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บทคัดย่อ 

น้้าจืดเป็นองค์ประกอบที่ส้าคัญมาก โดยถ้าแบ่งน้้าจืดออกเป็น 100 ส่วนจะมีเพียง 0.3 ส่วนเท่าน้ันที่เป็นน้้าบนผิวดินที่

มนุษย์สามารถน้าไปใช้ได้ ซ่ึงในปัจจุบันปัญหาแหล่งน้้าเสื่อมโทรมน้ันเป็นปัญหาที่หลายๆประเทศน้ันเผชิญอยู่รวมถึงประเทศไทย ใน

การจัดการปัญหาเรื่องคุณภาพน้้าน้ันจะอาศัยการประเมินคุณภาพน้้าของแหล่งน้้าบนผิวดินโดยใช้ดัชนีคุณภาพน้้า (Water Quality 

Index :WQI) มาใช้ในการวิเคราะห์เพื่อตัดสินใจ และจัดการปัญหาของคุณภาพ ซ่ึงในงานวิจัยน้ีได้น้าเทคนิคเครื่องจักรเรียนรู้แบบ

เอ็กซ์ตรีม (Extreme learning machine : ELM) ร่วมกับน้าขั้นตอนวิธีหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค (Particle swarm 

optimization algorithm : PSO) หรือเรียกว่า PSO-ELM มาใช้ในการท้านายค่าดัชนีคุณภาพน้้า โดยจะน้าค่าน้้าหนักของโหนด

ผลลัพธ์ที่ได้จาก ELM ไปท้าการปรับเพื่อหาค่าที่ดีที่สุด ที่จะท้าให้แบบจ้าลองท้านายค่าดัชนีคุณภาพน้้าได้แม่นย้ายิ่งขึ้น โดยผลที่ได้

น้ัน PSO-ELM มีค่า RMSE ที่ใกล้เคียงกับแบบจ้าลอง ELM และ แบบจ้าลอง PSO-ELM น้ันจะใช้เวลาในการประมวลมากกว่า

แบบจ้าลอง ELM ซ่ึงการใช้แบบจ้าลอง PSO-ELM ในการปรับค่าน้้าหนักของโหนดผลลัพธ์อาจจะไม่เหมาะสมนักเม่ือเทียบกับเวลา

ในการประมวลผล ดังน้ันในการใช้งานแบบจ้าลอง PSO-ELM น้ันควรน้าไปใช้ปรับค่าอ่ืนๆ เช่น จ้านวนโหนดชั้นซ่อน (hidden 

node), ค่าน้้าหนักของโหนดรับเข้า (input weight) หรือ ค่าเอนเอียง (bias) ซ่ึงจะท้าให้ความแม่นย้าของแบบจ้าลองได้ดีกว่า 
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PREDICTION OF WATER QUALITY INDEX USING A EXTREME LEARNING MACHINE WITH 

PARTICLE SWARM OPTIMIZATION ALGORITHM 

Pornpawit Saraboon1*, Subhorn Khonthapagdee2 

Abstract 

 Fresh water is a crucial component. Only 0.3 of a hundred parts of fresh water that can be used by 

people are surface waters. Nowadays, many nations, including Thailand, are concerned about the issue of water 

pollution.  To manage the water quality problem, it relies on the water quality assessment of surface water 

sources using the Water Quality Index (WQI) to make decisions and deal with quality problems. In this research, 

extreme machine learning (ELM) techniques were used with the particle swarm optimization algorithm (PSO), 

known as PSO-ELM. It was used to predict the water quality index. The weights of the output node obtained 

from the ELM will be adjusted to find the best value to make the model more accurate in predicting the water 

quality index. As a result, PSO-ELM has similar RMSE values to ELM model. However, PSO-ELM models require 

more computation time than ELM models. The results may not be optimal compared to the processing time. 

Therefore, when using the PSO-ELM model, it should be used to adjust other parameters such as the number 

of hidden nodes, the input weight, or the bias of the model. 
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บทน้า 

น้้าจืดเป็นองค์ประกอบที่ส้าคัญของสิ่งมีชีวิตต่างๆ แม้ว่าจะเป็นทรัพยากรหมุนเวียนแต่น้้าจืดน้ันคิดเป็นเพียง 3 เปอร์เซ็นต์ของ
ปริมาณน้้าทั้งหมดบนโลก โดยถ้าแบ่งน้้าจืดออกเป็น 100 ส่วนน้ันจะมีเพียง 0.3 ส่วนเท่าน้ันที่เป็นน้้าบนผิวดินที่มนุษย์สามารถ
น้าไปใช้ได้ ในปัจจุบันปัญหาแหล่งน้้าเสื่อมโทรมน้ันเป็นปัญหาที่หลายๆประเทศน้ันเผชิญอยู่รวมถึงประเทศไทย ซ่ึงปัญหาน้ีน้ันมี
สาเหตุส่วนใหญ่มาจากการทิ้งน้้า และสิ่งปฏิกูลจากแหล่งชุมชน น้้าเสียจากโรงงานอุตสาหกรรม น้้าเสียที่เกิดจากธรรมชาติ และเกิด
จากการท้าเกษตร ซ่ึงมีผลกระทบหลายอย่างไม่ว่าจะเป็นกระทบต่อวงจรชิวิตของสัตว์น้้า ท้าให้เป็นแหล่งแพร่ระบาดของเชื้อโรค และ
ยังมีผลกระทบต่อเพาะปลูกอีกด้วย 

ในการประเมินคุณภาพคุณภาพน้้าของแหล่งน้้าบนพื้นดินน้ัน หรือแหล่งน้้าจืดในแม่น้้าน้ันประเทศไทยมีหน่วยงานที่ตรวจสอบ
คุณภาพแหล่งน้้าที่ส้าคัญ คือ ส้านักงานจัดการคุณภาพน้้า กรมควบคุมมลพิษโดยใช้ดัชนีคุณภาพน้้า (Water Quality Index :WQI) 
ที่มีช่วงคะแนนจาก 0 ถึง 100คะแนน และแบ่งออกเป็น 5 ระดับ ได้แก่ ช่วง 91-100 คะแนน จัดเป็นคุณภาพน้้าอยู่ในเกณฑ์ดีมาก 
ช่วง 71-90 คะแนน จัดเป็นคุณภาพน้้าอยู่ในเกณฑ์ดี ช่วง 61-70 คะแนน จัดเป็นคุณภาพน้้าอยู่ในเกณฑ์พอใช้ ช่วง 31-60 คะแนน 
จัดเป็นคุณภาพน้้าอยู่ในเกณฑ์เสื่มโทรม ช่วง 0-30 คะแนน จัดเป็นคุณภาพน้้าอยู่ในเกณฑ์เสื่อมโทรมมาก ซ่ึงจะพิจารณาจากเกณฑ์
ทั้ง 5 น้ีที่ผู้เชี่ยวชาญให้คะแนนโดยตรวจสอบวัดปริมาณค่าต่างๆจากแหล่งน้้าน้ันๆ โดยค่าที่จะน้ามาพิจารณาน้ันได้แก่ 1. ปริมาณ
ออกซิเจนที่ละลายในน้้า (DO) 2. ปริมาณความสกปรกในรูปแบบสารอินทรีย์ (BOD, Biological Oxygen Demand) 3. ปริมาณการ
ปนเปื้อนของแบคทีเรียกลุ่มโคลิฟอร์มทุกชนิด (TCB, Total Coliform Bacteria) 4. ปริมาณการปนเปื้อนของแบคทีเรียกลุ่มฟีคอล
โคลิฟอร์ม (FCB, Fecal Coliform Bacteria) 5. ปริมาณแอมโมเนียที่มาจากปุ๋ยเคมีการเกษตร การขับถ่าย อาหารสัตว์น้้า  ซ่ึง
ประโยชน์ของดัชนีคุณภาพน้้าจะช่วยให้แปลความหมายของข้อมูลคุณภาพของน้้า ที่ได้จากการวิเคราะห์ให้อยู่ในรูปที่ง่ายต่อการ
เข้าใจเป็นเครื่องมือที่ส้าคัญในการหาแนวโน้ม หาเงื่อนไขที่ส้าคัญทางสิ่งแวดล้อม สามารถใช้บ่งบอกคุณลักษณะของน้้านั้นว่าอยู่ใน
หลักเกณฑ์ใด และน้าไปวิเคราะห์เพื่อช่วยตัดสินใจในเรื่อง การจัดสรรทรัพยากร, การจัดอันดับในการจัดสรร, มาตรฐานในการบังคับ, 
การวิเคราะห์แนวโน้มและการให้ข้อมูลต่อสาธารณะ 

ส้าหรับงานวิจัยน้ีน้ันจะเป็นการน้าเครื่องจักรเรียนรู้แบบเอ็กซ์สตรีม (Extreme learning machine : ELM) ซ่ึงเป็นโครงข่าย
ประสาทเทียม (Neural network) ประเภทหน่ึงมาใช้ในการท้านายค่าดัชนีคุณภาพน้้า (Water quality index : WQI) ร่วมกับน้า
ขั้นตอนวิธีหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค (Particle swarm optimization algorithm : PSO) มาใช้ส้าหรับหาค่าน้้าหนักที่
เหมาะสมที่สุดของเอ้าท์พุตโหนด (beta)  

 

ทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้อง 

 เครื่องจักรเรียนรู้แบบเอ็กซ์ตรีม (Extreme learning machine : ELM)  

 Extreme Learning Machine หรือ ELM ถูกน้าเสนอโดย Huang และคณะ [1] ในปี 2006 เป็นขั้นตอนวิธีแบบ Single-

Hidden Layer Feedforward Network (SLFNs) ที่ใช้งานได้ง่าย และสามารถท้างานได้อย่างรวดเร็วเพราะมีเพียงแค่ชั้นน้าเข้า , 

ชั้นซ่อนหน่ึงชั้น และชั้นผลลัพธ์ และไม่จ้าเป็นต้องก้าหนดพารามิเตอร์ใดๆเองเพราะค่าพารามิเตอร์อาทิเช่นน้้าหนัก และค่าเอนเอียง

จะถูกก้าหนดด้วยการสุ่ม ซ่ึง ELM จะไม่มีท้าการถ่ายทอดแบบกลับหรือเรียกว่า Backpropagation แบบ RNN แต่จะใช้เมตริก
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ผกผันแบบมอร์-เพนโรสของเมตริก (Moore-Penrose generalized inverse) มาก้าหนดค่าน้้าหนักแทน โดยมีขั้นตอนการเรียนรู้

ดังน้ี 

 ขั้นตอนที่ 1: น้าตัวอย่างฝึกสอนจ้านวน N รายการไปฝึกสอนกับ ELM จ้านวน L โหนดชั้นซ่อนโดยน้าไปใช้กับฟังก์ชั่น

กระตุ้น 𝑔(𝑥) ซ่ึงตัวอย่างฝึกสอนจะอยู่ ในรูปแบบ (𝑥𝑖 , 𝑡𝑖), 𝑖 = 1, 2, … , 𝑁 ซ่ึง 𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑛)𝑇 ∈  𝑅𝑛 และ 

𝑡𝑖 = (𝑡𝑖1, 𝑡𝑖2, … , 𝑡𝑖𝑚)𝑇  ∈  𝑅𝑚 ซ่ึงสามารถเขียนได้ดังสมการที่ 1 

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

𝐿

𝑖=1

𝐿

𝑖=1

 

 ขั้นตอนที่ 2: ค้านวณชั้นซ่อน 𝐻 ตามจ้านวนโหนดชั้นซ่อนซ่ึงการค้านวณของ ELM น้ันจะมีการสุ่มค่าเว็กเตอร์น้้าหนัก

ระหว่างโหนดรับเข้า (Input node) กับโหนดชั้นซ่อน (Hidden node) 𝑤𝑖 และค่าเอนเอียง 𝑏𝑖,𝑖 = 1, … 𝐿 ในการค้านวณน้ันจะใช้

ฟังก์ชั่น 𝑔(𝑥) ดังสมการที่ 2 

∑ 𝛽𝑖𝑔(𝑤𝑖 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏𝑖) = 𝑡𝑖

𝑁

𝑖=1

 

ซ่ึงสามารถเขียนในรูปแบบเมตริกซ์ได้ดังสมการที่ 3 

𝐻𝛽 = 𝑇 

ขั้นตอนที่ 3: ค้านวณค่าเมตริกซ์น้้าหนัก 𝛽 ที่ชั้นผลลัพธ์ โดยวิธีการหาค่าก้าลังสองน้อยที่สุดดังสมการที่ 4 

�̂� =  𝐻+𝑇 

เม่ือ 𝐻+ คือเมตริกผกผันแบบมอร์-เพนโรสของเมตริกและเป็นค่าประมาณที่มีนอร์มต่้าสุด 

ขั นตอนวิธีหาค่าเหมาะสมแบบกลุ่มอนุภาค (Particle swarm optimization algorithm : PSO) 

 Eberhart และ Kennedy [2] ได้น้าเสนอขั้นตอนวิธีหาเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคเป็นขั้นตอนวิธีแบบหน่ึงที่ใช้ในการ

หาเหมาะสมที่สุดที่เลียนแบบการหาอาหารของฝูงนกหรือฝูงปลา โดย PSO จะมีการหาผลลัพธ์โดยการก้าหนดค่าความเร็ว 

(velocity) ให้กับอนุภาค (Particles) และซ่ึงจะเคลื่อนที่ไปบนไฮเปอร์สเปรสซ์ (Hyperspace) แต่ละอนุภาคที่อยู่บนไฮเปอร์

สเปรสซ์น้ันจะท้าการหาจุดเหมาะสมที่สุด ในความเร็วที่ก้าหนดโดยในแต่ละครั้งที่ท้าวนซ้้าเพื่อหาค่าที่เหมาะสมที่สุดน้ันแต่ละ

อนุภาคจะท้าการปรับเปลี่ยนเว็กเตอร์ของทิศทางการเคลื่อนที่ตามอิทธิพลของต้าแหน่งที่ดีที่สุดของแต่ละอนุภาค (pbest) รวมไป

ถึงต้าแหน่งที่ดีที่สุดของอนุภาคอ่ืนๆหรือของฝูง (gbest) ในกระบวนการท้างานของขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค

มีดังน้ี 

(2) 

(3) 

(1) 

(4) 
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 ขั้นตอนที่ 1: ก้าหนดจุดอนุภาคหรือ 𝑝 ในรอบ 𝑡 ว่า 𝑥𝑖 (𝑡) ซ่ึงสามารถเขียนให้อยู่ในรูปแบบคู่อันดับได้ดังสมการที่ 5 

𝑋𝑖(𝑡) = (𝑥𝑖(𝑡), 𝑦𝑖(𝑡)) 
 

ขั้นตอนที่ 2: ประเมินค่าความเหมาะสมของแต่ละอนุภาคตาม Fitness function ที่ก้าหนด 

ขั้นตอนที่ 3: ในแต่ละอนุภาคให้เปรียบเทียบค่าความเหมาะสมกับ pbest เพื่อพิจารณาว่าจะปรับpbest หรือไม่ 

ขั้นตอนที่ 4: อัปเดตความเร็วและต้าแหน่งของอนุภาค ซ่ึงความเร็วของแต่ละอนุภาคน้ันจะถูกปรับดังสมการที่ 6 

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

 
 ขั้นตอนที่ 5: ท้าวนซ้้าที่ขั้นตอนที่ 2 จนครบจ้านวนครั้งที่ก้าหนดหรือได้ค่าที่เหมาะสม 
 

วิธีด้าเนินการ 

 ในการวิจัยน้ีได้น้า PSO algorithm มาใช้ในการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดให้กับค่าน้้าหนักของเอ้าท์พุตโหนดที่ได้มาจาก ELM 

โดยแบบจ้าลอง PSO-ELM น้ีจะถูกน้ามาใช้ในการท้านายค่าดัชนีคุณภาพน้้า ซ่ึงการหาค่าน้้าหนักของเอ้าท์พุตโหนดที่เหมาะสมที่สุด

น้ันจะใช้ค่าน้้าหนักของเอ้าท์พุตโหนดเป็นต้าแหน่งเริ่มต้นในแต่ละอนุภาค และเพิ่มสุ่มค่าเพิ่มให้ กับแต่ละอนุภาคเพื่อให้ต้าแหน่ง

เริ่มต้นน้ันมีความแตกต่างกันออกไป และ PSO จะใช้ค่า RMSE เป็น Fitness function ซ่ึงมีสูตรการค้านวณคือ 

                                                          𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √ 
1

𝑁
 ∑ (𝑦𝑖 −  �̂�𝑖 )2𝑁

𝑖=1                                          (7) 

โดยขั้นตอนการท้างานของ PSO-ELM มีดังน้ี 

 ขั้นตอนที่ 1: ฝึกสอน ELM ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน 

 ขั้นตอนที่ 2: ก้าหนดต้าแหน่งของแต่ละอนุภาคด้วยค่าน้้าหนักของเอ้าท์พุตโหนดโดยมีจ้านวนอนุภาคเท่ากับจ้านวน

เอ้าท์พุตโหนด 

 ขั้นตอนที่ 3: สุ่มค่าเพิ่มให้แต่ละต้าแหน่งของแต่ละอนุภาค 

 ขั้นตอนที่ 4: ก้าหนดค่าน้้าหนักของเอ้าท์พุตโหนดใหม่ให้กับแบบจ้าลอง ELM ที่ฝึกสอนในขั้นตอนที่ 1 ด้วยค่าต้าแหน่ง

ของแต่ละอนุภาค เพื่อค้านวณหาค่า Fitness function ด้วยการฝึกสอนแบบจ้าลอง ELM โดยมีค่า RMSE เป็นค่า Fitness 

 ขั้นตอนที่ 5: เปรียบเทียบค่า Fitness และค้านวณความเร็วให้กับแต่ละอนุภาค 

(5) 

(6) 
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 ขั้นตอนที่ 6: อัปเดตความเร็วและต้าแหน่งของแต่ละอนุภาค 

 ขั้นตอนที่ 7: ท้าวนซ้้าจนกว่าจะครบจ้านวนรอบที่ก้าหนด 

 

รูปภาพที่ 1 แสดงผังขั้นตอนการท้างานของ PSO-ELM 

การฝึกสอนแบบจ้าลอง ELM น้ันใช้ข้อมูลฝึกสอนจ้านวน 1316 รายการ และได้ก้าหนด hyper-parameter ต่างๆให้กับ

แบบจ้าลองดังน้ี 

1) ก้าหนด Activate Function (ฟังก์ชั่นกระตุ้น) คือ Sigmoid 

2) ก้าหนด Objective Function β =  (
𝐼

𝐶
+ 𝐻𝑇𝐻)

−1

𝐻𝑇𝑇 

3) ก้าหนด C (ตัวแปรของ Regularization) คือ 0.5 

4) ก้าหนด Hidden unit (โหนดชั้นซ่อน) จ้านวน 5, 25, 50, 125 และ 625 

จากน้ันผู้วิจัยได้ออกแบบขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคเพื่อน้าเอาค่าน้้าหนักของโหนดผลลัพธ์จากการทดลองที่ใช้

จ้านวนโหนดชั้นซ่อนจ้านวน 50 โหนด ไปท้าการหาค่าน้้าหนักที่เหมาะสมให้กับแบบจ้าลองซ่ึงปกติแล้วต้าแหน่งเริ่มต้นและความเร็ว

ของแต่ละอนุภาคจะเกิดจากการสุ่ม แต่ในงานวิจัยน้ีได้ก้าหนดต้าแหน่งเริ่มต้นด้วยค่าน้้าหนักของชั้นผลลัพธ์ที่ได้จาก ELM และสุ่ม

ค่าที่อยู่ระหว่าง -999.9999 ถึง 999.9999 โดยให้จ้านวนรอบในการท้าซ้้าจ้านวน 100 รอบ ก้าหนดจ้านวนอนุภาคคือ 3000 

อนุภาค และมีการก้าหนดค่าอ่ืนๆดังตารางที่ 1 
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ตารางที่ 1 แสดงค่า hyper-parameter ที่ก้าหนดให้กับ PSO algorithm 

ครั้งที ่ w C1 C2 

1 0.5 0.1 0.9 

2 0.5 0.3 0.7 

3 0.5 0.5 0.5 

4 0.5 0.7 0.3 

5 0.5 0.9 0.1 

 

และก้าหนดค่าฟิตเนส (Fitness value) เป็น RMSE โดยมีเป้าหมายเพื่อลดค่า RMSE 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

การวิจัยน้ีได้แบ่งการทดลองเป็น 2 แบบคือ การทดลองของแบบจ้าลอง ELM และการทดลองของแบบจ้าลอง PSO-ELM 

โดยการทดลองของแบบจ้าลอง ELM น้ันจะมีผลการทดลองดังตารางที่ 2 

ตารางที่ 2 แสดงผลการทดลองของแบบจ้าลอง ELM 

การ

ทดลอง 

จ้านวนโหนด

ชั้นซ่อน 

ผลลัพธ์ 

train test 
เวลา (วินาที) 

RMSE MSE RMSE MSE 

1 5 6.617 43.79 7.448 55.47 0.0025177001953125 

2 25 5.411 29.28 6.183 38.23 0.0027587413787841797 

3 50 4.684 21.94 5.136 26.38 0.00251007080078125 

4 125 4.519 20.42 4.879 23.81 0.023756027221679688 

5 625 3.735 13.95 4.263 18.17 0.09894108772277832 
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จากการทดลองของแบบจ้าลอง ELM น้ันจะเห็นได้ว่ายิ่งจ้านวนโหนดชั้นซ่อนมากขึ้นน้ันก็จะท้าให้มีค่าความคลาดเคลื่อน

ลดลง รวมถึงใช้ระยะเวลาในการฝึกสอนเพิ่มมากขึ้นเล็กน้อย และจะเห็นได้ว่าการทดลองที่มีจ้านวน โหนดชั้นซ่อน 50 โหนดน้ันมี

ค่า RMSE ที่การทดสอบคือ 5.136 ซ่ึงไม่ได้ต่างจากการทดลองที่มีโหนดชั้นซ่อน 125 โหนดมากนัก และจ้านวนโหนดชั้นซ่อนที่ไม่

มากเกินไปท้าให้สามารถวิเคราะห์ผลได้ง่าย จึงได้เลือกแบบจ้าลอง ELM ที่ก้าหนดโหนดชั้นซ่อน 50 โหนดไปใช้ในแบบจ้าลอง PSO-

ELM ต่อไป 

 จากน้ันจึงได้น้าการทดลองของแบบจ้าลอง ELM ที่ก้าหนดจ้านวนชั้นซ่อน 50 โหนดน้ันมาหาค่าน้้าหนักของโหนด

เอ้าท์พุตโดยใช้ PSO โดยได้ก้าหนดรอบในการวนซ้้า 100 รอบ และจ้านวนอนุภาค 3000 อนุภาค ซ่ึงผลการทดลองของ PSO-ELM 

จะได้ผลดังตารางที่ 3  

ตารางที่ 3 แสดงผลการทดลองของ PSO-ELM ที่มีจ้านวนโหนดชั้นซ่อน 50 โหนด 

การ

ทดลอง 

ค่า parameter ที่ก้าหนด ผลลัพธ์ 

w c1 c2 

train test 
เวลา 

h:mm:ss RMSE MSE RMSE MSE 

1 0.5 0.1 0.9 5.695 32.437 7.086 50.214 0:09:26 

2 0.5 0.3 0.7 6.016 36.194 5.912 34.953 0:09:26 

3 0.5 0.5 0.5 6.383 40.744 8.402 70.600 0:09:22 

4 0.5 0.7 0.3 7.795 60.754 9.080 82.451 0:09:31 

5 0.5 0.9 0.1 6.281 39.455 6.828 46.618 0:09:13 

 

จากการทดลองของ PSO-ELM น้ันจะเห็นได้ว่าการน้า PSO มาใช้ในการหาค่าน้้าหนักที่โหนดผลลัพธ์น้ัน การทดลองที่ดี

ที่สุดคือการทดลองที่ 2 ซ่ึงก้าหนดค่า w คือ 0.5, C1 คือ 0.3 และ c2 คือ 0.7 โดยได้ค่า RMSE ที่ชุดข้อมูลทดสอบ (Test data) คือ 

5.912 ซ่ึงน้อยที่สุดเม่ือเทียบกับการทดลองอ่ืนๆ และสามารถได้ค่า RMSE ใกล้เคียงกับแบบจ้าลอง ELM ที่ก้าหนดโหนดชั้นซ่อน

จ้านวน 50 โหนด แต่จะใช้เวลาที่นานกว่า 
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โดยการหาค่าน้้าหนักของเอ้าพุตโหนดที่ดีที่สุดของแบบจ้าลอง PSO-ELM น้ัน ในแต่อนุภาคจะค่อยๆเปลี่ยนแปลงไปตาม

อนุภาคที่ดีที่สุดในแต่ละรอบซ่ึงสุดท้ายแล้วก็ได้ค่าค่าน้้าหนักของเอ้าพุตโหนดที่ท้าให้ได้ค่า RMSE ที่น้อยที่สุด ดังภาพที่2 

 

ภาพที่ 2 แสดงค่าน้้าหนักของเอ้าพุตโหนดในแต่ละรอบ 

  จากภาพที่ 2 จะเห็นได้ว่าค่าน้้าหนักของเอ้าพุตโหนดในแต่ละรอบจะค่อยเปลี่ยนแปลงไปเรื่อยๆ และเริ่มที่มีการ

เปลี่ยนแปลงที่น้อยลง ซ่ึงท้าให้เห็นว่าค่าน้้าหนักของเอ้าพุตโหนดที่ได้ออกมาน้ันเป็นค่าที่ดีที่สุดของการทดลอง 
สรุปผลการวิจัย 

 จากการทดลองของแบบจ้าลอง ELM และแบบจ้าลอง PSO-ELM น้ันได้ข้อสรุปคือ แบบจ้าลอง ELM น้ันมีความรวดเร็ว

ในการเรียนรู้และมีประสิทธิภาพอย่างมากเม่ือมีจ้านวนโหนดชั้นซ่อนที่เพิ่มมากขึ้น ซ่ึงถ้าสามารถสุ่มค่าน้้าหนักของโหนดรับเข้าและ

ค่าเบี่ยงเบนได้เหมาะสมกับจ้านวนโหนดและชุดข้อมูลฝึกสอนก็จะท้าให้ได้ค่าน้้าหนักของโหนดผลลัพธ์ที่ท้าให้สามารถค้านวณค่า

ดัชนีคุณภาพน้้าได้แม่นย้ามากขึ้น ในส่วนของแบบจ้าลอง PSO-ELM น้ันผลลัพธ์ของค่าความคลาดเคลื่อนที่ได้น้ันมีความใกล้เคียง

กับแบบจ้าลอง ELM แต่ค่อนข้างที่จะต้องใช้เวลาในการประมวลผลที่นานกว่า เม่ือพิจารณาจากค่าน้้าหนักของโหนดผลลัพธ์ที่

ออกมาเม่ือน้ามาเทียบกับของ ELM แล้วน้ันก็มีความใกล้เคียงกัน  

 โดยจากการทดลองทั้ง 2 แบบจ้าลองน้ีสามารถบอกได้ว่าการค้านวณค่าน้้าหนักของโหนดผลลัพธ์ของแบบจ้าลอง ELM ที่

ใช้เมตริกผกผันแบบมอร์-เพนโรสในการค้านวณน้ันสามารถหาค่าน้้าหนักของโหนดผลลัพธ์จากชุดข้อมูล จ้านวนโหนด ค่าน้้าหนัก
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ของโหนดรับเข้า และค่าเบี่ยงเบนที่จะท้าให้การท้านายค่าดัชนีคุณภาพน้้ามีความแม่นย้าได้ดีที่สุดแล้ว เน่ืองจากการทดลองของ

แบบจ้าลอง PSO-ELM น้ันเม่ือมีการเพิ่มค่าให้กับค่าน้้าหนักของโหนดชั้นซ่อนเพื่อที่จะน้ามาเป็นจุดเริ่มต้นของอนุภาค เม่ือ PSO 

ประมวลผลเสร็จสิ้น ค่าน้้าหนักของโหนดชั้นซ่อนที่ได้ออกมาจะใกล้เคียงกับค่าที่ได้จากแบบจ้าลอง ELM เพราะจากบทความต่างๆที่

ได้น้ามาอ้างอิงน้ันกล่าวว่า PSO น้ันจะสามารถหาค่าที่ดีที่สุดหรือใกล้เคียงได้เสมอถ้าก้าหนดจ้านวนรอบการท้าซ้้ากับจ้านวนอนุภาค

เหมาะสมกับปัญหา 

 ดังน้ันการใช้ PSO-ELM ในการปรับที่ค่าน้้าหนักของโหนดผลลัพธ์น้ันสามารถท้าได้แต่จะไม่สามารถเพิ่มความแม่นย้าได้

มากนักเม่ือเทียบกับเวลาที่ใช้ในการประมวลผลที่เพิ่มมากขึ้น โดยถ้าต้องการใช้ PSO-ELM เพื่อที่จะเพิ่มความแม่นย้าน้ัน ควร

น้าไปใช้ในการหาค่าที่เหมาะสมของจ้านวนโหนดชั้นซ่อน ค่าน้้าหนักของชั้นรับเข้า หรือค่าเบี่ยงเบน ซ่ึงจะช่วยท้าให้แบบจ้าลองมี

ความแม่นย้าที่ดีมากขึ้น 
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