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บทคดัย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค ์เพื่อพยากรณ์การเกิดภยัแลง้ของแต่ละต าบลในประเทศไทย และ
หาแบบจ าลองดีท่ีสุดท่ีใชใ้นการพยากรณ์การเกิดภยัแลง้ โดยท าการหาแบบจ าลองท่ีสามารถพยากรณ์
การเกิดภยัแลง้ท่ีมีค่าความถูกตอ้งของการเกิดและไม่เกิดภยัแลง้ใกลเ้คียงกนั จากขอ้มูลปริมาณน ้ าฝน
และดัชนีเส่ียงภัยแล้ง(DRI) ด้วยการใช้แบบจ าลอง Neural Network, Gradient Boosted Trees และ 
Random Forest ดว้ย RapidMiner และ Automated machine learning (AutoML) ของ H2o.ai ผลงานวิจยั
พบวา่ แบบจ าลอง Neural Network ท่ี Learning Rate 0.01, Training cycle 50, momentum 0.1 และใชแ้อ
ตทริบิวต ์28 ตวั มีประสิทธิภาพดีกว่าทุกแบบจ าลองท่ีท าการทดลอง พบว่าค่าความถูกตอ้งของการเกิด
ภยัแลง้ 64.43% และ ไม่เกิดภยัแลง้ 65.29%  
ค าส าคญั: ภยัแลง้, ดชันีการเส่ียงภยัแลง้, น ้ าฝน 

 
Abstract 

The objective of this research is to predict the occurring of drought in each sub-district in 
Thailand and to build the best model for predicting it. The best model is created by finding the highest 
recall where the corrected prediction of drought happening and not happening has the closest gap 
between two numbers.  According to rainfall data and drought risk index (DRI)  along with using 
machine learning models, Neural Network, Gradient Boosted Trees and Random Forest with 
RapidMiner and Automated machine learning (AutoML)  from H2o.ai.  The research results showed 
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that the Neural Network model having the learning rate at 0.01, Training cycle at 50, momentum at 0.1 
with 28 attributes had the best performance comparing with other models in the experiments. With the 
use of the best model, the recall of correct prediction of the drought occurring was 64.43% and the 
drought not occurring was 65.29%. 
Keyword: Drought, Drought Risk Index(DRI), Rain 

 
บทน า 

ภยัแลง้เป็นภยัธรรมชาติท่ีเกิดจากการขาดแคลนน ้ าเป็นระยะเวลานาน ส่งผลกระทบอย่าง
มากต่อการด ารงชีวิต ในประเทศไทยส่วนใหญ่เกิด 2 ช่วง ไดแ้ก่ ช่วงฤดูหนาวต่อเน่ืองถึงฤดูร้อน เร่ิม
จากคร่ึงหลงัของเดือนตุลาคมเป็นตน้ไป บริเวณประเทศไทยตอนบน และช่วงกลางฤดูฝน ประมาณ
ปลายเดือนมิถุนายนถึงเดือนกรกฎาคม จะมีฝนท้ิงช่วงเกิดข้ึน ส่งผลกระทบกบัการเกษตรและการ
อุปโภคบริโภค เช่น การท่ีน ้ าประปาเคม็ ขาดแคลนแหล่งน ้า ฯลฯ 

งานวิจยัน้ีจึงมีวตัถุประสงคเ์พื่อพฒันาแบบจ าลองท่ีใชใ้นการพยากรณ์การเกิดภยัแลง้ใน
ประเทศไทยระดบัต าบล เป็นผูช่้วยให้หน่วยงานท่ีรับผิดชอบสามารถเฝ้าระวงัและแจง้เตือนให้กบัผูท่ี้
อยูใ่นต าบลท่ีอาจจะไดรั้บผลกระทบจากภยัน้ีไดท้นัท่วงที เพื่อเตรียมรับมือกบัภยัแลง้ท่ีจะเกิดข้ึน เช่น 
การส ารองน ้ า เพื่อใช้ในครัวเรือนและการเกษตร หรือการหาแหล่งน ้ าในธรรมชาติเพิ่ม ฯลฯ โดย
ประยกุตแ์บบจ าลองประเภทการจ าแนกประเภท (Classification) หาแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดในการพยากรณ์
การเกิดหรือไม่เกิดภยั ดว้ย Automated machine learning (AutoML) ของ H2o.ai และการสุ่มเปล่ียนค่า
ต่างๆในแบบจ าลองประเภทการจ าแนกประเภท 

ผลท่ีไดจ้ากการวิจยัน้ีท าใหส้ามารถเฝ้าระวงัการเกิดภยัแลง้ และเตรียมรับมือกบัภยัแลง้ท่ีจะ
เกิดข้ึน ใหก้บัหน่วยงานท่ีรับผดิชอบ 

วตัถุประสงค์ของงานวจิยั 
1. เพื่อพยากรณ์การเกิดภยัแลง้ของต าบลต่างๆในประเทศไทย 
2. เพื่อพฒันาแบบจ าลองท่ีใชใ้นการพยากรณ์การเกิดภยัแลง้ท่ีมีความแม่นย  า 

ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1. ไดแ้บบจ าลองในการพยากรณ์การเกิดภยัแลง้ท่ีมีประสิทธิภาพมาก 
2. เป็นเคร่ืองมือช่วยเฝ้าระวงัการเกิดภยัธรรมชาติใหก้บัหน่วยงานท่ีรับผดิชอบ 



 
 

ขอบเขตงานวจิยั 
งานวิจยัคร้ังน้ีเป็นการหาแบบจ าลองท่ีดีในการพยากรณ์ล่วงหนา้หน่ึงวนัของการเกิดภยัแลง้ระดบั

ต าบล โดยใชข้อ้มูลดงัน้ี 
1. ขอ้มูลประวติัการเกิดภยัแลง้ระดบัต าบลจากกรมป้องกนัและบรรเทาสาธารณภยัในปี 2561 ถึง 

2563  
2. ขอ้มูลปริมาณน ้าฝนรายวนัระดบัสถานี จากสถานบนัสารสนเทศทรัพยากรน ้าปี 2561 ถึง 2563 
3. แผนท่ีของขอ้มูลดชันีเส่ียงภยัแลง้ (DRI) รายสปัดาห์ จากส านกังานพฒันาเทคโนโลยอีวกาศ

และภูมิสารสนเทศในปี 2561 ถึง 2563 
 

ทฤษฎ ีและผลงานที่เกีย่วข้อง 
1. ภยัแล้ง (Drought) 

 ตามนิยามในส่วนของระบบเตือนภยัของกรมป้องกนัและบรรเทาสาธารณะภยั (ปภ.) ได้
แบ่งประเภทของภยัแลง้ไว ้3 ประเภท คือ ฝนท้ิงช่วง ภยัแลง้แบบอุปโภค - บริโภค และภยัแลง้แบบ
เกษตร ซ่ึงในแต่ละประเภทจะมีลกัษณะของรูปแบบในการพิจารณาเตือนภยัท่ีแตกต่างกนั ดงัน้ี 

1.1 ฝนท้ิงช่วง คือ สภาวะแล้งท่ีเกิดข้ึนหากปริมาณน ้ าฝนรายวนัน้อยกว่า 1 มิลลิเมตร 
มากกวา่ 15 วนั ในช่วงฤดูฝน 

1.2 แลง้อุปโภค-บริโภค คือ สภาวะภยัแลง้ท่ีจะตอ้งไดรั้บการแจง้เตือนจากกรมป้องกนัและ
บรรเทาสารธารณภยั (ปภ.) และอาสาสมคัรป้องกนัภยัฝ่ายพลเรือน (อปพร.) ของจงัหวดั โดยพิจารณา
จากปริมาณการใชน้ ้ าในการอุปโภค -บริโภคเป็นหลกั 

1.3 แลง้เกษตร คือ สภาวะภยัแลง้ท่ีมีการขาดแคลนน ้ าส าหรับการท าเกษตรกรรม และพื้นท่ี
เกษตรกรรมไดรั้บความเสียหายจากการขาดแคลนน ้า 

2.  ค่าดชันีความเส่ียงภยัแล้ง (Drought Risk Index (DRI)) 
 เป็นดชันีช้ีความเส่ียงต่อการเกิดความแหง้แลง้หรือภยัแลง้ในพื้นท่ีใดพื้นท่ีหน่ึงจากปัจจยัท่ี

มีอิทธิพลให้เกิดความแห้งแลง้ อนัไดแ้ก่ ปัจจยัดา้นความรุนแรงของความแห้งแลง้ (Drought Hazard) 
และปัจจยัดา้นความเปราะบางต่อความแหง้แลง้ (Drought Vulnerability) สร้างโดยอาศยัหลกัการคิดค่า
คะแนนจากการถ่วงน ้าหนกัปัจจยั 

 DRI = DHI x DVI 



 
 

3. การแทรกค่า (Interpolation) ด้วยวธีิ IDW 

 เป็นการประมาณค่าโดยทา้การสุ่มจุดตวัอยา่งแต่ละจุดจากต าแหน่งท่ี สามารถส่งผลกระทบ
ไปยงัเซลลท่ี์ตอ้งประมาณค่าได ้ซ่ึงจะมีผลกระทบ นอ้ยลงเร่ือย ๆ ตามระยะทางท่ีไกลออกไป เหมาะกบั
ตวัแปรท่ีอา้งอิงกบัระยะทางในการค านวณ ยิง่ใกลย้ิง่มีอิทธิพลมาก  

 

  
 
ภาพที ่1: ระยะทางระหวา่งจุดท่ีไม่ทราบค่ากบัจุดท่ีทราบค่าในบริเวณใกลเ้คียงกนั 
ที่มา: rafatieppo (2561) 
 

4. Feature Selection ด้วยวธีิ Information Gain 
 เป็นการคดัเลือกแอตทริบิวตท่ี์มีความส าคญั จากแอตทริบิวตท่ี์มีอยูเ่ป็นจ านวนมากดว้ยการ

ค านวณหาค่า Information Gain จากสมการ 
Information Gain = Entropy(initial) – [P(c1) × Entropy(c1) + P(c2) × Entropy(c2) + …] 

โดยท่ี Entropy(c1) = - P(c1) log 2P(c1) 
P(c1) คือ ค่าความน่าจะเป็น (probability) ของ c1 

5. โครงข่ายประสาทเทียม 
 เป็นการจ าลองการท างานมากจาก สมองมนุษยโ์ดยตรง โดยสมองมนุษยน์ั้นก็จะมีส่วนท่ี

เป็นหน่วยประมวณผลมากมาย และเช่ือมโยงกันด้วยระบบประมาทมากมายย ช่วยให้เราสามารถ
วิเคราะห์หรือตดัสินใจไดอ้ยา่งรวดเร็วและทนัที มีโครงสร้าง 3 Layer ไดแ้ก่ Input Layer มีหนา้ท่ีในการ



 
 

รับขอ้มูลเขา้มาในโครงข่ายประสาทโดย Input Layer จะเพียงชั้นเดียวเท่านั้นและมีหนา้ส่งขอ้มูลไปยงั
ชั้นถดัไป Hidden Layer มีหน้าท่ีรับขอ้มูลจาก Layer ก่อนหน้า ซ่ึง Hidden Layer สามารถมีจ านวน
มากกว่า 1 ได ้และ Output Layer เป็น output layer ท่ีอยู่ทา้ยสุดรอรับค่าจาก hidden layer อนัสุดทา้ย 
โดยในชั้น output นั้นแต่ละ neurons จะมีค่าน ้าหนกัของคลาสอยู ่

 

 
 
ภาพที ่2:โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม  
ที่มา: databricks 

6. Gradient Boosted Trees 
เป็นแบบจ าลองท่ีมีพื้นฐานมาจาก Decision tree ซ่ึงเป็นการปรับปรุงประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองใหมี้ค่าสูงข้ึน โดยการสุ่มสร้าง Decision tree หลายร้อยแบบจ าลอง ท าซ ้ าและประเมินผลแต่
ละแบบจ าลองจนกวา่จะได ้Decision tree ท่ีสมบูรณ์ 

 
 

 
 
 
 
 
ภาพที ่3: กระบวนการท างานของ Gradient Boosted Trees 
ที่มา: thedatascientist 



 
 

7. Random Forest 
 การสร้างแบบจ าลองจาก Decision Tree หลายแบบจ าลองย่อย โดยให้แต่ละแบบจ าลอง

ไดรั้บชุดขอ้มูลยอ่ยท่ีไม่เหมือนกนั ซ่ึงขอ้มูลน้ีเป็นส่วนหน่ึงของชุดขอ้มูลทั้งหมด แลว้ท าการพยากรณ์
ขอ้มูลในแต่ละ Decision Tree และค านวณผลดว้ยการ vote ท่ีถูกเลือกโดย Decision Tree มากท่ีสุด 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่4: กระบวนการท างานของ Random forest 
ที่มา: analyticsvidhya (2563) 
 

8. Automated machine learning (AutoML) 
 เคร่ืองมือท่ีช่วยการพฒันาแบบจ าลองเก่ียวขอ้งกบังานท่ีซ ้ าซากและน่าเบ่ือมากมายภายใน

วงจรการพฒันาแบบจ าลอง (MDLC) เช่นการปรับพารามิเตอร์ไฮเปอร์พารามิเตอร์การสร้างและการ
เลือกคุณสมบติั เป็นไปโดยอตัโนมติัและไดรั้บแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพท่ีดี 

 
ระเบียบวธีิวจิยั 

1. การเตรียมข้อมูล 
 แปลงขอ้มูลปริมาณน ้ าฝนเป็นขอ้มูลรายวนั โดยเอาค่าน ้ าฝนท่ีสูงสุดในแต่ละวนัและ

เช่ือมต่อกบัขอ้มูลของแต่ละสถานี ท าการการแทรกค่าดว้ยวิธี IDW เพื่อใหมี้ต าบลครบ จากนั้นน าขอ้มูล
น ้ าฝนท่ีไดม้าท าขอ้มูลยอ้นหลงั 3, 5, 7, 9, 11, 13 และ 15 วนัโดยใชค่้าสูงสุด ค่าน้อยสูด ค่าเฉล่ียและ
ผลรวม น าขอ้มูลน ้ าฝนท่ีไดม้าเช่ือมกบัขอ้มูลการเกิดภยัแลง้ แปลงขอ้มูลดชันีเส่ียงภยัแลง้ (DRI) จาก



 
 

ไฟลป์ระเภท Geo Raster ท่ีมีโครงสร้างเป็น 4 band ให้เป็นขอ้มูลรายต าบล โดยการเช่ือมโยงกบัขอ้มูล
ต าบลในรูปแบบของ shape file เพื่อค  านวณหาค่านอ้ยท่ีสุด ค่าเฉล่ีย และค่ามากท่ีสุด ส าหรับค่าความ
เขม้สีในแต่ละ band ของแต่ละต าบล สร้างเป็นตารางดงัตวัอยา่งในภาพ แลว้จึงน าไปเช่ือมโยงกบัขอ้มูล
น ้ าฝน แบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด โดย ชุดสอนเป็นขอ้มูลท่ีเกิดภยัแลง้ในปี 2561 และ 2562 ชุดทดสอบ
เป็นขอ้มูลท่ีเกิดภยัแลง้ในปี 2563 ต่อมา Under Sampling เพื่อลดปัญหาความ imbalance class โดยลด
จ านวนการไม่เกิดภยัแลง้เท่ากบัการเกิดภยัแลง้  

2. วธีิการวเิคราะห์ข้อมูล 
2.1 การใชโ้ปรแกรม RapidMiner 

ท าการวนลูป การเปล่ียนแปลงค่าตวัแปรต่างๆท่ีใชใ้น การคดัเลือกแอตทริบิวต์และ ค่า
ของแบบจ าลองซ่ึงมีทั้งหมด 3 แบบจ าลองคือโครงข่ายประสาทเทียม, Gradient Boosted Trees และ 
Random Forest โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 

2.1.1 Gradient Boosted Trees เลือกแอตทริบิวตใ์นช่วง 21 – 30 แอตทริบิวต,์ Number of 
trees ท่ีสุ่มค่าในช่วง 50 - 2000 จ านวน 30 ค่า, Maximal depth สุ่มค่าในช่วง 5 – 100 จ านวน 11 ค่า และ 
Learning rate สุ่มค่าในช่วง 0.1 – 0.99 ทั้งหมด 11 ค่า  
 
ตารางที่ 1: ผลตวัอยา่งจากการใชแ้บบจ าลอง Gradient Boosted Trees 
 

  
2.1.2 Random Forest เลือกแอตทริบิวตใ์นช่วง 21 – 30 แอตทริบิวต,์ Number of trees ท่ี

สุ่มค่าในช่วง 50 - 2000 จ านวน 21 ค่า, Maximal depth สุ่มค่าในช่วง 5 – 100 จ านวน 11 ค่า และ voting 
strategy มีทั้ งหมด 2 ค่าคือ confidence vote, majority vote และ criterion มีทั้ งหมด 4 ค่า ได้แก่ gain 
ratio, accuracy, gini index และ information gain 
 
 
 

Attribute Number of trees Maximal depth Learning rate Weight mean recall 
28 250 5 0.456 0.5403 
28 300 5 0.456 0.5403 



 
 

ตารางที่ 2: ผลตวัอยา่งจากการใชแ้บบจ าลองRandom Forest 
 

Attribute number of tree Maximal depth voting Strategy criterion Weight mean recall 
21 343 100 confidence vote gain ratio 0.6405 
21 343 91 confidence vote gain ratio 0.6402 

  
2.1.3 โครงข่ายประสาทเทียม เลือกแอตทริบิวต์ในช่วง 21 – 30 แอตทริบิวต์, Learning 

Rate ท่ีสุ่มค่าในช่วง 0.01 – 0.9 จ านวน 100 ค่า, Training cycle ใช ้3 ค่า [50,100,200] และ momentum 
ใช ้10 ค่า [0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1] 

 
ตารางที่ 3: ผลตวัอยา่งจากการใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 
 

Attribute learning rate training cycle momentum Weight mean recall 

21 0.01 50 0 0.6799 
21 0.01 50 0.1 0.6779 

  
 หลงัจากท าการวนลูป จึงทดสอบแบบจ าลองท่ีละแบบจ าลองโดยพิจารณาจากแบบจ าลองท่ี

มี weight mean recall สูงก่อน เพื่อหาวา่แบบจ าลองใดใหค่้าของ recall ท่ีดีและใกลเ้คียงกนัท่ีสุด 
 

 
 
ภาพที ่5: โครงสร้างของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมท่ีดีท่ีสุด 



 
 

2.2 การใชโ้ปรแกรม Jupyter Notebook 
น าขอ้มูลท่ีไดห้ลงัจากการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด มาตั้งค่าแอตทริบิวต์และ label ของ

ขอ้มูล การใช ้Automated machine learning (AutoML) ของ H2o เพื่อช่วยหาแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุด โดยท่ี
ตอ้งตั้งเพิ่มว่าขอ้มูลเป็น imbalance data ซ่ึงได้ผลลพัธ์ดังภาพท่ี 6 และพิจารณาค่า recall ของแต่ละ
แบบจ าลองโดยเร่ิมจากท่ี mean per class error น้อยก่อน เพื่อหาว่าแบบจ าลองใดให้ค่าของ recall ท่ีดี
และใกลเ้คียงกนัท่ีสุด 

 

 
 
ภาพที ่6: ผลตวัอยา่งจาก AutoML ของ H2o 

 
ผลการศึกษา 

1. ผลของการหาค่าถ่วงน า้หนักด้วย information gain 
การศึกษาพบวา่ขอ้มูลมีแอตทริบิวตมี์ทั้งหมด 34 ตวั ดงันั้นเลือกใชแ้อตทริบิวตด์ว้ยวิธีการ

หาค่าถ่วงน ้าหนกัดว้ยวิธีการ information gain และเลือกใชต้วัท่ีมีค่าถ่วงน ้าหนกัมากก่อน 



 
 

 
 
ภาพที ่7: ค่าถ่วงน ้าหนกัดว้ยวิธีการ information gain ของ แต่ละแอตทริบิวตเ์รียงจากมากไปนอ้ย 

 
จากภาพท่ี 7 พบว่าในล าดบัท่ี 31 – 34 ค่า weight by information gain ของแอตทริบิวตมี์ค่า 

0 ดงันั้นจึงไม่ใชแ้อตทริบิวตเ์หล่าน้ี และค่าดชันีเส่ียงแลง้เร่ิมตน้ท่ีล าดบัท่ี 21 ดงันั้นช่วงของแอตทริบิวต์
ท่ีใชใ้นการวนลูปคือ 21 – 30 แอตทริบิวต ์

 
2. ผลจากการทดสอบด้วยแบบจ าลองต่างๆ 

จากการทดสอบดว้ย RapidMiner ไดแ้ก่ แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมทั้งหมด 33,330 
รอบ Gradient Boosted Trees ทั้งหมด 36,300 รอบ และ Random Forest ทั้งหมด 17,491 รอบ และรัน
ดว้ย Jupyter Notebook จาก Automated machine learning (AutoML) ของ H2o 1 คร้ัง 

 
 
 
 
 
 



 
 

ตารางที่ 4: ผลท่ีมีค่าเฉล่ียของค่าความถูกตอ้งท่ีดีท่ีสุดของแต่ละแบบจ าลอง 
 

Model Max Weight mean recall 
โครงข่ายประสาทเทียม 69.20% 
Random Forest 64.80% 
Gradient Boosting Tree 54.03% 
AutoML 51.07% 

 
จากผลการทดลองขา้งตน้ พบว่าค่าความถูกตอ้งท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดคือจากแบบจ าลอง

โครงข่ายประสาทเทียมดงันั้น เร่ิมหา Confusion Matrix จากค่าต่างของแบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เทียมก่อน  
 
ตารางที่ 5: ตาราง Confusion Matrix ของแบบจ าลองมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด 
 

 True Drought True No Drought Class Precision 
Pred. Drought 346 1,329 20.66% 
Pred. No Drought 191 2,500 92.90% 
Class Recall 64.43% 65.29%  

 
จากตาราง พบว่าค่าเฉล่ียของค่าความถูกตอ้งของ Confusion Matrix ทีไดม้าจากแบบจ าลอง

โครงข่ายประสาทเทียม ท่ี Learning Rate ท่ี 0.01 Training cycle 50 รอบ momentum ท่ี 0.1 และใช ้แอ
ตทริบิวต ์28 อนัดบัแรก มีค่า 64.86% และมีค่า accuracy 65.19% ซ่ึงมากว่า ค่าเฉล่ียของค่าความถูกตอ้ง
ของแบบจ าลองอ่ืน  

 



 
 

 
 
ภาพที่ 8: ตารางแสดง layer ของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมท่ีดีท่ีสุด 
 

3. การแสดงผล 
 

 
 
ภาพที ่9: การแสดงผลของแบบจ าลองแบบไม่ไดเ้ลือกพื้นท่ี 

จากผลของแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด น ามาแสดงผลดว้ยโปรแกรม Power BI 
โดยสีในแผนท่ีแสดงถึงระดบัความเส่ียงภยัแลง้ซ ้ าซาก สามารถเลือกจงัหวดัและอ าเภอดว้ยตวัเลือกมุม



 
 

บนขวามือ กราฟ Rain แสดงขอ้มูลปริมาณน ้ าฝน ณ วนันั้น ยอ้นหลงั 3 วนั 7 วนัและ 15 วนั กราฟ DRI 
แสดงขอ้มูลดชันีเส่ียงภยัแลง้(DRI) ซ่ึงสามารถเอาตวัเลขท่ีไดไ้ปเปรียบเทียยดว้ยค่าสี RGB เพื่อหาช่วง
ค่า DRI ได ้และตารางดา้นล่างแสดงขอ้มูลทั้งหมดท่ีสามารถน าไปประกอบการตดัสินใจเพิ่มเติมว่า
พื้นท่ีนั้นจะเกิดภยัแลง้ สามารถบนัทึกขอ้มูลออกมาในรูปแบบ excel file ได ้

 

 
 
ภาพที ่10: การแสดงผลแบบเลือกพื้นท่ีจากแผนท่ี 

 
จากภาพพบวา่ สามารถดูขอ้มูลของแต่ละพื้นท่ีจากการเลือกในแผนท่ีได ้

 
สรุปผลการศึกษา 

แบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดในการพยากรณ์ภยัแลง้คือแบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เทียม ดว้ย แอตทริบิวต ์28 ตวั Learning Rate ท่ี 0.01 Training cycle 50 รอบ และ momentum ท่ี 0.1 

ผลการทดลองให้ความเม่นย  าในการพยากรณ์ท่ี Accuracy 65.19% และมีค่าเฉล่ียของค่า
ความถูกตอ้ง 64.86% โดยค่าความถูกตอ้งของการเกิดภยัแลง้ 64.43% และค่าความถูกตอ้งของการไม่
เกิดภยัแลง้ 65.19%  

 
 



 
 

ข้อเสนอแนะ 
จากผลของแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุด พบว่าค่า Precision ของแบบจ าลองของแต่ละคลาสมีตวาม

แตกต่างระหว่างคลาสยงัมากเกิน ดงันั้นควรตอ้งพฒันาในส่วนน้ี ซ่ึงปัจจยัท่ีมีผลต่อภยัแลง้มีปัจจยัอ่ืน
อีก ดงันั้นควรเพิ่มแอตทริบิวตอ่ื์นท่ีมีผลกบัการเกิดภยัแลง้ และเปล่ียนวิธีท่ีใชใ้นการหาค่าถ่วงน ้ าหนกั
ในการเลือกแอตทริบิวตเ์ขา้แบบจ าลอง  
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