต ร ว จ ) , 

specimencity_encoded (ความซบัซอ้นของสิ2งส่งตรวจ) และ labtype 

(ประเภทของห้องปฏิบติัการ) ตามลาํดบั (รูป 4) ผลลพัธ์นีS สอดคลอ้งกบั

การวิเคราะห์ทางสถิติเบืSองตน้ และยืนยนัว่าปัจจยัที2เกี2ยวขอ้งกบั บุคคล 

(พยาธิแพทย)์, เวลา (สปัดาห์/วนัของปี), และภาระงาน (จาํนวนเคสรายวนั) 

เป็นตวัขบัเคลื2อนหลกัของความผนัผวนในระยะเวลารอผล 
 

 
รูปที2 4 ความสาํคญัของปัจจยัต่อการพยากรณ์ TAT จากแบบจาํลอง Random Forest ที2ดีที2สุด 

 

อภปิรายผล 

ผลการศึกษาพบว่าแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื2 อง  (Machine 

Learning) โดยใช ้Random Forest สามารถพยากรณ์ระยะเวลารอผล (TAT) 

ในห้องปฏิบติัการพยาธิวิทยากายวิภาคไดอ้ย่างแม่นยาํ โดยแบบจาํลอง

ชีS ให้เห็นว่า TAT เป็นผลลพัธ์ของปฏิสัมพนัธ์ที2ซับซ้อนระหว่างปัจจัย

หลายมิติ ปัจจยัสาํคญัที2มีอิทธิพลมากที2สุดคือ ปัจจยัดา้นบุคคล โดยพยาธิ

แพทยผ์ูรั้บผดิชอบเป็นตวัแปรสาํคญั ซึ2 งสะทอ้นถึงความสาํคญัของ "ปัจจยั

มนุษย์" ในกระบวนการทํางาน  ตามมาด้วยปัจจัยด้านเวลา  ได้แก่  

recv_day_of_week (วนัของสัปดาห์) และ recv_week_of_year (สัปดาห์

ของปี) ซึ2 งมีผลต่อรูปแบบภาระงานอยา่งชดัเจน โดยพบว่าวนัองัคารและ

วนัศุกร์มีค่าเฉลี2ย TAT สูงสุด อาจเกิดจากการสะสมงานก่อนและหลงั

วนัหยดุสุดสัปดาห์ ขณะที2วนัจนัทร์มี TAT ตํ2าที2สุด (ดงัแสดงในตาราง 8) 

นอกจากนีS  ยงัพบช่วงที2  TAT สูงขึS นในสัปดาห์ที2  19-23 (พฤษภาคม-

มิถุนายน) และสัปดาห์ที2 44 (ปลายตุลาคม) ซึ2 งสัมพนัธ์กบัการมีวนัหยุด

ต่อเนื2องหลายวนั (เช่น วนัฉัตรมงคล, วนัวิสาขบูชา, วนัปิยมหาราช ดงั

แสดงในตาราง 9) และยงัอาจสัมพนัธ์กับบริบททางสังคมของจังหวดั

สกลนครที2เป็นพืSนที2เกษตรกรรม ซึ2 งตรงกบัฤดูเพาะปลูกและเก็บเกี2ยว อนั

อาจส่งผลต่อพฤติกรรมการมารับบริการหรือการลาของบุคลากร สุดทา้ย

คือ ปัจจยัดา้นภาระงาน เช่น daily_case_count (จาํนวนเคสที2ไดรั้บในแต่

ละวนั) ซึ2 งยืนยนัอย่างเป็นรูปธรรมว่าปริมาณงานมีผลต่อ TAT อย่างมี

นัยสําคัญ ผลการศึกษานีS จึงบ่งชีS ว่าแบบจาํลองการเรียนรู้ สามารถจับ

ความสัมพนัธ์ที2ซบัซ้อนเหล่านีS ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ และมีศกัยภาพสูง

ในการนาํไปประยกุตใ์ชเ้พื2อปรับปรุงการบริหารจดัการหอ้งปฏิบติัการให้

มีประสิทธิภาพมากขึSนในอนาคต 
ตารางที2 8 ค่าเฉลี2ย TAT ในแต่ละวนัของสปัดาห์ 

วนัในสัปดาห์ ค่าเฉลีDย TAT (วนั) 

จนัทร์ 11.69 

องัคาร 15.08 
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(ประเภทของส่ิงส่งตรวจ), specimencity_encoded (ความซบั

ซ้อนของส่ิงส่งตรวจ) และ labtype (ประเภทของห้องปฏบัิตกิาร) 

ตามล�ำดับ (รูป 4) ผลลัพธ์นี้สอดคล้องกับการวิเคราะห์ทาง

สถติเิบือ้งต้น และยนืยนัว่าปัจจยัท่ีเกีย่วข้องกบั บคุคล (พยาธิ

แพทย์), เวลา (สัปดาห์/วันของปี), และภาระงาน (จ�ำนวนเคส

รายวัน) เป็นตัวขับเคลื่อนหลักของความผันผวนในระยะเวลา

รอผล

รูปธรรมว่าปริมาณงานมีผลต่อ TAT อย่างมีนัยส�ำคัญ ผลการ

ศึกษานี้จึงบ่งช้ีว่าแบบจ�ำลองการเรียนรู้ สามารถจับความ

สัมพนัธ์ท่ีซบัซ้อนเหล่านีไ้ด้อย่างมปีระสิทธิภาพ และมศัีกยภาพสูง

ในการน�ำไปประยุกต์ใช้เพื่อปรับปรุงการบริหารจัดการห้อง

ปฏิบัติการให้มีประสิทธิภาพมากขึ้นในอนาคต

ตารางที่ 8 ค่าเฉลี่ย TAT ในแต่ละวันของสัปดาห์

(Simple 
Feature 
Engineer
ing) 

daily_case_
count 

(daily_case_
count) 1 ตวั 

LightGBM 
+ 
daily_case_
count 

แบบจาํลอง 
LightGBM 
(LGBM) ที2ใช้
ปัจจยัเหมือนกนั 
เพื2อเปรียบเทียบ

อลักอริทึม 

7.8
1 

162.
42 

12.7
4 

0.
40 

ขัSนตอนที2 3: 
การสร้าง

ปัจจยัเตม็

รูปแบบ 
(Full 
Feature 
Engineer
ing) 

Random 
Forest 
(BEST 
Before 
Tune) 

แบบจาํลอง RF ที2
ใชชุ้ดปัจจยัที2ดีที2สุด 
(พยาธิแพทย,์ ภาระ
งาน, เวลา, 
ประเภทสิ2งส่ง

ตรวจ) โดยยงัไม่
ปรับจูน 
Hyperparam
eters 

2.4
2 

31.2
1 

5.59 0.
89 

Random 
Forest (All 
Features 
incl. 
rolling_avg 
+ holiday) 

แบบจาํลอง RF ที2
ทดลองเพิ2มปัจจยั

เชิงลึก (ค่าเฉลี2ย
ยอ้นหลงั, วนัหยดุ) 

2.5
0 

33.0
7 

5.75 0.
88 

LightGBM 
(Default 
Params) 

แบบจาํลอง 
LGBM ที2ใชชุ้ด
ปัจจยัที2ดีที2สุด 
(เหมือน RF 
BEST) โดยใช้
ค่าพารามิเตอร์

เริ2มตน้ 

3.9
5 

46.7
3 

6.84 0.
83 

ขัSนตอนที2 4: 
การปรับจูน

ขัSนสุดทา้ย 
(Final 
Model 
Tuning) 

Random 
Forest 
(Tuned - 
Best 
Features) 

แบบจาํลอง RF 
จากขัSนตอนที2 3 ที2
ผา่นการปรับจูน 
Hyperparam
eters 

1.9
2 

24.4
9 

4.95 0.
91 

Random 
Forest 
(Tuned - 
Statistically 
Significant 
Features) 

(แบบจาํลองที2ดี
ที2สุด 1): RF ที2
ปรับจูนโดยใช้

เฉพาะชุดปัจจยัที2มี

นยัสาํคญัทางสถิติ 

1.8
5 

26.4
8 

5.15 0.
91 

LGBM 
(Tuned - 
Statistically 
Significant 
Features) 
(Test Set) 

(แบบจาํลองที2ดี
ที2สุด 2): 
LGBM ที2ปรับ
จูนโดยใชชุ้ดปัจจยั

ที2มีนยัสาํคญัทาง

สถิติ (แสดงผลบน 
Test Set) 

3.3
9 

37.2
5 

6.10 0.
87 

การศึกษาความสาํคัญของปัจจัย 
จากการวิเคราะห์ความสาํคญัของปัจจยั (Feature Importance) ของ

แบบจาํลอง Random Forest ที2ดีที2สุด พบว่าปัจจัยที2มีอิทธิพลต่อการ

พยากรณ์ TAT มากที2สุด (MAE ≈ 1.85 วนั)  พบว่าปัจจยัที2มีอิทธิพล

ต่อการพยากรณ์ TAT มากที2สุด เรียงตามลาํดบัจากมากไปน้อย ได้แก่ 

pathologist_encoded (พ ย า ธิ แ พ ท ย์ ผู ้ รั บ ผิ ด ช อ บ ) , 

recv_week_of_year (สปัดาห์ของปีที2ไดรั้บเคส), daily_case_count 

(จาํนวนเคสที2ไดรั้บในแต่ละวนั), recv_day_of_week (วนัในสัปดาห์ที2

ไ ด้ รั บ เ ค ส ) , departmentsent_encoded (แ ผ น ก ที2 ส่ ง เ ค ส ) , 

specimentype_encoded (ป ร ะ เ ภ ท ข อ ง สิ2 ง ส่ ง ต ร ว จ ) , 

specimencity_encoded (ความซบัซอ้นของสิ2งส่งตรวจ) และ labtype 

(ประเภทของห้องปฏิบติัการ) ตามลาํดบั (รูป 4) ผลลพัธ์นีS สอดคลอ้งกบั

การวิเคราะห์ทางสถิติเบืSองตน้ และยืนยนัว่าปัจจยัที2เกี2ยวขอ้งกบั บุคคล 

(พยาธิแพทย)์, เวลา (สปัดาห์/วนัของปี), และภาระงาน (จาํนวนเคสรายวนั) 

เป็นตวัขบัเคลื2อนหลกัของความผนัผวนในระยะเวลารอผล 
 

 
รูปที2 4 ความสาํคญัของปัจจยัต่อการพยากรณ์ TAT จากแบบจาํลอง Random Forest ที2ดีที2สุด 

 

อภปิรายผล 

ผลการศึกษาพบว่าแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื2 อง  (Machine 

Learning) โดยใช ้Random Forest สามารถพยากรณ์ระยะเวลารอผล (TAT) 

ในห้องปฏิบติัการพยาธิวิทยากายวิภาคไดอ้ย่างแม่นยาํ โดยแบบจาํลอง

ชีS ให้เห็นว่า TAT เป็นผลลพัธ์ของปฏิสัมพนัธ์ที2ซับซ้อนระหว่างปัจจัย

หลายมิติ ปัจจยัสาํคญัที2มีอิทธิพลมากที2สุดคือ ปัจจยัดา้นบุคคล โดยพยาธิ

แพทยผ์ูรั้บผดิชอบเป็นตวัแปรสาํคญั ซึ2 งสะทอ้นถึงความสาํคญัของ "ปัจจยั

มนุษย์" ในกระบวนการทํางาน  ตามมาด้วยปัจจัยด้านเวลา  ได้แก่  

recv_day_of_week (วนัของสัปดาห์) และ recv_week_of_year (สัปดาห์

ของปี) ซึ2 งมีผลต่อรูปแบบภาระงานอยา่งชดัเจน โดยพบว่าวนัองัคารและ

วนัศุกร์มีค่าเฉลี2ย TAT สูงสุด อาจเกิดจากการสะสมงานก่อนและหลงั

วนัหยดุสุดสัปดาห์ ขณะที2วนัจนัทร์มี TAT ตํ2าที2สุด (ดงัแสดงในตาราง 8) 

นอกจากนีS  ยงัพบช่วงที2  TAT สูงขึS นในสัปดาห์ที2  19-23 (พฤษภาคม-

มิถุนายน) และสัปดาห์ที2 44 (ปลายตุลาคม) ซึ2 งสัมพนัธ์กบัการมีวนัหยุด

ต่อเนื2องหลายวนั (เช่น วนัฉัตรมงคล, วนัวิสาขบูชา, วนัปิยมหาราช ดงั

แสดงในตาราง 9) และยงัอาจสัมพนัธ์กับบริบททางสังคมของจังหวดั

สกลนครที2เป็นพืSนที2เกษตรกรรม ซึ2 งตรงกบัฤดูเพาะปลูกและเก็บเกี2ยว อนั

อาจส่งผลต่อพฤติกรรมการมารับบริการหรือการลาของบุคลากร สุดทา้ย

คือ ปัจจยัดา้นภาระงาน เช่น daily_case_count (จาํนวนเคสที2ไดรั้บในแต่

ละวนั) ซึ2 งยืนยนัอย่างเป็นรูปธรรมว่าปริมาณงานมีผลต่อ TAT อย่างมี

นัยสําคัญ ผลการศึกษานีS จึงบ่งชีS ว่าแบบจาํลองการเรียนรู้ สามารถจับ

ความสัมพนัธ์ที2ซบัซ้อนเหล่านีS ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ และมีศกัยภาพสูง

ในการนาํไปประยกุตใ์ชเ้พื2อปรับปรุงการบริหารจดัการหอ้งปฏิบติัการให้

มีประสิทธิภาพมากขึSนในอนาคต 
ตารางที2 8 ค่าเฉลี2ย TAT ในแต่ละวนัของสปัดาห์ 

วนัในสัปดาห์ ค่าเฉลีDย TAT (วนั) 

จนัทร์ 11.69 

องัคาร 15.08 

รูปที่ 4 ความส�ำคัญของปัจจัยต่อการพยากรณ์ TAT

จากแบบจ�ำลอง Random Forest ที่ดีที่สุด

อภิปรายผล
	 ผลการศึกษาพบว่าแบบจ�ำลองการเรียนรู ้ของเครื่อง 

(Machine Learning) โดยใช้ Random Forest สามารถ

พยากรณ์ระยะเวลารอผล (TAT) ในห้องปฏบัิตกิารพยาธวิิทยา

กายวิภาคได้อย่างแม่นย�ำ โดยแบบจ�ำลองช้ีให้เหน็ว่า TAT เป็น

ผลลัพธ์ของปฏสัิมพนัธ์ท่ีซบัซ้อนระหว่างปัจจยัหลายมติ ิปัจจยั

ส�ำคัญท่ีมีอิทธิพลมากท่ีสุดคือ ปัจจัยด้านบุคคล โดยพยาธิ

แพทย์ผูร้บัผดิชอบเป็นตวัแปรส�ำคัญ ซึง่สะท้อนถงึความส�ำคัญ

ของ "ปัจจยัมนษุย์" ในกระบวนการท�ำงาน ตามมาด้วยปัจจยัด้าน

เวลา ได้แก่ recv_day_of_week (วันของสัปดาห์) และ recv_

week_of_year (สัปดาห์ของปี) ซึ่งมีผลต่อรูปแบบภาระงาน 

อย่างชัดเจน โดยพบว่าวันอังคารและวันศุกร์มีค่าเฉล่ีย TAT 

สูงสุด อาจเกดิจากการสะสมงานก่อนและหลังวันหยดุสุดสัปดาห์ 

ขณะท่ีวันจันทร์มี TAT ต�่ำท่ีสุด (ดังแสดงในตาราง 8) 

นอกจากนี้ ยังพบช่วงท่ี TAT สูงขึ้นในสัปดาห์ท่ี 19-23 

(พฤษภาคม-มิถุนายน) และสัปดาห์ท่ี 44 (ปลายตุลาคม) 

ซึง่สัมพนัธ์กบัการมวัีนหยดุต่อเนือ่งหลายวัน (เช่น วันฉัตรมงคล, 

วันวิสาขบูชา, วันปิยมหาราช ดังแสดงในตาราง 9) และ 

ยังอาจสัมพันธ์กับบริบททางสังคมของจังหวัดสกลนครท่ีเป็น

พ้ืนท่ีเกษตรกรรม ซ่ึงตรงกับฤดูเพาะปลูกและเก็บเกี่ยว 

อันอาจส่งผลต่อพฤติกรรมการมารับบริการหรือการลาของ

บุคลากร สุดท้ายคือ ปัจจัยด้านภาระงาน เช่น daily_case_

count (จ�ำนวนเคสท่ีได้รับในแต่ละวัน) ซ่ึงยืนยันอย่างเป็น 

(Simple 
Feature 
Engineer
ing) 

daily_case_
count 

(daily_case_
count) 1 ตวั 

LightGBM 
+ 
daily_case_
count 

แบบจาํลอง 
LightGBM 
(LGBM) ที2ใช้
ปัจจยัเหมือนกนั 
เพื2อเปรียบเทียบ

อลักอริทึม 

7.8
1 

162.
42 

12.7
4 

0.
40 

ขัSนตอนที2 3: 
การสร้าง

ปัจจยัเตม็

รูปแบบ 
(Full 
Feature 
Engineer
ing) 

Random 
Forest 
(BEST 
Before 
Tune) 

แบบจาํลอง RF ที2
ใชชุ้ดปัจจยัที2ดีที2สุด 
(พยาธิแพทย,์ ภาระ
งาน, เวลา, 
ประเภทสิ2งส่ง

ตรวจ) โดยยงัไม่
ปรับจูน 
Hyperparam
eters 

2.4
2 

31.2
1 

5.59 0.
89 

Random 
Forest (All 
Features 
incl. 
rolling_avg 
+ holiday) 

แบบจาํลอง RF ที2
ทดลองเพิ2มปัจจยั

เชิงลึก (ค่าเฉลี2ย
ยอ้นหลงั, วนัหยดุ) 

2.5
0 

33.0
7 

5.75 0.
88 

LightGBM 
(Default 
Params) 

แบบจาํลอง 
LGBM ที2ใชชุ้ด
ปัจจยัที2ดีที2สุด 
(เหมือน RF 
BEST) โดยใช้
ค่าพารามิเตอร์

เริ2มตน้ 

3.9
5 

46.7
3 

6.84 0.
83 

ขัSนตอนที2 4: 
การปรับจูน

ขัSนสุดทา้ย 
(Final 
Model 
Tuning) 

Random 
Forest 
(Tuned - 
Best 
Features) 

แบบจาํลอง RF 
จากขัSนตอนที2 3 ที2
ผา่นการปรับจูน 
Hyperparam
eters 

1.9
2 

24.4
9 

4.95 0.
91 

Random 
Forest 
(Tuned - 
Statistically 
Significant 
Features) 

(แบบจาํลองที2ดี
ที2สุด 1): RF ที2
ปรับจูนโดยใช้

เฉพาะชุดปัจจยัที2มี

นยัสาํคญัทางสถิติ 

1.8
5 

26.4
8 

5.15 0.
91 

LGBM 
(Tuned - 
Statistically 
Significant 
Features) 
(Test Set) 

(แบบจาํลองที2ดี
ที2สุด 2): 
LGBM ที2ปรับ
จูนโดยใชชุ้ดปัจจยั

ที2มีนยัสาํคญัทาง

สถิติ (แสดงผลบน 
Test Set) 

3.3
9 

37.2
5 

6.10 0.
87 

การศึกษาความสาํคัญของปัจจัย 
จากการวิเคราะห์ความสาํคญัของปัจจยั (Feature Importance) ของ

แบบจาํลอง Random Forest ที2ดีที2สุด พบว่าปัจจัยที2มีอิทธิพลต่อการ

พยากรณ์ TAT มากที2สุด (MAE ≈ 1.85 วนั)  พบว่าปัจจยัที2มีอิทธิพล

ต่อการพยากรณ์ TAT มากที2สุด เรียงตามลาํดบัจากมากไปน้อย ได้แก่ 

pathologist_encoded (พ ย า ธิ แ พ ท ย์ ผู ้ รั บ ผิ ด ช อ บ ) , 

recv_week_of_year (สปัดาห์ของปีที2ไดรั้บเคส), daily_case_count 

(จาํนวนเคสที2ไดรั้บในแต่ละวนั), recv_day_of_week (วนัในสัปดาห์ที2

ไ ด้ รั บ เ ค ส ) , departmentsent_encoded (แ ผ น ก ที2 ส่ ง เ ค ส ) , 

specimentype_encoded (ป ร ะ เ ภ ท ข อ ง สิ2 ง ส่ ง ต ร ว จ ) , 

specimencity_encoded (ความซบัซอ้นของสิ2งส่งตรวจ) และ labtype 

(ประเภทของห้องปฏิบติัการ) ตามลาํดบั (รูป 4) ผลลพัธ์นีS สอดคลอ้งกบั

การวิเคราะห์ทางสถิติเบืSองตน้ และยืนยนัว่าปัจจยัที2เกี2ยวขอ้งกบั บุคคล 

(พยาธิแพทย)์, เวลา (สปัดาห์/วนัของปี), และภาระงาน (จาํนวนเคสรายวนั) 

เป็นตวัขบัเคลื2อนหลกัของความผนัผวนในระยะเวลารอผล 
 

 
รูปที2 4 ความสาํคญัของปัจจยัต่อการพยากรณ์ TAT จากแบบจาํลอง Random Forest ที2ดีที2สุด 

 

อภปิรายผล 

ผลการศึกษาพบว่าแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื2 อง  (Machine 

Learning) โดยใช ้Random Forest สามารถพยากรณ์ระยะเวลารอผล (TAT) 

ในห้องปฏิบติัการพยาธิวิทยากายวิภาคไดอ้ย่างแม่นยาํ โดยแบบจาํลอง

ชีS ให้เห็นว่า TAT เป็นผลลพัธ์ของปฏิสัมพนัธ์ที2ซับซ้อนระหว่างปัจจัย

หลายมิติ ปัจจยัสาํคญัที2มีอิทธิพลมากที2สุดคือ ปัจจยัดา้นบุคคล โดยพยาธิ

แพทยผ์ูรั้บผดิชอบเป็นตวัแปรสาํคญั ซึ2 งสะทอ้นถึงความสาํคญัของ "ปัจจยั

มนุษย์" ในกระบวนการทํางาน  ตามมาด้วยปัจจัยด้านเวลา  ได้แก่  

recv_day_of_week (วนัของสัปดาห์) และ recv_week_of_year (สัปดาห์

ของปี) ซึ2 งมีผลต่อรูปแบบภาระงานอยา่งชดัเจน โดยพบว่าวนัองัคารและ

วนัศุกร์มีค่าเฉลี2ย TAT สูงสุด อาจเกิดจากการสะสมงานก่อนและหลงั

วนัหยดุสุดสัปดาห์ ขณะที2วนัจนัทร์มี TAT ตํ2าที2สุด (ดงัแสดงในตาราง 8) 

นอกจากนีS  ยงัพบช่วงที2  TAT สูงขึS นในสัปดาห์ที2  19-23 (พฤษภาคม-

มิถุนายน) และสัปดาห์ที2 44 (ปลายตุลาคม) ซึ2 งสัมพนัธ์กบัการมีวนัหยุด

ต่อเนื2องหลายวนั (เช่น วนัฉัตรมงคล, วนัวิสาขบูชา, วนัปิยมหาราช ดงั

แสดงในตาราง 9) และยงัอาจสัมพนัธ์กับบริบททางสังคมของจังหวดั

สกลนครที2เป็นพืSนที2เกษตรกรรม ซึ2 งตรงกบัฤดูเพาะปลูกและเก็บเกี2ยว อนั
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คือ ปัจจยัดา้นภาระงาน เช่น daily_case_count (จาํนวนเคสที2ไดรั้บในแต่

ละวนั) ซึ2 งยืนยนัอย่างเป็นรูปธรรมว่าปริมาณงานมีผลต่อ TAT อย่างมี

นัยสําคัญ ผลการศึกษานีS จึงบ่งชีS ว่าแบบจาํลองการเรียนรู้ สามารถจับ
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ในการนาํไปประยกุตใ์ชเ้พื2อปรับปรุงการบริหารจดัการหอ้งปฏิบติัการให้

มีประสิทธิภาพมากขึSนในอนาคต 
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วนัในสัปดาห์ ค่าเฉลีDย TAT (วนั) 

จนัทร์ 11.69 
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พธุ 13.3 

พฤหสับดี 14.2 

ศุกร์ 16.54 

เสาร์ 13.83 

อาทิตย ์ 14.13 

 ตารางที2 9. ค่าเฉลี2ย TAT สูงสุด 5 อนัดบัแรกแยกตามสปัดาห์ของปี 

นัยสาํคัญและการประยกุต์ใช้ 

แบบจาํลองที2พฒันาขึSนมีศกัยภาพในการนาํไปประยกุตใ์ชเ้ป็นเครื2องมือ

สนบัสนุนการตดัสินใจในการบริหารจดัการห้องปฏิบติัการ โดยสามารถ

เปลี2ยนกระบวนการจากเชิงรับไปสู่เชิงรุกได ้สามารถใชแ้บบจาํลองนีS เพื2อ

พยากรณ์ภาระงานล่วงหน้า ระบุเคสที2มีความเสี2ยงล่าช้า และปรับปรุง

ประสิทธิภาพกระบวนการทาํงาน การนําแบบจําลองไปใช้ในระบบ

สารสนเทศของโรงพยาบาล (Hospital Information System: HIS) 

จะช่วยยกระดบัการบริหารจดัการที2ขบัเคลื2อนดว้ยขอ้มูล (Data-Driven 

Management) และส่งผลดีต่อคุณภาพการบริการผูป่้วย 

ข้อจาํกัดของการศึกษา  

แม้ว่าผลการศึกษาเป็นที2น่าพอใจ แต่มีข้อจํากัดบางประการที2ต้อง

พิจารณา เช่น การศึกษาในสถาบนัเดียว (Single-center study) การนาํไปใช้

กบัโรงพยาบาลอื2นยงัตอ้งไดรั้บการตรวจสอบเพิ2มเติม  และปัจจยัอื2นๆ ที2

อาจส่งผลต่อ TAT แต่ไม่ไดถู้กบนัทึกไวใ้นชุดขอ้มูลนีS  เช่น จาํนวนบลอ็ก

ชิSนเนืSอ จาํนวนวนัลาของบุคลากร เครื2องมือชาํรุด เหตุการณ์ที2ไม่คาดคิด 

เช่น ไฟไหม ้นํSาประปาไม่ไหล ยงัไม่ไดถู้กนาํมาพิจารณา 

 

สรุป 

      การศึกษานีS ได้การพัฒนาแบบจําลอง  Random Forest ซึ2 งสามารถ

พยากรณ์ระยะเวลารอผล (TAT) ของสิ2งส่งตรวจทางพยาธิวิทยากายวิภาค

ไดอ้ยา่งแม่นยาํ โดยมีค่าเฉลี2ยความคลาดเคลื2อนสมับูรณ์ (MAE) เพียง 1.85 

วนั ผลการวิเคราะห์ปัจจยัสาํคญั (Feature Importance) ชีSชดัว่าพยาธิแพทย์

ผู ้รับผิดชอบ , ช่วงเวลาของปี  (recv_week_of_year), ภาระงานรายวัน 

( daily_case_count), แ ล ะ วั น ใ น สั ป ด า ห์ ที2 รั บ สิ2 ง ส่ ง ต ร ว จ 

(recv_day_of_week) เป็นปัจจยัที2มีอิทธิพลต่อ TAT มากที2สุด ซึ2 งสะทอ้น

ถึงความซับซ้อนของปฏิสัมพนัธ์ระหว่างปัจจัยด้านบุคคล, เวลา, และ

ปริมาณงานในกระบวนการทางพยาธิวิทยา แบบจาํลองที2พฒันาขึSนนีS มี

ศกัยภาพสูงในการนาํไปประยุกต์ใชเ้พื2อสนบัสนุนการตดัสินใจและเพิ2ม

ประสิทธิภาพการทาํงานของหอ้งปฏิบติัการไดห้ลายดา้น ตวัอยา่งเช่น การ

จดัลาํดบัความสาํคญัของเคส โดยระบบ LIS สามารถใชค่้าพยากรณ์ TAT 

เพื2อแจง้เตือนเคสที2อาจล่าช้าให้ผูรั้บผิดชอบพิจารณาเร่งรัด, การบริหาร

จัดการทรัพยากร โดยใช้แนวโน้ม TAT ที2พยากรณ์ได้มาวางแผนการ

จดัสรรกาํลงัคนและเครื2องมือให้เหมาะสมกบัภาระงานที2คาดการณ์, การ

สื2อสารเชิงรุก โดยแจง้ค่า TAT โดยประมาณแก่แพทยเ์จา้ของไขผ้า่นระบบ 

HIS เพื2อช่วยในการวางแผนการรักษาและลดการสอบถาม, และ การระบุ

คอขวด โดยวิเคราะห์ปัจจยัสําคญัเพื2อชีS เป้าปัญหาในกระบวนการทาํงาน

และวางแผนการปรับปรุงแกไ้ขไดอ้ยา่งตรงจุด สาํหรับงานวิจยัในอนาคต 

ควรมีการนําแบบจําลองนีS ไปผนวกเข้ากับระบบสารสนเทศของ

โรงพยาบาลเพื2อทดสอบประสิทธิภาพในสถานการณ์การทาํงานจริง, 

ประเมินความสามารถในการนําไปปรับใช้ในโรงพยาบาลอื2น, และ

พิจารณารวบรวมขอ้มูลที2มีความละเอียดมากขึSนเพื2อพฒันาความแม่นยาํใน

การพยากรณ์ต่อไป 
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สัปดาห์ทีD ค่าเฉลีDย TAT (วนั) 

20 28.63 

23 21.77 

19 21.36 

21 20.86 

44 20.71 

ตารางที่ 9. ค่าเฉลี่ย TAT สูงสุด 5 อันดับแรกแยกตาม

สัปดาห์ของปี

	 นัยส�ำคัญและการประยุกต์ใช้

	 แบบจ�ำลองท่ีพัฒนาขึ้นมีศักยภาพในการน�ำไปประยุกต์ใช้

เป็นเครื่องมือสนับสนุนการตัดสินใจในการบริหารจัดการห้อง

ปฏิบัติการ โดยสามารถเปล่ียนกระบวนการจากเชิงรับไปสู่ 

เชิงรกุได้ สามารถใช้แบบจ�ำลองนีเ้พือ่พยากรณ์ภาระงานล่วงหน้า 

ระบุเคสท่ีมีความเส่ียงล่าช้า และปรับปรุงประสิทธิภาพ

กระบวนการท�ำงาน การน�ำแบบจ�ำลองไปใช้ในระบบสารสนเทศ

ของโรงพยาบาล (Hospital Information System: HIS) 

จะช่วยยกระดับการบริหารจัดการท่ีขับเคล่ือนด้วยข้อมูล 

(Data-Driven Management) และส่งผลดีต่อคุณภาพการ

บริการผู้ป่วย

	 ข้อจ�ำกัดของการศึกษา 

	 แม้ว่าผลการศึกษาเป็นท่ีน่าพอใจ แต่มข้ีอจ�ำกดับางประการ

ท่ีต้องพจิารณา เช่น การศึกษาในสถาบันเดียว (Single-center 

study) การน�ำไปใช้กับโรงพยาบาลอ่ืนยังต้องได้รับการตรวจ

สอบเพิ่มเติม และปัจจัยอื่นๆ ที่อาจส่งผลต่อ TAT แต่ไม่ได ้

ถูกบันทึกไว้ในชุดข้อมูลนี้ เช่น จ�ำนวนบล็อกชิ้นเนื้อ จ�ำนวน

วันลาของบุคลากร เครือ่งมอืช�ำรดุ เหตกุารณ์ท่ีไม่คาดคิด เช่น 

ไฟไหม้ น�้ำประปาไม่ไหล ยังไม่ได้ถูกน�ำมาพิจารณา

Journal of the Thai Medical Informatics Association, 1, 49-58, 2026

Kinnares, Predicting anatomic pathology turnaround time



57

สรุป
	 การศึกษานี้ได้การพัฒนาแบบจ�ำลอง Random Forest ซึ่ง

สามารถพยากรณ์ระยะเวลารอผล (TAT) ของสิ่งส่งตรวจทาง

พยาธิวิทยากายวิภาคได้อย่างแม่นย�ำ โดยมค่ีาเฉล่ียความคลาด

เคล่ือนสัมบูรณ์ (MAE) เพียง 1.85 วัน ผลการวิเคราะห ์

ปัจจัยส�ำคัญ (Feature Importance) ช้ีชัดว่าพยาธิแพทย์ 

ผู้รับผิดชอบ, ช่วงเวลาของปี (recv_week_of_year), ภาระ

งานรายวัน (daily_case_count), และวันในสัปดาห์ท่ีรับส่ิง 

ส่งตรวจ (recv_day_of_week) เป็นปัจจัยที่มีอิทธิพลต่อ TAT 

มากท่ีสุด ซ่ึงสะท้อนถึงความซับซ้อนของปฏิสัมพันธ์ระหว่าง

ปัจจัยด้านบุคคล, เวลา, และปริมาณงานในกระบวนการทาง

พยาธิวิทยา แบบจ�ำลองท่ีพัฒนาขึ้นนี้มีศักยภาพสูงในการน�ำ

ไปประยกุต์ใช้เพือ่สนบัสนนุการตดัสินใจและเพิม่ประสิทธภิาพ

การท�ำงานของห้องปฏิบัติการได้หลายด้าน ตัวอย่างเช่น 

การจัดล�ำดับความส�ำคัญของเคส โดยระบบ LIS สามารถใช้

ค่าพยากรณ์ TAT เพือ่แจ้งเตอืนเคสท่ีอาจล่าช้าให้ผูร้บัผดิชอบ

พิจารณาเร่งรัด, การบริหารจัดการทรัพยากร โดยใช้แนวโน้ม 

TAT ท่ีพยากรณ์ได้มาวางแผนการจัดสรรก�ำลังคนและเครื่อง

มือให้เหมาะสมกับภาระงานท่ีคาดการณ์, การส่ือสารเชิงรุก 

โดยแจ้งค่า TAT โดยประมาณแก่แพทย์เจ้าของไข้ผ่านระบบ 

HIS เพื่อช่วยในการวางแผนการรักษาและลดการสอบถาม, 

และการระบุคอขวด โดยวิเคราะห์ปัจจยัส�ำคัญเพือ่ช้ีเป้าปัญหา

ในกระบวนการท�ำงานและวางแผนการปรับปรุงแก้ไขได้อย่าง

ตรงจดุ ส�ำหรบังานวิจยัในอนาคต ควรมกีารน�ำแบบจ�ำลองนีไ้ป

ผนวกเข้ากับระบบสารสนเทศของโรงพยาบาลเพื่อทดสอบ

ประสิทธิภาพในสถานการณ์การท�ำงานจริง, ประเมินความ

สามารถในการน�ำไปปรับใช้ในโรงพยาบาลอ่ืน, และพิจารณา

รวบรวมข้อมลูท่ีมคีวามละเอยีดมากขึน้เพือ่พฒันาความแม่นย�ำ

ในการพยากรณ์ต่อไป
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