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บทคัดย่อ 
 งานวิจัยนี น าเสนอการท านายปริมาณสารส้มที่ ใช้ในกระบวนการผลิตน  าประปา โดยใช้โปรแกรม 
Weka version 3.6 เพ่ือสร้างแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ใช้ท านายปริมาณสารส้ม ในงานวิจัยนี ได้
เปรียบเทียบผลลัพธ์การท านายด้วยค่า Root Mean Square Error (RMSE), Correlation Coefficient (CC) 
และ R-square (R2) จากแบบจ าลองที่สร้างจาก REPTree, M5P, M5Rules และ Multilayer Perceptron 
(MLP) เพ่ือหาว่าแบบจ าลองใดสามารถท านายได้แม่นย าใกล้เคียงค่าจริงที่สุด ตัวแปรต้นที่ใช้ในการศึกษามี
จ านวน 3 พารามิเตอร์ ได้แก่ ค่าความขุ่น (Turbidity), ค่าปริมาณของแข็งแขวนลอย (Total Suspended 
Solids) และ พีเอช (pH) ตัวแปรตามคือ ปริมาณการเติมสารส้ม ข้อมูลที่ใช้ในการสร้างแบบจ าลองเป็นข้อมูล
น  าดิบขาเข้า รวมรวมข้อมูลจากโรงผลิตน  าประปาบางเขน กรุงเทพมหานคร ตั งแต่วันที่ 1 มกราคม 2549 ถึง 
วันที่ 31 กรกฎาคม 2558 โดยข้อมูลทั งหมดมีจ านวน 3,500 ชุด ได้ท าการแบ่งข้อมูลออกเป็น 3 ชุด คือ ฤดู
ร้อน ฤดูฝนและฤดูหนาว และแต่ในละชุดได้แบ่งการวิเคราะห์ออกเป็น 3 แบบ คือ Percentage Split 90%, 
Percentage Split 75% และ Percentage Split 50% ผลการวิเคราะห์แบบจ าลองพบว่า แบบจ าลองที่ให้ค่า 
RMSE ที่ต่ าท่ีสุด ให้ค่า CC และ R2  สูงที่สุด คือ REPTree ชุดข้อมูลฤดูฝน โดยใช้ Percentage Split 75% ให้
ค่า RMSE = 8.1006, CC = 0.8036 และ R2 = 0.6457 แต่เมื่อน าไปประยุกต์ในการท านายค่าการเติมสาร
ปริมาณสารส้มในโรงผลิตน  าประปาอีกแห่ง คือโรงผลิตน  าประปาธนบุรี พบว่าแบบจ าลองของแต่ละที่ ไม่
สามารถใช้ร่วมกันได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีค่าดั งนี  RMSE = 23.0491, CC = - 0.3785 และ R2 = 0.1433 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



II 
 

Thesis Title Enhancing Alum Dosage Prediction Accuracy in Coagulation Process 

by Data Mining Software: A Case Study of Bang khen Water Supply 
Plant, Bangkok, Thailand 

Student   Mr. Aphisit Thipnang 
Student ID.   59601229 
Degree    Master of Engineering 

Program   Environmental and Energy Engineering for Sustainability  
Year    2018 
Thesis Advisor  Asst. Prof. Dr.Passkorn  Khanthongthip 
 

 

ABSTRACT 
This research presents an alum dosage prediction in coagulation process by using Weka 

Data Mining Software version 3.6. for construct a mathematical model to predict alum dosage 
by using Root Mean Square Error (RMSE) , Correlation Coefficient (CC)  และ  R- square (R2)  to 
measure a precision from the model that created from REPTree, M5P, M5Rules and Multilayer 
Perceptron (MLP) to find out which model can predict precisely the closest actual value. The 
independent variables used in the study were 3 parameters: Turbidity, Total Suspended Solids 
and pH, the dependent variable:  alum dosage.  The input data used in the modeling is from 
Bangkhen Water Supply Plant, Bangkok from 1 January 2006 – 31 July 2015, data collected is 
3,500 records. The data is divided to 3 groups: Summer, Rainy and Winter, and in each group, 
the analysis is divided into 3 types: Percentage Split 90%, Percentage Split 75% and Percentage 
Split 50%. The results of the model analysis revealed that model with the lowest RMSE values 
and highest CC and R2 is REPTree Rainy group with Percentage Split 75% gave RMSE = 8.1006, 
CC = 0.8036 R2 = 0.6457. However, when applied to predict alum dosage in another water 
supply plant: Thonburi Water Treatment Plant. Find out which model of each, cannot be used 
together effectively, it gave RMSE = 23.0491, CC = - 0.3785 and R2 = 0.1433 
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บทท่ี 1  

บทน ำ 
 

1.1 กล่ำวน ำ 
ปัจจุบันประเทศไทยมีการบริโภคทรัพยากรธรรมชาติมากขึ้นทุกวัน ไม่ว่าจะเป็น 

ทรัพยากรสัตว์ ทรัพยากรป่าไม้ โดยเฉพาะอย่างยิ่งทรัพยากรน้้า ซึ่งได้มีการบริโภคอยู่
ตลอดเวลาในกิจกรรมหลายชนิด เช่น การบริโภคในครัวเรือน การใช้ในอุตสาหกรรม น้้าเป็น
สิ่งที่ขาดไม่ได้ในชีวิตประจ้าวันของมนุษย์ ไม่ว่าจะเป็นทางตรงหรือทางอ้อม ผู้ท้าวิจัยได้
เล็งเห็นความส้าคัญของการบริโภคน้้า ซึ่งมีอัตราการบริโภคมากขึ้นทุกวัน ดังนั้นในการผลิต
น้้าจ้าเป็นต้องมีเทคโนโลยีในการผลิต ที่ท้าให้การผลิตน้้าสะอาดมีอัตราที่เร็วขึ้น เพ่ือผลผลิต
ที่มากขึ้นตามปริมาณการใช้ เทคโนโลยีที่น้ามาใช้ในการผลิตน้้าสะอาดปัจจุบันนั้นมี
หลากหลายรูปแบบโดยแต่ละรูปแบบขึ้นอยู่กับประเภทของน้้าดิบที่ต้องการจะผลิต 
ตัวอย่างเช่น 

ก.กระบวนการสร้างตะกอน (Coagulation) 
ข.กระบวนการรวมตะกอน (Flocculation)  

  ค.กระบวนการการตกตะกอน (Sedimentation) 
  ง.กระบวนการกรอง (Filtration) 
  จ.กระบวนการฆ่าเชื้อโรค (Disinfection) 

 แม้กระบวนการผลิตน้้าประปาในข้างต้นมีมากมาย หลายกระบวนการกว่าจะได้
ผลิตภัณฑ์เป็นน้้าประปาออกมา แต่มีอยู่อย่างหนึ่งที่กระบวนการส่วนใหญ่มีเหมือนกันคือ 
ต้องมีการค้านวณ หรือท้าการทดลอง เพ่ือที่จะหาปริมาณสารเคมีที่ต้องเติมลงในน้้า ส้าหรับ
การท้าให้เกิดกระบวนการต่าง ๆ ในข้างต้นที่กล่าวมา ผู้วิจัยได้เล็งเห็นความสูญเสียในด้านนี้ 
เช่น เวลาที่เสียไปกับการท้าการทดลอง และ สารเคมีที่สูญเสียในการทดลอง ซึ่งความสูญเสีย
ที่กล่าวมามีการเกิดขึ้นทุกวัน ในโรงประปาทุกแห่ง ผู้วิจัยจึงมีความคิดที่จะน้า เทคโนโลยีที่
เรียกว่า “การท้าเหมืองข้อมูล (Data Mining)” เข้ามาช่วยในการวิเคราะห์ข้อมูลและสามารถ
ท้านายปริมาณสารเคมีที่ต้องเติมลงไปในน้้าดิบในเวลาอันสั้น  

 
1.2 ควำมส ำคัญและที่มำของปัญหำ 

การใช้เทคโนโลยี การท้าเหมืองข้อมูล (Data Mining) ได้ถูกน้าไปใช้วิเคราะห์ข้อมูล
ในหลายด้าน ไม่ว่าจะเป็น ด้านการแพทย์ ด้านวิศวกรรม รวมไปถึงด้านสิ่งแวดล้อม งานวิจัย
นี้ได้ท้าการศึกษา กระบวนการสร้างตะกอน (Coagulation) เป็นหลัก ซึ่งในแต่ละวันของโรง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ผลิตน้้าประปาส่วนใหญ่นั้นได้มีการท้าการทดลอง ที่เรียกว่า “จาร์เทสต์ (Jar-Test)” เพ่ือหา
ปริมาณสารเคมีที่ต้องใช้ในการสร้างตะกอน โดยการเติมสารเคมีต่างความเข้มข้นลงในน้้าดิบ
ในภาชนะแต่ละใบ แล้วกวนน้้าโดยเครื่อง จากนั้นสังเกตการตกตะกอน ตลอดจนขนาดของ
ตะกอน ปล่อยน้้าทิ้งไว้ 1 ชั่วโมง จากนั้นวัดค่า ความขุ่น (Turbidity), ค่าของแข็งแขวนลอย 
(Suspended Solids) และ พีเอช (pH) เพ่ือหาสภาวะที่เหมาะสม และได้ความเข้มข้นของ
สารส้มที่ต้องน้าไปเติมในน้้าดิบจริง จะเห็นได้ว่าวิธีการท้า จาร์เทสต์ (Jar-Test) นั้นมีต้องใช้
เวลามาก และสารเคมีเป็นจ้านวนมาก  

ดังนั้นถ้ามเีทคโนโลยีที่ช่วยให้การสูญเสียข้างต้นลดลง ก็จะเป็นประโยชน์ต่อการผลิต
น้้าประปาเป็นอย่างมาก ซึ่งก็คือ การท้าเหมืองข้อมูล (Data Mining) โดยจะท้าการหา
ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร จากข้อมูลน้้าดิบที่เก็บบันทึกในอดีต แล้วน้าความสัมพันธ์มา
สร้างเป็นแบบจ้าลอง (Model) เพ่ือที่จะท้าการท้านายค่าที่ต้องการจากความสัมพันธ์ของตัว
แปร  

  

1.3 วัตถุประสงค์ของกำรศึกษำ 
1. เพ่ือทราบถึงความสัมพันธ์ของตัวแปรแต่ละตัวในน้้าดิบ ที่มีต่อปริมาณการเติม

สารส้มในกระบวนการผลิตน้้าประปา 
2. เพ่ือพัฒนาการท้านายค่าสารส้มที่ต้องเติมลงไปเพ่ือให้เกิดกระบวนการสร้าง

ตะกอน (Coagulation) ให้มีความเป็นไปได้ในอนาคต 
 

 1.4 ขอบเขตกำรศึกษำ 
ในการศึกษาครั้งนี้จะท้าการสร้างแบบจ้าลอง (Model) ของตัวแปรจากน้้าดิบ เพ่ือ

ท้านายปริมาณสารส้มที่เหมาะสมที่ต้องเติมในอนาคต โดยแบบจ้าลอง สร้างจากข้อมูลจาก
น้้าดิบ ของโรงประปาบางเขน กรุงเทพมหานคร โดยจะมีการน้าแบบจ้าลองไปใช้ในการ
ท้านายค่าการเติมปริมาณสารส้มในโรงผลิตน้้าประปาแห่งอ่ืนอีกด้วย 

 

 1.5 ขั้นตอนกำรด ำเนินงำน 
1. ศึกษาความสัมพันธ์ของตัวแปรในแต่ละตัว  

  2. ศึกษาหลักการท้างานของ การท้าเหมืองข้อมูล (Data Mining) 
  3. เลือกโรงผลิตน้้าประปาท่ีเหมาะสม และท้าการยื่นขอข้อมูล เพ่ือท้าการวิจัย 
  4. คัดกรองข้อมูล 
  5. ศึกษาทฤษฎีที่เหมาะสม เพ่ือที่จะน้ามาวิเคราะห์ ข้อมูลตัวแปรจากน้้าดิบ 
  6. วิเคราะห์ข้อมูล 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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  7. เก็บรวบรวมผลการวิเคราะห์ข้อมูลที่ได้จากแต่ละทฤษฎี 
  8. เปรียบเทียบผล 
  9. น้าแบบจ้าลองที่ดีที่สุดมาท้าการท้านายผล 

10. วิเคราะห์และสรุปผลการทดลอง 
 

 1.6 ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ 
1. มีความเข้าใจในการท้าเหมืองข้อมูล (Data Mining) จนสามารถน้าไปประยุกต์ใช้

จริงได้ในอนาคต 
2. สามารถน้าแบบจ้าลองของการสร้างตะกอน ไปท้านายค่าที่ต้องการได้ และมี

ความแม่นย้ากว่างานวิจัยในอดีต 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทท่ี 2 

ทฤษฎีที่เกี่ยวข้องและวรรณกรรมปริทศัน ์
 

2.1 กระบวนการสร้างตะกอน (Coagulation) และ กระบวนการรวมตะกอน (Flocculation)
 อนุภาคขนาดเล็ก ซึ่งเรียกว่าอนุภาคคอลลอยด์ โดยทั่วไปมีขนาดอนุภาคอยู่ในช่วง 10 -5 
จนถึง 10-3 มิลลิเมตร เนื่องจากมีขนาดเล็กจึงไม่สามารถตกตะกอนได้ด้วยน ้าหนักของตัวมันเองใน
เวลาจ้ากัด นอกจากนี อนุภาคคอลลอยด์เมื่ออยู่ในน ้าจะมีประจุประจ้าตัว โดยพวกที่ชอบน ้า 
(Hydrophilic) จะมีประจุบวก ส่วนพวกที่ไม่ชอบน ้า (Hydrophobic) มักจะเป็นประจุลบ และ
เนื่องจากอนุภาคดังกล่าวมีประจุที่ท้าให้อนุภาคที่ชนิดเดียวกันเกิดแรงผลักระหว่างอนุภาค ท้าให้
อนุภาคเหล่านั นมีเสถียรภาพสูง ดังนั นการท้าให้อนุภาคต่างๆรวมกันและจับตัวกันเป็นก้อนมีขั นตอน
ดังนี  (มั่นสิน ตัณฑุลเวศม์, 2537) 
 2.1.1 กลไกการลดความหนาของชั นกระจาย (Diffuse Layer) โดยการเพ่ิมประจุตรงกันข้าม
กับ คอลลอยด์ในชั นกระจายให้มากขึ น ซึ่งจะท้าให้ค่าศักดิ์ไฟฟ้า (Zeta Potential) ที่ ผิวนอกสุด
ของน้ าลดตามไปด้วย การท้าลายเสถียรภาพโดยการลดความ หนาของชั นกระจายด้วยการเติม
สารละลายของเกลือต่างๆ มีดังนี  

1. ปริมาณสารตัวน้าไฟฟ้า (อิอออนประจุบวก) ที่เติมเพ่ือท้าลายเสถียรภาพของ
คอลลอยด์ด้วยวิธีลดความหนาของชั นกระจายไม่ขึ นอยู่กับ  ความเข้มข้นของ
คอลลอยด์ 
2. ไม่สามารถท้าให้คอลลอยด์เปลี่ยนประจุไฟฟ้าจากลบเป็นบวก 

2.1.2 กลไกดูดติดผิวและท้าลายประจุของอนุภาคคอลลอยด์ (Adsorption and Charge 
Neutralization)โดยใส่สารเคมีบางหมู่ท่ีมีความสามารถให้ประจุตรง 
กันข้ามกับอนุภาคคอลลอยด์และดูดติดผิวได้ซึ่งจะมีผลในการลดศักย์ไฟฟ้าของคอลลอยด์ ซึ่ง เป็นการ
ท้าลายเสถียรภาพนั่นเอง 

2.1.3 กลไกการสร้างผลึกขึ นมาเพ่ือให้อนุภาคคอลลอยด์มาเกาะจับ (Sweep Coagulation) 
เช่น การใส่สารส้มให้เกิดผลึก Al(OH)3 เหมือนวุ้นสีขาว เพ่ือให้อนุภาคมาเกาะแล้ว รวมกันเป็นปล็อค
ได้ กลไกการใช้ผลึกสาร อินทรีย์ในการท้าลายเสถียรภาพของ คอลลอยด์มีลักษณะทีแตกต่างจาก
กลไก 2 แบบแรกคือ ปริมาณโคแอกกูแลนท์ที่ เหมาะสม (Optimum Dosage) แปรผกผันกับความ
เข้มข้นของคอลลอยด์ กล่าวคือ น้าที่มีความขุ่นห้อยต้องใช้โคแอกกูแลนด์น้อยกว่า เหตุผลคือน ้าที่มี
ความขุ่นต่้าจะมี โอกาสสัมผัสระหว่างอนุภาคห้อย ดังนั่นแม้ว่าการท้าลายเสถียรภาพของคอลลอยด์
จะ เกิดขึ นแล้วก็ตาม โคแอกกูเลชั่นอาจไม่เกิดได้ดีเท่าที่ควร การใช้โคแอกกูแลนด์ ปริมาณสูงก็เพ่ือ
สร้างผลึกจ้านวนมากๆ ส้าหรับเป็นสารเป้าสัมผัสให้ กับอนุภาค คอลลอยด์ แต่ในกรณีที่น ้ามีความขุ่น
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สูง โอกาสสัมผัสย่อมมีมาก จึงไม่จ้าเป็นต้อง อาศัยเป๋าสัมผัสจากภาคนอกมากเท่ากับกรณีแรก 
  2.1.4 กลไกสร้างสะพานเชื่อมต่ออนุภาคคอลลอยด์โดยใช้สารโพลีเมอร์ ที่มีโมเลกุลขนาด 

ใหญ่ เมื่อใส่ลงในน ้าจะให้อิออนเป็นจ้านวนมากเพ่ือ เกาะจับกับอนุภาคคอลลอยด์และยังมีแขนเชื่อม
ติดกับอนุภาคคอลลอยด์ตัว อ่ืนๆ เพ่ือท้าให้เกิดฟล็อค 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 รูปที่ 2.1 การเปรียบเทียบปริมาณโคแอกกูแลนท์ ที่ใช้ในการท้าลายเสถียรภาพของ       
คอลลอยด์ด้วยกลไกแบบต่างๆ (ม่ันสิน ตัณฑุลเวศม์, 2537) 

 
  2.1.5 ท้าให้อนุภาคคอลลอยด์ที่หมดเสถียรภาพแล้วเคลื่อนที่มาสัมผัสและเกาะจับ กันเป็น

กลุ่มหรือฟล็อคคูเลชั่น (Flocculation) (พรศักดิ์ สมรไกรสรกิจ, 2550) วิธีการสร้างสัมผัสให้อนุภาค 
มีหลายวิธีดังแสดงในรูปที 2.1 ดังนั นจะเห็นว่าแบบ (ก) ซึ่งเป็นการลดความหนาของชั นกระจาย ด้วย 
Al+3, Ca+2 และ Na+ ต้องการสารเคมีมากที่สุด ส่วนแบบ (ง) ซึ่งเป็นการใช้โพลีเมอร์ เป็นตัวเชื่อมโยง
(สะพาน) ให้อนุภาคคอลลอยด์มารวมตัวกัน มีความต้องการสารโคแอกกูแลนท์ที่น้อยที่สุดท้าให้
อนุภาคคอลลอยด์เคลื่อนที่ไปมาในน้าจนกว่าจะมีการสร้างสัมผัสเกิดขึ น วิธีปฏิบัติเป็นที่นิยมมากที่สุด
คือ กวนน ้าให้เคลื่อนที่ในลักษณะที่ส่วนต่างๆ ของน ้ามีอัตราเร็ว ในการไหลแตกต่างกัน เป็นเหตุให้
อนุภาคต่างๆ มีอัตราเร็วในการเคลื่อนที่ไม่เท่ากันจึงมีกาว สัมผัสเกิดขึ นการเคลื่อนที่ของน้าต้องไม่
รวดเร็วจนเกินไป มิฉะนั นแล้วฟล็อคที่เกิดขึ นอาจ แตกหรือหลุดออกจากกันได้ วิธีนี เป็นวิธีธรรมดาที่
นิยมใช้กันทั่วไป ซึ่งอุปกรณ์ในการสร้าง สัมผัสหรือสร้างฟล็อคคูเลชั่นเรียกว่า ถังกวนช้า และวิธีการ
สร้างสัมผัสแบบนี มีชื่อเทคนิคว่า Ortho kinetic Flocculation อนุภาคคอลลอยด์ที่มีฟล็อคคูเลชั น
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Particle Concentration per cm3 
แบบนี ควรมีขนาดใหญ่กว่า 0.1-1 ไมครอนและมีความเข้มข้นไม ่น้อยกว่า 50 มิลลิกรัม /ลิตร 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

รูปที่ 2.2 เกณฑ์ท่ีเหมาะสมส้าหรับการสร้างสัมผัสระหว่างอนุภาคต่างๆ 5 ประเภท 

 (ม่ันสิน ตัณฑุลเวศม์, 2537) 
 

 2.1.6 การสัมผัสของอนุภาคคอลลอยด์ อาจเกิดขึ นได้เองโดยอาศัยการเคลื่อนที่แบบบราว
เนียนซึ่งเกิดขึ นเนืองจากอนุภาคคอลลอยด์กระทบกันเองหรือถูกชนโดยโมเลกุลของน้ าเนื่องจากการ
เคลื่อนที่ของ โมเลกุลของน้ าขึ นอยู่กับอุณหภูมิ การสัมผัสแบบนี จึงขึ นอยู่กับอุณหภูมิด้วย จึงอาจ
กล่าวได้ว่าการเคลื่อนที่ แบบบราวเนียน เรียกว่า Perikinetic Flocculation. 
 2.1.7 การสัมผัสระหว่างอนุภาคเกิดขึ น เนื่องจากการตกตะกอนที่มีอัตราไม่เท่ากันของ
อนุภาคต่างๆ ฟล็อคคูเลชันด้วยวิธีนี เกิดขึ นพร้อมๆกับการตกตะกอน ท้าให้สามารถก้าจัดอนุภาค 
คอลลอยด์ออกจากน้าได้เลย อนุภาคทีสามารถสร้างฟล็อคคูเลชนแบบนีได้ต้องมีขนาด ใหญ่กว่า 5 
ไมครอน และมีความเข้มข้นไม่น้อยกว่า 50 มก./ล. ในทางปฏิบัติอนุภาคท่ีมี ขนาดดังกล่าวอาจเกิดฟ
ล็อคคูเลชันมาก่อนแล้วครั งหนึ่ง เมือมาถึงการตกตะกอนจึงเกิดฟ ล็อคคูเลชั่นอีกในขณะที่มีการ
ตกตะกอน 
 2.1.8 ในกรณีที่อนุภาคคอลลอยด์มีขนาดใหญ่กว่า 0.1-1 ไมครอน แต่เล็กกว่า 5 ไมครอน 
และ มีความเข้มข้นน้อยกว่า 50 มก./ล. ฟล็อคคูเลชั่นอาจเกิดขึ นโดยการสร้างสัมผัสแบบ Ortho 
kinetic Flocculation แต่อาจเกิดขึ นช้าเนื่องจากโอกาสสัมผัสน้อย วิธีแก้ไขอาจ กระท้าดังนี  

 1. ใช้ถังกรองทรายแบบกรองเร็วหรือถังกรองแบบ 2 ชั น ชั นกรองช่วยเพ่ิมอัตรา 
สัมผัสให้และยังบังคับให้อนุภาคต่างๆเคลื่อนที่เช้ามาชิดกันด้วย การใช้ถังกรอง ช่วยสร้าง 
ฟลีอคคูเลชั่นเช่นนี  เรียกว่า กรองสัมผัส (Contact Filtration) แต่ เนื่องจากช่องว่างในชั น
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กรองมีจ้ากัด วิธีนี จึงใช้ได้กับอนุภาคที่มีความเข้มข้นไม่เกิน 50 มก./ล. การใช้กรวดทราย
ขนาดเล็กแทนทรายอาจเพ่ิมปริมาตรช่องว่าง ได้ แต่เป็นการลดพื นที่สัมผัส ดังนั นจึงอาจ
ได้ผลในทางฟล็อคคุเลชั่นไม ่ดีเท่าชั น ท่ราย 
 2. ใช้อนุภาคที่จับตัวกันเป็นฟล็อคแล้วเป็นเป้าสัมผัสให้กับอนุภาคใหม่ ในทาง 
ปฏิบัติสามารถกระท้าได้ 2 วิธีคือ ท้าให้ฟล็อคจับตัวคันเป็นชั นสลัดจ์ (Sludge Blanket) 
และบังคับให้อนุภาคคอลลอยด์เคลื่อนที่ผ่านชั นสลัดจ์ อีกวิธีหนื่งคือ น้าเอาฟล็อคกลับคืนมา
ผสมกับอนุภาคคอลลอยด์ จากนั นจึงสร้างสัมผัสตามแบบ Ortho kinetic Flocculation 
ไปตามปกติ การใช้ถังตกตะกอนแบบ Solids Contact Clarifier ก็ใช้หลักนี  

 
2.1.9 ในกรณีที่อนุภาคคอลลอยด์มีขนาดใหญ่กว่า 3 ไมครอนแต่มีความเข้มข้นตามการ

สร้างสัมผัส อาจใช้วิธีกรองได้เช่นกันแต่สารกรองที่ใช้ควรมีขนาดใหญ่กว่าทราย 
 

2.2 กลไกโคแอกกูเลชั่นด้วยสารส้ม 
สารส้มเป็นโคแอกกูแลนท์ที่นิยมใช้กันมากที่สุดในประเทศไทย เนื่องจากสามารถใช้ได้ดี 

กับน้ าดิบจากแหล่งต่างๆ และหาซื อได้ง่ายในราคาที่ไม่แพงมากนัก สารส้ม (อะลูมิเนียมซัลเฟต) มี 
สูตรโมเลกุล A12(S04)3 * H20 ซ่ึงโดยปกติ * มีค่าเท่ากับ 14.3 หรือ 18 เมื่อเติมสารส้มลงในน้ า จะ
แตกตัวให้อิออน บวกและลบ ดังปฏิกิริยา 

Al2(S04)3 -> 2Al3+ + 3S04
2- (1) 

เมื่อเติมสารส้มในน้ า อลูมิเนียมไอออนจาก Al2(S04)3 จะถูกล้อมรอบด้วยโมเลกุลของ น ้าได้ 
Al((H20)6)3+ หรือ Al+3 ไฮดรอลิค (Hydrolysis) ของ Al+3 จะเกิดขึ นทันทีโดยไลแกนด์ (Ligands) 
ชนิดต่างๆที่อยู่ในน้ า โดยเฉพาะอย่างยิ่ง OH- จะเข้าแทนที่โมเลกุลของน้ า เกิดเป็น สารประกอบ
เชิงซ้อน (Complex substance) ระหว่างอลูมิเนียมกับไฮดรอกไซด์ไอออน (Hannah, 1967) ดัง
สมการต่อไปนี  

Al3+ + H20 -> Al(OH)2+ + H+ (2) 
Al+3+ 2H20 -> Al(O)2+ + 2H+ (3) 
7Al+3 + 17H20 -> Al7((OH)17)4+ + 17H+ (4) 

ในกรณีที่ความเข้มข้นของสารส้มสูงกว่าความเข้มข้นที่จุดอ่ิมตัว (Saturation Point) 
ไฮโดรไลซีสจะด้าเนินต่อไปจนได้ผลของปฏิกิริยาสุดท้ายเป็นผลึก  

Al3+ + 3H20 -> Al(OH)3(s)+ 3H+                          (5) 
ผลของปฏิกิริยาที่จะเกิดการดูดติดผิวอนุภาคคอลลอยด์คือสารคอมเพล็กช์ ซ่ึงเกิดขึ นใน ระหว่าง
ไฮโดรไลซิสจาก Al3+ ถึง Al(OH)3 สารคอมเพล็กซ์อาจมีประจุลบหรือบวกก็ได้ ทั งนี  ขึ นอยู่กับพีเอช
ของน้ า กล่าวคือ ถ้าพีเอชของน้ าสูงกว่าจุดสะเทินทางไฟฟ้า (Zero Point of Charge) ของ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Al(OH)3(s) จะเกิดสารคอมเพล็กซ์ประจุลบ เช่น Al(OH)4-, Al(OH)52-  ถ้าพีเอชของน ้าต่้ากว่า จะ
สะเทินทางไฟฟ้าของ Al(OH)3(S)  ซ่ึงเปน็ลักษณะที่เกิดขึ นโดยทั่วไปในกระบวนการโคแอกกูเลชั่นจะ
เกิดสารคอมเพล็กซ์ประจุบวก เช่น 

ผลของปฏิกิริยาที่จะเกิดการดูดติดผิวอนุภาคคอลลอยด์คือสารคอมเพล็กช์ ซ่ึงเกิดขึ นใน ระหว่าง
ไฮโดรไลซิสจาก Al3+ ถึง Al(OH)3 สารคอมเพล็กซ์อาจมีประจุลบหรือบวกก็ได้ ทั งนี  ขึนอยู่กับพีเอช
ของน้ า กล่าวคือ ถ้าพีเอชของน้ าสูงกว่าจุดสะเทินทางไฟฟ้า (Zero Point of Charge) ของ 
Al(OH)3(s) จะเกิดสารคอมเพล็กซ์ประจุลบ เช่น Al(OH)4-, Al(OH)52-  ถ้าพีเอชของน ้าต่้ากว่า จะ
สะเทินทางไฟฟ้าของ Al(OH)3(S)  ซ่ึงเปน็ลักษณะที่เกิดขึ นโดยทั่วไปในกระบวนการโคแอกกูเลชั่นจะ
เกิดสารคอมเพล็กซ์ประจุบวก เช่น 

Al(OH)2+, Al((OH)2)+, Al7((OH)17)+4, Al13((OH)34)+5 (รูป 2.3) 
สารส้มที่เติมลงในน้ าจะเกิดการท้าลายเสถียรภาพของอนุภาคคอลลอยด์ ด้วยกลไกหลัก ดังนี  (รูป 
2.4 ) (Amirtharjah และ Mill, 1982) 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

รูปที่ 2.3 ความสัมพันธ์ระหว่างสารประกอบเชิงซ้อนสารส้ม และค่าพีเอช 

   (Driscol และ Shecher, 1990) 
 

1. กล ไกแบบดูดติดผิวและท้าลายประจุ (Adsorption and Charge Neutralization) เกิด
จาก สารประกอบเชิงซ้อนสารส้มที่มีประจุบวก ท้าลายเสถียรภาพของคอลลอยด์ซึ่งมักมี
ประจุเป็นลบให้เป็นกลาง (Neutralization) เป็นการสร้างโอกาสสัมผัสให้อนุภาครวมตัว
กันจนมีขนาด ใหญ่และสามารถตกตะกอนด้วยน้ าหนักของอนุภาคเพียงล้าพัง กลไกนี มี
ช่วงความเหมาะสมที่แคบ ซึ่งจะควบคุมการท้างานให้ดีนั นยาก เพราะสารประกอบ
เชิงซ้อนที่เกิดขึ นด้องพอเหมาะเท่านั น ถ้าหากมีปริมาณต่้าเกินไป โคแอกกูเลชั่นจะไม่
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เกิด แต่ถ้าสูงเกินไปสารประกอบ เชิงซ้อนจะดูดติดผิวอนุภาคมากท้าให้อนุภาค
เปลี่ยนเป็นประจุบวกและเกิดเสถียรภาพขึ นอีกแต่ตะกอนที่เกิดจากกลไกนี สามารถแยก
ออกจากน้ าได้ง่าย ท้าให้ประหยัดค่าใช้จ่าย  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.4 กลไกในการสร้างโคแอกกูเลชั่นด้วยสารส้ม (Amirtharajah และ Mill, 1982) 

 
2. กลไกแบบกวาด (Sweep Coagulation) ในกรณีความเข้มข้นของสารส้มเกินพอจน

ปฏิกิริยา ด้าเนินต่อไปจนได้ Al(OH)3ดังสมการที่ (4) การท้าลายเสถียรภาพของอนุภาคคอลลอยด์
ด้วย กลไกนีจะเกิดขึ นเมื่อมีการเติมสารส้มเป็นจ้านวนมากพอ จนมีความเข้มข้นเกินจุดอ่ิมตัว ซึ่งท้า 
ให้ผลึกของ Al(0H)3 ซ่ึงมีลักษณะเหนียวสามารถห่อหุ้มอนุภาคและท้าให้ผิวของอนุภาคม ความ
เหนียว ไม่แสดงอิทธิพลทางประจุไฟฟ้า จึงท้าหน้าที่สร้างสัมผัสอนุภาคคอลลอยด์จนมีขนาดใหญ่และ
สามารถยึดเกาะล้าพัง 

3. กลไกโคแอกกูเลชั่นแบบร่วม (Combine Coagulation) เป็นการท้าลายเสถียรภาพ
อนุภาค คอลลอยด์ร่วมกันระหว่างกลไกแบบดูดติดผิว และท้าลายประจุ และแบบกวาด โดยที่ความ 
แตกต่างระหว่างอิทธิพลของกลไกทั งสองมีไม่เด่นชัด ซึ่งจะเกิดขึ นเมื่อมีการใช้ปริมาณสารส้ม เพ่ิม
สูงขึ นกว่ากลไกการท้าลายเสถียรภาพแบบดูดติดผิวและท้าลายประจุ แต่จะใช้ปริมาณ สารส้มต่้ากว่า
กลไกแบบกวาด Amirtharajah และ Mill (1982) ได้รวบรวมผลการวิจัยเกี่ยวกับโคแอกคูเลชั่น ด้วย
สารส้มและ น้ามาวิเคราะห์จึงเสนอหลักการออกแบบและควบคุมโคแอกกเลชั่นด้วยสารส้ม ดังแสดง
ในรูปที่ 2.5 ซึ่งจากภาพแสดงให้เห็นว่าโคแอกกูเลชั่น จะได้ผลดีที่สุดที่พีเอช 6.8 ถึง 8.2
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รูปที่ 2.5 ไดอะแกรมที่ใช้ในการออกแบบและควบคุมโคแอกกูเลชั่นด้วยสารส้ม 
   (Amirtharajah และ Mill, 1982) 

 
2.3 เหมืองข้อมูล (Data Mining) 

Data Mining คือการค้นหาความสัมพันธ์และรูปแบบ (Pattern) ทั งหมดซึ่งมีอยู่ จริงใน
ฐานข้อมูล แต่ได้ถูกช่อนไว้ภายในข้อมูลจ้านวนมาก Data Mining จะท้าการส้ารวจและวิเคราะห์ 
ปริมาณข้อมูลจ้านวน มากอย่างอัตโนมัติหรือกึ่งอัตโนมัติ ให้อยู่ในรูปแบบความสัมพันธ์ และอยู่ในรูป
ของกฎ (Rule) โดยความสัมพันธ์เหล่านี  แสดงให้เห็นถึง ความรู้ต่างๆ ที่มีประโยชน์ แต่ถูกช่อนไว้ใน
ฐานข้อมูล 

Data Mining คือการสังเคราะห์ข้อมูลอย่างละเอียดจากฐานข้อมูลขนาดใหญ่ หรืออาจ 
วิเคราะห์มาจากรายการ Transaction โดยเรียนรู้ข้อมูลจากอดีต หรือปัจจุบัน ผลลัพธ์ที่ได้จากการ 
สังเคราะห์ของ Data Mining อาจจะเป็นข้อมูลแบบ Unknown, Valid หรือ Actionable ซึ่ ง
ความหมายของข้อมูลทั ง 3 ประเภทนี  มีดังนี  
 1.  ข้อมูลแบบ Unknown เป็นข้อมูลที่ผู้ ใช้ งานไม  ่เคยรู้มาก่อนไม  ่ชัดเจนไม่สามารถ
ตั งสมมติฐานล่วงหน้าได้ว่าจะเป็นแบบใด เช่น 
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 - ห้างสรรพสินค้าแห่งหนี งค้นพบพฤติกรรมของผู้บริโภค ที่พ่อบ้านมักชื อเบียร์ 
และผ้าอ้อมในวันศุกร์ตอนเย็น ดังมันเป็นสัญญาณให้เจ้าของกิจการควรจะ เตรี ยมสินค้าไว้
เพ่ือจ้าหน่าย ในขณะที่ห้างคู ่แข่งอาจจะไม่รู้ข้อมูลเหล่านี  

 2. ข้อมูลแบบ Valid คือ การที่ผู้ใช้เริ่มใช้เทคนิคของ Data Mining ค้นพบสิ่งที่น่าสนใจและ
พิจารณาด้วยว่าสิ่งนั นถูกต้อง หรือไม่ เช่น 

 - ความสัมพันธ์ของการชื อสินค้า 2 อย่าง เมื่อจ้านวนความหลากหลายของ 
สินค้ามากขึ น แต่ไม  ่ได้หมายความว่าจะต้องให้ห้างสรรพสินค้า เก็บสินค้าใน คลังมากขึ น 
เพราะข้อมูลที่ได้อาจเกิดความคลาดเคลื่อน เพราะฉะนั นจะต้อง ท้าการตรวจสอบความ
ถูกต้อง (Validation and Checking) ของข้อมูลและ วิเคราะห์ความถูกต้องอีกครั ง 

 3. ข้อมูลแบบ Actionable ข้อมูลจะต้องถูกแปลงออกมาและน้ามาตัดสินใจ เพ่ือ สร้างความ
ได้เปรียบในเชิงธุรกิจ บางครั งข้อมูลที่เราค้นพบเป็นสิ่งที่คู่แข่งได้ท้าไปแล้ว หรืออาจผิดกฎหมาย ชึ่ง
จะต้องมีวิจารณญาณในการใช้ด้วย และในบางที ข้อมูลดังกล่าวอาจไม่มีประโยชน์อะไร 
 2.3.1 วิวัฒนาการของ Data Mining 
 1. ปี ค.ศ. 1960 : Data Collection มีการน้าข้อมูลมาจัดเก็บอย่างเหมาะสมในอุปกรณ์ที่ 
น่าเชื่อถือ เพ่ือป้องกันการสูญหายได้เป็นอย่างดี 
 2. ปี ค.ศ. 1980 : Data Access มีการน้าข้อมูลที่จัดเก็บมาสร้างความสัมพันธ์ระหว่างกัน 
เพ่ือน้าไปวิเคราะห์ และตัดสินใจอย่างมีประสิทธิภาพ 
 3. ปี ค.ศ. 1990 : Data Warehouse and Decision Support มีการน้าข้อมูลมาเก็บลง ใน
ฐานข้อมูลขนาดใหญ่ ครอบคลุมการใช้งานที่ หมดขององค์กร เพ่ือช่วยสนับสมุน การตัดสินใจ 

4. ปี ค.ศ. 2000 : Data Mining น้าข้อมูลจากฐานข้อมูลมาวิเคราะห์และประมวลผล
โครงสร้างแบบจ้าลองและความสัมพันธ์ทางสถิติ 
  2.3.2 วัตถุประสงค์ในการใช้ Data Mining 

1.  เพ่ือการค้นพบองค์ความรู้ใหม่ในฐานข้อมูล 
2. เพ่ือการสกัดองคค์วามรู้ทีซ่่อนเร้นอยู่  
3. เพ่ือจัดการกับข้อมูลในอดีต 
4. เพ่ือส้ารวจข้อมูล 
5. เพ่ือค้นหา Pattern ของข้อมูลที่ซ่อนอยู่ 
6. เพ่ือใช้ขุดเจาะข้อมูล 
7. เพ่ือเก็บเก่ียวผลประโยชน์ให้ได้มาซึ่งสารสนเทศท่ีมีประโยชน์ 

  2.3.3 เป้าหมายหลักของ Data Mining 
คุณลักษณะและเป้าหมายหลักของ Data Mining คือ ใช้การสกัดหรือค้นหา 

Pattern ของ ข้อมูลที่ฝังลึกและซ่อนเร้นอยู่ภายในฐานข้อมูลขนาดใหญ่ โดยใช้สถาปัตยกรรม 
(Client- Server) (Client/Server Architecture) ใช้เครื่องมือสมัยใหม่ที่สามารถแสดงผล
แบบกราฟิก ผู้ใช้สามารถดูข้อมูลแบบเจาะลึก (Data Mining) และสามารถใช้เครื่องมือใน
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การสอบถามข้อมูลได้ อย่างง่ายดายโดยไม่ตองอาศัยความช้านาญของโปรแกรมเมอร์
บ่อยครั งเราอาจค้นพบผลลัพธ์ที่เรา ไม่คาดหวังมาก่อนการมีโปรแกรม Data Mining ใช้เป็น
เครื่องมือจัดการข้อมูลจ้านวนมาก จะสามารถช่วยให้เราท้างานกับข้อมูล หรือหยิบข้อมูลมา
ใช้งานได้ง่ายขึ น ซึ่งนอกจากจะแสดงผลทางกราฟิกได้แล้ว ยังสามารถแก้ไข Spreadsheets 
ซึ่งเราใช้รวบรวมข้อมูลจ้านวนมาก รวมถึงวิเคราะห์ ผ่านตัวโปรแกรมได้ด้วย 
2.3.4 ขั นตอนของการค้นหาความสัมพันธ์จาก Data Mining (Steps of KDD Process) 

  1. เรียนรู้และศึกษาเกี่ยวกับโปรแกรมที่จะใช้  (Learning the application 
domain)  
 2. คัดเลือกข้อมูล (Data selection) เป็นการระบุถึงแหล่งข้อมูลที่จะน้ามาท้า  
Mining รวมถึงการน้าข้อมูลที่ต้องการหรือไม่ต้องการออกจากฐานข้อมูล เพ่ือสร้าง กลุ่ม
ข้อมูลส้าหรับพิจารณาในเบื องต้น 
 3. การกรองข้อมูลและประมวลผล (Data cleaning and Processing) ข้อมูลที่เก็บ 
รวม รวมมามีจ้านวนมากจะต้องน้ามากรอง เพ่ือเลือกข้อมูลที่ตรงประเด็น เพราะบาง ขอ
มูลอาจจะไม่เป็นประโยชน์ ในขันตอนนี เป็นขั นตอนที่จะได้ข้อมูลที่มีคุณภาพที่จะ น้าไปใช้
วิเคราะห์ 
 4. การแปลงรูปแบบข้อมูล (Data reduction and transformation) ลดรูปแบบ
และจัดข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบเดียวกัน มีรูปแบบ (Format) ที่เป็นมาตรฐาน และเหมาะสม
ที่ จะน้าไปใช้กับ Algorithm และแบบจ้าลองที่ใช้ท้า Data Mining 

5.เลือก Algorithm เ พ่ือที่จะใช้ในการท้า data mining เช่น Classification , 
Regression , Association และ Clustering เป็นต้น 

  6. เลือก Algorithm ทีใ่ช้งานใน Data Mining เป็นเทคนิคส้าหรับการ Mine ข้อมูล
ด้วย วิธีทางสติและการให้ความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลแบบด่างๆ 

  7. ท้าการค้นหาความสัมพันธ์ (Pattern) ที่เราสนใจ จากความสัมพันธ์หลายๆแบบที่ 
สามารถสังเคราะห์ได้จากการท้า Data Mining 
 8. ประเมินผล (Evaluate) และน้าเสนอองค์ความรู้ ในขั นตอนนี จะเป็นการ
วิเคราะห์ ผลลัพธ์ทีได้ และแปลความหมาย และประเมินผลว่าผลลัพธ์นั นเหมาะสมหรือ
ตรา วัตถุประสงค์หรือไม่ 
  9. ใช้องคค์วามรูทีค้่นพบ (Use of Discovered Knowledge) 

 2.3.5 ชนิดขององค์ความรู้ที่ค้นพบ (Types of Knowledge to be mined) 
 1. องค์ความรู้เกี่ยวกับคุณลักษฌะของข้อมูล เช่น รู้ว่าคนที่สามารถ เรียนต่อใน
ระดับ ปริญญาเอกได้จะพิจารณาได้จากคุณลักษณะใด 

  2. องคค์วามรู้เกีย่วกับการจ้าแนกข้อมูล 
 3. องค์ความรู้เกี่ยวกับความสัมพันธ์ของข้อมูล เช่น มีความสัมพันธ์ของ การซื อ
สินคา้พบว่า ถ้าลูกค้าปอ็บคอร์นจะต้องซื อเป๊บซี่ 
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  4. องค์ความรู้เกี่ยวกับการแยกประเภทข้อมูลพยากรณ์  
  5. องค์ความรู้เกี่ยวกับการจัดกล่มข้อมูล 
  6. องค์ความรู้เกี่ยวกับการวิเคราะห์ข้อมูลจากภายนอก 
  7. องค์ความรู้เกี่ยวกับข้อมูลอื่นๆ ในงานทีค้่นพบ 

2.3.6 ประเภทของข้อมูลที่สามารถใช้ ข้อมูลที่มาจากฐานข้อมูลเชิงสัมพันธ์ 
  1. ข้อมูลจากคลังข้อมูล 
  2. ข้อมูลจากฐานข้อมูลรายการปรับปรุง 
  3. ข้อมูลจากฐานข้อมูลรายการปรับปรุง 
  4. จากฐานขอมูลพิเศษหรือทีเก็บข่าวสารพิเศษ ซ่ึงได้แก่ 
  - ฐานข้อมูลเชิงวัตถุ 
  - ข้อมูลเกี่ยวกับเวลา 

 - ฐานข้อมูลข้อความ (Text database) และฐานข้อมูลมัลติมีเดีย 
  - ฐานขอ้มูลแบบเก่าในอดีตหรือข้อมูลที่มาจากต่างฐานข้อมูลกัน 
   - ข้อมูลจากอินเทอร์เน็ต เช่น WWW 

2.3.7 Data Mining Functionalities (Data Mining Task) 

งานของ Data Mining สามารถท้างานในการขุดค้นและสร้างฐานข้อมูล ไค้
ดังต่อไปนี  

1. การวิเคราะหค์ุณสมบัติและการแยกแยะข้อมูล 
2. การหาความสัมพันธ์ของข้อมูล 
3. การจัดหมวดหมู่และการวิเคราะห์การ 

   3.1 การจัดหมวดหมู่ (Classification) 

มีหลายเทคนิคของ Data Mining ที่ใช้ในการแก้ปัญหาแบบ Classification
แตล่ะเทคนิคก็จะมีหลาย Algorithm ให้เลือกและแต่ละ Algorithm จะให้ผลลัพธ์ที่ 
ต่างกัน ซึ่งปัญหาประเภทนี จะให้ผลลัพธ์เป็นค่าที่แน่นอน เช่น อาจจะไค้ค้าตอบ 
เป็น (Yes,No) หรือ (High, Medium, Low) เป็นต้น ค้าตอบที่เราต้องการ (Output) 
ถือเป็นตัวแปรตาม (Dependent variable) ซึ่งผลของตัวแปรตามจะขึ นอยู่กับตัว
แปรอิสระ (Independent variable) หรือพารามิเตอร์ชนิดต่างๆที่ต้องการใช้เป็น
ตัวแปรต้นเพ่ือใช้ในการสังเคราะห์เพ่ือสร้างแบบจ้าลอง เทคนิคของ Data Mining 
ที่ใช้ในการแก้ปัญหาแบบ Classification ได้แก่ 

1. Decision Tree 
2. Neuro Networks 
3. Naïve-Bayes 
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3.2 การวิเคราะห์การถดถอย (Regression) 
ปัญหาแบบ Regression จะเหมือนกับแบบ Classification ต่างกันตรงที่

ผลลัพธ์ ที่ได้จาก Regression เป็นค่าแน่นอน ไม่จ้ากัดและจะเป็นค่าอะไรก็ได้ เช่น 
แบบจ้าลองท้านายว่านาย B จะตอบรับข้อเสนอของบริษัท ถ้านาย B ได้รับผลก้าไร 
1,000 บาท (1,000 เป็นค้าตอบเฉพาะที่แน่นอน แต่ไม่จ้ากัด ซึ่งตัวเลขอาจจะ เป็น
ค่าอ่ืนไปได้เรื่อยๆ ต่างจากค้าตอบแบบ Yes, No) 
 3.3 การวิเคราะห์การรวมกลุ่ม หรือการแบ่งแยกข้อมูล (Cluster analysis 
or Segmentation) 
เป็นการรวมกลุ่มข้อมูลที่มีลักษณะเหมือนกัน รูปแบบหรือแนวโน้มคล้ายกัน การใช้
เทคนิค Clustering จะไม่มีผลลัพธ์ (Output) ไม่มีตัวแปรอิสระ ( Independent 
variable) ไม ่มีการจัดโครงร่างของวัตถุ เราจะเรียกเทคนิคของ Clustering ว่าเป็น 
รูปแบบการเรียนรู้ข้อมูลโดยไม่ต้องอาศัยครูสอน (Unsupervised Learning) การ
ท้า Clustering จะท้าบนพื นฐานของข้อมูลในอดีต เช่น องค์กรต้องการทราบความ
เหมือนที่มีในกลุ่มของลูกข้าของตน เพ่ือที่จะได้เข้าใจลักษณะเฉพาะของลูกค้า
กลุ่มเป้าหมาย และสร้างกลุ่มของลูกค้าเพ่ือที่องค์กรจะได้สามารถขายสินค้าได้ใน
อนาคต องค์กรจะท้า การแยกกลุ่มของข้อมูลลูกค้าออกเป็นกลุ่มๆ (หาส่วนที่เป็น 
Intersect และ Union) เทคนิคของ Data Mining เพ่ือแก้ ปัญหาแบบ Clustering 
คือวิธี Demographic Clustering แล Neuro Clustering 

4. การประเมินและการพยากรณ์ (Estimate and Prediction) 
  4.1 การประเมิณ (Estimate) 

เป็นการประเมินที่ไม่สามารถก้าหนดค่าหรือคุณสมบัติที่ชัดเจนได้ ใช้
จัดการกับค่าที่มีผลแบบต่อเนื่อง เช่น ใช้ประเมินรายได้ของครอบครัว ประเมิน
ความสูงของบุคคลในครอบครัว ประเมินจ้านวนเด็กในครอบครัว 

4.2 การพยากรณ์ (Prediction) 

  จะเหมือนกับ Classification และ Estimation ต่างกันตรงที่ Record 
ถูกแยก จัดล้าดับในการท้านายค่าในอนาคต และน้าข้อมูลในอดีตมาสร้างเป็น
แบบจ้าลอง ใช้ท้านายสี่งที่จะเกิดขึ นในอนาคต เช่น การท้านายว่าลูกข้ากลุ่มใดที่
องค์กรจะสูญเสียไปในอีก 6 เดือนข้างหน้า หรือ การท้านายยอดของลูกค้าจะเป็น
เท่าใด ถ้าบริษัทลดราคาสินค้าลง 10% 

   5. การบรรยายและการแสดงภาพของข้อมูล (Description and Visualization) 
    5.1 การบรรยาย (Description) 

เป็นการหาค้าอธิบายถึงสิ่งทีจะเกิดขึ น โดยอาศัยข้อมูลจากฐานข้อมูล เช่น 
กลุ่มคนที่มีการศึกษาหรือรายได้น้อย จะเลือกนักการเมืองที่มีนโยบายทุนนิยม 
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5.2 การแสดงภาพของข้อมูล (Visualization) 
เป็นการน้าเสนอข้อมูลในรูปแบบกราฟฟิค หรืออาจน้าเสนอในแบบ 2 มิติ สร้าง

รายละเอียดในการน้าเสนอให้เข้าใจมากยิ่งขึ น เช่น องค์กรต้องการหาสถานที่ในการขยาย
สาขาใหม่ที่อยู่ในเขตพื นที่ภาคเหนือของประเทศ ดังนั นองค์กรจึงใช้แผนที่พลอต ที่ตั งของ
องค์กรคู่แข่งที่มีสาขาอยู่ในเขตนั น เพ่ือพิจารณาสถานที่ตั งที่เหมาะสมที่สุด 

2.3.8 เครื่องมือและเทคโนโลยีของ Data Mining (Data Mining Tools and 

Technologies) 

  2.3.8.1 Neuro Network 

เป็นแนวคิดให้คอมพิวเตอร์ท้างานสมองของมนุษย์ เปลี่ยนตัวเองจากการ 

ประมวลผลตามล้าดับ (Sequential Processing) ให้เป็นการประมวลผลแบบคู่ขนานได้ 

(Parallel Processing) มีลักษณะการท้างานโดยแต่ละ Process จะรับ Input เข้าไปค้านวณ 

และสร้าง Output ออกมาในลักษณะที่ไม่ใช่การท้างาน แบบเชิงเต้นตรง เพราะ Input แต่

ละตัวจะถูกให้ล้าดับความส้าคัญของค่าไม่เท่ากัน ค่าของ Output ที่ได้จากการเชื่อมโยงกันนี  

จะถูกน้ามาเปรียบเทียบ กับ Output ที่ได้ตั งเอาไว้ ถ้าค่าที่ออกมาเกิดความคลาดเคลื่อน ก็

จะน้าไปสู่การปรับค่าหรือน้ าหนัก (Weigh) ของค่าที่ใส่ไว้ให้แต่ละ Input Neuro network 

เป็นการสร้างแบบจ้าลองที่เลียนแบบการท้างานของสมองมนุษย์ มีโครงสร้างเป็นกลุ่มของ 

Node ที่เชื่อมโยง ถึง กันในแต่ละ Layer คือ Input layer, Hidden layer และ Output 

layer 

2.3.8.2 Decision Tree 
เป็นการน้าข้อมูลมาสร้างแบบจ้าลองการพยากรณ์ในรูปแบบโครงสร้างต้นไม้

(Decision Trees) ชึ่ง Decision Trees จะมีการท้างานแบบ Supervised learning (คือการ
เรียนรู้แบบมีครูสอน) สามารถสร้างแบบจ้าลองการจัดหมวดหมู่ได้จากกลุ่มตัวอย่างข้อมูลที่
ก้าหนดไว้ก่อนล่วงหน้า เรียกว่า Training set ได้อัตโนมัติ และพยากรณ์กลุ่มของรายการที่
ยังไม่เคยน้ามาจัดหมวดหมู ่ ได้ด้วยรูปแบบของ Tree โครงสร้างประกอบด้วย Root Node 
และ Leaf Node 
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รูปที่ 2.6 โครงสร้าง Neuro Network (ณัฎภัทรศญา ทับทิมเทศ, 2550) 

 2.3.8.3 Memory Based Reasoning (MBR) 
เปรียบเหมือนกับประสบการณ์การเรียนรู้ของมนุษย์ชึ่งอาศัยการสังเกตที่เกิดขึ นแล้วสร้าง

รูปแบบของสิ่งนั นขึ นมา เราใช้ MBR เพ่ือวิเคราะห์ฐานข้อมูลที่มีอยู่และก้าหนดลักษณะพิเศษของ
ข้อมูลที่อยู่ในนัน ซึงข้อมูลจะต้องมีลักษณะที่สมบูรณ์ การสังเกตจึงจะสมบูรณ์และท้านายผลได้
แม่นย้ายิ่งขึ น แบบจ้าลองจะถูกบอกค้าตอบที่ถูกด้อง มีการเก็บค้าตอบส้าหรับแก้ปัญหาไว้ก่อน
ล่วงหน้าแล้ว (Supervised learning)  

2.3.8.4 Cluster Detection 

คือจะแบ่งฐานข้อมูลออกเป็นส่วนๆ เรียกว่า Segment (กลุ่ม Record ที่มีลักษณะคล้ายกัน) 
ส่วน Record ที่ต่างกันก็จะอยู่นอก Segment, Cluster Detection ถูกใช้เพื่อค้นหากลุ่มย่อย (Sub 
group) ที่เหมือนๆกันในฐานข้อมูล เพ่ือที่จะเพ่ิมความถูกต้องในการวิเคราะห์ และสามารถมุ่งไปยัง
กลุ่มฟ้าหมายไต้ถูกต้อง 

2.3.8.5 Link Analysis 

มุ่งเน้นท้างานบน Record ที่มีความสัมพันธ์กัน หรือเรียกว่า Association เทคนิคนี จะมุ่งไป

ที่รูปแบบการซื อหรือเหตุการณ์ท่ีเกิดขึ นเป็นล้าดับ มีอยู่ 3 เทคนิค คือ 
 1. Association Discovery  

 ใช้วิเคราะห์การซื อขายสินล้าในรายการ เดียวกัน ศึกษาความสัมพันธ์อย่างใกล้ชิดที่
ถูกซ่อนอยู่ของสินค้า ซ้่ง สินล้าเหล่านั นอาจมีแนวโน้มที่จะถูกซื อควบคู่กันไป การวิเคราะห์ 
แบบนี เรียกว่า Market Basket Analysis คือรายการนั งหมดที่ลูกล้าซื อต่อครั งที่ Super 
market การวิเคราะห์นี สามารถน้ามาใช้ประโยชน้ ในการดัดสินใจ เช่น การเตรียมสินค้า
คงเหลือ การวางแผนจัดชั นวางสินค้า การท้า Mailing list ส่าหรับ Direct mail การวางแผน
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เพ่ือจัด Promotion สนับสนุนการขาย ตัวอย่างของ Association เซ่น 75% ของผู้ซื อน้ าอัด
ลมจะซื อข้าวโพดคั่วต้วย 

  2. Sequential Pattern Discovery 

ถูกใช้ระบุความเกี่ยวเนื่องกันของการซื อสินค้าของลูกค้า มีจุดหมายที่จะเข้าใจ

พฤติกรรมการซื อสินค้าของลูกค้าในลักษณะ Long term เช่น ผู้ขายอาจพบว่าลูกค้าที่ ซื อที

ทัศน์มีแนวโน้มที่จะซื อเครื่องเล่นวิดีโอในเวลาต่อมา 

3. Similar Time Sequence Discovery  
 ค้นหาความเกี่ยวเนื่องกันระหว่างข้อมูล 2 กลุ่มซื่งส่งผลต่อกันด้วยเวลา โดยมี
รูปแบบการเคลื่อนที่เหมือนกัน ผู้ขายสินค้ามักใช้เพื่อดูแนวโน้มเพ่ือเตรียม Stock เช่น เมี่อไร
ก็ตามที่ยอดขายสินค้าน้ าอัดลมสูงขึ น ยอดขายมันฝรั่งจะสูงขึ นตาม 
2.3.8.6 Genetic Algorithm (GA) 

 เปรียบเสมือนเป็นการสร้างพันธุกรรมที่ดีสุด บนชั นตอนของวิวัฒนาการทางชีวภาพ แนวคิด
หลักคือ เมื่อเวลาผ่านไปวิวัฒนาการของเซลล์สึ่งมีชีวิตจะเลือกสายพันธุ์ที่ดีที่สุด “Fittest Species” 
GA มีความสามารถในการท้างานแบบรวมกลุ่มเข้าด้วยกัน เช่น มีการแบ่งกลุ่มและจัดรวมกลุ่มข้อมูล
เป็น 3 ชุด ขั นตอนการท้างานของ GA เริ่มจาก 

  1. จับกลุ่มข้อมูลเป็นกลุ่มๆ ด้วยการสุ่มเดา เปลียบกลุ่ม 3 กลุ่มนี เป็นเซลล์ของ
สิ่งมีชีวิต GA จะมี Fittest Function ที่จะบอกว่ากลุ่มข้อมูลใดเหมาะสมกับกลุ่มใดๆ โดย 
Fittest Function จะเป็นตัวบ่งชี ว่าข้อมูลเหมาะกับกลุ่มมากกว่าข้อมูลอื่นๆ 
  2. GA จะมี Operator ซึ่งยอมให้มีการเลียนแบบและแก้ไขลักษณะของกลุ่มข้อมูล 
Operator จะจ้าลองหน้าที่ของลักษณะที่ถูกพบในธรรมชาติ คือ มีการแพร่พันธ์ จับคู่ผสม
พันธ์ และเปลี่ยนรูปร่างตามต้นแบบของพันธุกรรมเปรียบกับข้อมูลถ้ามีข้อมูบใดในกลุ่มถูก
ตรวจพบว่าตรงกับคุณสมบัติของ Fittest Function แล้ว มันจะคงอยู่และถูกถ่ายเข้าไปใน
กลุ่มนั น แต่ถ้าไม่ตรงกับคุณสมบัติ ยังมีโอกาสที่จะถ่ายข้ามไปยังกลุ่มอ่ืนได้ 
2.3.8.7 Rule Induction 

 ดึงเอาชุดเกณฑ์ต่างๆมาสร้างเป็นเงื่อนไขหรือกรณีวิธีการของ Rule Induction จะสร้างชุด
ของกฎที่เป็นอิสระ ซึ่งไม่จ้าเป็นต้องอยู่ในรูปแบบของโครงสร้างต้นไม้ 
 2.3.8.8 K-nearest neighbor (K-NN) 

จะใช้วิธีในการจัดแบ่งคลาส โดยจะตัดสินใจว่าคลาสไหนที่จะแทนเงื่อนไขหรือกรณีใหม่ๆได้

บ้าง โดยการตรวจสอบจ้านวนบางจ้านวนของกรณีหรือเงื่อนไขที่เหมือนกันหรือใกล้เคียงกันมากท่ีสุด 

โดยจะหาผลรวม (Count up) ของจ้านวนเงื่อนไขหรือกรณีต่างๆส้าหรับแต่ละคลาส และก้าหนด

เงื่อนไขใหม่ๆให้คลาสที่เหมือนกันกับคลาสที่ใกล้เคียงกับตัวมันมากที่สุด K-NN ค่อนข้างใช้ปริมาณ

งานในการค้านวณสูงมาก เพราะเวลาส้าหรับการค้านวณจะเพ่ิมขึ นแบบแฟคทอเรียล ตามจ้านวนจุด
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ทั งหมด เทคนิคของ K-NN จะมีการค้านวณเกิดขึ นทุกครั งที่มีกรณีใหม่ๆเกิดขึ น ดังนั นถ้าจะให้เทคนิค

แบบ K-NN ท้างานได้เร็วขึ น ข้อมูลที่ใช้บ่อยควรเก็บอยู่ใน MBR 

2.3.8.9 Association and Sequence Detection 
 1. Association ใช้หากฎความสัมพันธ์ที่เกิดขึ นระหว่างกลุ่มของข้อมูล (Item) ต่าง ๆ ใช้ใน
Market-basket analysis อาจใช้เพ่ือวิเคราะห์การสั่งซื อสินค้า 
 2. Sequence Detection เหมือนกับ Association แต่จะน้าเหตุการณ์ท่ีเกิดขึ น และเพ่ิมตัว
แปรด้านเวลาเข้ามาเกี่ยวข้องด้วย เพื่อใช้วิเคราะห์พฤติกรรมของ ข้อมูล 

 2.3.8.10 Logic Regression 

เป็นการวิเคราะห์ความถดถอยแบบเค้นตรงทั่ว ๆ ไป ใช้ในการพยากรณ์ผลลัพธ์ของ 2 ตัว
แปร เช่น Yes/No, 0/1 แต่เนื่องจากตัวแปรตาม (Dependent Variable) มี ค่าเพียง 2 อย่างเท่านั น 
จึงไม่สามารถสร้างแบบจ้าลอง (Model) ได้ส้าหรับการ วิเคราะห์แบบ Logic Regression ตังนั น
แทนที่จะท้าการพยากรณ์โดยอาศัยเพียง ค่าของตัวแปรตามที่ได้ เราจะสร้าง Model โดยอาศัย 
Algorithm ของความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ เราเรียก Algorithm นี ว่า Log Odds  

2.3.8.11 Discriminant Analysis  

เป็นวิธีการทางคณิตศาสตร์ที่เก่าแก่วิธีหนื่งซื งใช้ในการจ้าแนกและวิเคราะห์ วิธีนี  ได้รับการ
เผยแพร่ครั งแรกในปี 1936 โดย R.A Fisher เพ่ือแยกด้น Iris ออกเป็น 2 พันธ์ วิธีการนี ท้าให้ค้นพบ
ต้นไม้ประเภทอ่ืนๆอีกมาก ผลลัพธ์ที่ได้จาก แบบจ้าลองชนิดนี ง่ายต่อการท้าความเข้าใจ เพราะ
ผู้ใช้งานทั่วๆไปก็สามารถพิจารณาได้ว่าผลลัพธ์จะอยู่ทางด้านใดของเส้นทางในแบบจ้าลอง การเรียนรู้
สามารถท้าได้ง่าย วิธีการที่ใช้มีความไวต่อรูปแบบของข้อมูล  

2.3.8.12 Generalized Additive Models (GAM) 

พัฒนามาจาก Linear Regression และ Logistic Regression มีการ ตั งสมมติฐานว่า 
Model สามารถเขียนออกมาได้ในรูปของผลรวมของ Possibly Non-Linear Function  GAM 
สามารถใช้ได้กับปัญหาแบบ Regression และ Classification, GAM จะใช้ความสามารถของ
คอมพิวเตอร์ในการด้นหารูปแบบอง Function ที่ ให้ Curve ที่เหมาะสม ท้าการรวมค่าความสัมพันธ์
ต่าง ๆ เขาด้วยกัน แทนที่จะ ใช้ Parameter จ้านวนมาก เหมือนที่ Neural Network ใช้ แต่ GAM 
จะก้าวไป เหนือกว่าอีกขั นหนึ่ง GAM จะประเมินค่าของ Output ในแต่ ละ Input 2.3.8.13 

2.3.8.13 Multivariate Adaptive Regression Splits (MARS) 
ถูกคิดด้นเมื่อกลางทศวรรษที่ 80 โดย Jerome H. Friedman หนึ่งในผู้คิดค้น CART MARS 

สามารถที่จะค้นหาและแสดงรายการตัวแปรอิสระที่มีความส้าคัญ สูงสุดเช่นเดียวกับปฏิสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปรอิสระและ MARS สามารถ Plot จุด แสดงความเป็นอิสระของแต่ละตัวแปรอิสระ
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ออกมาได้ ผลลัพธ์ที่ได้ก็คือ Non Linear Step-wise regression tools 

2.3.9 ความสามารถท่ีหลากหลายของ Data Mining และการน้าไปประยุกต์ใช้ 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 2.7 การน้าไปประยุกต์ใช้ ของ Data Mining (ณัฎภัทรศญา ทับทิมเทศ, 2550) 

สามารถน้าเทคนิคของ Data Mining ไปวิเคราะห์ข้อมูลในฐานข้อมูล เพ่ือน้าข้อมูลที่ได้ไปใช้
ประโยชน์ในงานด้านต่างๆดังนี  

1. งานด้านการตลาด (Marketing) เช่น การท้า Promotion ส่งเสริมการขาย 
2. งานธนาคารด้านการเงิน (Banking / Financial Analysis) เช่น ใ ช้ ใ น ก า ร วิเคราะห์

การให้สินเชื่อแก่ลูกค้า การจัดท้า Package ในการกู้ยืม การท้านายอัตราการ จ่ายเงินกู้ 
การแบ่งกลุ่มลูกค้าเพ่ือหาเปาหมายทางการตลาด (ลูกค้าชั นดี) 

3. งานด้านการขายปลีก (Retailing and sales) เป็นงานที่มีการเก็บข้อมูลจ้านวนมากมา 
ประยุกต์ใช้เพ่ือหากลยุทธิ , ท้าให้เกิดการได้เปรียบคู่แข่งทางการค้าในการหาลักษณะ 
การซื อของลูกค้า ความสัมพันธ์ของการซื อกับช่วงเวลา ความสัมพันธ์ระหว่างตัว สินค้า 
และการวิเคราะห์ประสิทธิภาพของการโฆษณา เป็นต้น ช่วยให้สามารถหา วิธีการ
ตอบสนองความต้องการของลูกค้าไต้มากท่ีสุด และอาจหมายถึงส่วนแบ่งทาง การตลาด
ที่เพ่ิมขึ นมั่นเอง 

4. งานด้านการวางแผนในการผลิตสินค้า (Manufacturing and production) เช่น การ 
พยากรณ์ยอดจ้านวนการผลิตสินค้าเพ่ือให้ไต้ก้าไรมากสุด 

5. งานด้านนายหน้าและความปลอดภัยด้านการค้า (Brokerage and securities trading) 
เช่น การพัฒนาวิธีการเพ่ือสร้างความเชื่อมั่นในเรื่องความปลอดภัยของ ข้อมูลในขณะที่
มีการพัฒนาวิธีการเข้าถึง และการ Mining ข้อมลูให้สะดวกต่อ การใช้งานมากขึ น 

6. งานด้านชีวการแพย์และวิเคราะห์ DNA (Biomedical an DNA) งานด้านชีวการแพย์
และวิเคราะห์ DNA (Biomedical an DNA Analysis) เช่น การวิเคราะหรูปแบนการ
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เรียงตัวของหน่วยพันธุกรรมเพ่ือหาสาเหตุ ความผิดปกติทีท้าให้เกิดโรค รวมไปถึงด้าน
การวินิจฉัยโรค การปองกัน และการ รักษา 

นอกจากท่ีกลา่วมา ยังน้าไปประยุกใช้กับธุรกจิทางด้านประกันกัย (Insurance), Computer 
hardware และ software, หน่วยงานรัฐบาลและกระทรวงกลาโหม (Government and defense), 
สายการบิน (Airlines), งานด้านสุขภาพ (Health care), งานด้านการข่าว (Broadcasting) และงาน
ด้านกฎหมาย (Law enforcement) ได้ อีกด้วย 

2.3.10 Intelligent Data Mining 

ใช้ Intelligent Data Mining เพ่ือการค้นพบข้อมูลและข่าวสารภายในคลังข้อมูล (Data 
warehouses) การสอบถามและการออกรายงาน (Reports) นั นจะไม่แสดงผล ออกมา เช่น การ
ค้นหา Patterns ความสัมพันธ์'ในข้อมูลและลงความเห็นตานกฎทีเราไข้ กาหนดไว การใช Patterns 
และRules ในการแนะแนวทางการติดสินใจและคารท้านายผล  

2.4 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
ปัจจุบันนั น การน้าเทคโนโลยีด้านการขุดเหมืองข้อมูล เข้ามาใช้เพ่ือช่วยอ้านวยความสะดวก

ในด้านต่าง ๆ เริ่มแพร่หลายมากขึ น ไม่ว่าจะเป็นด้านสิ่งแวดล้อม เพ่ือน้ามาท้านายหรือพยากรณ์
ผลต่าง ๆ ที่ก้าลังจะเกิดขึ น หรือด้านสถิติ เพ่ือวิเคราะห์ข้อมูลซับซ้อนที่ต้องใช้เวลาในการวิเคราะห์ 

  Maire และคณะ (2004) งานวิจัยชิ นนี เกี่ยวกับการท้านายค่าพารามิเตอร์ต่างๆของ
การบ้าบัดน ้าเสีย ไม่ใช่เพียงแค่ท้านายปริมาณสารส้ม ข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยชิ นนี ค่อนข้างเป็น
ข้อมูลที่สมบูรณ์ เพราะมีทั งการเก็บข้อมูลค่าพารามิเตอร์ของทั งน ้าดิบ และน ้าที่ได้รับการ
บ้าบัดแล้ว มีการเก็บข้อมูล 2 ชุด ทั งน ้าดิบ และ น ้าหลังการบ้าบัดซึ่งจะท้าให้ประสิทธิภาพ
การสร้างแบบจ้าลองสูงขึ นมาก แต่มีความผิดปกติบางอย่างในข้อมูลคือ ค่าพารามิเตอร์มีการ
แกว่งเป็นอย่างมาก ตัวอย่างเช่น ค่าความขุ่นในน ้าดิบ มีค่าต่้าที่สุดคือ 0.3 NTU ซึ่งเป็นค่าที่
น้อยเกินไปส้าหรับน ้าดิบ และอาจจะเป็นปัญหาส้าหรับการสร้างแบบจ้าลอง 

 
ตารางท่ี 2.1 แสดงค่า R-Square และ MAE ของแต่ละพารามิเตอร์ (Maire และคณะ, 2004) 
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 ตามตารางที่ 2.1 ค่า R-Square นั นมีค่าสูงมาก และค่า MAE มีค่าต่้ามาก ซึ่งเป็นตัว
บ่งชี ได้ว่าแบบจ้าลองมีประสิทธิภาพ แต่การท้านายนั นเป็นการท้านายตัวของมันเอง 
ประสิทธิภาพสูงจึงไม่ใช่เรื่องแปลก ควรมีการปรับปรุงเรื่องการแบ่งชนิดของข้อมูล เพ่ือที่จะ
สร้างแบบจ้าลอง และท้านาย 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.8 กราฟเปรียบเทียบระหว่าง ค่าจริง และค่าจากแบบจ้าลองของแต่ละพารามิเตอร์  
      (Maire และคณะ, 2004) 
 

  ตามรูปที่ 2.8 เป็นการเปรียบเทียบค่าจากการท้านาย และค่าจริง โดยค่าจากการ
ท้านายนั นจ้าอยู่แนวแกนตั ง และค่าจากค่าจริงจะเป็นแนวแกนนอน โดนการก้าหนดจุด แล้ว
ลากเส้นผ่าน ข้อเสียของกราฟจากงานวิจัยชิ นนี คือ ขนาดของแกนนอนและแกนตั งมีค่าไม่
เท่ากัน อาจจะท้าให้การอ่านกราฟด้วยตาเปล่านั นท้ายาก  
 Hanbay และคณะ (2008) ได้ท้างานวิจัยเกี่ยวกับการท้านายค่าประสิทธิภาพของการ
บ้าบัดน ้าในโรงประปาโดยใช้ Neural Networks โดยในแต่ละวันค่าพารามิเตอร์ต่างๆถูกเก็บ
โดยห้องแลป ในประเทศมาเลเซีย และ ตุรกี และจะวัดค่าประสิทธิภาพของแบบจ้าลองจาก
ค่า Total Suspended Solid ส่วนค่าที่ได้มาจากแบบจ้าลอง เมื่อเทียบกับค่าที่ต้องการนั น 
ค่อนข้างเป็นที่น่าพอใจ 
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รูปที่ 2.9 โครงสร้างของ Neural Network (Hanbay และคณะ, 2008) 
 

ตามรูปที่ 2.9 Neural Network นั นจะใช้เวลาในการสร้างแบบจ้าลองนานกว่า การ
สร้างแบบจ้าลองแบบ Tree มาก แต่เรื่องประสิทธิภาพนั นค่อนข้างดี เหมาะส้าหรับใช้กับ
ข้อมูลที่มีจ้านวนมาก เพ่ือประสิทธิภาพที่สูงขึ น 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปที่ 2.10 แบบแผนขั นตอนการท้านาย (Hanbay และคณะ, 2008) 

 
 ตามรูปที่ 2.10 ขั นแรกของการท้านายนั น ข้อมูลพารามิเตอร์ถูกส่งไปยัง ส่วนที่
ค้านวณหาประสิทธิภาพน ้าที่ควรเป็น และส่วนที่ท้านาย แล้วถ้าส่วนที่ท้านายมีค่าต่างจาก
ส่วนที่ต้องการมากเกินไป จะถูกส่งกลับไป ตรวจสอบอีกรอบในขั นตอนการสร้างโมเดล ถ้า
ผลออกมาดีจึงจะถูกน้าออกไป 
 
 
 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



23 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
รูปที่ 2.11 กราฟเปรียบเทียบค่า TSS จากการท้านาย และค่าท่ีต้องการ (Hanbay และคณะ, 2008) 

 
 ตามรูปที่ 2.11 กราฟออกมาค่อนข้างดี เพราะว่าข้อมูลมี่ใช้เปรียบเทียบกันมีเพียง 12 
ตัว ซึ่งน้อยเกินไป ดังนั นผู้วิจัยสามารถเลือกช่วงการท้านายที่ดีที่สุดมาเป็นข้อมูลอ้างอิงเพราะ
ส่วนอ่ืนของการท้านายอาจจะออกมาไม่ดีเลยก็เป็นได้ รูปทรงของกราฟทั ง 2 ค่อนข้าง
ใกล้เคียงกัน แต่ค่าที่ออกมานั น อาทิเช่น ค่าท่ีต้องการอยู่ที่เกือบ 0.05 แต่ค่าที่ท้านายได้อยู่ที่ 
0.15 ถึงจะต่างกันแค่ 0.1 แต่เมื่อต้องการเปรียบเทียบโมเดลโดยใช้ค่า เช่น  R Square หรือ
ค่า RMSE แล้วนั น ประสิทธิภาพของโมเดลจะต่้ามาก 
  Wu และคณะ (2008) ได้มีการวิจัยเกี่ยวกับ การท้านายปริมาณการเติมสาร 
Coagulant หรือ Poly Aluminum Chloride ใน Northern Taiwan's Surface Water 
แบบ Real-Time โดยการใช้เทคโนโลยี Artificial Neural Networks และ Adaptive 
Network-Based Fuzzy Inference System ซึ่งถือว่าเป็นเทคโนโลยีที่มีประสิทธิภาพสูงใน
ขณะนั น แต่ปัจจุบันเทคโนโลยีได้พัฒนาไปอย่างรวดเร็ว และมีประสิทธิภาพสูงขึ น จึงเป็นการ
ดีที่จะน้าเอาเทคโนโลยีปัจจุบันมาใช้ในการท้านายค่า เพ่ือความแม่นย้าที่มากขึ น โดยเฉพาะ
ค่าการเติมสาร Coagulant ที่ต้องใช้การวิเคราะห์ ประมวลผลอย่างละเอียดเพ่ือให้ได้ค่าจาก
การท้านายที่น้าไปใช้จริงได้   
  
    
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 2.12 แผนภาพแสดงการท้างานของระบบ Adaptive Network-Based Fuzzy Inference 
System (Wu และคณะ 2008) 
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 ตามรูปที่ 2.12 ระบบ ANFIS มีความคลายคลึงกับ Multilayer Perceptron มาก 
เพียงแต่ต่างกันทึ่ความซับซ้อนในการค้านวณท่ีมากกว่า 
 

 
 

  
 
 
 

 
 
รูปที่ 2.13 กราฟระหว่างข้อมูลจากค่าจริงและค่าจากการท้านายของ ANFIS (Wu และคณะ, 2008) 

 
 ตามรูปที่ 2.13 จะเห็นได้ว่าการท้านายมีความแม่นย้าสูง เพราะเป็นข้อมูลชุดเดียวกัน 
และจ้านวนชุดข้อมูลที่น้ามาท้านาย มีจ้านวนน้อยมากค่าความแม่นย้าเลยสูง เพราะถ้า
ค้านวนจากชุดข้อมูลที่ใหญ่กว่าความผิดพลาดก็ยอมมากกว่า 
 Hong และคณะ (2011)  ได้ท้ าวิจั ย เกี่ ยวกับ  Flexible Structure Radial Basis 
Function Neural Network หรือ  FS-RBFNN และการใช้ โมเดลจาก FS-RBFNN เ พ่ือ
ท้านายคุณภาพน ้า รวมไปถึงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ FS-RBFNN กับวิธีอ่ืนอีกด้วย 

ตามรูปที่ 2.14 โครงสร้างของ RBFNN นั นค่อนข้างเหมือนกัน Neuro Networks 
ธรรมดา แต่จะต่างกันตรงที่แต่ละ Layer จะมีการน้าค่าต่างๆ เข้าสมการต่อไป  

 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.14 โครงสร้างของ RBFNN ( Hong และคณะ 2011) 
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ตามรูปที่ 2.14 โครงสร้างของ RBFNN นั นค่อนข้างเหมือนกัน Neuro Networks 
ธรรมดา แต่จะต่างกันตรงที่แต่ละ Layer จะมีการน้าค่าต่างๆ เข้าสมการแล้วน้าไปแปลผล 
ถึงจะไป Layer ต่อไป โดยขั นตอนสุดท้ายมีแค่ Output เดียว  

 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.15 กราฟเปรียบเทียบคุณภาพน ้าระหว่างค่าจริงกับค่าท้านาย (Hong และคณะ, 2011) 
 

 ตามรูปที่ 2.15 ค่าที่ได้จากการท้านายเมื่อเทียบกับค่าจริงแล้ว ผลออกมาถือว่าดีเยี่ยม 
ถึงข้อมูลจริงจะมีการแกว่งก็ตามแต่ก็สามารถท้านายได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยการท้านาย
นั นได้ท้านายค่า BOD โดยใช้     ค่า Input เป็น COD, TSS, pH, Oil และ   ซึ่งข้อมูล Input 
นั นถือว่าหลากหลาย ซึ่งเป็นผลดี  
 ตามรูปที่ 2.16 ค่าที่เกิดจากความต่างของค่าจริงกับค่าท้านายนั น จะเห็นได้ว่า มี
ความคลาดเคลื่อนน้อยมาก ในบางจุดแทบจะเป็น 0 หรือมากที่สุดก็มีความคลาดเคลื่อนไม่
เกิน 1 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดลที่สร้างจากวิธี FS-RBFNN มีประสิทธิภาพเป็นอย่างมาก และ 
เหมาะสมที่จะทดสอบกับการใช้งานในแบบอ่ืน เพ่ือดูว่าประสิทธิภาพยังคงสูงอยู่หรือไม่ 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 2.16 กราฟแสดงค่าความคลาดเคลื่อนของ BOD ระหว่างค่าจริงกับค่าจากการท้านาย  

      (Hong และคณะ, 2011) 
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 Naidoo และคณะ (2012) ได้มีการใช้การขุดเหมืองข้อมูล เพ่ือที่จะสร้างแบบจ้าลอง
ในการท้านายค่า Savanna Tree Species ในพื นที่ The Greater Kruger National Park, 
South Africa โดยใช้ ฟังก์ชัน Random Forest ในการท้านายค่าชุดข้อมูล โดยมีค่าต่างๆ
เพ่ือน้าไปสร้างแบบจ้าลอง เช่น ค่าความสูงของต้นไม้ และค่า คลอโรฟิลล์บี ผลออกมาคือ
แบบจ้าลองมีความแม่นย้าในการท้านายสูงถึง 87.68% ซึ่งในระดับความแม่นย้านี  สามารถ
น้าแบบจ้าลองไปประยุกต์ใช้ในการท้านายค่าในระบบใหม่ ที่คล้ายกันได้ แต่ควรจะมีการ
เพ่ิมเติมในด้านของการเปรียบเทียบผลระหว่างฟังก์ชันที่เลือกใช้ ว่าเหตุใดจึ งเลือกใช้ 
Random Forest แทนที่จะเป็นฟังก์ชันอื่น 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

รูปที่ 2.17 กราฟเปรียบเทียบความแม่นย้าของค่าท้านายและค่าจริง (Naidoo และคณะ, 2012) 
 

  Kumar และคณะ (2013)  ได้มีการใช้  Artificial Intelligence ในการควบคุม
ปริมาณการเติมสารส้มในโรงบ้าบัดน ้าเสีย ทั งการค้านวณปริมาณสารส้มและการเติม
อัตโนมัติ รวมอยู่ในหัวข้อเดียวกัน การท้านายค่าของสารส้มนั นใช้ ระบบ  ANN และ ANFIS 
เหมือนกันหัวข้อข้างบน  

 
 
 
 
 
 
 

 
 

รูปที่ 2.18 แผนภาพการด้าเนินการของระบบเติมสารส้มอัตโนมัติ (Kumar และคณะ, 2013) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 ตามรูปที่  2.18 กระบวนการเดียวที่ เกิดจากการค้านวณคือกระบวนการแรก 
(Intelligent Dosage Predictor)     นอกจากนั นเป็นกระบวนการต่อเนื่อง จากกระบวนการ
แรก นั่นหมายความว่า ถ้าเกิดการค้านวณผิดพลาดในกระบวนการแรก จะเกิดการผิดพลาด 
 
 

 
 
 

 
 

 
รูปที่ 2.19 กราฟข้อมูลจากค่าจริง และค่าจากการท้านายของ ANFIS (Kumar และคณะ, 2013) 

 
  ตามรูปที่ 2.19 จะเห็นได้ว่าข้อมูลมีความแม่นย้าสูง เพราะค่าจริงนั นแทบจะเป็น
เส้นตรง ซึ่งในทางการทดสอบ   ข้อมูลจะไม่ใช้ช่วงข้อมูลที่ง่ายต่อการท้านายจนเกินไป 
จุดประสงค์เพ่ือที่จะทราบถึงประสิทธิภาพจริงของแบบจ้าลอง 
  Pinar (2014) ได้ท้าการท้านาย ภาระสูงสุดของก้าลังไฟฟ้าขาออก ของโรงไฟฟ้า
หลักที่ท้างานร่วมกับโรงไฟฟ้าพลังความร้อนร่วม โดยใช้ Machine Learning เพ่ือท้าก้าไร
สูงสุด ในงานวิจัยชิ นนี มีการเปรียบเทียบ และยกตัวอย่าง ทฤษฎีที่ใช้ เพ่ือประสิทธิภาพสูงสุด
ของการสร้างแบบจ้าลอง โดยใช้ทั งหมด 15 ทฤษฎี และมี 4 ตัวแปรหลักในการผลิตพลังงาน 
ประกอบด้วย อุณหภูมิโดยรอบ, ความกดอากาศ, ความชื นสัมพัทธ์, ความดันของท่อปล่อยไอ
น ้า ซึ่งตัวแปรเหล่านี ล้วนมีผลกระทบต่อพลังงานที่ผลิตได้ เก็บข้อข้อมูลย้อนหลังทั งหมด 6 ปี
ในการสร้างแบบจ้าลอง โดยใช้โปรแกรม WEKA ในการสร้างแบบจ้าลองของตัวแปรที่มีผลต่อ
การผลิตพลังงาน มีข้อมูลจาก 674 วัน น้าไปผ่านการ ท้าให้ข้อมูลที่มีอยู่สมบูรณ์ขึ น ข้อมูลมี
ทั งหมด 9568 ตัว หลังจากนั นได้ท้าการแบ่งชุดข้อมูลเพ่ือหาชุดข้อมูลที่ดีที่สุด แล้วน้ามาผ่าน
การสร้างแบบจ้าลอง ขั นตอนน้าไปทดสองทางสถิติ เพ่ือที่จะได้ทราบชุดข้อมูล และ 
แบบจ้าลองที่ดีที่สุด และจ้าใช้ในการท้านายผลในล้าดับต่อไป แบบจ้าลองจากทฤษฎี BREP 
ในหมวด Meta-Learning Algorithms มีความแม่นย้าที่สุด โดยมีค่า MAE = 3.220 และ 
RMSE = 4.239 ส่วนรองลงมานั นเป็น M5P ในหมวด Tree-Based Learning Algorithms 
มีค่า MAE = 3.428 และ RMSE = 4.428 และ Reptree ในหมวด Tree-Based Learning 
Algorithms มีค่า MAE = 3.424 และ RMSE = 4.518 ซึ่งถือว่าผลการทดสอบแบบจ้าลอง
ออกมาใกล้เคียงกันมาก ถือว่าชุดข้อมูลที่ใช้นั นค่อนข้างมีคุณภาพ 
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รูปที่ 2.20 แผนภาพการด้าเนินการสร้างแบบจ้าลองและท้านายผล (Pinar, 2014) 
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รูปที่ 2.21 กราฟเปรียบเทียบพลังงานไฟฟ้าสูงสุดที่ผลิตได้ระหว่างค่าจริงกับค่าจาก 

 การท้านาย (Pinar, 2014) 
 

 ตามรูปที่ 2.21 ค่าที่ได้จากการท้านายโดยใช้โมเดลจาก BREP นั น ถือว่าผลออกมาดี
มาก และใช้งานได้จริง เพ่ือการท้าก้าไรสูงสุดในการผลิตไฟฟ้า แต่เป็นเพียงการท้านายข้อมูล
ชุดเดียวกับท่ีน้ามาสร้างโมเดล ซึ่งความเป็นจริงนั น ถ้าน้าค่าจริงมาทดสอบ ผลที่ได้อาจจะไม่
สูงตาม ที่แสดงผลออกมาในกราฟ ก็เป็นได้ ส่วนที่ต้องปรับปุงคือ ควรใช้แบบจ้าลองในการ
ท้านาย ข้อมูลชุดที่ไม่เก่ียวข้อง จะท้าให้ได้ค่าประสิทธิภาพจริงที่น้ามาใช้งานได้ 
 Bertone และคณะ (2016) ได้ท้าวิจัยเกี่ยวกับการท้านายค่าใช้จ่ายของการบ้าบัดน ้า
เสีย เพ่ือจัดการปริมาณน ้าดิบที่เข้ามาในโรงบ้าบัด เนื่องจากค่าใช้จ่ายของการบ้าบัดน ้านั น 
มาจากค่าสารเคมีที่ต้องเติมลงไป ค่าของพลังงานที่ถูกใช้ในปั้มน ้า และค่าอ่ืนๆ ดังนั นถ้ า
สามารถท้านายค่าใช้จ่ายที่เกิดขึ น ก็จะสามารถรู้ปริมาณน ้าดิบที่ต้องรับเข้ามาได้ และบริหาร
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ การท้านายค่าใช้จ่ายในงานวิจัยชิ นนี  ได้รวมไปถึงการท้านายปริมาณ
สารเคมีที่ต้องเติมลงไปในน ้าด้วย เพราะสารเคมีท่ีเติมลงไปถือว่าเป็นค่าใช้จ่ายที่เพ่ิมขึ น  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.22 กราฟระหว่างค่าสารส้มจริง กับค่าจากแบบจ้าลอง (Bertone และคณะ, 2016) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 ตามรูปที่ 2.22 เป็นเพียงการทดลองแบบจ้าลอง ไม่ใช่การท้านายที่เกิดขึ นจริง แต่ถือ
ได้ว่าค่าจากแบบจ้าลอง เมื่อเทียบกับค่าจริง ผลที่ออกมาค่อนข้างดี แต่เมื่อน้าไปท้านายจริง
แล้ว ค่าจะเพี ยนต่างจากนี มาก และทางผู้วิจัยไม่ได้มีการระบุ วิธีการสร้างแบบจ้าลองดังกล่าว 
จึงไม่สามารถน้าไปใช้งานได้ รวมถึงค่าที่จะน้าไปท้านายค่าใช้จ่ายนั น ไม่ได้มีเพียวแค่สารส้ม 
แต่มี ค่าต่างๆจ้านวนมาก 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.23 กราฟระหว่างค่าใช้จ่ายจริง และค่าใช้จ่ายจากแบบจ้าลอง (Bertone และคณะ, 2016) 
 

  ตามรูปที่ 2.23 ผลเทียบจากค่าจริงและค่าจากแบบจ้าลองมีประสิทธิภาพค่อนข้าง
สูงเนื่องจาก งานวิจัยชิ นนี ได้ท้าการใส่ข้อมูลค่าใช้จ่ายทั งเข้ามาในระบบเลย แทนที่จะเป็น
การรวมค่าสารเคมีและค่าพลังงานจากแบบจ้าลองเข้าด้วยกัน แล้วน้ามาเปรียบเทียบ ดังนั น
ถึงแบบจ้าลองนี จะมีประสิทธิภาพสูง แต่ก็ไม่สามารถใช้ได้จริง 
  Kiyoki และคณะ (2016) ได้มีการใช้ Data mining ในการวิเคราะห์ข้อมูลทางด้าน
ต่างๆของสิ่งแวดล้อมไม่ว่าจะเป็น ความหลากหลายของธรรมชาติและสัตว์ โดยใช้ อุณหภูมิ 
ระดับของคาร์บอนไดออกไซด์ ระดับน ้าทะเล เป็นต้น มาใช้เป็นตัวแปรต้น และรวมไปถึงการ
วิเคราะห์ความสัมพันธ์ของตัวแปรในน ้าอีกด้วย ได้มีการใช้ Semantic computing เข้ามา
วิเคราะห์ข้อมูลที่เก็บรวบรวมจ้านวนมากผ่านทางด้านของ โปรแกรม 5D world map ซึ่ง
เป็น Data base ขนาดใหญ ่เพ่ือการวิเคราะห์ข้อมูลที่ดีขึ นไปอีกระดับ 
 
 ตารางที่ 2.2 ตารางแสดงค่า RMSE ของปริการเติมสารส้มในแบบจ้าลอง  (Kiyoki 
และคณะ, 2016) 

Result Natural Networks SVM Decision tree Decision tree forest 
RMSE 4.09 3.66 3.78 2.37 
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 ตามตารางที่ 2.2 ได้มีการท้านายค่าการเติมปริมาณสารส้มในแหล่งน ้าแหล่งหนึ่งโดยการน้า
ข้อมูลมาใช้งาน จากฐานข้อมูล 5D world map ซึ่งค่าที่ออกมานั น Natural Networks = 
4.09, SVM = 3.66, Decision tree = 3.78, Decision tree forest = 2.37 จะเห็นได้ว่า
ทฤษฎีที่มีค่า RMSE ต่้าที่สุดนั นคือ Decision tree forest ซึ่งในกรณีนี ใช้ข้อมูลทั งหมด
จ้านวน 2014 ชุด ในการเรียนรู้ ถือว่าจ้านวนมากพอสมควร แต่ในการเปรียบเทียบกับแหล่ง
น ้าอ่ืนนั น จ้าเป็นต้องเพ่ิมการวัดการค้านวณค่าอ่ืนๆเข้าไปด้วย เพ่ือเป็นการเปรียบเทียบ
แบบจ้าลองได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
  Almasi และคณะ (2017) ได้มีการใช้ Decision Tree ในการท้านายราคาน ้ามัน มี
การเก็บข้อมูลของราคาน ้ามัน 24 ปีและใช้ 3 ทฤษฎีในการสร้างแบบจ้าลอง ได้แก่ Decision 
stump, Random forest, Random tree, M5P และ  Reptree และท้ าการวิ เ คราะห์  
ประสิทธิภาพของแบบจ้าลอง โดยใช้ค่า RMSE (Root Mean Square Error), MAE (Mean 
Absolute Error), CC (Correlation Coefficient), RRSE (Root Relative Squared Error), 
RAE (Root Absolute Error) ในการวัดผล ตัวแปรมีทั งหมด 8 ตัว ได้แก่ ปี, ฤดูกาล(แบ่งเป็น
หน้าร้อนกับหน้าหนาว), ราคาเฉลี่ยของสัปดาห์ที่ผ่านมา, สัปดาห์ที่เท่าไหร่ของข้อมูลทั งหมด, 
สัปดาห์ที่เท่าไหร่ของปี, ค่าสัมประสิทธิ์การเปลี่ยนแปลงราคาของน ้ามันโลก, ความต้องการ
ของตลาดโลก, ราคาการซื อขายน ้ามัน 

 
ตารางท่ี 2.3 การเปรียบเทียบค่าจากการทดสอบแบบจ้าลอง (Almasi และคณะ, 2017) 

 
 
 
 
 
 

 ตามตารางที่ 2.3 ทฤษฎีที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดคือ M5P ซึ่งมีค่า RMSE เพียง 
0.1135 และมีค่า MAE 0.275 แม่นย้ารองลงมาคือ Random Forest มีค่า RMSE = 0.4275 
และมีค่า MAE 0.8057 ถ้าสังเกตจากค่าดังกล่าว  M5P นั นมีความแม่นย้าสูงมาก และ
มากกว่า ทฤษฎีอื่นเป็นเท่าตัวเลยทีเดียว ซึ่งสามารถน้าไปใช้งานได้จริง ค่าตัวแปรที่ใช้มีความ
สมเหตุสมผล มีการใช้ข้อมูลชุดเก่ามาวิเคราะห์ และใช้ข้อมูลจ้านวนมากถึง 24 ปี แบบจ้าลอง 
M5P จากงานวิจัยชิ นนี ถือว่ามีประสิทธิภาพเป็นอย่างมาก  
 Chawakitchareon และคณะ (2017) งานวิจัยชิ นนี ได้มีการท้านายปริมาณการเติม
สารส้ม โดยใช้ข้อมูลตัวแปรต้นทั งหมด 5 ตัว ความขุ่น (Turbidity), ค่าความเป็นด่าง 
(Alkalinity), การน้าไฟฟ้า (Conductivity), ค่าพีเอช (pH) และ สี (Color) ส่วนตัวแปรตาม
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คือ ปริมาณการเติมสารส้ม และได้แบ่งข้อมูลออกเป็น 2 กลุ่ม แบ่งตามการคลีนข้อมูล คือ
กลุ่มที่ 1 คลีนข้อมูลที่มีช่องว่างหรือค่ามากกว่าความเป็นจริงโดยการตัดหรือทดแทนข้อมูล
เข้าไปด้วยค่าเฉลี่ย ส่วน กลุ่มท่ี 2 คลีนข้อมูลมีช่องว่างหรือค่ามากกว่าความเป็นจริง โดยการ
ลบข้อมูลนั นทิ งไป 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

รูปที่ 2.24 กราฟเปรียบเทียบแบบจ้าลองโดยใช้ข้อมูล กลุ่มที่ 1 (Chawakitchareon และ
คณะ, 2017) 
 
 ตามรูปที่ 2.24 ค่าการท้านายของแต่ละทฤษฎีนั น ออกมาค่อนข้างดีเพราะ ได้มีการ
ทดสอบกับข้อมูลเพียง 25 ตัว และทุกทฤษฎีผลออกมาใกล้เคียงกัน 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปที่ 2.25 กราฟเปรียบเทียบแบบจ้าลองโดยใช้ข้อมูล กลุ่มที่ 2 (Chawakitchareon และ
คณะ, 2017) 
 
 ตามรูปที่ 2.25 ค่าการท้านายของแต่ละทฤษฎีนั น ไม่ค่อยสอดคล้องกับค่าจริง ซึ่ง
ทดสอบกับข้อมูลชุดเดียวกับกลุ่มท่ี 1 แต่ไม่ทราบว่าข้อมูลตัวเดียวกันหรือไม่  
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รูปที่ 2.26 กราฟเปรียบเทียบค่าจากการท้านายจริงโดยใช้แบบจ้าลองที่สร้างจากข้อมูล  
กลุ่มท่ี 1 (Chawakitchareon และคณะ, 2017) 
  
 ตามรูปที่ 2.26 จะเห็นได้ว่าเมื่อเพ่ิมตัวทดสอบเข้าไปจาก 100 ตัว ผลที่ออกมา
ค่อนข้างคลาดเคลื่อน ต่างจาก กราฟก่อนหน้านั นที่ใช้ ตัวทดสอบเพียง 25 ตัว เพราะการใช้
ตัวแปรจ้านวนน้อยมาท้าการสร้างแบบจ้าลอง แล้วต้องท้านายตัวทดสอบจ้านวนมาก ค่าก็จะ
เพี ยนไปมากกว่าปกติ โดยทางผู้วิจัยได้น้าความความคลาดเคลื่อนจากงานวิจัยชิ นนี มา
พิจารณาการคัดแยกข้อมูล และการตัดตัวแปรที่ไม่จ้าเป็นออก 
 Ladsavong และคณะ (2017)  ได้ท้าการท้านายปริมาณการเติมสารส้มของ 
Dongmarkkaiy Water Treatment Plant (DWTP) และได้เก็บข้อมูลตัวแปรของน ้าดิบ
ทั งสิ น 2 ,891 ชุด โดยใช้ตัวแปรต้นเป็น ค่าความขุ่น (Turbidity) , ค่าความเป็นด่าง 
(Alkalinity) และ ค่าพีเอช (pH) ส่วนตัวแปรตามเป็น ปริมาณการเติมสารส้ม (Alum 
Dosage) ซึ่งผู้วิจัยได้น้าบทความชิ นนี มาพิจารณา และได้เปลี่ยนจากตัวแปร ค่าความเป็น
ด่าง (Alkalinity)  เป็น ปริมาณของแข็ งแขวนลอย (Suspended solids)  เพราะว่ า 
แบบจ้าลองจะสร้างความสัมพันธ์ของตัวแปรได้ง่ายกว่า และได้แบ่งข้อมูลออกเป็น 2 กลุ่ม 
กลุ่มแรกคือฤดูแล้ง กลุ่มที่ 2 คือฤดูฝนโดยในบทความนี ได้ใช้วิธีการ Cross validation ใน
การจัดการกับข้อมูล ซึ่งทางผู้วิจัยได้เปลี่ยนมาเป็นแบบ Split แทน เพราะว่าสามารถก้าหนัด
ของเขตของการสร้างแบบจ้าลองได้มีประสิทธิภาพมากกว่า 
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ตารางที่ 2.4 ตารางแสดงค่า จากการท้านายข้อมูลโดยใช้แบบจ้าลองจากข้อมูล กลุ่มที่ 2 
(Ladsavong และคณะ, 2017) 

 MLP M5Rules M5P REPTree 
RMSE 2.29 3.47 6.26 6.47 
MAE 1.37 2.84 2.92 2.77 

 
 ตามตารางที่ 2.4 จะเห็นได้ว่าค่า RMSE และ MAE นั นมีค่าน้อยมากซึ่งอาจเป็นผลมา
จากแหล่งน ้าดิบของ Dongmarkkaiy Water Treatment Plant (DWTP) มีความสะอาด
มากกว่าที่ไทย จึงได้มีการเติมปริมาณสารส้มน้อย ค่า RMSE จึงน้อยตามไปด้วย ดังนั นจึงไม่
สามารถบอกถึงประสิทธิภาพของแบบจ้าลองได้ทั งหมด ผู้วิจัยได้เพ่ิมค่าชี วัดในงานวิจัยชิ นนี 
เ พ่ิมมา 2 ค่า คือ Correlation coefficient และ R-square เ พ่ือที่จะสามารถชี วัดค่า
ประสิทธิภาพที่แท้จริงของแบบจ้าลองได้  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปที่ 2.27 กราฟแสดงผลการท้านาย ระหว่างค่าจริง และค่าจากแบบจ้าลอง ทั ง 2 กลุ่ม 
(Ladsavong และคณะ, 2017) 
 
 ตามรูปที่  2.27 จะเห็นได้ว่าถึงแม้ค่า RMSE จะน้อย แต่ผลการท้านายโดยใช้
แบบทดสอบ 100 ตัวนั นผลที่ออกมา ไม่ค่อยมีความสัมพันธ์กับค่าจริง ดังนั นในการวิเคราะห์
และสังเคราะห์ข้อมูลควรมีค่าที่ชี วัด แบบจ้าลองที่มากกว่านี  
 Akhtar และคณะ (2018) งานวิจัยชิ นนี ได้ท้าการท้านาย และวิเคราะห์ระดับของ
มลพิษในเมือง Delhi ประเทศ India โดยใช้ Multilayer Perceptron มีการเก็บข้อมูลตัว
แปรทั งหมด 396 วัน ตัวแปรทั งหมด 9 ตัวแปร ได้แก่ อุณหภูมิเฉลี่ย อุณหภูมิสูงสุด อุณหภูมิ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



35 
 

 

ต่้าสุด ความชื น ความดัน ความเร็วลมสูงสุด ทัศนวิสัย ทิศทางของลม และฝุ่นควัน (PM10) 
ได้แบ่งข้อมูลส้าหรับการสร้างแบบจ้าลอง 316 ตัวอย่าง และ ข้อมูลที่ใช้ทดสอบแบบจ้าลอง 
80 ตัวอย่าง ในการสร้างแบบจ้าลองนั นได้ใช้ทฤษฎีทั งหมด 3 ทฤษฎี คือ  Multilayer 
Perceptron, Support Vector Machines และ Naïve Bayes  
 
 

 
 
 
 
 

 
 
 
รูปที่ 2.28 กราฟความสัมพันธ์สูงที่สุดระหว่างฝุ่นควันกับทิศทางของลม (Akhtar และคณะ, 2018)

  
 ตามรูปที่ 2.28 ค้าบรรยายในงานวิจัยเขียนว่า กราฟดังกล่างมีความสัมพันธ์กันของตัว
แปรสูงที่สุด ซึ่งการขึ นลงของกราฟมีความเกี่ยวเนื่องกันพอสมควร แต่สามารถรับรู้ได้จาก
การสังเกตเท่านั น ไม่สามารถวัดได้จากค่าทางสถิติ เพราะ ค่าตัวแปรทั ง 2 มีหน่วยวัดที่
ต่างกัน  
   

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.29 กราฟความสัมพันธ์ต่้าที่สุดระหว่างฝุ่นควันกับอุณหภูมิ (Akhtar และคณะ, 2018) 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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 ตามรูปที่ 2.29 ค้าบรรยายในงานวิจัยเขียนว่า กราฟดังกล่างมีความสัมพันธ์กันของตัวแปรต่้า
ที่สุด ซึ่งการขึ นลงของกราฟจากการสังเกตนั น แทบไม่มีความเกี่ยวข้องกันเลยตามที่งานวิจัยชิ นนี 
กล่าว และไม่สามารถวัดได้จากค่าทางสถิติ  
 
ตารางท่ี 2.5 การเปรียบเทียบค่าจากการทดสอบแบบจ้าลองของ 3 ทฤษฎี (Akhtar และคณะ, 2018) 

 
ตามตารางที่ 2.5 ผลที่ได้ออกมาจากการทดสอบแบบจ้าลองนั น Multilayer Perceptron มี

ความแม่นย้ามากที่สุดคือ 98.1% รองลงมาคือ Support Vector Machines 92.5% และ Naïve 
Bayes 91.25% ซึ่งทั ง 3 ทฤษฎีนั นมีค่าความแม่นย้าอยู่ในเกณฑ์ที่สูงมาก ทั งๆที่ความเกี่ยวข้องของ
ตัวแปรบางตัวนั นแทบไม่มีความเกี่ยวข้องกันเลย ถ้ามีกราฟเปรียบเทียบค่าจากการท้านายจะเป็น
ประโยชน์กับผู้ที่อ่านงานวิจัยชิ นนี มาก และค่าตัวแปรตัวอ่ืนที่ไม่ระบุความสัมพันธ์ก็ไม่มีการชี แจง  
 

2.4.1 สรุปผลงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
จากการศึกษางานวิจัยที่ได้มีมาก่อนแล้วนั น ทางผู้วิจัยได้ความรู้และเทคนิคเพ่ือเพ่ิม

ประสิทธิภาพการท้านายค่าโดยผ่านการวิเคราะห์โดยการท้าเหมือนข้อมูลเป็นอย่างมาก  
แรงจูงใจที่คิดจะท้าวิจัยในหัวข้อนี คือ มีความคิดว่าการท้าการท้าลองในห้องแลปนั นใช้เวลา

ค่อนข้างนาน และในขอบเขตการใช้งานของ Data Mining จากงานวิจัยที่กล่าวมาข้างต้น ครอบคลุม
การน้ามาท้านายปริมาณสารส้มในน ้าประปา และสามารถท้านายได้อย่างมีประสิทธิภาพอีกด้วย 

สิ่งที่ได้จากงานวิจัยที่ได้น้ามาทบทวน คือ 
1. การเลือกใช้ตัววัดค่าประสิทธิภาพแบบจ้าลองแบบเหมาะสม 
2. การวิเคราะห์แบบจ้าลองอย่างมีประสิทธิภาพก่อนน้าไปท้านายจริง 
3. การใช้ทฤษฎีที่หลากหลายเพื่อท้าให้มีทางเลือกมากขึ นในการท้าแบบจ้าลอง 
4. ผลการท้าลองไม่สามารถเปรียบเทียบกันได้เสมอไป โดยเฉพาะค่า RMSE และ MAE 
5. การท้านายนั น ค่าวัดประสิทธิภาพอาจจะออกมามีค่าสูง แต่พอน้าไปใช้จริงอาจจะไม่

สอดคล้องในบางกรณี ให้ดูค่าอ่ืนประกอบด้วย 
6. จ้านวนข้อมูลในการเรียนรู้ ควรที่จะมากกว่าจ้านวนข้อมูลที่ใช้ทดสอบ

Technique Accuracy (%) Precision Recall F-measure 
MLP 98.10 0.98 0.95 0.97 
SVM 92.50 0.92 0.90 0.91 

Naïve Bayes 91.25 0.90 0.87 0.89 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทท่ี 3 

วิธีด ำเนนิกำร 
 

3.1 แผนผังกำรด ำเนินงำนวิจัย 
  

 

 

   

 

 

   

   

   

   

   

   

 

 

   

รูปที่ 3.1 แผนผังการด าเนินงานวิจัย 

 

 

ศึกษาความสัมพนัธ์ของตวัแปรในแต่ละตวั 

 

ศึกษาหลกัการท างานของ การท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) 

เลือกโรงผลิตน ้าประปาท่ีเหมาะสม และท าการยืน่ขอขอ้มูล เพื่อท าการวจิยั 

คดักรองขอ้มูล 

ศึกษาทฤษฎีท่ีเหมาะสม เพื่อท่ีจะน ามาวเิคราะห์ ขอ้มูลตวัแปรจากน ้าดิบ 

วเิคราะห์ขอ้มูล 

เก็บรวบรวมผลการสังเคราะห์ขอ้มูลท่ีไดจ้ากแต่ละทฤษฎี 

เปรียบเทียบผล 

น าแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดมาท าการท านายผล 

วเิคราะห์และสรุปผลการทดลอง 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3.2 กำรเลือกโรงประปำที่เหมำะสม 
 ในการเลือกสถานที่ที่เหมาะสมในการเก็บข้อมูลตัวแปรต่างๆในน้ าดิบนั้น จ าเป็นจะต้องเลือก

โรงผลิตน้ าประปาท่ีมีการเก็บข้อมูลทุกวันอย่างต่อเนื่องมาเป็นเวลานาน และอุปกรณ์การเก็บต้องเป็น

มาตรฐานสากล ทางผู้วิจัยได้เลือกโรงผลิตน้ าประปาบางเขนเพื่อท าการเก็บข้อมูล และขอข้อมูล

ย้อนหลัง เพ่ือที่จะน าข้อมูลมาวิเคราะห์ และสังเคราะห์ในล าดับต่อไป  

3.3 แนวคิดในกำรคัดเลือกทฤษฎีที่น ำมำใช้สังเครำะห์ข้อมูล 
 ในการเลือกทฤษฎีที่จะน ามาสังเคราะหข์้อมูลนั้น ทางผู้วิจัยได้ใช้ทฤษฎีที่มีการสังเคราะห์

เกี่ยวกับตัวเลข และการให้เหตุผล เข้ามาร่วมในการสังเคราะห์เพ่ือความแม่นย าในการวิเคราะห์ผล

และสร้างแบบจ าลอง จึงได้เลือกทั้งหมด 4 ทฤษฎี  

 3.3.1 REPTree 

REPTree ใช้ the regression tree logic และ creates multiple trees ในการท าซ้ าที่

ต่างกัน หลังจากนั้นเลือกหนึ่งตัวที่ดีที่สุดจากต้นไม้ที่สร้างมาทั้งหมด เอามาเป็นตัวแทน ในการตัด

ต้นไม้ออก ในการท านายข้อมูลนั้นจะใช้ค่า RMSE เข้ามาช่วยในการลดค่าความผิดพลาด REPTree 

นั้นย่อมาจาก Reduced Error Pruning Tree นั่นคือการเรียนรู้จากการตัดสินใจที่รวดเร็วและสร้าง 

Decision tree จากฐานข้อมูลโดยลดหรือเพ่ิมความแปรปรวนเข้าไป วิธีนี้จะรับข้อมูลเฉพาะตัวเลข 

และข้อมูลที่ผิดพลาด จะถูกจัดการโดยใช้ C4.5’s Method  

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.2 แบบจ าลอง REPTree 

 

 3.3.2 M5P 

M5P เป็นตัวจ าแนกประเภทที่นิยมที่สุดในการตัดสินใจ แบบต้นไม้ ในด้านของโครงสร้างนั้น

แบบจ าลองของการตัดสินใจแบบต้นไม้ ร่วมกับ ฟังก์ชันการถดถอยเชิงเส้น น ามาแทนที่ในส่วน
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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สุดท้ายของใบ แบบจ าลอง M5 คือวิธีการท านายค่าทางตัวเลขวิธีหนึ่ง และโหนดของต้นไม้จะมี

น้ าหนักมากกว่าตัวแปร นั่นจะท าให้ค่าความผิดพลาดลดลงเป็นอย่างมาก ถ้าเทียบกับฟังก์ชัน

มาตรฐาน แบบจ าลอง M5P ถูกค้นพบโดย Quinlan ในปี 1992 และทฤษฎีของเขาถูกแก้ไขโดย 

Wang ในปี 1977 แบบจ าลองประเภทต้นไม้มีประโยชน์หลากหลายใช้ได้ในหลายกรณี ซึ่งท าให้มัน

เหมาะสมที่จะใช้เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการสังเคราะห์ข้อมูลเขิงถดถอย  

 

 
รูปที่ 3.3 แบบจ าลอง M5P 

 

 3.3.3 M5Rules 

วิธี M5rules สร้างประพจน์เชิงถดถอยในรูปแบบ IF-THEN rule โดยใช้งานในการสร้าง

รายการการตัดสินใจจากแบบจ าลอง M5 เป็นหลัก วิธีนี้สามารถใช้งานได้กับ Continuous variables 

และ Nominal variables ได้ทั้งคู่ เหมาะแก่การใช้งานในรูปแบบการตัดสินใจที่ไม่เกี่ยวกับตัวเลข 

 3.3.4 Multilayer Perceptron 

MLP เป็นรูปแบบหนึ่งของโครงข่ายประสาทเทียมที่มีโครงสร้างเป็นแบบหลายชั้น ใช้ส าหรับ

งานที่มีความซับซ้อน โดยมีกระบวนการฝึกฝนเป็นแบบมีผู้สอน (Supervise) และใช้ขั้นตอนการส่งค่า

ย้อนกลับ (Backpropagation) ส าหรับการฝึกฝนกระบวนการส่งค่าย้อนกลับ ประกอบด้วย 2 

ส่วนย่อยคือ การส่งผ่านไปข้างหน้า (Forward Pass) การส่งผ่านย้อนกลับ (Backward Pass) ส าหรับ

การส่งผ่านไปข้างหน้า ข้อมูลจะผ่านเข้าโครงข่ายประสาทเทียมที่ชั้นข้อมูลเข้า และจะส่งผ่าน จากอีก

ชั้นหนึ่งไปสู่อีกชั้นหนึ่งจนกระทั่งถึงชั้นข้อมูลออก ส่วนการส่งผ่านย้อนกลับค่าน้ าหนักการเชื่อมต่อจะ

ถูกปรับเปลี่ยนให้สอดคล้องกับกฎการแก้ข้อผิดพลาด (Error-Correction) คือผลต่างของผลตอบที่

แท้จริง (Actual Response) กับผลตอบเป้าหมาย (Target Response) เกิดเป็นสัญญาณผิดพลาด 

(Error Signal) ซึ่งสัญญาณผิดพลาดนี้จะถูกส่งย้อนกลับเข้าสู่โครงข่ายประสาทเทียมในทิศทางตรงกัน

ข้ามกับการเชื่อมต่อ และค่าน้ าหนักของการเชื่อมต่อจะถูกปรับจนกระทั่งผลตอบที่แท้จริงเข้าใกล้ผล

ตอบเป้าหมาย  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 3.4 แบบจ าลอง Multilayer Perceptron 

 

3.4 สังเครำะห์ข้อมูลจำกทฤษฎีที่เลือกมำโดยใช้ Weka Software  
Weka ย่อมาจาก Waikato Environment for Knowledge Analysis ซึ่งเป็นซอฟต์แวร์

ส าเร็จรูปที่สามารถดาวน์โหลดได้จากเว็บไซต์ซึ่งอยู่ภายใต้การควบคุมของ GPL License ซึ่งโปรแกรม

Weka ได้ถูกพัฒนามาจากภาษาจาวาทั้งหมด ซึ่งเขียนมาโดยเน้นกับงานทางด้านการเรียนรู้ด้วย

เครื่อง (Machine Learning) และการท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) โปรแกรมจะประกอบไปด้วย

โมดูลย่อย ๆ ส าหรับใช้ในการจัดการข้อมูล และเป็นโปรแกรมที่สามารถที่ใช้  Graphic User 

Interface (GUI) และใช้ค าสั่งในการให้ซอฟต์แวร์ประมวลผล 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.5 Weka data mining Software  

 

3.4.1 ข้อได้เปรียบของ Weka 

1. สามารถดาวน์โหลดได้อย่างเสรีภายใต้สัญญาอนุญาติแบบสาธารณะทั่วไป 

2. รวบรวมข้อมูลที่ครอบคลุม Preprocessing และเทคนิคการสร้างโมเดล 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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3.4.2 ส่วนประกอบหลักของการท างาน 

1. Weka มีสิ่งอ านวยความสะดวกส าหรับการน าเข้าข้อมูลด้วยวิธีการ 

Preprocessing ฐานข้อมูลเป็นไฟล์ ชนิด .CSV และข้อมูลนี้ใช้เพ่ือเรียก

การกรอง มีอัลกอริธึม Preprocessing เป็นฟิลเตอร์สามารถน ามาใช้เพ่ือ

แก้ไขข้อมูลได ้

2. มี  Algorithms Classifiers หลากหลายชนิดที่จะช่วยให้ผู้ ใช้ เลื อกใช้

หมวดหมู่ Classify ข้อมูลโดยการสร้างโมเดลแบบแบ่งบานและแบบ

ถดถอย เพ่ือประเมิณผลข้อมูลสามารถสร้างโมเดลการพยากรณ์และ

แบบจ าลอง 

3. ช่วยให้สามารถเข้าถึงความสัมพันธ์ที่ ถูกจ ากัดไว้  สามารถระบุถึง

ความส าคัญระหว่างข้อมูลในลักษณะ Interrelationships 

3.4.3 การจัดเตรียมไฟล์เพื่อน าเข้าโปรแกรม 

1. วิธีการวิเคราะห์และจัดการฐานข้อมูล 

  ขั้นตอนในการวิเคราะห์และจัดการฐานข้อมูลเป็นเทคนิคส่วนบุคคล 

ขึ้นอยู่กับดุลพินิจของผู้วิเคราะห์ข้อมูลว่าจะปรับแต่งข้อมูลส่วนใด, ตัดข้อมูล

ส่วนใด หรือแทนค่าข้อมูลส่วนใด เนื่องจากการจัดการๆในขั้นตอนนี้ล้วน

แล้วแต่ส่งผลต่อการสังเคราะห์แบบจ าลองทั้งสิ้น ทางผู้วิจัยได้แบ่งการจัดการ

ฐานข้อมูลส าหรับน าเข้า โปรแกรมเป็น 2 ประเภท 

- การจัดกลุ่มแบบที่ 1: เป็นข้อมูลที่จัดการโดยการแทนค่าข้อมูลชุดที่มีค่าตัว

แปรขาดหายไป ผิดเพี้ยน อันเนื่องจากการใช้สัญลักษณ์พิเศษ – , . = / [ ] 

& # $! _ @ ^ * หรือเว้นว่างใส่ลงไปในฐานข้อมูล เรียกว่ามี missing 

values ใน input ทั้ง 3 ตัว ตัวใดตัวหนึ่งหรือหลายตัวขาดหายไป โดยการ

น าค่าเฉลี่ยของพารามิเตอร์ชนิดนั้น จากข้อมูลในแต่ละเดือนมาแทนค่า

ส่วนที่หายไป 

-  การจัดกลุ่มแบบที่ 2: เป็นข้อมูลที่จัดการโดยการตัดข้อมูลชุดที่มีค่าตัว

แปร Input ตัวใดตัวหนึ่งหรือหลายตัวผิดเพ้ียนหรืขาดหายไป รวมทั้งชุด

ข้อมูลที่ไม่มีค่าการเติมปริมาณสารส้ม ทิ้งทั้งบันทึก เพ่ือลดค่า bias ที่จะ

เกิดข้ึนระหว่างการสร้างแบบจ าลอง 

2. วิธีการข้อมูลเพ่ือใช้ในการจัดกลุ่ม เพ่ือสังเคราะห์แบบจ าลอง และเพ่ือ

ปรับแต่งแบบจ าลอง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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- เตรียม Database file: เมื่อไฟล์ผ่านการตรวจสอบความถูกต้อง จากนั้นลบ

ข้อมูลล าดับหรือวันที่ ที่ไม่เก่ียวข้องกับตัวแปร แล้วบันทึกไฟลล์เป็น .CSV 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.6  ข้อมูลที่ไม่เก่ียวข้องกับตัวแปร เช่นวันที่ในวงกลมสีแดง 

 

- การสัง เคราะห์ แบบจ าลอง :  เปิดโปรแกรม Weka เลือกไปที่ แท็บ 

Preprocess เลือก Open file เปิดไฟล์  .CSV ที่บันทึกไว้  หากไฟล์ถูก

จัดเตรียมมาถูกวิธีและไม่มีข้อมูลผิดเพ้ียน หรือมีสัญลักษณ์รวมอยู่ในตัวข้อมูล 

จะสามารถเปิดขึ้นตัวอย่างดังรูป 3.6 แต่ถ้าไม่สามารถเปิดได้ ให้กลับไป

ตรวจสอบฐานข้อมูลตามหัวข้อวิธีการวิ เคราะห์และจัดการฐานข้อมูล ว่ามี

สัญลักษณ์ – , . = / [ ] & # $! _ @ ^ * หรือช่องเว้นว่าง ในฐานข้อมูลหรือไม่ 

ถ้าตรวจพบให้ตรวจสอบและแก้ไขให้เรียบร้อย แล้วน าไฟล์ .CSV มาเปิดใน

โปรแกรม Weka อีกรอบ 

3.4.4 การใช้โปรแกรมหลังจากท่ีเปิดไฟล์ข้อมูลส าเร็จ 

 เมื่อเปิดไฟล์แล้วให้เลือกตัดตัวแปรที่ไม่ต้องการออก โดยการเลือกเครื่องหมายถูกต้องที่ช่อง

สี่เหลี่ยมข้างหน้าตัวแปรที่ไม่ต้องการ แล้วกด Remove 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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43 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.7 หน้าโปรแกรมที่สามารถเปิดไฟล์ฐานข้อมูลได้ 

 

 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 รูปที่ 3.8 หน้าโปรแกรมหลังจากตัวแปรที่ไม่ต้องการถูก Remove ออกไปแล้ว 

เมื่อลบตัวแปรที่ ไม่ต้องการออกไปแล้วให้ เลือกไปที่แถว Classify เลือก Test option เป็น 

Percentage split ที่ 90%, 75% และ 50% ตามต้องการ ต่อไปเลือกที่ More option… แล้วเลือก

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



44 

 

เครื่องหมายถูกที่หน้า Output model หลังจากนั้น ที่หัวข้อ Classifier ให้เปลี่ยนเป็นแบบจ าลองที่

เราต้องการที่จะเปลี่ยนทั้ง 4 ชนิด ได้แก่ 

1. REPTree 

2. M5P 

3. M5Rules 

4. Multilayer Perceptron 

หลังจากเลือกแล้ว ให้กดที่ปุ่ม Start รอให้รูปนกด้านขวาล่างขัยบไปเรื่อยๆจนหยุด แล้ว Status 

ด้านซ้ายล่าง ขึ้นค าว่า OK ก็ถือว่าการสังเคราะห์โมเดลเสร็จสิ้นเรียบร้อย 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.9 การเลือก Classifier ที่ต้องการ 

 

ในการปรับแต่งแบบจ าลอง แต่ละ Algorithms ในแท็บ Classifier สามารถสังเคราะห์แบบจ าลอง

ด้วยวิธีการทางสถิติและการให้ความสัมพันธ์หลายรูปแบบ แต่ละรูปแบบจะผลิตแบบจ าลองที่ให้ค่า 

ทงคณิตศาสตร์ที่แตกต่างกัน โดยแต่ละค่าจะบอกความแม่นย า และประสิทธิภาพของแบบจ าลองว่ามี

ค่าสูงหรือต่ า โดยทางผู้วิจัยนั้นสามารถปรับแต่งแบบจ าลองได้หลายรูปแบบโดยการกดเลือกที่ชื่อ 

Algorithms ที่เลือกใช้ในหัวข้อ Classifier และทดลองปรับค่าตัวแปรในการสร้างให้ผลที่ออกมามีค่า

ความแม่นย ามากที่สุด และบันทึกค่าท่ีปรับแต่งเก็บไว้เปรียบเทียบผล 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 3.10 การปรับแต่งแบบจ าลองของวิธี Multilayer Perceptron 

 

3.4.5 การใช้แบบจ าลองท านายข้อมูล 

  1. การเตรียมไฟล์ข้อมูลส าหรับการท านาย 

ไฟล์ข้อมูลที่ใช้ในการท านายมีรูปแบบเดียวกับฐานข้อมูลที่น ามาสร้าง

แบบจ าลอง โดยหัวตารางข้อมูลที่จะท านาย ต้องเป็นชื่อตัวแปร และล าดับของตัว

แปรชนิดเดียวกับไฟล์ฐานข้อมูล เช่น ตัวแปรล าดับที่ 2 ของไฟล์ฐานข้อมูลชื่อ pH-

raw ย่อมากจาก  ในไฟล์ที่ต้องการท านายในตัวแปรล าดับที่ 2 ก็ต้องชื่อ pH-raw 

เช่นกัน และในช่อง Alum dosage ให้แทนที่ค่าตัวเลขด้วยเครื่องหมาย ? แทน แล้ว

บันทึก (รูปที ่3.10) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 3.11 การปรับแต่งแบบจ าลองของวิธี Multilayer Perceptron 

 

  2. การน าไฟล์ที่ต้องการท านายเข้าสู่โปรแกรม 

ในส่วนของ Test options ให้เลือกหัวข้อ Supplied test set แล้วกดที่ 

Set… เลือก Open file… เปิดไฟล์ที่เตรียมไว้ ถ้าไฟล์ที่เตรียมนั้นถูกต้อง โปรแกรม

จะนับจ านวนชุดข้อมูล จ านวนตัวแปรทั้งหมด ทั้ง Input และ Output และแสดง

ตัวเลข (รูป 3.11) 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.12 การเปิดไฟล์ข้อมูลที่ใช้ท านาย  

 

เมื่อเปิดไฟลล์ข้อมูลที่จะท านายเสร็จแล้ว ในหัวข้อ Test options ตั้งค่าการแสดงผล

ข้อมูล ให้กดไปที่ More options… เลือกเครื่องหมายถูกที่ช่อง Output Prediction 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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(รูป 3.12) หลังจากนั้นคลิกขวาที่โมเดลไปที่แบบจ าลองที่สร้างไว้ เลือกไปที่ Re-

evaluate model on current test set (รูป 3.13) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.13 เลือก Output prediction 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.14 เลือก Re-evaluate model on current test set 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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เมื่อโปรแกรมท านายข้อมูลโดยใช้แบบจ าลองที่เลือกไว้ส าเร็จจะแสดงผลการท านาย

ตั้งแต่ล าดับแรกจนถึงล าดับสุดท้าย จาก Classifier Output (รูป 3.13) แล้วน า

ข้อมูลที่ได้ไปเหรียบเทียบค่าจริง เพ่ือหาค่าตัวชี้วัดทางคณิตศาสตร์ที่ต้องการ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.15 แสดงผลการท านายค่า Alum Dosage 

 

3.5 กำรทดสอบควำมแมน่ย ำของแบบจ ำลองที่ได้ 
 3.5.1 Root Mean Square Error (RMSE) 

 การประเมิณผลด้วย Root Mean Square Error (RMSE) คือการวัดค่าความแตกต่าง

ระหว่างค่าจริงและค่าประมาณได้จากแบบจ าลอง หากค่า RMSE มีค่าน้อยแสดงว่าแบบจ าลอง

สามารถประมาณค่าได้ใกล้เคียงกับค่าจริง ดังนั้นหากค่านี้มีค่าเท่ากับศูนย์ นั่นหมายความว่า

แบบจ าลองนั้นมีความแม่นย าสูงสุด ค่า RMSE สามารถค านวณได้จาก 

𝐑𝐌𝐒𝐄 = √
∑ (𝒙𝒊 − 𝒙)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

𝒏
 

𝒙𝒊 = ปริมาณการเติมสารส้ม (mg/L) ที่ใช้จริง 

𝒙  = ปริมาณการเติมสารส้ม (mg/L) จากการท านาย 

𝒏  = จ านวนชุดของข้อมูล 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3.5.2 Correlation Coefficient (CC) 

 Correlation Coefficient คือ การวัดเชิงตัวเลขของความสัมพันธ์ทางสถิติระหว่าง

สองตัวแปร ซึ่งค่าสัมประสิทธิส์หสัมพันธ์นี้จะมีค่าอยู่ระหวา่ง -1.0 ถึง +1.0 ซึ่งหากมีค่าใกล้ -1.0 นัน้

หมายความว่าตวัแปรทั้งสองตวัมีความสัมพันธ์กันอย่างมากในเชิงตรงกันข้าม หากมีค่าใกล้ +1.0 นั้น

หมายความว่า ตัวแปรทั้งสองมีความสัมพันธ์กันโดยตรงอย่างมาก และหากมีค่าเปน็ 0 นั้นหมายความ

ว่า ตวัแปรทั้งสองตวัไม่มีความสัมพันธ์ต่อกัน มีสมการดังต่อไปนี้ 

𝑪𝑪 =
∑ (𝒙𝒊 − 𝒙𝒊̅)𝒏

𝒊=𝟏 (𝒙 − 𝒙̅)

√∑ (𝒙𝒊 − 𝒙𝒊̅)𝟐 ∑ (𝒙 − 𝒙̅)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

𝒏
𝒊=𝟏

 

𝒙𝒊 = ปริมาณการเติมสารส้ม (mg/L) ที่ใช้จริง 

𝒙  = ปริมาณการเติมสารส้ม (mg/L) จากการท านาย 

𝒏  = จ านวนชุดของข้อมูล 

 3.5.3 R-Square 

R-square คือสัดส่วนของความแปรปรวนในตัวแปรตามที่สามารถคาดการณ์ได้จากตัวแปร

ต้น และเป็นสถิติท่ีใช้ในบริบทของแบบจ าลองทางสถิติซึ่งมีวัตถุประสงค์หลักคือการคาดการณ์ผลลัพธ์

ในอนาคตหรือการทดสอบสมมติฐาน บนพ้ืนฐานของข้อมูลที่เกี่ยวข้องกัน ที่ซึ่ง 1.00 คือค่าที่สูงที่สุด

ในการหาค่า R-Square ในการหาค่า R-Square โดยปกติจะหาจากสมการ ซึ่งข้อมูลในส่วนของ

ปริมาณการเติมสารส้ม ข้อมูลนั้นมีค่าค่อนข้างกระจายจึงไม่สามารถค านวณจากสมการได้อย่าง

แม่นย า เพราะต้องลากเส้น Trendline ขึ้นมา ทางผู้วิจัยจึงได้หาค่า R-Square จากฟังก์ชันของ 

Excel มีวิธีดังต่อไปนี้ 

1. คัดลอกข้อมูลจริง และข้อมูลจากการท านายมาไว้ในหน้าต่างเดียวกัน (รูป 3.16) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.16 การจัดข้อมูลเพื่อหา R-square 
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1. ครอบด าข้อมูลทั้ง 2 ชุด แล้วเข้าไปที่ Insert แล้วเลือกสร้างกราฟแบบ Scatter  

(รูป 3.17) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.17 การสร้างกราฟแบบ Scatter 

 

2. เลือกคลิกขวาที่จุดในกราฟจุดใดจุดหนึ่งแล้วจากนั้น เลือกท่ี Add Trendline…  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.18 การสร้าง Trendline 

 

 4. พอมี Trendline ขึ้นมาจะมีแถบด้านขวาขึ้นตามมาด้วย ให้กดเลือกที่ช่อง Display R-

square value on chart ก็จะได้ค่า R-square ออกมา (รูป 3.18) เพ่ือน าไปเปรียบเทียบกับ 

แบบจ าลองตัวอื่น  

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 3.19 กราฟแสดงค่า R-square  

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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บทที่ 4 

ผลการทดลอง 
 

4.1 กล่าวน า 
 งานวิจัยฉบับนี้เสนอถึงวิธีการท้านายปริมาณสารส้มที่ใช้ในกระบวนการผลิตน้้าประปา โดย
ใช้โปรแกรม Weka เพ่ือสร้างแบบจ้าลองทางคณิตศาสตร์ใช้ท้านายค่าปริมาณการเติมสารส้ม ใน
งานวิจัยนี้เปรียบเทียบผลลัพธ์การท้านาย RMSE, CC และ R-square จากโมเดลที่สร้างด้วยวิธี 
REPTree, M5P, M5Rule, MLP เพ่ือหาว่าแบบจ้าลองใดสามารถท้านายค่าได้แม่นย้าที่สุด ตัวแปรต้น
ที่ใช้ในการศึกษามีทั้งหมด 3 ตัว ได้แก่ ความขุ่น (Turbidity), ค่าพีเอช (pH), ปริมาณของแข็ง
แขวนลอย (Suspended solids) ตัวแปรตามคือปริมาณการเติมสารส้ม (Alum dosage) ข้อมูลที่ใช้
ในการสร้างแบบจ้าลองคือข้อมูลน้้าดิบขาเข้า รวบรวมจากโรงผลิตน้้าประปาบางเขน จ้านวน 3 ,500 
ชุด (คัดกรองแล้ว) เพ่ือใช้ในการสร้างแบบจ้าลอง 
 

4.2 การปรับแต่งตัวแปรของทฤษฎีที่ใช้สร้างแบบจ าลอง 
เพ่ือการสร้างแบบจ้าลองของแต่ละทฤษฎีอย่างมีประสิทธิภาพ ทางผู้วิจัยได้ท้าการปรับแต่ง

ค่าคงที่ของแต่ละทฤษฎีโดยใช้ข้อมูลที่กรองแล้วทั้งหมดและสลับข้อมูลจ้านวน 1,220 ชุด เพ่ือให้เข้า
กับชุดข้อมูลมากที่สุด   

 
 4.2.1 REPTree 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 4.1 หน้าต่างแสดงตัวแปรของทฤษฎี REPTree 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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debug คือ ถ้าเลือกไปที่ True เพ่ิมการควบคุมข้อมูลให้มากข้ึน เช่น การคัดกรองข้อมูล 
maxDepth คือ ความลึกของต้นไม้ ถ้าใส่ -1 คือไม่จ้ากัดความลึก 
minNum คือ ค่าที่น้อยที่สุดของผลรวมน้้าหนักในใบไม้ แต่ละใบ 
minVarianceProp คือ สัดส่วนที่น้อยท่ีสุดของการเปลี่ยนแปลงในข้อมูลทั้งหมด 
noPruning คือ ถ้าเลือกไปที่ True จะแสดงข้อมูลที่ถูกตัดแต่งข้อมูล 
numFolds คือ การก้าหนดจ้านวนการแต่งข้อมูล 
seed คือ จ้านวนการสุ่มข้อมูล 
ตารางท่ี 4.1 แสดงผลการปรับแต่งตัวแปรเพื่อสร้างแบบจ้าลองของทฤษฎี REPTree  

No. max depth min num Variance prop noPruning Folds seed CC RMSE 
1 -1 1000 0.0010 FALSE 3 1 -0.0382 14.0919 
2 -1 100 0.0010 TRUE 3 1 -0.0382 14.0919 
3 -1 10 0.0001 TRUE 4 2 0.6512 10.7537 
4 -1 2 0.1000 FALSE 4 3 0.5826 11.5681 
5 -1 2  0.0010 FALSE 3 1 0.5780 11.6370 
6 -1 3 1.0000 TRUE 5 4 0.3581 13.1556 
7 -1 4 0.0010 FALSE 5 4 0.5055 12.2065 
8 -1 5 0.0010 TRUE 3 3 0.6580 10.7126 
9 10 2 0.0010 TRUE 4 2 0.6465 11.095 
10 100 2 0.0010 FALSE 5 1 0.6018 11.3976 
11 1000 2 0.0010 FALSE 3 1 0.5780 11.6370 

 

ตามตารางที่ 4.1 สรุปได้ว่า การปรับค่าตัวแปรต่างๆใน REPTree มีผลท้าให้ค่า CC และ 
RMSE เปลี่ยน จากข้อมูลในตาราง ครั้งที่มีค่า CC  มากที่สุด และ RMSE ที่น้อยที่สุด คือ ครั้งที่ 8 และ
จะเห็นได้ว่ามีการสังเคราะห์แบบจ้าลอง 2 ครั้งที่ผล เท่ากัน โดย 2 ครั้งนั้นมีค่า minnum, Variance 
prop, noPruning, Folds และ seed ที่เหมือนกัน แต่ตัวแปรที่ต่างกันคือ max depth ซึ่งไม่มีผลท้า
ให้ค่า CC และ RMSE เปลี่ยน จากการสร้างแบบจ้าลองด้วยข้อมูลค่าพารามิเตอร์จากน้้าดิบ  
ตารางท่ี 4.2 ผลจากการปรับแต่งตัวแปรจากทฤษฎี REPTree ที่ดีที่สุด 

No. max depth min num Variance prop noPruning Folds seed CC RMSE 
8 -1 5 0.0010 TRUE 3 3 0.6580 10.7126 
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 4.2.2 M5P 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 4.2 หน้าต่างแสดงตัวแปรของทฤษฎี M5P 
 

buildRegressionTree คือ ถ้าเลือกไปที่ True/ False สร้างแบบจ้าลองการถดถอย แบบต้นไม้/กฎ  
debug คือ ถ้าเลือกไปที่ True เพ่ิมการควบคุมข้อมูลให้มากข้ึน เช่น การคัดกรองข้อมูล 
minNumInstances คือ จ้านวนตัวแปรที่อณุญาตให้ท้างานในโหนดของใบไม้ 
saveInstances คือ ถ้าเลือกไปที่ True จะท้าการรักษาตัวแปรในแต่ละ Node เพ่ือน้าไปแสดงผล 
unpruned คือ ถ้าเลือกไปที่ True ต้นไม้/กฎ จะไม่ถูกตัดแต่ง 
unsmoothed คือ ถ้าเลือกไปที่ True จะได้ผลการท้านายที่ไม่ถูกตัดแต่งหรือ ท้าให้เรียบ 
ตารางท่ี 4.3 แสดงผลการปรับแต่งตัวแปรเพื่อสร้างแบบจ้าลองของทฤษฎี M5P 

No. 
Build Regression 

Tree 
Min num 
Instances 

save 
Instances 

unpruned 
Use 

unsmoothed 
CC RMSE 

1 FALSE 4 FALSE FALSE FALSE 0.2324 8.1787 
2 FALSE 4 TRUE FALSE FALSE 0.2324 8.1787 
3 FALSE 5 FALSE TRUE FALSE 0.2332 7.8431 
4 FALSE 5 TRUE TRUE FALSE 0.2332 7.8431 
5 FALSE 5  FALSE FALSE FALSE 0.2322 8.1811 
6 TRUE 4 TRUE FALSE TRUE 0.7221 7.0580 
7 TRUE 4 FALSE TRUE TRUE 0.7051 7.0714 
8 TRUE 4 TRUE TRUE TRUE 0.7051 7.0714 
9 TRUE 2 FALSE FALSE TRUE 0.7221 7.0580 
10 TRUE 2 TRUE FALSE TRUE 0.7221 7.0580 

 
ตามตารางที่ 4.3 สรุปได้ว่า การปรับค่าตัวแปรต่างๆใน M5P มีผลท้าให้ค่า CC และ RMSE 

เปลี่ยน จากข้อมูลในตาราง ครั้งที่มีค่า CC  มากที่สุด และ RMSE ที่น้อยที่สุด คือ ครั้งที่ 6, ครั้งที่ 9 
และ ครั้6ที่ 10 จะเห็นได้ว่าทั้ง 3 ครั้งนั้น มีค่า Build Regression Tree, unpruned, และ Use 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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unsmoothed ที่เหมือนกัน แต่ตัวแปรที่ต่างกันคือ Min num Instances และ save Instances ซึ่ง
ไม่มีผลท้าให้ค่า CC และ RMSE เปลี่ยนแปลง จากการสร้างแบบจ้าลองด้วยข้อมูลค่าพารามิเตอร์จาก
น้้าดิบ 

 
ตารางท่ี 4.4 ผลจากการปรับแต่งตัวแปรจากทฤษฎี M5P ที่ดีที่สุด 

No. 
Build Regression 

Tree 
Min num 
Instances 

save 
Instances 

unpruned 
Use 

unsmoothed 
CC RMSE 

6 TRUE 4 TRUE FALSE TRUE 0.7221 7.0580 
9 TRUE 2 FALSE FALSE TRUE 0.7221 7.0580 
10 TRUE 2 TRUE FALSE TRUE 0.7221 7.0580 

 
4.2.3 M5Rules 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 4.3 หน้าต่างแสดงตัวแปรของทฤษฎี M5Rules 
 

buildRegressionTree คือ ถ้าเลือกไปที่ True/ False สร้างแบบจ้าลองการถดถอย แบบต้นไม้/กฎ 
debug คือ ถ้าเลือกไปที่ True เพ่ิมการควบคุมข้อมูลให้มากข้ึน เช่น การคัดกรองข้อมูล 
minNumInstances คือ จ้านวนตัวแปรที่อณุญาตให้ท้างานในโหนดของใบไม้ 
unpruned คือ ถ้าเลือกไปที่ True ต้นไม้/กฎ จะไม่ถูกตัดแต่ง 
unsmoothed คือ ถ้าเลือกไปที่ True จะได้ผลการท้านายที่ไม่ถูกตัดแต่งหรือ ท้าให้เรียบ 

 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 4.5 แสดงผลการปรับแต่งตัวแปรเพื่อสร้างแบบจ้าลองของทฤษฎี M5P 

No. 
Build Regression 

Tree 
Min num 
Instances 

unpruned 
Use 

unsmoothed 
CC RMSE 

1 FALSE 4 FALSE FALSE 0.1813 53.3215 
2 FALSE 5 FALSE FALSE 0.4622 17.9604 
3 FALSE 4 TRUE FALSE 0.2437 31.7418 
4 FALSE 5 TRUE FALSE 0.2692 28.0142 
5 FALSE 2  FALSE FALSE 0.1813 52.3215 
6 TRUE 3 FALSE TRUE 0.7446 9.4140 
7 TRUE 2 TRUE TRUE 0.6739 10.9211 
8 TRUE 3 TRUE TRUE 0.6739 10.9211 
9 TRUE 2 FALSE TRUE 0.7446 9.4140 
10 TRUE 3 FALSE TRUE 0.7446 9.4140 

 
ตามตารางที่ 4.5 สรุปได้ว่า การปรับค่าตัวแปรต่างๆใน M5Rules มีผลท้าให้ค่า CC และ 

RMSE เปลี่ยน จากข้อมูลในตาราง ครั้งที่มีค่า CC  มากที่สุด และ RMSE ที่น้อยที่สุด คือ ครั้งที่ 6, 
ครั้งที่ 9 และ ครั้งที่ 10 เช่นเดียวกับ M5P จะเห็นได้ว่าทั้ง 3 ครั้งนั้น มีค่า Build Regression Tree, 
unpruned, และ Use unsmoothed ที่เหมือนกัน แต่ตัวแปรที่ต่างกันคือ Min num Instances 
และ save Instances ซึ่งไม่มีผลท้าให้ค่า CC และ RMSE เปลี่ยนแปลง จากการสร้างแบบจ้าลองด้วย
ข้อมูลค่าพารามิเตอร์จากน้้าดิบ 
ตารางท่ี 4.6 ผลจากการปรับแต่งตัวแปรจากทฤษฎี M5Rules ที่ดีที่สุด 

No. 
Build Regression 

Tree 
Min num 
Instances 

unpruned 
Use 

unsmoothed 
CC RMSE 

6 TRUE 3 FALSE TRUE 0.7446 9.4140 
9 TRUE 2 FALSE TRUE 0.7446 9.4140 
10 TRUE 3 FALSE TRUE 0.7446 9.4140 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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4.2.4 Multilayer Perceptron(MLP) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 4.4 หน้าต่างแสดงตัวแปรของทฤษฎี MLP 
 
GUI คือ ถ้าเลือกไปที่ True สามารถท้าการหยุดได้ระหว่าง Training 
autoBuild คือ ถ้าเลือกไปที่ True จะท้าการเพ่ิมและเชื่อมต่อ Hidden Layer ด้วยตัวโปรแกรมเอง 
debug คือ ถ้าเลือกไปที่ True เพ่ิมการควบคุมข้อมูลให้มากข้ึน เช่น การคัดกรองข้อมูล 
decay คือ ถ้าเลือกไปที่ True จะท้าก้าหนด LearningRate ด้วยตัวโปรแกรมเอง 
hiddenLayers คือ การก้าหนดจ้านวน hiddenLayers 
learningRate คือ การก้าหนดน้้าหนัก หรือ อัตราในการเรียนรู้ 
momentum คือ การให้น้้าหนักระหว่างการเรียนรู้ 
nominalToBinaryFilter คือ ถ้าเลือกไปที่ True จะท้าการกรองข้อมูลตัวแปร ก่อนที่จะเริ่มเรียนรู้ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



58 

 

normalizeAttributes คือ ถ้าเลือกไปที่ True จะท้าให้ตัวแปรไม่แกว่ง 
normalizeNumericClass คือ ถ้าเลือกไปที่ True จะท้าให้ตัวแปรไม่แกว่ง ในกรณีตัวแปรเป็นตัวเลข 
reset คือ ถ้าเลือกไปที่ True จะมีการเริ่มต้นใหม่หากผลที่ออกมามีค่าต่้า 
seed คือ จ้านวนการสุ่มของเริ่มต้นในการสร้าง 
trainingTime คือ จ้านวนรอบของการ เรียนรู้ 
validationSetSize คือ ขนาดของการสุ่มข้อมูลโดยการ validation 
validationThreshold คือ จ้านวนครั้งที่ต้องการให้สุ่มข้อมูลแบบ validation 
ตารางท่ี 4.7 แสดงผลการปรับแต่งตัวแปรเพื่อสร้างแบบจ้าลองของทฤษฎี MLP 

No. Hidden layers Learning rate Momentum Seed 
Training 

time 
CC RMSE 

1 1 0.3 0.2 1 500 0.2873 15.6411 
2 2 0.5 0.2 1 1,000 0.2880 16.9851 
3 3 0.3 0.2 1 2,000 0.4318 13.9670 
4 4 0.5 0.2 2 500 0.2455 16.8189 
5 5 0.4 0.2 2 500 0.3172 16.1401 
6 6 0.6 0.2 2 1,000 0.1410 20.6592 
7 7 0.4 0.2 3 2,000 0.3810 15.8261 
8 8 0.6 0.2 3 500 0.1692 16.8564 
9 9 0.7 0.2 3 1,000 0.1671 15.3527 
10 10 0.9 0.2 4 2,000 0.0295 16.4612 
11 1 0.7 0.3 4 3,000 0.0191 15.3413 
12 2 0.9 0.3 4 4,000 0.0303 16.8655 
13 3 0.7 0.3 5 500 0.0905 22.2357 
14 4 0.9 0.3 5 500 0.0005 21.575 
15 5 0.7 0.3 5 1,000 0.0307 19.9869 
16 6 0.9 0.3 1 1,000 -0.0363 17.7619 
17 7 0.7 0.3 2 2,000 0.0490 22.4253 
18 8 0.9 0.3 3 2,000 -0.0013 16.1013 
19 9 0.7 0.3 4 3,000 0.1564 14.889 
20 10 0.9 0.3 5 3,000 0.0003 21.5731 

 
ตามตารางที่ 4.7 สรุปได้ว่า การปรับค่าตัวแปรต่างๆใน MLP มีผลท้าให้ค่า CC และ RMSE 

เปลี่ยน จากข้อมูลในตาราง ครั้งที่มีค่า CC  มากที่สุด และ RMSE ที่น้อยที่สุด คือ ครั้งที่ ครั้งที่ 9 และ 
ครั้งที่ 10 มีค่า และครั้งที่ 7 ตามล้าดับ จะเห็นได้ว่าค่า CC กับ RMSE ของการสังเคราะห์แบบจ้าลอง
แต่ละครั้งมีค่อค่อนข้างแกว่ง เนื่องจากตัวแปรแต่ละตัวมีผลค่อนข้างมากต่อแบบจ้าลอง และในการ
สังเคราะห์แบบจ้าลองโดยทฤษฎี MLP นั้นมีความแต่งต่างกับอีก 3 ทฤษฎีที่ผ่านมา คือ ค่า CC จะไม่
แปรผันตามค่า RMSE  
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 4.8 ผลจากการปรับแต่งตัวแปรจากทฤษฎี MLP ที่ดีที่สุด 
No. Hidden layers Learning rate Momentum Seed Training 

time 
CC RMSE 

3 3 0.3 0.2 1 2,000 0.4318 13.9670 

 
ตารางท่ี 4.9 ผลการสังเคราะห์ที่ดีที่สุดของแต่ละทฤษฎี 

Algorithms CC RMSE 
REPTree 0.6580 10.7126 

M5P 0.7221 7.0580 
M5Rules 0.7446 9.4140 

MLP 0.4318 13.9670 
 

จากตารางที่ 4.9 จะเห็นได้ว่า ทฤษฎี M5P จะมีค่า CC ที่มากที่สุด และค่า RMSE ที่ต่้าที่สุด 
โดยมีค่า CC อยู่ที่ 0.7221 และค่า RMSE อยู่ที่ 9.4140 ซึ่งเป็นค่าที่ท้าให้แบบจ้าลองถือว่ามีความ
น่าเชื่อถือมากเลยทีเดียว ส่วนทฤษฎีที่มีค่า CC น้อยที่สุด และมีค่า RMSE สูงที่สุดคือ MLP มีค่า CC 
อยู่ที่ 0.4318 และค่า RMSE อยู่ที่ 13.9670 ซึ่งยังถือว่าอยู่ในเกณฑ์ที่ใช้งานได้ ในส่วนต่อไปนั้น ก็จะ
น้าแบบจ้าลองของแต่ละทฤษฎีที่ถูกดัดแปลงปรับแต่งค่าตัวแปร ไปทดสอบและท้านายผล ของข้อมูล
จริง 
 

4.3 การทดสอบแบบจ าลองกับข้อมูลจริง  
ในการสังเคราะห์ข้อมูล ข้อมูลจะถูกแบ่งออกตามฤดูกาลเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการ

สังเคราะห์ เนื่องจากในแต่ละฤดูมีค่าตัวแปรของน้้าดิบที่ต่างกันค่อนข้างมาก แบ่งออกเป็น 3 ชุด
ด้วยกัน 
 1.ชุดฤดฝูน (กลางเดือนพฤษภาคม – กลางเดือนตุลาคม) จ้านวน 1,433 ชุด 
 2.ชุดฤดหูนาว (กลางเดือนตุลาคม – กลางเดือนกุมภาพันธ์) จ้านวน 852 ชุด 
 3.ชุดฤดรู้อน (กลางเดือนกุมภาพันธ์ – กลางเดือนพฤษภาคม) จ้านวน 1,215 ชุด 
 และในข้อมูลแต่ละชุดได้มีการจัดข้อมูลเป็น 3 รูปแบบ เพื่อหาแบบจ้าลองที่มีประสิทธิภาพ
เหมาะสมกับการน้าไปใช้จริง 
 1.Percentage Split 90% 
 2.Percentage Split 75% 
 3.Percentage Split 50% 
โดยที่ Split 90% หมายถึง ถ้ามีการแบ่งข้อมูลออกเป็น 100 ส่วน จะใช้ข้อมูลที่รับเข้ามา เป็น 
Training Data 90 ส่วน และจะเป็น Testing Data 10 ส่วน เกณฑ์ในการคัดเลือก Percent Split ที่
น้ามาใช้นั้น การเลือกนั้นควรมากกว่า 50% ขึ้นไป เพ่ือให้ข้อมูลในการเรียนรู้นั้นมากกว่าข้อมูลที่ใช้

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ทดสอบ และ ช่วงเปอร์เซ็นต์ที่สมบูรณ์ที่สุดอยู่ที่ 75% - 80% (Bringmann และคณะ, 2010) ส่วน 
90% นั้นที่เลือกมาเพราะ จะน้าไปใช้เพื่อทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ้าลองที่ 75%    

4.3.1 REPTree 
4.3.1.1 ชุดฤดฝูน 

ตารางท่ี 4.10 ค่าชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองชุดข้อมูลฤดฝูนจากแบบวิธี REPTree 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.7651 0.5855 9.3566 
Percentage Split 75% 0.8036 0.6457 8.1006 
Percentage Split 50% 0.7937 0.6300 8.1657 

 
ตามตารางที่ 4.10 ในข้อมูลชุดฤดูฝนจากวิธี REPTree การจัดข้อมูลที่ให้ผลดีที่สุด

คือ Percentage Split 75% ให้ค่า CC = 0.8036, R-square = 0.6457, RMSE = 8.1006 
ซึ่งมีค่าที่ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ที่ดีมาก ส่วนค่าที่เปอร์เซ็นต์อ่ืนๆ ผลที่ออกมาก็ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ท่ี
สูงมากเช่นกัน 

4.3.1.2 ชุดฤดหูนาว  
ตารางท่ี 4.11 ค่าชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองชุดข้อมูลฤดหูนาวจากวิธี REPTree 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.6826 0.4660 9.4669 
Percentage Split 75% 0.7051 0.4972 10.2128 
Percentage Split 50% 0.5894 0.3474 11.4094 

 
ตามตารางที่ 4.11 ในข้อมูลชุดฤดูหนาวจากวิธี REPTree การจัดข้อมูลที่ให้ผลดี

ที่สุดคือ Percentage Split 75% ให้ค่า CC = 0.7051 , R-square = 0.4972, RMSE = 
10.2128 ซึ่งมีค่าที่ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ที่ดีสามารถน้าไปใช้ได้ ส่วนค่าที่เปอร์เซ็นต์อ่ืนๆ ผลที่
ออกมาถือว่าใช้ได้ 

 
4.3.1.3 ชุดฤดรู้อน 

ตารางท่ี 4.12 ค่าชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองชุดข้อมูลฤดรู้อนจากวิธี REPTree 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.5458 0.2979 4.0290 
Percentage Split 75% 0.1961 0.0385 4.9566 
Percentage Split 50% 0.3771 0.1422 4.9553 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตามตารางที่ 4.12 ในข้อมูลชุดฤดูร้อนจากวิธี REPTree การจัดข้อมูลที่ให้ผลดีที่สุด
คือ Percentage Split 90% ให้ค่า CC = 0.5458, R-square = 0.2979, RMSE = 4.0290 
ถ้าเจาะจงดูไปท่ีค่า RMSE เพียงอย่างเดียว ค่าที่ออกมานั้นกลับมีค่าน้อยมาก ซึ่งเป็นผลดี 

ตารางท่ี 4.13 ตารางเปรียบเทียบระหว่างแต่ละฤดูกาลของทฤษฎี REPTree 
 CC R-Square RMSE 
ฤดูฝน, Percentage Split 75% 0.8036 0.6457 8.1006 
ฤดูหนาว, Percentage Split 75% 0.7051 0.4972 10.2128 
ฤดูร้อน, Percentage Split 90% 0.5458 0.2979 4.0290 

 
ตามตารางที่ 4.13 ในทฤษฎี REPTree ชุดข้อมูล และการจัดข้อมูลที่ให้ผลออกมาดี

ที่สุดคือ ฤดูฝน ที่ Percentage Split 75% ให้ค่า CC = 0.8036, R-square = 0.6457, 
RMSE = 8.1006 แต่ถ้ามองเฉพาะค่า RMSE จะเป็นทางด้านของ ชุดข้อมูล ฤดูร้อนที่  
Percentage Split 90% RMSE = 4.0290  
4.3.2 M5P 

4.3.2.1 ชุดฤดฝูน 
ตารางท่ี 4.14 ค่าชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองชุดข้อมูลฤดฝูนจากแบบวิธี M5P 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.7929 0.6287 8.7450 
Percentage Split 75% 0.7823 0.6120 8.4748 
Percentage Split 50% 0.7686 0.5908 8.5953 

 
ตามตารางที่ 4.14 ในข้อมูลชุดฤดูฝนจากวิธี M5P การจัดข้อมูลที่ให้ผลดีที่สุดคือ 

Percentage Split 90% ให้ค่า CC = 0.7929, R-square = 0.6287, RMSE = 8.7450 ซึ่งมี
ค่าที่ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ที่ดีมาก ส่วนค่าที่เปอร์เซ็นต์อ่ืนๆ ผลที่ออกมาก็ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ที่สูง
มากเช่นกัน 

4.3.2.2 ชุดฤดหูนาว 
ตารางท่ี 4.15 ค่าชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองชุดข้อมูลฤดหูนาวจากวิธี M5P 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.7033 0.4946 9.4015 
Percentage Split 75% 0.8028 0.6446 8.7679 
Percentage Split 50% 0.6544 0.4283 10.5477 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตามตารางที่ 4.15 ในข้อมูลชุดฤดูหนาวจากวิธี M5P การจัดข้อมูลที่ให้ผลดีที่สุดคือ 
Percentage Split 75% ให้ค่า CC = 0.8028, R-square = 0.6446, RMSE = 8.7679 ซึ่งมี
ค่าท่ีถือว่าอยู่ในเกณฑ์ท่ีดีมาก ส่วนค่าที่เปอร์เซ็นต์อื่นๆ ผลที่ออกมาก็ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ท่ีดี 

4.3.2.3 ชุดฤดรู้อน 
ตารางท่ี 4.16 ค่าชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองชุดข้อมูลฤดรู้อนจากวิธี M5P 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.4928 0.2428 4.2163 
Percentage Split 75% 0.4190 0.1756 4.5449 
Percentage Split 50% 0.4038 0.1631 4.4766 

ตามตารางที่ 4.16 ในข้อมูลชุดฤดูร้อนจากวิธี M5P การจัดข้อมูลที่ให้ผลดีที่สุดคือ 
Percentage Split 90% ให้ค่า CC = 0.4928, R-square = 0.2428, RMSE = 4.2163 ถ้า
เจาะจงดูไปที่ค่า RMSE เพียงอย่างเดียว ค่าท่ีออกมานั้นกลับมีค่าน้อยมาก ซึ่งเป็นผลดี 
 

ตารางท่ี 4.17 ตารางเปรียบเทียบระหว่างแต่ละฤดูกาลของทฤษฎี M5P 
 CC R-Square RMSE 
ฤดูฝน, Percentage Split 90% 0.7929 0.6287 8.7450 
ฤดูหนาว, Percentage Split 75% 0.8028 0.6446 8.7679 
ฤดูร้อน, Percentage Split 90% 0.4928 0.2428 4.2163 

 
ตามตารางที่ 4.17 ในทฤษฎี M5P ชุดข้อมูล และการจัดข้อมูลที่ให้ผลออกมาดีที่สุด

คือ ฤดูหนาว ที่ Percentage Split 75% ให้ค่า CC = 0.8028, R-square = 0.6446, RMSE 
= 8.7679 แต่ถ้ามองเฉพาะค่า RMSE จะเป็นทางด้านของ ชุดข้อมูล ฤดูร้อนที่ Percentage 
Split 90% RMSE = 4.2163 
4.3.3 M5Rules 

4.3.3.1 ชุดฤดฝูน 
ตารางท่ี 4.18 ค่าชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองชุดข้อมูลฤดฝูนจากแบบวิธี M5Rules 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.7448 0.5547 9.5745 
Percentage Split 75% 0.7851 0.6164 8.4262 
Percentage Split 50% 0.7832 0.6134 8.3423 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตามตารางที่ 4.18 ในข้อมูลชุดฤดูฝนจากวิธี M5Rules การจัดข้อมูลที่ให้ผลดีที่สุด
คือ Percentage Split 75% ให้ค่า CC = 0.7851, R-square = 0.6164, RMSE = 8.4263 
และมีค่าใกล้เคียงกับการจัดข้อมูลแบบ Percentage Split 50% เป็นอย่างมาก 

4.3.3.2 ชุดฤดหูนาว 
ตารางท่ี 4.19 ค่าชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองชุดข้อมูลฤดหูนาวจากวิธี M5Rules 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.7574 0.5736 8.5215 
Percentage Split 75% 0.7994 0.6390 8.6624 
Percentage Split 50% 0.7436 0.5529 9.3346 

ตามตารางที่ 4.19 ในข้อมูลชุดฤดูหนาวจากวิธี M5Rules การจัดข้อมูลที่ให้ผลดี
ที่สุดคือ Percentage Split 75% ให้ค่า CC = 0.7994, R-square = 0.6390 , RMSE = 
8.6624 ซึ่งมีค่าที่ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ท่ีดีมาก ส่วนค่าที่เปอร์เซ็นต์อื่นๆ ผลที่ออกมาก็ถือว่าอยู่ใน
เกณฑ์ท่ีดีเช่นกัน 

4.3.3.3 ชุดฤดรู้อน 
ตารางท่ี 4.20 ค่าชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองชุดข้อมูลฤดรู้อนจากวิธี M5Rules 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.5029 0.2529 4.1965 
Percentage Split 75% 0.3729 0.1391 4.7709 
Percentage Split 50% 0.3907 0.1526 4.5727 

 

ตามตารางที่ 4.20 ในข้อมูลชุดฤดูร้อนจากวิธี M5Rules การจัดข้อมูลที่ให้ผลดีที่สุด
คือ Percentage Split 90% ให้ค่า CC = 0.5029, R-square = 0.2529, RMSE = 4.1965 
ซึ่งมีค่าที่ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ที่ดีมาก ส่วนค่าที่เปอร์เซ็นต์อ่ืนๆ ผลที่ออกมาก็ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ที่
ดีเช่นกัน ถ้าเจาะจงดูไปที่ค่า RMSE เพียงอย่างเดียว ค่าที่ออกมานั้นกลับมีค่าน้อยมาก ซึ่ง
เป็นผลดี 

ตารางท่ี 4.21 ตารางเปรียบเทียบระหว่างแต่ละฤดูกาลของทฤษฎี M5Rules 
 CC R-Square RMSE 
ฤดูฝน, Percentage Split 75% 0.7851 0.6164 8.4262 
ฤดูหนาว, Percentage Split 75% 0.7994 0.6390 8.6624 
ฤดูร้อน, Percentage Split 90% 0.5029 0.2529 4.1965 

 
ตามตารางที่ 4.21 ในทฤษฎี M5Rules ชุดข้อมูล และการจัดข้อมูลที่ให้ผลออกมาดี

ที่สุดคือ ฤดูหนาว ที่ Percentage Split 75% ให้ค่า CC = 0.7994, R-square = 0.6390, 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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RMSE = 8.6624 ซึ่งชุดข้อมูล ฤดูฝน ที่ Percentage Split 75% ก็อยู่ในเกณฑ์ที่ดีมาก
เช่นกันแตกต่างกันเพียงเล็กน้อย แต่ถ้ามองเฉพาะค่า RMSE จะเป็นทางด้านของ ชุดข้อมูล 
ฤดูร้อนที ่Percentage Split 90% RMSE = 4.2163 

 
 

4.3.4 Multilayer Perceptron 
4.3.4.1 ชุดฤดฝูน 

ตารางท่ี 4.22 ค่าชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองชุดข้อมูลฤดฝูนจากแบบวิธี MLP 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.7456 0.5559 10.0718 
Percentage Split 75% 0.7758 0.6018 8.6990 
Percentage Split 50% 0.7703 0.5935 8.5508 

 
ตามตารางที่ 4.21 ในข้อมูลชุดฤดูฝนจากวิธี MLP การจัดข้อมูลที่ให้ผลดีที่สุดคือ 

Percentage Split 75% ให้ค่า CC = 0.7758, R-square = 0.6018, RMSE = 8.6690 และ
มีค่าใกล้เคียงกับการจัดข้อมูลแบบ Percentage Split 50% เป็นอย่างมาก 

4.3.4.2 ชุดฤดหูนาว 
ตารางท่ี 4.23 ค่าชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองชุดข้อมูลฤดหูนาวจากวิธี MLP 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.4020 0.1616 12.5865 
Percentage Split 75% 0.3500 0.1225 14.8013 
Percentage Split 50% 0.3679 0.1456 14.5238 

 
ตามตารางที่ 4.23 ในข้อมูลชุดฤดูหนาวจากวิธี MLP การจัดข้อมูลที่ให้ผลดีที่สุดคือ 

Percentage Split 90% ให้ค่า CC = 0.4020, R-square = 0.1616, RMSE = 12.5865 ถือ
ว่าอยู่ในเกณฑ์ท่ีต้่า ส่วนค่าที่เปอร์เซ็นต์อื่นๆ ผลที่ออกมาก็ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ต่้าเช่นเดียวกัน 

4.3.4.3 ชุดฤดรู้อน 
ตารางท่ี 4.24 ค่าชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ้าลองชุดข้อมูลฤดรู้อนจากวิธี MLP 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.3488 0.1217 4.9945 
Percentage Split 75% 0.1623 0.0263 6.1986 
Percentage Split 50% 0.2046 0.0418 5.3986 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตามตารางที่ 4.24 ในข้อมูลชุดฤดูร้อนจากวิธี MLP การจัดข้อมูลที่ให้ผลดีที่สุดคือ 
Percentage Split 90% ให้ค่า CC = 0.3488, R-square = 0.1217, RMSE = 4.9945 ซึ่งมี
ค่าท่ีถือว่าอยู่ในเกณฑ์ที่ต่้า ไม่สามารถน้าไปใช้งานได้ ส่วนค่าที่เปอร์เซ็นต์อ่ืนๆ ผลที่ออกมาก็
ถือว่าอยู่ในเกณฑ์ต่้าเช่นเดียวกัน เพียงแต่ค่า RMSE ที่ออกนั้นมีค่าน้อยกว่า ซึ่งถือว่าดี 

ตารางท่ี 4.25 ตารางเปรียบเทียบระหว่างแต่ละฤดูกาลของทฤษฎี MLP 
 CC R-Square RMSE 
ฤดูฝน, Percentage Split 75% 0.7758 0.6018 8.6990 
ฤดูหนาว, Percentage Split 90% 0.4020 0.1616 12.5865 
ฤดูร้อน, Percentage Split 90% 0.3488 0.1217 4.9945 

 
ตามตารางที่ 4.25 ในทฤษฎี MLP ชุดข้อมูล และการจัดข้อมูลที่ให้ผลออกมาดีที่สุด

คือ ฤดฝูน ที่ Percentage Split 75% ให้ค่า CC = 0.7994, R-square = 0.6390, RMSE = 
8.6624 ซึ่งชุดข้อมูล ที่เหลือนั้น ค่าที่ออกมา ไม่สามารถน้าไปใช้ได้ แต่ถ้ามองเฉพาะค่า 
RMSE จะเป็นทางด้านของ ชุดข้อมูล ฤดูร้อนที่ Percentage Split 90% RMSE = 4.9945 

 

4.4 เปรียบเทียบแบบจ าลองที่ได้จากการวิเคราะห์ของแต่ละทฤษฎี 
ตารางท่ี 4.26 ตารางเปรียบเทียบแบบจ้าลองที่ดีท่ีสุดของแต่ละทฤษฎี 
 CC R-Square RMSE 
REPTree, ฤดูฝน, Percentage Split 75% 0.8036 0.6457 8.1006 
M5P, ฤดูหนาว, Percentage Split 75% 0.8028 0.6446 8.7679 
M5Rules, ฤดหูนาว, Percentage Split 75% 0.7994 0.6390 8.6624 
MLP, ฤดูฝน, Percentage Split 75% 0.7758 0.6018 8.6990 

 
ตามตาราง 4.26 จะเห็นได้ว่าค่า CC, R-square และ RMSE ของแบบจ้าลองแต่ละ

ตัวนั้นมีค่าค่อนข้างใกล้เคียงกันมาก ซึ่งการจัดชุดข้อมูลที่ดีที่สุดคือ ที่ Percentage Split 
75% เหมือนกันทุกแบบจ้าลอง ส่วนหน้าฝนกับหน้าหนาวนั้น ให้ค่า CC กับ R-Square สูง
ที่สุด หมายความว่าพารามิเตอร์ในน้้าดิบที่รับเข้ามานั้น มีค่าค่อนข้างคงที่ และ แบบจ้าลองที่
ดีที่สุด เป็นทางด้านของ REPTree ชุดข้อมูลฤดูฝนที่ Percentage Split 75% มีค่า CC = 
0.8036, R-Square = 0.6457 และ RMSE = 8.1006 

 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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4.5 น าแบบจ าลองที่ดีที่สดุของแต่ละทฤษฎี ไปท านายค่าการเติมปริมาณสารส้ม 
 4.5.1 การน้าแบบจ้าลองทฤษฎี REPTree มาท้านายค่าสารส้มจริง 

ในการท้านายนั้นได้ใช้ชุดข้อมูลในการท้านาย 100 ชุด ซึ่งแบบจ้าลองในการท้านาย
นั้นน้ามาจาก ชุดข้อมูลฤดูฝนที่ Percentage Split 75% CC = 0.8036 และ R-square = 
0.6457, RMSE = 8.1006 มาสร้างแบบจ้าลอง 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที ่4.5 กราฟเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงกับค่าท้านายโดยใช้แบบจ้าลองจากทฤษฎี REPTree 
 

ตามรูปที่ 4.5 กราฟระหว่างค่าจริงกับค่าจากการท้านายมีค่าค่อนข้างใกล้เคียงกัน 
อยู่ในเกณฑ์ที่สามารถน้ามาใช้จริงได้ ถึงแม้ว่ากราฟอาจจะไม่ลงลอยกันสนิท แต่การขึ้นลง
ของกราฟนั้น ขึ้นลงตามกัน และแบบจ้าลองนี้เป็นเพียงการเรียนรู้จากข้อมูลเพียง 1,433 ชุด
เท่านั้น  
4.5.2 การน้าแบบจ้าลองทฤษฎี M5P มาท้านายค่าสารส้มจริง 

ในการท้านายนั้นได้ใช้ชุดข้อมูลในการท้านาย 100 ชุด ซึ่งแบบจ้าลองในการท้านาย
นั้นน้ามาจาก ชุดข้อมูลฤดูหนาวที่ Percentage Split 75% ค่า CC = 0.8028, R-square = 
0.6446, RMSE = 8.7679 มาสร้างแบบจ้าลอง 

 
 
 
 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที ่4.6 กราฟเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงกับค่าท้านายโดยใช้แบบจ้าลองจากทฤษฎี M5P 
 

ตามรูปที่ 4.6 กราฟระหว่างค่าจริงกับค่าจากการท้านายมีค่าค่อนข้างใกล้เคียงกัน 
อยู่ในเกณฑ์ที่สามารถน้ามาใช้จริงได้ ถึงแม้ว่ากราฟอาจจะไม่ลงลอยกันสนิท แต่การขึ้นลง
ของกราฟนั้น ขึ้นลงตามกัน และแบบจ้าลองนี้เป็นเพียงการเรียนรู้จากข้อมูลเพียง 852 ชุด
เท่านั้น  
4.5.3 การน้าแบบจ้าลองทฤษฎี M5Rules มาท้านายค่าสารส้มจริง 

ในการท้านายนั้นได้ใช้ชุดข้อมูลในการท้านาย 100 ชุด ซึ่งแบบจ้าลองในการท้านาย
นั้นน้ามาจาก ชุดข้อมูลฤดูฝนที่  Percentage Split 75% CC = 0.7994, R-square = 
0.6390 และ RMSE = 8.6624 มาสร้างแบบจ้าลอง 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที ่4.7 กราฟเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงกับค่าท้านายโดยใช้แบบจ้าลองจากทฤษฎี M5Rules 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตามรูปที่ 4.7 กราฟระหว่างค่าจริงกับค่าจากการท้านายมีค่าค่อนข้างใกล้เคียงกัน 

อยู่ในเกณฑ์ที่สามารถน้ามาใช้จริงได้ มีการขึ้นลงของกราฟที่ลักษณะ ขึ้นลงตามกัน และ
แบบจ้าลองนี้เป็นเพียงการเรียนรู้จากข้อมูลเพียง 852 ชุดเท่านั้น 
4.5.4 การน้าแบบจ้าลองทฤษฎี MLP มาท้านายค่าสารส้มจริง 

ในการท้านายนั้นได้ใช้ชุดข้อมูลในการท้านาย 100 ชุด ซึ่งแบบจ้าลองในการท้านาย
นั้นน้ามาจาก ชุดข้อมูลฤดูฝนที่  Percentage Split 75% CC = 0.7994, R-square = 
0.6390 และ RMSE = 8.6624 มาสร้างแบบจ้าลอง 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปที ่4.8 กราฟเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงกับค่าท้านายโดยใช้แบบจ้าลองจากทฤษฎี MLP 
 

ตามรูปที่ 4.8 กราฟระหว่างค่าจริงกับค่าจากการท้านายมีค่าค่อนข้างใกล้เคียงกัน 
อยู่ในเกณฑ์ที่สามารถน้ามาใช้จริงได้ ถึงแม้ว่ากราฟอาจจะไม่ลงลอยกันสนิท แต่การขึ้นลง
ของกราฟนั้น ขึ้นลงตามกัน และแบบจ้าลองนี้เป็นเพียงการเรียนรู้จากข้อมูลเพียง 1,433 ชุด
เท่านั้น  

 

4.6 น าแบบจ าลองที่ดีที่สดุ ไปท านายค่าการเติมปริมาณสารส้ม ในพ้ืนที่อื่น 
 แบบจ้าลองที่มีประสิทธิภาพที่สุด 2 แบบจ้าลอง คือ แบบจ้าลองของ Reptree ชุดข้อมูลฤดู
ฝน สังเคราะห์แบบจ้าลองโดย Percentage Split 75% มีค่า CC = 0.8028, R-square = 0.6446, 
RMSE = 8.7679 และ M5P ชุดข้อมูลฤดูหนาว สังเคราะห์แบบจ้าลองโดย Percentage Split 75% 
มีค่า CC = 0.8028, R-square = 0.6446 และ RMSE = 8.7679 โดยจะน้าแบบจ้าลองดังกล่าว มา
ท้านายค่าปริมาณการเติมสารส้ม ของโรงผลิตน้้าประปาธนบุรี ซึ่งจะใช้ข้อมูลในการท้านาย 100 ชุด 
จากข้อมูลทั้งหมด 4,114 ตัว เก็บข้อมูลตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม พ.ศ.2549 ถึง 31 ธันวาคม พ.ศ. 2559
ตัวแปรต้นใช้ 3 ตัว คือ ค่าความขุ่น (Turbidity) ค่าปริมาณของแข็งแขวนลอย (Suspended solids) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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และ ค่าพีเอช (pH) และตัวแปรตามคือ ปริมาณการเติมสารส้ม (Alum dosage) เช่นเดียวกันกับ 
แบบจ้าลอง 
ตารางท่ี 4.27 ตารางเปรียบเทียบค่าจากการท้านายปริมาณการเติมสารส้ม ของโรงผลิตน้้าประปาใน
พ้ืนที่อ่ืน 
 CC R-Square RMSE 
REPTree, ฤดูฝน, Percentage Split 75% -0.3785 0.1443 23.0491 
M5P, ฤดูหนาว, Percentage Split 75% -0.4622 0.2137 20.0064 

 
 ตามตาราง 4.27 จะเห็นได้ว่า M5P ชุดข้อมูลฤดูหนาว ที่ Percentage Split 75% มีผลที่
ดีกว่า ที่ CC = -0.4622, R-Square = 0.2137 และ RMSE = 20.0064 ถึงแม้ผลแบบจ้าลองของ 
M5P จะดีกว่า REPTree แต่ค่าที่ออกมาถือว่าต่้า ไม่สามารถใช้งานได้จริง  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที ่4.9 กราฟเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงกับค่าท้านายโดยใช้แบบจ้าลองจากทฤษฎี REPTree  
    ชุดข้อมูลฤดฝูน ทดสอบกับข้อมูลจาก โรงผลิตน้้าประปาธนบุรี 
 
 ตามรูปที่ 4.9 กราฟระหว่างค่าจริงกับค่าจากการท้านายมีค่าค่อนข้างต่างกันมาก อยู่ในเกณฑ์
ที่ไม่สามารถน้ามาใช้จริงได้ การขึ้นลงของกราฟ ไม่มีความสัมพันธ์กัน และมีความคลาดเคลื่อนสูง ที่ 
CC = -0.3785, R-Square = 0.1443 และ RMSE = 23.0491 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที ่4.10 กราฟเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงกับค่าท้านายโดยใช้แบบจ้าลองจากทฤษฎี M5P  
    ชุดข้อมูลฤดหูนาว ทดสอบกับข้อมูลจาก โรงผลิตน้้าประปาธนบุรี 
 
 ตามรูปที่ 4.10 กราฟระหว่างค่าจริงกับค่าจากการท้านายมีค่าค่อนข้างต่างกันมาก อยู่ใน
เกณฑ์ที่ไม่สามารถน้ามาใช้จริงได้ การขึ้นลงของกราฟ ไม่มีความสัมพันธ์กัน และมีความคลาดเคลื่อน
สูง ที ่CC = -0.4622, R-Square = 0.2137 และ RMSE = 20.0064 
 

4.7 การเพิ่มประสิทธิภาพ โดยใช้โมเดลจากซอฟแวร์ตัวอื่น 
 การเพ่ิมประสิทธิภาพนั้นได้ท้าโดยการน้าซอฟแวร์ตัวอ่ืน มาท้าการท้านายผลเปรียบเทียบกัน 
เพ่ือวิเคราะห์ความแตกต่าง และประสิทธิภาพระหว่างซอฟแวร์ในแต่ละตัว โดยจะใช้ ซอฟแวร์ที่น้ามา
เพ่ือใช้ร่วมกัน อีก 2 ตัว 

1. Python  
 ได้ท้านายการเติมสารส้มโดยใช้แบบจ้าลองจาก ทฤษฎี ที่มีอัลกอริทึม คล้ายกับ 

REPTree เพ่ือเปรียบเทียบกัน มีชื่อว่า Extra Tree และน้ามาท้านายค่าปริมาณการเติม
สารส้ม จ้านวน 100 ชุด โดยเรียนรู้จากข้อมูลจ้านวน 3,400 ชุด  

 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.11 การท้านายค่าปริมาณการเติมสารส้มโดย Extra Tree 
 
 ตามรูปที่ 4.11 ค่าการท้านายที่ออกมานั้นมีค่าใกล้เคียงกับค่าจริงมาก มีการขึ้นลง

ของกราฟตามค่าจริง RMSE = 5.272 ซึ่งมีค่าน้อยมาก แต่ความละเอียดในการลู่ตามหยักที่
ขึ้นลงของกราฟนั้น Weka ยังถือว่าท้าได้ดีกว่า 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 4.12 กราฟเปรียบเทียบค่าจริงกับค่าจากการท้านายโดย Extra Tree เพ่ือหาค่า R-square 
 

 ตามรูป 4.12 จะเห็นได้ว่าค่า R-square นั้นมีค่าสูงมาก สูงถึง 0.8814 ซึ่งแสดงถึง
ความสัมพันธ์กันเป็นอย่างมากของตัวแปรในแบบจ้าลอง 
2. Rapid Miner 
 ได้ท้านายการเติมสารส้มโดยใช้แบบจ้าลองจาก ทฤษฎี REPTree ที่คล้ายกับ 
REPTree จาก Weka พอสมควรแต่แตกต่างกันที่วิธีน้าเข้าของข้อมูล น้ามาท้านายค่าปริมาณ
การเติมสารส้ม จ้านวน 100 ชุด โดยเรียนรู้จากข้อมูลจ้านวน 3,400 ชุด 

Alum Dosage 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.13 การท้านายค่าปริมาณการเติมสารส้มโดย REPTree 
  
 ตามรูปที่ 4.13 ค่าการท้านายที่ออกมานั้นมีค่าค่อนข้างดี มีการขึ้นลงของกราฟตามค่าจริง 
RMSE = 13.1942 ซึ่งมีอยู่ในเกณฑ์ท่ีใช้ได้ แต่ความละเอียดในการหยักขึ้นลง Weka ท้าได้ดีกว่า 

 
 

 
 

 
 
 
 

 
รูปที่ 4.14 กราฟเปรียบเทียบค่าจริงกับค่าจากการท้านายโดย REPTree เพ่ือหาค่า R-square 

  
 ตามรูป 4.14 จะเห็นได้ว่าค่า R-square = 0.5787 นั้นมีค่าปานกลาง ถือว่าแบบจ้าลอง
น้าไปใช้ได้ในบางกรณี 

Alum Dosage 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทท่ี 5 

วิเคราะหผ์ลงานวิจยั 
จากการด าเนินงานวิจัยเพื่อให้บรรลุตามวัตถุประสงค์ ผู้วิจัยได้รวบรวมข้อมูลและวิเคราะห์ 

ผลตามหัวข้อต่อไปนี้ 
1. วิเคราะห์ข้อดีและข้อเสียของแต่ละทฤษฎี 
2. วิเคราะห์ความแม่นย าจากการท านายว่าสามารถน ามาใช้จริงได้หรือไม่ 
3. วิเคราะห์การท านายโดชใช้ ข้อมูลทดสอบ (Testing set) ที่มาจากโรงผลิตน้ าประปาต่าง

แห่ง 

5.1 วิเคราะห์ข้อดีและข้อเสียของแต่ละทฤษฎ ี
  ในแต่ละทฤษฎีนั้น มีผลการสังเคราะห์ข้อมูลที่ต่างกัน และค่าต่างๆที่ได้มาค่อนข้างต่างกัน ซึ่ง
มีผลกับการน าไปประยุกต์ใช้จริง โดยความเหมาะสมของแบบจ าลองสามารถดูได้จากหัวข้อดังต่อไปนี้ 

5.2.1 REPTree 
ตารางท่ี 5.1 ผลการสังเคราะห์แบบจ าลองจาก ทฤษฎี REPTree 
 CC R-Square RMSE 
ฤดูฝน, Percentage Split 90% 0.7651 0.5855 9.3566 
ฤดูฝน, Percentage Split 75% 0.8036 0.6457 8.1006 
ฤดูฝน, Percentage Split 50% 0.7937 0.6300 8.1657 
ฤดูหนาว, Percentage Split 90% 0.6826 0.4660 9.4669 
ฤดูหนาว, Percentage Split 75% 0.7051 0.4972 10.2128 
ฤดูหนาว, Percentage Split 50% 0.5894 0.3474 11.4094 
ฤดูร้อน, Percentage Split 90% 0.5458 0.2979 4.0290 
ฤดูร้อน, Percentage Split 75% 0.1961 0.0385 4.9566 
ฤดูร้อน, Percentage Split 50% 0.3771 0.1422 4.9553 

 
 ตามตารางที่ 5.1 แสดงให้เห็นว่า การสร้างแบบจ าลองจากชุดข้อมูล ฤดูฝน เป็นชุดข้อมูลที่มี
ความเกี่ยวข้องกันของแต่ละตัวแปรมากที่สุด และผลที่ดีที่สุดอยู่ที่ Percentage Split 75% แต่ไม่ว่า
จะใช้ Percentage Split เท่าใด ผลก็ออกมาดีเสมอ ล าดับต่อมาคือผลการสังเคราะห์ จากข้อมูลชุด
ฤดูหนาว ผลที่ออกมานั้นถือว่าอยู่ในเกณฑ์ที่สามารถน าไปใช้ได้ โดยค่าที่ดีที่สุดอยู่ที่ Percentage 
Split 75% เช่นเดียวกันกับฤดูหนาว และชุดข้อมูลที่มีผลการสังเคราะห์แย่ที่สุดคือ ฤดูร้อน ซึ่งข้อมูล
ไม่สามารถน าไปใช้ได้ 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 5.2.2 M5P 
ตารางท่ี 5.2 ผลการสังเคราะห์แบบจ าลองจาก ทฤษฎี M5P 
 CC R-Square RMSE 
ฤดูฝน, Percentage Split 90% 0.7929 0.6287 8.7450 
ฤดูฝน, Percentage Split 75% 0.7823 0.6120 8.4748 
ฤดูฝน, Percentage Split 50% 0.7686 0.5908 8.5953 
ฤดูหนาว, Percentage Split 90% 0.7033 0.4946 9.4015 
ฤดูหนาว, Percentage Split 75% 0.8028 0.6446 8.7679 
ฤดูหนาว, Percentage Split 50% 0.6544 0.4283 10.5477 
ฤดูร้อน, Percentage Split 90% 0.4928 0.2428 4.2163 
ฤดูร้อน, Percentage Split 75% 0.4190 0.1756 4.5449 
ฤดูร้อน, Percentage Split 50% 0.4038 0.1631 4.4766 

 
ตามตารางที่ 5.2 แสดงให้เห็นว่า การสร้างแบบจ าลองจากชุดข้อมูล ฤดูฝน เป็นชุดข้อมูลที่มี

ความเกี่ยวข้องกันของแต่ละตัวแปรมากที่สุด และผลที่ดีที่สุดอยู่ที่ Percentage Split 90% แต่ไม่ว่า
จะใช้ Percentage Split เท่าใด ผลก็ออกมาดีเสมอ ล าดับต่อมาคือผลการสังเคราะห์ จากข้อมูลชุด
ฤดูหนาว ผลที่ออกมานั้นค่อนข้างดีกว่าฤดูหนาวของ M5P โดยค่าที่สูงที่สุดอยู่ที่ Percentage Split 
75% มีค่าสูงถึง CC = 0.8028, R-square = 0.6446 และ RMSE = 8.7679 และชุดข้อมูลที่มีผลการ
สังเคราะห์แย่ที่สุดคือ ฤดูร้อน ซึ่งข้อมูลไม่สามารถน าไปใช้ได้  แต่ข้อมูลที่สังเคราะห์ได้นั้น ดีกว่าแบบ 
REPTree 

5.2.3 M5Rules 
ตารางท่ี 5.3 ผลการสังเคราะห์แบบจ าลองจาก ทฤษฎี M5Rules 
 CC R-Square RMSE 
ฤดูฝน, Percentage Split 90% 0.7448 0.5547 9.5745 
ฤดูฝน, Percentage Split 75% 0.7851 0.6164 8.4262 
ฤดูฝน, Percentage Split 50% 0.7832 0.6134 8.3423 
ฤดูหนาว, Percentage Split 90% 0.7574 0.5736 8.5215 
ฤดูหนาว, Percentage Split 75% 0.7994 0.6390 8.6624 
ฤดูหนาว, Percentage Split 50% 0.7436 0.5529 9.3346 
ฤดูร้อน, Percentage Split 90% 0.5029 0.2529 4.1965 
ฤดูร้อน, Percentage Split 75% 0.3729 0.1391 4.7709 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ฤดูร้อน, Percentage Split 50% 0.3907 0.1526 4.5727 
 ตามตารางที่ 5.3 แสดงให้เห็นว่า การสร้างแบบจ าลองจากชุดข้อมูล ฤดูฝน เป็นชุด

ข้อมูลที่มีความเกี่ยวข้องกันของแต่ละตัวแปรมากที่สุด และผลที่ดีที่สุดอยู่ที่ Percentage Split 75% 
และ Percentage Split 50% ผลก็ออกมาใกล้เคียงกันมาก แต่ไม่ว่าจะใช้ Percentage Split เท่าใด 
ผลก็ออกมาดีเสมอ ล าดับต่อมาคือผลการสังเคราะห์ จากข้อมูลชุดฤดูหนาว ผลที่ออกมานั้นมีค่าดีท่ีสุด
ในทุกทฤษฎีในชุดข้อมูลฤดูหนาว โดยค่าที่สูงที่สุดอยู่ที่ Percentage Split 75% มีค่าสูงถึง CC = 
0.7994, R-square = 0.6390 และ RMSE = 8.6624 และไม่ว่าจะใช้ Percentage Split เท่าใด ผลก็
ออกมาดีเสมอ ชุดข้อมูลที่มีผลการสังเคราะห์แย่ที่สุดคือ ฤดูร้อน เหมือนทฤษฎีต่างๆที่ผ่านมา ซึ่ง
ข้อมูลไม่สามารถน าไปใช้ได้  

5.2.4 Multilayer Perceptron 
ตารางท่ี 5.4 ผลการสังเคราะห์แบบจ าลองจาก ทฤษฎี Multilayer Perceptron 
 CC R-Square RMSE 
Percentage Split 90% 0.7456 0.5559 10.0718 
Percentage Split 75% 0.7758 0.6018 8.6990 
Percentage Split 50% 0.7703 0.5935 8.5508 
ฤดูหนาว, Percentage Split 90% 0.4020 0.1616 12.5865 
ฤดูหนาว, Percentage Split 75% 0.3500 0.1225 14.8013 
ฤดูหนาว, Percentage Split 50% 0.3679 0.1456 14.5238 
ฤดูร้อน, Percentage Split 90% 0.3488 0.1217 4.9945 
ฤดูร้อน, Percentage Split 75% 0.1623 0.0263 6.1986 
ฤดูร้อน, Percentage Split 50% 0.2046 0.0418 5.3986 

 
ตามตารางท่ี 5.4 แสดงให้เห็นว่า การสร้างแบบจ าลองจากชุดข้อมูล ฤดูฝน เป็นชุดข้อมูลที่มี

ความเกี่ยวข้องกันของแต่ละตัวแปรมากที่สุด และผลที่ดีที่สุดอยู่ที่ Percentage Split 75% แต่ไม่ว่า
จะใช้ Percentage Split เท่าใด ผลก็ออกมาดีเสมอ ถ้าเทียบกับ 3 ทฤษฎีที่กล่าวมาก่อนหน้านี้ MLP 
ถือว่ามีผลที่ออกมาประสิทธิภาพต่ าที่สุด เพราะอาจจะไม่เหมาะกับการสังเคราะห์ข้อมูลที่เป็นตัวเลข 
โดยค่า R-Square ของแบบจ าลองจาก MLP จะเฉลี่ยนอกจากฤดูฝน มีค่าต่ ามาก ซึ่งไม่สามารถ
น ามาใช้งานจริงได้ 

 
5.2 วิเคราะห์ความแม่นย าจากการท านายว่าสามารถน ามาใช้จริงได้หรือไม่ 
 ในการน าแบบจ าลองมาใช้งานในการท านายค่าจริงนั้นควรใช้แบบจ าลองและชุดข้อมูลที่
น ามาสร้างแบบจ าลองให้ตรงกับ ข้อมูลที่ต้องการท านาย เช่น ต้องการท านายข้อมูลในฤดูหนาว ก็ควร

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ใช้แบบจ าลองที่สร้างมาจากฤดูหนาว หรือ ต้องการท านายข้อมูลในฤดูฝน ก็ควรใช้แบบจ าลองที่สร้าง
มาจากฤดูฝน เพราะค่าตัวแปรต่างๆ ที่น ามาสร้างแบบจ าลอง ค่อนข้างมีค่าที่ต่างกัน เนื่องจาก 
ปริมาณน้ าฝน และ อุณหภูมิเป็นต้น 
5.3 วิเคราะห์การท านายโดยใช้ ข้อมูลทดสอบ (Testing set) ที่มาจากโรงผลิต
น  าประปาธนบุร ี
 ในการท านายค่าปริมาณการเติมสารส้มในโรงประปาต่างแห่งนั้น ในกรณีนี้ใช้ข้อมูลจากโรง
ผลิตน้ าประปาธนบุรี ซึ่งมีผลดังต่อไปนี้ 
 
ตารางท่ี 4.26 ตารางเปรียบเทียบค่าจากการท านายปริมาณการเติมสารส้ม ของโรงผลิตน้ าประปาใน
พ้ืนที่อ่ืน 
 CC R-Square RMSE 
REPTree, ฤดูฝน, Percentage Split 75% -0.3785 0.1443 23.0491 
M5P, ฤดูหนาว, Percentage Split 75% -0.4622 0.2137 20.0064 

  
 ตามตาราง 4.26 ได้เห็นได้ว่า ค่า CC มีการติดลบ นั่นหมายความว่า มีความสัมพันธ์กันในเชิง
ตรงกันข้าม ซึ่งจะถือว่าแบบจ าลองไม่สามารถเข้ากันได้ เพราะการรูปแบบการบ าบัดน้ าเสีย คือต้องมี
การแปรผันตรงของตัวแปรต้นและตัวแปรตาม แต่ในกรณีนี้ค่าที่ออกมากลับเป็นการแปรผกผัน ท าให้
สามารถระบุได้จากผลการวิเคราะห์ว่า ไม่สามารถใช้แบบจ าลองร่วมกันได้ จากผลของการสังเคราะห์
ที่ออกมา 
 

5.4 วิเคราะห์ผลการเพ่ิมประสิทธิภาพ โดยใช้โมเดลจากซอฟแวร์ตัวอื่น 

 ในการทดสอบแบบจ าลองกับซอฟแวร์ตัวอ่ืนนั้นได้แก่ Python และ Rapid Miner ผล

ออกมาค่อนข้างดี โดยที่ Python มีค่า R-square ที่ต่ ามาก และ Rapid Miner ฏ้ถือว่าอยู่ยเกณฑ์ที่

ใช้ได้ 

ตารางท่ี 5.5 ค่าแสดงประสิทธิภาพของซอฟท์แวร์ตัวเสริม 

 R-Square RMSE 
Extra tree (Python) 0.8814 5.2720 
REPTree (Rapid Miner)  0.5787 13.1942 
REPTree (Weka) 0.8028 8.7679 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตามตารางท่ี 5.5 จะเห็นได้ว่า Extra tree นั้นให้ค่า CC ที่มีค่าสูงมากถึง 0.8817 ล าดับรองลงมาคือ 

Weka = 0.8028 ส่วนน้อยที่สุดนั้นคือ Rapid Miner CC = 0.5787 ซ่ึงทีม่ีค่าน้อยนั้นอาจจะเป็น

เพราะการน าเข้าของข้อมูลที่ยาก และซอฟแวร์ไม่สามารถแยกชนิดของข้อมูลได้ เลยท าให้ ผลออกมา

ไม่ดีเท่าซอฟแวร์ตัวอ่ืน ส่วนผลของ Python นั้น สามารถก าหนดค่าได้ว่าจะรับข้อมูลเป็นข้อมูลชนิด

ใด การประมวลผลก็เลยง่ายตามไปด้วย ท าให้ผลที่ออกมา ได้ประสิทธิภาพสูงสุดของแบบจ าลอง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1.ผลการหาค่า R-square จากแบบจ าลอง 
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รูปที่ ผก. 5 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี REPTree ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที ่Percentage split 75% 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ ผก. 6 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี REPTree ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที ่Percentage split 50% 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



87 

 

 
 

รูปที่ ผก. 7 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี REPTree ชุดข้อมูล ฤดูร้อน ที ่Percentage split 90% 
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รูปที่ ผก. 9 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี REPTree ชุดข้อมูล ฤดูร้อน ที ่Percentage split 50% 

 

 

 

 

 

 

 

 

1.2 M5P 

รูปที่ ผก. 10 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5P ชุดข้อมูล ฤดูฝน ที่ Percentage split 90% 
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รูปที่ ผก. 11 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5P ชุดข้อมูล ฤดูฝน ที่ Percentage split 75% 

 

 

รูปที่ ผก. 12 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5P ชุดข้อมูล ฤดูฝน ที่ Percentage split 50% 
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รูปที่ ผก. 13 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5P ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที ่Percentage split 90% 

 

 

รูปที่ ผก. 14 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5P ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที ่Percentage split 75% 
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รูปที่ ผก. 15 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5P ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที ่Percentage split 50% 

 

 

รูปที่ ผก. 16 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5P ชุดข้อมูล ฤดูร้อน ที ่Percentage split 90% 
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รูปที่ ผก. 17 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5P ชุดข้อมูล ฤดูร้อน ที ่Percentage split 75% 

 

 

รูปที่ ผก. 18 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5P ชุดข้อมูล ฤดูร้อน ที ่Percentage split 50% 
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1.5 M5Rules 

รูปที่ ผก. 19 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5Rules ชุดข้อมูล ฤดูฝน ที ่Percentage split 90% 

 

 

รูปที่ ผก. 20 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5Rules ชุดข้อมูล ฤดูฝน ที ่Percentage split 75% 
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รูปที่ ผก. 21 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5Rules ชุดข้อมูล ฤดูฝน ที ่Percentage split 50% 

 

 

รูปที่ ผก. 22 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5Rules ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที ่Percentage split 90% 
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รูปที่ ผก. 23 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5Rules ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที ่Percentage split 75% 

 

 

รูปที่ ผก. 24 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5Rules ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที ่Percentage split 50% 
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รูปที่ ผก. 25 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5Rules ชุดข้อมูล ฤดูร้อน ที ่Percentage split 90% 

 

 

รูปที่ ผก. 26 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5Rules ชุดข้อมูล ฤดูร้อน ที ่Percentage split 75% 
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รูปที่ ผก. 27 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี M5Rules ชุดข้อมูล ฤดูร้อน ที ่Percentage split 50% 

 

 

1.4 Multilayer Perceptron (MLP) 

รูปที่ ผก. 28 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี MLP ชุดข้อมูล ฤดูฝน ที ่Percentage split 90% 
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รูปที่ ผก. 29 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี MLP ชุดข้อมูล ฤดูฝน ที ่Percentage split 75% 

 

 

รูปที่ ผก. 30 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี MLP ชุดข้อมูล ฤดูฝน ที ่Percentage split 50% 
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รูปที่ ผก. 31 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี MLP ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที ่Percentage split 90% 

 

 

รูปที่ ผก. 32 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี MLP ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที ่Percentage split 75% 
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รูปที่ ผก. 33 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี MLP ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที ่Percentage split 50% 

 

 

รูปที่ ผก. 34 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี MLP ชุดข้อมูล ฤดูร้อน ที ่Percentage split 90% 
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รูปที่ ผก. 35 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี MLP ชุดข้อมูล ฤดูร้อน ที ่Percentage split 75% 

 

 

รูปที่ ผก. 36 แบบจ ำลองจำกทฤษฎี MLP ชุดข้อมูล ฤดูร้อน ที ่Percentage split 75% 

 

 

 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



102 

 

 
 

2. ค่ำประสิทธิภำพของแบบจ ำลองที่มีผลดีที่สุดในแต่ละทฤษฎี 

รูปที่ ผก. 37 กำรสังเครำะห์โดยวิธี REPTree ชุดข้อมูล ฤดูฝน ที่ Percentage Split 75% 

 

รูปที่ ผก. 38 กำรสังเครำะห์โดยวิธี M5P ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที่ Percentage Split 75% 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ ผก. 39 กำรสังเครำะห์โดยวิธี M5Rules ชุดข้อมูล ฤดูหนำว ที่ Percentage Split 75% 

 

รูปที่ ผก. 40 กำรสังเครำะห์โดยวิธี M5P ชุดข้อมูล ฤดูฝน ที่ Percentage Split 75% 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



108 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



109 

 

 
 

ประวัติผู้เขียน 
 

ชื่อ-นำมสกุล นำยอภิสิทธิ์ ทิพย์นำง 

วัน เดือน ปีเกิด 24  ตุลำคม  2536   

ที่อยู่  1/5 ถนนนครสวรรค์ ต ำบลตลำด อ ำเภอเมือง จังหวัดมหำสำรคำม 44000 

ประวัติกำรศึกษำ 

พ.ศ. 2559 ศึกษำต่อระดับปริญญำวิศวกรรมศำสตรมหำบัณฑิต สำขำวิชำวิศวกรรม

สิ่งแวดล้อมและพลังงำนเพ่ือควำมยั่งยืน 

  สถำบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้ำเจ้ำคุณทหำรลำดกระบัง  

 

พ.ศ. 2555 - 2559  ส ำเร็จกำรศึกษำวิศวกรรมศำสตร์บัณฑิต สำขำวิศวกรรมพลังงำนไฟฟ้ำ 

  สถำบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้ำเจ้ำคุณทหำรลำดกระบัง  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้




