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บทคัดยอ 
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค เพื่อนําเสนอข้ันตอนวิธีการสรางรูปแบบการพยากรณขอมูลอนุกรมเวลาโดยใชขอมูล

อนุกรมหลายตัวแปรสําหรับการสอนเคร่ืองจักรการเรียนรู ในงานวิจัยนี้คัดเลือกเคร่ืองจักรการเรียนสําหรับเปนตัวแบบ
พยากรณจาก 4 เทคนิค ไดแก เทคนิคคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ เพื่อนบานใกลเคียง ระบบผสมโครงขายประสาทเทียม
และตรรกคลุมเครือ โครงขายประสาทเทียมแบบเปอรเซ็ปตรอนหลายชั้น ในการวิจัยใชขอมูลอนุกรมเวลาปริมาณน้ํา
ของกรมชลประทานที่ 15 โครงการพระราชดําริลุมน้ําปากพนงั ในชวงระยะเวลา 7 ป จํานวน 12 ตัวแปร โดยใชขอมูล
น้ําตัวแปรที่ 1 ถึง 11 เปนอินพุตสําหรับพยากรณตัวแปรที่ 12 ผลการวิจัยพบวา โครงขายประสาทเทียมแบบเปอร
เซ็ปตรอนหลายชั้นใหผลการทํานายในชุดทดลองไดดีที่สุด โดยมีคาผิดพลาดในการพยากรณเทากับ 0.486 รองลงมา 
ไดแก เทคนิคเพื่อนบานใกลเคียง มีคาผิดพลาดในการพยากรณเทากับ 1.376 เทคนิคคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ มีคาผิดพลาดใน
การพยากรณเทากับ 2.169 และระบบผสมโครงขายประสาทเทียมตรรกคลุมเครือ มีคาผิดพลาดในการพยากรณ
เทากับ 4.284 ตามลําดบั 
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Forecasting the Future of Time Series Data Using Machine Learning
 

Kornsirinut  Rothjanawan1* and Phayung  Meesud2 
 

Abstract 
The purpose of this presents a methodology for creating time series forecasting models using 

multivariable time series data for training machine learning. In this research, we propose a model for 
predicting future data for time series data. We select four machine learning techniques: Moving 
Average (MAV), K- Nearest Neighbor (KNN), Adaptive Neuro Fuzzy Inference Systems (ANFIS) and 
Multilayer Perceptron (MLP). This research uses water volume of 15 Royal Irrigation Project during 7-
year period, 12 variables of time series water data, Variables 1 through 11 are used as the input for 
predicting Variable 12.  The results show that the MLP performed best prediction with rmse equals 
0.486.  The other techniques yield rmse equal 1.376, 2.169, and 4.284, for KNN, Moving Average, and 
ANFIS, respectively. 
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1.  บทนํา 
การพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา [1] เปนปญหาที่ทาํ

ไดไมงายนัก เนื่องจากขอมูลอนุกรมเวลามีความเปน
พลวัตและโกลาหล (dynamics and chaos) มีงานวิจยั
จํานวนมากไดนําเสนอการพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา 
[2] เทคนิคที่นิยม ไดแก เพื่อนบานใกลเคียง โครงขาย
ประสาทเทียม การถดถอยแบบไมเปนเชิงเสน ซัพพอรต
เวกเตอรรีเกรสชัน และระบบฟซซีลอจิก เปนตน การ
แทนคาสูญหายจะถูกใชกอนนําขอมูลไปสรางโมเดล
สําหรับการพยากรณคาอนุกรมเวลา   

 การพยากรณขอมูลอนุกรมเวลาถูกนําไปประยุกต 
ใชกับงานหลายดาน [3] เชน การวิเคราะหแนวโนม 
การวิเคราะหการถดถอย ข้ันตอนวิธีทางพันธุกรรม การ
พยากรณการไหลของน้ํา เปนตน ความยุงยากในการ
พยากรณขอมูลอนุกรมเวลาจะมีมากข้ึน  

ในงานวิจัยคร้ังนี้นําเสนอวิธีการสรางรูปแบบการ
พยากรณอนุกรมเวลาโดยใชขอมูลหลายตัวแปรเปน
อินพุต สําหรับการพยากรณขอมูลสูญหายสําหรับขอมูล
อนุกรมเวลา เพื่อนําไปประยุกตใชในการพยากรณ
ระดับน้ํา [4] ซึ่งงานวิจัยนี้ใชขอมูลระดับน้ําทีป่ระตูอุทก
วิภาชประสิทธิของโครงการพระราชดําริ ลุมน้ําปาก
พนัง จังหวัดนครศรีธรรมราช   

เนื้อหาตอจากนี้ ถูกแบงเปนสวนดังนี้ สวนที่ 2 
กลาวถึงทฤษฎีที่เก่ียวของ สวนที่ 3 วิธีการดําเนินการ
วิจัย สวนที่ 4 ผลการดําเนินงานวิจัย และสวนที่ 5 
กลาวถึงการสรุปผล การอภิปรายผลและขอเสนอแนะ  
 
2.  วัตถุประสงคของการวิจัย 
    เพื่ อนํ า เสนอข้ันตอนวิธีการสราง รูปแบบการ
พยากรณขอมูลอนุกรมเวลาโดยใชขอมูลอนุกรมหลาย
ตัวแปร 
 
3.  ทฤษฎีที่เกี่ยวของ 
    3.1 การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) 

การทําเหมืองขอมูล [5] เปนสกัดองคความรูที่ซอน
อยูในขอมูลเพื่อใชในการทํานายแนวโนมและพฤติกรรม 

โดยอาศัยขอมูลในอดีตเพื่อคนหารูปแบบความสัมพันธ 
และองคความรูใหมจากขอมูล โดยมีข้ันตอนดังนี้ 

1) ทําความเขาใจปญหา โดยการเลือกขอมูลใหมี
ความเหมาะสมกับอัลกอริธึมที่ใชงาน จํานวนที่ตองการ 
และคาเปาหมายเพื่อใหไดผลลัพธที่ตองการ 

2) ทําความเขาใจขอมูล โดยการรวบรวมตรวจสอบ
ความถูกตองและกําหนดคุณสมบัติที่ตองการใหกับ
ขอมูล 

3) เตรียมขอมูล โดยการคัดเลือกขอมูลเพื่อทําการ
แปลงใหอยูในรูปแบบที่เหมาะสมตอการวิเคราะห
ขอมูลดวยเทคนิคตาง ๆ 

4) สรางแบบจําลอง แบบจําลองแบงเปน 2 ประเภท 
คือ  (1)  แบบจําลองเพื่ อการทํานาย (Predictive 
model) เปนการคาดคะเนลักษณะหรือประมาณคา
ของขอมูลที่จะเกิดข้ึนในอนาคต โดยใชขอมูลในอดีต 
และ (2) แบบจําลองเชิงบรรยาย (Descriptive model) 
เพื่อหาแบบจําลองมาอธิบายลักษณะของขอมูล 

3.2 การวิเคราะหขอมูลอนุกรมเวลา (Time Series 
Analysis) 

เปนชุดขอมูลเชิงปริมาณที่มีการจดบันทึก ชวงเวลา
ใด เวลาหนึ่ง จะมีการจัดเรียงตามเวลาที่จดบันทึก
ขอมูล โดยมีเวลาหางเทา ๆ กัน ซึ่งอาจจะมีปรูแบบ
หรือไมมีรูปแบบ เชน รายวัน รายสัปดาห รายเดือน 
และรายป ก็ได ตัวอยางเชน ขอมูลราคาหุน ขอมูล
ปริมาณน้ําฝนรายวัน ขอมูลปริมาณแมน้ํา เปนตน      
     ขอมูลอนุกรมเวลา [6] ที่เกิดข้ึนอยางตอเนื่องกัน
เปนระยะเวลานานมาวิเคราะหหาความสัมพันธ เพื่อนํา
ขอมูลในอดีตมาใชในการพยากรณขอมูลที่จะเกิดข้ึนใน
อนาคตได เนื่องจากคาของขอมูลหรือลักษณะตาง ๆ ที่
เกิดข้ึนกับขอมูลนั้น จะมีรูปแบบเฉพาะที่มีความสัมพันธ
กันในเชิงเวลา จึงมีการนําขอมูลจากชวงเวลาที่ผานมา
ในอดีตมาทําการวิเคราะห เพื่อใหสามารถพยากรณ
ขอมูลที่จะเกิดข้ึนในอนาคต ซึ่งขอมูลที่นํามาใชในการ
วิเคราะหหากมีจํานวนมากและมีความสมบูรณ ผลของ
การวิเคราะหหรือการพยากรณ จะมีความถูกตอง
ใกลเคียงคาจริงมากข้ึน ลักษณะของขอมูลที่แสดง
ความสัมพันธกับเวลาแสดงดังรูปที่ 1  
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รูปที่ 1 ตัวอยางขอมูลอนุกรมเวลา 

3.3 คาเฉลี่ยเฉลี่ยเคลื่อนที่  (Moving Average: 
MAV)  

คาเฉลี่ยเคลื่อนเปนเทคนิคงายในการทําเหมือง
ขอมูลวิธีหนึ่ง ซึ่ งทําไดโดยเลื่อนหนาตางในขอมูล
อนุกรมเวลาและทําการหาคาเฉลี่ยในกรอบหนาตาง
สําหรับการเลื่อนขอมูลแตละคร้ังของตัวแปรที่ตองการ
พยากรณ  

3.4 เทคนิคเพื่อนบานใกลเคียง (K-Nearest 
Neighbor: KNN) 

เทคนิคเพื่อนบานใกลเคียงเปนวิธีการทําเหมือง
ขอมูลที่ไมตองสอนโมเดล โดยเทคนิคนี้จะเก็บขอมูล
สอนไวทั้งหมด เมื่อตองการพยากรณคาเอาตพุต จะทํา
การวัดคาความคลายของขอมูลอินพุตเทียบกับขอมูล
ชุดสอน และเลือกขอมูลชุดสอนที่มีความคลายกับ
ขอมูลอินพุตมากที่สุดจํานวน K เรคคอรด ผลพยากรณ
เอาตพุตจะไดจากคาเฉลี่ย K เรคคอรดนั่นเอง 

3.5 ระบบผสมโครงขายประสาทเทียมและตรรก
ค ลุ ม เ ค รื อ  ( Adaptive Neuro Fuzzy Inference 
System: ANFIS)  

ANFIS เปนระบบผสมโครงขายประสาทเทียม
และตรรกคลุม ซึ่ งมีความสามารถในการเ รียนรู
เชนเดียวกับโครงขายประสาทเทียมแบบกาวไป
ขางหนา (Feedforward network) และใชหลักการ
ตรรกศาสตรคลุมเครือโดยแปลงเปนกฎคลายการให
เหตุผลของมนุษย ซึ่งเปนคุณลักษณะที่ดีอยางหนึ่ง [7] 

3.6 โครงขายประสาทเทียมแบบเปอรเซ็ปตรอน 
หลายชั้น (Multilayer Perceptron: MLP) [8] 

โครงขายประสาทเทียมมีพื้นฐานมาจากการจําลอง
การทํางานของสมองมนุษย ดวยโปรแกรมคอมพิวเตอร 
เนื่องจากตองการใหคอมพิวเตอรมีความชาญฉลาดใน
การเรียนรูเหมือนมนุษยที่สามารถเรียนรูจากขอมูลได 
สามารถฝกฝนได และสามารถนําความรูและทักษะ 
โครงขายประสาทเทียมเปอรเซ็ปตรอนแบบหลายชั้น 
[9] เปนที่นิยมใชงานมากในการจําแนกขอมูลแบบไม
เปนเชิงเสน งานมีความยากในการตัดสินใจหรือความ
ซับซอนสูง และงานพยากรณคาจริง เปนตน  
 
4.  วิธดีําเนินการวิจัย  
     ในงานวิจัยนี้นําเสนอวิธีการสรางตัวแบบการ
พยากรณขอมูลอนาคตของอนุกรมเวลาโดยใชอนุกรม
เวลาแบบหลายตัวแปรเปนอินพุต สําหรับตัวแบบการ
พยากรณผูวิจัยเลือกจาก วิธีเฉลี่ยเคลื่อนที่ เพื่อนบาน
ใกลเคียง ระบบผสมโครงขายประสารทเทียมและตรรก
คลุมเครือ และโครงขายประสาทเทียมแบบเปอร
เซ็ปตรอนหลายชั้น  (MLP) โดยดําเนินการวิจัยตาม
ข้ันตอน 3 ข้ันตอน ดังนี้  
    4.1 การรวบรวมและวิเคราะหขอมูล 

ขอมูลอนุกรมเวลาที่นํามาใชเปนขอมูลน้ําจากกรม
ชลประทานที่ 15 โครงการพระราชดําริลุมน้ําปากพนัง 
ในช ว ง ระยะ เ วล า  7  ป  ข อมู ลที่ ใ ช ใ นกา รวิ จั ย
ประกอบดวย ประกอบดวย 12 ตัวแปร ไดแก A1: 

Time

Value

1   2   3   4   5   6   7   8   9   10   11   12   13   14   15   16   17   18   19   20   

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1



 
 

52 
 

ขอมูลระดับเหนือน้ําเวลา 6.00 น. A2: ขอมูลระดับ
เหนือน้ําเวลา 12.00 น. A3: ขอมูลระดับเหนือน้ําเวลา 
18.00 น. A4: ขอมูลระดับทายน้ําเวลา 6.00 น. A5: 
ขอมูลระดับทายน้ําเวลา 12.00 น. A6: ขอมูลระดับ
ทายน้ําเวลา 18.00 น. A7: ระดับน้ําสูงสุดหนาประตู 
A8: ระดับน้ําสูงสุดทายประตู A9: อัตราระบายน้ํา/
วินาที A10: อัตราระบายน้ํา/วัน A11: ปริมาณน้ําฝน 
และ A12: ปริมาณน้ําเก็บกัก  

ตัวแปรที่ 1 ถึง 11 เปนตัวแปรอิสระ สวนตัวแปรที่ 
12 เปนตัวแปรตาม งานวิจัยนี้เนนการใชตัวแปร 1 ถึง 
11 เพื่อพยากรณตัวแปรที่ 12 ซึ่งเปนปริมาณน้ําเก็บกัก
เหนือเข่ือน 
    4.2 การออกแบบโมเดลการพยากรณขอมูลสูญหาย
สําหรับขอมูลอนุกรมเวลา 
    ผูวิจัยไดออกแบบข้ันตอนวิธีการพยากรณคาใน
อนาคตของขอมูลอนุกรมเวลาตัวแปรเปาหมาย โดยเร่ิม
จากการออกแบบรูปแบบขอมูลซึ่งแปลงจากอนุกรม
เวลาเปนเวกเตอรและเมทริกซโดยการเลื่อนหนาตาง 
โดยการเลื่อนหนึ่งคร้ังจะไดขอมูลหนึ่งเรคคอรดทั้ง
อินพุตและคาเปาหมาย การแปลงขอมูลเพื่อใหได
รูปแบบขอมูลที่เหมาะกับการเรียนรูของเคร่ือง ไดแก 
เทคนิคคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ เทคนิคเพื่อนบานใกลเคียง 
ระบบผสมโครงขายประสาทเทียมและตรรกคลุมเครือ 
และโครงขายประสาทเทียมแบบเปอรเซ็ปตรอนหลาย
ชั้น   
    การทําโมเดลเหมืองขอมูลเร่ิมตนจาก 1) การเลือก
ตัวแปรเปาหมาย 2) การจัดขอมูลอินพุตและเอาตพุต 
3) การแบงขอมูลสอน ขอมูลตรวจสอบ และขอมูล
ทดสอบ 4) การสรางโมเดลการพยากรณดวยเคร่ืองจักร
การเรียนรู และ 5)  การประยุกตใชโมเดลการพยากรณ
ไปใชงาน แสดงดังรูปที่ 2 และรูปที่ 3  
 

 
รูปที่ 2 โมเดลการสรางตวัแบบการพยากรณ 

                ในอนุกรมเวลา 
 

 
รูปที่ 3 โมเดลการใชงานตัวแบบการพยากรณ 

     
สําหรับโมเดลการสรางตัวแบบการพยากรณขอมูล

ในอนุกรมเวลา แสดงดังรูปที่ 2 และโมเดลการใชงาน
ตัวแบบการพยากรณ แสดงดังรูปที่ 3 ซึ่งมีข้ันตอนการ
ทํางานดังนี้  1) รับเขาขอมูลอนุกรมเวลาแบบหลาย  
ตัวแปร 2) เลือกตัวแปรเปาหมายสําหรับการพยากรณ    
3) สําหรับตัวแปรอินพุตทําการจัดขอมูลอนุกรมเวลา 
[10] โดยเลื่อนหนาตางขอมูลแตละตัวยอนหลังจํานวน 
N วัน เพื่อจัดเปนเวกเตอรอินพุตและตั้งคาเปาหมายที่
เวลา ลวงหนา 1 วัน (𝑡𝑡 + 1) จากตัวแปรที่ เลือกไวเปน
คาเปาหมายสําหรับการพยากรณคาขอมูลในอนาคต  

ในการสอนเคร่ืองจักรการเรียนรู ผูวิจัยนําเสนอ 
วิธีการจัดรูปแบบขอมูลโดยใชขอมูลในอดีต เพื่ อ
พยากรณขอมูลในอนาคตซึ่งตองทําการเลื่อนหนาตาง 
ขอมูล โดยจัดใหอยูในรูปเวกเตอร และเมทริกซตาม 
สมการ (1) − (6)   
 
𝐱𝐱𝑗𝑗,𝑡𝑡 = �𝑥𝑥𝑗𝑗,𝑡𝑡−𝑁𝑁 … 𝑥𝑥𝑗𝑗,𝑡𝑡−1  𝑥𝑥𝑗𝑗,𝑡𝑡�, 𝑗𝑗 = 1, … ,𝑅𝑅                    (1) 
 
𝐩𝐩𝑡𝑡 = �𝐱𝐱1,𝑡𝑡  𝐱𝐱2,𝑡𝑡 … 𝐱𝐱𝑅𝑅,𝑡𝑡�, 𝑡𝑡 = 1, … ,𝑀𝑀                           (2) 
 
𝑦𝑦𝑖𝑖 =  𝑥𝑥𝑄𝑄,𝑖𝑖 ,𝑄𝑄 ∈ {𝑗𝑗 = 1, … ,𝑅𝑅}               (3) 
 
𝐏𝐏 = [𝐩𝐩1𝑇𝑇  𝐩𝐩2𝑇𝑇 … 𝐩𝐩𝑀𝑀𝑇𝑇 ]                                 (4) 
 
𝐲𝐲 = [𝑦𝑦1 𝑦𝑦2 … 𝑦𝑦𝑀𝑀]                 (5) 
𝑦𝑦𝑡𝑡� = 𝑓𝑓(𝐩𝐩𝑡𝑡𝑇𝑇 , 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝)               (6) 
 
เมื่อ 𝐱𝐱𝑗𝑗,𝑡𝑡 คือ เวกเตอรหนาตางขอมูลที่มีตัวประกอบ 

                เปนขอมูลจากตัวแปร 𝑗𝑗 ที่เวลา  

                𝑡𝑡 − 𝑁𝑁, … , 𝑡𝑡 − 1   และ 𝑡𝑡  

      𝐩𝐩𝑡𝑡  คือ เวกเตอรที่ประกอบดวย  𝐱𝐱𝑗𝑗,𝑡𝑡 

      𝐏𝐏   คือ เมทริกซที่มีคอลัมนเปนอินพุตเวกเตอร     
      𝐲𝐲    คือ เปนเวกเตอรคาเปาหมายตามคอลัมนของ  
                เมทริกซ 𝐏𝐏   
      𝑦𝑦�  คือ คาพยากรณ   
     𝑓𝑓    คือ ฟงกชันหรือโมเดลการพยากรณ 

จดัรูปแบบ

ขอ้มูล

สอน

ตัวแบบอนิพุต

ค่าเป้าหมาย

ขอ้มูล ตัวแบบที�ถูกสอน

จดัรูปแบบ

ขอ้มูล

ตัวแบบที�

ถูกสอน
อนิพุต

ขอ้มูล ค่าพยากรณ์เอาต์พุต
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      𝑁𝑁 คือ จํานวนวนัยอนหลังในอดีต 
      𝑀𝑀    คือ จํานวนเรคคอรด 

     𝑅𝑅   คือ จํานวนตัวแปรอินพุต   

     𝑄𝑄    คือ ตัวแปรเปาหมายซึ่งตองการพยากรณ  
      𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 คือ คาพารามิเตอรของโมเดลการ 
           พยากรณ 
 

หลักการสรางโมเดลพยากรณดวยวิธีเคร่ืองจักรการ
เรียนรู โดยนําขอมูลอนุกรมเวลามาใชในการสราง
โมเดล เพื่อนําไปเปนอินพุตและคาเปาหมาย สําหรับ
สอนโมเดลการพยากรณตัวแปรเปาหมาย โดยแบง
ขอมูลออกเปนชุดสอน ชุดตรวจสอบ และชุดทดสอบ 
สําหรับเทคนิคการพยากรณ ดวยการเปรียบเทียบ
เทคนิค จํานวน 4 เทคนิค ไดแก คาเฉลี่ยเคลื่อนที่  
(Moving Average)  เพื่อนบานใกลเคียง (K-Nearest 
Neighbor: KNN) ระบบผสมโครงขายประสาทเทียม
และตรรกคลุมเครือ (Fuzzy Logic Systems) โครงขาย
ประสาทเทียมแบบเปอรเซ็ปตรอนหลายชั้น (MLP) 
สําหรับการวัดประสิทธิภาพของโมเดล การพยากรณคา
ในอนาคตของขอมูลอนุกรมเวลาตัวแปรเปาหมาย 
ผูวิจัยใชวิธีคํานวณรากที่สองของคาเฉลี่ย ผิดพลาดยก
กําลังสอง ( root mean squared error:  rmse)  ดัง
สมการ (7)   
       𝑅𝑅𝑀𝑀𝑅𝑅𝑅𝑅 =  �1

𝑀𝑀
 ∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖  )2𝑀𝑀

𝑖𝑖=1                         (7)  
   
 เมื่อ  𝑦𝑦𝑖𝑖   คือ คาเปาหมายจริงของขอมูลทดสอบ  
      𝑦𝑦�𝑖𝑖   คือ คาพยากรณ  
     𝑀𝑀  คือ จํานวนขอมูลทดสอบ   
 
5. ผลการศึกษา 
    ในการดําเนินงานวิจัยในคร้ังนี้ ผูวิจัยนําเสนอ
ข้ันตอนวิธีการสรางรูปแบบการพยากรณขอมูลอนุกรม
เวลา โดยใชคาในอนาคตของขอมูลอนุกรมเวลาตัวแปร
เปาหมาย ดวยการเลื่อนหนาตาง (Sliding Window) 
จากสมการที่ (1) – (6) เพื่อจัดรูปแบบขอมูลและสอน
โมเดลการเรียนรูเคร่ือง ไดแก เทคนิควิธีเฉลี่ยเคลื่อนที่ 
(Moving Average) วิธีสมาชิกใกลที่สุด (KNN) ระบบ
ผสมโครงขายประสาทเทียมและตรรกคลุมเครือ

(ANFIS)  และโครงขายประสาทเทียมแบบเปอร
เซ็ปตรอนหลายชั้น (MLP)  
       ในการทดลองได กําหนดขนาดหนาตางขอมูลเทา 
กับ 7 นั่นคือ จะใชขอมูลวันปจจุบันรวมกับขอมูล ใน
อดีตอีก 6 วัน ยอนหลัง ตั้งแตป 2550 – 2556 จํานวน 
2527 วัน (เรคคอรด) ขอมูลถูกแบงเปนชุดขอมูลสอน 
50% ชุดตรวจสอบ 25% และชุดทดสอบ 25%  
    ซอฟตแวรแมทแล็บถูกใชในการสรางโมเดล ไดแก 
Moving Average, KNN, MLP และ ANFIS โดยที่  MLP 

เ ลื อ ก ใ ช จ า ก  Matlab Neural Network Toolbox 
ออกแบบเปน 2 ชั้นซอน แตละชั้นซอนมี 15 นิวรอน
ชนิด Hyperbolic Tangent  Sigmoidal (tansig) และ
ชั้นเอาตพุตเปนแบบเชิง เสน ทําการสอนดวยวิธี  
trainlm ( Levenberg-Marquardt)  ส วน  ANFIS ใ ช
จาก Matlab Fuzzy System Toolbox  ใชฟซซีเซต
แ บ บ  Gaussian Bell Membership Function 

(gbellmf) จํานวน 5 ฟซซีเซต และสอนดวยวิธี Hybrid   
เทคนิคการเรียนรูเคร่ืองทั้งสี่แบบจะถูกสอนดวย

ขอมูลสอน ตรวจสอบดวยขอมูลตรวจสอบ และทดสอบ
ดวยขอมูลทดสอบ จะไดโมเดลพยากรณเพื่อนําไป
ประยุกตใชการพยากรณขอมูลในอนาคตของตัวแปร
เปาหมาย คือ ตัวแปรที่ 12 (A12) ปริมาณน้ําเก็บกัก 
เพื่อวิเคราะหประสิทธิภาพที่ไดจากเทคนิคทั้ง 4 เทคนิค 
โดยใชเกณฑในการวัดดวยคารากที่สองของคาเฉลี่ย
ผิดพลาดยกกําลังสอง (root mean squared error: 
rmse) ซึ่งถาคา RMSE มีคานอย แสดงใหเห็นวาเทคนิค
ตัวนั้นมีคาความผิดพลาดนอย และมีคาความถูกตอง
ใกลเคียงกับคาจริง ในการพยากรณ ถาแสดงดังตาราง  
ที่ 1  
ตารางที่ 1 การเปรียบเทียบคา RMSE ของโมเดลตาง ๆ 

  ROW KNN MLP ANFIS 
RMSE 2.169 1.376 0.486 4.284 

 
    จากตารางที่ 1 เปนการแสดงคาความผิดพลาดของ
เทคนิคตาง ๆ ที่นําไปใชในโมเดลการพยากรณใน
อนุกรมเวลาแบบหลายตัวแปร  จะเห็นวาโครงขาย
ประสาทเทียมแบบเปอรเซ็ปตรอนหลายชั้น (MLP)  ให
คาผิดพลาดต่ํากวาวิธี อ่ืน ๆ ไดแก สมาชิกใกลที่สุด 
(KNN) วิธีเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Average) และระบบ
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ผสมโครงขายประสาทเทียมและตรรกคลุมเครือ 
(ANFIS) ตารางที่ 2 และรูปที่ 4 แสดงผลการพยากรณ

ดวยเทคนิคตาง ๆ จะเห็นวา MLP พยากรณขอมูล
ทดสอบมีคาใกลเคียงคาจริงกวาเทคนิคอ่ืน ๆ 

 
รูปที่ 4 ผลการพยากรณดวยเทคนิคตาง ๆ 

 
ตารางที่ 2 ตารางเปรียบเทียบผลการพยากรณดวย                  
              เทคนิคตาง ๆ 

real MAV KNN MLP ANFIS 
68.758 70.191 69.560 69.120 73.569 
69.475 72.102 71.256 69.549 75.695 
68.520 72.46 71.598 69.156 73.226 
69.117 71.505 71.505 69.223 65.235 
70.669 68.520 67.541 69.895 64.654 
68.520 67.684 69.415 69.056 65.235 
71.505 67.564 69.248 70.489 75.653 
70.430 69.117 72.125 69.589 67.233 
68.878 69.594 70.950 68.958 72.365 
68.639 65.14311 69.235 68.769 73.596 

 
6.  อภิปรายผลและสรุปผลการศึกษา 
    ในการพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา ขอมูลที่ ถูก
นํามาใชในการวิเคราะหขอมูลอนุกรมเวลา เพื่อใหการ
พยากรณมีความถูกตอง และเกิดประโยชนในการ
วางแผน ดานเวลา ดานทรัพยากรหรือบรรเทาความ
เสียหายที่อาจเกิดข้ึนไดในอนาคต ขอมูลที่มีความ
สมบูรณจะยิ่งสงผลตอการพยากรณมากข้ึน ซึ่งงานวิจัย
นี้นําเสนอข้ันตอนวิธีการสรางรูปแบบการพยากรณ

ขอมูลอนุกรมเวลา โดยเนนหารูปแบบการพยากรณที่
เหมาะสมสําหรับใชสอนตัวแบบการพยากรณ ดวยการ
เปรียบเทียบ 4 เทคนิค คือ เทคนิค คาเฉลี่ยเคลื่อนที่ 
(Moving Average) เพื่อนบานใกลเคียง (KNN) ระบบ
ผสมโครงขายประสาทเทียมและตรรกคลุมเครือ 
(Fuzzy Logic Systems) และโครงขายประสาทเทียม 
( Artificial Neural Network)  ซึ่ ง ในการวิ จั ยค ร้ั งนี้  
นําไปประยุกตใชกับขอมูลอนุกรมเวลาปริมาณน้ําของ
กรมชลประทานที่ 15 โครงการพระราชดําริลุมน้ําปาก
พนัง ในชวงระยะเวลา 7 ป จํานวน 12 ตัวแปร ขอมูล
น้ําตัวแปรที่ 1 ถึง 11 จะใหเปนอินพุตสําหรับพยากรณ
ตัวแปรที่ 12 วัดประสิทธิภาพของโมเดลดวยคารากที่
สองของคาเฉลี่ยผิดพลาดยกกําลังสอง พบวา โครงขาย
ประสาทเทียมแบบเปอรเซ็ปตรอนหลายชั้น (MLP) 
ใหผลการทํานายในชุดทดลองไดดีที่สุด และเมื่อทําไป
ใชในการพยากรณคาในอนาคตของขอมูลอุนกรมเวลา
ตัวแปรเปาหมายใหผลลัพธใกลเคียงคาจริง สําหรับ
โมเดลการพยากรณขอมูลในอานาคตของปริมาณน้ํา
เก็บกัก ของกรมชลประทานที่ 15 โครงการพระราชดําริ
ลุมน้ําปากพนัง ยังซ่ึงจะชวยในการวางแผน ปองกัน 
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และบรรเทา พื้นที่การเกษตรและการอุปโภคบริโภค
ของประชาชนในพื้นที่ดังกลาว 
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