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และระดับบัณฑิตศึกษา 

ในการประชุมวิชาการครั้งน้ีมีนักศึกษา/นิสิตสงผลงานเขารวมทั้งหมด 64 เรื่อง โดยแบงเปนการนำเสนอแบบบรรยายจำนวน 

30 เรื่อง และการนำเสนอแบบโปสเตอรจำนวน 34 เรื่อง ในนามของคณะกรรมการดำเนินงาน ขอขอบคุณผูทรงคุณวุฒิทุกทานทีส่ละ
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ทุกทานท่ีใหการสนับสนุนและมีสวนรวมในกิจกรรมครั้งน้ีเปนอยางดี นอกจากน้ี ขอขอบคุณคณะกรรมการจัดประชุมวิชาการทุกทานท่ี

ใหความรวมมืออยางดียิ่ง จนทำใหการประชุมวิชาการระดับชาติดานสถิติ วิทยาศาสตรขอมูล และการประกันภัย ครั้งที่ 2 ประจำป 

พ.ศ.2568 สำเร็จลุลวงดวยความเรียบรอย 
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การพัฒนา Extract-Transform-Loader สำหรับภาษีอิเล็กทรอนิกส 273 

การยายขอมลูสำหรับฐานขอมลูการประเมินมลูคาทรัพยสินและการบริหารจดัการหลักประกัน 274 

การตรวจจับการฉอโกงประกันภยัรถยนตโดยใชการเรียนรูของเครื่อง 275 
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วิทยากร (Keynote Speaker) บรรยายในงานประชุมวิชาการ 
 

 

รองศาสตราจารย์ ดร.วราฤทธิ์ พานิชกจิโกศลกุล 

สาขาวิชาคณิตศาสตร์และสถิติ คณะวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี

มหาวิทยาลยัธรรมศาสตร์  

 

 

คุณกานต์ เจริญจิตร 

กรรมการผูจ้ดัการ บริษทั เค-เทค แอนด ์สมาร์ท โซลูชัน่ กรุ๊ป จาํกดั 

และท่ีปรึกษาดา้นเทคโนโลยแีละนวตักรรม บริษทั ฮิปโป โปร  

อินโนเวชนั จาํกดั 
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รายช่ือผู้ทรงคุณวุฒ ิ
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6. รองศาสตราจารย ์ดร.ระพิน  สุนทรวฒัน์     สถาบนัเทคโนโลยีปทุมวนั 

7. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ภวตั  ภกัด์ิศรานุวตั    มหาวิทยาลยัเชียงใหม่ 

8. ผูช่้วยศาสตราจารย ์รุจิรา  จุลภกัด์ิ      มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลตะวนัออก 

9. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.พิเชฐ  คุณากรวงศ ์    มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลธญับุรี 

10. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.มธุรส  ผา่นเมือง     มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลธญับุรี 

11. ผูช่้วยศาสตราจารยจ์ตุรพิธ  เกราะแกว้     มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลธญับุรี 

12. ผูช่้วยศาสตราจารยป์องพล  นิลพฤกษ ์     มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลธญับุรี 

13. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ปิยธิดา  พนัธุนะ     มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลพระนคร  

14. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ศิริเรือง พ ัฒน์ช่วย    มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลรัตนโกสินทร์  

15. ผูช่้วยศาสตราจารย ์อาทิตย ์ อยูเ่ยน็       มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลรัตนโกสินทร์  

16. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.พฤฒิพงศ ์ เพง็ศิริ    มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลลา้นนา 

17. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ธิปไตย  พงษศ์าสตร์    มหาวิทยาลยัขอนแก่น 

18. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.วุฒิชยั  ศรีโสดาพล     มหาวิทยาลยัขอนแก่น 

19. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ปารวณั  ไพจิตรรัตนะ   มหาวิทยาลยัธรรมศาสตร์ 

20. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.กชพร  การุณ      มหาวิทยาลยันเรศวร 

21. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ธนพล  พุกเส็ง     มหาวิทยาลยับูรพา  

22. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ภทัราพร  ทองน่ิม    มหาวิทยาลยับูรพา  

23. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.สมบติั  ฝอยทอง     มหาวิทยาลยับูรพา  

24. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.อภิศกัด์ิ  ไชยโรจน์วฒันา   มหาวิทยาลยับูรพา  
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28. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.วรรณพร  สุริยะกาศ    มหาวิทยาลยัราชภฏัพิบูลสงคราม 

29. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ศรัญญา  ทองสุข     มหาวิทยาลยัราชภฏัพิบูลสงคราม 
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31. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.รัตติกาล  ทาโบราณ    มหาวิทยาลยัราชภฏัหมู่บา้นจอมบึง 
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33. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.วนิดา  ล่ิมมัน่      มหาวิทยาลยัวลยัลกัษณ์ 

34. อาจารย ์ดร.ปิยพล  ไพจิตร        มหาวิทยาลยัศิลปากร 

35. อาจารย ์ดร.วรวุทธ์ิ  ยิม้แยม้        มหาวิทยาลยัราชภฏัเพชรบุรี 
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36. อาจารย ์ดร.ว่าท่ีร้อยเอกเฉลิมรัช นนทะภา    มหาวิทยาลยัเชียงใหม่ 

37. อาจารย ์ดร.สุรเดช อินทกรณ์       มหาวิทยาลยัมหิดล 

38. อาจารย ์ดร.เพียงฤทยั หนูสวสัด์ิ       มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลรัตนโกสินทร์  

39. อาจารยส์มพร พ่ึงสม          มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลรัตนโกสินทร์ 
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กำหนดการ 

โครงการประชุมวิชาการระดับชาติ ดานสถิติ วิทยาศาสตรขอมูล และการประกันภัย ครั้งท่ี 2 

The 2nd National Conference on Statistics, Data Science and Insurance (NCSDI 2025) 

วันท่ี 4 เมษายน พ.ศ. 2568  

(รูปแบบออนไลน) 

 

 

เวลา กิจกรรม 

08.45 – 09.00 น. 

 

พิธีเปดการประชุมวิชาการ NCSDI 2025 

โดย:  1) ศาสตราจารย ดร.ยุพาภรณ อารีพงษ หัวหนาภาควิชาสถิติประยุกต 

 2) รองศาสตราจารย ดร.เพียรพูล กมลจิตรประภา คณบดีคณะวิทยาศาสตรประยุกต  

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/94035729380 

Meeting ID: 940 3572 9380         Passcode: NCSDI2025 

09.00 – 9.30 น. 

 

การบรรยายพิเศษ เร่ือง “Analysis of Chemical and Rainfall Data Using Confidence 

Intervals for the Parameter of the Double XShanker Distribution” 

โดย รองศาสตราจารย ดร.วราฤทธ์ิ  พานิชกิจโกศลกุล  

อาจารยประจำสาขาวิชาคณติศาสตรและสถิติ คณะวิทยาศาสตรและเทคโนโลยี 

มหาวิทยาลยัธรรมศาสตร 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/94035729380 

Meeting ID: 940 3572 9380         Passcode: NCSDI2025 

09.30 – 10.00 น. 

 

การบรรยายพิเศษ เร่ือง “ทรัพยขอมูล: ขุมทองล้ำคาแหงศตวรรษใหม”  

(The Wealth of Data: A 21st Century Gold Rush) 

โดย คณุกานต  เจริญจติร  

กรรมการบริษัทฝายวิจัยและเทคโนโลยี CTO บริษัท เค-เทค แอนด สมารท โซลูช่ัน กรุป จำกัด และ 

ท่ีปรึกษาดานเทคโนโลยีและนวัตกรรม บริษัท ฮิปโป โปร อินโนเวชัน จำกัด 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/94035729380 

Meeting ID: 940 3572 9380         Passcode: NCSDI2025 

10.00 – 12.00 น. การนำเสนอผลงานวิจัยแบบบรรยาย (Oral presentation) 

Oral Presentation 1 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/98514456025 

Meeting ID: 985 1445 6025         Passcode: 426426 

Oral Presentation 2 

Join Zoom Meeting:  https://zoom.us/j/91235328666 

Meeting ID: 912 3532 8666         Passcode: 426426 

Oral Presentation 3 

Join Zoom Meeting:  https://zoom.us/j/92189092337 

Meeting ID: 921 8909 2337         Passcode: 426426 

https://zoom.us/j/94035729380
https://zoom.us/j/94035729380
https://zoom.us/j/94035729380
https://zoom.us/j/98514456025
https://zoom.us/j/91235328666
https://zoom.us/j/92189092337


- ซ - 

 

เวลา กิจกรรม 

 Oral Presentation 4 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/91948942883 

Meeting ID: 919 4894 2883         Passcode: 426426 

12.00 – 13.00 น. พักรับประทานอาหารกลางวัน  

13.00 – 15.30 น. การนำเสนอผลงานวิจยัแบบโปสเตอร (Poster presentation) 

Poster Presentation 1 

Join Zoom Meeting:  https://zoom.us/j/92946052317 

Meeting ID: 929 4605 2317         Passcode: 426426 

Poster Presentation 2 

Join Zoom Meeting:  https://zoom.us/j/96737463280 

Meeting ID: 967 3746 3280         Passcode: 426426 

Poster Presentation 3 

Join Zoom Meeting:  https://zoom.us/j/95136811317 

Meeting ID: 951 3681 1317         Passcode: 426426 

Poster Presentation 4 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/96722951164 

Meeting ID: 967 2295 1164         Passcode: 426426 

https://zoom.us/j/91948942883
https://zoom.us/j/92946052317
https://zoom.us/j/96737463280
https://zoom.us/j/95136811317
https://zoom.us/j/96722951164
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ห้อง: Oral Presentation 1 

เวลา: 10.00 – 12.00 น. 

Chairman:  รองศาสตราจารย ์ดร.พทัธช์นก ศรสุีรเดชชยั 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/98514456025 

Meeting ID:  985 1445 6025 

Passcode:  426426 

เวลา ผูนำสงผลงาน ชื่อบทความ 

10.00-10.15 น. ณรงควัฒน สาครอรามเรือง การใชการเรียนรูของเครื่องเพ่ือคัดกรองลูกคาตออายุประกันรถยนต 

10.15-10.30 น. พีรวัชร อำไพวัชรากุล การทำนายโอกาสในการเขามาตรการชวยเหลือลูกหน้ีคางชำระของธนาคาร

ออมสินในเขตกำแพงเพชรดวยเหมืองขอมูล 

10.30-10.45 น. ชนธา ขันสิงหหา โมเดลการตรวจจับความถูกตองของการออกกำลังกายดวยทา Dumbbell 

Biceps Curl โดยใชเทคนิคการเรียนรูของเครื่อง 

10.45-11.00 น. กองกิดากร สุวรรณผอง ระบบรูจำใบหนาเพื่อยืนยันตัวของนักศึกษาในการเขาเรียนของสาขาวิชา 

นวัตกรรมการเรียนรูและเทคโนโลยีสารสนเทศ 

11.00-11.15 น. กิตติคณุ ทัดประดิษฐ การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองแบบผสมการเรียนรูเชิงลึก

สำหรับการพยากรณราคาหุน 

11.15-11.30 น. ภูวเดช ประทุม การพัฒนาโมเดลการเรียนรูของเครื่องสำหรับการวิเคราะหและทำนายความ

เสี่ยงจากการโจมตีแบบสุมเดารหัสผานบนคลาวดเซิรฟเวอร 

11.30-11.45 น. สิรินดา ปาลกวงศ ณ อยุธยา การวิเคราะหความรูสึกจากหัวขอขาวเพื่อสนับสนุนการตัดสินใจลงทุนดวย

ตัวแบบ FinBert 

11.45-12.00 น. จินจุ เจรญิยิ่งไพศาล ผลกระทบของฟงกชันกระตุนตอประสิทธิภาพการใชขอมูลของเครือขาย

ประสาทเทียมแบบหลายผลลัพธ 

12.00 น. ประกาศผลรางวัล Best Presentation ประจำหอง Oral Presentation 1 
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ห้อง: Oral Presentation 2 

เวลา: 10.00 – 11.45 น. 

Chairman: รองศาตราจารย ์ดร. ภาคภมู ิมกุดาสนิท 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/91235328666 

Meeting ID:  912 3532 8666 

Passcode:  426426 

เวลา ผูนำสงผลงาน ชื่อบทความ 

10.00-10.15 น. บุณฑริกา พรหมสถิตย ประสิทธิภาพการพยากรณของการวิเคราะหเชิงฟงกชันและการเรียนรู 

เชิงลึก 

10.15-10.30 น. พีรวิชญ นาวินรัตนศริ ิ การพัฒนาแบบจำลองการเรียนรู ของเครื ่องเพื ่อตรวจจับการสวมหมวก

นิรภัยในโครงการกอสราง 

10.30-10.45 น. ณัฐธิดา จาง การวิเคราะหการจำแนกประเภทในการเกิดโรคเบาหวาน โดยอาศัยขอมูล

จากการวิเคราะหปจจัย 

10.45-11.00 น. นวรุตม นนทกิจโยธิน การพัฒนาแอปพลิเคชันแปลภาษาดวยปญญาประดิษฐโมเดลทรานสฟอรม

เมอร 

11.00-11.15 น. สุภสัสรา ชัยอาภา ระบบปญญาประดิษฐเพ่ือทำนายพฤติกรรมคนขับรถ 

11.15-11.30 น. กิตติคณุ สุอรณุ การจำลองและทดสอบแผนเสนทางครอบคลุมที่เหมาะสมในหุนยนตทำ

ความสะอาด 

11.30-11.45 น. ยศพนธ โนนจุย การตรวจจับความเสียหายประเภทหลุมบอบนถนนลาดยางดวยเทคนิค

คอมพิวเตอรวิทัศนเพ่ือสนับสนุนการประมาณตนทุนคาบำรุงรักษา 

11.45 น. ประกาศผลรางวัล Best Presentation ประจำหอง Oral Presentation 2 
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ห้อง: Oral Presentation 3 

เวลา: 10.00 – 12.15 น. 

Chairman: รองศาสตราจารย ์ดร.ปิยภทัร ์บษุบาบดนิทร ์

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/92189092337 

Meeting ID:  921 8909 2337 

Passcode:  426426 

เวลา ผูนำสงผลงาน ชื่อบทความ 

10.00-10.15 น. Kissada Im-oum Probabilistic Analytics of Rainfall in Thailand for Lifespan of 

Hydraulic Structures 

10.15-10.30 น. สุภาณ ีวุฒิระวัฒน คาความยาวรันเฉลี่ยของแผนภูมิควบคุมคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ถวงน้ำหนักเลขช้ี

กำลังแบบดัดแปลงสองช้ันโดยวิธีสมการปริพันธเชิงตัวเลข 

10.30-10.45 น. นริศรา กองดวง คาความยาวรันเฉลี่ยของแผนภูมิควบคุมคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ถวงน้ำหนักแบบ

เลขช้ีกำลัง สำหรับตัวแบบการถดถอยในตัวลำดับท่ี p ท่ีมีแนวโนมกำลังสอง 

โดยวิธีสมการปริพันธเชิงตัวเลข 

10.45-11.00 น. วันไชย เลิศเมธาวี การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย 

สำหรับการตรวจจับการเปลี่ยนแปลงของกระบวนการ 

11.00-11.15 น. จันทราภรณ ธรรมวัตร การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม QEWMA สำหรับขอมูลท่ี

มีการแจกแจงแบบตอเน่ือง 

11.15-11.30 น. อัญมณี แกวเพ็งกรอ ประสิทธิภาพของแผนภูมิคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ถวงน้ำหนักแบบเลขชี้กำลังท่ี

ขยายใหมท ั ้งแบบอิงและไม อ ิงพารามิเตอร สำหร ับการติดตามการ

เปลี่ยนแปลงคาเฉลี่ย 

11.30-11.45 น. รัตนชาติ กุณฑล การประมาณคาความยาวรันเฉลี่ยของแผนภูมิควบคุมคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ถวง

น้ำหนักเลขชี้กำลังสำหรับตัวแบบอนุกรมเวลาที่มีฤดูกาลจากวิธีสมการ

ปริพันธเชิงตัวเลข 

11.45-12.00 น. ชนัญชิดา ศรีสุวรรณ การศึกษาความแกรงของแผนภูมิควบคุมจำนวนรอยตำหนิ  

12.00-12.15 น. จิรัชญา ช่ืนชม แผนภูมิควบคุม FIR-EWMA เพ่ือตรวจสอบการเปลี่ยนแปลงสำหรับการแจก

แจงเรยลีย 

12.15 น. ประกาศผลรางวัล Best Presentation ประจำหอง Oral Presentation 3 

 

 

 

 

 

 

https://zoom.us/j/92189092337


- ฏ - 

ห้อง: Oral Presentation 4 

เวลา: 10.00 – 11.30 น. 

Chairman: รองศาสตราจารย ์ดร.ระพนิ สุนทรวฒัน์ 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/91948942883 

Meeting ID:  919 4894 2883 

Passcode:  426426 

เวลา ผูนำสงผลงาน ชื่อบทความ 

10.00-10.15 น. ลภสั ชัยพรเรืองเดช การใชตัวแปรชวยเพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของตัวประมาณแบบเลขช้ีกำลัง

ของคาเฉลี่ยประชากร ภายใตปญหาการไมตอบสนองในการสำรวจตัวอยาง 

10.15-10.30 น. ฉันทิกา ธรรมรักษาวงศ การจัดกลุมสาขาธนาคารท่ีมีการขายบัตรเดบิตพวงประกันภัย 

10.30-10.45 น. กัญญาวีร ชมมิ่ง การเปรียบเทียบวิธีการปรับคาพารามิเตอรการลงโทษแบบเรียลไทมใน

ขอมูลสตรีมมิงท่ีไมคงท่ี 

10.45-11.00 น. ณฐนน นิติกุลชินภาค การประเมินน้ำหนักปจจัยเสี่ยงท่ีมีตอผลความปลอดภัยในงานกอสราง ดวย

วิธีวิเคราะหเชิงลำดับช้ันแบบปรับปรุง 

11.00-11.15 น. พศุตม รัตนศรีมงคล โครงขายประสาทเทียมสำหรับการวิเคราะหการถดถอยเชิงเสนตามบริบท 

11.15-11.30 น. วราพร ขัดคำวงศ การจัดลำดับความสำคัญของปจจัยกำหนดการคัดเลือกผูออกแบบตกแตง

ภายใน สำหรับบานพักอาศัยสองช้ันในพ้ืนท่ีจังหวัดนาน โดยใชกระบวนการ

วิเคราะหเชิงลำดับช้ัน 

11.30 น. ประกาศผลรางวัล Best Presentation ประจำหอง Oral Presentation 4 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://zoom.us/j/91948942883


- ฐ - 

ห้อง: Poster Presentation 1 

เวลา: 13.00 – 15.15 น. 

Chairman: อาจารย ์ดร.พชิญา วริชัโชตเิสถยีร 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/92946052317 

Meeting ID:  929 4605 2317 

Passcode:  426426 

เวลา ผูนำสงผลงาน ชื่อบทความ 

13.00-13.15 น.  ชนัญชิดา เสมสันต การตรวจจับความผิดปกติของขอมูลการเคลม โดยใช Machine Learning 

และ Blockchain Technology 

13.15-13.30 น.  วรวรรณ วรศักดิเ์สนีย การวิเคราะหพฤติกรรมลูกคาในรานสะดวกซื้อผานปจจัยภายนอกในแตละ

ภูมิภาค 

13.30-13.45 น. ณัฏฐริกา ภาคยโภคิน การเปรียบเทียบตัวแบบการพยากรณการปลอยกาซคารบอนไดออกไซดใน

ภาคเศรษฐกิจหลักของประเทศไทยดวยเทคนิคการเรียนรูของเครื่อง 

13.45-14.00 น. พิชญฌา ซอประเสริฐ การวิเคราะหพฤติกรรมลูกคาดวยการเรียนรูของเครื่อง: การแบงกลุมลูกคา

ดวย K-means Clustering และ การวิเคราะห RFM 

14.00-14.15 น. ญาดา เหลาดเีจรญิ การพยากรณปริมาณการผลิตและการนำเขากาซธรรมชาติในประเทศไทย 

ดวยวิธีการทางสถิติและการเรียนรูของเครื่อง 

14.15-14.30 น. ศุภฌาลัย ชัยชนะ การทำนายแนวโนมของลูกคาที่จะเลิกซื้อสินคาธุรกิจพาณิชยอเิล็กทรอนิกส

โดยใชเทคนิค Machine Learning 

14.30-14.45 น. ธัญชนก ปญญามลู เทคนิคการการเรียนรูเชิงลึกสำหรับการจำแนกคาความหวานของสมโอพันธุ

ทองดีโดยใชการวิเคราะหภาพ 

14.45-15.00 น. ศิริประภา เตวี Prediction of Credit Card Defaults in Taiwan Based on Variable 

Selection Approach in Machine Learning Model 

15.00-15.15 น. วรรณรดา มวลวงศ การพัฒนาเว็บแอปพลิเคชันสำหรับการพยากรณความเสี่ยงโรคเบาหวาน

ดวยการเรียนรูของเครื่อง 

15.15 น. ประกาศผลรางวัล Best Presentation ประจำหอง Poster Presentation 1 และปดการประชุม 

 

 

 

 

 

 

https://zoom.us/j/92946052317


- ฑ - 

ห้อง: Poster Presentation 2 

เวลา: 13.00 – 15.00 น. 

Chairman: รองศาสตราจารย ์ดร.ณฏัฐนีิ ดแีท ้

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/96737463280 

Meeting ID:  967 3746 3280 

Passcode:  426426 

เวลา ผูนำสงผลงาน ชื่อบทความ 

13.00-13.15 น.  ศวิษฐ การเร็ว การวิเคราะหปจจัยที่ทำใหเกิดการทะเลาะวิวาท เพื่อปองกันและแกไข

ปญหาการใชความรุนแรงของนักศึกษาระดับอาชีวศึกษาในเขตมีนบุรี 

13.15-13.30 น. วณิชยา ทาหอม การวิเคราะหปจจัยเสี ่ยงที ่ส งผลตอการเกิดโรคซึมเศราของผู ปวยใน

โรงพยาบาลบุรีรัมย โดยใชตัวแบบการถดถอยลอจิสติก 

13.30-13.45 น. สิรารมย ฉายเกียรติคุณ การวิเคราะหการถดถอยพหุคูณเพื่อพยากรณปริมาณการใชพลังงานข้ัน

สุดทายในภาคอุตสาหกรรมการผลิต 

13.45-14.00 น. ณัฐพงศ คงนารา เทคโนโลยีสารสนเทศสำหรับผูบริหารฝายขายทางโทรศัพท 

14.00-14.15 น. ณัฐณิชา คมขำ การพยากรณปริมาณงานและการจัดสรรจำนวนพนักงานอยางเหมาะสม

ดวยเทคนิค LSTM 

14.15-14.30 น. ธิติรัตน เรืองศร ี การออกแบบแผนการทดลองแบบจัตุรัสละติน โดยใชโปรแกรม R 

14.30-14.45 น. ณัชชา อาจวงษษา การเปรียบเทียบประสิทธิภาพแผนภูมิควบคุม Double EWMAAIB, แผนภูมิ

ควบคุม Adaptive EWMAAIB และ แผนภูมิควบคุม Hybrid EWMAAIB 

14.45-15.00 น. ทิฐิพล พวงพุก การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการตรวจจับการเปลี่ยนแปลงคาเฉลี่ยของ

กระบวนการโดยอิงตามแผนภูมิควบคุมคาเฉลี่ยเคลื่อนท่ีถวงน้ำหนักแบบเลข

ช้ีกำลังและสวนขยาย 

15.00 น. ประกาศผลรางวัล Best Presentation ประจำหอง Poster Presentation 2 และปดการประชุม 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://zoom.us/j/96737463280


- ฒ - 

ห้อง: Poster Presentation 3 

เวลา: 13.00 – 15.15 น. 

Chairman: ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร.ปิยธดิา พนัธุนะ 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/95136811317 

Meeting ID:  951 3681 1317 

Passcode:  426426 

เวลา ผูนำสงผลงาน ชื่อบทความ 

13.00-13.15 น.  กิตติพศ อติเรกวุฒิ การพยากรณการปลอยกาซคารบอนไดออกไซดในกระบวนการผลิตไฟฟา

จากกาซธรรมชาติ 

13.15-13.30 น.  สุธิชา เหลืองรุงรสั การพยากรณความตองการพลังงานไฟฟาในประเทศไทย 

13.30-13.45 น. ปทมาพร เนตรหิน การเปรียบเทียบวิธีการพยากรณมูลคาการสงออกสิ่งทอและเครื่องนุงหม 

13.45-14.00 น. จณิสตา กุลเก้ียง การพยากรณปริมาณฝุน PM 2.5 ในจังหวัดเชียงใหมโดยใชวิธีบอกซ-เจน

กินส 

14.00-14.15 น. กรรณิการ บุตนนท การพยากรณราคาขายปลีกขิงในกรุงเทพมหานคร 

14.15-14.30 น. ชานิษา แยมเอ่ียม การพยากรณราคาทองคำแทง 96.5% ในประเทศไทย 

14.30-14.45 น. พรรนิดา แสนฤทธ์ิ การพยากรณราคาน้ำมันแกสโซฮอล 95 ในประเทศไทยโดยใชวิธีวิเคราะห

อนุกรมเวลา 

14.45-15.00 น. ธนัชชา ธงไธสง การเปรียบเทียบตัวแบบการพยากรณราคาปดหุนปตท. ดวยตัวแบบการ

ปรับใหเรียบสองครั้งแบบเอ็กซโปเนนเชียล ตัวแบบ ARIMA และ ตัวแบบ 

ARIMAX 

15.00-15.15 น. ชุติกาญจน ชนิจกุล การพยากรณจำนวนผูเสียชีวิตจากโรคมะเร็งในกรุงเทพมหานคร 

15.15 น. ประกาศผลรางวัล Best Presentation ประจำหอง Poster Presentation 3 และปดการประชุม 
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- ณ - 

ห้อง: Poster Presentation 4 

เวลา: 13.00 – 15.00 น. 

Chairman: ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. ทศพร แถลงธรรม 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/96722951164 

Meeting ID:  967 2295 1164 

Passcode:  426426 

เวลา ผูนำสงผลงาน ชื่อบทความ 

13.00-13.15 น.  มยุรินทร กลีบพ่ึง การพยากรณความถี ่ในการเคลมของประกันวินาศภัยโรงแรมโดยใช

แบบจำลองขอมูลนับทางสถิติ 

13.15-13.30 น.  ปณฑารยี ถนิมกาญจน การพัฒนาเครื่องมือสำหรับคำนวณเบ้ียประกันชีวิต 

13.30-13.45 น. ชฎารัตน อ่ิมสารพางค การวิเคราะหการถดถอยพหุผลลัพธในการทำนายความถี่และความรุนแรง

ของการเรียกรองคาสินไหมทดแทนในการประกันภัยรถยนต 

13.45-14.00 น. มนัสวรรณ คลองถนอมสัตย การออกจดหมายบอกกลาวทวงถามแบบอัตโนมัติสำหรับสินเชื่อ SME ที่ค้ำ

ประกันโดยบรรษัทประกันสินเช่ืออุตสาหกรรมขนาดยอม (บสย.) 

14.00-14.15 น. ลัลนลลติ ทองเอียบ การวิเคราะหขอมูลการประกันภัยอุปกรณอิเล็กทรอนิกสของโรงพยาบาล

และคลินิกความงาม 

14.15-14.30 น. วาสนา แซโกย การพัฒนา Extract-Transform-Loader สำหรับภาษีอิเล็กทรอนิกส 

14.30-14.45 น. ภัทรพร พิมพาลยั การยายขอมูลสำหรับฐานขอมูลการประเมินมูลคาทรัพยสินและการบริหาร

จัดการหลักประกัน 

14.45-15.00 น. สรุจ มีฤทธ์ิ การตรวจจับการฉอโกงประกันภัยรถยนตโดยใชการเรียนรูของเครื่อง 

15.00 น. ประกาศผลรางวัล Best Presentation ประจำหอง Poster Presentation 4 และปดการประชุม 

 

https://zoom.us/j/96722951164


The 2nd National Conference on Statistics, Data Science and Insurance (NCSDI 2025) 

1 

การใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองเพ่ือคดักรองลูกค้าต่ออายุประกนัรถยนต์ 

Using Machine Learning for Screening Car Insurance Renewal Customers 

ณรงคว์ฒัน์ สาครอร่ามเรือง1*   สุวรรณี อศัวกุลชยั2 
1 บัณฑิตวิทยาลัย กลุ่มวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์และเทคโนโลยีการเงิน คณะบริหารธุรกิจ มหาวิทยาลัยหอการค้าไทย 

2 กลุ่มวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์และเทคโนโลยีการเงิน คณะบริหารธุรกิจ มหาวิทยาลัยหอการค้าไทย 
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บทคัดย่อ 

การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือ พฒันาแบบจาํลองการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) สําหรับคดักรอง
ลูกคา้ท่ีมีแนวโน้มต่ออายุประกนัรถยนต์ผ่านช่องทางโทรศพัท์ โดยใช้ กระบวนการมาตรฐานสําหรับการทาํ
เหมืองขอ้มูล (CRISP-DM: Cross-Industry Standard Process for Data Mining) และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ 
อลักอริทึมการเรียนรู้ของเคร่ือง ไดแ้ก่ Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest และ LightGBMผล
การทดลองแสดงว่า LightGBM มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยเพ่ิมอตัราการขายสาํเร็จขึ้น 40% และลดจาํนวนลูกคา้ท่ี
ตอ้งติดต่อลง 38% ช่วยให้ทีมขายสามารถมุ่งเนน้ไปท่ีลูกคา้ท่ีมีศกัยภาพสูง เวลาประมวลผลของ LightGBM เร็ว
กว่าวิธีดั้งเดิมถึง 60% ทาํให้กระบวนการคดักรองลูกคา้มีประสิทธิภาพมากขึ้น เพ่ือใชง้านจริง ระบบท่ีพฒันาได้
ถูก เช่ือมต่อกบัระบบบริหารความสัมพนัธ์ลูกคา้ (CRM: Customer Relationship Management) ผา่น API ท่ีพฒันา
ดว้ย Python ทาํให้ทีมขายสามารถเขา้ถึงขอ้มูลลูกคา้แบบเรียลไทม ์นอกจากน้ี ยงัมีการจดัทาํ รายงานวิเคราะห์ผล
การดาํเนินงาน เพ่ือสนบัสนุนการตดัสินใจของผูบ้ริหารผลการศึกษายืนยนัว่า การเรียนรู้ของเคร่ือง สามารถเพ่ิม
ประสิทธิภาพการขาย ลดตน้ทุน และสนบัสนุนกลยทุธ์ทางธุรกิจไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

คําสําคัญ: การเรียนรู้ของเคร่ือง, การคดักรองลูกคา้, การต่ออายปุระกนัรถยนต,์ LightGBM, CRISP-DM, การ
ขายทางโทรศพัท,์ ระบบบริหารความสัมพนัธ์ลูกคา้, การพยากรณ์ลูกคา้, การเพ่ิมประสิทธิภาพการขาย 

Abstract 

This study aims to develop a Machine Learning (ML) model for screening potential car insurance renewal 
customers via telemarketing using the CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) 
framework. Four ML algorithms—Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, and LightGBM—were 
compared to determine the most effective model. The results indicate that LightGBM outperformed other models, 
increasing the sales success rate by 40% and reducing unnecessary customer contact by 38%. Additionally, 
LightGBM’s processing time was 60% faster than traditional methods, improving the efficiency of customer 
screening. To implement the model in real-world operations, it was integrated with the Customer Relationship 
Management (CRM) system through a Python-based API, enabling real-time access to customer insights. 
Furthermore, performance analytics reports were generated to support managerial decision-making. This study 
demonstrates that Machine Learning significantly enhances sales efficiency, reduces costs, and supports strategic 
business planning. 

Keywords: Machine Learning, Customer Screening, Car Insurance Renewal, LightGBM, CRISP-DM, 
Telemarketing Sales, CRM System, Customer Prediction, Sales Performance Optimization 

 
1. บทนํา 
1.1 ความเป็นมาและความสําคัญของปัญหา 
ในปัจจุบนั อุตสาหกรรมประกนัภยัรถยนตเ์ผชิญ

กบัความทา้ทายท่ีเพ่ิมขึ้นจากการแข่งขนัท่ีสูง ความ
ตอ้งการของลูกคา้ท่ีเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็ว และ

ขอ้จาํกดัดา้นทรัพยากรในการดาํเนินงาน โดยเฉพาะ
ในช่องทางการขายทางโทรศัพท์ (Telemarketing) 
ซ่ึงทีมขายตอ้งติดต่อกบัลูกคา้จาํนวนมากเพ่ือเสนอ
ขายหรือกระตุ้นการต่ออายุประกัน อย่างไรก็ตาม 
วิธีการปัจจุบันท่ียงัอาศัยการคัดกรองลูกค้าแบบ
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ดั้งเดิมอาจไม่มีประสิทธิภาพเพียงพอ ส่งผลให้เกิด
ปัญหาต่างๆ เช่น 

การใชเ้วลามากในการติดต่อลูกคา้ท่ีไม่มีแนวโน้มต่ออายุ 
ส่งผลให้สูญเสียโอกาสจากลูกคา้ท่ีมีความเป็นไปไดสู้ง 

อัตราความสํา เ ร็จในการขายตํ่ า  ทําให้ต้นทุนการ
ดาํเนินงานต่อหน่วยสูงขึ้น 

การขาดระบบอตัโนมติัในการคดักรองลูกคา้ ทาํให้ตอ้ง
พ่ึงพาการตดัสินใจของบุคคล ซ่ึงอาจมีความคลาดเคล่ือน 

งานวิจยัท่ีผ่านมาไดแ้สดงให้เห็นว่าการนาํ การเรียนรู้ของ
เคร่ืองและ การทาํเหมืองขอ้มูล มาใช้สามารถช่วยเพ่ิมความ
แม่นยาํในการพยากรณ์พฤติกรรมของลูกค้าและปรับปรุง
ประสิทธิภาพในการขายได้ (Fayyad et al., 1996; Ahmed 
Shawky Elbhrawy et al., 2023) โดยอลักอริธึมท่ีนิยมใช้ เช่น 
Logistic Regression, Random Forest และ LightGBM สามารถ
ช่วยระบุปัจจัยสําคัญท่ีมีผลต่อการต่ออายุประกันรถยนต์ 
(Fatma Manlaikhaf, 2023) 

ดงันั้นการศึกษาน้ีจึงมีเป้าหมายในการ พฒันาแบบจาํลอง
การคดักรองลูกคา้โดยใช ้การเรียนรู้ของเคร่ืองเพ่ือช่วยให้ทีม
ขายสามารถจดัลาํดบัความสําคญัของกลุ่มเป้าหมายไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ ลดตน้ทุนการดาํเนินงาน และเพ่ิมอตัราการต่อ
อายปุระกนั โดยการใช ้กรอบการทาํเหมืองขอ้มูล CRISP-DM 
และการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลผ่านตวัช้ีวดัเช่น 
Accuracy, Precision และ F1 Score เพ่ือให้มั่นใจว่าโมเดลท่ี
พฒันาสามารถใชง้านไดจ้ริงในธุรกิจประกนัภยั 

 
1.2 วัตถุประสงค์ของการศึกษา 
1.2.1 เพ่ือเปรียบเทียบแบบจําลองการพยากรณ์: ท่ีช่วย 

คัดกรองลูกค้ากลุ่มเป้าหมายท่ีมีแนวโน้มต่ออายุประกัน
รถยนต ์

1.2.2 เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง: การ
เรียนรู้ของเคร่ือง ในการเพ่ิมความแม่นยาํของการคดักรอง
ลูกคา้และลดภาระงานของทีมขาย 

1.2.3 เพ่ือเช่ือมต่อแบบจาํลองเข้ากับระบบ: ระบบบริหาร
ความสัมพนัธ์ลูกคา้เพ่ือสนบัสนุนการทาํงานของทีมขาย 

 
1.3 ขอบเขตการศึกษา 
การศึกษาน้ีมุ่งเน้นไปท่ีการคดักรองลูกคา้กลุ่มเป้าหมาย

สําหรับการขายประกนัรถยนต์ผ่านช่องทางโทรศพัท์ โดยใช้
ขอ้มูลจากฐานขอ้มูลของบริษทั เงินติดลอ้ จาํกดั (มหาชน) ซ่ึง
ประกอบดว้ยขอ้มูลลูกคา้ท่ีเคยซ้ือประกนัแต่ขาดการต่ออายุ 
และลูกค้าสินเช่ือท่ีย ังไม่มีประกันรถยนต์ การศึกษาน้ีมี
ขอบเขตดงัต่อไปน้ี 

1.3.1. ขอบเขตด้านประชากร: ลูกค้าท่ีมีข้อมูลในระบบ
ระหว่างเดือนมิถุนายน 2566 ถึงพฤศจิกายน 2566 ประมาณ 
200,000 ราย 

1.3.2. ขอบเขตด้านกระบวนการ: การนําการเรียนรู้ของ
เคร่ือง มาประยุกต์ใช้ในการคัดกรองลูกค้าโดยใช้เทคนิค 
Logistic Regression, Random Forest และ LightGBM 

1.3.3. ขอบเขตด้านเคร่ืองมือ: ใช้แพลตฟอร์ม Julius.ai 
สาํหรับการพฒันาและวิเคราะห์แบบจาํลอง 

 
1.4 ประโยชน์ท่ีคาดว่าจะได้รับ 
1.4.1. เป รียบเ ทียบโมเดลคัดกรองลูกค้า เ ป้าหมาย : 

ปรับปรุงความแม่นยาํในการคดักรองลูกคา้ท่ีมีแนวโน้มต่อ
อายปุระกนัสูง 

1.4.2. เพ่ิมประสิทธิภาพการขาย: ลดเวลาท่ีใช้ในการคดั
กรองและโทรติดต่อลูกคา้โดยไม่จาํเป็น 

1.4.3. สนับสนุนการใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองในธุรกิจ
ประกันภัย: รายงานผลการวิเคราะห์ช่วยให้สามารถวางแผน
กลยทุธ์ไดอ้ยา่งแม่นยาํ 
 

2. วิธีการวิจัย 
การศึกษาน้ีใช้กรอบการทาํเหมืองขอ้มูล CRISP-DM ซ่ึง

ประกอบด้วย 6 ขั้นตอน ได้แก่ การทําความเข้าใจธุรกิจ 
(Business Understanding) การทําความเข้าใจข้อมูล (Data 
Understanding) การเตรียมขอ้มูล (Data Preparation) การสร้าง
แบบจําลอง (Modeling) การประเมินผล (Evaluation) และ 
การนาํไปใชง้านจริง (Deployment) แสดงดงัรูปท่ี 1 นอกจากน้ี
ยงันาํเทคนิค การเรียนรู้ของเคร่ือง มาประยกุตใ์ช ้เช่น Logistic 
Regression ท่ีเหมาะสําหรับการจําแนกประเภทข้อมูลท่ีมี
ผลลัพธ์เป็นสองค่า Random Forest สําหรับการจัดการกับ
ข้อมูลท่ีซับซ้อน และ LightGBM ท่ีเน้นประสิทธิภาพและ
ความเร็วในการประมวลผล 

รูปท่ี 1:  ขั้นตอนของ CRISP-DM 

 

2.1 การเก็บรวบรวมข้อมูล 
ข้อมูลลูกค้าถูกดึงจากฐานข้อมูลของบริษัท เงินติดล้อ 

จาํกดั (มหาชน) โดยมุ่งเน้นกลุ่มลูกคา้ท่ีเคยซ้ือประกนัแต่ขาด
การต่ออายุ  และลูกค้าสินเ ช่ือ ท่ีย ังไม่มีประกันรถยนต์ 
ระยะเวลาท่ีเก็บขอ้มูลคือ ระหว่างเดือนมิถุนายน 2566 ถึง
พฤศจิกายน 2566 รวมจํานวน 200,000 รายการ ข้อมูลท่ี
นาํมาใชป้ระกอบดว้ย คุณลกัษณะสําคญั (Feature Variables) 
ไดแ้ก่ 
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ข้อมูลพ้ืนฐานของลูกค้า เช่น อายุรถยนต์, อายุผูข้ ับขี่, 
ประวติัการซ้ือประกนั 

ข้อมูลเก่ียวกับพฤติกรรมการใช้บริการ เช่น จํานวน
ผลิตภัณฑ์ ท่ี เคย ซ้ือจากบริษัท , มูลค่ า เ บ้ียประกัน , การ
เปล่ียนแปลงของเบ้ียประกนัในอดีต 

 
2.2 การเตรียมข้อมูล 
ขอ้มูลท่ีไดจ้ากการเก็บรวบรวมถูกนาํมาผา่นกระบวนการ 

ทําความเข้าใจและปรับปรุงคุณภาพข้อมูล ตามหลักการ 
CRISP-DM ไดแ้ก่ 

การตรวจสอบคุณภาพขอ้มูล: วิเคราะห์ Missing Values, 
Outliers และความซํ้าซอ้นของขอ้มูล 

การจดัการขอ้มูลท่ีขาดหาย: ใช ้Mean Imputation หรือ K-
Nearest Neighbors (KNN) Imputation 

การจัดกลุ่มข้อมูล (Feature Engineering): ปรับเปล่ียน
ค่าตวัแปร เช่น การจดัช่วงอายรุถยนตเ์ป็นกลุ่ม 

การทาํให้ขอ้มูลสมดุล (Data Balancing): เน่ืองจากขอ้มูล
มีปัญหา Class Imbalance จึงใช้ SMOTE (Synthetic Minority 
Over-sampling Technique) 

 
2.3 การสร้างแบบจําลอง 
ใช้แพลตฟอร์ม Julius.ai แสดงดังรูปท่ี 2 ในการสร้าง

แบบจาํลอง การเรียนรู้ของเคร่ือง โดยเร่ิมจากการแบ่งขอ้มูล
เป็นชุดฝึก (Training Set) และชุดทดสอบ (Test Set) จากนั้น
นํ า เ ท ค นิ ค  Logistic Regression, Decision Tree, Random 
Forest, และ LightGBM มาทดลองเพ่ือหาประสิทธิภาพสูงสุด 
โดยใชต้วัช้ีวดัเช่น Accuracy, Precision, Recall, และ F1 Score 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2:  เวปไซต ์https://julius.ai/chat 

 

การศึกษาน้ีแบ่งขอ้มูลเป็น ชุดฝึก (80%) และชุดทดสอบ 
(20%) ตามหลัก Holdout Method เพ่ือให้โมเดลเรียนรู้จาก
ขอ้มูลส่วนใหญ่และทดสอบบนขอ้มูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อน 

ใช้ Stratified Sampling เพ่ือรักษาสัดส่วนของกลุ่มเป้าหมาย 
เ น่ื อ ง จ า ก ข้ อ มู ล มี  Class Imbalance ใ ช้  5-Fold Cross-
Validation ในชุดฝึกเพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํและลด Overfitting 
เหตุผล: อตัราส่วนน้ีเป็นแนวทางมาตรฐานท่ีใช้ในงานวิจยั 
เ ช่น  Fayyad et al. (1996), Ke et al. (2017) แ ล ะ ช่วย ให้ได้
ผลลพัธ์ท่ีมีความเสถียร การศึกษาเปรียบเทียบ 4 เทคนิคการ
เรียนรู้ของเคร่ือง ไดแ้ก่ 

• Logistic Regression – ใชส้มการความน่าจะเป็นแบบ 
โลจิสติก 

• Decision Tree – ใช้โครงสร้างต้นไม้ตัดสินใจโดย
พิจารณาค่า Gini Index 

• Random Forest – ใ ช้ก า ร ร วม ผ ล ลัพ ธ์จากหลาย 
Decision Trees เพ่ือลด Overfitting 

• LightGBM – ใช้เทคนิค  Gradient Boosting ในการ
ปรับปรุงโมเดลให้แม่นยาํขึ้น 

ตวัแปรเป้าหมาย (Target Variable) ท่ีใชจ้าํแนกกลุ่มลูกคา้ 
คือ การตัดสินใจต่ออายุประกัน (CAN_BUY = 1 หรือ  0)
แบบจําลองได้รับการประเมินโดยใช้ ตัวช้ีวดั (Evaluation 
Metrics) ไดแ้ก่ 

• Accuracy – วดัอตัราความถูกตอ้งของแบบจาํลอง 
• Precision และ Recall – ประเมินความแม่นยาํของการ

จาํแนกกลุ่มลูกคา้ท่ีมีแนวโนม้ต่ออาย ุ
• F1 Score – ใช้เป็นค่ากลางระหว่าง Precision และ 

Recall 
• AUC-ROC – วดัประสิทธิภาพของแบบจาํลองในการ

แยกกลุ่ม 

 
2.4 การประเมินผล 
ผลการทดสอบแบบจําลองพบว่า LightGBM มีความ

แม่นยาํสูงสุด สามารถเพ่ิมอตัราการต่ออายปุระกนัไดถึ้ง 35% 
เม่ือเทียบกบัวิธีการเดิม ค่า 35% คาํนวณจาก การเปรียบเทียบ
อตัราการขายสําเร็จ ก่อนและหลงัใช้โมเดล LightGBM โดย
คาํนวณ อตัราความสาํเร็จเดิม ของทีมขายจากขอ้มูลยอ้นหลงั 

ทดสอบโมเดล LightGBM กบั ชุดทดสอบ (20%) แลว้วดั 
อตัราความสาํเร็จใหม่ 

คาํนวณ อตัราการเพ่ิมขึ้น (%) โดยนาํ อตัราความสําเร็จ
ใหม่ ลบ อตัราความสําเร็จเดิม แลว้หารดว้ย อตัราความสาํเร็จ
เดิม คูณ 100 

ผลลพัธ์ท่ีไดค้ือ อตัราการเพ่ิมขึ้น 35% ซ่ึงไดรั้บการยืนยนั
จากตวัช้ีวดั F1 Score และ AUC-ROC 

การประเมินผลยงัพิจารณาค่าความถูกต้อง (Precision) 
และค่าความสามารถในการทาํนาย (Recall) เพ่ือให้มัน่ใจว่า
โมเดลสามารถคดักรองลูกคา้ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
 

2.5 การนําแบบจําลองไปใช้งานจริง 
แบบจาํลองท่ีผ่านการทดสอบแล้วถูกนําไป แปลงเป็น

ภาษา Python เพ่ือให้สามารถใช้งานร่วมกับ ระบบบริหาร
ความสัมพนัธ์ลูกคา้ ของบริษทัได ้โดยกระบวนการเช่ือมต่อ
ระบบดาํเนินการดงัน้ี 

เร่ิมต้นจากการ บันทึกโมเดลท่ี ในรูปแบบ pickle (.pkl) 
หรือ joblib เ พ่ือให้สามารถเรียกใช้งานได้ภายในระบบ 
จากนั้น API ถูกพฒันาโดยใช้ Flask หรือ FastAPI เพ่ือสร้าง
บริการท่ีสามารถรับขอ้มูลลูกคา้แบบเรียลไทม์และให้โมเดล
ทาํการคดักรองลูกคา้ท่ีมีแนวโนม้ต่ออายปุระกนัสูง 
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ระบบบริหารความสัมพนัธ์ลูกค้า ถูกตั้งค่าให้ ดึงข้อมูล
ลูกค้าผ่าน API น้ี และนํารายช่ือลูกค้าเป้าหมายท่ีได้รับไป
จดัลาํดบัความสาํคญัในแดชบอร์ดของทีมขาย ทีมขายสามารถ
เขา้ถึงรายช่ือลูกคา้ท่ีไดรั้บการคดักรองแลว้ ผ่านอินเทอร์เฟซ
ของ ระบบบริหารความสัมพนัธ์ลูกค้า ทําให้สามารถวาง
แผนการติดต่อลูกคา้ไดแ้ม่นยาํขึ้น ลดเวลาในการติดต่อลูกคา้
ท่ีไม่มีแนวโนม้ซ้ือ 

นอกจากน้ี รายงานผลการใช้งานของแบบจาํลอง ยงัถูก
สร้างขึ้ นผ่าน Dashboard บน Power BI หรือ Tableau เ พ่ือ
ตรวจสอบอตัราความสาํเร็จของแบบจาํลองและผลกระทบต่อ
อตัราการปิดการขาย ขอ้มูลเหล่าน้ีถูกนาํไปใชใ้นการปรับปรุง
แบบจําลองอย่างต่อเน่ืองเพ่ือให้การคดักรองลูกค้ามีความ
แม่นยาํและสอดคล้องกับพฤติกรรมของลูกค้าในแต่ละ
ช่วงเวลา 

 
3. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
จากการศึกษาและวิเคราะห์ปัญหาทางธุรกิจของบริษัท 

เงินติดล้อ จาํกัด (มหาชน) พบว่าทีมขายประกันภยัรถยนต์
ผา่นช่องทางโทรศพัทเ์ผชิญกบั ความทา้ทายสาํคญั ท่ีส่งผลต่อ
ประสิทธิภาพในการดาํเนินงานและอตัราความสําเร็จในการ
ขาย 

หน่ึงในปัญหาหลกัท่ีพบคือ การจดัการลูกคา้จาํนวนมาก 
ทีมขายต้องรับมือกับฐานข้อมูลลูกค้า ท่ีกว้างขวาง ซ่ึง
ประกอบด้วยลูกค้าท่ีเคยทาํประกันแต่ขาดการต่ออายุ และ
ลูกคา้สินเช่ือท่ียงัไม่มีประกนัรถยนต์ โดยจาํนวนลูกคา้ท่ีตอ้ง
ติดต่อนั้นอยู่ท่ีประมาณ 200,000 ราย ต่อรอบการดาํเนินงาน 
ส่งผลให้เกิดขอ้จาํกดัดา้นทรัพยากรบุคคลและเวลา การเลือก
กลุ่มลูกคา้เป้าหมายท่ีเหมาะสมจึงเป็นเร่ืองสําคญัอยา่งย่ิง หาก
ทีมขายสามารถมุ่งเน้นไปท่ีลูกคา้ท่ีมีแนวโน้มต่ออายุประกนั
สูงได ้จะช่วยลดภาระงานและเพ่ิมโอกาสปิดการขายไดอ้ยา่ง
มีประสิทธิภาพ 

นอกจากน้ี วิธีการคัดกรองลูกค้าในปัจจุบนัยงัคงอาศยั 
การคดักรองแบบอตัวิสัย หรือพิจารณาจากขอ้มูลพ้ืนฐาน เช่น 
ระยะเวลาการเป็นลูกค้า หรือจาํนวนกรมธรรม์ท่ีเคยทาํกับ
บริษทั ซ่ึงไม่มีความแม่นยาํมากพอในการพยากรณ์โอกาสใน
การต่ออายปุระกนั ส่งผลให้ทีมขายตอ้งใชเ้วลาจาํนวนมากใน
การติดต่อลูกค้าท่ีไม่มีแนวโน้มสนใจต่ออายุ ทาํให้สูญเสีย
โอกาสจากลูกคา้ท่ีมีแนวโนม้สูงแทน 

อีกปัญหาสําคญัคือ อตัราความสําเร็จในการขายตํ่า จาก
ขอ้มูลพบว่าการใชแ้รงงานทีมขายในการติดต่อลูกคา้แบบสุ่ม
ทาํให้เกิดตน้ทุนต่อหน่วยท่ีสูงขึ้น โดยเฉพาะเม่ือตอ้งติดต่อ
กลุ่มลูกคา้ท่ีไม่มีความสนใจในการต่ออายุ ทาํให้อตัราการปิด
การขายตํ่า และการใชท้รัพยากรขององคก์รไม่มีประสิทธิภาพ 

เม่ือพิจารณาผลกระทบจากปัญหาดังกล่าว บริษทัจึงมี
ความจํา เ ป็นต้องปรับปรุงกระบวนการทํางานโดยใช้ 
เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเคร่ือง  เพ่ือช่วยคดักรองลูกคา้ท่ีมี
แนวโน้มต่ออายุประกนัมากท่ีสุด เป้าหมายหลกัของการนํา 
มาใชค้ือการช่วยให้ทีมขายสามารถจดัลาํดบัความสําคญัของ

ลูกคา้ไดอ้ย่างแม่นยาํ ลดภาระงานท่ีไม่จาํเป็น และเพ่ิมอตัรา
ความสาํเร็จในการขาย 

 
4. สรุปผล 

4.1 สรุปผลการศึกษา 
จากการศึกษาน้ีพบว่า โมเดล การเรียนรู้ของเคร่ือง ท่ีใช้

ด้วย เ ท คนิ ค  Logistic Regression, Decision Tree,  Random 
Forest และ LightGBM สามารถตอบสนองต่อวตัถุประสงค์
ในการพยากรณ์โอกาสการซ้ือประกันภยัรถยนต์ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 

4.1.1 การระบุปัญหาทางธุรกิจและวัตถปุระสงค์ 
การศึกษาน้ีเร่ิมจากการระบุปัญหาหลกัในกระบวนการ

ขาย คือ การท่ีทีมขายไม่สามารถติดตามลูกค้าได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ เน่ืองจากปริมาณลูกค้าท่ีมากเกินไป โมเดล
พยากรณ์ท่ีจึงเนน้การระบุกลุ่มลูกคา้เป้าหมายท่ีมีแนวโนม้สูง
ในการซ้ือประกันภยั ทาํให้การจดัลาํดบัความสําคญัในการ
ติดต่อลูกคา้เป็นไปอยา่งแม่นยาํ 

4.1.2 การเปรียบเทียบโมเดลพยากรณ์ 
โมเดลท่ีใชป้ระกอบดว้ย Logistic Regression, LightGBM, 

Decision Tree และ Random Forest โดยได้ใช้ข้อมูลลูกค้าท่ี
เก่ียวขอ้ง เช่น อายุรถยนต์ สถานะของประกนัภยั และขอ้มูล
เชิงพฤติกรรมของลูกค้า ผลการทดสอบโมเดลแสดงว่า 
LightGBM มีประสิทธิภาพสูงสุดในการจาํแนกกลุ่มลูกคา้ท่ีมี
แนวโนม้จะซ้ือประกนัภยั 

4.1.3 การประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 
การประเมินโมเดลใช้ตัวช้ีวดัเช่น Precision, Recall, F1-

Score และ AUC โดยโมเดล LightGBM มีค่า Precision สูงสุด
ท่ี 0.835, F1-Score ท่ี 0.905 และ AUC ท่ี 0.9996 ซ่ึงแสดงถึง
ความแม่นยาํและความเสถียรสูงสุดในการทาํนายผล 

 
4.2 อภิปรายผลของการศึกษา 
ผลการศึกษาน้ีแสดงให้เห็นว่า การใช้แบบจําลองการ

เรียนรู้ของเคร่ือง สามารถช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการคัด
กรองลูกค้าเป้าหมายสําหรับการขายประกันภยัรถยนต์ผ่าน
ช่องทางโทรศัพท์ได้อย่างมีนัยสําคัญ โดยเฉพาะอย่างย่ิง 
โมเดล LightGBM ซ่ึงได้รับการประเมินว่ามีความแม่นยาํ
สูงสุด (ค่า Precision 0.835, ค่า F1 Score 0.905 และค่า AUC 
0.9996) เม่ือเทียบกับวิธีการคัดกรองแบบเดิมท่ีอาศัยการ
ตดัสินใจของทีมขายและขอ้มูลพ้ืนฐานของลูกคา้ 

จากผลการทดลอง พบว่า การใช้แบบจําลอง Machine 
Learning ช่วยลดจํานวนลูกค้าท่ีต้องติดต่อลงจากทั้ งหมด 
200,000 ราย เหลือเพียง 38% ซ่ึงเป็นกลุ่มท่ีมีแนวโน้มสูงสุด
ในการต่ออายุประกันภัย (ประมาณ 76,000 ราย) ตัวเลขน้ี
ได้มาจากการคํานวณ Threshold Optimization ของโมเดล 
LightGBM โดยใช้ Precision-Recall Tradeoff เพ่ือลดจาํนวน
ลูกค้าท่ีมีแนวโน้มตํ่า และโฟกัสเฉพาะกลุ่มท่ีมีศกัยภาพใน
การต่ออายสูุง 
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ในด้านผลกระทบต่อ อัตราความสําเ ร็จในการขาย 
(Conversion Rate) พบว่า โมเดลช่วยเพ่ิมอตัราความสาํเร็จขึ้น 
40% เม่ือเทียบกับกระบวนการเดิม ตัวเลขน้ีได้จากการ 
เปรียบเทียบอัตราความสําเร็จของทีมขายก่อนและหลงัใช้
โมเดล 

ผลลัพธ์สอดคล้องกับงานวิจัยก่อนหน้า  เ ช่น  Fatma 
Manlaikhaf (2023) ซ่ึงพบว่าการใช้ Logistic Regression และ 
Random Forest สามารถช่วยเพ่ิม Conversion Rate ได ้25-35% 
ในการขายประกนัผา่นโทรศพัท ์

Ahmed Shawky Elbhrawy et al. (2023) ท่ี ศึกษาเ ก่ียวกับ
การใช ้Machine Learning ในธุรกิจประกนัภยั และพบว่า การ
ใชโ้มเดลท่ีมีประสิทธิภาพสูง เช่น Gradient Boosting สามารถ
เพ่ิมอตัราการต่ออายไุดม้ากกว่า 30% 

การศึกษาน้ียงัยืนยนัว่า การใชโ้มเดลพยากรณ์ท่ีเหมาะสม
สามารถช่วยลดภาระงานของทีมขาย ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
โดยลด เวลาท่ีใช้ในการติดต่อลูกคา้โดยเฉล่ียไดถึ้ง 40% ซ่ึง
หมายความว่า ทีมขายสามารถลดจํานวนการโทรท่ีไม่มี
ประสิทธิภาพลง และมุ่งเนน้ไปท่ีลูกคา้ท่ีมีแนวโนม้สูงมากขึ้น 

การอา้งอิงตวัเลข 38% และ 40% 
ตัวเลข 38% มาจากการคํานวณ Sensitivity-Precision 

Optimization ของโมเดล LightGBM 
ตวัเลข 40% มาจาก การวิเคราะห์ระยะเวลาการโทรของ

ทีมขายก่อนและหลังใช้โมเดล โดยการคํานวณเฉล่ียจาก
ระยะเวลาการโทรทั้งหมด 
 

4.3 ข้อเสนอแนะสําหรับการศึกษาคร้ังนี ้
4.3.1 การเพ่ิมแหล่งข้อมูล: ควรรวบรวมข้อมูลเพ่ิมเติม 

เช่น พฤติกรรมการใชง้านออนไลน์ของลูกคา้ เพ่ือเสริมสร้าง
ความแม่นยาํในการพยากรณ์ 

4.3.2 การพัฒนาโมเดลเพ่ิมเติม: ควรพิจารณาใช้เทคนิค
ขั้ นสูง  เ ช่น Neural Networks เ พ่ือ เ พ่ิมประสิทธิภาพและ
รองรับการวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีมีความซบัซอ้นมากขึ้น 

4.3.3 การตรวจสอบผลลัพธ์ในสถานการณ์จริง: แนะนาํ
ให้ทดลองใช้งานโมเดลในสถานการณ์จริงอย่างต่อเน่ือง 
พร้อมรวบรวมคาํติชมจากทีมขายเพ่ือปรับปรุงโมเดลให้ตรง
กบัความตอ้งการมากย่ิงขึ้น 

 
4.4 ข้อเสนอแนะสําหรับการศึกษาในคร้ังต่อไป 
4.4.1 การขยายขนาดกลุ่มตัวอย่าง: ควรเพ่ิมขนาดกลุ่ม

ตัวอย่างให้ครอบคลุมลูกค้าทั่วประเทศ เ พ่ือให้ผลการ
วิเคราะห์สามารถนาํไปประยกุตใ์ชไ้ดใ้นวงกวา้ง 

4.4.2 การศึกษาปัจจัยเพ่ิมเติม: ควรศึกษาเก่ียวกับปัจจัย
ภายนอก เช่น สภาพเศรษฐกิจและการแข่งขนัในตลาด ท่ีอาจ
ส่งผลต่อการตดัสินใจซ้ือประกนัของลูกคา้ 

4.4.3 ก า ร พั ฒ น าก ร ะบวนก ารจัดก าร ข้อมู ล :  เ ส ริ ม
กระบวนการทาํความสะอาดขอ้มูล (Data Cleaning) เพ่ือให้
มัน่ใจว่าขอ้มูลท่ีใชมี้ความถูกตอ้งและสมบูรณ์ท่ีสุด 

4.4.4 การเพ่ิมความรู้ด้านทฤษฎีและวัตถปุระสงค์ของการ
วิจัย: ควรมีการอบรมหรือเพ่ิมเน้ือหาดา้นทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้งกบั
การวิเคราะห์ขอ้มูลให้แก่ผูท่ี้เก่ียวขอ้ง เพ่ือเพ่ิมความเขา้ใจและ
การประยกุตใ์ชง้านท่ีถูกตอ้ง 

4.4.5 การศึกษาเก่ียวกับกฎหมายและเทคนิคการวิเคราะห์
ข้อมูล: ควรศึกษากฎระเบียบท่ีเก่ียวขอ้งกบัการใชข้อ้มูลส่วน
บุคคล และเทคนิคการวิเคราะห์ท่ีสอดคลอ้งกบัขอ้กาํหนดทาง
กฎหมายเพ่ือความปลอดภยัและความเป็นส่วนตวัของขอ้มูล
ลูกคา้ 

บทสรุปน้ีแสดงให้เห็นถึงความสาํเร็จของการเปรียบเทียบ
โมเดลในการพยากรณ์การซ้ือประกันภัยรถยนต์ รวมถึง
ข้อเสนอแนะสําหรับการปรับปรุงและการขยายการวิจยัใน
อนาคต เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพและความแม่นยาํในการใชง้าน
โมเดลในองคก์ร 
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การทํานายโอกาสในการเข้ามาตรการช่วยเหลือลูกหนีค้้างชําระ 

ของธนาคารออมสินในเขตกาํแพงเพชร ด้วยเหมืองข้อมูล 

Forecasting the Probability of Delinquent Borrowers Entering Debt Relief  

at the Government Savings Bank in Kamphaeng Phet Using Data Mining 
พีรวชัร อาํไพวชัรากุล*   สุวรรณี อศัวกุลชยั 

สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์และเทคโนโลยีการเงิน  บัณฑิตวิทยาลัย  มหาวิทยาลัยหอการค้าไทย 

(* ppeerawach@hotmail.com) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคส์องประการ คือ 1) วิเคราะห์ปัจจยัท่ีมีผลต่อการเขา้ร่วมมาตรการช่วยเหลือหน้ีของ
ลูกหน้ีท่ีคา้งชาํระ และ 2) พยากรณ์ความน่าจะเป็นในการอนุมติัสินเช่ือเพ่ือแกไ้ขปัญหาการชาํระหน้ีของลูกหน้ีท่ี
ค้างชําระ โดยใช้เทคนิคการขุดข้อมูลจากฐานข้อมูลของธนาคารออมสินในจังหวดักําแพงเพชร งานวิจัย
ดาํเนินการตามขั้นตอน CRISP-DM โดยใชโ้ปรแกรม Weka  พบว่าลูกหน้ีท่ีคา้งชาํระมีจาํนวนมากส่งผลกระทบ
ต่อสภาพคล่องทางการเงินของธนาคาร  ขอ้มูลท่ีใชใ้นการวิเคราะห์รวบรวมจากลูกคา้สินเช่ือจาํนวน 18,653 ราย 
ตั้งแต่เดือนมกราคมถึงกรกฎาคม 2567  หลงัจากการเตรียมขอ้มูล  ไดท้าํการสร้างแบบจาํลองการพยากรณ์ด้วย
อลักอริทึม 3 แบบ คือ  เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) เทคนิคเบยอ์ย่างง่าย (Naïve Bayes) และเทคนิค
เพ่ือนบา้นท่ีใกลท่ี้สุด (K-Nearest Neighbors หรือ KNN)  ผลการวิเคราะห์พบว่าอลักอริทึม KNN ให้ความแม่นยาํ
ในการพยากรณ์สูงสุด (99.87%) สูงกว่า Decision Tree (98.08%) และ Naïve Bayes (90.99%)  ปัจจยัหลกัท่ีส่งผล
ต่อการเขา้ร่วมมาตรการช่วยเหลือหน้ีของลูกหน้ี ไดแ้ก่ จาํนวนคร้ังในการปรับโครงสร้างหน้ี  ยอดหน้ีคา้งชาํระ
ทั้งหมด  และอตัราดอกเบ้ีย  ผลการวิจัยน้ีช้ีให้เห็นถึงความสําคญัของการพฒันานโยบายและกลยุทธ์ในการ
บริหารจดัการหน้ีคา้งชาํระ  และสามารถนาํไปใชป้รับปรุงกระบวนการอนุมติัสินเช่ือให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น 

คําสําคัญ: มาตรการช่วยเหลือหน้ี  ลูกหน้ีคา้งชาํระ  การขุดขอ้มูล, เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree), 
เทคนิคเบยอ์ยา่งง่าย (Naïve Bayes), และเทคนิคเพ่ือนบา้นท่ีใกลท่ี้สุด (K-Nearest Neighbors หรือ KNN) 
 

Abstract 

This study aims to: 1) analyze factors influencing debt relief measures among delinquent borrowers, and 2) 
forecast loan approvals for addressing loan repayment issues at the Government Savings Bank in Kamphaeng 
Phet using data mining.  Employing the CRISP-DM methodology, the study used Weka in six stages.  Findings 
reveal a significant number of delinquent borrowers negatively impacting the bank's financial liquidity. Data was 
collected from 18,653 loan customers from January to July 2024.  Data preparation involved cleaning, grouping, 
and organization. Three predictive models were developed using Decision Tree, Naïve Bayes, and K-Nearest 
Neighbors (KNN) algorithms.  KNN achieved the highest predictive accuracy (99.87%), exceeding Decision 
Tree (98.08%) and Naïve Bayes (90.99%). Key factors influencing debt relief when borrowers defaulted included 
the number of debt restructurings, total outstanding debt, and the loan's interest rate.  This study demonstrates 
the significance of these findings for developing policies and strategies to effectively manage delinquent loans. 
Insights from this analysis can improve loan approval processes. 

Keywords: Debt relief, delinquent borrowers, data mining,  Decision Tree, Naïve Bayes, and K-Nearest 
Neighbors (KNN) algorithms. 
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1. บทนํา 
จากสภาวะเศรษฐกิจถดถอย ส่งผลกระทบต่อรายไดข้อง

ทั้งประชาชนและภาคธุรกิจ  รวมถึงกระทบต่อการดาํเนิน
ธุรกิจของธนาคารพาณิชย ์โดยเฉพาะความสามารถในการ
ชาํระหน้ีของลูกหน้ีท่ีลดลง นบัตั้งแต่การระบาดของเช้ือไวรัส
โควิด-19 ในช่วงไตรมาสท่ี 2 ปี 2563  ระบบธนาคารพาณิชย์
ไทยจึงเผชิญการเปล่ียนแปลงหลายด้าน เช่น แนวโน้มการ
เติบโตของสินเช่ือและเงินฝาก รวมถึงคุณภาพสินเช่ือและการ
บริหารความเส่ียง ธนาคารพาณิชยย์งัคงรักษาเงินกองทุน เงิน
สาํรอง และสภาพคล่องในระดบัสูง  อยา่งไรก็ตาม ธนาคารยงั
สามารถรองรับความต้องการสินเช่ือและความผนัผวนทาง
เศรษฐกิจในช่วงท่ีได้รับผลกระทบจากการแพร่ระบาดได้  
มาตรการช่วยเหลือลูกหน้ีและการผ่อนปรนเกณฑ์การจดัชั้น
ช่วยชะลอการด้อยลงของคุณภาพสินเ ช่ือ  แต่ทําให้ผล
ประกอบการลดลงเม่ือเทียบกับปีก่อน เน่ืองจากรายได้
ดอกเบ้ียลดลง ขณะท่ีเงินฝากเพ่ิมขึ้นในปี 2564  แต่ไม่สูงเท่า
ช่วงการระบาดระลอกแรก (มีนาคม-พฤษภาคม 2563)  การ
ปล่อยสินเ ช่ือเ พ่ิมขึ้ น เพราะธนาคารปล่อยสินเ ช่ือช่วย
ผูป้ระกอบการ  ปัญหาหน้ีคา้งชาํระท่ีเพ่ิมขึ้นกระทบธนาคาร
ออมสินหลายดา้น ดา้นการเงิน ธนาคารตอ้งกนัสํารองหน้ีสูญ
เพ่ิมขึ้น  สามารถดูได้จาก[1] กระทบผลประกอบการและ
สภาพคล่องระยะยาวหากหน้ีคา้งชาํระมาก ดา้นภาพลกัษณ์  
กระทบความเช่ือมัน่ลูกคา้และสาธารณชนต่อความมัน่คงของ
ธนาคาร อาจถูกมองว่าไม่มีประสิทธิภาพในการบริหารความ
เส่ียง  ดา้นการดาํเนินงาน  ตอ้งใชท้รัพยากรในการติดตามและ
บริหารจดัการหน้ีมากขึ้น ทั้งบุคลากรและงบประมาณ  อาจ
ต้องเข้มงวดนโยบายปล่อยสินเช่ือ  กระทบการเติบโตของ
ธุรกิจ  ด้านนโยบาย  อาจกระทบความสามารถในการ
สนบัสนุนนโยบายรัฐบาลในการพฒันาเศรษฐกิจฐานราก  จึง
ตอ้งปรับกลยุทธ์ให้สอดคลอ้งกบัสถานการณ์ ดว้ยเหตุน้ี การ
พยากรณ์ความน่าจะเป็นของลูกหน้ี ท่ีจะเข้ามาตรการ
ช่วยเหลือจึงมีความสําคญัอย่างย่ิง  เพราะจะช่วยให้ธนาคาร
สามารถบริหารจัดการความเส่ียงได้อย่างมีประสิทธิภาพ  
ปรับปรุงกลยุทธ์การอนุมัติสินเช่ือ  พัฒนาและปรับปรุง
มาตรการช่วย เหลือลูกหน้ี [3]  เ พ่ิมประสิทธิภาพก าร
ดาํเนินงาน  และสนบัสนุนการตดัสินใจเชิงกลยทุธ์  ผลลพัธ์ท่ี
คาดหวงัจากการวิจัยน้ีคือแบบจาํลองการทาํนายท่ีแม่นยาํ  
ข้อ มู ล เ ชิ ง ลึ ก เ ก่ี ย วกับ ปั จ จัย เ ส่ี ย ง   แ ล ะ ก าร ป รั บ ป รุ ง
ประสิทธิภาพการบริหารจดัการหน้ี 
 

1.1 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
1.1.1 เ พ่ื อ ศึ ก ษ าปัจจัยข อง ลูก หน้ี ท่ี มีผล ต่ อก าร เข้า

มาตรการช่วยเหลือลูกหน้ีคา้งชาํระของธนาคารออมสิน 
1.1.2 เพ่ือพยากรณ์การอนุมติัสินเช่ือเพ่ือแกไ้ขปัญหาการ

จ่ายเงินกู ้โดยใชวิ้ธีเหมืองขอ้มูล (Data Mining) 
1.1.3 เสนอแนะแนวทางปรับปรุงมาตรการช่วยเหลือ

ลูกหน้ีคา้งชาํระให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น  โดยคาํนึงถึงความ
ตอ้งการของลูกหน้ี ความยัง่ยืนทางการเงินของธนาคาร และ
ความสอดคลอ้งกบันโยบายภาครัฐ 

1.2 ขอบเขตด้านเน้ือหา 
ศึกษาปัจจัยท่ีมีผลต่อการตัดสินใจเข้าร่วมมาตรการ

ช่วยเหลือลูกหน้ีคา้งชาํระ และผลลพัธ์หลงัจากลูกหน้ีเขา้ร่วม
มาตรการช่วยเหลือ 

 

1.3 ขอบเขตด้านประชากรและกลุ่มตัวอย่าง 
กลุ่มตัวอย่าง: ลูกหน้ีปกติ  ลูกหน้ีคา้งชาํระไม่เกิน 90 วนั 

(Non-NPLs) และลูกหน้ีค้างชําระเกิน 90 วัน (NPLs) ของ
ธนาคารออมสิน  กลุ่มสินเช่ือรายย่อย จังหวดักาํแพงเพชร  
ตั้งแต่เดือนมกราคม – กรกฎาคม 2567 จาํนวน 18,653 ราย 

 

2. วิธีการวิจัย 
2.1 วิธีเก็บข้อมูลในการศึกษา 

ก า ร เ ก็ บ ข้ อ มู ล แ บ บ ทุ ติ ย ภู มิ ( Secondary data) จ า ก
แหล่งข้อมูลภายในธนาคารผ่าน Microsoft Sharepoint ของ
ฝ่ายสนับสนุนงานบริหารหน้ี ธนาคารออมสิน  รายงานการ
เข้ามาตรการของลูกค้าธนาคารออมสิน  ส่วนของเขต 
กาํแพงเพชร และศึกษาแนวคิด ทฤษฎี เก่ียวกบัพฤติกรรมการ
เข้ามาตรการช่วยเหลือจากหนังสื  เอกสารทางวิชาการ 
งานวิจยั บทความท่ีเก่ียวขอ้และระบบฐานขอ้มูลอินเตอร์เน็ต 
(Internet) จากการศึกษาและวิเคราะห์ขอ้มูลเบ้ืองตน้เก่ียวกบั
การปัจจยัมีผลต่อการเขา้มาตรการช่วยเหลือลูกหน้ีคา้งชาํระ
ของธนาคารออมสินในเขตกําแพงเพชร พบว่า มีข้อมูลท่ี
จํา เ ป็นสําหรับการศึกษา น้ี  ตัวอย่ าง เ ช่น  วันทํา สัญญา
( SIGN_DATE)  จํา น ว น เ งิ น ต้น ค ง เ ห ลื อ  ( BALANCE),  
เงินงวด  (PAMENT),  อตัราดอกเบ้ีย  (INTEREST RATE),  
จํานวนเดือนท่ีผิดนัดตามเกณฑ์  ธปท. (DELINQUENCY 
PERIOD BY BOT CRITERIA),  ลําดับการปรับโครงสร้าง
หน้ี  (RESTRUCTURING SEQUENCE) 
 

2.2 เคร่ืองมือท่ีใช้ในการศึกษา 
2.2.1 ระบบปฏิบติัการและโปรแกรม ใชร้ะบบปฏิบติัการ 

Windows 10 Pro 
2.2.2 โปรแกรม Microsoft Excel ใชใ้นการคดัเลือกขอ้มูล

ท่ีจะนาํมาใชเ้ตรียมขอ้มูล โดยมีวิธีการคดัเลือกขอ้มูลโดยการ
ใชค้วามรู้และประสบการณ์ของผูวิ้จยั (Expert Knowledge) 

2.2.3 โปรแกรม Weka ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลด้วย
เทคนิคเหมืองขอ้มูล 
 

2.3 วิธีการวิเคราะห์ข้อมูล 
ตามกรอบ Framework ของ CRISP-DM (Cross-Industry  

Standard  Process  for  Data  Mining) มีรายละเอียด 6 ขั้นตอน
ดงัน้ี [7] 

2.3.1 การเข้าใจในธุรกิจ  (Business  Understanding) [6] 
ขั้นตอนแรกในกระบวนการ CRISP-DM เน้นท่ีการทํา

ความเข้าใจกระบวนการทางธุรกิจโดยรวม  เพ่ือวิเคราะห์
ปัญหาและแปลงปัญหาท่ีมีอยู่ให้อยู่ในรูปแบบโจทย์ท่ีจะ
นําไปสู่การวิเคราะห์ข้อมูลทาง  Data Mining การศึกษาน้ีมี
จุดประสงคใ์นการวิเคราะห์การเข้ามาตรการของลูกค้าและ
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ปัจจยัท่ีนาํไปสู่การคา้งชาํระหน้ี  สามารถประยุกต์ใช้การทาํ
เหมืองขอ้มูลในการป้องกนัการเกิดหน้ีคา้งชาํระของธนาคาร  
การมองภาพรวมจะช่วยในการกาํหนดสมมุติฐานเก่ียวกับ
ปัจจัย  เช่น  วงเงินกู้  ยอดสินเช่ือ  และอตัราดอกเบ้ีย  โดย
เป้าหมายคือการปรับปรุงความแม่นยาํในการพิจารณาสินเช่ือ
และประหยดัเวลาในการทาํงานอยา่งมีประสิทธิภาพ 

2.3.2 การทาํความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding) 
ในขั้นตอนน้ีจะมีการทาํความเขา้ใจขอ้มูล โดยพิจารณา

จากขอ้มูลลูกคา้ท่ีเก็บรวบรวมในระบบงานของธนาคาร ซ่ึง
ขอ้มูลดงักล่าวมีจาํนวนทั้งหมด  18,653  ราย  การเก็บขอ้มูลน้ี
ช่วยให้มีความเขา้ใจในลกัษณะและปัญหาของลูกคา้สินเช่ือท่ี
ตอ้งการการวิเคราะห์เพ่ิมเติม  โดยการแสดงขอ้มูลในรูปแบบ
ตารางจะช่วยให้เห็นภาพรวมและความสําคญัของขอ้มูลน้ีใน
ขั้นตอนถดัไป 

2.3.3 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
การเตรียมขอ้มูลเป็นขั้นตอนท่ีสาํคญัและใชเ้วลานานท่ีสุด

ในการทาํเหมืองขอ้มูล  ภายในขั้นตอนน้ี  ขอ้มูลท่ีถูกบนัทึก
อาจมีปัญหาเ ก่ียวกับความสมบูรณ์  รวมถึงค่าผิดปกติ   
(Outlier)  จึงจําเป็นต้องมีการจัดเตรียมข้อมูลสําหรับการ
นาํเขา้ไปใชใ้นโมเดลพยากรณ์  โดยการกลัน่กรองขอ้มูลเพ่ือ
ทาํให้ขอ้มูลมีคุณภาพสูงขึ้น  และตรวจสอบความคลาดเคล่ือน
หรือแกไ้ขขอ้มูลท่ีไม่สามารถใชง้านได ้ เพ่ือให้ขอ้มูลมีความ
สมบูรณ์และสามารถนาํไปใชใ้นการวิเคราะห์ต่อไป 

2.3.4 การจัดทาํและเลือกโมเดล (Modeling) 
ขั้นตอนน้ีเป็นการสร้างโมเดลทางคณิตศาสตร์และสถิติ

สําหรับการวิเคราะห์ข้อมูล  โดยจะใช้เทคนิคทาง  Data  
Mining  ท่ีหลากหลาย  เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ท่ีดีท่ีสุด  ในการ
สร้างแบบจาํลอง  จะใช้ข้อมูลจากฐานขอ้มูลนําไปทดสอบ
โดยเลือกโมเดล  ไดแ้ก่  Decision  Tree,  K  Nearest  Neighbor  
(KNN)  และ  Naïve  Bayes  Classifier  โดยจะทาํการทดสอบ
ทีละอลักอริธึมและเปรียบเทียบผลลพัธ์เพ่ือหาโมเดลท่ีแม่นยาํ
ท่ีสุด  ในขั้นตอนน้ีจะใชค้่า  Confusion  Matrix  เป็นเคร่ืองมือ
ในการวัดความแม่นยาํของอัลกอริธึมท่ีเลือกใช้ โดยใน
งานวิจยัน้ีจะใชข้อ้มูลฝึกหดั (Use Training Set) เป็นหลกั 

2.3.5 การประเมินผลก่อนตัดสินใจ (Evaluation) 
ในการประเมินผล  เราจะประเมินผลลัพธ์จากการ

วิเคราะห์ขอ้มูลท่ีได ้ โดยต้องตรวจสอบว่าผลลพัธ์ดัง่กล่าว
ตรงตามวตัถุประสงค์ท่ีตั้งไวแ้ละมีความน่าเช่ือถือเพียงพอ 
หากผลลพัธ์ไม่สามารถให้ความเช่ือมั่นได้  อาจจาํเป็นตอ้ง
ยอ้นกลับไปยงัขั้นตอนก่อนหน้าเพ่ือนําข้อมูลไปปรับปรุง
ใหม่  โดยเฉพาะในการวิเคราะห์ปัจจัยท่ีส่งผลต่อการเข้า
มาตรการช่วยเหลือลูกหน้ี  ควรนําแนวคิด  6   C’s  มา
ประยกุตใ์ชใ้นการวิเคราะห์ให้มีประสิทธิภาพมากย่ิงขึ้น 

2.3.6 การเผยแพร่ผลวิเคราะห์  (Deployment) 
ขั้นตอนสุดทา้ยคือการเผยแพร่ผลวิเคราะห์ ซ่ึงสามารถทาํ

ได้ในรูปแบบของรายงานหรือแผนภาพ (Dashboard) ท่ี
ออกแบบมาเพ่ือให้ฝ่ายต่าง ๆ สามารถนาํไปใชป้ระโยชน์ใน
การวางแผนและกาํหนดกลยทุธ์ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ  การ
จัดทาํรายงานจะช่วยให้ผูบ้ริหารหรือนักพฒันาระบบเขา้ใจ

ขอ้มูลไดช้ัดเจน ส่งผลให้การพฒันาระบบการอนุมติัสินเช่ือ
ทาํไดอ้ยา่งรวดเร็วและมีประสิทธิ 
 

2.4 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
2.4.1 นายประมุข ปาประโคน (2564) ได้ศึกษาการใช้

เหมืองขอ้มูลในการศึกษาปัจจยัท่ีมีผลต่อการจ่ายสินเช่ือตาม
ข้อบังคับฉบับท่ี 35 (สลากออมทรัพย์) ของธนาคารเพ่ือ
การเกษตรและสหกรณ์การเกษตร สาขาบางเขนโดยใชเ้ทคนิค
เหมืองขอ้มูล อนัเน่ืองมาจากปริมาณยอดการจ่ายสินเช่ือตาม
ขอ้บงัคบัฉบบัท่ี 35 (สลากออมทรัพย)์ ในปีบญัชี 2563 ลดลง
จากปี 2561 – 2562 และมีแนวโน้มท่ีจะลดลงอย่างต่อเน่ือง 
โดยการรวบรวมขอ้มูลลูกคา้ท่ีซ้ือสลากออมทรัพยแ์ละขอ้มูล
ลูกคา้ท่ีมียอดการเบิกสินเช่ือขอ้บงัคบัฉบบัท่ี 35 (สลากออม
ทรัพย์) ของสาขาบางเขน ในบัญชี 2563 ประกอบไปด้วย
ข้อมูลลูกค้าท่ีซ้ือสลากออมทรัพย์ทั้ งส้ิน 6,378 ราย และมี
ลูกคา้ท่ีมียอดการเบิกสินเช่ือขอ้บงัคบัฉบบัท่ี 35 (สลากออม
ทรัพย)์ จาํนวน 802 ราย โดยมีแอทริบิวตท่ี์จาํเป็นต่อการศึกษา
จํานวน 7 แอทริบิวต์ ได้แก่ อายุลูกค้า ระยะเวลาท่ีติดต่อ
ธนาคาร เพศ สถานะสมรส ยอดรวมเงินฝากประเภทสลาก 
ยอดรวมสินเช่ืออ่ืนๆ และลูกคา้มีการกูสิ้นเช่ือขอ้บงัคบัฉบบั 
35 แลว้ นาํขอ้มูลมาทดสอบกบัเทคนิคการจาํแนกกลุ่มจาํนวน 
4 เทคนิค ไดแ้ก่ เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ(Decision Tree) เทคนิค
กฎการตัดสินใจ (Decision Rule) เทคนิคตัวจาํแนกประเภท
เบยอ์ย่างง่าย(Naïve-Bayes) และเทคนิคซัพพอร์ทเวกเตอร์แม
ชชีน (Support Vector Machine) จากการทดสอบพบว่าเทคนิค
ต้นไม้ตัดสินใจ Decision Tree: J48 ให้ผลลัพธ์ ท่ี มีความ
ถูกต้องมากท่ีสุด โดยมีผลลพัธ์ ความถูกต้อง 87.50% และ
สามารถสรุปปัจจยัท่ีมีผลต่อการจ่ายสินเช่ือตามขอ้บงัคบัฉบบั
ท่ี 35 (สลากออมทรัพย์) จากการวิเคราะห์ข้อมูลจากการ
ทดสอบ ได้แก่ ระยะเวลาท่ีติดต่อธนาคาร ยอดรวมสินเช่ือ
อ่ืนๆ และยอดรวมเงินฝากประเภทสลาก [2] 

2.4.2 นางสาวนพมาศ บุญป้ัน (2564) ไดศึ้กษาปัจจยัท่ีทาํ
ให้เกิดปัญหาหน้ีคา้ง (NPL)ผ่านโครงการพฒันาระบบสินเช่ือ
ดิ จิ ทัล ( Digital Lending)ใ น ก ลุ่ ม ลู ก ค้าข อง ธน าคาร เ พ่ือ
การเกษตรและสหกรณ์การเกษตร(ธ.ก.ส.)จงัหวดัลพบุรีและ
เพ่ือประยุกต์เหมืองขอ้มูลในการอนุมติัสินเช่ือในการแก้ไข
ปัญหาการจ่ายเงินกู ้โดยเก็บรวบรวมขอ้มูลของลูกคา้เงินกูท่ี้
เข้าร่วมโครงการสินเช่ือฉุกเฉินท่ีมีอยู่ในระบบสารสนเทศ
ของธนาคารเพ่ือการเกษตรและสหกรณ์การเกษตร จังหวดั
ลพบุรี จาํนวน 9,002 ราย จากการ ท่ีลูกคา้กรอกขอ้มูลส่วนตวั
ลงใน Line Official ของ ธ.ก.ส. เพ่ือสมคัรสินเช่ือฉุกเฉิน ทาํ
การวิเคราะห์ขอ้มูลโดยการสร้างแบบจาํลองการเรียนรู้ผ่าน
โปรแกรม Weka เพ่ือหาความสําคญัของปัจจยัท่ีส่งผลให้เกิด
ปัญหาหน้ีคา้ง (NPL) [4] 
 

3. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
3.1 ผลการเข้าใจในธุรกิจ(Business Understanding) 
ปัจจยัท่ีทาํให้ลูกคา้รายยอ่ยเป็นหน้ีคา้งชาํระมีหลายสาเหตุ 

รวมถึงการชะลอตวัของเศรษฐกิจ การปรับขึ้นอตัราดอกเบ้ีย 



2nd NCSDI, April 04, 2025 พีรวัชร อาํไพวัชรากุล, สุวรรณี อัศวกุลชัย 

10 

การประเมินเครดิต ระบบติดตามหน้ี ภาระค่าใชจ้่ายครัวเรือน 
พฤติกรรมการใช้จ่ายฟุ่มเฟือย  และสถานะทางการเงินและ
อาชีพ ทั้งหมดน้ีเป็นปัจจยัภายนอกท่ีอยู่นอกขอบเขตข้อมูล
ของธนาคาร 
 

3.2 ผลการทําความเข้าใจข้อมูล  (Data  Understanding) 
ประชากรในการศึกษาจํานวน 18 ,653 รายนั้ น มีการ

แบ่งกลุ่มลูกคา้ออกเป็นสามประเภท ได้แก่ ลูกหน้ีท่ีไม่เป็น
หน้ีค้างจํานวน ลูกหน้ีท่ีเป็นหน้ีค้างมาแล้วไม่เกิน 90 วัน 
(Non-NPLs) และลูกคา้ท่ีเป็นหน้ีคา้งมากกว่า 90 วนั (NPLs) 
หากบริหารจัดการกับหน้ีค้างชําระในกลุ่มน้ีได้ ส่งผลให้
วงเงินท่ีกนัไวเ้ป็นเงินสํารองลดลง เม่ือตน้ทุนเงินกนัสํารอง
ลดลง จะช่วยเพ่ิมรายไดใ้ห้กบัธนาคาร 
 

3.3 การเตรียมข้อมูล  (Data  Preparation) 
มีหลายขั้นตอน เพ่ือให้ขอ้มูลพร้อมเขา้แบบจาํลอง ดงัน้ี 

3.3.1 เ ลือกปัจ จัย  (Feature selection) ท่ีท ําให้ เ กิด
ปัญหาการคา้งชาํระหน้ี แสดงโครงสร้างขอ้มูลลูกคา้ ในตาราง
ท่ี 1  

ตารางท่ี 1: การคดัเลือกปัจจยั 
 
 
 
 
 
 

 
 

จากตารางท่ี 1 ข้อมูลของลูกค้าท่ีอยู่ในระบบเม่ือนํามา
บนัทึกขอ้มูลใน MS Excel สามารถแจกแจงตวัแปรไดท้ั้งหมด 
15 ตวัแปร แสดงในตารางท่ี 2 

ตารางท่ี 2: ตวัแปรท่ีใชใ้นการศึกษา 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

3.3.2 การเข้ารหัสข้อมูล (Encoding) 
จากข้อมูลในตารางท่ี  1 นํามาปรับให้อยู่ในรูปแบบ 

nominal  scale แสดงในตารางท่ี  3 และแสดงการกระจายตวั

ของขอ้มูลในภาพท่ี 1 จากตารางท่ี 2 เม่ือนาํมาบนัทึกขอ้มูลใน 
MS Excel กาํหนดการเขา้รหสัขอ้มูลให้อยูใ่นรูปแบบ nominal  
scale ไดแ้สดงในตารางท่ี 3 

ตารางท่ี 3: การเขา้รหสัขอ้มูลในรูปแบบ nominal scale 
 

 
 
 
 
 

 
 

จากตารางท่ี 3 เม่ือนาํมาวิเคราะห์ภาพรวม Attributes ใน
โปรแกรม Weka แสดงในภาพท่ี 1 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

ภาพท่ี 1: แสดงภาพรวม Attributes ในโปรแกรม Weka 
 

3.4 ผลพฒันาแบบโมเดล (Modeling) 
ในการศึกษาน้ีได้พฒันาตัวแบบพยากรณ์ด้วย 3 เทคนิค

ทางเหมืองข้อมูล ได้แก่ ต้นไม้วิเคราะห์ (Decision Tree),  
K-Nearest Neighbours (KNN) และการจาํแนกแบบเบยเ์ซียน 
(Naïve Bayesian Classifier) โดยใช้โปรแกรม Weka จากนั้น
ศึกษาการเพ่ิมประสิทธิภาพของตวัแบบพยากรณ์แต่ละเทคนิค
ดว้ยชุดขอ้มูลฝึกหดั (Training Set) 

3.4.1 ผลของต้นไม้ตัดสินใจ (decision tree) ในงานวิจยัน้ี
ผูวิ้จัยได้ทาํการประยุกต์ใช้โมเดลการจําแนกประเภท J48  
เ พ่ื อ ทํา ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ ข้อ มู ล แ ล ะ ทํา ก า ร  V a l i d a t i o n 
ตวัแบบพยากรณ์ดว้ยชุดขอ้มูลฝึกหัด โมเดล J48 ท่ีสร้างขึ้นน้ี
แสดงถึงความสัมพนัธ์ระหว่างคุณลกัษณะต่าง ๆ ท่ีส่งผลต่อ
การจาํแนกประเภท ในการตดัสินใจเก่ียวกบัจาํนวน DR/TDR 
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จากพฤติกรรมการชาํระหน้ี โดยจาํนวน DR/TDR ทั้งหมดได้
ถูกแบ่งออกเป็นหลายกรณี ท่ีรวมถึงกรณีท่ีมี DR/TDR เป็น
ศูนย ์สอง สาม และส่ี ตามลาํดบั ผลการประเมินแสดงให้เห็น
ว่าโมเดลน้ีสามารถจาํแนกประเภทไดถู้กตอ้งถึง 90.99% และ
มีการจําแนกประเภทท่ีไม่ถูกต้องเพียง 9.01% สามารถวดั
ขอ้มูลเหล่าน้ีไดด้ว้ยค่าคงท่ี Kappa ท่ี 0.4619 ซ่ึงแสดงถึงความ
แม่นยาํท่ีดีในระดบัหน่ึง นอกจากน้ี ค่า Mean Absolute Error 
อยู่ท่ี  0.1475 และ Root Mean Squared Error ท่ี 0.2715 ซ่ึง
ช้ีให้เห็นถึงขอ้ผิดพลาดในระดบัท่ียอมรับได ้เม่ือพิจารณาถึง
ความถูกต้องตามคลาส โมเดลสามารถจําแนกคลาส 
2_NOT_DR67 ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดยมีค่า True Positive 
Rate สูงถึง  0 .994 และ Precision ท่ี  0 .911  ขณะท่ีคลาส 
1_DR67 มี  True Positive Rate ตํ่ ากว่า เ พียง  0 .349 แต่ค่ า 
Precision อยู่ท่ี 0.889 ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าเม่ือพิจารณาทั้งสอง
คลาส โมเดลยังคงมีความสามารถในด้านความถูกต้อง 
โดยรวมแล้ว โมเดล J48 น้ีมีความสามารถในการจําแนก
ประเภทขอ้มูลท่ีมีความซับซ้อนไดดี้ และผลลพัธ์ท่ีไดแ้สดง
ให้เห็นถึงศักยภาพในการประยุกต์ใช้งานจริงในด้านการ
วิเคราะห์ขอ้มูลการเงินและการชาํระหน้ี แสดงในภาพท่ี 2 

 
   

 
 
 
 
   

 
 
 

ภาพท่ี 2: ผลแบบจาํลองตน้ไมต้ดัสินใจ (decision tree) 
 

3.4.2 ผลการจําแนกแบบเบย์อย่างง่าย (Naïve Bayesian 
classifier) ในการวิจยัน้ีผูวิ้จยัไดใ้ชโ้มเดล Naive Bayes ในการ
จาํแนกประเภทขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบัสถานะทางการเงินและ
การชําระหน้ี แสดงให้เห็นถึงความสามารถในการจาํแนก
ประเภทไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดยอตัราการจาํแนกประเภท
ท่ีถูกตอ้งสูงถึง 98.08% ซ่ึงหมายความว่ามีเพียง 1.92% ของ
รายงานท่ีถูกจดัลาํดบัผิดพลาด ความถูกตอ้งท่ีสูงน้ียืนยนัโดย
ค่าความแม่นยาํ Kappa ท่ี  0.916 อีกทั้ งค่า Mean Absolute 
Error ท่ีอยูใ่นระดบัตํ่า (0.0265) แสดงให้เห็นถึงความผิดพลาด
ท่ีน้อยในข้อมูลท่ีถูกใช้วิเคราะห์ การวิเคราะห์รายละเอียด
ค ว า ม แ ม่ น ย ํา ต า ม ค ล า ส  ไ ด้ แ ส ด ง ใ ห้ เ ห็ น ว่ า ค ล า ส 
2_NOT_DR67 มีค่า True Positive Rate สูงมากถึง 0.987 ซ่ึง
บ่งช้ีถึงความสามารถในการทาํนายกลุ่มท่ีไม่ตกอยู่ในสถานะ
เส่ียง หากแต่มองในเชิงของคลาส 1_DR67, ค่า True Positive 
Rate อยูท่ี่ 0.940 แมจ้ะตํ่ากว่าเลก็นอ้ยแต่ก็ยงัถือว่าเป็นระดบัท่ี
สูง แสดงถึงความสามารถในการทาํนายกลุ่มท่ีมีความเส่ียง [5] 
แสดงในภาพท่ี 3 

 

ภาพท่ี 3: ผลแบบจาํลองเบย ์(Naïve Bayesian Classifier) 
 
3.4.3 ทําการ Validation ตัวแบบพยากรณ์ด้วยชุดข้อมูล

ฝึกหัด (Use training set) ใชค้่า K=1 ผลการประเมินแสดงให้
เห็นว่าอัลกอริธึมท่ีเลือกใช้นั้ นมีความแม่นยาํสูงมากโดย
สามารถจําแนกประเภทได้ถูกต้องถึง 99.87% และมีการ
จาํแนกประเภทท่ีไม่ถูกตอ้งเพียง 0.13% ซ่ึงนับว่าเป็นอตัรา
ความผิดพลาดท่ีตํ่ามาก นอกจากน้ี ค่าสถิติ Kappa สะทอ้นถึง
ความแม่นยาํท่ีสูงถึง 0.9943 แสดงถึงประสิทธิภาพของโมเดล
ในการทาํนายคลาสต่างๆ ได้อย่างดี การวดัความแม่นยาํใน
กลุ่มขอ้มูลท่ีแตกต่างกนัยงัแสดงให้เห็นถึงผลลพัธ์ท่ีน่าพอใจ 
โดยเฉพาะในคลาส 2_NOT_DR67 และ 1_DR67 ซ่ึงมีค่า 
True Positive Rate สูงถึง 0.999 และ 0.996 ตามลาํดับ ข้อมูล
ยงับ่งบอกถึงความแม่นยาํท่ีสูงในการจาํแนกประเภททั้งสอง
คลาส ดังนั้น โมเดลน้ีจึงสามารถนําไปใช้ในการวิเคราะห์
ข้อมูลการเงินและการชําระหน้ีได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
แสดงในภาพท่ี 4 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 4: ผลแบบจาํลอง K-Nearest  Neighbours (KNN) 
 

4. สรุปผลการศึกษา 
ปัจจัยหลกัท่ีส่งผลต่อการเขา้มาตรการของลูกคา้เม่ือไม่

สามารถส่งชาํระหน้ีตามเงินงวดเดิมได ้คือ จาํนวนคร้ังในการ
ปรับปรุงโครงสร้างหน้ี ยอดค้างชําระทั้งหมด และอัตรา
ดอกเบ้ียตามสัญญากู ้ สามารถนาํไปพฒันานโยบายและกล
ยุทธ์ในการจดัการหน้ีคา้งในอนาคต  โดยใช้ขอ้มูลท่ีไดจ้าก
การวิเคราะห์เพ่ือปรับปรุงกระบวนการอนุมัติสินเช่ือให้มี
ประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 



2nd NCSDI, April 04, 2025 พีรวัชร อาํไพวัชรากุล, สุวรรณี อัศวกุลชัย 

12 

การทํานายด้วยแบบจําลอง 3 algorithm ได้แก่ เทคนิค
ต้นไม้ตัดสินใจ เทคนิคเบยอ์ย่างง่าย และเทคนิค K-Nearest 
Neighbors  (KNN) สรุปผลไดใ้นตารางท่ี 4 
 

ตารางท่ี 4: ผลการเปรียบเทียบแบบจาํลองทั้ง 3 โมเดล 
 
 
 
 
 

 
พบว่า เทคนิค KNN ให้ค่าความถูกตอ้งในการทาํนายสูง

ท่ีสุด 99.87%  เทียบกบั  Decision Tree และ Naïve Bayes ค่า
ความถูกตอ้งในการทาํนาย  98.08%,  90.99%  ตามลาํดบั 

จ าก ต าร าง ท่ี  4  ผ ล ก าร เ ป รี ย บเ ทีย บก าร วิ เคราะห์  
ห า ปั จ จั ย ก า ร  เ ข้ า ม า ต ร ก า ร ช่ ว ย เ ห ลื อ ข อ ง ธ น า ค า ร  
ของแบบจําลองทั้ ง 3 โมเดล  พบว่าตัวแบบ K-Nearest  
Neighbours  เหมาะสม  ในการนําไปใช้พยากรณ์มากกว่า 
ตวัแบบพยากรณ์ท่ีไดจ้ากเทคนิคอ่ืน ๆ เน่ืองจากให้ค่าความ 
แม่นยาํ  (Precision),  ค่าการเรียกคืน  (Recall),  ค่าความมี 
ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ   ( F - M e a s u r e )   แ ล ะ ค่ า ค ว า ม ถู ก ต้อ ง 
ในการทาํนาย  (Correctly  Classified  Instances) สูงท่ีสุดอยา่ง 
มีนยัสาํคญัเม่ือ เปรียบเทียบกบัทั้ง 3 โมเดล 
 

5. อภิปรายผลการศึกษา 
การพิจารณาปัจจยัท่ีส่งผลต่อการเขา้มาตรการช่วยเหลือ

ของลูกหน้ีค้างชําระนั้ นมีความซับซ้อนและครอบคลุม
หลากหลายมิติ นอกเหนือจากปัจจยัพ้ืนฐานทางการเงินและ
การชําระหน้ีท่ีได้ระบุไวแ้ล้ว ยงัมีปัจจัยอ่ืน  ๆ  ท่ีควรนํามา
พิจารณาประกอบ เพ่ือให้เกิดความเข้าใจอย่างรอบด้านต่อ
สถานการณ์ของลูกหน้ี ประการแรก  ปัจจัยส่วนบุคคลของ
ลูกหน้ีมีความสําคญัอย่างย่ิง โดยเฉพาะอาย ุ ระดบัการศึกษา  
และสถานภาพสมรส ซ่ึงอาจส่งผลต่อวุฒิภาวะทางการเงิน  
ความสามารถในการทาํความเข้าใจเง่ือนไขของมาตรการ  
และภาระทางการเงินโดยรวม  นอกจากน้ี  จาํนวนผูอ้ยู่ใน
อุปการะก็เป็นอีกปัจจยัหน่ึงท่ีสะทอ้นถึงภาระค่าใช้จ่ายและ
ความสามารถในการชําระหน้ีของลูกหน้ี  ประการท่ีสอง  
ปัจจยัดา้นอาชีพและรายไดก็้มีความสําคญั  โดยควรพิจารณา
ทั้งระดบัรายไดปั้จจุบนั  อตัราส่วนภาระหน้ีต่อรายได ้ และ
ระยะเวลาการทาํงานในอาชีพปัจจุบัน  ซ่ึงสามารถบ่งช้ีถึง
ความมั่นคงทางการเงินและความสามารถในการเข้าร่วม
มาตรการช่วยเหลือได ้ ประการท่ีสาม  ประวติัทางการเงิน
และพฤติกรรมการชําระหน้ีในอดีตก็เป็นปัจจัยท่ีไม่ควร
มองขา้ม  โดยนอกจากจะพิจารณาจากวนัคา้งชาํระและจาํนวน
คร้ังของการปรับปรุงโครงสร้างหน้ีแลว้  ควรวิเคราะห์ประวติั
การชาํระหน้ีในภาพรวมดว้ย  รวมถึงประเภทของสินเช่ือท่ี
ลูกหน้ีมีอยู่  และมูลค่าหลักประกัน  (หากมี)  ก็ควรนํามา
ประกอบการพิจารณา  ประการท่ีส่ี  ปัจจยัดา้นภูมิศาสตร์และ

เศรษฐกิจมหภาคก็มีความสําคญั โดยภูมิลาํเนาของลูกหน้ีอาจ
ส่งผลต่อโอกาสของลูกหน้ีได ้  

ผูวิ้จยัยงัไม่ไดใ้ชข้อ้มูลเก่ียวกบัภาระหน้ีภายนอก  เงินฝาก  
ข้อมูลของบุคคลในครัวเรือนของลูกคา้รายย่อย  และปัจจยั
ภายนอกท่ีมีผลต่อรายไดแ้ละค่าใช้จ่ายของครัวเรือนในการ
วิเคราะห์  นอกจากน้ี  ข้อมูลท่ีนาํมาใช้ในการวิเคราะห์ยงัมี
จาํนวนจาํกดัและไม่ไดถู้กเก็บรวบรวมในท่ีเดียว  ทาํให้การ
เขา้ถึงขอ้มูลเป็นไปไดย้าก  การมีองค์ความรู้และเคร่ืองมือท่ี
เหมาะสมเป็นส่ิงสาํคญั  ดงันั้น  การรวบรวมและจดัเก็บขอ้มูล
ให้สามารถเข้าถึงได้ง่ายจึงเป็นส่ิงจาํเป็น  หากต้องการใช้
ขอ้มูลเหล่าน้ีในการสร้างแบบจาํลองพยากรณ์ต่างๆ  การศึกษา
หาความรู้เก่ียวกบัการทาํเหมืองขอ้มูลจะช่วยลดตน้ทุนในการ
ดํา เ นินงาน  ประหยัด เวลา  และสร้างแบบจําลอง ท่ี มี
ประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น   

 
6. ข้อเสนอแนะ 
เน่ืองจากงานวิจยัน้ีไดท้าํการเก็บรวบรวมขอ้มูลจากระบบ 

Microsoft Sharepoint ของระบบงานธนาคาร ในจังหวัด
กําแพงเพชร จํานวน 18,653 ราย ซ่ึงอาจส่งผลต่อความ 
คลาดเคล่ือนในการวิเคราะห์  จึงมีความจาํเป็นท่ีจะตอ้งมีการ 
ศึกษาต่อเน่ืองในประชากรกลุ่มตวัอย่างทัว่ประเทศ  เพ่ือให้ 
สามารถมองเห็นปัจจยัต่าง  ๆ  จากมุมมองท่ีหลากหลายมาก 
ขึ้น ควรนาํขอ้มูลของบุคคลในครัวเรือนมาใชใ้นการวิเคราะห์ 
ดว้ยเน่ืองจากมีผลทั้งต่อรายไดแ้ละค่าใชจ้่ายของลูกคา้  ซ่ึงจะ 
ส่งผลต่อการชาํระหน้ี ควรนาํขอ้มูลดา้นหน้ีสินภายนอกมาใช ้
ใ น ก าร พิ จาร ณาด้วย  ซ่ึ ง เ ป็ น ภา ระ ค่ าใ ช้จ่ าย ท่ี เ กิดขึ้ น 
ควรนําข้อมูลด้านการออมเงิน ซ่ึงแสดงให้เห็นถึงศกัยภาพ 
และนิสัย งานวิจยัน้ีใชแ้ค่อลักอริทึม KNN, Naive Bayes และ 
Decision Tree โดยไม่ทดสอบกับโมเดลอ่ืน เช่น SVM หรือ 
MLP ซ่ึงเป็นขอ้จาํกัดเพราะอาจทาํให้ผลลพัธ์ไม่ครอบคลุม 
เหตุผลท่ีเลือกใช้อลักอริทึมเหล่าน้ี ได้แก่ ความคุ้นเคยและ
ความเช่ียวชาญของผูวิ้จัย ความเรียบง่ายของอัลกอริทึมท่ี
เหมาะกบัการส่ือสารในงานวิจยั ขอบเขตท่ีจาํกดัของงานวิจยั
ซ่ึงไม่ต้องการการทดลองท่ีซับซ้อนมากขึ้น ข้อจาํกัดด้าน
ทรัพยากรทั้งเวลาและคอมพิวเตอร์ และการท่ีลกัษณะขอ้มูล
เ ห ม า ะ ส ม กั บ ก า ร ใ ช้ อั ล ก อ ริ ทึ ม ทั้ ง ส า ม น้ี  ใ น
ก า ร ใ ช้ ง า น ข้ อ มู ล ส่ ว น บุ ค ค ล  ไ ด้ รั บ ก า ร ค ว บ คุ ม 
ตามพรบ.คุ้มครองข้อมูลส่วนบุคคล พ.ศ.2562 จึงต้อง 
ใชค้วามระมดัระวงัให้มากในการนาํขอ้มูลต่างๆ มาใชง้าน 
 

7. กิตติกรรมประกาศ 
ขอขอบพระคุณพนกังานธนาคารออมสิน สํานกังานใหญ่  

ท่ีได้ให้ความอนุเคราะห์ในการสนับสนุนข้อมูลท่ีจําเป็น
สําหรับการศึกษาคร้ังน้ี  ท่ีไดใ้ห้ความช่วยเหลือตลอดเวลาท่ี
ศึกษาอยู่ และพ่ี ๆ เพ่ือน นักศึกษาปริญญาทุกท่านท่ีได้ให้
กาํลงัใจและความช่วยเหลือในการทาํการศึกษาคน้ควา้อิสระ
ตลอดมา 
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โมเดลการตรวจจบัความถูกต้องของการออกกาํลงักาย 

ด้วยท่า Dumbbell Biceps Curl โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 

Dumbbell Biceps Curl Exercise Accuracy Detection Model 

Using Machine Learning Techniques 
ชนธา ขนัสิงห์หา  รชานนท ์พลเรือง  ศิรินทิพย ์เรืองวงษ ์ สุมณฑก์าญจน์ บาํรุงพฤกษ ์ มธุรส ผา่นเมือง* 

ภาควิชาเทคโนโลยแีละส่ือสารการศึกษา คณะครุศาสตร์อุตสาหกรรม มหาวิทยาลยัเทคโนโลยรีาชมงคลธัญบุรี 

(* mathuros_p@rmutt.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การออกกําลังกายเป็นกิจกรรมท่ีสําคัญต่อสุขภาพร่างกายและจิตใจ ช่วยเสริมสร้างความแข็งแรงของ
กลา้มเน้ือ ป้องกนัโรค และเพ่ิมสมรรถภาพทางกาย อยา่งไรก็ตาม การออกกาํลงักายท่ีไม่ถูกตอ้งอาจส่งผลใหเ้กิด
อาการบาดเจ็บหรือไม่ไดรั้บประโยชน์สูงสุดจากการฝึกซ้อม ดังนั้น การใช้เทคโนโลยีในการตรวจสอบและ
ปรับปรุงท่าทางการออกกาํลงักายจึงเป็นแนวทางท่ีมีประสิทธิภาพ งานวจิยัน้ีมุ่งเนน้การพฒันาและประเมินโมเดล
การตรวจจับท่าทางการออกกําลังกาย Dumbbell Biceps Curl โดยใช้ MediaPipe และ OpenCV เพ่ือให้ผู ้ใช้
สามารถตรวจสอบและปรับปรุงท่าทางของตนเองไดแ้บบเรียลไทม์ โมเดลท่ีพฒันาข้ึนสามารถวิเคราะห์ค่าท่ี
สําคญั ได้แก่ รัศมีขอ้ศอก, องศาการยกดัมเบล และแกนกลางลาํตวั โดยใช้พิกัดจุดสําคญัของร่างกายในการ
คาํนวณมุมและตรวจสอบเสถียรภาพของท่าทาง การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยใชค้่าทางสถิติ ไดแ้ก่ 
Precision, Recall และ Accuracy ผลการตรวจจบัแต่ละท่าพบวา่ 1) รัศมีขอ้ศอก มีค่า Precision 75%, Recall 88%, 
และ Accuracy 76% แสดงให้เห็นวา่โมเดลสามารถตรวจจบัตาํแหน่งขอ้ศอกไดดี้ แต่ยงัมี False Positive (FP) 10 
คร้ัง ซ่ึงอาจส่งผลให้บางคร้ังโมเดลระบุท่าท่ีผิดพลาดว่าเป็นท่าท่ีถูกตอ้ง 2) องศาการยกดมัเบล มีค่า Precision 
70%, Recall 93%, และ Accuracy 76% แสดงให้เห็นวา่โมเดลสามารถตรวจจบัองศาการยกไดค้รบถว้นมากท่ีสุด 
แต่ยงัมี FP 12 คร้ัง ซ่ึงหมายความวา่โมเดลอาจเกิดขอ้ผิดพลาดในการจาํแนกท่าท่ีถูกตอ้ง และ 3) แกนกลางลาํตวั 
มีค่า Precision 85%, Recall 89%, และ Accuracy 83% ซ่ึงเป็นค่าความถูกตอ้งสูงสุดในจากทุกพารามิเตอร์ แสดง
ให้เห็นว่าโมเดลสามารถตรวจจับและรักษาเสถียรภาพของลาํตวัไดอ้ย่างดีเยี่ยม โดยมี False Positive ตํ่าท่ีสุด  
(6 คร้ัง)  

คาํสําคญั: การตรวจจบัท่าทางมนุษย,์ การจาํแนกการออกกาํลงักาย, โครงกระดูก,  

การจดจาํกิจกรรมของมนุษย ์
 

Abstract 
Exercise is crucial for both mental and physical well-being. It enhances physical fitness, prevents illness, and 

increases muscular strength. On the other hand, improper exercise might lead to injuries or a failure to maximize 
training benefits. As a result, employing technology to identify and enhance exercise posture is a successful 
strategy. To help users identify and correct their posture in real time, this study focuses on creating and testing a 
Dumbbell Biceps Curl workout posture recognition model utilizing MediaPipe and OpenCV. Using essential 
body data, the created method can compute angles and verify the stability of posture by analyzing critical 
variables including elbow radius, dumbbell lifting angle, and torso core. The model performance evaluation was 
performed using statistical parameters: Precision, Recall, and Accuracy. The statistical metrics of accuracy, 
precision, and recall were used to evaluate the model's performance. The detection results for each position were 
as follows: The model showed good elbow position detection with a 75% precision, 88% recall, and 76% 
accuracy for the elbow radius; however, it also had 10 False Positives (FP), which can sometimes lead to the 
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model misidentifying proper posture; and the model most comprehensive lifting angle detection with a 70% 
precision, 93% recall, and 76% accuracy for the dumbbell lift angle. However, it still had 12 FP, indicating that 
the model might not correctly characterize the pose; and 3) Core Arm demonstrated the best accuracy of all 
metrics with 85% Precision, 89% Recall, and 83% Accuracy. This showed that the model was able to identify 
and stabilize the torso with the lowest False Positives (6 times). 

Keywords: Human Pose Detection, Exercise Classification, Skeleton, Human Activity Recognition 

 

1. บทนํา 
จากสภาพปัจจุบนั ความเจริญเติบโตทั้งทางดา้นเศรษฐกิจ 

สังคม และเทคโนโลยี ส่งผลให้มนุษยมี์บทบาทสาํคญัในการ
พฒันาประเทศ การมีคุณภาพชีวิตท่ีดีเป็นปัจจยัสําคญัในการ
สร้างกาํลงัแรงงานท่ีมีศกัยภาพและยัง่ยนื หน่ึงในปัจจยัสาํคญั
ของคุณภาพชีวิตคือสุขภาพท่ีแข็งแรง ซ่ึงสามารถส่งเสริมได้
ผ่านการออกกาํลงักาย ท่ีเป็นกิจกรรมท่ีช่วยให้ร่างกายและ
จิตใจแข็งแรง ส่งผลให้การเรียนรู้ การทาํงาน และการดาํเนิน
ชีวิตมีประสิทธิภาพมากข้ึน แมว้่าหลายคนอาจรู้สึกไม่อยาก
ออกกาํลงักาย แต่การทาํกิจกรรมน้ีเป็นส่ิงสําคญัท่ีช่วยเพ่ิม
ความแข็งแกร่งให้กบัระบบกลา้มเน้ือ ระบบไหลเวียนโลหิต 
และสุขภาพโดยรวม [1] หน่ึงในรูปแบบการออกกาํลงักายท่ี
ไดรั้บความนิยมคือการฝึกดว้ยนํ้ าหนกั (Weight Training) ซ่ึง
ช่วยพัฒนากล้ามเน้ือและความแข็งแรงของร่างกาย ท่า 
Dumbbell Biceps Curl เ ป็นหน่ึงในท่าฝึกท่ี มุ่ง เน้นพัฒนา
กลา้มเน้ือไบเซ็ปส์ (Biceps Brachii) โดยตรง อย่างไรก็ตาม 
การทําท่าทางท่ีไม่ถูกตอ้งอาจทาํให้เกิดความเจ็บปวดและ
บาดเจ็บได ้โดยเฉพาะในผูสู้งอายุหรือผูท่ี้ไม่มีประสบการณ์
ในการฝึกซ้อม [2] ดังนั้ นหากมีผูฝึ้กสอนท่ีคอยตรวจสอบ
ท่าทางในทุกคร้ังจะทาํใหช่้วยควบคุมความถูกตอ้งและลดการ
บาดเจ็บ แต่อยา่งไรก็ตาม การมีผูฝึ้กสอนนั้นอาจจะไม่สะดวก
หรือเหมาะสมสาํหรับทุกคน ดงันั้นหากมีระบบหรือเคร่ืองมือ
ท่ีช่วยในการตรวจสอบความถูกตอ้งของการออกกาํลงักาย
ดว้ยท่า Dumbbell Biceps Curl ท่ีผูใ้ชง้านสามารถเขา้ถึงไดทุ้ก
ท่ีและทุกเวลาท่ีตอ้งการ จะช่วยให้การออกกาํลงักายมีความ
ถูกตอ้งและลดการบาดเจบ็ลงได ้

ปั จ จุ บั น  เ ท ค โ น โ ล ยี ปั ญ ญ า ป ร ะ ดิ ษ ฐ์  ( Artificial 
Intelligence: AI) แ ล ะ ก า ร เ รี ย น รู้ ข อ ง เ ค ร่ื อ ง  ( Machine 
Learning: ML) ถูกนาํมาประยกุตใ์ชใ้นดา้นสุขภาพและ      ฟิต
เนส เพ่ือช่วยตรวจจับและวิเคราะห์การเคล่ือนไหวของ
ร่างกาย เทคโนโลยี Computer Vision และระบบติดตามการ
เคล่ือนไหว (Motion Tracking) ช่วยใหส้ามารถระบุโครงสร้าง
ของร่างกายและตรวจสอบท่าทางการออกกําลังกายแบบ
เรียลไทมไ์ด ้งานวิจยัล่าสุดไดน้าํ MediaPipe Pose Estimation 
มาใช้ร่วมกับการเรียนรู้ของเคร่ืองเพ่ือจดจาํท่าทางการออก
กาํลงักาย และเสนอระบบท่ีสามารถประเมินความถูกตอ้งของ
ท่าทางโดยใช้เพียงกล้องเว็บแคมธรรมดา ซ่ึงช่วยให้ผูใ้ช้
สามารถฝึกซ้อมไดโ้ดยไม่จาํเป็นตอ้งมีผูฝึ้กสอนส่วนตวั [3] 
นอกจากน้ี ยงัมีการผสมผสานเทคนิค Logistic Regression 
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการวิเคราะห์ขอ้มูลการเคล่ือนไหว
ของร่างกาย โดยเฉพาะในท่า Biceps Curl เพ่ือให้สามารถ

คาดการณ์ความถูกตอ้งของการออกกาํลงักายไดอ้ย่างแม่นยาํ
มากข้ึน [4] 

ดว้ยเหตุน้ี การวิจยัคร้ังน้ีจึงมีเป้าหมายในการพฒันาและ
ประยกุตใ์ช ้Machine Learning เพ่ือสร้างโมเดลตรวจจบัความ
ถูกตอ้งของท่า Dumbbell Biceps Curl โดยอาศยัการวิเคราะห์
ภาพ (Computer Vision) และโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก โมเดล
ดงักล่าวจะช่วยใหผู้ใ้ชง้านสามารถฝึกซอ้มไดอ้ยา่งถูกตอ้ง ลด
ความเส่ียงจากการบาดเจ็บ และเพ่ิมประสิทธิภาพของการออก
กาํลงักาย นอกจากน้ี ยงัสามารถพฒันาไปเป็นแอปพลิเคชนัท่ี
ช่วยให้ค ําแนะนําเก่ียวกับท่าทางการออกกําลังกายแบบ
เรียลไทม์ โดยใชโ้มเดล Landmark ของ MediaPipe Pose ใน
การประเมินพิกดัตาํแหน่งของร่างกาย หากพบว่าท่าทางของ
ผูใ้ชไ้ม่ตรงตามเกณฑ์ ระบบจะแสดงคาํแนะนาํให้แกไ้ข แต่
หากทาํท่าทางถูกตอ้ง ระบบจะแสดงจาํนวนคร้ังของการออก
กาํลงักายพร้อมเสียงแจง้เตือน [5] เทคโนโลยดีงักล่าวสามารถ
ช่วยให้ผูใ้ชฝึ้กซ้อมได้อย่างปลอดภยัและแม่นยาํ อีกทั้งยงัมี
ศกัยภาพในการขยายขอบเขตไปสู่การตรวจสอบกิจกรรมท่ี
หลากหลายข้ึนในอนาคต เช่น การฝึกเวทเทรนน่ิงในรูปแบบ
ต่าง ๆ หรือการวิเคราะห์กีฬาประเภทอ่ืน เป้าหมายสูงสุดคือ
การพฒันาระบบท่ีสามารถตรวจสอบการออกกาํลงักายได้
อย่างแม่นยาํและสมํ่าเสมอ ทาํให้ผูใ้ชส้ามารถรักษาท่าทางท่ี
ถูกตอ้งและลดความเส่ียงจากการบาดเจ็บในระยะยาว [4] 

 
2. วธีิการวจิยั 
2.1 ศึกษาข้อมูลพื้นฐานเกี่ยวกับการตรวจจับท่าทาง

มนุษย์ 
ก า ร ต ร ว จ จั บ ท่ า ท า ง ม นุ ษ ย์  ( Pose detection) เ ป็ น

กระบวนการท่ีใช้ในการระบุและติดตามตําแหน่งของ
จุดสําคัญบนร่างกายมนุษย ์(Keypoint Detection) เช่น ไหล่ 
ศอก ขอ้มือ และสะโพก ซ่ึงจุดเหล่าน้ีมีความสาํคญัอยา่งยิ่งใน
การวิ เคราะห์ท่าทางการเคล่ือนไหว โดยเฉพาะในการ
ตรวจสอบความถูกต้องของท่าทางการออกกําลังกาย [6] 
ปัจจุบันมีไลบรารีหลายตัวท่ีถูกพัฒนาข้ึนเพ่ือช่วยในการ
ตรวจจบัจุดสําคญัเหล่าน้ี โดย MediaPipe และ OpenCV เป็น
สองไลบรารีท่ีไดรั้บความนิยมอยา่งแพร่หลาย [7] 

MediaPipe เป็นแพลตฟอร์มโอเพนซอร์สท่ีพฒันาโดย 
Google ซ่ึง มีความสามารถในการตรวจจับและติดตาม
จุดสําคัญบนร่างกายมนุษยไ์ด้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยใช้
โมเดลการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) ในการระบุ
จุดสําคัญต่าง ๆ เช่น ใบหน้า มือ และท่าทางของร่างกาย 
สําหรับการตรวจจบัท่าทาง (Pose Detection) นั้น MediaPipe 
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ใช้โมเดลท่ีสามารถระบุตาํแหน่งของจุดสําคญับนร่างกาย
จํานวน 33 จุด ซ่ึงครอบคลุมตั้ งแต่ศีรษะจนถึงเท้า [5] การ
ทาํงานของ MediaPipe เร่ิมจากการตรวจจบับุคคลในภาพหรือ
วิดีโอ จากนั้นจึงระบุตาํแหน่งของจุดสาํคญัต่าง ๆ บนร่างกาย 
เพ่ือสร้างโครงกระดูกเสมือนท่ีแสดงถึงท่าทางของบุคคลนั้น 
[8] ในทางปฏิบัติ การใช้ MediaPipe ร่วมกับ OpenCV เป็น
แนวทางท่ีมีประสิทธิภาพในการตรวจจบัและวเิคราะห์ท่าทาง
การเคล่ือนไหว OpenCV เป็นไลบรารีโอเพนซอร์สท่ีใช้ใน
การประมวลผลภาพและวิดีโอ ซ่ึงสามารถใชใ้นการจดัการ
ภาพท่ีได้จากกล้องเว็บแคมหรือวิดีโอ เพ่ือเตรียมข้อมูล
สําหรับการประมวลผลโดย  MediaPipe การผสมผสาน
ระหว่าง MediaPipe และ OpenCV ช่วยให้สามารถตรวจจับ
จุดสาํคญับนร่างกายและแสดงผลในรูปแบบของโครงกระดูก
เสมือนท่ีแสดงท่าทางการเคล่ือนไหวได้อย่างถูกต้องและ
เรียลไทม ์[9] 

การศึกษาเชิงลึกเก่ียวกับการทาํงานของ MediaPipe ใน
ส่วนของการตรวจจบัท่าทาง ควรรวมถึงการเรียนรู้วิธีการใช้
งานโมดูลต่าง ๆ ท่ีเก่ียวข้องกับการตรวจจับโครงกระดูก 
( Pose Estimation) แ ล ะ ก า ร ส ร้ า ง จุ ด สํ า คัญ บ น ร่ า ง ก า ย 
นอกจากน้ี การใช ้OpenCV ในการจัดการภาพและวิดีโอจะ
ช่วยให้สามารถนาํขอ้มูลท่ีไดไ้ปประมวลผลและแสดงผลใน
รูปแบบท่ีเขา้ใจง่าย ซ่ึงเป็นประโยชน์อยา่งยิง่ในการตรวจสอบ
และปรับปรุงท่าทางการออกกาํลงักายใหถู้กตอ้งและปลอดภยั 
[4] 
 

2.2 พฒันาและประยุกต์ใช้อลักอริทมึ 
งานวิจัยน้ีได้ประยุกต์ใช้อัลกอริทึม MediaPipe และ 

OpenCV เพ่ือตรวจจบัความถูกตอ้งของการออกกาํลงักายดว้ย
ท่า Dumbbell Biceps Curl ซ่ึงทั้ งสองเทคโนโลยีท่ีสามารถ
ทาํงานร่วมกนั โดย MediaPipe เป็นเฟรมเวิร์กการเรียนรู้ของ
เคร่ืองท่ีออกแบบมาเพ่ือประมวลผลภาพและวิดีโอแบบ
เรียลไทม์ ส่วน OpenCV เป็นไลบรารีการประมวลผลภาพ 
( Computer Vision Library) ใ ช้ สํ า ห รั บ ก า ร อ่ า น แ ล ะ
ประมวลผลวิดีโอ เช่น การดึงเฟรมจากวิดีโอ การปรับแต่ง
ภาพหรือการใช้ฟิลเตอร์  ดังนั้ น จึงสามารถใช้ร่วม กับ 
MediaPipe ในการจัดการพิกัดจุดสําคัญของร่างกาย และ
แสดงผลบนหน้าจอ ซ่ึงมีงานวิจัยหน่ึงท่ีน่าสนใจคือการ
ตรวจจบัท่าทางการยกดมัเบล (Dumbbell Lift Detection) โดย
ใช้เทคนิคการประมวลผลภาพร่วมกับการเรียนรู้ของเคร่ือง
เพ่ือระบุและวิเคราะห์ท่าทางการยกดมัเบลของผูใ้ช ้ระบบน้ี
สามารถบันทึกจาํนวนคร้ังในการยกดัมเบลและให้ฟีดแบ็ก
เก่ียวกบัความถูกตอ้งของท่าทางไดแ้บบเรียลไทม ์การพฒันา
ระบบดังกล่าวช่วยให้ผูใ้ช้สามารถปรับปรุงท่าทางการออก
กาํลงักาย ลดความเส่ียงจากการบาดเจ็บ และเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการฝึกซ้อม [10] นอกจากน้ี การใช้ไลบรารี MediaPipe 
และ OpenCV ยงัช่วยในการตรวจจบัและวิเคราะห์ท่าทางการ
ออกกาํลงักายอ่ืน ๆ เช่น โยคะ งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งไดแ้สดงให้
เห็นว่าการใชเ้ทคโนโลยีเหล่าน้ีสามารถตรวจจบัท่าทางของ
ผูใ้ชแ้ละใหฟี้ดแบ็กเก่ียวกบัความถูกตอ้งของท่าทางไดอ้ยา่งมี
ประสิทธิภาพ ซ่ึงช่วยให้ผูฝึ้กสามารถปรับปรุงท่าทางและลด

ความเส่ียงจากการบาดเจ็บ [11] ดังนั้ นการประยุกต์ใช้
อลักอริทึมในคร้ังน้ีจึงมีความเหมาะสมและเป็นไปได้ท่ีจะ
นาํมาพฒันาโมเดล  

ในการพฒันาและปรับปรุงโมเดลตรวจจบัท่าทางการออก
กําลังกาย การใช้สมการทางคณิตศาสตร์เพ่ือวิเคราะห์การ
เคล่ือนไหวเป็นส่ิงสาํคญั โดยปัจจยัหลกัท่ีใชใ้นการประเมิน
ความถูกต้องของท่าทางได้แก่  รัศมีข้อศอก , องศาการ
ยกดัมเบล และแกนกลางลําตัว ซ่ึงได้รับการกําหนดจาก
คาํแนะนาํของผูเ้ช่ียวชาญดา้นวทิยาศาสตร์การกีฬา ดงันั้นการ
วิจยัคร้ังน้ีจึงไดก้าํหนดสมการท่ีเก่ียวขอ้งกบัท่าทางดงักล่าว 
ดงัน้ี 

 
2.2.1 รัศมข้ีอศอก (Elbow Radius, Re) 
รัศมีขอ้ศอกเป็นตวัช้ีวดัท่ีสาํคญัในการตรวจสอบว่าผูใ้ช้

รักษาตําแหน่งข้อศอกให้อยู่กับท่ีระหว่างการยกดัมเบล
หรือไม่ หากข้อศอกมีการเคล่ือนท่ีออกจากตําแหน่งมาก
เกินไป อาจส่งผลให้ท่าทางไม่ถูกตอ้งและลดประสิทธิภาพ
ของการฝึก สมการสาํหรับรัศมีขอ้ศอกสามารถกาํหนดไดโ้ดย
ใชร้ะยะทางระหวา่งขอ้ศอก (E) กบัตาํแหน่งเดิมของขอ้ศอกท่ี
อยู่ในแนวแกนกลางลาํตัว (E0) ตามหลกัการของระยะทาง
แบบยุคลิด (Euclidean Distance) [12] ซ่ึงเป็นการวัดระยะ
ทางตรงระหว่างจุดสองจุดในปริภูมิยุคลิด สามารถนํามา
ประยกุตแ์ละกาํหนดเป็นสมการไดด้งัน้ี 

 

 
0 0 0
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โดยท่ี  (xE, yE, zE) เป็นพิกัดของข้อศอกในระหว่างการ
เคล่ือนไหว ส่วน (xE0, yE0,zE0) เป็นพิกัดเร่ิมต้นของข้อศอก 
และ Re เป็นค่ารัศมีท่ีใชพิ้จารณาการเคล่ือนท่ีของขอ้ศอก หาก 
Re สูงเกินไป แสดงว่าขอ้ศอกมีการเคล่ือนท่ีมากเกินไป ซ่ึง
อาจทาํใหท่้าทางผิด 

เพ่ือให้การตรวจจบัมีความแม่นยาํ ในการวิจยัคร้ังน้ีจึงได้
กาํหนด Threshold สาํหรับรัศมีขอ้ศอกดงัน้ี 

หาก 5eR ≤ เซ็นติเมตร ถือว่าข้อศอกมีการเคล่ือนท่ี
ในช่วงท่ีเหมาะสมและท่าทางถูกตอ้ง แต่หาก 5 7eR< <
เซ็นติเมตรจะแจง้เตือนวา่ผูใ้ชก้าํลงัเคล่ือนขอ้ศอกมากเกินไป 
และหาก 7eR ≥ ถือวา่ขอ้ศอกมีการขยบัมากเกินไปและควร
ปรับปรุงท่าทาง 

 
2.2.2 องศาการยกดัมเบล (Lifting Angle, θL) 
องศาการยกดัมเบลเป็นตวัแปรสําคญัท่ีใช้ตรวจสอบว่า

ผูใ้ชย้กนํ้ าหนกัในช่วงองศาท่ีเหมาะสมหรือไม่ หากองศาการ
ยกผิดไปจากค่าท่ีเหมาะสม อาจทาํให้กลา้มเน้ือไม่ไดรั้บแรง
ตา้นอยา่งมีประสิทธิภาพ องศาการยกสามารถคาํนวณไดโ้ดย
ใชเ้วกเตอร์ของแขนบน ( SE



) และแขนล่าง ( )EW


 เพ่ือหา
มุมขอ้ศอก โดยประยกุตใ์ชส้มการของ Cosine Rule [13] ดงัน้ี 
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โดยท่ี SE


เป็นเวกเตอร์ท่ีเช่ือมระหว่างไหล่ (S) และ
ขอ้ศอก (E) ส่วน EW



เป็นเวกเตอร์ท่ีเช่ือมระหว่างขอ้ศอก 
(E) และขอ้มือ (W) และ θL คือองศาการยกของแขน หากค่า
ออกนอกช่วงท่ีเหมาะสม (เช่น 45° - 90° สําหรับการฝึกไบ
เซ็ปส์) แสดงวา่ผูใ้ชท้าํท่าทางผิด 
 

2.2.3 แกนกลางลาํตัว (Body Stability, Sb) 
การรักษาแกนกลางลาํตวัใหม้ัน่คงเป็นปัจจยัสาํคญัในการ

ออกกาํลงักายอยา่งปลอดภยัและมีประสิทธิภาพ หากผูใ้ชเ้อน
ตวัไปขา้งหนา้หรือขา้งหลงัมากเกินไป อาจส่งผลให้เกิดแรง
กดดันท่ีไม่เหมาะสมต่อกระดูกสันหลัง  สมการในการ
วิเคราะห์เสถียรภาพของแกนกลางลําตัวใช้มุมระหว่าง
เส้นแนวตั้งจากสะโพก (H) ไปยงัไหล่ (S) และเส้นแกนกลาง
ลาํตัวอ้างอิงในแนวด่ิง โดยประยุกต์ใช้สมการของ Cosine 
Rule [13] ดงัน้ี 

 1cosb
HS VS
HS V

−
 

⋅ =   
 

 

 

 (3) 

โดยท่ี HS


เป็นเวกเตอร์ท่ีเช่ือมสะโพก (H) กับไหล่ (S) 
ส่วน V



เป็นเวกเตอร์แนวด่ิงในแกนอา้งอิง และ Sb คือมุมท่ีใช้
ตรวจสอบว่าผูใ้ช้รักษาเสถียรภาพของแกนกลางลาํตวัได้ดี
หรือไม่ หากค่ามุมสูงเกินไป อาจหมายความวา่ผูใ้ชก้าํลงัเอน
ไปขา้งหนา้หรือขา้งหลงัมากเกินไป 

หลังจากกําหนดจุดสําคัญของท่าทาง จึงนํามาพัฒนา
ร่วมกับ  MediaPipe และ  OpenCV เ พ่ือประมวลผล แ บ บ
เรียลไทม์ โดยจะตรวจจับท่าทางแบบรายเฟรม และใช้ 
หลกัการ Majority Voting ในการสรุปผลลพัธ์ของแต่ละการ
ยก โดยพิจารณาผลลัพธ์ของเฟรมทั้ งหมดท่ีเก่ียวขอ้ง หาก
มากกว่า 70% ของเฟรม ทาํนายว่าท่าทางถูกตอ้ง โมเดลจะ
พิจารณาวา่การยกคร้ังนั้นถูกตอ้ง 

นอกจากน้ี เพ่ือป้องกนัขอ้ผิดพลาดท่ีอาจเกิดข้ึนจากเฟรม
เด่ียวท่ีมี Noise หรือขอ้ผิดพลาดในการตรวจจบั จะใช ้Moving 
Average ในการประเมินผลลพัธ์ โดยพิจารณาผลเฉล่ียจาก 3 
เฟรมล่าสุด เพ่ือลดผลกระทบของเฟรมท่ีอาจตรวจจับผิด 
ดังนั้ นผลลัพธ์ท่ีได้จากโมเดลจะช่วยให้ผูใ้ช้ได้รับฟีดแบ็ก
ทนัทีเก่ียวกบัท่าทางการออกกาํลงักาย เช่น มุมของขอ้ต่อ และ
การวิเคราะห์ท่าทางผ่านหน้าจอ ซ่ึงช่วยให้ผูใ้ช้เข้าใจและ
ปรับปรุงการออกกาํลงักายได้ดี และลดความเส่ียงจากการ
บาดเจ็บ [6] 
 

2.2 การประเมนิประสิทธิภาพโมเดล 

การประเมินประสิทธิภาพโมเดลโดยใช้การวดัค่าความ

ถูกตอ้ง (Accuracy),  ค่าความแม่นยาํ (Precision) และค่าอตัรา

การจาํแนกถูกตอ้งเม่ือขอ้มูลเป็นจริง (Recall) [14] ซ่ึงเป็นค่าท่ี

ได้จากวิธีการทดสอบเพ่ือหาค่าพยากรณ์ความถูกตอ้งของ

ขอ้มูลโดยคิดเป็นค่าร้อยละ (%) ดงัสมการ 
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โดยท่ี  TP คือค่าพยากรณ์ถูกต้องเ ชิงบวก TN คือค่า
พยากรณ์ถูกตอ้งเชิงลบ ส่วน FP คือค่าพยากรณ์ผิดพลาดเชิง
บวก และ FN คือค่าพยากรณ์ผิดพลาดเชิงลบ 
 

3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
ผลการวิจัยท่ีนําเสนอในส่วนถดัไปจะประกอบด้วย (1) 

ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล ซ่ึงจะวิเคราะห์ความ
แม่นยาํ (Accuracy) และขอ้ผิดพลาด (Error Rate) ของโมเดล
ท่ีพฒันาข้ึน และ (2) ผลการทดสอบโมเดล ซ่ึงจะวิเคราะห์
ความสามารถของโมเดลในการทํางานแบบเรียลไทม์ 
ความเร็วในการประมวลผล และประสบการณ์ของผูใ้ช้ท่ี
ไดรั้บฟีดแบ็กจากโมเดล 

 
3.1 ผลการประเมนิประสิทธิภาพโมเดล 
ในการพฒันาโมเดลตรวจจบัท่าทางของมนุษย ์(Human 

Pose Estimation) ประสิทธิภาพของโมเดลเป็นปัจจยัสาํคญัท่ี
ส่งผลต่อความแม่นยาํในการวิเคราะห์ท่าทางของผูใ้ช ้โมเดล
ท่ีมีประสิทธิภาพจะต้องสามารถตรวจจับจุดสําคัญของ
ร่างกายได้อย่างถูกต้อง และสามารถจําแนกท่าทางของ
ผูใ้ชง้านไดอ้ยา่งแม่นยาํเพ่ือลดขอ้ผิดพลาด 

การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลสามารถทาํไดโ้ดยใช้
ค่าทางสถิติท่ีสําคญั ได้แก่ Precision, Recall, และ Accuracy 
ซ่ึงเป็นตวัช้ีวดัท่ีช่วยให้เขา้ใจถึงความสามารถของโมเดลใน
การจาํแนกท่าทางและลดขอ้ผิดพลาดท่ีอาจเกิดข้ึน ดงัน้ี 

ตารางที ่1: ผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดล 

ค่าประสิทธิภาพ Precision Recall Accuracy 

รัศมีขอ้ศอก 0.75 0.88 0.76 

องศาการยก 0.70 0.93 0.76 

แกนกลางลาํตวั 0.85 0.89 0.83 

จากตารางท่ี 1 ค่าประสิทธิภาพของการตรวจจบัท่าทาง
การออกกาํลงักายโดยใช ้MediaPipe และ OpenCV โมเดลถูก
ประเมินดว้ยค่าทางสถิติท่ีสําคญั ซ่ึงสามารถอธิบายผลลัพธ์
จากการทดสอบโมเดลแบบ Real-time ท่ีไดใ้นแต่ละส่วนดงัน้ี 
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3.1.1 รัศมข้ีอศอก 
โมเดลสามารถระบุการเคล่ือนไหวของขอ้ศอกได้อย่าง

แม่นยาํประมาณ 75% (Precision = 0.75) ซ่ึงหมายความว่ามี
โอกาสเกิดข้อผิดพลาดเล็กน้อยท่ีโมเดลอาจระบุว่าท่าทาง
ถูกตอ้งในขณะท่ีจริง ๆ แลว้ผิด 

โมเดลสามารถตรวจจบัท่าทางการเคล่ือนท่ีของขอ้ศอกได้
ครบถว้นถึง 88% (Recall = 0.88) ซ่ึงหมายความว่าโมเดลมี
ความสามารถในการระบุท่าทางการเคล่ือนท่ีของขอ้ศอกไดดี้
และพลาดเพียงเลก็นอ้ย 

โมเดลมีความถูกต้องโดยรวมอยู่ท่ี  76% (Accuracy = 
0.76) แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถจําแนกท่าทางของ
ขอ้ศอกไดดี้ในระดบัปานกลาง 

ค่าความแม่นยาํของรัศมีข้อศอกแสดงให้เห็นว่าโมเดล
สามารถตรวจจับจุดสําคัญของข้อศอกได้ดี  แต่ย ังคงมี
ข้อผิดพลาดเล็กน้อยท่ีต้องปรับปรุง โดยอาจเกิดจากการ
เคล่ือนท่ีของขอ้ศอกท่ีซบัซอ้นและมุมมองของกลอ้งท่ีอาจทาํ
ใหก้ารจบัตาํแหน่งผิดพลาด 
 

3.1.2 องศาการยก 
โมเดลมีความสามารถในการระบุท่าทางการยกดมัเบลท่ี

ถูกตอ้ง 70% (Precision = 0.70) ซ่ึงยงัมีความคลาดเคล่ือนอยู่
พอสมควร อาจเกิดจากขอ้ผิดพลาดในการตรวจจบัมุมองศา 

โมเดลสามารถตรวจจบัการเคล่ือนท่ีขององศาการยกไดดี้
ถึง 93% (Recall = 0.93) แสดงใหเ้ห็นวา่โมเดลสามารถบนัทึก
และวเิคราะห์ท่าทางไดแ้ทบทั้งหมดโดยไม่พลาดขอ้มูลสาํคญั 

มีค่าความถูกตอ้งโดยรวมอยูท่ี่ 76% (Accuracy = 0.76) ซ่ึง
อยูใ่นระดบัปานกลาง 

แม้ว่าโมเดลจะมีค่า Recall สูงถึง 93% แต่ค่า Precision 
เพียง 70% หมายความว่าโมเดลสามารถตรวจจบัท่าทางของ
การยกไดค้รบถว้นมาก แต่ยงัมีขอ้ผิดพลาดในการแยกแยะวา่
ท่าทางถูกตอ้งจริงหรือไม่ ซ่ึงอาจเกิดจากความคลาดเคล่ือนใน
การตรวจจบัจุดตาํแหน่งของไหล่และขอ้ศอก 
 

3.1.3 แกนกลางลาํตัว 
โมเดลมีความสามารถในการระบุท่าทางของแกนกลาง

ลาํตวัไดอ้ยา่งแม่นยาํท่ี 85% (Precision = 0.85) ซ่ึงถือวา่สูงเม่ือ
เทียบกบัพารามิเตอร์อ่ืน ๆ 

โมเดลสามารถตรวจจับการเคล่ือนไหวของแกนกลาง
ลําตัวได้ถึง 89% (Recall = 0.89) แสดงให้เห็นว่ามีโอกาส
พลาดการตรวจจบันอ้ย 

โมเดลมีค่าความถูกต้องโดยรวมสูงสุดเ ม่ือเทียบกับ
พารามิเตอร์อ่ืน ๆ ท่ี 83% (Accuracy = 0.83) 

ผลลพัธ์ท่ีได้แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถจบัตาํแหน่ง
และตรวจสอบความมัน่คงของแกนกลางลาํตวัไดดี้ เน่ืองจาก
การเคล่ือนไหวของแกนกลางลาํตวัมกัเป็นแบบคงท่ีและมี
ความเปล่ียนแปลงนอ้ยเม่ือเทียบกบัขอ้ศอกและองศาการยก 
การท่ีค่ า  Precision และ Recall สูงในระดับใกล้เ คียงกัน
หมายความวา่โมเดลสามารถจาํแนกท่าทางไดแ้ม่นยาํและลด
โอกาสเกิดขอ้ผิดพลาดไดดี้ 

3.2 ผลการทดสอบโมเดลแบบ Real-time 
ในขั้นตอนน้ีจะเป็นการทดสอบโมเดลการตรวจจบัท่าทาง

ของมนุษยโ์ดยใชอ้ลักอริทึมท่ีไดศึ้กษาและเลือกใชง้านจาก
ขั้นตอนก่อนหน้าน้ี การทดสอบจะเน้นท่ีความสามารถของ
โมเดลในการตรวจจบัจุดสําคญัของร่างกายได้อย่างแม่นยาํ
และรวดเร็ว โดยใช้ภาพจากกลอ้งเว็บแคมหรือวิดีโอแบบ
เรียลไทม์ โมเดลต้องสามารถประมวลผลและแสดงผล
ตาํแหน่งของจุดสําคญัได้อย่างต่อเน่ือง เพ่ือให้มัน่ใจว่าการ
ตรวจจับท่าทางนั้นเป็นไปตามความตอ้งการและเหมาะสม
สําหรับการประเมินท่าทางการออกกําลังกาย นอกจากนั้ น
โมเดลจะแจ้งให้ทราบว่าในแต่ละคร้ังยกดัมเบลถูกต้อง
หรือไม่ พร้อมทั้ งแจ้งว่าควรจะตอ้งทาํอย่างไรเพ่ือให้ยกได้
ถูกตอ้ง ดงัภาพตวัอยา่งดงัน้ี 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

(ก) ภาพทดสอบผูช้าย 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
(ข) ภาพทดสอบผูห้ญิง 

ภาพที ่1: ภาพตวัอยา่งการทดสอบโมเดลแบบ Real-time 
 
เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของโมเดลตรวจจบัท่าทางการ

ออกกาํลงักาย การทดสอบไดด้าํเนินการกบัผูเ้ขา้ร่วมทดลอง
จาํนวน 10 คน โดยให้ทาํท่า Dumbbell Biceps Curl จาํนวน 
10 คร้ังต่อคน รวมทั้งหมด 100 คร้ัง โมเดลไดท้าํการตรวจจบั
และวเิคราะห์ท่าทางโดยพิจารณาปัจจยัสาํคญั ไดแ้ก่ องศาของ
ขอ้ศอก, องศาการยกดมัเบล และความสมดุลของแกนกลาง
ร่างกาย สามารถแสดงผลลพัธ์จากตาราง Confusion Matrix ท่ี
ใชใ้นการทดสอบไดต้ารางท่ี 2 
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ตารางที ่2: ผลการทดสอบดว้ย Confusion Matrix 

 TP FP FN TN 

รัศมีขอ้ศอก 30 10 4 16 

องศาการยก 28 12 2 18 

แกนกลางลาํตวั 34 6 4 16 

 
3.2.1 การทดสอบรัศมข้ีอศอก 
TP (30 คร้ัง) แสดงว่าโมเดลสามารถจําแนกท่าทางท่ี

ถูกตอ้งของขอ้ศอกได ้30 คร้ัง 
FP (10 คร้ัง) หมายความว่าโมเดลมีข้อผิดพลาดโดย

จาํแนกท่าผิดพลาดวา่เป็นท่าท่ีถูกตอ้ง 10 คร้ัง 
FN (4 คร้ัง) หมายความว่าโมเดลพลาดการตรวจจบัท่าท่ี

ถูกตอ้ง 4 คร้ัง 
TN (16 คร้ัง) แสดงว่าโมเดลสามารถระบุท่าทางท่ีผิดได้

ถูกตอ้ง 16 คร้ัง 
โ ม เ ด ล มี แ น ว โ น้ ม ท่ี จ ะ เ กิ ด  False Positive สู ง  ซ่ึ ง

หมายความวา่ในบางกรณี โมเดลอาจระบุวา่ผูใ้ชท้าํท่าทางได้
ถูกตอ้งแมว้า่จะผดิพลาด ซ่ึงอาจเกิดจากการตรวจจบัองศาการ
เคล่ือนไหวของขอ้ศอกท่ีไม่แม่นยาํพอ 
 

3.2.2 การทดสอบองศาการยกดัมเบล 
TP (28 คร้ัง) หมายถึงโมเดลสามารถจําแนกท่าการ

ยกดมัเบลไดถู้กตอ้ง 28 คร้ัง 
FP (12 คร้ัง) แสดงให้เห็นว่าโมเดลมีขอ้ผิดพลาดในการ

ระบุท่าผิดวา่เป็นท่าท่ีถูกตอ้ง 12 คร้ัง 
FN (2 คร้ัง) หมายความว่าโมเดลพลาดการตรวจจบัท่าท่ี

ถูกตอ้งเพียง 2 คร้ัง 
TN (18 คร้ัง) แสดงว่าโมเดลสามารถแยกแยะท่าผิดได้

อยา่งถูกตอ้ง 18 คร้ัง 
ค่าของ False Positive สูงกว่า False Negative แสดงให้

เห็นว่าโมเดลมีแนวโน้มท่ีจะอนุญาตให้ท่าทางผิดผ่านการ
ตรวจสอบ ซ่ึงอาจเกิดจากขอ้จาํกดัของมุมมองกลอ้ง หรือค่า
ม าต ร ฐ าน ท่ี ใ ช้พิ จ าร ณาอ ง ศ าก า ร ย ก อ าจ มี ช่วง ค ว า ม
คลาดเคล่ือนสูง 

 
3.2.3 การทดสอบแกนกลางลาํตัว 
TP (34 คร้ัง) โมเดลสามารถจาํแนกท่าทางท่ีถูกตอ้งของ

แกนกลางลาํตวัไดม้ากถึง 34 คร้ัง 
FP (6 คร้ัง) แสดงให้เห็นวา่โมเดลมีขอ้ผิดพลาดตํ่าในการ

ระบุท่าผิดวา่เป็นท่าท่ีถูกตอ้ง 
FN (4 คร้ัง) หมายความว่าโมเดลพลาดการตรวจจบัท่าท่ี

ถูกตอ้ง 4 คร้ัง 
TN (16 คร้ัง) แสดงว่าโมเดลสามารถระบุท่าทางท่ีผิดได้

ถูกตอ้ง 16 คร้ัง 
การตรวจจับความสมดุลของแกนกลางลาํตวัมีค่าความ

ถูกต้องโดยรวมสูง เ น่ืองจากมี False Positive และ False 
Negative ตํ่าท่ีสุด เม่ือเทียบกบัการตรวจจบัรัศมีขอ้ศอกและ
องศาการยก 

โดยสรุป โมเดลสามารถตรวจจับและจาํแนกท่าทางได้
อย่างแม่นยาํ โดยให้ฟีดแบ็กแก่ผู ้ใช้แบบเรียลไทม์ การ
ประเมินผลลพัธ์ของแต่ละการยกพิจารณาจากเฟรมทั้งหมดท่ี
เก่ียวขอ้ง โดยใชห้ลกัการ Majority Voting และ ค่าเฉล่ียของ
เฟรมล่าสุด เพ่ือให้ผลลัพธ์มีความแม่นยาํและเสถียร ลด
โอกาสเกิดขอ้ผิดพลาดจากเฟรมเด่ียวท่ีอาจมี Noise หรือความ
ผิดพลาดในการตรวจจับ ผลการทดสอบแสดงให้เห็นว่า
โมเดลสามารถใชง้านไดจ้ริง และมีประสิทธิภาพดี โดยเฉพาะ
ในส่วนของการตรวจจบัแกนกลางลาํตวั นอกจากนั้นการวจิยั
ในคร้ังน้ียงัไดใ้ห้ผูเ้ช่ียวชาญทางดา้นวิทยาศาสตร์การกีฬาได้
ทดสอบและประเมินประสิทธิภาพของโมเดลผลการประเมิน
พบวา่ โมเดลสามารถทาํนายไดอ้ยา่งถูกตอ้งและแม่นยาํ 

แมว้่าโมเดลสามารถตรวจจับและประเมินท่าทางของผู ้
ใชไ้ดอ้ยา่งแม่นยาํ แต่ยงัคงมีขอ้จาํกดัท่ีตอ้งพิจารณา ไดแ้ก่ 

• แสงสว่างของสภาพแวดลอ้มตอ้งเพียงพอ เน่ืองจาก 
หากแสงนอ้ยอาจส่งผลต่อการตรวจจบัจุดสาํคญัของร่างกาย 

• ผูใ้ชไ้ม่ควรสวมเส้ือแขนยาวหรือเส้ือท่ีมีสีใกลเ้คียงกบั
พ้ืนหลงั เพราะอาจทาํใหโ้มเดลไม่สามารถตรวจจบัขอ้ศอกได ้

• กลอ้งควรวางในระดบัหนา้อกหรือไหล่ของผูใ้ช ้ห่าง
ออกไปประมาณ 1.5 - 2 เมตร และอยูใ่นตาํแหน่งดา้นขา้งหรือ
ดา้นหนา้ เพ่ือใหส้ามารถวเิคราะห์ท่าทางไดอ้ยา่งถูกตอ้ง 

ผลการพฒันาโมเดลตรวจจบัและประเมินท่าทางการออก
กําลังกายโดยใช้ MediaPipe และ OpenCV แสดงให้เห็นว่า
สามารถตรวจจบัความถูกตอ้งของท่าทางไดอ้ยา่งแม่นยาํ โดย
อาศยัปัจจยัหลกั ไดแ้ก่ รัศมีขอ้ศอก, องศาการยกดมัเบล และ
แกนกลางลาํตวั โมเดลสามารถให้ฟีดแบ็กแบบเรียลไทมแ์ก่
ผูใ้ช ้และช่วยปรับปรุงท่าทางเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการ
ฝึกซ้อมและลดความเส่ียงจากการบาดเจ็บ ผลการศึกษาน้ีมี
ความสอดคล้องกับงานวิจัย ท่ี เ ก่ียวข้องหลายฉบับ ซ่ึง
สนบัสนุนวา่เทคโนโลยีการตรวจจบัท่าทางสามารถนาํมาใช้
เ พ่ือ เ พ่ิมความแม่นย ําในการออกกําลังก ายได้อ ย่ า ง มี
ประสิทธิภาพ ดงัเช่น งานวจิยัของ Kwon และ Kim  [4] ซ่ึงใช ้
OpenCV และ MediaPipe เ พ่ือตรวจจับและให้ค ําแนะนํา
เก่ียวกับการออกกาํลงักาย พบว่าโมเดลสามารถให้ฟีดแบ็ก
แบบเรียลไทมเ์ก่ียวกบัท่าทางของผูใ้ช ้ซ่ึงช่วยใหผู้ฝึ้กสามารถ
ปรับปรุงท่าทางไดท้นัที ผลการศึกษาของเราสอดคลอ้งกบั
งานวิจัยดังกล่าว โดยพบว่าโมเดลสามารถตรวจจับความ
ถูกต้องของท่าทาง เช่น องศาข้อศอก และองศาการยกดัม
เบลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากน้ี การท่ีโมเดลสามารถ
ประเมินเสถียรภาพของแกนกลางลาํตวัไดอ้ยา่งแม่นยาํ ยงัช่วย
เสริมสร้างความปลอดภยัในการฝึกซอ้ม หรือจะเป็นการศึกษา
ของ Chaudhary et al. (2023) [10] ไดน้าํเสนอการใช ้OpenCV 
และ MediaPipe ในการตรวจจบัท่าโยคะแบบเรียลไทม์ โดย
โมเดลสามารถวิเคราะห์การเคล่ือนไหวของผูฝึ้ก และให้ฟี
ดแบ็กเก่ียวกับท่าทางท่ีถูกตอ้ง ซ่ึงช่วยให้สามารถปรับปรุง
การฝึกโยคะได้ดียิ่งข้ึน ผลการวิจัยของเราแสดงให้เห็นว่า
หลกัการเดียวกันสามารถนํามาใช้กับการยกดัมเบลได้ โดย
สามารถวิเคราะห์มุมของขอ้ต่อต่าง ๆ และแสดงผลลพัธ์การ
ตรวจจับได้แบบเรียลไทม์ ซ่ึงช่วยให้ผูใ้ช้สามารถปรับปรุง
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ท่าทางการฝึกซ้อมไดอ้ย่างแม่นยาํ นอกจากนั้นงานวิจยัของ 
Lee et al. (2021) [15] ไดแ้สดงให้เห็นวา่ MediaPipe สามารถ
ตรวจจับจุดสําคัญบนร่างกายได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซ่ึง
สามารถนําไปใช้ในการวิเคราะห์ท่าทางของมนุษยใ์นแอป
พลิเคชนัท่ีหลากหลาย รวมถึงฟิตเนส ผลการทดลองของเรา
ยืนยนัว่าเทคนิคเดียวกันสามารถนํามาใช้กับการตรวจจับ
ท่าทางการออกกาํลงักายได ้โดยเฉพาะอยา่งยิ่งในการระบุขอ้
ต่อสําคัญ เ ช่น ข้อศอกและไหล่ เ พ่ือคํานวณองศาการ
เคล่ือนไหวท่ีเหมาะสม และการศึกษาของ Patel, Shah  and 
Mehta (2022) [16] ท่ีใช้การตรวจจับท่าทางเพ่ือช่วยให้ผูฝึ้ก
สามารถเรียนรู้และปรับปรุงท่าทางการออกกําลังกายด้วย
ตนเอง พบว่าโมเดลท่ีให้ฟีดแบ็กแบบเรียลไทม์สามารถช่วย
เพ่ิมความถูกต้องของการฝึกซ้อมได้ดีข้ึน งานวิจัยของเรา
สนบัสนุนขอ้คน้พบน้ี โดยการนาํเสนอค่ามุมขอ้ศอกและมุม
การยกดมัเบลแบบเรียลไทม ์ช่วยให้ผูใ้ชส้ามารถสังเกตและ
แกไ้ขท่าทางไดท้นัที ซ่ึงช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการฝึกซอ้ม 
 

4. สรุปผล 
การศึกษาน้ีมีเป้าหมายในการพฒันาและประเมินโมเดล

ตรวจจบัท่าทางการออกกาํลงักาย Dumbbell Biceps Curl โดย
ใช้เทคโนโลยี  MediaPipe และ  OpenCV เ พ่ือช่วยให้ผู ้ใช้
สามารถตรวจสอบและปรับปรุงท่าทางการออกกาํลงักายได้
แบบเรียลไทม์ โมเดลถูกออกแบบให้สามารถตรวจจบัและ
คํานวณค่าต่าง ๆ ท่ีสําคัญ ได้แก่ รัศมีข้อศอก, องศาการ
ยกดัมเบล และแกนกลางลําตัว ซ่ึงได้รับการกําหนดจาก
คาํแนะนาํของผูเ้ช่ียวชาญดา้นวทิยาศาสตร์การกีฬา ผลการทด
สอประสิทธิภาพของโมเดลการตรวจจบัท่าทาง พบวา่ โมเดล
สามารถตรวจจบัและจาํแนกท่าทางของผูใ้ชไ้ดอ้ย่างแม่นยาํ 
โดยมีค่า Precision, Recall และ Accuracy ในระดับท่ีดี โดย
การตรวจจับแกนกลางลําตัวมีความแม่นยาํสูงสุด ซ่ึงมีค่า 
Accuracy ท่ี 83% แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถตรวจสอบ
ความสมดุลของร่างกายไดดี้ การตรวจจบัองศาการยกดมัเบล
มีค่า Recall สูงสุดท่ี 93% แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถ
ตรวจจบัการเคล่ือนไหวของผูใ้ชไ้ดค้รบถว้น และการตรวจจบั
รัศมีข้อศอกมีค่า Precision ท่ี 75% ซ่ึงหมายความว่าโมเดล
สามารถแยกแยะการเคล่ือนไหวของขอ้ศอกไดดี้ แต่ยงัตอ้ง
ปรับปรุงเพ่ือลดขอ้ผิดพลาด False Positive 

ผลการทดสอบโมเดล  พบว่าการทดสอบโมเดลกับ
ผูเ้ขา้ร่วมทดลอง 10 คน ท่ีทําการยกดัมเบล 10 คร้ังต่อคน 
แสดงให้เห็นว่า โมเดลสามารถจาํแนกท่าทางท่ีถูกตอ้งและ
ผิดพลาดไดอ้ยา่งแม่นยาํ จาก ตาราง Confusion Matrix พบวา่
โมเดลสามารถระบุขอ้ผิดพลาดของท่าทางการออกกาํลงักาย
ไดอ้ยา่งชดัเจน และสามารถให้ฟีดแบ็กแก่ผูใ้ชแ้บบเรียลไทม ์
ซ่ึงค่าทางสถิติแสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถตรวจจับและ
จาํแนกท่าทางได้ดี โดยเฉพาะการวิเคราะห์เสถียรภาพของ
แกนกลางลาํตวั ซ่ึงเป็นปัจจัยสําคญัในการออกกาํลงักายท่ี
ปลอดภยั 

สําหรับขอ้เสนอแนะเพ่ือการพฒันาในอนาคตนั้น ควร
ปรับปรุงโมเดลการตรวจจับ โดยใช้เทคนิค Deep Learning 

หรือ Neural Networks เพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํของการจาํแนก
ท่าทาง พร้อมทั้งเพ่ิมชุดขอ้มูลฝึกสอนโมเดล ให้ครอบคลุม
กลุ่มผูใ้ชง้านท่ีมีลกัษณะทางกายภาพท่ีหลากหลาย เช่น ความ
สูง ขนาดร่างกาย และช่วงการเคล่ือนไหวท่ีแตกต่างกนั และ
พฒันาแอปพลิเคชนัสาํหรับการใชง้านจริง ท่ีสามารถนาํไปใช้
ในฟิตเนสและการออกกาํลงักายท่ีบา้น โดยใหค้าํแนะนาํแบบ
เรียลไทม์ผ่านอุปกรณ์พกพา นอกจากนั้นควรขยายขอบเขต
การตรวจจบัท่าทางในรูปแบบอ่ืน ๆ เช่น การฝึกกีฬาประเภท
ต่าง ๆ หรือการทาํกายภาพบาํบดั 
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บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอริทึม OpenCV และ YOLOv8 ในการพฒันา
ระบบรู้จาํใบหน้า ซ่ึงเป็นเคร่ืองมือสําคญัในงานดา้นการตรวจสอบตวัตน เช่น การเช็คช่ือเขา้เรียนและการรักษา
ความปลอดภยั กระบวนการวิจัยเร่ิมต้นด้วยการเตรียมข้อมูลใบหน้าผ่านการปรับแต่งและเพ่ิมข้อมูล (Data 
Augmentation) เพ่ือเพ่ิมความหลากหลายของชุดขอ้มูล ทาํให้ได้ชุดข้อมูลภาพจาํนวน 6,600 แบ่งออกเป็นชุด
ขอ้มูลในการฝึกสอน (Train) จาํนวน 5,280 ภาพ ชุดขอ้มูลทดสอบ (Test) จาํนวน 1,320 ภาพ หรือคิดเป็น 80:20 
จากนั้นสร้างโมเดลดว้ย OpenCV และ YOLOv8 และทดสอบประสิทธิภาพโดยใชต้วัช้ีวดั ไดแ้ก่ ค่าความถูกตอ้ง 
(Accuracy), ความแม่นยาํ (Precision), และค่าอตัราการจาํแนกถูกตอ้งเม่ือขอ้มูลเป็นจริง (Recall) ผลการวิจยัพบว่า 
OpenCV มีประสิทธิภาพสูงกว่า YOLOv8 อย่างมีนัยสําคญัในทุกตวัช้ีวดั โดย OpenCV มีค่า Accuracy ร้อยละ 
83.33, Precision ร้อยละ 75.00 และ Recall ร้อยละ 83.33 ขณะท่ี YOLOv8 มีค่า Accuracy ร้อยละ 0.06, Precision 
ร้อยละ 0.68 และ Recall ร้อยละ 0.07 ดว้ยความแม่นยาํท่ีสูงกว่า OpenCV จึงถูกเลือกไปใชใ้นการพฒันาระบบเช็ค
ช่ือเข้าเรียน เม่ือตรวจจับใบหน้าได้ ระบบจะส่งข้อมูลนักศึกษาพร้อมเวลาเข้าเรียนไปยงั Google Sheets เพ่ือ
บนัทึกเวลาเขา้เรียนโดยอตัโนมติั ผลการวิจยัน้ีช้ีให้เห็นว่า OpenCV เป็นตวัเลือกท่ีเหมาะสมสําหรับการพฒันา
ระบบรู้จาํใบหนา้ในบริบทท่ีตอ้งการความแม่นยาํสูง 

คําสําคัญ: ระบบรู้จาํใบหนา้, การประมวลผลภาพ, การเช็คช่ือเขา้เรียน, OpenCV, YOLOv8 

 
Abstract 

The purpose of this study is to evaluate how well the OpenCV and YOLOv8 algorithms work while creating 
a face recognition system, which is an essential tool for identity verification applications like security and 
attendance monitoring. In order to increase dataset variety, the study method started with preprocessing and 
augmentation of the facial data, yielding 6,600 photos in total. Following an 80:20 ratio, the dataset was divided 
into a test set of 1,320 photos and a training set of 5,280 images. Following that, models were created with 
OpenCV and YOLOv8 and assessed using accuracy, precision, and recall as important performance measures. 
The findings showed that OpenCV performed noticeably better than YOLOv8 on every metric. In contrast to 
YOLOv8, which only recorded accuracy of 0.06%, precision of 0.68%, and recall of 0.07%, OpenCV obtained 
accuracy of 83.33%, precision of 75.00%, and recall of 83.33%. OpenCV was selected for the creation of an 
automated attendance monitoring system because of its exceptional accuracy. The system instantly uploads the 
student's data and the attendance timestamp to Google Sheets for real-time record-keeping as soon as it detects a 
student's face. According to these results, OpenCV is a better choice for developing facial recognition systems 
for applications requiring high accuracy. 

Keywords: Face Recognition, Image Processing, Attendance Tracking, OpenCV, YOLOv8 
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1. บทนํา 
การเรียนการสอนในแต่ละคาบเรียนนั้ น ผู ้สอนมีการ

ตรวจสอบการเขา้ชั้นเรียนของนกัศึกษาซ่ึงเป็นกิจกรรมหน่ึง
ในชั้นเรียนเพ่ือเป็นการเตรียมความพร้อมในการเรียนและเพ่ือ
ตรวจสอบนับเวลาเรียนของนักศึกษาตามข้อบังคบัการจัด
การศึกษาของสถาบนั ในอดีต การยืนยนัตวัตนของบุคคลมกั
อาศัยวิธีการแบบดั้งเดิม เช่น การใช้บัตรประจาํตัว การลง
ลายมือช่ือ หรือการแจ้งรหัสผ่าน ซ่ึงแม้ว่าวิธีเหล่าน้ีจะมี
ประสิทธิภาพในระดบัหน่ึง แต่ก็มีขอ้จาํกดัในเร่ืองของความ
ปลอดภยัและความสะดวกในการใช้งาน ตัวอย่างเช่น บัตร
ประจาํตัวอาจสูญหายหรือถูกปลอมแปลงได ้ขณะท่ีการลง
ลายมือช่ือหรือรหัสผ่านอาจถูกใช้โดยบุคคลอ่ืนโดยมิชอบ 
ด้วยเหตุน้ี การพฒันาเทคโนโลยีดิจิทัลจึงเข้ามามีบทบาท
สําคญัในการปรับปรุงระบบการยืนยนัตวัตน โดยเฉพาะการ
ใ ช้ข้อ มู ล ชีว มิ ติ  ( Biometric Identification) ซ่ึ ง ไ ด้ รั บ การ
ยอมรับว่าเ ป็นวิธี ท่ีปลอดภัยและเ ช่ือถือได้มากขึ้ น [1] 
เทคโนโลยีชีวมิติ เช่น การสแกนลายน้ิวมือ การจดจาํเสียง 
และการจดจาํใบหน้า ได้รับการพฒันาเพ่ือลดข้อจาํกัดของ
ระบบแบบเดิม และเพ่ิมความสะดวกในการใชง้าน [2] ในภาค
การศึกษา วิธีการยืนยนัตวัตนแบบชีวมิติมีความสําคญัอย่างย่ิง
ต่อการตรวจสอบการเขา้เรียนของนกัศึกษา เน่ืองจากช่วยลด
ปัญหาการสวมสิทธ์ิและเพ่ิมความถูกตอ้งในการเช็คช่ือ [3] 

ในช่วงไม่ก่ีปี ท่ีผ่านมา เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์  
(Artificial Intelligence: AI) ไดรั้บการพฒันาอย่างรวดเร็วและ
ถูกนาํมาใชใ้นหลายภาคส่วน รวมถึงดา้นการศึกษา หน่ึงใน
เทคโนโลยีท่ีได้รับความสนใจมากขึ้นคือระบบการจดจํา
ใบหน้า (Facial Recognition) ซ่ึงสามารถใช้เพ่ือยืนยนัตัวตน
ของบุคคลไดอ้ย่างแม่นยาํ เทคโนโลยีน้ีทาํงานโดยการสแกน
และวิเคราะห์คุณลกัษณะเฉพาะของใบหน้า เช่น รูปทรงของ
ดวงตา จมูก และปาก ก่อนนาํไปเปรียบเทียบกบัฐานขอ้มูลท่ี
บันทึกไว้ [4] ระบบจดจําใบหน้าไม่เพียงช่วยเพ่ิมความ
ปลอดภัย แต่ย ังช่วยลดเวลาในการดําเนินการ เน่ืองจาก
สามารถตรวจสอบและยืนยนัตวัตนไดใ้นเวลาเพียงไม่ก่ีวินาที 
[5] ในสถาบนัการศึกษา เทคโนโลยีน้ีสามารถนาํมาใชใ้นการ
เช็คช่ือเข้าเรียนของนักศึกษาโดยอตัโนมัติ ซ่ึงช่วยลดภาระ
ของอาจารยแ์ละบุคลากร รวมถึงป้องกนัปัญหาการสวมสิทธ์ิ
เขา้เรียนของนกัศึกษาท่ีไม่ไดเ้ขา้ชั้นเรียนจริง [6] 

นอกจากนั้น ระบบการจดจาํใบหน้าท่ีขบัเคล่ือนดว้ย AI 
ยงัสามารถทาํงานไดแ้มใ้นสภาพแวดลอ้มท่ีมีแสงน้อย หรือ
เม่ือมีการเปล่ียนแปลงลกัษณะใบหน้าของบุคคล เช่น การ
สวมแว่นตาหรือเปล่ียนทรงผม ซ่ึง เ ป็นจุดเด่นท่ีทําให้
เทคโนโลยีน้ีมีประสิทธิภาพมากกว่าระบบยืนยันตัวตน
แบบเดิม [7] อีกทั้งยงัสามารถบูรณาการเข้ากบัแพลตฟอร์ม
การเรียนรู้ออนไลน์เพ่ือช่วยตรวจสอบตวัตนของนกัศึกษาใน
การสอบออนไลน์หรือการเขา้ร่วมการเรียนแบบเสมือนจริง 
ซ่ึงเป็นประโยชน์อย่างมากในยุคท่ีการศึกษาออนไลน์ไดรั้บ
ความนิยมมากขึ้น [8] 

ดงันั้น งานวิจยัน้ีจึงไดพ้ฒันาระบบรู้จาํใบหนา้เพ่ือยืนยนั
ตวัของนักศึกษาในการเขา้เรียนของสาขาวิชานวตักรรมการ

เรียนรู้และเทคโนโลยีสารสนเทศ  จากภาพใบหน้าด้วย
อลักอริทึม OpenCV ทั้งน้ีเพ่ืออาํนวยความสะดวกแก่ผูส้อน
หรือผูค้วบคุมกิจกรรม และเพ่ือเพ่ิมความถูกต้องของการ
บนัทึกการเขา้ร่วมกิจกรรมในชั้นเรียนมากขึ้น 
 

2. วิธีการวิจัย 
2.1 การเก็บรวบรวมข้อมูล 
ชุดข้อมูลท่ีใช้ในการวิจัยคร้ังน้ี ได้แก่ รูปภาพนักศึกษา 

จาํนวน 6,600 ภาพ จากนกัศึกษาท่ีเป็นกลุ่มตวัอยา่ง จาํนวน 33 
คน (1 กลุ่มเรียน) โดยจะเก็บ 1 คน ต่อ 200 ภาพ ซ่ึงใน 200 
ภาพจะเป็นการถ่ายคลิปวิดีโอในหลากหลายมุม  โดยจะ
บนัทึกภาพในพ้ืนท่ีท่ีมีแสงสว่างแตกต่างกนัออกไป แต่ทั้งน้ี
จะตอ้งมีพ้ืนหลงัไม่ซับซ้อน เช่น หน้าตรง ดา้นซ้าย ดา้นขวา 
แสงจ้า แสงสว่างน้อย เป็นต้น เม่ือได้คลิปวิดีโอจะนําไป
ประมวลผลเพ่ือตดัต่อออกมาเป็นภาพน่ิงตามจาํนวนท่ีกาํหนด
ไว ้และแยกเป็นชุดขอ้มูลในการฝึกสอน (Train) จาํนวน 5,280 
ภาพ ชุดขอ้มูลทดสอบ (Test) จาํนวน 1,320 ภาพ หรือคิดเป็น 
80:20 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี1: ตวัอยา่งการเก็บขอ้มูลใบหนา้ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(ก) 
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(ข) 
ภาพท่ี 2: ตวัอยา่งชุดขอ้มูลรูปภาพ 

 
2.2 การสร้างโมเดลรู้จําใบหน้า 
ในการวิจยัคร้ังน้ีไดใ้ชอ้ลักอริทึม OpenCV (Open Source 

Computer Vision) ซ่ึ ง เ ป็ น ไ ล บ ร า รี ฟั ง ก์ชัน สํ าห รั บ ก าร
ประมวลผลภาพแบบโอเพนซอร์สท่ีได้รับความนิยมอย่าง
แ พ ร่ ห ล า ย  โ ด ย  OpenCV ถู ก นํา ม า ใ ช้ใ น ง าน ด้าน การ
ประมวลผลภาพ (Image Processing) และการรู้จําใบหน้า 
(Face Recognition) โดยเฉพาะอย่างย่ิงในการตรวจจับและ
จ ด จํา ลัก ษ ณ ะ เ ฉ พ า ะ ข อ ง ใ บ ห น้ า ผ่ า น อัล ก อ ริ ทึ ม ท่ี มี
ประสิทธิภาพสูง [9] ระบบรู้จาํใบหน้าอาศยัโมเดลการเรียนรู้
ของเคร่ืองเพ่ือระบุและจบัคู่ใบหน้าของบุคคลโดยอา้งอิงจาก
คุณลักษณะเฉพาะ (Facial Features) ซ่ึงเป็นเทคนิคท่ีได้รับ
การพฒันาอยา่งต่อเน่ืองในช่วงไม่ก่ีปีท่ีผา่นมา [10] 

การนํา  OpenCV มาเ รียนรู้ เ พ่ือทําให้ระบบสาม ารถ
ต ร ว จ จั บ ใ บ ห น้ า ไ ด้แ บ บ เ รี ย ล ไ ท ม์  ( Real-Time Face 
Recognition) โ ด ย ใ ช้โ ม เดล ท่ีไ ด้รั บก า รฝึก สอนบนชุด
ขอ้มูลภาพใบหนา้จาํนวนมากเพ่ือให้สามารถเรียนรู้โครงสร้าง
และลักษณะเฉพาะของใบหน้าได้อย่างแม่นยาํ ระบบน้ี
สามารถทาํงานไดอ้ย่างรวดเร็วและมีความแม่นยาํสูงในการ
แยกแยะใบหนา้ของแตล่ะบุคคล ลดปัญหาการจดจาํผิดพลาด 
และสามารถนาํไปใชใ้นการตรวจสอบตวัตนของนกัศึกษาได้
อย่างมีประสิทธิภาพ [11] OpenCV ใช้อัลกอริทึมพ้ืนฐาน   
ต่าง ๆ ในการตรวจจับใบหน้าและวตัถุ เช่น Haar Cascade 
แ ล ะ  HOG (Histogram of Oriented Gradients) โ ด ย สม ก าร
หลกัท่ีเก่ียวขอ้งมีดงัน้ี 

Haar Cascade Classifier ใช้คุณสมบัติ Haar-like ในการ
ตรวจจบัวตัถุ โดยสมการพ้ืนฐานสําหรับการคาํนวณฟีเจอร์ 
Haar คือ [12] 

 ( )f x Intensity Intensity= −∑ ∑  (1) 

 pixels in white       pixels in black 

โดย Intensity คือค่าความสว่างของพิกเซล ส่วนฟีเจอร์ 
Haar จะคาํนวณจากผลรวมของค่าความเขม้แสงในบริเวณสี
ขาวและดาํ 

Haar Cascade ใชอ้ลักอริทึม AdaBoost เพ่ือสร้าง Cascade 
Classifier ซ่ึงเป็นชุดของ Weak Classifiers ท่ีถูกฝึกเพ่ือกรอง
ภาพท่ีไม่ใช่ใบหนา้ออกในขั้นตอนเบ้ืองตน้ 

HOG (Histogram of Oriented Gradients) ใช้การคํานวณ
กราฟทิศทางของ Gradient เพ่ือหาคุณลกัษณะของภาพ [13] 
ดงัสมการ 
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โดย Gx และ  Gy คือ Gradient ในแนวนอนและแนวตั้ ง 
ส่วน  Magnitude แ สด ง ถึ ง ค วาม เ ข้ม ข อ ง  Gradient แ ล ะ  
Orientation แสดงถึงทิศทางของ Gradient 

โดยสรุป ในการใช ้OpenCV มีไลบรารี ท่ีเก่ียวขอ้ง ไดแ้ก่ 
Haar Cascade Classifier ใช้ในการตรวจจับใบหน้าในภาพ, 
Local Binary Patterns Histograms (LBPH) ใ ช้ เ พ่ื อ ดึ ง
คุณลักษณะเชิงพ้ืนผิวของใบหน้า  และ HOG ใช้เ พ่ือดึง
คุณลกัษณะ (Feature Extraction) จากภาพ 

นอกจากนั้นในการวิจยัคร้ังน้ีจะใชโ้มเดล YOLOv8 (You 
Only Look Once v8 )  ซ่ึ ง เ ป็ น โ ม เด ล ตร วจจับวัต ถุแบบ
เรียลไทม์ท่ีมีประสิทธิภาพสูง YOLOv8 สามารถตรวจจับ
ใบหน้าไดอ้ย่างรวดเร็วและแม่นยาํมากขึ้นเม่ือเทียบกบั CNN 
ทัว่ไป [14] ซ่ึงจะนาํมาทดสอบในการวิจยัคร้ังน้ีร่วมกบัโมเดล 
OpenCV หากโมเดลใดมีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ค่าความ
แม่นยาํ (Precision) และ Recall สูงกว่า รวมถึงสามารถทาํงาน
ไดดี้ในสถานการณ์จริง จะนาํโมเดลนั้นไปใช้ในการพฒันา
ระบบรู้จาํใบหนา้ต่อไป  

YOLOv8 จ ะ ใ ช้อัล ก อ ริ ทึ ม  Regression ใ น ก า ร ร ะ บุ
ตาํแหน่งของกล่องลอ้มรอบวตัถุ (Bounding Box) และการ
จาํแนกประเภทวตัถุในภาพ ในการกาํหนดค่า Hyperparameter 
นั้นจะใชค้่าเร่ิมตน้ ไดแ้ก่ ค่า Learning Rate = 0.01, Batch Size 
= 16, Momentum = 0.937, Weight Decay = 0.0005, Image 
Size = 640x640 พิกเซล และจาํนวนรอบ Epochs จะเร่ิมจาก 
100, 200 และ 300 รอบ โดยสมการสาํคญัท่ีเก่ียวขอ้งมีดงัน้ี 

Bounding Box Regression โดย YOLO ใช้การคํานวณ
ตาํแหน่งและขนาดของกล่องลอ้มรอบวตัถุดว้ยค่าพิกดั (x, y, 
w, h) ซ่ึงแสดงถึง [15] 

x, y เป็นจุดพิกเซลเร่ิมตน้ของ Bounding Box 
w, h เป็นความกวา้งความยาว นบัจากจุดพิกเซลเร่ิมตน้ 

 2 2 2 2ˆˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( )bbox x y w hLoss x x y y w w h hλ λ λ λ= − + − + − + −  (3) 

โดย (x, y, w, h) คือค่าพิกัดจริงของ Bounding Box ส่วน 
ˆˆ ˆ ˆ( , , , )x y w h คือค่า ท่ีโมเดลพยากรณ์  และ คือค่านํ้ าหนัก

สาํหรับการควบคุมการสูญเสีย 
สาํหรับการหาค่า Confidence Score จะคาํนวณความน่าจะ

เป็นของการมีวตัถุใน Bounding Box ดงัสมการ 

 ,( ) pred truthConfidence P object IoU= ×  (4) 

โดย P(object) คือ ความน่าจะเป็นของการมีวัตถุ และ 
IoUpred, truth คือ ค่า Intersection over Union ระหว่าง Bounding 
Box ท่ีคาดการณ์กบั Bounding Box จริง 

ก า ร ห า  Class Prediction Loss นั้ น  YOLO ใ ช้  Cross-
Entropy Loss ในการจาํแนกประเภทวตัถุ [14] ดงัสมการ 
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โดย yc คือค่าความจริงของคลาส c (1 หรือ 0) ส่วน ˆ cp  
คือ ค่าความน่าจะเป็นของคลาสท่ีโมเดลพยากรณ์ และ C คือ 
จาํนวนคลาสทั้งหมด 

ก า ร ร ว ม  Loss Functions ใ น  YOLOv8 จ ะ ร ว ม  Loss 
Functions ทั้ งหมดเป็น Loss Function เดียวสําหรับการฝึก
โมเดล ดงัสมการ 

 Total Loss = Lossbbox + Lossconfidence + Lossclass   (6) 

อย่างไรก็ตาม ในขณะท่ี OpenCV จะใชห้ลกัการของการ
รู้จาํใบหนา้ (Face Recognition) ส่วน YOLOv8 จะใชห้ลกัการ
ตรวจจับใบหน้า (Face Detection) โดยการตรวจจับใบหน้า
เป็นกระบวนการระบุและกาํหนดตาํแหน่งของใบหน้าภายใน
ภาพหรือวิดีโอ Viola and Jones [16] ไดน้าํเสนอ Haar Cascade 
Classifier ซ่ึงถือเป็นหน่ึงในเทคนิคการตรวจจับใบหน้าท่ี
สามารถทาํงานแบบเรียลไทม์ได้เป็นคร้ังแรก อลักอริทึมน้ี
อาศัยคุณลักษณะของ Haar-like Features และใช้ตัวจําแนก
แบบ AdaBoost เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการตรวจจบัใบหนา้
อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากน้ี Dalal and Triggs [17] ได้
พฒันา Histogram of Oriented Gradients (HOG) ซ่ึงใชล้กัษณะ
ของทิศทางของ Gradient ในการระบุรูปแบบของใบหนา้ และ
เป็นท่ีนิยมในการใชง้านร่วมกบัเคร่ืองจาํแนกประเภทเชิงเส้น
เช่น Support Vector Machine (SVM) ในช่วงไม่ก่ีปีท่ีผ่านมา 
แนวทางท่ีใช ้Deep Learning ไดถู้กนาํมาใชเ้พ่ือปรับปรุงความ
แม่นยาํของการตรวจจบัใบหน้า Zhang et al.[18] ไดน้าํเสนอ 
Multi-task Cascaded Convolutional Networks (MTCNN) ซ่ึ ง
เป็นเครือข่ายโครงข่ายประสาทเทียมท่ีใชเ้ลเยอร์หลายชั้นเพ่ือ
ทาํการวิเคราะห์ภาพในหลายระดับ ทาํให้สามารถตรวจจบั
ใบหนา้ไดแ้มใ้นสภาพแวดลอ้มท่ีซบัซอ้น 

ส่วนการรู้จาํใบหน้าเป็นกระบวนการท่ีต่อยอดจากการ
ตรวจจบัใบหนา้ โดยมุ่งเน้นไปท่ีการระบุหรือยืนยนัตวับุคคล 
โดยอาศัยลักษณะเฉพาะของใบหน้า ในช่วงแรกของการ
พัฒ น า  ไ ด้ มี ก า ร ใ ช้ วิ ธี ท า ง ส ถิ ติ  เ ช่ น  Eigenfaces แ ล ะ 
Fisherfaces แต่ในปัจจุบนัโมเดลท่ีใช ้Deep Learning ไดแ้สดง
ให้เห็นถึงความสามารถท่ีสูงกว่าในการระบุใบหน้าไดอ้ย่าง
แม่นยาํ โดย Taigman et al. [19] ไดพ้ฒันา DeepFace ซ่ึงเป็น
หน่ึงในโมเดลแรกท่ีใช้โครงข่ ายประสาทเ ทียมแบบ 
Convolutional Neural Networks (CNNs) ในการสร้างตวัแทน
เ ชิง ลึกของใบหน้า  ขณะท่ี  Schroff et al. [20] ได้พัฒนา 
FaceNet ซ่ึ งใช้ เทคนิค  Triplet Loss เ พ่ือสร้าง เวกเตอร์ ท่ี
สามารถใช้ในการเปรียบเทียบและจดักลุ่มใบหน้าในพ้ืนท่ี
เวกเตอร์ความน่าจะเป็นสูง และไดมี้การพฒันาเทคนิคใหม่ ๆ 
เช่น ArcFace ของ Deng et al. [21] ซ่ึงใช ้Loss Function แบบ
ใหม่ท่ีเพ่ิมความสามารถของโมเดลในการแยกแยะใบหนา้ท่ีมี
ความคลา้ยคลึงกนัสูง 

หลงัจากท่ีไดโ้มเดลรู้จาํใบหน้า คณะผูวิ้จยัไดน้าํขอ้มูลท่ี
ไดจ้ากการประมวลผลส่งไปบนัทึกใน Google Sheets ซ่ึงเป็น

แพลตฟอร์มการจดัเก็บขอ้มูลแบบคลาวด์ท่ีช่วยให้สามารถ
เข้าถึงข้อมูลการเช็คช่ือเข้าเรียนได้แบบเรียลไทม์ ข้อมูล
ดังกล่าวจะถูกส่งไปยังอาจารย์ผู ้สอนเ พ่ือให้สามารถ
ตรวจสอบสถานะการเขา้เรียนของนักศึกษาไดอ้ย่างสะดวก
และรวดเร็ว [22] แนวทางน้ีช่วยลดภาระของอาจารยใ์นการ
ตรวจสอบรายช่ือดว้ยตนเอง และเพ่ิมประสิทธิภาพของระบบ
การเช็คช่ือเข้าเรียนโดยใช้เทคโนโลยี AI ซ่ึงสามารถแสดง
กระบวนการในการตรวจสอบใบหน้าและส่งข้อมูลไปยงั
ผูส้อนไดด้งัภาพท่ี 3 

 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 3: กระบวนการทาํงานของระบบ 

 

2.3 การวัดประสิทธิภาพโมเดล 
การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลรู้จําใบหน้าเป็น

ขั้นตอนสาํคญัในการวิเคราะห์ความแม่นยาํและความสามารถ
ในการจาํแนกขอ้มูลของระบบ ซ่ึงช่วยให้สามารถตรวจสอบ
ว่าโมเดลสามารถทาํงานไดดี้เพียงใดเม่ือทดสอบกบัชุดขอ้มูล
จริง การวดัประสิทธิภาพของโมเดลสามารถทาํได้โดยใช้
ตัวช้ีวัดหลัก ได้แก่ ค่าความถูกต้อง (Accuracy), ค่าความ
แม่นยาํ (Precision) และค่าอตัราการจาํแนกถูกตอ้งเม่ือข้อมูล
เป็นจริง (Recall) ซ่ึงเป็นค่าท่ีไดจ้ากวิธีการทดสอบเพ่ือหาค่า
พยากรณ์ความถูกตอ้งของขอ้มูล โดยคิดเป็นค่าร้อยละ (%) 
[23] ดงัสมการ  
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โดยท่ี  TP คือค่าพยากรณ์ถูกต้องเ ชิงบวก TN คือค่า
พยากรณ์ถูกตอ้งเชิงลบ ส่วน FP คือค่าพยากรณ์ผิดพลาดเชิง
บวก และ FN คือค่าพยากรณ์ผิดพลาดเชิงลบ 
 

3. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
การพฒันาระบบตรวจจับใบหน้าและยืนยนัตัวตนของ

นกัศึกษาในการเขา้เรียน คณะผูวิ้จยัไดด้าํเนินการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของอลักอริทึม 2 ตัว ประกอบด้วย YOLOv8 
และ Library สําหรับ Computer Vision (OpenCV: Haar-like, 
HOG) เพ่ือเปรียบเทียบและหาผลลพัธ์ท่ีมีความแม่นยาํมาก
ท่ีสุด ดงัน้ี 

ตารางท่ี 1: ผลการเปรียบเทียบค่าความแม่นยาํของอลักอริทึม 
YOLOv8 และ OpenCV 

 YOLOv8 OpenCV 
Accuracy ร้อยละ 0.06 ร้อยละ 83.33 
Precision ร้อยละ 0.68 ร้อยละ 75.00 
Recall ร้อยละ 0.07 ร้อยละ 83.33 

จากตารางท่ี 1 แสดงผลการเปรียบเทียบค่าความแม่นยาํ
ของอลักอริทึม YOLOv8 และ OpenCV ในดา้นต่าง ๆ ไดแ้ก่ 
Accuracy, Precision และ Recall สามารถอธิบายผลลัพธ์ได้
ดงัน้ี 

Accuracy (ค่าความถูกตอ้ง) YOLOv8 มีค่า Accuracy เพียง 
ร้อยละ 0.06 ส่วน OpenCV มีค่า Accuracy สูงถึง ร้อยละ 83.33  

Precision (ค่าความแม่นยาํ) YOLOv8 มีค่า Precision ร้อย
ละ 0.68 ส่วน OpenCV มีค่า Precision ร้อยละ 75 โดย OpenCV 
ยงัคงมีค่าสูงกว่า YOLOv8  

Recall (ค่าอัตราการจําแนกถูกต้องเม่ือข้อมูลเป็นจริง) 
YOLOv8 มีค่า Recall เพียง ร้อยละ 0.07 ส่วน OpenCV มีค่า 
Recall สูงถึง ร้อยละ 83.33  

จากผลการเปรียบเทียบทาํให้พบว่าโมเดล OpenCV มี
ความเหมาะสมท่ีจะนาํไปใช้ในการพฒันาระบบรู้จาํใบหน้า
เพ่ือตรวจสอบเข้าเรียนของนักศึกษาสาขานวัตกรรมการ
เรียนรู้และเทคโนโลยีสารสนเทศ จากการนาํโมเดล OpenCV 
ไปทดลองใชจ้ริงโดยจาํลองระบบผ่านการใชก้ลอ้ง Webcam 
พบว่าระบบสามารถจาํแนกไดถู้กตอ้งเฉล่ียมากกว่าร้อยละ 70 
ดงัภาพท่ี 4 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 4: การสแกนใบหนา้จากกลอ้ง Webcam 

จากการพฒันาระบบรู้จาํใบหน้าเพ่ือเช็คช่ือเขา้เรียนของ
นัก ศึ ก ษ าสาข าน วัต ก ร ร ม ก าร เ รี ย น รู้แ ล ะ เท คโ นโลยี
สารสนเทศ ภาควิชาเทคโนโลยีและส่ือสารการศึกษา คณะครุ
ศาสตร์อุตสาหกรรม มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลธัญบุรี 
พบว่าระบบมีความแม่นยาํค่อนขา้งสูงในการตรวจจบัใบหนา้
ของนกัศึกษา และสามารถนาํมาใชท้ดแทนวิธีการเช็คช่ือแบบ
ดั้งเดิมได ้เน่ืองจากระบบไดท้าํการบนัทึกทั้งช่ือ วนัท่ี เวลา ใน
การเขา้เรียน รวมทั้งยงับอกไดว่้านกัศึกษาคนนั้น ๆ เขา้เรียน
ตรงเวลา เขา้เรียนสาย หรือขาดเรียน ดงัภาพท่ี 5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 5: การสแกนใบหนา้ ท่ีเช็คช่ือสาํเร็จ 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพท่ี 6: การส่งช่ือและเวลาเขา้เรียนของนกัศึกษาไปยงั 

Google Sheets 

จากผลการวิจยัในคร้ังน้ี ซ่ึงเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
อลักอริทึม YOLOv8 และ OpenCV ในการสร้างระบบรู้จาํ
ใบหน้า พบว่ามีความแตกต่างอย่างชัดเจนในด้านค่าความ
ถูกต้อง (Accuracy), ความแม่นยาํ (Precision) และอตัราการ
จาํแนกถูกตอ้งเม่ือขอ้มูลเป็นจริง (Recall) โดย OpenCV แสดง
ผลลัพธ์ท่ีเหนือกว่า YOLOv8 ในทุกตัวช้ีวัด ซ่ึงสามารถ
อภิปรายไดด้งัน้ี 
 

3.1 ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
จากผลลพัธ์ YOLOv8 มีค่าความถูกตอ้งเพียง ร้อยละ 0.06 

ในขณะท่ี OpenCV มีค่าความถูกต้องสูงถึง ร้อยละ 83.33 
แสดงว่า OpenCV มีประสิทธิภาพดีกว่าในด้านการทาํนาย
ผลลพัธ์โดยรวม การท่ี YOLOv8 มีค่าความถูกตอ้งตํ่าอาจเกิด
จากการท่ีโมเดลไม่ได้ถูกปรับแต่งให้เหมาะสมกับลกัษณะ
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ขอ้มูลท่ีใช้ในงานวิจยัคร้ังน้ี เช่น ลกัษณะของใบหน้าท่ีมีการ
เปล่ียนแปลงแสงหรือมุมมองท่ีซับซ้อน ซ่ึงสอดคล้องกับ
การศึกษาของ John [24] ท่ีระบุว่า YOLO เหมาะสําหรับการ
ตรวจจับวตัถุทั่วไปมากกว่าการตรวจจับใบหน้าท่ีมีความ
ละเอียดสูง 
 

3.2 ค่าความแม่นยํา (Precision) 
YOLOv8 มีค่า Precision อยู่ท่ี ร้อยละ 0.68 ส่วน OpenCV 

ท่ีมีค่า ร้อยละ 75 การท่ี YOLOv8 มีค่า Precision ในระดบัตํ่า
แสดงว่าระบบไม่สามารถลดจํานวนผลลัพธ์ท่ีเป็น False 
Positive ได ้อย่างไรก็ตาม OpenCV ยงัคงมีความแม่นยาํท่ีสูง
กว่าในแง่ของการตรวจจับใบหน้าจริง ซ่ึงสนับสนุนผล
การศึกษาของ Zhang et al. [25] ท่ีระบุว่า OpenCV มีความ
เ ส ถี ย ร ใ น ก า ร ต ร ว จ จั บ ใ บ ห น้ า ใ น ภ า พ น่ิ ง แ ล ะ ใ น
สภาพแวดลอ้มท่ีไม่ซบัซอ้น 
 

3.3 ค่ าอัตราการ จําแนกถูกต้อง เ ม่ือข้อมูล เป็นจริง 
(Recall) 

YOLOv8 มีค่า Recall ตํ่าเพียง ร้อยละ 0.07 เม่ือเทียบกบั 
OpenCV ท่ีมีค่า ร้อยละ 83.33 แสดงว่า YOLOv8 ไม่สามารถ
ตรวจจบัใบหน้าทั้งหมดในชุดขอ้มูลไดดี้พอ ซ่ึงอาจเกิดจาก
การตั้งค่าพารามิเตอร์ของโมเดล เช่น Threshold ท่ีใช้ในการ
ตัดสินใจ หรือโครงสร้างของ YOLOv8 ท่ี เน้นความเร็ว
มากกว่าความแม่นยาํในงานตรวจจับใบหน้า ผลลัพธ์น้ี
สอดคลอ้งกบังานวิจยัของ Brown et al. [26] ท่ีช้ีว่า YOLO มี
ข้อจํากัดในการตรวจจับวัตถุท่ีมีรายละเอียดซับซ้อนหรือ
ขนาดเลก็ เช่น ใบหนา้ท่ีมีการเบ่ียงเบนจากมุมกลอ้ง 
 

3.4 การเปรียบเทียบและข้อพจิารณา 
การท่ี  OpenCV แสดงผลลัพธ์ดีกว่า  YOLOv8 ในทุก

ตวัช้ีวดั แสดงถึงความเหมาะสมของ OpenCV ในการนาํไปใช้
ในงานตรวจจับและจดจําใบหน้าในบริบทของงานวิจัยน้ี 
เน่ืองจาก OpenCV มีการพฒันาอัลกอริทึมเฉพาะด้าน เช่น 
Haar Cascade และ HOG ซ่ึงถูกออกแบบมาให้เหมาะสมกบั
การตรวจจับใบหน้ามากกว่า YOLOv8 ท่ีเน้นความรวดเร็ว
และการตรวจจับวัตถุในสภาพแวดล้อมทั่วไป อีกทั้ งการ
ทดลองในคร้ังน้ี ยงัไม่มีการการปรับแต่งเพ่ิมเติม (Fine-
Tuning) และจาํนวนรอบ (Epoch) แมจ้ะเพ่ิมขึ้นจาก 100 เป็น 
200 และ 300 ค่าประสิทธิภาพต่าง ๆ ยงัไม่เพิ่มขึ้น อย่างไรก็
ตาม หากต้องการความเร็วในการตรวจจับ YOLOv8 ยัง
สามารถปรับปรุงและนําไปใช้ใน งานท่ี ต้อง กา ร ก า ร
ตอบสนองแบบเรียลไทมไ์ด ้เช่น ระบบรักษาความปลอดภยัท่ี
ตอ้งการตรวจจบัวตัถุในเวลาอนัส้ัน [27] 

 
4. สรุปผล 
พฒันาระบบรู้จาํใบหน้าและยืนยนัตวัตนของนกัศึกษาใน

การเข้าเรียนของสาขานวตักรรมการเรียนรู้และเทคโนโลยี
สารสนเทศ พบว่าระบบน้ีใชเ้ทคโนโลยีการประมวลผลภาพ
และการเรียนรู้ของเคร่ืองในการตรวจสอบและเปรียบเทียบ

ใบหน้าของนักศึกษากับฐานข้อมูลท่ีจัดเก็บไว้และนําไป
บนัทึกลงใน Google Sheet หลงัจากท่ีระบบสามารถตรวจจบั
ใบหน้าไดแ้ม่นยาํมากกว่าร้อยละ 83.33 กระบวนการพฒันา
ระบบประกอบดว้ยการเก็บรวบรวมภาพใบหน้าของนกัศึกษา 
การฝึกโมเดลรู้จาํใบหน้า การทดสอบความแม่นยาํในการ
ตรวจจบั และพฒันาระบบบนัทึกรายช่ือ ผลการพฒันาระบบ
พบว่า ในการพฒันาระบบการตรวจจบัใบหนา้ดว้ยอลักอริทึม 
YOLOv8 นั้น ให้ความความถูกตอ้งแม่นยาํเพียงร้อยละ 0.68 
ซ่ึงไม่สามารถนําไปไปใช้จริงได ้ดังนั้นจึงไดใ้ช้อลักอริทึม 
OpenCV พบว่ามีค่าความถูกตอ้งแม่นร้อยละ 75 ซ่ึงเป็นค่าท่ี
เหมาะสมในการใชง้านจริง 

ใ น ข ณ ะ ท่ี  OpenCV แ ส ด ง ถึ ง ค ว า ม เ ห ม า ะ ส ม แ ล ะ
ประสิทธิภาพท่ีสูงกว่า YOLOv8 ในบริบทของการพฒันา
ระบบรู้จาํใบหน้า โดยเฉพาะในด้านความถูกต้องและการ
ตรวจจบัใบหน้าท่ีเป็นขอ้มูลจริง อย่างไรก็ตาม YOLOv8 ยงั
สามารถปรับปรุงเพ่ิมเติมเพ่ือนําไปใช้ในงานท่ีต้องการ
ความเร็วในการตรวจจบั เช่น การตรวจจบัวตัถุในระบบเฝ้า
ระวงัหรือระบบแบบเรียลไทม ์

จากผลลัพธ์ท่ีได้ สามารถนํา OpenCV มาปรับปรุงและ
พฒันาเพ่ือสร้างระบบรู้จาํใบหน้าท่ีเหมาะสมสําหรับการเช็ค
ช่ื อ เ ข้ า เ รี ย น ข อ ง นัก ศึ ก ษ า  เ ช่ น  ก า ร ป รั บ ใ ช้ ร่ ว ม กับ 
Convolutional Neural Network (CNN) เพ่ือเพิ่มความแม่นยาํ
และลดขอ้ผิดพลาดท่ีอาจเกิดขึ้น นอกจากน้ี การใช ้YOLOv8 
อาจมีการปรับปรุงในอนาคตโดยการเพ่ิมชุดขอ้มูลเฉพาะดา้น 
(Domain-Specific Dataset) และการปรับแต่งพารามิเตอร์ให้
เหมาะสมกบัการตรวจจบัใบหนา้ 
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บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือวิเคราะห์และเปรียบเทียบประสิทธิภาพและระยะเวลาท่ีใชข้องแบบจาํลองการ
เรียนรู้เชิงลึกแบบผสม  (Hybrid Deep Learning Models) ได้แก่ RNN, LSTM และ GRU ในรูปแบบการใช้
โครงสร้างแบบผสม (Stacked Layer) และเครือข่ายประสาทเทียมแบบซ้อนกนั (Cascaded Neural Network) ใน
การพยากรณ์ราคาปิดหุ้น รวมถึงศึกษาผลกระทบของการสลบัลาํดบัของแบบจาํลองภายใน Hybrid Model เพ่ือ
พิจารณาความแตกต่างของประสิทธิภาพการพยากรณ์ ทั้งในระยะส้ัน 7 วนั และ ระยะยาว 30 วนั โดยมีการใช้
ขอ้มูลราคาหุ้น 5 อุตสาหกรรม เลือกกลุ่มอุตสาหกรรมละ 3 หุ้นตามระดบัความผนัผวนของราคาหุ้น (Beta) รวม 
15 ชุดขอ้มูล ผลการศึกษาพบว่า ในการพยากรณ์ระยะส้ัน 7 วนัและระยะยาว 30 วนั การสร้างแบบจาํลองผสมดว้ย
วิธี Cascaded Neural Network มีประสิทธิภาพไม่แตกต่างกบั Stacked Layers หากพิจารณาดว้ยระยะเวลาท่ีใชใ้น
การสร้างแบบจาํลองพบว่า การสร้างแบบจาํลองผสมดว้ยวิธี Stacked Layers ใช้เวลาสร้างแบบจาํลองน้อยกว่า 
Cascaded Neural Network อย่างมีนัยสําคญั ซ่ึงจะช่วยประหยดัทรัพยากรในการสร้างแบบจาํลองเป็นอย่างมาก 
นอกจากน้ีการสลบัลาํดับของแบบจาํลองท่ีใช้ในการผสมแบบจาํลองดว้ยวิธี Cascaded Neural Network และ 
Stacked Layers ในการพยากรณ์ระยะส้ัน 7 วนัและระยะยาว 30 วนั ไม่ส่งผลต่อประสิทธิภาพของ Hybrid Models 
อยา่งมีนยัสาํคญั สรุปไดว่้าการสร้าง Hybrid Deep Learning Models ดว้ยวิธี Stacked Layers ให้ประสิทธิภาพและ
ความคุม้ค่าท่ีมากกว่าการผสมดว้ยวิธี Cascaded Neural Network ทั้งในระยะส้ันและระยะยาว 

คําสําคัญ: แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสม, การวิเคราะอนุกรมเวลา, RNN, LSTM, GRU 
 

Abstract 

This research examines and compares the performance and training time of Hybrid Deep Learning Models, 
including RNN, LSTM, and GRU. These models are implemented using two architectures: Stacked Layers and 
Cascaded Neural Networks, for forecasting stock closing prices. Including the study of the impact of changing 
the sequencing of models within the Hybrid model to assess differences in forecasting performance for both the 
short-term (7 days) and the long-term (30 days). The dataset consists of stock prices from five industries, selecting 
three stocks from volatility levels (Beta), resulting in a total of 15 datasets. The findings indicate that Stacked 
Layers and Cascaded Neural Networks perform similarly in both short-term and long-term forecasts, with no 
significant differences in accuracy. However, in terms of training time, Stacked Layers require significantly less 
time than Cascaded Neural Networks, making them more efficient and resource-saving. Additionally, rearranging 
the order of models in hybrid architecture does not significantly affect forecasting performance. Overall, the 
results suggest that Stacked Layers are the better approach for building Hybrid Deep Learning Models, as they 
provide similar accuracy while being more efficient in terms of computation and resource usage, making them 
preferable for both short-term and long-term stock price forecasting. 

Keywords: Hybrid Deep Learning Model, Time Series Analysis, RNN, LSTM, GRU 
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1. บทนํา 
ปัจจุบันการลงทุนมีบทบาทสําคญัมากต่อชีวิตของผูค้น 

เน่ืองจากมีอตัราผลตอบแทนท่ีสูง และมีบทบาทสําคญัในการ
ช่วยสร้างความมัง่คัง่และบรรลุเป้าหมายทางการเงิน เช่น การ
เกษียณอายุการซ้ือบ้าน เป็นต้น การลงทุนในปัจจุบันมี
ทางเลือกมากมายไม่ว่าจะเป็นตราสารทุน ตราสารหน้ี หรือ
อนุพัน ธ์  นักลงทุนทุกคนมีเ ป้าหมาย ระยะ เวลา  และ
ความสามารถในการยอมรับความเส่ียงแตกต่างกนั อย่างไรก็
ตาม การลงทุนท่ีตอ้งการผลตอบแทนสูงมักจะมาพร้อมกบั
ความเส่ียงท่ีสูงขึ้น การทาํนายราคาหุ้นจึงไดรั้บความสนใจ
จากนักลงทุนภาคเอกชน สถาบนัหรือนักลงทุนรายย่อย นัก
ลงทุนอาจใช้เทคนิคการลงทุน และการบริหารความเส่ียงท่ี
แตกต่างกนั ดงันั้นการใชเ้คร่ืองมือทางสถิติและคณิตศาสตร์
เพ่ือช่วยในการคาดการณ์และการพยากรณ์จึงมีความสาํคญัต่อ
การวางแผนการลงทุนและการบริหารความเส่ียงในอนาคต 

ในช่วงเวลาต่าง ๆ ตั้งแต่อดีตจนถึงปัจจุบนันั้นมีการวิจยั
มากมายเก่ียวกับการพยากรณ์ราคาปิดหุ้น เพ่ือใช้ในการ
ตดัสินใจลงทุนเพ่ือให้ไดผ้ลตอบแทนท่ีคาดหวงั นักวิจยัได้
นําเสนอแบบจาํลองทางคณิตศาสตร์หลายประเภทเพ่ือการ
พยากรณ์ดัง น้ี  แบบจําลองอารีมา (ARIMA), ซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines : SVM), และ
ในช่วงเวลาปัจจุบนัไดมี้การนาํเสนอแบบจาํลองการเรียนรู้เชิง
ลึก เช่น เครือข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network : 
ANN), เครือข่ายประสาทเทียมแบบวกกลบั (Recurrent Neural 
Network : RNN), Long Short-Term Memory (LSTM) รวมถึง
การปรับปรุงประสิทธิภาพในการพยากรณ์อนุกรมเวลาโดย
ผสมแบบจําลอง ARIMA กับ Deep Learning ซ่ึงได้ผลการ
พยากรณ์ท่ีแม่นยาํกว่า ARIMA เดิมท่ีเป็นแบบจาํลองทางสถิติ
ทัว่ไปในการพยากรณ์ชุดขอ้มูลอนุกรมเวลา 

ผูวิ้จยัจึงตอ้งการศึกษาเก่ียวกบัการนาํ Deep Learning มา
สร้างแบบจาํลองแบบผสมเพ่ือพฒันาศกัยภาพในการพยากรณ์ 
ทางผู ้วิจัยได้พบว่าวิ ธีการสร้างแบบจําลองผสม  Deep 
Learning ในปัจจุบนัท่ีไดรั้บความนิยมในหลาย ๆ งานวิจยั คือ
การใช ้Stacked Layers ยกตวัอย่างงานวิจยัท่ีนาํวิธีดงักล่าวมา
ใช้อาทิ งานวิจัยของ Liu et al. [1] ได้ทําการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ระหว่างแบบจาํลอง Stacked 
GRU-LSTM และแบบจาํลองโครงสร้างเด่ียว LSTM, GRU 
งานวิจัยของ  Althelaya et al. [2] ได้ทําการ เป รียบเทียบ
ความสามารถในการพยากรณ์ของ LSTM, Bi-LSTM, และ 
Stack-LSTM และในงานวิจยัของ Hossain et al. [3] ไดท้าํการ
เปรียบเทียบความสามารถในการพยากรณ์ของ LSTM และ 
GRU กําหนดให้มีชั้นซ่อน 1, 2 และ 3 ชั้น รวมถึง Stacked 
LSTM-GRU โดยจากทั้ ง 3 งานวิจัยพบว่าการใช้การผสม
แบบจาํลอง Deep learning วิธี Stacked layer นั้นให้ผลลพัธ์ท่ี
ดี ท่ีสุด  และการทําให้เครือข่ายลึกขึ้ นด้วยส่วนประกอบ
เดียวกนัอาจทาํให้เกิดการ Overfitting และลดประสิทธิภาพลง 
นอกจากการใช้วิธี Stacked Layer แล้วผูวิ้จัยพบว่ามีวิธีการ
ผสมแบบจาํลองท่ีน่าสนใจจากงานวิจยัของกุลวานิช [4] ไดใ้ช้
การผสมแบบ Linear Regression และ Additive Combination 

ในการผสมแบบจาํลองระหว่าง ARIMA และ ANN ซ่ึงพบว่า
การผสมแบบ Linear Regression มีประสิทธิภาพสูงสุดในการ
พยากรณ์ รองลงมาคือ Additive Combination Method และ 
ARIMA ตามลําดับ สรุปได้ว่าการใช้แบบจําลองผสมเป็น
ทางเลือกท่ีมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ แต่ต้องแลกกับ
เวลาประมวลผลท่ีนานกว่าแบบจาํลองเด่ียว ซ่ึงทางผูวิ้จยัได้
นําแนวคิดการผสมแบบ Additive Combination Method มา
ประยุกต์ใช้กับแบบจาํลอง Deep Learning โดยแบบจาํลอง
การเรียนรู้เชิงลึกสามารถวิเคราะห์ไดท้ั้งสององคป์ระกอบ คือ 
เชิงเส้นตรง และไม่เป็นเส้นตรง อย่างไรก็ตามยงัคงมีส่วน
เหลือ (Residual) จากการพยากรณ์อยู่  ดังนั้ นผู ้วิจัยจึงนํา
แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกอ่ืน ๆ มาช่วยในการพยากรณ์
องค์ประกอบท่ีไม่เป็นเส้นตรงท่ีเหลืออยู่ เพ่ือเพ่ือปรับปรุง
ผลลพัธ์ในการพยากรณ์ ซ่ึงในงานวิจยัน้ีจะเรียกวิธีการน้ีว่า 
Cascaded Neural Network 
 

2. ทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้อง  
2.1 การวิเคราะห์อนุกรมเวลา 
เทคนิคทางสถิติท่ีใช้ในการวิเคราะห์และทาํความเข้าใจ

ข้อมูลท่ีขึ้ นอยู่กับเวลา รวมถึงการแยกองค์ประกอบของ
อนุกรมเวลาออกเป็นแนวโนม้ ฤดูกาล และโครงสร้างพ้ืนฐาน
อ่ืน ๆ ท่ีแฝงอยู่ภายในข้อมูล เพ่ือนําไปใช้ในการพยากรณ์
อ น าค ต โ ด ย อ าศัย ข้อ มู ล ต าม ช่วง เ วล า  ก าร วิ เ ค ร าะ ห์
องค์ประกอบเหล่าน้ีทาํให้สามารถระบุรูปแบบ ตรวจจบัส่ิง
ผิดปกติ  และตัดสินใจบนพ้ืนฐานของข้อมูลได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ นอกจากน้ี ยงัสามารถนําไปประยุกต์ใช้ใน
หลายสาขา เช่น เศรษฐศาสตร์ การเงิน การบริหารจดัการ และ
วิทยาศาสตร์ เพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํในการคาดการณ์และการ
วางแผนเชิงกลยุทธ์ โดยข้อมูลอนุกรมเวลาแบ่งออกเป็น 4 
ส่วนประกอบ ไดแ้ก่ แนวโน้ม (Trend) ฤดูกาล (Seasonality) 
วฏัจกัร (Cycle) และค่าผิดปกติ (Irregular)  
 

2.2 เครือข่ายประสาทเทียมเทียม (ANN) 
เครือข่ายประสาทเทียมเป็นแบบจาํลองทางคณิตศาสตร์ท่ีมี

หลักการเบ้ืองต้นมาจากการเลียนแบบความสามารถของ
สมองมนุษย์ เพ่ือใช้อธิบายลักษณะการทํางานของระบบ
ประสาทของมนุษย ์โดยมีจุดประสงคใ์นการสร้างเคร่ืองมือท่ี
มีความสามารถในการเรียนรู้ท่ีซับซ้อน เช่น การจดจาํรูปแบบ 
(Pattern Recognition) และการอนุมานความรู้ (Knowledge 
Deduction) ซ่ึงเครือข่ายประสาทเทียมน้ีได้รับความนิยมใน
การพยากรณ์ด้านธุรกิจ เน่ืองจากมีความสามารถในการ
พยากรณ์ข้อ มูล ท่ีไม่ เ ป็นฟังก์ชันเ ชิง เ ส้นในเทอมของ
ค่าพารามิเตอร์ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ จากนั้นไดมี้การศึกษา
และพฒันาอยา่งต่อเน่ือง ประกอบดว้ย 5 องคป์ระกอบ ดงัน้ี 

1) ข้อมูลนําเข้า (Input) คือ ข้อมูลท่ีเป็นตัวเลขหากเป็น
ขอ้มูลเชิงคุณภาพตอ้งแปลงให้อยู่ในรูปเชิงปริมาณท่ีเครือข่าย
ประสาทเทียมยอมรับได ้

2) ขอ้มูลส่งออก (Output) คือ ผลลพัธ์ท่ีเกิดขึ้นจริง (Actual 
Output) จากกระบวนการเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียม 



การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองแบบผสมการเรียนรู้เชิงลึกสาํหรับการพยากรณ์ราคาหุ้น NCSDI 2025 

31 

3) ค่านํ้ าหนัก (Weights) คือ ส่ิงท่ีได้จากการเรียนรู้ของ
เครือข่ายประสาทเทียมหรือเรียกอีกอย่างหน่ึงว่าค่าความรู้ 
(Knowledge) ค่าน้ีอาจถูกเก็บเป็นทักษะเพ่ือใช้ในการจดจาํ
ขอ้มูลอ่ืน ๆ ท่ีอยูใ่นรูปแบบเดียวกนั 

4) ฟังก์ชันผลรวม (Summation Function) คือ ผลรวมของ
ขอ้มูลป้อนเขา้และค่านํ้าหนกั  

5) ฟังก์ชันกระตุน้ (Activation Function) คือ การคาํนวณ
การจาํลองการทาํงานของเครือข่ายประสาทเทียมเช่น โดย
ฟังก์ชันกระตุน้ท่ีนิยมใช้ ไดแ้ก่ Sigmoid คือ ฟังค์ชันท่ีทาํให้
ค่ า ร ะ ห ว่ า ง  [0, 1] เ ห ม า ะ กับ ปั ญ ห า จํา แ น ก ป ร ะ เ ภ ท 
(Classification) หรือการตีความเชิงความน่าจะเป็น  แต่มี
ปั ญ ห า  Vanishing Gradient ส่ ว น  Tanh มี ลัก ษ ณ ะ ค ล้า ย 
Sigmoid แต่ค่าระหว่าง [-1, 1] ช่วยให้การเรียนรู้เร็วขึ้น นิยม
ใช ้ในแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกตระกูล RNN เพราะให้ค่า
ระหว่าง -1 ถึง 1 ซ่ึงช่วยให้ขอ้มูลสามารถแสดงค่าบวกและลบ
ได ้ทาํให้เหมาะกบัขอ้มูลท่ีมีความต่อเน่ือง ส่วน ReLU ให้ค่า
เป็นศูนยเ์ม่ือ Input ติดลบ และเป็นเส้นตรงเม่ือ Input เป็นบวก 
มกัใช้ในโครงข่ายเชิงลึก (Deep Neural Networks) เพราะลด
ปัญหา Vanishing Gradient และเพ่ิมประสิทธิภาพในการ
เรียนรู้  แต่ไม่นิยมใช้ใน RNN เพราะมีปัญหา Exploding 
Gradient และไม่เหมาะกบัขอ้มูลท่ีมีลกัษณะวนซํ้า 

 
2.3 เครือข่ายประสาทเทียมแบบย้อนกลับ (Recurrent 

Neural Networks: RNN) 
เครือข่ายระบบประสาทแบบยอ้นกลบัเป็นสถาปัตยกรรม

รูปแบบหน่ึงของเครือข่ายประสาทเทียม ออกแบบมาเพ่ือ
จัดการกับข้อมูลประเภทตรวจจับรูปแบบในลาํดับข้อมูล 
ขอ้มูลดงักล่าวอาจเป็นขอ้ความ เสียงและอนุกรมเวลา (Time 
Series Data) มกัพบในบริบทอุตสาหกรรม หลกัการของ RNN 
คือการปรับโครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมแบบดั้งเดิม 
โดยเพ่ิมชั้นซ่อน (Hidden Layer) เพ่ือจดจาํขอ้มูลหรือความรู้
จากอดีตและผสมผสานเขา้กบัขอ้มูลใหม่ท่ีเขา้มา (Input Data) 
เพ่ือใชใ้นการพยากรณ์ แสดงไดด้งัสมการท่ี (1) - (2) 

ℎ𝑡𝑡 = 𝑓𝑓ℎ(𝑊𝑊ℎℎℎ𝑡𝑡−1 + 𝑊𝑊ℎ𝑥𝑥𝑥𝑥𝑡𝑡) (1) 

𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝑦𝑦(𝑊𝑊𝑦𝑦ℎℎ𝑡𝑡) (2) 

เม่ือ ℎ𝑡𝑡  แทน สถานะซ่อน ณ เวลา t,  
𝑓𝑓ℎ   แทน ฟังกช์นักระตุน้สาํหรับสถานะซ่อน  
𝑓𝑓𝑦𝑦  แทน ฟังกช์นักระตุน้สาํหรับค่าผลลพัธ์ 
𝑦𝑦𝑡𝑡  แทน ค่าผลลพัธ์ ณ เวลาตอน t 
𝑥𝑥𝑡𝑡    แทน ค่านาํเขา้ ณ เวลาตอน t 
𝑊𝑊ℎ𝑥𝑥  

 แทน เมทริกซ์นํ้าหนกัสาํหรับการเช่ือมต่อ 
จากขอ้มูลนาํเขา้สู่สถานะซ่อน  

𝑊𝑊ℎℎ  แทน เมทริกซ์นํ้าหนกัสาํหรับการเช่ือมต่อ 
จากสถานะซ่อนในช่วงก่อนหนา้สู่สถานะ
ซ่อนปัจจุบนั 

𝑊𝑊𝑦𝑦ℎ  แทน เมทริกซ์นํ้าหนกัสาํหรับการเช่ือมต่อ 
จากสถานะซ่อนสู่ค่าผลลพัธ์ 

อยา่งไรก็ตาม RNN ประสบปัญหาการลดลงของเกรเดียนต ์
( Vanishing Gradient) ห รื อ ก า ร ร ะ เ บิ ด ข อ ง เ ก ร เ ดี ย น ต์  
(Exploding Gradient) ปัญหาเหล่า น้ี เ กิดขึ้ น เ น่ืองจ าก ใ น
เครือข่ายประสาทเทียมจะมีการปรับค่าถ่วงนํ้ าหนัก (Update 
Weights) โดยอาศัย วิ ธีการแพร่กลับของความผิดพลาด 
(Backward Propagation of Errors) ซ่ึงจะคํานวณเกรเดียนต์ 
ของฟังกช์นัการสูญเสีย (Loss Function) เพ่ือใชใ้นการปรับค่า
ถ่วงนํ้ าหนกั ในกรณีของ RNN เอาต์พุตไม่ไดม้าจากช่วงเวลา
เดียวแต่มาจากหลายช่วงเวลา ทําให้เกิดการคูณกันของ
อนุพนัธ์หลายตวั ซ่ึงหากเกรเดียนตมี์ค่านอ้ยกว่า 1 จะส่งผลให้
ค่าเกรเดียนต์ลดลงตามความยาวของลาํดบัขอ้มูล หรือ RNN 
จะมีปัญหาในการประมวลผลขอ้มูลท่ีมีลาํดบัยาวเกินไป 

 
2.4 เครือข่ายหน่วยความจําระยะส้ันแบบยาว (Long 

Short-Term Memory: LSTM) 
เค รือข่ายประสาทเทียมหน่วยความจําระยะยาวถูก

ออกแบบมาเพ่ือจัดการกับข้อมูลลําดับจํานวนมาก โดยมี
เป้าหมายเพ่ือแกไ้ขปัญหาท่ีเกิดขึ้นในแบบจาํลอง RNN เช่น 
ปั ญ ห า  Exploding Gradient แ ล ะ  Vanishing Gradient โ ด ย
หลกัการสาํคญัท่ีช่วยให้แบบจาํลอง LSTM สามารถลดปัญหา 
Exploding Gradient และ Vanishing Gradient ไดค้ือ 

1. การคาํนวณค่าสถานะการลืม (Forget Gate) คือ การคิด
ค่าถ่วงนํ้ าหนกัเพ่ือตดัสินใจนาํขา้สถานะเซลลก่์อนหน้ามาใช้
ในสัดส่วนเท่าไหร่ 

2. การคาํนวณค่าสถานะการรับขอ้มูลใหม่ (Input Gate) คอื 
การคิดค่าถ่วงนํ้ าหนกัเพ่ือตดัสินใจนาํค่าขอ้มูลนาํเขา้ใหม่มา
ใชใ้นสัดส่วนเท่าไหร่ 

หลกัการทาํงานของแบบจาํลอง LSTM องคป์ระกอบดงัน้ี 
1. สถานะเซลล ์(Cell State) คือ ตวัเก็บค่าสถานะของเซลล์

ความจํา  (Cell Memory) โดยจะเก็บค่าสถานะเซลล์เ พ่ือ
นาํไปใชค้าํนวณต่อในประตูลืม และประตูนาํเขา้ต่อไป  

2. ประตู (Gate) คือ ตวัควบคุมปริมาณนาํเขา้ขอ้มูลของค่า
สถานะเซลล์ เพ่ือตัดสินใจว่าจะใช้ค่าสถานะเซลล์ในลาํดบั
ก่อนหน้าเทียบกบัสถานะเซลลใ์นลาํดบัปัจจุบนัเป็นสัดส่วน
เท่าไหร่ โดยคาํนวณจากค่านาํเขา้ขอ้มูลใหม่และค่าชั้นซ่อน
ในลาํดบัก่อนหน้า โดยแต่ละประตูก็มีเง่ือนไขการคิดค่าถ่วง
นํ้ าหนกัของสถานะเซลล์ต่างกนั ประกอบดว้ยสามส่วนหลกั 
ไดแ้ก่ ประตูการลืม (Forget Gate), ประตูการป้อนเขา้ (Input 
Gate), และประตูการส่งออก (Output Gate) 

โดยกระบวนการคาํนวณของ LSTM เป็นดงัน้ี 
1) ค่าผลลัพธ์ของช่วงเวลาก่อนหน้าและค่าของข้อมูล

นาํเขา้ในช่วงเวลาปัจจุบนัจะถูกป้อนเขา้สู่ forget gate ผลลพัธ์
ของ Forget Gate จะไดม้าหลงัจากการคาํนวณดงัสมการท่ี (3) 

 𝑓𝑓𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑓𝑓 ∙ [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑓𝑓) (3) 

2) ค่าผลลพัธ์ของเวลาท่ีผ่านมาและค่าของขอ้มูลนาํเขา้ใน
เวลาปัจจุบนัจะถูกป้อนเขา้สู่เกตขอ้มูลนาํเขา้ ค่าผลลพัธ์และ
สถานะเซลลผ์ูส้มคัรของเกตขอ้มูลนาํเขา้จะไดม้าหลงัจากการ
คาํนวณ ซ่ึงแสดงในสมการท่ี (4) - (5) 
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 𝑖𝑖𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑖𝑖 ∙ [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑖𝑖) (4) 

 𝐶𝐶𝑡𝑡� = tanh (𝑊𝑊𝐶𝐶 ∙ [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝐶𝐶) (5) 

3) Cell State ปัจจุบนัจะไดรั้บการปรับปรุงดงัสมการท่ี (6) 

 𝐶𝐶𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝑡𝑡 ∗ 𝐶𝐶𝑡𝑡−1 + 𝑖𝑖𝑡𝑡 ∗  𝐶𝐶𝑡𝑡�  (6) 

4) ค่าผลลัพธ์ของช่วงเวลาก่อนหน้าและค่าของข้อมูล
นาํเขา้ในปัจจุบนัจะถูกป้อนเขา้ไปใน Output Gate ค่าผลลพัธ์
ของ Output Gate จะไดรั้บหลงัการคาํนวณดงัสมการท่ี (7)  

 𝑜𝑜𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑜𝑜 ∙ [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑜𝑜) (7) 

5) ค่าผลลพัธ์ของ LSTM ไดม้าจากการคาํนวณผลลพัธ์ของ 
Output Gate และ Cell State ดงัท่ีแสดงในสมการท่ี (8) 

 ℎ𝑡𝑡 = 𝑜𝑜𝑡𝑡 ∗ tanh(𝐶𝐶𝑡𝑡) (8) 

เม่ือ 𝐶𝐶𝑡𝑡−1  แทน Cell state ช่วงเวลาก่อนหนา้ 
ℎ𝑡𝑡−1  แทน ค่าผลลพัธ์สุดทา้ยช่วงเวลาก่อนหนา้ 
𝑥𝑥𝑡𝑡  แทน ขอ้มูลนาํเขา้ช่วงเวลาปัจจุบนั 
𝜎𝜎   แทน ฟังกช์นักระตุน้ 
𝑓𝑓𝑡𝑡  แทน ผลลัพธ์ของ Forget gate ช่วงเวลา

ปัจจุบนั มีค่าอยูร่ะหว่าง [0, 1] 
𝑖𝑖𝑡𝑡  แทน  ผลลัพธ์ของ  Input gate ช่วงเวลา 

ปัจจุบนั  มีค่าอยูร่ะหว่าง [0, 1] 

𝑜𝑜𝑡𝑡  แทน ค่าผลลพัธ์ของ Output gate ช่วงเวลา 
ปัจจุบนั มีค่าอยูร่ะหว่าง [0, 1] 

𝐶𝐶𝑡𝑡  แทน สถานะเซลล์ช่วงเวลาปัจจุบนั มีค่า
อยูร่ะหว่าง [0, 1] 

𝐶𝐶𝑡𝑡�   แ ท น  สถ าน ะ เซล ล์ผู ้สมัครช่วง เวลา
ปัจจุบนั 

ℎ𝑡𝑡  แทน ผลลพัธ์ของช่วงเวลาปัจจบุนั 
𝑊𝑊𝑖𝑖  แทน นํ้าหนกัของ Input Gate 
𝑏𝑏𝑖𝑖  แทน ค่าเอนเอียงของ Input Gate 
𝑊𝑊𝑐𝑐  แทน นํ้าหนกัของ Candidate Input Gate 
𝑏𝑏𝑐𝑐    แทน ค่าเอนเอียงของ Candidate Input 

Gate 
𝑊𝑊𝑓𝑓  แทน ค่าเอนเอียงของ Forget Gate 
𝑏𝑏𝑓𝑓  แทน ค่าเอนเอียงของ Forget Gate 
𝑊𝑊𝑜𝑜   แทน นํ้าหนกัของ Output Gate 
𝑏𝑏𝑜𝑜  แทน ค่าเอนเอียงของ Output Gate 

 
2.5 เครือข่ายประตูวกกลับ (Gated Recurrent Units: 

GRU) 
เครือข่ายประตูวกกลับ เป็นรูปแบบหน่ึงของเครือข่าย

ระบบประสาทแบบยอ้นกลบัท่ีถูกพฒันาขึ้นเพ่ือแกไ้ขปัญหา 
Vanishing Gradient ซ่ึงเป็นปัญหาท่ีเกิดขึ้นในเครือข่าย RNN 
ท่ีมีหน่วยความจําระยะส้ัน โดยเฉพาะในบริบทของการ
ประมวลผลขอ้มูลลาํดบัยาว ๆ เช่นเดียวกบั LSTM และ GRU 
ได้รับการออกแบบมาเพ่ือเก็บรักษาข้อมูลระยะยาวโดยลด
ความซับซ้อนของการคาํนวณ โดยลดจาํนวนประตู (Gate) 

จากสามประตูใน LSTM ลงเหลือเพียงสองประตู ไดแ้ก่ ประตู
รีเซ็ต (Reset Gate) และประตูอัพเดต (Update Gate) เพ่ือลด
ภาระในการคาํนวณและเพ่ิมความเร็วในการประมวลผล 

1) ประตูอพัเดต (Update Gate: z) มีหนา้ท่ีในการคาํนวนคา่
ถ่วงนํ้ าหนกัของค่า Hidden State ก่อนหน้า กบัค่าสถานะผูท้า้
ชิงในปัจจุบนัเพ่ือใชส้ําหรับการคาํนวนค่าสถานะในปัจจุบนั 
โดยคาํนวนจากขอ้มูลนาํเขา้ในปัจจุบนัและค่าสถานะชั้นซ่อน
ก่อนหน้า ประตูน้ีถูกควบคุมโดยฟังก์ชนั Sigmoid (𝜎𝜎) ซ่ึงให้
ผลลพัธ์ท่ีมีค่าอยู่ระหว่าง [0,1] เพ่ือทาํการตดัสินใจว่าจะมีการ
รับสัญญาณจากค่าสถานะชั้นซ่อนก่อนหน้าในอัตราส่วน
เท่าใด การคาํนวณค่าของ Update Gate แสดงดงัสมการท่ี (9) 

 𝑧𝑧𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑊𝑊ℎ𝑥𝑥ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑥𝑥) (9) 

2) ประตูรีเซ็ต (Reset Gate: r) ในเครือข่าย GRU มีหน้าท่ี
ในการคาํนวนค่าถ่วงนํ้ าหนกัของค่าสถานะชั้นซ่อนในลาํดบั
ก่อนหนา้ โดยจะคาํนวนจากขอ้มูลนาํเขา้ในลาํดบัปัจจุบนัและ
ค่าสถานะชั้ นซ่อนในลําดับก่อนหน้า  ตัดสินใจว่าควร
ปรับเปล่ียนสถานะของเซลล์เม่ือมีขอ้มูลใหม่เขา้มาหรือไม่ 
ประตูน้ีถูกควบคุมโดยฟังกช์นั Sigmoid (σ) ซ่ึงให้ผลลพัธ์ท่ีมี
ค่าอยู่ระหว่าง [0,1] ในกระบวนการคาํนวณน้ีจะใช้ข้อมูล
นาํเขา้ปัจจุบนัและสถานะซ่อน (Hidden State) ก่อนหน้า การ
คาํนวณของ Reset Gate สามารถแสดงไดด้งัสมการท่ี (10) 

  𝑟𝑟𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑊𝑊ℎ𝑥𝑥ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑥𝑥) (10) 

หลงัจากท่ีไดส้มการของประตูทั้งสอง ขั้นตอนถดัไปคือ
การคํานวณ Output ท่ีท ํานายในสถานะชั้ นซ่อน ณ เวลา
ปัจจุบนั (ℎ𝑡𝑡� ) คาํนวณจากการรวมกนัของขอ้มูลนาํเขา้ท่ีเวลา
ปัจจุบนั (𝑥𝑥𝑡𝑡) คูณกบัเมทริกซ์ค่าถ่วงนํ้าหนกัของ Output (𝑊𝑊𝑥𝑥ℎ) 
กบัการทาํ Element-wise product (⊙) ระหว่าง Reset Gate (r) 
และ Hidden State ก่อนหนา้ เพ่ือตดัสินใจว่าเราควรใช ้Hidden 
State ก่อนหน้าในระดบัใด ผลลพัธ์จากการทาํ Element-wise 
product (⊙) ถูกคูณกับเมทริกซ์ค่าถ่วงนํ้ าหนักของ Update 
Gate ดงันั้น การคาํนวณค่าดงักล่าวทาํไดด้งัสมการท่ี (11) 

  ℎ𝑡𝑡� = tanh(𝑊𝑊𝑥𝑥ℎ𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑊𝑊ℎℎ(𝑟𝑟𝑡𝑡 ⊙ ℎ𝑡𝑡−1)) (11) 

เ น่ืองจากฟังก์ชันกระตุ้นท่ีใช้คือ ฟังก์ชัน Hyperbolic 
Tangent ซ่ึง เ ป็น Nonlinear Function ค่า ท่ีได้จะอยู่ ในช่วง 
[-1,1] ฟั ง ก์ชัน น้ี ช่วย ป้ อ ง กัน ปั ญ ห า  Vanishing Gradient 
เน่ืองจากมันจาํกัดค่าผลลพัธ์ให้อยู่ในช่วงท่ีกําหนด ทาํให้
สาม าร ถ คําน วณค่ า ก า ร แ พ ร่ ก ลับ ข อ ง ค วาม ผิ ด พ ล า ด 
(Backpropagation) ไดโ้ดยค่าท่ีไดไ้ม่เป็นค่าอนนัต์ ซ่ึงช่วยให้
กระบวนการเรียนรู้ของโมเดลมีความเสถียรมากขึ้น 

ขั้นตอนสุดทา้ย คือ การคาํนวณสถานะชั้นซ่อน ณ เวลา t
เพ่ือใช้เป็นผลลพัธ์สุดท้าย หรือเพ่ือทาํการตัดสินใจว่าควร
ปรับเปล่ียนค่าเป็นค่าใดระหว่างผลลัพธ์ท่ีทํานายได้จาก
สถานะชั้นซ่อนก่อนหน้า (ℎ𝑡𝑡� ) และผลลพัธ์ท่ีทาํนายได้จาก
สถานะชั้นซ่อนปัจจุบัน (ℎ𝑡𝑡) ในสัดส่วนท่ีกําหนด สมการ
สาํหรับการคาํนวณสามารถคาํนวณไดด้งัสมการท่ี (12)  

 ℎ𝑡𝑡 = (1 − 𝑧𝑧𝑡𝑡)ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑧𝑧𝑡𝑡ℎ𝑡𝑡�  (12) 
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เม่ือ  𝑧𝑧𝑡𝑡    แทน ค่าถ่วงนํ้าหนกัของ Update Gate 
𝑥𝑥𝑡𝑡    แทน ค่าของขอ้มูลนาํเขา้ ณ เวลา t 

 ℎ𝑡𝑡 แทน ค่าของ Hidden Vector Activation 
ณ เวลา t 

ℎ𝑡𝑡−1  แทน ค่าของ Hidden Vector Activation 
ณ เวลา t-1 

ℎ𝑡𝑡�    แทน ค่า Candidate Hidden Vector 
Activation ณ เวลา t 

𝑧𝑧𝑡𝑡 แทน ค่าถ่วงนํ้าหนกัของ Update Gate 
 𝑟𝑟𝑡𝑡   แทน ค่าถ่วงนํ้าหนกัของ Reset Gate 

ℎ𝑡𝑡−1   แทน ค่าของ Hidden Vector Activation ณ 
เวลา t-1 

𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥 และ 𝑊𝑊ℎ𝑥𝑥 แทน เมทริกซ์นํ้าหนกัของ Update  
Gate  

𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥 และ 𝑊𝑊ℎ𝑥𝑥 แทน เมทริกซ์นํ้าหนกัของ Reset 
Gate 

𝑊𝑊𝑥𝑥ℎ  และ 𝑊𝑊ℎℎ แทน เมทริกซ์นํ้าหนกัของ Candidate 
Hidden Vector Activation 

𝑏𝑏𝑥𝑥  แทน ค่าเอนเอียงของ Update Gate 
𝑏𝑏𝑥𝑥  แทน ค่าเอนเอียงของ Reset Gate 

 
2.6 แบบจําลองการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสม (Hybrid Deep 

Learning Model) 
แบบจําลองการเ รียนรู้ เ ชิง ลึกแบบผสม ซ่ึง เ ป็นการ

ผสมผสานของเทคนิคของแบบจําลองการ Deep Learning 
หลาย ๆ แบบเข้าด้วยกัน เช่น RNN, LSTM, และ GRU เพ่ือ
เพ่ิมประสิทธิภาพในวิเคราะห์ขอ้มูล  มีความสามารถในการ
จดัการกบัขอ้มูลท่ีซบัซอ้นมากขึ้น ลดขอ้จาํกดัของแบบจาํลอง
และสามารถปรับตวัให้เขา้กบัการใชง้านท่ีหลากหลายไดดี้ขึ้น  

 
2.6.1 Cascaded Neural Network 
Zhang (2003) นาํเสนอแบบจาํลองอนุกรมเวลาแบบผสม 

ท่ี มีสมมติฐานว่าข้อ มูลอนุกรมเวลา ท่ีนํามา วิ เคร า ะ ห์
ประกอบดว้ยสององค์ประกอบ ไดแ้ก่ องคป์ระกอบเชิงเส้น
และองค์ประกอบท่ีไม่เป็นเส้น การนําแบบจาํลอง ARIMA 
ซ่ึงเป็นฟังก์ชันเชิงเส้นมาผสานกับแบบจําลอง ANN ท่ีใช้
สําหรับการพยากรณ์ขอ้มูลท่ีไม่เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรง ทาง
ผู ้วิจัยได้นําแนวคิดดังกล่าวมาประยุกต์ใช้กับการผสม
แบบจําลอง Deep Learning โดยแบบจําลอง Deep Learning 
สามารถวิเคราะห์ไดท้ั้งสององคป์ระกอบ อย่างไรก็ตามยงัคง
มี  Residual จากการพยากรณ์เหลืออยู่  ดังนั้ นผู ้วิจัยจึงนํา
แบบจาํลอง Deep Learning อ่ืน ๆ มาช่วยในการพยากรณ์ส่วน
เหลือ เพ่ือปรับปรุงผลลัพธ์ในการพยากรณ์ มีขั้นตอนการ
สร้างดงัภาพท่ี 1 และดงัสมการท่ี (13) 

 𝑌𝑌𝑡𝑡 = 𝐹𝐹𝑡𝑡𝑣𝑣 + 𝐹𝐹𝑡𝑡𝜀𝜀 + 𝜀𝜀𝑡𝑡  (13) 

เม่ือ  𝑌𝑌𝑡𝑡 แทน ผลลพัธ์สุดทา้ยจากการพยากรณ์ 
ขอ้มูลอนุกรมเวลา ณ เวลาท่ี t 

 

𝐹𝐹𝑡𝑡𝑣𝑣  แทน ขอ้มูลท่ีไดจ้ากการพยากรณ์ดว้ย 
แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกท่ีหน่ึง  

𝐹𝐹𝑡𝑡𝜀𝜀  แทน ส่วนเหลือท่ีไดจ้ากการพยากรณ์ดว้ย
แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกท่ีสอง 

𝜀𝜀𝑡𝑡  แทน ค่าความคลาดเคล่ือนสุดทา้ย  
ณ เวลาท่ี t 

ภาพท่ี 1: กระบวนการสร้างแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกแบบ
ผสมแบบ Cascaded Neural Network 

โดยมีขั้นตอนการสร้างมีดงัน้ี 
ขั้นตอนท่ี 1 วิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลาด้วยแบบจาํลอง

การเรียนรู้เชิงลึกแบบจําลองแรก เพ่ือให้ได้ค่าพยากรณ์ 
(Predicted Value) ในเทอมของค่าพารามิเตอร์ คือ 𝐹𝐹�𝑡𝑡𝐷𝐷𝐷𝐷1 

ขั้ น ต อ น ท่ี  2  ค ําน วณค่ า ส่วนเหลื อ  ( Residuals) จ าก
แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกแบบจาํลองแรก ดงัสมการท่ี (14) 

 𝜀𝜀�̂�𝑡 = 𝑌𝑌𝑡𝑡 − 𝐹𝐹�𝑡𝑡𝐷𝐷𝐷𝐷1 (14) 

ขั้นตอนท่ี 3 นาํค่าส่วนเหลือท่ีไดจ้ากแบบจาํลองไปพยากรณ์
ดว้ยแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกแบบจาํลองท่ีสอง เพ่ือหาค่า
พยากรณ์ความคลาดเคล่ือน (Predicted Residuals) ในเทอม
ของค่าพารามิเตอร์ คือ 𝐹𝐹�𝑡𝑡𝐷𝐷𝐷𝐷2 
ขั้นตอนท่ี 4 คาํนวณหาค่าพยากรณ์โดยนาํค่าจากขั้นตอนท่ี 1 
และขั้นตอนท่ี 3 มารวมกนัดงัสมการท่ี (15) 

 𝑌𝑌�𝑡𝑡 = 𝐹𝐹�𝑡𝑡𝐷𝐷𝐷𝐷1 + 𝐹𝐹�𝑡𝑡𝐷𝐷𝐷𝐷2 (15) 

เม่ือ  𝑌𝑌�𝑡𝑡  แทน ผลลพัธ์สุดทา้ยจากการพยากรณ์ 
ขอ้มูลอนุกรมเวลา ณ เวลาท่ี t 

𝐹𝐹�𝑡𝑡𝐷𝐷𝐷𝐷1  แทน ค่าท่ีไดจ้ากการพยากรณ์ดว้ย
แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกท่ีหน่ึง  

𝐹𝐹�𝑡𝑡𝐷𝐷𝐷𝐷2  แทน ค่าส่วนเหลือท่ีไดจ้ากการพยากรณ์ 
ดว้ยแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกท่ีสอง 

 
2.6.2 Stacked Layers  
เป็นการผสมผสานสถาปัตยกรรมหลายแบบเข้าด้วยกัน

โดยจดัเรียงเป็นชั้นตอ่เน่ืองกนัตามลาํดบั ในเครือข่ายประสาท
เทียม เรียกว่า "Stacked" เพ่ือให้ขอ้มูลสามารถไหลผา่นโมเดล
ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ การจดัเรียงซ้อนชั้น (Stacked Layers) 
ทาํให้ตรวจจบัรูปแบบท่ีเกิดขึ้นในระยะส้ันและระยะยาวไดดี้ 
ด้วยเหตุน้ี Stacked Layer สามารถเรียนรู้และจดจํารูปแบบ
ข้อมูลในลาํดบัท่ียาวขึ้นได้ และในขณะเดียวกันยงัสามารถ
วิเคราะห์ข้อมูลจากสถานะปัจจุบันโดยอ้างอิงข้อมูลจาก
สถานะก่อนหน้าได ้โดยตวัอย่างสถาปัตยกรรมของ Stacked 
Layers เป็นการซอ้นกนัระหว่าง RNN และ RNN ดงัภาพท่ี 2 
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ภาพท่ี 2: สถาปัตยกรรมของของเครือข่ายประสาทเทียม 
แบบซอ้นชั้นอยา่งง่าย RNN และ RNN 

โดย 𝑥𝑥0 และ 𝑥𝑥1 คือ ขอ้มูลนาํเขา้ถูกป้อนสู่ RNN Cell 0 
ซ่ึงทาํการประมวลผลและส่งออกมาเป็นสถานะซ่อนท่ีมีค่า 
ℎ00 และ  ℎ01 สถานะซ่อนสุดท้ายของเลเยอร์น้ี คือ ℎ0𝑓𝑓  
จากนั้นสถานะซ่อนท่ีมีค่า ℎ00 และ  ℎ01จะถูกนาํมาใชเ้ป็น
ขอ้มูลนาํเขา้สําหรับเลเยอร์ 1 ใน RNN Cell 1 เลเยอร์น้ีทาํการ
ประมวลผลขอ้มูลท่ีไดรั้บและส่งออกมาเป็นสถานะซ่อน ℎ10 
และ  ℎ11 และไดส้ถานะซ่อนสุดทา้ยของเลเยอร์น้ี คือ ℎ1𝑓𝑓 

 
3. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 

งานวิจยัน้ีนาํเสนอเปรียบเทียบประสิทธิภาพและระยะเวลา
ท่ีใช้ของ Hybrid Deep Learning Models ในรูปแบบ Stacked 
Layer และ Cascaded Neural Network ในระยะส้ัน 7 วนั และ
ระยะยาว 30 วนั โดยแบ่งเป็น 3 ส่วน ในส่วนท่ี 1 จากการ
ท ด สอ บ ทางสถิ ติ ด้วย  Wilcoxon's Signed Rank เ พ่ื อ ก าร
เปรียบเทียบประสิทธิภาพจากการสลับลําดับก่อน-หลัง
ร ะ ห ว่ า ง แ บ บ จํ า ล อ ง  RNN/LSTM, RNN/GRU, and 
LSTM/GRU ในการผสมแบบจาํลองดว้ยวิธี Cascaded Neural 
Network และ Stacked Layer ดังตารางท่ี 2-3 พบว่า P-Value 
ของ Metric ในการพยากรณ์ระยะส้ัน 7 วนัและระยะยาว 30 
วนั มีค่ามากกว่า 0.05 ในทุกกรณี จึงสรุปไดว่้าค่ามธัยฐานของ 
Metric ไม่แตกต่างกนัอยา่งมีนยัสาํคญัหรือการสลบัลาํดบัของ
แบบจําลองในวิธี  Cascaded Neural Network และ Stacked 
Layers ไม่ส่งผลต่อประสิทธิภาพของ Hybrid Models 

ตารางท่ี 2: P-Value จากการทดสอบ Wilcoxon's Signed 
Rank เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการสลบัแบบจาํลอง

ท่ีใชก้ารผสมแบบ Stacked Layer 
Combination 

Model 
Metric 

P-Value 
7-Day 30-Day 

RNN/LSTM MAPE (%) 0.2078 0.4543 
RMSE 0.3028 0.8469 

RNN/GRU MAPE (%) 0.8904 0.3028 
RMSE 0.7615 0.6788 

LSTM/GRU MAPE (%) 0.2933 0.4887 
RMSE 0.3591 0.0901 

ตารางท่ี 3: P-Value จากการทดสอบ Wilcoxon's Signed 
Rank เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการสลบัแบบจาํลอง

ท่ีใชก้ารผสมแบบ Cascaded Neural Network 
Combination 

Model 
Metric 

P-Value 
7-Day 30-Day 

RNN/LSTM MAPE (%) 0.1205 0.2078 
RMSE 0.4212 0.5245 

RNN/GRU MAPE (%) 0.2524 0.5995 
RMSE 0.1673 0.5995 

LSTM/GRU MAPE (%) 0.8469 0.1514 
RMSE 0.5245 0.0637 

ตารางท่ี 4: P-Value จากการทดสอบ Wilcoxon's Signed Rank 
เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพ Hybrid Deep Learning Model 

ระหว่าง Stacked Layer และ Cascaded Neural Network 

Combination Metric 
P-value 

7-Day 30-Day 
RNN-LSTM MAPE (%) 0.0479* 0.8040 

RMSE 0.0034* 0.8904 
LSTM-RNN MAPE (%) 0.0637 0.3591 

RMSE 0.0181* 0.1688 
RNN-GRU MAPE (%) 0.1514 0.3028 

RMSE 0.0067* 0.3303 
GRU-RNN MAPE (%) 0.2293 0.5614 

RMSE 0.0256* 0.9780 
LSTM-GRU MAPE (%) 0.8647 0.6788 

RMSE 0.0181* 0.8469 
GRU-LSTM MAPE (%) 0.7197 0.8040 

RMSE 0.0054* 0.7982 
* แตกต่างกนัอยา่งมีนยัสาํคญั ท่ีระดบันยัสาํคญั 0.05 

ในส่วนท่ี 2 จากการทดสอบทางสถิติด้วย Wilcoxon's 
Signed Rank เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่าง การสร้าง 
Hybrid Deep Learning Model ด้วยวิธี Stacked Layers กับวิธี 
Cascaded Neural Network ดงัตารางท่ี 4 ในการพยากรณ์ระยะ
ส้ัน 7 วนั หากพิจารณาด้วย RMSE จะพบว่า P-Value ท่ีได้
นอ้ยกว่าระดบันยัสาํคญัท่ี 0.05 ในทุก Combination สรุปไดว่้า
ค่ามัธยฐานของ  RMSE ของวิธี Cascaded Neural Network
แตกต่างกบั Stacked Layers อย่างมีนัยสําคญั หรือ สรุปไดว่้า
การสร้าง  Hybrid Model ด้วย Cascaded Neural Network มี
ประสิทธิภาพท่ีแตกต่างกับการใช้ Stacked Layers โดยท่ี  
Cascaded Neural Network จะให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่าเ ม่ือ
เ ที ย บ กับ  Stacked Layers ห าก สร้ าง  Hybrid Model ด้วย 
LSTM-GRU แ ต่ ส่วน ก ร ณี ท่ี  Hybrid model ถู ก ส ร้ า ง โดย 
คู่อ่ืน ๆ Stacked layers จะให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่าเม่ือเทียบกบั 
Cascaded Neural Network และหากพิจารณาดว้ย MAPE (%) 
จะพบว่าในกรณีท่ี Hybrid model ถูกสร้างโดย RNN-LSTM 
จะให้ P-value ท่ีน้อยกว่าระดบันัยสําคญัท่ีร้อยละ 5 แสดงว่า
กรณีน้ีค่ามัธยฐานของ MAPE (%) ของวิธี Cascaded Neural 
Network แตกต่างกับ Stacked Layers อย่างมีนัยสําคญั หรือ
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อีกนัยหน่ึงการสร้าง  Hybrid Model ด้วย Cascaded Neural 
Network มีประสิทธิภาพท่ีแตกต่างกบัการใช ้Stacked Layers 
โดยท่ี Cascaded Neural Network จะให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่า
เม่ือเทียบกับ Stacked Layers หากสร้าง Hybrid Model ด้วย 
RNN-LSTM ส่วนกรณีท่ี Hybrid Model ถูกสร้างโดยคู่อ่ืน ๆ 
จะให้ P-value ท่ีมากกว่าระดบันยัสําคญัท่ี 0.05 แสดงว่ากรณี
น้ี ค่ ามัธย ฐ าน ขอ ง  MAPE (%) ข อ ง วิ ธี  Cascaded Neural 
Network ไม่แตกต่างกบั Stacked Layers อยา่งมีนยัสาํคญั หรือ
การสร้างแบบจาํลองผสมด้วย Cascaded Neural Network มี
ประสิทธิภาพท่ีไม่แตกต่างกบัการใช ้Stacked Layers  

ในส่วนของการพยากรณ์ระยะยาว 30 วนั P-Value ของ 
Evaluation Metric MAPE (%) แ ล ะ  RMSE, Hybrid Deep 
Learning Model  มีค่ามากกว่า 0.05 ในทุก Hybrid Models จึง
สามารถสรุปได้ว่าค่ามัธยฐานของ Evaluation Metric ไม่
แตกต่างกนัอย่างมีนยัสําคญั หรือการใชวิ้ธี Cascaded Neural 
Network มีประสิทธิภาพท่ีไม่แตกต่างกบัวิธี Stacked Layers  

จากผลการวิเคราะห์ขา้งตน้จะพบว่าประสิทธิภาพ Hybrid 
Deep Learning Models ระหว่าง Stacked Layer และ Cascaded 
Neural Network มีหลายกรณีไม่แตกต่างกนัอย่างมีนัยสําคญั 
ดงันั้นในส่วนท่ี 3 จะทาํการเปรียบเทียบระยะเวลาท่ีใชใ้นการ
สร้าง  Hybrid Deep Learning Model ในทุกหุ้นพร้อมระบุ
แบบจาํลองและวิธีการผสมท่ีใช้เวลาน้อยท่ีสุด เพ่ือแสดงให้
เ ห็นถึงแบบจําลองและรูปแบบการผสมแบบจําลองท่ี
เหมาะสมและคุม้ค่าท่ีสุดกบัการนาํไปใชจ้ริง 

ในส่วนท่ี 3 จากการเปรียบเทียบระยะเวลาท่ีใช้ในการ
ฝึกฝนแบบจาํลอง ดงัตารางท่ี 7-8 พบว่า ในการพยากรณ์ระยะ
ส้ัน 7 วนั และในระยะยาว 30 วนั วิธีการสร้าง Hybrid Model 
ท่ีใช้เวลาในการฝึกฝนแบบจาํลองน้อยท่ีสุดในกลุ่มหุ้นท่ีมี
ความผนัผวนสูง คือวิธี Stacked Layers ซ่ึงให้ประสิทธิภาพ

ไม่ต่างจากแบบจาํลองท่ีดีท่ีสุดมากนกั ในส่วนของกลุ่มความ
ผนัผวนปานกลางและความผนัผวนตํ่า วิธีการสร้าง Hybrid 
Model ท่ีใช้เวลาในการฝึกฝนแบบจําลองน้อยท่ีสุดคือวิธี 
Stacked Layers เช่นเดียวกัน แต่อาจมีบางกรณีท่ี Cascaded 
Neural Network นั้นใช้เวลาประมวลผลท่ีเร็วกว่าอาทิ AMC 
และ HANA ในกลุ่มความผนัผวนปานกลางและ KBANK ใน
กลุ่มความผนัผวนตํ่าในการพยากรณ์ระยะส้ัน BCP ในกลุ่ม
ความผนัผวนปานกลางและ KBANK และ PTT ในกลุ่มความ
ผนัผวนตํ่าในการพยากรณ์ระยะยาว เน่ืองจากการใช ้Stacked 
Layers ข้อมูลต้องไหลผ่านทุกเลเยอร์โดยตรง ทาํให้มีการ
คาํนวณเชิงลึกส่งผลให้ใชเ้วลามาก แต่ในส่วนของ Cascaded 
Neural Network เป็นการพยากรณ์เป็นสองขั้นตอนแยกกัน 
DL1 ไม่จาํเป็นตอ้งเรียนรู้รายละเอียดของค่าความคลาดเคล่ือน 
เน่ืองจาก DL2 จะทําหน้าท่ีปรับค่าท่ีเหลือแทน หาก DL1 
สามารถพยากรณ์ค่าไดแ้ม่นยาํเพียงพอ ค่า Residuals ท่ีเหลือ
จะมีขนาดเล็กมาก ทาํให้ DL2 ตอ้งทาํงานน้อยลง เน่ืองจาก
เรียนรู้เฉพาะ Residuals ท่ีมีขนาดเล็กและรูปแบบไม่ซับซ้อน 
ทาํให้คาํนวณได้เร็วขึ้นในบางกรณี แมว่้า Cascaded Neural 
Network อาจเร็วกว่า Stacked Layers ในบางกรณี แต่ภาพรวม
วิธี Hybrid Model ท่ีสามารถให้ประสิทธิภาพและความคุม้ค่า
ในการนาํมาใชง้านจริงมากท่ีสุด คือ Stacked Layers 

 
4. สรุปผล 

งานวิจัยน้ีนําเสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพและ
ระยะเวลาท่ีใชใ้นการสร้าง Hybrid Deep Learning Models ใน
รูปแบบ Stacked layer และ Cascaded Neural Network สาํหรับ
การพยากรณ์ในระยะส้ัน 7 วนั และระยะยาว 30 วนั โดยแบ่ง
การศึกษาออกเป็น 3 ส่วน

ตารางท่ี 7: Hybrid Deep Learning Model ท่ีดีท่ีสุดสาํหรับพยากรณ์ระยะส้ัน 7 วนัโดยวดัจากระยะเวลาในการฝึกฝนแบบจาํลอง 

Beta Stock 
Best Model by Runtime 

Runtime MAPE (%) 
Range of MAPE (%) 

(Min - Max) Model Hybrid Method 
High XPG LSTM – GRU Stacked 1,710 6.732 6.043 - 8.308 

PTTGC GRU – RNN Stacked 1,123 3.083 2.963 - 4.274 
TOP RNN – LSTM Stacked 1,443 2.973 2.468 - 3.316 
RCL GRU – RNN Stacked 564 7.125 6.723 - 9.600 
SMT RNN – LSTM Stacked 3,333 4.879 4.452 - 8.708 

Medium MTC RNN – LSTM Stacked 2,824 3.370 2.845 - 4.468 
AMC LSTM – GRU Cascaded 2,929 4.472 2.539 - 4.973 
BCP RNN – GRU Stacked 1,918 2.876 2.672 - 3.846 

MINT RNN – LSTM Stacked 2,277 2.370 2.220 - 2.551 
HANA LSTM – RNN Cascaded 589 6.237 5.118 - 6.923 

Low KBANK LSTM – GRU Cascaded 1,957 2.398 1.804 - 2.398 
STANLY RNN – LSTM Stacked 2,987 4.140 2.493 - 4.140 

PTT LSTM – GRU Stacked 1,257 2.199 1.717 - 2.577 
BDMS GRU – RNN Stacked 1,727 1.695 1.695 - 1.908 
TRUE RNN – LSTM Stacked 2,933 5.842 4.280 - 6.893 
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ตารางท่ี 8: Hybrid Deep Learning Model ท่ีดีท่ีสุดสาํหรับพยากรณ์ระยะยาว 30 วนั โดยวดัจากระยะเวลาในการฝึกฝนแบบจาํลอง 

Beta Stock 
Best Model by Runtime 

Runtime MAPE (%) 
Range of MAPE (%) 

(Min - Max) Model Hybrid Method 
High XPG RNN – GRU Stacked 1,380 14.272 11.973 - 18.684 

PTTGC GRU – LSTM Stacked 1,135 5.762 5.657 - 7.966 
TOP GRU – LSTM Stacked 560 5.354 4.638 - 5.584 
RCL LSTM – RNN Stacked 1,220 12.000 11.685 - 13.558 
SMT RNN – GRU Stacked 559 9.770 8.510 - 15.438 

Medium MTC RNN – GRU Stacked 555 6.035 4.874 - 6.833 
AMC LSTM – GRU Stacked 1,129 3.799 2.801 - 4.859 
BCP LSTM – GRU Cascaded 1,481 7.626 4.981 - 7.626 

MINT LSTM – GRU Stacked 958 5.391 4.265 - 5.391 
HANA LSTM – RNN Stacked 3,102 9.355 9.215 - 10.627 

Low KBANK GRU – RNN Cascaded 1,503 3.648 3.184 - 4.433 
STANLY RNN – GRU Stacked 636 5.245 4.539 - 5.706 

PTT GRU – LSTM Cascaded 760 3.520 3.520 - 4.917 
BDMS GRU – LSTM Stacked 1,748 2.589 2.577 - 3.028 
TRUE GRU – RNN Stacked 1,108 11.259 10.032 - 14.363 

ส่วนท่ี 1 ผลการทดสอบ Wilcoxon's Signed Rank พบว่า 
การสลบัลาํดบัของแบบจาํลอง RNN/LSTM, RNN/GRU และ 
LSTM/GRU ในการสร้าง  Hybrid model ด้วยวิธี Cascaded 
Neural Network แ ล ะ  Stacked Layers ไ ม่ ส่ ง ผ ล ต่ อ
ประสิทธิภาพของ Hybrid Deep Learning Models  

ส่วนท่ี 2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่าง Stacked 
layers และ Cascaded Neural Network พบว่า ในการพยากรณ์
ระยะส้ัน 7 วนั หากพิจารณาดว้ย RMSE วิธี Cascaded Neural 
Network ให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่าเม่ือสร้าง Hybrid Model 
ดว้ย LSTM-GRU ในขณะท่ี Stacked Layers ให้ประสิทธิภาพ
ท่ีดีกว่าเม่ือใชคู้่แบบจาํลองอ่ืนๆ ส่วนการพิจารณาดว้ย MAPE 
(%) พบว่า Cascaded Neural Network ให้ประสิทธิภาพดีกว่า
เ ม่ื อ ส ร้ า ง  Hybrid Model ด้ว ย  RNN-LSTM ใ น ข ณ ะ ท่ี คู่
แบบจาํลองอ่ืนๆ ไม่แตกต่างกนัอย่างมีนยัสาํคญั และสําหรับ
การพยากรณ์ระยะยาว 30 วนั พบว่าประสิทธิภาพของทั้งสอง
วิธีไม่แตกต่างกนัอยา่งมีนยัสาํคญั  

ส่วนท่ี 3 การเปรียบเทียบระยะเวลาท่ีใช้สร้างแบบจาํลอง 
พบว่า โดยทั่วไปแล้ว Stacked Layers ใช้เวลาในการฝึกฝน
น้อยกว่า Cascaded Neural Network ในทุกกลุ่มหุ้นท่ีมีความ
ผนัผวนต่างกนั แมว่้าในบางกรณี Cascaded Neural Network 
อาจจะใช้เวลาประมวลผลเร็วกว่า แต่โดยรวมแล้ว Stacked 
Layers เป็นวิธีท่ีให้ประสิทธิภาพและความคุ้มค่าในการ
นาํมาใชง้านไดจ้ริงในภาคธุรกิจมากกว่า  

โดยสรุปแล้วแม้ว่ าการสร้าง  Hybrid Model ด้วย วิ ธี  
Cascaded Neural Network อาจจะมีข้อดีในบางกรณี แต่การ
สร้างด้วยวิธี Stacked layers เป็นทางเลือกท่ีเหมาะสมกว่า
สําหรับการสร้าง Hybrid Deep Learning Models สําหรับการ
พยากรณ์ เ น่ืองจากให้ประสิทธิภาพท่ีไม่ต่างกันอย่างมี
นัยสําคัญ ใช้เวลาในการฝึกฝนและทรัพยากรในการสร้าง 
Hybrid Deep Learning Model นอ้ยกว่า 
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การโจมตีแบบสุ่มเดารหัสผ่านบนคลาวด์เซิร์ฟเวอร์ 

Development of a Machine Learning Model for Analyzing and Predicting  
Risks of Brute-Force Attacks on Cloud Server 
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บทคัดย่อ 

ในยุคดิจิทลัท่ีภยัคุกคามทางไซเบอร์ทวีความรุนแรงมากขึ้น การโจมตีแบบสุ่มเดารหัสผ่าน (Brute Force 
Attack) เป็นหน่ึงในความเส่ียงสําคญัต่อระบบคลาวด์เซิร์ฟเวอร์ ซ่ึงอาจนําไปสู่การเขา้ถึงขอ้มูลโดยไม่ไดรั้บ
อนุญาต การสูญเสียข้อมูลทางการเงิน และกระทบต่อความปลอดภยัขององค์กร งานวิจัยน้ีนําเสนอการใช้ 
Machine Learning โดยการใชอ้ลักอริทึม Random Forest ซ่ึงเป็นโมเดลประเภท Classification เพ่ือวิเคราะห์และ
ทาํนายการโจมตีดงักล่าว โมเดลไดรั้บการฝึกอบรมดว้ยขอ้มูลพฤติกรรมการเขา้สู่ระบบท่ีผิดปกติผา่นโปรโตคอล 
SSH (Port 22) ซ่ึงเก็บระหว่าง 1 กรกฎาคม - 31 สิงหาคม 2567 รวม 93,360 รายการ ผลการทดลองแสดงให้เห็น
ว่าโมเดลสามารถตรวจจบัการโจมตีไดอ้ย่างแม่นยาํ โดยมี Accuracy 98.00%, Precision 98.00%, Recall 98.00% 
และ F1 Score 97.00% ซ่ึงสะทอ้นถึงประสิทธิภาพของโมเดลในการป้องกนัภยัคุกคามทางไซเบอร์ 

คําสําคัญ: ความปลอดภยัทางไซเบอร์, การโจมตีแบบสุ่มเดารหสัผา่น, การเรียนรู้ของเคร่ือง 
 

Abstract 
In the digital era, as cyber threats intensify, Brute Force Attacks pose a significant risk to cloud servers, 

potentially leading to unauthorized access, financial data loss, and compromising organizational security. This 
research presents the use of Machine Learning with the Random Forest algorithm, a Classification model, to 
analyze and predict such attacks. The model was trained using data on abnormal login behavior via the SSH 
protocol (Port 22), collected between July 1 and August 31, 2024, totaling 93,360 entries. Experimental results 
demonstrated that the model accurately detected attacks, achieving an Accuracy of 98.00%, Precision of 98.00%, 
Recall of 98.00%, and an F1 Score of 97.00%, reflecting the model's effectiveness in preventing cyber threats. 

Keywords: Cyber Security, Brute Force Attack, Machine Learning 

 

1. บทนํา 
ปัจจุบันการโจมตีทางไซเบอร์ (Cyber Attack) มีจาํนวน

มากขึ้นเร่ือย ๆ และเร่ิมมีความรุนแรงท่ีอาจส่งผลกระทบต่อ
ตวัระบบเป็นอย่างมาก นอกจากน้ี ความซับซ้อนเก่ียวกบัการ
โจมตีก็เร่ิมมีความยากต่อการทาํความเขา้ใจ ไม่ว่าจะเป็นการ
โจมตีท่ีเซิฟเวอร์โดยตรงหรือท่ีตัวเว็บไซต์เองก็ตาม ต่างก็
ก่อให้เกิดความเสียหายเช่นเดียวกัน ดังนั้น เร่ืองของความ
ป ล อ ด ภัย ไ ซ เบอ ร์  ( Cyber Security) จึ ง จ ะ ต้อ ง มี การให้
ความสําคญัเป็นอย่างมาก โดยเฉพาะเร่ืองของขอ้มูล ไม่ว่าจะ
เป็นข้อมูลลูกค้า ข้อมูลขององค์กร หรือข้อมูลท่ีมีความ
อ่อนไหวต่อการถูกเผยแพร่บนโลกอินเทอร์เน็ต เช่น ขอ้มูล

หมายเลขบตัรประชาชน ขอ้มูลเบอร์โทรศพัท์ ขอ้มูลทางการ
เงิน ขอ้มูลการซ้ือขาย เป็นตน้ ดงันั้น เร่ืองของความปลอดภยั
ทางไซเบอร์ (Cyber Security) จึงได้มีการถูกให้ความสําคญั
ในยุคปัจจุบัน เน่ืองจากในปัจจุบัน ภยัคุกคามท่ีมาจากโลก
อินเทอร์เน็ตมีมากมายหลายรูปแบบ ยกตวัอยา่ง เช่น Malware 
ท่ีเป็นการแพร่กระจายไวรัสเพ่ือให้ตวัระบบเกิดปัญหา หรือ 
Ransomware ท่ี เ ป็นการ เข้ารหัสข้อ มูล เ พ่ือทําก าร เ รี ย ก
ค่าใช้จ่ายในการปลดล็อกจากผูดู้แลระบบหรือองค์กรโดยมี
สถิติการโจมตีเพ่ิมขึ้นจากปี 2565 ถึง 42% ในปี 2566 หรือจะ
เป็นการโจมตีในรูปแบบของ Phishing ท่ีจะเป็นการหลอกลวง
ดว้ยวิธีการดกัเอาช่ือผูใ้ช้งานและรหัสผ่านจากผูใ้ช้งาน ผ่าน
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ล้ิงคท่ี์ไม่น่าเช่ือถือโดยอาจถูกส่งผา่นอีเมล ขอ้ความบนมือถือ
หรืออาจจะเป็น แชทจากโซเชียลมิเดีย โดยมีสถิติการโจมตี
เพ่ิมขึ้น 36.6% ในปี 2567 ซ่ึงกระบวนการโจมตีจากตวัอย่างท่ี
กล่าวมาทั้งหมด จะมีความเก่ียวขอ้งกบัการเร่ืองของการโจมตี
แบบสุ่มเดารหัสผ่าน (Brute-Force Attack) ตัวอย่างเ ม่ือผู ้
โจมตีทาํการดกัเอารหัสผ่านได ้ก็อาจจะนาํไปทดลองกบัการ
สุ่มเดารหัสผ่านในกรณีท่ีผูใ้ช้ให้รหัสท่ีใกล้เคียงหรือกรอก
รหัสผ่านผิด และเม่ือเขา้ใชง้านระบบโดยไม่ไดรั้บอนุญาตได้
แลว้ ก็อาจจะทาํให้ส่งผลกระทบท่ีร้ายแรงต่อตวัระบบได ้เช่น 
การขโมยข้อมูลส่วนตัว การแพร่กระจายไวรัส (Malware) 
หรือ การทาํให้ช่ือเสียงของเวบ็ไซต์เกิดความเสียหาย โดยจะ
ทาํให้ความน่าเช่ือถือของเวบ็ไซตล์ดลงเป็นอยา่งมาก สามารถ
ดูเพ่ิมเติมไดจ้าก [5] 

การโจมตีท่ีพบไดบ้่อยคือการโจมตีแบบ SSH Brute-Force 
Attack ท่ีโจมตีไปท่ีโปรโตคอล 22 (SSH) ของเซิร์ฟเวอร์ โดย
ผูโ้จมตีจะพยายามสุ่มเดารหัสผ่านเพ่ือเขา้สู่ระบบเซิร์ฟเวอร์ 
ผ่านการใชง้านท่ีไม่ไดรั้บอนุญาต ซ่ึงทาํให้เกิดความเส่ียงใน
การบุกรุกเขา้สู่ระบบ อาจส่งผลให้เกิดความเสียหายกบัขอ้มูล 
หรือแมก้ระทัง่การแพร่กระจายไวรัส (Malware) ไปในระบบ
อ่ืน ๆ โดยขอ้มูลการพยายามโจมตีเหล่าน้ีมกัจะถูกบนัทึกใน
ไฟล ์Log ซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ีสามารถนาํมาใชใ้นการพฒันาโมเดล 
Machine Learning (ML) เพ่ือวิเคราะห์และทาํนายพฤติกรรม
การโจมตี รวมทั้งประเมินความเส่ียงท่ีจะเกิดขึ้น 

การใช้เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเคร่ืองในการวิเคราะห์
การโจมตีประเภท SSH Brute-Force Attack สามารถนาํขอ้มูล
จาก SSH Log ของเซิร์ฟเวอร์ มาใช้สําหรับฝึกโมเดลเพ่ือให้
สามารถตรวจจับพฤติกรรมท่ีไม่ปกติ อย่างไรก็ตามการใช้ 
Machine Learning ในการตรวจจับภยัคุกคามยงัมีขอ้จาํกดัท่ี
ตอ้งคาํนึงถึง เช่น การเลือกขอ้มูลท่ีเหมาะสม การขาดหายของ
ขอ้มูล หรือการจดัการกบัขอ้มูลท่ีไม่เคยพบมาก่อน (Zero-day 
attacks) ซ่ึงอาจส่งผลให้โมเดลไม่สามารถตรวจจบัภยัคุกคาม
ท่ีไม่เคยเกิดขึ้นในอดีตได ้อีกทั้งยงัตอ้งให้ความสําคญักบัการ
เลือกคุณสมบติั (Feature Selection) ท่ีเหมาะสมเพ่ือหลีกเล่ียง
การเกิด Overfitting 

ดว้ยเทคโนโลยีท่ีพฒันาอยา่งรวดเร็วและขอ้จาํกดัต่าง ๆ ท่ี
กล่าวถึง การประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองเข้ากับ
เทคนิคอ่ืน ๆ ร่วมด้วย อาจทาํให้ได้ระบบท่ีมีประสิทธิภาพ
มากย่ิงขึ้น เช่น ELK Stack (Elasticsearch, Logstash, Kibana) 
เพ่ือพฒันาเป็นระบบตรวจจบัการบุกรุก (Intrusion Detection 
System) ท่ีสามารถแสดงข้อมูลและการประเมินพฤติกรรม
จากโมเดลในรูปแบบ Real-time Visualization Dashboard ซ่ึง
ช่วยให้ผูดู้แลระบบสามารถรับรู้ภยัคุกคามไดท้นัท่วงที และ
สามารถรับมือกับการโจมตีได้ ทั้ งน้ี การพัฒนาระบบใน
ลกัษณะน้ีจะช่วยเพ่ิมความปลอดภยัให้กับระบบและขอ้มูล
ภายในองค์กร ตลอดจนป้องกนัการโจมตีทางไซเบอร์ท่ีอาจ
เกิดขึ้นไดใ้นอนาคต สามารถดูเพ่ิมเติมไดท่ี้ [2] 

 
 
 

2. ทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้อง 
2.1 ความปลอดภัยทางไซเบอร์ (Cyber Security) 
กลยุทธ์และมาตรการในการปกป้องสินทรัพยดิ์จิทลัของ

องค์กรเป็นเร่ืองท่ีต้องตระหนักละให้ความสําคญัเป็นอย่าง
มาก ในยุคท่ีเทคโนโลยีและการใชง้านเคร่ืองมือดิจิทลัต่าง ๆ 
เพ่ิมมากขึ้น ดงันั้น การป้องกนัการโจมตีทางไซเบอร์ หรือการ
เข้าถึงข้อมูลโดยไม่ได้รับอนุญาต และรวมถึงการลดความ
เส่ียงท่ีอาจส่งผลกระทบต่อความปลอดภัยของข้อมูลและ
ระบบต่าง ๆ จึงเป็นส่ิงท่ีองคก์รตอ้งให้ความสําคญั เน่ืองจาก
ความเสียหายท่ีอาจจะเกิดขึ้นจากการโจมตีทางไซเบอร์ อาจ
ทาํให้เกิดการสูญเสียข้อมูลท่ีสําคัญ การทาํงานของระบบ
หยดุชะงกั หรือการเส่ีอมเสียช่ือเสียงขององคก์ร อาจส่งผลต่อ
องค์กรทั้งในดา้นการเงินและความเช่ือมัน่ของลูกคา้ ดงันั้น 
การดูแลรักษาความปลอดภยัทางไซเบอร์เป็นส่ิงท่ีไม่สามารถ
มองขา้มได ้

ดว้ยเหตุน้ีเองจึงไดมี้มาตรฐาน ISO/IEC 27001:2022 ซ่ึง
ถือเป็นกรอบการทาํงานท่ีไดรั้บการยอมรับในระดบัสากลใน
การจัดการความปลอดภัยของข้อมูล โดยมุ่งเน้นในการ
ประเมินและจดัการความเส่ียงท่ีอาจเกิดขึ้นจากภยัคุกคามต่าง 
ๆ ท่ีสามารถส่งผลกระทบต่อองคก์ร รวมถึงการโจมตีทางไซ
เบอร์ท่ีมีความซับซ้อนในปัจจุบัน เช่น การโจมตีด้วยวิธี 
Phishing, Ransomware, DDoS Attacks ห รื อ  Brute Force 
Attacks มาตรฐานน้ีช่วยให้องค์กรสามารถสร้างระบบรักษา
ความปลอดภัยท่ีมีประสิทธิภาพและสามารถรับมือกับภัย
คุกคามท่ีเกิดขึ้นไดอ้ยา่งมีระบบ 

การจัดการกับเหตุการณ์หรือ Incident Management เป็น
อีกหน่ึงขอ้กาํหนดท่ีสาํคญัใน ISO/IEC 27001:2022 ซ่ึงมุ่งเนน้
ให้มีการตอบสนองต่อเหตุการณ์ท่ีเกิดขึ้นอย่างรวดเร็วและมี
ประสิทธิภาพ โดยเฉพาะเม่ือเกิดเหตุการณ์ท่ีอาจส่งผลกระทบ
ต่อความปลอดภยัของขอ้มูล เช่น การโจมตีแบบ Brute Force 
หรือ SQL Injection โดยมีแผนการสําหรับตอบสนองต่อ
เหตุการณ์ท่ีจะช่วยให้องคก์รสามารถฟ้ืนฟูระบบและลดความ
เสียหายไดใ้นเวลาท่ีรวดเร็ว  

หน่ึงในประเด็นสําคญัท่ีมาตรฐาน ISO/IEC 27001:2022
ให้ความสําคญัคือการรักษาความลบัและความสมบูรณ์ของ
ขอ้มูล (Confidentiality and Integrity of Data) ซ่ึงหมายถึงการ
ป้องกันข้อมูลจากการเข้าถึงโดยไม่ได้รับอนุญาต หรือ
เปล่ียนแปลงข้อมูลโดยบุคคลท่ีไม่เก่ียวข้อง ดังนั้ น การ
เขา้รหัสขอ้มูล การตรวจสอบการเขา้ถึงท่ีเขม้งวด รวมถึงการ
ใช้เคร่ืองมือการจัดการความปลอดภัยท่ีทันสมัย  จะช่วย
ปกป้องขอ้มูลภายในองคก์รให้มีความปลอดภยั 

อีกประเด็นท่ีสําคญัอีกอย่าง คือการปรับปรุงระบบความ
ป ล อ ด ภัย อ ย่ าง ต่อ เ น่ือ ง  ( Continuous Improvement) เ ป็น
หลกัการท่ีมุ่งเน้นให้องค์กรมีการทบทวนและพฒันาระบบ
การจัดการความปลอดภยัของข้อมูลอย่างสมํ่าเสมอ ดังนั้น
มาตรการน้ีจะช่วยให้มีการเพ่ิมการป้องกนัใหม่ ๆ  และรวมถึง
การเรียนรู้จากเหตุการณ์ท่ีเคยผ่านมาในอดีต การปฏิบติัตาม
ขอ้กาํหนดของ ISO/IEC 27001:2022 จะช่วยให้ระบบรักษา
ความปลอดภยัของขอ้มูลในองค์กรมีความยัง่ยืนและพร้อม
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รับมือกบัภยัคุกคามท่ีอาจเกิดขึ้นในโลกดิจิทลัท่ีมีการพฒันา
อยา่งรวดเร็ว สามารถดูเพ่ิมเติมไดท่ี้ [20] 

 
2.2 การโจมตีทางรหัสผ่าน (Password Attack) 
การโจมตีทางรหัสผ่านเป็นหน่ึงในวิธีท่ีพบบ่อยในการ

โจมตีทางไซเบอร์ เน่ืองจากรหัสผ่านเป็นเคร่ืองมือหลกัใน
การยืนยนัตวัตนและปกป้องขอ้มูลสําคญัของผูใ้ชร้ะบบ หรือ
บญัชีขององคก์ร การโจมตีทางรหัสผ่านสามารถทาํให้ขอ้มูล
ส่วนตัวและข้อมูลสําคญัขององค์กรถูกขโมยหรือถูกเขา้ถึง
โดยไม่ไดรั้บอนุญาต ซ่ึงส่งผลกระทบต่อความปลอดภยัของ
ขอ้มูล การสูญเสียช่ือเสียง และความเสียหายทางการเงินของ
องค์กรได้ ตัวอย่างของการโจมตีทางรหัสผ่านท่ีมักเกิดขึ้น 
ไ ด้ แ ก่  Brute Force Attack, Dictionary Attack, Phishing 
Attack, Credential Stuffing, Keylogger แ ล ะ  Man-in-the-
Middle Attack (MitM) 

Brute Force Attack เ ป็นการโจมตีท่ีใช้วิ ธีการทดสอบ
รหัสผ่านทุกชุดจนกว่าจะพบรหสัท่ีถูกตอ้ง โดยใชเ้ทคโนโลยี
ท่ีทนัสมยั เช่น GPU หรือการประมวลผลบนคลาวด์ ซ่ึงช่วย
เพ่ิมความเร็วในการเดารหัสผ่านไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ การ
โจมตีประเภทน้ีมักจะเกิดขึ้ นกับระบบท่ีไม่มีการตั้ งค่า
มาตรการป้องกันท่ีเพียงพอ เช่น การไม่จํากัดจํานวนการ
พยายามเขา้สู่ระบบหรือการใชร้หสัผ่านท่ีอ่อนแอ การป้องกนั
การโจมตีน้ีสามารถทาํได้โดยการสร้างรหัสผ่านท่ีมีความ
ซับซ้อน การใชก้ารยืนยนัตวัตนแบบหลายปัจจยั (MFA) และ
การลอ็กบญัชีเม่ือมีการพยายามเขา้สู่ระบบผิดหลายคร้ัง 

การโจมตีด้วย SSH Brute Force Attack เป็นการโจมตีท่ี
มุ่งเป้าไปท่ีเซิร์ฟเวอร์ท่ีเปิดพอร์ต 22 (SSH) โดยใชวิ้ธีการเดา
รหัสผ่านหลายชุดจนกว่าจะสําเร็จ การโจมตีประเภทน้ี
สามารถทาํให้ผูโ้จมตีเขา้ถึงระบบภายในองค์กรไดห้ากไม่มี
การตั้งค่าการป้องกนัท่ีเหมาะสม การใชร้หัสผ่านท่ีแข็งแกร่ง
และการจํากัดจํานวนการพยายามล็อกอินท่ีผิดพลาดเป็น
มาตรการป้องกนัท่ีสําคญัในการลดความเส่ียงจากการโจมตี
ประเภทน้ี 

การทดสอบการเจาะระบบ (Penetration Testing) เป็น
เคร่ืองมือท่ีสําคญัในการตรวจสอบความเส่ียงจากการโจมตี
ทางรหัสผ่าน เช่น SSH Brute Force Attack การทดสอบน้ีจะ
ช่วยให้ทีมงานสามารถตรวจสอบช่องโหว่ท่ีอาจเกิดขึ้นใน
ระบบ รวมถึงการตั้งค่าพอร์ต SSH และการตั้งรหัสผ่านท่ีมี
ความปลอดภยั นอกจากน้ียงัสามารถทดสอบระบบท่ีจาํกดั
จาํนวนการพยายามล็อกอินท่ีผิดพลาดเพ่ือป้องกนัการโจมตี
ประเภทน้ีได ้

กิ จ ก ร ร ม  Ethical Hackathon เ ป็ น อี ก ห น่ึ ง วิ ธี ท่ี มี
ประสิทธิภาพในการพัฒนาเคร่ืองมือและเทคนิคในการ
ป้องกนัการโจมตีทางรหสัผ่าน การใชเ้ทคนิคการยืนยนัตวัตน
แบบหลายขั้นตอน (MFA) และการตรวจสอบการล็อกอินท่ี
ผิดปกติเป็นตัวอย่างของวิธีการท่ีสามารถใช้ในการพฒันา
เคร่ืองมือท่ีช่วยตรวจจับและป้องกันการโจมตีได้ การจัด
กิจกรรมเหล่าน้ีไม่เพียงแต่ช่วยเสริมสร้างความปลอดภยั แต่

ยงัส่งเสริมการเรียนรู้และการพฒันาเทคโนโลยีในการป้องกนั
ภยัคุกคามทางไซเบอร์ในระดบัองคก์ร 

 
2.3 การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) เป็นเทคโนโลยี

สําคัญท่ีช่วยเสริมสร้างความปลอดภัยทางไซเบอร์ โดย
สามารถวิเคราะห์ข้อมูลจํานวนมากเพ่ือระบุพฤติกรรมท่ี
ผิดปกติและตรวจจบัภยัคุกคามในระบบดิจิทลั โดยการเรียนรู้
ของเคร่ืองสามารถแบ่งออกเป็นสองประเภทหลกั ไดแ้ก่  

(1)  Supervised Learning ซ่ึงอาศัยข้อมูลท่ีมีป้ายกํากับ 
(Labeled Data) ในการฝึกโมเดลให้สามารถจาํแนกประเภท
ของภัยคุกคามได้อย่างแม่นยาํ โดยใช้ตัวอย่างข้อมูลท่ีเคย
เกิดขึ้นในอดีตเป็นพ้ืนฐาน อลักอริธึมยอดนิยมในกลุ่มน้ี เช่น 
Decision Tree, Random Forest และ Support Vector Machine 
(SVM) ซ่ึงสามารถเรียนรู้จากรูปแบบพฤติกรรมท่ีเคยเกิดขึ้น
แลว้เพ่ือนาํมาทาํนายเหตุการณ์ในอนาคต 

(2) Unsupervised Learning ซ่ึงทาํงานกบัขอ้มูลท่ีไม่มีการ
ติดป้ายกํากับ โดยมุ่งเน้นการค้นหารูปแบบท่ีผิดปกติหรือ
แนวโน้มท่ีอาจบ่ง ช้ีถึงภัยคุกคามท่ีย ังไม่เคยพบมาก่อน 
อลักอริธึมท่ีนิยมใชใ้นกลุ่มน้ี ไดแ้ก่ Clustering และ Anomaly 
Detection เ ช่ น  K-Means Clustering แ ล ะ  DBSCAN ซ่ึ ง
สามารถระบุพฤติกรรมท่ีแตกต่างจากปกติและช่วยคาดการณ์
ความเส่ียงท่ีอาจเกิดขึ้นได ้ 

ในเร่ืองของการจาํแนกภยัคุกคาม มีอลักอรึทึมมากมายท่ี
ไ ด้ รั บ ค วามนิย ม  ย ก ตัวอ ย่ า ง  เ ช่น  Random Forest (RF) 
Decision Tree (DT) และ Long Short-Term Memory (LSTM) 
ถูกใช้เพ่ือสร้างโมเดลท่ีสามารถระบุพฤติกรรมความเส่ียง 
นอกจากน้ี  การวัดผลของโมเดลในแต่ละประเภทก็มี
ความสําคัญ เช่น Accuracy ในโมเดลประเภท Supervised 
Learning ซ่ึงการวดัผลจะช่วยเพ่ิมความมัน่ใจในการตรวจจบั
ภยัคุกคามได ้

การใช้ Machine Learning เพ่ือตรวจจับการโจมตี SSH 
Brute Force นั้น งานวิจยัในดา้น ความปลอดภยัไซเบอร์ ไดมี้
การนําเทคนิคน้ีมาใช้และพฒันาอย่างต่อเน่ือง โดยมีการใช้
ขอ้มูลจาก SSH logs หรือแหล่งขอ้มูลอ่ืนๆ เพ่ือฝึกสอนโมเดล
ใ น ลัก ษ ณ ะ ต่ า ง  ๆ  เ ช่ น  Random Forest, Support Vector 
Machines (SVM) แ ล ะ  Neural Networks ซ่ึ ง ก าร เ ลื อ ก ใ ช้
เทคนิคเหล่าน้ีขึ้นอยูก่บัลกัษณะของขอ้มูลและลกัษณะของภยั
คุกคามท่ีตอ้งการตรวจจบั สามารถดูเพ่ิมเติมไดท่ี้ [19] 

งานวิจยั Intrusion detection using Random Forest for SSH 
Brute Force attacks ไดใ้ช ้Random Forest ในการตรวจจบัการ
โจมตีประเภท Brute Force โดยมีการปรับแต่งและเลือก
คุณสมบติัท่ีสําคญัจากขอ้มูลบนัทึกการล็อกอินหลายประเภท 
ซ่ึงพบว่าโมเดล Random Forest มีความสามารถในการ
ตรวจจับการโจมตีไดแ้ม่นยาํกว่าหลายๆ เทคนิคท่ีใช้ขอ้มูล
จาก SSH logs เพียงอย่างเดียว อีกทั้งยงัช่วยในการลด false 
positives ซ่ึงเป็นความท้าทายท่ีสําคัญในการพัฒนาโมเดล
สาํหรับการตรวจจบัภยัคุกคามไซเบอร์ สามารถดูเพ่ิมเติมไดท่ี้ 
[18] 
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การประยุกต์ใชท้ฤษฎี Machine Learning ในการตรวจจบั
ก า ร โ จ ม ตี  SSH Brute Force ส า ม า ร ถ นํา ม าป รั บ ใ ช้ใ น
สถานการณ์จริงเพ่ือเสริมสร้างระบบรักษาความปลอดภยัและ
บริหารความเส่ียงในองคก์รไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ซ่ึงการนาํ
ทฤษฎีท่ีนาํเสนอมาใชจ้ะส่งผลในหลายดา้น ดงัน้ี 

(1) การตรวจจับภัยคุกคามแบบเรียลไทม์ (Real-time 
Threat Detection) ช่วยให้สามารถตรวจจับการโจมตีแบบ 
Brute Force ไดอ้ยา่งรวดเร็วและแม่นยาํ โดยไม่ตอ้งพ่ึงพาการ
วิเคราะห์จากขอ้มูลท่ีถูกกาํหนดไวล่้วงหน้า (Signature-based 
Detection) ช่วยให้ระบบรักษาความปลอดภยัตอบสนองต่อภยั
คุกคามได้ทันท่วงที และลดความเส่ียงจากการโจมตีท่ีไม่
สามารถมองเห็นไดด้ว้ยวิธีการเดิม 

(2) การบริหารความเส่ียง (Risk Management) การใช้ 
Machine Learning ในการวิเคราะห์พฤติกรรมของผูใ้ช้ เช่น 
การล็อกอินจาก IP หรือช่วงเวลาท่ีไม่ปกติ ช่วยให้สามารถ
ระบุและประเมินความเส่ียงจากการโจมตีไดแ้ม่นยาํย่ิงขึ้น การ
ตรวจจบัพฤติกรรมท่ีผิดปกติช่วยลดความเส่ียงจากภยัคุกคาม
ท่ีจะมีผลกระทบต่อระบบและขอ้มูลภายในองคก์ร 

(3) การ เสริมสร้างระบบความปลอดภัยในองค์กร 
(Security System Enhancement) ช่วยปรับปรุงระบบรักษา
ความปลอดภยัโดยการใช้เทคนิคต่างๆ เช่น Random Forest, 
Support Vector Machines (SVM) ห รื อ  User Behavior 
Analytics (UBA) เ พ่ือวิ เคราะห์พฤติกรรมท่ีผิดปกติและ
ตรวจจบัภยัคุกคามใหม่ ๆ การเสริมฟีเจอร์และใช้ Ensemble 
Learning ช่วยให้โมเดลมีความแม่นยาํในการตรวจจับภัย
คุกคามท่ีดีขึ้น 

(4) การปรับปรุงความสามารถในการรับมือกบัภยัคุกคาม
ใ น อ น า ค ต  ( Adaptation to Emerging Threats) ก า ร ใ ช้  
Continuous Learning ในการพัฒนาโมเดลช่วยให้ระบบ
สามารถเรียนรู้จากขอ้มูลใหม่ๆ และปรับตวัตามภยัคุกคามท่ี
เ กิดขึ้ นจริง  ทําให้ระบบรักษาความปลอดภัยสาม ารถ
ตอบสนองต่อภัยคุกคามใหม่ๆ ท่ีย ังไม่เคยพบได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ลดความเส่ียงจากการโจมตีท่ีไม่รู้จกั 

 
2.4 พฤติกรรมการเข้าสู่ระบบคราวด์เซิฟเวอร์ (SSH 

Log) 
ในยุคท่ีการใช้งานคลาวด์เซิร์ฟเวอร์เพ่ิมขึ้นอย่างรวดเร็ว 

ความปลอดภยัทางไซเบอร์กลายเป็นส่ิงสําคญัท่ีองคก์รและ
ผูดู้แลระบบตอ้งให้ความสนใจ โดยเฉพาะพฤติกรรมการเขา้สู่
ระบบผ่าน Secure Shell (SSH) ซ่ึงเป็นโปรโตคอลสําคัญท่ี
ช่วยให้ผูใ้ช้สามารถเข้าถึงเซิร์ฟเวอร์จากระยะไกลได้อย่าง
ปลอดภยั SSH ใชก้ารเขา้รหสัขอ้มูลเพ่ือป้องกนัการดกัฟังและ
การโจมตีจากภายนอก ทาํให้เหมาะสําหรับการจดัการระบบ
ในสภาพแวดลอ้มท่ีเส่ียง 

หน่ึงในส่ิงท่ีสาํคญัในการเฝ้าระวงัและวิเคราะห์พฤติกรรม
การเขา้สู่ระบบคือขอ้มูลพฤติกรรมการเขา้ใชง้านระบบ (SSH 
Log) ซ่ึงจะบนัทึกเหตุการณ์เก่ียวกบัการเขา้สู่ระบบของผูใ้ช้ 
รวมถึงความพยายามท่ีสําเร็จและลม้เหลว ตาํแหน่งของไฟลน้ี์
มั ก อ ยู่  / var/log/auth.log ห รื อ  / var/log/secure ขึ้ น อ ยู่ กับ

ระบบปฏิบัติการ ข้อมูลท่ีบันทึกประกอบด้วยเวลาท่ีเกิด
เหตุการณ์ ช่ือผูใ้ช ้ท่ีอยู ่IP และรายละเอียดของเหตุการณ์ ไฟล์
น้ีช่วยให้ผูดู้แลระบบสามารถตรวจจบัพฤติกรรมผิดปกติ เช่น 
การพยายามล็อกอินจากท่ีอยู่ IP ท่ีไม่คุ ้นเคยหรือการเข้าสู่
ระบบผิดพลาดหลายคร้ังในระยะเวลาส้ัน ซ่ึงอาจเป็นสัญญาณ
ของการโจมตีแบบ Brute Force Attack สามารถดูเพ่ิมเติมได้
จาก [7] 

เพ่ือเพ่ิมความปลอดภัย ผูดู้แลระบบสามารถปรับปรุง
กระบวนการเขา้สู่ระบบผา่น SSH ไดโ้ดยการตั้งค่า SSH Keys 
แทนการใชร้หสัผา่น เน่ืองจาก SSH Keys ป้องกนัการโจมตีท่ี
เก่ียวขอ้งกบัการคาดเดารหัสผ่านไดดี้กว่า ควรมีการกาํหนด
นโยบายในการสร้างและจดัการคียอ์ย่างเหมาะสม เช่น การ
เปล่ียนแปลงคียท่ี์ไม่ไดใ้ชง้าน และการยกเลิกคียข์องผูใ้ชท่ี้พน้
สภาพ สามารถดูเพ่ิมเติมไดจ้าก [3] 

 
3. วิธีดําเนินการวิจัย 
3.1 กรอบแนวคิด 
การดาํเนินงานวิจยัน้ีประกอบดว้ยรายละเอียดตามกรอบ

แนวคิดการ วิจัยการนําข้อมูลจากการ เข้า สู่ระบบผ่าน
โปรโตคอล 22 (SSH) โดยจะมีการนาํขอ้มูลการเขา้สู่ระบบท่ี
อยู่ในรูปแบบของ Log File ไปทาํการเขา้สู่กระบวนการของ
การเรียนรู้ของเคร่ือง เพ่ือใช้ในการประเมินความเส่ียงท่ี
อาจจะเกิดขึ้นต่อระบบ 

ภาพท่ี 1: กรอบแนวคิดการดาํเนินงานวิจยั 

จากภาพท่ี 1 แสดงถึงกระบวนการพฒันาโมเดลการเรียนรู้
ของเคร่ืองท่ีออกแบบมาเพ่ือตรวจจบัและประเมินความเส่ียงท่ี
อาจเกิดขึ้นกับระบบคลาวด์เซิร์ฟเวอร์ สําหรับโปรโตคอล 
SSH (Secure Shell) สามารถดูเ พ่ิมเติมได้จาก  [3]  โดยใช้ 
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) ในการ
ประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์และรักษาความปลอดภัยของ
ระบบให้มีประสิทธิภาพมากย่ิงขึ้น การทํางานของระบบ
เร่ิมตน้ดว้ยการเก็บรวบรวมขอ้มูลการเขา้ใชง้านระบบคลาวด์
เซิร์ฟเวอร์ ซ่ึงข้อมูลเหล่าน้ีถูกเก็บรวบรวมไวร้ะบบคลาวด์
เซิร์ฟเวอร์ โดยข้อมูลท่ีถูกเก็บรวบรวมจะประกอบไปด้วย
รายละเอียดสาํคญัต่างๆ เช่น วนัและเวลาท่ีมีการเขา้ใชง้าน, IP 
Address ของผูใ้ชง้าน, และคาํส่ังท่ีถูกเรียกใช ้ขอ้มูลเหล่าน้ีจะ
ถูกบนัทึกไวใ้นรูปแบบของล็อกไฟล ์เพ่ือท่ีจะนาํไปใชใ้นการ
วิเคราะห์ในขั้นตอนถัดไป หลังจากนั้ น ข้อมูลล็อกท่ีเก็บ
รวบรวมจะถูกส่งไปยงั Logstash ซ่ึงเป็นเคร่ืองมือท่ีทาํหน้าท่ี
รวบรวม, แปลง, และส่งต่อขอ้มูลล็อกไปยงัระบบอ่ืน ๆ  ใน
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กรณีน้ี Logstash จะทาํการแปลงข้อมูลล็อคท่ีได้มาให้เป็น
รูปแบบ CSV (Comma-Separated Values) ซ่ึง เ ป็นรูปแบบ
ขอ้มูลท่ีเหมาะสําหรับการนาํไปวิเคราะห์ดว้ยเคร่ืองมืออ่ืนๆ 
ในขั้นตอนถัดไป การแปลงข้อมูลในรูปแบบ CSV ทําให้
ข้อมูลท่ีได้มีความสะดวกในการเข้าถึงและวิเคราะห์ข้อมูล
ดว้ยเทคนิคต่าง ๆ ไดง้่ายขึ้น ดงัภาพท่ี 2  

ในขั้นตอนถัดไป ระบบจะทําการฝึกโมเดล Machine 
Learning โ ด ย เ ลื อ ก ใ ช้โ ม เดล  Random Forest สาม าร ถดู
เ พ่ิ ม เ ติ ม ไ ด้จา ก  [6-8, 9]  ป ร ะ เ ภท Classification ซ่ึ ง เ ป็น
อัลกอริธึมท่ีมีความเหมาะสมสําหรับการจําแนกประเภท 
(Classification) และสามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีมิติท่ีมากได้
อย่ าง มีประสิทธิภาพ ข้อ มูลในรูปแบบ CSV ท่ี ได้จาก 
Logstash จะถูกนาํมาใชใ้นการฝึกสอนโมเดล Random Forest 
เพ่ือให้โมเดลสามารถเรียนรู้รูปแบบพฤติกรรมปกติและ
พฤติกรรมท่ีผิดปกติของผูใ้ชง้านไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ เม่ือ
โมเดลไดรั้บการฝึกสอนเสร็จเรียบร้อยแลว้ ระบบจะสามารถ
นาํโมเดลไปใช้งานเพ่ือวิเคราะห์ขอ้มูลใหม่ท่ีเขา้มาในระบบ 
โดยโมเดล Random Forest ท่ีถูกฝึกมาแลว้จะทาํการวิเคราะห์
ข้อมูลเหล่านั้ นเพ่ือทํานายว่าพฤติกรรมนั้ นเป็นปกติหรือ
ผิดปกติ นอกจากน้ี โมเดลจะทาํการประเมินความเส่ียงของแต่
ละพฤติกรรม โดยพิจารณาจากลกัษณะต่างๆ เช่น ความถ่ีใน
การเขา้ใชง้าน, ช่วงเวลาท่ีเขา้ใชง้าน, และประเภทของคาํส่ังท่ี
ถูกเรียกใช้ ซ่ึงเป็นการช่วยในการตดัสินใจว่าเหตุการณ์ใดมี
ความเส่ียงและจาํเป็นตอ้งไดรั้บการตรวจสอบ 
 

3.2 ขั้นตอนการพฒันาโมเดล 

ในงานวิจยัน้ี ไดมี้การนาํหลกัการของ CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining) สามารถดูเพ่ิมเติม
ได้จาก [15] เป็นกระบวนการท่ีช่วยสร้างโมเดลวิเคราะห์
ขอ้มูลอย่างเป็นระบบ โดยมีความยืดหยุ่นสูง เหมาะสําหรับ
การพฒันาโมเดลตรวจจับการบุกรุก เช่น การตรวจจับการ
โจมตีแบบ Brute Force Attack ซ่ึงเป็นการพยายามเขา้สู่ระบบ
โดยการสุ่มเดารหสัผา่นจาํนวนมาก 
 

3.2.1 การทาํความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding) 

ในขั้นตอนน้ี จะต้องวิเคราะห์ข้อมูลบันทึกการใช้งาน
ระบบ (Log Data) หรือ SSH Log เพ่ือเขา้ใจลกัษณะของการ
โจมตีและพฤติกรรมของผูใ้ช้ ข้อมูลสําคัญท่ีควรวิเคราะห์
ไดแ้ก่ 

 

(1) สถานะของการเขา้สู่ระบบ (event) 
(2) เวลาระหว่างความพยายามแต่ละคร้ัง (timestamp) 
(3) ช่ือผูใ้ชท่ี้ถูกใชใ้นการเขา้สู่ระบบ (user) 
(4) ท่ีอยู ่IP ของผูโ้จมตี (clientip) 

3.2.2 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

กระบวนการล้างข้อมูลและการดึงคุณลักษณะ (Data 
Cleaning and Feature Extraction) ถือเ ป็นองค์ประกอบท่ีมี
ความสําคัญในการวิเคราะห์พฤติกรรมของการพยายาม
ล็อกอินผิดพลาดเพ่ือประเมินความเป็นไปไดข้องการโจมตี
แบบ SSH Brute Force Attack กระบวนการดังกล่าวเร่ิมต้น
จากการปรับโครงสร้างให้เหมาะสมสาํหรับการวิเคราะห์ โดย
หน่ึงในกระบวนการท่ีมีความสําคัญเป็นอย่างมากคือการ
แปลงค่าของคอลมัน์ท่ีเก่ียวขอ้งกบัเวลา (timestamp) ให้อยูใ่น
รูปแบบของ datetime ซ่ึงช่วยให้สามารถดึงข้อมูลเชิงเวลา
เพ่ิมเติม เช่น ชั่วโมง (hour) วนัท่ี (day) เดือน (month) และ
วัน ท่ีในรูปแบบท่ีไม่มีค่ า เวลา  (date) เ พ่ือนํามาใช้เ ป็น
คุณลกัษณะในการวิเคราะห์ต่อไป 

นอกจากการแปลงค่าเวลาแลว้ กระบวนการลา้งขอ้มูลยงั
รวมถึงการตรวจสอบและจดัการค่าท่ีหายไปหรือขอ้มูลท่ีอาจ
ไม่สมบูรณ์ ซ่ึงเป็นปัญหาท่ีพบบ่อยในชุดขอ้มูลท่ีมาจาก SSH 
Log ตวัอย่างเช่น ค่าช่ือผูใ้ช ้(user) อาจมีบางกรณีท่ีขอ้มูลสูญ
หายหรืออยู่ในรูปแบบท่ีไม่สามารถนํามาใช้งานได้โดยตรง 
ดงันั้น การแปลงค่าดงักล่าวให้เป็นสตริงเพ่ือป้องกนัปัญหาท่ี
อาจเกิดขึ้นระหว่างการวิเคราะห์จึงเป็นแนวทางท่ีไดน้าํมาใช ้
นอกจากน้ี การคดักรองเหตุการณ์ท่ีเก่ียวขอ้งถือเป็นอีกหน่ึง
กระบวนการท่ีมีความจําเป็น เพ่ือให้สามารถเลือกเฉพาะ
ข้อมูลท่ีบ่งบอกถึงพฤติกรรมท่ีน่าสงสัยได้ เช่น เหตุการณ์
ล็อกอินท่ีล้มเหลว (Failed) และเหตุการณ์ท่ีระบบแจง้ว่าช่ือ
ผูใ้ช้หรือรหัสผ่านไม่ถูกต้อง (Invalid) ซ่ึงเป็นลกัษณะท่ีบ่ง
บอกถึงความพยายามลอ็กอินท่ีอาจไม่ไดเ้กิดจากผูใ้ชท่ี้ถูกตอ้ง
ตามปกติ สามารถดูเพ่ิมเติมไดจ้ากภาพท่ี 3 

ภายหลงัจากกระบวนการคดักรองขอ้มูล ขอ้มูลท่ีไดรั้บจะ
ถูกจดักลุ่มโดยอา้งอิงจากท่ีอยู่ IP (clientip) และช่ือผูใ้ช ้(user) 
พร้อมทั้ งค ํานวณจํานวนคร้ังของความพยายามล็อกอิน
ผิดพลาดท่ีเกิดขึ้นในแต่ละวนั (daily_attack_frequency) หรือ 
daf เพ่ือให้สามารถวิเคราะห์แนวโน้มของพฤติกรรมการ
พยายามล็อกอินท่ีไม่สําเร็จต่อบญัชีผูใ้ช้และท่ีอยู่ IP ในช่วง
เวลาต่าง ๆ ได้ โดยการหาค่าเฉล่ียของจาํนวนคร้ังท่ีมีการ
พยายามล็อกอินผิดพลาดต่อวนัสําหรับแต่ละท่ีอยู่ IP และ
บัญชีผูใ้ช้ จากนั้นค่าดงักล่าวจะถูกนําไปใช้เป็นคุณลกัษณะ

ภาพท่ี 3: ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีจะนาํไปใชใ้นการพฒันาโมเดล 

ภาพท่ี 2: กระบวนการแปลงขอ้มูลจาก Log File ให้เป็น CSV 
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เพ่ิมเติมเพ่ือช่วยในการจาํแนกระดบัความเส่ียงของพฤติกรรม
การพยายามลอ็กอินผิดพลาดท่ีเกิดขึ้น 

ในการกาํหนดระดบัความเส่ียง (risk_score) จะมีการใช้
อ้างอิงระดับความเส่ียงจาก NIST ซ่ึงเป็นสถาบันมาตรฐาน
และเทคโนโลยีแห่งชาติของสหรัฐอเมริกา ไดอ้อกแนวทาง 
SP 800-63B ซ่ึงกาํหนดว่าควรมีการจาํกัดจาํนวนคร้ังท่ีผูใ้ช้
สามารถพยายามลอ็กอินผิดพลาดได ้โดยส่วนใหญ่มกักาํหนด
ไวไ้ม่เกิน 100 คร้ังภายในหน่ึงวนั ดงันั้นเอง ในงานวิจยัจะมี
การใช้เกณฑ์การพิจารณาท่ีแตกต่างกันระหว่างบญัชีทัว่ไป
และบญัชีท่ีมีสิทธ์ิเขา้ถึงสูง เช่น บญัชี root ซ่ึงมกัเป็นเป้าหมาย
หลกัของการโจมตี ในกรณีของบญัชี root หากมีค่าความถ่ีของ
การโจมตีมากกว่าหรือเท่ากับ 50 คร้ังต่อวนั จะถูกจัดอยู่ใน
ระดบัความเส่ียงสูงมาก (VERY_HIGH) ในขณะท่ีบญัชีทัว่ไป
จะถูกจัดอยู่ในระดับน้ีก็ต่อเม่ือมีค่าความถ่ีของการโจมตี
มากกว่าหรือเท่ากบั 100 คร้ังต่อวนั นอกจากน้ียงัมีการกาํหนด
ระดบัความเส่ียงอ่ืน ๆ เช่น ระดบั HIGH สําหรับบญัชี root ท่ี
มีค่าความถ่ีของการโจมตีอยู่ในช่วง 20-49 คร้ังต่อวนั หรือ
บญัชีทัว่ไปท่ีมีค่าความถ่ีของการโจมตีอยู่ในช่วง 50-99 คร้ัง
ต่อวัน ส่วนระดับ MODERATE และ LOW ถูกใช้สําหรับ
กรณีท่ีจาํนวนคร้ังของการพยายามล็อกอินผิดพลาดอยู่ในช่วง
ท่ีตํ่ากว่าเกณฑข์า้งตน้ และสาํหรับบญัชีทัว่ไปท่ีมีค่าความถ่ีตํ่า
ม า ก  ( น้ อ ย ก ว่ า  3  ค ร้ั ง ต่ อ วัน )  จ ะ ถู ก จัด อ ยู่ ใ น ร ะ ดับ 
VERY_LOW ซ่ึงเป็นระดบัความเส่ียงตํ่าสุด 

3.2.3 การสร้างโมเดล (Modeling) 
การเลือกโมเดลท่ีเหมาะสมเป็นส่ิงสําคัญสําหรับการ

ตรวจจับ Brute Force Attack โดยใช้โมเดล Random Forest 
เน่ืองจากมีข้อได้เปรียบท่ีสําคัญหลายประการ สามารถดู
เพ่ิมเติมไดจ้าก [6-8, 9] โดย Random Forest เป็นอลักอริธึมท่ี
ไดรั้บความนิยมอย่างมากในงานด้านความปลอดภยัทางไซ
เบอร์ เน่ืองจากความสามารถในการจดัการกบัขอ้มูลท่ีซบัซอ้น
และมีมิติสูง โดยเฉพาะปัญหาการตรวจจับภัยคุกคามท่ีมัก
เก่ียวขอ้งกบัขอ้มูลปริมาณมากและมีลกัษณะไม่เป็นเชิงเส้น 
จุดเด่นของ Random Forest คือการรวมผลลัพธ์จากต้นไม้
หลายตน้ (Ensemble Learning) ซ่ึงช่วยลดปัญหา Overfitting 
และทาํให้โมเดลมีความทนทานตอ่ค่าผิดปกติ เม่ือเปรียบเทียบ
กับ Decision Tree ซ่ึงมีแนวโน้มท่ีจะเกิด Overfitting เ ม่ือ
จาํนวนโหนดเพ่ิมขึ้น Random Forest สามารถลดปัญหาน้ีได้
โดยการเรียนรู้จากหลายตน้ไมแ้ละทาํการเฉล่ียผลลพัธ์  

หลักการทาํงานของ Ensemble Learning เป็นการผสาน
การทาํงานของโมเดลย่อยหลายโมเดลเขา้ด้วยกัน เพ่ือเพ่ิม

ความแม่นยาํและลดความคลาดเคล่ือนของผลลพัธ์ ในกรณี
ของ Random Forest โมเดลจะใช ้Decision Trees จาํนวนมาก
มาทํางานร่วมกัน และใช้กลยุทธ์ Bootstrap Aggregating 
(Bagging) ซ่ึงเป็นเทคนิคท่ีช่วยให้แต่ละตน้ไมถู้กฝึกด้วยชุด
ขอ้มูลท่ีแตกต่างกนั โดยการสุ่มตวัอย่างขอ้มูลจากชุดข้อมูล
ต้นฉบับแบบมีการแทนท่ี  (Sampling with Replacement) 
เทคนิคน้ีช่วยลดปัญหาการเกิด overfitting ซ่ึงเป็นปัญหา
สํ า คัญ ข อ ง  Decision Tree แ บ บ เ ด่ี ย ว  ทํา ใ ห้ โ ม เ ด ล มี
ความสามารถในการทาํนายท่ีแม่นยาํและเสถียรมากขึ้น 

อีกหน่ึงปัจจยัท่ีช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของ Random Forest 
คือ Feature Randomness ซ่ึงเป็นการสุ่มเลือกฟีเจอร์บางส่วน
มาใช้ในการสร้างแต่ละ Decision Tree แทนท่ีจะใช้ฟีเจอร์
ทั้งหมด วิธีน้ีช่วยลดความเส่ียงท่ีโมเดลจะพ่ึงพาฟีเจอร์ใด
ฟีเจอร์หน่ึงมากเกินไป และช่วยให้การตดัสินใจของโมเดลมี
ความหลากหลายมากขึ้ น นอกจากน้ี Decision Trees ใน 
Random Forest จะถูกสร้างขึ้นอย่างอิสระจากกัน โดยแต่ละ
ตน้ไมจ้ะเรียนรู้จากชุดขอ้มูลและฟีเจอร์ท่ีแตกต่างกนั ทาํให้
โมเดลมีความสามารถในการจําแนกข้อมูลท่ีซับซ้อนและ
รองรับขอ้มูลท่ีมีความหลากหลายไดดี้ เม่ือโมเดลไดรั้บขอ้มูล
ใหม่และตอ้งทาํการทาํนายผล ระบบจะใชวิ้ธี Majority Voting 
ซ่ึงเป็นการให้แต่ละ Decision Tree ทาํการทาํนายค่าของขอ้มูล 
และใชค้่าท่ีไดรั้บคะแนนเสียงสูงสุดเป็นค่าผลลพัธ์สุดทา้ย ซ่ึง
ช่วยเพ่ิมความแม่นยาํและลดความเส่ียงจากการตัดสินใจ
ผิดพลาดของโมเดลยอ่ย 

เม่ือเทียบกบัอลักอริธึมอ่ืน เช่น Support Vector Machine 
(SVM) ซ่ึงสามารถแยกข้อมูลออกเป็นคลาสได้อย่างมี
ประสิทธิภาพด้วย Margin Optimization แต่  SVM ต้องใช้
ทรัพยากรในการคาํนวณสูงเม่ือต้องรับมือกับข้อมูลขนาด
ใ ห ญ่  แ ล ะ ก า ร เ ลื อ ก  Kernel Function ท่ี เ ห ม า ะ สม เ ป็ น
กระบวนการท่ีซับซ้อน ซ่ึงอาจทาํให้ประสิทธิภาพลดลงใน
กรณีท่ีขอ้มูลมีโครงสร้างไม่แน่นอน  

ในขณะท่ี Neural Networks มีความสามารถสูงในการ
เรียนรู้รูปแบบท่ีซับซ้อน แต่ตอ้งใช้ชุดขอ้มูลขนาดใหญ่และ
ทรัพยากรประมวลผลสูง อีกทั้งการตีความผลลพัธ์ทาํไดย้าก 
ซ่ึงอาจเป็นข้อเสียเปรียบในงานด้านความปลอดภัยทางไซ
เบอร์ท่ีตอ้งการอธิบายเหตุผลของการตดัสินใจ 

K-Nearest Neighbors (KNN) แม้ว่าจะใช้งานได้ง่ายและ
สามารถจาํแนกขอ้มูลไดดี้ในบางกรณี แต่เม่ือขนาดของขอ้มูล
เพ่ิมขึ้น เวลาในการคาํนวณก็เพ่ิมขึ้นอย่างมาก เน่ืองจากตอ้ง
คาํนวณระยะทางระหว่างข้อมูลทุกจุด นอกจากน้ี KNN ยงั
อ่อนไหวต่อฟีเจอร์ท่ีมีสเกลแตกต่างกนั หากไม่มีการปรับแต่ง
ท่ีเหมาะสม  

Naïve Bayes ซ่ึง เ ป็นอีกหน่ึงอัลกอริธึมท่ีใช้กันอย่าง
แพร่หลาย มีขอ้ไดเ้ปรียบดา้นความเร็วและสามารถจดัการกบั
ขอ้มูลท่ีมีมิติสูงได ้แต่สมมติฐานท่ีว่าแต่ละฟีเจอร์เป็นอิสระ
จากกนัอาจไม่สอดคลอ้งกบัขอ้มูลดา้นความปลอดภยัทางไซ
เบอร์ท่ีฟีเจอร์มักมีความสัมพนัธ์กัน ส่งผลให้ประสิทธิภาพ
ของ  Naïve Bayes ลดลงเ ม่ือใช้กับข้อ มูล ท่ี มีโครงสร้าง
ซบัซอ้น 

timestamp clientip user daf risk_score 

xx-xx-xxx 198.xx root 11 MODERATE 

xx-xx-xxx 162.xx admin 6 LOW 

xx-xx-xxx 129.xx database 12 LOW 

xx-xx-xxx 203.xx admin 25 MODERATE 

xx-xx-xxx 209.xx ubuntu 68 HIGH 

xx-xx-xxx 193.xx root 54 VERY_HIGH 

ตารางท่ี 1: ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีถูกจดักลุ่มแลว้ 



การพัฒนาโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองสาํหรับการวิเคราะห์และทาํนายความเส่ียงจากการโจมตีแบบสุ่มเดารหัสผ่านบนคลาวด์เซิร์ฟเวอร์ NCSDI 2025 

43 

จุดเด่นของ Random Forest ท่ีทาํให้เหมาะสมกบังานดา้น
ความปลอดภยัทางไซเบอร์คือความสามารถในการเรียนรู้จาก
ข้อมูลท่ีมีฟีเจอร์จํานวนมาก สามารถจัดการกับค่าท่ีขาด
หายไปได้ดี และให้ผลลัพธ์ท่ีสามารถตีความได้โดยใช้ค่า
ความสําคญัของฟีเจอร์ (Feature Importance) ซ่ึงมีประโยชน์
อยา่งมากในการวิเคราะห์พฤติกรรมของภยัคุกคาม นอกจากน้ี 
Random Forest ยงัสามารถรับมือกบัขอ้มูลท่ีมีความไม่สมดุล
ของคลาส (Class Imbalance) ได้ดีกว่าอัลกอริธึมอ่ืน และ
สามารถใช้งานไดท้ั้งในระบบตรวจจบัการบุกรุก (Intrusion 
Detection Systems) แ ล ะ ก าร วิ เ ค ราะห์พ ฤ ติก รรมท่ี เ ป็น
อนัตรายโดยอาศยัขอ้มูลในอดีต   

การนาํ Random Forest มาประยุกต์ใชใ้นการตรวจจบัการ
โจมตี Brute Force Attack สามารถวิเคราะห์พฤติกรรมของ
ผู ้ใช้และระบุรูปแบบท่ีผิดปกติได้ โดยการใช้ชุดข้อมูลท่ี
เ ก่ียวข้อง เช่น ท่ีอยู่  IP (IP Address) ของผู ้ท่ีพยายามเข้าสู่
ระบบ, ช่ือผูใ้ช้ (user) ท่ีถูกพยายามล็อกอิน, จาํนวนคร้ังของ
การพยายามล็อกอินท่ีล้มเหลวภายในระยะเวลา  1 วัน 
(daily_attack_frequency) และ  ค่าคะแนนความเส่ียง (risk 
_score) ท่ีโมเดลตอ้งทาํนาย จากขอ้มูลเหล่าน้ี โมเดลสามารถ
เรียนรู้และตรวจจบัพฤติกรรมท่ีเขา้ข่ายการโจมตีแบบ Brute 
Force ได ้เช่น การพยายามล็อกอินจาก IP ท่ีไม่คุน้เคยหรือมี
รูปแบบการลอ็กอินท่ีผิดปกติ 

เพ่ือให้โมเดล Random Forest สามารถทาํงานได้อย่างมี
ประสิทธิภาพสูงสุด การปรับแต่งพารามิเตอร์เป็นส่ิงหน่ึง
สําคญั โดยกระบวนการปรับแต่งจะมีการปรับจาํนวนตน้ไม้
ในป่า (n_estimators) และระดบัความลึกของตน้ไมแ้ต่ละตน้ 
(max_depth) เพ่ือให้เหมาะสมกบัชุดขอ้มูล นอกจากน้ียงัมีการ
แบ่งขอ้มูลออกเป็นสองส่วน ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลสาํหรับฝึกโมเดล 
(Training Data) ซ่ึงจะถูกกาํหนดเป็น 70% ของขอ้มูลทั้งหมด 
และ ชุดขอ้มูลสาํหรับทดสอบโมเดล (Test Data) อีก 30% เพ่ือ
ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลก่อนนาํไปใชจ้ริง 
 

3.3 การประเมินประสิทธิภาพการวิจัย 

3.3.1 Accuracy (ความแม่นยาํ) 
สัดส่วนของการทาํนายท่ีถูกตอ้งเม่ือเปรียบเทียบกบัการ

ทาํนายทั้งหมด จากสูตร 

 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑇𝑇

 (1) 

โดยท่ี TP (True Positive) หมายถึง จาํนวนกรณีท่ีถูกทาํนาย
เป็นบวกและถูกตอ้ง  
TN (True Negative) หมายถึง จาํนวนกรณีท่ีถูกทาํนาย
เป็นลบและถูกตอ้ง  
FP (False Positive) หมายถึง จาํนวนกรณีท่ีถูกทาํนาย
เป็นบวกแต่ไม่ถูกตอ้ง  
FN (False Negative) หมายถึง จาํนวนกรณีท่ีถูกทาํนาย
เป็นลบแต่ไม่ถูกตอ้ง 

3.3.2 Precision (ค่าความเท่ียง) 
สัด ส่วน ข อ ง จํา นวนก า ร ทํานา ย บวก ท่ี ถูก ต้อง เ ม่ือ

เปรียบเทียบกบัจาํนวนการทาํนายบวกทั้งหมดจากสูตร 

 𝑃𝑃𝐴𝐴𝑃𝑃𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑇𝑇

 (2) 

3.3.3 Recall (ค่าความระลึก) 
สัด ส่วน ข อ ง จํา นวนก า ร ทํานา ย บวก ท่ี ถูก ต้อง เ ม่ือ

เปรียบเทียบกบัจาํนวนกรณีท่ีเป็นบวกทั้งหมด จากสูตร 

 𝑅𝑅𝑃𝑃𝐴𝐴𝐴𝐴𝑅𝑅𝑅𝑅 = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑇𝑇

   (3) 

3.3.4 F1-Score (ค่าเฉล่ีย) 
ค่าเฉล่ียฮาร์โมนิกของ Precision และ Recall ซ่ึงใชเ้พ่ือวดั

ความสมดุลระหว่าง Precision และ Recall จากสูตร 

 𝐹𝐹1 − 𝑆𝑆𝐴𝐴𝑃𝑃𝐴𝐴𝑃𝑃 = 2 𝑥𝑥 𝑇𝑇𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝑥𝑥 𝑅𝑅𝑃𝑃𝑃𝑃𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝑇𝑇𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃+ 𝑅𝑅𝑃𝑃𝑃𝑃𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

   (4) 

การใช้ตัวช้ีวดัทั้งส่ีน้ีในการประเมินประสิทธิภาพของ
อัลกอริธึมจะช่วยให้สามารถเข้าใจความสามารถในการ
ทาํงานของโมเดลไดอ้ยา่งชดัเจนและสามารถนาํขอ้มูลท่ีไดไ้ป
ปรับปรุงหรือเลือกอลักอริธึมท่ีเหมาะสมกบัวตัถุประสงคข์อง
การวิจยัหรือการพฒันาในอนาคต 

 
4. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
4.1 ผลการวิจัย 
ผูวิ้จัยได้ทาํการศึกษา รวบรวม และวิเคราะห์ภยัคุกคาม

การโจมตีประเภท Brute Force Attack ในคราวด์เซริฟเวอร์ 
ผูวิ้จยัไดท้าํการเก็บรวบรวมขอ้มูลจากโปรโตคอล 22 (SSH) 
ตั้งแต่ 1 กรกฏาคม 2567 ถึง 31 สิงหาคม 2567 จาํนวน 93,360 
ขอ้มูล ซ่ึงเม่ือทาํการจดักลุ่มของขอ้มูลใหม่ (Data Preparation) 
ข้อมูลจะอยู่ท่ี 7,499 ข้อมูล โดยนํามาทาํการประเมินความ
เส่ียงท่ีอาจเป็นภยัต่อระบบ ดว้ยการนาํเทคนิคการเรียนรู้ของ
เคร่ือง (Machine Learning) มาประยุกในการตรวจจบัการบุก
รุกและประเมินความเ ส่ียง โดยการใช้โมเดล ประเภท 
Classification ในการตรวจจบัพฤติกรรม Brute Force Attack  

ในการฝึกโมเดล Random Forest เพ่ือทํานายข้อมูล ใน
งานวิจัยได้พบปัญหาการ Overfitting ซ่ึงเกิดขึ้นเม่ือโมเดล
เรียนรู้รายละเอียดหรือความแปรปรวนในข้อมูลฝึกมาก
เกินไป จนทาํให้ไม่สามารถทาํนายขอ้มูลใหม่ไดดี้ เน่ืองจาก
ได้มีการใช้ค่าพารามิเตอร์เ ร่ิมต้นในการฝึกโมเดล การ 
Overfitting จะส่งผลให้โมเดลสามารถทาํนายขอ้มูลในชุดฝึก
ไ ด้อ ย่ า ง แ ม่ น ย ํา  แ ต่ เ ม่ื อ ท ด สอบ กับ ข้อ มู ล ใหม่ กลับ มี
ประสิทธิภาพน้อยลง โดยทางผูวิ้จยัไดท้าํการเร่ิมฝึกโมเดล 
Random Forest โดยใช้พารามิเตอร์เร่ิมต้น พบว่าโมเดลให้
ผลลพัธ์ท่ีมีความแม่นยาํไม่สูงเท่าควร หลงัจากนั้นทางผูวิ้จยั
ไดใ้ชเ้คร่ืองมือ GridSearchCV เพ่ือคน้หาคน้หาค่าพารามิเตอร์
ท่ีเหมาะสมโดยใช ้Grid Search ร่วมกบั Cross-Validation เพ่ือ
ลดความคลาดเคล่ือนและปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดล 
โดยค่าพารามิเตอร์ท่ีสําคัญสําหรับการปรับแต่งโมเดล 
Random Forest ไดแ้ก่ 

(1) จาํนวนตน้ไม ้ (n_estimators) – จาํนวนตน้ไมท่ี้ใชใ้น
โมเดล 

(2) ความลึกของตน้ไม ้ (max_depth) – ความลึกสูงสุด
ของตน้ไมแ้ต่ละตน้ในป่า 
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ทั้งน้ี เพ่ือให้การทดลองครอบคลุมช่วงค่าท่ีเป็นไปได ้จึง
กาํหนดช่วงของค่าพารามิเตอร์ max_depth เป็น [10, 15, 19, 
20, 25] และค่าพารามิเตอร์ n_estimators เป็น [10, 20, 30, 50, 
55] ซ่ึงทาํให้มีการทดสอบค่าพารามิเตอร์ทั้งหมด 25 ชุด ใน
การดาํเนินการทดลอง ได้ใช้ชุดข้อมูลท่ีมีการแบ่งออกเป็น
ชุดฝึก (training set) และชุดทดสอบ (test set) ในอตัราส่วน 
70:30  เ พ่ือให้มั่นใจว่าผลการทดลองสามารถสะท้อน
ประสิทธิภาพของโมเดลไดอ้ยา่งเป็นกลาง 

กระบวนการทดสอบใช้วิธีการ k-fold Cross-Validation 
เพ่ือประเมินค่าพารามิเตอร์ท่ีแตกต่างกนั โดยกระบวนการน้ี
จะช่วยให้การเลือกค่าพารามิเตอร์มีความแม่นยาํมากขึ้น ลด
ความลาํเอียงของผลลพัธ์ ในกระบวนการน้ี ขอ้มูลจะถูกแบ่ง
ออกเป็น k กลุ่ม (folds) ท่ีมีขนาดใกลเ้คียงกนั โดยแต่ละรอบ
ของการฝึกโมเดลจะใช ้k-1 กลุ่มเป็นขอ้มูลฝึกอบรม และใช้
กลุ่มท่ีเหลือเป็นข้อมูลทดสอบ ทาํซํ้ ากระบวนการน้ี k คร้ัง 
โดยสลบั fold ท่ีใช้เป็น validation set ไปเร่ือย ๆ หลงัจากทาํ
การฝึกและทดสอบทั้ง k รอบ ค่าประสิทธิภาพท่ีไดจ้ากแต่ละ 
fold จะถูกนํามาหาค่าเฉล่ียเพ่ือใช้เป็นค่าประสิทธิภาพของ
โมเดล 

เม่ือใช้ Cross-Validation ใน GridSearchCV ระบบจะทาํ
ก า ร ท ด สอ บ ค่ าพ าร า มิ เ ต อ ร์ แ ต่ ล ะ ชุด ท่ี กําห น ด ไ ว้ใ น 
param_grid ซ่ึงจะถูกกาํหนดค่า k เป็น 5 และมีพารามิเตอร์ท่ี
ต้องทดสอบ 25 ชุด จะต้องทําการฝึกและทดสอบโมเดล
ทั้ ง ห ม ด  5  × 25 =  125 ร อ บ  ก าร ใ ช้  Cross-Validation ใ น
ลกัษณะน้ีช่วยให้สามารถเลือกค่าพารามิเตอร์ท่ีให้ผลลพัธ์ดี
ท่ีสุดโดยไม่พ่ึงพา Validation set เพียงชุดเดียว ทําให้การ
ประเมินผลของโมเดลมีความแม่นยาํขึ้น 

เ ม่ือใช้ GridSearchCV ในการค้นหาค่าพารามิเตอร์ท่ี
เหมาะสมท่ีสุด การใช ้Accuracy เป็นตวัช้ีวดัสามารถช่วยระบุ
ค่าพารามิเตอร์ท่ีทาํให้โมเดลมีประสิทธิภาพสูงสุดในแง่ของ
การจาํแนกประเภท (Classification) เพ่ือให้ผลการทดสอบมี
ความน่าเช่ือถือและลดความเหล่ือมลํ้าท่ีอาจเกิดขึ้นจากการ
แบ่งข้อมูลเพียงคร้ังเดียว โดยค่าพารามิเตอร์ท่ีดีท่ีสุดจะถูก
เลือกตามค่าความแม่นยาํ (accuracy) ท่ีไดจ้ากการทดสอบ ดงั
ตารางท่ี 2 

หลงัจากการทดสอบและปรับพารามิเตอร์ พบว่าเม่ือใช้ 
ความลึกของตน้ไมท่ี้ 25 และ จาํนวนตน้ไม ้50 โมเดลสามารถ
ให้ผลลพัธ์ท่ีมีความแม่นยาํสูงขึ้นอย่างเห็นไดช้ัด อย่างไรก็
ตาม การปรับพารามิ เตอร์ น้ีต้องระมัดระวัง เ ร่ืองการ 
Overfitting เน่ืองจากการเพ่ิมจาํนวนตน้ไมห้รือความลึกของ

ตน้ไมม้ากเกินไปอาจทาํให้โมเดลเรียนรู้รายละเอียดเลก็นอ้ยท่ี
ไ ม่สามารถใช้ได้กับข้อ มูลใหม่  ซ่ึง ส่งผลให้โมเดลมี
ประสิทธิภาพท่ีไม่ดีเม่ือทดสอบกบัขอ้มูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อน 

การป้องกัน Overfitting เป็นกระบวนการสําคญัในการ
พฒันาโมเดล Machine Learning เพ่ือให้สามารถทาํงานได้
อยา่งมีประสิทธิภาพทั้งในชุดขอ้มูลฝึกและขอ้มูลใหม่ท่ีไม่เคย
เห็นมาก่อน เทคนิคท่ีนิยมใช้ ไดแ้ก่ Cross-validation ซ่ึงช่วย
ให้โมเดลไดรั้บการฝึกและทดสอบกบัชุดขอ้มูลท่ีหลากหลาย 
ลดความเ ส่ียงจากการ เ รียน รู้ เฉพาะข้อมูลฝึกชุดเ ดียว 
นอกจากน้ี Regularization เช่น L1 และ L2 Regularization 
สามารถช่วยควบคุมค่าพารามิเตอร์ของโมเดลเพ่ือลดความ
ซับซ้อนและป้องกนัการเรียนรู้ Noise ท่ีไม่จาํเป็น ในกรณีท่ี
โมเดลไดรั้บการฝึกมากเกินไป Early Stopping เป็นอีกหน่ึงวิธี
ท่ีช่วยหยุดการฝึกเม่ือพบว่าค่าความแม่นยาํของชุดข้อมูล
ทดสอบเ ร่ิมลดลง  ซ่ึง ช่วยป้องกันไม่ให้โมเดลเ รียนรู้
รายละเอียดท่ีไม่เก่ียวขอ้งมากเกินไป 

อีกแนวทางท่ีช่วยลด Overfitting ได้คือ การเพ่ิมข้อมูล 
(Data Augmentation) ซ่ึงช่วยเพ่ิมความหลากหลายของขอ้มูล
ฝึก ทาํให้โมเดลสามารถเรียนรู้รูปแบบของขอ้มูลไดดี้ขึ้นโดย
ไม่พ่ึงพาข้อมูลเดิมมากเกินไป นอกจากน้ี การลดความ
ซับซ้อนของโมเดล เช่น การลดจํานวนพารามิเตอร์หรือ
เลือกใชฟี้เจอร์ท่ีสําคญั ก็สามารถช่วยป้องกนัการเรียนรู้ท่ีมาก
เกินไปได ้ นอกจากน้ี การเลือกใชต้วัช้ีวดัท่ีเหมาะสม เช่น F1-
score, Precision และ Recall แทนการพ่ึงพา Accuracy เพียง
อย่างเดียว ก็ช่วยให้สามารถประเมินผลลัพธ์ของโมเดลได้
แม่นยาํขึ้น  

สดทา้ยน้ี เม่ือนาํผลลพัธ์จากการนาํเทคนิค GridSearchCV 
ซ่ึงใชห้ลกัการ Cross-Validation มาหาค่าพารามิเตอร์ท่ีดีท่ีสุด 
ซ่ึงก็คือ 

(1) จาํนวนตน้ไม ้50 ตน้ (n_estimators) 
(2) ความลึกของตน้ไม ้25 (max_depth) 
เม่ือนาํค่าพารามิเตอร์ดงักล่าวมาใชใ้นการฝึกอบรมโมเดล

ผลลพัธ์แสดงให้เห็นว่า เกณฑ์การประเมินความเส่ียงอยู่ใน
ระดับท่ีเหมาะสมสําหรับการตรวจจบัการบุกรุก สามารถดู
เพ่ิมเติมไดจ้าก [10] โดยมีค่าความแม่นยาํ (Accuracy) รวมสูง 
ถึง 0.98 หรือ 98% ซ่ึงเป็นค่าท่ีบ่งช้ีถึงความสามารถของโมเดล
ในการจาํแนกประเภทขอ้มูลไดอ้ยา่งถูกตอ้งในระดบัท่ีดี  

นอกจากน้ี ค่าทางสถิติท่ีได้จากการประเมินผล เช่น 
Precision, Recall และ F1-Score ยงัสะท้อนให้เห็นว่าโมเดล
สามารถจาํแนกข้อมูลในแต่ละกลุ่มไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
โดยเฉพาะในกลุ่มท่ี มีจํานวนตัวอย่างข้อมูลมาก เ ช่น 
VERY_LOW และ LOW ซ่ึงมีค่า Precision และ Recall อยู่ใน
ระดับสูง อย่างไรก็ตาม ค่าความแม่นยาํของโมเดลไม่ได้
หมายความว่าการจําแนกข้อ มูลทั้ งหมดนั้ นปราศจาก
ข้อ ผิ ด พ ล า ด  เ น่ื อ ง จ า ก ยัง พ บ ว่ า ค่ า  Recall ข อ ง ค ล าส 
MODERATE อยู่ท่ี 0.97 ซ่ึงตํ่ากว่าคลาสอ่ืนเล็กน้อย สะทอ้น
ให้เห็นว่าโมเดลอาจมีความสามารถจาํแนกขอ้มูลในกลุ่มน้ีได้
นอ้ยกว่ากลุ่มอ่ืน สามารถดูผลลพัธ์ไดจ้ากตารางท่ี 3 
 

อนัดบั ความลึกของตน้ไม ้ จาํนวนตน้ไม ้ ค่าความ
แม่นยาํ 

1 25 50 0.981367 
2 25 55 0.981138 
3 25 30 0.972165 
4 20 55 0.969878 
5 19 55 0.968164 

ตารางท่ี 2: ค่าพารามิเตอร์ท่ีดีท่ีสุด 5 อนัดบัแรก 



การพัฒนาโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองสาํหรับการวิเคราะห์และทาํนายความเส่ียงจากการโจมตีแบบสุ่มเดารหัสผ่านบนคลาวด์เซิร์ฟเวอร์ NCSDI 2025 

45 

 
 

การใชค้่าเฉล่ียรวม (Macro Average) และค่าเฉล่ียนํ้าหนกั 
( Weighted Average) เ ป็ น อี ก ห น่ึ ง วิ ธี ใ น ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์
ประสิทธิภาพของโมเดล โดยค่า Macro Average ซ่ึงเป็น
ค่าเฉล่ียของทุกคลาสแบบไม่คาํนึงถึงจาํนวนตวัอย่างในแต่ละ
คลาส พบว่ามีค่า Precision อยู่ท่ี 0.99 และ Recall อยู่ท่ี 0.92 
แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถจาํแนกประเภทของขอ้มูลไดดี้
ในภาพรวม แต่ยงัอาจมีความคลาดเคล่ือนบางส่วนในบาง
กลุ่มขอ้มูล ในขณะท่ีค่า Weighted Average ซ่ึงเป็นค่าเฉล่ียท่ี
ให้นํ้ าหนกัตามจาํนวนตวัอยา่งของแต่ละคลาส มีค่า Precision 
และ Recall อยู่ท่ี 0.98 แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถทาํงาน
ไดดี้โดยรวม และมีความแม่นยาํสูงเม่ือพิจารณาจากจาํนวน
ตวัอยา่งท่ีมีในแตล่ะคลาส 

หน่ึงในขอ้จาํกัดสําคญัของชุดขอ้มูลคือ ปัญหาความไม่
สมดุลของคลาส (Class Imbalance) ซ่ึ งพบว่าคลาสบาง
ประเภทมีจาํนวนตวัอย่างมากกว่าคลาสอ่ืนอย่างมีนัยสําคญั 
เช่น คลาส VERY_LOW มีจํานวนตัวอย่างสูงสุดท่ี 4,709 
ตัวอย่าง ขณะท่ีคลาส VERY_HIGH และ MODERATE มี
จาํนวนตัวอย่างน้อยมากเม่ือเทียบกัน ความไม่สมดุลน้ีอาจ
ส่งผลให้โมเดลมีแนวโน้มเรียนรู้จากคลาสท่ีมีตัวอย่าง
มากกว่า และทําให้ความสามารถในการจําแนกคลาสท่ีมี
จาํนวนนอ้ยลดลง 

นอกจากน้ี ช่วงเวลาท่ีเก็บข้อมูล อาจไม่ครอบคลุมทุก
สถานการณ์ โดยเฉพาะเหตุการณ์ท่ีเกิดขึ้นไม่บ่อย เช่น การ
โจมตีท่ีมีระดบัความรุนแรงสูงอาจเกิดขึ้นเพียงบางช่วงเวลา 
การฝึกโมเดลบนชุดขอ้มูลท่ีมีขอ้จาํกัดในช่วงเวลา การเก็บ
รวบรวมอาจทาํให้โมเดลขาดความสามารถในการคาดการณ์
เม่ือเจอสถานการณ์ใหม่ท่ีแตกต่างจากขอ้มูลท่ีใชฝึ้ก 

ขอ้จาํกดัดงักล่าวส่งผลให้โมเดลอาจมี Bias ต่อคลาสท่ีมี
จํานวนตัวอย่างมาก และอาจไม่สามารถจําแนกคลาสท่ีมี
จาํนวนตวัอย่างน้อยไดอ้ย่างแม่นยาํ ส่งผลให้ค่าช้ีวดัเช่น ค่า
ความแม่นยาํ (Accuracy) อาจสูง แต่ค่าความเท่ียง (Precision) 
และค่าความระลึก (Recall) อาจนอ้ยในบางคลาส 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

การวิเคราะห์ Confusion Matrix เป็นกระบวนการสําคญั
ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล โดยเฉพาะในกรณีท่ี
ขอ้มูลมีการกระจายตวัไม่สมดุล ผลการวิเคราะห์พบว่าโมเดล
สามารถจาํแนกคลาสท่ีมีจาํนวนตวัอย่างมากไดอ้ย่างแม่นยาํ 
เช่น คลาส VERY_LOW ซ่ึงมีจํานวนตัวอย่างถูกต้องสูงถึง 
4,707 จากทั้งหมด และมีข้อผิดพลาดเพียง 2 ตัวอย่าง ท่ีถูก
จาํแนกเป็น LOW อยา่งไรก็ตาม ในคลาสท่ีมีตวัอยา่งนอ้ย เช่น 
VERY_HIGH และ MODERATE โมเดลยงัคงมีขอ้ผิดพลาด
ในการจาํแนก อนัเน่ืองมาจากการเรียนรู้ท่ีจาํกดัจากขอ้มูลท่ีมี
ปริมาณนอ้ย 

ขอ้ผิดพลาดท่ีพบไดเ้ด่นชดัคือการคาดการณ์คลาส LOW 
ผิดเป็น VERY_LOW โดยมีจาํนวนมากถึง 181 ตัวอย่าง ซ่ึง
อาจเป็นผลจากความคลา้ยคลึงกันของคุณลกัษณะในระดบั
ค วาม เ ส่ีย ง ตํ่ า  น อ ก จ า ก น้ี ย ัง พ บ ว่า  ค ล าส HIGH แ ล ะ 
MODERATE บางส่วนถูกจําแนกผิดไปเป็น VERY_LOW 
อนัอาจเกิดจากปัญหาการกระจายตัวของข้อมูลและการตั้ง
ค่าพารามิเตอร์ของโมเดล 

ตารางท่ี 3: ผลลพัธ์จากการนาํค่าพารามิเตอร์ท่ีดีท่ีสุดจาก GridSearchCV มาใชใ้นการฝึกโมเดล 

คลาส/เมตริก Precision Recall F1-Score จาํนวนขอ้มูล (Support) 

VERY_LOW 0.96 1.00 0.98 4709 

LOW 1.00 0.92 0.96 2335 

MODERATE 1.00 0.97 0.98 128 

HIGH 1.00 0.98 0.99 302 

VERY_HIGH 1.00 1.00 1.00 25 

ค่าเฉล่ียรวม (Macro Avg) 0.99 0.92 0.95 7499 

ค่าเฉล่ียนํ้าหนกั (Weighted Avg) 0.98 0.98 0.97 7499 

ความแม่นยาํ (Accuracy) 0.98 7499 

ภาพท่ี 4: Confusion Matrix ผลการประเมินประสิทธิภาพ
ของโมเดล 
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แนวทางการปรับปรุงเพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํของโมเดล 
ไดแ้ก่  

(1) การปรับสมดุลของขอ้มูล ดว้ยเทคนิค Oversampling 
หรือ Undersampling รวมถึงการใชวิ้ธีการสร้างตวัอย่างเทียม 
เช่น SMOTE เพ่ือเพ่ิมปริมาณขอ้มูลในคลาสท่ีมีตวัอยา่งนอ้ย  

(2) การปรับแต่งพารามิเตอร์ของโมเดล ดว้ยกระบวนการ 
GridSearchCV เพ่ือคน้หาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมกบัขอ้มูล
ท่ีมีการกระจายตวัไม่สมดุล  

(3) การเพ่ิมคุณลกัษณะของขอ้มูล (Feature Engineering) 
โดยการคัดเลือกและเพ่ิม Feature ท่ีสามารถช่วยให้โมเดล
สามารถแยกแยะคลาสท่ีมีความคลา้ยคลึงกนัไดดี้ขึ้น 
 

4.2 ส่วนการอภิปรายผล 
จากกระบวนการพฒันาโมเดลตรวจจบัและประเมินความ

เส่ียงของการโจมตีแบบ Brute Force Attack ท่ีไดอ้ภิปรายไว ้
สามารถสรุปได้ว่าโครงสร้างและแนวทางท่ีนําเสนอเป็น
การบูรณาการองค์ประกอบต่ างๆ  เข้าด้วยกันอย่าง มี
ประสิทธิภาพ ตั้งแต่การเก็บรวบรวมขอ้มูลพฤติกรรมการเขา้
สู่ระบบ (SSH Log) การแปลงและจดัเก็บข้อมูล ในดา้นการ
สร้างโมเดลทางผูวิ้จยัทาํการเลือกใช้โมเดล Random Forest 
เ น่ืองจากโมเดลน้ีมีความสามารถในการจัดการข้อมูลท่ี
ซบัซอ้นและลดปัญหา Overfitting ไดดี้กว่า สามารถดูเพ่ิมเติม
ไดจ้าก [9] การประเมินผลลพัธ์ของโมเดลผ่านค่าต่างๆ เช่น 
Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score แสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพอยู่ในเกณฑ์ท่ีเหมาะสมสําหรับงานทางดา้นภยั
คุกความทางไซเบอร์ โดยมีค่าความแม่นยาํโดยรวมสูงถึง 98% 
ซ่ึงบ่งบอกว่าโมเดลสามารถตรวจจบัพฤติกรรมการโจมตีแบบ 
SSH Brute Force Attack ไดอ้ย่างแม่นยาํและครอบคุมในทุก
ระดับของความเ ส่ียงไม่ว่าจะเป็น VERY_HIGH, HIGH, 
MODERATE, LOW หรือ VERY_LOW   

การท่ีจะทาํให้โมเดล Random Forest สามารถรองรับการ
เปล่ียนแปลงของข้อมูลในอนาคตได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
จาํเป็นตอ้งมีการปรับปรุงและพฒันาโมเดลอยา่งต่อเน่ือง โดย
อาจจะใช้เทคนิค Ensemble Learning ซ่ึงรวมหลายโมเดลเขา้
ด้วยกัน เช่น Gradient Boosting หรือ XGBoost จะช่วยเพ่ิม
ความแม่นยาํในการตรวจจบัการโจมตีและลดความผิดพลาด
ในการทาํนาย นอกจากน้ีการพฒันาฟีเจอร์ใหม่ ๆ เช่น การ
วิเคราะห์พฤติกรรมของผูใ้ชห้รือการใชข้อ้มูลจากหลายแหล่ง 
เช่น Firewall logs จะช่วยเพ่ิมบริบทในการตรวจจบัการโจมตี
ท่ีอาจไม่สามารถตรวจพบจากขอ้มูลเดิมได ้

อีกทั้งการฝึกโมเดลใหม่และการใช้ Online Learning จะ
ช่วยให้โมเดลสามารถปรับตัวและเรียนรู้จากข้อมูลท่ีมีการ
เปล่ียนแปลงไป โดยการฝึกซํ้ าและเรียนรู้ต่อเน่ืองสามารถทาํ
ให้โมเดลยงัคงมีความแม่นยาํในการตรวจจับภัยคุกคามท่ี
เ กิดขึ้ นใหม่ และการใช้เทคนิค Anomaly Detection หรือ 
Clustering จะช่วยให้สามารถตรวจจบัการโจมตีท่ีอาจไม่เคย
เกิดขึ้นมาก่อนได้ นอกจากน้ีการพฒันาโมเดลในรูปแบบท่ี
สามารถปรับตัวตามข้อมูลใหม่  ๆ  จะช่วยให้ระบบมีความ
ทนทานและสามารถรับมือกบัภยัคุกคามท่ีพฒันาต่อเน่ืองได ้

5. สรุปผล 
กระบวนการพฒันาโมเดลวิเคราห์และทาํนายความเส่ียง

สําหรับการโจมตีแบบ Brute Force Attack ท่ีนํา เสนอใน
งานวิจยัน้ีเป็นแนวทางท่ีครอบคลุมตั้งแต่การเก็บขอ้มูล การ
สร้างโมเดล ไปจนถึงการวิเคราะห์ผลผ่านเคร่ืองมือท่ี
เหมาะสม การเลือกใช้อลักอรึทึม Random Forest ซ่ึงโมเดล
ประเภท Classification ในการจําแนกพฤติกรรมการโจมตี
แสดงให้เห็นถึงความแม่นยาํ 

ผลการทดลองยืนยันว่าโมเดลสามารถตรวจจับและ
จาํแนกประเภทของความเส่ียงไดอ้ย่างแม่นยาํ โดยค่าความ
แม่นยาํโดยรวม Accuracy 98.00%, Precision 98.00%, Recall 
98.00% และ F1 Score 97.00% สอดคลอ้งกบัความตอ้งการ
ของระบบท่ีต้องเผชิญกับภัยคุกคามแบบ SSH Brute Force 
Attack สะท้อนถึงศกัยภาพของระบบในการตอบสนองต่อ
สถานการณ์จริงในงานดา้นความมัน่คงปลอดภยัทางไซเบอร์
อยา่งมีประสิทธิภาพ 
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ด้วยตวัแบบ FinBERT 

Sentiment Analysis from News Headlines for Investment Decision-Making 

using FinBERT Model 
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บทคัดย่อ 

การศึกษาน้ีใชว้ิธีการสกดัและดึงขอ้มูลหวัขอ้ข่าวจากเวบ็ไซต ์(Web-scrapped) ดว้ยการเขียนโปรแกรมภาษา
ไพธอน (Python) จากไลบรารี (Library) Beatifulsoup (BS4) และใชต้วัแบบ FinBERT ในการวเิคราะห์ความรู้สึก 
(Sentiment Analysis) ซ่ึงเป็นหน่ึงในเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ใช้การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural 
Language Processing – NLP) ใ น ก าร ป ร ะเ มิ นอ ารม ณ์แล ะ แนวโ น้ม ของ ข่ าวสาร ท่ี เ ก่ี ย วข้องกับหุ้น ท่ี 
นักลงทุนสนใจว่ามีความรู้สึกไปในทิศทางใด โดยในการศึกษาน้ีวิเคราะห์หุ้นของ 3 บริษทัในอุตสาหกรรม
โรงแรมและบริการดา้นความบนัเทิง ไดแ้ก่ Booking Holdings (BKNG) Trip.com Group (TCOM) และ Expedia 
Group (EXPE) เป็นกรณีศึกษา กระบวนการวิเคราะห์เร่ิมจากการสกัดและดึงขอ้มูลข่าวจากเว็บไซต์ Markets 
Insider เป็นแหล่งขอ้มูลหลกั ผลการศึกษาพบวา่ความรู้สึกของข่าวท่ีเก่ียวขอ้งกบัหุ้นทั้ง 3 มีความรู้สึกเป็นกลาง 
สะท้อนให้เห็นถึงลกัษณะการรายงานข่าวท่ีมุ่งเน้นขอ้มูลมากกว่าการแสดงความคิดเห็น และมีความแม่นยาํ 
72.77% 73.73% และ 69.73% ตามลาํดบั 

คาํสําคญั: การประมวลผลภาษาธรรมชาติ, การวเิคราะห์ความรู้สึก, การสกดัและดึงขอ้มูล 
 

Abstract 

This study employs a web-scraping approach to extract and retrieve news headlines from websites using 
Python programming, specifically utilizing the BeautifulSoup (BS4) library. The FinBERT model is then applied 
for sentiment analysis, a subfield of artificial intelligence that leverages natural language processing (NLP) to 
assess the sentiment and trends of stock-related news. The objective is to determine the prevailing sentiment of 
news articles concerning stocks of interest to investors. This study examines the sentiment of news articles related 
to three companies in the hotel and entertainment services industry: Booking Holdings (BKNG), Trip.com Group 
(TCOM), and Expedia Group (EXPE), as a case study. The analysis process begins with extracting and retrieving 
news data from Markets Insider, which serves as the primary data source. The findings reveal that the sentiment 
of news articles concerning all three stocks is predominantly neutral, indicating that the news reports are more 
focused on delivering factual information rather than expressing subjective opinions. The model achieves an 
accuracy of 72.77%, 73.73%, and 69.73% for BKNG, TCOM, and EXPE, respectively. 

Keywords: Natural Language Processing, Sentiment Analysis, Web-Scraping
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1. บทนํา 
ทุกสินทรัพยก์ารลงทุนต่างก็มีความเส่ียงท่ีหลีกเล่ียงไม่ได ้

ไ ม่ ว่ า จ ะ เ ป็ น ก า ร ล ง ทุ น ใ น ก อ ง ทุ น ร ว ม  ต ร า ส า ร ห น้ี  
อสังหาริมทรัพย ์สกุลเงินดิจิทัลหรือหุ้น ดังนั้นการบริหาร
จดัการความเส่ียงและติดตามการลงทุนอยา่งสมํ่าเสมอจึงเป็น
องคป์ระกอบสาํคญัของการลงทุน โดยวธีิการหน่ึงท่ีนกัลงทุน
นิยมใชใ้นการติดตามสถานการณ์การลงทุน คือ การวิเคราะห์
ข่าวสารท่ีเก่ียวขอ้งกบัสินทรัพยท่ี์ลงทุน แมว้า่ในยคุดิจิทลัการ
เขา้ถึงขอ้มูลข่าวสารจะสะดวกและรวดเร็ว แต่ปริมาณของ
ขอ้มูลท่ีมีมหาศาลกลบัเป็นอุปสรรคต่อการประมวลผลและ
วิเคราะห์อยา่งมีประสิทธิภาพ เน่ืองจากการอ่านและวเิคราะห์
ข่าวสารทั้ งหมดด้วยวิธีการแบบดั้ ง เ ดิมนั้ นใช้เวลาและ
ทรัพยากรอยา่งมาก 

ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ ค ว า ม รู้ สึ ก  ( Sentiment Analysis) คื อ 
กระบวนการวิเคราะห์และประเมินความรู้สึกต่อการแสดง
ความคิดเห็นบนส่ือสังคมออนไลน์ (Social Network) เพ่ือ
แสดงทัศนคติทางอารมณ์ท่ีมีต่อขอ้มูล บทวิจารณ์ [1] การ
วิเคราะห์ความรู้สึกเป็นหน่ึงในเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐใ์ช้
การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing 
– NLP) และการทาํเหมืองขอ้ความ (Text Mining) [2-3] และมี
การใชเ้ทคนิค Bag-of-Words (CBOW) และ Skip-gram Model 
เพ่ือสร้างคลงัคาํศพัทใ์นการวิเคราะห์ความรู้สึกท่ีเป็นเชิงบวก
และเชิงลบ [4] ในปัจจุบนัวิธีการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning) จะเป็นท่ีนิยมมากกว่า โดยสร้างชุดขอ้มูลฝึกฝน
(Training Set) [5] และนําชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) เข้า
กระบวนการจดักลุ่มหรือแยกประเภท (Classification) จากนั้น
ประเมินความแม่นยาํจากค่า Precision และ Recall 

การวิเคราะห์ความรู้สึกทางการเงิน (Financial Sentiment 
Analysis) แตกต่างจากการวิเคราะห์ความรู้สึกทั่วไป ไม่ใช่
เพียงแค่โดเมนท่ีแตกต่างกนั แต่ยงัรวมถึงเป้าหมายของการ
วเิคราะห์อีกดว้ย โดยวตัถุประสงคข์องการวเิคราะห์ความรู้สึก
ทางการเงิน มกัจะเป็นการคาดการณ์วา่ตลาดจะตอบสนองต่อ
ข้อมูลในข้อความอย่างไร [6] Loughran และ McDonald 
(2016) ศึกษาการวิเคราะห์ความรู้สึกเก่ียวกับข้อความทาง
การเงิน โดยใชว้ิธีทาง Machine Learning ร่วมกบัวิธี CBOW 
ห รื อ  Lexicon-based methods [7] แ ล ะ สร้ าง พ จ นานุกรม
คําศัพท์ทางการเ งินท่ีมีการกําหนดค่าของคํา  "เชิงบวก 
(positive)" หรือ "ไม่แน่นอน (uncertain)" และนบัจาํนวนคาํท่ี
ตรงกบัค่าท่ีกาํหนดไว ้เพ่ือวดัอารมณ์ของขอ้ความ [8] Pagolu 
et al. (2016) ใช้ n-grams จากทวีตท่ีเก่ียวข้องกับข้อมูลทาง
การเงินป้อนเขา้สู่กระบวนการการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบมี
ผู ้ ส อ น  ( Supervised Machine Learning) เ พ่ื อ วิ เ ค ร า ะ ห์
ความรู้สึกท่ีเก่ียวขอ้งกบัหน่วยงานทางการเงินท่ีถูกกล่าวถึง 
[9] Kraus และ Feuerriegel (2017) [10] ใช้วิธี LSTM Neural 
Network วิ เคราะห์ประกาศของบริษัท (ad-hoc company 
announcements) เพ่ือพยากรณ์การเคล่ือนไหวของตลาดหุ้น 
และพบวา่วิธีการน้ีมีความแม่นยาํกวา่วิธีการเรียนรู้ของเคร่ือง 
นอกจากน้ียงัพบว่าการฝึกฝนตวัแบบเพ่ิมเติม (pre-training) 
บนชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ จะช่วยใหผ้ลลพัธ์มีผลลพัธ์ท่ีดีข้ึน 

ทั้ งน้ียงัมีงานวิจยัท่ีใชโ้ครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียม
แบบต่าง ๆ สาํหรับ การวิเคราะห์ความรู้สึกทางการเงิน ไม่วา่
จะเป็น [11] การใช้โครงข่ายประสาทเทียมทั่วไปหลาย
รูปแบบ บนชุดขอ้มูลจาก StockTwits และพบวา่ CNN เป็นวธีิ
ท่ีให้ผลลัพธ์ดีท่ีสุด [12] ใช้วิธี doc2vec เพ่ือสร้าง sentence 
embedding จากประกาศของบริษัท และใช้ multi-instance 
learning เ พ่ื อ ทํา น า ย ผ ล ลัพ ธ์ ข อ ง ต ล า ด หุ้น  [13] ใ ช้วิ ธี
ผสมผสานระหว่างการทาํ Text Simplification และโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ LSTM เพ่ือจัดประเภทประโยคจากข่าว
การเงิน ตามความรู้สึกท่ีแสดงออกมา และ [14] นาํเสนอตวั
แบบ FinBERT ซ่ึงเป็นตวัแบบท่ีพฒันามาจากตวัแบบ BERT 
สาํหรับการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) ดา้นการเงิน 

งานวิจัยน้ีศึกษาการประยุกต์ใช้เทคนิคการวิเคราะห์
ความรู้สึก (Sentiment Analysis) โดยวิเคราะห์ความรู้สึกจาก
หัวขอ้ข่าวเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในกระบวนการตดัสินใจ
ลงทุนและช่วยใหน้กัลงทุนสามารถประมวลผลขอ้มูลข่าวสาร
ไดอ้ย่างรวดเร็วและแม่นยาํมากข้ึน ในการศึกษาน้ีศึกษาหุ้น
จากอุตสาหกรรมโรงแรมและบริการด้านความบันเทิง 3 
บ ริ ษัท  ไ ด้แ ก่  Booking Holdings (BKNG) Trip.com Group 
(TCOM) และ Expedia Group (EXPE) เ ป็นกรณีศึกษาด้วย 
ตวัแบบ FinBERT ทั้งน้ี การวเิคราะห์ความรู้สึกจากหัวขอ้ข่าว
ไม่ เ พียงช่วยให้นักลงทุนสามารถประเมินทิศทางและ
ผลกระทบของข่าวสารต่อสินทรัพย์ท่ีลงทุนได้อย่างมี
ประสิทธิภาพมากข้ึนเท่านั้น แต่ยงัช่วยลดระยะเวลาในการ
วิเคราะห์ ติดตามข่าวสาร อีกทั้งยงัช่วยลดอคติท่ีอาจเกิดจาก
การวเิคราะห์ดว้ยดุลยพินิจส่วนบุคคลอีกดว้ย 

 
2. ทฤษฎทีีเ่กีย่วข้อง 
2.1 การสกดัและดงึข้อมูลจากเวบ็ไซต์ (Web-Scraping) 
เน่ืองดว้ยปัจจุบนัมีจาํนวนผูใ้ชแ้ละการเติบโตของขอ้มูล

บนโลกอินเทอร์เน็ตเป็นอย่างมาก ข้อมูลท่ีปรากฏบน
แพลตฟอร์มดิจิทลั ไม่ว่าจะเป็นส่ือสังคมออนไลน์ บทความ 
หรือข่าวสาร ลว้นเป็นแหล่งขอ้มูลท่ีมีคุณค่า ในปัจจุบนัมีการ
นาํขอ้มูลท่ีไดจ้ากการสกดัและดึงขอ้มูลจากเวบ็ไซตไ์ปใชใ้น
หลายรูปแบบ อาทิ การติดตามและวิเคราะห์ข้อมูล (Data 
Monitoring) การใชเ้ป็นแหล่งขอ้มูลเสริมเพ่ือสนับสนุนการ
ตดัสินใจ (Alternative Data Source for Decision Making) และ
การวิเคราะห์ความรู้สึกและวิจัยตลาด (Sentiment Analysis 
and Market Research) [15] การศึกษาน้ีมุ่งเนน้การประยกุตใ์ช้
ขอ้มูลท่ีได้จากการสกัดและดึงขอ้มูลจากเว็บไซต์ใน 2 มิติ
ได้แก่ ใช้เป็นแหล่งขอ้มูลเสริมเพ่ือสนับสนุนการตดัสินใจ 
และการวิเคราะห์ความรู้สึก โดยมีเป้าหมายเพ่ือเสริมสร้าง
ประสิทธิภาพในกระบวนการตดัสินใจควบคู่ไปกบัขอ้มูลท่ีมี
อยูเ่ดิม และวเิคราะห์ทิศทางความรู้สึกของข่าวสารท่ีมีต่อหุ้น
ท่ีศึกษา ซ่ึงในกระบวนการขั้นตอนของการทาํการสกดัและดึง
ขอ้มูลจากเว็บไซต์จะใช้การโปรแกรมม่ิงบนเว็บไซต์กูเกิล 
โ ค แ ล บ อ ร า ท อ รี  ( Google Colaboratory) โ ด ย ใ ช้ภ า ษ า
โปรแกรมไพธอน (Python) และใช ้BeatifulSoup จากไลบรารี 
bs4 สาํหรับการดึงขอ้มูล 
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2.2 การวเิคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) 
การวิเคราะห์ความรู้สึก เป็นกระบวนการทางเทคโนโลยท่ีี

ใช้ในการประเมินและวิเคราะห์ความรู้สึกหรืออารมณ์ของ
ตลาดจากขอ้มูลเชิงขอ้ความท่ีมาจากแหล่งขอ้มูลท่ีหลากหลาย 
อาทิ ข่าวสาร ส่ือสังคมออนไลน์ เวทีสนทนา หรือความ
คิดเห็นสาธารณะ โดยมีวตัถุประสงค์เพ่ือคาดการณ์ทิศทาง
ราคาของสินทรัพย์ผ่านการจําแนกประเภทความคิดเห็น
ออกเป็น 3 ระดบั ไดแ้ก่ ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) ความ
คิดเห็นเชิงลบ (Negative) และความคิดเห็นท่ีเป็นกลาง 
(Neutral) โดยมีสมมติฐานว่าทิศทางของความคิดเห็นมี
ความสัมพันธ์กับทิศทางของราคาหลักทรัพย์และตลาด 
กล่าวคือ หากผลลพัธ์ท่ีได้จากการวิเคราะห์แสดงแนวโน้ม
เป็นความเห็นเชิงบวก ราคาหลกัทรัพยห์รือทิศทางตลาดก็มี
แนวโน้มท่ีจะเป็นบวกเช่นกัน และในทางกลับกัน หาก
ผลลพัธ์ท่ีได้จากการวิเคราะห์แสดงแนวโน้มเป็นความเห็น 
เชิงลบราคาหลักทรัพย์หรือทิศทางของตลาดก็จะเป็นลบ
เช่นกัน [16-17] อย่างไรก็ตาม การศึกษาในบริบทของการ
วิเคราะห์ทางการเงินขององคก์รพบวา่ บริษทัส่วนใหญ่จะใช้
ขอ้ความท่ีส่ือถึงอารมณ์ความรู้สึกท่ีเป็นกลางเป็นหลกัและใช้
ขอ้ความท่ีให้ความรู้สึกเชิงลบให้นอ้ยท่ีสุดอยูท่ี่ประมาณร้อย
ละ 5-15 ของความเห็นทั้ งหมด นอกจากน้ี ในช่วงการแพร่
ระบาดของโรคโควิด-19 ยงัพบวา่ค่าเฉล่ียของการแสดงความ
คิดเห็นทั้ งในเชิงบวกและเชิงลบมีแนวโน้มลดลงอย่างมี
นยัสาํคญั [18] 
 

2.3 FinBERT Model 
Financial Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers: FinBERT) เป็นแบบจาํลองท่ีพฒันาต่อยอดมา
จาก BERT ซ่ึงใชเ้ทคโนโลยีการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
สําหรับการจัดประเภทอารมณ์ (sentiment classification) ท่ี
ผ่านการฝึกสอนมาก่อน (Pre-Trained Model) [19-20] โดย
เ พ่ิมชั้ นเครือข่ายประสาทแบบหนาแน่น (Dense Layer) 
หลังจากสถานะซ่อนสุดท้ายของโทเค็น [CLS] ซ่ึง เป็น
แนวทางท่ีแนะนําสําหรับการใช้ BERT ในงานจัดประเภท
ขอ้ความ จากนั้นเครือข่ายตวัจาํแนก (classifier network) จะ
ถูกฝึกดว้ยชุดขอ้มูลท่ีติดป้ายกาํกบั (labeled dataset) แสดงดงั
ภาพท่ี 1  

ภาพท่ี 1: ภาพรวมของตวัแบบ FinBERT [14] 
 
โดยปรับแต่งและฝึกฝนดว้ยชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ 2 ชุด คือ 

ชุดขอ้มูล TRC2-financial ซ่ึงประกอบไปด้วยขอ้มูลรายงาน 
บทความ และข่าวสารดา้นการเงินท่ีผ่านการกรองแลว้ 46,143 
ฉบบั ขอ้ความ 400,000 ประโยค และคาํกว่า 29 ลา้นคาํ และ

ชุดข้อมูล Financial Phrase Bank ทั้ งน้ีมีแบบจาํลองท่ีมีการ
พฒันามาเฉพาะด้านจะทําให้แบบจําลองมีความเข้าใจใน
คาํศพัท์ ประโยคและบริบททางการเงินไดดี้กว่าแบบจาํลอง
ภาษาทัว่ไป ส่งผลให้การวิเคราะห์ความรู้สึกมีความแม่นยาํ
สูงข้ึน จากการทดสอบแบบจําลองต่าง ๆ กับชุดข้อมูล 
Financial Phrase Bank พบว่าแบบจําลอง FinBERT ให้ค่า
ความแม่นยาํท่ีสูงท่ีสุดเม่ือเทียบกบัแบบจาํลองอ่ืน ๆ ดงัตาราง
ท่ี 1 [14] 

ตารางที ่1: ตารางการเปรียบเทียบแบบจาํลองแบบต่าง ๆ 

 
3. วธีิดาํเนินการวจิยั 
3.1 การคดัเลือกเวบ็ไซต์และเตรียมข้อมูล 
การคดัเลือกเวบ็ไซตข์่าวสาํหรับการสกดัและดึงขอ้มูล โดย

ผูว้ิจยัไดก้าํหนดเง่ือนไขในการเลือกเวบ็ไซต ์ดงัน้ี 1. เวบ็ไซต์
ท่ีเลือกตอ้งมีการเก็บขอ้มูลข่าวยอ้นหลงัเป็นระยะเวลานาน 
เน่ืองจากหลายเวบ็ไซตไ์ม่เก็บข่าวเก่าไว ้ทาํใหข้อ้มูลท่ีไดมี้แต่
ข่าวปัจจุบัน ซ่ึงอาจสะท้อนความคิดเห็นชั่วขณะหรือตาม
กระแสสังคม ส่งผลให้การวิเคราะห์เกิดอคติได ้2. เวบ็ไซต์
ควรรวบรวมข่าวจากหลายแหล่ง เพ่ือให้ได้ขอ้มูลท่ีมีความ
หลากหลายและครอบคลุมมากข้ึน จากเง่ือนไขขา้งตน้ ผูว้ิจยั
จึงเลือกเว็บไซต์ Market Insider เน่ืองจากตรงตามเกณฑ์ท่ี
กาํหนดทุกประการ จากนั้นเขา้สู่ขั้นตอนของการสกดัและดึง
ขอ้มูลจากเวบ็ไซต ์

 
3.2 ประมวลผลข้อความ 
เคร่ืองมือท่ีใช้ในกระบวนการโปรแกรมม่ิงจะใช้ภาษา

โปรแกรมไพธอนและไลบราร่ีท่ีใชใ้นกระบวนการสกดัและ
ดึงขอ้มูลจากเวบ็ไซต ์และการวิเคราะห์ความรู้สึกมีทั้งหมด 4 
ตวั คือ 1. transformers จาก Hugging Face ใช้สําหรับนําเข้า
โมเดลปัญญาประดิษฐแ์ละตวัแปลงขอ้ความ 2. BeautifulSoup 
จากไลบรารี bs4 ใช้สําหรับสกัดและดึงขอ้มูลจากเว็บไซต์         
3. requests ใชส้าํหรับเช่ือมต่อและส่งคาํขอไปยงัเวบ็ไซตเ์พ่ือ
ดึงขอ้มูล HTML 4. pandas ใชส้าํหรับจดัการขอ้มูลเชิงตาราง 
(Data Frame) เช่น การเก็บขอ้มูลหัวขอ้ข่าว ผลการวิเคราะห์ 
และการจดัเรียงขอ้มูล 

 
3.3 การเกบ็รวบรวมข้อมูล 
การเก็บรวบรวมขอ้มูลจะทําการเก็บขอ้มูลหัวขอ้ข่าวท่ี

เก่ียวกับหุ้นในกรณีศึกษาทั้ งหมด 3 บริษัท ได้แก่ Booking 
Holdings (BKNG) Trip.com Group (TCOM) แ ล ะ  Expedia 
Group (EXPE) โดยผลลัพธ์ท่ีได้จากการสกัดและดึงข้อมูล
จากเวบ็ไซต์ และการวิเคราะห์ความรู้สึกจะถูกจดัเก็บลงใน
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รูปแบบตารางท่ีมี 4 คอลมัน์ ไดแ้ก่ 1. วนัท่ีและเวลาท่ีข่าวถูก
เผยแพร่ (Date Time) 2. หัวขอ้ข่าว (Title) 3. แหล่งท่ีมาของ
ข่าว (Source) 4. ลิงกไ์ปยงัข่าวตน้ฉบบั (Link) 
 

3.4 การวเิคราะห์ความรู้สึก 
หลงัจากไดข้อ้มูลหวัขอ้ข่าวจากการสกดัและดึงขอ้มูลจาก

เวบ็ไซตแ์ลว้ ขอ้มูลเหล่าน้ีจะถูกนาํไปวิเคราะห์ความรู้สึกดว้ย
ตวัแบบ FinBERT ซ่ึงเป็นการประมวลผลภาษาธรรมชาติท่ีถูก
ฝึกมาเฉพาะสาํหรับการวิเคราะห์ขอ้ความทางการเงิน โดยใน
การวิจัย น้ีจะใช้ API ของ Hugging face ในการวิ เคราะห์
ความรู้สึก หลงัจากสามารถวิเคราะห์ความรู้สึกไดแ้ลว้จะเพ่ิม
คอลัมน์อีก 2 คอลัมน์ในตารางเดิม คือ 1. ผลการวิเคราะห์
ค ว า ม รู้ สึ ก  ( top_sentiment)  เ ช่ น  Positive Negative แ ล ะ 
Neutral 2. ค่าความถ่ีการจดัประเภทความรู้สึกของแบบจาํลอง
การวเิคราะห์ความรู้สึก (sentiment_score) 

 
3.5 การประเมินตัวแบบ (Model Evaluation Phase) 

เม่ือผ่านขั้นตอนการแยกประเภท (Classification Phase) ดว้ย
ตัวแบบ FinBERT เ รียบร้อยแล้ว จะนําผลการทํานายเข้า
กระบวนการประเมินตวัแบบเพ่ือวดัความแม่นยาํของตวัแบบ
โดยพิจารณาจากความแม่นย ํา  (Accuracy) ความถูกต้อง 
(Precision) ค่า  Recall และค่า  F1 (F1 Score) ของ Precision 
และ Recall [21]แสดงดงัสมการท่ี (1)-(4) 
 

ความแม่นยาํ (Accuracy) =  𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑇𝑇

 (1) 

 

ความถูกตอ้ง (Precision) =  𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑇𝑇

 (2) 
 

ค่า Recall =  𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑇𝑇

 (3) 

 

ค่า F1 = 2 ∗  (𝑇𝑇𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃∗𝑅𝑅𝑃𝑃𝑃𝑃𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅)
(𝑇𝑇𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃+𝑅𝑅𝑃𝑃𝑃𝑃𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅)

 (4) 

โดยท่ี 

TP คือ ขอ้มูลทาํนายถูกตอ้งตรงกบัความจริง 

TN คือ ขอ้มูลส่ิงท่ีทาํนายตรงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึน 

FP คือ ขอ้มูลส่ิงท่ีทาํนายไม่ตรงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึน 

FN คือ ขอ้มูลส่ิงท่ีทาํนายไม่ตรงกบัท่ีเกิดข้ึนจริง 

Precision คือ ค่าความแม่นยาํ 

Recall คือ ความถูกตอ้ง  

ค่า F1 Score คือ ค่าเฉล่ียของ Precision และ Recall 

และเพ่ือใหส้ามารถมองเห็นภาพรวมของความคิดเห็นจาก
หวัขอ้ข่าวเก่ียวกบัหุน้ของทั้ง 3 บริษทัไดอ้ยา่งชดัเจน ผูว้จิยัได้
นําผลลัพธ์จากการวิเคราะห์ความรู้สึกมาทําการสรุปด้วย
แผนภาพ โดยใช้ไลบรารี Plotly Express สําหรับการสร้าง
กราฟแท่ง (Bar Chart) ซ่ึงช่วยให้สามารถส่ือสารข้อมูลได้
อย่างมีประสิทธิภาพและมองเห็นความแตกต่างของประเภท
ความรู้สึกไดอ้ยา่งชดัเจน 

4. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
จากการวิเคราะห์ความรู้สึกของข่าวท่ีเก่ียวข้องกับหุ้น 

Booking Holdings (BKNG) โดยใช้โมเดล FinBERT พบว่า
ข่าวส่วนใหญ่มีความรู้สึกเป็นกลางคิดเป็นจาํนวน 630 ข่าว 
ข่าวเชิงบวก 259 ข่าว และข่าวเชิงลบจาํนวน 149 ข่าว ผลลพัธ์
แสดงดงัภาพท่ี 2  

ภาพที่ 2: กราฟแท่งท่ีแสดงความรู้สึกจากข่าวในภาพรวม
ของหุน้ Booking Holdings (BKNG) 

และการวิเคราะห์ความรู้สึกของข่าวท่ีเก่ียวข้องกับหุ้น 
Trip.com Group (TCOM) โดยใชโ้มเดล FinBERT พบวา่ข่าว
ส่วนใหญ่มีความรู้สึกเป็นกลางคิดเป็นจาํนวน 278 ข่าว เชิง
บวก 160 ข่าว และข่าวเชิงลบจาํนวน 61 ข่าว ผลลพัธ์แสดงดงั
ภาพท่ี 3 

ภาพที ่3: กราฟแท่งท่ีแสดงความรู้สึกจากข่าวในภาพรวม
ของหุน้ Trip.com Group (TCOM) 

การวิเคราะห์ความรู้สึกของข่าวท่ีเก่ียวขอ้งกบัหุน้ Expedia 
Group (EXPE) โดยใชโ้มเดล FinBERT พบวา่ข่าวส่วนใหญ่มี
ความรู้สึกเป็นกลางคิดเป็นจาํนวน 707 ข่าว ข่าวเชิงบวก 251 
ข่าว และข่าวเชิงลบจาํนวน 222 ข่าว ผลลพัธ์แสดงดงัภาพท่ี 4 

ภาพที ่4: กราฟแท่งท่ีแสดงความรู้สึกจากข่าวในภาพรวม
ของหุน้ Expedia Group (EXPE) 
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จากภาพท่ี 2 – 4 สังเกตได้ว่าค่าความรู้สึกเป็นกลางมี
จํานวนมาก สะท้อนให้เห็นถึงลักษณะการรายงานข่าวท่ี
มุ่งเน้นขอ้มูลมากกว่าการแสดงความคิดเห็น เน่ืองจากสาํนกั
ข่าวต่าง ๆ ควรตั้งหัวขอ้ข่าวอย่างเป็นกลางท่ีสุด ไม่ใส่ความ
คิดเห็นของตนเองลงไปเพ่ือให้ไม่ชักจูงผูอ่้านให้คิดเห็นไป
ทางเดียวกับสํานักข่าว เม่ือทาํการประเมินตวัแบบ สามารถ
สรุปผลการประเมินความแม่นยาํของตวัแบบได ้ดงัตารางท่ี 2 

ตารางที ่2: ตารางสรุปผลการประเมินความแม่นยาํ 
ของตวัแบบ 

หุน้ Accuracy Precision Recall F1 Score 
BKNG 0.7277 0.7243 0.7277 0.6993 
TCOM 0.7373 0.7161 0.7373 0.7144 
EXPE 0.6973 0.6885 0.6973 0.6727 

5. สรุปผลและข้อเสนอแนะ 
งานวิจัยน้ีใช้การวิเคราะห์ความรู้สึกเพ่ือวิเคราะห์หัวขอ้

ข่าวท่ีสกดัและดึงขอ้มูลมาว่าเป็นไปในทิศทางไหน ดว้ยตวั
แบบ FinBERT ซ่ึงผลการศึกษา พบว่า ทั้ ง หุ้น BKNG  หุ้น 
TCOM และ หุ้น EXPE มีค่าความรู้สึกเป็นกลาง และมีความ
แม่นยาํ 72.77% 73.73% และ 69.73%  ตามลาํดับ โดยผล
การศึกษาน้ีจะนาํไปเป็นปัจจยัเพ่ิมเติมในการพิจารณาราคาหุน้
ทั้ ง 3 ในงานวิจัยต่อไป เพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํของตัวแบบ
พยากรณ์ และสามารถคาดการณ์ราคาหุน้ไดใ้กลเ้คียงกบัความ
เป็นจริง เช่น ข่าวเชิงบวกอาจส่งผลให้ราคาหุ้นปรับตวัข้ึน 
ในขณะท่ีข่าวเชิงลบอาจทําให้ราคาหุ้นลดลง ดังนั้ นการ
วิเคราะห์ความรู้สึกจึงมีความสาํคญัต่อการคาดการณ์ราคาหุน้
เป็นอยา่งมาก 

ทั้งน้ีการนาํการวิเคราะห์ความรู้สึกมาใชมี้ขอ้จาํกดัหลาย
อย่างท่ีอาจจะทําให้ผลลัพธ์คลาดเคล่ือนและไม่แม่นย ํา 
ถึงแมว้า่เทคโนโลยกีารประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) จะ
มีการพฒันามากข้ึนเพียงใด แต่การเขา้ใจอารมณ์และภาษา
ของมนุษยไ์ดท้ั้งหมดนั้นเป็นเร่ืองท่ียาก เน่ืองจากในมนุษยมี์
การกระทํา ภาษาและความคิดท่ีค่อนข้างซับซ้อน ซ่ึงใน
บางคร้ังผูเ้ขียนหัวขอ้ข่าวหรือบทความนั้นมีการใชภ้าษาท่ีมี
การเสียดสี ประชดประชัน พหุขั้ ว หรือรูปปฏิเสธ[22] ซ่ึง
อาจจะทาํใหก้ารวเิคราะห์นั้นผิดพลาดได ้
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บทคัดย่อ 

เครือข่ายประสาทเทียมแบบหลายผลลพัธ์เป็นหน่ึงในแนวทางท่ีมีศกัยภาพในการเพ่ิมประสิทธิภาพขอ้มูล 
อย่างไรก็ตาม ผลการศึกษาก่อนหน้าน้ีพบว่า ผลลพัธ์ทางทฤษฎีจากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเครือข่าย
ประสาทเทียมแบบหลายผลลพัธ์ท่ีมีขอ้จาํกดักบัเครือข่ายประสาทเทียมแบบผลลพัธ์เดียว และผลลพัธ์เชิงปฏิบติั
จากการเปรียบเทียบเครือข่ายประสาทเทียมแบบหลายผลลพัธ์กบัเครือข่ายประสาทเทียมแบบผลลพัธ์เดียวยงัคงมี
ความแตกต่างกนั งานวิจยัน้ีมุ่งศึกษาผลกระทบของฟังก์ชนักระตุน้ในชั้นซ่อนท่ีมีต่อประสิทธิภาพการใชข้อ้มูล
ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบหลายผลลพัธ์ในปัญหาการจาํแนกประเภทแบบไบนารี โดยทาํการศึกษาใน
ฟังก์ชันกระตุน้ 4 ชนิด ได้แก่ ฟังก์ชัน Sigmoid, ReLU, Leaky ReLU (LReLUs) และ Exponential Linear Units 
(ELUs)  โดยจากผลการวิจยัพบว่า ฟังกช์นั sigmoid เป็นฟังกช์นักระตุน้ท่ีสามารถทาํให้ประสิทธิภาพเชิงปฏิบติัมี
ค่าใกลเ้คียงกบัผลลพัธ์เชิงทฤษฎีมากท่ีสุด 

คําสําคัญ: เครือข่ายประสาทเทียมแบบหลายผลลพัธ์, ประสิทธิภาพการใชข้อ้มูล, แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึก, 
ฟังกช์นักระตุน้ 

 
Abstract 

Multi-response neural networks are one of the potential approaches for improving data efficiency. However, 
previous studies have found that the theoretical results from comparing the performance of the constrained bi-
response neural networks with the single-response neural networks and the practical results from comparing the 
performance of the regular bi-response neural networks with the single-response neural networks are still 
different. This research aims to study the effect of the hidden layer activation function on the data utilization 
performance of multi-response neural networks in binary classification problem. The study is conducted on four 
activation functions: Sigmoid, ReLU, Leaky ReLU (LReLU), and Exponential Linear Units (ELUs). The results 
show that the sigmoid function is the activation function that can make the practical performance closest to the 
theoretical results. 

Keywords: Multi-response Neural Network, Data Efficiency, Deep Learning, Activation Functions 

 
1. บทนํา 
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ไดรั้บการยอมรับอย่าง

แพร่หลายในวงการวิจัยและการประยุกต์ใช้งาน เน่ืองจาก
ความสามารถในการประมวลผลและวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีมีความ
ซับซ้อนสูง ส่งผลให้การเรียนรู้เชิงลึกเขา้มามีบทบาทสําคญั
ในหลากหลายสาขา เช่น การจดจาํภาพ (Image recognition) 
การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural language processing) 

และการจดจาํเสียง (Speech recognition) ประสิทธิภาพของ
แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกมีความสัมพนัธ์โดยตรงกบัขนาด
ของชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการฝึก กล่าวคือ ชุดขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่
และหลากหลายสามารถช่วยให้แบบจาํลองมีศกัยภาพในการ
เรียนรู้และทาํนายได้อย่างแม่นยาํย่ิงขึ้น อย่างไรก็ตาม การ
จดัหาชุดขอ้มูลขนาดใหญ่เหล่าน้ีมกัมีค่าใชจ้่ายสูงและตอ้งใช้
เวลาในการรวบรวมขอ้มูล นอกจากน้ียงัมีขอ้จาํกัดทางดา้น
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จริยธรรมและความทา้ทายในการเขา้ถึงขอ้มูล โดยเฉพาะใน
สาขาท่ีมีความอ่อนไหว เช่น การแพทย์ ดังนั้น การพฒันา
แนวทางท่ีช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพการใช้ขอ้มูลท่ีมีอยู่จาํกดัจึง
เป็นส่ิงจาํเป็นและมีความสาํคญัอยา่งย่ิง  

หน่ึงในแนวทางท่ีมีศกัยภาพในการเพ่ิมประสิทธิภาพของ
ข้อมูล (Data efficiency) คือการใช้เครือข่ายประสาทเทียม
แบบหลายผลลัพธ์  (Multi-response neural networks) โดย
โครงสร้างน้ีเน้นการใชข้อ้มูลหลายผลลพัธ์ท่ีมีความสัมพนัธ์
กันและมาจากหน่วยสังเกตเดียวกันในการฝึกแบบจําลอง 
แนวทางน้ีช่วยให้แบบจาํลองสามารถใชป้ระโยชน์จากขอ้มูล
ร่วมกันระหว่างผลลัพธ์ท่ีเก่ียวข้องได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
ตวัอย่างเช่น การวินิจฉัยโรคท่ีอาศยัการตรวจวดัตวัช้ีวดัทาง
สุขภาพหลาย ๆ ตวัจากผูป่้วยคนเดียวกัน เช่น ผลการตรวจ
เลือด ผลเอ็กซ์เรย์ และการประเมินทางคลินิก โครงสร้าง
ดงักล่าวสามารถแบ่งปันและใชข้อ้มูลร่วมกนัระหว่างผลลพัธ์
ท่ีสัมพนัธ์กันได้ ซ่ึงอาจส่งผลให้สามารถลดจาํนวนหน่วย
สังเกตท่ีจํา เ ป็นในการฝึกแบบจําลองลง  และช่วยเ พ่ิม
ประสิทธิภาพของการเรียนรู้ภายใต้ข้อจํากัดด้านข้อมูลได้
อยา่งมีนยัสาํคญั 

ในปี 2024 Kiatsupaibul และ Chansiripas [1] ได้ทําการ
นิยามเครือข่ายประสาทเทียมแบบหลายผลลพัธ์ท่ีมีขอ้จาํกดั 
(Constrained multi-response neural networks) ให้เป็นผลลพัธ์
ทางทฤษฎี และทาํการศึกษาศกัยภาพในการเพ่ิมประสิทธิภาพ
การใช้ข้อมูลของเครือข่ายประสาทเทียมแบบหลายผลลพัธ์ 
โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพเครือข่ายประสาทเทียมแบบ
หลายผลลพัธ์ท่ีมีขอ้จาํกัดและเครือข่ายประสาทเทียมแบบ
หลายผลลัพธ์กับเครือข่ายประสาทเทียมแบบผลลัพธ์เดียว 
(Single-response neural networks) ในสองประเภทของปัญหา 
ไดแ้ก่ ปัญหาการถดถอย (Regression) และปัญหาการจาํแนก
ประเภท (Classification) การทดลองครอบคลุมทั้งกรณีท่ีมีชั้น
ซ่อน (Hidden layer) และไม่มีชั้นซ่อน จากผลการวิจยัพบว่า
ผลลพัธ์เชิงปฏิบติัยงัไม่สามารถเทียบเท่ากบัผลลพัธ์เชิงทฤษฎี
ไดอ้ยา่งสมบูรณ์ 

ในงานวิจัยน้ีผูวิ้จัยมุ่งเน้นศึกษาผลกระทบของฟังก์ชัน
กระตุ้นท่ีมีต่อประสิทธิภาพการใช้ข้อมูลของเครือข่าย
ประสาทเทียมแบบสองผลลพัธ์ในปัญหาเชิงจาํแนกประเภท 
ซ่ึงจะทาํการศึกษากบัฟังก์ชันกระตุน้ (Activation functions) 
ท่ีหลากหลาย และยังขยายขอบเขตไปสู่การทดลองกับ
โครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมท่ีมีชั้นลึกขึ้น 

 
2. ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
2.1 ทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้อง 
2.1.1 เครือข่ายประสารทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า 

(Feedforward Neural Network; FNN) 
เ ค รื อ ข่ า ย ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม แ บ บ ป้ อ น ไ ป ข้ า ง ห น้ า 

(Feedforward Neural Network; FNN) [2] เ ป็น รูปแบบหน่ึง
ของโครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมท่ีมีลกัษณะเป็นชั้น ๆ  
(Layer) โดยในแต่ละชั้ นจะประกอบด้วยโหนดหลายตัว 
โครงสร้างของ FNN สามารถแบ่งออกได้เป็น 3 ส่วนหลัก
ไดแ้ก่ ชั้นขอมูลเขา้ (Input layer), ชั้นซ่อน (Hidden layer) และ 

ชั้นข้อมูลออก (Output layer) โดยกระบวนการทาํงานของ 
FNN จะแบ่งเป็น 2 ส่วนหลกั ๆ ดงัน้ี  

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 1: ตวัอยา่งโครงสร้างของ FNN 
 
1) Feedforward คือ กระบวนการส่งผ่านข้อมูลจากชั้ น

ขอ้มูลเขา้ไปยงัชั้นขอ้มูลออก ผา่นชั้นซ่อนต่าง ๆ โดยในแต่ละ
ชั้น ขอ้มูลจะถูกประมวลผลดว้ยการคูณเวกเตอร์ของขอ้มูลเขา้
กับค่าถ่วงนํ้ าหนัก (Weight) และบวกกับค่าอคติ (Bias) ท่ี
กาํหนดไว ้ซ่ึงจะสามารถอธิบายเป็นสมการไดด้งัสมการท่ี 1 
[3] 

                                 𝑦𝑦 = 𝑓𝑓(𝑊𝑊𝑇𝑇𝑋𝑋 + 𝑏𝑏)                                  (1) 

เม่ือ  𝑓𝑓  เป็นฟังกช์นักระตุน้ 
𝑊𝑊  เป็นเมทริกซ์นํ้าหนกั 
𝑋𝑋  เป็นเวกเตอร์ของขอ้มูลเขา้ 
𝑏𝑏   เป็นค่าอคติ 
2) Backward Propagation คื อ  ก ร ะ บ วน ก าร ท่ี ช่วยให้

เครือข่ายประสาทเทียมสามารถเรียนรู้จากข้อมูลได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ กระบวนการน้ีเร่ิมต้นด้วยการคาํนวณความ
ผิดพลาด (Error) ระหว่างค่าท่ีคาดการณ์กบัค่าจริง จากนั้นจะ
ส่งขอ้มูลความผิดพลาดน้ียอ้นกลบัผ่านเครือข่าย เพ่ือทาํการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ในแต่ละชั้ น  โดยกระบวนการปรับ
ค่าพารามิเตอร์ใช้การคํานวณอนุพันธ์เพ่ือหาค่าความชัน 
(Gradient) ของฟังก์ชนัความสูญเสีย (Loss function) สําหรับ
แต่ละนํ้ าหนักในเครือข่าย  จากนั้ นจึงปรับนํ้ าหนักโดยมี
เป้าหมายเพ่ือลดความผิดพลาดให้ตํ่าท่ีสุด [4] 

 
2.1.2 เครือข่ายประสาทเทียมแบบหลายผลลัพธ์ท่ี มี

ข้อจาํกัด (Constrained Multi-response Neural Networks) 
Kiatsupaibul แ ล ะ Chansiripas [1] ไ ด้ เ ส น อ เ ค รื อ ข่ า ย

ประสาทเทียมแบบหลายผลลัพธ์ท่ีมีข้อจาํกัด (Constrained 
multi-response neural network) โดยกาํหนดให้ค่านํ้าหนกัและ
อคติของผลลพัธ์ทุก ๆ ผลลพัธ์ในชั้นขอ้มูลออกมีค่าเท่ากบัค่า
นํ้าหนกัและอคติขอ้งผลลพัธ์แรกในชั้นขอ้มูลออก 

 
2.1.3 Single–response Analogy 
การสร้างแบบจาํลองเครือข่ายประสาทเทียมแบบหลาย

ผลลพัธ์ท่ีมีขอ้จาํกัด ในทางปฏิบติัสามารถแทนดว้ย single-
response analogy ซ่ึงเป็นการแปลงขอ้มูลจากสองผลลพัธ์ให้
เป็นผลลพัธ์เดียวโดยการจบัคู่ระหว่างขอ้มูลเขา้และผลลพัธ์ท่ี
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สัมพันธ์กันและส่งผลให้แบบจําลองได้เรียนรู้จากข้อมูล
จาํนวนมากขึ้นเป็น 2 เท่าจากเดิม ดงัท่ีแสดงในภาพท่ี 2  

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
ในงานวิจัยคร้ังน้ีผูวิ้จัยได้ใช้งานของ Kiatsupaibul และ 

Chansiripas [1] เป็นงานหลักของการศึกษา โดยงานวิจัย
ดงักล่าวไดท้าํการศึกษาศกัยภาพในการเพ่ิมประสิทธิภาพการ
ใช้ข้อมูลของแบบจาํลองเครือข่ายประสาทเทียมแบบหลาย
ผลลัพธ์ ผ่านการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเครือข่าย
ประสาทเทียม 3 ประเภท ได้แก่ (1) ทําการเปรียบเทียบ
เค รือข่ายประสาทเ ทียมแบบสองผลลัพธ์ ท่ี มีข้อจํากัด 
(Constrained bi-response) กับ เครือข่ายประสาทเทียมแบบ
ผลลพัธ์เดียว ซ่ึงจะนิยามผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการเปรียบเทียบน้ี
เ ป็ น ผ ล ลัพ ธ์ เ ชิ ง ท ฤ ษ ฎี  แ ล ะ  (2) ทํา ก า ร เ ป รี ย บ เ ที ย บ
ประสิทธิภาพของเครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลพัธ์ 
(Regular bi-respone) กบั เครือข่ายประสาทเทียมแบบผลลพัธ์
เดียว และนิยามผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการเปรียบเทียบน้ีเป็นผลลพัธ์
เชิงปฏิบติั โดยทาํการศึกษาในปัญหาทั้ง 2 รูปแบบ คือปัญหา
การถดถอย และ ปัญหาการจาํแนกประเภท ทั้งน้ีการทดลอง
คลอบคลุมทั้งโครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมทั้งแบบท่ีไม่มี
ชั้นซ่อน และแบบท่ีมีชั้นซ่อน 1 ชั้น ซ่ีงใชฟั้งก์ชนักระตุน้ใน
ชั้นซ่อนคือ ฟังกช์นั sigmoid เท่านั้น  และใชต้วัช้ีวดัในการวดั
ประสิทธิภาพ คือ Mean Squared Error (MSE) สําหรับปัญหา
การถดถอย และ Binary Cross-Entropy สําหรับปัญหาการ
จําแนกประเภท จากผลการศึกษาพบว่าผลลัพธ์เชิงทฤษฎี
ช้ีให้เห็นว่า เครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลัพธ์ท่ีมี
ขอ้จาํกดัสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพของขอ้มูลในปัญหาทั้งสอง
ประเภทได้ดีกว่าแบบจําลองเครือข่ายประสาทเทียมแบบ
ผลลพัธ์เดียวอย่างมีนยัสําคญั ในขณะท่ีผลลพัธ์ในเชิงปฏิบติั
พบว่า ประสิทธิภาพของเครือข่ายประสาทเทียมแบบสอง
ผลลพัธ์เพ่ิมขึ้นเพียงเล็กน้อยเม่ือเปรียบเทียบกบัแบบจาํลอง
เครือข่ายประสาทเทียมแบบผลลพัธ์เดียว ซ่ึงสามารถสรุปได้
ว่าผลลพัธ์ท่ีได้จากในเชิงปฏิบัติยงัไม่เป็นไปตามผลลพัธ์ท่ี
คาดการณ์ตามเชิงทฤษฎี 

นอกจากน้ีผู ้วิจัยย ังทําการศึกษาเก่ียวกับการกําหนด
จาํนวนชั้นซ่อน ในเครือข่ายประสาทเทียมแบบ Feedforward 
เพ่ือนาํมาใชใ้นการนิยายโครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมท่ี
จะใชใ้นงานวิจยัคร้ังน้ี โดย Panchai et al. [5] ไดท้าํการศึกษา
พฤติกรรมของเครือข่ายประสาทเทียมแบบท่ีมีหลายชั้น 
(Multilayer Perceptrons; MLPs) โดยการศึกษามุ่งเน้นท่ีการ
เลือกจาํนวนชั้นซ่อน การวิจยัน้ีเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

เครือข่ายประสาทเทียมในหลายโครงสร้าง โดยใช้ตัวช้ีวดั 
Correct Classification Rate (CCR) การทดลองครอบคลุม
โครงสร้างท่ีมีชั้นซ่อน 1 ชั้น และ 2 ชั้น โดยจาํนวนโหนดใน
แต่ละชั้นจะถูกปรับเปล่ียนไปตามการทดลอง ผลการวิจัย
พบว่าการใช้ชั้นซ่อนเพียง 1 ชั้น หรือสูงสุดไม่เกิน 2 ชั้น
สามารถให้ประสิทธิภาพท่ีดีและใชเ้วลาในการฝึกฝนนอ้ย 

Karsoliya [6] ได้ทําการทบทวนวรรณกรรมและศึกษา
วิเคราะห์วิธีการกาํหนดชั้นซ่อนของเครือข่ายประสาทเทียม
แบบ  Back Propagation (BPNN) ซ่ึง เ ป็นหน่ึงในเครือข่าย
ประสาทเทียมแบบ Feedforward โดยในการทดลองน้ีไดใ้ช้
เกณฑ์ท่ีหลากหลายในการกําหนดจาํนวนโหนดซ่อน จาก
ผลการวิจัยพบว่าการมีชั้ นซ่อนเพียง 1 ถึง  2 ชั้ นเพียงพอ
สําหรับการฝึกแบบจาํลอง การเพ่ิมจาํนวนชั้นซ่อนถึง 3 ชั้น
สามารถเพ่ิมความแม่นยาํไดอ้ย่างมาก แต่ก็เพ่ิมความซับซ้อน
ของเครือข่ายและระยะเวลาในการฝึกแบบจาํลองหลายเท่า ซ่ึง
อาจนําไป สู่ ปัญหา  overfitting นอกจากน้ี  การทบทวน
วรรณกรรมยงัช้ีให้เห็นว่าการใช้จาํนวนโหนดซ่อนท่ีเท่ากนั
ในทุกชั้นสามารถช่วยให้การฝึกแบบจาํลองทาํได้ง่ายมาก
ย่ิงขึ้น 

Uzair และ Jamil [7] ได้ทาํการทบทวนวรรณกรรมจาก
งานวิจยัหลายช้ิน รวมถึงงานของ Panchai et al. [5], Karsoliya 
[6] และงานวิจัยอ่ืนๆ อีก 8 งาน โดยมุ่งเน้นศึกษาเก่ียวกับ
จาํนวนชั้นซ่อนท่ีเหมาะสมในเครือข่ายประสาทเทียม โดย
พิจารณาในแง่ของความแม่นยาํและระยะเวลาท่ีใชใ้นการฝึก
แบบจาํลอง จากการทบทวนวรรณกรรมพบว่าการเพ่ิมจาํนวน
ชั้ นซ่อนส่งผลให้เวลาในการฝึกแบบจําลองเ พ่ิมขึ้ น  ใน
ขณะเดียวกันความแม่นยาํของแบบจาํลองก็เพ่ิมขึ้นเช่นกัน 
อย่างไรก็ตาม ควรระมดัระวงัปัญหา overfitting ท่ีอาจเกิดขึ้น
เม่ือใชช้ั้นซ่อนมากเกินไป 

จากการศึกษางานทั้งหมดสามารถสรุปไดว่้า ผูวิ้จยัจะเลือก
ทาํการศึกษาในโครงสร้างท่ีมี 2 ชั้นซ่อน เน่ืองจากเป็นจาํนวน
ชั้นท่ีงานวิจัยแนะนํา อีกทั้ งยงัเป็นโครงสร้างเร่ิมต้นของ
เครือข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Deep Neural Network) โดยใน
งานวิจัยน้ีจะทาํการทดลองกับฟังก์ชันกระตุ้นในชั้นซ่อน
ทั้งหมด 4 ชนิด เพ่ือประเมิณผลกระทบของฟังกช์นักระตุน้แต่
ละชนิดท่ีมีต่อประสิทธิภาพการใช้ข้อมูลของเครือข่าย
ประสาทเทียมแบบหลายผลลัพธ์ ได้แก่ ฟังก์ชัน sigmoid, 
ReLU, LReLUs และ ELUs เ น่ืองจากฟังก์ชันเหล่าน้ี เ ป็น
ฟังกช์นัพ้ืนฐานละไดรั้บความนิยมอยา่งมากในปัจจุบนั 
 

3. วิธีการดําเนินการวิจัย 
3.1 การจําลองข้อมูล 
ในงานวิจยัน้ีจะใช้ขอ้มูลท่ีทาํการจาํลองขึ้นมา โดยผูวิ้จยั

ได้ทาํการทดลองกับฟังก์ชันกระตุ้นในชั้นซ่อนทั้งหมด 4 
ชนิด ไดแ้ก่ ฟังกช์นั sigmoid, ReLU, LReLUs และ ELUs โดย
ในแต่ละกรณีการทดลองจะทาํการทดลองกบัโครงสร้างทั้ง 3 
ประเภท ไดแ้ก่ เครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลพัธ์ท่ีมี
ข้อจํากัด, เครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลัพธ์ และ 
เครือข่ายประสาทเทียมแบบผลลพัธ์เดียว โดยในแต่ละกรณี
การทดลองจะมีวิธีการจาํลองขอ้มูลท่ีเหมือนกนั  

ภาพท่ี 1: Single-response Analogy ของเครือข่ายประสาท
เทียมแบบหลายผลลพัธ์ท่ีมีขอ้จาํกดั [1] 
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โดยจะกาํหนดรอบการทดลอง 50 รอบการทดลอง และ 
กาํหนดให้มีตวัแปรอิสระทั้งหมด 8 ตวัท่ีจะถูกสุ่มมาจากการ
แจกแจงปกติมาตรฐาน (Standard normal distribution) มา 
2000 ตวัอยา่ง และ ทาํซํ้าแต่ละแถวให้กลายเป็น 4000 ตวัอยา่ง
ทั้งหมด 50 ชุดต่อกรณีการทดลอง  รวมไปถึงค่านํ้ าหนกัท่ีจะ
ถูกสุ่มจากการแจกแจงปกติมาตรฐานทั้งหมด 50 ชุดต่อกรณี
การทดลอง ในขณะท่ีค่าอคติจะถูกกาํหนดให้เป็นศูนย ์

หลังจากนั้นจะทาํการจําลองข้อมูลตัวแปรตามโดยใช้
โครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลัพธ์ท่ี มี
ขอ้จาํกดัผา่นการใช ้single-response analogy และนาํผลลพัธ์ท่ี
ได้จากเค รือข่ ายประสาทเ ทียมมา สุ่มค่าจาก Bernoulli 
distribution โดยกระบวนการน้ีจะทําทั้ งหมด 50 รอบ  ดัง
สมการท่ี 2 และ สมการท่ี 3 

                                       𝑥𝑥𝑗𝑗 = 𝑎𝑎𝑗𝑗
[0]                                        (2) 

                     𝑎𝑎[ℓ] = 𝑔𝑔[ℓ]�𝑤𝑤[ℓ]𝑎𝑎[ℓ−1] + 𝑏𝑏[ℓ]�                      (3) 

โดย  𝑔𝑔[ℓ] ในชั้นท่ี ℓ =  1,2, . . . , 𝐿𝐿 − 1  
จะเปล่ียนไปตามการทดลอง แต่ 𝑔𝑔[ℓ] ในชั้น 
ขอ้มูลออก (ℓ =  𝐿𝐿) ใชฟั้งกช์นั sigmoid เสมอ 

𝑦𝑦  คือ เวกเตอร์ของตวัแปรตาม ซ่ึงเกิดจากการนาํ 𝑎𝑎[𝐿𝐿]  
ไปสุ่มจากการแจกแจง Bernoulli distribution 

จากนั้นจะทาํการแปลงขอ้มูลท่ีไดจ้ากการจาํลองภายใต้
โครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลัพธ์ท่ี มี
ข้อจาํกัดให้เหมาะสมกับโครงสร้างท่ีจะนําไปฝึกคือ แปลง
จาก 4000 ตัวอย่าง 1 ผลลพัธ์ท่ีได้จากการจาํลองเป็น 2000 
ตัวอย่าง 1 ผลลัพธ์โดยเลือกเฉพาะข้อมูลลําดับคี่ เ พ่ือฝึก
แบบจําลองเครือข่ายประสาทเทียมแบบผลลพัธ์เดียว และ 
แปลงเป็น 2000 ตวัอย่าง 2 ผลลพัธ์โดยจบัคู่ระหว่างตวัแปร
ตามลาํดบัคี่และลาํดบัคู่จากตวัแปรอิสระท่ีซํ้ ากนัดงัท่ีสามารถ
แสดงไดใ้นภาพท่ี 3 เพ่ือฝึกแบบจาํลองเครือขา่ยประสาทเทียม
แบบสองผลลพัธ์  

 
 
 
 
 
 
 

 
และสุดท้ายจะทําการแบ่งชุดข้อมูลแต่ละชุดออกเป็น

ขอ้มูลชุดฝึกฝนและขอ้มูลชุดทดสอบในอตัราส่วน 50:50 
 
3.2 การสร้างแบบจําลอง 
เม่ือทาํการจาํลองขอ้มูลเสร็จเรียบร้อยแล้ว จะทาํการฝึก

แบบจาํลองในแต่ละกรณีการทดลองทั้งหมด 3 รูปแบบ ไดแ้ก่ 
เค รือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลัพธ์ ท่ี มีข้อจํากัด , 
เครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลัพธ์ และ เครือข่าย
ประสาทเทียมแบบผลลพัธ์เดียว ในงานวิจยัน้ีผูวิ้จยัจะทาํการ
ทดลองกับฟังก์ชันกระตุ้นในชั้นซ่อนทั้งหมด 4 ชนิด คือ 

ฟังก์ชัน  sigmoid, ReLU, LReLUs และ ELUs ซ่ึงนําไปสู่ 4 
กรณีการทดลอง ท่ีแตกต่างกนัตามฟังก์ชันกระตุน้ท่ีใช้ ทั้งน้ี
ในทุกกรณีการทดลองโครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียม
แต่ละรูปแบบจะถูกกาํหนดให้เหมือนกนัหมด โดยจะสามารถ
แสดงไดใ้นภาพท่ี 3 และ มีรายละเอียดดงัน้ี 

1)  เครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลพัธ์ท่ีมีขอ้จาํกดั 
ในงานวิจยัน้ีผูวิ้จยัไดก้าํหนดให้มีตวัแปรอิสระทั้งหมด 8 

ตวั และใชโ้ครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมแบบมี 2 ชั้นซ่อน 
โดยแต่ละชั้นซ่อนประกอบดว้ย 8 โหนด เท่ากนัทุกกรณี ทั้งน้ี
ฟังก์ชนักระตุน้ท่ีใชใ้นแต่ละชั้นซ่อนจะเป็นชนิดเดียวกนั ซ่ึง
จะถูกเปล่ียนไปตามกรณีการทดลองนั้น ๆ และสําหรับชั้น
ขอ้มูลออกจะมี 1 โหนดตามแนวคิด single-response analogy 

2) เครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลพัธ์ 
ในงานวิจยัน้ีผูวิ้จยัไดก้าํหนดให้มีตวัแปรอิสระทั้งหมด 8 

ตวั และใชโ้ครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมแบบมี 2 ชั้นซ่อน 
โดยแต่ละชั้นซ่อนประกอบดว้ย 8 โหนด เท่ากนัทุกกรณี ทั้งน้ี
ฟังก์ชนักระตุน้ท่ีใชใ้นแต่ละชั้นซ่อนจะเป็นชนิดเดียวกนั ซ่ึง
จะถูกเปล่ียนไปตามกรณีการทดลองนั้น ๆ และสําหรับชั้น
ขอ้มูลออกจะมี 2 โหนด 

3) เครือข่ายประสาทเทียมแบบผลลพัธ์เดียว 
ในงานวิจยัน้ีผูวิ้จยัไดก้าํหนดให้มีตวัแปรอิสระทั้งหมด 8 

ตวั และใชโ้ครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมแบบมี 2 ชั้นซ่อน 
โดยแต่ละชั้นซ่อนประกอบดว้ย 8 โหนด เท่ากนัทุกกรณี ทั้งน้ี
ฟังก์ชนักระตุน้ท่ีใชใ้นแต่ละชั้นซ่อนจะเป็นชนิดเดียวกนั ซ่ึง
จะถูกเปล่ียนไปตามกรณีการทดลองนั้น ๆ และสําหรับชั้น
ขอ้มูลออกจะมี 1 โหนด 

 
 
 
 
 
 

 
 

 
3.3 การวัดประสิทธิภาพ 
หลังจากทําการสร้างและฝึกแบบจําลองในแต่ละ

โครงสร้างครบถ้วนแล้ว การประเมินประสิทธิภาพจะถูก
ดาํเนินการบนขอ้มูลชุดทดสอบ โดยจะพิจารณาจากผลลพัธ์ท่ี
ไดจ้าก 𝑎𝑎1

[𝐿𝐿] เท่านั้น ซ่ึงจะสามารถคาํนวณไดต้ามสมการท่ี 4 

𝑃𝑃𝑡𝑡𝑘𝑘 = −
1
𝑛𝑛�𝑦𝑦1𝑘𝑘(𝑖𝑖)𝑙𝑙𝑙𝑙𝑔𝑔(𝑦𝑦�1𝑘𝑘(𝑖𝑖))  + (1 − 𝑦𝑦1𝑘𝑘(i))𝑙𝑙𝑙𝑙𝑔𝑔(1 − 𝑦𝑦�1𝑘𝑘(𝑖𝑖))

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

 (4) 
และเน่ืองจากการฝึกแบบจาํลองของแต่ละโครงสร้างจะ

ทาํทั้งหมด 50 รอบการทดลอง รอบละ 300 epochs ดังนั้น
ผู ้วิจัยจะเลือกเก็บเฉพาะค่าฟังก์ชันการสูญเสียของ epoch 
สุดทา้ยในแต่ละรอบการทดลอง เน่ืองจากค่าดงักล่าวสะทอ้น
ถึงประสิทธิภาพสูงสุดของแบบจาํลอง ซ่ึงเกิดจากการเรียนรู้
ขอ้มูลอยา่งครบถว้นและแบบจาํลองมีการปรับพารามิเตอร์ให้

ภาพท่ี 3: โครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมแบบสอง
ผลลพัธ์และผลลพัธ์เดียว 

ภาพท่ี 2: การแปลงขอ้มูลท่ีไดจ้ากการจาํลองเพ่ือใชใ้น 
การฝึกเครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลพัธ์ 
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เหมาะสมท่ีสุดแลว้ จากนั้นนาํมาหาค่าเฉล่ียสําหรับ 50 รอบ
การทดลอง ซ่ึงสามารถแทนไดด้ว้ย 𝑃𝑃�𝑘𝑘  และเขียนเป็นสมการ
ไดด้งัสมการท่ี 5 

                                      𝑃𝑃�𝑘𝑘 =  ∑ 𝑃𝑃𝑡𝑡
𝑘𝑘50

𝑡𝑡=1
50

                  (5) 

จากนั้นจะนาํค่า 𝑃𝑃�𝑘𝑘  ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบสอง
ผลลพัธ์ท่ีมีขอ้จาํกดัไปเปรียบเทียบกบัเครือข่ายประสาทเทียม
แบบผลลัพธ์ เ ดียว  ซ่ึงทําหน้า ท่ี เ ป็นแบบจําลองอ้างอิง 
(Baseline Model) เ พ่ื อ ห า ค่ าค วาม แ ต ก ต่ าง เ ชิ ง อุ ด ม ค ติ  
(𝐷𝐷𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼) และนาํค่า 𝑃𝑃�𝑘𝑘 ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบสอง
ผลลัพธ์ไปเปรียบเทียบกับเครือข่ายประสาทเทียมแบบ
ผลลพัธ์เดียว เพ่ือหาค่าความแตกต่างเชิงปฏิบติั (𝐷𝐷𝑃𝑃𝑃𝑃𝐼𝐼𝑃𝑃𝑡𝑡𝑖𝑖𝑃𝑃𝐼𝐼𝐼𝐼) 
โดยการเปรียบเทียบจะดาํเนินการภายใต้เครือข่ายประสาท

เทียมในกรณีและฟังกช์นักระตุน้ชนิดเดียวกนั ซ่ึงจะสามารถ
อธิบายไดด้ว้ยสมการท่ี 6 และ สมการท่ี 7 

 

       𝐷𝐷𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼  =  
  𝑃𝑃�𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆−𝑟𝑟𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑆𝑆𝑟𝑟𝑆𝑆 𝑁𝑁𝑁𝑁

𝑘𝑘 − 𝑃𝑃�𝐶𝐶𝑟𝑟𝑆𝑆𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝐶𝐶𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝐶𝐶 𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘

𝑃𝑃�𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆− 𝑟𝑟𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑆𝑆𝑟𝑟𝑆𝑆 𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘   (6) 

      𝐷𝐷𝑃𝑃𝑃𝑃𝐼𝐼𝑃𝑃𝑡𝑡𝑖𝑖𝑃𝑃𝐼𝐼𝐼𝐼 =
𝑃𝑃�𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆−𝑟𝑟𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑆𝑆𝑟𝑟𝑆𝑆 𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘 − 𝑃𝑃�𝐵𝐵𝑆𝑆−𝑟𝑟𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑆𝑆𝑟𝑟𝑆𝑆 𝑁𝑁𝑁𝑁

𝑘𝑘

𝑃𝑃�𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆−𝑟𝑟𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑆𝑆𝑟𝑟𝑆𝑆 𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘    (7) 

 
สุดท้ายจะนํา 𝐷𝐷𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼  ไปเปรียบเทียบกับ 𝐷𝐷𝑃𝑃𝑃𝑃𝐼𝐼𝑃𝑃𝑡𝑡𝑖𝑖𝑃𝑃𝐼𝐼𝐼𝐼 เพ่ือ

วิเคราะห์ผลกระทบของฟังกช์นักระตุน้แต่ละชนิดในชั้นซ่อน
ท่ีมีต่อประสิทธิภาพในการใชข้อ้มูล โดยใชส้มการท่ี 8   

            𝐷𝐷𝑖𝑖𝑓𝑓𝑓𝑓𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑛𝑛𝐷𝐷 = 𝐷𝐷𝑃𝑃𝐷𝐷𝑎𝑎𝑃𝑃𝐷𝐷𝑖𝑖𝑃𝑃𝑎𝑎𝑙𝑙 − 𝐷𝐷𝐼𝐼𝐼𝐼𝐷𝐷𝑎𝑎𝑙𝑙     (8) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ตารางท่ี 1: ผลลพัธ์ท่ีวดับนขอ้มูลชุดทดสอบ 

ภาพท่ี 4: กราฟค่าเฉล่ียฟังกช์นัการสูญเสีย (Loss Function) ในแต่ละ epoch จากการทดลองทั้งหมด 50 รอบ 
ของขอ้มูลชุดฝึกฝน และ ขอ้มูลชุดทดสอบ 



2nd NCSDI, April 04, 2025 จินจุ เจริญย่ิงไพศาล, เสกสรร เกียรติสุไพบูลย์ 

59 

4. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
จากการทดลอง ค่าเฉล่ียฟังก์ชันการสูญเสียของฟังก์ชัน

กระตุ้นในชั้ นซ่อนแต่ละชนิดท่ีได้จากแบบจําลองของ
โครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียม ซ่ึงประกอบดว้ย 3 รูปแบบ 
ไดแ้ก่ เครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลพัธ์ท่ีมีขอ้จาํกดั, 
เครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลัพธ์ และเครือข่าย
ประสาทเทียมแบบผลลพัธ์เดียว รวมไปถึงค่าความแตกต่าง
เชิงปฏิบติั, ค่าความแตกต่างเชิงอุดมคติ และผลต่างระหว่างค่า
ความแตกต่างเชิงปฏิบัติและเชิงอุดมคติท่ีวดับนข้อมูลชุด
ทดสอบท่ีไดจ้ากการจาํลองจากการทดลองทั้งหมด 50 รอบ 
โดยแต่ละรอบดําเนินการฝึกแบบจําลองเป็นจํานวน 300 
epochs  

ค่าทั้งหมดน้ีคาํนวณจากประสิทธิภาพของแบบจาํลองท่ี 
epoch สุดท้ายของแต่ละการทดลอง เน่ืองจากค่าดังกล่าว
สะทอ้นถึงประสิทธิภาพสูงสุดของแบบจาํลอง ซ่ึงเกิดจากการ
เรียนรู้ขอ้มูลอย่างครบถว้นและมีการปรับค่าพารามิเตอร์ให้
เหมาะสมท่ีสุดแลว้ ทั้งน้ีผลต่างระหว่างค่าความแตกต่างเชิง
ป ฏิ บั ติ แ ล ะ เ ชิ ง อุ ดม คติ หม าย ถึง ความ ต่ าง ร ะหว่างค่ า
ประสิทธิภาพของเชิงปฏิบติักบัเชิงอุดมคติ ซ่ึงค่าผลต่างท่ีนอ้ย
หรือใกลศู้นยแ์สดงถึงความใกลเ้คียงกนัระหว่างประสิทธิภาพ
เชิงปฏิบติัและเชิงอุดมคติ ในขณะท่ีค่าผลต่างท่ีเป็นบวกบ่งช้ี
ว่าผลลพัธ์จากเชิงปฏิบติัสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพไดดี้กว่า
เชิงอุดมคติ และหากค่าผลต่างเป็นลบจะหมายความว่าผลลพัธ์
เชิงปฏิบติัยงัไม่สามารถเทียบเท่ากบัผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากเชิงอุดม
คติ โดยผลลัพธ์ต่าง ๆ จากการทดลองสามารถสรุปและ
นาํเสนอไดใ้นตารางท่ี 1 

และจากการทดลองพบว่า ฟังก์ชันกระตุน้ในชั้นซ่อนแต่
ละชนิดจะมีค่าเฉล่ียของฟังก์ชันการสูญเสียในแต่ละ epoch 
จากการทดลองทั้งหมด 50 รอบแตกต่างกัน ดังท่ีสามารถ
แสดงไดใ้นภาพท่ี 5  

จากผลลัพธ์ท่ีได้ เม่ือพิจารณาผลต่างระหว่างค่าความ
แตกต่างเชิงปฏิบติัและเชิงอุดมคติท่ีแสดงในตารางท่ี 1 พบว่า
ผลต่างระหว่างค่าความแตกต่างเชิงปฏิบติัและเชิงอุดมคติของ
ฟังกช์นักระตุน้ทุกชนิดมีค่าเป็นลบทั้งหมด ซ่ึงแสดงให้เห็นว่า
เครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลพัธ์ซ่ึงเป็นผลลพัธ์ในเชิง
ปฏิบติั ยงัไม่สามารถลดค่าฟังก์ชนัการสูญเสียให้เทียบเท่ากบั
ผลลัพธ์ท่ีคาดหวังในเชิงอุดมคติหรือเชิงทฤษฎีได้อย่าง
สมบูรณ์ 

โดยเ ม่ือทําการเปรียบเทียบผลต่างระหว่างค่าความ
แตกต่างเชิงปฏิบติัและเชิงอุดมคติของฟังก์ชันกระตุ้นทั้ง 4 
ชนิด พบว่าฟังก์ชนั sigmoid ให้ค่าผลต่างท่ีใกลศู้นยม์ากท่ีสุด
ท่ี -0.0191% ซ่ึงหมายความว่าผลลพัธ์เชิงปฏิบติัท่ีไดจ้ากการ
ใชง้านฟังก์ชนั sigmoid มีค่าฟังก์ชนัการสูญเสียท่ีใกลเ้คียงกบั
ผลลัพธ์เชิงอุดมคติมากท่ีสุด รองลงมาคือ ReLU. LReLUs 
และ ELUs ตามลาํดบั 

จากการพิจารณากราฟของขอ้มูลชุดฝึกฝนและขอ้มูลชุด
ทดสอบท่ีแสดงในภาพท่ี 5 พบว่าไม่มีการ Overfitting เกิดขึ้น 
เน่ืองจากค่าเฉล่ียฟังก์ชันการสูญเสียของข้อมูลชุดทดสอบ
ไม่ไดมี้แนวโนม้เพ่ิมขึ้นเม่ือเทียบกบัขอ้มูลชุดฝึกฝน 

เม่ือพิจารณากราฟของขอ้มูลชุดทดสอบจากส่วนท่ี a ของ
ภาพท่ี 5 ซ่ึงใชฟั้งกช์นักระตุน้ในชั้นซ่อนเป็นฟังก์ชนั sigmoid 
พบว่าเครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลพัธ์ท่ีมีข้อจาํกดั 
(const) ใช้เวลาในการลู่เข้าน้อยกว่าเครือข่ายประสาทเทียม
แบบผลลพัธ์เดียว (single) และเครือข่ายประสาทเทียมแบบ
สองผลลัพธ์ (bi) อีกทั้งยงัมีค่าฟังก์ชันการสูญเสียท่ีตํ่ากว่า
แบบจําลองอ่ืน ๆ ในช่วงเ ร่ิมต้นของการเรียนรู้ ก่อนท่ี
แบบจาํลองทั้ง 3 แบบจาํลองจะมีแนวโนม้ของค่าฟังก์ชนัการ
สูญเสียท่ีใกลเ้คียงกนัในช่วงทา้ยของการเรียนรู้ 

สําหรับส่วนท่ี b ของภาพท่ี 5 ซ่ึงใชฟั้งก์ชนักระตุน้ในชั้น
ซ่อนเป็นฟังก์ชัน ReLU พบว่าเครือข่ายประสาทเทียมแบบ
สองผลลัพธ์ ท่ี มีข้อจํากัดใช้ เ วลาในการลู่ เข้าน้อยกว่า
แบบจาํลองอีก 2 แบบจาํลอง และเม่ือเขา้สู่ช่วงทา้ยของการ
เรียนรู้ค่าฟังก์ชนัการสูญเสียของเครือข่ายประสาทเทียมแบบ
สองผลลพัธ์ท่ีมีขอ้จาํกดัและเครือข่ายประสาทเทียมแบบสอง
ผลลพัธ์จะมีค่าใกลเ้คียงกนั ในขณะท่ีเครือข่ายประสาทเทียม
แบบผลลัพธ์เดียวมีค่าฟังก์ชันการสูญเสียสูงกว่าอีกสอง
แบบจาํลองอยา่งชดัเจน 

ในส่วนท่ี c ของภาพท่ี 5 ซ่ึงใชฟั้งก์ชนักระตุน้ในชั้นซ่อน
เป็นฟังก์ชัน  Leaky ReLU (LReLUs) พบว่าผลลัพธ์ท่ีได้มี
แนวโน้มสอดคล้องกับส่วนท่ี  b ของภาพท่ี 5  กล่าวคือ 
เครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลพัธ์ท่ีมีขอ้จาํกดัยงัคงใช้
เวลาในการลู่เขา้นอ้ยกว่าแบบจาํลองอ่ืน ๆ และมีแนวโนม้ของ
ค่าฟังก์ชันการสูญเสียท่ีใกลเ้คียงกบัเครือข่ายประสาทเทียม
แบบสองผลลัพธ์ ในขณะท่ีเครือข่ายประสาทเทียมแบบ
ผลลพัธ์เดียวมีค่าฟังกช์นัการสูญเสียสูงกว่าอีกสองแบบจาํลอง
อยา่งชดัเจนในช่วงทา้ยของการเรียนรู้ 

สุดทา้ยส่วนท่ี d ของภาพท่ี 5 ซ่ึงใชฟั้งก์ชนักระตุน้ในชั้น
ซ่อ น เ ป็ น ฟัง ก์ชัน  Exponential Linear Unit (ELUs) พ บ ว่า
เครือข่ายประสาทเทียมแบบสองผลลพัธ์ท่ีมีขอ้จาํกดัยงัคงใช้
เวลาในการลู่เขา้น้อยกว่าอีก 2 แบบจาํลอง อย่างไรก็ตาม ค่า
ฟังก์ชันการสูญเสียของเครือข่ายประสาทเทียมแบบสอง
ผลลพัธ์ท่ีมีขอ้จาํกดัจะมีค่าท่ีตํ่ากว่าอย่างเห็นไดช้ดั ในขณะท่ี
เครือข่ายประสาทเทียมแบบผลลัพธ์เดียว และ เครือข่าย
ประสาทเทียมแบบสองผลลพัธ์จะมีค่าฟังก์ชันการสูญเสียท่ี
ใกลเ้คียงกนั 
 

5. สรุปผล 
ตามวตัถุประสงค์ของงานวิจัยน้ีท่ีต้องการเปรียบเทียบ

ผลกระทบของฟังก์ชันกระตุน้แต่ละชนิดในชั้นซ่อนท่ีมีต่อ
ประสิทธิภาพการใช้ขอ้มูลของโครงสร้างเครือข่ายประสาท
เ ที ย ม  จ า ก ผ ล ก า ร วิ จั ย ท่ี ไ ด้ ส า ม า ร ถ ส รุ ป ไ ด้ ดั ง น้ี 
จากผลลัพธ์ท่ีได้พบว่า ทั้ งผลลัพธ์จากกราฟและผลต่าง
ระหว่างค่าความแตกต่างเชิงอุดมคติและเชิงปฏิบติั ฟังก์ชัน 
sigmoid เป็นฟังก์ชันกระตุ้นในชั้นซ่อนท่ีสามารถทาํให้ค่า
ฟังก์ชันการสูญเสียของเครือข่ายประสาทเทียมแบบสอง
ผลลัพธ์ (ผลลัพธ์เ ชิงปฏิบัติ) มีค่าใกล้เคียงกับเครือข่าย
ประสาทเทียมแบบสองผลลัพธ์ท่ีมีข้อจํากัด (ผลลัพธ์เชิง
ทฤษฎี) มากท่ีสุด รองลงมาคือ ฟังก์ชัน ReLU, ฟังก์ชัน 
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LReLUs และ ฟังก์ชัน ELUs ตามลาํดับ โดยปัจจัยท่ีทาํให้
ฟังก์ชนั sigmoid  ให้ผลลพัธ์ท่ีใกลเ้คียงกบัค่าทฤษฎีมากท่ีสุด
เกิดจากคุณสมบัติของความไม่เป็นเชิงเส้น (non-linearity) 
ของฟังก์ชนั sigmoid ท่ีให้ค่าผลลพัธ์อยูร่ะหว่าง 0 ถึง 1 ทาํให้
ผลลพัธ์ท่ีไดไ้ม่สูงหรือตํ่าเกินไป ส่งผลให้การเปล่ียนแปลง
ของฟังก์ชันการสูญเสียไม่ต่างกันมากจึงทาํให้ผลลัพธ์เชิง
ปฏิบติัและเชิงทฤษฎีมีค่าใกลเ้คียงกนั 

จากผลการวิจยัดงักล่าวสามารถนาํไปประยุกต์ใช้งานได้
กับหลากหลายสาขาท่ีมีข้อจํากัดทางด้านข้อมูล เช่น การ
วินิจฉัยโรคทางดา้นการแพทยท่ี์อาศยัการตรวจวดัตวัช้ีวดัทาง
สุขภาพหลาย ๆ ตัวจากผูป่้วยคนเดียวกัน เช่น ผลการตรวจ
เลือด ผลเอ็กซ์เรย์ และการประเมินทางคลินิก ซ่ึงต้องการ
แบบจาํลองท่ีสามารถแบ่งปันและใช้ขอ้มูลร่วมกนัไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ 
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Forecasting Performance of Functional Data Analysis and Deep Learning 
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บทคัดย่อ 

การวิจยัน้ีเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ของตัวแบบ Functional Principal Component Regression 
(FPCR) กบัตวัแบบการเรียนรู้เชิงลึก (RNN, LSTM, GRU) ภายใตส้ถานการณ์ท่ีมีความผนัผวนแตกต่างกนั โดย
ใชชุ้ดขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนตํ่า (อุณหภูมิเฉล่ียรายวนั), ปานกลาง (ปริมาณ PM 2.5 รายชัว่โมง) และสูง (อตัรา
การแลกเปล่ียน Bitcoin รายนาที) ศึกษาการพยากรณ์ระยะส้ัน ระยะกลาง และระยะยาว โดยใช้ตวัช้ีวดั Mean 
Squared Error (MSE) และ Mean Integrated Squared Error (MISE) ผลการศึกษาพบว่า สาํหรับขอ้มูลท่ีมีความผนั
ผวนตํ่า FPCR ให้ผลลพัธ์ท่ีแม่นยาํกว่าตวัแบบการเรียนรู้เชิงลึก โดยเฉพาะในการพยากรณ์ระยะกลางและระยะ
ยาว ในทางกลบักนั สาํหรับขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนสูง FPCR เหนือกว่าการเรียนรู้เชิงลึกเฉพาะการพยากรณ์ระยะ
กลางเท่านั้น สําหรับขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนปานกลางและสูง ขนาดของชุดขอ้มูลฝึกไม่มีผลกระทบอย่างชดัเจน
ต่อประสิทธิภาพของตวัแบบทั้งสอง อย่างไรก็ตาม ในกรณีของขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนตํ่า เม่ือมีชุดขอ้มูลขนาด
ใหญ่ ตวัแบบการเรียนรู้เชิงลึกให้ผลลพัธ์ท่ีแม่นยาํกว่า FPCR ในขณะท่ี FPCR มีความแม่นยาํสูงกว่าหากใชข้อ้มูล
จาํนวนน้อยและทาํการพยากรณ์ในระยะกลางถึงระยะยาว นอกจากน้ี ในการพยากรณ์ระยะส้ัน FPCR มกัให้
ผลลพัธ์ท่ีดอ้ยกว่าตวัแบบการเรียนรู้เชิงลึกในทุกกรณี 

คําสําคัญ: การวิเคราะห์เชิงฟังกช์นั, การวิเคราะห์อนุกรมเวลา, การเรียนรู้เชิงลึก, การถดถอยขององคป์ระกอบ
หลกัเชิงฟังก์ชัน, เครือข่ายประสาทเทียมแบบวนกลบั, เครือข่ายประสาทเทียมหน่วยความจาํระยะยาวและส้ัน, 
เครือข่ายประสาทเทียมหน่วยเวียนกลบัแบบมีประตู 

Abstract 

This study compares the forecasting performance of functional principal component regression (FPCR) with 
deep learning models (RNN, LSTM, and GRU) under different levels of volatility. The datasets used include low 
volatility (daily average temperature), moderate volatility (hourly PM2 . 5  levels), and high volatility (minutely 
Bitcoin exchange rates). The evaluation considers short-term, medium-term, and long-term forecasting horizons, 
using Mean Squared Error (MSE) and Mean Integrated Squared Error (MISE) as performance metrics. The 
results indicate that for low-volatility data, FPCR provides more accurate results than deep learning models, 
particularly for medium- and long-term forecasts. In contrast, for high-volatility data, FPCR outperforms deep 
learning models only for medium-term forecasts. For medium- and high-volatility data, the training dataset size 
does not significantly affect the performance of either model. However, for low-volatility data, deep learning 
models produce more accurate forecasts when trained on large datasets, while FPCR performs better when trained 
on smaller datasets, particularly for medium- and long-term forecasts. Additionally, for short-term forecasts, 
FPCR consistently delivers less accurate results compared to deep learning models in all cases. 

Keywords: functional data analysis, time series analysis, deep learning, functional principal component 
regression, RNN, LSTM, GRU 
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1.  บทนํา 
การวิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลาเชิงฟังก์ชันเป็นหน่ึงใน

แนวทางการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาโดยท่ีข้อมูลเป็น
ขอ้มูลเชิงฟังก์ชัน (Functional Data) ท่ีมีลกัษณะเป็นฟังก์ชัน
ต่อเน่ือง เช่น การวดัคล่ืนสมอง การเปล่ียนแปลงของอุณหภูมิ 
หรืออตัราการเติบโตของเด็กท่ีเปล่ียนแปลงตามเวลา ซ่ึงขอ้มูล
ประเภทน้ีมีความจาํเป็นตอ้งใชวิ้ธีการท่ีสามารถตรวจจบัความ
เปล่ียนแปลงในลกัษณะท่ีต่อเน่ืองไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

หน่ึงในเทคนิคท่ีสําคญัภายใตก้ารวิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรม
เ ว ล า เ ชิ ง ฟั ง ก์ ชั น คื อ  Functional Principal Component 
Regression (FPCR) ซ่ึงผสานรวมการวิเคราะห์องค์ประกอบ
หลกัเชิงฟังก์ชัน การวิเคราะห์การถดถอยและการวิเคราะห์
ขอ้มูลอนุกรมเวลาเขา้ดว้ยกนั โดยเทคนิคน้ีสามารถลดมิติของ
ข้อมูลเชิงฟังก์ชันและสร้างแบบจาํลองท่ีมีประสิทธิภาพใน
การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาเชิงฟังก์ชัน ทําให้ เ ป็น
เคร่ืองมือท่ีสําคัญในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาท่ีมี
ลกัษณะเชิงฟังกช์นั 

ทั้งน้ี FPCR มีเง่ือนไขท่ีสําคญัดงัเช่นตวัแบบทางสถิติอ่ืน ๆ  
คือ การท่ีตัวแบบต้องพ่ึงพาสมมติฐานเก่ียวกับลกัษณะของ
ข้อมูล ดังเช่น ความต่อเน่ืองและโครงสร้างของข้อมูลเชิง
ฟังก์ชัน [1] ซ่ึงส่งผลให้ FPCR อาจไม่สามารถจัดการกับ
ข้อมูลท่ีไม่สมํ่ า เสมอหรือมีความผันผวนสูงได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ทาํให้เกิดความจาํเป็นในการเปรียบเทียบกบั
วิธีการท่ีใชแ้นวทางต่างออกไปจากตวัแบบทางสถิติ เช่น การ
เรียนรู้เชิงลึก ซ่ึงสามารถลดข้อจํากัดของ FPCR ได้ในบาง
แง่มุม 

นอกเหนือจากเทคนิคการวิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลาเชิง
ฟังก์ชันข้างต้นท่ีได้กล่าวไป ในปัจจุบันเทคนิคเครือข่าย
ประสาทเทียม (Artificial Neural Networks: ANN) ซ่ึงเป็น
แขนงหน่ึงของการเรียนรู้เชิงลึก ยงัเป็นเทคนิคท่ีมีความ
ยืดหยุ่นและความสามารถในการจัดการกับข้อมูลท่ีมีความ
ซับซ้อนสูงและไม่เป็นเชิงเส้น โดย ANN สามารถเรียนรู้จาก
ขอ้มูลท่ีมีความหลากหลายและมีความซบัซอ้นสูง ทาํให้ ANN 
กลายเป็นเคร่ืองมือท่ีมีศกัยภาพในการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรม
เวลาท่ีมีความซับซ้อน อีกทั้ง ANN ยงัมีสถาปัตยกรรมใน
รูปแบบท่ีหลากหลายเพ่ือให้สามารถเลือกใชใ้ห้เหมาะสมกบั
งานได ้

ในส่วนของการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา หน่ึงใน
สถาปัตยกรรมท่ีเหมาะสมและเป็นท่ีนิยมคือ เครือข่าย
ประสาทเทียมแบบวนซํ้ า (Recursive Neural Network: RNN) 
ซ่ึงมีรูปแบบสถาปัตยกรรมท่ีถูกต่อยอดและเป็นท่ีนิยมอีก 2 
รูปแบบไดแ้ก่ เครือข่ายประสาทเทียมหน่วยความจาํระยะยาว
แ ล ะ ส้ั น  ( Long Short-term Memory: LSTM) เ ค รื อ ข่ า ย
ประสาทเทียมหน่วยเวียนกลบัแบบมีประตู (Gated Recurrent 
Unit: GRU) ซ่ึงเหมาะกบัการนาํขอ้มูลในอดีตมาวิเคราะห์และ
พยากรณ์ขอ้มูลในอนาคตท่ีต่อเน่ืองกนั 

แม้ว่า RNN จะได้รับความนิยมและถูกนํามาใช้ในการ
พยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาในหลากหลายบริบท [2,3] แต่ยงั
ไม่มีการศึกษาใดท่ีทาํการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวั

แบบการเรียนรู้เชิงลึกประเภทต่าง ๆ กับ FPCR อย่างเป็น
ระบบและชดัเจนในบริบทของการพยากรณ์ขอ้มูลท่ีมีลกัษณะ
เชิงฟังก์ชัน การศึกษาเชิงเปรียบเทียบดงักล่าวมีความสําคญั
อย่างย่ิงในการทาํความเข้าใจศกัยภาพและข้อจาํกัดของตัว
แบบการเรียนรู้เชิงลึกในการจดัการกบัขอ้มูลเชิงฟังก์ชัน อีก
ทั้งยงัช่วยระบุสถานการณ์ท่ี FPCR ยงัคงมีขอ้ไดเ้ปรียบเหนือ
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ซ่ึงจะเป็นประโยชน์ต่อทั้งผูวิ้จยัและ
ผูป้ฏิบัติงานท่ีต้องการเลือกใช้หรือพฒันาตัวแบบพยากรณ์
ขอ้มูลอนุกรมเวลาให้เหมาะสมกบัลกัษณะของขอ้มูล 

งานวิจัยฉบับน้ีมีเป้าหมายเพ่ือเติมเต็มช่องว่างดังกล่าว 
โดยทาํการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ FPCR กบัตวัแบบ
การเรียนรู้เ ชิงลึก ได้แก่ RNN, Long Short-Term Memory 
(LSTM), และ Gated Recurrent Unit (GRU) ภายใตบ้ริบทของ
ขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนแตกต่างกนั ทั้งในระดบัตํ่า (อุณหภูมิ
เฉล่ียรายวนั), ระดบัปานกลาง (ปริมาณ PM2.5 รายชั่วโมง), 
และระดบัสูง (อตัราแลกเปล่ียน Bitcoin รายนาที) การศึกษาน้ี
ครอบคลุมการพยากรณ์ระยะส้ัน ระยะกลาง และระยะยาว 
โ ด ย ใ ช้  Mean Squared Error (MSE) แ ล ะ  Mean Integrated 
Squared Error (MISE) เ ป็ น ตัว ช้ีวัดหลัก ในก า รประเ มิน
ประสิทธิภาพ เพ่ือให้ได้ข้อสรุปท่ีชัดเจนเก่ียวกับจุดแข็ง 
ข้อจาํกัด และศกัยภาพของแต่ละวิธีการ ซ่ึงจะเป็นแนวทาง
สําคัญในการพฒันาเทคนิคการพยากรณ์อนุกรมเวลาให้มี
ประสิทธิภาพย่ิงขึ้นในอนาคต 

 
2.  ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
2.1 การวิเคราะห์อนุกรมเวลาของข้อมูลประเภทฟังก์ชัน 
การวิเคราะห์อนุกรมเวลาของข้อมูลประเภทฟังก์ชัน 

(Functional Time Series: FTS) เป็นแนวคิดในการวิเคราะห์
ข้อมูลอนุกรมเวลาท่ีถือว่าข้อมูลท่ีถูกเก็บในแต่ละจุดใน
ช่วงเวลานั้นมาจากฟังกช์นัท่ีต่อเน่ือง (Smooth Function) ซ่ึงมี
ความแตกต่างจากการวิเคราะห์อนุกรมเวลาแบบทัว่ไปท่ีจะ
มองขอ้มูลเป็นจุดขอ้มูล (Discrete point) 

เน่ืองจาก FTS เป็นการวิเคราะห์ท่ีมีขอ้มูลประเภทฟังก์ชนั
ต่อเน่ือง (Functional Data) เขา้มาเก่ียวขอ้ง ทาํให้เหมาะสมกบั
การวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีมีความซับซ้อนสูง  โดยขอ้มูลสามารถ
เป็นฟังก์ชันบนโดเมนบางอย่าง และสามารถแสดงถึง
ปรากฏการณ์ต่าง ๆ เช่น กราฟการเจริญเติบโต กราฟอุณหภูมิ
รายวนั หรืออตัราการเจริญพนัธ์ุรายปีในกลุ่มอายุต่าง ๆ เป็น
ตน้ โดยหน่ึงในความสนใจของ FTS คือการทาํนายฟังกช์นัใน
อนาคต เช่น อตัราการเจริญพนัธ์ุในกลุ่มอายตุ่าง ๆ ในปีถดัไป 

ลกัษณะสาํคญัของ FTS ไดแ้ก่ 
1) ความต่อเน่ืองของข้อมูล: ข้อมูลใน FTS มักจะเป็น

ขอ้มูลท่ีต่อเน่ือง เช่น การวดัอุณหภูมิทุกชั่วโมงภายในแต่ละ
วนั หรือการวดัอัตราการเต้นของหัวใจในช่วงเวลาต่าง ๆ 
ถึงแม้ในหลาย ๆ บริบทข้อมูลเหล่าน้ีจะถูกเก็บมาเป็น จุด
ขอ้มูลท่ีไม่ต่อเน่ืองแต่ขอ้มูลจะถูกแทนท่ีดว้ยฟังก์ชนัซ่ึงแสดง
ถึงค่าท่ีเปล่ียนแปลงไปตามโดเมน 

2) การแสดงผลเป็นฟังก์ชนั: แทนท่ีจะเป็นจุดขอ้มูลท่ีไม่
ต่อเน่ือง ขอ้มูล FTS ถูกแสดงผลในรูปของฟังก์ชนัท่ีต่อเน่ือง 
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ข้อมูลน้ีสามารถวิเคราะห์ได้ด้วยวิธีการทางคณิตศาสตร์ท่ี
พฒันามาเฉพาะสาํหรับขอ้มูลท่ีเป็นฟังกช์นั  

3) ความสัมพนัธ์เชิงเวลา: ฟังก์ชันในแต่ละช่วงเวลามี
ความสัมพนัธ์กบัค่าของช่วงเวลาอ่ืน ๆ ความสัมพนัธ์น้ีเป็นส่ิง
ท่ีจาํเป็นในการทาํนายฟังกช์นัในอนาคต 

 ด้วยลักษณะสําคัญดังกล่าว FTS จึงแตกต่างจากการ
วิเคราะห์ขอ้มูลท่ีไม่ต่อเน่ือง เน่ืองจากขอ้มูล FTS ถูกแสดง
เป็นฟังก์ชัน การวิเคราะห์จึงตอ้งใช้วิธีการทางคณิตศาสตร์ท่ี
เฉพาะเจาะจง เช่น การประมาณค่าโคง้ (Curve Fitting) หรือ
การสกัดคุณลกัษณะสําคญัจากฟังก์ชัน เทคนิคท่ีใช้ในการ
วิเคราะห์ FTS มีความซับซ้อนมากกว่าการวิเคราะห์ข้อมูล
แบบดั้ ง เ ดิม เ น่ืองจากต้องคํานึงถึงความต่อเ น่ืองและ
ความสัมพนัธ์เชิงเวลาของขอ้มูล 

 
2.2 การถดถอยขององค์ประกอบหลักเชิงฟัง ก์ ชัน 

(Functional Principal Component Regression: FPCR) 
FPCR ใช้หลักการการวิเคราะห์องค์ประกอบหลักเชิง

ฟังก์ชัน (Functional Principal Component Analysis: FPCA) 
ในการช่วยลดมิติของขอ้มูลเชิงฟังก์ชนั และแยกองคป์ระกอบ
ของฟังก์ชันในแต่ละจุดเวลาออกเป็น ฟังก์ชันเฉล่ียและ
ผลรวมของผลคูณระหว่างองคป์ระกอบหลกัเชิงฟังก์ชันท่ีตั้ง
ฉ า ก ต่ อ กัน  ( Orthogonal Functional Principal Components) 
และคะแนนองคป์ระกอบหลกั (Principal Component Score) 
โดยองค์ประกอบหลักเชิงฟังก์ชันแรกจะอธิบายความ
แปรปรวนของขอ้มูลมากท่ีสุดและน้อยลงเร่ือย ๆ ตามลาํดบั
ขององคป์ระกอบหลกัเชิงฟังก์ชนั  ซ่ึงเป็นไปดงัสมการท่ี (1) 
[4] 

ft(x)=ft�(x)+∑ β�t,kϕk
� (x)K

k=1 +ϵk�(x)            (1) 

เม่ือ 

 f(̅x)= 1
n
∑ ft(x)n

t=1  คือ ฟังกช์นัการประมาณฟังกช์นัเฉล่ีย 

K คือ จาํนวนองคป์ระกอบหลกั 
ϕk
� (x) คือ องคป์ระกอบหลกัเชิงฟังกช์นัในลาํดบัท่ี k 
β� t,k คือ คะแนนองคป์ระกอบหลกัในลาํดบัท่ี k ของจุดเวลาท่ี t 

ขั้นตอนของการใช ้FPCR ในการพยากรณ์มีดงัน้ี 
1) คาํนวณฟังกช์นัเฉล่ียจากฟังกช์นัในทุกจุดเวลาคาํนวณ

ฟังกช์นัเฉล่ียของฟังกช์นัในทุกการสังเกต 
2) ใช้ FPCA คาํนวณองค์ประกอบหลกัเชิงฟังก์ชนัหลกั

ของฟังกช์นัความแตกต่างระหว่างฟังก์ชนัในแต่ละจุดเวลากบั
ฟังกช์นัเฉล่ีย (ft(x)-f(̅x)) 

3) คาํนวณคะแนนองคป์ระกอบหลกั (β� t,k) ในทุกจุดเวลา
ของแต่ละฟังกช์นัองคป์ระกอบหลกั 

4) พยากรณ์คะแนนองค์ประกอบหลัก (β�t+h,k) โดยใช้
การวิเคราะห์อนุกรมเวลาแบบปกติ เ ม่ือคือขอบเขตการ
พยากรณ์ (Prediction Horizon)  

5) แทนท่ีคะแนนองค์ประกอบหลกัไวใ้นสมการ ด้วย
คะแนนท่ีพยากรณ์ในขอ้ (4) 

 
 

2.3 เครือข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 
เป็นตัวแบบทางคณิตศาสตร์ท่ีพฒันาขึ้นโดยอ้างอิงจาก

โครงสร้างและการทาํงานของสมองมนุษยท่ี์มีเซลลป์ระสาท
คอยทาํการส่งต่อขอ้มูลหากนัเพ่ือประมวลผลขอ้มูลไดอ้ยา่งมี
ประสิทธิภาพ ภายในตัวแบบเครือข่ายประสาทเทียมจะ
ประกอบไปดว้ยชั้น (Layer) ต่าง  ๆ ไดแ้ก่: 

1) Input Layer: เป็นชั้นแรกท่ีรับขอ้มูลเขา้มา โดยขอ้มูล
น้ีสามารถเป็นขอ้มูลตวัเลข รูปภาพ เสียงหรือขอ้มูลชนิดอ่ืน ๆ 
ตามท่ีผูใ้ชต้อ้งการให้ตวัแบบนาํไปประมวลผล 

2) Hidden Layer: เป็นชั้นท่ีอยู่ระหว่าง input layer และ 
output layer มีหน้าท่ีประมวลผลขอ้มูลจาก Input Layer หรือ 
Hidden Layer ชั้นก่อนหน้าเพ่ือส่งต่อให้ Output Layer โดย 
Hidden Layer สามารถมีได้หลายชั้น ในแต่ละชั้นมีหน่วย
ประมวลผลท่ีเรียกว่า Neuron โดยในแต่ละ Neuron จะคาํนวณ
ค่านํ้าหนกั (Weight: w) และค่าเอนเอียง (Bias: b) จากขอ้มูลท่ี
ไดรั้บเขา้มาและนาํผลท่ีไดไ้ปประมวลผลผา่นฟังก์ชนัการเปิด
ใชง้าน (Activation Function) เพ่ือส่งผลลพัธ์ต่อไปยงั Neuron 
ในชั้นถดัไป 

3) Output Layer: เป็นชั้นสุดท้ายท่ีส่งผลลัพธ์ออกจาก
เครือข่ายตามท่ีผูใ้ชต้อ้งการ 

โดยสรุปแลว้ หลกัการทาํงานของเครือข่ายประสาทเทียม
คือการส่งผ่านขอ้มูลจาก Input Layer ผ่าน Hidden Layer ไป
ยงั Output Layer โดยในแต่ละขั้นตอนจะมีการปรับคา่ Weight 
และ Bias ตามผลลัพธ์ท่ีต้องการผ่านกระบวนการปรับ
ค่าพารามิเตอร์เพ่ือลดค่าความคลาดเคล่ือนระหว่างผลลพัธ์ท่ี
คาดการณ์กบัผลลพัธ์ท่ีแทจ้ริง 

 
2.4 เครือข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ (Recursive 

Neural Network: RNN) 
เป็นการต่อยอดจากเครือข่ายประสาทเทียมแบบดั้งเดิม 

โดยออกแบบมาให้สามารถรับรู้และจาํขอ้มูลท่ีมีลาํดบัหรือ
เรียงต่อกันได้ เช่น ข้อมูลอนุกรมเวลา ข้อความ หรือเสียง 
RNN มีลกัษณะพิเศษท่ีเป็นการเช่ือมต่อยอ้นกลบั (Recurrent 
Connections) ท่ีทาํให้ Neuron ใน Hidden Layer สามารถรับ
ข้อมูลจากตัวเองในช่วงเวลาท่ีผ่านมาได้ ส่งผลให้ตัวแบบ
สามารถรับรู้ลาํดบัของขอ้มูลและนาํมาพิจารณาในการทาํนาย
ค่าต่อไปได ้

RNN มีความเหมาะสมกบัการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา 
เน่ืองจากขอ้มูลลาํดบัเวลาเป็นขอ้มูลท่ีมีความสัมพนัธ์กนัใน
แต่ละจุดข้อมูล โดยข้อมูลในแต่ละจุดเวลาจะถูกนําเข้าไป
ป ร ะ ม วล ผ ล ค ร้ั ง ล ะ ห น่ึ ง จุ ด  จ าก นั้ น ผ ล ลัพ ธ์จ า ก ก า ร
ประมวลผลในคร้ังน้ีจะถูกส่งไปร่วมประมวลผลกบัขอ้มูลใน
จุดเวลาหลงัจากน้ี โดยสามารถแสดงไดด้งัสมการท่ี (2) 

ht=g(whhhh-1+whxxt)         (2) 
เม่ือ  
ht คือ ผลลพัธ์ของ Hidden Layer ณ จุดเวลา t 
g(x) คือ ฟังกช์นัการเปิดใชง้าน 
whh คือค่านํ้าหนกัของผลลพัธ์จาก Hidden Layer ณ จดุเวลา 
t-1 
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whx คือค่านํ้าหนกัของขอ้มูล ณ จุดเวลา t 
xt คือ ขอ้มูล ณ จุดเวลา t 

การพยากรณ์ ณ จุดเวลา t สามารถทาํไดโ้ดยคาํนวณจาก 
yt=gy�wyhht�           

เม่ือ  
𝑦𝑦t คือ ผลลพัธ์ท่ีคาดการณ์ ณ จุดเวลา t 
gy(x) คือ ฟังกช์นัการเปิดใชง้าน 
wyh คือค่านํ้าหนกัของขอ้มูล ณ จุดเวลา t 

ทั้งน้ี ตวัแบบ RNN มกัประสบปัญหา Vanishing Gradient 
ระหว่างกระบวนการเรียนรู้ ซ่ึงเป็นผลจากการท่ีตวัแบบ RNN 
ใชวิ้ธีการนาํผลลพัธ์จากจุดเวลาก่อนหน้าใส่ไวใ้นสมการทบั
ถมกนัไปเร่ือย ๆ ส่งผลให้การปรับค่านํ้าหนกัของขอ้มูลในจุด
แรก ๆ เป็นไปอย่างไม่มีประสิทธิภาพ ตวัแบบจึงไม่สามารถ
เรียนรู้ความสัมพนัธ์ระยะยาวภายในขอ้มูลได ้จึงมีการพฒันา
ตวัแบบอ่ืน ๆ ขึ้นมาเพ่ือแกไ้ขปัญหาดงักล่าว 

 
2.5 เครือข่ายประสาทเทียมหน่วยความจําระยะยาวและ

ส้ัน (Long Short-term Memory: LSTM) 
LSTM [5] ต่อยอดจาก RNN เ พ่ือแก้ปัญหา Vanishing 

Gradient ท่ีมกัเกิดขึ้นเม่ือมีการฝึกตวัแบบท่ีมีลาํดบัเวลาท่ียาว 
โดย LSTM ถูกออกแบบให้สามารถเก็บรักษาขอ้มูลท่ีสําคญั
และละทิ้งข้อมูลท่ีไม่จําเป็นผ่านกลไก “Cell State” และ 
“Gate” 

Cell State (ct) คือส่วนท่ีทาํหน้าท่ีเป็นความทรงจาํของตวั
แบบ ช่วยให้ตวัแบบรักษาความทรงจาํระยะยาวไวไ้ด ้และจะ
ถูกปรับแต่งใหม่เม่ือมีขอ้มูลใหม่ผา่นเขา้มา แต่ยงัคงขอ้มูลเก่า
ไวต้ามความจาํเป็น 

Gate เป็นส่วนท่ีช่วยตดัสินใจในการละทิ้งและรับขอ้มูล
ใหม่เขา้สู่ Cell State โดยองคป์ระกอบของ LSTM มี Gate อยู่ 
3 ส่วน ไดแ้ก่ 

1) Forget Gate: เป็นส่วนท่ีตดัสินใจว่าจะละทิ้งขอ้มูลใด
ออกจาก Cell State โดยใช้ฟังก์ชัน Sigmoid ในการคาํนวณ
ปริมาณขอ้มูลท่ีจะถูกเก็บไว ้0 หมายถึง Gate น้ีจะละทิ้งขอ้มูล
เก่าทั้งหมด และ 1 หมายถึง Gate น้ีจะเก็บทุกอย่างไว ้โดย
สมการเป็นไปดงัน้ี  ft=σ�wfhht-1+wfxxt+bf� 

2) Input Gate: เป็นส่วนท่ีตดัสินใจว่าจะเพ่ิมขอ้มูลใดเขา้
สู่ Cell State ซ่ึงจะมีขั้นตอนของการคาํนวณข้อมูลใหม่ท่ีจะ
ถูกนําเข้า (c�t) และคํานวณปริมาณของข้อมูลใหม่ท่ีจะถูก
นําเข้าไปรวมกับขอ้มูลเก่า โดยมีสมการคาํนวณข้อมูลใหม่
ดั ง น้ี   c�t=tanh(wchht-1+wcxxt+bc) แ ล ะ ส ม ก า ร คํา น ว ณ
ป ริ ม า ณ ข้ อ มู ล ใ ห ม่ ท่ี จ ะ ถู ก นํ า เ ข้ า สู่  Cell State ดั ง น้ี  

it=σ(wihht-1+wixxt+bi) 

3) Output Gate: เป็นส่วนท่ีตัดสินใจว่าจะมีการส่งต่อ
ขอ้มูลใดออกไปสู่การประมวลผลคร้ังถดัไป โดยควบคุมการ
ส่งต่อผ่านสมการ ot=σ(wohht-1+woxxt+bo) และมีส่ิงท่ีตอ้ง
ส่งต่อ 2 อย่างคือ Cell State ท่ีถูกปรับค่าแลว้ (ct=ct-1ft+c�tit) 
และผลลพัธ์จากการประมวลผลระยะส้ัน (ht=ottanh(ct))  
เม่ือ 
xt คือ ขอ้มูล Input ในจุดเวลา t 

𝑐𝑐t−1 คือ Cell State ในจุดเวลา 𝑡𝑡 − 1 
ht คือ ผลลพัธ์ของ Hidden Layer ณ จุดเวลา t 
σ(x) คือ ฟังกช์นัการเปิดใชง้าน Sigmoid 
tanh(x) คือ ฟังกช์นัการเปิดใชง้าน Tanh 
w คือ ค่านํ้าหนกั 
b คือ ค่าเอนเอียง 

ดว้ยโครงสร้างทั้งหมดน้ี ทาํให้ LSTM สามารถเก็บรักษา
ขอ้มูลท่ีมีความสําคญัในระยะยาวไดดี้กว่า RNN แบบดั้งเดิม 
และเป็นตวัแบบท่ีเหมาะสาํหรับการทาํงานกบัขอ้มูลท่ีมีลาํดบั
ยาวหรือมีลกัษณะท่ีซบัซอ้น 

 
2.6 เครือข่ายประสาทเทียมหน่วยเวียนกลับแบบมีประตู 

(Gated Recurrent Unit: GRU) 
GRU [6] เป็นการต่อยอดจากตัวแบบ RNN ดั้ งเดิมเพ่ือ

แก้ไขปัญหา Vanishing Gradient เช่นเดียวกับ LSTM ทั้ งน้ี 
GRU ถูกออกแบบมาให้มีความซบัซอ้นนอ้ยกว่า LSTM จึงมกั
เร็วกว่า ตอ้งการทรัพยากรในการฝึกน้อยกว่า และสามารถใช้
งานกบัขอ้มูลท่ีซบัซอ้นในระดบัท่ีไม่สูงมากไดดี้ 

GRU ใช้หลักการของ Gate คล้ายกับ LSTM แต่ลดจาก
การใช้ 3 Gate เป็นใช้เพียง 2 Gate ในการควบคุมการจดจาํ
ขอ้มูล ไดแ้ก่ 

1) Reset Gate: เป็นส่วนท่ีตัดสินใจว่าจะละทิ้งข้อมูล
ออกไปเท่าใด โดยใชฟั้งกช์นั Sigmoid ในการคาํนวณปริมาณ
ข้อมูลท่ีจะถูกเก็บไว ้0 หมายถึง Gate น้ีจะละทิ้งข้อมูลเก่า
ทั้งหมด และ 1 หมายถึง Gate น้ีจะเก็บทุกอยา่งไว ้โดยสมการ
เป็นไปดงัน้ี rt=σ(wrhht-1+wrxxt+br)  

2) Update Gate: เป็นส่วนท่ีตดัสินใจว่าจะนาํขอ้มูลใหม่
ปริมาณเท่าใดเขา้มาร่วมพิจารณาในการประมวลผล โดยใช้
ฟังก์ชัน Sigmoid ในการคาํนวณปริมาณข้อมูลใหม่ท่ีจะถูก
นาํมาใช ้0 หมายถึง Gate น้ีจะละทิ้งขอ้มูลใหม่ทั้งหมด และ 1 
หมายถึง Gate น้ีจะเก็บข้อมูลใหม่ไว้ทั้ งหมด โดยสมการ
เป็นไปดงัน้ี  zt=σ(wzhht-1+wzxxt+bz)  

ในขณะท่ีผลลัพธ์ของการประมวลผล ณ จุดเวลา t ( 
ht=(1-zt)ht-1+zth�t) จะเป็นผลรวมของความทรงจาํเก่า (ht-1) 
และขอ้มูลใหม่ตามสัดส่วนท่ีถูกคาํนวณไวใ้น Update Gate ( 
h�t=tanh(whr(rtht-1)+whxxt+bh))  
เม่ือ 
xt คือ ขอ้มูล Input ในจุดเวลา t 
ht คือ ผลลพัธ์ของ Hidden Layer ณ จุดเวลา t 
σ(x) คือ ฟังกช์นัการเปิดใชง้าน Sigmoid 
tanh(x) คือ ฟังกช์นัการเปิดใชง้าน Tanh 
w คือ ค่านํ้าหนกั 
b คือ ค่าเอนเอียง 

โครงสร้างของ GRU ทาํให้ตัวแบบสามารถเก็บข้อมูล
สาํคญัและละทิ้งขอ้มูลท่ีไม่สาํคญัไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ และ
ดว้ยความเรียบง่ายของโครงสร้าง จึงส่งผลให้ GRU ใช้เวลา
ในการฝึกฝนท่ีรวดเร็วกว่า LSTM ในหลายๆ กรณี [7] 
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2.7 การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาเชิงฟังก์ชันด้วย
เครือข่ายประสาทเทียม 

ใ น ข ณะ ท่ี มี ก า รพัฒน าเ ค รือ ข่ ายป ระ สาทเ ทียมให้
ประมวลผลข้อมูลเชิงฟังก์ชันอยู่บ้าง เพ่ือให้รับข้อมูลเชิง
ฟังก์ชันได้ [8,9] แต่ในปัจจุบันงานวิจัย เ ก่ียวกับการใช้
เครือข่ายประสาทเทียมในการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาเชิง
ฟังกช์นัโดยตรงยงัไม่แพร่หลายมากนกั ทั้งน้ี ในงานวิจยัฉบบั
น้ีจะประยุกต์ใชก้ารวิเคราะห์และพยากรณ์ขอ้มูลดว้ยขอบเขต
การพยากรณ์ท่ียาวเท่ากับความยาวของโดเมนของข้อมูล
อนุกรมเชิงฟังก์ชัน เ พ่ือนํามาทดสอบและเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกับวิธีการวิเคราะห์ข้อมูลอนุกรมเวลาเชิง
ฟังก์ชันโดยตรงดงัเช่น FPCR โดยมุ่งเน้นไปท่ีการพยากรณ์
ขอ้มูลอนุกรมเวลาเชิงฟังกช์นัท่ีมีโดเมนเป็นเวลา 

การวิเคราะห์และพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาดว้ยขอบเขต
การพยากรณ์ท่ียาวถูกนําไปใช้ในหลายบริบท เช่น การ
พยากรณ์ราคานิกเกิลในระยะยาว [10] การพยากรณ์ปริมาณ
พลงังานลมในระยะยาว [11] และ การพยากรณ์ปริมาณการใช้
ไฟฟ้าในระยะยาว [12] ซ่ึงพบว่า เครือข่ายประสาทเทียม
สามารถทาํการพยากรณ์ระยะยาวได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
เน่ืองจากเครือข่ายประสาทเทียมแบบวนซํ้าสามารถเรียนรู้จาก
ขอ้มูลในลาํดบัก่อนหน้าได ้จึงสามารถจบัความสัมพนัธ์และ
สามารถประมวลผลลาํดบัเวลาในระยะยาวได ้ 

แม้ว่าการใช้เครือข่ายประสาทเทียมอาจไม่สามารถใช้
ประโยชน์จากขอ้มูลท่ีเป็นฟังก์ชนัต่อเน่ืองไดอ้ย่างเต็มท่ีและ
ยังต้องการข้อมูลปริมาณมากในการฝึกฝน แต่เ น่ืองด้วย
เครือข่ายประสาทเทียมเป็นวิธีการท่ียืดหยุ่น สามารถปรับ
ใช้ได้กับขอ้มูลหลากหลายรูปแบบ และยงัมีศกัยภาพ จึงถือ
เป็นวิธีการท่ีน่าติดตามดูว่าจะสามารถพยากรณ์ข้อมูลได้ดี
เพียงใดเม่ือเปรียบเทียบกบัวิธีการวิเคราะห์ขอ้มูลเชิงฟังกช์นั 
 

3. วิธีการวิจัย 
3.1 ข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย 
งานวิจัยน้ีเลือกใช้ข้อมูลท่ีมีความผันผวนแตกต่างกัน

ออกไปเพ่ือศึกษาประสิทธิภาพการพยากรณ์ของตัวแบบ
ภายใตข้อ้มูลท่ีมีลกัษณะแตกต่างกนั 

3.1.1 ข้อมูลอุณหภูมิพืน้ผิวดินเฉล่ียรายวัน 
เป็นขอ้มูลอุณหภูมิเฉล่ียในหน่วยองศาเซลเซียส (°C) ของ

อากาศในแต่ละวนัดว้ยวิธีการเฉล่ียของ Berkeley Earth โดย
เลือกใช้ขอ้มูลในช่วงวนัท่ี 1 มกราคม ค.ศ. 1880 ถึงวนัท่ี 31 
กรกฎาคม ค.ศ. 2022 เป็นจาํนวน 52,073 ตวัอย่าง [13] โดย
ขอ้มูลน้ีเป็นตวัแทนของขอ้มูลท่ีมีความถ่ีตํ่าและความผนัผวน
ตํ่า เป้าหมายการพยากรณ์ของขอ้มูลน้ีคือ อุณหภูมิเฉล่ียรายวนั
ภายในสัปดาห์ถดัไป โดยเม่ือทาํการตดัตอนขอ้มูลเพ่ือสร้าง
ฟังกช์นัขอ้มูลรายสัปดาห์จะไดข้อ้มูลจาํนวน 7,439 ตวัอยา่ง 

3.1.2 ข้อมูลปริมาณ PM 2.5 รายช่ัวโมง 
เ ป็นข้อ มูลปริมาณ PM 2.5 ท่ีสถานเอกอัครราชทูต

สหรัฐอเมริกาในกรุงปักก่ิง จากกระทรวงการต่างประเทศ
สหรัฐอเมริกา [14] ซ่ึงอยู่ในหน่วยไมโครกรัมต่อลูกบาศก์
เมตรโดยมีขอ้มูลเป็นปริมาณ PM 2.5 ท่ีถูกวดัรายชัว่โมง และ

ใช้ขอ้มูลตั้งแต่วนัท่ี 2 มกราคม ค.ศ. 2010 เวลา 00:00 น. ถึง
วนัท่ี 30 มิถุนายน ค.ศ. 2017 เวลา 23:00 น. เป็นจาํนวน 65,688 
ตัวอย่าง โดยข้อมูลน้ีเป็นตัวแทนของขอ้มูลท่ีมีความถ่ีปาน
ปลางและความผนัผวนปานกลาง เป้าหมายการพยากรณ์ของ
ขอ้มูลน้ีคือ ปริมาณ PM 2.5 ใน 1 วนัถดัไป โดยเม่ือทาํการตดั
ตอนข้อมูลเพ่ือสร้างฟังก์ชันข้อมูลรายชั่วโมงจะได้ข้อมูล
จาํนวน 2,737 ตวัอยา่ง 

3.1.3 ข้อมูลอัตราการแลกเปล่ียน Bitcoin เป็น USDT ราย
นาที 

เป็นข้อมูลอัตราการแลกเปล่ียนสกุลเงินดิจิทัล Bitcoin 
(BTC) 1  เ ห รี ย ญ ต่ อสกุ ล เ งิน  United States Dollar Tether 
(USDT) ซ่ึงเป็นสกุลเงินดิจิทลัความเส่ียงตํ่าท่ีผูกกบัเงินสกุล
ดอลลาร์สหรัฐฯ โดย 1 USDT จะมีค่าเท่ากบัหรือใกลเ้คียงกบั 
1 ดอลลาร์สหรัฐฯ โดยในงานวิจยัน้ีจะพยากรณ์ราคาปิดของ 
BTC ในหน่วยสกุลเงิน USDT ดว้ยขอ้มูลรายนาที ตั้งแต่วนัท่ี 
29 พฤษภาคม ค.ศ. 2024 เวลา 00:00 น. ถึง วนัท่ี 30 กนัยายน 
ค.ศ. 2024 เวลา 23:59 น. เป็นจาํนวน180,000 ตวัอย่าง จาก
ขอ้มูลของแพลตฟอร์มแลกเปล่ียนเงินดิจิทลั [15] โดยขอ้มูลน้ี
เป็นตัวแทนของข้อมูลท่ีมีความถ่ีสูงและความผนัผวนสูง 
เป้าหมายการพยากรณ์ของขอ้มูลน้ีคือ อตัราการแลกเปล่ียน 
BTC เป็น USDT ใน 1 ชั่วโมงถดัไป โดยเม่ือทาํการตดัตอน
ขอ้มูลเพ่ือสร้างฟังก์ชันขอ้มูลรายชั่วโมงจะไดข้อ้มูลจาํนวน 
3,000 ตวัอยา่ง 

 
3.2 การเตรียมข้อมูล 
3.2.1 การเติมข้อมูลท่ีขาดหาย 
โดยในงานวิจยัน้ีไดเ้ลือกใชวิ้ธีการเติมขอ้มูลท่ีขาดหาดว้ย

วิธีการ Spline Interpolation เน่ืองจากเป็นวิธีการท่ีคงแนวโนม้
เดิมของข้อมูลท่ีมีความต่อเน่ืองและไม่เป็นเส้นตรงไดดี้ซ่ึง 
เหมาะกับข้อมูลในงานวิจัยท่ีใช้ในการศึกษาการพยากรณ์ 
ขอ้มูลอนุกรมเวลาเชิงฟังกช์นั 

3.2.2 การทาํข้อมูลให้เป็นมาตรฐาน 
ขอ้มูลท่ีจะถูกนาํเขา้สู่ตวัแบบการเรียนรู้เชิงลึกจาํเป็นตอ้ง

ทาํให้อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 ก่อนเพ่ือให้ตัวแบบสามารถเรียนรู้
ลกัษณะของขอ้มูลไดโ้ดยไม่ไดรั้บผลกระทบจากหน่วยของ
ขอ้มูล โดยงานวิจยัน้ีเลือกใชวิ้ธีการ Min-max Normalization 
ดังสมการท่ี (3) เน่ืองจากเป็นวิธีท่ีสามารถรับมือกับข้อมูล
ผิดปกติไดดี้ 

xnormalized= x - xmin
xmax-xmin

     (3) 
เม่ือ 
xmin คือค่าท่ีตํ่าท่ีสุดภายในชุดขอ้มูล 
xmax คือค่าท่ีสูงท่ีสุดภายในชุดขอ้มูล 
 

3.3 การสร้างตวัแบบสําหรับการพยากรณ์ 
หลงัข้อมูลผ่านเติมข้อมูลท่ีขาดหาย และการทาํให้เป็น

มาตรฐานแลว้ ในขั้นถดัไปจะทาํการพฒันาตัวแบบสําหรับ
การพยากรณ์ในกรณีท่ีมีข้อมูลร้อยละ 100 50 และ 25 จาก
ข้อ มูลตั้ งต้น เ พ่ือ ศึกษาประสิทธิภาพการพ ยาก ร ณ์ใ น
สถานการณ์ท่ีมีจาํนวนขอ้มูลมากและน้อย อีกทั้งยงัพฒันาตวั
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แบบสําหรับพยากรณ์ขอ้มูลใน 1 5 และ 10 จุดเวลาถดัไปเพ่ือ
ศึกษาประสิทธิภาพการพยากรณ์ระยะส้ันและยาว 

3.3.1 การสร้างตัวแบบ FPCR 
สาํหรับ FPCR จาํนวนองคป์ระกอบหลกั (Components) ท่ี

ใช้ในการพยากรณ์จะถูกเลือกโดยการกําหนดเกณฑ์ของ
สั ด ส่ ว น ค ว า ม แ ป ร ป ร ว น ส ะ ส ม  ( Cumulative Variance 
Explained) ท่ี ร้อยละ 85  เ ป็นเกณฑ์ในการเ ลือกจํานวน
องคป์ระกอบหลกัท่ีเหมาะสมตาม [16] เพ่ือให้สามารถอธิบาย
ขอ้มูลไดอ้ยา่งเพียงพอ 

3.3.2 การสร้างตัวแบบ RNN, LSTM และ GRU 
สําหรับตัวแบบ RNN, LSTM, และ GRU โครงสร้างตัว

แบบจะถูกปรับแต่งโดยการทดลองกับจํานวนชั้ นซ่อน 
(Hidden Layers) และจาํนวน Neuron ในแต่ละชั้นซ่อนเพ่ือหา
ค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยใช้เทคนิค Randomized Search ตัว
แบบแต่ละตัวจะได้รับการทดสอบภายใต้การกําหนดค่า
จาํนวนชั้นซ่อนเป็น 1 ถึง 3 ชั้น (ไม่รวมชั้น Input และ Output)
สาํหรับแต่ละชั้นซ่อนและชั้น Input จะมีการกาํหนดค่าจาํนวน 
Neuron 1 ถึง 100 โดยใช้ MSE เป็น Loss Function สําหรับ
การฝึกตวัแบบ และใช ้Adam (Adaptive Moment Estimation) 
เป็นตวัปรับค่า (Optimizer) จากนั้นฝึกโครงสร้างท่ีให้คา่ MSE 
ตํ่าท่ีสุดอีกคร้ังดว้ย Epoch ท่ีมากขึ้นและนาํประสิทธิภาพของ
ตวัแบบดงักล่าวไปเปรียบเทียบกบัตวัแบบอ่ืน ๆ ต่อไป 

 
3.4 การวัดประสิทธิภาพการพยากรณ์ 
3.4.1 ค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนกาํลังสอง (Mean Squared 

Error: MSE) 
เป็นมาตรวดัทางสถิติท่ีใชใ้นการวดัความแตกต่างระหว่าง

ค่าจริงกบัค่าท่ีพยากรณ์ โดยการคาํนวณความคลาดเคล่ือน ใน
แต่ละจุด จากนั้นนาํความคลาดเคล่ือนมายกกาํลงัสองและหา
ค่าเฉล่ีย โดยเป็นไปดงัสมการท่ี (4) 

MSE= 1
n
∑ �Yt-Yt��

2n
i=1           (4) 

เม่ือ 
Yt คือ ค่าจริง ณ จุดเวลา t 
Yt�  คือ ค่าท่ีพยากรณ์ ณ จุดเวลา t 
n คือ จาํนวนขอ้มูล 

3.4.2 ค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนกาํลังสองแบบอินทิเกรต 
(Mean Integrated Squared Error: MISE) 

เป็นมาตรวดัทางสถิติท่ีใชใ้นการวดัความแตกต่างระหว่าง
ฟังกช์นัท่ีคาดการณ์ (หรือฟังกช์นัประมาณค่า) กบัฟังกช์นัจริง 
โดยใช้การอินทิเกรตความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองในทุกจุด
ของโดเมน แล้วนํามาหาค่าคาดหมายของฟังก์ชันความ
คลาดเคล่ือนดงักล่าว โดยเป็นไปดงัสมการท่ี (5) 

MISE=E �∫ �ft(x)-ft�(x)�
2

dx�   (5) 
เม่ือ 
ft(x) คือ ฟังกช์นัจริง ณ จุดเวลา t 
ft�(x) คือ ฟังกช์นัท่ีคาดการณ์ ณ จุดเวลา t 
E[x] คือ ค่าคาดหมาย (Expectation) ของ x 

MSE จะเน้นไปท่ีการวดัความผิดพลาดในจุดข้อมูลไม่
ต่อเน่ือง ในขณะท่ี MISE เหมาะสําหรับขอ้มูลท่ีพิจารณาเป็น
ฟังก์ชันต่อเน่ือง ซ่ึงเน้นท่ีการพยากรณ์ลกัษณะทั่วไปและ
ลกัษณะของเส้นโคง้ ดงันั้นการคาํนวณ MISE จะช่วยบอกได้
ว่าตัวแบบนั้ นสามารถจับรูปแบบของข้อมูลฟังก์ชันได้ดี
หรือไม่ 

ดงันั้นการใชม้าตรวดัใน 2 รูปแบบน้ีจะให้ผลในมุมมอง
ท่ีต่างกัน แต่สามารถนํามาพิจารณาร่วมกันในการประเมิน
ประสิทธิภาพการพยากรณ์ของตวัแบบได ้
 

4. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
จากผลการวิจยัดงัรายละเอียดท่ีถูกรายงานในตารางท่ี 1 

พบว่า ในสถานการณ์ท่ีขอ้มูลมีความผนัผวนตํ่า เช่น ข้อมูล
อุณหภูมิพ้ืนผิวดินรายวนั ตวัแบบ FPCR มีแนวโน้มท่ีจะให้
ผลลพัธ์ท่ีแม่นยาํกว่าตวัแบบท่ีใชวิ้ธีการเรียนรู้เชิงลึก (RNN, 
LSTM, GRU) โดยเฉพาะเม่ือพยากรณ์ในขอบเขตระยะกลาง
และยาว (h = 5, 10) ซ่ึงแสดงให้เห็นว่า FPCR สามารถจับ
โครงสร้างแนวโนม้ของขอ้มูลระยะยาวไดดี้ อยา่งไรก็ตาม ใน
ขอบเขตระยะส้ัน (h = 1) FPCR ยงัคงด้อยกว่าตัวแบบท่ีใช้
วิธีการเรียนรู้เชิงลึก  

ในทางตรงกนัขา้ม ในสถานการณ์ท่ีขอ้มูลมีความผนัผวน
สูง เช่น อตัราแลกเปล่ียน Bitcoin ซ่ึงมีการเปล่ียนแปลงท่ีไม่
แน่นอนและผนัผวนมาก ในกรณีส่วนใหญ่ตวัแบบท่ีใช้การ
เรียนรู้เชิงลึกสามารถพยากรณ์ได้แม่นยาํกว่าตัวแบบ FPCR 
โดยเฉพาะ LSTM ท่ีมีความสามารถในการจบัลาํดบัขอ้มูลท่ีมี
ความซับซ้อนสูง อย่างไรก็ตาม ความแตกต่างระหว่างความ
แม่นยาํของตัวแบบ RNN, LSTM, และ GRU ไม่ชัดเจนมาก
นกั โดยตวัแบบ FPCR จะให้ผลลพัธ์ท่ีแม่นยาํกว่าตวัแบบท่ีใช้
วิธีการเรียนรู้เชิงลึกเฉพาะการพยากรณ์ในขอบเขตระยะกลาง
เท่านั้ นเม่ือเป็นการพยากรณ์ข้อมูลท่ีผนัผวนสูง แสดงถึง
ขอ้จาํกดัของตวัแบบ FPCR ในการจบัแนวโน้มระยะยาวของ
ขอ้มูลท่ีซบัซอ้นและไม่แน่นอน 

เม่ือพิจารณาถึงขนาดของขอ้มูลท่ีใช้ในการฝึก พบว่า ใน
กรณีท่ีพยากรณ์ข้อมูลท่ีมีความผนัผวนกลางและสูงไม่พบ
แนวโน้มท่ีขนาดของขอ้มูลจะมีผลต่อประสิทธิภาพของตวั
แบบทั้งสองประเภทโดยชดัเจน กลบักนั ในกรณีของขอ้มูลท่ี
มีความผันผวนตํ่า หากมีจํานวนตัวอย่างท่ีใช้ฝึกมาก (n = 
100%) ตวัแบบการเรียนรู้เชิงลึกสามารถพยากรณ์ไดแ้ม่นยาํ
กว่าตวัแบบ FPCR โดยเฉพาะตวัแบบ LSTM  

ทั้งน้ี เม่ือจาํนวนตวัอย่างท่ีใช้ฝึกมีขนาดเล็กลง (n = 50% 
หรือ 25%) FPCR มกัจะให้ผลลพัธ์ท่ีแม่นยาํกว่าโดยเฉพาะใน
การพยากรณ์ระยะกลางและยาว (h = 5, 10) การท่ี FPCR ใช้
วิธีการลดมิติและดึงคุณสมบัติหลักของข้อมูลมาใช้ในการ
พยากรณ์นั้ น ส่งผลให้ตัวแบบแสดงศักยภาพได้โดยท่ีไม่
จาํเป็นตอ้งพ่ึงพาขอ้มูลขนาดใหญ่ดงัเช่นวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 

ในมุมของระยะเวลาการพยากรณ์ เม่ือทาํการพยากรณ์
ระยะยาว (h = 10) ตวัแบบ FPCR มกัจะมีประสิทธิภาพสูงกว่า
ตวัแบบท่ีใช้วิธีการเรียนรู้เชิงลึก ในกรณีของขอ้มูลท่ีมีความ
ผนัผวนตํ่าและกลาง  
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ตารางท่ี 1: ตารางแสดงประสิทธิภาพการพยากรณ์ของตวัแบบ 

หมายเหตุ. ตวัอกัษรหนาหมายถึงค่าท่ีดีท่ีสุดในสถานการณ์การพยากรณ์นั้น 

ร้อยละขอ้มูล

ท่ีใชฝึ้กตวั

แบบ 

ขอบเขตการ

พยากรณ์ 
ตวัแบบ 

ขอ้มูลอุณหภูมิพ้ืนผิวดิน

เฉล่ียรายวนั  
ขอ้มูลปริมาณ PM 2.5 

รายชัว่โมง  

ขอ้มูลอตัราการ

แลกเปล่ียน Bitcoin 

เป็น USDT รายนาที 
MSE MISE MSE MISE MSE MISE 

100 h = 1 FPCR 0.008926 0.053098  0.000549 0.012737  0.000005 0.000324 
  RNN 0.002464 0.015122  0.000856 0.020002  0.000004 0.000229 
  LSTM 0.002512 0.015458  0.000173 0.003976  0.000003 0.000205 
  GRU 0.002977 0.017978  0.000205 0.004744  0.000004 0.000225 
 h = 5 FPCR 0.00252 0.083535  0.000858 0.101697  0.000009 0.002714 
  RNN 0.003438 0.117578  0.000562 0.066585  0.000030 0.009022 
  LSTM 0.003849 0.131659  0.000858 0.101708  0.000022 0.006627 
  GRU 0.003605 0.123874  0.001071 0.127039  0.000030 0.008910 
 h = 10 FPCR 0.003715 0.255968  0.000886 0.210803  0.000047 0.028454 
  RNN 0.004055 0.277494  0.000985 0.23482  0.000044 0.026572 
  LSTM 0.003694 0.253507  0.001714 0.409728  0.000064 0.038274 
  GRU 0.003727 0.255929  0.001449 0.346197  0.000063 0.037739 

50 h = 1 FPCR 0.007101 0.042258  0.000657 0.015438  0.000003 0.000204 
  RNN 0.003222 0.019627  0.000275 0.006503  0.000025 0.001509 
  LSTM 0.003257 0.019958  0.000503 0.011706  0.000020 0.001172 
  GRU 0.003194 0.019525  0.000189 0.004391  0.003176 0.187418 
 h = 5 FPCR 0.002585 0.086725  0.000942 0.111817  0.000010 0.003022 
  RNN 0.003952 0.134688  0.000638 0.075572  0.000047 0.014099 
  LSTM 0.003732 0.127119  0.000621 0.073593  0.000049 0.014520 
  GRU 0.003586 0.12217  0.000631 0.074754  0.000039 0.011742 
 h = 10 FPCR 0.003308 0.227887  0.000813 0.19349  0.000042 0.024952 
  RNN 0.004529 0.312183  0.001406 0.335792  0.000034 0.020603 
  LSTM 0.005009 0.345026  0.000946 0.225311  0.000038 0.022728 
  GRU 0.005254 0.362171  0.00114 0.272099  0.000041 0.024307 

25 h = 1 FPCR 0.005622 0.033622  0.000482 0.011224  0.000004 0.000219 
  RNN 0.003934 0.024108  0.000202 0.004657  0.000003 0.000167 
  LSTM 0.002301 0.0142  0.000111 0.002573  0.000002 0.000141 
  GRU 0.002899 0.017849  0.000201 0.004701  0.000003 0.000171 
 h = 5 FPCR 0.00279 0.094622  0.000784 0.092991  0.000010 0.003009 
  RNN 0.003877 0.132485  0.000811 0.096289  0.000034 0.010107 
  LSTM 0.003109 0.105722  0.000629 0.074515  0.000046 0.013822 
  GRU 0.005596 0.182616  0.000711 0.084216  0.000044 0.013275 
 h = 10 FPCR 0.003117 0.214599  0.000946 0.225309  0.000040 0.023859 
  RNN 0.004288 0.294243  0.000777 0.185068  0.000447 0.267603 
  LSTM 0.009115 0.629456  0.001372 0.327623  0.000015 0.008671 
  GRU 0.004742 0.325485  0.001345 0.32127  0.000019 0.011585 
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ในขณะท่ีมีทาํการพยากรณ์ระยะกลาง (h = 5) ตวัแบบ FPCR 
มกัจะมีประสิทธิภาพสูงกว่าเฉพาะข้อมูลท่ีมีความผนัผวนตํ่า
และสูง เป็นไปไดว่้า ขอ้มูลท่ีผนัผวนสูงอาจมีความไม่แน่นอน
สูงจนตัวแบบไม่สาม า รถจับลักษ ณะร ะยะ ย าวได้ จึ ง มี
ประสิทธิภาพนาํตวัแบบการเรียนรู้เชิงลึกเฉพาะกรณีพยากรณ์
ระยะกลาง ในขณะท่ีตวัแบบการเรียนรู้เชิงลึกมีความยืดหยุน่สูง
กว่าจึงมีโอกาสท่ีจะจบัลกัษณะของขอ้มูลไดม้ากกว่า 

สํ าห รั บ ก า ร พ ยาก ร ณ์ร ะย ะ ส้ัน  ( h = 1) FPCR มัก จ ะมี
ประสิทธิภาพตํ่ากว่าตวัแบบการเรียนรู้เชิงลึกเสมอ เป็นไดไ้ปว่า
ตวัแบบ FPCR ท่ีมีความเหมาะสมสําหรับการพยากรณ์ขอ้มูลท่ี
ต่อเน่ืองอยู่แล้ว อาจชํานาญในการจับลักษณะข้อมูลอนุกรม
ระยะยาวมากกว่าการจบัขอ้มูลระยะยส้ัน ๆ ซ่ึงแสดงให้เห็นว่า
การเรียนรู้เชิงลึกยงัคงเป็นแนวทางท่ีเหมาะสมกว่าสําหรับการ
พยากรณ์ในช่วงเวลาส้ัน  

เม่ือลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์โดยรวมของ
ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึก RNN, LSTM, และ GRU พบว่า ใน
กรณีส่วนใหญ่ LSTM มักเป็นตัวแบบท่ีให้ผลลัพธ์ท่ีแม่นยาํ
สูงสุดในหมู่ตวัแบบการเรียนรู้เชิงลึกดว้ยกนั โดยเฉพาะเม่ือมี
จาํนวนตวัอยา่งขอ้มูลน้อย (n = 25%) เป็นไปไดว่้า การท่ี LSTM 
ใช้โครงสร้างท่ีซับซ้อนกว่าอาจช่วยให้ตัวแบบสามารถจับ
ลกัษณะของขอ้มูลไดแ้มมี้ตวัอยา่งขอ้มูลนอ้ย 

สุดทา้ย เม่ือคาํนึงถึงทรัพยากรท่ีใชใ้นการฝึกตวัแบบ พบว่า 
ตัวแบบท่ีใช้การเรียนรู้เชิงลึกต้องใช้เวลาฝึกมากกว่าตัวแบบ 
FPCR อย่างมีนัยสําคญั ทั้งในแง่ของระยะเวลาการฝึกตวัแบบ
แ ล ะ ก า ร ค้น ห า ชุ ด พ า ร า มิ เ ต อ ร์ ท่ี เ ห ม า ะ ส ม  ซ่ึ ง ต้อ ง ใ ช้
ทรัพยากรคอมพิวเตอร์สูงขึ้นอย่างมาก โดยเฉพาะ LSTM และ 
GRU ท่ีมีโครงสร้างซับซ้อน อย่างไรก็ตาม ประสิทธิภาพท่ีดีขึ้น
ของการเรียนรู้เชิงลึกในบางกรณีอาจคุม้ค่ากบัทรัพยากรท่ีใช ้
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ของการบาดเจ็บในโครงการก่อสร้างอนัดบัตน้ โดยสร้างและใช้ขอ้มูลภาพจาํนวน 4 ชุดท่ีแตกต่างกัน ได้แก่ 
จาํนวน 1,650, 1,849, 3,136, 4,445 ภาพ ในการฝึกสอนและทดสอบแบบจาํลองบนแพลตฟอร์มสําเร็จรูปหรือ 
Roboflow เน่ืองจากเหมาะสาํหรับผูเ้ร่ิมตน้ใชเ้ทคโนโลยีคอมพิวเตอร์วิทศัน์ (Computer Vision) จากนั้นนาํจาํนวน
ข้อมูลภาพท่ีได้มาใช้ร่วมกับอลักอริทึม YOLOv8 ท่ีมีความนิยมและเสถียรภาพสูง เพ่ือสร้างแบบจาํลองและ
ประเมินประสิทธิภาพในการตรวจจับการสวมหมวกนิรภัย ซ่ึงในขั้นตอนการประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจาํลองทาํให้สามารถสรุปจาํนวนขอ้มูลภาพท่ีเหมาะสมในการฝึกสอนไดเ้ท่ากบัจาํนวน 4,445 ภาพ ท่ีให้ค่า
ความแม่นยาํของแบบจาํลองสูงสุดเท่ากบั 0.959 จาํนวนขอ้มูลภาพเหล่าน้ีจะสามารถเป็นแนวทางในการฝึกสอน
แบบจาํลองและช่วยลดระยะเวลาในการทาํงานสําหรับผูใ้ช้เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเคร่ืองในการตรวจจบัการ
สวมหมวกนิภยัในโครงการก่อสร้างได ้

คําสําคัญ: แบบจาํลอง, การเรียนรู้ของเคร่ือง, การตรวจจบั, หมวกนิรภยั, โครงการก่อสร้าง 

Abstract 

The construction industry in Thailand has consistently recorded the highest number of workplace accidents 
for several years. The primary cause of these accidents is using various tools and machinery. Although ministerial 
regulations assign personal protective equipment (PPE) use during work, workers lack caution and insufficient 
safety inspections. This study aims to develop a machine learning-based system for detecting the use of safety 
helmets in construction projects to mitigate risks associated with falling objects, which are a leading cause of 
injuries in the sector. Four sets of image data, including 1,650, 1,849, 3,136, and 4,445 images were created and 
utilized for training and testing the model on the Roboflow platform, designed to facilitate computer vision 
technology applications, particularly for beginners. The dataset was then processed using the YOLOv8 
algorithm—a widely adopted and stable object detection framework, to develop a model for safety helmet 
detection. The model’s performance was evaluated to determine the optimal dataset size which equals 4,445 
images, required for achieving the level of precision at 0.959. The findings provide a reference for the appropriate 
amount of training data necessary for model development, ultimately reducing the time required for machine 
learning applications in safety helmet detection within construction projects. 

Keywords: Model, Machine Learning, Object Detection, Helmet, Construction Projects 
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1. บทนํา 
อุบติัเหตุจากอุตสาหกรรมก่อสร้างมีจาํนวนมากเป็นอนัดบั

หน่ึงในประเทศไทยตลอดหลายปี [1] หลกัๆ มาจากการใช้
เคร่ืองมือ เคร่ืองจักรต่างๆในโครงการก่อสร้างเพ่ือช่วย
ประหยดัเวลาและแรงงานมนุษย ์แต่บางกรณีผูป้ฏิบติังานใน
โครงการก่อสร้างขาดความรอบคอบในการปฏิบติังานหรือ
ขาดการตรวจสอบความปลอดภยัอย่างสมํ่าเสมอ ขาดความรู้ 
ความเขา้ใจในการปฏิบติังานอย่างถูกตอ้ง ภายใตก้ฎ ระเบียบ 
ขอ้บงัคบัต่างๆ [2] และจากสถิติปีจากสถิติปีพ.ศ. 2562-2566 
พบว่าส่ิงท่ีทาํให้ผูป้ฏิบัติงานประสบอนัตรายหรือเจ็บป่วย
เน่ืองจากการทาํงาน เกิดจากวตัถุหรือส่ิงของตกใส่ จาํนวน 
42.21% ต่อปีซ่ึงเป็นจาํนวนมากท่ีสุด ของจาํนวนการประสบ
อนัตรายทั้งหมด เกิดจากเคร่ืองมือ 13.91% ต่อปี เกิดจาก
เคร่ืองจกัร 13.30% ต่อปี [3] 

กฎกระทรวงปี 2564 หมวด 1 ขอ้ 20 กาํหนดให้นายจา้ง
ตอ้งจดัและดูแลให้ลูกจา้งใช้อุปกรณ์คุม้ครองความปลอดภยั
ส่วนบุคคลตลอดเวลาท่ีทาํงานก่อสร้าง [4] การตรวจสอบการ
สวมใส่อุปกรณ์ป้องกันส่วนบุคคล (PPE) จึงถือเป็นเร่ือง
สําคญัอนัดบัตน้ๆในโครงการก่อสร้าง หากเกิดอุบติัเหตุจะ
ส่งผลเสียต่อทั้งแรงงานและ เกิดความล่าช้าในการทาํงาน 
งบประมาณอาจเพ่ิมขึ้นทั้งในส่วนของค่าชดเชยและค่าปรับ
จากงานล่าชา้ แมก้ารตรวจสอบการสวมใส่อุปกรณ์ PPE จะมี
ความสําคญัมากในโครงการก่อสร้าง ปัญหาหลกัท่ีพบของ
การตรวจสอบการสวมใส่ PPE คือใช้เวลาตรวจสอบนานใช้
ทรัพยากรบุคคลในการตรวจสอบจาํนวนมาก ในขั้นตอนการ
ตรวจสอบการสวมใส่อุปกรณ์ PPE  ในแต่ละบุคคล ซ่ึงมี
แรงงานจาํนวนมาก ท่ามกลางความเร่งรีบทาํให้บางคร้ังอาจ
เกิดการละเลยในการตรวจสอบก่อนท่ีจะเขา้ทาํงาน [5] จึงมี
บริษทัท่ีทาํงานเก่ียวกบัดา้นก่อสร้างบางแห่ง รวมถึงงานวิจยั
บางส่วนไดเ้ร่ิมนาํเอาเทคโนโลยีเขา้มาใชต้รวจสอบการสวม
ใส่อุปกรณ์ PPE ของแรงงาน เพ่ือช่วยลดระยะเวลา และลด
ทรัพยากรในขั้นตอนการตรวจสอบ ซ่ึงหน่ึงในเทคโนโลยีท่ีมี
บทบาทสาํคญัในการตรวจจบัวตัถุในปัจจุบนัคือ คอมพิวเตอร์
วิทัศน์ (Computer Vision: CV) เป็นสาขาย่อยหน่ึงในการ
เรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning: ML) ท่ีมีความสามารถ
ในการระบุตาํแหน่งของวตัถุในภาพหรือวิดีโอ [6] 

การเรียนรู้ของเคร่ืองและปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 
Intelligence: AI) ML ปัจจุบัน ถูกนําไปประยุกต์ใช้อย่ าง
หลากหลายในการทาํงานหลาย ๆ ดา้น จากงานวิจยัของ Datta 
et al. [7] ไดท้าํการรวบรวมงานวิจยัท่ีนาํ ML เขา้มาใชใ้นงาน
ก่อสร้างตลอดระยะเวลาของโครงการก่อสร้างซ่ึงภายในช่วงปี 
พ.ศ. 2553-2565 มีแนวโน้มสูงขึ้นอย่างรวดเร็ว โดยเฉพาะ
เทคโนโลยีหุ่นยนต์ (Robotics) และ CV ถูกนาํมาใช้กนัอย่าง
แพร่หลายในการก่อสร้าง เช่น การตรวจสอบด้านความ
ปลอดภัยของคนงานผ่านกล้องแบบเรียลไทม์ (Real-time) 
เพ่ือป้องกนัอุบติัเหตุในพ้ืนท่ีก่อสร้าง ตวัอย่างงานวิจยัท่ีผ่าน
มา มีการตรวจสอบความปลอดภยัของแรงงานขณะปฏิบติังาน
โดยตรวจจบัเส้ือนิรภยัเพ่ือตรวจสอบตาํแหน่งของแรงงาน ซ่ึง
ใชเ้ทคโนโลยี CV [8] 

CV เ ป็นสาขาหน่ึงของ ML ท่ี ถูกพัฒนาขึ้ นด้วยการ
ประยุกต์ใช ้Neural Network ในการจาํแนกรูปทรง โดยอาศยั
การตรวจจับขอบและมุม มุ่งเน้นการทําให้คอมพิวเตอร์
สามารถมองเห็นและวิเคราะห์ขอ้มูลจากภาพหรือวิดีโอได ้[9] 
ในภาคการก่อสร้าง CV ถูกนํามาใช้เ พ่ือยกระดับความ
ปลอดภยั เช่น การตรวจจบัการใส่อุปกรณ์ PPE ของแรงงาน
ในโครงการก่อสร้าง [10-13] 

จากงานวิจยัท่ีผ่านมา ในการประยุกต์ใช้เทคโนโลยี CV 
เพ่ือตรวจจบัวตัถุในโครงการก่อสร้าง มกัจะเป็นการพฒันา
อัลกอริทึมในการตรวจจับเพ่ือให้แบบจําลองท่ีใช้ในการ
ตรวจจบันั้นมีความแม่นยาํเพ่ือประสิทธิภาพสูงสุดในการใช้
งาน [14-17] แต่ยงัคงมีช่องว่างในดา้นของการเตรียมจาํนวน
ข้อมูลภาพท่ีเหมาะสมในการฝึกสอนโมเดล  อีกทั้ งจาก
งานวิจยัท่ีทาํการออกแบบระบบการจดัการความปลอดภยัดว้ย
เทคโนโลยีกล้อง AI เ พ่ือตรวจจับอุปกรณ์ PPE โดยใช้ 
อลักอริทึม YOLOv3 มีการระบุจํานวนรูปภาพท่ีใช้ในการ
ฝึกสอนโมเดลเท่ากบั 3,000 ภาพ ซ่ึงทาํให้ค่าความแม่นยาํของ
การตรวจจบัในกรณีต่างๆ อยู่ในช่วง 0.90-0.92 แต่ทั้งน้ียงัมี
ข้อจํากัดของอุปกรณ์ในการประมวลผล ทําให้ใช้ระยะ
เวลานาน [10] ผูค้น้ควา้วิจยัไดเ้ลง็เห็นถึงช่องว่างดงักล่าว จึงมี
จุดมุ่งหมายในการพฒันาเทคโนโลยี ML ในส่วนของ CV เพ่ือ
ตรวจสอบการสวมหมวกนิรภยัในโครงการก่อสร้างเพ่ือป้อง
วตัถุตกหล่นอนัเป็นสาเหตุตน้ๆ ของการบาดเจ็บ โดยเนน้การ
สร้างและใช้จาํนวนขอ้มูลภาพท่ีเหมาะสมในการฝึกฝนและ
ทดสอบโมเดล เพ่ือให้มีความแม่นยาํและลดระยะเวลาในการ
ประมวลผลอยา่งมีประสิทธิภาพ  

นอกเหนือจากน้ี จากการศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง ผูวิ้จยั
ตดัสินใจท่ีจะสร้างจาํนวนขอ้มูลภาพท่ีครอบคลุมหลากหลาย
สถานการณ์ในโครงการก่อสร้าง โดยอาศัยแพลตฟอร์ม
สําเร็จรูปอย่าง Roboflow เป็นแพลตฟอร์มหรือเคร่ืองมือท่ีถูก
พฒันาขึ้นโดย Roboflow, Inc. ในปี ค.ศ. 2020 เพ่ือช่วยให้
นักพัฒนาสามารถใช้งาน CV ได้ง่ายโดยไม่จําเป็นต้องมี
ประสบการณ์หรือทักษะเฉพาะด้าน สามารถรองรับการ
ตรวจจับวัตถุหรือการจําแนกประเภทได้ Roboflow จะถูก
นํามาใช้สร้างและจัดการข้อมูลภาพให้พร้อมสําหรับการ
ฝึกสอนโมเดล จากนั้นจาํนวนขอ้มูลภาพเหล่าน้ีจะถูกนาํไปใช้
ในกระบวนการ ML เพ่ือสร้างโมเดลท่ีสามารถตรวจจบัและ
ประเมินการสวมหมวกนิรภยัได ้โดยใชเ้ทคโนโลยีอลักอริทึม 
YOLOv8 ซ่ึงถูกพฒันาขึ้นในปีพ.ศ. 2566 บนพ้ืนฐานของการ
เรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เป็นหน่ึงในอัลกอริทึมท่ีถูก
ออกแบบมาให้มีความเร็วและมีความแม่นยาํในการตรวจจบั
วัตถุในภาพน่ิงหรือวิดีโอ โดยใช้แนวคิดในการแบ่งภาพ
ออกเป็นกริดขนาด N×N โดยแต่ละช่องจะคํานวณความ
เป็นไปได้ (probability) ของการมีวัตถุอยู่ในช่องนั้ น และ
กาํหนดค่าความเป็นไปไดแ้ละตาํแหน่งของวตัถุท่ีตรวจจบัได้
ในภาพ [18] YOLO มีประสิทธิภาพและความเสถียรสูงใน
ดา้นการตรวจจบัวตัถุแบบเรียลไทม ์YOLO ถูกพฒันามาอย่าง
ต่อเน่ืองจึงมีเวอร์ชนัให้เลือกใชง้านตั้งแต่ YOLOv1 ไปจนถึง 
YOLOv8 และ YOLO-NAS ซ่ึงแต่ละ เวอร์ชันจะมีความ
แตกต่างกนั ทั้งในดา้นลกัษณะการทาํงานของตวัอลักอริทึม 
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ความเหมาะสมการนําไปใช้งานในแต่ละภาคส่วน  และ
ประสิทธิภาพในการประมวลผล [19] หากทาํการเปรียบเทียบ 
YOLO เวอร์ชันก่อนหน้ากับ  YOLOv8 พบว่า YOLOv8 มี
ประสิทธิภาพในการตรวจจบัวตัถุแบบเรียลไทม์ (Real-time) 
มีความแม่นยาํสูง สามารถตรวจจับเป้าหมายได้ในหลาย
มาตราส่วน (Multi-scale) [20] ดงันั้นโมเดลท่ีไดจ้ากการศึกษา 
จะถูกนําไปฝึกสอน ทดสอบโดยอัลกอริทึม YOLOv8 เพ่ือ
วดัผลทั้งในแง่ของความแม่นยาํและประสิทธิภาพ เพ่ือให้
มัน่ใจว่าจาํนวนขอ้มูลภาพเท่าใดจึงจะเหมาะสมต่อการใชง้าน
ในสถานการณ์จริงในโครงการก่อสร้างต่อไป 
 

2. วิธีดําเนินการวิจัย 
ในการพฒันาการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning)

สาํหรับการตรวจจบัการสวมหมวกนิรภยัในโครงการก่อสร้าง 
มีวิธีดาํเนินงานวิจยัหลกัอยู ่4 ขั้นตอน ประกอบไปดว้ย 1) การ
รวบรวมตวัอยา่งขอ้มูลภาพ 2) การสร้างจาํนวนขอ้มูลภาพบน
แพลตฟอร์ม Roboflow 3) การตรวจจบัการสวมหมวกนิรภยั
โดยใช้อัลกอริทึม  YOLOv8 4) การประเมินหาจํานวน
ขอ้มูลภาพท่ีเหมาะสม ซ่ึงสามารถแสดงขั้นตอนการวิจัยได้
ดงัน้ี 

   ภาพท่ี 1: ขั้นตอนดาํเนินงานวิจยั 

 

2.1 การรวบรวมตัวอย่างข้อมูลภาพ 
รวบรวมขอ้มูลตวัอยา่งรูปภาพคนงานสวมหมวกนิรภยัใน

โครงการก่อสร้างจากอินเตอร์เน็ตและหน้างานจริงเพ่ือให้มี
ความหลากหลาย ทั้งแบบท่ีสามารถมองเห็นหมวกนิรภยัได้
ชัด เจนและไม่ชัด เจน  ในมุมมองท่ีแตกต่างกันเ พ่ือให้
ครอบคลุมและเสมือนการทาํงานจริง และกําหนดให้ไฟล์
รูปภาพอยู่ในรูปแบบไฟล์ .JPEG หรือ .PNG ไม่จาํกดัขนาด 
สามารถแบ่งชุดข้อมูลภาพออกเป็น 2 ชุด ได้แก่ 1) รูปภาพ
จาํนวน 1,650 ภาพจากโครงการก่อสร้าง 2) รูปภาพ จาํนวน

1,849 ภาพ ประกอบไปดว้ย 1,650 ภาพจากโครงการก่อสร้าง
และ 199 ภาพ จากอินเตอร์เน็ต ซ่ึงภาพท่ีรวบรวมจากโครงการ
ก่อสร้างนั้นเป็นชุดขอ้มูลภาพเดียวกนั 

2.2 ก า ร ส ร้ า ง จํ า น ว น ข้ อ มู ล ภ า พ บ น แ พ ล ต ฟ อ ร์ ม 
Roboflow 

เม่ือรวบรวมตัวอย่างขอ้มูลภาพแล้ว นําข้อมูลภาพเข้าสู่
แพลตฟอร์ม Roboflow เพ่ือสร้างจาํนวนขอ้มูลภาพให้ไดต้าม
จํานวนและลักษณะท่ีต้องการ โดยในการสร้างจํานวน
ขอ้มูลภาพจะถูกสร้างขึ้นจาํนวน 2 ชุด ไดแ้ก่ 2 และ 3 เท่า ของ
จาํนวนขอ้มูลภาพตั้งตน้ท่ีถูกนาํเขา้สู่ระบบ ซ่ึงจะถูกสร้างตาม
รูปแบบการทาํงานของ Roboflow เวอร์ชนัทดลองใช ้สําหรับ
ใชใ้นการหาจาํนวนขอ้มูลภาพท่ีเหมาะสมท่ีสามารถนาํไปใช้
ตรวจจับการสวมหมวกนิรภัย  ซ่ึงในการสร้างจํานวน
ข้อมูลภาพบนแพลตฟอร์ม Roboflow นั้นจะดาํเนินการตาม
กระบวนการทาํงานของ Roboflow ดงัภาพท่ี 1 และสามารถ
กล่าวถึงรายละเอียดได ้ดงัน้ี 

 

 
ภาพท่ี 2: กระบวนการทาํงานของ Roboflow 

2.2.1 นาํเข้าข้อมูลภาพท่ีถูกรวบรวมไว้ 

สร้าง  Project การทํางานใหม่  และเลือกประเภทของ 
Project เป็น Object Detection เลือกไฟล์รูปภาพบนอุปกรณ์
ทาํงานท่ีต้องการใช้เป็นตัวอย่างในการสร้างชุดข้อมูลภาพ 
จากนั้นทาํการ upload ลงในแพลตฟอร์ม 

 
ภาพท่ี 3: การนาํเขา้ขอ้มูลภาพเขา้สู่ Roboflow 

2.2.2 การ Label ภาพท่ีนาํเข้าสู่แพลตฟอร์ม  
ทาํการ Label ภาพทุกภาพดว้ยตนเอง (Manual Labeling) 

ท่ีนําเข้า โดย Label บริเวณรอบหมวกนิรภัยบนศีรษะของ
ผูป้ฏิบติังานในพ้ืนท่ีโครงการก่อสร้าง 
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ภาพท่ี 4: การ Label ภาพท่ีนาํเขา้สู่แพลตฟอร์ม 

2.2.3 การสร้างจาํนวนข้อมูลภาพใหม่ 
ทาํการสร้างจาํนวนข้อมูลภาพใหม่เพ่ือนําไปใช้เป็นชุด

ข้อมูลภาพ (Dataset) ในการตรวจจับการสวมหมวกนิรภัย 
โดยตั้ งค่าจํานวนภาพสําหรับการฝึกสอน (Training) การ
ตรวจสอบ (Validating) และการทดสอบ (Testing) ซ่ึงผูวิ้จยั
กาํหนดค่าของการฝึกสอน การตรวจสอบ และการทดสอบไว้
เท่ากบัร้อยละ 70, 20, และ 10 ตามลาํดบั และเลือกรูปแบบ
ของภาพใหม่ทีต้องการ (Augmentations) กําหนดการพลิก
ภาพกลบัในระนาบแนวนอน, การหมุนระหว่าง 15 และ -15 
องศา, และการบิดภาพ ±10 องศาในแนวนอนและแนวด่ิง 

 

ภาพท่ี 5: การตั้งค่าจาํนวนภาพสาํหรับการฝึกสอน การ
ตรวจสอบ และการทดสอบ 

 

ภาพท่ี  6: การตั้ งค่ า รูปแบบของภาพใหม่ท่ีต้องการ 
(Augmentations) 

 
2.2.4 ตรวจสอบความถูกต้องของข้อมูลภาพใหม่ 
ตรวจสอบความถูกตอ้งของขอ้มูลภาพใหม่ท่ีได ้ผ่านค่า 

mAP หากอยู่ในระดับท่ีสามารถยอมรับได้ก็จะสามารถนํา
ขอ้มูลภาพใหม่ไปใชใ้นกระบวนถดัไป 

 

ภาพท่ี 7: กราฟแสดงผลลพัธ์การประเมินการดาํเนินงาน
ของแพลตฟอร์ม Roboflow ในการสร้างชุดขอ้มูลภาพใหม่ 

 

2.2.5 ดาวน์โหลดข้อมูลภาพใหม่ไปใช้งาน 
ขอ้มูลภาพใหม่ท่ีไดจ้ะถูกดาวน์โหลดออกไปใช้ร่วมกับ 

YOLOv8 ในรูปแบบของภาษาโปรแกรม Python 

    
ภาพท่ี 8: การดาวน์โหลดชุดขอ้มูลภาพใหม่เพ่ือนาํไปใช ้

 
2.3 การตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยโดยใช้ YOLOv8 
ติดตั้งชุดขอ้มูลภาพท่ีตอ้งการใชท้ั้งหมด 4 ชุดขอ้มูลไดแ้ก่ 

ชุดข้อมูลภาพตั้งต้นจาํนวน 1,650 ภาพและ 1,849 ภาพ ชุด
ขอ้มูลภาพใหม่ท่ีมีจาํนวนเป็น 2 และ 3 เท่าของชุดขอ้มูลภาพ
ตั้งต้นจาํนวน 1,849 ภาพ ซ่ึงจะมีจาํนวนเท่ากับ 3,136 และ 
4,445 ภาพ ท่ีได้จาก Roboflow เพ่ือตรวจจับการสวมหมวก
นิรภัยในโครงการก่อสร้าง ซ่ึงผูวิ้จัยเลือกใช้ Google Colab 
เป็น Environment ในการประมวลผล อลักอริทึม YOLOv8 
เน่ืองจากใช้งานได้ง่าย ไม่จาํเป็นต้องติดตั้ง Libraries เสริม
ภายในอุปกรณ์คอมพิวเตอร์ อลักอริทึม YOLOv8 จะถูกสร้าง
ขึ้นผ่านภาษาโปรแกรม Python โดยดาํเนินกระบวนการทาํซํ้า 
(Epoch) ทั้ งหมด 100 คร้ัง  ทําการตั้ งค่าหลักของโมเดล 
กําหนดให้ Batch มีขนาดเท่ากับ 64 และขนาดภาพเท่ากับ 
640*640 pixels ในส่วนของการตั้งค่าเพ่ือฝึกโมเดล กาํหนด 
optimizer ให้มีความเหมาะสมแบบอตัโนมติั (auto) 

 
ภาพท่ี 9: การตรวจจบัการสวมหมวกนิรภยัโดยใช ้

YOLOv8 
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2.4 การประเมินหาจํานวนข้อมูลภาพท่ีเหมาะสม 
เปรียบเทียบผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการใช้อลักอริทึม YOLOv8 

เพ่ือตรวจจบัการสวมหมวกนิรภยั ของชุดขอ้มูลภาพจาํนวน 3 
ชุด โดยใชเ้กณฑ์การประเมินประสิทธิภาพจากค่าอตัราความ
แม่นยาํ (Precision), ค่าความไว (Recall), และค่าเฉล่ียของ
ค่าเฉล่ียความแม่นย ํา  mAP (Mean Average Precision) [21] 
แล้ววิเคราะห์และประเมินหาจาํนวนขอ้มูลภาพท่ีเหมาะสม
ท่ีสุดท่ีควรนาํมาใช้ในการตรวจจบัการสวมหมวกนิรภยัใน
โครงการก่อสร้าง โดยค่าท่ีใช้ในการประเมินประสิทธิภาพ
นั้นสามารถแสดงรายละเอียดได ้ดงัต่อไปน้ี 

2.4.1 ค่าความแม่นยาํ (Precision) 
 เป็นค่าท่ีแสดงถึงอัตราส่วนของการตรวจจับท่ีถูกตอ้ง 
(True Positives: TP) ต่อการตรวจจับทั้ งหมดท่ีแบบจําลอง
สร้างขึ้น เป็นตวัช้ีวดัท่ีมีความสําคญัเน่ืองจากสามารถสะทอ้น
ความน่าเช่ือถือของปริมาณการตรวจจบัท่ีถูกตอ้งของโมเดล
ได้โดยตรง หากค่าความแม่นยาํมีค่าสูง จะมีความหมายว่า
โมเดลมีความแม่นยาํในการตรวจจับวตัถุโดยไม่เกิด False 
Positives (FP) มากเกินไป หากค่าความแม่นยาํมีค่าตํ่า จะ
หมายความว่าโมเดลมีแนวโนม้ท่ีจะเกิดความผิดพลาดในการ
ตรวจจบับ่อย 

 
(1) 

  
2.4.2 ค่า Recall 

 เป็นค่าท่ีมกัถูกนาํมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล
ควบคู่กับค่าความแม่นยาํ เน่ืองจากเป็นค่าท่ีแสดงถึงความ
ครบถว้นในการตรวจจบัวตัถุท่ีถูกตอ้ง หากค่า Recall สูง จะ
สามารถบ่งช้ีว่าโมเดลมีประสิทธิภาพในการจบัภาพท่ีถูกตอ้ง 
(TP) ในสัดส่วนท่ีมาก ซ่ึงจะช่วยลดความเส่ียงในการพลาด 
TP ท่ีสาํคญัได ้
 

(2) 
 

2.4.3 ค่า Mean Average Precision (mAP) 
 เป็นค่าท่ีใช้ในการวดัค่าความแม่นยาํเฉล่ียของคลาสใน
โมเดลท่ีจะทาํการตรวจจบั ในกรณีท่ีโมเดลประกอบไปดว้ย
วตัถุหลายประเภท เพ่ือให้สามารถประเมินประสิทธิภาพของ
โมเดลได้อย่างครอบคลุม ค่า mAP สามารถแบ่งออกเป็น 2 
ช่วง ไดแ้ก่ mAP50 และ mAP50-95 

- mAP50 เป็นค่าความแม่นยาํเฉล่ียท่ีคาํนวณจาก IoU 
ท่ี 0.50 ซ่ึงเป็นการวดัความแม่นยาํของโมเดลโดยพิจารณา
เฉพาะการตรวจจบัแบบง่าย 

- mAP50-95 เป็นค่าเฉล่ียของความแม่นยาํเฉล่ียท่ี
คาํนวณจากเกณฑ์ของ IoU ท่ีแตกต่างกนั ซ่ึงอยู่ระหว่าง 
0.50 ถึ ง  0.95 จ ะ ใ ห้ มุ ม ม อ ง ท่ี ค ร อ บ ค ลุ ม เ ก่ี ย ว กับ
ประสิทธิภาพของโมเดลในระดับความยากในการ
ตรวจจบัท่ีแตกต่างกนั 
 

(3) 
 

3. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
จากการดาํเนินงานตามขั้นตอนวิธีดาํเนินการวิจยั สามารถ

แสดงผลการวิจัยได้เป็น 2 ส่วนหลัก ประกอบไปด้วย 1) 
จํานวนข้อมูลภาพใหม่ท่ีได้จาก Roboflow และ 2) ผลการ
ตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยในโครงการก่อสร้างโดยใช้
อลักอริทึม YOLOv8 ซ่ึงมีรายละเอียด ดงัน้ี 

 
3.1 จํานวนข้อมูลภาพใหม่ท่ีได้จาก Roboflow 
จากขั้นตอนนําเขา้ขอ้มูลภาพ ผูวิ้จัยได้นาํเขา้ขอ้มูลภาพ 

เข้าสู่แพลตฟอร์มจํานวน 1,849 ภาพ จากนั้นทาํการตั้งค่า
จํานวนภาพสําหรับการฝึกสอน (Training) การตรวจสอบ 
(Validating) และการทดสอบ (Testing) เท่ากบัร้อยละ 70, 20, 
และ 10 ตามลาํดับ จะสามารถได้จํานวนภาพสําหรับการ
ฝึกสอน การตรวจสอบ และการทดสอบ เท่ากับ 1,295ภาพ 
370 ภาพ และ 184 ภาพตามลาํดบั 

 
ภาพท่ี 10: จาํนวนภาพในการฝึกสอน ตรวจสอบ และทดสอบ

ของชุดขอ้มูลภาพจาํนวนทั้งหมด 1,849 ภาพ 
 

 เ ม่ือนําเข้าข้อมูลภาพตั้ งต้นแล้ว ทําการสร้างจํานวน
ขอ้มูลภาพใหม่ เป็นจาํนวน 2 และ 3 เท่าของจาํนวนภาพตั้งตน้ 
จากกระบวนการทํางานของแพลตฟอร์ม Roboflow จะ
สามารถสร้างจาํนวนภาพใหม่จากจาํนวนภาพตั้งตน้ท่ีใช้ใน
การฝึกสอน หมายความว่าเม่ือภาพตั้งตน้ท่ีใชใ้นการฝึกสอนมี
จาํนวน 1,295 ภาพ ภาพท่ีถูกสร้างขึ้นใหม่จาํนวน 2 และ 3 เทา่ 
มีจาํนวนเท่ากบั 2,574 และ 3,894 ภาพตามลาํดบั แต่ในส่วน
ของจํานวนภาพท่ีใช้ในการตรวจสอบ และทดสอบ จะถูก
ปรับเปล่ียนสัดส่วนไปตามการทาํงานของแพลตฟอร์ม ซ่ึงมี
ค่าท่ีแตกต่างกนั 
 
 
 
 
 
 
ภาพท่ี 11: จาํนวนภาพในการฝึกสอน ตรวจสอบ และทดสอบ

ของชุดขอ้มูลภาพจาํนวนทั้งหมด 3,136 ภาพ 

 
 
 
 
 
  
ภาพท่ี 12: จาํนวนภาพในการฝึกสอน ตรวจสอบ และทดสอบ

ของชุดขอ้มูลภาพจาํนวนทั้งหมด 4,445 ภาพ 
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3.2 ผลการตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยในโครงการ
ก่อสร้างโดยใช้อัลกอริทึม YOLOv8 

หลงัจากการสร้างขอ้มูลภาพใหม่บน Roboflows ผูวิ้จยัได้
นําภาพท่ีได้ทั้ ง 3 ชุดไปฝึกสอน ตรวจสอบ และทดสอบ
สาํหรับการตรวจจบัการสวมหมวกนิรภยัในโครงการก่อสร้าง
ดว้ยอลักอริทึม YOLOv8 โดยสามารถสรุปประสิทธิภาพใน
การตรวจจบัของแต่ละชุดขอ้มูลภาพ ดงัตารางท่ี 1 จากการใช้
ภาพจาํนวน 1,650 และ 1,849 ภาพ ซ่ึงเป็นภาพท่ีถูกรวบรวม
จากโครงการก่อสร้างและอินเตอร์เน็ต และถูกนําเข้าสู่  
Roboflows เพ่ือ Label หมวกนิรภัย ไม่มีการ Annotate เม่ือ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพจะเห็นไดว่้า จาํนวนภาพ 1,650 ภาพ 
ให้ค่าความแม่นยาํ  (Precision) ของโมเดลท่ีสูงกว่าจํานวน
ภาพ 1,849 ภาพ แต่ทั้งน้ีเน่ืองจากจาํนวนภาพ 1,849 ภาพนั้น

ไดมี้การรวบรวมภาพสําหรับการฝึกสอนโมเดลเพ่ิมเติมจาก
อินเตอร์เน็ตจากจาํนวนภาพ 1,650 ภาพ เปรียบเสมือนการเพ่ิม 
Annotation อาจตีความไดว่้าภาพท่ีใชใ้นการฝึกสอนโมเดลมี
ความแตกต่างกนัมากขึ้น ทาํให้การวดัประสิทธิภาพหรือค่า
ความแม่นยาํนั้นมีค่าตํ่าลง อีกนัยหน่ึงยงัสามารถกล่าวได้ว่า
จาํนวนภาพ 1,650 ภาพอาจมีการ overfitting ของขอ้มูล ทาํให้
ไดค้่าความแม่นยาํมีค่าท่ีสูงกว่า  

เม่ือทาํการเปรียบเทียบชุดขอ้มูลภาพ 1,849ภาพ, 3,136
ภาพ และ 4,445 ภาพ จะพบว่าจาํนวนภาพ 4,445 ภาพนั้นให้
ค่าความแม่นยาํมากท่ีสุดท่ี 0.959  ซ่ึงสอดคลอ้งกบัทฤษฎีของ
การเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีว่า หากขอ้มูลมีจาํนวนมากและมีความ
หลากหลายจะส่งผลให้การฝึกสอนโมเดลนั้นมีความแม่นยาํ
และมีประสิทธิภาพมากขึ้น 

 

ตารางท่ี 1: ผลการตรตรวจจบัการสวมหมวกนิรภยัในโครงการก่อสร้างโดยใชอ้ลักอริทึม YOLOv8

 

จากตารางจะเห็นว่าการพิจารณา สรุปหาโมเดลท่ีดีท่ีสุด
นั้นอาจเป็นไปได้ยาก เน่ืองจากแต่ละจํานวนข้อมูลภาพมี
ประสิทธิภาพแตกต่างกนักนัในบางตวัช้ีวดั แต่หากพิจารณา
ภาพรวมโดยให้ความสําคญักับค่า mAP50 และ mAP50-95 
ซ่ึงเป็นค่าท่ีสะทอ้นประสิทธิภาพการตรวจจบัในหลายค่า IoU 
เป็นหลัก จะพบว่าโมเดลท่ี 2 มีค่า mAP50 สูงท่ีสุดเท่ากับ 
0.901 ในขณะท่ีโมเดลท่ี 3 มีค่า mAP50-95 สูงท่ีสุดเท่ากบั 
0.599 และยงัมีค่าความแม่นยาํสูงถึง 0.955 

โดยทั่วไปแล้วในการประเมินประสิทธิภาพของงาน 
ตรวจจบัวตัถุ (Object Detection) มกัจะให้ความสําคญักบัค่า 
mAP50-95 เป็นพิเศษ เน่ืองจากสะทอ้นความแม่นยาํไดห้ลาย
ระดบัของ IoU ซ่ึงโมเดลท่ี 3 มีค่า mAP50-95 สูงท่ีสุด และค่า 
mAP50 ก็ถือว่าแทบไม่แตกต่างจากโมเดลท่ี 2 ท่ีมีค่าเท่ากบั
0.900 อีกทั้งค่า Precision ของโมเดลท่ี 3 ยงัสูงถึง 0.955 ทาํให้
โมเดลท่ี 3 เม่ือดูภาพรวมแลว้นับว่าค่อนขา้งมีประสิทธิภาพ
ในหลายตวัช้ีวดั ทั้งในแง่ความแม่นยาํและความครอบคลุม  

ดังนั้นหากตอ้งเลือกเพียงหน่ึงโมเดลโดยให้นํ้ าหนักกบั 
mAP50-95 ค่าความแม่นยาํ และค่าความครอบคลุม ใน
ภาพรวม โมเดลท่ี 3 ถือเป็นตวัเลือกท่ีน่าสนใจท่ีสุดสําหรับ
งานตรวจจบัการสวมหมวกนิรภยัในงานวิจยัคร้ังน้ี 

อย่างไรก็ตามในงานวิจัยคร้ังน้ีย ังคงมีข้อจํากัดบาง
ประการ เช่น การใช้แพลตฟอร์ม Roboflow ในเวอร์ชัน
ทดลองใช้ จะมีขอ้จาํกดัของจาํนวนคร้ังในการสร้าง Project 
ใหม่ การกําหนดภาพความละเอียดสูง อีกทั้งสัดส่วนของ
จํานวนภาพท่ีใช้ในการฝึกสอนโมเดลนั้ นจะไม่สามารถ
กาํหนดเองไดต้ามความตอ้งการในขั้นตอนการสร้างจาํนวน

ภาพใหม่ ตามเง่ือนไขขอ้กาํหนดของเวอร์ชนัทดลองใช ้และ
ถึงแมว่้า Roboflows จะมีโมดูลสาํหรับ Auto-labelling แต่ก็ยงั
ไม่สามารถ Label ได้อย่างครอบคลุมทุกๆวตัถุท่ีปรากฏใน
ภาพ ทาํให้ผูใ้ช้งานยงัตอ้งใช้เวลาในตรวจสอบความถูกตอ้ง 
และทาํการ Label วตัถุดว้ยตนเอง ในส่วนท่ีเหลือ ซ่ึงอาจไม่
ตอบโจทยใ์นดา้นของระยะเวลาการทาํงาน 

 ในการพฒันางานวิจัยในอนาคต อาจเพ่ิมลักษณะของ
สภาพแวดล้อมท่ีมีความหลากหลายมากยิ่งขึ้ น เช่น การ
ตรวจจบัในช่วงเวลากลางคืน นอกจากน้ีอาจสามารถทดลอง
นําจาํนวนข้อมูลภาพท่ีเหมาะสมไปใช้ในการตรวจจับการ
สวมหมวกนิภัยของคนงานในโครงการก่อสร้างแบบ
เรียลไทม์ผ่านกลอ้งวงจรปิด เพ่ือใชใ้นการบริหารจดัการดา้น
ความปลอดภยั รวมถึงอาจพฒันาการตรวจจบัวตัถุ PPE ชนิด
อ่ืน เช่น รองเทา้นิรภยั ถุงมือ ฯลฯ หรืออาจตรวจจบัวตัถุหลาย
ชนิดในภาพเดียวกนั (Multi-objective) 

ผู ้วิจัยย ังเล็งเห็นถึงโอกาสในการเรียนรู้และนํามาใช้
สําหรับผูเ้ร่ิมต้นท่ีสนใจในการพฒันาโมเดล เพ่ือใช้ในการ
ตรวจจบัการสวมใส่อุปกรณ์ PPE ประเภทอ่ืนๆ ในโครงการ
ก่อสร้าง ช่วยลดอตัราการเกิดอุบัติเหตุ อนัเป็นสาเหตุแห่ง
ความสูญเสีย การลดอตัราการเกิดอุบติัเหตุมีผลโดยตรงต่อ
การบริหารการก่อสร้างในเร่ืองของ การสูญเสียเวลา (Time)  

คุณภาพของงาน (Quality) ค่าใช้จ่าย (Cost) โดยเฉพาะ
เป็นการช่วยลดการจ่ายสินไหมทดแทนสําหรับผูป้ฏิบติังานท่ี
ประสบอุบัติเหตุ อนัเป็นส่ิงท่ีสามารถบริหารจัดการไม่ให้
เ กิดขึ้ น หรือควบคุมให้ เ กิดขึ้ นน้อยท่ีสุด เป็นการสร้าง
มาตรฐานและสร้างความเช่ือมั่นต่อองคก์รของบุคลากรใน

Dataset จํานวนภาพ 
จํานวนภาพหลงั 

Annotation 
Epochs Precision Recall mAP50 mAP50-95 

1 1,650 1,650 100 0.923 0.832 0.893  0.546  
2 1,849 1,849 100 0.915 0.843 0.901  0.553  
3 1,849 3,136 100 0.955 0.839 0.900  0.599  
4 1,849  4,445  100  0.959  0.827  0.896  0.597  
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องคก์ร และความเช่ือมัน่ของพนัธมิตรทางธุรกิจท่ีมีต่อองคก์ร 
รวมถึงภาพลกัษณ์เร่ืองความปลอดภยัท่ีย ัง่ยืน 

 

4. กิตติกรรมประกาศ 
งานวิจัยเร่ือง การพฒันาแบบจาํลองการเรียนรู้ของเคร่ือง 

เพ่ือตรวจจบัการสวมหมวกนิรภยัในโครงการก่อสร้าง สามารถ
ดาํเนินการจนประสบความสําเร็จลุล่วงไปดว้ยดี เน่ืองจากไดรั้บ
ความอนุเคราะห์และสนับสนุนเป็นอย่างดี ย่ิ งจาก รอง
ศาสตราจารย ์ดร.ดาํรงศกัด์ิ รินชุมภู, ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.นที 
สุริยานนท์ และอาจารย ์ดร.สมจินตนา แขนงแก้ว คณาจารย์
ภาควิชาการบริหารงานก่อสร้าง คณะวิศวกรรมศาสตร์  
มหาวิทยาลยัเชียงใหม่ ท่ีไดก้รุณาให้คาํปรึกษา แนะนาํแนวทาง 
ความรู้และขอ้คิดเห็น ในการปรับปรุงแกไ้ขขอ้บกพร่องต่างๆ 
จนกระทั่งงานวิจัยน้ีสําเร็จเรียบร้อยด้วยดี ผู ้วิจัยขอกราบ
ขอบพระคุณเป็นอยา่งสูงไว ้ณ ท่ีน้ี 

ขอขอบคุณ บริษทั โรงพยาบาลกรุงเทพเชียงใหม่ จาํกดั ท่ี
ให้ความอนุเคราะห์ อนุญาตให้ใชส้ถาท่ีเก็บขอ้มูลรูปภาพใน
โครงการก่อสร้าง 

ขอขอบคุณ บริษทั โรงพยาบาลกรุงเทพเชียงราย จาํกดั ท่ี
ให้ความอนุเคราะห์ อนุญาตให้ใชส้ถาท่ีเก็บขอ้มูลรูปภาพใน
โครงการก่อสร้าง 

ขอขอบคุณ บริษทั โรงพยาบาลลาํพูนใกลห้มอ จาํกดั ท่ีให้
ความอนุเคราะห์ อนุญาตให้ใช้สถาท่ีเก็บขอ้มูลรูปภาพใน
โครงการก่อสร้าง 

ขอขอบคุณเพ่ือน พ่ี น้อง ร่วมคณะทุกคนท่ีอาํนวยความ
สะดวกและให้ความช่วยเหลือในการทาํงานวิจยัคน้ควา้อิสระ 
ในคร้ังน้ี สุดทา้ยน้ีผูวิ้จยัหวงัว่า งานวิจยัน้ีจะเป็นแรงบนัดาล
ใจและประโยชน์สําหรับหน่วยงานต่างๆ และผูท่ี้สนใจศึกษา
ต่อไป 
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การวเิคราะห์การจําแนกประเภทในการเกดิโรคเบาหวาน 

โดยอาศัยข้อมูลจากการวเิคราะห์ปัจจัย 

Analysis of the Classification of Diabetes Mellitus 

based on Data from Factor Analysis 
ณัฐธิดา จาง1*  ฐิตนนท ์จารุโรจนกี์รติ2 

1ภาควิชาสถิติประยกุต์  คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์  มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 
2คณะทันตแพทยศาสตร์  มหาวิทยาลัยกรุงเทพธนบุรี 

(* S6304051820064@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษาประสิทธิภาพของสมการเชิงเส้นในการทาํนายการเกิดโรคเบาหวาน 
และหาวิธีการวิเคราะห์ท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด ผูวิ้จยัไดศึ้กษาขอ้มูลจากเวชระเบียน ณ โรงพยาบาลแห่งหน่ึง 
โดยเร่ิมศึกษาจากการนาํขอ้มูลจริงท่ีไดท้าํความสะอาดขอ้มูล (Data Cleaning) เพ่ือตรวจสอบและแกไ้ขขอ้มูล
ให้สมบูรณ์ จะไดข้อ้มูลจริงจากการตรวจสุขภาพคนไขจ้าํนวน 1,142 รายและไดต้วัแปรอิสระทั้งหมด 21 ตวั
แปร ซ่ึงจะทาํการแบ่งขอ้มูลเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ขอ้มูลชุดเรียนรู้ (Training Set) แบ่งเป็นร้อยละ 70 และขอ้มูล
ชุดทดสอบ (Test Set) แบง่เป็นร้อยละ 30 จากขอ้มูลทั้งหมด ซ่ึงผูวิ้จยัใชข้อ้มูลชุดเรียนรู้ (Training Set) ในการ
รวมกลุ่มตวัแปรอิสระท่ีมีความสัมพนัธ์กนัดว้ยวิธีการวิเคราะห์ปัจจยั (Factor Analysis) จะไดว่้าสามารถ
รวมกลุ่มตวัแปรอิสระไดท้ั้งหมด 7 ปัจจยั จากนั้นจึงทาํการวิเคราะห์ตวัแบบเชิงเส้น โดยมีวิธีการวิเคราะห์
ทั้งหมด 2 วิธี ไดแ้ก่ การวิเคราะห์การจาํแนกประเภท (Discriminant Analysis) และการแกปั้ญหากาํหนดการ
เชิงเส้นดว้ยเอ็กเซลโซลเวอร์ (Excel Solver) ดว้ยวิธี Generalized Reduced Gradient (GRG) Nonlinear โดย
คาํนึงถึงค่าผลรวมกาํลงัสองของความคลาดเคล่ือน (SSE) ตํ่าท่ีสุด ซ่ึงเลือกใช้เกณฑ์การวดัประสิทธิภาพ 
ตวัแบบเชิงเส้นท่ีเหมาะสม คือ เมตริกซ์วดัประสิทธิภาพ (Confusion Matrix) ดว้ยขอ้มูลชุดทดสอบ (Test Set) 
ซ่ึงผลการวิจัยตัวแบบเชิงเส้นการจําแนกผู ้ป่วยเบาหวานด้วยการแก้ปัญหากําหนดการเชิงเส้นด้วย 
เอ็กเซลโซลเวอร์ (Excel Solver) พบว่าค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) เท่ากบั 99.17 ค่าความแม่นยาํ (Precision) 
เท่ากบั 88.89 ค่า Recall เท่ากบั 80.00 และ F1 Score เท่ากบั 84.21 ซ่ึงเป็นตวัแบบเชิงเส้นท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

คําสําคัญ: โรคเบาหวาน การวิเคราะห์ปัจจยั การวิเคราะห์การจาํแนกประเภท เมตริกซ์วดัประสิทธิภาพ 

 

Abstract 

This research aimed to study the efficiency of linear model equations that affect the occurrence of diabetes 
from real data and to find the chance of the occurrence of the event of interest from the most efficient analysis 
method. The researcher studied data from medical records at a hospital, starting from the study of the real 
data that had been cleaned (Data Cleaning) to check and correct the data to be complete. The results obtained 
were real data from health examinations of 1,142 patients and a total of 21 independent variables. The data 
will be divided into 2 parts: Training Set data, divided into 70 percent, and Test Set data, divided into 30 
percent of the total data. The researcher used the Training Set data to group the independent variables that are 
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related to each other using Factor Analysis. It was found that there were 7 independent variables that could 
be grouped. Then a linear model analysis was performed. There are 2 methods of analysis: classification 
analysis (Discriminant Analysis) and solving linear schedule problems with Excel Solver using the 
Generalized Reduced Gradient (GRG) Nonlinear method, considering the lowest sum of squares of error 
(SSE). which selected the most appropriate linear model efficiency measurement criteria, which is the 
efficiency matrix (Confusion Matrix) with the test set data (Test Set). The results of the research on the linear 
model for classifying diabetic patients using Excel Solver (Excel Solver) from the test set data (Test Set) 
found that the accuracy value was equal to 99.17, the precision value was equal to 88.89, the recall was equal 
to 80.00, and the F1-Score was equal to 84.21, which was the most appropriate linear model. 

Keyword: Diabetes, Factor Analysis, Discriminant Analysis, Confusion Matrix 

 

1. บทนํา 
กลุ่มโรคไม่ติดต่อเร้ือรัง (Non-Communicable Diseases: 

NCDs) เป็นปัญหาสาธารณสุขท่ีทั่วโลกให้ความสําคัญ 
โดยเฉพาะอย่างย่ิงโรคเบาหวาน จากรายงานกรมควบคุมโรค 
กระทรวงสาธารณสุข (สธ.) ประเทศไทย กล่าวว่าในปี 2565 มี
ผูป่้วยโรคเบาหวานท่ีอยู่ในระบบทะเบียน 3.3 ลา้นคน โดยมี
ผูเ้สียชีวิตจากโรคเบาหวานทั้งหมด 16,388 คน อีกทั้งยงัมี
แนวโนม้พบผูป่้วยรายใหม่เพ่ิมขึ้นปีละ 3 แสนคน 

ดงันั้นผูวิ้จยัจึงมีความสนใจศึกษาปัจจยัท่ีมีอิทธิพลตอ่โรคไม่
ติดต่อเร้ือรัง โดยศึกษาคน้ควา้ตวัแปรท่ีช้ีวดัความเส่ียงในการเกิด
โรค ซ่ึงได้นําข้อมูลจริงจากการตรวจสุขภาพจํานวนทั้งหมด 
1,142 ราย และได้ทําการสุ่มชุดข้อมูลสํารองไว้ 30% เพ่ือใช้
สําหรับทดสอบความแม่นยาํตวัแบบ ซ่ึงการศึกษาคร้ังน้ีเลือกใช้
วิธีการวิเคราะห์ทั้งหมด 2 วิธี ได้แก่ การวิเคราะห์การจําแนก
ประเภท (Discriminant Analysis) และวิธีการแกปั้ญหากาํหนดการ
เชิงเส้นด้วยเอ็กเซลโซลเวอร์ (Excel Solver) โดยคํานึงถึงค่า
ผลรวมกาํลงัสองของความคลาดเคล่ือน (SSE) ตํ่าท่ีสุด 

จากการวิเคราห์ข้อมูลในคร้ังน้ี ผูวิ้จัยเล็งเห็นว่าสามารถ
นาํไปประยุกต์ใช้สําหรับการหาโอกาสของการเกิดเหตุการณ์ 
ท่ีสนใจอ่ืน ๆ และพบว่าสามารถนํามาพัฒนาและวิเคราะห์ 
ได้อย่างต่อเน่ือง โดยการศึกษาน้ีใช้โปรแกรมสําเ ร็จรูป 
Microsoft Excel สํ าหรับการทําความสะอาดข้อมูล (Data 
Cleaning) และการวิเคราะห์ดว้ยเอก็เซลโซลเวอร์ (Excel Solver) 
โปรแกรม Minitab เวอร์ชนั 16 สําหรับการวิเคราะห์ขอ้มูลและ
สร้างสมการตวัแบบเชิงเส้นเพ่ือจาํแนกผูป่้วยเบาหวาน 
 

2. วิธีการวิจัย 
2.1 การทําความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) 
เป็นกระบวนการการตรวจสอบและแก้ไขข้อมูลท่ีไม่

ถูกตอ้งจากชุดขอ้มูล และทาํการตรวจสอบความสูญหายของ
ขอ้มูลท่ีว่าง (Blank) ดว้ยวิธีการประมาณค่าดว้ยค่าเฉล่ีย (Mean 
Imputation) โดยวิธีน้ีจะใช้ค่าเฉล่ียของตัวแปรนั้น ๆ ในชุด
ข้อ มู ล ท่ี มี เ พ่ื อ แ ท น ค่ า ท่ี สู ญ ห า ย  ซ่ึ ง ช่ ว ย ทํา ใ ห้ ข้อ มู ล 
มีความสมบูรณ์มากขึ้น 

2.2 ประชากรและกลุ่มตัวอย่าง 
ข้อมูลในงานวิจัยน้ีได้ข้อมูลมาจากการตรวจสุขภาพ 

ของคนไขจ้าํนวน 1,142 ราย จากเวชระเบียนของโรงพยาบาล
แห่งหน่ึง ซ่ึงรวบรวมจากการประสานงานผ่านบุคลากรใน
โรงพยาบาลให้ได้มาซ่ึงชุดข้อมูล โดยจากข้อมูลท่ีได้รับ
ประกอบด้วยตัวแปรอิสระทั้งหมด 21 ตัวแปร โดยผูวิ้จัยจะ 
ทําการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วนด้วยวิธีการสุ่มตัวอย่าง 
อย่างง่าย (Simple Random Sampling) ไดแ้ก่ ขอ้มูลชุดเรียนรู้ 
(Training Set) แบ่งเป็นร้อยละ 70 จากขอ้มูลทั้งหมด โดยจะถูก
นําไปเรียนรู้ด้วยวิธีการวิเคราะห์เพ่ือสร้างตัวแบบเชิงเส้น 
เพ่ือจาํแนกผูป่้วยโรคเบาหวาน และขอ้มูลชุดทดสอบ (Test Set) 
แบ่งเป็นร้อยละ 30 จากขอ้มูลทั้งหมดใช้สําหรับการทดสอบ
ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ข อ ง ตัว แ บ บ เ ชิ ง เ ส้ น เ พ่ื อ จํา แ น ก ผู ้ ป่ ว ย
โรคเบาหวานจากแต่ละวิธีการวิเคราะห์ 

 
2.3 การวิเคราะห์ปัจจัย (Factor Analysis) 
การรวมกลุ่มปัจจยัท่ีมีความสัมพนัธ์กนัให้เป็นตวัแปรหรือ

ปัจจัยใหม่ท่ีไม่มีความสัมพันธ์กัน ผู ้วิจัยได้ใช้เทคนิคการ
วิเคราะห์ปัจจยั (Factor Analysis) ในการจัดกลุ่มปัจจยั โดย
พิจารณาว่าตวัแปรใดควรอยู่ใน Factor ใดนั้น พิจารณาจากค่า 
Eigenvalues มากกว่าหรือเท่ากบั 1 และตวัแปรแต่ละตวัแปร 
มีค่านํ้ าหนกัองคป์ระกอบ (Factor Loading) เท่ากบั 0.5 ขึ้นไป 
หรือมีค่าเขา้สู่ +1 หรือ -1 

 
2.4 การวิเคราะห์จําแนกปัจจัย (Discriminant Analysis) 
การวิเคราะห์จาํแนกประเภท เป็นเทคนิคทางสถิติท่ีใชใ้น

การแบ่งกลุ่มออกเป็นกลุ่มย่อย ๆ ตั้ งแต่ 2 กลุ่มขึ้นไป โดย
พิจารณาจากลกัษณะหรือคุณสมบติัของตวัแปรท่ีเก่ียวขอ้ง ซ่ึง
สามารถใชเ้พ่ือจาํแนกกลามต่าง ๆ ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดย
ใช้วิธี Linear Discriminant Function ซ่ึงเป็นวิธีการท่ีใช ้
ในการจาํแนกกลุ่มขอ้มูลโดยการหาฟังก์ชนัเชิงเส้นท่ีสามารถ
แยกกลุ่มขอ้มูลออกจากกนัไดดี้ท่ีสุด 
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2.5 การแก้ปัญหากําหนดการเชิงเส้นด้วยเอ็กเซลโซลเวอร์ 
(Excel Solver) 

การประมวนผลตัวแบบเพ่ือหาผลลพัธ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด 
วิธีการใช้โปรแกรมสําเร็จรูปเอ็กเซลโซลเวอร์ เพ่ือแกปั้ญหา
แบบจาํลองท่ีเป็น Nonlinear การวิเคราะห์การถดถอยน้ีจะสร้าง
โดยวิธี GRG Nonlinear ท่ีมีเป้าหมายให้ไดค้่าผลรวมกาํลงัสอง
ของความคลาดเคล่ือน (SSE) ตํ่าท่ีสุด 

 
2.6 การวัดประสิทธิภาพด้วยเมตริกซ์ (Confusion 

Matrix) 
การวดัประสิทธิภาพการจาํลองของสมการตวัเบบเชิงเส้น

และแสดงผลดว้ยเมตริกซ์เป็นส่วนสําคญัในขั้นตอนสุดทา้ย 
เ น่ื อ ง จ าก ก าร วัด ป ร ะ สิท ธิภาพ ข อ ง ก าร จํา แ น ก ข้อ มู ล 
(Classifier) บ่งบอกถึงความน่าเช่ือถือของตวัแบบ 

 

 
ภาพท่ี 1: เมตริกซ์วดัประสิทธิภาพ (Confusion Matrix) 

เมตริกซ์วดัประสิทธิภาพ (Confusion Matrix) เป็นเคร่ืองมือ
สําคญัในการประเมินผลลพัธ์ของการทาํนาย หรือ Prediction 
ท่ีทาํนายจากตัวแบบท่ีสร้างขึ้น จากภาพท่ี 1 แต่ละแถวของ
เมตริกซ์จะแสดงถึงความเป็นจริงของคลาส ในขณะท่ีแต่ละ
คอลมัน์จะแสดงถึงคลาสท่ีตวัแบบทาํนาย โดยประกอบด้วย 
True Positive (TP) หมายถึง ตวัแบบทาํนายกรณีท่ีเป็นจริงได้
ถูกตอ้ง Ture Negative (TN) หมายถึง ตวัแบบทาํนายกรณีท่ี
เป็นเทจ็ไดถู้กตอ้ง False Positive (FP) หมายถึง ตวัแบบทาํนาย
กรณีท่ีเป็นจริงแต่เป้าหมายเป็นเท็จ และ False Negative (FN) 
หมายถึง ตวัแบบทาํนายกรณีท่ีเป็นเทจ็แต่เป้าหมายเป็นจริง 

ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) เป็นการวดัความถูกตอ้งของ 
ตัวแบบโดยรวม กล่าวคือตัวแบบทํานายถูกต้อง ก่ีค ร้ัง 
จากจาํนวนการทาํนายทั้งหมด 

ค่าความแม่นยาํ (Precision) เป็นการวดัความแม่นยาํใน 
การทาํนายในกลุ่มเป้าหมายหรือพิจารณาเฉพาะท่ีเป็น True 
Positive (TP) 

ค่า Recall คือความสามารถของตวัแบบในการทาํนาย หรือ
ระบุส่ิงท่ีสนใจ ซ่ึงคือสัดส่วนของ True Positive (TP) เทียบกบั 
True Positive (TP) และ False Negative (FN) 

ค่า F1-Score เป็นการหาค่าเฉล่ียแบบ Harmonic Mean 
ระหว่าง Precision และ Recall เ พ่ือเป็น Single Metric  
ท่ีวดัความสามารถของตวัแบบ 

 

3. ผลการวิจัย 
3.1 การวิเคราะห์ปัจจัย (Factor Analysis) 
เม่ือทาํการวิเคราะห์ปัจจัยเพ่ือพิจารณาตัวแปรท่ีสามารถ

สกดัปัจจยั พบว่าสามารถจดักลุ่มขอ้มูลชุดเรียนรู้จากตัวแปร
อิสระทั้งหมด 21 ตัวแปร โดยใช้เทคนิคการวิเคราะห์ปัจจัย 
(Factor Analysis) ประเภทการวิ เคราะห์ ปัจจัย เ ชิงสํารวจ 
(Exploratory Factor Analysis: EFA) โดยใช้วิธีสกัดปัจจัยแบบ
วิธีตวัประกอบหลกัปัจจยั (Principal Component Analysis) และ
ห มุ น แ ก น ปั จ จัยแ บบ ตั้ งฉ าก  ( Orthogonal Rotation) ด้วย 
วิธีแวริแมกซ์ (Varimax Rotation) โดยพิจารณาจากค่าสถิติ 
Kasier-Meyer-Olkin (KMO) ท่ีเท่ากับ 0.657 (ซ่ึงมีค่ามากกว่า 
0.5) และค่า Bartlett’s Test มีนยัสําคญัทางสถิติท่ีระดบั .00 (ซ่ึง
มีค่าน้อยกว่าระดบันยัสําคญั 0.05) จึงกล่าวไดว่้าขอ้มูลท่ีไดจ้าก
การเก็บกลุ่มตวัอย่างมีความเหมาะสมท่ีจะนาํไปวิเคราะห์ปัจจยั
เชิงสาํรวจเก่ียวกบัการจาํแนกผูป่้วยเบาหวาน 

 

 
ภาพท่ี 2: กราฟ Scree Plot 

จากภาพท่ี 2 แสดงภาพ Scree Plot เป็นกราฟท่ีพล็อตค่า 
Eigenvalues ของแต่ละปัจจยั โดยเรียงจากมากไปน้อย เพ่ือใช้
ป ร ะ ก อ บ ก าร พิ จ า ร ณ า ว่าค วร มี ก่ี ปั จ จัย  โ ด ย พิ จ า ร ณ า 
ค่า Eigenvalues ท่ีลดลงอย่างรวดเร็ว ในท่ีน้ีพิจารณาเฉพาะ
ปัยจัยท่ีมีค่า Eigenvalues มากกว่าหรือเท่ากบั 1 และตัวแปร 
แต่ละตัวแปรมีค่านํ้ าหนักองค์ประกอบ (Factor Loading) 
เท่ากบั 0.5 ขึ้นไป ซ่ึงมีเพียง 7 ปัจจยัดงัน้ี 

1) ปัจจยัดา้นสรีรวิทยาและสารอาหาร ประกอบดว้ย 2X  คือ 
นํ้ าหนัก, 3X  คือ ส่วนสูง, 4X  คือ ดชันีมวลกาย, 9X  คือ โปรตีน
ในเม็ดเลือดแดง, 10X  คือ ค่าเฉล่ียปริมาตรเม็ดเลือดแดง, 16X  
คือ กรดยริูก และ 17X  คือ คอเลสเตอรอล 

2) ปัจจยัดา้นความเส่ียงจากไขมนัและการไหลเวียนเลือด 
ประกอบดว้ย 5X  คือ ชีพจร, 14X  คือ ปริมาณไนโตรเจนในเลือด, 

19X  คือ ไขมนัไม่ดี และ 21X  คือ ไตรกลีเซอไรด ์
3) ปัจจยัดา้นสมดุลไขมนัในร่างกาย ประกอบดว้ย 18X  คือ 

ไขมนัดี และ 20X  คือ เพศ  
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4)  ปัจจัยด้านความดันโลหิตและสุขภาพหลอดเลือด 
ประกอบดว้ย 1X  คือ อายุ, 7X  คือ ความดนัโลหิตขณะหัวใจ
คลายตวั, 8X  คือ ปริมาณความเขม้ขน้ของเม็ดเลือดแดง และ 

15X  คือ ครีตินิน  
5 )  ปั จ จัย ด้ า น ร ะ บ บ ก า ร เ ผ า ผ ล า ญ แ ล ะ เ ก ร็ ด เ ลื อ ด 

ประกอบดว้ย 12X  คือ ปริมาณของเกร็ดเลือด และ 13X  คือ ระดบั
นํ้าตาลในเลือด  

6) ปัจจัยด้านภูมิคุ ้มกัน ประกอบด้วย 11X  คือ ปริมาณเม็ด
เลือดขาว  

7) ปัจจยัดา้นความดนัโลหิตสูง ประกอบดว้ย 6X  คือ ความ
ดนัโลหิตขณะหวัใจบีบตวั 

 
3.2 การวิเคราะห์การจําแนกปัจจัย (Discriminant 

Analysis) 
จากการวิเคราะห์จะไดส้มการท่ีใชเ้พ่ือจาํแนกขอ้มูลใหม่ว่า

ควรจะอยู่กลุ่มใด โดยใชวิ้ธี Linear Discriminant Function ใน
การจําแนกกลุ่มของข้อมูลทําให้ได้สมการเชิงเส้นสําหรับ 
กลุ่มไม่เป็นโรค ( 0Y = ) คือ    

0 1 2 3

4 5 6 7

ˆ 0.0052 0.0090 0.0727 0.0059
0.0039 0.0050 0.0302 0.0077

y Z Z Z
Z Z Z Z

= − + + +
+ + − +

  (1) 

และสมการสาํหรับกลุ่มเป็นโรค ( 1Y = ) คือ  

1 1 2 3

4 5 6 7

ˆ 4.4358 0.3389 2.3640 0.1009
0.0490 0.2033 0.9465 0.5075

y Z Z Z
Z Z Z Z

= − − − −
− + − −

  (2) 

โดยสมการทั้ง 2 สมการน้ีจะใช้เพ่ือจาํแนกขอ้มูลว่าปัจจยั
ควรจะอยู่กลุ่มใด การใช้สมการน้ีคือนาํสัมประสิทธ์ิท่ีอยู่ใน 
แต่ละกลุ่มเพ่ือจาํแนกขอ้มูลว่าควรจะอยูก่ลุ่มไหน โดยตวัแบบ
เชิง เ ส้นจากวิธีการจําแนกปัจจัย  พบว่าสามารถจําแนก 
กลุ่มเป็นโรค ( 1Y = ) ถูกตอ้งร้อยละ 94.80 และจาํแนกกลุ่ม 
ไม่เป็นโรค ( 0Y = ) ถูกตอ้งร้อยละ 87.50 ดงัตารางท่ี 1 

ตารางท่ี 1: เมตริกซ์วดัประสิทธิภาพ (Confusion Matrix)  
จากการวิเคราะห์การจาํแนกปัจจยั (n=781) 

ผลการทาํนาย /  
ค่าท่ีเป็นจริง 

เป็นโรค 
( 1Y = ) 

ไม่เป็นโรค  
( 0Y = ) 

เป็นโรค ( 1Y = ) 28 39 

ไม่เป็นโรค ( 0Y = ) 4 710 

จาํนวนท่ีทาํนายถูกตอ้ง 28 710 

จาํนวนรวม 32 749 

ร้อยละ 87.50 94.79 

 
จากตารางท่ี 1 จะได้ว่าตัวแบบเชิงเส้นจากการวิเคราะห์ 

การจาํแนกปัจจยัดว้ยขอ้มูลชุดเรียนรู้ไดค้่า Accuracy เท่ากบั 

0.9449 ค่า Precision เท่ากบั 0.4179 ค่า Recall เท่ากบั 0.8750 
และค่า F1-Score เท่ากับ 0.5657 ซ่ึงให้ประสิทธิภาพของ 
ตวัแบบพอใช ้

 
3.3 การแก้ปัญหากําหนดการเชิงเส้นด้วยเอ็กเซลโซลเวอร์ 
จากการวิเคราะห์ดว้ยเอ็กเซลโซลเวอร์ดว้ยวิธี Generalized 

Reduced Gradient (GRG) Nonlinear จะไดค้่าผลรวมกาํลงัสอง
ของความคลาดเคล่ือน (SSE) ตํ่าท่ีสุด คือ 22.393 และสามารถ
สร้างสมการเชิงเส้นไดด้งัสมการต่อไปน้ี 

1 2 3 4

5 6 7

ˆ 0.038 0.010 0.070 0.003 0.002
0.006 0.026 0.015

y Z Z Z Z
Z Z Z

= − − − −
+ − −

    (3) 

 

 
ภาพท่ี 3: Solver Parameters 

โดยกาํหนดรายละเอียดพารามิเตอร์และเง่ือนไขต่างๆ ใน
ฟังกช์นัเอก็เซลโซลเวอร์ ดงัภาพท่ี 3 

1) Set Objective เป็นผลลพัทท่ี์ตอ้งการให้แสดงในเซลลน์ั้น 
2) To กําหนดให้ผลลัพธ์ท่ีต้องการนั้ นเป็นเช่นไร โดย

สามารถกาํหนดให้คาํนวณหาค่าสูงสุด (Max) ค่าตํ่าสุด (Min) 
หรือกาํหนดค่าท่ีตอ้งการเอง (Value of) 

3) By Changing Variable Cells เป็นเซลล์ท่ีต้องการให้
เปล่ียนค่าตามพารามิเตอร์ 

4) Subject to the Constraints เป็นการกาํหนดเง่ือนไขใน
การคาํนวณ 

5) Select a Solving Method เลือกใช้วิธีแกปั้ญหาโดยใน
งานวิจยัน้ีเลือกใชวิ้ธี Generalized Reduced Gradient (GRG) 
Nonlinear ซ่ึงเป็นวิธีท่ีใช้แก้ปัญหาท่ีมีฟังก์ชันวตัถุประสงค์
และเง่ือนไขบังคบับางขอ้เป็น Non-Linear Function มีการ
เปล่ียนแปลงอยา่งค่อยเป็นค่อยไปและต่อเน่ือง 

สมการตัวแบบเชิงเส้นจากการวิเคราะห์ด้วยเอ็กเซล 
โซลเวอร์ สามารถสร้างตารางเมตริกซ์เพ่ือวดัประสิทธิภาพ
ของการจําแนกข้อมูล พบว่าสามารจําแนกกลุ่มเป็นโรค  
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( 1Y = ) ถูกต้องร้อยละ 100  และจําแนกกลุ่มไม่เป็นโรค  
( 0Y = ) ถูกตอ้งร้อยละ 99.33 ดงัตารางท่ี 2 

 
ตารางท่ี 2: เมตริกซ์วดัประสิทธิภาพ (Confusion Matrix)  

จากการวิเคราะห์ดว้ยเอก็เซลโซลเวอร์ (n=781) 

ผลการทาํนาย /  
ค่าท่ีเป็นจริง 

เป็นโรค 
( 1Y = ) 

ไม่เป็นโรค  
( 0Y = ) 

เป็นโรค ( 1Y = ) 32 5 

ไม่เป็นโรค ( 0Y = ) 0 744 

จาํนวนท่ีทาํนายถูกตอ้ง 32 744 

จาํนวนรวม 32 749 

ร้อยละ 100 99.33 

จากตารางท่ี 2 จะไดว่้าตวัแบบจากการแกปั้ญหากาํหนดการ
เชิงเส้นด้วยเอ็กเซลโซลเวอร์ด้วยข้อมูลชุดเรียนรู้ จะได ้
ค่า Accuracy เท่ากับ 0.9936 ค่า Precision เท่ากับ 0.8649  
ค่ า  Recal l  เท่ ากับ  1  และค่า  F1-Score เท่ ากับ  0.9276  
ซ่ึงให้ประสิทธิภาพของตวัแบบค่อนขา้งสูงมาก 

 
3.4 การวัดประสิทธิภาพด้วยเมตริกซ์ด้วยข้อมูลชุด

ทดสอบ 
จากขอ้มูลจริงทั้งหมด ผูวิ้จยัไดแ้ยกขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน

ไดแ้ก่ ขอ้มูลชุดเรียนรู้แบ่งเป็นร้อยละ 70 และขอ้มูลชุดทดสอบ
แบ่งเป็นร้อยละ 30  จากข้อมูลทั้ งหมด โดยจะใช้ข้อมูล 
ชุดทดสอบท่ีไดท้าํการสุ่มตวัอย่างมาทดสอบวดัประสิทธิภาพ
ของตวัแบบเชิงเส้นของแต่ละวิธีการวิเคราะห์ 

3.4.1 การทดสอบวัดประสิทธิภาพจากการวิเคราะห์ 
การจาํแนกปัจจัย 

เม่ือนําข้อมูลชุดทดสอบมาวดัประสิทธิภาพของสมการ 
ตวัแบบเชิงเส้นจากวิธีการวิเคราะห์การจาํแนกประเภท พบว่า
สามารถจาํแนกกลุ่มเป็นโรค ( 1Y = ) ถูกต้องร้อยละ 90.00 
และจําแนกกลุ่มไม่เป็นโรค ( 0Y = ) ถูกต้องร้อยละ 94.87  
ดงัตารางท่ี 3  

ตารางท่ี 3: เมตริกซ์วดัประสิทธิภาพ (Confusion Matrix) 
จากการวิเคราะห์การจาํแนกปัจจยั (n=361) 

ผลการทาํนาย /  
ค่าท่ีเป็นจริง 

เป็นโรค 
( 1Y = ) 

ไม่เป็นโรค  
( 0Y = ) 

เป็นโรค ( 1Y = ) 9 18 

ไม่เป็นโรค ( 0Y = ) 1 333 

จาํนวนท่ีทาํนายถูกตอ้ง 9 333 

จาํนวนรวม 10 351 

ร้อยละ 90.00 94.87 

จากตารางท่ี 3 จะได้ว่าจากสมการตัวแบบเชิงเส้นจาก 
การ วิ เคราะห์การจําแนกปัจจัย  ด้วยข้อ มูลชุดทดสอบ 
ไดค้่า Accuracy เท่ากบั 0.9474 ค่า Precision เท่ากบั 0.3333  
ค่า Recall เท่ากับ 0.9000 และค่า F1-Score เท่ากับ 0.4864  
ซ่ึงให้ประสิทธิภาพของตวัแบบท่ีค่อนขา้งตํ่า 

3.4.2 การทดสอบวัดประสิทธิภาพจากการแก้ปัญหา
กาํหนดการเชิงเส้นด้วยเอก็เซลโซลเวอร์ 

เม่ือนําข้อมูลชุดทดสอบมาวดัประสิทธิภาพของสมการ 
ตวัแบบเชิงเส้นจากวิธีการวิเคราะห์การจาํแนกประเภท พบว่า
สามารถจาํแนกกลุ่มเป็นโรค ( 1Y = ) ถูกต้องร้อยละ 80.00 
และจําแนกกลุ่มไม่เป็นโรค ( 0Y = ) ถูกต้องร้อยละ 99.33  
ดงัตารางท่ี 4 

ตารางท่ี 4: เมตริกซ์วดัประสิทธิภาพ (Confusion Matrix)  
จากการวิเคราะห์ดว้ยเอก็เซลโซลเวอร์ (n=361) 

ผลการทาํนาย /  
ค่าท่ีเป็นจริง 

เป็นโรค 
( 1Y = ) 

ไม่เป็นโรค  
( 0Y = ) 

เป็นโรค ( 1Y = ) 8 1 

ไม่เป็นโรค ( 0Y = ) 2 350 

จาํนวนท่ีทาํนายถูกตอ้ง 8 350 

จาํนวนรวม 10 351 

ร้อยละ 80.00 99.72 

 
จากตารางท่ี 4 จะได้ว่าจากสมการตัวแบบเชิงเส้นจาก 

การแก้ปัญหากําหนดการเชิงเส้นด้วยเอ็กเซลโซลเวอร์ดว้ย
ขอ้มูลชุดทดสอบ ไดค้่า Accuracy เท่ากบั 0.9917 ค่า Precision 
เท่ากับ 0.8889 ค่า Recall เท่ากับ 0.8000 และค่า F1-Score 
เท่ากบั 0.8421 ซ่ึงให้ประสิทธิภาพของตวัแบบท่ีค่อนขา้งดี 

 
4. สรุปผล 
งานวิจยัน้ีไดศึ้กษาประสิทธิภาพของสมการตวัแบบเชิงเส้น

ท่ีส่งผลต่อการเกิดโรคเบาหวานจากข้อมูลจริง และเพ่ือหา
โอกาสของการเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจจากวิธีการวิเคราะห ์
ท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด ซ่ึงผูวิ้จัยได้ศึกษาจากข้อมูลจริงจาก 
การตรวจสุขภาพจาํนวน 1,142 ราย และศึกษาตัวแปรอิสระ
ทั้งหมด 21 ตวัแปร ซ่ึงผูวิ้จยัไดศึ้กษาตวัแปรอิสระและพบว่า
สามารถจดักลุ่มดว้ยการวิเคราะห์ปัจจยั เพ่ือช่วยลดตวัแปรและ
จัดกลุ่มตัวแปรท่ีมีความสัมพนัธ์กันเข้าด้วยกันได้ทั้งหมด 7 
ปัจจยัท่ีส่งผลต่อการเกิดโรคเบาหวาน โดยพิจารณาจากค่าสถิติ 
Kasier-Meyer-Olkin (KMO) ท่ีเท่ากบั 0.657 และค่า Bartlett’s 
Test มีนยัสําคญัทางสถิติท่ีระดบั .00 และการใชวิ้ธีแวริแมกซ์ 
(Varimax Rotation) ในการแปลผลการวิเคราะห์ปัจจัยให้มี 
ความชัดเจนย่ิงขึ้น โดยงานวิจัยน้ีศึกษาวิธีการวิเคราะห์ใน 
การหาโอกาสการเกิดโรคเบาหวานทั้ งหมด 2 วิธี ได้แก่  
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การวิเคราะห์การจาํแนกปัจจยั และการแกปั้ญหากาํหนดการ
เชิงเส้นดว้ยเอ็กเซลโซลเวอร์ เพ่ือหาค่าของปัจจยัท่ีสัมพนัธ์กบั
การเกิดโรคเบาหวาน ซ่ึงทั้ง 2 วิธีแสดงถึงความแม่นยาํใน 
การหาค่าความสัมพันธ์ในสมการตัวแบบเชิงเส้น โดยได้
ผลเปรียบเทียบจากการวิเคราะห์ ดงัต่อไปน้ี 

 
4.1 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วยข้อมูลชุดเรียนรู้ 
เม่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบเชิงเส้นทั้ง 2 วิธี 

โดยใช้ข้อมูลชุดเรียนรู้ด้วยค่า  Accuracy ค่า Precision  
ค่ า  Recal l  และค่า  F1-Score จะได้ว่า วิ ธีการแก้ปัญหา
กาํหนดการเชิงเส้นดว้ยเอ็กเซลโซลเวอร์ให้ประสิทธิภาพของ
ตวัแบบดีท่ีสุด ดงัตารางท่ี 5 

ตารางท่ี 5: เปรียบเทียบผลจากเมตริกซ์วดัประสิทธิภาพ 
ดว้ยขอ้มูลชุดเรียนรู้ 

Method Discriminant Excel Solver 

Accuracy 94.49% 99.36% 

Precision 41.79% 86.49% 

Recall 87.50% 100.00% 

F1-Score 56.57% 92.76% 

 
4.2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของข้อมูลชุด

ทดสอบ 
เม่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบเชิงเส้นทั้ง 2 วิธี 

โดยใช้ข้อมูลชุดทดสอบด้วยค่า  Accuracy ค่า Precision  
ค่ า  Recal l  และค่า  F1-Score จะได้ว่า วิ ธีการแก้ปัญหา
กาํหนดการเชิงเส้นดว้ยเอ็กเซลโซลเวอร์ให้ประสิทธิภาพของ
ตวัแบบดีท่ีสุด ดงัตารางท่ี 6 

ตารางท่ี 6: เปรียบเทียบผลจากเมตริกซ์วดัประสิทธิภาพ 
ดว้ยขอ้มูลชุดทดสอบ 

Method Discriminant Excel Solver 

Accuracy 94.74% 99.17% 

Precision 33.33% 88.89% 

Recall 90.00% 80.00% 

F1-Score 48.64% 84.21% 

 
จากผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพทั้ง 2 ชุดขอ้มูล พบว่า 

การแก้ปัญหากําหนดการเชิงเส้นด้วยเอ็กเซลโซลเวอร์ให้
ประสิทธิภาพของตวัแบบสูงกว่าการวิเคราะห์การจาํแนกปัจจยั 
ดังนั้ นจึงสรุปได้ว่าตัวแบบเชิงเส้นเพ่ือการจําแนกผู ้ป่วย
โรคเบาหวานท่ีได้จากการวิเคราะห์การแก้ปัญหากําหนด 
การเชิงเส้นดว้ยเอ็กเซลโซลเวอร์เป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุด
จากวิธีการวิเคราะห์ตัวแบบเชิงเส้นท่ีผูวิ้จัยได้ทาํการศึกษา 

ในคร้ังน้ี โดยสมการตัวแบบเชิงเส้นท่ีเหมาะสมสําหรับ 
การวิจยัดว้ยขอ้มูลจริงชุดน้ี คือ 

1 2 3 4

5 6 7

ˆ 0.038 0.010 0.070 0.003 0.002
0.006 0.026 0.015

y Z Z Z Z
Z Z Z

= − − − −
+ − −

   (3) 

เป็นสมการท่ีเหมาะสมสําหรับการจาํแนกผูป่้วยเบาหวาน
จากขอ้มูลจริงจากเวชระเบียน ณ โรงพยาบาลแห่งหน่ึง ซ่ึงเป็น
ข้อมูลการตรวจสุขภาพของคนไข้จํานวน 1,142 ราย และ 
ตวัแปรอิสระทั้งหมด 21 ตวัแปร 

งานวิจยัน้ียงัมีขอ้จาํกดัในแง่ของขนาดกลุ่มตวัอยา่ง ซ่ึงเป็น
ข้อมูลจริงจากการตรวจสุขภาพจํานวน 1,142 ราย ซ่ึงอาจ 
ไม่สะท้อนถึงลักษณะของประชากรท่ีมีความหลากหลาย
เท่าท่ีควร นอกจากน้ี ยงัไม่ได้พิจารณาถึงตัวแปรอ่ืน ๆ เช่น 
พฤติกรรมการรับประทานอาหาร พฤติกรรมการออกกาํลงักาย 
ปัจจัยทางด้านจิตใจ รวมไปถึงกรรมพันธ์ุท่ีอาจมีอิทธิพล 
ต่อการเกิดโรคเบาหวาน ในการศึกษาในอนาคตควรพิจารณา
ขยายกลุ่มตวัอยา่งและใชวิ้ธีการวิเคราะห์อ่ืน ๆ เพ่ืมเติม 
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การพฒันาแอปพลเิคชันแปลภาษาด้วยปัญญาประดษิฐ์โมเดลทรานส์ฟอร์มเมอร์ 

Development of a Multilingual Translation Application Using Transformer Model
จิตติมา ไชยชนะ   นวรุตม ์นนทกิจโยธิน*  จิรทีปต ์หวัไผ่   บุญกอง ทะกลโยธิน 
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บทคัดย่อ 

งานวิจัยน้ีมุ่งพฒันาแอปพลิเคชันแปลภาษาหลายภาษาด้วย Transformer Model เพ่ือแก้ปัญหาท่ีพบในระบบ
แปลภาษาอตัโนมติัทัว่ไป เช่น Google Translate ซ่ึงยงัคงมีขอ้ผิดพลาดในการแปลระหว่างภาษาไทยและองักฤษ 
เน่ืองจากโครงสร้างทางไวยากรณ์ท่ีแตกต่างกนัอยา่งมาก ภาษาไทยไม่มีการเวน้วรรคระหวา่งคาํ มีการใชส้รรพนามท่ี
ข้ึนอยูก่บับริบท และมีโครงสร้างประโยคท่ียืดหยุน่สูง ซ่ึงเป็นความทา้ทายสาํคญัสาํหรับระบบแปลภาษาอตัโนมติัท่ี
ใช้ในปัจจุบัน แอปพลิเคชันได้รับการออกแบบให้เช่ือมต่อกับ Hugging Face API เพ่ือเพ่ิมความยืดหยุ่น โดยใช้ 
MarianMT Transformer พร้อม Fine-Tuning เพ่ือปรับปรุงคุณภาพการแปล โดยฝึกดว้ยชุดขอ้มูลคู่ภาษาคุณภาพสูง ซ่ึง
ก็คือ OPUS Dataset การประเมินคุณภาพการแปลใชต้วัช้ีวดัมาตรฐาน ไดแ้ก่ BLEU Score และHuman Evaluation เพ่ือ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพกบัระบบแปลภาษาอตัโนมติัท่ีมีอยู่ ผลการทดลองพบว่า โมเดลท่ีพฒันาสามารถให้ค่า 
BLEU Score 28.3 ซ่ึงอยูใ่นอ่านเขา้ใจความหมายประโยค แต่ยงัมีขอ้ผิดพลาดดา้นไวยากรณ์อยูบ่า้งในการทดสอบกบั 
กลุ่มตวัอยา่ง 50 คน พบวา่ระบบไดรั้บคะแนนความพึงพอใจเฉล่ีย 4.2 จาก 5 คะแนน แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพ
ของโมเดล Transformer ในการรองรับการแปลภาษาไทย-องักฤษได้อย่างมีคุณภาพ  นอกจากน้ียงัเคยศึกษาและ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการแปลภาษาหลกัสามประเภท ไดแ้ก่ โมเดลทรานส์ฟอร์เมอร์ (Transformer), 
โมเดลการแปลแบบสถิติ (SMT) และโมเดลการวนซํ้ า (RNN) จากโครงงานพิเศษหน่ึง งานวิจยัน้ีแสดงให้เห็นว่า 
โมเดล Transformer มีศักยภาพสูงในการพฒันาแอปพลิเคชันแปลภาษาท่ีสามารถใช้งานไดจ้ริงในภาคการศึกษา 
ธุรกิจ และการส่ือสารขา้มวฒันธรรม พร้อมแนวทางพฒันาเพ่ือรองรับการใชง้านแบบออฟไลน์ในอนาคต 

คาํสําคญั: การแปลภาษา, โมเดลทรานส์ฟอร์มเมอร์, ปัญญาประดิษฐ,์ การประมวลผลภาษาธรรมชาติ, 
Hugging Face  API, Fine-Tuning 

Abstract 

This research aims to develop a multilingual translation application using the Transformer Model to address 
issues found in common automatic translation systems such as Google Translate, which still exhibit errors when 
translating between Thai and English due to significant differences in grammatical structures. Thai lacks spaces 
between words, uses pronouns that depend on context, and has a flexible sentence structure, which presents a 
major challenge for current machine translation systems. The application is designed to integrate with the 
Hugging Face API to increase flexibility, utilizing the MarianMT Transformer model with Fine-Tuning to 
improve translation quality. The model is trained on high-quality parallel datasets, specifically the OPUS Dataset. 
The translation quality is evaluated using standard metrics, including BLEU Score and Human Evaluation, to 
compare its performance with existing automatic translation systems. The experimental results show that the 
developed model achieves a BLEU Score of 42.3, classified as High-Quality Translation, indicating that the 
application performs accurate translations. In testing with a sample group of 50 participants, the system received 
an average satisfaction score of 4.2 out of 5, demonstrating the effectiveness of the Transformer model in Thai-
English translation. Additionally, the study also compares the performance of three major translation models: the 
Transformer Model, Statistical Machine Translation (SMT), and Recurrent Neural Network (RNN) from a 
previous research project. This research demonstrates that the Transformer Model has great potential for 
developing practical translation applications that can be effectively used in education, business, and cross-cultural 
communication, with plans for future development to support offline functionality. 

Keywords: Machine Translation, Transformer Model, Artificial Intelligence, Natural Language Processing, 
Hugging Face API, Fine-Tuning 
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1. บทนํา  
ในปัจจุบนัเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ไดเ้ขา้มามีบทบาท

สาํคญัในการพฒันาแอปพลิเคชนัแปลภาษา ทาํให้การส่ือสาร
ขา้มภาษามีความสะดวกและแม่นยาํมากข้ึน โมเดลทรานส์
ฟอร์มเมอร์ (Transformer Model) ได้รับการยอมรับว่าเป็น
วิธีการท่ีทรงพลังท่ีสุดในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
(Natural Language Processing: NLP) โดยมีความสามารถใน
การจับความหมายและบริบทของภาษาได้อย่างลึกซ้ึง ช่วย
ให้ผลการแปลมีความถูกต้องใกล้เคียงกับมนุษย์มากข้ึน
อย่างไรก็ตาม การแปลระหว่างภาษาไทยและภาษาองักฤษ
ยงัคงเป็นความท้าทายสําคัญ เน่ืองจากโครงสร้างของสอง
ภาษามีความแตกต่างกนัอยา่งมาก ภาษาไทยไม่มีการเวน้วรรค
ระหวา่งคาํ ทาํใหก้ารตดัคาํ (Word Segmentation) เป็นขั้นตอน
ท่ีซบัซ้อน นอกจากน้ี ภาษาไทยซ่ึงเป็นภาษาประจาํชาติของ
ไทย มีโครงสร้างไวยากรณ์และการส่ือสารท่ีซับซ้อนและ
แตกต่างจากภาษาอังกฤษอย่างมีนัยสําคัญ ทําให้การแปล
ร ะ ห ว่าง ภาษาไ ทยแ ล ะภา ษา อัง กฤ ษเ ป็น ส่ิง ท่ีท้าทาย 
โดยเฉพาะในบริบทท่ีตอ้งการความแม่นยาํสูง เช่น เอกสาร
ธุรกิจ บทความวิชาการ งานวิจยั หรือข่าวสาร ความผิดพลาด
ในการแปลอาจก่อให้เกิดการตีความคลาดเคล่ือนและสร้าง
ความเขา้ใจผิด ผูว้ิจยัเคยศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพใน
การแปลภาษาไทย-องักฤษและองักฤษ-ไทย โดยใช้เคร่ือง
แปลภาษาโมเดลทรานส์ฟอร์ เมอร์  (Transformer) และ
เปรียบเทียบกบัโมเดลแปลภาษาแบบดั้งเดิม ไดแ้ก่ โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบวนซํ้ า (RNN) และโมเดลการแปลภาษา
แบบสถิติ (SMT) จากโครงงานพิเศษหน่ึง ซ่ึงผลการศึกษา
ช้ีให้เห็นว่าโมเดลทรานส์ฟอร์เมอร์มีความสามารถในการ
แปลได้แม่นยาํและมีประสิทธิภาพสูงกว่าในหลายกรณี 
โดยเฉพาะในการรักษาบริบทของคําและความหมายท่ี
ซับซ้อน โดยในอดีตมีงานวิจัยท่ีเก่ียวกับการพฒันาโมเดล 
Transformers มากมาย ยกตวัอยา่งเช่น Google’s Transformer 
Model (Vaswani et al., 2017) ท่ี นํ า เ ส น อ  Self-Attention 
Mechanism เพ่ือช่วยให้โมเดลเขา้ใจบริบทของคาํในประโยค
ไดดี้ยิ่งข้ึน และไดรั้บการนาํไปใชใ้น Google Translate หรือ 
Hugging Face Transformers (Wolf et al., 2020) ท่ี นํา เ สนอ
โมเดล Transformer ท่ีสามารถปรับแต่งไดอ้ย่างยืดหยุ่น และ
รองรับการใช้งานใน NLP หลากหลายประเภท รวมถึงการ
แปลภาษา ในช่วงเวลาท่ีผ่านมาได้มีการพัฒนาโมเดล
แ ป ล ภ า ษ า ข้ึ น ม า ม า ก ม า ย  ไ ด้ แ ก่ Rule-based Machine 
Translation(RMBT), Statistical Machine Translation (SMT) 
และ Neural Machine Translation (NMT) มีข้อจํากัดหลาย
อย่าง ยกตวัอย่างเช่น โมเดล RMBT ตอ้งสร้างกฎไวยากรณ์
และพจนานุกรมข้ึนมาเอง ซ่ึงตอ้งใชเ้วลาและแรงงานมาก อีก
ทั้งไม่สามารถครอบคลุมโครงสร้างภาษาท่ีซับซ้อนทั้ งหมด 
หรือ โมเดล SMT ท่ีอาศัยสถิติและอลักอริธึมเพ่ือสร้างการ
แปลจากขอ้มูลคู่ภาษา แต่ไม่สามารถรักษาบริบทไดดี้ และมกั
แปลผิดพลาดเม่ือเจอคาํท่ีมีความหมายหลายแบบ และในกรณี
ของ NMT ท่ียงัคงมีปัญหาเร่ืองการแปลผิดพลาดในบางกรณี 
เช่น คาํท่ีมีความหมายซบัซอ้น หรือโครงสร้างภาษาท่ีแตกต่าง

กันมาก ทําให้ระบบแปลภาษาแบบดั้ งเดิม ทําให้โมเดล
แปลภาษาแบบดั้ งเดิมยงัคงมีขอ้ผิดพลาดในการแปลท่ีตอ้ง
อาศัยบริบทเพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ท่ีถูกต้อง ปัญหาสําคัญอีก
ประการคือการแปลคําศัพท์เฉพาะทางและสํานวนท่ีมี
ความหมายเชิงบริบท เช่น คาํวา่ "หุน้" อาจหมายถึงหลกัทรัพย์
ทางการเงิน หรือหุ้นส่วนทางธุรกิจ ข้ึนอยู่กับบริบทของ
ประโยค โมเดลแปลภาษาท่ีไม่มีฐานขอ้มูลท่ีครอบคลุมจะไม่
สามารถเลือกความหมายท่ีถูกต้องได้ นอกจากน้ี ปริมาณ
ขอ้มูลคู่ภาษาไทย-องักฤษท่ีใชฝึ้กโมเดลยงัมีจาํนวนจาํกดั ทาํ
ให้ความท้าทายของการแปลในเน้ือหาท่ีซับซ้อนยังคง
มี งานวิจยัน้ี ทางผูจ้ดัทาํมุ่งพฒันาแอปพลิเคชนัแปลภาษาท่ี
พยายามซ่อมแซมจุดดอ้ยของระบบแปลภาษาเก่าๆท่ีมีมา โดย
การใช ้Hugging Face API  ซ่ึงการเช่ือมต่อกบั Hugging Face 
API ทาํให้สามารถใช้โมเดลท่ีไดรั้บการฝึกจากขอ้มูลขนาด
ใหญ่ และสามารถปรับแต่งใหเ้ขา้กบับริบทของภาษาไทยและ
องักฤษไดย้ืดหยุน่มากข้ึน เพ่ิมความแม่นยาํในการแปลภาษา
ไทย-อังกฤษ และลดข้อผิดพลาดในการแปลข้อความท่ี
ซับซ้อน ระบบท่ีพัฒนาข้ึนมีการฝึกอบรมบนชุดข้อมูลท่ี
ถู ก ต้อ ง แ ล ะ ค ร อ บ ค ลุ ม ม า ก ข้ึ น  ร ว ม ถึ ง ใ ช้  Attention 
Mechanism เพ่ือให้สามารถเข้าใจความสัมพันธ์ของคาํใน
ประโยคไดดี้ยิง่ข้ึน และเราจะประเมินตวัตวัแอปพลิเคชนัดว้ย
การทดสอบคุณภาพการแปลด้วย BLEU Score และ Human 
Evaluation กบักลุ่มตวัอยา่ง 50 คนเพ่ือทาํใหม้ัน่ใจวา่การแปล
มีคุณภาพสูงและใกลเ้คียงกบัภาษามนุษยม์ากท่ีสุด งานวิจยัน้ี
เป็นการบูรณาการปัญญาประดิษฐ์ การพฒันาแอปพลิเคชนั 
และการประเมินคุณภาพการแปลภาษา เพ่ือสร้างนวตักรรมท่ี
ช่วยให้การแปลภาษามีประสิทธิภาพมากข้ึน รองรับการใช้
งานในภาคการศึกษา ธุรกิจ และการแปลเอกสารทางวิชาการ 
อีกทั้งยงัมีแผนพฒันาโหมดการแปลแบบออฟไลน์ เพ่ือเพ่ิม
ความสะดวกในการใชง้านในสถานการณ์ท่ีไม่มีการเช่ือมต่อ
อินเทอร์เน็ต 
 

2. ทฤษฎทีีเ่กีย่วข้อง 
2.1 ปัญญาประดษิฐ์ (Artificial Intelligence: AI) 
เป็นสาขาหน่ึงของวิทยาการคอมพิวเตอร์ท่ีมุ่งพัฒนา

อลักอริทึมและแบบจําลองทางคณิตศาสตร์ เพ่ือให้ระบบ
คอมพิวเตอร์สามารถคิด วิเคราะห์ ตดัสินใจ และเรียนรู้ได้
ใกลเ้คียงกบัมนุษย ์เทคโนโลยน้ีีถูกนาํไปประยกุตใ์ชใ้นหลาย
ด้าน เช่น การรู้จาํเสียง (Speech Recognition) การจดจาํภาพ 
(Computer Vision) และการประมวลผลภาษาธรรมชาติ  
(Natural Language Processing: NLP) ซ่ึงเป็นรากฐานสําคัญ
ของการแปลภาษาอตัโนมติั (Machine Translation: MT)  
AI สามารถแบ่งออกเป็น 3 ระดบัหลกั ดงัน้ี 

1 )  ปัญญาประดิษฐ์แบบแคบ (Narrow AI) เ ป็น AI ท่ี
ออกแบบมาเพ่ือทํางานเฉพาะด้าน โดยในบริบทของการ
แปลภาษาอัตโนมัติ  ตัวอย่าง ท่ี เ ห็นได้ชัด  เ ช่น  Google 
Translate และ Siri ซ่ึงใชเ้ทคนิค Neural Machine Translation 
(NMT) เพ่ือแปลภาษาโดยอาศยัแบบจาํลองเชิงสถิติและการ
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เรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) เพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํใน
การแปล 

2) ปัญญาประดิษฐ์ทัว่ไป (General AI) เป็น AI ท่ีสามารถ
เรียนรู้และแก้ปัญหาได้หลากหลายเช่นเดียวกับมนุษย์ แม้
ปัจจุบนัยงัไม่ถูกนาํมาใชจ้ริง แต่มีศกัยภาพในการพฒันาการ
แปลภาษาใหย้ดืหยุน่และเขา้ใจบริบทมากข้ึนในอนาคต 

3) ปัญญาประดิษฐ์ขั้นสูงสุด (Super AI) เป็นแนวคิดของ 
AI ท่ีสามารถคิด วิเคราะห์ และพฒันาตนเองไดโ้ดยอิสระ ซ่ึง
อาจนาํไปสู่การแปลภาษาท่ีเหนือกวา่ความสามารถของมนุษย์
ในระยะยาว  
 

2.2 การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language 
Processing: NLP) 
    เป็นสาขาหน่ึงของปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: 
AI) ท่ีพฒันาข้ึนเพ่ือให้คอมพิวเตอร์สามารถ เขา้ใจ วิเคราะห์ 
และประมวลผลภาษามนุษย ์ไดอ้ย่างแม่นยาํ โดยเทคโนโลยี 
NLP มีบทบาทสําคัญในงาน การแปลภาษาอัตโนมัติ  
( Machine Translation: MT) เ น่ื อ ง จ าก ช่ วย ใ ห้โ ม เ ด ล  AI 
สามารถประมวลผลข้อความ วิ เคราะห์โครงสร้างทาง
ไวยากรณ์ และรักษาความหมายของประโยค ไดอ้ยา่งถูกตอ้ง 
NLP ครอบคลุมหลายกระบวนการท่ีช่วยให้คอมพิวเตอร์
เข้าใจภาษามนุษย์ ซ่ึงสามารถแบ่งเป็น องค์ประกอบหลกั 
ดงัต่อไปน้ี 

Tokenization (การตดัแบ่งคาํ): กระบวนการแยกขอ้ความ
เป็นหน่วยย่อยท่ีมีความหมาย เช่น คาํหรือวลี เพ่ือให้โมเดล
ประมวลผลไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ ซ่ึงเป็นขั้นตอนพ้ืนฐานใน
การแปลภาษา 

Part-of-Speech (POS) Tagging (ก าร ร ะ บุ ชนิดของคํา ) 
กระบวนการระบุประเภทของคาํในประโยค เช่น คาํนาม, 
ค ํากริยา, ค ําคุณศัพท์ เพ่ือช่วยให้โมเดลเข้าใจโครงสร้าง
ไวยากรณ์และเลือกคาํแปลท่ีเหมาะสม 

Named Entity Recognition (NER) (การระบุช่ือเฉพาะ) 
กระบวนการตรวจจับและจาํแนกช่ือเฉพาะ เช่น ช่ือบุคคล, 
สถานท่ี, องคก์ร เพ่ือให้การแปลคาํเฉพาะมีความถูกตอ้ง เช่น 
ช่ือเมืองหรือบริษทั 

Dependency Parsing (การวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ระหวา่ง
คาํ) กระบวนการระบุความสัมพนัธ์เชิงไวยากรณ์ระหว่างคาํ
ในประโยค เพ่ือช่วยใหโ้มเดลเขา้ใจโครงสร้างและบริบทของ
ประโยค 

 

2.3 เท ค โน โล ยีก า ร แ ป ล ภ า ษ า อัต โน มัติ  ( Machine 
Translation: MT) 

เป็นกระบวนการท่ีใช้คอมพิวเตอร์และปัญญาประดิษฐ์ 
(Artificial Intelligence: AI) ในการแปลข้อความจากภาษา
หน่ึงไปยงัอีกภาษาหน่ึงโดยไม่ตอ้งอาศยัมนุษย ์เทคโนโลยีน้ี
ไดรั้บการพฒันาอยา่งต่อเน่ืองและมีบทบาทสาํคญัในดา้นการ
ส่ือสารข้ามภาษา โดยเฉพาะอย่างยิ่งในยุคดิจิทัลท่ีมีการ
แลกเปล่ียนขอ้มูลจาํนวนมากผา่นอินเทอร์เน็ต  
ววิฒันาการของ MT สามารถแบ่งออกเป็น 3 ระยะหลกั ไดแ้ก่ 

2.3.1 Rule-Based Machine Translation (RBMT) 
เป็นระบบแปลภาษาอตัโนมติัท่ีอาศัยกฎทางไวยากรณ์ 

(Grammar Rules) และพจนานุกรมสองภาษา (Bilingual 
Lexicon) เพ่ือทาํการแปลขอ้ความจากภาษาหน่ึงไปยงัอีกภาษา
หน่ึง โดยระบบน้ีใชห้ลกัการทางภาษาศาสตร์ท่ีมนุษยก์าํหนด
ข้ึนเพ่ือทําความเข้าใจโครงสร้างของภาษาต้นทาง(Source 
Language) แ ล ะ ถ่ า ย ท อ ด เ ป็ น ภ า ษ า ป ล า ย ท า ง ( Target 
Language) RBMT เป็นเทคโนโลยแีปลภาษารูปแบบแรกท่ีถูก
พฒันาและยงัคงถูกใชอ้ยู่ในบางกรณีท่ีตอ้งการความแม่นยาํ
สูงในบริบทเฉพาะทาง เช่น การแปลเอกสารทางกฎหมาย 
คู่มือทางเทคนิค และเอกสารทางวิทยาศาสตร์ RBMT ใช้ 3 
องคป์ระกอบหลกั ในการแปลภาษา  

2.3.2 Statistical Machine Translation (SMT)  
เป็นเทคโนโลยีการแปลภาษาอตัโนมติัท่ีใช ้แบบจาํลอง

ทางสถิติ และ หลกัความน่าจะเป็น (Probability) ในการแปล
ข้อความจากภาษาหน่ึงไปยงัอีกภาษาหน่ึง โดยอาศัย การ
เรียนรู้จากขอ้มูลคู่ภาษา (Parallel Corpus) และ การวิเคราะห์
ทางคณิตศาสตร์ เพ่ือทาํนายคาํหรือวลีท่ีมีแนวโนม้จะถูกตอ้ง
ท่ีสุดในภาษาปลายทาง SMT ได้รับการพัฒนาเพ่ือแก้ไข
ข้อจํากัดของ Rule-Based Machine Translation (RBMT) ซ่ึง
ตอ้งพ่ึงพากฎไวยากรณ์ท่ีมนุษยก์าํหนด SMT ช่วยให้ระบบ
สามารถเรียนรู้จากข้อมูลขนาดใหญ่ และพัฒนาโมเดล
แปลภาษาท่ีมีความแม่นยาํสูงข้ึน 

2.3.3 Neural Machine Translation (NMT) 
เป็นเทคโนโลยแีปลภาษาอตัโนมติัท่ีใช ้โครงข่ายประสาท

เทียมแบบลึก (Deep Neural Networks: DNNs) ในการเรียนรู้
โครงสร้างและบริบทของภาษาโดยอตัโนมติั ระบบสามารถ
วิเคราะห์และแปลขอ้ความไดอ้ยา่งแม่นยาํและเป็นธรรมชาติ
มากกว่าระบบแปลภาษาแบบใชก้ฎไวยากรณ์ (RBMT) และ
ระบบแปลภาษาท่ีอาศัยแบบจําลองทางสถิติ (SMT) แม้ว่า
Rule-Based Machine Translation(RBMT) จะมีข้อดีในด้าน
ความแม่นยาํของกฎไวยากรณ์ แต่ขอ้จาํกดัหลกั ของ RBMT 
คือ ตอ้งพ่ึงพาผูเ้ช่ียวชาญด้านภาษาศาสตร์ในการกําหนด
กฎไวยากรณ์ และ ไม่สามารถเรียนรู้จากขอ้มูลขนาดใหญ่ได ้ 
โมเดล NMT ใช้แนวคิดSequence-to-Sequence (Seq2Seq) 
Modeling ซ่ึงเป็นโครงสร้างแบบสองส่วน ได้แก่ Encoder 
และ Decoder โดยอาศยั Deep Neural Networks ในการเรียนรู้
รูปแบบของภาษาตน้ทางและสร้างคาํแปลท่ีเหมาะสมในภาษา
ปลายทาง 
 

2.4 โมเดลทรานส์ฟอร์มเมอร์ (Transformer Model) 
โมเดล Transformer เป็นสถาปัตยกรรมปัญญาประดิษฐ์ท่ี

พฒันาโดย Vaswani และคณะ (2017) และไดรั้บการยอมรับ
เป็นมาตรฐานสําคัญของการแปลภาษาอัตโนมัติแบบใช้
โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Machine Translation: NMT) 
โมเดลน้ีออกแบบเพ่ือแก้ไขขอ้จาํกัดของ Recurrent Neural 
Networks (RNNs) แ ล ะ  Long Short-Term Memory (LSTM) 
ในการประมวลผลลาํดบัขอ้มูล (Sequential Processing) โดย
ใชก้ารประมวลผลแบบขนาน (Parallel Processing) และกลไก 
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Attention Mechanism เ ช่ น  Self-Attention แ ล ะ  Multi-Head 
Attention เพ่ือจบัความสัมพนัธ์และบริบทของประโยคอยา่ง
ลึกซ้ึง ส่งผลให้การแปลมีความแม่นยาํและประสิทธิภาพสูง 
Transformer เป็นพ้ืนฐานของระบบแปลภาษาสมยัใหม่ เช่น 
Google Translate, DeepL และ MarianMT ซ่ึงใชใ้นงานวิจยัน้ี
สาํหรับการแปลภาษาไทย-องักฤษ 

2.4.1 โครงสร้างหลกัของ Transformer 
ประกอบดว้ยโครงสร้างหลกั 2 ส่วน ไดแ้ก่  

1) Encoder (ผู ้เข้ารหัส) ทําหน้าท่ี รับข้อความต้นทาง 
(Source Sentence) และแปลงให้อยู่ในรูปของ เวกเตอร์
ค ว า ม ห ม า ย  ( Contextual Representation) เ พ่ื อ ใ ห้ ร ะ บ บ
สามารถนาํไปใชใ้นการสร้างคาํแปลไดอ้ยา่งถูกตอ้ง 
ขั้นตอนการทาํงานของ Encoder 

1.1) การแปลงขอ้ความเป็นเวกเตอร์ตวัเลข 
(Word Embedding) ข้อความจะต้องถูกแปลงเป็นเวกเตอร์
ตวัเลขผ่านEmbedding Layer ซ่ึงช่วยให้คอมพิวเตอร์สามารถ
ประมวลผลขอ้ความไดใ้นรูปแบบท่ีเขา้ใจง่าย 

1.2) ก า ร เ ข้า ร หั ส ตํา แ ห น่ ง คํา  ( Positional Encoding) 
เน่ืองจาก Transformer ไม่มีโครงสร้างลาํดบัเวลา (Sequential 
Structure) แบบ RNN ทาํให้ตอ้งใช ้Positional Encoding เพ่ือ
กาํหนดลาํดบัของคาํในประโยคใหโ้มเดลเขา้ใจ                
ใชฟั้งก์ชนัไซน์และโคไซน์ในการคาํนวณค่าตาํแหน่งของคาํ 
(ตาํแหน่งท่ี i ในประโยค) 
 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝, 2𝑖𝑖) = sin (𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝/10000(2𝑖𝑖/𝑑𝑑𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚))    (1) 

 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝, 2𝑖𝑖 + 1) = cos (𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝/10000(2𝑖𝑖/𝑑𝑑𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)) 

 
  pos คือ ตาํแหน่งของคาํในประโยค 
  d_model คือ ขนาดของเวกเตอร์โมเดล 

1.3) Multi-Head Self-Attention Mechanism ใ ช้ Self-
Attention Mechanism เพ่ือช่วยให้ Encoder จบัความสัมพนัธ์
ของคาํในประโยคเดียวกนั ช่วยให้ Encoder จบัความสัมพนัธ์
ของคาํในประโยคเดียวกนั โดยใชค้่า Query (Q), Key (K) และ 
Value (V) คาํนวณผา่น Scaled Dot-Product Attention: 
 

         𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖𝑝𝑝𝐴𝐴(𝑄𝑄,𝐾𝐾,𝑉𝑉) =  𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝐴𝐴𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 �𝑄𝑄𝐾𝐾
𝑇𝑇

�𝑑𝑑𝑘𝑘
�𝑉𝑉    (2) 

1.4) Feed-Forward Neural Network (FFN) หลังจากผ่าน 
Self-Attention ข้อมูลจะถูกส่งไปยัง FFN (Fully Connected 
Layer) เพ่ือเพ่ิมความซบัซอ้นของการเรียนรู้ 
 
         𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑠𝑠) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(0,𝑠𝑠𝑊𝑊1 + 𝑏𝑏1)𝑊𝑊2 + 𝑏𝑏2            (3)     

 

   𝑊𝑊1, 𝑊𝑊2 คือ ค่าพารามิเตอร์ท่ีตอ้งเรียนรู้ 
   𝑏𝑏1, 𝑏𝑏2  คือ ค่าไบแอส 

1.5) Add & Layer Normalization เป็นองคป์ระกอบสาํคญั
ท่ีช่วยใหโ้มเดล Transformer มีเสถียรภาพมากข้ึนและสามารถ
เรียนรู้ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดย Residual Connection ช่วย
ใหโ้มเดลสามารถรักษาขอ้มูลจากเลเยอร์ก่อนหนา้ และ Layer 

Normalization ช่วยควบคุมค่าข้อมูลให้คงท่ี ทําให้โมเดล
สามารถแปลภาษาไดแ้ม่นยาํข้ึน ลดขอ้ผิดพลาด และสามารถ
ใชง้านไดก้บัขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่ข้ึนโดยไม่ส่งผลกระทบต่อ
การเรียนรู้ 

2) Decoder (ผูถ้อดรหสั) ทาํหนา้ท่ี รับเวกเตอร์ความหมาย
จาก Encoder และ สร้างคําแปลในภาษาปลายทาง ผ่าน
กระบวนการ Autoregressive Decoding ซ่ึงจะสร้างคาํแปลที
ละคาํโดยอา้งอิงจากคาํท่ีสร้างมาก่อนหนา้โมเดล Transformer 
ใช้โครงสร้าง Stacked Decoder Layers ซ่ึงมี N Layers แต่ละ
ชั้นประกอบดว้ย 4 องคป์ระกอบหลกั ไดแ้ก่ 

2.1) Masked Multi-Head Self-Attention Mechanism เ ป็น
กลไก Self-Attention ท่ีมีขอ้จาํกดั (Masking Mechanism) เพ่ือ
ป้องกันไม่ให้โมเดลมองเห็นขอ้มูลในอนาคตระหว่างการ
แปลแตกต่างจาก Encoder ตรงท่ี Decoder จะไม่สามารถ
มองเห็นคาํท่ียงัไม่ไดส้ร้าง ใช้ Masking Mechanism เพ่ือปิด
กั้นขอ้มูลของคาํในอนาคตทาํให้การสร้างคาํแปลตอ้งอิงจาก
คํา ท่ี มี อ ยู่ แ ล้ว เ ท่ า นั้ น  ค ํา น ว ณ ผ่ า น Scaled Dot-Product 
Attention เช่นเดียวกบั Encoder 

2.2) Multi-Head Attention (Encoder-Decoder Attention) 
กลไกน้ีเช่ือมโยงขอ้มูลจาก Encoder เขา้กบักระบวนการสร้าง
คาํแปลของ Decoder เปรียบเทียบคาํท่ีถูกสร้างข้ึนกับขอ้มูล
จากภาษาตน้ทาง ช่วยให้คาํแปล มีความแม่นยาํ และ สัมพนัธ์
กบัประโยคตน้ทาง 

2.3) Feed-Forward Neural Network (FFN) เป็นเครือข่าย
ประสาทเทียมท่ีทําหน้าท่ี  ปรับแต่งเวกเตอร์คําท่ีได้จาก 
Attention Mechanism ก่อนสร้างคาํแปล FFN ใช้โครงสร้าง
แบบเดียวกบัใน Encoder ประกอบดว้ย 2 Linear Layers และ 
ReLU Activation Function 
 

         𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑠𝑠) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(0, 𝑠𝑠𝑊𝑊1 + 𝑏𝑏1)𝑊𝑊2 + 𝑏𝑏2       (4) 
 

  𝑊𝑊1, 𝑊𝑊2 คือ ค่าพารามิเตอร์ท่ีตอ้งเรียนรู้ 
  𝑏𝑏1, 𝑏𝑏2    คือ ค่าไบแอส 
  ReLU      คือ ฟังกช์นักระตุน้ท่ีช่วยใหโ้มเดลเรียนรู้ 
ความสมัพนัธ์เชิงซอ้น   

2.4) Add & Layer Normalization เป็นกระบวนการท่ีช่วย
ให้โมเดลมีเสถียรภาพในการเรียนรู้ ใช ้Residual Connection 
เพ่ือรักษาเสถียรภาพของขอ้มูลท่ีไดรั้บจากเลเยอร์ก่อนหน้าใช ้
Layer Normalization เพ่ือปรับค่าเวกเตอร์ใหมี้ค่าเฉล่ียท่ีสมดุล 
ลดความซบัซอ้นของการเรียนรู้ 

การสร้างคาํแปล (Word Generation) เม่ือคาํสุดท้ายของ
ประโยคถูกสร้างเสร็จ Decoder จะใช้ Softmax Activation 
Function เพ่ือเลือกคาํท่ีมีค่าความเป็นไปไดสู้งสุด: 
 

        𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑡𝑡 ∣ 𝑦𝑦<𝑡𝑡, 𝑠𝑠) = 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝐴𝐴𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑊𝑊𝑜𝑜ℎ𝑡𝑡)                     (5) 
 

   𝑊𝑊𝑜𝑜 คือ เวกเตอร์ท่ีโมเดลตอ้งเรียนรู้ 
   ℎ𝑡𝑡   คือ เวกเตอร์ของคาํท่ี Decoder กาํลงัสร้าง 
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ภาพที ่1: โครงสร้างโมเดล Transformer 

2.4.2 การเปรียบเทียบ Transformer Model กับโมเดล
แปลภาษาอ่ืน 

งานวจิยัน้ีได้เลือกเปรียบเทียบโมเดล Transformer กับ
โมเดลแปลภาษาอ่ืนๆในอดีตดงันี ้

1) Statistical Machine Translation (SMT) ใช้เทคนิคการ
แปลภาษาท่ีอิงจากขอ้มูลสถิติ โดยใช้การวิเคราะห์และการ
คาํนวณทางสถิติเพ่ือสร้างแบบจาํลองการแปล  

จุดดอ้ยของ SMT คือการเรียงลาํดบัคาํท่ีไม่ถูกตอ้ง ส่งผล
กระทบต่อความหมายของประโยคในหลายกรณี การใช้
เทคนิคทางสถิติในการแปลอาจทาํให้เกิดขอ้ผิดพลาดในการ
เขา้ใจความหมายโดยรวมของประโยค 

2) Recurrent Neural Networks (RNNs) เป็นรูปแบบหน่ึง
ของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีออกแบบมาเพ่ือจดัการกบัขอ้มูล
ท่ีมีลาํดบั (sequential data) เช่น ขอ้ความ เสียง หรือขอ้มูลท่ีมี
การเปล่ียนแปลงตามเวลา โดยเฉพาะอย่างยิ่ งในก าร
ประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: 
NLP) RNN มีความสามารถในการเก็บรักษาขอ้มูลจากขอ้มูล
ก่อนหนา้ ซ่ึงช่วยให้สามารถเขา้ใจบริบทและความหมายของ
ขอ้มูลไดดี้ยิง่ข้ึน 

แมว้่าจะแปลไดม้ากกว่าโมเดล SMT แต่ก็มีขอ้จาํกดัเม่ือ
พบเจอประโยคท่ียาวและซบัซอ้น ถา้มีขอ้ผิดพลาดเกิดข้ึนใน
คาํแรกๆ ของประโยค ก็อาจส่งผลกระทบต่อคาํต่อๆมาทาํให้
ประโยคเสียความหมาย 

โมเดล Transformers มีความสามารถในการแปลท่ีแม่นยาํ
กว่า 2 โมเดลขา้งตน้ ซ่ึงเป็นผลมาจากกลไกการเขา้รหัสและ
ถอดรหัสท่ีสามารถจัดการกับขอ้มูลท่ีมีความซับซ้อนได้ดี 
โดยเฉพาะเม่ือเผชิญกบัประโยคท่ีมีโครงสร้างท่ีหลากหลาย 
กลไก Attention ท่ีใชใ้นโมเดลทรานส์ฟอร์เมอร์ช่วยใหโ้มเดล
สามารถให้ความสาํคญักบัคาํท่ีเก่ียวขอ้งในประโยคไดอ้ยา่งมี
ประสิทธิภาพ ส่งผลให้การแปลมีความถูกต้องสูงและ
ตอบสนองต่อบริบทของประโยคไดดี้กวา่ 

 
2.5 MarianMT 
เป็นโมเดล Neural Machine Translation (NMT) ท่ีพฒันา

โดย Microsoft Translator ร่วมกับโปรเจกต์ OPUS โดยใช้ 
Transformer Architecture ตามแนวคิดท่ีพฒันาโดย Vaswani 

และคณะ (2017) โมเดลน้ีออกแบบมาให้รองรับ การแปล
หลายคู่ภาษา รวมถึง ภาษาไทย-องักฤษ โดยใช้ชุดขอ้มูลคู่
ภ า ษ า คุ ณ ภ า พ สู ง  เ ช่ น  OPUS Dataset แ ล ะ  CCMatrix  
MarianMT ได้รับการฝึกด้วย Transfer Learning และ Fine-
Tuning เ พ่ือให้สามารถเรียนรู้โครงสร้างและบริบทของ
ภาษาไทยท่ีซับซ้อน เช่น การไม่มีเวน้วรรคและลาํดับคําท่ี
ยืดหยุ่น  นอกจากน้ี  ย ัง มีข้อดีในด้าน ความเ ร็วในการ
ประมวลผลแบบขนาน (Parallel Processing) และการใช้
ทรัพยากรท่ีนอ้ยกวา่รุ่นใหญ่ เช่น mT5 และ mBART อยา่งไร
ก็ตาม แม้ว่า  MarianMT จะสามารถจัดการคําศัพท์และ
โครงสร้างประโยค  พ้ืนฐานไดดี้ แต่ยงัคงมีขอ้จาํกดัในการ
แปล สาํนวนภาษาไทย (Idiomatic Expressions) หากไม่ไดรั้บ
การ Fine-Tune กบัชุดขอ้มูลท่ีเหมาะสม  

 
2.6 Hugging Face API 
เป็นแพลตฟอร์มกลางท่ีได้รับความนิยมอย่างมากใน

ว ง ก า ร ปั ญ ญ า ป ร ะ ดิ ษ ฐ์  ( AI) แ ล ะ ก า ร ป ร ะ ม ว ล ผ ล
ภาษาธรรมชาติ (NLP) โดยเป็นแหล่งรวบรวม โมเดล AI ท่ี
ทนัสมยัท่ีสุด และ มีชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ ซ่ึงช่วยให้ผูว้ิจยัและ
นักพฒันาสามารถ คน้หา ดาวน์โหลด และใชง้านโมเดลได้
อย่างสะดวก ในงานวิจัยน้ี ได้เลือกใช้ โมเดล MarianMT 
Transformer สําหรับแปลภาษาไทย-องักฤษ ซ่ึงเป็นโมเดลท่ี
ถูกพฒันาโดยใชชุ้ดขอ้มูล OPUS ซ่ึงเป็นชุดขอ้มูลขนาดใหญ่
ท่ีผ่านการคดักรองเพ่ือใช้ในการแปลภาษาหลายคู่ภาษาทัว่
โลก การใช ้Hugging Face Hub ทาํให้สามารถ ดึงโมเดลผ่าน 
API ได้โดยไม่ต้องเทรนโมเดลใหม่ ซ่ึงช่วยลดต้นทุนด้าน
เวลาและทรัพยากรในการคาํนวณ  

Hugging Face Hub ย ัง มี  API สําห รับการทํา  Inference 
(การพยากรณ์ผลลพัธ์) ซ่ึงช่วยทดสอบการทาํงานของโมเดล
ไดอ้ย่างง่ายดายโดยไม่จาํเป็นตอ้งติดตั้งโมเดลบนเคร่ืองของ
ตนเอง  
 

2.7 งานวจิยัทีเ่กีย่วข้อง 
โมเดล Transformer เป็นสถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาท

เทียมท่ีถูกนําเสนอคร้ังแรกในงานวิจัยช่ือ "Attention Is All 
You Need" โดย Vaswani et al. ในปี 2017 ความสามารถของ 
Transformer ในการประมวลผลขอ้มูลแบบขนานและการใช้
ก ล ไ ก ค ว า ม ส น ใ จ  ( Attention Mechanism) ทํา ใ ห้ มัน มี
ประสิทธิภาพสูงในงานแปลภาษา 

ตัวอย่างหน่ึงของการใช้โมเดล Transformer ในการ
แปลภาษาคือการพฒันาโมเดลแปลภาษาองักฤษ-ไทยและ
ไทย-อังกฤษโดยสถาบันวิจัยปัญญาประดิษฐ์ประเทศไทย 
(AIResearch) พวกเขาไดฝึ้กอบรมโมเดล Transformer บนชุด
ขอ้มูลคู่ประโยคภาษาองักฤษ-ไทยกว่า 1 ลา้นคู่ประโยค ผล
การทดสอบพบว่าโมเดลท่ีพฒันาข้ึนสามารถแปลภาษาได้มี
ประสิทธิภาพเทียบเท่าหรือดีกวา่ระบบแปลภาษาจาก Google 
Translation API (ทดสอบ ณ เดือนพฤษภาคม 2020) 

Marian: Fast Neural Machine Translation in C++ 
(Junczys-Dowmunt et al., 2018) ของสถาบัน Microsoft & 
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University of Edinburgh โ ด ย ไ ด้ มี ก ารสร้ าง  Marian เ ป็น 
Framework ท่ีใช้ Transformer ในการแปลภาษา โดยเน้น
ความเร็วและประสิทธิภาพสูง ถูกพฒันาเพ่ือรองรับการใชง้าน
จริง เช่น Microsoft Translator 

No Language Left Behind: Scaling Human-Centered 
Machine Translation (Costa - jussà et al., 2 0 2 2 )  ข อ ง ทีม 
Facebook โดยเป็นโครงการ NLLB-200 ซ่ึงใช้ Transformer 
รวมกบั Hugging Face เพ่ือแปลภาษาไดถึ้ง 200 ภาษา แมแ้ต่
ภาษาหายาก ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าโมเดล Transformer สามารถ
แปลภาษาไดแ้ม่นยาํกว่าทุกโมเดลก่อนหน้าน้ี โดยลดปัญหา
การแปลผิดพลาดในภาษาท่ีมีขอ้มูลนอ้ย 
 

3. วธีิดาํเนินการวจิยั 
3.1 ประชากรและกลุ่มตวัอย่าง 
3.1.1 ประชากรเป้าหมาย (Target Population) 
ประชากรท่ีใช้ในการวิจัยคือ นักศึกษาระดับปริญญาตรี

จากคณะวิทยาศาสตร์ประยุกต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีพระ
จอมเกลา้พระนครเหนือ ซ่ึงมีช่วงอายุระหว่าง 19-22 ปี โดย
กลุ่มประชากรน้ีถูกเลือกเน่ืองจากเป็นกลุ่มท่ีมี การใช้งาน
เทคโนโลยีและแอปพลิเคชันมือถือในชีวิตประจาํวนัเป็น
ประจาํ และเคยใชแ้อปพลิเคชนัแปลภาษาแบบเดิมมาก่อน ทาํ
ให้สามารถให้ขอ้มูลเชิงลึกเก่ียวกับประสิทธิภาพของแอป
พลิเคชนัท่ีพฒันาข้ึนได ้

3.1.2 กลุ่มตัวอย่าง (Sample Group) 
กลุ่มตวัอย่างท่ีใชศึ้กษาในคร้ังน้ี คือ นักศึกษา 50 คน ซ่ึง

คดัเลือกจากผูท่ี้มีประสบการณ์ในการใช้งานแอปพลิเคชัน
แปลภาษา เช่น Google Translate เป็นต้น หรือเคยใช้แอป
พลิเคชันแปลภาษาในบริบททางการศึกษา เพ่ือให้ผลการ
ทดสอบสะท้อนถึงการใช้งานจริง ทั้ งน้ี การคัดเลือกกลุ่ม
ตัวอย่าง เน้น ท่ีนัก ศึกษา ซ่ึง มีระดับความสามารถ ท า ง
ภาษาอังกฤษตั้ งแต่ระดับพ้ืนฐานถึงระดับสูง เพ่ือให้การ
ประเมินคุณภาพของแอปพลิเคชนัแปลภาษาครอบคลุมกลุ่ม
ผูใ้ชท่ี้หลากหลาย และสามารถสะทอ้นผลลพัธ์ไดอ้ยา่งแม่นยาํ 
 

3.2 การพัฒนาแอปพลิเคชันและการเตรียมข้อมูลโมเดล
แปลภาษา 

3.2.1 การพัฒนาแอปพลิเคชันแปลภาษา 
โมเดลท่ีใชใ้นการแปลภาษาในงานวิจยัน้ีคือ MarianMT 

Model ซ่ึ ง เ ป็ น โ ม เ ด ล  Pre-trained Transformer Model ท่ี
สามารถปรับแต่งเพ่ิมเติม (Fine-tuning) ได ้โดยมีรายละเอียด
ดงัน้ี 

3.2.2 การเกบ็รวบรวมข้อมลูและการประเมินผล 
1) แบบสอบถาม (Questionnaire) ถูกออกแบบผา่น Google 

form ให้สามารถใชง้านง่ายโดยมีการประเมินประสิทธิภาพ
ของแอปพลิเคชนั และ ความพึงพอใจของผูใ้ช ้โดยแบ่งเป็น 
การประเมินประสิทธิภาพของตัวแอปพลิเคชัน  กับการ
เปรียบเทียบกับระบบแปลภาษาอ่ืนๆ โดยได้คดัเลือกระบบ
แปลภาษาท่ี มีการใช้งานอย่างแพร่หลายได้แก่  Google 
Translate 

2) การเก็บรวบรวมขอ้มูลจากผูใ้ช ้
ส่งแบบสอบถามให้กับกลุ่มตวัอย่าง 50 คน ใช้มาตรวดั

แบบ Likert Scale (ระดับ 1-5) เพ่ือให้สามารถวิเคราะห์เชิง
สถิติและเก็บความคิดเห็นเพ่ิมเติม (Open-ended Responses)  

3) ตวัช้ีวดัประสิทธิภาพการแปล 
เพ่ือวดัประสิทธิภาพของโมเดลแปลภาษา งานวิจัยน้ีใช ้

สองเกณฑ์หลกั ได้แก่ BLEU Score และ Human Evaluation 
ซ่ึงเป็นมาตรฐานในการประเมินคุณภาพของระบบแปลภาษา 

BLEU Score (Bilingual Evaluation Understudy Score) 
เป็นตวัช้ีวดัท่ีใชว้ดัความแม่นยาํของการแปล โดยเปรียบเทียบ 
ผลลัพธ์ของโมเดลกับข้อความแปลมาตรฐาน (Reference 
Translation) ค่า BLEU Score สูงข้ึนหมายถึงการแปลมีความ
แม่นยาํและใกลเ้คียงกบัมนุษยม์ากเป็นตวัช้ีวดัท่ีไดรั้บความ
นิยมใน Neural Machine Translation (NMT) 

Human Evaluation ใหก้ลุ่มตวัอยา่ง 50 คน ทาํการประเมิน
คุณภาพของการแปล ให้คะแนน ตามระดับความถูกต้อง 
ความสอดคล้องของบริบท และความเป็นธรรมชาติของ
ขอ้ความ ใช ้คะแนนเฉล่ีย เป็นตวัช้ีวดัความพึงพอใจของกลุ่ม
ตวัอยา่ง      

การใช ้ทั้ ง BLEU Score และ Human Evaluation ช่วยให้
การประเมินผลมีความน่าเช่ือถือและสะทอ้นถึงประสิทธิภาพ
ของโมเดลแปลภาษาได้ทั้ งในเชิงตัวเลขและมุมมองของผู ้
กลุ่มตวัอยา่ง 
 

4. ผลการวจิยั 
ในงานวิจยัน้ีมุ่งเน้นการพฒันาแอปพลิเคชนัแปลภาษาท่ี

ใช ้Transformer Model ผ่าน Hugging Face API เพ่ือปรับปรุง
คุณภาพการแปลภาษาไทย-องักฤษ และเพ่ิมประสิทธิภาพของ
ระบบแปลภาษา การประเมินผลดาํเนินการผ่าน BLEU Score 
และ Human Evaluation เพ่ือเปรียบเทียบความสามารถของ
โมเดลกบัระบบแปลภาษาท่ีมีอยู ่
 

4.1 การประเมนิประสิทธิภาพของโมเดลแปลภาษา 
4.1.1 ค่า BLEU Score 
BLEU Score เป็นตัวช้ีวดัท่ีใช้วดั ความแม่นยาํของการ

แปล โดยเปรียบเทียบ ผลลพัธ์ของโมเดลกับขอ้ความแปล
มาตรฐาน ผลการทดสอบพบวา่ โมเดลท่ีพฒันาข้ึนมีค่า BLEU 
Score สูงกวา่ Google Translate ร้อยละ 15 โดยมีค่าเฉล่ีย 42.3 
ซ่ึงสะทอ้นถึงความแม่นยาํของการแปลท่ีใกลเ้คียงกบัมนุษย์
มากข้ึน 

4.1.2 การประเมินโดยกลุ่มตัวอย่าง (Human Evaluation) 
เพ่ือใหก้ารประเมินมีความครอบคลุมมากข้ึน งานวจิยัน้ีใช ้

Human Evaluation จากกลุ่มตวัอย่าง 50 คน ทาํการประเมิน
คุณภาพของการแปลจากโมเดลท่ีพฒันา และเปรียบเทียบกบั 
Google Translate โดยใช ้เกณฑ ์3 ดา้น ไดแ้ก่ 

1) ความถูกต้องของการแปล (Accuracy) ความถูกต้อง
ของเน้ือหาเม่ือเปรียบเทียบกบัตน้ฉบบั 

2) ความสอดคลอ้งของบริบท (Context Coherence) การ
รักษาความหมายในระดบัประโยค 
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3) ความเป็นธรรมชาติของขอ้ความ (Fluency) ระดบัความ
ล่ืนไหลของขอ้ความท่ีแปล  
 

4.2 เปรียบเทยีบผลการทดลองกบัระบบแปลภาษาอ่ืนๆ 
ตารางที ่1: การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการแปล 

โมเดลแปลภาษา BLEU 
Score 

BLEU 
Interpretation 

Human 
Evaluation 

Google Translate 14.19 Understandable  3.5 
Transformer Model 28.3 High Quality 4.2 

 
 
 
 
 
 
                 ภาพท่ี 2: แถบสีเปรียบเทียบค่า BLEU Score 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่3: กราฟเปรียบเทียบ Human Evaluation 

ตารางท่ี 2: การเปรียบเทียบขอ้ผิดพลาดของการแปล 
ประโยคต้นฉบบั Google Translate Transformer 

Model 

"I ran into my friend 
at the mall." 

"ฉนัว่ิงเขา้ไปหาคนท่ี
ห้าง"(แปลผดิบริบท) 

"ฉนัเจอเพ่ือนท่ี
ห้างโดยบงัเอิญ" 
(แปลถูกต้องและ
เป็นธรรมชาติ) 

"This project is on 
fire!" 

"โครงการน้ีไฟไหม?้" 
(แปลตรงตัวผดิบริบท) 

"โครงการน้ีสุด
ยอดมาก!" (แปลได้
ถูกต้องและเข้าใจ

บริบท idiom) 

"She gave me a hand 
with my 

homework." 

"เธอให้มือฉันกับ
การบ้านของฉัน" (แปล
ตรงตัวผดิธรรมชาติ) 

"เธอช่วยฉันทาํ
การบ้าน" (แปลได้

ถูกต้องและเป็น
ธรรมชาต)ิ 

   
4.3 การวเิคราะห์ข้อดแีละข้อจาํกดัของโมเดล 
4.3.1 ข้อดีของโมเดลท่ีพัฒนา 
1) มีความแม่นยาํสูงข้ึน โมเดลท่ีพฒันามีค่า BLEU Score  

และHuman Evaluation สูงกว่าระบบแปลภาษาทัว่ไป แสดง
ถึงความสามารถในการแปลท่ีแม่นยาํยิง่ข้ึน 

2) เขา้ใจบริบทของภาษาไทยได้ดีข้ึนสามารถวิเคราะห์ 
โครงสร้างประโยคซบัซอ้นและความหมายของคาํในบริบทท่ี
แตกต่างกนั ไดดี้กวา่โมเดลแปลภาษาทัว่ไป 

3) รองรับคาํศพัทเ์ฉพาะทางไดแ้ม่นยาํข้ึน การใชชุ้ดขอ้มูล
คุณภาพสูงจาก Hugging Face API ทาํใหโ้มเดลสามารถเรียนรู้
คาํศพัทเ์ฉพาะทางไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

4) รองรับการขยายขีดความสามารถในอนาคต โมเดลท่ี
พฒันาสามารถรองรับการ Fine-tuning เพ่ือให้เหมาะสมกบั
การแปลภาษาในโดเมนเฉพาะ (Domain Adaptation) 

4.1.2 ข้อจาํกัดของโมเดล 
1) ข้อผิดพลาดในการแปลบางกรณี โมเดลยังคงมี

ขอ้ผิดพลาดในการแปลสํานวนหรือคาํท่ีมีหลายความหมาย 
ซ่ึงอาจทาํใหเ้กิดความคลาดเคล่ือนของเน้ือหา 

2) ตอ้งใชชุ้ดขอ้มูลขนาดใหญ่ในการพฒันาเพ่ิมเติม โมเดล
จาํเป็นตอ้งไดรั้บการฝึกฝนบน ชุดขอ้มูลภาษาไทยท่ีมากข้ึน 
เพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํและรองรับบริบทท่ีกวา้งข้ึน 

การวิเคราะห์น้ีช้ีให้เห็นว่า แมโ้มเดลท่ีพฒันาจะสามารถ 
เพ่ิมประสิทธิภาพในการแปลภาษาได้อย่างมีนัยสําคญั แต่
ยงัคงมีจุดท่ีตอ้งปรับปรุงเพ่ือใหส้ามารถ รองรับการแปลภาษา
ท่ีซบัซอ้นและครอบคลุมบริบทท่ีกวา้งข้ึนไดดี้ยิง่ข้ึน 
 

4.4 การพฒันาแอปพลเิคชันและ UX/UI 
แอปพลิเคชนัท่ีพฒันาข้ึนไดรั้บการออกแบบโดยคาํนึงถึง 

หลักการออกแบบส่วนติดต่อกลุ่มตัวอย่าง (User Interface: 
UI) และประสบการณ์กลุ่มตัวอย่าง (User Experience: UX) 
เ พ่ือให้เกิดความสะดวกสบายในการใช้งาน รองรับการ
แปลภาษาอย่างมีประสิทธิภาพ โดยเน้นความเรียบง่าย 
(Simplicity), ความเป็นมิตรต่อกลุ่มตวัอย่าง (User-Friendly), 
และความรวดเร็ว (Efficiency) เพ่ือให้การแปลภาษามีความ
แม่นยาํและสะดวกต่อการใชง้าน 

แอปพลิเคชนัรองรับ การแปลขอ้ความโดยสามารถแปล 
จากภาษาไทยเป็นองักฤษ และจากองักฤษเป็นไทย ไดอ้ย่าง
แม่นยาํผ่านโมเดล Transformer ซ่ึงช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของ
การแปลภาษาใหส้อดคลอ้งกบับริบทมากข้ึน  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่4 : Thai-English with Transformer Model 

14.19 

28.3 
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5. สรุปผล 
งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันาแอปพลิเคชนัแปลภาษา

ท่ีใชโ้มเดล Transformer ผา่น Hugging Face API โดยมีเป้าหมาย
ในการปรับปรุงความแม่นยาํของการแปลภาษาไทย-อังกฤษ 
และลดข้อผิดพลาดท่ีพบในระบบแปลภาษาทั่วไป การ
ประเมินผลใช ้BLEU Score และ Human Evaluation เป็นเกณฑ์
วดัคุณภาพของโมเดล โดยเปรียบเทียบกบั Google Translate ผล
การทดลองแสดงให้เห็นว่า โมเดลท่ีพฒันามีประสิทธิภาพสูง
กว่า ระบบแปลภาษาทั่วไป โดยเฉพาะการเข้าใจบริบทของ
ภาษาไทย การแปลคาํศพัท์เฉพาะทาง และการจัดลาํดบัคาํใน
ประโยค  จากการทดลองพบว่าค่า BLEU Score ของโมเดลท่ี
พฒันาอยู่ท่ี 28.3 ซ่ึงอยู่ในระดบัอ่านเขา้ใจความหมายประโยค 
แต่ยงัมีข้อผิดพลาดดา้นไวยากรณ์อยู่บ้างและสูงกว่า Google 
Translate (14.19) บ่งช้ีว่า โมเดลสามารถแปลขอ้ความได้อย่าง
แม่นยาํ นอกจากน้ี การประเมินผลจาก กลุ่มตัวอย่าง 50 คน 
(Human Evaluation) พบวา่ คะแนนเฉล่ียของโมเดลท่ีพฒันาอยู่
ท่ี  4.2 จาก 5 คะแนน ซ่ึงอยู่ในระดับสูงและสูงกว่าระบบ
แปลภาษาท่ีมีอยู่ แสดงถึง ความพึงพอใจของกลุ่มตัวอย่างท่ี
เพ่ิมข้ึน โดยเปรียบเทียบกบัการแปลจากระบบเดิมการวิเคราะห์
เพ่ิมเติมพบว่า โมเดลท่ีพัฒนามีข้อดีหลายประการ ได้แก่ 
ความสามารถในการแปลท่ีแม่นยาํข้ึน การเขา้ใจบริบทไดดี้ข้ึน 
และรองรับคาํศพัท์เฉพาะทาง อยา่งไรก็ตาม ยงัพบขอ้จาํกดับาง
ประการ เ ช่น ข้อผิดพลาดในการแปลสํานวนหรือคํา ท่ี มี
หลากหลายความหมาย และ ความตอ้งการใช้ชุดขอ้มูลขนาด
ใหญ่ข้ึนเพ่ือใหโ้มเดลสามารถรองรับบริบทท่ีกวา้งข้ึน โดยสรุป
โมเดลท่ีพฒันามีศักยภาพสูงในการเพ่ิมความแม่นยาํของการ
แปลภาษาไทย-องักฤษ และสามารถเป็นแนวทางในการพฒันา
ระบบแปลภาษาท่ีมีประสิทธิภาพสูงข้ึนในอนาคต แนวทางการ
พฒันาต่อไปคือ การเพ่ิมชุดขอ้มูลภาษาไทยท่ีมีความหลากหลาย  
และการพฒันาให้สามารถทาํงานในโหมดออฟไลน์ได ้เพ่ือให้
ระบบสามารถ รองรับการใชง้านท่ีหลากหลายและตอบโจทย์
กลุ่มตวัอยา่งในทุกกลุ่ม 

 
6. กติตกิรรมประกาศ 
การศึกษาค้นควา้คร้ังน้ีสามารถสําเร็จลุล่วงได้ด้วยความ

อนุเคราะห์และความช่วยเหลือจากผูช่้วยศาสตราจารยบุ์ญกอง 
ทะกลโยธิน อาจารย์ท่ีปรึกษาโครงงานพิเศษท่ีกรุณาให้      
คาํปรึกษาและแนะแนวทางตลอดจนการตรวจทานและแกไ้ข
ขอ้บกพร่องต่าง ๆ เป็นอยา่งดีมาตลอด จนกระทัง่โครงงานพิเศษ
ฉบับน้ีเสร็จสมบูรณ์ คณะผูว้ิจัยขอขอบพระคุณคณาจารยจ์าก
ภาควิชาสถิติประยกุต ์คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต ์มหาวิทยาลยั
เทคโนโลยีพระจอมเกลา้พระนครเหนือทุกท่านท่ีไดป้ระสิทธ์ิ
ประสาทวิชาความรู้และให้คาํแนะนําท่ีเป็นประโยชน์ต่อการ
ดําเนินงานวิจัย รวมถึงให้ความรู้และประสบการณ์ด้านการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติและปัญญาประดิษฐ ์ซ่ึงมีคุณค่าอยา่ง
ยิง่ต่อการศึกษาวจิยัน้ี 
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บทคัดย่อ 

พฤติกรรมการขบัข่ียานพาหนะเป็นปัจจัยสําคัญท่ีส่งผลต่อการเกิดอุบัติเหตุทางถนน ดังนั้นการทาํนาย
พฤติกรรมการขบัข่ีจึงมีบทบาทสาํคญัในการลดความเส่ียงและป้องกนัการเกิดอุบติัเหตุ บทความน้ีมีวตัถุประสงค์
เพ่ือศึกษาการนาํเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (AI) มาประยกุตใ์ชใ้นการทาํนายพฤติกรรมการขบัข่ี  โดยใชข้อ้มูล
อา้งอิงจาก Kaggle (Driving Behavior) จาํนวน 3,084 ตวัอยา่ง ใชเ้ทคนิค K-Means Clustering ในการจดักลุ่มการ
ขบัข่ีออกเป็น 3 กลุ่มได้แก่ การขบัข่ีแบบปกติ (Normal) การขบัข่ีแบบเร็ว (Aggressive) และการขบัข่ีแบบชา้ 
(Slow) และนาํผลลพัธ์มาใชใ้นเป็นคุณลกัษณะของโมเดล Logistic Regression ซ่ึงไดค้่าความแม่นยาํ (Accuracy) 
เท่ากบั 97.24% และเม่ือทาํการแมป (Mapping) กลุ่มท่ีไดจ้าก K-Means Clustering กบั Class พบวา่ค่าความแม่นยาํ 
(Accuracy) เพ่ิมข้ึนเป็น 97.82% นอกจากน้ีมีการใช้ตัวช้ีวดัในการประเมินผลลัพธ์ทั้ งหมด 3 ตัวช้ีวดั คือ 
Silhouette Score ไดค้่าเท่ากบั 0.1494 Davies-Bouldin Index ไดค้่าเท่ากบั 1.7254 และ ค่า Within-Cluster-Sum-of-
Squares (WCSS) ไดค้่าเท่ากบั 64.4067 ผลการศึกษาน้ีแสดงให้เห็นถึงศกัยภาพของเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ 
(AI) ในการทาํนายพฤติกรรมการขบัข่ี ซ่ึงสามารถนําไปประยุกต์ใช้เพ่ือช่วยลดอุบัติเหตุทางถนนได้อย่างมี
ประสิทธิภาพในอนาคต 

คาํสําคญั: พฤติกรรมการขบัข่ี, การเรียนรู้ของเคร่ือง, การจดักลุ่มแบบเคมีน 
 

Abstract 

Driving behavior is a crucial factor that influences road accidents. Therefore, predicting driving behavior 
plays an important role in reducing risks and preventing accidents. This paper aims to explore the application of 
Artificial Intelligence (AI) in predicting driving behavior using data from Kaggle (Driving Behavior) consisting 
of 3,084 samples. K-Means Clustering was used to classify driving behavior into three groups: Normal, 
Aggressive, and Slow driving. The results were then used as features for a Logistic Regression model, which 
achieved an accuracy of 97.24%. After mapping the clusters obtained from K-Means Clustering to the actual 
class , the accuracy improved to 97.82%. Additionally, three evaluation metrics were used: Silhouette Score, 
which had a value of 0.1494; Davies-Bouldin Index with a value of 1.7254; and Within-Cluster-Sum-of-Squares 
(WCSS) with a value of 64.4067. The findings demonstrate the potential of AI in predicting driving behavior, 
which can be effectively applied to reduce road accidents in the future. 

Keywords: Driving behavior, Machine Learning, K-Means Clustering 

 

1. บทนํา  
ปัญหาพฤติกรรมการขบัข่ีท่ีไม่ปลอดภยับนบนทอ้งถนน

เป็นประเด็นสําคญัท่ีส่งผลกระทบต่อชีวิตและทรัพยสิ์นของ
ประชาชนอยา่งมีนยัสาํคญั โดยขอ้มูลจากองคก์ารอนามยัโลก 
(World Health Organization: WHO) ในปี พ.ศ. 2561 ระบุวา่มี
ผูเ้สียชีวิตจากอุบติัเหตุทางถนนมากกว่า 1.35 ลา้นรายต่อปี 

และจากขอ้มูลสถิติอุบติัเหตุทางถนนในปี พ.ศ. 2565 พบวา่มี
จาํนวนอุบัติหตุท่ีได้รับแจ้งทั้ งหมด 62,869 คร้ัง ลดลงจาก
ค่าเฉล่ีย 7 ปี (ปี 2559 ถึง ปี2565) 18.20% แต่ยงัคงมีผูเ้สียชีวติ
จากอุบัติเหตุทางถนนถึง 5,950 ราย ซ่ึงแมว้่าจะลดลงจากปี
ก่อนหนา้ 10.23% แต่ยงัคงเป็นตวัเลขท่ีน่ากงัวล สาเหตุหลกั
ของอุบัติเหตุเกิดจากพฤติกรรมของผู ้ข ับข่ี เ ช่น การใช้
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ความเร็วเกินกาํหนด การเปล่ียนเลนโดยไม่เปิดสัญญาณไฟ 
การเบรกกะทันหัน และการขบัข่ีโดยไม่ระมดัระวงั ซ่ึงไม่
เพียงแต่สร้างความสูญเสียทางร่างกายและชีวติ แต่ยงัส่งผลต่อ
เศรษฐกิจและระบบสาธารณสุขของประเทศ 

ปัจจุบนัการพฒันาเทคโนโลยปัีญญาประดิษฐ์ (AI) เขา้มา
มีบทบาทสําคัญในการแก้ไขปัญหาน้ี โดยเฉพาะการนํา 
เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์  (AI) มาใช้ในการวิ เคราะห์
พฤติกรรมการขับข่ี ซ่ึงสามารถคาดการณ์แนวโน้มของ
อุบัติเหตุท่ีอาจเกิดข้ึนได้อย่างมีประสิทธิภาพ เทคนิคการ
เรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) เช่น การจาํแนกขอ้มูล 
(Classification) การจดักลุ่มขอ้มูล (Clustering) และการเรียนรู้
เชิงลึก (Deep Learning) เป็นแนวทางท่ีไดรั้บความสนใจมาก
ข้ึน เน่ืองจากสามารถใชใ้นการตรวจสอบพฤติกรรมการขบัข่ี
ของผูใ้ชร้ถในประเทศไทย  

ก า ร ศึ ก ษ า โ ด ย  Kanwal แ ล ะ ค ณะ  ไ ด้ทําก าร ติ ด ตั้ ง
สมาร์ทโฟนภายในรถยนต์และบันทึกข้อมูลจากเซ็นเซอร์ 
Accelerometer และ Gyroscope เพ่ือนาํมาวิเคราะห์พฤติกรรม
การขับข่ีโดยใช้เทคนิค การเ รียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning) และการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โมเดลท่ีใช้
ป ร ะ ก อ บ ด้ ว ย  Random Forest (RF), Extreme Gradient 
Boosting (XGBoost), Support Vector Classifier (SVC), Extra 
Tree Classifier (ETC), Logistic Regression (LR), Long Short-
Term Memory (LSTM), และ Convolutional Neural Network 
(CNN) โดยจําแนกพฤติกรรมการขบัข่ีออกเป็น 3 ประเภท 
ไ ด้แ ก่  ก า ร ขับ ข่ี แบ บปก ติ  ( Normal) ก าร ขับ ข่ีแบบเ ร็ว 
(Aggressive) และการขบัข่ีแบบชา้ (Slow) ทั้งน้ีประสิทธิภาพ
ของโมเดลถูกวดัโดยใช้ค่าความแม่นยาํ (Accuracy) ความ
เท่ียง (Precision) ความไว (Recall) และคะแนน F1-Score ผล
ก า ร ท ด ล อ ง พ บ ว่ า  Random Forest (RF) แ ล ะ  Boosting 
(XGBoost) ใหผ้ลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด โดยสามารถจาํแนกพฤติกรรม
ก า ร ขับ ข่ี ไ ด้อ ย่ า ง แ ม่ น ย ํา  1 0 0 %  เ ม่ื อ ใ ช้ คุ ณ ลัก ษ ณ ะ 
Accelerometer และ Gyroscope ร่วมกับค่าการประทับเวลา 
(Timestamp) 

ในอีกงานวจิยัหน่ึง Sitorus และคณะ ไดท้าํนายพฤติกรรม
การขบัข่ีของผูข้บัข่ีโดยใชข้อ้มูลจากเซ็นเซอร์ Accelerometer 
และ Gyroscope ผ่านการใช้วิธีการ K-Means Algorithm ใน
การจาํแนกพฤติกรรมการขบัข่ีออกเป็น 3 กลุ่ม คือ การขบัข่ี
แบบปกติ (Normal) การขบัข่ีแบบเร็ว (Aggressive) และการ
ขบัข่ีแบบชา้ (Slow) โดยไดท้าํการเก็บขอ้มูลความเร็ว (Speed) 
ในแกน X, Y, และ Z หน่วยเป็นเมตรต่อวินาทีกําลังสอง 
(m/s²)  การหมุน (Rotation) ในแกน X, Y, และ Z หน่วยเป็น
องศาต่อวินาที (°/s) ป้ายกาํกับพฤติกรรมการขบัข่ี (Labels) 
และค่าการประทบัเวลา (Timestamp)โดยตรวจสอบผลลพัธ์
ของการแบ่งคลัส เตอร์  โดยใช้เกณฑ์ค่ าความแม่นย ํา  
(Accuracy) ความเ ท่ียง  (Precision) และความไว (Recall) 
ผลการวิจยัพบว่า คลสัเตอร์ 1 มี 814 รายการ, คลสัเตอร์ 2 มี 
997 รายการ, และคลสัเตอร์ 3 มี 1273 รายการ สัดส่วนของ
พฤติกรรมการขับข่ีท่ีคาดการณ์ว่าเป็นการขับข่ีแบบเร็ว 
(Aggressive) คือ  96.4%, แบบปกติ (Normal) 92.2%, และ

แบบช้า (Slow) 74.3% ความแม่นย ํา (Accuracy) ของการ
ทาํนายพฤติกรรมการขบัข่ีโดยใชว้ิธี K-Means Algorithm อยู่
ท่ี 86.1% 

จากปัญหาดังกล่าว งานวิจัยน้ีมุ่งเน้นไปท่ีการพัฒนา
โมเดลสําหรับการทํานายพฤติกรรมของผูข้ ับข่ีโดยใช้ K-
Means Clustering ซ่ึ ง เ ป็น เทคนิค ท่ีสามารถจําแนกก ลุ่ ม
พฤติกรรมการขบัข่ีตามระดบัความเส่ียง โดยพิจารณาปัจจยัท่ี
เก่ียวขอ้ง เช่น การเปล่ียนเลน การเบรกกะทนัหนั และการเร่ง
ความเร็วอย่างรวดเร็ว นอกจากน้ี ยงัไดด้าํเนินการวิเคราะห์
ผ ล ลั พ ธ์ ท่ี ไ ด้ จ า ก  K-Means Clustering ด้ ว ย เ ท ค นิ ค ท่ี
หลากหลายทั้งการคาํนวณค่า ความแม่นยาํ (Accuracy) และ 
เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) รวมถึงมีการใช้
ตัวช้ีวดัต่างๆในการประเมินโมเดลได้แก่ Within-Cluster-
Sum-of-Squares (WCSS), Silhouette Score แ ล ะ  Davies-
Bouldin Index (DBI) ผลลัพธ์จากการวิจัย น้ีสามารถเป็น
แนวทางสําคัญในการพฒันาระบบเตือนภัยสําหรับผูข้ ับข่ี 
รวมถึงสามารถนาํไปประยุกตใ์ชเ้พ่ือปรับปรุงมาตรการดา้น
ความปลอดภยับนทอ้งถนน ใหมี้ประสิทธิภาพมากข้ึน 

 
2. วธีิการวจิยั 
2.1 แหล่งข้อมูล 
งานวิจยัน้ีอา้งอิงจากขอ้มูลพฤติกรรมการขบัข่ีท่ีเผยแพร่

บน Kaggle ซ่ึงเป็นแพลตฟอร์มท่ีมีความน่าเช่ือถือในวงการ 
วิทยาศาสตร์ขอ้มูล (Data Science) และการเรียนรู้ของเคร่ือง 
(Machine Learning)โดยข้อมูลประกอบด้วย 3,084 ตัวอย่าง 
ซ่ึงไดมี้การตดัค่าผลกระทบจากแรงโน้มถ่วงออกจากขอ้มูล 
ประกอบดว้ย 
• ความเร่งในแนวแกน X, Y และ Z โดยมีหน่วยเป็น
เมตรต่อวนิาทีกาํลงัสอง (m/s²) 
• ความเร็วเชิงมุมในแนวแกน X, Y และ Z โดยมีหน่วย
เป็นองศาต่อวนิาที (°/s) 
• ป้ายกาํกบัพฤติกรรมการขบัข่ี (Labels)  
• ค่าการประทับเวลา (Timestamp) โดยมีหน่วยเป็น
วนิาที 
 
2.2 ขั้นตอนการวจิยั 
ขั้นตอนการวจิยัแสดงดงัภาพท่ี 1 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที ่1: แผนผงัแสดงขั้นตอนการวจิยั 
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2.2.1 รวบรวมข้อมลู 
การเก็บข้อมูลท่ีจําเป็นซ่ึงประกอบไปด้วย ความเร่ง                     

บ่งบอกถึงพฤติกรรมการเหยียบคนัเร่งและการเหยียบเบรก
ของคนขบั ความเร็วเชิงมุม บ่งบอกถึงการหมุนพวงมาลยัและ
การเปล่ียนเลนของของคนขบั ป้ายกาํกบัพฤติกรรมการขบัข่ี 
(Labels) ซ่ึงอยูใ่นคอลมัน์ Class เป็นการจดัหมวดหมู่ลกัษณะ
การขบัข่ีของผูข้บัข่ีออกเป็น การขบัข่ีแบบปกติ (Normal) การ
ขบัข่ีแบบเร็ว (Aggressive) และการขบัข่ีแบบช้า (Slow) ค่า
การประทบัเวลา (Timestamp) คือการระบุเวลาท่ีเซ็นเซอร์เก็บ
ขอ้มูล 

2.2.2 ตรวจสอบข้อมลู 
การตรวจสอบความถูกตอ้งและความสมบูรณ์ของขอ้มูล 

โ ด ย ก า ร ต ร วจ สอ บ ค่ า ท่ี ห าย ไ ป  ( Missing Values) เ ป็ น
กระบวนการสาํคญัในขั้นตอนการเตรียมขอ้มูล เพ่ือให้มัน่ใจ
ว่าขอ้มูลท่ีใช้ในการวิเคราะห์หรือสร้างแบบจาํลองมีความ
สมบูรณ์และแม่นยาํ โดยใช้ฟังก์ชัน isnull() เพ่ือตรวจสอบ
ค่าท่ีหายไป (NaN) ในแต่ละตําแหน่งของข้อมูล  และใช้
ฟังก์ชัน sum() คาํนวณจาํนวนค่าท่ีหายไปในแต่ละคอลมัน์ 
ผลลพัธ์ท่ีได้จะช่วยประเมินปริมาณขอ้มูลท่ีขาดหายไป ซ่ึง
เป็นขอ้มูลพ้ืนฐานในการตดัสินใจเก่ียวกบัการจดัการกบัค่าท่ี
หายไป เช่น การเติมค่า (Imputation) หรือการลบขอ้มูลท่ีขาด
หายไปมากเกินไป 

นอกจากน้ี ในการเตรียมขอ้มูลสําหรับการวิเคราะห์การ
เ รี ย น รู้ ข อ ง เ ค ร่ื อ ง  ( Machine Learning) ข้อ มู ล ป ร ะ เ ภท
หมวดหมู่ (Categorical) เช่น ค่าของคอลัมน์ 'Class' ซ่ึงเป็น
ป้ายกาํกบัพฤติกรรมการขบัข่ี จาํเป็นตอ้งแปลงเป็นค่าตวัเลข 
(Numerical Encoding) เพ่ือให้สามารถใชใ้นโมเดลการเรียนรู้
ได ้โดยการสร้างตวัแปร class_mapping เพ่ือจบัคู่ค่าเหล่าน้ีกบั
ตวัเลขท่ีสอดคลอ้งกนั ซ่ึงทาํการจบัคู่ไดด้งัน้ี Aggressive มีค่า
เท่ากบั 2 Normal มีค่าเท่ากบั 1 และ Slow มีค่าเท่ากบั 0 

2.2.3 ปรับมาตรฐานข้อมลู 
การ ป รับ ม าตร ฐ านข้อ มู ล  ( Data Normalization ห รือ 

Standardization) เป็นกระบวนการท่ีใชใ้นการปรับขอ้มูลท่ีมี
ค่าหรือหน่วยแตกต่างกนัมาก ให้มาอยูใ่นช่วงหรือมาตรฐาน
เดียวกนั เพ่ือให้การวิเคราะห์การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning) สามารถดาํเนินการไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

ในงานวิจยัน้ีใชเ้ทคนิค MinMaxScaler ในการปรับขนาด
ขอ้มูล โดยจะคาํนวณค่าใหม่ของแต่ละจุดขอ้มูลให้อยูใ่นช่วง 
[0, 1] ซ่ึงเป็นการทาํให้ค่าของขอ้มูลในแต่ละคุณลกัษณะอยู่
ในขอบเขตท่ีเท่ากนั มีสูตรดงัสมการ (1)  

 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠  = 
𝑥𝑥𝑖𝑖  - 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚  

𝑥𝑥𝑚𝑚𝑠𝑠𝑚𝑚  - 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚  
  (1) 

2.2.4 แยกป้ายกาํกับ (Labels) ออกจากข้อมลู  
การแยกคอลัมน์ Class ออกจากข้อมูลก่อนการทํา K-

Means Clustering เป็นการป้องกันไม่ให้ขอ้มูลท่ีไม่จาํเป็นมี
ผลต่อการคาํนวณระยะห่างระหวา่งจุดขอ้มูล เน่ืองจาก K- 

Means Clustering เ ป็ น อัล ก อ ริ ธึ ม ท่ี ใ ช้ก า ร คํา น ว ณ
ระยะห่าง (Distance) ระหว่างจุดข้อมูลเพ่ือทําการจัดกลุ่ม 
(Clustering) 

โดยคอลัมน์  Class จะถูกนํากลับมาใช้ในการคํานวณ 
ความแม่นยาํ (Accuracy) หลงัจากการทาํ K-Means Clustering 
เสร็จส้ิน 

2.2.5 ใช้ K-Means Clustering สาํหรับการจัดกลุ่มข้อมลู  
K-Means clustering เ ป็ น ก า ร เ รี ย น รู้ แบ บไ ม่ มีผู ้สอน 

(Unsupervised Learning) คือการฝึกสอนเคร่ืองคอมพิวเตอร์ 
โดยไม่มีการป้อนขอ้มูลท่ีช้ีนาํ (ไม่มี labelled data) ซ่ึงเคร่ือง
จะได้รับเฉพาะข้อมูล (Input) และเรียนรู้ด้วยตัวเองเ พ่ือ
ตรวจจบัรูปแบบต่างๆ การเรียนรู้แบบน้ีมกัถูกนาํมาใชใ้นการ
แยกกลุ่ม (Clustering) เช่น การจดักลุ่มลูกคา้เพ่ือการโฆษณา
เป้าหมาย (Target Advertisement) การลดขนาดมิติของขอ้มูล 
(Dimensionality Reduction) สําห รับการสร้างแดชบอร์ด 
(Dashboard) หรือใชเ้ตรียมขอ้มูลสําหรับโมเดลท่ีมีผูฝึ้กสอน 
(Supervised Learning) ในลาํดบัถดัไป 

วิ ธีการทํา  K-Means Clustering ทําได้โดยแบ่งข้อมูล
ออกเป็นกลุ่ม K กลุ่มโดยอาศยัการหาค่าศูนยก์ลางของแต่ละ
กลุ่ม (Centroid) เพ่ือทําให้ข้อมูลท่ีมีความใกล้เคียงกันถูก
รวมอยูใ่นกลุ่มเดียวกนั  

ในงานวิจัยน้ีจาํแนกขอ้มูลออกเป็น 3 กลุ่ม (K = 3) โดย
อา้งอิงจากป้ายกาํกบัของขอ้มูลท่ีมี 3 ค่าไดแ้ก่ การขบัข่ีแบบ
ปกติ (Normal) การขบัข่ีแบบเร็ว (Aggressive) และการขบัข่ี
แบบชา้ (Slow) 

2.2.6 นาํผลลพัธ์มาใช้ในโมเดล Logistic Regression 
การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) เป็นเทคนิค

ทางสถิติท่ีใชส้าํหรับการจาํแนกประเภท (Classification) เช่น 
การจําแนกผู ้ป่วยว่ามีความเส่ียงต่อโรคหรือไม่ หรือการ
จาํแนกขอ้ความวา่เป็นสแปมหรือไม่ การถดถอยโลจิสติกเป็น
รูปแบบหน่ึงของการถดถอยเชิงเส้น แต่แตกต่างกันท่ีการ
ทาํนายผลลพัธ์ออกมาในรูปของความน่าจะเป็น (Probability) 
ซ่ึงค่าผลลพัธ์จะอยูร่ะหวา่ง 0 ถึง 1 

การถดถอยโลจิสติกมีพ้ืนฐานอยู่บน ฟังก์ชันโลจิสติก 
(Logistic Function) หรือท่ีเรียกอีกช่ือวา่ ฟังก์ชนั Sigmoid ซ่ึง
จะเปล่ียนค่าผลลพัธ์จากการถดถอยเชิงเส้นใหอ้ยูใ่นช่วง 0 ถึง 
1 ดงัสมการ (2) 

𝜎𝜎(𝑧𝑧)  =  
1

1 + 𝑒𝑒−𝑧𝑧
 (2) 

โดยท่ี 𝑧𝑧 คือค่าผลรวมเชิงเสน้ของตวัแปรอิสระ (x) และค่า
สมัประสิทธ์ิ (β) ซ่ึงแสดงไดด้งัสมการ (3) 

𝑧𝑧 = 𝛽𝛽0 + 𝛽𝛽1𝑥𝑥1 + 𝛽𝛽2𝑥𝑥2 + ⋯+ 𝛽𝛽𝑚𝑚𝑥𝑥𝑚𝑚 (3) 
นําค่า 𝑧𝑧 ท่ีได้จากสมการเชิงเส้นไปแปลงให้เป็นความ

น่าจะเป็นโดยใชฟั้งกช์นัโลจิสติกจะไดส้มการ (4) 

𝑃𝑃(𝑦𝑦 = 1|𝑋𝑋) =
1

1 + 𝑒𝑒−(𝛽𝛽0+𝛽𝛽1𝑚𝑚1+𝛽𝛽2𝑚𝑚2+⋯+𝛽𝛽𝑛𝑛𝑚𝑚𝑛𝑛)  (4) 

ถา้ 𝑃𝑃(𝑦𝑦 = 1|𝑋𝑋) เขา้ใกล ้1 หมายถึง ความน่าจะเป็นสูง ท่ี
ผลลพัธ์ 𝑦𝑦 จะเป็น 1 หรือเหตุการณ์นั้นมีโอกาสเกิดข้ึนสูงมาก 
แต่ถา้เขา้ใกล ้0 หมายถึง ความน่าจะเป็นตํ่า ท่ีผลลพัธ์ 𝑦𝑦 จะ
เป็น 1  หรือเหตุการณ์นั้นมีโอกาสเกิดข้ึนนอ้ยมาก 

โดยในงานวิจัยน้ีจะนําผลลพัธ์จาก K-Means Clustering 
มาเป็นคุณลกัษณะในการฝึกโมเดล Logistic Regression และ
ทาํการแบ่งขอ้มูลเป็นชุดฝึก (Training Set) จาํนวน 80% และ
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ชุดทดสอบ (Testing Set) จาํนวน 20% และทาํการคาํนวณค่า 
ค่าความแม่นย ํา  (Accuracy) และ เมทริกซ์ความสับสน 
(Confusion Matrix) เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของผลลพัธ์ 

2.2 .7  ก า ร แ ม ป  ( Mapping) ก ลุ่ ม ท่ี ไ ด้ จ า ก  K-Means 
Clustering กับ Class และทาํนายผลลพัธ์ 

ใช ้K-Means Clustering ในจดักลุ่มขอ้มูลและนาํผลลพัธ์ท่ี
ได้ไปแมป (Mapping) กับ Class โดยผลลัพธ์ท่ีได้ในแต่ละ
กลุ่มจะถูกนํามาคาํนวณค่าท่ีพบมากท่ีสุด (Mode) จากนั้ น
นําไปแมป (Mapping) กับ Class จริง เพ่ือคํานวณค่าความ
แม่นยาํ (Accuracy) และเมทริกซ์ความสับสน (Confusion 
Matrix) ซ่ึงใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของผลลพัธ์ 

2.2.8 ใช้ตัวชีว้ดัต่างๆในการวดัผล K-Means Clustering 
วิธีแรกในการวดัประสิทธิภาพของการจดักลุ่มทาํไดโ้ดย

ใชก้ารหาค่า Within-Cluster-Sum-of-Squares (WCSS) ซ่ึงเป็น
การวดัขอ้ผิดพลาดภายในกลุ่ม โดยคาํนวณจากผลรวมของ
กําลังสองของระยะห่างระหว่างจุดข้อมูลแต่ละจุดกับจุด
ศูนยก์ลางของกลุ่มท่ีจุดนั้นสงักดัอยู ่โดยมีสูตรการคาํนวณดงั 
สมการ (5) 

𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 =  �� � 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒(𝑑𝑑𝑖𝑖 ,𝑊𝑊𝑘𝑘)2
𝑠𝑠𝑚𝑚

𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝐶𝐶𝑖𝑖

�
𝐶𝐶𝑛𝑛

𝐶𝐶𝑘𝑘

  (5) 

โดยท่ี  
𝑊𝑊𝑚𝑚 คือจาํนวนศูนยก์ลางของกลุ่ม (Cluster centroids) 
𝑊𝑊𝑘𝑘คือศูนยก์ลางของกลุ่มท่ี k  
𝑑𝑑𝑚𝑚คือจาํนวนจุดขอ้มูลทั้งหมด  
𝑑𝑑𝑖𝑖 คือจุดขอ้มูลแต่ละจุดท่ีอยูใ่นกลุ่ม 𝑊𝑊𝑖𝑖  
distance (𝑑𝑑𝑖𝑖 ,𝑊𝑊𝑘𝑘) คือระยะห่างระหว่าง จุดข้อมูล  𝑑𝑑𝑖𝑖 และ
ศูนยก์ลางกลุ่ม 𝑊𝑊𝑘𝑘 

วธีิท่ีสองคือ การหาค่า Silhouette Score  ซ่ึงดูจากความแตกตา่ง
ระหวา่งกลุ่มและความเหมือนภายในกลุ่ม โดยค่า Silhouette จะอยู่
ระหวา่ง -1 ถึง 1 โดยมีสูตรการคาํนวณดงัสมการ (6) 

𝑑𝑑(𝑑𝑑) =  
𝑏𝑏(𝑑𝑑) − 𝑑𝑑(𝑑𝑑)

max {a(i) − b(i)}
 (6) 

โดยท่ี 𝑑𝑑(𝑑𝑑) คือค่าเฉล่ียระยะทางระหว่างจุดกบัจุดอ่ืนใน
กลุ่มเดียวกนั และ 𝑏𝑏(𝑑𝑑) คือค่าเฉล่ียระยะทางระหวา่งจุดกบัจุด
ในกลุ่มท่ีอยูใ่กลท่ี้สุด 

วิ ธี ท่ีสามคือ Davies-Bouldin Index (DBI) ใช้ว ัดความ
เหมือนระหว่างกลุ่มโดยเปรียบเทียบระยะระหว่างกลุ่มกับ
ขนาดของกลุ่ม โดยมีสูตรการคาํนวณดงัสมการ (7) 

𝐷𝐷𝐷𝐷 =  
1
𝐾𝐾
�max �

𝑊𝑊(𝑈𝑈𝑘𝑘) + 𝑊𝑊(𝑈𝑈𝑠𝑠)
𝑑𝑑(𝑈𝑈𝑘𝑘,𝑈𝑈𝑠𝑠)

�
𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

 (7) 

โดยท่ีค่า 𝑊𝑊(𝑈𝑈𝑘𝑘) + 𝑊𝑊(𝑈𝑈𝑠𝑠) คือระยะห่างของขอ้มูลภายใน
กลุ่ม 𝑘𝑘 และกลุ่ม 𝑙𝑙 ค่า 𝑑𝑑(𝑈𝑈𝑘𝑘 ,𝑈𝑈𝑠𝑠) คือ ระยะห่างระหว่างจุด
ก่ึงกลางของกลุ่ม 𝑘𝑘 และกลุ่ม 𝑙𝑙 

 
2.3 การวดัประสิทธิภาพของการจาํแนกข้อมูล  
การวดัประสิทธิภาพของการจาํแนกขอ้มูล จะทาํการสร้าง

เมทริกซ์ความสับสน (Confusion matrix) ซ่ึงใช้การประเมิน
ค่าจริง (Actual value) เทียบกบัค่าท่ีไดจ้ากผลลพัธ์ของโมเดล

หรือค่าท่ีคาดการณ์ไว ้(Predicted Value) แลว้สรุปค่าออกมา
ในรูปแบบของตารางเมทริกซ์ โดยมีจํานวน แถวเท่ากับ
จาํนวน Class 

 
ภาพที ่2: ตวัอยา่งแสดงตาราง Confusion matrix 

True Positive (TP) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมทํานายว่า “จริง” 
และ มีค่าเป็น “จริง” 

True Negative (TN) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมทํานายว่า “ไม่
จริง” และ มีค่า “ไม่จริง” 

False Positive (FP) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมทาํนายวา่ “จริง” แต่ 
มีค่าเป็น “ไม่จริง”                               

False Negative (FN) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมทํานายว่า “ไม่
จริง” แต่ มีค่าเป็น “จริง” 

จากเมทริกซ์ความสับสน (Confusion matrix) จะสามารถ
คาํนวณค่าประสิทธิภาพของโมเดลไดด้งัน้ี  

ความแม่นย ํา  (Accuracy) คือการวัดสัดส่วนของการ
ทาํนายท่ีถูกตอ้งจากการทาํนายทั้งหมด ดงัสมการ (8) 

𝐴𝐴𝑑𝑑𝑑𝑑𝐴𝐴𝐴𝐴𝑑𝑑𝑑𝑑𝑦𝑦 =  
𝑇𝑇𝑃𝑃 +  𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑃𝑃 +  𝑇𝑇𝑇𝑇 +  𝐹𝐹𝑃𝑃 +  𝐹𝐹𝑇𝑇
   (8) 

ความเท่ียง (Precision) คือการวดัสัดส่วนของการทาํนาย
ผลบวกท่ีถูกต้องเม่ือเทียบกับการทํานายผลบวกทั้ งหมด          
ดงัสมการ (9) 

Precision = 
𝑇𝑇𝑃𝑃

𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑃𝑃
 (9) 

ความไว (Recall) คือสัดส่วนของผลบวกจริงท่ีทํานาย
ถูกตอ้ง ดงัสมการ (10) 

𝑅𝑅𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑙𝑙𝑙𝑙 = 
𝑇𝑇𝑃𝑃

𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑇𝑇
  (10) 

F1-Score คือ ค่าเฉล่ียแบบ Harmonic ของ ความเท่ียง 
(Precision) และความไว (Recall) เพ่ือวดัความสมดุลระหว่าง
ทั้งสองค่า ดงัสมการ (11) 

F1 Score = 
2 × 𝑃𝑃𝐴𝐴𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑃𝑃𝑑𝑑 × 𝑅𝑅𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑙𝑙𝑙𝑙
𝑃𝑃𝐴𝐴𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑃𝑃𝑑𝑑 + 𝑅𝑅𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑙𝑙𝑙𝑙

  (11) 

3. ผลการวจิยั 
3.1 ผลจากการตรวจสอบข้อมูล 
จากการตรวจสอบข้อมูลพบว่า ทุกคอลัมน์มีข้อมูล

ครบถว้นและ ไม่มีค่าท่ีหายไป (Missing Values) ในชุดขอ้มูล
ท่ีใช้ในการวิ เคราะห์  ซ่ึงหมายความว่าไ ม่จํา เ ป็นต้อง
ดาํเนินการเติมค่าขอ้มูลท่ีขาดหาย (Imputation) หรือการลบ
แถวท่ีมีค่าหายไป ทาํใหส้ามารถนาํขอ้มูลทั้งหมดไปใชใ้นการ
วเิคราะห์และสร้างโมเดลไดโ้ดยตรง และทุกคอลมัน์ในตาราง
น้ีมีขอ้มูลเป็นตวัเลขจาํนวนเตม็ (Integer) ขนาด 64 บิต 
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ภาพที่ 3: ตัวอย่างแสดงผลการตรวจสอบค่าท่ีหายไป 
(Missing Values) ในชุดขอ้มูล 

 
3.2 ผลลัพธ์จากการนํา K-Means Clustering มาใช้เป็น

คุณลกัษณะของโมเดล Logistic Regression 

ภาพที ่4: แสดงค่าความแม่นยาํและ เมทริกซ์ความสบัสน 
(Confusion Matrix) 

จากการทดลองได้นํา K-Means Clustering มาจัดกลุ่ม
พฤติกรรมการขบัข่ีเป็น 3 คลสัเตอร์ ก่อนนาํค่าคลสัเตอร์ท่ีได้
ไปใช้เป็นคุณลกัษณะในการฝึกโมเดล Logistic Regression 
เพ่ือทาํนายพฤติกรรมของผูข้บัข่ี พบว่าให้ค่าค่าความแม่นยาํ 
(Accuracy) 97.24%  

ผลลัพธ์จาก เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix)
พบว่า Class 0 (การขับข่ีแบบปกติหรือ Normal) ทํานาย
ถูกต้อง 191 จาก 191 รายการ (100%) Class 1 (การขับข่ี
แบบช้าหรือ Slow) ทํานายถูกต้อง 229 จาก 246 รายการ 
(ประมาณ 93%)  และ Class 2  (การขับ ข่ีแบบเ ร็วหรือ
Aggressive) ทาํนายถูกตอ้ง 180 จาก 180 รายการ (100%) 

สัดส่วนของผลลพัธ์ท่ีโมเดลทาํนายวา่เป็นบวก (Positive) 
และถูกตอ้งจริง มีค่าเฉล่ีย เท่ากับ 0.97 สัดส่วนของขอ้มูลท่ี
เป็นบวก (Positive) ทั้ งหมดท่ีโมเดลทํานายได้ถูกต้อง มี
ค่าเฉล่ีย 0.98 และ ค่าเฉล่ีย Harmonic Mean ของความเท่ียง 
(Precision) และความไว (Recall) มีค่าเท่ากบั 0.97 

ตารางที ่1: ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากวธีิ ใช ้K-means แบ่งกลุ่ม 
นาํไปใชเ้ป็น Feature ของ Logistic Regression 

 Precision Recall F1-score support 
0 0.92 1.00 0.96 191 
1 1.00 0.93 0.96 246 
2 1.00 1.00 1.00 180 

Accuracy   0.97 617 
Macro avg 0.97 0.98 0.97 617 

Weighted avg 0.97 0.97 0.97 617 

3.3 ผลลัพธ์จากการแมป (Mapping) กลุ่มที่ได้จาก K-
Means Clustering กบั Class 

จากการทดลองได้นํา K-Means Clustering มาจัดกลุ่ม
พฤติกรรมการขบัข่ีเป็น 3 คลสัเตอร์ และนาํค่าคลสัเตอร์ท่ีได้
ไปแมป (Mapping) กับ  Class เ พ่ือให้สามารถคาดการณ์
พฤติกรรมของผูข้บัข่ีไดอ้ยา่งถูกตอ้งและแม่นยาํ พบวา่ใหค้่า
ความแม่นยาํ (Accuracy) 97.82% 
ผลการแมป (Mapping) คลสัเตอร์ไปยงั Class เป็นดงัน้ี 

Cluster 0 คือ Class 0 (การขบัข่ีแบบปกติ หรือ Normal) 
Cluster 1 คือ Class 2 (การขบัข่ีแบบเร็วหรือ Aggressive) 
Cluster 2 คือ Class 1 (การขบัข่ีแบบชา้หรือ Slow) 
ผลลัพธ์จาก เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix)

พบว่า Class 0 (การขับข่ีแบบปกติ  หรือ Normal) ทํานาย
ถูกต้อง 997 จาก 997 รายการ (100%) Class 1 (การขับข่ี
แบบช้าหรือ Slow) ทาํนายถูกตอ้ง 1206 จาก 1273 รายการ 
(95%) และ Class 2 (การขับข่ีแบบเร็วหรือ Aggressive) 
ทาํนายถูกตอ้ง 814 จาก 814 รายการ (100%) 

ภาพที ่5: แสดงผลการแมป (Mapping) คลสัเตอร์ไปยงั Class 
ค่าความแม่นยาํและ Confusion Matrix 

สัดส่วนของผลลพัธ์ท่ีโมเดลทาํนายวา่เป็นบวก (Positive) 
และถูกตอ้งจริง มีค่าเฉล่ีย เท่ากับ 0.98 สัดส่วนของขอ้มูลท่ี
เป็นบวก (Positive) ทั้ งหมดท่ีโมเดลทํานายได้ถูกต้อง มี
ค่าเฉล่ีย 0.98 และ ค่าเฉล่ีย Harmonic Mean ของความเท่ียง 
(Precision) และความไว (Recall) มีค่าเท่ากบั 0.98 

ตารางที ่2: ผลลพัธ์จากการแมป (Mapping) กลุ่มท่ีไดจ้าก K-
Means clustering กบั Class 

 Precision Recall F1-score support 
0 0.94 1 0.97 997 
1 1.00 0.95 0.97 1273 
2 1.00 1.00 1.00 814 

Accuracy   0.98 3084 
Macro avg 0.98 0.98 0.98 3084 

Weighted avg 0.98 0.98 0.98 3084 
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3.4 ผลลัพธ์จากใช้ตัวช้ีวัดต่างๆในการวัดผล K-Means 
Clustering 

เพ่ือประเมินคุณภาพของกระบวนการจดักลุ่มท่ีไดจ้าก K-
Means Clustering ไ ด้ มี ก าร ใ ช้ตัว ช้ี ว ัด ม าตร ฐ า น ไ ด้แ ก่  
Silhouette Score, Davies-Bouldin Index (DBI) แ ล ะ Within-
Cluster-Sum-of-Squares (WCSS)  

ค่า Silhouette Score ท่ีไดคื้อ 0.1494 ซ่ึงค่อนขา้งตํ่า เม่ือเทียบ
กบัค่า Silhouette Score ท่ีดี ซ่ึงควรจะมีค่าเขา้ใกล ้1 ค่าท่ีตํ่าน้ีบ่ง
บอกวา่ขอ้มูลในแต่ละกลุ่มอาจจะไม่ไดอ้ยูใ่กลก้บัจุดศูนยก์ลาง
ของกลุ่มตวัเองมากนกั และอาจจะมีขอ้มูลบางส่วนท่ีอยูใ่กลก้บั
กลุ่มอ่ืนๆ มากกวา่ ค่า Davies-Bouldin Index ท่ีไดคื้อ 1.7254 ซ่ึง
ค่อนข้างสูง บ่งบอกว่ากลุ่มต่างๆ ท่ีแบ่งออกมานั้ นมีความ
คลา้ยคลึงกนั หรืออาจจะมีขอ้มูลท่ีซอ้นทบักนัระหวา่งกลุ่ม ค่า 
WCSS ท่ีได้คือ 64.4067 ค่าน้ีแสดงถึงผลรวมของระยะทาง
ระหวา่งขอ้มูลแต่ละจุดในกลุ่มกบัจุดศูนยก์ลางของกลุ่มนั้นๆ 

 
ตารางที ่3: ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากวธีิ ใช ้K-means วดั

ประสิทธิภาพโดย Silhouette Score, Davies-Bouldin Index 
และ Within-Cluster-Sum-of-Squares (WCSS) 

Metric Value 
Silhouette Score 0.1494 

Davies-Bouldin Index 1.7254 
Inertia (WCSS) 64.4067 

 
4. สรุปผล 
งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือศึกษาการนําเทคโนโลยี

ปัญญาประดิษฐ์ (AI) มาประยกุตใ์ชใ้นการทาํนายพฤติกรรม
การขบัข่ี โดยใช้เทคนิค K-Means Clustering ในการจดักลุ่ม 
พร้อมทั้งประเมินผลลพัธ์ดว้ยวิธีการทั้งหมด 3 วิธี พบวา่การ
ใชเ้ทคนิค K-Means Clustering ร่วมกบัวิธีการต่างๆ สามารถ
แบ่งกลุ่มขอ้มูลไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดยผลลพัธ์จากการนาํ 
K-Means Clustering มาใชเ้ป็นคุณลกัษณะของโมเดล Logistic 
Regression กับ แ ม ป  ( Mapping) ก ลุ่ ม ท่ี ไ ด้จ า ก  K-Means 
Clustering กบั Class ไดค้่าใกลเ้คียงกนั แต่วิธีแมป (Mapping) 
กลุ่มมีค่าสูงกวา่เลก็นอ้ย ส่วนจากค่า Silhouette Score, Davies-
Bouldin Index และ Within-Cluster-Sum-of-Squares (WCSS)  
ท่ีไดจ้ากวิธีท่ี 3 จะเห็นไดว้า่ผลการแบ่งกลุ่มขอ้มูลดว้ยวิธี K-
Means Clustering อาจจะยงัไม่ดีเท่าท่ีควร ซ่ึงอาจจะมีสาเหตุ
มาจากหลายปัจจยั เช่น การกระจายตวัของขอ้มูลท่ีซับซ้อน 
หรือจาํนวนกลุ่มท่ีเลือก (K) อาจจะไม่เหมาะสม  

 

5. กติตกิรรมประกาศ 
งานวิจยัคร้ังน้ีสามารถสาํเร็จลุล่วงไปไดด้ว้ยดี เน่ืองจาก

ไ ด้ รั บ ค ว า ม อ นุ เ ค ร า ะ ห์ อ ย่ า ง ดี ยิ่ ง จ า ก  อ า จ า ร ย์ค ณ ะ
วิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลยัเกษตรศาสตร์ ผูท้รงคุณวฒิุท่ี
ได้ถ่ายทอดความรู้และประสบการณ์อนัมีค่า ให้คาํแนะนํา 
ปรึกษา และสนบัสนุนการทาํวจิยัน้ีมาโดยตลอด ตั้งแต่เร่ิมตน้
จนกระทั่งสําเร็จลุล่วงไปด้วยดี ขอขอบพระคุณ ภาควิชา

เคร่ืองกล คณะวศิวกรรมศาสตร์ มหาวทิยาลยัเกษตรศาสตร์ ท่ี
ให้การสนับสนุนด้านสถานท่ีและอุปกรณ์ในการทําวิจัย 
ขอขอบคุณเพ่ือนร่วมงานและผูท่ี้เก่ียวขอ้งทุกท่าน ท่ีได้ให้
กาํลงัใจและความช่วยเหลือในการทาํวิจยัน้ีจนสาํเร็จลุล่วงไป
ดว้ยดี และผูจ้ดัทาํขอน้อมระลึกถึงพระคุณของบิดามารดา ท่ี
ไดใ้ห้การสนบัสนุนดา้นการศึกษามาโดยตลอด คุณค่าอนัจะ
พึงมีจากงานวิจัยน้ี ขอมอบเป็นกตัญ�ูกตเวทีแด่ท่านผู ้มี
พระคุณทุกท่าน 
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การจาํลองและทดสอบแผนเส้นทางครอบคลุมที่เหมาะสมในหุ่นยนต์ทําความสะอาด 

Simulation and Testing of Optimal Coverage Path Planning in Cleaning 
Robots Simulation and Testing of Optimal Coverage Path Planning in Cleaning 

Robots 

กิตติคุณ สุอรุณ*  วทิิต ฉตัรรัตนกลุชยั  

ภาควิชาวิศวกรรมเคร่ืองกล คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลยัเกษตรศาสตร์ 

(* Kittikun.sua@ku.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีนาํเสนอการจาํลองและทดสอบแผนเส้นทางครอบคลุมท่ีเหมาะสมสาํหรับหุ่นยนตเ์คล่ือนท่ีดว้ยลอ้
เมคานมัสาํหรับทาํความสะอาด โดยมุ่งเนน้การประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการจาํลองและการวางแผนเสน้ทางครอบคลุม
ต่าง ๆ เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการทาํงานในสภาพแวดลอ้มของหอ้ง การศึกษาไดท้ดลองใชเ้ทคนิคการเคล่ือนท่ี
หลายรูปแบบ เช่น การเดินแบบ Random walk, Zig-zag, และ Wall-Follower รวมทั้งการปรับเส้นทางโดยใช ้A* 
algorithm เพ่ือใหหุ่้นยนตส์ามารถแกไ้ขปัญหาวนซํ้ าทางเดินเดิมเม่ือพบส่ิงกีดขวาง การทดลองยงัใชข้อ้มูลแผนท่ี
จากเซนเซอร์ในพ้ืนท่ีหอ้งและแปลงเป็นกริดเมพสาํหรับการวางแผนเสน้ทาง ผลการทดลองแสดงวา่แผนเสน้ทาง
ครอบคลุมท่ีพฒันามีประสิทธิภาพในการเพ่ิมความครอบคลุมพ้ืนท่ี และสามารถเลือกอลักอริทึมท่ีเหมาะสมเพ่ือ
ลดเวลาในการทาํงานของหุ่นยนต ์ช่วยประหยดัทั้งพลงังานและเวลาไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

คาํสําคญั: หุ่นยนตเ์คล่ือนท่ีดว้ยลอ้เมคานมั, การจาํลอง, แผนเสน้ทางครอบคลุม, การทดสอบ 

Abstract 

This research presents the simulation and testing of an optimal coverage path planning for a Mecanum-
wheeled mobile robot for cleaning. The focus is on applying simulation techniques and various path planning 
methods to enhance performance in a room environment. The study experimented with different movement 
techniques, such as Random Walk, Zig-zag, and Wall-Follower, as well as path adjustment using the A* 
algorithm to enable the robot to resolve the issue of revisiting the same path when encountering obstacles. The 
experiments also used map data from sensors in the room and converted it into a grid map for path planning. The 
results showed that the developed coverage path plan effectively improved area coverage and enabled the 
selection of the appropriate algorithm to reduce the robot’s working time, helping to save both energy and time 
efficiently. 

Keywords: Mobile robot with Mecanum wheels, simulation, coverage path planning, testing 

 

1. บทนํา 
ในสภาพปัจจุบนัแนวโนม้การใชหุ่้นยนตใ์นอุตสาหกรรม

เพ่ิมข้ึนเป็นอย่างมากซ่ึงขนาดตลาดหุ่นยนต์ทาํความสะอาด
ทัว่โลกคาดวา่จะสูงถึง 24 พนัลา้นดอลลาร์ภายในปี 2569 โดย
เ พ่ิม ข้ึนท่ีการเติบโตของตลาดท่ี 22 .9%  CAGR ในช่วง
ระยะเวลาคาดการณ์ [10] และจากเหตุการ์ณ Covid-19 ทาํให้
หุ่นยนตท์าํความสะอาดเป็นท่ีตอ้งการอย่างมาก เพ่ือช่วยเพ่ิม
ความเข็มงวดในการทาํความสะอาดและลดการระบาดของ
โรค 

ปัจจุบัน หุ่นยนต์ทาํความสะอาดส่วนใหญ่เป็นหุ่นยนต์
นาํเขา้จากต่างประเทศ ซ่ึงทาํให้ราคาหุ่นยนต์สูงและยงัไม่มี
หน่วยงานไหนท่ีผลิตหุ่นยนตท์าํความสะอาดดว้ยเทคโนโลยี
ของตนเอง ดงันั้นหากสามารถศึกษาและพฒันาหุ่นยนตท่ี์ใช้
เทคโนโลยีในประเทศได้ ก็จะช่วยลดต้นทุนการผลิตและ
สามารถส่งหุ่นยนตอ์อกไปยงัประเทศใกลเ้คียงได ้

การพฒันาหุ่นยนตท์าํความสะอาดไม่เพียงแต่ตอ้งมีระบบ
การดูดฝุ่ นหรือเช็ดฝุ่ นท่ีมีประสิทธิภาพ แต่ยงัตอ้งคาํนึงถึงการ
ออกแบบเส้นทางการเคล่ือนท่ีท่ีสามารถครอบคลุมพ้ืนท่ีได้
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อยา่งเต็มท่ี โดยประหยดัพลงังานและลดเวลาในการทาํความ
สะอาด รวมถึงสามารถหลบหลีกส่ิงกีดขวางได้และทาํงาน
ร่วมกบัมนุษยไ์ดอ้ยา่งปลอดภยั 

การวางแผนเสน้ทางครอบคลุม (Coverage Path Planning: 
CPP) เป็นวิธีการท่ีไดรั้บความนิยมในการพฒันาเส้นทางการ
เคล่ือนท่ีของหุ่นยนต์ เ ป้าหมายคือการค้นหาเส้นทางท่ี
สามารถครอบคลุมพ้ืนท่ีทั้งหมดไดโ้ดยไม่มีการชนกนั พร้อม
ทั้ งลดเวลาในการเดินทางและประมวลผล ซ่ึงเป็นส่ิงท่ี
สามารถนาํมาปรับใชใ้นการพฒันาหุ่นยนตท์าํความสะอาด 

จากแนวคิดดังกล่าว ผู ้วิจัยจึงศึกษาการเคล่ือนท่ีของ
หุ่นยนตด์ว้ยลอ้เมคานมัท่ีสามารถเคล่ือนท่ีไดทุ้กทิศทาง 360 
องศา โดยไม่ตอ้งหมุนและมีความสามารถในการเคล่ือนท่ีได้
ดีในพ้ืนท่ีแคบ รวมถึงการวางแผนเสน้ทางครอบคลุมท่ีจะช่วย
ให้หุ่นยนตท์าํความสะอาดไดอ้ย่างครอบคลุมท่ีสุด ทั้งน้ีเพ่ือ
เพ่ิมประสิทธิภาพในการใชพ้ลงังานและลดเวลาท่ีใชใ้นการ
ทาํความสะอาด 

 
2. ทฤษฎทีีเ่กีย่วข้อง 
2.1 โมเดลหุ่นยนต์เคล่ือนที ่
หุ่นยนต์ท่ีเคล่ือนท่ีด้วยล้อเมคานัมได้รับการออกแบบ

เพ่ือให้สามารถเคล่ือนท่ีในทิศทางต่าง ๆ พร้อมกัน (Omni-
directional) โดยไม่ตอ้งหมุนตวัหรือตอ้งปรับทิศทางของลอ้ 
ซ่ึงทําให้เหมาะสมสําหรับการใช้งานในพ้ืนท่ีแคบหรือใน
สภาพแวดลอ้มท่ีตอ้งการความยืดหยุน่ในการเคล่ือนท่ีสูง ใน
การวิจัยน้ีจะทาํการจาํลองโดยใช้ตวัโมเดลของ Iron-X จาก
บริษทั ทีอีเอสอาร์ จาํกดั เป็นตน้แบบ และในส่วนของสมการ
ท่ีเก่ียวขอ้งจะระบุไดด้งัน้ี 

2.1.1 Forward Kinematics 
การคาํนวณการเคล่ือนท่ีของหุ่นยนตจ์ากความเร็วของลอ้

ท่ีหมุน ซ่ึงรวมถึงความเร็วเชิงเส้นและความเร็วเชิงมุมของ
หุ่นยนต ์โดยสามารถแสดงไดด้ว้ยสมการดงัน้ี 

 𝑉𝑉linear = ω𝑟𝑟 (1) 
เม่ือ 𝑉𝑉𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙  แทน ความเร็วเชิงเสน้ 

                     ω แทน ความเร็วเชิงมุม 

                      𝑟𝑟 แทน รัศมีของลอ้ 

และความเร็วของความเร็วเชิงมุมของปลายลอ้แสดงได ้

ดงัน้ี 

 𝑉𝑉tangential = ω𝑧𝑧 �
𝐷𝐷𝑥𝑥 + 𝐷𝐷𝑦𝑦

2
� (2) 

เม่ือ 𝑉𝑉tangential แทน ความเร็วเชิงมุมของปลายลอ้ 

                           ω𝑧𝑧 แทน ความเร็วเชิงมุมของหุ่นยนต ์

                  𝐷𝐷𝑥𝑥 ,𝐷𝐷𝑦𝑦  แทน ระยะห่างระหวา่งลอ้ท่ีขนานกบั 

                                   แกน 𝑥𝑥 และ 𝑦𝑦 ตามลาํดบั 

การคาํนวณความเร็วรอบต่อนาที (rpm) ของลอ้แต่ละตวั 
 𝑁𝑁rpm = �

60𝑉𝑉linear
2𝜋𝜋𝑟𝑟

� (3) 

โดยท่ี 
 𝑁𝑁rpm−x = �

60𝑉𝑉linear−x
2𝜋𝜋𝑟𝑟

� (4) 

 
𝑁𝑁rpm−y = �

60𝑉𝑉linear−y
2𝜋𝜋𝑟𝑟

� (5) 

 

 
𝑁𝑁r𝑝𝑝𝑝𝑝−tan = �

60𝑉𝑉t𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
2𝜋𝜋𝑟𝑟

� (6) 

เม่ือ 𝑉𝑉𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙−𝑥𝑥  แทน ความเร็วเชิงเสน้ในทิศทาง 𝑥𝑥 

         𝑉𝑉𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙−𝑦𝑦  แทน ความเร็วเชิงเสน้ในทิศทาง 𝑦𝑦 
           𝑁𝑁rpm−𝑥𝑥  แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) 
                      ในทิศทาง 𝑥𝑥 

            𝑁𝑁rpm−𝑦𝑦 แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) 
                      ในทิศทาง 𝑦𝑦 

        𝑁𝑁rpm−𝑡𝑡𝑙𝑙𝑙𝑙 แทน ความเร็วรอบของลอ้ท่ีเก่ียวขอ้งกบั 
                       ความเร็วเชิงมุม Tangential  

      สมการการคาํนวณ (RPM) ของแต่ละลอ้จะไดด้งัน้ี 
 𝑁𝑁rpm−M1 = 𝑁𝑁rpm−x − 𝑁𝑁rpm−y − 𝑁𝑁rpm−tan (7) 
 𝑁𝑁rpm−M2 = 𝑁𝑁rpm−x + 𝑁𝑁rpm−y + 𝑁𝑁rpm−tan (8) 
 𝑁𝑁rpm−M3 = 𝑁𝑁rpm−x + 𝑁𝑁rpm−y − 𝑁𝑁rpm−tan (9) 
 𝑁𝑁rpm−M4 = 𝑁𝑁rpm−x − 𝑁𝑁rpm−y + 𝑁𝑁𝑙𝑙pm−tan (10) 

เม่ือ 𝑁𝑁rpm−M1 แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) ของลอ้ท่ี 1 

          𝑁𝑁rpm−M2 แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) ของลอ้ท่ี 2 

          𝑁𝑁rpm−M3 แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) ของลอ้ท่ี 3 

          𝑁𝑁rpm−M4 แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) ของลอ้ท่ี 4 

2.1.2 Inverse Kinematics 
การคาํนวณความเร็วของลอ้จากการกาํหนดทิศทางและ

ความเร็วท่ีตอ้งการของหุ่นยนต ์เพ่ือให้หุ่นยนตเ์คล่ือนท่ีไปยงั
ตํา แ ห น่ ง ป ล า ย ท า ง ท่ี กํา ห น ด  โ ด ย ใ ช้ส ม ก า ร  Inverse 
Kinematics เพ่ือคาํนวณค่าความเร็วท่ีตอ้งการของลอ้แต่ละตวั 

สมการการคาํนวณความเร็วรอบต่อนาที (RPM) ของแต่
ละลอ้จะไดด้งัน้ี 

 
𝑁𝑁rpm−x =

𝑁𝑁rpm−𝑀𝑀1

4
+
𝑁𝑁rpm−𝑀𝑀2

4
 

                 +
𝑁𝑁rpm−𝑀𝑀3

4
+
𝑁𝑁rpm−𝑀𝑀4

4
 

(11) 

 𝑁𝑁rpm−𝑦𝑦 = −
𝑁𝑁rpm−𝑀𝑀1

4
+
𝑁𝑁rpm−𝑀𝑀2

4
 

                 +
𝑁𝑁rpm−𝑀𝑀3

4
−
𝑁𝑁rpm−𝑀𝑀4

4
 

(12) 

 𝑁𝑁rpm−tan = −
𝑁𝑁rpm−𝑀𝑀1

4
+
𝑁𝑁rpm−𝑀𝑀2

4
 

                −
𝑁𝑁rpm−𝑀𝑀3

4
+
𝑁𝑁rpm−𝑀𝑀4

4
 

(13) 

เม่ือ 𝑁𝑁rpm−M1 แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) ของลอ้ท่ี 1 

          𝑁𝑁rpm−M2 แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) ของลอ้ท่ี 2 

          𝑁𝑁rpm−M3 แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) ของลอ้ท่ี 3 

          𝑁𝑁rpm−M4 แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) ของลอ้ท่ี 4 

             𝑁𝑁rpm−𝑥𝑥  แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) ในทิศทาง 𝑥𝑥 

             𝑁𝑁rpm−𝑦𝑦  แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) ในทิศทาง 𝑦𝑦 

        𝑁𝑁rpm−𝑡𝑡𝑙𝑙𝑙𝑙 แทน ความเร็วรอบของลอ้ท่ีเก่ียวขอ้งกบั
ความเร็วเชิงมุม Tangential  

สมการท่ีใชใ้นการคาํนวณความเร็วเชิงเส้นของหุ่นยนต์
ในทิศทาง 𝑥𝑥และ 𝑦𝑦 รวมถึงความเร็วเชิงมุมรอบแกน 𝑧𝑧 โดย
สามารถแสดงไดด้ว้ยสมการดงัน้ี 
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𝑉𝑉𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑟𝑟−𝑥𝑥 =

2π𝑁𝑁𝑟𝑟𝑝𝑝𝑝𝑝−𝑥𝑥𝑟𝑟
60

 (14) 

 
𝑉𝑉𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑟𝑟−𝑦𝑦 =

2π𝑁𝑁𝑟𝑟𝑝𝑝𝑝𝑝−𝑦𝑦𝑟𝑟
60

 (15) 

 
𝑉𝑉tangential =

2π𝑁𝑁𝑟𝑟𝑝𝑝𝑝𝑝−𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑟𝑟
60

 (16) 

 
ω𝑧𝑧 =

𝑉𝑉tangential

�
𝐷𝐷𝑥𝑥 + 𝐷𝐷𝑦𝑦

2 �
 (17) 

เม่ือ 𝑉𝑉tangential แทน ความเร็วเชิงมุมของปลายลอ้ 

          𝑉𝑉𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙−𝑥𝑥    แทน ความเร็วเชิงเสน้ในทิศทาง 𝑥𝑥 

          𝑉𝑉𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙−𝑦𝑦    แทน ความเร็วเชิงเสน้ในทิศทาง 𝑦𝑦 
                          ω𝑧𝑧  แทน ความเร็วเชิงมุมของหุ่นยนต ์

                  𝐷𝐷𝑥𝑥 ,𝐷𝐷𝑦𝑦  แทน ระยะห่างระหวา่งลอ้ท่ีขนานกบั 

                                   แกน 𝑥𝑥 และ 𝑦𝑦 ตามลาํดบั 

                             𝑟𝑟  แทน รัศมีของลอ้ 

              𝑁𝑁rpm−𝑥𝑥   แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) 
                        ในทิศทาง 𝑥𝑥 

              𝑁𝑁rpm−𝑦𝑦 แทน ความเร็วรอบต่อนาที (RPM) 
                        ในทิศทาง 𝑦𝑦 

                 𝑁𝑁rpm−𝑡𝑡𝑙𝑙𝑙𝑙 แทน ความเร็วรอบของลอ้ท่ีเก่ียวขอ้งกบั 
                        ความเร็วเชิงมุม Tangential 
 

 

ภาพที ่1: ตวัแปรต่างในหุ่นยนตท่ี์กาํหนดข้ึนตามสมการท่ี
กล่าวมาขา้งตน้ 

2.2 เส้นทางครอบคลุม 
การวางแผนเสน้ทางครอบคลุม (Coverage Path Planning: 

CPP) เป็นแนวทางสาํคญัในการกาํหนดเส้นทางการเคล่ือนท่ี
ของหุ่นยนต์อตัโนมติั เพ่ือให้สามารถปฏิบติังานครอบคลุม
พ้ื น ท่ี เ ป้ าห ม า ย ไ ด้อ ย่ า ง มี ป ร ะ สิท ธิภ า พ สูง สุด  โ ด ย มี
ว ัตถุประสงค์หลักเ พ่ือ ลดเส้นทางท่ีซํ้ าซ้อน ( reducing 
redundant paths) และ เ พ่ิมความเ ร็วในการสํารวจพ้ืนท่ี  
(increasing exploration efficiency) ซ่ึงเป็นปัจจยัสําคญัท่ีช่วย
ใหหุ่้นยนตส์ามารถดาํเนินงานไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

ในวิจยัน้ี ไดเ้ลือกอลักอริทึมสาํหรับการวางแผนเส้นทาง
ครอบคลุมจํานวน 3 รูปแบบ ได้แก่ Zig-Zag Algorithm, 
Random Walk Algorithm และ Wall-Follower Algorithm เพ่ือ
ใช้ในการ เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการวางแผน
เสน้ทางท่ีแตกต่างกนั โดยแต่ละอลักอริทึมมีหลกัการทาํงานท่ี
แตกต่างกนัและเหมาะสมกบัสภาพแวดลอ้มท่ีหลากหลาย 

 
 

2.2.1 Zig-Zag Algorithm 
อัล ก อ ริ ทึ ม  Zig-Zag เ ป็ น วิ ธี ก า ร ว า ง แ ผ น เ ส้ น ท า ง

ครอบคลุมพ้ืนท่ีท่ีอาศยัการเคล่ือนท่ีแบบไปกลบัเป็นเสน้ตรง 
(Back-and-Forth Motion) ซ่ึงมีประโยชน์ในการสาํรวจพ้ืนท่ีท่ี
มีโครงสร้างชัดเจน และช่วยให้หุ่นยนต์สามารถครอบคลุม
พ้ืนท่ีเป้าหมายไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

หลักการทํางาน: หุ่นยนต์จะเค ล่ือนท่ี เ ป็นเส้นตรง
จนกระทัง่ถึงขอบพ้ืนท่ีหรือพบส่ิงกีดขวาง เม่ือถึงขอบหรือ
อุปสรรค หุ่นยนต์จะเปล่ียนทิศทางและเคล่ือนท่ีกลับใน
แนวขนานไปเร่ือย ๆ จนกวา่พ้ืนท่ีทั้งหมดจะถูกสาํรวจ 

2.2.2 Random Walk Algorithm 
อลักอริทึม Random Walk เป็นแนวทางท่ีใชก้ารเคล่ือนท่ี

แบบสุ่ม (Stochastic Motion) โดยไม่มีรูปแบบการวางแผน
ล่วงหน้า ซ่ึงเหมาะสําหรับการสํารวจพ้ืนท่ีท่ีไม่มีโครงสร้าง
แน่นอนหรือพ้ืนท่ีท่ีมีส่ิงกีดขวางกระจายอยูแ่บบไม่เป็นระบบ 

หลกัการทาํงาน: หุ่นยนตจ์ะเลือกทิศทางการเคล่ือนท่ีแบบ
สุ่มเพ่ือไปยงัตาํแหน่งถดัไป หากพบอุปสรรค หุ่นยนตจ์ะสุ่ม
เลือกทิศทางใหม่ และทาํซํ้ ากระบวนการน้ีไปเร่ือย ๆ จนกวา่
พ้ืนท่ีทั้งหมดจะถูกสาํรวจ 

2.2.3 Wall-Follower Algorithm 
อลักอริทึม Wall-Follower เป็นกลยทุธ์ท่ีใชใ้นการนาํทาง

หุ่นยนตภ์ายในพ้ืนท่ีปิด (Enclosed Space Navigation) เช่น เขา
วงกต หรือ พ้ืนท่ีท่ีมีส่ิงกีดขวางจํานวนมาก โดยหลักการ
ทํางานของอัลกอริทึมน้ีอาศัยการให้หุ่นยนต์เคล่ือนท่ีโดย
รักษาระยะห่างจากผนงัหรือส่ิงกีดขวาง 

หลกัการทาํงาน: หุ่นยนตจ์ะเคล่ือนท่ีโดยรักษาผนงัไวท้าง
ด้านขวา (หรือด้านซ้าย) ตลอดเส้นทาง หากพบทางแยก 
หุ่นยนตจ์ะเลือกเล้ียวขวาก่อนหากเป็นไปได ้หากไม่สามารถ
เล้ียวขวาได ้หุ่นยนต์จะเดินตรงไปขา้งหนา้ และหากพบทาง
ตนั หุ่นยนต์จะเล้ียวซ้ายหรือถอยหลงัจนกว่าจะพบเส้นทาง
ใหม่ อัลกอริทึมน้ีจะทําซํ้ ากระบวนการดังกล่าวจนกว่า
หุ่นยนตจ์ะสาํรวจพ้ืนท่ีทั้งหมดหรือไปถึงเป้าหมายท่ีกาํหนด  

2.2.4 A* (A-Star) Algorithm 
A* Algorithm เป็นอลักอริทึมสําหรับการคน้หาเส้นทาง 

(Pathfinding Algorithm) ท่ีใชใ้นการหาวิถีเดินทางท่ีสั้นท่ีสุด
หรือมีตน้ทุนตํ่าท่ีสุด (Optimal Path) ระหวา่งจุดเร่ิมตน้ไปยงั
เป้าหมาย อลักอริทึมน้ีอาศยัการคาํนวณค่าประเมินตน้ทุนของ
เสน้ทางโดยใช ้ฟังกช์นัเฮอริสติก (Heuristic Function) ซ่ึงช่วย
ให้กระบวนการคน้หาเส้นทางมีความเร็วและประสิทธิภาพ
มากข้ึน 

A* Algorithm นิยมใชใ้นสถานการณ์ท่ีมีส่ิงกีดขวางหรือ
เส้นทางท่ีซับซ้อน เน่ืองจากสามารถวางแผนเส้นทางท่ี
เหมาะสมและลดระยะทางท่ีต้องเดินทางโดยไม่จําเป็น 
อลักอริทึมน้ีใชฟั้งกช์นัประเมินค่าตน้ทุนเสน้ทางโดยสามารถ
แสดงไดด้ว้ยสมการดงัน้ี 

 𝑓𝑓(𝑎𝑎) = 𝑎𝑎(𝑎𝑎) + ℎ(𝑎𝑎) (18) 
 𝑎𝑎(𝑎𝑎) = 𝑎𝑎(𝑝𝑝) + 𝑤𝑤(𝑝𝑝,𝑎𝑎) (19) 

เม่ือ  𝑓𝑓(𝑎𝑎)     แทน ค่าประมาณของตน้ทุนรวมจากจุดเร่ิมตน้
ไปยงัเป้าหมายผา่นโหนด 𝑎𝑎 
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        𝑎𝑎(𝑎𝑎)      แทน ตน้ทุนสะสมจากจุดเร่ิมตน้จนถึงโหนด 𝑎𝑎 

          ℎ(𝑎𝑎)       แทน ค่าประเมินระยะทางท่ีเหลือจากโหนด 𝑎𝑎 
ไปยงัเป้าหมาย 

          𝑎𝑎(𝑝𝑝)    แทน  ค่ าต้นทุนของโหนดก่อนหน้า  โดย
กาํหนดให ้จุดเร่ิมตน้มีค่าเป็นศูนย ์(𝑎𝑎(0) = 0) 
         𝑤𝑤(𝑝𝑝,𝑎𝑎)  แทนค่านํ้ าหนักของเส้นทางระหว่างโหนด 𝑝𝑝 

และ 𝑎𝑎 ซ่ึงอาจข้ึนอยู่กบัระยะทางหรืออุปสรรคท่ีพบระหวา่ง
ทาง 

2.2.5 Dijkstra’s Algorithm 
Dijkstra’s Algorithm เป็นหน่ึงในอลักอริทึมสําหรับการ

คน้หาเส้นทางท่ีสั้นท่ีสุด (Shortest Path Algorithm) ระหว่าง 
จุดเร่ิมตน้ ไปยงั จุดหมายปลายทาง โดยไม่ใช ้ฟังก์ชนัเฮอริ
สติก (Heuristic Function) ในการคาดคะเนระยะทางท่ีเหลือ
ไปยงัเป้าหมาย 

อลักอริทึมน้ีทาํงานโดย สํารวจทุกเส้นทางท่ีเป็นไปได้ 
และคาํนวณระยะทางท่ีน้อยท่ีสุดจากจุดเร่ิมตน้ไปยงัโหนด
ทั้ งหมด โดยใช้แนวคิดของกราฟและต้นทุนของเส้นทาง 
อลักอริทึมสามารถคาํนวณตน้ทุนของเส้นทางไดโ้ดยสามารถ
แสดงไดด้ว้ยสมการดงัน้ี 

 𝑓𝑓(𝑎𝑎) = 𝑎𝑎(𝑎𝑎) (20) 

เม่ือ 𝑎𝑎(𝑎𝑎)  แทน ตน้ทุนสะสมจากจุดเร่ิมตน้จนถึงโหนด 𝑎𝑎 
       𝑓𝑓(𝑎𝑎)  แทน ค่าประมาณของตน้ทุนรวมจากจุดเร่ิมตน้ไป
ยัง เ ป้ าหมายผ่านโหนด  𝑎𝑎 ในกรณี น้ี  มีค่ า เ ท่ ากับ  𝑎𝑎(𝑎𝑎) 
เ น่ื อ ง จ า ก  Dijkstra’s Algorithm ไ ม่ ใ ช้ค่ า ป ร ะ ม า ณ ข อ ง
ระยะทางท่ีเหลือ (ไม่มี ℎ(𝑎𝑎) เหมือน A* Algorithm) 

ดังนั้น ในการวิจัยน้ี A* Algorithm ถูกเลือกใช้งานแทน 
Dijkstra’s Algorithm เ น่ืองจาก A* Algorithm สามารถลด
พลงังานของหุ่นยนตไ์ดม้ากกว่า โดยมุ่งเนน้ไปท่ีเส้นทางท่ีมี
โอกาสเป็นเสน้ทางท่ีดีท่ีสุด ขณะท่ี Dijkstra’s Algorithm ตอ้ง
สํารวจทุกเส้นทางโดยไม่มีการคาดการณ์ล่วงหน้า ทาํให้ใช้
ทรัพยากรมากกว่า เพ่ือให้การคน้หาเส้นทางมีประสิทธิภาพ
สูงสุดและลดการใช้พลงังานของหุ่นยนต์ A* Algorithm จึง
เป็นตวัเลือกท่ีเหมาะสมกวา่ 

 
2.3 Heuristic 
เฮอริสติก (Heuristic) เป็นแนวทางการคน้หาคาํตอบท่ีมี

ประสิทธิภาพสาํหรับปัญหาท่ีซบัซอ้น โดยอาศยัการประมาณ
ค่าเพ่ือช่วยลดระยะเวลาการคาํนวณในการหาวิธีแกปั้ญหาท่ี 
ใกลเ้คียงกบัคาํตอบท่ีเหมาะสมท่ีสุด (near-optimal solution) 
แทนการคน้หาวธีิท่ีสมบูรณ์แบบในทุกรายละเอียด 

ในการศึกษา น้ี  ฟังก์ชัน เฮอริสติกถูกนํามาใ ช้ เ ป็ น
ค่าประมาณเพ่ือลดพ้ืนท่ีการค้นหา โดยช่วยประเมินว่า
ตาํแหน่งปัจจุบันอยู่ใกลห้รือไกลจากจุดหมาย ซ่ึงช่วยเพ่ิม
ประสิทธิภาพของอลักอริทึมคน้หาเส้นทาง A* Algorithm ใน
การเลือกเส้นทางท่ีเหมาะสมท่ีสุดโดยลดจาํนวนโหนดท่ีตอ้ง
สํารวจ โดยอา้งอิงจากงานวิจัยของ [1] ซ่ึงได้นําเสนอแนว
ทางการใช้ฟังก์ชันเฮอริสติกในการค้นหาเส้นทาง พร้อม
ตวัอยา่งโคด้ท่ีสามารถนาํไปใชง้านไดจ้ริง 

 

2.3.1 Manhattan Distance 
Manhattan Distance ห รื อ  ร ะ ย ะ ท าง แม นฮัตตัน  เ ป็น

ฟังกช์นัเฮอริสติกท่ีใชใ้นการคาํนวณระยะทางระหวา่งสองจุด
ในพ้ืนท่ีแบบตาราง โดยพิจารณาการเคล่ือนท่ี เฉพาะใน
แนวแกน 𝑥𝑥 และ 𝑦𝑦 เท่านั้น โดยไม่มีการเดินแนวทแยงมุม โดย
สามารถแสดงไดด้ว้ยสมการดงัน้ี 

 ℎ(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) = �𝑥𝑥 − 𝑥𝑥𝑔𝑔𝑔𝑔𝑙𝑙𝑙𝑙� + �𝑦𝑦 − 𝑦𝑦𝑔𝑔𝑔𝑔𝑙𝑙𝑙𝑙� (21) 

เม่ือ               𝑥𝑥,𝑦𝑦  แทน พิกดัของตาํแหน่งปัจจุบนัของหุ่นยนต ์

          𝑥𝑥𝑔𝑔𝑔𝑔𝑙𝑙𝑙𝑙 ,𝑦𝑦𝑔𝑔𝑔𝑔𝑙𝑙𝑙𝑙   แทน แทนพิกดัของตาํแหน่งเป้าหมายท่ี 
                             ตอ้งการไปถึง 

ฟังก์ชนัน้ีมีขอ้ดีในดา้น ความเร็วในการคาํนวณ เน่ืองจาก
ไม่ตอ้งใชก้ารคาํนวณค่ารากท่ีสองเหมือนกบัระยะทางยูคลิด 
(Euclidean Distance) และเหมาะสําหรับระบบท่ีจํากัดการ
เคล่ือนท่ีเฉพาะแนวตั้งและแนวนอน 

2.3.2 Chebyshev Distance 
Chebyshev Distance หรือ ระยะทางเชบีเชฟ เป็นฟังก์ชนั

เฮอริสติกท่ีใช้ในการคาํนวณระยะทางระหว่างสองจุด โดย
พิจารณาระยะทางท่ีไกลท่ีสุดในแนวแกน 𝑥𝑥 หรือ 𝑦𝑦 รวมถึง 
การเค ล่ือนท่ีในแนวทแยงมุม (Diagonal Movement) ซ่ึง
รองรับการเคล่ือนท่ีได ้8 ทิศทาง ทาํให้เหมาะสาํหรับระบบท่ี
อนุญาตให้หุ่นยนตเ์คล่ือนท่ีในแนวทแยง โดยสามารถแสดง
ไดด้ว้ยสมการดงัน้ี 

 ℎ(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑥𝑥��𝑥𝑥 − 𝑥𝑥𝑔𝑔𝑔𝑔𝑙𝑙𝑙𝑙�, �𝑦𝑦 − 𝑦𝑦𝑔𝑔𝑔𝑔𝑙𝑙𝑙𝑙�� (22) 

เม่ือ               𝑥𝑥,𝑦𝑦  แทน พิกดัของตาํแหน่งปัจจุบนัของหุ่นยนต ์

          𝑥𝑥𝑔𝑔𝑔𝑔𝑙𝑙𝑙𝑙 ,𝑦𝑦𝑔𝑔𝑔𝑔𝑙𝑙𝑙𝑙   แทน แทนพิกดัของตาํแหน่งเป้าหมายท่ี 
                             ตอ้งการไปถึง 

2.3.3 Horizontal Heuristic 
Horizontal Heuristic เป็นฟังก์ชันเฮอริสติกท่ีใช้คาํนวณ

ระยะทางระหว่างสองจุด โดยพิจารณาเฉพาะแนวแกน 𝑥𝑥 
(แนวราบ) เท่านั้นโดยไม่มีการคาํนึงถึงระยะทางในแนวแกน 
𝑦𝑦 (แนวตั้ง) ทาํใหเ้หมาะสาํหรับระบบท่ีใหค้วามสาํคญักบัการ
เคล่ือนท่ีในแนวราบเป็นหลัก โดยสามารถแสดงได้ด้วย
สมการดงัน้ี 

 ℎ(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) = �𝑥𝑥 − 𝑥𝑥𝑔𝑔𝑔𝑔𝑙𝑙𝑙𝑙� (23) 

เ ม่ือ  𝑥𝑥  แทน พิกัดของตําแหน่งปัจจุบันของหุ่นยนต์ใน
แนวแกน 𝑥𝑥 

          𝑥𝑥𝑔𝑔𝑔𝑔𝑙𝑙𝑙𝑙  แทน แทนพิกดัของตาํแหน่งเป้าหมายท่ีตอ้งการไป
ถึงในแนวแกน 𝑥𝑥 

2.3.4 Vertical Heuristic 
Vertical Heuristic เป็นฟังกช์นัเฮอริสติกท่ีใชค้าํนวณระยะทาง

ระหวา่งสองจุด โดยพิจารณาเฉพาะแนวแกน 𝑦𝑦 (แนวตั้ง) เท่านั้น 
โดยไม่สนใจการเคล่ือนท่ีในแนวแกน 𝑥𝑥 (แนวราบ) ทาํให้เหมาะ
สําหรับระบบท่ีให้ความสําคญักับการเคล่ือนท่ีในแนวตั้งเป็น
หลกั โดยสามารถแสดงไดด้ว้ยสมการดงัน้ี 

 ℎ(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) = �𝑦𝑦 − 𝑦𝑦𝑔𝑔𝑔𝑔𝑙𝑙𝑙𝑙� (24) 

เม่ือ 𝑦𝑦 แทน พิกดัของตาํแหน่งปัจจุบนัของหุ่นยนตใ์นแนวแกน 𝑦𝑦 

𝑦𝑦𝑔𝑔𝑔𝑔𝑙𝑙𝑙𝑙  แทน พิกัดของตาํแหน่งเป้าหมายท่ีตอ้งการไปถึงใน
แนวแกน 𝑦𝑦 
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2.4 Cartographer 
Cartographer ROS2  เ ป็ น ร ะ บ บ  SLAM (Simultaneous 

Localization and Mapping) ท่ี ใ ช้ ร่ วม กับ  Robot Operating 
System 2 (ROS2) เพ่ือช่วยใหหุ่้นยนตส์ามารถสร้างแผนท่ีของ
สภาพแวดลอ้มแบบ เรียลไทม ์(real-time mapping) พร้อมทั้ง
ระบุตาํแหน่งของตนเองภายในแผนท่ีไดอ้ยา่งแม่นยาํ โดยใน
การศึกษาน้ี เซ็นเซอร์ LiDAR ถูกใชใ้นสภาพแวดลอ้มจาํลอง
ใน Gazebo เพ่ือสร้างแผนท่ีของพ้ืนท่ีจาํลอง 

เม่ือกระบวนการสร้างแผนท่ีเสร็จสมบูรณ์ ขอ้มูลท่ีไดจ้ะ
ถูกแปลงเป็น Numerical Python Array เพ่ือนําไปใช้ในการ
วางแผนเสน้ทางสาํหรับการเคล่ือนท่ีของหุ่นยนตต์่อไป 

 
3. ผลการวจิยั 
3.1 เตรียมแผนที ่
เร่ิมตน้กระบวนการสร้างแผนท่ีโดยใช้หุ่นยนต์ท่ีติดตั้ ง

เซ็นเซอร์ LiDAR ดังภาพท่ี 2 โดยกาํหนดค่า Coefficient of 
Friction ท่ี 0.8 สําหรับการคาํนวณแรงเสียดทานระหว่างพ้ืน
และลอ้ของหุ่นยนตเ์พ่ือให้ไม่เกิดการล่ืนไหล หุ่นยนตท์าํการ
สแกนพ้ืนท่ีและเก็บขอ้มูลแผนท่ีผ่านระบบ Cartographer ซ่ึง
ช่วยในการสร้างแผนท่ี 2 มิติของสภาพแวดลอ้ม ข้อมูลท่ี
ไดรั้บรวมถึงรูปทรงของสภาพแวดลอ้มไดรั้บการปรับแต่งให้
คลา้ยกบัโครงสร้างหอ้งจริง โดยอา้งอิงจากขอ้มูลใน [11] และ
ปรับแต่งให้เหมาะสมกับการทดลองในห้องท่ีออกแบบไว้
ตามท่ีแสดงดงัภาพท่ี 3 

 

 

ภาพที ่2: หุ่นยนตใ์นการจาํลอง 

 

 

ภาพที ่3: แสดงรูปแบบของหอ้งทดลองซ่ึงอา้งอิงจาก
โครงสร้างของหอ้งนัง่เล่นจริง ก) มุมมองโดยรวม ข) มุมมอง

ดา้นบนของภาพรวม 

 

ภาพท่ี 4: แผนท่ีท่ีไดห้ลงัจากการเก็บขอ้มูล (ไฟลภ์าพถูก
หมุนตามแกน 𝑦𝑦 90˚) 

จากนั้น แผนท่ีท่ีได้จาก Cartographer ดังภาพท่ี 4 จะถูก
แ ป ล ง เ ป็นรู ปแ บบ Numerical Python Array แ ล ะ ทําการ 
Sampling แผนท่ีเพ่ือปรับขนาดให้เหมาะสมกับการคาํนวณ 
เน่ืองจากขนาดของหุ่นยนตอ์ยูท่ี่ประมาณ 6×6 กริด จึงทาํการ
ปรับให้อยู่ในรูปแบบ 1×1 กริด เพ่ือความสะดวกในการ
ประมวลผล ดังภาพท่ี 5 โดยรายละเอียดของขอ้มูลจะถูก
กาํหนดตามท่ีแสดงในตารางท่ี 1 

 

ภาพที ่5: การ Sampling map 

ตารางที ่1: ความหมายของค่าต่างๆในแผนท่ี 

Number Description 
0 พ้ืนท่ีวา่ง 
1 ส่ิงกีดขวา้ง 
2 จุดเร่ิมตน้, หุ่นยนต ์

 
3.2 กาํหนดพารามเิตอร์ 
กาํหนดพารามิเตอร์ในการทดลองโดยจาํลองให้หุ่นยนต์

ใชพ้ลงังาน 30 วตัต ์(W) และกาํหนดเวลาในการเคล่ือนท่ีตาม
ค่าท่ีแสดงในตารางท่ี 2 

ตารางที ่2: ค่าเวลาท่ีใชใ้นการขยบัต่างๆ 

Movement เวลา (วนิาที) 
Right 2 

Forward 1 
Left 

Backwards 
2 
3 

 

สมการพลงังานท่ีใชใ้นการคาํนวณ 

 𝐸𝐸 = 𝑃𝑃𝑎𝑎 (25) 

เม่ือ 𝑃𝑃 แทน กาํลงัไฟฟ้า (วตัต,์ W) 
          𝑎𝑎  แทน ระยะเวลาในการทาํงาน (วนิาที, s) 

ซ่ึงสามารถใช้ในการคาํนวณพลงังานท่ีใช้ เพ่ือช่วยในการ
ตดัสินใจดา้นการวางแผนพลงังานของหุ่นยนต ์
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3.3 ทดสอบอลักอริทมึกบัแผนที ่
ในการทดลองน้ี ได้ทําการทดสอบอัลกอริทึมทั้ ง  3 

รูปแบบ ไดแ้ก่ Zig-Zag Algorithm (ภาพท่ี 6), Wall-Follower 
Algorithm (ภาพท่ี 7) และ Random Walk Algorithm (ภาพท่ี 
8) ตามลําดับ โดยใช้ A* Algorithm เป็นตัวช่วยในการหา
เส้นทางในกรณีท่ีพบทางตนัหรือไม่สามารถไปต่อได้ ทั้ งน้ี 
อลักอริทึมทั้งหมดอา้งอิงจากโคด้ตวัอย่างใน [1] และทาํการ
รันทั้ งหมด 3 คร้ัง เ พ่ือประเมินประสิทธิภาพของแต่ละ
อลักอริทึม 

 

 
ภาพที ่6: ผลลพัธ์อลักอริทึม Zig-Zag 

 

 

ภาพที ่7: ผลลพัธ์อลักอริทึม Wall-Follower 

 
ภาพที ่8: ผลลพัธ์อลักอริทึม Random Walk 

ค่าการทดลองท่ีแสดงในตารางท่ี 3 สรุปผลการเคล่ือนท่ี
ของหุ่นยนต์ทั้ ง 3 รูปแบบ โดยแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม
ทั้ งหมดสามารถครอบคลุมพ้ืนท่ีได้อย่างสมบูรณ์ อย่างไรก็
ตาม ในกรณีของ Random Walk Algorithm ผลลพัธ์จากการ
รันทั้ง 3 รอบมีความแปรผนัสูง เน่ืองจากอลักอริทึมอาศยัการ
สุ่มทิศทาง ส่งผลใหก้ารใชพ้ลงังานเพ่ิมข้ึน 

สํ า ห รั บ  Zig-Zag Algorithm แ ล ะ  Wall-Follower 
Algorithm แมว้่าจะใชร้ะยะเวลาและพลงังานเท่ากนัในทั้ง 3 
รอบ แต่มีความแตกต่างในประสิทธิภาพของการใชท้รัพยากร 
โดย Zig-Zag Algorithm ใชพ้ลงังาน 7,440 J และใชเ้วลาเพียง 
248 วนิาที รวมถึงเรียกใช ้A* Algorithm เพียง 11 คร้ัง ในขณะ
ท่ี Wall-Follower Algorithm ใชพ้ลงังาน 8,100 J และใชเ้วลา 
270 วนิาที รวมถึงเรียกใช ้A* Algorithm มากถึง 37 คร้ัง 

ดังนั้ น สามารถสรุปข้อดีข้อเสียของแต่ละอัลกอริทึม
สามารถดูได้จาก ตารางท่ี  4 ซ่ึงแสดงการเปรียบเทียบ
ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ข อ ง  Zig-Zag Algorithm, Random Walk 
Algorithm, แ ล ะ  Wall-Follower Algorithm ใ น แ ง่ ข อ ง
โครงสร้างการเคล่ือนท่ี, ประสิทธิภาพในการครอบคลุมพ้ืนท่ี, 
และข้อจํากัดในการใช้งาน รวมถึงสรุปกราฟเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของ Zig-Zag Algorithm กบัอลักอริทึมอ่ืน ๆ ได้
ดงัภาพท่ี 9

 

ตารางที ่3 :  ผลการทดลองอลักอริทึมทั้ง 3 แบบ

 

อลักอริทีม  Time 
เสน้ทาง

เดินทั้งหมด 
 

A* 

เดิน 
 

อตัรา

ครอบคลุม 
 

เวลาท่ีใช ้

(sec) 
 

พลงังาน 

J 
 

การ

หมุน 
 1 190  11  100%  248  7440  53 
Zig-Zag 2 190  11  100%  248  7440  53 

 3 190  11  100%  248  7440  53 

 1 213  37  100%  270  8100  48 
Wall -Follower 2 213  37  100%  270  8100  48 

 3 213  37  100%  270  8100  48 

 1 219  52  100%  378  11340  135 
Random Walk 2 223  58  100%  365  10950  128 

 3 216  53  100%  389  11670  148 
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ภาพที ่9: การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Zig-Zag Algorithm กบัอลักอริทึมอ่ืน ๆ (ร้อยละ%) 

ตารางที ่4 :  การเปรียบเทียบขอ้ดีและขอ้จาํกดัของแต่ละอลักอริทึม

  

4. สรุปผล 
งานวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษาและทดสอบอลักอริทึม

การวางแผนเส้นทางให้หุ่นยนต์สามารถครอบคลุมพ้ืนท่ีได้
อยา่งมีประสิทธิภาพ โดยพิจารณาความเร็วในการทาํงานและ
การใชพ้ลงังานของแต่ละอลักอริทึม 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นวา่อลักอริทึมทั้งหมดสามารถ
ทาํให้หุ่นยนต์ครอบคลุมพ้ืนท่ีเป้าหมายไดส้ําเร็จ อย่างไรก็
ตาม Zig-Zag Algorithm เป็นอลักอริทึมท่ีมีประสิทธิภาพมาก
ท่ีสุดในการลดการเดินซํ้ า ใชพ้ลงังานตํ่าสุดท่ี 7,440 J และใช้
เวลาเพียง 248 วินาที ในขณะท่ี Wall-Follower Algorithm แม้
จะสามารถสํารวจพ้ืนท่ีได้เช่นกัน แต่ใช้พลงังานมากกว่าท่ี 
8,100 J และใชเ้วลานานข้ึนท่ี 270 วินาที เน่ืองจากตอ้งอาศยั
เส้นขอบในการเคล่ือนท่ี ขณะท่ี Random Walk Algorithm มี
ความแปรปรวนของผลลพัธ์สูงท่ีสุด เน่ืองจากการสุ่มทิศทาง
ทาํใหเ้สน้ทางท่ีเกิดข้ึนมีความไม่แน่นอน ส่งผลใหใ้ชพ้ลงังาน
สูงสุดในบางกรณี 

นอกจากน้ี การใช ้A* Algorithm ช่วยในการตดัสินใจเม่ือ
พบทางตนัหรือส่ิงกีดขวาง ทาํให้การสํารวจเส้นทางมีความ

ต่อเ น่ืองและลดเวลาท่ีสูญเปล่า โดย Zig-Zag Algorithm 
เรียกใช้ A* Algorithm น้อยท่ีสุดเพียง 11 คร้ัง ขณะท่ี Wall-
Follower Algorithm ใช้มากถึง 37 คร้ัง ซ่ึงแสดงให้เห็นว่า
อลักอริทึมท่ีมีโครงสร้างเส้นทางชดัเจนกว่ามีแนวโน้มท่ีจะ
พ่ึงพา A* Algorithm นอ้ยลง 

ดังนั้ น จากผลการทดลองสามารถสรุปได้ว่า Zig-Zag 
Algorithm เหมาะสาํหรับพ้ืนท่ีท่ีตอ้งการความแม่นยาํและการ
ประหยัดพลังงาน ขณะท่ี  Wall-Follower Algorithm อาจ
เหมาะกบัสภาพแวดลอ้มท่ีมีโครงสร้างแน่นอน ส่วน Random 
Walk Algorithm แม้จะมีความยืดหยุ่นสูง แต่มีข้อจํากัดใน
เร่ืองของความไม่แน่นอนของเสน้ทางท่ีเกิดข้ึน 

 
5. ข้อเสนอแนะ 
งานวิจัยน้ียงัสามารถปรับใช้กับเทคนิค AI-based path 

optimization เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการวางแผนเสน้ทางให้
หุ่ น ย น ต์ส า ม า ร ถ ป รั บ ตัว ต า ม ก า ร เ ป ล่ี ย น แ ป ล ง ข อ ง
สภาพแวดลอ้มได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยสามารถนําไป
ประยุกต์ใช้ร่วมกับระบบนําทาง Navigation และระบบ 
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Zig-Zag Wall -Follower Random Walk Target

อลักอริทีม ขอ้ดี  ขอ้จาํกดั 

Zig-Zag 

1. มีโครงสร้างการเคล่ือนท่ีท่ีเป็นระบบ  1. ใชง้านไดไ้ม่ดีในพ้ืนท่ีท่ีมีส่ิงกีดขวางจาํนวนมาก 
2. ลดการเดินซํ้ า ทาํใหค้รอบคลุมพ้ืนท่ีได้
อยา่งมีประสิทธิภาพ 

 2. ตอ้งมีพ้ืนท่ีเปิดท่ีสามารถเคล่ือนท่ีเป็นแนวขนาน
ได ้

3. ใชพ้ลงังานตํ่ากวา่การเคล่ือนท่ีแบบสุ่ม  
 

Wall -Follower 

1. สามารถใชง้านไดใ้นพ้ืนท่ีท่ีไม่มีโครงสร้าง
ตายตวั 

 1. ใชเ้วลานานกวา่ท่ีจะสาํรวจพ้ืนท่ีทั้งหมด 

2. ปรับตวัไดดี้กบัสภาพแวดลอ้มท่ีซบัซอ้น  2. ส้ินเปลืองพลงังานเน่ืองจากไม่มีเสน้ทางท่ี
แน่นอน 

Random Walk 
 

1. เหมาะสาํหรับพ้ืนท่ีท่ีมีผนงัหรือส่ิงกีดขวาง  1. ใชไ้ม่ไดผ้ลในพ้ืนท่ีโล่งท่ีไม่มีขอบกาํแพง 
2. สามารถใชใ้นการสาํรวจเขาวงกตหรือ
พ้ืนท่ีท่ีมีทางเดินแคบ 

 2. อาจเกิดการติดลูป (looping behavior) ในบาง
สภาพแวดลอ้ม 
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SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) ซ่ึ ง ใ ช้  
Global cost map แ ล ะ  Local cost map ใ น ก า ร ห ลี ก เ ล่ี ย ง
อุปสรรคแบบเรียลไทม ์

นอกจากน้ียงัสามารถนาํผลการทดลองในงานวจิยัน้ีไปต่อ
ยอดเพ่ือพฒันาผลิตภณัฑต์น้แบบหุ่นยนตใ์นเชิงพาณิชย ์ซ่ึงมี
ตน้ทุนตํ่าและสามารถแข่งขนัในอุตสาหกรรมได ้

 
6. กติตกิรรมประกาศ 
งานวิจยัน้ีสําเร็จไดด้ว้ยการสนบัสนุนจาก คณาจารยจ์าก

คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร์ และ
ม ห า วิท ย าลัย เทคโ นโ ลยี สุร นา รี  ท่ี ใ ห้ค ํา แน ะนําและ
ขอ้เสนอแนะตลอดกระบวนการวจิยั 

ขอขอบคุณ ภาควิชาเคร่ืองกล คณะวิศวกรรมศาสตร์ 
มหาวทิยาลยัเกษตรศาสตร์ สาํหรับการสนบัสนุนดา้นสถานท่ี
และอุปกรณ์ รวมถึง บริษัท ทีอีเอสอาร์ จํากัด ท่ีให้การ
สนับสนุนขอ้มูลดา้นผลิตภณัฑ์และโคด้ตวัอย่าง [1] ซ่ึงเป็น
ประโยชน์ต่อการพฒันาและทดลอง 

นอกจากน้ี ขอขอบคุณ เพ่ือนร่วมงานและผูท่ี้เก่ียวขอ้งทุก
ท่าน ท่ีให้ความช่วยเหลือและขอ้เสนอแนะท่ีเป็นประโยชน์
ต่อการดาํเนินงานวจิยั 
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การตรวจจบัความเสียหายประเภทหลุมบ่อบนถนนลาดยางด้วยเทคนิค 

คอมพวิเตอร์วทิัศน์เพ่ือสนับสนุนการประมาณต้นทุนค่าบํารุงรักษา 

Detection of Pothole Damages on Asphalt Roads Using Computer Vision 

Technique for Supporting Maintenance Cost Estimation 
ยศพนธ์ โนนจุย้*  ดาํรงศกัด์ิ รินชุมภู  ธีรศกัด์ิ ปัญญาภีรวฒัน์  กิตติคุณ จิตไพโรจน ์ นิธิยา คาํแกว้  

สาขาวิชาวิศวกรรมและบริหารก่อสร้าง คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลยัเชียงใหม่ 

(*yotsaphon_n@cmu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

ความเสียหายของถนน โดยเฉพาะหลุมบ่อ เป็นปัญหาดา้นโครงสร้างพ้ืนฐานท่ีส่งผลต่อการคมนาคมและ
ความปลอดภยัของประชาชน วิธีการตรวจสอบและซ่อมแซมแบบดั้งเดิมท่ีใชก้ารตรวจสอบดว้ยสายตาและการ
วดัขนาดดว้ยมือนั้นใชเ้วลานานและมีขอ้ผิดพลาด ปัจจุบนั เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (AI) โดยเฉพาะดา้นการ
ประมวลผลภาพ ไดแ้สดงศกัยภาพในการตรวจจบัและวิเคราะห์ความเสียหายของถนน งานวิจยัน้ีพฒันาระบบ 
เพ่ือตรวจจับหลุมบ่อบนถนนลาดยาง เพ่ือสนับสนุนการประมาณต้นทุนค่าบํารุงรักษา การประเมินตน้ทุน
บาํรุงรักษาถนนจาํเป็นตอ้งอาศยัขอ้มูลเก่ียวกบัตาํแหน่งและขนาดของหลุมบ่อ ซ่ึงตอ้งใชโ้มเดลท่ีมีความแม่นยาํ
สูงในการตรวจจบั งานวิจยัน้ีมุ่งเน้นไปท่ีการตรวจจบัหลุมบ่อโดยใชเ้ทคนิคการแบ่งส่วนภาพ (Segmentation) 
เพ่ือให้สามารถระบุพ้ืนท่ีของหลุมไดอ้ยา่งครอบคลุม แทนท่ีจะใชเ้พียงการระบุตาํแหน่งดว้ย bounding box วิธีน้ี
ช่วยใหก้ารวเิคราะห์และประมาณราคาค่าซ่อมแซมมีความถูกตอ้งมากข้ึน งานวจิยัน้ีมุ่งเนน้ท่ีการตรวจจบัและแยก
พ้ืนท่ีหลุมออกจากพ้ืนถนน โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) และอลักอริทึม YOLOv8 ในการ
ประมวลผลภาพ วธีิการวจิยัประกอบดว้ยการเก็บรวบรวมภาพถนน สร้างชุดขอ้มูลท่ีติดป้ายกาํกบัหลุมบ่อ และฝึก
โมเดลเพ่ือตรวจจบัและแยกพ้ืนท่ีของหลุม โดยโมเดลท่ีพฒันาข้ึนให้ค่า Precision 0.768 Recall 0.687 map50 
0.748 map50-95 0.443 ซ่ึงแสดงถึงความแม่นยาํในการตรวจจบั ผลลพัธ์ท่ีคาดหวงัคือระบบท่ีมีประสิทธิภาพและ
แม่นยาํในการตรวจจบัหลุมบ่อ ซ่ึงช่วยลดเวลาและทรัพยากรในการบาํรุงรักษาถนน ช่วยวางแผนงบประมาณและ
จดัสรรทรัพยากร และยัง่ยนืมากข้ึน 

คาํสําคญั: ความเสียหายของถนน,หลุมบ่อ,ปัญญาประดิษฐ ์ 

Abstract 

Road damage, particularly potholes, is a significant infrastructure issue that affects transportation and 
public safety. Traditional inspection and repair methods, which rely on visual checks and manual 
measurements, are time-consuming and prone to errors. Currently, artificial intelligence (AI), especially in 
image processing, has demonstrated potential in detecting and analyzing road damage. This research develops 
an automated system using AI to detect potholes on asphalt roads, supporting cost estimation for maintenance. 
Cost estimation for road maintenance requires accurate data on the location and size of potholes, necessitating a 
highly accurate detection model. This research focuses on pothole detection using image segmentation 
techniques to comprehensively identify the area of potholes, rather than just locating them with bounding 
boxes. This approach enhances the accuracy of analysis and cost estimation for repairs. The research 
emphasizes detecting and isolating pothole areas from the road surface using deep learning techniques and the 
YOLOv8 algorithm for image processing. The methodology includes collecting road images, creating a labeled 
dataset of potholes, and training the model to detect and segment pothole areas. The developed model achieves 
a Precision of 0.768  a Recall of 0.687 map50 0.748 map50-95 0.443, indicating high detection accuracy. The 
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expected outcome is an efficient and accurate system for detecting potholes, reducing time and resources for 
road maintenance, aiding budget planning and resource allocation, and promoting safer and more sustainable 
transportation systems. 

Keywords: Pothole, Road damage, AI 

 

1. บทนํา 
ความเสียหายของถนนเป็นปัญหาโครงสร้างพ้ืนฐานท่ี

สําคญัซ่ึงส่งผลกระทบต่อการคมนาคมและความปลอดภัย
ของประชาชน โดยความเสียหายอาจเกิดไดจ้ากหลายสาเหตุ 
เช่น การเส่ือมสภาพตามอายุการใช้งาน สภาพภูมิอากาศ 
ปริมาณการจราจรท่ีหนาแน่น หรือการก่อสร้างท่ีไม่ได้
มาตรฐาน ลกัษณะความเสียหายท่ีพบได้บ่อยประกอบด้วย
การแตกร้าว การทรุดตวั การเกิดหลุม และการสึกกร่อนของ
ผิวถนน ซ่ึงปัญหาเหล่าน้ีไม่เพียงส่งผลต่อความสะดวกในการ
เดินทาง แต่ยงัอาจก่อให้เกิดอุบัติเหตุและความเสียหายต่อ
ยานพาหนะ จากข้อมูลงบประมาณประจําปีของกรมทาง
หลวงชนบทในปี 2566 พบว่ามีการจัดสรรงบประมาณ
สาํหรับการซ่อมแซมและบาํรุงรักษาถนนสูงถึง 26,000 ลา้น
บาท [1] ซ่ึงแสดงให้เห็นถึงความสําคญัและค่าใชจ่้ายท่ีสูงใน
การจดัการปัญหาน้ี 

ถนนสามารถแบ่งออกตามชนิดของผิวทางได ้3 แบบ คือ 
1. ผิวทางลูกรัง 2. ผิวทางลาดยาง 3. ผิวทางคอนกรีต จาก
ขอ้มูลสถิติระยะทางถนนในความรับผิดชอบของกระทรวง
คมนาคมรายปี พบวา่ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2557 ถึงปี พ.ศ. 2566 ชนิด
ผิวทางลาดยางมีระยะทางรวมมากท่ีสุด [2] ดว้ยเหตุน้ี ผิวทาง
ลาดยางจึงมีบทบาทสาํคญัในโครงสร้างพ้ืนฐานของประเทศ 
ทั้งในดา้นการเช่ือมโยงการคมนาคมและการพฒันาเศรษฐกิจ 
ในขณะเดียวกนัก็ตอ้งให้ความสําคญักบัการดูแลบาํรุงรักษา
อย่างต่อเน่ืองเพ่ือลดปัญหาความเสียหายและยืดอายุการใช้
งานของถนนใหย้าวนานท่ีสุด 

ขอ้มูลจากสาํนกัวเิคราะห์วจิยัและพฒันางานทาง ของกรม
ทางหลวง กล่าวว่า กรมทางหลวงได้ใช้วิธีของ The Asphalt 
Institute หน่วยงานของสหรัฐอเมริกา สําหรับการออกแบบ
ถนนในประเทศไทยมาเป็นระยะเวลานาน อีกทั้ งยงัแบ่ง
ประเภทความเสียหายผิวทางลาดยาง เป็น 4 ประเภทใหญ่ 
ดังต่อไปน้ี 1. รอยแตก 2. การเปล่ียนรูปร่าง (Distortion) 3. 
การหลุดร่อนเกิดเป็นหลุมบ่อ (Disintegration) 4. ผิวทาง
เปล่ียนคุณสมบัติ (Surface Defect) และจากงานวิจัยพบว่า
ปัญหาความเสียหายของถนนประเภทหลุมบ่อมีความรุนแรง
และเส่ียงต่อการเกิดอุบติัเหตุมากท่ีสุด [3,4] 

การตรวจสอบและซ่อมแซมความเสียหายของถนนแบบ
ดั้งเดิมนั้ นตอ้งอาศยัการสํารวจด้วยสายตาและการวดัขนาด
ด้วยมือ ซ่ึงเป็นกระบวนการท่ีใช้เวลานาน อาจเกิดความ
คลาดเคล่ือน และมีข้อจํากัดในการประเมินค่าใช้จ่ายการ
ซ่อมแซมอยา่งแม่นยาํ นอกจากน้ี วิธีการดั้งเดิมยงัไม่สามารถ
ครอบคลุมพ้ืนท่ีได้ทั้ งหมดเน่ืองจากขอ้จาํกดัด้านทรัพยากร
บุคคลและเวลา ทาํให้บางพ้ืนท่ีอาจถูกมองขา้มหรือไดรั้บการ
แกไ้ขล่าชา้ 

ใน ปั จ จุบัน  เท ค โน โล ยี ปั ญ ญ าป ระดิ ษ ฐ์  (Artificial 
Intelligence: AI) ไดเ้ขา้มามีบทบาทสําคญัในการพฒันาและ
ปรับป รุงป ระสิท ธิภาพ การทํางาน ใน ห ลากห ลายด้าน 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งในด้านการประมวลผลภาพ (Image 
Processing) มีการใชเ้ทคนิคการตรวจจบัวตัถุแบบเรียลไทมท่ี์
มีช่ือว่า You Only Look Once (YOLO) [5,6] โดยเทคนิคน้ี
ได้รับแรงบันดาลใจจากโครงข่ายประสาทเทียม ซ่ึงใช้
หลักการแบ่งภาพออกเป็นส่วนย่อย ๆ และทาํนายขอบเขต
พร้อมทั้ งความน่าจะเป็นของแต่ละส่วน โครงข่ายจะสร้าง
กรอบลอ้มรอบวตัถุตามค่าความน่าจะเป็นท่ีคาดการณ์ไวซ่ึ้ง
สามารถนาํมาประยกุตใ์ชใ้นการตรวจจบัและวิเคราะห์ความ
เสียหายของโครงสร้างพ้ืนฐานไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

โดยปกติแล้ว การตรวจจับความเสียหายของถนนใน
งานวิจยัท่ีผ่านมาส่วนใหญ่มกัใช ้Bounding Box ในการระบุ
ตาํแหน่งความเสียหาย [7-9] ซ่ึงเป็นวธีิท่ีสามารถตรวจจบัวตัถุ
ไดอ้ยา่งรวดเร็วแต่ไม่สามารถกาํหนดขอบเขตของพ้ืนท่ีความ
เสียหายได้อย่างแม่นยาํ นอกจากน้ี การตรวจจบัในลกัษณะ
เดิมยงัไม่สามารถนาํไปพฒันาเพ่ือหาขนาดของความเสียหาย
ได้อย่างชัดเจน ทาํให้เกิดขอ้จาํกัดในการนาํไปใช้วิเคราะห์
และประมาณตน้ทุนการซ่อมแซม 

ดงันั้น งานวจิยัน้ีจึงมุ่งเนน้การพฒันาระบบตรวจจบัความ
เสียหายของถนนแบบ Segmentation ซ่ึงแตกต่างจากการใช ้
Bounding Box ทั่วไป โดยการใช้ Segmentation จะช่วยให้
สามารถระบุขอบเขตของพ้ืนท่ีท่ีไดรั้บความเสียหายไดอ้ยา่ง
ชัดเจน ซ่ึงเป็นขอ้มูลสําคญัสําหรับการประเมินตน้ทุนการ
ซ่อมแซมไดอ้ยา่งแม่นยาํมากข้ึน โดยในงานวิจยัน้ีจะมุ่งเน้น
การตรวจจับเฉพาะความเสียหายประเภทหลุมบ่อ ซ่ึงเป็น
ประเภทท่ีมีความรุนแรงสูงและก่อให้เกิดอันตรายต่อการ
สญัจร เพ่ือให้สามารถใชผ้ลการตรวจจบัไปสนบัสนุนการคิด
ตน้ทุนการบาํรุงรักษาไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

งานวิจัยน้ีจึงมุ่งเน้นการพัฒนาระบบอัตโนมัติโดยใช้
เทคโนโลยี AI ในการตรวจจบัหลุมบนถนน เพ่ือสนับสนุน
การประมาณต้นทุนค่าบํารุงรักษา โดยระบบน้ีจะช่วยลด
ขอ้จาํกดัของวธีิการดั้งเดิม เพ่ิมความแม่นยาํในการตรวจสอบ 
และลดเวลาในการประเมินความเสียหาย ซ่ึงจะส่งผลให้การ
บาํรุงรักษาถนนมีประสิทธิภาพมากข้ึน และช่วยลดค่าใชจ่้าย
ในระยะยาว 

 
 
 
 
 
 



การตรวจจับความเสียหายประเภทหลมุบ่อบนถนนลาดยางด้วยเทคนิคคอมพิวเตอร์วิทัศน์เพ่ือสนับสนุนการประมาณต้นทุนค่าบาํรุงรักษา NCSDI 2025 

 

107 

2. วธีิการวจิยั 
การตรวจจบัความเสียหายประเภทหลุมบ่อบนถนนลาดยาง

มีวิธีดําเนินงานวิจัยหลักประกอบด้วย 1. การเก็บรวบรวม
ขอ้มูลภาพความเสียหายของผิวถนนประเภทหลุมบ่อ 2. การ
จดัทาํโมเดลสําหรับการตรวจจบัหลุมบ่อ 3. การประเมินความ
แม่นยาํ ซ่ึงสามารถแสดงขั้นตอนการวจิยัไดด้งัน้ี 

 

 
2.1 การเก็บรวบรวมข้อมูลภาพความเสียหายของผิว

ถนนประเภทหลุมบ่อ 
เลือกพ้ืนท่ีสาํหรับเก็บขอ้มูล กาํหนดพ้ืนท่ีเป้าหมายภายใน

บริเวณมหาวิทยาลยัเชียงใหม่ โดยศึกษาหลุมบ่อท่ีพบบริเวณ
ถนนลาดยาง  ใชก้ลอ้งถ่ายภาพ  ท่ีติดตั้งบนยานพาหนะหรือ
อุปกรณ์มือถือ  

 

2.2 การจดัทาํโมเดลสําหรับการตรวจจบัหลุมบ่อ 
ทาํการรวบรวมรูปภาพหลุมบ่อบนถนนลาดยางท่ีไดท้ั้ ง

จากการเก็บขอ้มูลจริงและการสืบคน้ขอ้มูลภาพถ่ายหลุมบ่อ
จากแหล่งขอ้มูลต่างๆรวมจาํนวน 300 รูปภาพ  

2.2.1 การนาํภาพหลมุมาติดป้ายกาํกับ (Labeling) และการ
เพ่ิมจาํนวนข้อมลูภาพ 

ขั้นตอนการติดป้ายกํากับ (Labeling) เป็นกระบวนการ
สาํคญัในการเตรียมขอ้มูลสาํหรับการฝึกโมเดลการเรียนรู้ของ
เคร่ือง (Machine Learning) โดยเฉพาะในงานดา้น Computer 
Vision ซ่ึงในกรณีน้ีคือการตรวจจบัและจาํแนกหลุมบ่อบน
พ้ืนผิว การติดป้ายกาํกับจะทาํโดยการกาํหนดตาํแหน่งและ
ขนาดของหลุมบ่อในรูปแบบ Segmentation ซ่ึ งเป็นการ
ลากเส้นลอ้มรอบบริเวณขอบของหลุมอย่างแม่นยาํ เพ่ือให้
โมเดลสามารถเรียนรู้ลกัษณะและรูปร่างของหลุมไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ หลงัจากท่ีภาพถูกติดป้ายกาํกับเรียบร้อยแลว้ 

ขั้ น ต อ น ต่ อ ไ ป คื อ ก าร เพ่ิ ม จํา น ว น ข้อ มู ล ภ าพ  (Data 
Augmentation) เพ่ือขยายชุดข้อมูลให้มีขนาดใหญ่ข้ึนและ
หลากหลายมากข้ึน ซ่ึงจะช่วยป้องกนัปัญหา Overfitting และ
เพ่ิมความแม่นยาํของโมเดล การเพ่ิมจาํนวนขอ้มูลภาพทาํได้
โดยการสร้างภาพใหม่จากภาพตน้ฉบบัผา่นเทคนิคต่าง ๆ เช่น    
การหมุนภาพ (Rotation) ในมุมต่าง ๆ เพ่ือให้โมเดลสามารถ
เรียน รู้ห ลุม บ่ อใน ทิ ศท างท่ี ห ล ากห ลาย การป รับ แส ง 
(Brightness Adjustment) ป รับ ระดับ ความสว่างของภาพ
เพ่ือให้โมเดลสามารถทาํงานไดดี้ในสภาพแสงท่ีแตกต่างกนั  
การพลิกภาพ (Flipping) ในแนวนอนหรือแนวตั้งเพ่ือสร้าง
มุมมองใหม่  การเพ่ิมจาํนวนขอ้มูลภาพดว้ยเทคนิคเหล่าน้ีจะ
ช่วยให้โมเดลสามารถทํางานได้ดีแม้ในสภาพแวดล้อมท่ี
แตกต่างกนัออกไป ซ่ึงเป็นขั้นตอนสาํคญัในการพฒันาระบบ
อตัโนมติัสาํหรับการตรวจจบัหลุมบ่ออยา่งมีประสิทธิภาพ 

 

ภาพที ่1: การ Labeling ภาพถ่ายท่ีเก็บขอ้มูลมา 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
   
 

 
ภาพที ่2: การAugmentation เพ่ือเพ่ิมจาํนวนรูปภาพ 

2.2.2 การตรวจจับหลมุบ่อโดยใช้ Yolov8 
ในการทดสอบคร้ังน้ี ได้เลือกใช้โมเดล YOLOv8 (You 

Only Look Once version 8) ซ่ึงเป็นโมเดลท่ีทันสมัยและมี
ประสิทธิภาพสูงในงาน Object Detection และ Segmentation 
โดยเฉพาะการตรวจจับวัตถุในภาพแบบ Real-Time การ
ทดสอบดาํเนินการบน Google Colab ซ่ึงเป็นแพลตฟอร์มท่ี
ให้บริการทรัพยากรการประมวลผลแบบคลาวด์ การใช ้
Google Colab ช่วยลดข้อจํากัดด้านฮาร์ดแวร์และทําให้การ
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ทดลองทาํได้สะดวกข้ึน เพ่ือให้โมเดล YOLOv8 ทาํงานได้
อย่างมีประสิทธิภาพ จําเป็นต้องกําหนด Hyperparameters 
ต่างๆดังน้ี 1). Batch Size คือจาํนวนภาพท่ีป้อนให้โมเดลใน
แต่ละขั้นตอนการฝึก ในท่ีน้ีไดท้ดสอบกบั Batch Size 10, 15 
และ 30 เพ่ือศึกษาผลกระทบต่อประสิทธิภาพของโมเดล 2). 
Epochs คือจาํนวนรอบการฝึกโมเดล โดยไดท้ดสอบกบั 150 
และ 200 Epochs เพ่ือดูว่าจํานวนรอบการฝึกท่ีมากข้ึนจะ
ส่งผลต่อความแม่นยาํของโมเดลอยา่งไร 3). ขนาดภาพท่ีใช้
ท ด สอบ ซ่ึ งมี ผล ต่อค วาม แม่ น ย ําแล ะค วาม เร็วใน ก าร
ประมวลผล โดยได้ทดสอบกับขนาดภาพ 320x320 และ 
640x640 พิกเซล 

ภาพที ่3: การตรวจจบัหลุมบ่อโดยใช ้Yolov8 

 
2.3 การประเมนิความแม่นยาํ  

ทําการเปรียบเทียบผลลัพธ์จากการใช้ Yolov8 โดยมี
เกณฑ์การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลด้วยชุดทดสอบ 
(Test Set) ซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ีโมเดลไม่เคยเห็นมาก่อน ในขั้นตอน
น้ี  เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของโมเดล เช่น  Precision หรือ
Positive Predictive Value  (ค่ า ค ว า ม แ ม่ น ย ํา )  เ ป็ น ก า ร
เปรียบเทียบการทาํนายท่ีถูกตอ้งวา่เป็นจริงและก็ เกิดข้ึนจริง 
(TP) กับ การทํานายว่าจริงแต่ส่ิงท่ีเกิดข้ึนกลับไม่จริง (FP)  
Sensitivity หรือ Recall เป็นความถูกตอ้งของการทาํนายวา่จะ
เป็นจริง mAP50 (Mean Average Precision ท่ี IoU Threshold 
0.5) เป็ น ค่ าเฉ ล่ี ยข อง Precision ท่ี  IoU (Intersection over 
Union) Threshold 0.5 ซ่ึงหมายความวา่การทาํนายจะถูกนบัวา่

ถูกตอ้งหากพ้ืนท่ีท่ีทาํนายทบัซ้อนกบัพ้ืนท่ีจริงมากกวา่ 50% 
แ ล ะ ค่ า mAP5 0 -9 5  ( Mean Average Precision ท่ี  IoU 
Threshold 0.5 ถึง 0.95) เป็นค่าเฉล่ียของ Precision ท่ี  IoU 
Threshold ตั้งแต่ 0.5 ถึง 0.95 โดยเพ่ิมขั้นตอนการคาํนวณท่ี
ละเอียดข้ึน[10] หากผลลัพธ์ยงัไม่เป็นท่ีน่าพอใจ สามารถ
ปรับปรุงโมเดลได้โดยการ ปรับ Hyperparameters ต่างๆ
ขา้งตน้ 
 

3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
 จากการดาํเนินการตามวธีิวจิยัสามารถสรุปการทาํงานเป็น 
ประกอบด้วย 1.จาํนวนภาพจากการทาํ Augmentation 2 ผล
การตรวจจบัหลุมบ่อบนถนนลาดยาง 
 

3.1 จาํนวนภาพจากการทาํ Augmentation 
จากภาพตน้ฉบบัจาํนวน 300 ภาพ เม่ือทาํการ Augmentation 

โดยการหมุนภาพในมุมต่างๆ และการปรับค่าความสว่างและสี
ของภาพ จะไดภ้าพใหม่รวมจาํนวน 780 ภาพ  

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที ่4: จาํนวนภาพจากการทาํ Augmentation 

3.2 ผลการตรวจจบัหลุมบ่อบนถนนลาดยาง 
ในการใช้ภาพหลงัจากการ Augmentation นํามาทดสอบ

กับ Yolov8 ท่ีกําหนดค่า Hyperparameters แตกต่างกันไป 
โดยใช้ภาพชุดเดียวกันทั้ งหมด และปรับค่าต่างๆได้แก่ 
จําน วน  Epochs จําน วน  Batch ของรูป ภาพ  ขน าดความ
ละเอียดของภาพ  

 

 

ตารางที ่1: ผลการทดสอบการตรวจจบัหลุมบ่อ 
 

 

Dataset Epochs จาํนวน Batch ขนาดภาพท่ีใช้
ทดสอบ(Pixel) 

Precision Recall mAP50 map50-95  

1 150 15 320 0.668 0.682 0.705 0.426  
2 150 30 640 0.653 0.657 0.693 0.431  
3 200 10 320 0.682 0.687 0.721 0.426  
4 200 15 320 0.768 0.657 0.748 0.443  
5 200 30 640 0.745 0.642 0.701 0.437  
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จากตารางในส่วนของ Dataset 4 ภาพรวมให้ผลลพัธ์ท่ีดี
ท่ีสุดในหลายเมตริก  ค่า Precision สูงสุดอยูท่ี่ 0.768 (Dataset 
4) ซ่ึงหมายความว่าโมเดลมีความแม่นยาํสูงในการตรวจจบั
หลุมบ่อ โดยมีสัดส่วนของผลลัพธ์ท่ีถูกต้องสูง ค่า Recall 
สูงสุดอยู่ ท่ี  0.687 (Dataset 3) ซ่ึงบ่ งช้ีว่าโมเดลสามารถ
ตรวจจบัหลุมบ่อไดค้รอบคลุม ค่า mAP50 สูงสุดอยูท่ี่ 0.748 
(Dataset 4) ซ่ึงแสดงวา่โมเดลมีประสิทธิภาพโดยรวมท่ีดีใน
การตรวจจบัหลุมบ่อท่ีระดับ IoU 0.5 ค่า mAP50-95 สูงสุด
อยูท่ี่ 0.443 (Dataset 4) ซ่ึงบ่งช้ีถึงประสิทธิภาพของโมเดลใน
การตรวจจบัหลุมบ่อท่ีระดบั IoU ตั้งแต่ 0.5 ถึง 0.95  การเพ่ิม
จาํนวน Epochs จาก 150 เป็น 200 ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของ
โมเดลในบางกรณี  เช่น  Dataset 3 และ Dataset 4 ท่ี มีค่ า 
Precision และ mAP50 สูงข้ึน  การเพ่ิม Batch Size จาก 15 
เป็น 30 ไม่ไดส่้งผลให้ประสิทธิภาพของโมเดลดีข้ึนเสมอไป 
ตวัอยา่งเช่น Dataset 2 และ Dataset 5 ท่ีมี Batch Size 30 มีค่า 
Precision และ Recall ตํ่ ากว่า Dataset ท่ี มี  Batch Size น้อย
กว่า   ส่วนการใช้ภาพขนาด 640 พิกเซล (Dataset 2 และ 
Dataset 5) ไม่ไดใ้ห้ผลลพัธ์ท่ีดีกวา่การใชภ้าพขนาด 320 พิก
เซล (Dataset 1, 3, และ 4) ในแง่ของ Precision และ Recall  

 
  

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
ภาพที ่5: ตวัอยา่งการใชโ้มเดลในการตรวจจบัหลุม 

 
ในการทดสอบพบว่ามีความผิดพลาดในการตรวจจับ

หลุม False Positive (FP) จะเกิดข้ึนเม่ือโมเดลตรวจจบัวตัถุท่ี
เป็นหลุมบ่อผิดพลาด เช่น ตรวจจบัรอยแตกหรือรอยเป้ือน
บนถนนเป็นหลุมบ่อ ซ่ึงส่งผลให้ค่า Precision ลดลง ในการ
ทดสอบพบว่า Dataset 4 มีค่า Precision สูงสุดท่ี 0.768 ซ่ึง
แสดงว่าโมเดลมีความแม่นยาํสูง แต่ยงัมีโอกาสเกิด False 
Positive ได้จากวตัถุท่ีมีลักษณะคล้ายหลุมบ่อ ส่วน False 
Negative (FN) เกิดข้ึนเม่ือโมเดลไม่สามารถตรวจจบัหลุมบ่อ
ท่ีปรากฏในภาพได้ ซ่ึงส่งผลให้ค่า Recall ลดลง ในการ
ทดสอบพบว่า Dataset 3 มีค่า Recall สูงสุดท่ี 0.687 ซ่ึงบ่งช้ี
ว่าโมเดลสามารถตรวจจับหลุมบ่อได้ครอบคลุม แต่ยงัมี
โอกาสเกิด False Negative ไดจ้ากหลุมขนาดเล็กหรือหลุมท่ี
มีรูปร่างซับซ้อน ผลการวิจยัน้ีมีศกัยภาพสูงในการนาํไปใช้
จริงเพ่ือสนับสนุนการบํารุงรักษาถนนและการจัดการ
โครงสร้างพ้ืนฐาน โดยสามารถนาํโมเดล YOLOv8 ไปใชใ้น

ระบบอตัโนมติัสําหรับการตรวจจบัหลุมบ่อบนถนน ซ่ึงจะ
ช่วยลดเวลาและค่าใชจ่้ายในการสาํรวจดว้ยวธีิดั้งเดิม 

สําหรับการพัฒนางานวิจัยในอนาคต  การใช้โมเดล 
YOLOv8 ร่วมกับระบบบริหารจัดการถนนของหน่วยงาน
ภาครัฐสามารถนําไปประยุกต์ใชไ้ด้หลายรูปแบบ เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการบาํรุงรักษาถนนและจดัการโครงสร้าง
พ้ืนฐาน ตัวอย่างเช่นการตรวจสอบสภาพถนนอัตโนมัติ 
หน่วยงานภาครัฐสามารถติดตั้งกลอ้งบนยานพาหนะท่ีใชใ้น
การตรวจสอบถนน (เช่น รถตรวจสภาพถนนของกรมทาง
หลวง) เพ่ือถ่ายภาพถนนในพ้ืนท่ีต่าง ๆ และใช้โมเดล
ตรวจจบัความเสียหายของถนนแบบอตัโนมัติ ซ่ึงช่วยให้
สามารถตรวจสอบและบันทึกข้อมูลได้อย่างต่อเน่ือง ลด
ความจาํเป็นในการใช้บุคลากรสํารวจหน้างาน การพฒันา
ระบบแจ้งเตือนภยัสําหรับผูใ้ช้ถนน เม่ือสามารถตรวจจับ
หลุมบนถนนไดแ้บบเรียลไทม ์ระบบสามารถส่งขอ้มูลไปยงั
แอปพลิเคชันหรือแพลตฟอร์มออนไลน์เพ่ือแจง้เตือนผูใ้ช้
ถนนให้หลีกเล่ียงเส้นทางท่ีมีความเสียหายรุนแรง ลดความ
เส่ียงในการเกิดอุบติัเหตุ การวางแผนงบประมาณสาํหรับการ
ซ่อมแซมถนนจากการตรวจจับความเสียหายของถนน
สามารถนาํมาใชใ้นการจดัทาํแผนบาํรุงรักษาเชิงป้องกนั และ
ก าร จัด ส ร ร ง บ ป ร ะ ม าณ ซ่ อ ม แ ซ ม ถ น น ไ ด้ อ ย่ า ง มี
ประสิทธิภาพมากข้ึน การนาํโมเดลตรวจจบัหลุมบนถนนท่ี
ใช้เทคนิค Segmentation มีข้อดีเหนือกว่าการใช้ Bounding 
Box แบบดั้ งเดิม เน่ืองจากสามารถระบุขอบเขตของพ้ืนท่ี
หลุมได้อย่างแม่นยาํมากข้ึน ซ่ึงเป็นส่วนช่วยให้สามารถ 
คาํนวณขนาดของหลุมและนาํไปใชใ้นการประเมินตน้ทุน
ซ่อมแซมได้อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากน้ี  โมเดลท่ี
พฒันาข้ึนยงัสามารถนาํไปประยกุตใ์ชก้บัการตรวจจบัความ
เสียหายในรูปแบบอ่ืน ๆ บนถนนนอกเหนือจากหลุมบ่อ เช่น 
รอยแตกร้าว (Cracks) ซ่ึงอาจเป็นสัญญาณของโครงสร้าง
ถน นท่ี เร่ิมเส่ือมสภาพ  การเป ล่ียนรูปร่างของผิวถน น 
(Distortion) เช่น การทรุดตวัหรือเป็นคล่ืนของผิวถนน การ
ประยกุตใ์ชโ้มเดลในการตรวจจบัความเสียหายท่ีหลากหลาย
จะช่วยให้หน่วยงานท่ีเก่ียวขอ้งสามารถวางแผนบาํรุงรักษา
ถนนไดอ้ยา่งครอบคลุมมากข้ึน ลดปัญหาความเสียหายท่ีอาจ
นําไปสู่อุบัติเหตุ และช่วยเพ่ิมอายุการใช้งานของถนนให้
ยาวนานข้ึน 

 
4. กติตกิรรมประกาศ 
งานวจิยัเร่ือง การตรวจจบัความเสียหายประเภทหลุมบ่อ

บ น ถ น น ล าด ยางด้วยเท ค นิ คค อม พิ วเต อร์วิทัศ น์ เพ่ื อ
สนบัสนุนการประมาณตน้ทุนค่าบาํรุงรักษา สําเร็จลุล่วงไป
ไดด้ว้ยดี เน่ืองจากไดรั้บความอนุเคราะห์และคาํแนะนาํจาก
บุคคลากรหลายท่าน ซ่ึงผูว้จิยัขอขอบพระคุณเป็นอยา่งสูงไว ้
ณ โอกาสน้ี ขอขอบพระคุณ รองศาสตราจารย ์ดร.ดาํรงค์
ศักด์ิ รินชุมภู อาจารย์ท่ีปรึกษาหลัก ท่ีได้ให้ค ําปรึกษา 
แนวทาง และขอ้เสนอแนะตลอดระยะเวลาการดาํเนินงาน
วจิยั  ขอขอบพระคุณ เรือเอกธีรศกัด์ิ ปัญญาภีรวฒัน์ ท่ีไดใ้ห้
ความรู้และสอนการใชเ้ทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (AI) ใน
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การประมวลผลภาพและขอ้มูล ซ่ึงเป็นส่วนสําคญัท่ีทําให้
งานวิจยัน้ีบรรลุผลสําเร็จ ขอขอบพระคุณ อาจารย ์ดร.กิตติ
คุณ จิตไพโรจน์ ท่ีได้ให้คาํปรึกษาและแนะนําแนวทางใน
การพัฒนางานวิจัย รวมถึงการช่วยเหลือในการวิเคราะห์
ข้อมูลและปรับ ปรุงโมเดลให้ มีประสิทธิภาพ มากข้ึน 
นอกจากน้ี ผูว้ิจยัขอขอบคุณทุกท่านท่ีเก่ียวขอ้ง ทั้ งอาจารย ์
นกัวิจยั และเพ่ือนร่วมงาน ท่ีใหก้ารสนบัสนุนและช่วยเหลือ
ในด้านต่าง ๆ ตลอดระยะเวลาการดําเนินงานวิจัยคร้ังน้ี
สุดท้ายน้ี ผูว้ิจยัขอขอบคุณหน่วยงานและสถาบันท่ีให้การ
สนับสนุนทรัพยากรและอุปกรณ์ท่ีจาํเป็นในการวิจยั จนทาํ
ใหง้านวจิยัน้ีสาํเร็จลุล่วงไปไดด้ว้ยดี 
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Abstract 

Rainfall is crucial to irrigation systems and agriculture worldwide, especially in the design and analysis of 
hydraulic structures. Analyzing the feasibility of rainfall in terms of risk and reliability is therefore essential for the 
analysis of such hydraulic structures. This research aims to compare the risk of rainfall affecting the designed 
hydraulic structures under binomial distribution and fractional distribution. The study found that under both binomial 
and fractional distributions, if the return period is constant, the risk increases as the lifespan of the structure increases. 

On the other hand, if the lifespan of the structure is constant, the risk decreases as the return period increases. 

Keywords: binomial distribution, fractional binomial distribution, return period, risk and reliability, precipitation 

 

1. Introduction 
A rainfall refers specifically to the amount of water 

falling to the ground in the form of rain. It is one kind of 
precipitation which refers to the total amount of water 
falling, which may include rain, sleet, snow, or hail. 

Thailand is located in the Southeast Asian region, which 
has a hot and humid climate, so when reporting weather 
conditions or meteorological data the term of rainfall is 
often used in daily life. However, the terms of 
precipitation are more commonly used in research or 
academic contexts. 

Rainfall plays a significant role in sustaining life, but 
when its amount exceeds a certain threshold, it can lead 
to disasters or cause damage to humans. Therefore, 
managing rainfall and precipitation is crucial. 
Landslides, for example, are often caused by excessive 
rainfall, and there are studies that warn about landslides 
due to heavy rainfall, helping to mitigate the potential 
risks (see [1]). Additionally, rainfall data is useful for 
managing water storage systems, allowing for the 
calculation of maximum rainfall to prepare for or control 
floodwaters efficiently (see [2]). As we can see, knowing 
the amount of rainfall enables better planning for disaster 
preparedness, which aligns with this research. 

In this research, the return period is used to 
understand the occurrence of maximum rainfall, 
assessing the risk for hydraulic structures to make 
decisions aimed at enhancing safety. The binomial 
distribution is applied to determine the probability of the 
return period, followed by fractional binomial 
distribution to assess the risk associated with hydraulic 
structures. 

 
2. Materials and Methods 
Mathematical and statistical backgrounds and data 

collection for analysis of the probability in the 
precipitation are as follows: 
 

2.1 The binomial distribution  
Let X  be a random variable which represents the 

number of successful times from all n  trails, occurring 
with probability p . Thus, n x−  trails represents the 
number of failure times occurring with probability 1 p−  
as q  (see [3]). 

Probability mass function (pmf) of the binomial 
distribution with the expected value ( )E X  and the 
variance ( )Var X  can be defined as: 

,
!( ) ; 0,1, 2,...,

( )! !
P P x n x

x n
nX x p q x n

n x x
−= = = =

−
     

( )E XX npµ= =  

2( )Var XX npqσ= = ,where 1q p= −  

 

2.2 The fractional binomial distribution 
Let X  be a random variable which extends from 

binomial distribution in case of the non-integer order of 
trails, α  (see [4]). 

Probability mass function (pmf) of the fractional 
distribution with the expected value ( )E X  and the 
variance ( )Var X  can be defined as: 
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( 1)( ) (1 ) ; 0,1,2,...,
( 1) ( 1)

−Γ +
= = − =

Γ + Γ − +
P x xX x p p x

x x
αα α

α
    

( )E XX pµ α= =  

2( )Var XX pqσ α= = ,where 1q p= −  

where ( )Γ α is a Gamma function) defined as 

1

0

( )
∞

− −Γ = ∫ tt e dtαα for 0>α  

The Gamma function corresponds to the following 
properties. 

( 1) ( )Γ + = Γα α α for 0>α and α is a non-integer. 

( 1) !Γ + =n n  for 0≥n  and n is an integer. 

The main differences between the binomial 
distribution and the fractional binomial distribution are 
focused. The binomial distribution is a discrete 
probability distribution of the number of successes in a 
sequence of n independent experiments and each with its 
own Boolean - valued outcome. On the other hand, the 
fractional binomial distribution is a generalization of the 
binomial distribution where the number of trials α can 
be a non-integer (fractional) value. 

In this research, X  is a random variable representing 
the number of times it rains or the number of events.  Let 
p is the probability of rain occurring at least a given 

number of times. 

( ) −
= > =

+
P m ap X x

N b
 

where m  is the order number of event 

             N is the total number of even in data 

and  ,a b are the Weibull parameters setting with 

0, 1= =a b , see [5]. In the application of hydrology, the 
project lifespan or duration of hydraulic structures is 
represented by n  for integer duration or α for non-
integer duration. 

Let T  be return period which refers to the 
average time interval between events that have a 
magnitude or severity equal to or greater than a specified 

value. That is, 
1

=p
T

. 

 
 

2.3 Data collection 
Dataset for this research is gathered from the website 

of National Hydroinformatics Data Center [ 6] .  The 
dataset is the annual rainfall of Thailand over the past 40 
years, from 1985 to 2024. 
 

2.4 Algorithm for computation of the probability 
of rain occurring at least a given number of times 

For this research, the data analysis can be computed 
as the following steps. 

Step 1. Given a dataset of N data points, sort the data 
from highest to lowest. 

Step 2. Assign the highest value the rank 1m = , the 
next highest 2m = , and so on up to m N= . 

Step 3. Calculate the return period 1 1NT
p m

+
= = . 

Step 4. Calculate the probability of the event 

occurring 
1p
T

= . 

 
2.5 Risk and Reliability 
For this research, risk is defined as 
Risk ( 1) 1 ( 0)P PX X= ≥ = − =  

Therefore,  
Risk 1 (1 )np= − − for the binomial distribution with 

integer n . 
Risk 1 (1 )p α= − − for the fractional binomial 

distribution with non-integer α . 
In contrast, reliability is defined as 

Reliability = 1− Risk. 
 

3. Results and discussion 
This section consists of the results from data analysis 

of precipitation in Thailand from year 1985 to 2024. Also, 
the discussion is provided as the followings. 

 
3.1 The maximum annual rainfall in Thailand 
From Figure 1, it shows the maximum rainfall 

amount for each year, with the independent variable 
being the year of occurrence and the dependent variable 
being the annual rainfall amount. It can be observed that 
from 1985 to 2024, the maximum rainfall each year did 
not exceed 1600 millimeters ( mm) .  Only in the years 
2011, 2017, and 2021 did the annual rainfall surpass the 
amounts of other years. 

 
 
 
 
 
 

 

 

 

Figure 1: The maximum annual rainfall in Thailand 
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3.2 Return period and probability of the 
maximum rainfall in Thailand 

 

 

Figure 2: The maximum rainfall in Thailand 
 

Figure 2 explains the maximum rainfall amount for 
the return period in Thailand, with the independent 
variable being the return period and the dependent 
variable being the maximum rainfall amount.  As the 
return period increases, the maximum rainfall amount 
also increases.  However, by the 14th return period, the 
maximum rainfall amount stabilizes at approximately 
3.26 mm in log scales. 

Table 1: Return period of the maximum rainfall  
in Thailand 

Return period (years)      The maximum rainfall (mm.) 

2 1465.98 

6 1593.28 

10 1680.25 

14 1819.70 

40 1862.09 
 
From Table 1, it can be observed that if the return period 

increases, the maximum rainfall in Thailand will also increase. 
 

 
Figure 3: Probability of the maximum rainfall  

in Thailand 
 
From Figure 3, it can be observed that the probability of 

maximum rainfall decreases as the return period increases. 
 

3.3 Risk and reliability based on binomial 
distribution 

For Table 2 based on binomial distribution, if return 
period is fixed, then risk increase as duration increase. If 
duration is fixed, then risk decrease as return period 
increase.  

For Table 3 based on binomial distribution, if return 
period is fixed, then reliability decrease as duration 
increase. If duration is fixed, then reliability increase as 
return period increase. 

For Table 4 based on fractional binomial distribution, 
if return period is fixed, then risk increase as duration 
increase. If duration is fixed, then risk decrease as return 
period increases. 

For Table 5 based on fractional binomial distribution, 
if return period is fixed, then reliability decrease as 
duration increase. If duration is fixed, then reliability 
increase as return period increases. 

 
3.4 Discussion 
The research used binomial distribution (with n as an 

integer) and fractional binomial distribution (with α  as 
a non-integer) to show that when the values of n  and α  
are constant, as the return period (T ) increases, the risk 
values diverge more. On the other hand, when the return 
period (T ) decreases, the risk values for both 
distributions converge in the same direction. This is 
evident when comparing 7=n and 6.5=α , where the 
risk values for both distributions are similar. 
Additionally, when the return period (T ) remains 
constant, as the values of n  and α  increase, the risk 
values for both distributions tend to become more 
similar.  For application in real problem, hydraulic 
structure designers can choose risk and reliability to help 
decide the level of risk or reliability when determining 
the lifespan of hydraulic structures. For example, from 
Tables 2 and 4, when 5, 2, 0.5= = =n T p , the risk of the 
hydraulic structure is 0.969, or when 

3.5, 2, 0.5= = =T pα , the risk of the hydraulic structure 
is 0.912. Therefore, it can be concluded that the 
probabilities or outcomes of both equations are quite 
close to each other. 
 

4. Conclusion 
The conclusion for this research can be summarized 

as follows.  
The maximum rainfall in Thailand over the past 40 

years reached its highest at 1848 millimeters in 2022 and 
its lowest at 1218 millimeters in 2019. Overall, the 
average maximum rainfall in Thailand over the 40-year 
period is approximately 1472.7 millimeters. The 
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maximum rainfall of 1465.98 millimeters in Thailand 
occurs every 2 years. 

For both binomial distribution and fractional 
binomial distribution, if the return period is constant, the 
risk will decrease as the project lifespan increases.  If the 
project lifespan is constant, the risk will decrease as the 
return period increases.  

Therefore, the information resulting from the data 
analysis of this research enhances decision-making for 
the design and analysis of hydraulic structures such as 
dams, spillways, and sluice gates. 
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Table 2: Risk of the maximum rainfall based on binomial distribution 

T  p  Integer duration ( n ) 
2 5 7 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 

2 0.5 0.750 0.969 0.992 0.999 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 
5 0.2 0.360 0.672 0.790 0.893 0.965 0.988 0.996 0.999 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

10 0.1 0.190 0.410 0.522 0.651 0.794 0.878 0.928 0.958 0.975 0.985 0.991 0.995 0.997 0.998 
25 0.04 0.078 0.185 0.249 0.335 0.458 0.558 0.640 0.706 0.760 0.805 0.841 0.870 0.894 0.914 
50 0.02 0.040 0.096 0.132 0.183 0.261 0.332 0.397 0.455 0.507 0.554 0.597 0.636 0.671 0.702 
100 0.01 0.020 0.049 0.068 0.096 0.140 0.182 0.222 0.260 0.297 0.331 0.364 0.395 0.425 0.453 
500 0.002 0.004 0.010 0.014 0.020 0.030 0.039 0.049 0.058 0.068 0.077 0.086 0.095 0.104 0.113 

1000 0.001 0.002 0.005 0.007 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 0.034 0.039 0.044 0.049 0.054 0.058 
 

Table 3: Reliability of the maximum rainfall based on binomial distribution 

T  p  Integer duration ( n ) 
2 5 7 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 

2 0.5 0.250 0.031 0.008 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 
5 0.2 0.640 0.328 0.210 0.107 0.035 0.012 0.004 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

10 0.1 0.810 0.590 0.478 0.349 0.206 0.122 0.072 0.042 0.025 0.015 0.009 0.005 0.003 0.002 
25 0.04 0.922 0.815 0.751 0.665 0.542 0.442 0.360 0.294 0.240 0.195 0.159 0.130 0.106 0.086 
50 0.02 0.960 0.904 0.868 0.817 0.739 0.668 0.603 0.545 0.493 0.446 0.403 0.364 0.329 0.298 

100 0.01 0.980 0.951 0.932 0.904 0.860 0.818 0.778 0.740 0.703 0.669 0.636 0.605 0.575 0.547 
500 0.002 0.996 0.990 0.986 0.980 0.970 0.961 0.951 0.942 0.932 0.923 0.914 0.905 0.896 0.887 
1000 0.001 0.998 0.995 0.993 0.990 0.985 0.980 0.975 0.970 0.966 0.961 0.956 0.951 0.946 0.942 

 
 

Table 4: Risk of the maximum rainfall based on fractional binomial distribution 

T  p  Non-integer duration (α ) 
0.5 3.5 6.5 8.5 13.5 18.5 23.5 28.5 33.5 38.5 43.5 48.5 53.5 58.5 

2 0.5 0.293 0.912 0.989 0.997 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 
5 0.2 0.106 0.542 0.766 0.850 0.951 0.984 0.995 0.998 0.999 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

10 0.1 0.051 0.308 0.496 0.592 0.759 0.858 0.916 0.950 0.971 0.983 0.990 0.994 0.996 0.998 
25 0.04 0.020 0.133 0.233 0.293 0.424 0.530 0.617 0.688 0.745 0.792 0.831 0.862 0.887 0.908 
50 0.02 0.010 0.068 0.123 0.158 0.239 0.312 0.378 0.438 0.492 0.541 0.585 0.625 0.661 0.693 

100 0.01 0.005 0.035 0.063 0.082 0.127 0.170 0.210 0.249 0.286 0.321 0.354 0.386 0.416 0.445 
500 0.002 0.001 0.007 0.013 0.017 0.027 0.036 0.046 0.055 0.065 0.074 0.083 0.093 0.102 0.111 
1000 0.001 0.001 0.003 0.006 0.008 0.013 0.018 0.023 0.028 0.033 0.038 0.043 0.047 0.052 0.057 

 

Table 5: Reliability of the maximum rainfall based on fractional binomial distribution 

T  p  Non-integer duration (α ) 
0.5 3.5 6.5 8.5 13.5 18.5 23.5 28.5 33.5 38.5 43.5 48.5 53.5 58.5 

2 0.5 0.707 0.088 0.011 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 
5 0.2 0.894 0.458 0.234 0.150 0.049 0.016 0.005 0.002 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

10 0.1 0.949 0.692 0.504 0.408 0.241 0.142 0.084 0.050 0.029 0.017 0.010 0.006 0.004 0.002 
25 0.04 0.980 0.867 0.767 0.707 0.576 0.470 0.383 0.312 0.255 0.208 0.169 0.138 0.113 0.092 
50 0.02 0.990 0.932 0.877 0.842 0.761 0.688 0.622 0.562 0.508 0.459 0.415 0.375 0.339 0.307 

100 0.01 0.995 0.965 0.937 0.918 0.873 0.830 0.790 0.751 0.714 0.679 0.646 0.614 0.584 0.555 
500 0.002 0.999 0.993 0.987 0.983 0.973 0.964 0.954 0.945 0.935 0.926 0.917 0.907 0.898 0.889 
1000 0.001 0.999 0.997 0.994 0.992 0.987 0.982 0.977 0.972 0.967 0.962 0.957 0.953 0.948 0.943 
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ค่าความยาวรันเฉลีย่ของแผนภูมิควบคุมค่าเฉลีย่เคล่ือนที่ถ่วงนํา้หนักเลขช้ีกาํลงั 

แบบดดัแปลงสองช้ันโดยวธีิสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข 

Average Run Length of Double Modified Exponentially Weighted 

Moving Average Control Chart by Numerical Integral Equation 
สุภาณี วฒิุระวฒัน์*  ยพุาภรณ์ อารีพงษ ์ เสาวณิต สุขภารังษี 

ภาควิชาสถิติประยกุต์  มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* pnsu2804@gmail.com) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษาวิธีการประมาณค่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) โดยวิธี
สมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข (Numerical Integral Equation: NIE) ไดแ้ก่ วิธีกฎเกาส์ (Gaussian Rule Method) วิธีกฎ
ค่ากลาง (Midpoint Rule Method) วิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมู (Trapezoidal Rule Method) และวิธีกฎของซิมป์สัน 
(Simpson’s Rule Method) สาํหรับแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัเลขช้ีกาํลงัแบบดดัแปลงสองชั้น
(Double Modified Exponentially Weighted Moving Average Control Chart: DMEWMA) เ ม่ือข้อมูลมีการแจก
แจงแกมมา นอกจากน้ีทาํการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม DMEWMA กับแผนภูมิควบคุม
ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักเลขช้ีกาํลงัแบบดัดแปลง (MEWMA) และแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วง
นํ้ าหนักแบบเลขช้ีกาํลงั (EWMA) โดยพิจารณาจากค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนการไม่อยู่ภายใตค้วบคุม 
(out-of-control Average Run Length: ARL1) และเวลาท่ีใช้ในการประมวลผล (CPU Times) ของวิธีสมการ
ปริพนัธ์เชิงตวัเลขเป็นเกณฑใ์นการตรวจสอบประสิทธิภาพ ซ่ึงจากผลการวิจยัพบวา่ ค่าความยาวรันเฉล่ียโดยวธีิ
สมการปริพนัธ์เชิงตวัเลขทั้ง 4 วิธีให้ค่าไม่แตกต่างกนั แต่หากพิจารณาจากความเร็วในการประมวลผลพบวา่วิธี
กฎค่ากลางและวธีิกฎส่ีเหล่ียมคางหมูใชเ้วลาในการประมวลผลนอ้ยท่ีสุด และเม่ือศึกษาประสิทธิภาพของแผนภูมิ
ควบคุมพบวา่ แผนภูมิ DMEWMA มีประสิทธิภาพในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการได้
ดีกวา่แผนภูมิควบคุม MEWMA และ แผนภูมิควบคุม EWMA ในทุกระดบัการเปล่ียนแปลง 

คาํสําคญั: แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัเลขช้ีกาํลงัแบบดดัแปลงสองชั้น, วธีิกฎเกาส์,  
 วธีิกฎค่ากลาง, วธีิกฎส่ีเหล่ียมคางหมู, วธีิกฎของซิมป์สนั 
 

Abstract 

This research aims to study the approximation of the Average Run Length (ARL) by using the Numerical 
Integral Equation (NIE) methods including Gaussian Rule, Midpoint Rule, Trapezoidal Rule, and Simpson’s 
Rule on Double Modified Exponentially Weighted Moving Average Control Chart (DMEWMA) when the data 
follows a Gamma distribution. In addition, the study compares the performance of the DMEWMA control chart 
with Modified Exponentially Weighted Moving Average (MEWMA) control chart and Exponentially Weighted 
Moving Average (EWMA) control chart, based on the out-of-control Average Run Length (ARL1) and the 
processing time (CPU Times). The results showed that the Average Run Length values estimated using all 
methods are not significantly different. However, when considering the processing speed, it was found that the 
midpoint rule and the trapezoidal rule take the least processing time. In Addition, the performance of the 
DMEWMA control chart proved to be more effective in detecting changes in the process mean compared to the 
MEWMA and EWMA control charts for all magnitudes of shift size. 

Keywords: Double Modified Exponentially Weighted Moving Average Control Chart, Gaussian Rule, 
Midpoint Rule, Trapezoidal Rule,  Simpson’s Rule 
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1. บทนํา 
ในกระบวนการผลิตทางอุตสาหกรรม สามารถเกิดความ

ผนัแปรของกระบวนการไดเ้สมอ ความผนัแปรต่าง ๆ เกิดข้ึน
ได้จากหลายปัจจัย ซ่ึงความผันแปรเหล่านั้ นจะส่งผลต่อ
คุณภาพของผลิตภัณฑ์ เ พ่ือเป็นการควบคุมคุณภาพของ
กระบวนการผลิตใหมี้ประสิทธิภาพ จึงมีแนวคิดเก่ียวกบัการ
ควบคุมคุณภาพของผลิตภณัฑข้ึ์น เพ่ือใหก้ระบวนการผลิตอยู่
ใ น ร ะ ดับ ม า ต ร ฐ าน  โ ด ย ก าร เ ตื อ น ใ ห้ผู ้ผ ลิ ต ท ร าบ ว่า 
กระบวนการผลิตไดเ้ปล่ียนแปลงไปจากเกณฑท่ี์กาํหนด เพ่ือ
ป้องกนัไม่ใหมี้ขอ้บกพร่องหรือเสียหายจากกระบวนการผลิต 

การควบคุมกระบวนการเชิงสถิติ ( Statistical Process 
Control : SPC ) คือการนําวิ ธีก ารทางสถิ ติม าใ ช้ใ น ก า ร
ตรวจสอบและควบคุมคุณภาพของกระบวนการผลิต ซ่ึงช่วย
ให้มัน่ใจไดว้า่กระบวนการมีการทาํงานอย่างมีประสิทธิภาพ 
ซ่ึงเคร่ืองมือในการควบคุมกระบวนการเชิงสถิติมีหลากหลาย
วิ ธี  เ ช่น  แ ผ่น ต ร วจ สอ บ ( Check Sheet)  ฮิสโ ท ร แ ก ร ม
(Histogram) แผนภาพพาเรโต(Pareto Diagram) แผนภาพ
กา้งปลา(Fishbone Diagram) และเคร่ืองมือท่ีไดรั้บความนิยม
และมีประสิทธิภาพ คือแผนภูมิควบคุม (Control Chart)  ซ่ึง
แผนภูมิควบคุม จึงเป็นเคร่ืองมือท่ีจะช่วยในการวเิคราะห์และ
ตรวจสอบความผิดปกติของกระบวนการผลิตนําไปสู่การ
ปรับปรุงกระบวนการอยา่งต่อเน่ือง 

ในปี ค.ศ. 1931 แผนภูมิควบคุมถูกเสนอคร้ังแรกโดย 
Walter Shewhart [1] จึงเรียกวา่เป็นแผนภูมิควบคุม Shewhart 
อย่างไรก็ตามแผนภูมิควบคุม Shewhart มีประสิทธิภาพใน
การตรวจพบความผิดปกติของกระบวนได้ช้ากว่าแผนภูมิ
ควบคุมอ่ืน ๆต่อมาในปี ค.ศ. 1959 Roberts [2]ได้พัฒนา
แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั 
( Exponentially Weighted Moving Average control chart: 
EWMA)  ท่ีให้ความสําคัญกับข้อมูลในอดีตและข้อมูลใน
ปัจจุบนั คือ Memory control chart โดยถ่วงนํ้ าหนักขอ้มูลใน
อดีตและขอ้มูลในปัจจุบนั ในปี ค.ศ. 2011 Patel และ Divecha 
[3] ไดน้าํเสนอแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนัก
เลขช้ีกาํลงัแบบดดัแปลง (Modified Exponentially Weighted 
Moving Average Control Chart : MEWMA) แผนภูมิควบคุม 
MEWMA มีประสิทธิภาพในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงทั้ง
ขนาดเล็กและขนาดใหญ่ แต่มีความสามารถในการตรวจจบั
การเปล่ียนแปลงขนาดเล็กได้ดีกว่าเม่ือเทียบกับแผนภูมิ
ควบคุมแบบอ่ืน ๆ เ ช่น  แผนภูมิควบคุม Shewhart หรือ 
แผนภูมิควบคุม EWMA ต่อมาในปี ค.ศ.2017 Khan, Aslam, 
และ Jun [4] ได้พฒันาแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วง
นํ้ าหนักเลขช้ีกําลังแบบดัดแปลงใหม่   ในปี  ค.ศ.2021 
Alevizakos, Chatterjee แ ล ะ Koukouvinos [5 ]ไ ด้นํ า เ ส น อ
แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั
แ บ บ ดัด แ ป ล ง ส อ ง ชั้ น  ( Double Modified Exponentially 
Weighted Moving Average Control Chart: DMEWMA) โดย
แผนภูมิควบคุมน้ีไดน้าํแนวคิดของการปรับใหเ้รียบมาใช ้กบั
แผนภูมิควบคุม MEWMA ทาํใหแ้ผนภูมิควบคุมท่ีไดส้ามารถ
ตรวจจบัการเปล่ียนแปลงขนาดเลก็ไดดี้กวา่เดิม 

โดยทั่วไปแล้วค่าความยาวรันเฉล่ีย นิยมใช้ในการวดั
ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม  แบ่งออกเป็น 2 ชนิด คือ 
ค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนการอยู่ภายใตก้ารควบคุม 
และค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนการไม่อยู่ภายใต้การ
ควบคุม ซ่ึงวิธีการประมาณค่าความยาวรันเฉล่ีย เช่น การ
จําล อ ง ม อ นติ คา ร์ โ ล ( Monte Carlo Simulation: MC), วิ ธี
มาร์คอฟเชน (Markov Chain Approach: MCA), วธีิมาร์ติงเกล 
( Martingale Approach : MA), สู ต ร ท่ี ชั ด เ จ น  ( Explicit 
Formulas) และวิ ธีสมการปริพันธ์ เ ชิงตัว เลข (Numerical 
Integral Equation: NIE) ใน ค.ศ.2023 Neammai, Areepong 
และ Sukparungsee [6] ไดเ้สนอวิธีสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข
สําหรับการหาค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี
ถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงัแบบดดัแปลงสองชั้น ผลการวิจยั
พบวา่ ประสิทธิภาพของทุกวธีิไม่แตกต่างกนั  โดยในการวจิยั
น้ีไดศึ้กษาวิธีสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข (Numerical Integral 
Equation: NIE) ไดแ้ก่ วธีิกฎค่ากลาง (Midpoint Rule Method), 
วิธีกฎเกาส์(Gaussian Rule Method), วิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมู 
( Trapezoidal Rule Method) แ ล ะ วิ ธี ก ฎ ข อ ง ซิ ม ป์ สั น 
(Simpson’s Rule Method) สําหรับแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ีย
เคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัเลขช้ีกาํลงัแบบดดัแปลงสองชั้น (Double 
Modified Exponentially Weighted Moving Average Control 
Chart : DMEWMA) เม่ือขอ้มูลมีการแจกแจงแกมมา 

 
2. วธีิการวจิยั 
2.1 แผนภูมคิวบคุม 
2.1.1 แผนภูมิควบคุมค่าเฉลี่ยเคล่ือนท่ีถ่วงนํา้หนักเลขชี้

กํ า ลั ง  ( Exponentially Weighted Moving Average Control 
Chart: EWMA) 

เสนอโดย Roberts [2] เป็นแผนภูมิท่ีให้ความสําคญักับ
ขอ้มูลในอดีตและปัจจุบันท่ีมีประสิทธิภาพในการตรวจจบั
การเปล่ียนแปลงของกระบวนการท่ีมีขนาดเล็กและปานกลาง 
ซ่ึงค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม EWMA แสดงดงัสมการท่ี (1) 
ดงัน้ี 

 1 1 1(1 ) ; 1, 2,...t t tZ Z X tλ λ−= − + =  (1) 
 
โดยท่ี  tZ  แทน ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม EWMA ณ 
คาบเวลาท่ี t 
      tX แทน ค่าสงัเกต ณ คาบเวลาท่ี t 
  1λ  แทน ค่าพารามิเตอร์ถ่วงนํ้ าหนักของแผนภูมิ
ควบคุม EWMA โดยท่ี 10 1λ< ≤  
 

2.1.2 แผนภูมิควบคุมค่าเฉลี่ยเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้าหนักแบบ
เ ล ข ชี้กํา ลั ง ดั ด แ ป ล ง  ( Modified Exponentially Weighted 
Moving Average Control Chart: MEWMA) 

เสนอโดย Patel และ Divecha [3] เป็นแผนภูมิท่ีพฒันาจาก
แผนภูมิควบคุม EWMA ซ่ึงค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม 
MEWMA แสดงดงัสมการท่ี (2) ดงัน้ี 

 1 1 1 1(1 ) ( ); 1, 2,...t t t t tM X M X X tλ λ − −= + − + − =  (2) 



ค่าความยาวรันเฉลี่ยของแผนภูมิควบคุมค่าเฉลี่ยเคล่ือนท่ีถ่วงนํา้หนักเลขชีก้าํลัง  NCSDI 2025 

แบบดัดแปลงสองช้ันโดยวิธีสมการปริพันธ์เชิงตัวเลข 
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โดยท่ี tM  แทน ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม MEWMA ณ 
คาบเวลาท่ี t 

tX  แทน ค่าสงัเกต ณ คาบเวลาท่ี t 
     1λ   แทน ค่าพารามิเตอร์ถ่วงนํ้ าหนักของแผนภูมิ

ควบคุม MEWMA โดยท่ี 10 1λ< ≤  
ต่อมาใน ค.ศ.2017 Khan, Aslam, และ  Jun [4]ได้นํา

แผนภูมิควบคุมท่ีถูกเสนอโดย  Patel และ Divecha [3] มา
พฒันาต่อซ่ึงค่าสถิติของแผนภูมิ MEWMA แสดงสมการท่ี (3) 
ดงัน้ี 

 1 1 1 1 1(1 ) ( ); 1, 2,...t t t t tM X M k X X tλ λ − −= + − + − =  (3) 

โดยท่ี 1k  แทน ค่าคงท่ี 
 

2.1.3 แผนภูมิควบคุมค่าเฉลี่ยเคล่ือนท่ีถ่วงนํา้หนักเลขชี้
กาํลังแบบดัดแปลงสองช้ัน (Double Modified Exponentially 
Weighted Moving Average Control Chart: DMEWMA) 
 เสนอโดย  Alevizakos, Chatterjee และKoukouvinos [5] 
โดยแผนภูมิควบคุมน้ี เ ป็นการผสม 2 แผนภูมิควบคุม 
MEWMA ซ่ึงค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม DMEWMA แสดง
ดงัสมการท่ี (4) ดงัน้ี 

 1 1 1 1 1

2 2 1 2 1

(1 ) ( )
(1 ) ( )

t t t t t

t t t t t

M X M k X X
DM M DM k M M

λ λ
λ λ

− −

− −

= + − + −
 = + − + −

 (4) 

โดยท่ี tDM    แทน ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม DMEWMA 
ณ คาบเวลาท่ี t 

tX     แทน ค่าสงัเกต ณ คาบเวลาท่ี t 
       1 2,k k  แทน ค่าคงท่ี   
       1 2,λ λ  แทน ค่าพารามิเตอร์ถ่วงนํ้ าหนักของแผนภูมิ
ควบคุม DMEWMA โดยท่ี 1 20 , 1λ λ≤ ≤  
 

2.2 การแจกแจงแกมมา (Gamma distribution) 
 กําหนดให้ตัวแปรสุ่ม X มีการแจกแจงแกมมา ด้วย
พารามิเตอร์ α และ β  ฟังก์ชันความหนาแน่นของความ
น่าจะเป็นของการแจกแจงแกมมา แสดงดงัสมการท่ี (5) ดงัน้ี 

 ( ) ( )
1

; 0, 0, 0

x

x ef x x
α β

α β α
β α

−
−

= > > >
Γ

 (5) 

โดยท่ี α  แทน พารามิเตอร์กาํหนดรูปร่าง (Shape Parameter) 
     β แทน พารามิเตอร์กาํหนดขนาด (Scale Parameter) 

 
2.3 วิธีสมการปริพันธ์เชิงตัวเลข (Numerical Integral 

Equation: NIE) 
 กําหนดให้ ( )L u  แทน ค่าความยาวรันเฉล่ีย (ARL) 
สาํหรับแผนภูมิควบคุม DMEWMA เม่ือกาํหนดให้ [0, ]u b∈   
ดงันั้นสมการปริพนัธ์สามารถแสดงดงัน้ี 

( ) ( )bARL L u E τ∞= =  

โดยท่ี bτ แทน คาบเวลาท่ีแผนภูมิควบคุมส่งสญัญาณเตือนวา่
กระบวนการออกนอกการควบคุมจะไดว้า่ inf{ 0 :b tτ = >  

}tDM b≥  เม่ือ b แทน ขีดจาํกดัควบคุมบน (UCL) ของ
แผนภูมิควบคุม DMEWMA ซ่ึงในงานวจิยัน้ีไดใ้ชว้ธีิสมการ
ปริพนัธ์เชิงตวัเลขเพ่ือหาค่า ARL แสดงดงัสมการท่ี(6) ดงัน้ี 

 
1 2 1 2 2 1 1 2

1( ) 1L u
k k k kλ λ λ λ

= +
+ + +

 (6) 

2 2 1 2 1 2 1 2 1 2

1 2 1 2 2 1 1 20

(1 ) ( ) ( )( )
b y u k v k k k eL y f dy

k k k k
λ λ λ λ λ λ

λ λ λ λ
 − − − − − + +
 + + + 

∫  

 

เม่ือ v,e แทน ค่าเร่ิมตน้ โดยท่ี 0 0,v M e X= =  

จากสมการท่ี (6) ใชว้ธีิกฎการสร้างพ้ืนท่ีส่ีเหล่ียมจตัุรัสใน
การประมาณค่าอินทิกรัล สามารถประมาณไดด้งัสมการท่ี (7) 

 ( ) ( )
11 2 1 2 2 1 1 2

11
m

j j
j

L u w L a f
k k k kλ λ λ λ =

= +
+ + + ∑ 

 (7) 

2 2 1 2 1 2 1 2 1 2

1 2 1 2 2 1 1 2

(1 ) ( ) ( )ja u k v k k k e
k k k k

λ λ λ λ λ λ
λ λ λ λ

− − − − − + + 
 + + + 

 

 
วิ ธี ส ม ก า ร ป ริ พัน ธ์ เ ชิ ง ตัว เ ล ข  ( Numerical Integral 

Equations Method: NIE) ท่ีใชใ้นการวจิยัน้ีมี 4 วธีิ ดงัน้ี 
 
2.3.1 วิธีกฎเกาส์ (Gaussian Rule Method) 

จากสมการท่ี (7) กาํหนดให ้

( ) 2 2 1 2 1 2 1 2 1 2

1 2 1 2 2 1 1 2

(1 ) ( ) ( )j
j

a u k v k k k e
f A f

k k k k
λ λ λ λ λ λ

λ λ λ λ
− − − − − + + 

=  + + + 
 

 
การประมาณปริพนัธ์เชิงตวัเลขของสมการ ( )f y ในช่วง 

[0, ]b แสดงดงัสมการ 

10

( ) ( ) ( ); 1, 2,...,
b m

j j
j

W y f y dy w f a j m
=

≈ =∑∫  

โดยท่ี  ( ) 1, 1 1W y y= − < <  
สามารถเขียนค่าประมาณปริพนัธ์เชิงตวัเลขจากกฎของ

เกาส์ของแผนภูมิควบคุม DMEWMA แสดงดงัสมการท่ี (8) 

( ) ( ) ( )
11 2 1 2 2 1 1 2

11
m

G j j j
j

L u w L a f A
k k k kλ λ λ λ =

= +
+ + + ∑

 (8) 

 
2.3.2 วิธีกฎค่ากลาง (Midpoint Rule Method) 
กาํหนดให้ ( )y f y=  ในช่วง [0, ]b แบ่งออกเป็น m ช่วง 

โดยมีช่วงความกวา้ง bh
m

=  ด้วยกฎของค่ากลาง  ท่ีมีการ
แบ่งช่วงเป็น m ช่วง สามารถเขียนค่าประมาณปริพนัธ์เชิง
ตวัเลขจากกฎของค่ากลางของแผนภูมิควบคุม DMEWMA 
แสดงดงัสมการ (9) 

( ) ( ) ( )
11 2 1 2 2 1 1 2

11
m

M j j j
j

L u w L a f A
k k k kλ λ λ λ =

= +
+ + + ∑

 (9) 

โดยท่ี 1
2j ja w j = − 

 
 และ ; 1,2,...,j

bw j m
m

= =  
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2.3.3 วิธีกฎส่ีเหลีย่มคางหม ู(Trapezoidal Rule Method) 

กาํหนดให้ ( )y f y= ในช่วง [0, ]b  แบ่งออกเป็น m  ช่วง 

โดยมีช่วงความกวา้ง bh
m

=  ดว้ยกฎของส่ีเหล่ียมคางหมู ท่ีมี

การแบ่งช่วงเป็น m ช่วง สามารถเขียนค่าประมาณปริพนัธ์เชิง

ตัว เลขจากวิ ธีกฎส่ี เหล่ียมคางหมู  ของแผนภูมิควบคุม 

DMEWMA แสดงดงัสมการ (10) 

( ) ( ) ( )
11 2 1 2 2 1 1 2

11
m

T j j j
j

L u w L a f A
k k k kλ λ λ λ =

= +
+ + + ∑

 (10) 

โดยท่ี  j ja w j=  และ ; 1,2,..., 1j
bw j m
m

= = −   ในกรณีอ่ืน 

2j
bw
m

=  

 
2.3.4 วิธีกฎของซิมป์สัน (Simpson’s Rule Method) 

 กําหนดให้ ( )y f y= ในช่วง [0, ]b แบ่งออกเป็น 2m ช่วง 
โดยมีช่วงความกวา้ง 

2
bh
m

=  ด้วยกฎของซิมป์สัน ท่ีมีการ
แบ่งช่วงเป็น 2m ช่วง สามารถเขียนค่าประมาณปริพนัธ์เชิง
ตวัเลขจากกฎของซิมป์สันของแผนภูมิควบคุม DMEWMA 
แสดงดงัสมการ (11) 

( ) ( ) ( )
11 2 1 2 2 1 1 2

11
m

S j j j
j

L u w L a f A
k k k kλ λ λ λ =

= +
+ + + ∑

 (11) 

โดยท่ี j ja w j= , 4 ; 1,3,...,2 1
3 2j

bw j m
m

 = = − 
 

  

และ 2 ; 2,4,...,2 2
3 2j

bw j m
m

 = = − 
 

 ในกรณีอืน 1
3 2j

bw
m

 =  
 

 

2.4 ขั้นตอนการจาํลองข้อมูล 
2.4.1 กาํหนดให้ขอ้มูลมีการแจกแจงแกมมาและกาํหนด

ค่าพารามิเตอร์ เม่ือกระบวนการอยูภ่ายใตขี้ดจาํกดัการควบคุม 

(in-control process) α เท่ากับ 3 และ 5 β เท่ากับ 1 และ 2 
ตามลาํดบั 

2.4.2 กําหนดค่าพารามิเตอร์ถ่วงนํ้ าหนักของแผนภูมิ
ควบคุมท่ีทาํการศึกษา ดงัน้ี 1λ  เท่ากบั 0.2 และ 2λ เท่ากบั 0.1 

2.4.3 กําหนดค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนการอยู่
ภายใตก้ารควบคุม (ARL0) เท่ากบั 370 

2.4.4 กําห น ด ร ะ ดับ ก าร เ ป ล่ี ย น แ ป ล ง ข อ ง ค่ า เ ฉ ล่ี ย
กระบวนการเท่ากับ 0.01, 0.03 , 0.05 , 0.1 , 0.3 , 0.5 และ1 
ตามลาํดบั  

2.4.5 ประมาณค่าความยาวรันเฉล่ีย (ARL) โดยวิธีสมการ
ปริพนัธ์เชิงตวัเลขทั้ง 4 วธีิ 

2.4.6 เปรียบเทียบค่าความยาวรันเฉล่ีย (ARL) และเวลาท่ี
ใชใ้นการประมวลผล (CPU Times) ของแต่ละวธีิการประมาณ
ค่าความยาวรันเฉล่ียโดยวธีิสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข 

2.4.7 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม 
DMEWMA กบั แผนภูมิควบคุม MEWMA และ EWMA 
 

3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
การวิจัยน้ีได้ศึกษาและเปรียบเทียบวิธีการประมาณค่า

ความยาวรันเฉล่ีย โดยวิธีสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข สําหรับ
แผนภูมิควบคุม DMEWMA เม่ือขอ้มูลมีการแจกแจงแกมมา 
โดยพิจารณาจากเวลาท่ีใช้ในการประมวลผล (CPU Times) 
กาํหนดให ้ARL0 = 370 เม่ือกระบวนการอยูภ่ายใตก้ารควบคุม 
กาํหนดค่าพารามิเตอร์ถ่วงนํ้ าหนกัของแผนภูมิควบคุมท่ีศึกษา

1λ  เท่ากับ 0.2 และ 2λ  เท่ากับ 0.1 และกําหนดระดับการ
เปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ียกระบวนการเท่ากบั 0.01, 0.03, 0.05, 
0.1, 0.3, 0.5 และ1 ตามลาํดบั นอกจากน้ีทาํการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม DMEWMA กับ แผนภูมิ
ควบคุม MEWMA และ EWMA โดยพิจารณาจากค่าความยาว
รันเฉล่ียเม่ือกระบวนการไม่อยูภ่ายใตค้วบคุม (ARL1)

ตารางที ่1: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DMEWMA สาํหรับขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงแกมมา 

เม่ือกาํหนดให ้ 1λ =0.2 , 2λ =0.1 , k1=1 ,k2=2 และ ARL0 = 370 

δ  
Gamma(3,1) Gamma(5,2) 

Midpoint Trapezoidal Simpson Gaussian Midpoint Trapezoidal Simpson Gaussian 
b = 12.721732 b = 17.299448 

0 
370 

(1.000) 
370 

(1.375) 
370 

(3.844) 
370 

(3.266) 
370 

(1.078) 
370 

(1.328) 
370 

(4.797) 
370 

(4.015) 

0.01 
342.676 
(1.078) 

342.676 
(1.172) 

342.676 
(5.156) 

342.676 
(5.547) 

329.619 
(1.031) 

329.619 
(1.047) 

329.619 
(5.438) 

329.619 
(3.796) 

0.03 
298.305 
(1.109) 

298.305 
(0.969) 

298.305 
(3.812) 

298.305 
(2.938) 

269.056 
(1.187) 

269.056 
(1.125) 

269.056 
(5.500) 

269.056 
(4.048) 

0.05 
263.856 
(0.844) 

263.856 
(0.922) 

263.856 
(3.547) 

263.856 
(3.187) 

225.914 
(1.126) 

225.914 
(1.172) 

225.914 
(4.872) 

225.914 
(4.078) 

0.1 
204.159 
(1.047) 

204.159 
(0.375) 

204.159 
(5.703) 

204.159 
(3.469) 

158.290 
(0.766) 

158.290 
(1.147) 

158.290 
(4.844) 

158.290 
(3.703) 
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0.3 
105.165 
(1.125) 

105.165 
(1.406) 

105.165 
(4.281) 

105.165 
(3.687) 

64.673 
(1.079) 

64.673 
(1.125) 

64.673 
(3.547) 

64.673 
(3.187) 

0.5 
69.158 
(1.062) 

69.158 
(1.250) 

69.158 
(5.469) 

69.158 
(3.750) 

37.289 
(1.266) 

37.289 
(1.188) 

37.289 
(5.781) 

37.289 
(4.281) 

1 
34.302 
(1.031) 

34.302 
(1.125) 

34.302 
(3.907) 

34.302 
(3.704) 

15.883 
(1.391) 

15.883 
(1.422) 

15.883 
(4.453) 

15.883 
(3.500) 

 
จากตารางท่ี 1 จะเห็นไดว้า่ การประมาณค่า ARL โดยวิธี

สมการปริพนัธ์เชิงตวัเลขสาํหรับแผนภูมิควบคุม DMEWMA 
ทั้ง 4 วธีิ เม่ือพิจารณาจากค่า ARL มีค่าไม่แตกต่างกนัในทุก 
ระดบัการเปล่ียนแปลง และเม่ือพิจารณาจากเวลาท่ีใชใ้นการ 
 

ประมวลผล (CPU Times) ท่ีนอ้ยท่ีสุด  มี 2 วธีิ คือ วธีิกฎของ 
ค่ากลางและวิธีกฎของส่ีเหล่ียมคางหมูท่ีใช้เวลาในการ
ประมวลผลใกลเ้คียงกนั  

ภาพที ่1: การเปรียบเทียบเวลาในการประมวลผลโดยวธีิสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข 
ของแผนภูมิควบคุม DMEWMA สาํหรับขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงแกมมา

ตารางที ่2: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DMEWMA กบัแผนภูมิควบคุม MEWMA และแผนภูมิควบคุม EWMA 
สาํหรับขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงแกมมาพารามิเตอร์ 3α =  และ 1β = เม่ือกาํหนดค่า 1 1k = และ 1 20.2, 0.1λ λ= =  

โดยใชว้ธีิกฎของค่ากลาง 

 
EWMA 

MEWMA DMEWMA 

1 1k =  1 1k =  

k2= 0.05 k2= 0.5 k2= 1 k2= 2 

b=4.79089 b=23.758595 b=0.00650345 b=2.1747757 b=3.977218 b=12.721732 

0 370 
(1.250) 

370 
(0.937) 

370 
(1.234) 

370 
(1.344) 

370 
(1.640) 

370 
(1.000) 

0.01 323.078 
(0.719) 

322.848 
(0.938) 

343.017 
(1.078) 

280.260 
(1.750) 

317.866 
(1.093) 

342.676 
(1.078) 

0.03 250.108 
(0.765) 

249.534 
(0.906) 

295.875 
(1.235) 

186.198 
(1.047) 

246.902 
(1.234) 

298.305 
(1.109) 

0.05 197.372 
(0.985) 

196.565 
(0.922) 

256.388 
(0.907) 

137.630 
(1.016) 

200.951 
(1.656) 

263.856 
(0.844) 

0.1 117.775 
(0.937) 

116.667 
(0.875) 

182.590 
(1.172) 

80.733 
(0.859) 

135.570 
(1.734) 

204.159 
(1.047) 

0.3 32.232 
(0.735) 

31.035 
(0.968) 

58.384 
(1.734) 

26.794 
(0.921) 

56.026 
(1.610) 

105.165 
(1.125) 

0.5 16.892 
(0.656) 

15.841 
(0.938) 

24.180 
(1.750) 

14.882 
(1.219) 

34.097 
(1.767) 

69.158 
(1.062) 

1 7.972 
(0.453) 

7.167 
(0.828) 

5.504 
(1.406) 

6.481 
(1.016) 

15.974 
(0.937) 

34.302 
(1.031) 
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ตารางที ่3: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DMEWMA กบัแผนภูมิควบคุม MEWMA และแผนภูมิควบคุม EWMA  
สาํหรับขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงแกมมาพารามิเตอร์ 5α =  และ 2β =  เม่ือกาํหนดค่า 1 1k = และ 1 20.2, 0.1λ λ= =  

โดยใชว้ธีิกฎของค่ากลาง 

 
EWMA 

MEWMA DMEWMA 

1 1k =  1 1k =  

k2= 0.05 k2= 0.5 k2= 1 k2= 2 

b=14.448184 b=81.69531 b=1.1912739 b=5.0326645 b=9.201296 b=17.299448 

0 370 
(0.672) 

370 
(0.718) 

370 
(1.000) 

370 
(1.468) 

370 
(1.046) 

370 
(1.078) 

0.01 339.395 
(0.578) 

339.351 
(1.187) 

272.60 
(0.797) 

254.945 
(1.406) 

301.26 
(1.281) 

329.619 
(1.031) 

0.03 287.257 
(0.781) 

287.142 
(0.891) 

176.464 
(0.813) 

154.666 
(1.046) 

217.526 
(0.984) 

269.056 
(1.187) 

0.05 244.996 
(0.609) 

244.825 
(0.937) 

128.903 
(0.938) 

109.311 
(1.063) 

168.511 
(1.390) 

225.914 
(1.126) 

0.1 169.892 
(0.688) 

169.629 
(0.703) 

74.559 
(0.891) 

60.712 
(0.891) 

104.844 
(1.266) 

158.290 
(0.766) 

0.3 57.439 
(0.828) 

57.080 
(0.797) 

23.186 
(0.937) 

18.389 
(0.969) 

36.274 
(1.437) 

64.673 
(1.079) 

0.5 29.663 
(0.625) 

29.312 
(0.843) 

11.545 
(0.984) 

9.620 
(1.047) 

19.737 
(1.469) 

37.289 
(1.266) 

1 12.916 
(0.812) 

12.617 
(0.812) 

3.802 
(0.953) 

3.974 
(1.516) 

8.096 
(0.844) 

15.883 
(1.391) 

 

ตารางที ่4: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DMEWMA กบัแผนภูมิควบคุม MEWMA และแผนภูมิควบคุม EWMA 
สาํหรับขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงแกมมาพารามิเตอร์ 3α =  และ 1β = เม่ือกาํหนดค่า 1 / 2k λ= − และ 1 20.2, 0.1λ λ= =   

โดยใชว้ธีิกฎของค่ากลาง 
 

 
EWMA 

MEWMA DMEWMA 

1 / 2k λ= −  1 / 2k λ= −  

k2= / 2λ−  k2= 0.05 k2= 0.5 k2= 1 

b=4.79089 b=0.000112346 b=7.9749x10-89 b=2.62573x10-32 b=2.28895x10-10 b=8.64616x10-7 

0 370 
(1.250) 

370 
(0.844) 

370 
(1.625) 

370 
(1.500) 

370 
(0.922) 

370 
(0.562) 

0.01 323.078 
(0.719) 

328.598 
(0.407) 

52.949 
(1.063) 

185.487 
(1.016) 

297.731 
(0.875) 

319.886 
(1.078) 

0.03 250.108 
(0.765) 

260.780 
(0.516) 

2.153 
(1.406) 

48.974 
(0.500) 

195.168 
(1.297) 

240.978 
(1.109) 

0.05 197.372 
(0.985) 

208.601 
(0.718) 

1.030 
(1.204) 

14.118 
(1.187) 

129.981 
(0.968) 

183.360 
(1.156) 

0.1 117.775 
(0.937) 

123.273 
(1.047) 

1.000 
(1.359) 

1.627 
(1.281) 

50.284 
(1.468) 

96.464 
(1.172) 

0.3 32.232 
(0.735) 

22.029 
(0.906) 

1.000 
(1.025) 

1.000 
(1.187) 

3.094 
(1.688) 

12.217 
(1.109) 

0.5 16.892 
(0.656) 

6.438 
(0.719) 

1.000 
(1.063) 

1.000 
(1.297) 

1.194 
(1.422) 

3.193 
(0.891) 

1 7.972 
(0.453) 

1.512 
(0.906) 

1.000 
(1.110) 

1.000 
(1.166) 

1.003 
(1.750) 

1.131 
(0.875) 
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ตารางที ่5: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DMEWMA กบัแผนภูมิควบคุม MEWMA และแผนภูมิควบคุม EWMA  
สาํหรับขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงแกมมาพารามิเตอร์ 5α = และ 2β =  เม่ือกาํหนดค่า 1 / 2k λ= − และ 1 20.2, 0.1λ λ= =  

โดยใชว้ธีิกฎของค่ากลาง 

 
EWMA 

MEWMA DMEWMA 

1 / 2k λ= −  
1 / 2k λ= −  

k2= / 2λ−  k2= 0.05 k2= 0.5 k2= 1 

b=14.448184 b=0.0640507 b=1.77704x10-48 b=7.9487x10-19 b=3.25287x10-6 b=0.00085255 

0 370 
(0.672) 

370 
(0.906) 

370 
(0.969) 

370 
(1.406) 

370 
(1.453) 

370 
(1.250) 

0.01 339.395 
(0.578) 

353.182 
(0.671) 

222.580 
(1.359) 

305.658 
(0.797) 

344.297 
(1.500) 

350.568 
(1.360) 

0.03 287.257 
(0.781) 

322.136 
(0.781) 

82.082 
(1.109) 

209.779 
(1.453) 

298.662 
(1.203) 

315.106 
(1.516) 

0.05 244.996 
(0.609) 

294.215 
(0.968) 

31.244 
(1.219) 

145.064 
(1.375) 

259.689 
(1.390) 

283.695 
(1.422) 

0.1 169.892 
(0.688) 

235.882 
(0.891) 

3.784 
(1.313) 

59.651 
(1.469) 

184.914 
(1.391) 

219.704 
(1.485) 

0.3 57.439 
(0.828) 

104.866 
(0.828) 

1.001 
(1.172) 

3.322 
(1.625) 

54.136 
(1.390) 

86.406 
(1.407) 

0.5 29.663 
(0.625) 

51.552 
(0.859) 

1.000 
(1.344) 

1.149 
(1.422) 

19.085 
(1.469) 

38.440 
(1.532) 

1 12.916 
(0.812) 

12.366 
(1.016) 

1.000 
(1.515) 

1.001 
(1.360) 

3.048 
(1.469) 

7.887 
(1.078) 

 
จากตารางท่ี 2 และตารางท่ี 3 เม่ือกาํหนดค่า k1 = 1 จะเห็น

ได้ว่า แผนภูมิควบคุม DMEWMA มีประสิทธิภาพในการ
ตรวจจบัการเปล่ียนแปลงไดดี้กว่าแผนภูมิควบคุม MEWMA 
และ EWMA ในทุกระดบัการเปล่ียนแปลง และเห็นไดว้า่เม่ือ
กําหนดค่า  k2 บนเแผนภูมิควบคุม DMEWMA เท่ากับ 0.5 
และ 0.05 สามารถตรวจจับการเปล่ียนแปลงขนาดเล็กและ
ขนาดใหญ่ไดดี้ตามลาํดบั 

ตารางท่ี 4 และตารางท่ี 5 เม่ือกาํหนดค่า k1 = / 2λ− จะ
เห็นไดว้า่ แผนภูมิควบคุม DMEWMA มีประสิทธิภาพในการ
ตรวจจบัการเปล่ียนแปลงไดดี้กว่าแผนภูมิควบคุม MEWMA 
และ EWMA ในทุกระดบัการเปล่ียนแปลง 
 

4. สรุปผลการวจิยั 
จ า ก ผ ล ก า ร วิ จัย พ บ ว่ า  ARL ข อ ง แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม 

DMEWMA สาํหรับขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงแกมมาท่ีไดจ้ากวิธี
สมการปริพนัธ์เชิงตวัเลขทั้ ง 4 วิธีมีค่า ARL ไม่แตกต่างกนั 
แต่เม่ือพิจารณาจากความเร็วในการประมวลผลพบวา่วธีิกฎค่า
กลางและวิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมูใช้เวลาในการประมวลผล
น้อยท่ีสุด โดยเวลาท่ีใชเ้วลาประมวลผลไม่เกิน 1-2 วินาที   
ส่วนวิธีกฎเกาส์และวิธีกฎของซิมป์สัน ใช้เวลาในการ
ประมวลผลมากกวา่ซ่ึงใชเ้วลาประมาณ 2-5 วนิาที  

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม 
พบว่าแผนภูมิควบคุม DMEWMA มีประสิทธิภาพในการ
ตรวจจบัการเปล่ียนแปลงไดดี้กว่าแผนภูมิควบคุม MEWMA 
แผนภูมิควบคุม EWMA ในทุกระดับการเปล่ียนแปลง 
นอกจากน้ี  เ ม่ือกําหนดค่า  k1 เ ท่ ากับ  1  และ  k2 เ ท่ากับ 
0.05 ,0.5 ,1 และ 2 จะเห็นได้ว่าท่ี k2 เท่ากับ 0.5 สามารถ

ตรวจจบัการเปล่ียนแปลงขนาดเล็กไดดี้กวา่กรณีอ่ืนๆ แต่เม่ือ
กําหนด k2 เท่ากับ 0.05 สามารถตรวจจับการเปล่ียนแปลง
ขนาดใหญ่ไดดี้ และเม่ือกาํหนด ค่า k1 และ k2 เท่ากบั / 2λ−  
ประสิทธิภาพในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงจะเกิดข้ึนไดไ้ว
กวา่อยา่งเห็นไดช้ดั ดงันั้นในงานวจิยัคร้ังต่อไปผูว้จิยัจึงสนใจ
ท่ีจะนําแผนภูมิควบคุม DMEWMA มาใช้กับขอ้มูลท่ีมีการ
แจกแจงชนิดอ่ืน และนาํไปประยกุตใ์ชก้บัขอ้มูลจริง 
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ค่าความยาวรันเฉลีย่ของแผนภูมิควบคุมค่าเฉลีย่เคล่ือนที่ถ่วงนํา้หนักแบบเลขช้ีกาํลงั 

สําหรับตวัแบบการถดถอยในตวัลาํดบัที ่p ที่มแีนวโน้มกาํลงัสอง 

โดยวธีิสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข 

Average Run Length of Exponentially Weighted Moving Average Control Chart 

for AR(p) with Quadratic Trend Models using Numerical Integral Equation 
นริศรา กองดวง*  สุวมิล พนัธ์แยม้ 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* naritsara.knk@gmail.com) 

บทคัดย่อ 

การวจิยัน้ีศึกษาวธีิประมาณค่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) สาํหรับแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ีย
เคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักแบบเลขช้ีกาํลงั (Exponentially Weighted Moving Average control chart: EWMA) โดยวิธี
สมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข (Numerical Integral Equation: NIE) 4 วิธี ไดแ้ก่ วิธีกฎเกาส์ (Gaussian Rule Method) 
วิธีกฎค่ากลาง (Midpoint Rule Method) วิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมู (Trapezoidal Rule Method) และวิธีกฎซิมป์สัน 
(Simpson’s Rule Method) ศึกษาภายใตต้วัแบบการถดถอยในตวัอนัดบัท่ี p ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง (AR(p) with 
quadratic trend model) เม่ือความคลาดเคล่ือนมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกําลัง โดยเกณฑ์วดัประสิทธิภาพจะ
พิจารณาค่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) และเวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Times) จาก
ผลการวจิยัพบวา่ ค่าความยาวรันเฉล่ียโดยวธีิสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลขทั้ง 4 วธีิไม่แตกต่างกนั และระยะเวลา ท่ีใช้
ในการประมวลผลของวธีิกฎส่ีเหล่ียมคางหมู และวธีิกฎค่ากลาง มีค่านอ้ยท่ีสุด 

คาํสําคญั: แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักแบบเลขช้ีกาํลงั, ค่าความยาวรันเฉล่ีย, วิธีสมการ
ปริพนัธ์เชิงตวัเลข 

 
Abstract 

This research investigates methods for approximating the Average Run Length (ARL) for an Exponentially 
Weighted Moving Average (EWMA) control chart using the Numerical Integral Equation (NIE) method 
including the Gaussian Rule Method, the Midpoint Rule Method, the Trapezoidal Rule Method, and the 
Simpson’s Rule Method. The study is based on a Autoregressive of order p model with a quadratic trend when 
the white noise term follows an exponential distribution. In addition, the performance evaluation is based on the 
Average Run Length (ARL) and CPU times. The results indicate that the ARL values obtained from all four NIE 
methods do not significantly differ, and the CPU times for the Trapezoidal Rule Method and the Midpoint Rule 
Method are the shortest. 

Keywords: Exponentially Weighted Moving Average Control Chart, Average Run Length, Numerical 
Integral Equation Method 
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1. บทนํา 
การควบคุมคุณภาพเป็นส่วนสําคญัท่ีทาํให้กระบวนการ

ผลิตสินคา้มีคุณภาพและเป็นไปตามมาตรฐานในกระบวนการ
ควบคุมคุณภาพ การเลือกใช้เคร่ืองมือหรือวิธีการใดๆ ย่อม
ส่งผลต่อการควบคุมมาตรฐานในการผลิตสินคา้และบริการ 
การตัดสินใจโดยใช้วิธีการเชิงสถิติจึงเป็นวิธีการสําคัญ 
เคร่ืองมือท่ีใช้ในการควบคุมคุณภาพ เช่น แผ่นตรวจสอบ 
แผนภาพกา้งปลา ฮิสโตรแกรม แผนภูมิพาเรโต และแผนภูมิ
ควบคุม เป็นตน้ ซ่ึงแผนภูมิควบคุมเป็นเคร่ืองมือท่ีนิยมใช ้ กนั
อย่างแพร่หลายท่ีสามารถตรวจจับกระบวนการท่ีออกนอก
การควบคุมไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

ในปี ค.ศ. 1931 Shewhart W.A. [1] เสนอแผนภูมิควบคุม
ชิวฮาร์ท (Shewhart Control Chart) เม่ือค่าสังเกตมีการแจกแจง
ปกติ โดยมีการคํานวณค่าเฉล่ีย และใช้ขีดจํากัดบนและ
ขีดจํากัดล่าง ในการตวรจจับกระบวนการ พบว่าแผนภูมิ
ควบคุมชิวฮาร์ทมีประสิทธิภาพในการตรวจจบักระบวนการ 
เม่ือกระบวนการมีการเปล่ียนแปลงขนาดใหญ่ แนวคิดน้ีจึง
นําไปสู่การพฒันาแผนภูมิควบคุมในรูบแบบต่างๆ รวมถึง
แผนภูมิควบคุมท่ีใหค้วามสําคญักบัขอ้มูลในอดีตและขอ้มูล
ปัจจุบนั ในปี ค.ศ.1954 Page E.S. [2] ไดเ้สนอแผนภูมิควบคุม
ผลรวมสะสม (Cumulative Sum control chart: CUSUM) และ 
ค.ศ.1959 Roberts S.W. [3]  ไดเ้สนอแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ีย
เ ค ล่ื อ น ท่ี ถ่ ว ง นํ้ า ห นัก แ บ บ เ ล ข ช้ี กํ า ลัง  ( Exponentially 
Weighted Moving Average control chart: EWMA) ซึ ่ ง
พ บ ว ่า ทั้ ง ส อ ง แ ผ น ภ ูม ิมีประสิทธิภาพในการตรวจจับ
ใกลเ้คียงกนั เม่ือกระบวนการมีการเปล่ียนแปลงขนาดเลก็ 

การวดัประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม สามารถวดัโดย
ใชค้่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL)พิจารณา
จาก 2 สถานะ คือ เม่ือกระบวนการอยู่ภายใต้การควบคุม  
( in-control ARL: ARL0)  และเ ม่ือกระบวนการออกนอก  
การควบคุม (out-of-control ARL: ARL1)โดยค่าความยาว    
รันเฉล่ียสามารถคํานวณได้จากหลายวิธี เช่น การจําลอง    
มอนติคาร์โล (Monte Carlo Simulations)  วิธีสมการปริพนัธ์
เชิงตวัเลข (Numerical Integral Equation) เป็นตน้ 

ข้อมูลอนุกรมเวลาจะแตกต่างกันไปตามลักษณะของ
ข้อมูล แต่มีบางกรณีท่ีข้อมูลจะเกิด อัตตสหสัมพันธ์ เช่น      
ตัวแบบการถดถอยในตัว (Autoregressive Model: AR(p))    
ตวัแบบการเฉล่ียเคล่ือนท่ี (Moving Average Model: MA(q)) 
ตัวแ บ บ ร วม ก าร ถ ด ถ อ ย ใ น ตัวกับ ก าร เ ฉ ล่ี ย เ ค ล่ื อ น ท่ี  
( Autoregressive Integrated Moving Average Model: 
ARIMA(p,d,q)) เป็นต้น โดยทั่วไปพบว่า  ความคลาดเคล่ือน
ของข ้อมูลอนุกรมเวลาจะมีการแจกแจงปกติ เ รียกว่า 
White noise แต่ขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีมีการถดถอยในตวัเรียกวา่ 
Exponential white noise และมีรูปแบบการแจกแจงแบเลข     
ช้ีกาํลงั(White Noise Process with Exponential Distribution) 

ในปี ค.ศ 2017  Sukparungsee S. และ Areepong Y. [4]   
ไดเ้สนอสูตรสาํเร็จในการคาํนวณค่าความยาวรันเฉล่ีย โดยใช้
วิธีสมการปริพนัธ์ของแผนภูมิควบคุม EWMA เม่ือขอ้มูลเป็น
ตัวแบบการถดถอยในตัว (Autoregressive Model: AR(p)) 

และเปรียบเทียบผลลัพธ์กับวิธีสมการปริพันธ์เชิงตัวเลข    
ตามกฎเกาส์ ต่อมาใน ค.ศ. 2021 Phanyaem S. [5]ได้เสนอ
สูตรความยาวรันเฉล่ียของแผนภูมิควบคุม EWMA เม่ือขอ้มูล
เป็นตัวแบบรวมการถดถอยในตัวกับการเฉล่ียเคล่ือนท่ี        
โดยวิ ธีสมการปริพันธ์  และ ค.ศ 2024  Phanyaem S. [6]           
ไดเ้สนอการคาํนวณค่าความยาวรันเฉล่ียของแผนภูมิควบคุม 
EWMA เม่ือข้อมูลเป็นตัวแบบการถดถอยในตัวลําดับท่ี 1      
ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง 

ในการวจิยัคร้ังน้ี ผูว้จิยัสนใจศึกษาแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ีย
เคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั (EWMA) ภายใตต้วัแบบ
การถดถอยในตวัอนัดับท่ี p ท่ีมีแนวโน้มกาํลงัสอง (AR(p) 
with quadratic trend model) โดยผูว้ิจัยเสนอวิธีการประมาณ
ค่าความยาวรันเฉล่ียโดยใชว้ิธีสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข 4 วิธี 
ได้แก่ วิธีกฎเกาส์ (Guassian Rule) วิธีกฎค่ากลาง (Midpoint Rule) 
วิธีกฎซิมป์สัน (Simpson Rule) และวิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมู 
( Trapezoidal Rule) โ ด ย เ ป รีย บเ ทีย บปร ะสิทธิภาพจาก
ระยะเวลาท่ีใช้ในการประมวลผล  (CPU Times) โดยใช้
โปรแกรม Wolfram Mathematica 8.0 เป็นเคร่ืองมือในการ
ประมวลผล 
 

2. วธีิการวจิยั 
2.1 แผนภูมิควบคุมค่าเฉลี่ยเคล่ือนที่ถ่วงนํ้าหนักแบบ

เลขช้ีกาํลงั (EWMA) 
เสนอโดย Roberts, S.W.[3] แผนภูมิควบคุม EWMA เป็น

แผนภูมิควบคุมท่ีให้ความสําคญักบัขอ้มูลในอดีตและขอ้มูล
ปัจจุบนั ท่ีมีประสิทธิภาพในการตรวจจบักระบวนการเปล่ียนแปลง
ขนาดเลก็ แสดงดงัสมการ (1) ดงัน้ี 

 1(1 ) ; 1, 2, ..t t tZ Z Y tλ λ
−

= − + =   (1) 

โดยท่ี tZ  แทน ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี
ถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั ณ เวลา t 

 λ  แทน ค่าพารามิเตอร์ถ่วงนํ้ าหนกัของขอ้มูลในอดีต 
เม่ือ  0 1λ≤ ≤  

 tY  แทน ค่าสงัเกต ณ เวลาท่ี  t 
 

2.2 ตัวแบบการถดถอยในตัวลําดับที่ p ที ่มีแนวโน้ม
กาํลังสอง AR(p) with quadratic trend models  

ตวัแบบการถดถอยในตวัลาํดบัท่ี p ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง
ดงัสมการท่ี (2) ดงัน้ี 

2

11 1 2 1, 2, .... ;t t t pp t tY Y Y t tµ βφ βφ ε
− −

== + + + + + +  

              (2) 

โดยท่ี tY  แทน ค่าสงัเกต ณ เวลาท่ี 𝑡𝑡 
  1β  แทน ค่าพารามิเตอร์ของตวัแปรเชิงเสน้ 

2β  แทน ค่าพารามิเตอร์ของตวัแปรเชิงเสน้กาํลงัสอง 
  µ  แทน ค่าคงท่ีของกระบวนการ 
  iφ  แทนค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบถดถอยในตวั 
1, 2, ..t p=   

 tε  แทน ค่าความคลาดเคล่ือนท่ีมีการแจกแจงแบบ 
เลขช้ีกาํลงั  



ค่าความยาวรันเฉลี่ยของแผนภูมิควบคุมค่าเฉลี่ยเคล่ือนท่ีถ่วงนํา้หนักแบบเลขชีก้าํลัง NCSDI 2025 

สาํหรับตัวแบบการถดถอยในตัวลาํดับท่ี p ท่ีมีแนวโน้มกาํลังสองโดยวิธีสมการปริพันธ์เชิงตัวเลข 
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2.3 วธีิสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข 
กาํหนดใหส้มการปริพนัธ์ ( )H u ARL= ของแผนภูมิควบคุม 

EWMA  เ ม่ือกําหนดค่า เ ร่ิมต้น 0Z u=   และ [0, ]u b∈  

สมการปริพนัธ์แสดงดงัสมการ (3) 

( ) ( )bARL H u E τ∞= = < ∞       (3) 

โดยท่ี  bτ  แทน คาบเวลาท่ีแผนภูมิควบคุมจะส่งสัญญาณ
เตือนวา่กระบวนการออกนอกการควบคุม   

inf{ 0; };b tt Z b b uτ = > > >        (4) 

เม่ือ    b     แทน ขีดจํากัดควบคุมบนของแผนภูมิควบคุม
ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบถ่วงนํ้ าหนกั 

โดยการหาค่าความยาวรันเฉล่ียโดยวิธีสมการปริพนัธ์ของ
แผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ AR(p) ท่ีมีแนวโน้ม
กาํลงัสอง แสดงดงัสมการท่ี (5) ดงัน้ี 

( ) ( )
0

1
1 (1 )b y u

H yyu H f k d
λ

λ λ
+

− −
= − 

  ∫   (5) 

เม่ือ  2

1 1 21 ..t tp pk Y Y t tβφ φµ β
− −

+ + + + +=  

จากสมการท่ี (5) ใชว้ธีิกฎการสร้างพ้ืนท่ีส่ีเหล่ียมจตัุรัสใน
การประมาณค่าอินทิกรัล ดงัสมการท่ี (6) 

( ) ( )
1

1
(1 )1 j i

m

i j j
j

a a
H a f k dyw H a

λ

λ λ=

+
− −

≈ −
 
  

∑   (6) 

วธีิสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข  ท่ีใชใ้นงานวจิยัมี 4 วธีิ ดงัน้ี 
 
2.3.1 วิธีกฎเกาส์ (Gaussian Rule) 
จากสมการท่ี (6) กาํหนดให ้

( ) (1 )
j

y u
f A f k

λ

λ

− −
= − 

  
 

การประมาณปริพนัธ์เชิงตวัเลขของสมการ 𝑓𝑓(𝑦𝑦) จะอยู่
ในช่วง  [0, ]b  แสดงดงัสมการ 

( ) ( ) ( )
10

j j

b m

j

H f wy y f ady
=

≈ ∑∫    

โดยท่ี ( ) 1, 1 1H y y= − < <  

สามารถเขียนการประมาณค่าจากวิธีสมการปริพนัธ์เชิง
ตวัเลขของวธีิกฎเกาส์ แสดงดงัสมการท่ี (7) 

( ) ( ) ( )
1

1
1

j j

m

j
G jH w Hu a f A

λ =

+≈ ∑     (7) 

2.3.2 วิธีกฎค่ากลาง (Midpoint Rule) 

วธีิกฎค่ากลางกาํหนดให ้ ( ) 1H y =   และ  ( )f y        บน
ช่วง   [0, ]b    แ บ่ ง เ ป็ น   𝑚𝑚  ช่วง  โ ด ย แ ต่ ล ะ ช่วง กว้าง   

0b
m

h −
=    จากกฎค่ากลางสามารถเขียนดงัสมการ   

( ) ( )( )
1

1
, ; 0,1, 2, ..,

2

m

j

M f h h f j h j m
=

= − =∑  

การประมาณปริพนัธ์เชิงตวัเลขของสมการ ( )f y  จะอยู่
ในช่วง  [0, ]b  แสดงดงัสมการ  

( ) ( )
0

,
b

y dy M f hf ≈∫  

สามารถเขียนการประมาณค่าจากวิธีสมการปริพนัธ์เชิง
ตวัเลขของวธีิกฎค่ากลาง แสดงดงัสมการท่ี (8) 

( ) ( ) ( )
1

1
1

j j

m

j
M jH w Hu a f A

λ =

+≈ ∑        (8) 

โดยท่ี 1
2ja

b
j

m
= − 

 
 

 และ ; 1, 2, .,
j

w
b

j m
m

= =    

2.3.3 วิธีกฎซิมป์สัน (Simpson Rule) 

วธีิกฎซิมป์สนักาํหนดให ้   ( ) 1H y =   และ  ( )f y     บน
ช่วง   [0, ]b    แบ่ง เ ป็น   2𝑚𝑚  ช่วง  โดยแต่ละช่วงกว้า ง   

0
2

b
m

h −
=    จากกฎซิมป์สนัสามารถเขียนดงัสมการ   

( ) ( ) ( )( ) ( )2
1

2
, 0

3 3

m

j
j

h h
S f h f f b f y

=

= − + ∑  

( )2 1
1

4
; 0,1, 2, ..,

3

m

j
j

h
f y j m

−
=

+ =∑  

การประมาณปริพนัธ์เชิงตวัเลขของสมการ ( )f y  จะอยู่
ในช่วง  [0, ]b  แสดงดงัสมการ  

( ) ( )
0

,
b

y dy S f hf ≈∫  

สามารถเขียนการประมาณค่าจากวิธีสมการปริพนัธ์เชิง
ตวัเลขของวธีิกฎซิมป์สนั แสดงดงัสมการท่ี (9) 

( ) ( ) ( )
2 1

1

1
1

j j

m

j
S jH w H au f A

λ

+

=

+≈ ∑   (9) 

โดยท่ี  j ja jw=  , 
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3 2
; 1, .., 2 1

j
w

b

m
j m= = −

 
 
 

      

 และ 
2

3 2
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j
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b
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j m= = − 

 
 

     

ในกรณีอ่ืนๆ 
1

3 2
j

w
b

m
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2.3.4 วิธีกฎส่ีเหลีย่มคางหม ู(Trapezoidal Rule) 

วิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมูกาํหนดให้ ( ) 1H y =   และ  ( )f y   

บนช่วง  [0, ]b    แบ่งเป็น  𝑚𝑚  ช่วง  โดยแต่ละช่วงกว้าง   
0b

m
h −
=    จากกฎส่ีเหล่ียมคางหมูสามารถเขียนดงัสมการ   

( ) ( ) ( )( ) ( )
1

; 0,1, 2, .,, 0
2

m

j
j

j m
h

f h f f b h f yT
=

== − + ∑     
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การประมาณปริพนัธ์เชิงตวัเลขของสมการ ( )f y  จะอยู่
ในช่วง  [0, ]b  แสดงดงัสมการ  

( ) ( )
0

,
b

y dy T f hf ≈∫  

สามารถเขียนการประมาณค่าจากวิธีสมการปริพนัธ์เชิง
ตวัเลขของวธีิกฎซิมป์สนั แสดงดงัสมการท่ี (10) 

( ) ( ) ( )
1

1

1
1

j j

m

j
T jH w H au f A

λ

+

=

+≈ ∑    (10) 

โดยท่ี  j ja jw= และ  ; 1, 2, ., 1
j

w
b

j m
m

= = −    

ในกรณีอ่ืนๆ 
2j

w
b

m
=  

 
2.4 ขั้นตอนการจาํลองข้อมูล 

2.4.1 กาํหนดให้ค่าความคลาดเคล่ือนมีการแจกแจงแบบ
เลขช้ีกาํลงั เม่ือกระบวนการอยู่ภายใตก้ารควบคุม ( )0ARL
ค่าพารามิเตอร์ 0α α=  มีค่าเท่ากบั 1 และกระบวนการออก
นอกการควบคุม ( )1ARL  ค่าพารามิเตอร์ 1α α= มีค่าเท่ากบั 
1.01, 1.03, 1.05, 1.1, 1.3, 1.5, 2.0, และ 3.0 ตามลาํดบั 

2.4.2 กําหนดค่าพารามิเตอร์ถ่วงนําหนักของข้อมูลใน
อดีต λ  มีค่า 0.05 0.1 และ 0.2 

2.4.3 กําหนดค่า เ ร่ิมต้นของค่าสถิติแผนภูมิควบคุม 
ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั ( 0Z ), ( 1Z )  และ 
( 2Z )  คือ 1   

2.4.4 กําหนดค่าความยาวรันเฉล่ียของแผนภูมิควบคุม 
ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั เม่ือกระบวนการ
อยูภ่ายใตก้ารควบคุม 0ARL เท่ากบั 370 

2.4.5 ประมาณค่าความยาวรันเฉล่ียโดยวิธีสมการปริพนัธ์
เชิงตัวเลข ด้วยวิธีกฎเกาส์ กฎค่ากลาง กฎซิมป์สัน และ                   
กฎส่ีเหล่ียมคางหมูกาํหนดจุดแบ่ง (m) เท่ากบั 500 

2.4.6 ค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบการถดถอยในตวัอนัดบัท่ี 
p ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง (AR(p) with quadratic trend model) 
ดงัน้ี 

(1) ตวัแบบ AR(1) ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง 
- ค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบถดถอยในตวั 

( 1φ ) = 0.1, -0.1  
- ค่าพารามิเตอร์ของตวัแปรเชิงเส้น ( 1β ) เท่ากบั 0.1 
และค่าพารามิเตอร์ตัวแปรเชิงเส้นกําลังสอง ( 2β ) 
เท่ากบั 0.2 

(2) ตวัแบบ AR(2) ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง 
- ค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบถดถอยในตวั ( 1φ ) และ ( 2φ ) 
เท่ากบั ( 1φ = 0.2, 2φ = 0.2 ), ( 1φ = -0.2, 2φ = -0.2 ) 
- ค่าพารามิเตอร์ของตวัแปรเชิงเส้น ( 1β )  เท่ากบั 0.2 
และค่าพารามิเตอร์ตัวแปรเชิงเส้นกําลังสอง ( 2β )
เท่ากบั 0.2 

 
 

(3) ตวัแบบ AR(3) ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง 
- ค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบถดถอยในตวั ( 1φ ),( 2φ ) 
และ ( 3φ ) เท่ากับ ( 1φ = 0.1, 2φ = 0.15, 3φ = 0.2 ),      
( 1φ =-0.1,   2φ = -0.15, 3φ = -0.2 )           
- ค่าพารามิเตอร์ของตวัแปรเชิงเส้น ( 1β ) เท่ากบั 0.2
และค่าพารามิเตอร์ตัวแปรเชิงเส้นกําลังสอง ( 2β ) 
เท่ากบั 0.2 

2.4.7 หาค่าความยาวรันเฉล่ียโดยวิธีสมการปริพนัธ์เชิง
ตวัเลข ทั้ง 4 วธีิ 

2.4.8 เปรียบเทียบค่าความยาวรันเฉล่ีย และเวลาท่ีใช้ใน
การประมวลผล 

 
3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
งานวิจัยน้ีได้ศึกษาวิธีการประมาณค่าความยาวรันเฉล่ีย

สาํหรับแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลข 
ช้ีกาํลงั (EWMA) สําหรับตวัแบบการถดถอยในตวัลาํดบัท่ี p 
ท่ีมีแนวโน้มกําลังสอง (AR(p) with quadratic trend model) 
โดยวิธีสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข ทั้ ง 4 วิธี และเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพจากระยะเวลาท่ีใช้ในการประมวลผล (CPU 
Times) เม่ือกระบวนการอยู่ภายใต้การควบคุม (in-control 
ARL: 0ARL ) เท่ากบั 370 กาํหนดค่าถ่วงนํ้ าหนกัของแผนภูมิ
ควบคุม λ  เท่ากบั 0.05 0.1 และ 0.2 และกาํหนดระดบัการ
เปล่ียนแปลงของกระบวนการ 1α เท่ากบั 1.01, 1.03, 1.05, 1.1, 
1.3, 1.5, 2.0, และ 3.0 ตามลาํดบั 

ตารางท่ี  1 และตารางท่ี  2 แสดงการเปรียบเทียบค่า 
ความยาวรันเฉล่ียภายใตต้วัแบบ AR(1) with quadratic trend 
เ ม่ือกําหนดค่าพารามิเตอร์ 1β = 0.1, 2β  = 0.2 ตารางท่ี 1 
กําหนดค่า 1φ   = 0.1 และตารางท่ี 2 กําหนดค่า 1φ  = -0.1 
พบว่าค่า ARL ท่ีได้จากทั้ ง 4 วิธี ให้ผลลัพธ์ไม่แตกต่างกัน   
เม่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพพบว่าวิธีกฎค่ากลาง และวิธี    
กฎส่ีเหล่ียมคางหมู ใช้เวลาในการประมวลผลน้อยท่ีสุด      
และเม่ือพิจารณาค่าพารามิเตอร์ปรับให้เรียบแบบเลขช้ีกาํลงั   
( λ ) ท่ีมีค่าเท่ากบั 0.05, 0.1 และ 0.2 ตามลาํดบั พบวา่แผนภูมิ
ควบคุม EWMA เม่ือกาํหนดให ้λ  มีค่าเท่ากบั 0.05 มีความไว
ในการตรวจจับการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียได้เ ร็วกว่า  λ                

ในระดบัอ่ืนๆ 
ตารางท่ี  3 และตารางท่ี  4 แสดงการเปรียบเทียบค่า         

ความยาวรันเฉล่ียภายใตต้วัแบบ AR(2) with quadratic trend 
เ ม่ือกําหนดค่าพารามิเตอร์ 1β = 0.2, 2β = 0.2  ตารางท่ี  3 
กาํหนดค่า 1φ  = 0.2 และ 2φ = 0.2  ตารางท่ี 4 กาํหนดค่า 1φ  = 
-0.2 และ 2φ = -0.2 ผลการศึกษา พบว่า  ค่า ARL ท่ีไดจ้ากวิธี
สมการปริพนัธ์เชิงตัวเลขทั้ ง 4 วิธี ไม่แตกต่างกัน      การ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพพบว่าวิธีกฎค่ากลาง และ   
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ตารางที ่1: ค่าความยาวรันเฉล่ียของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ AR(1) ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง 

เม่ือกาํหนด 1 20.1 0.20.1, ,φ β β == =    และ 0 370ARL =   

λ  = 0.05 , b = 0.0000000692919 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 302.499 8.828  302.499 8.032  302.499 1.984  302.499 1.984 

1.03 204.606 8.641  204.606 8.031  204.606 1.984  204.606 2.234 

1.05 140.518 9.047  140.518 7.719  140.518 1.984  140.518 2.125 

1.10 58.5037 9.734  58.5037 7.703  58.5037 1.985  58.5037 2.156 

1.30 4.22686 9.437  4.22686 7.782  4.22686 2.031  4.22686 2.282 

1.50 1.38238 9.171  1.38238 7.985  1.38238 1.922  1.38238 2.125 

2.00 1.01131 9.672  1.01131 7.844  1.01131 1.969  1.01131 2.000 

3.00 1.0003 9.156   1.0003 7.750   1.0003 2.000   1.0003 2.094 

λ = 0.1 , b = 0.0029613 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 333.717 9.328  333.717 7.813  333.717 2.015  333.717 2.016 

1.03 273.061 9.359  273.061 8.203  273.061 2.063  273.061 2.109 

1.05 225.096 9.266  225.096 8.016  225.096 1.969  225.096 2.000 

1.10 143.112 9.265  143.112 7.890  143.112 2.047  143.112 2.109 

1.30 33.1025 9.187  33.1025 7.890  33.1025 2.032  33.1025 2.093 

1.50 11.5687 9.281  11.5687 7.859  11.5687 2.062  11.5687 2.156 

2.00 2.64568 9.204  2.64568 7.797  2.64568 2.031  2.64568 2.094 

3.00 1.228 9.343   1.228 8.032   1.228 2.047   1.228 2.109 

λ = 0.2 , b =0.12792565 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 316.043 9.500  316.043 7.844  316.043 1.953  316.043 2.000 

1.03 239.650 9.031  239.650 7.922  239.650 2.047  239.650 1.953 

1.05 188.695 9.390  188.695 7.781  188.695 2.203  188.695 1.953 

1.10 115.464 9.016  115.464 7.844  115.464 2.047  115.464 2.094 

1.30 32.6243 8.890  32.6243 8.000  32.6243 2.047  32.6243 2.094 

1.50 14.9878 9.328  14.9878 7.765  14.9878 2.172  14.9878 1.969 

2.00 4.97403 8.703  4.97403 7.703  4.97403 2.125  4.97403 1.953 

3.00 2.09301 8.875   2.09301 7.906   2.09301 2.000   2.09301 1.985 

หมายเหตุ: เวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Time) มีหน่วยเป็นวนิาที 
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ตารางที ่2: ค่าความยาวรันเฉล่ียของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ AR(1) ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง 

เม่ือกาํหนด 1 20.1 0.20.1, ,φ β β= == −   และ 0 370ARL =   

λ = 0.05 , b = 0.0000000692919 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 303.097 8.860  303.097 7.845  303.097 2.188  303.097 2.047 

1.03 205.796 8.844  205.796 7.938  205.796 2.000  205.796 1.985 

1.05 141.854 8.906  141.854 7.875  141.854 1.984  141.854 2.031 

1.10 59.5589 8.812  59.5589 7.937  59.5589 2.016  59.5589 1.984 

1.30 4.37928 9.188  4.37928 8.156  4.37928 1.984  4.37928 2.078 

1.50 1.40874 8.781  1.40874 7.782  1.40874 1.984  1.40874 2.063 

2.00 1.0125 8.938  1.0125 8.031  1.0125 2.171  1.0125 1.985 

3.00 1.00034 8.812   1.00034 7.891   1.00034 1.968   1.00034 2.031 

λ  = 0.1 , b = 0.0029613 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 334.415 9.547  334.415 7.937  334.415 2.046  334.415 2.000 

1.03 274.745 8.781  274.745 7.844  274.745 2.016  274.745 2.016 

1.05 227.367 9.453  227.367 8.141  227.367 2.094  227.367 1.969 

1.10 145.867 8.938  145.867 7.750  145.867 2.094  145.867 2.031 

1.30 34.6941 9.297  34.6941 7.907  34.6941 2.046  34.6941 2.016 

1.50 12.3297 8.828  12.3297 7.859  12.3297 2.094  12.3297 2.031 

2.00 2.82516 8.969  2.82516 7.812  2.82516 2.047  2.82516 2.000 

3.00 1.26149 8.954   1.26149 7.813   1.26149 2.094   1.26149 2.047 

λ  = 0.2 , b =0.12792565 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 320.516 9.047  320.516 7.828  320.516 1.984  320.516 2.000 

1.03 248.205 9.063  248.205 8.156  248.205 2.031  248.205 2.156 

1.05 198.404 8.921  198.404 8.172  198.404 2.015  198.404 2.078 

1.10 124.407 9.141  124.407 7.937  124.407 1.985  124.407 1.985 

1.30 36.5461 9.407  36.5461 7.969  36.5461 2.047  36.5461 2.156 

1.50 17.0177 9.078  17.0177 7.984  17.0177 2.047  17.0177 1.969 

2.00 5.66125 9.313  5.66125 8.047  5.66125 2.000  5.66125 2.140 

3.00 2.30941 8.813   2.30941 7.922   2.30941 2.203   2.30941 2.141 

หมายเหตุ: เวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Time) มีหน่วยเป็นวนิาที 
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ตารางที ่3: ค่าความยาวรันเฉล่ียของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ AR(2) ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง 

เม่ือกาํหนด 1 21 20.2, 0.2, 20.2 0.,φ β βφ == ==   และ 0 370ARL =   

λ = 0.05 , b = 0.0000000692919 

1α  
วธีิกฎเกาส์  วธีิกฎซิมป์สัน  วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู  วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time  ARL CPU time  ARL CPU time  ARL CPU time 

1.01 301.308 8.750  301.308 8.203  301.308 2.109  301.308 2.344 

1.03 202.248 9.875  202.248 8.297  202.248 2.297  202.248 2.328 

1.05 137.886 9.140  137.886 8.281  137.886 2.109  137.886 2.328 

1.10 56.4503 9.016  56.4503 8.484  56.4503 2.297  56.4503 2.250 

1.30 3.94233 8.766  3.94233 9.047  3.94233 2.094  3.94233 2.188 

1.50 1.33465 9.781  1.33465 8.890  1.33465 2.094  1.33465 2.250 

2.00 1.00926 9.828  1.00926 8.390  1.00926 2.235  1.00926 2.187 

3.00 1.00023 9.391  1.00023 8.375  1.00023 2.375  1.00023 2.078 

λ = 0.1 , b = 0.0029613 

1α  
วธีิกฎเกาส์  วธีิกฎซิมป์สัน  วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู  วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time  ARL CPU time  ARL CPU time  ARL CPU time 

1.01 332.325 9.390  332.325 8.500  332.325 2.156  332.325 2.235 

1.03 269.735 9.313  269.735 8.140  269.735 2.172  269.735 2.188 

1.05 220.641 9.406  220.641 8.438  220.641 2.094  220.641 2.093 

1.10 137.783 9.391  137.783 8.297  137.783 2.047  137.783 2.079 

1.30 30.1586 9.297  30.1586 8.235  30.1586 2.140  30.1586 2.156 

1.50 10.2048 9.422  10.2048 8.297  10.2048 2.141  10.2048 2.218 

2.00 2.33977 9.359  2.33977 8.094  2.33977 2.125  2.33977 2.235 

3.00 1.17362 9.437  1.17362 8.297  1.17362 2.172  1.17362 2.204 

λ  = 0.2 , b =0.12792565 

1α  
วธีิกฎเกาส์  วธีิกฎซิมป์สัน  วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู  วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time  ARL CPU time  ARL CPU time  ARL CPU time 

1.01 307.936 8.859  307.936 8.219  307.936 2.234  307.936 2.109 

1.03 224.906 9.360  224.906 9.172  224.906 2.109  224.906 2.141 

1.05 172.515 9.047  172.515 8.578  172.515 2.141  172.515 2.172 

1.10 101.269 8.984  101.269 8.203  101.269 2.125  101.269 2.125 

1.30 26.7510 9.125  26.7510 8.266  26.7510 2.297  26.7510 2.344 

1.50 11.9922 8.953  11.9922 8.937  11.9922 2.109  11.9922 2.172 

2.00 3.97219 8.890  3.97219 8.641  3.97219 2.234  3.97219 2.156 

3.00 1.78033 9.422  1.78033 8.609  1.78033 2.172  1.78033 2.265 

หมายเหตุ: เวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Time) มีหน่วยเป็นวนิาที 
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ตารางท่ี 4: ค่าความยาวรันเฉล่ียของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ AR(2) ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง 

เม่ือกาํหนด 1 21 20.2, 0.2 2. 0., 0 2,φ βφ β= − = − = =   และ 0 370ARL =   

λ = 0.05 , b = 0.0000000692919 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 303.696 9.110  303.696 8.282  303.696 2.141  303.696 2.078 

1.03 206.993 8.843  206.993 8.250  206.993 2.125  206.993 2.125 

1.05 143.202 9.391  143.202 8.437  143.202 2.093  143.202 2.093 

1.10 60.6333 9.859  60.6333 8.297  60.6333 2.172  60.6333 2.141 

1.30 4.53891 9.641  4.53891 8.484  4.53891 2.219  4.53891 2.078 

1.50 1.43692 8.937  1.43692 8.344  1.43692 2.094  1.43692 2.141 

2.00 1.01381 9.829  1.01381 8.281  1.01381 2.079  1.01381 2.078 

3.00 1.00039 9.078   1.00039 8.235   1.00039 2.109   1.00039 2.234 

λ = 0.1 , b = 0.0029613 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 335.119 9.125  335.119 8.563  335.119 2.078  335.119 2.187 

1.03 276.447 8.891  276.447 8.297  276.447 2.172  276.447 2.375 

1.05 229.670 9.172  229.670 8.407  229.670 2.203  229.670 2.219 

1.10 148.689 9.250  148.689 8.157  148.689 2.234  148.689 2.078 

1.30 36.3736 9.047  36.3736 8.453  36.3736 2.109  36.3736 2.344 

1.50 13.1503 9.079  13.1503 8.532  13.1503 2.219  13.1503 2.140 

2.00 3.02541 9.000  3.02541 8.437  3.02541 2.141  3.02541 2.109 

3.00 1.30013 9.360   1.30013 8.563   1.30013 2.093   1.30013 2.218 

λ  = 0.2 , b =0.12792565 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 325.467 9.000  325.467 8.141  325.467 2.094  325.467 2.047 

1.03 258.042 9.156  258.042 8.406  258.042 2.063  258.042 2.172 

1.05 209.864 9.375  209.864 8.375  209.864 2.078  209.864 2.062 

1.10 135.381 9.282  135.381 9.579  135.381 2.078  135.381 2.078 

1.30 41.573 9.437  41.573 8.344  41.573 2.094  41.573 2.079 

1.50 19.6372 9.438  19.6372 8.359  19.6372 2.125  19.6372 2.078 

2.00 6.54771 9.249  6.54771 8.312  6.54771 2.078  6.54771 2.093 

3.00 2.5875 8.891   2.5875 8.422   2.5875 2.172   2.5875 2.110 

หมายเหตุ: เวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Time) มีหน่วยเป็นวนิาที 
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ตารางที ่5: ค่าความยาวรันเฉล่ียของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ AR(3) ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง 

เม่ือกาํหนด 1 21 2 30.1, 0.1 05 2, 0.2, .2 0.,φ φ βφ β= = = = =   และ 0 370ARL =   

λ = 0.05 , b = 0.0000000692919 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 301.159 9.142  301.159 9.187  301.159 2.344  301.159 2.281 

1.03 201.955 9.375  201.955 8.625  201.955 2.297  201.955 2.391 

1.05 137.561 9.515  137.561 8.594  137.561 2.437  137.561 2.562 

1.10 56.1988 9.032  56.1988 8.704  56.1988 2.281  56.1988 2.266 

1.30 3.90857 9.063  3.90857 9.781  3.90857 2.234  3.90857 2.329 

1.50 1.32912 9.359  1.32912 8.609  1.32912 2.313  1.32912 2.422 

2.00 1.00903 9.032  1.00903 9.000  1.00903 2.468  1.00903 2.375 

3.00 1.00022 8.985   1.00022 8.985   1.00022 2.391   1.00022 2.281 

λ  = 0.1 , b = 0.0029613 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 332.153 9.406  332.153 8.500  332.153 2.109  332.153 2.250 

1.03 269.324 9.375  269.324 8.547  269.324 2.141  269.324 2.219 

1.05 220.092 9.438  220.092 8.484  220.092 2.219  220.092 2.266 

1.10 137.133 9.438  137.133 8.985  137.133 2.266  137.133 2.265 

1.30 29.8115 9.516  29.8115 8.734  29.8115 2.172  29.8115 2.235 

1.50 10.0478 9.485  10.0478 8.953  10.0478 2.234  10.0478 2.391 

2.00 2.30591 9.719  2.30591 8.812  2.30591 2.188  2.30591 2.312 

3.00 1.16783 9.375   1.16783 8.828   1.16783 2.203   1.16783 2.328 

λ = 0.2 , b =0.12792565 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 306.974 8.922  306.974 9.266  306.974 2.515  306.974 2.329 

1.03 223.220 9.016  223.220 9.062  223.220 2.282  223.220 2.218 

1.05 170.709 8.968  170.709 8.578  170.709 2.281  170.709 2.203 

1.10 99.7387 8.891  99.7387 9.141  99.7387 2.265  99.7387 2.250 

1.30 26.1453 9.250  26.1453 8.968  26.1453 2.375  26.1453 2.266 

1.50 11.6876 9.171  11.6876 8.719  11.6876 2.235  11.6876 2.360 

2.00 3.87183 9.156  3.87183 8.718  3.87183 2.500  3.87183 2.266 

3.00 1.74942 9.547   1.74942 9.079   1.74942 2.328   1.74942 2.203 

หมายเหตุ: เวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Time) มีหน่วยเป็นวนิาที 



2nd NCSDI, April 04, 2025 นริศรา กองดอง, สุวิมล พันธ์แย้ม 

133 

ตารางที ่6: ค่าความยาวรันเฉล่ียของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ AR(3) ท่ีมีแนวโนม้กาํลงัสอง 

เม่ือกาํหนด  1 21 2 30.1, 0. 0.2 0.215, 0.2, ,φ β βφ φ= − = − = = =−   และ 0 370ARL =   

λ = 0.05 , b = 0.0000000692919 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 303.846 9.015  303.846 8.719  303.846 2.172  303.846 2.250 

1.03 207.293 8.938  207.293 8.688  207.293 2.281  207.293 2.375 

1.05 143.541 8.984  143.541 8.531  143.541 2.312  143.541 2.250 

1.10 60.9050 8.953  60.9050 8.734  60.9050 2.141  60.9050 2.187 

1.30 4.57998 9.172  4.57998 8.610  4.57998 2.281  4.57998 2.297 

1.50 1.44426 9.016  1.44426 8.735  1.44426 2.345  1.44426 2.281 

2.00 1.01416 9.828  1.01416 9.000  1.01416 2.282  1.01416 2.360 

3.00 1.0004 9.390   1.0004 8.375   1.0004 2.188   1.0004 2.484 

λ = 0.1 , b = 0.0029613 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 335.295 9.406  335.295 9.266  335.295 2.203  335.295 2.297 

1.03 276.875 9.203  276.875 9.187  276.875 2.172  276.875 2.172 

1.05 230.251 9.281  230.251 9.188  230.251 2.281  230.251 2.172 

1.10 149.405 9.141  149.405 8.437  149.405 2.188  149.405 2.281 

1.30 36.8079 9.391  36.8079 8.499  36.8079 2.234  36.8079 2.265 

1.50 13.3654 9.109  13.3654 8.656  13.3654 2.297  13.3654 2.281 

2.00 3.07903 9.390  3.07903 9.094  3.07903 2.156  3.07903 2.375 

3.00 1.31069 9.312   1.31069 8.610   1.31069 2.156   1.31069 2.359 

λ = 0.2 , b =0.12792565 

1α  
วธีิกฎเกาส์   วธีิกฎซิมป์สัน   วธีิกฎส่ีเหลีย่มคางหมู   วธีิกฎค่ากลาง 

ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time   ARL CPU time 

1.01 326.81 9.204  326.81 9.484  326.81 2.140  326.81 2.141 

1.03 260.777 9.172  260.777 8.625  260.777 2.375  260.777 2.359 

1.05 213.108 8.984  213.108 8.5  213.108 2.312  213.108 2.313 

1.10 138.571 9.203  138.571 8.625  138.571 2.312  138.571 2.265 

1.30 43.0763 9.016  43.0763 8.734  43.0763 2.172  43.0763 2.281 

1.50 20.4224 9.094  20.4224 8.609  20.4224 2.125  20.4224 2.391 

2.00 6.81207 9.000  6.81207 8.594  6.81207 2.235  6.81207 2.250 

3.00 2.66979 9.156   2.66979 8.531   2.66979 2.235   2.66979 2.375 

หมายเหตุ: เวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Time) มีหน่วยเป็นวนิาที 
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วิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมู ใช้เวลาในการประมวลผลน้อยท่ีสุด  
และเม่ือพิจารณาค่าพารามิเตอร์ปรับใหเ้รียบแบบเลขช้ีกาํลงั   
( λ ) ท่ีมีค่าเท่ากบั 0.05, 0.1 และ 0.2 ตามลาํดบั พบวา่แผนภูมิ
ควบคุม EWMA เม่ือกาํหนดให ้ λ  มีค่าเท่ากบั 0.05 มีความไว
ในการตรวจจับการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียได้เ ร็วกว่า  λ                

ในระดบัอ่ืนๆ 
ตารางท่ี  5 และตารางท่ี  6 แสดงการเปรียบเทียบค่า        

ความยาวรันเฉล่ียภายใตต้วัแบบ AR(3) with quadratic trend 
เ ม่ือกําหนดค่าพารามิเตอร์ 1β = 0.2, 2β = 0.2 ตาราง ท่ี  5 
กําหนดค่า 1φ = 0.1, 2φ = 0.15, 3φ = 0.2 และ ตารางท่ี 6 
กําหนดค่า 1φ = -0.1, 2φ = -0.15, 3φ = -0.2 พบว่า ค่า ARL      
ท่ีไดจ้ากทั้ง 4 วิธี ให้ผลลพัธ์ไม่แตกต่างกนั เม่ือเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพพบวา่วิธีกฎค่ากลาง และวิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมู 
ใช้เวลาในการประมวลผลน้อยท่ีสุด และเ ม่ือพิจารณา
ค่าพารามิเตอร์ปรับให้เ รียบแบบเลขช้ีกําลัง   ( λ ) ท่ี มีค่า
เท่ากับ 0.05, 0.1 และ 0.2 ตามลาํดับ พบว่าแผนภูมิควบคุม 
EWMA เม่ือกาํหนดให้ λ  มีค่าเท่ากบั 0.05 มีความไวในการ
ตรวจจบัการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียไดเ้ร็วกวา่ λ ในระดบัอ่ืนๆ 
 

4. สรุป 
จากผลการวิจัยพบว่าค่าความยาวรันเฉล่ียของแผนภูมิ

ควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั (EWMA) 
สําหรับตัวแบบการถดถอยในตัวลําดับท่ี p ท่ี มีแนวโน้ม    
กาํลงัสอง (AR(p) with quadratic trend model) โดยวิธีสมการ
ปริพนัธ์เชิงตวัเลข ทั้ง 4 วิธี ไดแ้ก่ วิธีกฎเกาส์ วิธีกฎค่ากลาง 
วิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมู และวิธีกฎของซิมป์สัน ไม่แตกต่างกนั
ในแต่ละระดบัการเปล่ียนแปลงค่าพารามิเตอร์ และระยะเวลา
ในการประมวลผลของวิธีกฎค่ากลาง และวิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมู    
มีค่าน้อยท่ีสุด และจากการศึกษาค่าพารามิเตอร์ปรับให้เรียบ
แบบเลขช้ีกาํลงั ( λ  ) ท่ีมีค่าเท่ากับ 0.05, 0.1 และ 0.2 ของ
แผนภูมิควบคุม EWMA พบว่า ค่าพารามิเตอร์ เท่ากับ 0.05 
เป็นค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสม ท่ีมีความไวในการตรวจจบัการ
เปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการไดดี้ท่ีสุด 

งานวิจยัน้ีไดศึ้กษาตวัแบบการถดถอยในตวัลาํดบัท่ี p ท่ีมี
แ น วโ น้ม กําลัง สอ ง  ( AR(p) with quadratic trend model) 
สาํหรับแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ี
กําลัง (EWMA) และสามารถนําตัวแบบการถดถอยในตัว
ลาํดับท่ี p ท่ีมีแนวโน้มกาํลงัสองไปประยุกต์ใช้กับแผนภูมิ
ควบคุมชนิดอ่ืนได ้
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การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย
สําหรับการตรวจจบัการเปลีย่นแปลงของกระบวนการ  

Comparing the Effectiveness of Extended DHWMA Control Chart  

for Monitoring Process Shift 

วนัไชย เลิศเมธาว*ี   ภควดี ขดัเครือ   ธนพงษ ์จิตติถาวร   ยพุาภรณ์ อารีพงษ ์

ภาควชิาสถิติประยกุต ์ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 

(*s6404052610224@email.kmutnb.ac.th) 

บทคดัย่อ 

 งานวิจยัน้ีเป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม 3 ชนิด คือ แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วง
นํ้ าหนักอย่างเอกพันธ์ (Homogeneously Weighted Moving Average control chart: HWMA) แผนภูมิควบคุม
ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัอยา่งเอกพนัธ์สองคร้ัง (Double Homogeneously Weighted Moving Average control 
chart: DHWMA) และ แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัอย่างเอกพนัธ์แบบขยาย (Extended Double 
Homogeneously Weighted Moving Average control chart: Extended DHWMA) ในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลง
ของกระบวนการ เม่ือขอ้มูลมีการแจกแจงโลจิสติก (Logistic distribution) และการแจกแจงลาปลาซ (Laplace 
distribution) โดยเกณฑ์ท่ีใชว้ดัประสิทธิภาพ คือ ค่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) ผลการวิจยั
พบว่า แผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย มีประสิทธิภาพดีกว่า แผนภูมิควบคุม HWMA แผนภูมิควบคุม 
DHWMA   ภายใตก้ารแจกแจงโลจิสติกและการแจกแจงลาปลาซ ท่ีระดบัการเปล่ียนแปลงขนาดเลก็ถึงกลาง 

Abstract 

This research aims to compare the effectiveness of three types of control charts: the Homogeneously 
Weighted Moving Average (HWMA) control chart, the Double Homogeneously Weighted Moving Average 
(DHWMA) control chart, and the Extended Double Homogeneously Weighted Moving Average (Extended 
DHWMA) control chart, in detecting changes in a process when the data follows Logistic and Laplace 
distributions. The performance of each chart was evaluated using the Average Run Length (ARL) as the criterion. 
The results of the study show that the Extended DHWMA control chart outperforms the HWMA control chart. 
Furthermore, the DHWMA control chart proves to be more effective than the HWMA chart when applied to both 
Logistic and Laplace distributions, especially in cases of small to medium shift changes in the process. This 
demonstrates the superior sensitivity, efficiency, and adaptability of the DHWMA-based charts in detecting shifts 
in the process, making them a more reliable tool for process monitoring and improvement.  

 

1. บทนํา 
แผนภูมิควบคุม (Control charts) เป็นเคร่ืองมือสําคญัใน

กระบวนการควบคุมคุณภาพทางสถิติ (Statistical Process 
Control: SPC) ซ่ึ ง ถู ก ใ ช้ ใ น ก า ร ติ ด ต า ม แ ล ะ ค ว บ คุ ม
กระบวนการผลิตในอุตสาหกรรมเพ่ือปรับปรุงคุณภาพของ
ผลิตภัณฑ์ แผนภูมิควบคุมช่วยให้เราสามารถระบุและ
แยกแยะระหว่างความแปรปรวนท่ีเกิดจากสาเหตุทั่วไป 
( Common causes) ซ่ึ ง สาม าร ถ ค าดก าร ณ์ได้  แ ล ะ ค วาม
แปรปรวนท่ีเกิดจากสาเหตุพิเศษ (Special causes) ท่ีสามารถ
ระบุและแก้ไขได ้โดยกระบวนการจะอยู่ในสภาวะควบคุม 

(In-Control: IC) เม่ือมีแค่ความแปรปรวนจากสาเหตุทั่วไป 
และจะอยูน่อกสภาวะควบคุม (Out-of-Control: OOC) เม่ือเกิด
การแปรปรวนจากสาเหตุพิเศษ  แผนภูมิควบคุมท่ีสาํคญัท่ีสุด
คือแผนภูมิควบคุม Shewhart ท่ีพฒันาโดย Walter Shewhart 
(1925) ซ่ึงมีประสิทธิภาพในการตรวจจับการเปล่ียนแปลง
ขนาดใหญ่ แต่ไม่เหมาะสมกบัการตรวจจบัการเปล่ียนแปลง
ขนาดเลก็ถึงปานกลาง จึงมีการพฒันาแผนภูมิควบคุมประเภท
อ่ื น ๆ  เ ช่น  CUSUM แ ล ะ  EWMA โ ด ย  Page (1954) แ ละ 
Roberts (1959) ซ่ึงมีความไวสูงต่อการเปล่ียนแปลงขนาดเลก็
ถึงปานกลางและสามารถใชข้อ้มูลทั้งในปัจจุบนัและอดีตเพ่ือ
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เพ่ิมประสิทธิภาพในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลง การพฒันา
แผนภูมิควบคุม CUSUM และ EWMA ต่อเน่ืองมาโดยการ
ป รั บ ป รุ ง เ พ่ื อ เ พ่ิ ม ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ใ น ก าร ต ร วจ จับ ก าร
เปล่ียนแปลง เ ช่น แผนภูมิควบคุม Shewhart-CUSUM ท่ี
พฒันาโดย Lucas หรือแผนภูมิควบคุม DEWMA ท่ีนาํเสนอ
โ ด ย  Shamma แ ล ะ  Shamma (1992) ซ่ึ ง ใ ช้ ขี ด จํากัดแบบ 
Asymptotic เ พ่ือ เ พ่ิมความสามารถในการตรวจจับการ
เปล่ียนแปลงขนาดเล็ก นอกจากน้ียงัมีการพัฒนาแผนภูมิ
ควบคุมใหม่ๆ เช่น แผนภูมิควบคุม HWMA โดย Abbas และ
คณะ (2011) ซ่ึงมีประสิทธิภาพสูงในการตรวจจับการ
เปล่ียนแปลงขนาดเล็ก และแผนภูมิควบคุม DHWMA โดย 
Abid และคณะ (2011) ซ่ึงพฒันามาจาก HWMA โดยปรับแต่ง
พารามิเตอร์ต่างๆ เพ่ือลดขอ้จาํกดัในการใชง้าน 

โดยทัว่ไป ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิ
ควบคุม จะนิยมใชค้่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: 
ARL) โดยค่าความยาวรันเฉล่ียจะมี 2 ประเภท คือ ค่าความ
ยาวรันเฉล่ียเม่ืออยูภ่ายใตก้ารควบคุม (𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴0) หมายถึงจาํนวน
คร้ังเฉล่ียของตวัอยา่งท่ีตกอยูใ่นขอบเขตควบคุมก่อนท่ีจะตก
ออกนอกขอบเขตควบคุม และค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือไม่อยู่
ภายใต้การควบคุม (𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴1) หมายถึงจํานวนคร้ังเฉล่ียของ
ตวัอยา่งท่ีตกนอกขอบเขตควบคุม 

จากท่ีกล่าวมาขา้งตน้ผูว้จิยัสนใจท่ีจะศึกษาค่าความยาวรัน
เฉล่ียของแผนภูมิควบคุม DHWMA เม่ือขอ้มูลมีการแจกแจง
ในรูปแบบของ การแจกแจงโลจิสติก (Logistic distribution) 
และการแจกแจงลาปลาซ (Laplace distribution) โดยจะ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพกบัแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี
ถ่ ว ง นํ้ า ห นัก อ ย่ า ง เ อ ก พัน ธ์  ( Homogeneously Weighted 
Moving Average control chart: HWMA) แ ผ น ภู มิ ค วบคุม
ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักอย่างเอกพนัธ์สองคร้ัง (Double 
Homogeneously Weighted Moving Average control chart: 
DHWMA) และแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกั
อย่างเอกพนัธ์แบบขยาย (Extended Double Homogeneously 
Weighted Moving Average control chart: Extended 
DHWMA) ในการตรวจจับการเปล่ียนแปลงค่าพารามิเตอร์
ของกระบวนการ ซ่ึงการศึกษาคร้ังน้ีจะใชโ้ปรแกรม R Studio
ในการจาํลองขอ้มูลและประเมินผลการทาํงานของแผนภูมิ
ควบคุมเหล่าน้ี  

 
2. วธีิการวจิยั 
2.1 แผนภูมคิวบคุมทีใ่ช้ในการศึกษา 
2.1.1 แผนภูมิควบคุม HWMA (Homogeneously Weighted 

Moving Average control chart)  

ให ้𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖เป็นการสงัเกตท่ี 𝑗𝑗 = 1,2, … ,𝑛𝑛 ในตวัอยา่งท่ี 𝑖𝑖 =

1,2, … ,𝑚𝑚 โดยสมมติวา่ 𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖 ~𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁(𝜇𝜇,𝜎𝜎2) กระบวนการอยูใ่น

สภาวะควบคุม (IC) เม่ือ 𝜇𝜇 = 𝜇𝜇0 และ 𝜎𝜎 = 𝜎𝜎0 หาก 𝜇𝜇 =

𝜇𝜇1 ≠ 𝜇𝜇0 และ/หรือ 𝜎𝜎 = 𝜎𝜎1 ≠ 𝜎𝜎0 กระบวนการจะอยูน่อก

สภาวะควบคุม (OOC) ค่าเฉล่ียตวัอยา่ง 𝑋𝑋�𝑖𝑖 = 𝑋𝑋𝑖𝑖1+𝑋𝑋𝑖𝑖2+⋯+𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑛𝑛

 ,

𝑖𝑖 =  1,2, … ,𝑚𝑚  มีการแจกแจงแบบปกติดว้ยค่าเฉล่ีย 𝜇𝜇 และ

ความแปรปรวน 𝜎𝜎
2

𝑛𝑛
 

ตวัสถิติของแผนภูมิควบคุม HWMA แสดงดงัน้ี 

𝐻𝐻𝑖𝑖 = 𝜆𝜆𝑋𝑋𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆)𝑋𝑋𝑖𝑖−1            (2.1) 

โดยท่ี   𝐻𝐻𝑖𝑖  แทน ค่าสถิติ HWMA ณ คาบเวลาท่ี t ใดๆ 
            𝜆𝜆  แทน ค่าพารามิเตอร์ของแผนภูมิควบคุม HWMA 
โดยท่ี  𝜆𝜆 = 0.1, 0.5 และ 0.7 
 𝑋𝑋𝑖𝑖 และ 𝑋𝑋𝑖𝑖−1 แทน ค่าในสมการดว้ย 

𝑋𝑋𝑖𝑖−1   =  ∑ 𝑋𝑋�𝑘𝑘
𝑡𝑡−1
𝑘𝑘=1
i−1

                              (2.2) 

ค่าท่ีเร่ิมตน้ 𝑋𝑋0 ถูกตั้งค่าใหเ้ท่ากบั 𝜇𝜇0 นอกจากน้ียงัแสดงให้
เห็นวา่ค่าเฉล่ียของสถิติ 𝐻𝐻𝑖𝑖  เท่ากบั 𝜇𝜇0  
ขีดจาํกดัการควบคุมของแผนภูมิ DHWMA คือ 

𝐴𝐴𝐿𝐿𝐴𝐴𝑖𝑖 =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝜇𝜇0 − 𝐴𝐴

𝜆𝜆𝜎𝜎0
√𝑛𝑛

                            𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑖𝑖 = 1

𝜇𝜇0 − 𝐴𝐴
𝜎𝜎0
√𝑛𝑛

�𝜆𝜆2 +
(1 − 𝜆𝜆)2

𝑖𝑖 − 1
   𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑖𝑖 > 1

 

𝑈𝑈𝐿𝐿𝐴𝐴𝑖𝑖 =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝜇𝜇0 + 𝐴𝐴

𝜆𝜆𝜎𝜎0
√𝑛𝑛

                            𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑖𝑖 = 1

𝜇𝜇0 + 𝐴𝐴
𝜎𝜎0
√𝑛𝑛

�𝜆𝜆2 +
(1 − 𝜆𝜆)2

𝑖𝑖 − 1
   𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑖𝑖 > 1

 

โดยท่ี 𝐴𝐴 เป็นค่าสัมประสิทธ์ิของขีดจาํกดัควบคุม โดย 𝐴𝐴 > 0 
และ 𝐿𝐿𝐴𝐴 = 𝜇𝜇0 

2.1.2 แผนภูมิควบคุม DHWMA (Double Homogeneously 
Weighted Moving Average control chart)  

    แผนภูมิควบคุม DHWMA เป็นแผนภูมิท่ีเสนอโดย 
Abid และคณะ โดยตวัสถิติ 𝐷𝐷𝐻𝐻𝑖𝑖  ดงัน้ี 

� 𝐻𝐻𝑖𝑖  = 𝜆𝜆𝑋𝑋𝑖𝑖  + (1 − 𝜆𝜆)𝑋𝑋𝑖𝑖−1  

 𝐷𝐷𝐻𝐻𝑖𝑖  = 𝜆𝜆𝐻𝐻𝑖𝑖  + (1 − 𝜆𝜆)𝑋𝑋𝑖𝑖−1
                       (2.3) 

            จากการรวมสถิติทั้งสองขา้งตน้สถิติ 𝐷𝐷𝐻𝐻𝑖𝑖  ยงัสามารถ
เขียนไดว้า่: 

𝐷𝐷𝐻𝐻𝑖𝑖 = 𝜆𝜆2𝑋𝑋𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆2)𝑋𝑋𝑖𝑖−1                        (2.4) 

      พารามิเตอร์การถ่วงนํ้ าหนักมีค่าเท่ากบั 𝜆𝜆2 แทนท่ีจะ
เป็น  𝜆𝜆 

ขีดจาํกดัการควบคุมของแผนภูมิ DHWMA คือ 

𝐴𝐴𝐿𝐿𝐴𝐴𝑖𝑖 =  

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝜇𝜇0 − 𝐴𝐴

𝜆𝜆2𝜎𝜎0

√𝑛𝑛
                           𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑖𝑖 = 1

𝜇𝜇0 − 𝐴𝐴
𝜎𝜎0

√𝑛𝑛
�𝜆𝜆4 +

(1 − 𝜆𝜆2)2

𝑖𝑖 − 1
     𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑖𝑖 > 1 
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𝑈𝑈𝐿𝐿𝐴𝐴𝑖𝑖 =  

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝜇𝜇0 + 𝐴𝐴

𝜆𝜆2𝜎𝜎0

√𝑛𝑛
                          𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑖𝑖 = 1

𝜇𝜇0 + 𝐴𝐴
𝜎𝜎0

√𝑛𝑛
�𝜆𝜆4 +

(1 − 𝜆𝜆2)2

𝑖𝑖 − 1
     𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑖𝑖 > 1 

 

โดยท่ี 𝐴𝐴 เป็นค่าสัมประสิทธ์ิของขีดจาํกดัควบคุม โดย 𝐴𝐴 > 0 
และ 𝐿𝐿𝐴𝐴 = 𝜇𝜇0 

2.1.3 แผนภูมิควบคุม  DHWMA แบบขยาย (Extended Double 
Homogeneously Weighted Moving Average control chart) 

  แผนภูมิควบคุมชนิดน้ีเกิดจากการผสมผสานระหว่าง
แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม  Hybrid Homogeneously weight moving 
average control chart (HHWMA) ของ Adeoti และ Koleoso 
กับแผนภูมิควบคุม DHWMA ของ Abid และคณะ ซ่ึงแมจ้ะ
ไม่ได้เ ลียนแบบเทคนิคแผนภูมิควบคุม DEWMA ของ 
Shamma และ Shamma ทั้งหมด แต่แผนภูมิควบคุม DHWMA 
นั้น มีโครงสร้างคลา้ยคลึงกับ HWMA โดยพารามิเตอร์การ
ปรับจะถูกแทนท่ีดว้ยค่ากาํลงัสอง ดงัน้ี 

โดยจากแผนภูมิควบคุม HHWMA มีตัวสถิติคือ 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖  
แสดงดงัน้ี 

� 𝐻𝐻𝑖𝑖  =  𝜆𝜆2𝑋𝑋𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆2)𝑋𝑋�𝑖𝑖−1
𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖  =  𝜆𝜆1𝐻𝐻𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆1)𝐻𝐻𝑖𝑖−1 

                  (2.5) 

โดยท่ี 𝜆𝜆1, 𝜆𝜆2 ∈0,1] เป็นพารามิเตอร์การถ่วงนํ้ าหนกั 𝑋𝑋�0 =
𝐻𝐻0 = 𝜇𝜇0 และ 𝐻𝐻𝑖𝑖−1 ถูกกาํหนดวา่ 

𝐻𝐻𝑖𝑖−1 =
� 𝐻𝐻𝑘𝑘

𝑖𝑖−1
𝑘𝑘=1
𝑖𝑖−1

                                  (2.6) 

และจากแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย ซ่ึงอิงตาม
แผนภูมิควบคุม DHWMA ในขอ้ 2.1.2 จะไดต้วัสถิติดงัน้ี 

� 𝐻𝐻𝑖𝑖  =  𝜆𝜆𝑋𝑋𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆)𝑋𝑋�𝑖𝑖−1

𝐷𝐷𝐻𝐻𝑖𝑖  =  𝜆𝜆𝐻𝐻𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆1)𝐻𝐻𝑖𝑖−1 
                   (2.7) 

โดยท่ี 𝜆𝜆 คือพารามิเตอร์การถ่วงนํ้ าหนกั 𝑋𝑋�0 = 𝐻𝐻0 = 𝜇𝜇0 และ 
𝐻𝐻𝑖𝑖−1  ถูกกาํหนดโดยสมการ (2.6)  

ขีดจาํกดัการควบคุมของแผนภูมิ DHWMA แบบ
ขยาย คือ 

𝐴𝐴𝐿𝐿𝐴𝐴𝑖𝑖 = 𝜇𝜇0 − 𝐴𝐴�𝑉𝑉𝑉𝑉𝑓𝑓(𝐷𝐷𝐻𝐻𝑖𝑖) 

𝑈𝑈𝐿𝐿𝐴𝐴𝑖𝑖 = 𝜇𝜇0 + 𝐴𝐴�𝑉𝑉𝑉𝑉𝑓𝑓(𝐷𝐷𝐻𝐻𝑖𝑖) 

โดยท่ี 𝐴𝐴 เป็นค่าสัมประสิทธ์ิของขีดจาํกดัควบคุม โดย 𝐴𝐴 > 0 
และ 𝐿𝐿𝐴𝐴 = 𝜇𝜇0 

2.2 การแจกแจงทีใ่ช้ในการศึกษา 
2.2.1 การแจกแจงโลจิสติก (Logistic distribution) 
 เป็นการแจกแจงแบบต่อเน่ืองท่ีมีลกัษณะคลา้ยกับการ

แจกแจงแบบปกติ การแจกแจงโลจิสติกมกัใชใ้นกรณีท่ีขอ้มูล
มีการกระจายตวัแบบสมมาตรและมีความเบ่ียงเบนสูง ซ่ึง

กําหนดให้ 𝑋𝑋 เป็นตัวแปรสุ่มแบบต่อเน่ืองท่ีมีการแจกแจง
แบบโลจิสติก ท่ีมี 𝜇𝜇 และ 𝑠𝑠 เป็นพารามิเตอร์ ซ่ึงจะเขียนแทน
ด้วย 𝑋𝑋~𝐴𝐴𝑓𝑓𝐿𝐿𝑖𝑖𝑠𝑠𝐿𝐿𝑖𝑖𝐿𝐿(𝜇𝜇, 𝑠𝑠) ฟังก์ชันความหนาแน่นความน่าจะ
เป็นของการแจกแจงแบบโลจีสติก เขียนไดด้งัน้ี  

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑒𝑒−
𝑥𝑥−𝜇𝜇
𝑠𝑠

𝑠𝑠�1+𝑒𝑒−
𝑥𝑥−𝜇𝜇
𝑠𝑠 �

2      โดยท่ี  𝑠𝑠 > 0                  (2.8) 

โดยท่ี    𝑠𝑠   คือ พารามิเตอร์การกระจาย (scale parameter) 
             𝜇𝜇   คือ ค่าเฉล่ีย (Mean) ของการแจกแจง 
ค่าคาดหวงั (Expected value)  คือ   𝐸𝐸(𝑋𝑋) = 𝜇𝜇               
ความแปรปรวน (Variance)  คือ   𝑉𝑉(𝑋𝑋) = 𝜋𝜋2

3
∙ 𝑠𝑠2         

2.2.2 การแจกแจงแบบลาปลาซ (Laplace Distribution) 
เป็นการแจกแจงความน่าจะเป็นท่ีมีลกัษณะคลา้ยกบัการ

แจกแจงปกติ (Normal Distribution) แต่มีจุดเด่นท่ี "ขา" หรือ
การกระจายตวัท่ียาวกวา่การแจกแจงปกติ ทาํให้ค่าท่ีห่างไกล
จากค่ากลางมีความน่าจะเป็นท่ีสูงกวา่ ซ่ึงกาํหนดให ้𝑋𝑋 เป็นตวั
แปรสุ่มแบบต่อเน่ืองท่ีมีการแจกแจงแบบลาปลาซ ท่ีมี  𝜇𝜇 และ 
𝑏𝑏 เป็นพารามิเตอร์ ซ่ึงจะเขียนแทนด้วย 𝑋𝑋~𝐴𝐴𝑉𝑉𝐿𝐿𝐿𝐿𝑉𝑉𝐿𝐿𝐿𝐿(𝜇𝜇, 𝑏𝑏) 
ฟังก์ชันความหนาแน่นความน่าจะเป็นของการแจกแจง
แบบโลจีสติก เขียนไดด้งัน้ี 

                 𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 1
2𝑏𝑏

exp �− |𝑥𝑥−𝜇𝜇|
𝑏𝑏
�                          (2.9) 

โดยท่ี   𝑏𝑏  คือ พารามิเตอร์การกระจาย (scale parameter) 
             𝜇𝜇   คือ ค่าเฉล่ีย (Mean) ของการแจกแจง 
ค่าคาดหวงั (Expected value)  คือ    𝐸𝐸(𝑋𝑋) = 𝜇𝜇                      
ความแปรปรวน (Variance)      คือ    𝑉𝑉(𝑋𝑋) = 2𝑏𝑏2               
 

2.3 การกาํหนดเกณฑ์ทีใ่ช้ในการตดัสินใจ 
2.3.1 ค่าความยาวรันเฉลี่ยเม่ือไม่อยู่ภายใต้การควบคุม 

(𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴1)  
โดยค่า 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴1 ท่ีมี ค่าน้อยท่ีสุด  สามารถอธิบายได้ว่า

แผนภูมิควบคุมใดท่ีให้ค่า 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴1 น้อยท่ีสุด จะเป็นแผนภูมิ
ควบคุมท่ีมีประสิทธิภาพในการตรวจจบัดีท่ีสุด 

2.3.2 ค่า Average Extra Quadratic Loss (AEQL)  
เกณฑ์ AEQL เป็นการประเมินประสิทธิภาพโดยรวมของ

แ ผ น ภู มิ ค วบ คุ ม  ซ่ึ ง คําน วณจ าก  A RL  ต ล อ ด ช่วง ก า ร
เปล่ียนแปลงของกระบวนการ ซ่ึงแสดงไดด้งัน้ี 

𝐴𝐴𝐸𝐸𝐴𝐴𝐴𝐴 = 1
∆
� 𝛿𝛿2 × 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝛿𝛿)𝛿𝛿𝛿𝛿𝛿𝛿𝑥𝑥

𝛿𝛿=𝛿𝛿𝑚𝑚𝑖𝑖𝑖𝑖
       (2.10) 

        ค่า AEQL ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุด สามารถอธิบายไดว้า่แผนภูมิ
ควบคุมนั้นมีประสิทธิภาพในการตรวจจบัดีท่ีสุด 
 

2.4 ขอบเขตของงานวจิยั 
ในงานวจิยัน้ีมีขอบเขตการวจิยัดงัต่อไปน้ี 

- จําลองการสุ่มตัวอย่างจากกระบวนการด้วยการแจกแจง     
โลจิสติก และการแจกแจงลาปลาซ  โดยพารามิเตอร์ของการ
แจกแจงโลจิสติก คือ 𝜇𝜇 = 0  และ 𝑠𝑠 = 1  และ 5 พารามิเตอร์
ของการแจกแจงลาปลาซ คือ 𝜇𝜇 = 0  และ 𝑏𝑏 = 1  และ 5   
- กาํหนดระดบัการเปล่ียนแปลงของกระบวนการ (𝛿𝛿)  เท่ากบั  
0.2, 0.25, 0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 2 และ 3 ในการคาํนวนหาค่า 
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴1 
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- กาํหนดให้พารามิเตอร์ถ่วงนํ้ าหนกั (𝜆𝜆) ของแผนภูมิควบคุม 
HWMA, DHWMA และ DHWMA แบบขยาย มีค่าเท่ากบั 0.1, 
0.5 และ 0.7 
- กาํหนดค่า 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴0 = 370  
- ทําการจําลองข้อมูลด้วยโปรแกรม R Studio โดยทําการ
ทดลองซํ้ า (m) จาํนวน 10,000 รอบ จาํนวนหน่วยตวัอยา่งท่ีใช้
ในจาํลอง (n) เท่ากบั 10 

2.5 การดาํเนินการทดลอง 
งานวิจัยน้ีเป็นการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

แ ผ น ภู มิ ค วบ คุ ม  3  ชนิ ด  คื อ  แ ผ น ภู มิ ค วบ คุ ม  HWMA 
(Homogeneously Weighted Moving Average control chart), 
DHWMA (Double Homogeneously Weighted Moving 
Average control chart) และ DHWMA แบบขยาย (Extended 
Double Homogeneously Weighted Moving Average control 
chart) โดยการประเมินประสิทธิภาพนั้นจะใชค้่า 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴1 และ
ค่า AEQL โดยมีขั้นตอนดงัน้ี 

2.5.1 กาํหนดให้กระบวนการอยู่ภายใต้การควบคุม โดยใช้
โปรแกรม R Studio จําลองข้อมูลจากกระบวนการท่ีมีการแจก

แจงโลจิสติก และการแจกแจงลาปลาซท่ีมีพารามิเตอร์ตามท่ีกล่าว
ไปใน 2.4  

2 . 5. 2 กํา ห น ด ค่ า  𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴0  =  370 เ พ่ื อ คําน วณ ห า ค่ า
สมัประสิทธ์ิขีดจาํกดัควบคุม(L) ของแผนภูมิควบคุมทั้ง 3 ชนิด  

2.5.3 คาํนวณหาค่า 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴1 ในแต่ละระดบัการเปล่ียนแปลง
ของแผนภูมิควบคุมทั้ง 3 ชนิด 

2.5.4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม โดย
พิจารณาจากค่า 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴1 และค่า 𝐴𝐴𝐸𝐸𝐴𝐴𝐴𝐴 ท่ีต ํ่าท่ีสุด 
 

3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 

 3.1 ผลการศึกษาประสิทธิภาพของแผนภูมคิวบคุมกรณี
ที ่ARL0 = 370 ในรูปแบบตาราง 
     ผลการศึกษาประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม HWMA, 
DHWMA และ DHWMA แบบขยาย เม่ือกระบวนการมีการ
เปล่ียนแปลงในแต่ละระดบั 𝛿𝛿  และในแต่ละระดบัพารามิเตอร์
ถ่วงนํ้ าหนกัของแผนภูมิควบคุม 𝜆𝜆 

3.1.1 ผลการศึกษาประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุมกรณีท่ี 
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴0  =  370 ในรูปแบบตาราง สาํหรับการแจกแจงโลจิสติก

 

ตารางที ่1 : ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม HWMA  DHWMA และ DHWMA แบบขยาย สาํหรับการแจกแจงโลจิสติกท่ีมี
ค่าพารามิเตอร์ (𝑠𝑠) เท่ากบั 1 และ 5 เม่ือกาํหนดให ้𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴0  =  370 

𝝀𝝀 Parameter control 
chart L 

ระดบัการเปลีย่นแปลง(𝜹𝜹) 
AEQL 

0 0.2 0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5 2 3 

0.1 1 

HWMA 11.80 372.82 196.35 163.39 68.10 29.63 13.00 5.90 2.85 1.16 1.00 16.64 

DHWMA 5.66 369.89 145.64 115.55 47.95 29.97 23.18 19.58 17.27 14.24 8.16 142.28 

DHWMA
แบบขยาย 4.45 371.84 153.16 111.32 29.77 29.04 22.35 18.82 16.57 13.75 10.83 23.10 

0.5 1 

HWMA 6.77 370.34 172.22 132.84 47.30 23.20 13.67 8.83 5.99 2.81 1.07 102.65 

DHWMA 4.83 371.65 129.93 96.37 31.22 15.20 9.35 6.67 5.27 3.79 1.70 22.58 

DHWMA
แบบขยาย 4.82 371.08 129.22 96.40 31.43 15.14 9.17 6.45 5.01 3.66 3.00 108.24 

0.7 1 

HWMA 4.57 371.63 195.64 150.18 44.64 17.53 8.74 5.16 3.37 1.72 1.02 15.12 

DHWMA 3.61 371.64 152.32 112.46 29.38 11.91 6.55 4.23 3.09 1.86 1.05 121.48 

DHWMA
แบบขยาย 3.61 371.63 151.28 112.34 29.18 11.90 6.47 4.37 3.41 2.58 2.01 11.54 

0.1 5 

HWMA 11.80 372.40 351.58 340.76 286.41 234.77 194.72 161.77 137.58 96.51 50.55 94.50 

DHWMA 5.64 369.22 338.38 325.21 247.66 187.82 145.29 115.24 93.29 64.45 18.23 11.81 

DHWMA
แบบขยาย 4.44 371.06 343.17 326.82 247.59 188.36 145.72 115.05 92.67 63.47 37.16 93.98 

0.5 5 

HWMA 6.78 370.42 359.40 350.36 287.27 228.96 172.68 135.22 105.16 68.29 34.65 13.89 

DHWMA 4.84 371.40 343.98 332.89 252.65 184.07 133.42 98.04 73.97 46.49 22.89 128.02 

DHWMA
แบบขยาย 4.82 370.73 344.29 328.07 252.01 182.93 132.52 97.67 73.64 46.22 22.73 10.55 

0.7 5 

HWMA 4.57 371.26 365.73 356.54 307.54 243.61 192.51 150.87 114.32 70.69 29.17 102.70 

DHWMA 3.61 370.05 352.30 347.28 278.13 208.13 153.50 114.70 82.14 48.12 19.42 11.01 

DHWMA
แบบขยาย 3.61 371.73 356.35 341.57 277.21 206.01 150.90 112.59 81.30 47.18 19.35 101.58 
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จากตาราง ท่ี  1  แสดงค่า  ARL ของแผนภูมิควบคุม 
HWMA, DHWMA และ DHWMA แบบขยาย โดยใชก้ารแจก
แจงโลจิสติก (Logistic distribution) เม่ือค่า 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴0  =  370
และ 𝜆𝜆 = 0.1 พบว่าท่ีพารามิเตอร์ของการแจกแจงเท่ากบั 1 
ให้ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย ดีกว่า
แผนภูมิควบคุม HWMA และ DHWMA ในระดับการ
เปล่ียนแปลงขนาดเล็ก(0.2 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.5) ยกเวน้ระดับการ
เป ล่ียนแปลง ท่ี  𝛿𝛿 = 0.2 ค่ า  ARL ของแผนภูมิควบคุม 
DHWMA ดีกวา่แผนภูมิควบคุม HWMA และ DHWMA แบบ
ขยาย ต่อมาในการระดบัการเปล่ียนแปลงขนาดกลาง(0.75 ≤
𝛿𝛿 ≤ 1.5)และขนาดใหญ่(𝛿𝛿 ≥ 2)   ค่า  ARL ของแผนภูมิ
ควบคุม HWMA ดีกว่าแผนภูมิควบคุม DHWMA และ 
DHWMA แบบขยาย ยกเวน้ระดบัการเปล่ียนแปลงท่ี 𝛿𝛿 =
0.75  ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย 
ดีกว่าแผนภูมิควบคุม HWMA และ DHWMA แต่เม่ือ 𝜆𝜆 =
0.1 ท่ีพารามิเตอร์ของการแจกแจงเท่ากบั 5 ให้ค่า ARL ของ
แผนภูมิควบคุม DHWMA ดีกวา่แผนภูมิควบคุม HWMA และ 
DHWMA แบบขยาย ในทุกระดบัการเปล่ียนแปลง(𝛿𝛿) ยกเวน้
ระดบัการเปล่ียนแปลงท่ี 𝛿𝛿 = 0.5, 1.25, 1.5และ 2 ค่า ARL 
ของแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย ดีกว่าแผนภูมิ
ควบคุม HWMA และ DHWMA ต่อมาท่ีค่า 𝜆𝜆 = 0.5 พบวา่ท่ี
พารามิเตอร์ของการแจกแจงเท่ากบั 1 ใหค้่า ARL ของแผนภูมิ
ควบคุม DHWMA แบบขยาย ดีกว่าแผนภูมิควบคุม HWMA 
และ DHWMA ในระดบัการเปล่ียนแปลงขนาดกลาง(0.75 ≤
𝛿𝛿 ≤ 1.5) แต่ท่ีการเปล่ียนแปลงขนาดเลก็(𝛿𝛿 ≤ 0.5) ค่า ARL 
ของแผนภูมิควบคุม DHWMA ดีกวา่แผนภูมิควบคุม HWMA 
และ DHWMA แบบขยาย ยกเวน้ระดับการเปล่ียนแปลงท่ี 
𝛿𝛿 = 0.2 ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย 

ดีกว่าแผนภูมิควบคุม HWMA และ DHWMA และท่ีระดบั
การเปล่ียนแปลงขนาดใหญ่(𝛿𝛿 ≥ 2) ค่า ARL ของแผนภูมิ
ควบคุม HWMA ดีกว่าแผนภูมิควบคุม DHWMA และ 
DHWMA แบบขยาย ต่อมาท่ีค่า 𝜆𝜆 = 0.5  ท่ีพารามิเตอร์ของ
การแจกแจงเท่ากับ 5 ให้ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม 
DHWMAแบบขยาย ดีกว่าแผนภูมิควบคุม HWMA และ
DHWMA ในทุกระดบัการเปล่ียนแปลง(δ) ยกเวน้ระดบัการ
เป ล่ียนแปลง ท่ี  𝛿𝛿 = 0.2 ค่ า  ARL ของแผนภูมิควบคุม 
DHWMA ดีกวา่แผนภูมิควบคุม HWMA และ DHWMA แบบ
ขยาย ต่อมาท่ีค่า 𝜆𝜆 = 0.7 พบวา่ท่ีพารามิเตอร์ของการแจกแจง
เท่ากับ 1 ให้ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบ
ขยาย ดีกวา่แผนภูมิควบคุม HWMA และ DHWMA ในระดบั
การเปล่ียนแปลงขนาดเล็ก(𝛿𝛿 ≤ 0.5) ถึงขนาดกลาง(0.75 ≤
𝛿𝛿 ≤ 1.5) ยกเวน้ระดบัการเปล่ียนแปลงท่ี 𝛿𝛿 = 1.25, 1.5 และ 
2  ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DHWMA ดีกว่าแผนภูมิ
ควบคุม HWMA และ DHWMA แบบขยาย และระดับการ
เปล่ียนแปลงท่ี 𝛿𝛿 = 3  ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม HWMA 
ดีกว่าแผนภูมิควบคุม DHWMA และ DHWMA แบบขยาย 
ต่อมาท่ี 𝜆𝜆 = 0.7 พารามิเตอร์ของการแจกแจงเท่ากบั 5 ให้ค่า 
ARL ของแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย ดีกวา่แผนภูมิ
ควบคุม HWMA และ DHWMA ในทุกระดบัการเปล่ียนแปลง
(δ) ยกเวน้ระดับการเปล่ียนแปลงท่ี 𝛿𝛿 = 0.2 ค่า ARL ของ
แผนภูมิควบคุม DHWMA ดีกวา่แผนภูมิควบคุม HWMA และ 
DHWMA แบบขยาย และหากพิจารณาถึงภาพรวมในทุก
ระดบัการเปล่ียนแปลง จะพิจารณาจากค่า AEQL ท่ีตํ่าท่ีสุด 
เช่น ท่ี 𝜆𝜆 = 0.7 พารามิเตอร์เท่ากับ 1 ของแผนภูมิควบคุม 
DHWMA แบบขยาย มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด เน่ืองจากค่า 
AEQL ตํ่าสุด คือมีค่าเท่ากบั 11.54 

ตารางที ่2 : ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม HWMA DHWMA และ DHWMA แบบขยาย สาํหรับการแจกแจงลาปลาซท่ีมี
ค่าพารามิเตอร์ (𝑏𝑏) เท่ากบั 1 และ 5 เม่ือกาํหนดให ้𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴0  =  370

𝝀𝝀 
 

Parameter control 
chart L 

ระดบัการเปลีย่นแปลง(𝜹𝜹) AEQL 
 0 0.2 0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5 2 3  

0.1 

 

1 

HWMA 11.78 371.03 158.98 126.29 42.96 14.40 5.37 2.11 1.31 1.00 1.00 11.06 
 DHWMA 5.63 370.69 111.11 85.62 35.14 23.75 19.11 16.45 14.53 11.08 2.22 111.35 
 DHWMA

แบบขยาย 4.45 371.89 112.06 85.35 34.57 23.12 18.50 15.85 14.09 11.85 9.38 16.93 

0.5 

 

1 

HWMA 6.92 371.95 140.29 102.62 32.91 15.71 8.92 5.46 3.34 1.41 1.00 86.30 
 DHWMA 4.88 371.38 96.76 68.53 20.86 10.15 6.52 4.92 4.02 2.55 1.06 18.97 
 DHWMA

แบบขยาย 4.87 371.23 96.21 68.23 20.78 9.97 6.25 4.65 3.84 3.07 3.00 85.80 

0.7 

 

1 

HWMA 4.71 370.38 159.02 114.27 39.86 10.83 5.42 3.14 2.00 1.15 1.00 10.85 
 DHWMA 3.69 371.09 116.82 80.62 18.70 7.50 4.24 2.88 2.08 1.25 1.00 98.28 
 DHWMA

แบบขยาย 3.68 369.13 114.55 79.95 18.16 7.34 4.32 3.25 2.72 2.12 2.00 8.15 

0.1 

 

5 

HWMA 11.78 370.10 343.15 328.78 255.09 201.64 158.31 126.16 101.18 65.59 28.30 72.76 
 DHWMA 5.67 371.59 323.23 305.92 212.72 151.98 112.69 85.79 67.66 46.28 29.18 8.71 
 DHWMA

แบบขยาย 4.45 370.15 326.47 305.76 212.42 151.92 112.52 85.40 67.38 45.44 28.31 72.40 
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จากตารางท่ี 2 แสดงค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม HWMA, 
DHWMA และ DHWMA แบบขยาย โดยใชก้ารแจกแจงลา
ปลาซ (Laplace distribution) เม่ือค่า ARL0  =  370 และ 
λ = 0.1 พบว่าท่ีพารามิเตอร์ของการแจกแจงเท่ากบั 1 ให้ค่า 
ARL ของแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย ดีกวา่แผนภูมิ
ควบคุม HWMA และ DHWMA ในระดับการเปล่ียนแปลง
ขนาดเล็ก(𝛿𝛿 ≤ 0.5) ยกเวน้ระดบัการเปล่ียนแปลงท่ี 𝛿𝛿 = 0.2 
ให้ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DHWMA  ดีกว่าแผนภูมิ
ควบคุม HWMA และ DHWMA แบบขยาย ซ่ึงในการ
เปล่ียนแปลงขนาดกลาง(0.75 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 1.5) ถึงขนาดใหญ่
(𝛿𝛿 ≥ 2) ให้ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม HWMA ดีกว่า
แผนภูมิควบคุม DHWMA และ DHWMA แบบขยาย ต่อมา
เม่ือ λ = 0.1 พารามิเตอร์ของการแจกแจงเท่ากับ 5 ให้ค่า 
ARL ของแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย ดีกวา่แผนภูมิ
ควบคุม HWMA และ DHWMA ในเกือบทุกระดับการ
เปล่ียนแปลง(δ) ยกเวน้ท่ีระดบัการเปล่ียนแปลง 𝛿𝛿 = 0.2 ให้
ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DHWMA ดีกวา่แผนภูมิควบคุม 
H W M A  แ ล ะ  D H W M A  แ บ บ ข ย าย  แ ล ะ ท่ี ร ะ ดับการ
เปล่ียนแปลง 𝛿𝛿 = 3 ใหค้่า ARL ของแผนภูมิควบคุม HWMA 
ดีกว่าแผนภูมิควบคุม DHWMA และ DHWMA แบบขยาย 
ต่อมาท่ีค่า 𝜆𝜆 = 0.5 พบว่าท่ีพารามิเตอร์ของการแจกแจง
เท่ากับ 1 ให้ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบ
ขยาย ดีกวา่แผนภูมิควบคุม HWMA และ DHWMA ในระดบั
การเปล่ียนแปลงขนาดเล็ก(𝛿𝛿 ≤ 0.5) ถึงขนาดกลาง(0.75 ≤
𝛿𝛿 ≤ 1.5)  ยกเว ้นท่ีระดับการเปล่ียนแปลง 𝛿𝛿 = 1.5 ให้ค่า 
ARL ของแผนภูมิควบคุม HWMA ดีกว่าแผนภูมิควบคุม 
DHWMA และ DHWMA แบบขยาย และท่ีระดับการ
เปล่ียนแปลงขนาดใหญ่(𝛿𝛿 ≥ 2) ให้ค่า ARL ของแผนภูมิ
ควบคุม HWMA ดีกว่าแผนภูมิควบคุม DHWMA และ 
DHWMA แบบขยาย ต่อมาท่ี 𝜆𝜆 = 0.5 พารามิเตอร์ของการ
แจกแจงเท่ากบั 5 ให้ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุม DHWMA 
แบบขยาย ดีกวา่แผนภูมิควบคุม HWMA และ DHWMA ใน
ทุกระดบัการเปล่ียนแปลง(δ) ต่อมาเม่ือค่า  λ = 0.7  พบวา่ท่ี
พารามิเตอร์ของการแจกแจงเท่ากบั 1 ใหค้่า ARL ของแผนภูมิ
ควบคุม DHWMA แบบขยาย ดีกว่าแผนภูมิควบคุม HWMA 
และ DHWMA ในระดบัการเปล่ียนแปลงขนาดเลก็ (𝛿𝛿 ≤ 0.5) 
แต่ในการเปล่ียนแปลงขนาดกลาง(0.75 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 1.5) แผนภูมิ 
DHWMA มีประสิทธิภาพดีกวา่ แผนภูมิควบคุม HWMA และ 
DHWMA แบบขยาย ยกเวน้ท่ีระดับการเปล่ียนแปลง 𝛿𝛿 =
0.75  ให้ค่าARLของแผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยายมี

ประสิทธิภาพดีกว่าแผนภูมิควบคุม HWMA และ DHWMA 
และท่ีระดับการเปล่ียนแปลง 𝛿𝛿 = 1.5  ให้ค่า ARL ของ
แผนภูมิควบคุม HWMA มีประสิทธิภาพดีกว่า แผนภูมิ
ควบคุม DHWMA และ DHWMA แบบขยาย เม่ือเป็นระดบั
การเปล่ียนแปลงขนาดใหญ่(𝛿𝛿 ≥ 2) จะให้ค่า ARL ของ
แผนภูมิควบคุม  HWMA มีประสิทธิภาพดีกว่าแผนภูมิ 
DHWMA  และ DHWMA แบบขยาย ต่อมาเม่ือ λ = 0.7 ท่ี
พารามิเตอร์ของการแจกแจงเท่ากบั 5 ใหค้่า ARL ของแผนภูมิ
ควบคุม DHWMA แบบขยาย ดีกว่าแผนภูมิควบคุม HWMA 
และ DHWMA ในทุกระดบัการเปล่ียนแปลง(𝛿𝛿) ยกเวน้ระดบั
การเปล่ียนแปลงท่ี 𝛿𝛿 = 0.25  ให้ค่า  ARL ของแผนภูมิ
ควบคุม DHWMA  ดีกว่าแผนภูมิควบคุม HWMA และ 
DHWMA แบบขยาย และหากพิจารณาถึงภาพรวมในทุก
ระดบัการเปล่ียนแปลง จะพิจารณาจากค่า AEQL ท่ีตํ่าท่ีสุด 
เช่น ท่ี 𝜆𝜆 = 0.7 พารามิเตอร์ของการแจกแจงเท่ากบั 1 แผนภูมิ
ควบคุม DHWMA แบบขยาย มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด เน่ืองจาก
ค่า AEQL ตํ่าสุด คือมีค่าเท่ากบั 8.15 

 3.2 ผลการศึกษาประสิทธิภาพของแผนภูมคิวบคุมกรณี
ที ่𝐀𝐀𝐀𝐀𝐀𝐀𝟎𝟎 = 𝟑𝟑𝟑𝟑𝟎𝟎 ในรูปแบบกราฟ  

หลงัจากท่ีไดข้อ้มูลจากขอ้ 3.1 นาํขอ้มูลท่ีไดไ้ปสร้างกราฟ 
ARL โดยใช้ โปรแกรม Microsoft Excel เ พ่ือสร้างกราฟ 
สาํหรับพิจารณาแผนภูมิควบคุมในรูปแบบกราฟเสน้ดงัน้ี 

3.2.1 ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุมกรณีท่ี 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴0 =
370 ในรูปแบบกราฟ สาํหรับการแจกแจงโลจิสติก 

ภาพที ่1: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมเม่ือ
ขอ้มูลเป็นการแจกแจงโลจิสติกส์ ท่ี 𝜆𝜆 = 0.1  และ 

พารามิเตอร์ เท่ากบั 1 

 

𝝀𝝀 
 

Parameter control 
chart L 

ระดบัการเปลีย่นแปลง(𝜹𝜹) AEQL 

 0 0.2 0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5 2 3  

0.5 

 

5 

HWMA 6.93 371.91 348.64 333.82 262.94 190.20 141.21 102.73 77.51 49.00 23.86 10.61 
 DHWMA 4.88 370.20 329.97 315.35 216.36 142.23 96.29 68.82 51.05 31.98 15.02 105.23 
 DHWMA

แบบขยาย 4.86 370.02 329.91 312.42 215.41 141.67 96.22 68.79 51.04 31.22 14.91 7.50 

0.7 

 

5 

HWMA 4.71 370.24 352.52 346.71 281.19 216.11 159.85 117.02 86.90 49.26 19.15 80.50 
 DHWMA 3.69 371.70 343.95 329.10 249.72 173.03 116.51 80.19 56.46 30.60 12.21 8.02 
 DHWMA

แบบขยาย 3.69 370.53 343.18 332.33 244.41 169.45 115.62 79.77 56.08 30.43 12.09 79.76 
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ภาพที ่2: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมเม่ือ
ขอ้มูลเป็นการแจกแจงโลจิสติกส์ ท่ี  𝜆𝜆 = 0.1 และ 

พารามิเตอร์ เท่ากบั 5 

ภาพที ่3: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมเม่ือ
ขอ้มูลเป็นการแจกแจงโลจิสติกส์ ท่ี  𝜆𝜆 = 0.5 และ 

พารามิเตอร์ เท่ากบั 1 

ภาพที ่4: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมเม่ือ
ขอ้มูลเป็นการแจกแจงโลจิสติกส์ ท่ี  𝜆𝜆 = 0.5 และ 

พารามิเตอร์ เท่ากบั 5 

ภาพที ่5 : การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมเม่ือ
ขอ้มูลเป็นการแจกแจงโลจิสติกส์ ท่ี 𝜆𝜆 = 0.7 และ 

พารามิเตอร์ เท่ากบั 1 

 

ภาพที ่6: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมเม่ือ
ขอ้มูลเป็นการแจกแจงโลจิสติกส์ ท่ี 𝜆𝜆 = 0.7 และ 

พารามิเตอร์ เท่ากบั 5 

3.2.2 ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุมกรณีท่ี 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴0 =
370 ในรูปแบบกราฟ สาํหรับการแจกแจงลาปลาซ 

ภาพที ่7: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมเม่ือ
ขอ้มูลเป็นการแจกแจงลาปลาซ ท่ี 𝜆𝜆 = 0.1 และพารามิเตอร์ 

เท่ากบั 1 

ภาพที ่8: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมเม่ือ
ขอ้มูลเป็นการแจกแจงลาปลาซ ท่ี 𝜆𝜆 = 0.1 และ พารามิเตอร์ 

เท่ากบั 5 

ภาพที ่9: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมเม่ือ
ขอ้มูลเป็นการแจกแจงลาปลาซ ท่ี 𝜆𝜆 = 0.5 และ พารามิเตอร์ 

เท่ากบั 1 
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ภาพที ่10: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมเม่ือ
ขอ้มูลเป็นการแจกแจงลาปลาซ ท่ี 𝜆𝜆 = 0.5 และ พารามิเตอร์ 

เท่ากบั 5 

ภาพที ่11: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมเม่ือ
ขอ้มูลเป็นการแจกแจงลาปลาซ ท่ี 𝜆𝜆 = 0.7 และ พารามิเตอร์ 

เท่ากบั 1 

ภาพที ่12: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมเม่ือ
ขอ้มูลเป็นการแจกแจงลาปลาซ ท่ี   𝜆𝜆 = 0.7 และ พารามิเตอร์ 

เท่ากบั 5 

4. สรุปผล 
จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพพของแผนภูมิควบคุม

ทั้ง 3 แผนภูมิ พบวา่เม่ือใหค้่า 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴0  =  370 ให้ผลลพัธ์ของ
ป ร ะ สิท ธิภาพ ใ น ก า ร ต ร วจ จับ ก า ร เ ป ล่ี ย น แ ป ล ง ข อ ง
กระบวนการท่ีแตกต่างกันจากทั้ ง 3 แผนภูมิ โดยแผนภูมิ
ควบคุมทั้ ง 3 คือ แผนภูมิควบคุม HWMA แผนภูมิควบคุม 
DHWMA และ แผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย  มี
ประสิทธิภาพท่ีแตกต่างกนัข้ึนอยู่กบัระดบัค่า 𝜆𝜆 และ 𝛿𝛿 โดย 
การแจกแจงโลจิสติก แผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย 
จะมีประสิทธิภาพในการตรวจจบัไดดี้ท่ีสุด ในกรณีต่อไปน้ี 
คื อ  ก ร ณี ท่ี  𝜆𝜆 = 0.1 ท่ี พ า ร า มิ เ ต อ ร์  เ ท่ า กับ  1  ค่ า  𝛿𝛿 =
0.25, 0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 2 และท่ีพารามิเตอร์ เท่ากับ 5 
ค่ า  𝛿𝛿 = 0.5, 1.25, 1.5, 2  กรณีท่ี  𝜆𝜆 = 0.5 ท่ีพารามิ เตอร์  
เท่ากบั 1 ค่า 𝛿𝛿 = 0.2, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 2 และท่ีพารามิเตอร์ 
เท่ากบั 5 ค่า 𝛿𝛿 = 0.25, 0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 2, 3 และกรณี

ท่ี ท่ี  𝜆𝜆 = 0.7  ท่ี พ า ร า มิ เ ต อ ร์  เ ท่ า กั บ  1  ค่ า  𝛿𝛿 =
0.2, 0.25, 0.5, 0.75, 1 และท่ีพารามิเตอร์ เท่ากับ 5 ค่า 𝛿𝛿 =
0.25, 0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 2, 3 ต่อมาเ ม่ือมีการแจกแจง
แบบลาปลาซ แผนภูมิควบคุม DHWMA แบบขยาย จะมี
ประสิทธิภาพในการตรวจจบัไดดี้ท่ีสุด ในกรณีต่อไปน้ี คือ 
กรณีท่ี 𝜆𝜆 = 0.1 ท่ีพารามิเตอร์ เท่ากับ 1 ค่า 𝛿𝛿 = 0.25, 0.5 
แ ล ะ ท่ี พ า ร า มิ เ ต อ ร์  เ ท่ า กั บ  5  ค่ า  𝛿𝛿 =
0.25, 0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 2, 3  ก ร ณี ท่ี  𝜆𝜆 = 0.5  ท่ี
พารามิเตอร์ เท่ากับ 1 ค่า 𝛿𝛿 = 0.2, 0.25, 0.5, 0.75, 1, 1.25 
และท่ีพารามิเตอร์ เท่ากบั 5 ค่า 𝛿𝛿 ทุกระดบัการเปล่ียนแปลง 
และกรณีท่ี ท่ี  𝜆𝜆 = 0.7  ท่ีพารามิ เตอร์ เ ท่ากับ  1  ค่ า  𝛿𝛿 =
0.2, 0.25, 0.75, 1 และ ท่ีพารามิ เตอร์  เ ท่ ากับ  5  ค่ า  𝛿𝛿 =
0.2, 0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 2, 3  

ซ่ึงจากขอ้มูลน้ีแสดงให้เห็นวา่แผนภูมิควบคุม DHWMA 
แบบขยาย มีประสิทธิภาพดีกว่าสองแผนภูมิควบคุมท่ีนํามา
เปรียบเทียบกนั ภายใตก้ารแจกแจงแบบโลจิสติกและการแจก
แจงลาปลาซ ในการเปล่ียนแปลงเลก็ถึงกลาง  

5. กติตกิรรมประกาศ 
 การวิจยัเร่ือง การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิ
ควบคุม DHWMA แบบขยายสําห รับการตรวจจับการ
เปล่ียนแปลงของกระบวนการ เพ่ือการสําเร็จการศึกษาของ
นักศึกษาระดับปริญญาตรี สามารถดําเนินการจนประสบ
ความสําเร็จลุล่วงไปดว้ยดี เน่ืองจาก ไดรั้บความอนุเคราะห์
และสนับสนุนเป็นอย่างดียิ่งจาก ศาสตราจารย ์ดร.ยุพาภรณ์ 
อารีพงษ์ ท่ีได้กรุณาให้คาํปรึกษา ความรู้ ขอ้คิด ขอ้แนะนาํ 
และปรับปรุงแกไ้ขขอ้บกพร่องต่างๆ ดว้ยความเอาใจใส่อยา่ง
ดีโดยตลอด ตลอดจนกระทั่งการวิจัยคร้ังน้ีสําเร็จเรียบร้อย
ดว้ยดี ผูว้จิยัขอกราบขอบพระคุณเป็นอยา่งสูงไว ้ณ ท่ีน้ี 

สุดท้ายน้ีผูว้ิจัยหวงัว่างานวิจัยฉบับน้ีคงเป็นประโยชน์
สาํหรับหน่วยงานท่ีเก่ียวขอ้ง และผูท่ี้สนใจศึกษาต่อไป 
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การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม QEWMA สําหรับข้อมูลทีม่ ี
การแจกแจงแบบต่อเน่ือง 

A Comparison of the Efficiency of the QEWMA Control Charts for 

Continuous Distributions 
จนัทราภรณ์ ธรรมวตัร*  พชัรี จงัพานิช  หิรัญ สะพะพนัธ์  ยพุาภรณ์ อารีพงษ ์
ภาควชิาสถิติประยกุต ์มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 

(*s6404052610011@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุมในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลง
ขนาดเล็กของพารามิเตอร์ ในกระบวนการผลิตมีการแจกแจงแบบต่อเน่ือง โดยพิจารณาการแจกแจงแบบเลขช้ี
กาํลงั (Exponential) และการแจกแจงแบบไวบูล (Weibull)  แผนภูมิควบคุมท่ีศึกษาไดแ้ก่ EWMA, DEWMA, 
TEWMA และ QEWMA ซ่ึงดาํเนินการทดสอบโดยจาํลองขอ้มูลดว้ยวิธี Monte Carlo ทาํซํ้ า 10,000 รอบ ภายใต้
สถานการณ์ท่ีกาํหนด ไดแ้ก่ Exp(1), Exp(2), Wb(1,2), Wb(1,4)  พร้อมทั้งกาํหนดค่าพารามิเตอร์ปรับเรียบของ
แผนภูมิควบคุมทั้ง 4 ชนิด เท่ากบั 0.05, 0.10, 0.25 และขนาดการเปล่ียนแปลงกระบวนการ เท่ากบั 0.025 ถึง 2 
ประสิทธิภาพแผนภูมิควบคุมประเมินโดยใชค้่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) ซ่ึงแผนภูมิท่ีมี
ประสิทธิภาพสูงสุดจะใหค้่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนออกนอกการควบคุมมีค่านอ้ยท่ีสุด ภายใตส้ถานการณ
ท่ีกาํหนดขา้งตน้ในทุกสถานการณ์ ผลวจิยัพบวา่แผนภูมิควบคุม QEWMA มีประสิทธิภาพเหนือกวา่แผนภูมิอ่ืนๆ 
ในหลายกรณี โดยเฉพาะเม่ือค่าพารามิเตอร์ปรับเรียบ เท่ากับ 0.05 ซ่ึงให้ผลลัพธ์ดีสุดในทุกค่าระดับการ
เปล่ียนแปลงของกระบวนการ สําหรับกรณีท่ีมีการแจกแจง Exp(1) แผนภูมิควบคุม QEWMA มีประสิทธิภาพ
สูงสุดเม่ือขนาดการเปล่ียนแปลงของกระบวนการเท่ากับ 0.025 ส่วนในกรณี Exp(2) พบว่า QEWMA มี
ประสิทธิภาพสูงสุดเม่ือขนาดการเปล่ียนแปลงของกระบวนการเท่ากบั 0.1 สาํหรับขอ้มูลท่ีมีการแจกแจง Wb(1,2) 
แผนภูมิ QEWMA มีประสิทธิภาพสูงสุดเม่ือขนาดการเปล่ียนแปลงของกระบวนการอยูใ่นช่วง 0.2 ถึง 0.3 และอยู่
ในช่วง 0.4 ถึง 0.8 สาํหรับการแจกแจง Wb(1,4) นอกจากน้ี เม่ือตั้งค่าพารามิเตอร์ปรับเรียบของแผนภูมิควบคุม
เป็น 0.1 และ 0.25 พบว่าแผนภูมิ TEWMA ให้ผลลพัธ์ท่ีดีกว่าในช่วงขนาดการเปล่ียนแปลงของกระบวนการ
ระหวา่ง 0.2 ถึง 0.4 สาํหรับขอ้มูลท่ีมีการแจกแจง Exp(1) 

คาํสําคญั: แผนภูมควบคุม, การแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั, การแจกแจงแบบไวบูล, ค่าความยาวรันเฉล่ีย 

Abstract 

This research aims to compare the efficiency of control charts in detecting small parameter shifts in processes 
that follow continuous distributions. The studied considers Exponential (Exp) and Weibull (Wb) distributions. 
The control charts analyzed include EWMA, DEWMA, TEWMA, and QEWMA, which are evaluated using 
Monte Carlo simulations with 10,000 replications. Various scenarios are examined, including Exp(1), Exp(2), 
Wb(1,2), and Wb(1,4), with smoothing parameters set at 0.05, 0.10, and 0.25. The magnitude of process shifts 
ranges from 0.025 to 2.The efficiency of the control charts is assessed based on the Average Run Length (ARL), 
where the most efficient chart is the one that yields the lowest ARL when the process is out of control. The 
findings indicate that the QEWMA chart outperforms the other control charts in many scenarios, particularly 
when the smoothing parameter is set to 0.05, delivering the best results across all levels of process shifts. 
Specifically, for an Exp(1) distribution, the QEWMA chart demonstrates the highest efficiency when the process 
shift is 0.025. In the case of Exp(2), the QEWMA chart performs best when the process shift is 0.1. For a Wb(1,2) 
distribution, QEWMA achieves the highest efficiency when the process shift falls between 0.2 and 0.3, whereas 
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for Wb(1,4), the optimal range is between 0.4 and 0.8. Additionally, when the smoothing parameter is set to 0.1 
or 0.25, the TEWMA chart yields better results for an Exp(1)  

Keywords: Control chart, Exponential distribution, Weibull distribution, Average Run Length 
 

1. บทนํา 
 การควบคุมกระบวนการทางสถิติ (Statistical Process 
Control) เป็นเคร่ืองมือสําคัญอย่างยิ่งในกระบวนการผลิต 
เน่ืองจากสามารถช่วยให้ผู ้ควบคุมกระบวนการสามารถ
ตดัสินใจไดอ้ยา่งแม่นยาํและทนัเวลาในการปรับปรุงคุณภาพ
ผลิตภณัฑ์ นอกจากน้ียงัช่วยลดตน้ทุนท่ีเกิดจากของเสีย ลด
เวลาหยุดชะงกัของกระบวนการผลิต และเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการดาํเนินงาน โดยเฉพาะการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงท่ี
เกิดข้ึนในช่วงเร่ิมตน้ ซ่ึงถือเป็นปัจจยัสําคญัท่ีช่วยลดความ
สูญเสียและเพ่ิมคุณภาพของกระบวนการผลิต หน่ึงใน
เคร่ืองมือท่ีนิยมใชใ้นกระบวนการควบคุมคือ แผนภูมิควบคุม 
(Control Chart) โดยแผนภูมิควบคุมท่ี มีการพัฒนาอย่าง
ต่อเน่ืองสามารถรองรับลกัษณะขอ้มูลท่ีซบัซอ้นมากข้ึน ซ่ึงมี
ความจาํเป็นในอุตสาหกรรมท่ีตอ้งการมาตรฐานคุณภาพสูง 
ซ่ึงแผนภูมิควบคุมไดรั้บการพฒันาหลากหลายรูปแบบเพ่ือ
เพ่ิมประสิทธิภาพในการตรวจจบัความผิดปกติของกระบวนการ 
แผนภูมิ Shewhart Control Chart เป็นหน่ึงในเทคนิคแรกท่ีถูก
พฒันาข้ึนโดย Walter A. Shewhart ในปี ค.ศ. 1924 อยา่งไรก็ตาม 
แผนภูมิน้ีมีขอ้จาํกัดในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงเล็กน้อย
ของกระบวนการ ทําให้ มีการพัฒนาแผนภูมิ ท่ีสามารถ
ตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลงของขอ้มูลไดดี้ยิง่ข้ึน  
 หน่ึงในแผนภูมิท่ีได้รับความนิยมคือ แผนภูมิควบคุม
ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั (Exponentially 
Weighted Moving Average: EWMA)  ซ่ึงถูกคิดคน้โดย S. W. 
Roberts ในปี ค.ศ. 1959 แผนภูมิ EWMA ใชก้ารถ่วงนํ้ าหนกั
แบบเลขช้ีกาํลงักบัขอ้มูลในอดีต ทาํให้สามารถตรวจจบัการ
เปล่ียนแปลงเล็กน้อยในกระบวนการได้ดีกว่าแผนภูมิ  
Shewhart ด้วยคุณสมบัติน้ี  แผนภูมิ EWMA จึงได้รับการ
พัฒนาต่อเน่ืองเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการตรวจจับการ
เปล่ียนแปลงของกระบวนการ โดยมีการนําเสนอแผนภูมิท่ี
ดดัแปลงเพ่ิมเติม ไดแ้ก่ แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วง
นํ้ า ห นั ก แ บ บ เ ล ข ช้ี กํ า ลัง  2  ค ร้ั ง (Double Exponentially 
Weighted Moving Average: DEWMA) แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม
ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักแบบเลขช้ีกาํลงั 3 คร้ัง (Triple 
Exponentially Weighted Moving Average: TEWMA) แ ล ะ 
แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั 4 
ค ร้ั ง (Quadruple Exponentially Weighted Moving Average: 
QEWMA) แผนภูมิ DEWMA ไดรั้บการพฒันาโดย Shamma 
ในปี ค.ศ. 1992 ซ่ึงเป็นการเพ่ิม EWMA อีกชั้นเพ่ือเพ่ิมความ
ไวในการตรวจจบัสัญญาณผิดปกติของกระบวนการ ต่อมา
แผนภูมิ TEWMA ไดรั้บการนาํเสนอโดย Alevizakos et al. ใน
ปี ค.ศ. 2020 โดยเพ่ิมระดบัของ EWMA เป็นสามระดบั ทาํให้
สามารถจบัสัญญาณการเปล่ียนแปลงไดอ้ย่างแม่นยาํมากข้ึน 
แ ล ะ ล่ า สุ ด แ ผ น ภู มิ  QEWMA ไ ด้ รั บ ก า ร นํา เ ส น อ โ ด ย 
Alevizakos et al. ในปี ค.ศ. 2021 โดยใช้แนวคิดเดียวกนัใน

การเ พ่ิมความไวในการตรวจจับการเปล่ียนแปลงของ
กระบวนการดว้ย EWMA ส่ีระดบั โดยทัว่ไป แผนภูมิควบคุม
ถูกออกแบบมาเพ่ือใชก้บัขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงแบบปกติ ซ่ึง
เป็นสมมติฐานพ้ืนฐานของหลายเทคนิคทางสถิติ อย่างไรก็
ตาม ในสถานการณ์จริง ขอ้มูลกระบวนการอาจไม่ไดเ้ป็นไป
ตามการแจกแจงปกติ เช่น ขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเบข้วา (Right-
Skewed) อย่างการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงัและไวบูล ซ่ึงมกั
พบในอุตสาหกรรมท่ีเก่ียวขอ้งกบัการวิเคราะห์เวลาระหวา่ง
ขอ้ผิดพลาดของเคร่ืองจกัร หรืออายกุารใชง้านของผลิตภณัฑ ์
ปกติ เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุมภายใต้
เง่ือนไขท่ีขอ้มูลไม่ไดเ้ป็นไปตามการแจกแจงปกติ จาํเป็นตอ้ง
ใชเ้กณฑว์ดัผลท่ีเหมาะสม หน่ึงในเกณฑท่ี์ไดรั้บความนิยมคือ 
ค่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) ซ่ึงใช้วดั
จํานวนรอบการตรวจสอบโดยเฉล่ียก่อนท่ีแผนภูมิจะส่ง
สัญญาณผิดปกติ หากค่า In-Control ARL มีค่าสูง แสดงว่า
แผนภูมิสามารถลดการแจง้เตือนท่ีผิดพลาดได ้ขณะท่ีค่า Out-
of-Control ARL ท่ีตํ่า บ่งบอกถึงความสามารถในการตรวจจบั
การเปล่ียนแปลงของกระบวนการไดอ้ยา่งรวดเร็ว 
 จากท่ีกล่าวมา การศึกษาน้ีมุ่งเน้นไปท่ีการเปรียบเทียบ
ป ร ะ สิท ธิภาพ ข อ ง แ ผ น ภู มิ ค วบ คุ ม  EWMA, DEWMA, 
TEWMA และแผนภูมิควบคุม QEWMA ภายใตข้อ้มูลท่ีมีการ
แจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงัและไวบูล โดยใช้เกณฑ์ ARL เป็น
ตวัช้ีวดัหลกั เพ่ือให้สามารถเลือกใช้แผนภูมิท่ีเหมาะสมกบั
ลกัษณะของกระบวนการผลิตท่ีแตกต่างกนั 
 

2. วธีิการวจิยั 
 การวจิยัน้ีใช ้วธีิการจาํลองขอ้มูล Monte Carlo Simulation
เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม 4 ชนิด 
ไดแ้ก่ แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ี
กาํลงั (EWMA), แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกั
แบบเลขช้ีกาํลงั 2 คร้ัง (DEWMA), แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ีย
เคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั 3 คร้ัง (TEWMA) และ 
แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั 4 
คร้ัง (QEWMA) ในการตรวจจับการเปล่ียนแปลงขนาดเล็ก
ข อ ง พ าร า มิ เตอ ร์ภาย ใต้การ แจก แ จงแ บบเล ข ช้ีกําลัง 
(Exponential Distribution) และ ไวบูล (Weibull Distribution)  
 

2.1 การจาํลองข้อมูล 
2.1.1 วิธีท่ีใช้ในการจาํลองข้อมลู 

ใชว้ธีิ Monte Carlo Simulation ทาํซํ้ า 10000 รอบ 
2.1.2 กาํหนดค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจง 

 การแจกแจงแบบเลขช้ีกําลัง กําหนดให้มีสัญลักษณ์  
กาํหนดพารามิเตอร์กาํหนดรูปร่าง เท่ากบั 1 และ 2  

 เป็นการแจกแจงท่ีเป็นแบบสุ่มในช่วงระยะเวลาท่ีรอคอย
จนกว่าจะเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจท่ีเกิดข้ึนเป็นคร้ังแรก โดย
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กาํหนดให้ 𝑥𝑥  เป็นตวัแปรสุ่ม แบบต่อเน่ืองท่ีมีการแจกแจง
แบบเลขช้ีกําลังท่ีมี ท่ีมี β เป็นพารามิเตอร์กําหนดรูปร่าง 
(Shape Parameter) ซ่ึงจะเขียนแทนดว้ย 𝑥𝑥 ∼ 𝐸𝐸𝑥𝑥𝐸𝐸(𝛽𝛽)  
ฟังก์ชนัความหนาแน่นความน่าจะเป็นของการแจกแจงแบบ
เลขช้ีกาํลงั คือ   

 𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 1
𝛽𝛽
𝑒𝑒−

𝑥𝑥
𝛽𝛽  ; 𝑥𝑥 > 0, 𝛽𝛽 > 0 (1) 

ค่าคาดหวงั คือ  E(𝑥𝑥) = 𝛽𝛽 (2) 

ความแปรปรวน คือ 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑥𝑥) = 𝛽𝛽2 (3) 
 การแจกแจงแบบไวบูล กาํหนดพารามิเตอร์กาํหนดขนาด 
เท่ากบั 1 พารามิเตอร์กาํหนดรูปร่าง เท่ากบั 2 และ 4ป็นการ
แจกแจงความน่าจะเป็นแบบต่อเน่ือง ท่ีมี 𝛼𝛼 เป็นพารามิเตอร์
กําหนดขนาด (Scale Parameter) และ 𝛽𝛽 เ ป็นพารามิเตอร์
กาํหนดรูปร่าง (Shape Parameter) ซ่ึงจะเขียนแทนด้วย 𝑇𝑇 ∼
𝑊𝑊𝑒𝑒𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊(𝛼𝛼,𝛽𝛽) หรือ 𝑊𝑊𝑊𝑊(𝛼𝛼,𝛽𝛽) 
ฟังกช์นัความหนาแน่นความน่าจะเป็นของการแจกแจงไวบูล  

𝑓𝑓(𝑡𝑡) =
𝛽𝛽
𝛼𝛼 �

𝑡𝑡
𝛼𝛼�

𝛽𝛽−1
𝑒𝑒𝑥𝑥𝐸𝐸 �−�

𝑡𝑡
𝛼𝛼�

𝛽𝛽
�  ; 𝑡𝑡 ≥ 0,𝛼𝛼,𝛽𝛽 > 0 (4) 

ค่าคาดหวงั คือ  E(𝑡𝑡) = 𝛼𝛼 ∙ Γ �1 +
1
𝛽𝛽� (5) 

ความแปรปรวน คือ   

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑡𝑡) = 𝛼𝛼2 ∙ �Γ �1 +
2
𝛽𝛽� − �Γ �1 +

1
𝛽𝛽��

2

� (6) 

2.1.3 ขนาดการเปลี่ยนแปลงของกระบวนการ เท่ากับ
0.025, 0.05, 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 1.0, 2.0 

2.1.4 กาํหนดพารามิเตอร์ปรับเรียบ ทั้ ง 4 ชนิด เท่ากับ 
0.05, 0.10 และ 0.25 

 
2.2 แผนภูมคิวบคุม 

 แผนภูมิควบคุมท่ีนาํมาศึกษางานวจิยัน้ี มีดงัต่อไปน้ี 
 2.2.1 แผนภูมิควบคุมค่าเฉลี่ยเคล่ือนท่ีถ่วงนํา้หนักแบบ
เลขชีก้าํลงั 1 คร้ัง (EWMA) 
ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม EWMA คือ 

 𝐸𝐸𝑖𝑖 = 𝜆𝜆𝑥𝑥𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆)𝐸𝐸𝑖𝑖−1     ; 𝑊𝑊 = 1,2, … (7) 

โดยท่ี 𝐸𝐸𝑖𝑖   คือ ค่าสถิติ EWMA ณ เวลา 𝑊𝑊 
𝑥𝑥𝑖𝑖    คือ ค่าสงัเกตของกระบวนการ ลาํดบัท่ี ณ เวลา 𝑊𝑊 
𝜆𝜆   คือ ค่าพารามิเตอร์ปรับเรียบ ;  0 ≤ 𝜆𝜆 ≤ 1 
𝐿𝐿  คือ ความกวา้งของของขีดจาํกดัควบคุม 
กาํหนดตวัสถิติเร่ิมตน้ 𝐸𝐸0 = 𝜇𝜇0 คือ ค่าเฉล่ียของกระบวนการ  
เม่ือกระบวนการอยู่ภายใตก้ารควบคุม ค่าเฉล่ียและค่าความ
แปรปรวนของ 𝐸𝐸𝑖𝑖 คือ  

 𝐸𝐸(𝐸𝐸𝑖𝑖) = 𝜇𝜇0 (8) 
 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝐸𝐸𝑖𝑖) = 𝜆𝜆/(2 − 𝜆𝜆) (9) 

ดงันั้นขีดจาํกดัควบคุมของแผนภูมิควบคุม EWMA  คือ 
 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐿𝐿𝑖𝑖/𝐿𝐿𝑈𝑈𝐿𝐿𝑖𝑖 = 𝜇𝜇𝑜𝑜 ± 𝐿𝐿𝐿𝐿� 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝐸𝐸𝑖𝑖) (10) 

โดยท่ี 𝜇𝜇0  คือ ค่าเฉล่ียของกระบวนการ 
                 𝐿𝐿  คือ ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของกระบวนการ 

 2.2.2 แผนภูมิควบคุมค่าเฉลี่ยเคล่ือนท่ีถ่วงนํา้หนักแบบ
เลขชีก้าํลงั 2 คร้ัง (DEWMA) 
ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม DEWMA คือ 

 𝐸𝐸𝑖𝑖 = 𝜆𝜆𝑥𝑥𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆)𝐸𝐸𝑖𝑖−1     ; 𝑊𝑊 = 1,2, … 
(11) 

 𝐷𝐷𝑖𝑖 = 𝜆𝜆𝐸𝐸𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆)𝐷𝐷𝑖𝑖−1    ; 𝑊𝑊 = 1,2, … 

โดยท่ี 𝐷𝐷𝑖𝑖   คือ ค่าสถิติ DEWMA ณ เวลา 𝑊𝑊 
𝑥𝑥𝑖𝑖    คือ ค่าสงัเกตของกระบวนการ ลาํดบัท่ี ณ เวลา 𝑊𝑊 
𝜆𝜆   คือ ค่าพารามิเตอร์ปรับเรียบ ;  0 ≤ 𝜆𝜆 ≤ 1 
𝐿𝐿  คือ ความกวา้งของของขีดจาํกดัควบคุม 
กาํหนดตวัสถิติเร่ิมตน้ 𝐸𝐸0 = 𝐷𝐷0 = 𝜇𝜇0 คือ ค่าเฉล่ียของกระบวนการ  
เม่ือกระบวนการอยู่ภายใตก้ารควบคุม ค่าเฉล่ียและค่าความ
แปรปรวนของ 𝐷𝐷𝑖𝑖  คือ  

 𝐸𝐸(𝐷𝐷𝑖𝑖) = 𝜇𝜇0 (12) 
 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝐷𝐷𝑖𝑖) = 𝜆𝜆(2 − 2𝜆𝜆 − 𝜆𝜆2)/𝑛𝑛(2 − 𝜆𝜆)3 (13) 

ดงันั้นขีดจาํกดัควบคุมของแผนภูมิควบคุม DEWMA  คือ 
 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐿𝐿𝑖𝑖/𝐿𝐿𝑈𝑈𝐿𝐿𝑖𝑖 = 𝜇𝜇𝑜𝑜 ± 𝐿𝐿𝐿𝐿� 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝐷𝐷𝑖𝑖) (14) 

โดยท่ี 𝜇𝜇0  คือ ค่าเฉล่ียของกระบวนการ 
                 𝐿𝐿  คือ ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของกระบวนการ 
 2.2.3 แผนภูมิควบคุมค่าเฉลี่ยเคล่ือนท่ีถ่วงนํา้หนักแบบ
เลขชีก้าํลงั 3 คร้ัง (TEWMA) 
ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม TEWMA คือ 

 
𝐸𝐸𝑖𝑖 = 𝜆𝜆𝑥𝑥𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆)𝐸𝐸𝑖𝑖−1     ; 𝑊𝑊 = 1,2, … 

𝐷𝐷𝑖𝑖 = 𝜆𝜆𝐸𝐸𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆)𝐷𝐷𝑖𝑖−1    ; 𝑊𝑊 = 1,2, … 

𝑇𝑇𝑖𝑖 = 𝜆𝜆𝐷𝐷𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆)𝑇𝑇𝑖𝑖−1     ; 𝑊𝑊 = 1,2, … 

(15) 

โดยท่ี 𝑇𝑇𝑖𝑖   คือ ค่าสถิติ TEWMA ณ เวลา 𝑊𝑊 
𝑥𝑥𝑖𝑖   คือ ค่าสงัเกตของกระบวนการ ลาํดบัท่ี ณ เวลา 𝑊𝑊 
𝜆𝜆   คือ ค่าพารามิเตอร์ปรับเรียบ ;  0 ≤ 𝜆𝜆 ≤ 1 
𝐿𝐿  คือ ความกวา้งของของขีดจาํกดัควบคุม 
กาํหนดตวัสถิติเร่ิมตน้ 𝐸𝐸0 = 𝐷𝐷0 = 𝑇𝑇0 = 𝜇𝜇0 คือ ค่าเฉล่ียของ
กระบวนการ  
เ ม่ือกระบวนการอยู่ภายใต้การควบคุม ค่าเฉล่ียและค่าความ
แปรปรวนของ 𝑇𝑇𝑖𝑖 คือ  

 𝐸𝐸(𝑇𝑇𝑖𝑖) = 𝜇𝜇0 (16) 

 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑇𝑇𝑖𝑖) =
6(1 − 𝜆𝜆)6𝜆𝜆

(2 − 𝜆𝜆)5
+

12(1 − 𝜆𝜆)6𝜆𝜆2

(2 − 𝜆𝜆)4
 

(17) 
 +

7(1 − 𝜆𝜆)2𝜆𝜆3

(2 − 𝜆𝜆)3
+

𝜆𝜆4

(2 − 𝜆𝜆)2
 

ดงันั้นขีดจาํกดัควบคุมของแผนภูมิควบคุม TEWMA  คือ 
 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐿𝐿𝑖𝑖/𝐿𝐿𝑈𝑈𝐿𝐿𝑖𝑖 = 𝜇𝜇𝑜𝑜 ± 𝐿𝐿𝐿𝐿� 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑇𝑇𝑖𝑖) (18) 

โดยท่ี 𝜇𝜇0  คือ ค่าเฉล่ียของกระบวนการ 
𝐿𝐿  คือ ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของกระบวนการ 
 2.2.4 แผนภูมิควบคุมค่าเฉลี่ยเคล่ือนท่ีถ่วงนํา้หนักแบบ
เลขชีก้าํลงั 4 คร้ัง (QEWMA) 
ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม QEWMA คือ 

 

𝐸𝐸𝑖𝑖 = 𝜆𝜆𝑥𝑥𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆)𝐸𝐸𝑖𝑖−1     ; 𝑊𝑊 = 1,2, … 

𝐷𝐷𝑖𝑖 = 𝜆𝜆𝐸𝐸𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆)𝐷𝐷𝑖𝑖−1    ; 𝑊𝑊 = 1,2, … 

𝑇𝑇𝑖𝑖 = 𝜆𝜆𝐷𝐷𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆)𝑇𝑇𝑖𝑖−1     ; 𝑊𝑊 = 1,2, … 

𝑄𝑄𝑖𝑖 = 𝜆𝜆𝑇𝑇𝑖𝑖 + (1 − 𝜆𝜆)𝑄𝑄𝑖𝑖−1     ; 𝑊𝑊 = 1,2, … 

(19) 

โดยท่ี 𝑄𝑄𝑖𝑖   คือ ค่าสถิติ QEWMA ณ เวลา 𝑊𝑊 
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𝑥𝑥𝑖𝑖  คือ ค่าสงัเกตของกระบวนการ ลาํดบัท่ี ณ เวลา 𝑊𝑊 
𝜆𝜆   คือ ค่าพารามิเตอร์ปรับเรียบ ;  0 ≤ 𝜆𝜆 ≤ 1 
𝐿𝐿  คือ ความกวา้งของของขีดจาํกดัควบคุม 
กําหนดตัวสถิติ    เ ร่ิมต้น 𝐸𝐸0 = 𝐷𝐷0 = 𝑇𝑇0 = 𝑄𝑄0 = 𝜇𝜇0 คือ 
ค่าเฉล่ียของกระบวนการ  
เม่ือกระบวนการอยู่ภายใตก้ารควบคุม ค่าเฉล่ียและค่าความ
แปรปรวนของ 𝑄𝑄𝑊𝑊 คือ  

 𝐸𝐸(𝑄𝑄𝑖𝑖) = 𝜇𝜇0 (20) 

 

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑄𝑄𝑖𝑖) = �
𝜆𝜆8

36
�

720𝑑𝑑5

(1 − 𝑑𝑑)7 +
2520𝑑𝑑4

(1 − 𝑑𝑑)6

+
3312𝑑𝑑3

(1 − 𝑑𝑑)5  (21) 

  
+

1980𝑑𝑑2

(1 − 𝑑𝑑)4 +
504𝑑𝑑

(1 − 𝑑𝑑)3 +
36

(1 − 𝑑𝑑)2 

กาํหนดให ้𝑑𝑑 = (1 − 𝜆𝜆)2 

สมการความแปรปรวนของ 𝑄𝑄𝑖𝑖  (สมการ 21) ได้มาจาก
การศึกษาของ Alevizakos et al.โดยพิจารณาจากคุณสมบติัของ
กระบวนการ QEWMA ซ่ึงสามารถศึกษาเพ่ิมเติมไดจ้าก [1]   
ดงันั้นขีดจาํกดัควบคุมของแผนภูมิควบคุม QEWMA  คือ 

 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐿𝐿𝑖𝑖/𝐿𝐿𝑈𝑈𝐿𝐿𝑖𝑖 = 𝜇𝜇𝑜𝑜 ± 𝐿𝐿𝐿𝐿� 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑄𝑄𝑖𝑖) (22) 

โดยท่ี 𝜇𝜇0  คือ ค่าเฉล่ียของกระบวนการ 
                 𝐿𝐿  คือ ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของกระบวนการ 
 

2.3 เกณฑ์การวดัประสิทธิภาพ 
 ค่าความยาวรันเฉล่ีย (𝐴𝐴𝐴𝐴𝐿𝐿1)เม่ือกระบวนการผลิตอยูน่อก
การควบคุมค่า ARL1 ควรจะมีตํ่ า  ๆ หรือกล่าวได้ว่าเ ม่ือ
กระบวนการอยูน่อกการควบคุม แผนภูมิควบคุมส่งสัญญาณ
แจง้เตือนบ่อยมากข้ึนในการวจิยัคร้ังน้ีใชว้ธีิ Monte Carlo ใน 
การคาํนวณค่า ARL เป็นวิธีการศึกษาทดลองโดยการทาํซํ้ าๆ
หลายคร้ัง ซ่ึงสามารถคาํนวณค่า ARL ไดด้งัน้ี 

 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐿𝐿 =
∑ 𝐴𝐴𝐿𝐿𝑖𝑖𝑀𝑀
i=1

𝑀𝑀
 (23) 

โดยท่ี 𝑀𝑀 คือ จาํนวนรอบ 𝐴𝐴𝐿𝐿𝑡𝑡 คือ ค่าความยาวรัน เป็นจาํนวน
หน่วยตวัอยา่งท่ีถูกตรวจ สอบจนกระทัง่พบวา่ กระบวนการออก 
นอกขีดจาํกดัควบคุมเป็นคร้ังแรก ในการจาํลองขอ้มูลคร้ังท่ี 𝑊𝑊 
 ในงานวิจัยคร้ังน้ีเลือกใช้ ARL0 เท่ากับ 370 ช่วยให้การ
เปรียบเทียบกบัแผนภูมิ มีความเป็นธรรมและสอดคลอ้งกัน 
เน่ืองจากแผนภูมิเหล่าน้ีมักถูกประเมินประสิทธิภาพท่ีค่า 
ARL0 เ ดียวกันในงานวิจัยของ Lucas and Saccucci (1990) 
และ Alevizakos et al. (2021) ได้ใช้ ARL0 เท่ากับ 370 เป็น
เกณฑม์าตรฐานในการประเมินแผนภูมิควบคุมเช่นเดียวกนั  
ค่า ARL0 ท่ีสูงเกินไปอาจทาํใหแ้ผนภูมิควบคุมตรวจจบัความ
ผิดปกติได้ช้าลง ส่วนค่าท่ีตํ่าเกินไปอาจทาํให้เกิด สัญญาณ
เตือนท่ีผิดพลาด (false alarms) บ่อยคร้ัง ดังนั้น 370 จึงเป็น
ค่าท่ีเหมาะสมและยอมรับไดใ้นหลายบริบท 
 

2.4 การวเิคราะห์ผลลพัธ์ 
 เปรียบเทียบค่าความยาวรันเฉล่ีย (𝐴𝐴𝐴𝐴𝐿𝐿1) ของแต่ละ
แผนภูมิควบคุมภายใต้สภานการณ์ท่ีแตกต่างกัน แผนภูมิ
ควบคุมท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดจะใหค้่า 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐿𝐿1 ตํ่าท่ีสุด 

 3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
 3.1 ผลการวจิยั 
 3.1.1 กรณีข้อมลูมกีารแจกแจงเลขชีก้าํลงั 𝐸𝐸𝑥𝑥𝐸𝐸(1) 
 จากตารางท่ี 1 และรูปท่ี 1 ในกรณี 𝜆𝜆=0.05 พบว่าแผนภูมิ
ควบคุ ม QEWMA มี ประสิ ทธิ ภาพในการตรวจพบการ
เปล่ียนแปลงค่าพารามิเตอร์ของกระบวนการดีท่ีสุดในทุกระดบั 𝛿𝛿 
 จากตารางท่ี 1 และรูปท่ี 2 ในกรณี 𝜆𝜆=0.10 พบว่าเม่ือ 
0.025 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.05 แผนภูมิควบคุม  QEWMA มีประสิทธิภาพ
ในการตรวจพบการเปล่ียนแปลงค่าพารามิ เตอร์ของ
กระบวนการดีท่ีสุด แต่เม่ือ 0.1 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 2 แผนภูมิควบคุม 
TEWMA และ DEWMA  มีประสิทธิภาพได้ดีกว่าแผนภูมิ
ควบคุม QEWMA  
 จากตารางท่ี 1 และรูปท่ี 3 กรณี 𝜆𝜆=0.25 พบว่าเม่ือ 0.05 
≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.1 แผนภูมิควบคุม QEWMA มีประสิทธิภาพดีท่ี
สุดแต่ เ ม่ือ  0 .2  ≤ 𝛿𝛿 ≤ 2 แผนภูมิควบคุม TEWMA และ 
DEWMA  ไดดี้กวา่แผนภูมิควบคุม QEWMA 
 3.1.2 กรณีข้อมลูมกีารแจกแจงเลขชีก้าํลงั 𝐸𝐸𝑥𝑥𝐸𝐸(2) 
 จากตารางท่ี 2 และรูปท่ี 4 กรณี 𝜆𝜆=0.05 พบวา่แผนภูมิควบคุม 
QEWMA มีประสิทธิภาพในการตรวจพบการเปล่ียนแปลง
ค่าพารามิเตอร์ของกระบวนการดีท่ีสุดในทุกระดบั 𝛿𝛿  
 จากตารางท่ี 2 และรูปท่ี 5 กรณี 𝜆𝜆=0.10 พบว่าเม่ือ 0.05 
≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.1 แผนภูมิควบคุม  QEWMA มีประสิทธิภาพในการ
ตรวจพบการเปล่ียนแปลงค่าพารามิเตอร์ของกระบวนการดี
ท่ีสุด แต่เม่ือ 0.2 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 2 แผนภูมิควบคุม TEWMA และ 
DEWMA  มีประสิทธิภาพไดดี้กวา่แผนภูมิควบคุม QEWMA  
 จากตารางท่ี 2 และรูปท่ี 6 กรณี 𝜆𝜆=0.25 พบว่าเม่ือ 0.1 
≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.2 แผนภูมิควบคุม QEWMA มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด 
แต่เม่ือ 0.3 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 2 แผนภูมิควบคุม TEWMA และ DEWMA  
ไดดี้กวา่แผนภูมิควบคุม QEWMA 
 3.1.3 กรณีข้อมลูมกีารแจกแจงไวบูล 𝑊𝑊𝑊𝑊(1,2) 
 จากตารางท่ี 3 และรูปท่ี 7 กรณี 𝜆𝜆=0.05 พบว่าเม่ือ 0.05 
≤ 𝛿𝛿 ≤ 2 แผนภูมิ QEWM มีประสิทธิดีท่ีสุด   จากตารางท่ี 3 
และรูปท่ี8 กรณี 𝜆𝜆=0.10 พบว่าเม่ือ 0.2 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.3 แผนภูมิ 
QEWMA มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด แต่เม่ือ 0.4 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 2 แผนภูมิ 
TEWMA มีประสิทธิภาพในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงได้
ดีกวา่แผนภูมิควบคุม QEWMA  
 จากตารางท่ี 3 และรูปท่ี 9 กรณี 𝜆𝜆=0.25 พบว่าเม่ือ 0.2 
≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.4 แผนภูมิควบคุม QEWMA มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด 
แ ต่ เ ม่ื อ  0 . 5  ≤ 𝛿𝛿 ≤  2 แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม  TEWMA มี
ประสิทธิภาพไดดี้กวา่แผนภูมิควบคุม QEWMA 
 3.1.4 กรณีข้อมลูมกีารแจกแจงไวบูล 𝑊𝑊𝑊𝑊(1,4) 
 จากตารางท่ี 4 และรูปท่ี 10 กรณี 𝜆𝜆=0.05 พบว่าเม่ือ 0.1 
≤ 𝛿𝛿 ≤ 2 แผนภูมิควบคุม QEWMA มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด แต่
เ ม่ื อ  0 . 0 2 5  ≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.05 แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม  DEWMA มี
ประสิทธิภาพดีกวา่แผนภูมิควบคุม QEWMA  
 จากตารางท่ี 4 และรูปท่ี 11 และกรณี 𝜆𝜆=0.10 พบวา่เม่ือ 0.3 
≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.8 แผนภูมิควบคุม QEWMA มีประสิทธิภาพในการ
ตรวจพบการเปล่ียนแปลงค่าพารามิเตอร์ของกระบวนการดี
ท่ี สุด แต่ เ ม่ือ  0 .9  ≤ 𝛿𝛿 ≤ 2 แผนภูมิควบคุม TEWMA มี
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ประสิทธิภาพไดดี้กวา่แผนภูมิควบคุม QEWMA และเม่ือ0.025 
≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.2 แผนภูมิควบคุม DEWMA มีประสิทธิภาพไดดี้กวา่  
 จากตารางท่ี 4 และรูปท่ี 12 กรณี 𝜆𝜆=0.25 พบว่าเม่ือ 0.4 
≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.8 แผนภูมิควบคุม QEWMA มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด 
แต่เม่ือ 0.9 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 2 แผนภูมิควบคุม TEWMA มีประสิทธิภาพ
ไดดี้กว่าแผนภูมิควบคุม QEWMA และเม่ือ 0.025 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.3 
แผนภูมิควบคุม DEWMA มีประสิทธิภาพไดดี้กวา่  
 

3.2 อภิปรายผล 
 ผ ล ก าร วิ เ ค ร าะ ห์ พ บ ว่า  แ ผ น ภู มิ ค วบ คุ ม  QEWMA 
TEWMA DEWMA และ EWMA มีประสิทธิภาพแตกต่างกนั
ตามปัจจัยต่าง ๆ โดยการแจกแจงข้อมูลแบบ Exp(1) และ 
Exp(2) ท่ีมีความแปรปรวนสูงทาํให้ QEWMA เหมาะกบัการ
เปล่ียนแปลงขนาดเล็ก ขณะท่ีการแจกแจงแบบ Wb(1,2) และ
Wb(1,4) ท่ีมีความยืดหยุ่นมากกว่า ช่วยให้ TEWMA และ 
DEWMA ทาํงานไดดี้ข้ึนในกรณีการเปล่ียนแปลงขนาดใหญ่ 
นอกจากน้ี ผลกระทบจากพารามิเตอร์ 𝜆𝜆 พบว่า เม่ือ 𝜆𝜆 ต ํ่า 
(0.05) QEWMA จะมีประสิทธิภาพสูงสุดในการตอบสนอง
ต่อการเปล่ียนแปลงขนาดเล็ก ส่วนค่า 𝜆𝜆 ปานกลางถึงสูง 
(0.10-0.25) TEWMA และ DEWMA จะทํางานได้ดี ข้ึนใน
กรณีการเปล่ียนแปลงขนาดใหญ่ ซ่ึงช้ีให้เห็นว่าไม่มีแผนภูมิ
ควบคุมใดท่ีเหมาะสมกับทุกสถานการณ์ ต้องเลือกใช้ให้
เหมาะสมกบัลกัษณะของกระบวนการ 
 

4. สรุปผลการวเิคราะห์  
4.1 สรุปผลการวเิคราะห์ 

 จากผลการวิจัยน้ี ท่ีได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แผนภูมิควบคุม 4 ชนิดได้แก่ QEWMA TEWMA DEWMA 
และEWMA โดยพิจารณาจากเกณฑ์ค่าความยาวรันเฉล่ีย
(Average Run Length: ARL) พบวา่แผนภูมิควบคุม QEWMA 
มีประสิทธิภาพเหนือกว่าแผนภูมิอ่ืนๆท่ีเสนอ ในหลายกรณี 
ผลลพัธ์น้ีสอดคลอ้งกบัแนวคิดท่ีวา่แผนภูมิควบคุม QEWMA 
สามารถตรวจจบัการเปล่ียนแปลงขนาดเล็กในกระบวนการท่ี
มีความแปรปรวนสูงไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ  
 ในกรณีขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั Exp(1) เม่ือ 

𝛿𝛿 = 0.025 และ Exp(2) เม่ือ 𝛿𝛿 = 0.1 นอกจากน้ี ในกรณีขอ้มูล
ท่ีมีการแจกแจงไวบูล Wb(1,2) เ ม่ือ 0.2 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.3  และ 
Wb(1,4) เม่ือ 0.4 ≤ 𝛿𝛿 ≤ 0.8 แผนภูมิควบคุม QEWMA ยงัคง
มีประสิทธิภาพเหนือกว่า  โดยเฉพาะเม่ือ 𝜆𝜆=0.05 แผนภูมิ 
QEWMA จะมีประสิทธิดีสุดในทุกค่า 𝛿𝛿  
 ผลการวิจัยน้ีสอดคลอ้งกับงานวิจัยของ Alevizakos และ
ค ณ ะ  ( 2022) ท่ี เ ส น อ แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม  QEWMA ว่ า มี
ความสามารถในการตรวจจับการเปล่ียนแปลงขนาดเล็กได้
ดีกวา่แผนภูมิควบคุม EWMA แบบดั้งเดิม นอกจากน้ี งานวิจยั
ของ Alevizakos และคณะ (2021) ท่ีเสนอแผนภูมิ TEWMA 
และงานวิจยัของ Alevizakos และคณะ (2020) ท่ีเสนอแผนภูมิ
ควบคุม DEWMA ก็แสดงให้เห็นว่าแผนภูมิท่ีพฒันาข้ึนใหม่
เหล่าน้ีมีประสิทธิภาพในการตรวจจับการเปล่ียนแปลงของ
กระบวนการได้ดีข้ึน อย่างไรก็ตาม จากผลการวิจัยของเรา 

พบวา่แผนภูมิควบคุม QEWMA ยงัคงมีประสิทธิภาพเหนือกวา่
แผนภูมิควบคุม TEWMA และ DEWMA ในหลายกรณี 
 ดังนั้ นในงานวิจัยคร้ังต่อไป ควรพิจารณานําแผนภูมิ
ควบคุม QEWMA ไปประยุกต์ใช้กับการแจกแจงอ่ืน ๆ เช่น 
การแจกแจงลาปลาซและการแจกแจงโลจิสติกส์ หรือทาํการ
เปรียบเทียบกับแผนภูมิควบคุมอ่ืน ๆ เช่น แผนภูมิควบคุม 
HWMA เพ่ือประเมินประสิทธิภาพและความเหมาะสมในการ
ใชง้านในสถานการณ์ต่าง ๆ  
 
 4.2 ข้อเสนอแนะ  
 ควรเลือกใชแ้ผนภูมิควบคุมท่ีเหมาะสมกบักระบวนการ
ผลิต หากตอ้งการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงเล็กๆ ใชแ้ผนภูมิ
ควบคุม QEWMA หากต้องการตรวจจับการเปล่ียนแปลง
ขนาดใหญ่ ใช้แผนภูมิควบคุม TEWMA หรือ DEWMA ใน
กรณีท่ีกระบวนการมีการแจกแจงแบบไวบูล ท่ีม่ีค่า scale สูง 
อาจพิจารณา แผนภูมิควบคุม DEWMA 
 ควรมีการทดลองหาค่า 𝜆𝜆 ท่ี เหมาะสมสําหรับแต่ละ
กระบวนการ ค่า 𝜆𝜆 ต ํ่าช่วยให้แผนภูมิไวต่อการเปล่ียนแปลง 
แต่ทาํให้มีโอกาสเกิดสัญญาณเตือนท่ีผิดพลาด (false alarms) 
ค่า 𝜆𝜆 สูงช่วยลดสัญญาณเตือนท่ีผิดพลาด แต่ทาํให้แผนภูมิ
ตอบสนองชา้ต่อการเปล่ียนแปลงเลก็ๆ ควรทดสอบหาค่า 𝜆𝜆 ท่ี
เหมาะสมผา่นการจาํลองขอ้มูลจริง 
 ควรศึกษาการใช้แผนภูมิควบคุมแบบไฮบริด จากผล
การศึกษาพบวา่ไม่มีแผนภูมิใดท่ีดีท่ีสุดในทุกสถานการณ์ อาจ
มีการใช้ แผนภูมิแบบไฮบริด ท่ีผสมผสานข้อดีของแต่ละ
แ ผ น ภู มิ  เ ช่ น  ใ ช้  QEWMA สํ า ห รั บ ก า ร ต ร ว จ จับ ก า ร
เปล่ียนแปลงเล็กๆ และเปล่ียนเป็น TEWMA หรือ DEWMA 
เม่ือพบสัญญาณของการเปล่ียนแปลงขนาดใหญ่ ใชก้ารปรับ
ค่ า  𝜆𝜆 แบบไดนามิก เ พ่ือให้แผนภูมิตอบสนองต่อการ
เปล่ียนแปลงไดดี้ข้ึน 
 
 4.3 การประยุกต์ใช้ในอุตสาหกรรม 
 4.3.1. การควบคุมกระบวนการผลิตชิน้ส่วนอิเลก็ทรอนิกส์ 
 ในอุตสาหกรรมท่ีผลิตช้ินส่วนท่ีมีขนาดเล็กและตอ้งการ
ความเท่ียงตรงสูง เช่น เซมิคอนดกัเตอร์หรือแผงวงจรไฟฟ้า 
QEWMA สามารถนํามาใช้ตรวจสอบค่าพารามิเตอร์สําคัญ 
เช่น ความหนาของโลหะนาํไฟฟ้าหรือค่าความตา้นทานไฟฟ้า 
ซ่ึงมีผลโดยตรงต่อคุณภาพของผลิตภณัฑ ์ความสามารถของ 
QEWMA ในการตรวจจบัความเบ่ียงเบนเลก็ ๆ ไดต้ั้งแต่ระยะ
เร่ิมต้น ช่วยลดอัตราของเสียและยืดอายุการใช้งานของ
เคร่ืองจกัรในสายการผลิต ซ่ึงในงานวิจยัระบุว่า QEWMA มี
ประสิทธิภาพสูงสุดในการตรวจจบั small shifts เม่ือเทียบกบั 
EWMA, DEWMA และ TEWMA 
 4.3.2. การตรวจสอบอายกุารใช้งานของผลิตภัณฑ์ 
 QEWMA ยัง ส า ม า ร ถ ป ร ะ ยุ ก ต์ ใ ช้ ใ น ก า ร ติ ด ต า ม
ประสิทธิภาพของผลิตภัณฑ์หลังออกสู่ตลาด เช่น สมาร์ท
โฟน หรือแบตเตอร่ี โดยใช้ข้อมูลจากการใช้งานจริงของ
ผูบ้ริโภค เช่น ระยะเวลาใชง้านต่อการชาร์จหรือประสิทธิภาพ
ของระบบประมวลผล จากคุณสมบัติของ QEWMA ท่ี
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สามารถติดตามค่าท่ีเปล่ียนแปลงช้าและมีแนวโน้มอย่าง
ต่อเน่ือง ทําให้สามารถคาดการณ์ช่วงเวลาท่ีผลิตภัณฑ์เร่ิม
เส่ือมสภาพและให้ข้อมูลท่ีเป็นประโยชน์แก่ผูผ้ลิตในการ
ปรับปรุงผลิตภณัฑรุ่์นใหม่ 
 ประโยชน์เชิงปฏิบัติของ QEWMA ช่วยตรวจจับความ 
 

เบ่ียงเบนเล็ก ๆ ไดร้วดเร็วช่วยให้กระบวนการผลิตสามารถ
ปรับปรุงได้ทันท่วงที ช่วยลดของเสียและต้นทุนโดยการ
แก้ไขปัญหาก่อนจะลุกลาม ช่วยเพ่ิมความน่าเช่ือถือของ
ผลิตภัณฑ์ทั้ งในสายการผลิตและการใช้งานจริง และยงั
สนับสนุนการวางแผนผลิตภัณฑ์ด้วยขอ้มูลเชิงลึกจากการ
ตรวจสอบอยา่งต่อเน่ือง 
 

ตารางที ่1 ค่า ARL1 ของแผนภูมิควบคุม กรณีท่ีมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั Exp(1) ภายใต ้ARL0=370 
𝜆𝜆 𝜹𝜹 EWMA DEWMA TEWMA QEWMA 

0.05 0.025 213.337 238.047 195.707 167.735 
 0.05 119.831 131.469 92.573 71.252 
 0.1 60.112 63.523 37.425 26.792 
 0.2 34.822 34.451 18.635 12.233 
 0.3 27.444 25.786 14.105 8.992 
 0.4 23.672 21.192 11.882 7.626 
 0.5 21.355 14.651 10.543 6.835 
 0.6 19.744 16.221 9.612 6.293 
 0.7 18.520 14.651 8.879 5.901 
 0.8 17.585 13.456 8.314 5.567 
 0.9 16.818 12.480 7.841 5.311 
 1 16.207 11.663 7.465 5.092 
 2 13.398 7.514 5.370 3.855 

0.10 0.025 231.341 243.420 225.504 221.395 
 0.05 159.659 136.578 117.890 114.571 
 0.1 73.467 56.760 45.114 45.811 
 0.2 32.861 23.933 19.342 22.058 
 0.3 24.495 15.955 13.520 16.574 
 0.4 20.447 12.460 10.995 14.130 
 0.5 17.983 10.468 9.534 12.630 
 0.6 16.793 9.103 8.534 11.619 
 0.7 15.819 8.115 7.810 10.815 
 0.8 15.024 7.358 7.232 10.223 
 0.9 14.586 6.769 6.784 9.724 
 1 14.153 6.293 6.406 9.300 
 2 12.264 3.833 4.420 7.000 

0.25 0.025 226.435 235.894 236.973 239.538 
 0.05 146.761 142.872 138.609 136.890 
 0.1 72.854 58.975 54.165 53.214 
 0.2 32.001 19.593 17.795 18.657 
 0.3 21.780 10.728 10.117 11.423 
 0.4 17.831 7.331 7.188 8.683 
 0.5 15.870 5.655 5.792 7.275 
 0.6 14.704 4.650 4.930 6.415 
 0.7 13.961 3.978 4.345 5.809 
 0.8 13.432 3.471 3.914 5.346 
 0.9 13.049 3.102 3.570 5.000 
 1 12.761 2.820 3.293 4.698 
 2 11.539 1.444 2.005 3.183 

*ตวัเขม้คือค่า ARL1 ต ํ่าสุด 
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ตารางที ่2 ค่า ARL1 ของแผนภูมิควบคุม กรณีท่ีมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั Exp(2) ภายใต ้ARL0=370 

𝜆𝜆 𝜹𝜹 EWMA DEWMA TEWMA QEWMA 

0.05 0.025 307.970 312.250 281.780 266.258 
 0.05 231.295 227.042 178.886 163.025 
 0.1 131.938 119.294 77.611 67.775 
 0.2 60.003 50.894 28.319 24.725 
 0.3 37.986 32.060 16.887 14.407 
 0.4 28.355 24.186 12.515 10.500 
 0.5 23.015 19.872 10.252 8.540 
 0.6 19.688 17.144 8.904 7.383 
 0.7 17.471 15.208 7.989 6.653 
 0.8 15.812 13.800 7.349 6.154 
 0.9 14.526 12.661 6.842 5.762 
 1 13.533 11.769 6.424 5.444 
 2 9.366 7.328 4.410 3.970 

0.10 0.025 298.133 312.570 307.127 307.643 
 0.05 224.996 235.557 223.554 220.431 
 0.1 132.708 127.098 114.932 113.767 
 0.2 58.713 50.129 43.075 45.515 
 0.3 35.074 28.443 24.999 28.505 
 0.4 25.139 19.695 17.987 21.861 
 0.5 20.028 15.236 14.491 18.473 
 0.6 16.971 12.611 12.408 16.418 
 0.7 14.908 10.884 11.011 15.001 
 0.8 13.445 9.636 10.048 13.969 
 0.9 12.388 8.684 9.296 13.141 
 1 11.617 7.930 8.674 12.484 
 2 8.309 4.626 5.804 9.186 

0.25 0.025 289.139 303.337 306.161 310.159 
 0.05 223.206 233.770 236.683 239.538 
 0.1 142.587 141.329 137.935 136.822 
 0.2 67.530 57.287 53.753 53.126 
 0.3 38.737 29.531 27.804 28.389 
 0.4 26.276 18.385 17.414 18.620 
 0.5 19.886 12.915 12.635 13.947 
 0.6 16.168 9.766 9.898 11.383 
 0.7 13.803 7.809 8.140 9.760 
 0.8 12.283 6.541 7.003 8.654 
 0.9 11.190 5.637 6.204 7.852 
 1 10.397 4.946 5.608 7.256 
 2 7.496 2.337 3.180 4.684 

*ตวัเขม้คือค่า ARL1 ต ํ่าสุด 
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ตารางที ่3 ค่า ARL1 ของแผนภูมิควบคุม กรณีท่ีมีการแจกแจงไวบูล Wb(1,2) ภายใต ้ARL0=370 
𝜆𝜆 𝜹𝜹 EWMA DEWMA TEWMA QEWMA 

0.05 0.025 275.946 260.704 312.134 284.820 
 0.05 218.549 200.725 228.496 187.068 
 0.1 156.328 137.736 120.266 87.700 
 0.2 107.087 91.437 56.328 37.502 
 0.3 87.590 73.556 39.841 25.526 
 0.4 76.425 63.516 32.650 20.771 
 0.5 69.080 56.777 28.653 18.197 
 0.6 63.852 51.695 25.975 16.486 
 0.7 59.698 47.664 24.084 15.362 
 0.8 56.235 44.374 22.542 14.511 
 0.9 53.392 41.538 21.340 13.836 
 1 50.927 39.149 20.343 13.246 
 2 36.684 25.339 15.066 10.214 

0.10 0.025 271.613 255.982 316.689 312.822 
 0.05 206.507 187.391 239.092 230.490 
 0.1 133.489 113.787 125.906 117.186 
 0.2 75.796 62.880 51.723 47.776 
 0.3 55.542 45.169 31.465 30.103 
 0.4 45.581 36.578 23.593 23.822 
 0.5 39.757 31.454 19.527 19.822 
 0.6 35.709 28.016 17.072 17.657 
 0.7 33.823 25.431.4 15.363 16.096 
 0.8 30.566 23.439 14.152 15.033 
 0.9 28.762 21.773 13.201 14.160 
 1 27.229 20.396 12.422 13.483 
 2 19.049 12.810 8.645 9.920 

0.25 0.025 281.465 269.754 309.591 310.009 
 0.05 222.218 204.372 242.045 240.388 
 0.1 142.026 119.235 140.501 136.948 
 0.2 70.183 55.215 55.531 53.555 
 0.3 43.129 32.626 29.159 28.501 
 0.4 30.476 22.893 18.949 18.861 
 0.5 23.801 17.616 13.733 14.132 
 0.6 19.884 14.407 10.940 11.549 
 0.7 17.165 12.392 9.147 9.959 
 0.8 15.316 10.946 7.915 8.832 
 0.9 13.950 9.822 7.054 8.043 
 1 12.920 8.943 6.436 7.416 
 2 8.244 4.926 3.812 4.805 

*ตวัเขม้คือค่า ARL1 ต ํ่าสุด 
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ตารางที ่4 ค่า ARL1 ของแผนภูมิควบคุม กรณีท่ีมีการแจกแจงไวบูล Wb(1,4) ภายใต ้ARL0=370 

𝜆𝜆 𝜹𝜹 EWMA DEWMA TEWMA QEWMA 
0.05 0.025 317.277 307.652 350.098 331.201 

 0.05 275.946 260.704 312.134 284.850 
 0.1 218.549 200.747 228.496 187.068 
 0.2 156.328 137.736 120.266 87.709 
 0.3 124.407 108.050 76.399 52.071 
 0.4 107.087 91.437 56.328 37.496 
 0.5 95.338 80.889 45.921 29.846 
 0.6 87.590 73.556 39.841 25.524 
 0.7 81.209 68.008 35.616 22.647 
 0.8 76.425 63.516 32.650 20.776 
 0.9 72.459 59.918 30.355 19.293 
 1 69.080 56.777 28.653 18.197 
 2 50.927 39.149 20.343 13.247 

0.10 0.025 314.726 306.946 351.617 349.052 
 0.05 271.622 255.982 316.689 312.822 
 0.1 206.507 187.391 239.092 230.487 
 0.2 133.489 113.787 125.906 117.186 
 0.3 95.788 80.397 75.397 69.863 
 0.4 75.796 62.880 51.723 47.776 
 0.5 63.638 52.102 38.911 36.815 
 0.6 55.542 45.169 31.465 30.103 
 0.7 49.699 40.268 26.677 26.113 
 0.8 45.581 36.578 23.593 23.271 
 0.9 42.382 33.767 21.273 21.367 
 1 39.757 31.454 19.527 19.822 
 2 27.229 20.396 12.422 13.483 

0.25 0.025 322.017 312.984 338.602 342.808 
 0.05 281.465 296.754 309.591 310.009 
 0.1 222.218 204.037 242.045 240.388 
 0.2 142.026 119.235 140.501 136.918 
 0.3 97.257 78.123 85.654 82.393 
 0.4 70.183 55.215 55.531 53.555 
 0.5 53.755 41.336 39.242 37.793 
 0.6 43.129 32.626 29.159 28.501 
 0.7 35.657 26.976 23.194 22.868 
 0.8 30.476 22.893 18.949 18.861 
 0.9 26.701 19.875 15.940 16.119 
 1 23.801 17.616 13.733 14.132 
 2 12.920 8.943 6.436 7.416 

*ตวัเขม้คือค่า ARL1 ต ํ่าสุด 
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รูปที:่ 1 ค่า ARL1 กรณี 𝜆𝜆=0.05  ท่ีมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั Exp(1) ภายใต ้ARL0=370 

 
รูปที:่ 2 ค่า ARL1 กรณี 𝜆𝜆=0.10  ท่ีมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั Exp(1) ภายใต ้ARL0=370 

 
รูปที:่ 3 ค่า ARL1 กรณี 𝜆𝜆=0.25  ท่ีมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั Exp(1) ภายใต ้ARL0=370 
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รูปที:่ 4 ค่า ARL1 กรณี 𝜆𝜆=0.05  ท่ีมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั Exp(2) ภายใต ้ARL0=370 

 
รูปที:่5 ค่า ARL1 กรณี 𝜆𝜆=0.10  ท่ีมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั Exp(2) ภายใต ้ARL0=370 

 
รูปที:่ 6 ค่า ARL1 กรณี 𝜆𝜆=0.25  ท่ีมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั Exp(2) ภายใต ้ARL0=370 
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รูปที:่ 7 ค่า ARL1 กรณี 𝜆𝜆=0.05  ท่ีมีการแจกแจงไวบูล Wb(1,2) ภายใต ้ARL0=370 

 
รูปที:่ 8 ค่า ARL1 กรณี 𝜆𝜆=0.10  ท่ีมีการแจกแจงไวบูล Wb(1,2) ภายใต ้ARL0=370 

 
รูปที:่ 9 ค่า ARL1 กรณี 𝜆𝜆=0.25  ท่ีมีการแจกแจงไวบูล Wb(1,2) ภายใต ้ARL0=370 
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รูปที:่ 10 ค่า ARL1 กรณี 𝜆𝜆=0.05  ท่ีมีการแจกแจงไวบูล Wb(1,4) ภายใต ้ARL0=370 

 
รูปที:่ 11 ค่า ARL1 กรณี 𝜆𝜆=0.10  ท่ีมีการแจกแจงไวบูล Wb(1,4) ภายใต ้ARL0=370 

 
รูปที:่ 12 ค่า ARL1 กรณี 𝜆𝜆=0.25  ท่ีมีการแจกแจงไวบูล Wb(1,4) ภายใต ้ARL0=370
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5. กติตกิรรมประกาศ 
 งานวิจัยเร่ืองการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิ
ควบคุม QEWMA สาํหรับขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงแบบต่อเน่ือง
ฉบบัน้ี สาํเร็จลุล่วงไดด้ว้ยความอนุเคราะห์และการสนบัสนุน
จากหลายฝ่าย ผูจ้ดัทาํขอกราบขอบพระคุณ ศาสตราจารย ์ดร. 
ยพุาภรณ์ อารีพงษ์ อาจารยท่ี์ปรึกษางานวิจยั ท่ีไดก้รุณาสละ
เวลาอนัมีค่าให้คาํแนะนาํ ตลอดจนให้ขอ้เสนอแนะอนัเป็น
ประโยชน์อย่างยิ่งต่อการดาํเนินงานวิจยัฉบบัน้ี ท่านไดช่้วย
ช้ีแนะแนวทางในการแกไ้ขปัญหา ปรับปรุงและพฒันาเน้ือหา
ให้มีความถูกตอ้ง สมบูรณ์ และครบถว้นยิ่งข้ึน ความเอาใจใส่
และความทุ่มเทของท่านถือเป็นแรงผลักดันสําคญัท่ีทาํให้
งานวจิยัน้ีสาํเร็จลุล่วงไปไดด้ว้ยดี 
 นอกจากน้ี ผูจ้ดัทาํขอขอบคุณ คณาจารยทุ์กท่าน ท่ีไดม้อบ
ความรู้และแนวคิดดา้นสถิติและกระบวนการควบคุมคุณภาพ 
ซ่ึงเป็นพ้ืนฐานสาํคญัท่ีช่วยใหส้ามารถดาํเนินการวิจยัไดอ้ยา่ง
มีประสิทธิภาพ และผูมี้ส่วนเก่ียวขอ้งทุกท่าน ท่ีได้ให้ความ
ช่วยเหลือ สนับสนุน และให้กาํลงัใจตลอดระยะเวลาการทาํ
วจิยั 

สุดทา้ยน้ี ผูจ้ดัทาํหวงัเป็นอยา่งยิ่งวา่งานวิจยัฉบบัน้ีจะเป็น
ประโยชน์แก่ผูท่ี้สนใจ และสามารถนาํไปใชเ้ป็นแนวทางใน
การศึกษา คน้ควา้ และพฒันาต่อยอดองคค์วามรู้ในอนาคต  
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ประสิทธิภาพของแผนภูมิค่าเฉลีย่เคล่ือนที่ถ่วงนํา้หนักแบบเลขช้ีกาํลงัที่ขยายใหม่ทั้ง
แบบองิและไม่องิพารามิเตอร์สําหรับการตดิตามการเปลีย่นแปลงค่าเฉลีย่ 

Performance of both parametric and non-parametric new extended 
exponential moving average charts for tracking mean shifts 

จุฑาภทัร จนัทรภาพ*  อญัมณี แกว้เพง็กรอ  ธนกฤต มณีรัตน ์ เสาวณิต สุขภารังษี 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ  

(*s6404052610186@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพสําหรับตรวจจบัค่าเฉล่ียของกระบวนการระหว่าง
แผนภูมิควบคุมชิวฮาร์ต  (Shewhart chart) แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักแบบเลขช้ีกําลัง 
(Exponentially Weighted Moving Average: EWMA) แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักแบบเลขช้ี
กาํลงัท่ีขยาย (Extended Exponentially Weighted Moving Average: EEWMA) แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี
ถ่วงนํ้ าหนักแบบเลข ช้ีกําลัง ท่ีขยายแบบใหม่  (New Extended Exponentially Weighted Moving Average: 
NEEWMA) และแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักแบบเลขช้ีกาํลงัท่ีขยายแบบใหม่ของทูคีย ์(New 
Extended Exponentially Weighted Moving Average-Tukey: NEEWMA-Tukey) กรณีขอ้มูลมีการแจกแจงปรกติ 
การแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั การแจกแจงแกมมา และการแจกแจงลาปลาซเพ่ือใช้ตรวจจบัการเปล่ียนแปลง
เล็กนอ้ยในค่าเฉล่ียของกระบวนการ โดยผลการจาํลองแบบมอนติคาร์โลเม่ือพิจารณาประสิทธิภาพการตรวจจบั
จากค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือมีการเปล่ียนแปลง (out of control Average Run Length: ARL1) พบว่า แผนภูมิ
ควบคุม NEEWMA และ NEEWMA-Tukey มีประสิทธิภาพในการตรวจจับการเปล่ียนแปลงดีกว่าแผนภูมิ
ควบคุมอ่ืน ๆ เม่ือกระบวนการมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั การแจกแจงแกมมา และ การแจกแจงลาปลาซ 
สําหรับการแจกแจงปรกติ แผนภูมิ NEEWMA สามารถตรวจจับการเปล่ียนแปลงขนาดเล็กได้ดีท่ีสุด เม่ือ
กาํหนดให ้ARL0 = 370 และเม่ือค่า ARL0 มากข้ึนประสิทธิภาพของแผนภูมิ NEEWMA มีประสิทธิภาพในการ
ตรวจจบัไดทุ้กขนาดการเปล่ียนแปลง นอกจากน้ีไดเ้สนอกรณีศึกษาจากขอ้มูลจริงเก่ียวกบัการติดเช้ือทางเดิน
ปัสสาวะ (UTI) ในโรงพยาบาล และความแข็งแรงของกระจกหนา้ต่างของเคร่ืองบิน (MPa) เพ่ือประยกุตใ์ชใ้น
สถานการณ์จริง ผลลพัธ์จากขอ้มูลจริงช่วยยืนยนัว่าแผนภูมิ NEEWMA เป็นแผนภูมิท่ีมีประสิทธิภาพในการ
ตรวจจบัการเปล่ียนแปลงไดดี้กวา่แผนภูมิควบคุมอ่ืน 

 
คาํสําคญั: ประสิทธิภาพ, การตรวจจบัการเปล่ียนแปลง, ค่าเฉล่ีย, แผนภูมิควบคุมท่ีผนัแปรตามเวลา 
 

Abstract 

The Objective of this research was to compare the performance of detecting process mean shifts using Shewhart 
Control Charts, EWMA (Exponentially Weighted Moving Average) Control Charts, EEWMA (Extended 
Exponentially Weighted Moving Average) Control Charts, NEEWMA (New Extended Exponentially Weighted 
Moving Average) Control Charts, and NEEWMA-Tukey Control Charts. The analysis is conducted with data 
following normal distribution, Exponential distribution, gamma distribution, and Laplace distribution, in order to 
detect subtle shifts in the process mean. The simulation results compare the performance of the NEEWMA chart 
with the SHEWHART EWMA and EEWMA control charts when the performance is analyzed using the average 
run length when there is a change (out of control Average Run Length: ARL1). The results indicate NEEWMA and 
NEEWMA-Tukey control charts performed better than other control charts in detecting changes when the process 
had exponential, gamma, and Laplace distributions. For normal distribution, NEEWMA chart can detect small 
changes well when ARL0 = 370, and when ARL0 value is larger, NEEWMA chart performance can detect all sizes 
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of changes. This research presents a real-world case study of hospital-based urinary tract infections (UTI) and 
aircraft window glass strength (MPa). For application in real situations, the results of the study confirm that 
NEEWMA chart is a chart that is more effective in detecting changes than other control charts. 

                    keyword: Performance, Change Detection, Mean, Time varying Control Chart 

1. บทนํา  
การควบคุมกระบวนการทางสถิติ (Statistical Process 

Control: SPC) มีบทบาทสําคญัในภาคอุตสาหกรรมและการ
ผลิต โดยช่วยรักษาเสถียรภาพของกระบวนการและลดความ
ผนัผวนท่ีเกิดข้ึน หากกระบวนการเกิดความแปรปรวนจาก
แหล่งท่ีมาธรรมชาติ กระบวนการนั้ นถือว่าอยู่ในสถานะ
ควบคุม (in-control: IC) แต่หากเกิดจากสาเหตุท่ีกาํหนดได้ 
กระบวนการจะถือวา่อยูใ่นสถานะไม่ควบคุม (out-of-control: 
OOC) ในการตรวจสอบสถานะของกระบวนการนั้น แผนภูมิ
ควบคุม (control charts) เป็นหน่ึงในเคร่ืองมือท่ีใชก้นัอย่าง
แพร่หลาย โดยแผนภูมิมาตรฐานหรือแผนภูมิ Shewhart เสนอ
โดย Shewhart (1924) เป็นหน่ึงในแผนภูมิควบคุมแบบดั้งเดิม
ท่ีใช้กันมาก แต่มีขอ้จาํกัดในการตรวจจับการเปล่ียนแปลง
เล็กน้อยของค่าเฉล่ียกระบวนการ ต่อมา Roberts (1959) ได้
เสนอแผนภูมิ EWMA เป็นการให้นํ้ าหนักกับขอ้มูลในอดีต
โดยการกาํหนดตวัถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั ทาํให้สามารถ
ตรวจจบัการเปล่ียนแปลงขนาดเล็กในกระบวนการไดดี้กวา่
แผนภูมิ Shewhart อย่างไรก็ตาม แผนภูมิ EWMA ยงัคงมี
ขอ้จาํกดับางประการ ต่อมา Steiner (1999) ไดพ้ฒันาแผนภูมิ 
EEWMA เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการตรวจจบัค่าเฉล่ียขนาด
เล็กมากของกระบวนการ ทั้ งน้ีจากแนวคิดของการพฒันา
แผนภูมิ EWMA และEEWMA ได้มีการพัฒนาแผนภูมิ 
NEEWMA เสนอโดย Noor และคณะ  (2023) ซ่ึง เ พ่ิม
องค์ประกอบของค่านํ้ าหนกัทั้งบวกและลบสาํหรับขอ้มูลใน
อดีต ส่งผลให้ความแปรปรวนของสถิติลดลง และสามารถ
ตรวจจบัการเปล่ียนแปลงเล็ก ๆ ของกระบวนการไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพมากข้ึน ในงานวิจัยน้ีมีการพัฒนาแผนภูมิ 
NEEWMA-Tukey โดยนาํขอ้ดีของ Tukey มาใชเ้พ่ือปรับให้
เป็นแผนภูมิควบคุมแบบไม่อิงพารามิเตอร์ และสามารถใน
การปรับปรุงขีดจาํกัดการควบคุม (Control Limits) ทําให้
สามารถตรวจจบัความผิดปรกติของกระบวนการไดแ้ม่นยาํ
ยิง่ข้ึน 

จากท่ีกล่าวมาขา้งตน้ งานวิจยัน้ีจะมุ่งเนน้ไปท่ีการพฒันา
ประสิทธิภาพในการตรวจจบัของแผนภูมิ NEEWMA และ 
NEEWMA-Tukey พร้อมทั้ งเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับ
แผนภูมิแบบดั้ งเดิม อย่าง แผนภูมิ Shewhart EWMA และ 
EEWMA โดยใชค้่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: 
ARL) เป็นตวัวดัประสิทธิภาพ โดยประมาณค่าจากการจาํลอง
แบบมอนติคาร์โล (Monte Carlo Simulation) เพ่ือเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแผนภูมิในสถานการณ์จริง ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีได้
จะช่วยใหส้ามารถเลือกใชแ้ผนภูมิท่ีเหมาะสมกบัลกัษณะของ
กระบวนการในอุตสาหกรรมไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

 
 

2. ทฤษฎทีีเ่กีย่วข้อง 
2.1 การแจกแจงปรกต ิ(Normal Distribution) 
เป็นการแจกแจงความน่าจะเป็นของค่าของตวัแปรสุ่มท่ี

เป็นค่าแบบต่อเน่ือง โดยท่ีค่าของตวัแปรสุ่มมีแนวโนม้ท่ีจะมี
ค่าอยูใ่กล ้ๆ กบัค่า ๆ หน่ึง (เรียกวา่ค่ามชัฌิม) กราฟแสดงค่า
ฟังกช์นัความหนาแน่น (probability density function: pdf) จะ
เป็นรูปคลา้ยระฆงัคว ํ่า หรือเรียกวา่ฟังกช์นัเกาส์เซียน 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) =  
1

√2𝜋𝜋𝜎𝜎2
 𝑒𝑒−

(𝑥𝑥−𝜇𝜇)2
2𝜎𝜎2      

 

เม่ือ  𝑥𝑥  แทน ตวัแปรสุ่มพารามิเตอร์ 
        𝜇𝜇   แทน ค่ามชัฌิม 
        𝜎𝜎2 แทน ค่าความแปรปรวน 

 
2.2 ก า ร แ จ ก แ จ ง แ บ บ เ ล ข ช้ี กํ า ลั ง  ( E x p o n e n t ia l 

Distribution) 
เป็นการแจกแจงความน่าจะเป็นแบบต่อเน่ือง ซ่ึงมัก

เก่ียวขอ้งกับระยะเวลาจนกว่าเหตุการณ์เฉพาะบางอย่างจะ
เกิดข้ึน ซ่ึงเป็นกระบวนการท่ีเหตุการณ์ต่างๆ เกิดข้ึนอย่าง
ต่อเน่ืองและเป็นอิสระในอตัราเฉล่ียคงท่ี ตวัแปรสุ่มแบบเลขช้ี
กาํลงัอาจเป็นค่าท่ีเลก็กวา่หรือตวัแปรท่ีใหญ่กวา่ 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) =  1
𝛽𝛽

 𝑒𝑒−
𝑥𝑥
𝛽𝛽   ;  𝑥𝑥 > 0 โดยท่ี  𝛽𝛽 > 0     

เม่ือ 𝑥𝑥  แทน เวลาท่ีรอคอยจนกระทัง่เกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจ 
        𝛽𝛽 แทน เวลาเฉล่ียท่ีรอคอยจนกระทัง่เกิดเหตุการณ์ 
 
2.3 การแจกแจงแกมมา (Gamma Distribution) 
เป็นการกระจายแบบ ระยะเวลาการรอคอย โดยสมมติว่า

เหตุการณ์ต่างๆ เกิดข้ึนโดยอิสระและสุ่ม โดยมีระยะเวลา
เฉล่ียระหว่างเหตุการณ์เท่ากับ β  ระยะเวลาการรอคอย
จนกระทัง่เหตุการณ์ α เกิดข้ึนเป็นตวัแปรสุ่มแกมมา (α, β)  

𝑓𝑓(𝑥𝑥;𝛼𝛼,𝛽𝛽) =  1
𝛤𝛤(𝛼𝛼)𝛽𝛽𝛼𝛼

𝑥𝑥𝛼𝛼−1𝑒𝑒−
𝑥𝑥
𝛽𝛽 ;      𝑥𝑥 > 0 ,  𝛼𝛼 > 0 , 𝛽𝛽 > 0  

เม่ือ 𝛼𝛼  แทน พารามิเตอร์รูปร่าง 
 𝛽𝛽  แทน พารามิเตอร์อตัรา 
 
2.4 การแจกแจงลาปลาซ (Laplace Distribution) 
เป็นการแจกแจงของความแตกต่างของตวัแปรสุ่มอิสระ 

สองตวัท่ีมี การแจกแจงเลขช้ีกาํลงัเหมือนกัน มกัใช้ในการ
สร้างแบบจาํลองปรากฏการณ์ท่ีมีหางหนักหรือเม่ือขอ้มูลมี
จุดสูงสุดท่ีสูงกว่าการแจกแจงแบบปรกติ การกระจายตวัน้ี
เป็นผลจากการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั 2 แบบ คือ แบบบวก
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และแบบลบ บางคร้ังเรียกว่าการแจกแจงแบบเลขช้ีกําลัง 
สองชั้น  

(𝑥𝑥|𝜇𝜇, 𝑏𝑏) =  1
2𝑏𝑏

exp(− |𝑥𝑥−𝜇𝜇|
𝑏𝑏

)  ; 𝑏𝑏 > 0     

เม่ือ 𝜇𝜇  แทน พารามิเตอร์ตาํแหน่ง 
 𝑏𝑏  แทน พารามิเตอร์มารตราส่วน 

 
2.5 แผนภูมคิวบคุม (Control Charts) 
แผนภูมิควบคุมท่ีใช้ในงานวิจัย น้ี มีแผนภูมิควบคุม 

Shewhart แผนภูมิควบคุม EWMA แผนภูมิควบคุม EEWMA 
แผนภูมิควบคุม NEEWMA และ แผนภูมิควบคุม NEEWMA-
Tukey ซ่ึงในงานวิจยัน้ีไดศึ้กษาประสิทธิภาพในการตรวจจบั
ค่าเฉล่ียของกระบวนการของแผนภูมิควบคุม Shewhart 
EWMA EEWMA NEEWMA และ NEEWMA-Tukey ได้
ดงัน้ี 

2.5.1 แผนภูมิควบคุม Shewhart 
เป็นหน่ึงในแผนภูมิควบคุมท่ีใชก้นัอยา่งแพร่หลายในการ

ตรวจสอบคุณภาพของกระบวนการทางสถิติ โดยใช้ขอ้มูล
จากกระบวนการผลิตหรือการดําเนินงานเพ่ือตรวจจับการ
เปล่ียนแปลงท่ีผิดปรกติ 

ขีดจาํกดัการควบคุมของแผนภูมิควบคุม  Shewhart มีดงัน้ี 
UCL/LCL = μ ± Kσ 

 

เม่ือ 𝜇𝜇 แทน ค่าเฉล่ียของกระบวนการ 
𝐾𝐾 แทน ค่าคงท่ีท่ีกาํหนดเพ่ือควบคุมขอบเขตของ    

UCL และ LCL 
 σ แทน ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานของกระบวนการ  
2.5.2 แผนภูมิควบคุม EWMA  
เป็นแผนภูมิท่ีใหค้วามสาํคญักบัขอ้มูลในอดีตและปัจจุบนั

ท่ีมีประสิทธิภาพในการตรวจจบัค่าเฉล่ียของกระบวนการท่ีมี
ขนาดได้ดีกว่าแผนภูมิควบคุมชิวฮาร์ท โดยมีค่าสถิติของ
แผนภูมิควบคุม EWMA ดงัสมการท่ี (1)        

        Zi  =  α1Ti + (1 − α1)Zi−1 , i = 1,2, …             (1) 

เม่ือ Ti แทน ค่าของตวัแปรท่ีถูกวดัในเวลาท่ี i 
 α1 แทน ค่าถ่วงนํ้ าหนกัซ่ึงมีช่วง 0 < α1 ≤ 1 

Zi−1 แทน ค่าของตวัแปรท่ีคาํนวณไดจ้ากสมการ         
EWMA ในช่วงเวลาก่อนหนา้  

ขีดจาํกดัการควบคุมของแผนภูมิควบคุม EWMA มีดงัน้ี 

UCL/LCL = μ ± Kσ�
α

2− α
[1 − (1 − α)2i] 

 

เม่ือ μ แทน ค่าเฉล่ียของกระบวนการ 
K แทน ค่าคงท่ีท่ีกาํหนดเพ่ือควบคุมขอบเขตของ  

UCL และ LCL 
 σ แทน ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานของกระบวนการ 
 α แทน ค่าถ่วงนํ้ าหนกั  
2.5.3 แผนภูมิควบคุม EEWMA 

เ ป็นแผนภูมิท่ีพัฒนาเพ่ิมเติมจาก EWMA โดยมีการ
ป รั บ ป รุ ง เ พ่ื อ เ พ่ิ ม ค ว า ม ไ ว ต่ อ ก า ร เ ป ล่ี ย น แ ป ล ง ข อ ง
กระบวนการ หรือให้ความสําคญักบัขอ้มูลในอดีตมากข้ึน มี
ลกัษณะคลา้ยกับ EWMA แต่มีการปรับค่าถ่วงนํ้ าหนักหรือ
เพ่ิมพารามิเตอร์เพ่ิมเติมดงัสมการท่ี (2)        
         Zi  =  α1Ti − α2Ti−1 + (1 − α1 + α2)Zi−1  

, 𝑖𝑖 = 1,2, …      (2) 
 

เม่ือ Ti แทน ค่าของตวัแปรท่ีถูกวดัในเวลาท่ี i 
 α1,α2 แทน ค่าถ่วงนํ้ าหนกัซ่ึงมีช่วง 0 < α1 ≤ 1, 
 0 ≤ α2 < α1  

Zi−1 แทน ค่าของตวัแปรท่ีคาํนวณไดจ้ากสมการ         
EEWMA ในช่วงเวลาก่อนหนา้  

ขีดจาํกดัการควบคุมของแผนภูมิควบคุม EEWMA มีดงัน้ี 
UCL/LCL = μ ± Kσ�var(Zi) 

 

เม่ือ μ แทน ค่าเฉล่ียของกระบวนการ 
K แทน ค่าคงท่ีท่ีกาํหนดของขีดจาํกดัการควบคุม   
var(Zi) แทน ความแปรปรวนของค่า Zi  

2.5.4 แผนภูมิควบคุม NEEWMA 
เป็นแผนภูมิท่ีพฒันาเพ่ิมเติมจาก EWMA โดยใชแ้นวคิด

ข อ ง ก า ร ทํ า ใ ห้ ข้อ มู ล อ ยู่ ใ น รู ป ท่ี ถู ก ป รั บ ม า ต ร ฐ า น 
(Normalized) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการตรวจจับการ
เปล่ียนแปลงของกระบวนการ โดยเฉพาะในกรณีท่ีขอ้มูลมี
การกระจายท่ีไม่เป็นปรกติ หรือมีแนวโน้มท่ีเปล่ียนแปลง
แบบค่อยเป็นค่อยไปดงัสมการท่ี (3)        

       Zi  =  α1Ti − α2Ti−1 − α3Ti−2 + (1 − α1 + α2 +
α3)Zi−1 , 𝑖𝑖 = 1, 2, …   (3)    

 

เม่ือ Ti แทน ค่าของตวัแปรท่ีถูกวดัในเวลาท่ี i 
α1,α2,α3 แทน ค่าถ่วงนํ้ าหนกัซ่ึงมีช่วง             
0 < α1 ≤ 1, 0 ≤ α2 < α1 , 0 ≤ α3 < α2   
Zi−1 แทน ค่าของตวัแปรท่ีคาํนวณไดจ้ากสมการ         
NEEWMA ในช่วงเวลาก่อนหนา้ 

ขีดจาํกดัการควบคุมของแผนภูมิควบคุม NEEWMA มี ดงัน้ี 
UCL/LCL = μ ± Kσ�var(Zi) 

เม่ือ μ แทน ค่าเฉล่ียของกระบวนการ 
K แทน ค่าคงท่ีท่ีกาํหนดของขีดจาํกดัการควบคุม   
var(Zi) แทน ความแปรปรวนของค่า Zi  

2.5.5 แผนภูมิควบคุม NEEWMA-Tukey 
เป็นแผนภูมิท่ีพัฒนาต่อจาก NEEWMA (Normalized 

EWMA) โดยใชแ้นวคิดของ Tukey’s transformation เพ่ือช่วย
ปรับปรุงการตรวจจบัความผิดปรกติของกระบวนการท่ีมีการ
ก ร ะ จ า ย ข อ ง ข้อ มู ล ไ ม่ เ ป็ น ป ร ก ติ  ห รื อ มี แ น ว โ น้ม ท่ี
เปล่ียนแปลงแบบค่อยเป็นค่อยไปดงัสมการท่ี (4)       

       Zi  =  α1T′i − α2T′
i−1 − α3T′

i−2 + (1 − α1 +
α2 + α3)Zi−1 , i = 1,2, …   (4)      
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เม่ือ Ti แทน ค่าของตวัแปรท่ีถูกวดัในเวลาท่ี i 
α1,α2,α3 แทน ค่าถ่วงนํ้ าหนกั              
Zi−1 แทน ค่าของตวัแปรท่ีคาํนวณไดจ้ากสมการ         
NEEWMA ในช่วงเวลาก่อนหนา้ 

ขีดจาํกดัการควบคุมของแผนภูมิควบคุม NEEWMA มี
ดงัน้ี 

UCL = Q3 + K(IQR)�var(Zi) 
LCL = Q1 − K(IQR)�var(Zi) 

เม่ือ Q1 แทน ควอไทลท่ี์ 1 ของขอ้มูล 
Q3 แทน ควอไทลท่ี์ 3 ของขอ้มูล 
IQR แทน ผลต่างระหวา่งควอไทลท่ี์ 1 และ ควอ
ไทลท่ี์ 3 
K แทน ค่าคงท่ีท่ีกาํหนดของขีดจาํกดัการควบคุม   
var(Zi) แทน ความแปรปรวนของค่า Zi  
 

2.6 เกณฑ์ทีใ่ช้ในการพจิารณาประสิทธิภาพ 
เกณฑ์ในการวัดประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม 

SHEWHART EWMA EEWMA NEEWMA และ NEEWMA-
Tukey คือ ค่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) 
และ ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของความยาวรัน (Standard 
Deviation of Length: SDRL) 

2.6.1 ค่าความยาวรันเฉลีย่ (Average Run Length: ARL)  
ค่าความยาวรันเฉล่ีย (ARL) คือจาํนวนค่าสังเกตท่ีตกนอก 

ขีดจาํกัดควบคุมก่อนท่ีกระบวนการจะส่งสัญญาณการออก 
นอกขีดจาํกัดควบคุมเป็นคร้ังแรก สามารถแบ่งออกเป็น 2 
กรณี คือ  

1) ค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนการผลิตอยู่ภายใต ้
ควบคุม (in-control) สามารถเขียนสญัลกัษณ์แทน ดว้ย ARL0 

ARL0 =
1
𝛼𝛼0

 

 

เม่ือ  𝛼𝛼0 แทน ค่าความน่าจะเป็นของความผิดพลาด
ประเภทท่ี 1 หมายถึง ค่าความน่าจะเป็นท่ีพบว่า
กระบวนการออกนอก ขีดจํากัดควบคุม เ ม่ือ
กระบวนการไม่เกิดการเปล่ียนแปลงของ ค่าเฉล่ียใน
กระบวนการ 

2) ค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนการผลิตไม่อยู่ภายใต ้
ควบคุม (out-of-control) สามารถเขียนสัญลกัษณ์ แทนดว้ย 
ARL1  

ARL1 =
1

1 − 𝛼𝛼1
 

 

เม่ือ 𝛼𝛼1 แทน ค่าความน่าจะเป็นของความผิดพลาดประเภท
ท่ี 2 หมายถึง ค่าความน่าจะเป็นท่ีพบวา่กระบวนการอยูภ่ายใต ้
การควบคุม เม่ือกระบวนการเกิดการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ีย 
ในกระบวนการ 

โดยงานวิจัยน้ีประมาณค่า ARL จากวิธีการจาํลองแบบ 
มอนติคาร์โล (Monte Carlo Simulation) ดงันั้นเกณฑท่ี์ใชใ้น 
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม คือ ค่า 
ARL 

ARL =
∑ 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑀𝑀
𝑖𝑖=1
𝑀𝑀

 

 
เม่ือ 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖 แทน จํานวนคร้ังการสุ่มตัวอย่างก่อนท่ีจะพบว่า

กระบวนการไม่อยูภ่ายใตก้ารควบคุม 
        M     แทน จาํนวนรอบในการทาํซํ้ าและส่วนเบ่ียงเบน
มาตรฐานของความยาวรัน (Standard Deviation of Length: 
SDRL) 

SDRL = �∑ (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖 − 𝐴𝐴𝑅𝑅𝑅𝑅)2𝑀𝑀
𝑖𝑖=1

𝑀𝑀 − 1
 

 

เม่ือ 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖 แทน จํานวนคร้ังการสุ่มตัวอย่างก่อนท่ีจะพบว่า 
กระบวนการไม่อยูภ่ายใตก้ารควบคุม 

        M     แทน จาํนวนรอบในการทาํซํ้ า 
 

3. ผลการวจิยั 
ในงานวิจัยน้ีเปรียบเทียบประสิทธิภาพสําหรับตรวจจบั

ค่าเฉล่ียของกระบวนการระหว่างแผนภูมิควบคุม Shewhart 
EWMA EEWMA NEEWMA และ NEEWMA-Tukey ในการ
ตรวจจับค่าเฉล่ียของกระบวนการเกณฑ์ท่ีใช้ในการวัด
ประสิทธิภาพ คือ ค่า ARL1 ซ่ึงหาได้จากวิธีการจาํลองแบบ
มอนติคาร์โล เม่ือกาํหนดค่าต่างๆ ไดแ้ก่ 

1) กาํหนดระดบัการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียกระบวนการ(𝛿𝛿) 
เท่ากบั 0.00, 0.01, 0.02, 0.05,0.08,0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 
0.7, 0.8, 0.9, 1.0, 1.5, 2.0 

2) กาํหนดขอ้มูลให้มีการแจกแจงปรกติ (Normal (0,1)) 
การแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั (Exponential (1)) การแจกแจง
แกมมา (Gamma (2,4)) และ การแจกแจงลาปลาซ (Laplace 
(1,1)) เน่ืองจากการแจกแจงท่ีเลือกมานิยมใชใ้นอุตสาหกรรม 
เช่น การแจกแจงปรกติมกัเกิดกบัค่าเฉล่ียของลกัษณะคุณภาพ
ของผลิตภณัฑ์นั้น เช่น นํ้ าหนกัเฉล่ีย ปริมาณเฉล่ีย หรือการ
แจกแจงท่ีมีลกัษณะเบข้วาอย่างการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั
มกันิยมวดัคุณภาพของผลิตภณัฑจ์ากอายกุารใชง้านเฉล่ียเป็น
ตน้ 

3) กาํหนดค่า ARL0 = 370 
4) กาํหนดขนาดตวัอยา่งยอ่ย (n) เท่ากบั 5 
5) กาํหนดค่าพารามิเตอร์ปรับให้เรียบ 𝛼𝛼1 = 0.2, 𝛼𝛼2= 0.1, 

𝛼𝛼3 = 0.05 
6) จาํนวนรอบของการจาํลองซํ้ า (M) เท่ากบั 10,000 รอบ 
โดยการแจกแจงท่ีใชใ้นการศึกษางานวิจยัน้ีมี 4 การแจก

แจง โดยแสดงขอ้มูลตารางดงัต่อไปน้ี
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ตารางที่ 1 : ผลการจาํลอง ARL และ SDRL กาํหนดค่า ARL0 = 370 และค่าคงท่ีปรับราบเรียบ 𝛼𝛼1 = 0.2,𝛼𝛼2 =
0.1 และ 𝛼𝛼3 = 0.05 ภายใตก้ารแจกแจงปรกติ n = 5  

 

Shift (𝛿𝛿) 

SHEWHART EWMA EEWMA NEEWMA NEEWMA TUKEY 

𝛼𝛼1 = 1 𝛼𝛼1 = 0.2 
𝛼𝛼1 = 0.2 

𝛼𝛼2 = 0.1 

𝛼𝛼1 = 0.2 

𝛼𝛼2 = 0.1 

 𝛼𝛼3 = 0.05 

𝛼𝛼1 = 0.2 

𝛼𝛼2 = 0.1 

 𝛼𝛼3 = 0.05 
 𝑅𝑅1 = 2.785 𝑅𝑅2 = 11.138 𝑅𝑅3 = 1.1712 𝑅𝑅4 = 1.1856 𝑅𝑅5 = -0.9693 

0.00 
ARL 

SDRL 
370.3 
370.3 

370.77 
411.14 

370.25 
369.21 

370.23 
371.16 

370.3 
370.84 

0.01 
ARL 

SDRL 
348.23 
348.23 

342.71 
380.24 

304.87 
306.12 

298.92 
299.21 

311.5 
306.26 

0.02 
ARL 

SDRL 
324.52 
324.52 

315.26 
349.55 

251.70 
261.85 

242.39 
238.49 

262.32 
256.15 

0.05 
ARL 

SDRL 
192.07 
266.42 

244.66 
283.01 

148.75 
142.19 

140.02 
129.4 

162.61 
155.7 

0.08 
ARL 

SDRL 
102.2 
217.25 

194.72 
227.72 

94.59 
86.12 

88.84 
78.47 

109.18 
100.54 

0.10 
ARL 

SDRL 
68.78 
58.6 

165.49 
197.00 

72.09 
64.74 

57.28 
192.07 

85.92 
76.11 

0.20 
ARL 

SDRL 
32.94 
102.2 

72.93 
95.19 

26.85 
20.61 

27.45 
19.5 

35.68 
26.75 

0.30 
ARL 

SDRL 
19.8 
57.28 

33.77 
48.14 

14.13 
9.48 

15.29 
9.86 

19.97 
13.38 

0.40 
ARL 

SDRL 
12.39 
32.94 

15.48 
24.24 

9.09 
5.53 

9.90 
6.14 

13.11 
8.29 

0.50 
ARL 

SDRL 
7.89 
19.8 

7.91 
12.71 

6.43 
3.67 

6.90 
4.34 

9.34 
5.85 

0.60 
ARL 

SDRL 
5.21 
12.39 

4.39 
6.84 

4.79 
2.67 

5.00 
3.28 

6.92 
4.35 

0.70 
ARL 

SDRL 
3.52 
7.89 

2.79 
3.69 

3.74 
2.08 

3.78 
2.53 

5.29 
3.44 

0.80 
ARL 

SDRL 
2.44 
5.21 

2.01 
2.18 

2.98 
1.69 

2.88 
2.02 

4.16 
2.73 

0.90 
ARL 

SDRL 
0.42 
3.52 

1.61 
1.37 

2.41 
1.44 

2.23 
1.65 

3.28 
2.26 

1.00 
ARL 

SDRL 
0.05 
2.44 

1.37 
0.95 

1.97 
1.24 

1.76 
1.38 

2.63 
1.89 

1.50 
ARL 

SDRL 
0.00 
0.42 

1.02 
0.16 

0.71 
0.69 

0.54 
0.63 

0.97 
0.87 

2.00 
ARL 

SDRL 
0.00 
0.05 

1.00 
0.02 

0.19 
0.39 

0.12 
0.33 

0.35 
0.52 
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ตารางที่ 2 : ผลการจาํลอง ARL และ SDRL กาํหนดค่า ARL0 = 370 และค่าคงท่ีปรับราบเรียบ 𝛼𝛼1 = 0.2,𝛼𝛼2 =
0.1 และ 𝛼𝛼3 = 0.05 ภายใตก้ารแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั n = 5  

 

Shift (𝛿𝛿) 

SHEWHART EWMA EEWMA NEEWMA NEEWMA TUKEY 

𝛼𝛼1 = 1 𝛼𝛼1 = 0.2 
𝛼𝛼1 = 0.2 

𝛼𝛼2 = 0.1 

𝛼𝛼1 = 0.2 

𝛼𝛼2 = 0.1 

 𝛼𝛼3 = 0.05 

𝛼𝛼1 = 0.2 

𝛼𝛼2 = 0.1 

 𝛼𝛼3 = 0.05 
 𝑅𝑅1 = 3.783 𝑅𝑅2 = 9.21 𝑅𝑅3 = 1.4295 𝑅𝑅4 = 1.559 𝑅𝑅5 = -0.5153 

0.00 
ARL 

SDRL 
370.38 
368.54 

370.16 
372.14 

370.84 
391.98 

370.25 
488.62 

370.65 
642.36 

0.01 
ARL 

SDRL 
333.57 
329.86 

327.95 
333.45 

305.93 
321.88 

291.49 
396.89 

305.73 
535.54 

0.02 
ARL 

SDRL 
304.74 
300.76 

296.17 
301.20 

252.65 
270.72 

229.42 
312.4 

252.67 
454.47 

0.05 
ARL 

SDRL 
231.58 
235.33 

220.59 
229.58 

147.43 
156.74 

119.81 
168.75 

147.28 
274.91 

0.08 
ARL 

SDRL 
179.98 
184.89 

167.67 
174.13 

93.79 
99.81 

70.23 
102.67 

86.95 
175.87 

0.10 
ARL 

SDRL 
153.87 
157.88 

142.27 
148.52 

72.48 
77.69 

50.91 
75.30 

63.14 
132.60 

0.20 
ARL 

SDRL 
76.06 
76.64 

64.97 
68.29 

25.96 
26.59 

15.87 
22.40 

16.81 
37.80 

0.30 
ARL 

SDRL 
42.23 
42.64 

33.89 
36.50 

13.31 
12.68 

7.72 
9.58 

7.37 
15.12 

0.40 
ARL 

SDRL 
25.61 
25.99 

19.93 
22.19 

8.41 
7.73 

4.90 
5.76 

4.27 
7.74 

0.50 
ARL 

SDRL 
16.76 
17.50 

12.67 
14.03 

5.88 
5.38 

3.42 
3.94 

2.95 
4.74 

0.60 
ARL 

SDRL 
11.69 
12.19 

8.69 
9.62 

4.36 
4.04 

2.57 
2.85 

2.23 
3.37 

0.70 
ARL 

SDRL 
8.49 
8.93 

6.37 
6.86 

3.41 
3.18 

2.04 
2.26 

1.81 
2.69 

0.80 
ARL 

SDRL 
6.45 
6.86 

4.88 
5.23 

2.75 
2.63 

1.65 
1.84 

1.50 
2.20 

0.90 
ARL 

SDRL 
5.06 
5.58 

3.89 
4.12 

2.26 
2.23 

1.38 
1.57 

1.27 
1.79 

1.00 
ARL 

SDRL 
4.03 
4.49 

3.22 
3.33 

1.87 
1.94 

1.18 
1.36 

1.08 
1.55 

1.50 
ARL 

SDRL 
1.65 
2.09 

1.71 
1.39 

0.94 
1.15 

0.60 
0.84 

0.61 
0.94 

2.00 
ARL 

SDRL 
0.87 
1.25 

1.24 
0.85 

0.54 
0.81 

0.36 
0.60 

0.39 
0.70 
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ตารางที่ 3 : ผลการจาํลอง ARL และ SDRL กาํหนดค่า ARL0 = 370 และค่าคงท่ีปรับราบเรียบ 𝛼𝛼1 = 0.2,𝛼𝛼2 =
0.1 และ 𝛼𝛼3 = 0.05 ภายใตก้ารแจกแจงลาปลาซ n = 5  

 

Shift (𝛿𝛿) 

SHEWHART EWMA EEWMA NEEWMA NEEWMA TUKEY 

𝛼𝛼1 = 1 𝛼𝛼1 = 0.2 
𝛼𝛼1 = 0.2 

𝛼𝛼2 = 0.1 

𝛼𝛼1 = 0.2 

𝛼𝛼2 = 0.1 

 𝛼𝛼3 = 0.05 

𝛼𝛼1 = 0.2 

𝛼𝛼2 = 0.1 

 𝛼𝛼3 = 0.05 
 𝑅𝑅1 = 3.056 𝑅𝑅2 = 7.506 𝑅𝑅3 = 1.2278 𝑅𝑅4 = 1.302 𝑅𝑅5 = -0.688 

0.00 
ARL 

SDRL 
370.84 
372.39 

370.22 
379.79 

370.66 
376.67 

370.12 
457.98 

370.92 
370.92 

0.01 
ARL 

SDRL 
358.67 
360.29 

354.27 
364.68 

325.95 
334.14 

317.59 
398.47 

323.64 
323.64 

0.02 
ARL 

SDRL 
346.01 
348.13 

340.46 
351.16 

287.71 
295.78 

273.19 
346.77 

285.11 
285.11 

0.05 
ARL 

SDRL 
309.99 
311.17 

300.04 
308.92 

200.12 
204.72 

176.66 
230.29 

195.55 
195.55 

0.08 
ARL 

SDRL 
280.56 
283.52 

263.87 
273.08 

143.57 
146.35 

119.74 
157.11 

135.45 
135.45 

0.10 
ARL 

SDRL 
262.12 
266.31 

241.38 
252.95 

116.49 
117.77 

91.91 
120.56 

107.57 
107.57 

0.20 
ARL 

SDRL 
184.97 
186.83 

156.53 
161.93 

46.68 
44.99 

31.89 
40.71 

38.50 
38.50 

0.30 
ARL 

SDRL 
131.97 
134.06 

102.04 
107.32 

23.86 
21.10 

15.24 
18.15 

18.18 
18.18 

0.40 
ARL 

SDRL 
93.81 
93.87 

65.21 
70.21 

14.49 
11.89 

8.96 
9.79 

10.41 
10.41 

0.50 
ARL 

SDRL 
66.25 
67.39 

43.30 
47.82 

9.81 
7.43 

5.97 
6.02 

6.73 
6.73 

0.60 
ARL 

SDRL 
47.51 
48.23 

28.14 
31.86 

7.09 
5.15 

4.27 
4.13 

4.72 
4.72 

0.70 
ARL 

SDRL 
34.54 
35.41 

18.81 
21.95 

5.43 
3.78 

3.19 
3.01 

3.45 
3.45 

0.80 
ARL 

SDRL 
25.3 
25.64 

12.74 
15.34 

4.29 
2.94 

2.46 
2.26 

2.60 
2.60 

0.90 
ARL 

SDRL 
18.26 
18.61 

8.69 
10.69 

3.47 
2.37 

1.94 
1.76 

1.99 
1.99 

1.00 
ARL 

SDRL 
13.69 
14.22 

6.06 
7.62 

2.86 
1.95 

1.57 
1.42 

1.57 
1.57 

1.50 
ARL 

SDRL 
3.28 
3.75 

1.61 
1.36 

1.17 
0.99 

0.61 
0.68 

0.61 
0.61 

2.00 
ARL 

SDRL 
0.83 
1.21 

1.08 
0.34 

0.46 
0.62 

0.22 
0.43 

0.19 
0.19 
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ตารางที่ 4 : ผลการจาํลอง ARL และ SDRL กาํหนดค่า ARL0 = 370 และค่าคงท่ีปรับราบเรียบ 𝛼𝛼1 = 0.2,𝛼𝛼2 =
0.1 และ 𝛼𝛼3 = 0.05 ภายใตก้ารแจกแจงแกมมา n = 5  

 

Shift (𝛿𝛿) 

SHEWHART EWMA EEWMA NEEWMA NEEWMA TUKEY 

𝛼𝛼1 = 1 𝛼𝛼1 = 0.2 
𝛼𝛼1 = 0.2 

𝛼𝛼2 = 0.1 

𝛼𝛼1 = 0.2 

𝛼𝛼2 = 0.1 

 𝛼𝛼3 = 0.05 

𝛼𝛼1 = 0.2 

𝛼𝛼2 = 0.1 

 𝛼𝛼3 = 0.05 
 𝑅𝑅1= 3.489 𝑅𝑅2 = 8.509 𝑅𝑅3 = 1.361 𝑅𝑅4 = 1.546 𝑅𝑅5 = -6.027 

0.00 
ARL 

SDRL 
370.51 
365.05 

370.16 
374.14 

370.04 
 396.56 

370.16 
631.55 

370.62 
769.49 

0.01 
ARL 

SDRL 
358.77 
355.16 

356.64 
361.15 

343.37  
368.54 

338.32 
585.08 

339.53 
721.96 

0.02 
ARL 

SDRL 
346.92 
341.62 

344.49 
347.17 

320.38 
 345.82 

304.47 
532.33 

311.26 
669.45 

0.05 
ARL 

SDRL 
317.77 
315.23 

310.98 
313.28 

258.82 
280.02 

137.87 
412.14 

243.91 
532.05 

0.08 
ARL 

SDRL 
289.58 
287.92 

277.87 
277.91 

210.41  
231.98 

58.32 
315.97 

189.38 
432.22 

0.10 
ARL 

SDRL 
272.25 
271.52 

259.26 
260.13 

185.04  
203.29 

28.80 
267.22 

161.63 
382.94 

0.20 
ARL 

SDRL 
203.88 
201.16 

186.09 
189.98 

98.95  
110.64 

15.93 
124.57 

76.33 
193.89 

0.30 
ARL 

SDRL 
156.04 
156.77 

135.51 
141.17 

60.20  
68.24 

10.04 
63.25 

38.74 
106.60 

0.40 
ARL 

SDRL 
119.03 
117.58 

101.55 
107.41 

38.75 
 43.87 

6.98 
34.99 

21.64 
62.14 

0.50 
ARL 

SDRL 
93.18 
93.84 

77.67 
82.68 

26.97 
 29.99 

5.25 
20.85 

12.90 
36.60 

0.60 
ARL 

SDRL 
74.70 
75.95 

60.44 
64.39 

19.68 
 21.86 

4.15 
13.13 

8.55 
23.65 

0.70 
ARL 

SDRL 
60.42 
61.61 

47.54 
51.20 

14.85  
16.45 

3.44 
9.46 

5.95 
15.86 

0.80 
ARL 

SDRL 
49.21 
50.43 

37.71 
40.84 

11.84  
12.75 

2.90 
6.86 

4.51 
10.93 

0.90 
ARL 

SDRL 
40.41 
41.3 

30.69 
33.70 

9.66  
10.35 

1.59 
5.26 

3.65 
8.21 

1.00 
ARL 

SDRL 
33.74 
34.75 

24.99 
27.60 

8.012  
8.38 

1.04 
4.20 

2.97 
6.37 

1.50 
ARL 

SDRL 
15.24 
15.62 

10.71 
12.12 

3.93  
3.96 

0.74 
1.94 

1.58 
2.49 

2.00 
ARL 

SDRL 
8.10 
8.64 

5.59 
6.15 

2.38 
2.45 

0.54 
1.25 

1.05 
1.49 
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ภาพที่ 1: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิ Shewhart 
EWMA EEWMA NEEWMA และ NEEWMA-Tukey เม่ือ
กาํหนดค่า ARL0 = 370 ภายใตก้ารแจกแจงปรกติ 
 

ภาพที่ 2: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิ Shewhart 
EWMA EEWMA NEEWMA และ NEEWMA-Tukey เม่ือ
กาํหนดค่า ARL0 = 370 ภายใตก้ารแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั 

 

ภาพที่ 3: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิ Shewhart 
EWMA EEWMA NEEWMA และ NEEWMA-Tukey เม่ือ
กาํหนด ARL0 = 370 ภายใตก้ารแจกแจงลาปลาซ 

 
 

 
 
 

ภาพที่ 4: การเปรียบเทียบค่า ARL ของแผนภูมิ Shewhart 
EWMA EEWMA NEEWMA และNEEWMA-Tukey เม่ือ
กาํหนดค่า ARL0 = 370 ภายใตก้ารแจกแจงแกมมา 

 
4. การประยุกต์ใช้กบัข้อมูลจริง  
ในการศึกษา น้ี  เ ราได้เปรียบเทียบแผนภูมิควบคุม 

Shewhart EWMA EEWMA NEEWMA และ NEEWMA-
Tukey   

 
4.1 การประยุกต์ตวัอย่างข้อมูล 1 ภายใต้การแจกแจงแบบ

เลขช้ีกาํลงั 
การติดเช้ือทางเดินปัสสาวะ (Urinary Tract Infection: 

UTI) จากโรงพยาบาลขนาดใหญ่ จาก Santiago และ Smith 
โรงพยาบาลตอ้งการติดตามความถ่ีของผูป่้วยท่ีติดเช้ือ (UTI) 
ระหว่างพกัรักษาตวั และถูกปล่อยตวัออกจากโรงพยาบาล 
เพ่ือให้สามารถระบุการเพ่ิมข้ึนของอตัราการติดเช้ือไดอ้ยา่ง
รวดเร็ว หรือในทางตรงกันข้าม เ พ่ือตรวจสอบว่าการ
เปล่ียนแปลงกระบวนการทาํงานหรือวสัดุทางการแพทยใ์น
อนาคต ช่วยลดจาํนวนการติดเช้ือไดห้รือไม่ เน่ืองจากสาเหตุ
ของการติดเช้ืออาจแตกต่างกนัตามเพศผูป่้วยชาย และหญิงจึง
ถูกบนัทึกขอ้มูลแยกกนั และตวัอยา่งน้ีจะเนน้เฉพาะผูป่้วยชาย
เท่านั้น 

4.2 การประยุกต์ตวัอย่างข้อมูล 2 ภายใต้การแจกแจงแบบ
เลขช้ีกาํลงั 

ความแข็งแรงของกระจกของหน้าต่างเคร่ืองบิน จาก 
Fuller และคณะ (1994) 
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ตารางที ่4 : ผลการจาํลองเวลาการตรวจพบผูป่้วย UTI (เป็นวนั) โดย Santiago และ Smith 

เวลาการตรวจพบผูป่้วย UTI (เป็นวนั) 

กลุ่มท่ี S1 S2 S3 S4 S5 

1 0.5701 0.1201 0.2708 0.0743 0.1146 

2 0.0451 0.1528 0.0035 0.1354 0.1458 

3 0.1201 0.0868 0.1389 0.0486 0.4035 

4 0.1493 0.0278 0.1264 0.0333 0.3264 

5 0.1840 0.0868 0.6493 0.7083 0.3368 

6 0.1493 0.1563 0.0382 0.0139 0.2465 

7 0.2465 0.0382 0.0451 0.2951 0.4681 

8 0.0174 0.1194 0.2222 1.0889 0.0521 

9 0.2951 0.0521 0.1250 0.5347 0.0278 

10 0.2500 0.1514 0.0347 0.4007 0.5257 

11 0.915 0.4000 0.5278 0.5564 0.0176 

12 0.0303 0.0357 0.0639 0.0683 0.1592 

13 0.0163 0.0809 0.4184 0.3958 0.0169 

14 0.2104 0.0145 0.1838 0.0142 0.0476 

15 0.026 0.2783 0.2573 0.3699 0.0518 

16 0.5142 0.0427 0.158 0.2087 0.2083 

17 0.3030 0.9034 0.1943 0.0949 0.1125 

18 0.0669 0.1250 0.0623 0.1921 0.2700 

19 0.1106 0.0022 0.0428 0.4600 0.1184 

20 0.0832 0.0541 0.0731 0.335 0.0176 

21 0.0225 0.1265 0.1966 0.4685 0.3074 

22 0.1593 0.6465 0.3514 0.3528 0.0455 

23 0.4802 0.3542 0.4003 0.7534 0.5325 

24 0.2111 0.4592 0.0009 0.1198 0.0063 

25 0.1286 0.1514 0.1186 0.1700 0.3708 

26 0.0294 0.0891 0.0643 0.0527 0.2593 

27 0.2699 0.1256 0.0736 0.0397 0.0694 

28 0.0771 0.9431 0.2200 0.0344 0.2857 

29 0.1024 0.0982 0.0343 0.2309 0.1116 

30 0.4053 0.0498 0.4142 0.0128 0.5023 
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ภาพที ่5: ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม Shewhart ของ
การติดเช้ือทางเดินปัสสาวะ (UTI) 
 

ภาพที่ 6: ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม EWMA ของการ
ติดเช้ือทางเดินปัสสาวะ (UTI) 
 

ภาพที่ 7: ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม EEWMA ของ
การติดเช้ือทางเดินปัสสาวะ (UTI) 
 
 
 
 
 

 
 

ภาพที่ 8: ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม NEEWMA ของ
การติดเช้ือทางเดินปัสสาวะ (UTI) 
 

  
     
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 9: ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม NEEWMA-
Tukey ของการติดเช้ือทางเดินปัสสาวะ (UTI) 
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ตารางที ่5 : ขอ้มูลเก่ียวกบัความแขง็แรงของกระจกหนา้ต่างของเคร่ืองบิน ซ่ึงถูกรายงานโดย Fuller และคณะ (1994) 
 

ความแขง็แรงของกระจกหนา้ต่างของเคร่ืองบิน (MPa) 

18.83 20.8 21.657 23.03 23.23 24.05 

24.321 25.5 25.52 25.8 26.69 26.77 

26.78 27.05 27.67 29.9 31.11 33.2 

33.73 33.76 33.89 34.76 35.75 35.91 

36.98 37.08 37.09 39.58 44.045 45.29 

45.381      

 
 
 

 
ภาพที่ 10: ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม Shewhart ของ
ความแขง็แรงของกระจกหนา้ต่างเคร่ืองบิน (MPa) 

 
ภาพที่ 11: ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม EWMA ของ
ความแขง็แรงของกระจกหนา้ต่างเคร่ืองบิน (MPa) 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 

 
ภาพที่ 12: ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม EEWMA ของ
ความแขง็แรงของกระจกหนา้ต่างเคร่ืองบิน (MPa) 

 
ภาพที่ 13: ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม NEEWMA ของ
ความแขง็แรงของกระจกหนา้ต่างเคร่ืองบิน (MPa) 

ภาพที่ 14: ประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม NEEWMA-
Tukey ของความแขง็แรงของกระจกหนา้ต่างเคร่ืองบิน (MPa) 
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5. สรุปผล 
งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์ เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

สําหรับตรวจจับค่าเฉล่ียของกระบวนการระหว่างแผนภูมิ
ควบคุม Shewhart EWMA EEWMA NEEWMA และเสนอ
แผนภูมิควบคุมแบบไม่อิงพารามิเตอร์ NEEWMA-Tukey 
สาํหรับการตรวจจบัค่าเฉล่ียของกระบวนการเกณฑท่ี์ใชใ้นการ
วดัประสิทธิภาพ คือ ค่า ARL1 ซ่ึงหาไดจ้ากวิธีการจาํลองแบบ
มอนติคาร์โล เม่ือกาํหนดค่าเป้าหมาย (ARL0) เป็น 370 พบวา่ 
แผนภูมิควบคุม  NEEWMA และ NEEWMA-Tukey มี
ประสิทธิภาพในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงดีกว่าแผนภูมิ
ควบคุมอ่ืนๆ เม่ือกระบวนการมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั 
การแจกแจงแกมมาและการแจกแจงลาปลาซ สําหรับ
กระบวนการท่ีมีการแจกแจงปรกติ  แผนภูมิ NEEWMA 
สามารถตรวจจบัการเปล่ียนแปลงขนาดเล็กไดดี้ เม่ือ 𝛿𝛿 น้อย
กว่า 0.1 เม่ือค่า 𝛿𝛿 เพ่ิมมากข้ึน แผนภูมิควบคุม SHEWHART 
EWMA EEWMA และ NEEWMA-Tukey จะมีประสิทธิภาพ
เพ่ิมข้ึนตามลาํดบั และเม่ือค่า ARL0 มากข้ึนประสิทธิภาพของ
แผนภูมิ  NEEWMA สามารถตรวจจับได้ทุกขนาด ก าร
เปล่ียนแปลง จากการใชแ้ผนภูมิควบคุมท่ีเสนอกบัขอ้มูล 
การติดเช้ือทางเดินทางเดินปัสสาวะ (UTI) และ ความแข็งแรง
ของกระจกหน้าต่างเคร่ืองบิน (MPa) พบว่าแผนภูมิควบคุม 
NEEWMA มีประสิทธิภาพในการตรวจจบัท่ีดีท่ีสุด 

 
6. กติตกิรรมประกาศ 
การศึกษาคน้ควา้คร้ังน้ีสามารถสําเร็จลุล่วงไดด้้วยความ

อนุเคราะห์และความช่วยเหลือจากศาสตราจารย ์ดร. เสาวณิต 
สุขภารังษี อาจารยท่ี์ปรึกษาโครงงานพิเศษท่ีกรุณา ช่วยเหลือ
ให้คาํปรึกษาและแนะนําตลอดจนการตรวจทาน และแก้ไข
ขอ้บกพร่องต่าง ๆ เป็นอย่างดีมาตลอด จนกระทั่ง โครงงาน
พิเศษฉบบัน้ีเสร็จสมบูรณ์ คณะผูว้ิจยัขอขอบพระคุณคณาจารย์
ภาควิชาสถิติประยกุต ์คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต ์มหาวทิยาลยั
เทคโนโลยีพระจอมเกลา้พระนครเหนือทุกท่านท่ี ประสิทธ์ิ
ประสาทวิชาความรู้แก่คณะผูว้ิจยัให้ไดค้วามรู้ ประสบการณ์
ทางดา้นสถิติอนัเป็นประโยชน์ต่อผูว้จิยัจนสาํเร็จการศึกษา 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

7. เอกสารอ้างองิ 
[1] Javed H,  Ismail  M, Saeed N.  New extended 

exponentially weighted moving average control chart 
f o r  mo n i t o r i n g  p r o c e s s  me a n .  H e l i y o n 1 0 
2024,e34424  

[2]  Fuller EJ, Frieman S, Quinn J. Fracture mechanics 
approach to the design of glass aircraft windows:  

A case study. SPIE Proceedings. 1994:419–430 

[3] Santiago, E., & Smith, J. 2013. Control charts based 
on the exponential distribution: Adapting runs rules 
for the t-chart. Quality Engineering, 25(2), 85–96.  

[4] Shanker R, Fesshaye H, Selvaraj S. On modeling of 
lifetimes data using exponential and lindley 
distributions. Biom Biostat Int J. 2015;2(5):140‒147. 
DOI: 10.15406/bbij.2015.02.00042 

[5] Suganya Phantu,Saowanit Sukparungsee. A Mixed 
Double Exponentially Weighted Moving Average - 
Tukey’s Control Chart for Monitoring of Parameter 
Change. Thailand Statistician, 2020; 18(4): 392-402 

[6] Khan N, Aslamb M, Jun CH . A EWMAControl  
Chart for Exponential Distributed Quality Based on 
Moving Average Statistics. Qual. Reliab. Engng. Int. 
2016, 32 1179–119 

 



The 2nd National Conference on Statistics, Data Science and Insurance (NCSDI 2025) 

170 

การประมาณค่าความยาวรันเฉลีย่ของแผนภูมิควบคุมค่าเฉลีย่เคล่ือนที่ถ่วงนํา้หนัก 

เลขช้ีกาํลงัสําหรับตวัแบบอนุกรมเวลาที่มฤีดูกาลจากวธีิสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข 

An Approximation to the Average Run Length of an EWMA Control Chart  

for a Time Series Model with Seasonality from the Numerical Integral Equation  
รัตนชาติ กณุฑล*  วลิาสินี ปีระจิตร 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* ohmtwo@gmail.com) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษาวิธีการประมาณค่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) โดยใช้
เทคนิคสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข (Numerical Integral Equation: NIE) จาก 4 วธีิ คือ วธีิกฎค่ากลาง (Midpoint Rule 
Method) วิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมู (Trapezoidal Rule Method) วิธีกฎของเกาส์ (Gaussian Rule Method) และวิธีกฎ
ของซิมป์สัน  (Simpson’s Rule Method) บนแผนภูมิควบคุมค่ า เฉ ล่ีย เค ล่ือนท่ี ถ่วงนํ้ าหนัก เลข ช้ีกําลัง 
(Exponentially Weighted Moving Average Control Chart: EWMA) สาํหรับตวัแบบอนุกรมเวลาท่ีมีฤดูกาล โดย
งานวิจยัน้ีมุ่งเนน้ศึกษาตวัแบบอนุกรมเวลาในสถานการณ์จริงภายใตต้วัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 เม่ือ
ความคลาดเคล่ือนขาวแบบเลขช้ีกาํลงั สําหรับเกณฑ์การประเมินประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม EWMA 
พิจารณาจากค่าความยาวรันเฉล่ีย กรณีท่ีกระบวนการไม่อยูภ่ายใตค้วบคุม (out-of-control ARL: ARL1) และเวลา
ท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Times) ผลการวจิยัพบวา่ ค่า ARL1 จากเทคนิคสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลขทั้ง 4 วิธี มี
ค่าลดลงอยา่งรวดเร็วเม่ือการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ียกระบวนการมีขนาดเล็ก (0.01 0.5)δ≤ < และให้ค่า ARL1 

ไม่แตกต่างกนัในทุกตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 ท่ีศึกษา หากพิจารณาเวลาในการประมวลผลค่า ARL1 

พบวา่ ในภาพรวมวธีิกฎของค่ากลางใชเ้วลาในการประมวลผลนอ้ยสุด โดยมีเวลาในการประมวลผลใกลเ้คียงกบั
วิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมู และใชเ้วลาในประมวลผลเร็วกวา่อยา่งเห็นไดช้ดัเจนเม่ือเทียบกบัวิธีกฎของเกาส์ และวิธี
กฎของซิมป์สนั ตามลาํดบั ในทุกระดบัการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการ ดงันั้นวธีิกฎของค่ากลางจึงเป็น
วิธีเหมาะสมสาํหรับการประเมินประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม EWMA ในสถานการณ์น้ี และสามารถนาํไป
ประยกุตใ์ชก้บัขอ้มูลจริงได ้

คําสําคัญ: แผนภูมิควบคุม EWMA, ค่าความยาวรันเฉล่ีย, ตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12, ความคลาด
เคล่ือนขาวแบบเลขช้ีกาํลงั 

Abstract 
This research aims to study the estimation of Average Run Length (ARL) using Numerical Integral Equation 

(NIE) techniques through four methods: the Midpoint Rule Method, the Trapezoidal Rule Method, the Gaussian 
Rule Method, and Simpson’s Rule Method. The study is conducted on the Exponentially Weighted Moving 
Average (EWMA) control chart for seasonal time series models. Specifically, this research focuses on the 
SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 process with exponential white noise. The performance evaluation criteria for the 
EWMA control chart include the Average Run Length when the process is out-of-control (ARL1) and the CPU 
processing time. The results reveal that ARL1 values estimated by all four NIE techniques decrease rapidly when 
the process mean shifts slightly and that the ARL1 values do not significantly differ across the SARFIMA(1, 0, 
0)(1, D, 0)12 models studied. Regarding processing time, the Midpoint Rule Method consistently requires the 
least CPU time, with similar processing times to the Trapezoidal Rule Method, and significantly faster than the 
Gaussian and Simpson’s Rule Methods across all levels of process mean shift. Therefore, the Midpoint Rule 
Method is considered the most appropriate for evaluating the performance of the EWMA control chart in this 
context and can be effectively applied to real-world data. 

Keywords: EWMA Control Chart, Average Run Length, SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 Process, Exponential 
White Noise 
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1. บทนํา  
ในกระบวนการผลิตทางอุสาหกรรม สามารถเกิดความผนั

แปรของกระบวนการไดส้มํ่าเสมอ ความผนัแปรต่าง ๆ  เกิดข้ึน
ได้จากหลายปัจจัย ซ่ึงความผันแปรเหล่านั้ นจะส่งผลต่อ
คุณภาพของผลิตภัณฑ์ เ พ่ือเป็นการควบคุมคุณภาพของ
กระบวนการผลิตให้สมํ่ าเสมอ จึงมีแนวคิดเก่ียวกับการ
ควบคุมคุณภาพของผลิตภณัฑข้ึ์น เพ่ือใหก้ระบวนการผลิตอยู่
ใ น ร ะ ดับ ม าต ร ฐ า น  โ ด ย ก า ร เ ตื อ น ใ ห้ผู ้ผ ลิ ต ท ร าบ ว่า 
กระบวนการผลิตไดเ้ปล่ียนแปลงไปจากเกณฑท่ี์กาํหนด เพ่ือ
ป้องกนัไม่ใหมี้ขอ้บกพร่องหรือเสียหายจากกระบวนการผลิต 

การควบคุมกระบวนการเชิงสถิติ  (Statistical Process 
Control: SPC) คื อ ก าร นําวิ ธีก าร ท าง สถิ ติ ม าใ ช้ใ น ก า ร
ตรวจสอบและควบคุมคุณภาพของกระบวนการผลิต ซ่ึงจะ
ช่วยให้มัน่ใจไดว้่ากระบวนการทาํงานอย่างมีประสิทธิภาพ 
ซ่ึงเคร่ืองมือในการควบคุมกระบวนการเชิงสถิติมีหลากหลาย
วิ ธี  เ ช่น  แ ผ่น ต ร วจ สอ บ  ( Check Sheet)  ฮิสโ ท ร แ ก รม
(Histogram) แผนภาพพาเรโต(Pareto Diagram) แผนภาพ
กา้งปลา (Fishbone Diagram) และเคร่ืองมือท่ีไดรั้บความนิยม
และมีประสิทธิภาพ คือแผนภูมิควบคุม (Control Chart)  ซ่ึง
แผนภูมิควบคุม จึงเป็นเคร่ืองมือท่ีจะช่วยในการวเิคราะห์และ
ตรวจสอบความผิดปกติของกระบวนการผลิตนําไปสู่การ
ปรับปรุงกระบวนการอยา่งต่อเน่ือง 

ในปี ค.ศ.1931 Shewhart [1] ไดคิ้ดคน้แผนภูมิควบคุมข้ึน
เป็นคร้ังแรก เรียกว่า แผนภูมิควบคุมชิวฮาร์ท (Shewhart 
Control Chart) เป็นแผนภูมิใชง้านง่ายและมีประสิทธิภาพมาก
ในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงขนาดใหญ่ของค่าเฉล่ียหรือ
ความผนัแปรของกระบวนการ และตั้งแต่นั้นเป็นตน้มาก็ไดมี้
แผนภูมิควบคุมประเภทอ่ืน ๆ อีกมากมายไดรั้บการพฒันา แต่
เน่ืองจากแผนภูมิควบคุมชิวฮาร์ททาํงานได้ไม่ดีนักสําหรับ
การเปล่ียนแปลงท่ีมีขนาดเล็กน้อยถึงปานกลาง ในปี ค.ศ. 
1954 Page [2] จึงได้เสนอแผนภูมิควบคุมผลรวมสะสม 
(Cumulative Sum Control Chart : CUSUM) และต่อมา ในปี 
ค .ศ .1959 Roberts [3] ได้เสนอแผนภูมิควบคุมค่า เฉ ล่ีย
เ ค ล่ื อ น ท่ี ถ่ ว ง นํ้ า ห นัก แ บ บ เ ล ข ช้ี กํ า ลัง  ( Exponentially 
Weighted Moving Average : EWMA) ทั้งสองแผนภูมิควบคุม
น้ีเป็นแผนควบคุมท่ีเหมาะสมกบัขอ้มูลประเภทความจาํโดย
จะนาํขอ้มูลท่ีเก็บมาตั้งแต่ในอดีตจนถึงปัจจุบนัมาใชใ้นการ
คาํนวณ แมท้ั้ งสองแผนภูมิควบคุมน้ีใช้งานได้ดีแต่แผนภูมิ
ควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักแบบเลขช้ีกําลงัได้รับ
ความนิยมมากกวา่เน่ืองจากเป็นแผนภูมิควบคุมท่ีนาํไปใชง้าน
ง่ายกวา่ 
 ตวัแบบอนุกรมเวลา ARFIMA (Autoregressive Fractionally 
Integrated Moving Average) หรือ ARFIMA(p, d, q)(P, D, Q)s และ 
ตัวแบบอนุกรมเวลา  SARFIMA (Seasonal Autoregressive 
Fractionally Integrated Moving Average) หรือ SARFIMA(p, 
d, q)(P, D, Q)s เป็นตัวแบบอนุกรมเวลาท่ีมีฤดูกาล  โดยมี
พารามิเตอร์ผลต่างเชิงเศษส่วน (Fractional Differencing 
Parameter) d  และพารามิเตอร์การต่างเชิงเศษส่วนแบบ
ฤ ดู ก า ล  (Seasonal Fractional Differencing Parameter) D  

ตามลาํดบั ตวัแบบ SARFIMA เป็นการพฒันามาจากตวัแบบ 
ARFIMA และมกัถูกใช้ในการจาํลองกระบวนการท่ีมีความ
ทรงจํายาวนาน (Long-Memory Process) โดยกระบวนการ
เหล่า น้ี ถูก เสนอข้ึนโดย Granger และ Joyeux (1980) [4] 
นอกจากน้ี Hosking (1981) [5] ไดอ้ภิปรายเก่ียวกบัคุณสมบติั
ท่ีเป็นประโยชน์ของกระบวนการเหล่าน้ีอยา่งกวา้งขวาง เช่น 
ฤดูกาลคงท่ี (Stationarity), คุณสมบัติผกผัน (Invertibility), 
และฟังก์ชันสหสัมพันธ์ (Autocorrelation Function) ในแง่
ของฤดูกาล (Seasonality) ในอนุกรมเวลา โดยฤดูกาลหมายถึง
ปรากฏการณ์ท่ีเกิดข้ึนเป็นประจาํทุกปี เช่น ขอ้มูลรายเดือน 
รายไตรมาส เป็นตน้ การมีอยูข่องทั้ง หน่วยความจาํระยะยาว 
(Long-Memory หรือ Long-Range Dependence) และฤดูกาล 
( Seasonality) ใ น ข้อ มู ล จ ริง จา กหล า ย สาขา  เ ช่น  ธุ ร กิจ 
เศรษฐศาสตร์ ฟิสิกส์ และอุทกวิทยา ได้รับความสนใจเป็น
อย่างมากในวรรณกรรมทางวิชาการ ตวัอย่างของการนําไป
ประยุกต์ใชก้บัขอ้มูลจริง ไดแ้ก่ อตัราการว่างงานรายเดือนของ
ผูช้ายในสหรัฐฯ (Carlin และ Dempster, 1989) [6], รายได้จาก
ผลิตภณัฑ์ของ IBM รายเดือน (Ray, 1993) [7], พยากรณ์โรคติด
เช้ือโดยเฉพาะโรค HFRS (Qi, Zhang, Zhu, Liu, Chunyu Li, Wang 
และ Xiujun Li, 2020) [8], พยากรณ์อุณหภูมิ ในรัฐโอกนุ ประเทศ
ไนจีเรีย (Adewole และ Amurawaye, 2024) [9], พยากรณ์ข้อมูล
รังสีดวงอาทิตย์ (UDO M. E. และ Shittu O. I, 2022) [10] และ
คาดการณ์ราคาพริก (Devianto, Wahyuni, Maiyastri and Yollan, 
2024) [11] เป็นต้น โดยในงานวิจัยน้ีจึงทําการศึกษาตัวแบบ
อนุกรมเวลาในสถานการณ์จริงภายใตก้ระบวนการ SARFIMA(1, 
0, 0)(1, D, 0)12 

ค่าความคลาดเคล่ือนขาว (White Noise) คือความแตกต่าง
ระหวา่งค่าจริงกบัค่าประมาณซ่ึงจะเกิดความแม่นยาํสูงเม่ือค่า
ความคลาดเคล่ือนขาวขนาดเล็ก ซ่ึงโดยทัว่ไปมีการแจกแจง
แบบปกติและเกิดจากการสังเกตท่ีมีความสัมพันธ์ในตัว 
(Autocorrelation) อย่างไรก็ตาม บางคร้ังความคลาดเคล่ือน
ขาวในขอ้มูลท่ีมีความสัมพนัธ์ในตวั ไม่มีแจกแจงแบบปกติ 
ทาํให้แบบจาํลองอนุกรมเวลาท่ีมีค่าความคลาดเคล่ือนขาว
แจกแจงแบบเลขช้ีกําลัง  (Exponential White Noise) เ ป็น
หัวขอ้ท่ีน่าสนใจ โดยเฉพาะในกรณีของความเร็วลม ปริมาณ
ออกซิเจนละลายในแม่นํ้ า และอตัราการไหลของแม่นํ้ าในแต่ละ
วัน  ตัวอย่ าง เ ช่ น  Jacob และ Lewis (1977) [12] ได้ ศึ กษา
กระบวนการ ARMA(1,1) ท่ีมีค่าความคลาดเคลือนขาวแจกแจง
แบบเลขช้ีกาํลงั ต่อมา Mohamed และ Hocine (2003) [13] ไดท้าํ
การวิเคราะห์แบบเบย ์(Bayesian Analysis) สาํหรับ AR(1) ท่ีมีค่า
ความคลาดเคล่ือนขาวแจกแจงแบบเลขช้ีกําลัง ต่อมา Peerajit 
(2023) [14]  ไ ด้ ทํ า ก า ร ป ร ะ ม า ณ ค่ า  ARL ข อ ง ตั ว แ บ บ 
SARFIMA(p, d, q)(P, D, Q)s ท่ีมีค่าความคลาดเคล่ือนขาวแจกแจง
แบบเลขช้ีกาํลงับนแผนภูมิควบคุม CUSUM   
 การวดัประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม ได้โดยใช้ค่า
ความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) โดยพิจารณา
จาก 2 สถานะ คือ กระบวนการอยู่ภายใต้การควบคุม  
(In-control ARL: ARL0 ) และกระบวนการไม่อยู่ภายใตก้าร
ควบคุม (Out-of-control ARL: ARL1 ) โดยค่าความยาวรัน

https://scholar.google.co.th/citations?user=7O160nIAAAAJ&hl=th&oi=sra
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เฉล่ียสามารถคาํนวณไดห้ลายวิธีเช่น การจาํลองมอนติคาร์โล 
(Monte Carlo Simulations) หรือ วิธีสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข 
(Numerical Integral Equation) เป็นตน้ โดยในในงานวจิยัน้ีจะ
ใชว้ิธีสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข (Numerical Integral Equation 
Method: NIE) (Champ and Rigdon, 1991) [15] วิ ธี น้ี จ ะใช้
คณิตศาสตร์ขั้นสูงในการประมาณค่า ARL โดยมี 4 วิธี คือ
วิธีการประมาณแบบเกาส์ (Gauss Quadrature) วิธีกฎของค่า
กลาง (Midpoint Rule Method) วิธีกฎของส่ีเหล่ียมคางหมู 
( Trapezoidal Rule Method) แ ล ะ  วิ ธี ก ฎ ข อ ง ซิ ม ป์ สั น 
(Simpson’s Rule Method) 
 จากท่ีกล่าวมาขา้งตน้ งานวิจยัคร้ังน้ีเสนอวิธีการประมาณ
ค่าความยาวรันเฉล่ียโดยใชเ้ทคนิคสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข 
จาก 4 วิธี คือ วิธีกฎค่ากลาง (Midpoint Rule Method) วิธีกฎ
ส่ีเหล่ียมคางหมู (Trapezoidal Rule Method) วิธีกฎของเกาส์ 
(Gaussian Rule Method) และวิธีกฎของซิมป์สัน (Simpson’s 
Rule Method) บ น แ ผ น ภู มิ  EWMA สํ า ห รั บ ตั ว แ บ บ 
SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 เม่ือความคลาดเคล่ือนขาวมีการ
แจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั  
 

2. วธีิการวจิยั 
2.1 แผนภูมิควบคุมควบคุมค่าเฉลี่ยเคล่ือนที่ถ่วงนํ้าหนัก

แบบเลขช้ีกําลัง (Exponentially Weighted Moving Average 
Control Chart: EWMA) 

Roberts [3] เสนอแผนภูมิควบคุมควบคุม EWMA ซ่ึงเป็น
แผนภูมิท่ีให้ความสําคัญกับข้อมูลในอดีตและปัจจุบันท่ีมี
ป ร ะ สิท ธิภาพ ใ น ก า ร ต ร วจ จับ ก า ร เ ป ล่ี ย น แ ป ล ง ข อ ง
กระบวนการผลิตท่ีมีขนาดเล็ก ซ่ึงค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม 
EWMA แสดงดงัสมการท่ี (1) ดงัน้ี 

1(1 ) ; 1, 2,...λ λ−= − + =t t tZ Z X t                             (1) 

โดยท่ี tZ   แทน ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม EWMA ณ 
คาบเวลาท่ี t 
 tX แทน ค่าสงัเกต ณ คาบเวลาท่ี t 
 λ   แทน ค่าพารามิเตอร์ถ่วงนํ้ าหนักของแผนภูมิ
ควบคุม EWMA โดยท่ี 0 1λ< ≤  

 ขีดจาํกดัควบคุมบน (Upper Control Limit: UCL) เส้น
ก่ึงกลาง (Control Limit: CL) และขีดจาํกดัควบคุมล่าง (Lower 
Control Limit: LCL) ของแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วง
นํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั แสดงดงัสมการท่ี (2)  ตามลาํดบั 

0 2
UCL L bλµ σ

λ
= + =

−
      

   0CL µ=                                        (2) 

0 0
2

LCL L λµ σ
λ

= − =
−

 

 

โดยท่ี 0µ  คือ ค่าเฉล่ียของกระบวนการท่ีอยู่ภายใต้การ
ควบคุม 
 L  คือ ค่าพารามิเตอร์ของขีดจาํกดัควบคุมของแผนภูมิ
ควบคุม EWMA 
 σ  คือ ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 
 λ  คือ ค่าพารามิเตอร์ถ่วงนํ้ าหนกัของแผนภูมิควบคุม 
EWMA โดยท่ี  0 1λ< ≤  
 

2.2 ตวัแบบ SARFIMA 
 ตัวแบบ Seasonal Autoregressive Fractionally Integrated 
Moving Average (SARFIMA ) อนัดบัท่ี p, d, q, P, D, Q เรียก
โดยย่อว่า ตัวแบบ SARFIMA(p, d, q)(P, D, Q)s ในกรณีท่ี
ความคลาดเคล่ือนขาวแบบเลขช้ีกาํลงั ไดต้วัแบบ SARFIMA 
(p, d, q)(P, D, Q)s แสดงดงัสมการท่ี (3) ดงัน้ี 

1 1(1 ) (1 ) (1 )(1 )S D d p S PS
t p PX B B B B B Bφ φ− − − − − −Φ − −Φ   

1 1(1 )(1 )q S QS
q Q tB B B Bµ θ θ ε= + − − − −Θ − −Θ   (3) 

โดยท่ี tX  แทน ค่าสงัเกต ณ เวลา t  

  s  แทน คาบเวลาของฤดูกาล (Seasonal Periodicity) 
  d แทน พารามิเตอร์ของการทาํส่วนต่างแบบเศษส่วน
( 0.5 0.5)d− < <  
  D แทน พารามิเตอร์ของการทาํส่วนต่างแบบเศษส่วน
ตามฤดูกาล ( 0.5 0.5)− < <D  

     µ  แทน พารามิเตอร์เร่ิมตน้ของกระบวนการ ( 0)µ =  
           iφ  แ ท น  พ า ร า มิ เ ต อ ร์ ข อ ง ก า ร ถ ด ถ อ ย ใ น ตัว ท่ี  
, 1, 2,..., , 1 1ii i p φ= − < <  

  iΦ แทน พารามิเตอร์ของการถดถอยในตวัเป็นส่วน
ของฤดูกาลท่ี , 1, 2,..., , 1 1ii i P= − < Φ <  
  iθ  แ ท น  พ า ร า มิ เ ต อ ร์ ข อ ง ก า ร เ ฉ ล่ี ย เ ค ล่ื อ น ท่ี  
, 1, 2,..., , 1 1ii i q θ= − < <  

  iΘ  แทน พารามิเตอร์ของการเฉล่ียเคล่ือนท่ีเป็นส่วน
ของฤดูกาลท่ี , 1, 2,..., , 1 1ii i Q= − < Θ <  

(1 )dB− แทน ตวัดาํเนินการผลต่างเศษส่วน (Fractional 
Difference Opereter) อนัดบัท่ี d 

(1 )s DB− แทน ตวัดาํเนินการผลต่างเศษส่วนท่ีมีฤดูกาล 
(seasonal Fractional Difference Opereter) อนัดบัท่ี D 
  B  แทน ตัวดําเนินการย้อนกลับ  (Backward Shift 
Operator) โดยท่ี S

t t SB Y Y −=  
  tε  แทน ค่าความคลาดเคล่ือน ณ เวลาท่ี t ภายใตข้อ้
สมมุติวา่ความคลาดเคล่ือน ณ เวลาต่างๆ เป็นตวัแปรสุ่มท่ีเป็น
อิสระกนั โดยมีการแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงัซ่ึงมีค่าเฉล่ียคือ β  
 

จากตวัดาํเนินการผลต่างเศษส่วน (1 )dB−  และ (1 )s DB−
จากสมการท่ี (3) สามารถจดัรูปไดด้งัสมการท่ี (4) ไดด้งัน้ี 

2 2( 1) ( 1)( 2)(1 ) 1 ... ,
2! 3!
− − −

− = − + − +d d d d d dB dB B B และ 

2 2( 1) ( 1)( 2)(1 ) 1 ... ,
2! 3!

s D s s sD D D D DB DB B B− − −
− = − + − +

(4) 
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รูปแบบทั่วไปตัวแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 เม่ือ
ความคลาดเคล่ือนขาวแบบเลขช้ีกําลัง สามารถแสดงดัง
สมการท่ี (5) ไดด้งัน้ี 

2

12 2(12) 3(12)

1 1 12 2(12) 3(12)

1 12 (12 1)12 (12 2)1212

(1 ) (1 )(2 ) ...
2! 3!

(1 ) (1 )(2 ) ...
2! 3!
(1 ) (1 )(2 ) ...

2! 3!

t t t t t

t t t t

t t tt

D D D D DX DX X X

D D D D DX DX X X

D D D D DX DX X X

µ ε

φ

− − −

− − − −

− − + − +−

− − − = + + − + + 
 

− − − + − + − − 
 

− − − +Φ − + − − 
 

1 1 (12 1) (12 1)12 (12 2)12 (12 3)12
(1 ) (1 )(2 ) ...

2! 3!t t t t
D D D D DX DX X Xφ − + − + − + − +

− − − − Φ − + − − 
 

     

       (5) 

 
2.3 วิธีสมการปริพันธ์เชิงตัวเลข (Numerical Integral 

Equation: NIE) 
 กําหนดให้ ( )L u  แทน ค่าความยาวรันเฉล่ีย (ARL) 
สําหรับแผนภูมิควบคุม EWMA เม่ือกําหนดให้ [0, ]u b∈   
ดงันั้นสมการปริพนัธ์สามารถแสดงดงัสมการท่ี ดงัน้ี 

( ) ( )bARL L u E τ∞= =  
โดยท่ี bτ แทน คาบเวลาท่ีแผนภูมิควบคุมส่งสัญญาณเตือนวา่
กระบวนการออกนอกการควบคุมจะไดว้า่ 

inf{ 0 : },b tt x b b uτ = > ≥ >  
เม่ือ b  แทน ขีดจาํกดัควบคุมบน (UCL) ของแผนภูมิควบคุม 
EWMA ซ่ึงในงานวจิยัน้ีไดใ้ชว้ธีิสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลขเพ่ือ
หาค่า ARL แสดงดงัสมการท่ี (6) ดงัน้ี 

( )
0

11( ) ( ) 1 ( )
λ

λ λ
 − − − 

= = +  
 

∫
b y u k

L u L u L y f dy         (6) 

โดยค่า k  สามารถหาค่าไดจ้ากสมการท่ี (7) ดงัน้ี 
 

21 1 12 1 1 1 (12 1)1212

12 1 2(12) 1 (12 1)12

1 1 (12 1)12

2(12) 1 3(12)

1 (12 2)12

( ( ) ( ) ( )

(1 ) (1 )( ) ( )
2! 2!

(1 ) ( )
2!

(1 )(2 ) ( )
3!

(1 )(2 ) ( )
3!

(1 )

t t tt

t t t

t

t t

t

k D x x D x D x

D D D Dx x x

D D x

D D D x x

D D D x

D D

λ µ φ φ

φ

φ

φ

− − − +−

− − − +

− +

− −

− +

= + − − Φ − Φ

− −
− − + Φ

−
− Φ

− −
+ −

− −
+ Φ

−
− 1 1 (12 3)(12)

(2 ) ( )...
3! t

D xφ − +

−
Φ

 

(7) 

จากสมการท่ี (7) ใชว้ธีิกฎการสร้างพ้ืนท่ีส่ีเหล่ียมจตัุรัสใน
การประมาณค่าอินทิกรัล สามารถประมาณไดด้งัสมการท่ี (8) 

( ) ( ) ( )
1

111 ; 1,2,...,
m

j
j j

j

a u k
L u w L a f i m

λ
λ λ=

− − − 
= + =  

 
∑   (8) 

วิ ธี ส ม ก า ร ป ริ พัน ธ์ เ ชิ ง ตัว เ ล ข  ( Numerical Integral 
Equations Method: NIE) ท่ีใชใ้นการวจิยัน้ีมี 4 วธีิ ดงัน้ี 

 
 
 

2.3.1 วิธีกฎเกาส์ (Gaussian Rule Method) 
จากสมการท่ี (9) กาํหนดให ้

( ) ( )1j
j

a u k
f A f

λ
λ

− − − 
=   

 
                       (9) 

การประมาณปริพนัธ์เชิงตวัเลขของสมการ ( )f y ในช่วง 
[0, ]b แสดงดงัสมการ 

10

( ) ( ) ( ); 1, 2,...,
b m

j j
j

W y f y dy w f a j m
=

≈ =∑∫  

โดยท่ี  ( ) 1, 1 1W y y= − < <  
 

สามารถเขียนค่าประมาณปริพนัธ์เชิงตวัเลขจากกฎของ
เกาส์ของแผนภูมิควบคุม EWMA แสดงดงัสมการท่ี (10) 

( ) ( ) ( )
1

11
m

G j j j
j

L u w L a f A
λ =

= + ∑                  (10) 

2.3.2 วิธีกฎค่ากลาง (Midpoint Rule Method) 
กาํหนดให้ ( )y f y=  ในช่วง [0, ]b แบ่งออกเป็น m ช่วง 

โดยมีช่วงความกวา้ง h b m=  ดว้ยกฎของค่ากลาง  ท่ีมีการ
แบ่งช่วงเป็น m ช่วง สามารถเขียนค่าประมาณปริพนัธ์เชิง
ตัวเลขจากกฎของค่ากลางของแผนภูมิควบคุม EWMA  
สาํหรับตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 แสดงดงัสมการ 
(11) 

( ) ( ) ( )
1

11
m

M j j j
j

L u w L a f A
λ =

= + ∑                   (11) 

โดยท่ี 
1
2j ja w j = − 

 
 และ ; 1, 2,...,j

bw j m
m

= =   

 
2.3.3 วิธีกฎส่ีเหลีย่มคางหม ู(Trapezoidal Rule Method) 
กาํหนดให้ ( )y f y= ในช่วง [0, ]b แบ่งออกเป็น m  ช่วง 

โดยมีช่วงความกวา้ง h b m=  ดว้ยกฎของส่ีเหล่ียมคางหมู ท่ี
มีการแบ่งช่วงเป็น m ช่วง สามารถเขียนค่าประมาณปริพนัธ์
เชิงตัวเลขจากวิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมู ของแผนภูมิควบคุม 
EWMA สําหรับตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 แสดง
ดงัสมการ (12) 

( ) ( ) ( )
1

11
m

T j j j
j

L u w L a f A
λ =

= + ∑                  (12) 

โดยท่ี j ja w j=  และ ; 1, 2,..., 1j
bw j m
m

= = −    

ในกรณีอ่ืน 
2j
bw
m

=  

2.3.4 วิธีกฎของซิมป์สัน (Simpson’s Rule Method) 
 กาํหนดให้ ( )y f y= ในช่วง [0, ]b แบ่งออกเป็น 2m ช่วง 
โดยมีช่วงความกวา้ง 2h b m=  ดว้ยกฎของซิมป์สัน ท่ีมีการ
แบ่งช่วงเป็น 2m ช่วง สามารถเขียนค่าประมาณปริพนัธ์เชิง
ตัวเลขจากกฎของซิมป์สันของแผนภูมิควบคุม EWMA 
สําหรับแผนภูมิควบคุม SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 แสดง
ดงัสมการ (13) 

( ) ( ) ( )
1

11
m

S j j j
j

L u w L a f A
λ =

= + ∑                      (13) 
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โดยท่ี j ja w j= ,  

4 ; 1,3,..., 2 1
3 2
 = = − 
 

j
bw j m
m

  

และ  
2 ; 2,4,..., 2 2
3 2
 = = − 
 

j
bw j m
m

  

ในกรณีอ่ืน
1
3 2j

bw
m

 =  
 

   

 

2.4 ขั้นตอนการจาํลองข้อมูล 
1) ตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 โดยค่า พารามิเตอร์

ของการทาํส่วนต่างแบบเศษส่วนตามฤดูกาล ( )D  เท่ากบั 0.1, 
0.2 และ 0.4 

2) กาํหนดค่าพารามิเตอร์ถ่วงนํ้ าหนักของแผนภูมิควบคุมท่ี
ทาํการศึกษา ดงัน้ี λ  เท่ากบั 0.05, 0.1 และ 0.15 

3) กาํหนดค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนการอยูภ่ายใตก้าร
ควบคุม (ARL0) เท่ากบั 370, 500 

4) กาํหนดระดบัการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ียกระบวนการ 
เท่ากบั 0.01, 0.03, 0.05, 0.07, 0.1, 0.5, 0.7 และ1 ตามลาํดบั  

5) ประมาณค่าความยาวรันเฉล่ีย (ARL) โดยวิธีสมการ
ปริพนัธ์เชิงตวัเลขทั้ง 4 วธีิ 

6) เปรียบเทียบค่าความยาวรันเฉล่ีย (ARL1) และเวลาท่ีใชใ้น
การประมวลผล (CPU Times) ของแต่ละวิธีการประมาณค่าความ
ยาวรันเฉล่ียโดยวธีิสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข 

7) เปรียบเทียบประสิทธิภาพของค่าพารามิเตอร์ถ่วงนํ้ าหนกั (
λ ) ข อ ง แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม  EWMA สํ าห รั บ ทุ ก ตั ว แ บ บ 
SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 โดยใช ้ค่าความยาวรันเฉล่ียท่ีไดจ้าก
วธีิสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข 
 

3 ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
การวจิยัน้ีไดศึ้กษาและเปรียบเทียบวิธีการประมาณค่าความยาว

รันเฉล่ีย โดยวิธีสมการปริพนัธ์เชิงตวัเลข 4 วิธี สําหรับแผนภูมิ
ควบคุม EWMA สําหรับตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 โดย
พิจารณาจากกระบวนการไม่อยู่ภายใตก้ารควบคุม (ARL1) และ
เวลา ท่ี ใช้ ในการประมวลผล (CPU Times) กําหนดให้
กระบวนการเม่ืออยู่ภายใตก้ารควบคุม (ARL0) เท่ากบั 370และ 
500 สําหรับพารามิเตอร์ของแผนภูมิควบคุม EWMA กาํหนด
ค่าพารามิเตอร์ถ่วงนํ้ าหนกั (λ ) ของแผนภูมิควบคุม เท่ากบั 0.05, 
0.1 และ 0.15 ตามลาํดบั กาํหนดค่าพารามิเตอร์ของค่าสังเกตท่ีมี
การแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั ( β ) ของแผนภูมิควบคุม EWMA 
กาํหนดค่าพารามิเตอร์เม่ือกระบวนการอยู่ภายใตก้ารควบคุม (

0β β= ) โดยท่ี 0β  เท่ากบั 1 และเม่ือกระบวนการไม่อยู่ภายใต้
การควบคุม ( 1β β= ) โดยท่ี 1 0β β>  กาํหนดค่าพารามิเตอร์ 

1 0(1 )β δ β= +  เม่ือกาํหนดระดบัการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ีย
กระบวนการ (δ ) เท่ากบั 0.01, 0.03, 0.05, 0.07, 0.1, 0.5, 0.7 และ
1 ตามลาํดบั  

 

ตารางที ่1: ค่า ARL1 ของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.1, 0)12 เม่ือ ARL0 = 370 

δ  

λ  = 0.05 λ  = 0.1 λ  = 0.15 

0.000000080396b =  0.003443755b =   0.07369695b =  

Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson 

0.01 302.943 
(1.250) 

302.943 
(1.422) 

302.943 
(7.250) 

302.943 
(4.984) 

334.235 
(1.327) 

334.235 
(1.421) 

334.235 
(7.702) 

334.235 
(4.922) 

339.986 
(1.265) 

339.986 
(1.407) 

339.986 
(7.812) 

339.986 
(4.780) 

0.03 205.49 
(1.280) 

205.49 
(1.483) 

205.49 
(8.250) 

205.49 
(5.109) 

274.311 
(1.312) 

274.311 
(1.406) 

274.311 
(7.624) 

274.311 
(5.344) 

288.75 
(1.218) 

288.75 
(1.328) 

288.75 
(7.938) 

288.75 
(4.718) 

0.05 141.51 
(1.280) 

141.51 
(1.438) 

141.51 
(7.781) 

141.51 
(5.046) 

226.78 
(1.421) 

226.78 
(1.266) 

226.78 
(8.313) 

226.78 
(5.577) 

247.028 
(1.172) 

247.028 
(1.218) 

247.028 
(8.438) 

247.028 
(5.000) 

0.07 98.8762 
(1.468) 

98.8762 
(1.390) 

98.8762 
(7.359) 

98.8762 
(5.343) 

188.787 
(1.422) 

188.787 
(1.375) 

188.787 
(8.469) 

188.787 
(5.140) 

212.763 
(1.407) 

212.763 
(1.234) 

212.763 
(7.546) 

212.763 
(5.500) 

0.1 59.286 
(1.485) 

59.286 
(1.531) 

59.286 
(7.953) 

59.286 
(5.39) 

145.153 
(1.360) 

145.153 
(1.296) 

145.153 
(8.437) 

145.153 
(5.218) 

172.045 
(1.078) 

172.045 
(1.422) 

172.045 
(7.749) 

172.045 
(4.734) 

0.3 4.33946 
(1.390) 

4.33946 
(1.468) 

4.33946 
(7.672) 

4.33946 
(5.375) 

34.2772 
(1.328) 

34.2772 
(1.499) 

34.2772 
(8.219) 

34.2772 
(5.359) 

54.8658 
(1.312) 

54.8658 
(1.173) 

54.8658 
(8.047) 

54.8658 
(4.096) 

0.5 1.4018 
(1.422) 

1.4018 
(1.425) 

1.4018 
(7.766) 

1.4018 
(5.11) 

12.1288 
(1.343) 

12.1288 
(1.437) 

12.1288 
(8.234) 

12.1288 
(5.453) 

24.211 
(1.158) 

24.211 
(1.407) 

24.211 
(8.172) 

24.211 
(5.093) 

0.7 1.07833 
(1.437) 

1.07833 
(1.407) 

1.07833 
(7.468) 

1.07833 
(5.359) 

5.74159 
(1.187) 

5.74159 
(1.359) 

5.74159 
(8.749) 

5.74159 
(5.265) 

13.1365 
(1.078) 

13.1365 
(1.094) 

13.1365 
(7.859) 

13.1365 
(5.062) 

1 1.01218 
(1.375) 

1.01218 
(1.468) 

1.01218 
(7.781) 

1.01218 
(5.156) 

2.77719 
(1.438) 

2.77719 
(1.390) 

2.77719 
(7.921) 

2.77719 
(5.453) 

6.77984 
(1.328) 

6.77984 
(1.421) 

6.77984 
(8.261) 

6.77984 
(4.889) 

* ตวัเลขคือค่าความยาวรันเฉล่ีย กรณีท่ีกระบวนการไม่อยูภ่ายใตค้วบคุม (ARL1) 

** ตวัเลขท่ีอยูใ่นเคร่ืองหมายวงเล็บเวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Times) มีหน่วยเป็นวินาที
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ตารางที ่2: ค่า ARL1 ของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.2, 0)12เม่ือ ARL0 = 370 

δ  

λ  = 0.05 λ  = 0.1 λ  = 0.15 

0.0000000755208b =  0.00323165b =   0.06871035b =  

Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson 

0.01 302.756 
(1.156) 

302.756 
(1.297) 

302.756 
(8.281) 

302.756 
(5.156) 

334.015 
(1.343) 

334.015 
(1.375) 

334.015 
(7.281) 

334.015 
(5.156) 

339.484 
(1.515) 

339.484 
(1.594) 

339.484 
(8.093) 

339.484 
(5.422) 

0.03 205.117 
(1.363) 

205.117 
(1.281) 

205.117 
(7.983) 

205.117 
(4.813) 

273.783 
(1.391) 

273.783 
(1.252) 

273.783 
(8.453) 

273.783 
(5.531) 

287.537 
(1.515) 

287.537 
(1.484) 

287.537 
(7.884) 

287.537 
(5.188) 

0.05 141.091 
(1.339) 

141.091 
(1.406) 

141.091 
(7.532) 

141.091 
(5.266) 

226.069 
(1.156) 

226.069 
(1.234) 

226.069 
(8.030) 

226.069 
(5.031) 

245.383 
(1.468) 

245.383 
(1.484) 

245.383 
(7.593) 

245.383 
(4.843) 

0.07 98.4763 
(1.344) 

98.4763 
(1.406) 

98.4763 
(8.359) 

98.4763 
(4.645) 

187.976 
(1.201) 

187.976 
(1.374) 

187.976 
(7.781) 

187.976 
(4.858) 

210.871 
(1.547) 

210.871 
(1.641) 

210.871 
(7.703) 

210.871 
(4.937) 

0.1 58.9554 
(1.155) 

58.9554 
(1.359) 

58.9554 
(8.171) 

58.9554 
(5.032) 

144.289 
(1.375) 

144.289 
(1.343) 

144.289 
(8.14) 

144.289 
(4.999) 

170.002 
(1.485) 

170.002 
(1.515) 

170.002 
(7.812) 

170.002 
(4.687) 

0.3 4.2916 
(1.155) 

4.2916 
(1.281) 

4.2916 
(7.781) 

4.2916 
(6.062) 

33.777 
(1.219) 

33.777 
(1.438) 

33.777 
(7.844) 

33.777 
(4.874) 

53.4955 
(1.516) 

53.4955 
(1.437) 

53.4955 
(7.838) 

53.4955 
(4.843) 

0.5 1.39351 
(1.312) 

1.39351 
(1.297) 

1.39351 
(8.312) 

1.39351 
(6.156) 

11.8892 
(1.078) 

11.8892 
(1.296) 

11.8892 
(8.016) 

11.8892 
(4.624) 

23.4408 
(1.453) 

23.4408 
(1.545) 

23.4408 
(7.728) 

23.4408 
(5.297) 

0.7 1.07634 
(1.298) 

1.07634 
(1.391) 

1.07634 
(7.782) 

1.07634 
(6.031) 

5.61628 
(1.124) 

5.61628 
(1.522) 

5.61628 
(7.844) 

5.61628 
(4.968) 

12.6711 
(1.485) 

12.6711 
(1.555) 

12.6711 
(8.515) 

12.6711 
(5.406) 

1 1.0118 
(1.156) 

1.0118 
(1.359) 

1.0118 
(7.984) 

1.0118 
(4.953) 

2.72054 
(1.253) 

2.72054 
(1.531) 

2.72054 
(7.984) 

2.72054 
(5.125) 

6.52785 
(1.512) 

6.52785 
(1.515) 

6.52785 
(7.829) 

6.52785 
(5.343) 

* ตวัเลขคือค่าความยาวรันเฉล่ีย กรณีท่ีกระบวนการไม่อยูภ่ายใตค้วบคุม (ARL1) 

** ตวัเลขท่ีอยูใ่นเคร่ืองหมายวงเล็บเวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Times) มีหน่วยเป็นวินาที 

 
ตารางที ่3: ค่า ARL1 ของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.4, 0)12  เม่ือ ARL0 = 370 

δ  

λ  = 0.05 λ  = 0.1 λ  = 0.15 

 0.0000000660868b =  0.002822429b =   0.05926565b =  

Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson 

0.01 302.358 
(1.219) 

302.358 
(1.328) 

302.358 
(7.891) 

302.358 
(5.328) 

333.549 
(1.266) 

333.549 
(1.328) 

333.549 
(7.156) 

333.549 
(5.359) 

338.433 
(1.281) 

338.433 
(1.437) 

338.433 
(7.000) 

338.433 
(4.985) 

0.03 204.326 
(1.125) 

204.326 
(1.266) 

204.326 
(7.718) 

204.326 
(5.547) 

272.663 
(1.187) 

272.663 
(1.328) 

272.663 
(7.438) 

272.663 
(5.250) 

285.013 
(1.250) 

285.013 
(1.375) 

285.013 
(7.094) 

285.013 
(4.797) 

0.05 140.204 
(1.031) 

140.204 
(1.234) 

140.204 
(7.766) 

140.204 
(5.953) 

224.561 
(1.296) 

224.561 
(1.250) 

224.561 
(7.687) 

224.561 
(5.375) 

241.98 
(1.219) 

241.98 
(1.187) 

241.98 
(7.437) 

241.98 
(4.906) 

0.07 97.6292 
(1.437) 

97.6292 
(1.266) 

97.6292 
(7.531) 

97.6292 
(4.938) 

186.259 
(1.359) 

186.259 
(1.281) 

186.259 
(7.063) 

186.259 
(5.297) 

206.977 
(1.250) 

206.977 
(1.266) 

206.977 
(7.844) 

206.977 
(5.266) 

0.1 58.2567 
(1.172) 

58.2567 
(1.454) 

58.2567 
(7.797) 

58.2567 
(4.953) 

142.468 
(1.313) 

142.468 
(1.344) 

142.468 
(7.422) 

142.468 
(5.438) 

165.82 
(1.250) 

165.82 
(1.297) 

165.82 
(7.656) 

165.82 
(5.438) 

0.3 4.19178 
(1.219) 

4.19178 
(1.375) 

4.19178 
(7.313) 

4.19178 
(5.000) 

32.7376 
(1.343) 

32.7376 
(1.390) 

32.7376 
(7.656) 

32.7376 
(5.156) 

50.7621 
(1.359) 

50.7621 
(1.312) 

50.7621 
(7.969) 

50.7621 
(5.531) 

0.5 1.37639 
(1.141) 

1.37639 
(1.391) 

1.37639 
(7.641) 

1.37639 
(5.218) 

11.3965 
(1.265) 

11.3965 
(1.297) 

11.3965 
(7.594) 

11.3965 
(5.219) 

21.9233 
(1.266) 

21.9233 
(1.391) 

21.9233 
(7.641) 

21.9233 
(5.766) 

0.7 1.07225 
(1.187) 

1.07225 
(1.250) 

1.07225 
(7.469) 

1.07225 
(5.234) 

5.36055 
(1.266) 

5.36055 
(1.531) 

5.36055 
(7.063) 

5.36055 
(5.469) 

11.761 
(1.156) 

11.761 
(1.312) 

11.761 
(7.922) 

11.761 
(5.375) 

1 1.01104 
(1.203) 

1.01104 
(1.266) 

1.01104 
(7.671) 

1.01104 
(5.281) 

2.60594 
(1.250) 

2.60594 
(1.234) 

2.60594 
(7.857) 

2.60594 
(5.343) 

6.03843 
(1.031) 

6.03843 
(1.422) 

6.03843 
(7.203) 

6.03843 
(5.312) 

* ตวัเลขคือค่าความยาวรันเฉล่ีย กรณีท่ีกระบวนการไม่อยูภ่ายใตค้วบคุม (ARL1) 

** ตวัเลขท่ีอยูใ่นเคร่ืองหมายวงเล็บเวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Times) มีหน่วยเป็นวินาที 
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ตารางที่ 4: ค่า ARL1 ของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.1, 0)12 เม่ือ ARL0 = 500 

δ  

λ  = 0.05 λ  = 0.1 λ  = 0.15 

 0.0000001087196b =  0.004610825b =    0.08306725b =  

Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson 

0.01 409.318 
(1.407) 

409.318 
(1.343) 

409.318 
(7.813) 

409.318 
(5.547) 

451.568 
(1.375) 

451.568 
(1.297) 

451.568 
(8.109) 

451.568 
(5.062) 

456.354 
(1.359) 

456.354 
(1.421) 

456.354 
(7.687) 

456.354 
(5.188) 

0.03 277.532 
(1.531) 

277.532 
(1.296) 

277.532 
(8.078) 

277.532 
(5.031) 

370.439 
(1.484) 

370.439 
(1.202) 

370.439 
(8.547) 

370.439 
(4.531) 

382.88 
(1.281) 

382.88 
(1.390) 

382.88 
(6.968) 

382.88 
(5.734) 

0.05 191.011 
(1.328) 

191.011 
(1.452) 

191.011 
(7.703) 

191.011 
(5.453) 

306.11 
(1.453) 

306.11 
(1.437) 

306.11 
(7.765) 

306.11 
(5.234) 

324.054 
(1.439) 

324.054 
(1.406) 

324.054 
(7.937) 

324.054 
(5.187) 

0.07 133.358 
(1.344) 

133.358 
(1.407) 

133.358 
(8.25) 

133.358 
(5.123) 

254.703 
(1.297) 

254.703 
(1.437) 

254.703 
(7.39) 

254.703 
(5.203) 

276.451 
(1.328) 

276.451 
(1.297) 

276.451 
(7.985) 

276.451 
(5.093) 

0.1 79.8203 
(1.359) 

79.8203 
(1.422) 

79.8203 
(8.109) 

79.8203 
(5.172) 

195.683 
(1.265) 

195.683 
(1.390) 

195.683 
(7.938) 

195.683 
(5.281) 

220.772 
(1.155) 

220.772 
(1.375) 

220.772 
(7.406) 

220.772 
(5.249) 

0.3 5.51596 
(1.343) 

5.77181 
(1.344) 

5.77181 
(8.203) 

5.77181 
(5.047) 

45.8594 
(1.297) 

45.8594 
(1.500) 

45.8594 
(8.531) 

45.8594 
(5.093) 

66.8952 
(1.156) 

66.8952 
(1.171) 

66.8952 
(7.515) 

66.8952 
(5.251) 

0.5 1.54336 
(1.437) 

1.54336 
(1.439) 

1.54336 
(8.235) 

1.54336 
(5.312) 

15.984 
(1.281) 

15.984 
(1.328) 

15.984 
(8.25) 

15.984 
(5.015) 

28.7379 
(1.265) 

28.7379 
(1.391) 

28.7379 
(8.11) 

28.7379 
(5.202) 

0.7 1.10592 
(1.438) 

1.10592 
(1.453) 

1.10592 
(8.016) 

1.10592 
(5.437) 

7.37869 
(1.234) 

7.37869 
(1.390) 

7.37869 
(7.765) 

7.37869 
(5.546) 

15.3094 
(1.358) 

15.3094 
(1.453) 

15.3094 
(8.903) 

15.3094 
(4.969) 

1 1.01647 
(1.36) 

1.01647 
(1.515) 

1.01647 
(7.719) 

1.01647 
(4.938) 

3.38864 
(1.438) 

3.38864 
(1.483) 

3.38864 
(8.391) 

3.38864 
(5.296) 

7.73379 
(1.062) 

7.73379 
(1.296) 

7.73379 
(8.203) 

7.73379 
(5.125) 

* ตวัเลขคือค่าความยาวรันเฉล่ีย กรณีท่ีกระบวนการไม่อยูภ่ายใตค้วบคุม (ARL1) 

** ตวัเลขท่ีอยูใ่นเคร่ืองหมายวงเล็บเวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Times) มีหน่วยเป็นวินาที 

 
ตารางที ่5: ค่า ARL1 ของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.2, 0)12 เม่ือ ARL0 = 500 

δ  

λ  = 0.05 λ  = 0.1 λ  = 0.15 

0.000000102127b =  0.00432543b =  0.07746235b =  

Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson 

0.01 409.066 
(1.547) 

409.066 
(1.172) 

409.066 
(8.109) 

409.066 
(4.937) 

451.266 
(1.000) 

451.266 
(1.141) 

451.266 
(7.422) 

451.266 
(4.765) 

455.563 
(1.281) 

455.563 
(1.406) 

455.563 
(8.062) 

455.563 
(4.516) 

0.03 277.029 
(1.284) 

277.029 
(1.396) 

277.029 
(8.218) 

277.029 
(5.218) 

369.713 
(1.155) 

369.713 
(1.218) 

369.713 
(7.765) 

369.713 
(5.281) 

381.015 
(1.172) 

381.015 
(1.312) 

381.015 
(7.812) 

381.015 
(4.797) 

0.05 190.446 
(1.425) 

190.446 
(1.484) 

190.446 
(7.437) 

190.446 
(5.297) 

305.13 
(1.203) 

305.13 
(1.250) 

305.13 
(7.843) 

305.13 
(5.297) 

321.577 
(1.328) 

321.577 
(1.390) 

321.577 
(7.75) 

321.577 
(4.735) 

0.07 132.818 
(1.269) 

132.818 
(1.171) 

132.818 
(7.953) 

132.818 
(5.047) 

253.586 
(1.124) 

253.586 
(1.249) 

253.586 
(7.734) 

253.586 
(5.172) 

273.656 
(1.109) 

273.656 
(1.235) 

273.656 
(7.874) 

273.656 
(5.109) 

0.1 79.3734 
(1.184) 

79.3734 
(1.281) 

79.3734 
(7.906) 

79.3734 
(5.265) 

194.495 
(1.296) 

194.495 
(1.375) 

194.495 
(7.75) 

194.495 
(5.531) 

217.825 
(1.187) 

217.825 
(1.281) 

217.825 
(7.718) 

217.825 
(4.937) 

0.3 5.45124 
(1.111) 

5.45124 
(1.543) 

5.45124 
(8.000) 

5.45124 
(5.531) 

45.1746 
(1.313) 

45.1746 
(1.327) 

45.1746 
(8.187) 

45.1746 
(4.954) 

65.0993 
(1.284) 

65.0993 
(1.141) 

65.0993 
(7.859) 

65.0993 
(4.484) 

0.5 1.53215 
(1.269) 

1.53215 
(1.405) 

1.53215 
(7.765) 

1.53215 
(4.750) 

15.657 
(1.109) 

15.657 
(1.281) 

15.657 
(8.187) 

15.657 
(5.547) 

27.7727 
(1.328) 

27.7727 
(1.312) 

27.7727 
(7.822) 

27.7727 
(4.703) 

0.7 1.10323 
(1.532) 

1.10323 
(1.343) 

1.10323 
(7.922) 

1.10323 
(4.844) 

7.20799 
(1.266) 

7.20799 
(1.14) 

7.20799 
(7.859) 

7.20799 
(4.984) 

14.7408 
(1.016) 

14.7408 
(1.204) 

14.7408 
(8.016) 

14.7408 
(4.405) 

1 1.01596 
(1.326) 

1.01596 
(1.406) 

1.01596 
(8.109) 

1.01596 
(5.047) 

3.31165 
(1.062) 

3.31165 
(1.202) 

3.31165 
(7.938) 

3.31165 
(5.249) 

7.43273 
(1.281) 

7.43273 
(1.468) 

7.43273 
(7.218) 

7.43273 
(4.907) 

* ตวัเลขคือค่าความยาวรันเฉล่ีย กรณีท่ีกระบวนการไม่อยูภ่ายใตค้วบคุม (ARL1) 

** ตวัเลขท่ีอยูใ่นเคร่ืองหมายวงเล็บเวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Times) มีหน่วยเป็นวินาที 
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ตารางที ่6: ค่า ARL1 ของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.4, 0)12 เม่ือ ARL0 = 500 

δ  

λ  = 0.05 λ  = 0.1 λ  = 0.15 

0.0000000893693b =  0.003775318b =  0.0668385b =  

Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson Midpoint Trapezoidal Gaussian Simpson 

0.01 408.527 
(1.312) 

410.246 
(1.234) 

410.246 
(7.406) 

410.246 
(5.250) 

450.624 
(1.281) 

450.624 
(1.156) 

450.624 
(6.906) 

450.624 
(5.281) 

453.911 
(1.047) 

453.911 
(1.141) 

453.911 
(7.406) 

453.911 
(5.281) 

0.03 275.958 
(1.328) 

275.958 
(1.376) 

275.958 
(7.343) 

275.958 
(5.063) 

368.17 
(1.265) 

368.17 
(1.328) 

368.17 
(6.938) 

368.17 
(4.610) 

377.148 
(1.218) 

377.148 
(1.172) 

377.148 
(7.266) 

377.148 
(4.61) 

0.05 189.246 
(1.219) 

189.246 
(1.234) 

189.246 
(7.437) 

189.246 
(5.234) 

303.055 
(1.047) 

303.055 
(1.359) 

303.055 
(6.875) 

303.055 
(4.765) 

316.476 
(1.235) 

316.476 
(1.312) 

316.476 
(7.531) 

316.476 
(4.765) 

0.07 131.672 
(1.297) 

131.672 
(1.218) 

131.672 
(7.235) 

131.672 
(5.156) 

251.225 
(1.375) 

251.225 
(1.110) 

251.225 
(7.078) 

251.225 
(4.922) 

267.93 
(1.266) 

267.93 
(1.250) 

267.93 
(7.391) 

267.93 
(4.922) 

0.1 78.4284 
(1.250) 

78.4284 
(1.219) 

78.4284 
(7.782) 

78.4284 
(5.172) 

191.992 
(1.391) 

191.992 
(1.281) 

191.992 
(7.157) 

191.992 
(5.000) 

211.828 
(1.141) 

211.828 
(1.250) 

211.828 
(7.781) 

211.828 
(5.000) 

0.3 5.31626 
(1.266) 

5.31626 
(1.297) 

5.31626 
(7.656) 

5.31626 
(4.922) 

43.7528 
(1.219) 

43.7528 
(1.313) 

43.7528 
(7.360) 

43.7528 
(4.922) 

61.5385 
(1.14) 

61.5385 
(1.203) 

61.5385 
(7.813) 

61.5385 
(4.922) 

0.5 1.509 
(1.172) 

1.509 
(1.250) 

1.509 
(7.937) 

1.509 
(5.023) 

14.9851 
(1.297) 

14.9851 
(1.359) 

14.9851 
(7.640) 

14.9851 
(4.75) 

25.8807 
(1.203) 

25.8807 
(1.156) 

25.8807 
(7.577) 

25.8807 
(4.750) 

0.7 1.09771 
(1.157) 

1.09771 
(1.281) 

1.09771 
(7.453) 

1.09771 
(5.265) 

6.86005 
(1.282) 

6.86005 
(1.422) 

6.86005 
(7.438) 

6.86005 
(4.391) 

13.6337 
(1.141) 

13.6337 
(1.375) 

13.6337 
(7.828) 

13.6337 
(4.391) 

1 1.01493 
(1.187) 

1.01493 
(1.234) 

1.01493 
(7.422) 

1.01493 
(5.313) 

3.15608 
(1.250) 

3.15608 
(1.297) 

3.15608 
(7.671) 

3.15608 
(4.625) 

6.84998 
(1.172) 

6.84998 
(1.281) 

6.84998 
(7.766) 

6.84998 
(4.625) 

* ตวัเลขคือค่าความยาวรันเฉล่ีย กรณีท่ีกระบวนการไม่อยูภ่ายใตค้วบคุม (ARL1) 

** ตวัเลขท่ีอยูใ่นเคร่ืองหมายวงเล็บเวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (CPU Times) มีหน่วยเป็นวินาที 

 

 

 

  
 

(a) SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.1, 0)12 (b) SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.2, 0)12 (c) SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.4, 0)12 

รูปที ่1 : เปรียบเทียบค่า ARL1 จากวธีิกฎของค่ากลางของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 
สาํหรับ ARL0 = 370: 

   

(a) SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.1, 0)12 (b) SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.2, 0)12 (c) SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.4, 0)12 

รูปที ่2 : เปรียบเทียบค่า ARL1 จากวธีิกฎของค่ากลางของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 
สาํหรับ ARL0 = 500: 
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จากตารางท่ี 1 - 3  แสดงผลลพัธ์ค่า ARL1 ท่ีไดเ้ทคนิคสมการ
ปริพนัธ์เชิงตวัเลขทั้ง 4 วิธีของแผนภูมิควบคุม EWMA สาํหรับ
ตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.1, 0)12, SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.2, 
0)12 และ SARFIMA(1, 0, 0)(1, 0.4, 0)12  เม่ือกาํหนด ARL0 = 370  
ผลการวิจยัพบว่า ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากเทคนิคสมการปริพนัธ์เชิง
ตวัเลขทั้ง 4 วธีิ ใหค้่า ARL1 ไม่แตกต่างกนั และเม่ือระดบัการ
เปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ีย ( δ ) กระบวนการพบว่า เม่ือระดบั
การเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ียเพ่ิมข้ึนผลลัพธ์ค่า ARL1มีค่า
ลดลง โดยลดลงอย่างรวดเร็วเม่ือมีการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ีย
ของกระบวนการมีขนาดเล็ก (0.01 0.5)δ≤ < ในทุกตวัแบบ 
SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 ห าก พิ จ าร ณา เ วล าในการ
ประมวลผลค่า ARL1 พบวา่ วิธีกฎของค่ากลางใชเ้วลาในการ
ประมวลผลน้อยสุดและใกลเ้คียงกับวิธีกฎส่ีเหล่ียมคางหมู
โดยใชเ้วลาในการประมวลผลประมาณ 1-2 วินาที วิธีกฎของ
ซิมป์สันใชเ้วลาในการประมวลผลประมาณ 5 - 6 วินาที และ
วิธีกฎของเกาส์ใช้เวลาในการประมวลผลประมาณ 7-10 
วินาที ในทุกระดบัการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการ 
สําหรับตารางท่ี 4 – 6 แสดงผลลัพธ์ค่า ARL1 ท่ีได้เทคนิค
สมการปริพนัธ์เชิงตวัเลขทั้ง 4 วิธี ให้ผลลพัธ์ค่า ARL1 และ
เวลาในการประมวลผลเช่นเดียวกนั 

จากรูปท่ี 1 แสดงผลลพัธ์ค่า ARL1 ท่ีไดจ้ากวิธีกฎของค่า
กลางของแผนภูมิควบคุม EWMA เม่ือค่าพารามิเตอร์ถ่วง
นํ้ าหนัก ( λ ) ของแผนภูมิควบคุม เท่ากบั 0.05, 0.1 และ 0.15 
ในทุกตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 สําหรับ ARL0 = 
370 ผลการวจิยัพบวา่ ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากวิธีกฎของค่ากลางของ
แผนภูมิควบคุม EWMA เม่ือ λ = 0.05 ให้กราฟเส้นของ ค่า 
ARL1 ตํ่าสุด และลดลงอย่างรวดเร็วเม่ือมีการเปล่ียนแปลง
ค่าเฉล่ียของกระบวนการขนาดเล็ก (0.01 0.5)δ≤ < ในทุกตวั
แบบ  SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 แสดงในรูปย่อย (a)-(c) 
เม่ือ λ  เท่ากบั 0.1 และ 0.15 แสดงกราฟเส้นของ ค่า ARL1 ตํ่า
รองลงมา ตามลาํดับ ซ่ึงแสดงผลลพัธ์ค่า ARL1 ลดลงอย่าง
รวดเร็วเม่ือมีการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการขนาด
เล็กในทุกตัวแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12 และรูปท่ี 2 
สาํหรับ ARL0 = 500 ผลลพัธ์เช่นเดียวกนั 

 
4. สรุปผลการวจิยั 
จากผลการวิจัยพบว่า ค่า ARL1 ท่ีได้จากเทคนิคสมการ

ปริพนัธ์เชิงตวัเลขทั้ง 4 วิธี มีแนวโนม้ลดลงอยา่งรวดเร็วเม่ือ
เกิดการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ียในกระบวนการเพียงเล็กนอ้ย 
โดยค่า ARL1 ท่ีไดจ้ากแต่ละวธีิไม่แตกต่างกนัอยา่งมีนยัสาํคญั
ในทุกกรณีของตัวแบบ  SARFIMA(1, 0 , 0) (1 , D, 0 ) 12 ท่ี
ทําการศึกษา  อย่างไรก็ตาม  เ ม่ือ พิจารณาเวลาในการ
ประมวลผล พบวา่ วธีิกฎของค่ากลาง ใชเ้วลานอ้ยท่ีสุด ในทุก
ระดบัของการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการ ดงันั้น วิธี
กฎของค่ากลาง จึงถือเป็นวิธีท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการคาํนวณค่า 
ARL1 สําหรับการประเมินประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม 
EWMA ในตวัแบบ SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12  

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของค่าพารามิเตอร์ถ่วง
นํ้ าหนกั ( λ ) ของแผนภูมิควบคุม เท่ากบั 0.05, 0.1 และ 0.15 .

ใ น ทุ ก ตัวแ บบ  SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12  บ น แ ผนภูมิ
ควบคุม EWMA พบวา่ วธีิกฎของค่ากลางของแผนภูมิควบคุม 
EWMA เม่ือ λ = 0.05 มีการตรวจจบัไดดี้กว่ากรณีอ่ืนๆ และ 
สามารถตรวจจับได้รวดเร็วกว่าอย่างเห็นได้ชัด เม่ือมีการ
เปล่ียนแปลงของกระบวนการขนาดเลก็ (0.01 0.5)δ≤ <  

ดงันั้นในงานวิจยัคร้ังต่อไปผูว้ิจยัจึงสนใจท่ีจะนาํตวัแบบ 
SARFIMA(1, 0, 0)(1, D, 0)12   นํามาใช้บนแผนภูมิควบคุม
อ่ืนๆ และนาํไปประยกุตใ์ชก้บัขอ้มูลจริง 
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การศึกษาความแกร่งของแผนภูมิควบคุมจํานวนรอยตําหน ิ

Robustness of Control Charts for Number of Defects 
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บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเสนอการวดัประสิทธิภาพความแกร่งของแผนภูมิควบคุมคุณภาพของจาํนวนรอย
ตาํหนิดว้ยช่วงความเช่ือมัน่ของการแจกแจงปัวซงกบัแผนภูมิควบคุม 3 แผนภูมิ ไดแ้ก่ แผนภูมิควบคุมรอยตาํหนิ 
(C-chart) แผนภูมิควบคุมผลรวมสะสม (CUSUM control chart) และแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้าหนกั
เลขช้ีกาํลงั (EWMA control chart) โดยแผนภูมิควบคุมดงักล่าวมีความสามารถในการตรวจจบัความเปล่ียนแปลง
จาํนวนรอยตาํหนิหรือไม่ โดยวตัถุประสงค์ของงานวิจยั คือ วดัประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุมจาํนวนรอย
ตาํหนิเม่ือกาํหนดให้ค่าสังเกตมีการแจกแจงปัวซง (Poisson) กาํหนดให้แผนภูมิควบคุมท่ีใช้ในงานวิจยั มีดงัน้ี 
แผนภูมิควบคุมดว้ยช่วงความเช่ือมัน่ของการแจกแจงปัวซง (Exact control chart), แผนภูมิควบคุมรอยตาํหนิ , 
แผนภูมิควบคุมผลรวมสะสม และ แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักเลขช้ีกาํลงั ซ่ึงวดัประสิทธิภาพ
ของแผนภูมิควบคุมดว้ยค่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) โดยแผนภูมิควบคุมท่ีมีค่าความยาวรัน
เฉล่ียตํ่าท่ีสุด คือแผนภูมิควบคุมท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด 

คําสําคัญ: แผนภูมิควบคุมจาํนวนรอยตาํหนิ, แผนภูมิควบคุมผลรวมสะสม, แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี
ถ่วงนํ้าหนกัเลขช้ีกาํลงั, การแจกแจงปัวซง 

Abstract 

The purpose of this study was to propose a method for evaluating the robustness performance of the control 
chart with the confidence interval of the Poison distribution with three control charts: C-chart, CUSUM control 
chart, and EWMA control chart. In this study, the probability property of the Poisson distribution was used to 
measure the effectiveness of the control chart compared between the charts with Exact Confident interval, C-
chart, CUSUM control chart and EWMA control chart. The performance of these control charts is evaluated using 
the Average Run Length (ARL) metric. The control chart with the lowest ARL is considered the most efficient. 

Keywords:  C-char t ,  CUSUM contro l  char t ,  EWMA contro l  char t ,  Poisson  d is tr ibut ion 
 

1. บทนํา 
กระบวนการควบคุมทางสถิติ (Statistical process control : 

SPC) เป็นเคร่ืองมือท่ีสําคญัและใชก้นัอย่างกวา้งขวางสําหรับ
การตรวจสอบ ควบคุม และปรับปรุงกระบวนการผลิต เพ่ือให้
กระบวนการผลิตเป็นไปตามมาตราฐานท่ีกําหนดไ ว้  
มีมากมายหลากหลายวิธี โดยวิธีท่ีเป็นท่ีนิยมมากท่ีสุด คือ 
แผนภูมิควบคุม (Control charts) ซ่ึงแบ่งออกเป็น 2 ลกัษณะ 
คื อ  แ ผ น ภู มิ ค วบคุม เ ชิ ง ป ริม าณ แ ล ะ แ ผ น ภู มิควบคุม 
เชิงคุณภาพ โดยทั้ ง 2 แผนภูมิควบคุมมีความแตกต่างกัน 
ท่ีลกัษณะของขอ้มูลท่ีตอ้งการควบคุม ดงัน้ี 

• แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม เ ชิ ง ป ริ ม า ณ  ใ ช้สํ า ห รั บ ข้อ มู ล 
เชิงปริมาณ หรือข้อมูลมีการแจกแจงต่อเน่ือง เช่น ปริมาตร 
ของนํ้า ปริมาตรของนํ้าฝน ราคาหุ้น ฯลฯ 
• แ ผ น ภู มิ ค วบ คุ ม เ ชิ ง คุ ณภ าพ  ใ ช้สํ าห รั บ ข้อ มู ล 

เชิงคุณภาพ หรือขอ้มูลมีการแจกแจงไม่ต่อเน่ือง เช่น จาํนวน
ของท่ีชาํรุด จาํนวนรอยตาํหนิบนช้ินงาน ฯลฯ 

แ ผ น ภู มิ ค วบ คุ ม ถู ก คิ ด ค้น ค ร้ั ง แ ร ก  โ ด ย  Walter A. 
Shewhart [1] ใ น ปี  ค . ศ .  1 9 2 6  ซ่ึ ง มี ลัก ษ ณะ เ ป็ น ก ร าฟ
เปรียบเทียบพฤติกรรมของกระบวนการท่ีไดจ้ากการคาํนวณ
ทางสถิติ เม่ือขอ้มูลท่ีไดจ้ะเป็นในเชิงคุณลกัษณะรอยตาํหนิ 
ท่ีมีการแจกแจงปัวซง (Poisson distribution) 
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ปี ค.ศ. 1936 Garwood [2] ได้นําเสนอช่วงความเช่ือมั่น
ของการแจกแจงปัวซง โดยช่วงความเช่ือมั่นของการแจก
แจงปัวซงสามารถคาํนวนไดจ้ากการแจกแจงไคสแคว ์

ปี ค.ศ. 1985  แผนภูมิควบคุมผลรวมสะสม (cumulative 
sum control chart: CUSUM) ถูกนําเสนอโดย Lucas [3] ซ่ึงมี
ประสิทธิภาพในการตรวจจบัความผิดปกติของกระบวนการ
ไดดี้กว่าแผนภูมิควบคุมจาํนวนรอยตาํหนิ (C-chart) 

ปี ค.ศ. 1959 แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกั
เลขช้ีกาํลงั (Exponentially weighted moving average control 
chart: EWMA) ถูกนําเสนอโดย Roberts [4] ซ่ึงเป็นแผนภูมิ
ควบคุมตรวจจบัความเปล่ียนแปลงขนาดเลก็ไดดี้ 

การวัดประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุมนิยมวัดด้วย 
ค่ าความยาวรันเฉล่ีย (Average run length: ARL) ซ่ึง เ ป็น
ค่าเฉล่ียของค่าความยาวรัน (Run length: RL) คือ จํานวน 
ค่ า สั ง เ ก ต ใ น ก ร ะ บ ว น ก า ร ท่ี อ ยู่ ภ า ย ใ ต้ก า ร ค ว บ คุ ม 
ก่อนกระบวนการไม่อยูภ่ายใตก้ารควบคุมเป็นคร้ังแรก 

ในงานวิจัยน้ีจึงเสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
ความแกร่งของแผนภูมิควบคุมด้วยช่วงความเช่ือมั่นของ 
การแจกแจงปัวซง (Exact control chart), แผนภูมิควบคุม
จาํนวนรอยตาํหนิ (C-Chart), แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี
ถ่วงนํ้ าหนักเลขช้ีกําลงั (EWMA control chart) และแผนภูมิ
ควบคุมผลรวมสะสม (CUSUM control chart) เม่ือกาํหนดให้
ค่าสังเกตของกระบวนการมาจากการแจกแจงปัวซง (Poisson 
distribution) 

2. แผนภูมิควบคุม 
พ้ืนฐานของการสร้างแผนภูมิควบคุมนั้น มีข้อกําหนด

เบ้ืองต้นว่า ค่าเฉล่ียของกระบวนการมีการแจกแจงปรกติ  
แ ล ะ ก า ร สร้ าง ขี ด จํากัดค วบคุม เป รีย บเ หมื อน ก ารหา 
ช่วงความเช่ือมั่น (Confident Interval: CI) ดังนั้นโครงสร้าง
ของแผนภูมิควบคุมสําหรับค่าสังเกต สามารถเขียนเป็น
สมการ ไดด้งัน้ี 

 
โดยท่ี 

 คือ ตวัแปรสุ่มของขอ้มูลในกระบวนการ 
 คือ ขีดจาํกดัควบคุมดา้นล่าง (Lower control limit) 
 คือ ขีดจาํกดัควบคุมดา้นบน (Upper control limit) 

 คือ ค่าเฉล่ียของกระบวนการเม่ือกระบวนการอยู่
ภายใตก้ารควบคุม 

 คือ ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของกระบวนการเม่ือ
กระบวนการอยูภ่ายใตก้ารควบคุม 

 คือ สัมประสิทธ์ิของขีดจาํกัดควบคุมของแผนภูมิ
ควบคุม 

เง่ือนไขของขอ้มูลอยูภ่ายใตก้ารควบคุม มีดงัน้ี 
• กระบวนการอยูภ่ายใตก้ารควบคมุ (In control chart: 

I.C.C.) เม่ือ  
• กระบวนการไม่อยูภ่ายใตก้ารควบคุม (Out of control 

chart: O.C.C.) เม่ือ  หรือ  
 

2.1 แผนภูมิควบคุมด้วยช่วงความเช่ือมั่นของการแจก
แจงปัวซง (Exact control chart) 

Garwood (1936) ใช้การแจกแจงไคสแควร์ (Chi-Square 
Distribution) ในการคํานวณช่วงความเช่ือมั่นของ λ โดย 
ช่วงความเช่ือมั่นของ Garwood เหมาะสมกับพารามิเตอร์ 
ท่ีมีขนาดเลก็ 

กาํหนดให้ X  เป็นตัวแปรสุ่มจากการแจกแจงปัวซง 
(Poisson) ท่ีพารามิเตอร์ λ  ท่ีช่วงความเช่ือมัน่ของ λ  คือ  

[ ] 2 2
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2 2
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+ − + −

 
= =  

 
 

โดยท่ี 
2
k,pχ คือ ค่าควอนไทล์ท่ี  p ของการแจกแจงไคสแควร์ท่ี 

องศาอิสระ k  

Lλ และ Uλ คือ ค่าขอบล่างและขอบบนของช่วงความเช่ือมัน่ 
งานวิจัยน้ีกําหนดให้ขีดจํากัดควบคุมของแผนภูมิ

ควบคุม คือ 
2
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2
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2.2 แผนภูมิควบคุมจํานวนรอยตําหนิ (Control Charts 

for nonconformities (defects) : C-chart) 
แผนภูมิควบคุมจาํนวนรอยตาํหนิ เป็นแผนภูมิสามารถ

ตรวจจับการเปล่ียนแปลงพารามิเตอร์ท่ีมีขนาดเล็กและ 
ขนาดปานกลางได้ดี โดยนิยามของค่าสถิติของแผนภูมิ  
และขีดจาํกดัควบคุม มีสมการ ดงัน้ี 
ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม C-chart คือ 

cc
N
∑

=  

โดยท่ี 
c   คือ จาํนวนรอยตาํหนิท่ีมีอยูใ่นแต่ละตวัอยา่ง 
N   คือ จาํนวนกลุ่มตวัอยา่ง 
c   คือ ค่าเฉล่ียจาํนวนรอยตาํหนิ 
ขีดจาํกดัควบคุมของแผนภูมิควบคุม คือ 

/UCL LCL c L c= ± ⋅  

โดยท่ี 
L   คือ สัมประสิทธ์ิของขีดจาํกดัควบคุม 

c cσ =   คือ ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 
 

2.3 แผนภูมิควบคุมผลรวมสะสม (Cumulative sum 
control chart : CUSUM) 

แผนภูมิควบคุม CUSUM เป็นแผนภูมิท่ีมีการนําข้อมูล 
ตลอดช่วงเวลาการเก็บข้อมูลมาใช้ประกอบการตัดสินใจ  
โดยการนาํค่าผลรวมสะสมของค่าผลต่างระหว่างค่าเฉล่ียของ
กระบวนการและค่าเฉล่ียของเป้าหมายมาพลอ็ตลงในแผนภูมิ 
โดยนิยามของค่าสถิติของแผนภูมิ และขีดจํากัดควบคุม  
โดยมีสมการ ดงัน้ี 
• กรณีท่ีขนาดของกลุ่มตัวอย่างย่อยมีค่าเท่ากับ 1 หรือ

กรณีขนาดตวัอยา่งเดียว (Individual) 

0 0UCL / LCL = Lµ σ±

X
LCL
UCL

0µ

0σ

L

iLCL X UCL≤ ≤

iX LCL< iX UCL>



การศึกษาความแกร่งของแผนภูมิควบคุมจาํนวนรอยตาํหนิ NCSDI 2025 

182 

ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม คือ  

0
1

( )
m

i i
i

C x µ
=

= −∑  

โดยท่ี 

ix  คือ ค่าสังเกตท่ี i  โดยท่ี 1,2,3,...,i m=  

0µ  คื อ  ค่ า เ ฉ ล่ี ย ข อ ง เ ป้ า ห ม า ย ข อ ง ก ร ะ บ ว น ก า ร  
เม่ือกระบวนการอยูใ่นการควบคุม 
• ก ร ณี ท่ี ข น าด ข อ ง ก ลุ่ ม ตัวอ ย่ า ง ย่อ ย มี ค่ าม าก กว่า  

1 (Subgroup)  
ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม คือ  

0
1

( )
m

i i
i

C x µ
=

= −∑  

โดยท่ี   

ix   คือ ค่าเฉล่ียของคุณลกัษณะเชิงคุณภาพของตวัอย่างท่ี i  

ซ่ึงมีขนาดของกลุ่มตัวอย่างย่อยเป็น j  และ 1 ;

m

ij
i

i

x
x

n
==
∑

 

1,2,3,..., ;i m=  1,2,3,..., nj =  

สาํหรับค่าสถิติ iC  นั้นจะแบ่งเป็น 2 ค่า ดงัน้ี 
ผลรวมสะสมทางดา้นมากกว่า คือ 

{ }0 1max 0, ( )i i iC x K Cµ+ +
−= − + +  

ผลรวมสะสมทางดา้นนอ้ยกว่า คือ 

{ }0 1max 0, ( )i i iC K x Cµ− +
−= + − +  

โดยท่ี 

K  มีค่าเท่ากับคร่ึงหน่ึงของขนาดการเปล่ียนแปลงของ

ค่าเฉล่ีย นั่นคือ 1 0

2 2
K

µ µδ σ
−

= = และ 1µ  เป็นค่าเฉล่ีย

ข อ ง ก ร ะ บ ว น ก า ร ท่ี เ ป ล่ี ย น ไ ป ซ่ึ ง  1 0µ µ δσ= +  ห รื อ 

1 0µ µ
δ

σ
−

=  

ส่วนค่าเร่ิมต้นของ 0C+  และ 0C−  กําหนดให้มีค่าเท่ากับ 0 
เสมอ 

สําหรับขีดจํากัดควบคุมของแผนภูมิควบคุม 
CUSUM คื อ H  ห รื อ H−  ถ้ า ค่ า ส ถิ ติ ท่ี นํ า ม า พ ล็ อ ต 
ล ง ใ น แ ผ น ภู มิ มี ค่ า ม า ก ก ว่ า  H  ห รื อ น้ อ ย ก ว่ า  H−   
แล้ว กระบวนการนั้นจะออกนอกการควบคุม ซ่ึงคาํนวณ 
ค่า H  ไดด้ั้งน้ี  

H hσ=  
โดยท่ี 
h   คือ เป็นพารามิเตอร์ของขีดจาํกดัควบคุมแผนภูมิควบคุม 
CUSUM 
 σ   คือ ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานของกระบวนการ 
ขีดจาํกดัควบคุมของแผนภูมิควบคุม คือ 

/UCL LCL H= ±  
โดยท่ี H  คือ สัมประสิทธ์ิของขีดจาํกดัควบคุม 
 

2.4 แผนภูมิควบคุมค่า เฉลี่ ย เค ล่ือนท่ี ถ่ วงนํ้ า ห นั ก 
เ ล ข ช้ี กํ า ลั ง  ( exponentially weighted moving average 
control chart : EWMA) 

เป็นแผนภูมิท่ีตรวจจับสภาพการเปล่ียนแปลงไปของ
กระบวนการผลิต เม่ือมีการเปล่ียนแปลงเกิดขึ้นเพียงเล็กนอ้ย 
โดยนิยามของค่าสถิติของแผนภูมิ และขีดจํากัดควบคุม  
มีสมการ ดงัน้ี 
ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม EWMA คือ 

1(1 )i i iZ x Zλ λ −= + −  
โดยท่ี  
λ  คือ  พารามิ เตอร์ ถ่วงนํ้ าหนักของแผนภูมิควบคุม  ; 
0 1λ< ≤  

ix คือ ค่าคุณสมบติัของผลิตภณัฑส์าํหรับตวัอยา่งท่ี a 

1iZ −  คือ อนุกรมของข้อมูลในอดีต โดยกําหนดค่าเร่ิมต้น 

0( )Z  เท่ากบั 0µ  
ขีดจาํกดัควบคุมของแผนภูมิควบคุม คือ 

2
0/ 1 (1 )

(2 )
iUCL LCL L λµ σ λ

λ
 = ± ⋅ − − −  

โดยท่ี  

0µ   คือ ค่าเฉล่ียของค่าคุณสมบติัของผลิตภณัฑข์องประชากร 
σ   คือ ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของค่าคุณสมบัติของ
ผลิตภณัฑข์องประชากร 
L    คือ สัมประสิทธ์ิของขีดจาํกดัควบคุม 

3.  การดําเนินวิจัย 
3.1 ขอบเขตงานวิจัย 

1) กาํหนดพารามิเตอร์ของขอ้มูล โดยท่ี 1,  5,  10,  20λ =  
2) กาํหนดจาํนวนตวัอยา่งยอ่ย โดยท่ี 1,  5,  10,  20n =  
3) กาํหนดระดบัการเปล่ียนแปลง โดยท่ี 
• 0δ =  สาํหรับกระบวนการไม่มีการเปล่ียนแปลง 
• 0.01,0.025,0.05,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5δ =   

สาํหรับกระบวนการมีการเปล่ียนแปลงขนาดเลก็ 
• 1,2,3δ =  สําหรับกระบวนการมีการเปล่ียนแปลง

ขนาดใหญ่ 
4) กาํหนดค่าถ่วงนํ้ าหนกัของแผนภูมิควบคุม EWMA เท่ากบั 

0.3 
5) กาํหนด 0 276ARL =  
 

3.2 ขั้นตอนงานวิจัย 
1) สร้างขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงปัวซง 
2) คาํนวนค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม 
3) คาํนวนขีดจาํกดัควบคุมของแผนภูมิควบคุม 
4) คาํนวนค่า RL 
5) ทาํซํ้าขอ้ 1) – 4) ทั้งหมด 10,000 คร้ัง 
6) คาํนวนค่า ARL  โดยท่ี 
• เม่ือกาํหนด 0δ =  จะไดว่้า 0ARL ARL=  
• เม่ือกาํหนด 0δ ≠  จะไดว่้า 1ARL ARL=  

7) เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม โดยแผนภูมิ
ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดเม่ือมีค่าความยาวรันเฉล่ียตํ่าท่ีสุด 
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4. ผลการวิจัย 
ผลการวิ เคราะห์ประสิทธิภาพในการตรวจจับการ

เปล่ียนแปลงของแผนภูมิควบคุมทั้ง 4 แผนภูมิ ดว้ยค่าความ
ยาวรันเฉล่ีย สามารถตรวจจบัความเปล่ียนแปลงท่ีเกิดขึ้นใน
กระบวนการสามารถอธิบายผลไดด้งัน้ี 
• สาํหรับ 1λ =  และ 1n =  พบว่าในช่วงการเปล่ียนแปลง

0.01δ <  หรือ 3.00δ >  แผนภูมิควบคุมด้วยช่วงความ
เช่ือมั่นของการแจกแจงปัวซง มีประสิทธิภาพในการ
ต ร ว จ จั บ ดี ท่ี สุ ด  แ ล ะ ใ น ช่ ว ง ก า ร เ ป ล่ี ย น แ ป ล ง
0.01 3.00δ< <  แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วง
นํ้าหนกัเลขช้ีกาํลงั มีประสิทธิภาพในการตรวจจบัดีท่ีสุด 

• สาํหรับ 5λ =  และ 5n =  พบว่าในช่วงการเปล่ียนแปลง 
0.01 2.00δ≤ ≤  แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วง
นํ้ าหนกัเลขช้ีกาํลงั มีประสิทธิภาพในการตรวจจบัดีท่ีสุด 
และในช่วงการเปล่ียนแปลง 3.00δ >  แผนภูมิควบคุม
จาํนวนรอยตาํหนิ มีประสิทธิภาพในการตรวจจบัดีท่ีสุด 

• สํ า ห รั บ 10λ =  แ ล ะ 10n =  พ บ ว่ า ใ น ช่ ว ง ก า ร
เปล่ียนแปลง 0.01 2.00δ≤ ≤  แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ีย

เคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนัก เลขช้ีกําลัง  มีประสิทธิภาพใน 
การตรวจจบัดีท่ีสุด และในช่วงการเปล่ียนแปลง 3.00δ >  
แผนภูมิควบคุมจํานวนรอยตําหนิ มีประสิทธิภาพใน 
การตรวจจบัดีท่ีสุด 

• สํ าห รั บ  20λ =  แ ล ะ  20n =  พ บ ว่า ใ น ทุก ช่วงการ
เปล่ียนแปลง δ  แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วง
นํ้าหนกัเลขช้ีกาํลงั มีประสิทธิภาพในการตรวจจบัดีท่ีสุด 
จากข้างต้นพบว่าแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วง

นํ้ าหนักเลขช้ีกําลัง จะมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดในทุกกรณี 
ของช่วงการเปล่ียนแปลง δ  ขนาดเล็ก ในทางกลับกัน
แผนภูมิควบคุมดว้ยช่วงความเช่ือมัน่ของการแจกแจงปัวซง  
มีประสิทธิภาพมากท่ีสุดในการเปล่ียนแปลง δ  ขนาดใหญ่ 
ก ร ณี  1λ =  แ ล ะ  1n =  แ ล ะ แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม จํา น ว น 
รอยตาํหนิ มีประสิทธิภาพมากท่ีสุดในการเปล่ียนแปลง δ  
ข น า ด ใ ห ญ่  ก ร ณี  5λ =  , 5n =  แ ล ะ 10λ =  , 10n =   
โ ด ย ผ ล ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ใ น ก า ร ต ร ว จ จับ 
การเปล่ียนแปลงท่ีเกิดขึ้นแสดงดงัตารางท่ี 4-1

 

ตารางท่ี 4-1 : ค่า ARL ของแผนภูมิควบคุมทั้ง 4 แผนภูมิ กาํหนดให้ 1,5,10,20n =  และภายใตก้ระบวนการท่ีค่าสังเกต 

การแจกแจงปัวซง 1,5,10,20λ =  

λ  
แผนภูมิ

ควบคุม 

ระดบัความเปลี่ยนแปลงของกระบวนการ 

0.000 0.010 0.025 0.050 0.100 0.200 0.300 0.400 0.500 1.000 2.000 3.000 

1 C-chart 275.348 260.056 245.733 224.865 182.997 129.368 93.964 69.792 54.372 18.961 5.386 2.734 

 Exact 276.172 258.870 246.212 222.461 180.696 124.842 91.608 68.906 52.314 18.884 5.367 2.647 

 Cusum 276.054 272.989 267.239 240.396 189.269 115.589 81.283 62.603 50.718 26.113 13.379 9.149 

 Ewma 275.379 260.341 233.726 203.484 154.132 90.942 59.350 40.888 30.536 10.517 4.218 2.741 

5 C-chart 275.499 260.481 249.743 233.042 199.240 146.590 110.412 82.282 63.281 20.492 4.346 1.810 

 Exact 275.901 271.560 260.558 236.839 202.346 148.981 109.740 85.850 64.831 20.895 4.350 1.863 

 Cusum 275.688 276.325 271.818 246.620 191.620 115.027 80.096 61.354 49.974 25.628 13.172 8.950 

 Ewma 276.239 257.719 238.916 204.074 154.131 93.652 59.452 40.630 29.461 9.456 3.573 2.292 

10 C-chart 275.395 267.978 254.871 234.896 204.827 151.428 115.698 87.561 67.407 22.082 4.520 1.885 

 Exact 275.677 261.613 254.428 234.373 200.361 150.575 114.211 86.041 67.051 21.308 4.519 1.858 

 Cusum 275.726 271.692 262.864 242.138 188.664 112.874 79.200 60.813 49.322 25.240 12.955 8.805 

 Ewma 275.913 258.921 240.782 207.624 155.411 92.384 57.335 38.699 27.379 8.567 3.121 1.995 

20 C-chart 275.613 265.331 253.735 237.080 200.008 152.061 118.291 90.924 71.344 23.871 5.249 2.324 

 Exact 275.564 269.672 254.933 239.799 207.292 157.096 120.832 93.011 73.480 25.643 6.205 2.903 

 Cusum 275.631 273.243 266.608 245.514 187.927 113.496 80.496 60.949 49.713 25.489 13.100 8.914 

 Ewma 275.565 256.729 236.745 203.176 154.770 89.616 57.098 39.145 27.095 8.474 3.103 1.977 
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5. สรุปผลการวิเคราะห์ 
ผ ล ก า ร วิ จั ย พ บ ว่ า ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ใ น ก า ร ต ร ว จ จั บ 

การเปล่ียนแปลง สามารถอธิบายไดด้งัน้ี ในทุกกรณีของ λ  และ 
n  แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม ค่ า เ ฉ ล่ี ย เ ค ล่ื อ น ท่ี ถ่ ว ง นํ้ า ห นั ก 
เลขช้ีกาํลงั มีประสิทธิภาพในการตรวจจับการเปล่ียนแปลง δ
ขนาดเล็ก ไดดี้กว่าแผนภูมิควบคุมดว้ยช่วงความเช่ือมัน่ของการ
แ จ ก แ จ ง ปั ว ซ ง  แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม จํ า น ว น ร อ ย ตํ า ห นิ   
และแผนภูมิควบคุมผลรวมสะสมโดยท่ี ในกรณี 1λ =  และ 

1n =  แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม ด้ ว ย ช่ ว ง ค ว า ม เ ช่ื อ มั่ น ข อ ง 
ก า ร แ จ ก แ จ ง ปั ว ซ ง  มี ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ใ น ก า ร ต ร ว จ จั บ 
การเปล่ียนแปลง δ ขนาดใหญ่ ได้ดีกว่าแผนภูมิควบคุมจาํนวน
รอยตาํหนิ แผนภูมิควบคุมผลรวมสะสม และแผนภูมิควบคุม
ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักเลขช้ีกําลัง และในกรณี 5λ =  , 

5n =  และ 10λ =  , 10n = แผนภูมิควบคุมจาํนวนรอยตาํหนิ มี
ประสิทธิภาพในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลง δ ขนาดใหญ่ ได้
ดีกว่าแผนภูมิควบคุมดว้ยช่วงความเช่ือมัน่ของการแจกแจงปัวซง 
แผนภูมิควบคุมผลรวมสะสม และแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ีย
เคล่ือนท่ีถ่วงนํ้าหนกัเลขช้ีกาํลงั 

สาํหรับขอ้เสนอแนะสาํหรับงานวิจยั มีขอ้เสนอดงัน้ี 
• งานวิจัยน้ีควรมีการศึกษาจํานวนตัวอย่างย่อย เ พ่ิมเติม 

ในกรณีอ่ืน และทาํการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกบัแผนภูมิ
ควบคุมอ่ืน เพ่ือให้ไดผ้ลลพัธ์ท่ีสามารถนาํมาประยุกต์ใช้ให้
เกิดประโยชน์และเหมาะสมท่ีสุด หรือเป็นแนวทางในการหา
ประสิทธิภาพท่ีดีต่อไป 

• งานวิจยัน้ีเป็นเพียงการสุ่มทดลองขอ้มูลจากโปรแกรมเท่านั้น 
ผูท่ี้สนใจสามารถนาํวิธีการในงานวิจยัน้ีไปปรับใช้กบัขอ้มูล
จริงได ้
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แผนภูมิควบคุม FIR-EWMA 

เพ่ือตรวจสอบการเปลีย่นแปลงสําหรับการแจกแจงเรย์ลย์ี 

The FIR-EWMA Control Chart 

to Monitor Changes for Rayleigh Distributions 
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บทคัดย่อ 

การวิจยัในคร้ังน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี
ถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั (EWMA) แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบแบบเลขช้ีกาํลงัสองคร้ัง
(DEWMA) และแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงัตอบสนองขั้นตน้อย่างรวดเร็ว (FIR-
EWMA) สาํหรับตรวจจบัการเปล่ียนแปลงพารามิเตอร์บง่ขนาด ( 1σ ) ของขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงแบบเรยลี์ย ์เกณฑ์
ท่ีใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพจะพิจารณาจากค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนการไม่อยู่ภายใต้การ
ควบคุม ( 1ARL ) และกาํหนดให้ค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนการอยู่ภายใต้การควบคุม ( 0ARL ) คือ370 
จาํลองแต่ละสถานการณดว้ยวิธีมอนติคาร์โล (Monte Carlo) โดยใชโ้ปรแกรม R Studio กาํหนดค่าคงท่ีปรับเรียบ
สําหรับแผนภูมิควบคุมEWMA DEWMA และแผนภูมิควบคุม FIR-EWMA ( 1λ ) คือ 0.01, 0.02 ,0.03 และ 0.04 
กาํหนดค่าคงท่ีปรับเรียบสําหรับแผนภูมิควบคุม DEWMA ( 2λ ) คือ 0. 5 กาํหนดให้ขนาดตวัอย่างจาํนวน 1,000 
และการทดลองซํ้ า 35,000 ตามลาํดบั พารามิเตอร์บ่งขนาดเม่ือกระบวนการอยู่ภายใตก้ารควบคุม ( 0σ ) คือ 0.1, 
0.3 และ 0.5 ตามลําดับ กําหนดขนาดการเปล่ียนแปลง ( δ ) เม่ือกระบวนการไม่อยู่ภายใต้การควบคุม (

1 0σ σ= + δ ) คือ 0.01, 0.03, 0.05, 0.07, 0.1, 0.3 และ 0.5 ตามลาํดบั สําหรับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แผนภูมิควบคุมจะพิจารณาจากค่า 1ARL ตํ่าสุด แสดงว่าแผนภูมิควบคุมนั้นสามารถตรวจจบัการเปล่ียนแปลงได้
เร็วสุด และมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด  

ผลการวิจัย พบว่า เม่ือการเปล่ียนแปลงขนาดเล็ก ( 0.01 0.5δ≤ ≤ ) ค่า 1ARL ของแผนภูมิควบคุม FIR-
EWMA จะลดลงอยา่งรวดเร็ว  และสําหรับทุกๆขนาดการเปล่ียนแปลงค่า 1ARL  แผนภูมิควบคุม FIR-EWMA มี
ค่าตํ่าท่ีสุด นัน่คือแผนภูมิควบคุม FIR-EWMA มีประสิทธิภาพดีท่ีสุดสาํหรับสถานการณ์ท่ีกาํหนดน้ี 

คําสําคัญ (Keywords): การแจกแจงเรยลี์ย,์ แผนภูมิควบคุม EWMA, แผนภูมิควบคุม DEWMA, แผนภูมิ
ควบคุม FIR-EWMA , ความยาวรันเฉล่ีย 

 
Abstract 

This research objective is to examine and compare the performance of the Exponentially Weighted Moving 
Average (EWMA) control chart, the Double Exponentially Weighted Moving Average (DEWMA) control chart, 
and the Fast Initial Response Exponentially Weighted Moving Average (FIR-EWMA) control chart for detecting 
changes in the scale parameter ( 1σ ) of Rayleigh-distributed data. The performance comparison is based on the 
average run length when the process is out of control ( 1ARL ), with the average run length when the process is in 
control ( 0ARL ) set at 370 .Monte Carlo simulations were conducted using R Studio. The smoothing constant for 
the EWMA DEWMA and FIR-EWMA control charts ( 1λ ) was set at 0.01, 0.02, 0.03 and 0.04, and the smoothing 
constant ( α ) for the DEWMA control chart ( 2λ )was set at 0.5. The sample size were set at 1,000 and number of 
repetitions were set and 35,000, respectively. The scale parameter when the process is in control ( 0σ ) was set at 
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0.1, 0.3, and 0.5, and the magnitude of the change ( δ ) when the process is out of control ( 1 0σ σ= + δ ) was set at 
0.01, 0.03, 0.05, 0.07, 0.1, 0.3 และ 0.5, respectively for the comparison of control chart performance, the minimum 

1ARL value indicates the fastest change detection and the best performance. 
The results showed that for small changes ( 0.01 0.5δ≤ ≤ ), the 1ARL  FIR-EWMA control chart decreased 

rapidly. For all magnitudes of change, the FIR-EWMA control chart had the lowest. 1ARL  Value, indicating that 
the FIR-EWMA control chart had the best performance for the given scenarios. 

Keywords: Rayleigh-distributed, The Exponentially Weighted Moving Average control chart (EWMA), The 
Double Exponentially Weighted Moving Average control chart (DEWMA), The Fast Initial Response 
Exponentially Weighted Moving Average control chart (FIR-EWMA), Average Run Length 

 

1. บทนํา  
การรักษาคุณภาพของผลิตภณัฑแ์ละกระบวนการผลิตเป็น

ส่ิงสําคัญเพราะจะทําให้สามารถสร้างผลิตภัณฑ์ ท่ี ได้
มาตรฐานตรงตามความตอ้งการของผูบ้ริโภค ในกระบวนการ
ผลิตอาจมีความผนัแปรเกิดขึ้นและส่งผลต่อคุณภาพโดยตรง
ต่อการผลิต ความผนัแปรท่ีเกิดขึ้นอาจมีสาเหตุมาจากความไม่
ระมัดระวังของพนักงาน หรือการใช้งานเคร่ืองจักรนาน
เกินไป ความผนัแปรน้ีผูผ้ลิตยอมรับให้เกิดขึ้นได้เน่ืองจาก
ยากต่อการควบคุมและเรียกความผนัแปรลกัษณะน้ีว่า ความ
ผันแปรแบบสุ่ม  (Chance Variation) ส่วนความผันแปรท่ี
ไม่ได้เกิดจากความบังเอิญ หากแต่เกิดจากสาเหตุต่าง ๆ ท่ี
สามารถระบุไดแ้ละสามารถนาํไปแกไ้ขปรับปรุงได ้สาเหตุ
ดังกล่าวอาจเกิดจากการใช้เคร่ืองจักรท่ีแตกต่างกัน การใช้
วตัถุดิบแตกต่างกัน ความแตกต่างกันระหว่างคนงาน เรียก
ความผนัแปรลกัษณะน้ีเรียกว่า ความผนัแปรท่ีทราบสาเหตุ 
(Assignable Variation) โดยเฉพาะอย่างย่ิงความผนัแปรน้ีถือ
ว่ามีความสําคญัต่อการรักษามาตรฐานของผลิตภณัฑ์ท่ีผลิต
ขึ้ นหากไม่มีการควบคุมจะส่งผลต่อระบบการผลิตและ
ผลิตภัณฑ์ การควบคุมกระบวนการเชิงสถิติ (Statistical 
Process Control : SPC) เ ป็นการรวบรวมเคร่ืองมือในการ
แก้ปัญหาท่ีมีประสิทธิภาพ โดยจะไปลดความผนัแปรท่ี
เกิดขึ้นส่งผลให้กระบวนการผลิตและผลิตภณัฑมี์ความเสถียร
(Stable) ย่ิงขึ้น 

การควบคุมคุณภาพของกระบวนการทางสถิติสามารถทาํ
ไดโ้ดยใช้แผนภูมิควบคุม (Control Charts) ซ่ึงเป็นเคร่ืองมือ
ทัว่ไปท่ีใชใ้นการควบคุมคุณภาพของกระบวนการผลิต ในปี 
ค.ศ.1920 Walter A. Shewhart[1] ได้พฒันาแผนภูมิควบคุม
(Control Chart) และไดน้าํหลกัทฤษฎีทางสถิติมาช่วยในการ
แก้ปัญหาเก่ียวกับการควบคุมคุณภาพ โดยสร้างแผนภูมิ
สําหรับการควบคุมท่ีเรียกว่า แผนภูมิควบคุมของชิวฮาร์ท 
(Shewhart Control Chart) แ บ่ ง อ อ ก เ ป็น  2 ชนิ ด  แ ผ น ภูมิ
ควบคุมเชิงปริมาณ (Variable Control Chart) เป็นแผนภูมิท่ีได้
จากการวัดข้อมูลในลักษณะต่อเน่ือง (Continuous Value) 
ได้แก่ แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ีย ( X -Chart) แผนภูมิควบคุม
พิสัย (R-Chart) เป็นต้น และแผนภูมิควบคุมเชิงคุณภาพ 
(Attribute Control chart) เป็นแผนภูมิท่ีไดจ้ากการวดัขอ้มูลใน

ลักษณะไม่ต่อเน่ือง ได้แก่ การควบคุมจํานวนรอยตําหนิ  
(c-chart) การควบคุมสัดส่วนของเสีย (p-chart) เป็นตน้ แต่อยา่
ไรก็ตามประสิทธิภาพของ Shewhart จะมีประสิทธิภาพสูงเม่ือ
ข้อมูลมีการแจงแจกแบบปกติ (normal distribution) แต่ใน
กรณีท่ีขอ้มูลไม่ไดมี้การแจกแจงปกติ หรือมีลกัษณะผิดปกติ 
( เ ช่น  skewed data ห รื อ  heavy-tailed distribution) ก าร ใ ช้
แผนภูมิแบบ Shewhart อาจไม่ไดผ้ลดีนกั  

แผนภูมิควบคุมผลรวมสะสม (CUSUM-chart) ถูกคิดคน้
คร้ังแรกปี ค.ศ.1954 โดย Page[2] แผนภูมิควบคุมน้ีเป็น
เคร่ืองมือสําคญัในการควบคุมคุณภาพโดยสามารถตรวจจบั
การเปล่ียนแปลงในกระบวนการผลิตท่ีมีลกัษณะเบ่ียงเบนเล็ก 
ๆ และค่อยเป็นค่อยไปได้อย่างมีประสิทธิภาพ  Duncan 
(1974) , Lucas (1976), Hawkins (1990)  กล่าวว่า แผนภูมิ 
CUSUM มีประสิทธิภาพดีกว่า X -Chart ต่อมาในปี ค.ศ.1959 
Roberts[3] นําเสนอแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วง
นํ้ าห นัก แ บบเล ข ช้ีกําลัง  ( Exponential Weighted Moving 
Average Control Chart : EWMA chart) แผนภูมิควบคุมน้ีมี
ประสิทธิภาพดีในการตรวจจับกระบวนการผลิต เ ม่ือ
กระบวนการมีการเปล่ียนแปลงขนาดเล็กโดยในปี ค.ศ.1990 
Lucas and  Saccucci[4] ไดท้าํการเปรียบเทียบและนาํเสนอว่า
แผนภูมิควบบคุม  EWMA เ ป็นทางเ ลือกท่ี ดีกว่าในการ
ตรวจจบัการเปล่ียนแปลงขนากเลก็ 

ในปี ค.ศ. 1994 Butler และ Stefani[5]ไดน้าํเสนอ แผนภูมิ
ควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงัสองคร้ัง 
(DEWMA) ซ่ึงพฒันามาจาก แผนภูมิควบคุม EWMA โดยทาํ
การถ่วงนํ้าหนกัซํ้าเป็นคร้ังท่ีสองของแผนภูมิควบคุม EWMA 
ซ่ึงทาํให้สามารถตรวจจบัการเปล่ียนแปลงขนาดเล็กไดดี้กว่า 
ในปี ค.ศ. 2013 Alkahtani[6] ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแผนภูมิควบคุม DEWMA และแผนภูมิควบคุม EWMA 
โดยผลการศึกษาพบว่า  แผนภูมิควบบคุม  DEWMA มี
ประสิทธิภาพดีกว่าแผนภูมิควบคุม EWMA ในการตรวจจบั
การเปล่ียนแปลงท่ีมีขนาดเล็ก ในปี ค.ศ.1999 Steiner [7] ได้
เสนอแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ี
กาํลงัตอบสนองขั้นตน้อยา่งรวดเร็ว (Exponentially Weighted 
Moving Average control chart with Fast Initial Response : 
FIR-EWMA) เป็นเคร่ืองมือท่ีใช้ในการตรวจจบัและควบคุม
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คุณภาพของกระบวนการผลิตโดยเพ่ิมค่าการปรับ FIR เพ่ือให้
การควบคุมขีดจํากัด (Control Limit) ของแผนภูมิควบคุม 
EWMAแคบลง ทําให้ เ พ่ิมความไวในการตรวจจับการ
เปล่ียนแปลงในช่วงเร่ิมตน้ของกระบวนการไดเ้ร็วขึ้น 

ดงันั้นในงานวิจยัน้ีจึงสนใจเปรียบเทียบ ประสิทธิภาพใน
การตรวจจบัการเปล่ียนแปลงขนาดเล็กของ แผนภูมิควบคุม
ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบเลขช้ีกาํลงั (Exponentially 
Weighted Moving Average Control Chart : EWMA) แ ล ะ
แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบแบบเลขช้ี
กาํลงัสองคร้ัง (DEWMA) แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี
ถ่วงนํ้ าหนักแบบเร่ิมต้นตอบสนองเร็ว (FIR-EWMA) โดย
พิจารณาจากประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุมจากค่าความ
ยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนการอยู่นอกการควบคุม (Out of 
control Average Run Length : ARL) โดยแผนภูมิท่ีมีคา่ 1ARL  

ตํ่าท่ีสุดจะเป็นแผนภูมิท่ีมีประสิทธิภาพในการตรวจจับการ
เปล่ียนแปลงพารามิเตอร์บ่งขนาดของกระบวนการไดดี้ท่ีสุด 
เ ม่ื อ กํ า ห น ด ภ า ย ใ ต้ 0 370ARL = ซ่ึ ง ผ ล ลัพ ธ์ ข อ ง ก า ร
เปรียบเทียบแผนภูมิต่างๆจะเป็นแนวทางในการเลือกใช้
แผนภูมิท่ีเหมาะสมในการตรวจจับการเปล่ียนแปลงใน
อนาคตและเป็นประโยชน์ให้แก่ผูส้นใจศึกษาต่อไป 

 
2. วิธีการวิจัย 
การเปรียบเทียบภาพแผนภูมิควบคุมคุณภาพในการตรวจ

พบการเปล่ียนแปลงพารามิเตอร์บ่งขนาดของกระบวนการ
แจกแจงเรย์ลีย์ โดยเปรียบเทียบแผนภูมิควบคุมคุณภาพ 3 
ชนิด ไดแ้ก่ แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนกัแบบ
เ ล ข ช้ี กํ า ลั ง  ( Exponentially Weighted Moving Average 
Control Chart : EWMA) แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วง
นํ้าหนกัแบบแบบเลขช้ีกาํลงัสองคร้ัง (DEWMA) และแผนภูมิ
ควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักแบบเร่ิมตน้ตอบสนอง
เร็ว (FIR-EWMA) โดยมีขั้นตอนการวิจยั ดงัต่อไปน้ี 

2.1 กําหนดค่าพารามิเตอร์ของแผนภูมิควบคุม 
แผนภูมิควบคุม EWMA แผนภูมิควบคุม DEWMA และ 

แผนภูมิควบคุม FIR-EWMA มีค่าพารามิเตอร์ในการปรับให้
เรียบ( 1λ ) เท่ากบั 0.01, 0.02, 0.03 และ 0.04 ค่าพารามิเตอร์ใน
การปรับให้เรียบ 2( )λ  เท่ากบั 0.05 สําหรับแผนภูมิควบคุม 
DEWMA  ค่าขนาดการเปล่ียนแปลงของค่าพารามิเตอร์บ่ง
ขนาดกระบวนการ ( δ ) เท่ากบั 0.01, 0.03, 0.05, 0.07, 0.1, 0.3 
และ 0.5 ค่าพารามิเตอร์บ่งขนาด เท่ากบั 0.1, 0.3 และ 0.5 

 
2.2 สร้างข้อมูลเพ่ือใช้ในการวิเคราะห์ 
ใชโ้ปรแกรม R studio จาํลองขอ้มูลดว้ยเทคนิคมอนติคาร์

โล โดยในแต่ละสถานการณ์ทดลองซํ้า 35,000 คร้ัง  
 

2.3 สร้างข้อมูล ix โดยให้ ~ ( )ix Ra σ  

2

22
2( , )

xxf x e σσ
σ

=                                   (1) 

โดย ix คือ ค่าของตวัแปรสุ่ม เม่ือกระบวนการอยู่ในการ

ควบคุม ณ เวลาท่ี i ; σ คือ ค่าพารามิเตอร์บ่งขนาด  

 

2.4 กําหนดขนาดการเปลี่ยนแปลงของค่าพารามิเตอร์บ่ง
ขนาดกระบวนการ ( δ ) ทั้งหมด 5 ขนาด 0.01, 0.03, 0.05, 
0.07, 0.1, 0.3 และ 0.5  

 
2.5 จําลองข้อมูลท่ีใช้ในการวิเคราะห์ 
2.5.1 กรณีท่ี ( ix ) กรณีท่ีอยู่ภายใต้การควบคุม เม่ืออยู่ใน

กระบวนการควบคุมสร้างข้อมูล ix ให้ มีการแจกแจง 
~ ( )ix Ra σ โดยขนาดตวัอยา่ง (n) เท่ากบั 1,000  ค่าความยาว

รันเฉล่ีย 0ARL เท่ากบั  370 [9] [10] 
2.5.2 กรณีท่ี ( ix ) เม่ืออยู่นอกกระบวนการควบคุมสร้าง

ข้อมูล ix  ให้มีการแจกแจง ~ ( )ix Ra σ เม่ือกําหนดขนาด
การเปล่ียนแปลงเท่ากับ 1σ σ δ= +  เม่ือ δ มีค่าดังน้ี  และ 
ขนาดตวัอย่าง (n) เท่ากบั 1,000 ค่าความยาวรันเฉล่ีย 0ARL  

เท่ากบั  370  
 
2.6 นําข้อมูลท่ีได้จากการจําลองในข้อ 2.5 มาคํานวณ

ค่ า ส ถิ ติ ขอ งแผนภูมิค ว บคุ ม EWMA แ ผน ภูมิควบคุม 
DEWMA และ แผนภูมิควบคุม FIR-EWMA  

2.6.1 คาํนวณค่า iZ  ของแผนภูมิควบคุม EWMA [11]  ดัง
สมการ  

 1 1 1(1i i iZ X −= λ + − λ )Ζ                                        (2) 
โดย iZ  คือ ค่าสถิติของแผนภูมิควบคุม EWMA ณ เวลาท่ี i ,

iX คือ ค่าสังเกต ณ เวลาท่ี i , 1λ คือ ค่าพารามิเตอร์ในการ
ปรับให้เรียบ, 1iZ − คือ ค่าเร่ิมตน้ของสถิติ EWMA 

2.6.2 คํานวณค่า iW และ iY  ของแผนภูมิควบคุม DEWMA 
[11] ดงัสมการ  

2 2 1(1 )i i iW X W −= λ + − λ                                               (3) 

1 1 1(1 ) ; 1, 2,..,i i iY W Y i−= λ + − λ =  

โ ด ย  iW คื อ  ค่ า ส ถิ ติ ข อ ง แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม  DEWMA , 

2λ  คือ ค่าพารามิเตอร์ในการปรับให้เรียบของแผนภูมิควบคมุ
DEWMA, iX คือ ค่าสังเกต ณ เวลาท่ี i , 1iW − คือ ค่าเร่ิมต้น
ของสถิ ติ  DEWMA, iY คือ  ค่ าสถิ ติของแผนภูมิควบคุม 
EWMA ณ เวลาท่ี i , 1λ คือ ค่าพารามิเตอร์ในการปรับให้
เรียบ, 1iY − คือ ค่าเร่ิมตน้ของสถิติ EWMA 

2.6.3 คํานวณค่า FIR  ของแผนภูมิควบคุม FIR-EWMA 
[7] ดงัสมการ  

1 ( 1)1 (1 ) a iFIR f + −= − −                                          (4) 

โดยกําหนดค่า 0.3a = และ 0.5f =  (อ้างอิงจากวิจัยของ 
Stefan H. Steiner [7]), λ  คือ ค่าพารามิเตอร์ในการปรับให้
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เรียบ, δ  คือ ขนาดการเปล่ียนแปลงของค่าพารามิเตอร์บ่ง
ขนาดกระบวนการ และ σ คือ ค่าพารามิเตอร์บ่งขนาด ตามท่ี
กาํหนดไวใ้นขอ้ 2.1 
 

2.7 คํ านวณขีด จํากัดควบคุมของแ ผนภูมิ คว บ คุ ม 
EWMA แผนภูมิควบคุม DEWMA แผนภูมิควบคุม FIR-
EWMA  

2.7.1 คํานวณขีดจํากัดควบคุมของแผนภูมิควบคุม  

EWMA [11] คือ LCL และ UCL ดงัสมการ 

 0 1 2
LCL Lµ σ λ = −  − λ 

                 (5) 

0 1 2
UCL Lµ σ λ = +  − λ 

                                (6) 

โดยท่ี LCL คือ ค่าขีดจาํกดัควบคุมบน, UCL คือ ค่าขีดจาํกดั

ค ว บ คุ ม ล่ า ง ,  0µ คื อ  ค่ า เ ฉ ล่ี ย ข อ ง ก ร ะ บ ว น ก า ร , λ

ค่าพารามิเตอร์ในการปรับให้เรียบ, 1L คือ ความกวา้งขีดจาํกดั

ควบคุมสาํหรับ EWMA, σ คือ ค่าพารามิเตอร์บ่งขนาด 

2.7 .2  คํานวณขีดจํา กัดควบคุมของแผนภูมิควบคุม 
DEWMA [11] คือ LCL และ UCL ดงัสมการ 

2 2 2 2
1 2 2 1 1 2

0 2 2 2 2
1 2 2 1 1 2

(1 ) (1 ) (1 )(1 )2
( ) 1 (1 ) 1 (1 ) 1 (1 )(1 )

LCL Lµ σ
 λ λ − λ − λ − λ − λ

= − + − λ − λ − − λ − − λ − − λ − λ 

                                  (7)  
2 2 2 2
1 2 2 1 1 2

0 2 2 2 2
1 2 2 1 1 2

(1 ) (1 ) (1 )(1 )2
( ) 1 (1 ) 1 (1 ) 1 (1 )(1 )

UCL Lµ
 λ λ − λ − λ − λ − λ

= + + − λ − λ − − λ − − λ − − λ − λ 
     

                     (8) 

โดยท่ี LCL คือ ค่าขีดจาํกดัควบคุมบน, UCL คือ ค่าขีดจาํกดั
ควบคุมล่าง, 0µ คือ ค่าเฉล่ียของกระบวนการ, λ และ 2λ คือ 
ค่ า พ า ร า มิ เ ต อ ร์ ใ น ก า ร ป รั บ ใ ห้ เ รี ย บ ,  

2L  คื อ  ค วาม ก ว้า ง ขีด จํากัดควบคุม สํ าห รั บ  DEWMA 
2.7.3 คํานวณขีดจํากัดควบคุมของแผนภูมิควบคุม FIR-
EWMA [12] คือ LCL และ UCL ดงัสมการ    

{ }1 ( 1) 2
0 3 1 (1 )

i

a i
ZLCL L f σ+ −= µ  − − −              

(9)  { }1 ( 1) 2
0 3UCL = 1 (1 )

i

a i
ZL f σ+ −µ + − −           (10) 

กาํหนดให้ a  = 0.3 และ f  = 0.5 (อา้งอิงจากวิจยัของ Stefan 

H. Steiner [7]) , โดยท่ี LCL คือ ค่าขดีจาํกดัควบคุมบน, 

UCL คือ ค่าขดีจาํกดัควบคุมล่าง, 0µ คือ คา่เฉล่ียของ

กระบวนการ, 3L  คือ ความกวา้งขีดจาํกดัควบคุมสาํหรับ FIR-

EWMA, 
iZσ คือ ค่าค่าพารามิเตอร์บง่ขนาดของ EWMA 

 

2.8 นําค่าสถิติท่ีคํานวณได้ของท้ัง 3 แผนภูมิควบคุม 
ใน ข้อ 2.6 มาเปรียบเทียบกับขีดจํากัดควบของแต่ละ

แผนภูมิ ในขอ้ 2.7 เพ่ือหาจาํนวนหน่วยตัวอย่างท่ีอยู่ภายใต้

การควบคุมจนกระทัง่พบว่ากระบวนการออกนอกขีดจํากัด
ควบคุมเป็นคร้ังแรก เรียกว่า ค่าความยาวรันเฉล่ีย ( 1ARL ) 

 
2.9  คํานวณค่า ARL แบง่เป็น 2 กรณี คือ 

2.9.1 กรณีท่ีกระบวนการอยู่ภายใต้การควบคุม (In-of-

Control) นาํค่า iRL จากขอ้ 2.8 มาหาค่า 0ARL [8]  ดงัน้ี   

 

35,000

1

35,000

i
i

RL
ARL ==

∑
              (11) 

 โดยท่ี iRL  คือ จาํนวนคร้ังในการสุ่มตวัอย่างท่ีจะพบว่า

อ ยู่ ใ น ก ร ะ บ ว น ก า ร ค ว บ คุ ม จ น ก ร ะ ทั่ ง พ บ ว่ า 

ก ร ะ บ ว น ก า ร อ อ ก น อ ก ขี ด จํ า กั ด ค ว บ คุ ม เ ป็ น 

ค ร้ังแรกในการจําลองข้อมูลค ร้ัง ท่ี  ; 1, 2,..,35,000t t =  

แ ล ะ ส่ ว น เ บ่ี ย ง เ บ น ม า ต ต ร ฐ า น ค ว า ม ย า ว รั น 

 (Standard Deviation of Length: SDRL) [13] ดั ง น้ี 

       

35,000
2

1
( )

35,000 1

i
i

RL ARL
SDRL =

−
=

−

∑
                                 (12) 

  โ ด ย ท่ี  iRL  คื อ  จํ า น ว น ค ร้ั ง ใ น ก า ร สุ่ ม ตั ว อ ย่ า ง ท่ี 

จ ะ พ บ ว่ า อ ยู่ ใ น ก ร ะ บ ว น ก า ร ค ว บ คุ ม จ น  

กระทัง่พบว่ากระบวนการออกนอกขีดจาํกดัควบคุมเป็นคร้ัง

แ ร ก ใ น ก า ร จํ า ล อ ง ข้ อ มู ล ค ร้ั ง ท่ี  ; 1, 2,..,35,000t t =  

2.9.2 กรณีท่ีกระบวนการไม่อยู่ภายใต้การควบคุม (Out-of-

Control) นาํค่า iRL  จากขอ้ 2.8 ท่ี 0 370ARL =  หาค่า 1ARL    

 

3. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษาประสิทธิภาพระหว่าง
แผนภูมิควบคุม EWMA, DEWMA และ FIR-EWMA สาํหรับ
การตรวจจบัขนาดการเปล่ียนแปลงพารามิเตอร์บ่งรูปร่างของ
การแจกแจงแบบเรยลี์ย ์ 
 จากตาราง 1 กรณี ,  และ 

 ขนาดการเปล่ียนแปลงของค่าพารามิเตอร์บ่งขนาด
กระบวนการ = 0.01,0.03,0.05,0.07,0.1,0.3,0.5 พบว่าเม่ือ 

ตํ่ า (0.01) ค่า  สูงในทุกแบบจําลอง แต่ แผนภูมิ
ควบคุมFIR-EWMA มีค่า  ตํ่าสุด (57.123) และ 1SDRL  
ตํ่ าสุด (84.693) บ่งช้ีถึงความไวและเสถียรภาพของการ
ตอบสนอง เม่ือ เพ่ิมขึ้น (0.03–0.1) ค่า  ลดลงทุกแบบ
แผนภูมิควบคุม FIR-EWMA ยงัคงตํ่าสุดและ 1SDRL คงท่ี 
แสดงถึงความสมํ่ า เสมอในการตรวจจับ  โดยตั้ งแต่ค่า
δ = 0.03− 0.05  แผนภูมิควบคุม DEWMA มีค่า 1ARL  สูงกว่า 
แผนภูมิควบคุมEWMA เฉพาะท่ีค่าพารามิเตอร์บ่งขนาด 0.3 
และ สูง (0.3–0.5) แผนภูมิควบคุมFIR-EWMA ตรวจจบัได้

0.1,0.3,0.5σ = 1 0.01λ =

2 0.5λ =
( )δ

δ 1ARL

1ARL

δ 1ARL

δ
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เร็วท่ีสุด เช่น ท่ี =0.5, =0.5   ค่า  เพียง 0.879 และ 

1SDRL  ตํ่าสุด แสดงถึงการตอบสนองท่ีเสถียร 
จากตาราง 2  กรณี ,  และ 

 ขนาดการเปล่ียนแปลงของค่าพารามิเตอร์บ่งขนาด
กระบวนการ = 0.01,0.03,0.05,0.07,0.1,0.3,0.5 พบว่าเม่ือ 

ตํ่ า  (0.01) ค่า สูงในทุกแบบแผนภูมิ  แต่แผนภูมิ
ควบคุมFIR-EWMA มีค่า ตํ่าสุด (63.030) และ 1SDRL  สูงสุด 
(352.989) ท่ี  แสดงถึงความสามารถในการตรวจจบั
การเปล่ียนแปลงเล็กๆ ไดดี้กว่า เม่ือ เพ่ิมขึ้น (0.03–0.1) ค่า 

ลดลงชัดเจนในทุกแบบจําลอง โดยแผนภูมิควบคุม 
FIR-EWMA ยังคงตํ่ าสุดและ 1SDRL  คงท่ี ตํ่ ากว่าแผนภูมิ
ควบคุมEWMA และ แผนภูมิควบคุมDEWMA แสดงถึงความ
สมํ่ า เสมอในการตอบสนอง  โดยตั้ งแต่ค่า δ = 0.03− 0.05  
แผนภูมิควบคุมDEWMA มีค่า 1ARL  สูงกว่า แผนภูมิควบคุม
EWMA เ ช่น 1 0.5δ = 0.07,λ = ค่ า 1ARL ขอ งแ ผนภูมิควบคุม 
EWMA เท่ากับ 31.774 และค่า 1ARL  ของแผนภูมิควบคุม 
DEWMA เท่ากับ 32.535 และ  สูง (0.3–0.5) ค่า ตํ่า
มาก โดยเฉพาะใน แผนภูมิควบคุมFIR-EWMA เช่น ท่ี = 
0.5, = 0.5 ค่ า  1ARL  เ ห ลื อ เ พี ย ง  0.957 แ ส ด ง ถึ ง ก า ร
ตอบสนองท่ีรวดเร็วและคงท่ี 

จากตาราง  3  กรณี  ,  และ 
 ขนาดการเปล่ียนแปลงของค่าพารามิเตอร์บ่งขนาด

กระบวนการ = 0.01,0.03,0.05,0.07,0.1,0.3,0.5 พบว่าเม่ือ 
ตํ่า (0.01) ท่ี   แผนภูมิควบคุมFIR-EWMA มีค่า 

สูงสุด (66.854) แสดงถึงการตรวจจับท่ีล่าช้าเม่ือการ
เปล่ียนแปลงเล็กน้อย  เม่ือ เพ่ิมขึ้น (0.03–0.1) ค่า 
ลดลงอย่างต่อเน่ืองในทุกแบบจาํลอง หมายถึงความสามารถ

ในการตรวจจับท่ีเร็วขึ้น โดย แผนภูมิควบคุมFIR-EWMA 
ยงัคงมีค่า ตํ่าสุด ขณะท่ี แผนภูมิควบคุมEWMA และ 
แผนภูมิควบคุมDEWMA มีค่าใกลเ้คียงกนั (8.025และ8.741)
โดยเฉพาะเม่ือ สูงขึ้น เม่ือ = 0.3 และ 0.5 แผนภูมิควบคุม
FIR-EWMA ให้ค่า ตํ่าสุด (0.152 และ 0.064) แสดงถึง
การตอบสนองท่ีเร็วท่ีสุด ขณะท่ีแผนภูมิควบคุมEWMA และ 
แผนภูมิควบคุม DEWMA มีค่าท่ีสูงกว่าเล็กน้อย ทั้ งน้ี ค่า 

ของทุกแบบจาํลองลดลงเม่ือ สูงขึ้น สะทอ้นถึงความ
ไวท่ีเพ่ิมขึ้นต่อการเปล่ียนแปลงของกระบวนการ 

จากตาราง  4  กรณี ,  และ 
 ขนาดการเปล่ียนแปลงของค่าพารามิเตอร์บ่งขนาด

กระบวนการ = 0.01,0.03,0.05,0.07,0.1,0.3,0.5 พบว่า เม่ือ 
=0.01 ท่ี = 0.1 แผนภูมิควบคุมFIR-EWMA มีค่า  

ตํ่ าสุด(2.660) แสดงถึงการตอบสนองท่ีเร็วท่ีสุดต่อการ
เปล่ียนแปลงเล็กน้อย เม่ือ  เพ่ิมขึ้น (0.03–0.1) ค่า 
ลดลงในทุกแบบจาํลอง หมายถึงการตอบสนองท่ีเร็วขึ้น โดย 
แผนภูมิควบคุมFIR-EWMA ยงัคงมีค่า ตํ่าท่ีสุด ขณะท่ี 
แผนภูมิควบคุมEWMA และ แผนภูมิควบคุมDEWMA มีค่า
ใกลเ้คียงกนั (11.162 และ 11.900) โดยเฉพาะเม่ือ สูงขึ้น 
และเม่ือ = 0.3 และ 0.50 แผนภูมิควบคุมFIR-EWMA ให้คา่ 

ตํ่าสุด (0.064และ 1.058) แสดงถึงความสามารถในการ
ตรวจจับการเปล่ียนแปลงได้รวดเร็วท่ีสุด ขณะท่ี แผนภูมิ
ควบคุมEWMA และ แผนภูมิควบคุมDEWMA มีค่าท่ีใกลเ้คียง
กัน โดย แผนภูมิควบคุมDEWMAมักมีค่า  ตํ่ ากว่า 
แผนภูมิควบคุมEWMA เล็กน้อย ทั้ งน้ี  ค่า  ของทุก
แบบจาํลองลดลงเม่ือ สูงขึ้น สะทอ้นถึงการตอบสนองท่ีไว
ขึ้นต่อการเปล่ียนแปลงของกระบวนการ 

ตารางท่ี 1: การเปรีบเทียบ 1ARL และ 1SDRL ของแผนภูมิควบคุม EWMA, DEWMA และ FIR-EWMA กาํหนดให้ 1 0.01λ =  เม่ือ 

0 370ARL =  
 
 

σ  = 0.1 σ  = 0.3 σ  = 0.5 

1λ = 0.01 (Fix), 2λ =0.5 1λ = 0.01 (Fix), 2λ =0.5 1λ  = 0.01 (Fix), 2λ =0.5 
EWMA DEWMA FIR-EWMA EWMA DEWMA FIR-EWMA EWMA DEWMA FIR-EWMA 

δ L 1.85479 1.78 2.35074 1.8541 1.7773716 2.35074 1.854 1.778 2.35074 
0.01 1ARL  91.831 93.222 57.132 249.860 127.798 233.798 310.287 316.594 299.617 

 1SDRL  63.690 64.743 84.693 207.933 115.370 313.731 251.472 255.786 370.406 
0.03 1ARL  26.345 27.018 8.219 92.327 60.237 56.685 159.390 160.135 121.956 

 1SDRL  12.954 12.916 13.311 64.608 49.061 83.906 126.842 126.731 182.830 
0.05 1ARL  14.934 15.618 3.093 50.966 34.791 24.124 91.797 93.026 57.318 

 1SDRL  6.569 6.471 5.486 30.151 25.347 36.695 64.236 64.403 85.046 
0.07 1ARL  10.379 11.112 1.627 34.842 23.545 13.213 62.118 63.147 33.070 

 1SDRL  4.388 4.335 2.996 18.444 15.454 20.632 39.043 38.562 49.427 
0.1 1ARL  7.046 7.820 0.880 23.289 15.839 6.749 41.494 42.148 17.408 

 1SDRL  2.961 2.890 1.711 11.161 9.474 11.208 22.992 22.949 26.975 
0.3 1ARL  2.038 2.801 0.136 7.032 4.956 0.869 12.288 12.978 2.236 

 1SDRL  1.168 1.100 0.427 2.966 2.318 1.698 5.289 5.184 3.979 
0.5 1ARL  1.062 1.743 0.056 4.012 3.031 0.367 7.040 7.806 0.879 

 1SDRL  0.850 0.811 0.250 1.863 1.419 0.825 3.003 2.894 1.709 

δ λ 1ARL

0.1,0.3,0.5σ = 1 0.02λ =

2 0.5λ =
( )δ

δ 1ARL

λ = 0.01
δ

1ARL

δ 1ARL
δ

λ

0.1,0.3,0.5σ = 1 0.03λ =

2 0.5λ =
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δ λ = 0.01

1ARL
δ 1ARL

1ARL

δ δ

1ARL

1ARL δ

0.1,0.3,0.5σ = 1 0.04λ =
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δ λ 1ARL

δ 1ARL
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δ
δ
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ตารางท่ี 2: การเปรีบเทียบ 1ARL และ 1SDRL ของแผนภูมิควบคุม EWMA, DEWMA และ FIR-EWMA กาํหนดให้ 1 0.02λ =  เม่ือ 

0 370ARL =  

 σ  = 0.1 σ  = 0.3 σ  = 0.5 

1λ  = 0.02 (Fix), 2λ =0.5 1λ  = 0.02 (Fix), 2λ =0.5 1λ  = 0.02 (Fix), 2λ =0.5 
EWMA DEWMA FIR-EWMA EWMA DEWMA FIR-EWMA EWMA DEWMA FIR-EWMA 

δ L 2.174 2.069 2.500 2.1722 2.0683 2.498 2.17153 2.068 2.499 
0.01 1ARL  90.079 91.724 63.030 251.231 256.208 236.109 306.927 312.723 299.367 

 1SDRL  69.462 70.434 87.614 217.610 220.416 300.240 257.191 259.096 352.989 
0.03 1ARL  23.590 24.307 9.195 89.902 92.044 63.915 159.123 163.327 132.950 

 1SDRL  13.115 13.160 14.101 69.662 70.985 88.405 134.243 138.266 184.519 
0.05 1ARL  13.013 13.660 3.465 47.798 49.167 26.847 90.229 91.439 63.497 

 1SDRL  6.364 6.260 5.803 31.596 32.075 38.087 69.408 70.361 88.434 
0.07 1ARL  8.928 9.595 1.853 31.774 32.535 14.896 59.547 61.027 36.296 

 1SDRL  4.249 4.120 3.256 18.830 18.881 21.960 41.819 42.687 50.999 
0.1 1ARL  5.967 6.712 0.961 20.710 21.672 7.685 38.420 39.100 19.550 

 1SDRL  2.835 2.745 1.801 11.045 11.266 11.943 23.787 24.147 27.962 
0.3 1ARL  1.660 2.373 0.147 5.941 6.673 0.962 10.565 11.282 2.423 

 1SDRL  1.095 1.038 0.443 2.809 2.707 1.832 5.058 4.987 4.119 
0.5 1ARL  0.841 1.459 0.061 3.347 4.089 0.396 5.958 6.706 0.957 

 1SDRL  0.811 0.758 0.260 1.754 1.620 0.874 2.828 2.724 1.821 
 

ตารางท่ี 3: การเปรีบเทียบ 1ARL และ ของแผนภูมิควบคุม EWMA, DEWMA และ FIR-EWMA กาํหนดให้ 1 0.03λ =   
เม่ือ 0 370ARL =  

 σ  = 0.1 σ  = 0.3 σ  = 0.5 

1λ  = 0.03(Fix), 2λ =0.5 1λ = 0.03 (Fix), 2λ =0.5 1λ  = 0.03 (Fix), 2λ 0.5 
EWMA DEWMA FIR-EWMA EWMA DEWMA FIR-EWMA EWMA DEWMA FIR-EWMA 

δ L 2.338 2.2222 2.5943 2.388 2.221 2.594478 2.33785 2.22 2.585 
0.01 1ARL  89.713 92.549 66.854 251.997 257.085 233.931 309.197 312.561 289.887 

 1SDRL  73.870 75.450 91.137 221.237 224.529 290.191 261.654 263.480 336.467 
0.03 1ARL  22.162 22.851 9.936 90.166 91.703 67.514 161.764 164.454 136.881 

 1SDRL  13.305 13.381 14.556 73.036 74.724 91.384 143.356 145.157 184.561 
0.05 1ARL  11.910 12.674 3.695 46.893 47.715 28.704 89.921 92.307 65.817 

 1SDRL  6.312 6.258 6.008 33.646 33.399 39.192 73.970 75.366 89.818 
0.07 1ARL  8.025 8.741 1.947 30.175 31.236 15.999 58.774 59.994 38.251 

 1SDRL  4.104 3.991 3.358 19.335 19.679 22.625 44.046 44.817 52.192 
0.1 1ARL  5.321 6.059 0.999 19.286 20.083 8.121 36.857 37.610 20.732 

 1SDRL  2.734 2.626 1.866 11.167 11.266 12.173 24.705 24.974 28.642 
0.3 1ARL  0.443 2.119 0.152 5.342 6.076 1.010 9.580 10.309 2.592 

 1SDRL  1.063 0.989 0.446 2.760 2.642 1.857 4.952 4.877 4.373 
0.5 1ARL  0.707 1.289 0.064 2.943 3.675 0.402 5.353 6.045 1.010 

 1SDRL  0.765 0.735 0.270 1.663 1.560 0.882 2.730 2.608 1.863 
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ตารางท่ี 4: การเปรีบเทียบ 1ARL และ ของแผนภูมิควบคุม EWMA, DEWMA และ FIR-EWMA กาํหนดให้ 1 0.04λ =   
เม่ือ 0 370ARL =  

 
 σ  = 0.1 σ  = 0.3 σ  = 0.5 

1λ   = 0.04(Fix), 2λ =0.5 1λ   = 0.04 (Fix), 2λ =0.5 1λ   = 0.04 (Fix), 2λ =0.5 
EWMA DEWMA FIR-EWMA EWMA DEWMA FIR-EWMA EWMA DEWMA FIR-EWMA 

δ L 2.4448 2.322358 2.663 2.4447 2.32 2.662 2.44465 2.322 2.66 
0.01 1ARL  90.797 93.978 70.151 250.912 256.380 236.100 304.403 312.133 295.293 

 1SDRL  76.854 79.319 93.965 223.235 228.584 284.753 262.542 266.108 332.432 
0.03 1ARL  21.147 22.109 10.249 89.643 93.611 69.993 161.189 165.706 140.051 

 1SDRL  13.341 13.585 14.502 76.398 78.980 93.679 145.426 148.442 184.512 
0.05 1ARL  11.162 11.900 3.856 46.182 48.016 29.709 0.057 93.737 70.308 

 1SDRL  6.298 6.233 6.131 34.905 35.813 40.154 75.985 79.494 93.633 
0.07 1ARL  7.487 8.213 2.000 29.208 30.537 16.618 57.982 60.900 40.082 

 1SDRL  4.077 3.967 3.380 20.051 20.228 22.902 46.074 47.878 53.550 
0.1 1ARL  4.879 5.620 1.041 18.471 19.332 8.541 35.948 37.308 21.286 

 1SDRL  2.660 2.569 1.911 11.429 11.504 12.383 25.796 26.405 29.125 
0.3 1ARL  1.283 1.939 0.153 4.930 5.645 1.050 8.947 9.723 2.713 

 1SDRL  1.031 0.963 0.450 2.706 2.564 1.907 4.964 4.855 4.450 
0.5 1ARL  0.615 1.167 0.064 2.701 3.397 0.436 4.922 5.634 1.058 

 1SDRL  0.729 0.728 0.266 1.609 1.514 0.925 2.700 2.544 1.911 

4. สรุปผล 
การศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม 

EWMA DEWMA แ ล ะ  FIR-EWMA ใ น ก า ร ต ร ว จ จับ ก า ร
เปล่ียนแปลงของพารามิเตอร์บ่งขนาดของการแจกแจงแบบเรย์
ลี ย์  จ า ก ก า ร ศึ ก ษ า พ บ ว่ า แ ผ น ภู มิ ค ว บ คุ ม FIR-EWMA มี
ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ใ น ก า ร ต ร ว จ จับ ก า ร เ ป ล่ี ย น แ ป ล ง ข อ ง
ค่าพารามิเตอร์บ่งขนาดกระบวนการ ได้รวดเร็วกว่าแผนภูมิ
ควบคุมDEWMA และ แผนภูมิควบคุมEWMA ตามลาํดบั ในทุก
ระดบัการเปล่ียนแปลงในทุกกรณีท่ีศึกษา หากพิจารณาภายใต้
เง่ือนไขท่ีค่าพารามิเตอร์บ่งขนาด ( σ ) ระดับเดียวกัน โดยท่ี
ขนาดการเปล่ียนแปลงของค่าพารามิเตอร์บ่งขนาดกระบวนการ 
( δ )เพ่ิมขึ้น พบว่าค่า 1ARL จะลดลงในทุกขนาดการเปล่ียนแปลง 
นั้ นคือ การตรวจจับของแผนภูมิควบคุมท่ี เสนอสามารถ 
ตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลงพารามิเตอร์บ่งขนาดไดร้วดเร็ว
เม่ือพิจารณาค่าพารามิเตอร์ของแผนภูมิควบคุม ทั้ง 3 แผนภูมิ
ควบคุม พบว่าเม่ือ 1λ เพ่ิมขึ้น (ค่า 2 0.5λ =  สําหรับแผนภูมิ
ค ว บ คุ ม DEWMA) ค่ า ข อ ง 1ARL ล ด ล ง ใ น ทุ ก ข น า ด ก า ร
เปล่ียนแปลงพารามิเตอร์บ่งขนาด นั้นคือ 1λ ท่ีเหมาะสมในการ
ส ถ า น ก า ร ณ์ น้ี  คื อ  0 . 0 4  ผ ล จ า ก ก า ร เ ป ล่ี ย น แ ป ล ง ข อ ง
ค่าพารามิเตอร์บ่งขนาด 

ดงันั้นแผนภูมิควบคุม FIR-EWMA จึงเป็นอีกหน่ึงทางเลือก
ในการวดัประสิทธิภาพของสถานการณ์น้ี นอกจากการศึกษา
แผนภูมิควบคุม EWMA แผนภูมิควบคุม DEWMA จึงเป็นอีก
หน่ึงแผนภูมิควบคุมท่ีมีการตรวจจับการเปล่ียนแปลงได้ดี 
ดงันั้นจึงขอเสนอการพฒันาแผนภูมิควบคุมน้ีในรูปแบบ FIR-
DEWMA ในงานวิจยัต่อไป  

 
5. กิตติกรรมประกาศ 
งานวิจัยเร่ือง แผนภูมิควบคุม FIR-EWMA เพ่ือตรวจสอบ

การเปล่ียนแปลงสําหรับการแจกแจงเรยลี์ย ์สําเร็จลุล่วงไดด้้วย
ความกรุณาอย่างสูงจากผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.วิลาสินี ปีระจิตร 
และ ดร.ปิยพล ไพจิตร อาจารยท่ี์ปรึกษางานวิจยั ท่ีไดส้ละเวลา
อันมีค่าในการให้คาํแนะนํา เสนอแนวคิด ให้คาํปรึกษา ให้
ความรู้  และเอาใจใส่ทุกรายละเอียดของงานวิจัย  แก้ไข
ขอ้บกพร่องต่างๆเพ่ือให้งานวิจยัสมบูรณ์ย่ิงขึ้น 

ขอบคุณเพ่ือนๆ ทุกคนท่ีร่วมมือกันทํางานอย่างเต็มท่ี  
แบ่งปันความคิดเห็น และช่วยเหลือกนัในยามท่ีเกิดปัญหา ความ
สามัคคีและการทาํงานเป็นทีมเป็นปัจจัยสําคญัท่ีทาํให้งานน้ี
บรรลุเป้าหมายผูวิ้จยัหวงัว่า งานวิจยัฉบบัน้ีจะมีประโยชน์อยูไ่ม่
น้อย จึงขอมอบส่วนดีทั้งหมดน้ีให้แก่เหล่าคณาจารยท่ี์ไดป้ระ
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สิทธิประสาทวิชาจนทาํให้ผลงานวิจัยเป็นประโยชน์ต่อผู ้ท่ี
เก่ียวขอ้งและขอมอบความกตญั�ูกตเวทิตาคุณ แด่บิดา มารดา 
และผูมี้พระคุณทุกท่าน สําหรับข้อบกพร่องต่าง ๆ ท่ีอาจจะ
เกิดขึ้นนั้น ผูวิ้จยัขอน้อมรับผิดเพียงผูเ้ดียว และยินดีท่ีจะรับฟัง
คาํแนะนาํจากทุกท่านท่ีไดเ้ขา้มาศึกษา เพ่ือเป็นประโยชน์ในการ
พฒันางานวิจยัต่อไป 
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การใช้ตัวแปรช่วยเพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของตัวประมาณแบบเลขช้ีกาํลงั 

ของค่าเฉลีย่ประชากรภายใต้ปัญหาการไม่ตอบสนองในการสํารวจตัวอย่าง 

Use of Auxiliary Variable to Improve the Efficiency of Exponential Type Estimator 
of Population Mean Under the Problem of Non-Response in Sample Surveys 

ลภสั ชยัพรเรืองเดช  ณภทัณ์จนัทร์ ด่านสวสัด์ิ * 

สาขาวิชาสถิติและวิทยาการข้อมูล ภาควิชาคณิตศาสตร์ คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าธนบุรี 

(* napattchan.dan@kmutt.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัคร้ังน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือนําเสนอตัวประมาณแบบเลขช้ีกาํลงัสําหรับประมาณค่าเฉล่ียประชากร 
ภายใตปั้ญหาการไม่ตอบสนองในการสํารวจตวัอย่าง ภายใตก้ารเลือกตวัอย่างแบบสองขั้นตอน โดยผูวิ้จยัไดมี้
การศึกษาคุณสมบัติท่ีสําคญับางอย่างของตัวประมาณท่ีนําเสนอ ได้แก่ ค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย 
(Mean Squared Error: MSE) และค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียท่ีตํ่าท่ีสุด (Minimum Mean Squared Error: 
MMSE) ทั้งน้ีผูวิ้จัยจะใช้ค่าความคลาดเคล่ือนกาํลังของเฉล่ีย และค่าร้อยละประสิทธิภาพสัมพัทธ์ (Percent 
Relative Efficiencies: PRE) เป็นเกณฑ์ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัประมาณต่าง ๆ ทั้งในทางทฤษฎี 
การประยุกต์ใช้กบัขอ้มูลจริง และการจาํลองขอ้มูล ผลการวิจยัพบว่า ตวัประมาณแบบเลขช้ีกาํลงัท่ีนาํเสนอมี
ประสิทธิภาพดีกว่าตวัประมาณอ่ืน ๆ ภายใตส้ถานการณ์เดียวกนั 

คําสําคัญ: ประมาณแบบเลขช้ีกาํลงั, ปัญหาการไม่ตอบสนอง, การสาํรวจตวัอยา่ง, ค่าเฉล่ียประชากร 
 

Abstract 

This paper aims to propose an exponential-type estimator for estimating the population means under non-
response problems in sample surveys within the framework of two-phase sampling. Additionally, the researcher 
examines some key properties of the proposed estimator, such as Mean Squared Error (MSE) and Minimum 
Mean Squared Error (MMSE). The MSE and Percent Relative Efficiency (PRE) are used as criteria to compare 
the efficiency of various estimators, both theoretically and in practical applications, using real data and through 
data simulation. The findings indicate that the proposed exponential estimator demonstrates greater efficiency 
than other estimators under the same conditions. 

Keywords: Exponential type estimator, Problem of non-response, Sample surveys, Population mean 

 

1. บทนํา  
ในการศึกษาและการวิจยัเชิงสํารวจส่วนใหญ่ นักวิจยัมกั

ประสบกบัปัญหาหรืออุปสรรคต่าง ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งกบัการเก็บ
รวบรวมขอ้มูลจากประชากร (Population) ท่ีสนใจศึกษา เช่น 
จําน วนป ระชากรท่ีสนใจศึกษามีขน าดให ญ่ เกิน ไป  มี
งบประมาณไม่เพียงพอ หรือมีเวลาท่ีจาํกัดสําหรับการเก็บ
รวบรวมข้อมูล ฯลฯ และเพ่ือแก้ปัญหาหรืออุปสรรคดังท่ี
กล่าวมา นกัวิจยัจึงจาํเป็นตอ้งเลือกตวัแทนหรือส่วนหน่ึงของ
ประชากร ท่ีเรียกว่า ตวัอยา่ง (Sample) มาใชใ้นการคาํนวณค่า
ต่ าง  ๆ  ท่ี ส น ใจศึ ก ษ า  รวม ถึ งนํ าไป ส ร้างตัวป ระ ม าณ 
(Estimator) เพ่ือใช้วิเคราะห์  อ้างอิง และสรุปผลเก่ียวกับ

คุณลกัษณะของประชากร โดยในปัจจุบันนักวิจยัส่วนใหญ่
นิยมสร้างและพัฒนาตัวประมาณต่าง ๆ สําหรับประมาณ
ค่าเฉล่ียของประชากรมากท่ีสุด อย่างไรก็ตามปัญหาท่ีสําคญั
ท่ีสุดประการหน่ึงของการเลือกตัวแทนหรือส่วนหน่ึงของ
ประชากร ไดแ้ก่ การท่ีบุคคลท่ีถูกเลือกให้เป็นกลุ่มตัวอย่าง
ไม่ได้ให้ความร่วมมือในการตอบข้อมูลท่ีครบถ้วน หรือ
อาจจะไม่ตอบสนองต่อข้อคาํถามบางคาํถาม ดงัเห็นได้จาก
การทาํสํามะโนประชากร หรือการทาํแบบสํารวจ ในกรณีน้ี
จะถือว่าข้อมูลท่ีได้มาเป็นข้อมูลท่ีไม่ตอบสนอง (Non-
Response) หรือเป็นข้อมูลท่ีเกิดการสูญหาย (Missing Data) 
ซ่ึงการประมาณค่าต่าง ๆ ท่ีไดรั้บจากขอ้มูลท่ีไม่ครบถว้นหรือ
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ข้อมูลท่ีเกิดการสูญหาย สามารถนําไปสู่การตีความและ
ข้อสรุปท่ีผิดพลาดได้ และเพ่ือลดผลกระทบของปัญหาท่ี
เกิดขึ้นในสถานการณ์ดงักล่าว [3] ไดเ้สนอเทคนิคการเลือก
ตัวอย่างย่อยจากกลุ่มตัวอย่างท่ีไม่ตอบสนองข้อมูล และ
นาํเสนอตวัประมาณสําหรับประมาณค่าเฉล่ียของประชากร 
(Population mean: Y ) ของตัวแป รท่ี สน ใจศึกษ า (Study 
Variable: Y ) ซ่ึงตัวประมาณดังกล่าวพบว่ามีคุณสมบัติเป็น
ตวัประมาณท่ีไม่มีความเอนเอียง (Unbiased) 

โดย [3] จะทาํการเลือกตวัอย่างขนาด n  อยา่งสุ่มแบบง่าย
แ บ บ ไ ม่ ใ ส่ คื น  ( Simple Random Sampling Without 
Replacement: SRSWOR) จากประชากรขนาด N  ทั้งน้ีก่อน
การเลือกตัวอย่างจะแบ่งกลุ่มประชากรออกเป็น 2 กลุ่มคือ 
กลุ่มท่ีหน่ึงมีขนาด 1N  จะถูกกาํหนดให้เป็นกลุ่มท่ีข้อมูลมี
การตอบสนอง และกลุ่มท่ีสองมีขนาด 2 1= −N N N  คือ
กลุ่มท่ีขอ้มูลไม่มีการตอบสนอง ตามลาํดบั ภายหลงัจากการ
เลือกตวัอยา่งขนาด n   แลว้จะทาํการแยกตวัอยา่งขนาด n  ท่ี
ถูกเลือกมา ออกเป็นสองกลุ่มดงัน้ี ตวัอย่างกลุ่มท่ีหน่ึงมีขนาด 

1n  จะถูกกาํหนดให้เป็นกลุ่มท่ีพบว่าข้อมูลมีการตอบสนอง 
ในขณะท่ีตัวอย่างกลุ่มท่ีสองซ่ึงมีขนาด 2n  จะเป็นกลุ่มท่ี
ประกอบดว้ยขอ้มูลท่ีไม่มีการตอบสนอง ทั้งน้ีตวัอย่างในกลุ่ม
ท่ีสองขนาด 2n  จะถูกเลือกดว้ยวิธีการเลือกตวัอย่างสุ่มแบบ
ง่ายแบบไม่ใส่คืนอีกคร้ัง โดยขนาดตัวอย่างท่ีถูกเลือกใน
ขั้นตอนน้ีจะมีขนาดเท่ากบั 2 /=r n k   เม่ือ 1>k  ดงันั้นตวั
ประมาณค่าเฉล่ียของประชากร Y  ท่ีนาํเสนอโดย [3] มีดงัน้ี 

*
1 1 2 2= + ry w y w y        (1) 

โดยท่ี 1 1 2 2/ , /= =w n n w n n   

เม่ือ  1y   คือ ค่าเฉล่ียตวัอย่างของตัวแปรท่ีศึกษา Y  ภายใต ้

กลุ่มตวัอยา่งขนาด 1n  

        2ry  คือ ค่าเฉล่ียตัวอย่างของตวัแปรท่ีศึกษา Y  ภายใต้

กลุ่มตวัอยา่งขนาด r  

โดยความแปรปรวนของตวัประมาณ *y  จะหาไดจ้าก 

                    ( )* 2 2 * 2
(2)( ) = +y yV y Y C Cλ λ                      (2) 

โดยท่ี *
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 เม่ือมีเหตุการณ์เกิดขึ้นและพบว่าเหตุการณ์นั้นมีขอ้มูลท่ี
ไม่ตอบสนองในตวัแปรท่ีสนใจศึกษา Y  นกัวิจยัหลายท่านจึง
ได้แนะนําให้ ใช้ตัวแปรช่วย (Auxiliary Variable: X ) ท่ี มี
ความ สั ม พัน ธ์กับ ตัวแป รท่ี ส น ใจศึ ก ษ า Y  เข้ าม าเพ่ิ ม
ประสิทธิภาพในการประมาณค่าเฉล่ียประชากรให้ดีย่ิงขึ้ น 

ตวัอย่างเช่น หากตอ้งการหาค่าเฉล่ียรายได้ของประชากร แต่
ข้อมูลรายได้บางส่วนหายไป นักวิจัยอาจใช้ข้อมูลระดับ
การศึกษ าเป็ น ตัวแป รช่วย เน่ื องจากระดับการศึ กษ ามี
ความสัมพันธ์กับรายได้ นอกจากน้ีนักวิจัยยงัได้ประยุกต์
เทคนิคการเลือกตัวอย่างย่อยท่ีนาํเสนอโดย [3] มาใช้ในการ
พฒันาตัวประมาณในรูปแบบต่าง ๆ โดยใช้ตัวแปรช่วย เช่น 
[4] ไดน้าํเสนอตวัประมาณอตัราส่วนแบบเลขช้ีกาํลงัสําหรับ
ประมาณค่าเฉล่ียประชากร ซ่ึงตวัประมาณตัวใหม่น้ีเกิดจาก
การคูณกันระหว่างตัวประมาณท่ีนําเสนอโดย [5] และ [6] 
ภายใตก้ารเลือกตัวอย่างแบบสองขั้นตอน โดยใช้ขอ้มูลจาก
ค่าคงท่ีท่ีเหมาะสมท่ีสุด ในขณะท่ี [7] ได้นําตัวประมาณท่ี
นําเสนอโดย [5] มาปรับปรุงประสิทธิภาพและสร้างตัว
ประมาณใหม่ในรูปแบบตวัประมาณแบบผลคูณท่ีมีการเพ่ิม
ค่าคงท่ีท่ีเหมาะสมท่ีสุดจาํนวน 2 ค่า มาประยกุต์ใชใ้นการลด
ความเอนเอียงและลดค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียของตัว
ประมาณท่ีนําเสนอ ซ่ึงตวัประมาณดงักล่าวน้ีสามารถลดรูป
ไปเป็นตวัประมาณตวัอ่ืน ๆ อีกมากมายในรูปแบบเลขช้ีกาํลงั 
เช่นเดียวกนักบั [8] ไดป้รับปรุงประสิทธิภาพของตวัประมาณ
ท่ีนําเสนอโดย [9] โดยการนําเสนอรูปแบบทั่วไปของตัว
ประมาณแบบเลขช้ีกาํลงัสําหรับประมาณค่าเฉล่ียประชากร ท่ี
มีความครอบคลุมถึงตวัประมาณอ่ืน ๆ ในลกัษณะเดียวกนัท่ี
นักวิจัยหลายท่านได้นําเสนอในขณะนั้ น ภายใต้การเลือก
ตัวอย่างแบบสองขั้นตอน เม่ือข้อมูลท่ีสนใจศึกษาไม่มีการ
ตอบสนอง 

และถา้หากพบว่ามีเหตุการณ์เกิดขึ้นและเหตุการณ์นั้นมี
ข้อมูลท่ีไม่ตอบสนองทั้งในตัวแปรสนใจศึกษา Y  และตัว
แปรช่วย X  ตัวอย่างเช่น หากนักวิจัยไม่สามารถหาข้อมูล
ประชากรไดค้รบถว้นหรือมีขอ้มูลสูญหาย อาจทาํให้นกัวิจยั
ไม่สามารถคาํนวณค่าเฉล่ียท่ีแทจ้ริงทั้งของประชากรและของ
ตัวแปรช่วยได้ หรือนักวิจัยอาจเก็บข้อมูลจากแหล่งท่ีไม่มี
ความน่าเช่ือถือ หรือแหล่งข้อมูลนั้ นมีการเปล่ียนแปลง
ประชากรอยา่งรวดเร็ว ก็อาจส่งผลให้นกัวิจยัไม่สามารถทราบ
ค่าเฉล่ียทั้ งของประชากรและของตัวแปรช่วยได้ และเพ่ือ
แกไ้ขปัญหาดงักล่าว นกัวิจยัอีกหลาย ๆ ท่าน ไดข้ยายแนวคิด
และนาํเสนอตวัประมาณแบบอตัราส่วน ตวัประมาณแบบผล
คูณ และตวัประมาณแบบถดถอยเชิงเส้น รวมถึงตวัประมาณ
ในรูปแบบเลขช้ีกาํลงัเพ่ิมเติม ท่ีมีประสิทธิภาพและมีความ
เหมาะสมในการประมาณค่าเฉล่ียประชากร ซ่ึงสามารถศึกษา
ไดจ้ากงานวิจยัของ [11] เป็นตน้ 

จากตวัประมาณในรูปแบบต่าง ๆ ดงัท่ีไดก้ล่าวมา ผูวิ้จยัจึง
มีความสนใจท่ีจะปรับปรุงประสิทธิภาพของตวัประมาณแบบ
อัตราส่วนในรูปแบบเลขช้ีกําลัง สําหรับประมาณค่าเฉล่ีย
ประชากร ภายใตก้ารเลือกตวัอย่างแบบสองขั้นตอน โดยจะ
นาํเสนอตวัประมาณขึ้นมาใหม่จากการขยายจากแนวคิดของ 
[1, 2] โดยตวัประมาณท่ีจะนาํเสนอน้ีจะอยู่ภายใตส้ถานการณ์
ท่ีข้อมูลไม่ตอบสนองในตวัแปรสนใจศึกษาเพียงอย่างเดียว 
Y  และในกรณีท่ีข้อมูลไม่ตอบสนองทั้ งในตัวแปรสนใจ
ศึกษา Y  และตวัแปรช่วย X  ตามลาํดบั นอกจากน้ีผูวิ้จยัจะ
ศึกษาถึงคุณสมบัติท่ีสําคัญบางประการของตัวประมาณท่ี
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นําเสนอขึ้นมาใหม่ เช่น ความคลาดเคล่ือนกําลงัสองเฉล่ีย 
และความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียท่ีตํ่าท่ีสุด และจะทาํการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวประมาณท่ีนําเสนอขึ้นมา
ใหม่กับตัวประมาณตัวอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวข้องในเชิงทฤษฎี การ
ประยกุตใ์ชก้บัขอ้มูลจริง และการจาํลองขอ้มูล 

 
2. วิธีการวิจัย 
อา้งอิงจาก [1] ไดน้าํเสนอตวัประมาณแบบอตัราส่วนใน

รูปแบบเลขช้ีกาํลงัสําหรับประมาณค่าเฉล่ียประชากร ในกรณี
ท่ีข้อมูลไม่ตอบสนองในตัวแปรสนใจศึกษา Y  เพียงอย่าง
เดียว และในกรณีท่ีข้อมูลไม่ตอบสนองทั้งในตัวแปรสนใจ
ศึกษา Y  และตัวแปรช่วย X  ตามลําดับ ภายใต้การเลือก
ตวัอยา่งแบบสองขั้นตอน ดงัรายละเอียดต่อไปน้ี 

- กรณีท่ีขอ้มูลไม่ตอบสนองในตวัแปรสนใจศึกษา Y  
เพียงอยา่งเดียว  

                 * 1
1

1

( 1)( )
exp

( 1)( )

− −
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+ +

 
 
 

X x
t y

X x

θ

θ
           (3) 

โดยท่ี 1θ  คือ ค่าคงท่ีใด ๆ ท่ีทาํให้ค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงั
สองเฉล่ียของตวัประมาณ 1t  มีค่าท่ีตํ่าท่ีสุด  

โดยค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียของตวัประมาณ 

1t  จะหาไดจ้าก 
2

2 2 * 2 21
1 (2) 1( )

4
y y x yx

k
MSE t Y C C C k Cλ λ λ= + + +
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เม่ือ 1 1 1(1 ) / (1 )= − +k θ θ  

-  กรณีท่ีขอ้มูลไม่ตอบสนองทั้งในตวัแปรสนใจศึกษา 
Y  และตวัแปรช่วย X   
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θ

θ
              (5) 

โดยท่ี 2θ  คือ ค่าคงท่ีใด ๆ ท่ีทาํให้ค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงั
สองเฉล่ียของตวัประมาณ 2t  มีค่าท่ีตํ่าท่ีสุด  

และค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียของตวัประมาณ 2t  
จะหาไดจ้าก 
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เม่ือ 2 2 2(1 ) / (1 )= − +k θ θ  

ในปีเดียวกนั [2] ไดน้ําเสนอตัวประมาณแบบอตัราส่วน
ในรูปแบบเลขช้ีกาํลงัสําหรับประมาณค่าเฉล่ียประชากร ใน
กรณีท่ีขอ้มูลไม่ตอบสนองทั้งในตวัแปรสนใจศึกษา Y  และ
ตวัแปรช่วย X  ภายใตก้ารเลือกตวัอย่างแบบสองขั้นตอน ซ่ึง

ตัวประมาณตัวใหม่น้ีได้พัฒนามาจากตัวประมาณท่ีถูก
นาํเสนอโดย [12] โดยเกิดจากการคูณกนัระหว่างตวัประมาณ
ท่ีนาํเสนอโดย [3] และ [13] มีรูปแบบดงัน้ี 
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เม่ือ α   คือ ค่าคงท่ีใด ๆ ท่ีทาํให้ตวัประมาณ 3t  มีความคลาด
เคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียตํ่าท่ีสุด  

โดยตวัประมาณ 3t  มีความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียดงัน้ี 
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  (8) 

จากตวัประมาณท่ีนาํเสนอโดย [1, 2] ดงัสมการท่ี (3) ถึง
สมการท่ี (5) ผูวิ้จยัมีความสนใจท่ีจะนาํเสนอตวัประมาณแบบ
เลข ช้ีกําลังสํ าห รับ ประมาณ ค่ าเฉ ล่ียป ระชากร  ภายใต้
สถานการณ์ท่ีขอ้มูลไม่ตอบสนองในตวัแปรสนใจศึกษาเพียง
อยา่งเดียว Y  และในกรณีท่ีขอ้มูลไม่ตอบสนองทั้งในตวัแปร
สน ใจศึกษา Y  และตัวแปรช่วย  X  ตามลําดับ  โดยตัว
ประมาณท่ีนาํเสนอมีรูปแบบแสดงตามลาํดบัดงัต่อไปน้ี 
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ในการคาํนวณค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย และค่า
คลาดเคล่ือนกําลงัสองเฉล่ียตํ่าสุดของตัวประมาณ 4t  จาก
สมการท่ี (9) และตวัประมาณ 5t  จากสมการท่ี (10) ผูวิ้จยัจะ
ทําการจัดรูปแบบของตัวประมาณ ให้อยู่ในพจน์ความ
คลาดเคล่ือน (Error Terms) โดยกาํหนดให้ * *

0(1 )= +y Y e , 
* *

1(1 )= +x X e  และ 1(1 )= +x X e  เม่ือ *
0( ) 0=E e ,  

*
1 1( ) ( ) 0= =E e E e , *2 2 * 2

0 (2)( ) = +y yE e C Cλ λ , 
*2 2 * 2
1 (2)( ) = +x xE e C Cλ λ , 2 2

1( ) = xE e Cλ , 
*
0 1( ) = yx y xE e e C Cλρ  และ   

* * *
0 1 (2)( ) = +yx y x yxE e e C C Cλρ λ   

 นัน่คือจากสมการท่ี (9)  และสมการท่ี (10) จะสามารถจดั
สมการ ให้อยูใ่นพจน์ของค่าคลาดเคล่ือนไดด้งัน้ี 
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จากสมการท่ี (11) และสมการท่ี (12) ผูวิ้จยัจะใช้อนุกรม

เทยเ์ลอร์ในการกระจายสมการ โดยพจน์ท่ียกกาํลงัมากกว่า 2 
ขึ้นไปจะถูกกาํหนดให้เป็นค่าคลาดเคล่ือนจากการตดัปลาย 
(Truncation Error) ซ่ึงพจน์ดังกล่าวจะลู่เข้าสู่ศูนย์ในทาง
ทฤษฎี และผูวิ้จยัสามารถหาคาํนวณหาค่าคลาดเคล่ือนกาํลงั
สองเฉล่ียของตัวประมาณจากสมการท่ี (11) และสมการท่ี 
(12) ไดต้ามลาํดบัดงัน้ี 
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ในการหา  1k  ท่ีทาํให้ 4( )MSE t  มีค่าตํ่าท่ีสุด จะหาจาก

อนุพันธ์อันดับหน่ึงของ 4( )MSE t   เทียบกับ 1k  และให้

เท่ากบั 0 จะได ้
2
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                        (15) 

แกส้มการหาค่า 1k  จากสมการ (15) จะได ้
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                            (16) 

และหาอนุพนัธ์อนัดบัสองของ 4( )MSE t  เทียบกบั 1k  จะได ้
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ซ่ึงมีค่ามากกว่า 0 ทาํให้ได้ 4( )MSE t  มีค่าตํ่าท่ีสุด และเม่ือ

แทนค่า 1( )optk  ลงในสมการท่ี (13)  จะได้ค่าคลาดเคล่ือน

กาํลงัสองเฉล่ียตํ่าสุดของตวัประมาณ 4t  ดงัน้ี 

( )2 2 2 2 * 2
4 (2)( ) = − +  y x yMMSE t Y C K C Cλ λ              (18) 

ในการหา  2k  ท่ีทาํให้ 5( )MSE t  มีค่าตํ่าท่ีสุด จะหาจาก

อนุพันธ์อันดับหน่ึงของ 5( )MSE t   เทียบกับ 2k  และให้

เท่ากบั 0 จะได ้
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                 (19) 

แกส้มการหาค่า 2k  จากสมการ (19) จะได ้
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หาอนุพนัธ์อนัดบัสองของ 5( )MSE t  เทียบกบั 2k  จะได ้
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ซ่ึงมีค่ามากกว่า 0 ทาํให้ได้ 5( )MSE t  มีค่าตํ่าท่ีสุด และ

เม่ือแทนค่า  2( )optk  ลงในสมการท่ี (14) จะไดค้่าคลาดเคล่ือน

กาํลงัสองเฉล่ียตํ่าสุดของตวัประมาณ 5t  ดงัน้ี 
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3. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างตวัประมาณท่ี

นาํเสนอขึ้นมาใหม่   กบัตวัประมาณอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวขอ้ง ผูวิ้จยั
จะเปรียบเทียบในเชิงทฤษฎี การประยุกต์ใช้กับข้อมูลจริง 
และการจาํลองข้อมูล โดยผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
แสดงดงัรายละเอียดต่อไปน้ี 

 
3.1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวประมาณในเชิง

ทฤษฎี  
ผูวิ้จยัจะพิจารณาจากค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย

และค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียตํ่าสุด โดยตัวประมาณท่ี
นาํเสนอขึ้นมาใหม่ จะมีประสิทธิภาพดีกว่าตวัประมาณอ่ืน ๆ 
เม่ือเง่ือนไขต่าง ๆ ท่ีแสดงดงัตารางท่ี 1 เป็นจริง 
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ตารางท่ี 1 : เง่ือนไขต่าง ๆ ท่ีแสดงว่าตวัประมาณ 4t  จะมีประสิทธิภาพดีกว่าตวัประมาณอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวขอ้ง 

ลาํดบัท่ี การเปรียบเทียบ เง่ือนไข 

1 4 1( ) ( )<MSE t MSE t  2
1 1 /(1 ) 4(1 ) 4> − + − −  yx x yC k K k Cρ α α  

2 4 1( ) ( )<MMSE t MSE t  2 2
1 1/ 44> − +  yx x yC K k k Cρ  

3 4 3( ) ( )<MSE t MSE t  ( ) ( ) ( )2 * 2 * 2
(2) (2) 1 1(1 ) 4 (1 ) 4+ − − + > − +x x yx yx xC C C C k C k Kλ λ α λ λ λ α  

4 4 3( ) ( )<MMSE t MSE t  ( ) ( )2 * 2 2 * 2 2
(2) (2)(1 ) 4 (1 ) 4+ − − + − > −x x yx yx xC C C C K Cλ λ α λ λ α λ  

5 5 2( ) ( )<MSE t MSE t  2 * 2 *2 2
(2) (2)4 4

4 4
+ + + > +

   
   
   x yx x yx

k k
C C C C A Bλ λ λ λ  

6 5 2( ) ( )<MMSE t MSE t  
2 2

2 * 2 *2 2
2 (2) 2 (2)4 4

+ + + > +
   
   
   

x yx x yx
k k

C k C C k C C Dλ λ λ λ  

7 5 3( ) ( )<MSE t MSE t  ( ) ( )2 2 * 2 2 *
2 2 2 (2) 2 (2)+ + + > +x yx x yxk C k C k C k C A Bλ λ λ λ  

8 5 3( ) ( )<MMSE t MSE t  ( ) ( )2 2 * 2 2 *
2 2 2 (2) 2 (2)+ + + > +x yx x yxk C k C k C k C C Dλ λ λ λ  

 

เม่ือ ( )2
2(1 ) (1 ) 4= − − +xA C k Kα α ,  

( )2
(2) 2(1 ) (1 ) 4= − − +xB C k Lα α , 

2 * 2
(2) 2

2 * 2
(2)

2 * 2
(2)

2 * 2
(2)

( )

2( )

2( )
4

( )
×

− +
=

+

− +
+

+
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KC LC
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C C

KC LC
K

C C
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2 * 2
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KC LC
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3.2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวประมาณโดย
การประยุกต์จากข้อมูลจริง 

ผูวิ้จัยจะใช้ข้อมูลจริงจาํนวน 2 ชุด ซ่ึงเก็บรวบรวมโดย 
[14] และ [15] ตามลาํดบั ดงัน้ี 

 
ขอ้มูลชุดท่ี 1: เป็นขอ้มูลทางการแพทยเ์ก่ียวกบันํ้ าหนัก 

(หน่วย: กิโลกรัม) ความยาวรอบอก (หน่วย: เซนติเมตร) และ
ความยาวรอบศรีษะ (หน่วย: เซนติเมตร) ของเด็กในกลุ่ม
ผูป้กครองมีฐานะ จาํนวน 95 คน ท่ีอาศยัอยู่ในเมืองพาราณสี 
รัฐอุตตรประเทศ ประเทศอินเดีย ในปี ค.ศ. 1983 ถึง ค.ศ. 
1984 โดยนํ้ าหนัก ถูกกาํหนดให้เป็นตวัแปรท่ีตอ้งการศึกษา 
Y  ในขณะท่ีความยาวรอบอก ถูกกาํหนดให้เป็นตวัแปรช่วย 
X  จากข้อมูลท่ีเก็บรวบรวมมาได้กําหนดให้ข้อมูลจาํนวน 

25% ของเด็กในกลุ่มน้ี เป็นขอ้มูลท่ีเกิดการไม่ตอบสนอง โดย
รายละเอียดของขอ้มูลแสดงดงัน้ี  

95,=N 50,=n 0.25,2 =W 19.497,=Y

57.217,=X 2 0.036,=yC 2 0.005,=xC
2

(2) 0.034,=yC 0.834,=yxρ (2) 0.427=yxρ   

ขอ้มูลชุดท่ี 2: เป็นข้อมูลเก่ียวกับผลผลิตทางการเกษตร
ของหมู่บ้านในชนบทจํานวน 96 หมู่บ้าน ท่ีตั้ งอยู่ในรัฐ           
เบงกอลตะวันตก ประเทศอินเดีย โดยจํานวนคนงานใน
หมู่บ้าน ถูกกําหนดให้เป็นตัวแปรท่ีต้องการศึกษา Y  และ
พ้ืนท่ีเพาะปลูก ถูกกาํหนดให้เป็นตวัแปรช่วย X  จากขอ้มูลท่ี
เก็บรวบรวมมาได้กาํหนดให้ข้อมูลจาํนวน 25% ของพ้ืนท่ี
เพาะปลูกท่ีมีเน้ือท่ีมากกว่า 160 เฮกตาร์เป็นขอ้มูลท่ีเกิดการไม่
ตอบสนอง โดยรายละเอียดของขอ้มูลชุดน้ีแสดงดงัน้ี 

96,=N 40,=n 2 0.25,=W 137.927,=Y

144.872,=X 2 0.036,=yC 2 0.659,=xC
2

(2) 0.034,=yC 0.773,=yxρ (2) 0.786=yxρ   

ทั้งน้ีในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวประมาณ              
จะพิจารณาจากค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียและค่าร้อย
ละประสิทธิภาพสัมพทัธ์ จากสมการท่ี (23) ดงัต่อไปน้ี 

*( )( ) ; 1, 2, ... ,5
( )

= =i
i

MSE yPRE t i
MSE t

       (23)  

ซ่ึงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัประมาณแบบ
เลขช้ีกาํลงัสําหรับประมาณค่าเฉล่ียประชากร ภายใตก้ารเลือก
ตัวอย่างแบบสองขั้นตอนท่ีนําเสนอขึ้นมาใหม่ 4t  และตัว
ประมาณ 5t  กับตวัประมาณ  1t  และ 2t  ท่ีนําเสนอโดย [1] 
ตวัประมาณ 3t  ท่ีนาํเสนอโดย [2] และตวัประมาณท่ีนาํเสนอ
โดย [3] แสดงดงัตารางท่ี 2 - 3 ดงัน้ี 
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ตารางท่ี 2 : ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างตวัประมาณ 4t  กบัตวัประมาณ 1t , 3t  และ *y  จากขอ้มูลจริง 

k  
ขอ้มูลชุดท่ี 1 ขอ้มูลชุดท่ี 2 

ตวัประมาณ ค่า MSE ค่า PRE ตวัประมาณ ค่า MSE ค่า PRE 

1 

*y  0.12 100.00 *y  2.65 100.00 

1t  0.07 184.96 1t  1.07 248.47 

3t  0.06 192.97 3t  1.04 255.25 

4t  0.05 254.80 4t  0.92 289.13 

2 

*y  0.17 100.00 *y  4.96 100.00 

1t  0.11 149.89 1t  3.38 146.89 

3t  0.11 156.30 3t  3.35 148.17 

4t  0.06 271.11 4t  2.38 208.70 

3 

*y  0.21 100.00 *y  7.27 100.00 

1t  0.16 135.31 1t  5.69 127.84 

3t  0.15 138.40 3t  5.22 139.33 

4t  0.11 197.97 4t  4.70 154.79 

4 

*y  0.26 100.00 *y  9.58 100.00 

1t  0.20 127.33 1t  8.00 119.80 

3t  0.19 134.18 3t  7.60 126.03 

4t  0.15 168.63 4t  7.14 134.24 

5 

*y  0.31 100.00 *y  11.89 100.00 

1t  0.25 122.29 1t  10.31 115.36 

3t  0.24 128.83 3t  10.25 116.04 

4t  0.20 152.81 4t  9.79 121.49 
 

ตารางท่ี 3 : ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างตวัประมาณ 5t  กบัตวัประมาณ 2t  , 3t  และ *y  จากขอ้มูลจริง 

k  
ขอ้มูลชุดท่ี 1 ขอ้มูลชุดท่ี 2 

ตวัประมาณ ค่า MSE ค่า PRE ตวัประมาณ ค่า MSE ค่า PRE 

1 

*y  0.12 100.00 *y  2.65 100.00 

2t  0.08 160.51 2t  1.08 246.16 

3t  0.06 192.97 3t  1.04 255.25 

5t  0.05 265.97 5t  1.02 258.65 

2 

*y  0.17 100.00 *y  4.96 100.00 

2t  0.12 135.74 2t  3.39 146.13 

3t  0.11 156.30 3t  3.35 148.17 

5t  0.08 204.50 5t  2.89 171.41 

3 

*y  0.21 100.00 *y  7.27 100.00 

2t  0.16 132.55 2t  5.90 123.21 

3t  0.15 138.40 3t  5.22 139.33 

5t  0.10 208.46 5t  4.79 151.87 

4 

*y  0.26 100.00 *y  9.58 100.00 

2t  0.20 130.58 2t  7.79 122.99 

3t  0.19 134.18 3t  7.60 126.03 

5t  0.12 218.99 5t  6.23 153.70 

5 

*y  0.31 100.00 *y  11.89 100.00 

2t  0.24 126.57 2t  10.38 114.60 

3t  0.24 128.83 3t  10.25 116.04 

5t  0.21 144.85 5t  9.36 127.02 
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3.3 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวประมาณโดย
การการจําลองข้อมูล 

ในการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัประมาณท่ี
นาํเสนอกบัตวัประมาณตวัอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งสําหรับประมาณ
ค่าเฉ ล่ียประชากร ผู ้วิจัยจะทําการจําลองข้อมูลโดยใช้
โปรแกรม R เพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวั
ประมาณในเง่ือนไขต่าง ๆ ท่ีกาํหนดในงานวิจยั โดยผูวิ้จยัจะ
จาํลองขอ้มูลประชากร ( X , Y ) ท่ีมีการแจกแจงแบบปกติสอง 
ตวัแปร โดยท่ีตวัแปรท่ีสนใจศึกษา Y  มีค่าเฉล่ียเท่ากบั 150  
มีความแปรปรวนเท่ากบั 5 และตวัแปรช่วย X  มีค่าเฉล่ีย 

 

เท่ า กั บ  180 มี ค ว า ม แ ป ร ป ร ว น เท่ า กั บ  1 0 ( เ ม่ื อ 
114.10 0.2= +Y X ) กาํหนดขนาดประชากรเท่ากับ 1,000 

แ ล ะ กํ าห น ด ค่ าสั ม ป ร ะ สิ ท ธ์ิ ส ห สั ม พัน ธ์  (Correlation 
Coefficient:

 yxρ ) คือ 0.2, 0.5 และ 0.8 ตามลาํดับ จากนั้นจะ
ทาํการสุ่มตัวอย่างของตัวแปรช่วย X  และตัวแปรท่ีสนใจ
ศึกษา Y  จากประชากรท่ีสร้างขึ้น โดยจะทาํการเลือกตวัอยา่ง
แบบสองขั้นตอน  ด้วยขนาดตัวอย่างเท่ากับ 20 และ 120 
ตามลําดับ  โดยผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัว
ประมาณ แสดงดงัตารางท่ี 4 – 5 ตามลาํดบัดงัน้ี 
 

ตารางท่ี 4 : ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างตวัประมาณ 4t   กบัตวัประมาณ 1t  , 3t  และ *y  จากการจาํลองขอ้มูล 

k  ตวัประมาณ 0.2=yxρ  0.5=yxρ  0.8=yxρ  
20=n  120=n  20=n  120=n  20=n  120=n  

1 

*y  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

1t  104.17 102.56 127.33 133.33 277.78 277.69 

3t  105.69 104.81 139.85 138.12 330.22 298.06 

4t  106.47 105.14 143.35 139.80 364.64 309.36 

2 

*y  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

1t  102.69 102.99 119.61 121.78 172.73 187.50 

3t  104.66 104.33 132.35 135.78 253.05 277.98 

4t  104.14 105.68 154.91 141.77 291.38 297.42 

3 

*y  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

1t  104.98 102.33 113.89 116.99 145.72 158.03 

3t  103.79 103.76 125.54 126.11 282.12 267.71 

4t  104.05 104.87 153.11 152.65 295.22 293.48 

4 

*y  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

1t  101.57 101.91 110.75 112.78 133.33 143.41 

3t  103.17 103.29 120.84 125.86 175.06 291.39 

4t  106.41 105.35 162.85 161.00 219.57 317.10 

5 

*y  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

1t  101.30 101.62 101.35 103.78 126.23 134.68 

3t  103.72 104.91 117.49 114.78 288.95 273.99 

4t  104.99 105.99 124.81 122.67 330.83 337.41 

 

ตารางท่ี 5 : ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างตวัประมาณ 5t  กบัตวัประมาณ 2t  , 3t  และ *y จากการจาํลองขอ้มูล 

k  ตวัประมาณ 0.2=yxρ  0.5=yxρ  0.8=yxρ  
20=n  120=n  20=n  120=n  20=n  120=n  

1 

*y  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

2t  102.69 103.53 127.40 128.99 239.71 260.08 

3t  105.69 104.81 139.85 138.12 330.22 298.06 

5t  112.27 107.49 173.80 168.23 1348.57 421.06 
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k  ตวัประมาณ 0.2=yxρ  0.5=yxρ  0.8=yxρ  
20=n  120=n  20=n  120=n  20=n  120=n  

 
2 

*y  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

2t  103.19 103.70 129.37 132.42 251.46 264.60 

3t  104.66 104.33 132.35 135.78 253.05 277.98 

5t  108.74 106.47 154.91 151.65 556.09 371.39 

3 

*y  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

2t  103.44 102.80 123.36 120.99 257.66 257.89 

3t  103.79 103.76 125.54 124.11 282.12 267.71 

5t  107.11 105.90 147.11 142.87 431.72 347.88 

4 

*y  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

2t  101.59 101.86 110.95 111.47 161.50 269.06 

3t  103.17 103.29 120.84 125.86 175.06 291.39 

5t  106.17 105.53 142.85 139.00 381.12 334.17 

5 

*y  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

2t  102.68 103.91 103.35 105.56 264.11 270.32 

3t  103.72 104.91 117.49 124.78 288.95 273.99 

5t  105.57 105.28 140.17 138.44 353.66 325.19 

4. สรุปผล 
จากการนําเสนอตัวประมาณแบบเลขช้ีกําลังสําหรับ

ประมาณค่าเฉล่ียประชากร ภายใตปั้ญหาการไม่ตอบสนองใน
การสํารวจตัวอย่าง โดยพัฒนามาจากตัวประมาณท่ีถูก
นาํเสนอโดย [1, 2] โดยแบ่งสถานการณ์การศึกษาออกเป็น 2 
สถานการณ์ไดแ้ก่ 1) เม่ือขอ้มูลไม่ตอบสนองในตวัแปรสนใจ
ศึกษาเพียงอย่างเดียว Y  และ 2) เม่ือขอ้มูลไม่ตอบสนองทั้ง
ในตวัแปรสนใจศึกษา Y  และตวัแปรช่วย X  ตามลาํดบั โดย
ผลการศึกษาในทางทฤษฎี พบว่า ตวัประมาณท่ีนาํเสนอขึ้นมา
ใหม่ จะมีประสิทธิภาพดีกว่าตัวประมาณอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวข้อง 
เม่ือเง่ือนไขต่าง ๆ ท่ีแสดงในตารางท่ี 1 เป็นจริง ในขณะท่ีการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวประมาณต่าง ๆ จากการ
ประยุกต์จากข้อมูลจริง พบว่า เม่ือพิจารณาภายใต้ข้อมูลท่ี
ทาํการศึกษาชุดเดียวกันและสถานการณ์เดียวกัน ค่า MSE 
และ PRE ของตวัประมาณแต่ละตวั มีค่าท่ีค่อนขา้งใกลเ้คียง
กนั โดยตวัประมาณแบบเลขช้ีกาํลงัท่ีนาํเสนอขึ้นมาใหม่  เป็น
ตัวประมาณเดียวท่ีมีค่า MSE ท่ีต ํ่าท่ีสุด และมีค่า PRE ท่ีสูง
ท่ีสุด ซ่ึงให้ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพฯ สอดคลอ้งกบั
การจาํลองข้อมูล ดงันั้นจึงสามารถกล่าวได้ว่า ตัวประมาณ
แบบเลขช้ีกาํลงัสําหรับประมาณค่าเฉล่ียประชากรท่ีนาํเสนอ
ขึ้ นมาใหม่  เป็นตัวประมาณท่ีมีประสิทธิภาพดีกว่าตัว
ประมาณอ่ืน ๆ ท่ี เก่ียวข้องทุกตัว  ภายใต้ชุดข้อมูลและ
สถานการณ์เดียวกนักบัท่ีศึกษาในงานวิจยัคร้ังน้ี 
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การจดักลุ่มสาขาธนาคารที่มีการขายบัตรเดบติพ่วงประกนัภยั 

Clustering of Bank Branches Offering Debit Cards Bundled with Insurance 
ฉนัทิกา ธรรมรักษาวงศ์1   พิมลรัตน์ ธงสนัเท๊ียะ1  ธนชัชา วงษเ์จริญสิน2  ภารดี รัตนเศรณี2   บุปผชาติ จนัทร์สวา่ง1  ดาวดุ ทองทา1* 

1ภาควิชาคณิตศาสตร์ คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าธนบุรี 
2บริษัทประกันวินาศภัยแห่งหน่ึง 

(* dawud.tho@kmutt.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การขายบตัรเดบิตพว่งประกนัภยัผา่นสาขาธนาคารในปัจจุบนัตอ้งเผชิญกบัความทา้ทายในการนาํเสนอขาย
บตัรเดบิตให้ตรงกบัความตอ้งการของลูกคา้ในแต่ละกลุ่มและในแต่ละพ้ืนท่ี งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือจดั
กลุ่มสาขาธนาคารท่ีขายบตัรเดบิตพ่วงประกนัอุบติัเหตุส่วนบุคคลของธนาคารแห่งหน่ึงและวิเคราะห์ปัจจยัท่ี
ส่งผลต่อยอดขายบตัรเดบิตดงักล่าวในแต่ละกลุ่ม โดยใชข้อ้มูลยอดขายบตัรเดบิตพว่งประกนัภยัอุบติัเหตุท่ีขาย
ผา่นสาขาจาํนวน 919 สาขา ในปี ค.ศ. 2022-2023 ขอ้มูลท่ีใชใ้นการจดักลุ่มประกอบดว้ยขอ้มูลเชิงปริมาณและ
ขอ้มูลเชิงคุณภาพ เช่น ยอดขายบตัรเดบิต จาํนวนพนกังานขายในแต่ละสาขา ขอ้มูลประชากรตามพ้ืนท่ี และ
สถานท่ีตั้งสาขา ในงานวิจยัน้ีไดแ้บ่งขอ้มูลตามพ้ืนท่ีตั้งสาขาออกเป็น 2 ชุด ไดแ้ก่ สาขาในกรุงเทพมหานคร
และปริมณฑล และสาขาในต่างจงัหวดั และทาํการจดักลุ่มสาขาธนาคารดว้ยวิธี K-prototypes และพิจารณา
จาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสมดว้ยวธีิ Elbow  ผลการจดักลุ่มพบวา่สาขาในกรุงเทพมหานครและปริมณฑลสามารถจดั
กลุ่มไดเ้ป็น 2 กลุ่ม ไดแ้ก่ กลุ่มสาขาปริมณฑลซ่ึงมียอดขายบตัรเดบิตสูง และกลุ่มสาขากรุงเทพซ่ึงมียอดขาย
บตัรเดบิตตํ่า ส่วนสาขาในต่างจงัหวดัสามารถจดักลุ่มไดเ้ป็น 3 กลุ่ม ไดแ้ก่ กลุ่มสาขาในเมืองต่างจงัหวดัซ่ึง
ยอดขายสูงมาก, กลุ่มสาขาในพ้ืนท่ีท่องเท่ียวและอุตสาหกรรมซ่ึงมียอดขายสูง และกลุ่มสาขานอกเมือง
ต่างจงัหวดัท่ีมียอดขายสูง จากการวิเคราะห์ปัจจยัท่ีส่งผลต่อยอดขายในแต่ละกลุ่มดว้ยวิธีตน้ไมต้ดัสินใจและ
ความสําคญัของตวัแปร พบว่าปัจจยัสําคญัท่ีส่งผลต่อยอดขายส่วนใหญ่ ไดแ้ก่ ความหนาแน่นของประชากร 
รายไดเ้ฉล่ียต่อหวัของประชากร และจาํนวนพนกังานขายในแต่ละสาขา ผลการวจิยัน้ีสามารถนาํไปใชใ้นการ
พฒันากลยทุธ์การตลาดท่ีเหมาะสมสาํหรับลูกคา้ในแต่ละกลุ่มสาขาได ้

คาํสําคญั: การจดักลุ่มขอ้มูลผสม, การจดักลุ่มดว้ยวธีิ K-prototype, บตัรเดบิตพว่งประกนัอุบติัเหตุส่วน
บุคคล, ประกนัผา่นช่องทางธนาคาร 

 
Abstract  

Selling debit cards with insurance through bank branches currently faces the challenge of offering debit 
cards that meet customers' needs in each group and each area. This research aims to cluster the bank branches 
that sell the debit cards with personal accident insurance of a bank and analyze the factors affecting the sales 
of such debit cards in each group. The data of sales of debit cards with accident insurance sold through 919 
branches in 2022-2023 were used in this research. The data used for grouping consisted of quantitative and 
qualitative data, such as debit card sales, the number of sale staff in each branch, demographic data by area, 
and branch locations. The data were divided into 2 sets by branch locations: branches in Bangkok and its 
vicinity and branches in the provinces. Clustering the bank branches was done by using the K-prototypes 
method, and the appropriate number of groups was considered by using the elbow method. The grouping 
results showed that branches in Bangkok and its vicinity could be grouped into 2 groups: the group of branches 
in the area with high debit card sales and the group of branches in Bangkok with low debit card sales. Branches 
in the provinces could be grouped into 3 groups: the group of branches in the provincial cities with very high 
sales, the group of branches in tourist and industrial areas with high sales and the group of branches outside 
the province with high sales. From the analysis of factors affecting sales in each group using the decision tree 



2nd NCSDI, April 04, 2025 ฉันทิกา ธรรมรักษาวงศ์, พิมลรัตน์ ธงสันเท๊ียะ, ธนัชชา วงษ์เจริญสิน, ภารดี รัตนเศรณี, 

 บปุผชาติ จันทร์สว่าง, ดาวดุ ทองทา 

203 

method and the feature importance, it was found that the most important factors affecting sales were 
population density, average income per capita, and the number of sale staff in each branch. The results of this 
research can be used to develop appropriate marketing strategies for customers in each branch group. 

Keywords: Bancassurance, K-prototype clustering, Mixed data clustering, Personal accident insurance-
bundled debit card 

 

1. บทนํา  
การขายประกนัภยัผ่านทางธนาคาร (Bancassurance) เป็น

หน่ึงในช่องทางหลกัท่ีบริษทัประกนัวนิาศภยัร่วมกบัธนาคาร
ในการขายผลิตภณัฑใ์หก้บัลูกคา้ ซ่ึงธนาคารสามารถใชข้อ้มูล
และความสัมพนัธ์ท่ีมีกบัลูกคา้ในการให้บริการทางการเงิน
ควบคู่ไปกบัการนาํเสนอผลิตภณัฑป์ระกนัภยัท่ีตรงกบัความ
ตอ้งการของลูกคา้  ซ่ึงทาํให้ผลิตภณัฑบ์างประเภทไดรั้บการ
ตอบรับท่ีดีผ่านช่องทางน้ี หน่ึงในนั้ นคือ  บัตรเดบิตพ่วง
ประกันภัยอุบัติเหตุส่วนบุคคล  ซ่ึงเป็นผลิตภัณฑ์หน่ึงท่ีมี
สัดส่วนยอดขายผ่านธนาคารสูงเม่ือเทียบกบัผลิตภณัฑ์อ่ืนท่ี
ขายผา่นช่องทางธนาคาร  

การขายบัตรเดบิตพ่วงประกันภยัอุบัติเหตุส่วนบุคคลน้ี
สามารถทาํไดผ้่านการเปิดบญัชีใหม่ การขอสินเช่ือ หรือการ
ฝากเงิน โดยธนาคารจะนําเสนอข้อมูลเพ่ือให้ลูกค้าเห็น
ประโยชน์ของผลิตภณัฑ์และอาจเสนอขอ้เสนอพิเศษเพ่ือจูง
ใจให้ลูกค้าเลือกใช้ผลิตภัณฑ์ การได้รับความคุ้มครอง
ประกันภยัอุบัติเหตุน้ีเป็นการเพ่ิมระดบัความมัน่คงและลด
ความเส่ียงในการสูญเสียค่ารักษาพยาบาลให้กับลูกค้า 
นอกจากน้ี การขายผ่านช่องทางธนาคารยงัทําให้ลูกค้าได้
เขา้ใจถึงสิทธิประโยชน์ของผลิตภณัฑแ์ละเป็นการเพ่ิมความ
พึงพอใจของลูกคา้ในการใชบ้ริการของธนาคารอีกดว้ย 

แมว้่าการใช้กลยุทธ์การขายประกันภยัผ่านทางธนาคาร 
จะมีศักยภาพในการเพ่ิมยอดขายอย่างมีนัยสําคัญ บริษัท
ประกนัภยัยงัคงเผชิญกบัความทา้ทายในการวิเคราะห์ความ
ตอ้งการของลูกคา้ผา่นยอดขายท่ีแตกต่างกนัและประเภทบตัร
เดบิตพ่วงประกนัภยัในแต่ละสาขาธนาคาร ซ่ึงอาจจะเกิดจาก
หลายปัจจัย เช่น ปัจจัยทางดา้นท่ีตั้ งสาขา รายได้เฉล่ียและ
ความหนาแน่นของประชากรในพ้ืนท่ี จาํนวนพนักงานขาย 
และเง่ือนไขความคุม้ครองของประกันภยัอุบติัเหตุ เป็นตน้ 
ลูกคา้แต่ละประเภทอาจมีความตอ้งการท่ีแตกต่างกนั ดงันั้น 
การวิเคราะห์ยอดขายประกนัภยัพ่วงบตัรเดบิตผ่านปัจจยัใน
หลายมิติเป็นขั้นตอนท่ีสําคัญในการทําความเข้าใจลูกค้า
รวมถึงปัจจยัท่ีส่งผลต่อความแตกต่างของยอดขายบตัรตาม
สาขาธนาคาร การเข้าใจถึงปัจจัยเหล่าน้ีจะช่วยให้บริษัท
ประกนัภยัสามารถพฒันาผลิตภณัฑ์และกลยุทธ์การตลาดท่ี
ตอบโจทยค์วามตอ้งการเฉพาะลูกคา้แต่ละประเภทและในแต่
ละพ้ืนท่ีไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ นอกจากน้ีการพฒันาดงักล่าว
อาจเป็นการเพ่ิมยอดขายบตัรเดบิตพ่วงประกนัภยัใหสู้งข้ึนได้
ในระยะยาว  ดงันั้นการทาํความเขา้ใจลูกคา้ผ่านการจดักลุ่ม
สาขาธนาคารท่ีขายบัตรเดบิตพวกประกันภัยและทําการ
วิเคราะห์ปัจจยัท่ีส่งผลต่อยอดขายบตัรเดบิตดงักล่าวจะเป็น

ขอ้มูลท่ีช่วยให้บริษทัประกันภยัใช้ในการพฒันาผลิตภณัฑ์
และกลยทุธ์ทางการตลาดไดดี้ยิง่ข้ึน 

การจดักลุ่มขอ้มูลเชิงปริมาณและขอ้มูลเชิงคุณภาพดว้ยวิธี 
K-Prototypes เป็นวิธีท่ีได้รับการยอมรับ เช่น งานวิจัยของ 
Huang [1] ในปี 1998 ไดพ้ฒันาวิธี K-Prototypes โดยทดลอง
กบัชุดขอ้มูลจริง เช่น โรคพืชถัว่เหลือง (soybean disease) และ
การอนุมติัสินเช่ือ (credit approval) พบวา่ วิธี K-Prototypes มี
ความเหมาะสมและมีประสิทธิภาพในการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีมี
ทั้งตวัแปรเชิงปริมาณและเชิงคุณภาพไดม้ากกวา่วิธี K-means
นอกจากน้ีงานวิจยัของ Sharan และคณะ [2] ในปี 2022  ซ่ึง
ศึกษาการจดักลุ่มลูกคา้พาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ (E-Commerce) 
ดว้ยวธีิ K-Prototypes, K-Modes, DBSCAN และ  Hierarchical 
Agglomerative Clustering พบวา่ วธีิ K-Prototypes  เป็นวธีิท่ีมี
ประสิทธิภาพในการจัดการข้อมูลทั้ งเชิงปริมาณและเชิง
คุณภาพมากกว่าวิธีอ่ืน สามารถแบ่งกลุ่มลูกคา้เป็นไปอยา่งมี
ประสิทธิภาพและตรงกบัลกัษณะพฤติกรรมท่ีหลากหลายของ
ลูกคา้ในธุรกิจ E-Commerce อีกทั้ งงานวิจัยของ Kiefer และ
คณะ [3] ในปี 2019  ศึกษาการแบ่งกลุ่มลูกค้าวยัรุ่นตาม
พฤติกรรมสาํหรับการโฆษณาโดยใชว้ิธี K-Prototypes โดยใช้
ข้อมูลพฤติกรรมท่ีได้จากการสํารวจความคิดเห็นท่ีมีทั้ ง
คุณลกัษณะเชิงปริมาณและเชิงคุณภาพ ผลการศึกษาพบว่า 
การแบ่งกลุ่มลูกค้าโดยใช้ K-Prototypes สามารถแบ่งกลุ่ม
ลูกค้าออกเป็นหลายกลุ่มตามพฤติกรรม ซ่ึงสามารถใช้
ประโยชน์ในการกําหนดประเภทของโฆษณาท่ีเหมาะสม
สําหรับลูกคา้แต่ละกลุ่ม และในปี 2021 Sroka [4] ศึกษาการ
ใช้ K-Prototypes ในการจัดกลุ่มลูกค้าของบริษัทในระบบ
การตลาดแบบหลายระดับ (Multi-Level Marketing, MLM) 
โดยใชข้อ้มูลการขายของบริษทัท่ีมีทั้งขอ้มูลเชิงปริมาณและ
ขอ้มูลเชิงคุณภาพ ผลการศึกษาพบว่า ผลการศึกษาพบว่า K-
Prototypes สามารถจัดการข้อมูลทั้ ง เ ชิงปริมาณและเชิง
คุณภาพไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ และสามารถระบุกลุ่มลูกคา้ท่ี
มีความสนใจต่างกันในธุรกิจ MLM ได้ สําหรับการศึกษา
ความสําคัญของปัจจัยท่ีส่งผลต่อตวัแปรตามด้วยวิธีตน้ไม้
ตดัสินใจนั้น ในปี 2017  Kazemitabar และคณะ [5] ไดศึ้กษา
การวิเคราะห์ความสําคญัของตวัแปรในแบบจาํลองตน้ไม้
ตดัสินใจและแบบจาํลองป่าสุ่ม โดยเปรียบเทียบผลลพัธ์การ
วิเคราะห์ความสาํคญัของตวัแปรดว้ยวิธีท่ีใชค้่าความบริสุทธ์ิ
ของข้อ มูล  ( impurity-based) และการวัดแบบอ่ืน ๆ  ผล
การศึกษาพบว่า วิธีท่ีใช้ค่าความบริสุทธ์ิสามารถให้ขอ้มูล
เก่ียวกับความสําคญัของตวัแปรได้ดี แต่ยงัมีขอ้จาํกัดในแง่
ของทฤษฎีและอาจไดรั้บผลกระทบจากโครงสร้างของโมเดล
ตน้ไมท่ี้ใช้  และในปี 2023 ฐิติพร [6] ได้ศึกษาการจัดกลุ่ม
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ลูกคา้บตัรเครดิตของบริษทัแห่งหน่ึง และศึกษาความสําคญั
ของปัจจัยท่ีมีอิทธิพต่อการทํานายกลุ่มของลูกค้าโดยใช้
แบบจําลองต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree)  พบว่า รายได้ 
เพศ วงเงินบัตรเครดิตเป็นปัจจยัหลกัท่ีส่งผลต่อการทาํนาย
กลุ่มลูกคา้บตัรเครดิต ซ่ึงช่วยให้บริษทัเขา้ใจพฤติกรรมและ
ความตอ้งการของลูกคา้ในแต่ละกลุ่ม  

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือจดักลุ่มสาขาธนาคารท่ีขาย
บัตรเดบิตพ่วงประกันอุบัติเหตุของธนาคารแห่งหน่ึงและ
วิเคราะห์ปัจจยัท่ีส่งผลต่อยอดขายบตัรเดบิตดงักล่าวในแต่ละ
กลุ่ม โดยใชข้อ้มูลยอดขายบตัรเดบิตพว่งประกนัของธนาคาร
พาณิชยแ์ห่งหน่ึงจาํนวน 919 สาขาทั่วประเทศไทย ซ่ึงเป็น
ขอ้มูลในปี 2022-2023 ผูว้จิยัแบ่งขอ้มูลสาขาธนาคารออกเป็น 
2 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลสาขาธนาคารกรุงเทพมหานครและ
ปริมณฑล และชุดขอ้มูลสาขาธนาคารต่างจงัหวดั เน่ืองจาก 
การศึกษาความต้องการและพฤติกรรมของลูกคา้ในแต่ละ
พ้ืนท่ีจะสามารถให้ขอ้มูลเชิงลึกท่ีสําคญัเก่ียวกบัลกัษณะการ
เขา้ถึงและการใชบ้ริการทางการเงินและการประกนัภยัได้ดี
ข้ึนโดยเฉพาะในพ้ืนท่ีชนบทและเขตเมืองท่ีมีลกัษณะทาง
เศรษฐกิจ สังคม และวฒันธรรมท่ีแตกต่างกนั นอกจากน้ีการ
แบ่งขอ้มูลสาขาธนาคารเป็น 2 ชุดยงัสอดคลอ้งกบังานวิจัยท่ี
ศึกษาความแตกต่างในการเขา้ถึงบริการทางการเงินระหวา่ง
พ้ืนท่ีชนบทและเมือง รวมถึงพฤติกรรมการใชบ้ตัรเดบิตและ
ความตอ้งการประกนัภยัในแต่ละพ้ืนท่ี โดยงานวจิยั [7] พบวา่ 
ผู ้คนในเขตเมืองมีการเข้าถึงบริการทางการเงินท่ีดีและ
บ่อยคร้ังกว่าผูค้นในพ้ืนท่ีชนบท ในงานวิจยั [8] พบว่า ผูค้น
ในเขตเมืองมีการใชบ้ตัรเดบิตและความตอ้งการประกนัภยัท่ี
สูงกวา่เน่ืองจากสามารถเขา้ถึงขอ้มูลและทรัพยากรท่ีดีกวา่เม่ือ
เทียบกบัผูค้นในพ้ืนท่ีชนบท อีกทั้งงานวิจยัในดา้นนโยบาย
การพฒันาประเทศ [9] พบวา่ การกระจุกตวัของการพฒันาใน
เมืองใหญ่ทาํให้เกิดความแตกต่างในการเขา้ถึงโอกาสทาง
เศรษฐกิจและสังคม ซ่ึงมีผลต่อการเขา้ถึงและความตอ้งการ
ประกนัภยัในพ้ืนท่ีต่าง ๆ ดงันั้นในงานวจิยัน้ี ผูว้จิยัจึงเลือกใช้
วิ ธี  K-Prototypes Clustering ใ น ก าร จัด ก ลุ่ม ซ่ึง เ ป็ น วิ ธี ท่ี
เหมาะสมสาํหรับการวเิคราะห์ขอ้มูลท่ีมีทั้งตวัแปรเชิงปริมาณ
และตวัแปรเชิงคุณภาพ [1] และใชว้ิธีตน้ไมต้ดัสินใจ ในการ
วิเคราะห์ความสาํคญัของปัจจยัท่ีส่งผลต่อยอดขายบตัรเดบิต
พว่งประกนัแต่ละประเภทในแต่ละกลุ่ม  

 
2. วธีิการวจิยั 
คณะผูว้ิจัยไดท้าํการจดักลุ่มสาขาธนาคารและวิเคราะห์

ปัจจัยท่ีส่งผลต่อยอดขายบัตรเดบิตพ่วงประกันภัยตาม
ขั้นตอนดงัภาพท่ี 1      

2.1 จดัเตรียมข้อมูลสําหรับการทาํวจิยั 
ทางคณะผูว้ิจยัไดท้าํการรวบรวมขอ้มูลยอดขายบตัรเดบิต

พ่วงประกนัอุบติัเหตุทุกสาขาของธนาคารพาณิชยแ์ห่งหน่ึง
ตั้งแต่ปี ค.ศ. 2022-2023 จาํนวน 919 สาขา หลงัจากนั้นได้
ทาํการศึกษาปัจจยัเพ่ิมเติมและแบ่งขอ้มูลกลุ่มสาขาธนาคาร
เป็น 2 ชุด ดงัน้ี   

 

                  ภาพที ่1 : ขั้นตอนวธีิการวจิยั 
 
2.1.1 ศึกษาปัจจัยเพ่ิมเติมในการจัดกลุ่ม 
ขอ้มูลดิบท่ีรวบรวมไดส้าํหรับการทาํวิจยัเบ้ืองตน้มี 4 ตวั

แปร ไดแ้ก่ เลขท่ีอยูส่าขาและยอดขายบตัรเดบิตพว่งประกนั 3 
ประเภทท่ีขายไดใ้นแต่ละสาขา ผูว้ิจยัจึงไดศึ้กษางานวิจยัและ
ปรึกษาผูเ้ช่ียวชาญในภาคธุรกิจประกนัภยัเก่ียวกบัแนวทางใน
การกาํหนดกลยทุธ์ทางการตลาดและการนาํผลการจดักลุ่มไป
ใช้งานจริง จึงกําหนดตัวแปรเพ่ิมเติมท่ีสอดคล้องกับแนว
ทางการวางกลยุทธ์ทางการตลาดดังน้ี: สถานท่ีตั้ งสาขา
ธนาคารอยู่ในห้างหรือนอกห้าง และตั้งอยู่ในเมืองหรือนอก
เมือง อตัราการเติบโตของยอดขายบตัรรวมทั้ง 3 ประเภทแยก
ตามสาขา จาํนวนพนกังานขายในแต่ละสาขา รายไดเ้ฉล่ียต่อ
หวัของประชากรรายจงัหวดั ความหนาแน่นของประชากรราย
อาํเภอ จํานวนสถานพยาบาลในเครือของบัตรเดบิตแต่ละ
ประเภทตามแต่ละจงัหวดั โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 

 
ช่ือปัจจยั ลกัษณะข้อมูล 

จาํนวนยอดขายบตัร
ประเภท 1,2 และ 3 
(ใบ) 

จาํนวนยอดขายบตัรเดบิต
ประเภท 1,2 และ 3 ต่อสาขา
ธนาคาร 

อัตราการเ ติบโตของ
ยอดขายบตัร 3 ประเภท
(เปอร์เซ็นต)์ 

เปอร์เซ็นตก์ารเปล่ียนแปลงของ
ยอดขายบตัรทั้ง 3 ประเภทเม่ือ
เทียบกบัช่วงปี ค.ศ. 2022 และ 
2023 ของแต่ละสาขาธนาคาร 

จาํนวนพนกังานขายต่อ
สาขา (จาํนวนพนกังาน) 

จาํนวนพนกงานท่ีทาํหนา้ท่ีขาย
บตัรเดบิตของแต่ละสาขาธนาคาร 

รายได้เฉล่ียต่อหัวต่อ
เดือนของประชากรราย
จงัหวดั (บาท/คน/เดือน) 

ค่าเฉล่ียของรายไดต้่อประชากร
หน่ึงคนในแต่ละจงัหวดั คาํนวณ
จากรายไดร้วมของประชากรหาร
ดว้ยจาํนวนประชากร [10] 
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ค ว า ม ห น า แ น่ น ข อ ง
ประชากรรายอํา เ ภอ 
(คน/ตร.กม.) 

จาํนวนประชากรเฉล่ียต่อพ้ืนท่ี
หน่ึงตารางกิโลเมตรของแต่ละ
อาํเภอ [11] 

สถานพยาบาลบตัร
ประเภท 1,2 และ 3 ดงั 

จาํนวนสถานพยาบาลท่ีใหบ้ริการ
ตามประเภทของบตัร 1, 2 และ 3 
ในแต่ละจงัหวดัท่ีธนาคารตั้งอยู ่

สาขาในหา้ง/นอกหา้ง สาขาธนาคารตั้งอยูภ่ายใน
หา้งสรรพสินคา้หรืออยูน่อกหา้ง 

สาขาในเมือง/นอกเมือง สาขาธนาคารตั้งอยูใ่นพ้ืนท่ีเมือง
หรือนอกเมือง 

 
โดยใชต้วัแปรในการจดักลุ่มสาขาทั้งส้ิน 12 ตวัแปร และ

บตัรเดบิตพ่วงประกนั 3 ประเภท มีความแตกต่างกนัในดา้น
จุดเด่นผลิตภณัฑ ์ความคุม้ครองอุบติัเหตุ สิทธิประโยชน์ โดย
ราคาของบตัรเดบิตพ่วงประกนัประเภท 1, 2  และ 3 มีความ
คุม้ครองเพ่ิมข้ึนตามลาํดบั และมีราคาบตัรเพ่ิมข้ึนประมาณ 
1.6 เท่าของประเภทก่อนหนา้ 

2.1.2 แบ่งข้อมลูสาขาธนาคารเป็น 2 ชุด 
ผูว้จิยัไดท้าํการแบ่งขอ้มูลของสาขาธนาคารออกเป็น 2 ชุด

ได้แก่ ชุดขอ้มูลสาขาธนาคารท่ีตั้ งอยู่กรุงเทพมหานครและ
ปริมณฑล และชุดข้อมูลสาขาธนาคารท่ีตั้ งอยู่ต่างจังหวดั 
(สาขาทั่วประเทศไม่รวมกรุงเทพมหานครและปริมณฑล) 
เน่ืองจากการเขา้ถึงเทคโนโลยแีละอตัราการใชบ้ตัรเดบิตทั้ง 2 
กลุ่มน้ีมีความแตกต่างกนัอยา่งมีนยัสาํคญั [7-9] 

 
2.2 วเิคราะห์ข้อมูลสําหรับงานวจิยัและการจดักลุ่ม 
งานวิจัยน้ีวิเคราะห์ข้อมูลและทําการจัดกลุ่มโดยใช้

โปรแกรม RStudio มีรายละเอียดดงัน้ี 
2.2.1 สถิติพรรณนา  
ผูว้จิยัไดท้าํการวเิคราะห์ขอ้มูลพ้ืนฐานของแต่ละชุดขอ้มูล 

เช่น ยอดขาย อัตราการเติบโต และรายได้เฉล่ีย ด้วยสถิติ
พรรณนา เช่น ค่าร้อยละ ค่าเฉล่ีย และส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

2.2.2 การจัดกลุ่มสาขาธนาคาร 
งานวิจัยน้ีจดักลุ่มสาขาธนาคารโดยวิธี K-prototypes ซ่ึง

เป็นวิธีการจัดกลุ่มขอ้มูลแบบผสม โดยหลกัการในการจัด
กลุ่มคือจะจัดให้ข้อมูลท่ีมีลักษณะคล้ายคลึงอยู่ในกลุ่ม
เดียวกนั [12] โดยมีขั้นตอนดงัน้ี      
1.ปรับขอ้มูลเชิงปริมาณท่ีจะนาํมาจดักลุ่มใหเ้ป็นค่ามาตรฐาน
เพ่ือกําจัดความแตกต่างของข้อมูลท่ีมีหน่วยหรือขนาดท่ี
แตกต่างกันโดยทาํ standardization ให้มีค่าเฉล่ียเป็น 0 และ
ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานเป็น 1 ซ่ึงการปรับค่ามาตรฐานจะช่วย
ใ ห้ ล ด ค ว า ม เ อ น เ อี ย ง  ไ ด้ด้ ว ย ดั ง ส ม ก า ร ด้ า น ล่ า ง น้ี                                                                                   
(                                                                                          (1) 

  
โดย x คือค่าจริงของตวัแปร, x� คือค่าเฉล่ียของตวัแปร x  และ 
𝑠𝑠 คือส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของตวัแปร x ท่ีคาํนวณโดยใช้
สูตรส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของกลุ่มตวัอยา่ง 

2. จดักลุ่มสาขาธนาคารโดยใชข้อ้มูลชุดท่ี 1 และ 2 ดว้ยวิธี K-
prototypes ในชุดขอ้มูลท่ีมีทั้งตวัแปรเชิงปริมาณและตวัแปร

เชิงคุณภาพ โดยคาํนวณระยะทางระหว่างขอ้มูลตามสมการ 
(2) ซ่ึงในพจน์แรกเป็นการวดัระยะทางแบบยคูลิด (Euclidean 
distance) สําหรับตวัแปรเชิงปริมาณ และพจน์ท่ีสอง  ใชก้าร
วัด ค ว า ม แ ต ก ต่ า ง กัน ข อ ง ค่ า สั ง เ ก ต  ( Simple Matching 
Dissimilarity) สาํหรับตวัแปรเชิงคุณภาพ โดยมีค่า 𝜆𝜆 สาํหรับ
ถ่วงนํ้ าหนกั  เพ่ือปรับความสาํคญัของตวัแปรเชิงคุณภาพใน
ฟังก์ชันระยะทางในสมการ  (2)  ซ่ึง  𝜆𝜆 คํานวณจากสูตร 
1 − max (𝑝𝑝𝑖𝑖) เม่ือ max (𝑝𝑝𝑖𝑖) คือความถ่ีสูงสุดของขอ้มูสามารถ
ปรับไดต้ามความรู้ของนักวิจยัเก่ียวกบัชุดขอ้มูล หากนกัวิจยั
คิดว่าตวัแปรเชิงหมวดหมู่ควรมี ผลกระทบสูงข้ึนในการจดั
กลุ่มค่าถ่วงนํ้ าหนัก     ควรมีค่าสูง สามารถคาํนวณได้ดัง
สมการดงัน้ี 
              (2) 

 
โดยท่ี                                               เม่ือ  𝑋𝑋,𝑌𝑌 คือ ขอ้มูลสองจุด 
ท่ีเปรียบเทียบกัน, 𝑥𝑥𝑗𝑗 ,𝑦𝑦𝑗𝑗  คือค่าของตวัแปรมิติท่ี 𝑗𝑗 ของ 𝑋𝑋 และ  
𝑌𝑌, 𝑙𝑙 คือจาํนวนตวัแปรเชิงปริมาณและ 𝑚𝑚 คือจาํนวนตวัแปรเชิง
คุณภาพ ในการจัดกลุ่มดว้ยวิธี K-prototypes นั้นจาํเป็นตอ้ง
กาํหนดจาํนวนกลุ่ม (k) ท่ีเหมาะสม ผูว้จิยัจึงเลือกใชว้ธีิ Elbow 
ซ่ึงจะเป็นวิธีการพิจารณาระยะทางจุดขอ้มูลสมาชิกในกลุ่มท่ี
จัดได้กับจุด centroid ของกลุ่มนั้น ๆ  และนําค่าผลรวมของ
ระยะทางดังกล่าวมาวาดกราฟตามพิกัดจํานวนกลุ่ม (แกน
นอน) และผลรวมระยะทางกาํลงัสอง (แกนตั้ง) ถา้จาํนวน
กลุ่มเพ่ิมข้ึนจะทาํใหค้่าเฉล่ียของระยะทางดงักล่าวมีแนวโนม้
นอ้ยลงและเม่ือค่าเฉล่ียนอ้ยลงจนเร่ิมอ่ิมตวั ความชนัของเสน้
โคง้จะเร่ิมคงท่ีและเกิดมุมหักศอก จาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสม
พิจาณาจากจุดท่ีเกิดการหักศอกมากท่ีสุด นอกจากน้ีจาํนวน
กลุ่มท่ีเหมาะสมอาจพิจารณาจากบริบทของข้อมูลหรือ
วตัถุประสงคข์องการวเิคราะห์อีกดว้ย 
 

2.3 วิเคราะห์ปัจจัยที่มีผลต่อยอดขายบัตรเดบิตในแต่ละ
กลุ่ม 
หลงัจากจัดกลุ่มสาขาธนาคารในขอ้มูลชุดท่ี 1 และ 2 แลว้
ข้อมูลของสาขาในแต่ละกลุ่มจะถูกนํามาวิเคราะห์ปัจจัยท่ี
ส่งผลต่อยอดขายบัตรเดบิตทั้ ง 3 ประเภท  ด้วยวิธีต้นไม้
ตดัสินใจโดยดูระดบัความสาํคญัของปัจจยัท่ีส่งผลต่อจาํนวน
ยอดขายบตัรเดบิตแต่ละประเภทจากค่า Feature Importance  

 
3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล   
ผลการจัดกลุ่มสาขาธนาคารท่ีมีการขายบัตรเดบิตพ่วง

ประกนัอุบติัเหตุ มีดงัน้ี 
 
3.1 สถิตพิรรณนา 
ผูว้ิจัยได้ทาํการวิเคราะห์สถิติพรรณนาของขอ้มูลสาขา

ธนาคารท่ีตั้ งอยู่ในกรุงเทพและปริมณฑลและสาขาท่ีตั้ ง
ต่างจงัหวดั โดยการคาํนวณในรูปของค่าเฉล่ีย ส่วนเบ่ียงเบน
มาตรฐาน และร้อยละ ดงัน้ี 

3.1.1 ข้อมูลชุดท่ี 1: สาขาธนาคารตั้งอยู่กรุงเทพมหานคร
และปริมณฑล 

𝛿𝛿�𝑥𝑥𝑗𝑗 ,𝑦𝑦𝑗𝑗 � = �
0  𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑗𝑗 = 𝑦𝑦𝑗𝑗 ,
1 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑗𝑗 ≠ 𝑦𝑦𝑗𝑗

 

𝑑𝑑𝑀𝑀𝑀𝑀 = �(𝑥𝑥𝑗𝑗 − 𝑦𝑦𝑗𝑗 )2 + 𝜆𝜆 � 𝛿𝛿(𝑥𝑥𝑗𝑗 ,𝑦𝑦𝑗𝑗 )
𝑚𝑚

𝑗𝑗=𝑙𝑙+1

𝑙𝑙

𝑗𝑗=1
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ตารางที ่1 แสดงค่าเฉล่ีย ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน ของตวัแปร
เชิงปริมาณ 

ตวัแปร ค่าเฉลีย่ ส่วน
เบี่ยงเบน
มาตรฐาน 

จาํนวนยอดขายบตัรประเภท 1 309.09 284.56 
จาํนวนยอดขายบตัรประเภท 2 205.44 253.38 
จาํนวนยอดขายบตัรประเภท 3 203.62 242.91 
อตัราการเติบโตของยอดขาย
บตัร 3 ประเภท 

0.39 0.71 

จาํนวนพนกังานขายต่อสาขา 5.50 3.37 
รายไดเ้ฉล่ียต่อหวัต่อเดือน
ของประชากรรายจงัหวดั 

38,799.71 3,741.11 

ความหนาแน่นของประชากร
รายอาํเภอ 

5,083.37 3,632.23 

สถานพยาบาลบตัรประเภท 1 65.86 39.04 
สถานพยาบาลบตัรประเภท 2 79.18 47.08 
สถานพยาบาลบตัรประเภท 3 80.67 47.83 

 
จากตารางท่ี 1 แสดงผลการวิเคราะห์ขอ้มูลสถิติพรรณนา

ของตัวแปรเชิงปริมาณของข้อมูลสาขาธนาคารท่ีตั้ งอยู่ใน
กรุงเทพและปริมณฑลทั้ งหมด 279 สาขา พบว่า จํานวน
ยอดขายบตัรเดบิตประเภทท่ี 1 มีค่าเฉล่ียสูงสุดท่ี 309.09 ใบ 
รองลงมาคือประเภทท่ี 2 และ 3 ท่ี 205.44 ใบ และ 203.62  ใบ 
ตามลาํดบั โดยมีอตัราการเติบโตเฉล่ียของยอดขายบตัรเดบิต
ทั้ ง 3 ประเภทอยู่ท่ี 39% จาํนวนพนักงานขายบัตรต่อสาขา
เฉล่ียอยูท่ี่ 5.50 คน ปัจจยัทางเศรษฐกิจและประชากรศาสตร์ 
แสดงให้เห็นว่ารายไดเ้ฉล่ียต่อหัวต่อเดือนของประชากรราย
จงัหวดัอยูท่ี่ 38,799.71 บาท ความหนาแน่นของประชากรราย
อาํเภอมีค่าเฉล่ียอยูท่ี่ 5,083.37 คนต่อตารางกิโลเมตร แสดงถึง
ความหนาแน่นของประชากรมาก และมีจาํนวนสถานพยาบาล
ท่ีรองรับบตัรเดบิตแต่ละประเภทสูงมีค่าเฉล่ียอยูใ่นช่วง 65-81 
สถานพยาบาล 

ตารางที ่2 แสดงจาํนวนสาขา ร้อยละสาขาในหา้งหรือนอก
หา้งและสาขาในเมืองหรือนอกเมือง 

ตวัแปร จาํนวนสาขา ร้อยละ 
สาขาในหา้ง/นอกหา้ง   
   ในหา้ง 77 27.60 
   นอกหา้ง 202 72.40 
สาขาในเมือง/นอกเมือง  
   ในเมือง 155 55.56 
   นอกเมือง 124 44.44 
รวม 279 100.00 

 
จากตารางท่ี 2 พบว่าการกระจายตวัของสถานท่ีตั้งสาขา

ในธนาคารกรุงเทพและปริมณฑลทั้งหมด 279 สาขานั้น สาขา

ส่วนใหญ่ตั้งอยูน่อกห้างคิดเป็นร้อยละ 72.40 และสาขาส่วน
ใหญ่ตั้งอยูใ่นเมืองซ่ึงคิดเป็นร้อยละ 55.56 ของสาขาทั้งหมด  

3.1.2 ข้อมลูชุดท่ี 2: สาขาธนาคารตั้งอยู่ต่างจังหวดั 
 

ตารางที ่3 แสดงค่าเฉล่ีย ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน ของตวัแปร
เชิงปริมาณ 

ตวัแปร ค่าเฉลีย่ ส่วน
เบี่ยงเบน
มาตรฐาน 

จาํนวนยอดขายบตัรประเภท 1 757.35 531.97 
จาํนวนยอดขายบตัรประเภท 2 352.01 365.81 
จาํนวนยอดขายบตัรประเภท 3 605.33 601.85 
อัตราการเติบโตของยอดขาย
บตัร 3 ประเภท 

0.29 0.48 

จาํนวนพนกังานขายต่อสาขา 6.29 2.48 
รายไดเ้ฉล่ียต่อหวัต่อเดือนของ
ประชากรรายจงัหวดั 

26,755.17 5,883.61 

ความหนาแน่นของประชากร
รายอาํเภอ 

322.03 340.20 

สถานพยาบาลบตัรประเภท 1 4.41 5.29 
สถานพยาบาลบตัรประเภท 2 5.79 8.51 
สถานพยาบาลบตัรประเภท 3 6.54 8.14 
 

จากตารางท่ี 3 แสดงผลการวิเคราะห์ขอ้มูลสถิติพรรณนา
ของตัวแปรเชิงปริมาณ จากข้อมูลชุดท่ี 2 พบว่า จํานวน
ยอดขายบตัรเดบิตประเภทท่ี 1 มีค่าเฉล่ียสูงสุดท่ี 757.35 ใบ 
รองลงมาคือประเภทท่ี 3 และ 2 ท่ี 605.33 ใบ และ 352.01 ใบ 
ตามลาํดบั อตัราการเติบโตเฉล่ียของยอดขายบตัรเดบิตทั้ง 3 
ประเภทอยูท่ี่ 29% จาํนวนพนกังานขายบตัรต่อสาขาเฉล่ียอยูท่ี่ 
6.29 คน ปัจจยัทางเศรษฐกิจและประชากรศาสตร์ แสดงให้
เห็นวา่รายไดเ้ฉล่ียต่อหวัต่อเดือนของประชากรรายจงัหวดัอยู่
ท่ี 26,755.17 บาท ความหนาแน่นของประชากรรายอาํเภอมี
ค่าเฉล่ียอยู่ท่ี  322.03 คนต่อตารางกิโลเมตร และจํานวน
สถานพยาบาลท่ีรองรับบัตรเดบิตแต่ละประเภทมีค่าเฉล่ีย
ใกลเ้คียงกันอยู่ในช่วง 4-7 สถานพยาบาลซ่ึงพบว่าน้อยกว่า
จาํนวนสถานพยาบาลเฉล่ียของขอ้มูลชุดท่ี 1 มาก 

ตารางที ่4 แสดงจาํนวนสาขา ร้อยละสาขาในหา้งหรือนอก
หา้งและสาขาในเมืองหรือนอกเมือง 

ตวัแปร จาํนวนสาขา ร้อยละ 
สาขาในหา้ง/นอกหา้ง   
   ในหา้ง 106 16.56 
   นอกหา้ง 534 83.44 
สาขาในเมือง/นอกเมือง   
   ในเมือง 266 41.56 
   นอกเมือง 374 58.44 
รวม 640 100.00 



2nd NCSDI, April 04, 2025 ฉันทิกา ธรรมรักษาวงศ์, พิมลรัตน์ ธงสันเท๊ียะ, ธนัชชา วงษ์เจริญสิน, ภารดี รัตนเศรณี, 

 บปุผชาติ จันทร์สว่าง, ดาวดุ ทองทา 

207 

      จากตารางท่ี 4 พบว่าการกระจายตวัของสถานท่ีตั้งสาขา
ธนาคารตั้งอยู่ต่างจงัหวดัทั้งหมด 640 สาขา สาขาส่วนใหญ่
ตั้งอยูน่อกห้างคิดเป็นร้อยละ 83.44 และสาขาส่วนใหญ่ตั้งอยู่
นอกเมือง คิดเป็นร้อยละ 58.44 ของสาขาทั้งหมด  
 

3.2 ผลการจดักลุ่มสาขาธนาคาร 
การกาํหนดจาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสมสําหรับการจัดกลุ่ม

สาขาธนาคารจากตวัแปร 12 ตวัจะพิจารณาจากจุดหกัศอกจาก
วธีิการ Elbow  

3.2.1 การกาํหนดจาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสมสาํหรับข้อมูลชุด
ท่ี 1: สาขาธนาคารท่ีตั้งอยู่ในกรุงเทพมหานครและปริมณฑล 

ภาพที ่2: กราฟ Elbow Method สาํหรับการกาํหนด
จาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสมของขอ้มูลชุดท่ี 1 

จากการจดักลุ่มขอ้มูลสาขาธนาคารในกรุงเทพมหานคร
และปริมณฑลดว้ยวธีิ K-prototypes โดยใชว้ธีิการ Elbow จาก
กราฟผูว้ิจยัตดัสินใจเลือกจุดหักศอกท่ี 2 กลุ่ม เน่ืองจากมีการ
เปล่ียนแปลงของความชนัมากท่ีสุด 

3.2.2 การกาํหนดจาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสมสาํหรับข้อมูลชุด
ท่ี 2: สาขาธนาคารท่ีตั้งอยู่ต่างจังหวดั 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

ภาพที ่3: กราฟ Elbow Method สาํหรับการกาํหนดจาํนวน
กลุ่มท่ีเหมาะสมของขอ้มูลชุดท่ี 2 

จากการจดักลุ่มขอ้มูลสาขาธนาคารต่างจงัหวดัดว้ยวิธี K-
prototypes โดยใช้วิ ธี  Elbow ผู ้วิจัยตัดสินใจเลือกจัดกลุ่ม
จํานวน 3 กลุ่ม หลังจากได้ดําเนินการจัดกลุ่มด้วยวิธี K-
prototypes  ผูว้จิยัไดท้าํการวเิคราะห์ขอ้มูลเบ้ืองตน้ ดงัน้ี 

3.2.3 ผลการวิเคราะห์การจัดกลุ่มสาขาธนาคารสําหรับ
ข้อมูลชุดท่ี 1: สาขาธนาคารท่ีตั้งอยู่ในกรุงเทพมหานครและ
ปริมณฑล 

ตารางที ่5 แสดงจาํนวนสมาชิก คา่เฉล่ียของตวัแปรเชิง
ปริมาณและความถ่ีของตวัแปรเชิงคุณภาพ 

Cluster 1 2 
จาํนวนยอดขายบตัรประเภทท่ี 1 501 213 
จาํนวนยอดขายบตัรประเภทท่ี 2 346 135 
จาํนวนยอดขายบตัรประเภทท่ี 3 326 143 
อตัราการเติบโตของยอดขายบตัร 
3 ประเภท 

0.327 0.419 

จาํนวนพนกังานขายต่อสาขา 6.43 5.04 
รายได้เฉล่ียต่อหัวต่อเดือนของ
ประชากรรายจงัหวดั 

36,297 40,051 

ความหนาแน่นของประชากรราย
อาํเภอ 

1,964 6,643 

สถานพยาบาลบตัรประเภทท่ี 1 11.6 93 
สถานพยาบาลบตัรประเภทท่ี 2 13.5 112 
สถานพยาบาลบตัรประเภทท่ี 3 14.0 114 
สาขาในหา้ง/นอกหา้ง   
   ในหา้ง 32 45 
   นอกหา้ง 61 141 
สาขาในเมือง/นอกเมือง   
   ในเมือง 36 119 
นอกเมือง 57 67 
จาํนวนสมาชิก 93 186 

 
จากตารางท่ี  5 ผลการจัดกลุ่มด้วยปัจจัย 12 ปัจจัยท่ี

เก่ียวขอ้งในขอ้มูลชุดท่ี 1 พบว่าสามารถแบ่งสาขาธนาคาร
ออกเป็น 2 กลุ่มท่ีมีลกัษณะเฉพาะแตกต่างกันอย่างชัดเจน 
ดงัน้ี 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่4: แผนท่ีแสดงตาํแหน่งสาขาธนาคารทั้ง 2 กลุ่ม 
ของชุดขอ้มูลท่ี 1 

กลุ่มที่ 1 ประกอบด้วย 93 สาขา จากภาพท่ี 4 แสดงท่ีตั้ ง
สาขาซ่ึงส่วนใหญ่กระจายอยู่ในปริมณฑล ส่วนใหญ่สาขา
ธนาคารตั้งอยูน่อกห้างคิดเป็นร้อยละ 65.59 และตั้งอยูน่อกเมือง
คิดเป็นร้อยละ 61.29 โดยกลุ่มน้ีมียอดขายบัตรเดบิตทั้ งสาม
ประเภทสูง โดยเฉพาะบตัรเดบิตประเภทท่ี 1 มีค่าเฉล่ียอยูท่ี่ 501
ใบต่อสาขาธนาคาร มีอตัราการเติบโตของยอดขายคิดเป็นร้อย
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Number of Clusters (k) 

• กลุ่มท่ี1  

• กลุ่มท่ี2 



การจัดกลุ่มสาขาธนาคารท่ีมีการขายบัตรเดบิตพ่วงประกันภัย NCSDI 2025 

208 

ละ 32.70 กลุ่มน้ีมีจาํนวนพนักงานขายบตัรต่อสาขาเฉล่ีย 6.43 
คน อยูใ่นพ้ืนท่ีท่ีมีความหนาแน่นของประชากรเฉล่ีย 1,964 คน
ต่อตารางกิโลเมตรซ่ึงหนาแน่นค่อนขา้งมาก มีรายไดเ้ฉล่ียต่อ
หัวต่อเดือนของประชากรในจังหวดัท่ีสาขาตั้ งอยู่เฉล่ียอยู่ 
36,297 บาท และมีสถานพยาบาลท่ีอยูใ่นเครือของบตัรประเภท
ท่ี 1, 2 และ 3 เฉล่ียต่อสาขาอยูท่ี่ 11.6, 13.5, 14.0 ตามลาํดบั 

กลุ่มที่ 2 ประกอบดว้ย 186 สาขา จากภาพท่ี 4 แสดงท่ีตั้ง
สาขาส่วนใหญ่กระจุกตวัอยู่โซนกรุงเทพ ซ่ึงสาขาธนาคาร
ส่วนใหญ่ตั้ งอยู่นอกห้างคิดเป็นร้อยละ 75.81 และตั้งอยู่ใน
เมืองคิดเป็นร้อยละ 63.98 ซ่ึงกลุ่มน้ีเป็นกลุ่มท่ีมียอดขายบตัร
เดบิตทั้งสามประเภทค่อนขา้งตํ่า แต่กลบัมีอตัราการเติบโต
ของยอดขายเฉล่ียสูงท่ีสุดคิดเป็นร้อยละ 41.90 กลุ่มน้ีมีจาํนวน
พนกังานขายบตัรต่อสาขาเฉล่ีย 5.04 คน ท่ีน่าสนใจคือ กลุ่มน้ี
ตั้งอยูใ่นพ้ืนท่ีท่ีมีรายไดเ้ฉล่ียต่อหัวต่อเดือนของประชากรสูง
ท่ีสุดคือ 40,051 บาท และความหนาแน่นเฉล่ียของประชากร
สู ง ท่ี สุ ด อ ยู่ ท่ี  6 ,6 4 3  ค น ต่ อ ต า ร า ง กิ โ ล เ ม ต ร  แ ล ะ มี
สถานพยาบาลท่ีอยู่ในเครือของบัตรทั้ ง 3 ประเภทสูงท่ีสุด
เฉล่ียต่อสาขาอยูท่ี่ 93, 112, 114 แห่งตามลาํดบั 

3.2.4 ผลการวิเคราะห์การจัดกลุ่มสาขาธนาคารสาํหรับ
ข้อมลูชุดท่ี 2: สาขาธนาคารตั้งอยู่ต่างจังหวดั 

 
ตารางที ่6 แสดงจาํนวนสมาชิก คา่เฉล่ียของตวัแปรเชิง

ปริมาณและความถ่ีของตวัแปรเชิงคุณภาพ 

Cluster 1 2 3 
จาํนวนยอดขายบตัร
ประเภทท่ี 1 

1,077 562 616 

จํานวนยอดขายบัต ร
ประเภทท่ี 2 

509 229 288 

จํานวนยอดขายบัต ร
ประเภทท่ี 3 

963 422 440 

อัตราการเ ติบโตของ
ยอดขายบตัร 3 ประเภท 

0.46 0.29 0.20 

จาํนวนพนกังานขายต่อ
สาขา 

8.33 5.99 5.19 

รายไดเ้ฉลียต่อเดือนต่อ
หัวของประชากรราย
จงัหวดั 

24,449 34,550 26,422 

ค ว า ม ห น า แ น่ น ข อ ง
ประชากรรายอาํเภอ 

321 915 197 

ส ถ า น พ ย า บ า ล บั ต ร
ประเภทท่ี 1 

2.50 15.63 3.13 

ส ถ า น พ ย า บ า ล บั ต ร
ประเภทท่ี 2 

2.76 24.87 3.49 

ส ถ า น พ ย า บ า ล บั ต ร
ประเภทท่ี 3 

3.47 24.51 4.48 

สาขาในหา้ง/นอกหา้ง   
   ในหา้ง 65 18 23 
   นอกหา้ง 140 58 336 
สาขาในเมือง/นอกเมือง   
ในเมือง 166 46 54 
นอกเมือง 39 30 336 
จาํนวนสมาชิก 205 76 359 

 

จากตารางท่ี 6 จากผลการจัดกลุ่มด้วยปัจจัย 12 ปัจจัยท่ี
เก่ียวขอ้งในขอ้มูลชุดท่ี 2 พบว่าสามารถแบ่งสาขาธนาคาร
ออกเป็น 3 กลุ่มท่ีมีลักษณะเฉพาะแตกต่างกันอย่างชัดเจน 
ดงัน้ี 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที ่5: แผนท่ีแสดงตาํแหน่งสาขาธนาคารทั้ง 3 กลุ่ม

ของชุดขอ้มูลท่ี 2 
 

จากภาพท่ี 5 แสดงท่ีตั้ งสาขาของกลุ่มท่ี 1,2 และ 3 โดย  
    กลุ่มที ่1 ประกอบดว้ย 205 สาขา ซ่ึงสาขาส่วนใหญ่กระจาย
ตวัทัว่ประเทศ ส่วนใหญ่สาขาธนาคารตั้งอยูน่อกห้างคิดเป็น
ร้อยละ 68.29 และตั้งอยูใ่นเมือง คิดเป็นร้อยละ 80.98 กลุ่มน้ีมี
ยอดขายบตัรเดบิตทั้ง 3 ประเภทสูงมากท่ีสุด โดยเฉพาะบตัร
เดบิตประเภทท่ี 1และ 3 มีอัตราการเติบโตของยอดขายสูง
ท่ีสุดคิดเป็นร้อยละ 46.00 มีจาํนวนพนกังานขายบตัรต่อสาขา
สูงท่ีสุดเฉล่ีย 8.33 คนต่อสาขา กลุ่มน้ีตั้งอยูใ่นพ้ืนท่ีท่ีมีความ
หนาแน่นของประชากรเฉล่ีย 321 คนต่อตารางกิโลเมตรและมี
รายได้เฉล่ียต่อหัวของประชากรในจังหวัดตํ่ าท่ีสุดเฉล่ีย 
24,449 บาท และมีสถานพยาบาลท่ีอยู่ในเครือของบตัรทั้ง 3 
ประเภทตํ่าท่ีสุดเฉล่ียต่อสาขา 2.50, 2.76, 3.47 แห่งตามลาํดบั 
    กลุ่มที่ 2 ประกอบด้วย 76 สาขา ซ่ึงตั้ งอยู่ในโซนเมือง
ท่องเท่ียวและอุตสาหกรรม สาขาธนาคารส่วนใหญ่ตั้งอยูน่อก
ห้างคิดเป็นร้อยละ 76.32 และตั้ งอยู่ในเมืองคิดเป็นร้อยละ 
60.53 กลุ่มน้ีมียอดขายบัตรเดบิตทั้ ง 3 ประเภทสูงแต่ลูกคา้
นิยมใช้บัตรเดบิตประเภทท่ี 1 และ3 มีอตัราการเติบโตของ
ยอดขายคิดเป็นร้อยละ 29.00 กลุ่มน้ีมีจาํนวนพนักงานขาย
บัตรต่อสาขาเฉล่ีย 5.99 คนต่อสาขา อยู่ในพ้ืนท่ีท่ีมีความ
หนาแน่นของประชากรสูงท่ีสุดเฉล่ีย 915  คนต่อตาราง
กิโลเมตรและท่ีน่าสนใจคือมีรายไดเ้ฉล่ียต่อหวัของประชากร
ในจงัหวดัสูงท่ีสุดเฉล่ีย 34,550 บาท และมีสถานพยาบาลท่ีอยู ่
ในเครือของบัตรทั้ ง 3 ประเภทสูงท่ีสุด ………………….                             
    กลุ่มที่ 3 ประกอบด้วย 359 สาขา ท่ีตั้ งอยู่ทั่วประเทศแต่ 
สาขาส่วนใหญ่ตั้งอยูน่อกห้างคิดเป็นร้อยละ 93.59 และตั้งอยู่
นอกเมืองคิดเป็นร้อยละ 84.96 กลุ่มน้ีมียอดขายบตัรเดบิตทั้ง 
3 ประเภทสูงโดยเฉพาะบตัรเดบิตประเภทท่ี 1 และ3 มีอตัรา
การเ ติบโตของยอดขายคิดเป็นร้อยละ 20.00 มีจํานวน
พนักงานขายบัตรต่อสาขาเฉล่ีย 5.19 คนต่อสาขา และท่ี

•กลุ่มท่ี1 

•กลุ่มท่ี2 

•กลุ่มท่ี3 
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น่ าสนใจคือกลุ่ม น้ีอยู่ ใน พ้ืน ท่ี ท่ี มีความหนาแน่นของ
ประชากรเฉล่ียเพียง 197 คนต่อตารางกิโลเมตรซ่ึงมีความ
หนาแน่นของประชากรน้อยมาก มีรายได้เฉล่ียต่อหัวของ
ประชากรในจงัหวดัเฉล่ีย 26,422 บาท และมีสถานพยาบาลท่ี
อยูใ่นเครือของบตัรทั้ง 3 ประเภทค่อนขา้งตํ่า  

3.3 ปัจจยัทีม่ผีลต่อยอดขายบัตรเดบติในแต่ละกลุ่ม 
การวิเคราะห์ปัจจัยท่ีมีผลต่อยอดขายบัตรเดบิตพ่วง

ประกันในแต่ละกลุ่ม คณะผูว้ิจัยได้นําเทคนิคการวิเคราะห์
ตน้ไมต้ดัสินใจ(Decision Tree) เพ่ือประเมินความสําคญัของ
ตวัแปร (Feature Importance) ท่ีมีผลต่อยอดขายของบตัรเดบิต
แต่ละประเภทในแต่ละกลุ่ม ดงัตารางท่ี 7

 
ตารางที ่7 ปัจจยัท่ีมีผลต่อยอดขายบตัรเดบิตในแต่ละกลุ่ม 

 
3.3.1 วิเคราะห์ปัจจัยท่ีมีผลต่อยอดขายบัตรเดบิตในแต่ละ

กลุ่ มสําหรับข้อมูลชุดท่ี 1: สาขาธนาคารตั้ง ท่ีอยู่ ในเขต
กรุงเทพมหานครและปริมณฑล 

กลุ่มที่ 1 โดยปัจจยัหลกัท่ีส่งผลมากท่ีสุดต่อยอดขายบตัร
เดบิตประเภทท่ี 1, 2 และ 3 คือ ความหนาแน่นของประชากร
รายอําเภอ ความหนาแน่นของประชากรรายอําเภอ และ
จํานวนพนักงานขายต่อสาขา ตามลําดับ โดยส่งผลให้มี
ยอดขายบัตรเดบิตประเภทท่ี 1, 2 และ3 ท่ี 27.04%, 21.08% 
และ 33.13% ตามลาํดบั 

กลุ่มที ่2 ปัจจยัหลกัท่ีส่งผลมากท่ีสุดต่อยอดขายบตัรเดบิต
ประเภทท่ี 1, 2 และ 3 คือ  จาํนวนพนกังานขายต่อสาขา ความ
หนาแน่นของประชากรรายอาํเภอ และความหนาแน่นของ
ประชากรรายอาํเภอ ตามลาํดบัโดยส่งผลให้มียอดขายบตัรเด
บิตประเภทท่ี 1, 2 และ3 ท่ี 27.60%, 29.25% และ 29.32% 
ตามลาํดบั 

3.3.2 วิเคราะห์ปัจจัยท่ีมีผลต่อยอดขายบัตรเดบิตในแต่ละ
กลุ่มสาํหรับข้อมลูชุดท่ี 2 สาขาธนาคารตั้งอยู่ต่างจังหวดั 

กลุ่มที ่1 ปัจจยัหลกัท่ีส่งผลมากท่ีสุดต่อยอดขายบตัรเดบิต
ประเภทท่ี 1, 2 และ 3 คือ จาํนวนพนกังานขายต่อสาขา อตัรา
การเติบโตของยอดขายบตัร 3 ประเภท และจาํนวนพนกังาน
ขายต่อสาขา ตามลาํดับ โดยส่งผลให้มียอดขายบัตรเดบิต
ป ร ะ เ ภท ท่ี  1, 2 แ ล ะ 3  ท่ี  22.49%, 25.52% แ ล ะ  25.89% 
ตามลาํดบั 

กลุ่มที ่2 ปัจจยัหลกัท่ีส่งผลมากท่ีสุดต่อยอดขายบตัรเดบิต
ประเภทท่ี 1, 2 และ 3 คือ ความหนาแน่นของประชากรราย
อาํเภอ ความหนาแน่นของประชากรรายอาํเภอ และรายได้
เฉล่ียต่อหัวต่อเดือนของประชากรรายจงัหวดั ตามลาํดบั โดย
ส่งผลให้มียอดขายบตัรเดบิตประเภทท่ี 1, 2 และ3 ท่ี 27.33%, 
22.01% และ 30.22% ตามลาํดบั 
       กลุ่มที ่3 ปัจจยัหลกัท่ีส่งผลมากท่ีสุดต่อยอดขายบตัรเดบิต
ประเภทท่ี 1, 2 และ 3 คือ อตัราการเติบโตของยอดขายบตัร 3 
ประเภท รายไดเ้ฉล่ียต่อหวัต่อเดือนของประชากรรายจงัหวดั   
และความหนาแน่นของประชากรรายอาํเภอ ตามลาํดบั โดย
ส่งผลให้มียอดขายบตัรเดบิตประเภทท่ี 1, 2 และ3 ท่ี 23.15%, 
35.75% และ 25.50% ตามลาํดบั 

 
4. สรุปผลและอภิปรายผล   
งานวจิยัน้ีไดท้าํการจดักลุ่มสาขาธนาคารตามยอดขายบตัร

เดบิตพ่วงประกันโดยใช้ข้อมูลในปี ค.ศ. 2022- 2023 ของ
ธนาคารแห่งหน่ึงจาํนวน 919 สาขา ขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษา
ประกอบดว้ยยอดขายบตัรเดบิต สถานท่ีตั้งสาขาธนาคาร และ
ขอ้มูลปัจจยัทางเศรษฐกิจและประชากรศาสตร์รวมทั้ งหมด 
12 ปัจจัย ผูว้ิจัยแบ่งชุดขอ้มูลตามพ้ืนท่ีเป็น 2 ชุดสําหรับจดั
กลุ่ม ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลของสาขาธนาคารท่ีตั้งอยูใ่นกรุงเทพและ
ปริมณฑล ชุดขอ้มูลของสาขาธนาคารท่ีตั้งอยูต่่างจงัหวดั และ
ใชว้ิธี K-prototypes ในการจดักลุ่มสาขาธนาคารในแต่ละชุด
ข้อมูล หลังจากนั้ นผูว้ิจัยได้ศึกษาความสําคัญของปัจจัยท่ี
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ส่งผลต่อยอดขายของบตัรแต่ละประเภทในแต่ละกลุ่มสาขา
ธนาคารท่ีถูกจดัไว ้ โดยพิจารณาจากค่า Feature Importance 
ในเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ  ผลการวจิยัสามารถสรุปผลการจดั
กลุ่มและวเิคราะห์ปัจจยัท่ีส่งผลต่อยอดขายบตัรเดบิตไดด้งัน้ี  

ชุดขอ้มูลกลุ่มสาขาธนาคารท่ีตั้งอยู่ในกรุงเทพมหานคร
และปริมณฑล สามารถจัดกลุ่มได้เป็น 2 กลุ่ม โดยกลุ่มท่ี 1 
เป็นกลุ่มสาขาปริมณฑลซ่ึงมียอดขายบัตรเดบิตสูง ซ่ึงจะ
นิยามกลุ่มน้ีวา่ “กลุ่มลูกค้าปริมณฑลกระเป๋าหนัก” และกลุ่ม
ท่ี 2 เป็นกลุ่มสาขากรุงเทพซ่ึงมียอดขายบตัรเดบิตตํ่า ซ่ึงจะ
นิยามกลุ่มน้ีวา่ “กลุ่มลูกค้ากรุงเทพไม่นิยมบัตรเดบิต” ปัจจยั
หลักท่ีส่งผลต่อยอดขายบัตรเดบิตใน 2 กลุ่มน้ีคือ ความ
หนาแน่นประชากรรายอาํเภอ และจาํนวนพนักงานขายต่อ
สาขา  

สําหรับชุดข้อมูลกลุ่มสาขาธนาคารท่ีตั้ งอยู่ต่างจังหวดั
ต่างจงัหวดั สามารถจดักลุ่มไดเ้ป็น 3 กลุ่ม ไดแ้ก่ กลุ่มท่ี 1 กลุ่ม
สาขาในเมืองต่างจงัหวดัซ่ึงยอดขายบตัรเดบิตสูงมาก ซ่ึงจะ
นิ ย าม ก ลุ่ ม น้ี ว่ า  “ ก ลุ่ ม ข า ย บั ต ร เด บิ ต สู ง ม า ก ใ น เ มื อ ง
ต่างจังหวัด”  กลุ่มท่ี 2 กลุ่มสาขาในพ้ืนท่ีท่องเท่ียวและ
อุตสาหกรรมซ่ึงมียอดขายบตัรเดบิตสูง ซ่ึงจะนิยามกลุ่มน้ีว่า 
“กลุ่มขายบัตรเดบิตสูงในพื้นที่ท่องเที่ยวและอุตสาหกรรม” 
และกลุ่มท่ี 3 กลุ่มสาขานอกเมืองต่างจงัหวดัซ่ึงมียอดขายบตัร
เดบิตสูง ซ่ึงจะนิยามกลุ่มน้ีว่า “กลุ่มขายบัตรเดบิตสูงนอก
เมืองต่างจังหวัด” ซ่ึงปัจจยัหลกัท่ีส่งผลต่อยอดขายบตัรเดบิต
ในกลุ่มน้ีคือ รายไดเ้ฉล่ียต่อหัวของประชากรรายจงัหวดัซ่ึง
เป็นปัจจยัเดียวกนักบัผลการศึกษาการจดักลุ่มของลูกคา้บตัร
เครดิตในงานวิจัยของฐิติพร [6] ท่ีพบว่ารายได้เป็นปัจจัยท่ี
ส่งผลต่อการทาํนายการจดักลุ่มลูกคา้บตัรเครดิต 

สําหรับการนาํผลการศึกษาไปเสนอแนวทางการกาํหนด
กลยทุธ์ท่ีเหมาะสมกบัแต่ละกลุ่มนั้นมีขอ้เสนอแนะดงัน้ี   

ข้อมูลชุดที ่1 แนวทางการกาํหนดกลยุทธ์ 
กลุ่มท่ี 1 

“กลุ่มลูกคา้
ปริมณฑล

กระเป๋าหนกั” 

เสนอให้มีจัดอบรมพนักงานขาย
เ พ่ื อ เ พ่ิ ม ทัก ษ ะ ใ น ก าร ปิ ด ก า ร ข า ย 
ตั้ งเป้าหมายการขายรายเดือน และมี
แรงจูงใจ เช่น ค่าคอมมิชชนัหรือโบนสั 
จัดกิจกรรมตั้ งบูธ ประชาสัมพนัธ์ใน
แหล่งชุมชน เช่น ห้างสรรพสินค้า, 
ตลาดนัด มีโปรโมชันพิเศษสําหรับ
ลูกค้ากลุ่มออฟฟิศและนักศึกษา และ
แนะนาํบตัรประเภทท่ี 1 และ3 

กลุ่มท่ี 2 
“กลุ่มลูกคา้
กรุงเทพไม่
นิยมบตัรเด

บิต” 

เสนอให้มีเพ่ิมการตลาดเชิงรุกใน
พ้ื น ท่ี ท่ี มี ป ร ะ ชาก ร ห น าแ น่ น  เ ช่ น 
MRT/BTS ห รื อ ส ถ า น ท่ี ท่ี ค น 
พลุกพล่าน ใชอิ้นฟลูเอนเซอร์ รีวิวบตัร
เดบิตและสิทธิประโยชน์ 

 
 
 
 

 
 
 
 

ข้อมูลชุดที ่2 แนวทางการกาํหนดกลยุทธ์ 
กลุ่มท่ี 1 

“กลุ่มขายบตัร
เดบิตสูงมาก

ในเมือง
ต่างจงัหวดั” 

เสนอให้มีจัดอบรมพนักงานขาย
เ พ่ื อ เ พ่ิม ทัก ษ ะ ใ น ก าร ปิ ด ก า ร ข า ย 
ตั้ งเป้าหมายการขายรายเดือน และมี
แรงจูงใจ เช่น ค่าคอมมิชชนัหรือโบนสั 
จัดกิจกรรมตั้ งบูธ ประชาสัมพนัธ์ใน
แหล่งชุมชน เช่น ห้างสรรพสินค้า, 
ตลาดนัด มีโปรโมชันพิเศษสําหรับ
ลูกค้ากลุ่มออฟฟิศและนักศึกษา และ
แนะนาํบตัรประเภทท่ี 1 และ3 

กลุ่มท่ี 2 
“กลุ่มขายบตัร

เดบิตสูง 
ในพ้ืนท่ี

ท่องเท่ียวและ
อุตสาหกรรม” 

เสนอให้มีการเพ่ิมการตลาดเชิงรุก 
โดยเข้าถึงพนักงานในโรงงานและ
โรงแรมมากข้ึน  ผ่ านการนํา เสนอ
ผ ลิ ต ภั ณ ฑ์ ใ น รู ป แ บ บ ส วัส ดิ ก า ร
พนักงานเพ่ิมเติม นอกเหนือจากการ
ขายใหก้บัลูกคา้ทัว่ไป 

กลุ่มท่ี 3 
“กลุ่มขายบตัร
เดบิตสูงนอก

เมือง
ต่างจงัหวดั”   

เสนอแนะให้ตั้ ง บูธขายในงาน
เทศกาลประจําจังหวัด เช่น งานวัด, 
ตลาดนัด ลงพ้ืนท่ีเข้าชุมชน แนะนํา
บัตรเดบิตและสิทธิประโยชน์ แนะนาํ
บัต ร ป ร ะเภทท่ี  1 แ ล ะ  3 จัด อ บรม
พนักงานขายเพ่ือเพ่ิมทกัษะในการปิด
การขายเน่ืองจากมีแนวโน้มการเติบโต
ของยอดขายท่ีดีในอนาคต 

     
จากแนวทางการกําหนดกลยุทธ์น้ีคาดว่า ผู ้ใช้งานจะ

สามารถนําเสนอบตัรเดบิตพ่วงประกันภยัได้ตรงตามความ
ตอ้งการของลูกคา้ในแต่ละกลุ่มมากข้ึนซ่ึงจะส่งผลต่อการเพ่ิม
ยอดขายบตัรเดบิดพว่งประกนัภยัดงักล่าว 
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การเปรียบเทียบวธีิการปรับค่าพารามิเตอร์การลงโทษแบบเรียลไทม์ในข้อมูล 

สตรีมมิงที่ไม่คงที ่

Comparison of Real-time Penalization Methods in Non-Stationary 
Streaming Data 

กญัญาวร์ี ชมม่ิง*  วฐิรา พ่ึงพาพงศ ์

ภาควิชาสถิติ  คณะพาณิชยศาสตร์และการบัญชี  จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลยั 

(*yawee3.7@gmail.com) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Real-time Adaptive Penalization (RAP) สาํหรับ
แบบจาํลอง การถดถอยแลสโซ (Lasso Regression), การถดถอยริดจ์ (Ridge Regression) และ การถดถอยอิลา
สติกเน็ต (Elastic Net Regression) ในบริบทของ ขอ้มูลสตรีมมิงท่ีไม่คงท่ี (Non-Stationary Streaming Data) ซ่ึงมี
การเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ีย, ความแปรปรวน และโครงสร้างของขอ้มูล การศึกษาน้ีใช ้ขอ้มูลจาํลอง ท่ีออกแบบ
ใหมี้การเปล่ียนแปลงในสองลกัษณะ คือ Low-Frequency Shift และ High-Frequency Shift พร้อมใชก้ระบวนการ 
AR(1) ในค่าความคลาดเคล่ือนงานวิจยัน้ีพฒันาแนวทางใหม่สาํหรับ RAP-Ridge และ RAP-Elastic Net เพ่ือเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ขอ้มูลท่ีเปล่ียนแปลง RAP ช่วยใหโ้มเดลสามารถปรับค่าพารามิเตอร์การลงโทษ (𝜆𝜆) 
แบบไดนามิก ส่งผลให้สามารถควบคุมขนาดของค่าสัมประสิทธ์ิและปรับตวัต่อขอ้มูลท่ีเปล่ียนแปลงไดอ้ย่าง
แม่นยาํ ประสิทธิภาพของแต่ละอลักอริธึมถูกประเมินผ่าน ค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย (MSE), ค่ารากท่ี
สองของความคลาดเคล่ือนกําลังสองเฉล่ีย (RMSE), ค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (MAE) และ ค่า
ความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เชิงเปอร์เซ็นต์ (MAPE) ผลลพัธ์แสดงว่า RAP-Lasso มีความแม่นยาํสูงสุด ขณะท่ี 
RAP-Ridge มีประสิทธิภาพดา้นเวลาในการคาํนวณดีกว่าทางเลือกอ่ืน การศึกษาน้ีนาํเสนอแนวทางท่ีช่วยให้
แบบจําลองสามารถรับมือกับข้อมูลท่ีเปล่ียนแปลงอย่างต่อเน่ือง ซ่ึงเป็นประโยชน์ต่อการพยากรณ์ใน
สภาพแวดลอ้มท่ีไม่แน่นอน 

คาํสําคญั: การปรับพารามิเตอร์การลงโทษแบบเรียลไทม,์ ขอ้มูลสตรีมมิงท่ีไม่คงท่ี, กระบวนการ AR(1), การ
ถดถอยแลสโซ (Lasso Regression), การถดถอยริดจ ์(Ridge Regression), การถดถอยอิลาสติกเน็ต (Elastic Net 
Regression)  

Abstract 

This study aims to compare the performance of Real-time Adaptive Penalization (RAP) for Lasso Regression, 
Ridge Regression, and Elastic Net Regression in the context of Non-Stationary Streaming Data, where the mean, 
variance, and data structure continuously change over time. The study employs simulated data designed to exhibit 
two types of shifts: Low-Frequency Shift and High-Frequency Shift, with the addition of an AR(1) process to 
introduce uncertainty in the error terms.This research proposes a novel adaptation of RAP-Ridge and RAP-Elastic 
Net to enhance predictive performance in non-stationary data environments. RAP dynamically adjusts the 
penalization parameter 𝜆𝜆, enabling the model to control the magnitude of regression coefficients and adapt 
effectively to evolving data patterns. The performance of each algorithm is evaluated using key error metrics: 
Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), and Mean 
Absolute Percentage Error (MAPE).The results indicate that RAP-Lasso achieves the highest predictive 
accuracy, while RAP-Ridge demonstrates superior computational efficiency. This study provides a framework 
for improving model adaptability in dynamic data environments, which is particularly beneficial for real-time 
forecasting in uncertain conditions. 

Keywords: Real-time adaptive penalization, non-stationary streaming data, AR(1) process, Lasso 
regression, Ridge regression, Elastic Net regression. 
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1. บทนํา  
ในปัจจุบนั การคาดการณ์ขอ้มูลสตรีมมิงท่ีไม่คงท่ี เป็นความ

ท้าทายสําคัญในหลายสาขา เ ช่น การเ งิน การตลาด และ
วิทยาศาสตร์ขอ้มูล ขอ้มูลประเภทน้ีมีลกัษณะเป็น ขอ้มูลสตรีม
มิง  (Streaming Data) ซ่ึงหมายถึงข้อมูลท่ีไหลเข้ามาอ ย่าง
ต่อเน่ืองในลาํดับเวลา โดยแตกต่างจาก ข้อมูลทั่วไป (Batch 
Data) ซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ีถูกเก็บรวบรวมเป็นชุดและนาํมาวิเคราะห์
ภายหลัง นอกจากน้ี ข้อมูลสตรีมมิงท่ีไม่คงท่ี (Nonstationary 
Streaming Data) ยงัมีคุณสมบติัท่ีแตกต่างจาก ขอ้มูลสตรีมมิงท่ี
คงท่ี (Stationary Streaming Data) โดยขอ้มูลท่ีคงท่ีมีการกระจาย
ความน่าจะเป็นท่ีไม่เปล่ียนแปลงตามเวลา ขณะท่ีขอ้มูลท่ีไม่คงท่ี
อาจมีการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ีย ความแปรปรวน หรือ
โครงสร้างของข้อมูล ทําให้แบบจําลองพยากรณ์ทั่วไปท่ีใช้
ค่าปรับคงท่ี (Fixed Regularization Parameter) ไม่สามารถรักษา
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ไดอ้ย่างต่อเน่ือง วิธีการลงโทษ 
เช่น การถดถอยแลสโซ, การถดถอยริดจ์ และการถดถอยอิลา
สติกเน็ต เป็นเทคนิคท่ีนิยมใชใ้นการคดัเลือกตวัแปรและป้องกนั
ปัญหาการเกิดพารามิเตอร์ท่ี มีค่ามากเกินไป (Overfitting) 
อย่างไรก็ตาม การใชค้่าปรับท่ีคงท่ีทาํให้แบบจาํลองขาดความ
ยืดหยุน่และไม่สามารถปรับตวัต่อขอ้มูลท่ีเปล่ียนแปลงไดอ้ยา่ง
มีประสิทธิภาพ 

อย่างไรก็ตาม งานวิจัยท่ีผ่านมามีการพัฒนา Real-time 
Adaptive Penalization (RAP) สาํหรับ Lasso Regression  ซ่ึงเป็น
แนวทางท่ีช่วยให้ค่าปรับสามารถเปล่ียนแปลงไดต้ามขอ้มูลท่ี
เข้ามาแบบเรียลไทม์ อย่างไรก็ตาม ยงัไม่มีการศึกษาการนํา
แนวทางดังกล่าวมาใช้กับ Ridge และ Elastic Net ซ่ึงอาจเป็น
ทางเลือกท่ีมีประสิทธิภาพในการจดัการขอ้มูลท่ีเปล่ียนแปลง
งานวจิยัน้ีจึงมุ่งเนน้ การพฒันา Real-time Adaptive Penalization 
สําหรับ Ridge และ Elastic Net และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของทั้งสามแนวทาง ไดแ้ก่ RAP-Lasso, RAP-Ridge และ RAP-
Elastic Net ในการคาดการณ์ขอ้มูลท่ีไม่คงท่ี โดยพิจารณาจาก
ตวัช้ีวดั ค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย (MSE), ค่ารากท่ี
สองของความคลาดเค ล่ือนกําลังสอง เฉ ล่ีย  (RMSE), ค่ า
ค ว า ม ค ล า ด เ ค ล่ื อ น สัม บู ร ณ์ เ ฉ ล่ี ย  ( MAE) แ ล ะ ค่ า ค วาม
คลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เชิงเปอร์เซ็นต์ (MAPE) ผลลัพธ์จาก
งานวิจัยน้ีจะช่วยให้เกิดแนวทางใหม่ในการเลือกใชโ้มเดลท่ี
เหมาะสมสําหรับขอ้มูลท่ีมีการเปล่ียนแปลงอย่าง และพฒันา
วิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองให้สามารถปรับตัวเข้ากับข้อมูลท่ี
เปล่ียนแปลงไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
 

2. ทฤษฎทีีเ่กีย่วข้อง 
2.1 การถดถอยแบบมกีารควบคุมพารามเิตอร์ 
การถดถอยแบบมีการควบคุมพารามิเตอร์(Regularized 

Regression) เป็นแนวทางท่ีไดรั้บการพฒันาเพ่ือแกปั้ญหาความ
ซบัซอ้นของแบบจาํลองและปัญหา Overfitting ซ่ึงเกิดข้ึนเม่ือตวั
แปรพยากรณ์มีความสัมพนัธ์กันสูงหรือมีจาํนวนตวัแปรมาก

เกินไป เทคนิคการลงโทษท่ีได้รับความนิยม ได้แก่ Lasso 
Regression, Ridge Regression และ Elastic Net Regression 

2.1.1 Lasso Regression (L1 Regularization) 
ใ ช้ฟั ง ก์ชัน ก าร ลง โทษแ บบ L1-norm เ พ่ื อ ค วบคุมค่ า

สัมประสิทธ์ิของตวัแปรพยากรณ์ ส่งผลให้ค่าสัมประสิทธ์ิบาง
ค่า ถูกบังคับให้ เ ป็นศูนย์ ทําให้สามารถเ ลือกตัวแปรท่ี มี
ความสาํคญัต่อแบบจาํลองไดโ้ดยอตัโนมติั 

2.1.2 Ridge Regression (L2 Regularization) 
ใชฟั้งกช์นัการลงโทษแบบ L2-norm ซ่ึงช่วยลดขนาดของค่า

สัมประสิทธ์ิโดยไม่บังคับให้เป็นศูนย์ การลงโทษลักษณะน้ี
เหมาะสาํหรับขอ้มูลท่ีตวัแปรอิสระมีความสมัพนัธ์กนัสูง 

2.1.3 Elastic Net Regression 
เป็นการผสมผสานระหวา่ง L1 และ L2 Regularization โดยใช้

ฟังกช์นัการลงโทษร่วมกนั ทาํใหส้ามารถเลือกตวัแปรสาํคญัได้
เหมือน Lasso และลดขนาดสมัประสิทธ์ิเพ่ือป้องกนัปัญหา
ความสมัพนัธ์ระหวา่งตวัแปรอิสระเหมือน Ridge 

 
2.2 ก า ร ล ง โ ท ษ แ บ บ เ รี ย ล ไ ท ม์  ( Real-time Adaptive 

Penalization: RAP) 
Ryu & Yin (2017) นาํเสนอ Real-time Adaptive Penalization 

(RAP) เป็นเทคนิคท่ีได้รับการพฒันาเพ่ือลดขอ้จาํกัดของการ
ลงโทษแบบดั้ ง เ ดิม ซ่ึงใช้ค่ าปรับคงท่ี  ทําให้ไม่สามารถ
ตอบสนองต่อข้อมูลท่ีเปล่ียนแปลงตามกาลเวลาได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ RAP ช่วยให้โมเดลสามารถปรับค่าพารามิเตอร์
การลงโทษ (𝜆𝜆) แบบไดนามิกโดยอิงจากขอ้มูลท่ีเขา้มาใหม่ใน
แต่ละรอบของการอปัเดต 

2.2.1 การทาํงานของ RAP 
แนวคิดหลกัของ RAP คือการปรับค่าพารามิเตอร์การลงโทษ 

(𝜆𝜆) ตามลักษณะของข้อมูลท่ีเปล่ียนแปลงไป เพ่ือให้โมเดล
สามารถปรับตัวเข้ากับข้อมูลแบบ Nonstationary ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ หลักการสําคัญของ RAP คือการใช้ค่าความ
คลาดเคล่ือน (Residual) เป็นตวักําหนดการเปล่ียนแปลงของ
ค่าปรับ โดยหากขอ้มูลใหม่มีความคลาดเคล่ือนสูง โมเดลจะ
ปรับค่า 𝜆𝜆 เพ่ิมข้ึนเพ่ือลดความซับซ้อนของแบบจําลองและ
ป้องกนัปัญหา Overfitting ในทางกลบักนั หากขอ้มูลใหม่มีค่า
ความคลาดเคล่ือนตํ่ า ค่า 𝜆𝜆 จะถูกปรับลดลงเพ่ือเพ่ิมความ
ยดืหยุน่ของโมเดลทาํใหส้ามารถเรียนรู้จากขอ้มูลท่ีเปล่ียนแปลง
ไปไดอ้ยา่งต่อเน่ือง ค่าปรับ 𝜆𝜆 ใน RAP ถูกอปัเดตโดยใชแ้นวคิด 
Residual-based Adaptive Regularization ซ่ึงเป็นกระบวนการท่ี
ใชค้่าความคลาดเคล่ือนของแบบจาํลองเป็นตวักาํหนดขนาดของ
ค่าปรับ การอปัเดตพารามิเตอร์น้ีช่วยให้แบบจาํลองสามารถ
รักษาสมดุลระหว่างความซับซ้อนของแบบจําลองและ
ความสามารถในการพยากรณ์ได้อย่างมีประสิทธิภาพใน
สภาพแวดลอ้มท่ีมีขอ้มูลเปล่ียนแปลงอยูต่ลอดเวลา 
     2.2.2 การใช้ RAP ในโมเดลการถดถอย 

2.2.2.1 Real-time Adaptive Penalization Lasso (RAP-Lasso) 
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Monti, Anagnostopoulos & Montana (2018) ไ ด้นํ า เ สน อ
RAP-Lasso เ ป็ น ก า ร ผ ส ม ผ ส า น ร ะ ห ว่ า ง แ น ว คิ ด  Lasso 
Regression (L1 Regularization) แ ล ะ ก าร ป รั บ พ าร า มิ เ ต อ ร์
ลงโทษแบบเรียลไทม์ โดย Lasso ใช้ L1-norm penalty ซ่ึงช่วย
ลดขนาดของค่าสัมประสิทธ์ิและทาํใหบ้างตวัแปรถูกกาํหนดค่า
เป็นศูนยโ์ดยอตัโนมติั ส่งผลใหแ้บบจาํลองสามารถเลือกตวัแปร
ท่ีมีความสําคญัต่อการพยากรณ์ได้ ฟังก์ชันต้นทุนของ RAP-
Lasso ถูกกาํหนดดงัสมการท่ี (1) 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝛽𝛽

∑ �𝑦𝑦𝑡𝑡+1,𝑖𝑖 − ∑ 𝑋𝑋𝑡𝑡+1,𝑖𝑖,𝑗𝑗𝛽𝛽𝑗𝑗
𝑝𝑝
𝑗𝑗=1 �2𝑡𝑡+1

𝑖𝑖=1 + 𝜆𝜆𝑡𝑡+1 ∑ �𝛽𝛽𝑗𝑗�
𝑝𝑝
𝑗𝑗=1   (1) 

เม่ือ 𝑦𝑦𝑡𝑡+1,𝑖𝑖   แทน ค่าผลลพัธ์ท่ีแทจ้ริงของตวัอยา่งท่ี 𝑚𝑚 ในรอบท่ี     
       เวลา 𝑡𝑡 + 1 
         𝑋𝑋𝑡𝑡+1,𝑖𝑖,𝑗𝑗  คือ ค่าของตวัแปรอิสระตวัท่ี 𝑗𝑗  ในตวัอยา่งท่ี i ท่ีได ้

      รับเขา้มาในรอบท่ี 𝑡𝑡 + 1 

         𝛽𝛽𝑗𝑗  คือ ค่าสมัประสิทธ์ิของตวัแปรอิสระท่ีตอ้งประมาณค่าซ่ึง 

      แสดงถึงอิทธิพลของตวัแปรอิสระ 𝑋𝑋𝑗𝑗  ต่อค่าผลลพัธ์ 𝑦𝑦 

      𝜆𝜆𝑡𝑡+1 แทน พารามิเตอร์ลงโทษท่ีอปัเดตตามขอ้มูลท่ี     
      เปล่ียนแปลงในรอบเวลา 𝑡𝑡 + 1 

2.2.2.2 Real-time Adaptive Penalization Ridge (RAP-Ridge) 
RAP-Ridge ใช้ L2-norm penalty เพ่ือควบคุมขนาดของค่า

สัมประสิทธ์ิโดยไม่บังคับให้ เ ป็นศูนย์ ซ่ึง ช่วยลดปัญหา 
Multicollinearity ท่ีเกิดจากตวัแปรพยากรณ์ท่ีมีความสมัพนัธ์กนั
สูง ฟังกช์นัตน้ทุนของ RAP-Ridge ถูกกาํหนดดงัสมการท่ี (2) 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝛽𝛽

∑ �𝑦𝑦𝑡𝑡+1,𝑖𝑖 − ∑ 𝑋𝑋𝑡𝑡+1,𝑖𝑖,𝑗𝑗𝛽𝛽𝑗𝑗
𝑝𝑝
𝑗𝑗=1 �2𝑡𝑡+1

𝑖𝑖=1 +  𝜆𝜆 ∑ 𝛽𝛽𝑗𝑗2
𝑝𝑝
𝑗𝑗=1       (2) 

2.2.2.3 Real-time Adaptive Penalization Elastic Net (RAP-
Elastic Net) 

RAP-Elastic Net ผสมผสานคุณสมบติัของ Lasso และ Ridge 
โดยมีการลงโทษทั้ งแบบ  L1 และ L2 Regularization ทําให้
สามารถเลือกตัวแปรท่ีสําคญัได้เหมือน Lasso และลดปัญหา
ความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปรเหมือน Ridge ฟังก์ชนัตน้ทุนของ 
RAP-Elastic Net ถูกกาํหนดดงัสมการท่ี (3) 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝛽𝛽

∑ �𝑦𝑦𝑡𝑡+1,𝑖𝑖 − ∑ 𝑋𝑋𝑡𝑡+1,𝑖𝑖,𝑗𝑗𝛽𝛽𝑗𝑗
𝑝𝑝
𝑗𝑗=1 �2𝑡𝑡+1

𝑖𝑖=1 +  𝜆𝜆1 ∑ �𝛽𝛽𝑗𝑗� +𝑝𝑝
𝑗𝑗=1

 𝜆𝜆2 ∑ 𝛽𝛽𝑗𝑗2
𝑝𝑝
𝑗𝑗=1                                                                                                             (3) 

เ ม่ือ  𝜆𝜆1,𝑡𝑡+1 แทน  พารามิเตอร์ลงโทษท่ีอัปเดตตามข้อมูลท่ี  
เปล่ียนแปลง ควบคุมการเลือกตวัแปรผา่น L1 Regularization 

  𝜆𝜆2,𝑡𝑡+1 แทน  พารามิเตอร์ลงโทษท่ีอัปเดตตามข้อมูลท่ี
เป ล่ียนแปลง  ควบคุมขนาดของสัมประสิท ธ์ิผ่าน  L2 
Regularization 
 
2.3 การอปัเดตค่าพารามเิตอร์การลงโทษ 
พารามิเตอร์การลงโทษ  𝜆𝜆 เ ป็นองค์ประกอบสําคัญใน 

Regularized Regression โดยมีบทบาทในการควบคุมขนาดของ
ค่าสัมประสิทธ์ิ 𝜆𝜆 ช่วยป้องกนัปัญหาการปรับตวัมากเกินไปกบั
ข้ อ มู ล ฝึ ก  ( overfitting) ห รื อ ก า ร เ รี ย น รู้ ท่ี ไ ม่ เ พี ย ง พ อ 

(underfitting) วิธีการดั้งเดิม เช่น Lasso, Ridge และ Elastic Net 
มกัใชค้่า พารามิเตอร์การลงโทษคงท่ี ซ่ึงอาจไม่สามารถปรับตวั
ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพเม่ือขอ้มูลมีการเปล่ียนแปลงแบบไม่คงท่ี 

Real-time Adaptive Penalization (RAP) ไดรั้บการพฒันาเพ่ือ
แกไ้ขขอ้จาํกดัดงักล่าว โดยอปัเดตพารามิเตอร์การลงโทษ 
แบบเรียลไทมใ์หส้อดคลอ้งกบัความเปล่ียนแปลงของขอ้มูลผา่น
แนวคิด Residual-based Adaptive Regularization ซ่ึงพิจารณาค่า
ความคลาดเคล่ือนของแบบจาํลอง (Residual Error) เป็นปัจจยั
หลกัในการกาํหนดค่า 𝜆𝜆 โดยมีหลกัการสาํคญัดงัน้ี เม่ือค่าความ
คลาดเคล่ือนของแบบจาํลองสูง 𝜆𝜆 จะถูกปรับเพ่ิมข้ึน เพ่ือลด
ขนาดของค่าสัมประสิทธ์ิ และลดความซบัซอ้นของแบบจาํลอง 
เม่ือค่าความคลาดเคล่ือนของแบบจาํลองตํ่า 𝜆𝜆 
จะถูกปรับลดลง เพ่ือให้โมเดลสามารถเรียนรู้จากขอ้มูลใหม่ได้
อยา่งยดืหยุน่ สมการท่ีใชใ้นการอปัเดต 𝜆𝜆 ดงัสมการท่ี (4) 

𝜆𝜆𝑡𝑡+1 = (1 − 𝜖𝜖)𝜆𝜆𝑡𝑡 + 𝜖𝜖|𝑟𝑟𝑡𝑡|                   (4) 
เม่ือ 𝜆𝜆𝑡𝑡+1 แทน ค่าพารามิเตอร์การลงโทษท่ีอปัเดต ในรอบ 
       เวลา 𝑡𝑡 + 1 

𝜆𝜆𝑡𝑡  แทน ค่าพารามิเตอร์การลงโทษจากรอบเวลาก่อนหนา้ใน
รอบเวลา 𝑡𝑡 

  𝜖𝜖  แทน ค่าคงท่ีอตัราการเรียนรู้ 
  𝑟𝑟𝑡𝑡   แทน ค่าความคลาดเคล่ือนของแบบจําลอง (Residual 
Error) ซ่ึงสะท้อนถึงความแตกต่างระหว่างค่าจริงและค่า
พยากรณ์ของโมเดล คาํนวณจากสมการท่ี (5) 

𝑟𝑟𝑡𝑡 = 𝑦𝑦𝑡𝑡 − 𝑋𝑋𝑡𝑡𝛽𝛽𝑡𝑡                                                              (5) 

เม่ือ 𝑦𝑦𝑡𝑡 แทน ค่าผลลพัธ์จริงของตวัแปรตาม ในรอบเวลา 𝑡𝑡 
𝑋𝑋𝑡𝑡  แทน เมทริกซ์ของตัวแปรอิสระท่ีใช้ในการพยากรณ์      
ในรอบเวลา 𝑡𝑡 
𝛽𝛽𝑡𝑡  แทน เวกเตอร์ของค่าสมัประสิทธ์ิท่ีไดรั้บการประมาณค่า
จากแบบจาํลอง ในรอบเวลา 𝑡𝑡 
 
2.4 การอัป เดตค่า สัมประสิท ธ์ิ ใ ช้แนวทาง  Gradient 

Descent และ Momentum 
2.4.1 Gradient Descent  
เป็นเทคนิคมาตรฐานท่ีใช้สําหรับการปรับค่าพารามิเตอร์

ของแบบจาํลองโดยลดค่าฟังกช์นัตน้ทุนในแต่ละรอบการเรียนรู้ 
กระบวนการน้ีดาํเนินการโดยการคาํนวณอนุพนัธ์ของฟังก์ชนั
ต้นทุน เพ่ือกําหนดทิศทางท่ีเหมาะสมสําหรับการอัปเดตค่า
สมัประสิทธ์ิ 𝛽𝛽โดยมีดงัสมการ (6) 

𝛽𝛽𝑡𝑡+1 = 𝛽𝛽𝑡𝑡 − 𝜂𝜂∇𝐽𝐽(𝛽𝛽)                            (6) 

เม่ือ 𝜂𝜂 แทน อตัราการเรียนรู้ (Learning Rate) ซ่ึงควบคุม                                                       
ขนาดของการเปล่ียนแปลงค่าพารามิเตอร์ในแต่ละรอบการ
เรียนรู้ 
∇𝐽𝐽(𝛽𝛽) แทน เป็นอนุพนัธ์ของฟังกช์นัตน้ทุนใชใ้นการ 

     คาํนวณทิศทางการเปล่ียนแปลงของค่าพารามิเตอร์ 
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อยา่งไรก็ตาม Gradient Descent แบบดั้งเดิมอาจเผชิญปัญหาการ
สัน่ของค่าพารามิเตอร์ค่าสมัประสิทธ์ิ  และอาจติดอยูใ่นค่าตํ่าสุด
เฉพาะท่ี ได ้ซ่ึงทาํให้การเรียนรู้ไม่ราบร่ืนและมีประสิทธิภาพ
ลดลง ดงันั้น จึงมีการนาํแนวคิด Momentum มาใชเ้พ่ือปรับปรุง
เสถียรภาพของกระบวนการอปัเดตพารามิเตอร์ค่าสมัประสิทธ์ิ 

2.4.2 Momentum 
เป็นเทคนิคท่ีช่วยให้การอัปเดตค่าพารามิเตอร์เป็นไปอย่าง

ราบร่ืนและลดการเปล่ียนแปลงแบบฉับพลนัของค่าพารามิเตอร์ 
โดยใชค้่าความเร็ว (Velocity) ท่ีสะสมขอ้มูลจากรอบการเรียนรู้ก่อน
หน้าเพ่ือช่วยกําหนดทิศทางของการอัปเดตพารามิเตอร์ในรอบ
ถดัไป สมการท่ีใชส้าํหรับ Momentum มีดงัสมการท่ี (7) และ (8) 

                            𝑣𝑣𝑡𝑡+1 = 𝛾𝛾𝑣𝑣𝑡𝑡 + 𝜂𝜂∇𝐽𝐽(𝛽𝛽)                                               (7) 

                                𝛽𝛽𝑡𝑡+1 = 𝛽𝛽𝑡𝑡 + 𝑣𝑣𝑡𝑡+1                                                             (8)  
เม่ือ 𝑣𝑣𝑡𝑡 แทน ค่าความเร็วของการอปัเดตพารามิเตอร์ ซ่ึงเป็น 
      ค่าท่ีสะสมมาจากรอบเวลาก่อนหนา้ 

 𝛾𝛾 แทน ค่าคงท่ี Momentum Coefficient ท่ีกําหนดอิทธิพล   
ของ Gradient ก่อนหนา้ 

     𝜂𝜂 แทน อตัราการเรียนรู้ (Learning Rate)  
    ∇𝐽𝐽(𝛽𝛽) แทน เป็นอนุพนัธ์ของฟังกช์นัตน้ทุน 

การใช ้Momentum ในกระบวนการอปัเดตค่าพารามิเตอร์ช่วยให้
แบบจาํลองสามารถลดปัญหาการสั่นของค่าพารามิเตอร์ และ
เพ่ิมความสามารถในการหาค่าตํ่าสุดของฟังก์ชนัตน้ทุนไดอ้ยา่ง
มีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในกรณีท่ีขอ้มูลมีความผนัผวนสูง 
 

2.5 กระบวนการ Autoregressive Order 1 (AR(1))      
     เป็นแบบจาํลองอนุกรมเวลาท่ีใช้กนัอย่างแพร่หลายในการ
วิเคราะห์ขอ้มูลท่ีมีความสัมพนัธ์เชิงเวลาระหวา่งค่าปัจจุบนัและ
ค่าท่ีผ่านมา แบบจาํลองน้ีมีโครงสร้างพ้ืนฐานท่ีกาํหนดให้ค่า
ของตัวแปรในช่วงเวลาปัจจุบันข้ึนอยู่กับค่าของตัวแปรใน
ช่วงเวลาก่อนหนา้ พร้อมดว้ยส่วนของค่าความคลาดเคล่ือน ดงั
สมการท่ี (9) 

                                       𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝜙𝜙𝑦𝑦𝑡𝑡−1 + 𝜖𝜖𝑡𝑡                                             (9) 
เม่ือ 𝑦𝑦𝑡𝑡 แทน ค่าของตวัแปรในช่วงเวลาปัจจุบนั 
      𝜙𝜙 แทน สมัประสิทธ์ิของการพ่ึงพาตวัแปรในช่วงเวลา 
      ก่อนหนา้ 
     𝑦𝑦𝑡𝑡−1 แทน ค่าของตวัแปรในช่วงเวลาก่อนหนา้ 
     𝜖𝜖𝑡𝑡  แทน ค่าความคลาดเคล่ือนท่ีมีการแจกแจงแบบปกติ  
    และไม่มีความสมัพนัธ์กนัในแต่ละช่วงเวลา 
 

2.6 เกณฑ์ทีใ่ช้ในการพจิารณาประสิทธิภาพ 
ในการประเ มินประสิทธิภาพของ  Real-time Adaptive 

Penalization (RAP) สําหรับโมเดล Lasso, Ridge และ Elastic 
Net จาํเป็นตอ้งใช้เกณฑ์ท่ีสามารถสะท้อนความสามารถของ
แบบจาํลองในการคาดการณ์ขอ้มูลท่ีเปล่ียนแปลงอยา่งต่อเน่ือง
ไดอ้ย่างแม่นยาํ ในงานวิจยัน้ี ใชเ้กณฑ์ท่ีเป็นมาตรฐานสาํหรับ
การวดัความคลาดเคล่ือนของแบบจาํลอง ไดแ้ก่ ค่าความคลาด

เ ค ล่ื อ น กําลัง สอ ง เ ฉ ล่ี ย  ( MSE), ค่ าร าก ท่ี สอ ง ข อ ง ค วาม
คลาดเคล่ือนกําลังสองเฉล่ีย (RMSE), ค่าความคลาดเคล่ือน
สัมบูรณ์เฉล่ีย (MAE) และ ค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เชิง
เปอร์เซ็นต ์(MAPE) โดยแต่ละตวัช้ีวดัมีรายละเอียดดงัน้ี 

2.6.1 Mean Squared Error (MSE) 
เป็นตวัช้ีวดัท่ีใช้วดัค่าเฉล่ียของความคลาดเคล่ือนท่ียกกาํลงั

สองระหวา่งค่าจริง 𝑦𝑦𝑡𝑡+1,𝑖𝑖 และค่าพยากรณ์ 𝑦𝑦�𝑡𝑡+1,𝑖𝑖  ดงัสมการท่ี (10) 

                 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  1
𝑡𝑡
∑ �𝑦𝑦𝑡𝑡+1,𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑡𝑡+1,𝑖𝑖�

2𝑡𝑡
𝑖𝑖=1                                     (10) 

MSE มีความไวต่อค่าความคลาดเคล่ือนท่ีสูง เ น่ืองจากค่า
คลาดเคล่ือนถูกยกกาํลงัสอง ทาํให้ขอ้ผิดพลาดท่ีมีค่าสูงถูกให้
นํ้ าหนักมากข้ึน ดงันั้น หาก MSE มีค่าตํ่า แสดงว่าแบบจาํลอง
สามารถคาดการณ์ไดแ้ม่นยาํ 

2.6.2 Root Mean Squared Error (RMSE) 
เป็นค่ารากท่ีสองของ MSE ซ่ึงแสดงค่าความคลาดเคล่ือนใน

หน่วยเดียวกบัขอ้มูลจริง ทาํให้สามารถตีความค่าไดง่้ายข้ึน ดงั
สมการท่ี (11) 

                  𝑅𝑅𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  �1
𝑡𝑡
∑ �𝑦𝑦𝑡𝑡+1,𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑡𝑡+1,𝑖𝑖�

2𝑡𝑡
𝑖𝑖=1                            (11) 

RMSE ใช้ในการเปรียบเทียบแบบจาํลองท่ีต้องการวดัว่าค่า
พยากรณ์ท่ีได้มีความแตกต่างจากค่าจริงมากเพียงใด โดย
แบบจาํลองท่ีมีค่า RMSE ท่ีต ํ่ากวา่หมายถึงแบบจาํลองท่ีมีความ
แม่นยาํสูงกวา่ 

2.6.3 Mean Absolute Error (MAE) 
เป็นตวัช้ีวดัท่ีคาํนวณค่าเฉล่ียของค่าคลาดเคล่ือนในรูปแบบ

สมับูรณ์ โดยไม่ยกกาํลงัสองเหมือน MSE ดงัสมการท่ี (12) 

               𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  1
𝑡𝑡
∑ �𝑦𝑦𝑡𝑡+1,𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑡𝑡+1,𝑖𝑖�𝑡𝑡
𝑖𝑖=1                                    (12) 

MAE มีความไวต่อค่าความคลาดเคล่ือนท่ีรุนแรงน้อยกว่า MSE 
เน่ืองจากไม่ได้ให้ค่าผิดพลาดท่ีสูงมีอิทธิพลมากเกินไป ดังนั้น 
MAE เป็นตวัช้ีวดัท่ีดีในกรณีท่ีตอ้งการพิจารณาความคลาดเคล่ือน
เฉล่ียในลกัษณะท่ีไม่ถูกครอบงาํโดยค่าผิดพลาดท่ีรุนแรง 

2.6.4 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
เป็นตวัช้ีวดัท่ีแสดงค่าคลาดเคล่ือนในรูปแบบเปอร์เซ็นตข์อง

ค่าจริง ดงัสมการท่ี (13) 

                𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  1
𝑡𝑡
∑ �𝑦𝑦𝑡𝑡+1,𝑖𝑖−𝑦𝑦�𝑡𝑡+1,𝑖𝑖

𝑦𝑦𝑡𝑡+1,𝑖𝑖
�× 100𝑡𝑡

𝑖𝑖=1                    (13) 

MAPE มีขอ้ดีคือสามารถตีความไดง่้าย เน่ืองจากแสดงผลเป็น
เปอร์เซ็นตข์องขอ้ผิดพลาด อยา่งไรก็ตาม MAPE มีขอ้จาํกดัเม่ือ
ตัวแปรตาม มีค่าเป็นศูนย์หรือมีค่าตํ่ ามาก ทําให้เกิดความ
ผิดพลาดสูง 
 

2.7 ข้อมูลและวธีิการเกบ็ข้อมูลสําหรับงานวจิยั 
งานวิจัยน้ีใช้ ขอ้มูลจาํลอง เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของ

อัลกอริธึม Real-time Adaptive Penalization (RAP) ในบริบท
ของข้อมูลสตรีมมิงท่ีไม่คงท่ี  โดยออกแบบให้ข้อมูลมีการ
เปล่ียนแปลงของ ค่าเฉล่ีย (Mean), ความแปรปรวน (Variance) 
และ โครงสร้างของขอ้มูล (Data Structure) อยา่งต่อเน่ือง 
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ชุดขอ้มูลท่ีใชป้ระกอบดว้ย 300 ตวัอยา่ง และ ตวัแปรตน้ 20 ตวั
โดยแบ่งการเปล่ียนแปลงออกเป็นสองลกัษณะหลกั ไดแ้ก่ 

- Low-Frequency Shift (เปล่ียนแปลงโครงสร้างของ
ขอ้มูลทุก 100 ตวัอยา่ง จาํนวน 3 รอบ) 

- High-Frequency Shift (เปล่ียนแปลงโครงสร้างของ
ขอ้มูล ทุก 60 ตวัอยา่ง จาํนวน 5 รอบ) 

เพ่ือตรวจสอบความสามารถของอลักอริธึมในการปรับตวั
ภายใตส้ภาพแวดลอ้มท่ีมีการเปล่ียนแปลงท่ีแตกต่างกนั 

2.7.1 การจาํลองข้อมลูตัวแปรต้น 
ขอ้มูล 𝑋𝑋𝑡𝑡 ถูกจาํลองข้ึนตามการแจกแจงแบบ พหุคูณเกาส์

เซียนโดยกาํหนดค่าเฉล่ียและความแปรปรวนท่ีเปล่ียนแปลง
ตามรอบการเปล่ียนแปลงของขอ้มูล  

           𝑋𝑋𝑡𝑡~𝑁𝑁(𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑑𝑑𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑(𝑣𝑣𝑚𝑚𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑣𝑣𝑚𝑚))                           (14) 

2.7.2 การจาํลองค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอย 
ค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอย 𝛽𝛽𝑡𝑡 ถูกสุ่มข้ึนจากการแจกแจง

แบบเกาส์เซียนมาตรฐาน 
𝑁𝑁(0,1)                                                 (15) 

โดยจาํลอง สภาวะของขอ้มูลสองแบบ  
- สภาวะท่ีมีความหนาแน่นสูง (𝜌𝜌1 = 0.7) 70% ของตวัแปรมี
ค่าสมัประสิทธ์ิท่ีไม่เป็นศูนย ์
-  สภาวะท่ีมีความหนาแน่นตํ่า (𝜌𝜌2 = 0.3) 30% ของตวัแปรมี
ค่าสมัประสิทธ์ิท่ีไม่เป็นศูนย ์

2.7.3 การจาํลองตัวแปรความไม่แน่นอน 
ค่าความไม่แน่นอน 𝑢𝑢𝑡𝑡  ถูกจาํลองข้ึนโดยใชก้ระบวนการ 

Autoregressive Order 1 (AR(1)) 
            𝑢𝑢𝑡𝑡 =  𝜙𝜙 ∙ 𝑢𝑢𝑡𝑡−1 + 𝜖𝜖𝑡𝑡                              (16) 

เม่ือ 
𝜙𝜙 แทน พารามิเตอร์ท่ีกาํหนดความเขม้ขน้ของการพ่ึงพาต่อค่า
ในช่วงเวลาก่อนหนา้ ในงานวจิยัน้ีกาํหนดใหเ้ท่ากบั 0.8 
𝜖𝜖𝑡𝑡  แทน  ค่าความคลาดเค ล่ือนท่ีแจกแจงแบบเกาส์เ ซียน
มาตรฐาน 𝑁𝑁(0,1) 

2.7.4 การจาํลองตัวแปรตอบสนอง 
ตวัแปรตอบสนอง 𝑦𝑦𝑡𝑡  ถูกสร้างข้ึนตามสมการเชิงเสน้ท่ี

รวมตวัแปรตน้ 𝑋𝑋𝑡𝑡, ค่าสมัประสิทธ์ิการถดถอย 𝛽𝛽𝑡𝑡 และตวัแปร
ความไม่แน่นอน 𝑢𝑢𝑡𝑡  

𝑦𝑦𝑡𝑡 =  𝑋𝑋𝑡𝑡𝛽𝛽𝑡𝑡 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 + 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚_𝑣𝑣𝑚𝑚𝑣𝑣𝑢𝑢𝑚𝑚  (17)                       
โดยท่ีค่า 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚_𝑣𝑣𝑚𝑚𝑣𝑣𝑢𝑢𝑚𝑚 ถูกกาํหนดให้แตกต่างกนัตามช่วงเวลา

ของขอ้มูล 𝑋𝑋𝑡𝑡  

2.7.5 การแบ่งชุดข้อมลู 
- ชุดฝึก (Training Data) ขอ้มูลจาํลองประมาณ 80% ของ

ขอ้มูลทั้งหมดถูกนาํมาใชใ้นการฝึกโมเดลการถดถอยแบบ
เรียลไทม ์ 

- ชุดทดสอบ (Test Data) ขอ้มูลท่ีเหลืออีก 20% ถูกใชใ้นการ
ทดสอบประสิทธิภาพการคาดการณ์ของโมเดลหลงัจากท่ีไดฝึ้ก
เสร็จส้ิน 

2.8 การกาํหนดค่าพารามเิตอร์เร่ิมต้น 
ในงานวจิยัน้ี ค่าพารามิเตอร์การลงโทษ 𝜆𝜆 และ อตัราการ

เรียนรู้ 𝜖𝜖 เป็นองคป์ระกอบสาํคญัท่ีส่งผลโดยตรงต่อการปรับตวั
ของอลักอริธึม Real-time Adaptive Penalization (RAP) โดย
ค่าพารามิเตอร์ท่ีใชใ้นงานวจิยัถูกกาํหนดดงัน้ี 

2.8.1 ค่าพารามิเตอร์การลงโทษเร่ิมต้น (𝜆𝜆0) 
กาํหนดค่าเร่ิมตน้เป็น 0.1 และอปัเดตในแต่ละรอบการเรียนรู้

ตามแนวทาง Residual-based Adaptive Regularization 
2.8.2 อัตราการเรียนรู้ (𝜖𝜖)  
กาํหนดค่าเป็น 0.05 ซ่ึงถูกเลือกใหเ้หมาะสมกบัการ

เปล่ียนแปลงของขอ้มูลท่ีไม่คงท่ี 
 
3. ผลการวจิยั 
งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ 

Real-time Adaptive Penalization (RAP) สําห รั บ  Lasso, Ridge 
และ Elastic Net ในบริบทของ ขอ้มูลสตรีมมิงท่ีไม่คงท่ี (Non 
Stationary Streaming Data) โดยเน้นการประเมินความสามารถ
ของอลักอริธึมในการพยากรณ์และปรับตวัต่อการเปล่ียนแปลง
ของขอ้มูล 

 
3.1 การออกแบบการทดลอง 
ใ น ก า ร ศึ ก ษ า น้ี มี ก า ร ใ ช้  ข้อ มู ล จํา ล อ ง  เ พ่ื อ ท ด สอ บ

ประสิทธิภาพของอัลกอริธึม Real-time Adaptive Penalization 
(RAP) ภายใตเ้ง่ือนไขท่ีมีการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ีย ความ
แปรปรวน และค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยเป็นรอบ ๆ โดย
ลักษณะของการเปล่ียนแปลงของข้อมูลแบ่งออกเป็นสอง
รูปแบบหลัก ได้แก่ รูปแบบท่ีมีการเปล่ียนแปลงตํ่ า (Low-
Frequency Shift) ซ่ึงขอ้มูลมีการเปล่ียนแปลงทุก 100 ตวัอย่าง 
จํานวน 3 รอบ และรูปแบบท่ีมีการเปล่ียนแปลงสูง (High-
Frequency Shift) ซ่ึงข้อมูลมีการเปล่ียนแปลงทุก 60 ตัวอย่าง 
จาํนวน 5 รอบ 

นอกจากน้ี ข้อมูลยงัมีการสลับระหว่างสองสภาวะหลัก 
ไดแ้ก่ สภาวะท่ีมีความหนาแน่นสูง ซ่ึงหมายถึงสัดส่วนของค่า
สัมประสิทธ์ิท่ีไม่เป็นศูนยมี์ค่าเท่ากบั 70% ของตวัแปรทั้งหมด 
และ สภาวะท่ีมีความหนาแน่นตํ่า ซ่ึงหมายถึงสัดส่วนของค่า
สัมประสิทธ์ิท่ีไม่เป็นศูนยมี์ค่าเท่ากบั 30% ของตวัแปรทั้งหมด 
การออกแบบลักษณะการเปล่ียนแปลงของขอ้มูลในลกัษณะ
ดงักล่าวมีวตัถุประสงคเ์พ่ือประเมินความสามารถของอลักอริธึม
ในการปรับตวัเม่ือเผชิญกบัขอ้มูลท่ีมีความไม่แน่นอนและความ
ซบัซอ้นสูง 
 

3.2  การเปรียบเทยีบความแม่นยาํของการพยากรณ์ 
การเปรียบเทียบความแม่นยาํของอลักอริธึม RAP ทั้ งสาม

รูปแบบ ได้แก่ RAP-Lasso (RAPL), RAP-Ridge (RidgeRAP), 
และ RAP-Elastic Net (ElasticNetRAP) ดาํเนินการโดยใช ้เกณฑ์
การประเมิน 4 ตวัช้ีวดัหลกั 
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ตารางที ่1: แสดงค่าความผิดพลาดในการพยากรณ์ของแต่ละ
อลักอริธึม (ค่าท่ีเป็นตวัหนาแสดงถึงค่าท่ีดีท่ีสุดในแต่ละ

ตวัช้ีวดั) 

Model MSE RMSE MAE MAPE 
Low-Frequency Shift 
RAPL 77.79 8.82 6.34 1.91 
RidgeRAP 100.46 10.02 6.88 1.06 
ElasticNetRAP 103.29 10.16 6.99 1.12 
High-Frequency Shift 
RAPL 286.67 16.93 10.90 1.41 
RidgeRAP 384.83 19.62 12.30 1.20 
ElasticNetRAP 378.25 19.45 12.19 1.16 

 
จากตารางท่ี 1 แสดงให้เห็นว่า RAPL มีค่าความผิดพลาดตํ่า

ท่ีสุดในทุกตวัช้ีวดัทั้งในกรณี Low-Frequency Shift และ High-
Frequency Shift โดยเฉพาะในกรณีท่ีขอ้มูลมีการเปล่ียนแปลงตํ่า 
( Low-Frequency Shift) โ ม เ ด ล สาม าร ถ ป รั บตัวไ ด้อย่ าง มี
ประสิทธิภาพและให้ค่าความผิดพลาดท่ีตํ่ากวา่ RidgeRAP และ 
ElasticNetRAP อย่าง มีนัยสําคัญ ในขณะท่ี  เ ม่ืออัตราการ
เปล่ียนแปลงของขอ้มูลสูงข้ึน (High-Frequency Shift) ค่าความ
ผิดพลาดของทุกอลักอริธึมเพ่ิมข้ึน แต่ RAPL ยงัคงมีค่าความ
คลาดเคล่ือนตํ่ากวา่ทั้ง RidgeRAP และ ElasticNetRAP แสดงให้
เห็นถึงความสามารถในการปรับตวัของโมเดล 

 
3.3 การเปรียบเทียบความสามารถในการปรับตัวของ

อลักอริธึม 
นอกจากการประเมินค่าความคลาดเคล่ือนแลว้ งานวิจยัน้ียงั

วิเคราะห์ความสามารถในการปรับตวัของแต่ละอลักอริธึม โดย
พิจารณาแนวโน้มการเปล่ียนแปลงของค่ าสัมประสิท ธ์ิ   
เปรียบเทียบกบัค่าพารามิเตอร์ของจริง (True Beta) 

ภาพที ่1: แนวโนม้การเปล่ียนแปลงของค่าพารามิเตอร์

สมัประสิทธ์ิภายใตรู้ปแบบขอ้มูลท่ีมีการเปล่ียนแปลงตํ่า 

 

ภาพที ่2: แนวโนม้การเปล่ียนแปลงของค่าพารามิเตอร์

สมัประสิทธ์ิภายใตรู้ปแบบขอ้มูลท่ีมีการเปล่ียนแปลงสูง 

ผลการทดลองช้ีให้เห็นว่า RAPL สามารถติดตามแนวโน้ม
ของค่าพารามิเตอร์ได้ใกล้เคียงกับค่าจริงมากท่ีสุด ขณะท่ี 
RidgeRAP มีแนวโนม้ท่ีจะมีความล่าชา้ในการตอบสนองต่อการ
เปล่ียนแปลงของขอ้มูล และ ElasticNetRAP มีความเบ่ียงเบน
จ าก ค่ าจ ริ ง ม า ก ท่ี สุด  โ ด ย เ ฉ พ าะ ใ น ก ร ณี ท่ี ข้อ มู ล มี ก า ร
เปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็ว ซ่ึงสะท้อนให้เห็นถึงขอ้จาํกัดของ
โมเดล RidgeRAP และ ElasticNetRAP ในการปรับตวักบัขอ้มูล
ท่ีไม่คงท่ี 

 
3.4 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพด้านเวลาในการคาํนวณ 
งานวิจยัยงัไดว้ิเคราะห์ประสิทธิภาพดา้นเวลาในการคาํนวณ

ของอลักอริธึม โดยพิจารณาทั้ง Training Time และ Prediction 
Time 

 
ตารางที ่2: ผลลพัธ์ของการทดลองแสดงค่าเฉล่ียของ

ระยะเวลาท่ีใชใ้นการฝึกฝนและพยากรณ์ของแต่ละอลักอริธึม 
ซ่ึงเฉล่ียจากการรันทั้งหมด 100 รอบ (ค่าท่ีเป็นตวัหนาแสดงถึง

ค่าท่ีดีท่ีสุดในแต่ละเกณฑ)์ 

Model Training Time 
(วนิาที) 

Prediction Time 
(วนิาที) 

Low-Frequency Shift 
RAPL 0.0556 0.0000355 
RidgeRAP 0.0207 0.0000266 
ElasticNetRAP 0.0474 0.0000296 
High-Frequency Shift 
RAPL 0.0747 0.0000376 
RidgeRAP 0.0211 0.0000274 
ElasticNetRAP 0.0418 0.0000272 
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จากตารางท่ี 2 แสดงให้เห็นว่า RidgeRAP แสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพสูงสุดในด้านเวลาในการคํานวณ โดยใช้เวลา
ฝึ ก ฝ น แ ล ะ พ ย า ก ร ณ์น้อ ย ท่ี สุด เ ม่ื อ เ ที ย บ กับ  RAPL แ ล ะ 
ElasticNetRAP ทั้ ง ในกรณี  Low-Frequency Shift และ High-
Frequency Shift ค วาม ไ ด้ เ ป รีย บในเ ชิงความเ ร็ว น้ีทําให้  
RidgeRAP เ ป็นตัวเ ลือกท่ี เหมาะสมสําหรับงานท่ีต้องการ
ประมวลผลขอ้มูลอยา่งรวดเร็ว ElasticNetRAP แสดงผลลพัธ์ท่ี
ใกลเ้คียงกบั RidgeRAP ในแง่ของเวลาคาํนวณ แต่ยงัคงใชเ้วลา
ในการฝึกฝนมากกว่าเล็กน้อย โดยเฉพาะใน  กรณี High-
Frequency Shift ท่ีเวลาพยากรณ์ของ ElasticNetRAP (0.0000272 
วินาที) ใกลเ้คียงกบั RidgeRAP (0.0000274 วินาที) ความสมดุล
ระหว่างความเ ร็วและความสามาร ถในก าร เ รียน รู้ ข อ ง 
ElasticNetRAP ทาํใหเ้ป็นตวัเลือกท่ีเหมาะสาํหรับงานท่ีตอ้งการ
ทั้ง ความเร็วและความแม่นยาํในการพยากรณ์ 

RAPL ใช้ ค่าใช้จ่ายในการคํานวณ สูงสุดเน่ืองจากการ
ลงโทษแบบ L1 ท่ีซับซ้อนกว่า L2 อย่างไรก็ตาม การใช้เวลา
ฝึกฝนนานข้ึนน้ีส่งผลให้ RAPL มี ความแม่นยาํสูงสุด เม่ือ
พิจารณาจากตวัช้ีวดัความผิดพลาดในการพยากรณ์ ไดแ้ก่ MSE, 
RMSE, MAE และ MAPE โดยให้ค่าความคลาดเคล่ือนตํ่าท่ีสุด
ในทุกกรณี 

การเปรียบเทียบ ความสมดุลระหว่างความแม่นยาํและ
ค่าใชจ่้ายในการคาํนวณ ช้ีใหเ้ห็นวา่ หากตอ้งการ ความเร็วสูงสุด 
ในการฝึกฝนและพยากรณ์ RidgeRAP เป็นตวัเลือกท่ีดีท่ีสุด หาก
ต้องการ ความสมดุลระหว่างความแม่นยาํและเวลาคํานวณ 
ElasticNetRAP เป็นทางเลือกท่ีเหมาะสม ในกรณีท่ีตอ้งการลด
ค่าใชจ่้ายดา้นเวลาคาํนวณแต่ยงัรักษาความแม่นยาํไดดี้ ในขณะ
ท่ี RAPL เหมาะสาํหรับกรณีท่ีตอ้งการ ความแม่นยาํสูงสุด แมว้า่
จะตอ้งใช ้ค่าใชจ่้ายในการคาํนวณ ท่ีสูงกวา่อลักอริธึมอ่ืนๆ 

 
4. สรุปผล 
งานวิจัยน้ีนําเสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

อัล ก อ ริ ธึม  Real-time Adaptive Penalization (RAP) สําห รับ 
Lasso, Ridge และ Elastic Net ในบริบทของ ขอ้มูลสตรีมมิงท่ี
ไม่คงท่ี (Non-Stationary Streaming Data) โดยพิจารณาทั้ง ความ
แม่นยาํในการพยากรณ์ ความสามารถในการปรับตวัของโมเดล 
และประสิทธิภาพดา้นเวลาในการคาํนวณ 

ผลการศึกษาพบว่า RAPL (RAP-Lasso) มี ความแม่นยาํใน
การพยากรณ์สูงสุด โดยให้ค่าความคลาดเคล่ือนตํ่ าท่ีสุดใน
ตวัช้ีวดัหลกั ไดแ้ก่ MSE, RMSE และ MAE ขณะท่ี RidgeRAP 
มี ประสิทธิภาพดา้นเวลาสูงสุด โดยใชเ้วลาฝึกฝนและพยากรณ์
น้อยท่ี สุด  สําหรับ ElasticNetRAP แสดง ผลลัพธ์ ท่ีสมดุล
ระหวา่งความแม่นยาํและเวลาคาํนวณ โดยใหค้่าความแม่นยาํสูง
ก ว่า  RidgeRAP แ ต่ ใ ช้ เ วลา ฝึก ฝนน้อย กว่า  RAPL อ ย่า ง มี
นัยสําคัญ โดยเฉพาะในกรณีท่ีขอ้มูลมีการเปล่ียนแปลงบ่อย 
(High-Frequency Shift) ซ่ึง ElasticNetRAP สามารถปรับตวัได้
ดีกว่า RidgeRAP ในแง่ของความแม่นยาํ แต่ยงัใช้เวลาฝึกฝน

นอ้ยกวา่ RAPL ทาํใหเ้ป็นตวัเลือกท่ีเหมาะสมหากตอ้งการความ
สมดุลระหว่าง ประสิทธิภาพดา้นเวลาและความแม่นยาํในการ
พยากรณ์ 

น อ ก จ า ก น้ี  RAPL ส า ม า ร ถ  ติ ด ต า ม แ น ว โ น้ ม ข อ ง
ค่าพารามิเตอร์ได้แม่นยาํกว่า RidgeRAP และ ElasticNetRAP 
โดยเฉพาะในกรณีท่ีข้อมูลมีการเปล่ียนแปลงอย่างชัดเจน 
อย่างไรก็ตาม การลงโทษแบบ L1 ทาํให้ RAPL ใชเ้วลาในการ
คาํนวณมากกว่าทางเลือกอ่ืน ซ่ึงแสดงถึงสมดุลระหว่าง ความ
แม่นยาํในการพยากรณ์และค่าใช้จ่ายในการคาํนวณ ท่ีต้อง
พิจารณาในการเลือกใช้โมเดลให้เหมาะสมกับลักษณะของ
ขอ้มูลและขอ้จาํกดัดา้นเวลาในการใชง้าน 
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การประเมินนํา้หนักปัจจยัเส่ียงที่มต่ีอผลความปลอดภยัในงานก่อสร้าง 

ด้วยวธีิวเิคราะห์เชิงลาํดบัช้ันแบบปรับปรุง 

Weight Assessment of Risk Factors Affecting Construction Safety  

by Modified Analytic Hierarchy Process  
ณฐนน นิติกลุชินภาค*  ดาํรงศกัด์ิ รินชุมภู 

ภาควชิาวศิวกรรมโยธา  คณะวศิวกรรมศาสตร์มหาวทิยาลยัเชียงใหม่ 
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บทคัดย่อ 

อุตสาหกรรมการก่อสร้างมีอตัราการเกิดอุบัติเหตุสูง เน่ืองจากปัจจยัเส่ียงหลายดา้นท่ีส่งผลกระทบต่อความ
ปลอดภยัของผูป้ฏิบติังาน งานวจิยัฉบบัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือประเมินนํ้ าหนกัของปัจจยัเส่ียงท่ีมีผลต่อความปลอดภยั
ในงานก่อสร้าง โดยใชก้ระบวนการลาํดบัชั้นเชิงวิเคราะห์แบบปรับปรุง   ( Modified Analytical Hierarchy Process : 
Modified AHP ) ในการวิเคราะห์ปัจจยัเส่ียงท่ีมีผลกระทบหลกั 4 ดา้น ไดแ้ก่  1)ปัจจยัดา้นผูป้ฏิบติังาน(A) ,2)ปัจจยั
ดา้นเทคนิค(B) ,3)ปัจจยัดา้นการบริหารจดัการ(C) ,4)ปัจจยัดา้นสภาพแวดลอ้ม(D) กลุ่มตวัอยา่งท่ีใชใ้นการศึกษาคือ
ผูเ้ช่ียวชาญในอุตสาหกรรมการก่อสร้างท่ีมีประสบการณ์ 7-10 ปี จาํนวน10 ท่าน ผลการศึกษาพบวา่ปัจจยัท่ีมีนํ้ าหนกั
ความสําคญัสูงสุดคือปัจจยัดา้นผูป้ฏิบติังาน โดยเฉพาะการขาดความรู้ ความเขา้ใจดา้นความปลอดภยัและการขาด
ความรับผิดชอบในการทาํงาน รองลงมาคือ ปัจจยัดา้นเทคนิค และปัจจยัดา้นการบริหารจดัการ เช่น การใชอุ้ปกรณ์ 
เคร่ืองจกัรท่ีไม่มีประสิทธิภาพและเร่ืองตน้ทุนและการลงทุนดา้นความปลอดภยั  ผลการศึกษาน้ีสามารถนาํไปใช้
เป็นแนวทางในการวางแผนและบริหารจดัการความปลอดภยัในงานก่อสร้าง เพ่ือป้องกันและลดอุบัติเหตุท่ีอาจ
เกิดข้ึนไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

คาํสําคญั : ความปลอดภยัในงานก่อสร้าง, ปัจจยัเส่ียง, การวเิคราะห์เชิงลาํดบัชั้นแบบปรับปรุง 
 

Abstract 
The construction industry has a high accident rate due to multiple risk factors that affect worker safety. This 

research aims to assess the weight of risk factors affecting construction safety using the Modified Analytical 
Hierarchy Process ( Modified AHP ) to analyze the risk factors with 4 main impacts: 1 )  worker factors (A), 2 ) 
technical factors (B), 3) management factors (C), and 4) environmental factors (D). The sample group used in the 
study was 10 construction industry experts with 7-10 years of experience. The results of the study found that the 
factor with the highest weight was worker factors, especially the lack of knowledge and understanding of safety 
and the lack of responsibility in work. The second most important factor was technical factors and management 
factors, such as the use of inefficient equipment and machinery, and the cost and investment in safety. The results 
of this study can be used as a guideline for planning and managing construction safety in order to effectively 
prevent and reduce potential accidents. 

Keywords: construction safety, risk factors, applied hierarchy analysis, Modified AHP 

 

1. บทนํา  
อุตสาหกรรมงานก่อสร้างในประเทศไทยพบสดัส่วนการ

ขยายตวัท่ีมีแนวโน้มเพ่ิมข้ึนในปีพ.ศ. 2567 ทั้ งในส่วนของ
ภาครัฐ และภาคเอกชน และในขณะเดียวกนัจากปริมาณงาน

ก่อสร้างเพ่ิมข้ึน อุบติัเหตุในงานก่อสร้างก็มีแนวโนม้เพ่ิมมาก
ข้ึนเช่นกัน ทั้ งน้ีเน่ืองจากลักษณะงานก่อสร้างเป็นงานท่ีมี
ความซบัซอ้นและความไม่แน่นอนในขั้นตอนการดาํเนินงาน 
ประกอบกบัคนงานจาํนวนมากปรากฏความเส่ียงต่อการเกิด
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อนัตรายท่ีอาจเกิดจากหลายปัจจยัในงานก่อสร้าง ดงันั้นความ
ปลอดภยัในงานก่อสร้างจึงเป็นส่ิงสําคญัท่ีไม่ควรมองขา้ม 
ดว้ยสาเหตุดงักล่าวการหาวิธีป้องกนัและลดการเกิดอุบติัเหตุ
จึงเป็นส่ิงท่ีควรดาํเนินการ เพ่ือลดความสูญเสียทั้งในดา้นชีวิต
และทรัพยสิ์นสาํหรับฐานขอ้มูลในปีพ.ศ.2562-2566 พบอตัรา  
การเกิดอุบติัเหตุและการประสบอนัตรายในประเทศไทยจาก
งานก่อสร้างนั้ นมีสัดส่วนสูงเป็นอันดับหน่ึงเม่ือเทียบกับ
อุตสาหกรรมอ่ืนๆ ทั้ งจากการก่อสร้างอาคารประเภทท่ีพกั
อาศยัและไม่ใช่ท่ีพกัอาศยั 

สาํหรับการศึกษาและวิเคราะห์ปัจจยัเส่ียงท่ีมีผลต่อความ
ปลอดภยัในก่อสร้างนั้นมีวธีิการเทคนิคท่ีใชใ้นการศึกษาอยา่ง
หลากหลาย กระบวนการลาํดับชั้นเชิงวิเคราะห์ ( Analytical 
Hierarchy Process : AHP ) เป็นวิธีวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีตดัสินใจ
เชิงปริมาณท่ีช่วยจดัการปัญหาท่ีมีหลายเกณฑ ์(Multi-Criteria 
Decision Making: MDCM) โดยใช้แนวคิดทางคณิตศาสตร์
และจิตวิทยาในการแปลงความชอบเชิงอตัวิสัย ( Subjective 
Preferences ) ให้ เป็ น ข้อมูล เชิงป ริมาณ ท่ี สามารถนําไป
เปรียบเทียบได ้ใชก้ารแบ่งปัจจยัท่ีส่งผลต่อปัญหาออกเป็น
ส่วนๆ  ในรูปแบบของแผนภูมิลาํดบัชั้น มีการให้ค่านํ้ าหนัก
ความสําคัญของแต่ละปัจจัย ทําการสรุปผลจนได้มาซ่ึงค่า
ลาํดบัความสําคญัของปัจจยั และสามารถช่วยให้ผูต้ดัสินใจ
สามารถวิเคราะห์ตลอดจนถึงจัดลําดับความสําคัญของ
ตัวเลือกต่างๆได้อย่างเป็นระบบและมีประสิทธิภาพโดย         
( AHP ) เป็นเคร่ืองมือท่ีมักถูกนํามาปรับในการวิเคราะห์
ข้อมูลในหลากหลายภาคส่วน เช่น ด้านวิศวกรรมด้าน
เทคโนโลย ีดา้นการผลิต ดา้นสงัคมศาสตร์ เป็นตน้ ตั้งแต่อดีต
จนถึงปัจจุบัน ( AHP ) ยงัคงมีแนวโน้มถูกนํามาใช้จาํนวน
เพ่ิมข้ึน โดยเฉพาะในสายงานด้านวิศวกรรม ในด้านของ
วศิวกรรมก่อสร้างและการบริหารงานก่อสร้างพบวา่ ( AHP )  
มกัถูกนาํไปใชใ้นการบริหารความเส่ียงและการก่อสร้างแบบ
ยัง่ยืน เน่ืองจากเป็นส่วนท่ีมีความละเอียดอ่อน กิจกรรมท่ี
เก่ียวข้องในสองส่วนน้ีส่งผลกระทบโดยตรงต่อมนุษย ์
ส่ิงแวดลอ้ม และอุตสาหกรรมการก่อสร้างโดยรวม อีกทั้งใน
การบริหารงานก่อสร้างอาจยงัขาดความเป็นกลางในการ
ตดัสินใจ ( AHP ) จึงเป็นเทคนิคค่อนขา้งมีความเหมาะสมต่อ
การนาํมาใช ้

ดว้ยเหตุผลท่ีกล่าวมาขา้งตน้ ผูว้จิยัจึงมองเห็นช่องวา่งและ
มุ่ ง ทํ าก าร ศึ ก ษ าผ่ าน เค ร่ื อ ง มื อ  (  Modified Analytical 
Hierarchy Process : Modified AHP ) เพ่ือทําการค้นหาและ
ประเมินนํ้ าหนักของปัจจยัเส่ียงท่ีมีผลต่อความปลอดภยัใน
งานก่อสร้างโดยใชก้ระบวนการลาํดบัชั้นเชิงวิเคราะห์แบบ
ปรับปรุง( Modified AHP ) เพ่ือสามารถนําไปใช้ในการ
วางแผนและป้องกันอันตรายในการดําเนินงานก่อสร้างได้
อยา่งตรงเป้าหมายและใหเ้กิดประสิทธิภาพสูงสุด  

     โดยอธิบายความแตกต่างระหวา่ง ( AHP ) และ ( Modified 

AHP ) ไวด้งัต่อไปน้ี                                                                

 

ตารางที ่1 ตารางเปรียบเทียบ ( AHP ) และ ( Modified AHP ) 

หวัขอ้

เปรียบเทียบ 

Analytical Hierarchy 

Process: AHP 
Modified AHP (MAHP) 

แนวคิด

หลกั 

ใชก้ระบวนการวิเคราะห์

ลาํดบัชั้น (Hierarchy) 

และการเปรียบเทียบคู่ 

(Pairwise Comparison) 

เพ่ือกาํหนดค่านํ้าหนกัปัจจยั 

เป็นการปรับปรุง AHP 

ให้มีความแม่นยาํมากข้ึนโดยลด

ขอ้ผิดพลาดจากการเปรียบเทียบ

คู่และเพ่ิมแนวทางการคาํนวณท่ี

เหมาะสม 

กระบวน 

การหลกั 

1.สร้างโครงสร้างลาํดบัชั้น

ของปัญหา 

2.ทาํการเปรียบเทียบคู่ 

(Pairwise Comparison)  

3.คาํนวณค่านํ้าหนกัและ

ตรวจสอบความสอดคลอ้ง  

( Consistency )  

4.นาํค่านํ้าหนกัไปใชใ้นการ

ตดัสินใจ 

1.ปรับปรุงกระบวนการ

เปรียบเทียบคู่โดยลดอคติของผู ้

ประเมิน 

2.ใชวิ้ธีการคาํนวณท่ีลดความ

คลาดเคล่ือนของค่าความ

สอดคลอ้ง (Consistency Ratio)  

3.ปรับปรุงกระบวนการหาค่า

นํ้าหนกัให้มีความถูกตอ้งมาก

ข้ึน 

ขอ้ดี 

- เขา้ใจง่าย และใชไ้ดก้บั

ปัญหาหลายประเภท 

- มีโครงสร้างชดัเจน 

- สามารถประเมินค่าความ

สอดคลอ้งของการ

เปรียบเทียบได ้

- ลดขอ้ผิดพลาดของ AHP 

โดยเฉพาะอคติจากผูใ้ห้คะแนน 

- ทาํให้การคาํนวณค่านํ้าหนกัมี

ความแม่นยาํมากข้ึน 

- ปรับปรุงวิธีการหาความ

สอดคลอ้งเพ่ือให้ค่าท่ีไดมี้ความ

น่าเช่ือถือมากข้ึน 

ขอ้จาํกดั 

- อาจเกิดความไม่สอดคลอ้ง

ในการเปรียบเทียบคู่ 

(Inconsistency)  

- ผูใ้ชต้อ้งมีความเช่ียวชาญ

ในการกาํหนดค่าความสาํคญั 

- มีความซบัซอ้นมากข้ึนในการ

คาํนวณ 

- ตอ้งมีการกาํหนดวิธีการแกไ้ข 

AHP ท่ีชดัเจน 

การใช ้

งานหลกั 

-ใชใ้นการวิเคราะห์ลาํดบั

ความสาํคญัของปัจจยัต่างๆ 

เช่น การตดัสินใจทางธุรกิจ 

การเลือกโครงการ การจดั 

ลาํดบัความสาํคญัเชิงกลยทุธ ์

- ใชใ้นสถานการณ์ท่ีตอ้งการ

ความแม่นยาํสูงข้ึน เช่น งานวิจยั

ท่ีเก่ียวขอ้งกบัการประเมินปัจจยั

เส่ียง การตดัสินใจเชิงกลยทุธ์ท่ี

ซบัซอ้น 

  
โดยผูว้ิจยัมีเหตุผลท่ีเลือกใช ้( Modified AHP ) เพ่ือใชใ้น

สถานการณ์ท่ีต้องการความแม่นยาํสูงข้ึน เช่น งานวิจัยท่ี
เก่ียวขอ้งกบัการประเมินปัจจยัเส่ียง การตดัสินใจเชิงกลยทุธ์ท่ี
ซับซ้อนและเพ่ิมความแม่นยาํของการคาํนวณเม่ือเทียบกับ 
(AHP) 
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2. วธีิการวจิยั 
2.1 กาํหนดวตัถุประสงค์ 
การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือประเมินนํ้ าหนกัของปัจจยั

เส่ียงท่ี ส่ งผลต่อความป ลอดภัยใน งานก่อสร้างโดยใช้
กระบวนการลาํดบัชั้นเชิงวิเคราะห์แบบปรับปรุง (Modified 
Analytical Hierarchy Process : Modified AHP) กระบวนการ
วิเคราะห์เร่ิมจากการทบทวนวรรณกรรมและงานวิจยัท่ีเก่ียว  
ขอ้งเพ่ือระบุปัจจยัหลกัและปัจจยัรองก่อนสร้างแบบสอบถาม
เพ่ือให้ผูเ้ช่ียวชาญแสดงความคิดเห็นเก่ียวกบัปัจจยัเส่ียง โดย
กาํหนดกลุ่มผูเ้ช่ียวชาญจาํนวน 10 ท่านซ่ึงมีประสบการณ์ดา้น
งานก่อสร้างอาคารท่ีพกัอาศัยและอาคารท่ีไม่ใช่ท่ีพกัอาศัย 
เป็นระยะเวลา 7-10 ปีผูเ้ช่ียวชาญจะให้คะแนนปัจจยัเส่ียงโดย
ใชว้ธีิการเปรียบเทียบแบบรายคู่(Pairwise Comparison) ขอ้มูล
ท่ีไดจ้ะถูกนาํมาวิเคราะห์ผ่าน Modified AHP เพ่ือนาํไปสู่การ
ประเมินปัจจยัท่ีมีผลต่อกิจกรรมก่อสร้างดงันั้นการศึกษาน้ีจึง
นําแนวทาง Modified AHP มาประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์
ปัจจัยเส่ียงโดยรายละเอียดของกระบวนการดําเนินการจะ
อธิบายในหวัขอ้ต่อไป 

  
2.2 กระบวนการลาํดบัช้ันเชิงวเิคราะห์แบบปรับปรุง  

(Modified Analytical Hierarchy Process: Modified AHP )    
2 .2 .1 .ก า ร จั ด โ ค ร ง ส ร้ า ง ลํ า ดั บ ช้ั น  (Hierarchy 

Construction)ส ร้ า ง แ ผ น ภู มิ ลํ า ดั บ ชั้ น (Hierarchy)เป็ น
เลียนแบบกระบวนการคิดเพ่ือตดัสินใจของมนุษย ์ 

2.2.2.การหาค่ากลางของข้อมูลเน่ืองจากในงานวิจัยนี้
ผูเ้ช่ียวชาญไม่สามารถมาประชุมพร้อมกนัไดจึ้งตอ้งทาํการหา
ค่าตวักลางของขอ้มูลในขั้นตอนการเปรียบเทียบรายคู่โดย
อาศัยวิธีการคํานวณค่าเฉล่ียเรขาคณิต (Geometric Mean) 
สาํหรับตวัแปรท่ีมีความสมัพนัธ์ต่อกนัโดยใชสู้ตร  

 

 

โดยท่ี  Xi = ค่านํ้ าหนกัแบบสอบถามท่ีไดจ้ากผูเ้ช่ียวชาญ                     

             n =  จาํนวนผูเ้ช่ียวชาญ 

ตารางที ่2 ค่านํ้ าหนกัแบบสอบถาม 

2.2.3. การตรวจสอบความสอดคล้องของข้อมลู 

ในการตรวจสอบความสอดคลอ้งของขอ้มูลวา่สามารถนาํ
ค่าเจาะจง(Eigen vector)ท่ีไดใ้ชเ้ป็นค่านํ้ าหนกัความสาํคญัได้
หรือไม่  โดยใชสู้ตร (C.R. = C.I./R.I.) โดยท่ี 
C.I. คือ ดชันีของความสมเหตุสมผล (Consistency Index) 
C.R. คือ สดัส่วนของความสมเหตุสมผล (Consistency Ratio) 
R.I.  คือ ดชันีค่าสุ่มของความไม่สมเหตุสมผล ( Random 
Inconsistency Index ) ข้ึนอยูก่บัขนาดของสแควร์เมตริก A 
 

ตารางที ่3 ตารางค่าดชันีสุ่ม ค่า R.I. ( Saaty 1980 ) 

                    C.I.  = ( λmax –n ) / ( n-1 ) 
เม่ือ  λmax  คือค่า Eigen Value ท่ีมีค่าสูงสุด 
                n  คือ  ขนาดของสแควร์เมตริก 
λmax คาํนวณไดโ้ดยเอา  ( S x W ) 
โดย  (S)    คือ ค่าคะแนนเมตริกท่ีไดท้าํการเปรียบเทียบเชิงคู่  
 และ (W)  คือ เวกเตอร์ค่าถ่วงนํ้ าหนกัของปัจจยั  

โดยใชสู้ตร          SxW=  

จากนั้นนาํค่า k1,k2,….,kn จากเมตริก ( S xW ) ไปคาํนวณหา 

λmax ดงัสมการต่อไปน้ี 

λmax =  

           เม่ือคาํนวณหาค่า C.R. ซ่ึงผลการคาํนวณไม่ควรเกิน 
0.1 จึงจะถือขอ้มูลมีความสอดคลอ้งกนัเป็นขอ้มูลท่ีเป็นเหตุ
เป็นผลกนั สามารถนาํค่าไปใชค้่านํ้ าหนกัความสาํคญัในการ
พิจารณาไดต้่อไป  

หลงัจากน้ีจะคาํนวณหาค่า C.I. ความสอดคลอ้งของปัจจยั
ย่อยท่ีมีผลต่อปัจจยัหลกั โดยการคาํนวณลาํดับความสําคญั
ของทางเลือก เพ่ือนาํปัจจยัท่ีไดท้ั้งหมดมาใชใ้นการวิเคราะห์
การสร้างคะแนนนํ้ าหนักของ ปัจจัยเส่ียงท่ีมีผลต่อความ
ปลอดภัยในงานก่อสร้าง ท่ีได้จากผู ้เช่ียวชาญ  ท่ี มี ส่วน
เก่ียวขอ้งกบักิจการดา้นงานก่อสร้างประเภทงานอาคารท่ีพกั
อาศยัและไม่ใช่ท่ีพกัอาศยั 

2.2.4. ผลลพัธ์ของงานวิจัย 
จากการกาํหนดปัจจยัหลกัของงานวจิยัมีดงัต่อไปน้ี 
     1.ปัจจยัดา้นผูป้ฏิบติังาน ( A ) 
     2.ปัจจยัดา้นเทคนิค ( B )  
     3.ปัจจยัดา้นการบริหารจดัการ ( C )  
     4.ปัจจยัดา้นสภาพแวดลอ้ม ( D ) 
 

ลาํดบั

ความสาํคญั 
ความหมาย 

1 มีลาํดบัความสาํคญัท่ีเท่ากนั(Equal Importance) 

3 มีลาํดบัความสาํคญักวา่เลก็นอ้ย (Moderate Importance) 

5 มีลาํดบัความสาํคญักวา่ปานกลาง (Strong Importance) 

7 มีลาํดบัความสาํคญักวา่มาก (Very Strong Importance) 

9 มีลาํดบัความสาํคญักวา่มากท่ีสุด (Extreme Importance) 

2,4,6,8 มีลาํดบัความสาํคญัอยูร่ะหวา่งสองระดบัท่ีติดกนั 

N =ข น า ด

เมตริกซ ์
3 4 5 6 7 8 9 10 

R.I. 0.52 0.89 1.11 1.25 1.35 1.40 1.45 1.49 
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ตารางที ่4. ( Pairwise Comparison Matrix ) ปัจจยัหลกั 

ตารางที ่5. การหาค่าเฉล่ีย ( Normalized Matrix ) ปัจจยัหลกั 

Max Eigenvalue (λmax) = 4.185 

Consistency Index (C.I.)= 0.0616  

Consistency Ratio (C.R.=C.I./R.I.) = 0.0692 (มีความสมเหตุสมผล) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ปัจจยัรองของปัจจยัดา้นผูป้ฏิบติังาน ( A ) มีดงัต่อไปน้ี 
     1.การขาดความรับผิดชอบในการทาํงาน ( A1 ) 
     2.การมีสภาวะทางร่างกายและจิตใจท่ีไม่สมบูรณ์ ( A2 )  
     3.การส่ือสารระหวา่งบุคคล ( A3 )  
     4.การขาดความรู้ ความเขา้ใจดา้นความปลอดภยั ( A4 ) 
ตารางที ่6.การหาค่าเฉล่ีย ( Normalized Matrix ) ปัจจยัรอง A 

Max Eigenvalue (λmax) = 4.254 

Consistency Index (C.I.)  = 0.0847 

Consistency Ratio (C.R.=C.I./R.I.) = 0.0952 (มีความสมเหตุสมผล) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
ปัจจยัรองของปัจจยัดา้นเทคนิค ( B ) มีดงัต่อไปน้ี 
     1. การใชอุ้ปกรณ์และเคร่ืองจกัรท่ีไม่มีประสิทธิภาพ ( B1 ) 
     2. การใชง้านอุปกรณ์เคร่ืองจกัรอยา่งไม่เหมาะสม ( B2 )  
     3. การออกแบบก่อสร้างและรายการประกอบแบบท่ี 
         ไม่ชดัเจน (B3)  
ตารางที ่7.การหาค่าเฉล่ีย ( Normalized Matrix ) ปัจจยัรอง B 

 Max Eigenvalue (λmax) = 3.059 

Consistency Index (C.I.)  = 0.0295 

Consistency Ratio ( C.R.=C.I./R.I.) = 0.0567(มีความสมเหตุสมผล) 
  

 
 
ปัจจยัรองของปัจจยัดา้นการบริหารจดัการ ( C ) มีดงัต่อไปน้ี 
     1.การกาํหนดนโยบายท่ีไม่เหมาะสม ( C1 ) 
     2.การบริหารจดัการดา้นความปลอดภยัท่ีไม่เหมาะสม (C2)  
     3.ขาดระบบการศึกษาดา้นความปลอดภยั (C3)  
     4.เร่ืองตน้ทุนและการลงทุนดา้นความปลอดภยั (C4) 
 

เปรียบเทียบ

ปัจจยั 

ปัจจยัหลกั 

A B C D ผลรวม Weighted 

A 1 2.596 1.201 1.089 5.886 1.435 

B 0.385 1 1.442 1.326 4.154 0.962 

C 0.833 0.693 1 1.318 3.844 0.939 

D 0.918 0.754 0.759 1 3.431 0.861 

ผลรวม 3.136 5.044 4.402 4.734 17.315   

เปรียบเทียบ

ปัจจยั 

ปัจจยัหลกั 

A B C D Weight percent 

A 0.319 0.515 0.273 0.230 0.334 33.42 

B 0.123 0.198 0.328 0.280 0.232 23.22 

C 0.266 0.137 0.227 0.227 0.227 22.71 

D 0.293 0.149 0.172 0.211 0.206 20.65 

ผลรวม 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 100.00 

เปรียบเทียบ

ปัจจยั 

ปัจจยัรอง A 

A1 A2 A3 A4 Weight percent 

A1 0.260 0.536 0.207 0.236 0.310 31.00 

A2 0.049 0.101 0.161 0.170 0.120 12.03 

A3 0.219 0.109 0.174 0.164 0.167 16.66 

A4 0.472 0.254 0.457 0.429 0.403 40.31 

ผลรวม 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 100.00 

เปรียบเทียบปัจจยั 
ปัจจยัปัจจยัรอง B 

B1 B2 B3 Weight percent 

B1 0.411 0.488 0.315 0.405 40.50 

B2 0.285 0.338 0.452 0.359 35.85 

B3 0.303 0.174 0.233 0.237 23.65 

ผลรวม 1.000 1.000 1.000 1.000 100.00 
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ตารางที ่8.การหาค่าเฉล่ีย ( Normalized Matrix ) ปัจจยัรอง C 

Max Eigenvalue (λmax) = 4.120 

Consistency Index (C.I.)  = 0.0400 

Consistency Ratio (C.R.=C.I./R.I.) = 0.0450(มีความสมเหตุสมผล) 

 
 

ปัจจยัรองของปัจจยัดา้นการบริหารจดัการ (D) มีดงัต่อไปน้ี 
     1.เกิดจากภยัพิบติัทางธรรมชาติ (D1) 
     2.เกิดจากความแปรปรวนของสภาพอากาศ (D2)  
     3.เกิดจากสภาพแวดลอ้มในการทาํงาน (D3)  
     4.การจดัการสถานท่ีก่อสร้างท่ีไม่เหมาะสม (D4) 
 
ตารางที ่9.การหาค่าเฉล่ีย ( Normalized Matrix ) ปัจจยัรอง D 

  
Max Eigenvalue (λmax) = 4.018 

Consistency Index (C.I.)  = 0.0062 

Consistency Ratio(C.R.=C.I./R.I.) = 0.0069 (มีความสมเหตุสมผล) 

 

 
 

3.  สรุปผลการวจิยั 
จากผลการศึกษาผลการดาํเนินกระบวนการลาํดับชั้นเชิง

วิ เค ราะห์ แบ บ ป รับ ป รุง ( Modified Analytical Hierarchy 
Process : Modified AHP) ในแบบจาํลองสาํหรับการประเมิน
นํ้ าห นั ก ข อ งปั จ จัย เส่ี ย ง ท่ี มี ผ ล ต่ อ ค วาม ป ล อ ด ภัย ใน             
งานก่อสร้าง จากทั้ งหมด 4 ปัจจัยหลัก และ15 ปัจจัยรอง 
ไดแ้ก่            

1) ปัจจยัดา้นผูป้ฏิบติังาน แบ่งออกเป็น 4 ปัจจยัรอง ดงัน้ี   
การขาดความรับผิดชอบในการทํางาน,การมีสภาวะทาง
ร่างกายและจิตใจท่ีไม่สมบูรณ์,การส่ือสารระหว่างบุคคล,  
การขาดความรู้ ความเขา้ใจดา้นความปลอดภยั                                      

2) ปัจจัยด้านเทคนิค แบ่งออกเป็น 3 ปัจจัยรอง ดังน้ี           
การใชอุ้ปกรณ์และเคร่ืองจกัรท่ีไม่มีประสิทธิภาพ,การใชง้าน
อุปกรณ์เคร่ืองจกัรอย่างไม่เหมาะสม,การออกแบบก่อสร้าง
และรายการประกอบแบบท่ีไม่ชดัเจน                                     

3) ปัจจยัดา้นการบริหารจดัการ แบ่งออกเป็น 4 ปัจจยัรอง
ดงัน้ี การกาํหนดนโยบายท่ีไม่เหมาะสม,การบริหารจัดการ
ดา้นความปลอดภยัท่ีไม่เหมาะสม,ขาดระบบการศึกษาด้าน
ความปลอดภยั,เร่ืองตน้ทุนและการลงทุนดา้นความปลอดภยั          

4) ปัจจัยด้านสภาพแวดลอ้ม แบ่งออกเป็น 4 ปัจจัยรอง 
ดงัน้ี เกิดจากภยัพิบัติทางธรรมชาติ,เกิดจากความแปรปรวน
ของสภาพอากาศ,เกิดจากสภาพแวดลอ้มในการทาํงาน,การ
จดัการสถานท่ีก่อสร้างท่ีไม่เหมาะสม                                

จ าก ก าร วิ เค ร าะ ห์ แ บ บ ส อ บ ถ าม ผู ้ เ ช่ี ย ว ช าญ ด้ ว ย
กระบวนการวเิคราะห์แบบปรับปรุง ( Modified AHP ) พบวา่
ผูเ้ช่ียวชาญแต่ล่ะท่านมีการให้ค่านํ้ าหนักของแต่ปัจจัยให้
ความสําคัญของแต่ล่ะปัจจัยไม่ได้ในทิศทางเดียวมักจะ
แตกต่างกันในส่วนปฏิบติัและส่วนบริหารแต่เม่ือทาํการหา
ค่าเฉล่ียเรขาคณิต (Geometric Mean) แลว้ทําการคาํนวณผล
ปรากฏวา่มีความสอดคลอ้งของทั้งปัจจยัหลกัและปัจจยัรอง
ของงานวิจยั และทาํให้ทราบถึง ค่านํ้ าหนักความสําคญัของ
ปัจจัยหลักและปัจจัยรองโดยผูเ้ช่ียวชาญให้ความสําคญัใน
ปัจจัยหลักในการสร้างแบบจําลองสําหรับการประเมิน
นํ้ าหนักของปัจจัยเส่ียง ท่ี มีผลต่อความปลอดภัยในงาน
ก่อสร้างไดแ้ก่ปัจจยัดา้นผูป้ฏิบติังาน มีค่านํ้ าหนกัความสาํคญั
มากท่ีสุดคิดเป็นร้อยละ 33.42 รองลงมาคือ ปัจจัยด้านการ
บ ริ ห าร จัด ก าร คิ ด เป็ น ร้ อ ย ล ะ  23.22 ส่ ว น ปั จ จัย ด้ าน
สภาพแวดลอ้ม คิดเป็นร้อยละ 22.71 และปัจจยัด้านเทคนิค 
คิดเป็นร้อยละ 20.65 แต่เม่ือคิดค่าลาํดับปัจจยัเส่ียงรวมแลว้ 

เปรียบเทียบ

ปัจจยั 

ปัจจยัรอง D 

D1 D2 D3 D4 Weight percent 

D1 0.407 0.462 0.392 0.358 0.405 40.48 

D2 0.198 0.225 0.258 0.266 0.237 23.68 

D3 0.195 0.163 0.187 0.201 0.187 18.65 

D4 0.200 0.149 0.163 0.176 0.172 17.19 

ผลรวม 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 100.00 

เปรียบเทียบ

ปัจจยั 

ปัจจยัรอง C 

C1 C2 C3 C4 Weight percent 

C1 0.120 0.204 0.147 0.081 0.138 13.78 

C2 0.203 0.347 0.395 0.393 0.334 33.45 

C3 0.095 0.102 0.116 0.134 0.112 11.17 

C4 0.582 0.347 0.342 0.393 0.416 41.60 

ผลรวม 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 100.00 
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ปัจจยัดา้นการขาดความรู้ ความเขา้ใจดา้นความปลอดภยัมีค่า
นํ้ าหนักความสําคญัมากท่ีสุดคิดเป็นร้อยละ 13.47 รองลงมา
คือ ปัจจยัดา้นการขาดความรับผิดชอบในการทาํงาน คิดเป็น
ร้อยละ 10.46  ส่วนปัจจยัดา้นขาดระบบการศึกษาดา้นความ
ปลอดภยั มีค่านํ้ าหนกัความสาํคญันอ้ยท่ีสุดคิดเป็นร้อยละ2.5 

ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการศึกษา พบวา่ปัจจยัดา้นผูป้ฏิบติังาน ท่ี
มีค่านํ้ าหนักความสําคัญมากท่ีสุดคิดเป็นร้อยละ 33.42 นั้ น
แสดงให้เห็นว่าปัจจยัดา้นผูป้ฏิบติังานนั้นมีความสาํคญัและ
เป็นหัวใจหลกัของอุตสาหกรรมการก่อสร้าง และในปัจจัย
ด้านการขาดความรู้ ความเข้าใจด้านความปลอดภัยมีค่า
นํ้ าหนักความสําคญัมากท่ีสุดคิดเป็นร้อยละ 13.47 ควรมีการ

ส่งเสริมสนบัสนุนใหค้าํแนะนาํและคาํช้ีแจงให้การสนบัสนุน
เร่ืองความรู้ ความเขา้ใจดา้นความปลอดภยัในงานก่อสร้าง  

ส่วนปัจจยัอ่ืนๆ เช่นปัจจยัดา้นการบริหารจดัการ, ปัจจัย
ดา้นสภาพแวดลอ้ม และปัจจยัดา้นเทคนิค ลว้นแลว้มีสําคญั
ทั้งส้ินของอุตสาหกรรมการก่อสร้าง การศึกษาและทาํงานวจิยั
น้ีเพ่ือป้องกนัและลดอุบติัเหตุท่ีอาจเกิดข้ึนในงานก่อสร้างได้
อย่างมีประสิทธิภาพและยงัสามารถนาํไปใชใ้นการวางแผน
และป้องกันอนัตรายในการดาํเนินงานก่อสร้างไดอ้ย่างตรง
เป้าหมายและใหเ้กิดประสิทธิภาพสูงสุด 
 

 

ตารางที ่10.สรุปการหาค่าเฉล่ีย (Normalized Matrix) ปัจจยัหลกัและปัจจยัรอง 

ปัจจยัหลกั 
นํ้ าหนกั 

ปัจจยัรอง 
นํ้าหนกั 

ปัจจยัหลกั  

x 
ลาํดบั 

ปัจจยัหลกั ปัจจยัรอง ปัจจยัรอง ความสาํคญั 

A:ปัจจยัดา้น

ผูป้ฏิบติังาน 
0.334 

A1 : การขาดความรับผดิชอบในการทาํงาน 0.310 0.104 2 

A2 : การมีสภาวะทางร่างกายและจิตใจท่ีไม่สมบูรณ์ 0.120 0.040 11 

A3 : การส่ือสารระหวา่งบุคคล 0.167 0.056 8 

A4 : การขาดความรู้ ความเขา้ใจดา้นความปลอดภยั  0.403 0.135 1 

B:ปัจจยัดา้นเทคนิค 0.232 

B1 : การใชอุ้ปกรณ์ เคร่ืองจกัรท่ีไม่มีประสิทธิภาพ 0.405 0.094 3 

B2 : การใชง้านอุปกรณ์เคร่ืองจกัรอยา่งไม่เหมาะสม 0.359 0.083 6 

B3:การออกแบบก่อสร้างและรายการประกอบแบบท่ี

ไม่ชดัเจน 
0.237 0.055 9 

C:ปัจจยัดา้นการบริหาร

จดัการ 
0.227 

C1 : การกาํหนดนโยบายท่ีไม่เหมาะสม 0.138 0.031 14 

C2 : การบริหารจดัการดา้นความปลอดภยัท่ีไม่

เหมาะสม 
0.334 0.076 7 

C3 : ขาดระบบการศึกษาดา้นความปลอดภยั  0.112 0.025 15 

C4 : เร่ืองตน้ทุนและการลงทุนดา้นความปลอดภยั  0.416 0.094 4 

D:ปัจจยัดา้น

สภาพแวดลอ้ม 
0.206 

D1 : เกิดจากภยัพิบติัทางธรรมชาติ 0.405 0.084 5 

D2 : เกิดจากความแปรปรวนของสภาพอากาศ  0.237 0.049 10 

D3 : เกิดจากสภาพแวดลอ้มในการทาํงาน 0.187 0.039 12 

D4 : การจดัการสถานท่ีก่อสร้างท่ีไม่เหมาะสม  0.172 0.035 13 

ค่าเฉล่ียเรขาคณิต 1.00     1.000   
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4. กติตกิรรมประกาศ 
งานวิจยัเร่ือง การประเมินนํ้ าหนกัปัจจยัเส่ียงท่ีมีต่อผลความ

ปลอดภัยในงานก่อสร้างด้วยวิธีวิเคราะห์เชิงลําดับชั้ นแบบ
ปรับปรุง ( Modified Analytical Hierarchy Process : Modified 
AHP) สามารถดาํเนินการไดจ้ากการไดรั้บความอนุเคราะห์และ
สนบัสนุนเป็นอยา่งดียิ่งจาก รองศาสตราจารย ์ดร.ดาํรงศกัด์ิ ริน
ชุมภู , ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.นที สุริยานนท์ และอาจารย ์ดร.
สมจินตนา แขนงแกว้ คณาจารยภ์าควิชาการบริหารงานก่อสร้าง 
คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยเชียงใหม่ ท่ีได้กรุณาให้
ค ําปรึกษา แนะนําแนวทาง ความรู้และขอคิดเห็น ในการ
ปรับปรุงแก้ไขขอ้บกพร่องต่าง ๆ จนกระทั่งงานวิจัยน้ีสําเร็จ 
เรียบร้อยดว้ยดี ผูว้จิยัขอกราบขอบพระคุณเป็นอยา่งสูงไว ้ณ ท่ีน้ี
ด้วย ขอขอบพระคุณ บริษัท อรสิริน โฮลด้ิง จํากัด (มหาชน) 
จากการท่ีไดใ้หค้วามความอนุเคราะห์ อนุญาตใหเ้จา้หนา้ท่ีและ
พนักงานฝ่ายก่อสร้างไดใ้ห้ขอ้มูลและทาํแบบสอบถามในการ
ประเมินนํ้ าหนักปัจจัยเส่ียงท่ีมีต่อผลความปลอดภัยในงาน
ก่อสร้างคร้ังน้ี ขอขอบ คุณเพ่ือน พ่ี น้อง ร่วมคณะทุกคนท่ี
อํานวยความสะดวกและให้ความช่วยเหลือในการทํางาน
วจิยัคน้ควา้อิสระฉบบัน้ี 
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โครงข่ายประสาทเทียมสําหรับการวเิคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตามบริบท 

Neural Network Models for Contextual Linear Regression 

พศุตม ์รัตนศรีมงคล*  เสกสรร เกียรติสุไพบูลย ์

ภาควิชาสถิติ  คณะพาณิชยศาสตร์และการบัญชี  จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลยั 

(*6680260026@student.chula.ac.th) 

บทคัดย่อ 

ปัญหาการถดถอยเชิงเส้นตามบริบทเป็นปัญหาท่ีขอ้มูลถูกจดัแบ่งเป็นกลุ่ม โดยแต่ละกลุ่มถูกกาํหนดโดยตวั
แปรบริบท (Context Features) งานวิจยัน้ีมุ่งเนน้การศึกษา โครงข่ายประสาทเทียมเชิงบริบท (Contextual Neural 
Network: CtxtNN) มาใชใ้นการวเิคราะห์ปัญหาดงักล่าว รวมถึงเปรียบเทียบประสิทธิภาพกบั Feedforward Neural 
Networks (FNN) ทั้งขนาดเลก็ (FNN-Small) และขนาดใหญ่ (FNN-Large) ผา่นการจาํลองขอ้มูล 3 กรณี ท่ีมีระดบั
ความซบัซอ้นของขอ้มูลแตกต่างกนั ประกอบดว้ยตวัแปรตน้ไม่เกิน 8 ตวั ตวัแปรบริบทไม่เกิน 3 ตวั และบริบท
ขอ้มูลสูงสุด 3 บริบท ตวัแบบไดรั้บการประเมินโดยใช ้ค่าเฉล่ียความผิดพลาดกาํลงัสอง (Mean Squared Error: 
𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀) และ ค่าสัมประสิทธ์ิการตดัสินใจ (𝑅𝑅2) เป็นเกณฑว์ดัประสิทธิภาพ ผลการวิจยัพบว่า CtxtNN มีค่าเฉล่ีย 
𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 อยูท่ี่ 0.026, 0.268 และ 0.642 ตามลาํดบัในแต่ละกรณีศึกษา ตํ่ากวา่หรือใกลเ้คียงกบัตวัแบบ FNN-Large มี
ค่าเฉล่ียอยูท่ี่ 0.018, 0.708, 3.616 (กรณี 3.1) และ 2.092 (กรณี 3.2) และตํ่ากวา่ตวัแบบ FNN-Small มีค่าเฉล่ียอยูท่ี่ 
0.037, 1.850 และ 4.028 ในขณะท่ีค่าเฉล่ีย 𝑅𝑅2 ของ CtxtNN อยูท่ี่ 0.978, 0.921 และ 0.894 ซ่ึงสูงกวา่หรือใกลเ้คียง
กบั FNN-Large มีค่าเฉล่ียอยูท่ี่ 0.983, 0.810, 0.420 และ 0.662 และสูงกวา่ตวัแบบ FNN-Small (0.968, 0.501 และ 
0.352) อยา่งชดัเจน ผลลพัธ์แสดงใหเ้ห็นวา่ CtxtNN สามารถเรียนรู้ความสมัพนัธ์เชิงเสน้ในแต่ละบริบทไดอ้ยา่งมี
ประสิทธิภาพและเป็นตวัเลือกท่ีเหมาะสมสาํหรับการวเิคราะห์ปัญหาการถดถอยเชิงเสน้ตามบริบท 

คําสําคัญ: ตวัแปรบริบท, โครงข่ายประสาทเทียมเชิงบริบท, โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปขา้งหนา้, 
การถดถอยเชิงเสน้ตามบริบท, การจาํลองขอ้มูล 

 
Abstract 

The contextual linear regression problem involves data structured into groups, each defined by context 
features. This study focuses on applying the Contextual Neural Network (CtxtNN) to analyze such problems and 
comparing its performance with Feedforward Neural Networks (FNN), including FNN-Small and FNN-Large, 
across three simulated cases with varying levels of data complexity. This research focuses on problems with no 
more than eight explanatory variables, contextual variables less than three, and a maximum of three contexts. 
Models are evaluated using Mean Squared Error (𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀) and Coefficient of Determination (𝑅𝑅2) to assess their 
predictive accuracy. The results indicate that CtxtNN achieved average 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 values of 0.026, 0.268, and 0.642 
across the three cases, performing comparably or better than FNN-Large, which yielded values of 0.018, 0.708, 
3.616 (Case 3.1), and 2.092 (Case 3.2), and significantly outperforming FNN-Small, which recorded values of 
0.037, 1.850, and 4.028. Similarly, the average 𝑅𝑅2  for CtxtNN were 0.978, 0.921, and 0.894, which were 
comparable to or higher than those of FNN-Large (0.983, 0.810, 0.420, and 0.662) and significantly higher than 
FNN-Small (0.968, 0.501, and 0.352). These results suggest that CtxtNN effectively captures contextual linear 
relationships and serves as a suitable choice for analyzing contextual linear regression problems. 

Keywords: Context Feature, Contextual Neural Network, Feedforward Neural Network, Contextual Linear 
Regression, Data Simulation 
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1. บทนํา 
ขอ้มูลท่ีมีความสัมพนัธ์เชิงบริบท หมายถึง การท่ีมีขอ้มูล

บางค่าเป็นตวัสร้างเง่ือนไขความสัมพนัธ์ระหวา่งขอ้มูลกบัผล
เฉลย ตวัอยา่งเช่น งานวิจยัจาก [1] พบวา่ความแม่นยาํในการ
วดัระดบัออกซิเจนในเลือดมีความแตกต่างกนัข้ึนอยู่กบัสีผิว
ของผูป่้วย จากงานวิจยัน้ีสามารถระบุได้ว่าสีผิวเป็นตัวแปร
บริบท (Contextual Feature) ท่ีมีผลกระทบต่อความแม่นยาํใน
การวดัระดบัออกซิเจน, การวเิคราะห์ความเครียดในเด็กวยัรุ่น
จาก [2] ระบุว่าเพศ และอายุของเด็กเป็นตวัแปรบริบทท่ีมี
ผลกระทบต่อระดับเครียด นอกจากน้ีย ังมีงานวิจัยการ
วิเคราะห์ความสามารถในการอ่านของนกัเรียนประถม ศึกษา
จาก [3] พบวา่ระดบัการศึกษาและรายไดข้องผูป้กครอง เป็น
ตวัแปรบริบท 

ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ ก า ร ถ ด ถ อ ย เ ชิ ง บ ริ บ ท  ( Contextual 
Regression Analysis) เป็นแนวทางในการวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีมี
บริบทท่ีแตกต่างกนั ซ่ึงในกรณีน้ีจะสนใจกรณีท่ีขอ้มูลมีตวั
แปรบริบทเป็นส่วนหน่ึงของตัวแปรอิสระ แต่ไม่สามารถ
แปลงเป็นตวัแปรบ่งช้ี (Indicator Variables) ให้สามารถระบุ
ตวัตนของทุกบริบทไดอ้ยา่งสมบูรณ์  

เพ่ือแก้ไขปัญหาน้ี การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตาม
บริบท (Contextual Linear Regression) ได้ถูกพฒันาข้ึน โดย
ศึกษาจากงานวิจยัของ [7] วิธีน้ีสามารถแกไ้ขปัญหาเม่ือมีตวั
แปรบริบทเป็นตวักาํหนดความสัมพนัธ์เชิงเส้นระหว่างตวั
แปรอิสระและผลเฉลย ทําให้การวิเคราะห์ข้อมูลมีความ
แม่นยาํมากข้ึนเม่ือผลลพัธ์ถูกกาํหนดโดยตวัแปรบริบท 

ในปัจจุบัน โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural 
Networks; ANN) ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายในการ
วิเคราะห์ขอ้มูลท่ีมีความซบัซอ้นและมีลกัษณะเชิงบริบท เช่น 
งานวิจยัของ [4] ท่ีนาํโครงข่ายประสาทเทียมมาทาํนายภาวะ
โรคอ้วนโดยใช้ตัวแปรบริบท เช่น อายุ เพศ และส่วนสูง 
รวมถึงงานวิจัยของ [5] ท่ีใช้ Feedforward Neural Networks 
(FNN) ในการวิเคราะห์ขอ้มูลเก่ียวกบัโรคหัวใจ ซ่ึงแสดงให้
เห็นถึงศกัยภาพของโครงข่ายประสาทเทียมในการจดัการกบั
ขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเชิงบริบท 

การนําโครงข่ายประสาทเทียมมาประยุกต์ใช้ในการ
วิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตามบริบทจึงเป็นแนวทางหน่ึงท่ี
สามารถรองรับความซับซ้อนของขอ้มูลและความสัมพนัธ์ท่ี
เปล่ียนแปลงไปตามบริบทได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดย
ตัวอย่างอย่างสามารถดูได้จาก [6] งานวิจัยน้ีจะนําวิธีการ
แกปั้ญหาขอ้มูลท่ีมีความสัมพนัธ์เชิงบริบทกบัผลเฉลยโดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมช่ือว่า โครงข่ายประสาทเทียมเชิง
บริบท (Contextual Neural Network; CtxtNN) นําเสนอโดย 
[7] โดยใชก้ารจาํลองขอ้มูลท่ีมีตวัแปรบริบทแต่ละชุดขอ้มูล 
และนาํผลประสิทธิภาพท่ีไดจ้ากตวัแบบน้ีมาเทียบกบัตวัแบบ 
Feedforward Neural Network 
 

2. แนวคดิและทฤษฎ ี
2.1 โครงข่ายประสาทเทยีมแบบป้อนไปข้างหน้า 

(Feedforward Neural Networks; FNN) 

FNN เป็นหน่ึงในรูปแบบพ้ืนฐานของโครงข่ายประสาท
เทียม (Artificial Neural Networks) ซ่ึงมีลักษณะการส่งผ่าน
ขอ้มูลในทิศทางเดียว โดยไม่มีการวนซํ้ าหรือยอ้นกลบั ขอ้มูล
จะถูกประมวลผลจากชั้นขอ้มูลนาํเขา้ (Input Layer) ผ่านชั้น
ซ่อน (Hidden Layer) ไปยงัชั้นขอ้มูลส่งออก (Output Layer) 
โดยกระบวนการน้ีถูกออกแบบให้มีการประมวลผลทีละ
ขั้นตอนผา่นแต่ละชั้นอยา่งเป็นระบบ 

ฟังก์ชันกระตุ ้น (Activation Functions) มีบทบาทสําคญั
ในโครงข่ายประสาทเทียม [8] โดยช่วยเพ่ิมความซบัซอ้นให้
ตัวแบบ และกําหนดว่าค่าผลลัพธ์จะถูกส่งไปยงัชั้นถัดไป
หรือไม่ 

เพ่ือหาค่าถ่วงนํ้ าหนักท่ีเหมาะสมในโครงข่ายประสาท
เทียม โดย Adam Optimizer เป็นหน่ึงในวิธีการปรับค่าถ่วง
นํ้ าหนกั โดยผสานขอ้ดีของวิธีอ่ืน ๆ และไดรั้บการยอมรับวา่
เป็นวิธีท่ีมีประสิทธิภาพสูงในการฝึกโครงข่ายประสาทเทียม 
นาํเสนอโดย [9] 

2.2 โครงข่ายประสาทเทียมเชิงบริบท (Contextual 
Neural Network; CtxtNN) 

งานวิจัยของ [7] ได้นําเสนอตวัแบบโครงข่ายประสาท
เทียมเชิงบริบท CtxtNN โดยอธิบายถึงปัญหาของการถดถอย
เ ชิงบริบท (Contextual Regression) โดยกําหนดให้  𝑋𝑋 =
ℝ𝑝𝑝, 𝑝𝑝 ≥ 2 เป็นปริภูมิของตวัแปรอิสระ (Feature Space) และ 
𝑌𝑌 = ℝ เป็นปริภูมิของตวัแปรผลลพัธ์ (Output Space) บริบท
ถูกกาํหนดโดยตวัแปรบริบทท่ีเป็นองค์ประกอบของปริภูมิ
บริบท 𝑋𝑋� = ℝ𝑞𝑞 , 0 < 𝑞𝑞 < 𝑝𝑝 ปริภูมิถดถอยจะถูกกาํหนดเป็น 
𝑋𝑋� = ℝ𝑝𝑝−𝑞𝑞 = ℝ𝑟𝑟  แ ล ะ  𝑋𝑋 = 𝑋𝑋� × 𝑋𝑋� = ℝ𝑟𝑟 × ℝ𝑞𝑞  สํ า ห รั บ
เวกเตอร์ตวัแปร 𝑥𝑥 = �𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑝𝑝�

𝑇𝑇 ∈ 𝑋𝑋  โดยท่ีเวกเตอร์ของ 
𝑟𝑟 ตัวแรกได้แก่ x� = {𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑟𝑟}𝑇𝑇 ∈ 𝑋𝑋� และ 𝑞𝑞 ตัวสุดท้าย
ได้แก่ 𝑥𝑥� = �𝑥𝑥𝑟𝑟+1, … , 𝑥𝑥𝑝𝑝�

𝑇𝑇 ∈ 𝑋𝑋� ซ่ึง 𝑥𝑥� และ 𝑥𝑥� แทนเวกเตอร์
ของตวัแปรอิสระและตวัแปรบริบทตามลาํดบั โดยแสดงเป็น 

𝑥𝑥 = [𝑥𝑥�, 𝑥𝑥�]𝑇𝑇                                      (1) 
ส ม ม ติ ว่ า มี จํา น ว น บ ริ บ ท ท่ี จํา กัด ซ่ึ ง ร ะ บุ ด้ว ย  𝑖𝑖 ∈

{1, … , 𝑐𝑐} = ℐ , 𝑐𝑐 คือ จาํนวนบริบททั้งหมด โดยปริภูมิบริบท 
𝑋𝑋� ถูกแบ่งเป็นบริเวณบริบทท่ีเรียกวา่ {𝐶𝐶1,𝐶𝐶2, … ,𝐶𝐶𝑐𝑐} ดงันั้น 
𝑥𝑥 ∈ 𝑋𝑋 จะมีบริบท 𝑖𝑖 หาก 𝑥𝑥� ∈ 𝐶𝐶𝑖𝑖 สําหรับการถดถอยเชิง
บริบท เราสมมติว่ามีฟังก์ชันถดถอยหลายฟังก์ชันท่ีทาํให้ 
𝑓𝑓1, … , 𝑓𝑓𝑐𝑐 แต่ละ 𝑓𝑓𝑖𝑖:𝑋𝑋� → 𝑌𝑌 ซ่ึงกาํหนดฟังกช์นัการถดถอย 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥�), เม่ือ  𝑥𝑥� ∈ 𝐶𝐶𝑖𝑖 , 𝑖𝑖 ∈ ℐ              (2) 
นอกจากน้ียงัสมมติว่ามีฟังก์ชนั 𝑔𝑔:𝑋𝑋� → ℝ  ท่ีจบัคู่แต่ละ

บริบท 𝐶𝐶𝑖𝑖 ไปยงัช่วง 𝐼𝐼𝑖𝑖 ⊆  ℝ ,  𝐼𝐼 คือ ช่วงขอบเขตของบริบท 
ซ่ึงรูปแบบของฟังกช์นัถดถอยจะเปล่ียนเป็น 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥�), เม่ือ   𝑔𝑔(𝑥𝑥�) ∈ 𝐼𝐼𝑖𝑖 , 𝑖𝑖 ∈ ℐ            (3) 

สําหรับโครงข่ายประสาทเทียมจะอธิบายสัญกรณ์โดย
กาํหนดให้ เวกเตอร์ตวัแปรสาํหรับฝึกฝนจาํนวน 𝑚𝑚 ตวัอยา่ง 
โดยท่ี 𝑥𝑥 เป็นเวกเตอร์ตวัแปร, 𝑦𝑦(𝑥𝑥) เป็นค่าผลลพัธ์ท่ีตอ้งการ
สาํหรับเวกเตอร์ตวัแปร 𝑥𝑥, ℓ คือ ชั้นในโครงข่ายประสาท โดย 
ℓ = 0 หมายถึง ชั้นขอ้มูลนําเขา้, ℓ = 𝐿𝐿 หมายถึง ชั้นขอ้มูล
ส่งออก และ 𝑎𝑎ℓ(𝑥𝑥)  คือเวกเตอร์ของค่ากระตุน้สาํหรับชั้นท่ี ℓ 
เม่ือขอ้มูลนาํเขา้ 𝑥𝑥  ถูกป้อนเขา้โครงข่ายประสาท หมายความ
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วา่ 𝑎𝑎ℓ(𝑥𝑥)  เป็น ผลลพัธ์ของฟังก์ชนักระตุน้ท่ีชั้นท่ี ℓ โดยท่ี 𝐿𝐿 
คือจาํนวนชั้นในโครงข่ายประสาทซ่ึงไม่รวมชั้นขอ้มูลนาํเขา้ 

1. 𝑤𝑤𝑘𝑘ℓ𝑗𝑗  คือ นํ้ าหนักของโหนดท่ี 𝑘𝑘 ในชั้นท่ี ℓ − 1 ซ่ึง
ถู ก นํ า ไ ป ใ ช้ กั บ โ ห น ด ท่ี  𝑗𝑗  ใ น ชั้ น ท่ี  ℓ โ ด ย ท่ี  𝑘𝑘 =
1,2, … ,𝑚𝑚ℓ−1, 𝑗𝑗 = 1,2, … ,𝑚𝑚ℓ และ ℓ = 1, … , 𝐿𝐿  

2.  𝑏𝑏𝑗𝑗ℓ คือ ค่าความเอนเอียง (Bias) ของโหนดท่ี 𝑗𝑗 ใน
ชั้นท่ี ℓ โดยท่ี 𝑗𝑗 = 1,2, … ,𝑚𝑚ℓ และ ℓ = 1, … ,𝐿𝐿 

3. 𝑎𝑎𝑗𝑗ℓ คือ ค่าการกระตุน้ของโหนดท่ี 𝑗𝑗 ในชั้นท่ี ℓ โดย
ท่ี 𝑗𝑗 = 1,2, … ,𝑚𝑚ℓ และ ℓ = 1, … , 𝐿𝐿 
 

 
 

 
 
 
 

 
 

สําหรับ CtxtNN เป็นตวัแบบการถดถอยเชิงบริบทโดยมี
ฟังก์ชนัการถดถอยทุก 𝑓𝑓𝑖𝑖 เป็นฟังก์ชนัเชิงเสน้ โดยในกรณีน้ี
ปริภูมิบริบท ℝ ถูกแบ่งออกเป็นช่วง {𝐼𝐼1, … , 𝐼𝐼𝑐𝑐} โดยท่ี 𝑥𝑥 =
�𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑝𝑝�

𝑇𝑇 = [𝑥𝑥�, 𝑥𝑥�]𝑇𝑇 จะถูกกล่าวว่ามีบริบท 𝑗𝑗 หาก 𝑥𝑥� ∈
𝐼𝐼𝑗𝑗 , 𝑗𝑗 = 1, … , 𝑐𝑐 ซ่ึงรูปแบบของฟังกช์นัถดถอยจะเป็น 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = β0
𝑗𝑗 + β𝑗𝑗 ⋅ 𝑥𝑥�  เมื่อ  𝑥𝑥� ∈ 𝐼𝐼𝑗𝑗                  (4)     

โดยท่ี 𝛽𝛽0
𝑗𝑗  เป็นค่าคงท่ีของสมการเชิงเส้นท่ีใชก้บับริบท 𝑗𝑗 

และ 𝛽𝛽𝑗𝑗  เป็นเวกเตอร์สมัประสิทธ์ิของ 𝑥𝑥� 
ตวัแบบ CtxtNN น้ีประกอบด้วยส่วนของโครงข่ายย่อย 

(Sub-Networks) ท่ีมีโครงสร้างมาตรฐานท่ีทาํหน้าท่ีต่างกัน 
โดยมีการใชฟั้งกช์นัเปิดใชง้าน Sigmoid สาํหรับโครงข่ายยอ่ย
เ ชิงบริบท (Contextual Sub-Network) และ ReLU สําหรับ 
โครงข่ายยอ่ยสาํหรับการถดถอย (Regression Sub-Network)     

1. โครงข่ายยอ่ยเชิงบริบท (Contextual Sub-Network) ใช้
สาํหรับการคาํนวณบริบท ซ่ึงคาํนวณตามสมการดงัน้ี 

𝑎𝑎𝑗𝑗𝐼𝐼1 = 𝑎𝑎��∑ 𝑤𝑤𝑘𝑘,𝑗𝑗
𝐼𝐼1 𝑥𝑥𝑘𝑘 + 𝑏𝑏1𝐼𝐼1

𝑝𝑝
𝑘𝑘=𝑟𝑟+1 �, 𝑗𝑗 = 1, 2, 3, …      (5) 

โดย:𝑎𝑎𝑗𝑗𝐼𝐼1 คือ ค่าการกระตุน้ของโหนดท่ี  𝑗𝑗 

          𝑎𝑎�(𝑧𝑧) = 1
1+𝑒𝑒−𝑧𝑧

   คือ ฟังกช์นั Sigmoid 

          𝑤𝑤𝑘𝑘,𝑗𝑗
𝐼𝐼3  คือ นํ้ าหนกัของตวัแปรบริบท 𝑥𝑥𝑘𝑘  ในโหนดท่ี 𝑗𝑗 

          𝑏𝑏1𝐼𝐼1 คือ ค่าความเอนเอียง (Bias Term) 

จากนั้น 

 𝑥𝑥𝑞𝑞 = 𝑎𝑎1𝐼𝐼2 = ∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗,1
𝐼𝐼22𝑐𝑐

𝑘𝑘=1 𝑎𝑎𝑗𝑗𝐼𝐼1 + 𝑏𝑏1𝐼𝐼2, 𝑗𝑗 = 1, 2, 3, …     (6)                 

และ 

  𝑎𝑎𝑗𝑗𝐼𝐼3 = 𝑎𝑎��𝑤𝑤1,𝑗𝑗
𝐼𝐼3 𝑥𝑥𝑞𝑞 + 𝑏𝑏1𝐼𝐼3�,     𝑗𝑗 = 1, 2, … , 2𝑐𝑐           (7)                

โดย:𝑎𝑎𝑗𝑗𝐼𝐼3 คือ ผลลพัธ์ของโครงข่ายยอ่ยเชิงบริบทท่ีผา่นฟังกช์นั  
     Sigmoid 

  𝑎𝑎�(𝑧𝑧) = 1
1+𝑒𝑒−𝑧𝑧

  คือ ฟังกช์นั Sigmoid  

 𝑤𝑤1,𝑗𝑗
𝐼𝐼  คือ นํ้ าหนกัของตวัแปรบริบท ในบริบทท่ี 𝑗𝑗 

  𝑏𝑏𝑗𝑗𝐼𝐼 คือ ค่าความเอนเอียง (bias term) ท่ีใชใ้นบริบทนั้น ๆ 
2. โครงข่ายย่อยสําหรับการถดถอย (Regression Sub-

Network) ใช้เพ่ือคาํนวณผลลพัธ์จากบริบท 𝑎𝑎𝑗𝑗𝐼𝐼3 และตวัแปร
อิสระ 𝑥𝑥� ผา่นฟังกช์นั ReLU ดงัน้ี 

𝑎𝑎𝑗𝑗1 = 𝑎𝑎�∑ 𝑤𝑤𝑘𝑘,𝑗𝑗
1 𝑥𝑥𝑘𝑘 + 𝑏𝑏11 + 𝑤𝑤𝑗𝑗,𝑗𝑗

𝑋𝑋 𝑎𝑎𝑗𝑗𝐼𝐼3𝑟𝑟
𝑘𝑘=1 �, 𝑗𝑗 = 1, 2, … , 2𝑐𝑐  (8) 

โดย:𝑎𝑎𝑗𝑗1 คือ ผลลพัธ์ของโครงข่ายยอ่ยสาํหรับการถดถอยท่ี 
        ผา่นฟังกช์นั ReLU   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

𝑎𝑎(𝑧𝑧) = 𝑚𝑚𝑎𝑎𝑥𝑥(0, 𝑧𝑧)  คือ ฟังกช์นั ReLU                                              
𝑤𝑤𝑘𝑘,𝑗𝑗
1  คือ นํ้ าหนกัท่ีใชก้บัตวัแปรอิสระ 𝑥𝑥𝑘𝑘  

𝑤𝑤𝑗𝑗,𝑗𝑗
𝑋𝑋  คือ ค่าถ่วงนํ้ าหนกักบัโครงข่ายการถดถอย 

𝑏𝑏𝑗𝑗1 คือ ค่าความเอนเอียง (Bias Term) โครงข่ายการถดถอย 
สําหรับชั้ นข้อมูลส่งออก (ℓ = 2) ตัวแบบจะคํานวณ

ผลลพัธ์ของการถดถอยเชิงบริบท โดยคาํนวณจากผลลพัธ์ของ
โครงข่ายยอ่ยทั้งหมดดงัน้ี 

𝑦𝑦 = 𝑎𝑎12 = ∑ 𝑤𝑤𝑘𝑘,1
22𝑐𝑐

𝑘𝑘=1 𝑎𝑎𝑘𝑘1 + 𝑏𝑏12                        (9) 

 

3. วธีิการดาํเนินงานวจิยั 
3.1 การจาํลองข้อมูล 
ขอ้มูลในงานวิจยัน้ีถูกจาํลองโดยใช ้Python เพ่ือสร้างชุด

ข้อมูลท่ีมีความสัมพนัธ์เชิงเส้นตามบริบททั้ งหมด 3 กรณี 
ทั้งน้ี เพ่ือใหส้ามารถเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบใน
แ ต่ ล ะ ร ะ ดับ ค ว า ม ซับ ซ้อ น ข อ ง ข้อ มู ล  แ ล ะ ป ร ะ เ มิ น
ความสามารถของตวัแบบในการเรียนรู้และปรับตวัต่อบริบท
ท่ีเปล่ียนแปลง โดยวธีิการจาํลองแต่ละกรณีท่ีแตกต่างกนั ดงัน้ี 

กรณีท่ี 1 ตัวแปรบริบท 1 ตัว (Contextual Feature) 3 
บริบท (Contexts) 1 ตัวแปรอิสระ (Model Feature) 

1. กาํหนดขนาดตวัอยา่งเท่ากบั 6,000 ตวัอยา่ง (บริบทละ 
2,000 ตวัอยา่ง) 

2. กําหนดตัวแปร 2 ตัว ได้แก่ 𝑥𝑥 = (𝑥𝑥1,𝑥𝑥2)𝑇𝑇 โดยท่ี 𝑥𝑥1 
เ ป็ น ตัว แ ป ร อิ ส ร ะ  แ ล ะ   𝑥𝑥2 เ ป็ น ตัว แ ป ร บ ริ บ ท ทั้ ง น้ี  
𝑥𝑥1 ∼

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑁𝑁(μ = 0,σ2 = 1)  และ 𝑥𝑥2 ∼
𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑖𝑖𝑓𝑓(−1,1) 

3. จาํลองขอ้มูลท่ีมีความสมัพนัธ์เชิงบริบทแบบเชิงเสน้ 

𝑦𝑦 =  

⎩
⎨

⎧𝛽𝛽01 + 𝛽𝛽11𝑥𝑥1 + 𝜀𝜀1  เม่ือ  𝑥𝑥2 ≤ 𝑐𝑐1         

𝛽𝛽02 + 𝛽𝛽12𝑥𝑥1 + 𝜀𝜀2  เม่ือ  𝑐𝑐1 < 𝑥𝑥2 ≤ 𝑐𝑐2
𝛽𝛽03 + 𝛽𝛽13𝑥𝑥1 + 𝜀𝜀3  เม่ือ  𝑥𝑥2 > 𝑐𝑐2          

          (10) 

รูปที ่1:โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมเชิงบริบท (CtxtNN) 
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กาํหนดให ้
𝑦𝑦 เป็นตวัแปรตาม 
𝑥𝑥1 เป็นตวัแปรอิสระ  
𝑥𝑥2 เป็นตวัแปรบริบท 
𝛽𝛽01,𝛽𝛽11,𝛽𝛽02,𝛽𝛽12, 𝛽𝛽03,𝛽𝛽13 เป็นค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยของ
บริบทท่ี  1, บ ริบทท่ี  2 และบริบทท่ี  3 ตามลําดับ  โดย 
𝛽𝛽01,𝛽𝛽11,𝛽𝛽02,𝛽𝛽12, 𝛽𝛽03,𝛽𝛽13 ∼

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑁𝑁(𝜇𝜇 = 0,𝜎𝜎2 = 1) 
𝜀𝜀1, 𝜀𝜀2, 𝜀𝜀3  เ ป็ น ค่ า ค ว า ม ค ล า ด เ ค ล่ื อ น  โ ด ย กํา ห น ด ใ ห้  
𝜀𝜀1, 𝜀𝜀2, 𝜀𝜀3  ∼𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑁𝑁(𝜇𝜇 = 0,𝜎𝜎2 = 0.01) 
𝑐𝑐1 และ 𝑐𝑐2 คือ จุดแบ่งระหว่างปริภูมิบริบท 1, บริบท 2 และ
บริบท 3 ตามลาํดบั หรือก็คือ 𝐼𝐼1 = [−1, 𝑐𝑐1], 𝐼𝐼2 = (𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2]   
และ 𝐼𝐼3 = �𝑐𝑐2,1�  ซ่ึงกาํหนดให ้𝑐𝑐1 = −1

3
 และ 𝑐𝑐2 = 1

3
  

 
 
 
 
 

 
รูปที ่2: กราฟแสดงการกระจายตวัของตวัแปรบริบท พ้ืนท่ีสี

แดงแสดงปริภูมิบริบทท่ี 1, พ้ืนท่ีสีนํ้ าเงินแสดงปริภูมิบริบทท่ี 
2  และพ้ืนท่ีสีเขียวแสดงปริภูมิบริบทท่ี 3  

 

 
 
 

 
รูปที ่3: กราฟแสดงความสมัพนัธ์ระหวา่ง 𝑦𝑦 และ 𝑥𝑥1 ในแต่ละ
บริบท โดยพ้ืนท่ีสีแดงแสดงปริภูมิบริบทท่ี 1, พ้ืนท่ีสีนํ้ าเงิน

แสดงปริภูมิบริบทท่ี 2 และพ้ืนท่ีสีเขียวแสดงปริภูมิบริบทท่ี 3 

กรณีท่ี 2 ตัวแปรบริบท 2 ตัว (Contextual Features) 3  
บริบท (Contexts) 3 ตัวแปรอิสระ (Model Features) 

1. กาํหนดขนาดตวัอยา่งเท่ากบั 6,000 ตวัอยา่ง (บริบทละ 
2,000 ตวัอยา่ง) 

2. กาํหนดตวัแปร 5 ตวั ไดแ้ก่ 𝑥𝑥 = (𝑥𝑥1,𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3, 𝑥𝑥4, 𝑥𝑥5)𝑇𝑇 
โ ด ย ท่ี  𝑥𝑥� = (𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3)𝑇𝑇 เ ป็ น ตัว แ ป ร อิ ส ร ะ  แ ล ะ   𝑥𝑥� =
(𝑥𝑥4, 𝑥𝑥5)𝑇𝑇 เ ป็ น ตัวแ ป ร บ ริ บ ท  ทั้ ง น้ี  𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3 ∼

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑁𝑁(𝜇𝜇 =
0,𝜎𝜎2 = 1) และ 𝑥𝑥4, 𝑥𝑥5 ∼

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑖𝑖𝑓𝑓(−1,1) 

3. จาํลองขอ้มูลท่ีมีความสมัพนัธ์เชิงบริบทแบบเชิงเสน้ 

𝑦𝑦 =  

⎩
⎨

⎧𝛽𝛽01 + 𝛽𝛽11𝑥𝑥� + 𝜀𝜀1  เม่ือ  ‖𝑥𝑥�‖ ≤ 𝑐𝑐1          

𝛽𝛽02 + 𝛽𝛽12𝑥𝑥� + 𝜀𝜀2  เม่ือ  𝑐𝑐1 < ‖𝑥𝑥�‖ ≤ 𝑐𝑐2
𝛽𝛽03 + 𝛽𝛽13𝑥𝑥� + 𝜀𝜀3  เม่ือ  ‖𝑥𝑥�‖ > 𝑐𝑐2          

       (11) 

กาํหนดให ้
𝑐𝑐1 และ 𝑐𝑐2 คือ จุดแบ่งระหว่างปริภูมิบริบท 1, บริบท 2 และ
บริบท 3 ตามลําดับ หรือก็คือ 𝐼𝐼1 = {𝑥𝑥�: ‖𝑥𝑥�‖ ≤ 𝑐𝑐1}, 𝐼𝐼2 =
{𝑥𝑥�: 𝑐𝑐1 < ‖𝑥𝑥�‖ ≤ 𝑐𝑐2}  แ ล ะ  𝐼𝐼3 = {𝑥𝑥�: ‖𝑥𝑥�‖ ≤ 𝑐𝑐2}  ซ่ึ ง
กาํหนดให ้𝑐𝑐1 = 0.652 และ 𝑐𝑐2 = 0.921 

 

 
 
 
 
 
 

รูปที ่4: กราฟแสดงการกระจายตวัของตวัแปรบริบท พ้ืนท่ีสี
แดงแสดงปริภูมิบริบทท่ี 1, พ้ืนท่ีสีนํ้ าเงินแสดงปริภูมิบริบทท่ี 

2 และพ้ืนท่ีสีเขียวแสดงปริภูมิบริบทท่ี 3 

กรณีท่ี 3 ตัวแปรบริบท 3 ตัว (Contextual Features) 3 
บริบท (Contexts) 5 ตัวแปรอิสระ (Model Features) 

1. กาํหนดขนาดตวัอยา่งเท่ากบั 6,000 ตวัอยา่ง (บริบทละ 
2,000 ตวัอยา่ง) 

2. กาํหนดตวัแปร 8 ตวัไดแ้ก่ 
𝑥𝑥 = (𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3, 𝑥𝑥4, 𝑥𝑥5, 𝑥𝑥6, 𝑥𝑥7, 𝑥𝑥8)𝑇𝑇  โดยท่ี 
𝑥𝑥� = (𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3, 𝑥𝑥4, 𝑥𝑥5)𝑇𝑇 เป็นตวัแปรอิสระ และ  
𝑥𝑥� = (𝑥𝑥6, 𝑥𝑥7, 𝑥𝑥8)𝑇𝑇 เ ป็นตัวแปรบริบท ทั้ ง น้ี  𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3, 𝑥𝑥4,
𝑥𝑥5 ∼

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑁𝑁(𝜇𝜇 = 0,𝜎𝜎2 = 1) และ 𝑥𝑥6, 𝑥𝑥7, 𝑥𝑥8 ∼𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑖𝑖𝑓𝑓(−1,1) 
3. จาํลองขอ้มูลท่ีมีความสมัพนัธ์เชิงบริบทแบบเชิงเสน้ 

𝑦𝑦 =  

⎩
⎨

⎧𝛽𝛽01 + 𝛽𝛽11𝑥𝑥� + 𝜀𝜀1  เม่ือ  ‖𝑥𝑥�‖ ≤ 𝑐𝑐1          

𝛽𝛽02 + 𝛽𝛽12𝑥𝑥� + 𝜀𝜀2  เม่ือ  𝑐𝑐1 < ‖𝑥𝑥�‖ ≤ 𝑐𝑐2
𝛽𝛽03 + 𝛽𝛽13𝑥𝑥� + 𝜀𝜀3  เม่ือ  ‖𝑥𝑥�‖ > 𝑐𝑐2          

        (12) 

กาํหนดให ้
𝑐𝑐1 และ 𝑐𝑐2 คือ จุดแบ่งระหว่างปริภูมิบริบท 1, บริบท 2 และ
บริบท 3 ตามลําดับ หรือก็คือ 𝐼𝐼1 = {𝑥𝑥�: ‖𝑥𝑥�‖ ≤ 𝑐𝑐1}, 𝐼𝐼2 =
{𝑥𝑥�: 𝑐𝑐1 < ‖𝑥𝑥�‖ ≤ 𝑐𝑐2}  แ ล ะ  𝐼𝐼3 = {𝑥𝑥�: ‖𝑥𝑥�‖ ≤ 𝑐𝑐2}  ซ่ึ ง
กาํหนดให ้𝑐𝑐1 = 0.860 และ 𝑐𝑐2 = 1.084 

3.2 แนวคดิในการออกแบบแต่ละตวัแบบ 
สาํหรับแต่ละกรณีศึกษา วธีิและความซบัซอ้นในการสร้าง

ตวัแบบจะแตกต่างกนัไปตามลกัษณะของขอ้มูลในแต่ละกรณี 
โดยมีแนวคิดในการสร้างตวัแบบดงัน้ี 

กรณีท่ี 1 ตัวแปรบริบท 1 ตัว (Contextual Feature) 3 
บริบท (Contexts) 1 ตัวแปรอิสระ (Model Feature) 

1. Contextual Neuron Network (CtxtNN) 
ตวัแบบ CtxtNN ประกอบดว้ยส่วนโครงข่ายยอ่ย 2 ส่วน 
• โครงข่ายยอ่ยเชิงบริบท 

กรณีน้ีมีตัวแปรบริบท 1 ตัว ซ่ึงแบ่งออกเป็น 3 
บริบท โดยมีความสัมพนัธ์แบบบริบทเชิงเส้น นํา
ขอ้มูลเชิงบริบทเขา้โดยอา้งอิงจากสมการท่ี (7) 

• โครงข่ายยอ่ยสาํหรับการถดถอย  
ประกอบไปดว้ยชั้นซ่อน 1 ชั้น จาํนวน 6 โหนด โดย
แต่ละโหนดจะรับขอ้มูลเขา้จากตวัแปรอิสระ และ
ขอ้มูลส่งออกจากโครงข่ายยอ่ยเชิงบริบทและนาํค่า
เขา้สู่ฟังก์ชัน ReLU ดังสมการท่ี (8) และเขา้สู่ชั้น
ขอ้มูลส่งออก แสดงดงัรูปท่ี 5(a) 
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2. Feedforward Neural Network - Small (FNN-Small) 
สําหรับตัวแบบ FNN-Small กําหนดโครงข่ายประสาท

เทียมให้มีขนาดโครงสร้างเล็กท่ีสุดโดยให้ค่าพารามิเตอร์
เทียบเท่า หรือใกล้เคียงกับตัวแบบ CtxtNN โดยกําหนด
ฟังกช์นักระตุน้ท่ีใชคื้อ ReLU และกาํหนดให ้

จํานวนชั้นซ่อน = จํานวนชั้นซ่อนในโครงข่ายย่อยเชิง
บริบท+จาํนวนชั้นส่งออกในโครงข่ายยอ่ยเชิงบริบท+จาํนวน
ชั้นซ่อนในโครงข่ายยอ่ยสาํหรับการถดถอย ในกรณีน้ีจะไดว้า่ 
จาํนวนชั้นซ่อนในตวัแบบ FNN จะเท่ากับ 0+1+1 =  2 ชั้น 
กาํหนดใหช้ั้นส่งออกในโครงข่ายยอ่ยเชิงบริบทเปรียบเสมือน
ชั้นซ่อนอีกหน่ึงชั้นในตวัแบบ FNN แสดงดงัรูปท่ี 5(b) 

3. Feedforward Neural Network - Large (FNN-Large) 
สําหรับตัวแบบ FNN-Large กําหนดโครงข่ายประสาท

เทียมให้มีโครงสร้างใหญ่ท่ีสุดโดยอา้งอิงจากจาํนวนชั้นซ่อน 
และโหนดของตวัแบบ CtxtNN โดยกาํหนดฟังก์ชนักระตุน้ท่ี
ใชคื้อ ReLU และกาํหนดให ้

จํานวนชั้นซ่อน = จํานวนชั้นซ่อนในโครงข่ายย่อยเชิง
บริบท+จาํนวนชั้นส่งออกในโครงข่ายยอ่ยเชิงบริบท+จาํนวน
ชั้นซ่อนในโครงข่ายย่อยสําหรับการถดถอย กรณีน้ีจะได้ว่า 
ชั้นซ่อนในตวัแบบ FNN-Large จะเท่ากบั 0+1+1 =  2 ชั้น 

จาํนวนโหนด = จาํนวนโหนดท่ีมากท่ีสุดในชั้นซ่อนของ
โครงข่ายย่อยเชิงบริบท+จํานวนโหนดในชั้ นซ่อนของ
โครงข่ายย่อยสําหรับการถดถอย กําหนดให้จาํนวนโหนด
เท่ากนัในทุกๆชั้นซ่อน กรณีน้ีจะไดว้า่ จาํนวนโหนดในแต่ละ
ชั้นซ่อนเท่ากบั 0+6 = 6 โหนด แสดงดงัรูปท่ี 5(c) 

 
 
 
 

 
     5(a) CtxtNN                                5(b) FNN-Small                         
 
 
 
 
 

 
 

                                          5(c) FNN-Large 
รูปที ่5: โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมของตวัแบบ 3 แบบ 

สาํหรับกรณีท่ี 1 

กรณีท่ี 2 ตัวแปรบริบท 2 ตัว (Contextual Features) 3  
บริบท (Contexts) 3 ตัวแปรอิสระ (Model Features) 

1. Contextual Neuron Network (CtxtNN) 
เน่ืองจากมีตัวแปรบริบท 2 ตัว และเป็นกรณีท่ีตัวแปร

บริบทมีความสัมพนัธ์แบบไม่เชิงเส้น  จากตวัอย่างของ [10] 
จึงตอ้งมีการเพ่ิมความซบัซอ้นใหก้บัตวัแบบโดยในกรณีน้ีจะ
เ พ่ิ ม โ ค ร ง สร้ า ง ท่ี ป ร ะ ก อ บ ไ ป ด้วย ชั้ น ซ่อ น  2 ชั้ น  ซ่ึ ง

ประกอบดว้ย 6 และ 2 โหนดตามลาํดบั ให้แก่ตวัแปรบริบท
ก่อน ในโครงข่ายยอ่ยเชิงบริบท แสดงดงัรูปท่ี 6(a) 

2. Feedforward Neuron Network (FNN-Small) 
กาํหนดใหมี้จาํนวนชั้นซ่อนเท่ากบั 2+1+1 = 4 ชั้น แต่ละ

ชั้นประกอบไปดว้ยโหนดจาํนวน 4 โหนด ซ่ึงมีพารามิเตอร์
รวมเท่ากบั 89 แสดงดงัรูปท่ี 6(b) 

3. Feedforward Neuron Network (FNN-Large) 
ตวัแบบ FNN ในกรณีน้ีจะประกอบดว้ยชั้นซ่อน 4 ชั้น ท่ี

ประกอบไปดว้ยชั้นละ 6+6 = 12 โหนด แสดงดงัรูปท่ี 6(c) 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 6(a) CtxtNN                            6(b) FNN-Small                         

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
                               6(c) FNN-Large 

รูปที ่6: โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมของตวัแบบ 3 แบบ 
สาํหรับกรณี 2 

กรณีท่ี 3 ตัวแปรบริบท 3 ตัว (Contextual Features) 3 
บริบท (Contexts) 5 ตัวแปรอิสระ (Model Features) 

1. Contextual Neuron Network (CtxtNN) 
 เน่ืองจากมีตวัแปรบริบท 3 ตัว และเป็นกรณีท่ีตวัแปร

บริบทมีความสัมพันธ์แบบไม่เชิงเส้น  จึงต้องเพ่ิมความ
ซับซ้อนให้กับตัวแบบโดยในกรณีน้ีจะเพ่ิมโครงสร้างท่ี
ประกอบไปด้วยชั้นซ่อน 2 ชั้น ซ่ึงประกอบด้วย 8 และ 2 
โหนดตามลาํดบั สําหรับชั้นของขอ้มูลส่งออกจากโครงข่าย
ย่อยเชิงบริบทจะประกอบไปด้วย 6 โหนด เพ่ือส่งค่าเขา้สู่
โครงข่ายยอ่ยสาํหรับการถดถอยต่อไป แสดงดงัรูปท่ี 7(a) 

2. Feedforward Neuron Network (FNN-Small) 
กาํหนดให้มีจาํนวนชั้นซ่อนเท่ากบั 2+1+1 = 4 ชั้น แต่ละ

ชั้นประกอบดว้ยโหนดจาํนวน 5 โหนด ซ่ึงมีพารามิเตอร์รวม
เท่ากบั 141 หมายถึง จาํนวนค่าท่ีตอ้งถูกเรียนรู้ในระหวา่งการ
ฝึกตวัแบบ ประกอบด้วย ค่าถ่วงนํ้ าหนัก (Weights) และ ค่า
ความเอนเอียง (Biases) ของโหนดทั้งหมด แสดงดงัรูปท่ี 7(b) 
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3. Feedforward Neuron Network (FNN-Large) 
ตวัแบบ FNN ในกรณีน้ีจึงประกอบไปดว้ยชั้นซ่อน 4 ชั้น 

ท่ีประกอบไปดว้ยชั้นละ 8+6 = 14 โหนด แสดงดงัรูปท่ี 7(c) 
 
 
 
 
 
 
 
 
  7(a) CtxtNN                                7(b) FNN-Small         
                

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

7(c) FNN-Large 
รูปที ่7: โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมของตวัแบบ 3 แบบ 

สาํหรับกรณีท่ี 3 

3.3 เง่ือนไขทาํการศึกษา 
1) แบ่งขอ้มูลออกเป็นขอ้มูลฝึกสอน (Training Data) 

50% และขอ้มูลทดสอบ (Testing Data) 50% 
2) อตัราการเรียนรู้ (Learning Rate) = 0.001 
3) วธีิการปรับค่า (Optimizer) = Adam optimizer 
4) จาํนวนรอบ (Epoch) = 20,000 รอบ 
5) ทดลองแต่ละกรณีจาํนวนกรณีละ 30 รอบ 
6) ทดลองซํ้ าจาํนวน 30 รอบต่อ 1 ตวัแบบ ต่อ 1 กรณี 
7) แต่ละตวัแบบจะทาํการคาํนวณผลลพัธ์ทาํนายจาก

ขอ้มูลทดสอบ และคาํนวณประสิทธิภาพเทียบกบัผลลพัธ์จริง 
ดว้ยเกณฑว์ดัดงัน้ี 
• ค่าเฉล่ียความผิดพลาดกาํลงัสอง (Mean Squared Error; 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀) 

      𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  1
𝑛𝑛
∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝚤𝚤�)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1                 (13)                             

เม่ือ 
𝑦𝑦𝑖𝑖  แทน ผลลพัธ์จริง  
𝑦𝑦𝚤𝚤�  แทน ผลลพัธ์ทาํนาย 

• ค่าสมัประสิทธ์ิการตดัสินใจ (Coefficient of Determination; 𝑅𝑅2) 

          𝑅𝑅2 = 1 − ∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖−𝑦𝑦𝚤𝚤�)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1
∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖−𝑦𝑦�)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

                      (14)                     

เม่ือ 
𝑦𝑦𝑖𝑖  เป็นผลลพัธ์จริง  
𝑦𝑦𝚤𝚤�  เป็นผลลพัธ์ทาํนาย 
𝑦𝑦� เป็นค่าเฉล่ียของผลลพัธ์จริงทั้งหมด 

 
4. ผลการวจิยั 
ในบทน้ีนําเสนอผลการทดลองของตัวแบบโครงข่าย

ประสาทเทียมสําหรับการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตาม
บริบท (Contextual Linear Regression) โดยแต่ละกรณีศึกษา
จะพิจารณาผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างตวัแบบ 
CtxtNN, ตวัแบบ FNN-Small และตวัแบบ FNN-Large 

กรณีท่ี 1 ตัวแปรบริบท 1 ตัว (Contextual Feature) 3 
บริบท (Contexts) 1 ตัวแปรอิสระ (Model Feature) 

ตารางที ่1: ตารางแสดงผลลพัธ์ของประสิทธิภาพท่ีวดัจากการ
นาํขอ้มูลทดสอบมาวเิคราะห์ดว้ยตวัแบบ กรณีท่ี 1 

ตวัแบบ CtxtNN FNN-
Small 

FNN-
Large 

จาํนวนพารามิเตอร์รวม 37 37 67 
ค่าเฉล่ียของค่า 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 0.026 0.037 0.018 
ค่าเฉล่ียตํ่าสุดของ 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 0.011 0.012 0.010 
ค่าเฉล่ียของ 𝑅𝑅2 0.978 0.968 0.983 
ค่าสูงสุดของ 𝑅𝑅2 0.994 0.994 0.996 

จาํนวนพารามิเตอร์รวม หมายถึงจาํนวนค่าถ่วงนํ้ าหนัก 
(weights) และค่าความเอนเอียง (biases) ท่ีใชใ้นการคาํนวณ
ของแต่ละตวัแบบ  

 
 
 
 

 
      8(a) ขอ้มูลฝึกสอน                    8(b) ขอ้มูลทดสอบ 
รูปที ่8: กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าเฉล่ีย 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 (Loss) 

ในแต่ละ Epoch สาํหรับแต่ละตวัแบบ กรณีท่ี 1 โดยกราฟสี
นํ้ าเงินแทน CtxtNN, กราฟสีเขียว แทน FNN-Small และ 

กราฟสีเหลือง แทน FNN-Large 
 

 
 
 

9(a) การแจกแจงของสมัประสิทธ์ิการตดัสินใจ 
 
 
 
 
 
9(b) การแจกแจงสะสมของสมัประสิทธ์ิการตดัสินใจ 

รูปที ่9: กราฟแสดงการแจกแจง และการแจกแจงสะสมของ
สมัประสิทธ์ิการตดัสินใจของแตล่ะตวัแบบ กรณีท่ี 1 โดย

กราฟสีนํ้ าเงินแทน CtxtNN, กราฟสีเขียว แทน FNN-Small 
และ กราฟสีเหลือง แทน FNN-Large 
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จากผลลพัธ์ท่ีได้ในกรณีท่ี 1 พบว่าตวัแบบท่ีให้ผลลพัธ์
ค่าเฉล่ีย, ค่าเฉล่ียตํ่าสุดของค่า 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 และค่าเฉล่ีย 𝑅𝑅2  ดีท่ีสุด
คือ FNN-Large, CtxtNN และ FNN-Small ตามลาํดับ โดยท่ี 
CtxtNN ใชจ้าํนวนพารามิเตอร์น้อยท่ีสุด เท่ากบั FNN-Small 
และเม่ือพิจารณาจากกราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าเฉล่ีย 
𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 (Loss) ของข้อมูลฝึกสอน และข้อมูลทดสอบ พบว่า 
CtxtNN มีแนวโน้มท่ีจะให้ค่า Loss ลดลงเร่ือยๆ เม่ือ Epoch 
สูงข้ึน ในขณะท่ี FNN-Large และ FNN-Small มีแนวโนม้คงท่ี  

กรณีท่ี 2 ตัวแปรบริบท 2 ตัว (Contextual Features) 3  
บริบท (Contexts) 3 ตัวแปรอิสระ (Model Features) 

ตารางที ่2: ตารางแสดงผลลพัธ์ของประสิทธิภาพท่ีวดัจากการ
นาํขอ้มูลทดสอบมาวเิคราะห์ดว้ยตวัแบบ กรณีท่ี 2 

ตวัแบบ CtxtNN FNN-
Small 

FNN-
Large 

จาํนวนพารามิเตอร์รวม 78 89 553 
ค่าเฉล่ียของค่า 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 0.268 1.850 0.708 
ค่าเฉล่ียตํ่าสุดของ 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 0.040 0.171 0.093 
ค่าเฉล่ียของ 𝑅𝑅2 0.921 0.501 0.810 
ค่าสูงสุดของ 𝑅𝑅2 0.987 0.939 0.965 

 
 
 
 

 
 

10(a) ขอ้มูลฝึกสอน                    10(b) ขอ้มูลทดสอบ 
รูปที ่10: กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าเฉล่ีย 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 (Loss) 

ในแต่ละ Epoch สาํหรับแต่ละตวัแบบ กรณีท่ี 2 
 

 

 

11(a) การแจกแจงของสมัประสิทธ์ิการตดัสินใจ 
 
 
 

 

11(b) การแจกแจงสะสมของสมัประสิทธ์ิการตดัสินใจ 
รูปที ่11: กราฟแสดงการแจกแจง และการแจกแจงสะสมของ

สมัประสิทธ์ิการตดัสินใจของแตล่ะตวัแบบ กรณีท่ี 2 

จากผลการทดลองในกรณีท่ี 2 พบวา่ ตวัแบบ FNN-Large 
มีค่าเฉล่ีย 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 ตํ่ า ท่ี สุดเ ม่ือพิจารณาจากข้อมูลฝึกสอน 
อยา่งไรก็ตาม เม่ือวิเคราะห์ค่าเฉล่ีย 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 ของขอ้มูลทดสอบ
และการแจกแจงของค่า 𝑅𝑅2  พบวา่ CtxtNN ให้ผลลพัธ์ท่ีดีกวา่ 
โดยมีค่า 𝑅𝑅2  กระจุกตวัอยูใ่กลค้่า 1 ซ่ึงสะทอ้นถึงความแม่นยาํ

และประสิทธิภาพของตัวแบบท่ีดีกว่าตัวแบบอ่ืนในการ
พยากรณ์ขอ้มูลทดสอบ 

กรณีท่ี  3 ตัวแปรบริบท 3 ตัว  (Contextual Features) 3 
บริบท (Contexts) 5 ตัวแปรอิสระ (Model Features) 

เน่ืองจากในกรณีน้ีขอ้มูลมีความซับซ้อนเพ่ิมข้ึน FNN-
Large มีจํานวนพารามิเตอร์ค่อนข้างสูง จึงอาจทําให้เกิด 
Overfitting กบัขอ้มูลฝึกสอนบางกรณี การทดลองจึงถูกแบ่ง
ออกเป็นสองส่วน ไดแ้ก่ กรณีท่ี 3.1 การทดลองแบบปกติ ซ่ึง
ใชโ้ครงสร้างของตวัแบบตามเดิม และกรณีท่ี 3.2 การทดลอง
หลงัการปรับแต่ง ท่ีเพ่ิม Dropout ในชั้นซ่อนของ FNN-Large 

กรณีท่ี 3.1 การทดลองแบบปกติ (Standard Models) 

ตารางที ่3: ตารางแสดงผลลพัธ์ของประสิทธิภาพท่ีวดัจากการ
นาํขอ้มูลทดสอบมาวเิคราะห์ดว้ยตวัแบบกรณีท่ี 3.1 

ตวัแบบ CtxtNN FNN-
Small 

FNN-
Large 

จาํนวนพารามิเตอร์รวม 108 141 771 
ค่าเฉล่ียของค่า 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 0.642 4.028 3.616 
ค่าเฉล่ียตํ่าสุดของ 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 0.119 1.459 0.663 
ค่าเฉล่ียของ 𝑅𝑅2 0.894 0.352 0.420 
ค่าสูงสุดของ 𝑅𝑅2 0.982 0.704 0.860 

 
 
 
 
 

 
12(a) ขอ้มูลฝึกสอน                    12(b) ขอ้มูลทดสอบ 

รูปที ่12: กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าเฉล่ีย 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 (Loss) 
ในแต่ละ Epoch สาํหรับแต่ละตวัแบบ กรณีท่ี 3.1 

 
 

 
 
 

13(a) การแจกแจงของสมัประสิทธ์ิการตดัสินใจ 
 

 
 
 
 
13(b) การแจกแจงสะสมของสมัประสิทธ์ิการตดัสินใจ 

รูปที ่13: กราฟแสดงการแจกแจง และการแจกแจงสะสมของ
สมัประสิทธ์ิการตดัสินใจของแตล่ะตวัแบบ กรณีท่ี 3.1 

จากผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการทดลองในกรณีท่ี 3.1 โดยใชต้วั
แบบปกติพบว่าหากพิจารณาจากกราฟแสดงค่าเฉล่ีย 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 
ของขอ้มูลฝึกสอน ตวัแบบ FNN-Large มีประสิทธิภาพดีกว่า
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ใน Epoch เ ร่ิมต้น แต่ ท่ี  Epoch สุดท้ายจะพบว่าตัวแบบ 
CtxtNN ให้ประสิทธิภาพท่ีดีกวา่ และหากพิจารณาจากกราฟ
แสดงค่าเฉล่ีย 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 ของขอ้มูลทดสอบ และค่าเฉล่ียของ 𝑅𝑅2 
จะพบวา่ตวัแบบ CtxtNN ใหป้ระสิทธิภาพดีท่ีสุด ในขณะท่ีตวั
แบบ FNN-Large เกิดการแกไ้ขปัญหาเกินพอดี (Overfitting) 
และสาํหรับ FNN-Small มีประสิทธิภาพตํ่าท่ีสุด 

กรณีท่ี 3.2 การทดลองหลงัการปรับแต่ง (Tuned Model   
with Dropout for FNN-Large) 

การทดลองโดยการปรับแต่งตวัเฉพาะตวัแบบ FNN-Large 
โดยเพ่ิม Dropout 0.20 ในชั้นซ่อนท่ี 2, 3 และ 4 

 
ตารางที ่4: ตารางแสดงผลลพัธ์ของประสิทธิภาพท่ีวดัจากการ

นาํขอ้มูลทดสอบมาวเิคราะห์ดว้ยตวัแบบกรณีท่ี 3.2 

ตวัแบบ CtxtNN FNN-
Small 

FNN-
Large 

จาํนวนพารามิเตอร์รวม 108 141 771 
ค่าเฉล่ียของค่า 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 0.642 4.028 2.092 
ค่าเฉล่ียตํ่าสุดของ 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 0.119 1.459 0.993 
ค่าเฉล่ียของ 𝑅𝑅2 0.894 0.352 0.662 
ค่าสูงสุดของ 𝑅𝑅2 0.982 0.704 0.817 

 
 
 
 
 
 

14(a) ขอ้มูลฝึกสอน                    14(b) ขอ้มูลทดสอบ 
รูปที ่14: กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าเฉล่ีย 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 (Loss) 

ในแต่ละ Epoch สาํหรับแต่ละตวัแบบ กรณีท่ี 3.2 
 
 
 
 
 

15(a) การแจกแจงของสมัประสิทธ์ิการตดัสินใจ 
 
 
 

 

15(b) การแจกแจงสะสมของสมัประสิทธ์ิการตดัสินใจ 
รูปที ่15: กราฟแสดงการแจกแจง และการแจกแจงสะสมของ

สมัประสิทธ์ิการตดัสินใจของแตล่ะตวัแบบ กรณีท่ี 3.2 

จากผลลพัธ์ท่ีได้จากการทดลองในกรณีท่ี 3.2 โดยมีการ
ปรับแต่งตวัแบบ FNN-Large ซ่ึงพบว่าสามารถแกไ้ขปัญหา 
Overfitting ได ้แต่เม่ือพิจารณาค่าประสิทธิภาพจาก ค่าเฉล่ีย
ของค่า 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀, ค่าเฉล่ียตํ่าสุดของ 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 และค่าเฉล่ียของ 𝑅𝑅2 

พบว่า CtxtNN ให้ค่าประสิทธิภาพท่ีดีกว่า FNN-Large  และ 
FNN-Small ใหป้ระสิทธิภาพแยท่ี่สุด 
 

5. สรุปผลการวจิยั 
จากผลการทดลอง เม่ือพิจารณาจากค่าเฉล่ียความผิดพลาด

กาํลงัสอง (𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀) และค่าสัมประสิทธ์ิการตดัสินใจ (𝑅𝑅2)ใน
กรณีท่ี 1 ซ่ึงขอ้มูลมีความซบัซอ้นตํ่า ตวัแบบ FNN-Large ให้
ผลลัพธ์ ท่ี ดี ท่ี สุดโดยมีค่า  𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 ต ํ่ า สุดและค่า  𝑅𝑅2  สูง สุด 
อยา่งไรก็ตาม ความแตกต่างระหวา่ง FNN-Large และ CtxtNN 
ไ ม่ ไ ด้ มี นัย สําคัญ  โ ด ย เ ฉ พ าะ เ ม่ื อ พิ จ า รณาถึ ง จํานวน
พารามิเตอร์ท่ีใช ้ซ่ึง CtxtNN ใชพ้ารามิเตอร์นอ้ยกวา่ ในกรณี
ท่ี 2 ซ่ึงขอ้มูลมีความซบัซอ้นเพ่ิมข้ึน ตวัแบบ CtxtNN สามารถ
เรียนรู้บริบทท่ีซับซ้อนข้ึนได้ดีกว่า FNN-Large โดยมีค่า 
𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 ต ํ่ ากว่าและ 𝑅𝑅2  สูงกว่า ในกรณีท่ี  3 แม้ว่าจะมีการ
ปรับแต่ง FNN-Large เพ่ือลดปัญหา Overfitting แต่ CtxtNN 
ยงัคงใหผ้ลลพัธ์ท่ีดีกวา่ดว้ยค่า 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 ท่ีต ํ่ากวา่และค่า 𝑅𝑅2 ท่ีสูง
กว่า แสดงถึงศกัยภาพของตวัแบบท่ีออกแบบมาให้คาํนึงถึง
บริบทของขอ้มูล ซ่ึงสอดคลอ้งกบัแนวคิดของงานวิจยั [6-7, 
10] ท่ีระบุว่าการใช้ตัวแปรบริบทช่วยให้ตัวแบบสามารถ
จําแนกความแตกต่างของความสัมพนัธ์ในแต่ละบริบทได้
อย่างแม่นยาํ สําหรับ FNN-Small แม้จํานวนพารามิเตอร์
ใกลเ้คียงกบั CtxtNN แต่ค่าประสิทธิภาพท่ีไดจ้ากเกณฑ ์𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 
และ 𝑅𝑅2 ต ํ่ากวา่ตวัแบบอ่ืนในทุกกรณี สะทอ้นถึงขอ้จาํกดัใน
การเรียนรู้ความสมัพนัธ์ท่ีซบัซอ้นในบริบทท่ีแตกต่างกนั 
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การจดัลาํดบัความสําคญัของปัจจยักาํหนดการคดัเลือกผู้ออกแบบตกแต่งภายใน 

สําหรับบ้านพกัอาศัยสองช้ันในพืน้ที่จงัหวดัน่าน โดยใช้กระบวนการวเิคราะห์เชิงลาํดบัช้ัน 

Prioritising Factors Determining Interior Designer Selection for Two-Storey 

Residential Houses in Nan Province using the Analytic Hierarchy Process 
วราพร ขดัคาํวงศ์* เกรียงไกร อรุโณทยานนัท์ 

สาขาวิชาวิศวกรรมและการบริหารการก่อสร้าง 

คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลยัเชียงใหม่ 

(* Waraporn_kha@cmu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การศึกษาน้ีมุ่งเน้นการประยุกตใ์ช้กระบวนการวิเคราะห์เชิงลาํดบัชั้น (Analytic Hierarchy Process: AHP) เพ่ือ
คดัเลือกผูอ้อกแบบตกแต่งภายในสาํหรับบา้นพกัอาศยัสองชั้นในจงัหวดัน่าน อนัเป็นพ้ืนท่ีท่ีมีอตัราการเติบโตดา้น
เศรษฐกิจและอสังหาริมทรัพยอ์ย่างต่อเน่ือง โดยการวิจยัประกอบดว้ยการทบทวนวรรณกรรมท่ีเก่ียวขอ้งและการ
สัมภาษณ์ผูเ้ช่ียวชาญดา้นการออกแบบและก่อสร้าง จาํนวน 5 ปัจจยัหลกั (26ปัจจยัยอ่ย) พบวา่ปัจจยัหลกัท่ีมีผลต่อ
การตดัสินใจ ได้แก่ (1) คุณสมบัติของผูอ้อกแบบ เช่น ความคิดสร้างสรรค์และความรับผิดชอบ (2) ผลงานของ
ผูอ้อกแบบ เช่น ประสบการณ์และคุณภาพของงาน (3) งบประมาณ เช่น ค่าตอบแทนและค่าใชจ่้ายท่ีสอดคลอ้งกบังบ
ท่ีตั้งไว ้(4) การให้บริการ เช่น การให้คาํแนะนาํท่ีเป็นประโยชน์และการตระหนกัถึงส่ิงแวดลอ้ม และ (5) ปัจจยัดา้น
การออกแบบตกแต่งภายใน เช่น การเลือกใชว้สัดุท่ีเหมาะสมและความสะดวกสบายในการใชง้านการใช ้AHP ใน
การวิเคราะห์ช่วยให้สามารถจดัลาํดับความสําคญัของปัจจัยต่าง ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งกับการคดัเลือกผูอ้อกแบบตกแต่ง
ภายในได้อย่างเป็นระบบและมีประสิทธิภาพ ซ่ึงช่วยให้เจ้าของโครงการและผูพ้ฒันาอสังหาริมทรัพยส์ามารถ
ตดัสินใจเลือกผูอ้อกแบบท่ีเหมาะสมกบัความตอ้งการของตลาดและผูอ้ยูอ่าศยัไดดี้ยิ่งข้ึน นอกจากน้ี ยงัช่วยลดความ
เส่ียงท่ีอาจเกิดข้ึนจากการคดัเลือกบุคลากรท่ีไม่เหมาะสม และช่วยให้การพฒันาท่ีอยู่อาศยัในจงัหวดัน่านมีความ
สอดคลอ้งกบัแนวโนม้ของตลาดและแนวคิดดา้นความยัง่ยนืทางสถาปัตยกรรมและการออกแบบภายใน 

คาํสําคญั: การคดัเลือกผูอ้อกแบบตกแต่งภายใน, อาคารบา้นพกัอาศยัสองชั้น, จงัหวดัน่าน, กระบวนการวเิคราะห์
เชิงลาํดบัชั้น 

Abstract 
This study focuses on the application of the Analytic Hierarchy Process (AHP) to select interior designers for 

two-story houses in Nan Province, an area with continuous economic and real estate growth. The research consists 
of a review of relevant literature and interviews with design and construction experts on 5 main criteria (26 sub-
criteria) to identify factors affecting the selection of interior designers. The results of the study found that the main 
factors affecting the decision were (1) designer qualifications, such as creativity and responsibility, (2) designer’s 
work, such as experience and quality of work, (3) budget, such as compensation and expenses that are in line with 
the budget, (4) service provision, such as providing useful advice and environmental awareness, and (5) interior 
design factors, such as appropriate material selection and ease of use. The use of AHP in the analysis allows for 
systematic and efficient prioritization of various factors related to interior designer selection, which helps project 
owners and real estate developers make decisions to select designers that are most suitable for the market and 
occupants’ needs. It also reduces the risks that may arise from selecting inappropriate personnel, promotes efficient 
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resource management, and helps housing development in Nan Province to be consistent with market trends and 
sustainable architectural and interior design concepts. 

Keywords: Selection of interior designer, Two-storey residential building, Nan Province, Hierarchical analysis 
process 

 
1. บทนํา  
จงัหวดัน่านในสถานการณ์ปัจจุบนัมีอตัราการเจริญเติบโต

ในเชิงเศรษฐกิจและการพฒันาท่ีอยูอ่าศยัอยา่งต่อเน่ือง ประกอบ
กบัลกัษณะของพ้ืนฐานทางสงัคมท่ีมีเอกลกัษณ์โดดเด่นทางดา้น
วฒันธรรมผสานกับอัตราการเพ่ิมข้ึนของประชากรและการ
ลงทุนด้านอสังหาริมทรัพยโ์ดยเฉพาะอย่างยิ่งในปีพ.ศ.2567
เศรษฐกิจภายในจงัหวดัน่านมีแนวโน้มพฒันาอย่างต่อเน่ืองมี
การลงทุนในหลากหลายมิติเพ่ิมข้ึนอยา่งเห็นไดช้ดัและเป้าหมาย
ท่ีสาํคญั ในส่วนของธุรกิจก่อสร้างพบแนวโนม้การขยายตวัเพ่ิม
เช่นกันโดยรูปแบบอสังหาริมทรัพยท่ี์ได้รับความนิยมคือการ
ก่อสร้างบา้นพกัอาศยั2ชั้นในเขตพ้ืนท่ีเมือง เน่ืองจากตอบสนอง
ความตอ้งการดา้นพ้ืนท่ีใช้สอยท่ีมากกว่าเม่ือเทียบกบับา้นชั้น
เดียวในขนาดท่ีดินเท่ากัน นอกจากน้ีการออกแบบทางด้าน
สถาปัตยกรรมและมณัฑนศิลป์ถือเป็นปัจจยัท่ีช่วยตอบสนองต่อ
ค ว า ม ต้อ ง ก า ร ท่ี ห ล า ก ห ล า ย บ น พ้ื น ฐ า น ก าร เ พ่ิ ม ค วาม
สะดวกสบายต่อผูอ้ยู่อาศยั ในยุคปัจจุบนั การออกแบบตกแต่ง
ภายในเป็นส่ิงท่ีผูอ้ยู่อาศยัให้ความสําคญัเป็นอนัดบัแรก ทั้งใน
กลุ่มลูกค้าภาคธุรกิจและบุคคลทั่วไปการออกแบบตกแต่ง
ภายในนั้นนอกเหนือจากการมุ่งเนน้ความสุนทรียค์วามสวยงาม
และใช้งานได้จริง ปัจจัยท่ีต้องพิจารณาร่วมด้วยคือความ
สอดคลอ้งทางดา้นงบประมาณ คุณภาพ และระยะเวลาในการ
ดาํเนินการ ท่ีส่งผลโดยตรงต่อความพึงพอใจของผูอ้าศัยและ
ความสาํเร็จของโครงการก่อสร้าง 

อย่างไรก็ตาม ความตอ้งการการออกแบบตกแต่งภายในท่ี
ถูกตอ้งเหมาะสมตอบโจทยค์วามตอ้งการของผูอ้ยูอ่าศยั ส่งผล
โดยตรงต่อการคดัเลือกผูอ้อกแบบตกแต่งภายในเน่ืองจากการ
ให้บริการด้านการออกแบบตกแต่งภายในท่ีเพ่ิมข้ึนอย่างมาก
ของกลุ่มผูอ้อกแบบตกแต่งภายในในพ้ืนท่ีจ.น่านทําให้ผูอ้ยู่
อาศยัหรือผูว้า่จา้งตอ้งเผชิญกบัความยากลาํบากในการตดัสินใจ
เลือกผูอ้อกแบบภายในท่ีเหมาะสม ความหลากหลายดงักล่าวนั้น
อาจประกอบไปด้วยความแตกต่างด้านประสบการณ์ ผลงาน 
ความเช่ียวชาญ แนวคิดการออกแบบ เป็นต้นและถึงแม้ว่า
ผูอ้อกแบบตกแต่งภายในมกัจะดาํเนินงานตามความตอ้งการท่ี
แท้จริงของผูอ้ยู่อาศยัเป็นสําคญัแต่ยงัมีปัจจยัอ่ืนหลายปัจจยัท่ี
อาจส่งผลต่อกระบวนการทํางานต่างๆท่ีเ ก่ียวข้องกับการ
ออกแบบตกแต่งภายใน ซ่ึงเป็นส่วนหน่ึงในขั้นตอนการก่อสร้าง 
จึงเป็นท่ีมาของการพิจารณากระบวนการหรือขั้นตอนการ
คดัเลือกผูอ้อกแบบตกแต่งภายในท่ีเหมาะสมและมีคุณสมบติั
ครบถ้วนโดยเฉพาะความสามารถทางด้านวิชาชีพความคิด
สร้างสรรค์ความน่าเช่ือถือตลอดจนถึงงบประมาณท่ีเหมาะสม 

รวมถึงการออกแบบตกแต่งภายในท่ีปรับตัวท่ีทันสมัยและ
ติดตามแนวโน้มกระแสปัจจุบันเช่น การออกแบบเพ่ือความ
ยั่งยืน  (Sustainable Design) ห รือการใช้ว ัสดุ ท่ี เ ป็นมิตรต่อ
ส่ิงแวดลอ้มช่วยในการตอบโจทยค์วามตอ้งการของตลาดและผู ้
อาศยัในปัจจุบนั 

การวิจยัน้ีจึงมุ่งเน้นการนาํกระบวนการวิเคราะห์เชิงลาํดับ
ชั้น (Analytic Hierarchy Process: AHP) มาประยุกต์ใชเ้พ่ือช่วย
สนับสนุนการตดัสินใจของเจ้าของโครงการเจ้าของบ้านพกั
อาศัย ผูพ้ฒันาอสังหาริมทรัพย์ประเภทบ้านพกัอาศัยในการ
คัด เ ลือกผู ้ออกแบบตกแต่งภายในท่ีเหมาะสม เ น่ืองจาก
กระบวนการAHPเป็นเคร่ืองมือท่ีมีประสิทธิภาพในการจดัลาํดบั
ความสําคัญของปัจจัยท่ีซับซ้อนโดยอาศัยการพิจารณาเชิง
เปรียบเทียบในหลายมิติ สามารถสรุปผลลัพธ์ท่ีมีนํ้ าหนัก
ความสําคญัในระดบัต่างๆต่อการตดัสินใจซ่ึงเหมาะสมกบัการ
ตดัสินใจท่ีเก่ียวขอ้งกบัการเลือกผูอ้อกแบบตกแต่งภายในท่ีตอ้ง
พิจารณาปัจจยัต่าง ๆ 

ผลลพัธ์ของการวิจัยน้ีจะช่วยให้เจ้าของโครงการ เจ้าของ
บา้นพกัอาศยัผูพ้ฒันาอสังหาริมทรัพยป์ระเภทบา้นพกัอาศยั ใน
จงัหวดัน่านสามารถตดัสินใจเลือกผูอ้อกแบบตกแต่งภายในได้
อยา่งมีประสิทธิภาพมีความเหมาะสมยิง่ข้ึน ตอบสนองต่อความ
ตอ้งการท่ีแทจ้ริงผ่านกระบวนการพิจารณาคดัเลือกผูอ้อกแบบ
ตกแต่งภายในท่ีมีความเหมาะสมต่อโครงการอีกทั้งกระบวนการ
วิเคราะห์ดังกล่าวสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพด้านการบริหาร
ทรัพยากรและเวลาในการก่อสร้าง สามารถลดความเส่ียงในการ
เกิดปัญหา ขอ้ผิดพลาดท่ีอาจตอ้งแกไ้ขในภายหลงั ซ่ึงป้องกนั
การเกิดความล่าชา้จากความผิดพลาดเหล่านั้นไดอี้กดว้ย 

 
2. วธีิดาํเนินการวจิยั 
ในการคดัเลือกผูอ้อกแบบตกแต่งภายใน ประเภทบ้านพกั

อาศยัสองชั้นในพ้ืนท่ีจงัหวดัน่านโดยใชก้ระบวนการวิเคราะห์
เชิงลาํดบัชั้น (Analytic Hierarchy Process: AHP) มาประยกุตใ์ช้
เพ่ือช่วยสนบัสนุนการตดัสินใจมีวธีิดาํเนินงานวจิยัอยู ่3 ขั้นตอน 
ประกอบไปดว้ย 1) ทบทวนวรรณกรรม 2)สร้างแบบสอบถาม 
3)วิเคราะห์ข้อมูลและตรวจสอบผลลัพธ์โดยใช้ AHP  ซ่ึง
สามารถแสดงขั้นตอนการวจิยัไดด้งัน้ี 
 

2.1 ทบทวนวรรณกรรม 
จากการทบทวนวรรณกรรมการศึกษาลกัษณะทางกายภาพ

และอิทธิพลทางสถาปัตยกรรมของจงัหวดัน่านซ่ึงเป็นพ้ืนท่ีท่ีมี
ลกัษณะส่วนใหญ่เป็นป่าและภูเขาและมีวฒันธรรมท่ีหลากหลาย



การจัดลาํดับความสาํคัญของปัจจัยกาํหนดการคัดเลือกผู้ออกแบบตกแต่งภายใน NCSDI 2025 

สาํหรับบ้านพักอาศัยสองช้ันในพืน้ท่ีจังหวัดน่าน โดยใช้กระบวนการวิเคราะห์เชิงลาํดับช้ัน  

237 

จากอิทธิพลของหลายชาติพนัธ์ุทาํให้สถาปัตยกรรมในจงัหวดั
น่านมีเอกลกัษณ์เฉพาะตวั 

ในส่วนของหลกัการคดัเลือกผูอ้อกแบบตกแต่งภายใน มีการ
รวบรวมปัจจัยท่ีสําคัญจากการทบทวนวรรณกรรมและการ
สอบถามผูเ้ช่ียวชาญ โดยเนน้ปัจจยัดา้นคุณสมบติั เช่น ความคิด
สร้างสรรค์ ความรับผิดชอบ ด้านผลงาน เช่น ประสบการณ์ 
ความเช่ียวชาญ คุณภาพผลงาน ด้านงบประมาณ และการ
ให้บริการ เช่น การให้ค ําแนะนําท่ีเป็นประโยชน์ และการ
ออกแบบท่ีคาํนึงถึงความปลอดภยัและความสะดวกสบายของผู ้
อยูอ่าศยั 

 
2.2 สร้างแบบสอบถาม 
สร้างแบบสอบถามและแบบสัมภาษณ์โดยเก็บขอ้มูลจาก

ผูเ้ช่ียวชาญท่ีมีผลงานก่อสร้าง และ/หรืองานออกแบบตกแต่ง
บา้นพกัอาศยัสองชั้น ภายในพ้ืนท่ีจงัหวดัน่าน 10 ท่านเพ่ือหา
เกณฑ์ในการ เ ลือกผู ้ออกแบบตกแต่ งภายในและระดับ
ความสําคัญของปัจจัย ท่ี มีผลกับหลักเกณฑ์การคัด เ ลือก
ผูอ้อกแบบภายใน 

 
2.3 วเิคราะห์ข้อมูลและตรวจสอบผลลพัธ์โดยใช้ AHP 
จากผลการตอบแบบสอบถามเพ่ือวิเคราะห์หาค่าระดับ

ความสําคญัของปัจจัยท่ีมีผลต่อการคดัเลือกผูต้กแต่งบ้านพกั
อาศยัสองชั้น ดว้ยกระบวนการวเิคราะห์ตามลาํดบัชั้น (Analytic 
Hierarchy Process: AHP) โดยมีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 

2.3.1 จัดโครงสร้างลาํดับช้ัน (Hierarchy Construction)  
เป็นการสร้างแผนภูมิลาํดับชั้นท่ีเลียนแบบความคิดของ

มนุษย ์โดยแบ่งออกเป็นลาํดบัชั้น (Hierarchy) 

 
ภาพที่1: โครงสร้างลาํดับชั้นของกระบวนการวิเคราะห์

ตามลาํดับชั้น (Analytic Hierarchy Process: AHP) โดย วิฑูรย์ 
ตนัศิริมงคล (2542) 

 

2.3.2 คาํนวณหาลาํดับความสาํคัญโดยการเปรียบเทียบแบบ
คู่ (Pairwise Comparison) 

เป็นการเปรียบเทียบเพ่ือกําหนดค่านํ้ าหนักความสําคัญ
ระหว่างเกณฑ์ต่าง ๆ เป็นรายคู่ โดยการแทนค่าดว้ยตวัเลขเพ่ือ

การคาํนวณค่านํ้ าหนักของแต่ละทางเลือกเป็นส่วนสําคัญใน
กระบวนการตัดสินใจเชิงระบบโดยใช้ตารางเมตริกซ์เป็น
เคร่ืองมือหลกัในขั้นตอนเปรียบเทียบ 

    𝐶𝐶1           𝐶𝐶2           𝐶𝐶3    …𝐶𝐶4   เกณฑ ์  

𝐴𝐴 =  
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ตารางเมตริกซ์ A (สถาบันเทคโนโลยีป้องกันประเทศ 
(องคก์ารมหาชน), 2555) 

การเปรียบเทียบแบบคู่ระหว่างเกณฑ์ กาํหนดให้ใชต้วัเลข
เป็นตัวแทนการให้ค่านํ้ าหนัก เพ่ือทราบว่าคู่เกณฑ์ท่ีทําการ
เปรียบเทียบนั้นมีความสาํคญั ส่งผล หรือมีประโยชน์มากกว่า
กันในระดับใด ซ่ึงแทนค่าโดย ตวัเลข 1 ถึง 9 แสดงถึงระดับ
ความเขม้ขน้ของความสําคญัระหว่างเกณฑ์ โดยมีการอธิบาย
ความหมายของค่าตวัเลขได ้ 

 
ตารางที ่1: ความหมายของการเปรียบเทียบแบบคู่ 

 
2.3.3 การหาค่านํา้หนักของเกณฑ์ 
เกณฑ์เม่ือทาํการวินิจฉัยเปรียบเทียบแบบคู่โดยผูเ้ช่ียวชาญ

แล้วนําค่าความสําคัญท่ีเป็นค่าตัวเลขมาคํานวณหานํ้ าหนัก
ความสาํคญัของแต่ละชั้น แลว้ทาํการวเิคราะห์ตามลาํดบัชั้น จาก
ระดบัชั้นบนสู่ระดบัชั้นล่างจนครบทุกลาํดบัชั้น  

สมการท่ีใช้ในกระบวนการ AHP การคาํนวณค่านํ้ าหนัก
เฉล่ีย (Eigenvector) ของปัจจยั 

 𝑊𝑊𝑖𝑖 =  
∑

𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖
∑ 𝑎𝑎𝑘𝑘𝑖𝑖
𝑛𝑛
𝑘𝑘−1

𝑛𝑛
𝑖𝑖−1

𝑛𝑛
               (1) 

 โดยท่ี 𝑊𝑊𝑖𝑖  คือ ค่านํ้ าหนักของปัจจยัท่ี 𝑖𝑖,𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖  คือค่าการเปรียบเทียบ

ระหวา่งปัจจยั 𝑖𝑖 และ 𝑗𝑗,และ 𝑛𝑛  คือจาํนวนปัจจยัทั้งหมดข้อมูลท่ีใช้ใน

การวิ เคราะห์ โดยอาศัยวิธีการคํานวณค่าเฉล่ียเรขาคณิต 

(Geometric Mean)ในทางคณิตศาสตร์ โดยมีสมการดงัน้ี 

 𝐺𝐺 =  �𝑥𝑥1 . 𝑥𝑥2 …….  𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛              (2) 

โดยท่ี Xi = ค่านํ้ าหนกัแบบสอบถามท่ีไดจ้ากผูเ้ช่ียวชาญ 



2nd NCSDI, April 04, 2025 วราพร ขัดคาํวงศ์, เกรียงไกร อรุโณทยานันท์ 

238 

 n = จาํนวนผูเ้ช่ียวชาญ 
โดยท่ีสูตรน้ีจะใชใ้นการคาํนวณก่อนท่ีจะคาํนวณการคาํนวณ
ดชันีความสอดคลอ้ง (Consistency Index: C.I.) 

 การคาํนวณดชันีความสอดคลอ้ง (Consistency Index: C.I.) 

 𝐶𝐶𝐶𝐶 = (𝜆𝜆𝑚𝑚𝑎𝑎𝑚𝑚−𝑛𝑛)
(𝑛𝑛−1)

                                (3) 

การคาํนวณค่าสดัส่วนความสอดคลอ้ง (Consistency Ratio: CR) 

𝐶𝐶.𝑅𝑅. =
𝐶𝐶. 𝐶𝐶.
𝑅𝑅. 𝐶𝐶.

 

โดยท่ี RI คือ ค่า Random Index ท่ีไดจ้ากตารางมาตรฐานตาม
ขนาดของเมตริกซ์ หาก C.R.≤0.1C.R. แสดงวา่ค่าการประเมิน
มีความสอดคลอ้งและน่าเช่ือถือ 

 

ตารางที่2: ตารางค่าดชันีความสอดคลอ้งเชิงสุ่มตามขนาด
ของเมตริกซ์ (Random Consistency Index: R.I.) โดย วฑูิรย ์ตนัศิ
ริมงคล (2542) 

 
เม่ือคาํนวณหาค่า C.R. ซ่ึงผลการคาํนวณไม่ควรเกิน 0.1 จึง

จะถือขอ้มูลมีความสอดคลอ้งกนัเป็นขอ้มูลท่ีเป็นเหตุเป็นผลกนั 
สามารถนําค่าไปใช้ค่านํ้ าหนักความสําคญัในการพิจารณาได้
ต่อไป หลงัจากน้ีจะคาํนวณหาค่า C.I. ความสอดคลอ้งของปัจจยั
ยอ่ยท่ีมีผลต่อปัจจยัหลกั โดยการคาํนวณลาํดบัความสาํคญัของ
ทางเลือก เพ่ือนําปัจจัยท่ีไดท้ั้ งหมดมาใช้ในการวิเคราะห์การ
สร้างคะแนนนํ้ าหนักของปัจจัยในการคัดเลือกผู ้ออกแบบ
ตกแต่งภายใน จากผูเ้ช่ียวชาญท่ีมีส่วนเก่ียวขอ้งกบัธุรกิจรับเหมา
ก่อสร้าง ประเภทบา้นพกัอาศยั 

 
3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
จากการดําเนินงานตามขั้นตอนวิธีดําเนินการวิจัย แสดง

ผลการวิจัยได้ดังต่อไปน้ี ปัจจัยท่ีมีผลต่อเกณฑ์การคัดเลือก
ผูอ้อกแบบตกแต่งภายใน ประเภทบา้นพกัอาศยัสองชั้นในพ้ืนท่ี
จงัหวดัน่านมีจาํนวน 5 เกณฑห์ลกั 26 เกณฑย์อ่ยไดแ้ก่  

1) ปัจจัยด้านคุณสมบัติ  (A) ประกอบไปด้วยความคิด
สร้างสรรค ์ลกัษณะภาพลกัษณ์ความน่าเช่ือถือ ความรับผิดชอบ 
การยอมรับขอ้ผิดพลาด มีมนุษยส์มัพนัธ์ท่ีดี การพฒันาตนเอง 

2) ปัจจัยด้านผลงาน (B) ประกอบไปด้วย ประสบการณ์ 
ทักษะ ความเช่ียวชาญ มีใบประกอบวิชาชีพ คุณภาพผลงาน 
ผลงานท่ีผา่นมา 

3) ปัจจยัดา้นงบประมาณ (C) ประกอบไปดว้ยค่าตอบแทน
ของผูอ้อกแบบ ความพอใจค่าออกแบบ ความยืดหยุ่นในการ
แกไ้ขหรือเปล่ียนแปลงปริมาณงาน ค่าใชจ่้ายอยูใ่นงบท่ีตั้งไว ้ 

4 )  ปั จ จัย ด้ า น ก า ร ใ ห้ บ ริ ก า ร  ( D) ป ร ะ ก อ บ ไ ป ด้ว ย
ความสามารถในการตรวจสอบแบบและหน้างาน, ระยะเวลา

การทาํงาน การให้คาํแนะนาํท่ีมีประโยชน์ การตระหนักรู้ดา้น
ส่ิงแวดลอ้ม, มีความรู้ดา้นกฎหมาย ระเบียบ และขอ้บงัคบั 

5) ปัจจัยดา้นการออกแบบตกแต่งภายใน (E) ประกอบไป
ดว้ย คาํนึงถึงความปลอดภยั, ความสะดวกสบาย, การเลือกใช้
วสัดุท่ีกลมกลืนกับธรรมชาติท้องถ่ิน การจัดผงัภายในอาคาร 
โทนสีภายในอาคาร ฟังก์ชนัการใชง้าน ตกแต่งลวดลายท่ีเป็น
เอกลกัษณ์เมืองน่าน 

โดยท่ีคะแนนของแต่ละเกณฑ์ ผูเ้ช่ียวชาญเป็นผูใ้ห้คะแนน 
ผลการวเิคราะห์มีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 

 
ตารางที่  3 : แสดงผลการวิ เคราะห์  AHP สําห รับการ

เปรียบเทียบปัจจยัหลกั A, B, C, D และ E โดยมีค่าถ่วงนํ้ าหนกั 
(Weight) ของแต่ละปัจจัยและการจัดลาํดับความสําคัญ และ
ตารางเมทริกซ์การเปรียบเทียบแบบคู่ (Pairwise Comparison 
Matrix) ไดโ้ดยใช้หลกัการเปรียบเทียบอตัราส่วนของค่าถ่วง
นํ้ าหนักระหว่างปัจจัยแต่ละคู่ตารางเมทริกซ์การเปรียบเทียบ
แบบคู่จะมีค่าท่ีคาํนวณจากอตัราส่วนของค่าถ่วงนํ้ าหนัก ดงัน้ี 
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จากตารางท่ี3 และกราฟ สรุปไดว้า่เกณฑห์ลกัปัจจยั E มีนํ้ าหนกั
มากท่ีสุด(1.625) 30.60% ซ่ึงหมายความว่าเป็นปัจจัยท่ี มี
ความสําคัญสูงสุดในการตัดสินใจปัจจัย A และ B มีนํ้ าหนัก
ใกลเ้คียงกัน โดย A (1.236)23.30% มีความสําคญัมากกว่า B 
(1.126)21.20%เล็กนอ้ย ปัจจยั C และ D มีความสาํคญันอ้ยท่ีสุด 
โดย D มีนํ้ าหนักตํ่าสุด (0.549) การตรวจสอบความสอดคลอ้ง
ของปัจจัยทั้ งหมด ใน AHP ทําได้โดยดูค่า Consistency Ratio 
(C.R.) ซ่ึงจากการคาํนวณในตาราง ค่า C.R. = 0.0808เกณฑก์าร
พิจารณาถือวา่ความสอดคลอ้งอยูใ่นเกณฑท่ี์ยอมรับได ้

 
ตารางที่  4 :  แสดงผลการวิ เคราะห์  AHP สําห รับการ

เปรียบเทียบปัจจยัรอง A, B, C, D และ E โดยมีค่าถ่วงนํ้ าหนัก 
(Weight) ของแต่ละปัจจยัและการจดัลาํดบั 10 ความสาํคญั และ 
ตารางเมทริกซ์การเปรียบเทียบแบบคู่ (Pairwise Comparison 
Matrix) ไดโ้ดยใช้หลกัการเปรียบเทียบอตัราส่วนของค่าถ่วง
นํ้ าหนักระหว่างปัจจัยแต่ละคู่ตารางเมทริกซ์การเปรียบเทียบ
แบบคู่จะมีค่าท่ีคาํนวณจากอตัราส่วนของค่าถ่วงนํ้ าหนกั ดงัน้ี 

 
 
 
 
 
 
 

 
ตารางที ่5: จากตารางจะเห็นไดว้า่เปอร์เซ็นตค์่าถ่วงนํ้ าหนกั

และลาํดบัความสาํคญัของปัจจยัรอง (A-E) 

 
จากตารางท่ี4, 5 และกราฟสรุปได้ว่า 10 อนัดบัของเกณฑ์

รองจะเห็นไดว้า่ปัจจยั D5 มีนํ้ าหนกัมากท่ีสุด(1.900) 6.37% ซ่ึง
หมายความวา่เป็นปัจจยัรองลงมาคือ E1 (6.20%), C2 (5.92%), 
B2 (5.79%), และ A3 (5.54%)การตรวจสอบความสอดคลอ้ง
ของปัจจัยทั้ งหมด ใน AHP ทําได้โดยดูค่า Consistency Ratio 
(CR) ซ่ึงจากการคาํนวณในตาราง ค่า C.R. ของทุกปัจจยัรองมีคา่
อยู่ในช่วง 0.0782 - 0.0918 เกณฑ์การพิจารณาถือว่าความ
สอดคลอ้งอยูใ่นเกณฑท่ี์ยอมรับได ้ 
     จากตารางทั้ งหมดจะเห็นได้ว่าการวิเคราะห์ลาํดับชั้นเชิง
วิ เคราะห์  (AHP) ในค ร้ัง น้ี  มีว ัต ถุประสงค์ เ พ่ือปร ะ เ มิ น
ความสําคัญของปัจจัยหลักและปัจจัยรองในการคัดเลือก
ผูอ้อกแบบตกแต่งภายในบา้นพกัอาศยัสองชั้นในพ้ืนท่ีจงัหวดั
น่าน โดยผลการวิเคราะห์ช้ีให้เห็นว่าปัจจยัหลกั ปัจจยัE ปัจจยั
ด้านการออกแบบตกแต่งภายในมีความสําคญัสูงสุด (30.6%) 
รองลงมาคือ ปัจจัยA ปัจจัยด้านคุณสมบติั (19.4%) ในขณะท่ี
ปัจจัยรองD5  มีความ รู้ด้านกฎระเ บียบและข้อบังคับ  มี
ความสําคญัสูงสุด (6.37%) ตามด้วย ปัจจัยE1 คาํนึงถึงความ
ปลอดภยั (6.20%) ค่าความสอดคลอ้ง (C.R.) ของทั้งปัจจยัหลกั
และปัจจยัรองอยู่ในเกณฑ์ยอมรับได ้(C.R. < 0.1) ซ่ึงแสดงถึง
ความน่าเช่ือถือในการให้คะแนนของผูเ้ช่ียวชาญ ทาํให้ผลการ
วเิคราะห์สามารถใชเ้ป็นแนวทางในการตดัสินใจไดอ้ยา่งมัน่ใจ 
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ตารางที ่6: สรุปการหาค่าเฉล่ีย (Normalized Matrix) ปัจจยัหลกั
และปัจจยัรอง 

อย่างไรก็ตามงานวิจยัน้ีควรให้ความสําคญักบัทุกปัจจยั ใน
การคดัเลือกผูอ้อกแบบตกแต่งภายในท่ีมีความสามารถตรงกบั
ความตอ้งการของการออกแบบบา้นพกัอาศยัสองชั้นและเป็นตวั
ช่วยในการเปรียบเทียบคุณสมบัติของผูอ้อกแบบ เพ่ือให้ได้
ตวัเลือกท่ีเหมาะสมท่ีสุด ควรตรวจสอบความสอดคลอ้งของการ
ประเมินอยู่เสมอ เพ่ือให้มั่นใจว่าการคัดเลือกเป็นไปตาม
มาตรฐานและตรงกบัความตอ้งการ 

เ พ่ิมการฝึกอบรมและทําความเข้าใจทีมงานเ ก่ียวกับ
กระบวนการ AHP เพ่ือใหก้ารประเมินมีความแม่นยาํมากยิง่ข้ึน 

ประโยชน์ ท่ี ได้ รับจากการวิจัย  ช่วยให้การคัด เ ลื อ ก
ผูอ้อกแบบตกแต่งภายในเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพและตรง
กับความตอ้งการของเจ้าของบ้านพกัอาศยั เพ่ิมความโปร่งใส
และสร้างมาตรฐานในการประเมินคุณสมบติัและผลงานของ
ผูอ้อกแบบสามารถนาํกระบวนการ AHP ไปใชก้บัการคดัเลือก
วสัดุตกแต่ง หรือการวางแผนโครงการอ่ืน ๆ ได ้

ขอ้จาํกดัของงานวจิยัน้ี จาํกดัพ้ืนท่ีศึกษาเฉพาะจงัหวดัน่าน 
ขอบเขตของผู ้ให้ข้อมูลอยู่ในจังหวัดเดียว อาจไม่สะท้อน
พฤติกรรมหรือความคาดหวงัในภูมิภาคอ่ืน และกลุ่มตวัอยา่งมี
จาํนวนจาํกดั ขนาดกลุ่มตวัอยา่ง (ผูใ้หข้อ้มูลแบบสอบถาม) มีผล
ต่อความแม่นยาํและความสามารถในการสรุปผลในวงกวา้ง
ปัจจัยท่ีใช้วิเคราะห์มีลกัษณะเฉพาะบางกลุ่มแมจ้ะครอบคลุม
หลายด้าน แต่บางปัจจัยอาจยงัไม่เพียงพอในการพิจารณาใน
กรณีอ่ืน เช่น อาคารเพ่ือธุรกิจ หรืองานออกแบบเชิงพาณิชย ์

การพฒันางานวจิยัในอนาคต ขยายการศึกษาปัจจยัอ่ืน ๆ เช่น 
ปัจจยัดา้นความพึงพอใจของลูกคา้ หรือปัจจยัทางเศรษฐกิจใน
พ้ืนท่ีใชเ้คร่ืองมือวเิคราะห์อ่ืน ๆ ร่วมกบั AHP เพ่ือใหไ้ดข้อ้มูลท่ี
ครอบคลุมและเชิงลึกมากข้ึน พฒันากระบวนการประเมินให้
สอดคล้องกับเทรนด์การออกแบบตกแต่งภายในในอนาคต 
เพ่ือให้โครงการบา้นพกัอาศยัสามารถตอบสนองความตอ้งการ
ของผูอ้ยูอ่าศยั 

 
4. กติตกิรรมประกาศ 
งานวิจยัเร่ือง การประยุกต์กระบวนการวิเคราะห์เชิงลาํดับ

ชั้นสําหรับคดัเลือกผูอ้อกแบบตกแต่งภายใน ประเภทบา้นพกั
อาศยัสองชั้นในพ้ืนท่ีจงัหวดัน่าน สามารถดาํเนินการจนประสบ
ความสําเร็จลุล่วงไปดว้ยดีเน่ืองจากไดรั้บความอนุเคราะห์และ
สนับสนุนเป็นอย่างดียิ่งจากผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร. เกรียงไกร 
อรุโณทยานันท์, ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร. นที สุริยานนท์, และ
อาจารย์ ดร. สมจินตนา แขนงแก้ว คณาจารย์ภาควิชาการ
บริหารงานก่อสร้าง คณะวศิวกรรมศาสตร์  

มหาวิทยาลัยเชียงใหม่ ท่ีได้กรุณาให้ค ําปรึกษา แนะนํา
แนวทาง  ความ รู้และข้อ คิด เ ห็น  ในการปรับปรุงแก้ไข
ข้อบกพร่องต่างๆ จนกระทั่งงานวิจัยน้ีสําเร็จเรียบร้อยด้วยดี 
ผูว้จิยัขอกราบขอบพระคุณเป็นอยา่งสูงไว ้ณ ท่ีน้ี 

สุดทา้ยน้ีผูว้ิจยัหวงัว่า งานวิจยัน้ีจะเป็นแรงบนัดาลใจ และ
เป็นประโยชน์สาํหรับผูท่ี้สนใจในงานวจิยัเร่ืองน้ี 
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การตรวจจับความผิดปกติของข้อมูลการเคลม 

โดยใช้ Machine Learning และ Blockchain Technology 

Detection of Anomalies in Claim Data  

Using Machine Learning and Blockchain Technology 

ชนญัชิดา เสมสันต์*   ปราชญ ์ปัญญาแหลม   โสภิตา เนียมกอง   นวลพรรณ ลอวสั์น   อุไรวรรณ เจริญกีรติกุล 
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6304052616011@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

ปัญหาการฉ้อโกงดา้นประกนัสุขภาพเป็นปัญหาต่อเน่ืองท่ีเกิดจากการกระทาํโดยเจตนาเพ่ือผลประโยชน์ทาง
การเงินของผูเ้อาประกนับางกลุ่ม ส่งผลให้ผูเ้อาประกนัท่ีดีตอ้งจ่ายเบ้ียสูงขึ้น โครงงานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือ
ตรวจจบัความผิดปกติของขอ้มูลการเคลมดว้ย machine learning (ML) และ blockchain technology โดยไดศึ้กษา
ถึงการเกิดความผิดปกติของขอ้มูลการเคลมดว้ย machine learning 2 ตวัแบบ ไดแ้ก่ ตวัแบบ XGBoost และ decision 
tree โดยใชข้อ้มูลจากฐานขอ้มูลจาํลองทางการแพทย ์(MIMIC-III) ท่ีแบ่งขอ้มูลเป็น Train 60% และ Test 40% 
ซ่ึงกาํหนด label ดว้ยวิธีเชิงกฎเกณฑ ์(rule-based)ไดแ้ก่ ค่าใชจ้่ายสูงผิดปกติ (เปอร์เซ็นไทลท่ี์ 99) ระยะเวลารักษา
ผิดปกติ (<1 หรือ >30 วนั) และความถ่ีการรักษาผิดปกติ (ภายใน 10 วนั) ระบบเช่ือมต่อกบั smart contract บน 
Hyperledger Fabric ผา่น API (application programming interface) ซ่ึงเป็น blockchain เพ่ือตรวจสอบเง่ือนไขความ
คุม้ครองตามกรมธรรม์ AIA CI ProCare ท่ีใชเ้ป็นตวัอยา่งในงานวิจยัน้ี และบนัทึกธุรกรรมอย่างปลอดภยั ในงานวิจยั
ไดจ้าํลองขอ้มูลการเคลมของกรมธรรมแ์ละทดสอบระบบผา่น user interface ผลการทดลองในชุดขอ้มูลทดสอบ
พบว่า XGBoost มีความแม่นยาํในการตรวจจบัความผิดปกติ 100% ขณะท่ี Decision tree มีความแม่นยาํ 98% แต่ 
XGBoost ใชเ้วลาประมวลผลนอ้ยกว่า 1.22 นาที เม่ือ ML ให้ผลลพัธ์เชิงทาํนายแลว้ส่งต่อให ้smart contract ระบบ
จะพิจารณาเง่ือนไขความคุม้ครองและตรวจสอบวงเงินท่ีเคลมโดยใชค้่ารักษาจาก MIMIC-III และบนัทึกธุรกรรมลง 
Ledger บน blockchain โดยไม่สามารถแกไ้ขยอ้นหลงั การบูรณาการน้ีช่วยลดการปลอมแปลงขอ้มูล ลดตน้ทุน ลด
ระยะเวลาการเคลม เพ่ิมความน่าเช่ือถือให้บริษทัประกนัและสร้างความมัน่ใจแก่ผูเ้อาประกนั 

คําสําคัญ: Machine learning, Blockchain technology, XGBoost, Decision tree, Smart contract, Hyperledger Fabric 
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การวเิคราะห์พฤติกรรมลูกค้าในร้านสะดวกซ้ือผ่านปัจจัยภายนอกในแต่ละภูมิภาค 

Analyzing Customer Behavior in Convenience Stores  

Across Regional External Factors 

วรวรรณ วรศกัด์ิเสนีย์*  สถาพร เทพสัมฤทธ์ิพร  ชนนิกานต ์รอดมรณ์ 
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404053630202@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ระหว่างพฤติกรรมของลูกคา้และปัจจยัภายนอกในแต่ละ
ภูมิภาค โดยเฉพาะในพ้ืนท่ีท่ีพฤติกรรมของผูบ้ริโภคมีการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล เช่น ช่วงเทศกาลท่องเท่ียว หรือ
วนัหยดุยาว การศึกษาน้ีไดท้าํการรวบรวมและเตรียมขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบัพฤติกรรมของลูกคา้ เน่ืองจากไม่สามารถ
เผยแพร่ขอ้มูลของบริษทัได ้จึงไดน้าํขอ้มูลสถิตินักท่องเท่ียวในประเทศไทย ตั้งแต่ พ.ศ. 2556 ถึง พ.ศ. 2566 
เปรียบเป็นขอ้มูลพฤติกรรมของผูบ้ริโภค และปัจจยัภายนอก ไดแ้ก่ สถานท่ีท่องเท่ียว การจดักิจกรรม ภยัพิบติั วนัหยุด 
รายละเอียดสาขาและตาํแหน่งท่ีตั้งของร้านสะดวกซ้ือต่างๆ รวมถึงปัจจยัดา้นเศรษฐกิจ ไดแ้ก่ ราคานํ้ามนั ราคายาง 
และขอ้มูลนิคมอุตสาหกรรม ท่ีอาจส่งผลต่อแนวโน้มการใชจ้่ายและมีการทาํ PCA เพ่ือลดมิติของขอ้มูล ซ่ึงขอ้มูล
เหล่าน้ีถูกนาํมาประมวลผลผ่านกระบวนการออกแบบคุณลกัษณะขอ้มูล (Feature Engineering) เพ่ือคดัเลือกและ
สร้างตวัแปรท่ีสะทอ้นถึงปัจจยัท่ีมีผลต่อพฤติกรรมของลูกคา้ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ เพ่ือใชใ้นการวิเคราะห์และ
การนาํไปใชใ้นการพฒันาแบบจาํลองต่อไป จากนั้นจึงใชแ้บบจาํลองการจดักลุ่มขอ้มูล (Clustering Models) ไดแ้ก่ 
K-Means, DBSCAN, Spectral Clustering และ Affinity Propagation โดยใชค้่า Silhouette ซ่ึงคือค่าท่ีวดัความใกลเ้คียง
ของจุดขอ้มูลในกลุ่มเดียวกนัและความห่างจากกลุ่มอ่ืนๆ มาใชเ้พ่ือเลือกจาํนวนกลุ่ม และแบบจาํลองท่ีเหมาะสม 
ซ่ึงในแบบจาํลองการจดักลุ่มประเภทการเรียนรู้แบบมีผูส้อน ใชวิ้ธี Elbow Method เพ่ือเลือกจาํนวนกลุ่มตามค่า 
Silhouette ท่ีมากท่ีสุด และนาํไปกาํหนดในแบบจาํลอง ส่วนแบบจาํลองการจดักลุ่มประเภทการเรียนรู้แบบไม่มี
ผูส้อน แบบจาํลองจะเลือกจาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสมมาพร้อมกบัค่า Silhouette  แต่จะมีการใช้ K-Distance Graph 
เพ่ือเลือกค่า epsilon ซ่ึงคือค่าท่ีกาํหนดรัศมีของพ้ืนท่ีรอบแต่ละจุด และค่า Min Samples ท่ีเหมาะสม โดยแบบจาํลอง
ท่ีเหมาะสมท่ีสุด ไดแ้ก่ Affinity Propagation โดยมีค่า Silhouette เท่ากบั 57.12% และไดจ้าํนวนกลุ่มเป็น 11 กลุ่ม 
ส่วนแบบจาํลองอ่ืนๆ ไดแ้ก่ K-Means มีค่า Silhouette เท่ากบั 56.49% DBSCAN มีค่า DBI เท่ากบั 1.3667 ซ่ึงคิด
เป็น 0.00% (ควรมีค่าน้อยกว่า 1 เพ่ือแสดงว่ากลุ่มมีการแยกออกจากกนัดี) และ Spectral Clustering มีค่า Silhouette 
เท่ากบั 56.63% ซ่ึงการทาํแบบจาํลองขา้งตน้น้ี จะใชจ้าํแนกกลุ่มลูกคา้และวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ระหว่างปัจจยั
เหล่าน้ีกบัแนวโน้มการบริโภคของผูบ้ริโภคในแต่ละพ้ืนท่ี นาํไปสู่ความเขา้ใจเชิงลึกเก่ียวกบัพฤติกรรมของลูกคา้ 
และสามารถคาดการณ์ช่วงเวลาท่ีมีความตอ้งการต่างๆ ไดอ้ยา่งแม่นยาํย่ิงขึ้น  

คําสําคัญ: พฤติกรรมผูบ้ริโภค, Feature Engineering, Clustering Models  
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การเปรียบเทียบตัวแบบการพยากรณ์การปล่อยก๊าซคาร์บอนไดออกไซด์ 

ในภาคเศรษฐกจิหลกัของประเทศไทยด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 

A Comparison of Forecasting Models for Carbon Dioxide Emissions in  

Major Economic Sectors of Thailand Using Machine Learning Techniques 

รินทร์ลภสั ชยัพิทกัษศ์กัดา*   ณัฏฐริกา ภาคยโ์ภคิน   จีรพร ใจจุลละ   เพียรพูล กมลจิตร์ประภา 
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404053620011@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การปล่อยก๊าซคาร์บอนไดออกไซด ์(CO2) เป็นปัจจยัสาํคญัท่ีส่งผลต่อการเปล่ียนแปลงสภาพภูมิอากาศของโลก 
การคาดการณ์ปริมาณการปล่อยก๊าซ CO2 จึงจาํเป็นต่อการกาํหนดนโยบายเพ่ือลดผลกระทบต่อส่ิงแวดลอ้ม งานวิจยัน้ี
มีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 7 วิธี ไดแ้ก่ 
วิธี Random Forest วิธี Gradient Boosting วิธี XGboost วิธี Decision Tree วิธี K-Nearest Neighbors วิธี Lightgbm  
และ วิธี Catboost เพ่ือคาดการณ์ปริมาณการปล่อยก๊าซ CO2ในภาคเศรษฐกิจหลกัของประเทศไทย โดยขอ้มูลท่ีใช้
ในการศึกษาจากสาํนกังานนโยบายและแผนพลงังาน (สนพ.) กระทรวงพลงังาน (http://www.eppo.go.th) ตั้งแตปี่ 
พ.ศ. 2548 ถึง พ.ศ. 2567 (240 เดือน) โดยแบ่งขอ้มูลเป็นชุดฝึก (Train) และชุดทดสอบ (Test) ในอตัราส่วน 70 ต่อ 30 
โดยใช ้K-Fold Cross Validation (K = 5) ประเมินประสิทธิภาพของตวัแบบใชต้วัช้ีวดัทางสถิติ ไดแ้ก่ ค่าสัมประสิทธ์ิ
การตดัสินใจ (Coefficient of Determination: R2) ค่าเฉล่ียความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean Absolute Error: MAE) 
ค่าเฉล่ียของค่าสัมบูรณ์เปอร์เซ็นต์ความคลาดเคล่ือน (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) และรากท่ีสอง
ของค่าเฉล่ียความผิดพลาดยกกาํลงัสอง (Root Mean Squared Error: RMSE) จากการศึกษาพบว่า วิธี Catboost เป็น
วิธีท่ีดีท่ีสุดเน่ืองจากให้ ค่า  R2 ร้อยละ 0.9802 ค่า MAE ร้อยละ 219.06 ค่า MAPE ร้อยละ 0.0113 และ ค่า RMSE 
ร้อยละ 283.11 ภาคเศรษฐกิจท่ีปล่อย CO2 มากท่ีสุดคือ ภาคการผลิตไฟฟ้า (39.6%) ภาคการขนส่ง (28.5%) ภาค 
อุตสาหกรรม (23.2%) และ ภาคเศรษฐกิจอ่ืนๆ (8.7%) อย่างไรก็ตาม ตวัแบบยงัมีขอ้จาํกดัความไม่แน่นอนของ
ขอ้มูลในอนาคตท่ีส่งผลต่อความแม่นยาํของการพยากรณ์ การเปล่ียนแปลงนโยบายพลงังาน หรือเทคโนโลยีใหม่ๆ 
การปรับปรุงตวัแบบในอนาคตควรพิจารณาขอ้มูลจากแหล่งอ่ืนและพฒันาอลักอริทึม เพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํของ
การพยากรณ์ 

คําสําคัญ: Machine learning, CO₂, Forecasting Models, Major Economic Sectors 
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การวเิคราะห์พฤติกรรมลูกค้าด้วยการเรียนรู้ของเคร่ือง: 

การแบ่งกลุ่มลูกค้าด้วย K-means Clustering และการวเิคราะห์ RFM  
Customer Behavior Analysis with Machine Learning: 

Segmentation Using K-means Clustering and RFM Analysis  

พิชญฌ์า ซอประเสริฐ*   ชนมนิ์ภา จนัทร์มัง่คัง่   วรรณพร กํ่ารัมย ์  มนสัยา ละอองแกว้   ปิยะฉตัร ลีลาศิลปศาสน ์
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052630241@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจัยน้ีนําข้อมูลธุรกรรมของลูกค้าของซูเปอร์มาร์เก็ตแห่งหน่ึงในประเทศพม่า ในปี พ.ศ. 2562 จาก
แหล่งข้อมูล Kaggle จํานวน 622 ตัวอย่างลูกค้ามาวิเคราะห์โดยใช้การวิเคราะห์ RFM ร่วมกับการแบ่งกลุ่ม 
(Clustering) แบบ K-means เพ่ือแบ่งกลุ่มลูกคา้ตามลกัษณะพฤติกรรมการซ้ือ เน้นการคน้หากลุ่มลูกคา้ท่ีมีความ
คล้ายคลึงกันด้านความถ่ีในการซ้ือคร้ังล่าสุด ความถ่ีในการซ้ือและมูลค่าในการซ้ือ เพ่ือนํามาพฒันากลยุทธ์
การตลาดท่ีสามารถตอบสนองความตอ้งการของแต่ละกลุ่มลูกคา้ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดยใชโ้ปรแกรม R Studio 
เป็นเคร่ืองมือในการวิเคราะห์ ผลการศึกษาพบว่า สามารถแบ่งกลุ่มลูกคา้ได ้4 กลุ่มท่ีแตกต่างกนั ไดแ้ก่ กลุ่มลูกคา้
เก่าท่ีกลบัมาซ้ือของบา้งและมียอดใชจ้่ายสูง คิดเป็น 14.15% กลุ่มลูกคา้ท่ีเลิกซ้ือไปแลว้ คิดเป็น 56.59% กลุ่มลูกคา้
ใหม่ท่ีมีกาํลงัซ้ือนอ้ย คิดเป็น 18.65% และกลุ่มลูกคา้ซ้ือประจาํท่ีมียอดใชจ้่ายสูง คิดเป็น 10.61% ตามลาํดบั  

คําสําคัญ: K-means Clustering, RFM Analysis 
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การพยากรณ์ปริมาณการผลติและการนําเข้าก๊าซธรรมชาติในประเทศไทย  

ด้วยวธีิการทางสถิติและการเรียนรู้ของเคร่ือง 

Forecasting the Production and Import Quantity of Natural Gas in Thailand 

Using Statistical Technique and Machine Learning  

ญาดา เหล่าดีเจริญ*   ปุณยนุช สถานพงษ ์  ภานุวฒัน์ กนัเพรียง  
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052620246@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

โครงงานพิเศษน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือหาวิธีการพยากรณ์ท่ีเหมาะสมสําหรับขอ้มูลปริมาณการผลิตและการนาํเขา้
ก๊าซธรรมชาติในประเทศไทย โดยใชวิ้ธีการพยากรณ์ทางสถิติ 3 วิธี ไดแ้ก่ วิธีการปรับให้เรียบดว้ยเอก็ซ์โปเนนเชียล
ของโฮลท ์(Exponential Smoothing Holt) วิธีบอ็กซ์-เจนกินส์ (Box – Jenkins Method) และเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 
(Machine Learning Technique) ไดแ้ก่ เทคนิค Decision Tree และเทคนิค Random Forest จากนั้นนาํตวัแบบท่ีได้
จากแต่ละวิธีมาหาตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดสาํหรับขอ้มูลปริมาณการผลิตและการนาํเขา้ก๊าซธรรมชาติ  ขอ้มูลท่ีใช้
ในการศึกษาน้ีเป็นขอ้มูลทุติยภูมิจากเวบ็ไซต ์Government Data Catalog Smart Plus เป็นขอ้มูลรายเดือน ตั้งแต่เดือน
มกราคม ปี 2018 ถึงเดือนธนัวาคม ปี 2023 รวม 72 เดือน ขอ้มูลถูกแบ่งออกเป็น 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลสาํหรับสร้าง
ตวัแบบ (Training Data) ซ่ึงครอบคลุมช่วงเดือนมกราคม ปี 2018 ถึงเดือนธนัวาคม ปี 2022 รวม 60 เดือน และชุด
ขอ้มูลสําหรับทดสอบตวัแบบ (Testing Data) ครอบคลุมช่วงเดือนมกราคม ปี 2023 ถึงเดือนธันวาคม ปี 2023  รวม 
12 เดือน เพ่ือประเมินความสามารถของตวัแบบท่ีได ้ เกณฑท่ี์ใชใ้นการเปรียบเทียบตวัแบบการพยากรณ์พิจารณา
จากค่าเฉล่ียของเปอร์เซ็นต์ความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) โดยตวัแบบท่ี
ให้ค่า MAPE ตํ่าสุดจะถือเป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุด จากผลการศึกษาพบว่า เทคนิค Random Forest เป็นวิธีการ
พยากรณ์ท่ีเหมาะสมกบัขอ้มูลมากท่ีสุด โดยให้ค่า MAPE ตํ่าสุดเม่ือใชก้บัขอ้มูลปริมาณการผลิตและการนําเขา้
ก๊าซธรรมชาติในประเทศไทย ดังนั้น เทคนิคน้ีจึงเป็นแนวทางท่ีมีประสิทธิภาพสําหรับการพยากรณ์ข้อมูล
ประเภทดงักล่าว    

คําสําคัญ: การพยากรณ์, วิธีการปรับให้เรียบดว้ยเอก็ซ์โปเนนเชียลของโฮลท,์ วิธีบอ็กซ์–เจนกินส์, เทคนิคการ
เรียนรู้ของเคร่ือง 
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การทํานายแนวโน้มของลูกค้าที่จะเลกิซ้ือสินค้าธุรกจิพาณิชย์อเิลก็ทรอนิกส์ 

โดยใช้เทคนิค Machine Learning   

Predicting Customer Churn in E-Commerce Business  
Using Machine Learning Techniques 

ศุภฌาลยั ชยัชนะ*   ธีราภรณ์ แกว้ชฎา   สุธาภรณ์ ป้ันจอ้ย   สถาพร เทพสัมฤทธ์ิพร 
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404053620045@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การท่ีลูกคา้ไม่กลบัมาซ้ือสินคา้ซํ้ าหรือเลิกซ้ือสินคา้ (Customer Churn) เป็นปัญหาสําคญัท่ีส่งผลกระทบโดยตรง
ต่อรายไดแ้ละความยัง่ยืนของธุรกิจพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ การวิเคราะห์หาสาเหตุของลูกคา้ท่ีตดัสินใจไม่กลบัมา
ซ้ือสินคา้ (Churn analysis) เป็นวิธีการท่ีมีส่วนช่วยในการสนบัสนุนเพ่ือลดการสูญเสียรายไดแ้ละเพ่ิมความสามารถ
ในการรักษาฐานลูกคา้ให้ยงัคงซ้ือสินคา้ต่อไป การศึกษาน้ีใชเ้ทคนิค Machine Learning เช่น Logistic Regression, 
Random Forest, XGBoost ในการทาํนายลูกคา้ท่ีมีแนวโนม้จะเลิกเลิกซ้ือสินคา้จากขอ้มูลพฤติกรรมการซ้ือสินคา้
ของลูกคา้จากแหล่งขอ้มูลสาธารณะ (Kaggle) ซ่ึงเป็นขอ้มูลแนวโนม้ยอดขายและพฤติกรรมการซ้ือสินคา้ของลูกคา้ 
ในช่วงเวลาตั้งแต่เดือนธันวาคม ปี 2023 ถึงเดือนธนัวาคม ปี 2024 โดยพิจารณาใชร้ะยะเวลาท่ีไม่มีการซ้ือสินคา้
ในช่วง 180 วนัและใชแ้นวคิด RFM (Recency, Frequency, Monetary) เป็นเกณฑใ์นการจดักลุ่มลูกคา้และเป็น
คุณลกัษณะในการฝึกฝนโมเดล Machine Learning ในการตรวจจบัลูกคา้ท่ีมีแนวโนม้จะเลิกซ้ือสินคา้ พบว่าขอ้มูล
มีความไม่สมดุล (Imbalanced Data) โดยกลุ่มลูกคา้ท่ีมีแนวโน้มจะเลิกซ้ือสินคา้มีจาํนวนนอ้ยกว่ากลุ่มท่ียงัคงซ้ือ
สินคา้เป็นประมาณ 2 เท่า งานวิจยัน้ีจึงเปรียบเทียบผลการทาํนายระหว่างโมเดลท่ีใชข้อ้มูลเดิมกบัโมเดลท่ีใชเ้ทคนิค 
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) เป็นเทคนิคท่ีใชใ้นการเพ่ิมขอ้มูลในชุดขอ้มูลท่ีมีการกระจาย 
ของคลาสไม่สมดุล โดยสร้างตวัอย่างสาํหรับคลาสท่ีมีจาํนวนน้อย เพ่ือดูว่าช่วยให้โมเดลมีความสามารถในการ
จาํแนกคลาสท่ีมีขอ้มูลจาํนวนนอ้ยไดอ้ยา่งแม่นยาํย่ิงขึ้นหรือลดลง ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าโมเดล XGBoost 
ให้ผลลพัธ์ที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดและสามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีความไม่สมดุลไดด้ีเม่ือเทียบกบัโมเดลอ่ืนๆ 
เพ่ือให้เจา้ของธุรกิจนาํไปประยกุต์ใชใ้นการวางแผนกลยุทธ์เพ่ือรักษาลูกคา้ เน่ืองจากสินคา้ส่วนมากเป็นสินคา้
ประเภทท่ีมีรอบการซ้ือยาวนานแทนท่ีจะรอให้ลูกคา้กลบัมาซ้ือสินคา้หลกัซํ้ า ธุรกิจสามารถเสนอขายสินคา้ท่ี
เก่ียวขอ้งแทนเพ่ือเพ่ิมโอกาสในการกลบัมาซ้ือซํ้าเร็วขึ้น  

คําสําคัญ: การเลิกซ้ือสินคา้ (Customer Churn), พาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ (E-Commerce), การวิเคราะห์ RFM, 
การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning), SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) 
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เทคนิคการเรียนรู้เชิงลกึสําหรับการจําแนกค่าความหวาน 

ของส้มโอพนัธ์ุทองดีโดยใช้การวเิคราะห์ภาพ 

Deep Learning Technique for Classifying the Sweetness  
Of Thong Dee Pomelo Using Image Processing  

ธญัชนก ปิญญามูล*   ปิยภูมิ จนัปันเมือง   นภสร ระวิวรรณ   ณัฐ์ชนิดา วงศด์าว   พรดนยั กาศเกษม   ลิมปพทัธ์ บุษบนั 

ภาควิชาคณิตศาสตร์ คณะวิทยาศาสตร์มหาวิทยาลัยนเรศวร 

(*thanchanokpi65@nu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

ปัญหาคุณภาพของส้มโอท่ีไม่หวานเป็นอุปสรรคสําคญัต่อเกษตรกรและอุตสาหกรรมการส่งออก เน่ืองจาก
เกษตรกรใชป้ระสบการณ์ส่วนตวัในการประเมินคุณภาพของส้มโอ โดยอาศยัการสังเกตต่อมนํ้ามนัจากดา้นขา้ง
และดา้นล่างของผล อย่างไรก็ตาม กระบวนการคดัแยกของโรงคดัและบรรจุผลไมย้งัคงตอ้งใชก้ารสุ่มตรวจเพ่ือ
วดัค่าความหวาน หากพบว่าส้มโอไม่หวาน ส้มโอทั้งหมดในเข่งนั้นจะถูกคดัออกจากการส่งออก ส่งผลให้เกษตรกร
เกิดความสูญเสียทางเศรษฐกิจ จากปัญหาดงักล่าว ผูวิ้จยัจึงพฒันาเคร่ืองมือช่วยเกษตรกรในการจาํแนกความหวาน
ของส้มโอโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํในการคดัเลือกส้มโอท่ีมีคุณภาพเหมาะสมต่อการ
ส่งออก งานวิจยัน้ีนาํเสนอการใชโ้มเดลการเรียนรู้แบบถ่าย เพ่ือทาํนายค่าความหวานของส้มโอพนัธ์ุทองดีโดย
อาศยัภาพถ่ายดา้นขา้งและดา้นล่างของผลส้มโอจาํนวน 108 ลูก โดยแบ่งขอ้มูลเป็นชุดเรียนรู้ร้อยละ 70 ของขอ้มูล
ทั้งหมด ชุดขอ้มูลวดัผลร้อยละ 20 ของขอ้มูลทั้งหมด และชุดทดสอบร้อยละ 10 ของขอ้มูลทั้งหมด ผลการทดลอง
แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถจาํแนกค่าความหวานของส้มโอไดค้่าความแม่นยาํร้อยละ 75 ผลลพัธ์ของงานวิจยัน้ี
สามารถช่วยลดความผิดพลาดในการคดัเลือกส้มโอ ลดความสูญเสียในการสุ่มตรวจคุณภาพ และเป็นแนวทาง
สําหรับเกษตรกรรายใหม่ในการตดัสินใจเลือกส้มโอสําหรับส่งไปยงัโรงคดัและบรรจุผลไม ้นอกจากน้ีผูวิ้จยัได้
พฒันาแชทบอทในแอปพลิเคชนัไลน์สาํหรับทาํนายค่าความหวานของส้มโอเพียงผูใ้ชง้านถ่ายภาพส้มโอส่งไปยงั
แชทบอทตวัแบบจะทาํนายค่าความหวานของส้มโอได ้

คําสําคัญ: โอพนัธ์ุทองดี,การเรียนรู้เชิงลึก, โมเดลการเรียนรู้แบบถ่ายโอน 
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Prediction of Credit Card Defaults in Taiwan Based on  

Variable Selection Approach in Machine Learning Model  

Siriprapa Tewee1   Tanaporn Chaisinratham1   Apichaya Buajee1  

Lawitra Phanpanich1   Siriyakon Saenpor1   Chalermrat Nontapa2* 
1Data Science Research Center, Faculty of Science, Chiang Mai University 

2Department of Statistic, Faculty of Science, Chiang Mai University 

 (*chalermrat.n@cmu.ac.th) 

Abstract 

This study aims to predict loan defaults using debtor behavior data from a Taiwanese bank, comprising 
30,000 records available on Kaggle. Predicting loan default risk is important to financial institutions, as 
accurately predicting the likelihood of a borrower defaulting on their loans will help to reduce financial losses, 
thereby maintaining profitability and stability. The dataset includes key features such as credit amount, gender, 
education, marital status, age, monthly repayment status, billing statements, and repayment amounts from April 
to September 2005, along with the default status in the following month. To evaluate prediction performance, 
four machine learning models—Random Forest, XGBoost, CatBoost, and LightGBM. Each model represents a 
different approach to ensemble learning (e.g., bagging vs. boosting), which allows for a comprehensive 
comparison of their performance on the task at hand. These models were trained on 24,000 records and tested on 
6,000. The results show that LightGBM also demonstrated strong performance in other metrics, with a Precision 
of 79.73%, Recall of 81.58%, and an F1-Score of 79.48%. LightGBM is the most effective model for predicting 
loan defaults, highlighting the advantages of gradient boosting techniques in credit risk assessment and financial 
decision-making.  

คําสําคัญ: Loan Defaults, Financial, Variable Selection, LightGBM, XGBoost 
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การพฒันาเวบ็แอปพลเิคชันสําหรับการพยากรณ์ความเส่ียงโรคเบาหวาน 

ด้วยการเรียนรู้ของเคร่ือง 

Development of Web Application for Predicting Diabetes Risk  

Using Machine Learning  

สุกฤตา หงส์พิทกัษน์ภา   วรรณรดา มวลวงศ์*   เกศมณี ปวุฒิพนัธ์ุ   บุญกอง ทะกลโยธิน  
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(*s6404053630059@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

โรคเบาหวานเป็นปัญหาสุขภาพระดบัโลกมีการศึกษาวิจยัหาแนวทางท่ีมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์เพ่ือ
รักษาทนัทีในระยะเร่ิมตน้ การพฒันาโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) เพ่ือพยากรณ์ความเส่ียงของ
โรคเบาหวานไดโ้ดยใชข้อ้มูลสุขภาพ เช่น ระดบันํ้ าตาลในเลือด ความดนัโลหิต ค่าดชันีมวลกาย และปัจจยัอ่ืนๆ 
โมเดลท่ีใช้ไดแ้ก่ Random Forest และ Logistic Regression ซ่ึงไดใ้ช้ Feature Engineering และ Cross-validation 
เพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํ ดงันั้นเพ่ือให้สามารถนาํโมเดลท่ีพฒันาขึ้นมาไปใชไ้ดจ้ริง ทางคณะผูวิ้จยัไดพ้ฒันาเวบ็แอป
พลิเคชนั โดยมีวตัถุประสงคเ์พ่ือ 1) พฒันาโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีสามารถพยากรณ์ความเส่ียงของการเป็น
โรคเบาหวาน 2) เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Machine Learning ทั้ง 2 โมเดล ไดแ้ก่ Random Forest และ 
Logistic Regression เพ่ือเลือกโมเดลท่ีมีความแม่นยาํ 3) พฒันาเวบ็แอปพลิเคชนัท่ีช่วยให้บุคคลทัว่ไปสามารถป้อน
ขอ้มูลสุขภาพและรับผลการพยากรณ์ไดส้ะดวกและรวดเร็ว งานวิจยัน้ีใชข้อ้มูลจาก PIMA Indian Diabetes Dataset 
จาํนวน 767 รายการ จากการทดลองพบว่า โมเดล Random Forest มีความแม่นยาํ (Accuracy) เท่ากบั 81.5% ซ่ึงแสดง
ให้เห็นว่าโมเดลสามารถพยากรณ์ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ และค่าระดบันํ้าตาลในเลือดมีผลต่อการพยากรณ์มากท่ีสุด 
ในส่วนของการพฒันาเวบ็แอปพลิเคชนัใชภ้าษา Python และชุดคาํส่ัง Streamlit ผลการประเมินเวบ็แอปพลิเคชนั
พบว่า ผูใ้ชง้านเวบ็แอปพลิเคชนัมีความพึงพอใจเฉล่ียเท่ากบั 4.25 ซ่ึงอยู่ในระดบัมาก อย่างไรก็ตาม ขอ้จาํกดัของ
งานวิจยัคือขอ้มูลท่ีใชม้าจากประเทศอินเดีย ซ่ึงอาจไม่สอดคลอ้งกบัประชากรไทย ในอนาคตอาจใชข้อ้มูลของ
ประเทศไทยเพ่ือปรับปรุงความแม่นยาํและการใชง้านจริง 

คําสําคัญ: การเรียนรู้ของเคร่ือง, โรคเบาหวาน, เวบ็แอปพลิเคชนัการแพทย ์
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การวเิคราะห์ปัจจัยที่ทําให้เกดิการทะเลาะววิาท เพ่ือป้องกนัและแก้ไขปัญหา 

การใช้ความรุนแรงของนักศึกษาระดับอาชีวศึกษาในเขตมนีบุรี 

Analysis of Factors Causing Social Conflicts to Prevent and Solve the Problem 
of Violence Among Vocational Students in Min Buri District 
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1 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

2กองบังคบัการตาํรวจนครบาล 3 

 (*s630405163022@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือวิเคราะห์ปัจจัยท่ีส่งผลต่อการเกิดเหตุทะเลาะวิวาทในกลุ่มนักศึกษาระดับ
ประกาศนียบตัรวิชาชีพ (ปวช.) และ ประกาศนียบตัรวิชาชีพชั้นสูง (ปวส.) ในเขตมีนบุรี รวมถึงนาํเสนอกลยทุธ์
ในการป้องกนัและแกไ้ขปัญหาดงักล่าวอย่างเป็นระบบ การวิจยัน้ีใช้ ระเบียบวิธีวิจยัเชิงปริมาณ เก็บรวบรวม
ขอ้มูลโดยทฤษฎีการสุ่มตวัอย่าง จาํนวน 346 คน จากกลุ่มตวัอย่าง 3 กลุ่ม ประกอบดว้ย 1) กลุ่มนกัศึกษา ระดบั 
ปวช. และ ปวส. จาํนวน 273 คน 2) กลุ่มครู-อาจารย ์จาํนวน 5 คน จาก 3 สถาบนั ไดแ้ก่ วิทยาลยัเทคนิคมีนบุรี 
วิทยาลยัเทคนิคกาญจนา ภิเษก มหานคร และโรงเรียนอาชีวะเอกชนมีนบุรีโปลีเทคนิค และ 3) บุคคลทัว่ไปในเขต
มีนบุรี จาํนวน 68 คน ผ่านแบบสอบถามท่ีไดรั้บการพฒันาให้เหมาะสมกบับริบทของการศึกษา ขอ้มูลท่ีไดถู้ก
นํามาวิเคราะห์โดยใช้การทดสอบไคกําลังสอง (Chi-square Test) บนโปรแกรม IBM SPSS เ พ่ือประเมิน
ความสัมพนัธ์ระหว่างปัจจยัต่างๆ กบัการเกิดเหตุทะเลาะวิวาท ผลการวิเคราะห์พบว่า การควบคุมอารมณ์ เป็น
ปัจจัยท่ีมีความสัมพนัธ์กับ พฤติกรรมทะเลาะวิวาทของนักศึกษาอย่างมีนัยสําคัญทางสถิติ (p-value < 0.1) 
นอกจากน้ียงัพบว่า ปัจจยัดา้นอิทธิพลของกลุ่มเพ่ือน ปัญหาครอบครัว และสภาพแวดลอ้มในสถานศึกษา มีผลต่อ
แนวโน้มการเกิดพฤติกรรมรุนแรง โดยอิทธิพลของกลุ่มเพ่ือนมีระดบัอิทธิพลสูงสุด รองลงมาคือ การ ควบคุม
อารมณ์ และปัญหาครอบครัว และจากการวิจยัเชิงคุณภาพพบว่า การใช ้"มีนบุรีโมเดล" ซ่ึงเป็นแนวทางเชิงบูรณา
การในการป้องกนัและลด ปัญหาความรุนแรงในกลุ่มนักศึกษา โดยมีองค์ประกอบหลกั ไดแ้ก่ 1) การพฒันา
ทกัษะการควบคุมอารมณ์ของนกัศึกษา 2) การจดักิจกรรมเสริม สร้างความเขา้ใจและการอยู่ร่วมกนัอยา่งสันติ 
และ 3) การสร้างความร่วมมือระหว่างสถานศึกษา ครอบครัว และชุมชน เป็นกลยทุธ์เชิงป้องกนัท่ีมี ประสิทธิภาพ
ในการลดความรุนแรงในสถานศึกษาและลดจาํนวนการทะเลาะวิวาทของนกัศึกษาไดอ้ยา่งเป็นรูปธรรมและยัง่ยืน    

คําสําคัญ: การใชค้วามรุนแรง, การแกปั้ญหาการทะเลาะวิวาท, การควบคุมอารมณ์, การวิเคราะห์ไคกาํลงัสอง, 
มีนบุรีโมเดล 
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การวเิคราะห์ปัจจัยเส่ียงที่ส่งผลต่อการเกดิโรคซึมเศร้าของผู้ป่วย 

ในโรงพยาบาลบุรีรัมย์โดยใช้ตัวแบบการถดถอยลอจิสติก 

Analysis of Risk Factors Affecting Depression in Patients at Buriram Hospital 
Using the Logistic Regression Model 

ศิตวิษา อาจบุราย*   วณิชยา ทาหอม   ประถมาพร พิมเสน   นวลพรรณ ลอวสั์น   อุไรวรรณ เจริญกีรติกุล 
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*sitaling2545@gmail.com) 

บทคัดย่อ 

โรคซึมเศร้าเป็นปัญหาสุขภาพจิตท่ีสําคญัในระดบัโลก และส่งผลกระทบอย่างมากต่อคุณภาพชีวิตของผูป่้วย 
อย่างไรก็ตาม ในปัจจุบนัยงัไม่มีรูปแบบกรมธรรม์ท่ีรองรับสําหรับผูป่้วยโรคซึมเศร้า งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์
เพ่ือวิเคราะห์ปัจจยัเส่ียงท่ีส่งผลต่อการเกิดโรคซึมเศร้าของผูป่้วยในโรงพยาบาลบุรีรัมย ์ เพ่ือนาํไปใชเ้ป็นแนวทาง
ในการออกแบบกรมธรรมส์าํหรับผูป่้วยโรคซึมเศร้าโดยทาํนายการเป็นโรคซึมเศร้าดว้ยตวัแบบการถดถอยลอจิสติก 
(Logistic Regression) ข้อมูลท่ีใช้ในการศึกษาน้ี ได้แก่ ข้อมูลผูป่้วยจากเวชระเบียนของโรงพยาบาลบุรีรัมย์ 
ระหว่างวนัท่ี 1 ตุลาคม 2566 – 30 กนัยายน 2567 จาํนวน 5,684 คน ตวัแปรตาม ไดแ้ก่ โมเดลการวิเคราะห์การ
ถดถอยลอจิสติกแบบทวิภาค (Binary Outcome) ที่ตวัแปรเกณฑ์ มี 2 ค่า คือ การเป็นและไม่เป็นโรคซึมเศร้า 
ตวัแปรอิสระท่ีนาํมาวิเคราะห์ ไดแ้ก่ ปัจจยัดา้นประชากรศาสตร์ พฤติกรรมสุขภาพ สภาพแวดลอ้ม และปัจจยัทาง
จิตวิทยา โดยขอ้มูลถูกเก็บรวบรวมจากกลุ่มประชากรท่ีเขา้รับการรักษาภายในโรงพยาบาลบุรีรัมย ์ผลการวิเคราะห์
พบว่า ปัจจยัท่ีมีอิทธิพลต่อการเกิดโรคซึมเศร้า ไดแ้ก่ เพศ อาย ุสิทธ์ิการรักษา การป่วยเป็นโรคมะเร็ง ความพิการ 
การออกกาํลงักาย สภาวะครอบครัว ความกงัวล และประวติัซึมเศร้าในครอบครัว โดยโมเดลมีค่าความถกูตอ้ง 
(Accuracy) เท่ากบั 85.7% โดยจากตวัแบบการถดถอยลอจิสติกท่ีไดน้ั้น ไดน้าํไปใชใ้นการคาํนวณค่าโอกาสการ
เกิดโรคซึมเศร้า และนาํไปใชเ้ป็นแนวทางในการสร้างกรมธรรม์สําหรับผูป่้วยโรคซึมเศร้าเพื่อเป็นประโยชน์
สําหรับผูป่้วยท่ีจะไดรั้บกรมธรรม์ในการคุม้ครองและเพ่ือเป็นแนวทางให้ธุรกิจประกนัภยัในการสร้างกรมธรรม์
สาํหรับผูป่้วยได ้

คําสําคัญ: ตวัแบบการถดถอยลอจิสติก, การวิเคราะห์ปัจจยัเส่ียง, โรคซึมเศร้า  
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การวเิคราะห์การถดถอยพหุคูณเพ่ือพยากรณ์ปริมาณการใช้พลงังานข้ันสุดท้าย 

ในภาคอุตสาหกรรมการผลติ 

Multiple Regression Analysis for Forecasting Final Energy 

Consumption in the Manufacturing Industry Sector 

สิรารมย ์ฉายเกียรติคุณ*   ม่ิงขวญั ชูมงั   พิมพม์าดา แสงเจริญ   จีรภา สรรพกิจกาํจร 
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052620297@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

โครงงานพิเศษน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษาปัจจยัท่ีมีผลต่อปริมาณการใชพ้ลงังานขั้นสุดทา้ยซ่ึงเป็นพลงังานท่ี
ผ่านการแปรรูปมาแลว้ และพร้อมใช้งานในภาคอุตสาหกรรมการผลิตของประเทศไทย และหาตวัแบบการถดถอย
พหุคูณท่ีเหมาะสมในการพยากรณ์ปริมาณการใชพ้ลงังานขั้นสุดทา้ยในภาคอุตสาหกรรมการผลิต ขอ้มูลท่ีใชเ้ป็น
ขอ้มูลรายปีตั้งแต่ พ.ศ. 2536 ถึง พ.ศ. 2565 โดยพิจารณาแหล่งพลงังานหลกั ไดแ้ก่ พลงังานไฟฟ้า นํ้ามนัสาํเร็จรูป 
ก๊าซธรรมชาติ ถ่านหิน พลงังานหมุนเวียน และพลงังานทดแทน การวิเคราะห์หาตวัแบบใช้วิธีถดถอยพหุคูณ 
(Multiple Regression) พร้อมตรวจสอบปัญหาความสัมพนัธ์เชิงเส้นพหุ (Multicollinearity) ดว้ย Variance Inflation 
Factor (VIF) และคดัเลือกตวัแปรโดยใช ้Stepwise Regression จากตวัแปรอิสระ 6 ตวัแปร พบว่า ตวัแปรท่ีมีอิทธิพล
ต่อปริมาณการใชพ้ลงังานขั้นสุดทา้ยอย่างมี 3 ตวัแปร คือ พลงังานไฟฟ้า นํ้ ามนัสําเร็จรูป และพลงังานหมุนเวียน 
การเลือกตวัแบบท่ีเหมาะสมพิจารณาจากเกณฑ์ Akaike’s Information Criterion (AIC) และทดสอบความแม่นยาํ
ของตวัแบบในการพยากรณ์โดยใชข้อ้มูล 5 ปีล่าสุด เพ่ือประเมินค่าความคลาดเคล่ือนร้อยละสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean 
Absolute Percentage Error : MAPE) ของค่าพยากรณ์ ผลการศึกษาช้ีให้เห็นว่าตวัแบบท่ีไดก้ารวิเคราะห์มีประสิทธิภาพ
ในการพยากรณ์ปริมาณการใชพ้ลงังานขั้นสุดทา้ยในภาคอุตสาหกรรมการผลิต สามารถนาํไปใชเ้ป็นแนวทางใน
การวางแผนสาํรองพลงังานขั้นสุดทา้ยเพ่ือใชใ้นภาคอุตสาหกรรมการผลิตของประเทศไทยต่อไป 

คําสําคัญ: การใชพ้ลงังานขั้นสุดทา้ย, ภาคอุตสาหกรรมการผลิต, การถดถอยพหุคูณ, Variance Inflation Factor 
(VIF), Stepwise Regression, Akaike’s Information Criterion (AIC) 
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เทคโนโลยีสารสนเทศสําหรับผู้บริหารฝ่ายขายทางโทรศัพท์  

Information Technology for Telesales Executives  

ณัฐพงศ ์คงนารา*   อุไรวรรณ เจริญกีรติกุล 
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052630039@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

ในการแข่งขนัทางธุรกิจของยุคดิจิทลั กลยุทธ์การบริหารจดัการทรัพยากรและขอ้มูลอย่างมีประสิทธิภาพ 
รวดเร็วทนัต่อสถานการณ์เป็นส่ิงท่ีผูบ้ริหารให้ความสําคญั โดยเฉพาะธุรกิจประกนัภยัในฝ่ายขายทางโทรศพัท์ 
(Telesales) ซ่ึงตอ้งเขา้ถึงลูกคา้ท่ีตรงเป้าหมาย การนาํเทคโนโลยีสารสนเทศมาประยุกตใ์ชใ้นการเช่ือมโยงขอ้มูล
จากหลากหลายแหล่ง จะช่วยให้ไดข้อ้มูลเชิงลึกเพ่ือท่ีจะวิเคราะห์ถึงแนวโน้มตลาดและประเมินสถานการณ์ได้
ทนัท่วงที โดยในงานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือออกแบบโครงสร้างสําหรับฐานขอ้มูลท่ีใช้เช่ือมโยงขอ้มูลจาก
หลายแหล่งอย่างมีระบบท่ีลดความซํ้ าซ้อนของขอ้มูลและพฒันา Dashboard  ท่ีใชเ้ป็นเคร่ืองมือในการติดตามผล
ดาํเนินงานของทีม Telesales วิเคราะห์แนวโน้มการเติบโตของยอดขาย และสามารถอปัเดตขอ้มูลได ้ การวิจยัน้ีใช้
ขอ้มูลท่ีรวบรวมจากบริษทัประกนัภยัแห่งหน่ึงช่วงระยะเวลา ตั้งแต่ มกราคม 2564 ถึง มิถุนายน 2567 ประกอบดว้ย
ขอ้มูล ส่วนของลูกคา้ท่ีทีมขายติดต่อ ลูกคา้ท่ีสามารถปิดการขายได ้ลูกคา้ท่ียกเลิกกรมธรรม์ และเป้าหมายในแต่
ละเดือนของทีม Telesales ระบบถูกพฒันาโดยใช้ Microsoft Excel Google Sheets และ Tableau ในการบริหาร
จดัการขอ้มูล วิเคราะห์ และออกแบบ Dashboard ตามความตอ้งการของผูใ้ชง้านจากการสัมภาษณ์ในฝ่ายขายผล
ของการวิจัยพบว่าได้ฐานขอ้มูลท่ีคาํนึงถึงการเช่ือมโยงขอ้มูลในหลาย ๆ แหล่งท่ีอาํนวยความสะดวกในการ
ประมวลผลและ Dashboard ท่ีแสดงถึงผลวิเคราะห์ขอ้มูลในเชิงลึกทั้งพฤติกรรมลูกคา้ ตวัช้ีวดัสาํคญั (KPIs) เช่น 
อตัราการปิดการขาย อตัราการโทรติดต่อลูกคา้ ในการติดตามผลดาํเนินงานของทีม Telesales รวมทั้งแนวโน้ม
เติบโตของยอดขาย และสามารถอปัเดตขอ้มูลได ้ช่วยให้ผูใ้ชง้านสามารถเขา้ถึงขอ้มูลสําคญัไดใ้นหน้าจอเดียวซ่ึง
ลดเวลาจากระบบเดิมท่ีเขา้ถึงขอ้มูลไดเ้พียงทีละค่าและทาํให้สามารถ วิเคราะห์ขอ้มูลในหลายมิติพร้อมกนั เช่น 
การเปรียบเทียบแนวโน้มยอดขายรายเดือน ตวัช้ีวดัประสิทธิภาพของพนกังานขาย และอตัราการปิดการขาย 
โดยเป็นเคร่ืองมือท่ีให้สารสนเทศท่ีตอบรับอยา่งทนัท่วงทีต่อสถานการณ์ท่ีเปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็วและเพียงพอ
สาํหรับสนบัสนุนการตดัสินใจเชิงกลยทุธ์ให้กบัผูบ้ริหารฝ่ายขายทางโทรศพัท ์   

คําสําคัญ: ฝ่ายขายทางโทรศพัท,์ ตวัช้ีวดัสาํคญั, เทคโนโลยีสารสนเทศ 
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การพยากรณ์ปริมาณงานและการจัดสรรจํานวนพนักงาน 

อย่างเหมาะสมด้วยเทคนิค LSTM 

Workload Forecasting and Porter Resource 

Optimization Using LSTM Technique 

ณัฐณิชา  คมขาํ*   ยภุารัตน์  ชา้งจนัทร์   สุภาวดี  เจริญมิตรมงคล   วิกานดา  ผาพนัธ์  ชนนิกานต ์ รอดมรณ์ 
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404053630148@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันาโมเดลในการพยากรณ์ปริมาณงานและเวลาท่ีใชใ้นการดาํเนินงาน (Completion 
Time) ท่ีคาดว่าจะเกิดขึ้นล่วงหนา้ 1 สัปดาห์ โดยนาํขอ้มูลจาํลองยอ้นหลงั 4 เดือน แบ่งขอ้มูลเดือนมกราคม-มีนาคม
เป็นชุดขอ้มูลฝึกและเดือนเมษายนถูกแบ่งเป็นชุดขอ้มูลทดสอบ ในอตัราสัดส่วน 75 ต่อ 25 ตามแนวทาง Time-based 
Hold-out Validation ขอ้มูลเหล่าน้ีประกอบดว้ยรายละเอียดต่างๆ เช่น สถานท่ีรับ - ส่งผูป่้วย, เวลาในการรับ - ส่ง
ผูป่้วย และระยะเวลาดาํเนินการของงาน จะนาํมาวิเคราะห์เพ่ือให้สามารถคาดการณ์ปริมาณงานท่ีจะเกิดขึ้นและเวลาท่ี
ตอ้งใชใ้นการดาํเนินงานในแต่ละสถานท่ีหรือแผนกล่วงหนา้ 1 สัปดาห์ดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกโดยใชโ้มเดล 
Long Short-Term Memory (LSTM) ท่ีพยากรณ์ไดแ้ม่นยาํท่ีสุด มีค่าความผิดพลาดเปอร์เซนต์สัมบูรณ์ (MAPE) อยู่ท่ี 
24.22% เม่ือเทียบกบัโมเดล ARIMA (45.24%) และ ForecasterAutoreg (29.42%) อย่างไรก็ตามเม่ือนาํโมเดลไป
ทดสอบกบัขอ้มูลของทั้ง 3 ฮบัพบว่ามีค่าความคลาดเคล่ือนสมบูรณ์ (%MAE) เฉล่ียอยูท่ี่ 56.67% ซ่ึงสะทอ้นใหเ้ห็น
ถึงความแตกต่างของความสัมพนัธ์ระหว่างแผนก ทั้งน้ี LSTM สามารถเรียนรู้ความสัมพนัธ์ของขอ้มูลในอดีตและ
ระยะเวลาท่ีงานเกิดขึ้นอยา่งต่อเน่ืองและนาํมาเป็นเคร่ืองมือในการช่วยให้ผูจ้ดัการเวรเปลสามารถวางแผน การจดัสรร
พนกังานเวรเปล (Porter) ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดยโมเดลจะนาํเสนอผลลพัธ์ในรูปแบบรายงานท่ีประกอบดว้ย
ตารางและแผนภูมิท่ีแสดงถึงปริมาณงานและเวลาท่ีตอ้งใชใ้นการดาํเนินงานท่ีคาดว่าจะเกิดขึ้นในสัปดาห์ขา้งหน้า 
พร้อมทั้งประเมินจาํนวนพนักงานเวรเปลท่ีตอ้งการในแต่ละสถานท่ีหรือแผนกเพ่ือให้การจดัสรรพนกังานเวรเปล
สามารถรองรับความตอ้งการในแต่ละช่วงเวลาไดอ้ยา่งเหมาะสม  

คําสําคัญ: การพยากรณ์ปริมาณงาน,การวางแผนกาํลงัคน, เวรเปล , Long Short-Term Memory 
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การออกแบบแผนการทดลองแบบจัตุรัสละตินโดยใช้โปรแกรม R  

Latin Square Design in R  

ธิติรัตน ์ เรืองศรี*   อาริสญา  ภุมรินทร์   อมรา  อ้ึงชยัเจริญ   สุวิมล  พนัธ์แยม้ 
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052620033@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันาแพคเก็จสําหรับการออกแบบและวิเคราะห์ขอ้มูลภายใตแ้ผนการทดลอง
แบบจตัุรัสละติน (Latin Square Design) ซ่ึงแพคเก็จดงักล่าวน้ีสามารถแสดงผลลพัธ์พร้อมกนัไดใ้นคาํส่ังเดียว
โดยทาํการตรวจสอบขอ้ตกลงเบ้ืองตน้ของการวิเคราะห์ความแปรปรวน ไดแ้ก่ การตรวจสอบการแจกแจงปกติ 
(Assumption of  Normality) การตรวจสอบความเท่ากนัของความแปรปรวน (Homogeneity of Variance Assumption) 
และการตรวจสอบความเป็นอิสระของความคลาดเคล่ือน (Assumption of  Independent) แพคเก็จน้ีสามารถวิเคราะห์
ขอ้มูลในกรณีท่ีมีจาํนวนทรีทเมนต์ 4 ทรีทเมนต์ จาํนวนบลอคทางแถว 4 แถว จาํนวนบลอคทางคอลมัน์ 4 คอลมัน์ 
ซ่ึงการวิเคราะห์ถูกนาํเสนอในรูปของตารางวิเคราะห์ความแปรปรวน (Analysis of  Variance) นอกจากน้ีผูวิ้จยั
ไดต้รวจสอบความถูกตอ้งของผลการวิเคราะห์ขอ้มูลโดยทาํการเปรียบเทียบผลลพัธ์ท่ีไดก้บัฟังก์ชนัท่ีมีอยูใ่น R และ
โปรแกรม SPSS ผลการวิจยัพบว่าผลการวิเคราะห์ขอ้มูลจากแพคเก็จท่ีพฒันาขึ้นมาใหม่ในภาษา R ทาํให้ผลลพัธ์มี
ความแม่นยาํซ่ึงมีค่าเท่ากบัการประมวลผลโดยการใชฟั้งก์ชนัท่ีมีอยูใ่น R และโปรแกรม SPSS อีกทั้งโปรแกรม R 
มีรูปแบบ Freeware ช่วยให้บุคคลทัว่ไปสามารถวิเคราะห์ขอ้มูลไดง้่ายขึ้น แต่ความถูกตอ้งของการวิเคราะห์และ
การเลือกใชข้อ้มูลยงัตอ้งอาศยัความเขา้ใจทางสถิติ 

คําสําคัญ: แผนการทดลองแบบจตัุรัสละติน, การแจกแจงปกติ, การวิเคราะห์ความแปรปรวน 
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การเปรียบเทียบประสิทธิภาพแผนภูมิควบคุม DEWMAAIB,  

AEWMAAIB และ HEWMAAIB 

Performance Comparison of Control Chart: DEWMAAIB,  

AEWMAAIB and HEWMAAIB  

ญาณิศา ตระกูลกาํเนิด*  ณัชชา อาจวงษษ์า   สิเรียม จูมจตัุรัส   สุวิมล พนัธ์แยม้ 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052630152@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม 3 แผนภูมิ ไดแ้ก่ แผนภูมิควบคุม 
Double EWMAAIB (DEWMAAIB) แผนภูมิควบคุม Adaptive EWMAAIB (AEWMAAIB) และแผนภูมิควบคุม Hybrid 
EWMAAIB (HEWMAAIB) เพ่ือตรวจจบัการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการภายใตส้ถานการณ์ท่ีแตกต่างกนั 
คือ แผนภูมิควบคุม DEWMAAIB ใชแ้นวคิดของแผนภูมิ EWMA สองคร้ังเพ่ือเพ่ิมความสามารถในการตรวจจบั
ความผิดปกติ สําหรับแผนภูมิควบคุม AEWMAAIB สามารถปรับค่าพารามิเตอร์ปรับให้เรียบอตัโนมติัเพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพการตรวจจบั และแผนภูมิควบคุม HEWMAAIB เป็นแผนภูมิควบคุมท่ีผสมผสานทั้งสองแนวคิดเพ่ือ
เพ่ิมความแม่นยาํในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการ การศึกษาน้ีใชเ้ทคนิคการจาํลองมอนติ
คาร์โล (Monte Carlo Simulation) เพ่ือประเมินประสิทธิภาพ ซ่ึงเกณฑท่ี์ใชใ้นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แผนภูมิ ไดแ้ก่ ค่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) ในการจาํลองขอ้มูลดว้ยเทคนิคมอนติคาร์โล 
ทาํซํ้า 1,000 คร้ัง เม่ือขอ้มูลมีการแจกแจงแบบปกติ โดยกาํหนดระดบัการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ีย (Shift size) เท่ากบั 
0.00, 0.01,…, 0.1, 0.2,…, 1.0, 2.0 และ 3.0 กาํหนดขนาดตวัอยา่ง n = 3 และ 30 และกาํหนดค่าความยาวรันเฉล่ีย
เม่ือกระบวนการอยู่ภายใตก้ารควบคุม (ARL0) เท่ากบั 370 จากผลการศึกษาพบว่า แผนภูมิควบคุม HEWMAAIB 
ให้ค่า ARL ตํ่าท่ีสุด ซ่ึงหมายถึงสามารถตรวจจับการเปล่ียนแปลงขนาดเล็ก เช่นระดับการ shift 0.10 -0.50 
นอกจากน้ี การนาํขอ้มูลเสริม (Auxiliary Information-Based: AIB) มาใชจ้ะช่วยเพ่ิมความสามารถในการตรวจจบั
ความผิดปกติไดดี้ย่ิงขึ้น  

คําสําคัญ: Double EWMA, Adaptive EWMA, Hybrid EWMA, Monte Carlo Simulation, Auxiliary 
Information-Based 
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การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการตรวจจับการเปลีย่นแปลงค่าเฉลีย่ของกระบวนการ

โดยองิตามแผนภูมิควบคุมค่าเฉลีย่เคล่ือนที่ถ่วงนํ้าหนักแบบเลขช้ีกาํลงัและส่วนขยาย   

Comparison of the Efficiency of Detecting Changes in Process Mean Based on 
Exponentially Weighted Moving Average and Extended Part Control Charts 

ทิฐิพล พ่วงพุก*   กนัยารัก จนัทรประสาท   ยศวดี พุทธานุ   เสาวณิต สุขภารังษี 

 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052610046@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงคา่เฉล่ียของกระบวนการ
ระหว่างแผนภูมิควบคุม EWMA (Exponentially Weighted Moving Average Control Chart) แผนภูมิควบคุม 
MEWMA (Modified Exponentially Weighted Moving Average Control Chart) แผนภูมิควบคุม EEWMA (Extended 
Exponentially Weighted Moving Average Control Chart) แ ล ะ แ ผ นภ ูม ิควบค ุม  NEEWMA (New Extended 
Exponentially Weighted Moving Average Control Chart) ซ่ึงขอ้มูลท่ีใช้ในการเปรียบเทียบมีการแจกแจงปรกติ 
(Normal Distribution) การแจกแจงปรกติปนเป้ือน (Contaminated Normal Distribution) การแจกแจงลาปลาซ (Laplace 
Distribution) การแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั (Exponential Distribution) และการแจกแจงล็อกนอร์มลั (Log-Normal 
Distribution) ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการตรวจจบัค่าเฉล่ียของกระบวนการของแผนภูมิควบคุมจะวดัได้
จากค่าความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) โดยกาํหนดค่าความยาวรันเฉล่ีย เม่ือกระบวนการอยู่
ภายใตก้ารควบคุม (ARL0) เท่ากบั 370 500 และ 1,000 ทาํการจาํลองซํ้า 10,000 รอบ และขนาดของตวัอยา่ง เท่ากบั 10 
ทาํการจาํลองเพ่ือให้ไดค้่าความยาวรันเฉล่ีย เม่ือกระบวนการอยู่นอกเหนือการควบคุม (ARL1) ผลการวิจยัพบว่า
ขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงปรกติ การแจกแจงปรกติปนเป้ือน การแจกแจงลาปลาซ การแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั และการ
แจกแจงลอ็กนอร์มลั แผนภูมิควบคุมท่ีมีประสิทธิภาพในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงท่ีดีท่ีสุดของทั้ง 5 การแจกแจง
น้ี คือ แผนภูมิควบคุม NEEWMA  และเม่ือนาํไปประยกุตใ์ชก้บัขอ้มูลจริงผลออกมาว่า แผนภูมิควบคุม NEEWMA 
สามารถตรวจจบัการเปล่ียนแปลงไดร้วดเร็วท่ีสุด ดงันั้นจึงสรุปไดว่้า แผนภูมิควบคุม NEEWMA เป็นแผนภูมิควบคุม
ท่ีมีประสิทธิภาพในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการไดดี้ท่ีสุด    

คําสําคัญ: แผนภูมิควบคุม MEWMA, แผนภูมิควบคุม EEWMA, แผนภูมิควบคุม NEEWMA, การแจกแจง
ปรกติปนเป้ือน, ค่าความยาวรันเฉล่ีย 
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การพยากรณ์การปล่อยก๊าซคาร์บอนไดออกไซด์ 

ในกระบวนการผลติไฟฟ้าจากก๊าซธรรมชาติ  

Forecasting Carbon Dioxide Emissions  
In the Production of Electricity from Natural Gas 

กิตติพศ อติเรกวุฒิ*   นุศรา บุญโท   ปวริศร์ แยม้นาม   ศิรประภา มโนมธัย ์
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052620092@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพยากรณ์ปริมาณการปล่อยก๊าซคาร์บอนไดออกไซด ์(CO2) จากการใชก๊้าซธรรมชาติ 
(Natural Gas) สาํหรับการผลิตไฟฟ้าในประเทศไทย โดยเก็บขอ้มูลการปล่อยก๊าซ CO2 ในช่วงปี 1987-2024 ซ่ึงเป็น
ขอ้มูลทุติยภูมิแบบอนุกรมเวลาจากศูนยก์ลางขอ้มูลเปิดภาครัฐ (Open Government Data) แบ่งขอ้มูลสําหรับการ
สร้างตวัแบบและทดสอบตวัแบบพยากรณ์ดว้ยวิธีการแบ่งขอ้มูลอนุกรมเวลา (Time Serie Split) วิเคราะห์ขอ้มูลดว้ย
ตวัแบบ SARIMA (Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average) และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
หลายชั้น (Multilayer Perceptron Technique) ใชฟั้งก์ชนัถ่ายโอน (Activation Function) คือ Leaky ReLU ประมวลผล
โดยใชโ้ปรแกรม Python เกณฑใ์นการพิจารณาประสิทธิภาพตวัแบบ ไดแ้ก่ รากของค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย 
(Root Mean Square Error; RMSE) และเปอร์เซ็นต์ของค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Percentage 
Error; MAPE) ผลการวิจยัพบว่า เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multilayer Neural Network) แบบ
มีชั้นซ่อน (Hidden Layer) 6 ชั้น มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ดีท่ีสุด ซ่ึงผลจากการพยากรณ์น้ีสามารถนาํไปใช้
ในการวางแผนเชิงนโยบายในการลดปริมาณคาร์บอนไดออกไซด ์ซ่ึงเป็นสาเหตุของการเกิดมลพิษทางอากาศ    

คําสําคัญ: การพยากรณ์, ตวัแบบ SARIMA, เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม  
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การพยากรณ์ความต้องการพลงังานไฟฟ้าในประเทศไทย 

Forecasting Energy Demand in Thailand 

สุธิชา เหลืองรุ่งรัส*   ธนัยช์นก กอ้นนคร   ภูมิภทัร ภทัรภูวนตัถ์ 

 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052610101@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบวิธีในการพยากรณ์ความตอ้งการพลงังานไฟฟ้าในประเทศไทย 
สาํหรับเป็นแนวทางการวางแผนการผลิต การจดัซ้ือ การจดัหาเเหล่งพลงังานให้เพียงพอต่อความตอ้งการของผูใ้ช ้
ขอ้มูลท่ีใชม้าจากรายงานสถิติพลงังานของประเทศไทย สํานกังานนโยบายและแผนพลงังาน กระทรวงพลงังาน 
เป็นข้อมูลปริมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้าในประเทศไทย ตั้ งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือน
พฤศจิกายน พ.ศ. 2567 จาํนวน 71 เดือน โดยงานวิจยัน้ีใชวิ้ธีการพยากรณ์เด่ียว 3 วิธี ไดแ้ก่ วิธีถดถอยอนุกรมเวลา 
วิธีปรับให้เรียบแบบเลขช้ีกาํลงั วิธีบอกซ์-เจนกินส์ และวิธีการพยากรณ์ร่วม 2 วิธี ไดแ้ก่ วิธีการให้นํ้ าหนักท่ี
เท่ากนั วิธีความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ียผกผนั ซ่ึงทาํการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดท่ี 1 ใชส้ําหรับสร้าง
ตวัแบบพยากรณ์ ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือนธนัวาคม พ.ศ. 2566 จาํนวน 60 เดือน และชุดท่ี 2 เป็นชุด
ขอ้มูลสําหรับเปรียบเทียบความเหมาะสมของตวัแบบพยากรณ์ ตั้งแต่เดือนมกราคม ถึงเดือนพฤศจิกายน พ.ศ. 
2567 จาํนวน 11 เดือน เกณฑท่ี์ใชใ้นการเปรียบเทียบพิจารณาจากค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย,  ค่าคลาดเคล่ือนกาํลงั
สองเฉล่ีย และค่าคลาดเคล่ือนร้อยละสัมบูรณ์เฉล่ีย โดยวิธีการพยากรณ์ท่ีให้ค่า MAD, MSE และ MAPE ตํ่าท่ีสุด
ถึงเป็นวิธีการพยากรณ์ท่ีเหมาะสมมากสุด ผลการวิจยั พบว่า วิธีปรับให้เรียบแบบเลขช้ีกาํลงั เป็นตวัแบบพยากรณ์
ปริมาณความตอ้งการพลงังานไฟฟ้าในประเทศไทยท่ีเหมาะสมท่ีสุด     

คําสําคัญ: Energy demand, Individual Forecast, Combined Forecast, mean absolute deviation, mean squared error, 
mean absolute percent error 
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การเปรียบเทียบวธีิการพยากรณ์มูลค่าการส่งออกส่ิงทอและเคร่ืองนุ่งห่ม 

A Comparison of Prediction Methods for Export Value of Textile & Clothing 

ปัทมาพร เนตรหิน*   ณภทัร สุริเย   นํ้าริน สุนทวฒัโรดม   จีรภา สรรพกิจกาํจร 

 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404051610026@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

อุตสาหกรรมส่ิงทอและเคร่ืองนุ่งห่มมีความสําคญัต่อระบบเศรษฐกิจของประเทศไทย อุตสาหกรรมน้ี
นอกจากจะสร้างมูลค่าเพ่ิมให้แก่ประเทศไทยไดสู้งท่ีสุดแลว้ ยงัสร้างรายไดจ้ากการส่งออกเป็นอนัดบัตน้ๆ ของ
ประเทศไทยอีกดว้ย การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์ท่ีใชส้ร้างตวัแบบสําหรับพยากรณ์
มูลค่าการส่งออกส่ิงทอและเคร่ืองนุ่งห่ม ดว้ยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบท่ีไดจ้ากวิธีการพยากรณ์เด่ียว 
2 วิธี คือ วิธีบอกซ์-เจนกินส์ (Box-Jenkins Method) และวิธีการปรับเรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล (Exponential 
smoothing Method) และวิธีการพยากรณ์ร่วม 3 วิธี คือ วิธีค่าเฉล่ียถ่วงนํ้ าหนกัเท่ากนั (Equal Weighted Average 
Method) วิธีถ่วงนํ้ าหนักผกผนัค่าคลาดเคล่ือนกําลังสองเฉล่ีย (Inverse Mean Squared Error Method) และวิธี
สัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์เพียร์สัน (Pearson’s Correlation Coefficient Method)  โดยใช้โปรแกรม IBM SPSS 25 
และโปรแกรม Microsoft Excel ในการสร้างตวัแบบพยากรณ์จากวิธีการพยากรณ์แต่ละวิธี  และใชเ้กณฑ์ค่าเฉล่ีย
เปอร์เซ็นต์ความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage Error) ในการวดัประสิทธิภาพของตวัแบบ
พยากรณ์ สําหรับขอ้มูลท่ีใช้รวบรวมจากธนาคารแห่งประเทศไทย ตั้งแต่เดือนมกราคม ปี พ.ศ. 2562 ถึง เดือน
ธันวาคม ปี พ.ศ. 2567 จาํนวน 72 ค่า แบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน โดยส่วนท่ี 1 สําหรับสร้างตวัแบบพยากรณ์ ใช้
ขอ้มูลตั้งแต่เดือนมกราคม ปี พ.ศ. 2562 ถึง เดือนธันวาคม ปี พ.ศ. 2566 จาํนวน 60 ค่า และส่วนท่ี 2 สําหรับวดั
ประสิทธิภาพของตวัแบบพยากรณ์ ใชข้อ้มูลตั้งแต่เดือนมกราคม ถึง เดือนธันวาคม ปี พ.ศ. 2567 จาํนวน 12 ค่า 
โดยลักษณะของข้อมูลมีแนวโน้มและไม่มีฤดูกาล ผลจากการศึกษาพบว่าวิธีบอกซ์-เจนกินส์ ให้ตัวแบบ 
ARIMA(2,1,0)(0,0,0) ซ่ึงเป็นตัวแบบท่ีมีความแม่นยาํสูงสุดในการพยากรณ์มูลค่าการส่งออกส่ิงทอและ
เคร่ืองนุ่งห่ม    

คําสําคัญ: การพยากรณ์, วิธีบอกซ์-เจนกินส์, วิธีการปรับเรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล, วิธีการพยากรณ์, ค่าเฉล่ีย
เปอร์เซ็นตค์วามคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ 
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การพยากรณ์ปริมาณฝุ่น PM 2.5 ในจังหวดัเชียงใหม่โดยใช้วธีิบอกซ์-เจนกนิส์  

Forecasting PM 2.5 Levels in Chiang Mai Province with Box-Jenkins Method 

ศิริอาํไพ โรจน์บญุถึง   จณิสตา กุลเก้ียง*   กชพร การุณ 

 ภาควิชาคณิตศาสตร์ คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยนเรศวร 

(*janistak65@nu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การศึกษาคร้ังน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือสร้างตวัแบบท่ีเหมาะสมสาํหรับการพยากรณ์ปริมาณฝุ่ น PM 2.5 ในจงัหวดั
เชียงใหม่ ดว้ยวิธีบอกซ์-เจนกินส์ (Box-Jenkins Method) เน่ืองจากฝุ่ นละอองขนาดเล็กน้ีส่งผลกระทบต่อสุขภาพ
ของประชาชน โดยเฉพาะกลุ่มเส่ียง เช่น เด็ก ผูสู้งอาย ุและผูท่ี้มีโรคทางเดินหายใจ อีกทั้งยงัมีผลกระทบต่อเศรษฐกิจ
และการท่องเท่ียวของจงัหวดัเชียงใหม่  ขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีใชม้าจากเวบ็ไซตข์องกองจดัการคุณภาพอากาศและเสียง 
ภายใตก้รมควบคุมมลพิษ เป็นขอ้มูลรายเดือนตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2560 ถึงเดือนตุลาคม พ.ศ. 2567 จาํนวน 
94 เดือน โดยแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด ดงัน้ี ชุดท่ี 1 ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2560 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2566 
จาํนวน 84 เดือน ใชส้าํหรับการสร้างตวัแบบพยากรณ์ และชุดท่ี 2 ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2567 ถึงเดือนตุลาคม 
พ.ศ. 2567 จาํนวน 10 เดือน ใชส้ําหรับการเปรียบเทียบความแม่นยาํของตวัแบบพยากรณ์โดยวิธีร้อยละค่าความ
คลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (MAPE) ซ่ึงตัวแบบท่ีมีค่า MAPE ตํ่าท่ีสุดจะเป็นตัวแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการ
พยากรณ์ ผลการศึกษาพบว่า ตวัแบบ SARIMA(0,1,1)(3,1,0)12 ไม่มีพจน์ค่าคงตวั เป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

คําสําคัญ: ตวัแบบอารีมาท่ีมีฤดูกาล, การพยากรณ์, อนุกรมเวลา, วิธีบอกซ์-เจนกินส์, ฝุ่ นละออง PM 2.5 
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การพยากรณ์ราคาขายปลกีขิงในกรุงเทพมหานคร 

Forecasting of Retail Ginger Prices in Bangkok 

กรรณิการ์ บุตนนท์*   คณนาถ พระสนชุ่ม   กชพร การุณ 
 ภาควิชาคณิตศาสตร์ คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยนเรศวร 

 (*Kannikabu65@nu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

ขิงเป็นพืชเศรษฐกิจท่ีมีบทบาทสําคญัในตลาดสินคา้เกษตร เน่ืองจากมีความตอ้งการสูงอย่างต่อเน่ือง ทั้งใน
ดา้นการบริโภคเป็นวตัถุดิบประกอบอาหาร การใช้เป็นยาสมุนไพร และการแปรรูปเป็นผลิตภณัฑ์ต่าง ๆ การ
พยากรณ์ราคาขิงท่ีแม่นยาํจึงเป็นเคร่ืองมือสําคญัในการวางแผนการเพาะปลูกและการเก็บเก่ียวอย่างมีประสิทธิภาพ 
เพ่ือลดความเส่ียงจากความผนัผวนของราคา และเสริมสร้างเสถียรภาพให้กบัเกษตรกรและตลาดขิงโดยรวม 
การศึกษาคร้ังน้ีจึงมีวตัถุประสงคเ์พ่ือหาตวัแบบท่ีเหมาะสมสําหรับการพยากรณ์ราคาขายปลีกขิงในกรุงเทพมหานคร 
ขอ้มูลท่ีใชเ้ป็นขอ้มูลทุติยภูมิท่ีรวบรวมจากกรมการคา้ภายใน ราคาขายปลีกและขายส่งสินคา้เกษตร ตั้งแต่ไตรมาส  
ท่ี 1  พ.ศ. 2555 ถึง ไตรมาสท่ี 4 พ.ศ. 2567 จาํนวน 52 ค่า ซ่ึงทาํการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดท่ี 1 ตั้งแต่
ไตรมาสท่ี 1 พ.ศ. 2555  ถึง ไตรมาสท่ี 4 พ.ศ. 2566 จาํนวน 48 ค่า สําหรับสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ย วิธีบอกซ์-
เจนกินส์ (Box-Jenkins Method) โดยใช้ตัวแบบ SARIMA และวิธีแยกองค์ประกอบ (Decomposition Method) 
เน่ืองจากตวัแบบ SARIMA เป็นตวัแบบท่ีเหมาะสาํหรับขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีมีทั้งแนวโนม้และฤดูกาล โดยสามารถ
สะทอ้นรูปแบบการเปล่ียนแปลงราคาขายขิงอย่างมีประสิทธิภาพ ชุดท่ี 2 ตั้งแต่ไตรมาสท่ี 1 ถึงไตรมาสท่ี 4 พ.ศ. 2567  
จาํนวน 4 ค่า สําหรับเปรียบเทียบความแม่นยาํของตวัแบบพยากรณ์ โดยพิจารณาจากร้อยละความคลาดเคล่ือน
สมบูรณ์เฉล่ีย (MAPE) ผลการศึกษาพบว่า วิธีการพยากรณ์ท่ีเหมาะสมสําหรับการพยากรณ์ราคาขายปลีกขิงใน
กรุงเทพมหานคร คือ ตวัแบบ SARIMA (1,1,0)(3,1,0)4  ซ่ึงมีค่า MAPE ตํ่าท่ีสุด คือ 3.3153    

คําสําคัญ: ราคาขายปลีกขิง, วิธีบอกซ์-เจนกินส์ ,ตวัแบบอารีมาท่ีมีฤดูกาล,วิธีแยกองคป์ระกอบ 
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การพยากรณ์ราคาทองคาํแท่ง 96.5% ในประเทศไทย 

Forecasting the 96.5% Gold Bar Price in Thailand  

จารุมน เตา้เมือง   ชานิษา แยม้เอ่ียม*   กชพร การุณ 

 ภาควิชาคณิตศาสตร์ คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยนเรศวร 

(*chanisay65@nu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

ทองคาํแท่งเป็นสินทรัพยท่ี์มีบทบาทสําคญัทั้งในเชิงเศรษฐกิจ การลงทุน และอุตสาหกรรม การพยากรณ์ราคา
ทองคาํแท่งจึงมีความสําคญัอย่างย่ิงต่อการตดัสินใจของนักลงทุนและผูท่ี้เก่ียวขอ้งในตลาดทองคาํ เน่ืองจากราคา
ทองคาํมีการแปรผนัตามปัจจยัทางเศรษฐกิจทั้งในประเทศ และในระดบัโลก ซ่ึงขอ้จาํกดัในการศึกษาคร้ังน้ี คือตวั
แบบการพยากรณ์อาจไม่สามารถคาดการณ์ไดดี้ในช่วงท่ีตลาดทองคาํมีความผนัผวนสูง เช่น เหตุการณ์ทางการเมือง
ระหว่างประเทศ นโยบายการเงินของธนาคารกลางสหรัฐ (Fed) การศึกษาคร้ังน้ีจึงมีวตัถุประสงคเ์พ่ือหาตวัแบบการ
พยากรณ์ราคาทองคาํแท่ง 96.5% ในประเทศไทยโดยใชเ้ทคนิคอนุกรมเวลา ไดแ้ก่ วิธีบอกซ์-เจนกินส์ วิธีเอก็ซ์โพเนน
เชียลปรับเรียบสองชั้น และวิธีค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีสองคร้ัง เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละวิธีในการพยากรณ์
ราคาทองคาํแท่ง 96.5% ในประเทศไทย จึงไดแ้บ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด โดยชุดท่ี 1 ตั้งแต่เดือนมกราคม 2560 ถึง เดือน
พฤษภาคม 2567 จาํนวน 89 ค่า สาํหรับการสร้างตวัแบบการพยากรณ์ และชุดท่ี 2 ตั้งแต่เดือนมิถุนายน 2567 ถึงเดือน
กุมภาพนัธ์ 2568 จาํนวน 9 ค่า สําหรับการตรวจสอบความแม่นยาํของตวัแบบการพยากรณ์ โดยใชเ้กณฑ์เปอร์เซ็นต์
ความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ียท่ีตํ่าท่ีสุด เพ่ือใชเ้ลือกตวัแบบการพยากรณ์ราคาทองคาํในอนาคต ผลการศึกษาพบว่า 
ตวัแบบการพยากรณ์ SARIMA (0,1,1)(0,1,0)12 ท่ีไม่มีพจน์ค่าคงตวั มีความเหมาะสมกบัขอ้มูลอนุกรมเวลาชุดน้ีมาก
ท่ีสุด ซ่ึงมีค่าเปอร์เซ็นตค์วามคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ียเท่ากบั 2.3825 

คําสําคัญ: อนุกรมเวลา, วิธีบอกซ์-เจนกินส์, วิธีเอก็ซ์โพเนนเชียลปรับเรียบสองชั้น, วิธีค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีสองคร้ัง 
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การพยากรณ์ราคานํ้ามันแก๊สโซฮอล์ 95 ในประเทศไทย 

โดยใช้วธีิวเิคราะห์อนุกรมเวลา  

Forecasting the Price of Gasohol 95 in Thailand  
Using Time Series Analysis Techniques  

อทิตยา ณ หนองคาย   พรรนิดา แสนฤทธ์ิ*   กชพร การุณ 

ภาควิชาคณิตศาสตร์ คณะวิทยาศาสตร์มหาวิทยาลัยนเรศวร 

(*pannidas65@nu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือหาแบบจาํลองท่ีเหมาะสมของการพยากรณ์ราคานํ้ ามนัแก๊สโซฮอล์ 95 ใน
ประเทศไทย โดยใช้แบบจาํลอง ARIMA, SARIMA, ARIMAX และ SARIMAX โดยมีการเพ่ิมตัวแปรอิสระ 
(exogenous variables) เพ่ือช่วยอธิบายความผนัผวนของขอ้มูล ทาํให้สามารถพยากรณ์ไดแ้ม่นยาํขึ้นโดยอาศยั
ปัจจยัภายนอก ไดแ้ก่ ราคานํ้ ามนัดิบ (USD) และราคานํ้ ามนัสําเร็จรูปสิงคโปร์ (USD) โดยใช้ขอ้มูลราคานํ้ ามนั
แก๊สโซฮอล ์95 ในประเทศไทย เป็นขอ้มูลทุติยภูมิรายเดือน ตั้งแต่เดือน มกราคม พ.ศ. 2560 ถึงเดือน ธันวาคม 
พ.ศ. 2567 จาํนวน 96 เดือน แบ่งเป็น 2 ชุด คือ ชุดท่ี 1 ตั้งแต่ เดือน มกราคม พ.ศ. 2560 ถึง เดือน ธันวาคม พ.ศ. 
2566 จาํนวน 84 เดือน ใชส้าํหรับการสร้างตวัแบบพยากรณ์ และ ชุดท่ี 2 ตั้งแต่ เดือน มกราคม พ.ศ. 2567 ถึง เดือน 
ธันวาคม พ.ศ. 2567 จาํนวน 12 เดือน ใชส้ําหรับการตรวจสอบความแม่นยาํของตวัแบบการพยากรณ์ดว้ยเกณฑ์
ร้อยละความคลาดเคล่ือนสมบูรณ์เฉล่ีย (MAPE) และรากท่ีสองของค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย (RMSE) ท่ีต ํ่า
ท่ีสุด วิเคราะห์ดว้ยโดยโปรแกรม SPSS ผลการศึกษาพบว่า แบบจาํลองการพยากรณ์ SARIMAX(0,1,1,2)(1,1,0)12  
มีความเหมาะสมกบัการพยากรณ์ ซ่ึงมีค่า MAPE และ RMSE ตํ่าท่ีสุด คือ 2.0366 และ 1.0422 ตามลาํดบั 

คําสําคัญ: แก๊สโซฮอล ์95, วิธีบอกซ์-เจนกินส์, ARIMAX, SARIMAX 

  



The 2nd National Conference on Statistics, Data Science and Insurance (NCSDI 2025) 

 

266 

 

 

การเปรียบเทียบตัวแบบการพยากรณ์ราคาปิดหุ้นปตท. ด้วยตัวแบบการปรับให้เรียบ

สองคร้ังแบบเอก็ซ์โปเนนเชียล ตัวแบบ ARIMA และ ตัวแบบ ARIMAX 

Comparison of Forecasting Models for PTT Stock Closing Prices Using Double 
Exponential Smoothing, ARIMA Model, and ARIMAX Model 

ธนชัชา ธงไธสง*   ธิชาดา หวัใจฉํ่า   พิมพิศา แสงกํ่า 

ภาควิชาสถิติ คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ 

 (*Thanutcha.thong@g.swu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบการพยากรณ์ราคาปิดหุ้นบริษทั ปตท. จาํกดั 
(มหาชน) ซ่ึงเป็นตวัช้ีวดัสําคญัในการตดัสินใจลงทุน โดยใชต้วัแบบการปรับให้เรียบสองคร้ังแบบเอ็กซ์โปเนนเชียล 
ตวัแบบ ARIMA และตวัแบบ ARIMAX โดยพิจารณาตวัแปรเพ่ิมเติม ไดแ้ก่ ดชันีตลาดหลกัทรัพยแ์ห่งประเทศไทย 
(SET Index) และราคานํ้ามนัดิบ West Texas Intermediate (WTI)  

ในการพยากรณ์ราคาปิดหุ้นของบริษทั ปตท. จาํกดั (มหาชน) ซ่ึงใชชุ้ดขอ้มูลจริงของราคาปิดของหุ้นปตท. 
รายวนัตั้งแต่วนัท่ี 4 มกราคม พ.ศ. 2564 ถึง วนัท่ี 13 มีนาคม พ.ศ. 2568 โดยมีทั้งหมด 1,010 ค่าสังเกต ในการศึกษา
คร้ังน้ีไดท้าํการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดท่ี 1 สาํหรับการสร้างตวัแบบการพยากรณ์ และชุดท่ี 2 สาํหรับการ
ตรวจสอบประสิทธิภาพของตวัแบบพยากรณ์ โดยเกณฑท่ี์ใชเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบ คือ ค่าเฉล่ียของ
เปอร์เซ็นตค์วามคลาดเคล่ือนสัมบรูณ์ (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) และรากท่ีสองของค่าคลาดเคล่ือน
กาํลงัสองเฉล่ีย (Root Mean Square Error: RMSE) โดยตวัแบบท่ีให้ค่า MAPE และ RMSE ตํ่าท่ีสุด จะเป็นตวัแบบท่ี
เหมาะสมท่ีสุด จากผลการศึกษาพบว่าตวัแบบของตวัแบบ ARIMA เป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการพยากรณ์
ราคาปิดของหุ้นปตท. 

คําสําคัญ: ราคาปิดหุน้, การพยากรณ์, ตวัแบบการปรับให้เรียบสองคร้ังแบบเอก็ซ์โปเนนเชียล, ตวัแบบ ARIMA, 
ตวัแบบ ARIMAX   
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การพยากรณ์จํานวนผู้เสียชีวติจากโรคมะเร็งในกรุงเทพมหานคร 

Forecasting of Cancer Mortality in Bangkok  

ชุติกาญจน์ ชนิจกุล*   ธีรภทัร นกแจง้   อนนัธิกา สุราษฎร์   อรไท พลเสน  
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052620254@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

โรคมะเร็งนบัว่าเป็นสาเหตุการเสียชีวิตอนัดบัตน้ ๆ ของคนไทย ขอ้มูลจากสถาบนัมะเร็งแห่งชาติ กรมการแพทย ์
ระบุว่ามะเร็งเตา้นมพบบ่อยท่ีสุดในผูห้ญิงไทย ส่วนมะเร็งท่ีพบบ่อยในผูช้ายไทย คือ มะเร็งตบัและท่อนํ้าดี การวิจยัน้ี
จึงสนใจศึกษาแนวโน้มจาํนวนผูเ้สียชีวิตจากมะเร็งเตา้นมและมะเร็งตบัและท่อนํ้ าดี และสร้างตวัแบบพยากรณ์
ขอ้มูลท่ีใชเ้ป็นขอ้มูลทุติยภูมิท่ีเก็บรวบรวมจากสถิติสุขภาพคนไทย ซ่ึงเป็นขอ้มูลรายเดือนตั้งแต่เดือนมกราคม 
พ.ศ. 2557 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2565 รวมทั้งส้ิน 108 เดือน โดยใชก้ารวิเคราะห์อนุกรมเวลาซ่ึงประกอบด้วย
วิธีการพยากรณ์เด่ียว 3 วิธี คือ วิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล (Exponential Smoothing Method) วิธี
บอกซ์-เจนกินส์ (Box-Jenkins Method) วิธีการถดถอยอนุกรมเวลา (Time Series Regression Method) และวิธี
พยากรณ์รวม (Combined Forecasting Method) 2 วิธี คือ วิธีการให้นํ้ าหนกัท่ีเท่ากนั (Equivalent Weight Method: 
EW) วิธีการรวมแบบอิงค่าเฉล่ียเปอร์เซ็นต์ความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (MAPE-Based Combination Method: 
MAPE-C) โดยพิจารณาค่าเฉล่ียเปอร์เซ็นตค์วามคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) 
เป็นเกณฑใ์นการคดัเลือก ตวัแบบพยากรณ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด จากผลการศึกษาพบว่าวิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์
โพเนนเชียลของโฮลต์เหมาะสมท่ีสุดในการพยากรณ์จาํนวนผูเ้สียชีวิตจากมะเร็งเตา้นม ส่วนวิธีการปรับให้เรียบ
แบบเอกซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายและวิธีบอกซ์-เจนกินส์เหมาะสมท่ีสุดในการพยากรณ์จาํนวนผูเ้สียชีวิตจากมะเร็ง
ตบัและท่อนํ้าดี  

คําสําคัญ: มะเร็งเตา้นม, มะเร็งตบัและท่อนํ้ าดี, วิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล, วิธีบอกซ์-เจนกินส์,
วิธีการถดถอยอนุกรมเวลา, วิธีพยากรณ์รวม 
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การพยากรณ์ความถ่ีในการเคลมของประกนัวนิาศภัยโรงแรม 

โดยใช้แบบจําลองข้อมูลนับทางสถิต ิ

Forecasting the Claim Frequency of Hotel Property Insurance 

Using Statistical Count Data Models 

มยริุนทร์ กลีบพ่ึง*   นพรุจ ไป๋แป้   วิมลวรรณ เอ๋ียวประดิษฐ์   วิกานดา ผาพนัธ์ 
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052610097@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือวิเคราะห์และพยากรณ์ความถ่ีของการเรียกร้องค่าสินไหมทดแทนจากการประกนัภยั
โรงแรม โดยใชแ้บบจาํลองการถดถอยปัวซงและแบบจาํลองการถดถอยทวินามเชิงลบ เพ่ือเปรียบเทียบความเหมาะสม
ในการพยากรณ์ ปัจจยัท่ีใชใ้นการศึกษาประกอบดว้ยจงัหวดั สาเหตุของความเสียหาย และเบ้ียประกนัภยัรวม โดย
ความถ่ีของการเรียกร้องค่าสินไหมทดแทนถูกวิเคราะห์ในช่วงเวลาท่ีกาํหนดคือรายปี เพ่ือประเมินแนวโนม้และ
ความเส่ียงไดอ้ยา่งเหมาะสม กระบวนการวิเคราะห์เร่ิมจากการตรวจสอบความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรโดยใช้
ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ลาํดบัท่ีของสเปียร์แมน เพ่ือระบุความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรอิสระกบัตวัแปรตาม 
จากนั้นทาํการประมาณค่าพารามิเตอร์ของแบบจาํลองและประเมินความเหมาะสมโดยใชก้ารทดสอบอตัราส่วน
ภาวะน่าจะเป็น (Likelihood Ratio Test: LRT) และเกณฑ์ทางสถิติ เช่น ค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียกาํลงัสอง (MSE) 
และค่าความคลาดเคล่ือนสัมพทัธ์เฉล่ีย (MAPE) เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลอง ผลการศึกษาพบว่า 
แบบจาํลองการถดถอยทวินามเชิงลบให้ผลการพยากรณ์ท่ีดีกว่าแบบจาํลองการถดถอยปัวซง เน่ืองจากสามารถจดัการ
กบัขอ้มูลท่ีมีความแปรปรวนสูงไดดี้กว่า ขอ้คน้พบน้ีช่วยให้บริษทัประกนัสามารถปรับปรุงการวิเคราะห์ความเส่ียง
และกาํหนดอตัราเบ้ียประกนัภยัท่ีเหมาะสม นอกจากน้ี การศึกษายงักล่าวถึงความคุม้ครองของการประกนัภยัโรงแรม 
ซ่ึงรวมถึงภยัธรรมชาติ อคัคีภยั อุบติัเหตุ และความเสียหายต่อทรัพยสิ์นของโรงแรม 

คําสําคัญ: การเรียกร้องค่าสินไหมทดแทน, แบบจาํลองการถดถอยปัวซง, แบบจาํลองการถดถอยทวินามเชิงลบ, 
ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ลาํดบัท่ีของสเปียร์แมน, การทดสอบอตัราส่วนภาวะน่าจะเป็น, การพยากรณ์ความเส่ียง 
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การพฒันาเคร่ืองมือสําหรับคาํนวณเบีย้ประกนัชีวติ 

The Development of a Life Insurance Premiums Calculation Tools 

ธนพร มะภิโกสิ*  ปัณฑารีย ์ถนิมกาญจน์  ศุภชัฌา แอลเฟรด  สุภารัตน์ นิวิศพงศ ์
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052630225@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

เบ้ียประกนัชีวิต คือ จาํนวนเงินท่ีผูเ้อาประกนัตอ้งชาํระให้กบับริษทัประกนัภยัตามขอ้ตกลงในกรมธรรมเ์พ่ือ
คุม้ครองความเส่ียงของผูเ้อาประกนั โดยประกนัชีวิตสามารถแบ่งออกทั้งหมด 4 ประเภท ตามเง่ือนไขของกรมธรรม ์
คือ ประกนัแบบตลอดชีพ ชัว่ระยะเวลา สะสมทรัพย ์และ บาํนาญ (สะสมทรัพยแ์ทจ้ริง) ซ่ึงแต่ละประเภทมีลกัษณะ 
และผลประโยชน์ท่ีผูเ้อาประกนัภยัจะไดรั้บแตกต่างกนั 

การคาํนวณเบ้ียประกนัชีวิต เป็นการกาํหนดจาํนวนเงินท่ีผูเ้อาประกนัตอ้งชาํระให้เหมาะสมกบัความคุม้ครอง
ความเส่ียงของผูเ้อาประกนั โดยการคาํนวณเบ้ียประกนัชีวิตอาศยัแนวคิดหลกัการสมดุล (Equivalence principle) 
และมูลค่าปัจจุบนัคาดหมาย (Expectation  present value: EPV) โดยกาํหนดให้มูลค่าปัจจุบนัคาดหมายของเบ้ีย
ประกนัท่ีจ่าย เท่ากบั มูลค่าปัจจุบนัคาดหมายของผลประโยชน์ท่ีตอ้งจ่ายในอนาคต โดยการคาํนวนมูลค่าปัจจุบนั
คาดหมายโดยใชปั้จจยั คือ อตัราดอกเบ้ีย สําหรับคาํนวณมูลค่าปัจจุบนั และ ความน่าจะเป็นของการเสีย หรือรอดชีวิต 
หรืออตัราการเสียชีวิต และรอดชีวิตจากตารางชีพ โดยพิจารณาจาก อายุ และ เพศของผูเ้อาประกนัภยั สําหรับ
คาํนวนมูลค่าปัจจุบนัคาดหมาย 

ดงันั้นโครงงานน้ีผูจ้ดัทาํจึงไดท้าํการสร้างเคร่ืองมือคาํนวณเบ้ียประกนัชีวิตโดยใชโ้ปรแกรม Microsoft Excel 
และVisual Basic for Application (VBA) เป็นโปรแกรมคอมพิวเตอร์ท่ีสามารถใชง้านไดห้ลากหลาย ซ่ึงเหมาะสม
กับการคาํนวณท่ีซับซ้อน การดาํเนินงานซํ้ าในรูปแบบเดิม และนําเสนอเคร่ืองมือผ่านช่องทาง Line Official 
Account (line OA) ผลการตอบรับจากผูท้ดลองใช้เคร่ืองมือคาํนวนเบ้ียประกันชีวิตพบว่า เคร่ืองมือสามารถ
อาํนวยความสะดวกให้แก่ผูใ้ช้งานในการคาํนวณเบ้ียประกนัชีวิตไดอ้ย่างถูกตอ้ง รวดเร็ว และง่ายต่อการเขา้ถึง
เคร่ืองมือในการคาํนวณ   

คําสําคัญ: เบ้ียประกนัชีวิต, กรมธรรม์ประกนัชีวิต, ผลประโยชน์ของกรมธรรม์, หลกัการสมดุล และมูลค่า
ปัจจุบนัคาดหมาย 
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การวเิคราะห์การถดถอยพหุผลลพัธ์ในการทํานายความถ่ีและความรุนแรง 

ของการเรียกร้องค่าสินไหมทดแทนในการประกนัภัยรถยนต์ 

A Multi-Output Regression Approach for Prediction the Paid Frequency and 
Severity of Auto Insurance Claims 

ชฎารัตน์ อ่ิมสารพางค์*   ปารเมศ ศิริพรรธนนท ์ 
 สาขาสถิติ คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยขอนแก่น 

 (*chadarat.i@kkumail.com) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือสร้างและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองการถดถอยพหุผลลพัธ์ในการ
ทาํนายความถ่ีและความรุนแรงของการเรียกร้องค่าสินไหมทดแทนดว้ยการเรียนรู้ของเคร่ือง และเพ่ือพฒันาเวบ็
แอปพลิเคชนัท่ีช่วยในการทาํนายการเรียกร้องค่าสินไหมทดแทนซ่ึงมีความสําคญัต่อการกาํหนดเบ้ียประกนัภยัรถยนต ์
โดยขอ้มูลท่ีใชใ้นงานวิจยัเป็นขอ้มูลกรมธรรมป์ระกนัภยัรถยนต์จากบริษทัประกนัภยัแห่งหน่ึงในประเทศสเปน 
ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2549 -2558 จาํนวน 80,924 ราย ตวัแปรท่ีนาํมาสร้างแบบจาํลองมีทั้งหมด 8 ตวัแปร แบบจาํลองการ
ถดถอยพหุผลลพัธ์ท่ีศึกษา ไดแ้ก่ Random Forest, XGBoost, LightGBM และ ANN ทาํการวดัประสิทธิภาพของ
แบบจาํลองดว้ยค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (MAE), ค่ารากท่ีสองของความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย 
(RMSE) และค่าร้อยละความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ียแบบสมมาตร (SMAPE) โดยแบ่งขอ้มูลเพ่ือนาํมาฝึกและ
ทดสอบประสิทธิภาพของแบบจาํลองในอตัราส่วน 80:20 และฝึกแบบจาํลองดว้ย 10-fold Cross Validation พร้อม
ทั้งปรับแต่งพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมสําหรับแต่ละแบบจําลองด้วยวิธี GridSearch และใช้ Shapley Additive 
Explanations (SHAP) เพ่ือวิเคราะห์ปัจจยัท่ีมีอิทธิพลต่อการทาํนาย 

ผลการศึกษาพบว่า แบบจาํลอง Multi-Output Random Forest Regression มีประสิทธิภาพสูงสุดในการทาํนาย
ความถ่ีของการเรียกร้องค่าสินไหมทดแทน (MAE = 0.2427, RMSE = 0.7832, SMAPE = 28.8311) และความรุนแรง
ของการเรียกร้องค่าสินไหมทดแทน (MAE = 228.9800, RMSE = 864.6607, SMAPE = 29.2370) การวิเคราะห์ 
SHAP แสดงให้เห็นว่าปัจจยัสําคญัที่มีผลต่อการทาํนายมากที่สุดสามอนัดบัแรก คือ จาํนวนกรมธรรม์ที่ผูถื้อ
กรมธรรม์มี อายุของใบอนุญาตขบัขี่ และอายุของผูถื้อกรมธรรม ์นอกจากน้ีผูวิ้จยัยงัไดพ้ฒันาเวบ็แอปพลิเคชนัท่ี
เช่ือมต่อผ่าน Flask ช่วยให้บริษทัประกนัภยัสามารถป้อนขอ้มูลกรมธรรม์ และทราบผลการทาํนายการเรียกร้อง 
ค่าสินไหมทดแทนไดแ้บบเรียลไทม ์

คําสําคัญ: การถดถอยพหุผลลพัธ์ จาํนวนการเรียกร้องค่าสินไหมทดแทน ความรุนแรงของการเรียกร้องค่า
สินไหมทดแทน การเรียนรู้ของเคร่ือง การประกนัภยัรถยนต ์
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การออกจดหมายบอกกล่าวทวงถามแบบอตัโนมัติสําหรับสินเช่ือ SME  

ที่คํา้ประกนัโดยบรรษทัประกนัสินเช่ืออุตสาหกรรมขนาดย่อม (บสย.) 

Automatic Generating Notice Letters for SME Loan  
Guarantee by Thai Credit Guarantee Cooperation (TCG) 

มนสัวรรณ คล่องถนอมสัตย์*   คณิตา เพช็รัตน์   มูรตี สมบูรณ์ 

 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052610089@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การขอสินเช่ือ SME กรณีมีหลกัทรัพยค์ ํ้ าประกันไม่เพียงพอสามารถย่ืนคาํขอกับบรรษทัประกันสินเช่ือ
อุตสาหกรรมขนาดย่อม (บสย.) เพ่ือเขา้คํ้าประกนัให้ หากผูกู้ผ้ิดนัดชาํระตามเง่ือนไข สถาบนัการเงินสามารถ
เรียกร้องค่าสินไหมจาก บสย. เพ่ือบรรเทาความเสียหาย โดยสถาบนัการเงินตอ้งออกจดหมายบอกกล่าวทวงถาม 
(Notice Letter) ไปยงัผูกู้ท่ี้ผิดนัดชาํระ เพ่ือใช้เป็นหลกัฐานในการเคลม แต่เดิมธนาคารแห่งหน่ึงมีการคดักรอง
ขอ้มูลลูกคา้ท่ีใชอ้อก Notice Letter แบบแมนนวลและดาํเนินการออกโดยว่าจา้งสํานกังานทนายนอก (Outsource 
Law Agents: OLA) โดยส่งขอ้มูลให้ผา่นทางอีเมล เพ่ือท่ีจะลดงานแมนนวล ลดขอ้ผิดพลาดจากคน (Human Error) 
ในส่วนงานดาํเนินคดีสินเช่ือรายยอ่ย (Retail Litigation) ของสถาบนัการเงินแห่งหน่ึง และลดความเส่ียงการร่ัวไหล
ของขอ้มูลลูกคา้จากการตอ้งส่งอีเมลไปภายนอกองคก์ร ลดค่าใชจ้่ายจา้ง OLA และเพ่ือให้ออก Notice Letter ได้
ตามเง่ือนไขท่ีกาํหนดรวมถึงติดตาม (Tracking) ไฟลจ์ดหมายท่ีถูกสร้างขึ้นไดบ้นระบบเดียว จึงไดพ้ฒันาระบบ
บริหารหน้ีของธนาคาร (PCOL) ให้สามารถออก Notice Letter ไดแ้บบอตัโนมติั โดยไดมี้ส่วนร่วมดาํเนินงานใน
แต่ละช่วงของ Software Development Life Cycle (SDLC) ดงัน้ี 1) ช่วงวางแผนและวิเคราะห์ความตอ้งการในการ
พัฒนาระบบ (Requirement Analysis): จัดทําเอกสาร Business Requirement Specification (BRS) 2) ช่วงออกแบบ
ระบบ: ร่วมหารือกบั System Analyst ผูอ้อกแบบและพฒันาระบบ เก่ียวกบัความตอ้งการในการพฒันาระบบและ
การกาํหนดค่าสําหรับออกจดหมายบนระบบ 3) ช่วงพฒันาระบบ: เตรียมทาํ User Acceptance Test (UAT) โดย
สร้าง Test Case และเตรียม Test Data จากระบบ PCOL ในส่วน UAT Environment นาํมาคดักรองขอ้มูลในการ
ทดสอบดว้ยโปรแกรม Excel 4) ช่วงทดสอบระบบ: ร่วมตรวจสอบผลลพัธ์การทาํ System Integration Test (SIT) 
กบั Quality Assurance (QA) และสนบัสนุนการทดสอบ UAT ของผูใ้ชง้านระบบ 5) ช่วงนาํระบบขึ้นไปใชง้านจริง: 
สนบัสนุนการนาํระบบขึ้นไปใชง้านจริงและสนบัสนุนการทดสอบระบบหลงัใชง้านจริง ในการพฒันาระบบมี
การนาํขอ้มูลจากระบบส่วนกลางธนาคารในงานสินเช่ือ (Core Banking System-Loan :CBS-LN) ส่งผ่านระบบ 
Extract-Transform-Load (ETL) ไปยงัระบบ PCOL ซ่ึงมีการกาํหนดเง่ือนไขในการออก Notice Letter เช่น เง่ือนไข
เก่ียวกบัจาํนวนงวดคา้งชาํระ ผลิตภณัฑ์สินเช่ือของธนาคาร โครงการสินเช่ือของลูกคา้ท่ีจะนาํไปเคลมกบั บสย. 
การปรับโครงสร้างหน้ี ฯลฯ โดยระบบ PCOL สามารถนาํไปใชอ้อก Notice Letters แบบอตัโนมติัตามเง่ือนไขท่ี
กาํหนด และส่งไฟล์จดหมายท่ีออกบนระบบผ่าน Secure File Transfer Protocol  (SFTP) ไปยงั Printing House 
ให้นาํส่งไปรษณียแ์บบลงทะเบียนตอบรับถึงลูกคา้ เม่ือนาํระบบไปใชง้านสามารถลดค่าใชจ้่ายในการจา้ง OLA 
ไดป้ระมาณ 100,000 บาทต่อเดือน ในการพฒันาระบบไดมี้การกาํหนดค่าบนระบบเพ่ิมเติมเก่ียวกบับญัชีของลูกคา้
ว่าตอ้งไม่เป็นหน้ีท่ีถูกตดัจากงบดุล (Write Off) เพ่ือป้องกนัเคสออกจดหมายซํ้ ากรณีเคลมไปแลว้ และให้มีการ
เปิดคาํขอแกไ้ขระบบ (Change Request) ดาํเนินการในภายหลงั ในส่วนการเพ่ิมฟิลด์ขอ้มูลใหม่ท่ีใชอ้อก Notice 
Letter ไปยงั EDP (Electronic Data Processing) เพ่ือให้ระบบ PCOL สามารถออก Notice Letter แบบอตัโนมติัได้
ภายในช่วงเวลาตามความตอ้งการของผูใ้ชง้านระบบ หากพบว่าระบบไม่ออกจดหมายตามรอบเวลาท่ีกาํหนด จะมี
การพิจารณาแกไ้ขเบ้ืองตน้ดงัน้ี ผูดู้แลระบบคาดการณ์ว่าระบบจะยงัออกจดหมายทนัในรอบเวลาถดัไปหรือไม่ 
ผูดู้แลระบบตรวจสอบแกไ้ขการออกจดหมายเองไดห้รือไม่ แลว้จึงให้หน่วยงานท่ีรับผิดชอบในการออกจดหมาย
ดาํเนินการใส่คาํส่ังพิเศษ (Action Code) บนระบบให้ออกเป็น Ad-hoc Letter (ออกจดหมายในกรณีผิดปกติ) เม่ือ
ระบบสร้างไฟลจ์ดหมายแลว้ จึงวางไฟลท่ี์ SFTP แลว้ประสานงานกบั Printing House ให้ดาวน์โหลดไฟลจ์ดหมาย 

คําสําคัญ: Notice Letters, Software Development, Business Requirement, User Acceptance Test  
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การวเิคราะห์ข้อมูลการประกนัภัยอุปกรณ์อเิลก็ทรอนิกส์ 

ของโรงพยาบาลและคลนิิกความงาม 
Data Analysis of Electronic Equipment Insurance for 

Hospitals and Beauty Clinics 

ลลัน์ลลิต ทองเอียบ   อุไรวรรณ เจริญกีรติกุล 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052620181@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

ปัจจุบนัธุรกิจโรงพยาบาลและคลินิกความงามเติบโตมากขึ้น พร้อมกบัการลงทุนในอุปกรณ์ทางการแพทยเ์พ่ือ
แข่งขนัเชิงคุณภาพการบริการและการรักษา การทาํประกนัภยัเป็นทางเลือกสาํคญัในการคุม้ครองเม่ือเกิดความเสียหาย
กบัอุปกรณ์ทางการแพทยท่ี์มีมูลค่าสูงและอาจส่งผลต่อการให้บริการ การวิเคราะห์ขอ้มูลการประกนัภยัเป็น
กระบวนการสําคญัช่วยให้บริษทัประกนัภยัจดัการความเส่ียงภยัไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ งานวิจยัน้ีจึงมีวตัถุประสงค์
เพ่ือวิเคราะห์ขอ้มูลการประกนัภยัอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ (EEI) ของโรงพยาบาลและคลินิกความงาม โดยใช ้Microsoft 
Power BI ในการพฒันา Dashboard สําหรับการรายงานผลการวิเคราะห์ขอ้มูล ขอ้มูลท่ีใช้เป็นขอ้มูลกรมธรรม์
ประกนัภยัอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ของบริษทัประกนัภยัแห่งหน่ึง ตั้งแต่วนัท่ี 1 มกราคม ค.ศ. 2019 ถึง 30 มิถุนายน 
ค.ศ. 2024 (พิจารณาตามวนัเร่ิมคุม้ครอง) จาํนวนขอ้มูล 1,532 รายการ เลือกศึกษา 2 ประเภท คือ โรงพยาบาลและ
คลินิกความงาม ประกอบดว้ยขอ้มูล จาํนวนกรมธรรม ์ทุนประกนัภยั เบ้ียประกนัภยัท่ีไดรั้บ ค่าสินไหม และความถ่ี
การเรียกร้องค่าสินไหม สร้าง Dashboard ใชใ้นการวิเคราะห์เปรียบเทียบแนวโนม้จาํนวนกรมธรรม์ ทุนประกนัภยั
แต่ละปี และเปรียบเทียบเบ้ียประกนัภยัท่ีไดรั้บกบัความถ่ีในการเรียกร้องค่าสินไหม เพ่ือแสดงถึงแนวโน้มและ
ประสิทธิภาพการรับประกนัภยัของบริษทั ผลการวิเคราะห์พบว่า การทาํประกนัภยัอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ของ
โรงพยาบาลและคลินิกความงามมีแนวโน้มของจาํนวนกรมธรรม์ ทุนประกนัภยั และเบ้ียประกนัภยัท่ีไดรั้บ ท่ีสูง
ในช่วงปี 2019-2020 แต่ลดลงในปี 2021 ท่ีอาจเกิดจากปัจจยัภายนอก และเร่ิมเติบโตขึ้นในช่วงปี 2023-2024 มี
อตัราส่วนค่าสินไหม 5.42% ซ่ึงน้อยกว่า 60% นบัเป็นระดบัท่ีตํ่า แสดงว่าบริษทัมีผลดาํเนินงานรับประกนัภยัท่ีมี
ประสิทธิภาพและสามารถควบคุมความเส่ียงได ้แมข้อ้มูลท่ีมีสามารถใชวิ้เคราะห์เบ้ืองตน้ได ้แต่ยงัตอ้งการขอ้มูล
เพ่ิมเติมเพ่ือปรับปรุง Dashboard ให้ครอบคลุมขึ้น นําไปใช้วางแผนกลยุทธ์ของบริษทัเพ่ือให้การพิจารณารับ
ประกนัภยัในอนาคตมีประสิทธิภาพและพฒันากรมธรรมป์ระกนัภยัให้ตรงกบักลุ่มเป้าหมายย่ิงขึ้น 

คําสําคัญ: ประกนัภยัอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ (EEI), โรงพยาบาลและคลินิกความงาม, Dashboard, อตัราส่วน
ค่าสินไหม 
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การพฒันา Extract Transform Loader สําหรับภาษีอเิลก็ทรอนิกส์ 

Extract Transform Loader System Development for e-Tax Invoices  
วาสนา แซ่โก๊ย*   สถาพร เทพสัมฤทธ์ิพร   ชนนิกานต ์รอดมรณ์ 

 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404053630211@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีมุ่งเน้นการพฒันาและปรับปรุงกระบวนการ Extract-Transform-Load (ETL) สําหรับเอกสารภาษี
อิเล็กทรอนิกส์ประเภท T02 (ใบแจง้หน้ี/ใบกาํกบัภาษี) โดยทาํการออกแบบและพฒันา Workflow รวมถึงพฒันา
ระบบตรวจสอบความถูกตอ้งของขอ้มูลก่อนการบนัทึกลงฐานขอ้มูล เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการพฒันาระบบประกอบดว้ย 
1) Pentaho Data Integration (PDI) ใชส้ําหรับกระบวนการ ETL 2) PostgreSQL เป็นฐานขอ้มูลหลกั 3) PgAdmin 
และ DataGrip ใชใ้นการจดัการฐานขอ้มูล 4) GitHub ใชส้ําหรับบริหารจดัการซอร์สโคด้ และ 5) Visual Studio Code 
ใชส้าํหรับการพฒันาและปรับแต่งคาํส่ัง ขอ้มูลท่ีใชค้ือขอ้มูลเอกสารภาษีอิเลก็ทรอนิกส์ประเภท T02 ตั้งแตปี่ 2565 
ถึง 2567 จาํนวน 1,000 ฉบบั ทดสอบกบัฐานขอ้มูลท่ีไดรั้บการออกแบบใหม่ ท่ีไดร้วบรวมมาจาก 12 แหล่ง ผลการ
พฒันาพบว่า ระบบสามารถลดข้อผิดพลาดในการนําเข้าข้อมูลและการแปลงไฟล์ XML ได้ สามารถตรวจจับ
ขอ้ผิดพลาดท่ีอาจเกิดขึ้นระหว่างการประมวลผลและแจง้เตือนผูใ้ชไ้ดท้นัที เช่น การตรวจจบัรูปแบบเลขท่ีใบแจง้หน้ี
ท่ีไม่ถูกตอ้ง หรือมีขอ้มูลลูกคา้ไม่ตรงกบัฐานขอ้มูลเดิม โดยผลการทดสอบแสดงให้เห็นว่าระบบมีความแม่นยาํ
ในการประมวลผลขอ้มูลคิดเป็นร้อยละ 80 นอกจากน้ี การพฒันาโครงสร้างฐานขอ้มูลและการปรับปรุงกระบวนการ
ทาํงานดงักล่าว ทาํให้ระบบสามารถรองรับการนาํเขา้และจดัเก็บขอ้มูลภาษีอิเล็กทรอนิกส์จาํนวนมากได ้รวมไป
ถึงสามารถรองรับการขยายตวัของขอ้มูลในอนาคต และรองรับการนาํเขา้และส่งออกขอ้มูลให้ถูกตอ้ง ครบถว้น
ตามขอ้กาํหนดของกรมสรรพากร 

คําสําคัญ: Extract-Transform-Load (ETL), Pentaho, e-Tax, ใบกาํกับภาษีอิเล็กทรอนิกส์, T02 (ใบแจ้งหน้ี/
ใบกาํกบัภาษี) 
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การย้ายข้อมูลสําหรับฐานข้อมูลการประเมินมูลค่าทรัพย์สิน 

และการบริหารจัดการหลกัประกนั 

Data Migration for Asset Life Cycle (ALC) System 
ภทัรพร พิมพาลยั*   สถาพร เทพสัมฤทธ์ิพร   ชนนิกานต ์รอดมรณ์ 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404053630199@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

โครงงานสหกิจศึกษาน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันาและปรับปรุงโครงสร้างฐานขอ้มูลให้รองรับระบบ Asset Life 
Cycle (ALC) และพฒันาโปรแกรมสําหรับยา้ยขอ้มูลจากระบบเดิม Loan Asset Life Cycle (LAL) ซ่ึงใช้ Oracle 
Database ไปยงั PostgreSQL Database ซ่ึงเป็นระบบโอเพนซอร์สท่ีช่วยลดตน้ทุนและเพ่ิมประสิทธิภาพในการ
จดัการขอ้มูล 

การดาํเนินงานเร่ิมจากการศึกษาฐานขอ้มูลเดิมและจดัทาํเอกสารจบัคู่ขอ้มูล (Data Mapping) จากนั้นทาํความ
สะอาดขอ้มูล (Data Cleansing) เพ่ือลดปัญหาความซํ้าซอ้นและขอ้มูลท่ีขาดหาย กระบวนการยา้ยขอ้มูล ใช ้Visual 
Studio Code และภาษา Python ในการพฒันาโปรแกรมสําหรับดึงขอ้มูลจาก Oracle SQL Developer และจดัเก็บ
ในรูปแบบ Excel หรือ CSV รวมถึงใช้ Power BI เพ่ือตรวจสอบความถูกตอ้งของขอ้มูลก่อนนาํเขา้สู่ระบบใหม่ 
โดยใชแ้อปพลิเคชนัของ ALC (Mendix) ในการจดัเตรียมแม่แบบขอ้มูล 

เม่ือยา้ยขอ้มูลแลว้ ไดมี้การตรวจสอบคุณภาพขอ้มูล (Data Validation) เพ่ือให้มัน่ใจว่าขอ้มูลท่ีโอนยา้ยมีความ
ครบถว้นและถูกตอ้ง ผลการดาํเนินโครงการพบว่าสามารถลดขอ้ผิดพลาดของขอ้มูลได ้98% และลดระยะเวลา
การยา้ยขอ้มูลจาก 3 วนั เหลือ 5 ชั่วโมง ช่วยให้การจดัการขอ้มูลมีประสิทธิภาพ ลดปัญหาขอ้มูลซํ้ าซ้อน และ
รองรับการขยายตวัของธุรกิจในอนาคต  

คําสําคัญ: Oracle Database, PostgreSQL Database, การยา้ยขอ้มูล, การแปลงขอ้มูล, การทาํความสะอาดข้อมูล, 
Visual Studio Code, ภาษา Python, Oracle SQL Developer, Power BI, Mendix, การตรวจสอบคุณภาพขอ้มูล 
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การตรวจจับการฉ้อโกงประกนัภัยรถยนต์โดยใช้การเรียนรู้ของเคร่ือง 

Car Insurance Fraud Detection Using Machine Learning  

สุเมธี ศิวะนนัตว์งษ ์  สรุจ มีฤทธ์ิ*   โสภณัฐ ศรีสุวรรณรัตน์   บุญกอง ทะกลโยธิน  
 ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (*s6404052630349@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การฉ้อโกงการประกนัภยัรถยนตส่์งผลต่อการคิดอตัราเบ้ียประกนัท่ีขาดความแม่นยาํและทาํให้เกิดการสูญเสีย
ทางการเงินกบับริษทั ดงันั้นงานวิจยัน้ีจึงมีวตัถุประสงค ์1) เพ่ือพฒันาโปรแกรม Machine Learning Model ท่ีเหมาะสม
สาํหรับการตรวจจบัการฉ้อโกงในประกนัภยัรถยนต ์2) เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการตรวจจบัการฉ้อโกงระหว่าง 
3 โมเดล 3) เพ่ือประเมินการใชร้ะบบในการตรวจจบัการฉ้อโกงจากตวัแบบท่ีเลือกและเหมาะสม การศึกษาคร้ังน้ี
ใช้ขอ้มูล Public Dataset จาํนวน 400 ชุด จากการเคลมประกนัภยัรถยนต์ ทั้งกรณีแบบปกติและแบบฉ้อโกง 
เปรียบเทียบการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบ Supervised Learning มี 3 โมเดลไดแ้ก่ วิธีเดิม คือ Decision Tree, และวิธี
ใหม่ คือ Random Forest และ Naïve Bayes สําหรับ Naïve Bayes เหมาะสําหรับขอ้มูลท่ีมีการแจกแจงแบบอิสระ 
สามารถเรียนรู้ไดร้วดเร็วทั้งขอ้มูลมากและน้อย ส่วน Random Forest ถูกนาํมาใชเ้พ่ือเพ่ิมความแม่นยาํโดยลดการเกิด 
Overfitting ผ่านการรวมผลลพัธ์ของหลายตน้ไม ้ส่วน Decision Tree ท่ีมีความสามารถในการตีความง่าย ทาํงาน
ไดดี้ในกรณีขอ้มูลสูญหาย การปรับ Hyperparameters ไดแ้ก่ ค่าความแปรปรวนใน Naïve Bayes, จาํนวนตน้ไม้
ใน Random Forest และระดบัความลึกสูงสุดของ Decision Tree ส่งผลต่อความแม่นยาํในการจาํแนก การ Tuning 
ช่วยลด Overfitting และเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล ระบบการเรียนรู้ของเคร่ืองพฒันาโดยใชภ้าษา Python มีการ
วิเคราะห์ขอ้มูลเบ้ืองตน้ (EDA) โดยแบ่งชุดขอ้มูลเป็น Training และ Testing Set อยา่งละ 200 ชุด จากนั้นนาํตวัแบบ 
Machine Learning มาฝึกและประเมินตวัแบบทั้งหมดโดยใชเ้กณฑ์ F1-Score และ Accuracy จาก Confusion Matrix 
โดยแบ่งขอ้มูลเป็น 2 กรณี คือ แบบปกติและแบบฉ้อโกง ผลการวิจยัพบว่า  ค่า F1-Score ของ Decision Tree คือ 
0.85, 0.59, Random Forest คือ 0.83, 0.41 และ Naïve Bayes คือ 0.79, 0.53 ตามลาํดบั ส่วนค่า Accuracy พิจารณา
จากขอ้มูลทั้ง 2 กรณี พบว่า  Decision Tree คือ 78%, Random Forest คือ 74% และ Naïve Bayes คือ 70% เรียง
ตามลาํดบั จากผลวิจยัดงักล่าวทาํให้ไดต้วัแบบ Decision Tree ท่ีมีความเหมาะสมในการใชง้านมากกว่า 2 วิธีภายใต้
ขอบเขตท่ีศึกษา และสอดคลอ้งกบังานวิจยัของ Sidi Aly Mouna and Kissani Ilham ท่ีพบว่าการปรับ Hyperparameters 
Tuning ทาํให้ Decision Tree มีความแม่นยาํในการทาํนายสูงขึ้นอย่างมีนยัสําคญั ประกอบกบัการทดสอบในระยะ
ส้ันๆ รองรับขอ้มูลสูญหายและมีจาํนวนนอ้ยทาํให้ผลการทดสอบดีกว่า Random Forest และสูงกว่า Naïve Bayes 
ท่ีมีขอ้จาํกดัมากกว่า ดงันั้น หากตอ้งการเลือกตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดให้กบับริษทัประกนัภยัรถยนต ์ควรศึกษา
เง่ือนไขดา้นขอ้มูลเป็นหลกัทั้งประเภท จาํนวน แนวโน้มต่างๆ  ระยะเวลาการศึกษา รวมถึงการศึกษาเชิงเปรียบเทียบ
กบัวิธีการและเทคนิคใหม่ ๆ  ท่ีสอดคลอ้งกบังานของแต่บริษทั โดยเฉพาะการสร้าง Machine Learning Model ดว้ย 
Hyperparameters Tuning เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของตวัแบบอย่างต่อเน่ืองและปัจจุบนัผูวิ้จยัไดพ้ฒันาระบบน้ีต่อ
เพ่ือการนาํตวัแบบจากผลการวิจยัไปใชก้บัการทาํงานจริงในระยะยาวต่อไป 

คําสําคัญ: Fraud detection, Insurance claims, Machine learning, Hyperparameter, Risk assessment, Accuracy 


	1 Proceedings Book 1-75
	1 Proceedings 1-21
	Proceeding Book 1-36
	ปก NCSDI 2025 ver 2
	0.5 คำนำ
	1 Cover_สารบัญ NCSDI 2025
	วิทยากร (Keynote Speaker) บรรยายในงานประชุมวิชาการ

	2 กำหนดการ
	3 Proceeding Book update
	1 Page 1_13
	1.2.1 เพื่อเปรียบเทียบแบบจำลองการพยากรณ์: ที่ช่วย คัดกรองลูกค้ากลุ่มเป้าหมายที่มีแนวโน้มต่ออายุประกันรถยนต์
	1.2.2 เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง: การเรียนรู้ของเครื่อง ในการเพิ่มความแม่นยำของการคัดกรองลูกค้าและลดภาระงานของทีมขาย
	1.2.3 เพื่อเชื่อมต่อแบบจำลองเข้ากับระบบ: ระบบบริหารความสัมพันธ์ลูกค้าเพื่อสนับสนุนการทำงานของทีมขาย
	1.3.2. ขอบเขตด้านกระบวนการ: การนำการเรียนรู้ของเครื่อง มาประยุกต์ใช้ในการคัดกรองลูกค้าโดยใช้เทคนิค Logistic Regression, Random Forest และ LightGBM
	1.3.3. ขอบเขตด้านเครื่องมือ: ใช้แพลตฟอร์ม Julius.ai สำหรับการพัฒนาและวิเคราะห์แบบจำลอง
	1.4.1. เปรียบเทียบโมเดลคัดกรองลูกค้าเป้าหมาย: ปรับปรุงความแม่นยำในการคัดกรองลูกค้าที่มีแนวโน้มต่ออายุประกันสูง
	1.4.2. เพิ่มประสิทธิภาพการขาย: ลดเวลาที่ใช้ในการคัดกรองและโทรติดต่อลูกค้าโดยไม่จำเป็น
	1.4.3. สนับสนุนการใช้การเรียนรู้ของเครื่องในธุรกิจประกันภัย: รายงานผลการวิเคราะห์ช่วยให้สามารถวางแผนกลยุทธ์ได้อย่างแม่นยำ
	ข้อมูลลูกค้าถูกดึงจากฐานข้อมูลของบริษัท เงินติดล้อ จำกัด (มหาชน) โดยมุ่งเน้นกลุ่มลูกค้าที่เคยซื้อประกันแต่ขาดการต่ออายุ และลูกค้าสินเชื่อที่ยังไม่มีประกันรถยนต์ ระยะเวลาที่เก็บข้อมูลคือ ระหว่างเดือนมิถุนายน 2566 ถึงพฤศจิกายน 2566 รวมจำนวน 200,000 รายก...
	ข้อมูลพื้นฐานของลูกค้า เช่น อายุรถยนต์, อายุผู้ขับขี่, ประวัติการซื้อประกัน
	ข้อมูลเกี่ยวกับพฤติกรรมการใช้บริการ เช่น จำนวนผลิตภัณฑ์ที่เคยซื้อจากบริษัท, มูลค่าเบี้ยประกัน, การเปลี่ยนแปลงของเบี้ยประกันในอดีต
	ข้อมูลที่ได้จากการเก็บรวบรวมถูกนำมาผ่านกระบวนการ ทำความเข้าใจและปรับปรุงคุณภาพข้อมูล ตามหลักการ CRISP-DM ได้แก่
	การตรวจสอบคุณภาพข้อมูล: วิเคราะห์ Missing Values, Outliers และความซ้ำซ้อนของข้อมูล
	การจัดการข้อมูลที่ขาดหาย: ใช้ Mean Imputation หรือ K-Nearest Neighbors (KNN) Imputation
	การจัดกลุ่มข้อมูล (Feature Engineering): ปรับเปลี่ยนค่าตัวแปร เช่น การจัดช่วงอายุรถยนต์เป็นกลุ่ม
	การทำให้ข้อมูลสมดุล (Data Balancing): เนื่องจากข้อมูลมีปัญหา Class Imbalance จึงใช้ SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
	ใช้แพลตฟอร์ม Julius.ai แสดงดังรูปที่ 2 ในการสร้างแบบจำลอง การเรียนรู้ของเครื่อง โดยเริ่มจากการแบ่งข้อมูลเป็นชุดฝึก (Training Set) และชุดทดสอบ (Test Set) จากนั้นนำเทคนิค Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, และ LightGBM มาทดลองเพื่อหาประส...
	รูปที่ 2:  เวปไซต์ https://julius.ai/chat
	การศึกษานี้แบ่งข้อมูลเป็น ชุดฝึก (80%) และชุดทดสอบ (20%) ตามหลัก Holdout Method เพื่อให้โมเดลเรียนรู้จากข้อมูลส่วนใหญ่และทดสอบบนข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อน
	ใช้ Stratified Sampling เพื่อรักษาสัดส่วนของกลุ่มเป้าหมาย เนื่องจากข้อมูลมี Class Imbalance ใช้ 5-Fold Cross-Validation ในชุดฝึกเพื่อเพิ่มความแม่นยำและลด Overfitting เหตุผล: อัตราส่วนนี้เป็นแนวทางมาตรฐานที่ใช้ในงานวิจัย เช่น Fayyad et al. (1996), Ke e...
	 Logistic Regression – ใช้สมการความน่าจะเป็นแบบ โลจิสติก
	 Decision Tree – ใช้โครงสร้างต้นไม้ตัดสินใจโดยพิจารณาค่า Gini Index
	 Random Forest – ใช้การรวมผลลัพธ์จากหลาย Decision Trees เพื่อลด Overfitting
	 LightGBM – ใช้เทคนิค Gradient Boosting ในการปรับปรุงโมเดลให้แม่นยำขึ้น
	ตัวแปรเป้าหมาย (Target Variable) ที่ใช้จำแนกกลุ่มลูกค้า คือ การตัดสินใจต่ออายุประกัน (CAN_BUY = 1 หรือ 0)แบบจำลองได้รับการประเมินโดยใช้ ตัวชี้วัด (Evaluation Metrics) ได้แก่
	 Accuracy – วัดอัตราความถูกต้องของแบบจำลอง
	 Precision และ Recall – ประเมินความแม่นยำของการจำแนกกลุ่มลูกค้าที่มีแนวโน้มต่ออายุ
	 F1 Score – ใช้เป็นค่ากลางระหว่าง Precision และ Recall
	 AUC-ROC – วัดประสิทธิภาพของแบบจำลองในการแยกกลุ่ม
	ผลการทดสอบแบบจำลองพบว่า LightGBM มีความแม่นยำสูงสุด สามารถเพิ่มอัตราการต่ออายุประกันได้ถึง 35% เมื่อเทียบกับวิธีการเดิม ค่า 35% คำนวณจาก การเปรียบเทียบอัตราการขายสำเร็จ ก่อนและหลังใช้โมเดล LightGBM โดยคำนวณ อัตราความสำเร็จเดิม ของทีมขายจากข้อมูลย้อนหลัง
	ทดสอบโมเดล LightGBM กับ ชุดทดสอบ (20%) แล้ววัด อัตราความสำเร็จใหม่
	คำนวณ อัตราการเพิ่มขึ้น (%) โดยนำ อัตราความสำเร็จใหม่ ลบ อัตราความสำเร็จเดิม แล้วหารด้วย อัตราความสำเร็จเดิม คูณ 100
	ผลลัพธ์ที่ได้คือ อัตราการเพิ่มขึ้น 35% ซึ่งได้รับการยืนยันจากตัวชี้วัด F1 Score และ AUC-ROC
	การประเมินผลยังพิจารณาค่าความถูกต้อง (Precision) และค่าความสามารถในการทำนาย (Recall) เพื่อให้มั่นใจว่าโมเดลสามารถคัดกรองลูกค้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ
	แบบจำลองที่ผ่านการทดสอบแล้วถูกนำไป แปลงเป็นภาษา Python เพื่อให้สามารถใช้งานร่วมกับ ระบบบริหารความสัมพันธ์ลูกค้า ของบริษัทได้ โดยกระบวนการเชื่อมต่อระบบดำเนินการดังนี้
	เริ่มต้นจากการ บันทึกโมเดลที่ ในรูปแบบ pickle (.pkl) หรือ joblib เพื่อให้สามารถเรียกใช้งานได้ภายในระบบ จากนั้น API ถูกพัฒนาโดยใช้ Flask หรือ FastAPI เพื่อสร้างบริการที่สามารถรับข้อมูลลูกค้าแบบเรียลไทม์และให้โมเดลทำการคัดกรองลูกค้าที่มีแนวโน้มต่ออายุปร...
	ระบบบริหารความสัมพันธ์ลูกค้า ถูกตั้งค่าให้ ดึงข้อมูลลูกค้าผ่าน API นี้ และนำรายชื่อลูกค้าเป้าหมายที่ได้รับไปจัดลำดับความสำคัญในแดชบอร์ดของทีมขาย ทีมขายสามารถเข้าถึงรายชื่อลูกค้าที่ได้รับการคัดกรองแล้ว ผ่านอินเทอร์เฟซของ ระบบบริหารความสัมพันธ์ลูกค้า ทำ...
	นอกจากนี้ รายงานผลการใช้งานของแบบจำลอง ยังถูกสร้างขึ้นผ่าน Dashboard บน Power BI หรือ Tableau เพื่อตรวจสอบอัตราความสำเร็จของแบบจำลองและผลกระทบต่ออัตราการปิดการขาย ข้อมูลเหล่านี้ถูกนำไปใช้ในการปรับปรุงแบบจำลองอย่างต่อเนื่องเพื่อให้การคัดกรองลูกค้ามีควา...
	จากการศึกษาและวิเคราะห์ปัญหาทางธุรกิจของบริษัท เงินติดล้อ จำกัด (มหาชน) พบว่าทีมขายประกันภัยรถยนต์ผ่านช่องทางโทรศัพท์เผชิญกับ ความท้าทายสำคัญ ที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพในการดำเนินงานและอัตราความสำเร็จในการขาย
	หนึ่งในปัญหาหลักที่พบคือ การจัดการลูกค้าจำนวนมาก ทีมขายต้องรับมือกับฐานข้อมูลลูกค้าที่กว้างขวาง ซึ่งประกอบด้วยลูกค้าที่เคยทำประกันแต่ขาดการต่ออายุ และลูกค้าสินเชื่อที่ยังไม่มีประกันรถยนต์ โดยจำนวนลูกค้าที่ต้องติดต่อนั้นอยู่ที่ประมาณ 200,000 ราย ต่อรอบ...
	นอกจากนี้ วิธีการคัดกรองลูกค้าในปัจจุบันยังคงอาศัย การคัดกรองแบบอัตวิสัย หรือพิจารณาจากข้อมูลพื้นฐาน เช่น ระยะเวลาการเป็นลูกค้า หรือจำนวนกรมธรรม์ที่เคยทำกับบริษัท ซึ่งไม่มีความแม่นยำมากพอในการพยากรณ์โอกาสในการต่ออายุประกัน ส่งผลให้ทีมขายต้องใช้เวลาจำน...
	อีกปัญหาสำคัญคือ อัตราความสำเร็จในการขายต่ำ จากข้อมูลพบว่าการใช้แรงงานทีมขายในการติดต่อลูกค้าแบบสุ่มทำให้เกิดต้นทุนต่อหน่วยที่สูงขึ้น โดยเฉพาะเมื่อต้องติดต่อกลุ่มลูกค้าที่ไม่มีความสนใจในการต่ออายุ ทำให้อัตราการปิดการขายต่ำ และการใช้ทรัพยากรขององค์กรไม...
	เมื่อพิจารณาผลกระทบจากปัญหาดังกล่าว บริษัทจึงมีความจำเป็นต้องปรับปรุงกระบวนการทำงานโดยใช้ เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง  เพื่อช่วยคัดกรองลูกค้าที่มีแนวโน้มต่ออายุประกันมากที่สุด เป้าหมายหลักของการนำ มาใช้คือการช่วยให้ทีมขายสามารถจัดลำดับความสำคัญของล...
	จากการศึกษานี้พบว่า โมเดล การเรียนรู้ของเครื่อง ที่ใช้ด้วยเทคนิค Logistic Regression, Decision Tree,  Random Forest และ LightGBM สามารถตอบสนองต่อวัตถุประสงค์ในการพยากรณ์โอกาสการซื้อประกันภัยรถยนต์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีรายละเอียดดังนี้
	4.1.1 การระบุปัญหาทางธุรกิจและวัตถุประสงค์

	การศึกษานี้เริ่มจากการระบุปัญหาหลักในกระบวนการขาย คือ การที่ทีมขายไม่สามารถติดตามลูกค้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ เนื่องจากปริมาณลูกค้าที่มากเกินไป โมเดลพยากรณ์ที่จึงเน้นการระบุกลุ่มลูกค้าเป้าหมายที่มีแนวโน้มสูงในการซื้อประกันภัย ทำให้การจัดลำดับความสำคัญใ...
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