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น า้จืดเป็นองคป์ระกอบที่ส าคัญมาก  โดยถ้าแบ่งน ้าจืดออกเป็น 100 ส่วนจะมีเพียง 0.3 ส่วน

เท่านั้นที่เป็นน า้บนผิวดินที่มนุษยส์ามารถน าไปใชไ้ด้ ซึ่งในปัจจุบนัปัญหาแหล่งน า้เส่ือมโทรมนั้นเป็นปัญหาที่
หลายๆประเทศนั้นเผชิญอยู่รวมถึงประเทศไทย ในการจัดการปัญหาเรื่องคุณภาพน า้นั้นจะอาศัยการประเมิน
คุณภาพน า้ของแหล่งน า้บนผิวดินโดยใชด้ัชนีคุณภาพน า้  (Water Quality Index :WQI) มาใชใ้นการวิเคราะห์
เพื่อตัดสินใจ และจัดการปัญหาของคุณภาพ  ซึ่งในงานวิจัยนี ้ได้น าเทคนิคเครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีม 
(Extreme learning machine : ELM) ร่วมกับน าขั้นตอนวิธีหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค  (Particle 
swarm optimization algorithm : PSO) หรือเรียกว่า PSO-ELM มาใชใ้นการท านายค่าดชันีคณุภาพน า้ โดยจะ
น าค่าน า้หนกัของโหนดผลลพัธท์ี่ไดจ้าก ELM ไปท าการปรบัเพื่อหาค่าที่ดีที่สดุ ที่จะท าใหแ้บบจ าลองท านายค่า
ดัชนีคุณภาพน า้ไดแ้ม่นย ายิ่งขึน้ โดยผลที่ไดน้ั้น PSO-ELM มีค่า RMSE ที่ใกลเ้คียงกับแบบจ าลอง ELM และ 
แบบจ าลอง PSO-ELM นัน้จะใชเ้วลาในการประมวลมากกว่าแบบจ าลอง ELM ซึ่งการใชแ้บบจ าลอง PSO-ELM 
ในการปรบัค่าน า้หนกัของโหนดผลลพัธอ์าจจะไม่เหมาะสมนกัเมื่อเทียบกบัเวลาในการประมวลผล ดงันัน้ในการ
ใชง้านแบบจ าลอง PSO-ELM นัน้ควรน าไปใชป้รบัค่าอื่นๆ เช่น จ านวนโหนดชัน้ซ่อน (hidden node), ค่าน า้หนกั
ของโหนดรบัเขา้ (input weight) หรือ ค่าเอนเอียง (bias) ซึ่งจะท าใหค้วามแม่นย าของแบบจ าลองไดด้ีกว่า 
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Fresh water is a crucial component of all life. However, only 0.3 of a hundred parts of 

fresh water that can be used by people are surface waters. Nowadays, many nations, including 
Thailand, are concerned about the issue of water pollution.  To manage the water quality problem, 
water quality assessment of surface water sources is conducted using the Water Quality Index (WQI) 
to make decisions and deal with quality problems. In this research, extreme machine learning (ELM) 
techniques were used with the particle swarm optimization algorithm (PSO), known as PSO-ELM. 
This was used to predict the water quality index. The weight of the output node obtained from the 
ELM were adjusted to find the best value to make the model more accurate in predicting the water 
quality index. As a result, PSO-ELM has similar RMSE values to ELM model. However, PSO-ELM 
models require more computation time than ELM models. The results may not be optimal compared 
to the processing time. Therefore, when using the PSO-ELM model, it should be used to adjust other 
parameters, such as the number of hidden nodes, the input weight, or the bias of the model. 
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บทที ่1 
บทน า 

ทีม่าและความส าคัญ 
น า้จืดเป็นองคป์ระกอบที่ส  าคัญของสิ่งมีชีวิตต่างๆ แมว้่าจะเป็นทรพัยากรหมุนเวียนแต่

น า้จืดนัน้คิดเป็นเพียง 3 เปอรเ์ซ็นตข์องปริมาณน า้ทัง้หมดบนโลก โดยถา้แบ่งน า้จืดออกเป็น 100 
สว่นนัน้จะสามารถแบ่งออกไดเ้ป็นน า้ที่ถูกกกัเก็บในรูปแบบน า้แข็ง หิมะ ประมาณ 68.7 ส่วน, เป็น
น า้ใตดิ้น ประมาณ 30.1 ส่วน, เป็นความชืน้ในดินและบรรยากาศ ประมาณ 0.9 ส่วน และมีเพียง 
0.3 สว่นเท่านัน้ที่เป็นน า้บนผิวดินที่มนษุยส์ามารถน าไปใชไ้ด ้

ในปัจจบุนัการเพิ่มขึน้ของจ านวนประชากร รวมทัง้การเจรญิเติบโตทางเศรษฐกิจของโลก
นัน้ท าใหม้ีความตอ้งการใชน้ า้เพิ่มขึน้ในทุกภาคส่วน ซึ่งมีความเป็นไปไดส้งูที่จะส่งผลใหม้ีความ
เสี่ยงต่อวิกฤตน า้ มีรายงานสถานการณ์น า้ของโลกชีใ้หเ้ห็นว่าประชากร 1 ใน 5 คน ไม่สามารถ
เข้าถึงน ้าสะอาด ขาดแคลนน ้าด่ืม และประชากรครึ่งหนึ่งของโลกขาดแคลนน ้าสะอาดตาม
สุขาภิบาล ประชากรมากกว่า 5 ลา้นคนตายดว้ยโรคที่เกิดจากน า้ไม่สะอาดในรอบ 10 ปีที่ผ่าน
มา  สถาบันจัดการน า้ระหว่างประเทศ (IWMI) ประมาณการว่าในราวปี ค.ศ. 2025 ประชากร 
4,000 ลา้นคน ใน 48 ประเทศจะเผชิญกับปัญหาขาดแคลนน า้ถา้หากในปัจจุบันยังมีการใชน้ า้
ฟุ่ มเฟือยอยู่ 

ในส่วนของประเทศไทยนัน้ไดเ้ผชิญกบัปัญหาเก่ียวกบัน า้อย่างต่อเนื่อง อาทิเช่น ภยัแลง้
ที่รุนแรง ปริมาณน า้ส ารองในเขื่อนและอ่างเก็บน า้ไม่เพียงพอ ปัญหาที่มีสาเหตมุาจากชุมชนเมือง 
ภาคอตุสาหกรรม และภาคเกษตรกรรมที่ท าใหแ้หล่งน า้เสื่อมโทรม และมีสารพิษปนเป้ือน รวมไป
ถึงอุทกภัย ซึ่งวิกฤตน า้ดังกล่าวไดส้รา้งความเสียหายต่อเศรษฐกิจ สงัคม และการด ารงชีวิตของ
ประชากรในประเทศอย่างมหาศาล และยงัมีแนวโนม้ที่ความรุนแรงจะเพิ่มขึน้ ซึ่งสาเหตเุหล่านีเ้กิด
จากหลายปัจจัย ทัง้ยังขาดการบริหารจักการน า้อย่างมีประสิทธิภาพ พฤติกรรมการใชน้ า้ ความ
ตอ้งการใชน้ า้ที่เพิ่มมากขึน้ รวมไปถึงการเปลี่ยนแปลงทางสภาพอากาศและภาวะโลกรอ้น 

ปัญหาแหล่งน า้เสื่อมโทรมนัน้สาเหตุส่วนใหญ่เกิดมาจากการทิง้น า้ และสิ่งปฏิกูลจาก
แหล่งชุมชน เช่น น ้าที่ใช้ซักฟอกส่วนใหญ่มีสารอินทรีย์ปะปนกับน ้าทิ ้ง น ้าเสียจากโรงงาน
อุตสาหกรรม เช่น ถ้าโรงงานมีการลักลอบทิง้น า้เสียลงในแหล่งน า้จะท าให้น า้เน่าเสียเพราะมี
ปริมาณมากและมีสารปนเป้ือนในอตัรที่สงู น า้เสียที่เกิดจากธรรมชาติ เช่น การเน่าเสียของน า้เมื่อ
อยู่ในสภาพที่นิ่งไม่มีการไหลเวียนถ่ายเท และเกิดจากการท าเกษตร เนื่องจากการท าเกษตรส่วน
ใหญ่นัน้ใชน้ า้ยาปราบศัตรูพืชกันมากขึน้ ซึ่งท าใหม้ีสารตกคา้ง เมื่อฝนตกจะพัดพาเอาสารเคมีที่
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ตกค้างอยู่นั้นลงสู่แหล่งน ้าท าให้เกิดมลพิษทางน ้าได้ ซึ่งมีผลกระทบหลายอย่างไม่ว่าจะเป็น
กระทบต่อวงจรชิวิตของสตัวน์ า้ เพราะน า้เสียที่ปนเป้ือนสารพิษอาจจะท าใหส้ตัวน์ า้ตาย ถา้น า้เสีย
ที่เกิดจากออกซิเจนในน า้ลดลงก็อาจจะท าให้พืชและสัตว์น า้ เล็กที่เป็นอาหารของปลานั้นถูก
ท าลาย ท าใหแ้หล่งอาหารของสตัวน์ า้นัน้ไม่อดุมสมบูรณ ์อาจท าใหเ้ป็นแหล่งแพร่ระบาดของเชือ้
โรคไม่ว่าจะเป็น อหิวาตกโรค บิด และทอ้งเสีย และยังมีผลกระทบต่อเพาะปลูก เพราะน า้เสียที่มี
ความเป็นกรดและด่างไม่เหมาะสมส าหรบัท าการเกษตรอีกดว้ย 

ในการประเมินคณุภาพคณุภาพน า้ของแหล่งน า้บนพืน้ดินนัน้ หรือแหล่งน า้จืดในแม่น า้
นัน้ประเทศไทยมีหน่วยงานที่ตรวจสอบคณุภาพแหลง่น า้ที่ส  าคญั คือ ส านกังานจดัการคณุภาพน า้ 
กรมควบคมุมลพิษโดยใชด้ชันีคณุภาพน า้ (Water Quality Index :WQI) ที่มีช่วงคะแนนจาก 0 ถึง 
100คะแนน และแบ่งออกเป็น 5 ระดบั ไดแ้ก่ ช่วง 91-100 คะแนน จดัเป็นคณุภาพน า้อยู่ในเกณฑ์
ดีมาก ช่วง 71-90 คะแนน จดัเป็นคุณภาพน า้อยู่ในเกณฑดี์ ช่วง 61-70 คะแนน จัดเป็นคุณภาพ
น า้อยู่ในเกณฑ์พอใช้ ช่วง 31-60 คะแนน จัดเป็นคุณภาพน า้อยู่ในเกณฑ์เสื่มโทรม ช่วง 0 -30 
คะแนน จัดเป็นคุณภาพน ้าอยู่ในเกณฑ์เสื่อมโทรมมาก ซึ่งจะพิจารณาจากเกณฑ์ทั้ง 5 นี ้ที่
ผู ้เชี่ยวชาญให้คะแนนโดยตรวจสอบวัดปริมาณค่าต่างๆจากแหล่งน ้านั้นๆ โดยค่าที่จะน ามา
พิจารณานัน้ไดแ้ก่ 1. ปริมาณออกซิเจนที่ละลายในน า้ (DO) 2. ปริมาณความสกปรกในรูปแบบ
สารอินทรีย ์(BOD, Biological Oxygen Demand) 3. ปรมิาณการปนเป้ือนของแบคทีเรียกลุ่มโคลิ
ฟอรม์ทุกชนิด (TCB, Total Coliform Bacteria) 4. ปริมาณการปนเป้ือนของแบคทีเรียกลุ่มฟีคอล
โคลิฟอรม์ (FCB, Fecal Coliform Bacteria) 5. ปริมาณแอมโมเนียที่มาจากปุ๋ ยเคมีการเกษตร 
การขบัถ่าย อาหารสตัวน์ า้ ซึ่งประโยชนข์องดัชนีคณุภาพน า้จะช่วยใหแ้ปลความหมายของขอ้มูล
คณุภาพของน า้ ที่ไดจ้ากการวิเคราะหใ์หอ้ยู่ในรูปที่ง่ายต่อการเขา้ใจเป็นเครื่องมือที่ส  าคญั ในการ
หาแนวโน้ม หาเงื่อนไขที่ส  าคัญ ทางสิ่งแวดล้อม ดัชนีชี ้วัดคุณภาพน ้า  สามารถใช้บ่งบอก
คณุลกัษณะของน า้น้นัว่าอยู่ในหลกัเกณฑใ์ด ซึ่งมีประโยชนอ์ย่างมากในดา้นการ บรหิารจดัการน า้ 
แบ่งประเภทของน ้า เพื่อการใช้ประโยชน์ในด้านต่างๆ และบอกได้ถึงพฤติกรรมการใช้  น ้าใน
บริเวณที่ท าการตรวจวัดว่าบริเวณนั้นมีการปล่อยมลพิษทางน า้หรือไม่อย่างไร แหล่งที่ท าการ
ตรวจสอบอยู่ในเขตอุตสาหกรรมหรือไม่โดยสามารถน า ดัชนีชีว้ัดคุณภาพน า้ มาวิเคราะหแ์ละ
ก าหนดแผนการจัดการน า้ หรือมาตรการการจัดการแหล่งน ้า เพื่อท าให้แหล่งน า้ บริเวณนั้นมี
คณุภาพน า้ที่ดีขึน้และเหมาะสมกบัการอปุโภคบรโิภคไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และช่วยในตดัสินใจ
ในการก าหนดนโยบายของรฐับาลเพื่อใหเ้กิดประสิทธิภาพสูงสุด กล่าวคือ ดัชนีชีว้ัดคุณภาพน า้
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สามารถช่วยตัดสินใจในเรื่อง การจัดสรรทรพัยากร, การจดัอันดบัในการจดัสรร, มาตรฐานในการ
บงัคบั, การวิเคราะหแ์นวโนม้และการใหข้อ้มลูต่อสาธารณะ (กรมควบคมุมลพิษ, 2557) 

ในกระบวนการวัดและจัดเก็บค่าปริมาณสารต่างๆจากแหล่งน า้ที่จะน ามาค านวณค่า
ดชันีคณุภาพน า้นัน้จะถกูด าเนินการโดยสถานีตรวจวดัคณุภาพน า้อตัโนมติั ซึ่งอยู่ในแหลง่น า้ต่างๆ
ทัง้หมด 75 สถานี กระจายอยู่ใน 45 จงัหวดัและครอบคลมุแหล่งน า้ที่ ส  าคัญ จ านวน 31 แหล่งน า้ 
ซึ่งสถานีตรวจวัดคุณภาพน า้อัตโนมัตินั้นจะจัดเก็บค่าอุณหภูมิน ้า , ความเป็นกรด-ด่าง (PH), 
ออกซิเจนที่ละลาย (DO), การน าไฟฟ้า (Conductivity) และความขุ่น (Turbidity) โดยสถานี
ตรวจวัดคุณภาพน า้อัตโนมัติจะท าการสูน า้ทุกช่วง 30 นาที และท าการตรวจวัด จากนัน้จะเก็บ
บนัทึกไวใ้นเครื่องบนัทกึขอ้มลู (Data Logger) และส่งขอ้มลูผ่านทางโทรศพัทเ์คลื่อนที่ไปยงัระบบ
ฐานข้อมูลคุณภาพน ้า และในการจัดเก็บปริมาณค่าสารอ่ืนๆที่นอกเหนือจากสถานีตรวจวัด
คณุภาพน า้แลว้นัน้จะเป็นการเก็บตัวอย่างน า้เพื่อน าไปตรวจสอบปริมาณสารอ่ืนๆในหอ้งทดลอง 
อาทิเช่น ค่าปริมาณความสกปรกในรูปแบบสารอินทรีย์ (BOD), ค่าปริมาณการปนเป้ือนของ
แบคทีเรียกลุ่มโคลิฟอรม์ทุกชนิด (TCB), ค่าปริมาณการปนเป้ือนของแบคทีเรียกลุ่มฟีคอลโคลิ
ฟอรม์ (FCB) หรือค่าปริมาณแอมโมเนีย จากนั้นจะต้องท าการตรวจสอบข้อมูลและบันทึกลง
ฐานขอ้มลูจนแลว้เสร็จ จากนัน้จึงค านวณค่าดชันีวดัคณุภาพน า้เพื่อประเมินสถานการณน์ า้  (กรม
ควบคมุมลพิษ, 2565) 

ส าหรบังานวิจัยนีน้ัน้จะเป็นการน าเครื่องจกัรเรียนรูแ้บบเอ็กซส์ตรีม (Extreme learning 
machine : ELM) ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียม (Neural network) ประเภทหนึ่งรว่มกบัขัน้ตอนวิธี
หาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค (Particle swarm optimization algorithm : PSO) มาใช้
ในการท านายค่าดัชนีคุณภาพน ้า  (Water quality index : WQI)  เพื่ อ เป็นแนวทางน าไป
ประยุกตใ์ชก้บัระบบการจดัเก็บและค านวณค่าดชันีคณุภาพน า้ที่สามารถท าไดอ้ย่างอตัโนมติั โดย
ใชแ้บบจ าลองดงักลา่วในการท านายค่าดชันีคณุภาพน า้ 

เครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซ์สตรีม (Extreme learning machine : ELM) เป็นโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบป้อนไปขา้งหน้า (Single Layer Feed Forward : SLFN) ที่มีความรวดเร็วใน
การประมวลผลกว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบดั่งเดิมมากโดยใชว้ิธีการก าหนดค่าน า้หนักและ
เอนเอียงที่น ามาใชส้  าหรบัโหนดชัน้ซ่อน (Hidden layer node) ดว้ยการสุ่มแทนที่การวนปรบัค่า
น า้หนัก (Backpropagation) แบบโครงข่ายประสาทเทียมทั่วๆไป และในส่วนของค่าน า้หนักของ
ชั้นผลลัพธ์ (Output layer) จะใช้วิ ธีการค านวณเมตริกซ์ผกผันแบบมอร์-เพนโรส (Moore-
Penrose) ซึ่งจะเห็นไดว้่าความถูกตอ้งของ ELM นั้นขึน้อยู่กับค่าน า้หนักที่ไดม้าจากการสุ่มซึ่งมี
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ความไม่แน่นอน และโอกาสที่จะได้ค่าที่ เหมาะสมนั้นอาจจะต้องใช้จ านวนโหนดชั้นซ่อนเป็น
จ านวนมาก (มสุิกะวนั, เชี่ยวชาญวฒันา, & สนุติั, 2016) 

ขั้นตอนวิธีการเชิงวิวัฒน์ (Evolutionary algorithm : EA) เป็นวิธีการหนึ่งที่ได้รบัความ
นิยมอย่างแพร่หลายในการหาค่าที่เหมาะสมที่สดุ (Global optimal) ซึ่งขัน้ตอนวิธีนีม้ีนัน้สามารถ
ท าใหห้ลuกเลี่ยงปัญหาค่าเหมาะสมเฉพาะที่ (Local optimal) ได ้โดยเหมาะที่จะน าไปประยุกตใ์ช้
กบัโครงข่ายประสาทเทียมเป็นอย่างมากเพื่อที่จะช่วยในการปรบัค่าน า้หนกัเพื่อใหไ้ดค่้าน า้หนกัที่
ท าใหโ้ครงข่ายประสาทเทียมมีประสิทธิภาพที่ดีที่สดุ โดย ขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สดุแบบกลุ่ม
อนุภาค (Particle swarm optimization algorithm : PSO) ก็เป็นหนึ่งในขัน้ตอนวิธีการเชิงวิวฒันท์ี่
ไดร้บัความนิยมน าไปประยุกตใ์ชก้ับ ELM ซึ่ง PSO นัน้เป็นขัน้ตอนวิธีที่เลียนแบบพฤติกรรมทาง
สังคมของฝูงนก โดยก าหนดให้การบินของนกประกอบต าแหน่งที่นกบินอยู่  (Position) และ
ความเร็วในการเคลื่อนที่ของนก (Velocity) ซึ่งนกแต่ละตัวจะท าหนา้ที่หาอาหารไปพรอ้มๆกัน ซึ่ง
นกแต่ละตัวนั้นจะมีการส่งสัญญาณเพื่อสื่อสารกันในกลุ่มว่าเพื่อแลกเปลี่ยนขอ้มูลระหว่างกัน
เพื่อให้ทราบต าแหน่งที่มีอาหารอยู่และเคลื่อนที่ไปยังแหล่งอาหารนั้น ซึ่งนกแต่ละตัวก็เปรียบ
เหมือนกับอนุภาค (Particle) จ านวนมากที่เคลื่อนที่ไปบนพืน้ที่ๆตอ้งการหาค่าที่เหมาะสมที่สุด 
(Han, Yao, & Ling, 2013) 

วัตถุประสงคข์องงานวิจัย 
1. เพื่อศึกษาและประยุกตใ์ชเ้ทคนิคเครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมกับการท านายค่า

ตวัเลขต่อเนื่อง 
2. ศึกษาและปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองเครื่องจกัรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีม โดย

ใชข้ัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สดุแบบกลุม่อนภุาค 

ขอบเขตของงานวิจัย 
1.ขอ้มูลที่ใชส้  าหรบังานวิจยัเป็นค่าปริมาณสารต่างๆที่อยู่ในน า้และค่าดชันีคุณภาพน า้

ซึ่งขอ้มลูของส านกังานสิ่งแวดลอ้ม จ านวน 3006 รายการ 
2.ใชก้ารเครื่องจกัรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมในการสรา้งแบบจ าลอง 
3.ใชเ้ทคนิคขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สดุแบบกลุ่มอนุภาคมาใชใ้นการปรบัค่าน า้หนัก

ของเครื่องจกัรเรียนรูแ้บบเอ็กซส์ตรีม 
4.ใชว้ิธีการวดัประสิทธิภาพดว้ยตัววดัประสิทธิภาพ Root mean square error (RMSE) 

, Mean square error (MSE), และเวลาในการประมวลผล 
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วิธีการด าเนินงานวิจัย 
1.ทบทวนวรรณกรรมและงานวิจยั (Literature Review) ที่เก่ียวขอ้ง 
2.ศกึษาเครื่องมือและอลักอรทิมึที่จะน ามาใชใ้นงานวิจยั 
3.เก็บขอ้มลูที่ใชใ้นงานวิจยั 
4.ออกแบบขัน้ตอนวิธีการทดลอง 
5.ศกึษา และทดลองงานตามขัน้ตอนวิธีที่ก าหนดไว ้
6.วิเคราะห ์ประเมินผลและสรุปผลการวิจยั 

สมมติฐานในการวิจัย 
1.ขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มสามารถหาค่าน า้หนักที่เหมาะสมที่ท าให้

แบบจ าลองมีความแม่นย าที่สงูกว่าการไม่ใชข้ัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สดุแบบกลุม่ 

ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับ 
1.สามารถน าแบบจ าลองที่ไดจ้ากการวิจยันีไ้ปใชใ้นการท านายค่าดชันีคณุภาพน า้ได ้
2.สามารถประยุกตก์ารใชง้านเทคนิคขัน้ตอนวิธีหาเหมาะสมที่สุดกับโครงข่ายประสาท

เทียมหรือแบบจ าลองอื่นๆได ้



 

บทที ่2 
เอกสารและงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

2.1 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง 
งานวิจยันีเ้ป็นงานวิจยัที่น าเครื่องจกัรเรียนรูแ้บบเอ็กซตี์ม (Extreme Learning Machine 

: ELM) ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network : NN) ประเภทหนึ่งมาใชร้่วมกบัขัน้ตอน
วิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค (Particle Swarm Optimization Algorithm : PSO) เพื่อ
ใชใ้นการท านายค่าดชันีคณุภาพน า้ (Water Quality Index : WQI) โดยงานวิจยันีม้ีการศกึษาและ
น าเอาทฤษฎีต่างๆมาประยกุตใ์ชก้บังานวิจยั ดงันี ้

2.1.1 โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network : NN) 
Neural Network หรือโครงข่ายประสาทเทียมไดม้ีการเริ่มตน้ขึน้ในปี ค.ศ. 1943 โดย  

Warren S. McCulloch นักประสาทวิทยา และ Walter Pitts นักตรรกะ ไดเ้สนอแบบจ าลองเซลส์
ประสาทในลกัษณะแบบจ าลองทางคณิตศาสตร ์เพื่ออธิบายการท างานอนัซบัซอ้นของสมอง โดย
หลักการส าคัญเบือ้งตน้ที่น าไปประยุกตใ์ชใ้นโครงข่ายประสาทเทียมนั้นมาจากการจ าลองการ
ท างานของเซลสป์ระสาท (Neuron) ของมนุษย ์ซึ่งแต่ละเซลสป์ระสาทจะมีหลกัการสื่อสารกนัผ่าน
การกระตุย้ดว้ยศักยไ์ฟฟ้า กล่าวคือกระแสประสาทเริ่มตน้ส่งสญัญาณจากตัวเซลส์ (Cell Body) 
ผ่านแกนประสาทน าออก (Axon) ไปยังจุดประสานประสาท หรือไซแนปส์ (Synapse) ซึ่งจะ
สื่อสารเชื่อมต่อกับเซลสป์ระสาทอ่ืนๆผ่านใยประสาทน า้เขา้ (Dendrite) ณ จุดที่เซลสป์ระสาทท า
การสื่อสารกนั โดยการเชื่อมต่อระหว่างเซลสป์ระสาทนัน้เป็นสิ่งส าคญัในการท างานของโครงข่าย
ประสาท ขนาดและความแข็งแรงของจุดประสานนั้นประสาท หรือไซแนปส์นั้นจะเปลี่ยน
ประสบการณ์เรียนรูต่้างๆที่ผ่านมา ซึ่งในโครงข่ายประสาทเทียมไดน้ ามาประยุกตใ์ชแ้ละเรียกว่า 
ค่าถ่วงน า้หนกั (Weight) (สงวนสตัย,์ 2562) 
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ภาพประกอบ 1 โครงข่ายประสาททางชีวะ 

ที่มา : https://cs231n.github.io/neural-networks-1/#add 

โครงข่ายประสาทเทียมนัน้จะมีหน่วยการค านวณพืน้ฐานคือเซลสป์ระสาท (Neuron) 
ซึ่งเรียกอีกอย่างว่า โหนด (Node) โดยจะรบัอินพุต (Input) จากโหนดอ่ืน หรือจากแหล่งภายนอก 
จากนั้นจะค านวณเอา้ทพ์ุต(Output) ในแต่ละโหนดจะก าหนดค่าน า้หนัก (Weight) และจากนั้น
โหนดจะใชฟั้งก์ชั่นกับผลรวมถ่วงน า้หนักของแต่ละอินพุต แนวคิดคือค่าถ่วงน า้หนักนั้นสามารถ
เรียนรูแ้ละควบคุมอิทธิพลและทิศทางที่มีผลต่อโหนดหนึ่งไปยังอีกโหนดหนึ่งได ้แต่ละโหนดจะส่ง
ต่อขอ้มูลกันไปเรื่อยๆโดยที่พวกมันจะรวมเขา้ดว้ยกันดว้ย Activate function และไดเ้ป็นเอา้ทพ์ุต  
ออกมา 

 

ภาพประกอบ 2 โครงข่ายประสาทเทียม 

ที่มา : https://cs231n.github.io/neural-networks-1/#add 

https://cs231n.github.io/neural-networks-1/#add
https://cs231n.github.io/neural-networks-1/#add
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องคป์ระกอบของโครงข่ายประสาทเทียมประกอบไปดว้ย 
1)โหนดรบัเขา้ (Input Nodes) โหนดนีอ้ยู่ในชัน้รบัเขา้ (Input Layer) เป็นโหนด

ส าหรบัรบัขอ้มลูจากภายนอกและสง่ต่อซึ่งจะไม่มีการค านวณใดๆในชัน้นี ้
2)โหนดซ่อน (Hidden Nodes) โหนดนีอ้ยู่ในชัน้ซ่อน (Hidden Layer) ในชัน้ซ่อน

นีจ้ะเป็นชัน้ที่ท าการประมวลผลหรือค านวณ โดยจ าทการค านวณและส่งค่าถ่วงน า้หนักจากชั้น
รบัเขา้ไปยงัชัน้ต่อๆไป 

3)โหนดสง่ออก (Output Nodes) โหนดนีจ้ะอยู่ในชัน้สง่ออก (Output Layer)  
โดยชัน้นีจ้ะเป็นชัน้สดุทา้ยและจะใช ้Activate Function ในการหาผลลพัธท์ี่ตอ้งการ 

4)การเชื่อมต่อและการถ่วงน า้หนกั (Connection and Weight) ในโครงข่ายจะ 
มีหลายๆการเชื่อมต่อ แต่ละการเชื่อมต่อจะถ่ายโอนเอา้ทพ์ุตของนิวรอน I ไปยงัอินพตุของนิวรอน j 
ในที่นีน้ิวรอน i นัน้มาก่อนนิวรอน j และนิวรอน j จะรบัค่าที่มาจาก I โดยในการเชื่อมต่อแต่ละครัง้
จะไดร้บัน า้หนกัมาดว้ย (Wij) 

5)ฟั งก์ชั่ นกระตุ้น  (Activate Function) ฟั งก์ชั่ นกระตุ้นของโหนดจะเป็น
ตวัก าหนดเอา้ทพ์ตุจากอินพตุที่ไดร้บัมา โดยจะรบัผลรวมการประมวลผลทัง้หมดจากทกุอินพตุเขา้
มาภายในนิวรอนเดียวและค านวณเอา้ทพ์ตุออกมาแลว้ส่งต่อไปยงัชัน้ซ่อนถดัไป  ตวัอย่าง ฟังกช์ั่น
กระตุน้ไดแ้ก่ Sigmoid, Than, ReLu, Leaky ReLu 

6)กฎการเรียนรู ้(Learning Rule) คือขัน้ตอนวิธี (Algorithm) ที่ปรบัเปลี่ยน 
พารามิเตอรข์องโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อใหอิ้นพตุที่ก านหดในเครือข่ายสรา้งผลลพัธืที่ตอ้งการ 
โดยปกติแลว้กระบวนการเรียนรูน้ีจ้ะเหมือนกบัการปรบัเปลี่ยนน า้หนกัและเกณฑ ์(Thresholds) 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียม 

ที่มา : http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap1.html 

http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap1.html
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ประเภทของโครงข่ายประสาทเทียมนัน้มีหลายประเภทและแต่ละประเภทยงัมีย่อย
ลงไปอีก แต่ประเภทที่นิยมใชห้ลกัๆนัน้มีดงันี ้

1) โครงข่ายประสาทเทียมแบบปอ้นไปขา้งหนา้ (Feedforward Neural Network 
: FNN) เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่จะเชื่อมต่อระหว่างหน่วยที่ไม่เป็นวฏัจักร โดยโครงข่ายนีจ้ะ
ส่งข้อมูลไปในทิศทางเดียวจากอินพุตโหนดไปยังโหนดซ่อนในชั้นถัดๆไปจนถึงเอ้าท์พุตโหนด  
ซึ่งจะมีการท าซ า้หรือเกิดวัฏจักรในโครงข่ายนี ้ ตัวอย่างรูปแบบโครงข่ายประสาทที่จัดอยู่ใน
ป ระ เภ ท นี ้ ไ ด้ แ ก่  Single-layer perceptron, Multi-layer perceptron (MLP), Convolutional 
Neural Network (CNN) เป็นตน้ 

2)โครงข่ายประสาทเทียมที่เกิดซ า้ (Recurrent Neural Networks : RNN) เป็น 
โครงข่ายประสาทเทียมที่จะเชื่อมต่อระหว่างหน่วยในรูปแบบวัฏจักร โดยจะมีการถ่ายทอดแบบ
กลับหลังหรือเรียกว่า Backpropagation จากการประมวลผลสุดทา้ยไปยังการประมวลผลก่อน
หน้า ซึ่งโครงข่ายประสาทเทียมประเภทนี ้นิยมน าไปประยุกต์กับงานต่างๆอาทิเช่น การรูจ้  า
ลายนิว้มือ, การรูจ้  าค าพดู และงานดา้นการประมวลผลแบบเป็นล าดบัเป็นตน้ 

 

ภาพประกอบ 4 Feedforward Neural Network (FNN) และ Recurrent Neural Networks (RNN) 

ที่มา : https://www.researchgate.net/figure/Feed-forward-and-recurrent-ANN-
architecture_fig1_315111480 

 

 

https://www.researchgate.net/figure/Feed-forward-and-recurrent-ANN-architecture_fig1_315111480
https://www.researchgate.net/figure/Feed-forward-and-recurrent-ANN-architecture_fig1_315111480
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2.1.2 เคร่ืองจักรเรียนรู้แบบเอ็กซส์ตรีม (Extreme Learning Machine : ELM) 
Extreme Learning Machine หรือ ELM ถูกน าเสนอโดย Huang และคณะ ในปี 

2006เป็นขัน้ตอนวิธีแบบ Single-Hidden Layer Feedforward Network (SLFNs) ที่ใชง้านไดง้่าย 
และสามารถท างานไดอ้ย่างรวดเรว็เพราะมีเพียงแค่ชัน้น าเขา้, ชัน้ซ่อนหนึ่งชัน้ และชัน้ผลลพัธ ์และ
ไม่จ าเป็นตอ้งก าหนดพารามิเตอรใ์ดๆเองเพราะค่าพารามิเตอรอ์าทิเช่นน า้หนกั และค่าเอนเอียงจะ
ถูกก าหนดดว้ยการสุ่ม ซึ่ง ELM จะไม่มีท าการถ่ายทอดแบบกลบัหรือเรียกว่า Backpropagation 
แบบ RNN แต่จะใช้เมตริกผกผันแบบมอร์-เพนโรสของเมตริก (Moore-Penrose generalized 

inverse) มาก าหนดค่าน ้าหนักแทน (Huang, Zhou, Ding, & Zhang, 2012) (มุสิกะวัน et al., 
2016) 

 

 

ภาพประกอบ 5 โครงสรา้งของ Single-Hidden Layer Feedforward Network (SLFNs) 

ที่มา : https://towardsdatascience.com/introduction-to-extreme-learning-machines-
c020020ff82b 

 

 

https://en.wikipedia.org/wiki/Moore%E2%80%93Penrose_inverse
https://en.wikipedia.org/wiki/Moore%E2%80%93Penrose_inverse
https://towardsdatascience.com/introduction-to-extreme-learning-machines-c020020ff82b
https://towardsdatascience.com/introduction-to-extreme-learning-machines-c020020ff82b
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วิธีการค านวณของ ELM นั้น ส าหรับตัวอย่างที่ใช้สอนจ านวน N รายการ จะถูก

น า ไ ป ใ ช้ ส อ น  ซึ่ ง จ ะ อ ยู่ ใ น รู ป แ บ บ  (𝑥𝑖 , 𝑡𝑖), 𝑖 = 1, 2, … , 𝑁  โด ย ที่   𝑥𝑖 =

(𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑛)𝑇 ∈  𝑅𝑛  และ 𝑡𝑖 = (𝑡𝑖1, 𝑡𝑖2, … , 𝑡𝑖𝑚)𝑇  ∈  𝑅𝑚 กับ ELM 

จ านวน L โหนดชัน้ซ่อนโดยน าไปใชก้บัฟังกช์ั่นกระตุน้ 𝑔(𝑥) ซึ่งสามารถเขียนสมการไดด้งันี ้ 
 

𝑓𝐿(𝑥) =  ∑ 𝛽𝑖𝑔𝑖(𝑥) =  ∑ 𝑔𝑖(𝑤𝑖 ×  𝑥𝑖  +  𝑏𝑖), 𝑖 = 1, … , 𝑁

𝐿

𝑖=1

𝐿

𝑖=1

 

โดยที่ :  L คือ จ านวนโหนดชัน้ซ่อน 

N คือ จ านวนตวัอย่างฝึกสอน 

β คือ เว็กเตอรน์ า้หนกัระหว่าง i-th โหนดชัน้ซ่อนกบัชัน้ผลลพัธ ์

w คือ เว็กเตอรน์ า้หนกัระหว่างชัน้น าเขา้กบัชัน้ซ่อน 

g คือ ฟังกช์ั่นกระตุน้ 

b คือ ค่าเอนเอียง 

x คือ เว็กเตอรร์บัเขา้ 

จากสมการที่ 1 สามารถแสดงเป็นรูปแบบเมทริกซไ์ดด้งันี ้

𝐻𝛽 = 𝑇 

เมื่อ :                𝐻 =  [
𝑔(𝑤1  ×  𝑥1 + 𝑏1) ⋯ 𝑔(𝑤𝐿  ×  𝑥1 +  𝑏𝐿)

⋮ … ⋮
𝑔(𝑤1  ×  𝑥𝑁 +  𝑏1) ⋯ 𝑔(𝑤𝐿  ×  𝑥𝑁 +  𝑏𝐿)

]

𝑁 × 𝐿

 

𝛽 = [
𝛽1

𝑇

⋮
𝛽𝐿

𝑇
]

𝐿 × 𝑚

   𝑇 =  [
𝑡1

𝑇

⋮
𝑡𝑁

𝑇
]

𝑁 ×𝑚

 

โดยที่ : m คือ จ านวนของผลลพัธ ์

           H คือ เมตทรกิซผ์ลลพัธข์องชัน้ซ่อน 

           T คือ เมตทริกซผ์ลลพัธข์องขอ้มลูฝึกสอน 
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และสามารถหาค่าเมทริกซน์ า้หนกั β ที่ชัน้ผลลพัธโ์ดยวิธีการหาก าลงัสองนอ้ยที่สดุดงันี ้

𝛽̂ =  𝐻+𝑇 

เมื่อ : 𝐻+คือเมตรกิผกผนัแบบมอร-์เพนโรสของเมตรกิและเป็นค่าประมาณที่มีนอรม์ต ่าสดุ 

ขัน้ตอนการเรียนรูข้อง ELM นัน้มีดงันี ้

1) สุม่ค่าน า้หนกั 𝑤𝑖  และค่าเอนเอียง 𝑏𝑖,𝑖 = 1, … 𝐿 

2) ค านวณชัน้ซ่อน 𝐻 

3) ค านวณเมตรกิผลลพัธ ์ 𝛽̂ =  𝐻+𝑇  

4) ใช ้𝛽̂ ในการท านายขอ้มลูทดสอบ (Test data)  𝑇 = 𝐻𝛽̂ 
(Guang-Bin, Qin-Yu, & Chee-Kheong, 2004; Wei & Dai, 2021) 

2.1.3 ขั้นตอนวิธีเชิงวิวัฒน ์(Evolutionary Algorithm) 
Evolutionary Algorithm (EA) หรือขั้นตอนวิธี เชิงวิวัฒน์ เป็นส่วนหนึ่ งของการ

ค านวณเชิงวิวัฒนาการโดยใชพ้ืน้ฐานมาจากขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะสมแบบ metaheuristic ซึ่ง
การท างานของ EA นั้นจะเลียนแบบวิวัฒ นาการทางธรรมชาติ  อ าทิ เช่น  การสืบพันธุ ์
(reproduction), การกลายพันธ์  (mutation), การรวมตัวกันใหม่  (recombination) และการ
คดัเลือก (selection) โดยสามารถน าไปประยกุตใ์ชใ้นกบัการแกปั้ญหาหรือหาผลลพัธก์บัปัญหาที่
หลากหลายดา้น เพราะว่า EA สามารถพัฒนาหรือคน้หาค าตอบที่เหมาะสมที่สุดไดอ้ย่างรวดเร็ว 
(Popyack, 2016) 

กระบวนการท างานของขัน้ตอนวิธีเชิงวฒันน์ัน้มีดงันี ้
1) เริ่มจากการสรา้งประชากร (Populations) โดยการสุม่ 
2) ประเมินค่าความเหมาะสมในแต่ละประชากร 
3) ตรวจสอบว่าครบจ านวนครัง้ที่ก าหนดหรือไดค่้าที่เหมาะสมหรือไม่ 

3.1) ถา้ยงัไม่ครบจ านวนครัง้ที่ก าหนดหรือยงัไม่ไดค่้าที่เหมาะสมใหค้ดัเลือก 
(selection) ประชากรมา 

3.2) สืบพนัธุ ์(reproduction) ประชากรที่คดัเลือกขึน้มาเขา้ดว้ยกนัเพื่อใหไ้ด้
ประชากรใหม่ในรุน่ถดัไป 

3.3) ในประชากรบางตัวอาจจะเกิดการกลายพันธุ์ (Mutation) ตามค่าที่
ก าหนดไว ้

3.4) ประเมินค่าความเหมาะสมในแต่ละประชากร 
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3.5) ท าวนซ า้ไปเรื่อยจนครบรอบที่ก าหนดหรือไดค่้าที่เหมาะสมแลว้ 
ประเภทของขัน้ตอนวิธีเชิงวิวฒันน์ัน้สามารถแบ่งไดเ้ป็นสองชนิดคือวิวฒันาการดา้น

พนัธุกรรม และวิวฒันาการดา้นพฤติกรรม ซึ่งแต่ละชนิดก็มีหลากหลายรูปแบบซึ่งจะถกูน าไปใชใ้น
การแก้ปัญหาที่ ต่างกันออกไป อาทิ เช่น  ขั้นตอนวิ ธี เชิ งพันธุกรรม  (Genetic algorithm),  
การโปรแกมเชิงพนัธุกรรม (Genetic Programming), การโปรแกรมเชิงวิวฒันาการ (Evolutionary 
programming), กลยุ ท ธ์ เชิ ง วิ วัฒ น าการ  (Evolutionary strategy), ข่ ายป ระส าท วิ วัฒ น ์
(Neuroevolutionary), ความฉลาดแบบกลุ่ม (Swarm intelligence), วิธีการลอกเลียน (Memetic 
Algorithm) (ปาลวิสทุธิ์, 2016) 

 

ภาพประกอบ 6 กระบวนการของขัน้ตอนวิธีเชิงววัฒัน ์
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2.1.4 ขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะสมทีสุ่ดแบบกลุ่มอนุภาค (Particle Swarm 
Optimization Algorithm) 

Particle Swarm Optimization Algorithm (PSO) หรือขั้นตอนวิธีหาเหมาะสมที่สุด
แบบกลุ่มอนุภาคเป็นขัน้ตอนวิธีแบบหนึ่งที่ใชใ้นการหาเหมาะสมที่สุดที่เลียนแบบการหาอาหาร
ของฝูงนกหรือฝูงปลา เมื่อนกหรือปลาคน้หาอาหารจะสามารถแบ่งปันขอ้มูลการคน้พบ และช่วย
ใหท้ัง้ฝูงสามารถไปถึงแหล่งอาหารที่ดีที่สดุได ้(Han et al., 2013) โดยลกัษณะขัน้ตอนการท างาน
นัน้จะคลา้ยๆกับขัน้วิธีเชิงพันธุกรรมคือก าหนดกลุ่มประชากรขึน้มาจากสุ่ม แต่ว่า PSO นั้นจะมี
การหาผลลัพธ์โดยการก าหนดค่าความเร็ว (velocity) ซึ่งนกหรือปลาแต่ละตัวนั้นจะถูกเรียกว่า
อนุภาค (Particles) และการบินหรือการว่ายนั้นก็จะหมายถึงการเคลื่อนที่ไปบนไฮเปอรส์เปรสซ ์
(Hyperspace) แต่ละอนุภาคที่อยู่บนไฮเปอรส์เปรสซ์นั้นจะท าการหาจุดเหมาะสมที่สุด ใน
ความเรว็ที่ก าหนดโดยในแต่ละครัง้ที่ท าวนซ า้เพื่อหาค่าที่เหมาะสมที่สดุนัน้แต่ละอนุภาคจะท าการ
ปรบัเปลี่ยนเว็กเตอรข์องทิศทางการเคลื่อนที่ตามอิทธิพลของต าแหน่งที่ดีที่สุดของแต่ละอนุภาค 
(pbest) รวมไปถึงต าแหน่งที่ดีที่สุดของอนุภาคอ่ืนๆหรือของฝูง (gbest) (Eberhart & Kennedy, 
1995) 

ในการก าหนดจ านวนและต าแหน่งของอนุภาค หรือ p ในรอบ t ว่า 𝑋𝑖(𝑡) ซึ่งเมื่อ
เขียนใหอ้ยู่ในรูปของคู่อนัดบันัน้สามารถเขียนไดด้งันี ้

 

𝑋𝑖(𝑡) = (𝑥𝑖(𝑡), 𝑦𝑖(𝑡)) 
 

ในสว่นของความเรว็ของแต่ละ p นัน้สามารถเขียนแทนไดด้งันี ้
 

𝑉𝑖(𝑡) =  𝑣𝑥
𝑖 (𝑡), 𝑣𝑦

𝑖 (𝑡) 
 

ในรอบถดัไปนัน้ต าแหน่งของแต่ละ p จะตอ้งถกูปรบัค่าซึ่งเขียนแทนไดด้งันี ้
 

𝑋𝑖(𝑡 + 1) =  𝑋𝑖(𝑡) +  𝑉𝑖(𝑡 + 1) 
หรือ 

𝑥𝑖(𝑡 + 1) =  𝑥𝑖(𝑡) +  𝑣𝑥
𝑖 (𝑡 + 1) 

 

𝑦𝑖(𝑡 + 1) =  𝑦𝑖(𝑡) +  𝑣𝑦
𝑖 (𝑡 + 1) 
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และในขณะเดียวกนันัน้ความเรว็ก็จะถกูปรบัดว้ยกฎดงันี ้
 

𝑉𝑖(𝑡 + 1) =  𝑤𝑉𝑖(𝑡) + 𝑐1𝑟1 (𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 − 𝑋𝑖(𝑡)) + 𝑐2𝑟2(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑋𝑖(𝑡)) 

 

โดยที่ : 𝑟1 และ 𝑟2 คือเลขที่สุม่ระหว่าง 0 และ 1  

           𝑤, 𝑐1, 𝑐2 คือ พารามิเตอรข์อง PSO 

           𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡1 คือ ต าแหน่งที่ท าใหค่้า 𝑓(𝑥) ที่ดีที่สดุเท่าที่เคยส ารวจโดย p  

          𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 คือ ต าแหน่งที่ดีที่สดุที่ส  ารวจโดย p ทัง้หมด 
ในกระบวนการท างานของขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สดุแบบกลุม่อนภุาคดงันี ้

1) ก าหนดจดุขอ้มลู 
2) ประเมินค่าความเหมาะสมของแต่ละอนภุาค 
3) ในแต่ละอนุภาคให้เปรียบเทียบค่าความเหมาะสมกับ  pbest เพื่ อ

พิจารณาว่าจะปรบัpbest หรือไม่ 
4) อปัเดตความเรว็และต าแหน่งของอนภุาค 
5) ท าวนซ า้ที่ขัน้ตอนที่ 2 จนครบจ านวนครัง้ที่ก าหนดหรือไดค่้าที่เหมาะสม 

 

 

ภาพประกอบ 7 กระบวนการท างานของขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สดุแบบกลุม่อนภุาค 
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2.2 งานวิจัยเกี่ยวข้อง 
ในงานวิจัยนีไ้ดท้ าการคน้ควา้งานวิจัยที่เก่ียวกับการใชง้านเครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซ์-

ตรีม และการน าขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สดุมาประยกุตใ์ชง้านรว่มกนัดงันี ้
2 .2 .1 วิ จั ย เ รื่ อ ง  Extreme Learning Machine for Regression and Multiclass 

Classification โดย G. B. Huang, H. Zhou, X. Ding and R. Zhang 
งานวิจยันีก้ลา่วถึงการน าเครื่องจกัรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมไปใชง้านแบบรีเกรสชั่นและ

แบบจ าแนกประเภทหลายๆประเภท โดยงานนี ้แสดงให้เห็นว่าสามารถน า  ELM ไปใช้ในงาน
ดงักล่าวไดโ้ดยตรง ซึ่งถา้พิจารณาจากการเพิ่มประสิทธิภาพแลว้นัน้ เครื่องจกัรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์
รีมมีข้อจ ากัดที่น้อยกว่าเมื่ อเทียบกับ LS-SVM และ PSVM ในทางทฤษฎี  เมื่อน า ELM มา
เปรียบเทียบกบั LS-SVM และ PSVM นัน้ ELM จะไดร้บัค าตอบที่ดีกว่าและใชค้วามซบัซอ้นในการ
ค านวณนั้นต ่ากว่า แลว้ ELM สามารถประมาณค่าฟังก์ชันที่เป้าหมายเป็นค่าต่อเนื่องใดๆ และ
จ าแนกประเภทใดๆได ้จากการตรวจสอบโดยผลการจ าลอง ELM มีแนวโนม้ที่จะมีความสามารถ
ในการปรบัขนาดไดดี้กว่าและบรรลุประสิทธิภาพที่คลา้ยกัน (ส าหรบักรณีคลาสถดถอยและไบ
นารี) หรือดีกว่ามาก (ส าหรบักรณีหลายคลาส) โดยรวมที่ความเร็วการเรียนรูท้ี่เร็วกว่ามาก (สงูถึง
พนัเท่า) กว่า SVM แบบดัง้เดิม และ LS-SVM 

2.2.2 วิจยัเรื่อง Prediction of Air Quality Index by Extreme Learning Machines โดย 
B. Baran 

งานวิจยันนีเ้ป็นงานวิจยัที่น าเสนอการใชเ้ครื่องจกัรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมมาใชส้  าหรบั
การท านายค่าดัชนีคุณภาพอากาศ โดยมีการเลือกคุณลักษณะ (feature) มาใชไ้ดแ้ก่อุณหภูมิ, 
ความชืน้, ความดัน, ความเร็วลม PM10 และ SO 2 ซึ่งได้ท าการทดลองโดยใช้ฟังก์ชั่นกระตุ้น 
(activate function) คือ Sigmoid, Sin และ Hardlim โดยก าหนดจ านวนโหนดชั้นซ่อน (hidden 
node) ที่แตกต่างกนั และใชโ้ปรแกรม MATLAB ในการสรา้งและฝึกสอนแบบจ าลอง 

โดยการประเมินประสิทธิภาพนัน้แบบจ าลองที่ใชฟั้งกช์ั่นกระตุน้ Hardlim ที่ก าหนด
จ านวนโหนดชัน้ซ่อน 50 โหนด ไดค่้าความแม่นย า (accuracy score) สงูที่สดุ ซึ่งการทดสอบนัน้มี
ผลดงัตาราง 1 
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ตาราง 1 แสดงการเปรียบเทียบความแม่นย าของฟังกช์ั่นกระตุน้ที่มีจ  านวนโหนดชัน้ซ่อนแตกต่างกนั 

Activate code and hidden 
neuron 

Test time (s) Average test accuracy (%) 

Sig-5 0.0004340 52.50 
Sin-5 0.0003412 22.50 

Hardlim-5 0.0004032 55.00 
Sig-20 0.0003233 52.50 
Sin-20 0.0003271 25.83 

Hardlim-20 0.0003893 60.00 
Sig-50 0.0003748 60.00 
Sin-50 0.0003624 33.33 

Hardlim -50 0.0004156 74.17 
Sin-70 0.0003687 70.83 
Sig-70 0.0003682 25.00 

Hardlim -70 0.0004052 60.00 
Sig-90 0.0003932 67.50 
Sin-90 0.0003884 30.83 

Hardlim-90 0.0004133 68.33 
Sig-108 0.0004263 73.33 
Sin-108 0.0004406 19.17 

Hardlim-108 0.0004607 71.67 

ที่มา : (Baran, 2019) 

2.2.3 บ ท วิ จั ย เ รื่ อ ง  Prediction of soil moisture based on Extreme Learning 
Machine for an apple orchard โดย Y. Liu, L. Mei and S. K. Ooi 

งานวิจยันนีเ้ป็นงานวิจยัที่น าเสนอการใชเ้ครื่องจกัรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมมาใชส้  าหรบั
การท านายความชืน้ในดินเพื่อการจดัสรรน า้ในพืน้ที่ชลประทานอย่างมีเหตผุลและมีประสิทธิภาพ 
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โดยความชืน้ในดินไม่เพียงไดร้บัผลกระทบจากความชืน้ในดินตามล าดบัเวลาก่อนหนา้เท่านัน้ แต่
ยงัไดร้บัผลกระทบจากปัจจยัสภาพอากาศดว้ย 

ในการฝึกสอนแบบจ าลองนั้นงานวิจัยนีไ้ด้ใช้ชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ที่ได้รบัจากสวน
แอปเป้ิล Dookie ในรัฐวิกตอเรีย ประเทศออสเตรเลีย ซึ่งผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง
สามารถท านายแนวโน้มในอนาคตของความชืน้ในดินไดอ้ย่างแม่นย า และนี่สามารถเป็นขอ้มูล
สนบัสนุนการตดัสินใจที่มีประโยชนส์  าหรบัการจดัตารางการชลประทานในอนาคตคือแบบจ าลอง
การเรียนรูข้องเครื่องจักรแบบเอ็กซต์รีม มีความแม่นย าในการท านายที่สูงกว่า และมีความเร็วใน
การเรียนที่รวดเรว็กว่าแบบจ าลอง Support vector machine โดยมีผลการทดลองดงัตาราง 2 

ตาราง 2 แสดงการเปรียบเทียบความแม่นย าและความเร็วในการฝึกสอนระหว่างสองแบบจ าลอง 

Model Weather and previous time 
series of soil moisture 

MAE 

 
ELM 
N = 3 

15 min 0.0338 

30 min 0.0410 

45 min 0.0445 

60 min 0.0483 

 
SVM 
N = 7 

15 min 0.0326 

30 min 0.0909 

45 min 0.1388 

60 min 0.1794 

ที่มา : (Yue, Long, & Su Ki, 2014) 

2 .2 .4 บ ท วิ จั ย เรื่ อ ง  Design and implementation of the data prediction model 
based on PSO-ELM โดย X. Wei and J. Dai 

งานวิจัยนี ้เป็นงานวิจัยที่น าเสนอการออกแบบและการน าเครื่องจักรเรียนรูแ้บบ
เอ็กซต์รีมมาใช้ในการฝึกฝนแบบจ าลองโดยมีการน าขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่ม
อนุภาคมาใชใ้นการหาค่าความเบี่ยงเบน (Bias) ที่เหมาะสมของชัน้ซ่อน (hidden layer) และค่า
น า้หนักของเว็กเตอรร์บัเข้า (Input vector) ซึ่งในงานวิจัยนีจ้ะเปรียบเทียบระหว่างการฝึกสอน



  19 

เครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมเพียงอย่างเดียวกับเครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมที่น าขัน้ตอนวิธี
หาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคมาใชร้่วมกัน โดยจะใช้แม่นย าของผลการท านายส าหรบั
ขอ้มลูปรมิาณออกเทนของน า้มนัเบนซินที่แตกต่างกนัมาเป็นตวัวดั 

ในการท าการความแม่นย าผูว้ิจัยไดแ้บ่งชุดของขอ้มูลทดสอบออกเป็น 3 ชุดและใช้

ค่า 𝑅2 เป็นค่าที่ใชว้ัดความแม่นย า โดยมีผลความแม่นย านัน้ ELM-PSO นัน้มีความแม่นย ากว่า 
ELM ทัง้ 3 การทดสอบโดยมีผลดงัตาราง 3 

ตาราง 3 แสดงการเปรียบเทียบความแม่นย าระหว่าง ELM และ PSO-ELM 

Gasoline Octane Value 
Accuracy 

ELM PSO-ELM 
Test set one 83.67% 94.43% 
Test set two 78.53% 93.91% 

Test set three 69.28% 95.73% 

ที่มา : (Wei & Dai, 2021) 

2.2.5 บ ท วิ จั ย เ รื่ อ ง  A hybrid Particle swarm optimization - Extreme Learning 
Machine approach for Intrusion Detection System โ ด ย  M. H. Ali, M. Fadlizolkipi, A. 
Firdaus and N. Z. Khidzir 

งานวิจยันีเ้ป็นงานวิจัยที่น าเสนอการน าขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สดุแบบกลุ่มมา
ประยุกตใ์ชก้ับเครื่องจกัรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมเพื่อลดผลกระทบต่อความแม่นย าของแบบจ าลองที่
เกิดจากการสุ่มค่าพารามิเตอรภ์ายในแบบจ าลอง ซึ่งงานวิจยันีไ้ดอ้อกแบบ PSO-ELM ขึน้มาโดย
ในแต่ละอนุภาคของ PSO นั้นจะเป็นค่าน ้าหนักของ ELM  นอกจากนี ้ การเพิ่มประสิทธิภาพ
จ าเป็นตอ้งเลือกทัง้ค่าน า้หนักและจ านวนเซลลป์ระสาทที่จ  าเป็นในชัน้ซ่อน และใช ้sigmoid เป็น
ฟังก์ชันกระตุน้ (activate function) ในเอาตพ์ุตของแต่ละโหนดชั้นซ่อน นอกจากนี ้พารามิเตอร ์
PSO ไดต้ัง้ค่าจ านวนการวนซ า้ 100 ครัง้ และจ านวนอนภุาค 50 รายการและพารามิเตอรอ่ื์นๆ เช่น 

𝑐1, 𝑐2, 𝑤 จะก าหนดตามค่ามาตรฐาน 
ในการประเมินประสิทธิภาพงานวิจัยนีไ้ด้ใช้ชุดข้อมูล NSL_KDD มาใช้ในการวัด

ความแม่นย าโดยเปรียบเทียบกันระหว่างการใช ้ELM เพียงอย่างเดียวกับการใช ้PSO-ELM ที่มี
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จ านวนโหนดในชั้นซ่อนที่แตกต่างกันออกไป ซึ่งจะเห็นได้ว่าค่า Max.Acc ของ PSO-ELM นั้น
มากกว่า ELM และจะเพิ่มมากขึน้เมื่อจ านวนโหนดในชัน้ซ่อนเพิ่มมากขึน้ ในจ านวนโหนดในชั้น
ซ่อนเท่ากบั 55 โหนด PSO-ELM จะมีค่า Max.Acc อยู่ที่ 0.9864 เลยทีเดียว ดงัตาราง 4 

ตาราง 4 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่าง ELM และ PSO-ELM 

No.Neurons Model Max.Acc Avr.ACC DR FAR 

10 
ELM 0.9255 0.8956 0.9047 0.1545 

PSO-ELM 0.949 0.9388 0.9285 0.0822 

25 
ELM 0.9521 0.9471 0.9418 0.0695 

PSO-ELM 0.9725 0.9687 0.9674 0.0415 

35 
ELM 0.9631 0.9548 0.9501 0.0591 

PSO-ELM 0.9817 0.9791 0.9759 0.0211 

50 
ELM 0.9709 0.9652 0.9593 0.0478 

PSO-ELM 0.9864 0.9845 0.9806 0.0132 

ที่มา :(Ali, Fadlizolkipi, Firdaus, & Khidzir, 2018) 

2.2.6 บทวิจัยเรื่อง A delay prediction model for high-speed railway: an extreme 
learning machine tuned via particle swarm optimization โดย Y. Li, X. Xu, J. Li and R. Shi 

งานวิจัยนีไ้ดน้ าเสนอการใชง้านขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคไป
ใชใ้นการหาไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ี่เหมาะสมนั่นคือจ านวนโหนดชัน้ซ่อนใหก้บัแบบจ าลองเครื่องจกัร
เรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีม เพื่อน าไปใชใ้นการท านายระยะเวลาล่าชา้ของรถไฟ โดยงานวิจัยนีไ้ดต้ัง้ค่า
ต่างๆใหก้บั PSO ดงันี ้จ านวนรอบการวนซ า้ 10 รอบ, จ านวนอนุภาค 40 รายการ, ขอบเขตในการ
ค้นหาของอนุภาค [1,1000] และใช้ RMSE ส าหรับฟิตเนสฟังก์ชั่ น ซึ่งได้มีการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกบัแบบจ าลองอื่นๆจ านวน 6 แบบจ าลอง โดย PSO-ELM นัน้ไดค่้า RMSE นอ้ยที่สดุ
ดงัตาราง 5 
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ตาราง 5 แสดงการเปรียบเทียบค่า RMSE, MAE และ R-squared 

Model RMSE MAE R-squared 
PSO-ELM 2.13 0.89 0.98 

KNN 3.97 0.86 0.95 
ANN 4.77 1.12 0.92 

Decision Tree 3.06 1.48 0.97 
Lasso 2.60 1.40 0.97 
GBDT 3.20 1.52 0.96 
XGB 2.14 0.92 0.98 

ที่มา : (Li, Xu, Li, & Shi, 2020) 

2.2.7 งานวิจัยเรื่อง A Fault Diagnosis Method for Satellite Reaction Wheel Based 
on PSO-ELM โดย Z. Zhu, Y. Pang and Y. Chen 

งานวิจัยนีเ้ป็นงานวิจัยที่น าแบบจ าลองเครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมมาใชใ้นการ
วินิจฉัยขอ้ผิดพลาดของดาวเทียม และไดน้ าขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สดุแบบกลุ่มอนุภาคใชใ้น
การปรบัค่าน า้หนักที่ไดจ้ากชัน้ผลลพัธ์เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ซึ่งงานวิจัยนีพ้บว่า
การท างานของ PSO-ELM นัน้สามารถลดระยะเวลาในการค านวณการวินิจฉัยขอ้ผิดพลาดของ
ดาวเทียมที่ได้เมื่อเทียบกับแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนกลับแบบดังเดิมโดย
งานวิจยันีไ้ดก้ าหนดพารามิเตอรท์ี่ส  าคญัใหก้บั PSO-ELM ดงัตาราง 6  
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ตาราง 6 แสดงพารามิเตอรข์อง PSO-ELM 

Parameter Name Parameter Size 
Number of Particles 100 

Acceleration constant (C1, C2) (2.4, 1.6) 
Inertia Constant [0.4, 0.8] 

Transfer Function Sigmoidal Function 
Number of Hidden Neurons 5 

ที่มา : (Zhu, Pang, & Chen, 2022) 

และไดป้ระเมินค่าความแม่นย าของแบบจ าลองโดยใข ้MAE กับ 𝑅2 ซึ่งได ้0.017 
และ 0.9733 ตามล าดบั 

2.2 .8 วิจัย เรื่อง  Prediction of Thermal System Parameters Based on PSO-ELM 
Hybrid Algorithm โดย L. Ma, L. Zhao and X. Wang 

งานวิจัยนีน้  าเสนอแนวทางการปรบัปรุงประสิทธิภาพใหก้ับ เครื่องจักรเรียนรูแ้บบ
เอ็กซต์รีม (ELM) เพื่อท านายพารามิเตอรก์ารท างานของระบบระบายความรอ้นโดยใช้ขัน้ตอนวิธี
หาค่าเหมาะสมที่สดุแบบกลุม่อนภุาค (PSO)  

ELM เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบฟีดฟอร์เวิร ์ดที่มีชั้นซ่อนชั้นเดียว ซึ่ งมี
ความสามารถในการน าไปใชส้  าหรบัเรียนรูไ้ดดี้และมีความสามารถในการเรียนรูท้ี่รวดเรว็ อย่างไร
ก็ตาม ELM นัน้ไม่สามารถก าหนดจ านวนโหนดชัน้ซ่อนไดอ้ัตโนมัติ การเลือกพารามิเตอร ์ELM ที่
เหมาะสมที่สุดสามารถปรบัปรุงประสิทธิภาพได ้ในวิจัยฉบับนี ้มีการใช ้PSO แบบค่าไม่ต่อเนื่อง
เพื่อปรบัจ านวนโหนดชัน้ซ่อนใหเ้หมาะสมเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ ELM ผลการจ าลองแสดงใหเ้ห็น
ว่าอัลกอริทึมแบบไฮบริดที่น าเสนอนั้นแม่นย าและมีประสิทธิภาพมากกว่าส าหรบัการท านาย
พารามิเตอรข์องระบบระบายความรอ้น 

โดยกระบวนการฝึกสอนไดม้ีการท าใหเ้ป็นมาตรฐาน (normalized) ใหอ้ยู่ระหว่าง -1 
ถึง 1และไดต้ัง้ค่า PSO ดงันี ้จ านวนอนภุาค 10 รายการ, จ านวนรอบวนซ า้ 50 รอบ, มิติการคน้หา

คือ 1 และ 𝑐1กบั 𝑐2 คือ 1.4962 และ 0.7298 ตามล าดบั 
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ผลการสรา้งแบบจ าลองแสดงใหเ้ห็นว่าค่าที่ท านายของ PSO-ELM นัน้เหมาะสมกับ
ค่าจริงมากกว่าค่าท านายโดย ELM และแสดงให้เห็นว่าอัลกอริธึมแบบไฮบริดที่น าเสนอนั้นมี
ประสิทธิภาพและแม่นย าส าหรบัการท านายพารามิเตอรข์องระบบระบายความรอ้น 

2.2.9 งานวิจัยเรื่อง Efficient Classification of Parkinson’s Disease Using Extreme 
Learning Machine and Hybrid Particle Swarm Optimization โ ด ย  M. K. Shahsavari, H. 
Rashidi and H. R. Bakhsh 

งานวิจัยนีก้ล่าวถึงการเพิ่มประสิทธิภาพแบบจ าลองที่ใชใ้นการจ าแนกโรคพากินสนั
ส าหรบัผูป่้วยที่มีสุขภาพแข็งแรง โดยงานวิจยันีไ้ดน้ าเรื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมมาใช้เพราะว่า
แบบจ าลองชนินี ้มีความแม่นย าและความรวดเร็วในการท างาน และอีกสิ่งที่อาจจะท าให้
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเพิ่มมากขึน้คือการเลือกองค์ประกอบคุณลักษณะของชุดข้อมูล  
(Feature selection) จึงไดม้ีการน าขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคมาใชใ้นการ
เลือกองค์ประกอบคุณลักษณะที่เก่ียวข้องอย่างมีประสิทธิภาพโดย PSO นั้นสามารถหาค่าที่
เหมาะสมที่ (Global optimum) สดุไดอ้ย่างรวดเรว็ 

และงานวิจัยนี ้แสดงให้เห็นว่าการใช้งาน Hybrid PSO-ELM นั้นมีประสิทธิภาพดี
ที่สดุ นอกจากนัน้การเลือกใช ้Hybrid PSO ในการหาคณุลกัษณะที่ส  าคญัสามารถหาคณุลกัษณะ
ที่ท าใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพดีที่สดุดงัตาราง 7 และตาราง 8 

ตาราง 7 ค่าความแม่นย าของ PSO-ELM ที่เปรียบเทียบกบัแบบจ าลองอ่ืนๆ 

Method 
Performance measure 

Accuracy Recall Precision F-score 
AdaBoost 83.94 91.30 85.71 88.41 

NN 83.59 91.33 86.39 88.97 
SVM 86.08 93.48 87.76 90.52 

Proposed method 88.72 94.33 90.48 92.36 

ที่มา :(Shahsavari, Rashidi, & Bakhsh, 2016) 
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ตาราง 8 การเปรียบเทียบผลการจ าแนกประเภทของ ELM (FS หมายถึงการเลือกคณุสมบติั) 

Method 

No.of 
selected 
feature 

elements 

Performance measure 

Accuracy Recall Precision F-score 

Entire feature space 22 85.36 93.14 87.14 90.44 

GA-FS 14 85.98 93.72 87.29 90.39 
FA-FS 14 86.27 93.56 87.84 90.60 

PSO-FS 13 86.91 93.78 88.19 90.89 
Hybrid PSO-FS 12 88.72 94.33 90.48 92.36 

ที่มา : (Shahsavari et al., 2016) 

2.2.10 วิจยัเรื่อง Water quality prediction using machine learning methods โดย A. 
H. Haghiabi, A. H. Nasrolahi and A. Parsaie 

งานวิจยันีเ้ป็นงานวิจยัที่น าโครงข่ายประสาทเทียม (ANN), วิธีการจดัการขอ้มลูแบบ
กลุ่ม (GMDH) และเครื่องเวกเตอรส์นับสนุน (SVM) มาท านายองคป์ระกอบของคุณภาพน า้ของ
แม่น า้ทางตะวนัตกเฉียงใตข้องอิหรา่น โดยมีการทดสอบฟังกช์ั่นถ่ายโอนของ ANN และเคอรเ์นล 
ประเภทต่างๆของ SVM 

จากผลการทดสอบนัน้พบว่าฟังกช์ั่นถ่ายโอน Tansig ของ ANN และเคอรเ์นล RBF
ของ SVM ท าให้การท านายนั้นมีประสิทธิภาพดีที่สุดจากการทดลองทั้งหมด และทั้งสอง
แบบจ าลองนี ้มีประสิทธิภาพที่สูงกว่าเล็กน้อยเมื่ อเปรียบเทียบกับแบบจ าลอง GMDH และ
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดคือ SVM ซึ่งสูงกกว่า ANN เพียงเล็กน้อยเท่านั้น โดยมา
รายละเอียดดงัตาราง 9 
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ตาราง 9 สรุปผลการท างานของแบบจ าลองประยกุตส์  าหรบัท านายสว่นประกอบคณุภาพน า้ 

Row Output 
GMDH SVM ANN 

Stage 𝑅2 RMSE K-F 𝑅2 RMSE T-F 𝑅2 RMSE 

1 Ca 
Train 0.83 0.333 

RBF 
0.96 0.160 

Tansig 
0.92 0.238 

Test 0.85 0.313 0.94 0.193 0.84 0.295 

2 Cl 
Train 0.87 0.297 

RBF 
0.97 0.147 

Tansig 
0.94 0.193 

Test 0.88 0.312 0.95 0.210 0.96 0.178 

3 Ec 
Train 0.97 29.71 

RBF 
0.97 26.35 

Tansig 
0.98 23.88 

Test 0.99 13.84 0.98 28.81 0.96 35.14 

4 𝐻𝐶𝑂3 
Train 0.87 0.355 

RBF 
0.96 0.190 

Tansig 
0.96 0.192 

Test 0.89 0.334 0.95 0.219 0.92 0.290 

5 Mg 
Train 0.76 0.345 

RBF 
0.93 0.184 

Tansig 
0.92 0.197 

Test 0.79 0.332 0.93 0.199 0.90 0.212 

6 Na 
Train 0.78 0.317 

RBF 
0.94 0.157 

Tansig 
0.85 0.250 

Test 0.77 0.326 0.93 0.186 0.86 0.251 

7 𝑆𝑂4 
Train 0.36 0.321 

RBF 
0.77 0.190 

Tansig 
0.74 0.185 

Test 0.26 0.297 0.68 0.204 0.68 0.240 

8 TDS 
Train 0.97 19.34 

RBF 
0.98 16.40 

Tansig 
0.98 16.60 

Test 0.99 7.22 0.97 22.31 0.97 19.39 

9 pH 
Train 0.25 0.358 

RBF 
0.59 0.270 

Tansig 
0.29 0.33 

Test 0.22 0.361 0.33 0.340 0.29 0.355 

ที่มา : (Haghiabi, Nasrolahi, & Parsaie, 2018) 

2.2 .11 งานวิจัย เรื่ อ ง  Performance of machine learning methods in predicting 
water quality index based on irregular data set: application on Illizi region (Algerian 
southeast) โดย K. Saber, E. Ahmed, Islam, A. R. M. Towfiqul and K. Samir 

งานวิจยันีเ้ป็นงานวิจยัที่น าเสนอการท านายค่าดชันีคณุภาพน า้โดยใชข้ัน้ตอนวิธีการ
เรียน รู้ของเครื่องชนิดต่างๆได้แก่  Artifcial neural network (ANN), Multi linear regression 
(MLR), Support vector regression (SVM), M5P tree, Random forest(RF), Locally weighted 
linear regression (LWLR), Random subspace (RSS) แล ะ  Additive regression (AR) โด ย
งานวิจัยมีเป้าหมายเพื่อลดการใชเ้วลาในการค านวณ WQI ซึ่งใชพ้ารามิเตอรท์ัง้หมดเป็นอินพุต 
และเพื่อใชใ้นสถานการณว์ิกฤตที่ไม่สามารถท าการค านวณแบบปกติไดเ้นื่องจากค่าพารามิเตอร์
บางตวัไม่มีค่าหรือสญูหายไป 
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ในการประเมินแบบจ าลองนัน้ไดใ้ชเ้มตรกิทางสถิติหลายอย่าง ไดแ้ก่ ค่าสมัประสิทธิ์

สหสมัพนัธ ์(R) ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสมับูรณ ์(MAE) ค่าความคลาดเคลื่อนก าลงัสองเฉลี่ย
รูต (RMSE) ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์สัมพัทธ์ (RAE) และค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสอง
สมัพทัธแ์บบรูท (RRSE)  

โดยการวิจัยได้แบบออกเป็น 2 สถานการณ์ ในสถานการณ์แรกเป็นเรื่องของ
ความเรว็ในการประมวลผลพบว่า MLR ดีที่สดุโดยไดค่้าต่างๆดงันี ้R = 1, MAE = 1.4572*10–08, 
RMSE = 2.1418*10–08 , RAE  = 1.2573*10–10% และ RRSE = 3.1708* 10–08% ใน
สถานการณท์ี่สองคือเมื่อมีบางพารามิเตอรท์ี่ไม่มีค่าหรือหายไปซึ่งพบว่า RF ดีที่สดุโดยไดค่้าต่างๆ
ดงันี ้R = 0.9984, MAE = 1.9942,RMSE =  3.2488, RAE = 4.693 และ RRSE = 5.9642 

2.2.12 งานวิจัยเรื่อง Application of artificial intelligence (AI) techniques in water 
quality index prediction: a case study in tropical region, Malaysia โดย H. Mohammed, S. 
Saadi Shartooh, Y. Zaher Mundher, A. Haitham Abdulmohsin, H. Aini and E. Ahmed 

เป็นงานวิจยัที่น า Artificial Neural Networks (ANNs) และ Radial Basis Function 
Neural Network (RBFNN) มาใช้ในการท านายค่าดัชนีคุณภาพน ้าในสภาพแวดล้อมเขตรอ้น 
(มาเลเซีย) ขอ้มลูที่น ามาใชส้  าหรบัการวิจยันีคื้อการตรวจวดัตวัแปรคณุภาพน า้รายเดือนและดชันี
คุณภาพน ้าที่ประเมินได้ ตัวแปรคุณภาพน ้า ได้แก่ ออกซิเจนละลายน ้า (DO) ความต้องการ
ออกซิเจนทางชีวเคมี (BOD) ความตอ้งการออกซิเจนทางเคมี (COD) แอมโมเนียแคลไนโตรเจน 
(NH3-N) สารแขวนลอย (SS) และค่า PH ที่ใชใ้นการประเมิน WQI ส าหรบัประเทศมาเลเซีย 

ชุดขอ้มูลมีจ านวน 5233 รายการในช่วงเวลาตัง้แต่มกราคม 2544 ถึงตลุาคม 2553 
และแบ่งออกเป็น 2 ชุด ชุดแรกใชส้  าหรบัฝึกสอนแบบจ าลองซึ่งเป็นขอ้มูลในช่วงเวลาระหว่างปี 
2544-2551 และขอ้มลูที่เหลือ ใชส้  าหรบัทดสอบแบบจ าลอง 

ในส่วนของการทดลอง งานวิจยันีไ้ดแ้บบออกเป็น 2 สถานการณ ์สถานการณแ์รกคือ
ใชพ้ารามิเตอรจ์ านวน 6 ตัวในการฝึกสอนแบบจ าลอง และสถานการณ์ที่ 2 คือใชพ้ารามิเตอร์
จ านวน 5 ตวัในการฝึกสอนแบบจ าลอง โดยแบบจ าลอง RBFNN มีประสิทธิภาพที่ดีที่สดุในทัง้สอง
สถานการณ ์ดงัตาราง 10 และตาราง 11 
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ตาราง 10 แสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลอง BPNN 

Model First scenario Second scenario 
 Architecture R2 RMSE NE Architecture R2 RMSE 

M1 6-2-1 0.6853 0.0983 0.7156 5-2-1 0.7001 0.0981 
M2 6-4-1 0.7409 0.07634 0.7631 5-4-1 0.6976 0.0928 
M3 6-6-1 0.7309 0.0801 0.0801 5-6-1 0.7007 0.0867 
M4 6-8-1 0.7472 0.0699 0.0699 5-8-1 0.6593 0.1018 
M5 6-10-1 0.7267 0.0783 0.07434 5-10-1 0.5109 0.1314 

 

ตาราง 11 แสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลอง RBFNN 

Model First scenario Second scenario 
 Spread values R2 RMSE NE Spread values R2 RMSE 

M1 0.2 0.9552 0.0294 0.0168 0.2 0.9228 0.0405 
M2 0.4 0.9242 0.0399 0.9165 0.5 0.9228 0.0405 
M3 0.6 0.9852 0.0168 0.9852 0.6 0.9807 0.0194 
M4 0.8 0.9872 0.0168 0.9871 0.8 0.9705 0.0247 
M5 1.0 0.9820 0.0168 0.9819 1.0 0.8999 0.0452 



 

บทที ่3  
การด าเนินงานวิจัย 

ในส่วนของขัน้ตอนงานวิจัยนั้นผูว้ิจัยไดม้ีการพัฒนาการสรา้งแบบจ าลองท านายดัชนี
คุณภาพน า้โดยใชเ้ครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมและขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่ม
อนภุาค โดยมีขัน้ตอนการด าเนินงานดงันี ้

1. การออกแบบโครงสรา้งวิธีด าเนินงานวิจยั 
2. การจดัเตรียมชดุขอ้มลู 
3. การสรา้งแบบจ าลอง 
4. การประเมินผล 

3.1 การออกแบบโครงสร้างวิธีด าเนินงานวิจัย 
โครงสรา้งวิธีด าเนินงานวิจยัประกอบไปดว้ยกระบวนการดงันี ้
3.1.1 การเก็บขอ้มลู (Data collection) 
3.1.2 การจดัเตรียมขอ้มลู (Data preparation) 
3.1.3 แบบจ าลอง (Model) 

3.1.3.1 แบบจ าลองส าหรบัฝึกสอน 
3.1.3.2 ขัน้ตอนวิธีส  าหรบัเพิ่มประสิทธิภาพแบบจ าลอง 

3.1.4 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Performance Evaluation) 

 

ภาพประกอบ 8 สรุปผลการท างานของแบบจ าลองประยุกตส์  าหรบัท านายส่วนประกอบคณุภาพน า้ 
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3.2 การจัดเตรียมชุดข้อมูล 
3.2.1 ชุดข้อมูล 

งานวิจัยนีไ้ดใ้ชข้อ้มูลคุณภาพน า้ในแม่น า้จากเว็บไซตแ์ม่น า้บา้นเฮาซึ่งเป็นระบบ
ฐานข้อมูลสารสนเทศเพื่อใช้งานรายงานสถานการณ์น ้าบนแม่น ้าสายหลักของประเทศไทย
คุณภาพน า้ โดยงานวิจัยนีใ้ชข้อ้มูลจากแม่น า้ 4 สายไดแ้ก่ ปิง วัง ยม น่าน ซึ่งเป็นขอ้มูลตัง้แต่ปี 
2552 จนถึงปี 2564 โดยมีจ านวน 3006 รายการ และประกอบไปดว้ยรายละเอียดของขอ้มลูดงันี ้

Station คือ สถานีที่เก็บตวัอย่างน า้ 
Province คือ จงัหวดัของสถานีที่เก็บตวัอย่างน า้ 
Data คือ วนัที่ท าการเก็บตวัอย่างน า้ 
River คือ ชื่อแม่น า้ที่เก็บตวัอย่างน า้ 
WQI คือ ค่าดชันีคณุภาพน า้ 
DO คือ ค่าออกซิเจนละลาย 
BOD คือ ค่าสิ่งสกปรกนรูปอินทรียสาร 
TCB คือ ค่าโคลิฟอรม์แบคทีเรีย 
FCB คือ ค่าฟิคลัโคลิฟอรม์แบคทีเรีย 
NH3 คือ ค่าแอมโมเนีย 
โดยผูว้ิจยัไดท้ าการเลือกเฉพาะรายละเอียดบางรายการมาเป็นเว็กเตอรค์ณุลกัษณะ 

(Feature vector) และผลลัพธ์เท่านั้น  ซึ่ งก าหนดให้ DO, BOD, TCB, FCB และ NH3 เป็น 
เว็กเตอรค์ณุลกัษณะ และ WQI ก าหนดใหเ้ป็นผลลพัธ ์

3.2.2 การท าความสะอาด 
จากการที่ไดท้ าการส ารวจขอ้มลูที่น ามาใชใ้นการวิจยันัน้เบือ้งตน้พบปัญหาดงันี ้

1) พบค่าว่าง (Null) ให้คอลัมน ์WQI และ คอลัมน์ NH3 และได้แก้ปัญหาโดย
การลบขอ้มลูรายการที่มีค่าว่างออก 

2) พบตัวขระพิเศษในคอลมัน ์TCB, FCB, NH3 และแกปั้ญหาโดยการตดัอักระ
พิเศษที่พบออก 

3) พบตัวอกัษร ND ในคอลมัน ์TCB, FCB, NH3 ซึ่งเกิดจากการที่ค่านัน้นอ้ยอยู่
ในระดบัที่นอ้ยมากจนไม่สามารถวดัค่าได ้และไดแ้กปั้ญหาโดยแทนดว้ยค่า 0 

4) พบว่าคอลัมน ์TCB, FCB, NH3 มีประเภทขอ้มูลเป็นตัวอักษร (String) และ
ไดแ้กปั้ญหาโดยการแปลงประเภทขอ้มลูเป็นเลขทศนิยม (Float) 
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3.2.3 การปรับมาตราส่วนข้อมูล (Data scaling) 
หลังจากที่ด  า้ความสะอาดขอ้มูลเรียบรอ้บแลว้นั้น ผูว้ิจัยไดท้ าการส ารวจขอ้มูลอีก

ครั้งเพื่อดูรายละเอียดต่างๆข้อมูลพบว่าข้อมูลคุณลักษณะแต่ละคุณลักษณะนั้นมี ช่วงที่กัน
ค่อนขา้งมากดงัภาพประกอบ 9 

 

ภาพประกอบ 9 รายละเอียดทางสถิติของแต่ละคณุลกัษณะ 

จากภาพที่ 9 จะเห็นได้ว่า TCB และ FCB  นั้นมีค่าสูงสุดอยู่ 160,000 ซึ่งห่างจาก 
DO, BOD และ NH3 อย่างมาก ซึ่งถา้น าขอ้มูลเหล่านีเ้ขา้ไปฝึกฝนกับแบบจ าลองโดยตรงอาจจะ
ท าใหแ้บบจ าลองใหค้วามส าคัญกบัคุณลกัษณะที่มีค่าสูงได ้ผูว้ิจยัจึงไดท้ าการแกปั้ญหาโดยการ
ท าการปรบัค่าของทุกๆคณุลกัษณะใหอ้ยู่ในระดบัเดียวกนัดว้ยการท า Robust Scaler ซึ่งเป็นการ
ปรบัมาตรฐานคุณลกัษณะ (Feature scaling) ประเภทหนึ่งที่ใชค่้ามัธยฐาน (Median) และควอ
ไทล ์(Quartile) แทนการใชค่้าเฉลี่ย (Mean) กบัค่าความแปรปรวน (Variance) เพื่อใหค่้าที่ไดไ้ม่ได้
รบัผลกระทบจากขอ้มลูที่มีค่าห่างจากขอ้มลูตวัอ่ืนๆมาก (Outlier)  ซึ่งสามารถสมการดงันี ้

 
𝑥𝑖 − 𝑄1(𝑥)

𝑄3(𝑥) − 𝑄1(𝑥)
 

 

โดยที่ 𝑄1 คือ ควอไทลท์ี่ 1 และ 𝑄2 คือ ควอไทลท์ี่ 2 
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ภาพประกอบ 10 การกระจายตวัขอ้งขอ้มลูในแต่ละคณุลกัษณะ 

3.2.4 การแบ่งข้อมูล 
หลงัจากที่ท าความสะอาดขอ้มูลปรบัมาตรฐานขอ้มลูแลว้ท าใหจ้ านวนขอ้มูล 2361

รายการ ในสว่นของการแบ่งขอ้มลูนัน้ผูว้ิจยัไดท้ าการก าหนดดงันี ้
1) ขอ้มลูฝึกสอนจ านวน 1770 รายการ 
2) ขอ้มลูทดสอบจ านวน  591 รายการ 

3.3 การสร้างแบบจ าลอง 
3.3.1 แบบจ าลองเคร่ืองจักรเรียนรู้แบบเอ็กซต์รีม (ELM) 
ในงานวิจัยนีไ้ดน้ าโคด้ (code) ของแบบจ าลองเครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมมาจาก 

https://github.com/5663015/elm โดยโคด้ของแบบจ าลองเครื่องจกัรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมนัน้จะ
มี hyper-parameter ที่ตอ้งระบดุงันี ้

1) Hidden_unit คือ จ านวนโหนดภายในชัน้ซ่อน 
2) activation_function คือฟังก์ชั่ นกระตุ้นที่ต้องการใช้งาน ประกอบไปด้วย 

sigmoid, relu, sin, tanh และ leaky_relu 
3) x คือ เว็กเตอรค์ณุลกัษณะที่ใชใ้นการฝึกสอน 
4) y คือ เว็กเตอรป์า้ยก ากบั 
5) C คือ ตวัเลขส าหรบัการท า regularization 
6) elm_type คือ การก าหนดประเภทของแบบจ าลองว่าเป็น Classification หรือ 

Regression 
นอกจากนีจ้ะตอ้งระบุขัน้ตอนวิธี (algorithm) ส าหรบัค านวณเบตา้เมทริกซ ์(beta matrix) ซึ่งเป็น
เมทริกซน์ ้าหนัก (weight matrix) จากชั้นซ่อน (hidden layer) ไปยังชั้นผลลัพธ์ (output layer) 
โดยมีใหเ้ลือกดงันี ้

1) no_re คือ วิธีค านวณที่ ไม่มีการท า regularization โดยมีสมการค านวณคือ

𝛽 =  𝐻†𝑇 

https://github.com/5663015/elm
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2) solution1 คือ วิธีค านวณที่ท า regularization ซึ่งจะตอ้งมีการก าหนดค่า C โดย

มีสมการค านวณคือ 𝛽 =  𝐻𝑇(
𝐼

𝐶
+ 𝐻𝐻𝑇)−1𝑇 

3) solution2 คือ วิธีค านวณที่ท า regularization ซึ่งจะตอ้งมีการก าหนดค่า C โดย

มีสมการค านวณคือ 𝛽 =  (
𝐼

𝐶
+ 𝐻𝑇𝐻)−1𝐻𝑇𝑇 

และไดม้ีการทดลองเพื่อหา hyper-parameter ที่เหมาะสมกับชุดขอ้มูลเพื่อน าไปใชส้  าหรบัสรา้ง
แบบจ าลองขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สุด – เครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีม (PSO-ELM) ซึ่งใช้
ขอ้มูลฝึกสอนจ านวน 1316 รายการ โดยก าหนดขัน้ตอนวิธีค านวณคือ solution1 เพราะจ านวน
ขอ้มลูนัน้มีจ านวนที่ไม่ไดเ้ยอะ และไดม้ีการก าหนด hyper-parameter อ่ืนดงัตาราง 12 

ตาราง 12 แสดงค่า hyper-parameter ที่ก าหนดใหก้บัแบบจ าลอง ELM 

จ านวน node C ฟังกช์ั่นกระตุน้ 

625 0.5 

sigmoid 

relu 
sin 

tanh 
Leaky_relu 

125 0.5 

sigmoid 

relu 
sin 

tanh 
Leaky_relu 

50 0.5 

sigmoid 

relu 
sin 

tanh 
Leaky_relu 
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ตาราง 12 (ต่อ) 

จ านวน node C ฟังกช์ั่นกระตุน้ 

25 0.5 

sigmoid 

Relu 
Sin 

Tanh 
Leaky_relu 

5 0.5 

sigmoid 

relu 
sin 

tanh 
Leaky_relu 

 

3.3.2 แบบจ าลองขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะสมทีสุ่ด – เคร่ืองจักรเรียนรู้แบบ 
เอ็กซต์รีม (PSO-ELM) 
ในงานวิจัยนีเ้ลือกใชแ้บบจ าลองเครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมและขั้นตอนวิธีหาค่า

เหมาะสมที่สุดมาใชใ้นการท านายค่าดัชนีคุณภาพน า้ โดยกระบวนการนัน้ผูว้ิจัยจะใชเ้ครื่องจักร
เรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมในการฝึกสอนโดยใชข้อ้มูลฝึกสอนจ านวน 1316 รายการ โดยไดก้ าหนดค่า
ต่างๆใหก้บัแบบจ าลองดงันี ้

1) ก าหนด Activate Function (ฟังกช์ั่นกระตุน้) คือ Sigmoid 

2) ก าหนด Objective Function 𝛽 =  𝐻𝑇(
𝐼

𝐶
+ 𝐻𝐻𝑇)−1𝑇 

3) ก าหนด C (ตวัแปรของ Regularization) คือ 0.5 
4) ก าหนด Hidden unit (โหนดชัน้ซ่อน) จ านวน 5, 25, 50, 125 และ 625 

จากนัน้ผูว้ิจัยไดอ้อกแบบขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สดุแบบกลุ่มอนุภาคเพื่อน าเอาค่า
น า้หนกัของโหนดผลลพัธ์จากการทดลองที่ใชจ้  านวนโหนดชัน้ซ่อนจ านวน 50 โหนด ไปท าการหา
ค่าน า้หนกัที่เหมาะสมใหก้บัแบบจ าลองซึ่งปกติแลว้ต าแหน่งเริ่มตน้และความเร็วของแต่ละอนุภาค
จะเกิดจากการสุ่ม แต่ในงานวิจัยนีไ้ดก้ าหนดต าแหน่งเริ่มตน้ดว้ยค่าน า้หนักของชั้นผลลัพธ์ที่ได้
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จาก ELM และสุ่มค่าที่อยู่ระหว่าง -999.9999 ถึง 999.9999 โดยให้จ านวนรอบในการท าซ า้
จ านวน 100 รอบ ก าหนดจ านวนอนภุาคคือ 3000 อนภุาค และมีการก าหนดค่าอ่ืนๆดงัตาราง 13 

ตาราง 13 แสดงค่า hyper-parameter ที่ก าหนดใหก้บั PSO algorithm 

ครัง้ที่ w C1 C2 

1 0.5 0.1 0.9 

2 0.5 0.3 0.7 

3 0.5 0.5 0.5 

4 0.5 0.7 0.3 

5 0.5 0.9 0.1 

 
และก าหนดค่าฟิตเนส (Fitness value) เป็น RMSE โดยมีเปา้หมายเพื่อลดค่า RMSE 

โดย PSO-ELM ในงานวิจยันีม้ีขัน้ตอนการท างานดงันี ้
1) ก าหนดชุดข้อมูลที่ ใช้ในการเรียนรู้ ซึ่งประกอบด้วยเว็กเตอรร์ับเข้า (input 

vectors) และเว็กเตอรผ์ลลพัธ ์(Output vectors) 
2) สรา้ง PSO-ELM โดยมีการก าหนดจ านวนโหนดชัน้รบัเขา้, จ านวนโหนดชัน้ซ่อน, 

จ านวนโหนดชัน้ผลลพัธ,์ ฟังกช์ัน้กระตุน้, ค่า C และ Objective function 
3) สรา้งประชากรหรืออนุภาค ใหม้ีการก าหนดต าแหน่งและความเร็วในตอนเริ่มตน้

โดยก าหนดให้ค่าน ้าหนักที่ได้จากชั้นผลลัพธ์เป็นต าแหน่งเริ่มต้นให้กับทุกๆ
อนภุาค สว่นความเรว็ของแต่ละอนภุาคนัน้จะก าหนดดว้ยการสุม่ค่า 

4) เลือกค่าน าหนักที่ เหมาะสม ซึ่งจะมีการท าวนซ า้จ านวน 100 รอบ , จ านวน
อนภุาค 3000 รายการ และปัจจยัการเรียนรูต่้างๆที่กลา่วมาขา้งตน้ 

5) ใช้ความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (RMSE) ของเครื่องจักรเรียนรูเ้ป็นฟังก์ชั่นค่า
เหมาะสม (Fitness function) โดยจะมีการค านวณค่าเหมาะสมของแต่ละ
อนุภาค และมีการค านวณค่าสูงสุดของแต่ละอนุภาค รวมถึงค านวณค่าสูงสุด
จากทกุๆอนภุาค 

6) ท าการเปรียบเทียบ ปรบัปรุงความเรว็ และต าแหน่งของอนภุาคอย่างต่อเนื่อง 
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7) ตรวจสอบเงื่อนไขว่าครบจ านวนวนซ า้แลว้หรือไดค่้าคลาดเคลื่อนที่ต  ่าสดุแลว้ ถา้
เป็นเช่นนั้นใหห้ยุดที่ค่าน า้หนักผลลพัธ์ของ ELM ที่ปรบัใหเ้หมาะสมโดย PSO 
ถา้ไม่เป็นเช่นนัน้ใหก้ลบัไปท าขัน้ตอนที่ 5 และท าซ า้ต่อไป 

ซึ่งกระบวนการจะเป็นไปตามภาพประกอบ 11 ดงันี ้
 

 

ภาพประกอบ 11 ขัน้ตอนการท างานของ ELM-PSO 

3.4 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Performance Evaluation) 
ในงานวิจัยนี ้มีการใช้งานมาตรวัดประสิทธิภาพ เพื่อใช้ประเมินความแม่นย าให้กับ

แบบจ าลอง ไดแ้ก่ Mean square error (MSE) , Root mean square error (RMSE) และผลรวม
ความแตกต่างของค่าน า้หนักของเอา้พุตโหนดระหว่างแบบจ าลอง ELM และแบบจ าลอง PSO-
ELM 

3.4.1 Mean square error (MSE) 
ค่า MSE เป็นการวดัค่าสมับูรณข์องความพอดี ซึ่งค านวณโดยผลรวมของก าลงัสอง

ของค่าคลาดเคลื่อนในการท านายซึ่งเป็นเอาตพ์ุตจริงลบเอาตพ์ุตที่ท านายแลว้หารดว้ยจ านวน
ขอ้มลู จะใหค่้าสมับรูณว์่าผลลพัธท์ี่ท านายเบี่ยงเบนไปจากจ านวนจรงิมากนอ้ยเพียงใด โดยมีการ
ค านวณดงันี ้
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𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑁
 ∑(𝑦𝑖 −  𝑦̂𝑖)2

𝑁

𝑖=1

 

  
3.4.2 Root Mean Square Error (RMSE) 

คือค่ารากที่สองของ MSE มีการใช้บ่อยกว่า MSE เพราะประการแรก บางครัง้ค่า 
MSE อาจใหญ่เกินไปที่จะเปรียบเทียบได้ง่าย ประการที่สอง MSE ค านวณโดยก าลังสองของ
ขอ้ผิดพลาด ดงันัน้รากที่สองจึงน าค่านีก้ลบัไปสู่ขอ้ผิดพลาดในการคาดคะเนในระดบัเดิม และท า
ใหง้่ายต่อการตีความ โดยมีการค านวณดงันี ้

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √ 
1

𝑁
 ∑(𝑦𝑖 −  𝑦̂𝑖)2

𝑁

𝑖=1

 

 
3.4.3 ผลรวมความแตกต่างของค่าน ้าหนักของเอ้าพุตโหนดระหว่างแบบจ าลอง 

ELM และแบบจ าลอง PSO-ELM 
คือค่าผลรวมความแตกต่างของค่าน า้หนกัของเอา้พตุโหนดระหว่างแบบจ าลอง ELM 

และแบบจ าลอง PSO-ELM โดยมีการค านวณดงันี ้

∑(|𝐸𝐿𝑀𝑏𝑒𝑡𝑎𝑖 − 𝑃𝑆𝑂𝐸𝐿𝑀𝑏𝑒𝑡𝑎𝑖|)

𝑛

𝑖=0

 



 

บทที ่4  
ผลการด าเนินงานวิจัย 

การวิจัยนีไ้ดแ้บ่งการทดลองเป็น 2 แบบคือ การทดลองของแบบจ าลอง ELM และการ
ทดลองของแบบจ าลอง PSO-ELM โดยไดม้ีการทดลองเพื่อเลือกฟังกช์ั่นกระตุน้ที่เหมาะสมเพื่อ
น าไปใชใ้นการทดลองทัง้สองก่อนซึ่งมีผลดงัตาราง 14 

ตาราง 14 แสดงผลค่า RMSE ของชุดขอ้มลูทดสอบ ฟังกช์ั่นกระตุน้ (Activate function) ที่ดีที่สดุ 

Function Sigmoid 
 

Relu Sin Tanh Leaky_relu 
node 
5 10.158 38.744 50.524 32.773 50.615 
25 5.808 13.861 13.196 10.830 8.758 
50 5.054 9.110 15.837 5.548 6.667 
125 4.754 6.087 11.810 5.365 14.753 
625 4.256 6.697 8.396 4.786 9.959 

 
จากตาราง 14 จะเห็นได้ว่าในทุกๆการทดลองที่จ  านวนโหนดต่างๆนั้นฟังก์ชั่นกระตุ้นนั้นได้ค่า 
RMSE น้อยที่สุด ดังนั้นจึงน าฟังก์ชั่นกระตุ้น sigmoid ไปใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง ELM และ 
แบบจ าลอง PSO-ELM ต่อไป โดยการทดลองแบบจ าลอง ELM นัน้มีผลดงัตาราง 15 

ตาราง 15 แสดงผลการทดลองของแบบจ าลอง ELM 

การ
ทดลอง 

จ านวน
โหนดชัน้
ซ่อน 

ผลลพัธ ์
train test 

เวลา (วินาที) 
RMSE MSE RMSE MSE 

1 5 6.617 43.79 7.448 55.47 0.0025177001953125 
2 25 5.411 29.28 6.183 38.23 0.0027587413787841797 
3 50 4.684 21.94 5.136 26.38 0.00251007080078125 
4 125 4.519 20.42 4.879 23.81 0.023756027221679688 
5 625 3.735 13.95 4.263 18.17 0.09894108772277832 
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จากการทดลองของแบบจ าลอง ELM นัน้จะเห็นไดว้่ายิ่งจ านวนโหนดชัน้ซ่อนมากขึน้นัน้ก็จะท าให้
มีค่าความคลาดเคลื่อนลดลง รวมถึงใชร้ะยะเวลาในการฝึกสอนเพิ่มมากขึน้เล็กนอ้ย และจะเห็น
ไดว้่าการทดลองที่มีจ านวน โหนดชัน้ซ่อน 50 โหนดนั้นมีค่า RMSE ไม่ไดต่้างจากการทดลองที่มี
โหนดชัน้ซ่อน 125 โหนดมากนกั และจ านวนโหนดชัน้ซ่อนที่ไม่มากเกินไปท าใหส้ามารถวิเคราะห์
ผลไดง้่าย จึงไดเ้ลือกแบบจ าลอง ELM ที่ก าหนดโหนดชัน้ซ่อน 50 โหนดไปใชใ้นแบบจ าลอง PSO-
ELM ต่อไป 
 จากนัน้จึงไดน้ าการทดลองของแบบจ าลอง ELM ที่ก าหนดจ านวนชัน้ซ่อน 50 โหนดนัน้มา
หาค่าน า้หนกัของโหนดเอา้ทพ์ตุโดยใช ้PSO โดยไดก้ าหนดรอบในการวนซ า้ 100 รอบ และจ านวน
อนภุาค 3000 อนภุาค ซึ่งผลการทดลองของ PSO-ELM จะไดผ้ลดงัตาราง 16 

ตาราง16 แสดงผลการทดลองของ PSO-ELM ที่มีจ  านวนโหนดชัน้ซ่อน 50 โหนด 

การ
ทดลอง 

ค่า parameter ที่ก าหนด ผลลพัธ ์

w c1 c2 

train test 
เวลา 

h:mm:ss RMSE MSE RMSE MSE 

1 0.5 0.1 0.9 5.695 32.437 7.086 50.214 0:09:26 
2 0.5 0.3 0.7 6.016 36.194 5.912 34.953 0:09:26 
3 0.5 0.5 0.5 6.383 40.744 8.402 70.600 0:09:22 
4 0.5 0.7 0.3 7.795 60.754 9.080 82.451 0:09:31 
5 0.5 0.9 0.1 6.281 39.455 6.828 46.618 0:09:13 

 
จากการทดลองของ PSO-ELM นัน้จะเห็นไดว้่าการน า PSO มาใชใ้นการหาค่าน า้หนกัที่

โหนดผลลพัธน์ัน้ การทดลองที่ดีที่สดุคือการทดลองที่ 2 ซึ่งก าหนดค่า w คือ 5, C1 คือ 0.3 และ c2 
คือ 0.7 โดยได้ค่า RMSE ที่ชุดขอ้มูลทดสอบ (Test data) คือ 5.912 ซึ่งดีที่สุดเมื่อเทียบกับการ
ทดลองอื่นๆ  

โดยจากการทดลองทั้ง 2 แบบจ าลองนีส้ามารถบอกได้ว่าการค านวณค่าน า้หนักของ
โหนดผลลพัธข์องแบบจ าลอง ELM ที่ใชเ้มตริกผกผนัแบบมอร-์เพนโรสในการค านวณนัน้สามารถ
หาค่าน า้หนักของโหนดผลลัพธ์จากชุดขอ้มูล จ านวนโหนด ค่าน า้หนักของโหนดรบัเขา้ และค่า
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เบี่ยงเบนท่ีจะท าใหก้ารท านายค่าดชันีคณุภาพน า้มีความแม่นย าไดดี้ที่สดุแลว้ เนื่องจากกาทดลอง
ของแบบจ าลอง PSO-ELM นัน้เมื่อมีการเพิ่มค่าใหก้ับค่าน า้หนักของโหนดชัน้ซ่อนเพื่อที่จะน ามา
เป็นจุดเริ่มตน้ของอนุภาค เมื่อ PSO ประมวลผลเสร็จสิน้ ค่าน า้หนกัของโหนดชัน้ซ่อนที่ไดอ้อกมา
จะเป็นค่าที่ไม่มีการเปลี่ยนแปลงแลว้หรือเป็นค่าที่เปลี่ยนแปลงเพียงเล็กนอ้ยก่อนจะครบรอบของ
การประมวลผล (Converge) ดังภาพประกอบ 12, 13, 14, 15 และมีค่าใกลเ้คียงกับค่าที่ไดจ้าก
แบบจ าลอง ELM ในทกุๆการทดลองของแบบจ าลอง PSO-ELM 

 

  

ภาพประกอบ 12 แสดงค่า beta ของอนภุาคที่ดีที่สดุในแต่ละรอบของการทดลองที่ 1 

 

 

ภาพประกอบ 13 แสดงค่า beta ของอนภุาคที่ดีที่สดุในแต่ละรอบของการทดลองที่ 2 
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ภาพประกอบ 14 แสดงค่า beta ของอนภุาคที่ดีที่สดุในแต่ละรอบของการทดลองที่ 3 

 

 

ภาพประกอบ 15 แสดงค่า beta ของอนภุาคที่ดีที่สดุในแต่ละรอบของการทดลองที่ 4 
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ภาพประกอบ 16 แสดงค่า beta ของอนภุาคที่ดีที่สดุในแต่ละรอบของการทดลองที่ 5 

นอกจากนีเ้มื่อน าค่าน า้หนกัของเอา้พตุโหนดที่ไดจ้ากแบบจ าลอง PSO-ELM มาหาผลรวมของค่า
ความแตกต่างแลว้นัน้พบว่า ถา้การทดลองของแบบจ าลอง PSO-ELM มีผลรวมค่าความแตกต่าง
ที่สงูขึน้ก็จะใหไ้ดแ้บบจ าลองมีค่าความคลาดที่สงูตามไปดว้ยดังภาพประกอบ 17 
 

 

ภาพประกอบ 17 แสดงผลรวมความแตกต่างของ beta ในแต่ละการทดลองแบบจ าลอง PSO-ELM กบั
แบบจ าลอง ELM เปรียบเทียบกบั Baseline ค่า RMSE ของแบบจ าลอง ELM 

ซึ่งจะเห็นไดว้่ากราฟแท่งที่แสดงถึงผลรวมของค่าความแตกต่างนัน้ยิ่งสูงมาก จะยิ่งมีระยะที่ห่าง
จาก Base line หรือค่า RMSE ของแบบจ าลอง ELM ซึ่งหมายถึงจะยิ่งมีค่า RMSE ที่แย่กว่า
แบบจ าลอง ELM นั่นเอง 



 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผลและข้อเสนอแนะ 

งานวิจัยนีเ้ป็นการน าแบบจ าลองเครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีมมาใชใ้นการท านายค่า
ดชันีคุณภาพน า้ โดยมีการประยุกตใ์ชเ้ทคนิคขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคมา
ใชใ้นการปรบัค่าน า้หนกัของโหนดผลลพัธเ์พื่อใหแ้บบจ าลองมีความแม่นย ามากขึน้ โดยไดม้ีการ
น าการทดลองมาเปรียบเทียบ และสรุปผลซึ่งสามารถแบ่งหวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งันี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

สรุปผลการวิจัย 
จากการทดลองของแบบจ าลอง ELM และแบบจ าลอง PSO-ELM นั้นได้ข้อสรุปคือ 

แบบจ าลอง ELM นัน้มีความรวดเร็วในการเรียนรูแ้ละมีประสิทธิภาพอย่างมากเมื่อมีจ านวนโหนด
ชัน้ซ่อนที่เพิ่มมากขึน้ ซึ่งถา้สามารถสุ่มค่าน า้หนกัของโหนดรบัเขา้และค่าเบี่ยงเบนไดเ้หมาะสมกบั
จ านวนโหนดและชุดข้อมูลฝึกสอนก็จะท าให้ได้ค่าน ้าหนักของโหนดผลลัพธ์ที่ท าให้สามารถ
ค านวณค่าดัชนีคุณภาพน ้าได้แม่นย ามากขึน้ โดยในงานวิจัยนี ้พบว่า ส าหรับชุดข้อมูลดัชนี
คุณภาพของแม่น า้ในประเทศไทยนั้นได้ฟังก์ชั่นกระตุน้ที่ดีที่ สุด Sigmoid function และจ านวน
โหนดชั้นซ่อนที่ดีที่สุดคือ 625 ซึ่งได้ค่าความคลาดเคลื่อน  (RMSE) คือ 4.263 ซึ่งในส่วนของ
แบบจ าลอง PSO-ELM นั้นไดน้ าการทดลองของแบบจ าลอง ELM ที่ใชจ้  านวนโหนดชั้นซ่อน 50 
โหนดซึ่งไดค่้าความคลาดเคลื่อน (RMSE) 5.136 มาใช ้โดยมีจ านวนการทดลอง 5 การทดลองซึ่ง
ในแต่ละการทดลองจะก าหนดค่าของพารามิเตอรท์ี่แตกต่างกนั  หลงัจากที่ไดป้รบัปรุงน า้หนกัของ
โหนดผลลพัธแ์ลว้นัน้การทดลองที่ไดค้วามคลาดเคลื่อน (RMSE) ที่นอ้ยที่สดุนัน้คือการทดลองที่ 2 
ซึ่งก าหนดพารามิเตอร ์w คือ 0.5, ก าหนดพารามิเตอร ์c1 คือ 0.3 และ แ2 คือ 0.7 โดยไดค่้าความ
คลาดเคลื่อน (RMSE) คือ 5.912  และพบว่าค่าน า้หนักของโหนดผลลัพธ์หลังการปรบัปรุงมีค่า
แตกต่างจากน ้าหนักของโหนดผลลัพธ์ที่ ได้จากแบบจ าลอง ELM แต่ผลลัพธ์ของค่าความ
คลาดเคลื่อนของแบบจ าลอง PSO-ELM ที่ไดน้ัน้มีความใกลเ้คียงกบัแบบจ าลอง ELM แต่ค่อนขา้ง
ที่จะตอ้งใชเ้วลาในการประมวลผลที่นานกว่า 
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อภปิรายผล 
เครื่องจักรเรียนรูแ้บบเอ็กซต์รีม (Extreme learning machine :ELM) เป็นแบบจ าลองที่

ใชง้านไดง้่าย และสามารถท างานไดอ้ย่างรวดเร็วเพราะเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบฟีดฟอร์
เวิรด์ที่มีชัน้ซ่อนชัน้เดียว (Single-Hidden Layer Feedforward Network :SLFNs) ซึ่งประกอบไป
ดว้ยชัน้น าเขา้, ชัน้ซ่อนเพียงหนึ่งชัน้ และชัน้ผลลพัธ ์และไม่จ าเป็นตอ้งก าหนดพารามิเตอรใ์ดๆเอง
เพราะค่าพารามิเตอรอ์าทิเช่นน า้หนัก และค่าเอนเอียงจะถูกก าหนดดว้ยการสุ่ม ซึ่ง ELM จะไม่มี
ท าการถ่ายทอดแบบกลับหรือเรียกว่า Backpropagation แบบ RNN แต่จะใชเ้มตริกผกผันแบบ
มอร-์เพนโรสของเมตริก (Moore-Penrose generalized inverse) ดว้ยเหตุนีจ้ึงโดยมีงานวิจยัอ่ืนๆที่
น าแบบจ าลอง ELM ไปประยุกตใ์ชก้ับขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค (Particle 
Swarm optimization algorithm :PSO) ในการเพิ่มประสิทธิภาพใหก้ับแบบจ าลอง ELM เช่น บท
วิจัยเรื่อง A delay prediction model for high-speed railway: an extreme learning machine 
tuned via particle swarm optimization โดยงานวิจยันีจ้ะใช้ขัน้ตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบ
กลุ่มอนุภาคไปใชใ้นการหาจ านวนโหนดชั้นซ่อนที่แหมาะสมใหก้ับแบบจ าลองเครื่องจักรเรียนรู้
แบบเอ็กซ์ตรีม หรือบทวิจัยเรื่อง A hybrid Particle swarm optimization - Extreme Learning 
Machine approach for Intrusion Detection System การน า PSO มาประยกุตใ์ชก้บัแบบจ าลอง 
ELM โดยการหาค่าน ้าหนักเกิดจากการสุ่มค่าพารามิเตอรภ์ายในเพื่อลดผลกระทบต่อความ
แม่นย าของแบบจ าลองที่แบบจ าลอง ซึ่งงานวิจยัส่วนใหญ่นัน้จะน า PSO ไปใชใ้นการปรบัจ านวน
โหนดในชัน้ซ่อน, น าไปหาค่าน า้หนัก และค่าเบียงเบนแทนการสุ่มจากตัวแบบจ าลอง เพื่อจะลด
ความไม่แน่นอนในการสุ่มและเพื่อเพิ่มความแม่นย าใหก้บัแบบจ าลอง ซึ่งจากงานวิจยัต่างๆนัน้ยงั
ไม่มีงานวิจัยใดที่ได้น า PSO มาปรับค่าน ้าหนักของโหนดเอ้าพุตเพื่อเพิ่มความแม่นย าให้กับ
แบบจ าลองมาก่อน 

ในงานวิจัยนีข้ั้นตอนวิธี PSO ที่เลือกมาใชน้ั้นเรียกว่า PSO แบบมาตรฐาน (standard 
PSO) ซึ่งเป็นขัน้ตอนวิธีการคน้หาวิธีการแกปั้ญหา (solution) ส าหรบัปัญหาฟังกช์ั่นแบบไม่เป็น
เชิ ง เส้ น  (nonlinear function)  ที่ เห ม า ะส ม ที่ สุ ด  โด ย ใช้ พื ้ น ที่ ค ว าม จ า ต ่ า แ ล ะ เขี ย น
ภาษาคอมพิวเตอรเ์พียงแค่ไม่ก่ีบรรทดัเท่านัน้นอกจากนัน้ยงัใชเ้วลาการค านวณที่นอ้ย ถึงอย่างไร
ก็ตาม PSO แบบมาตรฐานนั้นก็ยังสามารถค้นหาผลลัพธ์ที่ ดีหรือเหมาะสมออกมาได้ในการ
น าไปใชง้านหลายๆรูปแบบ การพบผลลัพธ์ที่ไม่เปลี่ยนแปลงก่อนเวลาอันควร (Convergence) 
นัน้ยังคงเป็นปัญหาที่เกิดขึน้เมื่อใชง้าน PSO แบบมาตรฐาน กล่าวอีกนัยหนึ่งคือเมื่ออนุภาคใน 
PSO แบบมาตรฐานมีแนวโน้วที่จะเคลื่อนที่เข้าใกล้ gbest ซึ่งเป็น Local optimum อนุภาคจะ

https://en.wikipedia.org/wiki/Moore%E2%80%93Penrose_inverse
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สูญเสียความสามารถในการคน้หา Global optimum  (Eberhart & Kennedy, 1995; Kennedy 
& Eberhart, 1995) ซึ่งในงานวิจยันีพ้บว่า เมื่อใช ้PSO ในการปรบัน า้หนกัโหนดชัน้ผลลพัธ ์(beta) 
นัน้พบว่าเพียงไม่ก่ีรอบการวนซ า้เท่านัน้แต่ละอนุภาคก็เริ่มลู่เขา้และไม่มีการเปลี่ยนแปลงอีก ดัง
ภาพประกอบ 12 – 15 จากจุดนีจ้ึงท าใหผู้ ้วิจัยคาดว่าเป็นสาเหตุที่ท าใหแ้บบจ าลอง PSO-ELM 
นั้นไดค่้าความคลาดเคลื่อน (RMSE) ที่แย่กว่าแบบจ าลอง ELM แมว้่าจะมีการปรบัปรุงน า้หนัก
โหนดชัน้ผลลพัธ ์(beta) แลว้ก็ตาม 

นอกจากนีแ้บบจ าลอง ELM ที่ผูว้ิจัยน ามาใชใ้นแบบจ าลอง PSO-ELM นั้น ไม่ไดม้ีการ
ปรบัหาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมที่สุดกบัขอ้มูลชุดนี ้จากตรงนีจ้ึงท าใหผู้ว้ิจัยคาดว่าอาจจะเป็นอีก
สาเหตุที่ท าใหแ้บบจ าลอง PSO-ELM นัน้ไดค่้าความคลาดเคลื่อน (RMSE) ที่แย่กว่าแบบจ าลอง 
ELM 

ในงานวิจยันีเ้ลือกชุดขอ้มูลดชันีคณุภาพของแม่น า้ในประเทศไทยมาใชคื้อแม่น า้ ปิง วัง 
ยม และน่านโดยไดค้วามอนุเคราะหม์าจากกรมควบคมุมลพิษซึ่งมีความน่าสนใจที่จะน ามาใชง้าน
กบัแบบจ าลอง ELM ซึ่งจะน ามาท านายค่าดชันีคณุภาพน า้ซึ่งเป็นค่าต่อเนื่อง 

จากการทดลองของแบบจ าลอง ELM และแบบจ าลอง PSO-ELM นั้นได้ข้อสรุปว่า
แบบจ าลอง PSO-ELM นัน้ไดค่้าความคลาดเคลื่อน (RMSE) ที่แย่กว่าเพียงเล็กน้อยซึ่งได ้5.912 
และใชเ้วลาที่มากกว่าแบบจ าลอง ELM ซึ่งแบบจ าลอง PSO-ELM ใชเ้วลาในการประมวลคือ  

9 นาที 26 วินาที ซึ่งเมื่อพิจารณาจากค่าน า้หนักของโหนดผลลพัธ์ที่ออกมาเมื่อน ามา
เทียบกบัของ ELM แลว้นัน้ก็มีความใกลเ้คียงกนั  

ข้อเสนอแนะ 
1) ควรเพิ่มการทดลองกบัชดุขอ้มลูสาธารณะที่มีการปรบัพารามิเตอรใ์นระดบัหนึ่งแลว้ 

เ ช่ น ง า น วิ จั ย เ รื่ อ ง Evolutionary extreme learning machine based on particle swarm 
optimization and clustering strategies (Pacifico & Ludermir, 2013) ซึ่งเป็นงานวิจัยที่ใชง้าน 
PSO-ELM มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกบัแบบจ าลองอ่ืนๆ ผูว้ิจยัสามารถน าค่าพารามิเตอรท์ี่มี
การปรบัค่าแลว้มาใชเ้พื่อค านวณ baseline ของค่าความคลาดเคลื่อนของแบบจ าลองได ้ซึ่งขอ้มลู
สาธารณะเหลา่นีส้ามารถเขา้ถึงไดง้่าย ท าใหช้่วยลดขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลูลงได ้

2) จากสาเหตทุี่คาดว่าจะเกิดจากการที่ PSO นัน้จะสญูเสียความสามารถในการคน้หา 
ค่า Global optimum นัน้งานวิจยัในปัจจุบนัมีการปรบัปรุงขัน้ตอนวิธี PSO ใหม้ีประสิทธิภาพมาก
ยิ่ ง ขึ ้น  เช่ น ง าน วิ จั ย  Comparative study of the use of fuzzy logic in improving particle 
swarm optimization variants for mathematical functions using co-evolution ( Valdez, 
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Vazquez, Melin, & Castillo, 2017) มีการประยุกต์ใช้ระบบตรรกะคลุมเค รือ (Fuzzy logic 
system) มาใชใ้น PSO เพื่อปรบัปรุงพารามิเตอรแ์บบไดนามิก ซึ่งสามารถปรบัปรุงประสิทธิภาพ
ข อ ง  PSO ได้  แ ล ะ ใน ง า น วิ จั ย  Particle swarm optimization with damping factor and 
cooperative mechanism (He et al., 2019) ได้เพิ่ ม  damping factor ซึ่ ง เป็นพารามิ เตอร์ที่
สามารถเพิ่มกลไกลการท างานระหว่างฝูงของอนุภาค เพื่อให ้PSO ลู่เขา้สู่ค่า Global minimum 
เรว็ที่สดุ 
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