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พยากรณเหตกุารณในอนาคตโดยทั่วไปผูพยากรณตองวเิคราะหขอมูลในอดีตที่เกี่ยวของ
กับเหตกุารณนั้น และใชผลสรุปที่ไดเปนสวนประกอบในการพยากรณ ขอมูลในอดีตที่ใชกนัอยู
เสมอประเภทหนึ่ง คือ อนุกรมเวลา (Time series) ซ่ึงเปนกลุมหรือคาสังเกตของขอมูลที่เก็บ
รวบรวมตามระยะเวลาอยางตอเนื่อง โดยทัว่ไปประกอบดวย 4 องคประกอบ คือ แนวโนม (Trend) 
อิทธิพลของฤดูกาล (Seasonal effect) วัฏจกัร (Cyclical) และเหตกุารณผิดปกต ิ(Irregular effect) 
โดยหลักการสําคัญของการวิเคราะหอนกุรมเวลา คือ การพยากรณ (Forecasting) 
 

การพยากรณ หมายถึง การคาดคะเนหรือการทํานายลักษณะการเกิดของเหตุการณ หรือ 
สภาพการณตางๆ ในอนาคต ศึกษาแนวโนมและรูปแบบการเกิดของเหตุการณ หรือสภาพการณ
จากขอมูลในอดีต โดยมีขอสมมติฐานวาสภาพการณที่จะเกดิขึ้นในอนาคตจะเปนไปในทํานอง
เดียวกัน กับสภาพการณที่ไดเกิดขึน้แลวในอดีต การพยากรณมีความสําคัญอยางยิ่งทั้งตอบุคคลและ
องคกรในสาขาตางๆ เชน การเงิน การธนาคาร การขาย เศรษฐกิจ การเกษตร พลังงาน วิทยาศาสตร 
อุตุนิยมวิทยา และอุตสาหกรรม เปนตน (ทรงศิริ, 2549) โดยปกตวิิธีการพยากรณอนุกรมเวลาทาง
สถิติทั่วไปใหคาพยากรณทีด่ี แตมีขอจํากดัหลายๆ ดาน ไดแก ผูใชตองมีความรู ความเขาใจ ความ
ชํานาญเกี่ยวกบัวิธีการที่เลือกใชในการวเิคราะห และตองทราบ ขอตกลงเบื้องตน (Assumption) 
ตางๆ ทางสถิติ เปนตน และกรณีขอมูลที่นาํมาวิเคราะหมคีานอกกลุม (Outlier) จะสงผลใหการ
ประมาณคาพารามิเตอรในตวัแบบ (Model) เอนเอยีง (Biased) ได (ทัดดาว, 2545) 
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ในปจจุบนัเทคนิคการพยากรณหนึ่งทีไ่ดรับความนิยมมากขึ้น คือ วิธีโครงขายประสาท
เทียม (Artificial Neural Networks) ซ่ึงเปนวิธีทางคณิตศาสตรที่เลียนแบบการทํางานของโครงขาย
สมองมนุษย ทําใหเชื่อวาผลที่ไดจะคลายกับการคิดและการตัดสินใจของมนุษย ดวยความเปน
เครื่องมือทางอิเลคทรอนิกสจึงทําใหสามารถทํางานไดเกินขอบเขตของความสามารถในการ
คํานวณของมนุษยอีกดวย อีกทั้งวิธีโครงขายประสาทเทยีมไมมีขอตกลงเบื้องตนเหมือนวิธีการทาง
สถิติทั่วไป ไมสนใจวาขอมูลที่นํามาศึกษาวจิัยจะมีการแจกแจงแบบใด และสามารถวิเคราะหไดเมื่อ
ขอมูลมีคานอกกลุม ดังนัน้นักวจิัยจึงนําวธีิโครงขายประสาทเทียมมาประยุกตใชไดในงานหลาย
ดาน เชน การจําแนกขอมูล (Data Classification) การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) การบีบอัด
ขอมูล (Data Compression) การกรองสัญญาณเสียงรบกวน (Noise Filtering) และการพยากรณ 
(Forecasting) เปนตน (เสรี, 2544) 
  

โครงขายประสาทเทียมมีหลายแบบ เชน โครงขายเพอรเซพตรอน (Perceptron)     
โครงขายอะดาไลน (Adaline) โครงขายฟดฟอรเวิรด (Feed-Forward)โครงขายฟดฟอรเวิรดแบค
พรอพาเกชัน (Feed-Forward Backpropagation)โครงขายฮ็อปฟลด (Hopfield) เปนตน กระบวนการ
ฝกสอน (Training Algorithm) มีหลายแบบ เชน ลีเวนเบอรก-มาควอด (Legvenberg-Marquardt)  
ควอสิ-นิวตัน (Quasi-Newton) กระจายกลบัมาตรฐาน (Standard Backpropagation) กระจายกลับ
ยืดหยุนได (Resilient Backpropagation) สเกลคอนจูเกตกราเดียน (Scale Conjugate Gradient)    
เปนตน ซ่ึงการกําหนดลักษณะของโครงขาย ไดแก ประเภทโครงขาย กระบวนการฝกสอน จํานวน
โหนดในชั้นอนิพุต จํานวนโหนดในชั้นฮดิเดน และคาพารามเิตอรตางๆ ที่เหมาะสมกบัลักษณะของ
ขอมูลอนุกรมเวลาแตละลักษณะยังไมมีเกณฑที่แนนอน (ประกายรัตน, 2539) ดังนั้นในการศึกษา
คร้ังนี้ ผูวิจัยสนใจที่จะศึกษาเปรียบเทียบกระบวนการฝกสอนกับจํานวนโหนดในชั้นฮิดเดน       
เมื่อกําหนดจํานวนโหนดในชั้นฮิดเดนตางกัน ใชโครงขายฟดฟอรเวิรดแบคพรอพาเกชัน       
(Feed-Forward Backpropagation) กระบวนการฝกสอน 3 แบบ คือ สเกลคอนจูเกตกราเดียน   
(Scale Conjugate Gradient) บีเอฟจีควอส-ินิวตัน (BFG Quasi-Newton) กระจายกลบัยืดหยุนได 
(Resilient Backpropagation) ใชโหนดในชัน้ฮิดเดนสองขนาด คือ 30 และ 60 เมื่อกําหนดใหจํานวน
โหนดชั้นอนิพุตเทากับ 12 
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วิธีการพยากรณทางสถิติมีหลายวิธี เชน การวิเคราะหการถดถอย (Regression Analysis)      
วิธีแยกสวนประกอบ (Decomposition) วิธีปรับใหเรียบ (Smoothing) วธีิของบอกซและเจนกินส 
(Box-Jenkins) เปนตน ซ่ึงแตละวิธีใหคาความถูกตองในการพยากรณแตกตางกัน ซ่ึงคาความ
ถูกตองของการพยากรณวัดไดจากคาความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ ไดมีงานวจิยัหลายงานวจิยั
ที่ศึกษาเปรียบเทียบคาความถูกตองของการพยากรณวิธีตางๆ แตมกัพบวาไมมวีิธีการพยากรณใด 
จะดีที่สุดสําหรับอนุกรมเวลาทุกชุด กลาวคือความถูกตองของการพยากรณจะขึ้นอยูกับปจจยัหลาย
ปจจัย   ไดแก วิธีการพยากรณ ลักษณะของอนุกรมเวลา ขนาดของอนกุรมเวลา ชวงเวลาของการ
พยากรณ และคาใชจาย (Makridakis et al., 1998) 
 

งานวิจยันี้ ผูวิจยัสนใจศกึษาเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ 2 วิธี คือ วิธีโครงขายประสาท
เทียมกับวิธีของบอกซและเจนกินสในการพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา ซ่ึงขอมูลอนุกรมเวลาที่ใช
ศึกษาเปนขอมลูอนุกรมเวลารายเดือน ที่มกีารรวมตัวของแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาลตางกัน
โดยแบงขอมูลอนุกรมเวลาออกเปน 2 สวน อนุกรมเวลาสวนแรกเปนอนุกรมเวลาที่นาํมาสรางคา
พยากรณมี 3 ขนาด ไดแก อนุกรมเวลาขนาด 6 ป  9 ป และ 12 ป สวนอนุกรมเวลาสวนที่สองจะใช
ในการตรวจสอบความถูกตองของการพยากรณ แบงชวงเวลาการพยากรณลวงหนาออกเปน 3 
ชวงเวลา ไดแก 3 เดือน  6 เดือน และ 12 เดือน การวดัความถูกตองของการพยากรณใชคารากที่สอง
ของคาเฉลี่ยกําลังสองของความคลาดเคลื่อน (RMSE) เปนเกณฑในการเปรียบเทียบ 
 



 

วัตถุประสงค 

 
1. เพื่อศึกษาวิธีโครงขายประสาทเทียมและวธีิของบอกซและเจนกินสในการพยากรณ

ขอมูลอนุกรมเวลา 
 
2. เพื่อเปรียบเทยีบความถูกตองของการพยากรณระหวางวิธีโครงขายประสาทเทียมและ 

วิธีของบอกซและเจนกินส สําหรับอนุกรมเวลาแตละชดุ ที่มีขนาดอนกุรมเวลา และชวงเวลาของ
การพยากรณทีต่างกัน 

ขอบเขตของการวิจัย 

 
1. ขอมูลอนุกรมเวลาที่นํามาใชในการศึกษาวจิัยเปนขอมูลอนุกรมเวลารายเดือน เมื่อขอมลู

มีการรวมตัวของแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาลตางกนั 
 

2. ขอมูลอนุกรมเวลาที่ใชสรางคาพยากรณ พจิารณาอนุกรมเวลา 3 ขนาด คือ 6 ป 9 ป   
และ 12 ป และชวงเวลาการพยากรณแบงออกเปน 3 ชวงเวลา คือ 3 เดอืน  6 เดือน และ 12 เดือน 
 

3. วิธีการพยากรณที่นํามาศกึษาวิจยัมี 2 วิธี คอื วิธีโครงขายประสาทเทียมและ                 
วิธีของบอกซและเจนกินส 
 

4. โครงขายประสาทเทียมที่นํามาศึกษาวิจัย คอืโครงขายประสาทเทียมแบบฟดฟอรเวิรด
แบคพรอพาเกชัน (Feed-Forward Backpropagation: FFBP) กระบวนการฝกสอน 3 แบบ คือ สเกล
คอนจูเกตกราเดียน (Scale Conjugate Gradient: SCG) บีเอฟจี ควอส-ินิวตัน (BFG Quasi-Newton: 
BFG) และกระจายกลับยืดหยุนได (Resilient Backpropagation: RBP) และจํานวนโหนดชัน้ฮิดเดน
สองขนาด ไดแก 30 และ 60 
 

5. คาวัดความถูกตองของการพยากรณทีใ่ชเปนเกณฑในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
การพยากรณ คือ คารากที่สองของคาเฉลี่ยกําลังสองของความคลาดเคลื่อน (RMSE) ใชในการ
เปรียบเทียบการพยากรณวิธีโครงขายประสาทและวิธีของบอกซและเจนกินส 
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ประโยชนท่ีคาดวาจะไดรับ 
 

1. เปนแนวทางในการเลือกวิธีการพยากรณดวยวิธีโครงขายประสาทเทียมที่เหมาะสมกบั
ขอมูลอนุกรมเวลารายเดือนที่มีลักษณะการเคลื่อนไหวแบบตางๆ 
 

2. เปนแนวทางใหกับองคกรที่เกี่ยวของ ตัดสนิใจเลือกใชวธีิการพยากรณใหเหมาะสมกบั
อนุกรมเวลารายเดือนที่มีลักษณะการเคลื่อนไหวแบบตางๆ ดวยวิธีโครงขายประสาทเทียมหรือวิธี
ของบอกซและเจนกินส 
 



 

การตรวจเอกสาร 

 
การตรวจเอกสารแบงออกเปน 2 สวน ดังนี้ สวนที่ 1 ทฤษฎีและหัวขอที่เกี่ยวของ 

ประกอบดวย การพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา วิธีการตรวจสอบแนวโนมและฤดูกาลของขอมูล
อนุกรมเวลา วธีิของบอกซและเจนกินส แบบจําลองโครงขายประสาทเทียม และเกณฑในการ
เปรียบเทียบผลการพยากรณ สวนที่ 2 ผลงานวิจยัที่เกีย่วของ ที่ไดมีการนําโครงขายประสาทเทียม
มาประยุกตใชในการพยากรณ 
 

ทฤษฎีและหัวขอท่ีเก่ียวของ 
 
1. การพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา   
 

ขออนุกรมเวลา คือ กลุมหรือคาสังเกตของขอมูลที่เก็บรวบรวมตามคาบเวลาอยางตอเนื่อง
ประกอบดวย 4 องคประกอบ ไดแก แนวโนม อิทธิพลของฤดูกาล วัฏจักร และเหตุการณที่ผิดปกติ 
(Bowerman and O’Connell, 1987, 1993) ดังนี ้
  

แนวโนม (Trend: T) เปนการเคลื่อนไหวหรือเปลี่ยนแปลงของคาอนุกรมเวลาในระยะยาว
ลักษณะเพิ่มขึน้หรือลดลง (มุกดา, 2549; Bowerman and O’Connell, 1987, 1993) ซ่ึงความยาวนาน
ของระยะเวลาไมสามารถกําหนดไดแนนอน แนวโนมมลัีกษณะคอยเปนคอยไป กลาวคือเปนการ
เคลื่อนไหวตลอดเวลา (Secular movement) ซ่ึงบางครั้งสามารถอธิบายไดจากเสนตรง หรือเสนโคง
ลักษณะเดนของเสนแนวโนมคือจะตองเรยีบไมมีการหกัมุม ณ ทีใ่ดๆ ของเสน (ศิริลักษณ, 2543) 
 

อิทธิพลของฤดูกาล (Seasonal effect: S) เปนเปนการเคลื่อนไหวหรือการเปลี่ยนแปลงของ
คาอนุกรมเวลา รูปแบบการเปลี่ยนแปลงมลัีกษณะซ้ําเดิม ภายในระยะเวลาไมเกนิ 1 ป ซ่ึงอาจเปน 
สัปดาห เดือน หรือ ไตรมาส (มุกดา, 2549; Bowerman and O’Connell, 1987, 1993) สาเหตุที่ทําให
เกิดอิทธิพลของฤดูกาล ไดแก สภาพภูมิอากาศ วัฒนธรรม สภาพสังคม เทศกาล ฤดูกาล วันสําคัญ 
เปนตน (ทรงศริิ, 2549) 
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วัฏจักร (Cycle: C) เปนการเคลื่อนไหวเพิม่ขึ้นหรือลดลงรอบระดับของแนวโนมเปนชวงๆ 
โดยแตละชวงมีระยะเวลานานกวา 1 ป เชน 2 หรือ 10 ป หรือมากกวา เปนตน (มกุดา, 2549; 
Bowerman and O’Connell, 1987, 1993) วฏัจักรที่พบเสมอ คือ วัฏจักรธุรกิจ (Business cycle) 
ซ่ึงวัฏจักรธุรกิจแบงออกเปนชวงๆ ไดหลายแบบแผน เชน แผนแบบทีแ่บงออก 3 ชวง ไดแก ชวง
รุงเรือง (growth) ชวงคงที่ (maturity) และชวงตกต่ํา (decline) แผนแบบที่แบงออก 6 ชวง ไดแก 
ชวงเติบโต (growt) ชวงรุงเรอืง (prosperity) ชวงเตือน (warning) ชวงซบเซา (recession) ชวงตกต่ํา 
(depression) และชวงฟนตัว (recovery) เปนตน (ทรงศิริ, 2549) 
 

เหตุการณที่ผิดปกติ (Irregular effect: I) เปนเหตกุารณที่เกิดจากปจจยัอ่ืนๆ ที่นอกเหนือจาก
แนวโนม อิทธิพลของฤดูกาลและวัฏจกัร นัน่คือเหตุการณที่ไมไดคาดมากอนวาจะเกิด หรือเปน
เหตุการณที่ไมเกิดขึ้นบอยคร้ังนัก เชน น้ําทวม พายุ แผนดนิไหว อุบัติเหตุ ปฏิวัติ สงคราม การเมือง 
การนัดหยุดงาน ขาวลือ การสงเสริมการขายสินคา สินคาขาดตลาด ปดโรงงาน เปนตน เหตกุารณ
ดังกลาวมีผลทําใหการเคลื่อนไหวของขอมูลไมมีแบบแผนที่แนนอน (มุกดา, 2549; ทรงศิริ, 2549) 
 

สวนประกอบทั้ง 4 ที่กลาวมาแลวขางตน เมื่อรวมตัวกนัทําใหเกิดอนกุรมเวลา โดยลักษณะ
การรวมตัวกันมีหลายแบบ แตนิยมใชมี 2 ตวัแบบ คือ ตวัแบบการบวกและตัวแบบการคูณ 
  

ตัวแบบการบวก (Additive model) 
 

Y = T + S + C + I 
 

ตัวแบบการคูณ (Multiplicative model) 
 

Y = T x S x C x I 
 
โดยที ่ Y คือ ขอมูลอนุกรมเวลา   
 S คือ อิทธิพลของฤดูกาล 

T คือ แนวโนม 
C คือ อิทธิพลของวัฏจักร 

 I คือ เหตุการณที่ผิดปกต ิ
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การกําหนดวาตัวแบบของขอมูลอนุกรมเวลาเปนตัวแบบการบวก หรือตัวแบบการคูณนั้น 
ขึ้นอยูกับลักษณะการเคลื่อนไหวของขอมลูอนุกรมเวลา ซ่ึงการสรางกราฟของขอมูลอนุกรมเวลาจะ
ทําใหเห็นลักษณะการเคลื่อนไหวของขอมลูอนุกรมเวลาได ลักษณะของกราฟที่สรางจากขอมูล
อนุกรมเวลาตวัแบบการบวกและตวัแบบการคูณ เมื่อการเคลื่อนไหวของขอมูลอนุกรมเวลาที่เกิด
จากการรวมตวัของแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาลแบบตางๆ ดังแสดงในภาพที่ 1 
 

อิทธิพลของฤดูกาล 
แนวโนม 

ไมมี ตัวแบบการบวก ตัวแบบการคูณ 
 
ไมมี 
 

 
 

 
 

 
 

 
เสนตรง 
 

 
 

 
 

 
 

 
เสนโคง 
 

 
 

 
 

 
 

 
ภาพที ่1  การรวมตัวของแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาล 

 
ลักษณะแนวโนมจําแนกเปน 3 แบบ ไดแก แบบไมมีแนวโนม แบบแนวโนมเสนตรง และ

แบบแนวโนมเสนโคง และลักษณะอิทธิพลของฤดูกาลจําแนกเปน 3 แบบ ไดแก แบบไมมีอิทธิพล
ของฤดูกาล แบบมีอิทธิพลของฤดูกาลที่รวมตัวแบบบวก และแบบมีอิทธิพลของฤดูกาลที่รวมตัว
แบบคูณ (ทรงศิริ, 2549) 
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2. วิธีการตรวจสอบแนวโนมและฤดูกาลของขอมูลอนุกรมเวลา   
 

ในการศึกษาครั้งนี้ใชวิธีการวิเคราะหการถดถอย (Regression analysis) เพื่อตรวจสอบ
ขอมูลอนุกรมเวลาวามีการเคลื่อนไหวอนัเนื่องมาจากแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาลหรือไม     
ซ่ึงมีขั้นตอนดงันี้ 
 

2.1 ทดสอบวาอนกุรมเวลามีการเคลื่อนไหวเนือ่งจากแนวโนมหรือไม 
 

กําหนดตัวแบบแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาล โดยกําหนดให L เปนคาบเวลาที่ทาํ
ใหเกิดฤดูกาล (เดือน, ไตรมาส หรือ อ่ืนๆ) ดังนี ้
 

t 1 1t 2 2t (L 1) (L 1)t tY t x x x− −= α + γ +β +β + +β + ε  
 

เมื่อ  tY  คือ คาสังเกตของอนุกรมเวลา 
  α  คือ คาคงที่ 
  γ  คือ พารามิเตอรของแนวโนม 
     1 2 L 1, ,..., −β β β  คือ คาพารามิเตอรของอิทธิพลของฤดูกาล 

1t 2t (L 1)tx , x ,..., x −   คือ ตัวแปรหุนของอิทธิพลของฤดูกาล 
  tε  คือ คาความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t มีการแจกแจงปกต ิ

มีคาเฉลี่ยเทากบั 0 ความแปรปรวนเทากับ 2
εσ   

และเปนอิสระตอกัน 
 
สมมติฐานการทดสอบ คือ 
 

0H  : γ  = 0 

1H  : γ  ≠ 0 
 

สถิติท่ีใชทดสอบ คือ 

a 

a
t = 

S
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เมื่อ a    คือ คาประมาณของแนวโนม ( γ ) 
 aS    คือ คาความคลาดเคลื่อนมาตรฐานของคาประมาณแนวโนม (a) 
 

จะปฏิเสธ 0H  เมื่อ | t | 2,n ktα −>  แสดงวาอนุกรมเวลามกีารเคลื่อนไหวเนื่องจากแนวโนม 
ในขั้นตอไปจะทําการทดสอบวาขอมูลอนุกรมเวลาที่มีแนวโนมจะมีการเปลี่ยนแปลงเนื่องจาก
อิทธิพลของฤดูกาลดวยหรือไม 
 

2.2 ทดสอบวาอนกุรมเวลาที่มีการเคลื่อนไหวเนื่องจากแนวโนมแลวจะมีอิทธิพลของ
ฤดูกาลมาเกี่ยวของดวยหรือไม 
 

กําหนดตัวแบบแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาล โดยกําหนดให L เปนคาบเวลาที่ทํา
ใหเกิดฤดูกาล (เดือน, ไตรมาส หรือ อ่ืนๆ) ดังนี ้
 

t 1 1t 2 2t (L 1) (L 1)t tY t x x x− −= α + γ +β +β + +β + ε  
 

สมมติฐานการทดสอบ คือ 
 

0H  : 1β  = 2β  =  = L-1β  = 0 

1H  : มี β  อยางนอย 1 ตัวท่ีไมเทากับ 0 
 

สถิติท่ีใชทดสอบ คือ 
 

  F = −

−

− −

−
1 L 1

1 L 1

(SSR(x ,...,x ) SSR(t)) (L 1)

SSE(x ,...,x ) (n k)
 

 
เมื่อ SSR(t)   คือ สวนของความผันแปรรวมที่เนื่องมาจาก t 
 −1 L 1SSR(t,x ,...,x )  คือ สวนของความผันแปรรวมที่เนื่องมาจาก −1 L 1t,x ,...,x  
 −1 L 1SSE(t,x ,...,x )   คือ สวนของความผันแปรรวมที่ไมใชเนื่องมาจาก −1 L 1t,x ,...,x  
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จะปฏิเสธ 0H  เมื่อ F ≥  α − −,(L 1,n k )F แสดงวาอนุกรมเวลามกีารเคลื่อนไหวเนื่องจาก

แนวโนมและฤดูกาล 
 

2.3 ทดสอบวาอนกุรมเวลามีการเคลื่อนไหวเนือ่งจากอิทธิพลของฤดูกาลหรือไม กรณีท่ี
ขอมูลอนุกรมเวลาไมมีการเคลื่อนไหวเนื่องจากแนวโนม 
 

กําหนดตัวแบบอิทธิพลของฤดูกาล โดยกําหนดให L เปนคาบเวลาที่ทําใหเกิดฤดูกาล 
(เดือน, ไตรมาส หรือ อ่ืนๆ) ดังนี ้
 

t 1 1t 2 2t (L 1) (L 1) t tY x x x− −= α +β +β + +β + ε  
 

สมมติฐานการทดสอบ คือ 
 

0H  : 1β  = 2β  =  = L-1β  = 0 

1H  : มี β  อยางนอย 1 ตัวท่ีไมเทากับ 0 
 

สถิติท่ีใชทดสอบ คือ 
 

F = −

−

−

−
1 L 1

1 L 1

SSR(x ,...,x ) (L 1)

SSE(x ,...,x ) (n k)
 

 
เมื่อ −1 L 1SSR(x ,...,x )   คือ สวนของความผันแปรรวมที่เนื่องมาจาก −1 L 1x ,...,x  
 −1 L 1SSE(x ,...,x )   คือ สวนของความผันแปรรวมที่ไมใชเนื่องมาจาก −1 L 1x ,...,x  
 

จะปฏิเสธ 0H  เมื่อ F ≥  α − −,(L 1,n k )F  แสดงวาอนุกรมเวลามกีารเคลื่อนไหวเนื่องจาก

อิทธิพลของฤดูกาล 
 
 
 
 



 

12 

3. วิธีของบอกซและเจนกินส   
 

วิธีของบอกซและเจนกินส (Box-Jenkins method) เปนการพยากรณโดยใชแนวความคิด
ท่ีวาอนุกรมเวลาอาจอธิบายไดดวยตัวแบบสโตแคสติค (Stochastic model) ซ่ึงมีลักษณะของ
สหสัมพันธในตัวเอง (Autocorrelation) และสหสัมพันธในตัวเองบางสวน (Partial autocorrelation) 
แตกตางกันไปเมื่อตัวแบบตางกัน การพยากรณโดยวิธีของบอกซและเจนกินส เปนวธีิการซึ่งเลือก
ตัวแบบทีใ่ชในการพยากรณโดยพิจารณาจากลักษณะของสหสัมพันธในตัวเอง และสหสัมพันธใน
ตัวเองบางสวน กําหนดตวัแบบสโตแคสติคที่เปนไปไดใหเปนตวัแบบสโตแคสติค  ท่ีมีลักษณะของ
สหสัมพันธในตัวเอง และสหสัมพันธในตัวเองบางสวนที่เหมือนกนั ซ่ึงจะเห็นวาโดยวิธีนี้ตัวแบบที่
เปนไปไดอาจมีมากกวา 1 ตัวแบบ จึงจําเปนตองมีข้ันตอนของการตรวจสอบ เพื่อใหไดตัวแบบที่
เหมาะสมสําหรับใชในการพยากรณตอไป (มุกดา, 2549; Bowerman and O'Connell, 1987, 1993) 
 

ขอมูลอนุกรมเวลาที่นํามาวเิคราะหดวยวิธีของบอกซและเจนกินส ตองเปนอนุกรมเวลา    
ท่ีมีคุณสมบัติสเตชันนารี (Stationary) กลาวคือ เปนอนกุรมเวลาที่มีคาเฉลี่ยและคาความแปรปรวน
คงที่ ไมเปล่ียนแปลงไปตามคาบเวลาที่เปล่ียนไป กรณีอนุกรมเวลาไมสเตชันนารี (Nonstationary) 
กลาวคือ เปนอนุกรมเวลาทีมี่คาเฉลี่ยหรือคาความแปรปรวนไมคงที่   หรือเปล่ียนแปลงไปตาม
คาบเวลาที่เปล่ียนไป จะตองแปลงอนุกรมเวลาใหสเตชนันารีกอน เชน กรณีท่ีอนกุรมเวลามี
แนวโนม จะแปลงใหสเตชันนารีดวยวิธีการหาผลตาง (Regular differencing) กรณีท่ีอนุกรมเวลามี
อิทธิพลของฤดูกาล จะแปลงใหสเตชันนารี ดวยวิธีการหาผลตางฤดูกาล (Seasonal differencing) 
กรณีท่ีอนกุรมเวลามีแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาล จะแปลงใหสเตชันนารี ดวยวธีิการหาผลตาง
และผลตางฤดูกาล กรณีท่ีอนกุรมเวลามีความแปรปรวนไมคงที่ สามารถแปลงใหสเตชันนารี ดวย
วิธีการหาลอการิทึมของคาสังเกต เปนตน 
 

การพิจารณาวาอนุกรมเวลามีคุณสมบัติสเตชันนารีหรือไมนั้น จะพิจารณาจากกราฟของ
อนุกรมเวลา หรือพิจารณาจากกราฟที่แสดงฟงกชันสหสัมพันธในตวัเอง (Autocorrelation 
Function: ACF) และฟงกชันสหสัมพันธในตัวเองบางสวน (Partial Autocorrelation Function: 
PACF) ซ่ึงมีรายละเอียดดังนี ้
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3.1 ฟงกชันสหสัมพันธในตวัเอง ท่ี lag k (Autocorrelation Function ท่ี lag k: ACF) โดย
พิจารณาสหสมัพันธระหวางคาสังเกตในอนุกรมเวลาทีอ่ยูหางกนั k ชวงเวลา จะใช kr  เปน
คาประมาณของ kρ  โดยท่ี k1 r 1− ≤ ≤  และฟงกชันสหสัมพันธในตวัเองระหวาง tY  และ t kY +  
จะไมแตกตางจากฟงกชันสหสัมพันธในตวัเองระหวาง tY  และ t kY −  ทําให k -kr r= ซ่ึงคํานวณคา 

kr ไดดังสมการ 
 

n k

t t k
t 1

k n
2

t
t 1

(Y Y)(Y Y)
r

(Y Y)

−

+
=

=

− −
=

−

∑

∑
  เมื่อ k = 1, 2, 3, … 

โดยท่ี Y  = 

n

t
t 1

Y

n
=
∑

 คือ คาเฉลี่ยของคาสังเกตของอนุกรมเวลา 

  n  คือ จํานวนขอมูลท้ังหมด 
 
 ฟงกชันสหสัมพันธในตวัเอง kρ  มีความหมายดังนี้ เมื่อ kρ  มีคาเขาใกล 1 แสดงวาคา
สังเกตที่อยูหางกัน k ชวงเวลา มีสหสัมพันธกันมากและมีทิศทางเดียวกัน กลาวคือ ถาคา tY  มีคาสูง 
คา t kY +  ก็จะมีคาสูงดวย หรือถาคา tY  มีคาต่ํา คา t kY + จะมีคาต่ําดวย เมื่อ kρ  มีคาเขาใกล -1 
แสดงวาคาสังเกตที่อยูหางกนั k ชวงเวลา มีสหสัมพันธกันมากและมทิีศทางตรงกันขาม กลาวคือ ถา
คา tY  มีคาสูง คา t kY +  จะมีคาต่ํา หรือถาคา tY  มีคาต่ํา คา t kY + จะมีคาสูง เมื่อ kρ  มีคาใกล 0 
แสดงวาคาสังเกตที่อยูหางกนั k ชวงเวลา มีสหสัมพันธกันนอยมาก 
 
 อนุกรมเวลาทีส่เตชันนารี จะมีกราฟคอเรลโลแกรมซึ่งเปนกราฟที่พล็อตระหวาง k และ kr  
โดยคา kr  มีลักษณะลดลง (die down) อยางรวดเรว็ เมื่อ k มีคาเพิ่มข้ึน 
 

3.2 ฟงกชันสหสัมพันธในตวัเองบางสวน ท่ี lag k (Partial Autocorrelation Function        
ท่ี lag k: PACF) เปนคาวัดสหสัมพันธระหวางคาสังเกตทีอ่ยูหางกนั k ชวงเวลา เมื่อกําหนดใหคา
สังเกตอื่นๆ คงที่ kkr  จะเปนตัวประมาณของ kkρ  ซ่ึงคํานวณคา kkr  ไดดังสมการ 
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1
k 1

k k 1, j k j
kk j 1

k 1

k 1, j j
j 1

r

r r r
r

1 r r

−

− −
=
−

−
=

⎧
⎪
⎪ −⎪= ⎨
⎪
⎪ −
⎪⎩

∑

∑

 

 
โดยท่ี k, jr  = k 1, j kk k 1,k jr r r− − −−  เมื่อ j = 1, 2, 3, …, k-1 
 
 อนุกรมเวลาทีส่เตชันนารี จะมีกราฟคอเรลโลแกรมซึ่งเปนกราฟที่พล็อตระหวาง k และ 

kkr  โดยคา kkr  มีลักษณะลดลงอยางรวดเร็ว เมื่อ k มีคาเพิ่มข้ึน 
 

3.3 ข้ันตอนการพยากรณดวยวิธีของบอกซและเจนกินส 
 

การพยากรณดวยวิธีของบอกซและเจนกินส มี 4 ข้ันตอน คือ กําหนดตวัแบบ          
การประมาณคาพารามิเตอร การตรวจสอบตัวแบบ และการพยากรณ (ทรงศิริ, 2549; Cryer, 1986; 
Bowerman and O’Connell, 1987, 1993) รายละเอียดดังนี้ 
 

3.3.1 การกําหนดตวัแบบ (Identification) เปนการกําหนดตัวแบบ ARMA(p,q) ท่ี
เหมาะสมใหกบัอนุกรมเวลา โดยเปรียบเทยีบคา kr  และ kkr  ของอนุกรมเวลากับคา kρ  และ kkρ  
ของรูปแบบ ARMA(p,q) ท่ีมีคา p และ q ตางกัน เนื่องจากตองพิจารณาคา kr , kkr , kρ  และ kkρ  
พรอมกันสําหรับหลายคาของ k ดังนั้นแทนการเปรียบเทียบจึงพจิารณาเปรียบเทยีบแผนภาพที่
เรียกวาคอเรลโรแกรมของ kr , kkr , kρ  และ kkρ  ท่ีไดจากการพล็อต kr , kkr , kρ  และ kkρ  กับ   
คา k แทน โดยจะเปรียบเทยีบคอเรลโรแกรมของ kr  กับคอเรลโรแกรมของ kρ  และเปรียบเทียบ
คอเรลโรแกรมของ kkr  กับคอเรลโรแกรมของ kkρ  ซ่ึงแตละตัวแบบ ARMA(p,q) มีคอเรลโรแกรม
ของ kρ  และ kkρ  ตางกัน หากคอเรลโรแกรมของ kr  และ kkr  ตรงหรือใกลเคียงกับคอเรลโรแกรม
ของ kρ  และ kkρ  จะกําหนดตัวแบบ ARMA(p,q) ท่ีสัมพันธกนัใหกับอนุกรมเวลา 
 
 
 
 
 

เมื่อ k = 1 

เมื่อ k = 2, 3, 4, … 
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ตัวแบบการพยากรณดวยวิธีของบอกซและเจนกินส สําหรับอนุกรมเวลาที่
เปนสเตชันนารี (Bowerman and O'Connell, 1987, 1993) มีดังตอไปนี ้
 

ก. ตัวแบบออโตรีเกรสซีพอันดับ p (Autoregressive model of order p: AR(p)) 
มีตัวแบบดังนี ้

 

t 1 t 1 2 t 2 p t p tY Y Y Y− − −= δ + φ + φ + + φ + ε  
 
เมื่อ tY   คือ คาสังเกตของอนุกรมเวลา t 
 δ   คือ คาคงที่ 
 iφ   คือ คาพารามิเตอรของออโตรีเกรสซีพท่ี i โดยท่ี i = 1, 2, …, p 
 tε   คือ คาความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t ซ่ึง tε  มีการแจกแจงแบบปกต ิ

ท่ีมีคาเฉลี่ยเทากับ 0 ความแปรปรวนเทากับ 2
εσ  และเปนอิสระตอกัน 

 
ข. ตัวแบบคาเฉลีย่เคลื่อนที่อันดับ q (Moving average method of order q: 

MA(q)) มีตัวแบบดังนี ้
  

t 1 t 1 2 t 2 q t q tY − − −= δ − θ ε − θ ε − − θ ε + ε  
 
เมื่อ tY   คือ คาสังเกตของอนุกรมเวลา t 
 δ   คือ คาคงที่ 
 iθ   เปนคาพารามิเตอรของคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ i โดยท่ี i = 1, 2, …, q 
 tε   เปนคาความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t ซ่ึง tε  มีการแจกแจงแบบปกต ิ

ท่ีมีคาเฉลี่ยเทากับ 0 ความแปรปรวนเทากับ 2
εσ  และเปนอิสระตอกัน 

 
ค. ตัวแบบผสมออโตรีเกรสซีพอันดับ p และ เฉล่ียเคลื่อนที่อันดับ q 

(Autoregressive and Moving order p and q model: ARMA(p,q)) สําหรับอนุกรมเวลาที่ไม          
สเตชันนารี จะตองแปลงใหสเตชันนารีกอน มีตัวแบบดังนี้ 
 

t 1 t 1 2 t 2 p t p 1 t 1 2 t 2 q t q tY Y Y Y− − − − − −= δ + φ + φ + + φ − θ ε − θ ε − − θ ε + ε  
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โดยท่ี tY  คือ คาสังเกตของอนุกรมเวลา ณ เวลา t  
 δ  คือ คาคงที่ 
 iφ  คือ คาพารามิเตอรของออโตรีเกรสซีพท่ี i โดยท่ี i = 1, 2, …, p 
 iθ   คือ คาพารามิเตอรของคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ i โดยท่ี i = 1, 2, …, q 
 tε   คือ คาความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t ซ่ึง tε  มีการแจกแจงแบบปกต ิ

ท่ีมีคาเฉลี่ยเทากับ 0 ความแปรปรวนเทากับ 2
εσ  และเปนอิสระตอกัน 

 p คือ อันดับที่ของออโตรีเกรสซีพ 
 q คือ อันดับที่ของคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ 
 

ง. ตัวแบบ ARIMA (Integrated autoregressive and Moving average model: 
ARIMA(p,d,q)) เปนรูปแบบออโตรีเกรสซีพอันดับ p และ เฉล่ียเคลื่อนที่อันดับ q ท่ีมี d เปนจํานวน
คร้ังของการหาผลตางเพื่อแปลงอนุกรมเวลาที่ไมสเตชันนารีเนื่องจากแนวโนมใหสเตชันนาร ี          
มีตัวแบบดังนี ้
 

t 1 t 1 2 t 2 p t p 1 t 1 2 t 2 q t q tW W W W− − − − − −= δ + φ + φ + + φ −θ ε −θ ε + + θ ε + ε  
 
โดยท่ี tW  เปนคาสังเกตของอนุกรมเวลา ณ เวลา t ซ่ึง d

t tW Y= ∇  
 δ  เปนคาคงที่ 
 iφ  เปนคาพารามิเตอรของออโตรีเกรสซีพท่ี i โดยท่ี i = 1, 2, …, p 
 iθ   เปนคาพารามิเตอรของคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ i โดยท่ี i = 1, 2, …, q 
 tε   เปนคาความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t ซ่ึง tε  มีการแจกแจงแบบปกต ิ

ท่ีมีคาเฉลี่ยเทากับ 0 ความแปรปรวนเทากับ 2
εσ  และเปนอิสระตอกัน 

 p เปนอันดับที่ของออโตรีเกรสซีพ 
 d เปนอันดับที่ของผลตาง 
 q เปนอันดับที่ของคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ 
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จ. ตัวแบบ SARIMA (Seasonal integrated autoregressive and Moving 
average model: SARIMA(P,D,Q)L) เปนรูปแบบออโตรีเกรสซีพอันดับ P และ เฉล่ียเคล่ือนที่อันดับ 
Q ท่ีมี D เปนจาํนวนครั้งการหาผลตางฤดูกาลเพื่อแปลงอนุกรมเวลาที่ไมสเตชันนารีเนื่องจาก
ฤดูกาลใหสเตชันนาร ี L เปนชวงของการเกิดฤดูกาล มีตัวแบบดงันี ้
 

t 1,L t L 2,L t 2L p,L t pL 1,L t L 2,L t 2L q,L t qL tW W W W− − − − − −= δ + φ + φ + + φ −θ ε −θ ε + + θ ε + ε

 
โดยท่ี tW  เปนคาสังเกตของอนุกรมเวลา ณ เวลา t ซ่ึง t L tW Y= ∇  
 δ  เปนคาคงที่ 
 i,Lφ  เปนคาพารามิเตอรของออโตรีเกรสซีพท่ี i โดยท่ี i = 1, 2, …, p 
 i,Lθ   เปนคาพารามิเตอรของคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ i โดยท่ี i = 1, 2, …, q 
 tε   เปนคาความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t ซ่ึง tε  มีการแจกแจงแบบปกต ิ

ท่ีมีคาเฉลี่ยเทากับ 0 ความแปรปรวนเทากับ 2
εσ  และเปนอิสระตอกัน 

 P เปนอันดับที่ของออโตรีเกรสซีพ 
 D เปนอันดับที่ของผลตางฤดูกาล 
 Q เปนอันดับที่ของคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ 

 
ฉ. ตัวแบบ ARIMA (p,d,q) x SARIMA(P,D,Q)L) เปนรูปแบบออโตรีเกรสซีพ

อันดับ p และ เฉล่ียเคลื่อนที่อันดับ q ท่ีมี d เปนจํานวนครัง้ของการหาผลตางเพื่อแปลงอนุกรมเวลา
ท่ีไมสเตชันนารีเนื่องจากแนวโนมใหสเตชนันารีรวมกับรูปแบบออโตรีเกรสซีพอันดับ P และ เฉล่ีย
เคล่ือนที่อันดบั Q ท่ีมี D เปนจํานวนครั้งการหาผลตางฤดูกาลเพื่อแปลงอนุกรมเวลาที่ไมสเตชันนารี
เนื่องจากฤดกูาลใหสเตชันนารี  L เปนชวงของการเกิดฤดูกาล 

 
3.3.2 การประมาณคาพารามิเตอร (Estimation) เปนการหาคาประมาณของ

พารามิเตอรในตัวแบบดวยวิธีการประมาณคาแบบตางๆ วิธีท่ีใชกันมาก ไดแก วิธีประมาณแบบงาย 
(Simple) วิธีกาํลังสองนอยท่ีสุด (Least square) และวิธีภาวะนาจะเปนสูงสุด (Maximum likelihood) 
สําหรับวิธีการประมาณแบบงาย คาประมาณของพารามิเตอรเปนคําตอบที่ไดจากสมการที่แสดง
ความสัมพันธระหวาง kρ  และพารามิเตอรในตัวแบบ จํานวนสมการความสัมพันธท่ีนํามาพิจารณา
เทากับจํานวนพารามิเตอรท่ีตองประมาณ เมื่อแทนคา kρ  ดวย kr  และแทนพารามิเตอรในตัวแบบ
ดวยคาประมาณของพารามิเตอร สําหรับวิธีกําลังสองนอยท่ีสุด คาประมาณของพารามิเตอรเปนคาที่



 

18 

ทําใหผลรวมกาํลังสองของความคลาดเคลื่อน (SSE) มีคาต่ําที่สุด สวนวิธีภาวะนาจะเปนสูงสุด 
คาประมาณของพารามิเตอรเปนคาท่ีทําใหฟงกชันภาวะนาจะเปนมีคาสูงที่สุด ดวยวธีิกําลังสองนอย
ท่ีสุด และวิธีภาวะนาจะเปนสูงสุดคาประมาณของพารามิเตอรหาไมไดจากการแกสมการ ในทาง
ปฏิบัติจะใชเทคนิคการวิเคราะหเชิงตวัเลข (Numerical analysis) ชวยซ่ึงจะตองกําหนดคาเร่ิมตน
ใหกับคาประมาณของพารามิเตอรกอน เมือ่ส้ินสุดการวิเคราะหเชิงตวัเลขจะไดคาประมาณสุดทาย
ของพารามิเตอรและนําไปสรางสมการ 
 

3.3.3 การตรวจสอบตัวแบบ (Diagonostic checking) เมื่อกําหนดตัวแบบและ
ประมาณคาพารามิเตอรในตวัแบบแลว จะตองทําการตรวจสอบทุกคร้ังวา ตัวแบบทีก่ําหนดใหนั้น
เหมาะสมหรือไม ซ่ึงถาตรวจสอบแลวพบวา ตัวแบบทีก่ําหนดนั้นมีความเหมาะสม กจ็ะนําตวัแบบ
ดังกลาวไปใชในการพยากรณเปนข้ันตอนตอไป แตหากตรวจสอบแลวพบวา ตัวแบบที่กําหนดนั้น
ไมเหมาะสม จะตองกําหนดตัวแบบใหมใหกับอนกุรมเวลานั้นๆ สําหรับวิธีการตรวจสอบตัวแบบ
ทําไดดงันี ้
 

ก. พิจารณาวาอนกุรมเวลา te  มีลักษณะการเคลือ่นไหวท่ีเปนอิสระกันหรือไม 
ดวยการทดสอบสมมติฐาน 

 

0H  : k t(e )ρ  = 0 เมื่อ k = 1, 2, 3, … 

1H  :  k t(e )ρ  ≠ 0 เมื่อ k = 1, 2, 3, … 
 

ถา | k tr (e ) | ≥  2 n เมื่อ n เปนขนาดของอนุกรมเวลา te  จะปฏิเสธ 0H  ท่ีระดับ
นัยสําคัญ α  = 0.05 แสดงวา ตัวแบบทีก่ําหนดใหกับอนุกรมเวลาไมเหมาะสม 
 

ข. พิจารณาวาคาความคลาดเคลื่อนของการพยากรณท่ีอยูหางกัน 1, 2, …, m 
ชวงเวลาเปนอิสระกันหรือไม ดวยการทดสอบของ Box-Ljung ดังนี ้
 

สมมติฐานการทดสอบ คือ 
 

0H  : 1 t(e )ρ  =   = m t(e )ρ  = 0 

1H  :  มี k t(e )ρ  อยางนอย 1 ตัวท่ีไมเทากบั 0 
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ตัวทดสอบสถิติ Box-Ljung คือ 
 

2m
k t

m
k 1

r (e )Q n(n 2)
n k=

= +
−∑  

 
เมื่อ n  คือ ขนาดของอนุกรมเวลา te  
 m  คือ ชวงเวลาหางสูงสุดระหวางคาสังเกต tY  ในอนุกรมเวลาที่พิจารณา 
 

จะปฏิเสธ 0H  ท่ีระดับนยัสําคัญ α  = 0.05 เมื่อ 2
m ,m pQ α −≥ χ  แสดงวา คาความคลาด

เคล่ือนของการพยากรณท่ีอยูหางกนั 1, 2, …, m ชวงเวลาไมเปนอิสระกัน นั่นคือ ตัวแบบที่กําหนด
ยังไมเหมาะสม โดยท่ี p เปนจํานวนพารามิเตอรในตวัแบบ 
 

ค. พิจารณาวาคาพารามิเตอรในตัวแบบมีคาเปน 0 หรือไม 
สมมติฐานการทดสอบ คือ 

 

0H  : θ  = 0 

1H  :  θ  ≠ 0 
 

ตัวทดสอบสถิติ คือ 
 

t = 
ˆ

ˆ

s
θ

θ  

 
เมื่อ θ̂   คือ คาประมาณของพารามิเตอร θ  
 ˆs

θ
  คือ คาความคลาดเคลื่อนมาตรฐานของ θ̂  

 
จะปฏิเสธ 0H  ท่ีระดับนยัสําคัญ α  = 0.05 เมื่อ t 2,n 1tα −>  โดยท่ี n เปนขนาดของ

อนุกรมเวลา te  แสดงวา คาพารามิเตอรในตวัแบบมีคาไมเทากับ 0 นั่นคือ ตัวแบบทีก่ําหนดใหกับ
อนุกรมเวลามคีวามเหมาะสม 
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3.3.4 การพยากรณ (Forecasting) จากตัวแบบ ARMA(p,q) ท่ีกําหนดและผานการ
ตรวจสอบในขั้นตอนที่ 3 แลว จะนํามาสรางสมการพยากรณและหาคาพยากรณ สมการพยากรณ
สําหรับตัวแบบ ARMA(p,q) เมื่อ p + q ≤  2 มีดังนี ้
 

ก. ตัวแบบ AR(1) มีสมการพยากรณดังนี ้
 

t 1 t m 1
ˆ ˆŶ Y + −= δ + φ  เมื่อ m = 1, 2, … 

 
ข. ตัวแบบ AR(2) มีสมการพยากรณดังนี ้

 

1 t 2 t 1

t m 1 t 1 2 t

1 t m 1 2 t m 1

ˆ ˆ ˆY Y
ˆ ˆ ˆŶ Y Y
ˆ ˆ ˆY Y

−

+ +

+ − + −

⎧δ + φ + φ
⎪⎪= δ + φ + φ⎨
⎪
δ + φ + φ⎪⎩

 

 
ค. ตัวแบบ MA(1) มีสมการพยากรณดังนี ้

 

1 t
t m

ˆ ˆ e
Ŷ

ˆ+

⎧δ − θ⎪= ⎨
δ⎪⎩

 

 
ง. ตัวแบบ MA(2) มีสมการพยากรณดังนี ้

 

1 t 2 t 1

t m 2 t

ˆ ˆ e e
ˆ ˆŶ e
ˆ

−

+

⎧δ − θ − θ
⎪⎪= δ − θ⎨
⎪
δ⎪⎩

 

 
จ. ตัวแบบ ARMA(1,1) มีสมการพยากรณดังนี้ 

 

1 t 1 t
t m

1 t m 1

ˆ ˆ ˆY e
Ŷ

ˆ ˆ Y
+

+ −

⎧δ + φ − θ⎪= ⎨
δ + φ⎪⎩

 

 

เมื่อ m = 1 
เมื่อ m = 2 
เมื่อ m = 3, 4, … 

เมื่อ m = 1 
เมื่อ m = 2, 3, … 

เมื่อ m = 1 
เมื่อ m = 2 
เมื่อ m = 3, 4, … 

เมื่อ m = 1 
เมื่อ m = 2, 3, … 
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ภาพที่ 2  ข้ันตอนการพยากรณโดยวิธีของบอกซและเจนกินส 

เริ่มตน 

เสร็จสิ้น 

หาผลตางฤดูกาล 

ขอมูลอนุกรมเวลา 

กําหนดตัวแบบ 

ประมาณคาพารามิเตอร 

ตรวจสอบตัวแบบ 
เหมาะสมหรือไม 

พยากรณ 

สเตชันนารี มีแนวโนม 

มีฤดูกาล 

ไมใช มีฤดูกาล ใช 

ไมใช 

หาผลตาง 

ใช 

หาผลตาง 
หาผลตางฤดูกาล 

ใช 

ไมใช 

ใช 

ไมใช 

ไมใช 

ใช 
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4. แบบจําลองโครงขายประสาทเทียม   
 

โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks: ANNs) เปนสวนประกอบอยางหนึ่ง
ในระบบปญญาประดิษฐ (Artificial Intelligence: AI) ซ่ึงมีโครงสรางทางสถาปตยกรรม และการ
ทํางานคลายคลึงกับเซลลสมองและระบบประสาทของมนุษย โดยไดนําขอดีของเซลลสมองมาใช
คือความสามารถในการจําแนกในการแปลความหมายของสัญลักษณและภาพ ซ่ึงผลลัพธท่ีออกมา
นั้นอยูในเกณฑท่ีนาเชื่อถือได ถึงแมวาขอมูลท่ีปอนเขาไปนั้นจะมีความผิดพลาดอยูบาง หรือไมมี
ความสมบูรณของขอมูลท่ีปอนเขาไป เมื่อนําระบบโครงขายประสาทเทียมมาทํางานรวมกับ
คอมพิวเตอรท่ีมีความสามารถในการคํานวณคาทางคณิตศาสตรไดอยางรวดเร็วและถูกตอง 
สามารถทําใหระบบโครงขายประสาทเทียมมีศักยภาพในการทํางานสงูข้ึน โดยระบบโครงขาย
ประสาทเทียมที่ไดมีคุณสมบัติพิเศษเฉพาะ ไดแก ความสามารถในการจําลองปญหาโดยไม
จําเปนตองทราบรูปแบบการกระจายตัวของขอมูล โดยผลลัพธท่ีออกมามีความผิดพลาดอยูในเกณฑ
ท่ีสามารถยอมรับได จากคณุสมบัติเหลานีทํ้าใหระบบโครงขายประสาทเทียมมีความสามารถใน
การนํามาใชในการแกปญหาไดใกลเคียงกบัการคํานวณของเซลลสมองและระบบประสาทของ
มนุษย แตในระบบโครงขายประสาทเทียมมีความสามารถในดานการคํานวณสูงกวา โดยมีรูปแบบ
การทํางานผานฟงกชันทางคณิตศาสตร โดยการทํางานของระบบไมไดทํางานซ้ําๆ ตามชุดคําส่ัง
เหมือนดังโปรแกรมคอมพิวเตอรท่ัวๆ ไป และผลลัพธท่ีออกมาอยูในเกณฑท่ีนาพอใจ ถึงแมวาจะมี
ความผิดพลาดอยูบางก็ตาม แตระบบโครงขายประสาทเทยีมยังมีความสามารถที่จะทํางานไดแมวา
ขอมูลท่ีปอนจะมีความบกพรอง ผิดพลาด หรือขาดความสมบูรณในตวัเองของขอมูลนั้นๆ ซ่ึงเมื่อ
นําไปเปรยีบเทียบกับแบบจาํลองทางคอมพิวเตอรท่ีมีขอจํากัดอยูหลายอยาง เชน รูปแบบการทํางาน
หรือการแกปญหาที่แนนอน ถาขอมูลท่ีปอนเขาในแบบจําลองมีความผิดพลาด ผลลัพธท่ีไดจาก
แบบจําลองทางคอมพิวเตอรอ่ืนๆ ก็จะมีความผิดพลาด หรือไมใกลเคียงกับความเปนจริง ซ่ึงจะ
แตกตางกับแบบจําลองระบบโครงขายประสาทเทียมดังที่ไดกลาวมาแลวในขางตน (เสรี, 2544) 
 

4.1 ระบบประสาทในสมองมนษุย 
 

การทํางานของระบบประสาทในสมองมนษุย มีองคประกอบพื้นฐานทีสํ่าคัญ คือ 
เซลลประสาท หรือ นิวรอน (Neurons) และ จุดประสานประสาท (Synapses) แตละเซลลประสาท
ประกอบดวยปลายสําหรับรับกระแสประสาท เรียกวา เดนไดรท (Dendrite) ซ่ึงเปน อินพุต (Input) 
และปลายสําหรับการสงกระแสประสาทเรียกวา แอคซอน (Axon) ซ่ึงเปนเหมือน เอาทพุต (Output)  
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Axon 

Synapses 

Synapse 

Nucleus 

Cell body or Soma 

Dendrite 

ของเซลล ซ่ึงเซลลเหลานี้ทํางานดวยปฏิกิริยาไฟฟาเคมี เมื่อมีการกระตุนดวยส่ิงเราภายนอกหรือ
กระตุนดวยเซลลดวยกนั กระแสประสาทจะวิ่งผานเดนไดรทเขาสูนิวเคลียสซ่ึงจะเปนตัวตัดสินวา
ตองกระตุนเซลลอ่ืนๆ ตอหรือไม ถากระแสประสาทแรงพอนิวเคลียสกจ็ะกระตุนเซลลอ่ืนๆ ตอไป
ผานทางแอคซอน ซ่ึงกลุมเซลลประสาทเหลานี้เกิดจากการเชื่อมตอระหวางเซลลประสาท จนเปน
เครือขายที่ทํางานรวมกนั มีหนาที่ในการจดจํา คิด นําความรู และประสบการณท่ีบันทกึไวในสมอง
มาใชในการตดัสินใจในชวีติประจําวนั โดยโครงสรางของเซลลประสาทมนุษยไดแสดงไวดังใน
ภาพที่ 2  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 3  โครงสรางของเซลลประสาทในสมองมนุษย 
 

4.2 วิวัฒนาการของโครงขายประสาทเทียม 
       

การศึกษาเกี่ยวกับระบบโครงขายประสาทเทียมนั้น เร่ิมจากงานวจิัยของ McCulloch 
and Pitts (1943) โดยทําการวิจัยคนควาวา เซลลสมองมนุษยเปนอยางไร ควรจะจําลองรูปแบบ
กระบวนการทาํงานอยางไร ตอมา Hebb (1949) เปนคนแรกที่ไดแนะนาํระบบโครงขายที่มีการ
ประมวลผลจากการเรียนรูเหมือนเซลลสมองมนุษย เรียกวา Hebbian learning ตอมาไดนํามาใชใน
การออกแบบโครงขายประสาทเทียมแบบตางๆ มากมาย นับจากนัน้ไดมีนักวจิัยหลายทานพัฒนา
โครงขายประสาทเทยีมข้ึนมาหลายรูปแบบ ดังภาพที ่3 
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Rosenblatt (1958) ไดพัฒนาโครงขายเพอรเซพตรอน (Perceptron)  ตอมา Widrow (1960) 
ไดพัฒนาโครงขาย Adaline ซ่ึงในภายหลังมีการปรับปรุงเปนโครงขายที่มีช่ือวา Madaline หลังจาก
นั้นมีนักวิจยัหลายทานใหความสนใจเกีย่วกับ Associative memory จนกระทั่ง Hopfield (1982) ได
พัฒนาโครงขาย Hopfield ซ่ึงเปนโครงขายประเภท Recurrent และสามารถนํามาประยุกตแกปญหา 
Travelling Salesman สวนในการพัฒนาโครงขายประสาทเทียมในระยะหลังของงานวิจยัมักจะเปน
การคนหากระบวนการการเรียนรูเพื่อใชในการแกไขคาถวงน้ําหนักในโครงขาย จึงเกดิเปนทฤษฎี 
Backpropagation ซ่ึงเปนทฤษฎีท่ีจะทําการปรับคาถวงน้ําหนักจากชั้นเอาทพุต (Output layer) ไปยัง
ช้ันอินพุต (Input layer) การนําเสนอทฤษฎีดังกลาวทําใหงานวจิัยโครงขายประสาทเทียมไดรับ
ความนิยมมากขึ้น และจากทฤษฎีดังกลาวจงึทําให Rumelhart et al. (1986) คิดคนโครงขาย Multi 
Layer Perceptron ข้ึนซ่ึงสามารถขจัดอุปสรรคของโครงขาย Single Layer Perceptron และในป
เดียวกันไดเสนอโครงขาย Backpropagation ซ่ึงพัฒนามาจากโครงขาย Single Layer Perceptron 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที่ 4  วิวัฒนาการของโครงขายประสาทเทียม (Patterson, 1995) 

 
ในปจจุบันนี้ มีการพัฒนา โครงขายประสาทเทียม เพื่อนาํไปใชงานมากมาย เชน ในทาง

การแพทย ทางวิศวกรรม ทางเศรษฐศาสตร และทางสถิติ เปนตน  
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∑ f (net)

4.3 โครงสรางของโครงขายประสาทเทียม 
 

นักวจิัยสวนใหญในปจจุบันเห็นตรงกนัวาโครงขายประสาทเทียมมีโครงสรางแตกตาง
จากโครงขายประสาทในสมอง แตก็ยงัเหมือนสมอง ในแงท่ีวาโครงขายประสาทเทยีม คือการ
รวมกลุมแบบขนานของหนวยประมวลผลยอยๆ และการเชื่อมตอนี้เปนสวนสําคัญที่ทําใหเกิด
สติปญญาของโครงขาย เมื่อพิจารณาขนาดแลว สมองมีขนาดใหญกวาโครงขายประสาทเทียมอยาง
มาก รวมทั้งเซลลประสาทยังมีความซับซอนกวาโครงขายประสาทเทียม แตหนาที่สําคัญของสมอง 
เชน การเรียนรู ยังคงถูกจําลองขึ้นไดดวยโครงขายประสาทเทียมนี ้ 

 
 

 
 
 
 
 
 

 
ภาพที่ 5  แบบจําลองการทํางานของโครงขายประสาทเทยีม 

 
สําหรับในคอมพิวเตอรโครงขายประสาทเทียมประกอบดวยเซตของโหนด (Nodes) ซ่ึง

อาจจะถูกกําหนดใหเปนโหนดอินพุต (Input nodes) โหนดเอาทพุต (Output nodes) หรือโหนดทีอ่ยู
ตรงกลางระหวางชั้นอินพุตและชั้นเอาทพุต เรียกวา โหนดฮิดเดน (Hidden nodes) โหนดแตละช้ันมี
การเชื่อมตอกนัระหวางโหนด (หรือนิวรอน) ดวยคาน้ําหนัก (Weight) กํากับอยูท่ีเสนเชื่อมทุกเสน 
เมื่อขายงานเริม่ทํางานจะมกีารกําหนดคาใหแกโหนดอนิพุต จากนัน้โหนดอินพุต จะสงคาที่ไดรับ
ไปตามเสนเชือ่มขาออก โดยคาที่สงออกไปจะถูกคูณกับคาน้ําหนกัของเสนเชื่อม โหนดในชัน้
ถัดไปจะรับคาซ่ึงเปนผลรวมจากโหนดตางๆ แลวจึงคํานวณผลอยางงายโดยใชฟงกชันการกระตุน 
(Activation function) แลวสงคาที่ไดไปยังช้ันถัดไป การคํานวณเชนนีจ้ะเกิดข้ึนไปเรื่อยๆ ทีละช้ัน 
จนถึงช้ันเอาทพุต นักวิจยัหลายทานไดแบงโครงขายประสาทเทียมออกเปนสองแบบกวางๆ คือ 
โครงขายช้ันเดียว (Single layer) และโครงขายหลายชั้น (Multi layer) ซ่ึงในการนับจํานวนชัน้ของ
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โครงขายประสาทเทียมนั้นจะนับเฉพาะชั้นที่มีการประมวลผลเทานั้น กลาวคือ จํานวนชั้นของ
โครงขายประสาทเทียมคือจาํนวนชัน้ฮิดเดนรวมกับช้ันเอาทพุต 

 
4.3.1 โครงขายประสาทเทียมช้ันเดียว เปนโครงขายที่มีเพียงช้ันอินพุตและชัน้

เอาทพุตเทานัน้ โดยช้ันอินพุตจะทําหนาที่รับขอมูลอินพุต แลวสงขอมูลอินพุตผานเสนเชื่อมตางๆ 
ไปยังช้ันเอาทพุต ความเขมของสัญญาณหรือปริมาณขอมูลท่ีเขาสูช้ันเอาทพุตจะขึน้อยูกับคา
น้ําหนกัที่อยูบนเสนเชื่อม จากนั้นช้ันเอาทพุตจะนําขอมูลท่ีไดรับจากชัน้อินพุตมาคํานวณโดยใช
ฟงกชันทางคณิตศาสตร ท่ีเรียกวา ฟงกชันการกระตุน แลวสงผลลัพธท่ีไดออกมาเปนขอมูล
เอาทพุต ลักษณะโครงขายประสาทเทียมช้ันเดียวแสดงไวดังภาพที ่5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที่ 6  ลักษณะโครงขายประสาทเทียมช้ันเดียว 

 
4.3.2 โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น เปนโครงขายที่มีช้ันฮิดเดนตั้งแต 1 ช้ัน 

ข้ึนไป โครงขายประเภทนี้จะใชในกรณีท่ีปญหามีความสับซอนสูงซ่ึงโครงขายช้ันเดียวไมเพยีง
พอท่ีจะแกปญหาได จึงเพิ่มจาํนวนชัน้ท่ีมีการคํานวณหรอืช้ันฮิดเดนใหกับโครงขาย เพื่อท่ีจะให
โครงขายมีประสิทธิภาพในการแกปญหาไดดีข้ึน ลักษณะโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น
แสดงไวดังภาพที่ 6 
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ช้ันฮิดเดน  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 7  ลักษณะโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น 
 

4.4 กระบวนการเรียนรูสําหรับโครงขายประสาทเทียม 
 
กระบวนการเรียนรูสําหรับโครงขายประสาทเทียมสามารถแบงไดบนพื้นฐานของการ

เรียนรูได 3 ประเภท (Sivanandam et al., 2006) กลาวคือ 
 

4.4.1 การเรียนรูแบบมีครูสอน (Supervised learning) การเรียนรูประเภทนี้จะมีครู
คอยกํากับดูแลการทํางานของโครงขาย โดยจะมีขอมูลในการฝกสอน (Training data) 2 ชุดควบคู
กันไป คือขอมูลอินพุต (Input data) และขอมูลเอาทพุตเปาหมาย (Target output) ในระหวางการ
เรียนรูโครงขายจะมกีารเปรียบเทียบผลการคํานวณของโครงขายกับคาเปาหมาย สวนคาความ
คลาดเคลื่อนหรือความผิดพลาด (Error) ท่ีเกิดข้ึนจะนําไปสูการปรับปรุงคาพารามิเตอรบางตัวใน
โครงขาย คือคาเอาทพุตแตละรูปแบบจะถูกนําไปปรับคาถวงน้ําหนกัของอินพุตแตละตัว เพื่อเพ่ิม
ประสิทธิภาพการทํางานของโครงขาย  
 

4.4.2 การเรียนรูแบบไมมีครูสอน (Unsupervised learning) การเรียนรูของโครงขาย
ประสาทเทียมประเภทนี้ไมมีขอมูลเอาทพุตเปาหมาย โดยในการเรยีนรูของโครงขายจะมีเพยีง
ขอมูลอินพุตใหกับโครงขายเทานั้น โครงขายจะไมสามารถรับรูความผิดพลาดที่เกดิข้ึนจากขอมูล
เปาหมายได ดงันั้นโครงขายจะตองเรียนรูใหสามารถคนพบโครงสรางที่เหมาะสมของรูปแบบ
ขอมูลอินพุตโดยการปรับตวัเขาสูการกระจายตัวเชิงสถิติของขอมูลอินพุต การเรียนรูประเภทนี้จะ
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ใชวิธีการสรางความเขมแขง็ใหกับคาถวงน้ําหนกัที่เช่ือมโยงกับหนวยอินพุตท่ีสนองตอบไดดีกับ
เอาทพุต ในขณะเดียวกนัก็จะลดความสําคัญของหนวยอินพุตท่ีออนแอลง 
 

4.4.3 การเรียนรูแบบเสริม (Reinforcement learning) คลายกับการเรียนรูแบบมีครู
สอน คือจะมีครูคอยกํากับดแูลการทํางานของโครงขาย แตคําตอบที่ถูกตองหรือเปาหมายไมไดถูก
นํามาแสดงในโครงขาย ดังนัน้ผลการคํานวณจากโครงขายจึงแสดงออกมาในรูปของถูกหรือผิด 
โครงขายจึงตองใชประโยชนจากขอมูลตางๆ เพื่อนําไปปรับปรุงการทํางานใหดีข้ึน ถาผลการ
คํานวณถูกตองโครงขายจะไดรับรางวัล (Reward) ซ่ึงเปนการเพิ่มคาน้ําหนักอินพุตบางหนวย 
ในทางตรงกนัขาม ถาผลการคํานวณจากโครงขายออกมาผิด ก็จะไดรับบทลงโทษ (Penalty) โดย
การลดคาน้ําหนักลง        
 

4.5 โครงขายประสาทเทียมแบบฟดฟอรเวิรดแบคพรอพาเกชนั 
(Feed-Forward Backpropagation Neural Networks) 

  
Fausett (1994) ไดกลาวไววาโครงขายประสาทเทียมแบบฟดฟอรเวิรแบคพรอพาเกชัน 

จัดอยูในชนดิ Meso Structure ซ่ึงประกอบดวย ช้ันอินพุต (Input layer) ช้ันฮิดเดน (Hidden layer) 
และช้ันเอาทพุต (Output layer) แสดงรายละเอียดไดดังนี ้
 

ช้ันอินพุต (Input layer) เปนช้ันแรกในโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมประกอบดวย
โหนดรับขอมูล หรือ โหนดอินพุต (Input nodes) ทําหนาท่ีรับขอมูลเขาสูโครงขายประสาทเทียม 
เพื่อประมวลผลตอไป 
 

ช้ันฮิดเดน (Hidden layer) เปนช้ันที่อยูระหวางชั้นอินพุต และช้ันเอาทพุต ประกอบดวย
โหนดฮิดเดน (Hidden nodes) ทําหนาท่ีในการรวมขอมูลอินพุต (Input data) และคาน้าํหนัก 
(Weight) เพื่อแปลงคาใหเปนผลลัพธ (Output) และสงผลลัพธไปยังช้ันเอาทพุต ซ่ึงช้ันฮิดเดนนี้
สามารถมีไดมากกวาหนึ่งช้ันได ข้ึนอยูกับความเหมาะสมของปญหาที่นาํมาศึกษาวิเคราะห 
 

ช้ันเอาทพุต (Output layer) เปนช้ันสุดทายในโครงสรางของโครงขายประสาทเทียม 
ประกอบดวยโหนดแสดงผล (Output nodes) ทําหนาท่ีแสดงผลลัพธ (Output) ท่ีไดจากโครงขาย
ประสาทเทียม  
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ช้ันอินพุต ช้ันเอาทพุต ช้ันฮิดเดน 

ขอมูล
เอาทพุต . . . 

. . . 

ขอมูล
อินพุต 

Patterson (1995) กลาวไววา โครงขายประสาทเทียมแบบฟดฟอรเวิรดแบคพรอพาเกชนั 
เปนโครงขายที่มีการเรียนรูแบบมีครูสอน และมีข้ันตอนกระบวนการทาํงาน คือ เมื่อขอมูลอินพุต
ถูกสงผานไปขางหนา (Forward) ตามลําดับช้ัน ภายในชั้นฮิดเดน จะทําหนาที่รวมขอมูลอินพุตกบั
คาน้ําหนกัที่กาํกับอยูเสนเชือ่ม และสงผานฟงกชันการกระตุน เพื่อประมวลผล โดยแสดงผลลัพธไว
ในชั้นเอาทพุต โดยผลลัพธท่ีไดจากการคํานวณจะถกูนํามาเปรียบเทียบกับคาผลลัพธเปาหมายและ
ทําการคํานวณคาความคลาดเคลื่อนที่เกิดข้ึน หลังจากนั้นจึงดําเนนิข้ันตอนการคํานวณยอนกลับ 
(Backward) โดยเร่ิมจากการปรับคาน้ําหนกัระหวางชั้นเอาทพุตกับช้ันฮิดเดนสุดทาย และยอนกลับ
ไปจนถึงช้ันอินพุต จากนั้นจะเริ่มข้ันตอนของการคํานวณไปขางหนาและการคํานวณยอนกลับอีก
คร้ัง จนกระทัง่คาความคลาดเคลื่อนลูเขาหาคาความคลาดเคลื่อนต่ําสุดท่ียอมรับไดจึงหยดุการปรบั
คาน้ําหนกั 

 
ข้ันตอนไปขางหนา (Forward pass) โครงขายจะเริ่มทํางานเมื่อช้ันอินพุตไดรับขอมูล และ

คาของหนวยประมวลผลในชั้นอินพุตถูกกําหนด ช้ันอ่ืนจึงจะเริ่มทําการแพรเดนิหนา โดยในแตละ
ช้ันตางๆ จะเชือ่มโยงซ่ึงกันและกันโดยคาน้าํหนัก v และ w กลาวคือ คาน้ําหนกัที่เช่ือมโยงระหวาง
หนวยท่ี i ในชัน้อินพุต กับหนวยท่ี j ในชั้นฮิดเดน กําหนดโดย jiv  ในขณะเดยีวกันคาน้าํหนักที่

เช่ือมโยงระหวางหนวยท่ี j ในชั้นฮิดเดน กับหนวยท่ี k ในชั้นเอาทพุต กําหนดโดย kjw  

  
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที่ 8  การแพรเดินหนาของโครงขายประสาทเทียม 

 
การคํานวณผลรวมหรืออินพุตสุทธิสําหรับหนวยท่ี j และ k แสดงไดดงัสมการ 
 

jH = ji i
i

v x∑   เมื่อ i = 1,2,3,…,n และ j = 1,2,3,…,h    
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kI  = kj j
j

w y∑  เมื่อ k = 1,2,3,…,m  

 
เมื่อ jH  คือ ผลรวมหรืออินพุตสุทธิสําหรับหนวยท่ี j ในชั้นฮิดเดน 

 kI  คือ ผลรวมหรืออินพุตสุทธิสําหรับหนวยท่ี k ในชั้นเอาทพุต 
 ix  คือ ขอมูลอินพุตจากหนวยท่ี i ในชั้นอินพุต 
 jy  คือ ขอมูลอินพุตจากหนวยท่ี j ในชั้นฮิดเดน 

jiv  คือ คาน้ําหนักที่เช่ือมโยงระหวางหนวยท่ี i ในชั้นอินพุต  

      กับหนวยท่ี j ในชั้นฮิดเดน 
 kjw  คือ คาน้ําหนักที่เช่ือมโยงระหวางหนวยท่ี j ในชั้นฮิดเดน 

      กับหนวยท่ี k ในชั้นเอาทพุต 
 

เอาทพุตที่ไดจากการคํานวณสําหรับหนวยท่ี j ในชั้นฮิดเดนและหนวยท่ี k ในชั้นเอาทพุต 
แสดงไดดังสมการต อไปนี ้
 

  jy  = ( )jf H   เมื่อ j = 1,2,3,…,h      

 
  kz  = ( )kf I   เมื่อ k = 1,2,3,…,m     

  
เมื่อ  f   คือ ฟงกชันการกระตุนท่ีเปนแบบไมเชิงเสน 

 
ข้ันตอนยอนกลับ (Backward pass) คาความคลาดเคลื่อนจะถูกคํานวณสําหรับทุกหนวย  

คาน้ําหนกัในชั้นฮิดเดนจะถูกปรับคาแตละช้ัน เร่ิมจากการปรับคาน้ําหนักระหวางชัน้เอาทพุตกับ
ช้ันฮิดเดนสุดทายโดยความคลาดเคลื่อนในชั้นเอาทพุต ในทํานองเดียวกันความคลาดเคลื่อนที่
เกิดข้ึนในชั้นฮิดเดนสุดทายจะนํามาใชในการปรับคาน้ําหนักระหวางชัน้ฮิดเดนสุดทายกับ           
ช้ันฮิดเดนกอนหนา โดยความคลาดเคลื่อนจะเคลื่อนตวัยอนกลับผานชั้นแตละช้ันในลักษณะของ
วิธีการแบบซ้ําๆ กัน รูปแบบของขอมูลทุกแบบจะถูกสงผานกระบวนการนี้จนกระทั่งความ
คลาดเคลื่อนทั้งหมดในชั้นเอาทพุตลูเขาคาที่ตํ่าสุด ท่ีกําหนดไว หรือจํานวนรอบของการกระทําซํ้าๆ 
กันถูกจํากัดโดยเวลาที่ใชในการคํานวณ 
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ช้ันอินพุต ช้ันเอาทพุต ช้ันฮิดเดน 

. . . 
. . . 

ความคลาดเคลื่อน 

 
 
 

 
 
 
 
 

ภาพที่ 9  การแพรยอนกลับของโครงขายประสาทเทียม 
 

การปรับคาน้ําหนัก ถาเราใหความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกําหนดโดย mE  ทําไดดังนี ้
 

mE  = 
P p

p 1

1
E

P =
∑  

 

เมื่อ pE   คือ ความคลาดเคลื่อนที่เกิดจากขอมูลรูปแบบที่ p 
 

จากสมการจะเห็นวาความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยของโครงขายที่เกิดจากขอมูลทุกรูปแบบ P    
จะลดลง ถาความคลาดเคลื่อนสําหรับขอมูลแตละชุดลดลง ดังนั้นจึงเกดิการพัฒนาวธีิการปรับแก 
คาถวงน้ําหนกั ซ่ึงเปนสัดสวนกับความคลาดเคลื่อนที่ลดลง ซ่ึงเราเรียกวิธีการนี้วา กฎของเดลตา 
(Delta rule) ในการนี้จะทําการเปลี่ยนคาถวงน้ําหนักของแตละชุดของขอมูลท่ีสงผานไปยังโครงขาย 
เพื่อใหความคลาดเคลื่อนลดลงจากการคํานวณครั้งกอนหนา วิธีการนีจ้ะบรรลุผลถาคาน้ําหนกัตางๆ 
ท่ีเช่ือมโยงในโครงขายถูกปรับแกใหเปนสัดสวนกับคาลบของคาอนุพันธของความคลาดเคลื่อนดัง
สมการ 
 

pEw(s 1)
w(s)
∂

Δ + = −η
∂

 

 
เมื่อ  wΔ    คือ คาปรับแกคาน้ําหนกั 

   s คือ ข้ันเวลาที่ s 



 

32 

   s+1 คือ ข้ันเวลาที่ s+1 
   η  คือ คาคงที่สําหรับการเรียนรู 

 
p p p p

11 12 hm

E E E E, ,...,
w v v v

⎡ ⎤∂ ∂ ∂ ∂
= ⎢ ⎥∂ ∂ ∂ ∂⎣ ⎦

     

 
pp

m

p 1

E 1 E
w p w=

∂ ∂
=

∂ ∂∑        

 

โดยท่ัวไปเราสามารถกําหนดใหคาความคลาดเคลื่อน pE  ใหเปนฟงกชันของการวัดคา 
ทางสถิติไดหลายรูปแบบ เชน คาความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกําลังสอง คาความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ      

เปนตน แตในที่กําหนดให pE  เปนคาความคลาดเคลื่อนกําลังสองดังสมการ 
 

m
p p p 2

k k
k 1

1E (t z )
2 =

= −∑  

       
โดยคาคงที่ 1/2 เปนคาที่ใสไปเพื่อความเหมาะสมทางดานคณิตศาสตร หลังจากไดคา

ปรับแกคาน้ําหนักแลวจึงทาํการคํานวณหาคาน้ําหนกัสําหรับข้ันเวลาใหม ดังนี ้
 

kj kj kjw (s 1) w (s) w (s 1)+ = + Δ +      
 

ดังนั้น การหาคาปรับแกคาน้ําหนกั kjwΔ  จะตองทําการหาอนุพันธของความคลาดเคลื่อน 
p

kjE w∂ ∂  และ p
jiE v∂ ∂  โดยการใชกฎลูกโซ (Chain rule) ดงันี้ 

 

kj j
jk

kj k kj k kj

w y
IE E E

w I w I w

⎛ ⎞
∂ ⎜ ⎟

∂∂ ∂ ∂ ⎝ ⎠= × = ×
∂ ∂ ∂ ∂ ∂

∑
 

และเนื่องจาก 
kj j

j
j

kj

w y
y

w

⎛ ⎞
∂ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ =
∂

∑
     

 

และ  k
k k k

k k k

zE E (t z )f (I )
I z I

∂∂ ∂ ′= × = − −
∂ ∂ ∂
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จะได  k k
k

E (t z )
z
∂

= − −
∂

 และ k
k

k

z f (I )
I
∂ ′=
∂

   

 
จะไดสมการแสดงคาปรับแกคาน้ําหนัก ดงันี้ 

 

kj k j
kj

Ew y
w
∂

Δ = −η = ηδ
∂

    

 
เมื่อ k k k k(t z )f (I )′δ = −  
 
ในทํานองเดียวกันคาปรับแกคาน้ําหนักระหวางชั้นอินพุตกับช้ันฮิดเดน จะสามารถหาได

ดังนี ้

j
ji

ji j ji

HE Ev
v H v

⎡ ⎤∂∂ ∂
Δ = −η = −η ×⎢ ⎥

∂ ∂ ∂⎢ ⎥⎣ ⎦
 

   

โดย  ji i
i

iji ji

(v x )E x
v v

∂∂
= =

∂ ∂∑  

   

และ  j
j

j j j j

yE E E f (H )
H y H y

∂∂ ∂ ∂ ′= × =
∂ ∂ ∂ ∂

   

 

โดย  

2

k kj j
j

kj j

t f ( w y )
E 1
y 2 y

⎛ ⎞
∂ −⎜ ⎟

∂ ⎝ ⎠=
∂ ∂

∑
∑  k k k kj

k
(t z )f (I )w′= − −∑  

  
 
ดังนั้นจะได ji j i i j k kj

k
v x x f (H ) w′Δ = ηδ = η δ∑  

 
เมื่อ j j k kj

k
f (H ) w′δ = δ∑  
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คาน้ําหนกัที่เช่ือมโยงระหวางหนวยตางๆ ในโครงขายจะถูกกําหนดโดยการสุมตัวเลข
จํานวนนอยๆ จากนั้นขอมูลอินพุตในรูปของเวคเตอร px  จะถูกสงผานไปยังโครงขาย ใน
ขณะเดียวกนัโครงขายเองก็จะคํานวณเวคเตอรเอาทพุต pz  จากนั้นจะทําการเปรียบเทียบเอาทพุตที่
ไดจากการคํานวณกับเอาทพุตเปาหมาย pt  แลวทําการหาความคลาดเคลื่อนของขอมูลแตละชุด 

p p
k k(t z )−  คาความคลาดเคลื่อนเหลานีจ้ะถูกสงผานในทิศทางยอนกลับเขาสูกระบวนการปรับแก 

คาน้ําหนกั จากนั้นคาน้ําหนกัใหมจะถูกปรับแกดังสมการ 
 

new old old
kj kj kj kj j k k kw w w w y (t z )f (I )′= + Δ = +η −  

 
new old old
ji ji ji ji i j k kj

k
v v v v x f (H ) w′= + Δ = +η δ∑    

 
กระบวนการปรับแกคาน้ําหนักในชั้นตางๆ แสดงไวในภาพที ่9 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 10  กระบวนการปรบัแกคาน้ําหนกัของโครงขายประสาทเทียม 
 

4.6 ฟงกชันการกระตุน 
 
ฟงกชันการกระตุน เปนฟงกชันทางคณิตศาสตรท่ีใชในการปรับคาของคาน้ําหนกั  

โดยการสงผานขอมูลเขาไปยังหนวยโครงขายประสาท แลวสงตอไปยงัช้ันถัดไปผานฟงกช้ันการ
กระตุน ซ่ึงฟงกชันดังกลาวนี้จะมหีลายรูปแบบ อาจจะเปนฟงกชันเชิงเสน ฟงกชันแบบขั้นบันได 
ฟงกชันเอก็ซโปเนนเชยีล  หรือฟงกชันท่ีมีลักษณะเปน Monotonic nondecreasing function ฟงกชัน
การกระตุนทีใ่ช ในการศึกษาครั้งนี้มีอยู 2 ชนิด ไดแก 
  

i j k 
x

jiv kjw
t

δ∑ δ
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4.6.1 ฟงกชันแทนเจนทซิกมอยด (Tangent Sigmoid function) เปนฟงกชันสงผานที่
ใหคาผลลัพธมากกวา -1 แตนอยกวา 1 ดังแสดงในภาพที่ 10 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

ภาพที ่11  ฟงกชันแทนเจนทซิกมอยด 
 
ฟงกชันแทนเจนทซิกมอยด สามารถเขียนเปนสมการไดดังสมการ x xf (x) (1 e ) /(1 e )− −= − +  

 
4.6.2 ฟงกชันเสนตรง (Linear function) ดังแสดงในภาพที ่11 

 
 
 
 
 

 
 
 
 

ภาพที่ 12  ฟงกชันเสนตรง 
 
ฟงกชันเสนตรง สามารถเขียนเปนสมการไดดังสมการ f (x) x=   
 
 

a 

+1 

-1 

a purelin(n)=

n 

a 

+1 

-1 

n 

a tan sig(n)=
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4.7 กระบวนการฝกสอน (Training Algorithm) โครงขายประสาทเทียม 
  

กระบวนการฝกสอน (Training Algorithm) เปนวิธีการทีใ่ชสอนโครงขายเพื่อปรับคา
ถวงน้ําหนกัและคาความคลาดเคลื่อนใหลูเขาหาคําตอบไดอยางถูกตอง ในการศึกษาครั้งนี้ใช
กระบวนการฝกสอน 3 วิธี ไดแก สเกลคอนจูเกตกราเดยีน (Scale Conjugate Gradient) บีเอฟจี     
ควอสิ-นิวตัน (BFG Quasi-Newton) และกระจายกลับยดืหยุนได (Resilient Backpropagation) 
แสดงรายละเอยีดดังนี ้
 

4.7.1 สเกลคอนจูเกตกราเดียน (Scale Conjugate Gradient) 
  

Martin (1990) กลาวไววา วิธีสเกลคอนจูเกตกราเดียนเปนวิธีการหนึ่งของ      
วิธีคอนจูเกตกราเดียน ซ่ึงกลุมการเรียนรูแบบคอนจูเกตกราเดียนจะเขาถึงคําตอบที่ตองการไดเร็ว
กวาแบบเดสเซนต เพราะมกีารคนหาเสนทางกอน แตการคนหาเสนทางในแตละรอบมีการคํานวณ
ท่ีซับซอนและใชเวลาในการคํานวณมาก วธีิสเกลคอนจูเกตกราเดยีนเปนวิธีการเรียนรูท่ีลดเวลาใน
การคนหาเสนทาง และลดจํานวนทรัพยากรที่ใชในการคาํนวณ สรุปข้ันตอนการทํางาน ดังนี ้
 

ก. เลือกเวกเตอรน้ําหนกั 1w  และสเกลลาร 10, 0σ> λ =  กําหนดให 

1 1 1p r E (w ),k 1′= =− =  และ success=true 
 

ข. ถา success=true สามารถคํานวณรายละเอยีดลําดับที่สอง 

k
kp

σ
σ =  

k k k k
k

k

E (w p ) E (w )
S

′ ′+σ −
=

σ
 

T
k kp Sδ=  

 
ค. Scale kS : 

k k k 1 kS S ( )p= + λ −λ  
2

k k k 1 k( ) pδ =δ + λ −λ  
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ง. ถา k 0δ ≤  แลวใหสรางเมตริกซเฮสเซียนโพสิทีฟดิฟฟนิต (Hessian 
matrix positive definite) 

k
k k k k2

k

S S 2 p
p

⎛ ⎞δ
= + λ −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
 

k
k k 2

k

2 2
p

⎛ ⎞δ
λ = λ −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
 

2
k k k k kp ,δ =−δ+λ λ =λ  

 

จ. คํานวณคาระยะของฟงกชัน (Step Size): T k
k k k k

k
p r ,

μ
μ = α =

δ
 

 
ฉ. คํานวณเปรียบเทียบคาองคประกอบ: 

 

[ ]k k k k k
k 2

k

2 E(w ) E(w ) pδ − +α
Δ =

μ
 

 
ช. ถา 0Δ ≥k  แลวการลดคาความผิดพลาดสามารถทําไดโดย 

k 1 k k kw w p+ = +α  

k 1 k 1r E (w )+ +′=−  

k 0,success trueλ = =  
 

1) ถา k mod N 0=  คือ จํานวนน้ําหนกัในโครงขายเทากับ 0 แลวเร่ิมตน
กระบวนการวธีิใหมโดยให k 1 k 1p r+ +=  และในทางกลบักันถา k mod N 0≠  คือ จํานวนน้าํหนัก
ในโครงขายไมเทากับ 0 ใหสรางทิศทางคอนจูเกตใหม 

2
k 1 k 1 k

k
k

r r r+ +−
β =

μ
 

k 1 k 1 k kp r p+ += +β  
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2) ถา k 0.75Δ ≥  แลวลดอัตราสวนขององคประกอบ : k k
1

2
λ = λ  และ

ในทางกลับกนั ถา k 0.75Δ <  ลดคาความผิดพลาดไมได k k ,success falseλ =λ =  
 

ซ. ถา k 0.25Δ <  แลว ใหเพิม่อัตราสวนขององคประกอบ k k4λ = λ  
 

ฌ. ถาทิศทางการลูเขาหาคําตอบ kr 0≠  แลวกําหนดให k k 1= +  และ
ยอนกลับไปทาํขอ 2 แตถาทิศทางการลูเขาหาคําตอบ kr 0=  ใหหยุด และใหคาของ k 1w +  
 

4.7.2 บีเอฟจี ควอส-ินิวตัน (BFG Quasi-Newton) 
 

วิธีบีเอฟจี ควอสิ-นิวตัน หรือ วิธีนิวตนั เปนวิธีการหนึ่งของคอนจูเกตกราเดียน 
จะเขาสูคําตอบที่ตองการไดเร็วกวาแบบเดสเซนต วิธีนิวตันนี้จะทําการประมาณคาฟงกชันกําลัง
สอง (Quadratic function) โดยใชฟงกชันเสนตรง (Linear function) แทน วัตถุประสงค คือ การหา
คาต่ําสุดของฟงกชัน F(X)  โดยทั่วไปวิธีการหาคาต่ําสุดของฟงกชันจะมีวิธีการทํางานในลักษณะ
วนรอบ (Iteration) วิธีนวิตันจะเริ่มจากอนกุรมเทยเลอรลําดับที่สอง วิธีนิวตันแสดงไดดังสมการนี ้
 

k 1X +  k kF(X X )= +Δ  

  T T
k k k k k k

1
F(X ) g X X A X

2
= + Δ + Δ Δ  

 
ดังนั้นวิธีของนิวตันจึงแสดงไดดังสมการ 

 

k 1X +  1
k k kX A g−= −  

 
โดยที่  kA   เปนเมตริกซเฮสเซียน 
 kg  เปนกราเดยีนฟงกชัน 
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4.7.3 กระจายกลับยดืหยุนได (Resilient Backpropagation) 
 

Martin and Braun (1993) กลาวไววา วิธีกระจายกลับยืดหยุนได เปนวิธีการ
สําหรับปองกันปญหาความผิดพลาดเมื่อใชโครงขายรวมกับซิกมอยดฟงกชัน ซ่ึงซิกมอยดฟงกชัน
จะใหผลออกมาในชวง 0 ถึง 1 แตขอมูลที่ใหแบบจําลองเรียนรูบางครั้งเปนขอมูลที่มีคามากกวาชวง 
0 ถึง 1 มาก โดยใชเพียงเครื่องหมายบวกลบของอนุพันธกําหนดทิศทางของคาน้ําหนกัเทานั้นไมเอา

ขนาดของอนพุันธมาเกี่ยวของ ขนาดของอนุพันธคือ 
ijw

∂ε
∂

 

คาปรับปรุงของคาถวงน้ําหนกัแตละตวัคือ ijΔ  โดยที ่

 
−

+

−
−

⎧ ∂ε ∂ε
η Δ >⎪ ∂ ∂⎪
⎪ ∂ε ∂ε⎪Δ = η Δ <⎨ ∂ ∂⎪
⎪Δ⎪
⎪⎩

( t 1) ( t )
( t )
ij

ij ij
( t 1) ( t )

( t ) ( t )
ij ij

ij ij
( t )
ij

, . 0
w w

, . 0
w w

, อ่ืนๆ

 

 

การเรียนรูสําหรับปรับคาน้ําหนักทีใ่ชคือ ( t 1) ( t ) ( t )
ij ij ijw w w+Δ = +Δ  โดยที ่

 

⎧ ∂ε
−Δ >⎪ ∂⎪
⎪ ∂ε⎪Δ = +Δ <⎨ ∂⎪
⎪
⎪
⎪⎩

( t )
( t )
ij

ij
( t )

( t ) ( t )
ij ij

ij

, 0
w

w , 0
w

0,อืน่ๆ

 

 
มีขอยกเวนในกรณีที่อนุพนัธเปล่ียนเครื่องหมาย แลวข้ันที่ผานมาใหญมากเกินกวาคาที่

กําหนดไว การปรับปรุงคาน้ําหนักครั้งลาสุดจะถูกยกเลกิ 
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( t 1) ( t )
( t ) ( t 1)
ij ij

ij ij
w w , . 0

w w

−
− ∂ε ∂ε

Δ =−Δ <
∂ ∂

 

 
คาปรับปรุงของคาถวงน้ําหนกัและคาน้ําหนักจะเปลี่ยนแปลงทุกครั้งในแตละรอบ สามารถ

สรุปออกมาเปนกระบวนการไดดังนี้ สําหรับทุกคาน้ําหนักและคาเบี่ยงเบน 
 

if 
ij ij

( t 1). ( t) 0
w w

⎛ ⎞∂ε ∂ε
− >⎜ ⎟⎜ ⎟∂ ∂⎝ ⎠

 then { 

( )ij ij max(t) min (t 1) ,+Δ = Δ − η Δ  

ij ij
ij

w (t) sign (t) ( t)
w

⎛ ⎞∂ε
Δ =− Δ⎜ ⎟⎜ ⎟∂⎝ ⎠

 

ij ij ijw (t 1) w (t) w (t)− = +Δ  

 

else if 
ij ij

( t 1). ( t) 0
w w

⎛ ⎞∂ε ∂ε
− <⎜ ⎟⎜ ⎟∂ ∂⎝ ⎠

 then { 

( )ij ij min( t) max (t 1) ,−Δ = Δ − η Δ  

ij ij ijw (t) w (t) w (t)Δ = −Δ  

ij
( t) 0

w

∂ε
=

∂
 

 

else if 
ij ij

( t 1). ( t) 0
w w

⎛ ⎞∂ε ∂ε
− =⎜ ⎟⎜ ⎟∂ ∂⎝ ⎠

 then { 

ij ij
ij

w (t) sign (t) ( t)
w

⎛ ⎞∂ε
Δ =− Δ⎜ ⎟⎜ ⎟∂⎝ ⎠

 

ij ij ijw (t 1) w (t) w (t)− = +Δ  
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ภาพที่ 13  ข้ันตอนการพยากรณโดยวิธีโครงขายประสาทเทียม 

เริ่มตน 

กําหนดคาพารามิเตอร ไดแก จํานวนโหนด คาอัตราการเรียนรู คาโมเมนตัม              
คาความคลาดเคลื่อนเปาหมาย จํานวนรอบการฝกสอน และกําหนดคาน้ําหนักอยางสุม 

ความคลาดเคลื่อนเปาหมาย < ที่กําหนด 

เสร็จสิ้น 

i = i + 1 

ใช 

ไมใช 

กําหนด ขอมูลอินพุต,         
ขอมูลเอาทพุตเปาหมาย 

กระบวนการสอน BFG กระบวนการสอน SCG กระบวนการสอน RBP 

พยากรณ 

รอบการฝกสอน < ที่กําหนด 

ใช 

คํานวนผลลัพธจากโครงขาย 

กระบวนการเรียนรู 
ปรับคาน้ําหนัก 

กระบวนการเรียนรู 
ปรับคาน้ําหนัก 

กระบวนการเรียนรู 
ปรับคาน้ําหนัก 

ไมใช 
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5. เกณฑในการเปรียบเทียบผลการพยากรณ   
 

ความถูกตองของการพยากรณเปนส่ิงที่ผูใชคาพยากรณตองการมากทีสุ่ด ความถูกตองของ
การพยากรณจะมากหรือนอยข้ึนอยูกับคาที่ไดจากการพยากรณจะใกลเคียงกับคาจริงมากหรือนอย 
หรือจะดจูากคาความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ (Forecast Error, te ) มีคามากหรือนอย นั่นคือ 
ถาคาจริงตางจากคาพยากรณมาก คาความคลาดเคลื่อนของการพยากรณจะมีคาสูง และจะมีคาต่ําถา
คาพยากรณใกลเคียงกับคาจริง การพิจารณาความถูกตองของการพยากรณผูพยากรณจะตองทราบ
คาจริงซ่ึงเปนการพิจารณาความถูกตองในอดีต ในการวจิัยคร้ังนี้ใชเกณฑวัดความถกูตองของการ
พยากรณ คือ คารากที่สองของคาเฉลี่ยกําลังสองของความคลาดเคลื่อน (Root Mean Square Error) 
เปนคาวัดความถูกตองของการพยากรณท่ีวดัจากขนาดของคาความคลาดเคลื่อนของการพยากรณท่ี
ไดจากรากที่สองของคากําลังสองของคาความคลาดเคลื่อน มีหนวยวัดเชนเดยีวกับคาสังเกต โดยใช
สัญลักษณ RMSE หาคาไดจากสมการ 
 

RMSE 

n
2

i i
t 1

ˆ(Y Y )

n
=

−
=
∑

 

 
โดยท่ี 
 iŶ  คือ คาเอาทพุตที่ไดจากการพยากรณคาที่ i  

iY  คือ คาเอาทพุตเปาหมายจากขอมูลจริงคาที่ i  
  n คือ จํานวนเอาทพุตทั้งหมด 
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งานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
 

ประกายรัตน (2539) ศึกษาการเปรียบเทียบการพยากรณอนุกรมเวลาที่มีฤดูกาลดวย
แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมแบบแบคพรอพาเกชนัและวิธีของบอกและเจนกนิส โดยใช
ขอมูลอนุกรมเวลารายเดือนที่มีฤดูกาล ซ่ึงจําแนกตามรูปแบบตางๆ คือ อนุกรมที่มีฤดกูาลเชิงบวก 
อนุกรมเวลาทีมี่ฤดูกาลเชิงคูณ และอนุกรมเวลาที่มีฤดูกาลที่ไมชัดเจน ผลการศึกษาพบวาโครงขาย
ประสาทเทียมแบบแบคพรอพาเกชัน มีประสิทธิภาพเทยีบเทาวิธีของบอกซและเจนกนิสในการ
พยากรณอนุกรมเวลาเชิงบวก วิธีของบอกซและเจนกินสจะมีประสิทธิภาพสูงกวาในการพยากรณ
อนุกรมเวลาทีมี่ฤดูกาลเชิงคูณ และอนุกรมเวลาที่มีฤดูกาลที่ไมชัดเจนโครงขายประสาทเทียมแบบ
แบคพรอพาเกชันมีประสิทธิภาพสูงกวา นอกจากนีย้ังไดทําการศึกษาเปรียบเทียบจาํนวนโหนดใน
ช้ันอินพุตที่เหมาะสมกับรูปแบบของอนุกรมเวลารายเดอืนที่มีฤดูกาล เมื่อกําหนดจํานวนโหนดใน
ช้ันฮิดเดนตางกัน ผลการศึกษาพบวาการพยากรณจะมีประสิทธิภาพ เมือ่จํานวนโหนดในชั้นอินพุต
เทากับ 6 หรือ 12 
 

จรรยารัตน (2541) ศึกษาการประยุกตใชโครงขายประสาทเทียมในการพยากรณอุณหภูมิท่ี
วัดจากไฮกรอมิเตอร โดยใชขอมูลอุณหภูมิในป พ.ศ.2534 ถึง พ.ศ.2538 ใหโครงขายไดรับการ
เรียนรู สวนขอมูลในป พ.ศ.2539 เปนขอมูลท่ีเก็บใวสําหรับทดสอบความถูกตองของการพยากรณ 
โครงขายที่ใชในการศึกษาเปนแบบมัลติเลเยอรเพอรเซพตรอน (Multi Layer Perceptron) และใช
อัลกอริทึม (Algorithm) การเรียนรูแบบแบคพรอพาเกชัน โดยนําผลการพยากรณท่ีไดไป
เปรียบเทียบกบัการพยากรณโดยวิธีการวิเคราะหอนกุรมเวลาและอณุหภูมิจริง ผลการศึกษาพบวา 
โครงขายประสาทเทียมสามารถพยากรณไดแมนยํากวาวธีิการวิเคราะหอนุกรมเวลา 
 

จุฑาทิพย (2544) ศึกษาการพยากรณอุณหภมิูดินโดยใชโครงขายประสาทเทียม                
ใชอุณหภูมิดนิที่เวลา 10:00, 16:00 และ 22:00 น. ท่ีระดับความลึก 5, 20 และ 100 เซนติเมตร โดยท่ี
แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมจะสรางคาถวงน้ําหนกัในแตละกระบวนการเรยีนรู และคํานวณ
คาอุณหภูมิดินลวงหนา 1 วัน 3 วัน และ 7 วัน โดยผลที่ไดนําไปเปรียบเทียบกับวิธีการถดถอยเชิง
เสน พบวา การพยากรณโดยใชโครงขายประสาทเทียมใหผลแมนยํากวาวิธีการถดถอยเชิงเสน 
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ระพี (2544) ศึกษาการพยากรณความตองการใชน้ําโดยใชโครงขายประสาทเทียม      
ขอมูลท่ีนํามาทําการศึกษาเปนขอมูลความตองการใชน้าํประปาในเขตพื้นที่รับผิดชอบของการ
ประปานครหลวง สวนปจจยัท่ีนําศึกษาไดแก ผลิตภณัฑมวลรวมประชาชาติ อัตราคาน้ําสวนที่
เพิ่มขึ้น และจาํนวนผูใชน้ํา โดยใหปจจยัตางๆ ดังกลาวเปนขอมูลอินพุตใหแกโครงขายประสาท
เทียม สวนเอาทพุตที่ไดจะเปนความตองการใชน้ําประปา โครงขายที่ใชในการศึกษาเปนแบบ     
ฟดฟอรเวิรด ดวยจํานวนชัน้ 2 ช้ัน และทาํการสอนโครงขายโดยวิธีการเรียนรูแบบแบคพรอพาเก
ชัน ผลการศึกษาพบวาโครงขายประสาทเทียมสามารถพยากรณความตองการใชน้ําไดอยางแมนยาํ 
 

ทัดดาว (2545) ศึกษาการเปรยีบเทียบการพยากรณดวยวิธีโครงขายประสาทเทียมและวิธี
ของบอกซและเจนกินส โดยใชขอมูลอัตราการแรกเปลี่ยนเงินตราตางประเทศ 6 สกุล ไดแก        
เงินดอลลารสหรัฐ เงินดอยชมารกเยอรมัน เงินเยนญี่ปุน เงินปอนดสเตอรลิงอังกฤษ เงินฟรังก
สวิสเซอรแลนด และเงนิยูโร โดยทําการศึกษาขนาดอนกุรมเวลา 3 ขนาด ไดแก อนกุรมเวลาขนาด 
30, 60 และ 150 โดยกําหนดโครงขายประสาทเทียม 5 รูปแบบ ไดแก โครงขาย 10-8-5, 10-12-5, 
10-15-5, 10-20-5 และ 10-24-5 นอกจากนีใ้ชอนุกรมเวลาขนาด 200 และโครงขาย 144-20-5 พบวา 
สําหรับอนุกรมเวลาอัตราแรกเปลี่ยนเงนิดอลลารสหรัฐ และเงินดอยชมารกเยอรมัน ขนาดอนุกรม
เวลาที่เหมาะสมคือ 30 สําหรับเงินเยนญี่ปุน และเงินปอนดสเตอรลิงอังกฤษ ขนาดอนกุรมเวลาที่
เหมาะสมคือ 60 สําหรับเงินฟรังกสวิสเซอรแลนด ขนาดอนุกรมเวลาที่เหมาะสมคือ 30 และ 60 
สวนเงินยูโร ขนาดอนุกรมเวลาที่เหมาะสมคือ 150 สวนการเปรียบเทียบความถูกตองของการ
พยากรณดวยวธีิโครงขายประสาทเทียมและวิธีของบอกซและเจนกินส พบวา โครงขายประสาท
เทียมใหคาพยากรณท่ีมีความถูกตองสูงกวา ยกเวน เงนิเยนญี่ปุน วิธีของบอกซและเจนกินสใหคา
พยากรณท่ีมีความถูกตองสูงกวา 
 

พนิดา (2547) ศึกษาการพยากรณปริมาณการใชยาโดยใชโครงขายประสาทเทียม  ใชขอมูล
ปริมาณการใชยาที่ถูกเก็บไวในลักษณะของอนุกรมเวลาสําหรับทําการสอนโครงขายประสาทเทียม
แบบฟดฟอรเวิรด ผลการศึกษาพบวา การพยากรณแบบรายวันซ่ึงใชรูปแบบ 3-5-1 และมีการ
ซอนทับของหนาตาง 2 จุด ใหคาความผิดพลาดที่ 0.011 สวนการพยากรณแบบรายสปัดาหซ่ึงใช
รูปแบบ 3-5-1 และมีการซอนทับของหนาตาง 2 จุด ใหคาความผิดพลาด 0.052 จากการเปรียบเทียบ 
การพยากรณแบบรายวันมีความถูกตองมากกวาการพยากรณรายสัปดาห 
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Kolark and Rudorfer (1994) ศึกษาการพยากรณอนกุรมเวลาโดยใชแบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียม กระบวนการเรียนรูแบบแบคพรอพาเกชันที่มีการเชื่อมโยงแตละช้ันแบบสมบูรณ 
โดยมีช้ันอินพตุ ช้ันฮิดเดน และช้ันเอาทพุต อยางละ 1 ช้ัน ขอมูลอนุกรมเวลาที่ใชในการศึกษามี 2 
ชุด ชุดแรกเปนขอมูลรายเดอืนของจํานวนผูโดยสารที่ใชบริการเครื่องบินนานาชาติระหวางป    
ค.ศ.1949 ถึง ค.ศ.1960 และชุดที่สองเปนขอมูลรายวันของราคาหุนบริษัทไอบีเอ็ม (IBM) ระหวาง
เดือนพฤษภาคม ค.ศ.1961 ถึง เดือนพฤศจกิายน ค.ศ.1962 และนําผลการศึกษาที่ไดจากโครงขาย
ประสาทเทียมไปเปรียบเทยีบกับวิธีของบอกซและเจนกนิส ผลการศึกษาพบวา ขอมูลอนุกรมเวลา
ชุดที่ 1 ดวยแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม (รูปแบบ 70-45-1) ใหผลการพยากรณไมแมนยํากวา
วิธีของบอกซและเจนกินส แตเมื่อนําขอมูลอนุกรมเวลาชุดที่ 1 มาแปลงคาใหมโดยการเทคล็อกกา  
ริทึม แลวพบวาโครงขายประสาทเทียมใหผลการพยากรณท่ีแมนยํากวา และขอมูลอนุกรมเวลา    
ชุดที่ 2 พบวา แบบจําลองโครงขายประสาทเทียม (รูปแบบ 80-30-1) ใหผลการพยากรณแมนยํากวา
วิธีของบอกซและเจนกินส และขอมูลอนุกรมเวลาชุดที่ 2 ท่ีแปลงคาแลวโครงขายประสาทเทียม     
ใหผลการพยากรณท่ีแมนยํากวาวิธีของบอกซและเจนกินสเชนเดียวกนั 
 

Rivera-Piza (1996) ศึกษาการพยากรณอัตราแลกเปลี่ยนเงินเยนญี่ปุนและเงินดอยชมารก
เยอรมัน โดยใชแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม ขอมูลท่ีปอนเขาสูโครงขายไดจากตัวแปรทาง
เศรษฐศาสตรและดัชนีช้ีวัดตางๆ ของตลาดตลาดซื้อขายเงินตราตางประเทศ สมมติฐานหลักของ
การวิจยัคร้ังนี้ คือ ไมมีความแตกตางกันระหวางประสิทธิผลในการพยากรณของโครงขายประสาท
เทียมเมื่อใชโครงสรางหรือสถาปตยกรรมที่แตกตางกัน (จาํนวนโหนดและจํานวนชั้นฮิดเดน) จาก
ผลการวิจัยพบวา มีความแตกตางกันของประสิทธิผลระหวางโครงขายประสาทเทียมที่มีโครงสราง
ไมเหมือนกันในการพยากรณเมื่อทําการพยากรณลวงหนา 30 วัน และพบวา ไมมีความแตกตางกนั
ของประสิทธิผลในการพยากรณเมื่อทําการพยากรณลวงหนามากกวา 30 วัน 
 

Thiesing and Vornberger (1997) ศึกษาการพยากรณยอดขายของหางสรรพสินคา โดยใช
แบบจําลองโครงขายประสาทเทียม โดยโครงขายประสาทเทียมที่นํามาทําการศึกษาใหไดรับการ
ฝกสอนดวยกระบวนการเรยีนรูแบบแบคพรอพาเกชัน โดยขอมูลท่ีนาํมาทําการศึกษาอยูในรูป
อนุกรมเวลารายสัปดาห และนําผลการพยากรณท่ีไดจากโครงขายประสาทเทียมไปเปรียบเทียบกบั
วิธีนีฟ และวิธีคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ ซ่ึงเปนวิธีท่ีทางหางสรรพสนิคาใชอยูในขณะนัน้ ผลการศึกษาพบวา             
การพยากรณท่ีไดจากโครงขายประสาทเทยีมจะใหผลแมนยํากวาวิธีนีฟ และวิธีคาเฉลีย่เคลื่อนที ่
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Saini and Soni (2002) ศึกษาโครงขายประสาทเทียมในการพยากรณหนวยไฟฟาที่ตองการ 
โดยใชวิธีการฝกหัดแบบจําลองลีเวนเบอรก-มาควอด (Legvenberg-Marquardt) และควอสิ-นิวตัน 
(Quasi-Newton) ซ่ึงวิธีของควอสิ-นิวตันทีน่ํามาศึกษายังแบงยอยไดอีกสองกรณีคือ Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFG) และ One-step secant (OSS) ขอมูลท่ีใชเปนขอมูลจาํนวนหนวย
ไฟฟาที่ใชรายวันเปนระยะเวลา 4 ป คือตั้งแตป 1997 ถึง 2000 ผลการศึกษา พบวา โครงขาย
ประสาทเทียมที่ไดรับการฝกหดัแบบจําลองแบบ BFG ใหผลพยากรณแมนยําที่สุด รองลงมาเปน 
LM และ OSS ตามลําดับ 
 

Kamruzzaman and Sarker (2003) ศึกษาการเปรียบเทียบการพยากรณดวยโครงขาย
ประสาทเทียมและวิธีของบอกซและเจนกินส โดยใชขอมูลอัตราการแลกเปลี่ยนเงนิตราตางประเทศ 
6 สกุล ไดแก เงินดอลลารสหรัฐ (USD) เงินปอนดสเตอรลิงอังกฤษ (GBP) เงินดอลลารสสิงคโปร 
(SGD) เงินดอลลารสนิวซีแลนด (NZD) เงินฟรังกสวิสเซอรแลนด (CHF) และ เงนิเยนญี่ปุน (JPY) 
เทียบกับเงนิดอลลารสออสเตรเลีย โดยใชวิธีฝกหัดแบบจําลอง Standard Backpropagation (SBP) 
Scaled Conjugate Gradient (SCG) และ Backpropagation with Baysian Regularization (BPR) ผล
การศึกษา พบวา โครงขายประสาทเทียมทีไ่ดรับการฝกหดัแบบจําลองทั้งสามแบบใหผลการ
พยากรณแมนยํากวาวิธีของบอกซและเจนกินส และเมื่อเปรียบเทียบวิธีฝกหัดแบบจําลอง พบวา 
การฝกหัดแบบจําลองแบบ SCG ใหผลพยากรณแมนยําที่สุด รองลงมาเปน BPR และ SBP 
ตามลําดับ 
 

Vitabile et al. (2004) ศึกษาการพยากรณอุณหภูมิสูงสุดรายวนัโดยใชโครงขายประสาท
เทียมเอลแมน (Elman Neural Networks) โดยใชวิธีการฝกหัดแบบจําลองแบบแบคพรอพาเกชัน
ยืดหยุนได (Resilient Backpropagation) สําหรับการพยากรณอุณหภูมิสูงสุดสุดรายวนัลวงหนาหนึง่
วัน โดยใชขอมูลอนุกรมเวลาที่ไดรับการบนัทึกสถิติจาก Petrosino ในภาคตะวันตกตอนลางของ 
Sicily ของประเทศอิตาลี (Italy) ประกอบดวยคาต่ําสุด สูงสุดของอุณหภูมิ คาต่ําสุด สูงสุดของ
ความชื้นสัมพทัธ และปรมิาณฝนที่ตกในแตละวัน ระหวางวันที่ 1 มกราคม 1995 ถึง 14 พฤษภาคม 
2003 ผลการศึกษา พบวา โครงขายประสาทเทียมเอลแมน ใหคาพยากรณท่ีดี มีความผิดพลาดนอย
กวา 1 C  ใน 92.05% ของคาพยากรณ 
 
 

 



 

อุปกรณและวิธีการ 

 

อุปกรณ 

 
 1.  ขอมูลท่ีใชในการศึกษาวจิัยเปนขอมูลทุติยภูมิ ขอมูลอนุกรมเวลารายเดือนที่เก็บ
รวบรวมอยางตอเนื่อง จํานวน 8 ชุด ท่ีมีการรวมตัวของแนวโนมและอทิธิพลของฤดูกาลตางกัน 
ไดแก 
 

ชุดที่ 1 ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวสัญชาตอิิตาลีท่ีเขามาในประเทศไทย 
 

ชุดที่ 2 ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวสัญชาตเิยอรมันที่เขามาในประเทศไทย 
 

ชุดที่ 3 ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวสัญชาตฟิลิปปนสท่ีเขามาในประเทศไทย 
 

ชุดที่ 4 ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวสัญชาตสิเปนที่เขามาในประเทศไทย 
 

ชุดที่ 5 ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวสัญชาตฟินแลนดท่ีเขามาในประเทศไทย 
 

ชุดที่ 6 ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวสัญชาตนิอรเวยท่ีเขามาในประเทศไทย 
 

ชุดที่ 7 US monthly scales of petroleum and related products. 
 

ชุดที่ 8 Monthly Consumer Price Indexes (CPI) of USA. 
 

2.  เครื่องไมโครคอมพิวเตอรท่ีมีหนวยความจําขนาด 40 GB มีความเร็วในการประมวลผล 
256 MHz ของภาควิชาสถิติ คณะวิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร 
 

3.  โปรแกรม MATLAB โปรแกรมสําเร็จรูปทางสถิติ และ โปรแกรม Microsoft Excel 
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วิธีการ 

 
การศึกษาวิจยัคร้ังนี้ ไดพิจารณาขอมูลอนุกรมเวลารายเดือน ท่ีมีการรวมตัวของแนวโนม

และอิทธิพลของฤดูกาลตางกัน โดยมีข้ันตอนการดําเนนิการวิจยั 6 ข้ันตอน ไดแก การเก็บรวบรวม
ขอมูล การตรวจสอบลักษณะการรวมตวัของแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาล แปลงคาขอมูลใหอยู
ในสเกลเดยีวกนั การสรางคาพยากรณดวยวธีิของบอกซและเจนกินส การสรางคาพยากรณดวย    
วิธีโครงขายประสาทเทียม และการเปรียบเทียบความถูกตองในการพยากรณ มีรายละเอียดดังนี ้
 
1. การเก็บรวบรวมขอมูล   
   

เก็บรวบรวมขอมูลอนุกรมเวลารายเดือน ไดแก ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวชาวตางชาติท่ีเขา
มาในประเทศไทย จํานวน 40 ชุด ขอมูลราคาสินคาการเกษตร จํานวน 20 ชุด ขอมูลปริมาณสัตวน้าํ
ท่ีข้ึน ณ สะพานปลากรุงเทพ จํานวน 11 ชุด ขอมูลอัตราแลกเปลี่ยนเงนิตราระหวางประเทศ จํานวน 
14 ชุด และขอมูลอนุกรมเวลาของตางประเทศ จํานวน 20 ชุด ซ่ึงขอมูลอนุกรมเวลาแตละชุดมีการ
เก็บรวบรวมอยางตอเนื่องจากการทองเที่ยวแหงประเทศไทย สํานักงานเศรษฐกจิการเกษตร สะพาน
ปลากรุงเทพ ธนาคารแหงประเทศไทย และหองสมุดขอมูลอนุกรมเวลาออนไลน (Time Series 
Library) บนเครือขายอินเตอรเน็ต ตามลําดับ 
 

นําขอมูลอนุกรมเวลารายเดอืนที่ได มาแบงออกเปน 2 สวน สมมติขอมูลมี N คา ขอมูล
สวนแรกจํานวน N 12−  คา ใชเพื่อสรางคาพยากรณดวยวิธีของบอกซและเจนกินส และวิธี
โครงขายประสาทเทียม และขอมูลสวนทีส่องคาลาสุดจํานวน 12 คา ใชเปรียบเทียบความถูกตองใน
การพยากรณ 
 
2. การตรวจสอบลักษณะการรวมตัวของแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาล   
   
 นําขอมูลอนุกรมเวลาสวนแรกที่ไดในขอ 1 มาสรางกราฟเพื่อดูลักษณะการเคลื่อนไหวของ
ขอมูล และตรวจสอบดวยการวิเคราะหการถดถอย เพื่อตรวจสอบวาขอมูลอนุกรมเวลามีลักษณะ
การรวมตัวของแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาล อยางไร โดยตรวจสอบทั้งตัวแบบการบวกและ  
ตัวแบบการคูณ ไดขอมูลท่ีมีการรวมตัวของแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาลตางกนั จํานวน 8 ชุด 
ดังนี้ คือ มีอิทธิของฤดูกาลแบบบวก มีแนวโนมเสนตรงและฤดูกาลแบบบวก มีแนวโนมไมเปน
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เสนตรงและฤดูกาลแบบบวก มีอิทธิพลของฤดูกาลแบบคูณ มีแนวโนมเสนตรงและอิทธิพลของ
ฤดูกาลแบบคณู มีแนวโนมไมเปนเสนตรงและอิทธิพลของฤดูกาลแบบคูณ มีแนวโนมเสนตรง  
และมีแนวโนมไมเปนเสนตรง 
 
3. แปลงคาขอมูลใหอยูในสเกลเดียวกัน   
 

จากขอท่ี 2 เมือ่ไดขอมูลอนุกรมเวลาที่จะทําการศึกษา และทําการตรวจสอบลักษณะการ
รวมตัวของแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาลแลว ผูวิจยัจะทําการแปลงคาขอมูลใหอยูในสเกล
เดียวกัน ในการศึกษาครั้งนี้ จะแปลงคาขอมูล โดยจะปรบัขอมูลใหมีคาสุงสุดและต่ําสุดอยูระหวาง 
-1 ถึง 1 โดยใชสมการดังตอไปนี้ (Jing, 2005) 
 

i imin
i

imax imin

x (m) xx (net) 2 1
x x

⎛ ⎞−
= × −⎜ ⎟−⎝ ⎠

 

 
โดยท่ี ix (net) คือ คาที่ไดจากการปรับคาขอมูลท่ี i 
 ix (m)  คือ คาขอมูลจริงที่ i 
 iminx  คือ คาต่ําสุดของขอมูลจริง 
 imaxx  คือ คาสูงสุดของขอมูลจริง 
 
4. การสรางคาพยากรณดวยวิธีของบอกซและเจนกินส   
   

4.1 นําขอมูลสวนที่ 1 ของอนุกรมเวลาขนาด 6 ป 9 ป และ 12 ป แตละชุดมาสรางกราฟ 
เพื่อพิจารณาลกัษณะการเคลือ่นไหวของอนุกรมเวลาวามีลักษณะสเตชันนารีหรือไม สําหรับ
อนุกรมเวลาทีไ่มสเตชันนารแีปลงอนุกรมเวลาใหสเตชนันารี 
 

4.2 กําหนดตัวแบบ ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)S ใหกับอนกุรมเวลาแตละชุด โดยพิจารณาจาก
คอเรลโล แกรมของ ACF ( kr ) และ PACF ( kkr ) และคา MSE ของตัวแบบทีไ่ดจากโปรแรม
สําเร็จรูปทางสถิติ โดยพิจารณาตัวแบบทีใ่หคา MSE นอยเปนลําดับแรก 
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4.3 ตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบ ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)S ท่ีไดในขอท่ี 4.2 หาก
พบวาตวัแบบที่กําหนดไมเหมาะสม ใหพิจารณาปรับปรุงแกไขหรือกําหนดตวัแบบใหมใหกับ
อนุกรมเวลาชดุนั้นๆ และจะดําเนินการขอท่ี 4.2 กําหนดตัวแบบและตรวจสอบความเหมาะสมของ
ตัวแบบขอท่ี 4.3 โดยจะกระทําซํ้าๆ เชนนี้จนกวาจะไดตวัแบบที่เหมาะสม 
 

4.4 จากขอท่ี 3 เมื่อไดตัวแบบ ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)S ท่ีผานการตรวจสอบความ
เหมาะสมของตัวแบบแลว นาํตัวแบบดังกลาวมาสรางคาพยากรณลวงหนา โดยจะทาํการพยากรณ
ลวงหนา 3 ชวงเวลา คือ 3 เดอืน 6 เดือน และ 12 เดือน ตามลําดับ 
 
5. การสรางคาพยากรณดวยแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม   
   

5.1 กําหนดโครงสรางของโครงขายประสาทเทียม ไดแก จํานวนโหนดในชั้นอินพุต      
ช้ันฮิดเดน และชั้นเอาทพุต เนื่องจากยังไมมีกฎเกณฑท่ีแนนอน ในการกําหนดโครงสรางของ
โครงขายประสาทเทียม การวิจัยท่ีผานมานกัวิจยักําหนดจาํนวนโหนดในชั้นอินพุต และช้ันฮิดเดน
ตามความเหมาะสม สําหรับในการศึกษาครั้งนี้ ผูวิจัยจึงกาํหนดจํานวนโหนดในชั้นอินพุต มีคาคงที ่
เทากับ 12 เนื่องจากการศึกษาการพยากรณอนุกรมเวลารายเดือนที่มีฤดกูาล เมื่อกําหนดจํานวน
โหนดในชั้นฮดิเดนตางกัน การพยากรณจะมีประสิทธิภาพ เมื่อจํานวนโหนดในชั้นอินพุตเทากับ 6 
หรือ 12  (ประกายรัตน, 2539) และเพื่อพิจารณาความถูกตองของคาพยากรณท่ีไดจากการ
เปล่ียนแปลงจาํนวนโหนดในชั้นฮิดเดน กาํหนดจํานวนโหนดชั้นฮดิเดน 2 ขนาด คือ 30 และ 60 
กําหนดจํานวนโหนดในชั้นเอาทพุต เทากบั 1 ดังนั้นโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมในการ
วิจัยคร้ังนี้มี 2 ลักษณะ คือ แบบ 12-30-1 และ แบบ 12-60-1 
 

5.2 ฟงกชันการกระตุนที่ใชในการศึกษาครั้งนี้ ผูวิจัยกําหนดใหมี 2 ฟงกชัน คือ ฟงกชัน
แทนเจนทซิกมอยด และฟงกชันเสนตรง 
 

5.3 กระบวนการฝกสอน (Training Algorithm) ท่ีใชฝกฝนเพือ่ปรับคาถวงน้ําหนกัและคา
เบี่ยงเบนของแบบจําลองของโครงขายประสาทเทียม ใหลูเขาหาคําตอบไดอยางถูกตอง ใน
การศึกษาครั้งนี้ ผูวิจยัไดกําหนดใหใชการฝกสอนโครงขายประสาทเทียมที่แตกตางกัน 3 วิธี คือ 
สเกลคอนจูเกตกราเดียน (SCG) บีเอฟจี ควอสิ-นิวตัน (BFG) และกระจายกลับยืดหยุนได (RBP) 
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เพื่อพิจารณาความถูกตองของคาพยากรณท่ีไดจากการเปลีย่นแปลงวิธีการฝกสอนโครงขาย
ประสาทเทียม 
 

5.4 คาพารามิเตอรตางๆ ท่ีใชในโครงขายประสาทเทียม ไดแก  
 

คาอัตราการเรียนรู เปนคาทีค่วบคุมความคงตัว (Stability) ของคาถวงน้ําหนกั และ
ความเร็วในการปรับคาถวงน้ําหนักใหเขาสูคาที่สมดุล โดยอัตราการเรียนรูมีคาอยูระหวาง 0 ถึง 1 
ถากําหนดใหคาอัตราการเรียนรูมีคาสูงเกนิไป คือเขาใกล 1 คาถวงน้ําหนักจะถูกปรบัไปปรับมา 
(Oscillation) ทําใหถึงจุดทีมี่คาถวงน้ําหนักที่สมดุลไดยากหรืออาจไมสามารถเขาสูสมดุลไดเลย   
ถากําหนดคาอัตราการเรียนรูมีคาต่ําเกินไป คือเขาใกล 0 จะทําใหโครงขายประสาทเทยีมมีการ
เรียนรูชามาก แตสามารถหาคาถวงน้ําหนกัที่เหมาะสมทีสุ่ดได (อัญชลี, 2540) ปกติแลวจะ
กําหนดใหอัตราการเรียนรูมีคานอยๆ อยูในชวง 0.1 - 0.3 (Laszewski, 1999) สําหรับในการศึกษา
คร้ังนี้ ผูวิจัยกําหนดใหคาอัตราการเรียนรูมีคาเทากับ 0.2 

 
คาโมเมนตัม เปนคาคงที่ท่ีใชในการปรับคาถวงน้ําหนกั มีคาอยูระหวาง 0 ถึง 1           

โมเมนตัมจะแสดงถึงสัดสวนของคาถวงน้าํหนักครั้งกอนที่นํามาใชในการปรับคาถวงน้ําหนกัครั้ง
ปจจุบัน สําหรับในการศึกษาครั้งนี้ ผูวิจัยกําหนดใหคาโมเมนตัมมีคาเทากับ 0.6 

 
คาความคลาดเคลื่อนเปาหมาย ใชเปนเกณฑในการหยดุฝกสอนโครงขายประสาท

เทียมทางหนึ่ง ถาคา MSE ท่ีไดจากการฝกสอนโครงขายมีคานอยกวาหรือเทากับคาความ
คลาดเคลื่อนเปาหมายที่ตั้งไว จะทําใหโครงขายประสาทเทียมหยุดฝกสอนทันที และนําคาถวง
น้ําหนกัที่ไดในขณะนั้นไปใชในการคํานวณได สําหรับในการศึกษาครัง้นี้ ผูวิจยักําหนดใหคาความ
คลาดเคลื่อนเปาหมายมีคาเทากับ 0.01 
 

จํานวนรอบการฝกสอน คือ จํานวนครั้งที่ทําการฝกสอนโครงขายประสาทเทียมดวย
ชุดขอมูลเดิม หากกําหนดใหจํานวนรอบในการฝกสอนมีคาสูงเกินไป ไมไดทําใหโครงขาย
ประสาทเทียมเรียนรูไดมากขึ้น ควรประมาณการจํานวนรอบการสอนที่นอยท่ีสุดที่จาํเปนสําหรับ
แกปญหาหนึ่งๆ ท่ีทําใหโครงขายเกิดการเรยีนรู (ศุภัทรา, 2539) จํานวนรอบการสอนอาจใชได
ตั้งแต 20,000 ถึง 100,000 รอบ ข้ึนอยูกับลักษณะของโครงขาย (ทัดดาว, 2545) สําหรับในการศกึษา
คร้ังนี้ ผูวิจัยกําหนดใหจํานวนรอบการฝกสอนมีคาเทากบั 20,000 รอบ 
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6. การเปรียบเทียบความถูกตองในการพยากรณ   
   

ในการเปรยีบเทียบความถูกตองในการพยากรณนัน้ ผูวิจยัคํานวณคาความคลาดเคลื่อนของ
การพยากรณจากวิธีโครงขายประสาทเทียมและวิธีของบอกซและเจนกินส โดยการหาผลตางของคา
พยากรณท่ีไดกับคาขอมูลจริง และหาคาวัดความถูกตองของการพยากรณ คือ คารากทีส่องของ
คาเฉลี่ยกําลังสองของความคลาดเคลื่อน (RMSE) สําหรับการแปลความหมายของคาวัดความ
ถูกตองของการพยากรณนั้น พิจารณาจากคาวัดความถูกตองของการพยากรณวิธีใดที่ใหคาต่ํากวา
แสดงวาวิธีการนั้นมีความแมนยาํในการพยากรณสูงกวา 
 

สถานที่และระยะเวลาที่ทําการวิจัย 
 

หองปฏิบัติการคอมพิวเตอรของภาควิชาสถิติ คณะวิทยาศาสตร มหาวทิยาลัยเกษตรศาสตร 
วิทยาเขตบางเขน ระยะเวลาการวิจยัตั้งแตเดือนตุลาคม พ.ศ. 2549 ส้ินสุด เดือนเมษายน พ.ศ. 2551 
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ภาพที่ 14  ข้ันตอนการวิเคราะห 

เริ่มตน 

เก็บรวบรวมขอมูลอนุกรมเวลา 

พยากรณดวย 
วิธีโครงขายประสาทเทียม 

พยากรณดวย 
วิธีของบอกซและเจนกินส 

วิเคราะหผล 

หาคา RMSE 

พยากรณ 
3 เดือน 

เสร็จสิ้น 

เปนไปตามเงื่อนไข 
ไมใช 

แปลงขอมูลอนุกรมเวลาใหอยูในสเกลเดียวกัน 

พยากรณ 
6 เดือน 

พยากรณ 
12 เดือน 

พยากรณ 
12 เดือน 

พยากรณ 
6 เดือน 

พยากรณ 
3 เดือน 

ใช 

สรุปผล 

คัดเลือกขอมูลอนุกรมเวลาตามเงื่อนไข 

ขอมูลอนุกรมเวลา 8 ชุด ตามเงื่อนไข 



 

ผลและวิจารณ 

 

งานวิจยันี้เปนการศึกษาเปรยีบเทียบวิธีการพยากรณดวยวธีิโครงขายประสาทเทียมและ   
วิธีของบอกซและเจนกินส โดยมีจุดมุงหมายที่จะหาวิธีการพยากรณท่ีเหมาะสมเมื่อคํานึงถึงปจจัย  
ท่ีมีผลตอความถูกตอง สําหรับอนุกรมเวลารายเดือนที่มีรูปแบบการรวมตัวของแนวโนมและ
อิทธิพลของฤดูกาล โดยพิจารณาเปรียบเทยีบความถูกตองของการพยากรณดวยคารากที่สองของ
คาเฉลี่ยกําลังสองของความคลาดเคลื่อน (RMSE) ซ่ึงปจจัยท่ีมีผลตอความถูกตองสําหรับงานวจิัยนี ้
ไดแก ขนาดของอนุกรมเวลา ชวงเวลาการพยากรณ ลักษณะของแนวโนมและอิทธิพลของ ผลการ
ศึกษาวจิัยมีรายละเอียดดังนี ้

 
ตารางที่ 1  ผลการวิเคราะหขอมูลอนุกรมเวลาเบื้องตน 
 

Trend Seasonal Data 
Linear Nonlinear Adative Multiplicative 

Box-Jenkins 
Model 

TS1 ไมมี ไมมี มี ไมมี ARIMA (1,0,0)(0,1,1) 
TS2 มี ไมมี มี ไมมี ARIMA (1,1,1)(0,1,1) 
TS3 ไมมี มี มี ไมมี ARIMA (1,1,1)(0,1,2) 
TS4 ไมมี ไมมี ไมมี มี ARIMA (1,0,0)(0,1,1) 
TS5 มี ไมมี ไมมี มี ARIMA (1,1,1)(0,1,1) 
TS6 ไมมี มี ไมมี มี ARIMA (1,1,1)(0,1,1) 
TS7 มี ไมมี ไมมี ไมมี ARIMA (1,1,0)(0,0,0) 
TS8 ไมมี มี ไมมี ไมมี ARIMA (0,1,1)(0,0,0) 
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 จากตารางที่ 1 ผลการวิเคราะขอมูลอนุกรมเวลาเบื้องตน สรุปผลไดดังนี ้
 
 อนุกรมเวลาชดุที่ 1 (TS1) ขอมูลจํานวนนกัทองเที่ยวสัญชาติอิตาลีท่ีเขามาในประเทศไทย 
ผลการวิเคราะหตรวจสอบแนวโนมและอทิธิพลของฤดูกาลดวยวิธีการถดถอย พบวา ลักษณะของ
ขอมูลมีอิทธิพลของฤดูกาลแบบบวก และเมื่อนํามาสรางคาพยากรณดวยวิธีของบอกซและเจนกินส 
ใชตัวแบบ ARIMA (1,0,0)(0,1,1) 
 
 อนุกรมเวลาชดุที่ 2 (TS2) ขอมูลจํานวนนกัทองเที่ยวสัญชาติเยอรมันที่เขามาในประเทศ
ไทย ผลการวิเคราะหตรวจสอบแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาลดวยวธีิการถดถอย พบวา ลักษณะ
ของขอมูลมีแนวโนมเสนตรงและอิทธิพลของฤดูกาลแบบบวก และเมื่อนํามาสรางคาพยากรณดวย
วิธีของบอกซและเจนกินส ใชตัวแบบ ARIMA (1,1,1)(0,1,1) 
 
 อนุกรมเวลาชดุที่ 3 (TS3) ขอมูลจํานวนนกัทองเที่ยวสัญชาติฟลิปปนสท่ีเขามาในประเทศ
ไทย ผลการวิเคราะหตรวจสอบแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาลดวยวธีิการถดถอย พบวา ลักษณะ
ของขอมูลมีแนวโนมไมเปนเสนตรงและอิทธิพลของฤดูกาลแบบบวก และเมื่อนํามาสรางคา
พยากรณดวยวธีิของบอกซและเจนกินส ใชตัวแบบ ARIMA (1,1,1)(0,1,2) 
 
 อนุกรมเวลาชดุที่ 4 (TS4) ขอมูลจํานวนนกัทองเที่ยวสัญชาติสเปนที่เขามาในประเทศไทย 
ผลการวิเคราะหตรวจสอบแนวโนมและอทิธิพลของฤดูกาลดวยวิธีการถดถอย พบวา ลักษณะของ
ขอมูลมีอิทธิพลของฤดูกาลแบบคูณ และเมือ่นํามาสรางคาพยากรณดวยวิธีของบอกซและเจนกินส 
ใชตัวแบบ ARIMA (1,0,0)(0,1,1) 
 
 อนุกรมเวลาชดุที่ 5 (TS5) ขอมูลจํานวนนกัทองเที่ยวสัญชาติฟนแลนดท่ีเขามาในประเทศ
ไทย ผลการวิเคราะหตรวจสอบแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาลดวยวธีิการถดถอย พบวา ลักษณะ
ของขอมูลมีแนวโนมเสนตรงและอิทธิพลของฤดูกาลแบบคูณ และเมือ่นํามาสรางคาพยากรณดวย
วิธีของบอกซและเจนกินส ใชตัวแบบ ARIMA (1,1,1)(0,1,1) 
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 อนุกรมเวลาชดุที่ 6 (TS6) ขอมูลจํานวนนกัทองเที่ยวสัญชาตินอรเวยท่ีเขามาในประเทศ
ไทย ผลการวิเคราะหตรวจสอบแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาลดวยวธีิการถดถอย พบวา ลักษณะ
ของขอมูลมีแนวโนมไมเปนเสนตรงและมีอิทธิพลของฤดูกาลแบบคณู และเมื่อนํามาสรางคา
พยากรณดวยวธีิของบอกซและเจนกินส ใชตัวแบบ ARIMA (1,1,1)(0,1,1) 
 
 อนุกรมเวลาชดุที่ 7 (TS7) ขอมูล US monthly scales of petroleum and related products  
ผลการวิเคราะหตรวจสอบแนวโนมและอทิธิพลของฤดูกาลดวยวิธีการถดถอย พบวา ลักษณะของ
ขอมูลมีแนวโนมเสนตรง และเมื่อนํามาสรางคาพยากรณดวยวิธีของบอกซและเจนกินส ใชตวัแบบ 
ARIMA (1,1,0)(0,0,0) 
 
 อนุกรมเวลาชดุที่ 8 (TS8) ขอมูล Monthly Consumer Price Indexes (CPI) of USA ผลการ
วิเคราะหตรวจสอบแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาลดวยวิธีการถดถอย พบวา ลักษณะของขอมูลมี
แนวโนมไมเปนเสนตรง และเมื่อนํามาสรางคาพยากรณดวยวิธีของบอกซและเจนกินส ใชตัวแบบ 
ARIMA (0,1,1)(0,0,0) 
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1. อนุกรมเวลาขนาด 6 ป   
 
ตารางที่ 2  คา RMSE ของอนุกรมเวลาขนาด 6 ป สําหรับชวงการพยากรณ 3 เดือน 6 เดือน         

และ 12 เดือน 
 

Artificial Neural Networks 
Hidden Nodes = 30 Hidden Nodes = 60 

Forecast Data 
 

SCG BFG RBP SCG BFG RBP 

Box 
Jenkins 

TS1 0.0387 0.0334 0.0392 0.0408 0.0391 0.0426 0.1493 
TS2 0.0425 0.0317 0.0467 0.0491 0.0318 0.0455 0.1353 
TS3 0.0401 0.0308 0.0430 0.0417 0.0343 0.0423 0.2004 
TS4 0.0430 0.0313 0.0421 0.0392 0.0328 0.0432 0.0446 
TS5 0.0422 0.0312 0.0377 0.0372 0.0317 0.0478 0.1775 
TS6 0.0453 0.0302 0.0407 0.0385 0.0370 0.0424 0.4198 
TS7 0.0452 0.0308 0.0391 0.0462 0.0336 0.0467 0.0820 

3 
months 

TS8 0.0368 0.0303 0.0339 0.0342 0.0262 0.0351 0.0325 
TS1 0.0479 0.0343 0.0447 0.0440 0.0393 0.0470 0.1899 
TS2 0.0579 0.0387 0.0500 0.0572 0.0428 0.0651 0.2108 
TS3 0.0573 0.0432 0.0647 0.0587 0.0452 0.0604 0.3459 
TS4 0.0531 0.0473 0.0602 0.0565 0.0385 0.0642 0.1908 
TS5 0.0564 0.0490 0.0544 0.0573 0.0471 0.0549 0.1327 
TS6 0.0580 0.0460 0.0609 0.0582 0.0373 0.0540 0.3081 
TS7 0.0557 0.0410 0.0585 0.0561 0.0403 0.0583 0.1010 

6 
months 

TS8 0.0562 0.0361 0.0504 0.0590 0.0400 0.0550 0.0781 
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ตารางที่ 2  (ตอ) 
 

Artificial Neural Networks 
Hidden Nodes = 30 Hidden Nodes = 60 

Forecast Data 
 

SCG BFG RBP SCG BFG RBP 

Box 
Jenkins 

TS1 0.0778 0.0655 0.0894 0.0760 0.0599 0.0887 0.2867 
TS2 0.0766 0.0658 0.0886 0.0712 0.0678 0.0881 0.1627 
TS3 0.0740 0.0565 0.0892 0.0799 0.0553 0.0865 0.2566 
TS4 0.0774 0.0666 0.0854 0.0764 0.0680 0.0819 0.3545 
TS5 0.0791 0.0669 0.0868 0.0732 0.0676 0.0808 0.2164 
TS6 0.0759 0.0571 0.0827 0.0784 0.0650 0.0825 0.2839 
TS7 0.0794 0.0633 0.0823 0.0778 0.0668 0.0817 0.1091 

12 
months 

TS8 0.0748 0.0667 0.0855 0.0790 0.0583 0.0886 0.1746 
 
หมายเหต ุ  SCG  คือ สเกลคอนจูเกตกราเดียน 

BFG คือ บีเอฟจี ควอสิ-นิวตัน 
RBP คือ กระจายกลบัยืดหยุนได 

 
จากการวิเคราะหอนกุรมเวลาขนาด 6 ป ท้ัง 8 ชุด ท่ีมีรูปแบบการรวมตวัของแนวโนมและ

อิทธิพลของฤดูกาลตางกัน ดวยวิธีโครงขายประสาทเทยีมที่ไดรับกระบวนการฝกสอน 3 แบบ คือ 
สเกลคอนจูเกตกราเดียน (SCG) บีเอฟจี ควอสิ-นิวตัน (BFG) กระจายกลับยืดหยุนได (RBP) และ 
วิธีของบอกซและเจนกินส โดยพยากรณลวงหนา 3 ชวงเวลา คือ 3 เดอืน 6 เดือน และ 12 เดือน    
ดังแสดงในตารางที่ 2 และ ภาพที่ 12 พบวา วิธีโครงขายประสาทเทียมทีไ่ดรับกระบวนการสอน
แบบบีเอฟจี ควอสิ-นิวตัน (BFG) ใหคา RMSE ต่ําสุด 
 
 
 
 
 
 



 

59 

0.000
0.050
0.100
0.150
0.200
0.250
0.300
0.350
0.400
0.450
0.500

TS1 TS2 TS3 TS4 TS5 TS6 TS7 TS8

SCG BFG

RBP BJ

0.000
0.050
0.100
0.150
0.200
0.250
0.300
0.350
0.400
0.450
0.500

TS1 TS2 TS3 TS4 TS5 TS6 TS7 TS8

SCG BFG

RBP BJ

0.000
0.050
0.100
0.150
0.200
0.250
0.300
0.350
0.400
0.450
0.500

TS1 TS2 TS3 TS4 TS5 TS6 TS7 TS8

SCG BFG

RBP BJ

0.000
0.050
0.100
0.150
0.200
0.250
0.300
0.350
0.400
0.450
0.500

TS1 TS2 TS3 TS4 TS5 TS6 TS7 TS8

SCG BFG

RBP BJ

0.000
0.050
0.100
0.150
0.200
0.250
0.300
0.350
0.400
0.450
0.500

TS1 TS2 TS3 TS4 TS5 TS6 TS7 TS8

SCG BFG

RBP BJ

0.000
0.050
0.100
0.150
0.200
0.250
0.300
0.350
0.400
0.450
0.500

TS1 TS2 TS3 TS4 TS5 TS6 TS7 TS8

SCG BFG

RBP BJ

 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 15   คา RMSE ของวิธีบอกซและเจนกินสและวิธีโครงขายประสาทเทียม สําหรับอนุกรม

เวลาขนาด 6 ป จําแนกตามชวงเวลาการพยากรณ 

โหนดฮิดเดน 30 พยากรณ 3 เดือน 

RMSE RMSE 

โหนดฮิดเดน 60 พยากรณ 3 เดือน 

โหนดฮิดเดน 30 พยากรณ 6 เดือน โหนดฮิดเดน 60 พยากรณ 6 เดือน 

โหนดฮิดเดน 30 พยากรณ 12 เดือน โหนดฮิดเดน 60 พยากรณ 12 เดือน 

RMSE RMSE 

RMSE RMSE 
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2. อนุกรมเวลาขนาด 9 ป   
 
ตารางที่ 3  คา RMSE ของอนุกรมเวลาขนาด 9 ป สําหรับชวงการพยากรณ 3 เดือน 6 เดือน         

และ 12 เดือน 
 

Artificial Neural Networks 
Hidden Nodes = 30 Hidden Nodes = 60 

Forecast Data 
 

SCG BFG RBP SCG BFG RBP 

Box 
Jenkins 

TS1 0.0408 0.0332 0.0434 0.0404 0.0335 0.0437 0.0942 
TS2 0.0464 0.0354 0.0483 0.0449 0.0396 0.0492 0.1594 
TS3 0.0389 0.0368 0.0419 0.0362 0.0302 0.0493 0.0866 
TS4 0.0387 0.0351 0.0427 0.0418 0.0344 0.0482 0.0583 
TS5 0.0398 0.0397 0.0471 0.0477 0.0318 0.0493 0.2168 
TS6 0.0416 0.0391 0.0480 0.0431 0.0312 0.0491 0.4642 
TS7 0.0415 0.0381 0.0435 0.0412 0.0374 0.0469 0.0819 

3 
months 

TS8 0.0370 0.0319 0.0448 0.0392 0.0308 0.0454 0.0356 
TS1 0.0568 0.0426 0.0567 0.0567 0.0489 0.0559 0.1477 
TS2 0.0579 0.0390 0.0536 0.0571 0.0474 0.0565 0.2357 
TS3 0.0556 0.0402 0.0512 0.0595 0.0423 0.0591 0.1710 
TS4 0.0545 0.0316 0.0586 0.0597 0.0358 0.0578 0.2225 
TS5 0.0539 0.0490 0.0555 0.0586 0.0400 0.0551 0.1557 
TS6 0.0522 0.0456 0.0533 0.0515 0.0375 0.0528 0.3583 
TS7 0.0547 0.0376 0.0543 0.0538 0.0320 0.0512 0.1009 

6 
months 

TS8 0.0482 0.0377 0.0441 0.0436 0.0333 0.0418 0.0850 
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ตารางที่ 3  (ตอ) 
 

Artificial Neural Networks 
Hidden Nodes = 30 Hidden Nodes = 60 

Forecast Data 
 

SCG BFG RBP SCG BFG RBP 

Box 
Jenkins 

TS1 0.0786 0.0732 0.0869 0.0735 0.0634 0.0887 0.2645 
TS2 0.0816 0.0690 0.0887 0.0714 0.0606 0.0863 0.2032 
TS3 0.0820 0.0695 0.0859 0.0782 0.0621 0.0861 0.2512 
TS4 0.0755 0.0708 0.0831 0.0727 0.0698 0.0878 0.4119 
TS5 0.0804 0.0668 0.0835 0.0711 0.0689 0.0885 0.2111 
TS6 0.0774 0.0664 0.0842 0.0734 0.0707 0.0837 0.3467 
TS7 0.0784 0.0706 0.0867 0.0739 0.0648 0.0887 0.1094 

12 
months 

TS8 0.0740 0.0615 0.0885 0.0731 0.0666 0.0839 0.1886 
 
หมายเหต ุ  SCG  คือ สเกลคอนจูเกตกราเดียน 

BFG คือ บีเอฟจี ควอสิ-นิวตัน 
RBP คือ กระจายกลบัยืดหยุนได 

 
จากการวิเคราะหอนกุรมเวลาขนาด 9 ป ท้ัง 8 ชุด ท่ีมีรูปแบบการรวมตวัของแนวโนมและ

อิทธิพลของฤดูกาลตางกัน ดวยวิธีโครงขายประสาทเทยีมที่ไดรับกระบวนการฝกสอน 3 แบบ คือ 
สเกลคอนจูเกตกราเดียน (SCG) บีเอฟจี ควอสิ-นิวตัน (BFG) กระจายกลับยืดหยุนได (RBP) และ 
วิธีของบอกซและเจนกินส โดยพยากรณลวงหนา 3 ชวงเวลา คือ 3 เดอืน 6 เดือน และ 12 เดือน    
ดังแสดงในตารางที่ 3 และภาพที่ 13 พบวา วิธีโครงขายประสาทเทียมทีไ่ดรับกระบวนการสอน
แบบบีเอฟจี ควอสิ-นิวตัน (BFG) ใหคา RMSE ต่ําสุด 
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ภาพที่ 16   คา RMSE ของวิธีบอกซและเจนกินสและวิธีโครงขายประสาทเทียม สําหรับอนุกรม

เวลาขนาด 9 ป จําแนกตามชวงเวลาการพยากรณ 

โหนดฮิดเดน 30 พยากรณ 3 เดือน โหนดฮิดเดน 60 พยากรณ 3 เดือน 

โหนดฮิดเดน 30 พยากรณ 6 เดือน โหนดฮิดเดน 60 พยากรณ 6 เดือน 

โหนดฮิดเดน 30 พยากรณ 12 เดือน โหนดฮิดเดน 60 พยากรณ 12 เดือน 

RMSE RMSE 

RMSE RMSE 

RMSE RMSE 
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3. อนุกรมเวลาขนาด 12 ป   
 
ตารางที่ 4  คา RMSE ของอนุกรมเวลาขนาด 12 ป สําหรับชวงการพยากรณ 3 เดือน 6 เดือน         

และ 12 เดือน 
 

Artificial Neural Networks 
Hidden Nodes = 30 Hidden Nodes = 60 

Forecast Data 
 

SCG BFG RBP SCG BFG RBP 

Box 
Jenkins 

TS1 0.0427 0.0378 0.0469 0.0478 0.0340 0.0468 0.0908 
TS2 0.0445 0.0377 0.0421 0.0450 0.0347 0.0489 0.1792 
TS3 0.0468 0.0383 0.0426 0.0490 0.0320 0.0400 0.0831 
TS4 0.0419 0.0392 0.0497 0.0489 0.0379 0.0440 0.0768 
TS5 0.0434 0.0379 0.0476 0.0406 0.0359 0.0446 0.2213 
TS6 0.0402 0.0325 0.0416 0.0399 0.0319 0.0486 0.4189 
TS7 0.0432 0.0380 0.0410 0.0423 0.0305 0.0461 0.0791 

3 
months 

TS8 0.0457 0.0352 0.0451 0.0408 0.0338 0.0457 0.0395 
TS1 0.0549 0.0429 0.0542 0.0533 0.0476 0.0557 0.1566 
TS2 0.0544 0.0404 0.0499 0.0534 0.0482 0.0594 0.2530 
TS3 0.0584 0.0380 0.0517 0.0587 0.0328 0.0485 0.1459 
TS4 0.0541 0.0365 0.0554 0.0597 0.0427 0.0562 0.2513 
TS5 0.0552 0.0447 0.0587 0.0599 0.0407 0.0526 0.1584 
TS6 0.0510 0.0464 0.0497 0.0544 0.0385 0.0569 0.3129 
TS7 0.0526 0.0377 0.0498 0.0500 0.0459 0.0519 0.0981 

6 
months 

TS8 0.0573 0.0407 0.0551 0.0577 0.0374 0.0563 0.0931 
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ตารางที่ 4  (ตอ) 
 

Artificial Neural Networks 
Hidden Nodes = 30 Hidden Nodes = 60 

Forecast Data 
 

SCG BFG RBP SCG BFG RBP 

Box 
Jenkins 

TS1 0.0876 0.0732 0.0947 0.0836 0.0755 0.0977 0.2806 
TS2 0.0875 0.0746 0.0936 0.0877 0.0775 0.0958 0.2136 
TS3 0.0898 0.0691 0.0953 0.0861 0.0750 0.0899 0.1970 
TS4 0.0820 0.0775 0.0977 0.0858 0.0618 0.0963 0.4553 
TS5 0.0890 0.0792 0.0899 0.0865 0.0727 0.0903 0.2168 
TS6 0.0828 0.0794 0.0896 0.0880 0.0686 0.0893 0.2884 
TS7 0.0796 0.0742 0.0894 0.0859 0.0611 0.0934 0.1127 

12 
months 

TS8 0.0807 0.0747 0.0861 0.0833 0.0615 0.0897 0.2048 
 
หมายเหต ุ  SCG  คือ สเกลคอนจูเกตกราเดียน 

BFG คือ บีเอฟจี ควอสิ-นิวตัน 
RBP คือ กระจายกลบัยืดหยุนได 

 
จากการวิเคราะหอนกุรมเวลาขนาด 12 ป ท้ัง 8 ชุด ท่ีมีรูปแบบการรวมตัวของแนวโนมและ

อิทธิพลของฤดูกาลตางกัน ดวยวิธีโครงขายประสาทเทยีมที่ไดรับกระบวนการฝกสอน 3 แบบ คือ 
สเกลคอนจูเกตกราเดียน (SCG) บีเอฟจี ควอสิ-นิวตัน (BFG) กระจายกลับยืดหยุนได (RBP) และ 
วิธีของบอกซและเจนกินส โดยพยากรณลวงหนา 3 ชวงเวลา คือ 3 เดอืน 6 เดือน และ 12 เดือน    
ดังแสดงในตารางที่ 4 และภาพที่ 14 พบวา วิธีโครงขายประสาทเทียมทีไ่ดรับกระบวนการสอน
แบบบีเอฟจี ควอสิ-นิวตัน (BFG) ใหคา RMSE ต่ําสุด 
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ภาพที่ 17   คา RMSE ของวิธีบอกซและเจนกินสและวิธีโครงขายประสาทเทียม สําหรับอนุกรม

เวลาขนาด 12 ป จําแนกตามชวงเวลาการพยากรณ 

โหนดฮิดเดน 30 พยากรณ 3 เดือน โหนดฮิดเดน 60 พยากรณ 3 เดือน 

โหนดฮิดเดน 30 พยากรณ 6 เดือน โหนดฮิดเดน 60 พยากรณ 6 เดือน 

โหนดฮิดเดน 30 พยากรณ 12 เดือน โหนดฮิดเดน 60 พยากรณ 12 เดือน 

RMSE RMSE 

RMSE RMSE 

RMSE RMSE 



 

สรุปและขอเสนอแนะ 

 สรุป 

 

การวิจยันี้เปนการวิจยัเชิงทดลอง มีวัตถุประสงคเพื่อศึกษาเปรียบเทียบวธีิการพยากรณ
ระหวางวิธีโครงขายประสาทเทียมและวิธีของบอกซและเจนกินสในการพยากรณขอมูลอนุกรม
เวลารายเดือน ท่ีมีการรวมตัวของแนวโนมและอิทธิพลของฤดูกาลตางกัน ใหผลการทดลองทํานอง
เดียวกัน สรุปไดดังนี ้

 
เมื่อพยากรณขอมูลอนุกรมเวลาขนาด 6 ป 9 ป และ 12 ป โดยชวงเวลาพยากรณ 3 เดือน     

6 เดือน และ 12 เดือน โดยวธีิโครงขายประสาทเทียมที่ไดรับกระบวนการสอน 3 แบบ คือ สเกล
คอนจูเกตกราเดียน (SCG) บีเอฟจี ควอส-ินวิตัน (BFG) และกระจายกลบัยืดหยุนได (RBP) พบวา 
กระบวนการสอนทั้ง 3 แบบใหผลการพยากรณใกลเคียงกัน คือมีคา RMSE แตกตางกันไมมาก 
สวนกระบวนการสอนโครงขายประสาทเทียมที่ใหผลการพยากรณดท่ีีสุด คือ กระบวนการสอน    
บีเอฟจีควอส-ินิวตัน (BFG) กลาวคือมีคา RMSE ต่ําสุด 

 
เมื่อนําผลการพยากรณท่ีไดจากวิธีโครงขายประสาทเทยีมมาเปรียบเทียบกับวิธีของบอกซ

และเจนกินส พบวา วิธีโครงขายประสาทเทียมใหผลการพยากรณดีกวาวิธีของบอกซและเจนกินส 
คือมีคา RMSE ต่ํากวา ซ่ึงสอดคลองกับงานวิจยั ของ Saini and Soni (2002) แตมีขอสังเกต คือ กรณี
ขอมูลอนุกรมเวลาชุดที่ 8 ขอมูลดัชนีผูบริโภคของประเทศสหรัฐอเมริกา ซ่ึงเปนขอมูลอนุกรมเวลา
ท่ีมีแนวโนมไมเปนเสนตรง สําหรับชวงเวลาการพยากรณ 3 เดือนนั้น วิธีของบอกซและเจนกินส
ใหผลการพยากรณดกีวาวิธีโครงขายประสาทเทียมที่ไดรับกระบวนการสอนสเกลคอนจูเกต 
กราเดียน (SCG) ซ่ึงไมสอดคลองกับงานวจิัยของ Kamruzzaman and Sarker (2003) และยังใหผล
การพยากรณดกีวาวิธีโครงขายประสาทเทยีมที่ไดรับกระบวนการสอนกระจายกลับแบบยืดหยุนได 
(RBP) แตวิธีโครงขายประสาทเทียมที่ไดรับกระบวนการสอนบีเอฟจี ควอสิ-นิวตัน (BFG) ยังใหผล
การพยากรณดท่ีีสุด 
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 ขอเสนอแนะ 

 
1.  ศึกษาเกีย่วกับประสิทธิภาพการพยากรณของวิธีโครงขายประสาทเทียมแบบฟดฟอร

เวิรดแบคพรอพาเกชัน (Feed-Forward Backpropagation) เมื่อใชจํานวนชั้นฮิดเดนเปน 2 หรือ
มากกวา 

 
2.  ศึกษาเกีย่วกับจํานวนโหนดชั้นฮิดเดนที่เหมาะสมของวิธีโครงขายประสาทเทียมแบบ

ฟดฟอรเวิรดแบคพรอพาเกชนั (Feed-Forward Backpropagation) โดยใชเทคนิคการคนหา (Search 
Technique) เชน ข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic Algorithm) เปนตน 
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ภาคผนวก ก 
ขอมูลอนุกรมเวลารายเดือน 8 ชุด 
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ตารางผนวกที่ ก1  ขอมูลชุดที่ 1: ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวสัญชาติอิตาลีท่ีเขามาในประเทศไทย 
ระหวางป พ.ศ. 2537 - 2549 

 
ป 2537 2538 2539 2540 2541 2542 2543 2544 2545 2546 2547 2548 2549 
ม.ค. 15,973 16,092 15,570 12,685 14,304 15,950 15,295 14,964 14,644 15,179 16,357 10,232 15,622 
ก.พ. 12,962 13,967 12,924 12,986 13,608 13,528 14,829 13,358 13,578 12,913 11,091 9,856 12,918 
มี.ค. 9,824 10,130 11,904 11,940 12,034 12,025 12,714 11,193 10,926 8,507 8,175 8,317 10,798 
เม.ย. 7,380 7,949 6,982 7,575 8,765 7,418 10,437 8,066 8,081 3,206 6,622 7,553 9,289 
พ.ค. 6,317 7,428 5,161 6,064 6,696 5,402 7,622 6,090 5,486 2,142 6,194 6,255 7,603 
มิ.ย. 7,472 7,438 6,133 6,369 6,370 4,995 6,704 6,195 6,192 3,073 5,761 7,342 7,897 
ก.ค. 10,944 10,352 9,188 7,831 7,991 9,571 10,237 10,677 9,661 5,243 10,151 10,701 12,011 
ส.ค. 19,271 18,294 16,217 15,706 19,423 17,965 18,377 17,972 19,037 14,341 20,366 21,544 25,472 
ก.ย. 9,210 8,495 7,225 7,193 7,996 7,522 7,493 7,960 8,097 5,000 7,384 7,247 9,044 
ต.ค. 10,031 9,420 8,396 6,810 8,602 9,246 7,991 6,145 8,832 6,151 9,607 8,810 9,314 
พ.ย. 9,865 12,132 9,772 8,541 11,595 10,984 9,270 7,643 9,961 8,440 11,143 9,123 12,219 
ธ.ค. 12,502 14,096 12,509 12,104 14,389 11,966 12,278 12,000 14,798 13,331 13,548 13,257 18,233 

 
ท่ีมา: การทองเที่ยวแหงประเทศไทย 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพผนวกที่ ก1  แสดงการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลาจาํนวนนักทองเที่ยวสัญชาติอิตาลีท่ีเขามาใน 

ประเทศไทย ระหวางป พ.ศ. 2537 - 2548 รวม 144 คา 
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ตารางผนวกที่ ก2  ขอมูลชุดที่ 2: ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวสัญชาติเยอรมันที่เขามาในประเทศไทย 
ระหวางป พ.ศ. 2537 - 2549 

 
ป 2537 2538 2539 2540 2541 2542 2543 2544 2545 2546 2547 2548 2549 
ม.ค. 41,955 42,460 38,106 38,460 41,220 45,923 45,334 48,509 47,672 46,241 58,024 44,401 54,607 
ก.พ. 37,851 40,888 39,130 38,096 41,741 42,166 46,488 45,502 48,780 44,496 56,583 46,261 54,975 
มี.ค. 40,038 37,330 39,986 42,087 41,775 45,575 43,815 43,990 49,496 41,885 49,078 45,696 54,546 
เม.ย. 25,980 31,874 27,769 24,915 30,885 29,287 36,248 32,975 29,057 28,838 35,192 30,845 43,940 
พ.ค. 18,093 18,268 17,893 19,633 24,597 20,389 22,285 21,261 23,569 15,864 23,004 25,423 33,536 
มิ.ย. 14,937 16,333 15,411 16,473 18,275 15,505 21,003 19,427 18,342 14,132 18,170 21,580 25,750 
ก.ค. 23,974 20,407 18,519 17,768 22,302 22,970 21,749 24,469 21,621 21,234 24,245 26,555 28,450 
ส.ค. 19,794 19,244 18,729 21,591 25,644 26,774 21,252 23,179 23,385 24,245 27,437 29,096 33,235 
ก.ย. 21,264 22,396 20,687 20,625 27,426 22,681 21,464 24,985 25,081 24,054 27,154 30,293 34,248 
ต.ค. 30,624 29,944 29,121 25,046 32,450 32,658 28,397 29,832 32,068 28,118 38,370 40,072 41,497 
พ.ย. 40,486 36,884 41,334 35,515 43,086 46,039 39,524 43,915 47,119 46,935 52,049 52,168 57,869 
ธ.ค. 40,481 39,048 40,127 41,618 43,998 39,499 42,471 44,948 44,859 50,490 45,864 49,437 54,006 

 
ท่ีมา: การทองเที่ยวแหงประเทศไทย 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพผนวกที่ ก2  แสดงการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลาจาํนวนนักทองเที่ยวสัญชาติเยอรมันที่เขามา

ในประเทศไทย ระหวางป พ.ศ. 2537 - 2548 รวม 144 คา 
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ตารางผนวกที่ ก3  ขอมูลชุดที่ 3: ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวสัญชาติฟลิปปนสท่ีเขามาใน      
ประเทศไทย ระหวางป พ.ศ. 2537 - 2549 

 
ป 2537 2538 2539 2540 2541 2542 2543 2544 2545 2546 2547 2548 2549 
ม.ค. 4,179 5,552 5,793 6,139 7,722 6,424 6,399 8,596 9,174 10,685 12,029 12,194 15,353 
ก.พ. 3,924 4,954 5,930 6,416 6,743 6,891 6,936 8,524 9,332 11,112 11,270 12,871 14,834 
มี.ค. 4,796 5,361 6,581 8,189 7,137 8,362 8,418 10,636 13,462 11,355 12,687 17,286 17,484 
เม.ย. 5,141 6,629 7,219 6,973 8,493 7,587 11,008 12,891 13,408 7,429 16,108 14,925 19,088 
พ.ค. 4,511 5,461 7,050 7,624 6,459 7,982 10,673 12,895 14,271 7,723 16,718 19,002 20,200 
มิ.ย. 4,038 4,999 5,102 5,838 6,956 6,653 8,299 9,704 10,472 8,924 13,681 14,561 15,991 
ก.ค. 4,051 5,019 5,274 5,294 5,737 6,498 7,478 9,239 10,277 11,953 13,435 15,593 16,024 
ส.ค. 4,418 5,439 5,911 5,457 5,756 6,408 7,838 10,100 11,068 14,161 13,743 16,185 15,885 
ก.ย. 4,403 4,957 5,410 5,319 5,820 6,567 8,225 8,990 10,778 12,453 14,074 15,141 14,898 
ต.ค. 5,717 6,896 8,372 6,343 7,110 7,784 9,993 11,097 13,268 15,434 17,577 17,863 16,980 
พ.ย. 6,684 7,179 8,306 8,255 7,251 8,601 9,196 11,667 11,887 15,602 15,440 15,886 15,783 
ธ.ค. 5,705 6,865 6,756 7,072 7,344 7,078 8,550 10,502 11,967 13,540 14,893 15,022 15,923 

 
ท่ีมา: การทองเที่ยวแหงประเทศไทย 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพผนวกที่ ก3  แสดงการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลาจาํนวนนักทองเที่ยวสัญชาติฟลิปปนสท่ีเขา

มาในประเทศไทย ระหวางป พ.ศ. 2537 - 2548 รวม 144 คา 
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ตารางผนวกที่ ก4  ขอมูลชุดที่ 4: ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวสัญชาติสเปนที่เขามาในประเทศไทย 
ระหวางป พ.ศ. 2537 - 2549 

 
ป 2537 2538 2539 2540 2541 2542 2543 2544 2545 2546 2547 2548 2549 
ม.ค. 1,760 2,096 2,165 2,023 2,003 1,527 1,666 1,530 1,929 1,859 2,050 2,841 3,181 
ก.พ. 2,521 2,099 2,470 2,823 2,239 1,980 1,808 2,143 2,371 2,492 2,782 2,550 3,582 
มี.ค. 3,334 3,167 3,699 3,016 2,968 2,340 2,357 1,929 2,461 3,272 2,486 2,266 3,989 
เม.ย. 3,870 2,499 2,851 2,171 3,016 2,002 1,968 2,356 3,592 3,468 1,672 2,899 4,175 
พ.ค. 2,592 2,554 2,764 2,776 2,129 1,707 1,691 1,947 2,648 3,434 1,232 2,526 4,758 
มิ.ย. 3,177 2,900 2,716 2,392 2,312 2,022 2,059 2,107 2,218 3,602 1,379 3,070 5,375 
ก.ค. 4,997 4,366 4,518 4,000 3,644 2,911 2,855 3,498 4,410 4,894 2,528 5,431 7,597 
ส.ค. 8,380 6,507 6,820 6,015 4,688 5,002 4,775 5,757 6,974 7,538 4,787 9,556 12,499 
ก.ย. 5,503 4,340 3,565 3,802 3,029 3,839 2,542 3,175 3,866 5,005 3,067 5,447 6,733 
ต.ค. 4,938 3,948 3,600 3,696 3,180 3,138 2,900 3,716 3,057 5,159 3,439 6,133 6,543 
พ.ย. 3,315 3,301 3,374 2,851 2,651 3,374 2,655 3,154 2,761 4,280 3,437 5,700 6,061 
ธ.ค. 2,398 2,760 2,868 2,120 1,726 2,009 1,664 2,246 1,925 2,428 2,667 3,491 5,165 

 
ท่ีมา: การทองเที่ยวแหงประเทศไทย 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพผนวกที่ ก4  แสดงการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลาจาํนวนนักทองเที่ยวสัญชาติสเปนที่เขามาใน

ประเทศไทย ระหวางป พ.ศ. 2537 - 2548 รวม 144 คา 
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ตารางผนวกที่ ก5  ขอมูลชุดที่ 5: ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวสัญชาติฟนแลนดท่ีเขามาในประเทศ
ไทย ระหวางป พ.ศ. 2537 - 2549 

 
ป 2537 2538 2539 2540 2541 2542 2543 2544 2545 2546 2547 2548 2549 
ม.ค. 2,368 3,039 3,748 5,038 5,150 5,741 6,412 9,978 8,590 12,504 12,375 9,719 17,021 
ก.พ. 2,290 2,772 4,310 4,695 4,508 5,591 6,537 8,304 7,844 10,355 10,303 11,345 14,538 
มี.ค. 2,169 2,404 2,570 3,730 4,733 4,283 5,232 5,875 7,502 7,974 7,750 10,018 11,072 
เม.ย. 1,434 1,562 1,782 2,057 3,581 3,124 3,367 4,434 3,619 3,050 4,047 4,166 5,811 
พ.ค. 1,092 1,215 1,318 2,140 2,246 2,480 2,130 3,011 2,981 2,046 2,790 2,953 3,674 
มิ.ย. 951 1,232 1,384 1,920 1,905 2,048 2,603 3,481 2,803 1,955 2,603 3,581 4,038 
ก.ค. 852 1,152 1,407 1,466 2,060 2,171 2,222 3,493 2,791 2,272 2,538 3,395 3,734 
ส.ค. 1,004 958 1,272 1,606 2,067 2,095 2,074 2,249 2,486 2,378 2,171 3,006 3,106 
ก.ย. 1,091 1,224 1,412 1,778 2,094 2,608 2,336 2,448 2,476 2,094 2,638 3,378 4,236 
ต.ค. 1,365 2,089 2,522 2,495 3,570 3,731 3,929 3,531 4,008 3,455 4,280 5,285 5,468 
พ.ย. 2,592 3,539 4,990 4,096 5,288 5,790 5,099 7,354 9,025 7,571 10,164 11,749 14,159 
ธ.ค. 3,237 3,745 4,925 5,308 5,865 6,271 9,168 10,212 12,647 10,859 13,771 17,037 23,645 

 
ท่ีมา: การทองเที่ยวแหงประเทศไทย 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพผนวกที่ ก5  แสดงการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลาจาํนวนนักทองเที่ยวสัญชาติฟนแลนดท่ีเขา

มาในประเทศไทย ระหวางป พ.ศ. 2537 - 2548 รวม 144 ค 
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ตารางผนวกที่ ก6  ขอมูลชุดที่ 6: ขอมูลจํานวนนักทองเที่ยวสัญชาตินอรเวยท่ีเขามาในประเทศไทย 
ระหวางป พ.ศ. 2537 - 2549 

 
ป 2537 2538 2539 2540 2541 2542 2543 2544 2545 2546 2547 2548 2549 
ม.ค. 1,827 2,407 2,446 2,507 3,399 4,854 5,999 4,900 9,005 8,854 10,258 10,973 14,633 
ก.พ. 2,167 2,322 2,774 2,715 4,013 4,361 5,101 5,677 8,815 9,632 10,219 10,615 13,974 
มี.ค. 1,616 2,610 1,268 2,876 3,843 4,401 5,189 3,731 6,344 8,296 7,003 7,819 10,491 
เม.ย. 1,562 1,391 2,002 1,681 1,913 4,056 2,947 4,143 6,207 4,122 5,350 5,106 7,225 
พ.ค. 1,080 896 1,177 1,108 1,970 2,105 2,040 2,313 3,260 2,962 2,111 2,992 3,591 
มิ.ย. 1,495 1,641 1,868 1,891 2,303 3,872 3,779 4,021 6,027 5,327 3,969 5,419 7,194 
ก.ค. 2,559 3,096 2,997 2,624 2,837 4,467 5,294 5,832 7,489 6,621 5,105 6,017 7,400 
ส.ค. 1,415 1,668 1,478 1,413 1,696 3,314 2,985 3,220 3,278 3,306 2,745 3,108 4,853 
ก.ย. 1,443 1,499 1,521 1,676 1,627 3,584 2,433 3,114 3,816 3,682 3,524 3,830 5,315 
ต.ค. 2,015 2,348 2,211 2,466 2,433 4,032 3,775 4,670 4,268 4,976 4,376 5,054 7,025 
พ.ย. 2,235 2,093 2,556 3,414 3,481 4,607 4,744 4,807 6,622 7,780 7,666 8,245 10,316 
ธ.ค. 2,110 2,333 2,510 3,353 4,375 5,152 4,344 7,474 8,489 9,049 9,559 10,017 14,297 

 
ท่ีมา: การทองเที่ยวแหงประเทศไทย 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพผนวกที่ ก6  แสดงการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลาจาํนวนนักทองเที่ยวสัญชาตินอรเวยท่ีเขามา

ในประเทศไทย ระหวางป พ.ศ. 2537 - 2548 รวม 144 คา 
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ตารางผนวกที่ ก7  ขอมูลชุดที่ 7: US monthly scales of petroleum and related products. 
Jan 1971 - Dec 1983. 

 
ป 1971 1972 1973 1974 1975 1976 1977 1978 1979 1980 1981 1982 1983 
ม.ค. 4.16 4.65 5.22 6.08 7.16 8.14 8.88 10.01 11.88 13.84 15.40 14.78 14.44 
ก.พ. 4.25 4.51 5.45 6.31 7.21 8.34 9.30 10.08 11.44 13.34 14.79 14.53 14.31 
มี.ค. 3.99 4.43 5.30 6.21 7.03 8.41 9.48 10.17 12.25 13.56 15.37 14.60 14.40 
เม.ย. 4.23 4.64 5.52 6.62 7.31 8.74 9.43 10.67 11.55 13.05 14.72 14.13 13.78 
พ.ค. 4.27 4.66 5.55 6.70 7.25 8.52 9.45 10.40 12.43 12.68 14.93 14.62 14.87 
มิ.ย. 4.28 4.73 5.61 6.73 7.17 8.48 9.34 10.50 12.29 12.55 15.18 14.60 15.38 
ก.ค. 4.42 4.77 5.61 7.16 7.54 8.71 9.44 10.46 12.56 12.88 15.31 14.26 15.17 
ส.ค. 4.41 4.88 5.63 7.14 7.73 8.76 9.62 10.41 12.15 13.01 14.98 14.33 15.44 
ก.ย. 4.52 4.88 5.55 7.27 7.70 8.97 9.68 10.50 12.36 13.74 15.15 14.38 16.26 
ต.ค. 4.48 5.08 5.76 7.35 8.00 9.08 9.59 10.92 12.68 14.27 14.60 13.54 15.86 
พ.ย. 4.55 5.14 5.95 7.21 7.83 9.18 9.74 11.08 12.95 14.18 14.67 14.10 16.30 
ธ.ค. 4.35 5.16 5.95 6.66 7.93 8.87 9.98 11.36 13.33 15.75 15.39 14.94 17.35 

 
ท่ีมา: http://www-personal.buseco.monash.edu.au/~hyndman/TSDL/ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพผนวกที่ ก7  แสดงการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลา US monthly scales of petroleum and 

related products. Jan 1971 - Dec 1982. รวม 144 ค 
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ตารางผนวกที่ ก8  ขอมูลชุดที่ 8: Monthly Consumer Price Indexes (CPI) of USA.                      
Jan 1961 - Dec 1973. 

 
ป 1961 1962 1963 1964 1965 1966 1967 1968 1969 1970 1971 1972 1973 
ม.ค. 100.0 100.4 102.2 103.9 106.0 109.3 113.0 118.1 122.6 128.2 130.3 136.7 144.5 
ก.พ. 99.8 100.5 102.2 104.1 106.2 110.0 113.1 118.2 122.6 128.7 130.9 137.3 145.3 
มี.ค. 99.9 100.4 102.2 104.2 106.3 110.2 113.4 118.6 123.2 128.9 131.3 137.4 145.7 
เม.ย. 99.9 100.9 102.4 104.5 106.6 110.8 114.4 119.3 124.6 129.7 132.2 138.2 147.3 
พ.ค. 99.8 100.7 102.4 104.5 106.8 111.0 114.6 119.3 124.9 129.6 132.7 138.3 148.4 
มิ.ย. 99.8 101.0 102.8 104.7 107.6 111.3 115.2 119.7 125.9 129.9 133.0 138.5 149.7 
ก.ค. 99.8 101.4 103.3 105.4 108.0 111.7 116.3 120.4 126.4 130.5 134.1 140.2 151.0 
ส.ค. 99.9 101.7 103.6 105.3 107.9 112.2 116.8 120.7 126.9 130.5 135.0 141.3 153.0 
ก.ย. 99.9 101.4 103.3 105.0 107.7 112.3 116.6 121.1 126.6 130.2 134.7 141.8 153.9 
ต.ค. 100.0 101.8 103.4 105.0 107.8 112.5 116.5 121.4 126.8 130.3 134.9 142.0 154.3 
พ.ย. 100.4 102.1 103.7 105.2 108.5 112.6 116.9 121.9 127.4 130.3 135.4 142.3 155.5 
ธ.ค. 100.5 102.1 103.9 105.9 109.0 112.9 117.5 122.3 127.9 129.8 136.3 143.3 156.4 

 
ท่ีมา: http://www-personal.buseco.monash.edu.au/~hyndman/TSDL/ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพผนวกที่ ก8  แสดงการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลา Monthly Consumer Price Indexes 

(CPI) of USA. Jan 1961 - Dec 1972. รวม 144 คา 
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ภาคผนวก ข 
ตัวอยางการวิเคราะหอนุกรมเวลา 
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ตัวอยางการวิเคราะหอนุกรมเวลา 
  
 จากงานวิจยั ตองการศึกษาเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ 2 วิธี คือ วิธีโครงขายประสาทเทียม
และวิธีของบอกซและเจนกินส ในการพยากรณขอมูลอนกุรมเวลารายเดือน 8 ชุด โดยขอมูลท่ีนํามา
ศึกษามีลักษณะการรวมตวัของแนวโนมและฤดูกาลตางกัน ในที่นี้จะแสดงการวิเคราะหขอมูล
อนุกรมเวลาเบือ้งตน และการพยากรณดวยวิธีของบอกซและเจนกินส สําหรับอนุกรมเวลาชุดที่ 2 
ขนาดอนุกรมเวลา 12 ป โดยใชโปรแกรมสําเร็จรูปทางสถิติในการวิเคราะห 
 
1.  แบงขอมูลอนุกรมเวลาออกเปน 2 สวน คือ สวนสําหรับกําหนดตัวแบบ ใชขอมูล 12 ป และสวน
สําหรับทดสอบใชขอมูล 1 ป ตามลําดับ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพผนวกที่ ข1  ลักษณะของขอมูล 
 

 
 
 
 
 
 

 
 

ภาพผนวกที่ ข2  ACF ของขอมูล 
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ภาพผนวกที่ ข3  PACF ของขอมูล 
 
2.  พิจารณาวาขอมูลสวนที่ 1 จํานวน 12 ป วาเปนสเตชนันารี (stationary) หรือไม โดยการสราง
กราฟดูลักษณะของขอมูล เมื่อพิจารณาจากภาพผนวกที่ ข1 จะเห็นวาขอมูลมีแนวโนมและฤดูกาล
ในตัวแบบและเมื่อพิจารณาภาพผนวกที่ ข2 จะเห็นวาคา ACF คอยๆลดคาลงแตไมลดถึง 0 และมี
ลักษณะโคงๆเหมือนโคงไซนในลักษณะทีค่อยๆลดลงเรื่อยๆ แสดงวาขอมูลมีแนวโนมและฤดกูาล
ในตัวแบบ ดังนั้นขอมูลไมเปนสเตชันนารี เพื่อทําใหขอมูลเปนสเตชันนารี ใหทํา first regular 
differencing และ first seasonal differencing เพื่อลบแนวโนมและฤดกูาล 
 
3.  พิจารณาวาขอมูลมีการเคลื่อนไหวเนื่องจากแนวโนมหรือไม ดวยวธีิการวิเคราะหการถดถอย 
 
------------------------ Regression Analysis: TS2-GER versus t  ------------------------ 
The regression equation is 
TS2-GER = - 0.356 + 0.00262 t 
 
Predictor Coef      SE Coef       T       P 
Constant     -0.35626    0.08254   -4.32  0.000 
t            0.00262   0.00099    2.65   0.009 
 
S = 0.492674   R-Sq = 4.7%   R-Sq(adj) = 4.1% 
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Analysis of Variance 
Source            DF        SS        MS      F       P 
Regression         1    1.7080    1.7080   7.04   0.009 
Residual Error   142   34.4673   0.2427 
Total            143   36.1752 
-------------------------------------------------------------------------------------------------- 
 

จากการวิเคราะหแนวโนม ปฏิเสธ 0H  ดูจาก p-value = 0.009 < 0.05 แสดงวาอนุกรมเวลา
ชุดที่ 2 มีการเคลื่อนไหวเนื่องจากแนวโนม 
 
การวิเคราะหรูปแบบของแนวโนม 
  
Model Summary and Parameter Estimates 
Dependent Variable: Germany  
-------------------------------------- Model Summary -------------------------------------- 
Equation  R Square df1  df2  Sig. 
Linear   .047  1  142  .009 
Logarithmic  .025  1  142  .061 
Inverse   .000  1  142  .872 
Quadratic  .049  2  141  .030 
Cubic   .049  3  140  .071 
Power   .021  1  142  .080 
S   .000  1  142  .813 
Growth   .041  1  142  .015 
Exponential  .041  1  142  .015 
-------------------------------------------------------------------------------------------------- 
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 จากการวิเคราะหรูปแบบของแนวโนม พบวา แนวโนมแบบ Liner Quadratic และ Cubic 
ใหคา R Square ใกลเคียงกนั คือ 0.47  0.49 และ 0.49 ตามลําดับ แตเมื่อพิจารณาจากคา Sig แลว 
พบวา แนวโนมแบบ Cubic ไมเหมาะสม เพราะใหคา Sig=0.071>0.05 จึงเหลือใหพิจารณาเพยีง
สองแบบ คือ Linear และ Quadratic เนื่องจากคา R Square ใกลเคียงกนัมาก จึงพจิารณาจากคา Sig 
ท่ีได รวมทั้งคา df1 และ df2 พบวาแนวโนมแบบ Linear ใหคาที่ดกีวา ดังนั้นผูวจิัยจึงใชแนวโนม
แบบเปนเชิงเสน (Linear) สําหรับอนุกรมเวลาชุดที่ 2 ขนาดอนุกรมเวลา 12 ปนี้ 
 

ในขั้นตอไปจะทําการพิจารณาวาขอมูลอนุกรมเวลาที่มีแนวโนมจะมกีารเปลี่ยนแปลง
เนื่องจากอิทธิพลของฤดูกาลดวยหรือไม 
 
4.  พิจาณาวาขอมูลอนุกรมเวลาที่มีแนวโนมจะมีการเปลีย่นแปลงเนื่องจากอิทธิพลของฤดูกาลดวย
หรือไม ดวยวธีิการวิเคราะหการถดถอย 
 
----------------- Regression Analysis: TS2-GER versus t, S1, ..., S11 ----------------- 
The regression equation is 
TS2-GER = 0.125 + 0.00277 t + 0.0892 S1 + 0.0472 S2 + 0.0170 S3 - 0.581 S4  
                   - 1.02 S5 - 1.17 S6 - 0.962 S7 - 0.910 S8 - 0.883 S9 - 0.549 S10 + 0.0112 S11 
 
S = 0.132803   R-Sq = 93.6%   R-Sq(adj) = 93.0% 
 
Analysis of Variance 
Source            DF        SS        MS        F       P 
Regression        12   33.8648   2.8221   160.01   0.000 
Residual Error   131    2.3104    0.0176 
Total            143   36.1752 
-------------------------------------------------------------------------------------------------- 
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---------------- Regression Analysis: TS2-GER versus S1, S2, ..., S11 ---------------- 
The regression equation is 
TS2-GER = 0.341 + 0.0587 S1 + 0.0195 S2 - 0.0079 S3 - 0.604 S4 - 1.03 S5 
          - 1.19 S6 - 0.976 S7 - 0.921 S8 - 0.891 S9 - 0.555 S10 + 0.0084 S11 
 
S = 0.178532   R-Sq = 88.4%   R-Sq(adj) = 87.4% 
 
Analysis of Variance 
Source            DF        SS        MS       F       P 
Regression        11   31.9679   2.9062   91.18   0.000 
Residual Error   132    4.2073    0.0319 
Total            143   36.1752 
-------------------------------------------------------------------------------------------------- 
จากสถิติท่ีใชทดสอบ คือ 
 

  F = −

−

− −

−
1 L 1

1 L 1

(SSR(x ,...,x ) SSR(t)) (L 1)

SSE(x ,...,x ) (n k)
 

 
จะได  F = 10.45 และ F-table = 1.85 
 

จะปฏิเสธ 0H  พิจารณาจาก F = 10.45 > F-table = 1.85แสดงวาอนุกรมเวลามีการ
เคล่ือนไหวเนือ่งจากแนวโนมและฤดูกาล และจากภาพผนวกที่ ข1 ลักษณะของฤดูกาลมีการ
เปล่ียนแปลงทีค่อนขางจะคงที่ แสดงวามีฤดูกาลรูปแบบบวก  
 
 
 
 
 
 
 



 

88 

5.  กําหนดตัวแบบโดยพจิารณาตัวแบบที่ใหคา MSE ต่ําสุด จากการพจิารณากําหนดตัวแบบ 
ARIMA (1,1,1)(0,1,1) และเมื่อใชโปรแกรมสําเร็จรูปทางสถิติคํานวณ ปรากฏผลดังนี้ 
 
Final Estimates of Parameters 
Type        Coef    SE Coef       T       P 
AR   1     0.4389    0.0980    4.48   0.000 
MA   1    0.9071    0.0501    18.09   0.000 
SMA  12   0.7835    0.0792    9.89   0.000 
 
Differencing: 1 regular, 1 seasonal of order 12 
Number of observations:  Original series 144, after differencing 131 
Residuals: SS =  2.02634 (backforecasts excluded) 
               MS =  0.01583 

DF = 128 
 
Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic 
Lag             12      24      36      48 
Chi-Square    10.0    30.1    39.9    50.9 
DF               9     21      33      45 
P-Value      0.350   0.091   0.189   0.254 
 
6.  พิจารณาความเหมาะสมของตัวแบบ 
 
 6.1  พิจารณากราฟ ACF และ PACF ของความคลาดเคลื่อน ดูภาพผนวกที่ ข4 และภาพ
ผนวกที่ ข5 ประกอบปรากฎวามี ACF และ PACF ท่ี spike ออกนอกชวงวิกฤติ (เสนประ) อยู 1 lag 
ซ่ึงออกนอกชวงวกิฤตินอยมาก สามารถอนุโลมได ซ่ึงหมายความวาความคลาดเคลื่อนที่ lag ตางๆ 
ไมมีความสัมพันธกันจึงมกีารเคลื่อนไหวที่เปนอิสระกนั หรือกลาวไดวาความคลาดเคลื่อนที่เปน
แบบสุม หรือดูจากภาพผนวกที่ ข7 ความคลาดเคลื่อนมีกระจายรอบคา 0 อยางไมมีแบบแผน และ
จากภาพผนวกที่ ข6 การแจงของความคลาดเคลื่อนมีการแจกแจกปกติ แสดงวาตวัแบบที่กําหนด
เหมาะสมแลว 
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ภาพผนวกที ่ข4  ACF ของคาความคลาดเคลื่อน 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

ภาพผนวกที ่ข5  PACF ของคาความคลาดเคลื่อน 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพผนวกที่ ข6  การแจกแจงของคาความคลาดเคลื่อน 
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ภาพผนวกที่ ข7  การกระจายของคาความคลาดเคลื่อน 
 

 6.2  พิจารณาคาความคลาดเคลื่อนที่ lag ใดๆ วามีความสมัพันธกันหรือไม โดยการ
พิจารณา kr  ของคาความคลาดเคลื่อนที่ lag ใดๆ มีคาเปน 0 หรือไม ดวยการพิจารณาทดสอบสถิติ
ของ Box และ Ljung โดยพิจารณาคา P-Value ของคา Chi-Square ปรากฎวาคา P-Value ท่ี lag ใดๆ 
มีคามากกวา α -lavel ท่ี 0.05 ทุกคา ดังนั้น แสดงวาคา kr  ท่ี lag ใดๆ มีคาเทากับ 0 ซ่ึงหมายความวา
คาความคลาดเคลื่อนไมมีความสัมพันธกันที่ lag ใดๆ หรือกลาวอีกนยัไดวา ความคลาดเคลื่อนไมมี
ความสัมพันธกันที่ lag ใดๆ 

 
 6.3  พิจารณาคาพารามิเตอรวาเปน 0 หรือไม โดยการพจิารณาคา T และคา P-Value ของ
คาพารามิเตอรแตละตวั จะเหน็วาคา P-Value ของทุกพารามิเตอรมีคาต่ํากวา α -lavel ท่ี 0.05 ทุกคา 
ดังนั้นแสดงวาคาพารามิเตอรมีคาหางจาก 0 อยางมีนัยสําคัญ 
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ภาคผนวก ค 
โปรแกรมที่ใชสรางคาพยากรณสําหรับวิธีโครงขายประสาทเทียม 
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โปรแกรมที่ใชสรางคาพยากรณสําหรับวิธีโครงขายประสาทเทียม 
 
clear 
clc; 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
% load data 
% use 'xlsread' for Excel spreadsheets 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
Data=xlsread('filename',sheet,'range');  % training data 
P=[P1; P2; P3; … ;PN;];    % input for training 
T=xlsread('filename',sheet,'range')';  % targets 
 
disp('================================================================'); 
disp('Output of Feed-Forward Backpropagation Neural Network'); 
disp('-----------------------------------------------------------------------'); 
 
% number of neurons in each layer     
S1 = 12;     % number of neurons of input layer 
S2 = h;     % number of neurons of hidden layer(h=30 and 60) 
SN = 1;     % number of neurons of output layer 
 
% activation function and learning function 
TF1 = 'tansig';    % activation function of input layer 
TF2 = 'tansig';    % activation function of hidden layer 
TF3 = 'purelin';    % activation function of output layer 
BTF = 'trainbfg';    % backpropagation network learning function 
     % use 'trainscg', 'trainbfg' and 'trainrp' 
BLF = 'learngdm';   % backpropagation weight/bias learning function 
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% building of feed-forward backpropagation neural network 
net=newff(minmax(P),[S1 S2 SN],{TF1 TF2 TF3},BTF,BLF); 

% using the newff toolbox function 
% input range : min~max 

net=init(net);    % initializing weight 
net.trainParam.show=1000;  % frequency of progress displays in epochs 
net.trainParam.epochs=20000;  % maximum epochs is 20000 
net.trainParam.goal=1.0e-2;  % sum square error goal, 0 is default too small! 
net.trainParam.lr=0.02;   % learning rate is 0.02 
net.trainParam.mc=0.60;   % momentum constant is 0.60 
 
% training the feed-forward backpropagation neural networks 
[net,tr]=train(net,P,T);   % using a train function 
 
% simulate on the result training data 
Y=sim(net,P);    % output from training network 
 
% statistics for training data                                          
RMSE = sqrt(mse(Y-T));   % result rmse from training network 
 
% print result statistics from testing data 
disp('================================================================'); 
disp('Result Error of Testing Fedd-Forward Backpropagation Neural Network'); 
disp('---------------------------------------------------------------------------------------'); 
fprintf('Root Mean Square Error is     %.4f \n',RMSE); 
disp('---------------------------------------------------------------------------------------'); 
 
% plot Y forcast VS Y targets real data 
t = [1:n];    % create scale time series (n=3, 6 and 12) 
plot(t,T,'-+b',t,Y,'--*r')   % plot Yforecast vs Yreal



 

ประวัตกิารศกึษา และการทํางาน 

 
ช่ือ –นามสกุล นายอนุชาติ  อาจคําไพ 
วัน เดือน ป ท่ีเกิด เกิดวันที่ 23 เดือนเมษายน พ.ศ. 2525 
สถานที่เกิด  ตําบลกุดสะเทยีน อําเภอศรีบุญเรือง จังหวดัหนองบัวลําภ ู
ประวัติการศึกษา ระดับมัธยมศกึษา โรงเรียนอุดรพิทยานกุลู (2544) 
 วท.บ. (สถิติประยุกต) มหาวทิยาราชภัฏอุดรธานี (2548) 

 


