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บทคััดย่่อ
งานวิิจััยนี้้�มีีวััตถุุประสงค์์เพื่่�อเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพการทำนายของการวิิเคราะห์์การรอดชีีพแบบเวลา 

ไม่่ต่่อเนื่่�อง ระหว่่างตััวแบบที่่�พิิจารณาว่่าข้้อมููลตามยาวที่่�ถููกเก็็บมาจากบุุคคลคนเดีียวกัันนั้้�นมีีความสััมพัันธ์์กัันและ 

ไม่่เป็็นอิสิระต่่อกััน กับัตัวัแบบที่่�มองข้้ามความสััมพันัธ์นั้้�นและสมมติิว่่าข้้อมูลูที่่�เก็บ็จากบุุคคลคนเดีียวกันเป็็นอิสิระต่่อกััน 

ทั้้�งนี้้� ในงานวิิจััยนี้้� ผู้้�วิิจััยพิิจารณาการสุ่่�มป่่าไม้้กัับตััวแบบ CatBoost ซึ่่�งพิิจารณาเฉพาะอิิทธิิพลคงที่่� และตััวแบบ 

การเรีียนรู้้�ของเครื่่�องอิิทธิิพลผสมที่่�พิิจารณาทั้้�งอิิทธิิพลคงที่่�และอิิทธิิพลสุ่่�ม จากการวิิเคราะห์์ข้้อมููลเพ่ื่�อพยากรณ์์ 

การเป็็นโรคเบาหวานจากข้้อมูลูการคัดักรองโรคเบาหวานของกลุ่่�มตัวัอย่่างประชากรไทย ซึ่่�งเป็็นข้อมูลูที่่�ขาดความสมดุุลสูงู  

พบว่่า มีีเพีียงตััวแบบ CatBoost ที่่�พิิจารณาความสััมพัันธ์์ของข้้อมููลระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกัันให้้ประสิิทธิิภาพ 

การพยากรณ์์ที่่�ดีีกว่่าการวิิเคราะห์์โดยมองข้้ามความสััมพัันธ์์ และมีีเพีียงการสุ่่�มป่่าไม้้ที่่�ใช้้อิิทธิิพลผสมให้้ประสิิทธิิภาพ

การพยากรณ์ส์ูงูกว่่าการวิเิคราะห์โ์ดยใช้เ้พียีงอิทิธิพิลคงที่่� โดยสรุุป งานวิจิัยันี้้�แสดงให้เ้ห็น็ว่่าการพิจิารณาความสัมัพัันธ์

ของข้้อมููลไม่่ได้้ส่่งผลให้้ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ดีีขึ้้�นเสมอไป ทั้้�งบนตััวแบบอิิทธิิพลคงที่่�และตััวแบบอิิทธิิพลผสม  

ขึ้้�นอยู่่�ข้้อจำกััดและปััจจััยต่่าง ๆ เช่่น ลัักษณะข้้อมููล การเลืือกตััวแบบ การกำหนดตััวแปรอิิทธิิพลสุ่่�ม และวิิธีีการสกััด

อิทิธิพิลคงที่่�จากตััวแบบต้้นไม้้ ดังันั้้�น แม้้ว่่าตััวแบบการเรียีนรู้้�ของเครื่�องที่่�พิจิารณาเฉพาะอิิทธิพิลคงที่่�นั้้�นมักจะถููกใช้ใ้น

การพยากรณ์์ข้้อมููลการรอดชีีพแบบเวลาไม่่ต่่อเน่ื่�อง การใช้้ตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่�องอิิทธิิพลผสมอาจเป็็นอีก 

ทางเลืือกหนึ่่�งที่่�ทำให้้การพยากรณ์์มีีความถููกต้้องแม่่นยำมากขึ้้�นได้้
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1. บทนำ
 การวิิเคราะห์์การรอดชีีพ (Survival Analysis) 

คืือวิิธีีการวิิเคราะห์์ทางสถิิติิเกี่่�ยวกัับการสร้้างตััวแบบ 

การรอดชีพีเพ่ื่�อประมาณค่่าอััตราการรอดชีพีเม่ื่�อผ่่านจุุด

เวลาที่่�กำหนด โดยข้อ้มูลูที่่�ใช้ใ้นการวิเิคราะห์ก์ารรอดชีีพ

จะมีลีักัษณะเป็น็ข้อ้มูลูตามยาว (Longitudinal Data) ที่่�

ข้้อมููลแต่่ละแถวแสดงถึึงการจััดเก็็บข้้อมููลของตััวอย่่าง

หนึ่่�ง ณ เวลาหนึ่่�ง ๆ ประกอบไปด้้วยข้้อมููลการเกิิด

เหตุุการณ์ท์ี่่�สนใจ ซึ่่�งมี ี2 สถานะ คืือ เกิดิเหตุุการณ์ ์และ

ไม่่เกิดิเหตุุการณ์ ์รวมถึึงระยะเวลาการรอดชีพีโดยวัดัจาก

จุุดเริ่่�มต้น้ที่่�สังัเกตจนกระทั่่�งเกิิดหรืือไม่่เกิิดเหตุุการณ์์ [1] 

การวิิเคราะห์์การรอดชีีพถููกนำมาใช้้ในหลาย

สาขาวิิชารวมถึึงสาขาทางการแพทย์์เพื่่�อประมาณ 

ระยะเวลาการเกิิดเหตุุการณ์์ที่่�สนใจ เช่่น ในการพยากรณ์์ 

ระยะเวลาที่่�ผู้้�ป่วยจะเป็็นโรคเบาหวาน บุุคคลที่่� มีี 

ความเสี่่�ยงจะเป็็นโรคเบาหวานจะมาตรวจคััดกรองการเป็็น 

โรคเบาหวานอยู่่�เป็็นประจำ ในการคััดกรองแต่่ละครั้้�งจะ

มีีการเก็็บข้้อมููลสุุขภาพของผู้้�ป่่วย ได้้แก่่ อายุุ น้้ำหนััก 

ส่่วนสููง ความดันัโลหิติ ระดับัน้้ำตาลในเลืือด และข้้อมูลู

ประกอบอื่่�น ๆ  เช่่น ผลการวินิิจิฉัยัโดยแพทย์ ์และยาที่่�ได้้

รับัในครั้้�งนั้้�น ซ่ึ่�งข้้อมูลูเหล่่านี้้�จะสามารถนำไปเป็็นตัวแปรร่่วม

ในการวิิเคราะห์์และพยากรณ์์การเกิิดโรคเบาหวานได้้

คำสำคััญ:	 การวิิเคราะห์์การรอดชีีพแบบเวลาไม่่ต่่อเน่ื่�อง; ข้้อมููลที่่�ตรวจตััด; ตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่�องใน 

การจำแนกประเภททวิิ; ตััวแบบอิิทธิิพลผสม

Abstract
The purpose of this study is to compare the prediction performance of discrete-time survival 

analysis methods, with and without considering the relationship between longitudinal data observed 

from the same individuals. In this research, we consider a Random Forest and CatBoost with fixed 

effects, as well as a mixed-effect machine learning model that considers both fixed and random 

effects. We applied these methods to predict diabetes status using a diabetes screening dataset 

collected from the Thai population. It was observed that the dataset is highly imbalanced. Our  

results show that, for the fixed effect model, considering the relationships among observations from 

the same individuals resulted in better prediction performance when using CatBoost. However, for 

the mixed effect model, only the fixed effect components extracted from the Random Forest model 

achieved higher prediction performance. In summary, this research demonstrates that considering 

the relationships between data does not always lead to the improvement of prediction performance 

depending on various limitations and factors such as data characteristics, model selection, random 

effect variables, and methods of fixed effect component extraction from tree-based models. 

Therefore, while fixed-effect models are commonly used in discrete-time survival analysis, using a 

mixed-effect model along with machine learning could be an alternative approach to improve 

predictive performance.

Keywords:	 Discrete-time survival analysis; Censored data; Binary classification machine learning 

models; Mixed effect model
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ปีที่ 31 ฉบับที่ 4 กรกฎาคม-สิงหาคม 2566	 วารสารวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี

ในการวิเิคราะห์ก์ารรอดชีพีแบบเวลาไม่่ต่่อเนื่่�อง 

( Discrete-time Survival Analysis) จะ แบ่่งระยะเวลา

การรอดชีีพออกเป็็นช่่วงที่่�มีีระยะเวลาเท่่า ๆ กััน เช่่น  

ช่่วงละ 1 ปีี และกำกัับสถานะของเหตุุการณ์์ ว่่า 

ในช่่วงเวลาแต่่ละช่่วงได้้เกิิดเหตุุการณ์์ที่่�สนใจหรืือไม่่  

กล่่าวคืือ ให้้ค่่าเป็็น 1 เมื่่�อเกิิดเหตุุการณ์์ที่่�สนใจ 

ในช่่วงเวลาดัังกล่่าว และเป็็น 0 เมื่่�อไม่่เกิิดเหตุุการณ์์ 

ในช่่วงเวลาดัังกล่่าว ตััวแปรที่่�สร้้างขึ้้�นใหม่่นี้้�จะถููกใช้้ 

เป็็นตััวแปรตามในการวิิเคราะห์์การรอดชีีพซึ่่�งสามารถ 

ประยุุกต์์ใช้้อัลักอริิทึึมการเรียีนรู้้�ของเครื่�องใด ๆ  ที่่�สามารถ

จำแนกประเภททวิิในการพยากรณ์์ได้้ [2]

ในการเตรียีมข้อ้มูลูตามยาวสำหรับัการวิเิคราะห์์

การรอดชีีพแบบเวลาไม่่ต่่อเน่ื่�องมัักจะจััดเก็็บข้้อมููล 

ในการตรวจแต่่ละครั้้�งเป็็นหนึ่่�งแถวข้อมููล หากมาตรวจ

หลายครั้้�งก็็จะมีีข้้อมููลหลายแถวสำหรัับผู้้�ป่วยหนึ่่�งคน 

อย่่างไรก็็ตาม อััลกอริิทึึมการเรีียนรู้้�ของเครื่�องส่่วนมาก

จะสมมติิว่่าข้้อมููลแต่่ละแถวเป็็นอิิสระกััน แต่่ข้้อสมมติินี้้�

ไม่่เป็็นไปตามความเป็็นจริิงที่่�ว่่าข้้อมููลหลายแถวที่่�เกิิด

จากบุุคคลคนเดีียวกันมีความสััมพัันธ์กััน [3] ดัังนั้้�น  

การวิิเคราะห์์ข้้อมููลของแต่่ละบุุคคลและพยากรณ์์ว่่าจะ

เกิดิเหตุุการณ์ท์ี่่�สนใจหรืือไม่่ โดยเรียีนรู้้�จากประวััติอิาการ

ครั้้�งก่่อน ๆ  ของบุุคคลนั้้�นด้วยจึึงน่่าจะมีีความสมเหตุุสมผล

ในเชิิงการประยุุกต์์ใช้้จริิงมากกว่่า

งานวิิจััยนี้้� มีีวััตถุุประสงค์์เพื่่�อเปรีียบเทีียบ

ประสิทิธิภิาพในการพยากรณ์์ของการวิเิคราะห์์การรอดชีพี

แบบเวลาไม่่ต่่อเนื่่�องระหว่่างกรณีทีี่่�พิจิารณาความสัมัพัันธ์

ของข้้อมููลระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกััน กัับกรณีีที่่�มองข้้าม

ความสััมพัันธ์์ของข้้อมููลระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกัันและ

สมมติิว่่าข้้อมููลแต่่ละแถวเป็็นอิิสระกัันอย่่างสิ้้�นเชิิง โดย

ตััวแบบที่่�พิิจารณาประกอบไปด้้วยตััวแบบการเรีียนรู้้� 

ของเครื่�องที่่�ใช้้เพียีงอิทิธิพิลคงที่่� รวมถึึงตัวัแบบการเรียีนรู้้�

ของเครื่่�องที่่�ใช้้อิิทธิิพลผสมซ่ึ่�งพิิจารณาทั้้�งอิิทธิิพลคงที่่�

และอิิทธิิพลสุ่่�ม ทั้้�งนี้้� ในงานวิิจััยนี้้�จะศึึกษาผ่่านข้้อมููล 

การคััดกรองโรคเบาหวานของกลุ่่�มตัวัอย่่างประชากรไทย 

อายุุ 35 ปีีขึ้้�นไปภายในประเทศไทย ตั้้�งแต่่ปีี พ.ศ. 2557 

ถึึง พ.ศ. 2563 จากฐานข้อมููลสำนัักงานหลักประกััน

สุุขภาพแห่่งชาติิ (NHSO) จำนวน 1,175 คน

2. วััตถุุประสงค์์ของการวิิจััย
งานวิิจััยนี้้�มีีวััตถุุประสงค์์เพื่่�อเปรีียบเทีียบ

ประสิทิธิภิาพในการพยากรณ์์ของการวิเิคราะห์์การรอดชีพี

แบบเวลาไม่่ต่่อเนื่่�องเพื่่�อพยากรณ์์การเป็็นโรคเบาหวาน

บนข้้อมููลการคััดกรองโรคเบาหวานของกลุ่่�มตััวอย่่าง

ประชากรไทย โดยเปรีียบเทีียบระหว่่างตััวแบบต่่อไปนี้้� 

1) ตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่�องอิิทธิิพลคงที่่� 

ประกอบด้้วยการสุ่่�มป่่าไม้้กัับตััวแบบ CatBoost โดย 

มองข้้ามความสััมพัันธ์ของข้้อมููลระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกัน

และสมมติิว่่าข้้อมููลแต่่ละแถวเป็็นอิิสระกัันอย่่างสิ้้�นเชิิง

2) ตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่�องอิิทธิิพลคงที่่� 

ประกอบด้้วยการสุ่่�มป่่าไม้้กัับตััวแบบ CatBoost โดย

พิจิารณาความสัมัพันัธ์ของข้้อมูลูระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกันั

3) ตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่�องอิิทธิิพลผสม 

โดยพิิจารณาความสััมพัันธ์์ของข้้อมููลระหว่่างบุุคคล 

คนเดีียวกัันด้้วยตััวแปรอิิทธิิพลสุ่่�ม ซึ่่�งใช้้อิิทธิิพลคงที่่� 

จากตััวแบบอิิทธิิพลคงที่่� ประกอบด้้วยการสุ่่�มป่่าไม้้กัับ 

ตััวแบบ CatBoost

3. การทบทวนวรรณกรรม
3.1 แนวคิิดพื้้�นฐานเกี่่�ยวกัับการวิิเคราะห์์การรอดชีีพ 

การวิิเคราะห์์การรอดชีีพเป็็นวิิธีีการทางสถิิติิ

เกี่่�ยวกับการสร้้างตััวแบบการรอดชีพีที่่�วิเิคราะห์บ์นข้อมูลู

ที่่�ประกอบไปด้้วยสถานะของเหตุุการณ์์ที่่�สนใจ (Event) 

และระยะเวลาจากจุุดเริ่่�มต้้นจนถึึงจุุดที่่�เกิิดเหตุุการณ์์ 

ที่่�สนใจ (Time to Event) ซึ่่�งเป็็นการศึึกษาในช่่วงระยะ

เวลาหนึ่่�ง เช่่น การวิเิคราะห์ข์้อ้มูลูของผู้้�ป่ว่ยโรคเบาหวาน 

ผู้้�ป่วยคนเดิิมจะตรวจและเก็็บข้้อมููลอย่่างสม่่ำเสมอ ในที่่�นี้้� 

เหตุุการณ์์ที่่�สนใจอาจเป็็นการเสีียชีีวิิตจากโรคเบาหวาน 

และระยะเวลาจากจุุดเริ่่�มต้้นจนถึึงจุุดเสีียชีีวิิตจากโรค 

เบาหวาน ซึ่่�งบางกรณีีจะไม่่สามารถสังเกตเหตุุการณ์์ที่่�

สนใจได้้ เช่่น สิ้้�นสุุดช่่วงระยะเวลาที่่�ศึึกษาโดยที่่�ผู้้�ป่่วย 
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ไม่่เสีียชีีวิิตจากโรคเบาหวาน ขาดการติิดตามระหว่่าง

ศึึกษา จึึงทำให้้ไม่่สามารถสรุุปได้้ว่่าท้้ายสุุดแล้้ว 

เกิิดเหตุุการณ์์ที่่�สนใจหรืือไม่่ เรีียกข้้อมููลลัักษณะนี้้�ว่่า 

ข้อ้มูลูตรวจตัดัด้า้นขวา (Right-censored Data) ซึ่่�งการ 

ไม่่นำเอาข้้อมูลูตรวจตััดเหล่่านี้้�ไปวิเิคราะห์ด้์้วยอาจทำให้้

การวิิเคราะห์์และพยากรณ์์เกิิดความเอนเอีียงและ 

ไม่่มีประสิิทธิิภาพ [4] จึึงทำให้้ตััวแบบที่่�ใช้้พยากรณ์์ 

การรอดชีีพแตกต่่างจากตััวแบบที่่�ใช้้พยากรณ์์ปกติิทั่่�วไป 

สามารถแสดงฟัังก์์ชัันการรอดชีีพได้้ดัังนี้้�

ในการเตรียมข้อมูลตามยาวสำหรับการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องมักจะจัดเก็บข้อมูลในการตรวจแต่ละ

ครั้งเป็นหนึ่งแถวข้อมูล หากมาตรวจหลายครั้งก็จะมีข้อมูลหลายแถวสำหรับผู้ป่วยหนึ่งคน อย่างไรก็ตาม อัลกอริทึมการเรียนรู้ของ

เครื่องส่วนมากจะสมมติว่าข้อมูลแต่ละแถวเป็นอิสระกัน แต่ข้อสมมตินี้ไม่เป็นไปตามความเป็นจริงที่ว่าข้อมูลหลายแถวที่เกิดจาก

บุคคลคนเดียวกันมีความสัมพันธ์กัน [3] ดังนั้น การวิเคราะห์ข้อมูลของแต่ละบุคคลและพยากรณ์ว่าจะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจหรือไม ่

โดยเรียนรู้จากประวัติอาการครั้งก่อน ๆ ของบุคคลนั้นด้วยจึงน่าจะมีความสมเหตุสมผลในเชิงการประยุกต์ใช้จริงมากกว่า 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณข์องการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง

ระหว่างกรณีที่พิจารณาความสัมพันธ์ของข้อมูลระหว่างบุคคลคนเดียวกัน กับกรณีที่มองข้ามความสัมพันธ์ของข้อมูลระหว่างบุคคล

คนเดียวกันและสมมติว่าข้อมูลแต่ละแถวเป็นอิสระกันอย่างสิ้นเชิง โดยตัวแบบที่พิจารณาประกอบไปด้วยตัวแบบการเรียนรู้ของ

เครื่องทีใ่ชเ้พยีงอทิธพิลคงที ่รวมถงึตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่ใช้อิทธิพลผสมซึ่งพิจารณาทั้งอิทธิพลคงที่และอิทธิพลสุ่ม ทั้งนี ้ใน

งานวิจัยนี้จะศึกษาผ่านข้อมูลการคัดกรองโรคเบาหวานของกลุ่มตัวอย่างประชากรไทย อายุ 35 ปีขึ้นไปภายในประเทศไทย ตั้งแต่ปี 

พ.ศ. 2557 ถึง พ.ศ. 2563 จากฐานข้อมูลสำนักงานหลักประกันสุขภาพแห่งชาติ (NHSO) จำนวน 1,175 คน 

2. วัตถุประสงค์ของการวิจัย 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง

เพื่อพยากรณ์การเป็นโรคเบาหวานบนข้อมูลการคัดกรองโรคเบาหวานของกลุ่มตัวอย่างประชากรไทย โดยเปรียบเทียบระหว่างตัว

แบบต่อไปนี้  

1) ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลคงที่ ประกอบด้วยการสุ่มป่าไม้กับตัวแบบ CatBoost โดยมองข้ามความสัมพันธ์ของ

ข้อมูลระหว่างบุคคลคนเดียวกันและสมมติว่าข้อมูลแต่ละแถวเป็นอสิระกันอย่างสิ้นเชิง 

2) ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลคงที่ ประกอบด้วยการสุ่มป่าไม้กับตัวแบบ CatBoost โดยพิจารณาความสัมพันธ์

ของข้อมูลระหว่างบุคคลคนเดียวกัน 

3) ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสมโดยพิจารณาความสัมพันธ์ของข้อมูลระหว่างบุคคลคนเดียวกันด้วยตัวแปร

อิทธิพลสุ่ม ซึ่งใช้อิทธิพลคงที่จากตัวแบบอิทธิพลคงที่ ประกอบด้วยการสุ่มป่าไม้กับตัวแบบ CatBoost 

3. การทบทวนวรรณกรรม 

3.1. แนวคิดพื้นฐานเกี่ยวกับการวิเคราะห์การรอดชีพ  

 การวิเคราะห์การรอดชีพเป็นวิธีการทางสถิติเกี่ยวกับการสร้างตัวแบบการรอดชีพที่วิเคราะห์บนข้อมูลที่ประกอบไปด้วย

สถานะของเหตุการณ์ที่สนใจ (Event) และระยะเวลาจากจุดเริ่มต้นจนถึงจุดที่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ (Time to Event) ซึ่งเป็น

การศึกษาในช่วงระยะเวลาหนึ่ง เช่น การวิเคราะห์ข้อมูลของผู้ป่วยโรคเบาหวาน ผู้ป่วยคนเดิมจะตรวจและเก็บข้อมูลอย่าง

สม่ำเสมอ ในที่นี้ เหตุการณ์ที่สนใจอาจเป็นการเสียชีวิตจากโรคเบาหวาน และระยะเวลาจากจุดเริ่มต้นจนถึงจุดเสียชีวิตจาก

โรคเบาหวาน ซึ่งบางกรณีจะไม่สามารถสังเกตเหตุการณ์ที่สนใจได้ เช่น สิ้นสุดช่วงระยะเวลาที่ศึกษาโดยที่ผู้ป่วยไม่เสียชีวิตจาก

โรคเบาหวาน ขาดการติดตามระหว่างศึกษา จึงทำให้ไม่สามารถสรุปได้ว่าท้ายสุดแล้วเกิดเหตุการณ์ที่สนใจหรือไม่ เรียกข้อมูล

ลักษณะนี้ว่าข้อมูลตรวจตัดด้านขวา (Right-censored Data) ซึ่งการไม่นำเอาข้อมูลตรวจตัดเหล่านี้ไปวิเคราะห์ด้วยอาจทำให้การ

วิเคราะห์และพยากรณ์เกิดความเอนเอียงและไม่มีประสิทธิภาพ [4] จึงทำให้ตัวแบบที่ใช้พยากรณ์การรอดชีพแตกต่างจากตัวแบบที่

ใช้พยากรณ์ปกติทั่วไป สามารถแสดงฟังก์ชันการรอดชีพได้ดังนี้ 

 𝑆𝑆(𝑡𝑡) = 𝑃𝑃(𝑇𝑇 ≥ 𝑡𝑡) (1)       (1) 

เมื่่�อ เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 คืือตัวัแปรสุ่่�มเวลา และ เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 คืือความน่่าจะเป็็น

ที่่�ตััวอย่่างรอดชีีพหลัังจุุดเวลา เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 เมื่่�อ เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 โดย เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 

จะมีคี่่า 1 เม่ื่�อ 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 และ 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!
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*
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 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 จะมีีค่่าเพิ่่�มขึ้้�นหรืือคงที่่�

เท่่านั้้�น โดยไม่่มีการลดลงเม่ื่�อ 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 เพิ่่�มขึ้้�น ในขณะที่่�

ฟัังก์์ชัันการแจกแจงความน่่าจะเป็็นแบบสะสมสามารถ

แสดงได้้ดัังนี้้�

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

	 	   (2)

เมื่�อ 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

คืือความน่่าจะเป็็นสะสมที่่�เวลา 
ที่่�เหตุุการณ์์ที่่�สนใจจะเกิิดมีีค่่าน้้อยกว่่าจุุดเวลา 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระตอ่กัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 และ

ฟัังก์์ชัันความหนาแน่่นการเสีียชีีวิิตแสดงได้้ดัังนี้้�

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*
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เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

	   (3)

3.2 ตััวแบบการพยากรณ์์การรอดชีีพแบบเวลา 

ไม่่ต่่อเน่ื่�อง (Discrete-time Survival Prediction 

Model)

ในการวิเิคราะห์ก์ารรอดชีีพแบบเวลาไม่่ต่่อเนื่่�อง

จะแบ่่งค่่าเวลาการรอดชีพีแบบเวลาต่่อเนื่่�องออกเป็น็

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 
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และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

  

ช่่วงเวลา 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 โดยที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

[2] กรณีทีี่่�สมมติวิ่่าตัวัแปรร่่วมของแต่่ละบุุคคลไม่่ผันแปร

ตามเวลา (Time-invarying Covariates) อััตราพิิบััติิ 

(Hazard Rate) ในช่่วงเวลาที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 หรืือ 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 

เมื่่�อพิิจารณาเวกเตอร์์ตััวแปรร่่วมของบุุคคลที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 หรืือ

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระตอ่กัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

  สามารถแสดงได้้ดัังนี้้�

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระตอ่กัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

       

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

     (4) 

และฟัังก์์ชัันความน่่าจะเป็็นแบบไม่่ต่่อเนื่่�อง (Discrete 

Probability Function) สามารถแสดงได้้ดัังนี้้�

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

	

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

            (5)

โดยภาวะน่่าจะเป็็นของการรอดชีีพ (Survival 

Likelihood) ของฟังัก์ช์ันัความน่่าจะเป็น็แบบไม่่ต่่อเนื่่�อง

จะสอดคล้้องกัับภาวะความน่่าจะเป็็นของตััวแบบ 

แบบทวิินามที่่�มีีสมมติิฐานว่่าตััวบ่่งชี้้�เหตุุการณ์์เป็็นอิิสระ

ต่่อกััน แสดงได้้ดัังนี้้�

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

(6)

เมื่่�อ 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 คืือจำนวนบุุคคลในชุุดข้้อมููล

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

คืือ
จำนวนช่่วงเวลาของบุุคคลที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 ในชุุดข้้อมููล และ 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 

คืือสถานะของเหตุุการณ์์ที่่�สนใจของบุุคคลที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 ในช่่วง

เวลาที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 โดยที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 เมื่่�อเกิิดเหตุุการณ์์ที่่�สนใจกัับ

บุุคคลที่่�

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 ในช่่วงเวลาที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 และ 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 ในกรณีีอื่่�น ๆ

ในการวิิเคราะห์์เวลาการรอดชีีพแบบเวลา 

ไม่่ต่่อเน่ื่�องจึึงสามารถประยุุกต์์ใช้้วิธีิีการจำแนกประเภททวิิ

เพื่่�อคำนวณความน่่าจะเป็็นที่่�จะเกิิดเหตุุการณ์์ได้้ โดย 

ให้้ตััวแปรตาม คืือ การเกิิดเหตุุการณ์์ที่่�สนใจในช่่วง 

ระยะเวลานั้้�น (

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

หรืือ Event) นั่่�นเอง

3.3 ตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่่�องในการจำแนก 

ประเภททวิิ (Binary Classification Machine 

Learning Models)

ตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่�องในการจำแนก

ประเภททวิิเป็็นวิิธีีการเรีียนรู้้�โดยมีีผู้้�สอนเพื่่�อจำแนก

ข้้อมููล 2 กลุ่่�ม ในงานวิิจััยนี้้�จะศึึกษาโดยใช้้การสุ่่�มป่่าไม้้ 

(Random Forests)  และตััวแบบ CatBoost 

(Categorical Boost)
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ปีที่ 31 ฉบับที่ 4 กรกฎาคม-สิงหาคม 2566	 วารสารวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

       

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

     (4) 

และฟัังก์์ชัันความน่่าจะเป็็นแบบไม่่ต่่อเนื่่�อง (Discrete 

Probability Function) สามารถแสดงได้้ดัังนี้้�

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

	

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใชว้ิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

            (5)

โดยภาวะน่่าจะเป็็นของการรอดชีีพ (Survival 

Likelihood) ของฟังัก์ช์ันัความน่่าจะเป็น็แบบไม่่ต่่อเนื่่�อง

จะสอดคล้้องกัับภาวะความน่่าจะเป็็นของตััวแบบ 

แบบทวิินามที่่�มีีสมมติิฐานว่่าตััวบ่่งชี้้�เหตุุการณ์์เป็็นอิิสระ

ต่่อกััน แสดงได้้ดัังนี้้�

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

(6)

เมื่่�อ 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 คืือจำนวนบุุคคลในชุุดข้้อมููล

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

คืือ
จำนวนช่่วงเวลาของบุุคคลที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 ในชุุดข้้อมููล และ 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 

คืือสถานะของเหตุุการณ์์ที่่�สนใจของบุุคคลที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 ในช่่วง

เวลาที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 โดยที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 เมื่่�อเกิิดเหตุุการณ์์ที่่�สนใจกัับ

บุุคคลที่่�

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 ในช่่วงเวลาที่่� 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 และ 

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

 ในกรณีีอื่่�น ๆ

ในการวิิเคราะห์์เวลาการรอดชีีพแบบเวลา 

ไม่่ต่่อเน่ื่�องจึึงสามารถประยุุกต์์ใช้้วิธีิีการจำแนกประเภททวิิ

เพื่่�อคำนวณความน่่าจะเป็็นที่่�จะเกิิดเหตุุการณ์์ได้้ โดย 

ให้้ตััวแปรตาม คืือ การเกิิดเหตุุการณ์์ที่่�สนใจในช่่วง 

ระยะเวลานั้้�น (

เมื่อ 𝑇𝑇 คือตัวแปรสุ่มเวลา และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างรอดชีพหลังจุดเวลา 𝑡𝑡 เมื่อ 𝑡𝑡≥0 โดย 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่า 1 

เมื่อ 𝑡𝑡=0 และ 𝑆𝑆(𝑡𝑡) จะมีค่าเพิ่มขึ้นหรือคงที่เท่านั้น โดยไม่มีการลดลงเมื่อ 𝑡𝑡 เพิ่มขึ้น ในขณะที่ฟังก์ชันการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบสะสมสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐹𝐹(𝑡𝑡) = 1 − 𝑆𝑆(𝑡𝑡) (2) 

เมื่อ 𝐹𝐹(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นสะสมที่เวลาที่เหตุการณ์ที่สนใจจะเกิดมีค่าน้อยกว่าจุดเวลา 𝑡𝑡 และฟังก์ชันความหนาแน่นการ

เสียชีวิตแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝐹𝐹(𝑡𝑡) = −
𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑆𝑆(𝑡𝑡) (3) 

3.2. ตัวแบบการพยากรณ์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Survival Prediction Model) 

ในการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจะแบ่งค่าเวลาการรอดชีพแบบเวลาต่อเนื่องออกเป็น 𝐽𝐽 ช่วงเวลา 

(𝑡𝑡!, 𝑡𝑡"], (𝑡𝑡", 𝑡𝑡#], 𝐼𝐼, (𝑡𝑡$%", 𝑡𝑡$] โดยที ่ 𝑡𝑡!=0 [2] กรณีที่สมมติว ่าตัวแปรร่วมของแต่ละบุคคลไม่ผันแปรตามเวลา (Time-

invarying Covariates) อัตราพิบัติ (Hazard Rate) ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 หรือ 𝐴𝐴& = (𝑡𝑡&%", 𝑡𝑡&] เมื่อพิจารณาเวกเตอร์ตัวแปรร่วมของ

บุคคลที่ 𝑖𝑖 หรือ 𝑋𝑋' สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') = 𝑃𝑃(𝑡𝑡&%" < 𝑇𝑇' ≤ 𝑡𝑡&|𝑇𝑇' > 𝑡𝑡&%", 𝑋𝑋') (4) 

และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Probability Function) สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝑓𝑓'& = 𝑃𝑃(𝑇𝑇' ∈ 𝐴𝐴&|𝑋𝑋') = 𝑆𝑆(𝑡𝑡&%"|𝑋𝑋') − 𝑆𝑆(𝑡𝑡&|𝑋𝑋') (5) 

โดยภาวะน่าจะเป็นของการรอดชีพ (Survival Likelihood) ของฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเนื่องจะสอดคล้องกับ 

ภาวะความน่าจะเป็นของตัวแบบแบบทวินามที่มีสมมติฐานว่าตัวบ่งชี้เหตุการณ์เป็นอิสระต่อกัน แสดงได้ดังนี้ 

 𝐿𝐿 = ==𝜆𝜆'&(𝑋𝑋')(!"(1 − 𝜆𝜆'&(𝑋𝑋'))"%(!"
&!

&)"

*

')"

 (6) 

เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนบุคคลในชุดข้อมูล 𝑗𝑗'	คือจำนวนช่วงเวลาของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในชุดข้อมูล และ 𝑦𝑦'& คือสถานะของเหตุการณ์

ที่สนใจของบุคคลที่ 𝑖𝑖 ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 โดยที่ 𝑦𝑦'&=1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจกับบุคคลที่ 𝑖𝑖	ในช่วงเวลาที่ 𝑗𝑗 และ 𝑦𝑦'&=0 ในกรณีอื่น 

ๆ 

ในการวิเคราะห์เวลาการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องจึงสามารถประยุกต์ใช้วิธีการจำแนกประเภททวิเพื่อคำนวณความ

น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ได้ โดยให้ตัวแปรตาม คือ การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในช่วงระยะเวลานั้น (𝑑𝑑'& หรือ Event) นั่นเอง 

3.3. ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิ (Binary Classification Machine Learning Models) 

ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในการจำแนกประเภททวิเป็นวิธีการเรียนรู้โดยมีผู้สอนเพื่อจำแนกข้อมูล 2 กลุ่ม ในงานวิจัย

นี้จะศึกษาโดยใช้การสุ่มป่าไม้ (Random Forests) และตัวแบบ CatBoost (Categorical Boost) 

3.3.1. การสุ่มป่าไม้ 

การสุ่มป่าไม้เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) ที่จะนำผลลัพธ์การพยากรณ์จากหลาย 

ตัวแบบมารวมกันทำให้ได้ผลลัพธ์ทีม่ีความแกร่ง (Robustness) จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายการสุ่มป่าไม้สามารถใช้วิเคราะห์ได้ทั้ง

การจำแนกประเภทและการพยากรณ์ค่าตัวเลข กลไกของการสุ่มป่าไม้จะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) หลาย ๆ ต้ นที่

เรียนรู้บนชุดข้อมูลที่สุ่มแบบคืนที่หลาย ๆ ชุดที่มีขนาดตัวอย่างเท่ากัน ทำให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกต่างกันหลายต้น ในกรณีของ

การจำแนกประเภท ผลลัพธ์ที่ถูกทำนายโดยต้นไม้ตัดสินใจมากที่สุดจะเป็นผลลัพธ์สุดท้าย และในกรณีของการถดถอย ผลลัพธ์

หรืือ Event) นั่่�นเอง

3.3 ตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่่�องในการจำแนก 

ประเภททวิิ (Binary Classification Machine 

Learning Models)

ตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่�องในการจำแนก

ประเภททวิิเป็็นวิิธีีการเรีียนรู้้�โดยมีีผู้้�สอนเพื่่�อจำแนก

ข้้อมููล 2 กลุ่่�ม ในงานวิิจััยนี้้�จะศึึกษาโดยใช้้การสุ่่�มป่่าไม้้ 

(Random Forests)  และตััวแบบ CatBoost 

(Categorical Boost)

3.3.1. การสุ่่�มป่่าไม้้

การสุ่่�มป่่าไม้้เป็็นหนึ่�งในวิิธีีการเรีียนรู้้�แบบกลุ่่�ม 

(Ensemble Learning Method) ที่่�จะนำผลลััพธ์์ 

การพยากรณ์์จากหลาย ตััวแบบมารวมกัันทำให้้ได้้

ผลลััพธ์์ที่่�มีีความแกร่่ง (Robustness) จึึงเป็็นที่่�นิิยม 

อย่่างแพร่่หลายการสุ่่�มป่่าไม้้สามารถใช้้วิิเคราะห์์ได้้ 

ทั้้�งการจำแนกประเภทและการพยากรณ์์ค่่าตัวัเลข กลไก

ของการสุ่่�มป่่าไม้้จะสร้้างต้้นไม้้ตััดสิินใจ (Decision 

Trees) หลาย ๆ ต้้นที่่�เรีียนรู้้�บนชุุดข้้อมููลที่่�สุ่่�มแบบคืืนที่่�

หลาย ๆ ชุุดที่่�มีีขนาดตััวอย่่างเท่่ากััน ทำให้้ได้้ต้้นไม้้ 

ตััดสิินใจที่่�แตกต่่างกัันหลายต้้น ในกรณีีของการจำแนก

ประเภท ผลลัพัธ์ท์ี่่�ถูกูทำนายโดยต้น้ไม้ต้ัดัสินิใจมากที่่�สุุด

จะเป็็นผลลััพธ์์สุุดท้้าย และในกรณีีของการถดถอย 

ผลลััพธ์์สุุดท้้ายจะเป็็นค่่าเฉลี่่�ยของผลลััพธ์์จากต้้นไม้้

ตัดัสินิใจทั้้�งหมด การสุ่่�มป่่าไม้ม้ีคีวามคงทนต่่อค่่าผิดิปกติิ 

ค่่ารบกวน และลดปััญหาเกิินพอดีี (Overfitting) [5]

3.3.2. ตััวแบบ CatBoost

ตััวแบบ CatBoost คืือตััวแบบที่่�มีีเค้้าโครงจาก

วิิธีี Gradient Boosting ซึ่่�งพััฒนาต่่อยอดมาจากต้้นไม้้

ตัดัสิินใจ มีจีุุดเด่่นในการจััดการกัับตััวแปรจำแนกประเภท 

(Categorical Variable) ด้้วยเทคนิิคการเรีียงสัับเปลี่่�ยน

แบบสุ่่�มบนชุุดข้้อมููล จากนั้้�นจึึงคำนวณค่่าทางสถิิติิโดย 

ใช้้ข้้อมููลผลเฉลยเพื่่�อทดแทนข้้อมููลจำแนกประเภทนั้้�น 

และใช้้เทคนิิคการลดการรบกวนจากกลุ่่�มข้้อมููลที่่�มีี

จำนวนตัวอย่่างน้้อย [6, 7] ทำให้้สามารถลดปััญหา 

เกิินพอดีีได้้ [8]

3.4  ตัวัแบบการเรียีนรู้้�ของเคร่ื่�องอิิทธิพิลผสม (Mixed 

Effect Machine Learning Model)

เนื่่�องจากบุุคคลหนึ่่�ง ๆ จะถููกสัังเกตและเก็็บ

ข้้อมููลหลายครั้้�งในหลายช่่วงเวลา ข้้อมููลเหล่่านั้้�นจะ 

ใช้้เป็็นตััวแปรร่่วมในการวิิเคราะห์์การรอดชีีพซึ่่�งแบ่่ง 

เป็็น 2 ประเภท ได้้แก่่ 1) ตััวแปรร่่วมไม่่ผันัแปรตามเวลา 

(Time-invariant Covariates) คืือ ตััวแปรที่่�คงที่่�เสมอ

ทุุกครั้้�งที่่�เก็็บข้้อมููล เช่่น เพศ เชื้้�อชาติิ และ 2) ตััวแปร

ร่่วมผัันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คืือ 

ตัวัแปรที่่�มีคี่่าเปลี่่�ยนไปในแต่่ละครั้้�งที่่�สัังเกตหรืือเก็บ็ข้้อมูลู 

เช่่น ในการตรวจสุุขภาพแต่่ละครั้้�ง ระดัับไขมัันหรืือ

น้้ำตาลแต่่ละครั้้�งจะมีีค่่าเปลี่่�ยนแปลงไป ไม่่คงที่่� เป็็นต้้น

ตัวัแบบอิทิธิพิลผสมเชิงิเส้้นนัยัทั่่�วไป (Generalized 

Linear Mixed Models, GLMM) ถููกพััฒนามาจาก 

ตััวแบบเชิิงเส้้นนััยทั่่�วไป (Generalized Linear  

Models, GLM) สำหรับการวิิเคราะห์์ข้้อมููลผลลััพธ์์ที่่�

ครอบคลุุมทั้้�งแบบสััมพัันธ์์กััน เป็็นอิิสระต่่อกััน ต่่อเนื่่�อง 

และไม่่ต่่อเน่ื่�อง ภายใต้้การนำอิิทธิิพลแบบคงที่่� (Fixed 

Effect) และอิิทธิิพลแบบสุ่่�ม (Random Effect) มา

พิจิารณาร่่วมกััน จึึงเรียีกว่่าอิิทธิพิลผสม (Mixed Effect) 

ซึ่่�งจะได้้ผลลััพธ์์ครอบคลุุมทั้้�งแบบค่่าเฉลี่่�ยประชากร และ

ผลกระทบในระดัับเฉพาะบุุคคล [9]

ในการวิิเคราะห์์ตััวแบบอิิทธิิพลผสมเชิิงเส้้นนััย

ทั่่�วไป จะใช้้ตััวแปรร่่วมคงที่่�เป็็นตััวแปรร่่วมอิิทธิิพลคงที่่� 

และใช้้ตััวแปรร่่วม ผัันแปรตามเวลาเป็็นตััวแปรร่่วม

อิิทธิิพลสุ่่�ม อย่่างไรก็็ตาม ตััวแปรอิิทธิิพลสุ่่�มควรจะ 

เป็็นข้้อมููลที่่�จััดเป็็นกลุ่่�มมากกว่่า 5 กลุ่่�มขึ้้�นไป เนื่่�อง 

จากการประมาณอิิทธิพิลสุ่่�มจะพยายามกำหนดค่่าความ

แปรปรวนระหว่่างแต่่ละกลุ่่�ม จึึงต้้องการจำนวนกลุ่่�มที่่�

เพีียงพอต่่อการประมาณอย่่างแม่่นยำและไม่่ผิดพลาด 

หากมีีจำนวนกลุ่่�มน้้อยกว่่า 5 กลุ่่�ม ควรพิิจารณาเป็็น

ตััวแปรอิิทธิิพลคงที่่�แทน [10]

สำหรับัช่่วงเวลา 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 และบุุคคล 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 จะมีตีัวัแปรร่่วม

อิทิธิพิลคงที่่�เป็น็เวกเตอร์ ์

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 ขนาด 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 มิติิ ิตัวัแปรร่่วม

อิิทธิิพลสุ่่�ม เป็็นเวกเตอร์์ 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได้ [8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 ขนาด 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได้ [8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 มิิติิ และตััวแปร

ตาม 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 สามารถแสดงพารามิิเตอร์์ของประชากร

อิิทธิิพลคงที่่�ได้้ดัังนี้้�

	

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

	

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

		    (7)

เมื่่�อเวกเตอร์์ 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 คืือ พารามิิเตอร์์อิิทธิิพลคงที่่� 
เวกเตอร์์ 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 
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ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 
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ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น
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 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
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1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 
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พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น
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ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

  

คืือ ค่่าคาดหวัังของตััวแปรสุ่่�มทวิินาม

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

เมื่่�อกำหนด 

ให้้ 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 เป็็นค่่าคงที่่� ดัังนั้้�น

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

ก็็คืือความน่่าจะเป็็นที่่� 
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จะเกิิดเหตุุการณ์์ของบุุคคล

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 ในช่่วงเวลา 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

และ

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 
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ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

คืือ ฟัังก์์ชัันการเชื่่�อมโยงโลจิิท (Logit Link Function)

การประมาณค่่า 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 
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ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 
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ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 สามารถทำได้้โดยใช้้วิิธีี 

Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่่�งประมาณ

ตััวแปรตามโดยใช้้ผลรวมระหว่่างค่่าเฉลี่่�ย 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 และ 

ค่่าคลาดเคลื่่�อน 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธพิลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี ้

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 จากนั้้�นจึึงใช้้การกระจายเทย์์เลอร์์ 

(Taylor Expansion) รอบ ๆ  ค่่าประมาณ 

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

 ดังันี้้�

สุดท้ายจะเป็นค่าเฉลี่ยของ ผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจทั้งหมด การสุ่มป่าไม้มีความคงทนต่อค่าผิดปกติ ค่ารบกวน และลดปัญหาเกิน

พอด ี(Overfitting) [5] 

3.3.2. ตัวแบบ CatBoost 

ตัวแบบ CatBoost คือตัวแบบที่มีเค้าโครงจากวิธี Gradient Boosting ซึ่งพัฒนาต่อยอดมาจากต้นไม้ตัดสินใจ มีจุดเด่น

ในการจัดการกับตัวแปรจำแนกประเภท (Categorical Variable) ด้วยเทคนิคการเรียงสับเปลี่ยนแบบสุ่มบนชุดข้อมูล จากนั้นจึง

คำนวณค่าทางสถิติโดยใช้ข้อมูลผลเฉลยเพื่อทดแทนข้อมูลจำแนกประเภทนั้น และใช้เทคนิคการลดการรบกวนจากกลุ่มข้อมูลที่มี

จำนวนตัวอย่างน้อย [6, 7] ทำให้สามารถลดปัญหาเกินพอดีได ้[8] 

3.4 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสม (Mixed Effect Machine Learning Model) 

เนื่องจากบุคคลหนึ่ง ๆ จะถูกสังเกตและเก็บข้อมูลหลายครั้งในหลายช่วงเวลา ข้อมูลเหล่านั้นจะใช้เป็นตัวแปรร่วมในการ

วิเคราะห์การรอดชีพซึ่งแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 1) ตัวแปรร่วมไม่ผันแปรตามเวลา (Time-invariant Covariates) คือ ตัวแปรที่

คงที่เสมอทุกครั้งที่เก็บข้อมูล เช่น เพศ เชื้อชาติ และ 2) ตัวแปรร่วมผันแปรตามเวลา (Time-varying Covariates) คือ ตัวแปรที่มี

ค่าเปลี่ยนไปในแต่ละครั้งที่สังเกตหรือเก็บข้อมูล เช่น ในการตรวจสุขภาพแต่ละครั้ง ระดับไขมันหรือน้ำตาลแต่ละครั้งจะมีค่า

เปลี่ยนแปลงไป ไม่คงที่ เป็นต้น 

ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Mixed Models, GLMM) ถูกพัฒนามาจากตัวแบบเชิงเส้น 

นัยทั่วไป (Generalized Linear Models, GLM) สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งแบบสัมพันธ์กัน เป็นอิสระต่อกัน 

ต่อเนื่อง และไม่ต่อเนื่อง ภายใต้การนำอิทธิพลแบบคงที่ (Fixed Effect) และอิทธิพลแบบสุ่ม (Random Effect) มาพิจารณาร่วมกัน 

จึงเรียกว่าอิทธิพลผสม (Mixed Effect) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ครอบคลุมทั้งแบบค่าเฉลี่ยประชากร และผลกระทบในระดับเฉพาะบุคคล 

[9] 

ในการวิเคราะห์ตัวแบบอิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไป จะใช้ตัวแปรร่วมคงที่เป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่ และใช้ตัวแปรร่วม 

ผันแปรตามเวลาเป็นตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม อย่างไรก็ตาม ตัวแปรอิทธิพลสุ่มควรจะเป็นข้อมูลที่จัดเป็นกลุ่มมากกว่า 5 กลุ่มขึ้นไป 

เนื่องจากการประมาณอิทธิพลสุ่มจะพยายามกำหนดค่าความแปรปรวนระหว่างแต่ละกลุ่ม จึงต้องการจำนวนกลุ่มที่เพียงพอต่อการ

ประมาณอย่างแม่นยำและไม่ผิดพลาด หากมีจำนวนกลุ่มน้อยกว่า 5 กลุ่ม ควรพิจารณาเป็นตัวแปรอิทธิพลคงที่แทน [10] 

สำหรับช่วงเวลา 𝑡𝑡 และบุคคล 𝑖𝑖 จะมีตัวแปรร่วมอิทธิพลคงที่เป็นเวกเตอร์ 𝑋𝑋'+ ขนาด 𝑝𝑝 มิติ ตัวแปรร่วมอิทธิพลสุ่ม เป็น

เวกเตอร์ 𝑧𝑧'+ ขนาด 𝑞𝑞 มิติ และตัวแปรตาม 𝑦𝑦'+ สามารถแสดงพารามิเตอร์ของประชากรอิทธิพลคงที่ได้ดังนี้ 

 𝜂𝜂'+ = 𝑔𝑔(𝜇𝜇'+) = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(
𝜇𝜇'+

1 − 𝜇𝜇'+
) = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ (7) 

เมื่อเวกเตอร์ 𝛽𝛽 คือ พารามิเตอร์อิทธิพลคงที่ เวกเตอร์ 𝑏𝑏' คือ พารามิเตอร์อิทธิพลสุ่ม 𝜇𝜇'+ = 𝐸𝐸[𝑦𝑦'+|𝑏𝑏'] คือ ค่าคาดหวัง

ของตัวแปรสุ่มทวินาม 𝑦𝑦'+ เมื่อกำหนดให้ 𝑏𝑏' เป็นค่าคงที่ ดังนั้น 𝜇𝜇'+ ก็คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของบุคคล 𝑖𝑖 ในช่วง

เวลา 𝑡𝑡  และ 𝑔𝑔(⋅) คือ ฟังก์ชันการเชื่อมโยงโลจิท (Logit Link Function) 

การประมาณค่า 𝛽𝛽 สามารถทำได้โดยใช้วิธี Penalized Quasi-likelihood (PQL) [11] ซึ่งประมาณตัวแปรตามโดยใช้

ผลรวมระหว่างค่าเฉลี่ย 𝜇𝜇'+ และค่าคลาดเคลื่อน 𝜀𝜀'+ จากนั้นจึงใช้การกระจายเทย์เลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ค่าประมาณ 

Q𝛽𝛽R, 𝑏𝑏S'T ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+ 		= 𝜇𝜇'+ + 𝜀𝜀'+  (8) 

 = ℎ(𝜂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (9) 

 ≈ ℎ(𝜂̂𝜂'+) + ℎ′(𝜂̂𝜂'+)(𝜂𝜂'+ − 𝜂̂𝜂'+) + 𝜀𝜀'+  (10) 

   (8)

					          (9)

					        (10)

โดยที่่�ฟัังก์์ชััน โดยที่ฟังก์ชัน ℎ(⋅) คือฟังก์ชันผกผันของฟังก์ชัน 𝑔𝑔(⋅) ซึ่งหากจัดสมการที่ (10) จะสามารถแสดงสมการของตัวแบบ

อิทธิพลผสมเชิงเส้นได้ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+∗ = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ + 𝜀𝜀'+∗  (11) 

 เมื่อ 𝑦𝑦''∗ = (𝑦𝑦'+ − 𝜇̂𝜇'+)𝑔𝑔′(𝜇̂𝜇'+) + 𝑔𝑔(𝜇̂𝜇'+) และ 𝜀𝜀'+∗ = 𝑔𝑔′(𝜇̂𝜇'+)𝜀𝜀'+ ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสมนี้ จะ

ประมาณส่วนประกอบอิทธิพลคงที่ (𝛽𝛽,𝑥𝑥'+) ด้วยอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง และประมาณอิทธิพลสุ่ม (𝑏𝑏') ด้วยตัวแบบ

อิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไปจนกว่าตัวแบบจะลู่เข้า [12]  

4. วิธีการดำเนินการวิจัย 

ขั้นตอนการดำเนินการวิจัยแบ่งเป็น 3 ขั้นตอน 

4.1. ขั้นตอนการเตรียมข้อมูลการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง 

ข้อมูลการคัดกรองและผลการคัดกรองโรคเบาหวานนี้เป็นข้อมูลตัวอย่างได้ที่รับการอนุญาตเพื่อนำมาใช้ในการวิจัยจาก

สำนักงานหลักประกันสุขภาพแห่งชาต ิประกอบไปด้วย 6,848 แถว จากกลุ่มตัวอย่าง 1,175 คน ซึ่งถูกสุ่มมาจากผู้ที่เคยเข้ารับการ

ตรวจคัดกรองโรคเบาหวานในประเทศไทยทั้งหมด โดยแต่ละแถวคือข้อมูลการตรวจคัดกรองรายปีของแต่ละบุคคล ข้อมูลที่จัดเก็บ

ในปีแรกของผู้เข้ารับการตรวจคัดกรองแต่ละคนจะเริ่มต้นจากสถานะไม่เป็นโรคเบาหวาน และได้เข้ารับการตรวจคัดกรองทุกปี

จนกระทั่งสิ้นสุดระยะเวลาเก็บข้อมูล โครงสร้างข้อมูลแสดงดังหรือคือตัวแปรตามในงานวิจัยนี้ 

Table 1 โดยคอลัมน์ next_event เป็นสถานะของบุคคลในปีถัดไปที่ต้องการพยากรณ์หรือคือตัวแปรตามในงานวิจัยนี้ 

Variable names Data types Description  

PID_EN Text Encoded ID number 

gender Nominal Gender (1=male, 2=female) 

age Integer Age (years) 

year Integer Year of data collection (CE) 

BMI Numeric Body mass index 

WAIST_CM Numeric Waist circumference (centimeters) 

SBP Numeric Systolic blood pressure during contraction of the heart (mm) 

DBP Numeric Diastolic blood pressure during relaxation of the heart (mm) 

SMOKE Nominal Smoking history (1=never smoked, 2=smoked in the past, 3=oc-
casional smoker, 4=regular smoker) 

DMFAMILY Nominal Family history of diabetes (0=no, 1=yes) 

HTFAMILY Nominal Family history of high blood pressure (0=no, 1=yes) 

Table 1 Schema of Diabetes screening dataset 

 คืือฟัังก์์ชัันผกผัันของ

ฟังัก์ช์ันั โดยที่ฟังก์ชัน ℎ(⋅) คือฟังก์ชันผกผันของฟังก์ชัน 𝑔𝑔(⋅) ซึ่งหากจัดสมการที่ (10) จะสามารถแสดงสมการของตัวแบบ
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ในปีแรกของผู้เข้ารับการตรวจคัดกรองแต่ละคนจะเริ่มต้นจากสถานะไม่เป็นโรคเบาหวาน และได้เข้ารับการตรวจคัดกรองทุกปี

จนกระทั่งสิ้นสุดระยะเวลาเก็บข้อมูล โครงสร้างข้อมูลแสดงดังหรือคือตัวแปรตามในงานวิจัยนี้ 

Table 1 โดยคอลัมน์ next_event เป็นสถานะของบุคคลในปีถัดไปที่ต้องการพยากรณ์หรือคือตัวแปรตามในงานวิจัยนี้ 

Variable names Data types Description  

PID_EN Text Encoded ID number 

gender Nominal Gender (1=male, 2=female) 

age Integer Age (years) 

year Integer Year of data collection (CE) 

BMI Numeric Body mass index 

WAIST_CM Numeric Waist circumference (centimeters) 

SBP Numeric Systolic blood pressure during contraction of the heart (mm) 

DBP Numeric Diastolic blood pressure during relaxation of the heart (mm) 

SMOKE Nominal Smoking history (1=never smoked, 2=smoked in the past, 3=oc-
casional smoker, 4=regular smoker) 

DMFAMILY Nominal Family history of diabetes (0=no, 1=yes) 

HTFAMILY Nominal Family history of high blood pressure (0=no, 1=yes) 

Table 1 Schema of Diabetes screening dataset 

ด้้วยอััลกอริิทึึมการเรีียนรู้้�ของเครื่�อง และ

ประมาณอิิทธิิพลสุ่่�ม

โดยที่ฟังก์ชัน ℎ(⋅) คือฟังก์ชันผกผันของฟังก์ชัน 𝑔𝑔(⋅) ซึ่งหากจัดสมการที่ (10) จะสามารถแสดงสมการของตัวแบบ

อิทธิพลผสมเชิงเส้นได้ดังนี้ 

 𝑦𝑦'+∗ = 𝛽𝛽,𝑥𝑥'+ + 𝑏𝑏',𝑧𝑧'+ + 𝜀𝜀'+∗  (11) 

 เมื่อ 𝑦𝑦''∗ = (𝑦𝑦'+ − 𝜇̂𝜇'+)𝑔𝑔′(𝜇̂𝜇'+) + 𝑔𝑔(𝜇̂𝜇'+) และ 𝜀𝜀'+∗ = 𝑔𝑔′(𝜇̂𝜇'+)𝜀𝜀'+ ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสมนี้ จะ

ประมาณส่วนประกอบอิทธิพลคงที่ (𝛽𝛽,𝑥𝑥'+) ด้วยอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง และประมาณอิทธิพลสุ่ม (𝑏𝑏') ด้วยตัวแบบ

อิทธิพลผสมเชิงเส้นนัยทั่วไปจนกว่าตัวแบบจะลู่เข้า [12]  

4. วิธีการดำเนินการวิจัย 

ขั้นตอนการดำเนินการวิจัยแบ่งเป็น 3 ขั้นตอน 

4.1. ขั้นตอนการเตรียมข้อมูลการรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่อง 

ข้อมูลการคัดกรองและผลการคัดกรองโรคเบาหวานนี้เป็นข้อมูลตัวอย่างได้ที่รับการอนุญาตเพื่อนำมาใช้ในการวิจัยจาก

สำนักงานหลักประกันสุขภาพแห่งชาต ิประกอบไปด้วย 6,848 แถว จากกลุ่มตัวอย่าง 1,175 คน ซึ่งถูกสุ่มมาจากผู้ที่เคยเข้ารับการ

ตรวจคัดกรองโรคเบาหวานในประเทศไทยทั้งหมด โดยแต่ละแถวคือข้อมูลการตรวจคัดกรองรายปีของแต่ละบุคคล ข้อมูลที่จัดเก็บ

ในปีแรกของผู้เข้ารับการตรวจคัดกรองแต่ละคนจะเริ่มต้นจากสถานะไม่เป็นโรคเบาหวาน และได้เข้ารับการตรวจคัดกรองทุกปี

จนกระทั่งสิ้นสุดระยะเวลาเก็บข้อมูล โครงสร้างข้อมูลแสดงดังหรือคือตัวแปรตามในงานวิจัยนี้ 

Table 1 โดยคอลัมน์ next_event เป็นสถานะของบุคคลในปีถัดไปที่ต้องการพยากรณ์หรือคือตัวแปรตามในงานวิจัยนี้ 

Variable names Data types Description  

PID_EN Text Encoded ID number 

gender Nominal Gender (1=male, 2=female) 

age Integer Age (years) 

year Integer Year of data collection (CE) 

BMI Numeric Body mass index 

WAIST_CM Numeric Waist circumference (centimeters) 

SBP Numeric Systolic blood pressure during contraction of the heart (mm) 

DBP Numeric Diastolic blood pressure during relaxation of the heart (mm) 

SMOKE Nominal Smoking history (1=never smoked, 2=smoked in the past, 3=oc-
casional smoker, 4=regular smoker) 

DMFAMILY Nominal Family history of diabetes (0=no, 1=yes) 

HTFAMILY Nominal Family history of high blood pressure (0=no, 1=yes) 

Table 1 Schema of Diabetes screening dataset 

ด้้วยตััวแบบอิิทธิิพลผสม 

เชิิงเส้้นนััยทั่่�วไปจนกว่่าตััวแบบจะลู่่�เข้้า [12] 

4. วิิธีีการดำเนิินการวิิจััย
ขั้้�นตอนการดำเนิินการวิิจััยแบ่่งเป็็น 3 ขั้้�นตอน

4.1 ขั้้�นตอนการเตรีียมข้้อมููลการรอดชีีพแบบเวลา 

ไม่่ต่่อเนื่่�อง

﻿ข้้อมููลการคััดกรองและผลการคััดกรองโรค 

เบาหวานนี้้�เป็็นข้อมููลตััวอย่่างได้้ที่่�รัับการอนุุญาตเพ่ื่�อ 

นำมาใช้้ในการวิิจััยจากสำนัักงานหลักประกัันสุุขภาพ 

แห่่งชาติิ ประกอบไปด้้วย 6,848 แถว จากกลุ่่�มตััวอย่่าง 

1,175 คน ซึ่่�งถูกูสุ่่�มมาจากผู้้�ที่่�เคยเข้้ารับัการตรวจคัดักรอง

โรคเบาหวานในประเทศไทยทั้้�งหมด โดยแต่่ละแถวคืือ

ข้้อมููลการตรวจคััดกรองรายปีีของแต่่ละบุุคคล ข้้อมููลที่่�

จััดเก็็บในปีีแรกของผู้้�เข้้ารัับการตรวจคััดกรองแต่่ละคน

จะเริ่่�มต้้นจากสถานะไม่่เป็็นโรคเบาหวาน และ ได้้เข้้ารัับ

การตรวจคััดกรองทุุกปีีจนกระทั่่�งสิ้้�นสุุดระยะเวลาเก็็บข้้อมูลู 

โครงสร้้างข้้อมูลูแสดงดััง Table 1 โดยคอลััมน์์ next_event 

เป็็นสถานะของบุุคคลในปีีถััดไปที่่�ต้้องการพยากรณ์์หรืือ

คืือตััวแปรตามในงานวิิจััยนี้้�

Table 1  Schema of Diabetes screening dataset

Variable names Data types Description 

PID_EN Text Encoded ID number

gender Nominal Gender (1=male, 2=female)

age Integer Age (years)

year Integer Year of data collection (CE)

BMI Numeric Body mass index

WAIST_CM Numeric Waist circumference (centimeters)

SBP Numeric Systolic blood pressure during contraction of the heart 

(mm)
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Table 1  Schema of Diabetes screening dataset (Cont.)

Variable names Data types Description 

DBP Numeric Diastolic blood pressure during relaxation of the heart 

(mm)

SMOKE Nominal Smoking history (1=never smoked, 2=smoked in the 

past, 3=occasional smoker, 4=regular smoker)

DMFAMILY Nominal Family history of diabetes (0=no, 1=yes)

HTFAMILY Nominal Family history of high blood pressure (0=no, 1=yes)

HT Nominal High blood pressure status (0=no, 1=yes)

next_event Nominal Status in the following year (0=not diagnosed with 

diabetes, 1=diagnosed with diabetes)

จากข้้อมููลพบว่่าจำนวนแถวข้อมููลของแต่่ละ

บุุคคลไม่่เท่่ากััน และมีี 8 คอลััมน์์ที่่�มีีข้้อมููลสููญหาย 

ดััง Table 2 โดยจะประมาณค่่าข้้อมููลสููญหายสำหรับ

คอลััมน์์ BMI, WAIST_CM, SBP และ DBP ด้้วยค่่ากลาง

ของแต่่ละบุุคคล และประมาณค่่าข้้อมููลสููญหายสำหรับ

คอลััมน์์ SMOKE, DMFAMILY, HTFAMILY และ HT ด้ว้ย

ค่่าอื่่�นที่่�พบในข้อมููลของบุุคคลนั้้�น โดยตั้้�งสมมติิฐานว่่า

พฤติกิรรมการสููบบุุหรี่่� ประวััติทิางสุุขภาพของญาติิ และ

ภาวะความดัันโลหิิตสููงของบุุคคลไม่่เปลี่่�ยนแปลง

Table 2 Number of missing data in diabetes screening dataset

Variable names Data types Number of missing data (rows) Number of missing data (%)

BMI Numeric 2,506 36.5946

WAIST_CM Numeric 2,506 36.5946

SBP Numeric 2,504 36.5654

DBP Numeric 2,504 36.5654

SMOKE Nominal 3,603 52.6139

DMFAMILY Nominal 3,220 47.0210

HTFAMILY Nominal 6,142 89.6904

HT Nominal 2,466 36.0105
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เมื่่�อคััดกรองเฉพาะแถวข้อมููลของบุุคคลที่่�มา

ตรวจคัดักรองทุุกปีตีั้้�งแต่่ปีแรกที่่�เข้า้รับัการตรวจคัดักรอง

จนถึึงปีทีี่่�ตรวจคััดกรองแล้้วพบว่่าเป็น็โรคเบาหวาน หรืือ

สิ้้�นสุุดระยะเวลาที่่�เก็บ็ข้้อมูลูเท่่านั้้�นจะเหลืือข้อ้มูลูจำนวน 

5,027 แถว จากกลุ่่�มตัวัอย่่างจำนวน 1,175 คน หลังจากนั้้�น 

จึึงแบ่่งชุุดข้้อมููลออกเป็็นข้้อมููลสอน 70% และข้้อมููล

ทดสอบ 30% โดยจะสรุุปสถานะเหตุุการณ์์สุุดท้้าย 

ของแต่่ละบุุคคล ซึ่่�งมีีสถานะที่่�เป็็นไปได้้ 2 สถานะ  

คืือ เป็็นโรคเบาหวาน และไม่่เป็็นโรคเบาหวาน แล้้ว

ทำการสุ่่�มตัวัอย่่างแบบแบ่่งชั้้�นภูมูิจิากข้อ้มูลูสรุุปสถานะ

เหตุุการณ์ส์ุุดท้า้ยของแต่่ละบุุคคลนั้้�น โดยการแบ่่งข้อ้มูลู

ออกเป็็น 2 กลุ่่�มตามสถานะ แล้้วจึึงสุ่่�มตัวัอย่่างจากแต่่ละ

กลุ่่�มสถานะตามสััดส่่วนที่่�ได้ว้างไว้ ้เพื่่�อคงสัดัส่่วนสถานะ

ของเหตุุการณ์์ที่่�สนใจให้้เท่่ากััน และจะกำหนดให้้แต่่ละ 

ID อยู่่�ในชุุดข้้อมููลใดชุุดข้้อมููลหนึ่�งด้้วยวิิธีีการสุ่่�มแบบ 

ไม่่ใส่่คืืน จะได้้ข้้อมูลูสอนจำนวน 3,525 แถวจาก 865 คน 

และข้้อมููลทดสอบจำนวน 1,502 แถวจาก 370 คน  

มีีสััดส่่วนสถานะของเหตุุการณ์์ ไม่่เป็็นโรคเบาหวาน :  

เป็็นโรคเบาหวาน ประมาณ 96 : 4

4.2 ขั้้�นตอนการวิิเคราะห์์ข้้อมููลและสร้้างตััวแบบ

การวิิเคราะห์์ข้้อมููลและสร้้างตััวแบบจะเริ่่�มต้้น

จากการฝึึกฝนตััวแบบด้้วยข้้อมููลสอนทั้้�งหมดเพื่่�อหา 

ชุุดของพารามิิเตอร์์ที่่�เหมาะสม หลัังจากนั้้�นจะเข้้า 

สู่่�ขั้้�นตอนการวนซ้้ำเพื่่�อวิิเคราะห์์ตััวแบบ ในแต่่ละรอบ 

จะทำบููตสแทร็ปบนข้อมููลสอน โดยแบ่่งข้้อมููลสอน 

ออกเป็็นกลุ่่�มตามบุุคคล ในแต่่ละกลุ่่�มจะทำการสุ่่�ม 

แถวข้้อมููลแบบซ้้ำกัันได้้ตามจำนวนแถวข้อมููลทั้้�งหมด 

ในกลุ่่�ม แล้้วจึึงรวมแถวข้อมููลที่่�สุ่่�มได้้จากทุุกกลุ่่�มเข้้า 

ด้้วยกััน เรีียกว่่า ข้้อมููลบููตสแทร็็ป หลัังจากนั้้�นจึึงฝึึกฝน

ตััวแบบด้้วยข้้อมููลบููตสแทร็็ปนั้้�น และวััดประสิิทธิิภาพ

ของตัวัแบบที่่�ได้บ้นข้อมูลูทดสอบ จึึงจะถืือว่่าจบหนึ่�งรอบ

การวิิเคราะห์์ เม่ื่�อวิิเคราะห์์ครบทั้้�งหมด 100 รอบ  

จะสรุุปตััววััดผลด้้วยวิิธีีการหาค่่าเฉลี่่�ยจากตััววััดผล

ทั้้�งหมด แบ่่งการวิิเคราะห์์เป็็น 2 กรณีี คืือ

1) กรณีีที่่�วิิเคราะห์์โดยมองข้้ามความสััมพัันธ์์ของข้้อมููล

ระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกันั และสมมติิว่่าข้อ้มูลูแต่่ละแถว

เป็็นอิิสระกัันอย่่างสิ้้�นเชิิง โดยใช้้การสุ่่�มป่่าไม้้กัับตััวแบบ 

CatBoost ซึ่่�งพิิจารณาเฉพาะอิิทธิิพลคงที่่�

2) กรณีีที่่�วิิเคราะห์์โดยพิิจารณาความสััมพัันธ์์ของข้้อมููล

ระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกัันในการวิิเคราะห์์ โดยใช้้การสุ่่�ม

ป่่าไม้้กับัตััวแบบ CatBoost ซ่ึ่�งพิจิารณาเฉพาะอิทิธิพิลคงที่่� 

และตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่�องอิิทธิิพลผสมโดย

พิจิารณาความสัมัพันัธ์ของข้้อมูลูระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกันั

ด้้วยตััวแปรอิิทธิิพลสุ่่�ม 

สำหรับการวิิเคราะห์์ตััวแบบการเรีียนรู้้�ของ

เครื่่�องอิิทธิิพลผสมที่่�จะใช้้อิิทธิิพลคงที่่�จากการสุ่่�มป่่าไม้้

กัับตััวแบบ CatBoost และใช้้อิิทธิิพลสุ่่�มจากตััวแบบ

อิิทธิิพลผสม [12] มีีขั้้�นตอนการวิิเคราะห์์ดัังนี้้�

1) ฝึึกฝนตััวแบบที่่�พิิจารณาเฉพาะอิิทธิิพลคงที่่�บน 

ทุุกตััวแปร และตััวแปรอิิทธิิพลสุ่่�ม

2) สกััดเส้้นทางทำนายจากตััวแบบอิิทธิิพลคงที่่� เพื่่�อใช้้

เป็็นตััวแปรกลุ่่�มในการวิิเคราะห์์ตััวแบบอิิทธิิพลผสม

3) ฝึึกฝนตััวแบบอิิทธิิพลผสม

4) สกัดัค่่าอิทิธิพิลสุ่่�มจากตัวัแบบอิทิธิพิลผสม เพ่ื่�อใช้เ้ป็น็

ตััวแปรอิิทธิิพลสุ่่�มในการฝึึกฝนตััวแบบอิิทธิิพลคงที่่�

5) ทำขั้้�นตอนที่่� 1-4จนกระทั่่�งตััวแบบอิิทธิิพลผสมลู่่�เข้้า 

หรืือครบจำนวนรอบสููงสุุดที่่�ตั้้�งไว้้

4.3 ขั้้�นตอนการเปรีียบเทีียบผลลััพธ์์

การเปรีียบเทีียบผลลััพธ์์จะใช้้ตััววััดผลสำหรัับ 

วิิธีีการจำแนกประเภททวิิ ได้้แก่่ ความแม่่น (Accuracy) 

ความเที่่�ยง (Precision) ความไว (Sensitivity หรืือ​
Recall) ความจำเพาะ (Specificity) คะแนน F1 (F1-

score) R-squared จากคะแนน Brier (R-squared 

Measure of Brier Score) พื้้�นที่่�ใต้้กราฟ ROC (Area 

Under the ROC Curve: AUC) และพื้้�นที่่�ใต้้กราฟ ROC 

ที่่�ขึ้้�นกัับเวลา (Time-dependent Area Under the 

ROC Curve: Time-dependent AUC
T
)

4.3.1.  ความแม่่น ความเที่่�ยง ความไว  

ความจำเพาะ และคะแนน F1

ผลลััพธ์์การพยากรณ์์ความเสี่่�ยงต่่อการไม่่รอดชีพี
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ปีที่ 31 ฉบับที่ 4 กรกฎาคม-สิงหาคม 2566	 วารสารวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี

แบบทวิสิามารถแสดงอยู่่�ในรูปูตารางสัับสน (Confusion 

Matrix) ได้้ดััง Table 3 ทั้้�งนี้้�ตารางสัับสนจะแสดงให้้เห็็น

ถึึงความถี่่�ของผลลััพธ์์ที่่�ทำนายถููกต้้องหรืือผิิดพลาด  

[13] ดัังนี้้�

1) True Positive (TP) คืือ ผลลััพธ์์เมื่่�อตััวแบบ

พยากรณ์์ว่่าไม่่รอดชีีพและพยากรณ์์ได้้ถููกต้้อง 

2) False Positive (FP) คืือ ผลลััพธ์์เมื่่�อตััวแบบ

พยากรณ์์ว่่าไม่่รอดชีีพแต่่พยากรณ์์ผิิดพลาด 

3) True Negative (TN) คืือ ผลลัพัธ์เ์มื่่�อตัวัแบบ

พยากรณ์์ว่่ารอดชีีพและพยากรณ์์ได้้ถููกต้้อง 

4) False Negative (FN) คืือ ผลลัพัธ์เ์มื่่�อตัวัแบบ

พยากรณ์์ว่่ารอดชีีพแต่่พยากรณ์์ผิิดพลาด 

Predicted condition

Positive (Not survive) Negative (Survive)

Actual condition
Positive (Not survive) True Positive (TP) False Negative (FN)

Negative (Survive) False Positive (FP) True Negative (TN)

Table 3  Binary confusion matrix

จากความถี่่�ของผลลัพัธ์ข์องการพยากรณ์ข์้า้งต้้น

สามารถนำไปคำนวณตััววััดผลเพื่่�อวััดประสิิทธิิภาพ 

การทำนายได้้ ดัังนี้้�

1) ความแม่่น 

  Predicted condition 

  Positive (Not survive) Negative (Survive) 

Actual conditions 
Positive (Not survive) True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negative (Survive) False Positive (FP) True Negative (TN) 

 

จากความถี่ของผลลัพธ์ของการพยากรณ์ข้างต้นสามารถนำไปคำนวณตัววัดผลเพื่อวัดประสิทธิภาพการทำนายได้ ดังนี้ 

1) ความแม่น Accuracy= TP+TN
TP+TN+FP+FN คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ที่ถูกต้องเทียบกับการพยากรณ์ทั้งหมด 

2) ความเที่ยง Precision= TP
TP+FP คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่าไม่รอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับการพยากรณ์ว่าไม่

รอดชีพทั้งหมด 

3) ความไว Sensitivity= TP
TP+FN คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่าไม่รอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับสถานะเหตุการณ์จริง

ที่ไม่รอดชีพทั้งหมด 

4) ความจำเพาะ Specificity= TN
TN+FP คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่ารอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับสถานะเหตุการณ์

จริงที่รอดชีพทั้งหมด 

5) คะแนน F1 𝐹𝐹1	𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2 × 2345'6'7*×94*6'+':'+(
2345'6'7*;94*6'+':'+(

 คือ ค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกระหว่างตัววัดความเที่ยงและความ

ไว 

4.3.2. R-squared จากคะแนน Brier 

คะแนน Brier เป็นค่าความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์เมื่อเทียบกับสถานะเหตุการณ์จริง สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐵𝐵𝐵𝐵 = 𝐸𝐸[(𝐷𝐷(𝑡𝑡) − 𝑝𝑝(𝑡𝑡))#] =
1
𝑁𝑁

r(𝐷𝐷(𝑡𝑡) − 𝑝𝑝(𝑡𝑡))#
<

+)"

 (12) 

เมื่อ 𝑁𝑁 คือจำนวนข้อมูลสังเกตทั้งหมด 𝐷𝐷(𝑡𝑡) คือสถานะเหตุการณ์จริงที่เกิดภายในเวลา 𝑡𝑡 โดยมีค่าเป็น 1 เมื่อเกิด

เหตุการณ์ที่สนใจ และเป็น 0 เมื่อไม่เกิดเหตุการณ์ และ 𝑝𝑝(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่พยากรณ์ว่าจะเกิดเหตุการณ์ภายในเวลา 𝑡𝑡 

คะแนน Brier จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่าน้อยจะแสดงถึงประสิทธิภาพการพยากรณท์ี่ดี  

R-squared คือ ค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจพหุคูณที่สามารถบ่งชี้ถึงความสอดคล้องของตัวแบบกับข้อมูลที่ใช้สร้างตัว

แบบ โดยเป็นสัดส่วนของความแปรปรวนที่อธบิายโดยตัวแบบต่อความแปรปรวนทั้งหมดของข้อมูล [13] ซึ่งสามารถคำนวณ R-

squared จากคะแนน Brier ได้ดังนี้ 

 𝑅𝑅# = 1 −
𝐵𝐵𝐵𝐵(𝑡𝑡)
𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡)

 (13) 

เมื่อ 𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡) คือคะแนน Brier ของตัวแบบตั้งต้นที่ให้ความน่าจะเป็นที่พยากรณ์ว่าจะเกิดเหตุการณ์เหมือนกัน ในทุก

ข้อมูลสังเกต หรือก็คือ 𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡) จะเป็นคะแนน Brier สูงสุดที่เป็นไปได้ของตัวแบบและชุดข้อมูลสังเกตนี้ [2] ดังนั้น R-squared ที่

มีค่ามากจะแสดงถึงตัวแบบที่สามารถอธิบายความผันแปรของค่าตัวแปรตามได้มาก 

4.3.3. พื้นที่ใต้กราฟ ROC และพื้นที่ใต้กราฟ ROC ที่ขึ้นกับเวลา 

กราฟ ROC เป็นตัววัดผลการพยากรณ์ที่แสดงในรูปแบบของกราฟความสัมพันธ์ระหว่างความไวและความจำเพาะบนช่วง 

ของเกณฑ์การพยากรณ ์พื้นที่ใต้กราฟ ROC สามารถบ่งบอกได้ว่าตัวแบบมีความสามารถในการแยกแยะความแตกต่างระหว่างกลุ่ม 

ได้ดีเพียงใด มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่ามากแสดงถึงความสามารถในการแยกแยะความแตกต่างระหว่างกลุ่มได้ดี การวัดผล

 คืือ อัตัราส่่วน

ของการพยากรณ์์ที่่�ถูกูต้อ้งเทียีบกัับการพยากรณ์ท์ั้้�งหมด

2) ความเที่่�ยง 

  Predicted condition 

  Positive (Not survive) Negative (Survive) 

Actual conditions 
Positive (Not survive) True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negative (Survive) False Positive (FP) True Negative (TN) 

 

จากความถี่ของผลลัพธ์ของการพยากรณ์ข้างต้นสามารถนำไปคำนวณตัววัดผลเพื่อวัดประสิทธิภาพการทำนายได้ ดังนี้ 

1) ความแม่น Accuracy= TP+TN
TP+TN+FP+FN คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ที่ถูกต้องเทียบกับการพยากรณ์ทั้งหมด 

2) ความเที่ยง Precision= TP
TP+FP คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่าไม่รอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับการพยากรณ์ว่าไม่

รอดชีพทั้งหมด 

3) ความไว Sensitivity= TP
TP+FN คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่าไม่รอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับสถานะเหตุการณ์จริง

ที่ไม่รอดชีพทั้งหมด 

4) ความจำเพาะ Specificity= TN
TN+FP คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่ารอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับสถานะเหตุการณ์

จริงที่รอดชีพทั้งหมด 

5) คะแนน F1 𝐹𝐹1	𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2 × 2345'6'7*×94*6'+':'+(
2345'6'7*;94*6'+':'+(

 คือ ค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกระหว่างตัววัดความเที่ยงและความ

ไว 

4.3.2. R-squared จากคะแนน Brier 

คะแนน Brier เป็นค่าความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์เมื่อเทียบกับสถานะเหตุการณ์จริง สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐵𝐵𝐵𝐵 = 𝐸𝐸[(𝐷𝐷(𝑡𝑡) − 𝑝𝑝(𝑡𝑡))#] =
1
𝑁𝑁

r(𝐷𝐷(𝑡𝑡) − 𝑝𝑝(𝑡𝑡))#
<

+)"

 (12) 

เมื่อ 𝑁𝑁 คือจำนวนข้อมูลสังเกตทั้งหมด 𝐷𝐷(𝑡𝑡) คือสถานะเหตุการณ์จริงที่เกิดภายในเวลา 𝑡𝑡 โดยมีค่าเป็น 1 เมื่อเกิด

เหตุการณ์ที่สนใจ และเป็น 0 เมื่อไม่เกิดเหตุการณ์ และ 𝑝𝑝(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่พยากรณ์ว่าจะเกิดเหตุการณ์ภายในเวลา 𝑡𝑡 

คะแนน Brier จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่าน้อยจะแสดงถึงประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่ดี  

R-squared คือ ค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจพหุคูณที่สามารถบง่ชี้ถึงความสอดคล้องของตัวแบบกับข้อมูลที่ใช้สร้างตัว

แบบ โดยเป็นสัดส่วนของความแปรปรวนที่อธบิายโดยตัวแบบต่อความแปรปรวนทั้งหมดของข้อมูล [13] ซึ่งสามารถคำนวณ R-

squared จากคะแนน Brier ได้ดังนี้ 

 𝑅𝑅# = 1 −
𝐵𝐵𝐵𝐵(𝑡𝑡)
𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡)

 (13) 

เมื่อ 𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡) คือคะแนน Brier ของตัวแบบตั้งต้นที่ให้ความน่าจะเป็นที่พยากรณ์ว่าจะเกิดเหตุการณ์เหมือนกัน ในทุก

ข้อมูลสังเกต หรือก็คือ 𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡) จะเป็นคะแนน Brier สูงสุดที่เป็นไปได้ของตัวแบบและชุดข้อมูลสังเกตนี้ [2] ดังนั้น R-squared ที่

มีค่ามากจะแสดงถึงตัวแบบที่สามารถอธิบายความผันแปรของค่าตัวแปรตามได้มาก 

4.3.3. พื้นที่ใต้กราฟ ROC และพื้นที่ใต้กราฟ ROC ที่ขึ้นกับเวลา 

กราฟ ROC เป็นตัววัดผลการพยากรณ์ที่แสดงในรูปแบบของกราฟความสัมพันธ์ระหว่างความไวและความจำเพาะบนช่วง 

ของเกณฑ์การพยากรณ ์พื้นที่ใต้กราฟ ROC สามารถบ่งบอกได้ว่าตัวแบบมีความสามารถในการแยกแยะความแตกต่างระหว่างกลุ่ม 

ได้ดีเพียงใด มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่ามากแสดงถึงความสามารถในการแยกแยะความแตกต่างระหว่างกลุ่มได้ดี การวัดผล

 คืือ อััตราส่่วน 

ของการพยากรณ์์ว่่าไม่่รอดชีีพที่่�ถููกต้้องเทีียบกัับ 

การพยากรณ์์ว่่าไม่่รอดชีีพทั้้�งหมด

3) ความไว 

  Predicted condition 

  Positive (Not survive) Negative (Survive) 

Actual conditions 
Positive (Not survive) True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negative (Survive) False Positive (FP) True Negative (TN) 

 

จากความถี่ของผลลัพธ์ของการพยากรณ์ข้างต้นสามารถนำไปคำนวณตัววัดผลเพื่อวัดประสิทธิภาพการทำนายได้ ดังนี้ 

1) ความแม่น Accuracy= TP+TN
TP+TN+FP+FN คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ที่ถูกต้องเทียบกับการพยากรณ์ทั้งหมด 

2) ความเที่ยง Precision= TP
TP+FP คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่าไม่รอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับการพยากรณ์ว่าไม่

รอดชีพทั้งหมด 

3) ความไว Sensitivity= TP
TP+FN คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่าไม่รอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับสถานะเหตุการณ์จริง

ที่ไม่รอดชีพทั้งหมด 

4) ความจำเพาะ Specificity= TN
TN+FP คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่ารอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับสถานะเหตุการณ์

จริงที่รอดชีพทั้งหมด 

5) คะแนน F1 𝐹𝐹1	𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2 × 2345'6'7*×94*6'+':'+(
2345'6'7*;94*6'+':'+(

 คือ ค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกระหว่างตัววัดความเที่ยงและความ

ไว 

4.3.2. R-squared จากคะแนน Brier 

คะแนน Brier เป็นค่าความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์เมื่อเทียบกับสถานะเหตุการณ์จริง สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐵𝐵𝐵𝐵 = 𝐸𝐸[(𝐷𝐷(𝑡𝑡) − 𝑝𝑝(𝑡𝑡))#] =
1
𝑁𝑁
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เมื่อ 𝑁𝑁 คือจำนวนข้อมูลสังเกตทั้งหมด 𝐷𝐷(𝑡𝑡) คือสถานะเหตุการณ์จริงที่เกิดภายในเวลา 𝑡𝑡 โดยมีค่าเป็น 1 เมื่อเกิด

เหตุการณ์ที่สนใจ และเป็น 0 เมื่อไม่เกิดเหตุการณ์ และ 𝑝𝑝(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่พยากรณ์ว่าจะเกิดเหตุการณ์ภายในเวลา 𝑡𝑡 

คะแนน Brier จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่าน้อยจะแสดงถึงประสิทธิภาพการพยากรณท์ี่ดี  

R-squared คือ ค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจพหุคูณที่สามารถบ่งชี้ถึงความสอดคล้องของตัวแบบกับข้อมูลที่ใช้สร้างตัว

แบบ โดยเป็นสัดส่วนของความแปรปรวนที่อธบิายโดยตัวแบบต่อความแปรปรวนทั้งหมดของข้อมูล [13] ซึ่งสามารถคำนวณ R-

squared จากคะแนน Brier ได้ดังนี้ 

 𝑅𝑅# = 1 −
𝐵𝐵𝐵𝐵(𝑡𝑡)
𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡)

 (13) 

เมื่อ 𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡) คือคะแนน Brier ของตัวแบบตั้งต้นที่ให้ความน่าจะเป็นที่พยากรณ์ว่าจะเกิดเหตุการณ์เหมือนกัน ในทุก

ข้อมูลสังเกต หรือก็คือ 𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡) จะเป็นคะแนน Brier สูงสุดที่เป็นไปได้ของตัวแบบและชุดข้อมูลสังเกตนี้ [2] ดังนั้น R-squared ที่

มีค่ามากจะแสดงถึงตัวแบบที่สามารถอธิบายความผันแปรของค่าตัวแปรตามได้มาก 

4.3.3. พื้นที่ใต้กราฟ ROC และพื้นที่ใต้กราฟ ROC ที่ขึ้นกับเวลา 

กราฟ ROC เป็นตัววัดผลการพยากรณ์ที่แสดงในรูปแบบของกราฟความสัมพันธ์ระหว่างความไวและความจำเพาะบนช่วง 

ของเกณฑ์การพยากรณ ์พื้นที่ใต้กราฟ ROC สามารถบ่งบอกได้ว่าตัวแบบมีความสามารถในการแยกแยะความแตกต่างระหว่างกลุ่ม 

ได้ดีเพียงใด มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่ามากแสดงถึงความสามารถในการแยกแยะความแตกต่างระหว่างกลุ่มได้ดี การวัดผล

 คืือ อััตราส่่วนของ

การพยากรณ์์ว่่าไม่่รอดชีีพที่่�ถููกต้้องเทีียบกัับสถานะ

เหตุุการณ์์จริิงที่่�ไม่่รอดชีีพทั้้�งหมด

4) ความจำเพาะ 

  Predicted condition 

  Positive (Not survive) Negative (Survive) 

Actual conditions 
Positive (Not survive) True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negative (Survive) False Positive (FP) True Negative (TN) 

 

จากความถี่ของผลลัพธ์ของการพยากรณ์ข้างต้นสามารถนำไปคำนวณตัววัดผลเพื่อวัดประสิทธิภาพการทำนายได้ ดังนี้ 

1) ความแม่น Accuracy= TP+TN
TP+TN+FP+FN คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ที่ถูกต้องเทียบกับการพยากรณ์ทั้งหมด 

2) ความเที่ยง Precision= TP
TP+FP คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่าไม่รอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับการพยากรณ์ว่าไม่

รอดชีพทั้งหมด 

3) ความไว Sensitivity= TP
TP+FN คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่าไม่รอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับสถานะเหตุการณ์จริง

ที่ไม่รอดชีพทั้งหมด 

4) ความจำเพาะ Specificity= TN
TN+FP คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่ารอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับสถานะเหตุการณ์

จริงที่รอดชีพทั้งหมด 

5) คะแนน F1 𝐹𝐹1	𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2 × 2345'6'7*×94*6'+':'+(
2345'6'7*;94*6'+':'+(

 คือ ค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกระหว่างตัววัดความเที่ยงและความ

ไว 

4.3.2. R-squared จากคะแนน Brier 

คะแนน Brier เป็นค่าความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์เมื่อเทียบกับสถานะเหตุการณ์จริง สามารถแสดงได้ดังนี้ 
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1) ความแม่น Accuracy= TP+TN
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คะแนน Brier เป็นค่าความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์เมื่อเทียบกับสถานะเหตุการณ์จริง สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐵𝐵𝐵𝐵 = 𝐸𝐸[(𝐷𝐷(𝑡𝑡) − 𝑝𝑝(𝑡𝑡))#] =
1
𝑁𝑁

r(𝐷𝐷(𝑡𝑡) − 𝑝𝑝(𝑡𝑡))#
<

+)"

 (12) 

เมื่อ 𝑁𝑁 คือจำนวนข้อมูลสังเกตทั้งหมด 𝐷𝐷(𝑡𝑡) คือสถานะเหตุการณ์จริงที่เกิดภายในเวลา 𝑡𝑡 โดยมีค่าเป็น 1 เมื่อเกิด
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คะแนน Brier จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่าน้อยจะแสดงถึงประสิทธิภาพการพยากรณท์ี่ดี  

R-squared คือ ค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจพหุคูณที่สามารถบ่งชี้ถึงความสอดคล้องของตัวแบบกับข้อมูลที่ใช้สร้างตัว

แบบ โดยเป็นสัดส่วนของความแปรปรวนที่อธบิายโดยตัวแบบต่อความแปรปรวนทั้งหมดของข้อมูล [13] ซึ่งสามารถคำนวณ R-

squared จากคะแนน Brier ได้ดังนี้ 
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เมื่อ 𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡) คือคะแนน Brier ของตัวแบบตั้งต้นที่ให้ความน่าจะเป็นที่พยากรณ์ว่าจะเกิดเหตุการณ์เหมือนกัน ในทุก

ข้อมูลสังเกต หรือก็คือ 𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡) จะเป็นคะแนน Brier สูงสุดที่เป็นไปได้ของตัวแบบและชุดข้อมูลสังเกตนี้ [2] ดังนั้น R-squared ที่

มีค่ามากจะแสดงถึงตัวแบบที่สามารถอธิบายความผันแปรของค่าตัวแปรตามได้มาก 
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ของเกณฑ์การพยากรณ ์พื้นที่ใต้กราฟ ROC สามารถบ่งบอกได้ว่าตัวแบบมีความสามารถในการแยกแยะความแตกต่างระหว่างกลุ่ม 

ได้ดีเพียงใด มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่ามากแสดงถึงความสามารถในการแยกแยะความแตกต่างระหว่างกลุ่มได้ดี การวัดผล

 คืือจำนวนข้้อมููลสัังเกตทั้้�งหมด 

  Predicted condition 

  Positive (Not survive) Negative (Survive) 

Actual conditions 
Positive (Not survive) True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negative (Survive) False Positive (FP) True Negative (TN) 

 

จากความถี่ของผลลัพธ์ของการพยากรณ์ข้างต้นสามารถนำไปคำนวณตัววัดผลเพื่อวัดประสิทธิภาพการทำนายได้ ดังนี้ 
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ที่ไม่รอดชีพทั้งหมด 

4) ความจำเพาะ Specificity= TN
TN+FP คือ อัตราส่วนของการพยากรณ์ว่ารอดชีพที่ถูกต้องเทียบกับสถานะเหตุการณ์

จริงที่รอดชีพทั้งหมด 

5) คะแนน F1 𝐹𝐹1	𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2 × 2345'6'7*×94*6'+':'+(
2345'6'7*;94*6'+':'+(

 คือ ค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกระหว่างตัววัดความเที่ยงและความ

ไว 

4.3.2. R-squared จากคะแนน Brier 

คะแนน Brier เป็นค่าความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์เมื่อเทียบกับสถานะเหตุการณ์จริง สามารถแสดงได้ดังนี้ 

 𝐵𝐵𝐵𝐵 = 𝐸𝐸[(𝐷𝐷(𝑡𝑡) − 𝑝𝑝(𝑡𝑡))#] =
1
𝑁𝑁

r(𝐷𝐷(𝑡𝑡) − 𝑝𝑝(𝑡𝑡))#
<

+)"

 (12) 

เมื่อ 𝑁𝑁 คือจำนวนข้อมูลสังเกตทั้งหมด 𝐷𝐷(𝑡𝑡) คือสถานะเหตุการณ์จริงที่เกิดภายในเวลา 𝑡𝑡 โดยมีค่าเป็น 1 เมื่อเกิด

เหตุการณ์ที่สนใจ และเป็น 0 เมื่อไม่เกิดเหตุการณ์ และ 𝑝𝑝(𝑡𝑡) คือความน่าจะเป็นที่พยากรณ์ว่าจะเกิดเหตุการณ์ภายในเวลา 𝑡𝑡 

คะแนน Brier จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่าน้อยจะแสดงถึงประสิทธิภาพการพยากรณท์ี่ดี  

R-squared คือ ค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจพหุคูณที่สามารถบ่งชี้ถึงความสอดคล้องของตัวแบบกับข้อมูลที่ใช้สร้างตัว

แบบ โดยเป็นสัดส่วนของความแปรปรวนที่อธบิายโดยตัวแบบต่อความแปรปรวนทั้งหมดของข้อมูล [13] ซึ่งสามารถคำนวณ R-

squared จากคะแนน Brier ได้ดังนี้ 

 𝑅𝑅# = 1 −
𝐵𝐵𝐵𝐵(𝑡𝑡)
𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡)

 (13) 

เมื่อ 𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡) คือคะแนน Brier ของตัวแบบตั้งต้นที่ให้ความน่าจะเป็นที่พยากรณ์ว่าจะเกิดเหตุการณ์เหมือนกัน ในทุก

ข้อมูลสังเกต หรือก็คือ 𝐵𝐵𝐵𝐵!(𝑡𝑡) จะเป็นคะแนน Brier สูงสุดที่เป็นไปได้ของตัวแบบและชุดข้อมูลสังเกตนี้ [2] ดังนั้น R-squared ที่

มีค่ามากจะแสดงถึงตัวแบบที่สามารถอธิบายความผันแปรของค่าตัวแปรตามได้มาก 

4.3.3. พื้นที่ใต้กราฟ ROC และพื้นที่ใต้กราฟ ROC ที่ขึ้นกับเวลา 

กราฟ ROC เป็นตัววัดผลการพยากรณ์ที่แสดงในรูปแบบของกราฟความสัมพันธ์ระหว่างความไวและความจำเพาะบนช่วง 

ของเกณฑ์การพยากรณ ์พื้นที่ใต้กราฟ ROC สามารถบ่งบอกได้ว่าตัวแบบมีความสามารถในการแยกแยะความแตกต่างระหว่างกลุ่ม 

ได้ดีเพียงใด มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่ามากแสดงถึงความสามารถในการแยกแยะความแตกต่างระหว่างกลุ่มได้ดี การวัดผล
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 จะเป็็น

คะแนน Brier สูงูสุุดที่่�เป็น็ไปได้ข้องตัวัแบบและชุุดข้อ้มูลู

สัังเกตนี้้� [2] ดัังนั้้�น R-squared ที่่�มีีค่่ามากจะแสดงถึึง 

ตัวัแบบที่่�สามารถอธิบิายความผันัแปรของค่่าตัวัแปรตาม

ได้้มาก

 4.3.3. พื้้�นที่่�ใต้้กราฟ ROC และพื้้�นที่่�ใต้้กราฟ 

ROC ที่่�ขึ้้�นกัับเวลา

กราฟ ROC เป็็นตัววัดผลการพยากรณ์์ที่่� 

แสดงในรููปแบบของกราฟความสััมพัันธ์์ระหว่่างความไว

และความจำเพาะบนช่่วงของเกณฑ์์การพยากรณ์์ พื้้�นที่่� 

ใต้้กราฟ ROC สามารถบ่่งบอกได้้ว่่าตัวัแบบมีีความสามารถ

ในการแยกแยะความแตกต่่างระหว่่างกลุ่่�มได้้ดีีเพีียงใด  

มีคี่่าอยู่่�ระหว่่าง 0 ถึึง 1 โดยค่่ามากแสดงถึึงความสามารถ

ในการแยกแยะความแตกต่่างระหว่่างกลุ่่�มได้ด้ี ีการวัดัผล

ด้้วยพื้้�นที่่� ใต้้กราฟ ROC แบบปกติิจะทำให้้ทราบ

ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์โดยรวม [13] อย่่างไรก็็ตาม 

ในการวิิเคราะห์์การรอดชีีพแบบเวลาไม่่ต่่อเนื่่�อง สถานะ

เหตุุการณ์ข์องแต่่ละบุุคคลเปลี่่�ยนไปตามช่่วงเวลา ดังันั้้�น

จะวััดพื้้�นที่่�ใต้้กราฟ ROC แบ่่งตามครั้้�งที่่�ติิดตามด้้วย  

เพ่ื่�อทราบถึึงแนวโน้้มประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์เมื่่�อ

จำนวนแถวข้อมููลในกลุ่่�มหรืือจำนวนครั้้�งที่่�ติดิตามเพิ่่�มขึ้้�น

5. ผลการวิิจััย
ในการเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์

ของตััวแบบ ตััววัดผลที่่�ค่่าขึ้้�นกับจุุดตััดจะใช้้จุุดตััด 

จากดััชนีีของ Youden (Youden’s Index) ผลการวิิจััย

จะแบ่่งเป็็น 2 ส่่วนตามตััวแบบที่่�ศึึกษา ได้้แก่่ การสุ่่�ม 

ป่่าไม้้ และตััวแบบ CatBoost

5.1 ผลการวิิเคราะห์์การรอดชีีพแบบเวลาไม่่ต่่อเนื่่�อง

ด้้วยการสุ่่�มป่่าไม้้

ผลการเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์

ของการสุ่่�มป่่าไม้้บนข้้อมููลทดสอบแสดงดัังTable 4 

เนื่่�องจากข้้อมููลนี้้�ขาดความสมดุุลสููง จึึงสัังเกตได้้ว่่า 

ตััววัดผลที่่�ค่่าขึ้้�นกัับจุุดตััดบนข้อมููลนั้้�นมีความเอนเอีียง

ไปทางค่่าใดค่่าหนึ่่�งสููง โดยพบว่่า สำหรัับการสุ่่�มป่่าไม้้ 

ซ่ึ่�งพิิจารณาเฉพาะอิิทธิิพลคงที่่�  การวิิเคราะห์์โดย

พิิจารณาความสััมพัันธ์ของข้้อมููลระหว่่างบุุคคล 

คนเดีียวกัันให้้ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ที่่�ดีีกว่่า 

การวิิเคราะห์์โดยมองข้้ามความสััมพัันธ์์ของข้้อมููล

ระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกัันและสมมติิว่่าข้้อมููลแต่่ละ 

แถวเป็็นอิิสระกัันอย่่างสิ้้�นเชิิง เฉพาะเม่ื่�อพิิจารณาจาก

ความแม่่นเท่่านั้้�น

ในอีกแง่่หนึ่�ง พบว่่าประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์

ของการสุ่่�มป่่าไม้้โดยมองข้้ามความสััมพัันธ์ของข้้อมููลนั้้�น

กัับตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่่�องอิิทธิิพลผสมโดยใช้้

อิิทธิิพลคงที่่�จากการสุ่่�มป่่าไม้้สามารถเทีียบเคีียงกัันได้้ 

อย่่างไรก็ต็าม เน่ื่�องจากคะแนน F1 เป็็นค่่าเฉลี่่�ยฮาร์์โมนิกิ 

ระหว่่างความเที่่�ยงกับัความไว จึึงอาจสามารถเปรีียบเทียีบ

โดยใช้้คะแนน F1 แทนความเที่่�ยงกัับความไวได้้  

ซ่ึ่�งสรุุปได้้ว่่า การวิิเคราะห์์โดยพิิจารณาอิิทธิิพลผสม

ให้้ ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ที่่�ดีีกว่่าการวิิเคราะห์์ 

โดยพิจิารณาเพีียงอิทิธิพิลคงที่่� เม่ื่�อพิจิารณาจากความแม่่น 

ความจำเพาะ และพื้้�นที่่�ใต้้กราฟ ROC

นอกเหนืือจากนี้้� ในเชิิงทางการแพทย์์จะให้้ 

ความสำคัญักับัอัตัราการค้้นพบผิดิพลาด (False Discovery 

Rate = 1 - Precision) และอััตราการไม่่ตรวจพบผลลััพธ์์

ที่่�จริิง (False Negative Rate = 1 - Sensitivity) จาก
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เมื่่�อพิิจารณากราฟเส้้นแสดงประสิิทธิิภาพการ

พยากรณ์์ด้้วยพื้้�นที่่�ใต้้กราฟ ROC ที่่�ขึ้้�นกับเวลาดังั Figure 1 

พบว่่าทุุกตััวแบบมีีแนวโน้้มของประสิิทธิภิาพกาพยากรณ์์

ขึ้้�นลงไปในทิิศทางเดีียวกัันเมื่่�อเวลาที่่�ติิดตามเพิ่่�มขึ้้�น  

ซึ่่�งสอดคล้องกัับพื้้�นที่่�ใต้้กราฟ ROC ใน Table 4  

กล่่าวคืือ การสุ่่�มป่่าไม้้โดยมองข้้ามความสััมพัันธ์์ของ

ข้อ้มููลระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกันและสมมติวิ่่าข้้อมููลแต่่ละ

แถวเป็็นอิิสระกัันอย่่างสิ้้�นเชิิง กัับตััวแบบการเรีียนรู้้�ของ

เครื่่�องอิิทธิิพลผสมโดยใช้้อิิทธิิพลคงที่่�จากการสุ่่�มป่่าไม้้

สามารถเทีียบเคีียงกัันได้้

Note. “Considering relationships” means the consideration of relationships between data from the same indi-

viduals, where the symbol “✗” indicates that the model is ignoring the relationships, and the symbol “✓” 

indicates that the model is considering the relationships. 

เมื่อพิจารณากราฟเส้นแสดงประสิทธิภาพการพยากรณ์ด้วยพื้นที่ใต้กราฟ ROC ที่ขึ้นกับเวลาดังFigure 1Figure 1 พบว่า

ทุกตัวแบบมีแนวโน้มของประสิทธิภาพการพยากรณ์ขึ้นลงไปในทิศทางเดียวกันเมื่อเวลาที่ติดตามเพิ่มขึ้น ซึ่งสอดคล้องกับพื้นที่ใต้

กราฟ ROC ในTable 4 กล่าวคือ การสุ่มป่าไม้โดยมองข้ามความสัมพันธ์ของข้อมูลระหว่างบุคคลคนเดียวกันและสมมติว่าข้อมูลแต่

ละแถวเป็นอิสระกันอย่างสิ้นเชิง กับตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสมโดยใช้อิทธิพลคงที่จากการสุ่มป่าไม้สามารถเทียบเคียง

กันได้ 

 

5.2. ผลการวิเคราะห์การรอดชีพแบบเวลาไม่ต่อเนื่องด้วยตัวแบบ CatBoost 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบ CatBoost บนข้อมูลทดสอบแสดงดังTable 5 โดยที่ตัววัดผลที่ค่าขึ้นกับ

จุดตัดบนข้อมูลมีความเอนเอียงไปทางค่าใดค่าหนึ่งสูง จากการศึกษาพบว่า สำหรับตัวแบบ CatBoost ซึ่งพิจารณาเฉพาะอิทธิพล

คงที่ การวิเคราะห์โดยพิจารณาความสัมพันธ์ของข้อมูลระหว่างบุคคลคนเดียวกันให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่ดีกว่าการวิเคราะห์

โดยมองข้ามความสัมพันธ์ของข้อมูลระหว่างบุคคลคนเดียวกันและสมมติว่าข้อมูลแต่ละแถวเป็นอิสระกันอย่างสิ้นเชิง เมื่อพิจารณา

จากคะแนน F1, R-squared และพื้นที ่ใต้กราฟ ROC ในขณะที่การวิเคราะห์โดยพิจารณาอิทธิพลผสมให้ประสิทธิภาพการ

พยากรณท์ี่ดีกว่าการวิเคราะห์โดยพิจารณาเพียงอิทธิพลคงที่ เฉพาะเมื่อพิจารณาจากความแม่น และความจำเพาะเท่านั้น 

Models 

Considering 

relation-

ships  

Accuracy Precision Sensitivity Specificity F1 score R-squared AUC 

CatBoost ✗ 0.7816 0.0552* 0.2742 0.8027 0.0909 0.9599 0.5824 

Figure 1 Time-dependent AUC of the Random Forest model on the test data. The horizontal axis is the 

follow-up time, and the vertical axis is the AUCT 

Table 5 Performance evaluation of the CatBoost model on the test data 

Figure 1  Time-dependent AUC of the Random Forest model on the test data. The horizontal axis 
	  is the follow-up time, and the vertical axis is the AUC

T

5.2 ผลการวิิเคราะห์์การรอดชีีพแบบเวลาไม่่ต่่อเนื่่�อง

ด้้วยตััวแบบ CatBoost

ผลการเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของตััวแบบ 

CatBoost บนข้้อมููลทดสอบแสดงดััง Table 5 โดยที่่� 

ตััววััดผลที่่�ค่่าขึ้้�นกัับจุุดตััดบนข้้อมููลมีีความเอนเอีียง 

ไปทางค่่าใดค่่าหนึ่่�งสููง จากการศึึกษาพบว่่า สำหรัับ 

ตััวแบบ CatBoost ซ่ึ่�งพิิจารณาเฉพาะอิิทธิิพลคงที่่�  

การวิิเคราะห์์โดยพิิจารณาความสััมพัันธ์ของข้้อมููล

ระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกันให้้ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์

ที่่�ดีกีว่่าการวิเิคราะห์โ์ดยมองข้้ามความสัมัพันัธ์ข์องข้อ้มูลู

ระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกัันและสมมติิว่่าข้้อมููลแต่่ละแถว

เป็็นอิิสระกัันอย่่างสิ้้�นเชิิง เมื่่�อพิิจารณาจากคะแนน F1, 

R-squared และพื้้�นที่่� ใต้้กราฟ ROC ในขณะที่่� 

การวิิเคราะห์์โดยพิิจารณาอิิทธิิพลผสมให้้ประสิิทธิิภาพ

การพยากรณ์์ที่่�ดีีกว่่าการวิิเคราะห์์โดยพิิจารณาเพีียง

อิิทธิิพลคงที่่� เฉพาะเมื่่�อพิิจารณาจากความแม่่น และ

ความจำเพาะเท่่านั้้�น
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เมื่่�อพิจิารณากราฟเส้น้แสดงพื้้�นที่่�ใต้ก้ราฟ ROC 

ที่่�ขึ้้�นกับเวลาดังั Figure 2 พบว่่าทั้้�งสองตัวัแบบที่่�พิจิารณา

เฉพาะอิทิธิพิลคงที่่�มีปีระสิทิธิภิาพการพยากรณ์์ที่่�เพิ่่�มขึ้้�น

สลับักัับลดลง กล่่าวคืือ ประสิิทธิภิาพการพยากรณ์์มีแีนว

โน้้มเพิ่่�มขึ้้�นในช่่วงเวลาติิดตามที่่�  1 ถึึง 4 ก่่อนที่่�

ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์จะลดลง ณ เวลาติิดตามที่่� 5 

และเพิ่่�มขึ้้�นอีกีครั้้�ง ณ เวลาติดิตามที่่� 6 ในขณะที่่�ตัวัแบบ

การเรีียนรู้้�ของเครื่่�องอิิทธิิพลผสมมีีแนวโน้้มของ

ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ที่่�เพิ่่�มขึ้้�นเมื่่�อเวลาที่่�ติิดตาม

เพิ่่�มขึ้้�น

✓ 0.6300 0.0548 0.5067* 0.6351 0.0986* 0.9601* 0.6051* 

Mixed Effect Model 
with CatBoost ✓ 0.8956* 0.0449 0.0772 0.9297* 0.0507 0.9365 0.5299 

“*” indicates the best detection. 

Note. “Considering relationships” means the consideration of relationships between data from the same indi-

viduals, where the symbol “✗” indicates that the model is ignoring the relationships, and the symbol “✓” 

indicates that the model is considering the relationships. 

เมื่อพิจารณากราฟเส้นแสดงพื้นที่ใต้กราฟ ROC ที่ขึ้นกับเวลาดังFigure 2 พบว่าทั้งสองตัวแบบที่พิจารณาเฉพาะอิทธิพล

คงที่มีประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่เพิ่มขึ้นสลับกับลดลง กล่าวคือ ประสิทธิภาพการพยากรณ์มีแนวโน้มเพิ่มขึ้นในช่วงเวลาติดตามที่ 

1 ถึง 4 ก่อนที่ประสิทธิภาพการพยากรณ์จะลดลง ณ เวลาติดตามที่ 5 และเพิ่มขึ้นอีกครั้ง ณ เวลาติดตามที่ 6 ในขณะที่ตัวแบบการ

เรียนรู้ของเครื่องอิทธิพลผสมมีแนวโน้มของประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่เพิ่มขึ้นเมื่อเวลาที่ติดตามเพิ่มขึ้น 

 

6. สรุป 

6.1. สรุปผลการวิจัย 

จากการศึกษาพบว่าทั้ง 2 ตัวแบบให้ผลลัพธ์การพยากรณ์ที่แตกต่างกัน กล่าวคือ 

1) การวิเคราะห์โดยพิจารณาความสัมพนัธ์ของข้อมูลระหว่างบุคคลคนเดียวกันให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่ดีกว่าการ

วิเคราะห์โดยมองข้ามความสัมพันธ์ของข้อมูลระหว่างบุคคลคนเดียวกันและสมมติว่าข้อมูลแต่ละแถวเป็นอิสระกันอย่าง

สิ้นเชิงเฉพาะตัวแบบ CatBoost แต่ให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่แย่ลงสำหรับการสุ่มป่าไม้ เมื่อพิจารณาจากคะแนน 

F1, R-squared และพื้นที่ใต้กราฟ ROC 

2) การวิเคราะห์โดยพิจารณาอิทธิพลผสมให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่ดีกว่าการวิเคราะห์โดยพิจารณาเฉพาะอิทธิพลคงที่

เฉพาะการสุ่มป่าไม้ เมื่อพิจารณาจากความแม่น ความจำเพาะ และพื้นที่ใต้กราฟ ROC แต่ให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่

แย่ลงสำหรับตัวแบบ CatBoost เมื่อพิจารณาจากคะแนน F1, R-squared และพื้นที่ใต้กราฟ ROC 

Figure 2 Time-dependent AUC of the CatBoost model on the test data. The horizontal axis is the fol-

low-up time, and the vertical axis is the AUCT 

Figure 2  Time-dependent AUC of the CatBoost model on the test data. The horizontal axis is the 

	    follow-up time, and the vertical axis is the AUC
T

6. สรุุป
6.1 สรุุปผลการวิิจััย

จากการศึึกษาพบว่่าทั้้�ง 2 ตััวแบบให้้ผลลััพธ์์ 

การพยากรณ์์ที่่�แตกต่่างกััน  กล่่าวคืือ

1) การวิิเคราะห์์โดยพิิจารณาความสััมพัันธ์ 

ของข้้อมููลระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกัันให้้ประสิิทธิิภาพ 

การพยากรณ์์ที่่�ดีีกว่่าการวิเิคราะห์์โดยมองข้้ามความสััมพัันธ์

ของข้้อมููลระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกัันและสมมติิว่่าข้้อมููล

แต่่ละแถวเป็็นอิิสระกัันอย่่างสิ้้�นเชิิงเฉพาะตััวแบบ 

CatBoost แต่่ให้้ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ที่่�แย่่ลง

สำหรับการสุ่่�มป่่าไม้้ เม่ื่�อพิิจารณาจากคะแนน F1, 

R-squared และพื้้�นที่่�ใต้้กราฟ ROC

2) การวิิเคราะห์์โดยพิิจารณาอิิทธิิพลผสม 

ให้้ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ที่่�ดีีกว่่าการวิิเคราะห์์ 

โดยพิิจารณาเฉพาะอิิทธิิพลคงที่่�เฉพาะการสุ่่�มป่่าไม้้  

เมื่่�อพิิจารณาจากความแม่่น ความจำเพาะ และพื้้�นที่่� 

ใต้้กราฟ ROC แต่่ให้้ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ที่่�แย่่ลง

สำหรับัตัวัแบบ CatBoost เมื่่�อพิจิารณาจากคะแนน F1, 

R-squared และพื้้�นที่่�ใต้้กราฟ ROC

จากผลการศึึกษาดัังกล่่าว สามารถสรุุปผลการวิจัิัย

ได้้ดังั Table 6 คืือ มีเีพียีงตัวัแบบ CatBoost ที่่�การวิเิคราะห์์ 

โดยพิิจารณาความสััมพัันธ์์ของข้้อมููลระหว่่างบุุคคล 

คนเดีียวกัันให้้ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ที่่�ดีีกว่่า 

การวิิเคราะห์์โดยมองข้้ามความสััมพัันธ์นั้้�นและสมมติิว่่า

ข้้อมููลที่่�เก็็บจากบุุคคลคนเดีียวกัันเป็็นอิิสระต่่อกััน และ

มีีเพีียงการสุ่่�มป่่าไม้้ที่่�การวิิเคราะห์์โดยใช้้อิิทธิิพลผสม 

ให้้ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ที่่�ดีีกว่่าการวิิเคราะห์์โดย 

ใช้้เพีียงอิิทธิิพลคงที่่�
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Table 6  Conclusion of considering the relationships compared to ignoring the relationships

Models Types of effect Result

Random Forest Fixed -

Mixed Effect Model with Random Forest Mixed Better

CatBoost Fixed Better

Mixed Effect Model with CatBoost Mixed -

ดัังนั้้�นจึึงสรุุปได้้ว่่าการพิิจารณาความสััมพัันธ์์

ของข้้อมููลระหว่่างบุุคคลคนเดีียวทั้้�งการใช้้ตััวแบบที่่�

พิจิารณาเฉพาะอิทิธิพิลแบบคงที่่� และตัวัแบบการเรียีนรู้้�

ของเครื่่�องอิิทธิิพลผสมไม่่ได้้ให้้ผลลััพธ์์การพยากรณ์์ที่่� 

ดีีขึ้้�นเสมอไป ขึ้้�นอยู่่�กัับตััววัดผลที่่�เลืือกพิิจารณา ทั้้�งนี้้� 

ปััจจััยต่่าง ๆ ที่่�เกี่่�ยวข้้องจะกล่่าวถึึงในส่่วนถััดไป

6.2 อภิิปรายผลการวิิจััย

การวิิเคราะห์์การรอดชีีพแบบเวลาไม่่ต่่อเนื่่�อง

ด้ว้ยตััวแบบที่่�ผสมผสานระหว่่างอิิทธิพิลคงที่่�และอิิทธิพิล

สุ่่�มนั้้�นมีความน่่าสนใจ และมีีความสมเหตุุสมผลใน 

เชิิงการนำไปประยุุกต์์ใช้้จริิง โดยเฉพาะกัับการวิิเคราะห์์

ข้้อมููลทางการแพทย์์หรืือสุุขภาพ อย่่างไรก็็ตาม จาก 

การศึึกษาบนชุุดข้้อมููลการคััดกรองและผลการคััดกรอง 

โรคเบาหวานนี้้� พบว่่ามีีหลายปััจจััยที่่�อาจส่่งผลต่่อ

ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ของตััวแบบ เพื่่�อให้้การ 

เปรีียบเทีียบมีีความยุุติธรรม ดัังนั้้�น ผู้้�วิิจััยจึึงได้้ควบคุุม

ปััจจััยเหล่่านั้้�นให้้เหมืือนกัันในทุุกตััวแบบ ได้้แก่่

1) ชุุดข้้อมููล โดยใช้้ข้้อมููลสอน ข้้อมููลทดสอบ 

และข้้อมููลบููตสแทร็็ปในแต่่ละรอบการวิิเคราะห์์เป็็น

ข้้อมููลชุุดเดีียวกััน

2) วิิธีีการปรัับพารามิิเตอร์์ของตััวแบบ โดย 

การฝึึกฝนตััวแบบด้้วยข้้อมููลสอนทั้้�งหมด แล้้วจึึงเลืือก 

ชุุดของพารามิิเตอร์์ที่่�ให้้พื้้�นที่่�ใต้้กราฟ ROC สููงสุุดเป็็น 

ชุุดของพารามิิเตอร์์ที่่�เหมาะสมที่่�สุุด

3) การกำหนดตััวแปรอิิทธิิพลสุ่่�ม โดยกำหนด

ตััวแปรอิิทธิิพลสุ่่�มเป็็นตััวแปรเดีียวกััน 

4) วิิธีีการสกััดสิ่่�งสำคััญจากตััวแบบอิิทธิิพลคงที่่� 

ซึ่่� ง เป็็นปััจจััยสำคััญที่่�ส่่ งผลต่่อตััวแบบการเรีียนรู้้� 

ของเครื่�องอิิทธิิพลผสม โดยผู้้�วิิจััยได้้ศึึกษาวิิธีีการสกััด 

อิทิธิพิลคงที่่�จากการสุ่่�มป่่าไม้้ที่่�มีพีื้้�นฐานเป็็นต้นไม้้ตัดัสินิใจ 

ซึ่่�งจะรวมการสุ่่�มต้้นไม้้ให้้อยู่่�ในรูปแบบต้้นไม้้อย่่างง่่าย 

แล้้วจึึงสกััดเส้้นทางทำนายจากต้้นไม้้อย่่างง่่ายนั้้�น [12] 

และนำวิธีิีการเดีียวกันันี้้�ไปประยุุกต์์ใช้้กับัตัวัแบบ CatBoost 

ซึ่่�งมีีพื้้�นฐานเป็็นต้้นไม้้ตััดสิินใจเหมืือนกััน

อย่่างไรก็็ตาม ตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่�อง

อิิทธิิพลผสมนั้้�นมีีข้้อจำกััดสำหรัับข้้อมููลขนาดเล็็ก 

เนื่่�องจากเป็็นการศึึกษาอิิทธิิพลสุ่่�มของแต่่ละบุุคคล 

ซึ่่�งแถวข้อมููลที่่�ถููกเก็็บมาจากบุุคคลคนเดีียวกันนั้้�นมี 

ความสััมพัันธ์กัันและไม่่เป็็นอิิสระต่่อกััน ดัังนั้้�นหาก 

มีจีำนวนบุุคคลมาก แต่่จำนวนแถวข้อ้มูลูของแต่่ละบุุคคล

มีีน้้อยเกิินไป ก็็จะไม่่สามารถกำหนดตััวแปรอิิทธิิพลสุ่่�ม

หลายตััวแปรได้้  อีีกทั้้�ง ในแง่่ของต้้นทุุนและเวลาใน 

การคำนวณ ตััวแบบที่่�พิิจารณาความสััมพัันธ์์ของข้้อมููล

ระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกััน โดยเฉพาะการสุ่่�มป่่าไม้้ จะ 

ใช้้เวลาในการเรีียนรู้้�นานขึ้้�นด้้วย 

นอกจากนี้้� งานวิิจััยนี้้�พบว่่าการวิิเคราะห์์ด้้วย 

ตััวแบบที่่�พิิจารณาอิิทธิิพลผสมไม่่ได้้ให้้ประสิิทธิิภาพ 

การพยากรณ์์ที่่�ดีีกว่่าตััวแบบที่่�พิิจารณาเฉพาะอิิทธิิพล

คงที่่�เสมอไป แม้้ว่่าจะมีีข้้อมููลเวลาที่่�ติิดตามเพิ่่�มขึ้้�น  

ตััวแบบการเรีียนรู้้�ของเครื่่�องอิิทธิิพลผสมก็็ไม่่ได้้ให้้

ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ที่่�มีีแนวโน้้มคงที่่�หรืือเพิ่่�มขึ้้�น

เสมอไปเช่่นกััน ผลลััพธ์์ที่่�ได้้จากงานนี้้�จึึงแตกต่่างจาก
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ผลลััพธ์์ของงานวิิจััยของ Che Ngufor และคณะที่่�พบ 

ว่่าตััวแบบที่่�พิิจารณาอิิทธิิพลผสมให้้ประสิิทธิิภาพ 

การพยากรณ์ท์ี่่�ดีกีว่่าตัวัแบบที่่�พิจิารณาเพียีงอิทิธิพิลคงที่่� 

และประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์มีีแนวโน้้มคงที่่�หรืือเพิ่่�ม

ขึ้้�นเมื่่�อจำนวนครั้้� งที่่�ติิดตามที่่� เพิ่่�มขึ้้�น [12] โดย 

ผู้้�วิิจััยคาดว่่า ลัักษณะของข้้อมููลที่่�แตกต่่างกัันเป็็น 

ปััจจััยสำคััญหนึ่่�งที่่�ทำให้้ได้้ผลลััพธ์์แตกต่่างกััน สำหรัับ

ข้้อมููลการคััดกรองโรคเบาหวานเป็็นข้้อมููลจริิงที่่�เกิิดขึ้้�น

ในประเทศไทย โดยการวิิ เคราะห์์ข้้อมููลชุุดนี้้� มีี 

ความท้้าทายหลายประการ ไม่่ว่่าจะเป็็น ข้้อมููลสููญหาย 

ข้้อมููลผิิดปกติิ รวมถึึงเป็็นข้้อมููลที่่�ขาดความสมดุุลสููง

อนึ่่�ง ในปััจจุุบัันการวิิ เคราะห์์การรอดชีีพ 

แบบเวลาไม่่ต่่อเนื่่�องมัักจะถููกวิิเคราะห์์โดยมองข้้าม 

ความสััมพัันธ์์ของข้้อมููลระหว่่างบุุคคลคนเดีียวกันและ

สมมติิว่่าข้้อมููลแต่่ละแถวเป็็นอิิสระกัันอย่่างสิ้้�นเชิิง  

หรืือพิิจารณาความสััมพัันธ์์ของข้้อมููลระหว่่างบุุคคล 

คนเดียีวกันัด้ว้ยตัวัแบบอิทิธิพิลคงที่่�เท่่านั้้�น อย่่างไรก็ต็าม 

งานวิิจััยนี้้�พบว่่า แม้้ว่่าการเลืือกวิิเคราะห์์ด้้วยตััวแบบ

อิทิธิพิลผสมโดยพิจิารณาความสัมัพันัธ์ข์องข้้อมูลูระหว่่าง

บุุคคลคนเดีียวกันัเพื่่�อให้้เหมาะสมกัับลักัษณะของข้้อมูลู

ตามยาวจะไม่่ได้้ให้้ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ที่่�ดีีขึ้้�น

เสมอไป แต่่การใช้้ตััวแบบอิิทธิิพลผสมร่่วมกัับเทคนิิค 

การเรีียนรู้้�ของเครื่่�องก็็เป็็นอีีกทางเลืือกหนึ่่�งที่่�ไม่่ควร 

มองข้้ามในการวิเิคราะห์์การรอดชีพีแบบเวลาไม่่ต่่อเน่ื่�องด้้วย 

เพราะอาจจะสามารถเพิ่่�มประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ 

ในบางตัวัวัดัผลได้ ้ทั้้�งนี้้� ขึ้้�นกับัวัตัถุปุระสงค์ห์รืือตัวัวัดัผล

ที่่�ให้้ความสำคััญในการวิิเคราะห์์นั้้�น ๆ ด้้วย
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