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บทคัดย่อ  

การวิจัยครั้งน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อ (1) เพื่อสร้างสมการพยากรณ์อากาศยานที่เหมาะสมแต่ละประเภทด้วยวิธีผสมผสาน 

(2) เพ่ือพยากรณ์อากาศยานแต่ละประเภท โดยเก็บข้อมูลจากอากาศยานแต่ละประเภท (Code A–F) จากท่าอากาศยาน

ภูเก็ต จ�ำนวน 336 ชั่วโมง (14 วัน) เป็นชุดฝึกสอน (train data) และเก็บข้อมูลต่อจากนั้นอีก 24 ช่ัวโมง (1 วัน) เพื่อ

เป็นชุดทดสอบ (test data) และน�ำมาพยากรณ์โดยใช้ Microsoft Excel และ Microsoft Visual Basic for Application 

เป็นเครือ่งมอืในการวเิคราะห์ข้อมลู ผลการวจิยัพบว่า การสร้างสมการพยากรณ์ทีเ่หมาะสมมาจากอลักอรทิมึการเลยีนแบบ

การอบอ่อนและอัลกอริทึมการเคลื่อนลงตามความชัน และเมื่อน�ำมาพยากรณ์พบว่าอากาศยาน Code B มีความถูกต้อง

ร้อยละ 100 อากาศยาน Code C มีความถูกต้องร้อยละ 82.53 อากาศยาน Code D มีความถูกต้องร้อยละ 100 และ 

อากาศยาน Code E มีความถูกต้องร้อยละ 100
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Abstract 

This research aims to: (1) create an appropriate hybrid forecasting equation for each type of aircraft; 

and (2) forecast each type of aircraft. Each type of aircraft’s data is collected from Phuket International 

Airport over a period of 336 hours (14 days) for train data and 24 hours (1 day) for test data, and then 

the data is analyzed by Microsoft Excel and Microsoft Visual Basic for Applications. Result found: an 

appropriate hybrid forecasting equation comes from the simulated annealing algorithm and the gradient 

descent algorithm, which afterward forecasted all types of aircraft. Code B is 100 percent accurate; 

Code C is 82.53 percent accurate; Code D is 100 percent accurate, and Code E is 100 percent accurate.

Keywords: Air transport, Forecasting, Air traffic, Airport, Aircraft 

บทน�ำ 

	 การจราจรทางอากาศ เป็นส่วนหนึ่งของการ

ขนส่งทางอากาศ ซึ่งหากจะท�ำให้การจราจรทางอากาศมี

ประสิทธิภาพน้ันต้องท�ำให้อากาศยานมาถึงท่าอากาศยาน

ตรงต่อเวลาที่ก�ำหนดด้วยความปลอดภัย โดยมีปัจจัย คือ 

ผู้โดยสาร/สัมภาระ สภาพอากาศ การท�ำงานเป็นทีม การ

ให้บริการในลานจอด ความพร้อมของอากาศยาน และ 

การจัดการจราจรทางอากาศ (Aksornkitti, Santisiri & 

Wongwiwat, 2020) ทั้งนี้หากสามารถท�ำให้เท่ียวบิน

ตรงต่อเวลาแล้วจะเป็นการประหยัดเชื้อเพลิงตลอดจน

ลดมลภาวะทางอากาศท่ีเกิดจากอากาศยานได้อีกด้วย 

(Huangsuwan, Chansawat & Noitonglek, 2022)

	 จากข้อมลูดังกล่าวท�ำให้คณะผูว้จัิยได้สนใจในด้าน

การจัดการจราจรทางอากาศจึงได้ติดต่อขอพูดคุยอย่างไม่

เป็นทางการกับผูอ้�ำนวยการฝ่ายบรหิารเครอืข่ายการจราจร

ทางอากาศและผู้บริหารระดับผู้อ�ำนวยการกอง ของบริษัท 

วิทยุการบินแห่งประเทศไทย จ�ำกัด (Aerothai) พบว่า 

การบริหารสภาพคล่องการจราจรทางอากาศ (Air traffic 

flow management--ATFM) เป็นส่วนที่ส�ำคัญในการ

จัดการจราจรทางอากาศที่ต้องใช้ข้อมูลจ�ำนวนอากาศยาน

ในอนาคตส�ำหรับการด�ำเนินงาน ในระดับยุทธศาสตร์ 

ระดับก่อนการปฏิบัติงาน และระดับวันปฏิบัติงาน เช่น 

ท่าอากาศยาน สามารถน�ำข้อมูลการพยากรณ์ไปวางแผน

การสร้างจ�ำนวนทางวิง่ การปรบัปรงุ/สร้างอาคารผูโ้ดยสาร 

สายการบิน จัดหลุมจอดอากาศยาน สายการบิน สามารถ

น�ำข้อมูลไปวางแผนด้านพนักงาน และการซื้ออากาศยาน 
ผูผ้ลิตอากาศยาน สามารถน�ำข้อมลูไปวางแผนการออกแบบ

อากาศยานในอนาคต และการจัดการจราจรทางอากาศ 

โดยน�ำข้อมูลไปใช้ในการวางแผนการใช้น่านฟ้า และจัด

ล�ำดบัการลงจอดอากาศยานได้อย่างมีประสทิธภิาพ เป็นต้น (W. 

Arthakamol & W. Sriwong, personal communication, 

July 4, 2021) จากการสัมภาษณ์ดังกล่าวท�ำให้คณะผู้วิจัย
สนใจในด้านการพยากรณ์จึงได้ทบทวนวรรณกรรมใน

เรือ่งดงักล่าว พบว่า งานวจิยัส่วนใหญ่จะใช้วิธีเชิงปริมาณ 

(quantitative method) โดยการน�ำการพยากรณ์ด้าน

อนุกรมเวลา (time series) มาเปรียบเทียบกันเพื่อหาว่า

วิธีใดให้ค่าประสิทธิภาพในการพยากรณ์ได้ดีที่สุด เช่น งาน

วิจัยของ Chantrapha and Kantanantha (2021) ด้าน

ความสัมพันธ์เชิงสาเหตุ (casual models) เช่น งานวิจัย

ของ Netisopakul and Supasa (2019) ในด้านการผสม

ผสานระหว่างอนกุรมเวลา เช่นงานวจิยัของ Sutthison and 

Haruay (2020) ในด้านการผสมผสานระหว่างอนุกรมเวลา

กับความสัมพันธ์เชิงสาเหตุ เช่น งานวิจัยของ Ventura, 

Pinto, Soares, Luna and Gioda (2019) 
	 จากนั้นผู ้วิจัยได้หาข้อมูลการพยากรณ์จ�ำนวน

อากาศยานในประเทศไทย พบว่า มีรายงานพยากรณ์

ความต้องการเดินทางทางอากาศของประเทศ จัดท�ำโดย

ส�ำนักงานการบินพลเรือนแห่งประเทศไทย ร่วมกับหน่วย

งานท่ีเก่ียวข้อง (The Civil Aviation Authority of Thailand, 
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2020) ได้ท�ำการพยากรณ์จ�ำนวนอากาศยานท้ังในประเทศ

และระหว่างประเทศจนถึงปี พ.ศ. 2563–2572 ท้ังท่าอากาศยาน

สังกัดกรมท่าอากาศยานและสังกัด บริษัท ท่าอากาศยาน

ไทย จ�ำกัด (มหาชน) ไว้เรยีบร้อยแล้วแต่ยงัไม่มกีารพยากรณ์

อากาศยานแต่ละประเภท ฉะนั้นการพยากรณ์อากาศยาน

แต่ละประเภทจึงเป็นช่องว่าง (gap) ในการพยากรณ์ของ

งานวิจัยเรื่องน้ี โดยผู้วิจัยจะพยากรณ์อากาศยานแต่ละ

ประเภทด้วยวิธีการผสมผสานระหว่างอนุกรมเวลากับ

ความสัมพันธ์เชิงสาเหตุ

วัตถุประสงค์การวิจัย 

	 1. เพื่อสร้างสมการพยากรณ์จ�ำนวนอากาศยาน

ที่เหมาะสมแต่ละประเภทด้วยวิธีผสมผสาน 

	 2. เพื่อพยากรณ์จ�ำนวนอากาศยานแต่ละประเภท

แนวคิดทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้อง 

	 ประเภทอากาศยานตามรหสัอ้างองิท่าอากาศยาน 

วัตถุประสงค์ของรหัสอ้างอิง มีไว้เพื่อง่ายต่อออกข้อก�ำหนด

ต่าง ๆ ระหว่างอากาศยานกับลักษณะของท่าอากาศยาน 

เพือ่ให้ท่าอากาศยานก�ำหนดสิง่อ�ำนวยความสะดวกทีเ่หมาะสม
กบัอากาศยานทีจ่ะมาใช้บรกิาร ซึง่จะแบ่งประเภทอากาศยาน

ตั้งแต่ Code A-F โดย Code A มีความยาวปีกน้อยกว่า 14 

เมตร ระยะขอบด้านนอกของล้อ 4.4 เมตร เช่น อากาศยาน

เครื่องยนต์เดียวทุกประเภท Code B มีความยาวปีก

น้อยกว่า 15-23 เมตร ระยะขอบด้านนอกของล้อ 4.5–5 

เมตร เช่น Bombardier และ Saab เป็นต้น Code C มี

ความยาวปีกน้อยกว่า 24-35 เมตร ระยะขอบด้านนอกของ

ล้อ 6–8 เมตร เช่น Boeing737 และ Airbus320 เป็นต้น 

Code D มีความยาวปีกน้อยกว่า 36-51 เมตร ระยะขอบ

ด้านนอกของล้อ 9-13 เมตร เช่น Boeing767 และ Airbus300 

เป็นต้น Code E มีความยาวปีกน้อยกว่า 52–64 เมตร 

ระยะขอบด้านนอกของล้อ 9–13 (เหมือน Code D) เมตร 

เช่น Boeing777 และ Airbus350 เป็นต้น และ Code F 

มีความยาวปีกน้อยกว่า 65–80 เมตร ระยะขอบด้านนอก

ของล้อ 14–16 เมตร เช่น Boeing747 Airbus 380 และ 

Antonov เป็นต้น (The International civil aviation 
organization, 2018)

การพยากรณ์แบบ Holt–Winters วิธีนี้เรียกอีกชื่อหนึ่งว่า 

เอกซ์โปเนนเซียลแบบปรบัเรยีบตรคีณู (triple exponential 

smoothing) เป็นวิธีที่พัฒนามาจากของเอกซ์โปเนนเซียล

แบบปรับเรียบ (exponential smoothing) เป็นการ

พยากรณ์อนุกรมเวลาท่ีมีความเคลื่อนไหวจากแนวโน้วและ

ฤดูกาล ซ่ึงมีท้ังรูปแบบแนวโน้มฤดูการแบบบวก (additive 

method) และแบบคูณ (multiplicative method) โดย

ใช้ค่าปรับให้เรียบ 3 ค่า ได้แก่ แอลฟ่า (Alpha) α บีต้า 

(Beta) β แกมม่า (Gamma) γ โดยท้ัง 3 ค่าจะมค่ีาอยูร่ะหว่าง 

0–1 โดยที่ α เป็นค่าปรับน�้ำหนักส�ำหรับแนวโน้ม β เป็นค่า

ปรบัน�ำ้หนกัส�ำหรบัค่าความลาดชนั และ γ เป็นค่าปรบัน�ำ้หนัก

ส�ำหรับฤดูกาล (Hyndman & Athanasopoulos, 2021)
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โดยท่ี

  F
t+k

  คือ การพยากรณ์ไปหนึ่งหน่วยอนาคต

  L
t
    คือ การค�ำนวณหาแนวโน้มหน่วยปัจจุบัน

  B
t
    คือ การค�ำนวณหาค่าความลาดชันหน่วยปัจจุบัน

  S
t
    คือ การค�ำนวณหาค่าฤดูกาลหน่วยปัจจุบัน

  Y
t
    คือ จ�ำนวนอากาศยานจริงหน่วยปัจจุบัน

  K        คือ จ�ำนวนส�ำหรับการพยากรณ์ไปอนาคต k หน่วย

  t-s      คอื ค่าฤดกูาลในฤดกูาลทีผ่่านมาในช่วงเวลาเดยีวกนั

     * = การคูณ (x)

	 การปรับค่าพยากรณ์จากสมการถดถอยเชิงเส้น

จะใช้วิธีการเคลื่อนลงตามความชัน (gradient descent) 

ส�ำหรบัวธิกีารเคลือ่นลงตามความชนันีเ้ป็นวิธหีาค่าทีเ่หมาะ

สมท่ีสุดในกับสมการท่ีก�ำหนดมา ในท่ีนี้คือการหาค่าของ 

c กับ m ของสมการการถดถอยเชิงเส้นท่ีท�ำให้ผลการวัด

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ผิดพลาดน้อยท่ีสุด (Menon, 

2018) จากสูตรสมการเส้นตรง

  Y = mX + C                                               (5)

	 จากสูตรด้านบนสามารถปรับ m และ c ได้โดย
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  m = m – L * D
m
                                        (6)

  c = c – L * D
c        

                                     (7)

โดยที่

L = 0.001

                            (8)

                               (9)

c = จุดตัดของเส้น y

	 m = ความชันของเส้น

	 x = ตัวแปรอิสระของข้อมูล

	 y = ตัวแปรตามของข้อมูล

n = จ�ำนวนทั้งหมด

	 Yi = ค่าของตัวแปรตาม

	 Ỳi = ค่าที่ได้จากการพยากรณ์

	 Xi = ค่าของตัวแปรต้น

	 *  = การคูณ (x)

รากของค่าคลาดเคล่ือนก�ำลังสองเฉลี่ย (Root mean 

squared error--RMSE)

                            

(10)

โดยที่ 	 n คือ จ�ำนวนทั้งหมด

	 fi คือ ค่าพยากรณ์

	 oi คือ ค่าที่จริง 	

	 ∑  คือ ผลรวมของผลต่างระหว่างค่าพยากรณ์กับ

ค่าจริงยกก�ำลังสอง

	 ฮลิไคลมงิอลักอรทึมึ (Hill climbing algorithm--
HCA) เป็นการค้นหาค�ำตอบแบบทางคณิตศาสตร์ซ่ึงจะได้

ค�ำตอบท่ีเหมาะสม (optimal solution) ซ่ึงจะค้นหาค�ำ

ตอบที่เหมาะสม (optimal solution) แต่อาจจะมีข้อก�ำจัด 

คือ ค�ำตอบที่ได้อาจจะเป็นแบบดี (local maximum) แต่

ไม่ใช่แบบดทีีส่ดุ (global maximum) หรอื ค�ำตอบทีไ่ด้อาจ

จะเป็นแบบระดับเดียวกันหมด (plateau) ซ่ึงไม่สามารถ

ตดัสนิใจได้ว่าจะไปทางไหน หรอือาจจะได้ค�ำตอบทีดี่ตลอด

เวลาแต่เมื่อเทียบกับเนินเขาลูกอื่นแล้วไม่ได้ดีที่สุด (ridge) 

(GeeksforGeeks, 2022)

ภาพ 1 Flow chart ของ ฮิลไคลมิงอัลกอรึทึม

	 อลักอริทึมการเลยีนแบบการอบอ่อน (Simulated 

Annealing algorithm--SAA) วิธีการนี้มีแนวคิดมาจาก

กระบวนการให้ความร้อนแก่เหลก็หรอืโลหะจนกว่าอณุหภมูิ

ถึงจุด ๆ นึงแล้วปล่อยให้อุณหภูมิลดลงจะกระท่ังถึงจุดที่

ท่ีเหล็กหรือโลหะสามารถน�ำไปตัดหรือข้ึนรูปได้ วิธีการนี้

สามารถใช้แก้ปัญหาการแบบดี (local minima) ให้เป็น

แบบดีท่ีสุดได้ (global minima) ได้ สามารถใช้แก้ปัญหา

การแบบดี (local minima) ให้เป็นแบบดีที่สุดได้ (global 

minima) ได้ (Liang, 2020)
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สมมติฐานการวิจัย 

	 1. ฮลิไคลมงิอลักอรทิมึ (Hill Climbing Algorithm--
HCA) สามารถหาค่า แอลฟ่า (Alpha) บีต้า (Beta) แกมม่า 

(Gamma) ที่ท�ำให้การพยากรณ์ของสมการ Holt –Winter 

ได้ค่ารากของค่าคลาดเคลื่อนก�ำลังสองเฉลี่ย (Root Mean 

Squared Error--RMSE) น้อยที่สุดได้หรือไม่
	 2. วิธีการเคลื่อนลงตามความชัน (Gradient 

Descent--GD) สามารถให้ค่าสมการความชัน b (m) และ

ค่าจุดตัดแกน a (c) ที่ท�ำให้ค่ารากของค่าคลาดเคลื่อนก�ำลัง

สองเฉลี่ย (Root Mean Squared Error--RMSE) น้อย

กว่าสมการ Regression ได้หรือไม่

ภาพ 2 Flow chart ของ อลักอรทิมึการเลยีนแบบการอบอ่อน

ขอบเขตงานวิจัย

	 งานวิจัยนี้ใช้ข้อมูล จ�ำนวนอากาศยานแต่ละ

ประเภทเป็นรายชั่วโมงย้อนหลัง 336 ชั่วโมง (14 วัน) จาก 

ท่าอากาศยานภูเก็ต (HKT) สังกัด บริษัท ท่าอากาศยาน

ไทย จ�ำกัด (มหาชน) 

	 งานวิจัยนี้จะแบ่งประเภทอากาศยานแต่ละ

ประเภททีถ่กูก�ำหนดไว้โดยองค์การการบนิพลเรอืนระหว่าง

ประเทศ (ICAO) เป็น 6 ประเภท คือ Code A–Code F 

	 งานวิจัยนี้จะใช้วิธีแบบผสมผสานระหว่างอนุกรม

เวลา (time series) กบัการเรยีนรูแ้บบมผีูส้อน (supervised 

machine learning)

วิธีด�ำเนินการวิจัย 

	 ผู้วิจัยดาวน์โหลดข้อมูลจ�ำนวนอากาศยานแต่ละ

ประเภทในสงักดั บรษิทั ท่าอากาศยานไทย จ�ำกดั (มหาชน) 

จากท่าอากาศยานภูเก็ต (HKT) โดยจะให้ข้อมูลย้อนหลัง 

336 ช่ัวโมง (14 วัน) เป็นชุดฝึกสอน (train data) และ

เก็บข้อมูลต่อจากนั้นอีก 24 ช่ัวโมง (1 วัน) เพื่อเป็นชุด

ทดสอบ (test data)
	 พยากรณ์ด้วยวิธี Holt–Winter--HW จากสมการ

ท้ังหมด 3 ตัว คือ Level (L
t
) แนวโน้ม (B

t
) และฤดูกาล (S

t
) 

ซ่ึงแต่ละสมการจะมีค่า แอลฟ่า (Alpha) α บีต้า (Beta) 

β แกมม่า (Gamma) γ โดยท้ัง 3 ค่าจะมีค่าอยู่ระหว่าง 

0–1
	 หาค่า แอลฟ่า (Alpha) บีต้า (Beta) แกมม่า 

(Gamma) ท่ีเหมาะสม ซ่ึงจะใช้ท้ังหมด 3 วิธีเปรียบเทียบ

กัน เพื่อให้ได้ค่า RMSE น้อยท่ีสุด คือ (1) ตั้งค่าเริ่มต้นใน 

Microsoft Excel ให้ค่าแอลฟ่า บีต้า แกมม่า เป็น 0.5 ทุก

ตัว (2) ฮิลไคลมิงอัลกอริทึม (Hill Climbing Algorithm--
HCA) และ (3) อัลกอริทึมการเลียนแบบการอบอ่อน 

(Simulated Annealing Algorithm--SAA) โดยวิธีที่ 

2 และ 3 ผู้วิจัยจะเขียน Code ในโปรแกรม Microsoft 

Visual Basic for Application--VBA เพ่ือหาค่าแอลฟ่า 

บีต้า แกมม่า

	 สร้างแบบจ�ำลองการถดถอย (regression modeling) 
หลังจากท่ีได้ค่าแอลฟ่า บีต้า แกมม่า ท่ีเหมาะสมเรียบร้อย

แล้วในข้ันตอนต่อไปจะเป็นการสร้างแบบจ�ำลองการถดถอย 

ซึ่งเป็นการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (supervised machine 

learning) เพือ่เป็นการผสมผสานการพยากรณ์แบบอนกุรม

เวลาและแบบจ�ำลองการถดถอย

	 น�ำสมการการถดถอยทีไ่ด้มาปรบัค่าพยากรณ์ด้วย

วิธีการเคลื่อนลงตามความชัน (Gradient Descent--GD) 

	 น�ำผลการพยากรณ์มาวัดประสิทธิภาพด้วยราก

ของค่าคลาดเคลือ่นก�ำลงัสองเฉลีย่ (Root Mean Squared 

Error--RMSE)
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	 เปรียบเทียบค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า จาก 3 วิธี

ที่ให้ค่า RMSE น้อยที่สุด และเปรียบเทียบค่า RMSE ท่ีได้

จากสมการ Regression กับสมการ Regression ที่ได้ปรับ

ด้วยค่า GD หลังจากนั้นน�ำมาสร้าง สมการพยากรณ์ ตาม

วัตถุประสงค์ข้อที่ 1

	 น�ำสมการที่ได้มาพยากรณ์ด้วยวิธีการผสมผสาน

เพ่ือพยากรณ์อากาศยานแต่ละประเภท ตามวัตถุประสงค์

ข้อที่ 2

เครื่องมือท่ีใช้ในการวิจัย 

	 Microsoft Excel และ Microsoft Visual Basic 

for Application  

การเก็บรวบรวมข้อมูล

	 งานวิจัยเรื่องนี้เก็บข้อมูลทุติยภูมิ (Secondary 

data) อากาศยานแต่ละประเภท (Code A–F) จากท่า

อากาศยานภูเก็ต (HKT) สังกัด บริษัท ท่าอากาศยานไทย 

จ�ำกัด (มหาชน) 336 ชั่วโมง (14 วัน) เป็นชุดฝึกสอน (train 

data) และ เก็บข้อมูลต่อจากนั้นอีก 24 ช่ัวโมง (1 วัน) เพื่อ

เป็นชุดทดสอบ (test data)

ตาราง 1 

การเปรียบเทียบค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า จากสมการ Holt-Winter ส�ำหรับอากาศยาน Code B

Code B Initial HCA SAA

Alpha 0.500000000 0.778428853 1.000000000

Beta 0.500000000 0.878272951 1.000000000

Gamma 0.500000000 0.276137412 1.000000000

RMSE 0.034817834 0.015473374 0.000000000

ตาราง 2 

เปรียบเทียบสมการ Regression และ Regression ท่ีได้ปรับ GD ส�ำหรับอากาศยาน Code B 

Code B Initial GD

c 0.1826484 0.000361991

m - 0.1826484 0.000000000

RMSE 0.018116231 0.000361991
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ตาราง 3 

การเปรียบเทียบค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า จากสมการ Holt-Winter ส�ำหรับอากาศยาน Code C

Code C Initial HCA SAA

Alpha 0.500000000 0.08866936 0.194425821

Beta 0.500000000 0.948877811 0.073686063

Gamma 0.500000000 0.013699234 0.000541568

RMSE 1.151989508 0.692754535 0.593121004

ตาราง 4 

เปรียบเทียบสมการ Regression และ Regression ท่ีได้ปรับ GD ส�ำหรับอากาศยาน Code C 

Code C Initial GD

c 1.998050954 0.42161016

m 0.300908904 0.72983207

RMSE 1.362090415 0.984378416

ตาราง 5 

การเปรียบเทียบค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า จากสมการ Holt-Winter ส�ำหรับอากาศยาน Code D

Code D Initial HCA SAA

Alpha 0.500000000 0.985352397 0.002342343

Beta 0.500000000 0.658547938 0.009189427

Gamma 0.500000000 0.998031139 0.991272688

RMSE 0.197443732 0.024501306 1.17735E-06

ตาราง 6 

เปรียบเทียบสมการ Regression และ Regression ท่ีได้ปรับ GD ส�ำหรับอากาศยาน Code D

Code D Initial GD

c 0.057423129 0.058388716

m -0.057419776 0.997727468

RMSE 0.244822652 0.102222998



วารสารวิชาการมหาวิทยาลัยอีสเทิร์นเอเชีย
ฉบับวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยีปีที่ 17 ฉบับที่ 2 ประจ�ำเดือน พฤษภาคม-สิงหาคม 2566 65

ตาราง 7 

การเปรียบเทียบค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า จากสมการ Holt-Winter ส�ำหรับอากาศยาน Code E

Code E Initial HCA SAA

Alpha 0.500000000 0.410850406 0.82328254

Beta 0.500000000 0.138889849 0.063153505

Gamma 0.500000000 0.286497593 0.466526449

RMSE 0.648538549 0.286728681 0.184152613

ตาราง 8 

เปรียบเทียบสมการ Regression และ Regression ท่ีได้ปรับ GD ส�ำหรับอากาศยาน Code E

Code E Initial GD

c 0.80606979 0.00474301

m 0.050515275 0.89255003

RMSE 0.886764506 0.420840127

ตาราง 9 

เปรียบเทียบค่าร้อยละผลการพยากรณ์อากาศยานแต่ละประเภท (Code B-E) ท้ัง 3 วิธี

Code Holt–Winter GD Hybrid

B 100.00 100.00 100.00

C 64.70 70.59 82.53

D 100.00 100.00 100.00

E 94.12 76.47 100.00

ผลการวิจัย
	 จากตาราง 1 อากาศยาน Code B “Initial” ใช้

ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า ที่ 0.500000000 เมื่อแทนค่า

ในสมการ Holt–Winter จะให้ค่า RMSE 0.034817834 

“HCA” ใช้ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า ที่ 0.778428853 

0.878272951 และ 0.276137412 ตามล�ำดับ เมื่อแทน

ค่าในสมการ Holt–Winter จะให้ค่า RMSE 0.015473374 

“SAA” ใช้ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า ที่ 1.000000000 

เมื่อแทนค่าในสมการ Holt–Winter จะให้ค่า RMSE 

0.00000000

	 จากตาราง 2 อากาศยาน Code B “Initial” 

เมื่อ c = 0.1826484 และ m = -0.1826484 เมื่อแทนใน

สมการ Regression จะได้ค่า RMSE 0.01811623 “GD” 

เมื่อ c=0.000361991 และ M = 0.000000000 แทนใน

สมการ Regression หลังจากที่ได้วิธีการเคลื่อนลงตาม

ความชัน (GD) จะได้ค่า RMSE 0.000361991  

	 จากตาราง 3 อากาศยาน Code C “Initial” ใช้

ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า ท่ี 0.500000000 เมื่อแทนค่า

ในสมการ Holt–Winter จะให้ค่า RMSE 1.151989508 
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“HCA” ใช้ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า ที่ 0.08866936 

0.948877811 และ 0.013699234 ตามล�ำดับ เมื่อแทน

ค่าในสมการ Holt–Winter จะให้ค่า RMSE 0.692754535 

“SAA” ใช้ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า ที่ 0.194425821 

0.073686063 และ 0.000541568 เมื่อแทนค่าในสมการ 

Holt–Winter จะให้ค่า RMSE 0.593121004

	 จากตาราง 4 อากาศยาน Code C “Initial” เมื่อ 

c = 1.998050954 และ m = 0.300908904 เมื่อแทน

ในสมการ Regression จะได้ค่า RMSE 1.362090415 

“GD” เมื่อ c = 0.42161016และ m = 0.72983207แทน

ในสมการ Regression หลังจากที่ได้วิธีการเคลื่อนลงตาม

ความชัน (GD) จะได้ค่า RMSE 0.984378416

	 จากตาราง 5 อากาศยาน Code D “Initial” ใช้

ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า ที่ 0.500000000 เมื่อแทนค่า

ในสมการ Holt–Winter จะให้ค่า RMSE 1.151989508 

“HCA” ใช้ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า ที่ 0.985352397 

0.658547938 และ 0.998031139 ตามล�ำดับ เมื่อแทน

ค่าในสมการ Holt–Winter จะให้ค่า RMSE 0.024501306 

“SAA” ใช้ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า ที่ 0.002342343 

0.009189427 และ 0.991272688 เมื่อแทนค่าในสมการ 

Holt–Winter จะให้ค่า RMSE 1.17735E-06

	 จากตาราง 6 อากาศยาน Code D “Initial” เมื่อ 

c = 0.057423129 และ m = -0.057419776 เมื่อแทน

ในสมการ Regression จะได้ค่า RMSE 0.244822652 

“GD” เมื่อ c = 0.058388716 และ m = 0.997727468 

แทนในสมการ Regression หลังจากที่ได้วิธีการเคล่ือนลง

ตามความชัน (GD) จะได้ค่า RMSE 0.102222998

	 จากตาราง 7 อากาศยาน Code E “Initial” ใช้

ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า ที่ 0.500000000 เมื่อแทนค่า

ในสมการ Holt–Winter จะให้ค่า RMSE 1.151989508 

“HCA” ใช้ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า ที่ 0.410850406 

0.138889849 และ 0.286497593ตามล�ำดับ เมื่อแทนค่า

ในสมการ Holt–Winter จะให้ค่า RMSE 0.286728681 

“SAA” ใช้ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่า ที่ 0.82328254 

0.063153505 และ 0.466526449เมื่อแทนค่าในสมการ 

Holt–Winter จะให้ค่า RMSE 0.184152613

	 จากตาราง 8 อากาศยาน Code E “Initial” 

เมื่อ c = 0.80606979และ m = 0.050515275เมื่อแทน

ในสมการ Regression จะได้ค่า RMSE 0.886764506 

“GD” เมื่อ c = 0.00474301และ m = 0.89255003แทน

ในสมการ Regression หลังจากท่ีได้วิธีการเคลื่อนลงตาม

ความชัน (GD) จะได้ค่า RMSE 0.420840127

	 จากตาราง 9 เป็นการพยากรณ์ทั้ง 3 วิธีการ 

คือ “Holt-Winter” “GD” และ “Hybrid” อากาศยาน 

Code B การพยากรณ์ทั้ง 3 วิธี ให้ผลการพยากรณ์ถูกต้อง 

ร้อยละ 100 อากาศยาน Code C การพยากรณ์ด้วยวิธี 

Holt–Winter GD และ Hybrid ให้ความถูกต้อง ร้อยละ
64.70 ร้อยละ 70.59 และร้อยละ 82.53 ตามล�ำดับ 

อากาศยาน Code D การพยากรณ์ด้วยวิธี Holt–Winter 

GD และ Hybrid ให้ความถูกต้อง ร้อยละ 100 ท้ัง 3 วิธี 

และ Code E การพยากรณ์ด้วยวิธี Holt–Winter GD และ 

Hybrid ให้ความถูกต้อง ร้อยละ 94.12 ร้อยละ 76.47 และ

ร้อยละ 100 ตามล�ำดับ 

สรุปผล

	 วัตถุประสงค์ข้อที่ 1 จากตาราง 1 และ 2 ส�ำหรับ

อากาศยาน Code B จะได้สมการ Holt-Winter ที่มี

แอลฟ่า บีต้า แกมม่า เป็น 1.000000000 ท้ัง 3 ค่า และ

ได้สมการ Regression (GD) ท่ีมี c = 0.000361991 และ 

m = 0.000000000 ตาราง 3 และ 4 ส�ำหรับอากาศยาน 

Code C จะได้สมการ Holt-Winter ท่ีมแีอลฟ่า บีต้า แกมม่า 

เป็น 0.194425821 0.073686063 และ 0.000541568  

ตามล�ำดับ และได้สมการ Regression (GD) ท่ีมี c = 

0.42161016 และ m = 0.72983207 ตาราง 5 และ 6 

ส�ำหรับอากาศยาน Code D จะได้สมการ Holt-Winter ที่

มีแอลฟ่า บีต้า แกมม่า เป็น 0.002342343 0.009189427 

และ 0.991272688 ตามล�ำดับ และได้สมการ Regression 

(GD) ท่ีมี c = 0.058388716 และ m = 0.997727468 

ตาราง 7และ 8 ส�ำหรับอากาศยาน Code E จะได้สมการ 

Holt-Winter ท่ีมีแอลฟ่า บีต้า แกมม่า เป็น 0.82328254 

0.063153505 และ 0.466526449 ตามล�ำดับ และได้ 

สมการ Regression (GD) ท่ีมี c = 0.00474301 และ m 

= 0.89255003 
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	 วัตถุประสงค์ข้อท่ี 2 จากตาราง 9 พบว่า การ

พยากรณ์จากอากาศยานด้วยวิธีผสมผสาน (hybrid) 

อากาศยาน Code B มคีวามถกูต้องร้อยละ 100 อากาศยาน 

Code C มีความถูกต้องร้อยละ 82.53 อากาศยาน Code 

D มีความถูกต้องร้อยละ 100 และอากาศยาน Code E มี

ความถูกต้องร้อยละ 100  

	 สมมติฐานข้อที่ 1 จากตาราง 1 3 5 7 พบว่า 

ฮิลไคลมิงอัลกอริทึม (Hill climbing algorithm--HCA) 

ไม่สามารถหาค่า แอลฟ่า (Alpha) บีต้า (Beta) แกมม่า 

(Gamma) ที่ท�ำให้การพยากรณ์ของสมการ Holt–Winter 

ได้ค่ารากของค่าคลาดเคลื่อนก�ำลังสองเฉลี่ย (Root mean 

squared error--RMSE) น้อยที่สุดได้ แต่เป็นอัลกอริทึม

การเลียนแบบการอบอ่อน (Simulated Annealing 

algorithm--SAA) ที่สามารถให้ค่า RMSE น้อยท่ีสุดได้ 

	 สมมติฐานข้อที่ 2 จากตาราง 2 4 6 8 พบว่า วิธี

การเคล่ือนลงตามความชัน (Gradient descent--GD) 

สามารถให้ค่าสมการความชัน m และค่าจุดตัดแกน c ท่ี

ท�ำให้ค่ารากของค่าคลาดเคลื่อนก�ำลังสองเฉลี่ย (Root 

Mean Squared Error--RMSE) น้อยกว่าสมการ Regression 

ได้ 

	 ทัง้น้ีจากข้อมลูจากอากาศยาน จากท่าอากาศยาน

ภูเก็ต ไม่พบอากาศยาน Code A และ Code F

	

อภิปรายผล

	 การสร้างสมการพยากรณ์ควรใช้การพยากรณ์

ผสมผสานกันเพื่อให้ได้ผลการพยากรณ์ที่แม่นย�ำระหว่าง

อนุกรมเวลาในที่นี้คือ Holt–Winter (HW) เนื่องจาก HW 

นั้นสามารถปรับค่าแอลฟ่า (Alpha) บีต้า (Beta) แกมม่า 

(Gamma) ท�ำให้เกิดความแม่นย�ำในการพยากรณ์ยิ่งขึ้น 

สอดคล้องกบังานวจิยัของ Chantrapha and Kantanantha 

(2021); Ventura et al. (2019) โดยท้ัง 3 ตัวนี้ผู้วิจัยได้

ใช้ 3 วิธีในการหาค่าท่ีเหมาะสม คือ “Initial” “HC” และ 

“SA” ผลทีไ่ด้ออกมาพบว่าวธิ ี“SA” สามารถหาค่าทีเ่หมาะสม

(ค่า RMSE เข้าใกล้ 0) ได้มากท่ีสุด ซ่ึงสอดคล้องกับงาน

วิจัยของ Hutem et al. (2564) วิธีเรียนรู้แบบมีผู้สอน 

(Machine learning--ML) ในท่ีนี้ คือ Regression model 

เพือ่เป็นการปรบัค่าพยากรณ์ให้แม่นย�ำมากยิง่ข้ึนโดยวธิกีาร

พยากรณ์นี้ก็มีประสิทธิภาพการพยากรณ์ท่ีแม่นย�ำเช่นกัน 

ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของ Netisopakul and Supasa 

(2019) โดยหลังจากที่ได้สมการ Regression แล้วผู้วิจัยได้

น�ำไปปรับค่าด้วยวิธีการปรับค่าพยากรณ์ด้วยวิธีการเคลื่อน

ลงตามความชัน (Gradient descent--GD) เพื่อเป็นการ

ลดค่า RMSE ให้เข้าใกล้ 0 มากยิ่งข้ึน หลังจากนั้นเม่ือ

ใช้วิธีผสมผสานนี้ พบว่า การพยากรณ์มีความแม่นย�ำขึ้น

ตามล�ำดับ ซ่ึงสอดคล้องกับงานวิจัยของ Sutthison and 

Haruay (2020); Dantas et al. (2017)

	 อย่างไรก็ตามการหาค่า แอลฟ่า (Alpha) บีต้า 

(Beta) แกมม่า (Gamma) ที่เหมาะสมในสมการ (HW) 

สามารถใช้ โปรแกรม Solver ใน Microsoft Excel ได้แต่

อาจจะไม่ได้ค่าท่ีน้อยท่ีสุด ดังงานวิจัยของ Phaettho and 

Lekhavat (2021) และยกตัวอย่างในงานวิจัยฉบับนี้ในการ

พยากรณ์อากาศยาน Code E ค่า แอลฟ่า บีต้า แกมม่าท่ีได้

จาก Solver คือ 0.344048685 1 และ 0.267800203 และ

ค่า RMSE ท่ีได้ คือ 0.486230688 แต่เมื่อใช้วิธี “HC” จะ

ได้ ค่าแอลฟ่า บีต้า แกมม่า 0.410850406 0.138889849 

และ 0.286497593 

	 ตามล�ำดับ ค่า RMSE ท่ีได้ คือ 0.286728681 

และ “SA” จะได้ ค่าแอลฟ่า บีต้า แกมม่า 0.82328254 

0.063153505 และ 0.466526449 ตามล�ำดับ ค่า RMSE 

ท่ีได้ คอื 0.184152613 ส่งผลให้การพยากรณ์มคีวามแม่นย�ำ

มากข้ึนกว่าการใช้ Solver
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