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บทคัดย่อ 
ความแม่นย าในการพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  ามีความส าคัญอย่างยิ่งส าหรับการด าเนินการอ่างเก็บน  า บทความนี 

น าเสนอการประยุกต์ใช้โปรแกรมเชิงพันธุกรรมซ่ึงอาศัยกลไกในการถ่ายทอดทางพันธุกรรมท าให้คอมพิวเตอร์สามารถสร้างโปรแกรมขึ น
ด้วยตัวเองส าหรับการพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าป่าพะยอม ล่วงหน้า 1 วัน 1 สัปดาห์ และ 1 เดือน ตามล าดับ ท าการ
จัดเก็บรวบรวมข้อมูลรายวัน รายสัปดาห์ และรายเดือนของปริมาณน  าฝนและปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าป่าพะยอม จ านวน 10 ปี 
ระหว่างปี พ.ศ. 2550 ถึง พ.ศ. 2559 โดยชุดข้อมูลน าเข้าคือข้อมูลน  าฝนและปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  า แบ่งออกเป็น 4 กรณีศึกษา 
ส าหรับแต่ละช่วงเวลาการพยากรณ์ ท าการแบ่งข้อมูลเป็น 2 ส่วนส าหรับแต่ละกรณีศึกษา ได้แก่ ชุดข้อมูลจ านวน 70% แรก ส าหรับ
ขั นตอนการเรียนรู้ และชุดข้อมูลจ านวน 30% ท่ีเหลือ ส าหรับขั นตอนการทดสอบแบบจ าลอง ท าการประเมินประสิทธิภาพการ
พยากรณ์โดยใช้ค่าทางสถิติ ได้แก่ ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์  (r) ค่ารากท่ีสองของค่าเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (RMSE)  
ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (MAE) และ ค่าความแม่นย ารวม (CA) ท าการแปรค่าของพารามิเตอร์ต่าง ๆ แต่ละตัวของโปรแกรม
เชิงพันธุกรรมส าหรับชุดข้อมูลท่ีท าการศึกษาเพื่อหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสม ผลการศึกษาพบว่าการพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บ
น  าล่วงหน้า 1 วัน ให้ผลการพยากรณ์อยู่ในเกณฑ์ดี ซ่ึงให้ค่า r (0.878 และ 0.069) RMSE (0.031 MCM/day และ 0.883 MCM/day) 
MAE (0.058 MCM/day และ 0.024 MCM/day) และ CA (0.110 และ 0.101) ส าหรับขั นตอนการเรียนรู้และทดสอบตามล าดับ 
ตามล าดับ การพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าล่วงหน้า 1 สัปดาห์ และ 1 เดือน นั นอยู่ในเกณฑ์ยอมรับได้โดยให้ค่า r อยู่ระหว่าง 
0.5 - 0.7 ส าหรับขั นตอนการเรียนรู้และทดสอบ และค่า RMSE และ MAE เมื่อพิจารณาเฉลี่ยเป็นรายวันแล้วมีค่าใกล้เคียงกับ ค่า RMSE 
และ ของการพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บล่วงหน้า 1 วัน แต่ยังไม่สามารถพยากรณ์ปริมาณน  าท่ีไหลเข้าสู่อ่างเก็บน  าในช่วงน  า
หลากได้อย่างเหมาะสม ทั งนี ควรมีการปรับปรุงแบบจ าลองดังกล่าวให้ทันสมัยอยู่เสมอเมื่อมีข้อมูลเพิ่มมากขึ น  

 

คําสําคัญ: ปริมาณน  าไหลลงอ่างเก็บน  า  โปรแกรมเชิงพันธุกรรม  อ่างเก็บน  าป่าพะยอม 
 

Abstract 
Accuracy in reservoir inflow forecasting is significantly crucial for reservoir operation.  This article presents 

the application of Genetic Programming ( GP) , which relies on genetic evolution and makes computer self-
programming, for reservoir inflow forecasting at Pa Phayom reservoir for 1 day, 1 week, and 1 month ahead, 
respectively. Daily, weekly, and monthly data of rainfall and reservoir inflow at Phayom reservoir were collected for 
10 years from 2007 to 2016 and then they were used as input data for 4 case studies in each time span of forecasts. 
For all study cases, the data sets were divided into two parts, i. e.  the first 70%  of data sets were for the training 
process and the other 30% of data sets were for the testing process.  Models’  performance was evaluated using 3 
statistical indices:  correlation coefficient ( r) , root mean squared error ( RMSE) , mean absolute error ( MAE) , and 
combined accuracy (CA). Varying each GP’s parameter for studied data sets was conducted to determine the optimal 
parameters.  It was found that 1 day ahead reservoir inflow forecasting gave a satisfying performance with values of 
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r (0.878 and 0.069), RMSE (0.031 MCM/day and 0.883 MCM/day), MAE (0.058 MCM/day and 0.024 MCM/day), and 
CA (0.110 and 0.101) for training and testing processes, respectively. The reservoir inflow forecasting for 1 week and 
1 month ahead showed acceptable results with correlation coefficient ( r)  between 0 . 5  and 0 . 7  for training and 
testing processes and gave values of RMSE and MAE close to those values of 1 day ahead reservoir inflow forecasting, 
However, they could not forecast reservoir inflow during floods optimally. The model should be kept up to date 
as more information is added. 

Keyword: reservoir inflow, genetic programming, Pa Phayom reservoir 
 
1. บทนํา 
 ในการด าเนินการอ่างเก็บน  าอย่างมีประสิทธิภาพ  
เพื่อไม่ให้น  าไหลล้นอ่างเก็บน  าในช่วงฤดูน  าหลากอันส่งผลต่อ
ภาวะการเกิดน  าท่วมในพื นท่ีท้ายอ่าง และมีปริมาณน  าในอ่างเก็บ
น  าอย่างเพียงพอต่อความต้องการใช้น  าเน่ืองจากกิจกรรมด้าน
ท้ายอ่างเก็บน  า เช่น การเกษตร การผลิตน  าประปา การใช้น  าใน
ภาคอุตสาหกรรม เป็นต้น จ าเป็นอย่างยิ่งต้องทราบข้อมูล
ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าล่วงหน้านอกเหนือไปจากการ
ประเมินปริมาณการใช้น  าท้ายอ่างเก็บน  าในช่วงเวลาต่าง ๆ 
ดังนั นความถูกต้องในการพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  า
จึงมีความส าคัญ ปัจจุบันวิธีการพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่าง
เก็บน  ามีหลายวิธี  [1-8] เช่น แบบจ าลองทางอุทกวิทยา 
(Hydrologic Model) การวิเคราะห์อนุกรมเวลา (Time Series 
Analysis)  เ ท ค นิ ค ก า ร ท า เ ห มื อ ง ข้ อ มู ล  ( Data Mining 
Techniques) ตัวอย่างงานวิจัยท่ีประยุกต์ใช้แบบจ าลองทางอุทก
วิทยา (Hydrologic Model) ในการพยากรณ์ปริมาณน  าไหล 
เข้าอ่างเก็บน  า เช่น การพยากรณ์ปริมาณน  าท่าในอนาคตภายใต้
การเปลี่ยนแปลงลักษณะทางอุทกวิทยาและการปรับปรุงโค้ง
ควบคุมอ่ าง เก็บน  าอูนด้วย เทคนิคเจเนติกอัลกอริ ทึม  [9]  
การพยากรณ์น  า ไหลเข้าอ่างเก็บน  าด้วยฝนพยากรณ์และ
แบบจ าลอง HEC-HMS [10] เช่นเดียวกันกับแบบจ าลองทางอุทก
วิทยา (Hydrologic Model) พบว่าการวิเคราะห์อนุกรมเวลา 
(Time Series Analysis) มีความนิยมใช้อย่างแพร่หลายตั งแต่ใน
อดีตถึงปัจจุบันส าหรับการพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บ 
เช่น การวิเคราะห์อนุกรมเวลาและประยุกต์ใช้วิธี เจเนติก 
อัลกอริท่ึมเพื่อหาโค้งปฏิบัติงานอ่างเก็บน  าท่ีเหมาะะสม [2]  
การวิเคราะห์แนวโน้มปริมาณน  าท่าท่ีไหลเข้าอ่างเก็บน  าท่ีส าคัญ
ในประเทศไทย [11] 

ส าหรับเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลหรือบางครั ง
เรียกว่าแบบจ าลองการขับเคลื่อนด้วยข้อมูล (Data-Driven 
Model) นั นพบว่ามีการประยุกต์ใช้ส าหรับงานด้านอุทกวิทยา 
ชลศาสตร์ ชลประทาน และทรัพยากรน  า อย่างแพร่หลาย เช่น  
การประยุกต์ใช้วิธีนิวโรเจเนติกเพื่อการพยากรณ์ระดับน  า [12] 
การใช้แบบจ าลองต้นไม้ส าหรับการประมาณค่าสัมประสิทธิ์ความ
ขรุขระในท่อ [13] การใช้โครงข่ายประสาทเทียมส าหรับการ
ประเมินการกัดเซาะบริเวณตอม่อสะพาน [14] การใช้โครงข่าย
ประสาทเ ทียมส าหรับการท านายน  าป่า ไหลหลาก [15]  
การประมาณค่าสัมประสิทธิ์ถาดวัดการระเหย [16], [17] และ

การพยากรณ์ข้อมูลฝนรายวัน [18] ยิ่งไปกว่านั นยังพบว่ามีการ
ประยุกต์วิธีการดังกล่าวส าหรับการพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้า
อ่างเก็บน  า เช่น โครงข่ายประสาทเทียม [3], [4], [5], [6], [7], 
[19] และแบบจ าลองต้นไม้การตัดสินใจ [8], [19]  

การโปรแกรมเชิงพันธุกรรม (Genetic Programming, 
GP) เป็นหน่ึงในเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลและเลือกใช้ใน
การศึกษาครั ง นี เ น่ืองจากผลลัพธ์ ท่ี ได้ เป็นสมการชัดแจ้ ง
เช่นเดียวกันกับแบบจ าลองต้นไม้การตัดสินใจ [16], [8] ท าให้
สามารถท าความเข้าใจได้ง่าย ต่างจากโครงข่ายประสาทเทียมท่ี
ไม่ ส ามารถแสดง ในรู ปสมการชั ดแจ้ ง ได้  ยิ่ ง ไปกว่ า นั น  
GP ได้ประสบความส าเร็จในการประยุกต์ใช้ส าหรับการบริหาร
จัดการทรัพยากรน  าท่ีหลากหลาย เช่น การจัดการอ่างเก็บน  า 
[20] การประมาณค่าข้อมูลน  าฝนท่ีขาดหายไป [21] การ
พยากรณ์อัตราการไหลในล าน  า [22] การพยากรณ์น  าท่วม [22], 
[23] , [24]  กราฟน  า ท่ากรณี เขื่ อนพั งทลาย  [2 5]  กราฟ
ความสัมพันธ์ระหว่างระดับน  าและปริมาตรเก็บกัก [26] การ
ท านายระดับน  าใต้ดิน [27] ดังนั นในการศึกษาวิจัยครั งนี จึง
ประยุกต์การโปรแกรมเชิงพันธุกรรมส าหรับการพยากรณ์ปริมาณ
น  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าป่าพะยอม ล่วงหน้า 1 วัน 1 สัปดาห์ และ 
1 เดือน 

 
2. วิธีการวิจัย 

2.1 พื้นที่ศึกษา 
อ่างเก็บน  าป่าพะยอม ตั งอยู่ท่ี LATTITUDE 7˚45’30” 

เหนือ LONGTITUDE 99˚49’21” ตะวันออกหมายเลขแผนท่ีสเกล 
1:50,000 ระวาง 4924II พิกัด 47 NNJ 583911 บ้านวังเลน ต าบล
เกาะเต่า อ าเภอป่าพะยอม จังหวัดพัทลุง มีรายละเอียดท่ีตั ง 
ดัง Figure 1 ระยะเวลาด าเนินการ เริ่มปี 2531 เสร็จ ปี 2535 
เขื่อนประเภท เก็บกัก สูง 33.00 เมตร ยาว 255 เมตร สันเขื่อน
กว้าง 8.00 เมตร ระดับสันเขื่อน +.112.50 เมตร (รทก.) ระดับ
น  าเก็บกัก +109.00 เมตร (รทก.) ระดับน  าสูงสุด +110.50 เมตร 
(รทก.) พื นท่ีได้รับประโยชน์ เขตโครงการบ้านพร้าว  จ านวน 
35,700 ไร่ จ านวน 22 หมู่บ้าน 5 ต าบล คือ ต.เกาะเต่า ต.ป่าบอน 
ต.บ้านพร้าว ต.แหลมโตนด อ.ป่าพะยอม จ.พัทลุง และ ต.ขอนหาด 
อ.ชะอวด จ.นครศรีธรรมราช [28] 
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2.2 การโปรแกรมเชิงพันธุกรรม 
 การโปรแกรมเชิงพันธุกรรม (Genetic Programming, 
GP) ถูกคิดค้นขึ นโดย John R. Koza [29] เมื่อประมาณปี 1992 
โดยใช้แนวคิดทางทฤษฎีวิวัฒนาการ GP เป็นรูปแบบหน่ึงของ
วิธีการค้นหา (Searching Techniques) ค าตอบ หรือกฎ หรือ
แนวทางการแก้ปัญหา โดยการแทนค าตอบ หรือกฎ หรือ
แนวทางการแก้ปัญหาด้วยหน่วยโครงสร้างที่เรียกว่า  

 
Figure 1 Location of Pa Phayom reservoir  

 
โครโมโซม และผ่านกระบวนการคัดเลือกทางธรรมชาติ
เพื่อท่ีจะให้ได้โครโมโซมท่ีดีท่ีสุด ในการท่ีจะบอกว่าโครโมโซมใด
เป็นโครโมโซมท่ีดีท่ีสุดนั น ต้องอาศัยฟังก์ชันค่าความแข็งแรง 
(Fitness Function) มาเป็นกฎเกณฑ์ในการวัดความสามารถ 
ในการอยู่รอดของโครโมโซม GP ใช้โครงสร้างแบบต้นไม้ในการ
แทนโครโมโซมในการแก้ปัญหาท่ีก าหนดไว้  โดยลักษณะ
โครงสร้างต้นไม้แต่ละแบบจะแทนค าตอบ กฎ หรือแนวทางการ
แก้ปัญหาแต่ละแนวทาง ต้นไม้แต่ละต้นประกอบไปด้วยเซตของ
ฟังก์ชัน (Function)  และเซตของเทอร์มินอล ( Terminal)  
ฟังก์ชันท่ีใช้มีได้หลายประเภทตามแต่ลักษณะของปัญหา ได้แก่  
การด าเนินการค านวณ (Arithmetic Operations) เช่น +, -, *, 
/ ฟังก์ชั่นทางคณิตศาสตร์  (Mathematical Functions) เช่น 
sin, cos, exp, log การด าเนินการแบบมีเงื่อนไข (Conditional 
Branching Operations) เช่น if-then-else ฟังก์ชั่นท่ีท าให้เกิด
การวนซ  า ( Iterative Functions) เช่น For-Next, Do-While 
ฟั งก์ ชั่ น ท่ีท า ให้ เกิ ดการ เวี ยนเกิ ด  ( Recursive Functions) 
ฟังก์ชั่นเฉพาะงานอื่น (Domain-Specific Functions) เป็นต้น 
ส่วนเทอร์มินอลนั นแทนด้ วยฟังก์ชั่น ท่ี ไม่มี อาร์ กิ ว เมนต์  
(Argument) หรือ ค่าแอททริบิวท์ (Attribute) ท่ีถูกก าหนดใน
ผลลัพธ์แต่ละต้น GP จะถูกประเมินค่าความแข็งแรง/เหมาะสม 
(Fitness Value) จาก Fitness Function ท่ีถูกก าหนดไว้ ส าหรับ

การก าหนด Fitness Function ไม่มีสูตรหรือหลักการท่ีแน่นอน 
ทั งนี ขึ นอยู่กับลักษณะของปัญหาและสภาพการณ์ท่ีถูกก าหนดขึ น  

ขั นตอนการท างานของ GP ดังแสดงใน Figure 2 
ประกอบด้วย 1) การสุ่มเลือกประชากรเริ่มต้น (Random Initial 
Population)  2)  การประ เมิน ค่าความแข็ ง แร ง  ( Fitness 
Evaluation) และพิจารณา เงื่อนไขการหยุดท างาน 3) การ
คัดเลือกกลุ่มประชากรท่ีดี (Selection) และ 4) การแลกเปลี่ยน
ทางพันธุกรรมและการกลายพันธ์ (crossover and mutation) 
โดยกระบวนทั ง 4 ขั นตอน จะด าเนินการวนซ  าจนกระท่ังได้
ผลลัพธ์ท่ีดีท่ีสุดและเป็นไปตามเงื่อนไขท่ีก าหนดไว้ ทั งนี ในการ
ประยุกต์ใช้วิธี GP นั น ต้องท าการหาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสม  
ไ ด้ แ ก่  1)  Population size 2)  Crossover Probability 3) 
Mutation Probability 4) Reproduction Probability 5) Max 
Tree depth 6) Function Set และ7)  Generation Number 
ทั งนี ในการศึกษาครั งนี เลือกใช้โปรแกรม GPdotNET Version 4 
ซ่ึงเป็นซอฟต์แวร์รหัสเปิดในการศึกษา 

 

Figure 2 Step of the GP method [30] 
     

2.3 การเก็บรวบรวมข้อมูล 
       ท าการเก็บรวบรวมและวิเคราห์ข้อมูลปริมาณน  าฝน
และปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  ารายวัน รายสัปดาห์ และราย
เดือน จากสถานีวัดน  าอ่างเก็บน  าป่าพะยอม จังหวัดพัทลุง 
ระยะเวลา 10 ปี (พ.ศ.2550 ถึง พ.ศ.2559) และท าการจัดเรียง
ข้อมูล พบว่ามีชุดข้อมูลส าหรับการพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้า
อ่างเก็บน  ารายวัน รายสัปดาห์ และรายเดือน เท่ากับ 3,640 520 
และ 130 ตามล าดับ โดยมีรายละเอียดชุดข้อมูลดังแสดงใน 
Table 1 
 
Table 1 Data Type of rainfall and reservoir inflow at  
             Pa Phayom reservoir  

Data 
type 

 number 
rainfall (mm) reservoir inflow (MCM) 

max min Avg. max min Avg. 

Daily 3640 288 0 6.16 2.23 0 0.07 

Week 520 518.2 0 43.13 9.22 0 0.49 

Month 130 1240 0 172.5 16.23 0.06 1.95 
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2.4 การคัดเลือกชุดข้อมูลนําเข้าและกรณีศึกษา 
       ในการคัดเลือกชุดข้อมูลน าเข้า มีสมมติฐานดังนี   
1) ปริมาณน  าฝนเท่านั นท่ีมีผลต่อปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าใน
อนาคต และ 2) ปริมาณน  าฝนและปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  า 
ณ เวลาปัจจุบัน และในอดีต มีผลต่อปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บ
น  าในอนาคต เพื่อศึกษาถึงผลของจ านวนวันก่ อนหน้าท่ีใช้ 
ต่อประสิทธิภาพการพยากรณ์ของแบบจ าลอง ได้ท าการแปรค่า
จ านวนวันก่อนหน้าของชุดข้อมูลปริมาณน  าฝนและปริมาณน  า
ไหลเข้าอ่างเก็บน  าซ่ึงเป็นชุดข้อมูลน าเข้า (input data) และท า
การค านวณค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (r) ระหว่างชุดข้อมูลน าเข้า
แต่ละตัวแปรกับชุดข้อมูลออก (output data) ท าการเลือก
ข้อมูลท่ีมีค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์สูงสุดไม่เกิน 4 อันดับแรก  
ในการการพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าป่าพะยอม
ล่วงหน้า 1 วัน 1 สัปดาห์ และ 1เดือน สามารถจัดกรณีศึกษาได้ 
4 กรณีศึกษาส าหรับแต่ละช่วงระยะเวลาการพยากรณ์ล่วงหน้า 
รวมกรณีศึกษาทั งหมดมี 12 กรณี มีรายละเอียดดังแสดงใน 

Table 2   
Table 2 Case studies of input and output data  

Case study 
input  
data 

      output      
        data 

1 R(t),R(t-1) Q(t+1) 

2 R(t),Q(t) Q(t+1) 

3 R(t),Q(t),Q(t-1) Q(t+1) 

4 R(t),R(t-1),Q(t),Q(t-1) Q(t+1) 
Remark:  Q(t) = reservoir inflow at the present day, week, or 

month                                                             
             Q(t+1) = reservoir inflow at one day, week, or month 

ahead 
  Q(t-1) = reservoir inflow at the previous 1 day, week, 

or month 
   R(t) = rainfall at the present day, week, or month 
   R(t-1) = rainfall at the previous 1 day, week, or month 
  
2.5 การทดสอบค่าพารามิเตอร์ของ GP ที่เหมาะสม 

            ในการทดสอบค่าพารามิเตอร์ของ GP ทั ง 7 พารามิเตอร์
นั น เริ่มจาก การก าหนดค่า Population size เท่ากับ 500 ค่า 
Crossover Probability เ ท่ ากั บ  0.9 ค่ า  Mutation Probability 
เท่ากับ 0.05 ค่า Reproduction Probability เท่ากับ 0.2 ค่า Max 
Tree depth เท่ากับ 5 และ Function Set เท่ากับ +, - , * , /   
ซ่ึงเป็นค่า Default ของโปรแกรม GPdotNET Version 4  เป็น
ค่าคงท่ี และท าการแปลค่า Generation Number ได้แก่  500  
1 ,000 1 ,500  2,000  2,500 และ  3,000 โดยพิ จารณาค่ า 

Generation Number ท่ีเหมาะสม ท่ีให้ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ 
(r) เข้าใกล้ 1 มากท่ีสุด และ ค่าความคลาดเคลื่อนมีค่าน้อยท่ีสุด 
และด าเนินการในท านองเดียวกันส าหรับพารามิเตอร์ตัวอื่นๆท่ี
เหลือ จนครบทั ง 7 พารามิเตอร์ 
  2.6 การพัฒนาแบบจําลอง GP เพื่อการพยากรณ์
ปริมาณน้ําไหลเข้าอ่างเก็บน้ําป่าพะยอม 
  ขั นตอนนี เป็นการประยุกต์ใช้โปรแกรม GPdotNET 
Version 4 เพื่อการพัฒนาแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์
ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าป่าพะยอม โดยท าการแบ่งข้อมูล
เป็น 2 ส่วน ได้แก่ 1) ชุดข้อมูล 70% แรก ส าหรับกระบวนการ
เรียนรู้ (Training) และ 2) ชุดข้อมูลจ านวน 30% ท่ีเหลือ ส าหรับ
การทดสอบแบบจ าลอง (testing) ซ่ึงอยู่ในช่วงท่ีนิยมใช้กัน
โดยท่ัวไป [3], [4], [5], [6], [7], [8], [19] น่ันหมายถึงจากการ
เก็บรวบรวมข้อมูลระยะเวลา 10 ปี (พ.ศ. 2550 ถึง พ.ศ. 2559) 
มีจ านวนข้อมูลทั งสิ น 3640 520 และ 130 ส าหรับการพยากรณ์
ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าป่าพะยอมรายวัน รายสัปดาห์ และ
รายเดือน ตามล าดับ มีข้อมูลส าหรับกระบวนการเรียนรู้ รายวัน 
รายสัปดาห์ และรายเดือน เท่ากับ 2548 364 และ 91 ชุดข้อมูล
ตามล าดับ และมีข้อมูลส าหรับกระบวนการทดสอบแบบจ าลอง 
รายวัน รายสัปดาห์ และรายเดือน เท่ากับ 1092 156 และ  
39 ชุดข้อมูลตามล าดับ 
  2.7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ  
        ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองใช้ค่า
ทางสถิติ 4 ค่า ได้แก่  1) ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ ( r) 2)  
ค่ารากท่ีสองของค่าเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนก าลังสอง 
(RMSE) 3) ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (MAE) และ ค่าความ
แม่นย ารวม (CA) [31], [32] ซ่ึงเป็นพารามิเตอร์ที่รวมกันระหว่าง 
RMSE MAE และ r2 โดยมีค่าเท่ากับ 0.33(RMSE + MAE + (1 - 
r2)) โดยพิจารณาค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (r) เข้าใกล้ 1 มาก
ท่ีสุด ค่าความคลาดเคลื่อนทั งสอง และค่า CA มีค่าน้อยท่ีสุด 
ส าหรับแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพท่ีดี 
 
3. ผลการวิจัยและอภิปรายผลการทดลอง 

3.1 ผลการทดสอบค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสม  
             ผลการทดสอบค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมของ GP โดย
ท าการแปรค่าของพารามิเตอร์ต่างๆแต่ละตัว และเลือกใช้ค่า ค่า
สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (r) 2) ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยของความ
คลาดเคลื่อนก าลังสอง (RMSE) ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
พบว่า ค่า Generation number เท่ากับ 3000 ค่า Population 
size เท่ากับ 500 ค่า Crossover Probability เท่ากับ 0.9 ค่า 
Mutation Probability เ ท่ า กั บ  0 . 05  ค่ า Reproduction 
Probability เท่ากับ 0.2 ค่า Max Tree depth เท่ากับ 5 และ 
Function Set ท่ีใช้ครั งนี ได้แก่  +,-,*,/  รายละเอียดผลการ
ทดสอบค่าพารามิเตอร์ของ GP ดังแสดงใน Table 3 
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Table 3 Testing results for determination of appropriate GP parameters  
Parameters varying 

parameters 
r RMSE (MCM) Optimal Value 

training testing training testing 
Population 

size 
500 0.72 0.694 0.069 0.058 500 
1000 0.707 0.613 0.103 0.099 
1500 0.706 0.598 0.107 0.11 

Crossover 
Probability 

0.6 0.697 0.586 0.107 0.107 0.9 
0.7 0.71 0.623 0.103 0.1 
0.8 0.703 0.582 0.11 0.115 
0.9 0.72 0.694 0.069 0.058 
0.95 0.71 0.619 0.104 0.102 

Mutation 
Probability 

0.05 0.72 0.694 0.069 0.058 0.05 
0.1 0.707 0.589 0.108 0.114 
0.15 0.705 0.586 0.108 0.113 
0.2 0.706 0.648 0.104 0.098 
0.25 0.705 0.582 0.11 0.117 
0.3 0.702 0.593 0.108 0.108 

Reproduction 
Probability 

0.2 0.72 0.694 0.069 0.058 0.2 
0.3 0.704 0.607 0.105 0.103 
0.4 0.706 0.65 0.103 0.096 
0.5 0.695 0.656 0.105 0.096 

Max Tree 
depth 

3 0.705 0.573 0.108 0.122 Initialize depth = 5 
5 0.72 0.694 0.069 0.058 
7 0.704 0.602 0.108 0.109 Operation depth = 6 

Function Set +, -, *, / 0.72 0.694 0.069 0.058 +, -, *, / 
+,-,*,/,sin,cos,tan 0.704 0.62 0.107 0.104 

+,-,*,/,log 0.708 0.594 0.105 0.108 
+,-

,*,/,sinh,cosh,tanh 
0.689 0.667 0.106 0.092 

Generation 
number 

500 0.703 0.601 0.105 0.104 3000 
1000 0.697 0.672 0.106 0.094 
1500 0.691 0.647 0.108 0.098 
2000 0.663 0.671 0.113 0.094 
2500 0.696 0.656 0.107 0.098 
3000 0.878 0.883 0.069 0.058 

 
3.2 ผลการทดสอบประสิทธิภาพ  
ในการทดสอบประสิทธิภาพการประยุกต์ใช้วิธีการ

โปรแกรมเชิงพันธุกรรม ส าหรับการพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้า
อ่างเก็บน  า สามารถแสดงผลการศึกษาเป็น 3 ส่วน ได้แก่  1) การ
พยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  า 1 วันล่วงหน้า 2) การ
พยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  า 1 สัปดาห์ล่วงหน้า  3) 

การพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  า 1 เดือนล่วงหน้าและ 
ดังมีรายละเอียดผลการศึกษาดังต่อไปนี          

การพยากรณ์ปริมาณน้ําไหลเข้าอ่างเก็บน้ํา 1 วัน
ล่วงหน้า  
            ผลการพยากรณ์พบว่าประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
กรณีศึกษาท่ี 2 ให้ผลการพยากรณ์มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด โดยให้
ค่า r RMSE MAE และ CA ส าหรับขั นตอนการเรียนรู้ เท่ากับ   
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0.878 0.069 ล้านลบ.ม./วัน 0.031 ล้านลบ.ม./วัน และ 0.110 
ตามล าดับ และ ค่า r RMSE MAE และ CA ส าหรับขั นตอนการ
ทดสอบ เท่ากับ 0.883 0.058 ล้านลบ.ม./วัน 0.024 ล้านลบ.ม./
วัน และ 0.101 ตามล าดับ โดยวิธี GP ให้สมการชัดแจ้งในการ
พยากรณ์น  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าล่วงหน้า 1 วัน ดังนี   
                     
          Q(t+1) = (((0.432*(((1.946*1.946)/(9.484+R(t))) 
                    +(R(t)*4.545)))*Q(t))/((Q(t)/((2.206-

(R(t)*R(t)))*0.396))+(0.396*0.432)))      (1) 
 
จากสมการพบว่าข้อมูลท่ีใช้ในการพยากรณ์คือ ปริมาณน  าฝน 
ท่ีสถานีอ่างเก็บน  าป่าพะยอมของวันปัจจุบัน และปริมาณน  าไหล
เข้าอ่างเก็บน  าสุทธิของวันปัจจุบัน (รายละเอียดดังแสดงใน 
Table 4) กราฟเปรียบเทียบระหว่างปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บ
น  าป่าพะยอมท่ีได้จากการตรวจวัดและการพยากรณ์ แสดงดังใน 
Figure 4.a และ 4.b ส าหรับขั นตอนเรี ยนรู้ และทดสอบ
ตามล า ดั บ  พบว่ าสมกา ร ท่ี ได้ พัฒนาขึ นจ าก โปรแกรม 
เชิงพันธุกรรมสามารถพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  า  
1 วันล่วงหน้า ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะอย่างยิ่งใน
ช่วงเวลาท่ีมีปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าสูงสุดมีค่าความ
คลาดเคลื่อนน้อยกว่า 0.70 ล้านลบ.ม./วัน 

การพยากรณ์ปริมาณน้ําไหลเข้าอ่างเก็บน้ํ า 1 
สัปดาห์ล่วงหน้า  

ผลการพยากรณ์พบว่าประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
กรณีศึกษาท่ี 2 ให้ผลการพยากรณ์มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด โดยให้
ค่า r RMSE MAE และ CA ส าหรับขั นตอนการเรียนรู้ เท่ากับ  
0.659 0.618 ล้านลบ.ม./สัปดาห์ 0.270 ล้านลบ.ม./สัปดาห์  
และ 0.485 ตามล าดับ และ ค่า r RMSE MAE และ CA ส าหรับ
ขั นตอนการทดสอบ เท่ากับ 0.679 0.442 ล้านลบ.ม./สัปดาห์ 
0.200 ล้านลบ.ม./สัปดาห์ และ 0.394  ตามล าดับ โดยวิธี GP 
ให้สมการชัดแจ้งในการพยากรณ์น  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าล่วงหน้า  
1 สัปดาห์ ดังนี   

Q(t+1)=((((1.058+(Q(t)/(0.675+R(t))))*Q(t))*0.098)/
((((R(t)*(1.264/2.346))/((1.264*0.098) 

          -2.346))+(Q(t)/1.264))+0.098))             (2)  
                                                                   

จากสมการพบว่าข้อมูลท่ีใช้ในการพยากรณ์คือ ปริมาณน  าฝนท่ี
สถานีอ่างเก็บน  าป่าพะยอมของสัปดาห์ปัจจุบัน และปริมาณน  า
ไหลเข้าอ่างเก็บน  าสุทธิของสัปดาห์ปัจจุบัน (รายละเอียดดังแสดง
ใน Table 4)  กราฟเปรียบเทียบระหว่างปริมาณน  าไหลเข้าอ่าง
เก็บน  าป่าพะยอมท่ีได้จากการตรวจวัดและการพยากรณ์ แสดง
ดัง Figure 4.c และ 4.d ส าหรับขั นตอนเรียนรู้และทดสอบ
ตามล าดับ พบว่าสมการท่ีได้พัฒนาขึ นจากโปรแกรมเชิ ง
พันธุกรรมสามารถพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  า  
1 สัปดาห์ล่วงหน้า มีประสิทธิภาพท่ียอมรับได้ แม้ว่าจะให้ค่า r 
น้อยกว่าผลการพยากรณ์รายวัน แต่เมื่อเปรียบเทียบค่า RMSE 
และ MAE โดยพิจารณาเป็นรายวัน (ดังแสดงใน Figure 3) พบว่า

ให้ ค่า  0.088 ล้านลบ.ม./วัน และ 0.039 ล้านลบ.ม./วัน 
ตามล าดับ ส าหรับขั นตอนการเรียนรู้ และ 0.063 ล้านลบ.ม./วัน 
และ 0.029 ล้านลบ.ม./วัน ส าหรับขั นตอนการทดสอบ ซ่ึง
ใกล้เคียงกับผลการพยากรณ์รายวัน อย่างไรก็ตามพบว่าใน
ช่วงเวลาท่ีมีปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าสูงสุด (Figure 4.c และ 
4.d) มีค่าความคลาดเคลื่อนเท่ากับ 7.45 ล้านลบ.ม./สัปดาห์  
แสดงให้เห็นว่ายังไม่สามารถพยากรณ์ปริมาณน  าท่ีไหลเข้าสู่อ่าง
เก็บน  าในช่วงน  าหลากได้อย่างเหมาะสม ทั งนี อาจเน่ืองจาก
จ านวนชุดข้อมูลท่ีใช้ในการเรียนรู้มีน้อย 

การพยากรณ์ปริมาณน้ําไหลเข้าอ่างเก็บน้ํา 1 เดือน
ล่วงหน้า  
ผลการพยากรณ์พบว่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองกรณีศึกษาท่ี 
2 ให้ผลการพยากรณ์มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด ค่า r RMSE MAE 
และ CA ส าหรับขั นตอนการเรียนรู้ เท่ากับ  0.560 2.148 ล้าน
ลบ.ม./เดือน 1.063 ล้านลบ.ม./เดือน และ 1.299 ตามล าดับ 
และ ค่า r RMSE MAE และ CA ส าหรับขั นตอนการทดสอบ 
เท่ากับ 0.524 1.636 ล้านลบ.ม./เดือน 1.003 ล้านลบ.ม./เดือน 
และ 1.121 ตามล าดับ โดยวิธี GP ให้สมการชัดแจ้งในการ
พยากรณ์น  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าล่วงหน้า 1 เดือน ดังนี   

 
Q(t+1)=(((((9.298-(9.298*Q(t)))*Q(t))/(((R(t)*5.202) 
           +(7.085-3.118))+R(t)))+R(t))/3.118)      (3)                                                                          

 
จากสมการพบว่าข้อมูลท่ีใช้ในการพยากรณ์คือ ปริมาณน  าฝน
จากสถานีอ่างเก็บน  าป่าพะยอมของเดือนปัจจุบัน และปริมาณน  า
ไหลเข้าอ่างเก็บน  าสุทธิของเดือนปัจจุบัน (รายละเอียดดังแสดง
ใน Table 4) กราฟเปรียบเทียบระหว่างปริมาณน  าไหลเข้าอ่าง
เก็บน  าป่าพะยอมท่ีได้จากการตรวจวัดและการพยากรณ์ แสดง
ดัง Figure 4.e และ 4.f ส าหรับขั นตอนเรียนรู้และทดสอบ
ตามล า ดั บ  พบว่ าสมกา ร ท่ี ได้ พัฒนาขึ นจ าก โปรแกรม 
เชิงพันธุกรรมสามารถพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  า  
1 เดือนล่วงหน้า ประสิทธิภาพยอมรับได้ แม้ว่าจะให้ค่า r น้อย
กว่าผลการพยากรณ์รายวันและรายสัปดาห์ก็ตาม แต่เมื่อ
เปรียบเทียบค่า RMSE และ MAE โดยพิจารณาเป็นรายวัน (ดัง
แสดงใน Figure 3) พบว่าให้ค่า 0.072 ล้านลบ.ม./วัน และ 
0.035 ล้านลบ.ม./วัน ตามล าดับ ส าหรับขั นตอนการเรียนรู้ และ 
0.055 ล้านลบ.ม./วัน และ 0.033 ล้านลบ.ม./วัน ส าหรับขั นตอน
การทดสอบ ซ่ึงใกล้เคียงกับผลการพยากรณ์รายวันและราย
สัปดาห์ อย่างไรก็ตามพบว่าในช่วงเวลาท่ีมีปริมาณน  าไหลเข้าอ่าง
เก็บน  าสูงสุด (Figure 4.e และ 4.f) มีค่าความคลาดเคลื่อน
เท่ากับ 14.37 ล้านลบ.ม./เดือน แสดงให้เห็นว่ายังไม่สามารถ
พยากรณ์ปริมาณน  าท่ีไหลเข้าสู่อ่างเก็บน  าในช่วงน  าหลากได้อย่าง
เหมาะสม ทั งนี อาจเน่ืองจากจ านวนชุดข้อมูลท่ีใช้ในการเรียนรู้มี
น้อย  
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Table 4 Statistical indices of reservoir inflow forecasting for 1 day, 1 week, and 1 month ahead 
Daily 

Cases r RMSE (MCM) MAE (MCM) CA 

training testing training testing training testing training testing 

1 0.723 0.784 0.103 0.080 0.051 0.040 0.210 0.168 

2 0.878 0.883 0.069 0.058 0.031 0.024 0.110 0.101 

3 0.857 0.814 0.075 0.072 0.032 0.028 0.124 0.145 

4 0.877 0.844 0.071 0.066 0.031 0.026 0.111 0.126 

Max 0.878 0.883 0.103 0.080 0.051 0.040 0.210 0.168 

Min 0.723 0.784 0.069 0.058 0.031 0.024 0.110 0.101 

Average 0.834 0.831 0.080 0.069 0.036 0.030 0.139 0.135 

Weekly 

Cases r RMSE (MCM) MAE (MCM) CA 

training testing training testing training testing training testing 

1 0.533 0.590 0.712 0.497 0.336 0.258 0.588 0.469 

2 0.659 0.679 0.618 0.442 0.270 0.200 0.485 0.394 

3 0.551 0.619 0.699 0.480 0.285 0.213 0.560 0.436 

4 0.581 0.636 0.680 0.473 0.286 0.214 0.543 0.427 

Max 0.659 0.679 0.712 0.497 0.336 0.258 0.588 0.469 

Min 0.533 0.590 0.618 0.442 0.270 0.200 0.485 0.394 

Average 0.581 0.631 0.677 0.473 0.294 0.221 0.544 0.431 

Monthly 

Cases r RMSE (MCM) MAE (MCM) CA 

training testing training testing training testing training testing 

1 0.494 0.466 2.285 1.792 1.156 1.099 1.399 1.225 

2 0.560 0.524 2.148 1.636 1.063 1.003 1.299 1.121 

3 0.418 0.369 2.713 1.924 1.345 1.197 1.628 1.328 

4 0.511 0.419 2.227 1.770 1.100 1.071 1.355 1.222 

Max 0.560 0.524 2.713 1.924 1.345 1.197 1.628 1.328 

Min 0.418 0.369 2.148 1.636 1.063 1.003 1.299 1.121 

Average 0.496 0.445 2.343 1.780 1.166 1.093 1.420 1.224 
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Figure 3 Statistical indice based on daily average value of reservoir inflow  
forecasting for 1 day, 1 week and 1 month ahead 
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a) 1 day ahead reservoir inflow forecasting (Training) b) 1 day ahead reservoir inflow forecasting (Testing) 

  
c) 1 week ahead reservoir inflow forecasting (Training) d) 1 week ahead reservoir inflow forecasting (Testing) 

  
    e) 1 month ahead reservoir inflow forecasting (Training) f) 1 month ahead reservoir inflow forecasting (Testing) 

 
Figure 4 Observed and forecasted Reservoir inflow at Pa Phayom reservoir 

 
4. สรุป 

ผลการทดสอบค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมของ GP 
พบว่า ค่า Generation number เท่ากับ 3000 ค่า Population 
size เ ท่ ากั บ  500 ค่ า  Crossover Probability เ ท่ ากั บ  0.9  
ค่า Mutation Probability เท่ากับ 0.05 ค่า Reproduction 
Probability เท่ากับ 0.2 ค่า Max Tree depth เท่ากับ 5 และ 
Function Set ท่ีใช้ครั งนี ได้แก่ +, -,* , /   
  ผลการพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าป่า
พะยอมล่วงหน้า 1 วัน ด้วยโปรแกรมเชิงพันธุกรรม โดยผลการ
พยากรณ์มีประสิทธิภาพอยู่ในเกณฑ์ดี ให้ค่าสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธ์ (r) มากกว่า 0.85 ส าหรับขั นตอนการเรียนรู้และ
ทดสอบ และค่าความคลาดเคลื่อนระหว่างผลการตรวจวัดและ
การพยากรณ์มี ค่าน้อย สามารถน าไปใช้ประยุกต์ในการ
พยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
การพยากรณ์ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าล่วงหน้า 1 สัปดาห์ 
และ 1 เดือน นั นอยู่ในเกณฑ์ยอมรับได้โดยให้ค่า r อยู่ระหว่าง 
0.5 - 0.7 ส าหรับขั นตอนการเรียนรู้และทดสอบ และค่า 
RMSE และ MAE เมื่อพิจารณาเฉลี่ยเป็นรายวันแล้วมีค่า
ใกล้เคียงกับ ค่า RMSE และ ของการพยากรณ์ปริมาณน  าไหล
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เข้าอ่างเก็บล่วงหน้า 1 วัน แต่ยังไม่สามารถพยากรณ์ปริมาณ
น  าท่ีไหลเข้าสู่อ่างเก็บน  าในช่วงน  าหลากได้อย่างเหมาะสม 
ทั งนี ควรมีการปรับปรุงแบบจ าลองให้ทันสมัยอยู่เสมอเมื่อมี
ข้อมูลเพิ่มมากขึ น เพื่อปรังปรุงประสิทธิภาพการพยากรณ์
ปริมาณน  าไหลเข้าอ่างเก็บน  าให้ดีขึ น 
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