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บทคัดยอ 
งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคศึกษาหาตัวแบบผสมในการพยากรณคุณภาพอากาศระหวางวิธีของบอกซและเจน

กินสกับโครงขายประสาทเทียมแบบแพรยอนกลับ โดยใชขอมูลคุณภาพอากาศเฉลี่ยรายเดือนกาซซัลเฟอรไดออกไซด 
(SO2) กาซไนโตรเจนไดออกไซด (NO2) กาซคารบอนมอนนอกไซด (CO) และกาซโอโซน (O3) ของสถานีตรวจวัด
คุณภาพอากาศอนามัยมาบตาพุด อําเภอมาบตาพุด จังหวัดระยอง และเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณระยะสั้น
และระยะยาว ตัวแบบบอกซและเจนกินส ตัวแบบโครงขายประสาทเทียมแบบแพรยอนกลับ และตัวแบบผสมระหวาง
วิธีบอกซและเจนกินสกับโครงขายประสาทเทียมแบบแพรยอนกลับ พบวา ตัวแบบผสมระหวางวิธีของบอกซและเจน
กินสรวมกับโครงขายประสาทเทียมใหผลการพยากรณที่ถูกตองที่สุดทั้งในการพยากรณระยะสั้นและระยะยาว 

 

ABSTRACT 
 This research study to find hybrid model between Box & Jenkins and feed forward backpropagation 
artificial neural network by air-quality data average monthly of  Sulfur dioxide (SO2), Nitrogen dioxide (NO2), 
Carbon monoxide (CO) and Ozone (O3) from Map Ta Phut stations, Amphor Map Ta Phut, Rayong Province. And 
compare performance predict short term and long term, Box & Jenkins model, feed forward backpropagation 
artificial neural network model and hybrid model, found hybrid model is the most accurate predict in short-term 
and long term. 
 
 
 
 
 
 
 
 

คําสําคัญ : ตัวแบบผสม บอกซและเจนกินส โครงขายประสาทเทียม 
Key Words : Hybrid, Box & Jenkins, Neural network 
 
* นักศึกษา หลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต สาขาวิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ คณะวิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยขอนแกน 
** ผูชวยศาสตราจารย ภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอร คณะวิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยขอนแกน 
*** อาจารย ภาควชิาวิศวกรรมคอมพิวเตอร คณะวิศวกรรมศาสตร มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีมหานคร 
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บทนํา 
 ปญหามลพิษทางอากาศเปนปญหาสําคัญ
ปญหาหน่ึงที่พบในประเทศไทย โดยเฉพาะในเขตเมือง
ใหญ ๆ ที่มีการเจริญเติบโตทางดานอุตสาหกรรม เชน 
กรุ ง เทพมหานคร  ระยอง  ชลบุ รี  เป นตน  โดย
สถานการณมลพิษทางอากาศในป 2551 ที่ผานมา ได
สรุปไววา สถานการณคุณภาพอากาศในภาพรวมแมจะ
ดีขึ้นกวาเดิม แตก็ยังตรวจพบมลพิษในอากาศท่ีเกิน
มาตรฐาน เชน การพบปริมาณโอโซนท่ีเกินมาตรฐาน
ในกรุงเทพมหานครและเขตปริมณฑล หรือการตรวจ
พบกาซซัลเฟอรไดออกไซด กาซไนโตรเจนออกไซด 
และกาซคารบอนมอนอกไซดที่ เกินมาตรฐาน และ
พบวาเกิดขอรองเรียนเก่ียวกับปญหามลพิษทางอากาศ
และเสียง สูงที่สุดเปนอันดับหน่ึง คือ รอยละ 82 ของ
ปญหามลพิษที่พบทั้งหมด (มติชนออนไลน, 2551) จึง
มีการประกาศคาปริมาณสารมลพิษที่ยอมใหปลอยสู
บรรยากาศเพื่อควบคุมสารมลพิษหลักจํานวน 7 ชนิด 
คือ  กาซคารบอนมอนอกไซด  กาซไนโตรเจนได
ออกไซด กาซซัลเฟอรไดออกไซด ฝุนรวม ตะก่ัว ฝุน
ขนาดเล็กและโอโซน (นันทวัฒน, 2551) จากที่กลาวมา
น้ีถาเราสามารถที่จะประเมินเก่ียวกับคุณภาพอากาศ 
หรือสามารถประมาณการณไดวาสภาพอากาศที่จะ
เกิดขึ้นในอนาคตเปนอยางไร  ยอมมีผลดีกับการ
ดํารงชีวิตของมนุษย เพราะจะทําใหทราบถึงสภาวะ
มลภาวะหรือปญหาที่จะเกิดขึ้น ดังน้ันความตองการ
ทราบขอมูลในอนาคตหรือการคาดการณขอมูล
ลวงหนาหรือการพยากรณ สามารถที่จะชวยคาดคะเน
หรือชวยในการประเมิน ทําใหรูแนวโนมของเหตุการณ
ในอนาคต สงผลถึงการตัดสินใจหรือการวางแผนหรือ
หาทางปองกันสําหรับเหตุการณในอนาคตได 
 ในการศึกษาครั้งน้ีผูวิจัยมุงเนนที่จะทําการ
พยากรณขอมูลคุณภาพอากาศจากสถานีตรวจวัด  โดย
ใช  การพยากรณอนุกรมเวลา เปนวิธีการพยากรณเชิง
ปริมาณรูปแบบหน่ึง ดวยการนําขอมูลในอดีตที่ทําการ
เก็บรวบรวมมาเปนระยะเวลาหนึ่งมาทําการศึกษา

ลักษณะการ เปลี่ ยนแปลงของขอมูลว าขอมูลมีการ
เปลี่ยนแปลงอยางไร มีการเคลื่อนไหวเปนแบบใด มาสราง
ตัวแบบทางคณิตศาสตรขึ้นเพ่ือใช เปนตัวแบบในการ
พยากรณ   เ น่ื องจากขอมูลในอดีตจะส งผลตอการ
เคล่ือนไหวของขอมูลในอนาคต (ทรงศิริ, 2549) มีนักวิจัย
จํานวนมาก ไดทําการศึกษาเก่ียวกับการหาตัวแบบทาง
คณิตศาสตรที่ใชในการพยากรณ เชน Luis and Robles 
(2008)  นําตัวแบบบอกซและเจนกินส(Autoregressive 
integrated moving average: ARIMA) และโครงขาย
ประสาทเทียม (Artificial neural network: ANN) มาผสม
กัน (Hybrid) เพ่ือใชในการพยากรณสภาพอากาศในเมือง 
Temuco ประเทศชิลี (เปนสถานที่ที่มีไฟปาเกิดขึ้น 
กอใหเกิดมลพิษทางอากาศในชวงหนาหนาว)  Hashemloo 
(2008) ไดศึกษาเปรียบเทียบการพยากรณอุณหภูมิของพ้ืน
ผิวหนาถนนในโตรอนโต ประเทศแคนาดา โดยใชการ
พยากรณอนุกรมเวลาและแบบจําลองโครงขายประสาท
เทียม Nunnari และ Cannav´ (2005) การหาตัวแบบ
โ ค ร ง ข า ย ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม  แ บ บ แ พ ร ย อ น ก ลั บ 
(Backpropagation) ที่เหมาะสมสําหรับการพยากรณขอมูล
อนุกรมเวลาดวยในการศึกษาขอมูลคุณภาพอากาศในอิตาลี  
Chelani และ Devotta (2006) ใชตัวแบบผสมในการ
พยากรณกาซไนโตรเจนไดออกไซด ในเมือง Delhi  จาก
งานวิจัยที่กลาวมาน้ี จะเห็นวาไดมีการพัฒนาวิธีการผสม 
(Hybrid) ระหวางวิธีการพยากรณขอมูลสวนที่เหมาะกับ
ฟงกชันเชิงเสน (linear function)รวมกับวิธีการพยากรณ
ขอมูลสวนที่ เหมาะกับฟงก ชันไม เ ชิงเสน  (non-linear 
function) ของขอมูลอนุกรมเวลา (Zhang, 2003)  เพ่ือทําให
การพยากรณมีความถูกตองแมนยํามากยิ่งขึ้น และพบวาใช
โครงขายประสาทเทียมพยากรณขอมูลสวนที่เปนฟงกชัน
ไมเชิงเสนของขอมูลอนุกรมเวลาและวิธีของบอกซและเจน
กินส  วิธีปรับเรียบเอ็กซโปเนนเซียล วิธีถดถอยเชิงพหุ ใช
พยากรณขอมูลสวนที่เปนฟงกชันเชิงเสนของขอมูลอนุกรม
เวลา  
         ดังน้ันในการศึกษาครั้งน้ีจะทําการหาตัวแบบ
ผสมสําหรับการพยากรณขอมูลคุณภาพอากาศเฉล่ียราย
เดือนของประเทศไทย โดยใชตัวแบบผสมระหวางวิธีของ
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บอกซและเจนกินสซึ่ง “เปนวิธีการพยากรณระยะสั้นที่
ดี” (ทรงศิริ, 2549) พยากรณขอมูลอนุกรมเวลาที่เปน
ฟงกชันเชิงเสนรวมกับวิธีโครงขายประสาทเทียม แบบ 
feed forward backpropagation พยากรณขอมูลอนุกรม
เวลาสวนที่เปนฟงกชันไมเชิงเสน และใชโปรแกรม 
SPSS ในการหาตัวแบบ ARIMA และโปรแกรม 
Matlab หาตัวแบบ ANN 
 

วัตถุประสงคการวิจัย 
              1. หาตัวแบบการพยากรณแบบผสมระหวาง
วิธีของบอกซและเจนกินส และวิธีโครงขายประสาท
เทียม แบบ feed forward backpropagation ของขอมูล
คุณภาพอากาศเฉล่ียรายเดือนกาซซัลเฟอรไดออกไซด 
กาซไนโตรเจนไดออกไซด กาซคารบอนมอนอกไซด
และโอโซนของสถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศอนามัย
มาบตาพุด ตําบลมาบตาพุด อําเภอเมือง จังหวัดระยอง 
               2. ทดสอบและวัดประสิทธิภาพการพยากรณ
ขอมูลคุณภาพอากาศเฉล่ียรายเดือนดวยตัวแบบผสม
ระหวางวิธีของบอกซและเจนกินสและวิธีโครงขาย
ประสาทเทียม แบบ feed forward back propagation 
 

ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
อนุกรมเวลา 

ขอมูลที่เก็บรวบรวมไวในระยะเวลาหน่ึงที่มี
ชวงหางเทากัน และมีองคประกอบการผันแปร 4 สวน 
ไดแก แนวโนม ฤดูกาล การเปล่ียนแปลงตามวัฎจักร 
และการเปล่ียนแปลงที่เกิดจากเหตุการณปกติ (ทรงศิริ, 
2549) 
การประมาณคาท่ีสูญหาย 

ในงานวิจัยน้ีใชแบล็กบล็อก piecewise cubic 
hermite Interpolating polynomial (pchip) (The 
mathworks, 2007) โปรแกรม Matlab ซึ่งเปนการ
ประมาณคาระหวางจุดสองจุดดวยพหุนามกําลังสาม 
ชวยในการประมาณคาขอมูลที่สูญหาย 
 

บ็อกซแล ะเจนกินส(Box and Jenkins) (ตัวแบบ ARIMA) 
เปนวิธีการพยากรณที่รวมเอาตัวแบบการถดถอย

ในตนเองซึ่งเปนคาสังเกตในอดีต (Autoregressive หรือ 
AR)  และตัวแบบคาเฉล่ียเคล่ือนที่ซึ่งเปนความคลาดเคล่ือน
สุมในอดีต (Moving average หรือ MA) เขาดวยกัน โดย
เปนการหาสมการเพ่ือแสดงความสัมพันธระหวางชุดขอมูล
กับเวลาที่เปลี่ยนแปลงไป โดยตัวแบบ ARMA เมื่อรวมกับ
กระบวนการ Integrated รวมกันแลวไดตัวแบบดังสมการ
ตอไปน้ี 

 

dyt = +1dyt-1+ …+pdyp-1+t-tt-1- …-qq-1      (1) 
 

          เมื่อ yt   คือ คาสังเกตของอนุกรมเวลาที่เวลา t 
                 d   คือ จํานวนครั้งการหาผลตางที่ทําใหอนุกรม
เวลาคงที่ 
                 p   คือ อันดับของ autoregressive 
                 q   คือ อันดับของ moving average 
                   คือ คาคงที่ 
                  t   คือ เวลา 
                d คือ ผลตางอันดับที่ d 
   1, … , p  คือ พารามิเตอรของ autoregressive 
   t , … , q คือ พารามิเตอรของ moving average 
                  t   คือ คาความคลาดเคล่ือน ณ เวลา t ภายใตขอ 
สมมติที่วาความคลาดเคลื่อนที่คนละเวลาเปนตัวแปรสุมที่
เปนอิสระตอกัน โดยมี การแจกแจงปกติที่มีคาเฉล่ียเปน
ศูนย และความแปรปรวนคงท่ี ขั้นตอนการสรางตัวแบบมี 
4 ขั้นตอน ดังน้ี 

1. กําหนดตัวแบบ อนุกรมเวลาที่นํามาสรางตัว
แบบตองสเตชันนารี (stationary) คือความแปรปรวนและ
คาเฉล่ียคงที่ ถาอนุกรมวลาไมสเตชันนารี ตองทําการแปลง
อนุกรมเวลานั้น เชน คาเฉล่ียไมคงที่ แปลงดวยการหา
ผลตาง ความแปรปรวนไมคงที่ แปลงอนุกรมเวลาดวย
ฟงกชันลอกาลิทึม เปนตน แลวนําอนุกรมเวลาไปพล็อต
กร าฟคอ เ รลโรแกรม ( correlogram)  เ พ่ื อ พิ จ า รณา ดู
เปรียบเทียบแผนภาพคอเรลโรแกรมตัวแบบ (ทรงศิริ, 
2549) จะไดรูปแบบ ARMA(p,q) 
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2. การประมาณคาของตัวแบบ โดยให
คาประมาณที่ไดน้ันมีความคลาดเคล่ือนนอยที่สุด 

3. การตรวจสอบตัวแบบ พิจารณาคาที่เหลือ
(residual) ที่ไดจากตัวแบบสอดคลองกับสมมติฐาน
หรือไม ถาไมสอดคลองตองกลับไปเริ่มหาตัวแบบใหม 

4. นําตัวแบบที่ผานการตรวจสอบแลว ไปใช
ในการพยากรณ 
การแปลงฟูเรียร Fast Fourier Transform (FFT) (The 
Mathworks, 2007) 

เปนวิธีที่ใชในการเปล่ียนรูปคลื่นสัญญาณ
ทางเวลาไปเปนสวนประกอบกันทางความถี่หรือส
เปคตรั มของสัญญาณนั้ นๆ  ในงาน วิจั ย น้ี ได ใช
ประโยชนจากแบล็กบล็อกน้ีในการหาคาบของขอมูล
อนุกรมเวลาเพ่ือกําหนด input node ในโครงขาย
ประสาทเทียม 
โครงขายประสาทเทียมแบบแพรยอนกลับ (ตัวแบบ 
ANN) 

เปนตัวแบบทางคณิตศาสตรที่ถูกสรางขึ้นเพ่ือ
เลียนแบบการทํางานของสมองมนุษย  โครงขาย
ประสาทเทียมที่เลือกใชน้ีเปนโครงขายประสาทเทียม
แบบตองมีผูสอน(supervised learning)  
สถาปตยกรรมและการทํางานของโครงขายประสาท
เทียม 

ประกอบดวยสามช้ันหลัก ไดแก ช้ันนําขอมูล
เขา(input layer) ทําหนาที่รับขอมูลและสงขอมูลไปสู
ช้ันถัดไป ช้ันซอน (hidden layer) ทําหนาที่รับขอมูล
จากช้ันกอนหนาน้ีมาคูณกับคานํ้าหนัก (weight) ดัง
สมการ และประมวลผลออกดวยฟงกชันกระตุน 
(activation function) ที่อยูในช้ันน้ี และไดขอมูลออก 
สงไปท่ีช้ันนําขอมูลออก (output layer) ซึ่งก็คือคา
พยากรณ มาคํานวณเปรียบเทียบกับขอมูลคาจริง ทํา
การคํานวณคาคลาดเคล่ือน (error) ที่เกิดขึ้น แลวสงคา
คลาดเคล่ือนของช้ันผลลัพธยอนกลับไปช้ันตางๆ ของ
โครงข า ย  เ พ่ื อปรั บ นํ้ าห นักใหม เ พ่ื อลดคว า ม
คลาดเคล่ือน และทําการหยุดเมื่อคาคลาดเคล่ือนลดลง
นอยกวาที่กําหนด หรือจํานวนรอบของการฝกดําเนิน

ไปจนถึงคาที่ต้ังไว การเกิด over fitting (พนิดาและคณะ, 
2009) เปนปรากฎการณที่คาคลาดเคล่ือนของการฝกสอน
ของโครงขายมีคานอยมาก แตเมื่อใชโครงขายประสาท
เทียมเดิมกับขอมูลใหมกลับมีคาคลาดเคล่ือนที่สูง แสดงให
เห็นวาโครงขายประสาทเทียมสามารถจําโครงขายมา
ฝกสอนแตไมสามารถเรียนรูสถานการณใหมได  ใน
งานวิจัยน้ีไดใชเทคนิค early stopping ในการแกปญหานี้ 
ตัวแบบผสม 

Zhang (2003) ไดนําเสนอวา ตัวแบบน้ีมีขอสมมติ
วาอนุกรมเวลามีสวนประกอบแบบเชิงเสน Lt และสวน 
ประกอบแบบไมเชิงเสน Nt น่ันคือตัวแบบจะมีลักษณะเปน
ดังสมการ 
                         Yt = Lt + Nt + t                                      (4) 
 

เมื่อ  Yt   คือ คาสังเกตของอนุกรมเวลาที่เวลา t    
        Lt   คือ สวนประกอบแบบเชิงเสน  
        Nt   คือ สวนประกอบแบบไมเชิงเสน 
        t   คือ ความคลาดเคล่ือนสุมที่เวลา t  
ขั้นตอนวิธีของตัวแบบผสมระหวาง ARIMA และ ANN มี
ดังน้ี 

   (1) ใชตัวแบบ ARIMA วิเคราะหขอมูลอนุกรม
เวลา เพ่ือประมาณสวนประกอบที่เปนเชิงเสน tL̂  

   (2) หาสวนเหลือจากตัวแบบ ARIMA น่ันคือ t 
= Yt - tL̂  (สวนที่เหลือ t เปนคาสังเกตที่ถูกจํากัดสวน
ฟงกชันเชิงเสนออกแลว) 

   (3) ใชวิธี ANN กับสวนเหลือ (t) ที่ไดในขั้นที่ 
2 เพ่ือประมาณสวนประกอบที่ไมใชเชิงเสน tN  

  (4) รวมคาประมาณสวนประกอบทั้ง 2 สวน 
เพ่ือใชประมาณคาอนุกรมเวลา tY  = tL̂ + tN  
 

ขอมูลท่ีใชทดลอง 
 ขอมูลคุณภาพอากาศเฉลี่ยรายเดือนต้ังแตเดือน
มกราคม พ.ศ. 2540 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2551 ของสถานี
ตรวจวัดคุณภาพอากาศอนามัยมาบตาพุต ตําบลมาบตาพุต 
อําเภอเมือง จังหวัดระยอง (รหัสสถานี 29T) ประกอบดวย
ขอมูลคุณภาพอากาศเฉล่ียรายเดือนของกาซซัลเฟอรได
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ออกไซด (SO2) กาซไนโตรเจนไดออกไซด (NO2) กาซ
คารบอนมอนนอกไซต (CO) และกาซโอโซน (O3) ซึ่ง
ในแตละกาซจะมีขอมูลเทากับ 144 ขอมูล 
 

วิธีการทดลองและผลการทดลอง 
1. เตรียมขอมูล พบวาขอมูลไมสมบูรณจึง

ประมาณคาสวนที่สูญหายของขอมูลใหครบ ดวยแบล็ก
บล็อก piecewise cubic hermite interpolating 
polynomial (pchip) ใน matlab ดังภาพที่ 1 

2. นํ า ข อ มู ล ม า พิ จ า ร ณ า ดู ลั ก ษ ณ ะ
สวนประกอบของอนุกรมเวลา เชน แนวโนม ฤดูกาล 
สามารถดูกราฟฟงกชัน สหสัมพัทธ (Autocorrelation 
function: ACF) ประกอบดวย และเพ่ือความชัดเจนควร
หาผลตางลําดับที่ 1 ประกอบ ดังภาพที่ 2 พบวาขอมูล 
SO2 และ O3 มีการแปรผันตามฤดูกาล กราฟ NO2 มี
แนวโนม และ CO มีการเปล่ียนแปลงที่เกิดจาก
เหตุการณปกติ  สรุปไดวาขอมูลทุกกาซเปนขอมูล
อนุกรมเวลา 

3. ตัวแบบ ARIMA แบงขอมูลออกเปน 2 ชุด 
ไดแก ชุดใชหาตัวแบบจํานวน 108 ขอมูล และชุดใช
ทดสอบจํานวน 36 ขอมูล  
 

   

 

    
 

ภาพท่ี 1 ใชแบล็กบล็อก pchip ประมาณคาที่สูญหาย ของ 
  กาซ SO2, NO2, CO และ O3 เรียงลําดับ จากซาย 
  ไปขวาและบนลงลาง 

 

    

    

     

     
 

ภาพท่ี 2 กราฟขอมูลคุณภาพอากาศเฉล่ียรายเดือนกับเวลา 
  และกราฟ ACF ของ SO2, NO2, CO และ O3 เรียง 
  จากบนลงลาง 
 

1) เมื่อทําอนุกรมเวลาสเตชันนารีแลว ก็พิจารณา
กราฟฟงกชันตัวอยางกระบวนการสเตชันนารี (ทรงศิริ, 
2549) Sample autocorrelation function (SACF) และ 
Sample partial autocorrelation function (SPACF) ดังภาพที่  
3 เทียบกับตัวอยางรูปแบบของ SACF และ SPACF ที่พบ
บอย (ทรงศิริ, 2549) แลวกําหนดตัวแบบ ไดดังน้ี  SO2 ตัว
แบบคือARIMA(1,0,0)(0,1,1)12  NO2 ตัวแบบคือ 
ARIMA(1,0,0)(1,1,1)12 CO ตั วแบบคื อ 
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ARIMA(1,0,0)(0,0,0)12 และ O3 ตัวแบบของคือ 
ARIMA(0,0,3)(1,1,0)12  
 

    

 

   

 

  

 

  

 
ภาพท่ี 3 SACF และ SPACF ของ SO2, NO2, CO และ  

 O3 ที่สเตชันนารีแลว เรียงจากบนลงลาง 
 

 2) ประมาณคาตัวแบบที่กําหนด ดวยวิธีกําลัง
สองนอยที่สุดไมเชิงเสน ใชโปรแกรม SPSS ชวยในการ
ประมาณคา 

 3) ตรวจสอบความเหมาะสม พิจารณาจากกราฟ 
ACF ของ residual ดังภาพที่ 4 พบวา ทุกตัวแบบมีความ
เหมาะสม และที่ CO จะพบวา มีresidual ที่ lag ที่ 8 เกินชวง
เสนประขนานคู ที่ 95% ชวงความเช่ือมั่น (confident band) 
คา residual ที่ lag 8 น้ี เปนคาสังเกตนอกระบบ (outlier) 
ตองใชทฤษฎีเรื่อง ARIMA intervention ชวย ซึ่งใน
งานวิจัยน้ีไมขอกลาวถึง 

4)   นําตัวแบบท่ีไดมาพยากรณ กับชุดขอมูล
ทดสอบไดแก พยากรณระยะสั้น (3 เดือน)ใชขอมูลเดือนที่ 
109-111 และพยากรณระยะยาว (36 เดือน)ใชขอมูลเดือนที่ 
109-144  ดังภาพที่ 5 และไดคาความคลาดเคล่ือนดังตาราง
ที่ 1  
 

  

   
 

ภาพท่ี 4 ACF ของ residual SO2, NO2, CO และ O3 เรียง 
จากซายไปขวาและบนลงลาง 
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ภาพท่ี 5 ตัวแบบ ARIMA ใชพยากรณขอมูลชุด 
  ทดสอบ SO2, NO2, CO และ O3 เรียงจากซาย 
  ไปขวาและบนลงลาง 

 

4. ตัวแบบ ANN นําขอมูลมาแปลงคาดวย
วิธีการนอมัลไลซขอมูล (Normalization) เปนการลดคา
ของขอมูลใหอยูในขอบเขตที่นอยลงเพื่อใหเหมาะสม
กับฟงกชันที่ใชในโครงขายประสาทเทียม (ฟงกชัน 
sigmoid) คือชวง 0-1 แลวแบงขอมูลออกเปน 2 ชุด 
ไดแก ชุดขอมูลสําหรับหาตัวแบบจํานวน 108 ขอมูล 
และชุดขอมูลทดสอบ 36 ขอมูล ในชุดขอมูลหาตัวแบบ 
แบงขอมูลออกเปนชุดขอมูลทดสอบ 36 ขอมูล ชุด
ขอมูลเรียนรู 50% ที่เหลือเปนชุดขอมูลสําหรับ 
วาลิเดชัน และเมื่อไดตัวแบบแลวนํามาพยากรณกับชุด
ขอมูลทดสอบ พยากรณระยะสั้น (3 เดือน)ใชขอมูล
เดือนที่ 109-111 และพยากรณระยะยาว (36 เดือน)ใช
ขอมูลเดือนที่ 109-144 และจํานวนช้ันซอนในงานวิจัย
น้ีใช เพียงช้ันเดียวก็เพียงพอตอขอมูลที่ใชและการ
ประมวลผลไมซับซอนยุงยาก 

1) การหาคา input node ใชแบล็กบล็อก Fast 
Fourier Transform (fft) ชวยในการหาคาบของขอมูล

อนุกรมเวลาใน matlab ดังภาพที่ 6 จากผลการทดลองได
คาบของ SO2 เทากับทุก 24 เดือน NO2 เทากับทุก 12 เดือน 
CO เทากับทุก 12 เดือน และ O3 เทากับทุก 12 เดือน 
นําไปใชกําหนด input node 
 

 

 
 

ภาพท่ี 6 ใชแบล็กบล็อก fft หาคาบของ SO2, NO2, CO  
และ O3  เพ่ือใชกําหนด input node เรียงลําดับ  
จากซายไปขวาและบนลงลาง 

 

2) หาจํานวน hidden node ที่เหมาะสม ใช input 
node จากขอที่ 4.1 กําหนดจํานวนรอบเทากับ 5 อัตราการ
เรียนรู 0.01 ฟงกชันกระตุนใช Log-sigmoid ฟงกชันเทรน
น่ิงใช trainlm ฟงกชันเรียนรูใช learngdm คาความคลาด
เคล่ือน (MSE) เปาหมาย 0.00005 ทําการทดลองซ้ํา 30 ครั้ง
และหาคาความคลาดเคล่ือนเฉล่ีย จากชุดขอมูลทดสอบใน
ชุดขอมูลสําหรับหาตัวแบบกับคาพยากรณ พบวาเมื่อเพ่ิม
จํานวน hidden node มากข้ึน คาความคลาดเคล่ือนลดลง
เรื่อย จึงไมสามารถเลือกจํานวน hidden node จากการ
ทดลองได  จึงใชทฤษฎีวิธีการหาคาเฉลี่ยของผลบวก
ระหวางจํานวนโหนดช้ันขอมูลเขาช้ันและจํานวนโหนดช้ัน
ขอมูลออก (Berke and Hajela, 1991) เพ่ือกําหนด hidden 
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node แทน เพราะฉะน้ัน SO2, NO2, CO และ O3 มี
จํานวน hidden node เทากับ 7, 13, 7 และ 7 ตามลําดับ 

3) หาฟงกชันกระตุนที่เหมาะสม ไดแก Log-
sigmoid, Hyperbolic tangent sigmoid และ Linear 
transfer ใชขอมูล input node และ hidden node จากขอ
ที่ 4.1 และ 4.2 กําหนดอัตราการเรียนรู 0.01 และ
จํานวนรอบเทากับ  10 ฟงก ชันเทรนน่ิงใช  trainlm 
ฟงกชันเรียนรูใช learngdm คาความคลาดเคลื่อน 
(MSE) เปาหมาย 0.00005 ทําการทดลองซ้ํา 30 ครั้งและ
หาคาความคลาดเคล่ือน MSE เฉล่ีย  ดังภาพที่ 7 พบวา 
SO2, NO2 และ CO ฟงกชันกระตุนที่เหมาะสมคือ 
hyperbolic tangent sigmoid สวนกาซ O3 ฟงกชัน
กระตุนที่เหมาะสมคือ log-sigmoid 
 

 

 
 

ภาพท่ี 7  เปรียบเทียบคาความคลาดเคล่ือน MSE ที่ได
จากการหาฟงกชันกระตุนของ SO2, NO2, CO 
และ O3 เรียงจากซายไปขวาและบนลงลาง 

 

  

 
 

ภาพท่ี 8 ตัวแบบ ANN พยากรณขอมูลชุดทดสอบ  
  SO2, NO2, CO และ O3 เรียงจากซายไปขวาและ 
  บนลงลาง  
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ภาพท่ี 9 ตัวแบบผสม พยากรณขอมูลชุดทดสอบ  
  SO2, NO2, CO และ O3 เรียงจากซายไปขวา 
  และบนลงลาง 

 

 

 
 

ภาพท่ี 10 เปรียบเทียบการพยากรณทั้งสามตัวแบบกับชุด 
ขอมูลทดสอบ SO2, NO2, CO และ O3 เรียงจาก 
บนลงลาง 

 

4 )  นํา ตัวแบบที่ ไดพยากรณขอมูลทดสอบ 
กําหนดจํานวนรอบเทากับ  50  อัตราการเรียนรู  0.01 
ฟงกชันเทรนน่ิง  
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ตารางที่ 1  เปรียบเทียบคาความคลาดเคล่ือนตัวแบบที่ใชพยากรณกาซแตละชนิด 
 
มลภาวะ
ใน

อากาศ 
ตัวแบบ 

MSE MAPE 

train(108) test(3) test(36) train(108) test(3) test(36) 

SO2 
ARIMA(1,0,0)(0,1,1)12 3.6757 1.7433 10.680 42.1291 19.7417 37.0907 
ANN 12-7-1 (tansig) 1.4692 0.0849 1.3336 29.4375 4.7207 16.8989 

ตัวแบบผสม 0.0131 0.0045 0.0102 2.3109 1.1115 1.1105 

NO2 
ARIMA(1,0,0)(1,1,1)12 14.2814 2.0994 15.9148 31.3704 9.71458 16.9073 
ANN 24-13-1 (tansig) 0.4058 0.0720 0.1447 7.0338 1.6266 2.1982 

ตัวแบบผสม 19.5688 0.0027 0.0164 6.2289 0.3508 0.5254 

CO 
ARIMA(1,0,0)(0,0,0)12 0.0928 0.0183 0.0262 44.0924 15.7143 40.2202 
ANN 12-7-1 (tansig) 0.0047 0.0052 0.0053 16.6405 8.6663 15.7024 

ตัวแบบผสม 0.0012 0.0025 0.0009 7.9942 7.3049 5.5256 

O3 
ARIMA(0,0,3)(1,1,0)12 29.9538 21.3942 34.0250 29.1552 12.9361 37.6690 
ANN 12-7-1 (logsig) 0.6500 0.9682 0.4838 4.8688 4.0679 3.9311 

ตัวแบบผสม 0.1357 0.1094 0.1319 1.7607 1.0534 2.1954 
 

ตารางที่ 2  ตัวแบบที่ใหคาการพยากรณแมนยําที่สุดของกาซแตละชนิด 
 

มลภาวะ
ใน

อากาศ 

ตัวแบบที่ใหคาการพยากรณที่แมนยําที่สุด 

ระยะสั้น (3 เดือน) ระยะยาว (36 เดือน) 

SO2 
ตัวแบบผสม ARIMA(1,0,0)(0,1,1)12 

รวมกับ ANN 12-7-1 (tansig) 
ตัวแบบผสม ARIMA(1,0,0)(0,1,1)12 

รวมกับ ANN 12-7-1 (tansig) 

NO2 
ตัวแบบผสม ARIMA(1,0,0)(1,1,1)12 

รวมกับ ANN 24-13-1 (tansig) 
ตัวแบบผสม ARIMA(1,0,0)(1,1,1)12 

รวมกับ ANN 24-13-1 (tansig) 

CO 
ตัวแบบผสม ARIMA(1,0,0)(0,0,0)12 

รวมกับ ANN 12-7-1 (tansig) 
ตัวแบบผสม ARIMA(1,0,0)(0,0,0)12 

รวมกับ ANN 12-7-1 (tansig) 

O3 
ตัวแบบผสม ARIMA(0,0,3)(1,1,0)12 

รวมกับ ANN 12-7-1 (logsig) 
ตัวแบบผสม ARIMA(0,0,3)(1,1,0)12 

รวมกับ ANN 12-7-1 (logsig) 
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ใช trainlm ฟงกชันเรียนรูใช learngdm และคาความ
คลาดเคล่ือนเปาหมาย 0.00005 ทําการทดลองซ้ํา 30 
ครั้งและหาคาความคลาดเคล่ือนเฉล่ีย นําตัวแบบมา
พยากรณดังภาพที่ 8  และคาความคลาดเคลื่อนจากการ
พยากรณแสดงในตารางที่ 1 

5) ตัวแบบผสม ใชตัวแบบ ARIMA พยากรณ
ขอมูลจริง จะไดคาความคลาดเคล่ือนหรือคา residual 
และใชตัวแบบ ANN พยากรณคา residual แลวนําคา
พยากรณจากทั้งสองตัวแบบมารวมกันดังแสดงในภาพ
ที่ 9 และไดคาความคลาดเคล่ือนจากการพยากรณใน
ตารางที่ 1 
 

ผลการทดลอง 
ผลการศึกษาตัวแบบผสมระหวางวิธีบ็อกซ

และเจนกินสกับวิธีโครงขายประสาทเทียมแบบแพร
ยอนกลับ สําหรับกาซซัลเฟอรไดออกไซด (SO2) กาซ
ไนโตรเจนไดออกไซด (NO2) กาคารบอนมอนอกไซด 
(NO) และกาซโอโซน (O3) ของสถานีตรวจวัดคุณภาพ
อากาศอนามัยมาบตาพุต ตําบลมาบตาพุต อําเภอเมือง 
จังหวัดระยอง (เขตนิคมอุตสาหกรรมมาตราพุด) เมื่อ
เปรียบเทียบคาความคลาดเคล่ือน MSE และ MAPE ดัง
แสดงในตารางที่ 1 และสรุปออกมาเปนตัวแบบที่ใหคา
พยากรณแมนยําที่สุดในตารางที่ 2 พบวา ตัวแบบผสม
จะใหผลการพยากรณที่แมนยํามากกวาตัวแบบ ANN 
และตัวแบบ ARIMA และตัวแบบ ARIMA จะใหการ
พยากรณที่แมนยํานอยที่สุดทั้งการพยากรณระยะสั้น (3 
เดือน) และพยากรณระยะยาว (36 เดือน) 
 

สรุปและขอเสนอแนะ 
งานวิจัยในครั้งน้ี เน่ืองจากขอมูลที่ใชในการ

พยากรณเปนขอมูลเฉล่ียรายเดือน แตในสภาพแวดลอม
จริงน้ันมีปจจัยที่ทําใหคุณภาพอากาศเปล่ียนแปลงน้ัน 
หลายปจจัย ไม วาจะเปนอุณหภูมิ ทิศทางลม ฤดูกาล 
กระแสนํ้ารอนนํ้าเย็น สนามแมเหล็กโลก เพ่ือที่จะทํา
ใหการพยากรณแมนยํามากย่ิงขึ้น ควรนําปจจัยเหลาน้ี

เขามาเปนพารามิเตอรประกอบ และขอมูลควรจะมี
จํานวนมากกวาน้ี และเน่ืองจากวิธีการทดลองอาศัย
เครื่องมือหลายชนิดที่มีอยูทั่วไป (off-the-shelf s/w 
tools) จึงควรนํามาประกอบกันจนเปนเครื่องมือที่
นํามาใชงานไดจริง 
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