
วารสารเทคโนโลยีอุตสาหกรรม วไลยอลงกรณŤ   ปŘที่ 1 ฉบับที ่2 กรกฎาคม – ธนัวาคม 2568 

Industrial Technology Valaya Alongkorn Journal   Vol. 1 No. 2 July – December 2025 

 50 

การประยุกตŤ TreeNet® Regression ในการสรšางเสšนมาตรฐานของการทดสอบการอัดแนŠนดิน 

Application of TreeNet® Regression for Generating a Standard Line in Soil 

Compaction Testing 
 

รัตนโชติ ทองปŜอง1*, ปวีณา ชุนเกาะ1, ธรรศ เสถียรนาม1, ภาวณิี มากทอง1 และ ธราพงษŤ พัฒนศักดิ์ภิญโญ1 

Rattanachot Thongpong1*, Paweena Chunko1, Trust Satiennam1,  

Pawinee Markthong1 and Tarapong Patanasakpinyo1 
  1หลักสูตรเทคโนโลยีวิศวกรรมโยธา, คณะเทคโนโลยีอุตสาหกรรม,  

มหาวิทยาลยัราชภฏัวไลยอลงกรณŤ ในพระบรมราชูปถัมภŤ, ปทุมธานี, 13180, ประเทศไทย 
1Civil Engineering Technology Program, Faculty of Industrial Technology,  

Valaya Alongkorn Rajabhat University under the Royal Patronage, Pathum Thani, 13180, Thailand 

*Corresponding Author E-mail: Rattanachot.thong@vru.ac.th 

 

รับบทความ (Received) : November 19, 2025 /ปรับแกšไข (Revised) : December 20, 2025 /ตอบรบับทความ (Accepted) : December 25, 2025 

 

บทคัดยŠอ  
 การวิจัยนี้มีวัตถุประสงคŤเพ่ือพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองการเรยีนรูšของเครือ่ง (Machine Learning) 

สำหรับการพยากรณŤตัวแปรทางปฐพีกลศาสตรŤ (Dry Density : DD) โดยอาศัยตัวแปรพยากรณŤหลักคือ Moisture content (MC) 

ผู šว ิจัยไดšใชšแบบจำลองกลุ Šมตšนไมš (Tree-based ensemble model) กับชุดขšอมูลจำนวน 600 ตัวอยŠาง และทำการปรับ

คŠาพารามิเตอรŤที่เหมาะสมที่สุดผŠานกระบวนการตรวจสอบไขวš 5 สŠวน (5-fold cross-validation) โดยประเมินประสิทธิภาพของ

แบบจำลองดšวยคŠาสัมประสิทธิ ์การตัดสินใจ (R-squared) และคŠาความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมพัทธŤ (MAPE) ผลการวิจัยพบวŠา

แบบจำลองสุดทšายที่ประกอบดšวยตšนไมš 296 ตšน มีความสามารถในการทำนายบนชุดขšอมูลทดสอบไดšอยŠางนŠาเชื่อถือ โดยมีคŠา 

R-squared เทŠากับ 48.73% และ MAPE เทŠากับ 12.14% โดยไมŠพบปŦญหาการเรียนรูšที ่มากเกินไป (Overfitting) ที ่สำคัญ 

แบบจำลองสามารถจับความสัมพันธŤที่มีความซับซšอนและไมŠใชŠเชิงเสšนตรง (Non-linear) ระหวŠางตัวแปร MC และ DD ไดšอยŠางมี

ประสิทธิภาพ ซึ่งแสดงใหšเห็นวŠาอิทธิพลของ MC ตŠอคŠาพยากรณŤมีการเปลี่ยนแปลงไปในแตŠละชŠวงคŠา โดยสรุป การศึกษานี้แสดงใหš

เห็นถึงศักยภาพของเทคนคิการเรียนรูšของเครื่องในการสรšางแบบจำลองพยากรณŤสำหรับปŦญหาทางปฐพีกลศาสตรŤที่มีความสัมพันธŤ

ซับซšอน และยืนยันวŠา MC เปŨนปŦจจัยสำคัญอยŠางย่ิงในการทำนายผลลัพธŤ 

คำสำคัญ : การเรียนรูšของเครื่อง, การพยากรณŤ, ความสัมพันธŤที่ไมŠใชŠเชิงเสšนตรง, แบบจำลองกลุŠมตšนไมš 

 

Abtract  
 This research aims to develop and evaluate a machine learning framework for predicting Dry Density 

(DD) based on Moisture Content (MC), a fundamental relationship in geotechnical engineering. Utilizing a dataset 

of 600 samples, a tree-based ensemble model was developed and optimized through 5-fold cross-validation. 
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The model's predictive performance was quantified using the coefficient of determination (R2) and Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE). The optimized model, comprising 296 trees, achieved an R2 of 48.73% and 

a MAPE of 12.14% on the test dataset. Results indicate that the model generalized well to unseen data without 

exhibiting signs of overfitting. Notably, the ensemble approach effectively captured the complex, non-linear, 

and non-monotonic relationship between MC and DD, demonstrating that the sensitivity of dry density to 

moisture fluctuations varies significantly across different ranges. This study concludes that machine learning 

techniques offer a robust alternative for modeling intricate geotechnical behaviors where traditional linear 

methods may fail, reaffirming moisture content as a primary predictor of soil compaction outcomes. 

Keywords : Machine Learning, Prediction, Non-linear Relationship, Tree-based Ensemble Model 

 

บทนำ  
 การทดสอบการอัดแนŠนดินมีบทบาทสำคัญในวิศวกรรมฐานราก เพื่อสรšางความมั่นคงและความทนทานของโครงสรšาง

พื้นฐาน กระบวนการนี้มักเกี่ยวขšองกับการหาความสัมพันธŤระหวŠางความหนาแนŠนของดินและปริมาณน้ำ เพื่อใหšไดšคŠาความ

หนาแนŠนสูงสุดของดินแหšง (Maximum Dry Density, MDD) ที่ความชื้นเหมาะสมที่สุด (Optimum Moisture Content, OMC) 

กราฟการอัดแนŠนที่ไดšจากการทดสอบใหšขšอมูลเชิงลึกเกี่ยวกับพฤติกรรมของดิน อยŠางไรก็ตาม ความคลาดเคลื่อนในการทดสอบ

การอัดแนŠน ไมŠวŠาจะเกิดจากความแตกตŠางของผูšปฏิบัติงาน การปรับเทียบเครื่องมือ หรือปŦจจัยสิ่งแวดลšอม สามารถทำใหšกราฟการ

อัดแนŠนมีความแตกตŠาง สŠงผลตŠอความนŠาเช่ือถือของการประเมินคุณสมบัติของดิน งานวิจัย เชŠน [1-3] ไดšเนšนถึงความหลากหลาย

ขององคŤประกอบดิน สภาพแวดลšอม และความคลาดเคลื่อนจากผูšปฏิบัติงาน ท่ีสŠงผลตŠอผลลัพธŤการอัดแนŠน จึงเนšนย้ำความจำเปŨน

ในการพัฒนาวิธีการทดสอบที่มีความเสถียรมากขึ้น 

 เพื่อแกšไขความไมŠสอดคลšองเหลŠานี้ วิธีการในปŦจจุบันมักมุŠงเนšนไปที่การสรšาง เสšนมาตรฐาน เพื่อแทนชุดกราฟการอัด

แนŠนใหšเปŨนโปรไฟลŤเดียวที่สอดคลšองกัน วิธีนี้มีความสำคัญตŠอการทำใหšผลลัพธŤการอัดแนŠนเปŨนมาตรฐานระหวŠางการทดสอบและ

ผูšปฏิบัติงานที่แตกตŠางกัน วิธีที่ใชšบŠอยในการสรšางเสšนมาตรฐาน ไดšแกŠ การหาคŠาเฉลี่ยของกราฟการอัดแนŠนและการสรšางสมการพหุ

นามเพื่อแทนขšอมูล นอกจากนี้วิธีการหาคŠาเฉลี่ยตามงานวิจัย [4] จะสรšางเสšนฐานโดยคำนวณคŠาเฉลี่ยของกราฟการอัดแนŠนหลาย

ครั้ง ขณะที่การสรšางสมการพหุนามตามงานวิจัย [5-6] พยายามแทนแนวโนšมโดยรวมของขšอมูลการอัดแนŠนผŠานแบบจำลองทาง

คณิตศาสตรŤ แมšวŠาวิธีเหลŠานี้จะใหšภาพรวมที่เรียบงŠาย แตŠก็อาจไมŠสามารถสะทšอนความหลากหลายและรายละเอียดของขšอมูลการ

อัดแนŠนไดšอยŠางครบถšวน งานวิจัยลŠาสุด เชŠน [7-9] ไดšศึกษาวิธีทางสถิติและเชิงคำนวณในการสรšางเสšนมาตรฐาน แตŠยังมีขšอจำกัด

ในการจัดการกับชุดขšอมูลที่หลากหลายอยŠางมีประสิทธิภาพ 

 ในปŦจจุบัน การเรียนรูšของเครื่อง (Machine Learning: ML) ไดšเขšามามีบทบาทสำคัญในการเพิ่มขีดความสามารถของ

การวิเคราะหŤทางวิศวกรรมโยธาและปฐพีกลศาสตรŤ โดยเฉพาะการนำมาใชšจัดการกับขšอมูลที่มีความซับซšอนและมีความสัมพันธŤเชิง

ไมŠเชิงเสšน (Non-linear Relationship) ซึ่งวิธีการทางสถิติแบบดั้งเดิมอาจไมŠสามารถอธิบายพฤติกรรมไดšอยŠางครอบคลุม 

 ในบรรดาเทคนิคตŠางๆ ของ ML นั้น วิธีการ แบบรวมกลุŠม (Ensemble Learning) ไดšรับการยอมรับอยŠางกวšางขวางวŠา

ใหšความแมŠนยำสูงกวŠาการใชšโมเดลเดี่ยว เนื่องจากเปŨนการรวมจุดแข็งของหลายแบบจำลองเขšาดšวยกันเพื่อลดความคลาดเคลื่อน 

โดยเฉพาะอยŠางยิ่งในงานวิจัยดšานวิศวกรรมฐานราก [10-12] ที่พบวŠาการสรšางแบบจำลองพฤติกรรมของดินมีความทšาทายจาก

ความผันแปรของขšอมูลสูง 

 ดšวยเหตุนี้ TreeNet® Regression ซึ่งเปŨนอัลกอริทึมในกลุŠม Gradient Boosting จึงเปŨนเครื่องมือที่มีความเหมาะสม

และมีแนวโนšมที่ดีมากสำหรับการนำมาใชšสรšางเสšนมาตรฐานของกราฟการอัดแนŠนดิน (Soil Compaction Curve) เนื่องจาก
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ความสามารถที่โดดเดŠนในการสรšางแบบจำลองจากชุดขšอมูลที่ซับซšอนไดšอยŠางมีประสิทธิภาพ โดยการฝřกฝนโมเดล TreeNet® 

ดšวยขšอมูลจากการทดสอบการอัดแนŠน จะชŠวยใหšสามารถสรšางเสšนมาตรฐานที่สะทšอนพฤติกรรมที่แทšจริงของดินไดšแมŠนยำกวŠาวิธี

พหุนาม (Polynomial) หรือวิธีการหาคŠาเฉลี่ยแบบดั้งเดิม อีกทั้งยังชŠวยลดความคลาดเคลื่อนและรองรับความหลากหลายของ

ขšอมูลจากการทดสอบซ้ำหลายครั้งไดšอยŠางนŠาเช่ือถือ วัตถุประสงคŤของงานวิจัยนี้คือการประยุกตŤใชš TreeNet® Regression 

เพ่ือสรšางเสšนมาตรฐานของการทดสอบการอัดแนŠนดิน และประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยใชšตัวชี้วัดทางสถิติพื้นฐาน เชŠน R², 

RMSE และ MAE วิธีการนี้มุŠงเนšนการเพ่ิมความแมŠนยำ ความเช่ือถือไดš และการสรšางมาตรฐานในการประเมินการอัดแนŠนดิน เพ่ือ

สนับสนุนการปฏิบัติทางวิศวกรรมฐานรากที่มีประสิทธิผลยิ่งข้ึน 

 

1. วัตถุประสงคŤการวิจัย  

 1.1 เพื่อศึกษาความเปŨนไปไดš ในการสรšางแบบจำลองในการสรšางเสšนมาตรฐานของกราฟการอัดแนŠนดิน จากขšอมลูการ

ทดสอบหลายชุด 

 1.2 เพื่อประเมินความแมŠนยำและความนŠาเชื่อถือของเสšนมาตรฐานที่สรšางขึ้น โดยใชšตัวชี้วัดทางสถิติพื้นฐาน เชŠน R², 

RMSE และ MAE 

 

2. เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวขšอง  

 การทดสอบการอัดแนŠนดินเปŨนกระบวนการสำคัญในวิศวกรรมฐานราก โดยความนŠาเช่ือถือของผลการทดสอบอาจไดšรับ

ผลกระทบจากหลายปŦจจัย Zhang et al. (2021) [1] ไดšระบุถึงความแตกตŠางขององคŤประกอบดิน โดยแสดงใหšเห็นวŠาความแปร

ผันของแรŠธาตุและขนาดอนุภาคสŠงผลตŠอผลลัพธŤของการทดสอบอยŠางมีนัยสำคัญ ในทำนองเดียวกัน Mahajan et al. (2020) [2] 

ไดšศึกษาผลกระทบของสภาพแวดลšอม เชŠน อุณหภูมิและความชื้น ตŠอการวัดคŠาการอัดแนŠนดิน และพบวŠาการเปลี่ยนแปลงเพียง

เล็กนšอยของสภาวะแวดลšอมสามารถทำใหšขšอมูลคลาดเคลื่อนไดš งานวิจัยเหลŠานี้ชี ้ใหšเห็นถึงความสำคัญของการพิจารณาความ

หลากหลายของดินและปŦจจัยภายนอกในการวิเคราะหŤผลการทดสอบ 

 นอกเหนือจากความแตกตŠางตามธรรมชาติ ปŦจจัยจากผูšปฏิบัติงานยังมีผลตŠอความแมŠนยำของผลลัพธŤ โดย Miller et al. 

(2019) [3] ไดšศึกษาความคลาดเคลื่อนท่ีเกิดจากผูšปฏิบัติงาน และเนšนย้ำวŠาความแตกตŠางในการดำเนนิขั้นตอนการทดสอบรวมถึง

การตัดสินใจเฉพาะหนšา สามารถสรšางความไมŠสอดคลšองระหวŠางชุดขšอมูลไดš งานวิจัยดังกลŠาวนำเสนอความจำเปŨนในการใชš

มาตรฐานการทดสอบเพื่อลดความคลาดเคลื่อน และสะทšอนใหšเห็นถึงขšอจำกัดของวิธีการดั้งเดิมที่อาศัยการปฏิบัติงานดšวยมือ

รŠวมกับการหาคŠาเฉลี่ยทางสถิติแบบพื้นฐาน โดยสรุปแลšว แหลŠงที่มาของความแปรปรวนอันประกอบดšวย คุณสมบัติของดิน 

สภาพแวดลšอม และพฤติกรรมของผูšปฏิบัติงาน ลšวนเปŨนปŦจจัยที่ทำใหšการตีความและการเปรียบเทียบกราฟการอัดแนŠนดินทำไดš

ยาก 

 เพ่ือแกšไขปŦญหาดังกลŠาว งานวิจัยในปŦจจุบันจึงมุŠงเนšนไปท่ีการสรšาง "เสšนมาตรฐาน" (Baseline Curve) เพ่ือรวมชุดกราฟ

การอัดแนŠนหลายชุดใหšเปŨนโปรไฟลŤเดียว โดย Singh et al. (2021) [4] ไดšศึกษาวิธีการทางสถิติ เชŠน เทคนิคการหาคŠาเฉลี่ยและ

การสรšางแบบจำลองเชิงถดถอย เพื่อสรšางกราฟตัวแทนที่สะทšอนความแตกตŠางระหวŠางการทดสอบ ตŠอมา Kim et al. (2020) [5] 

ไดšพัฒนาวิธีการเชิงคำนวณเพื่อบริหารจัดการความแตกตŠางของกราฟ โดยแสดงใหšเห็นวŠาวิธีการเชิงอัลกอริทึมสามารถตรวจจับ

แนวโนšมเชิงไมŠเชิงเสšนและความแตกตŠางเพียงเล็กนšอยระหวŠางการทดสอบไดšดีกวŠาการหาคŠาเฉลี่ยเพียงอยŠางเดียว งานวิจัยเหลŠานี้

สะทšอนถึงแนวโนšมการใชšเครื่องมือเชิงคำนวณขั้นสูงเพ่ือปรับปรุงมาตรฐานและความนŠาเช่ือถือของขšอมูล 

 อยŠางไรก็ตาม การรวมกราฟการอัดแนŠนจากชุดขšอมูลที่หลากหลายยังคงเปŨนความทšาทาย Arshad et al. (2019) [6] ไดš

ระบุถึงขšอจำกัดของวิธีการในปŦจจุบันและความยากลำบากในการจัดการกับดินประเภทตŠางๆ รวมถึงมาตรฐานการทดสอบที่

แตกตŠางกัน งานวิจัยนี้เนšนวŠาแมšการสรšางเสšนมาตรฐานจะชŠวยเพิ่มความสอดคลšองของขšอมูลไดš แตŠจำเปŨนตšองเลือกเทคนิคการ
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สรšางแบบจำลองที่เหมาะสมเพื่อใหšไดšผลลัพธŤที่แมŠนยำและสามารถประยุกตŤใชšไดšทั่วไป ซึ่งถือเปŨนรากฐานสำคัญในการพัฒนา

แบบจำลองพยากรณŤขั้นสูง เชŠน TreeNet® Regression เพื่อสรšางเสšนมาตรฐานที่มีความแข็งแรง (Robust) และรองรับความ

หลากหลายของสภาพดินไดšอยŠางมีประสิทธิภาพ 

 

วิธีดำเนินการวิจัย  
1. ขšอมูลดินและขั้นตอนการทดลอง 

 ดินที่ใชšในการศึกษานี้จัดอยูŠในประเภท GW (Well-Graded Gravel) ตามระบบการจำแนกดินเอกภาพ (USCS) และ

จัดเปŨน A-2-5 (Clayey Gravel) ตามระบบของ AASHTO โดยลักษณะทางกายภาพเปŨนกรวดคละชั้นดี มีปริมาณตะกอนดินเหนยีว

ปนเล็กนšอย ซึ่งยืนยันไดšวŠาเปŨนวัสดุที่มีคุณสมบัติเหมาะสมสำหรับใชšเปŨนชั้นรองพื้นทางตามมาตรฐานงานทางหลวง สมบัติพื้นฐาน

ของดินประกอบดšวย คŠาขีดจำกัดเหลว (Liquid Limit) เทŠากับ 49.16 ดัชนีความเหนียว (Plasticity Index) เทŠากับ 3.89 และ

ความถŠวงจำเพาะ (Specific Gravity) อยูŠในชŠวง 2.65–2.70 

 สำหรับการเตรียมตัวอยŠาง ดินถูกรŠอนผŠานตะแกรงมาตรฐานหมายเลข 4 (4.75 มม.) และปรับเพิ่มความชื้นตามลำดับ

กŠอนการอัดแนŠน การทดลองใชšวิธีการอัดแนŠนแบบสูงกวŠามาตรฐาน (Modified Proctor Test) ตามขšอกำหนด ASTM D1557 โดย

ใชšแมŠพิมพŤทรงกระบอก แบŠงดินออกเปŨน 5 ชั้น และอัดดšวยลูกตุšมน้ำหนัก 4.54 กก. ตกจากความสูง 457 มม. เพื่อหาคŠาความ

หนาแนŠนแหšงสูงสุด (Maximum Dry Density: MDD) และปริมาณความช้ืนที่เหมาะสม (Optimum Moisture Content: OMC) 

 การวิเคราะหŤใชšฐานขšอมูลจากการทดสอบทั้งหมด 120 ชุด โดยแตŠละชุดมีการทดสอบยŠอย 5 ระดับความชื้น (2%, 4%, 

6%, 8% และ 10%) รวมเปŨนขšอมูลทั้งหมด 600 ตัวอยŠาง ดำเนินการโดยกลุŠมผูšปฏิบัติงาน 3 กลุŠม เพื่อสรšางความหลากหลายของ

ขšอมูลและสะทšอนความแปรปรวนที่เกิดขึ้นจริงในภาคสนาม ขšอมูลจำนวน 600 ตัวอยŠางนี้ ถือวŠามีความเพียงพอสำหรับการพัฒนา

แบบจำลองการเรียนรูšของเครื่องในงานเฉพาะดšานปฐพีวิศวกรรม เนื่องจากเปŨนขšอมูลที่ไดšจากการควบคุมสภาพแวดลšอมใน

หšองปฏิบัติการ (Experimental Data) ซึ่งมีความหนาแนŠนของสารสนเทศสูงกวŠาขšอมูลทั่วไป ชŠวยใหšโมเดลสามารถเรียนรูšรูปแบบ

ความสัมพันธŤไดšโดยไมŠเกิดปŦญหาการขาดแคลนขšอมูล 

 
ตารางท่ี 1 ขšอมูลทางสถิติจากการทดลอง 

รายละเอยีด มากที่สุด นšอยที่สุด 
ลำดับกลุŠมขšอมูลหรือชŠวงของการทดสอบ 

คŠาเฉลี่ย 
สŠวนเบี่ยงเบน 

มาตรฐาน Q1 Q2 Q3 Q4 

คว
าม

หน
าแ

นŠน
แห

šงข
อง

ดิน
 

(D
ry

 D
en

sit
y 

: D
D)

 

2% 1.67 0.69 0.80 0.97 1.03 1.67 0.95 0.40 

4% 1.88 1.21 1.38 1.49 1.60 1.88 1.51 0.25 

6% 1.96 1.41 1.55 1.67 1.80 1.96 1.67 0.20 

8% 1.64 1.14 1.26 1.32 1.43 1.64 1.35 0.19 

10% 1.58 0.96 1.04 1.12 1.19 1.58 1.14 0.25 

ปร
ิมา

ณ
คว

าม
ชื้น

ใน
ดิน

 

(M
oi

st
ur

e 
Co

nt
en

t 
 

: M
C)

 

2% 18.15 4.45 5.01 8.87 13.12 18.15 9.19 5.68 

4% 25.63 9.93 11.79 13.07 16.76 25.63 14.39 6.43 

6% 27.09 12.50 15.66 20.61 22.96 27.09 19.60 5.48 

8% 34.77 14.51 20.01 25.95 29.21 34.77 24.84 7.45 
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10% 48.07 15.54 22.96 36.65 40.08 48.07 32.78 12.24 

ความหนาแนŠนแหšงสูงสุด 

(Maximum Dry Density : MDD) 
1.9552 1.96 1.41 1.55 1.68 1.81 1.96 1.68 

ปริมาณความชื้นที่ 

เหมาะสมในการอัดแนŠน 

(Optimum Moisture  

Content : OMC) 

27.0851 27.09 9.93 13.80 16.98 22.07 27.09 17.89 

คŠาพลังงาน 1478.2900 1478.29 782.65 992.41 1077.75 1182.86 1478.29 1092.70 

 
2. การวิเคราะหŤโดยใชš TreeNet® Regression 

 TreeNet® Regression เปŨนเทคนิคการสรšางแบบจำลองเชิงพยากรณŤที่พัฒนาบนพื้นฐานของอัลกอริทึมตšนไมšตัดสินใจ

แบบเพิ่มระดับความชัน (Gradient Boosting Decision Tree: GBDT) 

 ความเหมาะสมของอัลกอริทึมกับงานวิจัย: สาเหตุที่เลือกใชš TreeNet® สำหรับการสรšางเสšนมาตรฐานการอัดแนŠนดิน 

เนื่องจากพฤติกรรมความสัมพันธŤระหวŠางความชื้นและความหนาแนŠนของดินมีความซับซšอนและเปŨนเชิงไมŠเชิงเสšน (Non-linear) 

อีกทั้งขšอมูลจากการทดสอบมักมีความคลาดเคลื่อน (Noise) จากปŦจจัยสภาพแวดลšอมและผูšปฏิบัติงาน TreeNet® มีจุดเดŠนในการ

สรšางชุดตšนไมšตัดสินใจหลายตšนแบบตŠอเนื่อง โดยตšนไมšลำดับถัดไปจะถูกสรšางขึ ้นเพื่อประมาณคŠาความคลาดเคลื่อนสะสม 

(Residuals) จากตšนไมšลำดับกŠอนหนšา ทำใหšสามารถขจัดขšอผิดพลาดและจับรูปแบบขšอมูลที่ละเอียดอŠอนไดšดีกวŠาโมเดลเชิงเสšน

ทั่วไป 

 กระบวนการของอัลกอริทึมดังน้ี 

1) การกำหนดคŠาเริ่มตšน: กำหนดคŠาพยากรณŤแรกเริ่มจากคŠาเฉลี่ยของความหนาแนŠนดินในชุดขšอมูล 

2) การคำนวณคŠาสŠวนตŠาง: คำนวณหาคŠาความคลาดเคลื่อนระหวŠางคŠาที่วัดจริงกับคŠาที่พยากรณŤไดš 

3) การสรšางตšนไมšลำดับถัดไป: สรšางตšนไมšตัดสินใจขนาดเล็กเพื่อเรียนรูšและพยากรณŤคŠาความคลาดเคลื่อนนั้น 

4) การปรับปรุงโมเดล: รวมผลลัพธŤของตšนไมšใหมŠเขšากับโมเดลเดิม โดยใชš อัตราการเรียนรูš (Learning Rate) เพื่อควบคุม

ความเร็วในการปรับปรุง ปŜองกันไมŠใหšโมเดลยึดติดกับขšอมูลชุดฝřกสอนมากเกินไป (Overfitting) 

5) การทำซ้ำ: ดำเนินการวนซ้ำจนกระทั่งคŠาความคลาดเคลื่อนลดลงจนอยูŠในระดับที่ยอมรับไดš 

  

3. ตัวชี้วัดประสิทธิภาพ 

 ในการประเมินความแมŠนยำของเสšนมาตรฐานที่สรšางขึ้นจาก TreeNet® Regression งานวิจัยนี้ไดšใชšตัวชี้วัดทางสถิติ

เพ่ือยืนยันประสิทธิภาพของแบบจำลอง ไดšแกŠ 

1) สัมประสิทธิ์การตัดสินใจ (R²): เพื่อวัดระดับความสามารถในการอธิบายความแปรผันของขšอมูล 

2) รากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (RMSE): เพ่ือวัดคŠาความคลาดเคลื่อนในหนŠวยเดียวกับขšอมูลจริง 

3) คŠาความคลาดเคลื่อนสมบูรณŤเฉลี่ย (MAE): เพ่ือดูขนาดของความผิดพลาดเฉลี่ยจากการพยากรณŤ 

 

ผลการวิจัย 
 จากการศึกษาครั้งนี้ ผูšวิจัยไดšสรšางแบบจำลองการพยากรณŤโดยกำหนดคŠาพารามิเตอรŤตŠางๆ ของแบบจำลอง (ดังแสดงใน

ภาพ) โดยใชšฟŦงกŤชันการสูญเสีย (Loss function) เปŨน Squared error และเลือกจำนวนตšนไมšที่เหมาะสมที่สดุโดยพิจารณาจากคŠา 

Maximum R-squared ผŠานกระบวนการตรวจสอบความถูกตšองของแบบจำลองดšวยวิธี 5-fold cross-validation ทั้งน้ี ไดšกำหนด
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คŠาพารามิเตอรŤที ่สำคัญ ไดšแกŠ Learning rate เทŠากับ 0.01, Subsample fraction เทŠากับ 0.5, Maximum terminal nodes 

per tree เทŠากับ 6 และ Minimum terminal node size เทŠากับ 3 โดยแบบจำลองดังกลŠาวสรšางขึ้นจากขšอมูลที่ใชšในการ

วิเคราะหŤจำนวนทั้งสิ้น 600 แถว 

  จากผลการวิเคราะหŤสถิติเชิงพรรณนาของตัวแปรตาม (Response Information) พบวŠาขšอมูลมีคŠาเฉลี่ย (Mean) อยูŠ

ที่ 1.325 และมีสŠวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) เทŠากับ 0.293 ซึ่งบŠงชี้ถึงการกระจายตัวของขšอมูลรอบคŠาเฉลี่ย 

โดยมีคŠามัธยฐาน (Median) ซึ่งเปŨนคŠากลางของขšอมูลอยูŠที่ 1.319 และมีพิสัยของขšอมูลตั้งแตŠคŠาต่ำสุด (Minimum) ที่ 0.695 ไป

จนถึงคŠาสูงสุด (Maximum) ที่ 1.955 

 จากรูปที่ 1 แสดงผลการวิเคราะหŤเพื่อหาจำนวนตšนไมš (Number of Trees) ที่เหมาะสมที่สุดสำหรับแบบจำลอง พบวŠา

คŠาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ (R-squared) ของชุดขšอมูลทดสอบ (Test set) เพิ่มขึ้นอยŠางรวดเร็วจนมีคŠาสูงสุดที่ 48.73% เมื่อ

จำนวนตšนไมšมีคŠาประมาณ 280-300 ตšน หลังจากจุดดังกลŠาว การเพิ่มจำนวนตšนไมšเขšาไปอีกไมŠไดšชŠวยใหšประสิทธิภาพของ

แบบจำลองดีขึ้นอยŠางมีนัยสำคัญและมีแนวโนšมคงที่ ในขณะที่คŠา R-squared ของชุดขšอมูลฝřกฝน (Training set) ยังคงเพิ่มขึ้น

อยŠางตŠอเนื่อง ดังน้ัน ผูšวิจัยจึงเลือกจำนวนตšนไมšที่เหมาะสมที่สุด (Optimal) สำหรับการสรšางแบบจำลองนี้ที่ประมาณ 300 ตšน ซึ่ง

เปŨนจุดที่ใหšประสิทธิภาพสูงสุดในการพยากรณŤขšอมูลใหมŠ 

 จากสรุปผลการสรšางแบบจำลอง (Model Summary) พบวŠาแบบจำลองท่ีเหมาะสมที่สุดประกอบดšวยจำนวนตšนไมš 296 

ตšน (Optimal number of trees) และใชšตัวพยากรณŤที่สำคัญ 1 ตัว เมื่อนำแบบจำลองไปทดสอบกับชุดขšอมูลทดสอบ (Test set) 

พบวŠาแบบจำลองสามารถอธิบายความผันแปรของขšอมูลไดšรšอยละ 48.73 (R-squared = 48.73%) และมีความคลาดเคลื่อนใน

การทำนายโดยเฉลี่ยอยูŠที่รšอยละ 12.14 (MAPE = 0.1214) โดยมีคŠารากที่สองของคŠาเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนกำลังสอง (RMSE) 

เทŠากับ 0.2094 ซึ่งเปŨนคŠาสถิติที่ใกลšเคียงกับผลลัพธŤในชุดขšอมูลฝřกฝน (Training set) ชี้ใหšเห็นวŠาแบบจำลองที่พัฒนาขึ้นนี ้มี

ประสิทธิภาพและมีความสามารถในการนำไปใชšพยากรณŤกับขšอมูลชุดใหมŠไดšดี 

 จากรูปที่ 2 แสดงผลการวิเคราะหŤความสำคัญสัมพัทธŤของตัวแปร (Relative Variable Importance) ที่มีอิทธิพลตŠอ

แบบจำลอง พบวŠาตัวแปร MC เปŨนตัวพยากรณŤเพียงตัวเดียวที่มีความสำคัญสูงสุด โดยมีคŠาความสำคัญสัมพัทธŤคิดเปŨน 100% 

ผลลัพธŤนี้บŠงช้ีวŠาความสามารถในการพยากรณŤทั้งหมดของแบบจำลองท่ีพัฒนาขึ้นนี้ขึ้นอยูŠกับอิทธิพลของตัวแปร MC เพียงตัวเดียว 

 

 
รูปที่ 1 สรุปผลการสรšางแบบจำลอง (Model Summary) 
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รูปที่ 2 แสดงผลการวิเคราะหŤความสำคญัสัมพัทธŤของตัวแปร (Relative Variable Importance) 

 

 จากรูปที่ 3 แสดงผลการประเมินความแมŠนยำของแบบจำลองดšวยแผนภาพการกระจาย (Scatterplot) ซึ่งเปรียบเทียบ

ระหวŠางคŠาที่ทำนายไดš (Fitted DD) กับคŠาจริง (DD) ดังแสดงในภาพ พบวŠาจุดขšอมูลทั้งในชุดขšอมูลฝřกฝน (Training) และชุดขšอมูล

ทดสอบ (Test) มีการกระจายตัวเกาะกลุŠมตามแนวเสšนทแยงมุม ซึ่งเปŨนแนวที่คŠาทำนายและคŠาจริงมีคŠาเทŠากัน อยŠางไรก็ตาม ยัง

พบการกระจายตัวของคŠาความคลาดเคลื่อนอยูŠพอสมควร โดยมีลักษณะการเกาะกลุŠมของขšอมูลเปŨนแถบในแนวนอน ทั้งน้ี รูปแบบ

การกระจายของขšอมูลในชุดขšอมูลทดสอบมีความคลšายคลึงกับชุดขšอมูลฝřกฝนอยŠางมาก ซึ่งบŠงช้ีวŠาแบบจำลองท่ีสรšางขึ้นไมŠมีปŦญหา

การเรียนรูšที่มากเกินไป (Overfitting) และมีความสามารถในการสรุปผลเพ่ือนำไปใชšทำนายขšอมูลชุดใหมŠไดšดีในระดับหนึ่ง 

 จากรูปที่ 4 แสดงแผนภาพการพ่ึงพาบางสŠวน (Partial Dependence Plot) ซึ่งแสดงอิทธิพลของตัวแปร MC ตŠอคŠาเฉลีย่

ของคŠาพยากรณŤ (Fitted DD) พบวŠาความสัมพันธŤระหวŠางตัวแปรทั้งสองมีลักษณะที่ไมŠใชŠเชิงเสšนตรง (Non-linear) อยŠางชัดเจน 

โดยในชŠวงที่คŠา MC เพิ่มขึ้นจากประมาณ 5 ถึง 10 สŠงผลใหšคŠาพยากรณŤเพิ่มสูงขึ้นอยŠางรวดเร็วจนถึงระดับสูงสุด หลังจากนั้นคŠา

พยากรณŤจะคŠอนขšางคงที่เมื่อ MC อยูŠในชŠวง 10 ถึง 25 กŠอนจะลดลงอยŠางรวดเร็วและกลับมามีคŠาคงที่อีกครั้งท่ีประมาณ 1.1 เมื่อ

คŠา MC มากกวŠา 32 ขึ ้นไป ซึ ่งแสดงใหšเห็นวŠาอิทธิพลของตัวแปร MC ตŠอผลลัพธŤของแบบจำลองนั ้นมีความซับซšอนและ

เปลี่ยนแปลงไปตามแตŠละชŠวงคŠาของตัวมันเอง 

 

อภิปรายผล  
 การศึกษานี้มีวัตถุประสงคŤเพื่อพัฒนาแบบจำลองการพยากรณŤโดยใชšเทคนิคการเรียนรูšของเครื่อง (Machine Learning) 

เพ่ือทำนายตัวแปรตาม (DD) จากตัวแปรอิสระ (MC) ซึ่งผลการวิเคราะหŤใหšขšอมูลเชิงลึกที่สำคัญหลายประการเมื่อเปรียบเทียบกับ

องคŤความรูšในงานวิจัยที่เก่ียวขšอง 

 แบบจำลองที่พัฒนาขึ้นมีความสามารถในการอธิบายความผันแปรของขšอมูลในชุดขšอมูลทดสอบไดšรšอยละ 48.73 (R-

squared) และมีคŠาความคลาดเคลื่อนในการพยากรณŤเฉลี่ยรšอยละ 12.14 (MAPE) ซึ่งบŠงชี้ถึงประสิทธิภาพในระดับปานกลางที่

สามารถนำไปใชšประโยชนŤไดšจริงในทางปฏิบัติ จุดแข็งที่สำคัญของแบบจำลองนี้คือ ความสามารถในการสรุปผลไปยังขšอมูลใหมŠ 

(Generalization) ดังจะเห็นไดšจากคŠาสถิติและลักษณะการกระจายตัวในแผนภาพ Scatterplot (รูปที่ 4) ของชุดขšอมูลทดสอบ 

(Test set) ที่มีความคลšายคลึงกับชุดขšอมูลฝřกฝน (Training set) อยŠางมาก สิ่งน้ีชี้ใหšเห็นวŠาแบบจำลองไมŠไดšเกิดภาวะการเรียนรูšที่

มากเกินไป (Overfitting) ซึ่งเปŨนปŦญหาที่พบไดšบŠอยในแบบจำลองที่ซับซšอน และสะทšอนใหšเห็นวŠาแบบจำลองไดšเรียนรูšรูปแบบที่

แทšจริงของขšอมูล ไมŠใชŠเพียงการทŠองจำขšอมูลฝřกฝนเทŠานั้น 
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รูปที่ 3 แผนภาพการกระจาย (Scatterplot) เปรยีบเทียบระหวŠางคŠาที่ทำนายไดš (Fitted DD) กับคŠาจริง (DD) 

 

 
รูปที่ 4 แผนภาพการพ่ึงพาบางสŠวนที่แสดงอิทธิพลของตัวแปร MC ตŠอคŠาเฉลีย่ของคŠาพยากรณŤ 
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 ผลการวิเคราะหŤความสำคัญของตัวแปร (Relative Variable Importance) ยืนยันวŠา MC เปŨนตัวแปรพยากรณŤเพียงตัว

เดียวที่มีนัยสำคัญ (100%) ในการทำนายคŠา DD การคšนพบนี้เนšนย้ำถึงความจำเปŨนในการวัดคŠา MC ใหšมีความแมŠนยำสูงสุด 

เนื่องจากความคลาดเคลื่อนเพียงเล็กนšอยของตัวแปรนี้จะสŠงผลกระทบโดยตรงตŠอประสิทธิภาพของแบบจำลอง ซึ่งสอดคลšองกับ

งานวิจ ัยของ Zhang, X., et al. (2021) [1], Mahajan, R., et al. (2020) [2] และ Miller, T., et al. (2019) [3] ที ่ชี ้ใหšเห็นวŠา

ความแปรปรวนของผลการทดสอบการบดอัดดินมักเกิดจากปŦจจัยตŠางๆ เชŠน สŠวนประกอบของดิน สภาพแวดลšอม หรือแมšกระทั่ง

ผูšปฏิบัติงาน ซึ่งตัวแปร MC ในงานวิจัยนี้อาจเปŨนตัวแทนของปŦจจัยที่ซับซšอนเหลŠานี้ 

 ประเด็นที่นŠาสนใจที่สุดคือ ความสัมพันธŤที่ไมŠใชŠเชิงเสšนตรง (Non-linear Relationship) ระหวŠาง MC และ DD ดังท่ี

แสดงในแผนภาพการพึ่งพาบางสŠวน (Partial Dependence Plot) รูปที่ 5 ซึ่งแสดงใหšเห็นวŠาอิทธิพลของ MC ตŠอคŠา DD นั้น

เปลี่ยนแปลงไปตามชŠวงคŠาตŠางๆ อยŠางซับซšอน ทั้งชŠวงที่สŠงผลใหšคŠาพยากรณŤเพิ่มขึ้นอยŠางรวดเร็ว, ชŠวงที่คงที่ และชŠวงที่ลดลง ซึ่ง

ความสัมพันธŤลักษณะนี ้ยากที ่จะอธิบายไดšดšวยแบบจำลองทางสถิติแบบดั ้งเดิม เชŠน การถดถอยพหุนาม (Polynomial 

Regression) ที่กลŠาวถึงในงานวิจัยของ Chen, W., et al. (2020) [5] และ Gupta, N., et al. (2019) [6] หรือวิธีที่อิงคŠาเฉลี่ยของ 

Zhou, X., et al. (2021) [4] การใชšเทคนิค Machine Learning ในงานวิจัยนี้จึงมีความเหมาะสมอยŠางยิ ่ง เพราะสามารถจับ

รูปแบบที่ซับซšอนเหลŠานี้ไดšดีกวŠา 

 การประยุกตŤใชšเทคนิค Machine Learning ในงานวิจัยนี้สอดคลšองกับแนวโนšมสมัยใหมŠในสาขาวิศวกรรมปฐพีที่เริ่มนำ

แบบจำลองขั ้นสูงมาใชšในการแกšปŦญหา ดังเชŠนงานวิจัยของ Li, J., et al. (2022) [10], Alam, M., et al. (2021) [11] และ 

Kumar, R., et al. (2020) [12] ที่ประสบความสำเร็จในการใชšโครงขŠายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks: ANN) ใน

การทำนายคุณสมบัติการบดอัดของดิน การศึกษานี้ไดšชŠวยเสริมองคŤความรูšในดšานนี้โดยแสดงใหšเห็นถึงศักยภาพของแบบจำลอง

กลุ Šมตšนไมš (Tree-based ensemble model) ซึ ่งเปŨนอีกทางเลือกหนึ ่งที ่ม ีประสิทธิภาพและใหšผลลัพธŤที ่สามารถตีความ

ความสัมพันธŤของตัวแปรไดšงŠายผŠานเครื่องมืออยŠาง Partial Dependence Plot แมšวŠาแบบจำลองจะแสดงใหšเห็นถึงประสิทธภิาพ

ที่นŠาพอใจ แตŠยังมีขšอจำกัดบางประการ ประการแรกคือ แบบจำลองอาศัยตัวแปร MC เพียงตัวเดียว ซึ่งทำใหšคŠา R-squared อยูŠใน

ระดับปานกลาง (48.73%) และหมายความวŠายังมีความผันแปรอีกกวŠา 50% ที่แบบจำลองยังไมŠสามารถอธิบายไดš การวิจัยใน

อนาคตจึงควรพิจารณา การนำตัวแปรอื่นๆ ที่อาจมีผลกระทบเขšารŠวมในการวิเคราะหŤ เชŠน ดัชนีพลาสติก (Plasticity Index), 

ปริมาณสŠวนละเอียด หรือคุณสมบัติทางเคมีของดิน เพื่อเพ่ิมความสามารถในการอธิบายและความแมŠนยำของแบบจำลองใหšสูงขึ้น 

ประการที่สอง การศึกษานี้ใชšแบบจำลอง Machine Learning เพียงประเภทเดียว งานวิจัยในอนาคตอาจทำการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพระหวŠางแบบจำลองหลายๆ ประเภท เชŠน การเปรียบเทียบกับแบบจำลอง ANN ที่ใชšในงานวิจัยของ Li, J., et al. 

(2022) [10] หรือ Support Vector Machines เพ่ือคšนหาแบบจำลองท่ีเหมาะสมที่สุดสำหรับชุดขšอมูลประเภทนี้โดยเฉพาะ 

 

สรุปผลการวิจัย 
 การวิจัยนี้ประสบความสำเร็จในการพัฒนาแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่อง (Machine Learning) เพื่อพยากรณŤคŠา DD 

โดยใชšตัวแปร MC เปŨนตัวแปรพยากรณŤหลักเพียงตัวเดียว แบบจำลองสุดทšายที่ประกอบดšวยจำนวนตšนไมš 296 ตšน มีประสิทธิภาพ

ในการทำนายบนชุดขšอมูลทดสอบ (Test set) ในระดับที่นŠาพอใจ โดยสามารถอธิบายความผันแปรของขšอมูลไดš 48.73% (R-

squared) และมีความคลาดเคลื่อนเฉลีย่ 12.14% (MAPE) จุดเดŠนที่สำคัญคือแบบจำลองมีความนŠาเช่ือถือสูง สามารถสรุปผลไปยงั

ขšอมูลใหมŠไดšดีโดยไมŠเกิดภาวะการเรียนรูšที่มากเกินไป (Overfitting) ซึ่งบŠงชี้วŠาแบบจำลองไดšเรียนรูšรูปแบบความสัมพันธŤที่แทšจริง

ของขšอมูล 

 ผลการศึกษาชี้ใหšเห็นอยŠางชัดเจนวŠา ความสัมพันธŤระหวŠางตัวแปร MC และคŠาพยากรณŤ DD มีลักษณะที่ไมŠใชŠเชิงเสšนตรง 

(Non-linear) ซึ่งแบบจำลองที่พัฒนาขึ้นสามารถจับรูปแบบความสัมพันธŤที่ซับซšอนนี้ไดšอยŠางมีประสิทธิภาพ อันเปŨนขšอไดšเปรียบ

เหนือกวŠาวิธีการทางสถิติแบบดั้งเดิม โดยสรุป การศึกษานี้ไมŠเพียงแตŠยืนยันวŠา MC เปŨนปŦจจัยที่มีอิทธิพลสูงสุดตŠอการทำนาย แตŠยัง
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นำเสนอแบบจำลองที่มีศักยภาพเปŨนเครื่องมือชŠวยในการพยากรณŤที่เชื่อถือไดš ซึ่งสามารถพัฒนาตŠอยอดเพื่อเพิ่มความแมŠนยำใน

อนาคตไดšโดยการพิจารณาตัวแปรอ่ืนๆ ที่เก่ียวขšองรŠวมในการวิเคราะหŤตŠอไป 

 

ขšอเสนอแนะ 
 เพื่อใหšการพัฒนาแบบจำลองการพยากรณŤในอนาคตมีความแมŠนยำและครอบคลุมมากยิ่งขึ้น งานวิจัยในอนาคตควร

พิจารณาการนำเขšาตัวแปรพยากรณŤเพ่ิมเติม นอกเหนือจากตัวแปร MC เพียงอยŠางเดียว เชŠน คุณสมบัติพ้ืนฐานทางปฐพีกลศาสตรŤ 

(Atterberg limits, การกระจายขนาดคละ) เพื่อเพิ่มความสามารถในการอธิบายความผันแปรของขšอมูลและเพิ่มคŠา R-squared 

ใหšสูงขึ้น นอกจากนี้ ควรมีการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองที่พัฒนานี้กับเทคนิคการเรียนรู šของเครื่องประเภท

อื ่นๆ เชŠน โครงข Šายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) และควรม ีการทดสอบความทนทานของแบบจำลอง 

(Robustness) กับชุดขšอมูลที่มีความหลากหลายมากขึ้นท้ังในแงŠของชนิดดินและสภาพแวดลšอม เพื่อยืนยันถึงความสามารถในการ

นำไปประยุกตŤใชšงานไดšในวงกวšางและเพ่ิมความนŠาเช่ือถือของแบบจำลองตŠอไป 
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