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บทคัดย่อ 
งานวิจัยนี ้ศึกษาการพฒันาตวัแบบพยากรณ์ค่าความเข้มข้นเฉลี่ยรายวนัของฝุ่ นละอองขนาดเล็กไม่เกิน 10 ไมครอน 

(PM10) ในเขตพืน้ที่ภาคเหนือของประเทศไทย จ านวน 3 ชุดข้อมลู แต่ละชุดข้อมลู เป็นอนกุรมเวลาเชิงเดี่ยว ที่มีคาบเวลารายวนั 
ตัง้แต่วนัที่ 1 มกราคม ถึงวนัที่ 31 พฤษภาคม 2559 และด าเนินการสร้างตวัแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม
ผสมผสานกบัรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA เรียกวา่ ตวัแบบ AR-ANN จากนัน้ เปรียบเทียบความแมน่ย าของตวัแบบ 
AR-ANN กบัตวัแบบ ARIMA ด้วยการวดัค่าคลาดเคลื่อน RMSE และ MAPE ผลการทดลอง พบว่า ตวัแบบผสมผสาน AR-ANN 
ให้ค่า RMSE และค่า MAPE ต ่ากว่าตวัแบบ ARIMA ทัง้ 3 ชุดข้อมลู ดงันัน้ ตวัแบบ AR-ANN สามารถน ามาใช้พยากรณ์ค่าความ
เข้มข้นเฉลีย่รายวนัของ PM10 ในเขตพืน้ที่ภาคเหนือของประเทศไทย ได้อยา่งเหมาะสม 
 

ค าส าคัญ  :  การพยากรณ์   ฝุ่ นละอองขนาดเลก็ไมเ่กิน 10 ไมครอน   เครือขา่ยประสาทเทียม   รูปแบบออโตรีเกรสซีพ 
 

Abstract 
 This research aims to study a development of the forecasting model to predict the daily average PM10 concentration 
in the North area of Thailand with 3 datasets. Each of datasets is the univariate time series that is a daily data, since  1st Jan - 31th 
May 2016. To generate the forecasting model, we present a forecasting model by the artificial neural network technique combine 
with the autoregressive of ARIMA model, called AR-ANN model. We evaluated our experiment by measurement error between 
our AR-ANN model and the ARIMA model. The error measurement of each model is measured by the Root Mean Square Error 
(RMSE) and the Mean Absolute Percentage Error (MAPE). From the result, we found that RMSE and MAPE of the AR-ANN 
model has lower than ARIMA model for whole datasets. Therefore, we concluded that our AR-ANN model can use to forecast 
the daily average PM10 concentration appropriately. 
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บทน า  
ฝุ่ นละอองขนาดเล็กไม่เกิน 10 ไมครอน (PM10) เป็นสารเจือปนในอากาศอย่างหนึ่งที่ก่อให้เกิดมลพิษทางอากาศ ถ้าใน

อากาศมี PM10 ในปริมาณมาก จะมีผลเสียต่อระบบทางเดินหายใจ และอาจท าให้เกิดโรคที่เก่ียวข้องต่อระบบทางเดินหายใจ 
ร้ายแรงถึงขัน้เสียชีวิตได้ ซึง่เอกสารรายงานเร่ือง “แนวทางการเฝ้าระวงัพืน้ที่เสีย่งจากมลพิษทางอากาศ กรณีฝุ่ นละอองขนาดเล็ก” 
ของกรมอนามัย (Department of Health, 2015) กล่าวว่า “ผลกระทบต่อสุขภาพจากฝุ่ นละอองขนาดเล็กสามารถก่อให้เกิด
ผลกระทบต่อสขุภาพได้หลายระบบ เช่น ระบบทางเดินหายใจ (การไอและอาการของระบบทางเดินหายใจสว่นลา่ง) ระบบหวัใจ
และหลอดเลอืด (กล้ามเนือ้หวัใจขาดเลอืด หวัใจเต้นไมส่มา่เสมอ หวัใจวาย) ระบบตา ระบบผิวหนงั ฝุ่ นขนาดเลก็ยงัเพิ่มความเสีย่ง
ของอตัราตายจากภาวะเส้นเลือดอดุตนัในสมอง และท าให้น า้หนกัของทารกในครรภ์ลดลงอีกด้วย ท าให้อตัราป่วยและอตัราตาย
ด้วยโรคระบบทางเดินหายใจ และระบบหวัใจและหลอดเลือดเพิ่มขึน้ และอตัราดงักลา่วจะเพิ่มขึน้ตามปริมาณความเข้มข้นของฝุ่ น
ในอากาศ” ดงันัน้ กรมควบคมุมลพิษ (Pollution Control Department, 2016) จึงก าหนดคา่มาตราฐานของ PM10 ส าหรับประเทศ

ไทย ไว้ว่า ค่าเฉลี่ย 24 ชั่วโมงของ PM10 ถ้ามากกว่า 120 ไมโครกรัมต่อลกูบาสก์เมตร (g/m3)  จะเร่ิมมีผลเสียต่อสขุภาพของ
มนุษย์ และด้วยผลกระทบต่อสขุภาพ จากปริมาณความเข้มข้นของ PM10 ในอากาศ จึงมีงานวิจยัเพื่อพฒันาตวัแบบพยากรณ์ 
ส าหรับพยากรณ์ปริมาณความเข้มข้นของ PM10 ด้วยเทคนิคตา่งๆ หลากหลายงานวิจยั และสามารถน ามากลา่วถึง ได้ดงันี ้

Antanasijevic และคณะ (2013) ได้ศกึษาและพฒันาตวัแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคเครือขา่ยประสาทเทียม (Artificial 
neural network) ร่วมกับการคัดเลือกตัวแปรน าเข้าด้วยจีเนติกอัลกอริทึม (Genetic algorithm) เพื่อพยากรณ์ปริมาณการ
ปลดปล่อย PM10 ประจ าปี ในเขตพืน้ที่ 26 ประเทศของทวีปยุโรป จากนัน้ เปรียบเทียบความแม่นย าของค่าพยากรณ์กับ
เทคนิคการวิเคราะห์ความถดถอยเชิงพหุ (Multiple linear regression) และวิธีวิเคราะห์ความถดถอยขององค์ประกอบหลกั 
(Principal component regression) ผลการทดลอง พบว่า ตวัแบบพยากรณ์ที่น าเสนอ มีความคลาดเคลื่อนประมาณ 10% 
และมีความแมน่ย ามากกวา่วิธีการอื่น ที่น ามาเปรียบเทียบเกือบสามเทา่ 

Grivas และ Chaloulakou (2006) ได้ศึกษาการพยากรณ์ค่าความเข้มข้นรายชั่วโมงของ PM10 โดยพัฒนาตัวแบบ
พยากรณ์ด้วยเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม (Artificial neural network) และด าเนินการศึกษาในพืน้ที่ 4 แห่งของ Greater 
Athens Area ที่ประสบปัญหามลพิษจาก PM10 ข้อมลูที่ใช้ศกึษาเป็นข้อมลูระหวา่งปี 2001-2002 ซึ่งพฒันาตวัแบบพยากรณ์โดย
ใช้ตวัแปรน าเข้าเป็นข้อมลูทางอุตนุิยมวิทยา จากนัน้ ใช้ขัน้ตอนวิธีเชิงวิวฒัน์ (Genetic Algorithms) เพื่อคดัเลือกตวัแปรน าเข้า            
ที่เหมาะสม และประเมินผลด้วยการวัดค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ (Correlation Coefficient) ค่า Root Mean Squared Error 
(RMSE) และค่า Mean Absolute Error (MAE) เปรียบเทียบกับตัวแบบพยากรณ์ที่สร้างจากเทคนิคการวิเคราะห์ความถดถอย             
เชิงเส้นแบบพหุ (Multiple Linear Regression) ผลการทดลอง พบว่า ตัวแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม                
เพียงพอท่ีจะน ามาใช้พยากรณ์ค่าความเข้มข้นของ PM10 เมื่อมีความเข้มข้นอยู่ในระดบัสงู และสามารถน าไปใช้สร้างตวัแบบ
พยากรณ์ เพื่อพยากรณ์ความเข้มข้นของ PM10 แบบทนัที (Real-time) ในช่วงการแขง่ขนักีฬาโอลมิปิค ปี 2004 

He และคณะ (2014) ได้ศึกษาและพฒันาตวัแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม เพื่อพยากรณ์ความ
เข้มข้นของ PM10 ในเขตพืน้ที่  Mong Kok, Hong Kong โดยสร้างตวัแบบเครือข่ายประสาทเทียมที่มีโครงสร้างแบบ Multilayer 
Perceptron (MLP) จากนัน้ ใช้อลักอริทึมในการฝึกสอนตวัแบบพยากรณ์ที่แตกต่างกนั 3 ชนิด คือ (1) Levenberge-Marquardt 
(2) Particle Swarm Optimization (PSO) (3) Chaotics Particle Swarm Optimization (CPSO) โดยประเมินผลการทดลองด้วย
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การวดัคา่สมัประสทิธ์ิสหสมัพนัธ์ (Correlation Coefficient) และคา่ Mean Square Error (MSE) ผลการทดลอง พบวา่ ตวัแบบ MLP 
ที่ใช้อลักอริทมึฝึกสอนแบบ CPSO ให้ผลดีที่สดุ โดยมีคา่ MSE ต ่าที่สดุ และมีคา่สมัประสทิธิสหสมัพนัธ์สงูที่สดุ  

Hooyberghs และคณะ (2005) ได้ศกึษาและพฒันาตวัแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิคเครือขา่ยประสาทเทียม เพื่อพยากรณ์
ความเข้มข้นเฉลี่ยประจ าวันของ PM10 ล่วงหน้า 1 วัน ในเขตพืน้ที่ของประเทศเบลเยี่ยม โดยใช้ข้อมูลสังเคราะห์ด้าน
อุตุนิยมวิทยาในพืน้ที่  10 จุด ระหว่างปี 1997-2001 เป็นตัวแปรน าเข้า (Input parameter) และประเมินผลด้วยการวัดค่า
สัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ (Correlation Coefficient) ค่า Root Mean Squared Error (RMSE) และค่า Success Index (SI) ผลการ
ทดลอง พบว่า ตัวแปรน าเข้าที่มีผลต่อความแม่นย าในการพยากรณ์มากที่สุดคือ ความสูงของชัน้ขอบเขต (Boundary Layer 
Height) เมื่อเพิ่มตวัแปรน าเข้าด้านอื่น เช่น ความเร็วลม อณุหภมูิ ความหนาแนน่ของเมฆ หรือทิศทางลม พบวา่ สามารถเพิ่มความ
แมน่ย าได้เพียงเลก็น้อยเทา่นัน้ 

Perez (2012) ได้ศึกษาและพฒันาตวัแบบพยากรณ์เพื่อน ามาใช้พยากรณ์ค่าความเข้มข้นเฉลี่ย 24 ชั่วโมงของ PM10      
ในเขตพืน้ท่ีเมืองซานติอาโก ประเทศชิลี (Santiago, Chile) โดยการพยากรณ์ในงานวิจยันี ้ได้สร้างตวัแบบพยากรณ์ด้วยเทคนิค
เครือข่ายประสาทเทียมผสมผสานกับวิธี Nearest Neighbor ซึ่งมีอินพุต คือ ค่าความเข้มข้นของ PM10 จากสถานีตรวจวัด                  
ที่กระจายอยู่โดยรอบ และข้อมูลทางอุตุนิยมวิทยา และมีเอาท์พุต คือ ค่าความเข้มข้นสูงสุดของ PM10 ล่วงหน้า 1 วัน โดย
ประเมินผลการทดลองด้วยการวดัค่าคลาดเคลื่อน Percentage Error (PE) ผลการทดลอง พบว่า ตวัแบบเครือข่ายประสาทเทียม
ผสมผสานกบัวิธี Nearest Neighbor สามารถน าไปใช้เป็นเคร่ืองมือควบคมุมลพิษทางอากาศได้ 

งานวิจัยนี ้สนใจศึกษาการพฒันาตวัแบบพยากรณ์ เพื่อพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของ PM10 ในเขตพืน้ที่ภาคเหนือของ
ประเทศไทย ซึ่งประสบปัญหามลพิษทางอากาศ เนื่องจากค่าความเข้มข้นของ PM10 สูงกว่าค่ามาตรฐานที่กรมควบคุมมลพิษ
ก าหนดไว้ ในบางช่วงเวลาของปี โดยมีการจดัตัง้ศนูย์ตรวจวดัค่าความเข้มข้นของ PM10 กระจายอยู่ตามจงัหวดัต่างๆ ในเขตพืน้ที่
ภาคเหนือ และกรมควบคุมมลพิษได้เผยแพร่ข้อมูล ซึ่งเป็นค่าความเข้มข้นเฉลี่ย 24 ชั่วโมง (รายวนั) ของ PM10 ในแต่ละจังหวัด
ภาคเหนือของประเทศไทย ที่เว็บไซต์ของกรมควบคมุมลพิษ หน้ารายงานสถานการณ์คณุภาพอากาศและเสยีงประเทศไทย (Pollution 
Control Department, 2016) โดยข้อมูลดงักล่าว มีลกัษณะเป็นอนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว (Univariate time series) ที่มีค่าสงัเกต 1 ค่า             
คือ ค่าความเข้มข้นเฉลี่ย 24 ชัว่โมง ของ PM10 บนัทึกค่าตามล าดบัเวลา ด้วยคาบเวลาเป็นรายวนั ซึ่งจากการศึกษาข้อมลูดงักลา่ว 
พบว่า ข้อมูลมีค่าสญูหาย (Missing value) ในทุกชุดข้อมูล ดงันัน้ ผู้ วิจัยจึงเลือกชุดข้อมูลที่มีค่าสูญหายจ านวนน้อยที่สุด 3 ชุด
ข้อมูล ได้แก่ 1) ชุดข้อมูลของ ต.ศรีภูมิ  อ.เมือง จ.เชียงใหม่ 2) ชุดข้อมูลของ ต.บ้านดง อ.แม่เมาะ จ.ล าปาง และ 3) ชุดข้อมูลของ     
ต.ในเมือง อ.เมือง จ.ล าพนู โดยแก้ไขปัญหาค่าสญูหายด้วยวิธีการหาค่าเฉลี่ยระหว่างวนัก่อนหน้าและวนัถดัไป และข้อมลูทัง้ 3 ชุด 
เป็นข้อมลูรายวนั ตัง้แตว่นัที่ 1 มกราคม ถึงวนัที่ 31 พฤษภาคม 2559 จ านวน 152 คา่สงัเกต เพื่อด าเนินการศกึษาในงานวิจยันี ้

จากลกัษณะของข้อมลูที่ใช้ศึกษา มีลกัษณะเป็นอนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว ซึ่งตวัแบบพยากรณ์ที่ได้รับความนิยมในการ
น ามาพยากรณ์อนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว คือ ตัวแบบ ARIMA ( Autoregressive Integrated Moving Average) ที่เป็นวิธีการของ
บอกซ์และเจนกินส์ (Box and Jenkins, 1990) เนื่องจากให้ความแม่นย าสงู (Lee and Tong, 2011; Wang et al., 2012; Wang 
and Meng, 2012) โดยตวัแบบ ARIMA สามารถตรวจจบัรูปแบบเชิงเส้นในอนกุรมเวลาได้ดี แตต่รวจจบัรูปแบบไมเ่ป็นเชิงเส้นได้
ไม่ดี ส่วนเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks: ANN) ซึ่งเป็นเทคนิคด้านแมชชีนเลิร์นนิง (Machine 
learning) สามารถตรวจจบัรูปแบบไมเ่ป็นเชิงเส้นได้ดี แตต่รวจจบัรูปแบบเชิงเส้นได้ไมด่ี (Wang and Meng, 2012; Wongsathan 
and Seedadan, 2016) ดังนัน้ งานวิจัยนี ้จึงมีวัตถุประสงค์ เพื่อน าเสนอตัวแบบผสมสานระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพ 
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(Autoregressive) ของตวัแบบ ARIMA กบัเทคนิค ANN เรียกว่า ตวัแบบ AR-ANN ซึ่งเป็นตวัแบบพยากรณ์ที่มีความแตกตา่ง
จากตัวแบบพยากรณ์ของงานวิจัยที่ได้น ามาทบทวนข้างต้น เพราะมีการใช้รูปแบบออโตรีเกรสซีพของตัวแบบ ARIMA              
มาก าหนดจ านวนนิวรอนในชัน้อินพตุของโครงขา่ยประสาทเทียม (ANN) ท าให้ได้ตวัแบบผสมผสาน ที่สามารถตรวจจบัรูปแบบ
เชิงเส้นและรูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นได้ทัง้ 2 รูปแบบ โดยน าตัวแบบ AR-ANN มาพยากรณ์ค่าความเข้มข้นเฉลี่ย 24 ชั่วโมง             
ของ PM10 ส าหรับชดุข้อมลูทัง้ 3 ชดุ จากนัน้ เปรียบเทียบความแมน่ย าของคา่พยากรณ์จากตวัแบบ AR-ANN กบัคา่พยากรณ์
จากตวัแบบ ARIMA เพื่อประเมินประสิทธิภาพของตวัแบบ AR-ANN ว่าสามารถเพิ่มความแม่นย าของคา่พยากรณ์ได้สงูกวา่
คา่พยากรณ์จากตวัแบบ ARIMA ซึง่เป็นวิธีการทางสถิติแบบดัง้เดิม (Traditional statistic) หรือไม ่
 
วิธีด าเนินการวิจัย 

งานวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์เพื่อสร้างตวัแบบ AR-ANN ซึ่งเป็นตวัแบบที่ผสมผสานระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพ 
(Autoregressive) ของตวัแบบ ARIMA ซึ่งสามารถตรวจจับรูปแบบเชิงเส้นได้ดี  ร่วมกบัเทคนิค ANN ที่สามารถตรวจจับ
รูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นได้ดี ภายใต้สมมติฐานว่า ตัวแบบ AR-ANN จะสามารถตรวจจับรูปแบบเชิงเส้นและรูปแบบไม่เป็น            
เชิงเส้นได้ทัง้ 2 รูปแบบ และให้ความแมน่ย าได้ดีกวา่ตวัแบบ ARIMA ที่สามารถตรวจจบัรูปแบบเชิงเส้นได้ดี เพียงรูปแบบเดียว 
โดยด าเนินการทดสอบสมมติฐานด้วยการวัดค่าคลาดเคลื่อน RMSE และ MAPE ของตัวแบบ AR-ANN เปรียบเทียบกับ       
ตวัแบบ ARIMA และมีกรอบแนวคิดของงานวิจยั ดงัภาพที่ 1 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

                                                                ภาพที่ 1  กรอบแนวคิดงานวิจยั 

 อนกุรมเวลาเชิงเดี่ยวของคา่ความเข้มข้นเฉลีย่ 24 ชัว่โมง ของ PM10 

ชดุข้อมลูฝึกสอน ชดุข้อมลูตรวจสอบ 

แปลงข้อมลูให้อยูใ่นรูปแบบของคูล่ าดบัอินพตุ xi และเอาท์พตุ yi  
 D =  {(xi,  yi)})i=1

n  
โดยเลอืกอินพตุ xi จากรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA 

  
สร้างตวัแบบ AR-ANN 

สร้างตวัแบบ ARIMA 

พยากรณ์ข้อมลูด้วย 
ตวัแบบ AR-ANN 

เปรียบเทียบความแมน่ย าของตวัแบบ AR-ANN กบัตวัแบบ ARIMA ด้วยคา่ RMSE และ MAPE 

พยากรณ์ข้อมลูด้วย 
ตวัแบบ ARIMA 
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จากกรอบแนวคิดงานวิจยั งานวิจยันี ้ได้น าเสนอการสร้างตวัแบบพยากรณ์อนกุรมเวลาเชิงเดี่ยว ด้วยการน าเทคนิคที่
แตกตา่งกนั 2 เทคนิค มาผสมผสานกนั ได้แก่ เทคนิคการสร้างตวัแบบ ARIMA และเทคนิคเครือขา่ยประสาทเทียม (ANN) โดย
เทคนิคการสร้างตวัแบบ ARIMA เป็นวิธีการวิเคราะห์อนกุรมเวลาเชิงเดี่ยวแบบดัง้เดิม ที่น าเสนอโดยบอกซ์และเจนกินส์ (Box 
and Jenkins, 1990) เรียกว่า วิธีการของบอกซ์และเจนกินส์ สว่นเทคนิค ANN เป็นวิธีการด้านแมชชีนเลิร์นนิง ที่มีแนวคิดจาก
วิธีการท างานของเครือข่ายประสาทในสมองของมนษุย์ โดยใช้การเรียนรู้แบบแพร่กลบั (Back propagation) ที่น าเสนอโดย 
Kumar (2004) ซึง่การสร้างตวัแบบพยากรณ์จากทัง้ 2 เทคนิค มีขัน้ตอนแตกตา่งกนั เมื่อน ามาผสมผสานเป็นตวัแบบ AR-ANN 
ตามกรอบแนวคิดงานวิจยั จึงมีขัน้ตอนด าเนินการวิจยัที่สามารถแบง่สว่น ได้ดงันี ้

1. ขัน้ตอนการสร้างตัวแบบ ARIMA  
 ตวัแบบ ARIMA เป็นตวัแบบที่สร้างจากวิธีการของบอกซ์และเจนกินส์ ซึ่งจะพยากรณ์ข้อมลูจากรูปแบบหลกั 2 

รูปแบบ ได้แก่ รูปแบบออโตรีเกรสซีพ (Autoregressive: AR) คือ รูปแบบที่ก าหนดว่า ค่าพยากรณ์ที่เวลาใดๆ ขึน้อยู่กบัค่า
สงัเกตก่อนหน้า และรูปแบบมฟูวิงเอเวอร์เรจ (Moving Average: MA) คือ รูปแบบที่ก าหนดวา่ ค่าพยากรณ์ที่เวลาใด ๆ ขึน้อยู่
กบัค่าคลาดเคลื่อน (Errors) ก่อนหน้า ซึ่งอนกุรมเวลาที่น ามาใช้ในการสร้างตวัแบบ ARIMA ต้องเป็นอนกุรมเวลาที่มีลกัษณะ
นิ่ง (Stationary) ถ้าอนกุรมเวลามีลกัษณะไมน่ิ่ง (Non-stationary) จะต้องแปลงอนกุรมเวลาให้มีลกัษณะนิ่ง ด้วยการหาผลตา่ง
ระหว่างค่าสังเกตในอนุกรมเวลาเดิม เมื่อน าทุกส่วนรวมกัน จะเรียกว่า รูปแบบ ARIMA (Autoregressive Integreated 
Moving Average) โดยมีรูปแบบทัว่ไปที่เขียนในรูปสมการของตวัด าเนินการย้อนกลบั (Backward shift operator: B) ได้ดงั
สมการท่ี 1 (Wang et al., 2012) 

 
 θP(B)P(BS)(1 − B)d(1 − BS)DYt = wq(B)WQ(BS)𝑎t    ------------------- (1) 
 
 เมื่อ 
 Yt = คา่สงัเกต ณ เวลา t ใด ๆ  
 S = จ านวนคาบเวลาใน 1 ฤดกูาล 
 𝑎t = คา่คลาดเคลือ่น (Error) ณ เวลา t ใด ๆ 
 โดยที ่
 BYt = Yt−1 และ  BkYt = Yt−k    
 wq(B) = 1 − w1B − w2B2 − ⋯ − wqBp  
 θp(B) = 1 − θ1B − θ2B2 − ⋯ − θpBp  
 P(BS) = 1 − 1BS − 2B2S − ⋯ − PBPS  
 WQ(BS) = 1 − W1BS − W2B2S − ⋯ − WQBQS  

 

 การสร้างตัวแบบ ARIMA จะต้องวิเคราะห์อนุกรมเวลา เพื่อก าหนดรูปแบบ ARIMA(p, d, q)x(P, D, Q)S ที่
เหมาะสมกบัอนกุรมเวลา โดยอนัดบั p, d และ q เป็นตวัเลขจ านวนเต็ม หมายถึง อนัดบัจากสว่นประกอบแนวโน้มของอนกุรม
เวลา เมื่ออนัดบั p หมายถึง อนัดบัของรูปแบบออโตรีเกรสซีพ อนัดบั d หมายถึง ระยะห่างของคาบเวลาที่น ามาหาผลต่าง
ระหวา่งคา่สงัเกตในการปรับอนกุรมเวลาให้มีลกัษณะนิ่ง และอนัดบั q หมายถึง อนัดบัของรูปแบบมฟูวิงเอเวอรเรจ สว่นอนัดบั 
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P, D, Q หมายถึง อันดับจากส่วนประกอบฤดูกาลของอนุกรมเวลา  แต่ละอันดับ มีความหมายเช่นเดียวกับอันดับจาก
สว่นประกอบแนวโน้ม 

 ข้อมูลที่ใช้ศึกษาในงานวิจัยนี ้เป็นอนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว ที่มีค่าสงัเกต คือ ค่าความเข้มข้นเฉลี่ย 24 ชั่วโมงของ 
PM10 ดงันัน้ ข้อมลูมีคาบเวลาเป็นรายวนั ท าให้ไมม่ีรอบฤดกูาล จึงท าให้อนัดบัจากสว่นประกอบฤดกูาล และจ านวนคาบเวลา
ใน 1 ฤดกูาล มีค่าเท่ากบัศนูย์ ดงันัน้ จึงใช้รูปแบบ ARIMA(p, d, q) ส าหรับสร้างตวัแบบ ARIMA และจากการศึกษางานวิจยั
ของ Thanapala, Charoensiri และ Soponpimol (2016) ที่ได้สร้างตัวแบบ ARIMA เพื่อพยากรณ์ราคาสัปปะรดที่ส่งเข้า
โรงงานในประเทศไทย โดยใช้ข้อมลูจ านวน 106 ค่า ซึ่งแบ่งเป็นชุดข้อมลูฝึกสอน (Training dataset) จ านวน 100 ค่า และชุด
ข้อมูลตรวจสอบ (Validating dataset) จ านวน 6 ค่า หรืองานวิจัยของ Khanthongkham, Charoensiri และ Soponpimol 
(2016)  ที่ได้สร้างตวัแบบ ARIMA เพื่อพยากรณ์ราคาไก่พนัธุ์เนือ้ในประเทศไทย โดยใช้ข้อมลูรายเดือน จ านวน 103 คา่ ในการ
สร้างตวัแบบพยากรณ์ แล้วน าตวัแบบพยากรณ์มาใช้ในการพยากรณ์ราคาไก่พนัธุ์ เนือ้ลว่งหน้า 2 ค่า ดงันัน้ งานวิจยันี ้จึงได้
แบ่งข้อมลูจ านวน 152 ค่า เป็นชุดข้อมลูฝึกสอนในการสร้างตวัแบบพยากรณ์ จ านวน 142 ค่า และชุดข้อมลูตรวจสอบในการ
วดัความแมน่ย าของตวัแบบพยากรณ์ จ านวน 10 คา่ เพื่อให้มีสดัสว่นใกล้เคียงกบังานวิจยัที่ได้กลา่วมาข้างต้น อีกประการหนึง่ 
งานวิจัยนี ้คือ การสร้างตัวแบบพยากรณ์ ส าหรับพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของ PM10 ในอากาศ จึงเลือกก าหนดข้อมูล
ตรวจสอบที่จะน ามาเปรียบเทียบกบัค่าพยากรณ์ลว่งหน้าไม่มากเกินไป เพื่อไม่ให้เกิดค่าคลาดเคลื่อนสะสมสงูเกินไป  ดงันัน้ 
ขัน้ตอนการสร้างตวัแบบ ARIMA ของงานวิจยันี ้จึงก าหนดได้ดงัภาพท่ี 2 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

                                                     ภาพที่ 2 ขัน้ตอนการสร้างตวัแบบ ARIMA 
 
 
 
 

 แปลงข้อมลูให้อยูใ่นรูปแบบอนกุรมเวลาเชิงเดี่ยว จ านวน 152 คา่ 

ก าหนดรูปแบบ ARIMA(p, d, q) ที่เหมาะสม 

สร้างตวัแบบ ARIMA 

พยากรณ์คา่สงัเกต 10 คา่ 

ชดุข้อมลูฝึกสอน จ านวน 142 คา่ ชดุข้อมลูตรวจสอบ จ านวน 10 คา่ 

วดัคา่คลาดเคลือ่น RMSE และ MAPE 
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 การสร้างตวัแบบ ARIMA จะด าเนินการเขียนโปรแกรมด้วยภาษาอาร์ (R language) ซึง่มีแพ็คเกจช่ือ forecast ที่
เผยแพร่โดย Hyndman (2015) ส าหรับใช้สร้างอลักอริทมึ ตามขัน้ตอนดงัภาพท่ี 2 แตล่ะขัน้ตอน อธิบายได้ดงันี ้

 1. แปลงข้อมลูให้อยู่ในรูปแบบของอนกุรมเวลาเชิงเดี่ยว เป็นขัน้ตอนการแปลงข้อมลูที่เป็นค่าความเข้มข้นเฉลี่ย 
24 ชัว่โมงของ PM10 ตัง้แตว่นัที่ 1 ม.ค. ถึงวนัที่ 31 พ.ค. 2559 จ านวน 152 คา่ ให้มีโครงสร้างในรูปแบบของอนกุรมเวลาเชิงเดีย่ว 
ซึง่ภาษาอาร์ มีฟังก์ชนัช่ือ ts() ท าหน้าที่แปลงข้อมลูให้อยูใ่นรูปแบบของอนกุรมเวลา ที่มีคา่สงัเกตเรียงตามล าดบัเวลา 

 2. แบ่งข้อมลูเป็น 2 ส่วน ส่วนที่ 1 เป็นชุดข้อมลูฝึกสอน โดยใช้ข้อมลูตัง้แต่วนัที่ 1 ม.ค. ถึงวนัที่ 21 พ.ค. 2559 
จ านวน 142 ค่า ส าหรับสร้างตวัแบบ ARIMA และสว่นที่ 2 เป็นชุดข้อมูลตรวจ แบ่งแยกออกมา เพื่อใช้ประเมินความแม่นย า
ของตัวแบบพยากรณ์ โดยใช้ข้อมูลตัง้แต่วนัที่ 22 พ.ค. ถึงวันที่ 31 พ.ค. 2559 จ านวน 10 ค่า ส าหรับวัดความแม่นย าของ       
ตวัแบบพยากรณ์ 

 3. ก าหนดรูปแบบ ARIMA(p, d, q) ที่เหมาะสม เป็นขัน้ตอนการระบุอันดับ p, d, q ของตัวแบบ ARIMA ที่
เหมาะสมที่สดุ ซึง่ภาษาอาร์ มีฟังก์ชนัช่ือ auto.arima() เพื่อใช้ก าหนดอนัดบั p, d, q ให้กบัตวัแบบ ARIMA 

 4. สร้างตวัแบบ ARIMA ด้วยฟังก์ชนัช่ือ arima() 
 5. พยากรณ์คา่สงัเกต 10 คา่ ซึง่เป็นคา่ความเข้มข้นเฉลีย่ 24 ชัว่โมงของ PM10 ในวนัท่ี 22 พ.ค. ถึงวนัท่ี 31 พ.ค. 

2559 เพื่อน าไปวดัคา่คลาดเคลือ่นกบัคา่สงัเกตจริงของชดุข้อมลูตรวจสอบ ท่ีเป็นข้อมลูในช่วงเวลาเดียวกนักบัคา่พยากรณ์ 
 6. วดัความแม่นย าของค่าพยากรณ์จากตวัแบบ ARIMA ด้วยการค านวณค่าคลาดเคลื่อน RMSE ที่เป็นการวดั

ขนาดของความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าพยากรณ์กบัค่าจริง โดยมีหน่วยวดัเป็นหน่วยเดียวกบัหน่วยข้อมูล และค่า MAPE ที่
เป็นการวดัร้อยละของความคลาดเคลื่อน โดยวดัค่าพยากรณ์คลาดเคลื่อนจากค่าจริงในรูปของร้อยละ ซึ่งสมการค านวณค่า 
RMSE และ MAPE แสดงได้ดงัสมการท่ี 2 และ 3 ตามล าดบั (Wang et al., 2012) 

 

  RMSE = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑡 − ŷ𝑡)2𝑛

𝑡=1        ------------------- (2) 

 
  MAPE = 

1

𝑛
 ∑ 𝑛

𝑡=1 100 
𝑦𝑡−ŷ𝑡

𝑦𝑡
       ------------------- (3) 

 
  เมื่อ yt = คา่สงัเกตที่เวลา t, ŷt = คา่พยากรณ์ที่เวลา t, n = จ านวนช่วงเวลาที่พยากรณ์ 
 
2. ขัน้ตอนการสร้างตัวแบบ AR-ANN 
 เครือข่ายประสาทเทียม (ANN) คือ การจ าลองวิธีการท างานของเครือข่ายประสาทในสมองของมนุษย์ เมื่อ

น ามาใช้ในการพยากรณ์อนกุรมเวลาเชิงเดี่ยว จะน าเครือขา่ยประสาทเทียมที่มีโครงสร้างไปข้างหน้าแบบหลายชัน้ด้วยการเรียนรู้
แบบแพร่กลบั มาใช้พยากรณ์ค่าสงัเกตล่วงหน้า โดยมีเอาต์พุตของเครือข่ายเป็นค่าสงัเกต ณ เวลา t (yt) และอินพุตเวกเตอร์ 
(Input vector) เป็นค่าสงัเกต ณ เวลาล้าหลงัไป 1 ถึง p คาบเวลา (yt−1, yt−2, … , yt−p) ดงันัน้ ชุดข้อมูลฝึกสอน (Training 
dataset) ที่ใช้สร้างเครือขา่ยจะประกอบด้วยข้อมลู 2 ชดุ ได้แก่ ชดุที่ 1 คือ อินพตุเวกเตอร์ เป็นคา่สงัเกต ณ เวลาล้าหลงัไป 1 ถึง p 
คาบเวลา และชุดที่ 2 คือ ทาร์เก็ต (Target) หรือเอาต์พตุ เป็นค่าสงัเกต ณ เวลา t ซึ่งเป็นค่าตวัเลข 1 ค่า ท าให้มีนิวรอน (Neuron) 
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ในชัน้เอาต์พตุ (Output layer) 1 นิวรอน ซึ่งสามารถแสดงความสมัพนัธ์ระหวา่งเอาท์พตุและอินพตุ ได้ดงัสมการที่ 4  (Wang and 
Meng, 2012) 

 
 yt = w0 + ∑ wj

q
j=1 g(w0j + ∑ wi,j

p
i=1 yt−i) + et    ------------------- (4) 

 
 เมื่อ wj ( j = 1, 2, …, q ) เป็นน า้หนกัซินแนปส์ (Synapse weight) ระหว่างชัน้ซอ่นเร้น (Hidden layer) และชัน้

เอาต์พตุ และ wi,j ( i = 0, 1, 2, …, p; j = 1, 2, …, q ) เป็นน า้หนกัซินแนปส์ระหว่างชัน้อินพตุ (Input layer) และชัน้ซ่อนเร้น 
โดยที่ p เป็นจ านวนโหนดของชัน้อินพุต และ q เป็นจ านวนโหนดของชัน้ซ่อนเร้น ส่วนฟังก์ชัน g() เป็นแอคติเวชันฟังก์ชัน 
(Activation function) ของชัน้ซอ่นเร้น ซึง่เป็นฟังก์ชนัแบบซิกมอยด์ (Sigmoid) ดงัสมการท่ี 5. (Wang and Meng, 2012) 

 
 sig(x) =

1

(1+exp(−x))
        ------------------- (5) 

 
 งานวิจยันี ้น าเสนอเทคนิคใหม่ในการสร้างตวัแบบพยากรณ์อนกุรมเวลาเชิงเดี่ยว เรียกว่า ตวัแบบ AR-ANN โดยน า

รูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA มาใช้ร่วมกบัเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม ซึง่รูปแบบออโตรีเกรสซีพจะเป็นตวัก าหนด
อินพตุของเครือข่ายประสาทเทียม และจากงานวิจยัของ Wang และ Meng (2012) กลา่วว่า เมื่อน าเครือข่ายประสาทเทียมมาใช้
กบัการพยากรณ์อนกุรมเวลา ควรมีชัน้ซ่อนเร้นเพียงชัน้เดียว ประกอบกบังานวิจยัของ Cadenas และ Rivera (2010) ที่ได้พฒันา
ตวัแบบพยากรณ์แบบผสมผสานระหว่าง ARIMA และ ANN โดยก าหนดโครงสร้างของ ANN ให้เรียบง่าย ด้วยการก าหนดนิวรอน
ในชัน้ซ่อนเร้นเพียง 2 ถึง 3 นิวรอน ทัง้นี ้เพื่อป้องกันการเกิดปัญหาโอเวอร์ฟิตติง (Over-fitting problem) ดังนัน้ งานวิจัยนี ้            
จึงก าหนดโครงสร้างของตวัแบบ AR-ANN ทีก่ าหนดจ านวนนิวรอนในชัน้อินพตุจากรูปแบบออโตรีเกรสซีพของ ARIMA และก าหนด
จ านวนนิวรอนในชัน้ซ่อนเร้นตัง้แต่ 1 ถึง 5 นิวรอน เพื่อหลีกเลี่ยงปัญหาโอเวอร์ฟิตติง จากการอ้างอิงงานวิจยัที่ได้กลา่วไว้ข้างต้น 
จ านวน 5 ตวัแบบ แล้วน ามาทดสอบกบัชดุข้อมลูทัง้ 3 ชดุ โดยมีโครงสร้างของตวัแบบ AR-ANN ที่ใช้ในการทดลอง ดงัภาพที่ 3 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                        ภาพที่ 3  โครงสร้างของตวัแบบ AR-ANN ที่ใช้ด าเนินการทดลอง 
 

 

อินพตุจากรูปแบบ
ออโตรีเกรสซีพ

ชัน้อินพตุ
(Input Layer) ชัน้ซ่อนเร้น

(Hidden Layer)

จ านวนนิวรอนตัง้แต่
1 ถึง 5 นิวรอน ชัน้เอาท์พตุ

(Output Layer)
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 การสร้างตวัแบบ AR-ANN จะด าเนินการทดลองกบัชุดข้อมลูที่ใช้ศึกษาจ านวน 3 ชุดข้อมลู ในลกัษณะเดียวกนั 
โดยใช้โปรแกรม MatLab เป็นเคร่ืองมือ ซึง่ด าเนินการสร้างตวัแบบ AR-ANN จ านวน 5 ตวัแบบ แตล่ะตวัแบบ มีความแตกตา่ง
ที่จ านวนนิวรอนในชัน้ซอ่นเร้น ตัง้แต่ 1 ถึง 5 นิวรอน เรียกว่า ตวัแบบ AR-ANN1 คือ มีจ านวนนิวรอนในชัน้ซ่อนเร้น 1 นิวรอน 
เรียงตามล าดบัถึงตวัแบบ AR-ANN5 คือ มีจ านวนนิวรอนในชัน้ซ่อนเร้น 5 นิวรอน โดยวดัค่าคลาดเคลื่อน RMSE และ MAPE 
ของแต่ละตวัแบบ เพื่อก าหนดโครงสร้างที่เหมาะสมที่สดุของตวัแบบ AR-ANN ส าหรับน าไปเปรียบเทียบความแม่นย ากับ     
ตัวแบบ ARIMA ดังนัน้ ขัน้ตอนการสร้างตวัแบบ AR-ANN ที่มีโครงสร้างเหมาะสมที่สุดของงานวิจัยนี ้เป็นดังภาพที่ 4 ซึ่ง
สามารถอธิบายแตล่ะขัน้ตอนได้ ดงันี ้
 1. จากข้อมลูอนกุรมเวลา แบ่งข้อมลูเป็นชดุข้อมลูฝึกสอน และชุดข้อมลูตรวจสอบเช่นเดียวกบัการสร้างตวัแบบ
พยากรณ์ด้วยวิธีการวิเคราะห์อนกุรมเวลาเชิงเดี่ยวแบบดัง้เดิม 
 2. สร้างตวัแบบ ARIMA จากชดุข้อมลูฝึกสอน 
 3. แปลงชดุข้อมลูฝึกสอนให้อยูใ่นรูปแบบของข้อมลู D =  {(xi,  yi)})i=1

n   ด้วยการวิเคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพ 
ของตวัแบบ ARIMA 
 4. ท าข้อมลูให้เป็นบรรทดัฐาน (Data normalization) มีคา่ระหวา่ง 0 ถึง 1 
 5. ก าหนดโครงสร้างของตวัแบบ AR-ANN จ านวน 5 ตวัแบบ ด้วยฟังก์ชนัช่ือ “newff()” ที่อยูใ่นสว่น Library ของ
โปรแกรม Matlab 
 6. ก าหนดค่าเร่ิมต้นของน า้หนกั (Weight) และค่าโน้มเอียง (Bias) เป็นค่าคงที่ แทนการสุม่ค่า เพื่อให้เอาท์พตุ
ของตวัแบบ AR-ANN ลูเ่ข้าสูค่ าตอบได้ดีขึน้ โดยคา่ที่ก าหนด ได้จากการทดลองสุม่ ที่ท าให้คา่คลาดเคลือ่นมีคา่น้อยที่สดุ 
 7. ฝึกสอนตวัแบบ AR-ANN จ านวน 5 ตวัแบบ ตามโครงสร้างที่ก าหนดไว้ในข้อ 5 โดยใช้ข้อมลูที่ผ่านการท าให้
เป็นบรรทดัฐานของข้อ 4 ส าหรับฝึกสอนตวัแบบ AR-ANN ทัง้ 5 ตวัแบบ 
 8. น าตวัแบบ AR-ANN ทัง้ 5 ตวัแบบ พยากรณ์ค่าสงัเกตลว่งหน้า 10 คาบเวลา จากนัน้ ท าการดีนอร์มอลไลซ์ 
(Denormalize) แปลงข้อมูลกลบัเป็นค่าปกติ ซึ่งเป็นค่าสงัเกตของวันที่ 22 ถึงวันที่ 31 พฤษภาคม 2559 เพื่อน าไปวัดค่า
คลาดเคลือ่น RMSE และ MAPE 
 9. เลือกตวัแบบ AR-ANN ที่เหมาะสมที่สดุ โดยพิจารณาจากค่าคลาดเคลื่อน RMSE และ MAPE ส าหรับน าไป
พยากรณ์คา่สงัเกตลว่งหน้า เพื่อเปรียบเทียบความคลาดเคลือ่นในการพยากรณ์กบัตวัแบบ ARIMA 
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                                        ภาพที่ 4 ขัน้ตอนการสร้างตวัแบบ AR-ANN ที่มีโครงสร้างเหมาะสมที่สดุ 
 
ผลการวิจัยและวิจารณ์ผล  

งานวิจัยนี ้ด าเนินการศึกษากับชุดข้อมูลจ านวน 3 ชุด ได้แก่ 1) ชุดข้อมูลของ ต.ศรีภูมิ  อ.เมือง จ.เชียงใหม่  2) ชุด
ข้อมูลของ ต.บ้านดง อ.แม่เมาะ จ.ล าปาง และ 3) ชุดข้อมูลของ ต.ในเมือง อ.เมือง จ.ล าพูน ซึ่งข้อมูลทัง้ 3 ชุด มีลกัษณะเป็น
อนกุรมเวลาเชิงเดี่ยว ที่มีคา่สงัเกตเป็นคา่เฉลีย่ความเข้มข้น 24 ชัว่โมง ของปริมาณ PM10 ในอากาศ และมีคาบเวลาเป็นรายวนั 
โดยมีจ านวนค่าสงัเกตของแต่ละชุดข้อมลู เท่ากบั 152 ค่าสงัเกต ตัง้แตว่นัท่ี 1 ม.ค. ถึง 31 พ.ค. 2559 ซึ่งแบ่งข้อมลูจ านวน 142 
คา่แรก เป็นชดุข้อมลูฝึกสอน ส าหรับสร้างตวัแบบพยากรณ์ และใช้ข้อมลู 10 คา่หลงั ของวนัที่ 22 ถึงวนัที่ 31 พ.ค. 2559 เป็นชดุ
ข้อมลูตรวจสอบ ส าหรับวดัความแมน่ย าของค่าพยากรณ์  ในขัน้ตอนประเมินผลการทดลอง โดยด าเนินการวิจยักบัชดุข้อมลูทัง้ 
3 ชดุ ตามกรอบแนวคิดงานวิจยั ด้วยขัน้ตอนเดียวกนัทัง้ 3 ชดุ และได้ผลการทดลอง ส าหรับข้อมลูทัง้ 3 ชดุ ดงันี ้

 
ข้อมลูอนกุรมเวลาเชิงเดีย่ว จ านวน 152 คา่สงัเกต 

ชดุข้อมลูฝึกสอน จ านวน 142 คา่สงัเกต ชดุข้อมลูตรวจสอบ จ านวน 10 คา่สงัเกต 

สร้างตวัแบบ ARIMA 

แปลงเป็นชดุข้อมลู D =  {(xi,  yi)})i=1
n  ด้วยการ 

เลอืก xi จากรูปแบบออโตรีเกรสซพีของตวัแบบ ARIMA 

ท าข้อมลูให้เป็นบรรทดัฐาน 

ก าหนดโครงสร้างของตวัแบบ AR-ANN 

ก าหนดคา่เร่ิมต้นของน า้หนกั (Weight) 
และคา่โน้มเอยีง (Bias) เป็นคา่คงที่ 

เปรียบเทียบความแมน่ย าของตวัแบบ AR-ANN ด้วยคา่คลาดเคลือ่น RMSE และ MAPE 

ฝึกสอน AR-ANN1 

พยากรณ์คา่สงัเกต 
10 คา่ 

ฝึกสอน AR-ANN2 

พยากรณ์คา่สงัเกต 
10 คา่ 

ฝึกสอน AR-ANN3 

พยากรณ์คา่สงัเกต 
10 คา่ 

ฝึกสอน AR-ANN4 

พยากรณ์คา่สงัเกต 
10 คา่ 

ฝึกสอน AR-ANN5 

พยากรณ์คา่สงัเกต 
10 คา่ 
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1. ผลการทดลองของตัวแบบ ARIMA 
 เมื่อด าเนินการทดลองสร้างตวัแบบ ARIMA กับข้อมูลทัง้ 3 ชุด ตามขัน้ตอนการสร้างตวัแบบ ARIMA โดยใช้รหัส

เทียม (Psudo code) ดงัภาพท่ี 5 ผลการทดลอง พบว่า รูปแบบ ARIMA ที่เหมาะสมของแต่ละชุดข้อมูล ซึ่งได้จากการใช้ค าสัง่ 
auto.arima() ที่มีการวดัค่า AIC (Akaike Information Criterion) โดยประมาณความแปรปรวนของข้อสนเทศคลูส์แบล็ค-ไลท์เบอร์ 
(Kullback Leibler Information) ระหว่างรูปแบบของตวัแบบที่แท้จริงกบัรูปแบบของตวัแบบที่เหมาะสม ซึ่งรูปแบบท่ีเหมาะสม
ที่สดุ คือ รูปแบบที่ให้คา่ AIC ต ่าที่สดุ  โดยรูปแบบ ARIMA ที่เหมาะสมของข้อมลูทัง้ 3 ชดุ สรุปได้ดงัตารางที่ 1 

 
  

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
                                             ภาพที่ 5  รหสัเทียมในการสร้างและวดัคา่คลาดเคลือ่นของตวัแบบ ARIMA 

 
                   ตารางที่ 1   รูปแบบ ARIMA ที่เหมาะสมของแตล่ะชดุข้อมลู 

ชุดข้อมูล รูปแบบ ARIMA ที่เหมาะสม 
ชดุข้อมลูที่ 1 ของ ต.ศรีภมูิ  อ.เมอืง จ.เชียงใหม ่ ARIMA(2, 1, 2) 
ชดุข้อมลูที่ 2 ของ ต.บ้านดง อ.แมเ่มาะ จ.ล าปาง ARIMA(0, 1, 2) 
ชดุข้อมลูที่ 3 ของ ต.ในเมือง อ.เมือง จ.ล าพนู ARIMA(1, 0, 2) 

 
เมื่อได้รูปแบบ ARIMA ที่เหมาะสมของแตล่ะชดุข้อมลู จึงน ามาสร้างตวัแบบ ARIMA ส าหรับพยากรณ์คา่สงัเกต 10 คา่ 

ตัง้แตว่นัที่ 22 ถึงวนัที่ 31 พ.ค. 2559 จากนัน้ น าไปเปรียบกบัคา่สงัเกตจริงในช่วงเวลาเดียวกนัของชดุข้อมลูตรวจสอบสอบ เพื่อ
วดัคา่ RMSE และ MAPE ได้คา่คลาดเคลือ่น RMSE และ MAPE ของแตล่ะชดุข้อมลู ดงัตารางที่ 2 

 
 
 
 

Begin 
Read training dataset 
Transfer training dataset to time series 
Find optimized parameters of ARIMA model 
Create optimized ARIMA model 
Forecast 10 predicted values 
Read Validating dataset (10 values) 
Calculate RMSE 
Calculate MAPE 

End 
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                   ตารางที่ 2   คา่คลาดเคลือ่น RMSE และ MAPE จากตวัแบบ ARIMA ของแตล่ะชดุข้อมลู 
ชุดข้อมูล RMSE MAPE 

ชดุข้อมลูที่ 1 ของ ต.ศรีภมูิ  อ.เมอืง จ.เชียงใหม ่ 7.8841 22.3924 
ชดุข้อมลูที่ 2 ของ ต.บ้านดง อ.แมเ่มาะ จ.ล าปาง 20.5247 27.9511 
ชดุข้อมลูที่ 3 ของ ต.ในเมือง อ.เมือง จ.ล าพนู 18.9031 67.5820 

 
2. ผลการทดลองของตวัแบบ AR-ANN 
 เนื่องจากขัน้ตอนการสร้างตวัแบบ AR-ANN ได้น ารูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA มาก าหนดเป็นอินพตุ

ให้กับตัวแบบ AR-ANN และจากผลการทดลองของตวัแบบ ARIMA ท าให้ทราบรูปแบบ ARIMA ที่เหมาะสมของแต่ละชุด
ข้อมลู และสามารถวิเคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพของแตล่ะชดุข้อมลู ด้วยสมการท่ี 1 ได้ดงันี ้

 1. ชดุข้อมลูที่ 1 ของ ต.ศรีภมูิ  อ.เมือง จ.เชียงใหม ่มีรูปแบบ ARIMA(2, 1, 2) ดงันัน้ แทนคา่อนัดบั p=2 และ d=2 
ลงในสมการท่ี 1 โดยไมส่นใจอนัดบั q เนื่องจากเป็นสว่นของรูปแบบมฟูวิงเอเวอเรจ (Moving average) ได้วา่ 

 
  (1 − θ1B − θ2B2)(1 − B)Yt = Moving average term 
  (1 − θ1B − θ2B2 − B + θ1B2 + θ2B3)Yt = Moving average term 
  Yt = (1 + θ1)Yt−1 + (θ2 − θ1)Yt−2 − θ2Yt−3 + Moving average term  ------------------- (6) 

 

  จากสมการท่ี 6 สรุปได้วา่ อินพตุของตวัแบบ AR-ANN ส าหรับชดุข้อมลูที่ 1 คือ คา่ล้าหลงัที่เวลา t-1, t-2 และ 
t-3 (Yt−1, Yt−2, Yt−3) 

 

 2. ชดุข้อมลูที่ 2 ของ ต.บ้านดง อ.แมเ่มาะ จ.ล าปาง มีรูปแบบ ARIMA(0, 1, 2) ดงันัน้ แทนคา่อนัดบั p=0 และ d=1 
ลงในสมการท่ี 1 โดยไมส่นใจอนัดบั q เนื่องจากเป็นสว่นของรูปแบบมฟูวิงเอเวอเรจ ได้วา่ 

 
  (1 − B)Yt = Moving average term 
  Yt = Yt−1 + Moving average term      ------------------- (7) 
 
  จากสมการที่ 7 สรุปได้วา่ อินพตุของตวัแบบ AR-ANN ส าหรับชดุข้อมลูที่ 2 คือ คา่ล้าหลงัที่เวลา t-1 (Yt−1) 
 

 3. ชดุข้อมลูที่ 3 ของ ต.ในเมือง อ.เมือง จ.ล าพนู มีรูปแบบ ARIMA(1, 0, 2) ดงันัน้ แทนคา่อนัดบั p=1 และ d=0 
ลงในสมการท่ี 1 โดยไมส่นใจอนัดบั q เนื่องจากเป็นสว่นของรูปแบบมฟูวิงเอเวอเรจ ได้วา่ 

 
  (1 − θ1B)Yt = Moving average term 
  Yt = θ1Yt−1 + Moving average term      ------------------- (8) 

 
 

  จากสมการที่ 8 สรุปได้วา่ อินพตุของตวัแบบ AR-ANN ส าหรับชดุข้อมลูที่ 3 คือ คา่ล้าหลงัที่เวลา t-1 (Yt−1) 
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 หลงัจากทราบอินพุตของตัวแบบ AR-ANN ของแต่ละชุดข้อมูล จึงน าไปสร้างตัวแบบ AR-ANN จ านวน 5 ตัวแบบ 
จากนัน้ วดัค่าคลาดเคลื่อน RMSE และ MAPE เพื่อก าหนดโครงสร้างของตวัแบบ AR-ANN ที่เหมาะสมที่สดุ ตามขัน้ตอนการสร้าง 
ตวัแบบ AR-ANN โดยใช้โปรแกรม Matlab สามารถสรุปผลได้ดงัตารางที่ 3 

                    ตารางที่ 3   คา่คลาดเคลือ่น RMSE และ MAPE จากตวัแบบ AR-ANN ของ 3 ชดุข้อมลู 
ชุดข้อมูล ตัวแบบพยากรณ์ RMSE MAPE 

ชดุข้อมลูที่ 1 ของ ต.ศรีภมูิ  อ.เมอืง จ.เชียงใหม ่

AR-ANN5 8.4004 21.2296 
AR-ANN4 7.5277 18.5945 
AR-ANN3 4.7727 11.8080 
AR-ANN2 5.8424 17.1497 
AR-ANN1 5.7013 17.7842 

ชดุข้อมลูที่ 2 ของ ต.บ้านดง อ.แมเ่มาะ จ.ล าปาง 

AR-ANN5 13.8751 20.1108 
AR-ANN4 12.6597 19.2211 
AR-ANN3 12.7777 19.2477 
AR-ANN2 13.0932 19.6222 
AR-ANN1 12.9322 19.4397 

ชดุข้อมลูที่ 3 ของ ต.ในเมือง อ.เมือง จ.ล าพนู 

AR-ANN5 7.7698 24.7266 
AR-ANN4 7.8670 30.1251 
AR-ANN3 9.3014 35.2303 
AR-ANN2 9.3051 35.2514 
AR-ANN1 9.2787 35.1152 

 

 จากตารางที่ 3 โครงสร้างที่เหมาะสมของตวัแบบ AR-ANN ส าหรับแตล่ะชดุข้อมลู สรุปได้ดงันี ้
 1. ชุดข้อมูลที่ 1 ของจังหวดัเชียงใหม่ ได้ตวัแบบ AR-ANN3 ที่มีจ านวนนิวรอนในชัน้ซ่อนเร้นเท่ากับ 3 นิวรอน 
เป็นตวัแบบพยากรณ์ที่ให้คา่คลาดเคลือ่น RMSE และ MAPE ต ่าที่สดุ ดงันัน้ ตวัแบบ AR-ANN ส าหรับชดุข้อมลูที่ 1 เป็นดงัภาพที่ 6 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

                           ภาพที่ 6 ตวัแบบ AR-ANN ที่มีโครงสร้างเหมาะสมที่สดุของชดุข้อมลูที่ 1 จงัหวดัเชียงใหม่ 

 

NH

b1,1=-1.6415 

NI1 yt-1 

b1,2 = -2.5116 

NHyt-2 NI2 

NH

b1,3= -0.2619 

yt NO

 

b2,1= 0.2138 
yt-3 NI2 

11.2137 

3.2246 

-
9.5185 

1.5450 
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 2. ชุดข้อมูลที่ 2 ของจังหวัดล าปาง ได้ตัวแบบ AR-ANN4 ที่มีจ านวนนิวรอนในชัน้ซ่อนเร้นเท่ากับ 4 นิวรอน    
เป็นตวัแบบพยากรณ์ที่ให้คา่คลาดเคลือ่น RMSE และ MAPE ต ่าที่สดุ ดงันัน้ ตวัแบบ AR-ANN ส าหรับชดุข้อมลูที่ 2 เป็นดงัภาพที่ 7 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                               ภาพที่ 7  ตวัแบบ AR-ANN ที่มีโครงสร้างเหมาะสมที่สดุของชดุข้อมลูที่ 2 จงัหวดัล าปาง 
  
 3. ชุดข้อมูลที่ 3 ของจังหวัดล าพูน ได้ตัวแบบ AR-ANN5 ที่มีจ านวนนิวรอนในชัน้ซ่อนเร้นเท่ากับ 5 นิวรอน     
เป็นตวัแบบพยากรณ์ที่ให้คา่คลาดเคลือ่น RMSE และ MAPE ต ่าที่สดุ ดงันัน้ ตวัแบบ AR-ANN ส าหรับชดุข้อมลูที่ 3 เป็นดงัภาพที่ 8 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                           ภาพที่ 8 ตวัแบบ AR-ANN ที่มีโครงสร้างเหมาะสมที่สดุของชดุข้อมลูที่ 3 จงัหวดัล าพนู 

 

NH1 

b1,1= -60.6312 

NI1 yt-1 

b1,2 = -1.3113 

NH2 

yt NO1 

b2,1= -6.6024 

b1,3 = 1.6847 

NH3 

b1,4 = -1.3477 

NH4 

 

NH1 

b1,1= -21.9218 

b1,2 = -2.2655 

NH2 

NI1 yt-1 
yt NO1 

b2,1= -4.8598 

b1,3 = 2.5651 

NH3 

b1,4 = 2.9063 

NH4 

b1,5 = 1.0872 

NH5 

-0.1555 1.8928 
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3. การเปรียบเทียบความคลาดเคลื่อนของค่าพยากรณ์ ระหว่างตัวแบบ AR-ANN และตัวแบบ ARIMA 
 จากการน าเสนอวิธีการสร้างตวัแบบ AR-ANN เพื่อลดความคลาดเคลื่อนของคา่พยากรณ์ เมื่อเปรียบเทียบกบัตวัแบบ 
ARIMA ภายใต้สมมติฐานว่า ตวัแบบ AR-ANN จะให้ความคลาดเคลื่อนของค่าพยากรณ์ต ่ากว่าตวัแบบ ARIMA เนื่องจาก
สามารถตรวจจบัรูปแบบเชิงเส้นและรูปแบบไมเ่ป็นเชิงเส้น ได้ทัง้ 2 รูปแบบ โดยด าเนินการทดลองกบัชดุข้อมลู 3 ชุด แตล่ะชดุ 
มีลกัษณะเป็นอนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว ที่มีค่าสงัเกต คือ ค่าเฉลี่ย 24 ชั่วโมงของความเข้มข้น PM10 ในอากาศ ผลการทดลอง 
พบว่า ตวัแบบ AR-ANN ที่มีโครงสร้างเหมาะสมที่สดุ ให้ค่าคลาดเคลือ่นต ่ากวา่ตวัแบบ ARIMA ทัง้ 3 ชุดข้อมลู ซึ่งแสดงได้ดงั
ตารางที่ 4 เมื่อเปรียบเทียบคา่ MAPE ของตวัแบบ AR-ANN และตวัแบบ ARIMA พบวา่ ตวัแบบ AR-ANN มีคา่ความคลาดเคลื่อน 
RMSE และ MAPE ต ่ากวา่ตวัแบบ ARIMA ทัง้ 3 ชดุข้อมลู โดยเฉพาะ ชดุข้อมลูที่ 3 ของ จ. ล าพนู ท่ีตวัแบบ AR-ANN สามารถลด
ค่าคลาดเคลื่อนได้ 63.41% นอกจากนี ้เมื่อน าค่าพยากรณ์ของตวัแบบ AR-ANN มาสร้างกราฟเส้นเปรียบเทียบกับกราฟค่า
พยากรณ์ของตวัแบบ ARIMA และกราฟของคา่สงัเกตจริง พบวา่ กราฟคา่พยากรณ์ของตวัแบบ AR-ANN มีการเคลือ่นไหวของ
เส้นกราฟใกล้เคียงกบักราฟของคา่สงัเกตจริง มากกวา่กราฟของตวัแบบ ARIMA ทัง้ 3 ชดุข้อมลู ดงัภาพท่ี 9-11 ดงันัน้ จากผล
การทดลองที่ได้ สรุปได้ว่า ชุดข้อมลูที่ศึกษามีสว่นผสมของรูปแบบท่ีเป็นเชิงเส้นและรูปแบบท่ีไม่เป็นเชิงเส้น เมื่อสร้างตวัแบบ 
ARIMA ที่สามารถตรวจจับรูปแบบเชิงเส้นได้ดี แต่ตรวจจับรูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นได้ไม่ดี จึงให้ค่าคลาดเคลื่อนสงูกว่า  เมื่อ
เปรียบเทียบกบัตวัแบบ AR-ANN ที่สามารถตวัจบัรูปแบบเชิงเส้นและรูปแบบไมเ่ป็นเชิงเส้นได้ทัง้ 2 รูปแบบ ซึ่งผลการทดลอง
จากงานวิจัยนี  ้สอดคล้องกับงานวิจัยในอดีต (Wang and Meng, 2012) ดังนัน้ ตัวแบบ AR-ANN สามารถลดความ
คลาดเคลื่อนของคา่พยากรณ์เมื่อเปรียบเทียบกบัตวัแบบ ARIMA และสามารถน าไปใช้พยากรณ์คา่เฉลี่ย 24 ชัว่โมงของความ
เข้มข้น PM10 ในอากาศ ส าหรับเขตพืน้ท่ีภาคเหนือของประเทศไทย 
 

 

                             ภาพที่ 9    กราฟคา่พยากรณ์ของชดุข้อมลูที่ 1 จงัหวดัเชียงใหม่ 

ค่าสงัเกตจริง 

ตวัแบบ ARIMA 
ตวัแบบ AR-ANN 
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                         ภาพที่ 10    กราฟคา่พยากรณ์ของชดุข้อมลูที่ 2 จงัหวดัล าปาง 

 

 

                            ภาพที่ 11  กราฟคา่พยากรณ์ของชดุข้อมลูที่ 3 จงัหวดัล าพนู 
 
 

ค่าสงัเกตจริง 

ตวัแบบ ARIMA 
ตวัแบบ AR-ANN 

ค่าสงัเกตจริง 

ตวัแบบ ARIMA 
ตวัแบบ AR-ANN 
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                     ตารางที่ 4   การเปรียบเทียบคา่คลาดเคลือ่น RMSE และ MAPE ของตวัแบบ AR-ANN และตวัแบบ ARIMA 

ชุดข้อมูล 
ตัวแบบ ARIMA ตัวแบบ AR-ANN  %เปรียบเทียบ 

ความคลาดเคลื่อน RMSE MAPE RMSE MAPE 
ชดุข้อมลูที่ 1 ของ ต.ศรีภมูิ  อ.เมอืง จ.เชียงใหม ่ 7.8841 22.3924 4.7727 11.8080 -47.26% 
ชดุข้อมลูที่ 2 ของ ต.บ้านดง อ.แมเ่มาะ จ.ล าปาง 20.5247 27.9511 12.6597 19.2211 -31.23% 
ชดุข้อมลูที่ 3 ของ ต.ในเมือง อ.เมือง จ.ล าพนู 18.9031 67.5820 7.7698 24.7266 -63.41% 

* หมายเหต ุ: %เปรียบเทียบความคลาดเคลือ่น = 100% x (คา่ MAPE ของ AR-ANN - คา่ MAPE ของ ARIMA)/คา่ MAPE ของ ARIMA 
 
สรุปผลการวิจัย   

งานวิจยันี ้ศึกษาการพฒันาตวัแบบผสมสานระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA กบัเทคนิคเครือข่าย
ประสาทเทียม เรียกว่า ตวัแบบ AR-ANN เพื่อพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของ PM10 ในเขตพืน้ท่ีภาคเหนือของประเทศไทย โดย
ด าเนินการวิจยักบัชุดข้อมลู ที่มีลกัษณะเป็นอนกุรมเวลาเชิงเดี่ยว ซึ่งมีค่าสงัเกต 1 ค่า คือ ค่าความเข้มข้นเฉลี่ย 24 ชัว่โมง ของ 
PM10 บนัทึกค่าตามล าดบัเวลา ด้วยคาบเวลาเป็นรายวนั ตัง้แต่วนัท่ี 1 มกราคม ถึงวนัท่ี 31 พฤษภาคม 2559 จ านวน 152 ค่า
สงัเกต จ านวน 3 ชุดข้อมลู ได้แก่ 1) ชุดข้อมลูของ ต.ศรีภมูิ  อ.เมือง จ.เชียงใหม่ 2) ชุดข้อมลูของ ต.บ้านดง อ.แม่เมาะ จ.ล าปาง 
และ 3) ชุดข้อมลูของ ต.ในเมือง อ.เมือง จ.ล าพนู ซึ่งการสร้างตวัแบบพยากรณ์ จะด าเนินการสร้างตวัแบบ ARIMA และตวัแบบ 
AR-ANN กบัชุดข้อมลูทัง้หมด ด้วยขัน้ตอนเดียวกนั ตามกรอบแนวคิดงานวิจยั โดยแบ่งข้อมลูเป็นชดุข้อมลูฝึกสอน จ านวน 142 
ค่า ส าหรับสร้างตวัแบบพยากรณ์ทัง้ 2 ตวัแบบ และแบ่งเป็นชุดข้อมลูตรวจสอบ จ านวน 10 ค่า ส าหรับประเมินผลการทดลอง
ด้วยการวัดค่าคลาดเคลื่อน RMSE และ MAPE ผลการทดลอง พบว่า รูปแบบ ARIMA ที่เหมาะสมของชุดข้อมูลที่ 1 คือ 
ARIMA(2, 1, 2)  รูปแบบ ARIMA ที่เหมาะสมของชุดข้อมลูที่ 2 คือ ARIMA(0, 1, 2) และรูปแบบ ARIMA ที่เหมาะสมของชุดข้อมลู
ที่ 3 คือ ARIMA(1, 0, 2) เมื่อน ารูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA ไปสร้างเป็นตวัแบบผสมผสาน คือ ตวัแบบ AR-ANN 
สามารถลดคา่คลาดเคลือ่นของคา่พยากรณ์ได้ทัง้ 3 ชดุข้อมลู โดยเปรียบเทียบด้วยคา่คลาดเคลือ่น MAPE ของตวัแบบ AR-ANN 
กบัตวัแบบ ARIMA ซึง่ชดุข้อมลูที่ 1 ตวัแบบ AR-ANN ลดคา่คลาดเคลือ่นได้ 47.26% ชดุข้อมลูที่ 2 ลดคา่คลาดเคลือ่นได้ 31.23% 
และชดุข้อมลูที่ 3 ลดคา่คลาดเคลือ่นได้ 63.41% ผลการทดลองที่ได้รับ สอดคล้องกบังานวิจยัในอดีต จึงสรุปได้วา่ ตวัแบบ AR-ANN 
ที่งานวิจัยนีไ้ด้น าเสนอ สามารถลดค่าคลาดเคลื่อนของค่าพยากรณ์ เมื่อเปรียบเทียบกบัตวัแบบ ARIMA ได้อย่างน่าพอใจ และ
สามารถน าไปใช้พยากรณ์คา่ความเข้มข้นเฉลีย่ 24 ชัว่โมง ของ PM10 ในเขตพืน้ที่ภาคเหนือของประเทศไทย 
 
ข้อเสนอแนะ 
 งานวิจัยนี ้น าเสนอวิธีการพัฒนาตัวแบบพยากรณ์ด้วยการน าวิธีการทางสถิติแบบดัง้เดิม คือ ตัวแบบ ARIMA 
ผสมผสานกับวิธีการด้านแมชชีนเลิร์นนิง คือ ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) เรียกว่า ตัวแบบ AR-ANN จากนัน้ 
เปรียบเทียบความแม่นย ากบัตวัแบบ ARIMA เพื่อแสดงให้ทราบวา่ การน าวิธีการพฒันาตวัแบบพยากรณ์ 2 วิธี มาผสมผสาน
กนั สามารถให้ความแมน่ย าในการพยากรณ์ได้มากกวา่ตวัแบบพยากรณ์ที่พฒันาจากวิธีการทางสถิติแบบดัง้เดิมเพียงวิธีเดียว 
อย่างไรก็ตาม ตวัแบบพยากรณ์ AR-ANN ของงานวิจยันี ้อาจไม่ใช่ตวัแบบพยากรณ์ที่สามารถพยากรณ์ค่าความเข้มข้นเฉลีย่ 
24 ชัว่โมง ของ PM10 ได้แม่นย ามากที่สดุ เนื่องจากมีเทคนิคอื่น ๆ ท่ีใช้พฒันาตวัแบบพยากรณ์ได้ เช่น เคร่ืองเวกเตอร์เกือ้หนนุ 
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(Support Vector Machine: SVM) ซึ่งเป็นวิธีการด้านแมชชีนเลิร์นนิง ดังนัน้ งานวิจัยในอนาคต อาจน าเทคนิคอื่น ๆ 
นอกเหนือจากที่ใช้ในงานวิจยันี ้มาใช้ในการด าเนินงานวิจยัตอ่ไป 
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