
1	 สาขาวิิศวกรรมโยธา, คณะอุุตสาหกรรมและเทคโนโลยีี มหาวิิทยาลััยเทคโนโลยีีราชมงคลอีีสาน
2 ภาควิิชาวิิศวกรรมโยธา, คณะวิิศวกรรมศาสตร์์ มหาวิิทยาลััยเทคโนโลยีีพระจอมเกล้้าธนบุุรีี
3	 ภาควิิชาครุุศาสตร์์โยธา, คณะครุุศาสตร์์อุุตสาหกรรม มหาวิิทยาลััยเทคโนโลยีีพระจอมเกล้้าพระนครเหนืือ
1	 Division of Civil Engineering, Faculty of Industrial and Technology, Rajamangala University of Technology Isan
2	 Department of Civil Engineering, Faculty of Engineering, King Mongkut’s University of Technology Thonburi
3	 Department of Teacher Training in Civil Engineering, Faculty of Technical Education, King Mongkut’s University of Technology North 

Bangkok 

*	Corresponding author, e-mail: nattawut.he@rmuti.ac.th

การเพิ่่�มสมรรถนะการทำนายเสถีียรภาพและระยะวิิบััติิของลาดดิินโดยใช้้การปรัับแต่่ง 

ไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์และคุุณสมบััติิพหุุนาม

Enhanced prediction of slope stability and failure distance using hyperparameter  

tuning and polynomial features

พััฒนศัักดิ์์� ชััยพรรณา1, พรเกษม จงประดิิษฐ์์2, จิิรวััฒน์์ ศุุภโกศล1, ปิิโยรส ทะเสนฮด1, รัักษ์์ศิิริิ สุุขรัักษ์์3  

และ นััฐวุุฒิิ เหมะธุุลิิน1*

Pattanasak Chaipanna1, Pornkasem Jongpradist2, Jirawat Supakosol1, Piyoros Tasenhod1,  

Raksiri Sukkarak3 and Nattawut Hemathulin1* 

Received: 5 July 2024 ; Revised: 15 October 2024 ; Accepted: 21 January 2025

บทคััดย่่อ 
การศึึกษานี้้�นำเสนอการวิิเคราะห์์เสถีียรภาพของลาดดิินโดยใช้้แบบจำลองการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง (ML) ต่่างๆ โดยเน้้นที่่�ความ

สำคัญัของการปรับัแต่ง่ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์แ์ละคุณุสมบัติัิ การทำนายค่า่ความปลอดภัย (FS) ระยะทางการพังัทลายของลาดดินิ

เมื่่�อเทีียบกับความสููงของลาดดิน และระดัับความปลอดภัยของลาดดิน พารามิิเตอร์นำเข้้า ได้้แก่่ หน่่วยแรงยึึดเหนี่่�ยว (C),  

มุุมเสีียดทานภายใน (Phi), มุุมลาดชััน (Slope) และความสููงของลาดดิิน (H) ประสิิทธิิภาพของแต่่ละโมเดลถููกประเมิินโดยใช้้ค่่า

ความผิดิพลาดเฉลี่่�ยสัมับููรณ์เ์ป็น็เปอร์เ์ซ็น็ต์ ์(MAPE), ค่า่ความผิดิพลาดกำลังัสองเฉลี่่�ย (MSE), และค่า่ความผันัแปรของตัวัแปร

ตอบสนอง (R²) สำหรับัการทำนายแบบถดถอย ในขณะที่่�งานการจำแนกประเภทถููกประเมินิโดยใช้ค้่า่ความแม่น่ยำ (Accuracy), 

ความถููกต้้อง (Precision), การระลึึก (Recall), คะแนน F1 (F1-score) และพื้้�นที่่�ใต้้เส้้นโค้้ง (AUC) การวิิเคราะห์์แสดงให้้เห็็นถึึง

ประสิิทธิิภาพของแบบจำลอง ML ที่่�แตกต่่างกััน แบบจำลองที่่�มีีประสิิทธิิภาพทั้้�งในการทำนายถดถอยและจำแนกคืือป่่าสุ่่�ม  

การใช้้คุุณสมบััติิแบบพหุุนามเพิ่่�มประสิิทธิิภาพให้้วิิธีีเชิิงเส้้นได้้อย่่างมีีนััยสำคััญ ในขณะที่่�การปรัับแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์เพิ่่�ม

ประสิิทธิิภาพแบบจำลองซัับพอร์์ตเวคเตอร์์และโครงข่่ายประสาทเทีียมที่่�มีีหลายชั้้�นได้้เป็็นอย่่างดีี

คำสำคััญ: การวิิเคราะห์์เสถีียรภาพลาดดิิน, การเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง, ระยะวิิบััติิของลาดดิิน

Abstract 
This study presents an extensive analysis of slope stability using various machine learning (ML) models, focusing on 

hyperparameter tuning and feature importance and model validation for predicting factor safety (FS), slope failure 

distance relative to the height of the slope, and the safety level of the slope. The input parameters include cohesion 

(C), internal friction angle (Phi), slope angle (Slope), and height of the slope (H). The performance of each model was 

assessed using Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Squared Error (MSE), and R-squared (R²) for 

regression tasks, while classification tasks were evaluated using accuracy, precision, recall, F1-score, and Area Under 

the Curve (AUC). The analysis demonstrates the efficacy of different ML models. The model that performed well in 
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both regression and classification is the Random Forest. The use of polynomial features significantly improved the 

performance of linear methods, while hyperparameter tuning greatly enhanced the performance of Support Vector and 

MLP models.

Keywords: Slope stability analysis, machine learning, slope failure distance

บทนำ
การขาดเสถีียรภาพของลาดดิินเป็็นปััญหาสำคััญสำหรัับ

วิิศวกรธรณีีเทคนิิค การวิิบััติิลาดดินสามารถก่อให้้เกิิดความ

เสียีหายต่อ่สิ่่�งแวดล้อ้มและโครงสร้า้งที่่�มนุษุย์ส์ร้า้งขึ้้�น รวมถึงึ

สููญเสียีชีวีิติและบาดเจ็็บ จากรายงานขององค์์การอนามััยโลก 

ตั้้�งแต่่ปีี 1998-2017 ดิินถล่่มส่่งผลกระทบต่่อประชากร 4.8  

พัันล้้านคน และทำให้้เสีียชีีวิิต 18,000 คน (World Health 

Organization, 2023) นอกจากนี้้�การวิิบััติิลาดดินยัังส่่งผลให้้

บ้้านเรืือน อาคาร และโครงสร้้างพื้้�นฐานต่่างๆ เสีียหาย  

การสัญัจรและสาธารณููปโภคได้้รับัผลกระทบ นำไปสู่่�ค่าใช้จ่้่าย

ในการซ่่อมแซมและสร้้างใหม่่ รวมถึึงค่่าใช้้จ่่ายทางกฎหมาย

และประกััน ทำให้้เกิิดการสููญเสีียทางเศรษฐกิิจ ธนาคารโลก

ประเมิินว่่าดิินถล่่มก่่อให้้เกิิดความสููญเสีียทางเศรษฐกิจ

ประมาณ 6 พัันล้้านดอลลาร์์ต่่อปี (World Bank, 2020)  

การวิิบััติิลาดดินยัังทำให้้ดิินและหิินเคลื่่�อนที่่� เปลี่่�ยนแปลง

สภาพภููมิปิระเทศ ดินิไม่เ่หมาะสมสำหรับัการเพาะปลููก สููญเสีีย 

พืชืพรรณ และเปลี่่�ยนทิศิทางการไหลของน้้ำหรืือทำให้เ้กิดิน้้ำ

ท่่วม การวิิเคราะห์์เสถีียรภาพและระยะวิิบััติิลาดดินมีีความ

สำคััญในการประเมิินความปลอดภััย ช่่วยระบุุความเสี่่�ยงจาก

ดินิถล่ม่และลดความเสี่่�ยงต่อ่ชีวีิติและโครงสร้า้ง วิศิวกรใช้ก้าร

วิิเคราะห์์เสถีียรภาพลาดดิินในการออกแบบและวางแผน

โครงสร้้างพื้้�นฐานเพื่่�อลดความเสี่่�ยง ซึ่่�งอาจรวมถึึงการเสริิม

เสถียีรภาพ การปรับัปรุงุระบบระบายน้้ำ หรือืการใช้ม้าตรการ

ทางวิิศวกรรมอื่่�นๆ การวิิเคราะห์์ระยะวิิบััติิลาดดิินยัังช่่วย

ทำความเข้้าใจขอบเขตและขนาดของการทรุุดตัวของดิิน ซึ่่�งมีี

ความสำคััญในการประเมิินความเสี่่�ยงและออกแบบมาตรการ

บรรเทาความเสี่่�ยง

	 วิธิีกีารแบบดั้้�งเดิิมในการวิเิคราะห์์เสถียีรภาพลาดดิน

มักัใช้้หลัักการสมดุุลจำกััด (Limit Equilibrium Method, LEM) 

เช่น่ วิธิีขีอง Bishop (1955), Fellenius (1927), Morgenstern 

and Price (1965) และ Spencer (1967) วิิธีีเหล่่านี้้�ถููกใช้้งาน

มาเป็็นเวลานานและมีีบทบาทสำคััญในวิศิวกรรมธรณีีเทคนิิค 

การประเมิินเสถีียรภาพของลาดดิินจะพิิจารณาค่่าอััตราส่่วน

ความปลอดภัยั (Factor of Safety, FS) โดยเปรียีบเทียีบกำลังั

รัับแรงเฉืือนกัับแรงขัับ อีีกวิิธีีที่่�ได้้รัับความนิิยมในปััจจุุบัันคืือ

การวิิเคราะห์์เชิิงตััวเลข (Numerical Analysis) ซึ่่�งพััฒนาขึ้้�น

ตามความก้้าวหน้้าของคอมพิิวเตอร์ วิิธีีนี้้�สามารถวิิเคราะห์์ 

ลาดดินิที่่�มีรีููปทรงซับัซ้อ้นและคุณุสมบัตัิขิองดินิที่่�แตกต่า่งกันัได้ ้

และสามารถวิเิคราะห์ก์ารให้แ้รงแบบไดนามิคิได้ ้วิธิีเีชิงิตัวัเลข

แบ่ง่เป็น็สองแบบ ได้แ้ก่ ่การเคลื่่�อนที่่�แบบต่อ่เนื่่�อง เช่น่ วิธิีกีาร

ไฟไนต์์ดิิฟเฟอร์์เรนจ์์ (Finite Difference Method, FDM), วิิธีี

การไฟไนต์์เอลลิิเมนต์์ (Finite Element Method, FEM), และ

วิิธีีเบาด์์ดารี่่�เอลลิิเมนต์์ (Boundary Element Method, BEM) 

และการเคลื่่�อนที่่�แบบไม่่ต่่อเนื่่�อง เช่่น การวิิเคราะห์์เคลื่่�อนที่่�

ไม่่ต่่อเนื่่�อง (Discontinuous Deformation Analysis, DDA) และ

การวิิเคราะห์์แบบเม็็ดดิน (Bonded Particle Model, BPM) ข้อ้จำกััด

ของวิิธีีเชิิงตััวเลขคืือต้องใช้้คอมพิิวเตอร์์ประสิิทธิิภาพสููงและ

ซอฟต์์แวร์เฉพาะทาง ซึ่่�งมีีค่า่ใช้้จ่า่ยสููง และต้้องใช้้ผู้้�เชี่่�ยวชาญ

ในการสร้า้งแบบจำลองและควบคุมุการวิเิคราะห์ ์ในช่ว่งไม่ก่ี่่�ปีี

ที่่�ผ่่านมา การใช้้ปััญญาประดิิษฐ์์ (Artificial Intelligence, AI) 

โดยเฉพาะเทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง (Machine Learning, 

ML) ได้ถูู้กนำใช้ใ้นการวิเิคราะห์ท์ี่่�ซับัซ้อ้นไม่ว่่า่จะเป็น็ด้า้นการ

แพทย์์ (ณััฐวุุฒิิ แถมเงิิน และคณะ, 2023) ด้้านการพยากรณ์์

ปริิมาณการส่่งออก (สุุภาวิิณีี ขัันคำ และ สิิโรรััตน์์ จั่่�นงาม, 

2023) เนื่่�องจากสามารถทำนายเสถีียรภาพลาดดิินได้้อย่่างมีี

ประสิิทธิิภาพ (Azarafza et al., 2021; Nikoobakht et al., 

2022; Pham et al., 2022) และแม่น่ยำกว่า่วิธิีทีี่่�ผ่า่นมา (Wang 

et al., 2020; Huang et al., 2021) หลายอััลกอริิธึึม ML เช่่น 

k-NN, OPFK-NN, และ LSTM (Huang et al., 2023) ได้้แสดง

ให้้เห็็นถึึงความแม่่นยำที่่�เพิ่่�มขึ้้�นและความสามารถในการค้้น

พบรููปแบบที่่�ซ่่อนอยู่่�ในข้้อมููลเสถีียรภาพลาดดิิน แบบจำลอง

เหล่า่นี้้�ไม่เ่พียีงเพิ่่�มความแม่น่ยำในการทำนาย แต่ย่ังัให้ข้้อ้มููล

ที่่�มีีคุุณค่่าเกี่่�ยวกับความไม่่แน่่นอนที่่�เกี่่�ยวข้องกัับการทำนาย 

ซึ่่�งช่่วยในการตััดสิินใจในการประเมิินเสถีียรภาพลาดดิิน

วััตถุุประสงค์์ของงานวิิจััย
	 1. 	 เพื่่�อทำนายเสถีียรภาพและระยะวิิบััติิของลาด

ดิินโดยใช้้เทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง

	 2. 	 เพื่่�อเปรีียบเทีียบการเพิ่่�มประสิิทธิิภาพของ

เทคนิคิการเรียีนรู้้�ของเครื่่�องด้ว้ยการปรับัแต่ง่ไฮเปอร์พารามิเิตอร์ 

และการใช้้คุุณสมบััติิพหุุนาม
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ขั้้�นตอนการวิิจััย
	 1. 	 การสร้้างข้้อมููล

		  สำหรัับขั้้�นตอนการทำนายโดยใช้้แบบจำลอง 

ข้้อมููลที่่�นำเข้้ากระบวนการวิิเคราะห์์ได้้จากการวิิเคราะห์์โดย

วิิธีี LEM ที่่�กำหนดให้้เป็็นดิินชั้้�นเดีียวมีคุุณสมบััติิเหมืือนกััน

ทุุกตำแหน่่งและทุุกทิิศทาง หน่่วยน้้ำหนัักดิินคงที่่�เท่่า 18 kN/

m3 โดยไม่่พิจิารณาถึึงความชื้้�นและน้้ำในดิิน ตัวัแปรต้้นที่่�ใช้ใ้น

การศึึกษาประกอบด้้วยหน่่วยแรงยึึดเหนี่่�ยว (Cohesion, C) 

มุมุเสีียดทานภายใน (Internal friction angle, Phi) มุมุลาดชัน

ของลาดดิิน (Slope) และความสููงของลาดดิิน (H) (Figure 1) 

ตััวแปรเป้้าหมายที่่�ศึึกษาได้้แก่่ อััตราส่่วนความปลอดภััยที่่�

คำนวณจากโปรแกรมคอมพิวิเตอร์ต์ามสมมุตุิฐิานของ Janbu 

อัตัราส่ว่นระหว่่างระยะวิบัิัติติ่อ่ความสููงของลาดดิน (L/H) และ

สุดุท้า้ยคือืระดับัความเสถียีรของลาดดินิแบ่ง่เป็น็ 3 ระดับัได้แ้ก่่ 

ระดับัไม่ป่ลอดภัยั (Fail) ระดับัวิกิฤติ ิ(Critical) ระดัับปลอดภัย 

(Safe) แบ่่งตามค่่าอััตราส่่วนความปลอดภััย น้้อยกว่่า 1.0, 

1.0-1.5 และมากกว่่า 1.5 ตามลำดัับ (Harabinová & 

Panulinová, 2020; WSDOT, 2013) ทั้้�งหมด 627 ชุุดข้้อมููล

	 2. 	 การประมวลผลข้อ้มูลูเบื้้�องต้น้ (Exploratory 

Data Analysis, EDA)

		ขั้้  �นตอนการประมวลผลข้้อมููลเบื้้�องต้น้คือืขั้้�นตอน 

สำคััญในเทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง เป็็นขั้้�นตอนตรวจข้้อมููล

ที่่�สููญหาย ตรวจสอบการซ้้ำกัันของข้้อมููล ช่่วยให้้เข้้าใจถึึงชุุด

ข้้อมููลไม่่ว่่าจะเป็็น ขนาด โครงสร้้าง และชนิิดของตััวแปร  

ช่ว่ยตรวจสอบความผิดิปกติขิองข้อ้มููล ช่ว่ยในการจัดักลุ่่�มและ

แสดงความสััมพัันธ์์ของข้้อมููลแต่่ละกลุ่่�ม

		  การตรวจจัับข้้อมููลผิิดปกติิ Outlier Detection 

Techniques

		  ในการศึึกษาครั้้�งนี้้�เลืือกใช้้วิิธีี Interquartile 

Range (IQR) ในการวิิเคราะห์์ข้้อมููลที่่�มีีค่่าผิิดปกติิ ใช้้ในการ

ตรวจจับัข้อ้มููลที่่�ไม่เ่ป็น็ Normal Distribution หรือืมีกีารกระจายตัวั 

ไม่่เป็็นแบบปกติิ โดยที่่� IQR คืือความแตกต่่างระหว่่าง 

ควอไทล์์ที่่�สามและควอไทล์์ที่่�หนึ่่�ง (Q3 – Q1) โดยที่่� Q1 คืือ 

ควอไทล์์ที่่� 25% และ Q3 คืือ ควอไทล์์ที่่� 75% ของข้้อมููล จาก

นั้้�นคำนวณเส้้นขอบบน (Upper Bound) และเส้้นขอบล่่าง 

(Lower Bound) โดยใช้้สููตร Upper Bound = Q3 + 1.5*IQR 

และ Lower Bound = Q1 – 1.5*IQR ข้้อมููลที่่�มีีค่่า FS ต่่ำกว่่า 

Lower Bound หรืือสููงกว่่า Upper Bound ถือืว่าเป็็นค่่าผิดิปกติิ 

(Outliers) และถููกตััดออก

		ข้  อ้มููลที่่�ถููกจัดัการเบื้้�องต้น้เหลือืจำนวน 588 ชุดุ

ข้้อมููลแสดงในTable 1 ที่่�แสดงถึึงจำนวนข้้อมููล (Count)  

ค่่าเฉลี่่�ย (Mean) ค่่าเบี่่�ยงเบนมาตรฐาน (Std) ค่่าต่่ำสุุด (Min) 

ค่่าควอไทล์์ที่่� 25%, 50% และ 75% และค่่าสููงสุุดของตััวแปร 

(Max) จากตารางจะเห็็นได้้ว่่าส่่วนเบี่่�ยงเบนมาตรฐานทั้้�งของ 

C และ FS ต่า่งก็ม็ากกว่า่ค่า่เฉลี่่�ยแสดงว่า่มีกีารกระจายข้อ้มููล

ที่่�กว้้าง Figure 2 แสดงค่่าสััมประสิิทธิ์์�สหสััมพัันธ์์และแผนภาพ

การกระจายของข้อ้มููลแต่ล่ะคู่่� การกระจายตัวัของข้อ้มููลสีเีขียีว 

สีนี้้ำเงิิน และสีีแดง แสดงถึึงความปลอดภัยของลาดดินในระดัับ 

Fail, Critical และ Safe ตามลำดับั ส่ว่นด้า้นซ้า้ยล่า่งของภาพ

แสดงการกระจายตััวของข้อ้มููล มีเีส้้นสีีแดง, น้้ำเงิิน, เขียีวและ

ดำแสดงแนวโน้้มสำหรัับจำแนกระดัับความปลอดภัยลาดดิน

ระดัับต่่างและแนวโน้้ม ตามลำดัับ

		  FS: มีีค่่าสหสััมพัันธ์์กัับหน่่วยแรงยึึดเหนี่่�ยว 

(0.78) และมุุมเสีียดทานภายใน (0.13) ซึ่่�งแสดงให้้เห็็นว่่าเมื่่�อ

หน่ว่ยแรงยึึดเหนี่่�ยวและมุุมเสีียดทานภายในเพิ่่�มขึ้้�น อัตัราส่่วน

ความปลอดภััยจะเพิ่่�มขึ้้�นเช่่นกััน มีีความสััมพัันธ์์ลบกัับความ

ลาดชััน (-0.049) และความสููง (-0.21) ซึ่่�งหมายความว่่าเมื่่�อ

มุมุลาดชันและความสููงเพิ่่�มขึ้้�นอัตัราส่่วนความปลอดภัยจะลด

ลงจากการกระจายความหนาแน่่นของข้้อมููลแถวแนวตั้้�งของ 

C จะพบว่า เส้้นสีีแดงค่่าไม่่เกิิน 10 kN/m2 แสดงว่่าความ

ปลอดภััยในระดัับ Fail เกิิดขึ้้�นในกรณีีที่่� C ต่่ำมีีค่่าไม่่ถึึง

H

2H

L

2H

Soil Parameters

γ  = 18 kN/m
3

C = 1, 5, 10, 50 100 kN/m
2

Ø = 1°,  10°, 20°, 30°, 40° 

H = 1.0, 1.5, 2.0,  

      2.5, 5.0 m

Figure 1 Soil slope model for stability analysis

Table 1	Summary statistics of all input and output variables

Item C Phi Slope H FS L/H

Count 588 588 588 588 588 588

Mean 29.47 20.35 45.42 2.440 5.807 2.919

Std 35.08 14.01 21.25 1.410 5.954 1.448

Min 1.000 1.000 18.43 1.000 0.083 0.500

25% 5.000 10.00 26.50 1.500 1.522 1.667

50% 10.00 20.00 45.00 2.000 3.290 2.776

75% 50.00 30.00 63.43 2.500 8.509 3.800

Max 100.0 40.00 75.96 5.000 23.69 7.000

		  10 kN/m2 สอดคล้้องกัับการกระจายตััวของ

ระดัับความปลอดภััยเทีียบกัับตััวแปรต้้น ใน Figure 3 พบว่่า 
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จุุดสีีแดงอยู่่�ห่่างจากตััวแปร C และ Phi หมายถึึง ระดัับความ

ปลอดภััย Fail เกิิดขึ้้�นใน C และ Phi ที่่�ต่่ำ และ Slope และ H 

ที่่�สููง และระดัับความปลอดภััย Safe อยู่่�ใกล้้ C และ Phi สููง 

และ Slope และ H ที่่�ต่่ำ ส่่วนระดัับ Critical อยู่่�ระหว่่างข้้อมููล

ทั้้�งสี่่�ค่่อนมาทาง Slope

		  การกระจายความหนาแน่่นของตััวแปรในรููป

ไวโอลิินแสดงใน Figure 4 ซึ่่�งแสดงตััวแปรที่่�เกี่่�ยวข้้องการ

วิิเคราะห์์เสถีียรภาพลาดดิินด้้วยค่่าสููงสุุด และค่่าต่่ำสุุด นอก

จากนี้้�ควอไทล์์ที่่�หนึ่่�ง, ควอไทล์์ที่่�สองและควอไทล์์ที่่�สามแสดง

เป็็นเส้้นขีีดด้านล่่างและตรงกลางและด้้านบนตามลำดัับ จาก

รููปจะเห็็นได้้ว่่า ระดัับความปลอดภััย Fail กระจุุกตััวที่่�ค่่า C 

และ Phi ต่่ำ มีแีนวโน้ม้ที่่�จะเกิดิในค่า่ Slope ที่่�สููงมากกว่า่ และ

มีีโอกาสเกิิดขึ้้�นทุุกระดัับความสููง (H) ส่่วนความปลอดภัย

ระดับั Critical ปรากฏ C ระดัับต่่ำ ที่่� Phi ค่อ่นข้้างต่่ำ ที่่� Slope 

ค่อ่นข้้องสููงแต่่มีีอัตัราส่่วนความหนาแน่่นข้้อมููลน้้อยกว่่าความ

ปลอดภััยระดัับ Fail

	 3. 	 แบบจำลองการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง (ML)

		  การศึกึษาครั้้�งนี้้�วิเิคราะห์์ลาดดินโดยใช้ ้14 แบบ

จำลองถดถอย ได้้แก่่ Linear Regression (LR), Ridge 

(Ridge), Lasso (Lasso), Elastic Net (EN), KNeighbor 

Regressor (KNR), Support Vector Regressor (SVR), 

Decision Tree Regressor (DTR), Extra Tree Regressor 

(XTR), Random Forest Regressor (RFR), Bagging 

Regressor (BR), Gradient Boosting Regressor (GBR), 

AdaBoost Regressor (ABR), CatBoost Regressor ((CBR) 

และ MLP Regressor (MLPR) และแบบจำลองการจำแนกอีกี 

12 แบบจำลอง ได้แ้ก่่ Logistic Regression (LgR), KNeighbors 

Classifier (KNC), Support Vector Classification (SVC), 

Decision Tree Classifier (DTC), Extra Tree Classifier 

(XTC), Random Forest Classifier (RFC), Bagging Classifier 

(BC), Gradient Boosting Classifier (GBC), AdaBoost 

Classifier (ABC), CatBoost Classifier (CBC), Label 

Spreading (LS), และ MLP Classifier (MLPC).

	 4.	 การแบ่่งชุุดข้้อมููล

		  การกำหนดจำนวนข้้อมููลฝึกึสอนในงานวิจัิัยนี้้�ใช้้

ไลบรารีี Learning Curve Display ใน scikit-learn และ 

matplotlib โดยแบ่ง่ตามกลุ่่�มโมเดลดังันี้้�: กลุ่่�ม Linear Models 

(LR, Ridge, Lasso, EN) 284 ชุุด, KNR 470 ชุุด, SVR 470 

ชุุด, กลุ่่�ม Trees Models (DTR, ETR) 397 ชุุด, กลุ่่�ม 

Ensemble Models (RFR, BR, GBR, ABR, CBR) 383 ชุุด 

และ MLPR 443 ชุุด ค่่าเฉลี่่�ยข้้อมููลฝึึกสอนในทุุกกลุ่่�มเท่่ากัับ 

408 ชุุด และข้้อมููลทดสอบ 150 ชุุด ทั้้�งนี้้� ไม่่ได้้นำการหาค่่า

เหมาะสมจากแบบจำลองการจำแนกมาใช้ ้เนื่่�องจากพบความ

ผัันผวนอย่างมีีนััยสำคััญในแต่่ละจำนวนข้้อมููลการสอนของ

แต่่ละแบบจำลอง 

	 5.	 การปรัับปรุุงประสิิทธิิภาพการทำนายของ

แบบจำลอง ML 

	 	 การสร้้างข้้อมููลคุุณสมบััติิพหุุนาม (Poly 

nomial Feature)

	 	 เทคนิิคการสร้า้งตัวัแปรต้น้เป็็นพหุนุามเป็็นการ

ประมวลผลเบื้้�องต้น้ (Preprocessing) ใน ML โดยเฉพาะอย่า่ง

ยิ่่�งในการถดถอยพหุุนาม เพื่่�อสร้้างคุุณสมบัตัิพิหุุนามจาก

คุณุสมบัตัิดิั้้ �งเดิมิของชุดุข้อ้มูลู ในการวิจิัยัน้ี้� ได้ก้ำำ�หนดระดับั

ของคุณุสมบัตัิพิหุนุาม (Polynomial Feature Degree) ที่่�ระดับั 

2 อย่า่งชัดัเจน ซึ่่�งหมายความว่า่ ข้อ้มูลูอินิพุตุถูกูแปลงให้ม้ีีมิติิิ

สููงขึ้้�น  โดยการเพิ่่�มชุุดค่่าผสมพหุุนามของตััวแปรต้้นใน

ลักัษณะดังัน้ี้�: [1, x₁, x₂, x₁², x₁x₂, x₂²] 
		ขั้้  �นตอนการประมวลผลเบื้้�องต้้นนี้้�มีีประโยชน์์

เมื่่�อความสััมพัันธ์์ระหว่่างตััวแปรต้้นและตััวแปรเป้้าหมายไม่่

ได้เ้ป็น็เชิงิเส้น้ ด้ว้ยการเพิ่่�มคุณุสมบัตัิพิหุนุาม แบบจำลอง ML 

สามารถจัับความสัมัพันัธ์ท์ี่่�ซัับซ้้อนมากขึ้้�นระหว่า่งตััวแปรต้น้

และตััวแปรเป้้าหมาย ซึ่่�งอาจปรัับปรุุงประสิิทธิิภาพของแบบ

จำลองได้้
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	 	 การปรัับแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์ (Hyper 

parameter Tuning)

		  การปรัับแต่่งไฮเปอร์พารามิิเตอร์ (Hyperpara 

meter Tuning) เป็็นกระบวนการสำคััญในวิิทยาการข้้อมููล 

และการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง ซึ่่�งมีีจุุดมุ่่�งหมายเพื่่�อหาไฮเปอร์

พารามิเิตอร์ท์ี่่�เหมาะสมที่่�สุดุสำหรับัแบบจำลองที่่�กำลังัพัฒันา 

ไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์เป็็นค่่าที่่�ต้้องกำหนดก่่อนการฝึึกอบรม

แบบจำลองและไม่ส่ามารถเรียีนรู้้�จากข้อ้มููลได้้ เช่น่ ค่า่ learning 

rate สำหรัับการเรีียนรู้้�แบบปรัับปรุุงพารามิิเตอร์์, จำนวนชั้้�น

ในโครงข่่ายประสาทเทีียม (Neural Network), หรืือค่าปรัับ 

(Regularization) ในการจำแนกด้้วย SVM

		  การปรัับแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์ที่่�ดีีสามารถ

เพิ่่�มประสิิทธิิภาพของแบบจำลองได้้อย่่างมาก เนื่่�องจากช่่วย

ให้แ้บบจำลองสามารถจับความสััมพันัธ์ใ์นข้้อมููลได้้ดีขีึ้้�น วิธีิีการ

ปรัับแต่่งที่่�นิิยมใช้้มีีหลายแบบ เช่่น Grid Search ซึ่่�งเป็็นการ

ทดสอบค่่าทุุกค่่าในกรอบที่่�กำหนด, Random Search ซึ่่�ง

เป็น็การสุ่่�มค่า่ในกรอบที่่�กำหนด และ Bayesian Optimization 

ซึ่่�งใช้้วิิธีีทางสถิิติิเพื่่�อทำนายค่่าที่่�ดีีที่่�สุุด

		  นอกจากนี้้� การตรวจสอบความถููกต้้องข้้ามกลุ่่�ม 

(Cross-Validation) มัักถููกใช้้ร่่วมกัับการปรัับแต่่งไฮเปอร์

พารามิิเตอร์์เพื่่�อประเมิินผลการปรัับแต่่งอย่่างเป็็นระบบ โดย

แบ่่งข้้อมููลเป็็นหลายกลุ่่�มและใช้้กลุ่่�มเหล่่านั้้�นในการทดสอบ

และฝึกึอบรมหลายรอบ เพื่่�อให้ม้ั่่�นใจว่า่แบบจำลองไม่ไ่ด้เ้หมาะ

สมกัับข้อมููลเพีียงชุุดเดีียว การปรัับแต่่งไฮเปอร์พารามิิเตอร์์

เป็็นขั้้�นตอนที่่�ใช้้เวลาและทรััพยากร แต่่เป็็นสิ่่�งจำเป็็นในการ

สร้า้งแบบจำลองที่่�มีคีวามแม่น่ยำและประสิทิธิภิาพสููง ค่า่ปรับั

แต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์แบบ Grid Search ที่่�ใช้้ในการศึึกษา

ครั้้�งนี้้�แสดงใน Table 2

Table 2	The hyperparameters utilized by implemented predictive models

Model Hyperparameters 

[Default]

Values Used Best for

Regression Classification

FS L/H Criterion

Ridge alpha [1.0] 1e-06, 1e-05, 1e-04, 0.001, 0.01, 0.1, 1 1e-06 1e-06

Lasso alpha [1.0] 1e-06, 1e-05, 1e-04, 0.001, 0.01, 0.1, 1 1e-06 1e-06

EN Alpha [1.0] 1e-06, 1e-05, 1e-04, 0.001, 0.01, 0.1, 1 1e-06 1e-06

l1_ratio [0.5] np.linspace (0, 1, 5) 0.0 0.0

LgR C [1.0] 0.5, 1, 5 0.5

max_iter [100] np.arange (50, 1000, 50) 50

KNR metric [‘minkowski’] ‘euclidean’, ‘manhattan’, ‘minkowski’ ‘euclidean’ ‘euclidean’

n_neighbors [5] 1, 2, 3, 5, 7 1 1

weights [‘uniform’] ‘uniform’, ‘distance’ ‘uniform’ ‘uniform’

KNC n_neighbors [5] range (1, 21) 6

Weights [‘uniform’] ‘uniform’, ‘distance’ ‘distance’

P [2] 1, 2 1

SVR Kernel [‘rbf’] ‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’ ‘linear’ ‘linear’

C [1.0] 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100 0.001 0.0001

Epsilon [0.1] 0.00001, 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1 1e-06 1e-06

SVC C [1.0] 0.01, 0.1, 1, 10, 100 100

gamma [‘scale’] 0.01, 0.1, 1, 10 0.01

DTR criterion [‘squared_error’] ‘squared_error’, ‘friedman_mse’, ‘abso-

lute_error’, ‘poisson’

‘squared_er-

ror’

‘squared_er-

ror’

min_samples_split [2] 2, 4, 8 2 2

DTC max_depth [‘None’] 3, 5, 7, 9, ‘None’ 7

min_samples_split [2] 2, 5, 10 5

min_samples_leaf [1] 1, 3, 5 3

XTR n_estimators [100] np.arange(10,100,5) 50 50

min_samples_split [2] 2, 4, 8 2 2
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Model Hyperparameters 

[Default]

Values Used Best for

Regression Classification

FS L/H Criterion

XTC max_depth [‘None’] 3, 5, 7, 9, ‘None’ 9

min_samples_split [2] 2, 5, 10 10

RFR n_estimators [100] 50, 100, 200, 300 50 50

min_samples_split [2] 2, 4, 8 2 2

RFC n_estimators [100] 100, 200, 300 300

max_depth [‘None’] 3, 5, 7, 9, ‘None’ 9

max_features [‘sqrt’] ‘sqrt’, ‘log2’ ‘log2’

BR,

BC

n_estimators [10] 5, 10, 50, 100, 500, 1000 5 5 50

max_samples [1.0] np.arange(0.4, 0.8, 0.05) 0.5 0.5 0.7

GBR,

GBC

n_estimators [100] 50, 100, 200, 300 50 50 50

learning_rate [0.1] 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1 0.01 0.01 1

min_samples_split [2] 2, 4, 8, 2 2 3

ABR,

ABC

n_estimators [50] 25, 50, 100, 200 25 25 100

learning_rate [1.0] 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1.0 0.1 0.01 0.1

CBR

CBC

Depth [6] 2, 3, 5, 8 2 2

learning_rate [0.3] 0.0001, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1 0.0001 0.00001 0.05

Iterations [1000] 500, 1000, 1500, 2000 500 500 500

LS Kernel [‘rbf’] ‘rbf’, ‘knn’ ‘knn’

Alpha [0.2] 1.e-03, 1.e-02, 1.e-01, 1.e+00, 1.e+01, 1.

e+02

0.001

max_iter [30] 50, 100, 200 50

MLPR,

MLPC

hidden_layer_sizes [100] (300,200,100), (270,180,90), (240,160,80), 

(210, 140, 70)

(300,200,100) (300, 

200,100)

(240,160,80)

Activation [‘relu’] ‘identity’, ‘logistic’, ‘tanh’, ‘relu’ ‘identity’ ‘identity’ ‘logistic’

max_iter [200] 100, 200, 400, 600, 1000 100 100 1000

	 6. 	 การประเมิินประสิิทธิิภาพแบบจำลองการ

ประเมิินสิิทธิิภาพแบบจำลองถดถอย

	 	 เปอร์์เซ็็นต์์ความคลาดเคลื่่�อนสัมับููรณ์์เฉลี่่�ย 

(Mean Absolute Percentage Error, MAPE) วัดัประสิทิธิภิาพ

ของแบบจำำ�ลองพยากรณ์์โดยเทีียบความคลาดเคลื่่�อนเฉลี่่�ย

เป็็นร้อ้ยละของค่า่ที่่�ทำำ�นายเทีียบกับัค่า่จริงิ หาก MAPE ≤ 10% 

ถืือว่า่แม่น่ยำำ�สูงู, 10%-20% แม่น่ยำำ�ใช้ไ้ด้,้ 20%-50% แม่น่ยำำ�

พอใช้ ้และ >50% ไม่แ่ม่น่ยำำ�

	 	 ค่่าความคลาดเคลื่่�อนเฉลี่่�ย (Mean Square 

Error, MSE) วั ดัค่่าเฉลี่่�ยของความแตกต่่างยกกำำ�ลังัสอง

ระหว่า่งค่า่ทำำ�นายและค่า่จริงิ MSE ที่่�ต่ำำ��หมายถึึงแบบจำำ�ลอง

มีีความแม่น่ยำำ�สูงู

	 	 ค่่าความผัันแปรตอบสนอง (R2) วั ัดความ

สอดคล้อ้งระหว่่างค่่าทำำ�นายและค่่าจริงิ โดยค่่า R-squared 

ใกล้ ้1 หมายถึึงแบบจำำ�ลองอธิบิายความแปรปรวนของข้อ้มูลู

ได้ด้ีี

		  การประเมิินประสิิทธิิแบบจำำ�ลองแบบจำำ�แนก

	 	 Confusion Matrix เป็็นเครื่่�องมืือประเมิิน

ประสิทิธิภิาพการจำำ�แนกประเภท โดยมีีองค์ป์ระกอบ 4 ส่ว่น

คืือ TP, FP, TN, FN ใช้ว้ัดัค่า่ Accuracy, Precision, Recall 

และ F1-score กำำ�หนดโดยค่า่ที่่�สูงูกว่า่ 0.8 คืือความสามารถ

ของแบบจำำ�ลองในการจำำ�แนกความปลอดภัยัของลาดดินิได้้

อย่า่งมีีประสิทิธิภิาพ

	 	 เส้้นโค้้ง  ROC และพื้้�นที่่�ใต้้กราฟ AUC  

ใช้ป้ระเมินิประสิทิธิภิาพแบบจำำ�ลองแบบจำำ�แนก Hosmer Jr 

et al. (2013) เสนอได้จ้ำำ�แนกระดับัประสิทิธิภิาพของ AUC คืือ 

AUC > 0.9 ถืือว่า่ยอดเยี่่�ยม (Excellent) อยู่่�ระหว่า่ง 0.8-0.9 

ถืือดีีมาก (Very Good), อยู่่�ระหว่า่ง 0.7-0.8 ถืื อดีี  (Good), 

อยู่่�ระหว่า่ง 0.6-0.7 ถืื อว่า่พอใช้ ้ (Fair), อยู่่�ระหว่า่ง 0.5-0.6 

ถืือว่า่แย่ ่(Poor), และต่ำำ��กว่า่ 0.5 ถืือว่า่แย่ม่าก (Fail)

Table 2	The hyperparameters utilized by implemented predictive models (continue)
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ผลการวิิจััย
	 การวิิเคราะห์์ค่่าความสำคััญของตััวแปรสำหรัับการ

ทำนายถดถอยอััตราส่่วนความปลอดภัย (FS) แสดงให้้เห็น็ว่า่

ตัวัแปรหน่่วยแรงยึดึเหนี่่�ยว (C) มีคีวามสำคัญัสููงสุดุ รองลงมา

คืือความสููงของลาดดิิน (H) ดัังแสดงใน Figure 5(a) สำหรัับ

การทำนายถดถอยระยะวิิบััติิต่่อความสููงของลาดดิน (L/H) 

ตััวแปรที่่�มีีความสำคััญสููงสุุดคือมุมลาดเอีียง (Slope) รองลง

มาคืือหน่่วยแรงยึึดเหนี่่�ยว (C) โดยในบางแบบจำลองเช่่น 

Lasso และ Elastic Net (EN) ความสููงของลาดดิินมีีค่่าความ

สำคััญเป็็นศููนย์์หรืือค่าติิดลบในกรณีีของแบบจำลอง MLP 

Regressor (MLPR) ดัังแสดงใน Figure 5(b) และใน Figure 

5(c) ในการทำนายแบบจำแนกระดัับความปลอดภััยตััวแปรที่่�

มีีความสำคััญสููงสุุดคืือหน่่วยแรงยึึดเหนี่่�ยว (C) เช่่นเดีียวกัับ 

Figure 5(a) ส่่วนตััวแปรที่่�สำคััญรองลงมาคืือมุุมเสีียดทาน

ภายใน (Phi)

(a) factor of safety regression prediction 

(b) failure distance regression prediction

(c) classified prediction of safety level

Figure 5 The importance of variables in each model

	 Table 3 และ 4 แสดงผลการวิิเคราะห์์ความ

เสถีียรภาพและระยะวิิบััติิต่่อความสููงของลาดดินตามลำดัับ 

โดยใช้้แบบจำลอง ML ต่่างๆ ประเมิินประสิิทธิิภาพของแบบ

จำลองเหล่่านี้้�จากค่่า Mean Squared Error (MSE), 

R-squared (R2) สำหรัับชุดข้อมููลฝึึกสอนและทดสอบ โดย

ทดสอบแบบจำลองแต่่ละตััวภายใต้้สามกรณีี ได้้แก่่ การใช้้

คุุณสมบััติิปกติิ คุุณสมบััติิแบบพหุุนาม และการปรัับแต่่ง 

ไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์ ในการเปรีียบเทีียบจะเปรีียบเทีียบใน

ข้้อมููลหลัักเดีียวกัันช่่องสีีเขีียวบ่่งบอกถึึงประสิิทธิิภาพสููง  

ในขณะที่่�ช่่องสีีแดงบ่่งบอกถึึงประสิิทธิิภาพต่่ำวิิธีีเชิิงเส้้น LR, 

Ridge, Lasso และ EN แสดงค่่า MAPE และ MSE ในระดัับ

ปานกลาง และมีีค่่า R2 สููงทั้้�งสำหรัับชุุดข้้อมููลฝึึกสอนและชุุด

ข้้อมููลทดสอบ สิ่่�งนี้้�ชี้้�ให้้เห็็นว่่าแบบจำลองเหล่่านี้้�อาจเป็็นฐาน

ที่่�เชื่่�อถือืได้ส้ำหรับัการเปรียีบเทียีบ โดยเฉพาะอย่า่งยิ่่�งในกรณีี

คุุณสมบััติิแบบพหุุนามมีีค่่าความคลาดเคลื่่�อน (MAPE และ 

MSE) ลงลด และค่่า R2 เพิ่่�มขึ้้�นอย่่างเห็็นได้้ชััด 

	ชี้้ �ให้้ว่่าคุุณสมบััติิแบบพหุุนามช่่วยให้้วิิธีีการเชิิงเส้้น

จับัความสัมัพันัธ์ท์ี่่�ซับัซ้อ้นและไม่เ่ป็น็เชิงิเส้น้ของการวิบิัตัิลิาด

ดิินได้้ แต่่ด้้วย Ridge, Lasso และ EN มีีการทำให้้เป็็นปกติิ 

(Regularization) ที่่�ป้้องกัันไม่่ให้้เกิิดโอเวอร์์ฟิิตติ้้�งรวมทั้้�งลด

สััมประสิิทธิ์์�ในการคำนวณถดถอยสำหรัับตััวแปรที่่�มีีความ

สำคััญต่่ำ เห็็นได้้ว่่าในกรณีีคุุณสมบััติิปกติิ Lasso และ EN  

ที่่�มีีการกรองตััวแปรที่่�ไม่่สำคััญออก แสดงค่่าคลาดเคลื่่�อนที่่�

น้อ้ยกว่า่ LR และ Ridge แต่ใ่นกรณีคีุณุสมบัตัิแิบบพหุนุามนั้้�น

แสดงค่่าความคลาดเคลื่่�อนสููงกว่่า และการปรัับแต่่งไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์ไม่่ได้้ช่่วยปรัับปรุุงประสิิทธิิภาพแบบจำลองเชิิง

เส้้น

	 แบบจำลอง LgR มีีประสิิทธิิภาพดีีในทุุกกรณีี 

สามารถจำแนกประเภทได้้แม่น่ยำ (accuracy) มีคี่า่ Precision, 

Recall และ F1-score ที่่�สููง บ่่งบอกถึึงประสิิทธิิภาพโดยรวม

ที่่�ดีใีนการจำแนกความปลอดภัยัของลาดดินิประสิทิธิภิาพเพิ่่�ม

ในกรณีีคุุณสมบััติิพหุุนาม ปรัับปรุุงประสิิทธิิภาพแบบจำลอง

อย่า่งเห็็นได้้ชัดัแสดงใน Table 5 ที่่�แสดงค่่า Precision, Recall 

และ F1-score สำหรัับการจำแนกระดัับความปลอดภััย โดย

ค่่าเหล่่านี้้�คำนวณเป็็นค่่าเฉลี่่�ยแบบถ่่วงน้้ำหนััก (Weighted 

Average) จากผลการประเมิินทั้้�งสามคลาส (Fail, Critical, 

Safe) วิธิีกีารนี้้�ใช้เ้พื่่�อลดการเอนเอียีงในกรณีทีี่่�จำนวนตััวอย่า่ง

ในแต่่ละคลาสไม่่เท่่ากััน

	 แบบจำลอง KNR และ SVR แสดงค่่า MAPE และ 

MSE ที่่�สููงกว่า่เมื่่�อเทียีบกับัแบบจำลองเชิงิเส้น้ ซึ่่�งบ่ง่ชี้้�ถึงึการ

คาดการณ์ท์ี่่�แม่น่ยำน้อ้ยกว่า่ ยิ่่�งในกรณีคีุณุสมบัตัิแิบบพหุนุาม

ยิ่่�งเพิ่่�มตััวแปรให้้กัับแบบจำลองเหล่่านี้้�ยิ่่�งทำให้้ประสิิทธิิภาพ
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ในการทำนายลดลง อย่างไรก็็ตาม การปรัับแต่่งไฮเปอร์

พารามิิเตอร์์นำไปสู่่�การปรัับปรุุงที่่�สำคััญในค่่า R2 โดยเฉพาะ

อย่่างยิ่่�งสำหรัับ KNR แต่่ส่่งผลให้้ R2 ของชุุดข้้อมููลการสอน

สููงขึ้้�นและ R2 ของชุุดข้้อมููลทดสอบต่่ำลงแสดงให้้เห็็นว่่าแบบ

จำลองเกิิด overfit ซึ่่�งไม่่ผลดีี วิิธีีการแก้้ไขที่่�เป็็นไปได้้คืือการ

ใช้้เทคนิิค Cross-Validation หรืือ Regularization

	 กลุ่่�มวิิธีีต้้นไม้้ (DTR, XTR, RFR, BR) ทำงานได้้ดีี

โดยมีีค่่า MAPE และ MSE ต่่ำและค่่า R2 สููง ซึ่่�งแสดงให้้เห็็น

ถึึงความแข็็งแกร่่งในการทำนายเสถีียรภาพของลาดดิิน 

สอดคล้อ้งกับัผลการศึกึษาของ Tien et al. (2019), Singh and 

Chakravarty (2023) และ Lin et al. (2021) การปรัับแต่่ง 

ไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์ไม่่แสดงผลกระทบที่่�มีีนััยสำคััญต่่อ

ประสิิทธิิภาพการทำงาน (Tien Bui et al., 2019)

Table 3 Safety factor regression prediction performance

MAPE MSE
R

2 
 

Train

R
2 
 

Test
MAPE MSE

R
2

 Train

R
2 
 

Test
MAPE MSE

R
2

 Train

R
2 
 

Test

LR 1.31 6.9 0.70 0.81 0.47 3.41 0.81 0.91
Ridge 1.31 6.89 0.70 0.81 0.45 3.40 0.81 0.91 1.31 6.90 0.70 0.81
Lasso 0.93 6.74 0.69 0.81 0.62 4.06 0.78 0.89 1.31 6.90 0.70 0.81
EN 0.93 6.71 0.69 0.81 0.53 3.92 0.79 0.89 1.31 6.90 0.70 0.81

KNR 0.58 9.93 0.71 0.72 0.60 11.31 0.71 0.68 0.50 12.40 0.95 0.65
SVR 0.48 9.96 0.62 0.72 0.66 10.12 0.61 0.72 0.44 8.19 0.61 0.77
DTR 0.29 6.07 0.98 0.83 0.30 4.33 0.98 0.88 0.30 6.08 0.98 0.83
XTR 0.27 4.35 0.98 0.88 0.27 4.22 0.98 0.88 0.27 4.34 0.98 0.88
RFR 0.26 3.43 0.95 0.90 0.28 3.49 0.95 0.90 0.28 3.38 0.95 0.91
BR 0.27 3.62 0.94 0.90 0.32 3.79 0.94 0.89 0.48 4.51 0.89 0.87

GBR 0.35 2.68 0.88 0.93 0.35 3.40 0.91 0.91 2.56 18.35 0.47 0.49
ABR 0.59 6.21 0.97 0.83 2.70 12.74 0.66 0.64 0.72 6.41 0.76 0.82
CBR 0.47 3.22 0.96 0.91 0.31 3.44 0.97 0.90 3.58 32.24 0.11 0.10
MLPR 0.77 9.8 0.64 0.73 2.46 94.18 -1.32 -1.63 0.82 8.98 0.57 0.75

Hyperparameter Tuning

Model

FS

Normal Feature Polynomial Feature

Table 4 Slope failure distance regression prediction performance

MAPE MSE
R

2 
 

Train

R
2 
 

Test
MAPE MSE

R
2 
 

Train

R
2 
 

Test
MAPE MSE

R
2 
 

Train

R
2 
 

Test

LR 0.24 0.64 0.68 0.71 0.22 0.48 0.80 0.78
Ridge 0.24 0.64 0.68 0.71 0.23 0.48 0.80 0.78 0.24 0.64 0.68 0.71
Lasso 0.28 0.71 0.64 0.68 0.26 0.68 0.69 0.69 0.24 0.64 0.68 0.71
EN 0.27 0.69 0.65 0.68 0.25 0.58 0.74 0.73 0.24 0.64 0.68 0.71

KNR 0.26 0.58 0.80 0.74 0.26 0.60 0.80 0.73 0.31 0.93 0.99 0.58
SVR 0.23 0.64 0.75 0.71 0.24 0.75 0.70 0.66 0.22 0.66 0.67 0.70
DTR 0.2 0.61 0.99 0.72 0.20 0.67 0.99 0.69 0.20 0.61 0.99 0.72
XTR 0.17 0.45 0.99 0.80 0.17 0.48 0.99 0.78 0.17 0.47 0.99 0.78
RFR 0.16 0.38 0.97 0.83 0.16 0.37 0.97 0.83 0.16 0.39 0.97 0.82
BR 0.16 0.43 0.96 0.81 0.18 0.42 0.96 0.81 0.16 0.42 0.90 0.81

GBR 0.16 0.35 0.90 0.84 0.16 0.36 0.93 0.84 0.43 1.20 0.46 0.45
ABR 0.28 0.53 0.76 0.76 0.17 0.45 0.99 0.80 0.25 0.57 0.76 0.74
CBR 0.15 0.38 0.97 0.83 0.15 0.34 0.98 0.85 0.58 2.19 0.01 0.00
MLPR 0.5 2.19 0.19 0.00 3.24 87.9 -38.4 -39.1 0.59 3.65 -0.56 -0.67

Polynomial Feature Hyperparameter Tuning

L/H

Model

Normal Feature
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	 กลุ่่�ม Boosting (GBR, ABR, CBR) มีีประสิิทธิิภาพ

ที่่�แตกต่า่งกันัอยู่่�ระหว่า่งกลุ่่�มเชิงิเส้น้และกลุ่่�มต้น้ไม้ ้จากตาราง

เห็็นได้้ว่่าการปรัับแต่่งไฮเปอร์์ พารามิิเตอร์์ไม่่ได้้ช่่วยเพิ่่�ม

ประสิทิธิิภาพให้้กับัแบบจำลองเหล่่านี้้� เกิิดขึ้้�นจากการเลืือกชุดุ

ไฮเปอร์์

	 พารามิิเตอร์์ที่่�ไม่่เหมาะสม สามารถแก้้ปััญหานี้้�ได้้

ด้้วยการใช้้ไฮเปอร์พารามิิเตอร์ที่่�ละเอีียดยิ่่�งขึ้้�นและขยาย

ขอบเขตเพิ่่�มขึ้้�น

	 MLP แสดงประสิิทธิิภาพต่่ำกว่่าทุุกแบบจำลองทั้้�ง

สามกรณีี โดยเฉพาะอย่างยิ่่�งกรณีีคุุณสมบััติิแบบพหุุนามนั้้�น 

ค่่าความคลาดเคลื่่�อนเพิ่่�มขึ้้�นอย่่างมาก และค่่า R2 ติิดลบบ่่ง

บอกถึึงปััญหาการลู่่�เข้้าระหว่่างฝึึก ทำให้้ผลลััพธ์์ไม่่น่่าเชื่่�อถืือ 

คุุณสมบััติิแบบพหุุนามโดยทั่่�วไปช่่วยปรัับปรุุงประสิิทธิิภาพ

สำหรัับแบบจำลองส่่วนใหญ่่ กล่่าวคืือ การนำความสััมพัันธ์์ที่่�

ไม่่ใช่เ่ชิงิเส้น้ระหว่า่งคุณุสมบัตัิกิับัตัวัแปรเป้า้หมายมาพิิจารณา 

นั้้�นมีีความสำคััญต่่อการทำนายที่่�แม่่นยำ ซึ่่�งสอดคล้้องกัับ

แนวทางปฏิบิัตัิทิั่่�วไปในการใช้คุ้ณุสมบัตัิพิหุนุามในงานวิศิวกรรม 

เทคนิคิ เนื่่�องจากลัักษณะการไหลของดินิมัักแสดงความไม่่เป็็น

เส้้นตรง

	 การใช้้คุุณสมบััติิพหุุนามช่่วยปรัับปรุุงประสิิทธิิภาพ

เฉพาะในกลุ่่�มแบบจำลองเชิิงเส้้น เช่่น Linear Regression, 

Ridge, Lasso, และ Elastic Net อย่่างมีีนััยสำคััญ ผลการ

ปรับัปรุุงนี้้�ชัดัเจนในเรื่่�องการลดค่าความคลาดเคลื่่�อน (MAPE, 

MSE) และเพิ่่�มค่่า R-squared ในแบบจำลองเชิิงเส้้น สำหรัับ

แบบจำลองที่่�ไม่่ใช่่เชิิงเส้้น เช่่น KNR, SVR, หรืือ Random 

Forest การใช้้คุุณสมบััติิพหุุนามไม่่ได้้ส่่งผลให้้ประสิิทธิิภาพ

ของแบบจำลองดีีขึ้้�นอย่างมีีนััยสำคััญ และในบางกรณีีอาจ

ทำให้้ประสิิทธิิภาพลดลง

	 จากผลการประเมิินพบว่่าการปรัับแต่่งไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์ไม่่ได้้ช่่วยปรัับปรุุงประสิิทธิิภาพของแบบจำลอง 

RFR และ GBR อย่า่งมีนีัยัสำคัญั โดยไม่ว่่า่จะพิจิารณาจากตัวั

ชี้้�วัดัใด แสดงให้เ้ห็น็ว่า่โมเดลเหล่า่นี้้�ทำงานได้อ้ย่า่งมีปีระสิทิธิภิาพ 

อยู่่�แล้้วโดยไม่่จำเป็็นต้้องปรัับแต่่งเพิ่่�มเติิม อาจมาจาก

โครงสร้า้งของโมเดลที่่�มีคีวามเสถียีรและประสิิทธิภิาพสููงในตัวั

เอง การปรับัแต่ง่ไฮเปอร์พ์ารามิิเตอร์จ์ึงึไม่ไ่ด้เ้พิ่่�มประสิทิธิภิาพ

อย่่างที่่�คาดหวััง

	 แบบจำลอง LgR มีปีระสิทิธิภิาพดีใีนทุกุกรณี ีสามารถ 

จำแนกประเภทได้้แม่่นยำ (accuracy) มีีค่่าPrecision, Recall 

และ F1-score ที่่�สููง บ่ง่บอกถึึงประสิิทธิภิาพโดยรวมที่่�ดีใีนการ

จำแนกความปลอดภััยของลาดดิิน ประสิิทธิิภาพเพิ่่�มในกรณีี

คุณุสมบััติพิหุุนาม ปรัับปรุุงประสิิทธิิภาพแบบจำลองอย่างเห็็น

ได้้ชััดแสดงใน Table 5 ที่่�แสดงประสิิทธิิภาพในการจำแนก

ความปลอดภัยทั้้�งสามระดัับแบบจำลอง KNC, SVC, DTC, 

XTC, RFC, BR, GBC, ABC, CBC, LS และ MLPC ส่ว่นใหญ่่

แสดงประสิทิธิภิาพที่่�เหมาะสมในส่ว่นของ Accuracy, Precision, 

Recall และ F1-score KNC และ SVC มีีประสิิทธิิภาพต่่ำกว่่า

การจำแนกประเภทอื่่�นๆ เล็ก็น้อ้ย โดยเฉพาะในด้า้น Precision 

และ Recall ในแบบจำลอง DTC, XTC และ RFC ซึ่่�งมีพีื้้�นฐาน

เป็็น Tree Model มีีประสิิทธิิภาพคงที่่�ในทุุกกรณีี หรืือกล่่าว

อีีกอย่่างคืือ คุุณสมบััติิพหุุนาม และการปรัับแต่่งไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์ไม่่ส่่งผลต่่อความถููกต้้องของแบบจำลองดัังกล่่าว

Table 5 Performance in predicting the safety level classification of soil slope.

Acc. Pre. Recall F1 AUC Acc. Pre. Recall F1 Acc. Pre. Recall F1

LgR 0.88 0.67 0.63 0.63 0.90 0.92 0.95 0.71 0.73 0.87 0.58 0.62 0.60

KNC 0.79 0.55 0.58 0.56 0.84 0.78 0.56 0.59 0.57 0.83 0.62 0.62 0.62

SVC 0.84 0.54 0.58 0.56 0.90 0.78 0.48 0.47 0.47 0.85 0.67 0.67 0.67

DTC 0.85 0.73 0.70 0.71 0.75 0.84 0.67 0.66 0.66 0.82 0.65 0.60 0.62

XTC 0.92 0.86 0.77 0.80 0.89 0.91 0.80 0.76 0.78 0.90 0.76 0.66 0.65

RFC 0.90 0.77 0.69 0.71 0.91 0.91 0.78 0.72 0.74 0.89 0.59 0.63 0.61

BC 0.86 0.71 0.69 0.70 0.89 0.85 0.71 0.65 0.67 0.92 0.82 0.73 0.75

GBC 0.87 0.67 0.63 0.65 0.93 0.90 0.77 0.71 0.72 0.84 0.67 0.66 0.66

ABC 0.84 0.68 0.65 0.66 0.89 0.83 0.70 0.69 0.68 0.88 0.59 0.61 0.60

CBC 0.89 0.75 0.71 0.73 0.94 0.90 0.74 0.69 0.70 0.90 0.72 0.67 0.67

LS 0.81 0.60 0.60 0.60 0.82 0.16 0.64 0.34 0.13 0.82 0.50 0.58 0.53

MLPC 0.90 0.82 0.68 0.68 0.95 0.83 0.65 0.58 0.60 0.93 0.84 0.79 0.81

Normal Feature Polynomial Feature Hyperparameter Tuning
Model



Enhanced prediction of slope stability and failure distance using 
hyperparameter tuning and polynomial features

119Vol 45. No 1, January - February 2026

Figure 6 ROC curves and AUC values of the classifier 

models

	 จากการประเมิินผลใน Table 5 พบว่า MLP 

Classifier (MLPC) มีีประสิิทธิิภาพเพิ่่�มขึ้้�นหลัังการปรัับแต่่ง 

ไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์ โดยเฉพาะในด้้าน Accuracy, Precision 

Recall และ F1-score อย่างไรก็็ตามการใช้้สมบัตัิพิหุนุามทำให้้

ประสิิทธิิภาพของ MLPC ลดลง การใช้้สมบััติิพหุุนามในแบบ

จำลองที่่�มีีโครงสร้า้งซับัซ้อ้นอยู่่�แล้ว้ เช่น่ MLPC อาจไม่ไ่ด้ช้่ว่ย

เพิ่่�มประสิิทธิิภาพเสมอไป และในบางกรณีีอาจทำให้้เกิิดการ 

overfitting ส่่งผลให้้ประสิิทธิิภาพโดยรวมลดลง

	 Figure 6 แสดงผล ROC curves ซึ่่�งเป็น็ค่า่เฉลี่่�ยของ 

AUC ที่่�คำนวณจากทั้้�งสามคลาส (Fail, Critical, Safe) โดยใช้้

วิธิี ีOne-vs-Rest (OvR) การเฉลี่่�ยนี้้�สะท้อ้นผลการจำแนกโดย

รวมของโมเดลเพื่่�อให้ก้ารนำเสนอเข้า้ใจง่่าย อย่างไรก็ต็าม ค่า่ 

AUC สำหรัับแต่่ละคลาส ได้้แก่่ Fail vs [Critical, Safe], 

Critical vs [Fail, Safe], และ Safe vs [Fail, Critical] ในแบบ

จำลองการจำแนกชนิิดต่่างๆ สามารถแบ่่งได้้เป็็นแบบจำลอง

ที่่�มีีประสิิทธิิภาพยอดเยี่่�ยม ดีีมาก และดีีได้้ดัังนี้้�

	 แบบจำลองประสิิทธิิภาพยอดเยี่่�ยม: แบบจำลอง 

MLP แสดงค่่า AUC สููงสุดุ มีปีระสิทิธิภิาพสููงสุุดในบรรดาแบบ

จำลองจำแนกทั้้�งหมด รองมาคืือ CBC ถึึงแม้้จะมีีค่่า AUC 

ต่่ำกว่่าของ MLP แต่่อยู่่�ใกล้้จุุดสมบููรณ์์แบบ (พิิกััด 0, 1)  

กว่่า MLP ถััดมาคืือแบบจำลอง Gradien Boosting สร้้าง

แผนผัังการตััดสิินใจหลายแบบและรวมผลลััพธ์์เพื่่�อปรัับปรุุง

ความแม่่นยำ สะท้้อนให้้เห็็นด้้วยใน AUC ที่่�สููง แบบจำลอง 

RandomForest จะสร้้างแผนผัังการตััดสินใจหลายแบบและ

รวมผลลััพธ์์เข้้าด้้วยกัันนำไปสู่่�ประสิิทธิิภาพที่่�ดี ีสุดุท้ายในกลุ่่�ม

นี้้�คือืแบบจำลอง LgR และ SVC มีคี่า่ AUC เท่า่กันั แบบจำลอง

ประสิิทธิิภาพดีีมาก: แบบจำลอง BC XTC ADB SVC KNC 

และ LS กลุ่่�มสุุดท้้ายแบบจำลองประสิิทธิิภาพดีีคืือ Decision 

Tree

	 เมื่่�อพิิจารณาถึึงความเสถีียรและสมรรถนะของแบบ

จำลองแล้้ว วิิธีีแบบรวม เช่่น RandomForest, ExtraTrees 

และ Gradient Boosting โดยทั่่�วไปจะแสดงค่่า AUC ที่่�สููงกว่่า 

บ่่งชี้้�ว่่าการรวมหลายแบบจำลองจะช่่วยลดความแปรปรวน 

(variance) และความเอนเอียีง (bias) ซึ่่�งจะช่ว่ยปรับัปรุงุความ

เสถีียรภาพและประสิิทธิิภาพของแบบจำลอง

สรุุปผลและอภิิปรายผล
	 งานวิจิัยันี้้�นำเสนอการใช้้เทคนิคิการเรียีนรู้้�ของเครื่่�อง 

(Machine Learning, ML) ในการทำนายเสถีียรภาพและระยะ

วิบิัตัิขิองลาดดินโดยพิจิารณาจากตััวแปรที่่�สำคัญั ได้แ้ก่ ่หน่ว่ย

แรงยึึดเหนี่่�ยว (C) มุุมเสีียดทานภายใน (Phi) มุุมลาดชััน 

(Slope) และความสููงของลาดดินิ (H) ผลจากการวิจิัยัสามารถ

สรุุปได้้ว่่า

	 Random Forest มีีประสิิทธิิภาพสููงสุุดทั้้�งในการ

ทำนายอััตราส่่วนความปลอดภัย (Factor of Safety, FS) และ

ระยะวิิบััติิของลาดดิินต่่อความสููง (L/H) นอกจากนี้้� 

	 การใช้้คุุณสมบััติิพหุุนามช่่วยเพิ่่�มประสิิทธิิภาพของ

แบบจำลองเชิงิเส้น้ได้อ้ย่า่งมีนีัยัสำคัญั ในขณะที่่�การปรับัแต่ง่

ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ช์่ว่ยปรับัปรุงุประสิทิธิภิาพของแบบจำลอง

ที่่�ซัับซ้อน เช่่น Support Vector Machine (SVM) และ 

Multilayer Perceptron (MLP) ได้้เป็็นอย่่างดีี โดยเฉพาะใน

การทำนายระดัับความปลอดภััยของลาดดิิน

	ผ ลการวิิจััยแสดงให้้เห็็นว่่าการใช้้เทคนิิคการเรีียนรู้้�

ของเครื่่�องในงานด้้านวิิศวกรรมธรณีีเทคนิิค โดยเฉพาะการ

ทำนายเสถียีรภาพลาดดินิ มีศีักัยภาพสููงในการทำนายผลลัพัธ์์

ที่่�แม่่นยำกว่่าวิิธีีการแบบดั้้�งเดิิม เช่่น วิิธีีสมดุุลจำกััด (Limit 

Equilibrium Method, LEM) แบบจำลอง Random Forest 

ทำงานได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพทั้้�งในส่่วนของการทำนาย

ถดถอย (FS และ L/H) และการจำแนกระดัับความปลอดภััย 

(Fail, Critical, Safe) ซึ่่�งสามารถอธิิบายได้้จากการที่่�แบบ

จำลองนี้้�มีีความสามารถในการจััดการกัับข้้อมููลที่่�ซัับซ้้อนและ

มีีความแปรปรวนสููง

	 นอกจากนี้้� การใช้้คุุณสมบััติิพหุุนามในแบบจำลอง

เชิิงเส้้น เช่่น Linear Regression, Ridge และ Lasso ช่่วยให้้

แบบจำลองสามารถจับัความสัมัพันัธ์ท์ี่่�ซับัซ้อ้นและไม่เ่ป็น็เชิงิ

เส้น้ระหว่า่งตัวัแปรได้ด้ีขีึ้้�น ทำให้ค้่า่ความคลาดเคลื่่�อน (MAPE,  

MSE) ลดลง และค่่าความผัันแปรตอบสนอง (R²) เพิ่่�มขึ้้�น  

การปรัับแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์ก็็แสดงผลลััพธ์์ในเชิิงบวก 
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โดยเฉพาะอย่่างยิ่่�งในแบบจำลองที่่�มีีโครงสร้้างซัับซ้้อน เช่่น 

SVM และ MLP ที่่�ต้้องการการปรัับแต่่งเพื่่�อให้้สามารถจัับรููป

แบบที่่�ซ่่อนอยู่่�ในข้้อมููลได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ อย่่างไรก็็ตาม 

สำหรัับบางแบบจำลอง การใช้้คุุณสมบััติิพหุุนามอาจส่่งผลให้้

เกิิดการ overfitting ซึ่่�งบ่ง่ชี้้�ว่า่การเลือืกคุณุสมบัตัิพิหุนุามและ

การปรัับแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์ต้้องทำอย่่างระมััดระวััง

	 ในภาพรวม การศึึกษานี้้�ชี้้�ให้้เห็็นว่่า การประยุุกต์์ใช้้

การเรีียนรู้้�ของเครื่่�องสามารถเป็็นทางเลืือกที่่�ดีีในการเพิ่่�ม

ประสิิทธิิภาพและความแม่่นยำในการทำนายเสถีียรภาพของ

ลาดดิิน ซึ่่�งเป็็นประโยชน์์ต่่อการออกแบบและวางแผนงาน

วิศิวกรรมธรณีีเทคนิคิในการป้อ้งกัันและลดความเสี่่�ยงจากการ

พัังทลายของลาดดิิน
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