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บทคดัยอ่ 

งานว ิจยันี้มวีตัถุประสงค์เพื่อเปร ียบเทียบประส ิทธ ิภาพการเร ียนรู้
เครื่องแบบกลุ่ม (ensemble learning) ดว้ยอลักอรทิมึ boosting สามแบบ 
ได้แก่ adaptive boosting (ADA) gradient boosting (GB) และ eXtreme 
gradient boosting (XGB) เพื่อหาแบบจ าลองที่มคีวามเหมาะสมใน   
การประเมินความอ่อนไหวของการเกิดดินถล่มในจังหวัดอุตรดิตถ์  
โดยใช้ข ้อมูลจุดเกิดและไม่เกิดดินถล่มที่ถูกบนัทึกไว้ย้อนหลงั 30 ปี 
ในการฝึกสอนและทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  ใช้ข้อมูล 
14 ประเภท ในการวเิคราะห์ปัจจยัที่ส่งผลต่อความอ่อนไหวในการเกดิ   
ดนิถล่ม ประกอบไปด้วยปัจจยัทางธรรมชาติและปัจจยัที่ได้รบัอิทธิพล   
จากมนุษย์ ทัง้นี้ เพื่อลดอทิธพิลจากความสมัพนัธ์กนัเองของตวัแปรอสิระ 
งานวจิยันี้ไดท้ดสอบ multicollinearity โดยก าหนดเกณฑค์่า VIF น้อยกว่า 
5 และค่า TOL มากกว่า 0.10 มปัีจจยัทีผ่่านการคดัเลอืกเขา้สู่แบบจ าลอง 
9 ปัจจยั และประสทิธภิาพของแบบจ าลองจะถูกทดสอบดว้ยค่าสถติเิพือ่ให้
ได้แบบจ าลองที่ดีที่สุด ผลการศึกษาพบว่า 1) ปัจจัยด้านธรณีวิทยามี
ความส าคัญของปัจจัยสูงสุดในทุกแบบจ าลอง 2) ทัง้สามแบบจ าลอง
สามารถใชป้ระเมนิความอ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มได้ โดยแบบจ าลอง 
GB และ XBG มปีระสทิธภิาพสูงทีสุ่ด เมื่อทดสอบด้วยค่าสถิติ F1-score 
และค่าความถูกต้องโดยรวม ส่วนการเปรยีบเทียบพื้นที่ใต้กราฟ ROC 
แบบจ าลอง XGB มปีระสทิธภิาพสูงที่สุด 3) การท านายการกระจายตัว
ของพื้นทีอ่่อนไหวต่อดนิถล่มของทัง้สามแบบจ าลองมคีวามคล้ายคลงึกนั
บริเวณที่มรีะดบัความอ่อนไหวมากที่สุด ยกเว้นแบบจ าลอง ADA ที่ม ี  
การแบ่งช่วงในระดบัปานกลางถึงน้อยละเอียดกว่าแบบจ าลองอื่น  ๆ 
จากข้อค้นพบในครัง้นี้สามารถใช้เป็นเครื่องมอืที่มศีกัยภาพส าหรบั   
การท านายและใชเ้ป็นแนวทางในการลดความเสีย่งจากภยัพบิตัไิด้ 
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Abstract 

This research compared the performance of ensemble learning 
methods by using different boosting algorithms: adaptive (ADA), 
gradient (GB), and eXtreme gradient boosting (XGB) for assessing 
landslide susceptibility in Uttaradit Province. It uses 30 years of 
historical data on landslide occurrences and non-occurrences to 
train and validate the models. The analysis includes 14 natural and 
human-induced factors influencing landslide susceptibility. Multicollinearity 
testing set criteria (VIF < 5 and TOL > 0.10) with nine factors selected 
for modelling. Model performance was statistically evaluated. Key 
findings include: 1) geomorphological factors were consistently the 
most significant across all models; 2) all three models effectively 
assessed landslide susceptibility, with GB and XGB achieving the 
highest performance (97%) based on harmonic mean of precision 
and recall (F1) score and overall accuracy; 3) XGB demonstrated 
the highest effectiveness (99%) in receiver operating characteristic 
(ROC) curve analysis. Predictive susceptibility distributions among 
the three models were similar in high-risk areas, except ADA, which 
showed broader and less detailed segmentation than other models. 
These findings confirm the potential of ensemble learning techniques, 
especially GB and XGB for accurate landslide prediction and risk 
reduction strategy. 
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1.  บทน า 

ภยัธรรมชาติมีแนวโน้มและความรุนแรงเพิม่มากขึน้เนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของ
สภาพอากาศ ส่งผลใหเ้กดิสภาวะโลกร้อนทีม่คีวามแปรปรวนของสภาพภูมอิากาศเกดิขึน้ทัว่โลก 
น าไปสู่ภยัพบิตัิทางธรรมชาติที่รุนแรงและการสูญเสยีในด้านของทรพัย์สนิและชวีติของผู้คน 
นอกจากนี้ยงัสง่ผลกระทบถงึเศรษฐกจิ (Akinci et al., 2020) ดนิถล่ม (landslide) เป็นภยัพบิตัิ
ทางธรรมชาตทิีห่ากเกดิขึน้แลว้จะมคีวามอนัตรายต่อชวีติและทรพัยส์นิ พบในภูมปิระเทศแบบ
ภูเขาที่มีพื้นที่ลาดเอียงสูงและมีหินฐานเป็นหินเนื้อแน่น ส่วนใหญ่เป็นหินแกรนิตซึ่งมีแร่
ประกอบหนิหลกัเป็นเฟลด์สปาร์และควอตที่เมื่อเกิดการผุพงัแล้วจะให้ดนิเหนียวและทราย 
ประกอบกบัปัจจยัทีอ่ยู่ภายในพืน้ทีอ่ื่น เช่น ความลาดชนั ทศิทางความลาดชนั รอยเลื่อน ฯลฯ 
ทีล่ว้นมผีลต่อการเกดิดนิถล่ม นอกจากนี้ การเกดิดนิถล่มยงัเป็นผลมาจากการถูกกระตุ้นโดย
ปัจจยัภายนอก เช่น ปรมิาณฝนทีต่กมากในพืน้ที่ การเกดิแผ่นดนิไหว การเกดิภูเขาไฟระเบดิ 
และกจิกรรมของมนุษย์ (Guzzetti et al., 2004; Keefer, 1984) จงัหวดัอุตรดติถ์มลีกัษณะ  
ภูมิประเทศเป็นภูเขาสลบัซบัซ้อนที่มีความลาดชนั มีรอยเลื่อนกลุ่มที่มีพลงัอยู่ภายในพื้นที่ 
(กลุ่มรอยเลื่อนอุตรดติถ์) มทีี่ราบอยู่ระหว่างหุบเขาและเชงิเขา คิดเป็นร้อยละ 60 ของพื้นที่
ทัง้หมด ลกัษณะภูมอิากาศเป็นแบบเขตฝนเมอืงรอ้น (tropical savannah climate: AW) สภาพ
ภูมิประเทศและภูมิอากาศดงักล่าวส่งผลให้จงัหวดัอุตรดิตถ์ประสบภัยพิบตัิทางธรรมชาติ  
อยู่บ่อยครัง้ อาท ิน ้าท่วม แผ่นดนิไหว การพงัทลายของหน้าดิน (soil erosion) และดนิถล่ม 
สถานการณ์ความแปรปรวนของสภาพอากาศที่เกิดจากภาวะโลกร้อน (global warming) 
มคีวามรุนแรงมากขึน้ ยิง่เป็นผลให้ภยัพบิตัิทวคีวามรุนแรงมากยิง่ขึน้เช่นกนั ใน พ.ศ. 2549 
เกดิเหตุการณ์ดนิถล่มขนาดใหญ่ในจงัหวดัอุตรดติถ์ เนื่องจากเกดิฝนตกหนักต่อเนื่องเป็น  
เวลาหลายวัน ส่งผลให้พื้นที่บริเวณดงักล่าวซึ่งเป็นพื้นที่ที่มีความลาดชันสูงและมีลกัษณะ
ตะกอนทรายไม่สามารถรองรบัปรมิาณน ้าฝนได้เพยีงพอ พื้นที่บางบรเิวณจงึเกดิการพงัทลายลง  
สรา้งความเสยีหายต่อบา้นเรอืนถงึ 3,500 หลงัคาเรอืน (Hydro-Informatics Institute, n.d.) และ
ดนิถล่มมโีอกาสเกดิขึน้ซ ้าพืน้ทีเ่ดมิในอนาคตหากสภาพของปัจจยัในพืน้ทีม่ลีกัษณะทีส่นบัสนุน
การเกดิภยั เช่น การผุพงัของหนิฐานในพืน้ที ่ซึง่ตอ้งอาศยัระยะเวลาของกระบวนการ 

การวเิคราะหค์วามอ่อนไหวเป็นการจ าแนกเพื่อหาโอกาสเกดิหรอืความน่าจะเกดิของ
เหตุการณ์ (probability of occurrences) มวีธิกีารจ าแนกทีน่ิยมใชว้เิคราะหค์วามอ่อนไหวอยู่
หลายวธิ ีเช่น การวเิคราะหแ์บบล าดบัชัน้ (Alizadeh et al., 2018; Park et al., 2013; Yalcin, 2008) 
การวเิคราะหค์วามถี ่(Choi et al., 2012; Regmi et al., 2014) และการวเิคราะหก์ารถดถอยโลจสิตกิส ์
(Akgun, 2012; Pham et al., 2016; Trigila et al., 2013) จากการพฒันาของการเรยีนรู้เครื่อง 
(machine learning: ML) ทัง้ด้านอลักอรทิมึและทรพัยากรประมวลผลส่งผลใหแ้บบจ าลอง ML 
ไดถู้กน ามาประยุกต์ในงานดา้นการวเิคราะหค์วามอ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มเป็นจ านวนมาก 
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(H. Yu et al., 2023) แบบจ าลอง ensemble learning เป็นอกีเทคนิคหนึ่งของแบบจ าลอง ML 
ทีใ่ช้แบบจ าลองหลายแบบจ าลองร่วมกนั มปีระสทิธภิาพสูงกว่าการใช้เพยีงแบบจ าลองเดยีว 
อัลกอริทึมดังกล่าวมีพื้นฐานมาจากต้นไม้ตัดสินใจ (decision tree) ที่ได้รับการพัฒนาให้มี
ประสทิธภิาพทีด่ขี ึน้ แบ่งออกเป็น 2 ประเภทหลกั ไดแ้ก่ 1) bagging เป็นการรวมแบบจ าลอง
และสุ่มตวัอย่างดว้ยวธิกีาร bootstrap โดยแต่ละแบบจ าลองจะประมวลผลแบบขนาน (parallel 
computing) จนไดผ้ลลพัธข์องแต่ละแบบจ าลองออกมา จากนัน้จะเลอืกวธิกีารเพื่อหาผลลพัธท์ี่  
ดทีีส่ดุ โดยใชค้่าเฉลีย่ (mean) หรอืค่าทีม่จี านวนมากทีสุ่ด (vote) เป็นค าตอบสดุทา้ย ตวัอย่างเช่น 
ป่าสุม่ (random forest: RF) และ 2) boosting มหีลกัการคลา้ยกบั bagging แต่จะน าขอ้ผดิพลาด 
(error) ของแบบจ าลองตวัก่อนหน้ามาเป็นขอ้มลูสอนใหก้บัแบบจ าลองตวัต่อไป โดยแบบจ าลอง
จะใช้ขอ้มูลฝึกสอนชุดเดยีวกนัทัง้หมด ลกัษณะการท างานจะเป็นแบบเรยีงล าดบั (sequential 
method) การท างานของ boosting จะช่วยลดการเกดิ overfitting และลดความซบัซ้อนของ
แบบจ าลอง (Intarat et al., 2024) นอกจากนี้ยงัช่วยใหค้่าฟังกช์นัการสญูเสยี (loss function) 
มคี่าลู่เขา้ศนูย ์(Huan et al., 2023) 

อย่างไรกต็าม แบบจ าลอง ML มุ่งเน้นไปทีก่ารเรยีนรูจ้ากขอ้มูลทีเ่กดิขึน้จรงิในพื้นที่  
การสร้างแบบจ าลองจ าเป็นต้องอาศยัขอ้มูลที่เกดิขึน้ในพื้นที่ศกึษาจงึจะให้ผลการประเมนิ   
ความอ่อนไหวได้มปีระสทิธภิาพ (Halder et al., 2024) ไม่สามารถน าแบบจ าลอง ML ที่ผ่าน
การเรียนรู้จากพื้นที่อื่นมาใช้ร่วมกัน นอกจากนี้แบบจ าลอง ML แต่ละตัวยังให้ผลลัพธ์  
การประเมินความอ่อนไหวที่แตกต่างกนัขึ้นอยู่กบัลกัษณะของข้อมูลที่ใช้สอนแบบจ าลอง  
จึงจ าเป็นต้องทดสอบเพื่อหาแบบจ าลอง ML ที่มีประสทิธิภาพเหมาะสมกบัชุดข้อมูลของ  
พืน้ที่ศกึษา งานวจิยันี้ได้สร้างแบบจ าลอง ensemble แบบ boosting จ านวนสามแบบจ าลอง 
ไดแ้ก่ adaptive boosting (ADA) gradient boosting (GB) และ eXtreme gradient boosting 
(XGB) เพื่อเปรียบเทียบประสทิธิภาพและหาแบบจ าลองที่มีความเหมาะสมในการประเมิน   
ความอ่อนไหวของการเกดิดนิถล่มในจงัหวดัอุตรดติถ์ ประสทิธภิาพของแบบจ าลองทัง้สามจะ
ถูกทดสอบดว้ยค่าสถติเิพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองทีด่ทีีส่ดุ ผลการศกึษาสามารถน าไปใชป้ระเมนิพืน้ที่
ทีม่โีอกาสเกดิดนิถล่มในอนาคตส าหรบัวางแผนปรบัตวัแก่ประชาชนในพืน้ที่และเตรยีมพรอ้ม
กบัเหตุการณ์ดนิถล่มทีอ่าจเกดิขึน้ไดต่้อไป 
 
2. ขอบเขตพืน้ท่ีศึกษา 

จงัหวดัอุตรดติถต์ัง้อยู่บรเิวณภาคเหนือตอนล่างของประเทศไทย ระหว่างละตจิดู 17 องศา 
37 ลปิดาเหนือ กบั 19 องศา 30 ลปิดาเหนือ และระหว่างลองจจิูด 100 องศา 5 ลปิดาตะวนัออก 
กบั 101 องศา 11 ลปิดาตะวนัออก (แผนภาพที่ 1) มพีื้นที่ประมาณ 7,838 ตารางกโิลเมตร 
ขนาดของเน้ือทีค่ดิเป็นอนัดบั 25 ของประเทศไทยและเป็นอนัดบั 11 ของจงัหวดัภาคเหนือจาก
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จ านวนทัง้หมด 17 จงัหวดั  ลกัษณะภูมปิระเทศแบ่งออกเป็น 3 ลกัษณะ คอื 1) พืน้ทีร่าบลุ่ม
แม่น ้าน่าน เป็นพื้นที่สองฝัง่แม่น ้าน่าน มีลักษณะเป็นพื้นที่ราบลุ่ม อยู่ในเขตอ าเภอตรอน 
อ าเภอพชิยั และพื้นที่บางส่วนของอ าเภอเมอืงอุตรดติถ์ คดิเป็นร้อยละ 20 ของพื้นที่ทัง้หมด 
2) พืน้ทีร่าบระหว่างภูเขาและเชงิเขา มลีกัษณะเป็นทีร่าบระหว่างหุบเขาตามแนวคลองตรอน 
แม่น ้าปาด และล าธารสายต่าง ๆ สลบักบัภูมปิระเทศแบบภูเขา อยู่ในเขตอ าเภอเมอืงอุตรดติถ์ 
อ าเภอลบัแล และอ าเภอน ้าปาด คดิเป็นร้อยละ 20 ของพื้นที่ทัง้หมด 3) พื้นที่ภูเขาและที่สูง 
มลีกัษณะเป็นภูเขาและทีส่งู ตัง้อยู่ทางดา้นทศิเหนือและทศิตะวนัออกของจงัหวดัในเขตอ าเภอ
เมอืงอุตรดติถ์ อ าเภอลบัแล อ าเภอน ้าปาด อ าเภอท่าปลา และอ าเภอบา้นโคก คดิเป็นรอ้ยละ 60 
ของพื้นที่ทัง้หมด ลกัษณะพื้นที่มากกว่าร้อยละ 50 เป็นพื้นที่ป่าไม้ พื้นที่การเกษตรคดิเป็น  
รอ้ยละ 25 พืน้ทีชุ่มชนและสิง่ปลูกสรา้งรอ้ยละ 17 และพืน้ทีแ่หล่งน ้ารอ้ยละ 1 ลกัษณะภูมอิากาศ  
เป็นแบบเขตฝนเมอืงรอ้น (tropical savannah climate: AW) ตามการจ าแนกสภาพภูมอิากาศ
ของ Köppen-Geiger ฝนทีต่กเกดิจากอทิธพิลลมมรสมุตะวนัออกเฉียงใต้ โดยช่วงฤดฝูนเริม่ใน
เดอืนพฤษภาคมและสิน้สุดในเดอืนกนัยายน ค่าเฉลี่ยปรมิาณน ้าฝนประมาณ 1,300-1,400 
มลิลเิมตร อุณหภูมเิฉลีย่ตลอดปีประมาณ 27 องศาเซลเซยีส (กรมอุตุนิยมวทิยา, 2566) 

 
แผนภาพท่ี 1 
พื้นทีศ่กึษาจงัหวดัอุตรดติถ์  และต าแหน่งการเกดิดนิถล่มยอ้นหลงั 30 ปี (จุดสแีดง) 
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จากแผนภาพที่ 1 จุดเกดิดนิถล่ม (จุดสแีดงในภาพ) เกดิขีน้อย่างหนาแน่นทีบ่รเิวณ
เขาพญาพ่อทางทศิตะวนัตก (เขาพญาพ่อเป็นเขตแดนกัน้ระหว่างอ าเภอท่าปลา จงัหวดัอุตรดติถ์ 
และอ าเภอเมอืง จงัหวดัแพร่) และทางตะวนัออกของจงัหวดั โดยทวิเขาบรเิวณตอนกลางที่มี
ลกัษณะเป็นทีร่าบระหว่างหุบเขา (เกดิจากกลุ่มรอยเลื่อนอุตรดติถ์) ทีว่างตวัแนวทศิตะวนัออก  
เฉียงเหนือและตะวนัตกเฉียงใตพ้บการเกดิดนิถล่มอยู่ตลอดแนว ลกัษณะธรณีวทิยาของทวิเขา
ด้านตะวนัตกของจงัหวดั (พื้นที่ทางเหนือของอ าเภอลบัแล อ าเภอเมอืง) ซึ่งเป็นพื้นที่ที่ม ี  
ความหนาแน่นของการเกดิดนิถล่มสูง (แผนภาพที ่1) ถูกจดัอยู่ในหมวดหนิลบัแลและหมวด
หินเขาพรึง ในหมวดหินลบัแลประกอบด้วยหินดินดาน หินโคลน และหินทรายเกรย์แวก  
ยุคคารบ์อนิเฟอรสั-เพอรเ์มยีน ที่บางส่วนมกีารผุพงั มรีอยเลื่อนตดัผ่าน ชัน้หนิมกีารคดโค้ง
เป็นแบบประทุนคว ่าและประทุนหงาย ส่วนหมวดหนิเขาพรงึเป็นหนิโคลนสลบัหนิทรายเกรยแ์วก   
ทีเ่กดิในยุคไทรแอสซกิ ชัน้หนิถูกแทรกดนัและตดัผ่านดว้ยหนิอคันีประเภทแกรนิต นอกจากนี้
ยงัพบหนิแอนดไีซตแ์ละไดโอไรตใ์นพืน้ที ่

 
3. ข้อมูลและวิธีการท่ีใช้ในการวิจยั 

 3.1 ข้อมูลจดุเกิดดินถล่ม 
 น าเข้าขอ้มูลจุดเกดิดินถล่ม (landslide occurrence point) จากกรมทรพัยากรธรณี 
ซึ่งเป็นข้อมูลจุดการเกิดดินถล่มที่ถูกบนัทึกไว้ย้อนหลงั  30 ปี ตัง้แต่ พ.ศ. 2532 ถึง 2562 
จ านวนทัง้หมด 4,192 จุด ในจงัหวดัอุตรดติถ ์(จุดสแีดงในภาพที ่1) จากนัน้สรา้งจุดไม่เกดิดนิถล่ม 
(non-landslide occurrence point) โดยค านวณจากรศัมี 1 กิโลเมตรจากจุดเกิดดินถล่ม 
(Huan et al., 2023) โดยใหม้จี านวนเท่ากบัจ านวนจุดเกดิแผ่นดนิถล่ม ขอ้มลูทัง้สอง (จุดเกดิ
และไม่เกดิดนิถล่ม) จะถูกรวมเขา้ด้วยกนัเพื่อสร้างเป็นชุดขอ้มูลส าหรบัฝึกสอนแบบจ าลอง 
(sample dataset) โดยชุดขอ้มูลดงักล่าวจะถูกแบ่งขอ้มลูออกเป็นสองชุดโดยใชส้ดัส่วน 70:30 
ขอ้มูลชุดแรกที่มสีดัส่วนร้อยละ 70 จะถูกใช้เป็นข้อมูลส าหรบัฝึกสอนแบบจ าลอง (training) 
และขอ้มลูทีม่สีดัสว่นรอ้ยละ 30 จะถูกใชเ้ป็นขอ้มลูส าหรบัทดสอบประสทิธภิาพของแบบจ าลอง 
(validation) 

 3.2 ปัจจยัต่อการเกิดดินถล่ม 
 ปัจจยัทีน่ าเขา้สู่การวเิคราะหค์วามอ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มเป็นปัจจยัทีอ่ยู่ภายใน
พืน้ที่ศกึษา (intrinsic factors) ประกอบไปด้วยปัจจยัทางธรรมชาติและปัจจยัที่ได้รบัอทิธพิล
จากการรบกวนของมนุษย์ โดยปัจจยัทางธรรมชาติ ได้แก่ ความสูงภูมปิระเทศเชงิเลข 
(digital elevation model) ซึง่ไดจ้ากโครงการ Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) 
ความลาดชนั (slope) ทศิทางลาดเขา (aspect) ความโคง้ (curvature) ประเภทของธรณีวทิยา 
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(geology) ดัชนีพลังงานกระแสน ้ า (standardized precipitation index: SPI) ดัชนีความชื้น 
(topographic wetness index: TWI) ดชันีความหยาบทางภูมศิาสตร์ (terrain ruggedness index: 
TRI) ขอ้มูลชุดดนิ (soil) ได้จากกระบวนการวเิคราะห์ จากปัจจยัความสูง ดชันีพชืพรรณ 
(normalized difference vegetation index: NDVI) ดชันีน ้า (normalized difference water index: 
NDWI) จากขอ้มูลดาวเทยีม Landsat 8-OLI (USGS) ระยะห่างจากล าน ้า (distance from 
stream) ระยะห่างจากรอยเลื่อน (distance from fault) จากกรมทรพัยากรธรณี และปัจจยัที่
ได้รบัอทิธพิลจากการรบกวนของมนุษย์ ได้แก่ ระยะห่างจากเส้นทางขนส่ง (distance from 
transportation) จากกรมการปกครอง โดยทุกปัจจยัจะถูกประมวลผลให้อยู่ในมาตรฐานเดยีวกนั 
โดยทุกปัจจยัมคีวามละเอยีดเชงิพืน้ทีเ่ท่ากบั 30 เมตรและขนาดพืน้ทีข่อ้มูล (extent) เท่ากนั
เพื่อใหข้อ้มลูสามารถซอ้นกนัได ้

 3.3 ปัญหาภาวะรว่มของตวัแปรในแบบจ าลองเส้นตรง (multicollinearity) 
 เนื่องจากตวัแปรอสิระอาจเกดิปัญหาภาวะร่วมของตวัแปรในตวัแบบเสน้ตรงซึง่เป็น
ภาวะที่ตวัแปรอสิระมากกว่าสองตวัมคีวามสมัพนัธ์กนัเองในระดบัสูง (H. Yu et al., 2023) 
ซึ่งส่งผลให้เกิดความคลาดเคลื่อนในการท านายโอกาสของการเกิดดินถล่มในแบบจ าลอง 
ปัญหาดงักล่าวสามารถแกไ้ขไดโ้ดยวเิคราะหค์่า variance inflation factor (VIF) และ tolerance 
(TOL) เป็นวิธกีารเพื่อก าจดัปัญหาภาวะร่วมของตวัแปรในตัวแบบเสน้ตรงโดยการทดสอบ
ความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรอสิระ แสดงการค านวณค่า VIF ในสมการที ่1 
  

𝑉𝐼𝐹𝑖 =  
1

1−𝑅𝑖
2     (1) 

𝑇𝑂𝐿𝑖 =  1 − 𝑅𝑖
2     (2) 

 โดย VIF คอื variance inflation factor ส าหรบัตวัแปรที ่𝑖𝑡ℎ และ 𝑅𝑖
2 คอื ค่าสมัประสทิธิ ์ 

แสดงการตดัสนิใจ (𝑅2) ของตวัแปร 𝑖𝑡ℎ โดยทัว่ไปค่า VIF ทีย่อมรบัได้น้อยกว่า 10 และ TOL 
มากกว่า 0.10 (Bui et al., 2011) โดยตวัแปรอสิระทีม่คี่ามากกว่า 10 อาจเกดิปัญหาภาวะร่วม
ของตวัแปรในตวัแบบเสน้ตรงได ้ปัจจยัทีผ่่านการคดัเลอืกจะถูกน าไปเป็นตวัแปรส าหรบัสอน
แบบจ าลอง ML เพื่อประเมนิความอ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มในพืน้ทีศ่กึษา 
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 3.4 แบบจ าลอง boosting ensemble ส าหรบัประเมินความอ่อนไหวต่อการเกิด
ดินถล่ม 

 3.4.1 แบบจ าลอง adaptive boosting (ADA) 
 ADA เป็นแบบจ าลองพืน้ฐานของ boosting method โดยพืน้ฐาน ADA น าเสนอโดย 
Freund and Schapire (1997) เป็นการรวม weak learner จ านวนหลายตัวเข้าด้วยกันเพื่อ
สรา้งเป็น strong learner โดยในแต่ละการสรา้ง weak learner จะมกีารปรบัแกค้่าถ่วงน ้าหนัก
เพิม่ขึน้ในทุกรอบการวนซ ้าเมื่อมกีารจ าแนกขอ้มูลการเกดิดนิถล่มผดิ (misclassified) เกดิขึน้ 
ในทางกลบักนัจะปรบัลดค่าถ่วงน ้าหนักเมื่อสามารถจ าแนกขอ้มูลการเกดิดนิถล่ม  correctly 
classified โดยในแต่ละรอบจะมกีารสรา้ง weak learner และสุดทา้ยจงึน ามารวมกนักลายเป็น 
strong learner มแีนวคดิเบือ้งหลงัการเพิม่หรอืลดค่าถ่วงน ้าหนัก โดยกระบวนการนี้จะวนซ ้า
หลายรอบเพื่อเพิม่ประสทิธภิาพของการท านายในแต่ละรอบใหด้ขีึน้ 

 3.4.2 แบบจ าลอง gradient boosting (GB) 
 GB เป็นแบบจ าลองทีไ่ดร้บัความนิยมอย่างแพร่หลาย ถูกน ามาใชใ้นหลากหลายงาน 
(Aydin & Iban, 2023; Rong et al., 2020) สามารถใชก้บังาน regression และ classification 
โดยหลกัการของ GB คอืการรวบรวม weak learner หลาย ๆ ตวัเขา้ดว้ยกนักลายเป็น strong 
learner ซึ่งเป็นพื้นฐานของอลักอรทิมึแบบ boosting แต่ GB มุ่งเน้นไปที่การเรยีนรู้จากค่า
ความคลาดเคลื่อน (error) ในรอบก่อนหน้าจากนัน้จงึปรบัแกใ้หเ้หมาะสมเพื่อเพิม่ประสทิธภิาพ
และลดความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึ้น ซึ่งกระบวนการนี้จะเกิดการวนซ ้าหลายรอบจนกว่าจะ  
ไม่สามารถเพิ่มประสทิธิภาพได้อีก โดยวิธีนี้ช่วยให้แบบจ าลอง GB มีประสทิธิภาพและ  
ความแม่นย าสงูสดุ 

 3.4.3 แบบจ าลอง eXtreme gradient boosting (XGB) 
 XGB ไดร้บัการพฒันาต่อยอดมาจาก GB หลกัการท างานคล้ายคลงึกนัคอืการสรา้ง 
weak learner หลายตวัมารวมกนักลายเป็น strong learner โดยจะเรยีนรูจ้ากค่าความคลาดเคลื่อน
ในรอบก่อนหน้าและปรบัแกค้่าดงักล่าวเพื่อลดความคลาดเคลื่อนลง โดยจุดเด่นของ XGB คอื 
สามารถรบัมอืกบัขอ้มูลขนาดใหญ่ไดด้กีว่า GB และสามารถเรยีนรูไ้ดร้วดเรว็ ในทางกลบักนั 
XGB ใชท้รพัยากรน้อยกว่า GB และสามารถปรบัใช ้GPU ในการประมวลผลขอ้มลู โดยในปัจจุบนั 
XGB เป็นแบบจ าลองทีน่ิยมใชอ้ย่างแพร่หลายและประสทิธภิาพสงู (Inan & Rahman, 2023) 

3.5 ค่า hyperparameter ของแบบจ าลอง 
 แบบจ าลองการเรยีนรู้เครื่องแต่ละแบบจ าลองจ าเป็นต้องทดสอบ hyperparameter 
เพื่อหาค่าที่เหมาะสมในการสอนแบบจ าลองและให้ประสทิธภิาพที่ดีที่สุด  แบบจ าลองแต่ละ
แบบจ าลองจะมีชุดของค่า hyperparameter ที่แตกต่างกนั อีกทัง้การสอนแบบจ าลองกบั  
ชุดขอ้มูลทีแ่ตกต่างกนัไม่สามารถใชค้่า hyperparameter ชุดเดยีวกนัได้ ค่า hyperparameter 
ทีต่อ้งทดสอบของแต่ละแบบจ าลองแสดงในตารางที ่1 
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ตารางท่ี 1 
ค่า hyperparameter ของแต่ละแบบจ าลอง 
 

ML models Hyperparameters 
ADA n_estimators, learning_rate, algorithm 
GB n_estimators, max_depth, min_samples_leaf, min_samples_split, 

learning_rate 
XGB booster, eta, max_depth, subsample, colsample_bytree 

 
 3.6 ค่าสถิติส าหรบัการวดัประสิทธิภาพของผลลพัธ ์
 ในการตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองท านายดินถล่มนัน้มีความส าคัญ 
เนื่องจากสามารถช่วยสะทอ้นประสทิธภิาพของแบบจ าลองไดเ้ป็นอย่างดี โดยในการประเมนิ  
ค่าความถูกต้องเป็นชุดของค่าสถติทิีค่ดิค านวณจากค่า true positive (TP), true negative (TN), 
false positive (FP), false negative (FN) ดงัตารางที่ 2 ไดแ้ก่ precision ค านวณจากค่า TP 
และ FP ใชว้ดัสดัส่วนของผลลพัธท์ีไ่ดร้บัการจ าแนกไดต้รงตามคลาส recall ค านวณจาก TP 
และ FN ซึง่เป็นค่าวดัความถูกต้องของสดัส่วนของพืน้ทีด่นิถล่มทีถู่กประเมนิว่าเป็นดนิถล่มจรงิ 
overall accuracy (OA) แสดงถงึ ผลรวมของสดัส่วนพืน้ทีเ่กดิดนิถล่มและไม่เกดิดนิถล่มทีจ่ าแนก  
ได้ถูกต้อง F1-score เป็นค่าเฉลี่ยแบบ harmonic (Sokolova et al., 2006) ซึ่งมกัถูกใช้เพื่อ
ประเมนิประสทิธภิาพของแบบจ าลองการเรยีนรูด้ว้ยเครื่อง ซึง่เป็นสดัสว่นระหว่างค่า precision 
และ recall ดงัสมการที ่3-5 โดยชุดของค่าสถติขิา้งตน้มคี่าระหว่าง 0 ถงึ 1 
 
ตารางท่ี 2 
ตารางแมทรกิซ์ความสบัสน (confusion matrix) 
 

 Predicted Positive (1) Predicted Negative (0) 
Actual positive  (1) TP FN 
Actual negative (0) FP TN 

 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑜𝑛 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
    (3) 

 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
      (4) 

 
𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
   (5) 

 
𝑂𝐴 =  

𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
     (6) 
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 การวดัประสทิธภิาพของแบบจ าลอง ML นิยมใช ้receiver operating characteristic curve 
(ROC-curve) โดยเฉพาะอย่างยิง่ในบรบิทของการจ าแนกแบบสองค่า (binary classification) 
ทีส่ามารถสะทอ้นถงึประสทิธภิาพของแบบจ าลองไดเ้ป็นอย่างด ี(Muschelli, 2020) เป็นการหา
ความสมัพนัธร์ะหว่าง true positive rate (TPR) ซึง่อธบิายสว่นทีแ่บบจ าลองท านายพืน้ทีเ่สีย่ง
ต่อการเกดิดนิถล่มไดถู้กตอ้ง และ false positive rate (FPR) อธบิายสว่นทีแ่บบจ าลองท านาย
พืน้ทีไ่ม่เสีย่งต่อการเกดิดนิถล่มไดถู้กตอ้ง  
 การประมวลผลงานวจิยัใช้ระบบปฏบิตัิการ Windows 10 (educational license) 
โดยมทีรพัยากรประมวลผล Intel Xeon CPU-E5 2696 V2 2.50 GHz (24 cores, 48 threads) 
Ram 64 GB และ GPU Nvidia GeForce GTX1080Ti 11 GB ใชซ้อฟตแ์วรร์หสัเปิด (Python) 
และ library ทีเ่กีย่วขอ้ง เช่น Scikit-learn, GDAL และ Geo-Pandas ส าหรบัสอนแบบจ าลอง
การเรยีนรูข้องเครื่อง โดยมแีผนผงัขัน้ตอนการท างานดงัแผนภาพที ่2 
 
แผนภาพท่ี 2 
แผนผงัขัน้ตอนการท างาน 
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4. ผลการศึกษา 
 4.1 ภาวะรว่มของตวัแปรในตวัแบบเส้นตรงและการคดัเลือกตวัแปรอิสระ 
 ปัจจัยที่ส่งผลให้เกิดดินถล่มทัง้หมดจะถูกคัดเลือกด้วยกระบวนการ  variance 
inflation factor (VIF) และ tolerance (TOL) เพื่อลดอิทธิพลที่ตัวแปรอิสระมากกว่า 2 ตัว
มคีวามสมัพนัธ์กนัเอง การทดสอบจะคดัเลอืกปัจจยัทีเ่หมาะสมส าหรบัการสร้างแบบจ าลอง
เพื่อท านายพื้นที่อ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มด้วย VIF ซึ่งปัจจยัทุกตวัที่ถูกคดัเลอืกต้องผ่าน
เกณฑโ์ดยมคี่าน้อยกว่า 5 และค่า TOL มากกว่า 0.10 ปัจจยัทีผ่่านการคดัลอืกเขา้สูแ่บบจ าลอง
มจี านวนทัง้หมด 9 ปัจจยั ดงัแสดงในตารางที ่3 
 
ตารางท่ี 3 
ตารางแสดงการคดัเลอืกปัจจยัดว้ยวธิกีาร VIF และ TOL (Y = Yes และ N = No) 
 

Factor VIF TOL Selection  
DEM 4.94 0.20 Y 
TRI 27.23 0.04 N 
TWI 12.06 0.08 N 

Slope 4.40 0.22 Y 
Aspect 3.32 0.30 Y 
NDVI 541.88 0.00 N 
NDWI 585.15 0.00 N 

Curvature 1.03 0.96 Y 
SPI 1.05 0.94 Y 

Distance from fault 4.70 0.21 Y 
Distance From trans 2.85 0.35 Y 
Distance from stream 2.77 0.35 Y 

Soil 20.77 0.05 N 
Geology 4.25 0.23 Y 

 
 จากตารางที ่3 ปัจจยัทีผ่่านการคดัเลอืกเพื่อน าไปวเิคราะหร์่วมกบัแบบจ าลองเรยีนรู้
เครื่องทัง้ 3 ชนิด ม ี9 ปัจจยั ดงัต่อไปนี้ แบบจ าลองความสงูภูมปิระเทศ (digital elevation model) 
ความลาดชนั (slope) ทศิทางลาดเขา (aspect) ความโคง้ (curvature) ดชันีพลงังานกระแสน ้า 
(SPI) ระยะห่างจากรอยเลื่อน (distance from fault) ระยะห่างจากล าน ้า (distance from stream) 
ระยะห่างจากเสน้ทางขนสง่ (distance from trans) และประเภทของธรณีวทิยา (geology) 
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 4.2 ผลการทดสอบ hyperparameters 
 ทดสอบหาชุด hyperparameter ทีด่ทีีสุ่ดของแต่ละแบบจ าลองดว้ยการสอนแบบจ าลอง  
ดว้ย hyperparameter ครัง้ละตวั ใหค้่า hyperparameter ตวัอื่นเป็นค่าตัง้ต้น (default value) 
ของอลักอรทิมึ วนท าจนครบทุกค่า เลอืกค่าจากชุด parameter ทีด่ทีีส่ดุ แสดงผลในตารางที ่4 
 
ตารางท่ี 4 
ตารางแสดง hyperparameter ทีด่ทีีสุ่ดของแต่ละแบบจ าลอง 
 

  
จากตารางที่ 4 hyperparameter ที่ดีที่สุดของแบบจ าลอง ADA ได้แก่ n_estimators = 

300 learning_rate = 0.01 และ algorithm = SAMME ในขณะที ่GB มคี่า n_estimators = 300 
max_depth = 10 min_samples_split = 2 min_samples_leaf = 2 และ learning_rate = 0.1 
สว่นแบบจ าลอง XGB ใหชุ้ด hyperparameter ทีด่ทีีส่ดุ ประกอบดว้ย booster = gbtree eta = 0.1 
max_depth = 5 subsample = 0.9 และ colsample_bytree = 0.7 โดยชุด hyperparameter 
กลุ่มนี้จะถูกใชเ้ป็นค่าส าหรบัฝึกสอนของแบบจ าลอง ML 
 

Models  Hyperparameters Value / Method 

ADA  

algorithm SAMME.R 

learning_rate 0.01 

n_estimators 1000 

   

GB 

learning_rate 0.05 

max_depth 10 

n_estimators 900 

min_samples_split 5 

min_samples_leaf 1 

   

XGB 

booster gbtree 

eta 0.1 

max_depth 9 

subsample 0.8 

colsample_bytree 1 
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 4.3 ความส าคญัของปัจจยัท่ีส่งผลต่อความอ่อนไหวของการเกิดดินถล่ม 
 ในการศกึษาปัจจยัทีเ่กีย่วขอ้งต่อดนิถล่มนัน้ งานวจิยันี้ไดจ้ดัเรยีงล าดบัความส าคญั
ด้วยวธิ ีfeature importance แสดงให้เหน็ว่าแบบจ าลองแต่ละประเภทให้ความส าคญักบั  
ปัจจยัไหนมากน้อยตามล าดบัในการเรยีนรูข้อ้มูลเพื่อสร้างเป็นแบบจ าลองความอ่อนไหวต่อ
การเกดิดนิถล่มขึน้มา โดยล าดบัความส าคญัแสดงในแผนภาพที่ 3 
 
แผนภาพท่ี 3 
ล าดบัความส าคญัของปัจจยัในแต่ละแบบจ าลอง (GB สแีดง XGB สนี ้าเงนิ และ ADA สเีขยีว ตามล าดบั) 
 

 
  

แผนภาพที่ 3 แสดงความส าคญัของตวัแปรส าหรบัการท านายของสามแบบจ าลอง
การเรยีนรู้เครื่อง ADA GB และ XGB จากปัจจยัที่ส่งผลต่อการเกดิดนิถล่มทัง้หมด 9 ปัจจยั 
โดยการวดัว่าตวัแปรแต่ละตวัมสีว่นในการท านายมากน้อยเพยีงใด ซึง่เป็นสดัส่วนจ านวนเตม็หนึ่ง 
อธบิายความส าคญัของปัจจยัในแต่ละแบบจ าลองเรยีงตามล าดบั ดงันี้ 
 แบบจ าลอง GB (สีแดง) แสดงให้เห็นว่าปัจจัยธรณีวิทยาให้ความส าคัญสูงสุด  
มบีทบาทส าคญัในการท านายของแบบจ าลองนี้  ความลาดชนัมคีวามส าคญัสงูเป็นอนัดบัสอง 
ความสงูภูมปิระเทศเชงิเลขมคีวามส าคญัปานกลาง ระยะห่างจากรอยเลื่อนมคีวามส าคญัน้อย
ทีสุ่ดในแบบจ าลองนี้ แต่ยงัคงมสี่วนในการท านาย ทศิทางลาดเขา ความโคง้ของภูมปิระเทศ 
ดชันีพลงัของกระแสน ้า ระยะทางจากเสน้ทางขนสง่ และระยะทางจากเสน้ทางน ้า มคีวามส าคญั
น้อยมากถงึน้อยทีส่ดุ 
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 แบบจ าลอง XGB (สีน ้าเงิน) ให้ปัจจยัธรณีวิทยามีความส าคญัสูงสุดเช่นเดียวกับ
แบบจ าลอง GB ทีใ่หธ้รณีวทิยาเป็นปัจจยัทีม่อีทิธพิลหลกั ความลาดชนั มคีวามส าคญัสงูเป็น
อนัดบัสองในการท านาย ความสูงภูมปิระเทศเชงิเลขมคีวามส าคญัปานกลาง ระยะห่างจาก  
รอยเลื่อนมีความส าคญัปานกลางถึงน้อย บ่งบอกว่ารอยเลื่อนมีบทบาทในการท านายแต่   
ไม่เด่นชดัเท่าปัจจยัอื่น ทิศทางลาดเขา ความโค้งของภูมิประเทศ ดชันีพลงัของกระแสน ้า 
ระยะทางจากเสน้ทางขนสง่ และระยะทางจากเสน้ทางน ้า มคีวามส าคญัน้อยมากถงึน้อยทีส่ดุ 
 ผลการทดสอบความความส าคญัของปัจจยัจากแบบจ าลอง ADA (สเีขยีว) บ่งบอกถงึ
ปัจจยัดา้นธรณีวทิยามคีวามส าคญัสงูสดุเช่นเดยีวกบัสองแบบจ าลองก่อนหน้า ย ้าถงึบทบาทหลกั  
ของธรณีวทิยาในการท านาย ความลาดชนั ความส าคญัสงูเป็นอนัดบัสอง แสดงถงึบทบาทส าคญั  
ของความลาดชนัและความสงูภูมปิระเทศเชงิเลขมคีวามส าคญัปานกลางถงึน้อย ทศิทางลาดเขา 
ระยะห่างจากรอยเลื่อนมีความส าคญัน้อยกว่าระดบัความสูงเชิงเลข แต่มีความส าคญัน้อย  
ในการท านาย ความโคง้ของภูมปิระเทศ ดชันีพลงัของกระแสน ้า ระยะทางจากเสน้ทางขนส่ง 
และระยะทางจากเสน้ทางน ้า มคีวามส าคญัน้อยมากถงึน้อยทีส่ดุ 

 4.4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองในการประเมินความอ่อนไหว  
ต่อการเกิดดินถล่ม 
 งานวจิยันี้เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแต่ละแบบจ าลองการจ าแนกประเภททัง้  3 
ดว้ยวธิกีาร 5 ประเภท ดงัต่อไปนี้ precision, recall, F1-score, accuracy และการประเมนิค่า 
ROC–AUC จากกราฟ ROC Curve ผลลพัธ์จากการประเมนิประสทิธภิาพของแต่ละแบบจ าลอง  
แสดงในตารางที ่5 และแผนภาพที ่4 
 
ตารางท่ี 5 
ตารางเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจ าลองดว้ยค่า precision, recall, F1- score และ accuracy 
 

Models Precision  Recall  F1-Score  Accuracy  

ADA  0.9240  0.8943  0.9089  0.9108  

GB  0.9718 0.9611  0.9664  0.9667  

XGB  0.9612  0.9707  0.9659  0.9656 
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แผนภาพท่ี 4 

ผลการทดสอบค่า ROC จากแบบจ าลองทัง้สามแบบจ าลอง (ก) ADA (ข) GB และ (ค) XGB ตามล าดบั 
 

 

 

 

(ก) 

(ข) 

(ค) 
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จากตารางที ่5 เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจ าลอง ในแต่ละค่าสามารถสรุปได้ 
ดงัต่อไปนี้ 

การทดสอบค่า precision พบว่าแบบจ าลอง GB มคี่าสูงสุดที่ 0.9718 รองลงมาเป็น 
แบบจ าลอง XGB มคี่าที ่0.9612 และค่าทีต่ ่าทีส่ดุ คอื แบบจ าลอง ADA มคี่าที ่0.9240 

ในส่วนของค่า recall พบว่าแบบจ าลอง XGB มีค่าสูงสุดที่ 0.9707 รองลงมาเป็น 
แบบจ าลอง GB มคี่าที ่0.9611 และค่าทีต่ ่าทีส่ดุ คอื แบบจ าลอง ADA มคี่าที ่0.8940 

เมื่อพจิารณาค่า F1-score พบว่าแบบจ าลอง GB มคี่าสงูสดุที ่0.9664 รองลงมาเป็น 
แบบจ าลอง XGB มคี่าที ่0.9659 และค่าทีต่ ่าทีส่ดุ คอื แบบจ าลอง ADA มคี่าที ่0.9080 

การตรวจสอบค่า accuracy พบว่าแบบจ าลอง GB มคี่าสงูสดุที ่0.9667 รองลงมาเป็น 
แบบจ าลอง XGB มีค่าที่ 0.9656 และค่าที่ต ่าที่สุด คือ แบบจ าลอง ADA มีค่าที่ 0.9100 
การประเมนิค่า ROC-AUC จากกราฟ ROC Curve แสดงดงัภาพที ่3 (ก) - 3 (ค)  

ผลจากการประเมินค่า ROC-AUC จากกราฟ ROC Curve ของทัง้ 3 แบบจ าลอง 
พบว่า แบบจ าลอง XGB มพีื้นที่ใต้กราฟสูงที่สุด คอื 0.9903 รองลงมา คอื แบบจ าลอง GB 
มคี่าพืน้ทีใ่ตก้ราฟ 0.9885 และแบบจ าลอง ADA มคี่าพืน้ทีใ่ตก้ราฟน้อยทีส่ดุ คอื 0.9741 

 4.5 ผลการประเมินความอ่อนไหวต่อการเกิดดินถล่มจากสามแบบจ าลอง 
 ผลของการประเมนิความอ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มนัน้ จะถูกแบ่งออกเป็น 5 ระดบัชัน้ 
ตามค่าความอ่อนไหว ไดแ้ก่ น้อยมาก (very low) น้อย (low) ปานกลาง (moderate) สงู (high) 
สงูมาก (very high) โดยค่าความอ่อนไหวถูกแบ่งโดยวธิแีบบ natural breaks (Jenks) (Wu et al., 
2020) แสดงผลการประเมนิความอ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มจากสามแบบจ าลองในแผนภาพที ่5 
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แผนภาพท่ี 5 
แผนทีค่วามอ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มจากแบบจ าลอง GB, XGB และ ADA 
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จากแผนที่แสดงระดับความอ่อนไหวต่อการเกิดดินถล่มของทัง้  3 แบบจ าลอง 
สามารถสรุปได้ว่าแต่ละแบบจ าลองแสดงผลลพัธ์พื้นที่ความอ่อนไหวตามระดบั  แบ่งเป็น 
5 ระดบั ไดแ้ก่ น้อยมาก น้อย ปานกลาง มาก  และมากทีส่ดุ ดงัแสดงในตารางที ่6 
 
ตารางท่ี 6 
รอ้ยละของระดบัความอ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มต่อพื้นทีท่ ัง้หมด (ตารางกโิลเมตร) ในแต่ละแบบจ าลอง 
 

แบบจ าลอง น้อยมาก น้อย ปานกลาง มาก มากทีสุ่ด 

ADA 30.2750 17.5392 28.4815 17.9023   5.8020 

GB 87.3820  1.1113   0.6565   0.6995  10.1506 

XGB 74.4835 11.1351   3.5624   2.4794   8.3395 

 
 ตารางที ่6 ขอ้มูลจากสามแบบจ าลอง ไดแ้ก่ ADA GB และ XGB ซึง่แสดงผลลพัธ์ที่
แตกต่างกนัส าหรบัแต่ละระดบัความอ่อนไหว 1) แบบจ าลอง ADA มกีารกระจายพืน้ทีม่ากทีส่ดุ
ในระดบัความอ่อนไหวน้อยมากและปานกลาง โดยพื้นที่ในความอ่อนไหวระดบัมากที่สุดม ี 
น้อยที่สุด 2) ส าหรบัแบบจ าลอง GB พื้นที่ส่วนใหญ่คาดการณ์ว่าอยู่ในความอ่อนไหวระดบั  
น้อยมาก โดยมีพื้นที่ความอ่อนไหวมากที่สุดอยู่ร้อยละ 10.1506 (มีขนาดพื้นที่มากที่สุด) 
3) แบบจ าลอง XGB มกีารกระจายพืน้ทีท่ีห่ลากหลายมากทีสุ่ด ความอ่อนไหวส่วนใหญ่ยงัคง
อยู่ในระดบัน้อยมาก โดยรวมแลว้แบบจ าลองแต่ละแบบมกีารกระจายความอ่อนไหวต่อการเกดิ
ดนิถล่มทีแ่ตกต่างกนั โดย ADA มแีนวโน้มความอ่อนไหวไปในระดบัน้อยมากและปานกลาง 
GB มแีนวโน้มความอ่อนไหวในระดบัน้อยมากและมากทีสุ่ด ส่วน XGB มลีกัษณะความอ่อนไหว  
คลา้ยคลงึกบั GB โดยมแีนวโน้มความอ่อนไหวในระดบัน้อยมากและมากทีส่ดุ โดยเฉพาะพืน้ที่
ความอ่อนไหวระดบัน้อยมากคดิเป็นพืน้ที่สามในสีข่องจงัหวดั แต่ในช่วงความอ่อนไหวระดบั
ปานกลางจะมคี่าทีส่งูกว่า GB 

 
5. อภิปรายผล 

5.1 ลกัษณะธรณีวิทยาของพืน้ท่ีศึกษาท่ีส่งผลต่อการเกิดดินถล่ม 
 บรเิวณด้านตะวนัตกของจงัหวดัมลีกัษณะเป็นกลุ่มหนิราชบุรี ซึ่งเป็นหนิประเภท  
หนิคาบอรเ์นตหรอืจ าพวกหนิปนู ไดร้บัอทิธพิลมาจากรอยเลื่อนเถนิ ทีพ่าดผ่านบรเิวณจงัหวดัแพร่  
ซึง่คอืตอนเหนือของกลุ่มหนิราชบุรี ท าใหเ้กดิการผุพงัของชัน้หนิและส่งผลใหเ้กดิดนิถล่มได้ 
ซึ่งจากงานวิจยันี้พบว่า ต าแหน่งที่เกิดดินถล่มในอดีตเกดิบนกลุ่มหนิราชบุรีไปแล้วร้อยละ 
62.54 จากทัง้พืน้ที่ศกึษา จงึสามารถสรุปไดว้่าพืน้ทีด่า้นตะวนัตกของจงัหวดัทีเ่กดิเหตุการณ์
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ดนิถล่มหลายครัง้ในอดตี ไดร้บัอทิธพิลมาจากรอยเลื่อนเถินทีส่่งผลต่อความผุพงัของหนิปูน 
นอกจากนี้เนินเขาหรอืหุบเขาที่มโีครงสร้างถูกแยกออกอย่างละเอยีดและได้รบัอทิธพิลจาก  
รอยเลื่อนเหล่าน้ี เผยใหเ้หน็ชัน้หนิทีอ่ยู่ขา้งใต้ สง่ผลใหเ้กดิความหนาแน่นของการระบายน ้าสงู
ในพื้นที่ ท าให้น ้าส่วนเกนิสามารถไหลลงไปตามรอยแยกของชัน้หนิพื้นฐานและเขา้สู่เขตที่   
ไม่มัน่คง ซึง่เป็นสาเหตุใหเ้กดิดนิถล่ม พืน้ทีท่ีอ่ยู่ใกลก้บัรอยเลื่อนประสบกบัสถานการณ์คลา้ยกนั 
จึงมีความส าคัญเป็นพิเศษ ดังนัน้สามารถสรุปได้ว่ายิ่งพื้นที่อยู่ใกล้รอยเลื่อนมากเท่าใด 
ความอ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มกย็ิง่สูงขึน้เท่านัน้ (Jennifer, 2022) 
 ช่วงตอนกลางของจงัหวดั เป็นลกัษณะของกลุ่มหนิคารบ์อนิเฟอรสัประเภทหนิแกรนิต 
เป็นจุดที่เกิดดินถล่มในอดตีน้อย แต่แบบจ าลองแสดงให้เห็นว่ามรีะดบัความเสี่ยงที่สูงมาก 
สาเหตุเกดิจากการผุพงัทลายของหนิแกรนิต ซึง่ไดร้บัอทิธพิลจากรอยเลื่อนบรเิวณตอนกลาง
ของจงัหวดั และเนื่องจากบางพืน้ทีม่กีารแทรกซอนของหนิแกรนิต จงึท าใหเ้กดิการเปลีย่นแปลง  
ทางเคมแีละชัน้หนิผุพงั วสัดุทีเ่กดิจากการผุพงัประกอบด้วยดนิเหนียวปนทราย อนัเกดิจาก
การผุพงัของแร่เฟลดส์ปารแ์ละควอตซซ์ึง่เป็นแร่ประกอบหลกัในหนิแกรนิต (กรมทรพัยากรธรณี, 
2551) ชัน้ดนิเหล่านี้มคีวามหนาเฉพาะที่ เมื่อรวมกบัชัน้หนิทีม่มีุมเอยีงสงูชนั ท าใหน้ ้าไหลซมึ
ผ่านชัน้หินได้ง่ายขึ้น ส่งผลให้ชัน้ดินเกิดการเคลื่อนตัวลงมาได้ง่าย บริเวณดงักล่าวจึงม ี 
ความเสีย่งสูง ทัง้ที่จุดเกดิดนิถล่มมไีม่มากนัก 

ด้านบริเวณทางตะวนัตกเฉียงใต้ ที่เกิดร่องรอยดินถล่มในอดีต เป็นหินประเภท  
หนิตะกอนทรายที่เกดิขึน้ช่วงมหายุคมโีซโซอกิ ในยุคจูแรสซกิ และครเีทเชยีสซึ่งเป็นชัน้หนิ  
มอีายุมากและเกดิการผุพงั จากการซ้อนทบักบัรอยเลื่อนมพีลงั จงึท าใหม้โีอกาสเกดิดนิถล่ม
ขณะเดยีวกนัในสว่นของบรเิวณตอนกลางทีม่รีอยเลื่อนมพีลงัพาดผ่าน ชัน้ตะกอน กรวด ทราย 
และศลิาแลงของแม่น ้าคนืพลงั (rejuvenated river) เป็นส่วนทีไ่ม่มรี่องรอยดนิถล่ม เนื่องจาก
ชัน้หนิตะกอนนี้เกดิจากการพดัพาของแม่น ้า ท าใหเ้กดิเป็นชัน้ตะกอนทีเ่กดิขึน้มาทหีลงั 

5.2 ความเหมาะสมของปัจจยัท่ีส่งผลต่อการเกิดดินถล่ม 
 การเลือกปัจจยัที่มีความเกี่ยวข้องนัน้มีความส าคญัอย่างยิ่งต่อการประเมินพื้นที่
อ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มในขัน้ตอนของการเรยีนรูเ้ครื่อง ปัจจยับางตวัช่วยใหก้ารท านาย
ออกมาแม่นย า ในทางกลบักนัหากปัจจยัดงักล่าวไม่มีความส าคญัต่อการเกิดแผ่นดินถล่ม 
อาจส่งผลตรงกนัขา้ม ซึ่งสามารถลดทอนประสทิธภิาพของแบบจ าลองได้ โดยในการศกึษา  
ครัง้นี้มปัีจจยัทีผ่่านการวเิคราะห์ VIF ซึง่เป็นการทดสอบภาวะร่วมของตวัแปรในตวัแบบเสน้ตรง  
และการคดัเลอืกตวัแปรอสิระ โดยที ่VIF น้อยกว่า 5 และ TOL มากกว่า 0.10 (Bui et al., 2011) 
ในการอธบิายความมนีัยส าคญัของปัจจยัที่มผีลต่อการท านายของแบบจ าลองนัน้  ท าได้โดย
การศึกษาค่าความส าคัญของปัจจัยในแต่ละแบบจ าลอง  แผนภาพที่ 7 แสดงให้เห็นค่า
ความส าคญัของแต่ละปัจจยัโดยแบ่งตามชนิดของแบบจ าลอง พบว่าปัจจัยธรณีวิทยานัน้ 
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แบบจ าลองทัง้สามให้ความส าคญัสูงสุด ซึ่งสะท้อนถึงความส าคญัของสภาพธรณีวทิยาต่อ  
การเกดิดนิถล่ม เนื่องจากธรณีวทิยาอาจมผีลต่อความเสถยีรของดนิและการเคลื่อนทีข่องดนิ 
(X. Yu et al., 2021) รองลงมาคอืความลาดชนั แบบจ าลองทุกแบบใหค้่าความส าคญัทีค่่อนขา้งสงู 
โดยความลาดชนัเป็นตวับ่งชี้ถึงความเสีย่งในการเกดิดนิถล่มเนื่องจากแรงโน้มถ่วงส่งผลให้  
ดนิมแีนวโน้มทีจ่ะเคลื่อนตวัลงในพืน้ทีท่ีม่คีวามชนัมาก และความสงูภูมปิระเทศเชงิเลขแมจ้ะมี
ความส าคญัน้อยแต่มีบทบาทในการก าหนดลกัษณะภูมิประเทศที่สามารถเอื้อต่อการเกิด  
ดนิถล่มได ้ในสว่นของปัจจยัอื่น ๆ  ไดแ้ก่ มุมรบัแสงอาทติย ์ความโคง้ ดชันีพลงังานน ้า รอยเลื่อน 
เสน้ทางการขนส่ง (ถนน) และเสน้ทางของแม่น ้า มคีวามส าคญัที่ต ่าในแบบจ าลองทัง้หมด 
บ่งชีว้่าปัจจยัเหล่านี้มบีทบาทน้อยหรอืไม่มบีทบาทในการท านายความเสีย่งการเกดิดนิถล่มใน
พืน้ที่ศกึษานี้ ดงันัน้พจิารณาความส าคญัของปัจจยัในแต่ละแบบจ าลอง จะพบว่าแบบจ าลอง 
XGB และ GB ให้ความส าคัญกับทุกปัจจัย (แผนภาพที่ 2) จึงท าให้มีประสิทธิภาพใน  
การท านายสูง เนื่องจากสามารถจดัการกบัปัจจยัหลายอย่างที่มผีลต่อการเกิดดนิถล่มได้ดี  
ในทางกลบักนั แบบจ าลอง ADA ใหค้วามส าคญักบัปัจจยัเพยีง 5 ปัจจยัเท่านัน้ ไดแ้ก ่ธรณีวทิยา 
แบบจ าลองความสงูภูมปิระเทศ ความลาดชนั ความโคง้ และดชันีพลงังานน ้า สง่ผลใหป้ระสทิธภิาพ  
ในการท านายลดลงเนื่องจากการใชปั้จจยัในการพจิารณาทีจ่ ากดักว่า 

5.3 ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
จากการแบ่งการจ าแนกค่าดว้ยวธิี natural breaks (Jenks) เพื่อแบ่งระดบัความเสีย่ง

ต่อความอ่อนไหวทีจ่ะเกดิดนิถล่ม โดยแบ่งตามค่าทีท่ านายมาไดข้องแบบจ าลองเป็น 5 ระดบั 
แบบจ าลอง ADA มคีวามแตกต่างจากแบบจ าลองอื่นโดยช่วงค่าที่กว้างกว่าส าหรบัระดบั  
ความอ่อนไหวน้อยและแคบกว่าส าหรบัค่าระดบัที่มากกว่า เนื่องจาก ADA ปรบัน ้าหนักของ
ตวัอย่างทีจ่ าแนกผดิไดด้ ีสง่ผลใหม้กีารแยกแยะทีล่ะเอยีดมากขึน้ ระหว่างความอ่อนไหวระดบั
น้อย ปานกลาง และสูง เป็นเหตุผลให้การจ าแนกช่วงความอ่อนไหวมีความแตกต่างจาก
แบบจ าลองอื่น ในขณะที ่GB และ XGB มกีารแบ่งค่าในระดบัดงักล่าวเป็นช่วงแคบกว่า ADA 
และมคี่าการกระจายของระดบัความอ่อนไหวทีม่คีวามสม ่าเสมอซึง่ เป็นผลจากวธิกีารปรบัค่า
การท านายและการเพิ่มประสทิธิภาพที่ใช้ในแบบจ าลองเหล่านี้  แบบจ าลองแต่ละแบบม ี 
การปรบัปรุงความแม่นย าในการท านาย เช่น แบบจ าลอง ADA จะให้ความส าคญักบัพื้นที่ที่  
ตวัจ าแนกรอบก่อนหน้าให้ผลลพัธ์ที่มีค่าคลาดเคลื่อนสูง ส่งผลให้มกีารกระจายค่าที่ต่างกนั
เน่ืองจากกระบวนการปรบัน ้าหนกัซ ้า ส่งผลใหม้กีารจ าแนกทีล่ะเอยีดในบางช่วงความอ่อนไหว
เท่านัน้ 

เมื่อเปรียบเทียบกบัวิธีการท านายความอ่อนไหวต่อการเกิดดินถล่มแบบดัง้เดิม 
การใช้อลักอรทิมึการเรยีนรู้เครื่องสามารถเพิม่ความแม่นย าในการท านาย (Akgun, 2012) 
จากการประเมนิตวัชีว้ดัหลายรายการ ผลการศกึษาพบว่าแบบจ าลองทัง้สามสามารถท านาย
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ความอ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มในพืน้ทีศ่กึษาไดอ้ย่างแม่นย า ในบรรดาแบบจ าลองทัง้หมด 
พบว่า แบบจ าลอง GB และ XGB มีประสิทธิภาพสูงที่สุดเทียบกับการทดสอบทางสถิติ  
ดว้ย F1-score และ OA อย่างไรกต็าม เมื่อเปรยีบเทยีบพืน้ทีใ่ตก้ราฟ ROC พบว่าแบบจ าลอง 
XGB ท าหน้าที่ได้ดทีี่สุด สอดคล้องกบังานของ Inan and Rahman (2023) ที่ศกึษาเปรยีบเทยีบ  
ประสทิธภิาพระหว่างแบบจ าลอง ADA กบั XGB พบว่าแบบจ าลอง XGB แสดงประสทิธภิาพ
ได้ดทีี่สุด จากการทดสอบสถิติค่า F1-score นอกจากนี้ผลการวจิยั พบว่า GB และ XGB ม ี
OA และ F1-score ใกล้เคียงกนั สอดคล้องกบังานของ Halder et al. (2024) อย่างไรก็ตาม 
จากงานวจิยันี้ ค่าพืน้ทีใ่ตก้ราฟ ROC ของ XGB มคี่ามากกว่า GB 
 ในประเทศไทย Intarat et al. (2024) วเิคราะห์ความอ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มใน
พื้นที่จ ังหวัดเชียงใหม่  หนึ่งในจังหวัดภาคเหนือ โดยใช้แบบจ าลอง ensemble ML 4ตัว 
ประกอบด้วย RF, GB, XGB และ stacking พบว่าวิธีการ stacking ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด 
รองลงมาคอืแบบจ าลอง XGB และ GB ตามล าดบั ซึง่งานนี้สอดคลอ้งกนัในเชงิของประสทิธภิาพ  
ของแบบจ าลองและลกัษณะทางกายภาพทีใ่กลเ้คยีงกนั เน่ืองจากจงัหวดัอุตรดติถเ์ป็นพืน้ทีร่าบ
ระหว่างหุบเขา (intermontane basin area) คลา้ยคลงึกบัจงัหวดัเชยีงใหม่ ทางดา้นตะวนัตก
ของจงัหวดัอุตรดติถ์เป็นแนวทวิเขาผปัีนน ้า ทวิเขานี้มอีทิธพิลต่อภูมปิระเทศและรูปแบบ  
การระบายน ้าของภูมภิาค ในดา้นตะวนัออกของจงัหวดัเป็นทีต่ัง้ทวิเขาหลวงพระบาง ซึง่การมี
อยู่ของแม่น ้าน่านและแม่น ้าสาขาอื่น  ๆ ภายในลุ่มน ้าท าใหเ้กดิแหล่งน ้าและแอ่งน ้าธรรมชาติ
ระหว่างเขาอุตรดติถ์สะสมตะกอนจากการกดัเซาะของภูเขาโดยรอบ จากต าแหน่งร่องรอย  
ดินถล่มในอดีตสอดคล้องกับการวางตัวของทิวเขาผีปันน ้าในด้านตะวันตกและทิวเขา  
หลวงพระบางในด้านตะวนัออก 
 วธิกีารเรยีนรู้แบบกลุ่ม (ensemble learning) ซึ่งผสานตวัจ าแนกหลายตวัเพื่อใช้ใน
การตัดสนิใจ ถูกน ามาใช้มากขึ้นในการท านายความเสี่ยงต่อการเกิดดินถล่ม  การศึกษา  
การเปรยีบเทยีบงานวจิยัหลายชิ้น พบว่าวธิกีารเรยีนรูเ้ครื่องแบบ ensemble มคีวามแม่นย า
และความแขง็แกร่งเหนือกว่าวธิกีารเรยีนรู้เครื่องแบบเพยีงแบบจ าลองเดยีว โดยทัว่ไปแล้ว
เทคนิคการเรยีนรูแ้บบกลุ่ม สามารถใหค้วามแม่นย าสงูกว่าเมื่อใชแ้บบจ าลองแยกเป็นรายตวั 
ควรส ารวจและประยุกต์ใชก้ารรวมแบบจ าลองทีห่ลากหลายมากขึน้ในการประเมนิความอ่อนไหว  
ต่อการเกดิดนิถล่ม (Wu et al., 2020) การปรบัค่าพารามเิตอร์ของแต่ละแบบจ าลองเป็น  
ปัจจยัส าคญัทีช่่วยในการพฒันาแบบจ าลองใหม้ปีระสทิธภิาพ (Jennifer, 2022) โดยรวมแล้ว 
ประสทิธิภาพของแบบจ าลองการเรียนรู้เครื่องขึ้นอยู่กบัข้อมูลที่ใช้และขึ้นอยู่กบัลกัษณะ   
ทางกายภาพของพืน้ทีศ่กึษาเป็นส าคญั (Reichenbach et al., 2018) 
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6. สรปุผลการศึกษา 

 แบบจ าลองการเรยีนรูแ้บบกลุ่ม (ensemble learning models) เป็นเทคนิคทีน่ ามาใช้
ในการพฒันาแบบจ าลองการเรยีนรูห้ลายแบบจ าลองใน ML เพื่อเพิม่ประสทิธภิาพการท างาน 
นิยมน ามาประยุกต์ใชใ้นงานทีเ่กีย่วขอ้งกบัภยัธรรมชาตอิย่างแพร่หลาย ดว้ยการเปรยีบเทยีบ
ประสทิธภิาพและหาแบบจ าลองที่มคีวามเหมาะสมในการประเมนิความอ่อนไหวต่อการเกดิ   
ดนิถล่มนัน้ ไม่สามารถใชแ้บบจ าลองทีผ่่านการเรยีนรูจ้ากพืน้ทีอ่ื่นจงึจ าเป็นตอ้งหาแบบจ าลอง
ทีม่ปีระสทิธภิาพเหมาะสมกบัชุดขอ้มูลของพืน้ทีศ่กึษาโดยตรง จากผลการศกึษาสามารถสรุป
ประสทิธภิาพของแบบจ าลองในกลุ่มของ boosting algorithms ไดแ้ก่ ADA GB และ XGB ใน
เชิงเปรียบเทียบได้ดงัต่อไปนี้  1) เปรียบเทียบกบัการทดสอบทางสถิติ ทัง้สามแบบจ าลอง
สามารถใชใ้นการประเมนิความอ่อนไหวการเกดิดนิถล่มไดท้ัง้หมดในพืน้ทีศ่กึษา โดยแบบจ าลอง  
ทีม่ปีระสทิธภิาพดทีีสุ่ดเมื่อทดสอบดว้ยค่า F1-score และ OA คอื แบบจ าลอง GB และ XGB 
อย่างไรกต็ามเมื่อทดสอบดว้ยค่าพืน้ทีใ่ตก้ราฟ ROC ปรากฏว่าแบบจ าลอง XGB มปีระสทิธภิาพ  
มากที่สุด มจีุดเด่นในการรบัมอืกบัขอ้มูลขนาดใหญ่ไดด้ ีใช้ทรพัยากรน้อยกว่า และสามารถ
เรยีนรู้ได้รวดเรว็ 2) เปรยีบเทยีบในมติิการกระจายตวัของระดบัความอ่อนไหวต่อการเกดิ  
ดนิถล่ม ทัง้สามแบบจ าลองสามารถประเมนิความอ่อนไหวต่อการเกดิดนิถล่มไดค้ลา้ยคลงึกนั
เฉพาะในระดบัความอ่อนไหวมากทีสุ่ด (บรเิวณอ าเภอลบัแล อ าเภอเมอืง และอ าเภอท่าปลา) 
แต่แบบจ าลอง ADA จะแตกต่างกบัแบบจ าลองอื่นในระดบัความอ่อนไหวปานกลางถึงน้อย 
3) เปรยีบเทยีบการใหค้วามส าคญักบัแต่ละปัจจยั ทัง้สามแบบจ าลองใหค้วามส าคญักบัปัจจยั
เรยีงจากมากไปน้อย 3 อนัดบัแรก ได้แก่ ลกัษณะทางธรณีวทิยา ความลาดชนั และความสูง
ภูมปิระเทศเชงิเลข ตามล าดบั สะทอ้นใหเ้หน็ถงึความส าคญัของลกัษณะทางกายภาพของพืน้ที ่
มเีพยีงแบบจ าลอง ADA เท่านัน้ทีไ่ม่ไดใ้หค้วามส าคญักบัทุกปัจจยั ซึง่อาจส่งผลใหป้ระสทิธภิาพ  
การประเมนิพืน้ทีอ่่อนไหวลดลง กล่าวโดยสรุป แบบจ าลอง XGB มปีระสทิธภิาพและเหมาะสม
มากทีส่ดุ ตามดว้ยแบบจ าลอง GB และ ADA  
 ด้วยหลกัการสร้างแบบจ าลองจ าเป็นต้องอาศยัขอ้มูลที่เกดิขึน้ในพื้นที่ศกึษา  และ  
ไม่สามารถน าแบบจ าลองทีผ่่านการเรยีนรูจ้ากพืน้ทีอ่ื่นมาใชร้่วมกนัได้ ดงันัน้ ผลการศกึษาใน
ครัง้นี้นอกจากจะหาแบบจ าลองที่ดแีละเหมาะสมที่สุดส าหรบัการประเมนิความอ่อนไหวต่อ  
การเกดิดนิถล่มในจงัหวดัอุตรดติถแ์ลว้ ยงัสามารถน าไปใชป้ระเมนิพืน้ทีท่ีม่โีอกาสเกดิดนิถล่ม
และใช้ในการวางแผนการปรบัตัวและเตรียมความพร้อมส าหรบัเหตุการณ์ที่อาจเกิดขึ้นใน
อนาคตต่อไป 
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7. กิตติกรรมประกาศ 

 งานวจิยันี้ไดร้บัทุนการจดัตัง้หน่วยวจิยัเฉพาะทางดา้นการประยุกตเ์ชงิพืน้ที่ (คาปิบารา 
จโีอ แลบ) ประจ าปีงบประมาณ 2566 คณะศลิปศาสตร ์มหาวทิยาลยัธรรมศาสตร ์และทุนสนบัสนุน  
การวจิยัประเภทพฒันาศกัยภาพผลงานวจิยั (Fast Track) จากกองทุนวจิยัคณะศลิปศาสตร์ 
มหาวทิยาลยัธรรมศาสตร ์คณะผูว้จิยัขอขอบคุณนายวรมรรค ์แจง้สว่าง และนายปฏมิากร อยู่ม ี
ทีร่่วมด าเนินงานจนบรรลุเป้าหมาย 
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