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บทคัดย่อ 
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อ 1) พัฒนาแบบจ าลองเชิงผสมผสานระหว่างการเรียนรู้ของเครื่องและการวิเคราะห์อนุกรมเวลา 

ส าหรับการพยากรณ์ปริมาณผู้ป่วยรายวันในแผนกฉุกเฉิน และ 2) ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใช้ตัวช้ีวัดค่าความ
คลาดเคลื่อนของการพยากรณ์ในผู้ปว่ย 6 ระดับความเร่งด่วน ได้แก่ ผู้ป่วยวิกฤต ผู้ป่วยฉุกเฉิน ผู้ป่วยเร่งด่วน ผู้ป่วยกึ่งเร่งด่วน ผู้ป่วยไม่
เร่งด่วน และผู้ป่วยที่ไม่สามารถก าหนดระดับความเร่งด่วนได้ โดยใช้ข้อมูลการมารับบริการในช่วงเดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึงเดือน
ธันวาคม พ.ศ. 2565 รวมทั้งสิ้น 1,096 ระเบียน ซึ่งประกอบด้วยตัวแปรด้านจ านวนผู้ป่วยและปัจจัยด้านเวลา ข้อมูลถูกแบ่งเป็นชุดฝึก
และชุดทดสอบเพื่อพัฒนาและเปรียบเทียบแบบจ าลอง 4 วิธี ได้แก่ การถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปร การถดถอยเชิงเส้นพหุนาม อาริมา 
และซาริมา ผลการวิจัยพบว่าแบบจ าลองการถดถอยเชิงเส้นพหุนามให้ผลการพยากรณ์ที่มีความแม่นย าและเสถียรภาพโดยรวมดีที่สุด 
โดยมีค่า RMSE (รากของค่าคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย) ต่ าในทุกระดับความเร่งด่วน ได้แก่ ผู้ป่วยวิกฤตเท่ากับ 0.4699 ผู้ป่วยฉุกเฉิน
เท่ากับ 1.5568 ผู้ป่วยเร่งด่วนเท่ากับ 4.8947 ผู้ป่วยกึ่งเร่งด่วนเท่ากับ 5.3972 ผู้ป่วยไม่เร่งด่วนเท่ากับ 4.9101 และผู้ป่วยท่ีไม่สามารถ
ก าหนดระดับความเร่งด่วนได้เท่ากับ 0.5225 ขณะที่แบบจ าลองอาริมาและซาริมาให้ผลเหมาะสมในกลุ่มข้อมูลที่มีรูปแบบเชิงเวลา
ค่อนข้างคงที่ แต่ยังมีค่าความคลาดเคลื่อนสูงในกลุ่มที่มีความผันผวนมาก สรุปได้ว่าแบบจ าลองการถดถอยเชิงเส้นพหุนามเป็น
แบบจ าลองที่เหมาะสมที่สุดส าหรับบริบทข้อมูลของงานวิจัยนี้ และสามารถน าไปใช้สนับสนุนการวางแผนทรัพยากรและการบริหาร
จัดการในแผนกฉุกเฉินได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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ค าส าคัญ: การพยากรณ์อนุกรมเวลา แผนกฉุกเฉิน การถดถอยเชิงเส้นพหุตัวแปร การถดถอยเชิงพหุนาม อาริมา ซาริมา  
 

ABSTRACT 
This research aimed to (1) develop a hybrid model integrating machine learning and time series analysis for 

forecasting daily patient volumes in the emergency department, and (2)  evaluate the performance of the model 
using forecasting error metrics across six triage levels, namely critical, emergency, urgent, semi-urgent, non-urgent, 
and unspecified urgency. The study employed emergency department visit data collected between January 2020 
and December 2022, comprising a total of 1,096 records that included patient volume variables and temporal 
factors.  The data were divided into training and testing sets to develop and compare four forecasting models: 
Multiple Linear Regression, Polynomial Regression, Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), and Seasonal 
ARIMA (SARIMA). The results showed that Polynomial Regression provided the highest overall forecasting accuracy 
and stability, with the lowest root mean squared error ( RMSE)  observed across all triage levels, including critical 
(RMSE = 0.4699), emergency (RMSE = 1.5568), urgent (RMSE = 4.8947), semi-urgent (RMSE = 5.3972), non-urgent 
( RMSE =  4. 9101) , and unspecified urgency ( RMSE =  0. 5225) .  In contrast, ARIMA and SARIMA models produced 
acceptable results for triage groups with relatively stable temporal patterns but exhibited higher forecasting errors 
in groups with high volatility.  It can therefore be concluded that Polynomial Regression is the most appropriate 
model for the characteristics of the dataset used in this study and can be effectively applied to support resource 
planning and management in emergency departments. 
KEYWORDS:  Time- series forecasting, Emergency department, Multiple Linear Regression, Polynomial 
Regression, ARIMA, SARIMA 
 
1.  บทน า 

การบริการในแผนกฉุกเฉินของโรงพยาบาลเป็นหนึ่งในส่วนท่ีมีความส าคัญอย่างยิ่ง เนื่องจากเป็นจุดแรกที่ผู้ป่วยจะได้รับการ
รักษาในกรณีฉุกเฉิน การสามารถท านายปริมาณผูม้ารบับริการและจ าแนกตามระดับความรนุแรงหรอื “Triage” จะช่วยให้โรงพยาบาล
สามารถจัดสรรทรัพยากรได้อย่างเหมาะสมและเพิ่มประสิทธิภาพในการให้บริการ (คชาภรณ์ ศรีพารัตน์ และวัฒนา ชยธวัช , 2567) 
จากงานวิจัยในต่างประเทศพบว่า ความแออัดในแผนกฉุกเฉินเป็นปัญหาหลักที่ส่งผลให้ระยะเวลารอคอยเพิ่มสูงขึ้น และน าไปสู่การลด
คุณภาพของการให้บริการ (Boyle et al., 2012) ดังนั้น จึงมีความจ าเป็นอย่างยิ่งในการพัฒนาเครื่องมือที่สามารถคาดการณ์ปริมาณ
ผู้ป่วยล่วงหน้า เพื่อรองรับความไม่แน่นอนของภาระงานในแต่ละวัน ซึ่งสอดคล้องกับแนวโน้มการบริหารจัดการแผนกฉุกเฉินในระดับ
สากล จากสถิติการมารับบริการในแผนกฉุกเฉินในปี พ.ศ. 2565 พบว่ามีผู้มารับบริการจ านวน 16,829 ราย โดยเป็นผู้ป่วยรีบด่วน 
(Urgency) ที่ต้องได้รับการรักษาภายใน 30 นาที จ านวน 6,391 ราย คิดเป็นร้อยละ 37.98 และเป็นผู้ป่วยเร่งด่วน (Emergency) ที่
ต้องได้รับการรักษาภายใน 10 นาที จ านวน 1,010 ราย คิดเป็นร้อยละ 6 ของผู้มารับบริการทั้งหมด ซึ่งหากสามารถคาดการณ์จ านวน
ผู้มารับบริการตามระดับความรุนแรงได้อย่างแม่นย า จะช่วยสนับสนุนการวางแผนจัดการทรัพยากรทางการแพทย์และบุคลากรให้มี
ความพร้อม และลดระยะเวลาในการเข้าช่วยเหลือผู้ป่วยได้อย่างทันท่วงที ข้อมูลดังกล่าวสะท้อนให้เห็นถึงความจ าเป็นในการมีระบบ
คาดการณ์ที่มีประสิทธิภาพ เพื่อจัดการกับความผันผวนของจ านวนผู้ป่วยซึ่งเป็นปัญหาที่พบในแผนกฉุกเฉินของโรงพยาบาลทั่วประเทศ 

ในปัจจุบันกระทรวงสาธารณสุขได้ผลักดันนโยบายโรงพยาบาลอัจฉริยะ (Smart Hospital) โดยมีแนวคิดในการน าเทคโนโลยี
ดิจิทัลมาประยุกต์ใช้ในการบริการทางการแพทย์ เพื่อลดขั้นตอนการปฏิบัติงานและอ านวยความสะดวกรวดเร็วให้แก่ผู้รับบริการ 
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(กระทรวงสาธารณสุข, 2566) ตัวอย่างการน าเทคโนโลยีดิจิทัลมาประยุกต์ใช้งาน ได้แก่ การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท านายผล
การเป็นโรคเบาหวาน (สายชล สินสมบูรณ์ทอง , 2561) และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการท านายความเสี่ยง
โรคหัวใจและหลอดเลือดโดยใช้อัลกอริทึมเหมืองข้อมูล (นงเยาว์ ในอรุณ , 2564) นอกจากนี้ งานวิจัยในระดับสากลยังพบว่าการน า
เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) มาใช้ในโรงพยาบาลสามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการคาดการณ์ภาระงานผูป้ว่ย 
การท านายความเสี่ยงการเสียชีวิต และการวางแผนจัดสรรทรัพยากรได้อย่างมีประสิทธิภาพ (James et al., 2013) ซึ่งสอดคล้องกับ
แนวทางการพัฒนาด้านสาธารณสุขของประเทศไทยที่มุ่งเน้นการเพิ่มความแม่นย าในการวางแผนและลดภาระงานของบุคลากรทาง
การแพทย์ 

จากการศึกษาการน าเทคโนโลยีสารสนเทศมาประยุกต์ใช้ในการสนับสนุนทางการแพทย์พบว่ามีหลากหลายแนวทาง รวมถึง
การน าปัญญาประดิษฐ์มาประยุกต์ใช้ในการท านายและวิเคราะห์ข้อมูลเพื่อช่วยในการวางแผน เช่น การประยุกต์เทคนิคการพยากรณ์
ส าหรับการวางแผนความต้องการเตียงผู้ป่วย กรณีศึกษาแผนกอายุรกรรม โรงพยาบาลศรีสะเกษ (ณัฏฐ์พัชร์ วณิชย์กุล, 2566) ซึ่งจาก
การศึกษางานวิจัยดังกล่าวพบว่า การวางแผนความต้องการใช้อุปกรณ์ทางการแพทย์เป็นปัจจัยส าคัญที่ส่งผลโดยตรงต่อความปลอดภัย
และชีวิตของผู้ป่วย โดยการพยากรณ์จ านวนผู้ป่วยตามระดับความรุนแรงไว้ลว่งหน้าสามารถช่วยให้บุคลากรทางการแพทย์วางแผนและ
เตรียมอุปกรณ์เพื่อรองรับผู้ป่วยในแต่ละระดับความรุนแรงได้อย่างทันท่วงที นอกจากนี้ งานวิจัยในระดับสากลยังแสดงให้เห็นว่าการ
พยากรณ์ภาระงานในโรงพยาบาลสามารถช่วยลดตน้ทุน เพิ่มประสิทธิภาพการด าเนินงาน และลดระยะเวลารอคอยของผู้ป่วยได้อย่างมี
นัยส าคัญ (Montgomery et al., 2012) 

ระดับความรุนแรงหรือ "Triage" เป็นการประเมินสภาพของผู้ป่วยอย่างรวดเร็ว เพื่อตัดสินความเร่งด่วนของอาการส าคัญที่
เป็นปัญหาและจัดให้ได้รับการรักษาพยาบาลตามความเหมาะสม โดยหลักการประเมินอาการจะแบ่งเป็น 2 ระดับ คือ 1. Primary 
Triage โดยจะประเมินจากข้อมูลทางกายภาพของผู้ป่วย อาการส าคัญ และอาการที่แสดงความคุกคามต่อชีวิดเช่น หยุดหายใจ หัวใจ
หยุดเต้น เหนื่อยหอบ เป็นต้น 2. Secondary Triage เป็นการประเมินผู้ป่วยอย่างละเอียดโดยรวบรวมข้อมูลจากการประเมินทาง
กายภาพ Vital Signs ผลLab X-ray และผลการตรวจพิเศษอ่ืนๆ โดยสามารถแบ่งระจากการคัดกรองผู้ป่วยตามความเร่งด่วนได้เป็น 5 
ระดับได้แก่ 1.ผู้ป่วยวิกฤต (Immediately Lift-threatening หรือ Resuscitation) เป็นผู้ป่วยที่ได้รับอาการบาดเจ็บหรือมีอาการป่วย
กะทันหัน ซึ่งมีภัยคุกคามต่อชีวิต ซึ่งหากไม่ได้รับการช่วยเหลือทางการแพทย์ในทันทีผู้ป่วยมีโอกาสเสียชีวิตได้สูง หรือท าให้เกิด
ภาวะแทรกซ้อนข้ึนได้อย่างรวดเร็ว 2.ผู้ป่วยเร่งด่วน (Emergency) เป็นผู้ป่วยท่ีได้รับบาดเจ็บหรือมีอาการป่วยที่มีภาวะเฉียบมาก หรือ
เจ็บป่วยรุนแรงจึงจ าเป็นต้องได้รับการช่วยเหลอืทางการแพทย์อย่างเร่งด่วนภายใน 10 นาที มิฉะนั้นจะท าให้อาการบาดเจ็บหรืออาการ
ป่วยของผู้ป่วยรุนแรงขึ้นหรือเกิดภาวะแทรกซ้อนขึ้นซึ่งส่งผลให้เสียชีวิตหรือพิการในระยะต่อมาได้ 3.ผู้ป่วยรีบด่วน (Urgency) เป็น
ผู้ป่วยที่ได้รับบาดเจ็บหรือมีอาการป่วยซึ่งมีภาวะเฉียบพลันไม่รุนแรง อาจรอรับการช่วยเหลือทางการแพทย์ได้ในช่วงระยะเวลา 30 
นาที แต่จ าเป็นต้องใช้ทรัพยากรและหากปล่อยไว้เกินเวลาอันสมควรแล้วจะท าให้อาการบาดเจ็บหรืออาการของผู้ป่วยฉุกเฉินนั้นรุนแรง
ขึ้น หรือเกิดภาวะแทรกซ้อนขึ้นได้ 4.ผู้ป่วยกึ่งรีบด่วน (Semi-urgency) เป็นผู้ป่วยที่ไม่ใช่ผู้ป่วยฉุกเฉิน ซึ่งสามารถรอรับบริการได้โดย
ไม่ก่อให้เกิดอาการที่รุนแรงข้ึน หรือเกิดภาวะแทรกซ้อนตามมาสามารถรอรับบริการได้ 1 ชม. 5.ผู้ป่วยไม่รีบด่วน (Non-urgency) เป็น
ผู้มารับบริการทางด้านสาธารณสุขหรือบริการอื่นๆ โดยไม่จ าเป็นต้องใช้ทรัพยากรสามารถรอได้มากกว่า 1 ชม. (สุรัตน์ รุ่งสว่าง, 2561) 

ดังนั้นในงานวิจัยนี้ขอน าเสนอการพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์ปริมาณผู้ป่วยรายวันในแผนกฉุกเฉินโดยใช้การเรียนรู้ของ
เครื่อง เพื่อสนับสนุนความเช่ือมั่นในการวางแผนจัดการทรัพยากรทางการแพทย์และบุคลากรในการรับมือผู้มารับบริการตามระดับ
ความรุนแรงของการมารับบริการ นอกจากน้ีการใช้ข้อมูลเชิงสถิติควบคู่กับอัลกอริทึม Machine Learning ยังช่วยเพิ่มความแม่นย าใน
การวิเคราะห์แนวโน้ม ลดความคลาดเคลื่อน และสนับสนุนระบบบริการฉุกเฉินให้มีความพร้อมรับมือกับสถานการณ์ที่ไม่คาดคิด ซึ่ง
เป็นความส าคัญหลักของการบริหารจัดการแผนกฉุกเฉินในยุคดิจิทัล  
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2. วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
  1. เพื่อพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์ปริมาณผู้ป่วยรายวันในแผนกฉุกเฉินโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง 
  2. เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยใช้ค่าความคลาดเคลื่อนในการวัดผลพยากรณ์ตามระดับความเร่งด่วน 
 
3. ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
  3.1 การวิเคราะห์เชิงคาดการณ์ (Predictive Analysis) 
  เป็นกระบวนการทางสถิติและการวิเคราะห์ข้อมูลที่ใช้ข้อมูลในอดีตและข้อมูลปัจจุบันเพื่อท านายเหตุการณ์ที่อาจเกิดขึ้นใน
อนาคต หรือเพื่อระบุรูปแบบและแนวโน้มที่ส าคัญเพื่อน าไปใช้ประกอบการตัดสินใจเชิงกลยุทธ์ โดยเฉพาะในระบบสาธารณสุข การ
วิเคราะห์เชิงคาดการณ์มีบทบาทส าคัญในการวางแผนจัดสรรทรัพยากร เช่น บุคลากรทางการแพทย์ เวชภัณฑ์ อุปกรณ์ทางการแพทย์ 
รวมถึงการบริหารจัดการเตียงผู้ป่วยในโรงพยาบาล เพื่อให้สามารถรองรับผู้ป่วยได้อย่างเพียงพอและลดความเสี่ยงจากความแออัดใน
การให้บริการ ทั้งนี้ การท านายปริมาณผู้มารับบริการจ าเป็นต้องค านึ งถึงปัจจัยด้านเวลา เช่น ฤดูกาล วันหยุดนักขัตฤกษ์ หรือ
เหตุการณ์พิเศษ ซึ่งมีผลโดยตรงต่อจ านวนผู้ป่วยที่เข้ารับบริการ ตัวอย่างเช่น งานวิจัยด้านการพยากรณ์ภาระงานในโรงพยาบาลได้
ช้ีให้เห็นว่าการน าข้อมูลเชิงเวลามาวิเคราะห์ร่วมกับเทคนิคการพยากรณ์สามารถเพิ่มความแม่นย าของการท านายได้อย่างมีนัยส าคัญ 
(Boyle et al., 2012) การคาดการณ์ภาระงานอย่างแม่นย าช่วยให้โรงพยาบาลสามารถวางแผนการใช้งานอุปกรณ์ทางการแพทย์ได้
อย่างทันเวลาและเพียงพอต่อความต้องการจริง โดยแนวคิดดังกล่าวสอดคล้องกับงานวิจัยเรื่อง การประยุกต์เทคนิคการพยากรณ์
ส าหรับการวางแผนความต้องการเตียงผู้ป่วย กรณีศึกษาแผนกอายุรกรรม โรงพยาบาลศรีสะเกษ ซึ่งมุ่งพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์
ความต้องการเตียงผู้ป่วยโดยใช้ข้อมูลทางสถิติร่วมกับเทคนิคการวิเคราะห์เชิงท านาย (ณัฏฐ์พัชร์ วณิชย์กุล, 2566) ผลการศึกษาพบว่า
การใช้ข้อมูลเชิงเวลาและการพยากรณ์เชิงสถิติสามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการวางแผนทรัพยากรได้อย่างเหมาะสม ท าให้
โรงพยาบาลสามารถเตรียมความพร้อมด้านอุปกรณ์และบุคลากรได้ดียิ่งขึ้น นอกจากนี้ แนวทางการวิเคราะห์เชิงคาดการณ์ยังถูก
น าไปใช้ในหลายบริบททางการแพทย์ เช่น การท านายจ านวนผู้ป่วยนอกในแต่ละวัน การประเมินความเสี่ยงของการเกิดโรคเรื้อรัง และ
การคาดการณ์ความต้องการระบบสนับสนุนทางการแพทย์ ซึ่งสะท้อนถึงศักยภาพของวิธีการนี้ในการสนับสนุนการตัดสินใจในระดับ
องค์กรและเพิ่มประสิทธิภาพในการให้บริการของโรงพยาบาล (Montgomery et al., 2012) 
 ดังนั้น การวิเคราะห์เชิงคาดการณ์จึงเป็นพื้นฐานส าคัญส าหรับงานวิจัยด้านการพยากรณ์ปริมาณผู้ป่วยในแผนกฉุกเฉินของ
โรงพยาบาลในครั้งนี้ โดยเฉพาะเมื่อข้อมูลมีความผันผวนสูงและมีปัจจัยด้านเวลาที่ส่งผลต่อจ านวนผู้มารับบริการ การเลือกวิธีการ
วิเคราะห์ที่เหมาะสมช่วยให้สามารถคาดการณ์ได้แม่นย าและสนับสนุนการวางแผนจัดการทรัพยากรของโรงพยาบาลได้อย่างมี
ประสิทธิภาพยิ่งข้ึน 
  3.2 เทคนิคการถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปร (Multiple Linear Regression) 
  เป็นการขยายต้นแบบจากการถดถอยเชิงเส้นเบื้องต้น (Simple Linear Regression) ให้สามารถรองรับตัวแปรอิสระหลาย
ตัว โดยมีเป้าหมายเพื่อท านายค่าของตัวแปรตามจากค่าของตัวแปรอิสระหลายตัว และวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรเหล่านั้น 
การถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปรเป็นเทคนิคที่ใช้ได้กับข้อมูลที่มีความสัมพันธ์เชิงเส้นระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระหลายตัว แต่
หากข้อมูลมีความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนหรือไม่เป็นเชิงเส้น การถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปรอาจไม่ให้ผลลัพธ์ที่แม่นย า  และอาจต้องใช้
เทคนิคการวิเคราะห์ที่ซับซ้อนขึ้น (Montgomery et al., 2012) เช่นความสัมพันธ์ระหว่างคุณภาพการให้บริการกับความพึงพอใจของ
ผู้ป่วยในโรงพยาบาลเอกชนในประเทศอิหร่าน โดยเก็บข้อมูลจากผู้ป่วยจ านวน 969 รายผ่านแบบสอบถาม SERVPERF และวิเคราะห์
ด้วยวิธี Multiple Linear Regression ผลการศึกษาพบว่า ตัวแปรคุณภาพการบริการสามารถอธิบายความแปรผันของความพึงพอใจ
ได้ร้อยละ 45 (R² = 0.45) โดยตัวแปรที่มีผลอย่างมีนัยส าคัญ ได้แก่ กระบวนการบริการ (Process Quality), การปฏิสัมพันธ์ระหว่างผู้
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ให้บริการกับผู้ป่วย (Interaction Quality) และ ค่าใช้จ่ายในการรักษา (Cost) ซึ่งแสดงให้เห็นว่าทั้งด้านประสบการณ์การรับบริการ
และปัจจัยด้านเศรษฐกิจมีผลต่อระดับความพึงพอใจของผู้ป่วย (Zarei et al., 2015) 
  สมการที่ 2 การถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปร 
 

𝑦 =  𝛽₀ +  𝛽₁𝑥₁ +  𝛽₂𝑥₂  +  𝛽₃𝑥₃ + . . . + 𝛽ₙ𝑥ₙ +  𝜀   (2) 
 
โดยที่  y   คือ ตัวแปรตาม (Dependent Variable) 

  x₁,x₂,x₃,...,xₙ คือ ตัวแปรต้น (Independent Variables) 

  β₀  คือ ค่าคงท่ี (Intercept) 

  β₁,β₂,β₃,.,βₙ   คือ ค่าสัมประสิทธ์ิ (Coefficients) ที่โมเดลจะประมาณค่า 

  ε   คือ ข้อผิดพลาด (Error Term) 
 
  3.3 เทคนิคการถดถอยเชิงเส้นพหุนาม (Polynomial Regression) 
  เป็นการขยายต้นแบบจากการถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) โดยการยกก าลังของตัวแปรอิสระเพื่อรองรับ
ความสัมพันธ์ที่ไม่เป็นเชิงเส้นระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระ การถดถอยเชิงเส้นพหุนามเป็นเทคนิคที่ใช้ได้กับข้อมูลที่มี
ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้นระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระ แต่หากมีการยกก าลังของตัวแปรอิสระมากเกินไป อาจ
ท าให้เกิดปัญหาการเกินปรับ (Overfitting) ซึ่งแบบจ าลองจะพยายามที่จะรองรับข้อมูลทุกจุด ท าให้ไม่สามารถท านายข้อมูลใหม่ที่ไม่
เคยเห็นมาก่อนได้ดี (James et al., 2013) เช่นงานวิจัย “การพยากรณ์อัตราผู้สูงอายุที่มีปัญหาความเครียดในจังหวัดลพบุรี ” 
(คชาภรณ์ ศรีพารัตน์ และวัฒนา ชยธวัช, 2567) โดยพัฒนาแบบจ าลองการถดถอยเชิงพหุนามในการท านายอัตราผู้สูงอายุที่มีปัญหา
ความเครียดเพื่อช่วยในการวางแผนจัดการการแก้ปัญหาความเครียดของผู้สูงอายุต่อไป 
  สมการที่ 3 การถดถอยเชิงเส้นพหุนาม 
 

𝑦 =  𝛽0 +  𝛽1𝑥 +  𝛽2𝑥2 +  𝛽3𝑥3 + … +  𝛽ₙ𝑥ⁿ   (3) 
 
โดยที่ y  คือ ตัวแปรตาม (Dependent Variable) 
   X  คือ ตัวแปรต้น (Independent Variable) 

  β₀,β₁,..,βₙ คือ ค่าสัมประสิทธ์ิ (Coefficients) ที่โมเดลจะประมาณค่า 
  n  คือ ระดับของพหุนาม (Degree of Polynomial) 
 
  3.4 เทคนิคการถดถอยอัตโนมัติแบบผสมกับค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Autoregressive Integrated Moving Average: 
ARIMA) 
  เป็นเทคนิคในการวิเคราะห์ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Analysis) ท่ีมักถูกใช้ในการท านายค่าในอนาคตของข้อมูลที่มี
ความสัมพันธ์กับเวลา โดย ARIMA ประกอบด้วยสามส่วนหลัก ได้แก่ 1.Autoregressive (AR) ส่วนน้ีเกี่ยวข้องกับการถดถอยของค่าใน
อดีต (lagged values) ของตัวแปรตามเอง ซึ่งเป็นการระบุว่าค่าปัจจุบันของข้อมูลมีความสัมพันธ์กับค่าในอดีตเพียงใด 2.Integrated 
(I) ส่วนนี้เกี่ยวข้องกับการต่าง (differencing) ของข้อมูล เพื่อท าให้ข้อมูลมีความเสถียร (stationary) ซึ่งการท าให้ข้อมูลเป็น 
stationary จะช่วยในการประมาณค่าค่าสัมประสิทธิ์ของแบบจ าลองให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น 3.Moving Average (MA) ส่วนนี้
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เกี่ยวข้องกับค่าคลาดเคลื่อน (error terms) ของการท านายในอดีต ซึ่งเป็นการระบุว่าค่าคลาดเคลื่อนปัจจุบันมีความสัมพันธ์กับค่า
คลาดเคลื่อนในอดีตเพียงใด (Montgomery et al., 2012) ซึ่งนิยมน ามาใช้เกี่ยวกับการพยากรณ์สภาพอากาศ เช่น “การพยากรณ์
ปริมาณน้ าฝนโดยใช้เทคนิคการปรับให้เรียบ เทคนิค ARIMA และเทคนิค Support Vector Machine” (ณพฐ์ โสภีพันธ์ และคณะ, 
2567) โดยน าข้อมูลจากศูนย์อุทกวิทยาและบริหารน้ าภาคตะวันออกเฉียงเหนือตอนล่าง กรมชลประทาน มาใช้ในการวิเคราะห์
เปรียบเทียบประสิทธิภาพเพื่อหาวิธีที่เหมาะสมที่สุดในการพยากรณ์จาก 3 วิธีได้แก่ Winter’s Method Box-Jenkins หรือ ARIMA 
และSupport Vector Machine (SVM) พบว่า ARIMA เหมาะส าหรับข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีความเสถียรและฤดูกาล 
  สมการที่ 4 เทคนิคการถดถอยอัตโนมัติแบบผสมกับค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ 
 

𝑌𝑡 =  𝑐 +  𝜙1𝑌{𝑡−1}
+  … +  𝜃𝑞𝑒{𝑡−𝑞}

+  𝜖𝑡   (4) 
 
โดยที่  Y_t   คือ ค่าปัจจุบันของตัวแปรตาม 

  ϕ₁, ϕ₂, ..., ϕ_p  คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของ Autoregressive 

  θ₁,θ₂,..,θ_q   คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของ Moving Average  
  e_{t-1} ,e_{t-2} ,…,e_{t-q} คือ ข้อผิดพลาดในช่วงเวลาที่ผ่านมา 

  ϵ_t   คือ ค่าคลาดเคลื่อน (error term) 
 
  3.5 เทคนิคการพยากรณ์แบบ SARIMA (Seasonal ARIMA) 
  เป็นแบบจ าลองที่พัฒนาต่อยอดจาก ARIMA เพื่อรองรับข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะเป็นวัฏจักรหรือฤดูกาล โดย SARIMA 
ประกอบด้วยสองส่วนหลัก ได้แก่ ส่วนไม่เป็นฤดูกาล (p,d,q) และส่วนฤดูกาล (P,D,Q,s) ซึ่ง p คือจ านวนตัวแปรอิสระจากค่าของอดีต
ที่ใช้มาท านายค่าปัจจุบัน, d คือจ านวนครั้งที่ท าการหาค่าความต่าง (differencing) เพื่อลดความไม่คงที่ของข้อมูล, และ q คือจ านวน
ตัวแปรจากค่าความคลาดเคลื่อนในอดีตที่ใช้มาอธิบายค่าปัจจุบัน ส่วนฤดูกาล (P,D,Q,s) มีโครงสร้างคล้ายกัน แต่ใช้กับข้อมูลที่มีรอบ
ฤดูกาล โดยที่ P คือจ านวนค่าของตัวแปรในอดีตตามฤดูกาล, D คือจ านวนครั้งท่ีท า differencing เฉพาะส่วนฤดูกาล, Q คือจ านวนค่า
ความคลาดเคลื่อนตามฤดูกาล และ s คือความยาวของรอบฤดูกาล เช่น 7 วันส าหรับข้อมูลรายสัปดาห์ หรือ 12 เดือนส าหรับข้อมูล
รายปี นอกจากนี้ SARIMA ยังสามารถเพิ่มตัวแปรอธิบายภายนอก (exogenous variables) เพื่อสะท้อนปัจจัยบริบท เช่น วันใน
สัปดาห์ (week_day) และวันหยุด (holiday) ที่มีผลต่อจ านวนผู้มารับบรกิาร อีกทั้งยังสามารถเสริมด้วย Fourier terms ซึ่งเป็นการใช้
ฟังก์ชันไซน์ (sine) และโคไซน์ (cosine) มาแทนรูปแบบวัฏจักรที่ซับซ้อนหรือมีหลายความถี่พร้อมกัน เช่น ลวดลายรายสัปดาห์ซ้อน
กับผลของวันหยุดยาว ท าให้แบบจ าลองสามารถอธิบายความผันผวนและฤดูกาลที่ซับซ้อนได้อย่างมีประสิทธิภาพยิ่งข้ึน 
 
4. วิธีด าเนินการวิจัย/ระเบียบวิธีวิจัย/Research Methodology  
  4.1 เคร่ืองมือท่ีใช้ในการวิจัย 
  เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัยครั้งนี้ประกอบด้วย ฐานข้อมูลการมารับบริการในแผนกฉุกเฉิน ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึง
เดือนธันวาคม พ.ศ. 2565 รวมทั้งสิ้น 1 ,096 ระเบียน ซึ่งเป็นข้อมูลรายวันของจ านวนผู้ป่วยแยกตามระดับความเร่งด่วน (Triage) 
รวมถึงข้อมูลประกอบด้านเวลา เช่น วัน เดือน วันในสัปดาห์ และสถานะวันหยุด ในการประมวลผลข้อมูลและพัฒนาแบบจ าลอง โดย
ใช้โปรแกรม PyCharm Community Edition ซึ่งเป็นโปรแกรม ส าหรับภาษา Python ที่พัฒนาโดยบริษัท JetBrains และสามารถ
ดาวน์โหลดใช้งานได้ฟรี โปรแกรมดังกล่าวถูกใช้ในการสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบมีผู้สอน ( Supervised 
Learning) การพยากรณ์เชิงอนุกรมเวลา (Time-Series Forecasting) และการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยตัวช้ีวัดทาง
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สถิติ รวมไปถึงการพัฒนา Dashboard แบบ Interactive เพื่อแสดงผลการพยากรณ์จ านวนผู้ป่วยในแต่ละระดับความรุนแรง และช่วย
ให้ผู้ใช้งานสามารถน าข้อมูลที่ได้ไปสนับสนุนการวางแผนจัดสรรทรัพยากร การบริหารบุคลากร และการเตรียมพร้อมรับมือปริมาณ
ผู้ป่วยท่ีคาดการณ์ในอนาคตได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
  4.2 การเก็บรวบรวมข้อมูล 
  การเก็บรวบรวมข้อมูลจากฐานข้อมูลการมารับบริการในแผนกฉุกเฉินในโรงพยาบาลแห่งหนึ่งตั้งแต่เดือนแต่เดือนมกราคม 
พ.ศ. 2563 - เดือนธันวาคม พ.ศ. 2565 จ านวน 1,096 ระเบียน โดยข้อมูลประกอบด้วย วันที่มารับบริการ จ านวนผู้ป่วยวิกฤต 
(Immediately Lift-threatening หรือ Resuscitation) จ านวนผู้ป่วยเร่งด่วน (Emergency) จ านวนผู้ป่วยรีบด่วน (Urgency) จ านวน
ผู้ป่วยกึ่งรีบด่วน (Semi-urgency) จ านวนผู้ป่วยไม่รีบด่วน (Non-urgency)  ผู้ป่วยไม่ถูกระบุระดับ (Undefine)วันในสัปดาห์ และ
สถานะวันหยุด 
  การจัดประเภทผู้ป่วยในแผนกฉุกเฉินตามระบบ Triage เป็นการจัดล าดับความส าคัญของผู้ป่วยตามระดับความรุนแรงของ
อาการ และความจ าเป็นในการได้รับการรักษาในทันที เพื่อจัดการทรัพยากรทางการแพทย์อย่างมีประสิทธิ ภาพ ซึ่งแบ่งออกเป็น 5 
ระดับหลักได้แก่ 1.ผู้ป่วยวิกฤต (Immediately Lift-threatening หรือ Resuscitation) เป็นผู้ป่วยท่ีได้รับอาการบาดเจ็บหรือมีอาการ
ป่วยกะทันหัน ซึ่งมีภัยคุกคามต่อชีวิต ซึ่งหากไม่ได้รับการช่วยเหลือทางการแพทย์ในทันทีผู้ป่วยมีโอกาสเสียชีวิตได้สู ง หรือท าให้เกิด
ภาวะแทรกซ้อนข้ึนได้อย่างรวดเร็ว 2.ผู้ป่วยเร่งด่วน (Emergency) เป็นผู้ป่วยท่ีได้รับบาดเจ็บหรือมีอาการป่วยที่มีภาวะเฉียบมาก หรือ
เจ็บป่วยรุนแรงจึงจ าเป็นต้องได้รับการช่วยเหลอืทางการแพทย์อย่างเร่งด่วนภายใน 10 นาที มิฉะนั้นจะท าให้อาการบาดเจ็บหรืออาการ
ป่วยของผู้ป่วยรุนแรงขึ้นหรือเกิดภาวะแทรกซ้อนขึ้นซึ่งส่งผลให้เสียชีวิตหรือพิการในระยะต่อมาได้ 3.ผู้ป่วยรีบด่วน (Urgency) เป็น
ผู้ป่วยที่ได้รับบาดเจ็บหรือมีอาการป่วยซึ่งมีภาวะเฉียบพลันไม่รุนแรง อาจรอรับการช่วยเหลือทางการแพทย์ได้ในช่วงระยะเวลา 30 
นาที แต่จ าเป็นต้องใช้ทรัพยากรและหากปล่อยไว้เกินเวลาอันสมควรแล้วจะท าให้อาการบาดเจ็บหรืออาการของผู้ป่วยฉุกเฉินนั้นรุนแรง
ขึ้น หรือเกิดภาวะแทรกซ้อนขึ้นได้ 4.ผู้ป่วยกึ่งรีบด่วน (Semi-urgency) เป็นผู้ป่วยที่ไม่ใช่ผู้ป่วยฉุกเฉิน ซึ่งสามารถรอรับบริการได้โดย
ไม่ก่อให้เกิดอาการที่รุนแรงข้ึน หรือเกิดภาวะแทรกซ้อนตามมาสามารถรอรับบริการได้ 1 ชม. 5.ผู้ป่วยไม่รีบด่วน (Non-urgency) เป็น
ผู้มารับบริการทางด้านสาธารณสุขหรือบริการอื่นๆ โดยไม่จ าเป็นต้องใช้ทรัพยากรสามารถรอได้มากกว่า 1 ชม. 
  4.3 การวิเคราะห์ข้อมูล 
  การวิจัยครั้งนี้ผู้วิจัยได้จัดข้อมูลเป็น 2 ชุด โดยที่ข้อมูลในชุดที่ 1 ใช้ข้อมูล 80 % ของข้อมูลทั้งหมดในการสร้างตัวแบบจ าลอง 
และ ส่วนที่ 2 ใช้ข้อมูล 20 %  ของข้อมูลทั้งหมดในการตรวจสอบความถูกต้องของตัวแบบ โดยข้อมูลทั้งหมดจะถูกแปลงไฟล์เป็น
นามสกุล *.csv เพื่อน ามาใช้ในการวิเคราะห์แบบจ าลองที่สร้างขึ้นด้วยภาษา Python ในโปรแกรม PyCharm Community โดยผู้วิจัย
ได้เลือกอัลกอริทึมท่ีเกี่ยวข้องกับการท านายมาใช้งานดังน้ี 
  1.เทคนิคการถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปร (Multiple Linear Regression) เป็นเทคนิคการถดถอยที่รองรับตัวแปรอิสระ
หลายตัว เพื่อวิเคราะห์ความสัมพันธ์เชิงเส้นและท านายค่าตัวแปรตามจากปัจจัยหลายด้าน เช่น วันในสัปดาห์ เดือน หรือสถานะ
วันหยุด ซึ่งมีผลต่อจ านวนผู้ป่วยท่ีมารับบริการในแต่ละวัน 
  2.เทคนิคการถดถอยเชิงเส้นพหุนาม (Polynomial Regression) เป็นการขยายความสามารถของ เทคนิคการถดถอยเชิงเส้น
หลายตัวแปร ให้รองรับความสัมพันธ์ที่ไม่เป็นเชิงเส้น โดยเพิ่มพจน์ก าลังของตัวแปรอิสระท าให้โมเดลสามารถจับความแปรผันท่ีซับซอ้น
ของข้อมูล เช่น ความผันผวนของจ านวนผู้ป่วยรายวันได้ดียิ่งข้ึน 
  3.เทคนิคการถดถอยอัตโนมัติแบบผสมกับค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Autoregressive Integrated Moving Average: ARIMA) เป็น
แบบจ าลองที่ใช้ความสัมพันธ์ภายในข้อมูลของตัวเองเมื่อเวลาผ่านไป ( lagged values) เพื่อท านายค่าในอนาคต เหมาะกับข้อมูลที่มี
ความต่อเนื่องทางเวลา แต่ไม่มีฤดูกาลเด่นชัด 
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  4.เทคนิคการพยากรณ์แบบ SARIMA (Seasonal ARIMA) เป็นการขยาย ARIMA เพื่อรองรับข้อมูลที่มีฤดูกาล (Seasonality) 
เช่น รอบสัปดาห์หรือวันหยุดราชการ ซึ่งพบได้ในข้อมูลจ านวนผู้ป่วยของแผนกฉุกเฉิน โมเดล SARIMA มีพารามิเตอร์ (p,d,q)(P,D,Q)s 
ที่ช่วยจับท้ังความสัมพันธ์เชิงเวลาและความเป็นฤดูกาล ท าให้โมเดลนี้เป็นแบบจ าลองที่ให้ความแม่นย าสูงที่สุดในงานวิจัยนี้ 
  5.การน าผลการวิเคราะห์ข้อมูลมาประมวลผลเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท านายผลจ านวนผู้มารับบริการโดยใช้
วิธีการถดถอยเชิงเส้นในการน าข้อมูลมาวิเคราะห์เปรียบเทียบว่าวิธีการไหนที่มีค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (mean absolute 
error, MAE) และค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (mean square error, MSE) ที่มีค่าน้อยที่สุด จะท าให้มีประสิทธิภาพในการ
ท านายที่ดีที่สุด 
  4.4 การสร้างและประเมินแบบประเมิน 
  จากการวิเคราะห์ข้อมูลผู้มารับบริการที่น ามาวิจัยมาเข้ากระบวนการจัดเตรียมข้อมูล เพื่อน ามาสร้างแบบจ าลองและประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยการเรียนรู้ของเครื่อง โดยมีผลลัพธ์เป็นแบบจ าลองและผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
ดังรูปที่ 1 
 

 
รูปที่ 1 ภาพรวมการท างานของแบบจ าลองการพยากรณ์ปริมาณผู้ป่วยรายวันในแผนกฉุกเฉินโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง  
 
 จากรูปที่ 1 แสดงกระบวนการท างานของแบบจ าลองการพยากรณ์ปริมาณผู้ป่วยรายวันในแผนกฉุกเฉิน โดยเริ่มจากการน าข้อมูล
ผู้มารับบริการในแต่ละวันเข้าสู่กระบวนการเตรียมข้อมูล (Data Loading and Preprocessing) ซึ่งประกอบด้วยการแปลงรูปแบบ
วันที่ การสร้างตัวแปรที่จ าเป็น เช่น วันในสัปดาห์และวันหยุดราชการ ตลอดจนการจัดรูปแบบข้อมูลให้พร้อมส าหรับน าไปใช้สร้าง
แบบจ าลองทางสถิติและการเรียนรู้ของเครื่อง หลังจากนั้นจึงเข้าสู่ขั้นตอนการคัดเลือกแบบจ าลอง (Model Selection) โดยพิจารณา
อัลกอริทึมที่เหมาะสม ได้แก่ Multiple Linear Regression, Polynomial Regression, ARIMA และ SARIMA แล้วท าการฝึกสอน
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แบบจ าลอง (Model Training) แยกตามระดับความรุนแรงของผู้ป่วย (Triage Levels) เพื่อให้สามารถท านายจ านวนผู้ป่วยได้อย่าง
เฉพาะเจาะจงมากที่สุด เมื่อได้ผลลัพธ์แล้วจึงประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยตัวช้ีวัดความแม่นย า ได้แก่ ค่า Mean 
Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE) และ Root Mean Squared Error (RMSE) เพื่อใช้ในการปรับปรุงและเลือก
แบบจ าลองที่ให้ค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด  แบบจ าลองที่ผ่านการประเมินแล้วจะน าไปใช้งานจริงผ่านระบบแดชบอร์ด 
(Dashboard Deployment) เพื่อแสดงผลการพยากรณ์ปริมาณผู้มารับบริการในแต่ละวัน ซึ่งสามารถใช้เป็นข้อมูลประกอบการ
วางแผนทรัพยากรด้านบุคลากรและอุปกรณ์ทางการแพทย์ในแผนกฉุกเฉิน 
  1.การเก็บรวมรวมข้อมูล (data collection) 
  ท าการรวบรวมข้อมูลปัจจัยที่ส่งผลต่อการพยากรณ์ปริมาณผู้ป่วยรายวันในแผนกฉุกเฉิน โดยแบ่งตามระดับความรุนแรงของ
ผู้ป่วย (Triage Levels) และปัจจัยภายนอก เช่น วันในสัปดาห์ และวันหยุดราชการ เพื่อใช้เป็นข้อมูลน าเข้าในการสร้างแบบจ าลอง 
   2.น าเข้าชุดข้อมูล 
  ก าหนดสัดส่วนการแบ่งข้อมูลส าหรับฝึกสอนและทดสอบแบบจ าลองไว้ที่ 80:20 ตามล าดับ จากนั้นด าเนินการปรับรูปแบบ
วันท่ีและจัดรูปแบบข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบท่ีสามารถประมวลผลผ่านแบบจ าลองได้อย่างเหมาะสม 
  3.การทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลอง 
  ท าการทดสอบแบบจ าลองหลายประเภทส าหรับการพยากรณ์ปริมาณผู้ป่วย โดยน าค่าความคลาดเคลื่อน เช่น MAE, MSE 
และ RMSE ของแต่ละแบบจ าลองมาเปรียบเทียบ เพื่อคัดเลือกแบบจ าลองที่ให้ค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด  
 
5. ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย  
  5.1 การท านายปริมาณผู้ป่วยรายวันในแผนกฉุกเฉิน 
  งานวิจัยนี้ด าเนินการพยากรณ์ปริมาณผู้มารับบริการรายวันในแผนกฉุกเฉินโดยใช้ข้อมูลตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึง
เดือนธันวาคม พ.ศ. 2565 รวมทั้งสิ้น 1,096 ระเบียน โดยจ าแนกผู้ป่วยตามระดับความเร่งด่วน (Triage) ออกเป็น 6 กลุ่ม ได้แก่ 
Undefine, Non-Urgent, Semi-Urgency, Urgent, Emergency และ Resuscitation รายละเอียดตัวแปรและคุณลักษณะของข้อมลู
แสดงในตารางที่ 1 ซึ่งประกอบด้วยตัวแปรวันที่มารับบริการและจ านวนผู้ป่วยในแต่ละระดับความเร่งด่วน 
 
 ตารางที่ 1 ข้อมูลและคุณลักษณะ 

ล าดับ ชื่อคุณลักษณะ ประเภทข้อมูล ค าอธิบาย 
1 visit_date C วันท่ีมารับบริการ (วัน/เดือน/ปี) 
2 Undefine N จ านวนผู้ป่วยไม่ถูกระบุระดับ (Undefine) 
3 Non_Urgent N จ านวนผู้ป่วยไม่รีบด่วน (Non-urgency) 
4 Semi_Urgency N จ านวนผู้ป่วยกึ่งรีบด่วน (Semi-urgency) 

5 Urgent N จ านวนผู้ป่วยรีบด่วน (Urgency) 
6 Emergency N จ านวนผู้ป่วยเร่งด่วน (Emergency) 

7 Resuscitation N จ านวนผู้ป่วยวิกฤต (Immediately Lift-threatening หรือ Resuscitation) 
หมายเหตุ N = Numerical, C = Categorical 
 แบบจ าลองที่น ามาเปรียบเทียบประกอบด้วย เทคนิคการถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปร (Multiple Linear Regression), เทคนิค
การถดถอยเชิงเส้นพหุนาม (Polynomial Regression), เทคนิคการถดถอยอัตโนมัติแบบผสมกับค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Autoregressive 
Integrated Moving Average: ARIMA) และเทคนิคการพยากรณ์แบบ SARIMA (Seasonal ARIMA) โดยแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดฝึก
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และชุดทดสอบในอัตราส่วน 80:20 และประเมินประสิทธิภาพด้วยตัวช้ีวัดค่าความคลาดเคลื่อน ได้แก่ MAE, MSE และ RMSE ผลการ
ค านวณค่าความคลาดเคลื่อนของ MLR แสดงในตารางที่ 2 
 ตารางที่ 2 ค่าความคลาดเคลื่อนจากการท านายจ านวนผู้มารับบริการโดยใช้เทคนิคการถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปร 

Triage MAE MSE RMSE 
Resuscitation 0.4067 0.4220 0.6496 

Emergency 1.3281 2.7202 1.6493 
Urgent 3.9282 24.7174 4.9717 
Semi_Urgency 5.0402 43.7662 6.6156 

Non_Urgent 4.0315 24.9197 4.9920 
Undefine 0.2850 0.2301 0.4797 

 
 จากตารางที่ 2 พบว่า เทคนิคการถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปร ให้ค่าความคลาดเคลื่อนค่อนข้างสูงในหลายกลุ่ม โดยเฉพาะกลุ่ม 
Semi-Urgency และ Urgent ซึ่งมีลักษณะข้อมูลผันผวนสูง สะท้อนให้เห็นว่าความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรต้นกับตัวแปรตามไม่เป็นเชิง
เส้น ท าให้แบบจ าลองเชิงเส้นพ้ืนฐานไม่สามารถอธิบายรูปแบบข้อมูลได้อย่างครบถ้วน 
  5.2 การเพ่ิมตัวแปรด้านเวลาและ Polynomial Regression 
  เพื่อเพ่ิมศักยภาพในการอธิบายรูปแบบข้อมูลเชิงเวลา จึงเพ่ิมตัวแปรวันในสัปดาห์และสถานะวันหยุด (ดังตารางที่ 3) เข้าเป็น
ตัวแปรอธิบาย และพัฒนาแบบจ าลองด้วย Polynomial Regression ซึ่งมีความยืดหยุ่นในการเรียนรู้ความสัมพันธ์ไม่เป็นเชิงเส้น ผล
การประเมินแสดงในตารางที่ 4 
 ตารางที่ 3 ด้านอนุกรมเวลา 

ล าดับ ชื่อคุณลักษณะ ประเภทข้อมูล ค าอธิบาย 
1 week_day C วันในสัปดาห์ (1=จันทร์, 7=อาทิตย์) 
2 holiday C สถานะวันหยุด (1=ใช่, 0=ไม่ใช่) 

 หมายเหตุ N = Numerical, C = Categorical 
 
  ผลลัพธ์ช้ีให้เห็นว่า Polynomial Regression ให้ค่า MSE และ RMSE ลดลงจาก MLR ในเกือบทุกระดับความเร่งด่วน 
โดยเฉพาะกลุ่ม Semi-Urgency, Urgent และ Non-Urgent แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถจับรูปแบบความโค้งและโครงสร้างข้อมูลที่
ซับซ้อนกว่าได้อย่างมีประสิทธิภาพ กลุ่ม Undefine แม้มีค่า RMSE เพิ่มขึ้นเล็กน้อย แต่โดยรวมยังอยู่ในระดับต่ าเมื่อเทียบกับกลุ่มอื่น 
 
 ตารางที่ 4 ค่าความคลาดเคลื่อนจากการท านายจ านวนผู้มารับบริการโดยใช้เทคนิคการถดถอยเชิงเส้นพหุนาม 

Items MAE MSE RMSE 

Resuscitation 0.221 0.221 0.470 
Emergency 1.205 2.371 1.540 
Urgency 3.746 23.958 4.895 

Semi-urgency 3.748 26.001 5.099 
Non-urgency 3.802 23.683 4.867 
Undefine 0.273 0.237 0.523 
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  5.3 การเปรียบเทียบกับแบบจ าลองอนุกรมเวลา (ARIMA และ SARIMA) 
  เมื่อใช้ ARIMA กับชุดข้อมูลเดียวกัน (ดังตารางที่ 5) พบว่าสามารถให้ผลการพยากรณ์ที่ดีในกลุ่มที่มีความผันผวนต่ า เช่น 
Resuscitation และ Undefine อย่างไรก็ตาม ในกลุ่มที่มีความผันผวนสูง เช่น Urgent และ Semi-Urgency ค่า RMSE ยังอยู่ใน
ระดับสูง สะท้อนว่า ARIMA มีข้อจ ากัดเมื่อเผชิญข้อมูลที่ไม่สม่ าเสมอหรือมีการเปลี่ยนแปลงรวดเร็ว 
 ตารางที่ 5 ค่าความคลาดเคลื่อนจากการท านายจ านวนผู้มารับบริการโดยใช้เทคนิคการถดถอยอัตโนมัติแบบผสมกับค่าเฉลี่ย
เคลื่อนที่ 

Items MAE MSE RMSE 
Resuscitation 0.7664 0.9368 0.9679 

Emergency 1.5647 3.9661 1.9915 
Urgent 4.4625 32.7507 5.7228 

Semi-Urgency 4.3531 32.6188 5.7113 
Non-Urgent 3.6040 20.2860 4.5040 
Undefine 0.6512 0.6763 0.8224 

 
  ส าหรับ SARIMA (ตารางที่ 6) ซึ่งเพิ่มโครงสร้างฤดูกาลรายสัปดาห์เข้าไป พบว่าสามารถลด RMSE ได้เล็กน้อยในบางกลุ่ม 
เช่น Resuscitation และ Undefine อย่างไรก็ตาม ผลลัพธ์ไม่ได้ปรับดีขึ้นอย่างสม่ าเสมอทุกกลุ่ม โดยเฉพาะ Semi-Urgency และ 
Non-Urgent ที่ค่า RMSE ยังสูงกว่า ARIMA ในบางช่วง นอกจากนี้ยังพบปัญหาการประมาณค่าพารามิเตอร์ไม่เสถียรในบางรูปแบบ 
ท าให้การพยากรณ์ไม่สม่ าเสมอเท่าท่ีควร 
  ตารางที่ 6 ค่าความคลาดเคลื่อนจากการท านายจ านวนผู้มารับบริการโดยใช้เทคนิคการถดถอยอัตโนมัติแบบผสมกับค่าเฉลี่ย
เคลื่อนที่เชิงฤดูกาล 

Items MAE MSE RMSE 

Resuscitation 0.7508 0.8823 0.9393 
Emergency 1.5884 4.0253 2.0063 
Urgent 4.3248 31.1339 5.5798 

Semi-Urgency 4.4357 34.0597 5.8361 
Non-Urgent 3.7893 21.9736 4.6876 

Undefine 0.5987 0.5339 0.7307 
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  5.4 ความผันผวนของข้อมูลและผลต่อความแม่นย าของแบบจ าลอง 
  

 
รูปที่ 2 กราฟแสดงข้อมูลการมารบับริการ 

 
  จากรูปที่ 2 แสดงจ านวนผู้มารับบริการในแผนกฉุกเฉินรายวันในแต่ละระดับความรุนแรงของระบบ Triage ตั้งแต่ปี พ.ศ. 
2563 ถึง พ.ศ. 2565 พบว่ากลุ่มผู้ป่วยแต่ละระดับมีรูปแบบความผันผวนของข้อมูลแตกต่างกันอย่างชัดเจน กลุ่ม Resuscitation และ 
Undefine มีความผันผวนของข้อมูลค่อนข้างต่ า เนื่องจากเป็นกลุ่มที่มีปริมาณผู้ป่วยต่อวันค่อนข้างคงที่และมีจ านวนไม่มาก ขณะที่
กลุ่มที่มีปริมาณผู้ป่วยสูง เช่น Semi-Urgency, Urgency และ Non-Urgent มีจ านวนผู้มารับบริการต่อวันที่แปรผันสูง ท าให้กราฟ
ปรากฏการแกว่งตัวอย่างต่อเนื่องตลอดช่วงเวลา เพื่อประเมินระดับความผันผวนของข้อมูลในเชิงปริมาณ ผู้วิจัยได้ค านวณค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน (Standard Deviation; SD) ของข้อมูลในแต่ละระดับความรนุแรงโดยใช้โปรแกรม Microsoft Excel ด้วยค าสั่ง =STDEV.S() 
ผลลัพธ์สรุปในตารางที่ 7 
  ตารางที่ 7 ตารางแสดงค่าความผันผวนของข้อมูล 

Items Volatility 
Resuscitation 0.553 
Emergency 1.715 

Urgency 5.939 
Semi-urgency 8.036 
Non-urgency 4.862 

Undefine 0.494 
  
  จากตารางที่ 7 จะเห็นได้ว่าระดับความผันผวนของข้อมูลในแต่ละกลุ่มผู้ป่วยมีความแตกต่างกันอย่างชัดเจน โดยเฉพาะกลุ่ม 
Semi-urgency และ Urgency ซึ่งมีค่า Volatility สูงที่สุด สะท้อนให้เห็นว่าจ านวนผู้มารับบริการในกลุ่มดังกล่าวมีการแกว่งตัวสูงและ
ยากต่อการคาดการณ์ ส่งผลให้การท านายด้วยแบบจ าลองทางสถิติมีความคลาดเคลื่อนมากกว่ากลุ่มอื่น ในทางกลับกัน กลุ่ม 
Resuscitation และ Undefine มีค่าความผันผวนต่ า ท าให้ผลการท านายของแบบจ าลองมีแนวโน้มแม่นย ามากกว่า อย่างไรก็ตาม แม้
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ระดับความผันผวนจะช่วยอธิบายความยากง่ายในการพยากรณ์ได้ดี แต่ยังพบว่าจ านวนตัวอย่างในแต่ละกลุ่มไม่เท่ากัน โดยเฉพาะกลุ่ม 
Resuscitation และ Undefine ที่มีจ านวนข้อมูลน้อยเมื่อเทียบกับกลุ่มอื่น ท าให้แบบจ าลองเกิดอคติ (Bias) ต่อกลุ่มที่มีข้อมูลมากกว่า 
เช่น Semi-urgency และ Non-Urgent ส่งผลให้ค่าความคลาดเคลื่อนในภาพรวมยังคงอยู่ในระดับสูง แม้จะเลือกใช้แบบจ าลองที่
เหมาะสมกับลักษณะของข้อมูลแล้วก็ตาม  
  เพื่อจัดการกับความซับซ้อนของความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรด้านเวลาและจ านวนผู้ป่วยในแต่ละระดับความรุนแรง ผู้วิจัยจึง
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองเชิงเส้นสองประเภทเพิ่มเติม ได้แก่ เทคนิคการถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปร (Multiple Linear 
Regression) และเทคนิคการถดถอยเชิงเส้นพหุนาม (Polynomial Regression) โดยทั้งสองโมเดลได้รับการฝึกและทดสอบภายใต้
โครงสร้างข้อมูลอนุกรมเวลาเดียวกัน และใช้ตัวแปรด้านเวลา เช่น วันในสัปดาห์ วันหยุด และค่า lag ของจ านวนผู้ป่วยเป็นตัวแปร
อธิบายร่วม ผลลัพธ์ของ Multiple Linear Regression แสดงในตารางที่ 8 ซึ่งพบว่าแบบจ าลองให้ค่าความคลาดเคลื่อนในระดับปาน
กลาง โดยเฉพาะในกลุ่มผู้ป่วยที่มีความผันผวนสูง เช่น Semi-Urgency และ Urgent ส่วนผลลัพธ์ของ Polynomial Regression 
แสดงในตารางที่ 9 ซึ่งพบว่าแบบจ าลองสามารถลดค่าความคลาดเคลื่อนในหลายระดับความรุนแรงได้ดีกว่า  Multiple Linear 
Regression โดยเฉพาะในกลุ่มที่มีรูปแบบข้อมูลซับซ้อนหรือมีความไม่เป็นเชิงเส้น ตัวแบบสามารถเรียนรู้ความโค้งหรือรูปแบบที่
ซับซ้อนมากขึ้น ส่งผลให้ความแม่นย าโดยรวมดีขึ้น สะท้อนถึงศักยภาพของแบบจ าลองพหุนามในการจับรูปแบบข้อมูลที่ซับซ้อน
มากกว่าแบบจ าลองเชิงเส้นพ้ืนฐาน 
  ตารางที่ 8 ผลการประเมินแบบจ าลอง Multiple Linear Regression (MLR) 

Triage RMSE MAE MSE 
Emergency 2.0200 1.5811 4.0803 
Non_Urgent 5.6448 4.5879 31.8636 
Resuscitation 1.0527 0.7834 1.1083 

Semi_Urgency 5.9275 4.4927 35.1348 
Undefine 0.4313 0.2526 0.1860 
Urgent 6.1720 4.7854 38.0937 

 
  ตารางที่ 9 ผลการประเมินแบบจ าลอง Polynomial Regression 

 Triage RMSE MAE MSE 
Emergency 2.4057 1.8655 5.7873 

Non-Urgent 4.7511 3.8690 22.5725 
Resuscitation 1.6981 1.4373 2.8837 

Semi-Urgency 6.0549 4.9189 36.6619 
Undefine 1.1324 0.9834 1.2824 

Urgent 8.5137 6.8411 72.4827 
 
  จากตารางที่ 8 และตารางที่ 9 ซึ่งเป็นผลการประเมินแบบจ าลองเชิงเส้น ได้แก่ Multiple Linear Regression และ 
Polynomial Regression พบว่าแบบจ าลองทั้งสองยังคงให้ค่าความคลาดเคลื่อนในระดับปานกลาง โดยเฉพาะในกลุ่มผู้ป่วยที่มีความ
ผันผวนสูง เช่น Semi-Urgency และ Urgent ซึ่งท าให้แบบจ าลองเชิงเส้นไม่สามารถจับความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนของข้อมูลได้อย่าง
ครบถ้วน แม้ Polynomial Regression จะช่วยลดความคลาดเคลื่อนได้ในบางกลุ่ม แต่ประสิทธิภาพโดยรวมยังมีความผันผวนระหว่าง
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แต่ละระดับความรุนแรงของผู้ป่วย ส่วนผลลัพธ์ของ Polynomial Regression ก่อนการปรับสมดุลข้อมูลแสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถ
จับความสัมพันธ์ที่ไม่เป็นเชิงเส้นได้ดีในบางกลุ่ม โดยเฉพาะ Resuscitation และ Emergency ซึ่งมีลักษณะข้อมูลค่อนข้างคงที่และมี
ความผันผวนต่ า ท าให้ค่าความคลาดเคลื่อน (RMSE) อยู่ในระดับต่ า อย่างไรก็ตาม ในกลุ่มที่มีความผันผวนสูง เช่น Semi-Urgency 
และ Urgent โมเดลยังไม่สามารถอธิบายรูปแบบข้อมูลที่แปรเปลี่ยนรวดเร็วได้อย่างมีประสิทธิภาพ ส่งผลให้ค่าความคลาดเคลื่อนสูง
กว่ากลุ่มอื่นอย่างชัดเจน แม้ผลลัพธ์ของกลุ่ม Emergency จะดีขึ้นเล็กน้อยเนื่องจากจ านวนข้อมูลเดิมค่อนข้างน้อย แต่ในหลายกลุ่ม 
เช่น Non-Urgent, Semi-Urgency และ Urgent ค่า RMSE กลับเพิ่มสูงขึ้นเมื่อเทียบกับค่าเดิม สาเหตุส าคัญคือข้อมูลสังเคราะห์ที่ถูก
สร้างขึ้นไม่ได้สะท้อนโครงสร้างของข้อมูลอนุกรมเวลาที่แท้จริง โดยเฉพาะในกลุ่มที่มีความผันผวนสูง ท าให้โมเดลเรียนรู้ข้อมูลที่มี
ลักษณะเป็น Noise มากขึ้นและส่งผลให้ความแม่นย าลดลงแทนท่ีจะดีขึ้น 
  ส าหรับแบบจ าลอง ARIMA และ SARIMA ซึ่งเป็นโมเดลเชิงอนุกรมเวลา แม้จะถูกออกแบบมาเพื่อรองรับลักษณะการเกิดซ้ า 
(recurrence) และฤดูกาล (seasonality) แต่ผลลัพธ์ในงานวิจัยนี้พบว่าค่าความคลาดเคลื่อนในหลายกลุ่มกลับสูงกว่าแบบจ าลองเชิง
เส้น โดยเฉพาะ Semi-Urgency และ Urgent ซึ่งมีความผันผวนสูงมาก โมเดลอนุกรมเวลามีข้อจ ากัดเมื่อข้อมูลมีรูปแบบฤดูกาลไม่
ชัดเจน หรือมีความผันผวนสูงแบบไม่สม่ าเสมอ ท าให้ SARIMA ไม่สามารถประมาณค่าพารามิเตอร์ได้อย่างเสถียร และอาจเกิดปัญหา
ไม่ลู่เข้าสู่ค าตอบ (Non-convergence) ส่งผลให้ค่าความคลาดเคลื่อนสูงขึ้นในบางระดับความรุนแรงของผู้ป่วย 
  5.5 การพัฒนา Dashboard เพ่ือประยุกต์ใช้ 
  จากผลการวิเคราะห์ทั้งหมด พบว่าแบบจ าลอง Polynomial Regression ให้ผลการพยากรณ์ที่มีความแม่นย าและมีความ
เสถียรมากกว่าแบบจ าลองอนุกรมเวลาในหลายระดับความรุนแรง โดยเฉพาะในกลุ่มที่มีความผันผวนปานกลางถึงต่ า เช่น 
Resuscitation, Emergency และ Non-Urgent การใช้ข้อมูลจริงโดยไม่สร้างข้อมูลสังเคราะห์ช่วยให้โมเดลเก็บรักษาลักษณะเชิงเวลา
และความต่อเนื่องของข้อมูลได้ดีกว่า ส่งผลให้ค่าความคลาดเคลื่อนต่ ากว่าและมีความเสถียรกว่าอย่างชัดเจน  ดังนั้น งานวิจัยนี้จึง
เลือกใช้ Polynomial Regression แบบไม่ปรับสมดุลข้อมูล เป็นแบบจ าลองหลักส าหรับการพยากรณ์ปริมาณผู้มารับบริการรายวัน 
และน าผลลัพธ์ไปใช้ในการพัฒนา Dashboard เพื่อสนับสนุนการวางแผนทรัพยากรทางการแพทย์ในเดือนถัดไป ดังแสดงในรูปที่ 3 
 

 
รูปที ่3 Dashboard แสดงข้อมูลการท านายจ านวนผู้ป่วย 

  จากรูปที่ 3 จะเห็นได้ว่าแบบจ าลองสามารถประมาณแนวโน้มจ านวนผู้ป่วยในแต่ละระดับความเร่งด่วนได้อย่างต่อเนื่อง โดย
กลุ่มผู้ป่วย Non-Urgent และ Semi-Urgency ยังคงเป็นกลุ่มที่มีจ านวนผู้มารับบริการสูงกว่ากลุ่มอื่น ซึ่งสอดคล้องกับรูปแบบข้อมูล
จริงในช่วงปีที่ผ่านมา ขณะที่กลุ่ม Emergency และ Resuscitation มีปริมาณผู้ป่วยน้อยและมีความผันผวนต่ ากว่า แนวโน้มของค่า
พยากรณ์สะท้อนรูปแบบรายสัปดาห์ที่พบในข้อมูลจริง เช่น ปริมาณผู้ป่วยที่มักจะเพิ่มขึ้นในช่วงต้นสัปดาห์และลดลงเล็กน้อยในช่วง
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ปลายสัปดาห์ รวมถึงความผันผวนเป็นบางช่วงในกลุ่ม Urgent ซึ่งเป็นลักษณะเฉพาะของผู้ป่วยอาการเฉียบพลัน ผลการพยากรณ์
ดังกล่าวสามารถช่วยให้แผนกฉุกเฉินคาดการณ์ภาระงานล่วงหน้า วางแผนจัดสรรบุคลากร เตียง และอุปกรณ์ทางการแพทย์ได้
เหมาะสมมากข้ึน และช่วยลดปัญหาความแออัดในช่วงวันท่ีมีความต้องการสูงได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 
6. สรุปผลการวิจัย 
  การศึกษาครั้งน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์ปริมาณผู้มารับบริการรายวันในแผนกฉุกเฉิน โดยใช้ข้อมูล
จ านวน 1,096 ระเบียน ครอบคลุมช่วงเดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2565 ซึ่งประกอบด้วยผู้ป่วย 6 ระดับความ
เร่งด่วน ได้แก่ ผู้ป่วยวิกฤต ผู้ป่วยฉุกเฉิน ผู้ป่วยเร่งด่วน ผู้ป่วยกึ่งเร่งด่วน ผู้ป่วยไม่เร่งด่วน และผู้ป่วยที่ไม่สามารถก าหนดระดับความ
เร่งด่วนได้ รวมถึงตัวแปรด้านเวลา ได้แก่ วันในสัปดาห์ เดือน และสถานะวันหยุด เพื่อใช้ในการสร้างแบบจ าลองพยากรณ์และ
สนับสนุนการวางแผนทรัพยากรในแผนกฉุกเฉิน โดยมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 4 ประเภท ได้แก่ เทคนิคการ
ถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปร (Multiple Linear Regression), เทคนิคการถดถอยเชิงเส้นพหุนาม (Polynomial Regression), เทคนิค
การถดถอยอัตโนมัติแบบผสมกับค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Autoregressive Integrated Moving Average: ARIMA) และเทคนิคการ
พยากรณ์แบบ SARIMA (Seasonal ARIMA) 
  ผลการศึกษาพบว่า เทคนิคการถดถอยเชิงเส้นพหุนามให้ผลการพยากรณ์ที่มีความแม่นย าและเสถียรภาพโดยรวมดีที่สุด 
โดยเฉพาะในกลุ่มผู้ป่วยท่ีมีความผันผวนต่ าถึงปานกลาง เช่น ผู้ป่วยวิกฤต ผู้ป่วยฉุกเฉิน ผู้ป่วยไม่เร่งด่วน และผู้ป่วยเร่งด่วน ซึ่งสะท้อน
ถึงความสามารถของแบบจ าลองในการจับความสัมพันธ์แบบไม่เป็นเชิงเส้นได้อย่างมีประสิทธิภาพ ขณะที่ เทคนิคการถดถอยเชิงเส้น
หลายตัวแปร แม้จะให้ผลในระดับยอมรับได้ แต่ยังให้ค่าความคลาดเคลื่อนสูงกว่าเทคนิคการถดถอยเชิงเส้นพหุนามในกลุ่มที่มีรูปแบบ
ข้อมูลซับซ้อนหรือไม่เป็นเชิงเส้นอย่างชัดเจน 
  ส าหรับแบบจ าลองอนุกรมเวลาอย่าง ARIMA และ SARIMA พบว่าให้ผลการพยากรณ์ค่อนข้างดีในกลุ่มที่มีความผันผวนต่ า 
เช่น ผู้ป่วยวิกฤตและผู้ป่วยที่ไม่สามารถก าหนดระดับได้ แต่มีค่าความคลาดเคลื่อนสูงในกลุ่มที่มีความผันผวนมาก เช่น ผู้ป่วยเร่งด่วน
และผู้ป่วยกึ่งเร่งด่วน นอกจากน้ีแบบจ าลอง SARIMA ยังพบปัญหาการประมาณค่าพารามิเตอร์ไม่ลู่เข้าในบางกรณี ส่งผลให้แบบจ าลอง
มีความไม่เสถียรและไม่สามารถให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าเทคนิคการถดถอยเชิงเส้นพหุนามได้อย่างสม่ าเสมอ ดังตารางที่ 10 
  
  ตารางที่ 10 ตารางเปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อนกับค่าความผันผวนของข้อมูล 

ระดับ Triage MLR RMSE Polynomial RMSE ARIMA RMSE SARIMA RMSE 
Undefine 0.4797 0.5225 0.8224 0.7307 
Non-Urgent 4.9920 4.9101 4.5040 4.6876 
Semi-Urgency 6.6156 5.3972 5.7113 5.8361 
Urgent 4.9717 4.8947 5.7228 5.5798 

Emergency 1.6493 1.5568 1.9915 2.0063 
Resuscitation 0.6496 0.4699 0.9679 0.9393 

 
  จากตารางที่ 10 แสดงการเปรียบเทียบแบบจ าลองทั้งหมด พบว่าไม่สามารถระบุแบบจ าลองเพียงวิธีเดียวที่เหมาะสมกับ
ข้อมูลทุกระดับความเร่งด่วนได้ อย่างไรก็ตาม เทคนิคการถดถอยเชิงเส้นพหุนามแสดงศักยภาพสูงสุดในการพยากรณ์ข้อมูลที่มีความผนั
ผวนและความไม่เป็นเชิงเส้นในระดับปานกลาง จึงสามารถสรุปได้ว่า Polynomial Regression เป็นแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สุด
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ส าหรับบริบทข้อมูลของงานวิจัยนี้ โดยผลลัพธ์สามารถน าไปใช้สนับสนุนการวางแผนทรัพยากรทางการแพทย์และการบริหารจัดการใน
แผนกฉุกเฉินได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 
7. ข้อเสนอแนะ 

7.1 การเพ่ิมตัวแปรอธิบาย 
งานวิจัยนี้ใช้ตัวแปรด้านเวลาเป็นหลัก ได้แก่ วัน เดือน วันในสัปดาห์ และสถานะวันหยุด ซึ่งสามารถสะท้อนรูปแบบเชิงเวลา

ได้ในระดับหนึ่ง อย่างไรก็ตาม ในอนาคตควรพิจารณาเพิ่มตัวแปรภายนอกที่อาจมีผลต่อจ านวนผู้ป่วย เช่น สภาพอากาศ อุณหภูมิ 
ฤดูกาล การระบาดของโรค หรือเหตุการณ์พิเศษ เพื่อเพิ่มความแม่นย าของแบบจ าลอง โดยเฉพาะในกลุ่มที่มีความผันผวนสูง เช่น 
ผู้ป่วยเร่งด่วนและผู้ป่วยกึ่งเร่งด่วน 

7.2 การพัฒนาแบบจ าลองท่ีรองรับความผันผวนของข้อมูล 
จากผลการศึกษาพบว่าความผันผวนของข้อมูลเป็นปัจจัยส าคัญที่มีผลต่อความแม่นย าของการพยากรณ์ ดังนั้น ควรพิจารณา

เทคนิคการสร้างแบบจ าลองที่สามารถรองรับความแปรปรวนของข้อมูลได้ดียิ่งขึ้น เช่น การใช้แบบจ าลองเชิงความน่าจะเป็น 
(Probabilistic Models) , การถดถอยเ ชิงควอนไทล์  (Quantile Regression)  หรือการวิ เคราะห์ความแปรปรวนไม่คงที่  
(Heteroscedasticity Modeling) เพื่อให้การพยากรณ์มีความยืดหยุ่นและสะท้อนความไม่แน่นอนของข้อมูลได้ดียิ่งข้ึน 

7.3 การประยุกต์ใช้แบบจ าลองเชิงลึก (Deep Learning) 
แม้แบบจ าลองที่ใช้ในงานวิจัยนี้สามารถให้ผลลัพธ์ในระดับที่น่าพอใจ แต่ยังมีข้อจ ากัดในการรองรับรูปแบบข้อมูลที่มีความ

ซับซ้อนและผันผวนสูง โดยเฉพาะในกลุ่มข้อมูลที่มีลักษณะไม่สม่ าเสมอ ดังนั้น การประยุกต์ใช้แบบจ าลองเชิงลึก เช่น LSTM, GRU 
หรือ Transformer ส าหรับข้อมูลอนุกรมเวลา ควบคู่กับการพัฒนาแบบจ าลองเชิงผสมผสาน (Hybrid Models) เช่น SARIMA–LSTM 
หรือ CNN–LSTM อาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการพยากรณ์ได้ อย่างไรก็ตาม การใช้งานเทคนิคดังกล่าวจ าเป็นต้องพิจารณาความพร้อม
ของข้อมูลและทรัพยากรคอมพิวเตอร์ให้เหมาะสมกับบริบทของโรงพยาบาล 

 
8. กิตติกรรมประกาศ  
  ข้าพเจ้าขอขอบคุณมหาวิทยาลัยสุโขทัยธรรมาธิราช รวมทั้งคณาจารย์ในแขนงวิชาเทคโนโลยีดิจิทัล ที่ได้มอบองค์ความรู้ 
เครื่องมือ และแนวทางในการท าวิจัยอย่างเป็นระบบ อันเป็นพื้นฐานส าคัญที่ช่วยให้ข้าพเจ้าสามารถด าเนินการศึกษาค้นคว้าในครั้งนี้ได้
อย่างถกูต้องและครบถ้วน 
  ข้าพเจ้าขอขอบคุณหน่วยงานด้านสาธารณสุขที่ได้อนุญาตให้น าข้อมูลทางสถิติที่เกี่ยวข้องมาใช้ในการวิเคราะห์และพัฒนา
แบบจ าลอง โดยข้อมูลทั้งหมดได้ผ่านการปกปิดข้อมูลส่วนบุคคล (de-identification) และด าเนินการตามหลักจริยธรรมในการใช้
ข้อมูลอย่างเคร่งครัด เพื่อให้มั่นใจว่าข้อมูลที่ใช้ไม่สามารถระบุตัวบุคคลได้ 
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