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บทคัดยอ่  
อุตสาหกรรมก่อสร้างเป็นภาคส่วนส าคัญที่ส่งผลต่อการ
พัฒนาเศรษฐกิจของประเทศ โดยเฉพาะการก่อสรา้งภาครฐั
ซึง่มีบทบาทในการพัฒนาโครงสรา้งพ้ืนฐาน ปัจจุบันภาครฐัมี
การปรบัปรุงกระบวนการให้มีความโปรง่ใสมากขึ้น เช่น การ
ค านวณราคากลาง การเปิดเผยราคากลาง และการประมูล
ผ่านระบบ E-bidding อย่างไรก็ตาม การของบประมาณจาก
หน่วยงานรฐัส่วนใหญ่มักมุ่งเน้นการแสดงความพรอ้มด้าน
เอกสาร มากกว่าการพิจารณาความคุ้มค่าทางเศรษฐศาสตร์
ของโครงการ ส่งผลให้บางโครงการที่ได้รบังบประมาณอาจไม่
มีประสิทธภิาพหรอืไม่สามารถใชง้านได้จรงิในระยะยาว ด้วย
เหตุนี้ การน าข้อมูลราคากลางและ BOQ ที่เผยแพรผ่่านระบบ 
E-bidding มาใชร้ว่มกับเทคนิค Machine Learning เพ่ือ
พัฒนาสมการประมาณต้นทุนงบประมาณก่อสรา้ง จึงเป็น
แนวทางที่มีศักยภาพในการเพ่ิมประสิทธิภาพการจัดสรร
งบประมาณของภาครฐัอย่างเหมาะสมและคุ้มค่า  
 
ค าส าคัญ : งบประมาณก่อสรา้ง, Machine Learning, ราคา
กลาง 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Abstract 
The construction industry plays a vital role in 
national economic development and serves as an 
indicator of economic growth. Public sector 
construct ion  s ign ificant l y  contr ibutes  to 
infrastructure development. In recent years, 
t ransparency in government construction 
processes has improved through practices such 
as standard cost estimation, public disclosure of 
pricing, and E-bidding systems. However, many 
g ove rnmen t  a g enc i e s  t end  t o  f ocu s  on 
demonstrating project readiness through detailed 
design documents and cost estimates, rather than 
evaluating the project's economic viability. As a 
result, some funded projects may be inefficient, 
underutilized, or difficult to maintain in the long 
term. To address this issue, the utilization of 
historical government cost data and BOQs, 
combined with Machine Learning techniques, 
presents a promising approach to developing cost 
estimation models for budget planning. This 
method  can  enhance  the  e ffic iency  and 
effectiveness of public budget allocation. 
 
Key words :  Construction Budget ,  Machine 
Learning, Construction Cost Estimate  
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1. บทน า 
 อุตสาหกรรมก่อสรา้งถือเป็นหน่ึงในภาคการผลิตที่มีบทบาท
ส าคัญต่อการพัฒนาเศรษฐกิจของประเทศ ทั้งในด้านการ
ลงทุน การจา้งงาน และการขับเคลื่อนอุตสาหกรรมเกี่ยวเนื่อง 
โดยเฉพาะในส่วนของการก่อสร้างภาครัฐที่มีผลต่อการ
ขยายตัวทางเศรษฐกิจผ่านการพัฒนาโครงสร้างพ้ืนฐาน 
กระบวนการจัดท างบประมาณก่อสร้างของภาครัฐจึงมี
ความส าคัญอย่างย่ิง โดยในปัจจุบันรฐัได้เปิดเผยข้อมูลราคา
กลางและด าเนินการประมูลงานผ่านระบบ E-bidding ซึ่ง
ก่อให้เกิดโอกาสในการน าข้อมูลเหล่านี้มาใชป้ระโยชน์ในการ
ปรบัปรุงกระบวนการวางแผนงบประมาณให้มีประสิทธภิาพ
มากย่ิงขึ้น 

อย่างไรก็ตาม การจดัท าค าของบในปัจจุบันยังขาด
การพิจารณาความคุ้มค่าทางเศรษฐศาสตรใ์นระยะยาว ท าให้
บางโครงการอาจไม่ก่อให้เกิดประโยชน์สูงสุดต่อประเทศ การ
ประยุกต์ใช้เทคโนโลยี Machine Learning เข้ากับข้อมูล
ราคากลางที่เผยแพรโ่ดยภาครฐัจึงเป็นแนวทางหน่ึงในการ
เพ่ิมความแม่นย าของการประมาณต้นทุน ลดความซบัซอ้นใน
การจดัท าเอกสาร และลดเวลาในการจดัสรรงบประมาณ โดย
ยังสามารถใชใ้นการคาดการณ์ต้นทุนของโครงการในอนาคต
ได้อย่างรวดเรว็และมีประสิทธภิาพ 

โครงการนี้จงึมุ่งเน้นการพัฒนาโมเดลการประมาณ
ต้นทุนงบประมาณก่อสรา้ง โดยอาศัยข้อมูลราคากลางในอดีต
รว่มกับเทคโนโลยี Machine Learning เพ่ือส่งเสรมิให้การ
ด าเนินโครงการก่อสรา้งภาครฐัเป็นไปอย่างคุ้มค่า โปรง่ใส 
และสามารถสรา้งประโยชน์ต่อการพัฒนาประเทศในระยะยาว
ได้อย่างแท้จรงิ [1] 

 
2. แนวคิด ทฤษฎีและงานวิจยัที่เก่ียวข้อง 
2.1 อุตสาหกรรมก่อสรา้งไทย 
อุตสาหกรรมก่อสรา้งเป็นอุตสาหกรรมการผลิตที่ส าคัญของ
ประเทศ เป็นอุตสาหกรรมที่น าไปสู่การพัฒนาประเทศ ส่งผล
ให้เกิดการกระจายตัวของเม็ดเงินทั้งในด้านเงินทุนในการ
ก่อสร้าง การจ้างงาน รวมไปถึงอุตสาหกรรมต่าง ๆ ที่
เกี่ยวข้องกับกระบวนการก่อสรา้ง อีกทั้งธุรกิจก่อสรา้งยังเป็น
ธุรกิจที่เติบโตไปพร้อมกับความเจริญของประเทศ หาก
เศรษฐกิจของประเทศรุ ่งเรือง อุตสาหกรรมก่อสร้างก็จะ
เติบโตควบคู่กันไป [1] 
 
2.2 โครงการก่อสรา้งภาครฐั 
โครงการก่อสรา้งภาครฐั (Infrastructure) เป็นกลไกส าคัญ
ภายใต้นโยบายการคลัง ซึ่งครอบคลุมการบริหารจัดการ
รายรบัและรายจา่ยของภาครฐั โดยการใชจ้า่ยด้านโครงสรา้ง
พ้ืนฐาน เช่น การก่อสรา้งถนนหรอืระบบคมนาคม มีบทบาท
ในการกระตุ้นการขยายตัวทางเศรษฐกิจในช่วงที่ร ัฐบาล
ด าเนินนโยบายการคลังแบบขาดดุล อย่างไรก็ตาม การ
ด าเนินนโยบายดังกล่าวจ าเป็นต้องพิจารณาขนาดของการ

ขาดดุลและแนวทางในการแก้ไขอย่างรอบคอบ เพ่ือรกัษา
เสถียรภาพทางเศรษฐกิจในระยะยาว [2] 
 
2.3 การประมาณราคาก่อสรา้ง 
การประมาณราคาค่าก่อสร้างคือการค านวณงบประมาณ
โครงการโดยใช้ข้อมูลปริมาณงานจากการถอดแบบ เพ่ือ
ประเมินค่าใชจ้่ายทั้งทางตรงและทางอ้อม ราคาที่ได้เรยีกว่า 
“ราคากลาง” ซึง่เป็นราคาประมาณการใกล้เคียงความเป็นจรงิ 
แต่ไม่ใช่ราคาจรงิ เนื่องจากมีปัจจัยหลายประการที่ส่งผลให้
เกิดความคลาดเคลื่อน หากด าเนินการโดยผู้เชีย่วชาญ ราคา
กลางควรมีความคลาดเคลื่อนไม่เกินรอ้ยละ 10 และสามารถ
ใช้ เป็ นข้ อมู ล อ้ า ง อิ ง ในการจัดจ้ า งภาครัฐ ไ ด้อ ย่ า งมี
ประสิทธภิาพ [3] 
2.3.1 การประมาณราคาก่อสรา้งในชว่ง Conceptual 
Design 
การประมาณราคาก่อสร้างในขั้นแนวคิดการออกแบบ 
(Conceptual  Des ign)  หรือ  Rough Order  of 
Magnitude (ROM) Estimate เป็นกระบวนการประเมิน
งบประมาณเบื้องต้นของโครงการก่อนมีแบบก่อสร้างที่
สมบูรณ์ โดยอาศัยข้อมูลคร่าว ๆ เช่น พ้ืนที่ใช้สอยและ
ประเภทอาคาร วิธีที่นิยมได้แก่ การค านวณราคาต่อหน่วย
พ้ืนที่ การอ้างอิงจากโครงการที่คล้ายกัน การใช้ต้นทุนตาม
ฟังก์ชันของอาคาร และการปรบัราคาด้วยดัชนีค่าก่อสรา้ง 
ทั้งน้ีเพ่ือน าไปใช้ประกอบการตัดสินใจในระยะเริม่ต้นของ
โครงการอย่างมีประสิทธภิาพ [9] 
 
2.3.2 การประมาณราคาแบบ Detailed Design 
การประมาณราคาในระยะ Detailed Design เป็นขั้นตอนที่
ใชแ้บบรา่งทางสถาปัตยกรรมซึง่มีรายละเอียดชดัเจนมากขึ้น 
เช่น แปลนพ้ืน รูปด้าน และข้อมูลวัสดุเบื้องต้น เพ่ือน ามา
ถอดปรมิาณงานและประเมินค่าใชจ้่ายเบื้องต้น โดยมีความ
แม่นย าอยู่ในช่วง ±15% ถึง ±25% วิธีที่ใช้ ได้แก่ การถอด
ปริมาณเบื้องต้นตามหมวดงาน การใช้ราคาต่อหน่วยจาก
ฐานข้อมูลที่เชือ่ถือได้ และการรวมต้นทุนพรอ้มค่าด าเนินงาน
และก าไรของผู้รบัเหมา ทั้งนี้เพ่ือวัตถุประสงค์ในการอนุมัติ
งบประมาณหรือวางแผนทางการเงินก่อนเข้า สู่ขั้นตอน
ออกแบบรายละเอียด [9] 
 
2.4 หลักการที่ใชใ้นการค านวณปรมิาณวัสดุ  
2.4.1. การถอดแบบ  
การแยกงานก่อสรา้งออกเป็นปรมิาณงานย่อยๆแล้วบันทึกลง
ในแบบฟอรม์มาตรฐานเดียวกัน 
 
2.4.2. การใส่ราคาวัสด ุ
การหาราคาวัสดุของงานย่อยแต่ละประเภท จากแหล่งข้อมูล
ต่างๆเพ่ือน ามาบันทึกลงในแบบฟอรม์ 
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2.4.3. การใส่ค่าแรงงาน 
การหาราคาวัสดุของงานย่อยแต่ละประเภท จากแหล่งข้อมูล
ต่างๆ ซึง่อาจเป็นราคาต่อหน่วยหรอืชุด เพ่ือน ามาบันทึกลงใน
แบบฟอรม์ 
 
2.4.4. การใส่ค่าใชจ้า่ยในการด าเนินการ 
การก าหนดค่าใชจ้า่ย ซึง่มาในรูปแบบตาราง Factor F [4] 

2.5 แบบจ าลองโมเดลที่ใชใ้นการประมาณงบโครงการ
ก่อสรา้ง          
2.5.1 K-Nearest Neighbors (KNN) 
K-Nearest Neighbors (KNN) เป็นอัลกอรทิึการเรยีนรูแ้บบ
มีผู้สอนและไม่ใชพ้ารามิเตอร ์ใชข้้อมูล K จุดที่ใกล้ที่สุดในการ
ท านาย โดยนับเสียงข้างมาก (classification) หรือหา
ค่าเฉลี่ย (regression) จ าเป็นต้องปรบัมาตราส่วนข้อมูล 
และเลือกค่า K ที่ เหมาะสมเพ่ือลด overfitting หรือ 
underfitting โมเดลนี้เป็น lazy learning ที่ใช้ข้อมูลขณะ
ท านาย [6] 

 
2.5.2. Random Forest 
Random Forest เป็นแบบจ าลองในกลุ่ม Ensemble 
Learning ที่พัฒนาจาก Decision Tree โดยสรา้งต้นไม้
หลายต้นจากการสุ่มข้อมูล (Bootstrap Sampling) และสุ่ม
เลือกคุณลักษณะบางส่วนเพ่ือลดความสัมพันธร์ะหว่างต้นไม้ 
การท านายจะใช้วิธีเฉลี่ยผล (regression) หรอืโหวตเสียง
ข้างมาก (classification) เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าและลด
ปัญหา overfitting [7] 

2.5.3. XGBoost 
XGBoost (Extreme Gradient Boosting) เป็นอัลกอรทิึม
ที่พัฒนาจาก Gradient Boosting ใช้การสรา้งต้นไม้การ
ตัดสินใจหลายต้นโดยเรยีนรูจ้ากข้อผิดพลาดของต้นก่อนหน้า
เพ่ือปรับปรุงความแม่นย า  จุดเด่นคือความเร็วในการ
ประมวลผลและการจัดการข้อมูลที่มีโครงสร้างได้ดี การ
ท านายใชก้ารรวมผลของต้นไม้ทั้งหมดเพ่ือลดความผิดพลาด
และลด overfitting [8] 

2.5.4 Linear regression 
Linear Regression เป็นอัลกอริทึมพ้ืนฐานส าหรับหา
ความสัมพันธเ์ชงิเส้นระหว่างตัวแปรต้นและตัวแปรตาม โดย
หาสมการเส้นตรงที่ลดความคลาดเคลื่อนรวมให้น้อยที่สุด 
โมเดลประเมินด้วยค่า R-squared, MAE, RMSE และอาจใช ้
Cross-Validation เพ่ือลด overfitting [10] 

2.5.5. Ridge Regression 
Ridge Regression เป็นการถดถอยเชงิเส้นที่เพ่ิมการปรบั
ค่าปกติ (regularization) เพ่ือลด overfitting โดยเพ่ิม
พจน์ลงโทษ λ∑β² ในฟังก์ชันการสูญเสีย เพ่ือควบคุมขนาด

สัมประสิทธิ ์ข้อมูลควรผ่านการ standardized ก่อนใชง้าน 
โมเดลประเมินด้วย R-squared, RMSE, MAE และเลือก λ 
ที่เหมาะสมด้วย Cross-Validation [10] 

2.5.6. Lasso Regression 
Lasso Regression เป็นการถดถอยเชงิเส้นที่เพ่ิมการปรบั
ค่าปกติ (regularization) ด้วยพจน์ลงโทษ λ∑|β| ท าให้
สามารถลดสัมประสิทธิบ์างตัวเป็นศูนย์ จงึชว่ยเลือกตัวแปรที่
ส าคัญ ข้อมูลควร standardized ก่อนใชง้าน โมเดลประเมิน
ด้วย R-squared, RMSE, MAE และใช ้Cross-Validation 
เลือกค่า λ ที่เหมาะสม [10] 

 
2.5.7 Ensemble models 
Ensemble Models เป็นเทคนิคที่รวมผลลัพธ์จากหลาย
โมเดลเพ่ือเพ่ิมความแม่นย าและความเสถียร โดยมีหลักการ
ลด bias และ variance ผ่านวิธีส าคัญ เช่น Bagging (ฝึก
หลายโมเดลบนข้อมูลสุ่ม เชน่ Random Forest), Boosting 
(สร้างโมเดลล าดับเพ่ือแก้ error เช่น XGBoost), และ 
Stacking (รวมโมเดลต่างชนิดด้วย meta-model) ข้อดีคือ
เพ่ิมความแม่นย า ลด overfitting แต่มีข้อจ ากัดด้าน
ทรพัยากรและความซบัซอ้น [11] 

 

2.6 การจดัสรรงบประมาณในการก่อสรา้งภาครฐั 
2.6.1 งบประมาณแสดงรายการ (Line-Item Budgeting) 
ควบคุมปัจจัยน าเข้า เพ่ือไม่ให้มีการใช้จ่าย เกินไปจากที่
ก าหนด 
 
2.6.2 งบประมาณแบบแสดงผลงาน (Performance 
Budgeting) 
ต้องบรหิารงานอย่างมีหลักเกณฑ์ ก าหนดจากการวิเคราะห์
อย่างรอบคอบ 
 
2.6.3 งบประมาณแสดงแผนงาน (Program Budgeting) 
การน าแผนงานระยะยาว มาใชใ้นการก าหนดงบประมาณ โดย
ต้องเชือ่มโยงกับรฐับาล 
 
2.6.4 งบประมาณแบบมุ่งเน้นผลงาน (Performance-
Based Budgeting: PBB) 
ก าหนดเป้าหมาย กลยุทธข์ององค์กรเป็นกฎเกณฑ์ [9] 
 
3. วัตถุประสงค์และขอบเขตการวิจยั 
การวิจัยนี้ใช้ข้อมูลจากโครงการก่อสรา้งภาครฐัจ านวน 100 
โครงการในปีงบประมาณ พ.ศ. 2567 ซึง่เผยแพรผ่่านเว็บไซต์
ของกรมบัญชีกลาง กระทรวงการคลัง ข้อมูลที่น ามาใช้
ประกอบด้วยคุณลักษณะทางกายภาพของอาคาร เชน่ พ้ืนที่
ก่อสร้าง จ านวนชั้น พ้ืนที่ต่อชั้น และวัสดุหลักที่ใช้ในการ
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ก่อสรา้ง เป็นต้น แบบจ าลองการพยากรณ์จะถูกพัฒนาโดยใช้
เทคนิค Machine Learning โดยเน้นการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในด้านความแม่นย าและ
ความสามารถในการอธบิายตัวแปรต้นที่ส่งผลต่องบประมาณ 
 
4. ผลการด าเนินงานวิจยั          
4.1 การวิเคราะห์ข้อมูลภาพรวมที่น าเข้ามาใช้ในการวิจัย      
ในการประยุกต์ใช้แบบจ าลองที่น าเสนอ คณะผู้วิจัยได้
รวบรวมข้อมูลโครงการก่อสรา้งอาคารภาครฐัจ านวน 100 
โครงการจากระบบการจดัซื้อจัดจ้างทั่วประเทศ โดยใชร้าคา
กลางจากเอกสารประมาณการค่าก่อสร้าง (BOQ) และ
ขอบเขตของงาน (TOR) เป็นตัวแปรตาม ข้อมูลที่รวบรวมมี
จ านวน 21 ตัวแปรซึง่เป็นคุณลักษณะของโครงการ เชน่ ขนาด
พ้ืนที่ จ านวนชัน้ และวัสดุก่อสรา้ง 

        เบื้องต้นได้วิเคราะห์ข้อมูลจาก 50 โครงการแรก
เพ่ือตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรต่าง ๆ กับราคา
กลาง โดยใช้ค่าสัมประสิทธิส์หสัมพันธ ์(R²) ในการประเมิน
ระดับความสัมพันธ ์จากนั้นจงึคัดเลือกตัวแปรที่มีผลต่อราคา
กลางอย่างมีนัยส าคัญมาใช้รว่มกับข้อมูลอีก 50 โครงการ 
ส าหรบัเตรยีมชุดข้อมูลในการฝึกและทดสอบแบบจ าลอง 
Machine Learning ต่อไป 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที ่1 คา่ความสัมพันธร์ะหวา่งตัวแปรและราคาโครงการ 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

รูปที ่2 Correlation Matrix 
     
        จากผลการวิเคราะห์ พบว่า ค่าความสัมพันธ์ที่สูงกว่า 
0.75 ขึ้นไป ถือว่ามีความสัมพันธก์ันในระดับสูงตาม ซึง่บ่งชี้
ว่าตัวแปรเหล่านี้มีแนวโน้มเคลื่อนไหวไปในทิศทางเดียวกัน
อย่างชดัเจน 
 
4.2 การวิ เคราะห์ความส าคัญของตัวแปร (Feature 
Importance) 
ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ ค ว า มส า คัญขอ ง ตั ว แปร  ( Fea t u re 
Importance) ช่วยให้สามารถระบุได้ว่าตัวแปรใดมีผลต่อ
การพยากรณ์ราคากลางของโครงการก่อสรา้งมากหรอืน้อย
เพียงใด และยังสามารถน าข้อมูลนี้ไปใชใ้นการเลือกตัวแปรที่
เหมาะสมเพ่ือพัฒนาแบบจ าลองในขั้นตอนถัดไป 
 

 
รูปท่ี 3 ผลการวิเคราะห์ Feature Importances 

 
  



 

- 5 - 
 

4.3 การคัดเลือกตัวแปรและการเพ่ิมความหลากหลายของ
ข้อมูล (Data Engineering) 
4.3.1 ผลการคัดเลือกตัวแปร 
 

  ตารางท่ี 1 ข้อมูลในการประมาณงบประมาณการก่อสรา้ง 
ชือ่ข้อมลู 
(Feature) 

ค าอธบิาย 

Building Area พื้นที่ใชส้อยของโครงการทั้งหมด  (ตร.ม.) 
Area per floor พื้นที่ใชส้อยของโครงการ ต่อ (ตร.ม/ชัน้) 
No. of floor จ านวนชัน้ทั้งหมดของโครงการ 

Steel น้าหนักเหล็กรวมทั้งโครงการ (กิโลกรมั) 
Concrete ปรมิาตรของคอนกรตีที่ใชท้ั้งโครงการ (ลบ.ม.) 

Area of wall พื้นที่ของก าแพงทั้งโครงการ (ตร.ม.) 
Pile น้าหนักที่เสาเขม็ทั้งหมดรบัได้ (ตัน) 

Step of stair จ านวนขั้นบันได (ขั้น) 

Budget 

ราคาประมาณของโครงการ 
ที่ได้จากการน าราคาพื้นที่ต่อ ตร.ม. 
ของสมาคมผูป้ระเมินค่าทรพัย์สินแห่งประเทศ
ไทย มาใช ้(บาท)  

4.3.2 การใชร้าคาประมาณการก่อสรา้งต่อหน่วย 
ในกระบวนการสรา้งแบบจ าลอง 

รูปท่ี 4 ตารางข้อมูลราคากลางมาตรฐานจาก 
บัญชรีาคามาตรฐานต่อหน่วยโรงเรอืนส่ิงปลูกสรา้ง 

ในการสรา้งแบบจ าลอง Machine Learning เพ่ือพยากรณ์
งบประมาณก่อสรา้งเบื้องต้น พบว่าข้อมูลจากโครงการจรงิมี
ความหลากหลายและไม่สมบูรณ์ โดยเฉพาะการขาดข้อมูล
ประเภทอาคารซึง่เป็นปัจจยัส าคัญ จงึมีการน า “ราคาก่อสรา้ง
ต่อหน่วยมาตรฐาน” จากแหล่งอ้างอิงภาครฐัหรอืวิชาชพีมาใช้
เป็นฟีเจอร์เสริม เพ่ือช่วยสะท้อนบริบทของประเภทและ
ชว่งเวลาอย่างเหมาะสม ด้วยเหตุผลหลัก ดังนี้ 
 
4.3.2.1 ท าหน้าที่ Normalization ตามประเภทและเวลา 
ราคาต่อหน่วยสะท้อนต้นทุนพ้ืนฐานตามประเภทอาคารและ
ปีงบประมาณ ช่วยให้โมเดลเข้าใจบรบิทของข้อมูลได้แม้ใน
กรณีที่ไม่มีรายละเอียดครบถ้วน และลดความเหลื่อมล้าด้าน
เวลาในการรวบรวมข้อมูล 
 
4.3.2.2 ทดแทนฟีเจอร ์“ประเภทอาคาร” ที่ไม่มีในชุดข้อมูล 
การใส่ประเภทอาคารเป็นข้อมูลเชิงข้อความโดยตรงท าให้
โมเดลมีประสิทธภิาพลดลง จากปัญหา class imbalance 

และความไม่ชัดเจนของการจัดกลุ่ม การใช้ราคาต่อหน่วยที่
แยกตามประเภทจงึเป็นการ encode ประเภทอาคารในเชงิ
ตัวเลขทางอ้อมได้อย่างมีประสิทธภิาพกว่า 
 
4.3.2.3 ชว่ยลด noise และเพ่ิมความเสถียรของแบบจ าลอง 
ราคาต่อหน่วยมาตรฐานท าหน้าที่เป็น anchor จากความรู ้
ผู้เชี่ยวชาญ ช่วยให้แบบจ าลองไม่พยากรณ์ค่าที่หลุดจาก
ความเป็นจรงิ โดยเฉพาะในระยะที่ข้อมูลยังมีความไม่แน่นอน
สูง เชน่ Conceptual Design 
 
4.3.2.4 เพ่ิมความยืดหยุ่นในการน าไปใชง้านจรงิ 
เมื่อผู้ใชง้านไม่มีข้อมูลเชงิลึก เชน่ แบบก่อสรา้งหรอืรายการ
วัสดุ ฟีเจอรน์ี้ช่วยให้โมเดลสามารถพยากรณ์ได้แม่นย าใน
ระดับที่ใชง้านจรงิได้ทันที 

แม้ราคาต่อหน่วยจะไม่ใช่ข้อมูลราคาจริงจาก
โครงการ แต่ถือเป็นองค์ความรูจ้ากผู้เชี่ยวชาญที่ช่วยเสรมิ
ความแม่นย าให้แบบจ าลองในสภาพที่ข้อมูลมีข้อจ ากัด การ
เลือกใชฟี้เจอรน์ี้จงึเป็นแนวทางหน่ึงในการแปลงความรูท้าง
วิศวกรรมเชิงประสบการณ์ให้เป็นข้อมูลเชิงปรมิาณที่ระบบ
สามารถเรยีนรูแ้ละใชง้านได้จรงิ 

4.3.3 กลุ่มข้อมูล Conceptual Stage      
ข้อมูลที่ใชใ้นระยะ Conceptual Stage เป็นข้อมูลพ้ืนฐานซึง่
สามารถหาได้ต้ังแต่ขั้นตอนการวางแนวคิดของโครงการ โดย
ประกอบด้วย 

- Building Area (m²) พ้ืนที่ ใช้สอยรวมของ
โครงการ 

- Area_per_floor พ้ืนที่ใชส้อยต่อชัน้ 
- No. of floor จ านวนชัน้ของอาคาร 
- Budgetราคาก่อสรา้งที่ประเมินจากราคาต่อหน่วย

ของปีงบประมาณนั้น ๆ 

ข้อมูลทั้ง 4 รายการนี้ ถูกน ามาใช้ในการประมาณต้นทุน
งบประมาณการก่อสรา้ง โดยมีตัวแปรเป้าหมายคือ REAL 
( ร าคากลา ง ในกา รก่ อสร้า ง )  จุ ด เ ด่ นของชุ ด ข้ อมู ล 
Conceptual คือสามารถใชไ้ด้ต้ังแต่ระยะต้นของโครงการ 
และมักมีอยู่ในเอกสารเบื้องต้นของโครงการภาครฐั 
 
4.3.3 กลุ่มข้อมูล Detailed Stage 
ข้อมูลในระยะ Detailed Stage จะมีรายละเอียดเชิง
วิศวกรรมที่มากขึ้น มักได้จากการออกแบบเบื้องต้น BOQ 
หรอืเอกสารการประมูล ประกอบด้วย 

- Building Area (m²) พ้ืนที่ ใช้สอยรวมของ
โครงการ 

- Area_per_floor พ้ืนที่ต่อชัน้ 
- No. of floor จ านวนชัน้ของอาคาร 
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- Steel (kg) ปรมิาณเหล็กที่ใช ้
- Concrete (m³) ปรมิาตรคอนกรตีที่ใช ้
- Area_of_wall พ้ืนที่ผนัง 
- Pile (T) น้าหนักบรรทกุของเสาเข็ม 
- Step_of_stair จ านวนขั้นบันได 
- Budget ราคาต่อหน่วยที่ Normalize แล้ว 

ข้อมูลในกลุ่มนี้ถูกน าไปสรา้งโมเดล Detailed Design 
Stage ซึ่งจะถูกเปรยีบเทียบกับโมเดลจาก Conceptual 
Stage โดยมีจุดประสงค์เพ่ือประเมินว่า โมเดลที่ใช้ข้อมูล
พ้ืนฐานเพียงเล็กน้อยใน Conceptual Stage สามารถ
พยากรณ์งบประมาณได้ใกล้เคียงกับโมเดลที่ใชข้้อมูลเชิงลึก
จาก Detailed Stage หรอืไม่ และเพียงพอส าหรบัการใช้
งานจรงิหรอืเปล่า 

4 .3 .5  การ เ พ่ิมความหลากหลายของข้อมู ล  (Data 
Engineering)            
ในก า ร ศึกษานี้  มี ก า รสร้า ง ฟี เจอร์ ใหม่  ( Fea t u re 
Engineering) ส าหรบัข้อมูลสองช่วง ได้แก่ Conceptual 
และ Detailed เพ่ือเพ่ิมความหลากหลายและความเข้าใจเชงิ
ลึกเกี่ยวกับโครงการก่อสรา้ง โดยในช่วง Conceptual ได้
สรา้งฟีเจอรจ์ากข้อมูลพ้ืนฐาน เช่น พ้ืนที่ใช้สอย จ านวนชั้น 
และงบประมาณ ได้แก่ Area_x_Floor, Budget_per_floor, 
Area_per_budget ,  F loor_to_area_rat io และ 
Area_ratio_per_floor เพ่ือสะท้อนขนาดและต้นทุน
โดยรวมของโครงการ แม้ยังไม่มีข้อมูลโครงสรา้งละเอียด 

ส่วนช่วง Detailed ซึ่งมีรายละเอียดมากขึ้น เช่น 
ปรมิาณวัสดุและองค์ประกอบโครงสรา้ง ได้มีการสรา้งฟีเจอร์
ขั้ น สู ง  เ ช่ น  S t r u c t u r e _ D e n s i t y , 
Steel_to_Concrete_Ratio, Total_Stair_Length, 
Wall_Area_per_Floor, Pile_per_m2, Budget_per_m2, 
A r e a _ G r o w t h _ p e r _ F l o o r ,  H i g h _ R i s e , 
Material_Intensity_per_Floor และ Budget_Efficiency 
เพ่ือสะท้อนมิติด้านวัสดุ ประสิทธภิาพการใชท้รพัยากร และ
ความซบัซอ้นของอาคาร ฟีเจอรเ์หล่าน้ีชว่ยเพ่ิมศักยภาพของ
โมเดลในการพยากรณ์งบประมาณอย่างแม่นย า ครอบคลุม
ทั้งอาคารทั่วไป อาคารสูง และโครงการที่มีข้อมูลจ ากัดในชว่ง
ออกแบบเบื้องต้น. 
 
4.4 ผลการเปรยีบเทียบประสิทธภิาพของแต่ละเครือ่งมือ 
Machine Learning พ้ืนฐาน ในการท านายงบประมาณ
ราคาก่อสรา้งเพ่ือหาแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สุด 
4.4.1 ผลลัพธ ์  Base Model ในชว่ง Concpetual Design 
Phase 

 

 

ตารางท่ี 2 ผลลัพธ ์  Base Model ในชว่ง Concpetual Phase 

 

จากผลการประเมินประสิทธภิาพของแบบจ าลองการท านาย 
พบว่า XGBoost เป็นแบบจ าลองที่ให้ผลลัพธดี์ที่สุด โดยมีค่า
ค่าสัมประสิทธิ์การก าหนด (R²) เท่ากับ 0.905 และค่า 
Explained Variance เท่ ากับ  0.91  ซึ่งสะท้อนถึง
ความสามารถในการอธิบายความแปรปรวนของข้อมูล
เป้าหมายได้สูงสุดเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืน นอกจากนี้ ยัง
มีค่า RMSE ต่าที่ สุดที่  13,602,149.86  แสดงถึงความ
คลาดเคลื่อนเชิงรากที่สองต่าที่สุด อย่างไรก็ตาม ค่า MAE 
ของ XGBoost อยู่ที่ 9,274,286.45 ซึง่แม้จะไม่สูงมาก แต่
ยังเป็นรองแบบจ าลอง KNN เล็กน้อย   
 ส าหรับแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors 
(KNN) แม้ว่าค่า R² จะอยู่ที่ 0.901 ซึ่งต่ากว่า XGBoost 
เล็กน้อย แต่ให้ค่า MAE ต่าที่สุดในบรรดาทุกโมเดล คือ 
8,685,118.07 สะท้อนว่าแบบจ าลองนี้มีความคลาดเคลื่อน
เฉลี่ยในเชิงแนวตรงต่าที่สุด อย่างไรก็ตาม ค่า RMSE ของ 
KNN ยังสูงกว่า XGBoost เล็กน้อย ซึง่อาจบ่งชีว้่ามีบางกรณี
ที่ผลการท านายเบี่ยงเบนไปจากค่าจรงิในระดับสูง 
 เมื่อพิจารณาแบบจ าลองเชิงเส้น ได้แก่ Linear 
Regression, Lasso Regression และ Ridge Regression 
พบว่า Ridge Regression มีความแม่นย าสูงสุดในกลุ่มนี้ 
โดยมีค่า R² เท่ากับ 0.895 และค่า RMSE ต่ากว่า Linear 
และ Lasso อย่างชัดเจน อย่างไรก็ตาม แบบจ าลองทั้งสาม
ยังคงมีประสิทธิภาพต่ากว่าแบบจ าลองเชิงไม่เชิงเส้น เช่น 
XGBoost, KNN และ Random Forest  
 ในส่วนของ Random Forest แม้ว่าจะมีค่า R² 
เท่ากับ 0.896 ซึง่ใกล้เคียงกับ Ridge Regression และค่า 
RMSE อยู่ที่ 14,227,893.06 ซึง่อยู่ในระดับปานกลาง แต่ค่า 
MAE ค่อนข้างสูงเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืน ๆ แสดงให้เห็น
ถึงความไม่สม่าเสมอของความคลาดเคล่ือนในการท านาย 
 
4.4.2 ผลลัพธ ์Base Model ในชว่ง Detailed Design 
Phase 

ตารางท่ี 3 ผลลัพธ ์  Base Model ในชว่ง Detailed Design Phase 
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โมเดล Ridge Regression ให้ผลการท านายที่ดีที่สุดในกลุ่ม 
โดยมีค่า R² = 0.92, MAE = 7,907,611.97 และ RMSE = 
12,484,208.42แสดงให้เห็นถึงความสามารถในการอธิบาย
ความแปรปรวนของข้อมูลได้มากที่ สุดและให้ค่าความ
คลาดเคล่ือนต่าที่สุดเมื่อเปรยีบเทียบกับโมเดลอ่ืน ๆ  
  โมเดล XGBoost และ Random Forest 
แสดงผลการท านายที่ดีรองลงมา โดยมีค่า R² = 0.89 และ 
0.888 ตามล าดับ ซึง่แสดงถึงความสามารถในการจดัการกับ
ข้อมูลที่ซบัซอ้นและไม่เป็นเชงิเส้นได้ดี โดยที่ XGBoost ให้ 
RMSE ต่ากว่าเล็กน้อย ขณะที่ Random Forest มีค่า MAE 
ที่ต่ากว่า  

ในส่วนโมเดลเชงิเส้นอย่าง Linear Regression 
และ Lasso Regression มีประสิทธภิาพใกล้เคียงกัน โดยให้
ค่า R² = 0.873 และ RMSE ประมาณ 15.75 ล้านบาท แสดง
ถึงความแม่นย าในระดับปานกลาง และเหมาะกับข้อมูลที่มี
ความสัมพันธเ์ชงิเส้นชดัเจน 

และโมเดล K-Nearest Neighbors (KNN) ให้
ผลลัพธ์ที่แม่นย าน้อยที่สุด โดยมีค่า R² = 0.849, MAE = 
12,629,708.53 และ RMSE = 17,149,930.66 ซึง่แสดงถึง
ข้อจ ากัดของโมเดลนี้ในการประมวลผลข้อมูลจ านวนมากหรอื
มีมิติสูง 

 
4.5 การวิเคราะห์การท า Ensemble Model ที่ชว่ยพัฒนา
ประสิทธภิาพในการวิเคราะห์ข้อมูล 
4.5.1 ในขั้น Conceptual Design Phase 
 
ตารางท่ี 4 Model Comparison ของแบบจ าลอง Ensemble ต่างๆ ของ 

Conceptual Design Phase 

 
 

 

 

โมเดล Bagged_RF_KNN_XGBoost มีผลการท านายที่ดี
ที่สุด โดยให้ค่า R2 =0.909139, MAE = 9,045,578.82 
และ RMSE = 13,298,096.71 ซึง่แสดงถึงความสามารถใน
การอธิบายความแปรปรวนของข้อมูลได้มากที่ สุดเมื่อ
เปรยีบเทียบกับโมเดลอ่ืน ๆ ในส่วนของโมเดล Weighted 
Averaging ให้ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยน้อยที่สุด โดยที่
สังเกตว่าค่า (MAE = 8,505,787.99) แต่ค่า R2 ยังต่ากว่า
โมเดลแบบ Baggedโมเดล Ensemble Averaging และ 
Bagged_All ให้ค่าประเมินที่ใกล้เคียงกัน และยังมีความ
แม่นย าในระดับสูงเชน่กันโดยสังเกตได้จากค่า R2 

4.5.2 ในขั้น Detailed Design Phase 

 

ตารางท่ี 5 Model Comparison ของแบบจ าลอง Ensemble ต่างๆ ของ 
Detailed Design Phase 

 

 
 

 
โมเดลที่ให้ผลดีที่สุดในระยะนี้คือ Weighted Averaging 
โดยมีค่า R2 = 0.912578 และค่า RMSE ต่าที่สุด  

โมเดล Ensemble Averaging และ Bagged_All 
ให้ค่าผลลัพธ์เท่ากันทุกตัวชี้วัด (R2 = 0.912428, RMSE = 
13,055,146.72) ซึง่อาจบอกได้ว่าโมเดล 2 ตัวนี้ กับชุดข้อมูล
ที่ น า ท ด ส อ บ  ใ ห้ ผ ล ที่ ใ ก ล้ เ คี ย ง กั น  ใ น ข ณ ะ ที่  
Bagged_RF_KNN_XGBoost มีผลลัพธด้์อยกว่ารูปแบบอ่ืน
เล็กน้อยในระยะนี้ โดยมีค่า R2 เท่ากับ 0.895823 และค่า
RMSE สูงที่สุด 

 
4.6 ผลการเปรยีบเทียบประสิทธภิาพของแต่ละเครือ่งมือ 
Machine Learning ในการท านายงบประมาณราคา
ก่อสรา้งเพ่ือหาแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สุด 
4.6.1 การประเมินผลแบบจ าลองในชว่ง Conceptual 
Phase   

ตาราง 6  Model Comparison ของแบบจ าลอง 
Conceptual Design Phase 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

การทดลองนี้มีเป้าหมายเพ่ือเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง Machine Learning หลายประเภทในการ
พยากรณ์งบประมาณก่อสรา้ง โดยใช้ตัวชีว้ัดหลัก ได้แก่ R², 
MAE, RMSE และ Explained Variance เพ่ือหาโมเดลที่
แม่นย าและเหมาะสมที่ สุดกับการใช้งานจริง โดยแบ่ง
แบบจ าลองออกเป็น 2 กลุ่ม คือ Ensemble Model (เช่น 
Bagged_RF_KNN_XGBoost, Ensemble Averaging, 
Weighted Averaging) และ Base Model (เช่น Linear 
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Regression, Ridge Regression, XGBoost, KNN) ผล
การทดลองพบว่า Bagged_RF_KNN_XGBoost ให้ค่า R² 
สูงสุดที่ 0.909 และมี MAE กับ RMSE อยู่ในระดับแข่งขันได้ 
ส่วน Weighted Averaging มีค่า MAE ต่าสุดที่ 8.5 ล้าน
บาท แสดงถึงความแม่นย าในเชงิสัมบูรณ์ โมเดลเด่ียวอย่าง 
XGBoost และ KNN ก็มี  R² สูง (0.905  และ 0.901 
ตามล าดับ) ใกล้เคียงกับแบบรวมผล ในขณะที่ Linear และ 
Lasso Regression มีประสิทธิภาพต่าที่สุด (R² = 0.877, 
MAE > 10 ล้านบาท) แสดงข้อจ ากัดของโมเดลเชิงเส้นเมื่อ
เจอกับข้อมูลที่ซบัซอ้น   
 โดยสรุป กลุ่ม Ensemble Model โดยเฉพาะ 
Bagging และ Averaging Techniques ให้ผลแม่นย าและ
เสถียรกว่าโมเดลเด่ียว ทั้งในด้าน R² และค่าคลาดเคล่ือน ท า
ใ ห้ โ ด ม เ ด ล  W e i g h t e d  A v e r a g i n g  แ ล ะ 
Bagged_RF_KNN_XGBoost เป็นตัวเลือกที่เหมาะสมที่สุด
ส าหรบัการน าไปใช้งานจรงิ โดยมีความสมดุลระหว่างความ
แม่นย า ความยืดหยุ่น และการรองรบัข้อมูลที่หลากหลายใน
อนาคต 

4.6.2 การประเมินผลแบบจ าลองในชว่ง Detailed Design 
Phase 

ตาราง 7 Model Comparison ของแบบจ าลอง Detailed Design Phase 

 

 

 

 

 

 

 

การทดสอบในช่วง Detailed Design มีเป้าหมายเพ่ือ
ประเมินความสามารถของแบบจ าลองที่คัดเลือกไว้จาก 
Conceptual Design ภายใต้ข้อมูลที่ซบัซอ้นขึ้น โดยวัดด้วย 
R², MAE, RMSE และ Explained Variance เพ่ือวัดความ
แม่นย า เสถียรภาพ และความสามารถในการ generalize
 ผลการทดลองพบว่า Ridge Regression มี
ประสิทธภิาพสูงสุดในทุกตัวชีว้ัด (R² = 0.920, MAE ≈ 7.91 
ล้าน, RMSE ≈ 12.48 ล้าน, Explained Variance = 0.92) 
สะท้อนความสามารถในการจัดการกับข้อมูลซับซ้อน แม้จะ
เป็นโมเดลเชิงเส้น แต่การใช้ regularization ช่วยลด 
overfitting และจัดการ multicollinearity ได้ดี ท าให้มี

เสถียรภาพและความแม่นย าสูงสุด  
 กลุ่ม Ensemble Models เช่น Weighted 
Averaging และ Bagged_All แม้จะให้ผลดี (R² ≈ 0.912, 
MAE ≈ 8.5 ล้าน) แต่ยังเป็นรอง Ridge Regression ในทุก
ตัวชีว้ัด โดยเฉพาะ MAE และ RMSE ที่ยังสูงกว่า แสดงว่าแม้
การรวมโมเดลช่วยเพ่ิมความเสถียร แต่ไม่ได้เสริมความ
แม่ นย า เหนื อก ว่ า โม เ ดล เ ด่ี ย วที่ ป รับ จู นม า อ ย่ า ง ดี
 Bagged_RF_KNN_XGBoost มี R² = 0.896 
และ MAE > 8.9 ล้าน ยังเป็นรองทั้ง Ridge และ Ensemble 
Averaging ส่วน Linear และ Lasso Regression ยังคง
ประสิทธิภาพต่า (R² = 0.873, MAE > 11 ล้าน) ไม่สามารถ
รบัมือกับความซับซ้อนของข้อมูลในช่วงนี้ได้สุดท้าย KNN 
แสดงผลลัพธแ์ย่ที่สุด (MAE ≈ 12.63 ล้าน, RMSE ≈ 17.15 
ล้าน) แสดงข้อจ ากัดในการ generalize ข้อมูลที่ซบัซอ้นหรอื
มีจ านวนจุดข้อมูลมากสรุปได้ว่า Ridge Regression 
เหมาะสมที่สุดในบรบิทของ Detailed Design ด้วยความ
แม่นย า เสถียรภาพ และความสามารถในการจัดการข้อมูล
ซับซ้อน โดยให้ผลเหนือกว่าแบบจ าลองทุกกลุ่ม รวมถึง 
Ensemble Model ซึง่เน้นย้าว่า การเลือกและปรบัจูนโมเดล
เด่ียวที่เหมาะสมกับบริบทข้อมูล อาจให้ผลดีกว่าการรวม
โมเดลหลายตัวแบบไม่เฉพาะเจาะจง 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 4 กราฟแสดงผล Predicted Budget กับ Actual Budget ใน 
Conceptual Phase 
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รูปท่ี 5 กราฟแสดงผล Predicted Budget กับ Actual Budget ใน 
Detailed Phase 

4.7 วิเคราะห์ผลการเปรียบเทียบ Ensemble Model 
และชุดความละเอียดของข้อมูล         
การเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Machine 
Learning ระหว่างช่วง Conceptual Design และ 
Detailed Design แสดงให้เห็นความแตกต่างในด้าน
ผลลัพธท์ี่ได้จากข้อมูลที่มีระดับความละเอียดต่างกัน 
 ในชว่ง Conceptual Design ซึง่ใชข้้อมูลเบื้องต้น 
เช่น พ้ืนที่ใช้สอย จ านวนชั้น และประเภทอาคาร พบว่า
แบบจ าลองในกลุ่ม Ensemble Models ให้ผลลัพธท์ี่แม่นย า
แ ล ะ เ ส ถี ย ร อ ย่ า ง ชั ด เ จ น  โ ด ย เ ฉ พ า ะ 
Bagged_RF_KNN_XGBoost ที่ให้ค่า R² = 0.909139 และ 
Weighted Averaging ซึ่งมี MAE ต่าสุดที่ 8.5 ล้านบาท 
ขณะที่  XGBoost และ KNN ก็มี R² สูงถึง 0.905 และ 
0.901 ตามล าดับ    
 ในทางกลับกัน ชว่ง Detailed Design ซึง่ข้อมูลมี
ความละเอียดมากขึ้น พบว่าแบบจ าลอง Ridge Regression 
แสดงประสิทธภิาพดีที่สุด ด้วยค่า R² = 0.920, MAE = 7.9 
ล้านบาท และ RMSE = 12.48 ล้านบาท ซึ่งเหนือกว่าทุก
แบบจ าลองทั้ง Base และ Ensemble รวมถึงค่า Explained 
Variance ที่สอดคล้องกันที่ 0.92 
 Ensemble Models ในช่วง Detailed เช่น 
Ensemble Averaging, Weighted Averaging, และ 
Bagged_All มีค่าR² เฉลี่ยประมาณ 0.912 และ MAE อยู่ที่
ราว 8.5 ล้านบาท ซึ่งแม้จะมีความแม่นย าสูง แต่ยังคงเป็น
รอง Ridge Regression ในทุกตัวชีว้ัด 

โมเดล Bagged_RF_KNN_XGBoost ในช่วง 
Detailed Design ให้ค่า R² ที่ลดลงเหลือ 0.895823 และ 
MAE สูงกว่ า  8 .9 ล้ านบาท ซึ่งต่ ากว่ าผลลัพธ์ในช่วง 
Conceptual Design 

แบบจ า ลอง เชิ ง เ ส้ น พ้ืน ฐ าน  เช่น  L inea r 
Regression และ Lasso Regression มีค่า R² เท่ากันที่ 
0.873 ทั้งในชว่ง Conceptual และ Detailed แต่มี MAE 
สูงกว่า 11 ล้านบาทในชว่งหลัง สะท้อนข้อจ ากัดในการจดัการ
กับข้อมูลที่ซับซ้อนมากขึ้นและ K-Nearest Neighbors 
(KNN) เป็นโมเดลที่ให้ผลลัพธต์่าสุดในชว่ง Detailed โดยมี 
MAE สูงถึง 12.63 ล้านบาท และ RMSE สูงสุดที่ 17.15 ล้าน
บาท 

 
5. สรุปผลการศึกษา 
การศึกษานี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองการเรยีนรูข้องเครือ่ง (Machine Learning) ใน
การท านายราคาก่อสรา้งในสองชว่งของการออกแบบ ได้แก่ 
Conceptual Design Phase และ Detailed Design 
Phase โดยเปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลองเด่ียว เช่น 
Linear Regression, Ridge, Lasso, XGBoost, KNN, 
Random Forest กับแบบจ าลองแบบผสม (Ensemble 
Models) ได้แก่ Averaging, Weighted Averaging และ 
Bagging 

ในชว่ง Conceptual Design Phase แบบจ าลอง 
XGBoost ให้ผลลัพธ์ที่ ดีที่ สุดในกลุ่มเด่ียว โดยมีค่า R² 
เท่ากับ 0.905 และ RMSE เท่ากับ 13.60 ล้านบาท แสดงถึง
ศักยภาพในการเรยีนรูค้วามสัมพันธ์เชงิซับซ้อนของข้อมูลที่
ยังหยาบอยู่ในช่วงต้นของการออกแบบ ขณะที่แบบจ าลอง 
Bagged_RF_KNN_XGBoost ซึ่งเป็นการผสมผสานแบบ 
Bagging ของ XGBoost, KNN และ Random Forest ให้
ประสิทธภิาพสูงสุดในทุกตัวชีว้ัด โดยมีค่า R² เท่ากับ 0.909 
และ RMSE ลดลงเหลือ 13.30 ล้านบาท ทั้งนี้ การวิเคราะห์
เพ่ิมเติมพบว่าแบบจ าลองเหล่าน้ีให้ความแม่นย าในการ
ท านายราคาสูงในช่วงโครงการที่มีมูลค่าระหว่าง 1 ล้านบาท 
ถึง 70 ล้านบาท โดยราคาที่เกินกว่า 80 ล้านบาทจะเริม่มี
แนวโน้มแปรผันจากกราฟเส้นตรง แม้จะยังเกาะกลุ่มในเทรน
เดิม แต่แสดงให้เห็นถึงความผิดพลาดที่เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ซึง่
ยืนยันถึงประโยชน์ของการรวมจุดแข็งของแต่ละแบบจ าลอง
เพ่ือเพ่ิมเสถียรภาพและความแม่นย า เหมาะสมอย่างย่ิง
ส าหรบัการขออนุมัติงบประมาณในขั้นต้นของโครงการ 

ในช่วง Detailed Design Phase ซึ่งข้อมูลมี
ลักษณะเป็นระบบระเบียบและมีรายละเอียดมากขึ้น 
แบบจ าลอง Ridge Regression ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในกลุ่ม
เด่ียว โดยมีค่า R² เท่ากับ 0.920 และ RMSE ต่าที่สุดที่ 
12.48 ล้านบาท แสดงถึงประสิทธภิาพของโมเดลเชงิเส้นที่มี
การ regularization ที่เหมาะสมกับข้อมูลที่มีความเสถียร 
แ ต่ ใ น ส่ ว น แ บ บ จ า ล อ ง แ บ บ ผ ส ม อ ย่ า ง
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Bagged_RF_KNN_XGBoost ยังคงมีประสิทธิภาพดี
ใกล้เคียงกัน โดยมี R² เท่ากับ 0.909 และ RMSE เท่ากับ 
13.30 ล้านบาท ซึง่แม้จะไม่ต่าที่สุด แต่ก็แสดงถึงเสถียรภาพ
ของการพยากรณ์ได้อย่างต่อเนื่องในทุกชว่งของข้อมูล 

โดยสรุป การเลือกใช้แบบจ าลองที่เหมาะสมกับ
ลักษณะของข้อมูลในแต่ละช่วงของการออกแบบมีผลอย่าง
ชัดเจนต่อความแม่นย าในการท านายราคา โดย XGBoost 
เหมาะกับช่วง Conceptual ที่ข้อมูลยังหยาบ ส่วน Ridge 
Regression เหมาะกับชว่ง Detailed ที่ข้อมูลมีลักษณะเชงิ
เส้นมากขึ้น อย่างไรก็ตาม การใช้  Ensemble Model 
โดยเฉพาะ Bagged_RF_KNN_XGBoost แสดงให้เห็นถึง
ศักยภาพในการเพ่ิมความเสถียร ลดความคลาดเคลื่อน และ
ให้ผลการท านายที่มีความแม่นย าครอบคลุมทั้งช่วงราคาต่า
และสูง จึงเป็นแนวทางที่เหมาะสมในการประเมินราคา
ก่อสร้างเพ่ือการวางแผนงบประมาณในทุกระดับของการ
ออกแบบ 
 
6. ข้อเสนอแนะและแนวทางการพัฒนา 
ปรญิญานิพนธ์ฉบับนี้ถือเป็นการศึกษาหน่ึงทางเลือกในการ
พยากรณ์งบประมาณการก่อสรา้ง โดยเลือกใช้ฐานข้อมูล
จากเว็ปไซต์กรมบัญชีกลาง ซึ่งถ้าหากต้องการเพ่ิมความ
แม่นย าและความหลากหลายของข้อมูลให้กับแบบจ าลอง
สามารถท าได้โดยการเก็บจ านวนข้อมูลเพ่ิมขึ้นที่ใช้ในการ
ทดลอง ราคาต่อหน่วยที่ใช้เป็นข้อมูลเฉลี่ยรายปี ไม่สะท้อน
ความผันผวนของเศรษฐกิจ เช่น เงินเฟ้อหรอืราคาวัสดุใน
ช่วงเวลาจรงิ อาจท าให้ผลพยากรณ์คลาดเคลื่อนจากต้นทุน
ปัจจุบัน ควรปรบัฟีเจอรร์าคาต่อหน่วยให้สัมพันธ์กับดัชนี
เศรษฐกิจรายปี 
 
7. กิตติกรรมประกาศ 
ปร ิญญานิพนธ์เร ื่องนี้สามารถส าเร ็จลุล่วงได้เนื ่องจาก
ได้ร ับความช ่วยเหลือและความอนุเคราะห์จาก  รอง
ศาสตราจารย์ ดร.นคร กกแก้ว ผู้เป็นอาจารย์ที่ปร ึกษา 
ร วมถึงอาจารย์ป ร ะจ าภาคว ิชา โยธาท ุกท่านที ่ไ ด ้ใ ห้
ค าแนะน าและแนะแนวทางเพื่อปร ับปรุง  และพัฒนา
ปริญญานิพนธ์ฉบับนี้ 
     ขอขอบพระคุณข้อมูลจากหน่วยงานกรมบัญชีกลาง 
ที ่เ ป ็น ข ้อม ูล ในก า รศึกษ า ว ิเ ค ร า ะห ์ แล ะก า รสร ้า ง
แบบจ าลองพยากรณ์งบประมาณ เพื่อจัดท าปร ิญญา
นิพนธ์ฉบับนี้เป็นอย่างสูง 
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