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ABSTRACT 

The purpose of this research is to compare the performance of machine learning models and identify the 

optimal input dataset using step-wise feature addition analysis to predict feed conversion ratio (FCR) in Nile 

tilapia. We collected a total of 171 diet formulations from studying the effect of dietary supplementation with 

functional additives on the growth performance of Nile tilapia. The functional additives were classified in 3 

groups, i.e., probiotics, prebiotics, and plant extracts. In this research, we studied 8 machine learning models, 

including Multiple Linear Regression, Ridge, Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, 

LightGBM, and CatBoost. This study found that the CatBoost achieved the best accurate FCR predicted 

performance (RMSE = 0.0889 and R2 = 0.9011). Additionally, the step-wise feature addition analysis found that 

identifying types and dosages of functional additives significantly improved FCR prediction performance. This 

research shows the enhancing performance of machine learning to support precision aquaculture. 
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Additives 

 

CITATION INFORMATION: Banchachai, J., Doan, H. V., & Prompak, K. (2026). Improving Machine Learning 

Model Performance for Nile Tilapia FCR Prediction via Functional Additive Categorization: A Step-Wise Feature 

Addition Analysis. Procedia of Multidisciplinary Research, 4(5), 32 

 

  



[2] 

การปรบัปรงุประสิทธิภาพโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องสาํหรบัการทาํนาย

อตัราการเปล่ียนอาหารเป็นเน้ือของปลานิลด้วยการจาํแนกประเภทสาร
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บทคดัย่อ 

งานวจิยันี้มวีตัถุประสงคเ์พื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจําลองการเรยีนรูข้องเครื่องและระบุชุดขอ้มูลนําเขา้ที่

เหมาะสมทีสุ่ด โดยศกึษาการวเิคราะห์แบบเพิม่ตวัแปรเป็นลําดบัขัน้ (Step-wise Feature Addition Analysis) ในการ

ทาํนายค่าอตัราการเปลีย่นอาหารเป็นเนื้อ (FCR) ของปลานิล ผูว้จิยัรวบรวมขอ้มลูสารเสรมิเชงิหน้าที ่171 สตูรอาหาร 

แบ่งเป็น 3 กลุ่ม คอื โพรไบโอตกิส ์พรไีบโอตกิส ์และสารสกดัจากพชื และศกึษา 8 แบบจาํลอง ไดแ้ก่ Multiple Linear 

Regression, Ridge Regression, Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM แ ล ะ 

CatBoost ผลการศึกษาพบว่า CatBoost ให้ประสทิธิภาพแม่นยําที่สุด (RMSE = 0.0889, R2 = 0.9011) นอกจากนี้ 

การวเิคราะห์แบบเพิม่ตวัแปรเป็นลําดบัขัน้ พบว่า การระบุชนิดและปรมิาณสารเสรมิช่วยเพิม่ความแม่นยําในการ

ทาํนายอยา่งชดัเจน งานวจิยันี้แสดงถงึแนวทางการเพิม่ประสทิธภิาพแบบจาํลองเพือ่สง่เสรมิการเพาะเลีย้งสตัวน้ํ์าอย่าง

แมน่ยาํ 

คาํสาํคญั: การเรยีนรูข้องเครื่อง การวเิคราะหแ์บบเพิม่ตวัแปรเป็นลําดบัขัน้ อตัราการเปลีย่นอาหารเป็นเนื้อ สารเสรมิ

เชงิหน้าที ่

 

ข้อมูลการอ้างอิง: จรีวฒัน์ บญัชาชยั, Doan, H. V. และ เกรยีงศกัดิ ์พรมภกัดิ.์ (2569). การปรบัปรุงประสทิธภิาพ

โมเดลการเรยีนรูข้องเครื่องสาํหรบัการทํานายอตัราการเปลีย่นอาหารเป็นเนื้อของปลานิลดว้ยการจําแนกประเภทสาร

เสรมิเชงิหน้าที:่ การวเิคราะหแ์บบเพิม่ตวัแปรเป็นลาํดบัขัน้. Procedia of Multidisciplinary Research, 4(5), 32  



[3] 

บทนํา 

ปลานิล (Nile Tilapia) เป็นสตัวน้ํ์าทีม่กีารเพาะเลี้ยงกนัอย่างแพร่หลายซึ่งมบีทบาทความสาํคญัในดา้นความมัน่คงทาง

อาหารและเพิม่มูลค่าทางเศรษฐกิจ เนื่องจากมคีวามต้องการทางตลาดสูง มรีสชาติและเนื้อสมัผสัที่ด ีรวมถึงมกีาร

เจรญิเตบิโตทีร่วดเรว็ ทวา่ความทา้ทายหลกัในการเพาะเลีย้ง คอื “ตน้ทุนคา่อาหาร” ซึง่เป็นปัจจยัสาํคญัทีส่่งผลโดยตรง

ต่อต้นทุนการผลติ ดงันัน้ ปัจจุบนัจงึมหีลายการศกึษาที่พฒันาสูตรอาหารร่วมกบัการประยุกต์ใช้สารเสรมิเชงิหน้าที ่

(Functional Additives) เช่น โพรไบโอติกส์ พรีไบโอติกส์ และสารสกัดจากพืช เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการ

เจรญิเตบิโต กระตุน้ภูมคิุม้กนั และเพิม่ความตา้นทานโรคในปลานิล เพื่อลดการใชย้าปฏชิวีนะ ซึ่งดชันีวดัความคุม้ค่า

และประสทิธภิาพของสูตรอาหารคอืค่าอตัราการเปลี่ยนอาหารเป็นเนื้อ (Feed Conversion Ratio: FCR) ซึ่งคํานวณ

จากสดัส่วนปรมิาณอาหารทีก่นิต่อน้ําหนักตวัทีเ่พิม่ขึน้ โดยค่า FCR ทีต่ํ่าแสดงประสทิธภิาพการเปลีย่นอาหารเป็นเนื้อ

ทีด่ ีอย่างไรกต็าม การทดลองเพื่อหาสตูรอาหารทีเ่หมาะสมดว้ยวธิดีัง้เดมิ มขีอ้จาํกดัสาํคญัดา้นตน้ทุนและระยะเวลาใน

การทดลองสงู  

ดงันัน้ ในงานวจิยันี้ เพื่อแก้ปัญหาดงักล่าวผูว้จิยัจงึมวีตัถุประสงค์เพื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจําลองการ

เรยีนรูข้องเครื่องจํานวน 8 แบบจําลอง ในการทํานายค่า FCR ในปลานิลโดยใชข้อ้มูลทีร่วบรวมมาจากการศกึษาผล

ของสารเสรมิเชงิหน้าที ่และศกึษาการวเิคราะหแ์บบเพิม่ตวัแปรเป็นลําดบัขัน้ (Step-wise Feature Addition Analysis) 

รวมถงึระบุชุดขอ้มูลและตวัแปรนําเขา้ทีเ่หมาะสมทีสุ่ดทีส่่งผลต่อความแม่นยําของแบบจาํลอง เพื่อเป็นแนวทางในการ

คดัเลอืกสตูรอาหารและลดค่า FCR ไดอ้ยา่งมปีระสทิธภิาพ ซึง่ผูว้จิยัหวงัวา่ผลลพัธจ์ากงานวจิยันี้จะเป็นแนวทางสาํคญั

ในการพฒันาการจดัการอาหารและเพิม่ประสทิธภิาพการผลติในระบบการเพาะเลีย้งสตัวน้ํ์าอยา่งแมน่ยาํ 

 

การทบทวนวรรณกรรม 

ในปัจจุบนั เพื่อเพิม่ประสทิธิภาพในอุตสาหกรรมปศุสตัว์และสตัว์น้ํา ได้มกีารนําแบบจําลองการเรยีนรู้ของเครื่อง 

(Machine Learning) มาประยุกตใ์ชเ้พื่อทาํนายค่า FCR โดย Yang et al. (2025) ไดศ้กึษาการใชข้อ้มูล FCR ระยะสัน้

เพื่อทาํนายค่า FCR ระยะยาวในสุกรขนุ Davison et al. (2023) ไดท้าํการสรา้งแบบจาํลองการเรยีนรูข้องเครื่องโดยใช้

ขอ้มูลปรมิาณอาหารทีใ่ห ้ในการทํานายค่า FCR Johansen et al. (2019) แสดงใหเ้หน็ถงึประสทิธภิาพในการทํานาย

ค่า FCR ของไก่โดยการประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบพลวตั (Dynamic Neural Network; DNN) Li et al. 

(2024) ได้สร้างแบบจําลองการทํานาย FCR ในไก่โดยใช้ตวัแปรความหลากหลายของสภาพแวดล้อม Huang et al. 

(2025) ได้ใช้ประโยชน์จาก Meta-analysis ร่วมกับ Gradient Boosting Machine ในการวิเคราะห์ความถี่ในการให้

อาหารทีเ่หมาะสมต่ออตัราการเปลีย่นอาหารเป็นเนื้อและน้ําหนักทีเ่พิม่ขึน้ต่อวนัในปลาหลายสายพนัธุ์ และ Serradell 

et al. (2023) ได้นําเสนอการใช้ Multiple Linear Regression เพื่อแสดงให้เหน็ถงึความหลากหลายของสารเสรมิเชงิ

หน้าทีส่ง่ผลต่อการทาํนายประสทิธภิาพการเจรญิเตบิโตของปลากะพงขาว  

แต่อย่างไรก็ตาม จากงานวจิยัที่ผ่านมายงัไม่มกีารศกึษาที่ประยุกต์ใช้แบบจําลองการเรยีนรู้ของเครื่องร่วมกับการ

วเิคราะห์แบบเพิม่ตวัแปรเป็นลําดบัขัน้ (Step-wise Feature Addition Analysis) เพื่อศกึษาอทิธพิลของตวัแปรนําเขา้

และระบุชุดขอ้มลูทีเ่หมาะสมทีส่ง่ผลต่อความแม่นยาํของแบบจาํลองในการทาํนายคา่ FCR ในปลานิล ดงันัน้ในงานวจิยั

นี้จงึทาํการศกึษาสว่นนี้เพือ่เป็นแนวทางในการเพาะเลีย้งสตัวน้ํ์าอยา่งแมน่ยาํ 

สมมติฐานการวิจยั 

1) แบบจําลองในกลุ่ม Tree-based มปีระสทิธภิาพความแม่นยําในการทํานายค่า FCR สูงกว่ากลุ่ม Linear-based 

เนื่องจากความซบัซอ้นและความสมัพนัธท์ีไ่มเ่ป็นเชงิเสน้ของขอ้มลู 

2) การพจิารณาชนิดและปรมิาณของสารเสรมิเชงิหน้าที่ร่วมกบัขอ้มูลองค์ประกอบทางเคมพีื้นฐานของอาหารและ

สภาพแวดลอ้ม จะชว่ยเพิม่ประสทิธภิาพความแมน่ยาํในการทาํนายคา่ FCR ในปลานิล 
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กรอบแนวคิดการวิจยั 

 
ภาพท่ี 1 กรอบแนวคดิ 

 

วิธีดาํเนินการวิจยั 

ขัน้ตอนและวิธีการรวบรวมข้อมลู (Data Collection) 

ผูว้จิยัดําเนินการเก็บรวบรวมขอ้มูลสูตรอาหารจากงานวจิยัเกี่ยวกบัการศกึษาผลของสารเสรมิเชงิหน้าที่ที่ส่งผลต่อ

ประสทิธิภาพการเจรญิเติบโตของปลานิล ในฐานข้อมูล Google Scholar, Scopus และ ScienceDirect ที่ได้รบัการ

ตพีมิพ ์ตัง้แต่ปี ค.ศ.2005-2025 รวมทัง้หมด 171 สตูรอาหาร จาก 34 การศกึษา โดยผูว้จิยัไดท้าํการเลอืกตามเงือ่นไข 

ดงันี้  

1) การศกึษาต้องเกี่ยวขอ้งกบัปลานิลซึ่งประกอบไปดว้ยกลุ่มควบคุม (Control Group) ทีไ่ม่ไดร้บัสารเสรมิเชงิหน้าที ่

และกลุ่ม ทรตีเมนท ์(Treatment Group) ทีไ่ดร้บัสารเสรมิเชงิหน้าที ่ 

2) การศกึษาตอ้งสนใจเกีย่วกบัสารเสรมิเชงิหน้าที ่ซึง่ประกอบไปดว้ยโพรไบโอตกิส ์พรไีบโอตกิส ์และสารสกดัจากพชื 

3) การศกึษาตอ้งมกีารรายงานค่าพารามเิตอรก์ารเจรญิเตบิโต ซึ่งประกอบไปดว้ยน้ําหนักเริม่ตน้และอตัราการเปลีย่น

อาหารเป็นเนื้อ (FCR) 

4) การศกึษาตอ้งมกีารรายงานปรมิาณส่วนผสมทางเคมขีองอาหาร (Proximate Composition) เชน่ โปรตนี ไขมนั และ

พลงังาน 

5) การศกึษาตอ้งมกีารรายงานระยะเวลาในการทดลองอาหาร 

6) การศกึษาตอ้งมกีารรายงานคา่คุณภาพน้ําในการเพาะเลีย้ง เชน่ อุณหภมู ิpH และออกซเิจนละลายน้ํา 

 

ตารางท่ี 1 แสดงผลคา่ตํ่าสดุ คา่สงูสดุ คา่เฉลีย่ และสว่นเบีย่งเบนมาตรฐานของตวัแปรนําเขา้และตวัแปรเป้าหมาย 

ตวัแปร ค่าตํา่สดุ ค่าสงูสดุ ค่าเฉล่ีย S.D. 

จาํนวนวนัเลีย้ง 30 213 69.5 32.9 

น้ําหนกัเริม่ตน้ 1.23 44.6 14.5 11.7 

จาํนวนปลา/บ่อ 10 63 21.7 11.3 

ปรมิาตรบ่อเลีย้ง 30 4500 400.6 945.6 

อุณหภมู ิ 24.24 32 27.2 1.7 

ออกซเิจนละลายในน้ํา 4.2 9.61 6 1.2 

คา่ความเป็นกรด-ด่างเฉลีย่ของน้ํา 6.4 8.37 7.5 0.5 

แอมโมเนีย 0.01 4.2 0.3 0.8 

คา่โปรตนีในอาหาร 272.32 393.7 319.1 24.2 

คา่ไขมนัในอาหาร 16.5 99.95 64.7 21.7 

คา่เถา้ในอาหาร 40.5 152.38 81.3 21.1 

คา่กากใยในอาหาร 26.2 99.3 52.9 12.2 
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ตวัแปร ค่าตํา่สดุ ค่าสงูสดุ ค่าเฉล่ีย S.D. 

คา่ความชืน้ของอาหาร 4.1 185.4 84.7 42.2 

คา่พลงังานของอาหาร 14.29 20.65 17.8 1.4 

ปรมิาณสารเสรมิเชงิหน้าที ่ 0 160 9.5 18.6 

อตัราการเปลีย่นอาหารเป็นเนื้อ 0.83 3.91 1.40 0.43 

 

การจดัเตรียมข้อมลู (Data Preprocessing) 

ก่อนเริม่ทาํการวเิคราะหข์อ้มลู ผูว้จิยัไดนํ้าวธิกีารการจดัเตรยีมขอ้มลูมาใชเ้พื่อปรบัปรุงและเพิม่คุณภาพกบัขอ้มลู โดย

มขีัน้ตอนดงันี้ 

ขัน้ตอนท่ี 1 การแปลงหน่วยพารามเิตอร์ใหเ้ป็นมาตรฐาน (Standardizing Units) เนื่องจากขอ้มูลถูกรวบรวมมาจาก

หลากหลายแหล่งการศกึษาวจิยั ดงันัน้ขอ้มูลทัง้หมดจะถูกนํามาแปลงหน่วยใหเ้ป็นหน่วยมาตรฐาน โดยขอ้มูลตวัแปร

และหน่วยมาตรฐานทัง้หมดที่นํามาใช้ในการสร้างแบบจําลองการเรยีนรู้ของเครื่องประกอบด้วย ระยะเวลาในการ

ทดลองอาหาร (วนั) น้ําหนักเริม่ต้นเฉลี่ย (กรมั) ความหนาแน่นของปลาต่อบ่อ (ตวั/บ่อ) ปรมิาตรของบ่อเลี้ยง (ลติร) 

อุณหภูมเิฉลีย่ของน้ํา (องศาเซลเซยีส) ค่าออกซเิจนละลายในน้ําเฉลีย่ (มลิลกิรมั/ลติร) ค่าความเป็นกรด-ด่างเฉลีย่ของ

น้ํา (-) ค่าแอมโมเนียเฉลี่ยของน้ํา (มลิลิกรมั/ลิตร) ค่าโปรตีนในอาหาร (กรมั/กิโลกรมั) ค่าไขมนัในอาหาร (กรมั/

กโิลกรมั) ค่าเถา้ในอาหาร (กรมั/กโิลกรมั) ค่ากากใยในอาหาร (กรมั/กโิลกรมั) ค่าความชืน้ของอาหาร (กรมั/กโิลกรมั) 

ค่าพลงังานของอาหาร (เมกะจูล/กโิลกรมั) ปรมิาณสารเสรมิเชงิหน้าที ่(กรมั/กโิลกรมั) โพรไบโอตกิส ์(ใส่ = 1, ไม่ใส่ = 0) 

พรไีบโอตกิส ์(ใส ่= 1, ไมใ่ส ่=0) และสารสกดัจากพชื (ใส ่= 1, ไมใ่ส ่=0)  

ขัน้ตอนท่ี 2 การทําความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) ขัน้ตอนนี้เป็นการเตรียมและปรบัปรุงคุณภาพข้อมูลให้

สมบูรณ์ก่อนนําไปวเิคราะห์และสร้างแบบจําลองการเรยีนรู้ของเครื่อง ดงันัน้ผู้วจิยัจงึได้ทําความสะอาดขอ้มูลตาม

ขัน้ตอนดงันี้  

1) การตรวจสอบและกําจดัค่าซํ้า (Duplicates) ในการบนัทกึขอ้มูลอาจเกดิการบนัทกึขอ้มูลซํ้า การตรวจสอบและลบ

ขอ้มลูทีเ่ป็นคา่ซํ้าจะชว่ยลดความเอนเอยีงของโมเดล 

2) การจดัการกบัขอ้มูลสญูหาย (Missing Values) ในการเกบ็รวบรวมขอ้มูลมกัจะพบกบัขอ้มูลสญูหายซึ่งจะถูกบนัทกึ

เป็นค่าว่างในชุดขอ้มูล (Dataset) ซึ่งการจดัการกบัขอ้มูลสูญหายจะช่วยเพิม่ประสทิธภิาพให้กบัชุดขอ้มูล ในงานนี้

ผูว้จิยัไดเ้ลอืกวธิกีาร Random Forest Imputation (หรอื Miss Forest) มาใชใ้นการจดัการขอ้มลูสญูหาย  

3) การจดัการค่าผดิปกต ิ(Outliers) เพื่อไม่ใหข้อ้มูลทีผ่ดิปกตสิ่งผลทําใหผ้ลลพัธ์คลาดเคลื่อน โดยผูว้จิยัไดใ้ชว้ธิกีาร

แปลงลอการทิมึ (log-transformation) สําหรบัพารามเิตอร์ปรมิาณของสารเสรมิเชงิหน้าที ่ที่มกีารกระจายตวัแบบเบ้ 

(Skewed Distribution) สูงและแก้ปัญหาค่าศูนย์ทีม่ากเกนิไป (Zero-inflated) เพื่อลดผลกระทบของค่าผดิปกตต่ิอการ

สรา้งแบบจาํลอง และสาํหรบัพารามเิตอรอ์ื่น ผูว้จิยัไดใ้ชว้ธิกีารกาํหนดขอบเขต (Capping) เพื่อปรบัค่าทีอ่ยู่นอกชว่งให้

อยู่ในขอบเขตที่กําหนดโดยอาศยัหลกัการพสิยัระหว่าง ควอร์ไทล์ (Interquartile Range; IQR) ซึ่งใช้ช่วงควอไทล์ใน

การระบุคา่ผดิปกต ิจุดขอ้มลูทีต่ํ่ากวา่ขอบเขตล่างหรอืสงูกวา่ขอบเขตบนจะถอืวา่เป็นคา่ผดิปกต ิ

4) การทาํใหเ้ป็นมาตรฐาน (Normalization) เนื่องจากคา่พารามเิตอรแ์ต่ละตวัมขีนาดขอ้มลูทีแ่ตกต่างกนั จงึจาํเป็นตอ้ง

ปรบัขนาดขอ้มลูนัน้ใหม้ขีนาดเท่าๆกนั โดยผูว้จิยัไดใ้ชว้ธิกีาร Standardization ดงัสมการที ่(1) 

 𝑥𝑥𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝑥𝑥−𝑥̅𝑥
𝑆𝑆.𝐷𝐷.

              (1) 

กาํหนดให ้𝑥𝑥 คอื คา่ขอ้มลู ณ จุดนัน้ 𝑥̅𝑥 คอื คา่เฉลีย่ของขอ้มลู 𝑥𝑥𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆  คอื คา่ขอ้มลูทีผ่า่นการปรบัขนาด และ 𝑆𝑆. 𝐷𝐷. 
คือ ค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของข้อมูล ทัง้นี้ ขัน้ตอนที่ 2 ถึง 4 จะถูกดําเนินการหลงัจากการแบ่งข้อมูล (Data 

Splitting) ซึง่จะถูกอธบิายในลําดบัถดัไป โดยค่าพารามเิตอรท์างสถติทิีใ่ชใ้นการแปลงขอ้มูลทัง้หมด จะถูกคาํนวณและ
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เรยีนรูจ้ากชุดขอ้มลูฝึกฝน (Training set) เท่านัน้ ก่อนจะนําพารามเิตอรด์งักล่าวไปประยกุตใ์ชเ้พื่อแปลงค่าในชุดขอ้มลู

ทดสอบ (Testing set) เพือ่ป้องกนัปัญหาการรัว่ไหลของขอ้มลู (Data Leakage)  

การแบง่ข้อมลู (Data Splitting) 

ในขัน้ตอนนี้ผูว้จิยัไดแ้บ่งขอ้มูลแบบสุ่มออกเป็น 2 ชุด โดยแบ่งเป็นชุดขอ้มูลฝึกฝน (Training set) 85 เปอรเ์ซน็ต ์และ

ชุดขอ้มลูทดสอบ (Test set) 15 เปอรเ์ซน็ต ์และนําชุดขอ้มลูฝึกฝนไปสรา้งแบบจาํลอง ซึง่ผูว้จิยัไดเ้ลอืกใชว้ธิตีรวจสอบ

ความถูกต้องไขว้แบบ 5 ส่วน (5-Fold Cross-Validation) ภายในชุดขอ้มูลฝึกฝนเพื่อลดโอกาสการเกิดภาวะเรียนรู้

ข้อมูลเกิน (Overfitting) และนําชุดข้อมูลทดสอบที่แบบจําลองไม่เคยเห็นมาก่อนมาใช้ทดสอบความแม่นยําของ

แบบจาํลอง เปรยีบเสมอืนการนําเอาแบบจาํลองไปใชก้บัสถานการณ์จรงิ 

อลักอริทึมการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning Algorithms) 

งานวจิยันี้ไดค้ดัเลอืกอลักอรทิมึแบบจาํลองการเรยีนรูข้องเครือ่งจาํนวน 8 แบบจาํลอง เพือ่เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพใน

การทาํนายคา่ FCR โดยแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มหลกัตามสถาปัตยกรรมพืน้ฐาน ไดแ้ก ่1) กลุ่มแบบจาํลองเชงิเสน้ (Linear-

based Models) ประกอบดว้ย Multiple Linear Regression ซึง่เป็นแบบจาํลองพืน้ฐานทีใ่ชใ้นการทดสอบความสมัพนัธ์

เชิง เส้น  และ  Ridge Regression เ ป็นแบบจําลองที่ ใช้เพื่ อลดปัญหาความสัมพันธ์ซ้อนทับกันของตัวแปร 

(Multicollinearity) และป้องกนัปัญหาการเรยีนรู้ข้อมูลเกิน (Overfitting) 2) กลุ่มแบบจําลองโครงสร้างต้นไม้ (Tree-

based Models) ประกอบด้วย แบบจําลองพื้นฐานอย่าง Decision Tree ไปจนถึงเทคนิคขัน้สูงกลุ่ม Ensemble 

Learning ได้แก่  Random Forest (อิงหลักการ  Bagging) รวมถึงอัลกอริทึมกลุ่ม  Boosting (Gradient Boosting, 

XGBoost, LightGBM และ CatBoost) ซึ่งถูกพฒันามาเพื่อแก้ปัญหาความคลาดเคลื่อนสะสม เพิ่มความเร็วในการ

ประมวลผล มคีวามสามารถในการจดัการตวัแปรเชงิกลุ่มและขอ้มูลสูญหาย รวมถงึมกีลไกป้องกนัปัญหาการเรยีนรู้

ขอ้มลูเกนิ (Overfitting) อยา่งมปีระสทิธภิาพ 

การประเมินประสิทธิภาพแบบจาํลอง (Model Performance Evaluation) 

ในการตรวจสอบความแม่นยําของแบบจําลอง ผู้วจิยัได้เลือกใช้ค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนกําลงัสอง (Root Mean 

Square Error; RMSE) และค่าสมัประสทิธิก์ารตดัสนิใจ (R-Squared; R2) ดงัสมการที ่(2) และ (3) ตามลําดบั จากนัน้

ผูว้จิยัเลอืกแบบจําลองทีม่คี่า RMSE ตํ่าทีสุ่ดและค่า R2 สงูทีสุ่ด ซึ่งเป็นแบบจําลองทีด่ทีีสุ่ดและนําไปใชใ้นการทํานาย

ต่อไป 

 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = � 1

𝑁𝑁
∑ (yi − y�i)2𝑁𝑁
𝑖𝑖=1             (2) 

 

 𝑅𝑅2 = 1 − �∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖−𝑦𝑦�𝑖𝑖)2𝑁𝑁
𝑖𝑖=1

∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖−𝑦𝑦𝚤𝚤� )2𝑁𝑁
𝑖𝑖=1

�                     (3) 

กําหนดให้ 𝑦𝑦𝑖𝑖  คือ ค่าจริง (Actual Values) 𝑦𝑦�𝑖𝑖 คือ ค่าทํานาย (Predicted Values) 𝑦𝑦𝚤𝚤�  คือ ค่าเฉลี่ย 𝑁𝑁 คือ จํานวน

ขอ้มลูทัง้หมด 

การศึกษาการวิเคราะหแ์บบเพ่ิมตวัแปรเป็นลาํดบัขัน้ (Step-wise Feature Addition Analysis) 

ในงานวจิยันี้ทําการประยุกต์ใชเ้ทคนิคการวเิคราะห์แบบเพิม่ตวัแปรเป็นลําดบัขัน้ เพื่อประเมนิระดบัความสําคญัและ

ศกึษาผลกระทบของปัจจยันําเขา้แต่ละกลุ่มต่อประสทิธภิาพความแม่นยําของแบบจําลองนัน้ ผูว้จิยัได้จําแนกปัจจยั

นําเขา้ออกเป็น 4 กลุ่มหลกั คอื 1) องคป์ระกอบทางเคมพีืน้ฐานของอาหาร 2) สภาพแวดลอ้มในการเพาะเลีย้ง 3) ชนิด

สารเสรมิเชงิหน้าที ่และ 4) ปรมิาณของสารเสรมิเชงิหน้าที ่ในขัน้ตอนการทดสอบ ผูว้จิยัไดนํ้าแบบจําลองทีด่ทีี่สุดมา

ฝึกฝนใหมโ่ดยเริม่จากกลุ่มปัจจยัพืน้ฐานและทาํการเพิม่กลุ่มปัจจยัเขา้สูแ่บบจาํลองทลีะลาํดบัและประเมนิประสทิธภิาพ

ความแม่นยําของแต่ละส่วนใหม่ เพื่อศกึษาผลกระทบและวเิคราะห์ส่วนต่างของความแม่นยําที่เพิม่ขึน้จากการรวม

ปัจจยันําเขา้ทลีะกลุ่ม 
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ผลการวิจยั 

ผลการประเมินประสิทธิภาพความแม่นยาํของแบบจาํลอง 

ตารางที ่2 แสดงใหเ้หน็ถงึผลการศกึษาการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพการทาํนายของแบบจาํลองทัง้ 8 แบบจาํลอง โดย

เรยีงลําดบัจากแบบจาํลองทีม่คี่าความแม่นยาํในการทาํนายจากมากไปน้อย พบว่าแบบจาํลองในกลุ่ม Tree-based ให้

ประสทิธภิาพสงูกว่ากลุ่ม Linear-based อย่างชดัเจน โดยแบบจําลอง CatBoost ใหป้ระสทิธภิาพความแม่นยําสงูทีสุ่ด 

(RMSE = 0.0889 และ R2 = 0.9011) และผลการทํานายออกมาใกล้เคยีงค่าจรงิที่สุด ดงัแสดงในภาพที ่2 ในขณะที่

แบบจาํลอง Multiple Linear Regression ใหป้ระสทิธภิาพความแม่นยําตํ่าทีสุ่ด (RMSE = 0.2919 และ R2 = -0.0674) 

ดงันัน้ผูว้จิยัจงึเลอืกแบบจาํลอง CatBoost เป็นแบบจาํลองตน้แบบในการศกึษาการวเิคราะหแ์บบเพิม่ตวัแปรเป็นลําดบั

ขัน้ (Step-wise Feature Addition Analysis) เพือ่ศกึษาผลกระทบของกลุ่มปัจจยันําเขา้ เป็นลาํดบัถดัไป 

 

ตารางท่ี 2 Machine Learning Model Performance Evaluation 

Type Model CV R2 Test R2 RMSE 

Tree-based CatBoost 0.8336 0.9011 0.0889 

XGBoost 0.7954 0.8729 0.1007 

Gradient Boosting 0.7857 0.8703 0.1017 

Random Forest 0.8273 0.8631 0.1045 

Linear-based LightGBM 0.7901 0.7819 0.1320 

Decision Tree 0.7276 0.7628 0.1376 

Ridge 0.3004 -0.0090 0.2838 

Multiple Linear Regression 0.2097 -0.0674 0.2919 

 

ภาพท่ี 2 (A) แผนภาพการกระจาย ซึ่งแสดงความสมัพนัธ์ระหว่างค่าจรงิและค่าทํานายของ FCR ในปลานิล และ (B) 

กราฟเปรยีบเทยีบผลลพัธก์ารทาํนายของ FCR (โดยทีเ่สน้สน้ํีาเงนิแสดงถงึคา่จรงิ และเสน้ประสแีดงแสดงถงึคา่ทาํนาย

ของ FCR) 

 

ผลการศึกษาการวิเคราะหแ์บบเพ่ิมตวัแปรเป็นลาํดบัขัน้ (Step-wise Feature Addition Analysis) 

จากผลการวเิคราะห์แบบเพิม่ตวัแปรเป็นลําดบัขัน้ด้วยแบบจําลอง CatBoost ซึ่งให้ความแม่นยําสูงสุด เพื่อระบุชุด

ขอ้มูลนําเขา้ทีเ่หมาะสมทีสุ่ด ดงัแสดงในภาพที ่3 พบว่า เมื่อมกีารเพิม่ขอ้มูลกลุ่มสภาพแวดลอ้มในการเพาะเลี้ยงเขา้

กบัองคป์ระกอบทางเคมพีืน้ฐานทําใหค้่าสมัประสทิธิก์ารตดัสนิใจ (R2) เพิม่ขึน้เพยีง 0.029 แต่เมื่อระบุกลุ่มขอ้มูลชนิด

สารเสรมิเชงิหน้าทีเ่ขา้ไปในแบบจําลองส่งผลใหค้่า R2 มกีารเพิม่ขึน้อย่างเด่นชดัถงึ 0.045 และเมื่อมกีารระบุปรมิาณ

การใชส้ารเสรมิเชงิหน้าทีท่ําใหค้่า R2 เพิม่ขึน้อกี 0.011 จากผลการศกึษาชีใ้หเ้หน็ว่ากลุ่มตวัแปรสารเสรมิเชงิหน้าทีม่ ี
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อทิธพิลต่อประสทิธภิาพการทํานายอย่างมาก เมื่อเทยีบกบัการใชเ้พยีงขอ้มูลองคป์ระกอบทางเคมพีืน้ฐานของอาหาร

และสภาพแวดลอ้ม 

 
ภาพท่ี 3 ผลการศกึษาอทิธพิลปัจจยันําเขา้ต่อประสทิธภิาพการทาํนายของแบบจาํลอง CatBoost 

 

สรปุและอภิปรายผลการวิจยั 

ในการศึกษานี้ ผู้วิจัยได้ใช้แบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องในการศึกษาการทํานายค่า FCR ในปลานิล ร่วมกับ

การศึกษาอิทธพิลของปัจจยันําเข้าโดยการวเิคราะห์แบบเพิม่ตวัแปรเป็นลําดบัขัน้ ที่ส่งผลต่อประสทิธภิาพในการ

ทาํนายคา่ FCR เพือ่ระบุชุดขอ้มลูทีเ่หมาะสมทีสุ่ด จากผลการวจิยัพบว่า การเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจาํลอง

การเรยีนรู้ของเครื่องทัง้หมด 8 แบบจําลอง พบว่า แบบจําลองในกลุ่ม Tree-based โดยเฉพาะ CatBoost มคีวาม

แมน่ยาํสงูกวา่กลุ่ม Linear-based อยา่ง Multiple Linear Regression ทีใ่หค้า่ R2 ตดิลบ ซึง่บ่งชีใ้หเ้หน็วา่ความสมัพนัธ์

ระหว่างขอ้มูลปัจจยัการเลี้ยงกบัค่า FCR เป็นแบบไม่เป็นเชงิเสน้ (Non-linear Relationship) จงึทําใหแ้บบจําลองใน

กลุ่ม Tree-based นัน้เหมาะสมในการนํามาวเิคราะห์ขอ้มูลมากกว่ากลุ่ม Linear-based ซึ่งสอดคล้องกบังานวจิยัของ 

Saad et al. (2024) ทีศ่กึษาการจดัการการใหอ้าหารทีเ่หมาะสมในการเพาะเลี้ยงสตัวน้ํ์าโดยใชแ้บบจําลองการเรยีนรู้

ของเครื่อง และพบว่าแบบจําลองในกลุ่ม Tree-based อย่าง Gradient Boosting Regressor มคีวามเหมาะสมในการ

จดัการกบัควาซบัซอ้นของขอ้มลูในการเลีย้งสตัวน้ํ์าและสามารถใชไ้ดด้กีบัขอ้มลูทีม่รีปูแบบความสาํคญัทีไ่ม่เป็นเชงิเสน้

ไดด้กีว่าโมเดลพืน้ฐานในกลุ่ม Linear-based นอกจากนี้ แบบจําลอง CatBoost ทีไ่ดร้บัการคดัเลอืกว่าเป็นแบบจาํลอง

ทีม่คีวามแม่นยําในการทํานายทีด่ทีีสุ่ดในงานวจิยันี้ ยงัสอดคล้องกบังานวจิยัของ Yang et al. (2025) ทีท่ําการศกึษา

การทํานายอัตราการเปลี่ยนอาหารเป็นเนื้อในสุกรขุนโดยใช้แบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่อง โดยเปรียบเทียบ

แบบจาํลองทัง้หมด 19 แบบจาํลอง และผลการศกึษาพบวา่แบบจาํลอง Gradient Boosting, LightGBM และ CatBoost 

ใหป้ระสทิธภิาพความแม่นยาํในการทาํนายคา่ FCR สงูสดุในสกุรขนุ เนื่องจากสามารถเรยีนรูข้อ้มลูทีม่คีวามซบัซ้อนได้

ดกีว่าแบบจําลองอื่นๆ นอกจากนี้ ในการศกึษาผลของปัจจยันําเขา้โดยการวเิคราะห์แบบเพิม่ตวัแปรเป็นลําดบัขัน้ 

ชีใ้หเ้หน็ว่าชนิดของสารเสรมิเชงิหน้าที ่เป็นปัจจยัทีม่อีทิธพิลต่อประสทิธภิาพความแมน่ยาํสงูทีสุ่ด ยิง่กว่าการพจิารณา

เพยีงองค์ประกอบทางเคมพีื้นฐานของอาหารหรอืสภาพแวดล้อมเพยีงอย่างเดียว ซึ่งโดยทัว่ไป องค์ประกอบเคมี

พื้นฐานทางอาหารเป็นโภชนาการพื้นฐานที่เป็นแหล่งพลังงานที่ปลานิลใช้ในการสร้างกล้ามเนื้อและดํารงชีวิต 

แบบจําลองจงึไดแ้สดงใหเ้หน็ถงึค่าความแม่นยําระดบัหนึ่ง แต่อย่างไรกต็ามการทีป่ลานิลไดร้บัอาหารทีม่โีภชนาการ

เหมาะสม แต่สภาพแวดลอ้มในการเพาะเลี้ยงไม่อํานวยย่อมส่งผลต่อประสทิธภิาพการเจรญิเตบิโตของปลานิล การที่

เพิม่ตวัแปรกลุ่มสภาพแวดลอ้มเขา้ไปในแบบจาํลองแลว้ทําใหค้วามแม่นยําในการทํานายสงูขึน้เพราะว่าตวัแปรกลุ่มนี้

เป็นปัจจยัจํากดัทางสรรีวทิยา เช่น อุณหภูมมิผีลต่อการทํางานของเอนไซม์ในการย่อยอาหาร น้ําหนักเริม่ต้นและวนั

เลีย้งมผีลต่อระยะการเจรญิเตบิโต โดยทีป่ลานิลขนาดเลก็จะเจรญิเตบิโตเรว็กว่าปลานิลขนาดใหญ่เนื่องจากใชพ้ลงังาน

จากโภชนาการพืน้ฐานในการสรา้งกลา้มเนื้อ สว่นปลานิลขนาดใหญ่จะใชพ้ลงังานสว่นใหญ่กบัปัจจยัอื่นในการดาํรงชวีติ 
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เมื่อมกีารระบุชนิดสารเสรมิเชงิหน้าทีเ่ขา้ไปในแบบจําลอง พบว่า ส่งผลความแม่นยาํเพิม่ขึน้อย่างเด่นชดัเนื่องจากสาร

เสรมิเชงิหน้าทีแ่ต่ละชนิดมกีลไกการออกฤทธิท์างชวีภาพ (Biological Mechanism) ทีส่่งผลต่อตวัปลาแตกต่างกนั เชน่ 

โพรไบโอตกิส์มหีน้าทีช่่วยสรา้งสมดุลของจุลนิทรยี์ในลําไส ้พรไีบโอตกิส์มหีน้าทีช่่วยในการเพิม่ความยาวและความ

หนาแน่นของวลิไล (Villi) ซึ่งส่งผลต่อการดูดซึมสารอาหาร และสารสกดัจากพชืที่มสีารออกฤทธิท์างชวีภาพที่ช่วย

กระตุ้นภูมคิุม้กนัและต้านอนุมูลอสิระเพื่อต้านทานโรคและลดความเครยีด และสุดทา้ยเมื่อมกีารระบุปรมิาณของสาร

เสรมิร่วมดว้ยช่วยใหเ้พิม่ประสทิธภิาพในการทํานาย FCR ไดอ้ย่างสมบูรณ์แบบมากขึน้ เนื่องจากสารเสรมิเชงิหน้าที่

ควรใสใ่นปรมิาณทีเ่หมาะสมเพือ่ใหไ้ดป้ระสทิธภิาพการเจรญิเตบิโตสงูสดุ ถา้ใสใ่นปรมิาณทีน้่อยเกนิไปอาจไม่ออกฤทธิ ์

แต่หากใส่ในปรมิาณที่มากเกินไปก็อาจส่งผลเป็นพษิต่อปลา ในงานวจิยันี้จงึแสดงให้เห็นว่าการระบุชนิดพร้อมกบั

ปรมิาณของสารเสรมิเชงิหน้าทีช่่วยทําใหแ้บบจาํลองมปีระสทิธภิาพในการทํานายแม่นยาํขึน้ ซึ่งสอดคลอ้งกบังานวจิยั

ของ Serradell et al. (2023) ทีท่ําการศกึษาการสรา้งแบบจําลองผลกระทบของ พรไีบโอตกิส ์โพรไบโอตกิส ์และสาร

เสรมิอื่นๆ ต่อการเจรญิเตบิโต การใหอ้าหาร และอตัราการเปลีย่นอาหารเป็นเนื้อของปลากะพงขาว พบวา่การระบุกลุ่ม

ของสารเสรมิเชงิหน้าที ่เป็นตวัแปรสาํคญัทีช่่วยเพิม่ความแม่นยาํของแบบจาํลองไดอ้ย่างมนีัยสาํคญั ดงันัน้ การศกึษา

นี้แสดงใหเ้หน็ว่า การใชแ้บบจําลองการเรยีนรูข้องเครื่องในกลุ่ม Tree-based โดยเฉพาะ CatBoost มปีระสทิธภิาพสงู

ที่สุดในการทํานายค่า FCR ในปลานิล เนื่องจากสามารถเรยีนรู้ความสมัพนัธ์ที่ซบัซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้นระหว่าง 

ตวัแปรนําเขา้ ไดแ้ก่ องคป์ระกอบทางเคมพีืน้ฐานของอาหาร สภาพแวดลอ้มในการเพาะเลีย้ง ชนิดสารเสรมิเชงิหน้าที ่

และปรมิาณของสารเสรมิได้อย่างดี โดยให้ค่าความคลาดเคลื่อนตํ่าที่สุด (RMSE ตํ่าที่สุด) และค่าสมัประสทิธิก์าร

ตดัสนิใจสงูทีสุ่ด (R2 สงูทีสุ่ด) นอกจากนี้ ผลการศกึษายงัแสดงใหเ้หน็ถงึอทิธพิลของปัจจยันําเขา้ทีส่่งผลต่อการทาํนาย

ค่า FCR โดยพบว่า การระบุชนิดร่วมกบัปรมิาณสารเสรมิเชงิหน้าทีช่่วยเพิม่ประสทิธภิาพในการทํานายค่า FCR ให้

แม่นยําขึ้น ซึ่งงานวิจยันี้สามารถนําไปประยุกต์ใช้เพื่อเป็นแนวทางในการจดัการอาหารและเพิ่มประสิทธิภาพใน

เพาะเลีย้งสตัวน้ํ์าไดอ้ยา่งแมน่ยาํ 

ข้อเสนอแนะท่ีได้รบัจากการวิจยั 

จากผลการศกึษาพบว่าการระบุชนิดและปรมิาณสารเสรมิเชงิหน้าทีม่อีทิธพิลสงูต่อความแม่นยาํในการทํานายค่า FCR 

ในปลานิล ดงันัน้ ผูเ้พาะเลี้ยงหรอืผูผ้ลติอาหารสตัว์น้ําสามารถนําชุดขอ้มูลทีเ่หมาะสมทีสุ่ด โดยเฉพาะการพจิารณา

ชนิดและปรมิาณสารเสรมิเชงิหน้าที่ร่วมกบัสูตรอาหารพื้นฐานและสภาพแวดล้อม ไปเป็นเกณฑ์ในการประยุกต์ใช้

ปรบัปรุงสูตรอาหารเพื่อเพิม่ประสทิธภิาพของอาหารและลดค่า FCR ได้อย่างแม่นยํา นอกจากนี้สําหรบังานวจิยัใน

อนาคต ควรเพิม่ปรมิาณขอ้มลูใหค้รอบคลุมขอ้มลูสตัวน้ํ์าเศรษฐกจิชนิดอื่นๆ เพือ่ยกระดบัประสทิธภิาพของแบบจาํลอง

และสามารถนําไปประยกุตใ์ชใ้นการจดัการฟารม์เพาะเลีย้งสตัวน้ํ์าไดอ้ยา่งแพรห่ลายและแมน่ยาํมากยิง่ขึน้ 

 

เอกสารอ้างอิง 

Davison, C., Michie, C., Tachtatzis, C., Andonovic, I., Bowen, J., & Duthie, C.-A. (2023). Feed Conversion Ratio 

(FCR) and Performance Group Estimation Based on Predicted Feed Intake for the Optimisation of 

Beef Production. Sensors, 23(10), 4621.  

Huang, M., Zhou, Y.-G., Yang, X.-G., Gao, Q.-F., Chen, Y.-N., Ren, Y.-C., & Dong, S.-L. (2025). Optimizing 

feeding frequencies in fish: A meta-analysis and machine learning approach. Aquaculture, 595, 

741678.  

Johansen, S. V. (2019). Automated Optimization of Broiler Production. Doctoral dissertation, Aalborg 

Universitetsforlag. 



[10] 

Li, Y., Ma, R., Qi, R., Li, h., Li, J., Liu, W., Wan, Y., Li, S., Sun, Z., Xu, J., & Zhan, K. (2024). Novel insight into 

the feed conversion ratio in laying hens and construction of its prediction model. Poultry Science, 

103(10), 104013.  

Saad, A., Baikas, A., Remen, M., & Bjørnson, F. O. (2024). Optimizing Feeding Strategies in Aquaculture Using 

Machine Learning: Ensuring Sustainable and Economically Viable Fish Farming Practices. Procedia 

Computer Science, 246, 4712-4721.  

Serradell, A., Torrecillas, S., Soares, F., Silva, T., & Montero, D. (2023). Modelling the effect of prebiotics, 

probiotics and other functional additives on the growth, feed intake and feed conversion of European 

sea bass (Dicentrarchus labrax) juveniles. Aquaculture Reports, 32, 101729.  

Yang, X., Zhu, L., Jiang, W., Yang, Y., Gan, M., Shen, L., & Zhu, L. (2025). Machine Learning-Based Prediction 

of Feed Conversion Ratio: A Feasibility Study of Using Short-Term FCR Data for Long-Term Feed 

Conversion Ratio (FCR) Prediction. Animals, 15(12), 1773. 

 

Data Availability Statement: The raw data supporting the conclusions of this article will be made available by 

the authors, without undue reservation. 

 

Conflicts of Interest: The authors declare that the research was conducted in the absence of any commercial 

or financial relationships that could be construed as a potential conflict of interest. 

 

Publisher’s Note: All claims expressed in this article are solely those of the authors and do not necessarily 

represent those of their affiliated organizations, or those of the publisher, the editors and the reviewers. Any 

product that may be evaluated in this article, or claim that may be made by its manufacturer, is not guaranteed 

or endorsed by the publisher. 

 

Copyright: © 2026 by the authors. This is a fully open-access article distributed 

under the terms of the Attribution-NonCommercial-NoDerivatives 4.0 International 

(CC BY-NC-ND 4.0). 

 


