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บทคัดย่อ 
การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบเทคนิคการพยากรณ์เพื่อหาตัวแบบที่เหมาะสมสำหรับพยากรณ์

จำนวนผู้ป่วยโรคปอดอักเสบในประเทศไทย ซึ่งเป็นข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีแนวโน้มและฤดูกาลที่ชัดเจน เทคนิคการ
พยากรณ์ที่ใช้ในการศึกษา 3 วิธี คือ วิธีการแยกส่วนประกอบ วิธีปรับให้เรียบแบบเอ็กซ์โปเนนเชียลของวินเตอร์เชิง
ผลคูณ และวิธีบอกซ์และเจนกินส์ โดยใช้ข้อมูลผู้ป่วยโรคปอดอักเสบในประเทศไทยรายไตรมาส ตั้งแต่ พ.ศ. 2551 
ถึง พ.ศ. 2561 เปรียบเทียบตัวแบบพยากรณ์ที่เหมาะสมภายใต้เกณฑ์ค่าร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย  
(mean absolute percentage error, MAPE) ต่ำที่สุด ผลการศึกษาพบว่าวิธีบอกซ์-เจนกินส์ให้ค่า MAPE ต่ำที่สุด 
ตัวแบบที่เหมาะสมในการพยากรณ์จำนวนผู้ป่วยโรคปอดอักเสบ คือ ตัวแบบรวมการถดถอยในตัวกับการเฉลี่ย
เคลื่อนที่แบบมีฤดูกาล 

4SARIMA(0,1,1)(0,1,1)    

คำสำคัญ : อนุกรมเวลา; เทคนิคการพยากรณ์แบบมีฤดูกาล; วิธีบอกซ์และเจนกินส์ 

Abstract 
The objective of this research was to compare forecasting techniques to find an appropriate 

model for forecasting numbers of pneumonia cases in Thailand, which consists of obvious trend 
and seasonality in time series. Three forecasting methods were investigated including the classical 
decomposition method, Winter’s multiplicative method and Box-Jenkins method. The numbers of 
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pneumonia cases data reported quarterly from 2008 to 2018 were used.  Compared the suitable 
forecasting model under the smallest mean absolute percentage error (MAPE) criterion. The results 
showed that the Box-Jenkins method gave the lowest MAPE. The appropriate model for forecasting 
the number of pneumonia cases in Thailand was the autoregressive integrated moving average 
model 

4SARIMA(0,1,1)(0,1,1) .  
 

Keywords: time series; seasonal forecasting technique; Box-Jenkins method 

 
1. บทนำ 

โรคปอดอักเสบหรือเรียกกันว่าปอดบวม เป็น
การอักเสบของเนื้อปอด ซึ่งส่งผลให้การทำงานของ
ระบบทางเดินหายใจลดลง โรคปอดอักเสบเป็นโรคที่
พบได้บ่อย โดยเฉพาะปอดอักเสบจากการติดเชื้อใน
เด็กเล็ก ผู้สูงอายุ และผู้ที่มีภาวะภูมิต้านทานต่ำ พบได้
ประมาณร้อยละ 8-10 ของผ ู ้ป ่วยที ่มีการต ิดเ ช้ือ
เฉียบพลันระบบหายใจ [1] ในประเทศไทยพบผู้ป่วย
โรคปอดอักเสบตลอดทั้งปี โดยจำนวนผู้ป่วยจะเพิ่ม
มากขึ้นในช่วงฤดูฝนและฤดูหนาว เนื่องจากเป็นช่วงที่
สภาพอากาศเปลี่ยนแปลง อากาศร้อนสลับฝนตกทำให้
อากาศมีความชื้นสูง ไวรัสและแบคทีเรียเจริญเติบโตได้
ด ี ซึ ่งอาจทำให้ผ ู ้ท ี ่ม ีส ุขภาพไม่แข็งแรงหรือม ีภ ูมิ
ต ้านทานน้อย เจ็บป่วยด้วยโรคติดเชื ้อทางระบบ
ทางเดินหายใจได้ง่าย โดยเฉพาะโรคปอดอักเสบ [2] 
นอกจากนี้ยังพบว่าอัตราการป่วยของโรคปอดอกัเสบมี
แนวโน้มเพิ่มขั้นอีกด้วย [3] ข้อมูลการจากเฝ้าระวังทาง
ระบาดวิทยาพบว่าช่วงสิบปีท่ีผ่านมาอัตราการป่วยด้วย
โรคปอดอักเสบเพิ่มขึ้นอย่างต่อเนื่อง จาก 221.90 ต่อ
แสนประชากร ในปี พ.ศ. 2551 เป็น 293.42 ต่อแสน
ประชากรในปี พ.ศ. 2557 และในปี พ.ศ. 2561 อัตรา
การป่วยเพิ่มขึ้นเป็น 419.92 ต่อแสนประชากร [4] 

เทคนิคการพยากรณ์เป็นวิธีการทางสถิติที่นำ
อนุกรมเวลามาศึกษา เพื่อหาตัวแบบท่ีเหมาะสมในการ
อธิบายลักษณะการเคลื่อนไหวหรือความผันแปรของ

ข้อมูลในอดีต และนำตัวแบบที่ได้ไปใช้ในการพยากรณ์
ข้อมูลในอนาคตต่อไป ภายใต้ข้อสมมติว่าอนุกรมเวลา
ในอนาคตมีลักษณะใกล้เคียงกับอนุกรมเวลาในอดีต  
[5] เทคนิคการพยากรณ์มีหลายวิธีด้วยกัน ซึ่งการเลือก
เทคนิคการพยากรณ์ที่เหมาะสมขึ้นอยู่กับหลายปัจจัย 
เช่น ลักษณะของข้อมูลอนุกรมเวลา ซึ่งอธิบายได้ด้วย
ส่วนประกอบ 4 ส่วน คือ แนวโน้ม (trend, T) การผัน
แปรตามฤดูกาล (seasonal variation, S) ว ัฏจ ักร 
(cycle, C) และการผันแปรแบบผิดปกติหรือการแปร
ผันแบบไม่สม่ำเสมอ (irregular variation, I) ช่วงเวลา
ของการพยากรณ์ ได้แก่ ระยะใกล้ ระยะสั้น ระยะ
กลาง และระยะยาว ความแม่นยำของการพยากรณ์จะ
พิจารณาจากความคลาดเคลื่อนที่ได้จากการพยากรณ์ 
โดยการวัดความแม่นยำทำได้หลายวิธี ได้แก่ การใช้ค่า
ส่วนเบี่ยงเบนสัมบูรณ์เฉลี่ย (mean absolute devia-
tion) ค่าคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (mean square 
error) และร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย 
(mean absolute percentage error) เป ็นต ้น โดย 
ตัวแบบที่มีความแม่นยำจะมีความคลาดเคลื่อนในการ
พยากรณ์ต่ำ นอกจากความแม่นยำแล้ว การนำตัวแบบ
ไปใช้ในการพยากรณ์ควรคำนึงถึงความเหมาะสมของ
ตัวแบบภายใต้ข้อสมมติเบื้องต้นตามหลักการทางสถิติ 
ซึ่งตัวแบบที่ความเหมาะสมควรให้ความคลาดเคลื่อนที่
มีการแจกแจงแบบปรกติ มีค่าเฉลี่ยเท่ากับศูนย์ ความ
แปรปรวนคงที่ และไม่มีสหสัมพันธ์ในตัวเอง  
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เนื่องจากข้อมูลจำนวนผู้ป่วยโรคปอดอักเสบมี
แนวโน้มเพิ่มขึ้นทุกปีและมีการเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาล
ในช่วงฤดูฝนและฤดูหนาว จึงมีผ ู ้ศ ึกษาตัวแบบที่
เหมาะสมเพื่อใช้ในการพยากรณ์จำนวนผู้ป่วยโรคปอด
อักเสบในประเทศไทยหลายงานวิจัย โดยข้อมูลที่นำมา
ศึกษา คือ จำนวนผู้ป่วยโรคปอดอักเสบในประเทศไทย
จำแนกตามพื้นท่ี (ข้อมูลภาพรวมของประเทศ [6] หรือ
ข้อมูลรายจังหวัด [7-9]) ช่วงเวลาและลักษณะการเก็บ
รวมรวมข้อมูล (ข้อมูลรายเดือน [7-9] หรือข้อมูลราย
ไตรมาส [6]) โดยใช้เทคนิคการพยากรณ์ที่ต่างกัน เช่น 
ว ิธ ีแยกองค ์ประกอบ (classical decomposition 
method) [8] วิธีปรับให้เรียบแบบเอ็กซ์โปเนนเชียล
ของวินเตอร์เชิงผลบวก (Winter’s additive method) 
[6,8] ว ิธ ีปร ับให้เร ียบแบบเอ็กซ ์โปเนนเชียลของ       
ว ิ น เ ต อ ร ์ เ ช ิ ง ผ ลค ู ณ  ( Winter’ s multiplicative 
method)  [7]  และว ิธ ีบอกซ ์และเจนก ินส์  (Box-
Jenkins method)  [6-9]  ว ิ ธ ี ก า รพยากรณ ์ ร วม 
(combined forecasting method)  [6,8]  และว ิ ธี
ส ัดส่วนต่อแนวโน้ม (ratio-to-trend method) [7] 
อย่างไรก็ตาม ไม่มีงานวิจัยใดที่ให้ผลสอดคล้องไปใน
ทิศทางเดียวกัน ทั้งนี้อาจเนื่องจากความผันแปรของ
ข้อมูลที่นำมาศึกษาซึ่งมีความแตกต่างกันในด้านพื้นที่  
ช่วงเวลา และลักษณะการเก็บรวมรวมข้อมูล 

ดังที ่กล่าวมาข้างต้น ผู ้ว ิจัยจึงมีความสนใจ
เปรียบเทียบเทคนิคการพยากรณ์เพื ่อหาตัวแบบที่
เหมาะสมในการพยากรณ์จำนวนผู้ป่วยโรคปอดอักเสบ 
โดยใช้ข้อมูลรายไตรมาสของจำนวนผู ้ป่วยโรคปอด
อักเสบในประเทศไทย ปี พ.ศ. 2551-2561 เนื่องจาก
ข้อมูลโรคปอดอักเสบมีการเคลื่อนไหวเปลี่ยนแปลง
ตามฤดูกาล มีจำนวนผู้ป่วยเพิ่มขึ้นในช่วงฤดูฝนและฤดู
หนาวของทุกปี ศึกษาโดยแบ่งข้อมูลเป็น 2 ส่วน คือ 
ส่วนท่ี 1 ใช้เพื่อหาตัวแบบท่ีเหมาะสม และส่วนท่ี 2 ใช้
เพื่อทดสอบแม่นยำของการพยากรณ์ เนื่องจากข้อมูล

จำนวนผู้ป่วยโรคปอดอักเสบมีแนวโน้มและฤดูกาลที่
ชัดเจน ผู้วิจัยจึงเลือกเทคนิคการพยากรณ์ 3 วิธี ได้แก่ 
วิธีแยกองค์ประกอบ วิธีปรับให้เรียบแบบเอ็กซ์โป   
เนนเชียลของวินเตอร์เชิงผลคูณ และวิธีบอกซ์และ  
เจนกินส์ มาใช้ในการหาตัวแบบเพื่อพยากรณ์จำนวน
ผู้ป่วยโรคปอดอักเสบ เนื่องจากทั้ง 3 วิธี สามารถใชไ้ด้
กับอนุกรมเวลาที่มีทั้งองค์ประกอบของแนวแนวโน้ม
และฤดูกาล [10] ผู้วิจัยเปรียบเทียบความแม่นยำของ
การพยากรณ์โดยใช้ค่าร ้อยละความคลาดเคลื ่อน
สัมบูรณ์เฉลี่ย (mean absolute percentage error, 
MAPE) โดยตัวแบบที่มีค่า MAPE ต่ำที่สุดจะเป็นตัว
แบบที่มีความเหมาะสมในการพยากรณ์จำนวนผู้ป่วย
โรคปอดอักเสบในประเทศไทย 
  

2. วิธีการวิจัย 

2.1 ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย 
ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา คือ จำนวนผู้ป่วย

โรคปอดอักเสบในประเทศไทยจากระบบฐานข้อมูล
ด้านสังคมและคุณภาพชีวิต [11] ซึ ่งเป็นข้อมูลราย  
ไตรมาส ปี พ.ศ. 2551-2561 (รูปที่ 1) โดยแบ่งข้อมูล
เป็น 2 ส่วน คือ ส่วนที่ 1 ได้แก่ ข้อมูลตั้งแต่ไตรมาสที่ 
1 ปี พ.ศ. 2551 ถึงไตรมาสที่ 4 ปี พ.ศ. 2560 จำนวน 
40 ไตรมาส เพื่อใช้ในการสร้างตัวแบบการพยากรณ์  
และส่วนท่ี 2 ได้แก่ ข้อมูลตั้งแต่ไตรมาสที่ 1 ถึงไตรมาส
ที่ 4 ในปี พ.ศ. 2561 จำนวน 4 ไตรมาส (ร้อยละ 9.1 
ของข้อมูลทั้งหมด) เพื่อทดสอบความแม่นยำของการ
พยากรณ์ เนื่องจากข้อมูลแสดงให้เห็นถึงแนวโน้มและ
อิทธิพลของฤดูกาลที่ชัดเจน ผู้วิจัยจึงเลือกใช้เทคนิค
การพยากรณ์ที ่เหมาะกับลักษณะของข้อมูล 3 วิธี  
ได้แก่ ว ิธ ีแยกองค์ประกอบ วิธ ีปร ับให้เร ียบแบบ    
เอ็กซ์โปเนนเชียลของวินเตอร์ และวิธีของบอกซ์และ
เจนกินส์ ซึ่งมีรายละเอียดของแต่ละวิธี ดังนี้ 

2.2 วิธีแยกองค์ประกอบ  
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Figure 1  Numbers of pneumonia cases in 
Thailand during 2008-2018. 

 
การแยกองค์ประกอบด้วยวิธีการอัตราส่วน

ต ่อแนวโน ้ม เป ็นการพยากรณ์โดยการแยกส่วน 
ประกอบของข้อมูลอนุกรมเวลาในอดีตเป็น 4 ส่วน 
ได้แก่ แนวโน้ม ( T ) การผันแปรตามฤดูกาล ( S )      
วัฏจักร ( C ) และการผันแปรแบบผิดปกติ ( I ) โดย
กำหนดตัวแบบอนุกรมเวลาดังนี้ 
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เมื่อ 
tY  แทน อนุกรมเวลา ณ เวลา t   การพยากรณ์

จำนวนผู้ป่วยโรคปอดอักเสบจะใช้การพยากรณ์ระยะ
สั้น ซึ ่งประกอบด้วยค่าประมาณแนวโน้ม ( ˆ

tT ) และ
ดัชนีฤดูกาล ( ˆ

tS ) ณ เวลา t   โดยมีสมการพยากรณ์ 
ดังนี ้

ˆˆ ˆ
t t tY T S=                                             (2) 

เมื่อ ˆ
tY  แทน ค่าพยากรณ์ของอนุกรมเวลา ณ เวลา t   

การคำนวณหาอิทธ ิพลของแต่ละส ่วน 
ประกอบมีดังนี้ 

ขั้นตอนที่ 1 หารูปแบบสมการแนวโน้มที่
เหมาะสม โดยใช้วิธีกำลังสองน้อยที ่ส ุด (ordinary 
least square method) เพ ื ่อคำนวณค่าประมาณ
แนวโน้ม ( ˆ

tT ) 
ขั้นตอนที่ 2 ขจัดแนวโน้มออกจากอนุกรม

เวลา (
tY ) โดยหารอนุกรมเวลาด้วยค่าประมาณ

แนวโน้มจากข้ันตอนท่ี 1 

ขั้นตอนที่ 3 คำนวณดัชนีฤดูกาล ( ˆ
tS ) โดย

นำค่าที่ได้จากขั้นตอนที่ 2 มาคำนวณหาค่ามัธยฐาน
ของแต่ละไตรมาส แล้วนำปรับค่าให้ผลรวมของแต่ละ
ไตรมาสเท่ากับขนาดฤดูกาล 

ขั้นตอนที่ 4 คำนวณค่าพยากรณ์จากค่า 
ประมาณแนวโน้มและดัชนีฤดูกาล ณ เวลา t  ตาม
สมการ (2)  

2.3 วิธีปรับให้เรียบแบบเอ็กซ์โปเนนเชียล
ของวินเตอร์ 

วิธีปรับให้เรียบแบบเอ็กซ์โปเนนเชียลของ
วินเตอร์ เป็นวิธีที่เหมาะสมสำหรับอนุกรมเวลาที่แสดง
ให้เห็นถึงการเคลื่อนไหวของแนวโน้มและฤดูกาล โดยที่
แนวโน้มมีลักษณะเป็นเชิงเส้นตรง วิธีปรับให้เรียบแบบ
เอ็กซ์โปเนนเชียลของวินเตอร์เขียนได้ 2 รูปแบบ คือ 
ตัวแบบเชิงบวก (additive model) และตัวแบบเชิง
ค ูณ (multiplicative model) โดยตัวแบบเชิงบวก
เหมาะสำหรับอนุกรมเวลาที่ความผันแปรของฤดูกาล
คงที่ มีการเคลื่อนไหวในลักษณะเดิมไม่เปลี่ยนแปลง 
ส่วนตัวแบบเชิงคูณเหมาะสำหรับอนุกรมเวลาที่ความ
ผันแปรของฤดูกาลไม่คงท่ี มีการเคลื่อนไหวเพิ่มขึ้นหรือ
ลดลงตามเวลาที่เปลี่ยนแปลงไป [5] การศึกษาครั้งนี้ 
ผู้วิจัยเลือกใช้ตัวแบบเชิงคูณ เนื่องจากความผันแปร
ของฤดูกาลไม่คงที่ ซึ่งเขียนตัวแบบเชิงคูณและสมการ
พยากรณ์ได้ดังนี้ 

0 1( )t t tY t S  = +                                   (3) 
ˆˆ (a )t m t t t m sY bm S+ + −= +     (4) 

เมื ่อ tY  และ ˆtY  แทนอนุกรมเวลาและค่าพยากรณ์
อน ุกรมเวลา ณ เวลา t ; 

0 ,
1  และ 

tS  แทน
พารามิเตอร์แสดงค่าระดับ ความชันของแนวโน้ม และ
ความผันแปรของฤดูกาล ณ เวลา t ; 

ta ,
tb  และ ˆ

tS    
แทนค่าประมาณของพารามิเตอร์ 

0 ,
1  และ 

tS ; m  
และ s  แทน ช่วงเวลาที่ต้องการพยากรณ์ล่วงหน้า 
และคาบของฤดูกาล โดยในที่น้ีกำหนด 4s =  โดยที ่ 
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1 1(1 )( )
ˆ

t
t t t

t s

Y
a a b

S
  − −

−

= + − +               (5) 

1 1( ) (1 )t t t tb a a b − −= + + −                 (6) 

1

ˆ ˆ(1 )t
t t s

t

Y
S S

a
  −

−

= + −                (7) 

เมื่อ  ,   และ   แทน ค่าคงที่ของการปรับให้เรียบ
ระดับ ค่าแนวโน้ม และค่าฤดูกาล ตามลำดับ โดยที่  

0 , , 1     พิจารณาเลือกค่า  ,   และ   ที่
ทำให้ความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์มีค่าต่ำที่สุด 
จากนั้นคำนวณค่าต่าง ๆ ณ เวลา t  ตามสมการ (5) ถึง 
(7) และค่าพยากรณ์ตามสมการ (4) [12]    

2.4 วิธีบอกซ์และเจนกินส์   
วิธีบอกซ์และเจนกินส์เป็นวิธีหนึ่งที่ได้รับ

ความนิยม การหาตัวแบบการพยากรณ์จะพิจารณา
จากฟ ังก ์ช ันสหส ัมพ ันธ ์ ในต ัว (autocorrelation 
function, ACF) และฟังก์ชันสหสัมพันธ์ในตัวบางส่วน 
(partial autocorrelation function, PACF)  ข อ ง
อนุกรมเวลาที่มีความเสถียร ซึ ่งมีค่าเฉลี่ยและความ
แปรปรวนคงที่ วิธีของบอกซ์และเจนกินส์ใช้ได้กับทั้ง
อนุกรมเวลาไม่มีอิทธิพลของฤดูกาลและมีอิทธิพลของ
ฤดูกาล โดยตัวแบบที่มีอิทธิพลของฤดูกาลเขียนแทน
ด ้ วย  SARIMA( , , )( , , )sp d q P D Q  ม ี ร ู ปแบบ
ทั่วไปดังน้ี 

(B ) (B)(1 B) (1 B ) (B ) (B)s d s D s

s t s tY   − − =   (8) 
เม ื ่อ  B  แทนต ัวดำเน ินการถอยหล ัง (backshift 
operator)  โ ด ย ท ี ่  

1B t tY Y −=  แ ล ะ  Bs

t t sY Y −= ; 
( )B แทนต ั วดำ เน ิ นการถดถอย ในต ั วแบบ ที่                   

ไ ม ่ ม ี ฤด ู ก าลอ ั นด ั บที่  p  หร ื อ  AR( )p  โ ดยที่   

1( ) 1 p

pB B B  = − − − ; (B )s

s  แทนตัวดำเนินการ
ถดถอยในต ัวแบบท ี ่ ม ี ฤด ูกาลอ ันด ับที่  P  หรือ 
SAR( )P  โ ด ย ที่  

1(B ) 1s s P s

s PB B = − − − ; 

( )B  แทนตัวดำเนินการเฉลี ่ยเคลื ่อนที ่แบบไม่มี
ฤ ด ู ก า ล อ ั น ด ั บ ท ี ่  q  ห ร ื อ  MA( )q  โ ด ย ที่  

1( ) 1 q

qB B B  = − − − ; (B )s

s  แ ท น ตั ว

ดำเนินการเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบมีฤดูกาลอันดับที ่ Q  
ห ร ื อ  SMA( )Q  โ ด ย ที่   

1(B ) 1s s Q s

s QB B = − − − ; s  แทนคาบของ
ฤดูกาล; d  และ D  แทนลำดับการหาผลต่างและ
ผลต่างฤดูกาลของอนุกรมเวลา 

การกำหนดตัวแบบที ่เหมาะสมด้วยว ิธี
บอกซ์และเจนกินส์มีดังนี ้

ขั ้นตอนที ่ 1 ตรวจสอบความเสถียรของ
อนุกรมเวลา โดยอนุกรมเวลาจะต้องมีค่าเฉลี่ยและ
ความแปรปรวนคงที่ ถ้าอนุกรมเวลามีความแปรปรวน
ไม่คงที่จะต้องแปลงข้อมูลด้วยวิธีที่เหมาะสม เพื่อให้
อนุกรมเวลามีความแปรปรวนคงที่  และหากอนุกรม
เวลามีค่าเฉลี่ยไม่คงที่ แสดงให้เห็นถึงแนวโน้ม จะต้อง
หาผลต่างลำดับที่ d  และ/หรือผลต่างลำดับที่  D  
สำหรับอนุกรมเวลาที่มีฤดูกาล เพื่อให้อนุกรมเวลามี
ความเสถียรต่อค่าเฉลี่ย 

ขั้นตอนที่ 2 เมื่ออนุกรมเวลามีความเสถยีร
แล้ว กำหนดตัวแบบท่ีเหมาะสมโดยพิจารณาจากกราฟ
ฟังก์ชันสหสัมพันธ์ในตัว (autocorrelation function, 
ACF) และฟังก์ชันสหสัมพันธ์ในตัวบางส่วน (partial 
autocorrelation function, PACF) หลังจากระบุตัว
แบบที่ใช้สำหรับอนุกรมเวลาแล้ว ประมาณค่าพารา 
มิเตอร์ของตัวแบบท่ีได้ 

ขั้นตอนที่ 3 ตรวจสอบความเหมาะสมของ
ตัวแบบด้วยการทดสอบสมมติฐานเกี่ยวกับพารามิเตอร์
ในตัวแบบ โดยค่าพารามิ เตอร์ท ุกตัวจะต้องมีค่า
แตกต่างจากศูนย์อย่างมีนัยสำคัญทางสถิติที ่ระดับ
นัยสำคัญ 0.05 และทดสอบภาพรวมของส่วนเหลือ 
( residual)  ด ้ วยกราฟต ่าง  ๆ และทดสอบความ
คลาดเคลื่อนสุ่ม (random error) ด้วยสถิติทดสอบ
ของ Ljung-Box Q ถ้าทดสอบแล้วพบว่าตัวแบบที่
กำหนดยังไม่มีความเหมาะสมจะต้องเริ่มขั้นตอนที่ 2 
ใหม่อีกครั้ง 
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ขั ้นตอนที ่  4 คำนวณค่าพยากรณ์ของ      
ตัวแบบท่ีได้ 

2.5 การตรวจสอบความเหมาะสมและเปรียบ 
เทียบประสิทธิภาพของตัวแบบ 

เม ื ่ อ ได ้ต ั วแบบของแต ่ละว ิ ธ ี แล ้ วจะ
ตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบท่ีได้โดยพิจารณา
จากกราฟของส่วนเหลือในร ูปแบบต่าง  ๆ ได ้แก่         
(1) กราฟตรวจสอบการแจกแจงปรกติ (normal QQ 
plot) (2) กราฟของส่วนเหลือกับช่วงเวลา (residual 
plot) เพื่อตรวจสอบการกระจายและค่าเฉลี่ยของส่วน
เหลือ (3) กราฟของส่วนเหลือกับค่าพยากรณ์ (plot of 
residual against fitted value) เพื่อตรวจสอบความ
คงที ่ของความแปรปรวน (4) กราฟ ACF (5) กราฟ 
PACF ของส่วนเหลือ เพื่อตรวจสอบความเป็นอิสระกัน
ของส่วนเหลือ และ (6) กราฟของค่า p-value ของ
สถิติทดสอบ Ljung-Box Q เพื่อทดสอบสหสัมพันธ์ใน
ตัวของความคลาดเคลื่อนสุ่มที่ช่วงเวลาที่ห่างออกไป 
ถ ้าค ่า p-value ณ ช่วงเวลาใด ๆ มากกว ่าระดับ
น ัยสำค ัญ 0.05 (หร ืออย ู ่ เลยเส ้นประ) แสดงว่า
สหสัมพันธ์ในตัวของความคลาดเคลื ่อนสุ ่มมีค่าไม่
แตกต่างจากศูนย ์ท ี ่ระดับนัยสำคัญ 0.05 นั ่นคือ 
ความคลาดเคลื่อนอย่างสุ่มไม่มีสหสัมพันธ์ในตัวหรือ
เป็นอิสระกันนั่นเอง [5,10] เมื่อได้ตัวแบบที่เหมาะสม
แล้ว คำนวณค่าร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย 
(MAPE) จากสมการดังนี้

 
1MAPE 100

n

t tt
e Y

n
== 

                

(9)  

เม ื ่อ  
te  แทนส ่วนเหล ือท ี ่ ได ้จากการพยากรณ์               

( ˆ
t t te Y Y= − ); tY  และ ˆtY  แทนอนุกรมเวลาและค่า

พยากรณ์อนุกรมเวลา ณ เวลา t ; n  แทนจำนวนค่า
พยากรณ์ 

จากนั้นเปรียบเทียบความแม่นยำของการ
พยากรณ์ของตัวแบบโดยพิจารณาจากค่า MAPE โดย
ตัวแบบที่มีความเหมาะสมคือตัวแบบที่มีค่า MAPE ต่ำ
ที่สุด 

2.6 โปรแกรมที่ใช้ในการวิจัย 
การศึกษาครั้งนี้ ผู้วิจัยใช้โปรแกรม R โดย

ใช้แพ็คเกจ forecast ในการประมวลผลและวิเคราะห์
ข้อมูล [13] 
 

3. ผลการวิจัย 
3.1 การพยากรณ์ด้วยวิธีแยกองค์ประกอบ 

พบว่าวิธ ีกำลังสองน้อยที ่ส ุดได้สมการ
แนวโน้มที ่เหมาะสมกับอนุกรมเวลาในช่วงนี ้ คือ 
ˆ 29790.104 877.045tT t= +  เมื่อ t  = 1, …, 40 โดย

มีค ่าส ัมประสิทธ ์การตัดส ินใจ ( 2R ) ของสมการ
แนวโน้ม 0.772 นำค่าประมาณแนวโน้มไปหาค่าดัชนี
ฤดูกาลของแต่ละไตรมาส (ตารางที่ 1) แล้วคำนวณค่า
พยากรณ์ระยะสั้นโดยใช้ค่าประมาณแนวโน้มและค่า
ดัชนีฤดูกาลที่ได้ตามสมการที่ (2) ได้ค่าพยากรณ์ดัง
แสดงในรูปที่ 2   

 
Table 1 Seasonal index from the classical decomposition method 
 

Quarters Unadjusted seasonal index Adjusted seasonal index ( ˆ
tS ) 

Quarter 1 (Jan - Mar) 1.092 1.085 

Quarter 2 (Apr - Jun) 0.755 0.751 
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Quarter 3 (Jul - Sep) 1.206 1.198 
Quarter 4 (Oct - Dec) 0.972 0.966 

Total 4.025 4.000 

 
 

Figure 2 Actual and predicted values from the 
classical decomposition method  

 
เมื ่อตรวจสอบส่วนเหลือ (ร ูปที่ 3) โดย

พิจารณากราฟของส่วนเหลือกับช่วงเวลา (residual 

plot) พบว่าส่วนเหลือมีการกระจายอย่างสุ ่มรอบค่า
ศูนย์และมีความแปรปรวนคงที่ และค่า p-value ของ
สถิติทดสอบ Ljung-Box Q มากกว่าระดับนัยสำคัญ 
0.05 แสดงว่าความคลาดเคลื่อนสุ่มเป็นอิสระกันและ
ไม่มีสหสัมพันธ์ในตัว อย่างไรก็ตาม เมื่อพิจารณาจาก
กราฟตรวจสอบการแจกแจงปรกติ (normal QQ 
plot) พบว่าส่วนเหลือส่วนใหญ่เกาะอยู่บนเส้นตรง 
และมีบางส่วนที่ปลายหางทั้งสองข้างเบี่ยงเบนไปจาก
เส้นตรง แสดงว่าส่วนเหลือที่ได้อาจมีการแจกแจงที่
เบี ่ยงเบนไปจากการแจกแจงปรกติเล็กน้อย ดังนั้น    
ตัวแบบที่ได้จึงอาจไม่มีความเหมาะสม คำนวณค่า 
MAPE ได้ 7.096 

 

 

 
 

Figure 3 Residual plots of the classical decomposition method 
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3.2 การพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบแบบเอ็กซ์
โปเนนเชียลของวินเตอร์ 

วิธีปรับให้เรียบแบบเอ็กซ์โปเนนเชียลของ
วินเตอร์เชิงผลคูณจะต้องใช้ค่าพารามิเตอร์ในการปรับ
ให้เรียบ 3 ค่า คือ ค่าระดับ ( ) ค่าแนวโน้ม ( ) และ
ค่าฤดูกาล ( ) โดยค่าของการปรับให้เรียบที่เหมาะสม 
คือ   = 0.2421,   = 0.0004  และ   = 0.0001  
เนื่องจากให้ค่าความคลาดเคลื่อนต่ำที่สุด นำค่าปรับให้
เรียบที่ได้คำนวณค่าต่าง ๆ ใน ณ ช่วงเวลา t  ตาม
สมการที่ (5) ถึง (7) จากนั้นคำนวณค่าพยากรณ์ตาม 
สมการที่ (4) ได้ค่าพยากรณ์ดังแสดงในรูปที่ 4 

ตรวจสอบส่วนเหลือ (Figure 5)  พบว่า 
ส่วนเหลือมีการแจกแจงใกล้เคียงการแจกแจงปรกติ มี
ค่าเฉลี่ยรอบค่าศูนย์และความแปรปรวนคงที่ และค่า p 

value ของสถิติทดสอบ Ljung-Box Q มากกว่าระดับ
นัยสำคัญ 0.05 แสดงว่า ความคลาดเคลื่อนสุ่มเป็น
อิสระกันและไม่มีสหสัมพันธ์ในตัว ดังนั้นตัวแบบท่ีได้จึง
มีความเหมาะสม คำนวณค่า MAPE ได้เท่ากับ 7.822 
 

 
Figure 4 Actual and predicted values from 

Winter’s multiplicative method.  
  

 

 
 

Figure 5 Residual plots of Winter’s multiplicative method. 
 

3.3 การพยากรณ์ด้วยวิธ ีของบอกซ์และ   
เจนกินส์ 

เนื ่องจากอนุกรมเวลาในรูปที่ 1 ยังไม่มี
ความเสถียรต่อค่าเฉลี่ยและความแปรปรวน และแสดง
ให้เห็นถึงอิทธิพลของฤดูกาลที่ชัดเจน ดังนั ้นจึงต้อง

แปลงข้อมูลด้วยรากที่สอง (square root transforma-
tion) เพ ื ่อให ้อน ุกรมเวลามีความแปรปรวนคงที่  
จากนั้นจึงผลต่างลำดับที่ 1 เพื่อขจัดแนวโน้มและหา
ผลต่างลำดับท่ี 4 เพื่อกำจัดอิทธิพลของฤดูกาล รูปที่ 6 
แสดงกราฟของอนุกรมผลต่างลำดับท่ี 1 และลำดับที่ 4 
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และกราฟ ACF และ PACF ของอนุกรมผลต่างลำดับที่ 
1 และลำดับที่ 4 ของอนุกรมเวลาที่แปลงโดยใช้รากที่
สอง จากกราฟจะเห็นได้ว่าอนุกรมเวลามีความเสถียร
แล้ว จึงกำหนดพารามิเตอร์ของตัวแบบโดยพิจารณา
จากกราฟ ACF และ PACF ซึ่งตัวแบบที่เป็นไปได้ 3 

ตัว แบบ คือ 
4SARIMA(1,1,1)(1,1,1) ,  SARIMA

4(0,1,1)(1,1,0)  แ ล ะ  
4SARIMA(0,1,1)(0,1,1)  

ประมาณค่าและทดสอบค่าพารามิเตอร์ในแต่ละตัว
แบบในตารางที่ 2 
 

Table 2 Parameter estimation of SARIMA models 
 

Models Parameters Estimate p-values MAPE 

4SARIMA(1,1,1)(1,1,1)  

AR(1) 0.3118 0.120 

3.939 
MA(1) -0.9732 <0.001 
SAR(1) -0.7333 0.014 
SMA(1) 0.4513 0.225 

4SARIMA(0,1,1)(1,1,0)  
MA(1) -0.6403 <0.001 

3.935 
SAR(1) -0.4504 0.006 

4SARIMA(0,1,1)(0,1,1)  
MA(1) -0.7179 <0.001 

3.919 
SMA(1) -0.7537 0.026 

 

 

 
Figure 6 Transformed data after differencing at 

lags 1 and 4, ACF and PACF plots of 
transformed data after differencing at 
lags 1 and 4 

 
ตารางที่ 2 จะเห็นได้ว่าพารามิเตอร์บางตัว

ขอ งต ั ว แบบ  
4SARIMA(1,1,1)(1,1,1)  ม ี ค ่ า ไ ม่

แตกต่างจากศูนย์ท่ีระดับนัยสำคัญ 0.05 ดังนั้นตัวแบบ

ดังกล่าวจึงไม่มีความเหมาะสม และเมื่อพิจารณาตัว
แบบ  

4SARIMA(0,1,1)(1,1,0)  แล ะ  SARIMA

4(0,1,1)(0,1,1)  พบว่าพารามิเตอร์ทุกตัวของตัวแบบมี
ค่าแตกต่างจากศูนย์อย่างมีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ
น ั ย ส ำค ัญ  0.05 แต ่ ต ั ว แบบ  SARIMA(0,1,1)  

4(0,1,1)  มีค่า MAPE ต่ำที่สุด ดังนั้นผู้วิจัยจึงเลือกตัว
แบบ 

4SARIMA(0,1,1)(0,1,1)  เป็นตัวแบบท่ีเหมาะสม
ของวิธีบอกซ์และเจนกินส์ ซึ่งสมการพยากรณ์ คือ 

1 4 5 1
ˆ 0.7179− − − −= + − + +t t t t tX X X X e  

4 50.7537 0.5411− −+t te e             (10) 
เมื่อ 

tX  แทนอนุกรมเวลาที่แปลงข้อมูลโดยใช้รากที่
สอง (

t tX Y= ) ; 2ˆ ˆ
t tY X=  แทนค ่าพยากรณ ์  ณ 

ช่วงเวลา t  โดยค่าพยากรณ์ที่คำนวณได้แสดงในรูปที่ 
7 
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Figure 7 Actual and predicted values from Box-

Jenkins method 

 
การตรวจสอบส่วนเหลือ (รูปที่ 8) พบว่า 

ส่วนเหลือมีการแจกแจงใกล้เคียงการแจกแจงปรกติ มี
ค่าเฉลี่ยรอบค่าศูนย์และความแปรปรวนคงที่ และค่า 
p-value ของสถ ิต ิทดสอบ Ljung-Box Q มากกว่า
ระดับนัยสำคัญ 0.05 แสดงว่าความคลาดเคลื่อนสุ่ม
เป็นอิสระกันและไม่มีสหสัมพันธ์ในตัว ดังนั้นตัวแบบท่ี
ได้จึงมีความเหมาะสม คำนวณค่า MAPE ได้ 3.919 

 

 

 
Figure 8 Residual plots of Box-Jenkins method 

 
Table 3 Predicted values of pneumonia cases in 2018  
 

Year 2018 Actual values 
Predicted values 

Decomposition 
method 

Winter’s multiplicative 
method 

Box-Jenkins 
method 

Quarter 1  74,881 71,338 72,688 75,024 
Quarter 2  58,699 50,036 52,623 57,509 
Quarter 3  90,160 80,869 81,279 82,339 
Quarter 4 59,861 66,055 69,251 72,708 
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 MAPE 10.036 9.704 8.088 
 

3.4 การเปรียบเทียบความแม่นยำของการ
พยากรณ์ 

เมื่อได้ตัวแบบที่เหมาะสมของแต่ละวิธี นำ
ตัวแบบท่ีได้มาใช้พยากรณ์จำนวนผู้ป่วยโรคปอดอักเสบ
ในไตรมาสที่ 1 ถึงไตรมาสที่ 4 ปี พ.ศ. 2561 คำนวณ
ค่าพยากรณ์ และค่า MAPE ได้ผลดังตารางที่ 3 พบว่า
ตัวแบบจากทั้ง 3 วิธี ให้ค่าพยากรณ์ที่สอดคล้องไปใน
ทิศทางเดียวกัน วิธ ีของบอกซ์และเจนกินส์ให ้ค่า
พยากรณ์ในไตรมาสที่ 1 และไตรมาสที่ 2 ใกล้เคียงกับ
ค่าจริงมากที่สุด (รูปที่ 9) โดยวิธีที่ให้ค่าร้อยละความ
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (MAPE) ต่ำที ่สุด คือ วิธี
บอกซ์และเจนกินส์ ซึ ่งให้ค่า MAPE = 8.088 ดังนั้น 
ตัวแบบที ่เหมาะสมที ่จะใช้ในการพยากรณ์จำนวน
ผู ้ป่วยโรคปอดอักเสบในปี พ.ศ. 2561 คือ ตัวแบบ 

4SARIMA(0,1,1)(0,1,1)  
 

 
Figure 9 Actual values and predicted values of 

pneumonia cases in 2018   
 

4. วิจารณ์ผลการวิจัย   
การหาตัวแบบท่ีเหมาะสมเพื่อพยากรณ์จำนวน

ผู้ป่วยโรคปอดอักเสบ ผู้วิจัยได้แบ่งข้อมูลเป็น 2 ส่วน 
ข้อมูลส่วนแรก จำนวน 40 ไตรมาส ใช้ในการหาตัว
แบบที ่เหมาะของแต่ละวิธ ี และข้อมูลส่วนที ่สอง 

จำนวน 4 ไตรมาส ใช้ในการทดสอบความแม่นยำของ
การพยากรณ์ของตัวแบบที่ได้ การใช้ข้อมูลในส่วนที่ 1 
เพื่อหาตัวแบบท่ีเหมาะสมของแต่ละวิธี พบว่าตัวแบบที่
มีประสิทธิภาพดีที ่สุด คือ ตัวแบบของวิธีบอกซ์และ 
เจนกินส์ ซึ่งให้ค่า MAPE ต่ำที่สุด ส่วนตัวแบบของวิธี
แยกองค์ประกอบและวิธีการปรับให้เรียบแบบเอ็กซ์
โปเนนเชียลของวินเตอร์เชิงผลคูณมีประสิทธิภาพ
ใกล้เคียงกัน โดยมีค่า MAPE ไม่แตกต่างกันมากนัก 
เมื่อทดสอบความแม่นยำของการพยากรณ์ของตัวแบบ
ที่ได้โดยใช้ข้อมูลในส่วนท่ี 2 พบว่าตัวแบบของวิธีบอกซ์
และเจนกินส์ยังคงให้ค่าพยากรณ์ในไตรมาสท่ี 1 และ 2 
ใกล้เคียงกับค่าจริงมากที่สุด ทำให้มีค่า MAPE ต่ำที่สุด
เมื่อเปรียบเทียบกับอีก 2 วิธี 

ผลการศึกษาจากทั้งสองส่วน พบว่าวิธีบอกซ์
และเจนกินส์มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ดีกว่าวิธี
แยกองค์ประกอบและวิธีการปรับให้เรียบแบบเอ็กซ์
โปเนนเชียลของวินเตอร์เชิงผลคูณ ทั้งนี้อาจเป็นเพราะ
วิธีแยกองค์ประกอบและวิธีปรับให้เรียบแบบเอ็กซ์
โปเนนเชียลของวินเตอร์เช ิงผลคูณพิจารณาองค์  
ประกอบแนวโน้มในร ูปแบบเช ิงเส ้นตรง ( linear 
trend) ด ังน ั ้นว ิธ ีด ังกล ่าวอาจไม่ม ีประส ิทธ ิภาพ
เท่าที ่ควรถ้าอนุกรมเวลาไม่ได้มีองค์ประกอบของ
แนวโน้มเชิงเส้นตรงที่ชัดเจน ซึ่งรูปที่ 1 จะเห็นได้ว่า 
ภาพรวมการเคลื่อนไหวของแนวโน้มเพิ่มขึ้นคงที่ในช่วง
ปี พ.ศ. 2551-2558 แต่ในช่วงปี พ.ศ. 2559-2561 
แสดงให้เห็นถึงอัตราการเพิ่มขึ้นของแนวโน้ม ซึ่งอาจ
ส ่งผลต่อการประมาณค่าแนวโน้มเชิงเส ้นตรงใน
ภาพรวม ในทางกล ับก ัน การกำหนดต ัวแบบที่
เหมาะสมของวิธีบอกซ์และเจนกินส์จะกำหนดจาก
กระบวนการที่มีความเสถียร กล่าวคือ มีค่าเฉลี่ยและ
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ความแปรปรวนคงที่ ดังนั้นองค์ประกอบแนวโน้มของ
อนุกรมเวลาจะถูกกำจัดออกไปโดยหาผลต่างลำดับท่ี 1 
ทำให้แนวโน้มไม่ส่งผลต่อการกำหนดพารามิเตอร์ใน 
ตัวแบบ ดังนั ้นการพยากรณ์จำนวนผู ้ป่วยโรคปอด
อักเสบนั้น วิธีบอกซ์และเจนกินส์ให้ตัวแบบที่เหมาะสม
กว่าวิธีวิธีแยกองค์ประกอบและวิธีการปรับให้เรียบ
แบบเอ็กซ์โปเนนเชียลของวินเตอร์เชิงผลคูณ เนื่องจาก
วิธีบอกซ์และเจนกินส์สามารถประยุกต์ใช้กับอนุกรม
เวลาที่มีแนวโน้มในรูปแบบต่าง ๆ ดีกว่า และพบว่าวิธี
บอกซ์และเจนกินส์นำไปใช้ในการเฝ้าระวังทางระบาด
วิทยาในหลายงานวิจัย [13-15] โดย Ruchiraset และ 
Tantrakarnapa ใช้ตัวแบบรวมการถดถอยในตัวกับ
การเฉลี ่ยเคลื ่อนที ่แบบมีฤดูกาล (autoregressive 
integrated moving average model) ร่วมกับตัวแปร
นอกระบบ (exogenous variable) เพื ่อให้การพยา 
กรณ์จำนวนผู้ป่วยโรคปอดอักเสบในจังหวัดเชียงใหม่ มี 
ประสิทธิภาพยิ่งข้ึน [9] 
  

5. สรุป   

การศึกษาในครั ้งนี ้เป็นการศึกษาตัวแบบที่
เหมาะสมเพื่อใช้ในการพยากรณ์จำนวนผู้ป่วยโรคปอด
อักเสบในประเทศไทย โดยใช้เทคนิคการพยากรณ์
ทั้งหมด 3 วิธี ได้แก่ วิธีแยกองค์ประกอบ วิธีปรับให้
เรียบแบบเอ็กซ์โปเนนเชียลของวินเตอร์เชิงผลคูณ และ
วิธีบอกซ์และเจนกินส์ ข้อมูลที่ใช้ คือ ข้อมูลจำนวน
ผู้ป่วยโรคปอดอักเสบรายไตรมาส ปี พ.ศ. 2551-2561 
และใช้ค่าร ้อยละความคลาดเคลื ่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย 
(MAPE) ต่ำที ่สุดเป็นเกณฑ์ในการเปรียบเทียบความ
แม่นยำของการพยากรณ์ของตัวแบบ ผลการศึกษา
พบว่าวิธีที ่ให้ค่า MAPE ต่ำที ่ส ุด คือ วิธีบอกซ์และ   
เจนกินส์ โดยตัวแบบที ่เหมาะสมในการพยากรณ์
จำนวนผู้ป่วยโรคปอดอักเสบในปี พ.ศ. 2561 คือ ตัว
แบบ 

4SARIMA(0,1,1)(0,1,1)  ตัวแบบที่ได้สามารถ

นำไปพยากรณ์จำนวนผู้ป่วยโรคปอดอักเสบในอนาคต 
เพื่อให้ผู้ที่เกี่ยวข้องสามารถใช้เป็นข้อมูลในการจัดการ
หรือวางแผนงานด้านการสาธารสุขต่อไป อย่างไรก็ตาม 
เมื ่อมีข้อมูลปัจจุบันเพิ่มขึ ้น ผู ้วิจัยควรปรับปรุงและ
ตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบ เพื่อให้ตัวแบบ
สอดคล้องกับลักษณะของข้อมูลปัจจุบัน และส่งผลให้
การพยากรณ์มีประสิทธิภาพยิ่งข้ึน  
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