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บทคัดย่อ 
 งานวิจยัน้ีน าเสนอการเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสม ส าหรับการแทนค่าขอ้มูลสูญหาย โดยใช้
ขอ้มูลอนุกรมเวลาของกรมชลประทานท่ี 15 โครงการพระราชด าริลุ่มน ้ าปากพนงั ในช่วงระยะเวลา 5 ปี 
จ  านวน 12 ตัวแปร โดยใช้วิธีการเลือกคุณลักษณะโดยการโหวตจาก 5 วิธี ได้แก่ 1) Principal 
Components Analysis (PCA), 2) Correlation-based Feature Selection (CFS), 3) ReliefF algorithm 
(ReliefF), 4) Gain Ratio (GR) และ 5) Information Gain (IG) ผูว้ิจยัประยุกตใ์ชโ้ครงข่ายประสาทเทียม
เพื่อแทนค่าขอ้มูลสูญหาย จากการจ าลองการสูญหายของขอ้มูล 5, 10, 15, 20, 25 และ 30% ซ่ึงผลการ
คดัเลือกตวัแปรท่ีเหมาะสมไดจ้ านวน 9 ตวัแปร คือตวัแปรท่ี 1 ตวัแปรท่ี 2 ตวัแปรท่ี 3 ตวัแปรท่ี 4 ตวั
แปรท่ี 5 ตวัแปรท่ี 6 ตวัแปรท่ี 7 ตวัแปรท่ี 8 และตวัแปรท่ี 10 ร่วมกบัโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม 
(Artificial Neural Network) เพื่อสร้างโมเดลการแทนท่ีค่าสูญหาย 10 รูปแบบ คือ 9-3-1, 9-5-1, 9-10-1, 
9-15-1, 9-20-1, 9-25-1, 9-30-1, 9-35-1, 9-40-1 และ 9-45-1 ซ่ึงหมายถึง จ านวนตวัแปรอินพุต-จ านวน
นิวรอนชั้นซ่อน-จ านวนเอาตพ์ุต การสอนโครงข่ายประสาทเทียมใชว้ิธี 10-Fold-Cross-Validation โดย
มีการท าซ ้ า 10 รอบ ต่อรูปแบบ พบว่า รูปแบบท่ีให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด คือ รูปแบบ 9-30-1 ให้ค่าผล 
MSE ต ่าสุด เท่ากบั 0.669 
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Abstract 
This research proposes a feature selection method for time series data of Royal Irrigation 

Department, Royal Thai Army, over a period of 5 year consisting of 12 variables. The proposed 
feature selection is a voting scheme based on 5 techniques: Principal Components Analysis (PCA), 
Correlation-based Feature Selection (CFS), ReliefF algorithm (ReliefF), Gain Ratio (GR), and 
Information Gain (IG) Multilayer Perceptron neural network was used as the missing values 
imputation model. To test the efficiency of the proposed method, the researchers used the complete 
data to randomly force the data to be missing for 5, 10, 15, 20, 25 and 30%, respectively. From the 
experiments, 9 out of 12 variables that are variables 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 and 10, were selected.  In 
addition, 10 Multilayer Perceptron neural network models that are 9-3-1, 9-5-1, 9-10-1, 9-15-1, 9-20-
1, 9-25-1, 9-30-1, 9-35-1, 9-40-1 and 9-45-1 (inputs-hidden neurons-outputs) were used in the 
experiments. Using 10-fold-cross-validation, the best performance was the 9-30-1 model, yielding the 
lowest MSE equaled 0.669. 
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บทน า 

การพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา (Albayrak, Turhan, & Kurt, 2017) เป็นปัญหาท่ีท าไดไ้ม่ง่ายนกั 
เน่ืองจากขอ้มูลอนุกรมเวลามีความเป็นพลวตัและโกลาหล (Dynamics and chaos) มีงานวิจยัจ านวนมาก
ไดน้ าเสนอการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา (Jangyodsuk, Seo, Elmasri, & Gao, 2015) เทคนิคท่ีนิยม 
ไดแ้ก่ เพื่อนบา้นใกลเ้คียง (K-Nearest Neighbors: KNN) โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural 
Network: ANN) การถดถอยแบบไม่เป็นเชิงเส้น (Regression) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support 
Vector Machine: SVM) และระบบฟัซซีลอจิก (Fuzzy Systems) เป็นตน้ การแทนค่าสูญหายจะถูกใช้
ก่อนน าขอ้มูลไปสร้างโมเดลส าหรับการพยากรณ์ค่าอนุกรมเวลา การพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาถูก
น าไปประยุกต์ใช้กบังานหลายดา้น (Wu, Zhou, & Wang, 2020) เช่น การวิเคราะห์แนวโน้ม การ
วเิคราะห์การถดถอย ขั้นตอนวธีิทางพนัธุกรรม การพยากรณ์การไหลของน ้า เป็นตน้ ความยุง่ยากในการ
พยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาจะมีมากยิง่ข้ึน หากขอ้มูลอนุกรมเวลาเกิดการสูญหายจ านวนมาก โดยเฉพาะ
อยา่งยิง่กรณีหลายตวัแปร 

ขอ้มูลสูญหาย (Missing Data) ( Li, Li, & Fishbune, 2016) เป็นปัญหาใหญ่ในการสร้างโมเดล
เหมืองขอ้มูล ผลของโมเดลท่ีไดจ้ากการสร้างดว้ยขอ้มูลท่ีไม่ครบถว้น อาจจะไม่สามารถน าไปใชใ้นการ
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ตดัสินใจได้อย่างถูกตอ้ง ปัญหาของขอ้มูลท่ีขาดหายเป็นไปได้หลายอย่าง เช่น อาจเกิดการผิดพลาด
ระหวา่งการป้อนขอ้มูลดว้ยมือ หรืออาจเกิดจากการวดัท่ีไม่ถูกตอ้งและความผิดพลาดของอุปกรณ์  เป็น
ตน้ ซ่ึงวธีิการแกไ้ขปัญหาดงักล่าว  สามารถท าไดห้ลายวิธี (Li et al., 2017) ซ่ึงวิธีการท่ีง่ายท่ีสุด คือ การ
ตดัขอ้มูลบางส่วนท่ีไม่สมบูรณ์ทิ้งไป แต่วิธีการน้ีจะท าให้สูญเสียสาระส าคญับางอยา่งท่ีอาจส่งผลต่อ
ขอ้สรุปก็เป็นได ้ดงันั้นการจดัการกบัขอ้มูลสูญหายมีหลายวธีิการใหเ้ลือกซ่ึงการพิจารณาเลือกใชว้ิธีการ
ใดข้ึนอยูก่บัลกัษณะของขอ้มูลสูญหายท่ีเกิดข้ึน หากเลือกวิธีการท่ีไม่เหมาะสมอาจเป็นการเพิ่มค่าความ
คลาดเคล่ือนของผลลัพธ์ ซ่ึงงานวิจยัจ  านวนมากได้ศึกษาและพฒันาวิธีการแทนค่าขอ้มูลท่ีขาดหาย
ส าหรับปัญหาต่าง ๆ โดยใชเ้ทคนิคทางสถิติการท าเหมืองขอ้มูล (Widiasari, Nugroho, & Widyawan, 
2017) ซ่ึงเป็นกระบวนการการกลั่นกรองสารสนเทศท่ีซ่อนอยู่ในฐานข้อมูลเพื่อใช้ในการท านาย
แนวโนม้และพฤติกรรม โดยอาศยัขอ้มูลในอดีตเพื่อคน้หารูปแบบความสัมพนัธ์ และองค์ความรู้ใหม่
จากขอ้มูล สร้างแบบจ าลองเพื่อการท านาย (Predictive Data Mining) เป็นการคาดคะแนนลกัษณะหรือ
ประมาณค่าท่ีชดัเจนของขอ้มูลท่ีจะเกิดข้ึน โดยใช้ขอ้มูลในอดีตท านายขอ้มูลในอนาคต หรือขอ้มูลท่ีมี
การสูญหายเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการวเิคราะห์ขอ้มูลใหมี้ความแม่นย  ามากข้ึน 

เทคนิคการลดขนาดขอ้มูล (Data Reduction) (Duong & Tran, 2015) การลดขนาดขอ้มูลเป็น
กระบวนการหน่ึงในขั้นตอนการเตรียมขอ้มูล นัน่คือการท าให้ขอ้มูลตั้งตน้มีขนาดลดลงโดยสูญเสีย
ลกัษณะส าคญัของขอ้มูลนอ้ยท่ีสุดและสูญเสียความถูกตอ้งของผลลพัธ์นอ้ยท่ีสุด เน่ืองจากขอ้มูลแต่ละ
ตวัจะมีความส าคญัต่อการจดักลุ่มขอ้มูลไม่เท่ากนั ดว้ยเทคนิคการเลือกขอ้มูลท่ีดีท าให้สามารถเลือก
ขอ้มูลท่ีมีความส าคญัและสามารถใชเ้ป็นตวัแทนของขอ้มูลส่วนใหญ่ได ้และในความเป็นจริงมกัจะเกิด
เหตุการณ์ท่ี เรียกกนัวา่ Curse of dimensionality ข้ึนเสมอ นั้นหมายความวา่ จ  าเป็นตอ้งลดขนาดมิติของ
ขอ้มูลลง (Dimensionality Reduction) เพื่อใหก้ารจ าแนก (Classifier) สามารถท างานไดถู้กตอ้งมากข้ึน 

ในงานวจิยัคร้ังน้ีน าเสนอ วธีิการลดมิติขอ้มูลแบบโหวตจากตวัเลือกขอ้มูลจาก 5 เทคนิค ไดแ้ก่  
Principal Components Analysis (PCA), Correlation-based Feature Selection (CFS), ReliefF algorithm 
(ReliefF), Gain Ratio (GR) และInformation Gain (IG) เพื่อลดขนาดมิติของขอ้มูลลงให้เหมาะกบัการ
แทนค่าขอ้มูลสูญหายร่วมกบัโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multilayer Perceptron Artificial 
Neural Network) ส าหรับการแทนค่าขอ้มูลสูญหาย เพื่อน าไปประยุกต์ใช้ในการพยากรณ์ระดบัน ้ า 
(Khairalla, Ning, & AL-Jallad, 2018) ซ่ึงงานวิจยัน้ีใชข้อ้มูลระดบัน ้ าท่ีประตูอุทกวิภาชประสิทธิของ
โครงการพระราชด าริลุ่มน ้าปากพนงั จงัหวดันครศรีธรรมราช 
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วตัถุประสงค์ 
เพื่อเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมส าหรับการแทนค่าขอ้มูลสูญหายของขอ้มูลอนุกรมเวลาดว้ย

เทคนิคเหมืองขอ้มูล ประยกุตใ์ชก้บัขอ้มูลระดบัน ้าท่ีประตูอุทกวภิาชประสิทธิของโครงการพระราชด าริ
ลุ่มน ้าปากพนงั จงัหวดันครศรีธรรมราช 

 
แนวคิดทฤษฎทีี่เกีย่วข้อง 

1. การจ าแนกข้อมูล (Classification)  
การจ าแนกขอ้มูล (Classification) เป็นเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลท่ีส าคญัเทคนิคหน่ึง (Wan, 

Xiao, Zhang, & Leung, 2015) เป็นกระบวนการสร้างโมเดลจ าแนกหรือแยกขอ้มูลตามกลุ่มท่ีมีการ
ก าหนดไวก่้อนล่วงหนา้โดยการใชข้อ้มูลในอดีตเพื่อสร้างโมเดลจ าแนกขอ้มูล และน าไปใชท้  านายกลุ่ม
ของขอ้มูลท่ีไม่เคยพบมาก่อน เทคนิคท่ีนิยมน ามาใชส้ร้างเป็นตวัจ าแนกขอ้มูล ดงัต่อไปน้ี 

โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) (Liu, Zhang, Quek, & Lin, 2017) มี
พื้นฐานมาจากการจ าลองการท างานของสมองมนุษย ์ดว้ยโปรแกรมคอมพิวเตอร์ เน่ืองจากตอ้งการให้
คอมพิวเตอร์มีความชาญฉลาดในการเรียนรู้เหมือนมนุษยท่ี์สามารถเรียนรู้จากขอ้มูลได ้สามารถฝึกฝน
ได ้และสามารถน าความรู้และทกัษะ รวมทั้งสามารถน าไปประยุกตใ์ชใ้นงานต่าง ๆ ไดแ้ก่ การจ าแนก
ขอ้มูล การพยากรณ์ค่าจริง และการจดักลุ่ม  

โครงข่ายประสาทเทียมมกัถูกเรียกวา่ “Black box” เน่ืองโครงสร้างมีลกัษณะซบัซ้อนซ่ึงท าให้
ไม่ทราบองค์ความรู้หรือเหตุผลของการตดัสินได้ง่าย การท างานของนิวรอลเน็ตเวิร์คเร่ิมจากการส่ง
ขอ้มูล (X1, X2,…,Xn) เขา้มายงัอินพุต ส่งต่อผา่นไซแนป (Synapse) ซ่ึงแทนดว้ยค่าน ้ าหนกั (W1, W2,…, 
Wn) ส่งต่อผา่นฟังกช์นักระตุน้ และส่งออกเป็นเอาตพ์ุต ดงัแสดงในภาพท่ี 1 

 
 
 
 
 
 
 

 

ภาพที ่1 โครงข่ายประสาทเทียมเพอร์เซ็ปตรอน Function ผลรวม (Summation Function) 
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                                                                                                                                                            (1) 
 

โดยที่ ตวัแปร      คือ ผลรวมท่ีไดจ้ากฟังกช์นัผลรวม 
ตวัแปร     คือ ค่าขอ้มูลเขา้ตวัท่ี   

  ตวัแปร    คือ ค่าน ้าหนกัของนิวรอลตวัท่ี  
ตวัแปร       คือ จ านวนนิวรอลชั้นขอ้มูลเขา้ 
ตวัแปร       คือ ค่าความโนม้เอียง  
ตวัแปร         มีค่าตั้งแต่ 1 ถึง  

โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multilayer Perceptron: MLP) (Sim, Bae, & Choi, 
2019) เป็นโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีการฝึกฝนเป็นแบบ Supervise หรือมีค่าเป้าหมายท่ีถูกใชส้ าหรับ
การปรับค่าน ้าหนกัของโครงข่ายเพื่อลดค่าผดิพลาดในการท านาย  ในกระบวนการฝึกฝนเร่ิมตน้จากการ
ป้อนอินพุต (Input signal) เขา้โครงข่าย ค านวณค่าอินพุตคูณกบัค่าน ้ าหนกัในโครงข่าย ส่งผา่นขอ้มูลสู่
ฟังก์ชนักระตุน้ และส่งออกเป็นเอาต์พุต (Output signal) ส่วนน้ีเรียกว่า Forward pass เอาต์พุตของ
โครงข่ายจะถูกเปรียบเทียบกบัค่าเป้าหมายซ่ึงเป็นค่าผิดพลาด และค่าผิดพลาดจะถูกส่งค่ายอ้นกลบัไป
ปรับค่าน ้ าหนักชั้นนอกสุด ค่าน ้ าหนกัชั้นซ่อน (Hidden Layer) และค่าน ้ าหนักชั้นอินพุต (ส่วนหลงั
เรียกวา่ Backward pass)  อลักอริทึมในการฝึกฝนน้ีเป็นท่ีรู้จกักนัดีในช่ือ Backpropagation Algorithm  
ภาพท่ี 2 เป็นตวัอยา่งของโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น 

 

 

ภาพที ่2 โครงข่ายประสาทเทียม Multilayer Perceptron แบบ 1 hidden layer 
 
 

Input
Signal

Output
Signal

Input Layer Hidden Layer Output Layer
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2. การคัดเลือกมิติข้อมูล (Feature selection) 
Feature (Makaba & Dogo, 2019) การเลือกแอททริบิวต์ท่ีมีความส าคญัน้อยออก เพื่อดู

ประสิทธิภาพในการท านายหลงัจากท่ีไดต้ดัแอททริบิวตบ์างตวัออก ซ่ึงสวนใหญ่จะให้ค่าความถูกตอ้ง
สูงข้ึนเพราะแอททริบิวต์ท่ีเหลือเป็นแอททริบิวต์โดยมีความส าคญัในงานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอการลดมิติ
ขอ้มูล โดยเลือกวธีิดงัต่อไปน้ี 

2.1 Correlation-based feature selection (Cfs) 
การเลือกคุณสมบัติของแอททริบิวต์นั้ น ต้องใช้การพิจารณาบนพื้นฐานความสัมพันธ์ 

(Correlation-based feature selection: Cfs) (Wang, Yang, Wang, & Wang, 2015) เป็นการหากลุ่ม
คุณลกัษณะท่ีไดรั้บการประเมินค่าจากความสามารถในการคาดการณ์ โดยคุณลกัษณะท่ีถูกคดัเลือกใช้
ส าหรับจ าประเภทของขอ้มูลสามารถจดัการกบัคุณลกัษณะท่ีไม่เก่ียวขอ้งกนั จะให้ประสิทธิภาพในการ
จ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีต ่าค  านวณ 

2.2 Principal Component Analysis (PCA) 
(Ma, Li, & Cottrell, 2020) เป็นเทคนิคท่ีใชใ้นการลดมิติของเวกเตอร์ลกัษณะโดยการฉาย 

(Project) เวกเตอร์ไปบนแกนใหม่ท่ีเรียกว่าแกนองค์ประกอบหลกั (Principal component) ซ่ึงแกน
เหล่าน้ีมีความส าคญัแตกต่างกนัลงไปตามค่าความแปรปรวน (Variance) บนแต่ละแกน  

2.3 ReliefFAttributeEval 
Relief (Xu, Chong, Li, Arabo, & Xiao, 2018) เป็นเทคนิคคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีมีพื้นฐานจาก 

Instance-based Learning เป็นการใชก้ารถ่วงน ้ าหนกัของคุณลกัษณะ Relief โดยอาศยัหลกัการทางสถิติ
และมีประสิทธิภาพของการท างานท่ีดี การท างานของ Relief ใชเ้วลาเป็นเชิงเส้น ซ่ึงข้ึนกบัจ านวนของ
คุณลกัษณะ  

2.4 Gain Ratio (GR)  
Gain Ratio (Pasha & Mohamed, 2020) เป็นเทคนิคเพื่อประเมินความน่าเช่ือถือของมิติขอ้มูล

โดยการวดั Gain Ratio ในแต่ละคลาสการค านวณ GR โดยใช้ค่า SplitINFO ในสมการท่ี 2 และการ
ค านวณค่าวดั Gain Ratio ดงัสมการท่ี 3 

                                                                  (2) 
 

                                                                                  (3) 
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2.5 Information Gain (IG) 
Information Gain (Xu & Jiang, 2015)เป็นการประเมินค่าเพื่อใช้ในการแบ่งขอ้มูลดว้ยการ

ค านวณค่า Gain ส าหรับแต่ละมิติขอ้มูลถา้มิติขอ้มูลใดมีค่า Gain สูงสุด จะถูกเลือกให้เป็นกลุ่มยอ่ยทีมี
อ านาจจ าแนก ดงัสมการท่ี 4 แสดงการค านวณค่า Entropy และค านวณค่า Gain ดงัสมการท่ี 5 

                                                 (4) 
โดยท่ี  iคือ ผลรวมของความน่าจะเป็นของค่า j ทีเกิดในคลาส t 
  คือค่าความถีทีมีความสัมพนัธ์ของกลุ่ม j กบัโหนด t 

                                      (5) 
 โดยท่ี  คือ ค่า Entropy ของตวั Root 
  คือ ค่า Entropy ในแต่ละโหนดยอ่ย 
 

 2.6 Mean Squared Error (MSE) 
Mean Squared Error (Caparino, Sison, & Medina, 2018) เป็นค่าวดัความถูกตอ้งของการ

พยากรณ์ท่ีวดัจากขนาดของค่าความคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์ท่ีได้ จากก าลังสองของค่าความ
คลาดเคล่ือน ค่าน้ีจะมีหน่วยวดัเป็นก าลงัสองของหน่วยวดัของค่าสังเกต  
 

                                                                           (6) 
 

 โดยท่ี   คือ  ค่าเป้าหมายจริงของขอ้มูล 
    คือ  ค่าพยากรณ์จากการแทนท่ีค่าสูญหาย 
     คือ  จ  านวนขอ้มูล 
 
วธีิการวจัิย 

ในงานวจิยัน้ีไดน้ าเสนอการเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมส าหรับการแทนค่าขอ้มูลสูญหายของ
ขอ้มูลอนุกรมเวลาซ่ึงมีการเปรียบเทียบเทคนิคต่าง ๆ ท่ีใช้ในการเลือกคุณลกัษณะร่วมกบัโครงข่าย
ประสาทเทียม เพื่อจะน ามาใชใ้นการพยากรณ์ระดบัน ้า โดยมีกระบวนการด าเนินการวจิยั ดงัภาพท่ี 3 
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Data Understanding
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- ANN
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Feature Selection 

PCA
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Voting Feature Selection (VFS) 
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Test Data

 
 

ภาพที ่3 กระบวนการด าเนินการวจิยั 
 

1. ศึกษาข้อมูลทีใ่ช้ในงานวจัิย (Data Understanding) 
เป็นขั้นตอนของการจดัเตรียมขอ้มูลเพื่อการวิเคราะห์โดยน าขอ้มูลมาจากกรมชลประทานท่ี 15 

โครงการพระราชด าริลุ่มน ้ าปากพนัง ในช่วงระยะเวลา 5 ปี ตั้งแต่ปี พ.ศ.2557 - พ.ศ. 2562 มีจ านวน
ทั้งหมด 12 ตวัแปร โดยมีการเก็บขอ้มูลด้วยการจดบนัทึกลงคอมพิวเตอร์ ซ่ึงตวัแปรจะประกอบดว้ย  
1) ขอ้มูลระดบัเหนือน ้าเวลา 6.00 น. 2) ขอ้มูลระดบัเหนือน ้ าเวลา 12.00 น . 3) ขอ้มูลระดบัเหนือน ้ าเวลา 
18.00 น. 4) ขอ้มูลระดบัทา้ยน ้าเวลา 6.00 น. 5) ขอ้มูลระดบัทา้ยน ้ าเวลา 12.00 น. 6) ขอ้มูลระดบัทา้ยน ้ า
เวลา 18.00 น. 7) ระดบัน ้ าสูงสุดหนา้ประตู 8) ระดบัน ้ าสูงสุดทา้ยประตู 9) อตัราระบายน ้ า/วินาที 10) 
อตัราระบายน ้ า/วนั 11) ปริมาณน ้ าฝน และ12) ปริมาณน ้ าเก็บกกัตวัแปรทั้งหมดจะถูกน ามาใช้ในการ
วเิคราะห์เลือกคุณลกัษณะท่ีมีความส าคญัส่งผลต่อความสัมพนัธ์กบัตวัแปรเป้าหมายเพื่อน ามาใชใ้นการ
แทนค่าขอ้มูลสูญหายของขอ้มูลอนุกรมเวลา แสดงดงัตารางท่ี 1 
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             ตารางที ่1 แสดงขอ้มูลท่ีใชใ้นการวจิยั 
ล าดับ                  ช่ือตัวแปร 

1 A1: ระดบัเหนือน ้า เวลา 6.00 น. 

2 A2: ระดบัเหนือน ้า เวลา 12.00 น. 

3 A3: ระดบัเหนือน ้า เวลา 18.00 น. 

4 A4: ระดบัทา้ยน ้า เวลา 6.00 น. 

5 A5: ระดบัทา้ยน ้า เวลา 12.00 น. 

6 A6: ระดบัทา้ยน ้า เวลา 18.00 น. 

7 A7: ระดบัน ้าสูงสุดหนา้ประตู 

8 A8: ระดบัน ้าสูงสุดทา้ยประตู 

9 A9: อตัราการระบายน ้า / วนิาที 

10 A10: อตัราระบายน ้า/วนั 

11 A11: ปริมาณน ้าฝน 

12 A12: ปริมาณน ้าเก็บกกั 

  
2. การเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) 

การเลือกคุณลกัษณะ เพื่อจะท าการคุณลกัษณะท่ีส าคญัของขอ้มูล โดยการเลือกคุณลกัษณะท่ีมี
ความสัมพนัธ์กบัค่าเป้าหมาย โดยน าขอ้มูลมาจากกรมชลประทานท่ี 15 โครงการพระราชด าริลุ่มน ้ าปาก
พนงัในช่วงระยะเวลา 5 ปี ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2557 - พ.ศ. 2562 ซ่ึงมีตวัแปรทั้งหมด 12 ตวัแปร ดงัน้ี 1) ขอ้มูล
ระดบัเหนือน ้าเวลา 6.00 น. 2) ขอ้มูลระดบัเหนือน ้าเวลา 12.00 น    . 3) ขอ้มูลระดบัเหนือน ้ าเวลา 18.00 น. 
4) ขอ้มูลระดบัทา้ยน ้ าเวลา 6.00 น. 5) ขอ้มูลระดบัทา้ยน ้ าเวลา 12.00 น. 6) ขอ้มูลระดบัทา้ยน ้ าเวลา 
18.00 น.  7) ระดบัน ้ าสูงสุดหนา้ประตู 8) ระดบัน ้ าสูงสุดทา้ยประตู 9) อตัราระบายน ้ า/วินาที 10) อตัรา
ระบายน ้ า/วนั 11) ปริมาณน ้ าฝน และ 12) ปริมาณน ้ าเก็บกกั โดยอลักอริทึมในการลดขนาดมิติของ
ขอ้มูล แบบ Principal Components Analysis (PCA),Correlation-based Feature Selection (CFS), 
ReliefF algorithm (ReliefF), Gain Ratio (GR) ดงัสมการท่ี 2-3 และ Information Gain (IG) ดงัสมการท่ี 
4-5 มาท าการเปรียบเทียบผลกบัการเลือกใช้แอทริบิวต์ทั้งหมด โดยท าการโหวตคุณลกัษณะท่ีส าคญั 
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(Voting Feature Selection) มา 3ใน 5 จากเทคนิคในการคุณลกัษณะท่ีส าคญัของขอ้มูลสามารถสรุปผล
จากการคุณลกัษณะท่ีส าคญัของขอ้มูลไดด้งัตารางท่ี 2 

 

ตารางที ่2 ผลของจ านวน Attribute จากการคุณลกัษณะท่ีส าคญัของขอ้มูล 

 
 จากตารางท่ี 2 จะเห็นวา่ ผลจากการเอาคุณลกัษณะทั้งหมด 12 ตวัแปร โดยอลักอริทึมในการลด
ขนาดมิติของขอ้มูล เพราะการท าให้ขอ้มูลมีขนาดลดลงโดยสูญเสียลกัษณะส าคญัของขอ้มูลน้อย และ
สูญเสียความถูกตอ้งของผลลพัธ์นอ้ย ซ่ึงขอ้มูลแต่ละตวัจะมีความส าคญัต่อการจดักลุ่มขอ้มูลไม่เท่ากนั 
ดว้ยเทคนิคการเลือกขอ้มูลท่ีดีจะท าให้สามารถเลือกขอ้มูลท่ีมีความส าคญั และสามารถใชเ้ป็นตวัแทน
ของขอ้มูลส่วนใหญ่ไดผ้ลจากการเปรียบเทียบเลือกตวัแปรกบัการเลือกใชแ้อทริบิวตท์ั้งหมด โดยท าการ
โหวตคุณลกัษณะท่ีส าคญั (Voting Feature Selection) มา 3ใน 5 จากเทคนิคในการคุณลกัษณะท่ีส าคญั
ของขอ้มูล จะไดต้วัแปร 9 ตวั คือ ตวัแปรท่ี 1 ตวัแปรท่ี 2 ตวัแปรท่ี 3 ตวัแปรท่ี 4 ตวัแปรท่ี 5 ตวัแปรท่ี 6 
ตวัแปรท่ี 7 ตวัแปรท่ี 8 ตวัแปรท่ี 10 น าเขา้สู่ขั้นตอนการออกแบบโมเดลการแทนค่าขอ้มูลสูญหาย 

การออกแบบโมเดลการแทนค่าข้อมูลสูญหาย 
 น าชุดขอ้มูลของระดบัน ้าท่ีประตูอุทกวภิาชประสิทธิ  ของโครงการพระราชด าริลุ่มน ้ าปากพนงั 
จงัหวดันครศรีธรรมราชโดยใช้วิธีการเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) แบบ CFS (Correlation-
based feature selection, PCA (Principal Component Analysis), Relief (Relief algorithm), Gain Ratio 
(GR) และ Information Gain (IG) ร่วมกบัโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 10 
รูปแบบ คือ 9-3-1, 9-5-1, 9-10-1, 9-15-1, 9-20-1, 9-25-1, 9-30-1, 9-35-1, 9-40-1และ 9-45-1 และท า
การแบ่งชุดขอ้มูลท่ีใช้ส าหรับการเรียนรู้ หรือขอ้มูลชุดสอน (Training Data Set) เป็นขอ้มูลส่วนท่ีมี
ความสมบูรณ์ คิดเป็น 70% ของขอ้มูลทั้งหมด เพื่อให้แบบจ าลองไดเ้รียนรู้จากชุดขอ้มูลจริง ส าหรับ

Feature Selection Attribute Variable 
CFS 3 2,3,10 
PCA 9 1,2,3,4,5,6,7,8,10 

Relife 10 1,2,3,4,5,6,7,8,9,11 
GR 7 1,2,3,4,5,6,7 
IR 8 1,4,5,6,7,8,9,10 

Voting Feature Selection 9 1,2,3,4,5,6,7,8,10 
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ขอ้มูลชุดทดสอบ (Test Data Set) คิดเป็น 15% ของขอ้มูลทั้งหมด และขอ้มูลชุดตรวจสอบ (Validation 
Data Set) คิดเป็น 15% ของขอ้มูลทั้งหมด 

ค่าสูญหายท่ีใชเ้ป็นค่าตั้งแต่ 5 - 30% โดยเพิ่มทีละ 5% ท าการแบ่งขอ้มูลเป็น 3 ชุด คือ ชุดขอ้มูล
สอน (Training Data Set) ชุดขอ้มูลทดสอบ (Testing Data Set) และชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation 
Data Set) โดยหาประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่าคลาดเคล่ือนเฉล่ียก าลงัสอง (Mean square error: MSE) 
โดยโปรแกรมท่ีใชใ้นงานวิจยัคร้ังน้ี ผูว้ิจยัเลือกใชโ้ปรแกรม WEKA และ MATLAB ซ่ึงเป็นซอฟตแ์วร์
ดา้นการท าเหมืองขอ้มูล โดยคดัเลือกคุณลกัษณะของขอ้มูล (Feature selection) โดยอลักอริธึมในการ
เลือกขอ้มูลของโปรแกรม WEKA และใชโ้ปรแกรม MATLAB ในการเปรียบเทียบระสิทธิภาพการลด
มิติข้อมูลเพื่อหาค่าความถูกต้องจากกระบวนเหล่านั้นด้วยเทคนิคการจ าแนกข้อมูลแบบโครงข่าย
ประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 
 การออกแบบโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อแทนค่าขอ้มูลสูญหายของขอ้มูลระดบัน ้ าในงานวิจยั
คร้ังน้ี ผูว้ิจยัได้ท าการสุ่มสร้างค่าสูญหายท่ี 5 - 30% ตามล าดับ จากนั้นน าขอ้มูลเขา้โมเดลโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบสามชั้น ประกอบดว้ย 1) ชั้นอินพุต 2) ชั้นซ่อน และ 3) ชั้นเอา้ต์พุต โดยชั้นอินพุตมี
จ านวน 9 อินพุต เท่ากบัจ านวน 10 ตวัแปรอินพุตลบดว้ย 1 ตวัแปรเอา้ตพ์ุต ส่วนชั้นซ่อนจะก าหนดชนิด
ของฟังก์ชนัเป็นแบบ Log Sigmoid และเอา้ต์พุตนิวรอนมีหน่ึงโหนด ก าหนดฟังก์ชนัเป็นแบบ Pure 
Linear โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีใชเ้ป็น 10 รูปแบบเปล่ียนแปลงตามจ านวนนิวรอนใน
ชั้นซ่อน ไดแ้ก่ 1) รูปแบบ 9-3-1 (9 อินพุต 3 นิวรอนชั้นซ่อน และ 1 เอา้ตพ์ุต) 2) 9-5-1 3) รูปแบบ 9-10-
1 4) รูปแบบ 9-15-1 5) รูปแบบ 9-20-1 6) รูปแบบ 9-25-1 7) รูปแบบ 9-30-1 8) รูปแบบ 9-35-1 9) 
รูปแบบ 9-40-1 10) รูปแบบ 9-45-1เพื่อทดสอบความเหมาะสมของค่าสูญหายท่ีเปอร์เซ็นต์ต่าง ๆ 
ส าหรับอลักอริธึมในการฝึกฝนโครงข่ายประสาทเทียมใช้ LM (Levenberg–Marquardt) การจบการ
ฝึกฝนโดยใช้ขอ้มูลชุดตรวจสอบ (Validation set) หากค่าความคลาดเคล่ือนหรือค่าผิดพลาดใน ชุด
ตรวจสอบไม่มีการลดลงจบกระบวนการฝึกฝน ซ่ึงในแต่ละรูปแบบจะมีการทดลองซ ้ า 10 คร้ัง โดยหา
ประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่าคลาดเคล่ือนเฉล่ียก าลงัสอง (Mean square error: MSE)  
 
ผลการวจัิย 
 จากผลการทดลอง จะเห็นว่าภาพท่ี 4 เป็นขอ้มูลท่ีไม่ได้มีการเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัของ
ขอ้มูลมีตวัแปร 12 ตวัแปร และภาพท่ี 5 ขอ้มูลท่ีมีการเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัของขอ้มูลมีตัวแปร 9 ตวั
แปร ท่ีไดจ้ากการโหวตคุณลกัษณะท่ีส าคญั (Voting Feature Selection) มา 3ใน 5 จากเทคนิคในการ
คุณลักษณะท่ีส าคัญของข้อมูล ด้วยเทคนิคการเลือกข้อมูลท่ีดีจะท าให้สามารถเลือกข้อมูลท่ีมี
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ความส าคญั และสามารถใช้เป็นตวัแทนของขอ้มูลส่วนใหญ่ได้ จากนั้นน าขอ้มูลมาท าการสุ่มสร้าง
ขอ้มูลสูญหายท่ี 5-30% ตามล าดบั และน าเขา้สู่โมเดล จากการหาประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่าความ
คลาดเคล่ือนเฉล่ียก าลงัสอง (Mean square error: MSE) จะค่อย ๆ เพิ่มข้ึนเม่ือมีการสูญหายของขอ้มูลท่ี
เพิ่มข้ึน และท าใหท้ราบวา่โมเดลสามารถทนต่อค่าสูญหายท่ีเปอร์เซ็นตเ์พิ่มสูงข้ึนพบวา่ จากภาพท่ี 4 ค่า
สูญหายท่ี 5% รูปแบบท่ีมีประสิทธิภาพ คือ รูปแบบ 9-30-1ให้ผล MSE ต ่าสุด คือ 1.058 และค่าสูญหาย
ท่ี 30% รูปแบบท่ี 9-40-1 ให้ผล MSE สูงสุด คือ 8.974 และภาพท่ี 5 ค่าสูญหายท่ี 5% รูปแบบท่ีมี
ประสิทธิภาพ คือ รูปแบบ 9-30-1 ให้ผล MSE ต ่าสุด คือ 0.669 และค่าสูญหายท่ี 30% รูปแบบท่ี 9-40-1 
ให้ผล MSE สูงสุด คือ 8.269 ซ่ึงการเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมจะส่งผลต่อแทนค่าขอ้มูลสูญหายของ
ขอ้มูลอนุกรมเวลา ดงัภาพท่ี 6 
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ภาพที ่4 กราฟแสดงผลการประสิทธิภาพของโมเดลแบบ 12 ตวัแปร 
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ภาพที ่5 กราฟแสดงผลการประสิทธิภาพของโมเดลแบบ 9 ตวัแปร 
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ภาพที ่6 กราฟแสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลแบบ 9 ตวัแปร และแบบ 12 ตวัแปร 
ท่ีค่าสูญหายท่ี 5 และค่าสูญหายท่ี 30% 

 
อภิปรายผล 
 จากงานวิจยัน้ีน าเสนอการเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมส าหรับการแทนค่าขอ้มูลสูญหายของ
ขอ้มูลอนุกรมเวลา เพื่อท าการเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัของขอ้มูล โดยเลือกตวัแปรท่ีมีความสัมพนัธ์กบั
ตวัแปรเป้าหมาย ซ่ึงจากการศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวกบัการพยากรณ์ขอ้มูล จะเอาขอ้มูลท่ีมีอยูม่าใชใ้นการ
พยากรณ์ขอ้มูลล่วงหนา้  แต่ในงานวจิยัน้ีไดมี้การน าเทคนิคการเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมส าหรับการ
แทนค่าขอ้มูลสูญหาย ก่อนการพยากรณ์ขอ้มูล โดยได้เลือกใช้เทคนิคแบบ Principal Components 
Analysis (PCA), Correlation-based Feature Selection (CFS), ReliefF algorithm (ReliefF), Gain Ratio 
(GR) และ Information Gain (IG) มาท าการเปรียบเทียบผลกบัการเลือกใชแ้อทริบิวตท์ั้งหมด และโหวต
คุณลกัษณะท่ีส าคญั (Voting Feature Selection) มา 3ใน 5 จากเทคนิคในการคุณลกัษณะท่ีส าคญัของ
ขอ้มูล จาก 12 ตวัแปรเหลือ 9 ตวัแปร จากนั้นน าเขา้สู่โมเดลเขา้สู่การแทนค่าขอ้มูลสูญหาย ร่วมกบั
โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 10 รูปแบบ คือ 9-3-1, 9-5-1, 9-10-1, 9-15-1, 
9-20-1, 9-25-1, 9-30-1, 9-35-1, 9-40-1 และ 9-45-1 ท าการสุ่มท่ีค่าสูญหายตั้งแต่ 5 - 30% และท าการ
แบ่งชุดขอ้มูลท่ีใชส้ าหรับการเรียนรู้ หรือขอ้มูลชุดสอน (Training Data Set) เป็นขอ้มูลส่วนท่ีมีความ
สมบูรณ์ คิดเป็น 70% ของขอ้มูลทั้งหมด เพื่อใหแ้บบจ าลองไดเ้รียนรู้จากชุดขอ้มูลจริง ส าหรับขอ้มูลชุด
ทดสอบ (Test Data Set) คิดเป็น 15% ของขอ้มูลทั้งหมด และขอ้มูลชุดตรวจสอบ  (Validation Data Set) 
คิดเป็น 15% ของข้อมูลทั้งหมดซ่ึงในแต่ละเปอร์เซ็นต์ของค่าสูญหายจะท า 10 รอบ แล้วหาค่าเฉล่ีย
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ออกมา โดยหาประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่าคลาดเคล่ือนเฉล่ียก าลงัสอง (Mean square error: MSE)
แลว้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล ท่ีน าเขา้ตวัแปร 12 ตวัแปร และตวัแปร 9 ตวัแปร พบวา่ 
การเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสม และเปอร์เซ็นต์การสูญหายของข้อมูล จะส่งผลต่อแทนค่าขอ้มูลสูญ
หายของขอ้มูลอนุกรมเวลา 
 
สรุป 

จากวตัถุประสงคข์องงานวจิยัเพื่อเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมส าหรับการแทนค่าขอ้มูลสูญหาย
ของข้อมูลอนุกรมเวลาด้วยเทคนิคเหมืองขอ้มูล โดยใช้ข้อมูลจากกรมชลประทานท่ี 15 โครงการ
พระราชด าริลุ่มน ้ าปากพนงั ในช่วงระยะเวลา 5 ปี โดยเป็นขอ้มูลอนุกรมเวลา ประกอบดว้ย 1) ขอ้มูล
ระดบัเหนือน ้าเวลา 6.00 น. 2) ขอ้มูลระดบัเหนือน ้ าเวลา 12.00 น .3) ขอ้มูลระดบัเหนือน ้ าเวลา 18.00 น. 
4) ขอ้มูลระดบัทา้ยน ้ าเวลา 6.00 น. 5) ขอ้มูลระดบัทา้ยน ้ าเวลา 12.00 น. 6) ขอ้มูลระดบัทา้ยน ้ าเวลา 
18.00 น. 7) ระดบัน ้ าสูงสุดหนา้ประตู 8) ระดบัน ้ าสูงสุดทา้ยประตู 9) อตัราระบายน ้ า/วินาที 10) อตัรา
ระบายน ้ า/วนั 11) ปริมาณน ้ าฝน และ 12) ปริมาณน ้ าเก็บกกั โดยใช้วิธีการเลือกคุณลกัษณะ (Feature 
Selection) แบบ CFS (Correlation-based feature selection), PCA (Principal Component Analysis), 
Relief (Relief Attribute Eval), Gain Ratio (GR) และ Information Gain (IG) ร่วมกบัโมเดลโครงข่าย
ประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 10 รูปแบบ คือ 9-3-1, 9-5-1, 9-10-1, 9-15-1, 9-20-1, 9-25-1, 
9-30-1, 9-35-1, 9-40-1 และ 9-45-1 ท่ีค่าสูญหายตั้งแต่ 5 - 30% ซ่ึงการทดสอบโมเดลแต่ละรูปแบบได้
ท าซ ้ า 10 รอบ พบว่าการเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมจะส่งผลต่อแทนค่าขอ้มูลสูญหายของขอ้มูล
อนุกรมเวลา โดยการทดลองจาก 12 ตวัแปร ค่าสูญหายท่ี 5% รูปแบบท่ีมีประสิทธิภาพ คือ รูปแบบ 9-
30-1ให้ผล MSE ต ่าสุด คือ 1.058 และค่าสูญหายท่ี 30% รูปแบบท่ี 9-40-1 ให้ผล MSE สูงสุด คือ 8.974 
และการทดลองจาก 9 ตวัแปร ค่าสูญหายท่ี 5% รูปแบบท่ีมีประสิทธิภาพ คือ รูปแบบ 9-30-1ให้ผล MSE 
ต ่าสุด คือ 0.669 และค่าสูญหายท่ี 30% รูปแบบท่ี 9-40-1 ให้ผล MSE สูงสุด คือ 8.269 ซ่ึงเม่ือ
เปรียบเทียบการทดลองตวัแปร 12 ตวั และ ตวัแปร 9 ตวั พบว่า ผลการทดลองจากตวัแปร 9 ตวั ท่ีผา่น
วธีิการเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) ใหป้ระสิทธิภาพดีกวา่  

 
ข้อเสนอแนะ 

ในงานวิจยัคร้ังต่อไป เพื่อให้ทราบถึงความเหมาะสมของโมเดลท่ีใชใ้นการวิเคราะห์ เน่ืองจาก
ปัจจยัของแต่ละพื้นท่ีมีความแตกต่างกนั ควรเพิ่มปัจจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการพยากรณ์ระดบัน ้ า และควรมี
การเปรียบเทียบโมเดลเช่น ระบบผสมโครงข่ายประสาทเทียม ฟัซซี ซัพพอร์ตเวกเตอร์ และรีเกรซชนั 
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เป็นตน้ ตลอดถึงการพยากรณ์ค่าอนาคต ของระดบัน ้ าดว้ยเทคนิควิธีต่าง ๆ เพื่อเป็นแนวทางน าไปใช้
ประโยชน์ในภาคเกษตรกรรม และการแจง้เตือนภยัน ้าของหน่วยงานท่ีเก่ียวขอ้งต่อไป 
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