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บทคดัย่อ 
 

การเพิม่ประสทิธภิาพการใชพ้ลงังานและความน่าเชื่อถอืของการด าเนินงานถอืเป็น
ปัจจยัส าคญัในการบริหารจดัการโรงไฟฟ้า โดยเฉพาะอุปกรณ์ที่มกีารใช้พลังงานสูงและมี
บทบาทส าคญั เช่น เครื่องสูบน ้าป้อนหม้อไอน ้า การศกึษานี้น าเสนอการพฒันาตวัแบบการ
ท านายการใช้พลงังานโดยใช้เทคนิคการเรยีนรูข้องเครื่องและการเรยีนรูเ้ชงิลกึ เพื่อลดความ
สญูเสยีและตรวจจบัความผดิปกตดิา้นการใชพ้ลงังานของเครื่องสบูน ้าป้อนหมอ้ไอน ้า ขอ้มูลที่
ใชใ้นการศกึษาเป็นบนัทกึการท างานรายชัว่โมงจ านวน 43,082 รายการ ครอบคลุมระยะเวลา 
5 ปี และมี 18 คุณลักษณะที่ส าคญั กระบวนการศึกษาครอบคลุมการจดัเตรียมและการท า
ความสะอาดขอ้มูล พรอ้มดว้ยเทคนิคการคดัเลอืกคุณลกัษณะ ก่อนท าการพฒันาตวัแบบและ
ประเมนิผล โดยตวัแบบทีน่ ามาเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพ ไดแ้ก่ กลุ่มตวัแบบการถดถอยเชงิ
เส้น, การถดถอยเชิงเส้นแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชนั , การถดถอยแบบเคอร์เนลเชิงเส้น, การ
ถดถอยแบบต้นไม้ตดัสนิใจ, การถดถอยแบบอองเซมเบิล และโครงข่ายประสาทเทยีม ผล
การศึกษาพบว่า ตัวแบบการถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชนี มีประสิทธิภาพสูงสุด 
โดยมคี่า MSE เท่ากบั 13.5573 และค่า R² เท่ากบั 0.9838 รองลงมาคอื ตวัแบบการถดถอย
แบบไลท์จบีเีอ็ม นอกจากนี้ มกีารประยุกต์ใช้ตวัแบบที่มปีระสทิธภิาพสูง ในการตรวจจบัค่า
ผิดปกติด้วยวิธี IQR เพื่อระบุความผิดปกติของเครื่องจักรพร้อมระบบการแจ้ง เตือน
ผูป้ฏบิตังิานก่อนเกดิเหตุฉุกเฉิน ผลลพัธข์องการศกึษานี้แสดงใหเ้หน็ถงึศกัยภาพของการน า
การวเิคราะห์เชงิท านายและการตรวจจบัความผดิปกติมาประยุกต์ใช้ในการด าเนินงานของ
โรงไฟฟ้า ซึง่สามารถน าไปต่อยอดพฒันาและปรบัปรุงระบบบรหิารจดัการพลงังานในอนาคต 
ค าส าคญั: การท านายการใชพ้ลงังาน, เครือ่งสบูน ้าป้อนหมอ้ไอน ้า, การเรยีนรูข้องเครื่องและ
การเรยีนรูเ้ชงิลกึ, การตรวจจบัคา่ผดิปกต ิ
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ABSTRACT 
 

  Enhancing energy efficiency and operational reliability is a critical factor in 
power plant management, particularly for high-energy-consuming and essential 
equipment such as boiler feed water pumps. This study presents the development of 
energy consumption prediction models using machine learning and deep learning 
techniques to reduce energy losses and detect anomalies in the power consumption of 
boiler feed water pumps. The dataset used in this study consists of 43,082 hourly 
operational records collected over five years, incorporating 18 key operational features. 
The research process includes data preparation, cleaning, and feature selection 
techniques, followed by model development and evaluation. The models compared in 
this study include linear regression models, regularized regression models, kernel-
based regression models, decision tree-based regression models, ensemble regression 
models, and deep neural networks. The study found that Support Vector Regression 
(SVR) demonstrated the highest prediction accuracy, achieving a MSE of 13.5573 and 
a R² of 0.9838, followed by LightGBM regression. Additionally, the most effective 
models were applied in anomaly detection using IQR method, enabling the identification 
of equipment abnormalities and providing an early warning system for operators to take 
preventive actions before critical failures occur. The findings highlight the potential of 
predictive analytics and anomaly detection in power plant operations, offering a strong 
foundation for further development and enhancement of energy management systems 
in the future. 
Keywords: Energy Consumption Prediction, Boiler Feed Water Pump, Machine 
Learning and Deep Learning, Anomaly Detection 
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บทที่ 1 
บทนำ 

 

1.1. ท่ีมาและความสำคัญของปัญหา 
การดำเนินงานของโรงไฟฟ้าและการซ่อมบำรุงรักษาเครื่องจักรเป็นปัจจัยสำคัญที่ส่งผล

โดยตรงต่อความต่อเนื่องและความมั่นคงในการผลิตไฟฟ้า หนึ่งในอุปกรณ์ที่มีบทบาทสำคัญใน
กระบวนการผลิตพลังงานไฟฟ้าคือ เครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ ซึ่งทำหน้าท่ี ป้อนน้ำเข้าสู่หม้อไอ
น้ำ เพื่อผลิตไอน้ำท่ีใช้ในกระบวนการสร้างพลังงานไฟฟ้า เครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ ต้องทำงาน
ในสภาวะที ่มีแรงดันและอุณหภูมิสูง ซึ ่งต้องการพลังงานจำนวนมาก การทำงานที ่ไม ่มี
ประสิทธิภาพหรือการใช้พลังงานเกินจำเป็นของเครื่องสูบน้ำชนิดนี้ ไม่เพียงเพิ่มต้นทุนการ
ดำเนินงานของโรงไฟฟ้า แต่ยังอาจเป็นสัญญาณของปัญหาหรือความผิดปกติในระบบ เช่น การ
สึกหรอของช้ินส่วนเครื่องจักร หรือการต้ังค่าการทำงานท่ีไม่เหมาะสม 

โรงไฟฟ้ามีหลายประเภท เช่น โรงไฟฟ้าพลังความร้อน โรงไฟฟ้าพลังงานก๊าซ และ
โรงไฟฟ้าพลังน้ำ ซึ่งแต่ละประเภทต้องใช้เครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ ในการทำงานเพื่อส่งน้ำเข้าสู่
ระบบหม้อไอน้ำ ความสำคัญของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ นี้จึงไม่อาจมองข้ามได้ เนื่องจากการ
ทำงานที่มีประสิทธิภาพของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ ส่งผลโดยตรงต่อความสามารถในการ
ผลิตพลังงานของโรงไฟฟ้า 

การทำนายการใช้พลังงานของ เครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ มีบทบาทสำคัญในการตรวจสอบ 
วางแผนการดำเนินงาน และการซ่อมบำรุง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและลดต้นทุนการดำเนินงาน 
การพัฒนาตัวแบบที่ใช้ การเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึก โดยใช้ข้อมูลจากเซ็นเซอร์ 
ได้แก่ อุณหภูมิ การสั่นสะเทือน กระแสไฟฟ้า และความแตกต่างของความดัน เพื่อทำนายค่า
พลังงานที ่ใช ้ของเครื ่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ และเปร ียบเทียบกับค่าพลังงานที ่ใช้จริง 
กระบวนการนี้ช่วยให้สามารถตรวจสอบความผิดปกติท่ีอาจเกิดขึ้น เช่น ปัญหาการใช้พลังงานเกิน
ความจำเป็น ปัญหาเชิงกลไก หรือการต้ังค่าการทำงานท่ีไม่เหมาะสม ซึ่งการแก้ไขปัญหาเหล่านี้ มี
ส่วนช่วยให้การดำเนินงานของโรงไฟฟ้ามีความยั่งยืนในระยะยาว ผลลัพธ์จากการพยากรณ์
พลังงานนี้ยังช่วยให้การวางแผนการบำรุงรักษาและการซ่อมบำรุงเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพมาก
ขึ้น ลดความเส่ียงจากการหยุดทำงานโดยไม่คาดคิด รวมถึงเพิ่มความปลอดภัยในการดำเนินงาน 
ส่งผลให้โรงไฟฟ้ามีประสิทธิภาพและความมั่นคงในระบบการผลิตพลังงานไฟฟ้าอย่างต่อเนื่อง 
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1.2. วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
1) พัฒนาตัวแบบทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำในโรงไฟฟ้าด้วย 

เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึก 

2) ประเมิน เปรียบเทียบ และคัดเลือกตัวแบบท่ีมีประสิทธิภาพและความแม่นยำสูงสุดใน 

การทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ 

3) เพื่อวิเคราะห์ตัวแปรอิสระท่ีมีผลต่อการพัฒนาตัวแบบ และประยุกติ์ใช้ตัวแบบท่ีดีท่ีสุดใน 

การตรวจจับพฤติกรรมความผิดปกติด้านการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำใน

โรงไฟฟ้า เพื่อแจ้งเตือนความผิดปกติล่วงหน้าแกที่มปฏิบัติการ 

1.3  ขอบเขตของการวิจัย 
การศึกษานี้มุ่งเน้นไปท่ีการพัฒนา ประเมิน เปรียบเทียบ และคัดเลือกตัวแบบการทำนายการ

ใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำในโรงไฟฟ้า โดยใช้ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่อง และ
การเรียนรู้เชิงลึก ซึ่งใช้ข้อมูลการทำงานของเครื่องจักรท่ีรวบรวมได้จากเซ็นเซอร์ของเครื่องสูบน้ำ
ป้อนหม้อไอน้ำ เป็นระยะเวลา 5 ปี จากระบบ PI (Plant information) ของโรงไฟฟ้าในช่วงปี 
พ.ศ. 2563-2567 ซึ่งได้แก่ ตัวแปรอิสระที่เกี่ยวข้องกับอุณหภูมิที่จุดต่างๆ   ค่าการสั่นสะเทือน  
ค่าแรงดันน้ำออก ค่ากำลังไฟฟ้า และได้ทำการแบ่งกลุ่มของข้อมูลเพื่อวิเคราะห์และสร้างตัวแบบ
การทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ ที่สามารถตรวจจับพฤติกรรมความ
ผิดปกติและระบุแนวโน้มที่อาจนำไปสู่การใช้พลังงานที่เกินความจำเป็น โดยภาษาการเขียน
โปรแกรมไพทอน ถูกใช้เป็นภาษาหลักในกาพัฒนาโปรแกรมและการวิเคราะห์ จัดการข้อมูล 

1.4  ประโยคท่ีคาดว่าจะได้รับ 
1) ได้ตัวแบบท่ีสามารถทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำได้อย่างมี 

ประสิทธิภาพและแม่นยำ 

2) สามารถตรวจจับความผิดปกติ ด้านการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำใน 

ระยะแรกเริ่ม ลดค่าใช้จ่ายในการซ่อมแซมและลดการใช้พลังงานท่ีเกินความจำเป็น 

3) ได้ข้อมูลเชิงลึกท่ีช่วยสนับสนุนการออกแบบกลยุทธ์การประหยัดพลังงานและการ 

ดำเนินงานอย่างยั่งยืน 

4) ส่งเสริมการใช้แนวคิด Digital Transformation ในอุตสาหกรรมพลังงาน เพื่อยกระดับ  

ประสิทธิภาพ ความเสถียร ความน่าเชื ่อถือ และความปลอดภัย ในการดำเนินงานของ

โรงไฟฟ้า



 
 
 
 
 
 
 

 

บทที่ 2  

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 

การศึกษาวิจัยเรื่อง “การทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำโดยใช้การ
เรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึก” ผู้วิจัยได้รวบรวมแนวคิดทฤษฎี และหลักการจากเอกสาร 
หนังสือและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง โดยมีรายละเอียดของเนื้อหาดังนี้ 

1. โรงไฟฟ้าและการผลิตพลังงานไฟฟ้า (Power Plant & Power Generation) 
2. เครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ (Boiler Feed Pump) 
3. การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 
4. การถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย (Simple Linear Regression) 
5. การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ (Multiple Linear Regression) 
6. การถดถอยเชิงเส้นด้วยเร็กกิวลาไรซ์เซชัน (Linear Regression with Regularization) 
7. การถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Regression - SVR) 
8. การถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree Regressor) 
9. การถดถอยแบบป่าสุ่ม (Random Forrest Regression) 
10. การถดถอยแบบเอ็กจีบูส (XGBoost Regression) 
11. การถดถอยแบบแคทบูส (CatBoost Regression) 
12. การถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม (LightGBM Regression)  
13. โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks - ANN) 
14. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำนายของตัวแบบ (Model Evaluation) 
15. การตรวจสอบค่าความผิดพลาด (Outlier Detection) 
16. งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง (Related Research) 

2.1 โรงไฟฟ้าและการผลิตพลังงานไฟฟ้า (Power Plant & Power Generation) 

การผลิตพลังงานไฟฟ้าเป็นกระบวนการสำคัญท่ีมีบทบาทในการพัฒนาเศรษฐกิจและสังคมใน
ยุคปัจจุบัน เนื่องจากไฟฟ้าเป็นปัจจัยพื้นฐานท่ีสนับสนุนกิจกรรมต่าง ๆ ท้ังในชีวิตประจำวันและการ
พัฒนาอุตสาหกรรม การผลิตไฟฟ้าดำเนินการโดยการเปล่ียนพลังงานในรูปแบบต่าง ๆ เช่น พลังงาน
กล พลังงานศักย์ พลังงานเคมี และพลังงานนิวเคลียร์ ให้กลายเป็นพลังงานไฟฟ้าผ่านการทำงานของ
โรงไฟฟ้า (Electric Power Plant) หรือที่เรียกว่าโรงจักรต้นกำลัง (Power Plant) โรงไฟฟ้าถือเป็น
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หัวใจสำคัญในโครงสร้างระบบไฟฟ้าของประเทศ โดยมีผลต่อการเติบโตทางเศรษฐกิจ เพราะการใช้
ไฟฟ้าสามารถบ่งบอกถึงความก้าวหน้าทางเศรษฐกิจและคุณภาพชีวิตของประชากรได้.  

 

 
 

รูปที่ 2.1 แผนท่ีการใช้พลังงานไฟฟ้าต่อประชากรในแต่ละประเทศ 
(ท่ีมา: https://www.indexmundi.com/map/?v=81000) 

 
โรงไฟฟ้ามีการแบ่งประเภทตามลักษณะเช้ือเพลิงและกระบวนการผลิตไฟฟ้าท่ีใช้ ซึ่งแต่ละประเภทมี
ข้อดีและข้อเสียท่ีแตกต่างกัน โดยสามารถสรุปได้ดังนี้ 

1) โรงไฟฟ้าพลังงานความร้อน (Thermal Power Plant) ใช้เช้ือเพลิงฟอสซิล เช่น ถ่านหิน  
น้ำมัน หรือชีวมวล เพื่อผลิตไอน้ำที่มีแรงดันสูงสำหรับหมุนกังหันไอน้ำ ข้อดีคือการผลิตไฟฟ้าใน
ปริมาณมากและต้นทุนเช้ือเพลิงต่ำ แต่มีข้อเสียคือกระบวนการผลิตปล่อยก๊าซเรือนกระจกจำนวนมาก  

2) โรงไฟฟ้ากังหันก๊าซ (Gas Turbine Power Plant) ใช้ก๊าซธรรมชาติในการเผาไหมผ้ลิตก๊าซ 
ไอเสียความดันสูง อุณหภูมิสูง เพื่อนำไปหมุนกังหันก๊าซ โรงไฟฟ้านี้มีต้นทุนการก่อสร้างต่ำและใช้เวลา
ก่อสร้างส้ัน แต่ต้นทุนเช้ือเพลิงสูง 

3) โรงไฟฟ้าพลังความร้อนร่วม (Combined-Cycle Power Plant) รวมกระบวนการผลิตจาก 
กังหันก๊าซและกังหันไอน้ำเข้าด้วยกันเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการผลิตไฟฟ้า ข้อดีคือใช้เชื้อเพลิงอย่าง
คุ้มค่าและลดการปล่อยก๊าซเรือนกระจก 

4) โรงไฟฟ้าพลังงานนิวเคลียร์ (Nuclear Power Plant) ใช้ปฏิกิริยานิวเคลียร์ฟิชชันในการผลิต 
ไอน้ำแรงดันสูงสำหรับหมุนกังหัน โรงไฟฟ้านี้ผลิตไฟฟ้าได้จำนวนมากโดยไม่ปล่อยก๊าซเรือนกระจก 
แต่ต้องการการจัดการด้านความปลอดภัยและการกำจัดกากกัมมันตรังสีท่ีซับซ้อน 

https://www.indexmundi.com/map/?v=81000
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5) โรงไฟฟ้าพลังงานน้ำ (Hydroelectric Power Plant) ใช้พลังงานศักย์ของน้ำจากเขื่อนในการ 
หมุนกังหัน โรงไฟฟ้าประเภทนี้ไม่มีค่าเช้ือเพลิงและไม่ปล่อยก๊าซเรือนกระจก แต่กระบวนการก่อสร้าง
อาจส่งผลกระทบต่อส่ิงแวดล้อมอย่างมีนัยสำคัญ 

6) โรงไฟฟ้าเครื่องยนต์ดีเซล (Diesel Engine Power Plant) ใช้น้ำมันดีเซลในการเดิน 
เครื่องยนต์ดีเซลขนาดใหญ่ เหมาะสำหรับพื้นท่ีห่างไกลหรือใช้เป็นแหล่งพลังงานสำรอง ข้อเสียคือค่า
เช้ือเพลิงสูง 

7) โรงไฟฟ้าพลังงานหมุนเวียน (Renewable Energy Power Plant) ผลิตไฟฟ้าจากพลังงาน 
แสงอาทิตย์ ลม ความร้อนใต้พิภพ และชีวมวล แม้จะเป็นพลังงานสะอาดและไม่มีค่าใช้จ่ายเชื้อเพลิง 
แต่ต้นทุนการก่อสร้างยังสูง และประสิทธิภาพการผลิตยังต่ำเมื่อเทียบกับโรงไฟฟ้าประเภทอื่น 

โรงไฟฟ้าส่วนใหญ่ในปัจจุบันใช้กระบวนการผลิตไฟฟ้าโดยการเปล่ียนพลังงานความร้อนเป็น
พลังงานกล ผ่านกระบวนการผลิตไอน้ำ (Steam) เพื่อนำไปขับเคลื่อนกังหันไอน้ำหรือใช้ไอน้ำใน
กระบวนการอุตสาหกรรมอื่น ๆ ซึ่งโรงไฟฟ้าประเภทนี้ใช้เชื้อเพลิงฟอสซิล เช่น น้ำมัน ถ่านหิน และ
ก๊าซธรรมชาติ เป็นแหล่งพลังงานหลัก การบริหารจัดการพลังงานในโรงไฟฟ้ามีความสำคัญอย่างยิ่งต่อ
ประสิทธิภาพการผลิต การลดต้นทุน และการลดผลกระทบต่อสิ่งแวดล้อม ซึ่งหนึ่งในองค์ประกอบ
สำคัญของกระบวนการผลิตพลังงานไฟฟ้าและไอน้ำ คือ เครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ ซึ่งเป็นอุปกรณ์ท่ี
ทำหน้าท่ีส่งน้ำป้อนเข้าสู่หม้อไอน้ำเพื่อใช้ในการผลิตไอน้ำ 

 

 
 

รูปที่ 2.2 โรงไฟฟ้าพลังความร้อนร่วมกำลังการผลิต 920 เมกะวัตต์ประเทศสหรัฐอเมริกา 
(ท่ีมา: https://www.power-eng.com/gas/combined-cycle/a-report-on-combined-cycle-

projects-in-north-america-2/) 

https://www.power-eng.com/gas/combined-cycle/a-report-on-combined-cycle-projects-in-north-america-2/
https://www.power-eng.com/gas/combined-cycle/a-report-on-combined-cycle-projects-in-north-america-2/


 
 
 
 
 
 
 

 

2.2 เครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ (Boiler Feed Pumps) 

เครื ่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำเป็นองค์ประกอบสำคัญของโรงไฟฟ้าพลังงานความร้อนและ
พลังงานความร้อนร่วม โดยทำหน้าท่ีสูบน้ำเข้าสู่หม้อไอน้ำเพื่อเปล่ียนเป็นไอน้ำแรงดันสูงสำหรับใช้ใน
กังหันไอน้ำ (Steam Turbine) หรือกระบวนการผลิตไอน้ำในอุตสาหกรรม ความน่าเช่ือถือของเครื่อง
สูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำเป็นสิ่งสำคัญ เนื่องจากต้องทำงานอย่างต่อเนื่องภายใต้แรงดันสูง และสามารถ
ตอบสนองต่อความต้องการโหลดของโรงไฟฟ้าท่ีเปล่ียนแปลงได้ (Ku, 2015). 

 

 
 

รูปที่ 2.3 บทบาทของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำในกระบวนการผลิตไฟฟ้าของโรงไฟฟ้า 
(ท่ีมา: https://www.ruhrpumpen.com/en/markets/power-generation/combined-cycle-

power-plants.html) 
 

2.2.1 คุณสมบัติและประเภทของเคร่ืองสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ 

เครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำถูกออกแบบให้รองรับสภาวะแรงดันสูงและการเปล่ียนแปลงโหลด
ได้ดี ประเภทท่ีใช้กันมากท่ีสุดคือ เครื่องสูบน้ำแรงเหวี่ยงแบบหลายข้ันตอน (Multistage Centrifugal 
Pumps) ซึ่งสามารถสร้างแรงดันสูงท่ีเหมาะสมสำหรับจ่ายน้ำเข้าสู่หม้อไอน้ำ โครงสร้างของเครื่องสูบ
น้ำชนิดนี้อาจเป็นแบบ Diffuser หรือ Volute โดยแบบ Diffuser มักถูกเลือกใช้ในระบบที่ต้องการ
ประสิทธิภาพสูงและลดการสูญเสียพลังงาน เครื่องสูบน้ำเหล่านี้สามารถออกแบบให้เหมาะกับความ
ต้องการใช้งานท่ีแตกต่างกัน ท้ังด้านปริมาณการไหล (Flow Rate) และแรงดัน (Pressure) เช่น การ

https://www.ruhrpumpen.com/en/markets/power-generation/combined-cycle-power-plants.html
https://www.ruhrpumpen.com/en/markets/power-generation/combined-cycle-power-plants.html
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ใช้งานในโรงไฟฟ้าขนาดใหญ่หรือโรงงานอุตสาหกรรมท่ีต้องการไอน้ำในปริมาณท่ีเหมาะสม อีกท้ังยัง
ต้องสามารถรองรับการเริ่มต้นและหยุดทำงานบ่อยครั้งเมื่อโหลดมีการเปล่ียนแปลง  

2.2.2 ความสำคัญของเคร่ืองสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำในโรงไฟฟ้า 

ในโรงไฟฟ้าเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำมีบทบาทสำคัญในการรักษาความต่อเนื่องของการ
ผลิตพลังงานไฟฟ้าและไอน้ำ หากเครื่องสูบน้ำไม่สามารถทำงานได้อย่างมีประสิทธิภาพ อาจทำให้
กระบวนการผลิตหยุดชะงัก เกิดความเสียหายต่อผู้ใช้งาน ลูกค้าหรือต่ออุปกรณ์สำคัญ เช่น หม้อไอน้ำ
และกังหันไอน้ำ ดังนั้น การออกแบบ การวางแผนและแนวทางการบำรุงรักษาเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อ
ไอน้ำจึงเป็นปัจจัยสำคัญ โดยเฉพาะในโรงไฟฟ้าท่ีต้องการเพิ่มประสิทธิภาพพลังงานและลดต้นทุนการ
ดำเนินงาน (Li et al., 2018). 

 

 
 

รูปที่ 2.4 เครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำในกระบวนการผลิตไฟฟ้า 
 

2.2.3 การใช้พลังงานของเคร่ืองสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำในโรงไฟฟ้า 
เครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำเป็นหนึ่งในอุปกรณ์ท่ีใช้พลังงานมากท่ีสุดในระบบหม้อไอน้ำของ

โรงไฟฟ้า เนื่องจากต้องทำงานภายใต้แรงดันสูงและส่งน้ำเข้าสู่หม้อไอน้ำเพื่อผลิตไอน้ำ ความต้องการ
พลังงานของเครื่องสูบน้ำข้ึนอยู่กับหลายปัจจัยดังต่อไปนี้   

1) ปริมาณการไหลและแรงดัน เครื่องสูบน้ำต้องสร้างแรงดันสูงเพื่อเอาชนะแรงดันภายใน 
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หม้อไอน้ำและการสูญเสียในท่อ (Friction Loss) ยิ่งโรงไฟฟ้ามีขนาดใหญ่หรือหม้อไอน้ำทำงานท่ี
แรงดันสูง เช่น หม้อไอน้ำประเภทซูเปอร์คริติคัล (Supercritical Boilers) หรืออัลตร้าซูเปอร์คริติคัล 
(Ultra-Supercritical Boilers) เครื่องสูบน้ำจะต้องใช้พลังงานมากขึ้น 

2) ประสิทธิภาพของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ เครื่องสูบน้ำแรงเหวี่ยงแบบหลายข้ันตอน 
เป็นชนิดที่ใช้กันอย่างแพร่หลายเนื่องจากมีประสิทธิภาพสูง อย่างไรก็ตาม หากอุปกรณ์เสื่อมสภาพ
หรือไม่ได้รับการบำรุงรักษาอย่างเหมาะสม ประสิทธิภาพของเครื่องสูบน้ำจะลดลง ทำให้ต้องใช้
พลังงานมากขึ้นในการส่งน้ำเข้าสู่หม้อไอน้ำ  

3) การควบคุมการทำงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ การใช้งานเครื่องสูบน้ำในช่วง 
โหลดต่ำ (Partial Load) โดยไม่มีการควบคุมที่เหมาะสม เช่น การใช้วาล์วควบคุมแรงดันแทนการ
ปรับความเร็วรอบ (Variable Frequency Drives, VFD) อาจทำให้เกิดการสูญเสียพลังงาน การปรับ
ความเร็วรอบของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำเป็นวิธีท่ีช่วยลดการใช้พลังงานได้อย่างมีประสิทธิภาพ  
 

 
 

รูปที่ 2.5 หม้อไอน้ำชนิดกู้คืนความร้อนในกระบวนการผลิตไฟฟ้า  
(Heat Recovery Steam Generator) 

(ท่ีมา: https://www.bhi.co.kr/en_page/img/hrsg_img05_1.jpg) 
 
 

 

https://www.bhi.co.kr/en_page/img/hrsg_img05_1.jpg
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2.3 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 

2.3.1 นิยามการเรียนรู้ของเคร่ือง  

การเรียนรู้ของเครื่อง เป็นสาขาย่อยของปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) ท่ี
เกี่ยวข้องกับการพัฒนาโปรแกรมคอมพิวเตอร์ที่สามารถปรับปรุงการทำงานของตนเองได้โดยอาศัย
ข้อมูลและประสบการณ์ที่ได้รับ (Mitchell, 1997) ความสำคัญของการเรียนรู้ของเครื่องอยู่ที่การ
ออกแบบอัลกอริทึมที่สามารถเรียนรู้รูปแบบที่ซับซ้อนจากข้อมูลปริมาณมากและปรับปรุงความ
แม่นยำเมื่อได้รับข้อมูลเพิ่มเติม กระบวนการเรียนรู้เริ่มจากการใช้ชุดข้อมูลฝึกสอน (Training Set) 
พัฒนาแบบจำลองที่สามารถอนุมานถึงเป้าหมาย โดยแบบจำลองดังกล่าวต้องผ่านกระบวนการวัด
ประสิทธิภาพ เพื่อประเมินประสิทธิภาพในการเรียนรู้ของตัวแบบ (Bishop, 2006) 

2.3.2 การแก้ไขปัญหาโดยการเรียนรู้ของเคร่ือง 

การเรียนรู้ของเครื่อง สามารถจัดประเภทปัญหาที่แก้ไขได้เป็นสองรูปแบบหลัก คือ ปัญหา
การจำแนกคลาส (Classification Problems) และ ปัญหาการถดถอย (Regression Problems) ซึ่ง
มีจุดประสงค์และการประยุกต์ใช้ที่แตกต่างกันขึ้นอยู่กับลักษณะของข้อมูลและผลลัพธ์ที ่ต้องการ 
(Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009) สำหรับปัญหาการจำแนกคลาส จุดประสงค์ของการ
เรียนรู้คือการทำนายค่าข้อมูลเชิงคุณภาพ (Qualitative Data) ซึ่งมักแสดงในรูปแบบของกลุ่มหรือ
ประเภท เช่น การจำแนกอีเมลว่าเป็นสแปมหรือไม่ การระบุว่าลูกค้าจะเลิกใช้บริการหรือไม่ และการ
วิเคราะห์ความคิดเห็นจากข่าวสารเพื่อระบุว่าเป็นเชิงบวกหรือเชิงลบ ตัวอย่างที่สำคัญอีกตัวหนึ่งคือ
การจำแนกภาพทางการแพทย์ เช่น การระบุว่าภาพถ่ายรังสีแสดงถึงก้อนเนื้อร้ายหรือก้อนเนื้อปกติ 
(Nguyen et al., 2019) ในขณะเดียวกัน ปัญหาการถดถอยมุ่งเน้นท่ีการทำนายค่าข้อมูลเชิงปริมาณ 
(Quantitative Data) เช่น การทำนายระดับมลพิษในกรุงเทพมหานคร หรือการประเมินราคาของ
อสังหาริมทรัพย์  

2.3.3 ชุดข้อมูล  

ชุดข้อมูล เป็นองค์ประกอบท่ีสำคัญสำหรับกำหนดประสิทธิภาพของตัวแบบ โดยชุดข้อมูล 
จะประกอบด้วย ตัวอย่างข้อมูลจำนวนหนึ่ง ซึ่งแต่ละตัวอย่างมีรายละเอียดท่ีเรียกว่าฟีเจอร์ (Feature) 
หรือในเชิงสถิติเรียกว่า ตัวแปรอิสระ (Independent Variable) และผลลัพธ์เป้าหมายที่ต้องการ
เรียนรู้เรียกว่า ตัวแปรตาม (Dependent Variable) หรือคลาส (Class) ทั้งนี้ ประสิทธิภาพของ
กระบวนการเรียนรู้ขึ ้นอยู่กับคุณลักษณะสำคัญของชุดข้อมูลในสามประเด็นหลัก ดังนี้ ( Hastie, 
Tibshirani, & Friedman, 2009) 
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1) จำนวนตัวอย่างของชุดข้อมูล ชุดข้อมูลท่ีมีตัวอย่างไม่เพียงพออาจส่งผลให้ตัวแบบไม่ 
สามารถเรียนรู้หรือตัดสินใจได้อย่างแม่นยำ โดยเฉพาะเมื่อชุดข้อมูลมีฟีเจอร์จำนวนมากหรือฟีเจอร์ท่ีมี
ค่าความเป็นไปได้หลายค่า เช่น ปัญหาที่ต้องวิเคราะห์ข้อมูลเชิงซับซ้อน การมีจำนวนตัวอย่างมาก
เพียงพอ จะช่วยเพิ่มความสามารถในการเรียนรู้ของตัวแบบ (Goodfellow et al., 2016) 

2) ความถูกต้องของข้อมูล ส่งผลโดยตรงต่อประสิทธิภาพของการเรียนรู้ ข้อมูลท่ีมีค่า 
ผิดพลาด เช่น ค่าผิดพลาดจากการนำเข้าข้อมูลของผู้ใช้งาน หรือ ค่าท่ีผิดพลาดจากความคลาดเคล่ือน
ของเครื่องมือวัด ลดทอนประสิทธิภาพของตัวแบบ โดยท่ัวไป จำเป็นต้องมีการตรวจสอบและจัดการ
ข้อมูลก่อนนำข้อมูลไปสร้างตัวแบบ (Zhang et al., 2016). 

3) ความสมดุลของตัวแปรเป้าหมาย  ปัญหาการจำแนกประเภท ความไม่สมดุลของจำนวน 
ตัวอย่างในแต่ละคลาสส่งผลต่อประสิทธิภาพของตัวแบบ จึงต้องมีการใช้เทคนิคการสุ่มเพิ่มหรือลด
ตัวอย่าง (He & Garcia, 2009)   

2.3.4 ประเภทของการเรียนรู้ของเคร่ือง 

การเรียนรู้ของเครื่องแบ่งออกเป็น 4 ประเภทหลัก (Goodfellow et al., 2016) 

 
 

รูปที่ 2.6 การแบ่งประเภทของการเรียนรู้ของเครื่อง 
 

1) การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) ใช้ชุดข้อมูลฝึกสอนท่ีมีป้ายกำกับ  
(Label) หรือผลเฉลยในแต่ละตัวอย่าง เพื่อให้ตัวแบบเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างฟีเจอร์และตัวแปร
เป้าหมาย โดยตัวแบบที่นิยมใช้ได้แก่ การถดถอยเชิงเส้น, นาอีฟเบย์, ต้นไม้ตัดสินใจ และ ขั้นตอน
วิธีการค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k ตัว (Hastie et al., 2009)  
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2) การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) ใช้ชุดข้อมูลฝึกสอนท่ีไม่มีป้าย 
กำกับ หรือผลเฉลยในแต่ละตัวอย่าง แต่เน้นการวิเคราะห์โครงสร้างหรือรูปแบบในข้อมูล เช่น การจัด
กลุ่ม (Clustering) หรือการลดมิติ (Dimensionality Reduction) โดยตัวแบบท่ีนิยมใช้ ได้แก่ การจัด
กลุ่มแบบเคมีน, และการเรียนรู้กฎความเกี่ยวพัน (Aggarwal & Reddy, 2013) 

3) การเรียนรู้แบบกึ่งสอน (Semi-Supervised Learning) ใช้ข้อมูลฝึกสอนท่ีมีป้ายกำกับ 
เพียงบางส่วนและข้อมูลที่ไม่มีป้ายกำกับช่วยในการเรียนรู้  เหมาะกับกรณีที่มีข้อมูลจำนวนมาก เช่น 
การจำแนกประเภทเว็บไซต์ โดยตัวแบบท่ีนิยมใช้  ได้แก่ Co-Training (Zhu, 2005) 

4) การเรียนรู้แบบเสริมกำลัง (Reinforcement Learning) วิธีการนี้ ไม่มีต้องป้ายกำกับ 
หรือผลเฉลยในแต่ละตัวอย่างในการเรียนรู้ แต่ใช้กลไกการให้รางวัลหรือการลงโทษเพื่อเรียนรู้
พฤติกรรม เช่น การขับรถอัตโนมัติ โดยตัวแบบท่ีนิยมใช้ ได้แก่ Q-Learning และ Deep Q-Networks 
(DQN) (Sutton & Barto, 2018) 

2.4 การถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย (Simple Linear Regression) 

 
รูปที่ 2.7 หลักการทำงานของตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย 

(ท่ีมา: https://www.geeksforgeeks.org/ml-linear-regression) 
 

การถดถอยเชิงเส้นอย่างง่ายเป็นวิธีพื้นฐานในการสร้างตัวแบบความสัมพันธ์เชิงเส้นระหวา่ง
ตัวแปรตามและตัวแปรอิสระ เพียงตัวเดียวโดยสมมติว่าความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรทั้งสองเป็นเชิง
เส้นอย่างชัดเจน วิธีนี้มีรากฐานมาจากสถิติและได้รับการนำไปใช้ในงานด้านการเรียนรู้ของเครื ่อง
สำหรับการทำนายและวิเคราะห์ข้อมูลเชิงปริมาณ (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009) 
พื้นฐานของการถดถอยเชิงเส้นคือการหาเส้นตรงท่ีดีท่ีสุดเพื่ออธิบายความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร โดย
เส้นตรงนี้แทนด้วยสมการ 

https://www.geeksforgeeks.org/ml-linear-regression
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y =  β0 + β1xi  +  εi     (2.1) 

โดยท่ี 

▪ y  คือ ค่าของตัวแปรตาม 

▪ x  คือ ค่าของตัวแปรอิสระ 

▪ β0 คือ ส่วนตัดแกน y หรือค่าของ y เมื่อ x เป็น 0 

▪ β1 คือ ค่าความชันของเส้นตรงแสดงถึงการเปล่ียนแปลงของ y เมื่อ x เปล่ียนไปหนึ่ง 
หน่วย 

▪ ε  คือ ค่าความผิดพลาดหรือความคลาดเคล่ือนแบบสุ่ม (Random Error) 

การหาเส้นตรงท่ีดีท่ีสุดทำได้โดยวิธีกำลังสองน้อยท่ีสุด (Least Squares Method) ซึ่งมีเป้าหมายเพื่อ
ลดผลรวมของกำลังสองของความคลาดเคลื่อน (Sum of Squared Errors, SSE) ให้มีค่าต่ำสุดดัง
สมการ  

SSE =  ∑ (yi  − (β0  + β1xi))2n
i = 1    (2.2) 

โดยค่าพารามิเตอร์   β0 และ  β1 คำนวณได้จากสมการ 

β0  =  y̅  −  β1x̅     (2.3) 

β1 =
∑ (xi − x̅ )(yi − y̅)n

i = 1

∑ (xi − x̅ )2n
i = 1

    (2.4) 

โดยที่ x̅ และ y̅ แทนค่าเฉลี่ยของตัวแปรอิสระและตัวแปรตามตามลำดับ ซึ่งสมมติฐานที่สำคัญของ
การถดถอยเชิงเส้นประกอบด้วยความสัมพันธ์เชิงเส้นของตัวแปรตามและตัวแปรอิสระต้องเป็นเชิงเส้น 

(Linear Relationship), ค่าความคลาดเคลื่อน ε ต้องเป็นอิสระจากกัน (Independence), มีความ

แปรปรวน (σ2) คงท่ี (Homoscedasticity), มีการแจกแจงแบบปกติ (Normality) 
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2.5 การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ (Multiple Linear Regression) 

 

รูปที่ 2.8 หลักการทำงานของตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบพหุคูณ 
(ท่ีมา: https://statsandr.com/blog/multiple-linear-regression-made-simple/) 

 
การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณเป็นการขยายแนวคิดของการถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย โดยเพิ่ม

จำนวนตัวแปรอิสระมากกว่าหนึ่งตัว เพื่อสร้างตัวแบบที่สามารถอธิบายความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร
ตามกับตัวแปรอิสระหลายตัวได้ สมการของแบบจำลองมีรูปแบบดังนี้ 

y =  β0 + β1x1  + β2x2 + . . . + βkxk + ε   (2.5) 

โดยท่ี 

▪ y       คือ ค่าของตัวแปรตาม 

▪ x1, x2, . . , xk   คือ ค่าของตัวแปรอิสระ 

▪ β0       คือ ส่วนตัดแกน y  หรือค่าของ y เมื่อ x1, x2, . . , xk =  0 

▪ β1, β2, . . . βk  คือ สัมประสิทธิ์ถดถอยท่ีแสดงถึงการเปล่ียนแปลงของ y เมื่อ xi  
    เปล่ียนไปหนึ่งหน่วย โดยท่ีตัวแปรอิสระอื่นคงท่ี  

ค่าพารามิเตอร์ β0,  β1, . . , βk คำนวนโดยวิธีกำลังสองน้อยท่ีสุดเพื่อหาผลรวมของกำลังสองของ
ค่าความคลาดเคล่ือนให้มีค่าน้อยท่ีสุด 

SSE =  ∑ (yi  − (β0  + β1xi1 + β2xi2+. . . +βkxik))2n
i = 1  (2.6) 

https://statsandr.com/blog/multiple-linear-regression-made-simple/)
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การคำนวณ 𝛃 สามารถทำได้โดยการใช้เมทริกซ์เชิงเส้น เพื่อแก้ปัญหาในลักษณะท่ัวไป 

𝛃 =  (𝐗T𝐗)−1𝐗T𝐲     (2.7) 

โดยท่ี 

▪ 𝐗  คือ เมทริกซ์ของตัวแปรอิสระ 

▪ 𝐲 คือ เวกเตอร์ของตัวแปรตาม 

▪ 𝛃   คือ เวกเตอร์ของสัมประสิทธิ์ถดถอย 

สมมุติฐานสำคัญของการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณคล้ายกับการถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย ได้แก่

ความสัมพันธ์เชิงเส้นของตัวแปรตามและตัวแปรอิสระต้องเป็นเชิงเส้น, ค่าความคลาดเคล่ือน ε ต้อง

เป็นอิสระจากกัน, ค่าคลาดเคลื่อน ε  มีความแปรปรวน σ2คงท่ี, มีการแจกแจงแบบปกติ และตัว
แปรอิสระไม่ควรมีความสัมพันธ์เชิงเส้นสูงระหว่างกัน โดยสามารถตรวจสอบด้วยวิธีปัจจัยการขยายตัว
ของความแปรปรวน (Variance Inflation Factor) (มัลลิกา บุนนาค, 2551) 

2.6 การถดถอยเชิงเส้นด้วยเร็กกิวลาไรซ์เซชัน (Linear Regression with 
Regularization) 

 
 

รูปที่ 2.9 เทคนิคเร็กกิวลาไรซ์เซชันสำหรับตัวแบบการถดถอยเชิงเส้น 
(ท่ีมา: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/11/study-of-regularization-

techniques-of-linear-model-and-its-roles/) 
 

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/11/study-of-regularization-techniques-of-linear-model-and-its-roles/)
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/11/study-of-regularization-techniques-of-linear-model-and-its-roles/)
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การถดถอยเชิงเส้นด้วยเร็กกิวลาไรซ์เซชันเป็นเทคนิคท่ีเพิ่มข้อจำกัดในกระบวนการประมาณ
ค่าพารามิเตอร ์ของตัวแบบถดถอยเชิงเส้น เพ ื ่อลดปัญหาความซับซ ้อนเกินไปของตัวแบบ 
(Overfitting) โดยเฉพาะในกรณีที่มีตัวแปรอิสระจำนวนมากหรือมีความสัมพันธ์กันสูง  ฟังก์ชัน
เป้าหมายของเร็กกิวลาไรซ์เซชันจะมีฟังก์ชันลงโทษ (Penalty Function) เพิ่มเข้ามา ดังนี้ 

Objective Function =  SSE +  λ ∙  Penalty Term   (2.8) 

โดยที่ λ คือ พารามิเตอร์ที่ควบคุมความเข้มงวดของบทลงโทษ  (λ > 0) และ Penalty Term มี
ลักษณะแตกต่างกันขึ้นอยู่กับประเภทของเร็กกิวลาไรซ์เซชัน 

2.6.1 การถดถอยเชิงเส้นแบบลาซโซ (Lasso Regression)  

การถดถอยเชิงเส้นแบบลาซโซ เป็นตัวแบบท่ีถูกพัฒนาขึ้นเพื่อจัดการกับปัญหาความซับซ้อน
ของตัวแบบที่เกิดจากการมีตัวแปรตัวแปรอิสระจำนวนมาก ตัวแบบถดถอยเชิงเส้น ค่าสัมประสิทธิ์  

(β) ของตัวแปรอิสระแต่ละตัวอาจมีค่ามากหรือน้อยแตกต่างกัน ซึ่งในบางกรณีพบว่าตัวแปรอิสระ
บางตัวมีค่าสัมประสิทธิ์ที่น้อยมาก หรือใกล้ศูนย์ ซึ่งบ่งช้ีว่าตัวแปรเหล่านั้นอาจไม่มีผลสำคัญต่อตัวแปร
ตาม เพื่อจัดการกับปัญหาดังกล่าว การถดถอยเชิงเส้นแบบลาซโซ จึงใช้ฟังก์ชันลงโทษทีแบบ L1-

Regularization ซึ่งคำนวณจากผลรวมของค่าสัมบูรณ์ของสัมประสิทธิ์  β ทำให้บางค่าของ β 
กลายเป็นศูนย์ ส่งผลให้ตัวแบบสามารถคัดเลือกตัวแปรอัตโนมัติได้ (Tibshirani, 1996) 

Objective Function =  SSE +  λ ∙  ∑ |βj|
k
j = 1               (2.9) 

2.6.2 การถดถอยเชิงเส้นแบบริดจ์ (Ridge Regression) 

การถดถอยเชิงเส้นแบบริดจ์ เป็นตัวแบบท่ีถูกพัฒนาขึ้นเพื่อจัดการกับปัญหาความสัมพันธ์เชิง

เส้นสูง ระหว่างตัวแปรอิสระซึ่งอาจส่งผลให้ค่าประมาณของสัมประสิทธิ์ (β) ในการถดถอยเชิงเส้น
ไม่มีเสถียรภาพ และยากต่อการตีความ การถดถอยแบบริดจ์แก้ไขปัญหาดังกล่าวโดยการใช้ฟังก์ชัน

ลงโทษแบบ L2-Regularization ซึ่งคำนวณจากผลรวมของกำลังสองของสัมประสิทธิ์  β ทำให้ตัว
แบบมีเสถียรภาพมากขึ้น แม้จะเพิ่มค่าอคติ (Bias) เล็กน้อย (Hoerl & Kennard, 1970) 

Objective Function =  SSE +  λ ∙  ∑ βj
2k

j = 1     (2.10) 

 2.6.3 การถดถอยแบบอิลาสติกเน็ต (Elastic Net Regression) 

การถดถอยแบบอิลาสติกเน็ต เป็นตัวแบบท่ีที่พัฒนาขึ้นมาเพื่อตอบโจทย์ข้อจำกัดของ การ
ถดถอยเชิงเส้นแบบลาซโซ และ การถดถอยเชิงเส้นแบบริดจ์ โดยเฉพาะในกรณีท่ีข้อมูลมีตัวแปรอิสระ
จำนวนมากและมีความสัมพันธ์เชิงเส้นสูง การถดถอยแบบอิลาสติกเน็ต ผสมผสานระหว่างการใช้ 
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ฟังก์ชันลงโทษ เพื่อรวมข้อดีของทั้งสองวิธีในการจัดการกับปัญหาความซับซ้อนของตัวแบบและการ
คัดเลือกตัวแปร ซึ่งมีรูปแบบดังนี้ 

Objective Function =  SSE + λ (α ∑ |βj|
k
j = 1 + (1 − α) ∑ βj

2)k
j = 1  (2.11) 

โดยท่ี α เป็นพารามิเตอร์ที่ควบคุมสัดส่วนระหว่าง L1 และ L2-Regularization (Zou & Hastie, 
2005) 

2.6.4 การเลือกค่าพารามิเตอร์ในเร็กกิวลาไรซ์เซชัน 

การเลือกค่าพารามิเตอร์สำหรับตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นด้วยเร็กกิวลาไรซ์เซชัน เป็น
ขั้นตอนสำคัญท่ีส่งผลต่อประสิทธิภาพของตัวแบบ โดยเฉพาะใน การถดถอยแบบอิลาสติกเน็ต ซึ่งท้ัง
สองค่าควบคุม ระดับความเข้มงวด และ ลักษณะของบทลงโทษที่ใช้ในตัวแบบ เพื่อให้ได้ค่าท่ี
เหมาะสมท่ีสุด 

1) การเลือกค่าพารามิเตอร์ควบคุมความเข้มงวดของบทลงโทษ (λ) 

λ เป็นตัวกำหนดระดับความเข้มงวดของบทลงโทษ หาก λ =  0 ตัวแบบจะไม่มี
บทลงโทษ ทำให้ผลลัพธ์เหมือนกับการถดถอยเชิงเส้นปกติ (Ordinary Least Squares, OLS) แต่

หาก λ มีค่าสูงมาก ตัวแบบจะลดค่าสัมประสิทธิ์  (β) ของตัวแปรลงจนใกล้ศูนย์หรือเป็นศูนย์ ซึ่ง

การเลือกค่า λ ท่ีเหมาะสมมักทำผ่านการตรวจสอบความสมเหตุสมผลแบบไขว้จำนวนเคพับ (K-fold 

Cross-Validation) โดยแบ่งข้อมูลออกเป็น k ชุดย่อย ใช้ k − 1 ชุดในการฝึกตัวแบบ และใช้ชุดท่ี

เหลือในการทดสอบ ซ้ำกระบวนการนี้หลายครั้งสำหรับค่าของ λ ท่ีต่างกัน และเลือกค่าท่ีให้ตัวแบบมี
ประสิทธิภาพมากท่ีสุด (Friedman et al., 2010) 

2) การเลือกค่าพารามิเตอร์กำหนดสัดส่วนระหว่าง L1 และ L2-Regularization  

α เป็นตัวกำหนดว่าส่วนประกอบของบทลงโทษจะเป็นแบบ L1 และ L2-Regularization 

ในสัดส่วนเท่าใด โดย α ใกล้ 1 ตัวแบบมีความสามารถในการคัดเลือกตัวแปรได้ดี แต่เส่ียงต่อการละ

เว้นตัวแปรสำคัญที่มีความสัมพันธ์กัน ในกรณีที่ α ใกล้ 0 ตัวแบบจัดการกับ ปัญหาตัวแปรอิสระมี

ความสัมพันธ์เชิงเส้นสูงระหว่างกันได้ดี แต่ไม่สามารถลดตัวแปรท่ีไม่สำคัญออกได้ ซึ่งการเลือกค่า α 
ที่เหมาะสมมักทำผ่านการตรวจสอบความสมเหตุสมผลแบบไขว้จำนวนเคพับ  จะช่วยให้ทราบค่า
สัดส่วนท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Zou & Hastie, 2005)  
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รูปที่ 2.10 เปรียบเทียบวิธีการปรับค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นด้วยเร็กกิวลาไรซ์เซชัน 

(ท่ีมา: https://medium.com/@tavishi.1402/regularization-techniques-lasso-and-ridge-
90d3cc73ca4c) 

 

2.7 การถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Regression) 

การถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Regression, SVR) เป็นตัว
แบบที่พัฒนามาจากตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines) ซึ่งเดิมถูก
ออกแบบมาเพื่อการจำแนกประเภท แต่ถูกปรับให้สามารถใช้ในการพยากรณ์ค่าตัวแปรตามได้ โดย
สามารถทำงานได้ทั ้งในกรณีของข้อมูลเชิงเส้นและไม่เชิงเส้น ตัวแบบ SVR มีความสามารถในการ
จัดการกับข้อมูลที่มีมิติสูงและซับซ้อน โดยใช้หลักการของระนาบเชิงเส้นที่เหมาะสมที่สุดในการ

พยากรณ์ค่าของตัวแปรตาม และกำหนดขอบเขตข้อผิดพลาด (ε) เพื่อควบคุมความแม่นยำและความ
เรียบง่ายของตัวแบบ (Drucker et al., 1997; Smola & Schölkopf, 2004) 

 

 
 

รูปที่ 2.11 หลักการทำงานของตัวแบบการถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
(ท่ีมา: https://qph.cf2.quoracdn.net/main-qimg-1e97a0c1fc7c5bac2e67bcbe2ec08d82) 

https://medium.com/@tavishi.1402/regularization-techniques-lasso-and-ridge-90d3cc73ca4c
https://medium.com/@tavishi.1402/regularization-techniques-lasso-and-ridge-90d3cc73ca4c
https://qph.cf2.quoracdn.net/main-qimg-1e97a0c1fc7c5bac2e67bcbe2ec08d82
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พื้นฐานของตัวแบบการถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ใช้ฟังก์ชันเป้าหมายสร้าง

ระนาบ ท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการทำนายค่าของตัวแปรตาม โดยระนาบนี้ถูกกำหนดโดยสมการ 

f(x)  =  〈w, x〉 + b     (2.12) 

โดยท่ี  

▪ w   คือ เวกเตอร์น้ำหนัก (Weight Vector) ท่ีกำหนดทิศทางของระนาบ 

▪ x   คือ ค่าของตัวแปรอิสระ 

▪ 〈w, x〉 คือ ผลคูณเชิงจุด (Dot Product) ระหว่าง w และ x  

▪ b   คือ ค่าอคติ (Bias) ท่ีช่วยปรับตำแหน่งของระนาบ  

ระนาบ f(x) ถูกสร้างขึ้นเพื่อทำนายค่าของตัวแปรตาม y ได้ โดยพยายามลดข้อผิดพลาดในทำนาย 

โดยอนุญาตให้ค่าทำนายอยู่ภายในขอบเขตข้อผิดพลาดท่ีกำหนด (ϵ) และลดบทลงโทษสำหรับค่าท่ีอยู่
นอกขอบเขตนี้ โดยฟังก์ชันเป้าหมายมีรูปแบบดังนี้ 

Minimize: 
1

2
|w|2 + C ∑ (ξi + ξi

∗)n
i = 1    (2.13) 

โดยท่ี  

▪ |w|2  ค่า แทนความซับซ้อนของตัวแบบ  

▪ C  คือ ค่าควบคุมความสมดุลระหว่างความซับซ้อนของตัวแบบและข้อผิดพลาดหาก มี 
ค่าสูงตัวแบบจะมีความยืดหยุ่นต่ำและพยายามลดข้อผิดพลาดให้ต่ำท่ีสุด 

▪ ξi , ξi
∗ คือ ค่าส่วนขาด (Stack Variable) ใช้จัดการกับจุดข้อมูลท่ีอยู่นอกเขตข้อผิดพลาด 

ท่ีกำหนด  

▪ ϵ คือ ควบคุมขอบเขตท่ีอนุญาตให้ค่าพยากรณ์มีความคลาดเคล่ือน ตัวแบบจะ 
พยายามให้ค่าทำนายอยู่ภายในขอบเขตท่ีกำหนดนี้ 

โดยระนาบ f(x) ต้องรองรับข้อจำกัด (Constrain) ดังนี้ 

yi  − 〈w, x〉  −  b ≤  ϵ + ξi   (2.14) 

〈w, x〉  +  b − yi ≤  ϵ +  ξi
∗    (2.15) 

ξi, ξi
∗  ≥  0      (2.16) 
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เพื่อเพิ่มความยืดหยุ่นของตัวแบบ สามารถเลือกใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel Function) เพื่อ
ช่วยแปลงข้อมูลไปยังพื้นที่ที่สามารถจำแนกหรือทำนายได้ดีขึ ้น ซึ ่งเหมาะสำหรับข้อมูลที่มีความ
ซับซ้อนสูง เช่น เคอร์เนลแบบโพลีโนเมียล (Polynomial Kernel) และเคอร์เนลแบบเรเดียลเบส 
(Radial Basis Function, RBF) การถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน จึงเป็นตัวแบบที ่มี
ประสิทธิภาพสูงสำหรับการทำนายค่าที่มีมิติสูงและซับซ้อน โดยเฉพาะเมื่อต้องการควบคุมความ
ผิดพลาดและลดปัญหาความซับซ้อนของตัวแบบในกรณีท่ีข้อมูลไม่เป็นเชิงเส้น 

 

 
 
รูปที่ 2.12 แปลงข้อมูลแบบไม่เชิงเส้นไปเป็นเชิงเส้นในตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

(ท่ีมา: https://www.saedsayad.com/support_vector_machine_reg.htm) 
 

2.8 การถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree Regressor) 

การถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ เป็นตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่ใช้โครงสร้างแบบต้นไม้ 
(Tree Structure) ในการคำนายค่าตัวแปรตาม  จากค่าของตัวแปรอิสระโดยการแบ่งข้อมูลออกเป็น
ส่วนย่อย (Partitions) ตามคุณลักษณะท่ีสำคัญท่ีสุดในแต่ละระดับของโครงสร้างต้นไม้ การแบ่งนี้ช่วย
ลดความแปรปรวนและเพิ่มความแม่นยำของการคำนาย (Breiman et al., 1984) 

การสร้างต้นไม้ตัดสินใจเริ่มจากโหนดราก (Root Node) ซึ่งประกอบด้วยข้อมูลท้ังหมดในชุด
ข้อมูล ทำการแบ่งข้อมูลโดยการเลือกคุณลักษณะที่มีความสำคัญสูงสุด หรือมีผลต่อค่าตัวแปรตาม
มากที่สุด การแบ่งนี้จะดำเนินการซ้ำในแต่ละโหนดย่อย (Child Nodes) จนกว่าจะถึงเงื่อนไขหยุด 
เช่น ไม่มีข้อมูลเหลือสำหรับการแบ่งเพิ่ม หรือถึงความลึกสูงสุดท่ีกำหนด เกณฑ์การแบ่งข้อมูล คำนวน
ค่าผิดพลาดกำลังสอง (MSE) วัดความแปรปรวนของค่าตัวแปรตามในแต่ละโหนด และเลือกการแบ่งท่ี

https://www.saedsayad.com/support_vector_machine_reg.htm
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ลดค่า MSE ได้มากที่สุด เพื่อให้โหนดสุดท้ายมีค่าที่ใกล้เคียงกับค่าจริงมากที่สุด เมื่อสร้างต้นไม้เสร็จ 
การทำนายค่าจะดำเนินการโดยนำค่าตัวแปรอิสระเข้าสู่ต้นไม้ แล้วไล่ลงมาตามโหนดท่ีตรงกับเงื่อนไข
จนถึงใบไม้ (Leaf Node) ซึ่งให้ค่าทำนายเป็นค่าเฉล่ียของตัวแปรตามภายในโหนดนั้น (Loh, 2011)  

 

 
 

รูปที่ 2.13 หลักการทำงานของตัวแบบการถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ 
(ท่ีมา: https://www.researchgate.net/figure/Example-of-a-decision-tree-regressor-We-

denote-the-training-dataset-of-the-RF-algorithm_fig2_370309954) 
 

พารามิเตอร์สำคัญที่ควบคุมพฤติกรรมของต้นไม้ตัดสินใจ เพื่อป้องกันปัญหา Overfitting หรือ 
Underfitting ได้แก่ 

1) ความลึกสูงสุดของต้นไม้ กำหนดเพื่อลดการขยายตัวท่ีมากเกินไปซึ่งนำไปสู่ความซับซ้อน 
2) จำนวนตัวอย่างขั้นต่ำในการแบ่งโหนด กำหนดจำนวนตัวอย่าง ขั้นต่ำท่ีต้องมีในโหนด 

ก่อนท่ีจะสามารถแบ่งออกเป็นโหนดย่อยได้ 
3) จำนวนตัวอย่างขั้นต่ำในโหนดใบไม้ กำหนดจำนวนตัวอย่างขั้นต่ำ ท่ีต้องมีในโหนดใบไม้  

เพื่อให้แน่ใจว่าต้นไม้ไม่แบ่งข้อมูลมากเกินไปจนเกิดโหนดใบไม้ท่ีมีข้อมูลจำนวนน้อยเกินไป 

2.9 การถดถอยแบบป่าสุ่ม (Random Forrest Regression) 

การถดถอยแบบป่าสุ่ม เป็นตัวแบบที่พัฒนาต่อยอดจากต้นไม้ตัดสินใจ โดยใช้แนวคิดการ
เรียนรู้แบบรวม (Ensemble Learning) เพื่อเพิ่มความแม่นยำและลดข้อผิดพลาดของการทำนาย
ค่าตัวแปรตาม โดยเฉพาะเมื่อข้อมูลมีความซับซ้อนหรือมีมิติสูง ตัวแบบนี้ทำงานโดยการรวมผลลัพธ์
จากหลายต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างขึ้นอย่างสุ่ม เพื่อลดความเอนเอียงและความแปรปรวนของตัวแบบ 
(Breiman, 2001) 

 

https://www.researchgate.net/figure/Example-of-a-decision-tree-regressor-We-denote-the-training-dataset-of-the-RF-algorithm_fig2_370309954
https://www.researchgate.net/figure/Example-of-a-decision-tree-regressor-We-denote-the-training-dataset-of-the-RF-algorithm_fig2_370309954
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รูปที่ 2.14 กระบวนการ Bagging สำหรับการฝึกฝนตัวแบบด้วยแนวคิดการเรียนรู้แบบรวม 
(ท่ีมา: https://www.datacamp.com/tutorial/ensemble-learning-python) 

 

การถดถอยแบบป่าสุ่ม ใช้เทคนิคแบ็กกิ้ง (Bagging) ซึ่งเป็นการสร้างต้นไม้ตัดสินใจย่อยหลาย
ต้น โดยสุ่มตัวอย่างข้อมูลจากชุดข้อมูลต้นฉบับแบบมีการคืนตัวอย่าง (Bootstrap Sampling) ทำให้
แต่ละต้นไม้มีชุดข้อมูลท่ีแตกต่างกันเล็กน้อย เทคนิคนี้ช่วยลดความแปรปรวนของโมเดลและเพิ่มความ
แม่นยำในการทำนาย อีกทั้ง ในแต่ละต้นไม้ตัดสินใจย่อย ระบบจะทำการเลือกคุณลักษณะแบบสุ่ม 
แทนท่ีจะพิจารณาคุณลักษณะท้ังหมด วิธีนี้ช่วยลดความเอนเอียงของตัวแบบและทำให้ต้นไม้ตัดสินใจ
ย่อยมีความหลากหลายมากขึ้น ส่งผลให้ตัวแบบรวมสามารถทำนายข้อมูลใหม่ได้อย่างแม่นยำยิ่งขึ้น 
(Breiman, 2001; Ho, 1995; นวลวรรณ สุนทรภิษัช, 2563). 

 

 
 

รูปที่ 2.15 หลักการทำงานของตัวแบบการถดถอยแบบป่าสุ่ม 
(ท่ีมา: https://lvwerra.github.io/dslectures/lesson06_random-forest-deep-dive.html) 

https://www.datacamp.com/tutorial/ensemble-learning-python
https://lvwerra.github.io/dslectures/lesson06_random-forest-deep-dive.html
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การถดถอยแบบป่าสุ่มรวมค่าทำนายจากต้นไม้ตัดสินใจย่อยโดยการหาค่าเฉล่ียของผลลัพธ์ที่ได้จาก
ต้นไม้ท้ังหมด ซึ่งคำนวณได้จาก 

f(x)  =  
1

T
∑ ft(x)T

t = 1      (2.17) 

โดยท่ี  

▪ T         คือ  จำนวนต้นไม้ตัดสินใจย่อยในตัวแบบการถดถอยแบบป่าสุ่ม  
▪ ft(x)   คือ  ค่าทำนายของต้นไม้ตัดสินใจท่ี t 

การถดถอยแบบป่าสุ่มเป็นตัวแบบที่มีประสิทธิภาพสำหรับการทำนายค่าเชิงปริมาณ โดยเฉพาะ
ในงานท่ีเกี่ยวข้องกับข้อมูลท่ีมีความไม่เป็นเชิงเส้นสูงและมีตัวแปรจำนวนมาก  

2.10 การถดถอยแบบเอ็กจีบูส (XGBoost Regression) 

การถดถอยแบบเอ็กจีบูส เป็นตัวแบบที ่ได้ร ับการพัฒนาจากหลักการของ Gradient 
Boosting Decision Trees (GBDT) ซึ่งเป็นหนึ่งในเทคนิคการเรียนรู้แบบรวม โดยมุ่งเน้นการแก้ไข
ข้อผิดพลาดท่ีเกิดขึ้นจากตัวแบบก่อนหน้าในลำดับการเรียนรู้ (Chen & Guestrin, 2016) ซึ่งหลักการ
สำคัญของตัวแบบการถดถอยแบบเอ็กจีบูส คือการเพิ่มน้ำหนัก (Weight) ให้กับข้อมูลตัวอย่างที่มี
ข้อผิดพลาดสูงในแต่ละรอบของการสร้างตัวแบบ และใช้การคำนวณค่าการสูญเสีย (Loss Function) 
ท่ีเหมาะสมท่ีสุดเพื่อปรับปรุงตัวแบบอย่างต่อเนื่อง 

 

 
 

รูปที่ 2.16 กระบวนการ Boosting สำหรับการฝึกฝนตัวแบบด้วยด้วยแนวคิดการเรียนรู้แบบรวม 
(ท่ีมา: https://lvwerra.github.io/dslectures/lesson06_random-forest-deep-dive.html) 

https://lvwerra.github.io/dslectures/lesson06_random-forest-deep-dive.html
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การสร้างต้นไม้ตัดสินใจใน XGBoost ใช้วิธีการแยกข้อมูล (Splitting) โดยเลือกเกณฑ์ท่ีเพิ่ม
คะแนนวัตถุประสงค์ (Objective Score) สูงท่ีสุด ตัวแบบพิจารณาค่าการแยก (Gain) ท่ีเกิดจากการ
แบ่งข้อมูลเพื่อหาจุดแบ่งท่ีเหมาะสมท่ีสุดในแต่ละโหนด และใช้ข้อจำกัด เช่น ความลึกสูงสุดของต้นไม้ 
และจำนวนโหนดขั้นต่ำท่ีต้องมีข้อมูล เพื่อป้องกันการเกิดปัญหาซับซ้อนเกินไปของตัวแบบ  

 

 
 

รูปที่ 2.17 การสร้างต้นไม้ตัดสินใจในการถดถอยแบบเอ็กจีบูส 
(ท่ีมา: https://www.researchgate.net/figure/Different-tree-structures-and-split-indexes-

shown-inside-each-node-generated-by_fig1_373472181) 
 

ใช้การรวมค่าคาดการณ์จากต้นไม้ตัดสินใจหลายต้น โดยต้นไม้แต่ละต้นในลำดับจะถูกสร้าง
ขึ้นเพื่อแก้ไขข้อผิดพลาดของต้นก่อนหน้า กระบวนการนี้ช่วยให้ตัวแบบมีความแม่นยำและลดความ
เอนเอียงของผลการทำนาย ทำให้สามารถรองรับข้อมูลท่ีมีมิติสูงและซับซ้อนได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 

 
 

รูปที่ 2.18 หลักการทำงานของตัวแบบการถดถอยแบบเอ็กจีบูส 
(ท่ีมา: https://medium.com/@fraidoonomarzai99/xgboost-regression-in-depth-

cb2b3f623281) 

https://www.researchgate.net/figure/Different-tree-structures-and-split-indexes-shown-inside-each-node-generated-by_fig1_373472181
https://www.researchgate.net/figure/Different-tree-structures-and-split-indexes-shown-inside-each-node-generated-by_fig1_373472181
https://medium.com/@fraidoonomarzai99/xgboost-regression-in-depth-cb2b3f623281
https://medium.com/@fraidoonomarzai99/xgboost-regression-in-depth-cb2b3f623281
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2.11 การถดถอยแบบแคทบูสต์ (CatBoost Regression) 

การถดถอยแบบแคทบูสต์ (CatBoost Regression) เป็นตัวแบบการเรียนรู้แบบรวมตัว 
(Ensemble Learning) ที่พัฒนาขึ้นจาก Gradient Boosting Decision Trees (GBDT) โดยมีการ
ออกแบบให้สามารถจัดการกับข้อมูลประเภทเชิงหมวดหมู ่ (Categorical Data) ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพโดยไม่จำเป็นต้องแปลงข้อมูลเป็นค่าตัวเลขด้วยเทคนิคเช่น One-Hot Encoding ซึ่งเป็น
จุดเด่นที่สำคัญของ CatBoost ช่วยลดความซับซ้อนของกระบวนการเตรียมข้อมูลและเพิ่มความ
แม่นยำในการทำนาย (Dorogush et al., 2018) การถดถอยแบบแคทบูสต์ ใช้แนวทางของ Gradient 
Boosting ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจเพื่อลดข้อผิดพลาดของการทำนาย ซึ่งแตกต่างจากตัวแบบอื่น 
ด้วยการจัดการข้อมูลเชิงหมวดหมู่ผ่านกระบวนการที่เรียกว่า Ordered Boosting และ Target-
Based Encoding ซึ่งช่วยลด Bias ในการแปลงค่าข้อมูลเชิงหมวดหมู่และเพิ่มความเสถียรของตัวแบบ 

กระบวนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ ใช้การแยกข้อมูล (Splitting) แบบสมดุล (Symmetric 
Tree) ซึ่งกำหนดจุดแบ่ง (Split Points) ของคุณลักษณะล่วงหน้า และต้นไม้ทั้งหมดจะใช้จุดแบ่ง
เดียวกันในทุกโหนด ความสมดุลนี้ช่วยเพิ่มความเร็วในการอนุมานผลลัพธ์ (Inference) และลดความ
ซับซ้อนในการคำนวณ 
 

 
รูปที่ 2.19 การสร้างต้นไม้ตัดสินใจในการถดถอยแบบแคทบูสต์ 

(ท่ีมา: https://www.researchgate.net/figure/Different-tree-structures-and-split-indexes-
shown-inside-each-node-generated-by_fig1_373472181 

 

กระบวนการทำนายผลใช้ผลรวมของค่าคาดการณ์จากต้นไม้ตัดสินใจหลายต้นท่ีสร้างขึ้นในลำดับ
ของ Gradient Boosting แต่ละต้นไม้จะถูกออกแบบให้ช่วยลดข้อผิดพลาดท่ีเหลือจากต้นไม้ก่อนหน้า 
ส่งผลให้ตัวแบบมีความแม่นยำสูงและสามารถจัดการกับข้อมูลท่ีซับซ้อนได้ 

 

https://www.researchgate.net/figure/Different-tree-structures-and-split-indexes-shown-inside-each-node-generated-by_fig1_373472181
https://www.researchgate.net/figure/Different-tree-structures-and-split-indexes-shown-inside-each-node-generated-by_fig1_373472181


 
 
 
 
 
 
 

 

38 
 

 

2.12 การถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม (LightGBM Regression) 

การถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม (LightGBM Regression) เป็นตัวแบบการเรียนรู้แบบรวมตัว 
(Ensemble Learning) ท่ีพัฒนาขึ้นจากหลักการของ Gradient Boosting Decision Trees (GBDT) 
โดยมีเป้าหมายเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในด้านความเร็วและความสามารถในการจัดการข้อมูลขนาดใหญ่ 
รวมถึงข้อมูลที่มีมิติสูง (Ke et al., 2017) การถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม ออกแบบมาเพื่อลดข้อจำกัด
ของตัวแบบ GBDT แบบด้ังเดิม ท้ังในด้านเวลาและทรัพยากรการประมวลผล 

การถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม ใช้แนวคิดของ Gradient Boosting ในการปรับค่าการสูญเสีย 
(Loss Function) อย่างต่อเนื่องในลำดับการเรียนรู้โดยใช้เทคนิคท่ีเพิ่มประสิทธิภาพ ได้แก่ 

1) Histogram-based Decision Tree ลดจำนวนการเปรียบเทียบในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ  
โดยแปลงค่าคุณลักษณะเป็นช่วงข้อมูลแบบฮิสโตแกรม ทำให้การคำนวณเร็วขึ ้นและลดการใช้
หน่วยความจำ 

2) Leaf-wise Growth Strategy แทนท่ีจะเพิ่มความลึกของต้นไม้แบบระดับ (Level-wise)  
เหมือน GBDT แบบดั้งเดิม ตัวแบบการถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็มจะเพิ่มโหนดใหม่ในสาขาที่มีค่าการ
สูญเสียสูงท่ีสุดก่อน วิธีนี้ช่วยให้ตัวแบบมีประสิทธิภาพสูงขึ้นและลดข้อผิดพลาดได้ดีขึ้น 

3) Exclusive Feature Bundling (EFB) ลดขนาดของชุดข้อมูลโดยรวมคุณลักษณะท่ีไม่สัมพันธ์ 
กันเข้าด้วยกัน เพื่อลดเวลาในการประมวลผลโดยไม่สูญเสียข้อมูลสำคัญ 
 

  
 

รูปที่ 2.20 กระบวนการ Histogram-based Decision Tree และ Leaf-wise Growth Strategy 
(ท่ีมา: https://www.researchgate.net/figure/Schematic-illustration-of-the-histogram-

based-algorithm-and-the-model-training-strategy_fig1_361130234) 

https://www.researchgate.net/figure/Schematic-illustration-of-the-histogram-based-algorithm-and-the-model-training-strategy_fig1_361130234
https://www.researchgate.net/figure/Schematic-illustration-of-the-histogram-based-algorithm-and-the-model-training-strategy_fig1_361130234


 
 
 
 
 
 
 

 

39 
 

 

การทำนายผลโดยรวมค่าคาดการณ์จากต้นไม้ตัดสินใจหลายต้นท่ีถูกสร้างขึ้นในลำดับของ 
Gradient Boosting แต่ละต้นไม้จะถูกออกแบบมาเพื่อลดข้อผิดพลาดของตัวแบบก่อนหน้า ส่งผลให้
ตัวแบบสามารถเรียนรู้ข้อมูลได้อย่างรวดเร็วและแม่นยำ โดยเฉพาะในกรณีท่ีมีข้อมูลจำนวนมากหรือมี
มิติสูง
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2.13 โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks - ANN) 

โครงข่ายประสาทเทียม เป็นตัวแบบที่ได้รับแรงบันดาลใจจากโครงสร้างและการทำงานของ
เซลล์ประสาทในสมองมนุษย์ (Biological Neural Networks) โดยมีการจัดการข้อมูลผ่านชั้นของ
โหนดที่เชื ่อมต่อกันในลักษณะของกราฟ โครงข่ายประสาทเทียมถูกออกแบบมาเพื่อแก้ปัญหาท่ี
ซับซ้อน เช่น การจำแนกรูปแบบ การทำนายข้อมูล และการวิเคราะห์ภาพเสียง โดยโครงข่ายนี้
สามารถเรียนรู้จากข้อมูลตัวอย่างและปรับปรุงน้ำหนัก (Weights) ของการเชื่อมต่อเพื่อเพิ่มความ
แม่นยำในการคำนาย (Goodfellow et al., 2016). 
 

 
 

รูปที่ 2.21 เซลล์ประสาทชีวภาพสู่เซลล์ประสาทเทียม 
(ท่ีมา: https://www.geeksforgeeks.org/artificial-neural-networks-and-its-applications) 
 
โครงสร้างพื้นฐานของโครงข่ายประสาทเทียม 

1) โหนด (Node) หรือ นิวรอนเทียม (Artificial Neuron)  
ทำหน้าท่ีเป็นหน่วยประมวลผลพื้นฐานท่ีรับข้อมูลเข้า ผ่านการเช่ือมต่อท่ีมีน้ำหนักกำกับ 

2) ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function)  
หลังจากคำนวณผลรวมแล้วผลลัพธ์จะถูกส่งผ่านฟังก์ชันกระตุ้น เพื่อกำหนดลักษณะของโหนดให้นำ
ข้อมูลออกในรูปแบบที่เหมาะสม ตัวอย่างฟังก์ชันกระตุ้นที่นิยมใช้ ได้แก่  Sigmoid (0 ถึง 1), ReLU 
(ค่าบวกหรือศูนย์), และ Tanh (-1 ถึง 1) 

3) โครงสร้างช้ัน (Layers) 
- ช้ันข้อมูลเข้า (Input Layer) รับข้อมูลจากชุดข้อมูลต้นฉบับ 
- ชั้นซ่อน (Hidden Layers) เป็นชั้นที่อยู่ระหว่างชั้นข้อมูลเข้าและชั้นเอาต์พุตทำหน้าท่ี

ประมวลผลข้อมูลด้วยฟังก์ชันกระตุ้น 

https://www.geeksforgeeks.org/artificial-neural-networks-and-its-applications
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- ช้ันเอาต์พุต (Output Layer) ให้ผลลัพธ์สุดท้ายของโครงข่าย เช่น การทำนายค่าตัวแปร 
หรือการจำแนกประเภท 
 

 
 

รูปที่ 2.22 โครงสร้างช้ันท่ีสำคัญของโครงข่ายประสาทเทียม 
(ท่ีมา: https://builtin.com/data-science/deep-learning-python) 

 

กระบวนการเรียนรู้ในโครงข่ายประสาทเทียม 

1) การคำนวณไปข้างหน้า (Forward Propagation) 
ข้อมูลถูกส่งจากช้ันข้อมูลเข้า ผ่านช้ันซ่อน จนถึงช้ันเอาต์พุต 

2) ฟังก์ชันข้อผิดพลาด (Loss Function) 
ผลลัพธ์ของโครงข่ายจะถูกเปรียบเทียบกับค่าจริง ผ่านฟังก์ชันข้อผิดพลาด เช่น ควความคลาดเคล่ือน
เฉล่ียกำลังสอง สำหรับการทำนาย หรือ วิธีเอนโทรปีไขว้ สำหรับงานจำแนกประเภท 

3) การย้อนกลับเพื่อลดข้อผิดพลาด (Backpropagation)  
กระบวนการย้อนกลับจะคำนวณเกรเดียนต์ของฟังก์ชันข้อผิดพลาดเพื่อนำไปปรับน้ำหนักและค่าอคติ
ในโครงข่าย โดยใช้ขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะสมท่ีสุด เช่น 

- Stochastic Gradient Descent (SGD) เป็นอัลกอริทึมพื้นฐานที่ปรับปรุงพารามิเตอร์
ของโมเดลโดยใช้กราดิเอนต์ที่คำนวณจากตัวอย่างข้อมูลหนึ่งตัวอย่างหรือชุดข้อมูลย่อย 
(Mini-Batch) แทนการคำนวณจากข้อมูลท้ังหมด 

https://builtin.com/data-science/deep-learning-python
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- Momentum เพิ่มฟังก์ชันโมเมนตัมใน SGD เพื่อช่วยให้การปรับค่าพารามิเตอร์มีความ
ราบรื่นมากขึ้น โดยลดการส่ันของเกรเดียนต์ในทิศทางท่ีไม่จำเป็น 

- AdaGrad ปรับอัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) โดยอัตโนมัติสำหรับแต่ละพารามิเตอร์  
- RMSprop พัฒนาต่อจาก AdaGrad โดยใช้ค่าเฉล่ียถ่วงน้ำหนักของเกรเดียนต์กำลังสอง 

เพื่อให้การปรับค่าเหมาะสมกับข้อมูลขนาดใหญ่ 
- Adam ผสมผสาน Momentum และ RMSprop ให้มีเสถียรภาพและความเร็วสูง 

 

 
รูปที่ 2.23 กระบวนการเรียนรู้ในโครงข่ายประสาทเทียม 

(ท่ีมา: https://medium.com/@xsankalp13/a-beginners-guide-to-neural-networks-
forward-and-backward-propagation-explained-a814666c73ab) 

 

 
 

รูปที่ 2.24 กระบวนการลดข้อผิดพลาดตัวแบบโดยใช้ขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะสมท่ีสุด 
(ท่ีมา: https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-1-4842-6513-0_3) 

https://medium.com/@xsankalp13/a-beginners-guide-to-neural-networks-forward-and-backward-propagation-explained-a814666c73ab
https://medium.com/@xsankalp13/a-beginners-guide-to-neural-networks-forward-and-backward-propagation-explained-a814666c73ab
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-1-4842-6513-0_3
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2.13.1 โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Deep Neural Networks - DNNs) 

โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก เป็นตัวแบบที่มีพื้นฐานมาจากแนวคิดของโครงข่ายประสาท
เทียม โดยเพิ่มความลึกของโครงข่าย เพื่อเพิ่มความสามารถในการเรียนรู้และประมวลผลข้อมูลท่ี
ซับซ้อนมากขึ้น โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก มีศักยภาพในการค้นหารูปแบบที่ซับซ้อนจากข้อมูล
จำนวนมาก ทำให้สามารถประยุกต์ใช้ในหลากหลายด้าน เช่น การรู ้จำภาพ การประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ การพยากรณ์ข้อมูล และงานวิจัยทางการแพทย์ (LeCun et al., 2015) 
 

 
 

รูปที่ 2.25 ความแตกต่างของโครงข่ายประสาทเทียมและโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก 
(ท่ีมา: https://medium.com/@zomev/deep-neural-network-dnn-explained-

0f7311a0e869) 
 
 

2.13.2 โครงข่ายประสาทเทียมเชิงสังวัตนาการ (Convolutional Neural Networks - 
CNNs) 

โครงข่ายประสาทเทียมเชิงสังวัตนาการ เป็นโครงข่ายท่ีได้รับการออกแบบมาเพื่อประมวลผล
ข้อมูลท่ีมีโครงสร้างเชิงพื้นท่ี เช่น ภาพหรือวิดีโอ โดยได้รับแรงบันดาลใจจากกระบวนการมองเห็นของ
สมองมนุษย์ โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมเชิงสังวัตนาการใช้ช้ันคอนโวลูชัน (Convolutional 
Layers) เพื่อสกัดลักษณะเด่น (Feature Extraction) จากข้อมูลภาพหรือวิดีโอ โดยใช้ฟิลเตอร์ 
(Filters) หรือเคอร์เนล (Kernels) ในการคำนวณค่าความสัมพันธ์ของพิกเซลและลดความซับซ้อนของ
ข้อมูล ทำให้สามารถเรียนรู้ลักษณะสำคัญได้อย่างมีประสิทธิภาพ (Krizhevsky et al., 2012)
โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมเชิงสังวัตนาการประกอบด้วยองค์ประกอบหลักดังต่อไปนี้ 

1) ช้ันคอนโวลูชัน (Convolutional Layer)  ทำหน้าท่ีดึงคุณลักษณะสำคัญโดยใช้ฟิลเตอร์เล่ือน 
ผ่านข้อมูลอินพุตเพื่อลดมิติของภาพและเน้นลักษณะท่ีสำคัญ เช่น ขอบและพื้นผิว 

https://medium.com/@zomev/deep-neural-network-dnn-explained-0f7311a0e869
https://medium.com/@zomev/deep-neural-network-dnn-explained-0f7311a0e869
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2) ช้ันบูรณาการสูงสุด (Pooling Layer) ลดขนาดของฟีเจอร์แมพ (Feature Map) โดยเลือก 
ค่าที่สำคัญที่สุด เช่น Max Pooling หรือ Average Pooling เพื่อลดการใช้หน่วยความจำและเพิ่ม
ความทนทานของโมเดล 

3) ช้ันปรับให้เป็นเวกเตอร์ (Flattening Layer) แปลงฟีเจอร์แมพให้เป็นเวกเตอร์หนึ่งมิติเพื่อ 
เตรียมข้อมูลสำหรับการจำแนกผลลัพธ์ 

4) ช้ันเช่ือมต่อท้ังหมด (Fully Connected Layer - FC Layer): นำเวกเตอร์ท่ีได้จากช้ันก่อน 
หน้ามาผ่านโครงข่ายประสาทเทียมแบบด้ังเดิมเพื่อทำการจำแนกประเภทหรือพยากรณ์ค่าผลลัพธ์ 

5) ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function): ใช้ฟังก์ชัน เช่น ReLU เพื่อเพิ่มความไม่เป็นเชิงเส้น 
และช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้รูปแบบท่ีซับซ้อนได้ 

 

 
 

รูปที่ 2.26 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมเชิงสังวัตนาการ 
(ท่ีมา: https://developersbreach.com/convolution-neural-network-deep-learning/) 

 
2.13.3 โครงข่ายประสาทเทียมวกกลับ (Recurrent Neural Networks - RNNs) 

โครงข่ายประสาทเทียมวกกลับ เป็นรูปแบบของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีได้รับการออกแบบ
มาเพื่อจัดการกับข้อมูลตามลำดับ (Sequential Data) เช่น การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural 
Language Processing - NLP) และการพยากรณ์ข้อมูลเชิงเวลา (Time Series Forecasting) โดยมี
ความสามารถในการเก็บบริบทของข้อมูลในลำดับเวลาต่าง ๆ ผ่านโครงสร้างที่สามารถส่งค่าผลลัพธ์
กลับไปเป็นอินพุตของตัวเอง โมเดลนี้ใช้ Hidden State เพื่อรักษาข้อมูลที่ได้รับมาก่อนหน้า ทำให้
สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ในข้อมูลท่ีมีความต่อเนื่องกันได้ดีกว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบด้ังเดิม 

 

https://developersbreach.com/convolution-neural-network-deep-learning/
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รูปที่ 2.27 โครงข่ายประสาทเทียมวกกลับ 
(ท่ีมา: https://pub.towardsai.net/whirlwind-tour-of-rnns-a11effb7808f) 

 
อย่างไรก็ตามโครงข่ายประสาทเทียมวกกลับ มีข้อจำกัดที่สำคัญ ได้แก่ ปัญหา Exploding 

Gradient และ Gradient Vanishing ซึ่งเกิดขึ้นเมื่อข้อมูลต้องส่งต่อเป็นลำดับยาว ๆ ทำให้ค่าของเกร
เดียนต์อาจเพิ่มขึ้นอย่างรวดเร็วหรือหายไป ส่งผลให้โมเดลไม่สามารถเรียนรู้ข้อมูลในช่วงเวลาท่ียาวขึ้น
ได้ ปัญหานี้ถูกแก้ไขด้วยโครงสร้างที่ได้รับการพัฒนาเพิ่มเติม ได้แก่ Long Short-Term Memory 
(LSTM) และ Gated Recurrent Units (GRUs) โดย LSTM มีการเพิ่มหน่วยความจำ (Memory 
Cell) และกลไกควบคุมข้อมูลผ่าน Forget Gate, Input Gate และ Output Gate ซึ่งช่วยให้สามารถ
เรียนรู้ข้อมูลในระยะยาวได้ดีขึ้น ในขณะท่ี GRUs เป็นโครงสร้างท่ีคล้ายคลึงกันแต่มีจำนวนน้ำหนักท่ี
น้อยกว่า ทำให้มีประสิทธิภาพในการคำนวณที่รวดเร็วขึ้น โดยใช้เพียง Update Gate และ Reset 
Gate ในการควบคุมการไหลของข้อมูล (วโรดม ตู้จินดา, 2023) 

 

  
 

รูปที่ 2.28 เปรียบเทียบโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมวกกลับท้ัง 3 รูปแบบ 
(ท่ีมา: https://aiml.com/compare-the-different-sequence-models-rnn-lstm-gru-and-

transformers/) 

https://pub.towardsai.net/whirlwind-tour-of-rnns-a11effb7808f
https://aiml.com/compare-the-different-sequence-models-rnn-lstm-gru-and-transformers/)
https://aiml.com/compare-the-different-sequence-models-rnn-lstm-gru-and-transformers/)
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2.14 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำนายของตัวแบบ 

ในงานวิจัยที่มุ่งเน้นการทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ กระบวนการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการถดถอย ที่ใช้ทั้งเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง และโครงข่าย
ประสาทเทียมเชิงลึก มีบทบาทสำคัญในการเลือกตัวแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดสำหรับปัญหาท่ีซับซ้อนและ
ต้องการความแม่นยำสูง การประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบต้องอาศัยเกณฑ์ที่ครอบคลุมและมี
ความแม่นยำ เพื่อให้สามารถเลือกโมเดลที่มีศักยภาพสูงสุดในการทำนายข้อมูลที่ซับซ้อน  (กิต์สุชาต 
พสุภา, 2021) 

2.14.1 เมทริกซ์การประเมินผล (Evaluation Matrix) 

การวัดประสิทธิภาพของตัวแบบการถดถอยสามารถทำได้โดยใช้ตัวช้ีวัดหลักต่อไปนี้ 
1) ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ (Coefficient of Determination – R2)  

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ เป็นการวัดประสิทธิภาพของตัวแบบการถดถอย โดยจะวัด
ความแปรปรวนของข้อมูลระหว่างค่าจริง และค่าทำนาย ซึ่งสามารถคำนวนค่าสัมประสิทธิ์แสดงการ
ตัดสินใจ ได้จากสมการ 

 

R2 = 1 −
∑ (yi−ŷi)N

i=1

∑ (yi−y̅i)2N
i=1

     (2.18) 

โดยท่ี  

▪ yi  คือ ค่าจริง 

▪ ŷi  คือ ค่าทำนายจากตัวแบบ 

▪ y̅i  คือค่าเฉล่ียของ yi 

▪ N  คือจำนวนข้อมูลท้ังหมด  

ซึ่งหาก R2 เข้าใกล้ 1 แสดงว่าตัวแบบสามารถอธิบายความแปรปรวนของข้อมูลได้ดี ในขณะท่ี
ค่าท่ีใกล้ 0 หมายถึงตัวแบบไม่มีความสามารถในการอธิบายข้อมูล 

2) ความผิดพลาดสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Error - MAE) 
ความผิดพลาดสัมบูรณ์เฉลี่ย เป็นการวัดความผิดพลาดโดยคำนวณจากค่าเฉลี่ยของผลรวม

ของค่าสัมบูรณ์ของผลต่างระหว่างค่าจริง และค่าทำนาย โดยที่ไม่สนใจทิศทางของความผิดพลาด
เหล่านั้น ซึ่งสามารถคำนวณ ความผิดพลาดสัมบูรณ์เฉล่ีย ได้จากสมการ 
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MAE =  
1

N
∑ |yi − ŷi|

N
i = 1     (2.19) 

 
ซึ่งค่าของความผิดพลาดสัมบูรณ์เฉล่ียจะอยู่ในช่วง [0, ∞) ค่าท่ีต่ำแสดงว่าตัวแบบมีความแม่นยำสูง 

3) ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉล่ีย (Mean Square Error - MSE) 
ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย เป็นการวัดความผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ยที่นิยมมากที่สุด โดย

คำนวณจากค่าเฉล่ียของผลรวมของผลต่างระหว่างค่าจริง และค่าทำนายกำลังสอง ซึ่งสามารถคำนวณ
ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉล่ียได้จากสมการ 

 

MSE =  
1

N
∑ (yi − ŷi)

2N
i = 1     (2.20) 

 

ซึ่งค่าของความผิดพลาดสัมบูรณ์เฉล่ียจะอยู่ในช่วง [0, ∞) โดยมีข้อสังเกต คือ หน่วยของค่าผิดพลาด
กำลังสองเฉล่ียเป็นหน่วยยกกำลังสองของข้อมูล  

4) รากท่ีสองของความผิดพลาดกำลังสองเฉล่ีย (Root Mean Square Error - RMSE) 
รากที่สองของความผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย เป็นการปรับหน่วยของค่าผิดพลาดกำลังสอง

เฉล่ียให้มาอยู่ในมาตราส่วนเดียวกันโดยการใส่รากท่ีสองให้กับค่าผิดพลาดกำลังสองเฉล่ีย ซึ่งสามารถ
คำนวณ รากท่ีสองของความผิดพลาดกำลังสองเฉล่ียได้จากสมการ 

 

RMSE =  √
1

N
∑ (yi − ŷi)2N

i = 1     (2.21) 

 

2.14.2 การตรวจสอบความสามารถในการปรับตัวกับข้อมูลใหม่ (Generalization) 

การตรวจสอบความสามารถในการปรับตัวกับข้อมูลใหม่ เป็นความสามารถของตัวแบบใน
การเรียนรู้จากข้อมูลฝึก (Training Data) และนำความรู้ท่ีได้ไปใช้งานกับข้อมูลใหม่ (Unseen Data) 
อย่างมีประสิทธิภาพ ตัวแบบท่ีสามารถทำงานได้ดีท้ังในชุดข้อมูลฝึกและข้อมูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อนถือ
ว่าเป็นตัวแบบที่มี Generalization ท่ีดีซึ่งการตรวจสอบ Generalization เป็นหัวใจสำคัญของการ
เรียนรู้ของเครื่อง และโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก เนื่องจากตัวแบบที่มีปัญหาความซับซ้อนที่มาก
หรือน้อยเกินไป จะส่งผลต่อประสิทธิภาพการทำนายข้อมูลใหม่ (กิต์สุชาต พสุภา, 2021) (วโรดม ตู้
จินดา, 2023) 

1) การแบ่งข้อมูลโดยกำหนดสัดส่วน (Train-Test Split) 
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เป็นวิธีพื้นฐานท่ีแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น ชุดข้อมูลฝึก (Training Set) และ ชุดข้อมูลทดสอบ 
(Test Set) เพื่อวัดประสิทธิภาพของตัวแบบโดยใช้ข้อมูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อน 

 

 
 

รูปที่ 2.29 การแบ่งข้อมูลเพื่อทดสอบและวัดประสิทธิภาพตัวแบบ 
(ท่ีมา:  https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html) 

 

2) การตรวจสอบไขว้เคพับ (K-fold Cross-Validation) 

เป็นเทคนิคท่ีแบ่งข้อมูลออกเป็น k ส่วน โดยแต่ละรอบจะใช้ k−1 ส่วนในการฝึกตัวแบบ และ
ใช้ส่วนท่ีเหลือในการทดสอบ กระบวนการนี้ทำซ้ำ k ครั้งเพื่อให้ครอบคลุมทุกส่วน ซึ่งวิธีนี้จะช่วยลด
ผลกระทบจากการสุ่มเลือกชุดข้อมูลและให้ผลลัพธ์ที่แม่นยำมากขึ้น 

 

 
 

รูปที่ 2.30 การค้นหาพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสม 
(ท่ีมา:  https://vitalflux.com/k-fold-cross-validation-python-example/#google_vignette) 
 

https://aiml.com/compare-the-different-sequence-models-rnn-lstm-gru-and-transformers/)
https://aiml.com/compare-the-different-sequence-models-rnn-lstm-gru-and-transformers/)
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การค้นหาพารามิเตอร์ที ่เหมาะสมโดยใช้ RandomSearch ร่วมกับ K-fold Cross-
Validationเป็นเทคนิคที ่ใช้สำหรับค้นหาค่าพารามิเตอร์ที ่ดีที ่สุดของตัวแบบ โดยการทดลอง
ค่าพารามิเตอร์หลาย ค่าและเลือกค่าที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด RandomSearch มักถูกใช้ร่วมกับ K-fold 
Cross-Validation เพื่อให้ได้พารามิเตอร์ท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดโดยหลีกเล่ียงปัญหา Overfitting โดย
มีกระบวนการทำงานดังนี้ 

- กำหนดค่าพารามิเตอร์ท่ีต้องการทดสอบ 
- ใช้ K-fold Cross-Validation แบ่งข้อมูลออกเป็น K ชุด 
- ฝึกตัวแบบและทดสอบแต่ละค่าพารามิเตอร์กับทุกชุดของข้อมูล 
- เลือกค่าพารามิเตอร์ท่ีให้ค่าความแม่นยำสูงสุด 

กระบวนการนี้ช่วยให้มั่นใจว่าพารามิเตอร์ท่ีเลือกมีประสิทธิภาพสูงสุดในการทำนายและ
สามารถนำไปใช้ได้ดีในสถานการณ์จริง 

2.15 การตรวจสอบค่าความผิดพลาด (Outlier Detection) 

การตรวจสอบค่าความผิดพลาด เป็นขั้นตอนสำคัญในการประเมินความแม่นยำของตัวแบบ
ทำนายพลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ การตรวจสอบค่าความผิดพลาดจะใช้ค่าความ
คลาดเคลื ่อน (Residual) ซึ ่งนิยามเป็นผลต่างระหว่างค่าทำนายและค่าจริง ซึ ่งสามารถใช้วิธี 
Interquartile Range (IQR) เพื่อตรวจจับค่าผิดปกติในด้านของการใช้พลังงงาน ท่ีบ่งช้ีถึงปัญหาการ
ทำงานของเครื่องจักรหรือความคลาดเคล่ือนท่ีสูงหรือต่ำกว่าปกติ 
 

 
 

รูปที่ 2.31 การแสดงข้อมูลเชิงสถิติโดยใช้ Box Plot และการตรวจจับค่าพลาดด้วย IQR 
(ท่ีมา: https://www.researchgate.net/figure/Box-plot-with-outliers-detection-

range_fig3_322129094) 

https://www.researchgate.net/figure/Box-plot-with-outliers-detection-range_fig3_322129094
https://www.researchgate.net/figure/Box-plot-with-outliers-detection-range_fig3_322129094
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 แนวคิดของ IQR ในการตรวจสอบค่าความคลาดเคล่ือนโดย IQR เป็นค่าท่ีใช้วัดช่วงกระจาย
ของข้อมูลท่ีไม่ถูกกระทบโดยค่าผิดปกติ โดยใช้ค่าควอร์ไทล์ท่ีหนึ่ง (Q1 - 25%) และควอร์ไทล์ท่ีสาม 
(Q3 - 75%) ในการกำหนดช่วงของค่าปกติ และใช้เป็นเกณฑ์ในการตรวจจับค่าผิดปกติในค่าความ
คลาดเคล่ือนของตัวแบบดังสมการ 

IQR𝑟𝑒𝑠  =  𝑄3𝑟𝑒𝑠  −  𝑄1𝑟𝑒𝑠   (2.22) 

ขอบเขตค่าผิดปกติถูกกำหนดโดย 

  𝐿𝑜𝑤𝑒𝑟 𝐵𝑜𝑢𝑛𝑑𝑟𝑒𝑠 =  𝑄1𝑟𝑒𝑠  −  (Multiplier)(𝐼𝑄𝑅𝑟𝑒𝑠)       (2.23) 

 𝑈𝑝𝑝𝑒𝑟 𝐵𝑜𝑢𝑛𝑑𝑟𝑒𝑠 =  𝑄3𝑟𝑒𝑠  + (Multiplier)(𝐼𝑄𝑅𝑟𝑒𝑠)     (2.24) 

โดย Multiplier เป็น ค่าคงท่ี ท่ีใช้ในการกำหนดขอบเขตของค่าผิดปกติ (Outlier Thresholds) ซึ่งใช้
แทนค่า 1.5 หรือ 3 ท่ีเป็นมาตรฐานด้ังเดิมท่ีกำหนดโดย John Tukey (Brett Kennedy, 2025) 

2.16 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง (Related Research) 

 Yin, et al.,  (2023) ศึกษาและพัฒนาตัวแบบการทำนายพลังงานไฟฟ้าของเครื่องสูบน้ำ โดย
ใช้ข ้อมูลจากระบบเคร ื ่องสูบน ้ำหมุนเวียนในสถานีขนาดใหญ่ที ่ควบคุมด้วยระบบพีแอลซี 
(Programmable Logic Controller: PLC) ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาเป็นข้อมูลย้อนหลังตั้งแต่เดือน
กันยายน 2020 ถึงเดือนมกราคม 2022 จากเครื่องสูบน้ำท้ังหมด 10 เครื่อง งานวิจัยเริ่มต้นด้วยการ
วิเคราะห์ข้อมูลเพื่อระบุคุณลักษณะท่ีมีผลต่อการใช้พลังงานไฟฟ้าของเครื่องสูบน้ำ โดยใช้วิธี Pearson 
Correlation Coefficient และ Single-Factor Variance Analysis เพื่อคัดกรองคุณลักษณะจากตัว
แปรทั้งหมด 18 ตัวที่เกี่ยวข้องกับการใช้พลังงาน และเลือก 6 ตัวแปรท่ีมีความสำคัญที่สุดมาใช้เป็น
อินพุตสำหรับพัฒนาตัวแบบ ในการพัฒนาตัวแบบการทำนาย ได้ใช้ตัวแบบไลท์จีบีเอ็ม ซึ่งให้ผลลัพธ์ท่ี
มีความแม่นยำสูงที่สุด โดยได้ค่า R²  เท่ากับ 0.936 เมื่อเปรียบเทียบกับตัวแบบอื่นๆ ได้แก่ ตัว
แบบเอ็กจีบูส มีค่า R²  เท่ากับ 0.897, เอ็กต้าทรี ค่า R²  เท่ากับ 0.894, ตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน มีค่า R²  เท่ากับ 0.873 และ โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก มีค่า R²  เท่ากับ 0.69 ทั้งหมดนี้
ดำเนินการบนชุดข้อมูลท่ีผ่านกระบวนการจัดการข้อมูล (Feature Engineering) อย่างเหมาะสม ผล
การศึกษาของงานวิจัยแสดงถึงศักยภาพของการใช้ตัวแบบไลท์จีบีเอ็ม ในการทำนายการใช้พลังงาน
ไฟฟ้าของเครื่องสูบน้ำ โดยเฉพาะในบริบทของระบบขนาดใหญ่ที่ต้องการความแม่นยำสูง ทั้งนี้ 
งานวิจัยยังสนับสนุนแนวทางการคัดกรองคุณลักษณะที่สำคัญเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของตัวแบบ
การพยากรณ์ในงานอุตสาหกรรมท่ีเกี่ยวข้องกับการจัดการพลังงาน 
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 Parraga-Alava, et al., (2024) ศึกษาการพัฒนาตัวแบบการทำนายการใช้พลังงานไฟฟ้าโดย
ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องร่วมกับตัวแบบพันธุกรรม (Genetic Algorithms: GA) โดยใช้ข้อมูล
จาก Centrales Eléctricas de Nariño (CEDENAR) ในประเทศโคลอมเบีย ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย
ประกอบด้วยข้อมูลเชิงประชากรสังคมและข้อมูลการใช้พลังงานไฟฟ้าท่ีวัดได้ งานวิจัยนี้ได้ประยุกต์ใช้
ตัวแบบการทำนาย 3 รูปแบบ ได้แก่ ตัวแบบป่าสุ่ม,  เกรเดียนท์แมทชีน และ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน  เพื่อทำนายการใช้พลังงานไฟฟ้า นอกจากนี้ งานวิจัยยังได้ใช้ ตัวแบบพันธุกรรม  เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการปรับพารามิเตอร์ของแต่ละตัวแบบ ผลการทดลองช้ีให้เห็นว่า ตัวแบบท้ังสามแบบ
สามารถเพิ่มประสิทธิภาพการทำนายได้อย่างมีนัยสำคัญ ทั้งในกรณีที่ใช้ตัวแบบดั้งเดิมและเมื่อมีการ
ประยุกต์ใช้ตัวแบบพันธุกรรม โดยเฉพาะตัวแบบป่าสุ ่มที ่รวมกับ ตัวแบบพันธุกรรม แสดงถึง
ความสามารถที่เหนือกว่าในเชิงสถิติ โดยตัวชี้วัด MAE และ MAPE มีค่าเท่ากับ 0.22 และ 60.62 
ตามลำดับ และมีค่า R² เท่ากับ 0.76  

 Chaerun Nisa, et al., (2021) ศึกษาและประเมินเปรียบเทียบวิธีการทำนายและการใช้
พลังงานไฟฟ้าของระบบทำความเย็นแบบใช้น้ำ (Water-Cooled Chiller) โดยอาศัยตัวแบบการ
เรียนรู้ของเครื่อง และการเรียนรู้เชิงลึก เพื่อรองรับการจัดการความต้องการพลังงานที่เพิ่มขึ้นและใช้
พลังงานอย่างมีประสิทธิภาพ ข้อมูลที ่ใช้ในการศึกษาได้รับการเก็บทุกๆ หนึ ่งนาทีจากอาคาร
มหาวิทยาลัยแห่งหนึ ่งในไต้หวัน โดยตัวแบบที ่ใช้ในการทำนายพลังงานไฟฟ้าประกอบด้วย 
Thermodynamic Model และ Multi-Layer Perceptron (MLP) ในขณะท่ีตัวแบบสำหรับการ
ทำนายล่วงหน้าประกอบด้วย MLP, 1D-Convolutional Neural Network (1D-CNN) และ Long 
Short-Term Memory (LSTM) ซึ่งถูกนำมาเปรียบเทียบเพื่อเลือกตัวแบบท่ีดีท่ีสุดสำหรับการนำไปใช้
จริง ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่า MLP เป็นแบบจำลองท่ีดีท่ีสุดในการทำนายพลังงานไฟฟ้า โดยได้ค่า 
R² เท่ากับ 0.971, MAE เท่ากับ 0.743 kW และ RMSE เท่ากับ 1.157 kW ขณะท่ีแบบจำลองสำหรับ
การทำนายพลังงานไฟฟ้าล่วงหน้าแบบหนึ่งนาทีพบว่า LSTM มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยให้ค่า R² 
เท่ากับ 0.994, MAE เท่ากับ 0.233 kW และ RMSE เท่ากับ 1.415 kW การศึกษายังพบว่า
แบบจำลอง LSTM สามารถลดค่าความผิดพลาดลงได้อย่างต่อเนื่องเมื่อใช้ข้อมูลฝึกอบรมเพิ่มขึ้นในแต่
ละวัน อีกท้ังยังมีความแม่นยำสูงกว่าท้ัง MLP และ 1D-CNN ในการพยากรณ์พลังงานไฟฟ้าในระบบ
ทำความเย็นนอกจากนี้ งานวิจัยยังได้เสนอแนวทางการประยุกต์ใช้โมเดลที่ดีที ่สุด ได้แก่ MLP ถูก
นำมาใช้เพื่อวิเคราะห์สมรรถนะของระบบและวางแผนการบำรุงรักษาเชิงป้องกัน ในขณะท่ี LSTM ถูก
นำมาใช้เพื่อให้การแจ้งเตือนล่วงหน้าเกี่ยวกับพฤติกรรมพลังงานที่ผิดปกติ รวมถึงการตัดสินใจเลือก
แหล่งพลังงานที่เหมาะสม เช่น สลับการใช้พลังงานจากโครงข่ายไฟฟ้าไปยังแบตเตอรี่สำรองในชว่งท่ี
พลังงานถูกคาดการณ์ว่าจะสูงสุด เพื ่อลดต้นทุนพลังงานโดยรวม ผลการศึกษานี ้ เน้นย ้ำถึง
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ประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกในการจัดการพลังงานที่ซับซ้อนและช่วยให้ระบบทำ
ความเย็นมีการทำงานท่ีมีประสิทธิภาพมากขึ้น  

 Allal, et al., (2024). ศึกษาและพัฒนาตัวแบบการทำนายการใช้พลังงานในโรงงาน 
DAEWOO Steel Co., Ltd. ประเทศเกาหลีใต้ โดยใช้ข้อมูลการดำเนินงานรายวันที่ถูกสุ่มตัวอย่าง
ทุกๆ 15 นาที ข้อมูลดังกล่าวได้รับการปรับปรุงคุณภาพ (Preprocessing) เพื่อให้เหมาะสมสำหรับ
การใช้งานกับตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่อง งานวิจัยนี้ได้นำเทคนิคแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องท่ี
ใช้โครงสร้างต้นไม้ (Tree-Based Algorithms) จำนวน 6 รูปแบบ ได้แก่ ตัวแบบต้นไม้ตัดสินใจ, ตัว
แบบป่าสุ่ม ตัวแบบเอ็กจีบูส,  ตัวแบบไลท์จีบีเอ็ม ตัวแบบแคทบูส และ เอ็กต้าทรี รวมถึงแบบจำลอง 
Ensemble Learners อีก 3 รูปแบบ ได้แก่ Stacking, Voting และ Bagging เพื่อนำมาพยากรณ์การ
ใช้พลังงานใน 3 ช่วงเวลา ได้แก่ 15 นาที, 1 ชั่วโมง และ 1 วันล่วงหน้า ผลการทดลองชี้ให้เห็นว่า 
ประสิทธิภาพของแบบจำลองแตกต่างกันไปตามช่วงเวลาที่พยากรณ์ โดยในช่วงเวลา 15 นาที 
แบบจำลอง Stacking ให้ผลลัพธ์ที่ดีท่ีสุดด้วยค่า R²  เท่ากับ 0.999  ขณะท่ีในช่วงเวลา 1 ช่ัวโมง ตัว
แบบเอ็กจีบูส แสดงผลลัพธ์ที่แม่นยำท่ีสุดด้วยค่า 0.997 สำหรับการทำนายในช่วงเวลา 1 วันล่วงหน้า 
แบบจำลอง เอ็กต้าทรี ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยมีค่า 0.993 งานวิจัยนี้เน้นย้ำถึงศักยภาพของเทคนิค 
Ensemble Learning และการเลือกใช้แบบจำลองที่เหมาะสมตามระยะเวลาการทำนาย เพื่อเพิ่ม
ความแม่นยำและประสิทธิภาพในการทำนายการใช้พลังงานในอุตสาหกรรมหนักอย่างมีนัยสำคัญ 

 Satan, et al., (2022) ศึกษาและพัฒนาตัวแบบการทำนายพลังงานไฟฟ้าโดยประยุกต์ใช้
เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) และการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ในบริบท
ของข้อมูลแบบ Time-Series โดยแบบจำลองที่ใช้ประกอบด้วย ตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
และ โครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นและระยะยาว ซึ่งเป็นส่วนหนึ่งของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ โครงข่ายประสาทเทียมวกกลับ การศึกษานี้เน้นการทำนายโหลดไฟฟ้าล่วงหน้า
สำหรับระยะเวลาสองเดือนในเขต Aqmola ประเทศคาซัคสถาน แบบจำลองทั้งสองถูกพัฒนาและ
ประเมินผลโดยการเปรียบเทียบค่าพยากรณ์กับค่าจริง ผลการวิเคราะห์พบว่า โครงข่ายประสาทเทียม
หน่วยความจำระยะส้ันและระยะยาว ให้ผลลัพธ์ที่มีความแม่นยำสูงกว่า ตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน แม้ว่าความแตกต่างด้านประสิทธิภาพระหว่างสองแบบจำลองจะมีเพียงเล็กน้อย งานวิจัยสรุปว่า 
โครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นและระยะยาว และ ตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
มีศักยภาพในการนำไปประยุกต์ใช้สำหรับการวางแผนการดำเนินงานของโรงไฟฟ้า รวมถึงการ
สนับสนุนการพัฒนาระบบพลังงานในบริบทของเมืองอัจฉริยะ (Smart City) โดยเฉพาะอย่างยิ่งใน
ระบบท่ีต้องการความแม่นยำสูง  
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 Schummer, et al., (2024). ศึกษาและออกแบบ พัฒนา และประเมินผลของระบบตรวจจับ
ความผิดปกติในเครือข่ายโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องเพื่อตรวจจับจุดผิดปกติ (point anomalies) 
ภายในข้อมูลการรับส่งข้อมูลเครือข่าย งานวิจัยนี้ใช้ เทคนิคการเรียนรู้แบบมีผู้สอน และการเรียนรู้
แบบไม่มีผู้สอน ในการระบุความผิดปกติของเครือข่าย โดยเฉพาะการใช้ Change Point Detection, 
Clustering และ Classification Models เพื่อตรวจจับความผิดปกติ พร้อมท้ังใช้ SHAP Values เพื่อ
เพิ่มความสามารถในการตีความของโมเดล ในส่วนของ แบบจำลองการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน พบว่า 
Change Point Detection และ K-means Clustering สามารถตรวจจับรูปแบบของข้อมูลได้ดี โดย 
Change Point Detection สามารถระบุช่วงเวลาท่ีมีการเปล่ียนแปลงผิดปกติในปริมาณข้อมูลท่ีรับส่ง 
(Throughput) และอัตราการสูญเสียแพ็กเก็ต (Packet Loss) ในเครือข่ายได้อย่างแม่นยำ ขณะท่ี K-
means Clustering สามารถระบุช ่วงเวลาที ่มีภาวะ Congestion สูงเกิน 60% ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ทำให้สามารถตรวจจับปัญหาความแออัดของเครือข่ายได้ล่วงหน้าสำหรับ แบบจำลอง
การเรียนรู้แบบมีผู้สอน พบว่าโมเดล Random Forest มีความแม่นยำสูงสุดที่ 94.3% ตามมาด้วย 
Support Vector Machine (SVM) ที่ให้ความแม่นยำ 96.5% แต่มีอัตราการเกิด False Positives 
สูงกว่าเล็กน้อย นอกจากนี้ เทคนิค Logistic Regression ยังสามารถทำนายค่าความผิดปกติได้ดีแต่มี
ความแม่นยำน้อยกว่าทั้งสองโมเดล  งานวิจัยยังชี ้ให้เห็นถึงความสำคัญของ Congestion และ 
Packet Loss ในการพิจารณาว่าข้อมูลใดมีแนวโน้มจะเป็น Anomaly โดยผลจากการวิเคราะห์ 
SHAP Values พบว่า ค่าความแออัดของเครือข่าย (Congestion) มีอิทธิพลมากที่สุดต่อการทำนาย
ค่าผิดปกติ รองลงมาคือค่า Latency และ Packet Loss งานวิจัยนี้สามารถใช้เป็นแนวทางในการ
พัฒนาระบบตรวจจับความผิดปกติในเครือข่ายท่ีสามารถนำไปใช้งานจริง และสามารถช่วย คาดการณ์
ความผิดปกติในระบบเครือข่ายก่อนท่ีจะเกิดเหตุการณ์เสียหายได้ 

ตารางที่ 2.2 เปรียบเทียบและสรุปสาระสำคัญของงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

ผู้วิจัย หัวข้อการศึกษา เทคนิคท่ีใช้ในงานวิจัย ผลลัพธ์ที่สำคัญ 
Yin, et al. (2023) ศึกษาและพัฒนาตัวแบบ

การทำนายการใช้
พลังงานไฟฟ้าของเครื่อง
สูบน้ำขนาดใหญ่ ใน
อุสาหกรรมการบำบัดน้ำ
เสีย  

ตัวแบบการเรียนรู้ 
LightGBM, XGBoost, 
ExtraTree, SVM, DNN 
คัดเลือกตัวแปรอิสระ 
Pearson Correlation 

ตัวแบบ LightGBM มี
ประสิทธิภาพสูงสุด  
(R² = 0.936)  
 
แสดงศักยภาพของ  
Feature Engineering 
ในการทำนายการใช้
พลังงานอุตสาหกรรม 
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ผู้วิจัย หัวข้อการศึกษา เทคนิคท่ีใช้ในงานวิจัย ผลลัพธ์ที่สำคัญ 
Parraga-Alava, et 
al. (2024) 

ศึกษาและพัฒนาตัวแบบ
การทำนายการใช้
พลังงานไฟฟ้าของ
ประชากรในประเทศ
โคลอมเบีย 

ตัวแบบการเรียนรู้ 
Ra n d o m  F o r e s t , 
Gradient Boosting, 
SVM 
การปรับพารามิเตอร์ 
Genetic Algorithm 
(GA) 

ตัวแบบ Random 
Forest ร่วมกับการใช้ 
GA มีประสิทธิภาพ
สูงสุด (MAE = 0.22, 
MAPE = 60.62, R² = 
0.76) 
 
การปรับแต่งตัวแบบ
ด ้ ว ย  G A  ส ่ ง ผ ล ให้
ประสิทธิภาพตัวแบบ
เพิ่มขึ้น 

Chaerun Nisa, et 
al. (2021) 

ศึกษาและพัฒนาตัวแบบ
การทำนายการใช้
พลังงานของเครื่องทำ
ความเย็นในโรงงาน
อุสาหกรรม 

ตัวแบบการเรียนรู้ 
Thermodynamic, 
MLP, CNN, LSTM 

ตัวแบบ MLP มี
ประสิทธิภาพสูงสุดใน
การทำนายแบบ
เรียลไทม์  
(R² = 0.971) 
 
ตัวแบบ LSTM มี
ประสิทธิภาพสูงสุดใน
การทำนายแบบ
ล่วงหน้า 1 นาที 
(R² = 0.994) 

Allal, et al.  
(2024) 

ศึกษาและพัฒนาตัวแบบ
การทำนายการใช้
พลังงานในโรงงานเหล็ก 
ประเทศเกาหลี 

ตัวแบบการเรียนรู้ 
Ensemble Method 

ตัวแบบ Stacking  
(R² = 0.999)  
มีประสิทธิภาพสูงสุดใน
การทำนายแบบ
ล่วงหน้า 15 นาที 
 
ตัวแบบ XGBoost  
(R² = 0.997)  
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ผู้วิจัย หัวข้อการศึกษา เทคนิคท่ีใช้ในงานวิจัย ผลลัพธ์ที่สำคัญ 
มีประสิทธิภาพสูงสุดใน
การทำนายแบบ
ล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง 
 
ตัวแบบ ExtraTree  
(R² = 0.993)  
มีประสิทธิภาพสูงสุดใน
การทำนายแบบ
ล่วงหน้า 1 วัน 

Satan, et al.  
(2022) 

ศึกษาและพัฒนาตัวแบบ
การทำนายการใช้
พลังงานของเมือง       
อัคโมลา ประเทศ
คาซัคสถาน 

ตัวแบบการเรียนรู้ 
SVM, LSTM 

ตัวแบบ LSTM (RMSE 
= 20.7%) มี
ประสิทธิภาพสูงกว่าตัว
แบบ SVM (RMSE = 
26.3%) ในการทำนาย
แบบล่วงหน้า 2 เดือน 

Schummer, et al. 
(2024) 

ศึกษาและพัฒนาตัวแบบ
การตรวจจับความ
ผิดปกติของเครือข่าย
คอมพิวเตอร์ 

ตัวแบบการเรียนรู้ 
แบบไม่มีผู้สอน 
Change Point 
Detection,  
K-means Clustering  
 
ตัวแบบการเรียนรู้ 
แบบมีผู้สอน 
Random Forest, 
SVM, Logistic 
Regression 

ตัวแบบการเรียนรู้แบบ
ไม ่ ม ี ผ ู ้ สอนสามารถ
ตรวจจับความผิดปกติ
ได้บางส่วน แต่ตีความ
และหาสาเหตุที่แท้จริง
ได้ยาก 
 
ตัวแบบการเรียนรู้แบบ
ม ี ผ ู ้ ส อน  Random 
Forest และ SVM มี
ประสิทธิภาพสูงในการ
ทำนายความผิดปกติ
ใกล้เคียงกับค่าจร ิงถึง 
94.3% และ 96.5% 
ตามลำดับ 
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จากงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องท้ังหมดท่ีได้ทบทวนในบทนี้ พบว่าแนวคิด เทคนิค และกระบวนการท่ี
ถูกนำเสนอมีอิทธิพลสำคัญต่อการพัฒนาและออกแบบการศึกษาครั้งนี้ ท้ังในแง่ของการเลือกเทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึก การจัดการข้อมูล การคัดเลือกคุณลักษณะ ไปจนถึงแนวทางการ
ประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบ งานวิจัยก่อนหน้าได้แสดงให้เห็นถึงความสามารถของตัวแบบต่าง ๆ ใน
การจัดการกับข้อมูล และการทำนายการใช้พลังงาน นอกจากนี้ แนวคิดเกี่ยวกับการประยุกต์ใช้เทคนิค
การตรวจจับค่าความผิดปกติจากข้อมูลพฤติกรรมของเครื่องจักรในเชิงอุตสาหกรรม ยังได้ให้มุมมองใหม่ท่ี
นำไปสู่การเสริมฟังก์ชันการตรวจจับพฤติกรรมท่ีผิดปกติของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำผ่านการใช้วิธีการ
ทางสถิติเชิงปริมาณ เทคนิคการคัดเลือกตัวแปรท่ีมีอิทธิพลจากงานวิจัยต่าง ๆ ทำให้สามารถนำมาปรับใช้
ในการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรที่มีอยู ่ในชุดข้อมูลจริงของโรงไฟฟ้า ซึ ่งมีหลายมิติ เช่น 
แรงดันน้ำออก อุณหภูมิที่จุดต่างๆ ของเครื่องจักร กำลังไฟฟ้า เป็นต้น ทำให้ได้ตัวแบบที่มีความแม่นยำ
และสามารถใช้งานได้จริง โดนจากการสังเคราะห์องค์ความรู้จากงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง จึงสามารถออกแบบ
การทดลอง พัฒนาตัวแบบ และประเมินผลได้อย่างเป็นระบบ อีกทั้งยังสามารถเชื่อมโยงไปสู ่การ
ประยุกต์ใช้งานจริงในสภาพแวดล้อมของโรงไฟฟ้า ซึ่งถือเป็นประโยชน์เชิงวิชาการและเชิงปฏิบัติอย่างยิ่ง
ในการพัฒนาระบบบริหารจัดการพลังงานในยุคของการเปล่ียนผ่านสู่โรงไฟฟ้าดิจิทัลอย่างยั่งยืน 
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บทที่ 3  

วิธีการดำเนินงานวิจัย 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนา และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการทำนาย
การใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำในโรงไฟฟ้า ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง และการ
เรียนรู้เชิงลึก พร้อมการวิเคราะห์ความผิดปกติด้านการใช้พลังงาน โดยตรวจสอบความแตกต่าง
ระหว่างค่าพลังงานท่ีคำนายได้กับค่าจริง เพื่อลดการสูญเสียพลังงานและเพิ่มประสิทธิภาพการทำงาน
ของระบบเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำในโรงไฟฟ้า โดยผู้วิจัยได้นำทฤษฎี แนวคิด และงานวิจัยท่ี
เกี่ยวข้องมากำหนดขั้นตอรในการศึกษาดังนี้ 

3.1 ข้ันตอนการดำเนินงานวิจัย 

 การทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำในโรงไฟฟ้า ด้วยเทคนิคการเรียนรู้
ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึก เพื่อให้เข้าใจกระบวนการวิจัย เกิดความเข้าใจคุณลักษณะ และ
กระบวนการจัดเตรียมข้อมูลเพื่อการสร้างตัวแบบและการวิเคราะห์ สามารถแบ่งเป็นขั้นตอนท่ีสำคัญ 
ได้ตามแผนภาพรูปท่ี 3.1 ซึ่งแสดงขั้นตอนการดำเนินงานต้ังแต่เริ่มต้นจนส้ินสุดกระบวนการ  

3.2 เครื่องมือท่ีใช้ในการวิจัย 

 งานวิจัยนี้ใช้โปรแกรมภาษาไพธอน (Python 3) เป็นเครื่องมือหลักในการพัฒนางานวิจัย 
โดยดำเนินการผ่านแพลตฟอร์ม Google Colab ซึ่งเป็นเครื่องมือพัฒนาแบบออนไลน์สำหรับการ
เขียนและรันโค้ด โปรแกรมดังกล่าวถูกนำมาใช้ในทุกขั้นตอนของการวิจัย ต้ังแต่การนำเข้าและจัดการ
ข้อมูล การเตรียมข้อมูล การพัฒนาตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึกสำหรับการ
ทำนายการใช้พลังงาน การประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบ ตลอดจนการประยุกต์ิ
ใช้ในการตรวจสอบความผิดปกติของเครื่องจักร ท้ังนี้ การดำเนินงานได้อาศัยไลบรารี (Library) ในแต่
ละขั้นตอนท่ีสำคัญ ซึ่งสรุปไว้ในตารางท่ี 3.1 ถึง 3.6 เพื่อสนับสนุนกระบวนการวิจัยให้มีประสิทธิภาพ
และครบถ้วนสมบูรณ์ 
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รูปที่ 3.1 ขั้นตอนการดำเนินงาน 
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ตารางที่ 3.1 ไลบรารีพื้นฐานสำหรับการจัดการข้อมูล 

ไลบรารี ่ คำอธิบาย 
numpy ไลบรารีสำหรับการคำนวณเชิงตัวเลข รองรับการ

ประมวลผลอาร์เรย์หลายมิติและฟังก์ชันคำนวณเชิง
ตัวเลขขั้นสูง เช่น การดำเนินการเมทริกซ์และการ
คำนวณสถิติพื้นฐาน 

pandas ไลบรารีสำหรับจัดการและวิเคราะห์ข้อมูลในรูปแบบ
ของ DataFrame รองรับการดำเนินการ เช่น การ
จัดการค่าท่ีสูญหาย การแปลงข้อมูล และการสรุปค่า
ทางสถิติ 

 

ตารางที่ 3.2 ไลบรารีสำหรับการแสดงผลข้อมูล 

ไลบรารี ่ คำอธิบาย 
matplotlib.pyplot ไลบรารีสำหรับการสร้างกราฟพื้นฐาน เช่น กราฟเส้น 

, ฮิสโตแกรม และแผนภูมิการกระจาย ซึ่งใช้สำหรับ
วิเคราะห์แนวโน้มของข้อมูล 

seaborn ไลบรารีท่ีพัฒนาต่อยอดจาก matplotlib ช่วยให้การ
สร้างกราฟมีความสวยงามและแสดงผลข้อมูลทาง
สถิติได้ง่ายข้ึน  

plotly ไลบรารีสำหรับการสร้างกราฟที่สามารถโต้ตอบได้ 
รองรับการแสดงผลข้อมูลแบบไดนามิกและการสร้าง
กราฟท่ีสามารถเล่ือน ซูม และคลิกดูรายละเอียดได้ 

 

ตารางที่ 3.3 ไลบรารีการจัดการข้อมูลและการเตรียมข้อมูล 

ไลบรารี่ คำอธิบาย 
sklearn.preprocessing.StandardScaler ไลบรารีสำหรับการปรับค่าข้อมูลให้อยู่ในช่วง

มาตรฐาน โดยทำให้ค่ามีค่าเฉลี่ยเป็น 0 และค่า
เบี่ยงเบนมาตรฐานเป็น 1 เพื่อให้โมเดลสามารถ
เรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
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ไลบรารี่ คำอธิบาย 
sklearn.model_selection.train_test_split ฟังก ์ช ันท ี ่ ใช ้แบ ่งช ุดข ้อม ูลออกเป ็นช ุดฝึก 

(Training Set) และชุดทดสอบ (Testing Set) 
เพื่อใช้ในการประเมินผลของโมเดล 

sklearn.model_selection.KFold, 
cross_val_score 

เครื ่องมือสำหรับการแบ่งข้อมูลแบบ Cross-
Validation ซึ่งช่วยประเมินความสามารถของ
โมเดลโดยใช้ชุดข้อมูลฝึกและทดสอบในหลาย
รอบ เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่แม่นยำยิ่งขึ้น 

statsmodels.stats.outliers_influence.vari
ance_inflation_factor 

ฟังก์ชันที่ใช้วิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัว
แปรอิสระ โดยคำนวณค่า VIF เพื่อลดปัญหาการ
มีตัวแปรท่ีสัมพันธ์กันมากเกินไป 

 

ตารางที่ 3.4 ไลบรารีการสร้างตัวแบบการเรียนรู้ 

ไลบรารี่ คำอธิบาย 
statsmodels.api.OLS ไลบรารีสำหรับพัฒนาตัวแบบการถดถอยเชิงเส้น 

ซึ่งสามารถวิเคราะห์ค่าความสำคัญของตัวแปร
และเลือกเฉพาะตัวแปรท่ีมีนัยสำคัญทางสถิติ 

sklearn.linear_model.LinearRegression, 
Ridge, Lasso, ElasticNet 

ไลบรารีสำหรับพัฒนาตัวแบบการถดถอยเชิงเส้น 
และ ใช้สำหรับลด Overfitting ผ่านกระบวนการ 
Regularization 

sklearn.tree.DecisionTreeRegressor ไลบรารีสำหรับพัฒนาตัวแบบการถดถอยโดยใช้
โครงสร้างต้นไม้ตัดสินใจ ซึ่งสามารถจัดการกับ
ข้อมูลท่ีมีความซับซ้อนได้ดี 

sklearn.svm.SVR ไลบรารีที่ใช้พัฒนาตัวแบบการถดถอยโดยอาศัย
หลักการของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน  

sklearn.ensemble.RandomForestRegressor ไลบรารีที่ใช้พัฒนาตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม ท่ี
ใช้หลายต้นไม้ตัดสินใจมาทำงานร่วมกันเพื่อเพิ่ม
ความแม่นยำของการทำนาย 

xgboost.XGBRegressor ไลบรารีสำหรับพัฒนาตัวแบบการถดถอยโดยใช้
วิธีเอ็กจีบูส ซึ่งเป็นตัวแบบที่มีประสิทธิภาพสูง
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ไลบรารี่ คำอธิบาย 
และสามารถปรับแต่งพารามิ เตอร ์ได ้อย ่ าง
ยืดหยุ่น 

catboost.CatBoostRegressor ไลบรารีที ่ใช้พัฒนาตัวแบบการถดถอยโดยใช้ 
แคทบูสซึ่งเหมาะสำหรับข้อมูลท่ีมีค่าหมวดหมู่  

lightgbm.LGBMRegressor ไลบรารีสำหรับพัฒนาตัวแบบการถดถอยแบบ 
LightGBM ซึ่งเป็นตัวแบบที่สามารถเรียนรู้ได้
รวดเร็วและมีประสิทธิภาพสูง 

tensorflow.keras.models.Sequential ไลบรารีสำหรับพัฒนาตัวแบบโครงข่ายประสาท
เทียม แบบลำดับ 

tensorflow.keras.layers.Dense ไลบราร ีสำหร ับสร ้างและกำหนดโครงสร้าง
ของเลเยอร์ในโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม 

tensorflow.keras.optimizers.Adam ไลบรารีสำหรับกำหนดตัวปรับค่าถ่วงน้ำหนัก 
(Optimizer) ของตัวแบบโครงข่ายประสาท
เทียมโดยใช้ Adam Optimizer 

tensorflow.keras.callbacks.EarlyStopping เครื ่องมือที่ใช้หยุดการฝึกตัวแบบโดยอัตโนมัติ
หากค่าการสูญเสีย (Loss) ไม่ลดลงต่อเนื่อง เพื่อ
ป้องกัน Overfitting 

tensorflow.keras.layers.SimpleRNN, GRU, 
LSTM 

ไลบรารีที่ใช้สร้างตัวแบบการเรียนรู้แบบลำดับ 
ซึ่งสามารถนำไปใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลที ่มี
ลำดับเวลา  

 

ตารางที่ 3.5 ไลบรารีสำหรับการเลือกโมเดลและการปรับค่าพารามิเตอร์ 

ไลบรารี่ คำอธิบาย 
sklearn.model_selection.RandomizedSe
archCV 

ไลบรารีที่ใช้สำหรับการค้นหาค่าพารามิเตอร์ท่ี
เหมาะสมของตัวแบบโดยการสุ่มทดลองค่าต่างๆ 
และเลือกค่าท่ีให้ผลลัพธ์ดีท่ีสุด 

sklearn.metrics.mean_squared_error, 
r2_score, make_scorer 

ไลบรารีที ่ใช้สำหรับการประเมินประสิทธิภาพ
ของตัวแบบผ่านค่าความผิดพลาด (MSE) และ
ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ (R² Score) 
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ไลบรารี่ คำอธิบาย 
sklearn.inspection.permutation_importa
nce, model.feature_importances_, 
model.coef_ 

เครื ่องมือสำหรับวิเคราะห์ความสำคัญของตัว
แปรอิสระ เพื่อให้สามารถเลือกตัวแปรที่ส่งผล
ต่อโมเดลมากท่ีสุด 

 

ตารางที่ 3.6 ไลบรารีสำหรับการแจ้งเตือนผ่านอีเมล 

ไลบรารี่ คำอธิบาย 
yagmail ไลบรารีที่ใช้สำหรับส่งอีเมลแจ้งเตือนอัตโนมัติ

เมื่อพบความผิดปกติในข้อมูล 
logging ไลบรารีท่ีใช้สำหรับบันทึกข้อมูล Log ของระบบ 

เพื่อใช้ในการติดตามการทำงานของโปรแกรม 
datetime ไลบรารีที่ใช้สำหรับจัดการข้อมูลเวลาและวันท่ี 

เพื ่อกำหนด Timestamp ให้กับข้อมูลที ่ถูก
บันทึก 
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3.3 การรวบรวมข้อมูล 

 ข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย รวบรวมจากเซ็นเซอร์ท่ีติดต้ังในระบบเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ โดย
ทำการรวบรวมข้อมูลระหว่างวันที่ 1 มกราคม 2563 ถึง 30 พฤศจิกายน 2567 ซึ่งเป็นช่วงเวลาท่ี
ครอบคลุมการเปลี ่ยนแปลงและการทำงานในสภาวะต่าง ๆ ของระบบ การดึงข้อมูลดังกล่าว
ดำเนินการผ่าน ระบบสารสนเทศโรงไฟฟ้า (Plant Information System) ดังรูปที่ 3.2 โดยทำการ
บันทึกค่าจากเซ็นเซอร์ในรูปแบบรายช่ัวโมงลงบนโปรแกรมซอฟต์แวร์สเปรดชีต (Excel) เพื่อใช้ในการ
วิเคราะห์ ชุดข้อมูลที่รวบรวมประกอบด้วยตัวแปรที่เกี่ยวข้องกับ การทำงานของเครื่องสูบน้ำป้อน
หม้อไอน้ำ ซึ่งสามารถจำแนกออกเป็น กลุ่มข้อมูลหลัก ได้แก่ 

1. ข้อมูลเชิงเวลาการทำงานของระบบ วัน/เวลา ท่ีทำการบันทึกข้อมูล 
2. ตัวแปรสภาพการทำงานของเครื่องสูบน้ำ 

- อุณหภูมิตลับลูกปืน (Bearing Temperature) 
- ค่าส่ันสะเทือนของตัวเรือนตลับลูกปืน (Bearing Housing Vibration) 
- อุณหภูมิขดลวดมอเตอร์ (Motor Winding Temperature) 
- แรงดันน้ำออกจากเครื่องสูบน้ำ (Pump Discharge Pressure) 

3. ตัวแปรทางไฟฟ้า 
- กำลังไฟฟ้าท่ีผลิตจากกังหันก๊าซ (Gas Turbine Generated Power) 
- กำลังไฟฟ้าท่ีใช้กับเครื่องสูบน้ำ (Pump Power Consumption) 

ข้อมูลท้ังหมดมีจำนวน 43,082 ตัวอย่าง และประกอบด้วย 18 คุณลักษณะ (Features) ตามท่ีแสดง
ในตารางท่ี 3.7 
 

 
 

   รูปที่ 3.2 โครงสร้างระบบสารสนเทศโรงไฟฟ้า
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3.4 การจัดเตรียมข้อมูล 

การจัดเตรียมข้อมูลในงานวิจัยนี้ถูกดำเนินการด้วยกระบวนการและวิธีการท่ีหลากหลาย เพื่อ
ช่วยลดข้อผิดพลาดท่ีอาจเกิดขึ้นจากความไม่สมบูรณ์ของข้อมูล และเพิ่มประสิทธิภาพของตัวแบบให้
สามารถเรียนรู้และทำนายการผลลัพธ์ได้อย่างแม่นยำในบริบทของระบบโรงไฟฟ้าที่ต้องการความ
แม่นยำในการทำนายการใช้พลังงานโดยกระบวนการนี้สามารถแบ่งออกเป็น 4 ข้ันตอนหลักตามกรอบ
แนวคิดการจัดเตรียมข้อมูล 

 

 
 

รูปที่ 3.4 กรอบแนวคิดการจัดเตรียมข้อมูล 
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3.4.1 การตรวจสอบและปรับปรุงโครงสร้างข้อมูล  
1) การโหลดและตรวจสอบข้อมูล  
ข ้อม ูลท ี ่ ใช ้ ในงานว ิจ ัยถ ูกนำเข ้าในร ูปแบบไฟล์  Excel (BFW-A.xlsx) โดยระบุ  

sheet_name='Sheet1' และโหลดเข้าสู่โปรแกรมด้วยไลบรารี pandas พร้อมแสดงข้อมูล 10 แถว
แรกและท้ายสุดเพื่อดูภาพรวม มีการตรวจสอบโครงสร้างของข้อมูล (df.info()) และจำนวนตัวอยา่ง
ท้ังหมด (df.shape) เพื่อให้ทราบจำนวนตัวแปรและลักษณะข้อมูลเบ้ืองต้น 

2) การเปล่ียนช่ือและการจัดรูปแบบคุณลักษณะ  
ชื่อคุณลักษณะถูกปรับให้อยู่ในรูปแบบที่ง่ายต่อการเรียกใช้ โดยแทนที่ช่องว่างด้วย _ และ

เปล่ียนเป็นตัวอักษรพิมพ์ใหญ่ท้ังหมด คุณลักษณ Unnamed: 0 ถูกเปล่ียนช่ือเป็น TIMESTAMP และ
ข้อมูลในคุณลักษณนี้ถูกแปลงให้อยู่ในรูปแบบวันที่ (datetime) เพื่อเตรียมใช้งานในลักษณะข้อมูล
อนุกรมเวลา (time series) 

3) การแปลงประเภทข้อมูล  
ข้อมูลทั้งหมดถูกแปลงให้อยู่ในรูปแบบตัวเลข (numeric) ยกเว้นคุณลักษณะ TIMESTAMP 

เพื่อรองรับการคำนวณและการวิเคราะห์เชิงสถิติ  
3.3.2 การจัดการคุณภาพข้อมูล  

1. การตรวจสอบค่าท่ีขาดหาย (missing values)  
มีตรวจสอบค่าที่ขาดไปและสรุปรายงานการขาดหายของข้อมูลในแต่ละคุณลักษณะพบว่า

คุณลักษณะ BFW#1_MOTOR_ACTIVE_POWER ซึ่งมีค่าขาดหายถึง 7,618 ตัวอย่าง คิดเป็น 
17.68% ของจำนวนตัวอย่างทั้งหมด รองลงมาเป็น GTG12_POWER  ซึ่งซึ ่งมีค่าขาดหาย 254 
ตัวอย่าง จากนั้นทำการลบข้อมูลที่มีค่าสูญหาย (dropna) ทั้งแถวเพื่อความสมบูรณ์ในการสร้างตัว
แบบ 

2. การจัดการข้อมูลซ้ำซ้อน  
มีการตรวจสอบข้อมูลท่ีซ้ำ (duplicate data) และลบข้อมูลท่ีข้อมูลซ้ำซ้อน  

3. การจัดการข้อมูลผิดปกติ (Outliers)  
ใช้การตรวจสอบข้อมูลผิดปกติด้วยแผนภาพกล่อง (Box Plot) เพื่อแสดงค่าที่อยู่ห่างจากค่า

ปกติอย่าง โดยใช้เทคนิค IQR (Interquartile Range) เพื่อจัดการค่าผิดปกติ โดยทำการลบข้อมูลท่ี
อยู่นอกช่วงขอบบน (Maximum) และขอบล่าง (Minimum) ออกเพื่อจัดการข้อมูลผิดปกติ 

3.3.3 การวิเคราะห์และแปลงข้อมูล  
1) การวิเคราะห์เชิงสำรวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis - EDA) 
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ใช้สถิติเชิงพรรณนา (df.describe()) เพื่อสรุปค่าทางสถิติ เช่น ค่าเฉลี่ย ค่าส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐาน และค่ามาก-น้อยสุด แสดงความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรด้วยแผนภาพกระจาย (pairplot) 
และแผนภาพความสัมพันธ์เชิงเส้น (correlation heatmap) เพื่อระบุว่าตัวแปรใดมีผลต่อเป้าหมาย 

 

 
 

รูปที่ 3.5 แผนภาพความสัมพันธ์เชิงเส้นของตัวแปร 
 

2) การตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร (Multicollinearity)  
ตรวจสอบปัญหาความสัมพันธ์สูง ด้วยค่าดัชนี VIF (Variance Inflation Factor) เพื่อระบุว่า

ตัวแปรใดมีความสัมพันธ์ซ้ำซ้อนท่ีอาจส่งผลต่อการวิเคราะห์ ตัวแปรท่ีมีค่าดัชนี VIF สูงถูกพิจารณาลด
ความสำคัญหรือตัดออก 

3.3.4 การเตรียมข้อมูลสำหรับแบบจำลอง  
1) การกำหนดตัวแปรเป้าหมายและตัวแปรอิสระ  

กำหนด Target Variable (y) และตัวแปรอิสระ (X) สำหรับสร้างแบบจำลอง 
2) การปรับขนาดข้อมูล (Feature Scaling)  

ใช้เทคนิค StandardScaler ในการปรับค่าข้อมูล (standardization) ให้อยู่ในช่วงเดยีวกัน 
เพื่อใหตั้วแบบการเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึกสามารถทำงานได้อย่างมีประสิทธิภาพ  

3) การแบ่งชุดข้อมูล (Train-Test Split) 
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แบ่งข้อมูลออกเป็น ชุดฝึก (Training Set) 80% ซึ่งมีจำนวน 18,638 ตัวอย่าง และชุด
ทดสอบ (Test Set) 20% จำนวน 4,660 ตัวอย่าง เพื่อประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบ 

 หลังจากผ่านกระบวนการจัดเตรียมข้อมูลท้ัง 4 ข้ันตอน ได้ชุดข้อมูลท่ีมีคุณภาพสูงขึ้น พร้อม
สำหรับการพัฒนาตัวแบบ โดยข้อมูลท่ีเหลือมีจำนวน 23,298 ตัวอย่าง และมี 18 คุณลักษณะ 
(Features) ท่ีจะใช้ในการวิเคราะห์ต่อไป 

3.5 การพัฒนาตัวแบบการเรียนรู้ 

 ในการพัฒนาตัวแบบทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ งานวิจัยนี้ได้
ดำเนินการพัฒนาตัวแบบโดยใช้ทั้ง การเรียนรู้ของเครื่อง และการเรียนรู้เชิงลึก  เพื่อให้ได้ตัวแบบท่ี
เหมาะสมสำหรับการทำนายค่าการใช้พลังงาน โดยมีกระบวนการพัฒนาเป็นไปตามกรอบแนวคิดท่ี
แสดงในรูปที่ 3.5 ซึ่งสามารถแบ่งเป็น 3 ขั้นตอนหลัก ได้แก่ 1. การคัดเลือกตัวแปรอิสระ, 2. การ
พัฒนาตัวแบบการเรียนรู้, 3. การปรับแต่งพารามิเตอร์  
 

 
 

รูปที่ 3.6 กรอบแนวคิดการพัฒนาตัวแบบการเรียนรู ้
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 3.5.1 การคัดเลือกตัวแปรอิสระสำหรับการพัฒนาตัวแบบ 

 ชุดข้อมูลที่ผ่านกระบวนการทำความสะอาดและจัดเตรียมแล้วจะถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน
หลัก ได้แก่ ชุดข้อมูลฝึกฝน และชุดข้อมูลทดสอบ จากนั ้นชุดข้อมูลทั ้ง 2 ส่วนจะถูกนำเข้าสู้
กระบวนการค้นหาและคัดการคัดเลือกตัวแปรอิสระที่มีความสำคัญแต่ละเงื่อนไข ในงานวิจัยนี้ ได้ใช้
วิธีการวิเคราะห์ความสำคัญของตัวแปรหลายรูปแบบ ได้แก่ Coefficient Analysis, Feature 
Importance จาก Tree-based Models, Permutation Importance และการวิเคราะห์
ความสัมพันธ์เชิงสถิติ เพื่อให้มั่นใจว่าตัวแปรที่เลือกมีผลกระทบอย่างมีนัยสำคัญต่อค่าการทำนาย
พลังงาน ซึ่งเพื่อประเมินผลกระทบของตัวแปรต่อการทำนาย งานวิจัยนี้กำหนดเงื่อนไขการคัดเลือกตัว
แปรอิสระสำหรับการพัฒนาตัวแบบ หลายรูปแบบ ได้แก่ 

1) ใช้ตัวแปรท้ังหมด (All Features)  
เพื่อประเมินว่าตัวแบบสามารถทำงานได้ดีเพียงใดเมื่อใช้ข้อมูลท้ังหมด 

2) ใช้ตัวแปรท่ีมีค่า p-value ≤ 0.05 (สำหรับตัวแบบการถดถอยเชิงเส้น) 
เพื่อเป็นการเลือกตัวแปรท่ีมีนัยสำคัญทางสถิติในการอธิบายค่าทำนาย 

3) ใช้ตัวแปรท่ีมี Variance Inflation Factor (VIF) ≤ 10 (สำหรับตัวแบบการถดถอยเชิงเส้น) 
เพื่อลดปัญหาความสัมพันธ์เชิงเส้นสูงระหว่างตัวแปรอิสระ (Multicollinearity) 

4) ใช้ตัวแปรท่ีได้จากการคัดเลือกด้วย Feature Importance  
โดยพิจารณาจากตัวแปรท่ีมีค่าความสำคัญสูงสุด 5 และ 10 (สำหรับตัวแบบกลุ่ม Tree-Based) 
 3.5.2 การพัฒนาตัวแบบการเรียนรู้ (Model Development) 

ตัวแบบท่ีใช้ในงานวิจัยนี้สามารถแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มหลัก ได้แก่ 

1) ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning Models) ตัวแบบที่ใช้ในการทำนาย
ประกอบด้วย 
- การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ (Multiple Linear Regression - MLR) 
- การถดถอยเชิงแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชัน (Regularized Regression) 
- การถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Regression) 
- การถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree Regression) 
- การถดถอยแบบป่าสุ่ม (Random Forest Regression) 
- การถดถอยแบบเอ็กจีบูส (XGBoost Regression) 
- การถดถอยแบบแคทบูส (CatBoost Regression) 
- การถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม (LightGBM Regression) 
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2) ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning Models) ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ใน
งานวิจัยนี้ ได้แก่ 
- โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Deep Neural Networks - DNNs) 
- โครงข่ายประสาทเทียมวกกลับ (Recurrent Neural Networks - RNNs) 
- โครงข่ายประสาทเทียมแบบ GRU (Gated Recurrent Units - GRUs) 
- โครงข่ายประสาทเทียมแบบ LSTM (Long Short-Term Memory - LSTMs) 

3.5.3 การปรับแต่งพารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) 

 เพื่อให้ตัวแบบมีประสิทธิภาพสูงสุด งานวิจัยนี้ได้ดำเนินการปรับแต่งพารามิเตอร์ของตัว
แบบแต่ละเงื่อนไขการคัดเลือกตัวแปรอิสระ โดยใช้ Randomized Search ร่วมกับ K-fold Cross-
Validation เพื่อค้นหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุด กระบวนการปรับแต่งพารามิเตอร์ดำเนินการ
ผ่าน การสุ่มเลือกค่าพารามิเตอร์ท่ีเป็นไปได้ ภายในค่าท่ีกำหนด พร้อมใช้ K-fold Cross-Validation 
เพื่อประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบแต่ละค่าพารามิเตอร์ โดยตัวแบบ การปรับแต่งพารามิเตอร์ 
และคำอธิบาย ดังตารางท่ี 3.8  

ตารางที่ 3.8 การปรับแต่งพารามิเตอร์ตัวแบบการเรียนรู ้

ตัวแบบ 
การปรับแต่ง
พารามิเตอร์ 

คำอธิบาย 

การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ ใช้ค่าเริ่มต้นของ 
LinearRegression() 

ไม่มีพารามิเตอร์ให้ปรับแต่งโดยตรง 

การถดถอยเชิงเส้นแบบลาซโซ, 
การถดถอยเชิงเส้นแบบริดจ์ 

alpha ค่า alpha ควบคุมระดับ 
Regularization เพื่อป้องกัน 
Overfitting 

การถดถอยแบบอิลาสติกเน็ต alpha,  
l1_ratio 

ปรับสมดุลระหว่าง L1 และ L2 
Regularization 

การถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน Kernel, 
C, 
epsilon 

ปรับฟังก์ชันเคอร์เนล และค่าควบคุม
ขอบเขตของค่าคาดการณ์ 

การถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ max_depth, 
min_samples_split, 
min_samples_leaf 

ควบคุมขนาดและโครงสร้างของ
ต้นไม้ตัดสินใจ 



 
 
 
 
 
 
 

 

73 
 

 

ตัวแบบ 
การปรับแต่ง
พารามิเตอร์ 

คำอธิบาย 

การถดถอยแบบป่าสุ่ม n_estimators 
max_depth 

ปรับจำนวนต้นไม้และปรับความลึก
ของต้นไม ้

การถดถอยแบบเอ็กจีบูส, 
การถดถอยแบบแคทบูส, 
การถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม 

n_estimators, 
learning_rate 

ปรับจำนวนต้นไม้ และอัตราการการ
เรียนรู้ (learning rate)  

โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก  
(DNN, RNN, LSTM, GRU) 

dense layer,  
learning_rate, 
activation function, 
optimizer, batch 
size, epochs 

ปรับโครงสร้างของโครงข่ายเพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพการเรียนรู้ของตัวแบบ 

 

3.6 การวัดประสิทธิภาพตัวแบบการทำนาย 

 เพื่อให้ได้ตัวแบบที่ดีที่สุด งานวิจัยนี้ได้ทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละตัวแบบในแต่
ละเงื่อนไขการคัดเลือกตัวแปรอิสระ งานวิจัยนี้ใช้ตัวชี้วัดหลักสองวิธี ได้แก่  

1) ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย (MSE) ใช้วัดค่าความคลาดเคลื่อนของตัวแบบ ยิ่งค่า MSE ต่ำ 
หมายถึงตัวแบบสามารถพยากรณ์ค่าท่ีใกล้เคียงกับค่าจริงมากขึ้น 

2) ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ (R²) ซึ่งมีบทบาทสำคัญในการประเมินความแม่นยำและ
ความสามารถของตัวแบบการทำนาย โดยหากค่าท่ีเข้าใกล้ 1 หมายถึงตัวแบบสามารถอธิบาย
ความแปรปรวนของข้อมูลได้ดีมาก
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บทที่ 4  

ผลการวิจัยและอภิปรายผล 

ในบทนี้นำเสนอผลการวิจัยที่ได้จากการศึกษาการทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำ
ป้อนหม้อไอน้ำโดยใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึก รวมถึงการวิเคราะห์เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของตัวแบบต่าง ๆ ท่ีพัฒนาในงานวิจัยนี้ โดยแสดงกระบวนการเลือกตัวแปรอิสระ การ
ปรับแต่งพารามิเตอร์ และการวัดประสิทธิภาพของตัวแบบในแต่ละขั้นตอน และการอภิปรายผล
การศึกษาเพื่อแสดงถึงข้อดีและข้อจำกัดของแต่ละตัวแบบ ท้ังในด้านความแม่นยำ ความซับซ้อน และ
ความเหมาะสมของตัวแบบในบริบทของการใช้งานจริง 

ในส่วนนี้จะแบ่งการนำเสนอผลการวิจัยออกเป็นหัวข้อย่อยตามตัวแบบที่พัฒนาขึ้น ได้แก่ 
การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ การถดถอยแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชัน การถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน การถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ การถดถอยแบบป่าสุ่ม การถดถอยแบบเอ็กจีบูส การถดถอย
แบบแคทบูส การถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม และโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อแสดงถึงกระบวนการและ
ผลการวิเคราะห์ในเชิงลึก พร้อมเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละตัวแบบบนเกณฑ์การวัด เช่น ค่า
ผิดพลาดกำลังสองเฉลี ่ย (MSE) และค่าสัมประสิทธ ิ ์แสดงการต ัดสินใจ (Coefficient of 
Determination: R²) 

การอภิปรายผลในแต่ละหัวข้อจะเชื่อมโยงข้อมูลจากตารางสรุปผลการทดลอง เพื่อให้เห็น
ภาพรวมของประสิทธิภาพของตัวแบบ รวมทั้งระบุข้อดีและข้อจำกัดของแต่ละวิธีอย่างชัดเจน ซึ่ง
สามารถนำไปใช้เป็นแนวทางในการเลือกใช้ตัวแบบท่ีเหมาะสมสำหรับงานวิจัยหรือการประยุกต์ใช้ใน
อนาคต 

4.1 การสร้างตัวแบบถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ  

 ในการสร้างตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณมีวิธีการคัดเลือกตัวแปรอิสระท่ีจะนำเข้าไป
สร้างตัวแบบ 3 กรณี ดังนี้ 

- ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัวแปร  
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า P-Value <= 0.05 
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า P-Value <= 0.05 และ VIF <= 10 
การคัดเลือกตัวแปรอิสระสำหรับการสร้างตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณเริ่มต้นจากการ

พิจารณา 3 กรณีหลัก เพื่อให้ตัวแบบมีความแม่นยำและเหมาะสมที่สุด ในกรณีแรก ตัวแปรอิสระ
ท้ังหมดจะถูกใช้ในการสร้างตัวแบบ โดยไม่มีการคัดกรองเพิ่มเติม ส่วนในกรณีท่ีสอง มีการคัดเลือกตัว
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แปรอิสระโดยพิจารณาจากค่า P-Value <= 0.05 ซึ่งเป็นเกณฑ์ที่บ่งชี้ถึงความสัมพันธ์เชิงสถิติที่มี
นัยสำคัญระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระ ผลการคัดเลือกในกรณีนี้ปรากฏใน ตารางที่ 4.1 ซึ่ง
พบว่า BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#A, BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#E, 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#F และ BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#B  ถูกคัดออกจาก
ตัวแปรอิสระเนื่องจากไม่มีนัยสำคัญทางสถิติต่อการอธิบายตัวแปรตามในตัวแบบ สำหรับกรณีที่สาม 
มีการพิจารณาตัวแปรอิสระเพิ่มเติม โดยไม่เพียงแค่ต้องมีค่า P-Value <= 0.05 เท่านั้น แต่ยังต้อง
ตรวจสอบค่าดัชนี VIF (Variance Inflation Factor) ซึ่งบ่งชี้ถึงปัญหาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร
อิสระที่อาจเกิดขึ้น ตัวแปรที่มีค่า VIF <= 10 จะถูกเลือกเข้าสู่การสร้างตัวแบบเพื่อหลีกเลี่ยงปัญหา
ความสัมพันธ์เชิงเส้นร่วม (Multicollinearity) ผลการคัดเลือกในขั้นตอนนี้แสดงใน ตารางที่ 4.2 
พบว่า BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A, BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#B, 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#Dและ BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A ถูกคัดออกใน
รอบนี้ และตารางที่ 4.3 เป็นการตรวจสอบค่า VIF อีกครั้งเพื่อยืนยันว่าไม่มีปัญหาความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปรอิสระ 

ตารางที่ 4.1 การคัดเลือกตัวแปรอิสระในการสร้างตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณด้วยค่า P-Value 
<= 0.05 

ตัวแปรอิสระ ค่า P-value ดัชนี VIF 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#A 0.0000 11.2210 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#B 0.5630 10.8596 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#C 0.0015 3.4026 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#A 0.1260 11.8249 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#B 0.0000 8.4596 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A 0.0000 25.3843 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B 0.0000 10.3919 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A 0.0000 32.2614 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#B 0.0000 36.4709 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#C 0.0000 4.6728 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#D 0.0047 39.9747 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#E 0.2045 40.2824 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#F 0.6818 29.2201 
BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE 0.0000 8.9362 
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ตัวแปรอิสระ ค่า P-value ดัชนี VIF 
GTG11_POWER 0.0000 1.3497 
GTG12_POWER 0.0000 1.3332 

 

ตารางที่ 4.2 การคัดเลือกตัวแปรอิสระในการสร้างตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณด้วยค่าดัชนี VIF 
<= 10 (รอบท่ี 1) 

ตัวแปรอิสระ ดัชนี VIF 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#A 5.1647 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#C 1.7207 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#B 5.2753 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A 23.7778 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B 9.5159 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A 27.1304 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#B 30.1957 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#C 4.4980 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#D 34.6637 
BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE 8.5965 
GTG11_POWER 1.3365 
GTG12_POWER 1.3328 

 

ตารางที่ 4.3 การคัดเลือกตัวแปรอิสระในการสร้างตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณด้วยค่าดัชนี VIF 
<= 10 (รอบท่ี 2) 

ตัวแปรอิสระ ดัชนี VIF 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#A 1.9687 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#C 1.6983 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#B 2.6387 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B 1.4113 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#C 3.6350 
BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE 1.6990 
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ตัวแปรอิสระ ดัชนี VIF 
GTG11_POWER 1.3172 
GTG12_POWER 1.3846 

 

ผลลัพธ์จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ (Multiple 
Linear Regression) ในการทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ ดังตารางที่ 4.4 
แสดงให้เห็นถึงความแตกต่างของค่าประสิทธิภาพระหว่างตัวแบบท่ีใช้ตัวแปรอิสระในกรณีต่าง ๆ ตัว
แบบท่ีใช้ ตัวแปรอิสระทุกตัว มีค่า MSE เท่ากับ 23.3543 และค่า R² เท่ากับ 0.9721 ซึ่งแสดงให้เห็น
ว่าตัวแบบสามารถทำนายค่าการใช้พลังงานได้อย่างแม่นยำโดยอาศัยตัวแปรอิสระท้ังหมด แม้ว่าความ
ซับซ้อนของตัวแบบอาจเพิ่มขึ้นเนื่องจากจำนวนตัวแปรท่ีใช้งาน สำหรับตัวแบบท่ีใช้ ตัวแปรอิสระท่ีมี
ค่า P-Value ≤ 0.05 เท่านั้น มีค่า MSE ใกล้เคียงกับตัวแบบแรก คือ 23.3749 และค่า R² เท่ากัน คือ 
0.9721 ซึ่งชี้ให้เห็นว่าการคัดเลือกตัวแปรโดยพิจารณาจากความสัมพันธ์เชิงสถิติที่มีนัยสำคัญเพียง
อย่างเดียว ไม่ได้ส่งผลกระทบต่อความแม่นยำของตัวแบบมากนัก แต่ช่วยลดจำนวนตัวแปรท่ีไม่จำเป็น 
ทำให้ตัวแบบมีความง่ายข้ึนเล็กน้อย ในขณะท่ีตัวแบบท่ีใช้ ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า P-Value ≤ 0.05 และ
ดัชนี VIF ≤ 10 มีค่า MSE เพิ่มขึ้นเป็น 36.4519 และค่า R² ลดลงเหลือ 0.9565 แสดงให้เห็นว่าการ
ลดจำนวนตัวแปรอิสระลงเพื่อหลีกเลี่ยงปัญหาความสัมพันธ์เชิงเส้นร่วม (Multicollinearity) อาจ
ส่งผลต่อความแม่นยำในการทำนายของตัวแบบ. 

ตารางที่ 4.4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ 

ตัวแบบ 
การวัดประสิทธิภาพตัวแบบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 
(MSE) 

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการ
ตัดสินใจ (R2) 

ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ 
(ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

23.3543 0.9721 

ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ 
(ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า P-Value 
<= 0.05) 

23.3749 0.9721 

ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ 
(ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า P-Value 
<= 0.05 และดัชนี VIF <= 10) 

36.4519 0.9565 
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โดยรูปที ่ 4.1 และ 4.2 แสดงให้เห ็นถึงผลกระทบของการคัดเลือกตัวแปรอิสระต่อ
ประสิทธิภาพของตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ โดยตัวแบบท่ีใช้ตัวแปรอิสระทุกตัวและตัวแบบท่ี
ใช้เกณฑ์ P-Value ≤ 0.05 มีค่า MSE ใกล้เคียงกันและมีค่า R² สูงสุดที่ 0.9721 ซึ่งแสดงถึงความ
แม่นยำสูงสุด ในขณะท่ีตัวแบบท่ีใช้เกณฑ์ P-Value ≤ 0.05 และ VIF ≤ 10 มี MSE สูงขึ้น 36.4519 
และค่า R² ลดลง 0.9565 สะท้อนถึงผลกระทบของการลดจำนวนตัวแปรในตัวแบบที่อาจลดความ
แม่นยำลง 

 

 
 

รูปที่ 4.1 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นเชิงเส้นพหุคูณด้วยค่า MSE 
 

ตัวแบบการถดถอยเชิง
เส้นพหุคูณ

(ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว)

ตัวแบบการถดถอยเชิง
เส้นพหุคูณ

(ใช้ตัวแปรอิสระที่มีค่า 
P-Value <= 0.05)

ตัวแบบการถดถอยเชิง
เส้นพหุคูณ

(ใช้ตัวแปรอิสระที่มีค่า 
P-Value <= 0.05 

และดัชนี VIF <= 10)

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 23.3543 23.3749 36.4519

23.3543 23.3749

36.4519
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เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นเชิงเส้นพหุคูณ
ด้วยค่าผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (MSE)
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รูปที่ 4.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยเชิงเส้นพหุคูณด้วยค่า R2 
 

4.2 การสร้างตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชัน 

ในการสร้างตัวแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชันแบ่งวิธีการสร้างตัวแบบ 3 กรณี ดังนี้ 
- ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบลาซโซ  
- ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบริดจ์  
- ตัวแบบการถดถอยแบบอิลาสติกเน็ต  
การสร้างตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชันในงานวิจัยนี้ได้แบ่งการทดลอง

ออกเป็น 3 กรณี ได้แก่ การถดถอยเชิงเส้นแบบลาซโซ, การถดถอยเชิงเส้นแบบริดจ์ และ การถดถอย
เชิงเส้นแบบอิลาสติกเน็ต ซึ่งทั้งสามวิธีใช้แนวคิดการเพิ่มฟังก์ชันลงโทษ เพื่อลดความซับซ้อนของตัว
แบบและควบคุมปัญหาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร ในการเลือกพารามิเตอร์ การค้นหาแบบสุ่ม ถูก
นำมาใช้ผลลัพธ์ ดังตารางท่ี 4.5 พบว่าพารามิเตอร์ท่ีดีท่ีสุดของตัวแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชันมีค่า Alpha 
เท่ากับ 0.01 ท้ัง 3 ตัวแบบ และ ค่า l1_ratio เท่ากับ 0.80 สำหรับตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบอิ
ลาสติกเน็ต 

 

 

ตัวแบบการถดถอย
เชิงเส้นพหุคูณ

(ใช้ตัวแปรอิสระทุก
ตัว)

ตัวแบบการถดถอย
เชิงเส้นพหุคูณ

(ใช้ตัวแปรอิสระที่มีค่า 
P-Value <= 0.05)

ตัวแบบการถดถอย
เชิงเส้นพหุคูณ

(ใช้ตัวแปรอิสระที่มีค่า 
P-Value <= 0.05 

และดัชนี VIF <= 10)

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ 0.9721 0.9721 0.9565

0.9721 0.9721

0.9565

0.9500
0.9600
0.9700
0.9800
0.9900
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เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ
ด้วยค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ (R2)
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ตารางที่ 4.5 เลือกพารามิเตอร์การค้นหาแบบสุ่มของตัวแบบถดถอยเชิงเส้นแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชัน 

ตัวแบบ พารามิเตอร์ ค่าค้นหาแบบสุ่ม พารามิเตอร์ที่ดีที่สุด 
ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบ
ลาซโซ (ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

Alpha 0.01, 0.1, 1.0, 10.0 0.01 

ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบ
บริดจ์ (ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

Alpha 0.01, 0.1, 1.0, 10.0 0.01 

ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้น
แบบอิลาสติกเน็ต (ใช้ตัวแปร
อิสระทุกตัว) 

Alpha 0.01, 0.1, 1.0, 10.0 0.01 

l1_ratio 0.20, 0.50, 0.80 0.80 

 
จากการเปรียบเทียบผลลัพธ์ประสิทธิภาพตัวแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชันใน ตารางท่ี 4.6 พบว่าตัว

แบบการถดถอยเชิงเส้นแบบริดจ์มีค่า MSE ต่ำท่ีสุด 23.3543 และค่า R² สูงท่ีสุด 0.9721 เมื่อเทียบ
กับตัวแบบลาซโซและอิลาสติกเน็ต แสดงให้เห็นว่าริดจ์สามารถสร้างตัวแบบที่มีความแม่นยำสูงกว่า
เล็กน้อย ในขณะที่ตัวแบบลาซโซมีค่า MSE เท่ากับ 23.3730 และ R² เท่ากับ 0.9721 ตัวแบบอิลา
สติกเน็ต มีค่า MSE เท่ากับ 23.3810 และ R² เท่ากับ 0.9721 ซึ่งท้ัง 3 ตัวแบบให้ผลลัพธ์ใกล้เคียงกัน
ดังรูปที่ 4.3 และ 4.4 แต่มีความแตกต่างในด้านโครงสร้างตัวแบบ โดยลาซโซมีความสามารถในการ
คัดเลือกตัวแปรได้โดยอัตโนมัติ ตัวแบบอิลาสติกเน็ตให้ความยืดหยุ่นในการปรับใช้คุณสมบัติของท้ัง
ลาซโซและริดจ์ร่วมกัน  
ตารางที่ 4.6 เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยเชิงเส้นแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชัน 

ตัวแบบ 
การวัดประสิทธิภาพตัวแบบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 

ค่าผิดพลาดกำลังสอง
เฉลี่ย (MSE) 

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการ
ตัดสินใจ (R2) 

ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบลาซโซ 
(ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

23.3730 0.9721 

ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบบริดจ์ 
(ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

23.3543 0.9721 

ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบอิลา
สติกเน็ต (ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

23.3810 0.9721 
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รูปที่ 4.3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชันด้วยค่า MSE 

 

 
 

รูปที่ 4.4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชันด้วยค่า R2 
 

ตัวแบบการถดถอยเชิง
เส้นแบบลาซโซ

(ใช้ตัวแปรอิสระทุก
ตัว)

ตัวแบบการถดถอยเชิง
เส้นแบบบริดจ์

(ใช้ตัวแปรอิสระทุก
ตัว)

ตัวแบบการถดถอยเชิง
เส้นแบบอิลาสติกเน็ต
(ใช้ตัวแปรอิสระทุก

ตัว)

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 23.373000 23.354300 23.381000

23.373000 23.354300 23.381000
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ตัวแบบ

เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชัน
ด้วยค่าผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (MSE)

ตัวแบบการถดถอย
เชิงเส้นแบบลาซโซ
(ใช้ตัวแปรอิสระทุก

ตัว)

ตัวแบบการถดถอย
เชิงเส้นแบบบริดจ์
(ใช้ตัวแปรอิสระทุก

ตัว)

ตัวแบบการถดถอย
เชิงเส้นแบบอิลาสติก
เน็ต (ใช้ตัวแปรอิสระ

ทุกตัว)

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ 0.972107 0.972130 0.972098
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เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบเร็กกิวลาไรซ์เซชัน
ด้วยค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ (R2)



 
 
 
 
 
 
 

 

82 
 

 

4.3 การสร้างตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

 ในการสร้างตัวแบบถดถอยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนแบ่งวิธีการสร้างตัวแบบ 3 กรณี ดังนี้ 
- ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัวแปร  
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับแรก 
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก 
ในการสร้างตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (SVR) ได้แบ่งการสร้างตัวแบบ

ออกเป็น 3 กรณี ได้แก่ การใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว การใช้ตัวแปรอิสระที่มีค่าความสำคัญมากที่สุด 5 
ลำดับแรก และการใช้ตัวแปรอิสระที ่มีค่าความสำคัญมากที ่สุด 10 ลำดับแรก โดยใช้ฟังก์ชัน 
coefficients โดยค่าความสำคัญของตัวแปรอิสระในแต่ละกรณีได้ถูกคำนวณและจัดอันดับดังแสดงใน
ตารางที่ 4.7 ซึ่งพบว่า ตัวแปร BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE มีค่าความสำคัญสูงสุดท่ี 
0.5958 ซึ่งแสดงว่าตัวแปรนี้มีผลกระทบสำคัญต่อการทำนายค่าการใช้พลังงาน ในขณะที่ตัวแปร 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A และ BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A มีค่า
ความสำคัญรองลงมา คือ 0.3693 และ 0.0526 ตามลำดับ ตัวแปรที่มีค่าความสำคัญน้อย เช่น 
GTG11_POWER และ GTG12_POWER 0.0030 และ 0.00544 ตามลำดับ มีผลกระทบน้อยต่อการ
อธิบายตัวแปรตาม 
 
ตารางที่ 4.7 ค่าความสำคัญของตัวแปรอิสระด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแปรอิสระ ค่าความสำคัญ ลำดับความสำคัญ 

BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE 0.5958 1 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A 0.3693 2 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A 0.0526 3 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#D 0.0488 4 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#E 0.0468 5 

BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#F 0.0467 6 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#B 0.0440 7 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B 0.0414 8 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#A 0.0284 9 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#A 0.0231 10 

BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#C 0.0219 11 
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ตัวแปรอิสระ ค่าความสำคัญ ลำดับความสำคัญ 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#B 0.0188 12 

BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#C 0.0107 13 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#B 0.0106 14 
GTG12_POWER 0.0054 15 
GTG11_POWER 0.0030 16 

 
กระบวนการปรับพารามิเตอร์ของ SVR ใช้การค้นหาแบบสุ่ม สำหรับค่าพารามิเตอร์ C และ 

epsilon เพื่อหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดในแต่ละกรณี โดยผลการค้นหาแสดงให้เห็นว่า ค่าท่ี
เหมาะสมสำหรับท้ังสามกรณีคือ C = 100 และ epsilon = 0.5 ดังแสดงในตารางท่ี 4.8 ซึ่งสะท้อนถึง
ความสม่ำเสมอของผลลัพธ์จากการปรับแต่งพารามิเตอร์ 

 
ตารางที่ 4.8 เลือกพารามิเตอร์การค้นหาแบบสุ่มของตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแบบ พารามิเตอร์ ค่าค้นหาแบบสุ่ม พารามิเตอร์ที่ดีที่สุด 
ตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน (ใช้ตัวแปรอิสระ
ทุกตัว) 

C 0.1, 1, 10, 100 100 

epsilon 0.1, 0.5 0.5 

ตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน (ใช้ตัวแปรอิสระ
ท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 
ลำดับแรก) 

C 0.1, 1, 10, 100 100 

epsilon 0.1, 0.5 0.5 

ตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน (ใช้ตัวแปรอิสระ
ท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 
ลำดับแรก) 

C 0.1, 1, 10, 100 100 

epsilon 0.1, 0.5 0.5 

 

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบในตารางท่ี 4.9 พบว่าตัวแบบท่ีใช้ตัวแปรอิสระ
ทุกตัวมีค่า MSE ต่ำที่สุดที่ 13.5573 และมีค่า R² สูงที่สุดที่ 0.9838 แสดงให้เห็นถึงความแม่นยำ
สูงสุดในการทำนายการใช้พลังงาน ในขณะท่ีตัวแบบท่ีใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 
ลำดับแรก มี MSE ใกล้เคียงกันคือ 14.2818 และค่า R² เท่ากับ 0.9830 ส่วนตัวแบบท่ีใช้ตัวแปรอิสระ
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ที่มีค่าความสำคัญมากที่สุด 5 ลำดับแรก มีความแม่นยำลดลงเล็กน้อยด้วย MSE เท่ากับ 20.8288 
และค่า R² เท่ากับ 0.9751 ดังรูปท่ี 4.5 และ 4.6 การเปรียบเทียบดังกล่าวเน้นให้เห็นถึงความสำคัญ
ของการเลือกตัวแปรอิสระท่ีครอบคลุมเพียงพอเพื่อให้ได้ตัวแบบท่ีมีความแม่นยำในการทำนายสูงสุด. 

 

ตารางที่ 4.9 เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยเชิงเส้นแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแบบ 
การวัดประสิทธิภาพตัวแบบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 
ค่าผิดพลาดกำลังสอง

เฉลี่ย (MSE) 
ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการ

ตัดสินใจ (R2) 
ตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน (ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

13.5573 0.9838 

ตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน (ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า
ความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับแรก) 

20.8288 0.9751 

ตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน (ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า
ความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก) 

14.2818 0.9830 

 

 
รูปที่ 4.5 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยค่า MSE 

ตัวแบบถดถอยแบบ
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน (ใช้ตัวแปรอิสระ

ทุกตัว)

ตัวแบบถดถอยแบบ
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน (ใช้ตัวแปรอิสระ
ที่มีค่าความสำคัญมาก

ที่สุด 5 ลำดับแรก)

ตัวแบบถดถอยแบบ
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน (ใช้ตัวแปรอิสระ
ที่มีค่าความสำคัญมาก
ที่สุด 10 ลำดับแรก)

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 13.5573 20.8288 14.2818

13.5573
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เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
ด้วยค่าผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (MSE)
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รูปที่ 4.6 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยค่า MSE 
 

4.4 การสร้างตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ 

ในการสร้างตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจแบ่งวิธีการสร้างตัวแบบ 3 กรณี ดังนี้ 
- ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัวแปร  
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับแรก 
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก 
ในการสร้างตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ ได้แบ่งกระบวนการสร้างออกเป็น 3 กรณี 

ได้แก่ การใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว การใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับแรก และการ
ใช้ตัวแปรอิสระที่มีค่าความสำคัญมากที่สุด 10 ลำดับแรก โดยใช้ฟังก์ชัน feature_importances 
จากนั้น เปรียบเทียบประสิทธิภาพ ของตัวแบบในการทำนายพลังงานการใช้งานของเครื่องสูบน้ำป้อน
หม้อไอน้ำ โดยค่าความสำคัญของตัวแปรอิสระในแต่ละกรณีได้ถูกคำนวณและแสดงในตารางท่ี 4.10 
ซึ่งพบว่าตัวแปร BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE มีค่าความสำคัญสูงสุดท่ี 0.9369 แสดงถึง
ความสัมพันธ์ที่เด่นชัดกับตัวแปรตาม ในขณะท่ีตัวแปร BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#E และ 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#D มีค่าความสำคัญต่ำที่สุดเท่ากันท่ี 0.0006 แสดงถึงว่า
อุณหภูมิของขดลวดมอเตอร์มีผลกระทบน้อยต่อการทำนายพลังงาน 

ตัวแบบถดถอยแบบ
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชีน (ใช้ตัวแปร
อิสระทุกตัว)

ตัวแบบถดถอยแบบ
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชีน (ใช้ตัวแปร
อิสระที่มีค่า

ความสำคัญมาก…

ตัวแบบถดถอยแบบ
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชีน (ใช้ตัวแปร
อิสระที่มีค่า

ความสำคัญมาก…

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ 0.983821 0.975143 0.982957
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เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
ด้วยค่าสัมประสิทธิแสดงการตัดสินใจ (R2)
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ตารางที่ 4.10 ค่าความสำคัญของตัวแปรอิสระด้วยวิธีต้นไม้ตัดสินใจ 

ตัวแปรอิสระ ค่าความสำคัญ ลำดับความสำคัญ 

BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE 0.9369 1 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A 0.0434 2 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B 0.0063 3 
GTG12_POWER 0.0020 4 
GTG11_POWER 0.0017 5 

BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#B 0.0013 6 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#A 0.0012 7 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A 0.0011 8 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#C 0.0011 9 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#C 0.0010 10 

BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#B 0.0008 11 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#A 0.0007 12 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#B 0.0007 13 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#F 0.0007 14 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#D 0.0006 15 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#E 0.0006 16 

 

ในการปรับแต่งตัวแบบ กระบวนการค้นหาพารามิเตอร์แบบสุ่มถูกนำมาใช้ โดยพิจารณา
ค่าพารามิเตอร์สำคัญ แสดงในตารางที่ 4.11 ซึ่งผลการค้นหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดสำหรับตัว
แบบการถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจในแต่ละกรณี โดยพิจารณาค่าพารามิเตอร์สำคัญ 3 ค่า ได้แก่ 
max_depth ซึ่งกำหนดความลึกสูงสุดของต้นไม้, min_samples_split จำนวนตัวอย่างขั้นต่ำท่ีต้อง
ใช้ในการแบ่งโหนด และ min_samples_leaf จำนวนตัวอย่างขั้นต่ำในแต่ละใบ (Leaf) ของต้นไม้ 
การปรับแต่งนี้ช่วยให้ตัวแบบมีความสมดุลระหว่างความแม่นยำและความซับซ้อนของตัวแบบในแต่ละ
กรณี สำหรับกรณีที่ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว พบว่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดคือ max_depth เท่ากับ 10, 
min_samples_split เท่ากับ 5, และ min_samples_leaf เท่ากับ 5 ซึ่งเหมาะสมสำหรับตัวแบบท่ีมี
ตัวแปรจำนวนมากและต้องการควบคุมความซับซ้อน ในกรณีท่ีใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมาก
ที่สุด 5 ลำดับแรก พบว่า min_samples_split เพิ่มขึ้นเป็น 10 และ min_samples_leaf ลดลง
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เหลือ 1 เพื่อ เพิ่มความยืดหยุ่นของตัวแบบให้สามารถจัดการกับข้อมูลจำนวนน้อยลงได้ ในขณะท่ี
กรณีท่ีใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก พบว่าพารามิเตอร์ท่ีดีท่ีสุดเหมือนกับ
กรณีแรก (max_depth เท่ากับ 10, min_samples_split เท่ากับ 5, min_samples_leaf เท่ากับ 
5) แสดงให้เห็นว่าการเพิ่มจำนวนตัวแปรสำคัญช่วยให้ตัวแบบรักษาสมดุลระหว่างความแม่นยำและ
ความซับซ้อนของโครงสร้างได้ดี 

ตารางที่ 4.11 เลือกพารามิเตอร์การค้นหาแบบสุ่มของตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ 

ตัวแบบ พารามิเตอร์ ค่าค้นหาแบบสุ่ม 
พารามิเตอร์ 

ที่ดีที่สุด 
ตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้
ตัดสินใจ (ใช้ตัวแปรอิสระทุก
ตัว) 

max_depth 5, 10, 20 10 
min_samples_split 2, 5, 10 5 
min_samples_leaf 1, 2, 5 5 

ตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้
ตัดสินใจ (ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมี
ค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 
ลำดับแรก) 

max_depth 5, 10, 20 10 
min_samples_split 2, 5, 10 10 

min_samples_leaf 1, 2, 5 1 

ตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้
ตัดสินใจ (ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมี
ค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 
ลำดับแรก) 

max_depth 5, 10, 20 10 
min_samples_split 2, 5, 10 5 

min_samples_leaf 1, 2, 5 5 

 
จากผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบในตารางท่ี 4.12 พบว่าตัวแบบท่ีใช้ตัวแปร

อิสระทุกตัวมีค่า MSE เท่ากับ 21.4189 และค่า R² เท่ากับ 0.9744 แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพใน
การทำนายที่ดี อย่างไรก็ตาม การใช้ตัวแปรอิสระที่มีค่าความสำคัญมากที่สุด 5 ลำดับแรกมีค่า MSE 
เท่ากับ 21.3150 และ R² เพิ่มขึ้นเป็น 0.9746 และการใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 
ลำดับแรก ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าเล็กน้อย โดยมีค่า MSE ลดลงเหลือ 21.0988 และค่า R² เพิ่มขึ้นเป็น 
0.9748 แสดงถึงการปรับลดจำนวนตัวแปรท่ีเหมาะสมสามารถลดความซับซ้อนของตัวแบบได้โดยไม่
กระทบต่อความแม่นยำ จากรูปท่ี 4.7 และ 4.8 แสดงให้เห็นถึงความแตกต่างด้านค่า MSE และค่า R² 
ระหว่างตัวแบบในแต่ละกรณี ซึ่งเน้นย้ำถึงความสำคัญของการเลือกตัวแปรอิสระท่ีเหมาะสมเพื่อสร้าง
ตัวแบบที่มีประสิทธิภาพสูงสุด ทั้งนี้ ตัวแบบการถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจสามารถนำไปใช้ได้ดีใน
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บริบทที่ต้องการความชัดเจนในโครงสร้างการตัดสินใจและความเข้าใจในความสัมพันธ์ของตัวแปร
อิสระต่อการทำนาย 

 

ตารางที่ 4.12 เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ 

ตัวแบบ 
การวัดประสิทธิภาพตัวแบบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 
(MSE) 

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการ
ตัดสินใจ (R2) 

ตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ  
(ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

21.4189 0.9744 

ตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ  
(ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมาก
ท่ีสุด 5 ลำดับแรก) 

21.3150 0.9746 

ตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ  
(ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมาก
ท่ีสุด 10 ลำดับแรก) 

21.0988 0.9748 

 

 
 

รูปที่ 4.7 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจด้วยค่า MSE 

ตัวแบบถดถอยแบบ
ต้นไม้ตัดสินใจ (ใช้ตัว

แปรอิสระทุกตัว)

ตัวแบบถดถอยแบบ
ต้นไม้ตัดสินใจ (ใช้ตัว

แปรอิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

5 ลำดับ…

ตัวแบบถดถอยแบบ
ต้นไม้ตัดสินใจ (ใช้ตัว

แปรอิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

10 ลำดับแรก)

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 21.418935 21.315017 21.098805

21.418935 21.315017 21.098805
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เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ
ด้วยค่าผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (MSE)
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รูปท่ี 4.8 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจด้วยค่า R2 

 

4.5 การสร้างตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม 

ในการสร้างตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่มแบ่งวิธีการสร้างตัวแบบ 3 กรณี ดังนี้ 
- ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัวแปร  
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับแรก 
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก 
ในการสร้างตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม ได้แบ่งกระบวนการสร้างตัวแบบออกเป็น 3 กรณี 

ได้แก่ การใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว การใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับแรก และการ
ใช้ตัวแปรอิสระที่มีค่าความสำคัญมากที่สุด 10 ลำดับแรก โดยการคัดเลือกตัวแปรอิสระนี้ดำเนินการ
จากค่าความสำคัญท่ีคำนวณได้จากโดยการใช้ฟังก์ชัน feature_importances ดังท่ีแสดงในตารางท่ี 
4.13 พบว่า ตัวแปร BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE มีค่าความสำคัญสูงสุดที่ 0.9379 ซึ่ง
แสดงถ ึ งการมีอ ิทธ ิพลต ่อการทำนายค ่าการใช ้พล ั งงานของต ัวแบบ ในขณะท ี ่ต ั วแปร 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#E และ BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#B มีค่า
ความสำคัญต่ำสุดเท่ากัน 0.0006 เช่นเดียวกับวิธีการสร้างตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ ซึ่งแสดง
ว่าตัวแบบท่ีมีพื้นฐานการทำงานในลักษณะกลุ่มต้นไม้ ตัวแปรอุณหภูมิของขดลวดมอเตอร์มีผลกระทบ
น้อยต่อการทำนายพลังงาน 

ตัวแบบถดถอยแบบ
ต้นไม้ตัดสินใจ (ใช้ตัว

แปรอิสระทุกตัว)

ตัวแบบถดถอยแบบ
ต้นไม้ตัดสินใจ (ใช้ตัว

แปรอิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

5 ลำดับแรก)

ตัวแบบถดถอยแบบ
ต้นไม้ตัดสินใจ (ใช้ตัว

แปรอิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

10 ลำดับแรก)

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ 0.974439 0.974563 0.974821

0.974439 0.974563 0.974821
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เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ
ด้วยค่าสัมประสิทธิแสดงการตัดสินใจ (R2)



 
 
 
 
 
 
 

 

90 
 

 

ตารางที่ 4.13 ค่าความสำคัญของตัวแปรอิสระด้วยวิธีป่าสุ่ม 

ตัวแปรอิสระ ค่าความสำคัญ ลำดับความสำคัญ 

BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE 0.9379 1 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A 0.0428 2 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B 0.0058 3 
GTG12_POWER 0.0019 4 
GTG11_POWER 0.0017 5 

BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#B 0.0015 6 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#A 0.0012 7 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#C 0.0011 8 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#C 0.0010 9 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A 0.0010 10 

BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#B 0.0008 11 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#F 0.0008 12 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#A 0.0007 13 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#D 0.0007 14 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#B 0.0006 15 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#E 0.0006 16 

 

ในการปรับแต่งพารามิเตอร์ ตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่มได้ใช้การค้นหาแบบสุ่ม โดยใช้ข้อมูล
ฝึกหัด และทำการใช้เทคนิค k-fold cross validation เพื่อหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดในแต่
ละกรณี โดยค่าที่พิจารณาได้แก่ n_estimators ซึ ่งกำหนดจำนวนต้นไม้ และ max_depth ซึ่ง
กำหนดความลึกสูงสุดของต้นไม้ ผลการปรับแต่งดังกล่าวแสดงในตารางท่ี 4.14 พบว่า ค่าพารามิเตอร์
ท่ีเหมาะสมท่ีสุดในทุกกรณีคือ n_estimators เท่ากับ 200 และ max_depth เท่ากับ 20 ซึ่งช่วยให้
ตัวแบบสามารถปรับสมดุลระหว่างความซับซ้อนและความแม่นยำได้ดี 
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ตารางที่ 4.14 เลือกพารามิเตอร์การค้นหาแบบสุ่มของตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม 

ตัวแบบ พารามิเตอร์ ค่าค้นหาแบบสุ่ม พารามิเตอร์ที่ดีที่สุด 
ตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม(ใช้
ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

n_estimators 100, 200 200 
max_depth 10, 20 20 

ตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม(ใช้
ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญ
มากท่ีสุด 5 ลำดับแรก) 

n_estimators 100, 200 200 

max_depth 10, 20 20 

ตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม (ใช้
ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญ
มากท่ีสุด 10 ลำดับแรก) 

n_estimators 100, 200 200 

max_depth 10, 20 20 

 

จากการเปรียบเทียบผลลัพธ์ของตัวแบบในตารางท่ี 4.15 พบว่า ตัวแบบท่ีใช้ตัวแปรอิสระทุก
ตัวมีค่า MSE เท่ากับ 15.7650 และค่า R² เท่ากับ 0.9812 ขณะที่ตัวแบบที่ใช้ตัวแปรอิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 10 ลำดับแรก มีค่า MSE ลดลงเล็กน้อยเป็น 15.7012 และค่า R² เพิ่มขึ้น
เล็กน้อยเป็น 0.9813 ซึ่งแสดงถึงความแม่นยำสูงสุดในการทำนายการใช้พลังงานในกลุ่มตัวแบบ
ถดถอยแบบป่าสุ่ม แสดงให้เห็นว่าการลดจำนวนตัวแปรอิสระบางตัวช่วยลดความซับซ้อนของตัวแบบ
โดยไม่กระทบต่อความแม่นยำ ส่วนตัวแบบท่ีใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับแรก 
มีค่า MSE สูงขึ้นเป็น 16.7989 และค่า R² ลดลงเหลือ 0.9800 ดังแสดงในรูปท่ี 4.9 และ 4.10 แสดง
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม การวิเคราะห์ดังกล่าวเน้นถึงประโยชน์ของ
การเลือกตัวแปรท่ีเหมาะสมเพื่อสร้างตัวแบบท่ีมีความสมดุลระหว่างความแม่นยำและความซับซ้อน 

 
ตารางที่ 4.15 เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม 

ตัวแบบ 
การวัดประสิทธิภาพตัวแบบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 
(MSE) 

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการ
ตัดสินใจ (R2) 

ตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม (ใช้ตัว
แปรอิสระทุกตัว) 

15.7650 0.9812 

ตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม (ใช้ตัว
แปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมาก
ท่ีสุด 5 ลำดับแรก) 

16.7989 0.9800 
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ตัวแบบ 
การวัดประสิทธิภาพตัวแบบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 
(MSE) 

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการ
ตัดสินใจ (R2) 

ตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม (ใช้ตัว
แปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมาก
ท่ีสุด 10 ลำดับแรก) 

15.7012 0.9813 

 

 
  

รูปที่ 4.9 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่มด้วยค่า MSE 
 

ตัวแบบถดถอยแบบ
ป่าสุ่ม (ใช้ตัวแปร

อิสระทุกตัว)

ตัวแบบถดถอยแบบ
ป่าสุ่ม (ใช้ตัวแปร

อิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

5 ลำดับ…

ตัวแบบถดถอยแบบ
ป่าสุ่ม (ใช้ตัวแปร

อิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

10 ลำดับแรก)

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 15.764982 16.798857 15.701217

15.764982 16.798857 15.701217
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เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม
ด้วยค่าผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (MSE)
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รูปที่ 4.10 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่มด้วยค่า R2 
 

4.6 การสร้างตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูส 

ในการสร้างตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูสแบ่งวิธีการสร้างตัวแบบ 3 กรณี ดังนี้ 
- ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัวแปร  
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับแรก 
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก 
ในการสร้างตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูส มีการทดลองสร้างตัวแบบ 3 กรณี ได้แก่ การใช้ตัว

แปรอิสระทุกตัว การใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับแรก และการใช้ตัวแปรอิสระ
ท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก โดยการคำนวณค่าความสำคัญของตัวแปรอิสระ ดำเนินการ
ด้วยวิธี feature_importances  แบบ weight-based score เป็นการนับจำนวนครั้งท่ีตัวแปร ถูกใช้
ในการแบ ่งข ้อม ูลในต ้นไม ้ของโมเดล ซ ึ ่ งผลล ัพธ ์  แสดงในตารางท ี ่  4 .16 พบว ่าต ัวแปร 
BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE ม ีค ่าความสำค ัญส ูงส ุด 0.9338 และต ัวแปร 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A และ BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B มีค่า
ค ว า ม ส ำ ค ั ญ ร อ ง ล ง ม า ท ี ่  0 . 0 4 3 3  แ ล ะ  0 . 0 0 6  ต า ม ล ำ ด ั บ  แ ต่ ถ ื อ ว่ า 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B มีความสำคัญน้อยมากเมื่อเทียบกับ A ขณะที่ตัวแปรที่มี
ความสำคัญต่ำที่สุด ได้แก่ BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#A ซึ่งมีค่าความสำคัญ เท่ากับ 
0.0008  

ตัวแบบถดถอยแบบ
ป่าสุ่ม (ใช้ตัวแปร

อิสระทุกตัว)

ตัวแบบถดถอยแบบ
ป่าสุ่ม (ใช้ตัวแปร

อิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

5 ลำดับแรก)

ตัวแบบถดถอยแบบ
ป่าสุ่ม (ใช้ตัวแปร

อิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

10 ลำดับแรก)

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ 0.981186 0.979953 0.981263

0.981186 0.979953 0.981263
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เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบป่าสุ่ม
ด้วยค่าสัมประสิทธิแสดงการตัดสินใจ (R2)
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ตารางที่ 4.16 ค่าความสำคัญของตัวแปรอิสระด้วยวิธีเอ็กจีบูส 

ตัวแปรอิสระ ค่าความสำคัญ ลำดับความสำคัญ 

BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE 0.9338 1 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A 0.0433 2 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B 0.0060 3 
GTG12_POWER 0.0023 4 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A 0.0022 5 

GTG11_POWER 0.0016 6 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#B 0.0014 7 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#D 0.0013 8 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#A 0.0012 9 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#B 0.0011 10 

BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#E 0.0011 11 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#F 0.0011 12 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#B 0.0010 13 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#C 0.0009 14 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#C 0.0009 15 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#A 0.0008 16 

 

การปรับแต่งพารามิเตอร์ของตัวแบบใช้วิธีการค้นหาแบบสุ่ม โดยพิจารณาค่า n_estimators 
และ learning_rate พร้อมใช้ข้อมูลฝึกหัดร่วมกับกระบวนการ K-fold cross-validation เพื่อลด
ความลำเอียงของตัวแบบ ผลการค้นหาพบว่า ค่าที่เหมาะสมที่สุดคือ n_estimators = 200 และ 
learning_rate = 0.1 ในท้ังสามกรณี ดังท่ีแสดงในตารางท่ี 4.17 
 
ตารางที่ 4.17 เลือกพารามิเตอร์การค้นหาแบบสุ่มของตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูส 

ตัวแบบ พารามิเตอร์ ค่าค้นหาแบบสุ่ม พารามิเตอร์ที่ดีที่สุด 
ตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูส 
(ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

n_estimators 100, 200 200 
Learning_rate 0.01, 0.1 0.1 
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ตัวแบบ พารามิเตอร์ ค่าค้นหาแบบสุ่ม พารามิเตอร์ที่ดีที่สุด 
ตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูส 
(ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า
ความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับ
แรก) 

n_estimators 100, 200 200 

Learning_rate 0.01, 0.1 0.1 

ตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูส 
(ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า
ความสำคัญมากท่ีสุด 10 
ลำดับแรก) 

n_estimators 100, 200 200 

Learning_rate 0.01, 0.1 0.1 

 
จากการเปรียบเทียบผลลัพธ์ในตารางที่ 4.18 พบว่า ตัวแบบที่ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัวให้

ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยมีค่า MSE เท่ากับ 15.1769 และ R² เท่ากับ 0.9819 ในกรณีตัวแบบที่ใช้ตัวแปร
อิสระ 10 ลำดับแรกให้ผลลัพธ์ใกล้เคียงกันท่ี MSE = 15.2126 และ R² = 0.9818 การลดจำนวนตัว
แปรเหลือเพียง 5 ลำดับแรกแม้จะลดความซับซ้อนของตัวแบบ แต่ทำให้ MSE เพิ่มเป็น 16.0858 
และ R² ลดลงเล็กน้อยเป็น 0.9808 ดังแสดงในรูปที่ 4.11 และ 4.12 ซึ่งแสดงกราเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูสด้วยค่า MSE และ R2 เน้นถึงความสำคัญของการเลือกตัว
แปรท่ีครอบคลุมเพื่อรักษาความแม่นยำสูงสุดในตัวแบบ 

 

ตารางที่ 4.18 เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูส 

ตัวแบบ 
การวัดประสิทธิภาพตัวแบบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 
(MSE) 

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการ
ตัดสินใจ (R2) 

ตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูส (ใช้
ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

15.1769 0.9819 

ตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูส (ใช้
ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญ
มากท่ีสุด 5 ลำดับแรก) 

16.0858 0.9808 

ตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูส (ใช้
ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญ
มากท่ีสุด 10 ลำดับแรก) 

15.2126 0.9818 
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รูปที่ 4.11 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูสด้วยค่า MSE 
 

 
 

รูปที่ 4.12 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูสด้วยค่า R2 

 

ตัวแบบถดถอย
แบบเอ็กจีบูส (ใช้ตัว
แปรอิสระทุกตัว)

ตัวแบบถดถอย
แบบเอ็กจีบูส (ใช้ตัว

แปรอิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

5 ลำดับ…

ตัวแบบถดถอย
แบบเอ็กจีบูส (ใช้ตัว

แปรอิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

10 ลำดับแรก)

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 15.176931 16.08575 15.212555

15.176931 16.08575 15.212555
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เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูส
ด้วยค่าผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (MSE)

ตัวแบบถดถอย
แบบเอ็กจีบูส (ใช้ตัว

แปรอิสระทุกตัว)

ตัวแบบถดถอย
แบบเอ็กจีบูส (ใช้ตัว

แปรอิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

5 ลำดับแรก)

ตัวแบบถดถอย
แบบเอ็กจีบูส (ใช้ตัว

แปรอิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

10 ลำดับแรก)

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ 0.981888 0.980804 0.981846

0.981888 0.980804 0.981846
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เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบเอ็กจีบูส
ด้วยค่าสัมประสิทธิการตัดสินใจ (R2)
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4.7 การสร้างตัวแบบถดถอยแบบแคทบูส 

ในการสร้างตัวแบบถดถอยแบบแคทบูสแบ่งวิธีการสร้างตัวแบบ 3 กรณี ดังนี้ 
- ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัวแปร  
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับแรก 
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก 
ในการสร้างตัวแบบถดถอยแบบแคทบูส มีการพิจารณา 3 กรณี ได้แก่ การใช้ตัวแปรอิสระ

ทั้งหมด การใช้ตัวแปรอิสระที่มีค่าความสำคัญมากที่สุด 5 ลำดับแรก และการใช้ตัวแปรอิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก การประเมินค่าความสำคัญของตัวแปรอิสระได้ดำเนินการโดยใช้
เทคนิค feature_importances ด้วยวิธี PredictionValuesChange เพื่อวิเคราะห์บทบาทของตัว
แปรแต่ละตัวว่าการเปลี่ยนแปลงค่าของตัวแปรนั้นจะส่งผลต่อการทำนายอย่างไรโดยเฉลี่ย  หาก
ค่าเฉลี่ยของการเปลี่ยนแปลงสูง แสดงว่าตัวแปรนั้นมีความสำคัญมากต่อการทำนาย ตารางที่ 4.19 
แสดงให้เห็นว่า ตัวแปร BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE มีค่าความสำคัญสูงสุดถึง 68.5997 
ซ ึ ่ ง บ ่ ง ช ี ้ ถ ึ ง ค ว า ม ส ำค ั ญ ใน ก า ร ท ำน าย ค ่ า พ ล ั ง ง า น อ ย ่ า ง เ ด ่ น ช ั ด ข ณะ ท ี ่ ต ั ว แ ป ร 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#E มีค่าความสำคัญต่ำสุดเพียง 0.1981 และแนวโน้มของกลุ่ม
ตัวแปรอุณภูมิของขดลวดมอเตอร์และตลับลูกปืน มีค่าความสำคัญต่ำซึ่งแสดงถึงผลกระทบท่ีน้อยต่อ
ผลลัพธ์การทำนายการใช้พลังงาน 

 
ตารางที่ 4.19 ค่าความสำคัญของตัวแปรอิสระด้วยวิธีแคทบูส 

ตัวแปรอิสระ ค่าความสำคัญ ลำดับความสำคัญ 
BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE 68.5997 1 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A 21.5584 2 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B 2.5518 3 
GTG12_POWER 1.0965 4 

BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#F 0.8663 5 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#B 0.8560 6 
GTG11_POWER 0.6864 7 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#C 0.6715 8 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#A 0.6564 9 

BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#B 0.5735 10 

BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A 0.5654 11 
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ตัวแปรอิสระ ค่าความสำคัญ ลำดับความสำคัญ 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#C 0.3277 12 

BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#B 0.2859 13 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#D 0.2784 14 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#A 0.2280 15 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#E 0.1981 16 

 

ในการปรับแต่งพารามิเตอร์ ต ัวแบบแคทบูสใช้ว ิธ ีการค้นหาแบบสุ ่ม โดยพิจารณา
ค่าพารามิเตอร์ n_estimators และ learning_rate ดังที่แสดงใน ตารางที่ 4.20 โดยค่าที่เหมาะสม
ที่สุดในทุกกรณีคือ n_estimators = 200 และ learning_rate = 0.1 การปรับแต่งนี้ดำเนินการ
ร่วมกับเทคนิค K-fold Cross-validation บนชุดข้อมูลฝึกหัดเพื่อให้ตัวแบบมีความสามารถในการ
ปรับตัวและลดปัญหาการเกิด overfitting 

 
ตารางที่ 4.20 เลือกพารามิเตอร์การค้นหาแบบสุ่มของตัวแบบถดถอยแบบแคทบูส 

ตัวแบบ พารามิเตอร์ ค่าค้นหาแบบสุ่ม พารามิเตอร์ที่ดีที่สุด 
ตัวแบบถดถอยแบบแคทบูส 
(ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

n_estimators 100, 200 200 
Learning_rate 0.01, 0.1 0.1 

ตัวแบบถดถอยแบบแคทบูส 
(ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า
ความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับ
แรก) 

n_estimators 100, 200 200 

Learning_rate 0.01, 0.1 0.1 

ตัวแบบถดถอยแบบแคทบูส 
(ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า
ความสำคัญมากท่ีสุด 10 
ลำดับแรก) 

n_estimators 100, 200 200 

Learning_rate 0.01, 0.1 0.1 

 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพใน ตารางที่ 4.21 ชี้ให้เห็นว่าตัวแบบที่ใช้ตัวแปรอิสระ
ทั้งหมดให้ผลลัพธ์ดีที ่สุด โดยมีค่า MSE เท่ากับ 15.1286 และ R² เท่ากับ 0.9819 ขณะที่การลด
จำนวนตัวแปรอิสระเหลือเพียง 10 ลำดับแรกให้ค่า MSE ใกล้เคียงกัน คือ 15.2559 และ R² = 
0.9818 ส่วนตัวแบบที่ใช้ 5 ตัวแปรสำคัญ มีค่า MSE เพิ่มขึ ้นเป็น 15.5188 และ R² ลดลงเป็น 
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0.9815 ดังแสดงใน รูปที่ 4.13 และ 4.14 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบ
แคทบูสด้วยค่า MSE และ R2 ซึ่งช่วยยืนยันถึงความสำคัญของการเลือกตัวแปรอิสระที่เหมาะสมใน
การรักษาสมดุลระหว่างความซับซ้อนและความแม่นยำของตัวแบบ 

 

ตารางที่ 4.21 เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบแคทบูส 

ตัวแบบ 
การวัดประสิทธิภาพตัวแบบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 
(MSE) 

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการ
ตัดสินใจ (R2) 

ตัวแบบถดถอยแบบแคทบูส(ใช้ตัว
แปรอิสระทุกตัว) 

15.1286 0.9819 

ตัวแบบถดถอยแบบแคทบูส (ใช้
ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญ
มากท่ีสุด 5 ลำดับแรก) 

15.5188 0.9815 

ตัวแบบถดถอยแบบแคทบูส (ใช้
ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญ
มากท่ีสุด 10 ลำดับแรก) 

15.2559 0.9818 

 

 
 

รูปที่ 4.13 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบแคทบูสด้วยค่า MSE 

ตัวแบบถดถอยแบบ
แคทบูส(ใช้ตัวแปร

อิสระทุกตัว)

ตัวแบบถดถอยแบบ
แคทบูส (ใช้ตัวแปร

อิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

5 ลำดับ…

ตัวแบบถดถอยแบบ
แคทบูส (ใช้ตัวแปร

อิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

10 ลำดับแรก)

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 15.128569 15.518792 15.255872

15.128569 15.518792 15.255872
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เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบแคทบูส

ด้วยค่าผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (MSE)
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รูปที่ 4.14 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบแคทบูสด้วยค่า R2 
 

4.7 การสร้างตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม 

ในการสร้างตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็มแบ่งวิธีการสร้างตัวแบบ 3 กรณี ดังนี้ 
- ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัวแปร  
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับแรก 
- ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก 

ในการสร้างตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม ได้แบ่งกระบวนการสร้างตัวแบบออกเป็น 3 กรณี 
ได้แก่ การใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว การใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับแรก และการ
ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก การคัดเลือกตัวแปรอิสระดำเนินการโดยใช้
เทคน ิค  Fea tu re  Importance  ของ ไลท ์ จ ี บ ี เ อ ็ ม  ด ั ง ตารางท ี ่  4 . 22  พบว ่ าต ั วแปร 
BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE มีค ่าความสำคัญสูงสุด เท่าก ับ 1.3529 แสดงถึง
ค ว า ม ส ั ม พ ั น ธ ์ ท ี ่ เ ด ่ น ช ั ด ต ่ อ ก า ร ท ำ น า ย ก า ร ใ ช ้ พ ล ั ง ง า น  ข ณ ะ ท ี ่ ต ั ว แ ป ร 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A และBFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B มีความสำคัญ
รองลงมา ซึ่งมีคาสความสำคัญเท่ากับ 0.1585 และ 0.0234 ตามลำดับ ในขณะท่ีกลุ่มตัวแปรอุณหภูมิ
ของขดลวดมอเตอร์ อย่างตัวแปร BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A มีค่าความสำคัญต่ำสุด 

ตัวแบบถดถอยแบบ
แคทบูส(ใช้ตัวแปร

อิสระทุกตัว)

ตัวแบบถดถอยแบบ
แคทบูส (ใช้ตัวแปร

อิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

5 ลำดับแรก)

ตัวแบบถดถอยแบบ
แคทบูส (ใช้ตัวแปร

อิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

10 ลำดับแรก)

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ 0.981946 0.98148 0.981794

0.981946 0.98148 0.981794
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เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบแคทบูส
ด้วยค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ (R2)
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เท่ากับ 0.0000 ซึ่งแสดงว่าตัวแปรอิสระของอุณหภูมิขดลวดจุด A ไม่มีผลกระทบต่อผลลัพธ์การ
ทำนายการใช้พลังงาน 

ตารางที่ 4.22 ค่าความสำคัญของตัวแปรอิสระด้วยวิธีไลท์จีบีเอ็ม 

ตัวแปรอิสระ ค่าความสำคัญ ลำดับความสำคัญ 
BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE 1.3529 1 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A 0.1585 2 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B 0.0234 3 

BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#A 0.0033 4 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A 0.0030 5 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#B 0.0015 6 
GTG12_POWER 0.0015 7 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#D 0.0010 8 

GTG11_POWER 0.0006 9 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#F 0.0005 10 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#B 0.0004 11 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#E 0.0003 12 
BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#C 0.0003 13 

BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#B 0.0002 14 
BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#C 0.0001 15 
BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#A 0.0000 16 

 

การค้นหาพารามิเตอร์ใช้วิธีการค้นหาแบบสุ่ม ด้วยการวิธี K-fold cross-validation เพื่อลด
ความเอนเอียงของตัวแบบ และเพิ่มความสามารถในการคาดการณ์ค่าของชุดข้อมูลใหม่ ผลการค้นหา 
ดังท่ีแสดงใน ตารางท่ี 4.23 ค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดในทุกกรณีคือ n_estimators = 200 และ 
learning_rate = 0.1 ในทุกกรณี ซึ่งช่วยให้ตัวแบบสามารถรักษาความแม่นยำได้สูงสุดโดยไม่เกิด 
overfitting 
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ตารางที่ 4.23 เลือกพารามิเตอร์การค้นหาแบบสุ่มของตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม 

ตัวแบบ พารามิเตอร์ ค่าค้นหาแบบ
สุ่ม 

พารามิเตอร์ที่ดีที่สุด 

ตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม 
(ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

n_estimators 100, 200 200 
Learning_rate 0.01, 0.1 0.1 

ตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม 
(ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า
ความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับ
แรก) 

n_estimators 100, 200 200 

Learning_rate 0.01, 0.1 0.1 

ตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม 
(ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า
ความสำคัญมากท่ีสุด 10 
ลำดับแรก) 

n_estimators 100, 200 200 

Learning_rate 0.01, 0.1 0.1 

 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบจากตารางที่ 4.24 พบว่า ตัวแบบที่ใช้ตัวแปร
อิสระที่มีค่าความสำคัญมากที่สุด 10 ลำดับแรกให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยมีค่า MSE เท่ากับ 14.1443 
และค่า R² เท่ากับ 0.9831 ซึ่งประสิทธิภาพตัวแบบใกล้เคียงกับตัวแบบท่ีใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว โดยมี
ค่า MSE เท่ากับ 14.1922 และค่า R² เท่ากับ 0.9831 แสดงถึงการปรับเปล่ียนจำนวนตัวแปรอิสระท่ี
เหมาะสมไม่ส่งผลกระทบต่อความแม่นยำมากนัก ขณะที่การลดตัวแปรอิสระเหลือเพียง 5 ตัวแปรท่ี
สำคัญท่ีสุด ส่งผลให้ค่า MSE เพิ่มขึ้นเป็น 15.1394 และ R² ลดลงเป็น 0.9819 ดังแสดงในรูปท่ี 4.15 
และ 4.16 ซึ่งแสดงการเปรียบเทียบผลลัพธ์ของตัวแบบในเชิงประสิทธิภาพ โดยเน้นถึงความสำคัญ
ของการเลือกตัวแปรท่ีครอบคลุมเพื่อรักษาสมดุลระหว่างความแม่นยำและความซับซ้อนของตัวแบบ 

 
ตารางที่ 4.24 เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม 

ตัวแบบ 
การวัดประสิทธิภาพตัวแบบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 
(MSE) 

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการ
ตัดสินใจ (R2) 

ตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม 
(ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

14.1922 0.9831 
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ตัวแบบ 
การวัดประสิทธิภาพตัวแบบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 
(MSE) 

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการ
ตัดสินใจ (R2) 

ตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม 
(ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า
ความสำคัญมากท่ีสุด 5 ลำดับ
แรก) 

15.1394 0.9819 

ตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม 
(ใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่า
ความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับ
แรก) 

14.1443 0.9831 

 

 
 

รูปที่ 4.15 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็มด้วยค่า MSE 
 

ตัวแบบถดถอยแบบ
ไลท์จีบีเอ็ม (ใช้ตัวแปร

อิสระทุกตัว)

ตัวแบบถดถอยแบบ
ไลท์จีบีเอ็ม (ใช้ตัวแปร

อิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

5 ลำดับ…

ตัวแบบถดถอยแบบ
ไลท์จีบีเอ็ม (ใช้ตัวแปร

อิสระที่มีค่า
ความสำคัญมากที่สุด 

10 ลำดับแรก)

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 14.192185 15.139367 14.144336

14.192185 15.139367 14.144336
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เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม 
ด้วยค่าผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (MSE)
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รูปที่ 4.16 เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็มด้วยค่า R2 

 

4.8 การสร้างตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม 

ในการสร้างตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกแบ่งวิธีการสร้างตัวแบบ 4 รูปแบบ ดังนี้ 
- ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก 
- ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมวกกลับ 
- ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ GRU 
- ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ LSTM 
ในการสร้างตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) สำหรับการทำนายการใช้

พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ ได้ทำการทดสอบ 4 รูปแบบหลัก ได้แก่ โครงข่ายประสาท
เทียมเชิงลึก (Deep Neural Network: DNN), โครงข่ายประสาทเทียมวกกลับ (Recurrent Neural 
Network: RNN), โครงข่ายประสาทเทียมแบบ GRU (Gated Recurrent Unit: GRU) และโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ LSTM (Long Short-Term Memory: LSTM) ทั้งหมดใช้โครงสร้างพื้นฐาน
คล้ายกัน เพื่อให้สามารถเปรียบเทียบประสิทธิภาพได้อย่างเป็นระบบ การปรับต้ังค่าพารามิเตอร์ของ
ตัวแบบ ทุกตัวแบบใช้สถาปัตยกรรมเครือข่ายที่มีจำนวน 128 หน่วยประสาท ในชั้นแรก 64 หน่วย
ประสาท ในชั้นที่สอง และ 1 หน่วยประสาท สำหรับเอาต์พุต โดยใช้ฟังก์ชันการกระตุ้นแบบ ReLU 
(Rectified Linear Unit) ในชั้นซ่อน และใช้ตัวปรับค่า Adam Optimizer ที่มีอัตราการเรียนรู้ 

ตัวแบบถดถอยแบบ
ไลท์จีบีเอ็ม (ใช้ตัว
แปรอิสระทุกตัว)

ตัวแบบถดถอยแบบ
ไลท์จีบีเอ็ม (ใช้ตัว
แปรอิสระที่มีค่า

ความสำคัญมากที่สุด 
5 ลำดับแรก)

ตัวแบบถดถอยแบบ
ไลท์จีบีเอ็ม (ใช้ตัว
แปรอิสระที่มีค่า

ความสำคัญมากที่สุด 
10 ลำดับแรก)

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ 0.983063 0.981933 0.983121

0.983063 0.981933 0.983121
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เปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม 
ด้วยค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ (R2)
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(Learning Rate) เท่ากับ 0.001 ตัวแบบถูกฝึกอบรมด้วย 100 Epochs และ Batch Size ขนาด 32 
พร้อมชุดข้อมูลท่ีถูกปรับขนาด (Scaled Data) เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้ 

ตัวแบบ DNN ใช้การเชื่อมต่อแบบ Feedforward โดยไม่มีการจัดการข้อมูลตามลำดับเวลา 
โครงสร้างของตัวแบบเป็นลำดับของชั้น Dense Layers ที่เรียนรู้ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพื่อ
ทำนายค่าตัวแปรตาม ผลลัพธ์จากตารางที่ 4.25 พบว่าตัวแบบ DNN ให้ค่า MSE เท่ากับ 22.7365 
และค่า R² เท่ากับ 0.9729 ในกรณีตัวแบบ RNN ถูกออกแบบมาให้สามารถใช้ข้อมูลในอดีตเพื่อ
ทำนายค่าปัจจุบันได้ โดยใช้โครงสร้างแบบวนซ้ำ (Recurrent) ทำให้สามารถเก็บความสัมพันธ์เชิง
เวลาได้ดีขึ้น แม้ว่าจะมีข้อจำกัดเรื่อง Vanishing Gradient ในบางกรณี ผลการทดสอบพบว่า RNN มี
ค่า MSE เท่ากับ 19.5486 และค่า R² เท่ากับ 0.9767 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าการใช้ข้อมูลลำดับเวลากับตัว
แบบช่วยให้ผลลัพธ์แม่นยำขึ้นกว่าแบบดั่งเดิม กรณีตัวแบบ GRU เป็นเทคนิคที่พัฒนาต่อยอดจาก 
RNN โดยใช้โครงสร้างเกตควบคุม ซึ่งช่วยลดปัญหา Vanishing Gradient และทำให้ตัวแบบสามารถ
เรียนรู้ข้อมูลลำดับเวลาที่มีความยาวได้ดีขึ้น ในการทดลองพบว่า GRU ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดในกลุ่มตัว
แบบทั้งหมด โดยมีค่า MSE เท่ากับ 15.6378 และค่า R² เท่ากับ 0.9813 ตัวแบบ LSTM เป็นอีก
รูปแบบหนึ่งของ RNN ท่ีออกแบบมาเพื่อเก็บรักษาความสัมพันธ์ของข้อมูลในลำดับเวลาท่ียาวขึ้น โดย
ใช้โครงสร้างสามเกต ได้แก่ Forget Gate, Input Gate และ Output Gate ซึ่งช่วยควบคุมการ
จัดเก็บและลืมข้อมูลในแต่ละช่วงเวลา อย่างไรก็ตาม เนื่องจากโครงสร้างของ LSTM มีความซับซ้อน
กว่า GRU ทำให้ใช้เวลาฝึกนานขึ้น ในการทดลองพบว่า LSTM มีค่า MSE เท่ากับ 17.8306 และค่า 
R² เท่ากับ 0.9787 ซึ่งแม้ว่าจะมีความแม่นยำสูง แต่ยังเป็นรอง GRU 

จาก ตารางท่ี 4.25 และ รูปท่ี 4.17 และ 4.18 พบว่าตัวแบบท่ีใช้โครงสร้างแบบ Sequence 
Models อย่าง GRU และ LSTM สามารถจับความสัมพันธ์ของข้อมูลได้ดีกว่า DNN และ RNN โดย 
GRU ให้ผลลัพธ์ดีท่ีสุด เนื่องจากสามารถเรียนรู้ลำดับข้อมูลได้ดีโดยใช้โครงสร้างท่ีเรียบง่ายกว่า LSTM 
ในขณะท่ี LSTM แม้จะสามารถเรียนรู้ข้อมูลระยะยาวได้ดี แต่มีความซับซ้อนสูงและต้องใช้ทรัพยากร
มากกว่า ในขณะท่ี DNN แม้จะสามารถจับความสัมพันธ์เชิงซับซ้อนได้ดี แต่ไม่ได้ออกแบบมาให้รองรับ
ข้อมูลลำดับเวลาโดยตรง 
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ตารางที่ 4.25 เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึก 

ตัวแบบ 
การวัดประสิทธิภาพตัวแบบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 
(MSE) 

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการ
ตัดสินใจ (R2) 

ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม
เชิงลึก (ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

22.7365 0.9729 

ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม
วกกลับ (ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

19.5486 0.9767 

ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม
แบบวกกลับมีประตู (ใช้ตัวแปร
อิสระทุกตัว) 

15.6378 0.9813 

ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม
หน่วยความจำระยะส้ันและระยะ
ยาว (ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว) 

17.8306 0.9787 

 

 
 

รูปที่ 4.17 เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกด้วยค่า MSE 

ตัวแบบโครงข่าย
ประสาทเทียม

เชิงลึก
(ใช้ตัวแปรอิสระ

ทุกตัว)

ตัวแบบโครงข่าย
ประสาทเทยีม
วกกลับ (ใช้ตัว

แปรอิสระทุกตัว)

ตัวแบบโครงข่าย
ประสาทเทียม
แบบวกกลับมี

ประตู (ใช้ตัวแปร
อิสระทุกตัว)

ตัวแบบโครงข่าย
ประสาทเทียม
หน่วยความจำ
ระยะสั้นและ

ระยะยาว (ใช้…

ค่าผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย 22.736486 19.548578 15.637798 17.830555

22.736486 19.548578 15.637798 17.830555
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เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึก
ด้วยค่าผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (MSE)
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รูปที่ 4.18 เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกด้วยค่า R2 

 

4.9 การอภิปรายผลการวิจัย 

4.9.1 ตัวแบบที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด 

จากผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการสร้างตัวแบบการเรียนรู้ ในตารางท่ี 4.26 พบว่า ตัว
แบบท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดในการทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ 3 ลำดับแรก 
ได้แก่ ตัวแบบการถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ท่ีใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว , ตัวแบบการถดถอย
แบบไลท์จีบีเอ็มท่ีใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก , ตัวแบบการถดถอยแบบ
ไลท์จีบีเอ็มท่ีใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว ตามลำดับ โดยตัวแบบการถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนท่ี
ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว มีค่า MSE ต่ำที่สุด เท่ากับ 13.5573 และค่า R² สูงที่สุด เท่ากับ 0.9838 ซึ่ง
แสดงถึงความสามารถในการทำนายค่าพลังงานได้อย่างแม่นยำ ในขณะท่ี ตัวแบบการถดถอยแบบไลท์
จีบีเอ็มท่ีใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญมากท่ีสุด 10 ลำดับแรก และ ตัวแบบการถดถอยแบบไลท์จี
บีเอ็มที่ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว มีค่าความผิดพลาดที่ใกล้เคียงกันที่ MSE เท่ากับ 14.1443 และ 
14.1922 ตามลำดับ และค่า R² เท่ากันคือ 0.9831  ซึ่งหมายความว่าทั้งสามตัวแบบมีประสิทธิภาพ
และความแม่นยำสูงและสามารถใช้งานได้ในบริบทของการทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำ
ป้อนหม้อไอน้ำได้เป็นอย่างดี 

ตัวแบบ
โครงข่าย

ประสาทเทียม
เชิงลึก

(ใช้ตัวแปร…

ตัวแบบ
โครงข่าย

ประสาทเทียม
วกกลับ (ใช้ตัว
แปรอิสระทุก…

ตัวแบบ
โครงข่าย

ประสาทเทียม
แบบวกกลับมี
ประตู (ใช้ตัว…

ตัวแบบ
โครงข่าย

ประสาทเทียม
หน่วยความจำ
ระยะสั้นและ…

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ 0.972867 0.976671 0.981338 0.978722

0.972867 0.976671
0.981338 0.978722

0.950000
0.960000
0.970000
0.980000
0.990000
1.000000

ค่า
สัม

ปร
ะส

ิทธ
ิ์แส

ดง
กา

รตั
ดส

ินใ
จ

ตัวแบบ

เปรียบเทียบตัวแบบประสิทธิภาพตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึก
ด้วยค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ (R2)
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4.9.2 ตัวแปรที่ส่งผลต่อตัวแบบมากที่สุด 

การ ว ิ เ ค ร าะห ์ ค ่ า คว ามสำค ัญของต ั ว แปร ในแต ่ ละต ั ว แบบ  พบว ่ า  ต ั ว แปร 
BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE หรือ แรงดันน้ำออกจากเครื่องสูบน้ำ มีค่าความสำคัญสูงสุด
ในทุกตัวแบบ แสดงถึงความสัมพันธ์โดยตรงกับการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ 
นอกจากน ี ้ ในกล ุ ่มของต ัวแปรค ่าส ั ่นสะเท ือนของต ัว เร ือนตล ับล ูกป ืน ได ้แก ่  ต ั วแปร 
BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A และ BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B มีค่า
ความสำคัญรองลงมาในหลายตัวกลุ่มแบบ ได้แก่ กลุ่มตัวแบบการถดถอยแบบเคอร์เนลเชิงเส้น กลุ่ม
ตัวแบบการถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ และ กลุ่มตัวแบบการถดถอยแบบอองเซมเบิล ซึ่งหมายความ
ว่ากลุ่มของตัวแปรค่าส่ันสะเทือนของตัวเรือนตลับลูกปืน มีผลต่อทำนายการใช้พลังงาน ส่วนตัวแปรท่ี
มีค่าความสำคัญต่ำสุด ได้แก่ กลุ่มตัวแปรอุณหภูมิของขดลวดมอเตอร์ ซึ่งมีอิทธิพลน้อยต่อการทำนาย
การใช้พลังงาน โดยสอดคล้องกันในหลายกลุ่มตัวแบบ 

4.9.3 การประยุกต์ตัวแบบตรวจจับความผิดปกติและระบบส่งอีเมลแจ้งเตือน 

การตรวจจับความผิดปกติของการใช้พลังงานในระบบเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำเป็นส่ิง
สำคัญในการบริหารจัดการพลังงานอย่างมีประสิทธิภาพ เพื่อลดความสูญเสียและป้องกันความ
เสียหายที่อาจเกิดขึ้น ตัวแบบที่มีประสิทธิภาพสูงสุด 3 ลำดับแรก ถูกนำมาใช้ร่วมกันเพื่อตรวจจับ
ความผิดปกติของพลังงานโดยใช้เทคนิค Interquartile Range (IQR) Method ในการคำนวณ
ขอบเขตของค่าปกติและกำหนดช่วงขีดจำกัดสำหรับการตรวจจับค่าผิดปกติ แบ่งออกเป็น 2 ระดับ 
ได้แก่ ระดับเตือนท่ี 1 และ ระดับเตือนท่ี 2 พบว่า ช่วงขีดจำกัดสำหรับการตรวจจับค่าผิดปกติของตัว
แบบการถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ท่ีใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว เท่ากับ (-7.5079, +7.6733) 
และ (-13.2008, +13.3662) ตัวแบบการถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็มท่ีใช้ตัวแปรอิสระท่ีมีค่าความสำคัญ
มากที่สุด 10 ลำดับแรก เท่ากับ (-7.5156, +7.5226) และ (-13.1550, +13.1620) ตัวแบบการ
ถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็มที่ใช้ตัวแปรอิสระทุกตัว เท่ากับ (-7.4368, +7.4404) และ (-13.0158, 
+13.0193) สำหรับ ระดับเตือนที่ 1 และ ระดับเตือนที่ 2 ตามลำดับ ระบบจะพิจารณาว่าหากค่า
ความผิดปกติของทั้งสามตัวแบบตรวจจับได้ในระดับเดียวกัน จะถือว่าเป็น ความผิดปกติที่ได้รับการ
ยืนยัน ซึ่งพบว่าตรวจพบ ระดับเตือนที่ 1 จำนวน 183 เหตุการณ์ และ ระดับเตือนที่ 2 จำนวน 5 
เหตุการณ์ ดังรูปที่ 4.19 ซึ่งสามารถนำไปใช้เป็นเกณฑ์แจ้งเตือนและวางแผนการตรวจเช็คซ่อมบำรุง
ล่วงหน้าเพื่อลดความเส่ียงท่ีอาจเกิดขึ้น 
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รูปที่ 4.19 ประยุกต์ตัวแบบตรวจจับความผิดปกติของการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ 

 

 

 

 

 

รูปที่ 4.20 กระบวนการยืนยันการตรวจจับความผิดปกติด้วยตัวแบบการทำนายท้ังสามตัวแบบ 
 

สำหรับระบบแจ้งเตือน เมื่อมีการตรวจพบ ระดับเตือนท่ี 1 หรือ ระดับเตือนท่ี 2 ระบบจะทำ
การบันทึกค่าความผิดปกติลงไฟล์ CSV และแนบไปกับอีเมลแจ้งเตือนโดยอัตโนมัติ ระบบดังกล่าวช่วย
ให้สามารถเฝ้าระวังสถานะการทำงานของเครื่องจักรได้แบบเรียลไทม์ และช่วยให้ผู ้ดูแลสามารถ
ดำเนินมาตรการป้องกันได้อย่างทันท่วงที ซึ่งเป็นประโยชน์ต่อการลดการสูญเสียพลังงาน และช่วยให้
กระบวนการทำงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำมีความเสถียรมากขึ้น  

 
รูปที่ 4.21 การแจ้งเตือนเหตุการณ์ผิดปกติของการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ 



 
 
 
 
 
 
 

 

110 
 

 

การนำระบบนี้ไปใช้งานช่วยให้สามารถ คาดการณ์การใช้พลังงานและตรวจจับค่าความ
ผิดปกติได้ล่วงหน้าของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ ซึ่งเป็นปัจจัยสำคัญในการ บริหารจัดการพลังงาน
ของเครื่องจักรให้มีเสถียรภาพ ลดต้นทุนจากการใช้พลังงานที่ไม่จำเป็น และช่วยให้สามารถวางแผน
บำรุงรักษาเชิงคาดการณ์ (Predictive Maintenance) ได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น
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การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ …

การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ …

การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ …

การถดถอยเชิงเส้นแบบลาซโซ …

การถดถอยเชิงเส้นแบบริดจ์ …

การถดถอยเชิงเส้นแบบอิลาสติกเน็ต …

การถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน …

การถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน …

การถดถอยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน …

การถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ …

การถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ ตัวแปรอิสระที่มีค่า…

การถดถอยแบบต้นไม้ตัดสินใจ ตัวแปรอิสระที่มีค่า…

การถดถอยแบบป่าสุ่มตัวแปร อิสระทุกตัว

การถดถอยแบบป่าสุ่มตัวแปร อิสระที่มีค่าความสำคัญ…

การถดถอยแบบป่าสุ่มตัวแปร อิสระที่มีค่าความสำคัญ…

การถดถอยแบบเอ็กจีบูสตัวแปร อิสระทุกตัว

การถดถอยแบบเอ็กจีบูสตัวแปร อิสระที่มีค่า…

การถดถอยแบบเอ็กจีบูสตัวแปร อิสระที่มีค่า…

การถดถอยแบบแคทบูสตัวแปร อิสระทุกตัว

การถดถอยแบบแคทบูสตัวแปร อิสระที่มีค่า…

การถดถอยแบบแคทบูสตัวแปร อิสระที่มีค่า…

การถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม ตัวแปรอิสระทุกตัว

การถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม ตัวแปรอิสระที่มีค่า…

การถดถอยแบบไลท์จีบีเอ็ม ตัวแปรอิสระที่มีค่า…

โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก ตัวแปรอิสระทุกตัว

โครงข่ายประสาทเทียมวกกลับ ตัวแปรอิสระทุกตัว

โครงข่ายประสาทเทียมแบบ GRU ตัวแปรอิสระทุกตัว

โครงข่ายประสาทเทียมแบบ LSTM ตัวแปรอิสระทุกตัว

ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ (R2)

ค่าผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (MSE)
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บทที่ 5  

สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

งานวิจัยนี้มุ่งเน้นพัฒนาและเปรียบเทียบตัวแบบการทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำ
ป้อนหม้อไอน้ำ โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึก เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ทำนายและสามารถนำไปประยุกต์ใช้ในการบริหารจัดการพลังงานเชิงอุตสาหกรรมและตรวจจับความ
ผิดปกติของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำล่วงหน้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ การวิจัยได้ดำเนินการทดลอง
และวิเคราะห์เปรียบเทียบตัวแบบต่าง ๆ เพื่อระบุแนวทางท่ีเหมาะสมสำหรับการนำไปใช้งานจริง ใน
บทนี้จะนำเสนอข้อสรุปของผลการวิจัย และข้อเสนอแนะสำหรับงานวิจัยในอนาคต 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

จากผลการวิจัยพบว่า ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึกท่ีพัฒนาขึ้นสามารถ
ใช้ทำนายค่าการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำได้อย่างแม่นยำ จากการเปรียบเทียบค่า
ความผิดพลาดกำลังสองเฉลี่ย และค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ พบว่า ตัวแบบการถดถอยแบบซัพ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน มีประสิทธิภาพและความแม่นยำในการทำนายการใช้พลังงานสูงสุด การ
คัดเลือกตัวแปรอิสระที่เหมาะสมโดยอาศัยการทดสอบสมมุติฐานทางสถิติและการประเมินค่า
ความสำคัญของตัวแปรอิสระ พบว่า "แรงดันน้ำออกจากเครื่องสูบน้ำ" และ "ค่าสั่นสะเทือนของตัว
เรือนตลับลูกปืน" เป็นปัจจัยที่มีอิทธิพลสูงสุดต่อค่าการใช้พลังงาน ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความสัมพันธท่ี์
สำคัญระหว่างตัวแปรเหล่านี้กับปริมาณพลังงานที่ใช้ในระบบหม้อไอน้ำ การเลือกพารามิเตอร์โดยใช้
การค้นหาแบบสุ่ม ช่วยเพิ่มความแม่นยำของตัวแบบและลดความซับซ้อนท่ีไม่จำเป็น นอกจากนี้ ยังได้
ประยุกต์ใช้เทคนิคการตรวจจับความผิดปกติร่วมกับตัวแบบที่มีประสิทธิภาพในการทำนายที่แมน่ยำ 
เพื่อระบุสถานะท่ีอาจส่งผลกระทบต่อประสิทธิภาพการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ อีก
ทั้งยังได้พัฒนาระบบแจ้งเตือนผ่านอีเมลเพื่อให้สามารถเฝ้าระวังและจัดการกับความผิดปกติของ
พลังงานได้แบบเรียลไทม์ ช่วยลดความเสี ่ยงจากการใช้พลังงานที ่ผิดปกติ และสนับสนุนการ
บำรุงรักษาเชิงพยากรณ์ให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น 

5.2  ข้อจำกัดการวิจัย 
1) ข้อจำกัดด้านข้อมูลและการประยุกต์ใช้งานกับโรงไฟฟ้าอื่นในเครือ 

แม้ว่าข้อมูลที่ใช้ในการพัฒนาตัวแบบจะครอบคลุมช่วงเวลา 5 ปี แต่เป็นข้อมูลที่ได้จาก
โรงไฟฟ้าเพียงแห่งเดียวเท่านั้น จึงอาจไม่สามารถสะท้อนลักษณะการทำงานของเครื่องสูบน้ำป้อน
หม้อไอน้ำภายใต้สภาพแวดล้อมและเงื่อนไขการดำเนินงานที่แตกต่างกันในโรงไฟฟ้าประเภทอื่นได้
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อย่างครบถ้วน เพื่อยืนยันความถูกต้องและเพิ่มความแม่นยำของตัวแบบที่พัฒนาขึ้น จึงควรมีการนำ
ตัวแบบไปทดสอบกับเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำในโรงไฟฟ้าอื่นๆ ภายในเครือทั้ง 11 แห่ง โดย
เปรียบเทียบผลการทำนายกับข้อมูลการใช้พลังงานจริงในแต่ละโรงไฟฟ้า ซึ ่งจะช่วยประเมิน
ประสิทธิภาพของตัวแบบภายใต้บริบทที่หลากหลาย และสามารถปรับแต่งพารามิเตอร์ให้เหมาะสม
กับลักษณะเฉพาะของแต่ละโรงไฟฟ้าได้อย่างเหมาะสม ส่งผลให้สามารถขยายผลการใช้งานในเชิง
ปฏิบัติได้อย่างครอบคลุมและมีประสิทธิภาพยิ่งขึ้นในอนาคต 

2) การทดสอบระบบตรวจจับความผิดปกติภายใต้สถานการณ์เหตุการณ์เครื่องจักรเสียหาย 
เครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำท่ีใช้ในการศึกษายังไม่มีประวัติการใช้งานจนถึงขั้นเกิดเหตุการณ์

เสียหาย ทำให้ไม่สามารถยืนยันประสิทธิภาพของตัวแบบในตรวจจับความผิดปกติได้อย่างสมบูรณ์ 
เพื่อประเมินความสามารถระบุความผิดปกติท่ีสำคัญได้อย่างถูกต้อง 

5.3 ข้อเสนอแนะ 

1) ในการประยุกต์ใช้ตัวแบบท่ีพัฒนาขึ้นกับชุดข้อมูลอื่น 
หากพบว่าประสิทธิภาพของการทำนายลดลง อาจพิจารณาปรับปรุงตัวแบบเพิ่มเติมโดยการ

เลือกตัวแปรอิสระที่เหมาะสมมากยิ่งขึ้น รวมถึงการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบอย่างเป็น
ระบบ โดยสามารถเพิ่มการประยุกต์ใช้เทคนิคการปรับแต่งพารามิเตอร์อย่างละเอียด เช่น Bayesian 
Optimization หรือ Grid Search ซึ่งมีการใช้ทรัพยากรการประมวลผลท่ีสูงขึ้น 

2) ในการศึกษาครั้งถัดไป 
อาจพิจารณาเพิ่มตัวแปรอิสระท่ีอาจส่งผลต่อการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำ เช่น ประวัติการ

บำรุงรักษา ระดับการสึกหรอของช้ินส่วน หรือปัจจัยภายนอกอื่น ๆ ท่ีไม่ได้รวมอยู่ในการศึกษาในครั้ง
นี้ เนื่องจากข้อจำกัดในการเข้าถึงข้อมูลเชิงปริมาณ 

3) ในการศึกษาครั้งถัดไป 
ผู้ที่ต้องการพัฒนาเว็บแอปพลิเคชันแบบเรียลไทม์ควรตระหนักว่าเป็นกระบวนการที่ต้องใช้

เวลาในการออกแบบ ทดสอบ และตรวจสอบอย่างรอบคอบ เนื่องจากต้องให้ความสำคัญกับความ
ปลอดภัยทางไซเบอร์เป็นพิเศษ โดยเฉพาะเมื่อมีการเชื่อมต่อกับระบบควบคุมในโรงไฟฟ้า ซึ่งต้อง
เป็นไปตามมาตรฐานอุตสาหกรรมอย่างเคร่งครัด ทั้งในด้านการควบคุมสิทธิ์การเข้าถึง การป้องกัน
ข้อมูล และการลดความเส่ียงต่อระบบหลัก
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 ภาคผนวก ก 

 
 รายละเอียดเชิงเทคนิคของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำที่ใช้ใน
งานวิจัยนี้เป็นรุ่น HGC 4/5+1 ซึ่งออกแบบให้รองรับแรงดันและอุณหภูมิสูง เหมาะสำหรับการใช้งาน
ในโรงไฟฟ้า โดยต้องใช้น้ำท่ีมีค่า pH >9.0 และปริมาณออกซิเจนต่ำกว่า 0.02 mg/l เพื่อป้องกันการ
กัดกร่อนของวัสดุ ซึ่งประกอบด้วยรายละเอียดท่ีสำคัญดังนี้ 
 

1. ข้อมูลทั่วไปของเคร่ืองสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ 
- Pump Type: Horizontal ring-section pump 
- Pump Size / Stages: HGC 4/5+1 
- Drive: Electric motor 
- Manufacturing Company: KSB Pumps 
- Application: High-pressure boiler feed water pump 

2. ข้อมูลการทำงานของปั๊ม (Operating Data) 
- pH Value at 25°C: >9.0 

- Oxygen Content (O₂ mg/l): < 0.02 
- Water Type: Alkaline composition with salt-free water 
- ค่าการทำงานท่ีกำหนด (Operating Parameters) 
- อุณหภูมิใช้งาน (Operating Temperature): 130.5°C 
- ความหนาแน่น (Density): 0.9342 kg/dm³ 
- แรงดันในถังดูด (Pressure in Inlet Vessel): 2.797 kg/cm² 
- แรงดันท่ีหัวดูด (Suction Pressure): 3.26 kg/cm² 
- NPSH Available: 7.0 m 
- NPSH Required at Qs: 4.74 m 
- อัตราการไหล (Capacity): 205.0 m³/h (ต่ำสุด 50.64 m³/h) 
- แรงม้ารวม (Total Head): 778.08 m (ต่ำสุด 899.28 m) 
- แรงดันท่ีหัวจ่าย (Pump Discharge Pressure): 75.76 kg/cm² 
- ประสิทธิภาพ (Efficiency acc. to Karassik): 74.34% 
- กำลังไฟท่ีใช้ (Pump Input Power): 543.33 kW 
- ความเร็วรอบป๊ัม (Pump Speed): 2982 RPM 
- ทิศทางการหมุน (Rotation Direction): ตามเข็มนาฬิกา (Clockwise) 
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3. แบบแสดงรายละเอียดที่สำคัญ 

 3.1 แผนการติดต้ังเคร่ืองสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ 

 
 

รูป ก.1 แบบแสดงแผนการติดต้ังเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ 
 

3.2 แบบสัญลักษณ์อปุกรณ์และเคร่ืองมือวัด 
 

 
 

รูป ก.2 แบบสัญลักษณ์เพื่อแทนการแสดงรายละเอียดอุปกรณ์ต่างๆท่ีอยู่ในระบบท่อ และเครื่องมือ
วัดทางอุตสาหกรรมของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ 
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3.3 แบบภาพตัดเคร่ืองสูบน้ำปอ้นหม้อไอน้ำ 
 

 
 

รูป ก.3 แบบภาพตัดเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ 
 

4. รายการจุดวัดค่าสำหรับเคร่ืองสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำ 
 4.1 ตัวเรือนเคร่ืองสูบน้ำปอ้นหม้อไอน้ำ 
การวัดแรงดัน (Pressure Measurement) 

- PI 321: วัดความดันหัวดูดของปั๊ม 
- PI 322: วัดความดันหัวจ่ายของปั๊ม 
- เครื่องมือวัดท่ีใช้: WIKA pressure gauge พร้อมวาล์วเกจ 

การวัดอุณหภูมิ (Temperature Measurement) 
- TI 527, TI 530: วัดอุณหภูมิน้ำมันท่ีแบริ่ง 
- TE 521A, TE 521B, TE 521C: วัดอุณหภูมิท่ีแบริ่งและ Lift-off device 
- เครื่องมือวัดท่ีใช้: SIKA และ RECKMANN พร้อมสัญญาณเตือน (Alarm, Trip) 

การวัดระดับน้ำมัน (Oil Level Measurement) 
- LI 221, LI 222, LI 224, LI 225: วัดระดับน้ำมันท่ีแบริ่ง 
- LC 221, LC 222, LC 223: ควบคุมระดับน้ำมันอัตโนมัติ 

 4.2 ตัวเรือนมอเตอร์ (Motor Housing) 
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การวัดอุณหภูมิขดลวดมอเตอร์ (Motor Winding Temperature Measurement) 
- TE 522B, TE 522C, TE 522D, TE 522E, TE 522F: วัดอุณหภูมิขดลวดของมอเตอร์ใน

แต่ละเฟส (U, V, W) 
- เครื่องมือวัดท่ีใช้: Resistance thermometer พร้อมระบบเตือน (Alarm, Trip) 

การวัดแรงส่ันสะเทือนของตลับลูกปืน (Bearing Vibration Measurement) 
- VE 801 A, VE 801 B: วัดแรงส่ันสะเทือนของตลับลูกปืนท่ีด้านขับ (DE-Side) และด้าน

ไม่ขับ (NDE-Side) 
- เครื่องมือวัดท่ีใช้: VIBREX Vibration Monitor พร้อม Transmitter 

 
 



 
 
 
 
 
 
 

 

ภาคผนวก ข 

 
การศึกษาวิจัยเรื่อง "การทำนายการใช้พลังงานของเครื่องสูบน้ำป้อนหม้อไอน้ำในโรงไฟฟ้า

โดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึก" เขียนโดยโปรแกรมภาษาไพธอน โดยมีชุดคำส่ัง 
ประกอบด้วย 7 ส่วน ดังนี้ 

1. การติดต้ังและนำเข้าไลบรารี 

!pip install catboost 
!pip install lightgbm 
!pip uninstall -y scikit-learn 
!pip install scikit-learn==1.3.1 
!pip install scikeras==0.10.0 
import numpy as np 
import pandas as pd 
import matplotlib.pyplot as plt 
import seaborn as sns 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
# Machine Learning 
from sklearn.linear_model import LinearRegression, Ridge, Lasso, ElasticNet 
from sklearn.svm import SVR 
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor 
from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor 
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 
from xgboost import XGBRegressor 
from catboost import CatBoostRegressor 
from lightgbm import LGBMRegressor 
# Deep Learning 
from tensorflow.keras.models import Sequential 
from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout 
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping 
from tensorflow.keras.optimizers import Adam 
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# Model Selection 
from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV, train_test_split, KFold, 
cross_val_score 
from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score, 
make_scorer 
import warnings 
warnings.filterwarnings('ignore') 
 

2. การตรวจสอบและปรับปรุงโครงสร้างข้อมูล  

#load data 
df = pd.read_excel('/content/BFW-A.xlsx', sheet_name='Sheet1') 
# display data 
df.head(10) 
df.tail() 
df.shape 
df.info() 
# Rename columns for easier handling 
df.columns = [col.strip().replace(' ', '_').upper() for col in df.columns] 
df.columns 
# Rename column 'Unnamed: 0' to 'TIMESTAMP' and Convert timestamp column to 
datetime i 
df.rename(columns={'UNNAMED:_0': 'TIMESTAMP'}, inplace=True) 
df['TIMESTAMP'] = pd.to_datetime(df['TIMESTAMP'], errors='coerce') 
#Change all columns to numeric datatype except TIMESTAMP 
for col in df.columns: 
    if col != 'TIMESTAMP': 
        df[col] = pd.to_numeric(df[col], errors='coerce') 
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3. การจัดการคุณภาพข้อมูล  

# Check for missing or invalid data 
missing_data = df.isnull().sum() 
missing_data 
# Display summary of missing values 
missing_summary = pd.DataFrame({ 
    'Column': df.columns, 
    'Missing Values': missing_data, 
    'Percentage Missing': (missing_data / len(df)) * 100 
}).sort_values(by='Percentage Missing', ascending=False) 
missing_summary 
#show missing values 
df[df.isnull().any(axis=1)].head(10) 
#Visualization 
numerical_columns = df.select_dtypes(include=[np.number]).columns 
plt.figure(figsize=(20, len(numerical_columns) * 4)) 
for i, col in enumerate(numerical_columns, 1): 
    plt.subplot(len(numerical_columns), 1, i) 
    plt.plot(df['TIMESTAMP'], df[col], label=col, alpha=0.7) 
    plt.title(f"Time Series of {col}") 
    plt.xlabel("Time") 
    plt.ylabel(col) 
    plt.legend() 
    plt.grid(True) 
plt.tight_layout() 
plt.show() 
# Plot all parameters overlayed in a single graph 
plt.figure(figsize=(20, 10)) 
for col in numerical_columns: 
    plt.plot(df['TIMESTAMP'], df[col], label=col, alpha=0.7) 
plt.title("Time Series") 
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plt.xlabel("Time") 
plt.ylabel("Value") 
plt.legend(loc="upper right", bbox_to_anchor=(1.2, 1)) 
plt.grid(True) 
plt.tight_layout() 
plt.show() 
#Remove missing values 
df = df.dropna() 
df.shape 
#Check duplicate data 
df.duplicated().sum() 
#If "BFW#1_MOTOR_ACTIVE_POWER" == 0, Remove 
df_clean_1 = df[df['BFW#1_MOTOR_ACTIVE_POWER'] != 0] 
df_clean_1.shape 
#Exploratory Data Analysis (EDA): 
df_clean_1.info() 
df_clean_1.describe() 
#Visualize the data 
sns.pairplot(df_clean_1) 
plt.show() 
#Visualize the Correlation 
df_clean_1.corr() 
#Correlation Heatmap 
plt.figure(figsize=(15, 8)) 
sns.heatmap(df_clean_1.corr(), annot=True, cmap='coolwarm') 
plt.title('Correlation Heatmap') 
plt.show() 
#Handle Outliers with a Boxplot 
columns_to_check = df_clean_1.drop(columns=['TIMESTAMP']).columns 
for column in columns_to_check: 
    plt.figure(figsize=(8, 6))  # Adjust figure size as needed 
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    sns.boxplot(x=df_clean_1[column]) 
    plt.title(f'Box Plot of {column}') 
    plt.show() 
# Function to handle outliers using IQR 
def handle_outliers_iqr(data, column): 
    Q1 = data[column].quantile(0.25) 
    Q3 = data[column].quantile(0.75) 
    IQR = Q3 - Q1 
    lower_bound = Q1 - 1.5 * IQR 
    upper_bound = Q3 + 1.5 * IQR 
    # Replace with bounds (Winsorization/Clipping): 
    data[column] = np.clip(data[column], lower_bound, upper_bound) 
    return data 
for column in columns_to_check: 
    df_clean = handle_outliers_iqr(df_clean_1, column) 
#Handle Outliers with a Boxplot 
for column in columns_to_check: 
    plt.figure(figsize=(8, 6))  # Adjust figure size as needed 
    sns.boxplot(x=df_clean[column]) 
    plt.title(f'Box Plot of {column}') 
    plt.show() 
 

4. การคัดเลือกตัวแปรอิสระ (Feature Selection)  

# Define the target variable and features 
target_column = 'BFW#1_MOTOR_ACTIVE_POWER' 
X = df_clean.drop(columns=['TIMESTAMP', target_column]) 
y = df_clean[target_column] 
# Split the data into training and testing sets 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42) 
print(X_train.shape, X_test.shape, y_train.shape, y_test.shape) 
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# Standardize the features 
scaler = StandardScaler() 
X_train_scaled = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(X_train), 
columns=X_train.columns) 
X_test_scaled = pd.DataFrame(scaler.transform(X_test), columns=X_test.columns) 
# 1.1 กรองตัวแปรด้วย VIF <= 10 
from statsmodels.stats.outliers_influence import variance_inflation_factor 
def calculate_vif(X): 
    vif_data = pd.DataFrame() 
    vif_data["feature"] = X.columns 
    vif_data["VIF"] = [variance_inflation_factor(X.values, i) for i in range(X.shape[1])] 
    print(vif_data) 
    return vif_data[vif_data["VIF"] <= 10]["feature"] 
vif_features = calculate_vif(X_train_scaled) 
X_train_vif = X_train_scaled[vif_features] 
X_test_vif = X_test_scaled[vif_features] 
# 1.2 กรองตัวแปรด้วย P-Value <= 0.05 
import statsmodels.api as sm 
# Reset index for y_train to match X_train_scaled 
y_train_reset = y_train.reset_index(drop=True) 
X_train_const = sm.add_constant(X_train_scaled) 
model = sm.OLS(y_train_reset, X_train_const).fit() 
p_values = model.pvalues[model.pvalues <= 0.05].index 
p_value_features = [feature for feature in p_values if feature != 'const'] 
X_train_pvalue = X_train_scaled[p_value_features] 
X_test_pvalue = X_test_scaled[p_value_features] 
model.summary2() 
# selected_col = 
['BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#A','BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#C','BFW#1_MOTOR
_BEARING_TEMP#B','BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A','BFW#1_BEARING_HOUSING_VI
BR_B','BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A','BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#B','BFW#1
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_MOTOR_WINDING_TEMP#C','BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#D','BFW_PUMP_DISCHA
RGE_PRESSURE','GTG11_POWER','GTG12_POWER'] 
# vif_cal = calculate_vif(X_train_scaled[selected_col]) 
# print(vif_cal) 
selected_col_2 = 
['BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#A','BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#C','BFW#1_MOTOR
_BEARING_TEMP#B','BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B','BFW#1_MOTOR_WINDING_TE
MP#C','BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE','GTG11_POWER','GTG12_POWER'] 
# vif_cal_2 = calculate_vif(X_train_scaled[selected_col_2]) 
# print(vif_cal_2) 
print('------VIF Score------') 
print(f'vif features: {vif_features}') 
print('------P-Values------') 
print(model) 
print(f'p-values features: {p_value_features}') 
from sklearn.inspection import permutation_importance 
def get_feature_importance(model, X_train, y_train, top_n=10): 
    # Fit the model 
    model.fit(X_train, y_train) 
    # Check if the model has feature_importances_ or coef_ 
    if hasattr(model, "feature_importances_"): 
        importances = model.feature_importances_ 
    elif hasattr(model, "coef_"): 
        importances = np.abs(model.coef_) 
    else: 
        # Use permutation importance as a fallback 
        perm_importance = permutation_importance(model, X_train, y_train, 
n_repeats=10, random_state=42) 
        importances = perm_importance.importances_mean 
    # Create a DataFrame of feature importances 



 
 
 
 
 
 
 

 

132 
 

 

    importance_df = pd.DataFrame({'Feature': X_train.columns, 'Importance': 
importances}) 
    importance_df = importance_df.sort_values(by='Importance', ascending=False) 
    print(importance_df) 
    # Return top_n features 
    return importance_df.head(top_n)["Feature"].values 
from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV 
# Define models and parameter grids 
models = { 
    "Linear": LinearRegression(), 
    "Ridge": Ridge(), 
    "Lasso": Lasso(), 
    "Elasticnet": ElasticNet(), 
    "Support Vector Regressor": SVR(), 
    "Decision Tree": DecisionTreeRegressor(), 
    "Random Forest": RandomForestRegressor(), 
    "XGBoost": XGBRegressor(), 
    "CatBoost": CatBoostRegressor(verbose=0), 
    "LightGBM": LGBMRegressor() 
} 
param_grids = { 
    "Ridge": {'alpha': [0.01,0.1, 1.0, 10.0]}, 
    "Lasso": {'alpha': [0.01,0.1, 1.0, 10.0]}, 
    "Elasticnet":{'alpha': [0.01,0.1, 1.0, 10.0], 'l1_ratio': [0.2, 0.5, 0.8]}, 
    "Support Vector Regressor": {'C': [0.1, 1, 10,100], 'epsilon': [0.1, 0.5]}, 
    "Decision Tree": {'max_depth': [5, 10, 20],'min_samples_split': [2, 5, 
10],'min_samples_leaf': [1, 2, 5]}, 
    "Random Forest": {'n_estimators': [100, 200], 'max_depth': [10, 20]}, 
    "XGBoost": {'n_estimators': [100, 200], 'learning_rate': [0.01, 0.1]}, 
    "CatBoost": {'iterations': [100, 200], 'learning_rate': [0.01, 0.1]}, 
    "LightGBM": {'n_estimators': [100, 200], 'learning_rate': [0.01, 0.1]} 
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} 
# Store results 
results = [] 

 
5. การพัฒนาตัวแบบการเรียนรู้และการประเมินผล 

# Loop through models and datasets 
for model_name, model in models.items(): 
    print(f"Processing model: {model_name}") 
    # Prepare Feature Importance datasets for the current model 
    top_5_features = get_feature_importance(model, X_train_scaled, y_train, top_n=5) 
    print(f'top_5_features: {top_5_features}') 
    top_10_features = get_feature_importance(model, X_train_scaled, y_train, 
top_n=10) 
    print(f'top_10_features: {top_10_features}') 
    datasets = { 
        "All": (X_train_scaled, X_test_scaled), 
        "VIF <= 10": (X_train_vif, X_test_vif), 
        "P <= 0.05": (X_train_pvalue, X_test_pvalue), 
        "Feature Importance Top 5": (X_train_scaled[top_5_features], 
X_test_scaled[top_5_features]), 
        "Feature Importance Top 10": (X_train_scaled[top_10_features], 
X_test_scaled[top_10_features]) 
    } 
    # Loop through datasets 
    for data_name, (X_tr, X_te) in datasets.items(): 
        print(f"Evaluating {model_name} with {data_name}...") 
        # If the model has hyperparameters to optimize 
        if model_name in param_grids: 
            search = RandomizedSearchCV( 
                model, param_distributions=param_grids[model_name], 
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                n_iter=10, scoring='neg_mean_squared_error', cv=3, random_state=42, 
n_jobs=-1) 
            search.fit(X_tr, y_train) 
            best_model = search.best_estimator_ 
            print(f"Best parameters for {model_name}: {search.best_params_}") 
        else: 
            best_model = model 
            best_model.fit(X_tr, y_train) 
        # Evaluate the model 
        y_pred = best_model.predict(X_te) 
        mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
        r2 = r2_score(y_test, y_pred) 
        # Store the results 
        results.append({ 
            "Model": model_name, 
            "Dataset": data_name, 
            "MSE": mse, 
            "R2": r2 
        }) 
# Convert results to DataFrame 
results_df = pd.DataFrame(results) 
# Display all results 
print("Experiment Results:") 
print(results_df) 
# Find the best model and configuration 
best_result = results_df.loc[results_df['R2'].idxmax()] 
print("Best Model and Configuration:") 
print(best_result) 
#Regression (P-Value & VIF) 
X_train_vif = X_train_scaled[selected_col_2] 
X_test_vif = X_test_scaled[selected_col_2] 
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model_reg = LinearRegression() 
model_reg.fit(X_train_vif, y_train) 
y_pred_reg = model_reg.predict(X_test_vif) 
mse_reg = mean_squared_error(y_test, y_pred_reg) 
r2_reg = r2_score(y_test, y_pred_reg) 
print(mse_reg, r2_reg) 
#Best Model 
best_model = SVR(C = 100, epsilon= 0.5) 
best_model.fit(X_train_scaled, y_train) 
y_pred = best_model.predict(X_test_scaled) 
best_mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
best_r2 = r2_score(y_test, y_pred) 
print(f'MSE: {best_mse}, R2 SCORE: {best_r2}') 
#Deep Learning Model 
#Neural Network 
model_nn = Sequential() 
model_nn.add(Dense(128, activation='relu', input_dim=X_train_scaled.shape[1])) 
model_nn.add(Dense(64, activation='relu')) 
model_nn.add(Dense(1)) 
# Compile the model 
model_nn.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.001), loss='mse', metrics=['mse']) 
# Early stopping to prevent overfitting 
# early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=10, 
restore_best_weights=True) 
# Train the model 
history_nn = model_nn.fit( 
    X_train_scaled, y_train, 
    validation_data=(X_test_scaled, y_test), 
    epochs=100, 
    batch_size=32, 
    #callbacks=[early_stopping], 



 
 
 
 
 
 
 

 

136 
 

 

    verbose=1) 
# Evaluate the model 
loss, mse = model_nn.evaluate(X_test_scaled, y_test, verbose=0) 
predictions_model_nn = model_nn.predict(X_test_scaled) 
r2_model_nn = r2_score(y_test, predictions_model_nn) 
print(f"Model 1 - Neural Network: Loss = {loss}, MSE = {mse}, R² = {r2_model_nn}") 
# Plot training and validation loss 
plt.figure(figsize=(10, 6)) 
plt.plot(history_nn.history['loss'], label='Training Loss') 
plt.plot(history_nn.history['val_loss'], label='Validation Loss') 
plt.title('Training and Validation Loss') 
plt.xlabel('Epochs') 
plt.ylabel('Loss') 
plt.legend() 
plt.show() 
#Deep Learning Model - RNN 
from tensorflow.keras.layers import SimpleRNN, GRU, LSTM, Dense, Dropout 
# Prepare data for RNN (reshape to 3D: samples, timesteps, features) 
X_train_rnn = X_train_scaled.values.reshape((X_train_scaled.shape[0], 1, 
X_train_scaled.shape[1])) 
X_test_rnn = X_test_scaled.values.reshape((X_test_scaled.shape[0], 1, 
X_test_scaled.shape[1])) 
# Build the RNN model 
model_rnn = Sequential() 
model_rnn.add(SimpleRNN(128, activation='relu', input_shape=(X_train_rnn.shape[1], 
X_train_rnn.shape[2]))) 
model_rnn.add(Dense(64, activation='relu')) 
model_rnn.add(Dense(1))  # Single output for regression 
# Compile the RNN model 
model_rnn.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.001), loss='mse', metrics=['mse']) 
# Train the RNN model 
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history_rnn = model_rnn.fit( 
    X_train_rnn, y_train, 
    validation_data=(X_test_rnn, y_test), 
    epochs=100, 
    batch_size=32, 
    #callbacks=[early_stopping], 
    verbose=1 
) 
# Evaluate the RNN model 
loss_rnn, mse_rnn = model_rnn.evaluate(X_test_rnn, y_test, verbose=0) 
predictions_rnn = model_rnn.predict(X_test_rnn) 
r2_rnn = r2_score(y_test, predictions_rnn) 
print(f"GRU Model: Loss = {loss_rnn}, MSE = {mse_rnn}, R² = {r2_rnn}") 
#Deep Learning Model - GRU 

# Prepare data for GRU (reshape to 3D: samples, timesteps, features) 

X_train_gru = X_train_scaled.values.reshape((X_train_scaled.shape[0], 1, 
X_train_scaled.shape[1])) 

X_test_gru = X_test_scaled.values.reshape((X_test_scaled.shape[0], 1, 
X_test_scaled.shape[1])) 

# Build the GRU model 

model_gru = Sequential() 

model_gru.add(GRU(128, activation='relu', input_shape=(X_train_gru.shape[1], 
X_train_gru.shape[2]))) 

model_gru.add(Dense(64, activation='relu')) 

model_gru.add(Dense(1))  # Single output for regression 

# Compile the GRU model 

model_gru.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.001), loss='mse', metrics=['mse']) 
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# Train the GRU model 

history_gru = model_gru.fit( 

    X_train_gru, y_train, 

    validation_data=(X_test_gru, y_test), 

    epochs=100, 

    batch_size=32, 

    #callbacks=[early_stopping], 

    verbose=1) 

# Evaluate the GRU model 

loss_gru, mse_gru = model_gru.evaluate(X_test_gru, y_test, verbose=0) 

predictions_gru = model_gru.predict(X_test_gru) 

r2_gru = r2_score(y_test, predictions_gru) 

print(f"GRU Model: Loss = {loss_gru}, MSE = {mse_gru}, R² = {r2_gru}") 

#Deep Learning Model - LSTM 

# Prepare data for LSTM (reshape to 3D: samples, timesteps, features) 

X_train_lstm = X_train_scaled.values.reshape((X_train_scaled.shape[0], 1, 
X_train_scaled.shape[1])) 

X_test_lstm = X_test_scaled.values.reshape((X_test_scaled.shape[0], 1, 
X_test_scaled.shape[1])) 

# Build the LSTM model 

model_lstm = Sequential() 

model_lstm.add(LSTM(128, activation='relu', return_sequences=False, 
input_shape=(X_train_lstm.shape[1], X_train_lstm.shape[2]))) 
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model_lstm.add(Dense(64, activation='relu')) 

model_lstm.add(Dense(1))  # Single output for regression 

# Compile the LSTM model 

model_lstm.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.001), loss='mse', 
metrics=['mse']) 

# Train the LSTM model 

history_lstm = model_lstm.fit( 

    X_train_lstm, y_train, 

    validation_data=(X_test_lstm, y_test), 

    epochs=100, 

    batch_size=32, 

    #callbacks=[early_stopping], 

    verbose=1) 

# Evaluate the LSTM model 

loss_lstm, mse_lstm = model_lstm.evaluate(X_test_lstm, y_test, verbose=0) 

predictions_lstm = model_lstm.predict(X_test_lstm) 

r2_lstm = r2_score(y_test, predictions_lstm) 

print(f"LSTM Model: Loss = {loss_lstm}, MSE = {mse_lstm}, R² = {r2_lstm}") 

# Comparison of predictions from the best Deep Learning model 

predictions_dl = model_1.predict(X_test_scaled) 

plt.figure(figsize=(10, 6)) 

plt.scatter(y_test, predictions_dl, alpha=0.5) 

plt.plot(y_test, y_test, color='red') 
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plt.xlabel("Actual Values") 

plt.ylabel("Predicted Values") 

plt.title("Actual vs Predicted Values for Deep Learning Model") 

plt.show() 

df_clean['PREDICTED_DL'] = model_1.predict(scaler.transform(X)).flatten() 

# Sort data by TIMESTAMP for consistency 

df_clean.sort_values('TIMESTAMP', inplace=True) 
 

6. การตรวจจับค่าผิดปกติ (Anomaly Detection) 
#Combine Top 3 Model 
df_predict.head() 
# 1. SVR (All Features) 
svr_model = SVR(C=100, epsilon=0.5) 
svr_model.fit(X_train_scaled, y_train) 
df_predict['SVR_PREDICTED'] = svr_model.predict(scaler.transform(X)) 
# 2. LGBM (Top 10 Features) 
# Fit a new scaler on the top 10 features 
scaler_top10 = StandardScaler() 
top_10_features = ['BFW_PUMP_DISCHARGE_PRESSURE', 
'BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_A', 
'BFW#1_BEARING_HOUSING_VIBR_B','GTG12_POWER','BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#B'
,'BFW#1_PUMP_BEARING_TEMP#A','BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#A','GTG11_POWER
','BFW#1_MOTOR_WINDING_TEMP#D','BFW#1_MOTOR_BEARING_TEMP#B'] 
X_train_top10_scaled = pd.DataFrame( 
    scaler_top10.fit_transform(X_train[top_10_features]), 
    columns=top_10_features) 
X_test_top10_scaled = pd.DataFrame( 
    scaler_top10.transform(X_test[top_10_features]), 
    columns=top_10_features) 
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lgbm_top10_model = LGBMRegressor(n_estimators = 200, learning_rate = 0.1) 
lgbm_top10_model.fit(X_train_top10_scaled, y_train) 
df_predict['LGBM_TOP10_PREDICTED'] = lgbm_top10_model.predict( 
    pd.DataFrame(scaler_top10.transform(X[top_10_features]), 
columns=top_10_features)) 
# 3. LGBM (All Features) 
lgbm_all_model = LGBMRegressor(n_estimators = 200, learning_rate = 0.1) 
lgbm_all_model.fit(X_train_scaled, y_train) 
df_predict['LGBM_ALL_PREDICTED'] = lgbm_all_model.predict(scaler.transform(X)) 
#Calculate residuals for each model 
df_predict['SVR_RESIDUALS'] = df_predict[target_column] - 
df_predict['SVR_PREDICTED'] 
df_predict['LGBM_TOP10_RESIDUALS'] = df_predict[target_column] - 
df_predict['LGBM_TOP10_PREDICTED'] 
df_predict['LGBM_ALL_RESIDUALS'] = df_predict[target_column] - 
df_predict['LGBM_ALL_PREDICTED'] 
# Define IQR-based anomaly detection function 
def detect_anomalies(residuals): 
    Q1 = residuals.quantile(0.25) 
    Q3 = residuals.quantile(0.75) 
    IQR = Q3 - Q1 
    lower_bound_lv1 = Q1 - 1.5 * IQR 
    upper_bound_lv1 = Q3 + 1.5 * IQR 
    lower_bound_lv2 = Q1 - 3 * IQR 
    upper_bound_lv2 = Q3 + 3 * IQR 
    return lower_bound_lv1, upper_bound_lv1, lower_bound_lv2, upper_bound_lv2 
# Apply IQR anomaly detection for each model 
def classify_anomaly(residual, lower_lv1, upper_lv1, lower_lv2, upper_lv2): 
    if residual < lower_lv2 or residual > upper_lv2: 
        return 'Warning Lv2' 
    elif residual < lower_lv1 or residual > upper_lv1: 
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        return 'Warning Lv1' 
    else: 
        return 'Normal' 
# Anomaly detection for SVR 
svr_bounds = detect_anomalies(df_predict['SVR_RESIDUALS']) 
df_predict['SVR_ANOMALY'] = df_predict['SVR_RESIDUALS'].apply( 
    lambda x: classify_anomaly(x, *svr_bounds)) 
print(svr_bounds) 
# Anomaly detection for LGBM (Top 10 Features) 
lgbm_top10_bounds = detect_anomalies(df_predict['LGBM_TOP10_RESIDUALS']) 
df_predict['LGBM_TOP10_ANOMALY'] = df_predict['LGBM_TOP10_RESIDUALS'].apply( 
    lambda x: classify_anomaly(x, *lgbm_top10_bounds)) 
print(lgbm_top10_bounds) 
# Anomaly detection for LGBM (All Features) 
lgbm_all_bounds = detect_anomalies(df_predict['LGBM_ALL_RESIDUALS']) 
df_predict['LGBM_ALL_ANOMALY'] = df_predict['LGBM_ALL_RESIDUALS'].apply( 
    lambda x: classify_anomaly(x, *lgbm_all_bounds)) 
print(lgbm_all_bounds) 
df_predict[['SVR_ANOMALY','LGBM_TOP10_ANOMALY','LGBM_ALL_ANOMALY']] 
# ANOMALY_CONFIRMED based on all three models' agreement 
def confirm_anomaly(row): 
    # If all three models agree on Warning Lv2 
    if (row['SVR_ANOMALY'] == 'Warning Lv2' and 
        row['LGBM_TOP10_ANOMALY'] == 'Warning Lv2' and 
        row['LGBM_ALL_ANOMALY'] == 'Warning Lv2'): 
        return 'Warning Lv2' 
    # If all three models agree on Warning Lv1 
    elif ( 
        row['SVR_ANOMALY'] == 'Warning Lv1' and 
        row['LGBM_TOP10_ANOMALY'] == 'Warning Lv1' and 
        row['LGBM_ALL_ANOMALY'] == 'Warning Lv1'): 
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        return 'Warning Lv1' 
    # Otherwise, mark as normal 
    else: 
        return 'Normal' 
# Apply the logic to classify anomalies 
df_predict['ANOMALY_CONFIRMED'] = df_predict.apply(confirm_anomaly, axis=1) 
# Count anomalies 
print("Anomaly counts:") 
print(df_predict['ANOMALY_CONFIRMED'].value_counts()) 
import plotly.graph_objects as go 
# Create a Plotly figure 
fig = go.Figure() 
# Plot actual values 
fig.add_trace( 
    go.Scatter( 
        x=df_predict['TIMESTAMP'], 
        y=df_predict[target_column], 
        mode='lines', 
        name='Actual', 
        line=dict(color='blue', width=2), 
    )) 
# Plot SVR predictions 
fig.add_trace( 
    go.Scatter( 
        x=df_predict['TIMESTAMP'], 
        y=df_predict['SVR_PREDICTED'], 
        mode='lines', 
        name='SVR Predictions', 
        line=dict(color='green', dash='dash', width=2),)) 
# Plot LGBM (Top 10 Features) predictions 
fig.add_trace( 
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    go.Scatter( 
        x=df_predict['TIMESTAMP'], 
        y=df_predict['LGBM_TOP10_PREDICTED'], 
        mode='lines', 
        name='LGBM (Top 10 Features) Predictions', 
        line=dict(color='orange', dash='dot', width=2),)) 
# Plot LGBM (All Features) predictions 
fig.add_trace( 
    go.Scatter( 
        x=df_predict['TIMESTAMP'], 
        y=df_predict['LGBM_ALL_PREDICTED'], 
        mode='lines', 
        name='LGBM (All Features) Predictions', 
        line=dict(color='purple', dash='dashdot', width=2),)) 
# Plot Warning Lv1 
warning_lv1 = df_predict[df_predict['ANOMALY_CONFIRMED'] == 'Warning Lv1'] 
fig.add_trace( 
    go.Scatter( 
        x=warning_lv1['TIMESTAMP'], 
        y=warning_lv1[target_column], 
        mode='markers', 
        name='Warning Lv1', 
        marker=dict(color='orange', size=8, symbol='circle'),) 
) 
# Plot Warning Lv2 
warning_lv2 = df_predict[df_predict['ANOMALY_CONFIRMED'] == 'Warning Lv2'] 
fig.add_trace( 
    go.Scatter( 
        x=warning_lv2['TIMESTAMP'], 
        y=warning_lv2[target_column], 
        mode='markers', 
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        name='Warning Lv2', 
        marker=dict(color='red', size=10, symbol='x'),)) 
# Update layout for better visualization 
fig.update_layout( 
    title="Interactive Chart: Predictions from All Models with Confirmed Anomalies", 
    xaxis_title="Time", 
    yaxis_title="BFW#1 Motor Active Power", 
    legend=dict(orientation="h", yanchor="bottom", y=1.02, xanchor="right", x=1), 
    template="plotly_white",) 
# Show the chart 
fig.show() 
 

7. ระบบการส่งอีเมลอัตโนมัติเม่ือเจอค่าผิดปกติ 
import yagmail 
import pandas as pd 
import os 
from typing import Optional 
import logging 
from datetime import datetime 
from google.colab import files  # For Colab file handling 
class EmailNotifier: 
    def __init__(self, sender_email: str, app_password: str): 
        """ 
        Initialize EmailNotifier with email credentials. 
        Use app-specific password instead of actual password for security. 
        """ 
        self.sender_email = sender_email 
        self.app_password = app_password 
        self.setup_logging() 
    def setup_logging(self): 
        """Setup logging configuration for Colab environment""" 
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        logging.basicConfig( 
            level=logging.INFO, 
            format='%(asctime)s - %(levelname)s - %(message)s') 
        self.logger = logging.getLogger(__name__) 
    def prepare_email_content(self, anomalies_lv1: pd.DataFrame, anomalies_lv2: 
pd.DataFrame) -> str: 
        """Prepare the email content with detailed information""" 
        return f""" 
        Anomaly Detection Alert 
        Time Generated: {datetime.now().strftime('%Y-%m-%d %H:%M:%S')} 
        Summary: 
        - Level 1 Anomalies: {len(anomalies_lv1)} detected 
        - Level 2 Anomalies: {len(anomalies_lv2)} detected 
        Please review the attached CSV file for detailed information. 
        This is an automated message. Please do not reply. 
        """ 
    def save_anomalies_to_file(self, 
                              anomalies_lv1: pd.DataFrame, 
                              anomalies_lv2: pd.DataFrame) -> Optional[str]: 
        """Save anomalies to a CSV file in Colab environment""" 
        try: 
            timestamp = datetime.now().strftime('%Y%m%d_%H%M%S') 
            filename = f"/content/anomalies_{timestamp}.csv" 
 
            # Combine anomalies with a level identifier 
            anomalies_lv1['level'] = 'Level 1' 
            anomalies_lv2['level'] = 'Level 2' 
            combined_anomalies = pd.concat([anomalies_lv1, anomalies_lv2]) 
            # Save to file 
            combined_anomalies.to_csv(filename, index=False) 
            return filename 
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        except Exception as e: 
            self.logger.error(f"Error saving anomalies to file: {str(e)}") 
            return None 
    def send_notification(self, 
                         receiver_email: str, 
                         anomalies_lv1: pd.DataFrame, 
                         anomalies_lv2: pd.DataFrame) -> bool: 
        """ 
        Send email notification with anomaly detection results. 
        Returns True if successful, False otherwise. 
        """ 
        try: 
            # Initialize yagmail SMTP object 
            with yagmail.SMTP(self.sender_email, self.app_password) as yag: 
                # Prepare email content 
                subject = f"Anomaly Detection Alert - {datetime.now().strftime('%Y-%m-
%d')}" 
                content = self.prepare_email_content(anomalies_lv1, anomalies_lv2) 
                # Save anomalies to file 
                attachment_file = self.save_anomalies_to_file(anomalies_lv1, 
anomalies_lv2) 
                if not attachment_file: 
                    raise Exception("Failed to create attachment file") 
                # Send email 
                yag.send( 
                    to=receiver_email, 
                    subject=subject, 
                    contents=content, 
                    attachments=attachment_file) 
                # Clean up temporary file 
                os.remove(attachment_file) 
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                self.logger.info(f"Email sent successfully to {receiver_email}") 
                return True 
        except Exception as e: 
            self.logger.error(f"Failed to send email: {str(e)}") 
            return False 
# Create sample anomaly data 
# Filter Level 1 and Level 2 anomalies 
anomalies_lv1 = df_predict[df_predict['ANOMALY_CONFIRMED'] == 'Warning Lv1'] 
anomalies_lv2 = df_predict[df_predict['ANOMALY_CONFIRMED'] == 'Warning Lv2'] 
# Combine both types of anomalies into a single dataframe for review 
all_anomalies = pd.concat([anomalies_lv1, anomalies_lv2]) 
# Sort anomalies by timestamp for easier review 
all_anomalies = all_anomalies.sort_values(by='TIMESTAMP') 
# Initialize the notifier 
notifier = EmailNotifier( 
    sender_email=" ", 
    app_password=" "    
# Send notification 
success = notifier.send_notification( 
    receiver_email=" ",  
    anomalies_lv1=anomalies_lv1, 
    anomalies_lv2=anomalies_lv2) 
if success: 
    print("Email notification sent successfully!") 
else: 
    print("Failed to send email notification. Check the logs for details.") 



 
 
 
 
 
 
 

 

149 
 

 

ประวติัผู้เขียน 
 

ช่ือ-สกลุ  พลวุฒิ คำฝอย 

วนั เดือน ปี เกิด 3 พฤศจิกายน 2539 

สถานท่ีเกิด  กรุงเทพมหานคร 

ประวติัการศึกษา (2562) วิศวกรรมศาสตร์บัณฑิต ภาควิชาวิศวกรรมไฟฟ้า คณะ
วิศวกรรมศาสตร์ สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหาร
ลาดกระบัง เกรดเฉล่ีย 3.42 

ท่ีอยู่ปัจจุบนั 601 ซอย อ่อนนุช 30 แยก 7 ถนน อ่อนนุช แขวง สวนหลวง เขต 
สวนหลวง กรุงเทพมหานคร 10250 

ผลงานตีพิมพ ์ ไม่มี 

รางวลัท่ีได้รบั ไม่มี 
 

 


