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บทคั ดย่อ ภาษาไทย 

ชฎาพิมพ์ พตพันธ์เลิศ : การท้านายค่าความต้องการออกซิเจนทางชีวเคมีส้าหรับน ้าใน
แม่น ้าเจ้าพระยาโดยกระบวนการอัลฟาทริมอาริมา (BIOCHEMICAL OXYGEN DEMAND 
PREDICTION FOR CHAOPHRAYA RIVER WATERBY ALPHA -TRIMMED ARIMA 
PROCESS) อ.ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์หลัก: รศ. ดร. รัชลิดา ลิปิกรณ{์, 65 หน้า. 

น ้าเป็นหนึ่งในปัจจัยที่ส้าคัญที่สุดส้าหรับการด้ารงชีวิตอย่างยั่งยืนของมนุษยชาติ นอกจากมี
แหล่งน ้าที่เพียงพอแล้ว คุณภาพของน ้าก็มีความส้าคัญ กล่าวได้ว่า คุณภาพน ้าต้องมีความปลอดภัย
ส้าหรับมนุษย์และเป็นไปตามมาตรฐานคุณภาพน ้า คุณภาพน ้าสามารถตรวจวัดได้โดยใช้คุณสมบัติ
ทางกายภาพ เคมีและชีวภาพ วัตถุประสงค์ของการศึกษาครั งนี คือการประยุกต์การวิเคราะห์อนุกรม
เวลาในการสร้างแบบจ้าลองและท้านายค่าความต้องการออกซิเจนทางชีวเคมี  (BOD) ของน ้าที่ 11 
สถานีตรวจวัดตามแนวแม่น ้าเจ้าพระยาในอนาคต ข้อมูล BOD ที่น้ามาใช้ในการศึกษาถูกเก็บรวบรวม
โดยกรมควบคุมมลพิษ กระทรวงทรัพยากรธรรมชาติและสิ่งแวดล้อมตั งแต่ปี 1996 –2013 อย่างไรก็
ตาม ข้อมูล BOD ที่ได้รับไม่สมบูรณ์และไม่เหมาะส้าหรับตัวแบบ  ARIMA ดังนั นการศึกษาครั งนี 
น้าเสนอกระบวนการใหม่ในการปรับข้อมูล BOD และเลือกรูปแบบ ARIMA ที่เหมาะสมที่สุดส้าหรับ
ชุดข้อมูลที่ไม่สมบูรณ์ดังกล่าว กระบวนการนี เรียกว่า กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา กระบวนการนี 
เริ่มต้นจากการตรวจสอบการกระจายของข้อมูล การแต่งขอบข้อมูลที่ผิดปกติและสุดท้ายเลือกตัวแบบ 
ARIMA ที่เหมาะสมที่สุด กระบวนการที่น้าเสนอสามารถใช้ทั งข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีความแปรผันตาม
ฤดูกาลและไม่มีความแปรผันตามฤดูกาล   ผลการท้านายโดยรวมแสดงให้เห็นว่า  การน้าเสนอ
กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา สามารถเพ่ิมความแม่นย้าของการท้านายค่า BOD 
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บทคั ดย่อ ภาษาอังกฤษ 

# # 5771950923 : MAJOR APPLIED MATHEMATICS AND COMPUTATIONAL SCIENCE 
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CHADAPHIM PHOTPHANLOET: BIOCHEMICAL OXYGEN DEMAND PREDICTION 
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Water is one of the most important factor for sustainable livelihood of 
mankind. In addition to having adequate water resources, the quality of water is also 
important. That is to say that water quality must be safe for mankind and meet the 
water quality standard. The water quality can be measured based on its physical, 
chemical, and biological properties. The objective of this study is to apply time series 
analysis to model and predict Biochemical Oxygen Demand (BOD) of water at 11 
monitoring stations along the Chaophraya River in the future. The BOD data that were 
used in our study were collected by the Pollution Control Department, Ministry of 
Natural Resources and Environment during 1996 – 2013. However, the obtained BOD 
data are not perfect and are not suitable for ARIMA model.  This study thus proposes 
a new process to adjust BOD data and to select the most suitable ARIMA models for 
such imperfect sets of data. This process is called alpha-trimmed ARIMA process. The 
process starts from checking distribution of data, trimming outlier data, and finally 
selecting the most suitable ARIMA model. The proposed process can be applied to 
both seasonal and nonseasonal time series data. The overall prediction results show 
that the proposed alpha-trimmed ARIMA process can improve the accuracy of BOD 
prediction. 
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บทที่ 1 
บทน า 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 

 น ้าเป็นทรัพยากรธรรมชาติที่มีความส้าคัญที่สุด ต่อการด้ารงชีวิตของมนุษย์ดังพระราชด้ารัส
ของพระบาทสมเด็จพระเจ้าอยู่หัวภูมิพลอดุลยเดช พระราชทานไว้ว่า 
 
“...หลักส้าคัญว่า ต้องมีน ้าบริโภค น ้าใช้ น ้าเพื่อการเพาะปลูก เพราะว่าชีวิต อยู่ที่นั่น ถ้ามีน ้าคนอยู่ได้ 

ถ้าไม่มีน ้าคนอยู่ไม่ได้ ไม่มีไฟฟ้าคนอยู่ได้ แต่ถ้ามีไฟฟ้าไม่มีน ้าคนอยู่ไม่ได้...” 
 

(พระราชด้ารัสของพระบาทสมเด็จพระเจ้าอยู่หัวภูมิพลอดุลยเดช พระราชทานไว้เมื่อวันที่ 17 มีนาคม 
2529 ณ พระต้าหนักจิตรลดารโหฐาน) 
 

นอกจากจะต้องมีแหล่งน ้าและปริมาณน้ าที่ เพียงพอแล้ว สิ่งส้าคัญที่ต้องพิจารณา คือ 
คุณภาพของน ้า ซึ่งคุณภาพน ้าหมายถึง ความเหมาะสมของน ้าเพ่ือใช้ในกิจกรรมเฉพาะของมนุษย์ ถ้า
น ้าในแหล่งน ้ามีคุณภาพไม่ดี แม้จะมีปริมาณมากเพียงใดก็ไร้ประโยชน์ ในอดีตที่ผ่านมาส่วนใหญ่น ้าจะ
มีคุณภาพดี แต่ปัจจุบันสภาพแวดล้อมเปลี่ยนแปลงไปมาก เนื่องจากมีการพัฒนาด้านอุตสาหกรรม 
ด้านเกษตรกรรม รวมทั งการเพ่ิมขึ นของประชากร ท้าให้มีการปล่อยของเสียและสารพิษสู่สิ่งแวดล้อม
มากขึ น ส่งผลต่อคุณภาพน ้าในแหล่งน ้านั น ๆ และคาดว่าในอนาคตอันใกล้ ทรัพยากรน ้าจะเป็น
ทรัพยากรที่มีข้อจ้ากัด เนื่องจากปัญหาแหล่งน ้าเสื่อมโทรม และมลพิษทางน ้า จึงจ้าเป็นที่จะต้องให้
ความส้าคัญต่อการอนุรักษ์ทรัพยากรน ้า เพ่ือให้ได้น ้าที่มีปริมาณพอเหมาะ เพียงพอแก่ความต้องการ 
ให้ได้น ้าที่มีคุณภาพดี ใสสะอาด ไม่ขุ่นข้น และตามล้าห้วยล้าธารก็ให้มีน ้าไหลอย่างสม่้าเสมอตลอดไป 
รวมทั งเพ่ือเพ่ิมระดับน ้าใต้ดินและลดการสูญเสียจากน ้าไหลบ่า 

 

กรมควบคุมมลพิษ โดยส้านักจัดการคุณภาพน ้า กระทรวงทรัพยากรธรรมชาติและ
สิ่งแวดล้อม มีการติดตามตรวจวัดคุณภาพน ้าของแม่น ้าเจ้าพระยาทุก ๆ 3 เดือน โดยมีสถานีจุด
ตรวจวัดคุณภาพน ้าทั งหมด 18 สถานี ซึ่งผลการตรวจวัดคุณภาพน ้าในแต่ละปี ได้รายงานผ่านเว็บไซต์
ของกรมควบคุมมลพิษ 
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ดังนั นผู้วิจัยจึงสนใจการวิเคราะห์อนุกรมเวลาของข้อมูลคุณภาพน ้า ส้าหรับแม่น ้าเจ้าพระยา 
โดยพิจารณาจากค่าความต้องการออกซิเจนทางชีวเคมี (Biochemical Oxygen Demand: BOD) ซึ่ง
เป็นปริมาณออกซิเจนที่จุลินทรีย์ต้องการใช้ในการย่อยสลายสารอินทรีย์ในน ้า โดยการประยุกต์ใช้การ
วิเคราะห์อนุกรมแบบบอกซ์เจนคินส์ (Box-Jenkins) เพ่ือสร้างกระบวนการใหม่ที่สามารถท้านายค่า 
BOD ได้ และเปรียบเทียบผลการท้านายค่า BOD ส้าหรับกระบวนการที่สร้างขึ นใหม่กับเทคนิคการท้า
ให้เรียบ (Smoothing method) และการพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยวิธีของบอกซ์เจนคินส์ ซึ่ง
กระบวนการใหม่ที่สร้างขึ นนั นมีแม่นย้ากว่าเทคนิคการท้าให้เรียบและการพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วย
วิธีของบอกซ์เจนคินส์ และงานวิจัยนี จะเป็นประโยชน์ต่อภาครัฐและประชาชนในการวางแผนเพ่ือหา
แนวทางแก้ปัญหาในอนาคต 

 
1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 

 เพ่ือศึกษาพฤติกรรมของค่า BOD ที่สถานีจุดตรวจวัดคุณภาพน ้าของแม่น ้าเจ้าพระยา ณ 
เวลาต่าง ๆ และใช้ตัวแบบเชิงคณิตศาสตร์ท้านายค่า BOD ในอนาคตจากอนุกรมเวลาในอดีต 
 
1.3 ประโยชน์ที่ได้รับ 

 1. สามารถท้านายค่า BOD ที่สถานีจุดตรวจวัดคุณภาพน ้า ณ เวลาต่าง ๆ ของแม่น ้า
เจ้าพระยาในอนาคต โดยใช้ค่า BOD จากอนุกรมเวลาในอดีตได้อย่างถูกต้องแม่นย้า  
 2. สามารถสร้างกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่เหมาะสมที่สุด ส้าหรับชุดข้อมูลคุณภาพน ้าที่
ท้าการศึกษา          
 3. กระบวนการที่สร้างขึ นสามารถประยุกต์ใช้กับข้อมูลคุณภาพน ้าที่มีลักษณะใกล้เคียงกับ
ข้อมูลของแม่น ้าเจ้าพระยาได ้

 
1.4 ล าดับขั้นตอนในการเสนอผลการวิจัย 

 ในบทที่ 2 จะกล่าวถึงความรู้พื นฐานส้าหรับการสร้างตัวแบบและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 ในบทที่ 3 จะกล่าวถึงรายละเอียด ขั นตอนวิธี ของกระบวนการที่สร้างขึ นมาใหม่ 
 ในบทที่ 4 จะแสดงผลการศึกษา 

 ในบทสุดท้าย จะกล่าวถึงข้อสรุป ปัญหาและงานวิจัยที่น่าสนใจในอนาคต 
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1.5 ขอบเขตของการวิจัย 

 1. ข้อมูล BOD ของแม่น ้าเจ้าพระยาในปี พ.ศ. 2539-2556  ถูกเก็บรวบรวมข้อมูลโดยกรม
ควบคุมมลพิษ กระทรวงทรัพยากรธรรมชาติและสิ่งแวดล้อม จากสถานีจุดตรวจวัดคุณภาพน ้า 18 
สถานี 
 2. การวิจัยในครั งนี ศึกษาค่า BOD จากอนุกรมเวลาในอดีตโดยศึกษาจากชุดข้อมูล 2 ชุด คือ 
ชุดที่ 1 ข้อมูล BOD ถูกเก็บรวบรวมในเดือนมิถุนายนและธันวาคมจ้านวน 33 ค่าและชุดที่ 2 ข้อมูล 
BOD ถูกเก็บรวบรวมในเดือนกุมภาพันธ์และสิงหาคมจ้านวน 34 ค่า นั่นคือ จ้านวนฤดูกาลต่อปี  L  
เท่ากับ 2  
 3. การวิจัยในครั งนี วิเคราะห์คุณภาพน ้าจากค่า BOD เท่านั น โดยไม่สนใจปัจจัยอ่ืน ๆ และ
ท้านายค่า BOD ในอนาคตจากอนุกรมเวลาในอดีต ในแต่ละชุดข้อมูล 

 4. การวิจัยในครั งนี เปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการท้าให้เรียบและการพยากรณ์

อนุกรมเวลาด้วยวิธีของบอกซ์เจนคินส์กับกระบวนการที่สร้างขึ นใหม่เท่านั น 
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บทที่ 2 
เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 ในงานวิจัยนี ผู้วิจัยเริ่มจากการวิเคราะห์อนุกรมเวลาของค่า BOD โดยอาศัยเทคนิคการ
พยากรณ์เชิงปริมาณ (Qualitative forecasting technique) คือเทคนิคการท้าให้เรียบและการ
วิเคราะห์อนุกรมแบบบอกซ์เจนคินส์ เพ่ือสร้างรูปแบบหรือสมการพยากรณ์ ส้าหรับการพยากรณ์
ข้อมูลหรือเหตุการณ์ในอนาคต 
 
2.1 แนวความคิดพื้นฐานเกี่ยวกับการพยากรณ์ 

 2.1.1 ความหมายและความส้าคัญของการพยากรณ์ 
 การพยากรณ์ หมายถึงการคาดคะเนหรือการท้านายการเกิดเหตุการณ์ต่าง ๆ ในอนาคต โดย
อาศัยข้อมูล ประสบการณ์ ความรู้ความสามารถของผู้พยากรณ์ที่เกิดขึ นในอดีต มาศึกษารูปแบบของ
การเกิดเหตุการณ์ในอนาคต การพยากรณ์มีบทบาทส้าคัญอย่างมากในการวางแผนและการตัดสินใจ
เกี่ยวกับการด้าเนินงานของบุคคลทุกอาชีพ และขององค์กรต่าง ๆ เช่น การค้า การส่งออก การ
วางแผนเกี่ยวกับธุรกิจ การเกษตร การสาธารณสุข เป็นต้น 
 2.1.2 การตรวจสอบความแม่นย้าของการพยากรณ์ 
 หลังจากการเลือกวิธีการพยากรณ์แล้ว ขั นตอนถัดไปก็คือ การน้าข้อมูลมาวิเคราะห์เพ่ือจะ
พยากรณ์ต่อไป ส้าหรับการตรวจสอบความแม่นย้าของการพยากรณ์เชิงคุณภาพนั นจะไม่มีหลักเกณฑ์
ที่แน่ชัด หรือหลักเกณฑ์ที่แน่นอนเหมือนกับการตรวจสอบความแม่นย้าของการพยากรณ์เชิงปริมาณ 
เพราะการพยากรณ์เชิงคุณภาพต้องอาศัยประสบการณ์ความรู้ความช้านาญของผู้พยากรณ์เป็นหลัก 
ส่วนการพยากรณ์เชิงปริมาณมีการน้าหลักสถิติไปใช้กับข้อมูลที่เก็บรวบรวมมาได้ 
 ส้าหรับค่าความคลาดเคลื่อนก้าลังสองเฉลี่ย (Mean Square Error: MSE) เป็นการตรวจสอบ
ความแม่นย้าของการพยากรณ์เชิงปริมาณ โดยค่าความคลาดเคลื่อนก้าลังสองเฉลี่ย เป็นการวัดความ
แม่นย้าจากค่าเฉลี่ยผลรวมก้าลังสองของค่าความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์ (Sum Square 
Error: SSE) โดยจะให้ความส้าคัญกับค่าพยากรณ์ที่แตกต่างไปจากค่าจริงมาก ดังนั นในงานวิจัยนี จะ
ใช้ RMSE (Root Mean Square Error) แทน SSE และ MSE เพราะการใช้ RMSE เป็นการปรับค่า
ความคลาดเคลื่อนให้มีหน่วยวัดเดียวกับค่า BOD ทีว่ัดได้  

โดยที่         SSE 
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เมื่อ  iY  แทนข้อมูลสังเกตที่  i   ส้าหรับ ni ...,,3,2,1          

 iY


 แทนค่าพยากรณ์ท่ี  i   ส้าหรับ ni ...,,3,2,1     
 n  แทนจ้านวนข้อมูลทั งหมด 
 
2.2 อนุกรมเวลาและสหสัมพันธ์ 

2.2.1 อนุกรมเวลาและส่วนประกอบของอนุกรมเวลา 
อนุกรมเวลาเป็นค่าข้อมูลหรือค่าสังเกตที่เก็บรวบรวมตามล้าดับเวลาที่เกิดขึ นอย่างต่อเนื่อง 

โดยช่วงเวลาที่เก็บรวบรวมข้อมูลอาจจะเป็นรายวัน รายสัปดาห์ รายเดือน รายไตรมาส หรือรายปีก็ได้ 
เช่น ยอดขายสินค้าแผนกซูเปอร์มาร์เก็ต ของห้างสรรพสินค้าแห่งหนึ่ง ยอดขายอาจจะเป็ นรายวัน 
รายเดือน รายปีก็ได้ หรืออาจจะเป็นราคาหุ้นที่เปลี่ยนแปลงไปในแต่ละวัน  การวิเคราะห์อนุกรมเวลา
มีวัตถุประสงค์หลักคือ เพ่ือศึกษาแบบแผนการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลาและสร้างรูปแบบอนุกรม
แทนลักษณะการเคลื่อนไหวดังกล่าว       
 ก่อนการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเพ่ือการพยากรณ์ค่าในอนาคต ต้องทราบก่อนว่าอนุกรมเวลามี
การเคลื่อนไหวเนื่องจากส่วนประกอบหลักใดบ้าง เพ่ือก้าหนดรูปแบบอนุกรมเวลาจากส่วนประกอบ
หลักท่ีเป็นไปได้ ได้แก่         
 1. แนวโน้ม หมายถึงการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลาในระยะยาวว่าจะมีแนวโน้มเพ่ิมขึ นหรือ
ลดลง และลักษณะของแนวโน้มมีหลายลักษณะ เช่น แนวโน้มเส้นตรง แนวโน้มเอ็กซ์โพแนนเชียล 
แนวโน้มก้าลังสอง แนวโน้มก้าลัง เป็นต้น        
 2. ความแปรผันตามฤดูกาล หมายถึงการเคลื่อนไหวของข้อมูลที่เกิดขึ นเนื่องจากอิทธิพลของ
ฤดูกาล ซึ่งจะเกิดขึ นซ ้า ๆ ในแต่ละช่วง โดยลักษณะการเคลื่อนไหวในแต่ ละช่วงไม่แตกต่างกัน          
 3. ความแปรผันตามวัฏจักร หมายถึงการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลาที่เก็บรวบรวมเป็น
ระยะเวลาต่อเนื่องกันหลายปีอาจจะแสดงอิทธิพลของวัฏจักร โดยหนึ่งวัฏจักรจะคลุมระยะเวลาหลาย
ปี           
 4. เหตุการณ์ที่ผิดปกติ หมายถึงการเคลื่อนไหวของข้อมูลที่ไม่มีรูปแบบที่แน่นอน ลักษณะ
ของข้อมูลที่เกิดขึ นส่วนใหญ่จะเป็นลักษณะของเหตุการณ์ที่ไม่ได้คาดการณ์ไว้ล่วงหน้า  
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2.2.2 สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเอง (Coefficient auto correlation : Kr ) 
 สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเอง จะเป็นค่าวัดความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลอนุกรมเวลาในชุด
เดียวกันโดยมีช่วงเวลาห่างกันเท่ากับ K  (lag K ) เช่น การหาความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลอนุกรม
เวลา ,,, 21  ttt YYY  กับ ,,, 321  ttt YYY  จะเห็นว่าข้อมูลอนุกรมเวลาดังกล่าวเป็นข้อมูลชุด
เดียวกัน แต่มีช่วงเวลาที่ห่างกันเท่ากับ 1 (lag 1) สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเองมีสูตรการค้านวณ
ดังนี  

  

 
















n

t

t

Kn

t

Ktt

K

YY

YYYY

r

1

2

1  

โดยที่  tY  คือ ข้อมูลหรือค่าสังเกต ณ เวลา t       
 K  คือ จ้านวนช่วงเวลาที่ข้อมูลอยู่ห่างกัน ส้าหรับ ,3,2,1K    
  n  คือ จ้านวนข้อมูลทั งหมด      

  Y  คือ ค่าเฉลี่ยของข้อมูลทั งหมด 
และความแปรปรวนของ Kr   2

Kr
  มีสูตรการค้านวณคือ 

 





































,4,3,2,21
1

1,
1

1

1

2

2

Kr
n

K
n

K

j

j

rK
  

 
คุณสมบัติของ Kr  มีดังนี          
 1. Kr  มีค่าอยู่ระหว่าง -1 ถึง 1 เมื่อขนาดของ Kr  ที่วัดด้วย Kr  มีค่าเข้าใกล้ 0 แสดงว่า มี
ความสัมพันธ์กันต่้า ถ้า Kr  มีค่าน้อยกว่า 0 แสดงว่ามีความสัมพันธ์กันในทิศทางท่ีตรงกันข้าม และถ้า 

Kr  มีค่ามากกว่า 0 แสดงว่ามีความสัมพันธ์กันในทิศทางไปทางเดียวกัน   
 2. KK rr   คือการวัดความสัมพันธ์ระหว่าง tY  กับ KtY   หรือระหว่าง tY  กับ KtY   ซึ่ง
ต่างก็เป็นค่าสังเกตที่อยู่ห่างกัน K  ค่าไม่แตกต่างกัน 
 Kr  เป็นค่าวัดลักษณะของตัวอย่างที่สุ่ม และเป็นค่าประมาณของ K  ซึ่ง K  จะเป็นค่าวัด
ลักษณะของประชากร ค่า Kr  มีการแจกแจงใกล้เคียงกับการแจกแจงแบบปกติที่มีค่าเฉลี่ยเป็น 0 
และค่าความแปรปรวนเป็น 2

Kr
  หรือ ),0(~ 2

KrK Nr   สามารถทดสอบสมมติฐานเกี่ยวกับ K  ได้ 
โดยก้าหนดสมมติฐานหลักและสมมติฐานทางเลือกดังนี      
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   0:0 KH         

   0:1 KH   

ตัวสถิติที่ใช้ทดสอบคือ K
K

r

K rn

n

r

S

r
Z

K


1

 จะยอมรับ 0H  เมื่อ 
22

 ZZZ   ที่ระดับ

นัยส้าคัญเท่ากับ   ในท้านองเดียวกันอาจจะใช้ค่า Kr  เป็นสถิติที่ใช้ทดสอบก็ได้ ซึ่งจะยอมรับ 0H  

เมื่อ 
n

Zr
n

Z K

11

22

   โดยทั่วไปการทดสอบสมมติฐานนิยมใช้ระดับนัยส้าคัญที่ 0.05    

ดังนั น การยอมรับ 0H  ก็ต่อเมื่อ  96.1025.0 Z  

n
r

n
K

1
96.1

1
96.1    

2.2.3 สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเองบางส่วน (Partial coefficient auto correlation : 

KKr ) 
 สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเองบางส่วนจะเป็นค่าวัดความสัมพันธ์ระหว่างค่าสังเกตท่ีอยู่ห่าง
กัน K  ช่วงเวลา เมื่อก้าหนดให้ค่าสังเกต ณ เวลาอ่ืนคงที่ เช่น การหาค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ใน
ตัวเองบางส่วนระหว่าง 4321 ,,,,  ttttt YYYYY  กับ 54321 ,,,,  ttttt YYYYY  ซึ่งมีช่วงเวลาห่างกันอยู่ 
1 โดยก้าหนดให้ ,,, 321  ttt YYY  และ ,,, 876  ttt YYY  มีค่าคงที่ ส้าหรับสูตรที่ใช้ค้านวณหา
ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเองบางส่วนเป็นดังนี  
 







































,4,3,2,

1

1,

1

1

,1

1

1

,1

1

K

rr

rrr

Kr

r
K

j

jjK

K

j

jKjKK

KK  

 
เมื่อ 

jKr ,
 คือ ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเองบางส่วนที่ช่วงเวลาห่างกัน K  และ j           

โดยที่ 
jKKKKjKjK rrrr   ,1,1,
 ส้าหรับ 1,,3,2,1  Kj         

และ  
nKKr

12   ส้าหรับ Kj ,,3,2,1   

 
2.3 การทดสอบแนวโน้มและฤดูกาล 

ในการพิจารณาการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลา เริ่มจากการพล็อตกราฟของอนุกรมเวลา 
เพ่ือวิเคราะห์อนุกรมเวลาว่า มีการเคลื่อนไหวเนื่องจากส่วนประกอบหลักใดบ้าง แต่ในบางครั งไม่
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สามารถสรุปจากพล๊อตกราฟของอนุกรมเวลา จึงต้องใช้การทดสอบสมมติฐานเพ่ือหารูปแบบอนุกรม
เวลาที่ เหมาะสม การทดสอบสมมติฐานมีทั งแบบไม่อิงพารามิเตอร์และการทดสอบแบบอิง
พารามิเตอร์ การทดสอบแบบไม่อิงพารามิเตอร์ใช้เมื่อข้อมูลที่น้ามาวิเคราะห์ไม่มีการแจกแจงตามข้อ
สมมติของการทดสอบแบบอิงพารามิเตอร์ การทดสอบแบบไม่อิงพารามิเตอร์ให้อ้านาจของการ
ทดสอบที่ต่้ากว่าอ้านาจของการทดสอบแบบอิงพารามิเตอร์ เพราะ ไม่พิจารณาขนาดของค่าสังเกตแต่
พิจารณาเฉพาะล้าดับและทิศทางของค่าสังเกตเท่านั น [1, 2] โดยผู้วิจัยจะน้าการทดสอบดังกล่าวมา
ใช้ในการทดสอบอนุกรมเวลาของค่า BOD ด้วย 
 การทดสอบแนวโน้มแบบไม่อิงพารามิเตอร์มีหลายการทดสอบ เช่น การทดสอบแบบวิ่ง 
(runs test) การทดสอบแบบจุดกลับ (turning point test) การทดสอบแบบเครื่องหมาย (sign test) 
การทดสอบสหสัมพันธ์ของ Daniels และการทดสอบสหสัมพันธ์ของ Kendall ส่วนการทดสอบ
แนวโน้มแบบอิงพารามิเตอร์ ได้แก่ การทดสอบสัดส่วนของ Von Neumann การทดสอบค่า
สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเอง และการวิเคราะห์การถดถอย โดยแต่ละการทดสอบมีตัวทดสอบสถิติ
ที่ต่างกันส้าหรับอนุกรมเวลาขนาดใหญ่และขนาดเล็ก 
 การทดสอบฤดูกาลแบบไม่อิงพารามิเตอร์ ได้แก่ การทดสอบความแตกต่างระหว่างกลุ่มของ 
Kruskal และ Wallis ซึ่งเป็นการทดสอบที่ใช้ในการวิเคราะห์ทางสถิติเพ่ือทดสอบว่า ไม่มีความ
แตกต่างระหว่างกลุ่มหรือทดสอบว่าแต่ละตัวอย่างมาจากประชากรเดียวกัน โดยน้าการทดสอบความ
แตกต่างระหว่างกลุ่มของ Kruskal และ Wallis มาใช้เพื่อทดสอบกับอนุกรมเวลาที่ไม่มีการเคลื่อนไหว
จากฤดูกาล โดยมีฤดูกาลเป็นกลุ่ม ส่วนการทดสอบฤดูกาลแบบอิงพารามิเตอร์ ได้แก่ การทดสอบ 

0:0 LH   และการวิเคราะห์การถดถอย 
 ในงานวิจัยนี ใช้การทดสอบสัดส่วนของ Von Neumann ส้าหรับการทดสอบแนวโน้มแบบอิง
พารามิเตอร์ และการทดสอบ 0:0 LH   ส้าหรับการทดสอบฤดูกาลแบบอิงพารามิเตอร์ โดยมี
วิธีการค้านวณดังนี  
 2.3.1 การทดสอบสัดส่วนของ Von Neumann ส้าหรับการทดสอบแนวโน้มแบบอิง
พารามิเตอร์ 
 การทดสอบสัดส่วนของ Von Neumann เป็นการทดสอบแนวโน้มที่ตัวทดสอบสถิติได้จาก
การพิจารณาขนาดของผลต่างระหว่างค่าข้อมูลและค่าข้อมูลก่อนหน้า  tY  และ 1tY   
 การทดสอบสัดส่วนของ Von Neumann มีขั นตอนดังนี  
 1. ก้าหนด :0H  อนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มและความคลาดเคลื่อนเป็นอิสระกัน  
     :1H  อนุกรมเวลามีแนวโน้มและความคลาดเคลื่อนเป็นอิสระกัน 
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 2. ใช้ตัวทดสอบสถิติ 

 

 














n

t

t

n

t

tt

YY

YY

M

1

2

2

2

1

 

ที่ระดับนัยส้าคัญ   มีช่วงวิกฤต npMMCR ,:   หรือ npMM ,1  และ 
2


p  ซึ่งค่า npM ,  

เป็นค่าวิกฤติจากตารางสถิติ ส่วนค่า npM ,1  ค้านวณได้จาก npnp MM ,,1 4  
 2.3.2 การทดสอบ 0:0 LH   ส้าหรับการทดสอบฤดูกาลแบบอิงพารามิเตอร์ 
 อนุกรมเวลาที่มีการการเคลื่อนไหวเนื่องจากฤดูกาลจะมีค่า Kr  สูง ส้าหรับ K  เท่ากับผลคูณ

ของ 
2

L  หรือ ,2,
2

3
,,

2
L

L
L

L
K   เมื่อ L  เป็นจ้านวนฤดูกาลต่อปี การทดสอบว่าอนุกรมเวลามี

การเคลื่อนไหว เนื่องจากฤดูกาลจึงพิจารณาค่าสัมประสิทธิสหสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลในอนุกรมเวลาที่
อยู่ห่างกัน L  ช่วงเวลา หรือ Lr  นั่นคือเมื่ออนุกรมเวลามีการเคลื่อนไหวเนื่องจากฤดูกาล ข้อมูลใน
ฤดูกาล เดียวกันแต่ต่ า งปีกันมีสหสัมพันธ์ ในทาง เดียวกัน การทดสอบ  0:0 LH   กับ 

0:1 LH   ใช้ตัวทดสอบสถิติ Lr  ที่ระดับนัยส้าคัญ   มีช่วงวิกฤตเป็น
n

Z
rCR L

:  ซึ่ง Z  

เป็นค่าวิกฤตจากตารางสถิติ 
 
2.4 เทคนิคการท าให้เรียบ 

 การท้าให้เรียบ หมายถึงการใช้ข้อมูลหรือค่าสังเกตในอดีตส่วนหนึ่งหรือทั งหมดในการสร้าง
สมการพยากรณ์ โดยน ้าหนักท่ีให้กับค่าสังเกตแต่ละค่าแตกต่างกัน วิธีการให้น ้าหนักแก่ค่าสังเกตหรือ
ข้อมูลในอดีตนั นมีผู้คิดค้นไว้หลายวิธีด้วยกันขึ นอยู่กับลักษณะข้อมูลหรือค่าสังเกตว่ามีส่วนประกอบ
ของแนวโน้มหรือฤดูกาลหรือไม่ เหตุผลประการส้าคัญที่มีการใช้เทคนิคการท้าให้เรียบ เนื่ องจากใน
ข้อมูลอนุกรมเวลามักมีความแปรผันเนื่องจากเหตุการณ์ที่ผิดปกติรวมอยู่ด้วย ซึ่งความแปรผัน
เนื่องจากเหตุการณ์ที่ผิดปกติจะท้าให้ไม่สามารถเห็นส่วนประกอบอ่ืน ๆ การก้าจัดอิทธิพลของความ
แปรผันเนื่องจากเหตุการณ์ที่ผิดปกติจะท้าให้สามารถเห็นส่วนประกอบอ่ืน ๆ ของอนุกรมเวลาได้และ
สามารถจะพยากรณ์ค่าอนุกรมเวลาในอนาคตได้ 
 ส้าหรับเทคนิคการท้าให้เรียบมีด้วยกันอยู่หลายวิธี ขึ นอยู่กับลักษณะของข้อมูลอนุกรมเวลา 
ถ้าอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มและฤดูกาลจะใช้วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย (simple moving 
average method) วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบถ่วงน ้าหนัก (weighted moving average method) 
และวิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย (single exponential smoothing method) 
ถ้าอนุกรมเวลามีแนวโน้มแต่ไม่มีความแปรผันตามฤดูกาล จะใช้วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่สองครั ง 
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(double moving average method) วิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลซ ้าสองครั ง (double 
exponential smoothing method) และวิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลซ ้าสามครั ง  
(triple exponential smoothing method) ถ้าอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มแต่มีความแปรผันตาม
ฤดูกาล จะใช้วิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลที่มีความแปรผันตามฤดูกาล (seasonal simple 
exponential smoothing method) ถ้าอนุกรมเวลามีทั งแนวโน้มและความแปรผันตามฤดูกาล จะ
ใช้วิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลด้วยวิธีของวินเตอร์ (triple exponential smoothing : 
Winters’s method) [3-6] 
 จากการวิเคราะห์ลักษณะการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลา BOD พบว่าชุดข้อมูล BOD มี 3 
ลักษณะคืออนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มและฤดูกาล อนุกรมเวลามีแนวโน้มแต่ไม่มีความแปรผันตาม
ฤดูกาลและอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มแต่มีความแปรผันตามฤดูกาล ดังนั นในงานวิจัยนี จะน้าเสนอ
เทคนิคการท้าให้เรียบที่ท้าให้ชุดข้อมูล BOD มีค่า RMSE น้อยที่สุด นั่นคือ การเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่าง
ง่ายส้าหรับอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มและฤดูกาล วิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลซ ้าสองครั ง
ส้าหรับอนุกรมเวลามีแนวโน้มแต่ไม่มีความแปรผันตามฤดูกาล และวิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนน
เชียลที่มีความแปรผันตามฤดูกาลส้าหรับอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มแต่มีความแปรผันตามฤดูกาล  
 2.4.1 การเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย 
 การเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เป็นวิธีการพยากรณ์ที่ เหมาะสมกับข้อมูลที่มีลักษณะการ
เคลื่อนไหวอยู่ในระดับคงที่หรือค่อนข้างราบเรียบตามแนวนอน และเหมาะกับการพยากรณ์ระยะสั น 
การพยากรณ์ตามวิธีนี จะมีการน้าค่าสังเกตหรือข้อมูลล่าสุดจ้านวนหนึ่ง เช่น 3 ค่าหรือ 5 ค่า มาหา
ค่าเฉลี่ย ซึ่งการเฉลี่ยนี เป็นการเฉลี่ยที่ให้น ้าหนักกับค่าสังเกตแต่ละค่าเท่ากัน ส้าหรับจ้านวนค่าสังเกต
ที่จะน้ามาหาค่าเฉลี่ยนั นถ้าจ้านวนข้อมูลมีการเคลื่อนไหวมากควรใช้จ้านวนค่าสังเกตมาก และในทาง
กลับกันถ้าข้อมูลค่อนข้างเรียบควรใช้จ้านวนค่าสังเกตน้อยลงตามล้าดับ   
 ส้าหรับตัวแบบของข้อมูลที่มีลักษณะการเคลื่อนไหวอยู่ในระดับคงที่จะมีตัวแบบเป็น 

ttY   0  
เมื่อ tY   คือ ข้อมูลหรือค่าสังเกต ณ เวลา t       
 0  คือ ค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบ      
 t   คือ ค่าความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t  
ส้าหรับสูตรที่ใช้ในการพยากรณ์มีดังนี  

k

YYYY
Y ktttt

t
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โดยที่ 1



tY  คือ ค่าพยากรณ์ ณ เวลา 1t       
 tY     คือ ข้อมูลหรือค่าสังเกต ณ เวลา t       
 k     คือ จ้านวนข้อมูลที่น้ามาหาค่าเฉลี่ย 
 2.4.2 การท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลซ ้าสองครั ง 
 การท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลซ ้าสองครั ง จะมีชื่อเรียกอีกสองแบบคือ Brown’s one-
parameter linear model และ linear exponential smoothing วิธีการพยากรณ์แบบนี เหมาะกับ
ข้อมูลที่มีการเคลื่อนไหวเป็นแนวโน้มแบบเส้นตรงและไม่มีความแปรผันตามฤดูกาล นอกจากนี ยัง
เหมาะสมกับการพยากรณ์ในระยะสั นจนถึงการพยากรณ์ในระยะปานกลาง ข้อมูลที่ใช้ในการ
ค้านวณหาค่าพยากรณ์ควรจะมีอย่างน้อย 5 ค่า ขึ นไป 
 ส้าหรับข้อมูลที่มีลักษณะเป็นแนวโน้มแบบเส้นตรงจะมีตัวแบบเป็น 

tt tY   10  
เมื่อ tY         คือ ข้อมูลหรือค่าสังเกต ณ เวลา t      
 10 ,   คือ ค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบ      
 t          คือ ค่าความคลาดเคลื่อน ณ เวลา  t  
 ค่าของ 0  และ 1  ในตัวแบบนั นเป็นค่าพารามิเตอร์ซึ่งไม่ทราบค่า จึงต้องประมาณด้วย
ค่า a  และ b  ส้าหรับวิธีการพยากรณ์แบบนี ค่าของ  a  และ b  จะเปลี่ยนแปลงไปตามเวลา  t  
และมีสูตรส้าหรับค้านวณหาค่าพยากรณ์ดังนี  

mbaY ttmt 



 

โดยที่ mtY 



 คือ ค่าพยากรณ์ ณ เวลา mt        
 tt ba ,  คือ ค่าประมาณค่าพารามิเตอร์ 0  และ 1  ณ เวลา  t    
 m     คือ จ้านวนช่วงเวลาที่ต้องการพยากรณ์ไปข้างหน้า                   
เมื่อ 

ttt EEa ,2,12          

  ttt EE
g

g
b ,2,1

1











       

   1,1,1 1  ttt EggYE       
   1,2,1,2 1  ttt EggEE  
ซ่ึง 

tE ,1
 คือ ค่าที่ได้จากการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายในครั งที่ 1 ณ เวลา t

 
tE ,2
 คือ ค่าที่ได้จากการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายในครั งที่ 2 ณ เวลา t

 g   คือ ค่าคงท่ีการท้าให้เรียบ 
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การสร้างสมการพยากรณ์ตามวิธีการข้างต้นจะเก่ียวข้องกับค่าท่ีส้าคัญ 2 ค่า คือ                
 1. ค่าเริ่มต้นของ 

tE ,1
 และ 

tE ,2
 ซึ่งมีวิธีการก้าหนดไว้ 2 แบบคือ   

 ก. ก้าหนดให้ 11,21,1 YEE   แล้วหา 
tE ,1
 กับ 

tE ,2
 เมื่อ ,4,3,2t   

 ข. ก้าหนดให้  
100,1

1  
 

g

g
E  และ  

100,2

12  
 

g

g
E                

ซ่ึง 
 

10
2

1  
 

n
Y  และ 

nn

Y
n

t
n

t

t
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1

1

2

1
12

               

เมื่อได้ค่า 
0,1E  และ 

0,2E  แล้วจึงหา 
tE ,1
 และ 

tE ,2
 เมื่อ ,4,3,2t  ต่อไป 

 2. ค่าคงที่การท้าให้เรียบ  g  ในทางปฏิบัตินิยมก้าหนดค่า g  ให้น้อยกว่าค่า g  ที่ใช้ใน
วิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายหรือผู้พยากรณ์เป็นผู้ก้าหนดเองก็ได้ หรืออาจจะใช้
โปรแกรมส้าเร็จรูป ค้นหาค่า g  โดยใช้หลักเกณฑ์ท่ีท้าให้ SEE หรือ MSE หรือ RMSE มีค่าต่้าสุด 
 2.4.3 การท้าให้เรียบส้าหรับอนุกรมเวลาที่มีความแปรผันตามฤดูกาล 
 ในหัวข้อที่ผ่านมาได้กล่าวถึงเทคนิคการท้าให้เรียบส้าหรับข้อมูลที่ไม่มีแนวโน้มและข้อมูลที่มี
แนวโน้ม ส้าหรับข้อมูลที่มีความแปรผันตามฤดูกาลเพียงอย่างเดียวก็มีวิธีการท้าให้เรียบเหมือนกัน
เพ่ือที่จะพยากรณ์ข้อมูลในอนาคตต่อไป ส้าหรับตัวแบบอนุกรมเวลาที่มีส่วนประกอบ ความแปรผัน
ตามฤดูกาลเพียงอย่างเดียวได้แก่ 

ttt SY   0  ส้าหรับตัวแบบการบวก 

ttt SY 0   ส้าหรับตัวแบบการคูณ 
เมื่อ tY   คือ ข้อมูลหรือค่าสังเกต ณ เวลา t       
 0  คือ ค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบ      
 t   คือ ค่าความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t       
 tS  คือ ค่าความแปรผันตามฤดูกาล ณ เวลา  t  
จากตัวแบบดังกล่าวจะประมาณค่า 0  ด้วยค่าการท้าให้เรียบ  tE  และประมาณ tS  ด้วยค่าวัด

อิทธิพลของฤดูกาลหรือค่าดัชนีฤดูกาล 






 

tS  ซ่ึงการประมาณค่าดังกล่าวจะมีด้วยกันอยู่ 2 วิธีดังนี  

2.4.3.1 การท้าให้เรียบแบบเอ็กซ์โพเนนเชียล จะขึ นอยู่กับตัวแบบของอนุกรมเวลาว่าเป็นตัว
แบบการบวกหรือการคูณ ซึ่งจะมีสูตรการค้านวณที่แตกต่างกันดังนี  
1. เมื่อเป็นตัวแบบการบวก 
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ค่า tE  ไม่มีค่าเกิดขึ นเมื่อ Lt   
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สมการการพยากรณ์ คือ mttmt SEY 







  
เมื่อ tE  คือ ค่าการท้าให้เรียบของข้อมูลซึ่งเป็นค่าประมาณของ 0    

 tS


 คือ ค่าดัชนีฤดูกาลซึ่งเป็นค่าประมาณของ tS      
 g   คือ ค่าคงท่ีการท้าให้เรียบระหว่างข้อมูลกับค่าพยากรณ์ และ 10  g   
    คือ ค่าคงที่การท้าให้เรียบระหว่างค่าฤดูกาลจริงกับค่าประมาณฤดูกาล และ 10  

 L   คือ จ้านวนฤดูกาล โดย 4L  เมื่อข้อมูลเป็นรายไตรมาส 7L  เมื่อข้อมูลเป็นรายวัน 
และ 12L  เมื่อข้อมูลเป็นรายเดือน       

 mtY 



 คือ ค่าพยากรณ์ ณ เวลา  mt        
 m     คือ จ้านวนช่วงเวลาที่ต้องการพยากรณ์ไปข้างหน้า    

 mtS 



 คือ ค่าดัชนีฤดูกาล ณ เวลา mt   ซึ่ง 1







 Ltmt SS  เมื่อช่วงเวลาที่ mt   ตกอยู่
ในฤดูกาลที่ i  ส้าหรับ Li ,,3,2,1   
2. เมื่อเป็นตัวแบบการคูณ 
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ค่า tE  ไม่มีค่าเกิดขึ นเมื่อ Lt   

























LtS
E

Y

Lt
E

Y

S

Lt

t

t

L

t

t

,)1(

,




 

สมการการพยากรณ์ คือ mttmt SEY 







  ส่วนความหมายของค่าต่าง ๆ จะเหมือนกับตัวแบบการ
บวก 

2.4.3.2 การท้าให้เรียบด้วยค่าความคลาดเคลื่อน                     
1. เมื่อเป็นตัวแบบการบวก 
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                                     Lttt SEY 



    เมื่อ   nt   

ค่า tY


 ไม่มีค่าเกิดขึ นเมื่อ Lt   

สมการการพยากรณ์ คือ mnnt SEY 







 1  เมื่อ ,mnt   ,3,2,1m  และ n  คือ จ้านวน
ข้อมูลทั งหมด 
2. เมื่อเป็นตัวแบบการคูณ 
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ค่า tE  ไม่มีค่าเกิดขึ นเมื่อ Lt   
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       Lttt SEY 



                       เมื่อ   nt   

ค่า tY


 ไม่มีค่าเกิดขึ นเมื่อ Lt   

สมการการพยากรณ์ คือ mnnt SEY 







 1  เมื่อ mnt  และ ,3,2,1m  
 
2.5 การวิเคราะห์อนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารีแบบบอกซ์เจนคินส์ 

2.5.1 แนวความคิดพื นฐานเกี่ยวกับอนุกรมเวลาแบบบอกซ์เจนคินส์ 
 การพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยวิธีของบอกซ์เจนคินส์ เป็นวิธีการพยากรณ์ที่ยุ่งยากซับซ้อน
และต้องใช้ข้อมูลและเวลาในการค้านวณค่อนข้างมาก แต่อย่างไรก็ตามวิธีนี ก็มีข้อดีหลายประการ 
เช่น สามารใช้ได้กับข้อมูลที่มีการเคลื่อนไหวทุกประเภทและเป็นวิธีการที่มีความเม่นย้าของการ
พยากรณ์ค่อนข้างสูงมากเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการพยากรณ์แบบอ่ืนๆ ส้าหรับจ้านวนข้อมูลที่ใช้ใน
การวิเคราะห์ด้วยวิธีของบอกซ์เจนคินส์ ควรมีอย่างน้อย 30 รายการ หรือ 30 ค่าขึ นไป [7-9] 
 การพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยวิธีนี ผู้ที่คิดค้นคือ George E.P. Box และ Gwilym M. Jenkins 
โดยได้เขียนไว้ในหนังสือชื่อ Time Series Analysis: Forecasting and Control และพิมพ์จ้าหน่าย
ครั งแรกในปี ค.ศ.1970 การก้าหนดตัวแบบให้กับอนุกรมเวลาตามวิธีของบอกซ์เจนคินส์ จะก้าหนดตัว
แบบอยู่ในกลุ่มของตัวแบบ ARMA(p,q) (Auto Regressive and Moving Average order p and q 
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model) หรือ ARIMA(p,d,q) (Auto Regressive Integrated Moving Average of order p, d and 
q ) ตัวแบบ ARMA(p,q) จะเป็นตัวแบบที่ใช้กับข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะเป็นสเตชันนารี 
(stationary) ส่วนตัวแบบ ARIMA(p,d,q) จะเป็นตัวแบบที่ใช้กับข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะไม่
เป็นสเตชันนารี (nonstationary) ดังนั นตามวิธีของ บอกซ์เจนคินส์ [10-12] สามารถจะแบ่งข้อมูล
อนุกรมเวลาออกเป็น 2 แบบดังนี  

1. อนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารี (stationary time series) เป็นอนุกรมเวลาที่ค่าสังเกต 
 tY  มีคุณสมบัติทางสถิติคือ ค่าเฉลี่ย   tYE  ค่าความแปรปรวน   tYV  และฟังก์ชันความน่าจะ
เป็นของค่าสังเกต ณ เวลาต่าง ๆ กันคงที่ กล่าวคือ ไม่เปลี่ยนแปลงตามเวลาที่เปลี่ยนไป เช่น อนุกรม
เวลา nYYYY ,,,, 321   เป็นอนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารี แสดงว่า ความสัมพันธ์เชิงสถิติระหว่าง 

121 ,,,,  Ttttt YYYY   ที่จุดเริ่มต้น t  จะไม่ต่างจากความสัมพันธ์เชิงสถิติระหว่าง ,, 1 jtjt YY

12 ,,  Tjtjt YY   ที่จุดเริ่มต้น jt   ส้าหรับ nj ,,3,2,1   การพิจารณาว่าอนุกรมเวลาชุดใด
ชุดหนึ่งเป็นสเตชันนารีหรือไม่ พิจารณาได้จาก 
 ก. ค่าเฉลี่ย   tYE  คงที่ส้าหรับทุก ๆ ค่าของ t  หรือไม่ ท้าได้โดยการแบ่งอนุกรมเวลา
ออกเป็น ส่วน ๆ แล้วหาค่าเฉลี่ยของอนุกรมเวลาแต่ละส่วน ถ้าค่าเฉลี่ยแต่ละส่วนย่อยไม่แตกต่างกัน
มากนัก จะสรุปได้ว่าค่าเฉลี่ยคงที่ 
 ข. ค่าความแปรปรวน   tYV  คงที่ส้าหรับทุก ๆ ค่าของ t  หรือไม่ ท้าได้โดยการแบ่ง
อนุกรมเวลาออกเป็นส่วน ๆ แล้วหาค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของอนุกรมเวลาแต่ละส่วน ถ้าค่าส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานในแต่ละส่วนย่อยไม่แตกต่างกันมากนัก จะสรุปได้ว่าค่าความแปรปรวนคงท่ี 
 ค. การพล๊อตกราฟของอนุกรมเวลาแล้วดูการเคลื่อนไหวของอนุกรมเวลา ถ้าการเคลื่อนไหว
ของอนุกรมเวลามีแนวโน้ม และ/หรือฤดูกาล แสดงว่าอนุกรมเวลาชุดนั นไม่สเตชันนารี 
 ง. พิจารณาคอเรลโรแกรม (correlogram) ของ Kr  ซึ่งเป็นกราฟที่เกิดจาการพล๊อตค่า
สัมประสิทธิ์ที่สหสัมพันธ์ในตัวเองที่ lag K (coefficient autocorrelation at lag K : Kr ) กับค่า K  
ถ้าอนุกรมเวลาเป็น สเตชันนารีค่า Kr  มีลักษณะลดลง (die down) อย่างรวดเร็ว เมื่อ K  มีค่า
เพ่ิมขึ น แต่ถ้าค่า Kr  มีลักษณะลดลงค่อนข้างช้า เมื่อ K  มีค่าเพ่ิมขึ น และ/หรือค่า Kr  มีค่าค่อนข้าง
สูงที่ ,3,2, LLLK   เมื่อ L  เป็นจ้านวนฤดูกาล แสดงว่าอนุกรมเวลาชุดนั นไม่เป็นสเตชันนารี 
 ส้าหรับการก้าหนดตัวแบบให้กับอนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารี จะก้าหนดตัวแบบในรูป 
ARMA(p,q) ซึ่งตัวแบบ ARMA(p,q) จะประกอบด้วยตัวแบบ AR(p) (Auto Regressive order p) 
และตัวแบบ MA(q) (Moving Average order q) 

2. อนุกรมเวลาที่ไม่เป็นสเตชันนารี (nonstationary time series) เป็นอนุกรมเวลาที่ค่า
สังเกต  tY  มีคุณสมบัติทางสถิติไม่คงที่ คือเปลี่ยนแปลงไปตามเวลาที่เปลี่ยนไป อนุกรมเวลาที่ไม่
เป็นสเตชันนารี จะใช้ตัวแบบ ARMA(p,q) ไม่ได้ต้องแปลงอนุกรมเวลาดังกล่าวให้เป็นอนุกรมเวลาใหม่
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ที่มีคุณสมบัติเป็นสเตชันนารีเสียก่อนแล้วจึงจะใช้ตัวแบบ ARMA(p,q) ได้ การแปลงอนุกรมเวลาที่ไม่
เป็นสเตชันนารีให้เป็นอนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารีสามารถกระท้าด้วยวิธีการดังต่อไปนี  
 ก. การหาผลต่าง (regular differencing) ถ้าอนุกรมเวลาเดิม คือ tY  เป็นอนุกรมเวลาที่มี
แนวโน้ม เราแปลงให้เป็นอนุกรมเวลาที่ไม่มีแนวโน้ม คือ tZ  โดยที่ 

t

d

t YZ   เมื่อ d  เป็นล้าดับ
ของการหาผลต่าง เช่น 1

1,1  tttt YYYZd       

   

 

   

21

211

1

1

2

2

,2

















ttt

tttt

tt

tttt

YYY

YYYY

YY

YYYZd

 

 ข. การหาผลต่างฤดูกาล (seasonal differencing) ถ้าอนุกรมเวลาเดิม คือ tY  เป็นอนุกรม
เวลาที่มีความแปรผันตามฤดูกาลเข้ามาเกี่ยวข้อง สามารถแปลงให้เป็นอนุกรมเวลาที่ไม่มีความแปรผัน
ตามฤดูกาลคือ tZ  โดยที่ 

t

D

Lt YZ    เมื่อ D   เป็นล้าดับของการหาผลต่างฤดูกาล และ L  เป็น
จ้านวนฤดูกาลต่อปี เช่น ถ้าอนุกรมเวลาเดิมเป็นอนุกรมเวลารายไตรมาส  4L               
เช่น 44,1  tttt YYYZD         

 

 

   

84

844

444

44

2

4

2

,2

















ttt

tttt

tt

tttt

YYY

YYYY

YY

YYYZD

                          

การหาผลต่างแบบนี จะท้ากี่ครั งก็ได้จนกว่าจะได้อนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารี 
 ค. การหาผลต่างและผลต่างฤดูกาล ถ้าอนุกรมเวลาเดิม คือ tY  เป็นอนุกรมเวลาที่มีทั ง
แนวโน้มและความแปรผันตามฤดูกาล การแปลงอนุกรมเวลาให้เป็นสเตชันนารีท้าได้โดย การหา
ผลต่างและการหาผลต่างฤดูกาลควบคู่กันไป ค่า d  และ D  จะมีค่าเป็นเท่าไรนั นขึ นอยู่กับว่าอนุกรม
เวลาที่แปลงเป็นอนุกรมเวลาสเตชันนารีหรือยัง เช่น                   
ถ้าอนุกรมเวลาเดิมเป็นอนุกรมเวลาที่มีทั งแนวโน้มและเป็นอนุกรมเวลารายไตรมาส  4L  เมื่อ 

1d  และ 1D  จะได้ 
 

   

541

541

4

4

1

4

1

















tttt

tttt

tt

tttt

D

L

d

t

YYYY

YYYY

YY

YYYYZ

 

ถ้าอนุกรมเวลาเดิมเป็นอนุกรมเวลาที่มีแนวโน้มและความแปรผันตามฤดูกาลแบบรายเดือน  12L  
เมื่อ 1d  และ 1D  จะได้ 
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13121

13121

12

12

1

12

1

















tttt

tttt

tt

tttt

D

L

d

t

YYYY

YYYY

YY

YYYYZ

 

 ง. ถ้าอนุกรมเวลาเดิม  tY  มีความแปรปรวน   tYV  ไม่คงที่ จะแปลงอนุกรมเวลา
ดังกล่าวให้เป็นอนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารีโดยใช้ลอการึทึมหรือรากที่สองหรือยกก้าลังสอง เช่น 

 tt YZ log  หรือ 
tt YZ   เป็นต้น 

 เมื่อมีการแปลงอนุกรมเวลาเดิมที่ไม่เป็นสเตชันนารีให้เป็นอนุกรมเวลาใหม่ที่เป็นสเตชันนารี 
ตัวแบบส้ าหรับอนุกรมเวลาใหม่คือ ARMA(p,q) ส่วนตัวแบบส้ าหรับอนุกรมเวลาเดิมคือ 
ARIMA(p,d,q) ตัวอย่างเช่น จากอนุกรมเวลาเดิม คือ tY  แปลงเป็นอนุกรมเวลาใหม่คือ tZ  ซึ่ง 

t

d

t YZ   และเมื่ออนุกรมเวลา tZ  เป็นสเตชันนารีแล้ว จะหาตัวแบบ ARMA(p,q) ให้กับอนุกม
เวลา tZ  ได้เป็น ~tZ  ARMA(p,q) ส่วนตัวแบบ ARIMA(p,d,q) ให้กับอนุกมเวลา tY  ได้เป็น ~tY  
ARIMA(p,d,q) ส้าหรับตัวแบบ ARIMA นี จะมี p เป็นอันดับของ AR  q เป็นอันดับของ MA และ d 
เป็นจ้านวนครั งที่หาผลต่างเ พ่ือให้อนุกรมเวลา tZ  เป็นสเตชันนารี  ตัวอย่างของตัวแบบ 
ARIMA(p,d,q) ของอนุกรมเวลา tY  เช่น              
เมื่อ d=0, ARIMA(p,0,q) = ARMA(p,q)               
เมื่อ p=0, ARIMA(0,d,q) = IMA(d,q)               
เมื่อ q=0, ARIMA(p,d,0) = ARI(p,d) 

2.5.2 ตัวแบบ ARMA(p,q) 
 ตัวแบบ ARMA(p,q) มี p เป็นอันดับของ AR และ q เป็นอันดับของ MA จ้านวนพารามิเตอร์
ในตัวแบบจะเท่ากับ p+q+1 ตัวแบบที่ก้าหนดให้กับอนุกรมเวลามักจะเป็นตัวแบบที่มีจ้านวน
พารามิเตอร์น้อย ส้าหรับวิธีของบอกซ์เจนคินส์ได้ตัวแบบ ARMA(p,q) เมื่ออนุกรมเวลามีคุณสมบัติ
เป็นสเตชันนารี มีดังนี  
 1. ตัวแบบการถดถอยในตัวเองอันดับ p (autoregressive model of order p : AR(p)) มี
ตัวแบบทั่วไปดังนี   

tptpttt YYYY    2211
 

โดยที่ tY  คือ ข้อมูลหรือค่าสังเกต ณ เวลา t       
    คือ ค่าคงท่ี         
 i  คือ ค่าพารามิเตอร์ของการถดถอยในตัวเองที่ pii ,,2,1,     
 t  คือ ค่าความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t  ซึ่ง t  มีการแจกแจงแบบปกติมีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0 
ความแปรปรวนเท่ากับ  2

  และเป็นอิสระต่อกัน   2,0~  INt
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เนื่องจาก            
tptpttt YYYY    2211
 

   
tptpttt YYYY    2211
             

สามารถจะเขียนในรูปแบบของ backward operator ได้เป็น 
     tt

p

p YBBB   2

211  
ตัว B  เรียกว่า ตัวถอยหลัง (backward shift หรือ backshift) โดยที่ 

ptt

p YYB   
 2. ตัวแบบค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่อันดับ q (moving average model of order q: MA(q)) มีตัว
แบบทั่วไปดังนี  

qtqttttY    2211
 

โดยที่ tY  คือ ข้อมูลหรือค่าสังเกต ณ เวลา t       
    คือ ค่าคงท่ี         
 i  คือ ค่าพารามิเตอร์ของค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ ที่ qii ,,2,1,     
 t  คือ ค่าความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t  ซึ่ง t  มีการแจกแจงแบบปกติมีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0 
ความแปรปรวนเท่ากับ 2

  และเป็นอิสระต่อกัน   2,0~  INt
 

จากตัวแบบค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่สามารถจะเขียนในรูปแบบของ backward operator ได้เป็น 

  t

q

qt BBBY   2

211  
เมื่อ 

qtt

qB    
 3. ตัวแบบผสมการถดถอยในตัวเองและค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่อันดับที่ p และ q (mixed 
autoregressive and moving average model of order p and q : ARMA(p,q)) มีตัวแบบทั่วไป
ดังนี  

qtqtttptpttt YYYY     22112211
 

ตัวแบบลักษณะนี จะมีเทอมของ AR อยู่ p เทอม และเทอมของ MA อยู่ q เทอม  
2.5.3 การก้าหนดตัวแบบอนุกรมเวลา 

 ในการก้าหนดตัวแบบ ARMA(p,q) ที่เหมาะสมให้กับข้อมูลอนุกรมเวลาพิจารณาจากค่า
สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเองและสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเองบางส่วนที่ได้จากข้อมูล  Kr และ

KKr  ว่าสอดคล้องกับค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเอง และสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเอง
บางส่วน  K และ KK  ของตัวแบบใด ซึ่งค่า K  และ KK  ของแต่ละตัวแบบ ARMA(p,q) จะมี
ลักษณะที่แตกต่างกันออกไป ส่วนค่า Kr และ KKr  จะเป็นค่าประมาณของ K  และ KK  
ตามล้าดับ  
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ตารางที่ 1 ลักษณะของ K และ KK  ส้าหรับตัวแบบ ARMA(p,q) 

ตัวแบบ 
K  KK  

 
ARMA(0,0) 
 

 
0K  ส้าหรับ ,2,1K  

 

 
0KK  ส้าหรับ ,2,1K  

 

 
AR(1) 
 

 

K  มีค่าเข้าใกล้ 0 เมื่อ K  มีค่ามาก
ขึ น 
 

 









2,0

1,0

K

K
KK  

 

 
AR(2) 
 

 

K  มีค่าเข้าใกล้ 0 เมื่อ K  มีค่ามาก
ขึ น 

 









3,0

2,1,0

K

K
KK  

 
MA(1) 
 

 









2,0

1,0

K

K
K  

 

 

KK  มีค่าเข้าใกล้ 0 เมื่อ K  มีค่ามาก
ขึ น 

 
MA(2) 

 









3,0

2,1,0

K

K
K  

 

 

KK  มีค่าเข้าใกล้ 0 เมื่อ K  มีค่ามาก
ขึ น 
 

 
ARMA(1,1) 
 

 

K  มีค่าเข้าใกล้ 0 เมื่อ K  มีค่ามาก
ขึ น 

 

KK  มีค่าเข้าใกล้ 0 เมื่อ K  มีค่ามาก
ขึ น 
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 ในปี 1978 Schwarz [13] ได้คิดค้น ค่า BAYESIAN INFORMATION CRITERION (BIC) ซึ่ง
เป็นเครื่องมือวัดในทางสถิติ ที่สามารถใช้ในการก้าหนดตัวแบบอนุกรมเวลาได้ และในปี 1998 Fraley 
และ Raftery [14] ได้กล่าวว่า ค่าที่ต่้าที่สุดของ BIC จะใช้ในการเลือกตัวแบบที่ดีที่สุดพอดี โดย
สามารถค้านวณค่า BIC ได้จากสมการต่อไปนี  

   n
n

v
BIC e lnln 2    

โดยที่ 2

e   คือความแปรปรวนของค่าความคลาดเคลื่อน     
 n     คือจ้านวนข้อมูล        
 v     คือจ้านวนพารามิเตอร์ในตัวแบบ 

2.5.4 การประมาณค่าพารามิเตอร์ 
 การประมาณค่าพารามิเตอร์ เป็นขั นตอนหลังจากการก้าหนดตัวแบบ ARMA(p,q) ให้กับ
อนุกรมเวลาแล้ว การประมาณค่าพารามิเตอร์ตามวิธีของบอกซ์เจนคินส์ จะมีอยู่ 2 แบบด้วยกันคือ 
การประมาณค่าเบื องต้นและการประมาณด้วยวิธีก้าลังสองน้อยที่สุด 

1. การประมาณค่าเบื องต้น 
 การประมาณค่าเบื องต้นจะใช้สมการที่แสดงความสัมพันธ์ระหว่าง K  และพารามิเตอร์ใน
ตัวแบบ จ้านวนสมการที่ใช้จะเท่ากับอันดับที่ปรากฏในตัวแบบ โดยจะประมาณค่า K  ด้วย Kr  ใน
สมการความสัมพันธ์ดังกล่าว แล้วแก้สมการหาค่าประมาณของพารามิเตอร์ (ค่า i  หรือ i ) ส่วน
ค่าประมาณของ   หรือ   จะได้จากสมการที่แสดงความสัมพันธ์ระห่างค่าเฉลี่ยของอนุกรมเวลา 

  YYE   กับพารามิเตอร์ในตัวแบบ ตัวอย่างเช่น ตัวแบบ AR(1) จะหา 1



  ได้จากการแก้สมการ 

11    และ 


  ได้จากการแก้สมการ 
11 





Y

 เมื่อแทน 1  และ Y  ด้วย 1r  และ Y   ใน

สมการความสัมพันธ์ทั งสองตามล้าดับ จะได้ค่าประมาณ 1



  และ 


  หรือถ้าเป็นตัวแบบ MA(1) จะ

หาค่า 1



  ได้จากการแก้สมการ 
2

1

1
1

1 







  และ 



  ได้จาก  Y  เมื่อแทน 1  และ Y  ด้วย 

1r  และ Y  ในสมการแสดงความสัมพันธ์ทั งสองตามล้าดับ ซึ่งก็จะได้ค่าประมาณ 1



  และ 


  ตาม
ต้องการ 

2. การประมาณด้วยวิธีก้าลังสองน้อยที่สุด 
 การประมาณด้วยวิธีก้าลังสองน้อยที่สุด จะเป็นการประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบที่ท้า
ให้ผลรวมก้าลังสองของความคลาดเคลื่อน (SSE) มีค่าต่้าสุด วิธีการนี จะท้าไม่ได้โดยการแก้สมการ
ปกติ เพราะว่าการค้านวณมีความยุ่งยากและเสียเวลามาก จึงต้องอาศัยเทคนิคการวิเคราะห์เชิงตัวเลข
และคอมพิวเตอร์ช่วยในการค้านวณโดยมีการก้าหนดค่าเริ่มต้น (initial value) ก่อน แล้วใช้
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คอมพิวเตอร์ (ในที่นี ใช้โปรแกรม SPSS for Windows และ Minitab) ท้าการค้านวณซ ้าๆ กัน 
(iteration) หลายรอบจนกว่าค่าประมาณท่ีได้และค่า SEE เริ่มมีค่าคงที ่
 2.5.5 การตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบ  
 เมื่อมีการก้าหนดตัวแบบและประมาณค่าพารามิเตอร์แล้ว ต้องมีการตรวจสอบว่าตัวแบบที่
เลือกไว้มีความเหมาะสมกับอนุกรมเวลาหรือไม่ การตรวจสอบมีหลายวิธีและวิธีการตรวจสอบส่วน
ใหญ่จะอาศัยค่าความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์  te  ซึ่งค่าดังกล่าวเป็นค่าประมาณของ t  ใน

ตัวแบบ โดยที่ 


 ttt YYe  ส้าหรับวิธีการตรวจสอบที่จะกล่าวถึงในที่นี มีทั งหมด 2 วิธีดังนี  
1. พิจารณา   0tK e  ส้าหรับ mK ,,3,2,1   หรือไม่ นั่นคือเป็นการพิจารณาว่าค่า

ความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์ที่อยู่ห่างกัน m,,3,2,1   ช่วงเวลาเป็นอิสระกันหรือไม่ 
 การทดสอบดังกล่าวสามารถจะก้าหนดสมมติฐานหลักและสมมติฐานทางเลือกได้ดังนี  

      0: 210  tmtt eeeH     ส้าหรับ mK ,,3,2,1   
 tK eH :1  อย่างน้อยหนึ่งค่าท่ีไม่เท่ากับ 0 ส้าหรับ mK ,,3,2,1   

ส้าหรับตัวสถิติที่ใช้ในการทดสอบคือ ตัวสถิติของ Box และ Pierce หรือ ตัวสถิติของ Box และ Liung 
โดยที่ตัวสถิติของ Box และ Pierce คือ 

 
m

K

tK ernQ 2  

ส่วนตัวสถิติของ Box และ Liung คือ 

 
 


 











m

K

tK
m

Kn

er
nnQ

1

2

2  

เมื่อ n   คือจ้านวนอนุกรมเวลาของ te  ทั งหมด      
 m  คือช่วงเวลาที่ห่างกันมากที่สุดของ te  ทีน่้ามาพิจารณา                         
จะปฏิเสธ 0H  ก็ต่อเมื่อตัวสถิติ Q  หรือ 2

, ammQ    เมื่อ a  คือจ้านวนพารามิเตอร์ในตัวแบบ
ทั งหมดรวมค่าคงที่ด้วย  ,  แสดงว่ามี  tK e  อย่างน้อยหนึ่งค่าที่ไม่เท่ากับ 0 ส้าหรับ 

mK ,,3,2,1   หรือค่าความคลาดเคลื่อนไม่เป็นอิสระต่อกัน หรือตัวแบบที่เราก้าหนดให้กับ
อนุกรมเวลายังไม่เหมาะสม 

2. การทดสอบว่าแต่ละพารามิเตอร์ในตัวแบบมีค่าเท่ากับ 0 หรือไม่                            
โดยก้าหนดสมมติฐานหลักและสมมติฐานทางเลือกดังนี  

0:0 H  

0:1 H  
เมื่อ   เป็นพารามิเตอร์ ส้าหรับตัวสถิติที่ใช้ทดสอบคือ T  โดยที่ 
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S
T  

เมื่อ 


    คือค่าประมาณของพารามิเตอร์        

 


S  คือค่าความคลาดเคลื่อนมาตรฐานของ 



                     

จะยอมรั บ  0H  เมื่ อ  
fdfd

TTT
.,

2
..,

2

   และจะปฏิ เ สธ  0H  เ มื่ อ  
fd

TT
.,

2

  หรื อ 

fd
TT

.,
2

  โดยระดับนัยส้าคัญเท่ากับ   และ 1..  nfd  

 2.5.6 การพยากรณ ์
 เมื่อได้มีการตรวจสอบแล้วว่าตัวแบบที่ก้าหนดให้กับอนุกรมเวลาเหมาะสมแล้ว ขั นตอนต่อไป
จะมีการน้าเอาสมการที่สร้างขึ นจากตัวแบบไปใช้ในการพยากรณ์ การพยากรณ์ส่วนใหญ่จะเป็นการ
พยากรณ์แบบล่วงหน้า และการพยากรณ์แบบล่วงหน้าจะมี 2 แบบคือการพยากรณ์แบบจุด และการ
พยากรณ์แบบช่วง ส้าหรับสมการพยากรณ์แบบล่วงหน้า m  ช่วงเวลาที่ได้จากตัวแบบ ARMA(p,q) 
 ต่อไปจะน้าเสนอการวิเคราะห์อนุกรมเวลาที่ไม่เป็นสเตชันนารี ซึ่งอนุกรมเวลาที่ไม่เป็นสเต
ชันนารีสามารถท้าให้เป็นอนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารีได้ ดังที่กล่าวไว้ข้างต้น 
 
2.6 การวิเคราะห์อนุกรมเวลาที่ไม่เป็นสเตชันนารีแบบบอกซ์เจนคินส์ 

 ส้าหรับตัวแบบที่ใช้กับอนุกรมเวลาทีไ่มเ่ป็นสเตชันนารี มีดังนี  
2.6.1 ตัวแบบส้าหรับอนุกรมเวลาที่มีแนวโน้ม 

 ส้ าหรับตัวแบบที่ ใช้กับอนุกรมเวลาที่มีแนวโน้มคือ ตัวแบบ ARIMA(p,d,q) (Auto 
Regressive Integrated Moving Average of order p, d and q) ตัวแบบนี จะมี p เป็นอันดับของ 
AR q เป็นอันดับของ MA และ d เป็นจ้านวนครั งที่หาผลต่างเพ่ือให้อนุกรมเวลา tz  เป็นสเตชันนารี 
ตัวแบบ ARIMA(p,d,q) ถ้าไม่มีเทอมของตัวแบบการถดถอยในตัวเอง (AR) จะเรียกว่า IMA(d,q) 
(Integrated Moving Average of order d and q) และถ้าไม่มีเทอมของตัวแบบค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ 
(MA) จะ เ รี ย ก ว่ า  ARI(p,d) (Auto Regressive Integrated of order p and d) ดั ง นั น ตั ว แบบ 
ARIMA(p,d,q) สามารถจะเขียนในรูปของ backward operator ได้ดังนี  
        t

q

qt

p

p

d
BBByBBBBB    2

210

3

3

2

21 111   (1) 
เมื่อ  B  เรียกว่า backshift โดยที่ ptt

p yyB   และ qtt

qB      
 0  คือค่าคงที ่         
 i   คือค่าพารามิเตอร์ของ AR ตัวที่ i  ส้าหรับ pi ,,3,2,1     
 

j  คือค่าพารามิเตอร์ของ MA ตัวที่ j  ส้าหรับ qj ,,3,2,1   
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2.6.2 ตัวแบบส้าหรับอนุกรมเวลาที่มีความแปรผันตามฤดูกาล 
 อนุกรมเวลาหลายชุดหรือหลายประเภท เช่น อนุกรมเวลาเกี่ยวกับราคาผลิตผลทาง
การเกษตร จ้านวนนักท่องเที่ยว ปริมาณน ้าฝน อนุกรมเวลาเหล่านี จะพบว่ามีลักษณะซ ้ากันเป็นช่วง 
(periodic) ซึ่งจะซ ้ากันหรือคล้ายกันทุก L  หน่วยเวลา ลักษณะที่คล้ายกันเป็นช่วงเป็นการ
เปลี่ยนแปลงตามฤดูกาล ดังนั น ถ้าให้ L  จ้านวนฤดูกาลต่อปี อนุกรมเวลา ty  จะคล้ายกับ 

,3,2,1;  iy iLt  และถ้าข้อมูลเป็นรายเดือน 12L  หรือ ถ้าข้อมูลเป็นรายไตรมาส 4L  
เป็นต้น 
 การสร้างตัวแบบถดถอยในตัวเองรวมการเฉลี่ยเคลื่อนที่ (ARIMA) ของอนุกรมเวลาที่มีความ
แปรผันตามฤดูกาล จะสร้างได้เหมือนกับตัวแบบการถดถอยในตัวเองรวมการเฉลี่ยเคลื่อนที่ของ
อนุกรมเวลาที่ไม่มีความแปรผันตามฤดูกาล คือ การก้าหนดตัวแบบ การประมาณค่า การตรวจสอบ
ตัวแบบ และการพยากรณ์ แต่ส้าหรับ ข้อมูลที่มีความแปรผันตามฤดูกาลจะหาผลต่างของค่าสังเกต
ด้วยช่วงห่าง L  หน่วยเวลา ดังนั นการหาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ในตัวเองและสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์
ในตัวเองบางส่วนจะห่างกัน L  หน่วยเวลา 

2.6.2.1 ตัวแบบการถดถอยในตัวเองที่มีฤดูกาล (Seasonal Auto Regressive of order P: 
SAR(P)L) ส้าหรับข้อมูลที่มีฤดูกาลคงที่ (เป็นสเตชันนารี) และมีตัวแบบการถดถอยในตัวเอง จะมีตัว
แบบที่เขียนในรูปของ backward operator ได้ดังนี  

  tt

PL

P

LL yBBB   0

2

211   
2.6.2.2 ตัวแบบเฉลี่ ย เคลื่ อนที่ ที่ มี ฤดู กาล  (Seasonal Moving Average of order Q: 

SMA(Q)L) 
 ส้าหรับข้อมูลที่มีฤดูกาลคงที่ (เป็นสเตชันนารี) และมีตัวแบบเฉลี่ยเคลื่อนที่ สามารถเขียนใน
รูปของ backward operator ได้ดังนี  

  t

QL

Q

LL

t BBBy   2

210 1  
2.6.2.3 ตัวแบบการถดถอยในตัวเองและการเฉลี่ยเคลื่อนที่ที่มีฤดูกาล (Seasonal Mixed 

and Moving Average of order P, Q: SARMA(P,Q)L) 
 ส้าหรับข้อมูลที่มีฤดูกาลคงที่ (เป็นสเตชันนารี) และมีตัวแบบการถดถอยในตัวเองและการ
เฉลี่ยเคลื่อนที่ จะเขียนในรูปของ backward operator ได้ดังนี  

    t

QL

Q

LL

t
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P

LL BBByBBB    2
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2.6.2.4 ตัวแบบการถดถอยในตัวเองรวมการเฉลี่ยเคลื่อนที่ที่มีฤดูกาล (Seasonal Auto 

Regressive Integrated Moving Average of order P, D, Q: SARIMA(P,D,Q)L) 
 ตัวแบบ SARIMA(P,D,Q)L จะเป็นตัวแบบที่ใช้กับข้อมูลที่มีฤดูกาลไม่คงที่ (Nonstationary) 
โดยจะต้องมีการหาผลต่างของข้อมูลด้วย ช่วงห่างกัน L  หน่วยเวลา เพ่ือให้ข้อมูลเป็นสเตชันนารี ตัว
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แบบ SARIMA (P,D,Q)L เป็นตัวแบบที่มี P เป็นอันดับของ SAR (Seasonal Auto Regressive) Q 
เป็นอันดับของ AMA (Seasonal Moving Average) และ D เป็นจ้านวนครั งที่หาผลต่างฤดูกาล ดังที่
กล่าวไว้ในหัวข้อ 2.5.1 (2. ข.) เพ่ือท้าให้อนุกรมเวลา  ty  ที่ไม่เป็นสเตชันนารี เนื่องจากฤดูกาลเป็น
อนุกรมชุดใหม่  tz  ที่เป็น    สเตชันนารี ส่วนค่า L  เป็นจ้านวนฤดูกาลต่อปีหรือเป็นความยาวของ
ฤดูกาล ตัวแบบ SARIMA(P,D,Q)L ถ้าไม่มีเทอมของ AR (P=0) จะเรียกว่า SIMA(D,Q) และถ้าไม่มี
เทอมของ MA (Q=0) จะเรียกว่า SARI(P,D) แต่ถ้า D=0 (มีฤดูกาลแต่เป็นสเตชันนารี) จะเรียกว่า 
SARMA(P,Q)L และถ้า P=0, D=0 สามารถเขียนในรูปของ backward operator ได้ดังนี  

      t
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2.6.3 ตัวแบบส้าหรับอนุกรมเวลาที่มีแนวโน้มและความแปรผันตามฤดูกาล 

 เมื่อข้อมูลที่เก็บรวบรวมมาได้เป็นอนุกรมเวลาที่มีแนวโน้มรวมทั งมีความแปรผันตามฤดูกาล
ผสมกันอยู่  ตัวแบบที่นิยมใช้กับอนุกรมเวลาดังกล่าวจะเป็นตัวแบบในลักษณะตัวแบบการคูณของ
อนุกรมเวลาที่มีฤดูกาลและไม่มีฤดูกาล หลักการสร้างตัวแบบดังกล่าวจะประกอบด้วยตัวแบบ 2 ส่วน 
คือ ตัวแบบ ARIMA(p,d,q) เป็นตัวแบบที่ใช้อนุกรมเวลาที่มีแนวโน้ม และ SARIMA(P,D,Q) เป็นตัว
แบบที่ใช้อนุกรมเวลาที่มีความแปรผันตามฤดูกาล ตัวแบบนี สามารถจะเขียนในรูปของ backward 
operator ได้ดังนี  
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     (2) 

สัญลักษณ์ท่ีใช้กับตัวแบบนี คือ ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)L หรือ SARIMA(p,d,q) (P,D,Q)L ในการงานวิจัย
นี จะใช้ ARIMA(p,d,q) (P,D,Q)L 

2.6.4 ขั นตอนของบอกซ์เจนคินส์ส้าหรับอนุกรมเวลาที่ไม่เป็นสเตชันนารี 
 การใช้วิธีบอกซ์เจนคินส์ส้าหรับอนุกรมเวลาที่ไม่เป็นสเตชันนารีไม่แตกต่างจากการใช้กับ
อนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารี จะเพ่ิมเพียงขั นตอนของการแปลงอนุกรมเวลาเดิมที่ไม่เป็นสเตชันนารี
ให้เป็นอนุกรมเวลาใหม่ที่เป็นสเตชันนารี กล่าวคือ ถ้าอนุกรมเวลามีแนวโน้มให้หาผลต่างของอนุกรม
เวลาจนได้อนุกรมเวลาใหม่ที่เป็นสเตชันนารี ถ้าอนุกรมเวลามีอิทธิพลของฤดูกาล ให้หาผลต่างฤดูกาล
ของอนุกรมเวลาจนได้อนุกรมเวลาใหม่ที่เป็นสเตชันนารี ถ้าอนุกรมเวลามีแนวโน้มและอิทธิพลของ
ฤดูกาลให้หาทั งผลต่างและผลต่างของฤดูกาลของอนุกรมเวลาจนได้อนุกรมเวลาใหม่ที่เป็นสเตชันนารี 
และถ้าอนุกรมเวลามีค่าความแปรปรวนไม่คงที่ให้แปลงอนุกรมเวลาเดิมเป็นอนุกรมเวลาใหม่ โดย
อาจจะใช้ลอการึทึม  tt yz ln  หรือถอดราก  tt yz   ขึ นอยู่กับชุดข้อมูล จนกว่าอนุกรมเวลา
ใหม่จะมีค่าความแปรปรวนคงที่ เมื่ออนุกรมเวลาที่แปลงแล้วเป็นสเตชันนารี จะท้าตามขั นตอนของ
บอกซ์เจนคินส์ดังนี  
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 1. ก้าหนดตัวแบบ ARIMA(p,d,q) หรือ SARIMA(P,D,Q)L หรือ ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)L 
ให้กับอนุกรมเวลาเดิม  ty  โดยพิจารณาจากคอรอโรลแกรมของ Kr  และ KKr  ของอนุกรมเวลาใหม่ 
 tz  ถ้าตัวแบบ ARMA(p,q) ให้ พิจารณาค่า  Kr  และ KKr  เมื่ อ ,3,2,1K  ถ้าตัวแบบ 
SARMA(P,Q)L ให้พิจารณาค่า Kr  และ KKr  เมื่อ ,3,2, LLLK   นอกจากนี การก้าหนดตัวแบบ
ให้กับอนุกรมเวลาเดิม  ty  อาจจะหาค่า d  หรือ D  ก่อนเพ่ือให้อนุกรมเวลาเป็นสเตชันนารีแล้ว
ทดลองหาตัวแบบหลาย ๆ ตัวแบบแล้วเลือกตัวแบบตามหลักการซึ่งเป็นหลักมาตรฐานคือ  
 ก. เลือกตัวแบบที่มีค่า SBC และ SSE น้อยที่สุด     
 ข. เลือกตัวแบบที่มีจ้านวนพารามิเตอร์น้อยที่สุด     
 ค.จะไม่ เลือกตัวแบบที่มีการยอมรับสมมติฐานที่ ว่ าค่าพารามิ เตอร์มีค่า เท่ากับ 0                     
( qPLLLp  ,,,,,,,,,, 21221   และ QLLL  ,,, 2  ) 
 2. ประมาณค่าพารามิเตอร์ ในที่นี จะใช้วิธีก้าลังสองน้อยที่สุด โดยใช้โปรแกรม SPSS for 
Windows และ Minitab ช่วยค้านวณหา 
 3. ตรวจสอบความเหมาะสมของตัวแบบ เมื่อมีการก้าหนดตัวแบบและการประมาณ
ค่าพารามิเตอร์แล้วต้องมีการตรวจสอบว่าตัวแบบที่เลือกไว้มีความเหมาะสมกับอนุกรมเวลาหรือไม่  
 4. พยากรณ์ ซึ่งการพยากรณ์จะมีทั งการพยากรณ์แบบจุดและการพยากรณ์แบบช่วง โดย
ส่วนใหญ่จะใช้โปรแกรมในการค้านวณหา 
 
2.7 การทดสอบการแจกแจงแบบปกติ 

 การทดสอบว่าข้อมูลมีการแจกแจงแบบปกติ หรือแจกแจงแบบไม่ปกตินั น สามารถทดสอบ
สถิติด้วย Kolmogorov-Smirnov Test เมื่อใช้ข้อมูลมากกว่า 50 กรณ ีหรือ Shapiro-Wilk test เมื่อ
ใช้ข้อมูลน้อยกว่า 50 กรณี ซึ่งในงานวิจัยนี เราใช้การทดสอบสถิติ Shapiro-Wilk test โดยก้าหนด
สมมติฐานหลักและสมมติฐานทางเลือกดังนี  [15-17]      
 :0H  ชุดข้อมูลมีการแจกแจงแบบปกต ิ      
 :1H  ชุดข้อมูลไม่มีการแจกแจงแบบปกต ิ
ค้านวณหาตัวสถิติทดสอบโดยเรียงล้าดับค่าสังเกต n  ค่าจากน้อยไปมาก 
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โดยที่ 1ina  คือ สัมประสิทธิ์จากการเปิดตารางของ Shapiro-Wilk test ในการทดสอบการแจกแจง
   ปกต ิ         
 iY    คือ ข้อมูลหรือค่าสังเกต ณ เวลา i  ส้าหรับ ki ,,2,1         

และ    













n
n

n
n

k

,
2

1

,
2  

จะยอมรับ 0H  เมื่อ )( wWPvaluep   มีค่ามากกว่าค่าระดับนัยส้าคัญ  05.0   โดยค่า 
)( wWPvaluep   ไดจากตาราง Percentage point of the W test เมื่อ n  มีค่าตั งแต่ 3 

ถึง 50  
 
 ในปัจจุบันมีหลายงานวิจัยที่ใช้ตัวแบบ ARIMA ส้าหรับการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเพ่ือท้านาย
ค่าในอนาคต เช่น ในปี ค.ศ. 2015 Chen, Guan, Yun, Li และ Recknagel ได้ศึกษาความเข้มข้น
ของคลอโรฟิลล์เอ ซึ่งมีผลต่อการแพร่พันธุ์ของสาหร่ายเซลล์เดียว โดยสาหร่ายเซลเดียวจะจับตัวกัน
เป็นแพ ส่งผลกระทบต่อการเพาะเลี ยงสัตว์น ้า และท้าให้ประชาชนไม่มีน ้าดื่ม น ้าใช้ ทางผู้วิจัยจึงสนใจ
ที่จะท้านายความเข้มข้นของคลอโรฟิลล์เอ โดยใช้ตัวแบบ ARIMA และใช้ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้น
หลายตัวแปร โดยมีอุณหภูมิน ้า ความโปร่งใสในน ้า ความเข้มข้นของไนโตรเจนอนินทรีย์รวมและความ
เข้มข้นของฟอสเฟต เป็นปัจจัยในการเกิดความเข้มข้นของคลอโรฟิลล์เอ ผลการวิจัยพบว่า ตัวแบบ 
ARIMA สามารถท้านายความเข้มข้นของคลอโรฟิลล์เอได้ดีกว่าตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นหลายตัว
แปร โดย RMSE ของตัวแบบ ARIMA และตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปร คือ 28.98 ug/l 
and 40.20 ug/l ตามล้าดับ [18] ในปีเดียวกัน Arya และ Zhang ได้มกีารประยุกต์ใช้ตัวแบบ ARIMA 
ในการวิเคราะห์อนุกรมเวลา เพ่ือท้านายอุณหภูมิและปริมาณออกซิเจนที่ละลายในน ้า จาก 4 สถานี
ของแม่น ้ า  Stillaguamish ทางตอนเหนือของ  Snohomish และทิศตะวันออกเฉียงใต้ของ 
southeastern Skagit Counties ใน western Washington State ผลการวิจัยพบว่าตัวแบบของ
อนุกรมเวลาสามารถท้านายค่าในอนาคตได้ และเป็นตัวแบบที่มีความเหมาะสมและถูกต้องสูง [19] 
และในปีเดียวกัน  Mirzavand และ Ghazavi ได้ใช้ตัวแบบ ARIMA ในการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเพ่ือ
ท้านาย ระดับน ้าบาดาลในประเทศอิหร่านจ้านวน 36 หลุมที่ถูกแบ่งออกเป็น 5 กลุ่ม ผลการวิจัย
พบว่า สามารถท้านายระดับน ้าบาดาลแต่ละกลุ่มได้ ซึ่งให้ความถูกต้องที่สูง นั่นคือ RMSE เท่ากับ  
0.89, 0.89, 0.95, 0.95 และ 0.75 ตามล้าดับ [20] จากงานวิจัยล่าสุดที่กล่าวมาและงานวิจัยอีกเป็น
จ้านวนมากในอดีต แสดงให้เห็นว่า ARIMA สามารถใช้ในการท้านายค่าพารามิเตอร์ทางน ้าได้เป็น

เป็นจ้านวนคี่ 
 

เป็นจ้านวนคู่ 
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อย่างดี ดังนั นงานวิจัยในครั งนี  ผู้วิจัยจะศึกษาพฤติกรรมของค่า BOD และประยุกต์ใช้การวิเคราะห์
อนุกรมเวลาแบบบอกซ์เจนคินส์ ส้าหรับการสร้างตัวแบบใหม่เพื่อท้านายค่า BOD ในอนาคต 
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บทที่ 3 
การท านายค่า BOD ส าหรับน้ าในแม่น้ าเจ้าพระยาโดยกระบวนการอัลฟาทริมอาริมา 

3.1 พื้นที่และการเก็บรวบรวมข้อมูล 

 ข้อมูล BOD ของแม่น ้าเจ้าพระยาถูกเก็บรวบรวมทั งหมดจาก 18 สถานีจุดตรวจวัดคุณภาพ
น ้า แม่น ้าเจ้าพระยาที่สถานีที่ 1 (CH1) ถึงสถานีที่ 32 (CH32) ดังภาพที่ 1 และตารางที่ 2 โดย
เจ้าหน้าที่ กรมควบคุมมลพิษ กระทรวงทรัพยากรธรรมชาติและสิ่งแวดล้อมเป็นผู้ตรวจวัดคุณภาพ 
เพ่ือน้ามาวิเคราะห์คุณภาพน ้า ซึ่งข้อมูล BOD ถูกเก็บรวบรวมในช่วงปี พ.ศ. 2539 – 2556 โดยในแต่
ละปี มีความถี่ในการเก็บรวบรวมข้อมูลไม่เท่ากัน (ปีละ 3-6 ครั ง) ทางผู้ท้าวิจัยจึงจัดชุดข้อมูลใหม่ 
เพ่ือให้ข้อมูล BOD เป็นอนุกรมเวลาโดยแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ชุด คือ    
 ชุดที่ 1 ข้อมูล BOD ถูกเก็บรวบรวมในเดือนมิถุนายน ( t 1, 3, 5, …, 33) และธันวาคม      
( t 2, 4, 6, …, 32) จ้านวน 33 ค่า        
 ชุดที่ 2 ข้อมูล BOD ถูกเก็บรวบรวมในเดือนกุมภาพันธ์ ( t 1, 3, 5, …, 33) และสิงหาคม   
( t 2, 4, 6, …, 32, 34) จ้านวน 34 ค่า 
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ภาพที่ 1 สถานีจุดตรวจวัดคุณภาพน ้าทั ง 18 สถานี 
ที่มา : http://www.pcd.go.th/info_serv/images_water/chaopraya50_34B.gif 

http://renuga158.blogspot.com/2013/07/blog-post_1424.html 
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ตารางที่ 2 ที่ตั งของสถานีของจุดตรวจวัดคุณภาพน ้า แม่น ้าเจ้าพระยา 

สถานี ที่ตั งสถานีของจุดตรวจวัดคุณภาพน ้า 
 แม่น ้าเจ้าพระยา 

ละติจูด ลองติจูด 

1  พระสมุทรเจดีย์ อ.เมือง จ.สมุทรปราการ 672495 N 1503718 E 
3  หน้าที่ว่าการ อ.พระประแดง จ.สมุทรปราการ 666474 N 1510119 E 

6  ท่าเรือกรุงเทพ(สะพานปลา) เขตยานนาวา กทม. 669779 N 1515411 E 

8  สะพานกรุงเทพฯ เขตดาวคะนอง กทม. 661571 N 1514712 E 
10  สะพานพุทธยอดฟ้า เขตสัมพันธวงศ์ กทม. 662225 N 1519063E 

12  สะพานพระรามหก อ.บางกรวย จ.นนทบุรี 664167 N 1527303 E 

15  สะพานนนทบุรี อ.ปากเกร็ด จ.นนทบุรี 666174 N 1542211 E 
16.1  จุดสูบน ้าดิบเพื่อการประปาส้าแล อ.เมือง  

จ.ปทุมธานี 
667292 N 1551717 E 

17  บริเวณ อ.สามโคก จ.ปทุมธานี 665076 N 1555811 E 

18  โรงงานกระดาษบางปะอิน อ.บางปะอิน  
จ.พระนครศรีอยุธยา 

668291 N 1569511 E 

20  ป้อมเพชร ต.ส้าเภาล่ม อ.พระนครศรีอยุธยา   
จ.พระนครศรีอยุธยา 

670298 N 1586207 E 

21  สะพานข้ามแม่น ้าเจ้าพระยา อ.เมือง จ.อ่างทอง 656788 N 1613207 E 

24  สะพานข้ามแม่น ้าเจ้าพระยา อ.เมือง จ.สิงห์บุรี 651186 N 1647307 E 
25  บริเวณใต้ตลาด อ.อินทรบุรี จ.สิงห์บุรี 643068 N 1660098 E 

27  เขื่อนเจ้าพระยา อ.เมือง จ.ชัยนาท 627201 N 1675915 E 

28  ศาลากลาง อ.เมือง จ.ชัยนาท 620791 N 1678621 E 
30  สะพานสมเด็จพระวันรัตน ต.ท่าน ้าอ้อย  

อ.พยุหะคีรี จ.นครสวรรค์ 
622189 N 1705401 E 

31  วัดมณีวงศ์ ต.ย่านมัทรี อ.พยุหคีรี จ.นครสวรรค์ 619792 N 1719201 E 

32  สะพานเดชาติวงค์ อ.เมือง จ.นครสวรรค์ 620681 N 1734498 E 
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ใช่ 

ไมใ่ช่ 

3.2 การท านายค่า BOD โดยใช้กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา 

 ในงานวิจัยนี  ผู้ท้าวิจัยน้าเสนอกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่ประกอบด้วย 3 ขั นตอนหลัก
นั่นคือ การแต่งขอบข้อมูล (data trimming) การพิจารณาการแจงแจกแบบปกติของข้อมูล และการ
เลือกตัวแบบและท้านายค่า BOD ดังภาพที่ 2 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 2 กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา 
  

รับข้อมูลจาก
สถานีที่ i  

การแต่งขอบข้อมูล 

การแจกแจง
แบบปกติ 

รับค่า BOD 
ของสถานที่ i   

จบการท้างาน 

เริ่มต้น 
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3.2.1 การแต่งขอบข้อมูล  
 ในขั นตอนของการแต่งขอบข้อมูล จะพิจารณาจากค่าความเบ้ (Skewness) ของค่า BOD ใน
แต่ละสถานี โดยค่าความเบ้มีสูตรค้านวณดังนี  

Skewness 

 

n

S
YY

n

t

t









 


1

3

 

โดยที่ tY  คือ ค่า BOD ณ เวลาที่ t        
 Y   คือ ค่าเฉลี่ย BOD ของสถานีที่ i       
 S   คือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของค่า BOD     
 n   คือ จ้านวนข้อมูลทั งหมด  

ถ้า Skewness = 0 แสดงว่า ข้อมูลมีลักษณะสมมาตรเป็นรูประฆังคว่้า  
 ถ้า Skewness > 0 แสดงว่า ข้อมูลมีลักษณะเบ้ขวา ค่า BOD ที่มากที่สุดจะถูกแต่งขอบ 
(trim) แล้วแทนค่าที่ถูกแต่งขอบด้วยค่าทางสถิติ  3 ค่าที่แตกต่างกัน คือ ค่าเฉลี่ยของ BOD 
ค่ามัธยฐานของ BOD และค่า BOD ณ เวลาที่ 2t       
 ถ้า Skewness < 0 แสดงว่า ข้อมูลมีลักษณะเบ้ซ้าย ค่า BOD ที่น้อยที่สุดจะถูกแต่งขอบ แล้ว
แทนค่าที่ถูกแต่งขอบด้วยค่าทางสถิติ 3 ค่าที่แตกต่างกันดังที่กล่าวข้างต้น นั่นคือหลังจากการแต่งขอบ 
จะได้ข้อมูลชุดใหม่ 3 ชุด คือ ชุดข้อมูลที่แทนด้วยค่าเฉลี่ยของ BOD ชุดข้อมูลที่แทนด้วย 
ค่ามัธยฐานของ BOD และชุดข้อมูลที่แทนด้วยค่า BOD ณ เวลาที่ 2t  

3.2.2 การพิจารณาการแจงแจกแบบปกติของข้อมูล (Normal distribution) 
หลังจากผ่านขั นตอนการแต่งขอบ จะทดสอบการแจกแจงแบบปกติของชุดข้อมูลด้วยตัว

ทดสอบสถิติ Shapiro-Wilk test เพราะจ้านวนข้อมูล BOD ของแต่ละสถานีมีจ้านวนน้อยกว่า 50 ค่า 
[15-17] ซึ่งผู้ท้าวิจัยสามารถใช้โปรแกรม SPSS for Windows และ Minitab ช่วยในการวิเคราะห์ 

ส้าหรับงานวิจัยนี  การแต่งขอบข้อมูลผู้ท้าวิจัยจะแต่งขอบข้อมูลไม่เกิน 3 ครั ง เพราะถ้าท้า
การแต่งขอบข้อมูลมากเกินไป จะท้าให้ตัวแบบที่สร้างขึ นเป็นชุดข้อมูลของค่าประมาณ ไม่ใช่ค่าจริง 
ซึ่งอาจท้าให้การท้านายค่า BOD มีความแม่นย้าน้อย ดังนั น อัลฟา    คือจ้านวนครั งที่ท้าการแต่ง
ขอบข้อมูลจนกระทั่งข้อมูลมีการแจกแจงแบบปกติ 

3.2.3 การเลือกตัวแบบและท้านายค่า BOD 
ในขั นตอนนี จะน้าข้อมูลที่มีการแจกแจงแบบปกติมาท้านายค่า BOD โดยการวิเคราะห์

อนุกรมเวลาแบบบอกซ์เจนคินส์ซึ่งเป็นการสร้างตัวแบบ 3 ตัวแบบที่แตกต่างกัน (ชุดข้อมูลที่ถูกแทน
ด้วยค่าเฉลี่ยของ BOD ชุดข้อมูลที่ถูกแทนด้วยค่ามัธยฐานของ BOD และชุดข้อมูลที่ถูกแทนด้วยค่า 
BOD ณ เวลาที่ 2t ) ส้าหรับข้อมูล BOD ในแต่ละสถานี ดังนั นจะมีตัวแบบ 3 ตัวแบบที่ดีที่สุดและ
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สามารถท้านายค่า BOD ในอนาคตได้ 3 ค่า ส้าหรับขั นตอนในการสร้างตัวแบบโดยการวิเคราะห์
อนุกรมเวลาแบบบอกซ์เจนคินส์ เพ่ือท้านายค่า BOD ในอนาคตของงานวิจัยนี มีขั นตอนดังนี  
 1. พิจารณาความเป็นสเตชันนารี เพ่ือก้าหนดค่า d โดยการพิจารณาจากลักษณะของกราฟ 

Kr  และ KKr  ของข้อมูล BOD 
 2. ก้าหนดตัวแบบให้มีความเหมาะสม (เลือกค่า p และ q) นั่นคือผู้ท้าวิจัยน้าค่า BIC มาช่วย
ในการก้าหนดตัวแบบเพ่ือลดความยุ่งยากของกระบวนการบอกซ์เจนคินส์ โดยการพิจารณาค่า BIC ที่
น้อยที่สุด [13, 14] ซึ่งสามารถใช้โปรแกรม SPSS for Windows ช่วยในการค้านวณได้ 
 3. ประมาณค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ในสมการ (1) หรือ (2) โดยวิธีก้าลังสองน้อยที่สุด ซึ่ง
สามารถใช้โปรแกรม SPSS for Windows และ Minitab ช่วยในการค้านวณได้ 
 4. ท้านายค่า BOD ในอนาคต จากการสร้างตัวแบบทั ง 3 ตัวแบบส้าหรับชุดข้อมูล BOD ใน
แต่ละสถาน ี
 5. ท้าการเลือกตัวแบบเพียงตัวแบบเดียว ที่ท้าให้ผลการท้านายค่า BOD มีความแม่นย้ามาก
ที่สุด โดยการพิจารณาค่า   ที่น้อยที่สุด หากตัวแบบที่สร้างขึ นมามีค่า   ที่เท่ากัน ขั นตอนวิธีจะ
เลือกตัวแบบที่มี RMSE ที่น้อยที่สุด นั่นคือขั นตอนวิธีจะเลือกตัวแบบที่ดีที่สุดเพียงตัวแบบเดียว 
ส้าหรับแต่ละสถานีเพื่อท้านายค่า BOD ในอนาคต 
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 ต่อไปจะเป็นการน้าเสนอตัวอย่าง การใช้กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา ส้าหรับตัวอย่างชุด
ข้อมูล BOD ที่ได้จากการสุ่มค่า BOD ในช่วง 0-13 mg/l โดยใช้โปรแกรม Microsoft Excel จ้านวน 
33 ค่า ดังตารางที่ 3 โดยชุดข้อมูล BOD นี มีค่าเฉลี่ยและค่ามัธยฐาน เท่ากับ 5.70 และ 5.17 
ตามล้าดับ  
 
ตารางที่ 3 ตัวอย่างชุดข้อมูล BOD 

เวลา  t  BOD (mg/l) 

1 6.73 
2 2.50 

3 5.13 
4 1.22 

5 5.17 

6 7.49 
7 1.57 

8 8.34 

9 12.09 
10 7.44 

11 1.53 

12 0.17 
13 11.63 

14 10.54 
15 7.36 

16 12.90 

17 4.72 
18 9.36 

19 2.38 

20 0.78 
21 1.98 

22 5.95 

23 2.47 
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24 0.79 

25 3.85 
26 7.00 

27 12.07 

28 4.96 
29 5.34 

30 10.92 

31 12.13 
32 0.14 

33 1.32 
 

 จากข้อมูล BOD ในตารางที่ 3 สามารถเขียนเป็นฮิทโทแกรมได้ โดยให้ความกว้างของอันตร
ภาคชั นเท่ากับ 0.5 ดังภาพที่ 1 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 3 ฮิทโทแกรมของตัวอย่างชุดข้อมูล BOD 
 
 จากฮิทโทแกรมของตัวอย่างชุดข้อมูล BOD ในภาพที่ 3 น้ามาวิเคราะห์ค่าความเบ้ของชุด
ข้อมูล BOD ณ t 1, …, 33 นั่นคือสามารถค้านวณค่าความเบ้ได้ 0.327 ซึ่งค่าความเบ้มากกว่า 0 
แสดงว่าข้อมูลชุดนี มีลักษณะเบ้ขวา ดังนั นจะท้าการแต่งขอบข้อมูลครั งที่ 1 โดยการแต่งขอบค่า BOD 
ที่มากที่สุดจ้านวน 1 ค่า (BOD=12.90 mg/l ณ t 16) แล้วแทนค่าที่ถูกแต่งขอบด้วยค่าทางสถิติทั ง 
3 ค่า ได้แก่ ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน และค่า BOD ณ 2t (ส้าหรับ t 16) ที่ค้านวณจาก t 1,…, 15, 
17,…, 33 ซึ่งผลที่ได้คือ 5.47, 5.15 และ 10.54 ( t 16) ตามล้าดับ ดังตารางที่ 4  
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 ในการแต่งขอบข้อมูลครั งที่ 1 จะได้ชุดข้อมูลใหม่ 3 ชุด คือชุดข้อมูลทีค่่า BOD ณ t 16 ถูก
แทนด้วยค่าเฉลี่ยของ BOD ชุดข้อมูลที่แทนด้วยค่ามัธยฐานของ BOD และชุดข้อมูลที่แทนด้วยค่า 
BOD ณ 2t  ต่อไปจะพิจารณาการแจกแจงแบบปกติของชุดข้อมูลทั ง 3 ชุด โดยตัวทดสอบสถิติ 
Shapiro-Wilk test พบว่าชุดข้อมูลทั ง 3 ชุด ไม่มีการแจกแจงแบบปกต ิ

 

ตารางที่ 4 การแต่งขอบข้อมูลครั งที่ 1 ส้าหรับชุดข้อมูล BOD 

เวลา  t  BOD (mg/l) แทนค่า BOD ด้วยค่าทางสถิติ 
ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน ณ 2t  

16 12.90 5.47 5.15 10.54 

 
 จากการแต่งขอบข้อมูลครั งที่ 1 ชุดข้อมูลทั ง 3 ชุด ยังไม่มีการแจกแจงแบบปกติ จึงต้อง
พิจารณาค่าความเบ้ของข้อมูล BOD ที่ค้านวณจาก t 1,…, 15, 17,…, 33 นั่นคือค้านวณค่าความเบ้
ได้ 0.348 ซ่ึงค่าความเบ้มากกว่า 0 แสดงว่าข้อมูลมีลักษณะเบ้ขวา ดังนั นจึงท้าการแต่งขอบข้อมูลครั ง
ที่ 2  โดยการแต่งขอบค่า BOD ที่มากที่สุดเพ่ิมอีก 1 ค่า (BOD=12.13mg/l ณ t 31)  แล้วแทน
ค่าที่ถูกแต่งขอบด้วยค่าทางสถิติทั ง 3 ค่า ได้แก่ ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐานและค่า BOD ณ t-2 (ส้าหรับ 
t 16, 31) ที่ค้านวณจาก t 1, …, 15, 17,…, 30, 32, 33 ซึ่งผลที่ได้คือ 5.26, 5.15 และ 10.54  

( t 16), 5.34 ( t 31) ตามล้าดับ ดังตารางที่ 5 จากนั นพิจารณาการแจกแจงแบบปกติของชุด
ข้อมูลทั ง 3 ชุด โดยตัวทดสอบสถิติ Shapiro-Wilk test พบว่าชุดข้อมูลที่แทนด้วยค่าเฉลี่ยมีการแจก
แจงแบบปกติ และชุดข้อมูลที่แทนด้วยค่ามัธยฐานและค่า BOD ณ 2t  ข้อมูลไม่มีการแจกแจงแบบ
ปกต ิ
 
ตารางที่ 5 การแต่งขอบข้อมูลครั งที่ 2 ส้าหรับชุดข้อมูล BOD 

เวลา  t  BOD (mg/l) แทนค่า BOD ด้วยค่าทางสถิติ 

ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน ณ 2t  
16 12.90 5.26 5.13 10.54 

31 12.13 5.26 5.13 5.34 
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 จากการแต่งขอบข้อมูลครั งที่ 2 ชุดข้อมูลที่แทนด้วยค่ามัธยฐานและค่า BOD ณ 2t  ข้อมูล
ไม่มีการแจกแจงแบบปกติ จึงต้องพิจารณาค่าความเบ้ของข้อมูล BOD ที่ค้านวณจาก t 1, …, 15, 
17,…, 30, 32, 33  นั่นคือค้านวณค่าความเบ้ได้ 0.387 ซึ่งค่าความเบ้มากกว่า 0 แสดงว่าข้อมูลมี
ลักษณะเบ้ขวา ดังนั นจึงท้าการแต่งขอบข้อมูลครั งที่ 3 โดยการแต่งขอบค่า BOD ที่มากท่ีสุดเพ่ิมอีก 1 
ค่า (BOD=12.09 mg/l ณ t 9) แล้วแทนค่าที่ถูกแต่งขอบด้วยค่าทางสถิติทั ง 2 ค่า ได้แก่             
ค่ามัธยฐานและค่า BOD ณ 2t  (ส้าหรับ t 9, 16, 31)  ที่ค้านวณจาก t 1, ,…, 8, 10 …, 15, 
17,…, 30, 32, 33 คือ 5.05 และ 1.57 ( t 9), 10.54 ( t 16), 5.34 ( t 31) ตามล้าดับ ดังตาราง
ที่ 6 จากนั นจะพิจารณาการแจกแจงแบบปกติของชุดข้อมูลทั ง 2 ชุด โดยตัวทดสอบสถิติ Shapiro-
Wilk test พบว่าชุดข้อมูลที่แทนด้วยค่ามัธยฐานมีการแจกแจงแบบปกติ และชุดข้อมูลที่แทนด้วยค่า 
BOD ณ 2t  ไม่มีการแจกแจงแบบปกต ิ

 

ตารางที่ 6 การแต่งขอบข้อมูลครั งที่ 3 ส้าหรับชุดข้อมูล BOD 

เวลา  t  BOD (mg/l) แทนค่า BOD ด้วยค่าทางสถิติ 
ค่ามัธยฐาน ณ 2t  

9 12.09 5.05 1.57 

16 12.90 5.05 10.54 
31 12.13 5.05 5.34 

 

 ดังที่กล่าวไว้ข้างต้นว่า ในงานวิจัยนี ค่าสูงสุดของ   เป็น 3 ดังนั นในขั นตอนของการสร้างตัว
แบบ จะมีชุดข้อมูล 2 ชุด นั่นคือชุดข้อมูลที่แทนด้วยค่าเฉลี่ยโดยการแต่งขอบครั งที่ 2 และชุดข้อมูลที่
แทนด้วยค่ามัธยฐานโดยการแต่งขอบครั งที่ 3 ดังตารางที่ 7 ซึ่งจะเห็นได้ว่าชุดข้อมูลที่แทนด้วย
ค่าเฉลี่ยมีค่า   น้อยที่สุด จึงน้าข้อมูลชุดนี มาหาตัวแบบ เพ่ือท้านายค่า BOD ในอนาคต ดังที่กล่าวไว้
ในหัวข้อ 3.2.3 
 
ตารางที่ 7 ค่า   ส้าหรับชุดข้อมูล 

 แทนค่า BOD ด้วยค่าทางสถิติ 

ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน ณ 2t  
ชุดข้อมูล 2  3  - 
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บทที่ 4 
ผลการวิเคราะห์ข้อมูลวิจัย 

 ในบทนี ผู้ท้าวิจัยแสดงผลการทดลองของการท้านายค่า BOD ส้าหรับน ้าในแม่น ้าเจ้าพระยา
ของข้อมูล 11 สถานี คือ สถานีที่ 1, 3, 6, 8, 10, 12, 15, 16.1, 17, 18 และ 20 เนื่องจากข้อมูล 
BOD ที่สถานีปลายน ้ามีปัญหาด้านสิ่งแวดล้อมมากกว่าสถานีต้นน ้า จึงเลือกพิจารณาจากข้อมูลสถานี
ที่ 1 ถึงสถานีที่ 20 ทางผู้ท้าวิจัยได้วิเคราะห์ข้อมูลทั ง 11 สถานี โดยผู้วิจัยเริ่มจากการวิเคราะห์
อนุกรมเวลาแบบบอกซ์เจนคินส์และเทคนิคการท้าให้เรียบ พบว่า เมื่อวิเคราะห์อนุกรมเวลาแบบ
บอกซ์เจนคินส์ของชุดข้อมูลทั ง 2 ชุด ส้าหรับแต่ละสถานี ได้ตัวแบบ ARIMA(0,0,0) ซึ่งค่าพยากรณ์
อนุกรมของค่า BOD ณ เวลาต่าง ๆ และการท้านายค่า BOD ในอนาคต คือ ค่าเฉลี่ยของชุดข้อมูล  
นั น ๆ ทางผู้วิจัยจึงได้สร้างกระบวนการใหม่คือ กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา ซึ่งในบทนี ได้วิเคราะห์
ข้อมูลโดยใช้กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา และท้าการเปรียบเทียบผลการท้านายกับผลที่ได้จากการ
ใช้เทคนิคการท้าให้เรียบและตัวแบบ ARIMA(0,0,0) ส่วนสถานีที่ไม่ได้น้าเสนอสามารถใช้กระบวนการ
อัลฟาทริมอาริมาได้เช่นเดียวกัน 
 
4.1 ข้อมูลชุดที่ 1 

 จากการวิเคราะห์ข้อมูล BOD ของข้อมูลชุดที่ 1 จ้านวน 32 ค่า ที่เก็บรวบรวมในเดือน
มิถุนายนและธันวาคมทั ง 11 สถานี พบว่า เมื่อผู้ท้าวิจัยใช้กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา มีเพียง 4 
สถานี คือ สถานีที่ 3, 17, 18 และ 20 ที่สามารถหาตัวแบบของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาได้ ดัง
ตารางที่ 8 โดยแต่ละตัวแบบของแต่ละสถานีมีค่า   ที่แตกต่างกัน ดังตารางที่ 9 และอีก 7 สถานีไม่
สามารถหาตัวแบบจากกระบวนการดังกล่าวได้ เนื่องจากท้าการแต่งขอบข้อมูล 3 ครั ง แล้วข้อมูลก็ยัง
ไม่มีการแจกแจงแบบปกต ิ 
 
ตารางที่ 8 ตัวแบบของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาของข้อมูลชุดที่ 1 ส้าหรับแต่ละสถานี 

สถานีที่ ตัวแบบของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมา 

ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน ณ 2t  

3 ARIMA(0,0,0) - ARIMA(0,0,0)(0,1,1)2 
17 ARIMA(1,0,3) ARIMA(1,0,3) ARIMA(1,0,3) 

18 ARIMA(1,0,1) ARIMA(1,0,1) ARIMA(1,0,1) 
20 ARIMA(1,0,3) ARIMA(1,0,3) ARIMA(1,0,3) 
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ตารางที่ 9 ค่า   ของข้อมูลชุดที่ 1 ส้าหรับแต่ละสถานี 

สถานีที่ กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา 
ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน ณ 2t  

3 3  - 3  

17 3  3  3  

18 1  1  1  

20 1  1  1  

 
 จากตารางที่ 9 จะเห็นได้ว่าค่า   ของสถานีที่ 3 เมื่อแทนค่าด้วยค่ามัธยฐานไม่มีค่าของ    
เพราะผู้ท้าวิจัยท้าการแต่งขอบข้อมูล 3 ครั ง แล้วข้อมูลก็ยังไม่มีการแจกแจงแบบปกติ นอกนั นค่า   
ในแต่ละสถานีมีค่าเท่ากัน ส้าหรับตัวแบบทั ง 3 แบบ ดังนั นผู้ท้าวิจัยจะพิจารณาค่า RMSE ที่น้อยที่สุด
ของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมา เพ่ือเลือกตัวแบบที่ดีที่สุด พบว่า สถานีที่ 3, 18 และ 20 เลือกตัว
แบบที่แทนข้อมูลด้วยค่า BOD ณ 2t  และสถานีที่ 17 เลือกตัวแบบที่แทนข้อมูลด้วยค่าเฉลี่ย ดัง
ตารางที่ 10 
 จากนั นเปรียบเทียบค่า RMSE โดยน้าชุดข้อมูล BOD ที่สามารถใช้กระบวนการอัลฟาทริมอา
ริมาได้ (ชุดข้อมูล BOD ของสถานีที่ 3, 17, 18 และ 20) มาใช้เทคนิคการท้าให้เรียบ พบว่า อนุกรม
เวลาทั ง 4 สถานีใช้วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มและฤดูกาล และ
เมื่อวิเคราะห์อนุกรมเวลาแบบบอกซ์เจนคินส์ทั ง 4 สถานี ได้ตัวแบบ ARIMA(0,0,0) ดังตารางที่ 10 
 
ตารางที่ 10 เปรียบเทียบค่า RMSE ระหว่างกระบวนการอัลฟาทริมอาริมากับเทคนิคการท้าให้เรียบ
และตัวแบบ ARIMA(0,0,0) ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 1 

สถานีที่ ค่า RMSE 
กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา เทคนิคการ

ท้าให้เรียบ 
ตัวแบบ 

ARIMA(0,0,0) ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน ณ 2t  

3 1.5856 - 1.3705 2.9065 2.5769 
17 0.5054 0.5141 0.5690 1.2142 0.9644 

18 0.7243 0.7248 0.7234 0.8059 0.8143 

20 0.5354 0.5335 0.5325 0.9626 0.6597 
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 เมื่อได้ตัวแบบที่ดีที่สุดแล้ว ผู้ท้าวิจัยจึงท้านายค่า BOD ในอนาคต ณ t 33 เพ่ือค้านวณ
เปอร์เซ็นต์ของค่าความคลาดเคลื่อนสัมพันธ์ของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาเปรียบเทียบกับเทคนิค
การท้าให้เรียบและตัวแบบ ARIMA(0,0,0) ดังตารางที่ 11 พบว่า เปอร์เซ็นต์ของค่าความคลาดเคลื่อน
สัมพัทธ์ของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาดีกว่าเทคนิคการท้าให้เรียบและตัวแบบ ARIMA(0,0,0) โดย
กระบวนการอัลฟาทริมอาริมาสามารถลดเปอร์เซ็นต์ของค่าความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์ได้มากกว่า    
50 % ส้าหรับสถานีที่ 3 สามารถลดได้ 50 % ส้าหรับสถานีที่ 20 และสถานีที่ 17, 18 เมื่อใช้
กระบวนการอัลฟาทริมอาริมายังคงดีกว่าเทคนิคการท้าให้เรียบและตัวแบบ ARIMA(0,0,0)  
 
ตารางที่ 11 เปรียบเทียบเปอร์เซ็นต์ของค่าความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์ ระหว่างกระบวนการอัลฟาทริม
อาริมากับเทคนิคการท้าให้เรียบและตัวแบบ ARIMA(0,0,0) ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 1 

สถานีที่ กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา เทคนิคการท้าให้เรียบ ตัวแบบ 
ARIMA(0,0,0) 

3 3.2580 % 30.9091 % 26.3636 % 

17 46.8591 % 65.7143 % 59.4286 % 
18 60.7373 % 61.3636 % 66.1364 % 

20 13.8246 % 26.2857 % 52.5714 % 
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 ภาพที่ 4-7 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ระหว่างค่าจริง ค่าท่ีได้จากการ   ใช้
เทคนิคการท้าให้เรียบ ตัวแบบ ARIMA(0,0,0) และค่าที่ได้จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาส้าหรับ 
t 1, 2, 3, …, 32 ของสถานีที่ 3, 17, 18 และ 20 ตามล้าดับ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 4 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 3 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 1 
 

 จากภาพที่ 4 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 3 ระหว่างค่าจริง
และเทคนิคทั ง 3 เทคนิค จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้
วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มและฤดูกาล และค่า BOD จากตัว
แบบ ARIMA(0,0,0) มีการเคลื่อนไหวที่ไม่ใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้ (RMSE=2.9065, 
2.5769 ตามล้าดับ) ส่วนกราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วยค่า 
BOD ณ 2t  (ARIMA(0,0,0)(0,1,1)2) มีการเคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้ ส่งผล
ให้ค่า RMSE ของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีค่าน้อยที่สุด (RMSE=1.3705)  
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ภาพที่ 5 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 17 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 1 
 

 จากภาพที่ 5 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 17 ระหว่างค่าจริง
และเทคนิคทั ง 3 เทคนิค จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้
วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มและฤดูกาล และค่า BOD จากตัว
แบบ ARIMA(0,0,0) มีการเคลื่อนไหวที่ไม่ใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้ (RMSE=1.2142, 
0.9644 ตามล้าดับ) ส่วนกราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วย
ค่าเฉลี่ย  (ARIMA(1,0,3)) มีการเคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้ ส่งผลให้ค่า RMSE 
ของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีค่าน้อยที่สุด (RMSE=0.5054)  
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ภาพที่ 6 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 18 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 1 
 

 จากภาพที่ 6 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 18 ระหว่างค่าจริง 
ค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มี
แนวโน้มและฤดูกาล (RMSE=0.8059) ค่า BOD จากตัวแบบ ARIMA(0,0,0) (RMSE=0.8143) และค่า 
BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วยค่า BOD ณ 2t  (ARIMA(1,0,1)) ซึ่งมีค่า 
RMSE=0.7234 จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีการ
เคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้และมีค่า RMSE น้อยที่สุด 
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ภาพที่ 7 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 20 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 1 
 

 จากภาพที่ 7 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 20 ระหว่างค่าจริง 
ค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มี
แนวโน้มและฤดูกาล (RMSE=0.9626) ค่า BOD จากตัวแบบ ARIMA(0,0,0) (RMSE=0.6597) และค่า 
BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วยค่า BOD ณ 2t  (ARIMA(1,0,3)) ซึ่งมีค่า 
RMSE=0.5325 จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีการ
เคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้และมีค่า RMSE น้อยที่สุด 
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4.2 ข้อมูลชุดที่ 2 

 ส้าหรับการวิเคราะห์ข้อมูล BOD ของข้อมูลชุดที่ 2 จ้านวน 33 ค่า ที่เก็บรวบรวมในเดือน
กุมภาพันธ์และสิงหาคม พบว่า ทั ง 11 สถานีสามารถหาตัวแบบจากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาได้
ดังตารางที่ 12 โดยแต่ละตัวแบบ ของแต่ละสถานีมีค่า   ที่แตกต่างกันดังตารางที่ 13 
 
ตารางที่ 12 ตัวแบบของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาของข้อมูลชุดที่ 2 ส้าหรับแต่ละสถานี 

สถานีที่ ตัวแบบของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมา 

ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน ณ 2t  
1 ARIMA(1,0,1)(1,1,1)2 ARIMA(1,0,1)(1,1,1)2 ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2 

3 ARIMA(0,0,0) ARIMA(0,0,0) ARIMA(0,0,0) 
6 ARIMA(0,0,1) ARIMA(0,0,1) ARIMA(1,0,1) 

8 ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2 ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2 ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2 

10 ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2 ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2 ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2 
12 ARIMA(0,0,1)(0,1,0)2 ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2 ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2 

15 ARIMA(1,0,2) ARIMA(1,0,2) ARIMA(1,0,2) 

16.1 ARIMA(2,0,3) - ARIMA(2,0,3) 
17 ARIMA(2,0,2) - - 

18 ARIMA(1,0,3) ARIMA(1,0,1) ARIMA(1,0,3) 

20 ARIMA(1,0,1) ARIMA(1,0,1) ARIMA(1,0,1) 
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ตารางที่ 13 ค่า   ของข้อมูลชุดที่ 2 ส้าหรับแต่ละสถานี  

สถานีที่ กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา 
ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน ณ 2t  

1 1  1  1  

3 1  1  1  

6 1  1  2  

8 2  3  2  

10 3  3  3  

12 1  1  1  

15 3  3  3  

16.1 1  - 1  

17 1  - - 

18 3  3  3  

20 1  1  1  

 
 จากตารางที่ 13 จะเห็นได้ว่าค่า   ของสถานีที่ 6 และ 8 มีค่าไม่เท่ากัน ผู้ท้าวิจัยจะเลือก 
  ที่น้อยที่สุดของสถานีที่ 6 และ 8 คือ  =1 และ  =2 ตามล้าดับ ซึ่งมีค่า   2 ค่าที่เท่ากัน 
ผู้ท้าวิจัยจะพิจารณาค่า RMSE ที่น้อยที่สุดของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมา เพ่ือเลือกตัวแบบที่ดี
ที่สุดในการท้านายค่า BOD ในอนาคต นั่นคือ ผู้ท้าวิจัยเลือกตัวแบบที่ถูกแทนข้อมูลด้วยค่ามัธยฐาน
และ ณ 2t  ส้าหรับสถานีที่ 6 และ 8 ตามล้าดับดังตารางที่ 14 และเมื่อผู้ท้าวิจัยพิจารณาสถานีที่
เหลือ พบว่าในแต่ละสถานีมีค่า   เท่ากัน ดังนั นผู้ท้าวิจัยจะพิจารณาค่า RMSE ที่น้อยที่สุดของ
กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา นั่นคือ สถานีที่ 3, 15, 17, 18 และ 20 เลือกตัวแบบที่แทนข้อมูลด้วย
ค่าเฉลี่ย สถานีที่ 1 และ 10 เลือกตัวแบบที่แทนข้อมูลด้วยค่ามัธยฐาน และสถานีที่ 12 และ 16.1 
เลือกตัวแบบที่แทนข้อมูลด้วย ณ 2t  ดังตารางที่ 14 
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 จากนั นเปรียบเทียบค่า RMSE โดยน้าชุดข้อมูล BOD ที่สามารถใช้กระบวนการอัลฟาทริมอา
ริมาได้ (ชุดข้อมูล BOD ของทั ง 11 สถานี) มาใช้เทคนิคการท้าให้เรียบและการวิเคราะห์อนุกรมเวลา
แบบบอกซ์เจนคินส์ พบว่า เมื่อใช้เทคนิคการท้าให้เรียบมี 8 สถานีใช้วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย 
เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มและฤดูกาล คือสถานีที่ 1, 3, 10, 15, 16.1, 17, 18, 20 มี 2 สถานี
ใช้วิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลที่มีความผันแปรตามฤดูกาล ส้าหรับตัวแบบการคูณ 
เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มมีความแปรผันตามฤดูกาลและตัวแบบการคูณมีค่า RMSE น้อย
ที่สุด คือสถานีที่ 8, 12 และมีเพียง 1 สถานีที่ใช้วิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลซ ้าสองครั ง  
เนื่องจากอนุกรมเวลามีแนวโน้มแต่ไม่มีความแปรผันตามฤดูกาล คือสถานีที่ 6  และเมื่อวิเคราะห์
อนุกรมเวลาแบบบอกซ์เจนคินส์ทั ง 11 สถานีได้ตัวแบบ ARIMA(0,0,0) ดังตารางที่ 14 

 

ตารางที่ 14 เปรียบเทียบค่า RMSE ระหว่างกระบวนการอัลฟาทริมอาริมากับเทคนิคการท้าให้เรียบ
และตัวแบบ ARIMA(0,0,0) ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 

สถานีที่ ค่า RMSE 
กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา เทคนิคการท้า

ให้เรียบ 
ตัวแบบ 

ARIMA(0,0,0) ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน ณ 2t  

1 1.2351 1.2265 1.3666 2.0348 1.5593  

3 1.5280 1.5288 1.5785 2.2341 1.6691 
6 1.9415 1.9231 1.7639 2.6394 2.5809  

8 2.0330 1.7711 1.9182 2.2145 2.4688 

10 1.6323 1.6313 1.6520 2.5524 2.4688 
12 1.1836 1.0914 1.0690 1.4871 1.4929 

15 0.4019 0.4036 0.4244 1.0746 0.7624 
16.1 0.3609 - 0.3601 0.6098 0.4350 

17 0.2838 - - 0.5039 0.3737 

18 0.4078 0.4151 0.4142 1.3215 0.9190 
20 0.4899 0.4901 0.4907 0.7816 0.5377 
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 เมื่อได้ตัวแบบที่ดีที่สุดแล้ว ผู้ท้าวิจัยจึงท้านายค่า BOD ในอนาคต ณ t 34 เพ่ือค้านวณ
เปอร์เซ็นต์ของค่าความคลาดเคลื่อนสัมพันธ์ของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมา เปรียบเทียบกับ
เทคนิคการท้าให้เรียบและตัวแบบ ARIMA(0,0,0) ดังตารางที่ 15 พบว่า ส้าหรับสถานีที่ 1, 6, 8 และ 
12 เมื่อใช้กระบวนการอัลฟาทริมอาริมาสามารถลดเปอร์เซ็นต์ของค่าความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์ได้
มากกว่า 50 % ส้าหรับสถานีที่ 3, 10, 15, 16.1, 17, 18 และ 20 เมื่อใช้กระบวนการอัลฟาทริม-   
อาริมายังคงดีกว่าเทคนิคการท้าให้เรียบ และส้าหรับสถานี 3, 10, 15, 16.1, 17, 18 และ 20 ค่า
เปอร์เซ็นต์ของค่าความคลาดเคลื่อนสัมพันธ์ของตัวแบบ ARIMA(0,0,0) มีค่ามากกว่ากระบวนการ
อัลฟาทริมอาริมาและเทคนิคการท้าให้เรียบ 
 
ตารางที่ 15 เปรียบเทียบเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์ ระหว่างกระบวนการอัลฟาทริมอา
ริมากับเทคนิคการท้าให้เรียบและตัวแบบ ARIMA(0,0,0) ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 

สถานีที่ กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา เทคนิคการท้าให้เรียบ ตัวแบบ 
ARIMA(0,0,0) 

1 6.30 % 38.75 % 12.50 % 

3 10.0 % 21.43 % 7.14 % 

6 18.97 % 39.46 % 27.84 % 
8 6.12 % 13.67 % 28.00 % 

10 28.44 % 44.74 % 8.16 % 

12 2.46 % 11.15 % 5.77 % 
15 46.04 % 54.55 % 28.64 % 

16.1 48.18 % 70.37 % 58.52 % 
17 68.89 % 70.0 % 64.67 % 

18 46.55 % 50.0 % 38.33 % 

20 31.25 % 40.53 % 30.53 % 
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ภาพที่ 8-20 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ระหว่างค่าจริง ค่าที่ได้จากการใช้
เทคนิคการท้าให้เรียบ ตัวแบบ ARIMA(0,0,0) และค่าที่ได้จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมา ส้าหรับ 
t 1, 2, 3, …, 33 ของสถานีที่ 1, 3, 6, 8, 10, 12, 15, 16.1, 17, 18 และ 20 ตามล้าดับ  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 8 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 1 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 
 

 จากภาพที่ 8 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 1 ระหว่างค่าจริง ค่า 
BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้ม
และฤดูกาล (RMSE=2.0348) ค่า BOD จากตัวแบบ ARIMA(0,0,0) (RMSE=1.5593) และค่า BOD 
จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วยค่ามัธยฐาน (ARIMA(1,0,1)(1,1,1)2) ซึ่งมีค่า 
RMSE=1.2265 จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีการ
เคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้และมีค่า RMSE น้อยที่สุด  
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ภาพที่ 9 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 3 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 
 
 จากภาพที่ 9 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 3 ระหว่างค่าจริง ค่า 
BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้ม
และฤดูกาล (RMSE=2.2341) ค่า BOD จากตัวแบบ ARIMA(0,0,0) (RMSE=1.6691) และค่า BOD 
จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วยค่าเฉลี่ย (ARIMA(0,0,0)) ซึ่งมีค่า RMSE=1.5280 
จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีการเคลื่อนไหวเดียวกับ
ตัวแบบ ARIMA(0,0,0) แต่ค่า RMSE ของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีค่าน้อยกว่า 
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ภาพที่ 10 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 6 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 
 

 จากภาพที่ 10 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 6 ระหว่างค่าจริง 
ค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้วิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลซ ้าสองครั ง เนื่องจาก
อนุกรมเวลามีแนวโน้มแต่ไม่มีความแปรผันตามฤดูกาล (RMSE=2.6394) ค่า BOD จากตัวแบบ 
ARIMA(0,0,0) (RMSE=2.5809) และค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วย
ค่ามธัยฐาน (ARIMA(0,0,1)) ซึ่งมีค่า RMSE=1.9231 จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จาก
กระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีการเคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้และมีค่า RMSE 
น้อยที่สุด 
  



 

 

52 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 11 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 8 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 
 

 จากภาพที่ 11 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 8 ระหว่างค่าจริง 
ค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้วิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลที่มีความผันแปรตาม
ฤดูกาล เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มมีความแปรผันตามฤดูกาล (RMSE=2.2145) ค่า BOD จาก
ตัวแบบ ARIMA(0,0,0) (RMSE=2.4688) และค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทน
ข้อมูลด้วยค่า BOD ณ 2t  (ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2) ซึ่งมีค่า RMSE=1.9182 จะเห็นได้ว่า ลักษณะ
กราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีการเคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD 
ที่วัดได้และมีค่า RMSE น้อยที่สุด 
  



 

 

53 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 12 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 10 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 
 

 จากภาพที่ 12 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 10 ระหว่างค่าจริง 
ค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มี
แนวโน้มและฤดูกาล (RMSE=2.5524) ค่า BOD จากตัวแบบ ARIMA(0,0,0) (RMSE=2.4688) และค่า 
BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วยค่ามธัยฐาน (ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2) ซึ่งมีค่า 
RMSE=1.6313 จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีการ
เคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้และมีค่า RMSE น้อยที่สุด 
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ภาพที่ 13 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 12 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 
 

 จากภาพที่ 13 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 12 ระหว่างค่าจริง 
ค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้วิธีการท้าให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลที่มีความผันแปรตาม
ฤดูกาล เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มมีความแปรผันตามฤดูกาล (RMSE=1.4871) ค่า BOD จาก
ตัวแบบ ARIMA(0,0,0) (RMSE=1.4929) และค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทน
ข้อมูลด้วยค่า BOD ณ 2t  (ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2) ซึ่งมีค่า RMSE=1.0690 จะเห็นได้ว่า ลักษณะ
กราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีการเคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD 
ที่วัดได้และมีค่า RMSE น้อยที่สุด 
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ภาพที่ 14 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 15 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 
 

 จากภาพที่ 14 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 15 ระหว่างค่าจริง
และเทคนิคทั ง 3 เทคนิค จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้
วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มและฤดูกาล และค่า BOD จากตัว
แบบ ARIMA(0,0,0) มีการเคลื่อนไหวที่ไม่ใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้ (RMSE=1.0746, 
0.7624 ตามล้าดับ) ส่วนกราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วย
ค่าเฉลี่ย (ARIMA(1,0,2)) มีการเคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้ ส่งผลให้ค่า RMSE 
ของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีค่าน้อยที่สุด (RMSE=0.4019) 
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ภาพที่ 15 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 16.1 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 
 

 จากภาพที่ 15 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 16.1 ระหว่างค่า
จริง ค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มี
แนวโน้มและฤดูกาล (RMSE=0.6098) ค่า BOD จากตัวแบบ ARIMA(0,0,0) (RMSE=0.4350) และค่า 
BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วยค่า BOD ณ 2t  (ARIMA(2,0,3)) ซึ่งมีค่า 
RMSE=0.3601 จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีการ
เคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้และมีค่า RMSE น้อยที่สุด 
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ภาพที่ 16 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 17 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 
 

 จากภาพที่ 16 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 17 ระหว่างค่าจริง 
ค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มี
แนวโน้มและฤดูกาล (RMSE=0.5039) ค่า BOD จากตัวแบบ ARIMA(0,0,0) (RMSE=0.3737) และค่า 
BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วยค่า เฉลี่ย  (ARIMA(2 ,0,2 )) ซึ่ งมีค่า 
RMSE=0.2838 จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีการ
เคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้และมีค่า RMSE น้อยที่สุด 
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ภาพที่ 17 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 18 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 
 

 จากภาพที่ 17 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 18 ระหว่างค่าจริง
และเทคนิคทั ง 3 เทคนิค จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้
วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มีแนวโน้มและฤดูกาล และค่า BOD จากตัว
แบบ ARIMA(0,0,0) มีการเคลื่อนไหวที่ไม่ใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้ (RMSE=1.3215, 
0.9190 ตามล้าดับ) ส่วนกราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วย
ค่าเฉลี่ย (ARIMA(1,0,3)) มีการเคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD ที่วัดได้ ส่งผลให้ค่า RMSE 
ของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีค่าน้อยที่สุด (RMSE=0.4078) 
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ภาพที่ 18 กราฟแสดงค่า BOD ของสถานีที่ 20 ส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 
 

 จากภาพที่ 18 เป็นกราฟแสดงการเปรียบเทียบของค่า BOD ของสถานีที่ 20 ระหว่างค่าจริง 
ค่า BOD จากเทคนิคการท้าให้เรียบที่ใช้วิธีการเฉลี่ยเคลื่อนที่อย่างง่าย เนื่องจากอนุกรมเวลาไม่มี
แนวโน้มและฤดูกาล (RMSE=0.7816) ค่า BOD จากตัวแบบ ARIMA(0,0,0) (RMSE=0.5377) และค่า 
BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมาที่แทนข้อมูลด้วยค่า เฉลี่ย  (ARIMA(1 ,0,1 )) ซึ่ งมีค่า 
RMSE=0.4899 จะเห็นได้ว่า ลักษณะกราฟของค่า BOD จากกระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีการ
เคลื่อนไหวใกล้เคียงกับกราฟของค่า BOD จากตัวแบบ ARIMA(0,0,0) และมีค่า RMSE น้อยที่สุด 
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บทที่ 5 
สรุปผลการวิจัย อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

5.1 การอภิปรายผลส้าหรับข้อมูลชุดที่ 1 
 จากการวิเคราะห์ข้อมูลของข้อมูลชุดที่ 1 โดยใช้กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา มีเพียง 4 
สถานีที่สามารถหาตัวแบบได้นั น และอีก 7 สถานี ไม่สามารถหาตัวแบบได้ เนื่องจากผู้ท้าวิจัยท้าการ
แต่งขอบข้อมูล 3 ครั ง แล้วข้อมูลก็ยังไม่มีการแจกแจงแบบปกติ ซึ่งข้อมูลที่ไม่มีการแจกแจงแบบปกติ
หรือการกระจายของข้อมูลไม่มีการกระจายแบบโค้งปกตินั น เกิดจากช่วงเวลาต่าง ๆของกิจกรรมของ
มนุษย์ การปล่อยน ้าของโรงงานอุตสาหกรรมต่าง ๆ ที่ตั งอยู่บริเวณสถานีตรวจวัดคุณภาพน ้าซ่ึงส่งผล
กระทบต่อค่า BOD นั่นคือ ค่า BOD อาจจะมีค่าที่สูงหรือต่้ากว่าปกติได้  และจากตารางที่ 7 พบว่าตัว
แบบที่ใช้ในการท้านายค่า BOD ในอนาคต ส้าหรับสถานีต่าง ๆ มีดังนี   
 ส้าหรับสถานีที่ 3 เมื่อแทนค่า BOD ด้วยค่าเฉลี่ย ได้ตัวแบบ ARIMA(0,0,0) นั่นคือชุดข้อมูล 
BOD เป็นอนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารี (d=0) และ p=q=0 และเมื่อแทนค่า BOD ด้วยค่า BOD  ณ 

2t  ได้ตัวแบบ ARIMA(0,0,0)(0,1,1)2 นั่นคือชุดข้อมูล BOD เป็นอนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารี 
(d=0) ที่มีความแปรผันตามฤดูกาล (D=1) และ p=q=P=0 โดยที่ 2L  และเมื่อแทนค่า BOD ด้วย
ค่ามัธยฐาน พบว่าไม่มีตัวแบบ เพราะไม่มีค่าของ   เนื่องจากผู้ท้าวิจัยท้าการแต่งขอบข้อมูล 3 ครั ง 
แล้วข้อมูลก็ยังไม่มีการแจกแจงแบบปกติ 
 ส้าหรับสถานีที่ 17 และ 20 พบว่า ตัวแบบของทั ง 2 สถานี เมื่อแทนค่า BOD ด้วยค่าทาง
สถิติทั ง 3 ค่า มีตัวแบบเดียวกันคือ ARIMA(1,0,3) นั่นคือชุดข้อมูล BOD ของทั ง 2 สถานีเป็นอนุกรม
เวลาที่เป็นสเตชันนารี (d=0) และ p=1, q=3  
 ส้าหรับสถานีที่ 18 เมื่อแทนค่า BOD ด้วยค่าทางสถิติทั ง 3 ได้ตัวแบบ ARIMA(1,0,1) นั่นคือ
ชุดข้อมูล BOD เป็นอนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารี (d=0) และ p=q=1 
 จากทั ง 4 สถานีจะพบว่า สถานีที่ 17, 18 และ 20 ไม่ว่าจะแทนค่าทางสถิติด้วยค่าใด ก็ไม่มี
ผลต่อชุดข้อมูล BOD เพราะมีตัวแบบเดียวกันแต่มีผลในการเลือกตัวแบบที่ดีที่สุด เพียงตัวแบบเดียว 
ส่วนสถานีที่ 3 การแทนค่าทางสถิติที่ต่างกัน มีผลต่อการสร้างตัวแบบและการเลือกตัวแบบที่ดีที่สุด 
 เมื่อเปรียบเทียบค่า RMAE ของทั ง 3 ตัวแบบ พบว่า กระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีค่าน้อย
ที่สุดส้าหรับแต่ละสถานี และเมื่อพิจารณาค่าเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์ของทั ง 3 ตัว
แบบ พบว่า กระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีค่าน้อยที่สุด นั่นคือ การใช้กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา
มีความแม่นย้ามากว่า เทคนิคการท้าให้เรียบและตัวแบบ ARIMA(0,0,0) 
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5.2 การอภิปรายผลส้าหรับข้อมูลชุดที่ 2 
 จากการวิเคราะห์ข้อมูลของข้อมูลชุดที่ 2 โดยใช้กระบวนการอัลฟาทริมอาริมา ทั ง 11 สถานี
สามารถหาตัวแบบได้นั น จากตารางที่ 12 พบว่าตัวแบบที่ใช้ในการท้านายค่า BOD ในอนาคต ส้าหรับ
สถานีต่าง ๆ มีดังนี   
 ส้าหรับสถานีที่ 1 และ 6 เมื่อแทนค่า BOD ด้วยค่าเฉลี่ยและค่ามัธยฐานได้ตัวแบบเดียวกัน
คือ ตัวแบบ ARIMA(1,0,1)(1,1,1)2 และ ARIMA(0,0,1) ตามล้าดับ นั่นคือไม่ว่าจะแทนค่าทางสถิติด้วย
ค่าเฉลี่ยหรือค่ามัธยฐาน ก็ไม่มีผลต่อชุดข้อมูล BOD เพราะมีตัวแบบเดียวกันแต่มีผลในการเลือกตัว
แบบที่ดีที่สุด เพียงตัวแบบเดียวและเมื่อแทนค่า BOD ด้วยค่า BOD ณ 2t  ส้าหรับสถานีที่ 1 และ 
6 ได้ตัวแบบ ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2 และ ARIMA(1,0,1) ตามล้าดับ 
 ส้าหรับสถานีที่ 3, 8, 10, 15 และ 20 พบว่าตัวแบบของทั ง 5 สถานี เมื่อแทนค่า BOD ด้วย
ค่ า ท า งสถิ ติ ทั ง  3  ค่ า  ใ นแต่ ล ะสถา นี ไ ด้ ตั ว แบบ เ ดี ย ว กั น คื อ  ตั ว แบบ  ARIMA(0 ,0,0 ),  
ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2, ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2, ARIMA(1,0,2) และ ARIMA(1,0,1) ตามล้าดับ นั่นคือ
ทั ง 5 สถานี ไม่ว่าจะแทนค่าทางสถิติด้วยค่าใด ก็ไม่มีผลต่อชุดข้อมูล BOD เพราะมีตัวแบบเดียวกันแต่
มีผลในการเลือกตัวแบบที่ดีที่สุด เพียงตัวแบบเดียว 
 ส้าหรับสถานีที่ 12 เมื่อแทนค่า BOD ด้วยค่ามัธยฐานและค่า BOD ณ 2t  ได้ตัวแบบ
เดียวกันคือ ตัวแบบ ARIMA(1,0,1)(0,1,0)2 นั่นคือการแทนค่าชุดข้อมูล BOD ด้วยค่ามัธยฐานและค่า 
BOD ณ 2t  ไม่มีผลต่อชุดข้อมูล BOD เพราะมีตัวแบบเดียวกันแต่มีผลในการเลือกตัวแบบที่ดีที่สุด 
เพียงตัวแบบเดียว และเม่ือแทนค่า BOD ด้วยค่าเฉลี่ย ได้ตัวแบบ ARIMA(0,0,1)(0,1,0)2  
 ส้าหรับสถานีที่ 16.1 และ 18 เมื่อแทนค่า BOD ด้วยค่าเฉลี่ยและค่า BOD ณ 2t  ได้ตัว
แบบเดียวกันคือ ตัวแบบ ARIMA(2,0,3) และ ARIMA(1,0,3) ตามล้าดับ นั่นคือการแทนค่าชุดข้อมูล 
BOD ด้วยค่าเฉลี่ยและค่า BOD ณ 2t  ไม่มีผลต่อชุดข้อมูล BOD เพราะมีตัวแบบเดียวกันแต่มีผล
ในการเลือกตัวแบบที่ดีที่สุด เพียงตัวแบบเดียว ส่วนการแทนค่า BOD ด้วยค่ามัธยฐานส้าหรับสถานีที่ 
16.1 นั นพบว่าไม่มีตัวแบบ เพราะไม่มีค่าของ   เนื่องจากผู้ท้าวิจัยท้าการแต่งขอบข้อมูล 3 ครั ง แล้ว
ข้อมูลก็ยังไม่มีการแจกแจงแบบปกติ และสถานีที่ 18 เมื่อแทนค่า BOD ด้วยค่ามัธยฐานได้ตัวแบบ 
ARIMA(1,0,1)  
 ส้าหรับสถานีที่ 17 เมื่อแทนค่า BOD ด้วยค่าเฉลี่ย ได้ตัวแบบ ARIMA(2,0,2) และเม่ือแทนค่า 
BOD ด้วยค่ามัธยฐานและค่า BOD ณ 2t  พบว่าไม่มีตัวแบบ เพราะไม่มีค่าของ   เนื่องจาก
ผู้ท้าวิจัยท้าการแต่งขอบข้อมูล 3 ครั ง แล้วข้อมูลก็ยังไม่มีการแจกแจงแบบปกติ นั่นคือการแทนค่า
ทางสถิติที่ต่างกัน มีผลต่อการสร้างตัวแบบแต่ไม่มีผลต่อการเลือกตัวแบบที่ดีที่สุด เพราะมีเพียงตัว
แบบเดียวเท่านั่น 
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 เมื่อเปรียบเทียบค่า RMAE ของทั ง 3 ตัวแบบ พบว่า ในแต่ละสถานี กระบวนการอัลฟาทริม
อาริมามีค่าน้อยที่สุด และเมื่อพิจารณาค่าเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์ของทั ง 3 ตัวแบบ 
พบว่า มีเพียง 5 สถานี ที่เมื่อใช้ กระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีค่าน้อยกว่าอีก 2 ตัวแบบนั่นคือ การ
ใช้กระบวนการอัลฟาทริมอาริมามีความแม่นย้ามากกว่า ส่วนอีก 6 สถานี พบว่า ตัวแบบ 
ARIMA(0,0,0) มีค่าน้อยที่สุด นั่นคือ การท้านายค่า BOD ในอนาคตมีค่าใกล้เคียงกับค่าเฉลี่ยของ
อนุกรมเวลาในอดีต  
 ส้าหรับเทคนิคการท้าให้เรียบและการวิเคราะห์อนุกรมเวลาแบบบอกซ์เจนคินส์ เป็นตัวแบบ
ที่ใช้ในการวิเคราะห์อนุกรมเวลา เพ่ือการพยากรณ์ ซึ่งเป็นเครื่องมือส้าคัญในการวางแผนและการ
ตัดสินใจส้าหรับเหตุการณ์ในอนาคตได้ ในวิทยานิพนธ์นี  ผู้ท้าวิจัยได้น้า การวิเคราะห์ค่าความเบ้ การ
แต่งขอบข้อมูลและการแจกแจงแบบปกติมาประยุกต์ใช้กับการวิเคราะห์อนุกรมเวลาแบบบอกซ์
เจนคินส์ ส้าหรับชุดข้อมูล BOD ในแต่ละสถานีทั ง 2 ชุดพบว่า การท้านายค่า BOD ของกระบวนการ
อัลฟาทริมอาริมาสามารถใช้งานได้จริง และให้ผลลัพธ์ในทิศทางที่ดี นั่นคือ เมื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพในการท้านายค่า BOD ของกระบวนการอัลฟาทริมอาริมา โดยรวมสามารถท้านายได้
ดีกว่าเทคนิคการท้าให้เรียบและตัวแบบ ARIMA(0,0,0) ซึ่งงานวิจัยในครั งนี เป็นเพียงการเริ่มต้น 
ภายใต้แนวความคิดที่ว่า ข้อมูล BOD ในแต่ละสถานี มีการแจกแจงแบบปกติ แต่น ้าในแม่น ้า
เจ้าพระยามีทิศทางการไหลของน ้าและบางสถานีของจุดตรวจวัดคุณภาพมีบ้านเรือน โรงงาน
อุตสาหกรรมต่าง ๆ ตั งอยู่ใกล้ ๆ ซึ่งมีผลต่อค่า BOD ณ เวลาต่าง ๆ ท้าให้มีค่า BOD บางส่วนมีค่าท่ีสูง
หรือต่้ากว่าปกติ ส้าหรับในบางสถานี 
 การวิเคราะห์อนุกรมเวลาแบบบอกซ์เจนคินส์เป็นตัวแบบที่ใช้กับข้อมูลที่มีความสัมพันธ์เป็น
เส้นตรง (Linear) เท่านั น โดยงานที่เกี่ยวข้องกับการท้านายคุณภาพน ้า ข้อมูลจะมีลักษณะผสม
ระหว่างความสัมพันธ์ที่เป็นเส้นตรงและไม่เป็นเส้นตรง (Nonlinear) ซึ่งในบางงานวิจัยน้าเครือข่าย
ประสาทเทียม (Artificial Neural Network) มาใช้เพ่ือสร้างตัวแบบส้าหรับข้อมูลที่ไม่เป็นเส้นตรง 
จากเหตุผลดังกล่าวนี  ในอนาคตทางผู้ศึกษามีความสนใจที่จะสร้างตัวแบบที่ผสมระหว่างการวิเคราะห์
อนุกรมเวลาแบบบอกซ์เจนคินส์และ ANN ส้าหรับการท้านายค่า BOD ในอนาคต เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการท้านายให้ได้ความแม่นย้าที่สูงมากขึ น 
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