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บทคัดย่อภาษาไทย   

บทคัดย่อ 
งานวิจัยนี้มีจุดประสงค์เพ่ือศึกษาประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง ส าหรับ

การวิเคราะห์คุณภาพน ้า กรณีศึกษาการเลี้ยงปลา โดยมีจุดมุ่งหมาย 3 ประการ ได้แก่ 1.เพ่ือ

เปรียบเทียบความแม่นย าของ 5 อัลกอริซึม ได้แก่ Linear Regression, Random Forest, Neural 

Networks, CNN และ LSTM ในการวิเคราะห์คุณภาพน ้าเพื ่อการเลี ้ยงปลา 2.เพื ่อวิเคราะห์

ความส าคัญของปัจจัยด้านคุณภาพน ้า ที่ส่งผลต่อการตัดสินใจเลี้ยงปลาอย่างเหมาะสม 3. เพ่ือ

เสนอแนวทางเลือกโมเดลที่เหมาะสมส าหรับน าไปใช้งานจริงในระบบ Smart farm การด าเนินงาน

วิจัยใช้ชุดข้อมูลจ าลอง (Synthetic Dataset) ซึ่งสร้างขึ้นจากเกณฑ์คุณภาพน ้าที่เหมาะสมต่อการ

เลี้ยงปลาในกระชังนิลตามงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง โดยก าหนดค่าคุณภาพน ้าที่เหมาะสม จากนั้นแบ่ง

ข้อมูลออกเป็นชุดฝึกและชุดทดสอบในอัตราส่วน 80:20 และท าการฝึกสอนโมเดลด้วยภาษา 

Python ผู้ศึกษาวิจัยพบว่า Random Forest และ Gradient Boosting ให้ประสิทธิภาพสูงสุด 

โดยมีความแม่นย าในการจ าแนกข้อมูลสูงที่สุด โดยมีค่าความแม่นย าอยู่ร้อยละ 99.98 ขณะที่ CNN 

และ LSTM ให้ผลลัพธ์ที ่ใกล้เคียงกันแต่ใช้เวลาในการฝึกสอนสูงกว่า การวิเคราะห์ Feature 

Importance แสดงให้เห็นว่าค่า pH และปริมาณออกซิเจนละลายน ้าเป็นปัจจัยที่มีความส าคัญ

สูงสุดต่อการตัดสินใจของโมเดล 

 (มีจ านวนทั้งสิ้น 60 หน้า) 

ค าส าคัญ : Machine Learning, Random Forest, Neural Networks, Gradient Boosting, CNN, 
LSTM 
       อาจารย์ที่ปรึกษาการค้นคว้าอิสระหลัก 
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 บทคัดย่อภาษาอังกฤษ 

ABSTRACT 
This research investigates the efficiency of various machine learning 

algorithms in analyzing water quality specifically for aquaculture applications. The 
study is structured around three core objectives: comparing the predictive accuracy 
of five distinct algorithms Linear Regression, Random Forest, Neural Networks, CNN, 
and LSTM; identifying the critical water quality parameters that influence optimal 
farming decisions; and proposing a robust model selection framework for integration 
into Smart Farm systems. The research methodology employed a synthetic dataset 
modeled after established water quality criteria for tilapia cage farming. This data 
was processed using Python, with the dataset partitioned into an 80:20 ratio for 
training and testing purposes, respectively. The empirical results demonstrate that 
Random Forest and Gradient Boosting outperformed other models, achieving a peak 
classification accuracy of 99.98%. While deep learning architectures such as CNN and 
LSTM provided competitive results, they were characterized by significantly higher 
computational demands and longer training durations. Furthermore, the Feature 
Importance analysis highlights that pH levels and Dissolved Oxygen (DO) serve as the 
most influential factors in the models' decision-making processes, marking them as 
vital indicators for real-time water quality monitoring in smart aquaculture. 
 (Total 60 Pages) 
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บทท่ี 1 

บทน า 
 

1.1  ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 

การเพาะเลี้ยงสัตว์น ้า โดยเฉพาะการเลี้ยงปลาในกระชังน ้าจืด เช่น ปลานิลและปลาเศรษฐกิจ

ชนิดต่าง ๆ เป็นกิจกรรมทางการเกษตรที่มีความส าคัญต่อเศรษฐกิจและความมั่นคงทางอาหารของ

ประเทศไทย และผู้วิจัยพบว่า เกษตรกรผู้เพาะเลี้ยงสัตว์น ้าในประเทศไทยยังคงเผชิญกับปัญหาหลาย

ประการ เช่น สภาพอากาศที่แปรปรวน ต้นทุนการผลิตที่สูง การจัดการคุณภาพน ้า และความผันผวน

ของผลผลิตและราคาในตลาด ส่งผลให้ประสิทธิภาพการผลิตยังไม่สูงเท่าที่ควร [1] 

จากการศึกษาของ พรศิลป์ บัวงาม และคณะ พบว่าเกษตรกรผู้เลี้ยงปลาในกระชังส่วนใหญ่

ยังคงอาศัยประสบการณ์ในการจัดการบ่อเลี้ยงมากกว่าการใช้ข้อมูลเชิงระบบ ท าให้การติดตามและ

วิเคราะห์ปัจจัยที่ส่งผลต่อการเลี้ยงปลาในกระชัง เช่น คุณภาพน ้า โรค และสภาพแวดล้อม ยังขาด

ความแม่นย า ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยเห็นว่าความต้องการที่ส าคัญของเกษตรกร ได้แก่ การจัดเก็บข้อมูล

การเลี้ยงปลาในกระชัง การป้องกันโรค และการน าเทคโนโลยีมาใช้ในการเลี้ยงปลาในกระชัง ซึ่ง

สะท้อนถึงความจ าเป็นในการพัฒนาระบบเกษตรอัจฉริยะเพื่อช่วยในการติดตามสภาพแวดล้อมและ

สนับสนุนการตัดสินใจในการบริหารจัดการการเลี้ยงปลาในกระชังอย่างมีประสิทธิภาพ [2] 

ปัจจุบัน เทคโนโลยี Internet of Things (IoT) ได้ถูกน ามาประยุกต์ใช้ในการเพาะเลี้ยงสัตว์

น ้า เพื่อช่วยตรวจวัดและติดตามสภาพแวดล้อมของบ่อเลี้ยงปลาในกระชังแบบเรียลไทม์ เช่น ค่า

อุณหภูมิ ค่า pH ปริมาณออกซิเจนละลายน ้า และแอมโมเนีย ซึ่งช่วยให้เกษตรกรสามารถควบคุม

สภาพแวดล้อมในการเลี้ยงปลาในกระชังได้อย่างเหมาะสม ส่งผลให้ปลาเจริญเติบโตได้ดีและช่วยเพ่ิม

ประสิทธิภาพการผลิตในการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้า จากการศึกษาผู้วิจัยยังพบว่าเทคโนโลยี IoT มีบทบาท

ส าคัญในการพัฒนาการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้าสมัยใหม่ โดยช่วยให้สามารถติดตามและบริหารจัดการ

สภาพแวดล้อมของการเลี้ยงปลาในกระชังได้อย่างมีประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึน [3] 

ผู้วิจัยจึงได้เล็งเห็นว่าเทคโนโลยี IoT จะสามารถรวบรวมข้อมูลสภาพแวดล้อมของบ่อเลี้ยง

ปลาในกระชังได้อย่างต่อเนื่อง แต่ข้อมูลที่ได้จากอุปกรณ์ IoT มักมีปริมาณมากและมีความซับซ้อน 

การน าข้อมูลดังกล่าวมาใช้ให้เกิดประโยชน์สูงสุดจึงจ าเป็นต้องอาศัยเทคนิคการวิเคราะห์ข้อมูลขั้นสูง 

เช่น การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เพื่อค้นหารูปแบบความสัมพันธ์ของข้อมูลและ
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น าไปใช้ในการพยากรณ์ผลลัพธ์ของการเลี้ยงปลาในกระชังได้อย่างแม่นย า ผู้วิจัยพบว่า อัลกอริทึม 

Machine Learning แต่ละประเภทมีลักษณะการท างานและประสิทธิภาพที่แตกต่างกัน ดังนั้น ผู้วิจัย

จึงต้องการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมที ่เหมาะสมส าหรับการวิเคราะห์ข้อมูลจาก

อุปกรณ์ IoT เป็นขั้นตอนส าคัญในการพัฒนาระบบพยากรณ์ผลการเลี้ยงปลาในกระชัง เพ่ือเพ่ิมความ

แม่นย าในการวิเคราะห์ข้อมูลและสนับสนุนการบริหารจัดการการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้าให้มีประสิทธิภาพ

มากยิ่งขึ้น 

 

1.2  วัตถุประสงค์ 

1.2.1 เพ่ือเปรียบเทียบความแม่นย าของ 5 อัลกอริซึม ได้แก่ Linear Regression, Random 

orest,  Neural Networks,  Convolutional Neural Network (CNN)  แ ล ะ Long Short-Term 

Memory (LSTM) ในการพยากรณ์คุณภาพน ้าที่เหมาะสมต่อการเลี้ยงปลาในกระชัง 

1.2.2 เพื่อวิเคราะห์ความส าคัญของปัจจัยด้านคุณภาพน ้า (pH, DO, อุณหภูมิ) ที่ส่งผลต่อ

การตัดสินใจเลี้ยงปลาในกระชังอย่างเหมาะสม 

1.2.3 เพื่อเสนอแนวทางเลือกโมเดลที่เหมาะสมส าหรับน าไปใช้งานจริงในระบบ Smart 

farm  

 

1.3  ขอบเขตการวิจัย 

1.3.1 ผู้วิจัยสร้างชุดข้อมูลจ าลองขึ้นเพื่อจ าลองสถานการณ์คุณภาพน ้าในบ่อเลี้ยงปลาใน

กระชัง โดยใช้ตัวแปรส าคัญ 3 ตัว ได้แก่ อุณหภูมิ (Temperature), ค่าความเป็นกรด-ด่าง (pH) และ 

ปริมาณออกซิเจนละลายน ้า (Dissolved Oxygen) ตามหลักการของ Statistical Simulation เพ่ือ

เพิ่มความแข็งแรงของข้อมูล โดยใช้การแจกแจงแบบสุ่ม (Random Sampling) จากการแจกแจง

ความน่าจะเป็น (Probability Distribution) ได้แก่ 

 1.3.1.1 การแจกแจงแบบ Uniform Distribution ส าหรับสร้างข้อมูลที่ครอบคลุม

ช่วงค่าทั้งท่ีอยู่ในเกณฑ์เหมาะสมและไม่เหมาะสม 

1.3.1.2 การแจกแจงแบบ Normal Distribution (Gaussian) ส าหรับเพิ่ม noise 

เพ่ือจ าลองความแปรปรวนในธรรมชาติของข้อมูลเซนเซอร์ 
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โดยช่วงค่าของแต่ละตัวแปรก าหนดจาก เกณฑ์มาตรฐานจากงานวิจัยจริง ที่ระบุช่วงคุณภาพ

น ้าที่เหมาะสมต่อการเลี้ยงปลาในกระชัง ซึ่งถูกน ามาใช้เป็นเงื่อนไขก าหนดฟีเจอร์เป้าหมาย (Target 

Variable) ของโมเดล 

1.3.2 ก าหนด กลุ่มเป้าหมาย (target class) จากเกณฑ์ของงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง โดยถือว่า

คุณภาพน ้า "เหมาะสม (suitable)" ส าหรับการเลี้ยงปลาในกระชังเมื่อตัวแปรอยู่ในช่วง : 

 Temperature: 25–30 °C 

 pH: 6.5–9.0 

 Dissolved Oxygen (DO): 5-8mg/L 

1.3.3 เปรียบเทียบความแม่นย าของโมเดล Machine Learning 5 อัลกอริทึม ได้แก่ 

Convolutional Neural Network (CNN) และLong Short-Term Memory (LSTM) ใน

การพยากรณ์ความเหมาะสมของน ้าเพ่ือเลี้ยงปลาในกระชัง โดยการใช้เครื่องมือต่อไปนี้  

Python 3.12 + VS Code 

ไลบรารี: pandas, scikit-learn, matplotlib, seaborn, tensorflow 

กราฟ: Confusion Matrix, Accuracy, Precision, Recall, F1-score, ROC-AUC 

1.3.4 การประเมินผลจะใช้เกณฑ์การวัดความแม่นย าของแบบจ าลอง โดยใช้ตัวชี้วัด ได้แก่ 

Accuracy, Precision, Recall, F1-score, Confusion Matrix, ว ิ เคราะห์ Feature Importance 

และ Training Time 

 
1.4  ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

 1.4.1 สร้างชุดข้อมูลจ าลอง (Synthetic Dataset) โดยจ าลองค่าคุณภาพน ้า 3 ตัวแปร ได้แก่ 

อุณหภูมิ (Temperature), ค่าความเป็นกรด-ด่าง (pH) และ ปริมาณออกซิเจนละลายน ้า (Dissolved 

Oxygen) 

 1.4.2 การเตรียมข้อมูล  

  4.2.1.1 สร้างฟีเจอร์เป้าหมาย (Target Variable: suitable/unsuitable) ตาม

เกณฑ์จากงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง  

  1.4.2.2 ท าการแบ่งชุดข้อมูลเป็น Train/Test (เช่น 80/20) 

 1.4.3 Model Selection & Training เปรียบเทียบโมเดล 5 อัลกอริทึม ได้แก่ Random 

Forest, Gradient Boosting, Neural Network CNN, และ LSTM  
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 1.4.4. ท าการประเมินผล  

  1.4.4.1 ใช้ตัวชี้วัด ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall, F1-score และConfusion 

Matrix           

  1.4.4.2 วิเคราะห์ Feature Importance และ Training Time 

 1.4.5. สรุปผลและน าเสนอข้อเสนอแนะ 

 1.4.5.1 วิเคราะห์ว่าโมเดลใดมีประสิทธิภาพสูงสุดในการจ าแนกข้อมูลคุณภาพน ้า 

  1.4.5.2 เสนอแนวทางการน าไปใช้งานร่วมกับ IoT Sensor ในอนาคต 
 
1.5  เครื่องมือที่ใช้ในงานวิจัย 

 1.5.1 Python 3.12 + VS Code 
 1.5.2 ไลบรารี: pandas, scikit-learn, matplotlib, seaborn, tensorflow 
 1.5.3 กราฟ: Confusion Matrix, Accuracy, Precision, Recall, F1-score, ROC-AUC 
 
1.6  ค าจ ากัดความที่ใช้ในการวิจัย 

 1.6.1 อินเทอร์เน็ตของสรรพสิ่ง ( Internet of Things: IoT) หมายถึง เครือข่ายของ

อุปกรณ์เซนเซอร์ที่ติดตั้งในกระชังเลี้ยงปลา เพื่อท าหน้าที่ตรวจวัดและส่งข้อมูลสภาพแวดล้อมทาง

กายภาพแบบเรียลไทม์  

 1.6.2 Machine Learning หมายถึง วิธีการทางสถิติและอัลกอริธึมคอมพิวเตอร์ที่น ามาใช้

ในการวิเคราะห์รูปแบบความสัมพันธ์ของข้อมูลคุณภาพน ้า เพื่อสร้างแบบจ าลองในการพยากรณ์

ความเหมาะสมของการเลี้ยงปลาในกระชัง 

 1.6.3 อัลกอริธ ึม (Algorithm) หมายถึง ชุดค าสั ่งหรือกระบวนการค านวณที ่ใช ้ใน

แบบจ าลอง Machine Learning เพื ่อจ าแนกและพยากรณ์ข้อมูล ซึ ่งในงานวิจัยนี ้ประกอบด้วย 

Linear Regression, Random Forest, Neural Networks, CNN และ LSTM  

 1.6.4 คุณภาพน ้า (Water Quality) หมายถึง ค่าตัวแปรทางกายภาพและเคมีในบ่อเลี้ยง

ปลานิลที่ใช้เป็นข้อมูลน าเข้า (Input) ได้แก่ อุณหภูมิ (Temperature), ค่าความเป็นกรด-ด่าง (pH) 

และปริมาณออกซิเจนละลายน ้า (Dissolved Oxygen: DO)  

 1.6.5 ชุดข้อมูลจ าลอง (Synthetic Dataset) หมายถึง ข้อมูลที่ถูกสร้างขึ้นด้วยวิธีการทาง

สถิติ (Statistical Simulation) โดยอ้างอิงจากเกณฑ์มาตรฐานในงานวิจัยจริง เพื่อใช้ในการฝึกสอน

และทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล  
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 1.6.6 ความเหมาะสมในการเลี้ยงปลา (Suitability) หมายถึง ผลลัพธ์ที่เป็นเป้าหมาย 

(Target Variable) ของการพยากรณ์ โดยแบ่งเป็น 2 สถานะ คือ "เหมาะสม" เมื่อค่าคุณภาพน ้าอยู่ใน

เกณฑ์ท่ีก าหนด และ "ไม่เหมาะสม" เมื่อค่าคุณภาพน ้าอยู่นอกเกณฑ์  

 1.6.7 ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Performance) หมายถึง ค่าความสามารถ

ในการพยากรณ์ของอัลกอริธึมที่วัดผ่านตัวชี้วัดต่าง ๆ ได้แก่ ความแม่นย า (Accuracy), Precision, 

Recall และ F1-score 
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บทท่ี 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกีย่วข้อง 
 

ผู้วิจัยได้ศึกษาค้นคว้าทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการพัฒนาระบบพยากรณ์ปัจจัยที่มี
ผลต่อการเลี้ยงปลาในกระชังโดยใช้เทคโนโลยี Internet of Things (IoT) และ Machine Learning 
ซึ่งเป็นพ้ืนฐานส าคัญส าหรับการพัฒนาแบบจ าลองในการศึกษา 

 2.1 การเลี้ยงปลาในกระชัง 
 2.2 Synthetic Dataset     

    2.3 เทคโนโลยี Internet of Things (IoT) ในภาคเกษตรกรรม
    2.4 Machine Learning และการพยากรณ์ข้อมูล  
    2.5 Random Forest (RF)    
    2.6 Neural Network     
    2.7 Gradient Boosting (GB) 
    2.8 Convolutional Neural Network (CNN)  
    2.9 Long Short-Term Memory (LSTM) 

 2.10 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 

2.1 การเลี้ยงปลาในกระชัง  

การลี้ยงปลาในกระชัง ให้ผลผลิตสูงในเชิงเศรษฐศาสตร์ ช่วยลกระยะเวลาในการเลี้ยงให้สั้น

ลงได้ และมีการลงทุนต ่ากว่ารูปแบบการเลี้ยงอื่น ๆ อย่างไรก็ตามในขณะที่มีผลตอบแทนต่อพื้นที่สูง 

แต่การเลี้ยงปลาในกระชังในกระชังอาจมีข้อเสียบางอย่างซึ่งไม่สามารถควบคุมได้ เช่น สภาพแวดล้อม

ที่เปลี่ยนแปลงได้ตลอดเวลา [4] 

กรมประมงได้รายงานว่าคุณภาพน ้าเป็นปัจจัยส าคัญที่มีผลต่อการเจริญเติบโต สุขภาพ และ

อัตราการรอดของปลาในการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้า โดยพารามิเตอร์ที่ส าคัญในการประเมินคุณภาพน ้า 

ได้แก่ อุณหภูมิของน ้า (Temperature) ค่าความเป็นกรด-ด่างของน ้า (pH) และปริมาณออกซิเจน

ละลายน ้า (Dissolved Oxygen: DO) ซึ่งเป็นปัจจัยที ่มีผลต่อกระบวนการหายใจ การเผาผลาญ

พลังงาน และการด ารงชีวิตของปลา หากค่าพารามิเตอร์ดังกล่าวอยู่ในช่วงที่เหมาะสมจะช่วยส่งเสริม

การเจริญเติบโตและเพิ่มประสิทธิภาพการผลิตในการเพาะเลี้ยงปลาในกระชัง โดยอุณหภูมิของน ้าที่

เหมาะสมต่อการเลี้ยงปลาในกระชังควรอยู่ในช่วงประมาณ 25–30 องศาเซลเซียส ซึ่งเป็นช่วงที่เอ้ือ
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ต่อการเจริญเติบโตและการกินอาหารของปลา ขณะที่ค่าความเป็นกรด-ด่างของน ้าควรอยู่ในช่วง

ประมาณ pH 7.0–8.0 ซึ่งเป็นช่วงที่เหมาะสมต่อการด ารงชีวิตของสัตว์น ้า และปริมาณออกซิเจน

ละลายน ้าควรมีค่ามากกว่า 4 มิลลิกรัมต่อลิตร (mg/L) เพื่อให้ปลาได้รับออกซิเจนเพียงพอต่อการ

หายใจและลดความเสี่ยงต่อการเกิดความเครียดหรือการตายของปลา ดังนั้น การติดตามและควบคุม

ค่าพารามิเตอร์คุณภาพน ้าให้อยู่ในช่วงที่เหมาะสมจึงเป็นปัจจัยส าคัญที่ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพและ

ความส าเร็จในการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้า [5] 

 

2.2 Synthetic Dataset 

L. K. McKemmish และคณะ ได้ศึกษาแนวทางการสร้างข้อมูลเชิงทฤษฎีโดยใช้การค านวณ

แบบ ab initio เพื ่อสนับสนุนการสร้างแบบจ าลองเชิงสเปกโทรสโกปีของโมเลกุล vanadium 

monoxide (VO) โดยใช้วิธีการค านวณทางเคมีควอนตัมเพื่อสร้างข้อมูลที่มีความแม่นย าสูงส าหรับใช้

ในการสร้างแบบจ าลองพลังงานและคุณสมบัติของโมเลกุล ในกระบวนการสร้างข้อมูลจ าลองดังกล่าว 

นักวิจัยได้ใช้การค านวณเชิงทฤษฎีเพ่ือสร้าง potential energy curves, ค่า dipole moment, และ

ค่า spin-orbit coupling ของโมเลกุล โดยใช้เทคนิค Complete Active Space Self-Consistent 

Field (CASSCF) และ Multi-Reference Configuration Interaction (MRCI) ซึ่งเป็นวิธีการค านวณ

ขั้นสูงในเคมีควอนตัม เพื่อจ าลองพฤติกรรมของอิเล็กตรอนในโมเลกุลและสร้างข้อมูลพลังงานของ

สถานะอิเล็กทรอนิกส์ต่าง ๆ ของโมเลกุล VO จากนั้นข้อมูลที่ได้จากการค านวณจะถูกน ามาใช้สร้าง

แบบจ าลองสเปกโทรสโกปีและสร้างชุดข้อมูลเชิงสังเคราะห์ที่มีจ านวนมาก เช่น ระดับพลังงานและ

การเปลี่ยนผ่านของโมเลกุลจ านวนหลายล้านรายการ [7] 
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ภาพที่ 2.1 การจ าลองข้อมูลพลังงานและสเปกตรัมของโมเลกุล VO จากแบบจ าลองเชิงทฤษฎี 

 

 จากรูปจะเห็นได้ว่า การใช้แบบจ าลองเชิงทฤษฎีสามารถสร้างข้อมูลที่ครอบคลุมช่วงค่าที่

หลากหลาย และสามารถอธิบายพฤติกรรมของระบบได้อย่างต่อเนื่อง แม้ในกรณีท่ีไม่มีข้อมูลจากการ

ทดลองจริงในบางช่วง ซึ่งแสดงให้เห็นว่าการสร้างข้อมูลจ าลองสามารถช่วยสนับสนุนการวิเคราะห์

และการพัฒนาแบบจ าลองเชิงค านวณได้อย่างมีประสิทธิภาพ [7] 
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M. Frid-Adar และคณะ ได้ศึกษาการสร้างข้อมูลจ าลอง (Synthetic Data) ส าหรับการเพ่ิม

ประสิทธ ิภาพของโมเดล Deep Learning ในการจ  าแนกภาพทางการแพทย์ โดยใช ้เทคนิค 

Generative Adversarial Networks (GANs) เพื่อสร้างภาพทางการแพทย์จ าลองจากชุดข้อมูลที่มี

อยู่ ซึ่งสามารถช่วยแก้ปัญหาการมีข้อมูลฝึกสอนที่มีจ านวนจ ากัดได้ งานวิจัยพบว่าการใช้ Synthetic 

Data เพื ่อเพิ ่มจ านวนข้อมูลฝึกสอนสามารถช่วยเพิ ่มประสิทธิภาพของโมเดล Convolutional 

Neural Network (CNN) ในการจ าแนกภาพรอยโรคตับ 

 
ภาพที่ 2.2 แสดงกระบวนการทดลองในการใช้ข้อมูลจ าลอง (Synthetic Data) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพ

ของแบบจ าลอง 
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ภาพที่ 2.3 การกระจายตัวของข้อมูลด้วยเทคนิค t-SNE ส าหรับแบบจ าลองที่ใช้ข้อมูล 

Augmentation และข้อมูลจ าลอง (Synthetic Data) 
 

 พบว่าเมื ่อใช้ข้อมูลแบบ augmentation เพียงอย่างเดียว (CNN-AUG) ข้อมูลยังมีการ
กระจายตัวที่ทับซ้อนกันระหว่างแต่ละกลุ่ม อย่างไรก็ตาม เมื่อมีการใช้ข้อมูลจ าลอง (Synthetic 
Data) ร่วมกับข้อมูลจริง (CNN-AUG-GAN) พบว่ากลุ่มข้อมูลสามารถแยกออกจากกันได้อย่างชัดเจน
มากยิ่งขึ้น ซึ่งสะท้อนให้เห็นถึงความสามารถของแบบจ าลองในการเรียนรู้คุณลักษณะของข้อมูลได้ดี
ขึ้น  
 นอกจากนี้ ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองยังแสดงให้เห็นว่าค่าความไว 
(sensitivity) ของโมเดลเพิ่มขึ้นจาก 78.6% เป็น 85.7% และค่าความจ าเพาะ (specificity) เพิ่มขึ้น
จาก 88.4% เป็น 92.4% เมื่อมีการใช้ข้อมูลจ าลองร่วมกับข้อมูลจริงในการฝึกแบบจ าลอง ซึ่งแสดงให้
เห็นถึงประสิทธิภาพของ Synthetic Dataset ในการช่วยเพิ่มความแม่นย าของแบบจ าลองอย่างมี
นัยส าคัญ [8] 

 

2.3 เทคโนโลยี Internet of Things (IoT) ในภาคเกษตรกรรม 

 เทคโนโลย ี Internet of Things ( IoT) ได ้ เข ้ามาม ีบทบาทส  าค ัญในการพัฒนาภาค

เกษตรกรรมสมัยใหม่ โดยเฉพาะในบริบทของการเกษตรอัจฉริยะ (Smart Agriculture) ซึ่งมุ่งเน้น

การใช้ข้อมูลจากอุปกรณ์เซนเซอร์เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการบริหารจัดการการผลิตทางการเกษตร 
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IoT เป็นระบบที่เชื่อมโยงอุปกรณ์ตรวจวัด เช่น เซนเซอร์วัดอุณหภูมิ ความชื้น และคุณภาพน ้า เข้ากับ

เครือข่ายอินเทอร์เน็ต เพื่อให้สามารถเก็บรวบรวม วิเคราะห์ และควบคุมสภาพแวดล้อมได้แบบ

เรียลไทม ์

 ในภาคเกษตรกรรม IoT ถูกน ามาใช้ในการตรวจวัดและติดตามสภาพแวดล้อมของฟาร์ม เช่น 

อุณหภูมิ ความชื้น และคุณภาพน ้า ซึ่งเป็นปัจจัยส าคัญที่ส่งผลต่อผลผลิตและประสิทธิภาพการเลี้ยง

สัตว์น ้า โดยงานวิจัยของ Karle et al. ได้น าเสนอระบบโรงเรือนอัจฉริยะที่ใช้ Raspberry Pi ร่วมกับ

เซนเซอร์ IoT ส าหรับตรวจวัดสภาพแวดล้อม ซึ่งช่วยให้สามารถบริหารจัดการการเพาะปลูกได้อย่างมี

ประสิทธิภาพมากขึ้น [9] 

 ผลการศึกษาพบว่าระบบสามารถท างานได้อย่างมีเสถียรภาพ และช่วยให้การจัดการด้าน

การเกษตรมีความแม่นย ามากยิ ่งขึ ้น ลดการใช้แรงงาน และเพิ ่มประสิทธิภาพในการใช้น ้าและ

ทรัพยากรต่าง ๆ ได้อย่างเหมาะสม ซึ ่งแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของการน าเทคโนโลยี IoT มา

ประยุกต์ใช้ในงานด้านการเกษตรอัจฉริยะได้อย่างมีประสิทธิภาพ [10]   

 

2.4 Machine Learning และการพยากรณ์ข้อมูล 

 Machine Learning เป็นเทคนิคที ่ม ีบทบาทส าคัญในการพยากรณ์ข้อมูลในยุคดิจิทัล 

โดยเฉพาะอย่างยิ่งในบริบทของการวิเคราะห์แนวโน้ม ความต้องการสินค้า และพฤติกรรมผู้บริโภค 

งานวิจัยหลากหลายฉบับได้น าอัลกอริธึม เช่น LSTM, Random Forest, Gradient Boosted Trees 

และ Support Vector Machine มาประยุกต์ใช ้ในการพยากรณ์ในหลากหลายบริบท ทั ้งภาค

เกษตรกรรม ค้าปลีก และระบบขนส่ง    

 A. Kantasa-ard และคณะ ได้ศึกษาการใช้ LSTM (Long Short-Term Memory) เพ่ือ

พยากรณ์ความต้องการสินค้าเกษตรในระบบ Physical Internet โดยเปรียบเทียบกับ ARIMAX, SVR 

และ MLR พร้อมการจูนไฮเปอร์พารามิเตอร์ด้วย Genetic Algorithm และ Scatter Search พบว่า 

LSTM เหมาะสมที่สุดส าหรับข้อมูลที่มีความผันผวนสูง และให้ความแม่นย าสูงในการพยากรณ์ [11] 

 W. Kusonkhum และคณะ ได้ศึกษาโมเดล Machine Learning ส าหรับการพยากรณ์

จ านวนผู้โดยสารรถไฟฟ้าใต้ดิน MRT โดยใช้ข้อมูลจากปัจจัยต่าง ๆ เช่น วัน เวลา สภาพอากาศ และ

จ านวนผู้โดยสารในอดีต โดยใช้อัลกอริธึมเช่น Artificial Neural Network, Random Forest และ 

Decision Tree ผลการวิจัยพบว่าโมเดล Artificial Neural Network มีความแม่นย าสูงสุดในการ

ท านายผู้โดยสารแบบเรียลไทม์ (Accuracy > 0.85) [12]         
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 C. Phakdeephrom และ A. Phuangchaktada ได ้ศ ีกษาการเปร ียบเทียบเทคนิคการ

พยากรณ์ข้อมูลด้วย 6 เทคนิค Machine Learning ได้แก่ Generalized Linear Model, Deep 

Learning, Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosted Trees และ  Support Vector 

Machine เทียบกับวิธีแบบดั้งเดิม เช่น ARIMA และ Holt-Winters ผลการวิจัยนี้ พบว่า Gradient 

Boosted Trees มีประสิทธิภาพดีที่สุดในการพยากรณ์ โดยให้ค่า MAE, RMSE และ MAPE ต ่าที่สุด 

[13] 

 

2.5 Random Forest (RF) 

L. Breiman ได้เสนออัลกอริธึม Random Forest ซึ่งเป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบ 
ensemble learning ที่รวมผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจหลายต้นเพื่อเพิ่มความแม่นย าในการจ าแนก
และพยากรณ์ข้อมูล โดยอัลกอริธึมดังกล่าวใช้วิธีการสุ่มตัวอย่างข้อมูล (bootstrap sampling) และ
การเลือกตัวแปรแบบสุ่มในแต่ละโหนดของต้นไม้ตัดสินใจเพื่อลดปัญหา overfitting และเพิ่มความ
เสถียรของแบบจ าลอง [14]    

 
ภาพที่ 2.4 กระบวนการท างานของ Random Forest 

 
E. Asamoah และคณะ ได้ประยุกต์ใช้ Random Forest ในการพยากรณ์ผลผลิตทางการ

เกษตร โดยใช้ข้อมูลด้านสภาพดิน ภูมิอากาศ และปัจจัยการจัดการการเพาะปลูกเป็นตัวแปรในการ
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สร้างแบบจ าลอง ผลการศึกษาพบว่า Random Forest สามารถพยากรณ์ผลผลิตได ้อย ่างมี
ประสิทธิภาพและให้ค่าความแม่นย าสูงเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการวิเคราะห์แบบดั้งเดิม 

ในเชิงเทคนิค RF ท างานโดยการใช้การตัดสินใจแบบเสียงข้างมาก (majority vote) หรือการ
หาค่าเฉลี่ย (average) จากผลลัพธ์ของต้นไม้หลายต้นเพื่อคาดการณ์ผลลัพธ์สุดท้าย และสามารถ
แสดงความส าคัญของตัวแปร (feature importance) ได้ ซึ่งมีประโยชน์อย่างยิ่งในการระบุปัจจัย
ส าคัญที่มีผลต่อผลลัพธ์ เช่น ในกรณีศึกษาดังกล่าวพบว่า ปัจจัยที่มีผลต่อผลการด าเนินงานมากที่สุด
ในช่วงปีแรกหลังเข้าตลาด คือ ความสามารถในการใช้สินทรัพย์ถาวร (Tangibility) ในขณะที่ปัจจัยที่
ส าคัญในช่วงปีที่สองและสาม คือ เงินทุนที่ระดมได้จาก IPO และอัตราก าไรสุทธิ (Net Profit Margin) 
ด้วยคุณสมบัติของ RF ที่สามารถรับมือกับข้อมูลจ านวนมาก มีความสามารถในการวิเคราะห์ปัจจัย
หลายมิติ พร้อมทั้งสามารถจัดการกับความไม่สมดุลของข้อมูล ( imbalanced data) ได้ดี RF จึงเป็น
อัลกอริธึมที่เหมาะสมอย่างยิ่งในการน ามาใช้ในงานวิจัยด้านการวิเคราะห์และพยากรณ์ในหลากหลาย
สาขา [15] 

 
2.5 Neural Network 

โครงข่ายประสาทเทียม Neural Network เป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที ่ได้รับแรง
บันดาลใจจากระบบประสาทชีวภาพในมนุษย์ โดยสามารถเรียนรู้จากข้อมูลที่ซับซ้อน จัดการกับความ
ไม่เป็นเชิงเส้นของข้อมูล (Nonlinear Data) และประยุกต์ใช้ได้หลากหลายสาขา ทั้งด้านเศรษฐกิจ 
การเงิน การเกษตร และสิ่งแวดล้อม       

G. P. Zhang ได้ศึกษาการใช้ Neural Network ส าหรับการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา โดย
เปร ียบเทียบประสิทธ ิภาพของแบบจ าลอง Neural Network ก ับแบบจ าลองทางสถิต ิแบบ 
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) และเสนอการผสมผสานระหว่างสองวิธีใน
รูปแบบ Hybrid ARIMA-ANN model เพื่อใช้ประโยชน์จากจุดเด่นของทั้งสองแบบจ าลอง เมื่อได้
ผลสรุปการวิจัยจากชุดข้อมูลจริงหลายชุดพบว่าแบบจ าลอง Hybrid สามารถให้ค่าความแม่นย าใน
การพยากรณ์สูงกว่าแบบจ าลองเดี่ยว โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนลดลงอย่างมีนัยส าคัญ เช่น ค่า 
Mean Absolute Error (MAE) และ Root Mean Square Error (RMSE) ต ่ากว่าโมเดล ARIMA และ 
ANN ที่ใช้เพียงอย่างเดียว ซึ่งแสดงให้เห็นว่า ANN สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์แบบไม่เชิงเส้นของ
ข้อมูลได้ดี และเมื่อใช้ร่วมกับแบบจ าลองเชิงเส้นจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการพยากรณ์ได้มากขึ้น  
[16]  
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ภาพที่ 2.5 กระบวนการท างานของโครงข่ายประสาทเทียม Neural Network 

 
S. Pereira และคณะ ได้พัฒนาแบบจ าลอง Neural Network ส าหรับการพยากรณ์ข้อมูล

พลังงานแสงอาทิตย์ โดยใช้ตัวแปรด้านสภาพอากาศและข้อมูลรังสีดวงอาทิตย์ในการฝึกโมเดล สรุป
ผลการวิจัยได้ ดังต่อไปนี้ แบบจ าลอง ANN สามารถให้ความแม่นย าในการพยากรณ์สูง โดยมีค่า R² = 
0.0646, ค่า MAE = 21.1 W/m² และค่า RMSE = 27.9 W/m² ส าหรับการพยากรณ์ในช่วงเวลา
หนึ่งวันข้างหน้า ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโครงข่ายประสาทเทียมมีประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ข้อมูลที่มี
ความสัมพันธ์ซับซ้อนและไม่เชิงเส้น และสามารถน าไปประยุกต์ใช้ในงานพยากรณ์ข้อมูลด้านพลังงาน
และสิ่งแวดล้อมได้อย่างมีประสิทธิภาพ [17] 

M. S. A. Bakar และคณะ ได้ศึกษาการใช้ Neural Network ในการพยากรณ์ผลผลิตทางการ
เกษตร โดยใช้ข้อมูลสภาพภูมิอากาศ เช่น อุณหภูมิ ปริมาณฝน และความชื้น เป็นตัวแปรในการฝึก
แบบจ าลอง ANN สรุปผลการวิจัยได้ ดังต่อไปนี้ แบบจ าลอง ANN สามารถพยากรณ์ผลผลิตพืชได้
อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีค่าความแม่นย าสูงเมื่อประเมินด้วยตัวชี้วัด Mean Absolute Error (MAE) 
= 0.045, Root Mean Square Error (RMSE) = 0.067 และ Coefficient of Determination (R²) 
= 0.91 ซึ่งแสดงให้เห็นว่า ANN สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนของข้อมูลด้านการเกษตรได้
อย่างมีประสิทธิภาพ และเหมาะสมส าหรับการพยากรณ์ข้อมูลที่มีความไม่แน่นอนสูง [18] 
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2.6 Gradient Boosting (GB) 

Gradient Boosting เป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 
ซึ่งถูกน ามาใช้ในการแก้ปัญหาการพยากรณ์ (Prediction) โดยเฉพาะอย่างยิ่งในการวิเคราะห์ข้อมลูที่
มีลักษณะไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear) และซับซ้อน       
 J. H. Friedman ได้เสนออัลกอริธึม Gradient Boosting Machine (GBM) ซึ่งเป็นเทคนิค
การเรียนรู้แบบ ensemble learning ที่ใช้หลักการสร้างแบบจ าลองหลายตัวในลักษณะล าดับ โดยแต่
ละแบบจ าลองจะถูกสร้างขึ้นเพื่อแก้ไขข้อผิดพลาดของแบบจ าลองก่อนหน้า อัลกอริธึม Gradient 
Boosting ใช ้แนวค ิดของ gradient descent optimization ในการปร ับค ่าพาราม ิ เตอร ์ของ
แบบจ าลองเพื่อให้ค่าความคลาดเคลื่อนลดลงอย่างต่อเนื่อง สรุปผลการวิจัยได้ ดังต่อไปนี้ Gradient 
Boosting สามารถให้ความแม่นย าในการพยากรณ์สูงและสามารถจัดการข้อมูลที่มีความสัมพันธ์
ซับซ้อนได้อย่างมีประสิทธิภาพ [19] 

 
ภาพที่ 2.6 กระบวนการท างานของอัลกอริธึม Gradient Boosting (GB) 

 
P. Mahesh and R. Soundrapandiyan ได ้ศ ึ กษาการใช ้ เทคน ิค  Gradient Boosting 

โ ดย เฉพาะอ ั ลกอร ิ ธ ึ ม  Extreme Gradient Boosting (XGBoost)  และ  Gradient Boosting 
Regressor (GBR) ในการพยากรณ์ผลผลิตข้าวโพดพันธุ์ Zhengdan 958 โดยใช้ข้อมูลด้านสภาพ
อากาศและข้อมูลทางการเกษตรเป็นตัวแปรในการฝึกแบบจ าลอง สรุปผลการวิจัยได้ ดังต่อไปนี้ 
แบบจ าลอง Gradient Boosting สามารถพยากรณ์ผลผลิตพืชได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยแบบจ าลอง 
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XGBoost ให้ค่า RMSE = 0.37, ค่า MAE = 0.26 และค่า R² = 0.87 ขณะที่แบบจ าลอง Gradient 
Boosting Regressor (GBR) ให้ค่า RMSE = 0.39, ค่า MAE = 0.27 และค่า R² = 0.86 ซึ่งแสดงให้
เห็นว่าอัลกอริธึม Gradient Boosting สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนระหว่างตัวแปรด้าน
สภาพแวดล้อมและผลผลิตทางการเกษตรได้อย่างมีประสิทธิภาพ และมีศักยภาพในการน ามาใช้
พยากรณ์ผลผลิตทางการเกษตรในสถานการณ์จริงได้อย่างแม่นย า [20]  

. 
2.8 Convolutional Neural Network (CNN)  
 Convolutional Neural Network (CNN) เป็นสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมที่
ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายในงานที่เกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงโครงสร้าง เช่น ภาพ เสียง 
และสัญญาณ โดยมีจุดเด่นในการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) จากข้อมูลโดยอัตโนมัติผ่าน
ชั้น Convolution และ Pooling  
 Y. LeCun และคณะกล่าวว่า CNN สามารถเรียนรู้รูปแบบเชิงพื้นที่ (spatial patterns) ได้
อย่างมีประสิทธิภาพ โดยลดจ านวนพารามิเตอร์ของโมเดลเมื ่อเทียบกับโครงข่ายแบบ Fully 
Connected ท าให้สามารถฝึกสอนโมเดลได้เร็วขึ้นและลดปัญหา overfitting [28] 
 T. Li และคณะกล่าวว่า CNN จะถูกใช้อย่างแพร่หลายในงานด้านภาพ แต่สามารถน ามา
ประยุกต์ใช้กับข้อมูลจากเซนเซอร์ IoT ได้เช่นกัน โดยเฉพาะข้อมูลที่มีความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร
หลายมิติ ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของ Li et al. ที่แสดงให้เห็นว่าโมเดล Deep Learning สามารถ
น ามาใช้ในการวิเคราะห์และพยากรณ์คุณภาพน ้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ [23] 

 
ภาพที่ 2.7 กระบวนการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  

(Convolutional Neural Network: CNN) 
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2.9 Long Short-Term Memory (LSTM) 
 Long Short-Term Memory (LSTM) เป็นโครงข่ายประสาทเทียมในกลุ ่ม Recurrent 
Neural Network (RNN) ที่ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อแก้ปัญหา vanishing gradient ซึ่งมักเกิดในโครงข่าย 
RNN แบบดั้งเดิม โดย LSTM มีความสามารถในการเรียนรู้ข้อมูลล าดับเวลา (time series data) และ
จดจ าความสัมพันธ์ระยะยาวของข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 S. Hochreiter และ J. Schmidhuber ได้เสนอ LSTM โดยใช้โครงสร้างของหน่วยความจ า 
(memory cell) และกลไกประตู (gates) ได้แก่ input gate, forget gate และ output gate ซึ่ง
ช่วยควบคุมการไหลของข้อมูลภายในเครือข่าย ท าให้โมเดลสามารถเลือกจดจ าหรือหลงลืมข้อมูลใน
ช่วงเวลาต่าง ๆ ได้อย่างเหมาะสม [29] 
 T. Li และคณะกล่าวว่า ในบริบทของการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้า ข้อมูลคุณภาพน ้าจากเซนเซอร์ 
IoT มักมีลักษณะเป็นข้อมูลต่อเนื่องตามเวลา เช่น การเปลี่ยนแปลงของอุณหภูมิ ค่า pH และปริมาณ
ออกซิเจนละลายน ้า ซึ่งเหมาะสมอย่างยิ่งส าหรับการน า LSTM มาประยุกต์ใช้ โดย LSTM สามารถ
พยากรณ์คุณภาพน ้าได้อย่างแม่นย าสูง เนื่องจากสามารถเรียนรู้แนวโน้มและความสัมพันธ์ของข้อมูล
ในระยะยาวได้ดีกว่าโมเดลทั่วไป [23] 

 
ภาพที่ 2.8 กระบวนการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ  

Long Short-Term Memory (LSTM) 
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2.10 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 M. A. M. M. Hridoy และคณะได้พ ัฒนาแบบจ าลอง Machine Learning ส าหร ับการ

พยากรณ์คุณภาพน ้าในระบบเพาะเลี้ยงปลาในกระชัง โดยใช้ข้อมูลจากเซ็นเซอร์ IoT ที่ตรวจวัดค่า 

DO, pH และอุณหภูมิ ในบ่อเลี้ยงปลาในกระชัง จากนั้นน าข้อมูลมาวิเคราะห์ด้วยเทคนิค ensemble 

machine learning เพื่อเพิ่มความแม่นย าของการพยากรณ์ สรุปผลการวิจัยได้ ดังต่อไปนี้ ระบบ

สามารถพยากรณ์ค่าดัชนีคุณภาพน ้าได้อย่างแม่นย าและช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดการฟาร์ม

เลี้ยงปลาในกระชัง [21] 

 R. P. Shete และคณะได้พัฒนาแบบจ าลอง IoT-driven ensemble machine learning 

ส าหรับการพยากรณ์คุณภาพน ้าในระบบเพาะเลี้ยงปลาในกระชัง โดยใช้ข้อมูลจากเซ็นเซอร์ตรวจวัด

ค่าพารามิเตอร์ของน ้า เช่น ค่า Dissolved Oxygen (DO) อุณหภูมิ และค่า pH ในการฝึกแบบจ าลอง 

Machine Learning พบว่าแบบจ าลอง ensemble สามารถพยากรณ์ค่าดัชนีคุณภาพน ้าได้อย่าง

แม่นย าและช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการบริหารจัดการฟาร์มเพาะเลี้ยงสัตว์น ้า [22] 

 T. Li และคณะได้ศึกษาการใช้เทคนิค Machine Learning ส าหรับการพยากรณ์คุณภาพน ้า

ในระบบเพาะเลี ้ยงสัตว์น ้า โดยเปรียบเทียบแบบจ าลองหลายรูปแบบ เช่น Support Vector 

Machine (SVM), Backpropagation Neural Network (BPNN) และ LSSVM สรุปผลการวิจัยได้ 

ดังต่อไปนี้ แบบจ าลอง SVM ให้ค่าความแม่นย าในการพยากรณ์สูงที่สุด โดยมีค่า Accuracy ประมาณ 

99% ซึ่งแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของเทคนิค Machine Learning ในการวิเคราะห์ข้อมูลคุณภาพน ้าที่

มีความสัมพันธ์ซับซ้อน [23] 

 K. Anupama และคณะได้พัฒนาระบบตรวจสอบคุณภาพน ้าในระบบเพาะเลี้ยงสัตว์น ้าโดย

ใช้เทคโนโลยี IoT ร่วมกับ Machine Learning โดยใช้เซ็นเซอร์ตรวจวัดค่า pH อุณหภูมิ และความ

ขุ่นของน ้า จากนั้นส่งข้อมูลไปยังระบบคลาวด์เพื่อวิเคราะห์แบบเรียลไทม์ จาการวิจัยนี้ท าให้ระบบ

สามารถช่วยตรวจสอบคุณภาพน ้าได้อย่างมีประสิทธิภาพและช่วยให้เกษตรกรสามารถตัดสินใจในการ

จัดการฟาร์มได้อย่างเหมาะสม [24] 

 S. M. Naim และคณะได้ศึกษาการใช้เทคนิค Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ใน

การจ าแนกคุณภาพน ้าส าหรับการเพาะเลี้ยงปลาในกระชัง โดยใช้ข้อมูลพารามิเตอร์ของน ้า เช่น 

Ammonia, Nitrite, Dissolved Oxygen, Turbidity, Temperature และ pH จากการวิจัยนี้ท าให้ 

แบบจ าลอง XGBoost สามารถให้ค่าความแม่นย าสูงสุดถึง 98.45% และมีค่าเฉลี่ยประมาณ 98.05% 
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ซึ่งแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของอัลกอริธึม Gradient Boosting ในการวิเคราะห์ข้อมูลคุณภาพน ้า

จากระบบ IoT [25] 

 จากงานวิจัยที่ผ่านมา พบว่ามีการน าเทคโนโลยี Internet of Things (IoT) มาใช้ในการเก็บ

รวบรวมข้อมูลคุณภาพน ้าและสภาพแวดล้อมในการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้าอย่างแพร่หลาย และมีการน า

เทคนิค Machine Learning มาใช้ในการวิเคราะห์และพยากรณ์ข้อมูลจากเซ็นเซอร์ งานวิจัยส่วนใหญ่

ยังมุ่งเน้นการใช้แบบจ าลอง Machine Learning เพียงรูปแบบเดียวในการวิเคราะห์ข้อมูล ดังนั้น 

งานวิจัยนี้จึงมุ่งเน้น การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม Machine Learning หลายรูปแบบ 

โดยใช้ข้อมูลจากอุปกรณ์ IoT เพื่อค้นหาแบบจ าลองที่ให้ประสิทธิภาพสูงที่สุดในการพยากรณ์ผลการ

เลี้ยงปลาในกระชัง 
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บทท่ี 3 

วิธีการด าเนินงานวิจัย 
 
 การวิจัยเรื ่อง การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม Machine Learning ในการ
พยากรณ์ผลการเลี้ยงปลาในกระชังด้วยข้อมูลจากอุปกรณ์ Internet of Things (IoT) มีวัตถุประสงค์
เพ่ือศึกษาประสิทธิภาพของอัลกอริธึม Machine Learning หลายรูปแบบในการพยากรณ์ผลการเลี้ยง
ปลาในกระชัง โดยใช้ข้อมูลจากเซ็นเซอร์ที่ติดตั้งในระบบ IoT เพ่ือตรวจวัดสภาพแวดล้อมของบ่อเลี้ยง
ปลาในกระชัง ซึ่งผู้วิจัยได้ก าหนดขั้นตอนการด าเนินงานวิจัยดังต่อไปนี้ 

3.1 กรอบแนวคิดการวิจัย 
3.2 ขั้นตอนการด าเนินงานวิจัย 
3.3 สรุปขั้นตอนการด าเนินการวิจัย 
 

3.1 กรอบแนวคิดการวิจัย  

 งานวิจัยนี้มีแนวคิดในการน าเทคโนโลยี Machine Learning มาประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์
ข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับการเพาะเลี้ยงปลาในกระชัง เพื่อพัฒนาแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์ความ
เหมาะสมของสภาพแวดล้อมในการเลี้ยงปลาในกระชัง โดยอาศัยข้อมูลที่ได้จากพารามิเตอร์คุณภาพ
น ้าซึ ่งมักถูกตรวจวัดด้วยอุปกรณ์ Internet of Things (IoT) เช่น อุณหภูมิของน ้า ค่า pH และ
ปริมาณออกซิเจนละลายน ้า ซึ่งเป็นปัจจัยส าคัญท่ีมีผลต่อการเจริญเติบโตของปลา 
 ในการวิจัยครั ้งนี ้ ผู ้ว ิจัยได้ใช้แนวคิดในการสร้างชุดข้อมูลส าหรับการวิเคราะห์ด้วยวิธี 
Synthetic Dataset เพื่อจ าลองข้อมูลที่มีความสัมพันธ์กับคุณภาพน ้าในการเลี้ยงปลาในกระชัง 
จากนั้นก าหนดตัวแปรเป้าหมาย (Target Variable) เพื่อจ าแนกความเหมาะสมของสภาพแวดล้อม
ในการเล ี ้ยงปลาในกระช ังเป ็น 2 กล ุ ่ม ได ้แก ่ Suitable และ Unsuitable โดยอาศัยเกณฑ์
ค่าพารามิเตอร์ของคุณภาพน ้าที่เหมาะสมต่อการเลี้ยงปลาในกระชัง หลังจากได้ชุดข้อมูลส าหรับการ
วิเคราะห์แล้ว ผู ้ว ิจัยได้น าข้อมูลเข้าสู ่กระบวนการสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริธึม Machine 
Learning จ านวน 5 ร ูปแบบ ได ้แก่ Random Forest, Gradient Boosting, Neural Network, 
Convolutional Neural Network (CNN) และ Long Short-Term Memory (LSTM) เพื ่อใช ้ใน
การเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลและสร้างแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์ จากนั้นท าการฝึกแบบจ าลอง 
(Training) และทดสอบแบบจ าลอง (Testing) เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริธึมแต่ละรูปแบบ   
การวิจัยครั ้งนี้ผ ู ้ว ิจัยได้เลือกใช้ Library สองระบบหลัก ได้แก่ scikit-learn ส าหรับอัลกอริธึม 

 



21 
 

Machine Learning พ้ืนฐาน (เช่น Random Forest, Gradient Boosting) เนื่องจากมีประสิทธิภาพ
สูงในการจัดการกับข้อมูลในรูปแบบตาราง (Tabular Data) และใช้ทรัพยากรระบบน้อยกว่า และ 
TensorFlow ส าหรับโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Deep Learning) เช่น CNN และ LSTM 
ซึ ่งถูกออกแบบมาเพื ่อรองรับโครงสร้างโมเดลที่มีความซับซ้อนและการประมวลผลแบบขนาน 
(Parallel Computing) เมื่อท างานเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลแล้ว ผู้วิจัยจะใช้ตัวชี้วัดทางสถิติ
ส าหรับการประเมินผลแบบจ าลอง เช่น Accuracy, Precision, Recall, F1-score และ Area Under 
the ROC Curve (AUC) เพื ่อน าผลลัพธ์มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธ ึม Machine 
Learning แต่ละชนิด ใน 
 ผลการวิจัยที่ได้จะช่วยให้สามารถระบุอัลกอริธึม Machine Learning ที่มีประสิทธิภาพสูง
ที่สุดส าหรับการพยากรณ์ความเหมาะสมของสภาพแวดล้อมในการเลี้ยงปลาในกระชัง ซึ่งสามารถ
น าไปประยุกต์ใช้ในการพัฒนาระบบวิเคราะห์ข้อมูลจากอุปกรณ์  IoT เพื่อสนับสนุนการตัดสินใจใน
การบริหารจัดการฟาร์มเพาะเลี้ยงสัตว์น ้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 
ภาพที่ 3.1  กระบวนการวิจัย 
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3.2 ขั้นตอนการด าเนินงานวิจัย 

 3.2.1 การสร้างชุดข้อมูลจ าลอง (Synthetic Dataset) 

  ผู ้วิจัยด าเนินการสร้างชุดข้อมูลจ าลอง (Synthetic Dataset) เพื ่อใช้เป็นข้อมูล

ส าหรับการวิเคราะห์และการสร้างแบบจ าลอง Machine Learning โดยชุดข้อมูลดังกล่าวถูกออกแบบ

ให้จ าลองลักษณะของข้อมูลคุณภาพน ้าที่มักถูกตรวจวัดด้วยอุปกรณ์ Internet of Things (IoT) ใน

ระบบเพาะเลี้ยงปลาในกระชัง ตัวแปรที่ใช้ในการสร้างชุดข้อมูลประกอบด้วยพารามิเตอร์คุณภาพน ้า

จ านวน 3 ตัวแปร ได้แก่ อุณหภูมิของน ้า (Temperature) ซึ ่งมีผลต่อการเจริญเติบโตและการ

ด ารงชีวิตของปลา ช่วงที่เหมาะสมอยู่ที่ 25–30 องศาเซลเซียส ค่าความเป็นกรด-ด่างของน ้า (pH) ซึ่ง

มีผลต่อระบบสรีรวิทยาของปลาและความสมดุลของระบบนิเวศในบ่อเลี้ยง ช่วงที่เหมาะสมอยู่ที่ 7.0–

8.0 และปริมาณออกซิเจนละลายน ้า (Dissolved Oxygen: DO) ซึ่งเป็นปัจจัยส าคัญต่อการหายใจ

ของปลา มากกว่า 4 มิลลิกรัมต่อลิตร 

 ช่วงค่าของตัวแปรดังกล่าวถูกก าหนดตามเกณฑ์คุณภาพน ้าที่เหมาะสมส าหรับการเลี้ยงปลา 

จากนั้นท าการสุ่มสร้างข้อมูลเพื่อจ าลองสถานการณ์คุณภาพน ้าในบ่อเลี้ยงปลา เพื่อใช้เป็นข้อมูล

ส าหรับการวิเคราะห์ด้วยเทคนิค Machine Learning โดยมีกระบวนการสร้างข้อมูลอาศัยหลักการ

ทางสถิติ (Statistical Simulation) ดังนี้ 

  1) การก าหนดขอบเขตและรูปแบบการแจกแจงข้อมูล ผู้วิจัยได้ก าหนดช่วงค่าของ

ตัวแปรตามเกณฑ์มาตรฐานคุณภาพน ้าที่เหมาะสมส าหรับการเลี้ยงปลา จากนั้นท าการสุ่มค่าข้อมูล

โดยใช้วิธี Random Sampling จากการแจกแจงแบบสม ่าเสมอ (Uniform Distribution) เพ่ือให้ค่าที่

สุ่มได้กระจายตัวอย่างเท่าเทียมกันภายในช่วงที่ก าหนด 

      ฟังก์ชันความหนาแน่นความน่าจะเป็น (Probability Density Function: PDF) 

ของการแจกแจงแบบสม ่าเสมอสามารถเขียนได้ดังสมการ 

 

𝑓(𝑥) =
1

𝑏 − 𝑎
 

 

ก าหนดให้ 

𝑥   คือค่าของตัวแปรที่ถูกสุ่มข้ึน 

𝑎   คือค่าต ่าสุดของช่วงข้อมูล 

𝑏   คือค่าสูงสุดของช่วงข้อมูล 
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     การแจกแจงแบบสม ่าเสมอมีคุณสมบัติที่ค่าทุกค่าภายในช่วง a, b มีโอกาสเกิดขึ้น

เท่ากัน จึงเหมาะส าหรับการสร้างข้อมูลจ าลองในกรณีที่ต้องการให้ข้อมูลครอบคลุมช่วงค่าที่ก าหนด 

[26]  

     ในการวิจัยนี้ ผู้วิจัยได้ก าหนดช่วงค่าของตัวแปรคุณภาพน ้าเพื่อใช้ในการจ าลอง

ข้อมูล ได้แก่ 

• Temperature : 25 – 30 °C 

• pH : 6.5 – 9.0 

• Dissolved Oxygen : 5 – 8 mg/L 

  2) การเพิ่มสัญญาณรบกวนของข้อมูล (Noise Injection) เพื่อให้ข้อมูลจ าลองมี

ลักษณะใกล้เคียงกับข้อมูลที่ได้จากเซนเซอร์ในสภาพแวดล้อมจริง ผู้วิจัยได้เพิ่มสัญญาณรบกวน 

(Noise) ลงในข้อมูลที ่จ  าลองขึ ้น โดยใช้การแจกแจงแบบปกติ (Normal Distribution) หรือ 

Gaussian Noise ซึ่งมักใช้ในการจ าลองความคลาดเคลื่อนของเซนเซอร์ในระบบ Internet of Things 

(IoT) การเพ่ิมสัญญาณรบกวนสามารถเขียนได้ดังสมการ 

 

𝑋𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝑋𝑠𝑖𝑚𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑 + 𝜖 

 

ก าหนดให้ 

𝑋𝑠𝑖𝑚𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑  คือค่าข้อมูลที่ถูกสร้างข้ึนจากการจ าลอง 

𝑋𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙      คือค่าข้อมูลหลังจากเพ่ิมสัญญาณรบกวน 

𝜖       คือค่าความแปรปรวนสุ่มจากการแจกแจงแบบปกติ 

และสามารถก าหนดได้ว่า 

 

𝜖 ∼ 𝑁(0, 𝜎2) 
 

ก าหนดให้ 

  𝑁   คือการแจกแจงแบบปกติ (Normal Distribution) 

  0    คือค่าเฉลี่ยของสัญญาณรบกวน 

  𝜎2 คือค่าความแปรปรวนของข้อมูล 
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     การเพ่ิม Gaussian Noise ช่วยให้ข้อมูลจ าลองมีความสมจริงมากขึ้นและสามารถ

สะท้อนลักษณะของข้อมูลที่ได้จากเซนเซอร์ในระบบ IoT ได้ดียิ่งขึ้น [27] 

 จากกระบวณการข้างตัน ผู้วิจัยจึงได้สร้างชุดข้อมูลจ าลองที่มีลักษณะใกล้เคียงกับข้อมูล

คุณภาพน ้าจริง เพื ่อน าไปใช้ในการฝึกและทดสอบแบบจ าลอง Machine Learning ส าหรับการ

พยากรณ์ความเหมาะสมของสภาพแวดล้อมในการเลี้ยงปลา 

Parameter Range 

Temperature 25–30 °C 

pH 6.5–9.0 

Dissolved Oxygen 5–8 mg/L 

ตารางท่ี 3.1 ช่วงค่าพารามิเตอร์คุณภาพน ้าที่ใช้ในการสร้างชุดข้อมูลส าหรับการวิเคราะห์ 

 

 3.2.2 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) หลังจากสร้างชุดข้อมูลจ าลอง (Synthetic 

Dataset) แล้ว ผู ้ว ิจ ัยด าเนินการเตรียมข้อมูลก่อนน าไปใช้ในการสร้างแบบจ าลอง Machine 

Learning เพื่อให้ข้อมูลมีความเหมาะสมส าหรับการวิเคราะห์และลดความคลาดเคลื่อนที่อาจเกิดขึ้น

ในกระบวนการเรียนรู้ของแบบจ าลอง โดยมีขั้นตอนดังต่อไปนี้ 

  3.2.2.1 การสร้างตัวแปรเป้าหมาย (Target Variable) ผู ้ว ิจัยได้ก าหนดตัวแปร

เป้าหมาย (Target Variable) ส าหรับการจ าแนกความเหมาะสมของคุณภาพน ้าในการเลี้ยงปลา โดย

ใช้รูปแบบการจ าแนกข้อมูลแบบสองกลุ่ม (Binary Classification) ซึ่งแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม ได้แก ่

• Suitable (Y = 1)     หมายถึง คุณภาพน ้าที่อยู่ในช่วงค่าที่เหมาะสมต่อการเลี้ยงปลา 

• Unsuitable (Y = 0)  หมายถึง คุณภาพน ้าที่อยู่นอกช่วงค่าที่เหมาะสมต่อการเลี้ยงปลา 

   การก าหนดเกณฑ์ดังกล่าวอ้างอิงจากงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์

คุณภาพน ้าในการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้า ซึ่งพบว่าปัจจัยด้านอุณหภูมิ ค่า pH และปริมาณออกซิเจนละลาย

น ้าเป็นตัวแปรส าคัญที่ส่งผลต่อการเจริญเติบโตและอัตราการรอดของปลา เงื่อนไขในการก าหนดตัว

แปรเป้าหมายสามารถเขียนได้ดังสมการ [21] 

 

𝑌 = {
1, if (25 ≤ 𝑇𝑒𝑚𝑝 ≤ 30) ∩ (6.5 ≤ 𝑝𝐻 ≤ 9.0) ∩ (𝐷𝑂 ≥ 5)
0, otherwise
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ก าหนดให้ 

  Temp  คือ อุณหภูมิของน ้า (Temperature) 

  pH      คือ ค่าความเป็นกรด-ด่างของน ้า 

  DO      คือ ปริมาณออกซิเจนละลายน ้า (Dissolved Oxygen) 

  3.2.2.2 การแบ่งชุดข้อมูล (Train/Test Split) หลังจากก าหนดตัวแปรเป้าหมายแล้ว 

ผู้วิจัยได้ด าเนินการแบ่งชุดข้อมูลเพ่ือใช้ในการฝึกและทดสอบแบบจ าลอง Machine Learning โดยใช้

วิธี Hold-out Method ซึ ่งเป็นวิธีที ่นิยมใช้ในงานวิเคราะห์ข้อมูลและการเรียนรู ้ของ  Machine 

Learning ผู้วิจัยได้แบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 

• Training Set (80%): ใช้ส าหรับให้แบบจ าลองเรียนรู้ความสัมพันธ์ของข้อมูลคุณภาพน ้าและ

ผลลัพธ์  

• Testing Set (20%): ใช้ส าหรับทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยข้อมูลที่โมเดลไม่

เคยเห็นมาก่อน เพ่ือประเมินความสามารถในการท านาย (Generalization) [22] 

 

3.3 การพัฒนาโมเดล Machine Learning 

 3.3.1 การเลือกอัลกอริทึม 

  ผ ู ้ ว ิจ ัยได ้ เล ือกใช ้อ ัลกอร ิท ึม Machine Learning จ  านวน 5 ประเภท เ พ่ือ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนกความเหมาะสมของคุณภาพน ้าส าหรับการเลี ้ยงปลา 

อัลกอริทึมท่ีเลือกใช้ประกอบด้วย 

        1) Random Forest 

   Random Forest เป็นอัลกอริธึมในกลุ่ม Ensemble Learning ที่ใช้ต้นไม้

ตัดสินใจหลายต้น (Decision Trees) ในการสร้างแบบจ าลอง และรวมผลการท านายจากต้นไม้แตล่ะ

ต้นเพื่อลดความแปรปรวนของแบบจ าลองและเพ่ิมความแม่นย าในการจ าแนกข้อมูล [14] 

   อัลกอริธ ึม Random Forest ถูกน ามาใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลด ้าน

สิ่งแวดล้อมและการพยากรณ์คุณภาพน ้าในการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้าอย่างแพร่หลาย [19] 

     2) Gradient Boosting 

   Gradient Boosting เป ็นเทคน ิคการเร ียนร ู ้แบบ Boosting ซ ึ ่ งสร ้าง

แบบจ าลองหลายตัวในลักษณะล าดับ (Sequential Learning) โดยแบบจ าลองใหม่จะถูกสร้างข้ึนเพ่ือ

 



26 
 

ลดข้อผิดพลาดของแบบจ าลองก่อนหน้า ท าให้สามารถเพิ่มความแม่นย าของการพยากรณ์ได้อย่างมี

ประสิทธิภาพ [27] 

   ปัจจุบ ัน Gradient Boosting ถูกน าไปใช้ในงานวิเคราะห์ข ้อมูลด ้าน

การเกษตรและระบบ IoT อย่างแพร่หลาย [25]  

     3) Neural Network 

   Neural Network เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่ประกอบด้วยชั้นน าเข้า 

(Input Layer) ชั้นซ่อน (Hidden Layer) และชั้นผลลัพธ์ (Output Layer) โดยใช้กระบวนการเรียนรู้

แบบ Feedforward และปรับค่าน ้าหนักของโครงข่ายด้วยอัลกอริธึม Backpropagation เพื่อให้

แบบจ าลองสามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนของข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ [27] 

     4) Convolutional Neural Network (CNN) 

   Convolutional Neural Network หรือ CNN เป็นโครงข่ายประสาทเทียม

เชิงลึก (Deep Neural Network) ที่สามารถสกัดคุณลักษณะส าคัญของข้อมูลผ่านชั้น Convolution 

Layer และ Pooling Layer ซึ ่งช่วยให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู ้ร ูปแบบของข้อมูลได้อย่างมี

ประสิทธิภาพ [28] 

     5) Long Short-Term Memory (LSTM) 

   Long Short-Term Memory หรือ LSTM เป็นโครงข่ายประสาทเทียม

ประเภท Recurrent Neural Network (RNN) ที่ถูกออกแบบมาเพื่อเรียนรู้ข้อมูลที่มีลักษณะเป็น

ล าดับเวลา โดยมีโครงสร้างหน่วยความจ า (Memory Cell) ที่สามารถเก็บข้อมูลในระยะยาวและลด

ปัญหา Vanishing Gradient ซึ่งมักเกิดข้ึนในโครงข่าย RNN แบบดั้งเดิม [29] 

   หลังจากสร้างแบบจ าลองแล้ว ผู ้ว ิจัยได้ท าการฝึกแบบจ าลอง (Model 

Training) โดยใช้ชุดข้อมูลฝึก (Training Set) เพื ่อให้แบบจ าลองเรียนรู ้ความสัมพันธ์ระหว่าง

พารามิเตอร์คุณภาพน ้าและผลลัพธ์ของการจ าแนกข้อมูล จากนั้นน าแบบจ าลองไปทดสอบด้วยชุด

ข้อมูลทดสอบ (Testing Set) เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในขั้นตอนถัดไป 
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โมเดล ประเภท จุดเด่น 

Random Forest Ensemble Learning เหมาะกับข้อมูล tabular 

Gradient Boosting Boosting ความแม่นย าสูง 

Neural Network Neural Network เรียนรู้ non-linear 

CNN Deep Learning Pattern recognition 

LSTM Recurrent Network Sequential learning 

ตารางท่ี 3.2 ตารางสรุปโมเดล 

 3.3.2 มาตรฐานการทดลองและการควบคุมตัวแปร 

  ในการศึกษานี้ ผู ้วิจัยได้ก าหนดระเบียบวิธีวิจัยเพื่อลดความเหลื่อมล ้าทางด้าน

เทคนิค (Technical Disparity) ที่อาจเกิดขึ้นจากการใช้ไลบรารีซอฟต์แวร์ที่แตกต่างกัน โดยผู้วิจัย

ตระหนักดีว่าการประมวลผลภายใต้ Scikit-learn [30] ส าหรับอัลกอริทึมแบบ Ensemble และ 

TensorFlow [31] ส าหรับโครงข่ายประสาทเทียม อาจมีความแตกต่างในด้านกลไกการค านวณระดับ

ล่าง (Lower-level Implementation) เพื่อควบคุมความเหลื่อมล ้าดังกล่าว ผู้วิจัยจึงด าเนินการดังนี้

   3.3.2.1 การปรับมาตรฐานข้อมูล ก าหนดให้ข้อมูลผ่านกระบวนการ

เดียวกันทั้งหมด [33] เพ่ือให้ความแตกต่างของผลลัพธ์มาจากตัวโมเดลเท่านั้น   

   3.3.2.2 การควบคุมการสุ่ม มีการก าหนดค่า Random Seed ให้คงท่ีในทุก

ระดับ (Global Seed) เพ่ือขจัดปัญหาความคลาดเคลื่อนจากการสุ่ม [32]     

   3.3.2.3 การประเมินผลข้ามสถาปัตยกรรม ใช้เกณฑ์วัดผล (Performance 

Metrics) ชุดเดียวกันในการทดสอบ เพ่ือให้ค่าท่ีได้มีความเป็นกลางและไม่ขึ้นอยู่กับข้อก าหนดภายใน

ของไลบรารีใดไลบรารีหนึ่ง 

  การวางรากฐานการทดลองที่รัดกุมนี้ช่วยให้การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของทุก

โมเดลเป็นไปอย่างเที่ยงตรงและเป็นมาตรฐานสากล 

  

 3.3.3 การพัฒนาโมเดล Random Forest 

  Random Forest เป็นอัลกอริทึมประเภท Ensemble Learning ที่รวมผลลัพธ์จาก 

Decision Tree หลายต้นเพื ่อเพิ ่มความแม่นย าของการท านาย โดยมีข้อดีคือสามารถลดปัญหา 

Overfitting ได้ดี และสามารถให้ข้อมูลเกี่ยวกับความส าคัญของตัวแปร (Feature Importance) ซึ่ง

ช่วยในการตีความผลลัพธ์ของโมเดล 
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  ในการศึกษานี้ ผู ้วิจัยได้พัฒนาโมเดลผ่านไลบรารี Scikit-learn [30] ได้ก าหนด

จ านวนต้นไม้ในโมเดลที่ n_estimators = 100 และก าหนดค่า random_state = 42 เพ่ือให้ผลลัพธ์

ของการทดลองสามารถท าซ ้าได้ โมเดล Random Forest ถูกน ามาใช้เป็นหนึ่งในโมเดลพื้นฐาน

ส าหรับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับอัลกอริทึมอ่ืน 

 3.3.4 การพัฒนาโมเดล Gradient Boosting 

  Gradient Boosting เป็นอัลกอริทึม Ensemble ที่สร้างโมเดลแบบล าดับต่อเนื่อง 

โดยแต่ละโมเดลจะถูกฝึกเพ่ือแก้ไขข้อผิดพลาดของโมเดลก่อนหน้า ส่งผลให้สามารถเพ่ิมความแม่นย า

ของการท านายได้อย่างมีประสิทธิภาพ ในการทดลองนี้ด าเนินการผ่านไลบรารี Scikit-learn [30] 

  ในการศึกษาครั้งนี้ ได้ก าหนดค่าพารามิเตอร์ของโมเดล ได้แก่ 

•  n_estimators = 100 

• learning_rate = 0.1 

• max_depth = 3 

  การก าหนดค่าดังกล่าวมีวัตถุประสงค์เพื่อสร้างสมดุลระหว่างประสิทธิภาพของ

โมเดลและเวลาในการฝึกสอน 

 

 3.3.5 การพัฒนาโมเดล Neural Network 

  Neural Network น ามาใช้ในการจ าแนกข้อมูลแบบ Binary Classification โดย

โครงสร้างของโมเดลประกอบด้วยหลายชั้นของโหนดประสาทเทียมที่สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ที่

ซับซ้อนของข้อมูลได้ โมเดลนี้ถูกพัฒนาขึ้นด้วยไลบรารี TensorFlow [31] โครงสร้างของโมเดล

ประกอบด้วย 

• Input Layer รับข้อมูลคุณภาพน ้าจ านวน 3 ตัวแปร ได้แก่ Temperature, 

pH และ Dissolved Oxygen 

• Hidden Layer ที่ 1 จ านวน 16 neurons ใช้ฟังก์ชันกระตุ้นแบบ ReLU 

• Dropout Layer อัตรา 0.2 เพ่ือช่วยลดปัญหา Overfitting 

• Hidden Layer ที่ 2 จ านวน 8 neurons ใช้ฟังก์ชัน ReLU 

• Output Layer จ านวน 1 neuron ใช้ฟังก์ชัน Sigmoid ส าหรับการจ าแนก

ประเภทแบบ Binary 
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  โครงสร้างดังกล่าวช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้รูปแบบข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ

และสามารถน าไปใช้กับปัญหาการจ าแนกข้อมูลได้ 

 3.3.6 การพัฒนาโมเดล Convolutional Neural Network (CNN) 

  แม้ว่า Convolutional Neural Network (CNN) จะถูกออกแบบมาเพ่ือประมวลผล

ข้อมูลภาพเป็นหลัก แต่สามารถประยุกต์ใช้กับข้อมูลประเภทตารางได้โดยมองข้อมูลเป็นล าดับหนึ่งมิติ 

(1D sequence) การศึกษานี้ใช้ไลบรารี TensorFlow [31] ในการออกแบบโครงสร้างโมเดล ดังนี้ 

• Conv1D Layer จ านวน 32 filters โดยก าหนดค่า kernel_size = 1 

• MaxPooling1D Layer เพ่ือลดขนาดของข้อมูล 

• Flatten Layer ส าหรับแปลงข้อมูลให้เป็นเวกเตอร์หนึ่งมิติ 

• Dense Layer ส าหรับการจ าแนกประเภทข้อมูล 

 3.3.7 การพัฒนาโมเดล Long Short-Term Memory (LSTM) 

  Long Short-Term Memory (LSTM)  เป ็นโครงข ่ายประสาทเท ียมประเภท 

Recurrent Neural Network ที่ถูกออกแบบมาเพื่อจัดการกับข้อมูลล าดับเวลา โดยสามารถจดจ า

ข้อมูลระยะยาวได้ ในการศึกษานี้ LSTM ด าเนินการพัฒนาผ่านไลบรารี TensorFlow [31] และ

น ามาใช้เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับโมเดลอื่น แม้ว่าข้อมูลที่ใช้จะไม่ได้เป็นข้อมูลล าดับเวลา

โดยตรง โครงสร้างของโมเดลประกอบด้วย 

• LSTM Layer จ านวน 32 units ใช้ฟังก์ชันกระตุ้น ReLU 

• Dense Layer ส าหรับการจ าแนกผลลัพธ์ 

• Dropout Layer เพ่ือลดปัญหา Overfitting 

 3.3.8 การตั้งค่าการฝึกสอนโมเดล 

  ส าหรับโมเดล Deep Learning ได้แก่ Neural Network, CNN และ LSTM ผู้วิจัย

ได้ก าหนดค่ามาตรฐานในการฝึกสอนผ่าน API ของ Keras ภายใต้ไลบรารี TensorFlow [31] ดังนี้ 

• Optimizer: Adam โดยก าหนดค่า learning rate เท่ากับ 0.001 

• Loss Function: Binary Cross-Entropy 

• Epochs: 50 รอบการฝึกสอน 

• Batch Size: 32 

• Validation Split: 20% ของข้อมูลฝึกสอน 
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  การตั้งค่าดังกล่าวช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้ข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพและลด

ความเสี่ยงของการเกิด Overfitting 

 

3.4 การประเมินประสิทธิภาพโมเดล 

 3.4.1 เมทริกซ์การประเมิน 

  3.4.1.1 Accuracy เป็นตัวชี้วัดความแม่นย าโดยรวมของโมเดล ซึ่งแสดงสัดส่วนของ

จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายถูกต้องเมื่อเทียบกับจ านวนตัวอย่างทั้งหมด โดยสามารถค านวณได้จาก

สมการ 

Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) 

 

โดยที่ 

 TP (True Positive) คือ จ านวนตัวอย่างที่เป็นคลาสบวกและโมเดลท านายถูกต้อง 

 TN (True Negative) คือ จ านวนตัวอย่างที่เป็นคลาสลบและโมเดลท านายถูกต้อง 

 FP (False Positive) คือ จ านวนตัวอย่างที่เป็นคลาสลบแต่โมเดลท านายผิดเป็นคลาสบวก 

 FN (False Negative) คือ จ านวนตัวอย่างที่เป็นคลาสบวกแต่โมเดลท านายผิดเป็นคลาสลบ 

 

 

 

  3.4.1.2 Confusion Matrix 

   Confusion Matrix เป็นตารางที่ใช้แสดงผลการจ าแนกประเภทของโมเดล

ในรูปแบบเมทริกซ์ โดยแบ่งออกเป็น 4 กรณี ได้แก่ TP, TN, FP และ FN ซึ่งช่วยให้สามารถวิเคราะห์

ลักษณะของข้อผิดพลาดได้อย่างละเอียด 

   เมทริกซ์นี้มีความส าคัญในการประเมินว่าข้อผิดพลาดของโมเดลเกิดจาก

การท านายคลาสใดผิด และสามารถน าไปใช้ในการปรับปรุงโมเดลให้มีประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึน 

  3.4.1.3 Classification Report เป ็นรายงานที ่สร ุปค ่าต ัวช ี ้ว ัดส  าค ัญ ได ้แก่  

Precision, Recall และ F1-score ส าหรับแต่ละคลาส โดยมีนิยามดังนี้ 

Precision = TP / (TP + FP) 

แสดงถึงความถูกต้องของการท านายคลาสบวก 
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Recall = TP / (TP + FN) 

แสดงถึงความสามารถของโมเดลในการตรวจจับตัวอย่างที่เป็นคลาสบวก 

F1-score = 2 × (Precision × Recall) / (Precision + Recall) 

เป็นค่าเฉลี่ยแบบถ่วงน ้าหนักระหว่าง Precision และ Recall 

   ค่าดังกล่าวช่วยให้สามารถประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในแต่ละคลาสได้

อย่างละเอียด โดยเฉพาะในกรณีที่ข้อมูลมีความไม่สมดุล 

  3.4.1.4 ROC Curve (Receiver Operating Characteristic Curve) เป็นกราฟที่

แสดงความสัมพันธ์ระหว่าง True Positive Rate (TPR) และ False Positive Rate (FPR) ในระดับ 

threshold ที่แตกต่างกัน โดยสามารถค านวณได้ดังนี้ 

 

TPR (Recall) = TP / (TP + FN) 

FPR = FP / (FP + TN) 

 

   ค่า AUC (Area Under the Curve) คือพ้ืนที่ใต้เส้น ROC ซึ่งใช้เป็นตัวชี้วัด

ความสามารถของโมเดลในการแยกแยะระหว่างคลาส โดยค่า AUC ที่เข้าใกล้ 1 แสดงถึงโมเดลที่มี

ประสิทธิภาพสูง 

  3.4.1.5 Precision–Recall Curve เป็นกราฟที ่แสดงความสัมพันธ์ระหว่างค่า 

Precision และ Recall ในระดับ threshold ต่าง ๆ ซึ่งเหมาะส าหรับการประเมินโมเดลในกรณีที่

ข้อมูลมีความไม่สมดุล 

   พ้ืนที่ใต้เส้นโค้ง (PR-AUC) เป็นตัวชี้วัดที่สะท้อนถึงความสามารถของโมเดล

ในการรักษาสมดุลระหว่างความแม่นย าและความครอบคลุมของการท านาย โดยโมเดลที่มีค่า PR-

AUC สูงจะสามารถตรวจจับคลาสบวกได้ดีโดยมีข้อผิดพลาดต ่า 

 3.4.2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

  ผู้วิจัยได้ท าการเปรียบเทียบโมเดลทั้งหมด ดังนี้ 

• Accuracy: ความแม่นย าในการจ าแนกประเภท 

• Training Time: เวลาที่ใช้ในการฝึกสอน 

• Feature Importance: ส าหรับโมเดล tree-based 

• Stability: ความสม ่าเสมอของผลลัพธ์ 
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 3.4.3 การตรวจสอบความถูกต้อง 

  ผู้วิจัยได้ท าการตรวจสอบความถูกต้องของโมเดล ดังนี้ 

• Cross-validation: ใช้ 5-fold cross-validation เพ่ือดูความเสถียร 

• Biological validation: เปรียบเทียบผลลัพธ์กับเกณฑ์ทางชีววิทยา 

• Edge case testing: ทดสอบกับค่าที่ผิดปกติ 

 

3.5 การพัฒนาระบบท านาย 

 3.5.1 การออกแบบระบบท านาย 

  ระบบท านายที่พัฒนาขึ ้นใน predict_water_quality.py ประกอบด้วย 2 โหมด

การท างาน ได้แก่ 

  Interactive Mode: ส าหรับการป้อนข้อมูลทีละตัวอย่าง ผู ้ใช้สามารถป้อนค่า

อุณหภูมิ pH และออกซิเจนละลายน ้า แล้วระบบจะแสดงผลการท านายจากโมเดลทั้งหมดพร้อมกับ

การเปรียบเทียบกับเกณฑ์ทางชีววิทยา 

  Batch Mode: ส าหรับการประมวลผลข้อมูลจ านวนมากจากไฟล์ CSV ระบบจะอ่าน

ไฟล์ ท านายผลลัพธ์ และบันทึกผลลัพธ์ลงในไฟล์ใหม่ 

 

 3.5.2 การโหลดโมเดลและการท านาย 

  ระบบจะโหลดโมเดลที่ฝึกสอนแล้วทั้งหมด รวมถึง scaler ส าหรับการปรับสเกล

ข้อมูล แล้วท าการท านายด้วยโมเดลทั้งหมดและแสดงผลลัพธ์พร้อมกับระดับความเชื่อมั่น 

 3.5.3 การตรวจสอบความสอดคล้อง 

  ระบบจะเปรียบเทียบผลการท านายของโมเดลกับเกณฑ์ทางชีววิทยา และแสดงให้

เห็นความสอดคล้องหรือความแตกต่าง พร้อมทั้งให้ค าแนะน าเกี่ยวกับปัจจัยที่อาจท าให้เกิดความไม่

เหมาะสม 

 3.5.4 การบันทึกและการจัดการผลลัพธ์ 

  ระบบสามารถบันทึกผลการท านายลงในไฟล์ CSV พร้อมกับข้อมูลเวลา และการตั้ง

ค่าต่าง ๆ เพื่อให้สามารถติดตามและวิเคราะห์ผลลัพธ์ได้ในภายหลัง 
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3.6 การจัดการระบบและการตั้งค่า 

 3.6.1 การจัดโครงสร้างโปรเจค 

  ผู้วิจัยจัดโครงสร้างโปรเจคให้เป็นระเบียบและง่ายต่อการจัดการ ดังนี้ 

project/ 

├── train_data.csv                    # ข้อมูลฝึกสอน 

├── test_data.csv                     # ข้อมูลทดสอบ 

├── data_visualization.py          # วิเคราะห์และแสดงผลข้อมูล 

├── model_comparison.py             # ฝึกสอนและเปรียบเทียบโมเดล 

├── model_evaluation.py               # ประเมินผลโมเดล 

├── predict_water_quality.py          # ระบบท านาย 

└── outputs/ 

    ├── models/                       # โมเดลที่ฝึกสอนแล้ว 

    ├── results/                        # ผลลัพธ์และตาราง 

    ├── visualizations/               # กราฟและแผนภูมิ 

    └── data_analysis/               # วิเคราะห์ข้อมูล 

 

 3.6.2 การตั้งค่าสภาพแวดล้อม 

  ผู้วิจัยตั้งค่า random seed เพ่ือให้ผลลัพธ์สามารถท าซ ้าได้ และตั้งค่า TensorFlow 

เพ่ือลดข้อความเตือนที่ไม่จ าเป็น 

 3.6.3 ขั้นตอนการรันโปรแกรม 

  ล าดับการรันโปรแกรมท่ีแนะน า: 

1. การวิเคราะห์ข้อมูล: รัน data_visualization.py เพ่ือท าความเข้าใจข้อมูล 

2. การฝึกสอนโมเดล: รัน model_comparison.py เพ่ือฝึกสอนโมเดลทั้งหมด 

3. การประเมินผล: รัน model_evaluation.py เพื่อประเมินและเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพ 

4. การใช้งานระบบ: รัน predict_water_quality.py เพ่ือท านายข้อมูลใหม่ 
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3.7 การตรวจสอบและการประกันคุณภาพ 

 3.7.1 การตรวจสอบข้อมูลน าเข้า 

  ระบบมีการตรวจสอบความถูกต้องของข้อมูลที่ป้อนเข้า ( Input Validation) เพ่ือ

ป้องกันค่าที่ผิดปกติหรืออยู่นอกช่วงทางกายภาพของตัวแปร ซึ่งอาจส่งผลกระทบต่อประสิทธิภาพของ

แบบจ าลอง โดยมีการก าหนดช่วงค่าที่เหมาะสมของพารามิเตอร์คุณภาพน ้า ดังนี้ 

   อุณหภูมิ (Temperature) อยู่ในช่วง 0–50 องศาเซลเซียส 

   ค่า pH อยู่ในช่วง 0–14 

   ปริมาณออกซิเจนละลายน ้า (Dissolved Oxygen: DO) ต้องมีค่ามากกว่า

หรือเท่ากับ 0 

 

  ผู้วิจัยได้อ้างอิงเกณฑ์คุณภาพน ้าที่เหมาะสมส าหรับการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้าจากกรม

ประมง ซึ่งระบุว่า ช่วงค่าที่เหมาะสมส าหรับการเลี้ยงปลานิล ได้แก่ อุณหภูมิประมาณ 25–32 องศา

เซลเซียส ค่า pH อยู่ในช่วง 6.5–8.5 และค่าออกซิเจนละลายน ้ามากกว่า 4 มิลลิกรัมต่อลิตร ซึ่งเป็น

ช่วงค่าที่เหมาะสมต่อการเจริญเติบโตและการด ารงชีวิตของปลา 

  การก าหนดช่วงค่าข้อมูลน าเข้าในงานวิจัยนี้จึงสอดคล้องกับหลักการทางวิชาการ

และมาตรฐานของหน่วยงานที่เกี่ยวข้อง เพื่อให้มั่นใจว่าข้อมูลที่น ามาใช้ในการฝึกแบบจ าลองมีความ

ถูกต้องและสามารถสะท้อนสภาพแวดล้อมจริงได้อย่างเหมาะสม [5], [6] 

 3.7.2 การจัดการข้อผิดพลาด 

  ผู้วิจัยเพิ่มการจัดการข้อผิดพลาดในทุกข้ันตอน เช่น การตรวจสอบว่าไฟล์โมเดลมีอยู่

จริง การจัดการกรณีที่ไฟล์ CSV ไม่มีคอลัมน์ที่ต้องการ และการแจ้งเตือนเมื่อมีปัญหาในการโหลด

โมเดล 

 3.7.3 การทดสอบระบบ 

  ผู้วิจัยทดสอบระบบด้วยกรณีต่าง ๆ ทั้งกรณีปกติและกรณีผิดปกติ เพื่อให้มั่นใจว่า

ระบบท างานได้อย่างถูกต้องและเสถียร 
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3.8 ข้อจ ากัดและข้อพิจารณา 

 3.8.1 ข้อจ ากัดของข้อมูล 

  ข้อมูลที่ใช้เป็นข้อมูลจ าลอง ซึ่งอาจไม่สะท้อนความซับซ้อนของสภาพแวดล้อมจริง

อย่างสมบูรณ์ นอกจากนี้ยังไม่ได้พิจารณาปัจจัยอื่น ๆ ที่อาจมีผลต่อคุณภาพน ้า เช่น แอมโมเนีย       

ไนไตรต์ และ alkalinity 

 3.8.2 ข้อจ ากัดของโมเดล 

  โมเดลที่พัฒนาขึ้นไม่สามารถท านายการเปลี่ยนแปลงในอนาคตได้ และไม่มีการ

พิจารณาความไม่แน่นอนของการวัด การตั้งค่า hyperparameters อาจยังไม่เหมาะสมที่สุด 

 3.8.3 ข้อเสนอแนะส าหรับการพัฒนาต่อ 

  เพื ่อปรับปรุงระบบในอนาคต แนะน าให้เก็บข้อมูลจากฟาร์มปลาจริง เพ่ิม

พารามิเตอร์อื ่น ๆ ที่เกี ่ยวข้อง และพัฒนาระบบที่สามารถเชื่อมต่อกับ IoT sensors ส าหรับการ

ตรวจสอบแบบ real-time 

  วิธีการด าเนินงานที่น าเสนอในบทนี้ครอบคลุมทุกขั้นตอนของการพัฒนาระบบ

ท านายคุณภาพน ้าด้วย machine learning โดยเน้นความละเอียด ความครบถ้วน และการออกแบบ

ที่ยืดหยุ่นส าหรับการขยายและพัฒนาต่อในอนาคต 
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บทท่ี 4 

ผลการด าเนินการวิจัย 
 
 การศึกษานี้ได้ด าเนินการพัฒนาระบบท านายคุณภาพน ้าส าหรับการเลี้ยงปลาในกระชังด้วย
เทคนิค Machine Learning ส าเร็จลุล่วงตามวัตถุประสงค์ที่ก าหนดไว้ โดยสามารถสร้างโมเดลที่มี
ประสิทธิภาพสูงในการจ าแนกความเหมาะสมของสภาพน ้า และพัฒนาระบบท านายที่สามารถ
น าไปใช้งานจริงได ้
 ผลการด าเนินการวิจัยในบทนี้ประกอบด้วย 

  4.1 ผลการวิเคราะห์ข้อมูลเบื้องต้น  

  4.2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 

  4.3 ผลการวิเคราะห์ความส าคัญของตัวแปร 

  4.4 ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลด้วยตัวชี้วัดทางสถิติ  

  4.5 การเปรียบเทียบข้อดีข้อเสียของแต่ละโมเดล 

  4.6 การเปรียบเทียบข้อดีข้อเสียของแต่ละโมเดล 

  4.7 การประยุกต์ใช้งานจริง 

  4.8 ข้อจ ากัดของการศึกษา 

 
4.1 ผลการวิเคราะห์ข้อมูลเบื้องต้น 

 4.1.1 ลักษณะของชุดข้อมูล 
  ผลการวิเคราะห์ข้อมูลเบื้องต้นพบว่าชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษามีความเหมาะสม
ส าหรับการพัฒนาแบบจ าลอง Machine Learning โดยข้อมูลถูกแบ่งออกเป็นชุดข้อมูลฝึกสอน 
(Training Dataset) จ านวน 800 ตัวอย่าง และชุดข้อมูลทดสอบ (Testing Dataset) จ านวน 1,000 
ตัวอย่าง ซึ่งมีการกระจายตัวของข้อมูลครอบคลุมช่วงค่าของพารามิเตอร์คุณภาพน ้าที่หลากหลาย 
จากการวิเคราะห์สถิติพ้ืนฐานของข้อมูลฝึกสอน พบว่าพารามิเตอร์ของคุณภาพน ้ามีลักษณะดังนี้ 

• อุณหภูมิ (Temperature) มีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 28.45 องศาเซลเซียส โดยมีช่วงค่าระหว่าง 18.2 
ถึง 38.9 องศาเซลเซียส 

• ค่าความเป็นกรด–ด่าง (pH) มีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 7.15 โดยมีช่วงค่าระหว่าง 5.8 ถึง 8.9 
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• ปริมาณออกซิเจนละลายน ้า (Dissolved Oxygen) มีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 5.23 มิลลิกรัมต่อลิตร 
โดยมีช่วงค่าระหว่าง 1.2 ถึง 12.8 มิลลิกรัมต่อลิตร 

  ผลการวิเคราะห์แสดงให้เห็นว่าพารามิเตอร์ทั้งสามมีการกระจายตัวของข้อมูลที่
เหมาะสมและครอบคลุมทั้งช่วงค่าที่เหมาะสมและไม่เหมาะสมส าหรับการเลี้ยงปลาในกระชัง ซึ่งเอ้ือ
ต่อการเรียนรู้ของแบบจ าลอง Machine Learning 
 4.1.2 การกระจายตัวของตัวแปรเป้าหมาย 
  ภายหลังการสร้างตัวแปรเป้าหมายตามเกณฑ์ความเหมาะสมของคุณภาพน ้าส าหรับ
การเลี้ยงปลาในกระชัง พบว่าข้อมูลมีการกระจายตัวระหว่างสองคลาสในสัดส่วนที่ค่อนข้างสมดุล 
ส าหรับชุดข้อมูลฝึกสอน พบว่า 

• กลุ่มตัวอย่างท่ีมีสภาพน ้าเหมาะสม (Suitable) คิดเป็นร้อยละ 42.75 
• กลุ่มตัวอย่างท่ีมีสภาพน ้าไม่เหมาะสม (Unsuitable) คิดเป็นร้อยละ 57.25 

ส าหรับชุดข้อมูลทดสอบ พบว่า 
• กลุ่มตัวอย่างท่ีมีสภาพน ้าเหมาะสม (Suitable) คิดเป็นร้อยละ 42.30 
• กลุ่มตัวอย่างท่ีมีสภาพน ้าไม่เหมาะสม (Unsuitable) คิดเป็นร้อยละ 57.70 

  สัดส่วนของข้อมูลทั้งสองคลาสในชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบมีความ
ใกล้เคียงกัน ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความสอดคล้องของข้อมูล และไม่มีปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล 
(Class Imbalance) ในระดับที่รุนแรง ส่งผลให้โมเดลสามารถเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลทั้งสองคลาส
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 4.1.3 ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร 
  จากการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของตัวแปรด้วยวิธี  Correlation Matrix พบว่า
พารามิเตอร์ของคุณภาพน ้ามีระดับความสัมพันธ์กับตัวแปรเป้าหมายแตกต่างกัน ดังนี้ 

• pH กับ Suitable มีค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (r) เท่ากับ 0.68 แสดงถึงความสัมพันธ์เชิงบวก
ในระดับสูง 

• Dissolved Oxygen กับ Suitable มีค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (r) เท่ากับ 0.45 แสดงถึง
ความสัมพันธ์เชิงบวกในระดับปานกลาง 

• Temperature กับ Suitable มีค่าส ัมประสิทธิ ์สหสัมพันธ์ ( r) เท่ากับ 0.23 แสดงถึง
ความสัมพันธ์เชิงบวกในระดับต ่า 

  ผลการวิเคราะห์ดังกล่าวสอดคล้องกับหลักการทางชีววิทยาที่ระบุว่าค่า pH เป็น
ปัจจัยส าคัญที่ส่งผลต่อสุขภาพของปลา โดยค่า pH ที่อยู่นอกช่วงที่เหมาะสม (7.0–8.0) อาจส่งผล
กระทบต่อระบบการหายใจและการด ารงชีวิตของปลาได้ ในขณะที่อุณหภูมิมีผลกระทบต่อปลาใน
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ระดับที่น้อยกว่า เนื่องจากปลาในกระชังสามารถปรับตัวต่อการเปลี่ยนแปลงของอุณหภูมิได้ในช่วงที่
กว้างกว่า 

 
ภาพที่ 4.1 การกระจายตัว (Distribution) และความสัมพันธ์ (Relationship) ของพารามิเตอร์

คุณภาพน ้า 
 
 4.1.4 การวิเคราะห์ตามเง่ือนไขของคุณภาพน ้า 
  จากการวิเคราะห์ข้อมูลตามเกณฑ์ความเหมาะสมของแต่ละพารามิเตอร์ในชุดข้อมูล
ฝึกสอน พบว่า 

• อุณหภูมิ (25–32°C) มีตัวอย่างท่ีผ่านเกณฑ์ คิดเป็นร้อยละ 60.75 
• ค่า pH (7.0–8.0) มีตัวอย่างท่ีผ่านเกณฑ์ คิดเป็นร้อยละ 52.63 
• ออกซิเจนละลายน ้า (>4 mg/L) มีตัวอย่างท่ีผ่านเกณฑ์ คิดเป็นร้อยละ 65.38 

  ผลการวิเคราะห์แสดงให้เห็นว่าค่า pH เป็นปัจจัยที่มีข้อจ ากัดมากที่สุด เนื่องจากมี
ตัวอย่างที่ผ่านเกณฑ์เพียงร้อยละ 52.63 รองลงมาคืออุณหภูมิและปริมาณออกซิเจนละลายน ้า
ตามล าดับ 
 ข้อมูลดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่าการควบคุมค่า pH ของน ้ามีความส าคัญต่อการรักษา
สภาพแวดล้อมที่เหมาะสมส าหรับการเลี้ยงปลาในกระชัง และเป็นปัจจัยส าคัญที่เกษตรกรควรให้
ความส าคัญในการจัดการคุณภาพน ้า 
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4.2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 

 4.2.1 ภาพรวมประสิทธิภาพทั้งหมด 
  จากการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Machine Learning จ านวน 5 
รูปแบบ ได้แก่ Random Forest, Gradient Boosting, Neural Network, Convolutional Neural 
Network (CNN) และ Long Short-Term Memory (LSTM) พบว่าโมเดลส่วนใหญ่สามารถจ าแนก
ความเหมาะสมของคุณภาพน ้าได้อย่างมีประสิทธิภาพในระดับสูง 

 
ภาพที่ 4.2 ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล Machine Learning ที่ใช้ในการทดลอง 

 
  ผลการประเมินแสดงดังภาพที่ 4.2 โดยพิจารณาจากค่าความแม่นย า (Accuracy) 
และระยะเวลาในการฝึกสอน (Training Time) พบว่าโมเดลประเภท Tree-based ได้แก่ Gradient 
Boosting และ Random Forest ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยมีค่าความแม่นย าสูง อยู่ที่ร้อยละ 99.90 ซึ่ง
แสดงให้เห็นถึงความสามารถในการเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลได้อย่างแม่นย า 
  ในขณะที่โมเดล Deep Learning ได้แก่ CNN และ LSTM ให้ค่าความแม่นย าอยู่ที่ 
ร้อยละ 97.30 และ 97.20 ตามล าดับ ซึ่งยังคงอยู่ในระดับที่ดีมากส าหรับงานจ าแนกประเภท แต่มี
ข้อจ ากัดด้านระยะเวลาในการฝึกสอนที่สูงกว่าอย่างชัดเจน โดยใช้เวลามากกว่า 3 วินาที ส าหรับ
โมเดล Neural Network ให้ค่าความแม่นย าต ่าที่สุดที่ร้อยละ 94.50 อย่างไรก็ตามยังถือว่าอยู่ใน
เกณฑ์ท่ียอมรับได้ และสามารถใช้เป็น baseline ส าหรับการเปรียบเทียบกับโมเดลอ่ืน 
  เมื่อพิจารณาจากภาพที่ 4.2 ซึ่งแสดงการเปรียบเทียบค่าความแม่นย าและระยะเวลา
ในการฝึกสอนของแต่ละโมเดล พบว่า Gradient Boosting เป็นโมเดลที่ดีมากท่ีสุด เนื่องจากสามารถ
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ให้ค่าความแม่นย าสูงสุดในขณะที่ใช้เวลาในการฝึกสอนน้อยที่สุด รองลงมาคือ Random Forest ซึ่งมี
ประสิทธิภาพใกล้เคียงกันแต่ใช้เวลาในการฝึกสอนมากกว่าเล็กน้อย 
 4.2.2 การวิเคราะห์ผลลัพธ์โดยละเอียด 
  4.2.2.1 โมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงสุด Tree-based Models Gradient Boosting 
และ Random Forest แสดงประสิทธิภาพที ่เหมือนกัน โดยมีความแม่นย า ร้อยละ 99.90ซึ่ง
หมายความว่าสามารถจ าแนกคุณภาพน ้าได้ถูกต้อง 999 ตัวอย่างจาก 1,000 ตัวอย่าง ข้อได้เปรียบ
ของ Gradient Boosting ได้แก่ เวลาฝึกสอนเร็วกว่า Random Forest อยู่ที่ 0.077 และ 0.095 
วินาทีตามล าดับ ประสิทธิภาพการท านายเทียบเท่ากัน และใช้ทรัพยากรในการฝึกสอนน้อยกว่า ข้อ
ได้เปรียบของ Random Forest ได้แก่ ให้ข้อมูล Feature Importance ที่เข้าใจง่าย มีความเสถียร
สูงกว่า และป้องกัน Overfitting ได้ดีกว่า สาเหตุที่โมเดลกลุ่ม Tree-based ให้ผลลัพธ์สูงกว่ากลุ่มอ่ืน
ในงานวิจัยนี้ เนื่องจากลักษณะของข้อมูลคุณภาพน ้าเป็นข้อมูลประเภทตาราง (Tabular Data) ที่มี
ความสัมพันธ์เชิงเส้นและไม่เชิงเส้น อัลกอริทึมประเภท Ensemble สามารถสร้างเส้นแบ่งการ
ตัดสินใจ (Decision Boundary) ผ่านการรวมกลุ่มของเงื่อนไข (Rule-based) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ
มากกว่าการประมาณค่าด้วยฟังก์ชันคณิตศาสตร์ต่อเนื่องใน Neural Network [30], [32] 
  4.2.2.2 โมเดล Deep Learning ประสิทธิภาพดีแต่ใช้เวลานาน CNN ค่าความ
แม่นย า อยู่ที่ร้อยละ 97.30 และ LSTM มีค่าความแม่นย า อยู่ที่ร้อยละ 97.20 แสดงประสิทธิภาพที่ดี 
แต่ไม่เทียบเท่ากับโมเดล tree-based อย่างไรก็ตาม ความแม่นย ากว่า ร้อยละ 97 ยังถือว่าอยู่ใน
ระดับท่ียอดเยี่ยมส าหรับงานจ าแนกประเภท ข้อจ ากัดของ Deep Learning Models ถูกออกแบบมา
เพ่ือจดจ ารูปแบบล าดับเวลา เมื่อน ามาประยุกต์ใช้กับข้อมูลคุณภาพน ้าที่มีเพียง 3 ตัวแปรหลัก โมเดล
จึงมีแนวโน้มที่จะมีความซับซ้อนเกินความจ าเป็น (Over-parameterization) ส่งผลให้ประสิทธิภาพ
ไม่สูงเท่ากลุ่ม Tree-based และใช้ทรัพยากรการค านวณสูงกว่าจากจ านวน Parameter ที่ต้องปรับ
ในกระบวนการ Backpropagation [31] 
  4.2.2.3 Neural Network ผลลัพธ์ที่ยอมรับได้ ค่าความแม่นย าอยู่ที่ ร้อยละ 94.50 
ให้ผลลัพธ์ต ่าสุดแต่ยังอยู่ในเกณฑ์ที่ยอมรับได้ส าหรับงานจ าแนกประเภท การที่ให้ผลต ่ากว่าโมเดลอ่ืน 
เนื่องจากโครงสร้างพื้นฐานของ Neural Network จ าเป็นต้องอาศัยชุดข้อมูลขนาดใหญ่ (Large-
scale Data) เพ่ือให้สามารถเรียนรู้ค่าน ้าหนัก (Weights) ที่เหมาะสมได้ดีกว่าโมเดลทางสถิติ  
 4.2.3 การวิเคราะห์ Trade-off ระหว่างประสิทธิภาพและความเร็ว 
  เมื ่อพิจารณาความสมดุลระหว่างความแม่นย าของโมเดลและระยะเวลาในการ
ฝึกสอน ซึ่งเป็นปัจจัยส าคัญส าหรับการน าระบบไปใช้งานจริงในสภาพแวดล้อมการท างาน พบว่า 
Gradient Boosting เป็นโมเดลที่มีความเหมาะสมที่สุด เนื่องจากสามารถให้ค่าความแม่นย าสูงสุด
เทียบเท่ากับ Random Forest ในขณะที่ใช้เวลาในการฝึกสอนน้อยกว่า 
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  ในขณะเดียวกัน Random Forest สามารถใช้เป็นทางเลือกส ารองที่มีประสิทธิภาพ 
เนื่องจากมีข้อดีในด้านความสามารถในการวิเคราะห์ความส าคัญของตัวแปร ช่วยให้สามารถตีความ
ผลลัพธ์ของโมเดลได้ง ่ายและเข้าใจได้มากขึ ้น  ส าหรับโมเดลในกลุ ่มการเรียนรู ้เช ิงลึก (Deep 
Learning) ได้แก่ CNN และ LSTM แม้จะมีระยะเวลาในการประมวลผลที่สูงกว่ากลุ่ม Tree-based 
อย่างชัดเจน แต่ข้อแตกต่างดังกล่าวมีสาเหตุหลักมาจากสถาปัตยกรรมภายในของไลบรารีซอฟต์แวร์ที่
ถูกออกแบบมาเพื ่อวัตถุประสงค์ที ่ต่างกัน Scikit-learn ถูกปรับแต่งมาเพื ่อความรวดเร็วในการ
ประมวลผลข้อมูลเช ิงโครงสร้าง (Tabular Data) บนระบบประมวลผลทั ่วไป [30] ในขณะที่ 
TensorFlow ถูกออกแบบมาเพ่ือรองรับการค านวณแบบขนานขนาดใหญ่ (Parallel Computing) ที่
มีความซับซ้อนของโครงข่ายสูง [31] 
  ดังนั้น ผู้วิจัยจึงสรุปได้ว่าความแตกต่างของประสิทธิภาพที่ปรากฏในการศึกษานี้ 
ไม่ได้มีสาเหตุจากความเหลื่อมล ้าของเครื่องมือที่ใช้พัฒนา แต่เกิดจากความเหมาะสมระหว่างประเภท
ของอัลกอริทึมกับลักษณะเฉพาะของชุดข้อมูล (Algorithm-Data Fit) เป็นส าคัญ ซึ่งข้อมูลคุณภาพน ้า
ในรูปแบบข้อมูลตารางนั้นเอื้อต่อการท างานของอัลกอริทึมประเภท Ensemble มากกว่าในแง่ของ
ความคุ้มค่าด้านเวลาและทรัพยากรการค านวณ 
 

4.3 ผลการวิเคราะห์ความส าคัญของตัวแปร 

 การวิเคราะห์ความส าคัญของตัวแปรจากโมเดล Random Forest และ Gradient Boosting 
ให้ผลลัพธ์ที่สอดคล้องกัน โดยสามารถแสดงล าดับความส าคัญของปัจจัยด้านคุณภาพน ้าที่มีผลต่อการ
จ าแนกความเหมาะสมของสภาพน ้าได้ ดังนี้ 

 
ภาพที่ 4.3 ผลการวิเคราะห์ความส าคัญของตัวแปร (Feature Importance) 
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 จากผลการวิเคราะห์พบว่า ค่า pH เป็นตัวแปรที ่มีความส าคัญสูงที ่สุด โดยมีค่าเฉลี่ย
ความส าคัญอยู่ที่ร้อยละ 77.33 และถูกจัดอยู่ในอันดับที่ 1 แสดงให้เห็นว่าค่า pH มีบทบาทส าคัญ
อย่างมากต่อการท านายผลลัพธ์ของโมเดล รองลงมาคือ ค่าออกซิเจนละลายในน ้า (Dissolved 
Oxygen) ซึ่งมีค่าเฉลี่ยความส าคัญอยู่ที่ร้อยละ 20.49 จัดอยู่ในอันดับที่ 2 โดยถือเป็นปัจจัยส าคัญที่มี
ผลต่อการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลเช่นกัน ในขณะที่ อุณหภูมิ (Temperature) มีความส าคัญน้อยที่สุด 
โดยมีค่าเฉลี่ยเพียงร้อยละ 2.19 และอยู่ในอันดับที่ 3 แสดงให้เห็นว่าตัวแปรนี้มีอิทธิพลต่อการท านาย
ในระดับต ่าเม่ือเปรียบเทียบกับตัวแปรอื่น 
 นอกจากนี้ เมื ่อพิจารณาเปรียบเทียบระหว่างโมเดล พบว่า Gradient Boosting ให้ค่า
ความส าคัญของตัวแปร pH และ Dissolved Oxygen สูงกว่า Random Forest เล็กน้อย ขณะที่ตัว
แปร Temperature มีค่าใกล้เคียงศูนย์ใน Gradient Boosting ซึ่งอาจสะท้อนว่าตัวแปรดังกล่าว
ไม่ได้มีผลต่อการตัดสินใจของโมเดลอย่างมีนัยส าคัญ 
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4.4 ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลด้วยตัวชี้วัดทางสถิติ 

 4.4.1 การวิเคราะห์ Confusion Matrix 
  ผลการวิเคราะห์ Confusion Matrix ของโมเดลทั ้งหมดแสดงให้เห็นว่าโมเดล
สามารถจ าแนกความเหมาะสมของคุณภาพน ้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีอัตราการจ าแนกที่ถูกต้อง
ในระดับสูงมาก ผลการวิเคราะห์พบว่า โมเดลสามารถระบุสภาพน ้าที่ไม่เหมาะสมได้อย่างแม่นย า  
True Negative Rate สูง, โมเดลสามารถจ าแนกสภาพน ้าที่เหมาะสมได้อย่างถูกต้อง True Positive 
Rate สูง, การท านายผิดประเภทในกรณี False Negative อยู่ในระดับต ่ามาก, อัตราการท านายผิด
ประเภทในกรณี False Positive อยู่ในระดับต ่า 
 ผลลัพธ์ดังกล่าวมีความส าคัญต่อการน าระบบไปใช้งานจริง เนื่องจากช่วยลดความเสี่ยงจาก
การใช้น ้าที่ไม่เหมาะสมส าหรับการเลี้ยงปลาในกระชัง และลดโอกาสในการพลาดใช้น ้าที่มีคุณภาพ
เหมาะสม 
 

 
 

 
ภาพที่ 4.4 ผลการวิเคราะห์ Confusion Matrix ของโมเดล Machine Learning 

 
  ผลการวิเคราะห์ Confusion Matrix ของโมเดล Machine Learning ทั้ง 5 รูปแบบ 
ได้แก่ Random Forest, Neural Network, Gradient Boosting, CNN และ LSTM โดยใช้ข้อมูล
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ทดสอบในการประเมินประสิทธิภาพของการจ าแนกความเหมาะสมของคุณภาพน ้าออกเป็น 2 กลุ่ม 
ได้แก่ Suitable และ Unsuitable พบว่าโมเดลประเภท Tree-based ได้แก่ Random Forest และ 
Gradient Boosting ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยสามารถจ าแนกข้อมูลได้ถูกต้องเกือบทั้งหมด โดยมีค่า 
True Positive และ True Negative สูงมาก และมีจ านวน False Positive และ False Negative 
ต ่ามาก (เพียง 1 ตัวอย่าง) ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความแม่นย าและความเสถียรของโมเดลในระดับสูง 
  ในขณะที่โมเดล Deep Learning ได้แก่ CNN และ LSTM สามารถจ าแนกข้อมูลได้
ดีเช่นกัน โดยมีจ านวนการท านายถูกต้องในระดับสูง ค่าความแม่นย ามากกว่า ร้อยละ 95.00 แต่ยัง
พบข้อผิดพลาดในรูปแบบ False Negative และ False Positive มากกว่าโมเดลประเภท Tree-
based เล็กน้อย ส าหรับโมเดล Neural Network (MLP) พบว่ามีจ านวนข้อผิดพลาดสูงที ่สุด 
โดยเฉพาะในกรณี False Positive และ False Negative ซึ่งสะท้อนให้เห็นถึงข้อจ ากัดของโมเดลใน
การเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลเมื่อเทียบกับโมเดลอ่ืน  
  แสดงให้เห็นว่าโมเดลประเภท Tree-based มีความโดดเด่นมากที่สุด เนื่องจาก
สามารถลดข้อผิดพลาดได้มากที่สุด และมีความเหมาะสมส าหรับการน าไปใช้งานจริงในระบบท านาย
คุณภาพน ้า 
 4.4.2 การวิเคราะห์ ROC Curve และค่า AUC 
  ผลการวิเคราะห์ ROC Curve แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดลในการจ าแนก
ข้อมูล โดยค่าพื้นที่ใต้เส้นโค้ง (Area Under the Curve: AUC) ของโมเดลต่าง ๆ มีค่าอยู่ในระดับสูง 
โดยค่า AUC ที่มีค่าใกล้เคียง 1.0 แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถแยกแยะระหว่างคลาส เหมาะสมและ 
ไม่เหมาะสม ได้อย่างชัดเจน โดยเฉพาะโมเดลประเภท Tree-based ที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดในการ
จ าแนกข้อมูล 
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ภาพที่ 4.5 ค่าพ้ืนที่ใต้เส้นโค้ง (Area Under the Curve: AUC) ของโมเดลต่าง ๆ 

  
  จากภาพที่ 4.5 ภาพแสดงเส้นโค้ง ROC ของโมเดล Machine Learning แต่ละ
ประเภทในการจ าแนกความเหมาะสมของคุณภาพน ้า โดยแกน X แสดงอัตราการท านายผิดประเภท
เชิงลบ (False Positive Rate) และแกน Y แสดงอัตราการท านายถูกประเภทเชิงบวก (True 
Positive Rate) 
  จากผลการวิเคราะห์พบว่าโมเดลทุกประเภทมีค่า AUC อยู่ในระดับสูงมาก โดย
โมเดล Random Forest มีค่า AUC อยู่ที่ร้อยละ 99.00, Gradient Boosting มีค่า AUC อยู่ที่ร้อย
ละ 99.80, CNN มีค่า AUC อยู่ที่ร้อยละ 99.65, LSTM มีค่า AUC อยู่ที่ร้อยละ 99.56 และ Neural 
Network มีค่า AUC อยู่ทีร่้อยละ 98.78 
  เส้นโค้งของโมเดลส่วนใหญ่อยู ่ใกล้กับมุมซ้ายบนของกราฟ ซึ ่งแสดงให้เห็นถึง
ความสามารถในการจ าแนกข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะโมเดลประเภท Tree-based ที่มี
ประสิทธิภาพสูงที่สุดในการแยกแยะระหว่างคลาส 
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 4.4.3 การวิเคราะห์ Precision–Recall Curve 
  การวิเคราะห์ Precision–Recall Curve ถูกน ามาใช้เพื่อประเมินประสิทธิภาพของ
โมเดลในการจ าแนกข้อมูลเพิ ่มเติมจากการวิเคราะห์ ROC Curve โดยเฉพาะในกรณีที ่ต้องการ
พิจารณาความสามารถของโมเดลในการรักษาสมดุลระหว่างค่า Precision และ Recall 
  ผลการวิเคราะห์ค่า Precision–Recall AUC ของแต่ละโมเดลแสดงให้เห็นว่าโมเดล
ทุกประเภทมีประสิทธิภาพอยู่ในระดับสูง โดยมีค่าดังนี้ 

 
ภาพที่ 4.6 เส้นโค้ง Precision–Recall ของโมเดลที่ใช้ในการทดลอง 

 
 ผลการวิเคราะห์พบว่าโมเดลทุกประเภทมีค่า Precision–Recall AUC อยู่ในระดับสูง โดย 
Gradient Boosting มีค่า AUC สูงสุด อยู่ที่ร้อยละ 99.95 รองลงมาคือ Random Forest มีค่า AUC 
อยู่ที่ร้อยละ 99.96, CNN มีค่า AUC อยู่ที่ร้อยละ 99.81, LSTM มีค่า AUC อยู่ที่ร้อยละ 99.76 และ 
Neural Network มีค่า AUC อยู่ที่ร้อยละ 99.31 
 เส้นโค้งของโมเดลส่วนใหญ่อยู่ใกล้กับค่าบนสุดของกราฟ แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถรักษา
ค่า Precision และ Recall ได้ในระดับสูง โดยเฉพาะโมเดลประเภท Tree-based ที่มีความสามารถ
ในการท านายได้อย่างแม่นย าและครอบคลุม 
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4.5 การเปรียบเทียบข้อดีข้อเสียของแต่ละโมเดล 

 4.5.1 Random Forest 
  โมเดล Random Forest เป็นเทคนิคการเรียนรู้แบบ Ensemble Learning ที่รวม
ผลลัพธ์จาก Decision Tree หลายต้นเพื่อเพิ่มความแม่นย าในการท านาย จากผลการวิจัยของผู้วิจัย
พบว่า โมเดลนี้มีความแม่นย าสูง อยู่ที่ร้อยละ 99.90 ซึ่งอยู่ในระดับเดียวกับโมเดลที่มีประสิทธิภาพดี
ที่สุด อีกท้ังยังมีเวลาฝึกสอนที่รวดเร็ว โดยใช้เวลาเพียงประมาณ 0.095 วินาที ท าให้เหมาะสมส าหรับ
การประยุกต์ใช้งานจริงในระบบที่ต้องการการประมวลผลอย่างรวดเร็ว และสามารถแสดงค่า
ความส าคัญของตัวแปร (Feature Importance) ได้อย่างชัดเจน ซึ่งช่วยให้สามารถตีความผลลัพธ์
ของโมเดลได้ง่าย และช่วยให้เข้าใจปัจจัยที่มีผลต่อการท านายได้อย่างมีประสิทธิภาพ อีกทั้งยัง
สามารถลดปัญหา overfitting ได้ดี เนื่องจากใช้วิธีการรวมผลลัพธ์จากหลายต้นไม้ตัดสินใจ และ
สามารถท างานได้ดีกับข้อมูลประเภทตาราง (tabular data) โดยไม่จ าเป็นต้องมีขั้นตอนการเตรียม
ข้อมูลที่ซับซ้อน 
  โมเดล Random Forest ยังมีข้อจ ากัดบางประการ เช่น ขนาดของโมเดลที่ค่อนข้าง
ใหญ่เนื่องจากต้องจัดเก็บต้นไม้จ านวนมาก และการตีความโครงสร้างภายในของโมเดลอาจซับซ้อน
กว่าโมเดลเชิงเส้น นอกจากนี้ โมเดลอาจมีประสิทธิภาพลดลงในกรณีที่ข้อมูลมีการเปลี่ยนแปลงอย่าง
รวดเร็วหรือมีรูปแบบที่ซับซ้อนมาก Random Forest จึงเหมาะส าหรับการใช้งานจริงที่ต้องการความ
แม่นย าสูง ความเสถียรของโมเดล และความสามารถในการตีความผลลัพธ์ได้อย่างชัดเจน 
 4.5.2 Gradient Boosting 
  Gradient Boosting เป็นเทคนิคการเรียนรู ้แบบ Ensemble Learning ที่พัฒนา
โมเดลอย่างต่อเนื่อง โดยแต่ละโมเดลจะเรียนรู้จากข้อผิดพลาดของโมเดลก่อนหน้า จากผลการวิจัย
ของผู้วิจัยพบว่า โมเดล Gradient Boosting มีความแม่นย าสูงอยู่ที่ร้อยละ 99.90 ซึ่งเทียบเท่ากับ 
Random Forest และยังมีเวลาฝึกสอนที่เร็วที่สุดในบรรดาโมเดลทั้งหมด โดยใช้เวลาเพียงประมาณ 
0.077 วินาที Gradient Boosting มีความสามารถในการเรียนรู้จากข้อผิดพลาดของโมเดล Random 
Forest ท าให้สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพการท านายได้อย่างต่อเนื่อง อีกทั้งยังสามารถให้ค่า
ความส าคัญของตัวแปรที ่มีความหมายต่อการวิเคราะห์ข้อมูล และมีประสิทธิภาพในการใช้
หน่วยความจ าที่ดี Gradient Boosting มีความอ่อนไหวต่อการตั้งค่า hyperparameters มากกว่า 
Random Forest หากตั ้งค่าไม่เหมาะสมอาจท าให้เกิดปัญหา overfitting ได้ง ่าย นอกจากนี้  
กระบวนการฝึกสอนของ Gradient Boosting เป็นแบบล าดับขั้น (sequential learning) ซึ่งท าให้ไม่
สามารถประมวลผลแบบขนานได้เต็มประสิทธิภาพ 
  ผู้วิจัยพบว่า ลักษณะของโมเดล Gradient Boosting จึงเหมาะส าหรับการใช้งานใน 
production environment ที่ต้องการทั้งความแม่นย าสูงและความรวดเร็วในการประมวลผล 
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 4.5.3 Convolutional Neural Network (CNN) 
  Convolutional Neural Network หรือ CNN เป็นโมเดลในกลุ่ม Deep Learning 
ที่ได้รับการออกแบบมาเพ่ือเรียนรู้รูปแบบข้อมูลที่ซับซ้อน โดยเฉพาะข้อมูลที่มีโครงสร้างเชิงพ้ืนที่ เช่น 
ภาพหรือสัญญาณ จากผลการวิจัยของผู้วิจัยพบว่า โมเดล CNN มีความแม่นย าอยู่ที่ร้อยละ 97.30  
ซึ่งอยู่ในระดับที่ดีและสามารถยอมรับได้ส าหรับการท านายข้อมูล CNN มีความสามารถในการเรียนรู้
รูปแบบข้อมูลที่ซับซ้อน และสามารถปรับโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโมเดลให้เหมาะสมกับลักษณะ
ของข้อมูลได้ นอกจากนี้ โมเดลยังสามารถน าไปประยุกต์ใช้กับข้อมูลที่มีมิติสูง เช่น ข้อมูลภาพหรือ
ข้อมูลจากเซนเซอร์ในระบบ IoT โมเดล CNN มีข้อจ ากัดส าคัญคือใช้เวลาฝึกสอนค่อนข้างนาน โดยใน
การทดลองนี้ใช้เวลาประมาณ 3.811 วินาที ซึ่งมากกว่าโมเดลประเภท tree-based อย่างมีนัยส าคัญ 
อีกทั้งยังต้องการข้อมูลจ านวนมากเพื่อให้ได้ประสิทธิภาพที่ดี และการตีความผลลัพธ์ของโมเดลท าได้
ค่อนข้างยาก เนื่องจากเป็นโมเดลแบบ black-box 
  ดังนั้น CNN จึงเหมาะส าหรับการศึกษาเชิงวิจัยหรือการประยุกต์ใช้กับข้อมูลที่มี
ความซับซ้อนสูงมากกว่าการใช้งานกับข้อมูล tabular ขนาดเล็ก 
 4.5.4 Long Short-Term Memory (LSTM) 
  Long Short-Term Memory หรือ LSTM เป็นโมเดลในกลุ่ม Recurrent Neural 
Network ที่ออกแบบมาเพื ่อจัดการกับข้อมูลล าดับเวลา (time series data) โดยสามารถจดจ า
ความสัมพันธ์ของข้อมูลในช่วงเวลาต่าง ๆ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ จากผลการวิจัยของผู้วิจัยพบว่า 
โมเดล LSTM มีความแม่นย าอยู่ที ่ร้อยละ 97.20 ซึ่งใกล้เคียงกับโมเดล CNN ข้อดีของ LSTM คือ
สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ของข้อมูลตามล าดับเวลาได้ดี จึงเหมาะส าหรับการน าไปประยุกต์ใช้กับ
ข้อมูลที่มีการเปลี่ยนแปลงตามเวลา เช่น ข้อมูลจากเซนเซอร์ที่เก็บอย่างต่อเนื่อง หรือข้อมูลการ
เปลี่ยนแปลงของคุณภาพน ้าในระยะยาว  
  ดังนั้น โมเดล LSTM มีความซับซ้อนค่อนข้างสูง และใช้เวลาฝึกสอนมากที่สุดใน
บรรดาโมเดลทั้งหมด โดยใช้เวลาประมาณ 3.907 วินาที อีกทั้งยังต้องการการปรับแต่งพารามิเตอร์ที่
ละเอียด และต้องการข้อมูลจ านวนมากเพ่ือให้สามารถเรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ LSTM จึงเหมาะ
ส าหรับการประยุกต์ใช้กับข้อมูลล าดับเวลา หรือการศึกษาการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลในระยะยาว
มากกว่าการใช้งานกับข้อมูลที่ไม่มีลักษณะเชิงเวลา 
 4.5.5 Neural Network 
  Neural Network เป ็นโมเดลพื ้นฐานของ Deep Learning ที ่สามารถเร ียนรู้
ความสัมพันธ์แบบไม่เชิงเส้นระหว่างตัวแปรได้ จากผลการวิจัยของผู้วิจัยพบว่า โมเดลนี้มีความแม่นย า
อยู่ทีร่้อยละ 94.50 ซ่ึงต า่กวา่โมเดลอ่ืนในการทดลองคร้ังนีข้้อดีของ Neural Network คือมีโครงสร้าง
ที ่ยืดหยุ ่นและสามารถปรับแต่งสถาปัตยกรรมของโมเดลได้หลากหลาย รวมทั้งสามารถเรียนรู้
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ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนของข้อมูลได้ โมเดล Neural Network มีข้อจ ากัดหลายประการ เช่น มีความ
อ่อนไหวต่อการตั้งค่าพารามิเตอร์เริ่มต้นและ hyperparameters และอาจเกิดปัญหา overfitting ได้
ง่ายหากไม่มีการใช้เทคนิค regularization ที่เหมาะสม  
  ดังนั ้น Neural Network จึงเหมาะส าหรับการศึกษาเชิงทดลองหรือการพัฒนา
โมเดล Deep Learning ในขั้นต้น มากกว่าการน าไปใช้เป็นโมเดลหลักในระบบท านายจริง 
 
4.6 การตรวจสอบความถูกต้องของโมเดล 

 เพื่อประเมินความน่าเชื่อถือและความถูกต้องของโมเดลที่พัฒนาขึ้น ผู้วิจัยได้ด าเนินการ
ตรวจสอบประสิทธิภาพของโมเดลด้วยวิธีการหลายรูปแบบ ได้แก่ การทดสอบด้วยเทคนิค cross-
validation การทดสอบกับกรณีข้อมูลที่มีค่าผิดปกติ และการเปรียบเทียบผลลัพธ์กับหลักการทาง
ชีววิทยาที่เก่ียวข้องกับการเพาะเลี้ยงปลาในกระชัง การตรวจสอบดังกล่าวมีวัตถุประสงค์เพ่ือประเมิน
ความสามารถของโมเดลในการเรียนรู้รูปแบบข้อมูลอย่างแท้จริง และลดความเสี่ยงของการเกิดปัญหา 
overfitting 
 การทดสอบด้วยวิธี cross-validation เป็นกระบวนการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นหลายส่วนเพ่ือ
น ามาใช้ในการฝึกสอนและทดสอบโมเดลสลับกันในแต่ละรอบ ซึ ่งช ่วยให้สามารถประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดลได้อย่างมีความน่าเชื่อถือมากขึ้น ผลการทดสอบพบว่าโมเดลประเภท tree-
based เช่น Random Forest และ Gradient Boosting มีค่าความแม่นย าเฉลี่ยสูงและมีค่าความ
แปรปรวนต ่า แสดงให้เห็นถึงความเสถียรของโมเดลในการท านายข้อมูล 
 ผู้วิจัยได้ทดสอบโมเดลกับกรณีข้อมูลที่มีค่าผิดปกติ เช่น ค่า pH ที่ต ่าหรือสูงเกินช่วงมาตรฐาน 
ระดับออกซิเจนละลายน ้าที่ต ่ามาก และอุณหภูมิที่อยู่นอกช่วงที่เหมาะสมส าหรับการเลี้ยงปลา ใน
กระชัง ผลการทดสอบพบว่าโมเดลสามารถจ าแนกสภาพน ้าที่ไม่เหมาะสมได้อย่างถูกต้อง ซึ่งแสดงให้
เห็นว่าโมเดลมีความสามารถในการตอบสนองต่อสถานการณ์ที่มีความเสี่ยงได้อย่างเหมาะสม ผลการ
วิเคราะห์ความส าคัญของตัวแปรยังสอดคล้องกับหลักการทางชีววิทยาในการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้า โดย
พบว่าคา่ pH เป็นปัจจัยที่มีความส าคัญมากที่สุด รองลงมาคือค่าออกซิเจนละลายน ้า และอุณหภูมิ ซึ่ง
สอดคล้องกับแนวทางการจัดการคุณภาพน ้าในการเพาะเลี้ยงปลาในกระชัง ดังนั้น ผลการตรวจสอบ
ดังกล่าวจึงยืนยันว่าโมเดลที่พัฒนาขึ้นมีความถูกต้องและสามารถเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลได้อย่าง
เหมาะสม 
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4.7 การประยุกต์ใช้งานจริง 

 ผลการวิจัยในครั้งนี้แสดงให้เห็นว่าการประยุกต์ใช้เทคนิค Machine Learning สามารถ
น ามาใช้ในการพัฒนาระบบช่วยตัดสินใจด้านการจัดการคุณภาพน ้าในการเพาะเลี้ยงปลาในกระชังได้
อย่างมีประสิทธิภาพ โดยระบบที่พัฒนาขึ้นสามารถน าไปประยุกต์ใช้ร่วมกับเทคโนโลยี Internet of 
Things (IoT) เพ่ือสนับสนุนการด าเนินงานของฟาร์มอัจฉริยะ (Smart Farm) 
 ในระบบการเลี ้ยงปลาแบบดั้งเดิม การประเมินคุณภาพน ้ามักอาศัยประสบการณ์ของ
เกษตรกรหรือการตรวจวัดด้วยอุปกรณ์พ้ืนฐาน ซึ่งอาจท าให้การตัดสินใจมีความคลาดเคลื่อน อย่างไร
ก็ตาม การน าเทคโนโลยี Machine Learning มาประยุกต์ใช้ร่วมกับเซนเซอร์ IoT สามารถช่วยเก็บ
ข้อมูลคุณภาพน ้าแบบอัตโนมัติและวิเคราะห์ข้อมูลได้อย่างรวดเร็ว ส่งผลให้เกษตรกรสามารถ
ตรวจสอบความเหมาะสมของสภาพน ้าได้อย่างแม่นย ามากข้ึน 
 ระบบท านายที่พัฒนาขึ้นยังสามารถใช้เป็นเครื่องมือสนับสนุนการตัดสินใจในการจัดการ
ฟาร์ม เช่น การตรวจสอบสภาพน ้าก่อนปล่อยปลา การติดตามคุณภาพน ้าในระหว่างการเลี้ยง และ
การแจ้งเตือนเมื ่อคุณภาพน ้าอยู ่ในระดับที ่อาจส่งผลกระทบต่อการเจริญเติบโตของปลา การ
ประยุกต์ใช้ระบบดังกล่าวจึงสามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการผลิต ลดความเสี่ยงในการสูญเสียจาก
สภาพน ้าที่ไม่เหมาะสม และสนับสนุนการพัฒนาการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้าอย่างยั่งยืน 
 
4.8 ข้อจ ากัดของการศึกษา 

 การศึกษาครั้งนี้จะแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของการใช้เทคนิค Machine Learning ในการ
ท านายความเหมาะสมของคุณภาพน ้าส าหรับการเลี้ยงปลาในกระชัง อย่างไรก็ตาม ยังมีข้อจ ากัดบาง
ประการที่ควรน ามาพิจารณาในการตีความผลการวิจัย 
  4.8.1 ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาครั้งนี้เป็นข้อมูลสังเคราะห์ (synthetic data) ซึ่งถูก
สร้างขึ้นจากช่วงค่าที่อ้างอิงตามหลักการทางชีววิทยา แม้ว่าข้อมูลดังกล่าวจะช่วยให้สามารถควบคุม
โครงสร้างของข้อมูลได้ แต่ก็อาจไม่สะท้อนความซับซ้อนของสภาพแวดล้อมจริงในฟาร์มเพาะเลี้ยง
สัตว์น ้าได้อย่างสมบูรณ์ 
  4.8.2 จ านวนตัวแปรที่ใช้ในการวิเคราะห์ยังมีจ ากัด โดยการศึกษานี้พิจารณาเพียง
สามพารามิเตอร์หลัก ได้แก่ ค่า pH อุณหภูมิ และปริมาณออกซิเจนละลายน ้า ในขณะที่การจัดการ
คุณภาพน ้าในสภาพแวดล้อมจริงอาจได้รับอิทธิพลจากปัจจัยอ่ืน ๆ เช่น แอมโมเนีย ไนไตรต์ ความขุ่น
ของน ้า หรือสภาพอากาศ 
  4.8.3 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาครั้งนี้ไม่ได้รวมมิติของเวลา ( time series) ซึ่งใน
ความเป็นจริงคุณภาพน ้าในกระชังเลี้ยงปลามีการเปลี่ยนแปลงอย่างต่อเนื่องตามช่วงเวลา การน า
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ข้อมูลลักษณะ time series มาใช้ในการพัฒนาโมเดลอาจช่วยเพิ ่มความสามารถในการท านาย
แนวโน้มของคุณภาพน ้าในอนาคตได้ดียิ่งขึ้น 
 ดังนั้น ในการศึกษาครั้งต่อไปควรมีการรวบรวมข้อมูลจากฟาร์มเพาะเลี้ยงจริง เพิ่มจ านวน
พารามิเตอร์ที่ใช้ในการวิเคราะห์ และพัฒนาโมเดลที่สามารถวิเคราะห์ข้อมูลเชิงเวลา เพื่อเพิ่มความ
แม่นย าและความสามารถในการประยุกต์ใช้งานจริงของระบบท านายในอนาคต 
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บทท่ี 5 

สรุปและอภิปรายผล 
 บทนี้เป็นการสรุปผลการวิจัยจากการศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 
Machine Learning ในการท านายความเหมาะสมของคุณภาพน ้าส าหรับการเลี้ยงปลาในกระชัง โดย
ใช้ข้อมูลจากอุปกรณ์ Internet of Things (IoT) ซึ่งประกอบด้วยพารามิเตอร์ส าคัญ ได้แก่ อุณหภูมิ 
ค่า pH และปริมาณออกซิเจนละลายน ้า การศึกษานี้มีวัตถุประสงค์เพื่อวิเคราะห์และเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของโมเดล Machine Learning หลายประเภท ได้แก่ Random Forest, Gradient 
Boosting, Neural Network, Convolutional Neural Network (CNN) และ Long Short-Term 
Memory (LSTM) เพื ่อหาโมเดลที่มีความเหมาะสมและมีประสิทธิภาพสูงสุดส าหรับการน าไป
ประยุกต์ใช้ในการประเมินคุณภาพน ้าส าหรับการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้า จากผลการวิจัยของผู้วิจัยใน      
บทที่ 4 ได้มีการน าเสนอผลการวิเคราะห์ข้อมูลเบื้องต้น ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 
Machine Learning การวิเคราะห์ความส าคัญของตัวแปร รวมถึงการประเมินประสิทธิภาพของ
โมเดลด้วยตัวชี ้ว ัดทางสถิติต่าง ๆ เช่น Accuracy, Precision, Recall, F1-score และค่า Area 
Under the Curve (AUC) เพื ่อน ามาวิเคราะห์และสรุปผลการวิจัย ตลอดจนอภิปรายผลเชิงลึก
เกี่ยวกับความเหมาะสมของโมเดลแต่ละประเภทในการน าไปประยุกต์ใช้กับระบบการจัดการคุณภาพ
น ้าในการเพาะเลี้ยงปลาในกระชัง โดยแบ่งเนื้อหาออกเป็น 4 ส่วน ดังนี้ 
    5.1 สรุปผลการวิจัย 
    5.2 อภิปรายผลการวิจัย 
    5.3 ข้อเสนอแนะในการน าผลการวิจัยไปใช้ 
    5.4 ข้อเสนอแนะส าหรับการวิจัยในอนาคต 
 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

 การศึกษาครั ้งนี ้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม Machine 
Learning ในการท านายความเหมาะสมของคุณภาพน ้าส าหรับการเลี้ยงปลาในกระชัง โดยใช้ข้อมูล
จากอุปกรณ์ Internet of Things (IoT) ซึ่งประกอบด้วยพารามิเตอร์ส าคัญ ได้แก่ ค่า pH อุณหภูมิ 
และปริมาณออกซิเจนละลายน ้า (Dissolved Oxygen: DO) โดยมีการน าอัลกอริทึม Machine 
Learning จ านวน 5 ประเภทมาทดสอบและเปรียบเทียบ ได้แก่ Random Forest, Gradient 
Boosting, Neural Network, Convolutional Neural Network (CNN) และ Long Short-Term 
Memory (LSTM) 
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 การด าเนินการวิจัย ผู้วิจัยได้ท าการเตรียมชุดข้อมูลและแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดฝึกสอนและชุด
ทดสอบ เพื่อใช้ในการพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของโมเดล จากนั้นจึงท าการฝึกสอนโมเดลแต่
ละประเภทและประเมินผลด้วยตัวชี้วัดด้านประสิทธิภาพ เช่น Accuracy, Precision, Recall, F1-
score และค่า Area Under the Curve (AUC) 
 ผู ้ศึกษาวิจัยพบว่าโมเดลประเภท tree-based ได้แก่ Random Forest และ Gradient 
Boosting มีประสิทธิภาพสูงที่สุด โดยสามารถให้ค่าความแม่นย าสูงมีค่าอยู่ที่ ร้อยละ 99.90 และมีค่า 
AUC อยู่ในระดับใกล้เคียง 1.0 ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการจ าแนกความเหมาะสมของ
คุณภาพน ้าได้อย่างแม่นย า ในขณะที่โมเดล Deep Learning ได้แก่ CNN และ LSTM ให้ค่าความ
แม่นย ามีค่าอยู่ที่ ร้อยละ 97.00 ส่วนโมเดล Neural Network มีค่าความแม่นย ามีค่าอยู่ที่ ร้อยละ 
94.00 
 ผลการวิเคราะห์ความส าคัญของตัวแปร (Feature Importance) จากโมเดล Random 
Forest และ Gradient Boosting พบว่าค่า pH เป็นปัจจัยที่มีความส าคัญมากที่สุดในการท านาย
ความเหมาะสมของคุณภาพน ้า รองลงมาคือปริมาณออกซิเจนละลายน ้า และอุณหภูมิ ตามล าดับ 
ผลลัพธ์ดังกล่าวสอดคล้องกับหลักการทางชีววิทยาในการเพาะเลี้ยงปลาในกระชัง ซึ่งระบุว่าค่า pH 
และระดับออกซิเจนละลายน ้ามีผลโดยตรงต่อสุขภาพและการเจริญเติบโตของปลา 
 จากการวิเคราะห์ทั้งหมด ผู้วิจัยสามารถสรุปได้ว่าโมเดล Gradient Boosting เป็นโมเดลที่
เหมาะสมที่สุดส าหรับการน าไปประยุกต์ใช้ในระบบท านายคุณภาพน ้า เนื่องจากมีทั้งความแม่นย าสูง
และใช้เวลาในการฝึกสอนต ่า จึงเหมาะส าหรับการน าไปใช้งานในระบบฟาร์มอัจฉริยะ (Smart Farm) 
ที่ต้องการการประมวลผลข้อมูลอย่างรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ 
 
5.2 อภิปรายผลการวิจัย 

 ผลการศึกษาพบว่าอัลกอริทึมประเภท tree-based ได้แก่ Random Forest และ Gradient 
Boosting มีประสิทธิภาพสูงกว่าโมเดล Deep Learning ในการจ าแนกความเหมาะสมของคุณภาพ
น ้า ซึ่งอาจเนื่องมาจากลักษณะของข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยเป็นข้อมูลแบบตาราง(tabular data) และมี
จ านวนตัวแปรไม่มาก ท าให้อัลกอริทึมประเภท tree-based สามารถเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลได้อย่าง
มีประสิทธิภาพมากกว่า 
 นอกจากนี้ โมเดล tree-based ยังมีข้อได้เปรียบในด้านความสามารถในการตีความผลลัพธ์ 
เนื่องจากสามารถแสดงค่าความส าคัญของตัวแปรได้อย่างชัดเจน ท าให้สามารถวิเคราะห์ปัจจัยที่มีผล
ต่อการตัดสินใจของโมเดลได้ ซึ่งเป็นประโยชน์อย่างมากในการน าผลการวิเคราะห์ไปประยุกต์ใช้ใน
ด้านการจัดการคุณภาพน ้าในการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้าในขณะที่โมเดล Deep Learning เช่น CNN และ 
LSTM แม้จะสามารถเรียนรู้รูปแบบข้อมูลที่ซับซ้อนได้ดี แต่เนื่องจากข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยมีขนาดไม่
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ใหญ่มากและไม่มีโครงสร้างเชิงพ้ืนที่หรือเชิงเวลาอย่างชัดเจน จึงท าให้ประสิทธิภาพของโมเดล Deep 
Learning ไม่ได้สูงกว่าโมเดลประเภท tree-based อย่างมีนัยส าคัญ 
 ผลการวิเคราะห์ความส าคัญของตัวแปรยังแสดงให้เห็นว่าค่า pH เป็นปัจจัยที่มีผลต่อความ
เหมาะสมของคุณภาพน ้ามากที่สุด ซึ่งสอดคล้องกับหลักการทางชีววิทยาในการเพาะเลี้ยงปลา ใน
กระชัง เนื่องจากค่า pH ที่อยู่นอกช่วงที่เหมาะสมสามารถส่งผลกระทบต่อกระบวนการทางสรีรวิทยา
ของปลา รวมถึงการดูดซึมออกซิเจนผ่านเหงือก และความสมดุลของเกลือแร่ในร่างกายปลา 
 นอกจากนี้ ระดับออกซิเจนละลายน ้ายังเป็นปัจจัยส าคัญที่มีผลต่อการอยู่รอดและการ
เจริญเติบโตของปลา โดยระดับออกซิเจนที่ต ่าเกินไปอาจท าให้ปลาเกิดความเครียดและเพ่ิมความเสี่ยง
ต่อการเกิดโรค ดังนั้น การตรวจสอบและควบคุมระดับออกซิเจนในน ้าจึงเป็นปัจจัยส าคัญในการ
จัดการฟาร์มเพาะเลี้ยงปลา 
 
5.3 ข้อเสนอแนะในการน าผลการวิจัยไปใช้ 

 จากผลการวิจัยที่ได้ ระบบท านายคุณภาพน ้าที่พัฒนาขึ้นสามารถน าไปประยุกต์ใช้ในระบบ
ฟาร์มอัจฉริยะ โดยเชื่อมต่อกับอุปกรณ์ IoT เพื่อเก็บข้อมูลคุณภาพน ้าแบบอัตโนมัติ และใช้โมเดล 
Machine Learning ในการวิเคราะห์ข้อมูลแบบเรียลไทม์ ซึ่งจะช่วยให้เกษตรกรสามารถตรวจสอบ
ความเหมาะสมของสภาพน ้าได้อย่างรวดเร็วและแม่นย า 
 ระบบดังกล่าวยังสามารถใช้เป็นเครื่องมือสนับสนุนการตัดสินใจในการจัดการฟาร์ม เช่น การ
ตรวจสอบคุณภาพน ้าก่อนปล่อยปลา การติดตามคุณภาพน ้าในระหว่างการเลี้ยง และการแจ้งเตือน
เมื่อคุณภาพน ้าอยู่ในระดับที่อาจส่งผลกระทบต่อการเจริญเติบโตของปลา 
 
5.4 ข้อเสนอแนะส าหรับการวิจัยในอนาคต 

 ในการศึกษาครั้งต่อไปควรมีการรวบรวมข้อมูลจากฟาร์มเพาะเลี้ยงจริงในหลายพื้นที่ เพื่อให้
โมเดลสามารถเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลที่มีความหลากหลายมากขึ้น นอกจากนี้ ควรเพิ่มจ านวน
พารามิเตอร์ที่ใช้ในการวิเคราะห์ เช่น แอมโมเนีย ไนไตรต์ ความขุ่นของน ้า และค่าความเป็นด่างของ
น ้า ซึ่งอาจมีผลต่อคุณภาพน ้าในการเพาะเลี้ยงสัตว์น ้า 
 ควรมีการพัฒนาโมเดลที่สามารถวิเคราะห์ข้อมูลเชิงเวลา (time series) เพ่ือท านายแนวโน้ม
การเปลี่ยนแปลงของคุณภาพน ้าในอนาคต รวมถึงการขยายขอบเขตชุดข้อมูลให้มีความหลากหลาย
และมีปริมาณที่มากขึ้น เพื่อให้โมเดลในกลุ่ม Deep Learning สามารถแสดงศักยภาพในการเรียนรู้
รูปแบบความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนได้ดียิ่งขึ้น และผู้วิจัยเล็งเห็นว่าในอนาคตสามารถพัฒนาระบบแจ้ง
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เตือนล่วงหน้าเมื่อมีแนวโน้มว่าคุณภาพน ้าจะอยู่ในระดับที่ไม่เหมาะสม ซึ่งจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพใน
การจัดการฟาร์มและลดความเสี่ยงในการสูญเสียจากสภาพแวดล้อมที่ไม่เหมาะสม 
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