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ABSTRACT – Rainfall is one of the key important factors affecting human life. Accurate 
precipitation forecasting allows humans to better prepare for various activities that will happen 
in the future.  However, in some situations, the availability of weather data is limited, making it 
difficult to make accurate forecasting. Currently, much research has chosen deep neural 
networks as an algorithm to train forecasting models. The main idea is to come up with relevant 
features at the architecture level. Based on this paradigm, it has been shown that the 
appropriate deep neural network architecture can flexibly mix and match features that are 
relevant in predictions. Consequently, most of the existing research then focuses on some of the 
techniques to improve the performance of the models without paying much attention on the 
issues of adding relevant features. However, when the training data is limited, deep neural 
networks might not scale very well, thus making it difficult to mix and match features for 
predictions. This imposes a research question of how effective the proposed forecasting models 
might be when not adding relevant features to the models. The aims of this research are to 
develop and compare the efficiency of various models for short-term precipitation forecasting 
with and without adding relevant features. The experiment consists of 2 parts: (1) The 
experiment by exploring whether the models with relevant featured provided can achieve 
higher accuracy compared to original models in equivalent environments, and (2) The 
experiment by comparing accuracy between 5 models (ARIMA, ARIMAX, RNN, LSTM and 
GRU). The weather dataset, which is very limited in quantity, used in this research was 
collected from Suvarnabhumi Airport. The results show that adding relevant features can 
enhance the forecasting performance of the model when the weather data is limited. In addition, 
the GRU model with relevant featured provided is the most effective prediction. 
 
KEYWORDS: Long Short-Term Memory, Predictive analytics, Rainfall prediction, Recurrent 
Neural Network, Neural Network, Gated Recurrent Unit, Imbalanced data 

 

บทคัดย่อ -- ปริมาณนํ�าฝนนับเป็นปัจจยัสําคญัอย่างหนึ�งที�มผีลต่อการดาํเนินชีวติของมนุษย์ การพยากรณ์ปริมาณนํ�าฝนที�

มคีวามแม่นยาํช่วยให้มนุษย์เตรียมพร้อมสําหรับกจิกรรมต่างๆ ที�จะเกดิขึ�นในอนาคตได้ด ีอย่างไรก็ตามในบางสถานการณ์

ความพร้อมใช้งานของข้อมูลสภาพอากาศมจีาํกดั ทาํให้การพยากรณ์ปริมาณนํ�าฝนอย่างแม่นยํานั�นเป็นเรื�องที�ยาก ปัจจุบัน

หลายๆ งานวจิยัที�เกี�ยวข้องได้เลือกโครงข่ายประสาทเทยีมเชิงลกึเป็นอลักอริทมึในการฝึกแบบจาํลองเพื�อใช้ในการพยากรณ์ 



JIST Journal of Information Science and Technology  
Volume 12, NO 1 | JAN – JUN 2022 | 13-26  

 

14 

 

แนวคิดหลักคือการสร้างตัวแปรคุณลักษณะ (Feature) ที�เกี�ยวข้องในระดับสถาปัตยกรรม จากหลักการนี�สถาปัตยกรรม

โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกที�เหมาะสมสามารถผสมผสานและจับคู่คุณลักษณะที�เกี�ยวข้องในการพยากรณ์ได้อย่าง

เหมาะสม ผลที�ตามมางานวิจัยที�มีอยู่ส่วนใหญ่จึงมุ่งเน้นไปที�เทคนิคบางอย่างเพื�อปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจําลอง

โดยไม่ได้ให้ความสําคัญกับการเพิ�มคุณลักษณะให้กับตัวแบบมากนัก  อย่างไรก็ตามเมื�อข้อมูลการฝึกฝนมีจํานวนจํากัด

โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกอาจจะทํางานได้ไม่เต็มประสิทธิภาพมากนัก ทําให้การผสมผสานและจับคู่คุณลักษณะที�

เกี�ยวข้องในการพยากรณ์ทาํได้ไม่ดตีามไปด้วย สิ�งนี�ทาํให้เกิดคําถามงานวิจัยว่าแบบจําลองการพยากรณ์ปริมาณนํ�าฝนที�ได้

ถูกนําเสนอมีประสิทธิภาพที�ดีเพียงพอหรือไม่ เมื�อไม่ได้มีการเพิ�มคุณสมบัติที�เกี�ยวข้องให้กับแบบจําลอง งานวิจัยนี�จึงมี

วัตถุประสงค์เพื�อพัฒนาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองต่างๆ ในการพยากรณ์ปริมาณนํ�าฝนสะสมในระยะ

สั�นที�มแีละไม่มกีารเพิ�มตวัแปรคุณสมบัตทิี�เกี�ยวข้อง โดยได้แบ่งการทดลองออกเป็น 2 ส่วนเพื�อวดัประสิทธิภาพ คือ 1) การ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบที�มกีารเพิ�มตัวแปรคุณลักษณะที�เกี�ยวข้องว่ามีความถูกต้องแม่นยําดีขึ�นหรือไม่เมื�อ

เทียบกับแบบจําลองที�ไม่ได้มีการเพิ�มตัวแปรคุณลักษณะในสภาพแวดล้อมที�เทียบเท่ากัน และ 2) การเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ปริมาณนํ�าฝนสะสมของแบบจําลองที�สนใจศึกษา ได้แก่ ARIMA ARIMAX RNN LSTM 

และ GRU ข้อมูลที�นํามาใช้ในงานวิจัยนี�เป็นข้อมูลสภาพอากาศและปริมาณนํ�าฝนสะสมที�รวบรวบมาจากพื�นที�สนามบิน

สุวรรณภูม ิจากผลการศึกษาทั�ง 2 ส่วนพบว่าการเพิ�มตัวแปรคุณลักษณะสามารถเพิ�มประสิทธิภาพการพยากรณ์ให้กับตัว

แบบได้ในกรณีที�ข้อมูลที�นํามาฝึกฝนตัวแบบมีจํานวนจํากัด โดย แบบจําลอง GRU ให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์มาก

ที�สุด 
 

คาํสําคญั: แบบจาํลองหน่วยความจาํระยะสั�นแบบยาว, การวเิคราะห์เชิงทาํนาย, การพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝน, โครงข่ายระบบ

ประสาทแบบยอ้นกลบั, เครือข่ายระบบประสาทเทียม, โครงข่ายประตูวกกลบั, ชุดขอ้มูลไม่สมดุล 

 

1. บทนํา 

1.1 ที�มาและความสําคญั 

สภาพอากาศถือเป็นอีกหนึ� งสิ� งที�มีความเกี�ยวพนักับมนุษยม์า

ตั� งแต่สมยัอดีต เพราะไม่ว่าจะเป็นการใช้ชีวิตประจาํวนั การ

เดินทาง การประกอบอาชีพ (เช่น การทาํการเกษตร ประมง เป็น

ต้น)  หรือแม้แต่ใช้ในการตัดสินใจในการบริหารจัดการ

ทรัพยากรระดบัประเทศ ต่างก็มีความเกี�ยวขอ้งกบัสภาพอากาศ

ทั� งสิ�น แต่การจะพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนอย่างแม่นยาํ และมี

ประสิทธิภาพยงัคงเป็นปัญหาสําคัญที�รัฐบาลหรือแมแ้ต่ภาค

ธุรกิจยงัคงให้ความสนใจ เพราะนอกจากปัจจยัที�จะทาํให้เกิด

ปรากฏการณ์ฝนตกนั�นจะมีความซับซ้อนแลว้ ตวัปรากฎการณ์

ฝนตกเองก็เหมือนเป็นปรากฎการณ์แบบสุ่มที�ไม่อาจคาดเดาได้

เช่นกนั เพื�อที�จะสามารถคาดการณ์หรือพยากรณ์ปริมาณนํ�าฝนที�

จะตกลงมาในช่วงต่างๆได ้จึงไดม้ีการนาํเอาศาสตร์ต่างๆ เขา้มา

ช่วย 

ในเริ�มแรก แบบจาํลองที�มกัถูกนาํมาใช้ในการพยากรณ์

ขอ้มูลปริมาณนํ�าฝนก็คือแบบจาํลองอาริมา(ARIMA) ดงัเช่นใน

งานวิจยัของ (Wang et al., 2013) ที�มีการนาํตวัแบบ SARIMA 

มาใชใ้นการวเิคราะห์และพยากรณ์ กบังานวิจยัของ (Narayanan 

et al., 2013) ก็ไดใ้ชต้วัแบบจาํลอง ARIMA ในการพยากรณ์

ปริมาณนํ� าฝนในแต่ละสถานี พบว่าตวัแบบ ARIMA นั�นไม่ได้

ตอบโจทยส์ําหรับทุกสถานี เนื�องจากตวัแบบจาํลอง ARIMA 

นั�นเป็นตวัแบบจาํลองที�พิจารณาโดยใชต้วัแปรเพียงตวัแปรเดียว 

แต่ในความเป็นจริง ปัจจยัหรือตวัแปรที�ส่งผลกบัปริมาณนํ� าฝน

ที�เกิดขึ� นในแต่ละช่วงเวลานั� นไม่ได้มีเพียงปัจจัยเดียว เพื�อให้

สามารถนําปัจจัยร่วมอื�นๆ มาพิจารณาร่วมกับปริมาณนํ� าฝน

สะสมได ้ในงานวิจยัของ (Jalalkamali et al., 2015) จึงได้

เลือกใช้แบบจาํลอง ARIMAX ในการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝน

เพื�อคาดการณ์ปัญหาภยัแลง้ 

ปัจจุบนั หลายๆ งานวจิยัที�เกี�ยวขอ้งกบัการพยากรณ์อากาศ 

หรือการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝน ไดเ้ลือกใช้โครงข่ายประสาท
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เทียมเขา้มาช่วยในการพยากรณ์ อยา่งเช่นในงานวิจยัของ (Hung 

et al., 2009) ที�ไดม้ีการนาํโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) เขา้มา

ช่วยในการวิ เคราะห์นั� น  ทําให้สามารถเพิ�มตัวแปรหรือ

คุณลกัษณะดา้นสภาพอากาศอื�นๆ เขา้ไปเพื�อเพิ�มประสิทธิภาพ

ในการพยากรณ์ ทั� งนี�  การสร้างตัวแบบโดยอาศัยโครงข่าย

ประสาทเทียมนั�นก็มีเทคนิคหรือวธีิการแตกแขนงแยกยอ่ยลงไป

อีกมากมาย แต่ในการจัดการกับข้อมูลภูมิอากาศนั� น การใช้

โครงข่ายระบบประสาทแบบย้อนกลับ (RNNs) ดูจะเป็น

ตัวเลือกที�เหมาะสมที�สุดเนื�องจากโครงข่ายดังกล่าวนั� นถูก

พฒันามาเพื�อจดัการกบัขอ้มูลที�มีลกัษณะเป็นลาํดบั หรืออนุกรม

เวลา 

ในงานวิจยัของ (Poornima & Pushpalatha, 2019) ไดท้าํ

การพัฒนาแบบจําลอง Intensified LSTM และทําการ

เป รีย บเ ทีย บป ระ สิท ธิภ าพข อง แบ บจําล อง ดัง กล่ าวกับ

แบบจาํลองอาริมาและโครงข่ายระบบประสาทแบบยอ้นกลบั 

ซึ� งพบว่าแบบจาํลองที�เสนอนั�นมีความแม่นยาํในการพยากรณ์

มากกว่าอีก 2 แบบจาํลอง ต่อมา (Yang et al., 2020) ไดท้ดลอง

ทาํการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองหน่วยความจาํ

ระยะสั� นแบบยาวกับโครงข่ายประตูวกกลับ พบว่า นอกจาก

ประสิทธิภาพของแบบจาํลองทั�ง 2 จะดีหรือไม่ขึ�นอยู่กบัจาํนวน

ขอ้มูลแลว้ยงัขึ�นกบัและประเภทของขอ้มูลที�นาํมาวิเคราะห์ดว้ย 

เช่นเดียวกบัในงานวจิยัของ (Aurnhammer & Frank, 2019) และ 

(Shewalkar, 2019) ไดท้าํการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ของโครงข่ายระบบประสาทแบบยอ้นกลับกับชุดข้อมูลที�มี

ความหลากหลาย ซึ�งพบวา่ แบบจาํลอง GRU และ LSTM นั�น มี

ความเหมาะสมในการคาดการณ์หรือพยากรณ์กับชุดข้อมูล

หลายๆประเภท แต่ทั� งนี�  ขึ� นอยู่กับตัวข้อมูลที�จะนําเข้าด้วย

เช่นกัน อย่างไรก็ตาม งานวิจยัที�กล่าวมาขา้งตน้มุ่งเน้นในเรื�อง

การปรับปรุงอัลกอริทึมของตัวแบบจาํลอง จึงไม่ได้ทาํการ

ทดลองเกี�ยวกบัการปรับปรุง แกไ้ขขอ้มูล หรือเพิ�มคุณลกัษณะ

ใดๆ เพื�อเพิ�มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ 

งานวิจัยนี� จึงมุ่งเน้นการพฒันาและวิเคราะห์เปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนสะสมล่วงหน้าใน

ระยะสั� นร่วมกับการใช้ข้อมูลหลายตัวแปร โดยตัวแบบที�

เหมาะสมจะมาจากผลการศึกษาและเปรียบเทียบใน 2 ประเด็น

หลกัคือ 1) การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของตวั

แบบที�ใชชุ้ดขอ้มูลที�แตกต่างกนั ระหวา่งชุดขอ้มูลที�ผา่นการเพิ�ม

คุ ณ ลัก ษ ณ ะ พิ เ ศ ษ กับ ชุ ด ข้อ มู ล ดั� ง เ ดิ ม  2 )  เป รี ย บ เ ที ย บ

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ในช่วงเวลาถดัไปของโครงข่าย

ระบบประสาทแบบย้อนกลับที�สนใจศึกษากับแบบจําลอง 

ARIMA และแบบจาํลอง ARIMAX ซึ� งเป็นแบบจาํลองที�เป็นที�

นิยมทางสถิติในการพยากรณ์ขอ้มูลประเภทอนุกรมเวลา และ

สําหรับโครงข่ายระบบประสาทแบบยอ้นกลับที�สนใจนํามา

ศึกษาเปรียบเทียบ จะมีทั� งหมด 3 ตัว ได้แก่ โครงข่ายระบบ

ประสาทแบบยอ้นกลบั (RNN) แบบจาํลองหน่วยความจาํระยะ

สั� นแบบยาว (Long short-term memory) และโครงข่ายประตู

วกกลบั (Gated Recurrent Unit)  

งานวิจัยนี� ไดใ้ช้ขอ้มูลสภาพอากาศรายชั�วโมงจากสถานี

ตรวจวดัสภาพอากาศสนามบินนานาชาติสุวรรณภูมิ จังหวดั

สมุทรปราการ (ข้อมูลดังกล่าวได้รับการสนับสนุนจากกรม

อุตุนิยมวิทยา) ชุดข้อมูลดังกล่าวมีการเก็บสะสมตั�งแต่ปี ค.ศ. 

2016 ถึงปี ค.ศ. 2020 โดยเราจะนาํชุดขอ้มูลนี� มาสร้างโครงข่าย

ระบบประสาทแบบยอ้นกลบั เพื�อพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนในอีก 

3 ชั�วโมงข้างหน้า และเพื�อเพิ�มประสิทธิภาพในการพยากรณ์

ปริมาณนํ�าฝน จึงจะทาํการเพิ�มคุณลกัษณะทางสถิติบางอย่างเขา้

ไปก่อนที�จะนาํขอ้มูลเขา้ไปวเิคราะห์ในโครงข่ายระบบประสาท

แบบยอ้นกลับ  พร้อมทั� งเปรียบเทียบค่าความแม่นยาํในการ

พยากรณ์ที�ไดจ้ากการพฒันาตวัแบบต่างๆ  

ทั� งนี�  จากผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการ

พยากรณ์ของตัวแบบที�ใช้ชุดข้อมูลที�แตกต่างกัน ระหว่างชุด

ขอ้มูลที�ผา่นการเพิ�มคุณลกัษณะพิเศษทางสถิติกบัชุดขอ้มูลดั�งเดิม

พบว่ า  การเพิ�มคุ ณลักษณะทางสถิ ติให้กับข้อมูลช่ วยให้

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของแบบจาํลองเพิ�มขึ�นกว่าการใช้

เพียงคุณลกัษณะตั�งตน้ และในบรรดาแบบจาํลองทั�งหมดที�นาํมา

ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ชุดข้อมูลสภาพ

อากาศชุดนี�  พบว่า แบบจาํลองโครงข่ายประตูวกกลบั (GRU) เป็น

แบบจาํลองที�มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ชุดขอ้มูลนี�มากที�สุด  

ซึ� งจากผลการพฒันาและวิเคราะห์เปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ในการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนระยะสั� น องค์ความรู้ใหม่ที�ไดจ้าก

งานวิ จัยนี� ก็ คื อการเพิ� มตัวแปรคุ ณลักษณะสามารถเพิ� ม

ประสิทธิภาพการพยากรณ์ให้กบัตวัแบบโครงข่ายระบบประสาท

แบบยอ้นกลบัที�ถูกนาํมาใชอ้ย่างแพร่หลายในปัจจุบนัได ้ในกรณี

ที�ข้อมูลที�นํามาฝึกฝนตัวแบบมีจาํนวนจาํกัด ทางผูว้ิจัยหวงัว่า

งานวิจยัฉบบันี� จะเป็นประโยชน์ และแนวทางให้กับผูที้�ตอ้งการ

พยากรณ์ ศึกษา หรือต่อยอดเกี�ยวกบัการเพิ�มประสิทธิภาพให้กับ
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แบบจาํลองในการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝน หรือสภาพอากาศอื�นๆ 

แต่มีขอ้มูลสภาพอากาศที�ค่อนขา้งจาํกดัในอนาคตต่อไป 

2. ทฤษฎีและงานวจัิยที�เกี�ยวข้อง 

2.1 แบบจาํลองอนุกรมเวลา (Time series) 

แบบจําลอง ARIMA เป็นหนึ� งในแบบจาํลองที�ใช้ในการ

วิเคราะห์ข้อมูลอนุกรมเวลาแบบตัวแปรเดี� ยว(Univariate 

variable) ซึ� งถูกตอ้งและมีความแม่นยาํสูงโดยพิจารณาจากการ

วดัค่าความคลาดเคลื�อนของการพยากรณ์ เป็นการสร้างตวัแบบ

จากขอ้มูลที�เก็บรวบรวมในอดีตตามลาํดบัเวลาอยา่งต่อเนื�องเพื�อ

กาํหนดรูปแบบของขอ้มูลและพยากรณ์ขอ้มูลในอนาคต โดย

ขอ้มูลอนุกรมเวลาที�จะนาํมาวิเคราะห์ไดน้ั�น ตอ้งมีความคงที�

(Stationary) และไม่มีแนวโน้ม(Trend) องค์ประกอบของ

แบบจาํลอง ARIMA จะประกอบไปดว้ยพารามิเตอร์สาํคญั 3 ตวั 

คือ p, d และ q 

 

2.2 โครงข่ายระบบประสาทแบบย้อนกลบั (Recurrent 

Neural Networks: RNN) 

โครงข่ายระบบประสาทแบบยอ้นกลบั (RNN) คือ โครงข่าย

ประสาทเทียม (Artificial Neuron Network : ANN) รูปแบบ

หนึ�ง ที�ออกแบบมาเพื�อแกปั้ญหาเกี�ยวกบัขอ้มูลประเภทอนุกรม

เวลา (Time Series data) หลกัการของ RNN คือการปรับรูปแบบ

ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบเดิม เพื�อให้มีชั�นซ่อน (Hidden 

state) ในการจดจาํความรู้หรือข้อมูลก่อนหน้า มารวมเข้ากับ

ขอ้มูลตวัใหม่ที�เขา้มา (Input data) เพื�อใช้ในการทาํนายหรือ

พยากรณ์ 

 

 

 

รูปที� 1. โครงสร้างของโครงข่ายระบบประสาทแบบย้อนกลับ 

 

2.3 แบบจาํลองหน่วยความจาํระยะสั�นแบบยาว (Long 

Short-Term Memory: LSTM) 

แบบจาํลองหน่วยความจําระยะสั� นแบบยาว(LSTM) เป็น

รูปแบบหนึ�งของโครงข่ายระบบประสาทแบบยอ้นกลบั (RNN) 

เพื�อแก้ปัญหาการลดลงของเกรเดียนต์ (Vanishing Gradient) 

เมื�อลาํดับของข้อมูลที�รับเข้ามามีจาํนวนมากเกินไป โดยการ

ทาํงานของ LSTM นั�นจะมีความคลา้ยคลึงกบั RNN แต่ในส่วน

ของชั�นซ่อน (Hidden state) ที�ใชส้ําหรับจดจาํลาํดบัของขอ้มูล

ก่อนหน้านั�น LSTM จะมีการเรียนรู้ว่า เมื�อใดควรลืม (Forget) 

เขียน (Write) หรืออนุญาตให้อ่าน (Read) ซึ� งทาํให้สามารถ

รองรับขอ้มูลที�มีลาํดบัปริมาณมากที�เขา้มาได ้ 

 

 

รูปที� 2. แบบจาํลองหน่วยความจาํระยะสั�นแบบยาว 

 

2.4 โครงข่ายประตูวกกลบั (Gated Recurrent Unit: 

GRU) 

เป็นรูปแบบหนึ� งของโครงข่ายระบบประสาทแบบยอ้นกลับ 

(RNN) มีจุดประสงค์เพื�อแก้ปัญหาการลดลงของเกรเดียนต ์

(Vanishing Gradient) หรือก็เพื�อแกปั้ญหาการมีหน่วยความจาํ

ระยะสั� นของ RNN เช่นเดียวกบั LSTM ซึ� งการทาํงานภายใน

ของ GRU จะมีความคลา้ยคลึงกบั LSTM เช่นกนั แต่จะลดความ

ซับซ้อนของประตู(Gate) ลงเหลือเพียงแค่ 2 ประตู เพื�อให้เกิด

ความรวดเร็วในการคาํนวณ ไดแ้ก่  Update Gate เป็นประตู

นาํเขา้ขอ้มูลเพื�อนาํไปคาํนวณในการปรับสถานะของค่าเซลล ์

และ Reset Gate เป็นประตูที�ใช้ในการตัดสินใจว่าจะปรับ

สถานะเซลลเ์มื�อมีขอ้มูลใหม่เขา้มาหรือไม่ 

 

รูปที� 3. โครงข่ายประตูวกกลับ 
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2.5 ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced data) 

ปัญหาขอ้มูลไม่สมดุล (Imbalanced data) เป็นปัญหาที�เกิดขึ�นใน

ชุดขอ้มูลที�มีการแบ่งประเภทของขอ้มูลในชุดขอ้มูล ออกเป็น 2 

กลุ่ม (หรือมากกว่า) แล้วข้อมูลในกลุ่มใดกลุ่มหนึ� งมีจาํนวน

มากกวา่ขอ้มูลอีกกลุ่มหนึ�งมากการที�ขอ้มูลในชุดขอ้มูลหนึ� งๆ มี

ความไม่สมดุลเกิดขึ�น จะส่งผลต่อการจาํแนกขอ้มูลในกลุ่มส่วน

น้ อ ย  เ พ ร า ะ โ ด ย ทั� ว ไ ป นั� น  วิ ธี ก า ร จํ า แ น ก ป ร ะ เ ภ ท 

(Classification) ต่างๆ จะมีประสิทธิภาพสูงก็ต่อเมื�อขอ้มูลในแต่

ละกลุ่มในชุดขอ้มูลนั�นมีจาํนวนที�ใกลเ้คียงกนั ซึ� งหากชุดขอ้มูล

มีความไม่สมดุล ก็จะส่งผลให้วิธีการจําแนกประเภทที�ใช้

โดยทั�วไปนั�นมีโอกาสที�จะทาํนายกลุ่มของชุดขอ้มูลออกมาเป็น

กลุ่มส่วนมาก อันนําไปสู่ปัญหาการแบ่งกลุ่มข้อมูลผิดกลุ่ม 

(Misclassification) เ นื� องจากตัวแบบจะมองว่าการทํานาย

ออกมาเป็นกลุ่มส่วนมากจะมีความแม่นยาํมากกวา่ ซึ� งก็จะทาํให้

ตวัแบบไม่สามารถทาํนาย หรือแยกประเภทข้อมูลที�เป็นกลุ่ม

ส่วนนอ้ยออกมาไดเ้ลย 

วิธีการแก้ปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลนั�น มีดว้ยกันหลายวิธี แต่

ในที�นี� จะขอกล่าวถึงแค่วิธีเดียว ซึ� งเป็นวิธีที�ผูว้ิจยัไดเ้ลือกใชใ้น

การนาํมาแกปั้ญหาความไม่สมดุลที�เกิดขึ�นในชุดขอ้มูล ซึ� งก็คือ

วิธีการสุ่มตัวอย่างเพิ�มกลุ่มส่วนน้อยด้วยการสังเคราะห์ 

(Synthetic Minority Over-sampling Technique: SMOTE) เป็น

วิธีที�ถูกเสนอขึ�นในปี 2002 โดย (Chawla et al., 2002) เป็นการ

สร้างกลุ่มตวัอย่างส่วนน้อยตวัอย่างใหม่ขึ�นมาอย่างสุ่ม โดยใช้

หลกัการกาํหนดจาํนวนเพื�อนบา้นที�อยู่ใกลที้�สุดจาํนวน k ตวั 

(k-nearest neighbors: KNN) แลว้ทาํการสุ่มสร้างขอ้มูลขึ�นมา

บนแนวเส้นที�เชื�อมต่อระหวา่งตวัอยา่งกลุ่มส่วนนอ้ยใดๆ  

 

2.6 งานวจิยัที�เกี�ยวข้อง 

เนื�องจากตวัขอ้มูลสภาพอากาศนั�นเป็นขอ้มูลเชิงอนุกรมเวลา ตวั

แบบอนุกรมเวลา(Time series) จึงเป็นตวัเลือกลาํดบัตน้ๆ ถูก

นาํเขา้มาใชใ้นการพยากรณ์ 

(Wang et al., 2013) ไดท้าํการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝน

สะสมในเมืองโซว่กวง มณฑลซานตง ประเทศจีน ซึ� งไดพ้บว่า

ปริมาณนํ� าฝนนั� นมีสหสัมพันธ์อัตโนมัติที�โดดเด่น (Strong 

autocorrelation) จึงไดเ้ลือกใช้ตัวแบบ SARIMA (Seasonal 

Autoregressive and Moving Average) ในการวิเคราะห์และ

พยากรณ์ ซึ� งหลงัจากการเตรียมขอ้มูล การกาํหนดพารามิเตอร์ 

และเลือกตวัแบบที�ดีที�สุดตามวิธีการของการทาํตวัแบบอนุกรม

เวลาแลว้ จากการทดสอบประสิทธิภาพพบว่า ค่าที�พยากรณ์ได้

จากตวัแบบมีค่าใกลเ้คียงกับปริมาณนํ� าฝนสะสมจริง โดยมีค่า

ความคลาดเคลื�อนเพียงร้อยละ 27.42 เท่านั�น แต่ในงานวิจยัของ 

Wang และคณะ ไม่ได้กล่าวถึงการเปรียบเทียบแบบจาํลอง 

SARIMA กบัแบบจาํลองอื�นๆ  

(Narayanan et al., 2013) ไดท้าํการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝน

สะสมในช่วงฤดูก่อนมรสุมตะวนัตกเฉียงใต้ (ระหว่างเดือน

มีนาคมถึงพฤษภาคม) ในภาคตะวนัตกของประเทศอินเดีย โดย

ใชข้อ้มูลสภาพอากาศรายเดือน เลือกเฉพาะช่วงเดือนมีนาคมถึง

พฤษภาคม จากสถานีวดัสภาพอากาศในประเทศอินเดีย 6 สถานี 

ในช่วงเวลา 60 ปี โดยมีการใช้ Mann Kendall test ในการ

ทดสอบสหสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปร และใชต้วัแบบ ARIMA ใน

การพยากรณ์ พบว่า ผลการพยากรณ์ทั� ง 6 สถานีมีค่าความ

คลาดเคลื�อนกาํลงัสองเฉลี�ย(RMSE) ที�มากน้อยแตกต่างกนัไป 

หมายความว่า การใชต้วัแบบ ARIMA ในการพยากรณ์ปริมาณ

นํ� าฝนสะสมอาจจะไม่ไดต้อบโจทยส์ําหรับทุกสถานี หรือบาง

สถานีอาจจะตอ้งการการจดัการกบัตวัแปรรับเขา้ก่อนที�จะนาํไป

พยากรณ์ ทั� งนี�  งานวิจัยของ Narayanan และคณะ ก็ไม่ได้

กล่าวถึงการเปรียบเทียบแบบจาํลอง ARIMA กบัแบบจาํลองอื�น

เช่นกนั 

อย่างไรก็ตาม แบบจาํลอง ARIMA ก็ยงัมีขอ้เสีย นั�นคือ 

เป็นแบบจาํลองที�พิจารณาโดยใช้ตัวแปรเพียงตัวเดียว ซึ� งใน

ความเป็นจริงนั� น ปัจจัยที�ทาํให้เกิดฝนหรือส่งผลต่อปริมาณ

นํ� าฝนสะสมนั�น มีไดห้ลายปัจจยั และเพื�อเพิ�มประสิทธิภาพใน

การพยากรณ์จึงควรที�จะเอาปัจจัยสภาพอากาศด้านอื�นๆ มา

พิจารณาร่วมด้วย เพื�อให้ตอบโจทย์ดังกล่าว แบบจําลอง 

ARIMAX จึงถูกยกขึ�นมาเพื�อทาํการเปรียบเทียบกบัแบบจาํลอง 

ARIMA 

(Wangdi et al., 2010) ไดเ้ปรียบเทียบผลการพยากรณ์การ

เกิดไขม้าลาเรีย ระหว่างแบบจาํลอง ARIMA ที�รับขอ้มูลสถิติ

ผูป่้วยไข้มาลาเรียเพียงตัวแปรเดียว กับตัวแบบ ARIMAX ที�

นอกจากจะรับข้อมูลของจาํนวนผูป่้วยแล้ว ยงัรับข้อมูลด้าน

สภาพภูมิอากาศเพิ�มเขา้ไปดว้ย พบว่า ตวัแบบ ARIMAX ให้ผล

การพยากรณ์ที�ดีกวา่ตวัแบบ ARIMA 

(Jalalkamali et al., 2015) ได้พฒันาตัวแบบพยากรณ์

ปริมาณนํ� าฝนเพื�อคาดการณ์การเกิดปัญหาภัยแล้ง โดยใน

งานวิจยัไดท้าํการเปรียบเทียบผลการพยากรณ์ระหว่างตวัแบบ 

ARIMAX ตวัแบบโครงข่ายประสาทเทียม และตวัแบบ support-
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vector machines (SVM) พบวา่ในการพยากรณ์ระยะสั�น ตวัแบบ 

ARIMAX เป็นตวัแบบที�มีประสิทธิภาพมากที�สุด 

นอกจากการใช้ตัวแบบ ARIMA และ ARIMAX การ

พยากรณ์โดยใช้แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึก โครงข่ายระบบ

ประสาทแบบยอ้นกลบั รวมไปถึงการทาํ Feature Engineering 

เพื�อเพิ�มประสิทธิภาพใหก้บัตวัแบบก็ไดเ้ขา้มามีบทบาทมากขึ�น 

(Srachoom, 2007) ได้พัฒนาโครงข่ายประสาทเทียม

เพื�อให้สามารถพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนสะสมระยะสั� น จาก

ขอ้มูลสภาพอากาศยอ้นหลงัก่อนวนัที�ตอ้งการพยากรณ์ได ้โดย

ขอ้มูลที�ใช้เป็นขอ้มูลพื�นที�อาํเภอเมือง จงัหวดัเชียงใหม่ ไดแ้ก่ 

ความกดอากาศสูงสุด-ตํ�าสุด อุณหภูมิสูงสุด-ตํ�าสุด ความชื�น

สัมพทัธ์สูงสุด-ตํ�าสุด และปริมาณนํ� าฝน ยอ้นหลัง 9 ปี (พ.ศ. 

2541-2549) และเพื�อให้โครงข่ายประสาทไดเ้รียนรู้แนวโน้ม

ของสภาพอากาศก่อนวนัฝนตกได้อย่างชัดเจน จึงได้เพิ�มชุด

ขอ้มูลของสภาพอากาศยอ้นหลงั 3 วนั ก่อนวนัพยากรณ์ และ

เพิ�มดชันีแสดงฤดูกาลเขา้ไปดว้ย ส่งผลให้มีตวัแปรตน้ทั�งหมด 

24 ตวั พบว่าโครงข่ายประสาทเทียมที�เหมาะสมมี 1 ชั�นซ่อน มี

จาํนวน 30 นิวรอน มีความถูกตอ้งเฉลี�ยร้อยละ 73.36  

(Hung et al., 2009) ไดท้าํการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนใน

เขตกรุงเทพมหานครแบบรายงานผลได้ทนัการณ์(real time) 

ดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม(ANN) โดยทาํการเปรียบเทียบ

ระหว่างแบบ Simple multilayer perceptron และแบบ 

Generalized feedforward ร่วมกบัการปรับจูนพารามิเตอร์ ขอ้มูล

ที�นาํมาใช้เป็นขอ้มูลที�ทาํการเก็บขอ้มูลแบบรายชั�วโมงตลอด

ระยะเวลา  4  ปี  จาก  75  สถานีตรวจวัดสภาพอากาศใน

กรุงเทพมหานคร พบว่า ในการพยาการณ์ปริมาณนํ� าฝนใน

ช่วงเวลา 1-6 ชั�วโมงนั�น ยิ�งชั�วโมงเพิ�มขึ�นเท่าไหร่ ค่าความคลาด

เคลื�อนของการพยากรณ์ก็จะยิ�งเพิ�มขึ� นเช่นกัน นอกจากนี� ใน

งานวจิยันี� ยงัไดท้าํการหาความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรตน้กบัตวั

แปรตามเพื�อพิจารณาว่าตวัแปรใดบา้งที�ส่งผลกบัปริมาณนํ� าฝน 

พบวา่ เมื�อนาํขอ้มูลสภาพอากาศจากสถานีตรวจวดัใกลเ้คียง(ใน

รัศมี 21 ตารางกิโลเมตร) มาพิจารณาร่วมกับสถานีตรวจวดัที�

สนใจจะพยากรณ์แลว้นั�น ส่งผลให้ค่าความคลาดเคลื�อนลดลง

ถึงร้อยละ 71.19 เมื�อเทียบกับการพิจารณาข้อมูลจากสถานี

ตรวจวดัที�สนใจเพียงสถานีเดียว  

(Hernández et al., 2016) ได้ศึกษาเรื� องการพฒันา

แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกเพื�อทาํนายปริมาณนํ� าฝนสะสม

รายวนั โดยใช้ขอ้มูลสภาพอากาศรายวนัจากสถานีตรวจวดัใน

เมือง Manizales ประเทศ Colombia สิ�งที�น่าสนใจของงานวิจยันี�

คือการสร้างตวัแปรตน้จาํนวน 47 ตวั โดยมาจากขอ้มูลพื�นฐาน

ที�เก็บรวบรวมมา ได้แก่ อุณหภูมิ ความชื�นสัมพนัธ์ ความกด

อากาศ ความเขม้ของแสงอาทิตย ์ ความเร็วลม และทิศทางลม 

ในส่วนของขอ้มูลที�สร้างขึ�นจะมาจากการขอ้มูลพื�นฐานแต่ละ

ตัวอีกที โดยการนํามา 1) วดัยอ้นหลังไป 3 ว ัน 2) ค่าเฉลี�ย

ในช่วง 5 วนัยอ้นหลงั 3) ความแตกต่างของอุณหภูมิที�วดัไดใ้น

ช่วงเวลา 4:00 น. และ 24:00 น. เป็นตน้ เนื�องจากตวัแปรตน้ที�มี

จาํนวนมาก จึงได้มีการนาํตวัเขา้รหัสอัตโนมติั(Autoencoder) 

ม า ช่ ว ย ใ น ก า ร ส กัด คุ ณ ลัก ษ ณ ะ สํ า คัญ  แ ล ะ ทํา ก า ร ห า

ความสัมพันธ์ของแต่ละตัวแปร ก่อนที�จะส่งไปต่อไปยัง 

Multilayer Perceptron (MLP) เพื�อทาํหน้าที�ในการพยากรณ์

ปริมาณนํ�าฝนสะสม 

นอกจากการทํา  Feature Engineering เพื�อ เพิ�ม

ประสิทธิภาพให้กบัตวัแบบแลว้ งานวิจยัขา้งตน้ยงักล่าวถึงการ

จดัการกบัขอ้มูลเบื�องตน้ เพื�อไม่ใหเ้กิดแนวโนม้การพยากรณ์ผิด

กลุ่ม (Misclassification) เนื�องจากข้อมูลที�นํามาใช้นั� นมีทั� ง

ขอ้มูลช่วงที�ฝนตก และขอ้มูลในช่วงที�ฝนไม่ตก หากนาํขอ้มูล

ในช่วงที�ฝนไม่ตกมาทํานายร่วมด้วยก็จะทําให้ไม่สามารถ

ทาํนายปริมาณนํ� าฝนไดอ้ย่างถูกตอ้ง โดยงานวิจยั (Srachoom, 

2007) ได้แก้ไขปัญหาชุดข้อมูลไม่สมดุลด้วยการเพิ�มดัชนี

ฤดูกาลดว้ยเลขไบนารีขนาด 3 บิต เพื�อให้แบบจาํลองสามารถ

รับรู้กลุ่มประเภทของขอ้มูลตามฤดูกาลได ้และงานวิจยั (Hung 

et al., 2009) ไดท้าํการศึกษาเปรียบเทียบโดยการนาํเขา้ชุดขอ้มูล

หลายๆแบบ พบวา่ นอกจากการใชข้อ้มูลสภาพอากาศจากสถานี

ตรวจวดัใกลเ้คียงมาพิจารณาร่วมกับสถานีตรวจวดัที�สนใจจะ

พยากรณ์แลว้ การใส่ขอ้มูลนาํเขา้ที�จะทาํให้การพยากรณ์มีความ

แม่นยาํมากที� สุดก็คือ ใส่ข้อมูลเฉพาะวันที�ฝนตก งานวิจัย 

(Hernández et al., 2016) จะมีความคลา้ยงานวิจยั (Srachoom, 

2007)แต่จะแบ่งขอ้มูลดว้ยการเพิ�มดชันีรายเดือนดว้ยเลขไบนารี

ขนาด 12 บิต  

ในส่วนของการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนสะสมที�เกิดขึ� น 

นอกจากแบบจาํลอง ARIMA และโครงข่ายประสาทเทียมที�ถูก

กล่าวถึงในงานวิจยัขา้งตน้ ในปัจจุบนัไดม้ีการนําความรู้เรื� อง

แบบจําลองการเ รียนรู้ เ ชิงลึกเข้ามาเพื�อ ช่วยทํานาย โดย

แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกที�นิยมนาํมาใชท้าํนายปริมาณนํ� าฝน

คือ แบบจาํลองที�มีความเกี�ยวขอ้งกับอนุกรมเวลา ไดแ้ก่ RNN 

LSTM และ GRU โดยงานวจิยั (Salman et al., 2018) กบั (Fan et 
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al., 2020) ไดท้าํการทดลองพฒันาแบบจาํลอง LSTM เพื�อ

พยากรณ์ปริมาณนํ� าฝน และนาํแบบจาํลองที�ไดไ้ปเปรียบเทียบ

กบัแบบจาํลองอื�นๆ และ (Aurnhammer & Frank, 2019) กับ 

(Yang et al., 2020) ไดท้าํการทดลองเพื�อเปรียบเทียบความ

แม่นยาํในการพยากรณ์ระหว่างแบบจาํลองโครงข่ายระบบ

ประสาทยอ้นกลบั และพบว่า แบบจาํลอง LSTM และ GRU มี

ความโดดเด่น และสามารถให้ผลการพยากรณ์ที�มีความถูกตอ้ง

และรวดเร็ว อย่างไรก็ตาม ในด้านความเหมาะสมในการ

เลือกใช้ตวัแบบจาํลองโครงข่ายระบบประสาทแบบยอ้นกลับ

นั�นขึ�นอยู่กับตัว Short-term memory ที�ใส่เขา้ไปดว้ยเช่นกัน 

โดยทั�ง 2 งานวิจยัพบว่า ในชุดขอ้มูลที�มีขนาดเล็ก แบบจาํลอง 

GRU จะมีประสิทธิภาพในการเรียนรู้ที�ดีกว่า แต่สําหรับชุด

ขอ้มูลขนาดใหญ่ แบบจาํลอง LSTM จะมีประสิทธิภาพการ

เรียนรู้ที�ดีที�สุด  

จากการศึกษางานวิจัยทั� งงานทางด้านการทํา Feature 

Engineering และด้านการปรับปรุงตัวแบบโครงข่ายระบบ

ประสาทแบบยอ้นกลบัพบว่า งานวิจยัทั�ง 2 แบบจะมุ่งเน้นใน

ส่วนของการปรับจูนไฮเปอร์พารามิเตอร์ให้สามารถพยากรณ์

ชุดขอ้มูลให้มีความแม่นยาํมากที�สุดเป็นหลกัอยู่ ไม่ไดก้ล่าวถึง

การทํา Feature Engineering มากนัก และไม่ได้มีการ

เปรียบเทียบให้เห็นว่าการเพิ�มคุณลกัษณะทางสถิติต่างๆ ให้กับ

ชุดข้อมูลนั� น ทําให้ประสิทธิภาพของการพยากรณ์เพิ�มขึ� น

หรือไม่ จึงนํามาสู่จุดมุ่งหมายในการศึกษาข้อแรก คือการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของตวัแบบที�ใช้ชุด

ขอ้มูลที�แตกต่างกนั ระหวา่งชุดขอ้มูลที�ผ่านการเพิ�มคุณลกัษณะ

พิเศษกบัชุดขอ้มูลดั�งเดิม เพื�อดูวา่การเพิ�มคุณลกัษณะนั�นส่งผลที�

ดีกับประสิทธิภาพในการพยากรณ์จริงหรือไม่ และสําหรับ

จุดมุ่งหมายข้อที�สอง คือ เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการ

พยากรณ์ในช่วงเวลาถัดไปของโครงข่ายระบบประสาทแบบ

ยอ้นกลบัที�สนใจศึกษากบัแบบจาํลองอาริมา จะเป็นการทดลอง

เพื�อหาแบบจาํลองที�มีความเหมาะสมกับประเภทชุดข้อมูลที�

นาํมาศึกษามากที�สุด 

 

3. วธีิดําเนินงานวจัิย 

งานวิจยันี� มีจุดประสงคใ์นการพฒันาแบบจาํลองที�เหมาะสมต่อ

การพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนในพื�นที�สนามบินสุวรรณภูมิ ดงันั�น 

ในงานวิจยันี� จึงจะเน้นไปที�ชั�วโมงที�มีฝนตกเพื�อทาํนายปริมาณ

นํ� าฝนที�จะเกิดขึ�น ทั� งนี�  ขั�นตอนในการดาํเนินการวิจัยจะแบ่ง

ออกไดด้งัรูปที�แสดงต่อไปนี�  

 

รูปที� 4. ขั�นตอนการดาํเนินงาน 
 

3.1 รวบรวมและจดัเตรียมข้อมูล 

งานวิจัยนี� ได้รับการสนับสนุนข้อมูลสภาพอากาศบริเวณ

สนามบินสุวรรณภูมิยอ้นหลงั 5 ปี (ตั�งแต่ปี 2016 จนถึงปี 2020) 

จากกรมอุตุนิยมวิทยาประเทศไทย โดยชุดข้อมูลที�ได้จะมี

ทั� งหมด 4 คุณลักษณะ ได้แก่ อุณหภูมิรายชั�วโมง (Celsius) 

ความชื�นสัมพนัธ์รายชั�วโมง(Percent) ความกดอากาศรายชั�วโมง 

(hPa) และปริมาณนํ�าฝนสะสม 3 ชั�วโมง (Millimeter)  

ทั� งนี�  เนื�องจากข้อมูลทั� ง 4 คุณลักษณะมีความถี�ในการเก็บ

ขอ้มูลที�แตกต่างกนั และขอ้มูลที�เราสนใจที�จะพยากรณ์ก็คือขอ้มูล

ปริมาณนํ� าฝน ดงันั�น ในเบื�องตน้จึงจาํเป็นตอ้งทาํการเปลี�ยนขอ้มูล

อุณหภูมิ ความชื�นสัมพนัธ์ และความกดอากาศที�เป็นข้อมูลราย

ชั�วโมงให้กลายมาเป็นข้อมูลราย 3 ชั�วโมงเหมือนกับข้อมูลของ

ปริมาณนํ� าฝนสะสมก่อน ซึ� งสามารถทาํไดโ้ดยการหาค่าเฉลี�ยของ

ขอ้มูลในทุกช่วง 3 ชั�วโมง โดยหลงัจากที�ปรับความถี�ของช่วงเวลา

ของข้อมูลทั� ง 4 คุณลักษณะให้ตรงกันแล้วจะทาํให้เรามีข้อมูล

ทั�งหมด 14,616 จุด แต่ก่อนที�จะนาํเขา้แบบจาํลองเพื�อพยากรณ์ เรา

จาํเป็นตอ้งแบ่งขอ้มูลออกเป็น 3 ส่วน ดงันี�  1) ขอ้มูลตั�งแต่ปี 2016 

ถึงปี 2018 เป็นชุดข้อมูลฝึกสอน (Training data set) 2) ขอ้มูลปี 
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2019 เป็นชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation data set) 3) ขอ้มูลปี 2020 

เป็นชุดขอ้มูลทดสอบ (Test data set) 
 

 

รูปที� 5. การกระจายตัวในแต่ละคุณลักษณะของทั�ง 3 ชุดข้อมลู 

 

จากรูปที�  5 ซึ� งแสดงการกระจายตัวของข้อมูลในแต่ละ

คุณลกัษณะจากแต่ละชุดขอ้มูลที�เราไดท้าํการแบ่งไว ้เราจะพบว่า 

ข้อมูลอุณหภูมิและความกดอากาศมีลักษณะใกล้เคียงกับการ

กระจายตวัแบบปกติ (Normal Distribution) ในขณะที�ข้อมูล

ความชื�นสัมพนัธ์มีลักษณะเบซ้้าย (Left skewed) แต่สําหรับ

ขอ้มูลปริมาณนํ� าฝนนั�น เราจะเห็นไดอ้ย่างชดัเจนเลยว่าตวัขอ้มูล

นั�นมีความไม่สมดุลเลย เนื�องจากปริมาณชั�วโมงที�ฝนไม่ตกนั�นมี

มากกวา่ปริมาณชั�วโมงที�ฝนตก และเมื�อมาพิจารณาอย่างละเอียด

ก็พบวา่ ปริมาณชั�วโมงที�ฝนตกนั�น (ปริมาณนํ� าฝนสะสมมากกว่า 

0.1 มิลลิเมตร) มีเพียงร้อยละ 10 จากขอ้มูลทั�งหมด ซึ� งปัญหา

ขอ้มูลไม่สมดุลที�เกิดขึ�นดงักล่าว สามารถส่งผลกบัการพยากรณ์

ได้ จึงได้เลือกใช้วิธีการสุ่มตัวอย่างเพิ�มกลุ่มส่วนน้อยด้วยการ

สังเคราะห์ (Synthetic Minority Over-sampling Technique: 

SMOTE) สุ่มสร้างตัวอย่างชั�วโมงที�มีฝนตกขึ� นมาเพื�อให้

แบบจาํลองสามารถทาํนายปริมาณนํ� าฝนสะสมในชั�วโมงที�มีฝน

ตกไดอ้ยา่งแม่นยาํมากขึ�น 

 

3.2 เพิ�มคุณลกัษณะ และวเิคราะห์ความสัมพนัธ์ระหว่าง

คุณลกัษณะ 

3.2.1 การเพิ�มข้อมูลคุณลกัษณะทางสถิต ิ

เพื�อให้แบบจาํลองสามารถเรียนรู้แนวโน้มของสภาพอากาศ

ก่อนฝนจะตกไดดี้ยิ�งขึ�น จึงไดท้าํการเพิ�มค่าคุณลกัษณะทางสถิติ

ให้กับชุดข้อมูลก่อนที�จะนําเข้าแบบจาํลอง โดยเป็นการเพิ�ม

ความสัมพนัธ์ที�เกี�ยวขอ้งกนัในเชิงเวลาให้กบัแต่ละคุณลกัษณะ 

ได้แก่ ค่าสูงสุด เปรียบเทียบช่วงเวลาปัจจุบัน กับ 9 6 และ 3 

ชั�วโมงก่อนหน้า ค่าเฉลี�ยในช่วง 15 ชั�วโมง ของทุกคุณลกัษณะ 

อีกทั� งย ังเพิ�มคุณลักษณะที� บ่งบอกฤดูกาล เช่น ช่วงเดือน

พฤศจิกายนถึงเดือนกุมภาพันธ์จะเป็นฤดูหนาว ช่วงเดือน

มีนาคมถึงเดือนมิถุนายนเป็นฤดูร้อน และช่วงเดือนกรกฎาคมถึง

เดือนตุลาคมเป็นฤดูฝน ซึ� งทาํให้คุณลักษณะที� เราจะนําเข้า

แบบจาํลองมีทั�งหมด 23 คุณลกัษณะ  

3.2.2 วิเคราะห์ความสัมพนัธ์ระหว่างคุณลกัษณะ 

ในการเพิ�มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนใน

ช่วงเวลาถดัไปใหม้ีความแม่นยาํมากยิ�งขึ�น งานวิจยัฉบบันี� จึงได้

ทาํการเพิ�มคุณลกัษณะบางอย่างตามที�ไดก้ล่าวถึงไปในหัวขอ้ที�

แล้ว เข้ามาด้วย  หลังจากนั� นจึงได้ท ําการวิ เคราะห์หาค่า

สหสัมพนัธ์ (Correlation) ระหว่างคุณลกัษณะ ซึ� งไดผ้ลลพัธ์ดงั

รูปต่อไปนี�  

 

รูปที� 6. แผนภาพแสดงค่าสหสัมพันธ์ระหว่างแต่ละคุณลักษณะ 

อยา่งไรก็ตาม การนาํคุณลกัษณะทั�งหมด 23 คุณลกัษณะเขา้

สู่แบบจาํลองอาจจะไม่ส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจาํลองเพิ�ม

มากขึ�นกว่าเดิม เนื�องจากบางคุณลกัษณะก็ไม่ไดม้ีความสัมพนัธ์

กับตัวคุณลักษณะปริมาณนํ� าฝนเลย ดังนั� น  เพื� อ เป็ นการ

เปรียบเทียบใหเ้ห็นผลวา่การเพิ�มคุณลกัษณะนั�นสามารถช่วยเพิ�ม

ประสิทธิภาพใหก้บัแบบจาํลองไดจ้ริง จึงไดท้าํการแบ่งชุดขอ้มูล

ก่อนจะนาํเขา้แบบจาํลองออกเป็น 3 ชุด ดงันี�  

1) ชุดขอ้มูลที�มีเพียง 4 คุณลกัษณะดั�งเดิม ไดแ้ก่ ปริมาณนํ� าฝน

สะสม อุณหภูมิ ความกดอากาศ และความชื�นสัมพนัธ์ 
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2) ชุดขอ้มูลที�ผา่นการเพิ�มคุณลกัษณะทั�งสิ�น 19 คุณลกัษณะ และ

จะรวมกบัคุณลกัษณะดั�งเดิม ทาํให้มีคุณลกัษณะรวมทั�งสิ�น 23 

คุณลกัษณะ  

3) ชุดข้อมูลที� เพิ�มเฉพาะคุณลักษณะที�มีความสัมพันธ์กับ

ปริมาณนํ�าฝนสะสมเท่านั�น ซึ� งจะมีเพียง 7 คุณลกัษณะ ซึ� งทาํให้

ข้อมูลชุดที�  3 จะมีคุณลักษณะทั� งหมด 11 คุณลักษณะ โดย

คุณลักษณะที�เพิ�มเข้ามาคือ ปริมาณนํ� าฝนสูงสุด เปรียบเทียบ

ช่วงเวลาปัจจุบนั กบั 9 6 และ 3 ชั�วโมงก่อนหนา้ ค่าเฉลี�ยในช่วง 

15 ชั�วโมง และฤดูกาล 

 

3.3 พฒันาตวัแบบจาํลองเพื�อพยากรณ์ 

3.3.1 แบบจาํลองกลุ่มอาริมา 

ในกลุ่มนี� จะประกอบไปดว้ย 2 แบบจาํลอง ไดแ้ก่ แบบจาํลอง 

ARIMA และแบบจาํลอง ARIMAX ทั�ง 2 แบบจาํลองจะมี

ขั�นตอนการพฒันาตวัแบบและการเขียนโปรแกรมที�ค่อนขา้ง

คลา้ยกนั ต่างกนัแค่เพียงตวัแบบ ARIMA จะมีขอ้มูลนาํเขา้เพียง

ข้อมูลเดียว นั�นคือข้อมูลปริมาณนํ� าฝน แต่สําหรับตัวแบบ 

ARIMAX นั� น จะสามารถนําเข้าข้อมูลคุณลักษณะอื�นๆ ที�

นอกเหนือจากปริมาณนํ� าฝนเขา้แบบจาํลองได ้โดยทาํให้ขอ้มูล

คุณลักษณะอื�นๆ อยู่ในรูปแบบของเมทริกซ์ ซึ� งนั�นทาํให้เรา

สามารถทาํการทดลองชุดขอ้มูลทั�ง 3 ชุดที�เรามีกบัแบบจาํลอง 

ARIMAX ได ้ 

จา กผลก าร ทดส อบ ความเหมา ะ สม พบว่ าตัวแ บ บ 

ARIMA(1,1,3) เป็นตัวแบบที�มีความเหมาะสมมากที�สุด และ

สําหรับตัวแบบอนุกรมเวลา  ARIMAX พบว่า  ตัวแบบ ที�

เหมาะสมที�สุดสาํหรับชุดขอ้มูลชุดที� 1 คือ ARIMAX (1,1,4) ตวั

แบบที�เหมาะสมที�สุดสําหรับชุดข้อมูลชุดที� 2 คือ ARIMAX 

(1,1,2) และตวัแบบที�เหมาะสมที�สุดสําหรับชุดขอ้มูลชุดที� 3 คือ 

ARIMAX (3,1,2) 

สําหรับขั� นตอนการทํางานของโปรแกรมโดยคร่าว 

สามารถแสดงไดด้งัรูปต่อไปนี�  

 

รูปที� 7. แผนภาพแสดงขั�นตอนการดาํเนินการในการพัฒนาตัว

แบบอนุกรมเวลา ARIMA และ ARIMAX 
 

3.3.2 แบบจาํลองกลุ่มโครงข่ายระบบประสาทแบบ

ย้อนกลบั 

ในกลุ่มนี� จะประกอบไปดว้ย 3 แบบจาํลอง ไดแ้ก่ แบบจาํลอง

หน่วยความจาํระยะสั� นแบบยาว (LSTM)  โครงข่ายระบบ

ประสาทแบบยอ้นกลบั (RNN) และโครงข่ายประตูวกกลับ 

(GRU) ซึ� งหลงัจากที�เราจดัการกบัขอ้มูลเบื�องตน้เสร็จแลว้ (ใน

หวัขอ้ 3.1 และ 3.2) เราจะทาํการการปรับปรุงโครงสร้างขอ้มูล 

(Normalization) ซึ� งจากรูปที� 3.3 เราจะเห็นแลว้ว่าชุดขอ้มูลใน

แต่ละคุณลักษณะมีการกระจายตัวที�แตกต่างกัน ดังนั� น จึง

จาํเป็นตอ้งปรับปรุงโครงสร้างของขอ้มูลเพื�อลดความซับซ้อน

และหลีกเลี�ยงความผิดปกติของข้อมูลก่อนที�จะนําเข้าไปใน

แบบจาํลอง โดยจะทาํการปรับปรุงโครงสร้างขอ้มูลดว้ยวิธี Z-

Score Normalization หรือ Standardization หลงัจากนั�นจึงนาํ

ขอ้มูลทั�งหมดเขา้แบบจาํลองเพื�อทาํการฝึกสอนโดยจะทาํการ 
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แปลงข้อมูลนาํเข้าให้อยู่ในรูปแบบอาร์เรย ์3 มิติ คือ [Input, 

Timestep, Features] โดยที� Input คือจาํนวนขอ้มูลที�เราจะนาํเขา้

แบบจาํลอง Timestep คือ จาํนวนช่วงเวลาก่อนหน้า (t+n) ซึ� งใน

ที�นี� เราไดใ้ชท้ั�งหมด 80 ช่วงเวลา (t+80) หรือ 240 ชั�วโมงก่อน

หน้า (10 วนั) เพื�อทาํนายปริมาณนํ� าฝนสะสมในอีกช่วงเวลา

ถดัไป  

สําหรับขั� นตอนการทํางานของโปรแกรมโดยคร่าว 

สามารถแสดงไดด้งัรูปต่อไปนี�  

 

 

รูปที� 8. แผนภาพแสดงกระบวนการทาํงานของแบบจาํลอง

โครงข่ายระบบประสาทแบบย้อนกลับ 

  

พารามิเตอร์ที�ใชใ้นการฝึกสอน ไดท้าํการทดสอบทั�งหมด 

500 Epochs และมีการใช้ Adaptive Moment Estimation 

(ADAM) เป็นตัว Optimizer เพื�อเพิ�มประสิทธิภาพในการ

ทาํนายผลของแบบจาํลอง ในการวดัประสิทธิภาพของตวัแบบ 

ได้ทาํการเลือก ฟังก์ชันสูญเสีย(Loss function) คือ Mean 

Absolute Error (MAE) ซึ� งจะมีความอ่อนไหวกบัชุดขอ้มูลที�มี

ค่าผิดปกติ (Outlier) น้อยกว่า Mean Square Error  (MSE) และ 

Root Mean Square Error  (RMSE) เนื�องจากเป็นการนาํค่าความ

คลาดเคลื�อน (Error) มาใส่ สัมบูรณ์ (Absolute) เหตุผลที�เลือก 

MAE เนื�องจากขอ้มูลปริมาณนํ�าฝนสะสมนั�นจะมีความเอนเอียง 

เนื�องจากช่วงเวลาที�ฝนตกมีน้อยกว่าช่วยเวลาที�ฝนไม่ตก (ดงัที�

แสดงในรูปที� 3.4) อีกทั� ง ปริมาณนํ� าฝนสะสมในบางช่วงก็มี

ปริมาณที�สูงมากกว่าปกติ ซึ� งอาจจะเกิดจากอิทธิพลของพาย ุ

หรือปัจจัยอื�นๆ และข้อมูลเหล่านี� เองที�กลายเป็นค่าผิดปกติ 

(Error) ในชุดข้อมูล การเลือกใช้ MAE ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของตัวแบบจึงมีความเหมาะสมกับชุดข้อมูลนี�

มากกวา่ค่าอื�นๆ 

สําหรับเทคนิคการฝึกสอน ได้เ ลือกใช้เทคนิค Early 

stopping ซึ�งเป็นเทคนิคในการสร้างความสมดุลระหวา่งค่าความ

เอนเอียง(Bias) และค่าความแปรปรวน(Variation) เพื�อไม่ให้

แบบจาํลองประสบปัญหา Overfitting (แบบจาํลองอิงกบัขอ้มูล

ในชุดข้อมูลฝึกสอนมากเกินไป คือมีค่าความถูกต้องในการ

ทาํนายขอ้มูลฝึกสอนสูง แต่ค่าความถูกตอ้งในการทาํนายขอ้มูล

ชุดทดสอบตํ�า) โดยการสังเกตค่า Validation loss ในทุกๆ 

Epochs ดว้ยเงื�อนไขว่า หากค่าดงักล่าวไม่ลดลงติดต่อกัน 10 

Epochs ใหห้ยดุการฝึกสอน 

หลงัจากนั�นจึงไดน้าํแบบจาํลองแต่ละตวัมาทาํการปรับจูน

ไฮเปอร์พารามิเตอร์ เพื�อให้ได้ไฮเปอร์พารามิเตอร์ที�มีความ

เหมาะสมกบัแต่ละตวัแบบ และช่วยให้ไดป้ระสิทธิภาพในการ

พยากรณ์ที�สูงสุด โดยในการปรับจูนค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์

(Hyper-Parameter Tuning) ในแต่ละตวัแบบที�เราเลือกมาใชน้ั�น 

มีการปรับจูนค่าต่างๆ ดงันี�  

 

แบบจาํ 

ลอง 

ชั�นของ

แบบจาํลอง 

ไฮเปอร์

พารามิเตอร์ 

ฟังกช์นั

กระตุน้ 

RNN 

SimpleRNN 

layer 1 

32 

Tanh 

SimpleRNN 

layer 2 

64 

Dense 32 

Reshape 
[output, number of 

features] 
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LSTM 

LSTM layer 1 64 

Tanh 

LSTM layer 2 256 

Dense 32 

Reshape 
[output, number of 

features] 

GRU 

GRU layer 1 32 

Tanh 

GRU layer 2 64 

Dense 1 

Reshape 
[output, number of 

features] 

ตารางที� 1. แสดงการปรับจูนไฮเปอร์พารามิเตอร์ที�ชั�น (Layer) 

ต่างๆ ของตัวแบบแต่ละตัว 

 

3.4 เปรียบเทยีบผลการพยากรณ์ และประเมนิความ

เหมาะสมของตวัแบบ 

3.4.1 ผลการทดลองโดยการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพใน

การพยากรณ์ปริมาณนํ�าฝนสะสมในอกี 1 ช่วงเวลาถัดไป 

ในส่วนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของ

แต่ละแบบจาํลอง กบัแต่ละชุดขอ้มูล จะทาํการพิจารณาจากค่า 

Mean Absolute Error (MAE)  และจะเป็นการเปรียบเทียบการ

ทาํนายปริมาณนํ�าฝนสะสมในอีก 3 ชั�วโมงถดัไป (t+1)  
 

 ARIMA ARIMAX RNN LSTM GRU 

ชุ ด ที� 

1 

2.195 

2.371 0.283 
0.215 0.193 

ชุ ด ที� 

2 

0.216 0.226 
0.218 0.235 

ชุ ด ที� 

3 

0.444 0.195 
0.188 0.216 

ตาราง 2. แสดงค่า MAE ใน 1 ช่วงเวลาถัดไป 

ค่า MAE ที�ได ้สามารถสรุปไดเ้ป็นแผนภาพดงันี�  

 

รูปที� 9. แผนภาพแสดงค่า MAE ใน 1 ช่วงเวลาถัดไป 

 

จากการทดลองพบว่า แบบจําลองที� ให้ค่า เฉลี�ยความ

ผดิพลาดกาํลงัสองนอ้ยที�สุดคือ แบบจาํลองหน่วยความจาํระยะ

สั�นแบบยาว  

3.4.2 ผลการทดลองโดยการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพใน

การพยากรณ์ปริมาณนํ�าฝนสะสมในอกีหลายช่วงเวลา

ถัดไป 

การพิจารณาจากค่า Mean Absolute Error (MAE) และจะเป็น

การเปรียบเทียบการทาํนายปริมาณนํ�าฝนสะสมในอีก 24 ชั�วโมง

ถดัไป (t+8) 

 

 ARIMA ARIMAX RNN LSTM GRU 

ชุ ด ที� 

1 

1.589 

3.335 
0.310 0.310 0.286 

ชุ ด ที� 

2 

1.349 
0.310 0.329 0.297 

ชุ ด ที� 

3 

1.709 
0.26 0.248 0.242 

ตาราง 3. แสดงค่า MAE ใน 8 ช่วงเวลาถัดไป 

  

ค่า MAE ที�ได ้สามารถสรุปไดเ้ป็นแผนภาพดงันี�  
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รูปที� 10. แผนภาพแสดงค่า MAE ใน 8 ช่วงเวลาถัดไป 

 

จากการทดลองในการพยากรณ์ขอ้มูลในอีกหลายช่วงเวลา

ถดัไปพบวา่ การเพิ�มเฉพาะคุณลกัษณะทางสถิติให้กบัชุดขอ้มูล

ก่อนที�จะนาํเขา้แบบจาํลองส่งผลใหค่้าเฉลี�ยความผิดพลาดกาํลงั

สองลดลง แบบจาํลองที�ใหค่้าเฉลี�ยความผดิพลาดกาํลงัสองน้อย

ที�สุดคือ โครงข่ายประตูวกกลบั 

 

4. บทสรุปและการอภิปราย 

งา นวิจัย นี� มุ่ ง เน้น ก าร พัฒนา แล ะวิ เค ร าะ ห์ เป รี ยบ เที ย บ

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนสะสมล่วงหน้าใน

ระยะสั� นร่วมกับการใชข้อ้มูลหลายตวัแปร ขอ้มูลที�นาํมาใชใ้น

งานวิจัยนี� เป็นข้อมูลสภาพอากาศและปริมาณนํ� าฝนสะสมใน

พื�นที�สนามบินสุวรรณภูมิที� ได้รับการสนับสนุนจากกรม

อุตุนิยมวทิยา ประเทศไทย 

ในการพฒันาตวัแบบ ผูว้ิจยัไดเ้ตรียมชุดขอ้มูลนาํเขา้ไว ้3 

ชุด คือ 1) ชุดขอ้มูลดั�งเดิม (รวม 4 คุณลกัษณะ) 2) ชุดขอ้มูลที�

เพิ�มคุณลกัษณะทางสถิติ (รวม 23 คุณลกัษณะ) 3) ชุดขอ้มูลที�

เพิ�มเฉพาะคุณลักษณะทางสถิติที� เกี�ยวข้องกับปริมาณนํ� าฝน

สะสม (รวม 11 คุณลกัษณะ) เนื�องจากเมื�อลองพิจารณาขอ้มูลที�

อยู่ในชุดข้อมูลแล้วพบว่า จาํนวนชั�วโมงที�มีฝนตกนั� น มีน้อย

กว่าจาํนวนที�ฝนไม่ตกมาก โดยจาํนวนชั�วโมงที�มีฝนตกนั�น คิด

เป็นร้อยละ 10 จากจาํนวนชั�วโมงที�ไม่มีฝนตก ซึ� งก่อให้เกิด

ปัญหาชุดขอ้มูลไม่สมดุลตามมา จึงไดจ้ดัการกบัปัญหาดงักล่าว

ดว้ยการเลือกใชว้ธีิวิธีการสุ่มตวัอย่างเพิ�มกลุ่มส่วนน้อยดว้ยการ

สังเคราะห์ (SMOTE) เพื�อให้มีจาํนวนชั�วโมงที�มีฝนตกมาก

พอที�จะทาํใหแ้บบจาํลองสามารถทาํนายปริมาณนํ� าฝนสะสมได ้

จากนั� นจึงได้ทาํการพัฒนาตัวแบบจาํลองที�เกี�ยวข้องกับการ

จดัการขอ้มูลที�อยูใ่นรูปของอนุกรมเวลาขึ�น ไดแ้ก่  

1. ตวัแบบ ARIMA เป็นตวัแบบที�รับขอ้มูลนาํเขา้เฉพาะขอ้มูล

ปริมาณนํ� าฝน จากการพฒันาและคดัเลือกตวัแบบที�ดีที�สุดดว้ย

วิ ธีวิ ธีบอกซ์แอนด์ เจนกินส์  พบว่าตัวแบบที� ให้ ค่ าความ

คลาดเคลื�อนนอ้ยที�สุด คือตวัแบบ ARIMA (1,1,3)  

2. ตวัแบบ ARIMAX เป็นตวัแบบที�รับขอ้มูลคุณลกัษณะอื�นๆ 

มาพิจารณาร่วมกบัขอ้มูลปริมาณนํ�าฝนที�เราตอ้งการจะพยากรณ์ 

จากการพัฒนาและคัดเลือกตัวแบบที�ดีที�สุดด้วยวิธีวิธีบอกซ์

แอนด์เจนกินส์ จะทาํให้เราได้ตัวแบบ ARIMAX ที�ดีที�สุด

สาํหรับแต่ละชุดขอ้มูล ไดแ้ก่  

 - ข้อ มู ล ชุ ด ที�  1  ตัว แ บ บ ที� ดี ที� สุ ด  คื อ  ตัว แ บ บ 

ARIMAX (1,1,4)  

 - ข้อ มู ล ชุ ด ที�  2  ตัว แ บ บ ที� ดี ที� สุ ด  คื อ  ตัว แ บ บ 

ARIMAX (1,1,2)  

 - ข้อ มู ล ชุ ด ที�  3  ตัว แ บ บ ที� ดี ที� สุ ด  คื อ  ตัว แ บ บ 

ARIMAX (3,1,2)  

3. แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึก เป็นตัวแบบที�รับขอ้มูลนําเข้า

หลายตัวแปร โดยในงานวิจัยนี� ได้เลือกใช้ตัวแบบจาํลองการ

เรียนรู้เชิงลึก 3 ตวั มาเพื�อใชใ้นการเปรียบเทียบ ไดแ้ก่ โครงข่าย

ระบบประสาทแบบยอ้นกลบั (RNN) แบบจาํลองหน่วยความจาํ

ระยะสั�นแบบยาว (LSTM) และโครงข่ายประตูวกกลบั (GRU)  

ในส่วนการทดลอง งานวิจยันี� ไดแ้บ่งการทดลองออกเป็น 

2 ส่วน ดงันี�  

 1) การทดลองโดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ระหวา่งการพฒันาตวัแบบโดยการเพิ�มคุณลกัษณะทางสถิติ 

จา ก ก า ร ท ดล อ ง ใ น เ บื� อ ง ต้น พบ ว่ า  ก า ร เพิ� ม เฉพา ะ

คุณลักษณะทางสถิติให้กับชุดข้อมูลก่อนที�จะนําไปทาํการ

พัฒนาตัวแบบนั� น ส่งผลให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์

ปริมาณนํ� าฝนสะสมในช่วงเวลาไกลๆ เพิ�มขึ� น (ในอีก 8 

ช่วงเวลาถัดไป) โดยเฉพาะในชุดข้อมูลชุดที�  3 ที�มีการเพิ�ม

เฉพาะคุณลกัษณะทางสถิติที�มีความสัมพนัธ์กับปริมาณนํ� าฝน

สะสมใหก้บัชุดขอ้มูลก่อนที�จะนาํเขา้แบบจาํลองส่งผลให ้Mean 

Absolute Error (MAE) ลดลงมากกวา่การใชเ้พียงคุณลกัษณะตั�ง

ตน้เพียง 4 คุณลกัษณะ แต่สําหรับการพยากรณ์ในระยะสั� น (1 

ช่วงเวลาถดัไป) การเพิ�มคุณลกัษณะทางสถิติให้กบัชุดขอ้มูลใน

แบบจาํลองโครงข่ายระบบประสาทแบบยอ้นกลบัยงัไม่สามารถ

เพิ�มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ให้ดีขึ� นได้มากนัก ยกเวน้
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สําหรับแบบจาํลอง ARIMAX ซึ� งเห็นไดอ้ย่างชดัเจนว่า ในการ

พยากรณ์ระยะสั� นนั� น การเพิ�มคุณลักษณะทางสถิติให้กับชุด

ข้อมูล  ส่งผลให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ดีขึ� นเกือบ

เทียบเท่ากับโครงข่ายระบบประสาทแบบยอ้นกลับ แต่เมื�อ

ช่วงเวลาไกลออกไป ประสิทธิภาพในการพยากรณ์กลบัลดลง

อยา่งมาก 

อยา่งไรก็ตาม สําหรับขอ้มูลชุดที� 2 หากสามารถพฒันาตวั

แบบให้มีความซับซ้อนไดม้ากกว่านี�  อาจจะส่งผลให้การสกัด

คุณลกัษณะในแต่ละชั�นของแบบจาํลองโครงข่ายระบบประสาท

แบบยอ้นกลบัทาํไดดี้ขึ�น และอาจจะส่งผลให้ประสิทธิภาพของ

การพยากรณ์เพิ�มขึ� น อีกทั�ง ถึงแมจ้ะพฒันาตัวแบบจาํลองจน

สามารถพยากรณ์ชั�วโมงที�มีฝนตกได้ แต่เมื�อพิจารณาจากผล

ของการพยากรณ์แลว้ก็พบว่ายงัคงมีปัญหาในเรื�องที�ไม่สามารถ

ทาํนายชั�วโมงที�มีปริมาณนํ� าฝนสะสมมากกว่าปกติได ้ซึ� งเป็น

ส่วนที�ตอ้งพฒันาต่อไป 

 2) การทดลองโดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพใน

การพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนสะสมในช่วงเวลาถดัไปของแต่ละ

แบบจาํลอง 

การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของ

ตวัแบบแต่ละตวัในช่วงเวลาที�แตกต่างกัน งานวิจยัไดแ้บ่งการ

ทดลองส่วนนี� ออกเป็น 2 ส่วนเพื� อวัดประสิทธิภาพ คือ 

เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนสะสม

ใน 1 ช่วงเวลาถัดไป (3 ชั�วโมงถัดไป) และเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ใน 8 ช่วงเวลาถดัไป (24 ชั�วโมง) 

พบว่า  แบบจําลองในกลุ่มโครงข่ายระบบประสาทแบบ

ยอ้นกลบัใหป้ระสิทธิภาพในการพยากรณ์ที�ดีกวา่แบบจาํลองใน

กลุ่มอาริมา โดยในการพยากรณ์ปริมาณนํ� าฝนสะสมในอีก 1 

ช่วงเวลาถดัไปนั�น แบบจาํลอง LSTM ให้ประสิทธิภาพในการ

พยากรณ์ไดดี้ที�สุด แต่ในการพยากรณ์ในอีก 8 ช่วงเวลาถดัไป

นั�น พบว่า แบบจาํลอง GRU ให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์

ได้ดีที� สุด อีกทั� ง เมื�อเปรียบเทียบกับแบบจําลองโครงข่าย

ประสาทแบบยอ้นกลับตัวอื�นๆ แบบจาํลอง GRU ยงัเป็น

แบบจาํลองที�มีการประมวลผลที�ไว เนื�องจากมีจาํนวนประตูที�

น้อย ดังนั� น สําหรับการเลือกแบบจําลองโครงข่ายระบบ

ประสาทยอ้นกลบัเพื�อทาํนายปริมาณนํ� าฝนสะสม แบบจาํลอง 

GRU จึงเป็นตวัเลือกที�น่าสนใจ 

 

5. ข้อเสนอแนะ 

5.1 ข้อจาํกดัในงานวจิยั 

ในการพฒันาตวัแบบจาํลองเพื�อทาํนายปริมาณนํ� าฝนสะสมใน

พื�นที�สนามบินนานาชาติสุวรรณภูมิมีขอ้จาํกดัดงัต่อไปนี�  

1. ขอ้มูลสภาพอากาศในไทยส่วนมาเป็นขอ้มูลที�ไม่ไดเ้ผยแพร่

แบบสาธารณะ ทาํใหข้อ้มูลสภาพอากาศที�นาํมาใชส้ร้างตวัแบบ

มีนอ้ย และจาํกดั 

2. จาํนวนสถานีตรวจวดัสภาพอากาศในประเทศไทยมีจาํนวน

ไม่มาก (เฉลี�ยจงัหวดัละ 1 แห่ง) จึงไม่สามารถนาํขอ้มูลสภาพ

อากาศจากสถานีใกลเ้คียงมาพิจารณาร่วมได ้

3. ดา้นสมรรถภาพของคอมพิวเตอร์ เนื�องจากทรัพยากรด้าน

คอมพิวเตอร์ที�จาํกดัของผูว้ิจยั จึงไม่สามารถพฒันาตวัแบบที�มี

ความซบัซอ้น หรือนาํขอ้มูลช่วงเวลาในอดีตใส่เขา้ไปมากกว่านี�

ได ้
 

5.2 แนวการวจิยัในอนาคต 

ทั�งนี�  เพื�อใหแ้บบจาํลองมีประสิทธิภาพ และความแม่นยาํในการ

พยากรณ์มากยิ�งขึ�น ในอนาคตควรจะมีการเพิ�มเติมในส่วนต่างๆ 

ดงันี�  

1) ด้านข้อมูล ควรนําข้อมูลพื�นที�  หรือข้อมูลเกี�ยวกับสภาพ

อากาศด้านอื�นๆ เช่น ปริมาณแสงแดด ทิศทางลม ความ

หนาแน่นของเมฆ ฯ มาพิจารณาร่วมดว้ย เนื�องจากทั�งลกัษณะ

ทางภูมิศาสตร์ และปัจจัยด้านสภาพอากาศอื�นๆ ก็มีผลต่อ

ปริมาณนํ�าฝนสะสม 

2) การปรับเพิ�มความยาวของช่วงเวลาในอดีต (Timestep) ที�จะ

นาํเข้าแบบจาํลองให้มีความยาวเพิ�มขึ� นมากกว่า 80 ช่วงเวลา 

เพื�อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของแต่ละ

แบบจาํลองกบัแต่ละชุดขอ้มูลเพื�อดูวา่การเพิ�มคุณลกัษณะให้ชุด

ขอ้มูลนั�นจะส่งผลต่อประสิทธิภาพการพยากรณ์จริงๆ หรือไม่ 

และแบบจาํลองใดที�เหมาะสมกบัขอ้มูลชุดนี�มากที�สุด  

3) การลองใช้ Optimization Algorithm ตวัอื�นๆ ในการเพิ�ม

ประสิทธิภาพ และเปรียบเทียบผลการพยากรณ์ 

4) การใชก้ารเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning Method) เขา้

มาเป็นตวัช่วยในการพฒันาตวัแบบใหส้ามารถพยากรณ์ไดอ้ย่าง

แม่นยาํ 
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