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บทคดัย่อ

	 กลอ้งโทรทรรศน์เป็นหน่ึงในเคร่ืองมือส�ำคญัท่ีศูนย์

ปฏิบติัการทางอวกาศกองทพัอากาศใชใ้นการปฏิบติัภารกิจ

การเฝ้าระวงัทางอวกาศในปัจจุบนั โดยกองทพัอากาศไดท้�ำการ 

ติดตั้งกลอ้งโทรทรรศนไ์ว ้ ณ จุดสูงสุดแดนสยาม สถานีรายงาน

ดอยอินทนนท์ซ่ึงมีขอ้เสียในเร่ืองสภาพอากาศท่ีแปรปรวน  

ค่าความช้ืนในอากาศท่ีผนัผวนซ่ึงยากต่อการคาดเดา ซ่ึงขอ้เสีย

เหล่าน้ีส่งผลโดยตรงต่อการวางแผนปฏิบติัภารกิจ การศึกษาน้ี

จึงมีเป้าหมายในการทดสอบการพยากรณ์ค่าความช้ืนในอากาศ

ในแต่ละหว้งเวลากลางคืนผา่นการใชข้อ้มูลของสภาพอากาศ

ท่ีถูกจดัเกบ็ขอ้มูลในเวลากลางวนัดว้ยอุปกรณ์ Davis weather 

station ข้อมูลท่ีได้จากอุทยานแห่งชาติดอยอินทนนท ์ 

กรมอุตุนิยมวทิยาภาคเหนือ และกรมควบคุมมลพิษ และเพ่ือให้

ไดโ้มเดลการพยากรณ์ ค่าความช้ืนในอากาศท่ีมีประสิทธิภาพ 

ในการศึกษาน้ีจึงไดเ้ลือกรูปแบบอลักอริทึมท่ีมีความสามารถ

ในการพยากรณ์ข้อมูลท่ีอยู่ในลักษณะอนุกรมเวลาทั้ งส้ิน  

4 รูปแบบ ไดแ้ก่  1. Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) 2. Feed-Forward Neural Network 3. Long  

Short-Term Memory ร่วมกบัตวัแปร 1 ตวัแปร และ 4. Long 

Short-Term Memory ร่วมกบัตวัแปร 5 ตวัแปร ซ่ึงอลักอริทึม 

Long Short-Term Memory ร่วมกบัตวัแปร 1 ตวัแปร นั้น

สามารถท�ำการพยากรณ์ไดดี้ท่ีสุด

Abstract

	 Space Operation Center RTAF installed a telescope 

for space situational awareness operation at Doi Inthanon  

Reporting Post which has disadvantages in inclement weather 

and air humidity fluctuations that are difficult to predict. These 

disadvantages directly affect operation planning. The aim  

of this study was to train a forecasting model of air humidity 

level for each period at night using weather data that collected 

during the daytime, such as data obtained from the  

Davis weather station, Doi Inthanon National Park, Northern  

Meteorological Department, and Pollution Control  

Department. In order to obtain an effective forecasting model 

for air humidity, in this study, four time-series forecasting  

algorithms were selected as follows: 1. Autoregressive  

integrated moving average (ARIMA) 2. Feed-Forward Neural 

Network 3. Long Short-Term Memory with  1 parameter and 4. 

Long Short-Term Memory with 5 parameters. After comparing 

the root mean square error (RMSE) value of each model. 

The Long Short-Term Memory algorithm with 1 parameter  

provides the best forecasting result.

 

1.  ค�ำน�ำ

	 กลอ้งโทรทรรศน์เป็นหน่ึงในเคร่ืองมือส�ำคญัท่ีศูนย์

ปฏิบติัการทางอวกาศกองทพัอากาศใชใ้นการปฏิบติัภารกิจ

การเฝ้าระวงัทางอวกาศในปัจจุบนั โดยกองทพัอากาศไดท้�ำการ 

ติดตั้งกลอ้งโทรทรรศนไ์ว ้ณ จุดสูงสุดแดนสยาม สถานีรายงาน

ดอยอินทนนท ์จงัหวดัเชียงใหม่ ซ่ึงมีขอ้เสียในเร่ืองคา่ความช้ืน

ในอากาศท่ีผนัผวนซ่ึงยากต่อการคาดเดา ท่ีส่งผลโดยตรง 

ต่อการวางแผนปฏิบติัภารกิจ เน่ืองจากกลอ้งโทรทรรศน์นั้น

จะตอ้งท�ำงานภายใตส้องเง่ือนไข ไดแ้ก่ ตอ้งท�ำงานภายใน

เวลากลางคืนและจะตอ้งท�ำงานภายใตค่้าความช้ืนในอากาศ

การพยากรณ์ระดับความชื้นในอากาศ ณ สถานีรายงานดอยอินทนนท์เพื่อสนับสนุน
การวางแผนภารกิจการเฝ้าระวังทางอวกาศของกองทัพอากาศ
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ท่ีนอ้ยกวา่ 85 เปอร์เซ็นต ์ในการศึกษาน้ีจึงมีเป้าหมายในการ

ทดสอบการพยากรณ์ค่าความช้ืนในอากาศในแต่ละห้วงเวลา

กลางคืนผา่นการใชข้อ้มูลสภาพอากาศ โดยจะท�ำการเลือกอลั

กอริทึมท่ีดีท่ีสุดส�ำหรับการพยากรณ์ระดบัความช้ืนในอากาศ 

ณ สถานีรายงานดอยอินทนนทจ์ากอลักอริทึม 4 รูปแบบ ท่ีท�ำ  

การพยากรณ์ในรูปแบบของอนุกรมเวลา (Time Series)  

เพ่ือตอบสนองความตอ้งการในการหาคา่ความช้ืนในแต่ละหว้ง

เวลาตลอดทั้งคืน และท�ำการเปรียบเทียบ  ความแม่นย �ำของการ

พยากรณ์เม่ือเทียบกบัขอ้มูลจริงผ่าน การวดัค่าประสิทธิภาพ

ของโมเดลดว้ยวิธีการ Root Mean Square Error (RMSE)  

เพ่ือให้ไดซ่ึ้งเคร่ืองมือท่ีจะสามารถช่วยในการวางแผนการ

ปฏิบติัภารกิจ เฝ้าระวงัทางอวกาศใหมี้ประสิทธิภาพยิง่ข้ึน

2.  วรรณกรรมและงานวจิยัทีเ่กีย่วข้อง

2.1  ความส�ำคญัและทีม่าของปัญหา

	 เหตุผลส�ำคญัในการเลือกจุดสูงท่ีสุดของประเทศไทย

เป็นสถานท่ีติดตั้ งกล้องโทรทรรศน์คือ ความสูงท่ี 2,565 

เมตรเหนือระดบัน�้ ำทะเล เพ่ือให้อยู่สูงกว่ากลุ่มเมฆชั้นต�่ำ

และกลุ่มฝุ่ นท่ีปกคลุมในช่วงหนา้หนาว ท�ำให้ทศันวิสัยของ

กลอ้งโทรทรรศน์มีประสิทธิภาพมากกวา่เม่ือเทียบกบัการติด

ตั้งกลอ้งโทรทรรศน์บนระดบัน�้ ำทะเล รวมไปห่างไกลออก

จากชุมชนเป็นอยา่งมากจึงท�ำใหแ้สงรบกวน (Light Pollution)  

ท่ีเกิดจากการเปิดไฟของอาคารบา้นเรือนนั้นน้อยกว่าพ้ืนท่ี 

อ่ืนๆ เป็นอย่างมาก แต่กระนั้ นปัญหาของสภาพอากาศ 

ท่ีค่าความช้ืนในอากาศท่ีผนัผวนยากต่อการคาดเดา จึงท�ำให้

ลกัษณะวงรอบการท�ำงานของภารกิจเฝ้าระวงัทางอวกาศ

จะเป็นการวางแผนล่วงหน้าในช่วงเวลากลางวนัและปฏิบติั

ภารกิจใน ห้วงเวลากลางคืน ดงันั้นค่าความช้ืนในอากาศท่ีมี  

การเปล่ียนแปลงข้ึนหรือลงอยา่งกะทนัหันท�ำให้ไม่สามารถ

ปฏิบติัภารกิจได้

	 ในการศึกษาน้ีจึงมีความตอ้งการท่ีจะศึกษาและน�ำ การ

เรียนรู้ของเคร่ืองจกัร (Machine Learning) เขา้มาช่วยในการ

แกไ้ขปัญหาและเพ่ิมประสิทธิภาพในการวางแผนปฏิบติัภารกิจ 

โดยการสร้างโมเดลท่ีช่วยในการพยากรณ์ค่าความช้ืนในอากาศ 

ผา่นการใชข้อ้มูลจากส่ีแหล่งไดแ้ก่ 1. อุปกรณ์ Davis Weather 

Station 2. อุทยานแห่งชาติดอยอินทนนท ์3. กรมอุตุนิยม วทิยา

ภาคเหนือ 4. กรมควบคุมมลพิษ รวมทั้งส้ิน 39 คุณลกัษณะของ

ชุดขอ้มูล แต่เน่ืองดว้ยจ�ำนวนของคุณลกัษณะท่ีมากเกินกว่า 

ความจ�ำเป็น จึงตอ้งมีการคดัเลือกเอาคุณลกัษณะบางชุดออก

ไป [1] เพราะการใช้ชุดคุณลกัษณะท่ีมากเกินความจ�ำเป็น 

จะท�ำใหอ้ลักอริทึมท�ำงานชา้ลง และยงัมีการศึกษาท่ีพบวา่อลั

กอริทึมจ�ำนวนมากมีความแม่นย �ำลดลงเม่ือจ�ำนวนตวัแปรนั้น

มีมากกวา่ค่าท่ีเหมาะสมอยา่ง มีนยัส�ำคญั [2] รวมไปถึงอีกหน่ึง

ค�ำถามส�ำคญัในการคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) 

นอกจากค�ำถามท่ีว่า “ควรใช้กระบวนการอะไรในการคดั

เลือก?” คือค�ำถามท่ีว่า “ควรเก็บตวัแปรไวก่ี้ตวัแปร?” ซ่ึงได้

มีการศึกษาจ�ำนวนหน่ึง [3, 4, 5] ไดแ้นะน�ำให้เลือกตวัแปร

จ�ำนวน log2(N) โดยท่ี N คือจ�ำนวนของชุดคุณลกัษณะตั้งตน้

ก่อนเขา้กระบวนการคดัเลือกคุณลกัษณะ ดงันั้นในการศึกษา

น้ีจึงเลือกจ�ำนวนของตวัแปรท่ีถูกคดัเลือกไวต้ามค�ำแนะน�ำ 

ในขา้งตน้ และเพ่ือให้การสร้างโมเดลพยากรณ์ค่าความช้ืน 

ในอากาศนั้นมีประสิทธิภาพยิง่ข้ึน ในการศึกษาน้ีจึงไดท้�ำการ

ลดรูปแบบหรือความแตกต่างในแต่ละมิติของข้อมูล [6]  

ผา่นกระบวนการท�ำใหเ้ป็นมาตรฐาน (Normalization Transform)

2.2  เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองจักร (Machine Learning) 

และอนุกรมเวลา (Time Series)

	 การเรียนรู้ของเคร่ืองจักร (Machine Learning)  

เป็นศาสตร์ท่ีถูกใช้งานอย่างแพร่หลายมีการศึกษามากมาย 

ท่ีใชง้านการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรร่วมวิธีการทางสถิติต่าง ๆ  

ท�ำการพยาการณ์ขอ้มูลในหลากหลายแง่มุม เช่น การท�ำนาย

แนวโนม้ตลาดหุน้ [7] การวนิิจฉยัโรค [8] นอกจากน้ีการเรียน

รู้ของเคร่ืองจกัรยงัถูกน�ำมาใช้ในการแก้ไขปัญหารูปแบบ

อนุกรมเวลา (Time Series) ซ่ึงการวิเคราะห์อนุกรมเวลาจึง

เป็นการวเิคราะห์ท่ีเก่ียวขอ้งกบัการท�ำความเขา้ใจขอ้มูลต่าง ๆ  

ท่ีมีลกัษณะเปล่ียนแปลงไปตามเวลา และน�ำขอ้มูลเหล่านั้นไป

สร้างโมเดลการคาดการณ์ท่ีมีแม่นย �ำ  โดยตวัอย่างการน�ำ

โมเดลการพยากรณ์ในรูปแบบอนุกรมเวลาเช่น การศึกษาเก่ียว

กบัปัจจยัต่าง ๆ ต่อราคาของแป้งในช่วงเวลาต่าง ๆ [9] และ 

การศึกษาความพร้อมของแหล่งน�้ำในเวลาต่าง ๆ [10] เป็นตน้

2.3  การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของอลักอริทมึ

	 ในการน�ำโมเดลไปใช้จริงนั้นจ�ำเป็นจะต้องมีการ

เลือกอลักอริทึมท่ีเหมาะสมท่ีสุดให้ได ้ดงันั้นจึงจ�ำเป็นตอ้ง 
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มีกระบวนการในการเลือกอลักอริทึมอยา่งมีหลกัการ ในการ

ศึกษาน้ีจึงไดเ้ลือก Root Mean Square Error (RMSE) โดย 

RMSE เป็นหน่ึงในตวัช้ีวดัทัว่ไปท่ีใช้ส�ำหรับการวิเคราะห์

อลักอริทึมการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร ในปี พ.ศ. 2562 Yuting 

Bai [11] ได้ท�ำการศึกษาเพ่ือเปรียบเทียบความสามารถ 

ในการพยากรณ์ขอ้มูลในรูปแบบอนุกรมเวลาเพื่อคน้หาอลักอ

ริทึมท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดเม่ือใชง้านร่วมกบักลุ่มของชุด

คุณลกัษณะหลายชุด กระบวนการทดสอบน้ีจะเป็นการน�ำเอา

อลักอริทึมทั้งหมดมาทดสอบเขา้กบัการท�ำนายขอ้มูลในระบบ

สภาพแวดลอ้มท่ีซับซ้อน โดยขอ้มูลสภาพแวดลอ้มสองชุด 

ไดรั้บเลือกใหท้ดสอบไดแ้ก่ 

	 1. ขอ้มูลคุณภาพบรรยากาศจากระบบตรวจสอบของ

นิคมอุตสาหกรรม คุณลกัษณะเป้าหมายท่ีตอ้งการท�ำนายคือ 

SO2 และ ชุดคุณลกัษณะตั้งตน้อ่ืนคือ NO2, CO, O3, VOC 

ความช้ืน อุณหภูมิ ความเร็วลม ความกดอากาศ ฯ

	 2. ข้อมูลพยากรณ์อุตุนิยมวิทยาได้แก่ อุณหภูมิ 

ความช้ืน ความเร็วลม ปริมาณน�้ำฝน และความกดอากาศ โดย

ผลของการทดลองโดยการเปรียบเทียบ MAE และ RMSE  

ของชุดทดสอบ (Testing set) เป็นไปดงัรูปท่ี 1 และ รูปท่ี 2  

ตามล�ำดบั

 

รูปที่ 1 การเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือนจากผลการ

พยากรณ์ขอ้มูลคุณภาพบรรยากาศ

 

รูปที่ 2 การเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือนจากผลการ

พยากรณ์ขอ้มูลอุตุนิยมวทิยา

	 Yuting Bai ไดอ้ธิบายผลการทดลองไวว้า่อลักอริทึม 

ARIMA และ RNN นั้นใชร่้วมกบัการท�ำนายบนคุณลกัษณะ

เป้าหมายเพียงชุดเดียว ในขณะท่ี BP และ LSTM ไดรั้บการ

ออกแบบดว้ยชุดคุณลกัษณะหลายชุด เม่ือท�ำการเปรียบเทียบ

ค่าความผิดพลาดแบบสัมบูรณ์เฉล่ีย (MAE) และขอ้ผิดพลาด

ค่าเฉล่ียรากท่ีสอง (RMSE) จะเห็นไดว้า่ ARIMA และ RNN 

ท่ีอาศยัเฉพาะคุณลกัษณะเป้าหมายเพ่ือท�ำนายขอ้มูลเองนั้น  

ค่าความแม่นย �ำท่ีน้อยกว่า BP, LSTM และ CARN ท่ีใช้

ตวัแปรหลายตวัเพ่ือท�ำนายผลลพัธ์ และแมอ้ลักอริทึม CARN  

จะมีค่าความคลาดเคล่ือนนอ้ยกวา่ LSTM เลก็นอ้ย แต่  ความง่าย

ในการน�ำอลักอริทึมมาประยกุตใ์ชข้อง LSTM นั้นมีมากกวา่

เน่ืองจากมีชุดค�ำสั่งเปิด (Open Source Library) ซ่ึงในการ

ศึกษาน้ีจะน�ำเอาอลักอริทึม ARIMA, Feed-Forward Neural 

Network, Long Short-Term Memory มาท�ำการเรียนรู้บนกลุ่ม

ขอ้มูลเดียวกนัและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละอลักอริ

ทึม โดยในขั้นตอนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพนั้นจะอา้งอิง

ลกัษณะการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการศึกษาในขา้งตน้

ท่ีอาศยัการเปรียบเทียบผา่นผลการค�ำนวณค่า RMSE ของชุด

ทดสอบ (Testing Set)

3.  ระเบียบวธีิการวจิยั

3.1  กระบวนการคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection)

	 การเตรียมขอ้มูลเป็นหน่ึงในขั้นตอนส�ำคญัท่ีส่งผล

โดยตรงต่อความสามารถและความแม่นย �ำของโมเดลการ

พยากรณ์ โดยในการศึกษาน้ีจะท�ำการคดัเลือกชุดคุณลกัษณะ

ผ่านการเปรียบเทียบผลการคัดเลือกของกระบวนการคัด

เลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection)  3 กระบวนการ ไดแ้ก่  

1. Univariate Feature Selection Method 2.Recursive Feature 

Elimination (RFE) และ 3.Feature Importance โดยขั้นตอน 

ในการคดัเลือกชุดคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมมีกระบวนการดงัน้ี

	 - การน�ำคุณลกัษณะท่ีไม่เก่ียวขอ้งออก ในการปฏิบติั

การด้วยกล้องโทรทรรศน์นั้ นจะท�ำงานผ่านการเปิดโดม

อาคารท่ีคลุมตวักลอ้งโทรทรรศน์ออกแลว้จึงเร่ิมปฏิบติัการ 

ดงันั้นคุณลกัษณะท่ีไม่ไดเ้ก่ียวขอ้งและส่งผลต่อสภาวะอากาศ

ภายนอกอาคารจะถูกน�ำออกเช่น ค่าอุณหภูมิและความช้ืน

ภายในอาคารท่ีมีการควบคุมใหค้งท่ีตลอดเวลา

	 - ใชก้ระบวนการคดัเลือกทั้ง 3 รูปแบบ (1. Univariate 

 
 

2.2  เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองจักร (Machine 
Learning) และอนุกรมเวลา (Time Series) 
การเ รียนรู้ของเค ร่ืองจักร (Machine Learning)  
เ ป็นศาสตร์ท่ีถูกใช้งานอย่างแพร่หลายมีการศึกษา
มากมายท่ีใชง้านการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรร่วมวิธีการทาง
สถิติต่าง ๆ ท าการพยาการณ์ขอ้มูลในหลากหลายแง่มุม 
เช่น การท านายแนวโน้มตลาดหุ้น [7] การวินิจฉัยโรค 
[8] นอกจากน้ีการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรยงัถูกน ามาใชใ้น 
การแก้ไขปัญหารูปแบบอนุกรมเวลา (Time Series)  
ซ่ึงการวิ เคราะห์อนุกรมเวลาจึง เป็นการวิ เคราะห์ 
ท่ีเก่ียวขอ้งกบัการท าความเขา้ใจขอ้มูลต่าง ๆ ท่ีมีลกัษณะ
เปล่ียนแปลงไปตามเวลา และน าข้อมูลเหล่านั้ นไป 
สร้างโมเดลการคาดการณ์ท่ีมีแม่นย  า โดยตัวอย่าง 
การน าโมเดลการพยากรณ์ในรูปแบบอนุกรมเวลาเช่น 
การศึกษาเ ก่ียวกับปัจจัยต่าง ๆ ต่อราคาของแป้งใน
ช่วงเวลาต่าง ๆ [9] และการศึกษาความพร้อมของแหล่ง
น ้าในเวลาต่าง ๆ [10] เป็นตน้ 
 
2.3  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 
ในการน าโมเดลไปใช้จริงนั้นจ าเป็นจะตอ้งมีการเลือก
อลักอริทึมท่ีเหมาะสมท่ีสุดให้ได ้ดงันั้นจึงจ าเป็นตอ้งมี
กระบวนการในการเลือกอลักอริทึมอยา่งมีหลกัการ ใน
การศึกษาน้ีจึงไดเ้ลือก Root Mean Square Error (RMSE) 
โดย RMSE เป็นหน่ึงในตัวช้ีวดัทั่วไปท่ีใช้ส าหรับ         
การวิเคราะห์อลักอริทึมการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร 
ในปี พ.ศ. 2562 Yuting Bai [11] ไดท้ าการศึกษาเพื่อ
เปรียบเทียบความสามารถในการพยากรณ์ข้อมูลใน
รู ป แบบอ นุ ก รม เ ว ล า เ พ่ื อ ค้นห า อัล กอ ริ ทึ ม ท่ี มี
ประสิทธิภาพมากท่ีสุดเ ม่ือใช้งานร่วมกับกลุ่มของ 
ชุดคุณลกัษณะหลายชุด กระบวนการทดสอบน้ีจะเป็น
การน าเอาอลักอริทึมทั้งหมดมาทดสอบเขา้กบัการท านาย
ข้อมูลในระบบสภาพแวดล้อมท่ีซับซ้อน โดยข้อมูล
สภาพแวดล้อมสองชุดได้รับเลือกให้ทดสอบได้แก่  
1. ขอ้มูลคุณภาพบรรยากาศจากระบบตรวจสอบของ
นิคมอุตสาหกรรม คุณลกัษณะเป้าหมายท่ีตอ้งการท านาย
คือ SO2 และ ชุดคุณลกัษณะตั้งตน้อ่ืนคือ NO2, CO, O3, 

VOC ความช้ืน อุณหภูมิ ความเร็วลม ความกดอากาศ ฯ 
2. ขอ้มูลพยากรณ์อุตุนิยมวิทยาไดแ้ก่ อุณหภูมิ ความช้ืน 
ความเร็วลม ปริมาณน ้ าฝน และความกดอากาศ โดยผล
ของการทดลองโดยการเปรียบเทียบ MAE และ RMSE 
ของชุดทดสอบ (Testing set) เป็นไปดงัรูปท่ี 1 และ 
รูปท่ี 2 ตามล าดบั 
 

 
 

รูปท่ี  1    การเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือนจากผล
การพยากรณ์ขอ้มูลคุณภาพบรรยากาศ 

 

 
 

รูปท่ี  2    การเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือนจากผล
การพยากรณ์ขอ้มูลอุตุนิยมวิทยา 

 
Yuting Bai ไดอ้ธิบายผลการทดลองไวว้่าอลักอริทึม 
ARIMA และ RNN นั้นใช้ร่วมกับการท านายบน
คุณลกัษณะเป้าหมายเพียงชุดเดียว ในขณะท่ี BP และ 
LSTM ไดรั้บการออกแบบดว้ยชุดคุณลกัษณะหลายชุด 
เม่ือท าการเปรียบเทียบค่าความผิดพลาดแบบสัมบูรณ์
เฉล่ีย (MAE) และขอ้ผิดพลาดค่าเฉล่ียรากท่ีสอง (RMSE) 
จะเห็นได้ว่า ARIMA และ RNN ท่ีอาศัยเฉพาะ
คุณลกัษณะเป้าหมายเพื่อท านายขอ้มูลเองนั้น ค่าความ
แม่นย  าท่ีนอ้ยกว่า BP, LSTM และ CARN ท่ีใชต้วัแปร
หลายตวัเพื่อท านายผลลพัธ์ และแมอ้ลักอริทึม CARN จะ
มีค่าความคลาดเคล่ือนน้อยกว่า LSTM เล็กน้อย แต่  
ความง่ายในการน าอลักอริทึมมาประยุกตใ์ชข้อง LSTM 
นั้นมีมากกว่าเน่ืองจากมีชุดค าสั่งเปิด (Open Source 
Library) ซ่ึงในการศึกษาน้ีจะน าเอาอลักอริทึม ARIMA, 
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Feature Selection Method 2. Recursive Feature Elimination 

(RFE) 3. Feature Importance) ซ่ึงเป็นหน่ึงในชุดค�ำสั่งของ 

Scikit-Learn Library ร่วมกบัชุดคุณลกัษณะในจากขั้นตอน

ก่อนหนา้โดยในการคดัเลือกเพ่ือเปรียบเทียบกลุ่มตวัแปรท่ีได้

นั้นจะถูกคดัเลือกผา่นการตั้งค่ากระบวนการทั้งหมด 

5 รูปแบบไดแ้ก่ 

	 o 1. Univariate Feature Selection Method with f_ 

regression 

	 o 2. Univariate Feature Selection Method with mutu-

al_info_regression 

	 o 3. Recursive Feature Elimination (RFE) 

	 o 4. Feature Importance with Linear Regression 

	 o 5. Feature Importance with Classification and  

Regression Trees (CART)

ตารางที่  1  ผลการคดัเลือกชุดคุณลกัษณะ 5 อนัดบัแรกของ

แต่ละกระบวนการ

 

	 จากตารางท่ี 1 จะเห็นไดว้า่กลุ่มตวัแปร 5 อนัดบัแรก

ของแต่ละกระบวนการนั้นมีผลลพัธ์ท่ีแตกต่างกนั จึงจ�ำเป็น

ตอ้งมีการท�ำความเขา้ใจตวัแปรเป้าหมายร่วมในการเลือกกลุ่ม

คุณลกัษณะท่ีเหมาะสมเน่ืองจากเป้าหมายของการพยากรณ์คือ

ค่าความช้ืนในอากาศ ท�ำใหต้วัแปร Dew Point กลายเป็นหน่ึง

ในตวัแปรส�ำคญัเน่ืองจากการจบัตวัของหยดน�้ ำในอากาศนั้น

สามารถค�ำนวณดว้ย Dew Point ได ้ซ่ึงเม่ือสงัเกตต่อไปจะพบวา่

ตวัแปรประกอบการค�ำนวณ Dew Point คือค่าอุณหภูมิภายนอก 

อีกทั้ งสถานท่ีเป้าหมายคือบริเวณยอดภูเขาดังนั้ นตัวแปร 

ท่ีมีความสมัพนัธ์กบัความเร็วลมจึงมีความสมัพนัธ์ต่อความช้ืน

เช่น Wind Chill, THW Index ดว้ยเหตุน้ีท�ำให้ ผลจากการ 

กระบวนการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยกระบวนการ Recursive  

Feature Elimination (RFE) เหมาะสมท่ีสุด

3.2  อลักอริทมึทีใ่ช้ในการศึกษา

	 ในการศึกษาน้ีไดเ้ลือกศึกษากลุ่มของเทคนิคท่ีมีความ

น่าจะเป็นในการน�ำมาใช ้ซ่ึงเทคนิคท่ีจะถูกกล่าวถึงในหวัขอ้น้ี

ไดแ้ก่ 1. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

2. Feed Forward Neural Network และ 3. Long Short-Term 

Memory (LSTM)

	 - อลักอริทึม Autoregressive Integrated Moving 

Average หรือ ARIMA เป็นอลักอริทึมท่ีใช้ร่วมกบัขอ้มูล

อนุกรมเวลาเพ่ือท�ำนายค่าในอนาคต [12] ซ่ึงผลการท�ำนาย

ข้อมูลท่ีข้ึนอยู่กับข้อมูลก่อนหน้าของอนุกรมเวลาเท่านั้ น  

ซ่ึงตวัแปรท่ีเก่ียวขอ้งในการตั้งค่าอลักอริทึม ARIMA ท�ำหนา้ท่ี

เป็นพารามิเตอร์พร้อม สญักรณ์มาตรฐานมี p, d และ q โดยท่ี p: 

จ�ำนวน การสังเกตความล่าชา้ในแบบจ�ำลอง เรียกอีกอยา่งว่า

ล�ำดบัความล่าชา้ d: จ�ำนวนคร้ังท่ีสงัเกตความแตกต่าง หรือท่ี

เรียกวา่ระดบัของ ความแตกต่าง และ q: ขนาดของหนา้ต่างค่า

เฉล่ียเคล่ือนท่ี หรือท่ีเรียกวา่ค�ำสัง่ของเสน้ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี

	 - Feed-Forward Neural Network จะประกอบไป

ดว้ยหน่วยการค�ำนวณท่ีเรียกวา่ “Neuron” ซ่ึงแต่ละหน่วยการ

ค�ำนวณนั้นเช่ือมกนัดว้ยค่าน�้ ำหนกัหรือค่า “Weight” ซ่ึงใน

การท�ำงานแต่ละนิวรอนจะรับค่าน�้ ำหนักจากนิวรอนในชั้น

หรือ “Layer” ก่อนหนา้ท่ีถูกเช่ือมต่อกนั จากนั้นจะค�ำนวณ 

ค่าผลรวมน�้ำหนกัจากขอ้มูลท่ีไดรั้บเพ่ือส่งต่อไปยงันิวรอนถดั ๆ  

ไป ถา้ไม่มีการส่ง “Feedback” ท่ีไดจ้ากผลการค�ำนวณค่าน�้ ำ

หนกักลบัมายงันิวรอน จะเรียกโครงขา่ยประสาทเทียมลกัษณะ

น้ีวา่ Feed-Forward Neural Network

	 - อลักอริทึม Long Short-Term Memory (LSTM)  

เป็นอลักอริทึมท่ีพฒันาข้ึนมาเพ่ือแกไ้ขปัญหาของ Recurrent 

Neural Network (RNN) ท่ีจะมีปัญหาเม่ือท�ำงานกบัขอ้มูล 

ท่ีล �ำดบัต่อเน่ืองยาว ๆ เพื่อแกปั้ญหาน้ี LSTM ไดพ้ฒันาหน่วย

ความจ�ำท่ีดีกวา่หน่วยความจ�ำของ RNN ตรงท่ีหน่วยความจ�ำ

ในแต่ละชั้นซ่อน (Hidden Layer) ของ LSTM นั้นสามารถ

ค�ำนวณไดว้า่เม่ือไหร่ท่ีควรจะ Forget (Delete) ควรจะ Write 

หรืออนุญาตให ้Output ไดด้งัท่ีแสดงในรูปท่ี 3

 

 
 

Feed-Forward Neural Network, Long Short-Term 
Memory มาท าการเรียนรู้บนกลุ่มขอ้มูลเดียวกันและ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละอลักอริทึม โดยใน
ขั้นตอนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพนั้ นจะอ้างอิง
ลกัษณะการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการศึกษาใน
ข้างต้นท่ีอาศัยการเปรียบเทียบผ่านผลการค านวณค่า 
RMSE ของชุดทดสอบ (Testing Set) 
 
3.  ระเบียบวธิีการวจิัย 
3.1  กระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะ (Feature 
Selection) 
การเตรียมข้อมูลเป็นหน่ึงในขั้ นตอนส าคัญท่ีส่งผล
โดยตรงต่อความสามารถและความแม่นย  าของโมเดล  
การพยากรณ์ โดยในการศึกษาน้ีจะท าการคดัเลือกชุด
คุณลักษณะผ่านการเปรียบเทียบผลการคัดเลือกของ
กระบวนการคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection)  
3 กระบวนการ ไดแ้ก่ 1. Univariate Feature Selection 
Method 2.Recursive Feature Elimination (RFE) และ 
3.Feature Importance โดยขั้นตอนในการคดัเลือกชุด
คุณลกัษณะท่ีเหมาะสมมีกระบวนการดงัน้ี 
- การน า คุณลักษณะท่ีไม่ เ ก่ียวข้องออก ในการ

ปฏิบัติการด้วยกลอ้งโทรทรรศน์นั้นจะท างานผ่าน
การเปิดโดมอาคารท่ีคลุมตวักลอ้งโทรทรรศน์ออก
แล้วจึงเ ร่ิมปฏิบัติการ ดังนั้ นคุณลักษณะท่ีไม่ได้
เก่ียวขอ้งและส่งผลต่อสภาวะอากาศภายนอกอาคาร
จะถูกน าออกเช่น ค่าอุณหภูมิและความช้ืนภายใน
อาคารท่ีมีการควบคุมใหค้งท่ีตลอดเวลา 

- ใชก้ระบวนการคดัเลือกทั้ง 3 รูปแบบ (1. Univariate 
Feature Selection Method 2. Recursive Feature 
Elimination (RFE) 3. Feature Importance) ซ่ึงเป็น
หน่ึงในชุดค าสั่งของ Scikit-Learn Library ร่วมกบัชุด
คุณลักษณะในจากขั้ นตอน ก่อนหน้ า โดย ใน               
การคดัเลือกเพื่อเปรียบเทียบกลุ่มตวัแปรท่ีไดน้ั้นจะ
ถูกคัดเ ลือกผ่านการตั้ งค่ากระบวนการทั้ งหมด  
5 รูปแบบไดแ้ก่  

o 1. Univariate Feature Selection 
Method with f_regression  

o 2. Univariate Feature Selection 
Method with mutual_info_regression  

o 3. Recursive Feature Elimination 
(RFE)  

o 4. Feature Importance with Linear 
Regression  

o 5. Feature Importance with 
Classification and Regression Trees 
(CART) 

ตารางท่ี  1  ผลการคดัเลือกชุดคุณลกัษณะ 5 อนัดบัแรก
ของแต่ละกระบวนการ 

 
จากตารางท่ี 1 จะเห็นไดว้่ากลุ่มตวัแปร 5 อนัดบัแรกของ
แต่ละกระบวนการนั้ น มีผลลัพธ์ ท่ีแตกต่างกัน  จึ ง
จ าเป็นตอ้งมีการท าความเขา้ใจตวัแปรเป้าหมายร่วมใน
การเลือกกลุ่มคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมเน่ืองจากเป้าหมาย
ของการพยากรณ์คือค่าความช้ืนในอากาศ ท าให้ตวัแปร 
Dew Point กลายเป็นหน่ึงในตวัแปรส าคญัเน่ืองจาก       
การจบัตวัของหยดน ้ าในอากาศนั้นสามารถค านวณดว้ย  
Dew Point ได้ ซ่ึงเม่ือสังเกตต่อไปจะพบว่าตวัแปร
ประกอบการค านวณ Dew Point คือค่าอุณหภูมิภายนอก 
อีกทั้งสถานท่ีเป้าหมายคือบริเวณยอดภูเขาดงันั้นตวัแปร
ท่ีมีความสัมพนัธ์กับความเร็วลมจึงมีความสัมพนัธ์ต่อ
ความช้ืนเช่น Wind Chill, THW Index ดว้ยเหตุน้ีท าให ้ 
ผลจากการกระบวนการคัด เ ลือกคุณลักษณะด้วย
กระบวนการ Recursive Feature Elimination (RFE) 
เหมาะสมท่ีสุด 
 
3.2  อัลกอริทึมท่ีใช้ในการศึกษา 
ในการศึกษา น้ีได้เ ลือกศึกษาก ลุ่มของ เทคนิค ท่ี มี 
ความน่าจะเป็นในการน ามาใช ้ซ่ึงเทคนิคท่ีจะถูกกล่าวถึง
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รูปที ่3 อลักอริทึม Long Short-Term Memory (LSTM)

3.3  การออกแบบและการเปรียบเทยีบผลการทดลอง

	 เพ่ือให้ไดโ้มเดลการพยากรณ์ค่าความช้ืนในอากาศ 

ท่ีมีประสิทธิภาพ ในการศึกษาน้ีจึงไดเ้ลือกรูปแบบอลักอริทึม

ท่ีมีความสามารถในการพยากรณ์ขอ้มูลท่ีอยูใ่นลกัษณะอนุกรม

เวลาทั้งส้ิน 4 รูปแบบไดแ้ก่ 

	 1. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)  

2. Feed-Forward Neural Network 3. Long Short-Term Memory 

ร่วมกบัตวัแปร 1 ตวัแปร และ 4. Long Short-Term Memory 

ร่วมกบัตวัแปร 5 ตวัแปร ดงัรูปท่ี 4

 

รูปที ่ 4  ขั้นตอนในการทดสอบและคดัเลือกอลักอริทึมในการ

ศึกษาน้ี

	 - ARIMA จะมีการเปล่ียนแปลงตวัแปรท่ีเก่ียวขอ้ง 

กบัลกัษณะการพยากรณ์ ทั้งส้ิน 6 ตวัแปร ไดแ้ก่ ตวัแปร P, D, Q, 

p, d, q ในช่วงค่า 1 ถึง 5 ผา่นการใชค้ �ำสัง่ การวเิคราะห์อตัโนมติั 

pmdarima.arima.auto_arima

	 - กลุ่ม Neural Network จะมีการปรับค่าตวัแปร Learning 

Rate และค่า Momentum เพ่ือหาค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุดของ 

อลักอริทึมทั้งสาม รวมถึงอีกหน่ึงตวัแปรท่ีส�ำคญัคือค่าจ�ำนวน

ขอ้มูลยอ้นหลงั (Look Back Step) โดยในการศึกษาน้ีจะมีการ

เปล่ียนแปลงจ�ำนวนขอ้มูลยอ้นหลงัระหวา่งค่า 2 ขอ้มูลถึง 72 

ขอ้มูล ในกระบวนการเปรียบเทียบ ซ่ึงในการศึกษาน้ีจะใชค่้า 

RMSE ของชุดทดสอบ (Testing Set) เป็นตวัช้ีวดัประสิทธิภาพ

ของอลักอริทึม 

4.  ผลการวจิยัและอภปิรายผล

4.1  การทดลองเปลีย่นแปลงตวัแปรทีเ่กีย่วข้องกบัลกัษณะการ

พยากรณ์ของ ARIMA

นอกจากการก�ำหนดค่าขอบบนและขอบล่างของค่า P, D, Q, 

p, d, q ท่ีถูกก�ำหนดให้อยูใ่นช่วง 1 - 5 ส�ำหรับการทดลองน้ี

แลว้ ตอ้งตรวจสอบลกัษณะของชุดขอ้มูลว่าเป็น Stationary 

หรือไม่ ผา่นการดูค่า p-Value ถา้มีค่ามากกวา่ 0.05 จะสามารถ

ระบุไดว้า่ชุดขอ้มูลนั้นมีลกัษณะไม่เป็น Stationary ซ่ึงผลจาก

ทดสอบผา่นชุดค�ำสั่ง adfuller() ไดค่้า p-Value ท่ี 1.198e-05  

ซ่ึงมีลกัษณะเป็น Stationary ท�ำใหส้ามารถก�ำหนดคา่ auto_arima 

และไดผ้ลลพัธ์การตั้งค่า ARIMA ดว้ยตวัแปร (3,0,0)(0,0,0) 

4.2  การทดลองเปลี่ยนแปลงจ�ำนวนข้อมูลย้อนหลังในการ

พยากรณ์ของกลุ่ม Neural Network

	 มีการทดลองปรับค่าของตัวแปร Learning Rate 

ระหวา่งค่า 0.0001, 0.001, 0.01, และ 0.1 ในส่วนของตวัแปร  

Momentum จะมีการปรับค่าระหวา่ง 0.3, 0.5, 0.7, 0.9 โดยผลของ 

การทดลองของ Feed-Forward Neural Network, LSTM with 

1 Parameter, LSTM with 5 Parameters ไดผ้ลดงัรูปท่ี 5 รูปท่ี 6 

และรูปท่ี 7 ตามล�ำดบั

 

ฃรูปที ่ 5 ค่า RMSE ของอลักอริทึม Feed-Forward Neural Network 

จากการปรับค่า Learning rate และ Momentum

 
 

เหมาะสมท่ีสุดของอลักอริทึมทั้งสาม รวมถึงอีกหน่ึง
ตัวแปร ท่ีส าคัญ คือค่ า จ  านวนข้อ มูลย้อนหลัง        
(Look Back Step) โดยในการศึกษาน้ีจะมี                   
การเปล่ียนแปลงจ านวนข้อมูลย้อนหลังระหว่าง 
ค่า 2 ขอ้มูลถึง 72 ขอ้มูล ในกระบวนการเปรียบเทียบ 
ซ่ึงในการศึกษาน้ีจะใช้ค่า RMSE ของชุดทดสอบ 
(Testing Set) เป็นตัวช้ีวดัประสิทธิภาพของ
อลักอริทึม  

 
4.  ผลการวจิัยและอภิปรายผล 
4.1  การทดลองเปลี่ยนแปลงตัวแปรท่ีเกี่ยวข้องกับ
ลักษณะการพยากรณ์ของ ARIMA 
นอกจากการก าหนดค่าขอบบนและขอบล่างของค่า P, D, 
Q, p, d, q ท่ีถูกก าหนดให้อยู่ในช่วง 1 - 5 ส าหรับ            
การทดลองน้ีแลว้ ตอ้งตรวจสอบลกัษณะของชุดขอ้มูลว่า
เป็น Stationary หรือไม่ ผ่านการดูค่า p-Value ถา้มีค่า
มากกวา่ 0.05 จะสามารถระบุไดว้า่ชุดขอ้มูลนั้นมีลกัษณะ
ไม่เป็น Stationary ซ่ึงผลจากทดสอบผ่านชุดค าสั่ง 
adfuller() ไดค้่า p-Value ท่ี 1.198e-05 ซ่ึงมีลกัษณะเป็น 
Stationary ท าใหส้ามารถก าหนดค่า auto_arima และได้
ผลลพัธ์การตั้งค่า ARIMA ดว้ยตวัแปร (3,0,0)(0,0,0)  
 
4.2  การทดลองเปลี่ยนแปลงจ านวนข้อมูลย้อนหลังใน
การพยากรณ์ของกลุ่ม Neural Network 
มีการทดลองปรับค่าของตวัแปร Learning Rate ระหว่าง
ค่า 0.0001, 0.001, 0.01, และ 0.1 ในส่วนของตวัแปร 
Momentum จะมีการปรับค่าระหว่าง 0.3, 0.5, 0.7, 0.9 
โดยผลของการทดลองของ Feed-Forward Neural 
Network, LSTM with 1 Parameter, LSTM with 5 
Parameters ไดผ้ลดงัรูปท่ี 5 รูปท่ี 6 และรูปท่ี 7 ตามล าดบั 
 

 
 

รูปท่ี  5    ค่า RMSE ของอัลกอริทึม Feed-Forward 
Neural Network จากการปรับค่า Learning rate 
และ Momentum 

 
 

รูปท่ี  6    ค่า RMSE ของอลักอริทึม LSTM with 1 Parameter 
จากการปรับค่า Learning rate และ Momentum 

 

 
 

รูปท่ี  7    ค่า RMSE ของอัลกอริทึม LSTM with 5 
Parameters จากการปรับค่า Learning rate และ 
Momentum 

 
จากผลการทดลองพบว่าส าหรับอลักอริ ทึม Feed-
Forward Neural Network มีค่า Learning Rate = 0.01 
และค่า Momentum = 0.9 เป็นค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุด ใน
ส่วนของอลักอริทึม LSTM with 1 Parameter มีค่า 
Learning Rate = 0.1 และค่า Momentum = 0.7 และใน
ส่วนของ LSTM with 5 Parameters มีค่า Learning Rate 
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รูปที่  6 ค่า RMSE ของอลักอริทึม LSTM with 1 Parameter  

จากการปรับค่า Learning rate และ Momentum

 

รูปที ่ 7  ค่า RMSE ของอลักอริทึม LSTM with 5 Parameters 

จากการปรับค่า Learning rate และ Momentum

จากผลการทดลองพบว่าส�ำหรับอลกัอริทึม Feed-Forward  

Neural Network มีค่า Learning Rate = 0.01 และค่า Momentum 

= 0.9 เป็นค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุด ในส่วนของอลักอริทึม LSTM 

with 1 Parameter มีค่า Learning Rate = 0.1 และค่า Momentum 

= 0.7 และในส่วนของ LSTM with 5 Parameters มีค่า Learning 

Rate = 0.1 และค่า Momentum = 0.5 โดยจากผลการทดลอง 

ท่ีไดแ้สดงในรูปขา้งตน้นั้น จะสามารถสังเกตไดถึ้งแนวโนม้

ของค่า RMSE ท่ีจะดีข้ึนอย่างเห็นได้ชัดเม่ือค่า Learning 

Rate สูงข้ึน รวมไปถึงมีแนวโนม้ท่ีค่า RMSE จะดีข้ึนเม่ือค่า 

Momentum เพิ่มข้ึนดว้ยเช่นกนั ในส่วนของการทดลองการ

เปล่ียนแปลงจ�ำนวนขอ้มูลยอ้นหลงัระหวา่งค่า 2 ถึง 72 ขอ้มูล 

เพ่ือสังเกตผลค่า RMSE ของชุดขอ้มูลทดสอบ ผา่นการปรับ

ตวัแปรจ�ำนวนขอ้มูลยอ้นหลงัคร้ังละ 2 ขอ้มูล ซ่ึงผลของการ

ทดลองจะถูกแสดงดงัรูปท่ี 8 ซ่ึงจะเห็นไดว้า่ส�ำหรับชุดขอ้มูลน้ี 

ค่า RMSE มีแนวโนม้ท่ีจะเพิม่ข้ึนเม่ือค่าจ�ำนวนขอ้มูลยอ้นหลงั

เพิ่มข้ึน

 

รูปที ่ 8    ค่า RMSE ของชุดขอ้มูลทดสอบต่อการเปล่ียนแปลง
จ�ำนวณขอ้มูลยอ้นหลงัของอลักอริทึม Feed-Forward Neural 
Network, LSTM with 1 parameter, LSTM with 5 parameters

4.3 การเปรียบเทียบผ่านผลการค�ำนวณค่า RMSE ของชุด
ทดสอบ (Testing Set)
	 หลงัจากท่ีไดก้ารตั้งค่าตวัแปรท่ีเหมาะสมกบัแต่ละ 
อลักอริทึมเป็นท่ีเรียบร้อยแลว้ จึงถึงขั้นตอน การเปรียบเทียบ
ผ่านผลการค�ำนวณค่า RMSE ของชุดทดสอบ (Testing Set)  
ของทั้ง 4 อลักอริทึมซ่ึงมีผลการทดสอบดงัตารางท่ี 2 โดย 
อัลกอริทึมท่ีสามารถท�ำค่า RMSE ต�่ำท่ีสุดได้แก่ Long  
Short-Term Memory ร่วมกบัตวัแปร 1 ตวัแปร

ตารางที ่ 2  ค่า RMSE บนชุดขอ้มูลทดสอบของทั้ง 4 อลักอริทึม

 

4.4  การน�ำอัลกอริทึมที่ถูกเลือกไปทดสอบการพยากรณ์ 
ในสถานการณ์จริง
	 เพ่ือศึกษาความเป็นไปไดใ้นการใชง้านเพ่ือสนบัสนุน  
การวางแผนการปฏิบติัภารกิจเฝ้าระวงัทางอวกาศ จึงไดม้าซ่ึง
การวางแผนการทดสอบโดยการน�ำเอาอลักอริทึมท่ีดีท่ีสุดมาใช้
ในการพยากรณ์ค่าความช้ืนในอากาศ ซ่ึงจากขอ้มูลการเปรียบ
เทียบในขา้งตน้ท่ีไดข้อ้สรุปว่า Long Short-Term Memory  
ร่วมกบัตวัแปร 1 ตวัแปรนั้น สามารถท�ำการพยากรณ์ไดแ้ม่นย �ำ
ท่ีสุด ซ่ึงจะเป็นอลักอริทึมน้ีมาทดสอบในการพยากรณ์จริง 
แต่ดว้ยใน 4 อลักอริทึมท่ีถูกทดสอบนั้นมีรูปแบบ LSTM ถึง  
2 อลักอริทึม ท่ีมีความแตกต่างกนัท่ีจ�ำนวนตวัแปรร่วมในการ
พยากรณ์ จึงจะมีการน�ำเอาอลักอริทึม Long Short-Term Memory  
ร่วมกบัตวัแปร 5 ตวัแปร มาร่วมทดสอบพยากรณ์จริงดว้ย
เช่นกนั โดยการเปรียบเทียบจะท�ำผา่นการค�ำนวณค่า RMSE  
ของค่าการพยากรณ์ค่าความช้ืนในอากาศล่วงหนา้ 12 ขอ้มูล 
(แต่ละขอ้มูลห่างกนัคร่ึงชั่วโมง) ต่อค่าความช้ืนในอากาศ 
ท่ีเกิดข้ึนจริง ซ่ึงผลของการพยากรณ์เป็นดงัแสดงในรูปท่ี 9

 
 

เหมาะสมท่ีสุดของอลักอริทึมทั้งสาม รวมถึงอีกหน่ึง
ตัวแปร ท่ีส าคัญ คือค่ า จ  านวนข้อ มูลย้อนหลัง        
(Look Back Step) โดยในการศึกษาน้ีจะมี                   
การเปล่ียนแปลงจ านวนข้อมูลย้อนหลังระหว่าง 
ค่า 2 ขอ้มูลถึง 72 ขอ้มูล ในกระบวนการเปรียบเทียบ 
ซ่ึงในการศึกษาน้ีจะใช้ค่า RMSE ของชุดทดสอบ 
(Testing Set) เป็นตัวช้ีวดัประสิทธิภาพของ
อลักอริทึม  

 
4.  ผลการวจิัยและอภิปรายผล 
4.1  การทดลองเปลี่ยนแปลงตัวแปรท่ีเกี่ยวข้องกับ
ลักษณะการพยากรณ์ของ ARIMA 
นอกจากการก าหนดค่าขอบบนและขอบล่างของค่า P, D, 
Q, p, d, q ท่ีถูกก าหนดให้อยู่ในช่วง 1 - 5 ส าหรับ            
การทดลองน้ีแลว้ ตอ้งตรวจสอบลกัษณะของชุดขอ้มูลว่า
เป็น Stationary หรือไม่ ผ่านการดูค่า p-Value ถา้มีค่า
มากกวา่ 0.05 จะสามารถระบุไดว้า่ชุดขอ้มูลนั้นมีลกัษณะ
ไม่เป็น Stationary ซ่ึงผลจากทดสอบผ่านชุดค าสั่ง 
adfuller() ไดค้่า p-Value ท่ี 1.198e-05 ซ่ึงมีลกัษณะเป็น 
Stationary ท าใหส้ามารถก าหนดค่า auto_arima และได้
ผลลพัธ์การตั้งค่า ARIMA ดว้ยตวัแปร (3,0,0)(0,0,0)  
 
4.2  การทดลองเปลี่ยนแปลงจ านวนข้อมูลย้อนหลังใน
การพยากรณ์ของกลุ่ม Neural Network 
มีการทดลองปรับค่าของตวัแปร Learning Rate ระหว่าง
ค่า 0.0001, 0.001, 0.01, และ 0.1 ในส่วนของตวัแปร 
Momentum จะมีการปรับค่าระหว่าง 0.3, 0.5, 0.7, 0.9 
โดยผลของการทดลองของ Feed-Forward Neural 
Network, LSTM with 1 Parameter, LSTM with 5 
Parameters ไดผ้ลดงัรูปท่ี 5 รูปท่ี 6 และรูปท่ี 7 ตามล าดบั 
 

 
 

รูปท่ี  5    ค่า RMSE ของอัลกอริทึม Feed-Forward 
Neural Network จากการปรับค่า Learning rate 
และ Momentum 

 
 

รูปท่ี  6    ค่า RMSE ของอลักอริทึม LSTM with 1 Parameter 
จากการปรับค่า Learning rate และ Momentum 

 

 
 

รูปท่ี  7    ค่า RMSE ของอัลกอริทึม LSTM with 5 
Parameters จากการปรับค่า Learning rate และ 
Momentum 

 
จากผลการทดลองพบว่าส าหรับอลักอริ ทึม Feed-
Forward Neural Network มีค่า Learning Rate = 0.01 
และค่า Momentum = 0.9 เป็นค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุด ใน
ส่วนของอลักอริทึม LSTM with 1 Parameter มีค่า 
Learning Rate = 0.1 และค่า Momentum = 0.7 และใน
ส่วนของ LSTM with 5 Parameters มีค่า Learning Rate 
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รูปที ่ 9 ผลการพยากรณ์ของ LSTM ร่วมกบัตวัแปร 

	 1 ตวัแปร (เสน้สีสม้) และ ผลการพยากรณ์ของ LSTM 
ร่วมกบัตวัแปร 5 ตวัแปร (เสน้สีเขียว) และค่าความช้ืนในอากาศ
ท่ีเกิดข้ึนจริง (เสน้สีน�้ำเงิน)

5.  สรุปผลการวจิยัและข้อเสนอแนะ
5.1  สรุปผลการวจิยั
	 ผลการเปรียบเทียบอัลกอริทึม พบว่าอัลกอริทึม 
ARIMA มีค่า RMSE ท่ีไดน้ั้นสูงกว่าอลักอริทึมกลุ่ม Neural 
Network เป็นอย่างมาก ซ่ึงอาจเป็นเพราะชุดขอ้มูลในการ
ศึกษาน้ีมีลกัษณะท่ีไม่เหมาะสมกบัอลักอริทึม ARIMA และ
การปรับค่าส�ำหรับกลุ่มอลักอริทึม Neural Network ซ่ึงผล
การทดสอบการปรับค่าจ�ำนวนขอ้มูลยอ้นหลงัส�ำหรับการ
พยากรณ์ แสดงใหเ้ห็นถึงแนวโนม้ของค่าความคลาดเคล่ือนท่ี
จะสูงข้ึนเม่ือจ�ำนวนขอ้มูลยอ้นหลงัส�ำหรับการพยากรณ์เพิม่ข้ึน 
ค่าความคลาดเคล่ือนท่ีเพ่ิมข้ึนนั้นอาจจะเกิดจากการอาศยั 
ชุดขอ้มูลตั้งตน้ท่ีมากเกินจ�ำเป็น ซ่ึงผลการเปรียบเทียบผ่าน 
ผลการค�ำนวณค่า RMSE ของชุดทดสอบ (Testing Set) 
ซ่ึงอัลกอริทึมท่ีมีค่าความคลาดเคล่ือนต�่ ำสุดคือ Long  
Short-Term Memory ร่วมกบัตวัแปร 1 ตวัแปร 

5.2  ข้อเสนอแนะ
	 อีกหน่ึงจุดสังเกตจากการเปรียบเทียบการพยากรณ์         
ค่าความช้ืนในอากาศต่อค่าความช้ืนในอากาศท่ีเกิดข้ึนจริง 
คือลกัษณะของผลการพยากรณ์มีลกัษณะไม่สอดคลอ้งไปกบั
ขอ้มูลจริง (ค่าความช้ืนในอากาศท่ีเกิดข้ึนจริง) ซ่ึงเหตุการณ์น้ี
เกิดข้ึนเน่ืองจากอลักอริทึมรูปแบบ Neural Network นั้นจะตอ้ง
อาศยัขอ้มูลในอดีตเพ่ือเป็นแนวทางในการพยากรณ์ลกัษณะ
ความเปล่ียนแปลงท่ีจะเกิดข้ึนในอนาคต เม่ือมีความตอ้งการ
ท่ีจะพยากรณ์ล่วงหนา้ออกไปมากกวา่หน่ึงขั้นของเวลา (Time 
Step) ผลของการพยากรณ์ในขั้นของเวลาก่อนหนา้ กจ็ะกลาย
ไปเป็นขอ้มูลในการอดีตส�ำหรับการพยากรณ์ในขั้นเวลาต่อไป 
เช่นถา้เวลาปัจจุบนัคือ ขั้นเวลาท่ี N และตอ้งการใชโ้มเดล
หน่ึงท่ีตอ้งอาศยัขอ้มูลในอดีต 3 ขั้นของเวลาในการพยากรณ์  
โดยน�ำโมเดลน้ีมาพยากรณ์ล่วงหนา้ไปอีก 2 ขั้นของเวลา (N+2) 

ดงันั้นเม่ือตอ้งการพยากรณ์ขั้นเวลาท่ี N+1 โมเดลจะตอ้งใช้
ขอ้มูล N, N-1, N-2 และเม่ือตอ้งการพยากรณ์ขั้นของเวลาท่ี N+2 
โมเดลจะตอ้งใหข้อ้มูล N+1, N, N-1 ซ่ึงจะเห็นไดว้า่เม่ือท�ำการ
พยากรณ์ล่วงหนา้มากกวา่ 1 ขั้นของเวลา จะเกิดการใชข้อ้มูล 
การพยากรณ์ร่วมเป็นตวัแปรตั้งตน้ในการพยากรณ์ของขั้นเวลา
ถดัไปดว้ย ดงันั้นยิง่เกิดการพยากรณ์ล่วงหนา้หลายขั้นของเวลา 
ค่าความเคล่ือนจากการพยากรณ์กจ็ะสะสมมากข้ึนเช่นกนั
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