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บทคัดย่อ 
 การวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อพฒันาการคดัเลือกแบบแข่งขนัของขั้นตอนวิธีทางพนัธุกรรม
ส าหรับการพยากรณ์ปริมาณน ้ าฝนดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) โดยอาศยั 30 หลกัการ ไดแ้ก่ 1) 
หลกัการจดัล าดบัท่ีพนัธุกรรมให้เป็นค่ามาตรฐาน (NGR) 2) หลกัการคดัเลือกแบบวงลอ้รูเล็ต (RWS) 
และ 3) หลกัการคดัเลือกแบบแข่งขนั (TS) การวิจยัแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ส่วนแรกเป็นการพฒันา
ตวัแบบพยากรณ์ภายใตก้ารจ าลองขอ้มูล 1100 ขอ้มูล ท าซ ้ า 1000 รอบ และส่วนท่ีสองเป็นการน าตวั
แบบพยากรณ์ท่ีได้จากส่วนแรกมาใช้พยากรณ์ ในส่วนน้ีจะน าขอ้มูลจริงมาใช้โดยท าการแบ่งขอ้มูล
ออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดการเรียนรู้ และชุดการทดสอบ คิดเป็นร้อยละ 77 และ 23 ตามล าดบั จากนั้นท าการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ระหวา่งตวัแบบโครงข่ายประสาทเทียมท่ีพฒันาการคดัเลือกแบบ
แข่งขนักบัตวัแบบโครงข่ายประสาทเทียมท่ีใช้การคดัเลือกแบบเดิมของ Wang et al. (2017) โดย
พิจารณาประสิทธิภาพการพยากรณ์จากค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (MAE) ค่าคลาดเคล่ือนร้อยละ
สัมบูรณ์เฉล่ีย (MAPE) รากของค่าคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย (RMSE) และค่าสัมประสิทธ์ิตวัก าหนด 
(R2) ตวัแปรน าเขา้ในโครงข่ายประสาทเทียมไดแ้ก่ ความช้ืนสัมพทัธ์ของอากาศ ความเร็วลมและทิศทาง
ลมในแนวตะวนัออก–ตะวนัตก ความเร็วลมและทิศทางลมในแนวเหนือ–ใต ้การระเหยของน ้ า อุณหภูมิ 
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อากาศสูงสุด อุณหภูมิอากาศต ่าสุด และอุณหภูมิอากาศเฉล่ีย และตวัแปรออกไดแ้ก่ ปริมาณน ้ าฝนของ
ภาคกลางในประเทศไทย ขอ้มูลท่ีใชน้ ามาวเิคราะห์เป็นขอ้มูลรายฤดูกาลจ านวน 1100 ขอ้มูล ผลการวิจยั
แสดงให้เห็นวา่ตวัแบบพยากรณ์ท่ีพฒันาการคดัเลือกแบบแข่งขนัมีประสิทธิภาพการพยากรณ์มากกว่า
ตวัแบบพยากรณ์ท่ีใชก้ารคดัเลือกแบบเดิมของ Wang et al. (2017) ในทุกฤดู 
ค าส าคัญ: การคดัเลือกแบบแข่งขนั วธีิทางพนัธุกรรม โครงข่ายประสาทเทียม การพยากรณ์ปริมาณน ้าฝน 
 
Abstract 
 This research objectives were to develop the tournament selection of genetic algorithm (GA) 
for forecasting rainfall with artificial neural network (ANN) based on 3 principles; 1) normalized 
geometric ranking (NGR), 2) roulette wheel selection (RWS) and 3) tournament selection (TS). The 
research was divided into 2 parts. The first part was the development of forecasting model under the 
simulation of 1,100 data with iteration 1,000 epochs, and the second part was the forecasting by 
model of the previous one. For the latter part, the actual data were brought to divide into 2 sets; 
namely training and testing data set at 77% and 23%, respectively. Then, the artificial neural network 
model developed in the tournament selection and the artificial neural network model using the original 
selection of Wang et al. (2017), in aspect of forecasting efficiency by mean absolute error (MAE), 
mean absolute percentage error (MAPE), root mean square Error (RMSE), and coefficient of 
determination (R)2. The input variables of artificial neural network were relative humidity, wind 
speed, zonal wind, meridional wind, evaporation, minimum air temperature, maximum air 
temperature and average temperature. The output variable was rainfall of Central Thailand. The total 
data of 1,100 was seasonally analyzed. The results showed that the forecasting model developed by 
the tournament selection of genetic algorithm was more effective than the model with original 
selection of Wang et al. (2017) in every season. 
Keywords: Tournament selection, Genetic algorithm, Artificial neural network, Rainfall forecasting 
 
บทน า 

การติดตามและเฝ้าระวงัสถานการณ์น ้ าเป็นส่ิงจ าเป็นส าหรับการวางแผนเพื่อรับมือกบัปัญหา
หรือผลกระทบท่ีอาจเกิดข้ึน (Phatcharopaswatnagul, Satienpirakul, Sittbisuntikul, & Sinnarong, 2017) 
น ้าฝนจึงเป็นหน่ึงในประเด็นส าคญัท่ีมีการศึกษามากมายเน่ืองจากส่งผลกระทบต่อสังคมทั้งในเมืองและ
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ชนบท (Sihananto & Mahmudy, 2017) น ้ าฝนถือเป็นองคป์ระกอบท่ีส าคญัของสภาพอากาศซ่ึงมีการ
เก็บรวบรวมขอ้มูลและเฝ้าระวงั ถา้น ้ าฝนมีปริมาณมากเกินไปจะท าให้เกิดอุทกภยั ดินถล่ม น ้ าป่าไหล
หลาก แต่ถ้าน ้ าฝนมีปริมาณน้อยเกินไปจะท าให้เกิดภยัแล้ง ภาวะขาดแคลนน ้ า ดังนั้นการพยากรณ์
ปริมาณน ้ าฝนจึงเป็นส่ิงส าคญั (Mislan, Haviluddin, Hardwinarto, Sumaryono, & Aipassa, 2015) แต่
การพยากรณ์ปริมาณน ้ าฝนให้มีความแม่นย  านั้นเป็นเร่ืองยากเน่ืองจากขอ้มูลท่ีน ามาใช้วิเคราะห์มีผนั
แปรและมีความซับซ้อน ดงันั้นการเลือกตวัแบบท่ีน ามาใช้พยากรณ์ปริมาณน ้ าฝนตอ้งมีประสิทธิภาพ
และสามารถวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีมีความซบัซ้อนได ้โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: 
ANN) เป็นอีกวธีิหน่ึงท่ีน ามาใชใ้นพยากรณ์กนัอยา่งแพร่หลายเน่ืองจากเป็นวธีิท่ีใหค้่าพยากรณ์ท่ีมีความ
แม่นย  าสูงข้ึน อาทิเช่น Asadi, Shahrabi, Abbaszadeh, & Tabanmehr (2013) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณ
น ้ าฝนดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปขา้งหนา้ (Feed Forward Neural Network: FFNN) ดว้ย
ขั้นตอนวิธีแบบเลเวนเบิร์ก-มาร์ควอดท์ (Levenberg-Marquardt Algorithm: LMA) ร่วมกบัขั้นตอนวิธี
ทางพนัธุกรรม (Genetic Algorithm: GA) และการวิเคราะห์การถดถอย (Regression Analysis: RA) โดย
แบ่งกลุ่มขอ้มูลแบบเคมีน (K-means Clustering) จากนั้นท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์
กบัระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตวัได ้(Adaptive Neuro Fuzzy Inference System: ANFIS) ท่ีใช้
โครงข่ายประสาทเทียมร่วมกบัฟัซซ่ีลอจิก (Fuzzy Logic) ดว้ยรากของค่าคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย 
(Root Mean Square Error: RMSE) และค่าสัมประสิทธ์ิตวัก าหนด (Coefficient of Determination: R2 ) 
ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่าค่าพยากรณ์ปริมาณน ้ าฝนจาก FFNN ร่วมกบั GA มีความแม่นย  ากว่าค่า
พยากรณ์ท่ีไดจ้ากโครงข่ายประสาทเทียมร่วมกบั Fuzzy Logic  

Saxena, Verma, & Tripathi (2014) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน ้ าฝนดว้ยโครงข่ายประสาท
เทียมแบบแพร่ยอ้นกลบั (Backpropagation Neural Network: BPNN) ร่วมกบั GA โดยปรับค่า
น ้ าหนกัและความเอนเอียง (Bias) ของแต่ละเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดพร้อมทั้งเปรียบเทียบความ
แม่นย  าของการพยากรณ์กบั FFNN ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่าการพยากรณ์ดว้ย BPNN ร่วมกบั 
GA มีความแม่นย  ามากกว่าการพยากรณ์ดว้ย FFNN อีกทั้งยงัช่วยแกปั้ญหาความล่าช้าในการลู่เขา้หา
ค าตอบไดอี้กดว้ย 

Shaikh & Sawlani (2017) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน ้ าฝนดว้ย FFNN ในเมืองมุมไบ ประเทศ
อินเดีย โดยใช้โปรแกรม Matlab ส าหรับตวัแปรน าเข้าประกอบด้วย ความช้ืนเฉล่ีย อุณหภูมิเฉล่ีย 
ความเร็วลมเฉล่ีย ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่า ตวัแบบพยากรณ์ท่ีมีความเหมาะสมให้ค่าคลาดเคล่ือน
ก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error: MSE) เท่ากบั 0.579 โดยมีจ านวนชั้นซ่อน 2 ชั้น 
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อยา่งไรก็ตามตวัแบบพยากรณ์ปริมาณน ้ าฝนท่ีใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมยงัสามารถพฒันาให้มี
ประสิทธิภาพการพยากรณ์เพิ่มมากข้ึน อาทิเช่น การคดัเลือกตวัแปรน าเขา้ การก าหนดค่าน ้ าหนกัเร่ิมตน้ 
การปรับค่าคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์ การน าวิธีอ่ืน มาใช้ร่วมกบัโครงข่ายประสาทเทียม เป็นตน้ 
ส าหรับการวิจยัน้ีสนใจพฒันาการคดัเลือกตวัแปรน าเขา้โดยน าขั้นตอนวิธีทางพนัธุกรรม (GA) ท่ีมีการ
พฒันาในส่วนการคดัเลือกโครโมโซมเพื่อก าหนดค่าน ้ าหนักเร่ิมต้นและค่าเอนเอียงมาใช้ร่วมกับ
โครงข่ายประสาทเทียม เพื่อสร้างตวัแบบพยากรณ์ปริมาณน ้าฝน 
 
วตัถุประสงค์ 

1. เพื่อพฒันาการคดัเลือกแบบแข่งขนัของขั้นตอนวิธีทางพนัธุกรรมร่วมกบัโครงข่ายประสาท
เทียมส าหรับสร้างตวัแบบพยากรณ์ปริมาณน ้าฝน 

2. เพื่อเปรียบเทียบความแม่นย  าของการพยากรณ์ปริมาณน ้าฝนจากตวัแบบพยากรณ์ท่ีไดจ้ากขอ้ 
1 กบัตวัแบบพยากรณ์ของ Wang, Gong, Li, Li, & Zhang (2017) 

แนวคิดทฤษฎทีีเ่กีย่วข้อง 
1. ข้ันตอนวิธีทางพันธุกรรม (Genetic Algorithm: GA) GA เป็นขั้นตอนวิธีในการหาค าตอบ

หรือค่าเหมาะสมด้วยการประมาณค่า (Approximation Optimization) (Whitley, 1994) ซ่ึงปัจจุบัน
ขั้นตอนวิธีน้ีถูกน ามาใชก้นัอยา่งแพร่หลาย (Khadwilard, 2011) ลกัษณะการท างานของ GA มีรูปแบบ
การหาค าตอบแบบฮิวริสติก (Heuristic) ซ่ึงถูกคิดคน้ในปี ค.ศ. 1975 โดยจอห์น ฮอลแลนด์ (John 
Holland) ท่ีไดรั้บแรงบนัดาลใจจากทฤษฎีการคดัเลือกโดยธรรมชาติของชาร์ล ดาร์วิน (Charles Darwin) 
(Mohammadi, Lakestani, & Mohamed, 2018) โดยอิงแนวคิดเร่ืองการอยูร่อดของผูท่ี้แข็งแรงท่ีสุดคือ ผู ้
ท่ีแขง็แกร่งกวา่ยอ่มมีโอกาสในการอยูร่อดมากกวา่และมีโอกาสในการถ่ายทอดลกัษณะท่ีแข็งแกร่งนั้น
ไปยงัรุ่นถดัไป (Survival of the Fittest) (Gupta, Vasudev, & Bhattacharyya, 2018; Raeisi-Vanani et al., 
2017) โดยค าตอบท่ีไดจ้ากการหาค าตอบในหน่ึงรุ่น (Generation) จะผ่านการแปลง (Transformation) 
เพื่อน าไปสู่การหาค าตอบท่ีดีข้ึนในรุ่นถดัไป การแปลงท่ีเกิดข้ึนกบัค าตอบในหน่ึงรุ่นนั้นเป็นการคน้หา
ค าตอบหรือคุณลกัษณะท่ีเหมาะสม (Fit Characteristics) ให้มีการถ่ายทอดไปยงัรุ่นถดัไป (Gupta et al., 
2018) ซ่ึงค าตอบหรือคุณลกัษณะดงักล่าวจะน าไปสู่ค าตอบเหมาะท่ีสุด (Optimum Solution) จุดเด่นของ
การคน้หาดว้ย GA คือ ความทนทานต่อความผิดพลาดและความแตกต่างของขอ้มูลท่ีใชใ้นการคน้หา
ค าตอบ อีกทั้ง GA จะเก็บค าตอบในรูปแบบของเซตขณะท่ีขั้นตอนวิธีอ่ืนจะเก็บและเปล่ียนแปลงทีละ
ค าตอบ (Goldberg, 1989; Raeisi-Vanani et al., 2017) ดงันั้น GA จึงเป็นขั้นตอนวิธีท่ีถูกน ามาใชค้น้หา
โครงสร้างและตวัแปรท่ีเหมาะสม เพื่อท าให้มีประสิทธิภาพการท างานสูงสุด (Meesad, 2012) ส าหรับ
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การประยุกต์ GA กบัการพยากรณ์นั้นไม่ถูกน ามาใช้โดยตรงแต่นิยมน า GA ไปใช้ร่วมกบัวิธีการ
พยากรณ์อ่ืนเพื่อท าให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์ดีข้ึน (Kantanantha, 2012) กระบวนการท างานของวิธี 
GA ดงัภาพท่ี 1 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่1 กระบวนการท างานของวธีิ GA 
 
กระบวนการท่ีส าคญัอยา่งหน่ึงของ GA คือการคดัเลือกโครโมโซม (Chromosome Selection) 

เป็นการคดัเลือกคู่โครโมโซมตน้ก าเนิดสายพนัธ์ุส าหรับการสืบสายพนัธ์ุเพื่อให้ก าเนิดเป็นรุ่นถดัไป 
โดยปรกติแลว้ ถา้ตอ้งการไดส้ายพนัธ์ุท่ีดีตน้ก าเนิดสายพนัธ์ุจะตอ้งดีดว้ย เพราะถา้ตน้ก าเนิดสายพนัธ์ุ
ไม่ดีอาจท าใหไ้ดก้ารสืบสายพนัธ์ุรุ่นถดัไปไม่ดีตามไปดว้ย การคดัเลือกโครโมโซมมีหลายวิธีดว้ยกนัแต่
ส าหรับการวจิยัน้ีสนใจพฒันาการคดัเลือกแบบแข่งขนัของขั้นตอน GA โดยมีหลกัการ ดงัน้ี 

1. การจดัล าดบัท่ีพนัธุกรรมให้เป็นค่ามาตรฐาน (Normalized Geometric Ranking: NGR) ของ 
Joines & Houck (1994) อา้งโดย Houck, Joines, & Kay (1995) ท่ีมีขั้นตอนดงัน้ี 

1.1 หาค่าความเหมาะสม (Fitness Value) ของโครโมโซมแต่ละตวัในประชากรจากฟังก์ชนั
ท่ีก าหนดข้ึน 

จบ 

  เร่ิมตน้ 

ก าหนดประชากรเร่ิมตน้ 

ประเมินค่าความเหมาะสม 

การคดัเลือก 

การสลบัสายพนัธ์ุ 

การกลายพนัธ์ุ 

การแทนท่ี 

 

 
ใช่ 

ไม่ การตรวจสอบ 
การส้ินสุด 

 



250 

     Princess of Naradhiwas University Journal  

 

วารสารมหาวทิยาลยันราธิวาสราชนครินทร์ ปีที ่12 ฉบับที ่3 กนัยายน – ธันวาคม 2563 

1.2 น าค่าความเหมาะสมมาจัดล าดับให้กับโครโมโซมแต่ละตัว โดยเรียงจากค่าความ
เหมาะสมท่ีดีท่ีสุดไปแยท่ี่สุดเพื่อหาดชันี (Index) ของการจดัล าดบั จากนั้นน าล าดบัมาใช้ในการหาค่า
การแจกแจงปรกติ (Normal Distribution) ของค่าความเหมาะสม แลว้น าค่าการแจกแจงปรกติของค่า
ความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตวัแทนตามต าแหน่งดชันีของล าดบัการจดัเรียง 

1.3 หาค่าการแจกแจงปรกติของค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตวัดว้ย NGR ท่ีมี
สูตรคือ 

;1
(1 )  

1 (1 )

r

p

q
q q q

q

   
 

 

 

 โดยท่ี q    แทนค่าความน่าจะเป็นในการเลือกโครโมโซมท่ีดีท่ีสุด 
    r     แทนค่าล าดบัของโครโมโซมแต่ละตวั โดยล าดบัท่ี 1 เป็นค่าความเหมาะสมท่ีดีท่ีสุด  
          และล าดบัท่ี n เป็นค่าความเหมาะสมท่ีแยท่ี่สุด 
   p    แทนขนาดของประชากร 

1.4 น าค่าการแจกแจงปรกติของค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัวแทนด้วย
ต าแหน่งดชันีของล าดบัของการจดัเรียงท่ีไดต้ามขั้นตอนท่ี 1.2 อีกคร้ัง 
 2. การคดัเลือกแบบวงลอ้รูเล็ต (Roulette Wheel Selection: RWS) ของ Yu, Fu, Li, & Dong 
(2016) ท่ีมีขั้นตอนดงัน้ี 

2.1 หาค่าความน่าจะเป็นของแต่ละโครโมโซมจากค่าความเหมาะสม จะไดจ้  านวนค่าความ
น่าจะเป็นเท่ากบัจ านวนโครโมโซม โดยค านวณจาก 

1

i
i n

i
i

f
p

f



  

 

 โดยท่ี ip     แทนค่าความน่าจะเป็นเหมาะสมของโครโมโซมตวัท่ี i 
   if     แทนค่าความเหมาะสมของโครโมโซมตวัท่ี i 
   n     แทนค่าจ านวนโครโมโซมทั้งหมด 

2.2 หาผลรวมสะสม (Cumulative Sum) ของค่าความน่าจะเป็นเขียนแทนดว้ยสัญลกัษณ์ Prob 
2.3 สร้างตวัแปรสุ่มเอกรูป (Uniform Random Variable Generation) เพื่อก าหนดขนาดชุด

ตวัเลขสุ่มใหเ้ท่ากบัจ านวนของโครโมโซม โดยมีช่วงการสุ่มอยูท่ี่ 0 ถึง 1 เขียนแทนดว้ยสัญลกัษณ์ Rng 
2.4 ท าซ ้ าขั้นตอนท่ี 2.2 และ 2.3 เพื่อจบัคู่การเปรียบเทียบระหวา่ง Prob กบั Rng โดยท่ี 
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2.4.1 น าค่าตวัเลขสุ่ม Rng มาเทียบกบั Prob ทีละคู่  
      - ถา้ต าแหน่งท่ี 1 ของ Rng นอ้ยกวา่ต าแหน่งท่ี 1 ของ Prob ให้เลือกโครโมโซมตาม
ต าแหน่ง Rng (ต าแหน่งของ Rng เป็นต าแหน่งท่ี 1) จากนั้นเล่ือนต าแหน่งของค่า Rng ไปอีก 1 ค่า 
(ต าแหน่งของ Prob เป็นต าแหน่งท่ี 1 และต าแหน่งของ Rng เป็นต าแหน่งท่ี 2) 
      - ถา้ต าแหน่งท่ี 1 ของ Rng มากกวา่ต าแหน่งท่ี 1 ของ Prob ให้เลือกโครโมโซมตาม
ต าแหน่ง Rng (ต าแหน่งของ Rng เป็นต าแหน่งท่ี 1) แต่เล่ือนต าแหน่งของ Prob ไปอีก 1 ต าแหน่ง 
(ต าแหน่งของ Prob เป็นต าแหน่งท่ี 2 และต าแหน่งของ Rng เป็นต าแหน่งท่ี 1) 

2.4.2 ท ากระบวนการ 2.4.1 ซ ้ าจนครบตามจ านวนโครโมโซมจะท าให้ต าแหน่งของ 
Rng หรือต าแหน่งของ Prob เปล่ียนตามเง่ือนไขท่ีก าหนด 

2.4.3 ผลท่ีไดคื้อ ประเภท (Type) โครโมโซมลดลงแต่จ านวนโครโมโซมเท่าเดิม 
3. หลกัการคดัเลือกแบบแข่งขนั (Tournament Selection: TS) ของ Goldberg & Deb (1991) อา้ง

ถึงใน Oladele & Sadiku (2013) มีขั้นตอนดงัน้ี 
3.1 หาค่าความเหมาะสมของโครโมโซมทุกตวัจากฟังกช์นัท่ีก าหนด 
3.2 ก าหนดจ านวนการแข่งขนั (จ  านวนหลกั) ในแต่ละแถว ส่วนจ านวนแถวของเมตริกซ์การ

แข่งขนั (Tournament Matrix) จะเท่ากบัจ านวนโครโมโซมท่ีมีขนาดเท่ากบัขนาดประชากร 
3.3 สร้างเมตริกซ์การแข่งขนัของค่าดชันีสุ่มโดยค่าสุ่มน้ีจะตอ้งอยูใ่นช่วงของขนาดประชากร 
3.4 แทนค่าดัชนีสุ่มด้วยค่าความเหมาะสมตามท่ีจบัคู่ไวใ้นแต่ละต าแหน่งของเมตริกซ์การ

แข่งขนั  
3.5 หาค่ามากท่ีสุดของแต่ละแถวของขั้นตอนท่ี 3.4 ซ่ึงเรียกว่า ผูช้นะ (Winner) ของการ

แข่งขนัท าให้ไดด้ชันีการคดัเลือกโครโมโซมท่ีตอ้งการ จากนั้นน าต าแหน่งน้ีกลบัไปเลือกค่าดชันีของ
เมตริกซ์การแข่งขนัในขั้นตอนท่ี 3.3 อีกคร้ัง ผลท่ีไดคื้อ โครโมโซมท่ีเหมาะสมท่ีอยูต่ามต าแหน่งนั้น 

2. โครงข่ายประสาทเทยีม (Artificial Neural Network) โครงข่ายประสาทเทียมเป็นการจ าลอง
การท างานของโครงข่ายประสาทในสมองมนุษยผ์่านกระบวนการเรียนรู้ท่ีมีโครงข่ายเช่ือมโยงกัน
ระหวา่งหน่วยท าใหส้ามารถรับขอ้มูลและปรับตวัใหเ้ขา้กบัสถานการณ์หรือส่ิงแวดลอ้มท่ีก าลงัเผชิญอยู่
ได ้(Nontasud & Wessapan, 2017) โครงข่ายประสาทเทียมประกอบดว้ย 5 องคป์ระกอบ (Mekparyup & 
Saithanu, 2011; Phiwma, 2015; Prakobphol, 2009; Saengsawang, 2016) ดงัน้ี 

1. ข้อมูลน าเข้า (Input Data) เป็นข้อมูลท่ีน าเข้ามาประมวลผลตามรูปแบบของปัญหาท่ี
ตอ้งการแกไ้ขหรือพิจารณา ซ่ึงขอ้มูลน าเขา้จะมีความสอดคลอ้งและสัมพนัธ์กบัปัญหา 
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2. ค่าน ้ าหนกั (Weight Values) เป็นค่าท่ีได้จากการเรียนรู้จากโครงข่ายประสาทเทียมหรือ
เรียกอีกอยา่งวา่ “ค่าความรู้” ซ่ึงถูกก าหนดให้กบัขอ้มูลน าเขา้แต่ละตวั ค่าน ้ าหนกัท่ีแตกต่างกนัแสดงถึง
ระดบัความส าคญัของขอ้มูลน าเขา้ซ่ึงถือเป็นองคป์ระกอบท่ีส าคญัมากในโครงข่ายประสาทเทียม 

3. ฟังก์ชนัผลรวม (Summation Function: S) เป็นฟังก์ชนัท่ีท าหนา้ท่ีรวมค่าน ้ าหนกัท่ีไดจ้าก
โครงข่ายของข้อมูลน าเข้า เขียนแทนด้วยสัญลกัษณ์ ia  และค่าน ้ าหนักในแต่ละชั้นเขียนแทนด้วย
สัญลกัษณ์ iw  เพื่อใชส้ าหรับสรุปผลความสัมพนัธ์ระหวา่งขอ้มูลน าเขา้ทั้งหมด ฟังกช์นัผลรวมพิจารณา
จาก 

1

n

i i
i

S a w b
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 โดยท่ี   n    แทนจ านวนขอ้มูลน าเขา้ในชั้นรับขอ้มูล (Input Layer)  
     b     แทนความเอนเอียงท่ีเพิ่มเขา้ไปในฟังกช์นัผลรวม 

4. ฟังกช์นัการแปลง (Transformation Function) ท าหนา้ท่ีในการประสานสารสนเทศท่ีผา่น
การประมวลผลจากโครงข่ายในแต่ละชั้นแลว้น าสารสนเทศเหล่านั้นมาแปลงให้สามารถส่ือความหมาย
ได้ เพื่อน ามาใช้ส าหรับการแสดงผลลัพธ์ต่อไป ในบางคร้ังอาจเรียกว่า ฟังก์ชันกระตุน้ (Activation 
Function) ฟังก์ชนัการแปลงแบ่งออกเป็น 2 ลกัษณะคือ ฟังก์ชนัการแปลงเชิงเส้น (Linear Transfer 
Function) และฟังกช์นัการแปลงไม่ใช่เชิงเส้น (Nonlinear Transfer Function) 

5. ข้อมูลส่งออก (Output Data) เป็นผลลัพธ์จากโครงข่ายประสาทเทียมท่ีเกิดจากการ
ประมวลผลขอ้มูลผา่นกระบวนการจากผลรวมค่าน ้ าหนกัของขอ้มูลน าเขา้ท่ีถูกปรับเปล่ียนค่าน ้ าหนกั
แลว้จะถูกประมวลผลผ่านฟังก์ชนัการแปลงท าให้ไดผ้ลลพัธ์ท่ีเป็นแนวทางในการแกไ้ขปัญหาตามท่ี
คาดหวงัไว ้
 หลกัการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมประกอบดว้ย 2 ขั้นตอน ดงัน้ี (Golic, 2013) 
 ขั้นตอนท่ี 1 ขั้นตอนการเรียนรู้ (Training) เร่ิมจากป้อนขอ้มูลน าเขา้และขอ้มูลส่งออกท่ีตอ้งการ
จากชุดขอ้มูลการเรียนรู้ (Training Data Set) ท่ีประกอบดว้ย 2 ส่วน คือ 1) การค านวณแบบป้อนไปขา้งหนา้ 
(Feed Forward) จากชั้นรับขอ้มูลแล้วส่งต่อไปยงัชั้นซ่อน (Hidden Layer) ต่อไปยงัชั้นส่งออก (Output 
Layer) และ 2) การค านวณแบบยอ้นกลบั (Backward) เพื่อท าการปรับค่าน ้ าหนกัและความเอนเอียง 
 ขั้นตอนท่ี 2 ขั้นตอนการทดสอบ (Testing) โดยน าโครงข่ายประสาทเทียมท่ีไดจ้ากขั้นตอนการ
เรียนรู้มาใช้งาน เร่ิมจากป้อนขอ้มูลน าเขา้จากชุดขอ้มูลทดสอบ (Testing Data Set) ขั้นตอนของการ
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ทดสอบมีเพียงส่วนเดียวคือ การค านวณแบบป้อนไปขา้งหน้าโดยน าค่าน ้ าหนกัท่ีไดจ้ากขั้นตอนการ
เรียนรู้มาใชง้าน 
 3. การพัฒนาคัดเลือกโครโมโซมของข้ันตอนวิธีทางพันธุกรรมที่น ามาใช้กับโครงข่ายประสาท
เทยีม Wang et al. (2017) ศึกษาเก่ียวกบัการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมท่ีถูกปรับค่าให้เหมาะสมโดย GA 
เพื่อสร้างตวัแบบพยากรณ์แรงงอ (Bending Force) ในการวดัเหล็กร้อนชนิดมว้น ขอ้มูลท่ีใชเ้ก็บรวบรวม
จากโรงงานผลิตเหล็กซ่ึงถูกคดัเลือกมาเป็นขอ้มูลน าเขา้และใชโ้ปรแกรม Matlab ในการสร้างตวัแบบ
พยากรณ์เขียนแทนดว้ยสัญลกัษณ์ GA-ANN โดยใช้ GA เพื่อหาค่าน ้ าหนกัเร่ิมตน้และความเอนเอียง
ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ยอ้นกลบั การประเมินประสิทธิภาพของการพยากรณ์พิจารณาจาก
ค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Error: MAE) ค่าคลาดเคล่ือนร้อยละสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE) รากของค่าคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย (Root Mean Square Error: 
RMSE) และค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ (Correlation Coefficient: R) ส าหรับสถาปัตยกรรมของ
โครงข่ายประสาทเทียมคือ 9-11-1 จากผลการศึกษาแสดงใหเ้ห็นวา่ ประสิทธิภาพของตวัแบบ GA-ANN 
ท่ีดีท่ีสุดมีค่า MAE เท่ากบั 0.01 และค่า R เท่ากบั 0.983  

สมมติฐานการวจัิย  
 ตวัแบบพยากรณ์โดยใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมร่วมกบัการคดัเลือกแบบแข่งขนัของขั้นตอนวิธี
ทางพนัธุกรรม (GA) ท่ีพฒันาข้ึนมีความแม่นย  ามากกวา่ตวัแบบพยากรณ์โดยใชโ้ครงข่ายประสาทเทียม
ร่วมกบัการคดัเลือกแบบเดิมของ Wang et al. (2017) 

ขอบเขตการวจัิย 
 1. ขอ้มูลจ าลองมีขนาดเท่ากบั 1100 และก าหนดการท าซ ้ าในแต่ละรอบเท่ากบั 1000 (Wang et 
al., 2017)  
 2. ขอ้มูลจริงเก็บรวบรวมจาก National Centers for Environmental Prediction (NCEP) – NOAA 
(NOAA NCEP-NCAR, 2019) เป็นขอ้มูลจงัหวดัในภาคกลางของประเทศไทยตั้งแต่ 1 มกราคม พ.ศ. 
2503 ถึง 31 มกราคม พ.ศ. 2561 รวมทั้งหมด 1100 ขอ้มูล ประกอบด้วยขอ้มูลน าเขา้จ านวน 7 ตวัแปร 
ไดแ้ก่ ความช้ืนสัมพทัธ์ของอากาศ x1( )  ความเร็วลมและทิศทางลมในแนวตะวนัออก–ตะวนัตก x2( )  
ความเร็วลมและทิศทางลมในแนวเหนือ–ใต ้ x3( )  การระเหยของน ้ า x4( )  อุณหภูมิอากาศสูงสุด x5( )  
อุณหภูมิอากาศต ่าสุด x6( )  และอุณหภูมิอากาศเฉล่ีย x7( )  และขอ้มูลออกจ านวน 1 ตวัแปร ไดแ้ก่ปริมาณ
น ้าฝน (y)  ซ่ึงแบ่งตามฤดูกาลคือ ฤดูร้อน (กุมภาพนัธ์ มีนาคม เมษายน และพฤษภาคม) ฤดูฝน (มิถุนายน 
กรกฎาคม สิงหาคม และกนัยายน) และฤดูหนาว (ตุลาคม พฤศจิกายน ธนัวาคม และมกราคม)  
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 3. ทั้งขอ้มูลจ าลองและขอ้มูลจริงจะถูกแบ่งเป็น 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลการเรียนคิดเป็นร้อยละ 77 
และชุดขอ้มูลทดสอบคิดเป็นร้อยละ 23 (Wang et al., 2017) 
 4. สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมประกอบดว้ยจ านวนชั้นรับขอ้มูลจ านวน 1 ชั้น 7 
โหนด ชั้นซ่อนจ านวน 1 ชั้น 11 โหนด และชั้นส่งออกจ านวน 1 ชั้น 1 โหนด โดยก าหนดฟังก์ชนัชั้นรับ
ขอ้มูลออก คือ ฟังก์ชนัเพียวลิน (Purelin function) และชั้นซ่อน คือ ฟังก์ชนัลอก-ซิกมอยด์ (Log-sigmoid 
function) ขั้นตอนวธีิการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมใชแ้บบ Bayesian Regularization (BR) 
 5. การคดัเลือกแบบแข่งขนัมีการสลบัสายพนัธ์ุแบบ Arithmetic Crossover โดยก าหนดความ
น่าจะเป็นในการสลับสายพนัธ์ุเท่ากับ 0.7 และการกลายพนัธ์ุแบบนอนยูนิฟอร์ม (Non-uniform 
Mutation) โดยก าหนดความน่าจะเป็นในการกลายพนัธ์ุเท่ากบั 0.05 
 6. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ใชค้่า MAE, MAPE และ RMSE ท่ีมีค่านอ้ย และ 
R2 ท่ีมีค่ามากกวา่หมายความวา่ตวัแบบนั้นมีประสิทธิภาพการพยากรณ์มาก 
 
วธีิการวจัิย 
 การวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อพฒันาการคดัเลือกแบบแข่งขนัของขั้นตอนวิธีทางพนัธุกรรม 
ส าหรับการพยากรณ์ปริมาณน ้ าฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม จากนั้ นท าการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพการพยากรณ์กบัตวัแบบพยากรณ์ของ Wang et al. (2017) ท่ีใชก้ารคดัเลือกแบบเดิมของ
ขั้นตอนวธีิทางพนัธุกรรม รายละเอียดมีดงัน้ี 
 1. พฒันาการคดัเลือกแบบแข่งขนัของขั้นตอนวิธีทางพนัธุกรรมส าหรับการพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมเขียนแทนดว้ยสัญลกัษณ์ GA(New)-ANN ซ่ึงประกอบดว้ย 
 - หลกัการ NGR (Joines & Houck, 1994 อา้งโดย Houck et al., 1995) เพื่อใหไ้ดค้่าล าดบั  
 - หลกัการ RWS (Yu et al., 2016) เพื่อให้ไดค้่าความน่าจะเป็นของแต่ละโครโมโซมโดยใชค้่า
ความเหมาะสม  
 - หลกัการ TS (Goldberg & Deb, 1991 อา้งโดย Oladele & Sadiku, 2013) เพื่อคดัเลือก
โครโมโซมท่ีดีและตดัทิ้งโครโมโซมท่ีไม่ดี โดยก าหนดจ านวนของการแข่งขนัในแต่ละแถวเท่ากบั s ซ่ึง
มีค่าเท่ากบัจ านวนเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดทั้งหมดของโครงข่ายประสาทเทียมและก าหนดจ านวน
แถวเท่ากบั n ซ่ึงมีค่าเท่ากบัจ านวนโครโมโซมท่ีเป็นขนาดของประชากร ส าหรับงานวจิยัน้ีจะก าหนดให ้
s = 96 และ n = 40 นอกจากน้ีจะก าหนดจ านวนรอบของการด าเนินการทางพนัธุกรรมเพื่อหาค าตอบใน
แต่ละรุ่นเท่ากบั 50 รอบ (Wang et al., 2017) 
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 2. สร้างตวัแบบพยากรณ์โดยใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมร่วมกบัการคดัเลือกแบบเดิมของ Wang 
et al. (2017) เขียนแทนดว้ยสัญลกัษณ์ GA-ANN 
 3. ตรวจสอบประสิทธิภาพการพยากรณ์ระหว่างตวัแบบ GA-ANN และตวัแบบ GA(New)-
ANN ของขอ้มูลจริงแยกตามฤดูกาล (ฤดูร้อน ฤดูฝน และฤดูหนาว) และชุดขอ้มูล (ชุดการเรียนรู้ และ
ชุดการทดสอบ) 
 
ผลการวจัิย 
 1. ค่าสถิติพื้นฐานของขอ้มูลมีดงัน้ี 
 ตารางท่ี 1 แสดงค่าสถิติพื้นฐานจ าแนกตามฤดูกาลดงัน้ี ปริมาณน ้ าฝนมีค่าเฉล่ียสูงสุดในฤดูฝน
เท่ากบั 11.27 มิลลิเมตร และมีส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.63 มิลลิเมตร ความช้ืนสัมพทัธ์ของอากาศ
มีค่าเฉล่ียสูงสุดในฤดูร้อนคิดเป็นร้อยละ 61.40 และส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานร้อยละ 11.78 ความเร็วและ
ทิศทางลมในแนวตะวนัออก-ตะวนัตกมีค่าเฉล่ียสูงสุดในฤดูฝนเท่ากบั 1.37 เมตรต่อวินาที และส่วน
เบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากบั 0.59 เมตรต่อวนิาที ความเร็วและทิศทางลมในแนวเหนือ-ใตมี้ค่าเฉล่ียสูงสุดใน
ฤดูฝนเท่ากบั 0.92 เมตรต่อวินาที และส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากบั 0.31 เมตรต่อวินาที การระเหยของ
น ้ ามีค่าเฉล่ียสูงสุดในฤดูร้อนเท่ากบั 12.16 มิลลิเมตร และส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากบั 3.22 มิลลิเมตร 
อุณหภูมิอากาศสูงสุดมีค่าเฉล่ียสูงสุดในฤดูร้อนเท่ากบั 31.20 oC และส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.72 
oC อุณหภูมิอากาศต ่าสุดมีค่าเฉล่ียสูงสุดในฤดูฝนเท่ากบั 22.69 oC และส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากบั 
1.18 oC และอุณหภูมิอากาศเฉล่ียมีค่าเฉล่ียสูงสุดในฤดูร้อนเท่ากบั 25.60 oC และส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน
เท่ากบั 1.40 oC 
 

ตารางที ่1 ค่าสถิติพื้นฐานของขอ้มูลจริงจ าแนกตามฤดู 

ตวั
แปร 

ค่าต า่สุด ค่าสูงสุด ค่าเฉลีย่ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว 

y  1.06 4.62 0.64 10.78 16.99 7.55 5.70 11.27 3.65 1.53 1.63 1.04 
x1  20.75 22.93 23.55 83.95 82.95 85.43 61.40 61.17 61.10 11.78 12.51 12.56 
x2  -1.62 0.26 -2.39 1.04 4.72 0.55 -0.09 1.37 -1.37 0.43 0.59 0.44 

3x  -0.98 0.19 -2.62 1.55 2.05 1.18 0.73 0.92 -0.77 0.34 0.31 0.58 
x4  4.77 4.20 4.80 24.67 9.86 16.13 12.16 5.43 8.99 3.22 0.87 1.94 
x5  25.09 24.88 23.59 36.46 29.12 31.60 31.20 27.09 27.90 1.72 0.73 1.22 

6x  15.62 19.96 13.24 25.34 26.21 25.20 21.04 22.69 18.67 1.70 1.18 2.32 

7x  19.93 22.39 18.28 28.97 27.03 26.84 25.60 24.57 22.65 1.40 0.84 1.64 
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 2. ผลการสร้างตวัแบบ GA(New)-ANN แบ่งตามแต่ละหลกัการมีดงัน้ี 
- ผลท่ีไดจ้ากหลกัการ NGR คือค่าล าดบัของค่าการแจกแจงปกติของค่าความเหมาะสมของ

โครโมโซมแต่ละตวั r = 1, 2, 3, …, 40 ท่ีผา่นการเรียงล าดบัของค่าความเหมาะสมของโครโมโซม โดย
เรียงจากค่าความเหมาะสมท่ีดีท่ีสุดใหเ้ป็นล าดบัท่ี 1 ส่วนค่าความเหมาะสมท่ีแยท่ี่สุดเป็นล าดบัท่ี 40  

- ผลท่ีได้จากหลักการ RWS คือ ค่าความน่าจะเป็นของค่าความเหมาะสมของแต่ละ
โครโมโซมท่ี i เม่ือ i = 1, 2, 3, …, 40 เม่ือน าผลท่ีไดจ้ากหลกัการ NGR และ RWS มาคูณกนัท าให้ไดค้่า
ความน่าจะเป็นท่ีแทจ้ริง (Real Probabilities) ของโครโมโซมทั้ง 40 ตวั จากนั้นน าค่าความน่าจะเป็นท่ี
แทจ้ริงเขา้สู่การคดัเลือกแบบแข่งขนั 

- ผลท่ีไดจ้ากหลกัการ TS คือ โครโมโซมท่ีดีหรือค่าน ้ าหนกัท่ีเหมาะสมของแต่ละเส้นเช่ือม
ท่ีไดจ้ากการคดัเลือกแบบแข่งขนัเพื่อใชใ้นกระบวนการการสลบัสายพนัธ์ุและการกลายพนัธ์ุในขั้นตอน
ต่อไปของ GA ดงันั้นผลลพัธ์สุดทา้ยเม่ือการด าเนินการทางพนัธุกรรมของการหาค าตอบในหน่ึงรุ่น
จ านวน 50 รอบ (Wang et al., 2017) ท าให้ไดโ้ครโมโซมท่ีดีหรือค่าน ้ าหนกัท่ีเหมาะสมของแต่ละเส้น
เช่ือมท่ีพร้อมน าไปใชใ้นขั้นตอนวธีิโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อสร้างตวัแบบพยากรณ์ต่อไป 
 3. ผลการตรวจสอบประสิทธิภาพการพยากรณ์ระหว่างตวัแบบ GA-ANN และตัวแบบ 
GA(New)-ANN ของขอ้มูลจริงแยกตามฤดูกาลมีดงัน้ี 

3.1 การตรวจสอบประสิทธิภาพการพยากรณ์ในฤดูร้อนแสดงดังตารางท่ี 2 ปรากฏว่า 
ส าหรับชุดการเรียนรู้ตวัแบบ GA(New)-ANN มีความแม่นย  ามากกว่าตวัแบบ GA-ANN โดยให้ค่า 
MAE เท่ากบั 0.52676 ค่า MAPE เท่ากบั 0.10539 และค่า RMSE เท่ากบั 0.67935 และ R2 เท่ากบั 
0.81509 ในท านองเดียวกนัส าหรับชุดการทดสอบตวัแบบ GA(New)-ANN มีความแม่นย  ามากกว่าตวั
แบบ GA-ANN โดยให้ค่า MAE เท่ากบั 0.57050 ค่า MAPE เท่ากบั 0.09638 และค่า RMSE เท่ากบั 
0.73380 และ R2 เท่ากบั 0.67987 

3.2 การตรวจสอบประสิทธิภาพการพยากรณ์ในฤดูฝนแสดงดงัตารางท่ี 3 ปรากฏวา่ ส าหรับ
ชุดการเรียนรู้ตวัแบบ GA(New)-ANN มีความแม่นย  ามากกวา่ตวัแบบ GA-ANN โดยให้ค่า MAE เท่ากบั 
0.59257 ค่า MAPE เท่ากบั 0.05307 และค่า RMSE เท่ากบั 0.75706 และ R2 เท่ากบั 0.78818 ในท านอง
เดียวกนัส าหรับชุดการทดสอบตวัแบบ GA(New)-ANN มีความแม่นย  ามากกวา่ตวัแบบ GA-ANN โดย
ให้ค่า MAE เท่ากบั 0.92739 ค่า MAPE เท่ากบั 0.08746 และค่า RMSE เท่ากบั 1.23060 และ R2 เท่ากบั 
0.39384 

3.3 การตรวจสอบประสิทธิภาพการพยากรณ์ในฤดูหนาวแสดงดังตารางท่ี 4 ปรากฏว่า 
ส าหรับชุดการเรียนรู้ตวัแบบ GA(New)-ANN มีความแม่นย  ามากกว่าตวัแบบ GA-ANN โดยให้ค่า 
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MAE เท่ากบั 0.36905 ค่า MAPE เท่ากบั 0.11238 และค่า RMSE เท่ากบั 0.47533 และ R2 เท่ากบั 
0.81162 ในท านองเดียวกนัส าหรับชุดการทดสอบตวัแบบ GA(New)-ANN มีความแม่นย  ามากกว่าตวั
แบบ GA-ANN โดยให้ค่า MAE เท่ากบั 0.42410 ค่า MAPE เท่ากบั 0.12034 และค่า RMSE เท่ากบั 
0.53706 และ R2 เท่ากบั 0.59087 
 

ตารางที ่2 การเปรียบเทียบค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ในฤดูร้อน 

ประสิทธิภาพการพยากรณ์ 
ตวัแบบ GA-ANN ตวัแบบ GA(New)-ANN 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 

ค่า MAE 0.52684 0.59314 0.52676 0.57050 
ค่า MAPE 0.10641 0.09891 0.10539 0.09638 
ค่า RMSE 0.68372 0.75776 0.67935 0.73380 
ค่า R2 0.81271 0.65863 0.81509 0.67987 

 

ตารางที ่3 การเปรียบเทียบค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ในฤดูฝน 

ประสิทธิภาพการพยากรณ์ 
ตวัแบบ GA-ANN ตวัแบบ GA(New)-ANN 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 

ค่า MAE 0.60047 1.00580 0.59257 0.92739 
ค่า MAPE 0.05381 0.09302 0.05307 0.08746 
ค่า RMSE 0.76911 1.39330 0.75706 1.23060 
ค่า R2 0.78138 0.22289 0.78818 0.39384 

 

ตารางที ่4 การเปรียบเทียบค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ในฤดูหนาว 

ประสิทธิภาพการพยากรณ์ 
ตวัแบบ GA-ANN ตวัแบบ GA(New)-ANN 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 

ค่า MAE 0.38074 0.43167 0.36905 0.42410 
ค่า MAPE 0.11663 0.12233 0.11238 0.12034 
ค่า RMSE 0.49148 0.56244 0.47533 0.53706 
ค่า R2 0.79860 0.55129 0.81162 0.59087 

 
อภิปรายผล 
 จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ปริมาณน ้ าฝนของภาคกลางในประเทศไทยแยก
ตามฤดูกาล (ฤดูร้อน ฤดูฝน และฤดูหนาว) ระหวา่งตวัแบบโครงข่ายประสาทเทียมท่ีพฒันาการคดัเลือก
แบบแข่งขนัของขั้นตอนวิธีทางพนัธุกรรมหรือตวัแบบ GA(New)-ANN และตวัแบบของ Wang et al. 
(2017) ท่ีใชก้ารคดัเลือกแบบเดิมของขั้นตอนวิธีทางพนัธุกรรมหรือตวัแบบ GA-ANN ผลการวิจยัแสดง
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ชดัเจนวา่ ตวัแบบ GA(New)-ANN มีประสิทธิภาพการพยากรณ์ดีกวา่ตวัแบบ GA-ANN ของทุกฤดูกาล 
ทั้งในส่วนของการน าขั้นตอนวธีิทางพนัธุกรรมมาก าหนดค่าน ้าหนกัเร่ิมตน้และความเอนเอียงของแต่ละ
เส้นเช่ือมต่อระหวา่งโหนดในโครงข่ายประสาทเทียม อีกทั้งยงัมีการปรับค่าน ้ าหนกัและความเอนเอียง
ของแต่ละเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดให้มีความเหมาะสมมากยิ่งข้ึน ดงันั้นการคดัเลือกแบบแข่งขนัท่ี
พฒันาข้ึนดีกวา่การคดัเลือกแบบเดิม ซ่ึงชุดการเรียนรู้มีค่า MAE นอ้ยท่ีสุดในฤดูหนาวเท่ากบั 0.36905 
ค่า MAPE นอ้ยท่ีสุดในฤดูฝนเท่ากบั 0.05307 ค่า RMSE นอ้ยท่ีสุดในฤดูหนาวเท่ากบั 0.47533 และ R2 
มากท่ีสุดในฤดูร้อนเท่ากบั 0.81509 และชุดการทดสอบมีค่า MAE นอ้ยท่ีสุดในฤดูหนาวเท่ากบั 0.42410 
ค่า MAPE นอ้ยท่ีสุดในฤดูฝนเท่ากบั 0.08746 ค่า RMSE นอ้ยท่ีสุดในฤดูหนาวเท่ากบั 0.53706 และ R2 
มากท่ีสุดในฤดูร้อนเท่ากบั 0.67987 นัน่คือสามารถน าตวัแบบ GA(New)-ANN ไปพยากรณ์ปริมาณ
น ้าฝนของภาคกลางในประเทศไทยแยกตามฤดูกาลไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
 
สรุป 
 การพฒันาคดัเลือกแบบแข่งขนัของขั้นตอนวิธีทางพนัธุกรรม (GA) ใช้หลกัการ NGR (Joines 
& Houck, 1994 อา้งโดย Houck et al., 1995) หลกัการ RWS (Yu et al., 2016) และหลกัการ TS 
(Goldberg & Deb, 1991 อา้งโดย Oladele & Sadiku, 2013) ท าให้ไดว้ิธีการคดัเลือกแบบใหม่ของ GA 
เพื่อสร้างตวัแบบพยากรณ์ปริมาณน ้าฝนร่วมกบัโครงข่ายประสาทเทียม (GA(New)-ANN) จากนั้นน าตวั
แบบ GA(New)-ANN มาเปรียบเทียบความแม่นย  ากบัตวัแบบโครงข่ายประสาทเทียมของ Wang et al. 
(2017) ท่ีใช้การคดัเลือกแบบเดิมของขั้นตอนวิธีทางพนัธุกรรมหรือตวัแบบ GA-ANN พิจารณาความ
แม่นย  าจากค่า MAE MAPE RMSE และ R2  ปรากฏว่าตวัแบบ GA(New)-ANN มีความแม่นย  ามากกว่า
ตวัแบบ GA-ANN ส าหรับการพยากรณ์ปริมาณน ้าฝนแบบรายฤดูกาลในภาคกลางของประเทศไทย 
 
ข้อเสนอแนะ 
 การวิจยัน้ีเป็นการพฒันาการคดัเลือกแบบแข่งขนัของขั้นตอนวิธีทางพนัธุกรรม (GA) ส าหรับ
การพยากรณ์ปริมาณน ้ าฝนดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมหรือตวัแบบ GA(New)-ANN ส าหรับการวิจยั
คร้ังต่อไปควรมีการศึกษาการน าตวัแบบ GA(New)-ANN ไปพยากรณ์ในดา้นอ่ืนๆ เช่น ดา้นการแพทย ์
ดา้นอุตสาหกรรม หรือดา้นธุรกิจ เป็นตน้ รวมถึงควรมีการน าการคดัเลือกแบบแข่งขนัท่ีพฒันาข้ึนของ
ขั้นตอนวิธีทางพนัธุกรรมมาใช้ร่วมกับวิธีการอ่ืนในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ เพื่อให้ตัวแบบมี
ประสิทธิภาพการพยากรณ์เพิ่มมากข้ึน 
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