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บทคััดย่่อ
		  California Bearing Ratio (CBR) เป็็นการทดลองที่่�สำคััญในงานด้้านโยธา เช่่น เขื่่�อน และผิิวทาง เป็็นต้้น  CBR 

มัักจะได้้จากการทดลองในห้้องปฏิิบััติิการโดยใช้้เวลานาน ค่่าใช้้จ่่ายสููง และขั้้�นตอนที่่�ยากซึ่่�งมีีอิิทธิิพลต่่อความก้้าวหน้้า

ของโครงการก่่อสร้้าง ดัังนั้้�นการพััฒนาแบบจำลองได้้ใช้้การโปรแกรมหลายนิิพจน์์ (Multi-expression programming, 

MEP) จำนวน 6 รูปูแบบจำลองซึ่่�งมีีตัวัแปรป้้อนเข้า้หลากหลาย  แบบจำลอง I เป็็นแบบจำลองที่่�เหมาะสมมากสุุดเน่ื่�องจาก

มีคี่า่สัมัประสิทิธิ์์�การตัดัสินิใจค่อ่นข้า้งสูงูในชุุดการฝึกึฝน และชุุดการทดสอบ และเม่ื่�อนำแบบจำลอง MEP ไปเปรียบเทียีบ

กัับแบบจำลองการถดถอยเชิิงเส้้นพหุุคููณ (Multiple linear regression, MLR) และโครงข่่ายประสาทเทีียม (Artificial 

neural network, ANN) จะพบว่่าแบบจำลอง MEP เป็็นแบบจำลองที่่�เหมาะสมมากสุุด และแบบจำลอง MEP สามารถ

ถููกนำมาใช้้ได้้เพราะค่่าความเชื่่�อถืือได้้มีีค่่าสููง สมการคณิิตศาสตร์์ที่่�ได้้จากแบบจำลอง MEP จะนำไปประยุุกต์์ใช้้ในการ

ทำนายค่่า CBR สำหรัับการออกแบบเบื้้�องต้้นในงานด้้านปฐพีีเพื่่�อที่่�จะลดค่่าใช้้จ่่าย และเวลา

คำสำคััญ : ค่่าซีีบีีอาร์์  การโปรแกรมหลายนิิพจน์์  โครงข่่ายประสาทเทีียม  ปััญญาประดิิษฐ์์

Abstract
		  California Bearing Ratio (CBR) is a crucial experiment for civil work, such as dams and pavement. 

CBR is always experimental in the lab, using time-consuming, expensive, and challenging processes 

that have an effect on how quickly building projects move forward. Hence, the model development 

used six multi-expression programming (MEP) models that had diverse input variables. Model I was 

the most proper MEP model because Model 1’s coefficients of determination were relatively high in 

the training and testing sets. When the MEP model is compared to the multiple linear regression (MLR) 

and artificial neural network (ANN) models, the MEP model is found to be the most suitable model, 

and the MEP model can be employed because of its high level of reliability. The mathematical  

equation from the MEP model is applied to predict the CBR values for preliminary design in  

geotechnical work to reduce cost and time.

Keywords :	California Bearing Ratio, multi-expression programming, artificial neural network,

			   artificial intelligence

1. บทนำ
		  งานถนนซึ่่�งเป็็นงานดิินอย่่างหนึ่่�งที่่�ต้้องมีีชั้้�นรองพื้้�นทางที่่�ดีีด้้วยการพิิจารณาค่่าต่่าง ๆ เช่่น ค่่าความสามารถรัับ

แรงอััด การทรุุดตััว และการบวมตััว เป็็นต้้น (Taskiran, 2010)  องค์์ประกอบของผิิวทางแบบยืืดหยุ่่�น ได้้แก่่ แอสฟััลต์์

คอนกรีีต (Asphalt concrete) ชั้้�นพื้้�นทาง (Base layer) ชั้้�นรองพื้้�นทาง (Subbase layer) และชั้้�นดิินเดิิม (Subgrade 
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layer) แต่่ละชั้้�นเหล่่านี้้�มีีความแตกต่่างกัันในสมบััติิของวััสดุุ และความแข็็งแรงของผิิวทาง (Taha, Gabr, and  

El-Badawy, 2019) 

		ค่  ่าซีีบีีอาร์์ (California Bearing Ratio, CBR) แสดงถึึงค่่าอััตราส่่วนระหว่่างความแข็็งแรงของดิินเดิิมต่่อความ

แข็ง็แรงของหินิคลุกุมาตรฐานมีหีน่ว่ยเป็น็เปอร์เ์ซ็น็ต์ ์ นอกจากนี้้� CBR เป็น็การทดสอบเพื่่�อหาค่า่ความแข็ง็แรงของดินิเดิมิ 

(Taha et al., 2019) และความหนาของผิิวทาง (Ramasubbarao and Sankar, 2013)  ชั้้�นดิินเดิิมจะต้้องแข็็งแรงเพีียง

พอต่่อการรองรัับผิิวทาง และน้้ำหนัักบรรทุุกล้้อรถ  การออกแบบและพฤติิกรรมของผิิวทางยืืดหยุ่่�นขึ้้�นอยู่่�กัับเสถีียรภาพ

ของดิินเดิิม โดยเสถีียรภาพของดิินเดิิมนั้้�นสามารถเพิ่่�มขึ้้�นได้้โดยการบดอััดดิินที่่�ปริิมาณความชื้้�นที่่�เหมาะสม (Optimum 

moisture content, OMC) ซึ่่�งเป็็นจุุดที่่�ดิินมีีความหนาแน่่นแห้้งสููงสุุด (Maximum dry density, MDD)  ค่่า OMC และ 

MDD เป็็นพารามิิเตอร์์สำคััญที่่�ส่่งผลต่่อค่่า CBR (Lakshmi, Subramanian, Lalithambikhai, Vela, and Ashni, 2016)  

หลาย ๆ งานวิิจััยก่่อนหน้้านี้้�ได้้รายงานว่่า ชนิิดของดิิน และสมบััติิของดิินได้้มีีผลต่่อค่่า CBR (Zumrawi, 2012) ค่่า CBR 

มัักจะถููกนำมาใช้้ในงานการทาง สนามบิิน ที่่�จอดรถและการออกแบบงานผิิวทาง รวมถึึง CBR ได้้มีีอิิทธิิพลต่่องาน 

ทางด้้านวิิศวกรรมปฐพีี และโครงสร้้างดิิน เช่่น เขื่่�อนดิิน คัันทางถนน ตััวค้้ำสะพาน และวััสดุุหลัังกำแพงกัันดิิน (Yildirim 

and Gunaydin, 2011) CBR ได้้ถููกนำมาหาความสััมพัันธ์์กัับค่่ามอดุุลััสยืืดหยุ่่�น และสมบััติิของดิินทางวิิศวกรรม (Alawi 

and Rajab, 2013)

		ข้  อ้มูลูดินิที่่�ได้ม้าจากการสำรวจดิินอาจมีีปริมิาณน้้อยเพราะงบประมาณ และเวลาจำกััด รวมทั้้�งแผนงานไม่่ดีพีอ 

แต่่การทดสอบ CBR ในห้้องปฏิิบััติินั้้�นเป็็นเรื่่�องที่่�กระทำได้้ยาก ใช้้เวลามาก ค่่าใช้้จ่่ายสููง และความถููกต้้องอาจต่่ำ อาจ

เพราะการทดสอบที่่�ไม่่ได้้มาตรฐานและปััญหาของตััวอย่่างดิินถููกรบกวน ส่่งผลทำให้้เกิิดการพััฒนาสมการประมาณค่่า 

CBR (Wai, 2006) Agarwal and Ghanekar (1970) สร้้างสมการความสััมพัันธ์์ระหว่่าง CBR กัับพิิกััดเหลว (Liquid 

limit, LL) พิิกััดพลาสติิก (Plastic limit, PL) หรืือดััชนีีพลาสติิก (Plasticity index, PI) พบว่่าไม่่ได้้มีีนััยสำคััญในความ

สััมพัันธ์์ต่่อกััน ส่่วนสมการที่่�มีีค่่า CBR เป็็นตััวแปรไม่่อิิสระ กัับ OMC และ LL เป็็นตััวแปรอิิสระ จะพบว่่ามีีนััยสำคััญ 

ในความสััมพัันธ์์ต่่อกััน กรวด (Gravel, G) ทราย (Sand, S) ดิินเม็็ดละเอีียด (Fine content, FC) MDD, LL, PL และ 

OMC มีอีิทิธิพิลต่อ่ค่า่ CBR ของดินิเม็ด็ละเอียีด แต่ต่ัวัแปร MDD เป็น็ตัวัแปรที่่�มีอีิทิธิพิลมากสุดุในการวิเิคราะห์ก์ารถดถอย

เชิิงเส้้นอย่่างง่่าย (Simple linear regression analysis, SLRA) ท่่ามกลางตััวแปร G, S, FC, LL, PL และ MDD  

การวิิเคราะห์์การถดถอยเชิิงเส้้นพหุุคููณ (Multiple linear regression analysis, MLRA) มีีค่่าสััมประสิิทธิ์์�ของการ 

ตััดสิินใจสููงกว่่า SLRA (Ramasubbarao and Sankar, 2013; Rehman, Farooq, Mujtaba, and Altaf, 2015)  

		  Rakaraddi and Gomarsi (2015) แสดงถึึง MLRA จะให้้ความสััมพัันธ์์ระหว่่างตััวแปร 2 ตััวที่่�ดีีมากกว่่า SLRA    

Rehman, Farooq, and Mujtaba (2017) ประมาณค่่า CBR, OMC และ MDD โดยตััวแปรป้้อนเข้้าที่่�มีีประสิิทธิิภาพ 

คืือ สัมัประสิทิธิ์์�ความสม่่ำเสมอ (Coefficient of uniform, C
u
) เส้น้ผ่า่นศูนูย์ก์ลางที่่�ผ่่าน 30% (D

30
) และเส้น้ผ่า่นศูนูย์ก์ลาง

ที่่�ผ่่าน 50% (D
50
) Roy, T.K., Chattopadhyay, and Roy, S.K. (2009) เสนอสมการเพื่่�อประมาณค่่า CBR บนพื้้�นฐาน

ของ MDD หน่่วยน้้ำหนัักน้้ำ (Water unit weight, w) และ OMC สำหรัับดิินเม็็ดละเอีียด Patel and Desai (2010) 

เสนอความสััมพัันธ์์ค่่า CBR บนพื้้�นฐานของ OMC และ MDD Singh, Reddy, and Yadu (2011) ได้้ทำนายค่่า CBR โดย

พิิจารณาผลของระดัับการบดอััด และปริิมาณความชื้้�น Ferede (2010) ประมาณค่่า CBR สำหรัับดิินเม็็ดละเอีียดได้้ใช้้ 

LL, PL, PI และเปอร์์เซ็็นต์์ดิินเม็็ดละเอีียด (Percentage of fines, F
200

)  ส่่วนการประมาณค่่า CBR สำหรัับดิินเม็็ดหยาบ

ได้้ใช้้เส้้นผ่่านศููนย์์กลางที่่�ผ่่าน 60% (D
60
), OMC และ MDD Sivrikaya, Kayadelen, and Cecen (2013) ทำนายค่่า 

CBR บนพื้้�นฐานของพารามิิเตอร์์การบดอััดดิินสำหรัับดิินเม็็ดหยาบโดยใช้้วิิธีี MLRA และการโปรแกรมนิิพจน์์ของยีีน 

(Gene expression programming, GEP)  

		  สาขาวิิชาวิิศวกรรมปฐพีี และสาขาวิิชาต่่าง ๆ ได้้มีีการการประยุุกต์์ใช้้โครงข่่ายประสาทเทีียม (Artificial  

neural network, ANN) พร้้อมกัับการวิิเคราะห์์ด้้วยหลาย ๆ  ตััวแปร (Basma and Kallas, 2004; Das and Basudhar, 
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2008; Gunaydin, Gokoglu, and Fener, 2010; Najjar, Basheer, and Naouss, 1996; Rafiq, Bugmann, and 

Easterbrook, 2001)  แบบจำลองที่่�มีคีวามสลับัซับซ้อนจะแก้ไ้ขปัญัหาด้ว้ยวิธิีทีี่่�ซับัซ้อ้น แต่ส่ามารถแก้ป้ัญัหาโดยปราศจาก

การใช้้สมการทางกายภาพด้้วย ANN (Taskiran, 2010; Shahin, 2015) วิิธีีการทางสถิิติิอาจไม่่สามารถใช้้ประมาณค่่า 

CBR ในหลาย ๆ งานวิิจััยที่่�ผ่่านมาได้้เพราะค่่าสััมประสิิทธิ์์�สหสััมพัันธ์์ต่่ำและพารามิิเตอร์์ที่่�นำมาเกี่่�ยวข้้องกัับค่า CBR  

มัักจะน้้อยกว่่า 2 พารามิิเตอร์์  แต่่พารามิิเตอร์์สมบััติิพื้้�นฐาน MDD, PI, OMC, S, FC, LL และ G ได้้มีีความสััมพัันธ์์กัับ 

CBR ของดิินเม็็ดละเอีียดด้้วยวิิธีี ANN และ GEP (Taskiran, 2010) การทำนายค่่า CBR ด้้วยตััวแปร G, S, OMC และ 

MDD โดยวิิธีี ANN จะมีีประสิิทธิิภาพสููงกว่่าวิิธีี SLRA และ MLRA (Bhatt, Jain, and Pradesh, 2014)  นอกจากนี้้�  

การทำนายค่่า CBR โดยวิิธีี ANN จะมีีประสิิทธิิภาพสููงกว่่าวิิธีีการถดถอยเชิิงเส้้นพหุุคููณ (Multiple linear regression, 

MLR) (Erzin and Turkoz, 2016) การพััฒนาแบบจำลองด้้วยวิิธีี ANN และการวิิเคราะห์์การถดถอย (Regression 

analysis, RA) เป็็นที่่�น่่ายอมรัับได้้ (Taha et al., 2019)  

		  ANN เป็็นแขนงอย่่างหนึ่่�งของปััญญาประดิิษฐ์์ (Artificial intelligence, AI) ซึ่่�งจะพยายามทำงานคล้้ายสมอง

และระบบประสาทของมนุุษย์์ ANN ประกอบด้้วยจุุดต่่ออยู่่�ในชั้้�นป้้อนเข้้า ชั้้�นซ่่อน และชั้้�นผลลััพธ์์ โดยแต่่ละจุุดต่่อของ

ชั้้�นใด ๆ จะเชื่่�อมต่่อกัับจุุดต่่ออื่่�น ๆ ด้้วยการเชื่่�อมต่่อแบบถ่่วงน้้ำหนััก การป้้อนเข้้าจากแต่่ละจุุดต่่อในชั้้�นล่่าสุุดคููณด้้วย

การแปรเปลี่่�ยนน้้ำหนัักเชื่่�อมต่่อที่่�แต่่ละจุุดต่่อ การป้้อนเข้้าที่่�ถููกถ่่วงน้้ำหนัักจะถููกรวมเข้้าด้้วยกััน และเพิ่่�มความเอนเอีียง

แล้้วผ่่านฟัังก์์ชัันกระตุ้้�นจึึงได้้ผลลััพธ์์ของจุุดต่่อ ผลลััพธ์์ของจุุดต่่อใด ๆ จะกลายเป็็นค่่าป้้อนเข้้าไปสู่่�จุุดต่่อในชั้้�นถััดไป 

(Shahin and Jaksa, 2002)  Park, Kweon, and Lee (2009) ใช้้ ANN เป็็นเครื่่�องมืือที่่�มีีความน่่าเชื่่�อถืือในการประมาณ

ค่า่มอดุลุัสัยืืดหยุ่่�นของชั้้�นรองพื้้�นทางและชั้้�นดิินเดิิมจากสมบัติัิวัสัดุุเบื้้�องต้้น เพราะการทดสอบจะมีีราคาแพงและซัับซ้อน   

		  การโปรแกรมหลายนิิพจน์์ (Multi-expression programming, MEP) ได้้ถููกนำมาประยุุกต์์ใช้้ในงานด้้าน

วิิศวกรรมโยธาและอื่่�น ๆ เช่่น การทำนายค่่ากำลัังอััดของคอนกรีีตที่่�ผสมเถ้้าแกลบโดย MEP (Amin et al., 2022)  

Ma and Liu (2016) ได้้ใช้้ MEP ทำนายค่่าการผลิิตของบ่่อน้้ำมัันแล้้วได้้ผลที่่�น่่าพอใจมากกว่่าการใช้้ ANN Wang and 

Yin (2020) ได้้พััฒนาแบบจำลอง MEP เพ่ื่�อทำนายพารามิิเตอร์์การบดอััดดิิน (ปริิมาณความชื้้�นที่่�เหมาะสม และ 

ความหนาแน่่นแห้้งสููงสุุด) ได้้ผลลััพธ์์ดีีกว่่า SLRA และ MLRA  Fallahpour, Wong, Rajoo, and Tian (2021) ได้้ใช้้ 

MEP ทำนายการบริิโภคไฟฟ้้าในจีีนได้้ดีีกว่่า GEP  Abdalla and Mohammed (2022) ได้้ใช้้ MEP ประมาณค่่ากำลััง

รัับแรงอััดของมอร์์ต้้าร์์ซีีเมนต์์ซึ่่�งถููกดััดแปลงโดยเถ้้าลอยแล้้วได้้ผลลััพธ์์ที่่�ดีีกว่่า ANN นอกจากนี้้� Abdalla and Salih 

(2022) รายงานว่่า MEP สามารถทำนายค่่ากำลัังรัับแรงอััดของมอร์์ต้้าร์์ซีีเมนต์์ซึ่่�งถููกดััดแปลงโดยแคลเซีียมไฮดรอกไซด์์

ให้้ผลที่่�น่่าพอใจมากกว่่า ANN Onyelowe et al. (2022) ได้้ใช้้ GEP และ MEP ในการทำนายค่่ากำลัังรัับแรงอััดตาม

แนวแกนของดินิไม่อ่ิ่่�มตัวัเนื่่�องจากการทดสอบค่า่กำลังัรับัแรงอััดตามแนวแกนของดินิไม่อ่ิ่่�มตัวัในห้อ้งปฏิบิัตัิกิารจะใช้เ้วลา

นาน และยาก แล้้วผลลััพธ์์จากการทำนายด้้วย GEP และ MEP เป็็นที่่�น่่าพึึงพอใจมากกว่่า MLRA 

  

ภาพที่่� 1  ช่่วงของข้้อมููลสำหรัับการพััฒนาแบบจำลอง MEP  

(Taskiran, 2010; Shahin, 2015) วิธีการทางสถิติอาจไมสามารถใชประมาณคา CBR ในหลายๆงานวิจัยที่ผานมาไดเพราะคา

สัมประสิทธิ์สหสัมพันธต่ำและพารามิเตอรที่นำมาเกี่ยวของกับคา CBR มักจะนอยกวา 2 พารามิเตอร  แตพารามิเตอรสมบัติ

พื้นฐาน MDD, PI, OMC, S, FC, LL และ G ไดมีความสัมพันธกับ CBR ของดินเม็ดละเอียดดวยวิธี ANN และ GEP (Taskiran, 

2010)  การทำนายคา CBR ดวยตัวแปร G, S, OMC และ MDD โดยวิธี ANN จะมีประสิทธิภาพสูงกวาวิธี SLRA และ MLRA 

(Bhatt, Jain, and Pradesh, 2014)  นอกจากนี้ การทำนายคา CBR โดยวิธี ANN จะมีประสิทธิภาพสูงกวาวิธีการถดถอยเชิงเสน

พหุคูณ (Multiple linear regression, MLR) (Erzin and Turkoz, 2016)  การพัฒนาแบบจำลองดวยวิธี ANN และการวิเคราะห

การถดถอย (Regression analysis, RA) เปนท่ีนายอมรับได (Taha et al., 2019)   

ANN เปนแขนงอยางหนึ่งของปญญาประดิษฐ (Artificial intelligence, AI) ซึ่งจะพยายามทำงานคลายสมองและระบบ

ประสาทของมนุษย  ANN ประกอบดวยจุดตออยูในชั้นปอนเขา ชัน้ซอน และชั้นผลลัพธ โดยแตละจุดตอของชั้นใดๆจะเชื่อมตอกับ

จุดตออ่ืนๆดวยการเชื่อมตอแบบถวงน้ำหนัก  การปอนเขาจากแตละจุดตอในชั้นลาสุดคูณดวยการแปรเปลี่ยนน้ำหนักเชื่อมตอท่ีแต

ละจุดตอ  การปอนเขาท่ีถูกถวงน้ำหนักจะถูกรวมเขาดวยกัน และเพ่ิมความเอนเอียงแลวผานฟงกชันกระตุนจึงไดผลลัพธของจุดตอ 

ผลลัพธของจุดตอใดๆจะกลายเปนคาปอนเขาไปสูจุดตอในชั้นถัดไป (Shahin and Jaksa, 2002)  Park, Kweon, and Lee (2009) 

ใช ANN เปนเครื่องมือที่มีความนาเชื่อถือในการประมาณคามอดุลัสยืดหยุนของชั้นรองพื้นทางและชั้นดินเดิมจากสมบัติวัสดุ

เบื้องตน เพราะการทดสอบจะมีราคาแพงและซับซอน    

การโปรแกรมหลายนิพจน (Multi-expression programming, MEP) ไดถูกนำมาประยุกตใชในงานดานวิศวกรรมโยธา

และอื่นๆ เชน การทำนายคากำลังอัดของคอนกรีตที่ผสมเถาแกลบโดย MEP (Amin et al., 2022)  Ma and Liu (2016) ไดใช 

MEP ทำนายคาการผลิตของบอน้ำมันแลวไดผลที่นาพอใจมากกวาการใช ANN  Wang and Yin (2020) ไดพัฒนาแบบจำลอง 

MEP เพื่อทำนายพารามิเตอรการบดอัดดิน (ปริมาณความชื้นที่เหมาะสม และความหนาแนนแหงสูงสุด) ไดผลลัพธดีกวา SLRA 

และ MLRA  Fallahpour, Wong, Rajoo, and Tian (2021) ไดใช MEP ทำนายการบริโภคไฟฟาในจีนไดดีกวา GEP  Abdalla 

and Mohammed (2022) ไดใช MEP ประมาณคากำลังรับแรงอัดของมอรตารซีเมนตซึ่งถูกดัดแปลงโดยเถาลอยแลวไดผลลัพธท่ี

ดีกวา ANN  นอกจากนี้ Abdalla and Salih (2022) รายงานวา MEP สามารถทำนายคากำลังรับแรงอัดของมอรตารซีเมนตซึ่งถูก

ดัดแปลงโดยแคลเซียมไฮดรอกไซดใหผลท่ีนาพอใจมากกวา ANN   Onyelowe et al. (2022) ไดใช GEP และ MEP ในการทำนาย

คากำลังรับแรงอัดตามแนวแกนของดินไมอิ ่มตัวเนื ่องจากการทดสอบคากำลังรับแรงอัดตามแนวแกนของดินไมอิ ่มตัวใน

หองปฏิบัติการจะใชเวลานาน และยาก แลวผลลัพธจากการทำนายดวย GEP และ MEP เปนท่ีนาพึงพอใจมากกวา MLRA  

   

 
ภาพที่ 1  ชวงของขอมูลสำหรับการพัฒนาแบบจำลอง MEP  

 

2. วิธีการศึกษา 

2.1 ขอมูลที่ใชในงานวิจัย 

การศึกษาครั้งนี้ไดใชวิธีการโปรแกรมหลายนิพจน (Multi-expression programming, MEP) ในการประมาณคา CBR 

ของดินโดยใชขอมูลจำนวน 96 ตัวอยาง จาก Farias,  Araujo, and Ruiz (2018)  ขอมูลถูกแบงออกเปนสามชุด คือ ชุดการฝกฝน ชุด

การตรวจสอบ รวมถึงชุดการทดสอบ  โดยขอมูลเพื่อการพัฒนาแบบจำลองเทากับ 80% สวนขอมูลเพื่อการตรวจสอบแบบจำลอง
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2. วิิธีีการศึึกษา
2.1	ข้ ้อมููลที่่�ใช้้ในงานวิิจััย
		  การศึึกษาครั้้�งนี้้�ได้้ใช้้วิิธีีการโปรแกรมหลายนิิพจน์์ (Multi-expression programming, MEP) ในการประมาณ

ค่่า CBR ของดิินโดยใช้้ข้้อมููลจำนวน 96 ตััวอย่่าง จาก Farias, Araujo, and Ruiz (2018) ข้้อมููลถููกแบ่่งออกเป็็นสามชุุด 

คืือ ชุุดการฝึึกฝน ชุุดการตรวจสอบ รวมถึึงชุุดการทดสอบ  โดยข้้อมููลเพื่่�อการพััฒนาแบบจำลองเท่่ากัับ 80% ส่่วนข้้อมููล

เพื่่�อการตรวจสอบแบบจำลองเท่า่กับั 10% และข้อ้มูลูเพื่่�อการทดสอบแบบจำลองเท่า่กับั 10%  ตัวัแปรอิสิระและตัวัแปร

ไม่่อิิสระจะมีีช่่วงของข้้อมููล ดัังภาพที่่� 1 ซึ่่�งจะนำมาใช้้ทำให้้ค่่าตััวแปรอิิสระ และตััวแปรไม่่อิิสระให้้เป็็นค่่ามาตรฐานอยู่่�

ระหว่่าง 0 และ 1

2.2	 การโปรแกรมหลายนิิพจน์์ 
		อั  ลักอริทิึึมทางพันัธุกุรรม (Genetic algorithm, GA) เป็น็อัลักอริทิึึมที่่�ใช้ท้ฤษฎีวีิวิัฒันาการเพื่่�อปรับัปัญัหาที่่�ซับั

ซ้้อนให้้เหมาะสม (Goldberg, 2006)  อััลกอริิทึึมนี้้�ใช้้ยีีนในรููปของทศนิิยมหรืือเลขฐานสอง สำหรัับการแก้้ปััญหาซัับซ้้อน

ได้้ไม่่ยาก (Zhiyuan, Yongxian, and Lan, 2000)  ส่่วน Genetic programming (GP) คืือ GA ที่่�พััฒนาขึ้้�นเพื่่�อสร้้าง

นิิพจน์์สตริิง เช่่น tree (Koza, 1992)  นอกจากนี้้� การโปรแกรมหลายนิิพจน์์ (MEP) เป็็นวิิธีี GP เชิิงเส้้นโดยใช้้โครโมโซม

เชิิงเส้้น (Oltean and Grosan, 2003) เพื่่�อให้้ได้้นิิพจน์์ที่่�ดีีที่่�สุุด  กระบวนการอััลกอริิทึึม MEP จะดำเนิินต่่อไปจนกว่่าได้้

ตามเป้้าหมายเงื่่�อนไข  โดยเริ่่�มต้้นจากการ

สร้้างประชากรแบบสุ่่�ม แล้้วพ่่อแม่่สองคนได้้รัับเลืือกโดยใช้้กระบวนการแข่่งขัันแบบไบนารีี (Binary tournament) และ

สลัับสายพัันธุ์์� (Crossover) พ่่อแม่่อีีกครั้้�งด้้วยความน่่าจะเป็็นสลัับสายพัันธุ์์�ที่่�กำหนด (Crossover probability) จึึงได้้ลููก

หลานสองคน  ต่่อมาลููกหลานจะกลายพัันธุ์์� (Mutation) ก่่อนที่่�ตััวที่่�แย่่ที่่�สุุดจะถููกแทนที่่�ด้้วยตััวที่่�ดีีที่่�สุุดจากประชากร

ปััจจุุบััน

		  การเป็็นตััวแทนของ MEP นั้้�นคล้้ายคลึึงกัับ C และ Pascal compliers ที่่�แปลงนิิพจน์์ทางคณิิตศาสตร์์เป็็นรหััส

เคร่ื่�อง ยีีนต่่อโครโมโซมซ่ึ่�งมีีค่่าคงที่่� คืือ ความยาวของโครโมโซม ยีีนแต่่ละตััวจะให้้คำแนะสำหรัับการสร้้างสััญลัักษณ์์ 

เทอร์์มิินััล (Terminal sign) หรืือสััญลัักษณ์์ฟัังก์์ชััน (Function sign) ยีีนที่่�เข้้ารหััสฟัังก์์ชัันจะประกอบด้้วยตััวชี้้�ไปยััง

อาร์์กิิวเมนต์์ของฟัังก์์ชััน พารามิิเตอร์์ของฟัังก์์ชัันมัักจะมีีดััชนีีของค่่าน้้อยกว่่าตำแหน่่งของฟัังก์์ชัันนั้้�นของตััวมัันเอง 

ในโครโมโซม สััญลัักษณ์์ตััวแรกในโครโมโซมจะต้้องเป็็นสััญลัักษณ์์เทอร์์มิินััล ส่่วนตััวอย่่างของโครโมโซมของ MEP ได้้

แสดงดัังข้้างล่่างต่่อไปนี้้�

		  1: x
1

		  2: x
2

		  3: /, 1, 2

		  4: x
3

		  5: pow, 3, 4

		  6: x
4

		  7: *, 6, 5

ชุุดฟัังก์์ชััน = {/, pow, * etc.} และชุุดเทอร์์มิินััล = {x
1
, x

2
, x

3
, x

4
} ใช้้เพื่่�อเข้้ารหััสโปรแกรม MEP สััญลัักษณ์์เทอร์์มิินััล

ระบุนุิพิจน์พ์ื้้�นฐาน และสัญัลักัษณ์ฟ์ังัก์ช์ันัระบุนุิพิจน์ท์ี่่�ซับัซ้อน  ยีนี 1, 2, 4, 6 เข้า้รหัสันิพิจน์พ์ื้้�นฐานที่่�สร้า้งโดยสัญัลักัษณ์์

เทอร์์มิินััลเดีียวดัังต่่อไปนี้้� 

 		  E1 = x1

  		  E2 = x2

 		  E4 = x3
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 		  E6 = x4

ยีีน 3 แสดงการทำงานหาร (/) บนตััวถููกดำเนิินการที่่�ตำแหน่่ง 1 และ 2 ของโครโมโซม ดัังนั้้�นการเข้้ารหััสนิิพจน์์ E
3
 จะ

ได้้ว่่า

 		  E3 = (x1 / x2)
ยีีน 5 แสดงการทำงานยกกำลััง (pow) บนตััวถููกดำเนิินการที่่�ตำแหน่่ง 3 และ 4 ของโครโมโซม ดัังนั้้�นการเข้้ารหััสนิิพจน์์ 

E
5
 จะได้้ว่่า

 		  E5 = (x1 / x2)
x3

ยีีน 7 แสดงการทำงานคููณ (*) บนตััวถููกดำเนิินการที่่�ตำแหน่่ง 3 และ 4 ของโครโมโซม ดัังนั้้�นการเข้้ารหััสนิิพจน์์ E
7
 จะ

ได้้ว่่า

 		  E7 = x4 (x1 / x2)
x3

นิิพจน์์ทั้้�งหมดเหล่่านี้้�อาจสามารถใช้้แก้้ไขปััญหาที่่�เกิิดขึ้้�นได้้ ความเหมาะสมของแต่่ละนิิพจน์์ถููกคำนวณเพื่่�อหานิิพจน์์ที่่�มีี

การเข้้ารหััสที่่�ดีีที่่�สุุดบนโครโมโซม MEP ในการถดถอยเชิิงสััญลัักษณ์์ (Oltean and Grosan, 2003)  

2.3	 การพััฒนาแบบจำลอง MEP
		  ในการศึึกษาครั้้�งนี้้�มีีเป้้าหมายเพ่ื่�อหาสููตรสำหรัับการประมาณค่่า CBR ซ่ึ่�งเป็็นฟัังก์์ชัันของตััวแปรป้้อนเข้้าใน

ตารางที่่� 1 การพััฒนาแบบจำลอง MEP จำนวน 6 รููปแบบจำลอง ซึ่่�งมีีตััวแปรป้้อนเข้้าหลากหลาย จะต้้องพิิจารณา 

หลาย ๆ พารามิิเตอร์์ เช่่น ชุุดฟัังก์์ชััน ชุุดเทอร์์มิินััล จำนวนของประชากรกลุ่่�มย่่อย ขนาดประชากรกลุ่่�มย่่อย และ 

ความยาวโครโมโซม เป็็นต้้น พารามิิเตอร์์เหล่่านี้้�ได้้จากการลองผิิดลองถููก (Trial and error) แสดงดัังตารางที่่� 2 ข้้อมููล

ที่่�นำมาใช้้กัับการพััฒนาแบบจำลอง MEP จะทำให้้เป็็นค่่ามาตรฐานระหว่่าง 0 ถึึง 1 เพื่่�อลดปััญหาของมิิติิ และเพื่่�อฝึึกฝน

แบบจำลอง MEP โดยสมการแปลงข้้อมููลให้้เป็็นค่่ามาตรฐานจะมีีค่่าดัังต่่อไปนี้้�

		               			   (1)

		  การวิเิคราะห์์ได้ใ้ช้ ้Python 3.8.5 และ MEPX Software เพ่ื่�อใช้ท้ำนายค่่า CBR ที่่�เหมาะสมมากสุุด ประสิิทธิภิาพ

การทำนายของแบบจำลอง MEP ที่่�พััฒนาขึ้้�น สามารถประเมิินได้้จากค่่าสััมประสิิทธิ์์�ของการตััดสิินใจ (Coefficient of 

determination, R2) และค่่าเฉลี่่�ยความคลาดเคลื่่�อนสััมบููรณ์์ (Mean absolute error, MAE) ระหว่่างค่่า CBR ที่่�วััดได้้ 

และที่่�ถููกทำนายไว้้ สำหรัับชุุดการฝึึกฝน ชุุดการตรวจสอบ และชุุดการทดสอบ

2.4	ค วามเชื่่�อถืือได้้
		  ความเชื่่�อถืือได้้ (Reliability) คืือ สิ่่�งที่่�ใช้้วััดความน่่าเชื่่�อถืือของเครื่่�องมืือที่่�ไปใช้้วััดตััวอย่่าง เม่ื่�อนำเครื่่�องมืือ 

ไปวััดตััวอย่่าง 2 ครั้้�ง แล้้วผลจากการวััดจะต้้องมีีลัักษณะคล้้ายกััน (วิิธีีการวััดซ้้ำ) สำหรัับงานวิิจััยครั้้�งนี้้�จะใช้้วิิธีีการวััดซ้้ำ 

โดยวััดความสััมพัันธ์์ระหว่่าง CBR ที่่�ประมาณค่่า และ CBR ที่่�วััดได้้ จากข้้อมููลตััวอย่่างทดสอบทั้้�งหมด 96 กรณีี ที่่�ระดัับ

ความเชื่่�อมั่่�น เท่่ากัับ 0.95 การหาค่่าความเชื่่�อถืือได้้ถููกดำเนิินการใน Python 3.8.5 โดยความสััมพัันธ์์กัันในลัักษณะ

เดีียวกัันและสููง จะบ่่งชี้้�ว่่าเครื่่�องมืือ (แบบจำลอง) มีีความน่่าเชื่่�อถืือสููง

นิพจนทั้งหมดเหลานี้อาจสามารถใชแกไขปญหาท่ีเกิดขึ้นได  ความเหมาะสมของแตละนิพจนถูกคำนวณเพื่อหานิพจนที่มีการ

เขารหัสท่ีดีท่ีสุดบนโครโมโซม MEP ในการถดถอยเชิงสัญลักษณ (Oltean and Grosan, 2003)   

2.3 การพัฒนาแบบจำลอง MEP 

ในการศึกษาครั้งนี้มีเปาหมายเพ่ือหาสูตรสำหรับการประมาณคา CBR ซ่ึงเปนฟงกชันของตัวแปรปอนเขาในตารางท่ี 

1  การพัฒนาแบบจำลอง MEP จำนวน 6 รูปแบบจำลอง ซ่ึงมีตัวแปรปอนเขาหลากหลาย จะตองพิจารณาหลายๆพารามิเตอร เชน 

ชุดฟงกชัน ชุดเทอรมินัล จำนวนของประชากรกลุมยอย ขนาดประชากรกลุมยอย และความยาวโครโมโซม เปนตน  พารามิเตอร

เหลานี้ไดจากการลองผิดลองถูก (Trial and error) แสดงดังตารางที่ 2  ขอมูลที่นำมาใชกับการพัฒนาแบบจำลอง MEP จะทำให

เปนคามาตรฐานระหวาง 0 ถึง 1 เพ่ือลดปญหาของมิติ และเพ่ือฝกฝนแบบจำลอง MEP โดยสมการแปลงขอมูลใหเปนคามาตรฐาน

จะมีคาดังตอไปนี้ 

 

  min
n

max min

X X
X

X
X

−
=

−
             (1) 

 

การวิเคราะหไดใช Python 3.8.5 และ MEPX Software เพื่อใชทำนายคา CBR ท่ีเหมาะสมมากสุด  ประสิทธิภาพการ

ทำนายของแบบจำลอง MEP ท ี ่พ ัฒนาข ึ ้น สามารถประเม ินได จากคาส ัมประส ิทธ ิ ์ของการต ัดส ินใจ (Coefficient of 

determination, R2) และคาเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ (Mean absolute error, MAE) ระหวางคา CBR ที่วัดได และที่ถูก

ทำนายไว สำหรับชุดการฝกฝน ชุดการตรวจสอบ และชุดการทดสอบ 

2.4 ความเชื่อถือได 

ความเชื่อถือได (Reliability) คือ สิ่งที่ใชวัดความนาเชื่อถือของเครื่องมือที่ไปใชวัดตัวอยาง เมื่อนำเครื่องมือไปวัด

ตัวอยาง 2 ครั้ง แลวผลจากการวัดจะตองมีลักษณะคลายกัน (วิธีการวัดซ้ำ)  สำหรับงานวิจัยครั้งนี้จะใชวิธีการวัดซ้ำ โดยวัด

ความสัมพันธระหวาง CBR ที่ประมาณคา และ CBR ที่วัดได จากขอมูลตัวอยางทดสอบทั้งหมด 96 กรณี ที่ระดับความเชื่อม่ัน 

เทากับ 0.95  การหาคาความเชื่อถือไดถูกดำเนินการใน Python 3.8.5  โดยความสัมพันธกันในลักษณะเดียวกันและสูง จะบงชี้วา

เคร่ืองมือ (แบบจำลอง) มีความนาเชื่อถือสูง 

 

ตารางที่ 1  ตัวแปรปอนเขาสำหรับแบบจำลอง MEP ซ่ึงถูกใชประมาณคา CBR 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

แบบจำลอง ตัวแปรปอนเขา 

I G, S, FC, LL, PI, OMC, MDD 

II S, FC, LL, PI, OMC, MDD 

III S, PI, OMC, MDD 

IV LL, PI, OMC, MDD 

V FC, PI, OMC, MDD 

VI G, S, PI, MDD 
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ตารางที่่� 1 ตััวแปรป้้อนเข้้าสำหรัับแบบจำลอง MEP ซึ่่�งถููกใช้้ประมาณค่่า CBR

	 แบบจำลอง	ตั ัวแปรป้้อนเข้้า

	 I	 G, S, FC, LL, PI, OMC, MDD

	 II	 S, FC, LL, PI, OMC, MDD

	 III	 S, PI, OMC, MDD

	 IV	 LL, PI, OMC, MDD

	 V	 FC, PI, OMC, MDD

	 VI	 G, S, PI, MDD

ตารางที่่� 2 พารามิิเตอร์์สำหรัับแบบจำลอง MEP ซึ่่�งถููกใช้้ประมาณค่่า CBR

พารามิิเตอร์์	 กำหนดค่่า

ชุุดฟัังก์์ชััน	 + , - , * , / , √ 
_
 , exp , pow10 , In

ชุุดเทอร์์มิินััล	ตั ัวแปรป้้อนเข้้าในแต่่ละแบบจำลอง (ตารางที่่� 1)

จำนวนของประชากรกลุ่่�มย่่อย	 10

ขนาดประชากรกลุ่่�มย่่อย	 500

ความยาวโครโมโซม	 50

ความน่่าจะเป็็นการสลัับสายพัันธุ์์�	 0.9

ชนิิดการสลัับสายพัันธุ์์�	 สม่่ำเสมอ

ความน่่าจะเป็็นกลายพัันธุ์์�	 0.01

ขนาดกระบวนการแข่่งขัันแบบไบนารีี	 2

จำนวนรุ่่�น	 700

3. ผลการศึึกษา 
3.1	 ผลการวิิเคราะห์์การกระจายข้้อมููล
		  ภาพที่่� 2 แสดงการกระจายของข้้อมููลของตััวแปรในลัักษณะความถี่่� ดิินส่่วนใหญ่่จะมีีค่่า G จาก 0 และ 20 % 

(ภาพที่่� 2a) และจะมีี S จาก 16 ถึึง 44% (ภาพที่่� 2b) ขณะที่่� FC ในดิินส่่วนใหญ่่จะมีีค่่าระหว่่าง 0 และ 20%  

(ภาพที่่� 2c) ส่่วนมากดิินจะมีี LL ระหว่่าง 15 และ 24% (ภาพที่่� 2d) ส่่วน PI จะมีีค่่าส่่วนมากจาก 1 ถึึง 10.2%  

(ภาพที่่� 2e) OMC จะมีีค่่าส่่วนใหญ่่จาก 4.5 ถึึง 7.2% (ภาพที่่� 2f) MDD และ CBR จะมีีความถี่่�สููงสุุดในระหว่่าง 2.07 

และ 2.22 g/cm3 และ 1 ถึึง 21% ตามลำดัับ (ภาพที่่� 2g และ 2h)
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ภาพท่ี 2  การกระจายขอมูลของขอมูลปอนเขา และผลลพัธ 

 

3.2 ผลการวิเคราะห MEP 

ประสิทธิภาพของแบบจำลอง MEP สามารถสรุปไดดังตารางที่ 3  R2 ของแบบจำลอง I และ II ในชุดการฝกฝนไดมี

คาสูงกือบเทากัน สวนในชุดการตรวจสอบจะพบวาแบบจำลอง II จะมีคา R2 มากกวาแบบจำลอง I  อยางไรก็ตาม คา R2 ของ

แบบจำลอง II จะมีคานอยกวาแบบจำลอง I ในชุดการทดสอบ นั่นคือ แบบจำลอง II จะมีความถูกตองสูงในชุดการฝกฝน แตความ

ถูกตองนอยในชุดการทดสอบ  ขณะที่แบบจำลอง I มีคา R2 สูง และ MAE ต่ำทั้งสามชุดขอมูล (ชุดการฝกฝน ชุดการตรวจสอบ 

และชุดการทดสอบ)  ดังนั้นแบบจำลอง MEP ท่ีเหมาะสม คือ แบบจำลอง I หรือสมการ (2) ดังตอไปนี้ 

 

 

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Cu
m

ul
at

iv
e 

 %
Cu

m
ul

at
iv

e 
 %

Cu
m

ul
at

iv
e 

 %
Cu

m
ul

at
iv

e 
 %

Cu
m

ul
at

iv
e 

 %

Cu
m

ul
at

iv
e 

 %

Cu
m

ul
at

iv
e 

 %

Cu
m

ul
at

iv
e 

 %

ภาพที่่� 2 การกระจายข้้อมููลของข้้อมููลป้้อนเข้้า และผลลััพธ์์

3.2	 ผลการวิิเคราะห์์ MEP
		ป  ระสิิทธิิภาพของแบบจำลอง MEP สามารถสรุุปได้้ดัังตารางที่่� 3 R2 ของแบบจำลอง I และ II ในชุุดการฝึึกฝน

ได้้มีีค่่าสููงกืือบเท่่ากััน ส่่วนในชุุดการตรวจสอบจะพบว่่าแบบจำลอง II จะมีีค่่า R2 มากกว่่าแบบจำลอง I อย่่างไรก็็ตาม  

ค่่า R2 ของแบบจำลอง II จะมีีค่่าน้้อยกว่่าแบบจำลอง I ในชุุดการทดสอบ นั่่�นคืือ แบบจำลอง II จะมีีความถููกต้้องสููง 

ในชุุดการฝึึกฝน แต่่ความถููกต้้องน้้อยในชุุดการทดสอบ ขณะที่่�แบบจำลอง I มีีค่่า R2 สููง และ MAE ต่่ำทั้้�งสามชุุดข้้อมููล 

(ชุุดการฝึึกฝน ชุุดการตรวจสอบ และชุุดการทดสอบ) ดัังนั้้�นแบบจำลอง MEP ที่่�เหมาะสม คืือ แบบจำลอง I หรืือสมการ 

(2) ดัังต่่อไปนี้้�



8

ISSN 1906-1889วารสารวิิจััย ปีีที่่� 16 ฉบัับที่่� 2 กรกฎาคม - ธัันวาคม 2566

ตารางที่่� 3 ประสิิทธิิภาพของแบบจำลอง MEP ซึ่่�งถููกใช้้ประมาณค่่า CBR

	 แบบจำลอง	ชุ ุดการฝึึกฝน	ชุ ุดการตรวจสอบ	ชุ ุดการทดสอบ

		  R2	 MAE	 R2	 MAE	 R2	 MAE

	 I	 0.906	 5.138	 0.975	 3.339	 0.705	 8.322

	 II	 0.905	 5.173	 0.985	 2.397	 0.535	 11.368

	 III	 0.836	 7.363	 0.882	 5.447	 0.607	 9.717

	 IV	 0.702	 9.763	 0.931	 5.896	 0.597	 11.369

	 V	 0.886	 6.051	 0.978	 3.605	 0.579	 11.137

	 VI	 0.856	 6.787	 0.970	 2.967	 0.136	 14.082

โดย		   					     (2) 

		   					     (3)

		   					     (4)

		   					     (5)

		   					     (6)

		   					     (7)

		   					     (8)

		ค่  ่าฟัังก์์ชััน D
1
, D

2
, D

3
, D

4
, D

5
 และ D

6
 ได้้มีีตััวแปรอิิสระ G, S, LL, PI และ OMC ในสมการ (3) - (8) การใช้้

ฟัังก์์ชััน D
1
 ถึึง D

6
 ในสมการ (2) เพื่่�อหาค่่า CBR โดยตััวแปรป้้อนเข้้าจะต้้องมีีค่่าอยู่่�ระหว่่างค่่าต่่ำสุุดและค่่าสููงสุุดตามที่่�

กำหนดในภาพที่่� 1 ผลการทำนายค่่าด้้วยแบบจำลอง MEP จะมีีค่่าเบี่่�ยงเบนน้้อยด้้วยการใช้้ตััวแปรป้้อนเข้้าที่่�มีีค่่าอยู่่�

ระหว่่างค่่าต่่ำสุุด และค่่าสููงสุุด (Pala, 2006) ค่่า CBR ที่่�คำนวณจากแบบจำลอง I หรืือสมการ (2) ได้้ถููกเปรีียบเทีียบกัับ

ค่่า CBR ที่่�วััดได้้ในชุุดการทดสอบจะถููกพล็็อตจุุดในภาพที่่� 3 แล้้วจะพบว่่ามีีความสััมพัันธ์์กัันอย่่างมาก

ตารางที่ 3  ประสิทธิภาพของแบบจำลอง MEP ซึ่งถูกใชประมาณคา CBR 

แบบจำลอง ชุดการฝกฝน ชุดการตรวจสอบ ชุดการทดสอบ 

R2 MAE R2 MAE R2 MAE 

I 0.906 5.138 0.975 3.339 0.705 8.322 

II 0.905 5.173 0.985 2.397 0.535 11.368 

III 0.836 7.363 0.882 5.447 0.607 9.717 

IV 0.702 9.763 0.931 5.896 0.597 11.369 

V 0.886 6.051 0.978 3.605 0.579 11.137 

VI 0.856 6.787 0.970 2.967 0.136 14.082 

 

  6CBR 80D 1= +  (2)  

โดย 

  0.08*OMC 0.3
1

6 G 2PI 2D 10
47 23 23

−= + − +  (3) 

 

  2 1
2PI 2D D

23
− =  

 
 (4) 

 

  3
LL 103 G PID
36 276 94 23

= − + −  (5) 

 

  4 2 3D D *D=  (6) 

 

  PI 1
2

4

3
5

GD
94D

10
−

+
=  (7) 

 

  
5

6 0.08*OMC 0.36

S 1D
98 49D

10 −

+ −
=  (8) 

 

คาฟงกชัน D1, D2, D3, D4, D5 และ D6 ไดมีตัวแปรอิสระ G, S, LL, PI และ OMC ในสมการ (3) – (8)  การใช

ฟงกชัน D1 ถึง D6 ในสมการ (2) เพื่อหาคา CBR  โดยตัวแปรปอนเขาจะตองมีคาอยูระหวางคาต่ำสุดและคาสูงสุดตามที่กำหนดใน

ภาพที่ 1  ผลการทำนายคาดวยแบบจำลอง MEP จะมีคาเบี่ยงเบนนอยดวยการใชตัวแปรปอนเขาที่มีคาอยูระหวางคาต่ำสุด และ

คาสูงสุด (Pala, 2006)  คา CBR ที่คำนวณจากแบบจำลอง I หรือสมการ (2) ไดถูกเปรียบเทียบกับคา CBR ที่วัดไดในชุดการ

ทดสอบจะถูกพล็อตจุดในภาพท่ี 3 แลวจะพบวามีความสัมพันธกันอยางมาก 
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ภาพที่่� 3 ค่่า CBR ซึ่่�งถููกประมาณค่่าจากแบบจำลอง I เปรีียบเทีียบกัับค่่า CBR ที่่�วััดได้้ในชุุดทดสอบ

3.3	ค วามเชื่่�อถืือได้้
		  เมื่่�อพิิจารณาแบบจำลอง I หรืือสมการ (2)  ที่่�ระดัับความเชื่่�อมั่่�นเท่่ากัับ 0.95 จะหาค่่าความเชื่่�อถืือได้้จากข้้อมููล

ตััวอย่่างทดสอบทั้้�งหมด 96 กรณีี มีีค่่าเท่่ากัับ 0.953 ซึ่่�งมีีค่่าเข้้าใกล้้ 1 ทำให้้แบบจำลองมีีความเชื่่�อถืือได้้สููง และได้้อยู่่�ใน

ขอบเขตของช่่วงความเชื่่�อมั่่�น ซึ่่�งมีีค่่าขอบเขตล่่าง 0.93 และค่่าขอบเขตบน 0.968

3.4	 อภิิปรายผลการวิิจััย
		  การประเมิินค่่า CBR โดยใช้้แบบจำลอง MLR และแบบจำลอง ANN (แบบจำลอง 5) จาก Intaratchaiyakit    

(2023) ได้้ถููกนำมาเปรีียบเทีียบกัับแบบจำลอง MEP (แบบจำลอง I) ในการวิิจััยครั้้�งนี้้�ด้้วยค่่า R2 จากภาพที่่� 4 จะพบว่่า

ค่่า R2 ของแบบจำลอง MLR จะน้้อยที่่�สุุดในบรรดาแบบจำลอง MLR, ANN และ MEP ในทั้้�งสามชุุดข้้อมููล (ชุุดการฝึึกฝน 

ชุุดการตรวจสอบ และชุุดการทดสอบ) ขณะที่่�แบบจำลอง MEP จะให้้ผลเป็็นที่่�น่่าพึึงพอใจมากสุุดเนื่่�องจากในชุุดการ

ฝึึกฝน ค่่า R2 ของแบบจำลอง MEP (R2 = 0.906) ได้้มีีค่่ามากกว่่าแบบจำลอง ANN (R2 = 0.905) นอกจากนี้้� ในชุุด 

การทดสอบ ค่่า R2 ของแบบจำลอง MEP (R2 = 0.705) ได้้มีีค่่ามากกว่่าแบบจำลอง ANN (R2 = 0.674) ขณะที่่�  

ภาพที่่� 5 แสดงค่่า MAE ของแบบจำลอง MLR, ANN และ MEP โดยแบบจำลอง MLR จะมีีค่่า MAE มากที่่�สุุดในบรรดา

แบบจำลอง MLR, ANN และ MEP ในทั้้�งสามชุุดข้้อมููล (ชุุดการฝึึกฝน ชุุดการตรวจสอบ และชุุดการทดสอบ) ขณะที่่�แบบ

จำลอง MEP จะให้้ผลเป็็นที่่�น่่าพึึงพอใจมากสุุดเนื่่�องจากในชุุดการฝึึกฝน ค่่า MAE ของแบบจำลอง MEP (MAE = 5.138) 

มีีค่่าน้้อยกว่่าแบบจำลอง ANN (MAE = 5.94) นอกจากนี้้� ในชุุดการทดสอบ ค่่า MAE ของแบบจำลอง MEP (MAE = 

8.322) ได้้มีีค่่าน้้อยกว่่าแบบจำลอง ANN (MAE = 9.413) จากเหตุุผลดัังกล่่าว ดัังนั้้�นแบบจำลอง MEP ที่่�พััฒนาขึ้้�น 

มีีประสิิทธิิภาพที่่�มากกว่่าแบบจำลอง MLR และ ANN ซึ่่�งสอดคล้้องกัับงานวิิจััยอื่่�นที่่�ได้้กล่่าวถึึงว่่าแบบจำลอง ANN มีี

ประสิิทธิิภาพที่่�มากกว่่าแบบจำลอง MLR (Bhatt et al., 2014; Erzin and Turkoz, 2016) และแบบจำลอง MEP ได้้มีี

ประสิิทธิิภาพที่่�มากกว่่าแบบจำลอง ANN สำหรัับการศึึกษาในครั้้�งนี้้� นอกจากนี้้� แบบจำลอง MEP ได้้มีีค่่าความเชื่่�อถืือได้้

เท่่ากัับ 0.953 ซึ่่�งมีีค่่าเข้้าใกล้้ 1 จึึงทำให้้แบบจำลองมีีความน่่าเชื่่�อถืือมาก

 
 

ภาพที่ 3  คา CBR ซึ่งถูกประมาณคาจากแบบจำลอง I เปรียบเทียบกับคา CBR ที่วัดไดในชุดทดสอบ 

 

3.3 ความเชื่อถือได 

 เม่ือพิจารณาแบบจำลอง I หรือสมการ (2)  ท่ีระดับความเชื่อม่ันเทากับ 0.95  จะหาคาความเชื่อถือไดจากขอมูล

ตัวอยางทดสอบทั้งหมด 96 กรณี มีคาเทากับ 0.953 ซึ่งมีคาเขาใกล 1 ทำใหแบบจำลองมีความเชื่อถือไดสูง และไดอยูในขอบเขต

ของชวงความเชื่อม่ัน ซ่ึงมีคาขอบเขตลาง 0.93 และคาขอบเขตบน 0.968 

 

3.4 อภิปรายผลการวิจัย 

 การประเมินคา CBR  โดยใชแบบจำลอง MLR และแบบจำลอง ANN (แบบจำลอง 5) จาก Intaratchaiyakit    

(2023)  ไดถูกนำมาเปรียบเทียบกับแบบจำลอง MEP (แบบจำลอง I) ในการวิจัยครั้งนี้ดวยคา R2 จากภาพท่ี 4  จะพบวาคา R2 ของ

แบบจำลอง MLR จะนอยที่สุดในบรรดาแบบจำลอง MLR, ANN และ MEP ในทั้งสามชุดขอมูล (ชุดการฝกฝน ชุดการตรวจสอบ 

และชุดการทดสอบ)  ขณะที่แบบจำลอง MEP จะใหผลเปนที่นาพึงพอใจมากสุดเนื่องจากในชุดการฝกฝน คา R2 ของแบบจำลอง 

MEP (R2 = 0.906) ไดมีคามากกวาแบบจำลอง ANN  (R2 = 0.905)  นอกจากนี้ ในชุดการทดสอบ คา R2 ของแบบจำลอง MEP 

(R2 = 0.705) ไดมีคามากกวาแบบจำลอง ANN (R2 = 0.674)  ขณะท่ี ภาพที่ 5 แสดงคา MAE ของแบบจำลอง MLR, ANN และ 

MEP โดยแบบจำลอง MLR จะมีคา MAE มากท่ีสุดในบรรดาแบบจำลอง MLR, ANN และ MEP ในท้ังสามชุดขอมูล (ชุดการฝกฝน 

ชุดการตรวจสอบ และชุดการทดสอบ)  ขณะที่แบบจำลอง MEP จะใหผลเปนที่นาพึงพอใจมากสุดเนื่องจากในชุดการฝกฝน คา 

MAE ของแบบจำลอง MEP (MAE = 5.138) มีคานอยกวาแบบจำลอง ANN (MAE = 5.94)  นอกจากนี้ ในชุดการทดสอบ คา 

MAE ของแบบจำลอง MEP (MAE = 8.322) ไดมีคานอยกวาแบบจำลอง ANN (MAE = 9.413)  จากเหตุผลดังกลาว ดังนั้น

แบบจำลอง MEP ที่พัฒนาขึ้นมีประสิทธิภาพที่มากกวาแบบจำลอง MLR และ ANN ซึ่งสอดคลองกับงานวิจัยอื่นที่ไดกลาวถึงวา

แบบจำลอง ANN มีประสิทธิภาพที่มากกวาแบบจำลอง MLR (Bhatt et al., 2014; Erzin and Turkoz, 2016) และแบบจำลอง 

MEP ไดมีประสิทธิภาพท่ีมากกวาแบบจำลอง ANN สำหรับการศึกษาในครั้งนี้  นอกจากนี้ แบบจำลอง MEP ไดมีคาความเชื่อถือได

เทากับ 0.953 ซ่ึงมีคาเขาใกล 1 จึงทำใหแบบจำลองมีความนาเชื่อถือมาก 

 



10

ISSN 1906-1889วารสารวิิจััย ปีีที่่� 16 ฉบัับที่่� 2 กรกฎาคม - ธัันวาคม 2566

 
ภาพที่ 4  คา R2 ของแบบจำลอง MLR, ANN และ MEP 

 
ภาพที่ 5  คา MAE ของแบบจำลอง MLR, ANN และ MEP 

 

4. สรุป 
การทำนายคา CBR โดยใชแบบจำลอง MEP จำนวน 6 รูปแบบ ซึ ่งมีพารามิเตอรปอนเขาที ่แตกตางกัน จะพบวา 

แบบจำลอง I มีคา R2 สูง และ MAE ต่ำท้ังสามชุดขอมูล (ชุดการฝกฝน ชุดการตรวจสอบ และชุดการทดสอบ)  จึงทำใหแบบจำลอง 

I ถูกเลือกใหเปนแบบจำลอง MEP ที่เหมาะสม  ซึ่งแบบจำลอง MEP ที่พัฒนาขึ้นมีประสิทธิภาพท่ีมากกวาแบบจำลอง MLR และ 

ANN  นอกจากนี้ แบบจำลอง MEP ไดมีความนาเชื่อถือมากเนื่องจากคาความเชื่อถือไดมีคาสูง ดังนั้นสมการคณิตศาสตรใหมจึงได

จากแบบจำลอง MEP (แบบจำลอง I) แลวนำไปประยุกตใชในการทำนายคา CBR สำหรับการออกแบบเบื้องตนในดานงานปฐพีเพ่ือ

ลดคาใชจาย และเวลา 
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(ANN), and M5P-tree to forecast the compression strength cement-based mortar modified by calcium 

hydroxide at different mix proportions and curing ages. innov. Infrastruct. Solut., 7(2): 153. 

https://doi.org/10.1007/s41062-022-00761-8 
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ภาพที่ 4  คา R2 ของแบบจำลอง MLR, ANN และ MEP 

 
ภาพที่ 5  คา MAE ของแบบจำลอง MLR, ANN และ MEP 

 

4. สรุป 
การทำนายคา CBR โดยใชแบบจำลอง MEP จำนวน 6 รูปแบบ ซึ ่งมีพารามิเตอรปอนเขาที ่แตกตางกัน จะพบวา 

แบบจำลอง I มีคา R2 สูง และ MAE ต่ำท้ังสามชุดขอมูล (ชุดการฝกฝน ชุดการตรวจสอบ และชุดการทดสอบ)  จึงทำใหแบบจำลอง 

I ถูกเลือกใหเปนแบบจำลอง MEP ที่เหมาะสม  ซึ่งแบบจำลอง MEP ที่พัฒนาขึ้นมีประสิทธิภาพท่ีมากกวาแบบจำลอง MLR และ 

ANN  นอกจากนี้ แบบจำลอง MEP ไดมีความนาเชื่อถือมากเนื่องจากคาความเชื่อถือไดมีคาสูง ดังนั้นสมการคณิตศาสตรใหมจึงได

จากแบบจำลอง MEP (แบบจำลอง I) แลวนำไปประยุกตใชในการทำนายคา CBR สำหรับการออกแบบเบื้องตนในดานงานปฐพีเพ่ือ

ลดคาใชจาย และเวลา 
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ภาพที่่� 4 ค่่า R2 ของแบบจำลอง MLR, ANN และ MEP
 

ภาพที่่� 5 ค่่า MAE ของแบบจำลอง MLR, ANN และ MEP

4. สรุุป 
		  การทำนายค่่า CBR โดยใช้้แบบจำลอง MEP จำนวน 6 รููปแบบ ซึ่่�งมีีพารามิิเตอร์์ป้้อนเข้้าที่่�แตกต่่างกััน จะพบ

ว่่า แบบจำลอง I มีีค่่า R2 สููง และ MAE ต่่ำทั้้�งสามชุุดข้้อมููล (ชุุดการฝึึกฝน ชุุดการตรวจสอบ และชุุดการทดสอบ) จึึง

ทำให้้แบบจำลอง I ถููกเลืือกให้้เป็็นแบบจำลอง MEP ที่่�เหมาะสม ซึ่่�งแบบจำลอง MEP ที่่�พััฒนาขึ้้�นมีีประสิิทธิิภาพ 

ที่่�มากกว่่าแบบจำลอง MLR และ ANN นอกจากนี้้� แบบจำลอง MEP ได้้มีีความน่่าเชื่่�อถืือมากเนื่่�องจากค่่าความเชื่่�อถืือได้้

มีีค่่าสููง ดัังนั้้�นสมการคณิิตศาสตร์์ใหม่่จึึงได้้จากแบบจำลอง MEP (แบบจำลอง I) แล้้วนำไปประยุุกต์์ใช้้ในการทำนายค่่า 

CBR สำหรัับการออกแบบเบื้้�องต้้นในด้้านงานปฐพีีเพื่่�อลดค่่าใช้้จ่่าย และเวลา

5. เอกสารอ้้างอิิง 

Abdalla, A., & Mohammed, A. S. (2022). Surrogate Models to Predict the Long-Term Compressive  

		  Strength of Cement-Based Mortar Modified with Fly Ash. Arch. Computat Methods Eng., 29:  

		  4187-4212. https://doi.org/10.1007/s11831-022-09734-7

Abdalla, A., & Salih, A. (2022). Implementation of multi-expression programming (MEP), artificial  

		  neural network (ANN), and M5P-tree to forecast the compression strength cement-based  

		  mortar modified by calcium hydroxide at different mix proportions and curing ages. innov.  

		  Infrastruct. Solut., 7(2): 153. https://doi.org/10.1007/s41062-022-00761-8

Agarwal, K.B. & Ghanekar, K.D. (1970). Prediction of CBR from plasticity characteristics of soil. In:  

		  Proceeding of 2nd south-east Asian conference on soil engineering, Singapore. June 11-15.  

		  Bangkok: Asian Institute of Technology. 571-576. 



11

ISSN 1906-1889 วารสารวิิจััย ปีีที่่� 16 ฉบัับที่่� 2 กรกฎาคม - ธัันวาคม 2566

Alawi, M. & Rajab, M.  (2013).  Prediction of California bearing ratio of subbase layer using multiple  

		  linear regression models. Road Mater. Pavement Des., 14(1): 211-219. DOI: 10.1080/14680629. 

		  2012.757557

Amin, M.N., Khan, K., Javed, M.F., Ewais, D.Y.Z., Qadir, M.G.; Faraz, M.I., Alam, M.W., Alabdullah, A.A., &  

		  Imran, M. (2022). Forecasting Compressive Strength of RHA Based Concrete Using  

		  Multi-Expression Programming. MATLS., 15: 3808. https://doi.org/10.3390/ma15113808

Basma, A. A. & Kallas, N. (2004). Modeling soil collapse by artificial neural networks. Geotech., 22:  

		  427-438.

Bhatt, S., Jain, P. K., & Pradesh, M. (2014). Prediction of California bearing ratio of soils using artificial  

		  neural network. AIJRSTEM., 8(2): 156-161.

Das, S. K. & Basudhar, P. (2008). Prediction of residual friction angle of clay artificial neural network.  

		  Eng Geol., 142-145.

Erzin, Y. & Turkoz, D. (2016). Use of neural networks for the prediction of the CBR value of some  

		  Aegean sands. Neural Comput., 27: 1415-1426.

Fallahpour, A., Wong, K. Y., Rajoo, S., & Tian, G. (2021). An evolutionary-based predictive soft  

		  computing model for the prediction of electricity consumption using multi expression  

		  programming. J. Clean. Prod., 283: 125287. https://doi.org/10.1016/j.jclepro.2020.125287

Ferede, Z.W. (2010). Prediction of California Bearing Ratio (CBR) value from Index Properties of  

		  Soil. M.Sc. dissertation, Department of Civil Engineering, Addis Ababa Institute of Technology  

		  (AAIT).

Gandomi, A. H., Alavi, A. H., & Yun, G. J. (2011). Formulation of uplift capacity of suction caissons  

		  using multi expression programming. KSCE J. Civ. Eng., 15(2): 363-373. https://doi.org/10. 

		  1007/s12205-011-1117-9

Goldberg, D.E. 2006. Genetic Algorithms, Pearson Education India: London, UK.

Gunaydin, O., Gokoglu, A. & Fener, M. (2010). Prediction of artificial soil’s unconfined compression  

		  strength test using statistical analyses and artificial neural networks. Adv. Eng. Softw., 41:  

		  1115-1123.

González Farias, I., Araujo, W., & Ruiz, G. (2018). Prediction of California Bearing Ratio from Index  

		  Properties of Soils Using Parametric and Non-parametric Models. Geotech., 36: 3485-3498. 

Intaratchaiyakit, N. (2023). Estimation of California Bearing Ratio by Artificial Neural Network. RMUTTO  

		  RJ., 16(1): 1-10. (In Thai).

Koza, J.R. (1992). Genetic Programming: On the Programming of Computers by Means of Natural  

		  Selection. MIT Press: Cambridge, MA, USA, Volume 1.

Lakshmi, S.M., Subramanian, M. S., Lalithambikhai, P., Vela, A. M. & Ashni, M. (2016). Evaluation of  

		  soaked and unsoaked CBR values of soil based on the compaction characteristics. MJCE.,  

		  28(2): 172-182.

Ma, X. & Liu, Z-b. (2016). Predicting the Oil Well Production Based on Multi Expression Programming.  

		  The Open Petroleum Engineering Journal, 9(1): 21-32. 



12

ISSN 1906-1889วารสารวิิจััย ปีีที่่� 16 ฉบัับที่่� 2 กรกฎาคม - ธัันวาคม 2566

MEPX software. (2022). MEPX software. Access 5 Jan 2022, from https://mepx.org/mepx_software. 

		  html. 

Najjar, Y. M., Basheer, I. A., & Naouss, W. A. (1996). On the identification of compaction characteristics  

		  by neuronets. Comput Geotech., 18(3): 167-187.

Oltean, M. & Grosan, C. (2003). A comparison of several linear genetic programming techniques.  

		  Complex Syst., 14: 285-314.

Onyelowe, K.C., Jalal, F.E., & Iqbal, M. (2022). Intelligent modeling of unconfined compressive strength  

		  (UCS) of hybrid cement-modified unsaturated soil with nanostructured quarry fines inclusion.  

		  Innov. Infrastruct. Solut., 98(7). https://doi.org/10.1007/s41062-021-00682-y

Pala, M. (2006). A new formulation for distortional buckling stress in cold-formed steel members.  

		  J Constr Steel Res., 62: 716-722. 

Park, H. I., Kweon, G. C., & Lee, S. R. (2009). Prediction of resilient modulus of granular subgrade soils

		  and subbase materials using artificial neural network. Road Mater. Pavement Des., 10(3):  

		  647-665.

Patel, R. S. & Desai, M.D. (2010). CBR Predicted by Index Properties of Soil for Alluvial Soils of South  

		  Gujarat. IGC, Proc. IGC, 1: 79-82.

Ramasubbarao, G. V. & Sankar, G. S. (2013). Predicting Soaked CBR Value of Fine Grained Soils Using  

		  Index and Compaction Characteristics. Jordan J. Civ. Eng., 7(3): 354-360.

Rafiq M. Y., Bugmann, G., & Easterbrook, D. J. (2001). Neural network design for engineering applications.  

		  Comput Struct., 79: 1541-1552.

Rakaraddi, P. G. & Gomarsi, V. (2015). Establishing relationship between CBR with different soil  

		  properties. Int. Res. J. Eng. Technol., 4(2): 182-188.

Rehman, A.U., Farooq, K., Mujtaba, H., & Altaf, O. (2015). Estimation of California bearing ratio (CBR)  

		  from index properties and compaction characteristics of coarse-grained soil. Sci. Int. Lahore,  

		  27(6): 6207-6210.

Rehman, A.U., Farooq, K., & Mujtaba, H. (2017). Prediction of California bearing ratio (CBR) and  

		  compaction characteristics of granular soils. Acta Geotech. Slov., 14(1): 62-72.

Roy, T.K., Chattopadhyay, B.C., & Roy, S.K. (2009). Prediction of CBR from Compaction Characteristics  

		  of Cohesive Soil. highw. res. J., July-Dec 2009. 77-88.

Shahin, M.A. & Jaksa, M. (2002). Artificial neural network-based settlement prediction formula for  

		  shallow foundations on granular soils. Aust. Geomech., 45-52.

Shahin, M.A. (2015). A review of artificial intelligence applications in shallow foundations. Int. J.  

		  Geotech., 9: 49-60.

Singh, D., Reddy, K.S., & Yadu, L. (2011). Moisture and Compaction Based Statistical Model for  

		  Estimating CBR of Fine-Grained Sub grade Soils. Int. J. Earth Sci. Eng., 4(6): 100-103.

Sivrikaya, O., Kayadelen, C., & Cecen, E. (2013). Prediction of the compaction parameters for  

		  coarse-grained soils with fines content by MLR and GEP. Acta Geotech., 2: 29-41.

Taha, S., Gabr, A. & El-Badawy, S. (2019). Regression and Neural Network Models for California Bearing  

		  Ratio Prediction of Typical Granular Materials in Egypt. Arab J Sci Eng., 44: 8691-8705.



13

ISSN 1906-1889 วารสารวิิจััย ปีีที่่� 16 ฉบัับที่่� 2 กรกฎาคม - ธัันวาคม 2566

Taskiran, T. (2010). Prediction of California bearing ratio (CBR) of fine-grained soils by AI methods.  

		  Adv. Eng. Softw., 41(6): 886-892.

Wai, K. M. (2006). California bearing ratio correlation with soil index properties master of  

		  engineering (civil-geotechnics). Faculty of Civil Engineering, University Teknology Malaysia.

Wang, H.-L., & Yin, Z.-Y. (2020). High performance prediction of soil compaction parameters using  

		  multi expression programming. Eng. Geol., 276, 105758. https://doi.org/10.1016/j.enggeo. 

		  2020.105758.

Yildirim, B. & Gunaydin, O. (2011). Estimation of California bearing ratio by using soft computing  

		  systems. Expert Syst. Appl., 38(5): 6381-6391.

Zhiyuan G., Yongxian W., & Lan N. (2000). Genetic algorithms based on bin tree structure encoding.  

		  J Tsinghua Univ., 40(10): 125-128.

Zumrawi, M. (2012). Prediction of CBR from index properties of cohesive soils. Conference: ‎2nd  

		  International Conference on Civil Engineering and Building Materials ‎‎(CEBM 2012),  

		  17-18 Nov, 2012. ‎At: Hong KongVolume: Adv. Civ. Eng. - Edited by Shuenn - ‎Yih Chang, Suad  

		  Khalid Al Bahar & Jingying Zhao.

(Received: 6/Feb/2023, Revised: 2/Oct/2023, Accepted: 22/Dec/2023)


