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Abstract
Overcrowding in emergency departments presents a significant challenge at Nan Hospital. This

retrospective observational study evaluated the efficiency of artificial intelligence in predicting hospital
admission among accident patients. Data from accident cases recorded in the hospital's electronic
database during 2022 were utilized to develop AI models using machine learning, specifically decision trees.
Subsequently, data from January 1, 2023 to April 30, 2023 were employed to validate the AI model.
The predictive performance of the AI was statistically assessed using a confusion matrix. The model predicted
outcomes for 3,185 accident patients, achieving an overall accuracy of 92.3%, sensitivity of 89.8%, and
specificity of 93.4%. Notably, for resuscitation, emergency, and semi-urgent categories, the model
demonstrated 100% accuracy, while the urgency category achieved 91% accuracy. These findings indicated
that AI has potential to effectively predict hospital admission for accident patients and can be used in
supporting clinical decision-making and potentially mitigating emergency department overcrowding. AI-driven
prediction systems could enhance patient care efficiency by enabling better resource allocation and prioritization
in critical care settings.
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บทคดัยอ
ปญหาความแออดัในแผนกฉกุเฉนิเปนความทาทายสำคญัทีโ่รงพยาบาลนาน การศกึษาเชงิสงัเกตยอนหลงัครัง้นี้

มีวัตถุประสงคเพื่อประเมินประสิทธิภาพของปญญาประดิษฐในการทำนายโอกาสการนอนโรงพยาบาลของผูปวย

อบุตัเิหต ุโดยใชขอมลูผปูวยอบุตัเิหตทุีบ่นัทกึในฐานขอมลูอเิลก็ทรอนกิสของโรงพยาบาลในป พ.ศ. 2565 ในการพฒันา

ปญญาประดษิฐดวยการเรยีนรขูองเครือ่งประเภทตนไม ตดัสนิใจ และนำขอมลูผปูวยอบุตัเิหตรุะหวางวนัที ่ 1 มกราคม

พ.ศ. 2566 ถงึวนัที ่30 เมษายน พ.ศ. 2566 มาทดสอบประสทิธภิาพของโมเดลทีพ่ฒันา ประเมนิผลการทำนายดวยวธิี

วเิคราะหความสบัสน โมเดลสามารถทำนายผลไดในผปูวยอบุตัเิหต ุ 3,185 ราย โดยมคีวามถกูตองโดยรวมรอยละ

92.3 ความไวรอยละ 89.8 และความจำเพาะรอยละ 93.4 สำหรับผูปวยบาดเจ็บวิกฤติ ผูปวยบาดเจ็บรุนแรง

ผปูวยบาดเจบ็เลก็นอยโมเดลสามารถทำนายไดถกูตองรอยละ 100 ขณะทีผ่ปูวยบาดเจบ็ปานกลางมคีวามถกูตอง

รอยละ 91 สรปุไดวาปญญาประดษิฐมศีกัยภาพในการทำนายโอกาสการนอนโรงพยาบาลไดอยางมปีระสทิธภิาพและ

สามารถนำไปใชสนบัสนนุการดแูลผปูวยเพือ่ลดปญหาความแออดัในแผนกฉกุเฉนิได

คำสำคญั : หองฉกุเฉนิ, ปญญาประดษิฐ, อบุตัเิหต,ุ การนอนโรงพยาบาล
พทุธชนิราชเวชสาร 2568;42(1):79-90.

บทนำ
ประเทศไทยเปนหนึ่งในประเทศที่มีอัตราการ

เสยีชวีติจากอบุตัเิหตสุงู โดยในป พ. ศ. 2565 จากรายงาน

ของกระทรวงสาธารณสขุพบมผีเูสยีชวีติจากอบุตัเิหตุ

64,000 รายและจากขอมลูบรูณาการอบุตัเิหตทุางถนน

พ.ศ. 2565 พบวามผีบูาดเจบ็ 926,829 รายและเสยีชวีติ

15,010 ราย กลมุอายทุีส่ญูเสยีมากทีส่ดุเปนกลมุเดก็และ

เยาวชนอาย ุ10-19 ป  การจมน้ำเปนสาเหตกุารเสยีชวีติ

ทีส่ำคญัของเดก็ไทย โดยชวง 10 ปทีผ่านมาเดก็ไทยอายุ

ต่ำกวา 15 ปเสยีชวีติจากการจมน้ำเฉลีย่ปละ 779 คน1

จากฐานขอมลูดานสขุภาพ พ.ศ. 2561-2562 รายงาน

ขอมูลปวยนอกพบผูไดรับบาดเจ็บจากสาเหตุการ

ถูกทำรายเฉลี่ย 198,637 ราย/ป2 ซึ่งเปนปญหาใหญ

ของระบบสาธารณสขุของประเทศ

สถานการณของประเทศไทยในปจจบุนัหองฉกุเฉนิ

มีจำนวนผูปวยมากขึ้นทำใหเกิดความแออัด ผูปวย

ไดรับการรักษาลาชา3 โดยความแออัดในหองฉุกเฉิน

สงผลเสียตอผูปวยหลายประการ เชน ระยะเวลารอ

นานขึน้ คณุภาพการดแูลลดลง เพิม่ความเสีย่งตอการ

ตดิเชือ้ เพิม่ความเสีย่งตอการเสยีชวีติ โดยปจจยัทีท่ำให

เกดิความแออดัในหองฉกุเฉนิ ไดแก ความตองการบรกิาร

ฉุกเฉินที่เพิ่มขึ้นเนื่องจากการเติบโตของประชากร

การขาดแคลนทรพัยากร การวางแผน และการประสานงาน

บรกิารฉกุเฉนิทีไ่มดเีพยีงพอ ขัน้ตอนการทำงานทีไ่มมี

ประสิทธิภาพ4 หนึ่งในวิธีการที่ ใชเพื่อจัดการลด

ความแออัดขอผูปวยในหองฉุกเฉิน คือ การปรับปรุง

ประสิทธิภาพของขั้นตอนการทำงานของหองฉุกเฉิน

ซึ่งปญญาประดิษฐมีบทบาทอยางมากในหองฉุกเฉิน5

หนึ่งในนั้นคือการนำปญญาประดิษฐไปใชคาดการณ

โอกาสนอนโรงพยาบาลของผูปวยเพื่อจัดเตรียม

ทรพัยากรในการดแูลผปูวย

ผูปวยอุบัติ เหตุที่มารับบริการที่หองฉุกเฉิน

โรงพยาบาลนาน พ.ศ. 2564 มจีำนวน 7,982 รายทำให

การดูแลผูปวยขาดคุณภาพ เมื่อปญญาประดิษฐไดมี

บทบาทในการดูแลผูปวยที่หองฉุกเฉินผูวิจัยจึงสราง

ปญญาประดิษฐเพื่อทำนายโอกาสนอนโรงพยาบาล

สำหรบัผปูวยอบุตัเิหตเุพือ่ใหเจาหนาทีท่ราบถงึโอกาส

การนอนโรงพยาบาลของผปูวยอบุตัเิหต ุ โดยใชขอมลู

ดูแลผูปวยไดอยางมีประสิทธิภาพและเตรียมการ

สำหรบัการนอนโรงพยาบาบาลของผปูวยอบุตัเิหตเุพือ่

ลดระยะเวลาที่หองฉุกเฉินและลดความหนาแนนของ

ผปูวยทีห่องฉกุเฉนิ การศกึษานีจ้งึมีวตัถปุระสงคเพือ่
ประเมินประสิทธิภาพของปญญาประดิษฐในการ

ทำนายโอกาสการนอนโรงพยาบาลของผปูวยอบุตัเิหตุ

โดยการคาดการณโอกาสการเขารกัษาตวัในโรงพยาบาล
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ลวงหนาจะชวยใหบุคลากรทางการแพทยสามารถ

วางแผนการดแูลผปูวยไดอยางมปีระสทิธภิาพ ลดระยะ

เวลาในหองฉกุเฉนิ และเพิม่ประสทิธภิาพในการบรหิาร

ทรพัยากร

วสัดแุละวธิกีาร 
การศกึษาแบบการสงัเกตยอนหลงั (retrospective

observative) ครั้งนี้ประเมินประสิทธิภาพของ

ปญญาประดิษฐโดยการเรียนรูของเครื่อง (machine

learning) แบบมผีสูอน (supervise learning) ในรปูแบบ

ตนไมแหงการตดัสนิใจ (decision tree) ทีพ่ฒันาจาก

ขอมลูของผปูวยอบุตัเิหตทุีม่ารบัการรกัษาทีห่องฉกุเฉนิ

โรงพยาบาลนานในการทำนายโอกาสการนอนโรงพยาบาล

ของผูปวยอุบัติเหตุที่มารับการรักษาที่หองฉุกเฉิน

โรงพยาบาลนานระหวางวนัที ่ 1 มกราคม พ.ศ. 2566

ถึงวันที่ 30 เมษายน พ.ศ. 2566 ทั้งหมดจำนวน

3,185 ราย โดยไมรวมผูปวยที่ขอมูลไมครบถวน,

ผูปวยที่เสียชีวิตกอนมาถึงหองฉุกเฉินและเสียชีวิต

ทีห่องฉกุเฉนิ, ผปูวยทีส่งตอไปรกัษาทีส่ถานพยาบาลอืน่

และผปูวยทีห่ลบหนจีากโรงพยาบาลหรอืปฏเิสธการรกัษา

ทั้งนี้ขอมูลที่ใชสรางและทดสอบปญญาประดิษฐ

มาจากขอมูลระบบเฝาระวังการบาดเจ็บ (Injury

surveillance) และเวชระเบียนอิเล็กทรอนิกสจาก

ฐานขอมูลผูปวยของโรงพยาบาลนาน เก็บขอมูลโดย

พยาบาลที่ดูแลผูปวยที่หองฉุกเฉินกอนที่จะจำหนาย

ออกจากหองฉกุเฉนิ ซึง่ประกอบดวยขอมลูดงัตอไปนี้

1) ประเภทการบาดเจบ็ ประกอบดวยอบุตัเิหต ุทำราย

ตนเอง ผอูืน่ทำราย, 2) การมาโรงพยาบาล ประกอบดวย

ไมผานระบบการแพทยฉุกเฉิน ผานระบบการแพทย

ฉุกเฉิน และผานระบบสงตอระหวางสถานพยาบาล,

3) การรกัษากอนมาโรงพยาบาล ประกอบดวยการดแูล

การหายใจ การหามเลอืด การดามกระดกูสนัหลงัสวนคอ

การดามกระดกู การใหสารน้ำทางหลอดเลอืดดำ โดย

แบงเปน 3 ประเภท คอื ไดรกัษา ไมไดรกัษา และไมมี

ความจำเปนตองรกัษา, 4) การปรกึษาแพทยเฉพาะทาง

ประกอบดวยไดปรึกษาแพทยเฉพาะทางและไมได

ปรกึษาแพทยเฉพาะทาง, 5) กลไกการบาดเจบ็ ประกอบดวย

การบาดเจ็บจากการกระทบกับของแข็งไมมีคม

การบาดเจบ็ทีม่แีผลทะลเุขาไปในรางกาย การบาดเจบ็

จากการกระทบกบัของแขง็ไมมคีมรวมกบัการบาดเจบ็

ที่มีแผลทะลุเขาไปในรางกาย และการบาดเจ็บอื่นๆ,

6) ตำแหนงทีบ่าดเจบ็ ประกอบดวยการบาดเจบ็ของ

ศีรษะและคอ การบาดเจ็บที่ใบหนา การบาดเจ็บที่

ทรวงอก การบาดเจบ็ทีช่องทอง การบาดเจบ็ของกระดกู

เชิงกรานและรยางค การบาดเจ็บที่ผิวหนังและ

อืน่ ๆ  โดยแบงความรนุแรงดงัตอไปนี ้ (1) ไมบาดเจบ็

(2) บาดเจบ็เลก็นอย (3) บาดเจบ็ปานกลาง (4) บาดเจบ็

มากแตไมคกุคามตอชวีติ (5) บาดเจบ็มากและคกุคาม

ตอชวีติ (6) บาดเจบ็วกิฤต ไมแนใจในโอกาสรอดชวีติ

(7) บาดเจบ็รนุแรงทีส่ดุสวนใหญไมรอดชวีติ สวนประเภท

การคดัแยกความรุนแรงของผูบาดเจ็บ ประกอบดวย

ผูปวยบาดเจ็บวกิฤต (resuscitation), ผปูวยบาดเจบ็

รนุแรง (emergency), ผปูวยบาดเจบ็ปานกลาง (urgency),

ผูปวยบาดเจ็บเล็กนอย (semi-urgency) สำหรับ

ประเภทการจำหนายออกจากหองฉกุเฉนิประกอบดวย

นอนโรงพยาบาลและจำหนายกลบับาน

ผูวิจัยไดสรางและทดสอบปญญาประดิษฐดวย

เครือ่งมอืแบบโอเพนซอรส (open source software)

ซึ่งเปนโปรแกรมที่เปดใหใชงานอยางเสรีและถูกตอง

ตามลขิสทิธิ ์โดยใชโปรแกรม Google colab และภาษา

Python (version 3.10) ใชไลบรารี ่Pandas (version:

2.0.1), Numpy (version 1.24.2), Joblib (version 1.6.1)

และ Sklearn (version 1.2.2) ประกอบดวยขั้นตอน

การตดิตัง้ไลบรารีบ่นโปรแกรม Google colab แลวนำ

ขอมูลที่จะใชสรางปญญาประดิษฐประกอบดวยขอมูล

ผูปวยอุบัติเหตุที่มารับการรักษาที่โรงพยาบาลนาน

ระหวางวันที่ 1 มกราคม พ.ศ. 2565 ถึงวันที่ 30

ธนัวาคม พ.ศ. 2565 เขาสโูปรแกรม Google colab 

จากนั้นสรางปญญาประดิษฐโดยใชไลบรารี่ Sklearn

version 1.2.2 โดยการสรางแบงขอมลูเปน 2 สวน คอื

ขอมูลสำหรับใชสอนปญญาประดิษฐรอยละ 70 และ

ขอมลูใชทดสอบความแมนยำระหวางการสรางปญญา

ประดิษฐรอยละ 30 โดยแบงขอมูลแบบสุม เริ่มดวย

การนำขอมลูประชากรทีศ่กึษาเขาสโูปรแกรม Google

colab จากนั้นใหปญญาประดิษฐทำนายผลการนอน

โรงพยาบาลของประชากรที่ศึกษา แลวนำขอมูลที่
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ปญญาประดิษฐทำนายออกมาในรูปแบบไฟล excel

เพือ่วเิคราะหขอมลูทางสถติ ิหลงัจากตรวจสอบความ

ถูกตองครบถวนของขอมูล นำเสนอขอมูลสวนบุคคล

และขอมูลทางคลินิกประกอบดวยเพศ อายุ ประเภท

การบาดเจ็บ การมาโรงพยาบาล การรักษากอนมา

โรงพยาบาล ลักษณะการบาดเจ็บ การปรึกษาแพทย

เฉพาะทาง ประเภทการคดัแยกความรนุแรง ประเภท

การจำหนายออกจากหองฉกุเฉนิ การทำนายประเภท

การจำหนายออกจากหองฉุกเฉิน แจกแจงเปนคา

ความถีแ่ละคารอยละ เปรยีบเทยีบขอมลูระหวางกลมุ

ผูปวยที่ปญญาประดิษฐทำนายวานอนโรงพยาบาล

หรอืจำหนายกลบับานดวยสถติ ิchi-square test จากนัน้

ประเมนิประสทิธภิาพของปญญาประดษิฐในการทำนาย

โอกาสการนอนโรงพยาบาลดวยกราฟที่ประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจำลอง (Receiver operating

characteristic curve) โดยใชคาพืน้ทีใ่ตกราฟ (area

under curve: AUC) และการวิเคราะหความสับสน

โดยใชคาความแมนยำ (accuracy), คาความไว (sensitivity)

และคาความจำเพาะ (specificity) การวิจัยนี้ได

ผานการพิจารณารับรองโดยคณะกรรมการจริยธรรม

การวิจัยในมนุษยโรงพยาบาลนาน เลขที่ 031/2566

เดอืนสงิหาคม พ.ศ. 2566

ผลการศกึษา
ผปูวยอบุตัเิหตทุีม่านำมาทดสอบประสทิธภิาพของ

ปญญาประดษิฐ 3,185 รายนัน้เมือ่ใหปญญาประดษิฐ

ทำนายประเภทการจำหนายออกจากหองฉกุเฉนิพบวา

มีผูปวยที่ตองนอนโรงพยาบาล 1,005 ราย (รอยละ

31.6) และกลมุทีจ่ำหนายกลบับาน 2,180 ราย (รอยละ

68.4)โดยกลุมที่ปญญาประดิษฐทำนายวานอน

โรงพยาบาลและกลมุทีป่ญญาประดษิฐทำนายวาจำหนาย

กลบับานนัน้เปนเพศชาย 692 ราย (รอยละ 68.9) และ

1,231 ราย (รอยละ 56.5) ตามลำดบั (p < 0.001),

อายตุัง้แต 61 ปขึน้ไป 280 ราย (รอยละ 27.9) และ

450 ราย (รอยละ 20.7) ตามลำดับ (p < 0.001),

โดยประเภทการบาดเจ็บจากอุบัติเหตุ 937 ราย

(รอยละ 93.2) และ 2,097 ราย (รอยละ 96.2) ตามลำดบั

(p < 0.001), การมาโรงพยาบาลผานระบบสงตอ

ระหวางสถานพยาบาล 494 ราย (รอยละ 49.2) และ

40 ราย (รอยละ 1.8) ตามลำดบั (p < 0.001), ไดรบั

การรกัษาดวยการหามเลอืด 587 ราย (รอยละ 58.4)

และ 786 ราย (รอยละ 36) ตามลำดบั (p < 0.001),

ไมจำเปนตองดามกระดูกสันหลังสวนคอ 743 ราย

(รอยละ 73.9) และ 2,118 ราย (รอยละ 97.2) ตามลำดบั

(p < 0.001), ไมจำเปนตองดามกระดูก 597 ราย

(รอยละ 59.4) และ 1,771 ราย (รอยละ 81.2) ตามลำดบั

(p < 0.001), ไมจำเปนตองใหสารน้ำทางหลอดเลอืดดำ

560 ราย (รอยละ 55.7) และ 2,171 ราย (รอยละ 99.6)

ตามลำดบั (p < 0.001), ลกัษณะการบาดเจบ็เกดิจาก

การกระทบของแขง็ไมมคีม 725 ราย (รอยละ 72.1)

และ 1,572 ราย (รอยละ 72.1) ตามลำดบั (p < 0.001),

ไดปรกึษาแพทยเฉพาะทาง 972 ราย (รอยละ 96.7)

และ 227 ราย (รอยละ 10.4) ตามลำดบั (p < 0.001),

ไดจำหนายออกจากหองฉกุเฉนิโดยการนอนโรงพยาบาล

858 ราย (รอยละ 85.4) และ 97 ราย (รอยละ 4.5)

ตามลำดับ (p < 0.001),โดยระดับความรุนแรงเปน

ผูบาดเจ็บปานกลาง 709 ราย (รอยละ 70.5) และ

2,152 ราย (รอยละ 98.7) ตามลำดับ (p < 0.001)

ดรูายละเอยีดในตารางที ่1

จากขอมลูประสทิธภิาพของปญญาประดษิฐผปูวย

ทัง้หมดมคีาความไวอยทูี ่89.8% (95%CI 0.812, 0.943)

และคาความจำเพาะอยทูี ่93.4% (95%CI 0.861, 0.971)

มคีาความแมนยำทัง้หมด 92.3% (95%CI 0.848, 0.964)

ในผปูวยบาดเจบ็วกิฤต,ิ ผปูวยบาดเจบ็รนุแรง และผปูวย

บาดเจบ็เลก็นอย (semi-urgency) มคีาความแมนยำเปน

100% (95%CI 0.963,1); ผูปวยบาดเจ็บปานกลาง

มีคาความไว 85.2% (95%CI 0.764, 0.913) มีคา

ความจำเพาะ 93.3% (95%CI 0.861, 0.971) และมคีา

ความแมนยำ 91% (95%CI 0.863, 0.958) ดรูายละเอยีด

ในตารางที่ 2 สวนการวัดประสิทธิภาพดวยคาพื้นที่

ใตกราฟ (AUC) ในผูปวยทั้งหมดมีคาพื้นที่ใตกราฟ

0.916 (95%CI 0.904, 0.929) และผูปวยบาดเจ็บ
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ตารางที ่1 ขอมลูสวนบคุคลและขอมลูทางคลนิกิของผปูวยอบุตัเิหตรุะหวางกลมุทีท่ำนายวานอนโรงพยาบาลและจำหนายกลบับาน
(n = 3,185)

เพศ < 0.001

ชาย 692 (68.7) 1,231 (56.5)

หญิง 313 (31.1) 949 (43.5)

อาย ุ (ป) < 0.001

0-15 111 (11.0) 444 (20.4)

16-30 193 (19.2) 513 (23.5)

31-45 184 (18.3) 365 (16.7)

46-60 237 (23.6) 408 (18.7)

> 60 280 (27.9) 450 (20.7)

ประเภทการบาดเจบ็ < 0.001

อบุตัเิหตุ 937 (93.2) 2,097 (96.2)

ทำรายตนเอง 31 (3.1) 5 (0.2)

ผูอื่นทำราย 37 (3.7) 78 (3.6)

การมาโรงพยาบาล < 0.001

ไมผานระบบ 174 (17.3) 1,821 (74.4)

ระบบการแพทยฉกุเฉนิ 337 (33.5) 519 (23.8)

ระบบสงตอระหวางสถานพยาบาล 494 (49.2) 40 (1.8)

การดแูลการหายใจ < 0.001

ไดดแูล 172 (17.1) 16 (0.7)

ไมไดดแูล 10 (1.0) 8 (0.4)

ไมจำเปน 823 (81.9) 2,156 (98.9)

การหามเลอืด < 0.001

ไดหามเลอืด 587 (58.4) 786 (36.0)

ไมไดหามเลอืด 50 (5.0) 392 (18.0)

ไมจำเปน 368 (36.6) 1,002 (46.0)

การดามกระดกูสนัหลงัสวนคอ < 0.001

ไดดาม 251 (25.0) 46 (2.1)

ไมไดดาม 11 (1.1) 16 (0.7)

ไมจำเปน 743 (73.9) 2,118 (97.2)

ขอมลูสวนบคุคล/ขอมลูทางคลนิกิ p-valuea

จำนวนผปูวย (รอยละ)

การทำนวยประเภทการจำหนายจากหองฉกุเฉนิ

จำหนายกลบับาน
(n = 2,180)

นอนโรงพยาบาล
(n = 1,005)

ปานกลางมคีาใตกราฟ 0.893 (95%CI 0.876, 0.910)

แตไมสามารถหาคาพืน้ทีใ่ตกราฟในผปูวยบาดเจบ็วกิฤต,ิ

ผูปวยบาดเจ็บรุนแรง และผูปวยบาดเจ็บเล็กนอยได

เนื่องจากเนื่องจากคาความไวและคาความแมนยำ

เทากบัศนูย ดงัแสดงในรปูที ่1
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ตารางที ่1 ขอมลูสวนบคุคลและขอมลูทางคลนิกิของผปูวยอบุตัเิหตรุะหวางกลมุทีท่ำนายวานอนโรงพยาบาลและจำหนายกลบับาน
(n = 3,185) (ตอ)

ขอมลูสวนบคุคล/ขอมลูทางคลนิกิ p-valuea

จำนวนผปูวย (รอยละ)

การทำนวยประเภทการจำหนายจากหองฉกุเฉนิ

จำหนายกลบับาน
(n = 2,180)

นอนโรงพยาบาล
(n = 1,005)

การดามกระดกู < 0.001

ไดดาม 370 (36.8) 196 (9.0)

ไมไดดาม 38 (3.8) 213 (9.8)

ไมจำเปน 597 (59.4) 1,771 (81.2)

การใหสารน้ำทางหลอดเลอืดดำ < 0.001

ไดให 442 (44.0) 8 (0.3)

ไมไดให 3 (0.3) 1 (0.1)

ไมจำเปน 560 (55.7) 2,171 (99.6)

ลกัษณะการบาดเจบ็ < 0.001

บาดเจบ็จากการกระทบของแขง็ไมมคีม 725 (72.1) 1,572 (72.1)

บาดเจบ็ทีม่แีผลทะลเุขาไปในรางกาย 95 (9.5) 354 (16.2)

บาดเจบ็จากการกระทบของแขง็ไมมคีมรวมกบั

   บาดเจบ็ทีม่แีผลทะลเุขาไปในรางกาย 110 (10.9) 82 (3.8)

อืน่ ๆ 75 (7.5) 172 (7.9)

การปรกึษาแพทยเฉพาะทาง < 0.001

ไดปรกึษาแพทยเฉพาะทาง 972 (96.7) 227 (10.4)

ไมไดปรกึษาแพทยเฉพาะทาง 33 (3.3) 1,953 (89.6)

ประเภทการจำหนายออกจากหองฉกุเฉนิ < 0.001

นอนโรงพยาบาล 858 (85.4) 97 (4.5)

จำหนายกลับบาน 147 (14.6) 2,083 (95.5)

การบาดเจบ็ของศรีษะและคอ < 0.001

ไมบาดเจบ็ 715 (71.2) 2,034 (93.3)

บาดเจ็บเล็กนอย 23 (2.3) 123 (5.6)

บาดเจ็บปานกลาง 170 (16.9) 22 (1.0)

บาดเจบ็มากแตไมคกุคามตอชวีติ 14 (1.4) 0

บาดเจบ็มากและคกุคามตอชวีติ 7 (7.1) 1 (0.1)

บาดเจบ็วกิฤต ไมแนใจในโอกาสรอดชวีติ 1 (1.1) 0

การบาดเจบ็ทีใ่บหนา < 0.001

ไมบาดเจบ็ 891 (88.7) 2,129 (97.7)

บาดเจ็บเล็กนอย 10 (1.0) 47 (2.2)

บาดเจ็บปานกลาง 98 (9.6) 3 (0.1)

บาดเจบ็มากแตไมคกุคามตอชวีติ 6 (0.6) 0

ไมทราบ/ระบไุมได 0 1 (0.1)
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ตารางที ่1 ขอมลูสวนบคุคลและขอมลูทางคลนิกิของผปูวยอบุตัเิหตรุะหวางกลมุทีท่ำนายวานอนโรงพยาบาลและจำหนายกลบับาน
(n = 3,185)

ขอมลูสวนบคุคล/ขอมลูทางคลนิกิ p-valuea

จำนวนผปูวย (รอยละ)

การทำนวยประเภทการจำหนายจากหองฉกุเฉนิ

จำหนายกลบับาน
(n = 2,180)

นอนโรงพยาบาล
(n = 1,005)

การบาดเจบ็ทีท่รวงอก < 0.001

ไมบาดเจบ็ 951 (94.6) 2,125 (97.5)

บาดเจ็บเล็กนอย 0 46 (2.1)

บาดเจ็บปานกลาง 35 (3.5) 9 (0.4)

บาดเจบ็มากแตไมคกุคามตอชวีติ 15 (1.5) 0

บาดเจบ็มากและคกุคามตอชวีติ 4 (0.4) 0

การบาดเจบ็ทีช่องทอง < 0.001

ไมบาดเจบ็ 960 (95.5) 2,169 (99.5)

บาดเจ็บเล็กนอย 1 (0.1) 10 (0.4)

บาดเจ็บปานกลาง 28 (2.9) 1 (0.1)

     บาดเจบ็มากแตไมคกุคามตอชวีติ 10 (1.0) 0

บาดเจบ็มากและคกุคามตอชวีติ 5 (0.5) 0

การบาดเจบ็ทีก่ระดกูเชงิกรานและรยางค < 0.001

   ไมบาดเจบ็ 561 (55.8) 1,757 (80.6)

บาดเจ็บเล็กนอย 11 (1.1) 223 (10.2)

บาดเจ็บปานกลาง 329 (32.7) 167 (7.7)

บาดเจบ็มากแตไมคกุคามตอชวีติ 99 (9.9) 33 (1.5)

บาดเจบ็มากและคกุคามตอชวีติ 5 (0.5) 0

การบาดเจบ็ทีผ่วิหนงั < 0.001

ไมบาดเจบ็ 620 (61.7) 658 (30.2)

บาดเจ็บเล็กนอย 302 (30.1) 1,503 (68.9)

บาดเจ็บปานกลาง 77 (7.7) 19 (0.9)

บาดเจบ็มากแตไมคกุคามตอชวีติ 6 (0.5) 0

การบาดเจบ็ตำแหนงอืน่ ๆ < 0.001

ไมบาดเจบ็ 901 (89.7) 2,032 (93.2)

บาดเจ็บปานกลาง 0 1 (0.1)

     บาดเจบ็มากแตไมคกุคามตอชวีติ 1 (0.1) 0

ไมทราบ/ระบไุมได 103 (10.2) 147 (6.7)

ระดบัความรนุแรง < 0.001

    ผปูวยบาดเจบ็วกิฤต 62 (6.2) 0

ผปูวยบาดเจบ็รนุแรง 234 (23.3) 0

ผปูวยบาดเจบ็ปานกลาง 709 (70.5) 2,152 (98.7)

ผปูวยบาดเจบ็เลก็นอย 0 28 (1.3)

aChi-square test
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ตารางที ่2 ประสทิธภิาพของปญญาประดษิฐในผปูวยอบุตัเิหตจุำแนกตามระดบัความรนุแรง (n = 3,185)

ประเภท
ผูปวย

ผปูวยทัง้หมด 89.8% 0.812 0.943 93.4% 0.861 0.971 92.3% 0.848 0.964

(n = 3,185)

ผปูวยบาดเจบ็ 100% 0.963 1 N/A N/A N/A 100.% 0.963 1

วกิฤต (n = 62)

ผปูวยบาดเจบ็ 100% 0.963 1 N/A N/A N/A 100% 0.963 1

รนุแรง (n = 234)

ผปูวยบาดเจบ็ 85.2% 0.764 0.913 93.3% 0.861 0.971 91% 0.863 0.958

ปานกลาง

(n = 2,861)

ผปูวยบาดเจบ็ N/A N/A N/A 100% 0.963 1 100% 0.963 1

เลก็นอย (n = 28)

N/A หมายถงึ ไมสามารถคำนวณคาได

ความ
ไว

95%CI
ความ
จำเพาะ

ความ
แมนยำLower

bound
Upper
bound

95%CI

Lower
bound

Upper
bound

95%CI

Lower
bound

Upper
bound

ผูปวยทั้งหมด                                                           ผปูวยบาดเจบ็ปานกลาง

AUC = 0.916 (95%CI 0.904, 0.929) AUC = 0.893 (95%CI 0.876, 0.910)

รปูที ่1 การประเมนิประสทิธภิาพของแบบจำลอง (ROC) ของผปูวยทัง้หมดและผปูวยบาดเจบ็ปานกลาง

ROC curve: receiver operating characteristic curve, AUC: area under curve
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วจิารณ
เมือ่พจิารณาระเบยีบวธิวีจิยัทีใ่ชในงานวจิยันีผ้วูจิยั

ไดเลอืกใชการสรางปญญาประดษิฐประเภทการเรยีนรู

ของเครื่องแบบตนไมแหงการตัดสินใจเพื่อทำนาย

โอกาสการนอนโรงพยาบาลของผปูวยอบุตัเิหตทุีม่ารบั

การรกัษาทีโ่รงพยาบาลนาน เนือ่งจากปญญาประดษิฐ

โดยการเรยีนรขูองเครือ่งแบบตนไมแหงการตดัสนิใจมกั

ตองการขอมลูจำนวนมากและคณุภาพดเีพือ่การเรยีนรู

ซึ่งในงานวิจัยนี้ผูวิจัยไดเตรียมขอมูลจำนวนมากและ

คณุภาพด ีอกีทัง้ระเบยีบวธิวีจิยัทีเ่หมาะสมทำใหปญญา

ประดิษฐที่ตองการการพิจารณาขอมูลหลายมิติที่มี

ความซบัซอนของขอมลูสามารถทำนายโอกาสการนอน

โรงพยาบาลของผูปวยอุบัติเหตุที่มารับการรักษาที่

โรงพยาบาลนานโดยมคีวามแมนยำสงู 

ขอจำกดัของการใชปญญาประดษิฐในการทำนาย

โอกาสการเขารับการรักษาในโรงพยาบาลของผูปวย

อบุตัเิหตทุีห่องฉกุเฉนิในงานวจิยันีป้ระกอบดวยประเดน็

สำคัญหลายประการ ไดแก ขอมูลที่ใชพัฒนาโมเดล

มาจากโรงพยาบาลเพยีงแหงเดยีว ซึง่อาจจำกดัความ

สามารถการนำผลการทำนายไปใชในสถานพยาบาลอืน่

ทีม่บีรบิทและลกัษณะผปูวยแตกตางกนั (generalizability)

นอกจากนี ้โมเดลปญญาประดษิฐทีใ่ชวธิกีารเรยีนรขูอง

เครือ่งแบบตนไมตดัสนิใจมคีวามไวตอการเปลีย่นแปลง

ของขอมลู โดยการเปลีย่นแปลงเพยีงเลก็นอยอาจสงผล

ตอโครงสรางของโมเดลและลดความแมนยำในการ

ทำนายไดหากไมไดอปัเดตขอมลูอยางสม่ำเสมอ โมเดล

อาจลาสมัยและไมสอดคลองกับแนวทางการรักษาที่

เปลีย่นไป อกีทัง้ยงัมคีวามเสีย่งจากการพึง่พาการทำนาย

ของปญญาประดษิฐโดยขาดการพจิารณาจากดลุยพนิจิ

ของแพทย ซึง่อาจกอใหเกดิขอผดิพลาดในการตดัสนิใจ

ทางคลนิกิได นอกจากนีย้งัมขีอกงัวลเกีย่วกบัจรยิธรรม

และความเปนสวนตวัของขอมลูผปูวย ซึง่จำเปนตองมี

มาตรการคุมครองขอมูลที่เหมาะสมเพื่อปองกันการ

ละเมดิสทิธิข์องผปูวย

อนึ่ง จากผลการศึกษาวิจัยกอนหนานี้พบวา

ปจจัยเกี่ยวกับการบาดเจ็บและเสียชีวิตของผูปวย

อบุตัเิหตปุระกอบดวย Glasgow Coma Scale (GCS),

Injury Severity Score (ISS) และอัตราการหายใจ6

อาย ุ 60 ปขึน้ไป โรคประจำตวั ความรนุแรงของการ

บาดเจ็บ ภาวะแทรกซอนของระบบไหลเวียนโลหิต

การใชยาขยายหลอดเลือด การใชเครื่องชวยหายใจ

ความผิดปกติของไต7 รวมทั้งไดสรางปญญาประดิษฐ

เพือ่ทำนายโอกาสการนอนโรงพยาบาลของผปูวยทีม่า

รบับรกิารทีห่องฉกุเฉนิดวยแบบจำลองหลายแบบโดย

ประกอบดวยแบบจำลองชนดิ neural networks มคีา

ความไว 0.67 และคาความจำเพาะ 0.788 แบบจำลอง

ชนดิ logistic regression ซึง่พบวามคีาพืน้ทีใ่ตกราฟ

(area under curve) ตัง้แต 0.8-0.869-11,13-14  แบบจำลอง

ชนดิ Gradient powered decision tree พบวาคาพืน้ที่

ใตกราฟ 0.84-0.8615 แบบจำลองชนิด Gradient

boosting machine (GBM) มคีาพืน้ทีใ่ตกราฟ 0.859

และมีคาความแมนยำ 80.31%16-17 แบบจำลองชนิด

Gaussian NB พบวามีคาพื้นที่ใตกราฟ 0.80618

แบบจำลองชนิด Multivariate logistic regression

พบวาคาพื้นที่ใตกราฟของผูปวยอายุนอยกวา 70 ป

คอื 0.86 สวนคาพืน้ทีใ่ตกราฟของผปูวยอายมุากกวา

70 ป คือ 0.7719 ทั้งนี้ ปญญาประดิษฐในแตละแบบ

จำลองมคีาพืน้ทีใ่ตกราฟมากกวา 0.5 ซึง่แสดงวาโมเดล

ทั้งหลายที่ทดสอบมีความแมนยำมากกวาการเดาสุม

สวนการใชปญญาประดษิฐทำนายการนอนโรงพยาบาล

ของผูปวยอุบัติเหตุในการศึกษาครั้งนี้ผูปวยทั้งหมด

มคีาพืน้ทีใ่ตกราฟ 0.916 และผปูวยบาดเจบ็ปานกลาง

มีคาใตกราฟ 0.893 ซึ่งมีคาพื้นที่ใตกราฟสูงกวา

การศกึษาอืน่ โดยอาจจะเปนผลมาจากการศกึษานีเ้ปน

การศกึษาในผปูวยทีป่ระสบอบุตัเิหต ุสวนการศกึษาอืน่

ศกึษาทัง้ผปูวยทีป่ระสบอบุตัเิหตแุละผปูวยฉกุเฉนิทัว่ไป

โดยการทีง่านวจิยันีใ้ชโมเดลแบบตนไมแหงการตดัสนิใจ

เนือ่งจากขณะทดสอบระหวางการสรางปญญาประดษิฐ

โมเดลแบบตนไมแหงการตัดสินใจใหมีความแมนยำ

สงูทีส่ดุ รวมทัง้การทีป่ญญาประดษิฐทีส่รางขึน้มคีวาม

แมนยำสูงถึงรอยละ 92.3 อาจจะเนื่องจากเปนการ

ทำนายในผูปวยอุบัติเหตุซึ่งตางจากการศึกษาอื่นๆ

ทีท่ำนายในผปูวยฉกุเฉนิซึง่รวมทัง้ผปูวยอบุตัเิหตแุละ

ผปูวยทัว่ไป สวนผลการทำนายทีผ่ดิพลาดพบในผปูวย

ที่บาดเจ็บบริเวณกระดูกเชิงกรานและกระดูกรยางค

เปนสดัสวนสงูสดุเนือ่งจากเปนการบาดเจบ็ในตำแหนง
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ทีห่ลากหลาย รวมทัง้มวีธิรีกัษาแตกตางกนัแลวแตกรณี

เชน กรณผีปูวยมกีระดกูขอมอืหกัไดรกัษาโดยใสเฝอก

และจำหนายกลบับานหรอืนอนโรงพยาบาลเพือ่ผาตดั

ถึงแมงานวิจัยนี้จะมีขอมูลจำนวนมากแตขอมูล

ทัง้หมดมาจากโรงพยาบาลนานเพยีงแหงเดยีวทำใหผลลพัธ

อาจไมสามารถนำไปใชกบับรบิทของโรงพยาบาลอื่นได

รวมทั้งหากแนวทางการรักษาเปลี่ยนแปลงอาจจะ

ทำใหความแมนยำเปลี่ยนไปหากแนวทางการรักษา

เปลี่ยนแปลงในบางโรค เชน จำหนายผูปวยจาก

หองฉุกเฉินไปสังเกตอาการที่บานไดในผูปวย mild

head injury, moderate risk ทีผ่ลเอกซเรยคอมพวิเตอร

สมองปกต ิรวมทัง้งานวจิยัทีใ่ชปญญาประดษิฐโดยการ

เรียนรูของเครื่องแบบตนไมแหงการตัดสินใจซึ่งการ

เปลีย่นแปลงขอมลูเพยีงเลก็นอยสามารถทำใหโครงสราง

ของตนไมเปลีย่นไปอยางมาก ถงึแมวาปญญาประดษิฐ

ในงานวิจัยนี้จะมีความแมนยำสูง แตการเพิ่มขอมูล

การฝกสอนหรือการปรับปรุงปญญาประดิษฐอาจชวย

เพิม่ความแมนยำมากขึน้ รวมทัง้การสรางและทดสอบ

ปญญาประดษิฐดวยขอมลูใหมๆ  อยางสม่ำเสมอทำให

ทราบวาความแมนยำเปลี่ยนไปหรือไม รวมทั้งการ

นำไปใชอาจจะตองใชรวมกับการตัดสินใจของมนุษย

โดยปญญาประดิษฐเปนเพียงสวนที่แนะนำเทานั้น

แตการตดัสนิใจการรกัษาตองขึน้กบัมนษุย

อนึ่ง การประยุกตใชปญญาประดิษฐในงานวิจัย

ครั้งนี้มีขอดีที่สำคัญคือ สามารถทำนายโอกาสการ

เขารับการรักษาในโรงพยาบาลของผูปวยอุบัติเหตุ

ไดอยางแมนยำ โดยมีความถูกตองถึงรอยละ 92.3

โดยเฉพาะในกลุมผูปวยที่มีภาวะวิกฤติและรุนแรงที่มี

ความแมนยำรอยละ 100 ซึง่ชวยสนบัสนนุการตดัสนิใจ

ทางคลินิก ลดความแออัดในหองฉุกเฉิน และเพิ่ม

ประสิทธิภาพในการจัดสรรทรัพยากรทางการแพทย

อยางไรก็ตามการใชปญญาประดิษฐในงานวิจัยนี้ยังมี

ขอจำกดับางประการ ไดแก การใชขอมลูจากโรงพยาบาล

เพียงแหงเดียวซึ่งอาจสงผลตอความแมนยำหากนำ

ไปใชในโรงพยาบาลอื่น ความไวตอการเปลี่ยนแปลง

ของขอมลูทีอ่าจทำใหประสทิธภิาพของปญญาประดษิฐ

ลดลงหากไมไดปรบัปรงุอยางตอเนือ่ง รวมถงึความเสีย่ง

จากการพึ่งพาปญญาประดิษฐโดยไมใชวิจารณญาณ

ทางการแพทย และประเด็นดานจริยธรรมเกี่ยวกับ

การคุมครองขอมูลสวนบุคคลของผูปวย ดังนั้น

เพื่อใหการนำปญญาประดิษฐไปใชในการดูแลผูปวย

มปีระสทิธภิาพและความปลอดภยัสงูสดุควรพฒันาและ

ปรบัปรงุโมเดลอยางสม่ำเสมอ รวมทัง้ขยายฐานขอมลู

จากหลายแหลงและมีมาตรการในการคุมครองขอมูล
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