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ABSTRACT – This study compared the performance of water consumption forecasting models in 

Thailand using data mining techniques based on the Cross-Industry Standard Process for Data Mining 

(CRISP-DM). Four models were evaluated: Linear Regression (LR), Artificial Neural Network (ANN), 

Random Forest (RF), and Gradient Boosted Trees (GBT). Monthly water consumption data published 

by the Metropolitan Waterworks Authority (MWA) through Thailand's Government Open Data Center, 

covering 2014–2023, were divided into training, validation, and testing sets (80:10:10). The models 

were developed using RapidMiner and evaluated using Mean Absolute Error (MAE) and Root Mean 

Squared Error (RMSE). The results showed that the Linear Regression model achieved the best 

performance, with an MAE of 188,158.96 m³ and an RMSE of 310,809.74 m³, outperforming the other 

models while demonstrating high prediction stability. A web-based prototype decision support system 

was also developed to visualize forecasting results through an interactive dashboard, supporting water 

production planning and water distribution management in alignment with Sustainable Development 

Goal 6 (SDG 6). 

KEY WORDS: Water demand forecasting, Data mining, Information system, Decision support system 

 

บทคัดย่อ -- งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์ปริมาณการใชน้ ้ าประปา
ในประเทศไทย โดยประยกุตใ์ชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูลร่วมกบักระบวนการ CRISP-DM แบบจ าลองท่ีศึกษา ไดแ้ก่ การถดถอย
เชิงเส้น โครงข่ายประสาทเทียม แรนดอมฟอเรสต์ และตน้ไมเ้สริมก าลงัแบบไล่ระดบั ขอ้มูลปริมาณการใชน้ ้ าประปาราย
เดือนท่ีเผยแพร่โดยการประปานครหลวงผา่นศูนยก์ลางขอ้มูลเปิดภาครัฐ ช่วงปี พ.ศ.2557–2566 และแบ่งเป็นชุดฝึกสอน ชุด
ตรวจสอบ และชุดทดสอบในสัดส่วน 80:10:10 โดยใชโ้ปรแกรม RapidMiner ในการพฒันาแบบจ าลอง การประเมินผลใช้
ค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ียและค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนก าลงัสอง  ผลการวิจยัพบว่าแบบจ าลอง
การถดถอยเชิงเส้นให้ผลดีท่ีสุด โดยมีค่า MAE เท่ากบั 188,158.96 ลูกบาศกเ์มตร และค่า RMSE เท่ากบั 310,809.74 ลูกบาศก์
เมตร ซ่ึงต ่ากว่าแบบจ าลองอื่น และมีความเสถียรสูง นอกจากน้ียงัไดพ้ฒันาระบบตน้แบบบนแพลตฟอร์มเวบ็เพ่ือแสดงผล
การพยากรณ์ในรูปแบบแดชบอร์ด สนบัสนุนการวางแผนการผลิตและการกระจายน ้า และสอดคลอ้งกบัเป้าหมายการพฒันา
ท่ีย ัง่ยืนดา้นทรัพยากรน ้า (SDG 6) 
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1. บทน า  
น ้ า เป็นทรัพยากรธรรมชาติท่ีมีบทบาทส าคัญต่อการ

ด ารงชีวิตของมนุษย ์พืช และสัตว ์รวมถึงกิจกรรมทางเศรษฐกิจ
ท่ีส าคัญ เช่น ภาคการเกษตร อุตสาหกรรม และชุมชนเมือง 
แม้ว่าน ้ าจะเป็นทรัพยากรท่ีสามารถหมุนเวียนได้ตามวฏัจกัร
ธรรมชาติ แต่การเปล่ียนแปลงสภาพภูมิอากาศ การเพ่ิมขึ้นของ
ประชากร และการขยายตวัของเมืองไดก้่อให้เกิดความตอ้งการ
ใชน้ ้าท่ีเพ่ิมสูงขึ้นอยา่งต่อเน่ือง โดยเฉพาะในภาคครัวเรือนและ
อุตสาหกรรม ส่งผลให้หลายพ้ืนท่ีทัว่โลกเผชิญกบัความเส่ียง
ดา้นความมัน่คงทางน ้า [1] สถานการณ์ดงักล่าวสะทอ้นให้เห็น
ถึงความจ า เป็นในการพัฒนาระบบบริหารจัดการน ้ า ท่ี มี
ประสิทธิภาพและยั่ง ยืนในยุคปัจจุบัน  รายงานด้านการ
ประเมินผลกระทบส่ิงแวดล้อมระบุว่า ความผันผวนของ
อุณหภูมิและปริมาณน ้าฝนมีความสัมพนัธ์โดยตรงกบัรูปแบบ
การใช้น ้ าของชุมชนเมืองและภาคครัวเรือน [2] ซ่ึงสอดคลอ้ง
กบัรายงานของการประปานครหลวง (2564) ท่ีพบว่าอุณหภูมิ
เฉล่ียรายเดือนมีความสัมพนัธ์กับความต้องการใช้น ้ าประปา
อย่างมีนยัส าคญั โดยอุณหภูมิท่ีเพ่ิมขึ้น 1 องศาเซลเซียส ส่งผล
ให้ความตอ้งการใช้น ้ าเพ่ิมขึ้นเฉล่ียประมาณร้อยละ 1.3 ต่อปี 
นอกจากน้ี รายงานสถานการณ์ทรัพยากรน ้าของประเทศไทยยงั
ช้ีให้เห็นว่าแนวโน้มอุณหภูมิท่ีสูงขึ้นอย่างต่อเน่ืองส่งผลให้
ความต้องการใช้น ้ าประปาในเขตเมืองเพ่ิมสูงขึ้ นอย่างมี
นัยส าคญั [3] ท าให้การวางแผนระบบผลิตและกระจายน ้ าใน
อนาคตจ าเป็นตอ้งอาศยัขอ้มูลเชิงพยากรณ์ท่ีมีความแม่นย  าและ
เช่ือถือได ้

ในบริบทของประเทศไทย การบริหารจดัการทรัพยากรน ้า
ยงัเผชิญกบัความทา้ทายทั้งดา้นนโยบายและเทคนิค โดยเฉพาะ
การพฒันาระบบประปาท่ีย ัง่ยืนและการรองรับการขยายตวัของ
เมือง [4] ภายใต้นโยบาย Thailand 4.0 และแนวคิดสมาร์ท
ชลประทาน ได้เน้นย  ้ าถึงความส าคัญของการประยุกต์ใช้
เทคโนโลยีดิ จิทัลและระบบพยากรณ์แบบเรียลไทม์ เพื่อ
สนับสนุนการตัดสินใจเชิงบริหาร  [5] ขณะเดียวกัน ภาครัฐ
ยงัให้ความส าคัญต่อการบูรณาการข้อมูลและเทคโนโลยีเพื่อ
ยกระดบัประสิทธิภาพการบริหารจดัการน ้ าในระดบัประเทศ 
[6]  

ปัจจุบนั เทคโนโลยีการวิเคราะห์ขอ้มูลขนาดใหญ่ เทคนิค
เหมืองข้อมูล และการเรียนรู้ของเคร่ือง ถูกน ามาใช้ในการ
พัฒนาระบบพยากรณ์ความต้องการใช้น ้ ามากขึ้น เน่ืองจาก
สามารถรองรับขอ้มูลจ านวนมากและสร้างแบบจ าลองท่ีมีความ
แม่นย  าสูง รวมทั้ งสามารถพิจารณาปัจจัยด้านสภาพอากาศ 
ปริมาณฝน ความช้ืน และจ านวนประชากรควบคู่กันได้ [7] 
อย่างไรก็ตาม การเลือกแบบจ าลองท่ีเหมาะสมยังคงเป็น
ประเด็นส าคญั เน่ืองจากแบบจ าลองแต่ละประเภทมีขอ้จ ากัด
และประสิทธิภาพท่ีแตกต่างกนั 

จากประเด็นดงักล่าว ผูว้ิจยัจึงมีแนวคิดในการประยุกต์ใช้
เทคนิคเหมืองข้อมูลเพื่อ เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองการพยากรณ์การใช้น ้ าประปา และคัดเลือก
แบบจ าลองท่ีเหมาะสมเพื่อน าไปพฒันาเป็นระบบพยากรณ์เชิง
สารสนเทศส าหรับสนบัสนุนการวางแผนและการตดัสินใจดา้น
การจดัการทรัพยากรน ้ าอย่างเป็นระบบและยัง่ยืน โดยมุ่งเน้น
การบูรณาการการเปรียบเทียบแบบจ าลองเหมืองขอ้มูลหลาย
ประเภทเขา้กบัการพฒันาระบบสารสนเทศเชิงปฏิบติัการบน
แพลตฟอร์มเว็บ ซ่ึงยงัพบว่ามีการศึกษาจ ากดัในบริบทขอ้มูล
การใช้น ้ าประปาระดับประเทศของประเทศไทยในลักษณะ
ดงักล่าว 

2. วัตถุประสงค์ 
2.1 เพื่ อศึกษาและ เป รียบ เ ทียบประสิท ธิภาพของ

แบบจ าลองเหมืองข้อมูลส าหรับการพยากรณ์ปริมาณการใช้
น ้าประปา 

2.2 เพื่อพฒันาและทดสอบแบบจ าลองพยากรณ์ปริมาณ
การใชน้ ้าประปาโดยใชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูล 

2.3 เพื่ อพัฒนาระบบสารสนเทศเ ชิงสนับสนุนการ
ตดัสินใจบนแพลตฟอร์มเวบ็ส าหรับการจดัการน ้าประปา 

3. ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกีย่วข้อง  
3.1 การท าเหมืองข้อมูลและกระบวนการ CRISP-DM 

(Data Mining and CRISP-DM) 
การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) เป็นกระบวนการ

คน้หาและสกดัองคค์วามรู้ รูปแบบ และความสัมพนัธ์ที่มีคุณค่า
จากชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ โดยอาศยัองค์ความรู้จากหลากหลาย
ศาสตร์ ได้แก่ สถิติ ปัญญาประดิษฐ์ และการเรียนรู้ของเคร่ือง 
(Machine Learning) เพื่อวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีมีความซับซ้อนและ
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สนบัสนุนการตดัสินใจเชิงบริหาร [8] ในยคุดิจิทลัท่ีองคก์รและ
หน่วยงานภาครัฐมีการจดัเก็บขอ้มูลจ านวนมากจากหลากหลาย
แหล่ง การท าเหมืองข้อมูลจึงมีบทบาทส าคัญในการแปลง
ข้อมูลให้เป็นสารสนเทศและองค์ความรู้ท่ีสามารถน าไปใช้
ประโยชน์ไดจ้ริง 

การท าเหมืองข้อมูลถือเป็นส่วนหน่ึงของกระบวนการ
วิเคราะห์ขอ้มูล (Data Analytics) ซ่ึงเป็นกระบวนการตรวจสอบ 
จดัการ และวิเคราะห์ขอ้มูลเพื่อคน้หาสารสนเทศเชิงลึกท่ีช่วย
สนับสนุนการตดัสินใจและเพ่ิมประสิทธิภาพการด าเนินงาน
ขององค์กร [9] โดยการบูรณาการเทคนิคการวิเคราะห์ข้อมูล
ร่วมกับการท าเหมืองข้อมูลและปัญญาประดิษฐ์  ช่วยเพ่ิม
ความสามารถในการคน้หารูปแบบท่ีซับซ้อนของขอ้มูล และ
สนับสนุนแนวคิดการบริหารจดัการองค์กรด้วยขอ้มูล (Data-
driven Decision Making) [10] 

ในการด า เนินงานด้านการท า เหมืองข้อมูลและการ
วิ เคราะห์ข้อมูล กรอบแนวคิด CRISP-DM (Cross-Industry 
Standard Process for Data Mining) ได้ รับการยอมรับอย่ า ง
แพร่หลาย เน่ืองจากเป็นกระบวนการมาตรฐานท่ีช่วยให้การ
พัฒนาแบบจ าลองเป็นระบบและสามารถน าผลลัพธ์ไป
ประยุกต์ใช้ได้จริง  [11] โดย CRISP-DM ประกอบด้วย 6 
ขั้นตอน ไดแ้ก่ (1) การท าความเขา้ใจปัญหาทางธุรกิจ (Business 
Understanding) (2 )  ก า ร ท า ค ว า ม เ ข้ า ใ จ ข้ อ มู ล  ( Data 
Understanding) (3) การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) (4) 
ก ารส ร้ า งแบบจ าลอง  (Modeling) (5 )  ก ารประ เ มินผล 
(Evaluation) และ (6) การน าผลไปใชง้าน (Deployment) 

กระบวนการดังกล่าวได้รับการน าไปประยุกต์ใช้อย่าง
แพร่หลายในหลากหลายสาขา เช่น การแพทย ์การเงิน พลงังาน 
ส่ิงแวดลอ้ม และการบริหารจดัการทรัพยากรน ้า โดยเฉพาะงาน
ดา้นการพยากรณ์ความตอ้งการใชน้ ้า ซ่ึงตอ้งอาศยัการวิเคราะห์
ข้อมูลเชิงเวลาและการสร้างแบบจ าลองเพื่อสนับสนุนการ
วางแผนและการตดัสินใจเชิงบริหาร [12] ดงันั้น งานวิจยัน้ีจึง
ประยุกต์ใช้กรอบแนวคิด CRISP-DM เป็นแนวทางในการ
ด าเนินงานวิจยั ตั้งแต่การรวบรวมและเตรียมขอ้มูล การพฒันา
แบบจ าลองพยากรณ์ ไปจนถึงการประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง เพื่อคดัเลือกแนวทางท่ีเหมาะสมส าหรับการพฒันา
ระบบพยากรณ์ปริมาณการใชน้ ้าประปา 

3.2 การแบ่งข้อมูล (Data Splitting) 
การแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็น 3 ส่วน ไดแ้ก ่ชุดขอ้มูลฝึกสอน 

(Training set) ร้อยละ 80 ส าหรับการเรียนรู้แบบจ าลอง ชุด
ข้อ มูลตรวจสอบ  (Validation set) ร้อยละ  10 ส าหรับการ
ปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง และชุดขอ้มูลทดสอบ 
(Testing set) ร้อยละ 10 ส าหรับการประเมินประสิทธิภาพขั้น
สุดทา้ยของแบบจ าลอง ถือเป็นแนวปฏิบติัมาตรฐานในงานดา้น
การเรียนรู้ของเคร่ือง เพื่อช่วยลดปัญหาการจดจ ารูปแบบเฉพาะ
ของขอ้มูลฝึกสอน (overfitting) และเพ่ิมความสามารถในการ
อธิบายทัว่ไปของแบบจ าลอง (generalization) การใชชุ้ดขอ้มูล
ตรวจสอบ ช่ วย ใ ห้ส ามา รถคัด เ ลื อกแบบจ า ลอ งแ ล ะ
ค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมก่อนน าไปประเมินผลดว้ยชุดขอ้มูล
ทดสอบจริง ส่งผลให้ผลการประเมินมีความน่าเช่ือถือและ
สะทอ้นประสิทธิภาพของแบบจ าลองในสถานการณ์ใชง้านจริง
ไดดี้ย่ิงขึ้น [13] [14] 

3.3 การวัดประสิทธิภาพ (Evaluation) 
การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองเป็นขั้นตอน

ส าคัญในกระบวนการวิ เคราะห์ข้อมูลและการพยากรณ์  
เน่ืองจากช่วยให้สามารถตรวจสอบความแม่นย  า ความเสถียร 
และความเหมาะสมของแบบจ าลองก่อนน าไปประยุกต์ใช้งาน
จริง โดยทั่วไปนิยมใช้ตัวช้ีว ัดทางสถิติเพ่ือประเมินความ
คลาดเคล่ือนระหว่างค่าท่ีพยากรณ์และค่าจริง ซ่ึงตวัช้ีวดัท่ีใช้
กันอย่างแพร่หลาย ได้แก่ ค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียความ
คลาดเคล่ือนก าลงัสอง (Root Mean Square Error: RMSE) และ
ค่าเฉล่ียของค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์  (Mean Absolute 
Error: MAE) ค่า RMSE เป็นตัวช้ีวดัท่ีให้น ้ าหนักกับค่าความ
คลาดเคล่ือนขนาดใหญ่เป็นพิเศษ จึงเหมาะส าหรับกรณีท่ี
ตอ้งการลดผลกระทบจากความผิดพลาดท่ีมีขนาดสูง ขณะท่ีค่า 
MAE เป็นตัวช้ีว ัดท่ีสะท้อนค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียใน
รูปแบบสัมบูรณ์ ท าให้สามารถตีความผลลัพธ์ได้ง่ายและมี
ความเสถียรต่อค่าผิดปกติ (Outliers) มากกว่า [15] ดงันั้นการใช้
ตวัช้ีวดัทั้ง RMSE และ MAE ร่วมกนัจึงช่วยให้สามารถประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองไดอ้ย่างรอบดา้น และสนบัสนุน
การเลือกแบบจ าลองท่ีเหมาะสมส าหรับการน าไปใชง้านดา้น
การพยากรณ์เชิงบริหารและการตดัสินใจเชิงขอ้มูล 

3.4 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
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A. Antunes et al. [16]  ศึกษาการพยากรณ์ความต้องการ
ใชน้ ้าประปาระยะสั้นในเขตเมืองของประเทศโปรตุเกส โดยใช้
ขอ้มูลอนุกรมเวลารายวนัร่วมกบัตวัแปรดา้นสภาพอากาศ เช่น 
อุณหภูมิและปริมาณน ้ าฝน และเปรียบเทียบแบบจ าลอง 
Machine Learning ได้แก่  Random Forest, Gradient Boosting 
แ ล ะ  Support Vector Regression (SVR) ก า ร ป ร ะ เ มิ น
ประสิทธิภาพใชต้วัช้ีวดั RMSE, MAE และ R² ผลการวิจยัพบว่า 
Gradient Boosting สามารถลดค่าความคลาดเคล่ือนไดม้ากท่ีสุด
และให้ค่าความแม่นย  าสูงสุดเม่ือเทียบกบัโมเดลอื่น เน่ืองจาก
สามารถจดัการความสัมพนัธ์เชิงไม่เชิงเส้นของขอ้มูลไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ ผูว้ิจยัเสนอว่าแบบจ าลองดงักล่าวเหมาะส าหรับ
การน าไปพฒันาเป็นระบบสนบัสนุนการตดัสินใจขององค์กร
ประปา เพื่อช่วยในการวางแผนก าลงัการผลิตและการจดัสรร
ทรัพยากรน ้าในระยะสั้น 

W. Hao et al. [17] ศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองการพยากรณ์ความตอ้งการใชน้ ้าประปาในเมือง
มิลาน ประเทศอิตาลี ส าหรับช่วงระยะสั้น (1 วนัล่วงหนา้) และ
ระยะยาว (7 วนัล่วงหน้า) โดยใชชุ้ดขอ้มูลรายวนัจากระบบน ้ า
ของเมือง งานวิจัยน้ีทดสอบทั้ งแบบจ าลองเชิงสถิติและวิธี 
Machine Learning ได้แก่ ARIMA, Artificial Neural Networks 
(ANN), Support Vector Regression (SVR), Light Gradient 
Boosting Machine (LightGBM) แ ล ะ  Long Short-Term 
Memory (LSTM) พร้อมพิจารณาการใช้กรอบ Wavelet Data-
Driven Forecasting Framework (WDDFF) เ พ่ื อ เ พ่ิ ม
ประสิทธิภาพของโมเดล ผลการเปรียบเทียบช้ีให้เห็นว่าเทคนิค 
WDDFF ช่วยพฒันาความสามารถในการพยากรณ์ของโมเดล
ทั้งหมด โดยเฉพาะเม่ือใชร่้วมกบั LSTM ซ่ึงให้ค่าความแม่นย  า
สูง (R² > 0.9) ส าหรับทั้งการพยากรณ์ระยะสั้นและระยะยาว 
นอกจากน้ี LightGBM ยงัแสดงศักยภาพในการลดจ านวนตวั
แปรและเลือกคุณลกัษณะส าคญัในบริบทของน ้าและทรัพยากร
น ้าไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

N. Fumo et al. [18] ศึกษาการพยากรณ์ความตอ้งการใชน้ ้า
โดยใช้ชุดข้อมูลขนาดใหญ่จากระบบสาธารณูปโภคใน
สหรัฐอเมริกา และเปรียบเทียบแบบจ าลอง Random Forest, 
XGBoost (ซ่ึงอยู่ในกลุ่ม Gradient Boosted Trees) และ Linear 
Regression โดยใช้ตัว ช้ี ว ัด  RMSE และ  MAE เ ป็น เกณฑ์

ประเมินผล ผลการวิจยัพบว่า XGBoost ให้ประสิทธิภาพสูงสุด
ในการลดค่าความคลาดเคล่ือน เน่ืองจากสามารถจัดการ
ความสัมพนัธ์เชิงซับซ้อนและขอ้มูลท่ีมีความไม่เชิงเส้นได้ดี  
ขณะ ท่ี  Linear Regression ใ ห้ผลลัพธ์ ท่ี มี เส ถียรภาพและ
สามารถตีความเชิงบริหารไดง้่าย ผูว้ิจยัเสนอว่าการผสมผสาน
โมเดลขั้นสูงกบัโมเดลเชิงสถิติสามารถช่วยเพ่ิมความยืดหยุ่น
ในการพัฒนา เค ร่ือ ง มือพยากรณ์ส าห รับอ งค์ก ร ด้ าน
สาธารณูปโภค 

Z. Pu et al. [19] น าเสนอโมเดล deep learning แบบผสม
ร ะ ห ว่ า ง  wavelet multi-resolution analysis, convolutional 
Artificial Neural Networks และ long short-term memory เพื่อ
พยากรณ์ปริมาณการใช้น ้ าประปาในเขตเมืองระยะสั้ น ผล
การศึกษาแสดงให้เห็นว่าระบบ hybrid น้ีสามารถให้ความ
แม่นย  าในการพยากรณ์ได้ดีกว่าโมเดล ANN, LSTM, Conv1D 
และ GRUN แบบดั้งเดิม ซ่ึงสอดคล้องกับแนวคิดการพฒันา
ระบบพยากรณ์เชิงดิจิทัลท่ีมีความสามารถตอบสนองต่อ
รูปแบบขอ้มูลท่ีซบัซอ้นไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

I. I. Aminu [7] ไดท้บทวนเชิงระบบของงานวิจยัดา้นการ
พยากรณ์และการจ าลองความตอ้งการใชน้ ้ าในช่วง 10 ปีท่ีผ่าน
มา โดยมุ่งเน้นการประยุกต์ใช้แบบจ าลองเชิงค านวณอจัฉริยะ 
(Computational Intelligence Models) เ ช่ น  Artificial Neural 
Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM), Random 
Forest, Gradient Boosting, Deep Learning และ Hybrid Models 
ผลการทบทวนพบว่าแบบจ าลองปัญญาประดิษฐ์และการเรียนรู้
ของเคร่ืองสามารถจดัการขอ้มูลท่ีมีความไม่เชิงเส้นและความ
ผนัผวนไดดี้กว่าแบบจ าลองเชิงสถิติแบบดั้งเดิม อย่างไรก็ตาม 
ยังไม่มีแบบจ าลองใดท่ีเหมาะสมกับทุกบริบท  เน่ืองจาก
ประสิทธิภาพขึ้นอยู่กบัลกัษณะขอ้มูล ความละเอียดเชิงเวลา 
และปัจจยัดา้นสภาพแวดลอ้ม โดยเสนอแนวทางการพฒันาใน
อนาคต ไดแ้ก่ การใช ้Hybrid Models การบูรณาการขอ้มูลจาก 
Internet of Things (IoT) การประยุกต์ใช้  Big Data Analytics 
และการพัฒนาระบบพยากรณ์อัจฉริยะเพื่อสนับสนุนการ
ตดัสินใจดา้นการบริหารจดัการทรัพยากรน ้าอยา่งยัง่ยืน 

จากการทบทวนวรรณกรรมในช่วงปี ค.ศ. 2022–2025 
พบว่า งานวิจัยด้านการพยากรณ์ปริมาณการใช้น ้ าประปามี
แนวโน้มประยุกต์ใช้ เทคนิค  Deep Learning และ Hybrid 
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Models ม า ก ขึ้ น  โ ด ย เ ฉ พ า ะ  Long Short-Term Memory 
(LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) และการผสานเทคนิค 
Deep Learning ร่วมกับการประมวลผลสัญญาณหรือการ
คดัเลือกคุณลกัษณะ ซ่ึงสามารถเพ่ิมความสามารถในการเรียนรู้
รูปแบบข้อมูลอนุกรมเวลาและความสัมพันธ์ท่ีซับซ้อนได้  
อย่างไรก็ตาม แบบจ าลองดังกล่าวมักมีความซับซ้อนในการ
พฒันา ตอ้งการทรัพยากรด้านการค านวณสูง และอาศยัขอ้มูล
จากหลายแหล่งร่วมกนัเพื่อให้ไดป้ระสิทธิภาพสูงสุด 

นอกจากน้ี งานวิจยัส่วนใหญ่ใช้ขอ้มูลจากระบบประปา
เฉพาะพ้ืนท่ีหรือขอ้มูลท่ีมีตวัแปรสนบัสนุนจ านวนมาก ขณะท่ี
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคเหมืองขอ้มูลภายใต้
ขอ้มูลเปิดภาครัฐท่ีสามารถเขา้ถึงได้จริงยงัมีจ านวนจ ากดั ซ่ึง
สะทอ้นให้เห็นถึงช่องว่างของงานวิจยั (Research Gap) 

ดังนั้ น งานวิจัยน้ีจึงมุ่งเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
เทคนิคเหมืองขอ้มูลท่ีได้รับความนิยม ไดแ้ก่ Artificial Neural 
Network (ANN), Linear Regression, Random Forest แ ล ะ 
Gradient Boosted Trees บนแพลตฟอร์ม  RapidMiner เพื่ อ
ประเมินความเหมาะสมในการพฒันาระบบพยากรณ์ปริมาณ
การใชน้ ้ าประปาภายใตบ้ริบทของขอ้มูลภาครัฐ พร้อมเสนอให้
การประยุกต์ใช้แบบจ าลอง Deep Learning เช่น LSTM, GRU 
และ Hybrid Models เป็นแนวทางส าหรับการศึกษาต่อยอดใน
อนาคต 

3.5 กรอบแนวคิดงานวิจัย 

 

รูปท่ี 1  กรอบแนวคิดและกระบวนการพัฒนาแบบจ าลอง
พยากรณ์ปริมาณการใช้น า้ประปา ตามกรอบ CRISP-DM 
จาก รูป ท่ี  1  แสดงกรอบแนวคิดและกระบวนการ

ด าเนินงานของงานวิจยัตามแนวทาง CRISP-DM โดยเร่ิมจาก
การรวบรวมข้อมูลปริมาณการใช้น ้ าประปารายเดือนจาก
ศูนย์กลางข้อมูลเปิดภาครัฐ (data.go.th) จากนั้ นด าเนินการ
เตรียมขอ้มูล ประกอบดว้ยการคดัเลือกตวัแปร การจดัการขอ้มูล
ท่ีไม่สมบูรณ์ การสร้างตวัแปรเชิงเวลา และการปรับสเกลขอ้มูล 
ก่อนแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น Training Set, Validation Set และ 
Testing Set เพื่อใชใ้นการพฒันาและประเมินแบบจ าลอง 

ในขั้นตอนการสร้างแบบจ าลอง ผู ้วิจัยได้เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  4  ประเภท  ได้แก่  Linear 
Regression, Artificial Neural Network (ANN), Random Forest 
และ Gradient Boosted Trees โดยใช้ค่า Mean Absolute Error 
(MAE) และ Root Mean Squared Error (RMSE) เ ป็นตัว ช้ีว ัด
ประสิทธิภาพ ก่อนคดัเลือกแบบจ าลองท่ีให้ผลการพยากรณ์ดี
ท่ีสุดเพื่อน าไปประยุกต์ใชใ้นการพฒันาระบบพยากรณ์ปริมาณ
การใชน้ ้าประปา 
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4. วิธีด าเนินการวิจัย   
การวิจัยคร้ังน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์ปริมาณการใช้
น ้ าประปาโดยประยุกต์ใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล เพื่อพัฒนา
แบบจ าลองท่ีมีความเหมาะสมส าหรับการน าไปใช้งานเชิง
บริหาร งานวิจยัได้ด าเนินการตามกรอบกระบวนการ CRISP-
DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) ซ่ึงเป็น
มาตรฐานสากลด้านการวิ เคราะห์ข้อมูล  ประกอบด้วย 6 
ขั้นตอนหลกั ไดแ้ก่ การท าความเขา้ใจปัญหาทางธุรกิจ การท า
ความเขา้ใจขอ้มูล การเตรียมขอ้มูล การสร้างแบบจ าลอง การ
ประเมินผล และการน าไปใชง้าน ดงัน้ี 

4.1 การท าความเข้าใจปัญหา (Business Understanding)  
กระบวนการท าความเข้าใจปัญหาทางธุรกิจ (Business 

Understanding) เป็นขั้นตอนแรกของกรอบการวิเคราะห์ขอ้มูล
ตามแนวคิด CRISP-DM ซ่ึงมุ่งเน้นการก าหนดขอบเขตของ
ปัญหา วตัถุประสงคข์ององค์กร และความตอ้งการเชิงบริหาร 
เพื่อแปลงโจทย์ทางธุรกิจให้อยู่ในรูปแบบของปัญหาการ
วิเคราะห์ขอ้มูลท่ีสามารถด าเนินการไดอ้ย่างเป็นระบบ ในการ
วิจยัคร้ังน้ี ผูว้ิจยัไดก้ าหนดปัญหาหลกัเป็นการพยากรณ์ปริมาณ
การใช้น ้ าประปาในเขตเมือง เพื่อสนับสนุนการวางแผนการ
ผลิตและการกระจายน ้ าของหน่วยงานท่ีเก่ียวข้อง ข้อมูลท่ี
น ามาใช้ในการศึกษาได้ถูกรวบรวมจากแหล่งข้อมูลภาครัฐ 
ได้แก่ ศูนย์กลางข้อมูลเปิดภาครัฐ (Open Government Data) 
และหน่วยงานด้านการประปา ซ่ึงเป็นแหล่งข้อมูลท่ีมีความ
น่าเช่ือถือและสามารถน ามาใชใ้นการวิเคราะห์เชิงนโยบายและ
เชิงบริหารได้ ผูว้ิจยัได้วิเคราะห์ความตอ้งการของผูมี้ส่วนได้
ส่วนเสีย เช่น หน่วยงานด้านการบริหารจัดการน ้ า ผูก้  าหนด
นโยบาย และผูใ้ชน้ ้ า เพื่อก าหนดเป้าหมายของระบบพยากรณ์
ให้สามารถตอบสนองต่อการตัดสินใจด้านการจัดสรร
ทรัพยากร การวางแผนก าลงัการผลิต และการบริหารความเส่ียง
จากภาวะขาดแคลนน ้ าในอนาคต ผลจากขั้นตอนการท าความ
เข้าใจปัญหาทางธุรกิจถูกน าไปใช้เป็นกรอบก าหนดตัวแปร
น าเขา้ แนวทางการเลือกแบบจ าลองพยากรณ์ และเกณฑ์การ
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เพื่อให้กระบวนการ
วิเคราะห์ขอ้มูลมีความสอดคลอ้งกบัวตัถุประสงคข์องงานวิจยั

และสามารถน าผลลพัธ์ไปใช้ประโยชน์เชิงปฏิบติัไดอ้ย่างเป็น
รูปธรรม 

4.2 การท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding)  
ผู้วิจัยได้รวบรวมข้อมูลปริมาณการใช้น ้ าประปาจาก

ศูนย์กล า งข้อ มูล เ ปิ ดภาค รัฐ  (Open Government Data of 
Thailand: data.go.th) ซ่ึงเป็นแพลตฟอร์มกลางส าหรับการ
เผยแพร่ขอ้มูลของหน่วยงานภาครัฐในประเทศไทย โดยขอ้มูล
ชุด น้ี เ ผยแพ ร่โดยการประปานครหลวง  (Metropolitan 
Waterworks Authority: MWA) ครอบคลุมช่วงระยะเวลาตั้งแต่
ปี พ.ศ. 2557–2566 รวมระยะเวลา 10 ปี และมีจ านวนขอ้มูล
ทั้งส้ิน 257,046 ระเบียน 

ขอ้มูลท่ีใชใ้นการวิจยัเป็นขอ้มูลปริมาณการใชน้ ้ าประปา
รายเดือน (Monthly Water Consumption Data) ซ่ึงอยูใ่นรูปแบบ
ขอ้มูลสรุปรายเดือน (Monthly Aggregated Data) ท่ีหน่วยงาน
เจา้ของขอ้มูลได้ด าเนินการรวบรวมและสรุปผลเรียบร้อยแลว้
ก่อนเผยแพร่ผ่านระบบ data.go.th โดยแต่ละระเบียนแสดง
ปริมาณการใช้น ้ าประปารวมของพ้ืนท่ีและประเภทผูใ้ชน้ ้ าใน
เดือนนั้น ๆ มีหน่วยวดัเป็นลูกบาศก์เมตร (m³) ดงันั้น ผูว้ิจยัจึง
ไม่จ าเป็นตอ้งด าเนินการรวมขอ้มูล (Data Aggregation) เพ่ิมเติม
ก่อนการวิเคราะห์ 

ข้อมูลต้นฉบับประกอบด้วยตัวแปรจ านวน 11 ตัวแปร 
ไดแ้ก่ (1) ปี (2) เดือน (3) รหัสจงัหวดั (4) ช่ือจงัหวดั (5) รหัส
อ าเภอ (6) ช่ืออ าเภอ (7) รหัสต าบล (8) ช่ือต าบล (9) รหัส
ประเภทผูใ้ชน้ ้ า (10) ช่ือประเภทผูใ้ชน้ ้ า และ (11) ปริมาณการ
ใชน้ ้าประปา ซ่ึงเป็นตวัแปรเป้าหมาย (Target Variable) ส าหรับ
การพยากรณ์ 

ข้อ มูลดังกล่ าวจัด เก็บในระดับ พ้ืนท่ี เ ชิงภู มิศาสตร์  
ประกอบด้วยข้อมูลระดับจังหวดั อ าเภอ และต าบล รวมถึง
ประเภทผูใ้ช้น ้ าในแต่ละพ้ืนท่ี ซ่ึงช่วยสะทอ้นลกัษณะการใช้
น ้าประปาในมิติเชิงพ้ืนท่ีและเชิงเวลาไดอ้ยา่งครอบคลุม เหมาะ
ส าหรับการน ามาพัฒนาแบบจ าลองพยากรณ์ปริมาณการใช้
น ้าประปา 

ในการพฒันาแบบจ าลอง ผูว้ิจยัไดค้ดัเลือกตวัแปรจ านวน 
6 ตวัแปร ไดแ้ก่ ปี เดือน รหัสจงัหวดั รหัสอ าเภอ รหัสประเภท
ผูใ้ช้น ้ า และปริมาณการใช้น ้ าประปา เน่ืองจากเป็นตัวแปรท่ี
สะทอ้นลกัษณะเชิงเวลาและเชิงพ้ืนท่ีท่ีมีผลต่อความตอ้งการใช้
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น ้าประปาโดยตรง ขณะท่ีตวัแปรประเภทช่ือจงัหวดั ช่ืออ าเภอ 
ช่ือต าบล และช่ือประเภทผู้ใช้น ้ าเป็นข้อมูลเชิงข้อความท่ี
ซ ้ าซ้อนกบัตวัแปรรหัส จึงไม่น ามาใช้ในการสร้างแบบจ าลอง
เพ่ือลดความซ ้าซอ้นของขอ้มูล 

4.3 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
การเตรียมข้อมูลเป็นขั้ นตอนส าคัญในกระบวนการ

วิเคราะห์ข้อมูลและการพัฒนาแบบจ าลองพยากรณ์  โดยมี
วตัถุประสงคเ์พื่อปรับปรุงคุณภาพของขอ้มูลให้อยูใ่นรูปแบบท่ี
ถูกตอ้ง ครบถว้น และเหมาะสมต่อการน าไปประมวลผลเชิง
ค านวณ ในงานวิจยัน้ี ผูว้ิจยัไดด้ าเนินกระบวนการเตรียมขอ้มูล
ตามขั้นตอนดงัต่อไปน้ี 

 1) การคดัเลือกขอ้มูล (Data Selection) ผูว้ิจยัได้ท าการ
คัด เ ลื อ ก เฉพาะข้อ มู ล ท่ี มี ค ว าม เ ก่ี ย วข้อ ง โดยตรงกับ
วตัถุประสงคข์องการวิจยั เพื่อลดความซับซ้อนของขอ้มูลและ
เพ่ิมประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ โดยเลือกใช้ขอ้มูลปริมาณ
การใช้น ้ าประปารายเดือนในช่วงปี พ.ศ. 2557–2566 ซ่ึง
รวบรวมจากศูนย์กลางข้อมูลเปิดภาครัฐ (Open Government 
Data of Thailand: data.go.th) และเผยแพร่โดยการประปานคร
หลวง (Metropolitan Waterworks Authority: MWA) 

ขอ้มูลตน้ทางถูกจดัเก็บและเผยแพร่ในรูปแบบข้อมูล
สรุปรายเดือน (Monthly Aggregated Data) อยู่แล้ว โดยแต่ละ
ระเบียนแสดงปริมาณการใช้น ้ าประปารวมของพ้ืนท่ีและ
ประเภทผูใ้ชน้ ้ าในแต่ละเดือน ดงันั้น ผูว้ิจยัจึงน าขอ้มูลมาใชใ้น
การวิเคราะห์โดยตรง โดยไม่ต้องด าเนินการรวมข้อมูลตาม
ช่วงเวลาเพ่ิมเติม (Temporal Aggregation) ทั้ งน้ีเพ่ือรักษาค่า
ปริมาณการใชน้ ้าประปาท่ีสะทอ้นการใชง้านจริงในแต่ละเดือน 
และให้สอดคลอ้งกบัวตัถุประสงคข์องการพยากรณ์ปริมาณการ
ใชน้ ้าประปารายเดือน 

ส าหรับการสร้างแบบจ าลอง ผูว้ิจยัไดค้ดัเลือกตวัแปรท่ี
ส าคญัจ านวน 6 ตวัแปร ได้แก่ (1) ปี พ.ศ. (2) เดือน (3) รหัส
จงัหวดั (4) รหสัอ าเภอ (5) รหสัประเภทผูใ้ชน้ ้า และ (6) ปริมาณ
การใช้น ้ าประปา ซ่ึงเป็นตัวแปรเป้าหมาย (Target Variable) 
ส าหรับการพยากรณ์ 

2) การกลัน่กรองขอ้มูล (Data Cleaning) ในขั้นตอนการ
กลั่นกรองข้อมูล ผูว้ิจัยได้ด าเนินการตรวจสอบความถูกตอ้ง 
ความครบถว้น และความสอดคลอ้งของขอ้มูล เพ่ือเพ่ิมคุณภาพ

ของชุดขอ้มูลก่อนน าไปสร้างแบบจ าลอง โดยมีขั้นตอนส าคญั
ดงัน้ี 

- ก า รป รับ รูปแบบภาษ า  (Data Standardization) 
เน่ืองจากข้อมูลต้นทางจัดเก็บในรูปแบบภาษาไทย ผูว้ิจัยได้
ด าเนินการแปลงขอ้มูลบางตวัแปร เช่น เดือน และประเภทผูใ้ช้
น ้ า ให้อยู่ในรูปแบบภาษาองักฤษ เพื่อให้สามารถประมวลผล
ดว้ยเคร่ืองมือวิเคราะห์ขอ้มูลและซอฟต์แวร์ทางสถิติไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ 

- การจดัการค่าว่าง (Missing Values) ท าการตรวจสอบ
ค่าท่ีขาดหาย และแทนค่าท่ีสูญหายด้วยค่ากลางหรือค่าท่ี
เหมาะสมตามลกัษณะของขอ้มูล เพื่อหลีกเล่ียงผลกระทบต่อ
ความแม่นย  าของแบบจ าลอง 

- การตรวจสอบและลบขอ้มูลซ ้ า (Duplicate Records) 
ด าเนินการตรวจสอบระเบียนขอ้มูลท่ีซ ้ าซอ้นทั้งในดา้นตวัแปร
และค่า และลบขอ้มูลท่ีซ ้ าออกจากชุดขอ้มูล 

- การตรวจสอบค่ าผิ ดปก ติ  (Outliers Detection) 
วิเคราะห์ค่าท่ีมีการเบ่ียงเบนจากรูปแบบข้อมูลทั่วไปอย่างมี
นยัส าคญั และด าเนินการจดัการขอ้มูลท่ีเป็นค่าผิดปกติเพื่อลด
ผลกระทบต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

3) การแปลงข้อมูล  (Data Transformation) ผู้วิจัยได้
ด าเนินการแปลงขอ้มูลให้อยูใ่นรูปแบบท่ีเหมาะสมส าหรับการ
วิเคราะห์เชิงเวลาและการพฒันาแบบจ าลองพยากรณ์  โดยมี
ขั้นตอนส าคญั ไดแ้ก ่

- แปลงขอ้มูลเดือนให้อยู่ในรูปแบบเชิงตวัเลข (1–12) 
เพื่อใชใ้นการจดัล าดบัขอ้มูลอนุกรมเวลา 

- รวมขอ้มูลปีและเดือนเป็นตวัแปรเชิงเวลาในรูปแบบ 
Year-Month และสร้างตัวแปรดัชนี เวลา  (Time Index) จาก
ล าดบัของเดือนในชุดขอ้มูล โดยก าหนดให้เดือนมกราคม พ.ศ. 
2557 มีค่าเท่ากับ 1 และเพ่ิมขึ้นทีละ 1 ตามล าดับเดือนจนถึง
เดือนธันวาคม พ.ศ. 2566 ทั้งน้ี ระเบียนข้อมูลท่ีอยู่ในเดือน
เดียวกนัจะมีค่า Time Index เดียวกนั เพื่อใชแ้ทนแนวโน้มการ
เปล่ียนแปลงของปริมาณการใชน้ ้าประปาตามช่วงเวลา 

- สร้างตวัแปรฤดูกาล (Seasonal Feature) จากตวัแปร
เดือน (Month) โดยแบ่งขอ้มูลออกเป็น 3 ฤดูกาล ไดแ้ก ่ฤดูร้อน 
(มีนาคม–พฤษภาคม) ฤดูฝน (มิถุนายน–ตุลาคม) และฤดูหนาว 
(พฤศจิกายน–กุมภาพนัธ์) จากนั้นแปลงขอ้มูลให้อยูใ่นรูปแบบ 
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One-Hot Encoding เพื่อให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู้ผลกระทบ
ของฤดูกาลท่ีมีต่อปริมาณการใชน้ ้าประปาไดอ้ยา่งเหมาะสม 

4) การเลือกตวัแปร (Feature Selection) ผูว้ิจยัไดท้ าการ
วิ เคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรต้น  ( Independent 
Variables) และตวัแปรตาม คือ ปริมาณการใชน้ ้าประปา โดยใช้
เค ร่ืองมือทางสถิ ติและการวิ เคราะ ห์ความสัมพันธ์ เ ชิ ง
สหสัมพนัธ์ เพื่อคัดเลือกตัวแปรท่ีมีอิทธิพลต่อการพยากรณ์
มากท่ีสุด ทั้งน้ีเพ่ือช่วยลดมิติของขอ้มูลและเพ่ิมประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง 

5) การแบ่ ง ชุดข้อ มูล  (Data Splitting) เพื่ อ ใ ห้การ
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองมีความถูกต้องและ
น่าเช่ือถือ งานวิจยัน้ีไดด้ าเนินการแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็น 3 ส่วน 
ได้แก่ ชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training set) ร้อยละ 80 ส าหรับการ
เรียนรู้แบบจ าลอง ชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation set) ร้อยละ 
10 ส าหรับการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง และชุด
ข้อมูลทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 10 ส าหรับการประเมิน
ประสิทธิภาพขั้นสุดท้ายของแบบจ าลอง ซ่ึงเป็นแนวปฏิบัติ
มาตรฐานในงานดา้นการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
เพื่อหลีกเล่ียงปัญหาการจดจ าข้อมูลเฉพาะ (Overfitting) และ
เพ่ิมความสามารถในการอธิบายทั่วไป (Generalization) ของ
แบบจ าลอง ในกระบวนการแบ่งขอ้มูล ผูว้ิจยัไดใ้ชว้ิธีการแบ่ง
ข้อมูลตามล าดับเวลา (Time-based Splitting) โดยก าหนดให้
ขอ้มูลในช่วงเวลาก่อนหนา้ใชเ้ป็นชุดฝึกสอนและชุดตรวจสอบ 
ขณะท่ีข้อมูลในช่วงเวลาล่าสุดถูกใช้เป็นชุดทดสอบ  เพื่อ
ป้องกันปัญหาการร่ัวไหลของข้อมูล (Data Leakage) และ
สะทอ้นลกัษณะการใชง้านจริงของระบบพยากรณ์เชิงเวลา ชุด
ขอ้มูล Validation ถูกน ามาใชส้ าหรับการปรับแต่งพารามิเตอร์
ของแบบจ าลอง (Hyperparameter Tuning) และการคัดเลือก
โครงสร้างแบบจ าลองท่ีเหมาะสม ก่อนน าแบบจ าลองท่ีผ่าน
การปรับแต่งแล้วไปประเมินผลขั้นสุดท้ายด้วยชุดข้อมูล 
Testing ซ่ึงช่วยให้ผลการประเมินมีความน่าเช่ือถือและสามารถ
สะท้อนประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้อย่างเหมาะสมตาม
บริบทการใชง้านจริง 

4.4 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 

ในขั้นตอนการสร้างแบบจ าลอง ผูว้ิจยัได้น าขอ้มูลท่ีผ่าน
กระบวนการเตรียมขอ้มูลและการแบ่งชุดข้อมูลมาใช้ในการ

พัฒนาแบบจ าลองพยากรณ์ปริมาณการใช้น ้ าประปา โดย
เลือกใช้แบบจ าลองจ านวน 4 ประเภท ได้แก่ Artificial Neural 
Network (ANN), Linear Regression (LR), Random Forest (RF) 
และ Gradient Boosted Trees (GBT) ซ่ึงเป็นแบบจ าลองท่ีไดรั้บ
ความนิยมในการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงพยากรณ์และสามารถ
รองรับขอ้มูลท่ีมีความซบัซอ้นได ้

เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ผูว้ิจยัไดด้ าเนินการ
ปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) โดยใช้ชุด
ข้อมูล Validation เป็นเกณฑ์ในการประเมินผล และทดลอง
ปรับค่าพารามิเตอร์หลายชุดส าหรับแต่ละแบบจ าลอง  เช่น 
จ านวนชั้นซ่อนและจ านวนโหนดของ ANN จ านวนตน้ไมข้อง 
Random Forest และจ านวนตน้ไมร่้วมกบัอตัราการเรียนรู้ของ 
Gradient Boosted Trees จากนั้นเลือกชุดค่าพารามิเตอร์ท่ีให้ค่า
ความคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุดบนชุดขอ้มูล Validation เพื่อน าไปใช้
ในการสร้างแบบจ าลองขั้นสุดท้ายก่อนประเมินผลด้วยชุด
ขอ้มูล Testing 
ตารางท่ี 1. ค่าพารามิเตอร์ท่ีได้รับการคัดเลือกส าหรับแต่ละ
แบบจ าลอง 

แบบจ าลอง ค่าพารามิเตอร์ที่ได้รับการคัดเลือก 

ANN  Hidden Layers = 2, Neurons = (64, 32), 
Learning Rate = 0 .001 , Batch Size = 
32, Epochs = 100 

Random Forest Number of Trees = 100, Max Depth = 
20 

Gradient Boosted Trees Number of Trees = 100, Learning Rate 
= 0.05, Max Depth = 5 

Linear Regression ใชค้่าพารามิเตอร์เร่ิมตน้ของอลักอริทึม 

ค่าพารามิเตอร์ท่ีแสดงในตารางท่ี 1 เป็นค่าท่ีให้ผลการ
พยากรณ์ดีท่ีสุดบนชุดขอ้มูล Validation และถูกน ามาใชใ้นการ
สร้างแบบจ าลองขั้นสุดทา้ยก่อนประเมินประสิทธิภาพด้วยชุด
ขอ้มูล Testing 

ก ร ะ บ ว น ก า ร  Grid Search ท า ก า ร ท ด ส อ บ ชุ ด
ค่าพารามิเตอร์ท่ีก าหนดไวล้่วงหน้าหลายรูปแบบ และประเมิน
ประสิทธิภาพของแต่ละชุดด้วยค่า Root Mean Squared Error 
(RMSE) บนชุด Validation จากนั้นเลือกชุดค่าพารามิเตอร์ท่ี
ให้ผลการพยากรณ์ดีท่ีสุดเพื่อน าไปใชใ้นการสร้างแบบจ าลอง
ขั้นสุดทา้ย 
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ส าหรับแบบจ าลอง  ANN ผู้วิ จัยใช้โครงสร้างแบบ 
Feedforward Neural Network ประกอบด้วยชั้นซ่อนจ านวน 2 
ชั้ น โดยก าหนดจ านวนโหนดเท่ากับ  64 และ 32 โหนด
ตามล าดบั ซ่ึงเลือกจากผลการทดลองเบ้ืองตน้โดยพิจารณาค่า 
Validation Error ต ่ าสุด ใช้ฟังก์ชันกระตุ้นแบบ ReLU และ
อลักอริทึม Adam ส าหรับการปรับค่าน ้าหนกั ก าหนดอตัราการ
เรียนรู้เท่ากบั 0.001 ขนาดชุดขอ้มูลฝึกต่อรอบเท่ากบั 32 และ
จ านวนรอบการฝึกเท่ากบั 100 รอบ โดยใชฟั้งก์ชนัสูญเสียแบบ 
Mean Squared Error เพ่ือเพ่ิมความแม่นย  าในการพยากรณ์ 

นอกจากตวัแปรเชิงพ้ืนท่ีและตวัแปรเชิงเวลาแลว้ ผูว้ิจยัได้
สร้างตัวแปรฤดูกาล (Seasonal Feature) จากข้อมูลเดือนและ
แปลงใ ห้อยู่ ใน รูปแบบ  One-Hot Encoding เพื่ อสะท้อน
ผลกระทบของฤดูกาลต่อปริมาณการใชน้ ้ าประปา โดยตวัแปร
ดงักล่าวถูกน าไปใชร่้วมกบัตวัแปร ปี รหัสจงัหวดั รหัสอ าเภอ 
และรหัสประเภทผูใ้ช้น ้ า เป็นขอ้มูลน าเขา้ส าหรับแบบจ าลอง 
Artificial Neural Network, Random Forest แ ล ะ  Gradient 
Boosted Trees 

ส าหรับแบบจ าลอง Linear Regression ผู้วิจัยใช้ตัวแปร
ดัชนี เวลา  (Time Index) เ ป็นตัวแปรอิสระในการอธิบาย
แนวโน้มการเปล่ียนแปลงของปริมาณการใช้น ้ าประปาตาม
เวลา โดยสมมติให้ตัวแปรเป้าหมายสามารถอธิบายได้ด้วย
ความสัมพนัธ์เชิงเส้นระหว่าง Time Index และปริมาณการใช้
น ้ าประปา ทั้งน้ี ก่อนการสร้างแบบจ าลองได้ด าเนินการปรับ
สเกลข้อมูลและแปลงตัวแปรเวลาให้อยู่ในรูปแบบดชันีเวลา 
(Time Index) เ พ่ื อ เ พ่ิ ม เส ถี ยรภาพของการประมาณค่ า
สัมประสิทธ์ิและลดปัญหาความเอนเอียงเชิงตวัเลข (Numerical 
Instability) แบบจ าลองถูกประเมินด้วยข้อมูล Validation Set 
เ พ่ือคัดเลือกพารามิเตอร์ ท่ี เหมาะสมก่อนน าไปทดสอบ
ประสิทธิภาพกบัชุดขอ้มูล Testing Set 

ส าหรับแบบจ าลอง  Random Forest ผู้วิ จัยใช้ เทคนิค 
Ensemble Learning โดยสร้างชุดตน้ไมต้ดัสินใจหลายตน้และ
รวมผลการพยากรณ์ด้วยวิธีการเฉล่ียค่า (Averaging) เพ่ือเพ่ิม
เสถียรภาพของแบบจ าลองและลดความแปรปรวนของผลลพัธ์ 
โดยก าหนดจ านวนต้นไม้ (Number of Trees) เท่ากับ 100 ต้น 
และก าหนดความลึกสูงสุดของต้นไม้  (Maximum Depth) 
เท่ากบั 20 ระดบั ทั้งน้ี ใช้วิธีสุ่มตวัอย่างขอ้มูลแบบ Bootstrap 

Sampling และการสุ่มเลือกตวัแปรย่อยในแต่ละโหนด เพ่ือเพ่ิม
ความสามารถในการเรียนรู้รูปแบบขอ้มูลท่ีมีความไม่เชิงเส้น 
และลดปัญหา overfitting ของแบบจ าลอง 

ส าหรับแบบจ าลอง  Gradient Boosted Trees ผู้วิ จัยใช้
แนวคิด Boosting ซ่ึงเป็นการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจแบบล าดบัขั้น 
โดยแต่ละต้นจะเรียนรู้จากค่าความคลาดเคล่ือนของต้นก่อน
หนา้ เพ่ือเพ่ิมความแม่นย  าของแบบจ าลองโดยรวม โดยก าหนด
จ านวนต้นไม้เท่ากับ 100 ต้น ค่าอัตราการเรียนรู้ (Learning 
Rate) เท่ากบั 0.05 และความลึกสูงสุดของตน้ไมเ้ท่ากบั 5 ระดบั 
ทั้งน้ี การก าหนดพารามิเตอร์ดงักล่าวช่วยควบคุมความซับซ้อน
ของโมเดล ลดความเส่ียงของการเกิด overfitting และเพ่ิม
เสถียรภาพของผลการพยากรณ์ในขอ้มูลอนุกรมเวลา 

โดยแบบจ าลองทั้ ง  4 เทคนิคถูกพัฒนาและปรับแต่ง
พารามิเตอร์โดยอาศัยชุดข้อมูล Validation เพื่อคัดเลือกค่าท่ี
ให้ผลการเรียนรู้มีเสถียรภาพและลดความคลาดเคล่ือนในการ
พย ากรณ์  จ า กนั้ น จึ งน า แบบจ า ลอ ง ท่ี ได้ ไปประ เ มิน
ประสิทธิภาพขั้นสุดทา้ยดว้ยชุดขอ้มูล Testing Set เพื่อสะทอ้น
สมรรถนะของโมเดลภายใตส้ภาพการใชง้านจริง 

4.5 การประเมินผล (Evaluation) 
การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองพยากรณ์ ผูว้ิจยัไดใ้ช้
ตวัช้ีวดัทางสถิติท่ีไดรั้บการยอมรับอย่างแพร่หลายในงานด้าน
การพยากรณ์และการเรียนรู้ของเคร่ือง ได้แก่ ค่าเฉล่ียของค่า
ความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (Mean Absolute Error: MAE) และ
ค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนก าลังสอง (Root 
Mean Square Error: RMSE) เพื่อเปรียบเทียบความแม่นย  าของ
แบบจ าลองแต่ละประเภท โดยตัวช้ีวดัทั้งสองสะท้อนระดับ
ความคลาดเคล่ือนระหว่างค่าท่ีพยากรณ์และค่าจริง  และ
สามารถใชป้ระเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองเชิงตวัเลขได้
อยา่งมีประสิทธิภาพ 

1) ค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนก าลงั
สอง (Root Mean Squared Error: RMSE) ดังสมการท่ี 1 ซ่ึงใช้
วดัขนาดของความคลาดเคล่ือนโดยรวมของแบบจ าลอง โดย
ค่าท่ีต ่ากว่าบ่งช้ีถึงความแม่นย  าท่ีสูงกว่า  

 

โดย  n     คือ จ านวนขอ้มูลทั้งหมด 

(1) 
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yᵢ     คือ ค่าจริงของขอ้มูลล าดบัท่ี i 
ŷᵢ     คือ ค่าท่ีโมเดลพยากรณ์ไดข้องล าดบัท่ี i 

   (yᵢ - ŷᵢ)²   คือ ค่าคลาดเคล่ือนก าลงัสองของแต่ละจุดขอ้มูล 
2) ค่าเฉล่ียของผลต่างสัมบูรณ์  (Mean Absolute 

Error: MAE) ดังสมการท่ี 2 ซ่ึงใช้วดัความคลาดเคล่ือนโดย
เฉล่ียในหน่วยเดียวกบัขอ้มูลจริง ให้ภาพรวมท่ีชดัเจนของค่าท่ี
ท านายผิดพลาด  

 

โดย  n     คือ จ านวนขอ้มูลทั้งหมด 
  yᵢ    คือ ค่าจริงของขอ้มูลล าดบัท่ี i 
  ŷᵢ    คือ ค่าท่ีโมเดลพยากรณ์ไดข้องล าดบัท่ี i 
     |yᵢ - ŷᵢ|   คือ ค่าสัมบูรณ์ของค่าคลาดเคล่ือน 

ในงานวิจัยน้ี แบบจ าลองท่ีให้ค่า MAE และ RMSE ต ่า
ท่ีสุดจะถูกพิจารณาว่าเป็นแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด
และเหมาะสมส าหรับการน าไปประยุกต์ใชใ้นการพฒันาระบบ
พยากรณ์การใชน้ ้าประปาเชิงดิจิทลั 

4.6 การน าไปใช้งาน (Deployment)  
การน าแบบจ าลองท่ีผ่านกระบวนการพฒันาและประเมิน

ประสิทธิภาพไปใช้งานจริงเป็นขั้นตอนส าคัญของกรอบ 
CRISP-DM โดยมีเป้าหมายเพื่อแปลงผลลพัธ์เชิงเทคนิคให้อยู่
ในรูปแบบท่ีสามารถน าไปใช้สนับสนุนการตัดสินใจเชิง
บริหารและการก าหนดนโยบายดา้นการจดัการทรัพยากรน ้าได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ในงานวิจยัน้ี กระบวนการน าแบบจ าลอง
ไปใชง้านประกอบดว้ย 3 ขั้นตอนหลกั ดงัน้ี 

1) ขั้นตอนการคดัเลือกแบบจ าลองท่ีเหมาะสม ภายหลงั
จากการพฒันาแบบจ าลองทั้ง 4 ประเภท ไดแ้ก่ Artificial Neural 
Network (ANN), Linear Regression (LR), Random Forest (RF) 
แ ล ะ  Gradient Boosted Trees (GB) ผู้ วิ จั ย ไ ด้ ป ร ะ เ มิ น
ประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองดว้ยตวัช้ีวดัทางสถิติ ไดแ้ก่ 
Mean Absolute Error (MAE) และ  Root Mean Square Error 
(RMSE) โดยแบบจ าลองท่ีให้ค่าความคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุดและ
มีความเสถียรในการพยากรณ์ถูกเลือกเป็นแบบจ าลองหลัก
ส าหรับการน าไปใช้งานจริง เพื่อให้สามารถพยากรณ์ปริมาณ
การใชน้ ้าประปาไดอ้ยา่งแม่นย  าและเช่ือถือได ้

2) ขั้นตอนการน าแบบจ าลองท่ีผ่านการคดัเลือกไปใชใ้น
การพยากรณ์ข้อมูลในอนาคต โดยใช้ข้อมูลชุดใหม่ (New 
Incoming Data) เป็นขอ้มูลน าเขา้ เพื่อสร้างผลลพัธ์การพยากรณ์
ท่ีสะท้อนสถานการณ์การใช้น ้ าในช่วงเวลาถัดไป ผลลัพธ์
ดงักล่าวสามารถน าไปใชส้นบัสนุนการวางแผนเชิงบริหาร เช่น 
การเตรียมความพร้อมดา้นก าลงัการผลิตน ้าในช่วงฤดูแลง้ การ
บริหารจัดการน ้ าในช่วงความต้องการสูง และการจัดสรร
ทรัพยากรน ้ าในแต่ละพ้ืนท่ีให้สอดคลอ้งกบัความตอ้งการใช้
งานจริง 

3) ขั้นตอนการน าเสนอและส่ือสารผลลพัธ์การพยากรณ์
ผ่านระบบสารสนเทศบนแพลตฟอร์มเวบ็ โดยผูว้ิจยัได้พฒันา
เวบ็ไซตด์ว้ยเทคโนโลยี HTML, PHP และ JavaScript เพื่อแสดง
ผลลพัธ์ในรูปแบบกราฟเส้น (Line Chart) และตารางสรุปขอ้มูล 
ซ่ึงช่วยให้ผูใ้ช้งานสามารถเข้าใจแนวโน้มการใช้น ้ าได้อย่าง
ชดัเจนและสามารถเขา้ถึงขอ้มูลไดแ้บบออนไลน์อย่างสะดวก
และรวดเร็ว ระบบดังกล่าวสามารถน าไปใช้เป็นเคร่ืองมือ
สนับสนุนการตดัสินใจของหน่วยงานภาครัฐ องค์กรทอ้งถ่ิน 
และผูมี้ส่วนไดส่้วนเสียอื่น ๆ รวมถึงประชาชนทัว่ไปท่ีตอ้งการ
ขอ้มูลเพ่ือวางแผนการใชน้ ้าในระดบัครัวเรือนและชุมชน 

5. ผลการวิจัย   
การวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ของแบบจ าลองการพยากรณ์ปริมาณการใช้น ้ าประปาใน
ประเทศไทย โดยประยุกต์ใชก้ระบวนการวิเคราะห์ขอ้มูลตาม
กรอบ CRISP-DM และเทคนิคเหมืองข้อมูลจ านวน 4 แบบ 
ได้แก่  โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: 
ANN) การถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) แรนดอมฟอ
เรสต์ (Random Forest) และต้นไม้เสริมก าลังแบบไล่ระดับ 
(Gradient Boosted Trees) ขอ้มูลท่ีใชเ้ป็นขอ้มูลการใชน้ ้าประปา
รายเดือนในช่วงปี พ.ศ. 2557–2566 ซ่ึงรวบรวมจากศูนยก์ลาง
ขอ้มูลเปิดภาครัฐ และผ่านกระบวนการเตรียมขอ้มูลก่อนน าไป
สร้างแบบจ าลอง 

ในการแบ่งชุดข้อมูล ผู ้วิจัยได้ด าเนินการแบ่งข้อมูล
ออกเป็น 3 ส่วน ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลส าหรับการฝึกสอนแบบจ าลอง 
(Training Set) ร้อยละ 80 ชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation Set) 
และปรับแต่งพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง ร้อยละ 10 และชุด
ข้อมูลส าหรับการทดสอบประสิทธิภาพขั้นสุดท้าย (Testing 

(2) 
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Set) ร้อยละ 10 โดยใชว้ิธีการแบ่งขอ้มูลตามล าดบัเวลา (Time-
based Splitting) เพ่ือป้องกนัปัญหาการร่ัวไหลของขอ้มูล (Data 
Leakage) และสะท้อนลักษณะการใช้งานจริงของระบบ
พยากรณ์ เ ชิง เวลา จากนั้ นใช้โปรแกรม RapidMiner เ ป็น
เคร่ืองมือในการพฒันาแบบจ าลอง การประเมินประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองด าเนินการโดยใช้ตัวช้ีว ัดทางสถิติ ได้แก่  
ค่าเฉล่ียของค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (Mean Absolute 
Error: MAE) และค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือน
ก าลงัสอง (Root Mean Square Error: RMSE) เพื่อเปรียบเทียบ
ระดับความแม่นย  าของแต่ละเทคนิค ผลการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองแสดงดงัตารางท่ี 2 
ตารางท่ี 2. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
พยากรณ์การใช้น า้ประปา 

Model MAE (ลบ.ม.) RMSE (ลบ.ม.) 

Artificial Neural Network 264,804.09 459,365.09 

Linear Regression 188,158.96 310,809.74 

Random Forest 543,430.74 806,258.97 

Gradient Boosted Trees 1,631,260.09 2,609,506.10 

จากตารางท่ี 2 พบว่า แบบจ าลอง Linear Regression ให้ค่า
ความคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุดทั้งในด้านค่า Mean Absolute Error 
(MAE) และ Root Mean Square Error (RMSE) เม่ือเปรียบเทียบ
กบัแบบจ าลองอื่นทั้งหมด แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองดงักล่าวมี
ประสิทธิภาพสูงสุดในการพยากรณ์ปริมาณการใช้น ้ าประปา
ภายใตชุ้ดขอ้มูลและบริบทของการศึกษาน้ี 

เม่ือพิจารณาเปรียบเทียบกับปริมาณการใช้น ้ าประปา
สูงสุดในชุดข้อมูล ซ่ึงมีค่าเท่ากับ 1,240,771 ลูกบาศก์เมตร 
พบว่า ค่า MAE ของแบบจ าลอง Linear Regression คิดเป็นร้อย
ละ 15.16 และค่า RMSE คิดเป็นร้อยละ 25.04 ของค่าสูงสุด ผล
การวิ เคราะห์ดังกล่าวแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง  Linear 
Regression มีประสิทธิภาพสูงสุดเ ม่ือเป รียบเทียบกับผล
ดงักล่าว สะทอ้นว่าขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษามีแนวโน้ม (Trend) 
ค่อนขา้งชดัเจน และยงัไม่มีรูปแบบฤดูกาลหรือความไม่เชิงเส้น
ท่ีซับซ้อนมากนัก จึงท าให้แบบจ าลอง Linear Regression 
สามารถอธิบายความสัมพนัธ์ของขอ้มูลไดดี้กว่าแบบจ าลองอื่น
ภายใตชุ้ดขอ้มูลน้ี 

อย่างไรก็ตาม ผลการศึกษาน้ีควรพิจารณาภายใตข้อบเขต
ของชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการวิจยั เน่ืองจากตวัแปรท่ีน ามาวิเคราะห์
ประกอบด้วยข้อมูลเชิงเวลาและข้อมูลเชิงพ้ืนท่ี ท่ีได้จาก
ฐานขอ้มูลเปิดภาครัฐเป็นหลกั โดยยงัไม่ไดร้วมปัจจยัภายนอก
ท่ีอาจส่งผลต่อปริมาณการใชน้ ้ าประปา เช่น อุณหภูมิ ปริมาณ
น ้ าฝน ความช้ืน จ านวนประชากร การขยายตวัของเมือง และ
กิจกรรมทางเศรษฐกิจ ดงันั้น แมแ้บบจ าลอง Linear Regression 
จะให้ผลการพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดภายใต้ชุดข้อมูลท่ีใช้ศึกษา แต่
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองอาจเปล่ียนแปลงได้เม่ือมีการ 
บูรณาการตวัแปรภายนอกเพ่ิมเติมเขา้สู่กระบวนการวิเคราะห์ 

ผลการทดลองพบว่าแบบจ าลอง Gradient Boosted Trees 
(GBT) ให้ค่าความคลาดเคล่ือนสูงกว่า Linear Regression และ 
Random Forest ทั้งในดา้น RMSE และ MAE ซ่ึงอาจสะทอ้นถึง
แนวโน้มการ เ กิด  Overfitting ของแบบจ าลอง  กล่ าวคือ 
แบบจ าลองสามารถเรียนรู้รูปแบบเฉพาะของขอ้มูลฝึกสอนไดดี้ 
แต่ไม่สามารถอธิบายข้อมูลท่ีไม่เคยพบมาก่อนได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

สาเหตุหน่ึงอาจเกิดจากลักษณะการท างานของ GBT ท่ี
สร้างตน้ไมต้ดัสินใจหลายตน้แบบล าดบัต่อเน่ือง (Sequential 
Learning) เ พ่ือแก้ไขข้อผิดพลาดของต้นไม้ก่อนหน้า หาก
ก าหนดจ านวนต้นไม้ (Number of Trees) มากเกินไป หรือ
ก าหนดความลึกของต้นไม้ (Tree Depth) สูงเกินความจ าเป็น 
แบบจ าลองอาจเรียนรู้รายละเอียดและความผนัผวนเฉพาะของ
ขอ้มูลฝึกสอนมากเกินไป ส่งผลให้ความสามารถในการอธิบาย
ทัว่ไป (Generalization) ลดลงเม่ือทดสอบกบัขอ้มูลใหม่ 

แนวทางในการลดปัญหา Overfitting ของ GBT ไดแ้ก ่การ
ลดค่า Learning Rate การจ ากัดความลึกของต้นไม้ การลด
จ านวนตน้ไม้ และการใช้เทคนิค Early Stopping เพื่อหยุดการ
เรียนรู้เม่ือประสิทธิภาพบนชุดขอ้มูล Validation ไม่ปรับตัวดี
ขึ้น ซ่ึงอาจช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการศึกษา
คร้ังต่อไป 

สมการของแบบจ าลอง Linear Regression สามารถเขียน
ไดด้งัสมการท่ี 3 

Y = β₀ + β₁X₁ + β₂X₂ + ... + βₙXₙ + ε         

เม่ือ 

(3) 
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Y = ปริมาณการใชน้ ้าประปาท่ีตอ้งการพยากรณ์ 
β₀ = ค่าคงท่ี (Intercept) 
β₁, β₂, ..., βₙ = ค่าสัมประสิทธ์ิของตวัแปรอิสระ 
X₁, X₂, ..., Xₙ = ตวัแปรอิสระ 
ε = ค่าความคลาดเคล่ือน (Error Term) 

จากผลการวิเคราะห์ด้วยโปรแกรม RapidMiner ดงัแสดง
ในรูปสมการท่ี 3 สามารถน าผลลพัธ์มาสร้างสมการพยากรณ์
ปริมาณการใช้น ้ าประปาโดยใช้เทคนิคการถดถอยเชิงเส้น 
(Linear Regression) ซ่ึงใชส้ าหรับอธิบายความสัมพนัธ์ระหว่าง
ตวัแปรอิสระและตวัแปรตาม โดยตวัแปรอิสระในงานวิจยัน้ีคือ
ดชันีเวลา (Time Index) ท่ีแทนล าดบัช่วงขอ้มูลในช่วงปี พ.ศ. 
2557–2566 ซ่ึงผ่านกระบวนการปรับสเกลก่อนน าเข้า สู่
แบบจ าลองรูปแบบสมการถดถอยเชิงเส้นสามารถแสดงได้ดงั
สมการท่ี 4 

 
 

โดยท่ี  
Yt คือ ปริมาณการใชน้ ้าประปาท่ีถูกพยากรณ์ในช่วงเวลา t 
Tt คือ ดชันีเวลา (Time Index) ท่ีผา่นการปรับสเกลแลว้ 
β0 คือ ค่าคงท่ีของแบบจ าลอง (Intercept) 
β1 คือ ค่าสัมประสิทธ์ิถดถอยของตวัแปรเวลา 

ทั้งน้ี เพื่อหลีกเล่ียงปัญหาท่ีเกิดจากการใช้ค่าปีจริงซ่ึงมี
ขนาดตวัเลขสูงและอาจส่งผลต่อเสถียรภาพของการประมาณค่า
สัมประสิทธ์ิ ผูว้ิจัยได้ท าการแปลงข้อมูลปีให้อยู่ในรูปแบบ
ดัชนีเวลา (Time Index) และปรับสเกลข้อมูลก่อนน าเข้าสู่
กระบวนการสร้างแบบจ าลอง ซ่ึงช่วยลดปัญหาความเอนเอียง
เชิงตัวเลข (Numerical Instability) และเพ่ิมความเสถียรของ
แบบจ าลองในการเรียนรู้แนวโนม้เชิงเวลา 

สมการพยากรณ์ดังกล่าวถูกน าไปใช้ในการคาดการณ์
ปริมาณการใช้น ้ าประปาในอนาคต โดยการแทนค่าดชันีเวลา
ของช่วงเวลาท่ีต้องการพยากรณ์ลงในสมการ จากนั้นท าการ
ค านวณเพื่อให้ได้ค่าพยากรณ์  Yt   ซ่ึงใช้เป็นขอ้มูลสนับสนุน
การแสดงผลบนระบบสารสนเทศเชิงพยากรณ์บนแพลตฟอร์ม
เวบ็ 

ภายหลงัจากการคดัเลือกแบบจ าลองท่ีให้ประสิทธิภาพดี
ท่ีสุด ผู ้วิจัยได้น าแบบจ าลองดังกล่าวไปพัฒนาเป็นระบบ
สนับสนุนการตดัสินใจบนเว็บ (Web-based Decision Support 
System: DSS) เพื่ อสนับสนุนการติดตาม  วิ เคราะห์  และ
พยากรณ์ปริมาณการใช้น ้ าประปา โดยระบบได้รับการ
ออกแบบให้แสดงผลขอ้มูลในรูปแบบ Dashboard เพื่อช่วยให้
ผูใ้ชง้านสามารถติดตามแนวโนม้การใชน้ ้าประปาและใชข้อ้มูล
ประกอบการวางแผนดา้นการบริหารจดัการน ้าไดอ้ยา่งสะดวก 

ระบบตน้แบบได้รับการพฒันาในลกัษณะ Client–Server 
Architecture โดยสามารถเช่ือมโยงฐานข้อมูลกับแบบจ าลอง
พยากรณ์และแสดงผลผ่านเว็บไซต์ ตัวอย่างดังรูปท่ี 2(a) ซ่ึง
แสดงกราฟแนวโน้มปริมาณการใช้น ้ าประปารายปี ช่วยให้
ผูใ้ชง้านสามารถติดตามการเปล่ียนแปลงของปริมาณการใชน้ ้า
ในแต่ละปีและวิเคราะห์แนวโน้มของข้อมูลได้อย่างชัดเจน 
ขณะท่ีรูปท่ี 2(b) แสดงปริมาณการใช้น ้ าจ าแนกตามประเภท
ผูใ้ช้น ้ า ซ่ึงช่วยให้สามารถเปรียบเทียบลกัษณะการใช้น ้ าของ
ผูใ้ชน้ ้าแต่ละประเภท และใชป้ระกอบการวางแผนการผลิตและ
การจดัสรรน ้าให้เหมาะสมกบัความตอ้งการของแต่ละกลุ่มผูใ้ช้
น ้ า นอกจากน้ี การน าเสนอขอ้มูลในรูปแบบแดชบอร์ดยงัช่วย
ให้ผูใ้ชง้านสามารถวิเคราะห์แนวโนม้และเปรียบเทียบขอ้มูลได้
อย่างรวดเร็ว ลดความซับซ้อนในการตีความข้อมูล  และ
สนบัสนุนการตดัสินใจเชิงบริหารไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

 

รูปท่ี 2 (a) Dashboard  แสดงแนวโน้มปริมาณการใช้น า้ประปา
รายปี 

Yt = β0 + β1Tt  (4) 
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รูปท่ี 2 (b) Dashboard แสดงปริมาณการใช้น า้ประปาจ าแนก
ตามประเภทผู้ใช้น า้ 

ผลการพฒันาระบบแสดงให้เห็นว่า เว็บไซต์สามารถท า
หน้า ท่ี เ ป็นศูนย์กลางข้อมูลด้านการใช้น ้ าประปา (Water 
Information Dashboard) ท่ี ส นั บ ส นุ น ก า ร จั ด เ ก็ บ  ก า ร
ประมวลผล การพยากรณ์ และการแสดงผลขอ้มูลผ่านเว็บได้
อย่างครบถว้น อีกทั้งยงัรองรับการขยายระบบในอนาคต เช่น 
การเช่ือมต่อกับฐานข้อมูลภายนอกผ่าน API หรือข้อมูลจาก
อุปกรณ์ Internet of Things (IoT) เพ่ือเพ่ิมศกัยภาพของระบบใน
การรองรับขอ้มูลแบบเรียลไทม์ และสนบัสนุนการพฒันาระบบ
บริหารจดัการน ้าประปาเชิงอจัฉริยะ 

6. สรุปและอภิปรายผล  
ผลการวิจยัแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง Linear Regression 

ให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ปริมาณการใช้น ้ าประปาสูง
ท่ีสุดเม่ือเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองอื่น ไดแ้ก่ Artificial Neural 
Network, Random Forest และ Gradient Boosted Trees ภายใต้
ชุดขอ้มูลการใช้น ้ าประปารายเดือนในช่วงปี พ.ศ. 2557–2566 
โดยพิจารณาจากค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียสัมบูรณ์  (MAE) 
และค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนก าลังสอง 
(RMSE) ท่ีต ่าท่ีสุด ผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนถึงลักษณะของ
ข้อมูลท่ีมีแนวโน้มเชิงเวลาและรูปแบบเชิงเส้นค่อนข้าง
สม ่ า เสมอ ส่งผลให้แบบจ าลองเชิงสถิติสามารถอธิบาย
ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรได้อย่าง มีเสถียรภาพและ
เหมาะสมต่อการน าไปประยกุตใ์ชง้านจริง 

จากผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
พบว่าแบบจ าลอง Linear Regression ให้ค่าความคลาดเคล่ือน
ต ่าท่ีสุดเม่ือเปรียบเทียบกบั Artificial Neural Network (ANN), 

Random Forest และ Gradient Boosted Trees ซ่ึงสามารถอธิบาย
ไดจ้ากลกัษณะของขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษา 

เม่ือพิจารณาข้อมูลปริมาณการใช้น ้ าประปารายเดือน
ในช่วงปี พ.ศ. 2557–2566 พบว่าขอ้มูลมีแนวโน้ม (Trend) ท่ี
เปล่ียนแปลงอย่างค่อยเป็นค่อยไปตามช่วงเวลา และมีรูปแบบ
ฤดูกาล (Seasonality) ท่ีสัมพนัธ์กบัเดือนของปี อนัเน่ืองมาจาก
การเปล่ียนแปลงของสภาพภูมิอากาศและพฤติกรรมการใช้น ้ า
ในแต่ละฤดูกาล นอกจากน้ี ความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรเชิง
เวลา ไดแ้ก่ ปี เดือน และดชันีเวลา (Time Index) กบัปริมาณการ
ใช้น ้ าประปามีลักษณะใกล้เคียงเชิงเส้น (Linear Pattern) ใน
หลายช่วงของข้อมูล ส่งผลให้แบบจ าลอง Linear Regression 
สามารถอธิบายแนวโนม้ของขอ้มูลไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

ในทางกลบักนั แบบจ าลองท่ีมีความซับซอ้นมากกว่า เช่น 
Artificial Neural Network, Random Forest แ ล ะ  Gradient 
Boosted Trees แม้จะสามารถเรียนรู้ความสัมพนัธ์แบบไม่เชิง
เส้นได้ แต่ภายใต้ชุดข้อมูลท่ีใช้ในการศึกษาซ่ึงมีรูปแบบ
แนวโน้มและฤดูกาลค่อนข้างชัดเจน  ประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองท่ีซับซ้อนกว่าไม่ได้เหนือกว่า  Linear Regression 
อย่างมีนัยส าคญั อีกทั้ง Gradient Boosted Trees ยงัมีแนวโน้ม
เกิด Overfitting จากการเรียนรู้รายละเอียดของขอ้มูลฝึกสอน
มากเกินไป ท าให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูลใหม่
ลดลงเม่ือเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองเชิงเส้น 

ผลการศึกษาน้ีสอดคลอ้งกบังานวิจัยของ N. Fumo et al. 
[18]  ซ่ึ งรายงานว่ า  Linear Regression สามารถให้ผลการ
พยากรณ์ท่ีมีเสถียรภาพในกรณีท่ีขอ้มูลความต้องการใช้น ้ ามี
แนวโน้มเชิงเส้น ขณะเดียวกนั งานของ A. Antunes et al. [16] 
และ I. I. Aminu [7] ช้ีให้เห็นว่าแบบจ าลองในกลุ่ม Gradient 
Boosting และ Artificial Neural Network มีประสิทธิภาพสูงใน
บริบทของขอ้มูลท่ีมีความไม่เชิงเส้นและมีความซับซอ้นสูง ผล
การเปรียบเทียบดงักล่าวสนับสนุนขอ้คน้พบของงานวิจยัน้ีว่า 
ความเหมาะสมของแบบจ าลองพยากรณ์ขึ้นอยู่กบัลกัษณะของ
ขอ้มูล โครงสร้างเชิงเวลา และบริบทการน าไปใชง้าน มากกว่า
การเลือกใชเ้ทคนิคท่ีมีความซบัซอ้นเพียงอยา่งเดียว 

ในเชิงการบริหารจัดการทรัพยากรน ้ า  ผลลัพธ์จาก
แบบจ าลอง Linear Regression ท่ีมีค่าความคลาดเคล่ือนอยู่ใน
ระดบัท่ียอมรับไดส้ะทอ้นถึงศกัยภาพในการน าไปประยุกต์ใช้
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เป็นเคร่ืองมือสนบัสนุนการตดัสินใจ (Decision Support Tool) 
ส าหรับหน่วยงานที่เก่ียวขอ้ง เช่น การวางแผนก าลงัการผลิตน ้า 
การบริหารการกระจายน ้ าในช่วงฤดูแล้ง และการจัดล าดับ
ความส าคัญของพ้ืนท่ีเส่ียงต่อการขาดแคลนน ้ า นอกจากน้ี 
ความเรียบง่ายของแบบจ าลองยงัช่วยให้ผูใ้ชง้านสามารถตีความ
ผลลพัธ์ได้ง่ายและสามารถน าไปใช้ประกอบการตดัสินใจเชิง
บริหารไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

เ ม่ือพิจารณาร่วมกับผลการพัฒนาเว็บไซต์  ระบบ
สารสนเทศ ท่ีพัฒนาขึ้ นสามารถ เ ช่ือมโยงผลลัพ ธ์ จ าก
แบบจ าลองพยากรณ์เขา้กบัการแสดงผลในรูปแบบกราฟและ
แดชบอร์ดออนไลน์ ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการส่ือสารขอ้มูล
และการเขา้ถึงสารสนเทศเชิงพยากรณ์ของผูมี้ส่วนไดส่้วนเสีย 
ระบบดงักล่าวจึงสามารถมองไดว้่าเป็นตน้แบบของเทคโนโลยี
การจัดการท่ีบูรณาการขอ้มูล การวิเคราะห์ และการน าเสนอ
ผลลัพธ์ไวใ้นแพลตฟอร์มเดียว และสามารถน าไปต่อยอดสู่
ระบบบริหารจดัการน ้าอจัฉริยะในอนาคต 

อย่างไรก็ตาม งานวิจยัน้ียงัมีขอ้จ ากดั ไดแ้ก่ การใชข้อ้มูล
เชิงเวลาระดบัรายเดือน ซ่ึงอาจไม่สามารถสะทอ้นความผนัผวน
ของปริมาณการใช้น ้ าในระยะสั้นได้อย่างละเอียด นอกจากน้ี 
แบบจ าลองท่ีพฒันาขึ้นยงัอาศัยข้อมูลเชิงเวลาและข้อมูลเชิง
พ้ืนท่ีจากฐานขอ้มูลเปิดภาครัฐเป็นหลกั โดยยงัไม่ไดบู้รณาการ
ปัจจยัภายนอกท่ีอาจส่งผลต่อความตอ้งการใชน้ ้า เช่น อุณหภูมิ 
ปริมาณน ้าฝน ความช้ืน จ านวนประชากร การขยายตวัของเมือง 
และปัจจยัดา้นเศรษฐกิจและสังคม 

แมว่้างานวิจัยน้ีจะมุ่งเน้นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของเทคนิคเหมืองข้อมูลบนแพลตฟอร์ม RapidMiner ได้แก่ 
Linear Regression, Artificial Neural Network, Random Forest 
และ Gradient Boosted Trees แต่แบบจ าลองอนุกรมเวลา เช่น 
ARIMA, SARIMA, Holt–Winters และ Prophet ก็เป็นแนวทาง
ท่ีไดรั้บความนิยมในการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา เน่ืองจาก
สามารถอธิบายองคป์ระกอบของแนวโนม้ (Trend) และฤดูกาล 
(Seasonality) ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ อยา่งไรก็ตาม เพื่อให้การ
เปรียบเทียบเป็นไปอย่างเป็นธรรมภายใต้ชุดข้อมูลและ
สภาพแวดล้อมเดียวกัน งานวิจัยน้ีจึงมุ่งเปรียบเทียบเฉพาะ
เทคนิคเหมืองข้อมูลท่ีสามารถพัฒนาได้บนแพลตฟอร์ม 
RapidMiner 

ส าหรับการวิจยัในอนาคต ควรพิจารณาบูรณาการขอ้มูล
ดา้นสภาพภูมิอากาศ เช่น อุณหภูมิ ปริมาณน ้าฝน และความช้ืน 
รวมถึงขอ้มูลด้านประชากร การขยายตวัของเมือง และปัจจัย
ทางเศรษฐกิจและสังคม เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการอธิบาย
ความสัมพันธ์ของข้อมูลและปรับปรุงความแม่นย  าของการ
พยากรณ์ นอกจากน้ี ควรเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิค
เหมืองข้อ มูลกับแบบจ าลองอนุกรมเวลา  เ ช่น  ARIMA, 
SARIMA, Holt–Winters แล ะ  Prophet ร วม ถึ ง ศึ ก ษ า ก า ร
ประยุกต์ใช้แบบจ าลองเชิงลึก  (Deep Learning) เช่น Long 
Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) 
และ  Hybrid Models เ พ่ื อประ เ มินศัก ยภ าพในก าร เ พ่ิม
ประสิทธิภาพของระบบพยากรณ์ปริมาณการใช้น ้ าประปาใน
อนาคต 

7. ข้อเสนอแนะ   
งานวิจัยการประยุกต์ใช้เทคนิคเหมืองข้อมูลเพื่อพัฒนา

ระบบพยากรณ์การใช้น ้ าประปาน้ี ได้น าเสนอข้อเสนอแนะ
ส าหรับการปรับปรุงและพฒันางานในอนาคต รวมถึงแนวทาง
เชิงนโยบาย โดยแบ่งออกเป็น 2 ประเด็น ดงัน้ี 

7.1 ข้อเสนอแนะการวิจัยในอนาคต   
1) ควรเพ่ิมตวัแปรดา้นสภาพภูมิอากาศ เช่น อุณหภูมิ 

ปริมาณน ้ าฝน ความช้ืน และความเร็วลม รวมถึงปัจจัยทาง
เศรษฐกิจและสังคม เช่น จ านวนประชากร การขยายตัวของ
เมือง และกิจกรรมทางอุตสาหกรรม เพ่ือเพ่ิมความสามารถของ
แบบจ าลองในการอธิบายความผนัผวนของความต้องการใช้
น ้าประปา 

2) ควรศึกษาการประยุกต์ใช้แบบจ าลองขั้นสูง เช่น 
Long Short-Term Memory (LSTM), Hybrid Model แ ล ะ 
Ensemble Learning เ พื่ อ เ ป รี ยบ เ ที ยบป ร ะ สิท ธิ ภ าพกับ
แบบจ าลอง เ ชิ งส ถิ ติและ  Machine Learning แบบดั้ ง เ ดิม 
โดยเฉพาะในกรณีท่ีใชข้อ้มูลรายวนัหรือรายชัว่โมง ซ่ึงมีความ
ละเอียดเชิงเวลาสูง 

3) ควรพฒันาระบบให้รองรับขอ้มูลแบบเรียลไทม์
จากอุปกรณ์ Internet of Things (IoT) เช่น มาตรวดัน ้ าอจัฉริยะ 
(Smart Meter) และเซนเซอร์ส่ิงแวดลอ้ม เพ่ือเพ่ิมความแม่นย  า
ของการพยากรณ์และสนับสนุนการบริหารจัดการน ้ าแบบ
อจัฉริยะ 
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4) ควรศึกษาการประยุกต์ใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep Learning) ร่วมกับข้อมูลเชิงพ้ืนท่ี  (Spatial Data) เพื่อ
พัฒนาแบบจ าลองพยากรณ์ระดับพ้ืนท่ี เช่น ระดับเขตหรือ
ชุมชน ซ่ึงจะช่วยเพ่ิมความละเอียดของผลการพยากรณ์ 

ส าหรับการวิจยัในอนาคต ควรพิจารณาบูรณาการขอ้มูล
ปัจจัยภายนอกท่ีอาจส่งผลต่อปริมาณการใช้น ้ าประปา เช่น 
ข้อมูลสภาพอากาศ (อุณหภูมิ ปริมาณน ้ าฝน ความช้ืน และ
ความเร็วลม) ขอ้มูลด้านประชากร การขยายตวัของเมือง และ
กิจกรรมทางเศรษฐกิจและสังคม เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการ
อธิบายความสัมพนัธ์ของขอ้มูลและปรับปรุงประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองพยากรณ์ให้มีความแม่นย  ามากย่ิงขึ้น นอกจากน้ี 
ควรศึกษาการประยุกต์ใช้แบบจ าลอง Deep Learning ส าหรับ
ข้อมูลอนุกรมเวลา เช่น Long Short-Term Memory (LSTM) 
และ Gated Recurrent Unit (GRU) รวมถึง Hybrid Models เพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับเทคนิคเหมืองข้อมูลท่ีใช้ใน
การศึกษาคร้ังน้ี เน่ืองจากแบบจ าลองดงักล่าวสามารถเรียนรู้
ความสัมพนัธ์เชิงเวลาและรูปแบบข้อมูลท่ีซับซ้อนได้ดีกว่า
แบบจ าลอง ANN แบบดั้ งเดิม อันจะช่วยเพ่ิมศักยภาพของ
ระบบพยากรณ์ปริมาณการใชน้ ้าประปาในอนาคต 

7.2 ข้อเสนอแนะเชิงนโยบาย 
1) หน่วยงานท่ี เ ก่ียวข้องกับการบริหารจัดการ

น ้ าประปา เช่น การประปานครหลวง การประปาส่วนภูมิภาค 
และองค์กรปกครองส่วนท้องถ่ิน ควรน าระบบพยากรณ์เชิง
ดิจิทัลไปใช้เป็นเคร่ืองมือสนับสนุนการตัดสินใจเชิงบริหาร 
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการวางแผนก าลังการผลิตและการ
กระจายน ้า 

2) ภาครัฐควรส่งเสริมการบูรณาการขอ้มูลจากหลาย
หน่วยงานเขา้สู่แพลตฟอร์มกลางดา้นการจดัการน ้า เพ่ือพฒันา
เป็นระบบสารสนเทศเชิงบูรณาการส าหรับการบริหารจดัการ
น ้าในระดบัประเทศ ซ่ึงสอดคลอ้งกบัแนวทาง Smart City และ
เป้าหมาย SDG 6 และ SDG 11 

3) ควรสนับสนุนการเปิดเผยข้อมูลภาครัฐ (Open 
Data) อย่างเป็นระบบและมีมาตรฐาน เพ่ือเอื้อต่อการน าขอ้มูล
ไปใชป้ระโยชน์เชิงวิชาการและเชิงนโยบาย รวมถึงการพฒันา
เคร่ืองมือพยากรณ์เชิงดิจิทลั 

4) ควร ส่ ง เส ริมความ ร่วม มือระหว่ า งภาค รัฐ 
ภาคเอกชน และสถาบนัการศึกษาในการพฒันาเทคโนโลยีและ
นวตักรรมดา้นการจดัการน ้า เพ่ือสนบัสนุนการบริหารจัดการ
ทรัพยากรน ้าอยา่งยัง่ยืนในระยะยาว 
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