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บทคัดยอ 
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค เพื่อนําเสนอข้ันตอนวิธีการสรางรูปแบบการพยากรณขอมูลอนุกรมเวลาโดยใชขอมูล

อนุกรมหลายตัวแปรสําหรับการสอนเคร่ืองจักรการเรียนรู ในงานวิจัยนี้คัดเลือกเคร่ืองจักรการเรียนสําหรับเปนตัวแบบ
พยากรณจาก 4 เทคนิค ไดแก เทคนิคคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ เพื่อนบานใกลเคียง ระบบผสมโครงขายประสาทเทียม
และตรรกคลุมเครือ โครงขายประสาทเทียมแบบเปอรเซ็ปตรอนหลายชั้น ในการวิจัยใชขอมูลอนุกรมเวลาปริมาณน้ํา
ของกรมชลประทานที่ 15 โครงการพระราชดําริลุมน้ําปากพนงั ในชวงระยะเวลา 7 ป จํานวน 12 ตัวแปร โดยใชขอมูล
น้ําตัวแปรที่ 1 ถึง 11 เปนอินพุตสําหรับพยากรณตัวแปรที่ 12 ผลการวิจัยพบวา โครงขายประสาทเทียมแบบเปอร
เซ็ปตรอนหลายชั้นใหผลการทํานายในชุดทดลองไดดีที่สุด โดยมีคาผิดพลาดในการพยากรณเทากับ 0.486 รองลงมา 
ไดแก เทคนิคเพื่อนบานใกลเคียง มีคาผิดพลาดในการพยากรณเทากับ 1.376 เทคนิคคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ มีคาผิดพลาดใน
การพยากรณเทากับ 2.169 และระบบผสมโครงขายประสาทเทียมตรรกคลุมเครือ มีคาผิดพลาดในการพยากรณ
เทากับ 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 
การพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา [1] เปนปญหาที่ทาํ

ไดไมงายนัก เนื่องจากขอมูลอนุกรมเวลามีความเปน
พลวัตและโกลาหล (dynamics and chaos) มีงานวิจยั
จํานวนมากไดนําเสนอการพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา 
[2] เทคนิคที่นิยม ไดแก เพื่อนบานใกลเคียง โครงขาย
ประสาทเทียม การถดถอยแบบไมเปนเชิงเสน ซัพพอรต
เวกเตอรรีเกรสชัน และระบบฟซซีลอจิก เปนตน การ
แทนคาสูญหายจะถูกใชกอนนําขอมูลไปสรางโมเดล
สําหรับการพยากรณคาอนุกรมเวลา   

 การพยากรณขอมูลอนุกรมเวลาถูกนําไปประยุกต 
ใชกับงานหลายดาน [3] เชน การวิเคราะหแนวโนม 
การวิเคราะหการถดถอย ข้ันตอนวิธีทางพันธุกรรม การ
พยากรณการไหลของน้ํา เปนตน ความยุงยากในการ
พยากรณขอมูลอนุกรมเวลาจะมีมากข้ึน  

ในงานวิจัยคร้ังนี้นําเสนอวิธีการสรางรูปแบบการ
พยากรณอนุกรมเวลาโดยใชขอมูลหลายตัวแปรเปน
อินพุต สําหรับการพยากรณขอมูลสูญหายสําหรับขอมูล
อนุกรมเวลา เพื่อนําไปประยุกตใชในการพยากรณ
ระดับน้ํา [4] ซึ่งงานวิจัยนี้ใชขอมูลระดับน้ําทีป่ระตูอุทก
วิภาชประสิทธิของโครงการพระราชดําริ ลุมน้ําปาก
พนัง จังหวัดนครศรีธรรมราช   

เนื้อหาตอจากนี้ ถูกแบงเปนสวนดังนี้ สวนที่ 2 
กลาวถึงทฤษฎีที่เก่ียวของ สวนที่ 3 วิธีการดําเนินการ
วิจัย สวนที่ 4 ผลการดําเนินงานวิจัย และสวนที่ 5 
กลาวถึงการสรุปผล การอภิปรายผลและขอเสนอแนะ  
 
2.  วัตถุประสงคของการวิจัย 
    เพื่ อนํ า เสนอข้ันตอนวิธีการสราง รูปแบบการ
พยากรณขอมูลอนุกรมเวลาโดยใชขอมูลอนุกรมหลาย
ตัวแปร 
 
3.  ทฤษฎีที่เกี่ยวของ 
    3.1 การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) 

การทําเหมืองขอมูล [5] เปนสกัดองคความรูที่ซอน
อยูในขอมูลเพื่อใชในการทํานายแนวโนมและพฤติกรรม 

โดยอาศัยขอมูลในอดีตเพื่อคนหารูปแบบความสัมพันธ 
และองคความรูใหมจากขอมูล โดยมีข้ันตอนดังนี้ 

1) ทําความเขาใจปญหา โดยการเลือกขอมูลใหมี
ความเหมาะสมกับอัลกอริธึมที่ใชงาน จํานวนที่ตองการ 
และคาเปาหมายเพื่อใหไดผลลัพธที่ตองการ 

2) ทําความเขาใจขอมูล โดยการรวบรวมตรวจสอบ
ความถูกตองและกําหนดคุณสมบัติที่ตองการใหกับ
ขอมูล 

3) เตรียมขอมูล โดยการคัดเลือกขอมูลเพื่อทําการ
แปลงใหอยูในรูปแบบที่เหมาะสมตอการวิเคราะห
ขอมูลดวยเทคนิคตาง ๆ 

4) สรางแบบจําลอง แบบจําลองแบงเปน 2 ประเภท 
คือ  (1)  แบบจําลองเพื่ อการทํานาย (Predictive 
model) เปนการคาดคะเนลักษณะหรือประมาณคา
ของขอมูลที่จะเกิดข้ึนในอนาคต โดยใชขอมูลในอดีต 
และ (2) แบบจําลองเชิงบรรยาย (Descriptive model) 
เพื่อหาแบบจําลองมาอธิบายลักษณะของขอมูล 

3.2 การวิเคราะหขอมูลอนุกรมเวลา (Time Series 
Analysis) 

เปนชุดขอมูลเชิงปริมาณที่มีการจดบันทึก ชวงเวลา
ใด เวลาหนึ่ง จะมีการจัดเรียงตามเวลาที่จดบันทึก
ขอมูล โดยมีเวลาหางเทา ๆ กัน ซึ่งอาจจะมีปรูแบบ
หรือไมมีรูปแบบ เชน รายวัน รายสัปดาห รายเดือน 
และรายป ก็ได ตัวอยางเชน ขอมูลราคาหุน ขอมูล
ปริมาณน้ําฝนรายวัน ขอมูลปริมาณแมน้ํา เปนตน      
     ขอมูลอนุกรมเวลา [6] ที่เกิดข้ึนอยางตอเนื่องกัน
เปนระยะเวลานานมาวิเคราะหหาความสัมพันธ เพื่อนํา
ขอมูลในอดีตมาใชในการพยากรณขอมูลที่จะเกิดข้ึนใน
อนาคตได เนื่องจากคาของขอมูลหรือลักษณะตาง ๆ ที่
เกิดข้ึนกับขอมูลนั้น จะมีรูปแบบเฉพาะที่มีความสัมพันธ
กันในเชิงเวลา จึงมีการนําขอมูลจากชวงเวลาที่ผานมา
ในอดีตมาทําการวิเคราะห เพื่อใหสามารถพยากรณ
ขอมูลที่จะเกิดข้ึนในอนาคต ซึ่งขอมูลที่นํามาใชในการ
วิเคราะหหากมีจํานวนมากและมีความสมบูรณ ผลของ
การวิเคราะหหรือการพยากรณ จะมีความถูกตอง
ใกลเคียงคาจริงมากข้ึน ลักษณะของขอมูลที่แสดง
ความสัมพันธกับเวลาแสดงดังรูปที่ 1  
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รูปที่ 1 ตัวอยางขอมูลอนุกรมเวลา 

3.3 คาเฉลี่ยเฉลี่ยเคลื่อนที่  (Moving Average: 
MAV)  

คาเฉลี่ยเคลื่อนเปนเทคนิคงายในการทําเหมือง
ขอมูลวิธีหนึ่ง ซึ่ งทําไดโดยเลื่อนหนาตางในขอมูล
อนุกรมเวลาและทําการหาคาเฉลี่ยในกรอบหนาตาง
สําหรับการเลื่อนขอมูลแตละคร้ังของตัวแปรที่ตองการ
พยากรณ  

3.4 เทคนิคเพื่อนบานใกลเคียง (K-Nearest 
Neighbor: KNN) 

เทคนิคเพื่อนบานใกลเคียงเปนวิธีการทําเหมือง
ขอมูลที่ไมตองสอนโมเดล โดยเทคนิคนี้จะเก็บขอมูล
สอนไวทั้งหมด เมื่อตองการพยากรณคาเอาตพุต จะทํา
การวัดคาความคลายของขอมูลอินพุตเทียบกับขอมูล
ชุดสอน และเลือกขอมูลชุดสอนที่มีความคลายกับ
ขอมูลอินพุตมากที่สุดจํานวน K เรคคอรด ผลพยากรณ
เอาตพุตจะไดจากคาเฉลี่ย K เรคคอรดนั่นเอง 

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

ANFIS เปนระบบผสมโครงขายประสาทเทียม
และตรรกคลุม ซึ่ งมีความสามารถในการเ รียนรู
เชนเดียวกับโครงขายประสาทเทียมแบบกาวไป
ขางหนา (Feedforward network) และใชหลักการ
ตรรกศาสตรคลุมเครือโดยแปลงเปนกฎคลายการให
เหตุผลของมนุษย ซึ่งเปนคุณลักษณะที่ดีอยางหนึ่ง [7] 

3.6 โครงขายประสาทเทียมแบบเปอรเซ็ปตรอน 
หลายชั้น (Multilayer Perceptron: MLP) [8] 

โครงขายประสาทเทียมมีพื้นฐานมาจากการจําลอง
การทํางานของสมองมนุษย ดวยโปรแกรมคอมพิวเตอร 
เนื่องจากตองการใหคอมพิวเตอรมีความชาญฉลาดใน
การเรียนรูเหมือนมนุษยที่สามารถเรียนรูจากขอมูลได 
สามารถฝกฝนได และสามารถนําความรูและทักษะ 
โครงขายประสาทเทียมเปอรเซ็ปตรอนแบบหลายชั้น 
[9] เปนที่นิยมใชงานมากในการจําแนกขอมูลแบบไม
เปนเชิงเสน งานมีความยากในการตัดสินใจหรือความ
ซับซอนสูง และงานพยากรณคาจริง เปนตน  
 
4.  วิธดีําเนินการวิจัย  
     ในงานวิจัยนี้นําเสนอวิธีการสรางตัวแบบการ
พยากรณขอมูลอนาคตของอนุกรมเวลาโดยใชอนุกรม
เวลาแบบหลายตัวแปรเปนอินพุต สําหรับตัวแบบการ
พยากรณผูวิจัยเลือกจาก วิธีเฉลี่ยเคลื่อนที่ เพื่อนบาน
ใกลเคียง ระบบผสมโครงขายประสารทเทียมและตรรก
คลุมเครือ และโครงขายประสาทเทียมแบบเปอร
เซ็ปตรอนหลายชั้น  (MLP) โดยดําเนินการวิจัยตาม
ข้ันตอน 3 ข้ันตอน ดังนี้  
    4.1 การรวบรวมและวิเคราะหขอมูล 

ขอมูลอนุกรมเวลาที่นํามาใชเปนขอมูลน้ําจากกรม
ชลประทานที่ 15 โครงการพระราชดําริลุมน้ําปากพนัง 
ในช ว ง ระยะ เ วล า  7  ป  ข อมู ลที่ ใ ช ใ นกา รวิ จั ย
ประกอบดวย ประกอบดวย 12 ตัวแปร ไดแก 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
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ขอมูลระดับเหนือน้ําเวลา 6.00 น. A2: ขอมูลระดับ
เหนือน้ําเวลา 12.00 น. A3: ขอมูลระดับเหนือน้ําเวลา 
18.00 น. A4: ขอมูลระดับทายน้ําเวลา 6.00 น. A5: 
ขอมูลระดับทายน้ําเวลา 12.00 น. A6: ขอมูลระดับ
ทายน้ําเวลา 18.00 น. A7: ระดับน้ําสูงสุดหนาประตู 
A8: ระดับน้ําสูงสุดทายประตู A9: อัตราระบายน้ํา/
วินาที A10: อัตราระบายน้ํา/วัน A11: ปริมาณน้ําฝน 
และ A12: ปริมาณน้ําเก็บกัก  

ตัวแปรที่ 1 ถึง 11 เปนตัวแปรอิสระ สวนตัวแปรที่ 
12 เปนตัวแปรตาม งานวิจัยนี้เนนการใชตัวแปร 1 ถึง 
11 เพื่อพยากรณตัวแปรที่ 12 ซึ่งเปนปริมาณน้ําเก็บกัก
เหนือเข่ือน 
    4.2 การออกแบบโมเดลการพยากรณขอมูลสูญหาย
สําหรับขอมูลอนุกรมเวลา 
    ผูวิจัยไดออกแบบข้ันตอนวิธีการพยากรณคาใน
อนาคตของขอมูลอนุกรมเวลาตัวแปรเปาหมาย โดยเร่ิม
จากการออกแบบรูปแบบขอมูลซึ่งแปลงจากอนุกรม
เวลาเปนเวกเตอรและเมทริกซโดยการเลื่อนหนาตาง 
โดยการเลื่อนหนึ่งคร้ังจะไดขอมูลหนึ่งเรคคอรดทั้ง
อินพุตและคาเปาหมาย การแปลงขอมูลเพื่อใหได
รูปแบบขอมูลที่เหมาะกับการเรียนรูของเคร่ือง ไดแก 
เทคนิคคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ เทคนิคเพื่อนบานใกลเคียง 
ระบบผสมโครงขายประสาทเทียมและตรรกคลุมเครือ 
และโครงขายประสาทเทียมแบบเปอรเซ็ปตรอนหลาย
ชั้น   
    การทําโมเดลเหมืองขอมูลเร่ิมตนจาก 1) การเลือก
ตัวแปรเปาหมาย 2) การจัดขอมูลอินพุตและเอาตพุต 
3) การแบงขอมูลสอน ขอมูลตรวจสอบ และขอมูล
ทดสอบ 4) การสรางโมเดลการพยากรณดวยเคร่ืองจักร
การเรียนรู และ 5)  การประยุกตใชโมเดลการพยากรณ
ไปใชงาน แสดงดังรูปที่ 2 และรูปที่ 3  
 

 
รูปที่ 2 โมเดลการสรางตวัแบบการพยากรณ 

                ในอนุกรมเวลา 
 

 
รูปที่ 3 โมเดลการใชงานตัวแบบการพยากรณ 

     
สําหรับโมเดลการสรางตัวแบบการพยากรณขอมูล

ในอนุกรมเวลา แสดงดังรูปที่ 2 และโมเดลการใชงาน
ตัวแบบการพยากรณ แสดงดังรูปที่ 3 ซึ่งมีข้ันตอนการ
ทํางานดังนี้  1) รับเขาขอมูลอนุกรมเวลาแบบหลาย  
ตัวแปร 2) เลือกตัวแปรเปาหมายสําหรับการพยากรณ    
3) สําหรับตัวแปรอินพุตทําการจัดขอมูลอนุกรมเวลา 
[10] โดยเลื่อนหนาตางขอมูลแตละตัวยอนหลังจํานวน 
N วัน เพื่อจัดเปนเวกเตอรอินพุตและตั้งคาเปาหมายที่
เวลา ลวงหนา 1 วัน (𝑡𝑡 + 1) จากตัวแปรที่ เลือกไวเปน
คาเปาหมายสําหรับการพยากรณคาขอมูลในอนาคต  

ในการสอนเคร่ืองจักรการเรียนรู ผูวิจัยนําเสนอ 
วิธีการจัดรูปแบบขอมูลโดยใชขอมูลในอดีต เพื่ อ
พยากรณขอมูลในอนาคตซึ่งตองทําการเลื่อนหนาตาง 
ขอมูล โดยจัดใหอยูในรูปเวกเตอร และเมทริกซตาม 
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 เวกเตอรหนาตางขอมูลที่มีตัวประกอบ 

                เปนขอมูลจากตัวแปร 𝑗𝑗 ที่เวลา  

                𝑡𝑡 − 𝑁𝑁, … , 𝑡𝑡 − 1   และ 𝑡𝑡  

      𝐩𝐩𝑡𝑡  คือ เวกเตอรที่ประกอบดวย  𝐱𝐱𝑗𝑗,𝑡𝑡 

      𝐏𝐏   คือ เมทริกซที่มีคอลัมนเปนอินพุตเวกเตอร     
      𝐲𝐲    คือ เปนเวกเตอรคาเปาหมายตามคอลัมนของ  
                เมทริกซ 𝐏𝐏   
      𝑦𝑦�  คือ คาพยากรณ   
     𝑓𝑓    คือ ฟงกชันหรือโมเดลการพยากรณ 

จดัรูปแบบ

ขอ้มูล

สอน

ตัวแบบอนิพุต

ค่าเป้าหมาย

ขอ้มูล ตัวแบบที�ถูกสอน

จดัรูปแบบ

ขอ้มูล

ตัวแบบที�

ถูกสอน
อนิพุต

ขอ้มูล ค่าพยากรณ์เอาต์พุต
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      𝑁𝑁 คือ จํานวนวนัยอนหลังในอดีต 
      𝑀𝑀    คือ จํานวนเรคคอรด 

     𝑅𝑅   คือ จํานวนตัวแปรอินพุต   

     𝑄𝑄    คือ ตัวแปรเปาหมายซึ่งตองการพยากรณ  
      𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 คือ คาพารามิเตอรของโมเดลการ 
           พยากรณ 
 

หลักการสรางโมเดลพยากรณดวยวิธีเคร่ืองจักรการ
เรียนรู โดยนําขอมูลอนุกรมเวลามาใชในการสราง
โมเดล เพื่อนําไปเปนอินพุตและคาเปาหมาย สําหรับ
สอนโมเดลการพยากรณตัวแปรเปาหมาย โดยแบง
ขอมูลออกเปนชุดสอน ชุดตรวจสอบ และชุดทดสอบ 
สําหรับเทคนิคการพยากรณ ดวยการเปรียบเทียบ
เทคนิค จํานวน 4 เทคนิค ไดแก คาเฉลี่ยเคลื่อนที่  
(Moving Average)  เพื่อนบานใกลเคียง (K-Nearest 
Neighbor: KNN) ระบบผสมโครงขายประสาทเทียม
และตรรกคลุมเครือ (Fuzzy Logic Systems) โครงขาย
ประสาทเทียมแบบเปอรเซ็ปตรอนหลายชั้น (MLP) 
สําหรับการวัดประสิทธิภาพของโมเดล การพยากรณคา
ในอนาคตของขอมูลอนุกรมเวลาตัวแปรเปาหมาย 
ผูวิจัยใชวิธีคํานวณรากที่สองของคาเฉลี่ย ผิดพลาดยก
กําลังสอง ( root mean squared error:  rmse)  ดัง
สมการ (7)   
       𝑅𝑅𝑀𝑀𝑅𝑅𝑅𝑅 =  �1

𝑀𝑀
 ∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖  )2𝑀𝑀

𝑖𝑖=1                         (7)  
   
 เมื่อ  𝑦𝑦𝑖𝑖   คือ คาเปาหมายจริงของขอมูลทดสอบ  
      𝑦𝑦�𝑖𝑖   คือ คาพยากรณ  
     𝑀𝑀  คือ จํานวนขอมูลทดสอบ   
 
5. ผลการศึกษา 
    ในการดําเนินงานวิจัยในคร้ังนี้ ผูวิจัยนําเสนอ
ข้ันตอนวิธีการสรางรูปแบบการพยากรณขอมูลอนุกรม
เวลา โดยใชคาในอนาคตของขอมูลอนุกรมเวลาตัวแปร
เปาหมาย ดวยการเลื่อนหนาตาง (Sliding Window) 
จากสมการที่ (1) – (6) เพื่อจัดรูปแบบขอมูลและสอน
โมเดลการเรียนรูเคร่ือง ไดแก เทคนิควิธีเฉลี่ยเคลื่อนที่ 
(Moving Average) วิธีสมาชิกใกลที่สุด (KNN) ระบบ
ผสมโครงขายประสาทเทียมและตรรกคลุมเครือ

(ANFIS)  และโครงขายประสาทเทียมแบบเปอร
เซ็ปตรอนหลายชั้น (MLP)  
       ในการทดลองได กําหนดขนาดหนาตางขอมูลเทา 
กับ 7 นั่นคือ จะใชขอมูลวันปจจุบันรวมกับขอมูล ใน
อดีตอีก 6 วัน ยอนหลัง ตั้งแตป 2550 – 2556 จํานวน 
2527 วัน (เรคคอรด) ขอมูลถูกแบงเปนชุดขอมูลสอน 
50% ชุดตรวจสอบ 25% และชุดทดสอบ 25%  
    ซอฟตแวรแมทแล็บถูกใชในการสรางโมเดล ไดแก 
Moving Average, KNN, MLP และ ANFIS โดยที่  MLP 

เ ลื อ ก ใ ช จ า ก  Matlab Neural Network Toolbox 
ออกแบบเปน 2 ชั้นซอน แตละชั้นซอนมี 15 นิวรอน
ชนิด Hyperbolic Tangent  Sigmoidal (tansig) และ
ชั้นเอาตพุตเปนแบบเชิง เสน ทําการสอนดวยวิธี  
trainlm ( Levenberg-Marquardt)  ส วน  ANFIS ใ ช
จาก Matlab Fuzzy System Toolbox  ใชฟซซีเซต
แ บ บ  Gaussian Bell Membership Function 

(gbellmf) จํานวน 5 ฟซซีเซต และสอนดวยวิธี Hybrid   
เทคนิคการเรียนรูเคร่ืองทั้งสี่แบบจะถูกสอนดวย

ขอมูลสอน ตรวจสอบดวยขอมูลตรวจสอบ และทดสอบ
ดวยขอมูลทดสอบ จะไดโมเดลพยากรณเพื่อนําไป
ประยุกตใชการพยากรณขอมูลในอนาคตของตัวแปร
เปาหมาย คือ ตัวแปรที่ 12 (A12) ปริมาณน้ําเก็บกัก 
เพื่อวิเคราะหประสิทธิภาพที่ไดจากเทคนิคทั้ง 4 เทคนิค 
โดยใชเกณฑในการวัดดวยคารากที่สองของคาเฉลี่ย
ผิดพลาดยกกําลังสอง (root mean squared error: 
rmse) ซึ่งถาคา RMSE มีคานอย แสดงใหเห็นวาเทคนิค
ตัวนั้นมีคาความผิดพลาดนอย และมีคาความถูกตอง
ใกลเคียงกับคาจริง ในการพยากรณ ถาแสดงดังตาราง  
ที่ 1  
ตารางที่ 1 การเปรียบเทียบคา RMSE ของโมเดลตาง ๆ 

  ROW KNN MLP ANFIS 
RMSE 2.169 1.376 0.486 4.284 

 
    จากตารางที่ 1 เปนการแสดงคาความผิดพลาดของ
เทคนิคตาง ๆ ที่นําไปใชในโมเดลการพยากรณใน
อนุกรมเวลาแบบหลายตัวแปร  จะเห็นวาโครงขาย
ประสาทเทียมแบบเปอรเซ็ปตรอนหลายชั้น (MLP)  ให
คาผิดพลาดต่ํากวาวิธี อ่ืน ๆ ไดแก สมาชิกใกลที่สุด 
(KNN) วิธีเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Average) และระบบ
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ผสมโครงขายประสาทเทียมและตรรกคลุมเครือ 
(ANFIS) ตารางที่ 2 และรูปที่ 4 แสดงผลการพยากรณ

ดวยเทคนิคตาง ๆ จะเห็นวา MLP พยากรณขอมูล
ทดสอบมีคาใกลเคียงคาจริงกวาเทคนิคอ่ืน ๆ 

 
รูปที่ 4 ผลการพยากรณดวยเทคนิคตาง ๆ 

 
ตารางที่ 2 ตารางเปรียบเทียบผลการพยากรณดวย                  
              เทคนิคตาง 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 
    ในการพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา ขอมูลที่ ถูก
นํามาใชในการวิเคราะหขอมูลอนุกรมเวลา เพื่อใหการ
พยากรณมีความถูกตอง และเกิดประโยชนในการ
วางแผน ดานเวลา ดานทรัพยากรหรือบรรเทาความ
เสียหายที่อาจเกิดข้ึนไดในอนาคต ขอมูลที่มีความ
สมบูรณจะยิ่งสงผลตอการพยากรณมากข้ึน ซึ่งงานวิจัย
นี้นําเสนอข้ันตอนวิธีการสรางรูปแบบการพยากรณ

ขอมูลอนุกรมเวลา โดยเนนหารูปแบบการพยากรณที่
เหมาะสมสําหรับใชสอนตัวแบบการพยากรณ ดวยการ
เปรียบเทียบ 4 เทคนิค คือ เทคนิค คาเฉลี่ยเคลื่อนที่ 
(Moving Average) เพื่อนบานใกลเคียง (KNN) ระบบ
ผสมโครงขายประสาทเทียมและตรรกคลุมเครือ 
(Fuzzy Logic Systems) และโครงขายประสาทเทียม 
( Artificial Neural Network)  ซึ่ ง ในการวิ จั ยค ร้ั งนี้  
นําไปประยุกตใชกับขอมูลอนุกรมเวลาปริมาณน้ําของ
กรมชลประทานที่ 15 โครงการพระราชดําริลุมน้ําปาก
พนัง ในชวงระยะเวลา 7 ป จํานวน 12 ตัวแปร ขอมูล
น้ําตัวแปรที่ 1 ถึง 11 จะใหเปนอินพุตสําหรับพยากรณ
ตัวแปรที่ 12 วัดประสิทธิภาพของโมเดลดวยคารากที่
สองของคาเฉลี่ยผิดพลาดยกกําลังสอง พบวา โครงขาย
ประสาทเทียมแบบเปอรเซ็ปตรอนหลายชั้น (MLP) 
ใหผลการทํานายในชุดทดลองไดดีที่สุด และเมื่อทําไป
ใชในการพยากรณคาในอนาคตของขอมูลอุนกรมเวลา
ตัวแปรเปาหมายใหผลลัพธใกลเคียงคาจริง สําหรับ
โมเดลการพยากรณขอมูลในอานาคตของปริมาณน้ํา
เก็บกัก ของกรมชลประทานที่ 15 โครงการพระราชดําริ
ลุมน้ําปากพนัง ยังซ่ึงจะชวยในการวางแผน ปองกัน 
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และบรรเทา พื้นที่การเกษตรและการอุปโภคบริโภค
ของประชาชนในพื้นที่ดังกลาว 
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