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บทคัดยอ  

 

 การวิจัยครั้งนี้มีวัตถุประสงค เพื่อพัฒนาแบบจำลองการพยากรณการเกิดอุทกภัยรายจังหวัดในประเทศไทยสำหรับ    

ป พ.ศ. 2568 โดยใชขอมูลปริมาณฝนที่คาดการณลวงหนา และสถิติการเกิดอุทกภัยในชวงป พ.ศ. 2564–2566 ซึ ่งมี

ความสำคัญตอการวางแผน และเตรียมความพรอมรับมือกับภัยพิบัติในอนาคต งานวิจัยนี้ใชการวิเคราะหขอมูลทางสถิติ

รวมกับเทคนิคการเรียนรูของเครื่อง (Machine Learning) โดยใชเทคนิคแรนดอมฟอเรสต (Random Forest) เพื่อสราง

แบบจำลองท่ีมีความแมนยำในการพยากรณพ้ืนท่ีเสี่ยงตอการเกิดอุทกภัย 

 กระบวนการวิเคราะหประกอบดวยการจัดการขอมูลเบื้องตน เชน การตรวจสอบคาที่หายไป การวิเคราะหขอมูล

ซ้ำซอน และการเตรียมขอมูล กอนเขาสูขั้นตอนการฝก และทดสอบโมเดล โดยใชขอมูลปริมาณฝนรายเดือนลวงหนา 6 เดือน 

และขอมูลสถิติการเกิดอุทกภัยรายป ผลการวิจัยสามารถนำไปประยุกตใชในการสนับสนุนการตัดสินใจ และการบริหารจัดการ

ความเสี่ยงจากอุทกภัยของหนวยงานท่ีเกี่ยวของ รวมถึงสามารถพัฒนาแบบจำลองพยากรณท่ีมีประสิทธิภาพย่ิงขึ้นในอนาคต 

 

คำสำคัญ: อุทกภัย ปริมาณฝน เทคนิคแรนดอมฟอเรสต การเรียนรูของเครื่องจักร  
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Abstract  

 

 The study aims to develop a provincial flood prediction model for Thailand in 2025 , employing 

projected rainfall data and flood statistics from 2021 to 2023. The model is essential for catastrophe 

preparedness and future risk management strategies. This study utilizes statistical analysis alongside 

machine learning methodologies employing the Random Forest algorithm to develop a highly accurate 

model for forecasting flood-prone regions. 

 The analytical procedure include data preprocessing, including the identification of missing values, 

the management of data redundancy, and the preparation of the dataset prior to model training and testing. 

The data include monthly precipitation forecasts for the forthcoming six months and yearly flood statistics. 

The findings of this study can be utilized to enhance decision-making and risk management regarding floods 

by pertinent agencies. The findings establish a basis for the future advancement of more efficient predictive 

algorithms. 
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1. บทนำ 

1.1 ความเปนมาและความสำคัญของปญหา 

ประเทศไทยมีภูมิประเทศที่หลากหลาย ซึ่งบางพื้นที่มักประสบปญหาอุทกภัยเปนประจำในชวงฤดูฝน [1] โดยเฉพาะ

ในพื้นที่ลุมต่ำ และบริเวณแมน้ำสายหลักที่มีการระบายน้ำไมทันกับปริมาณฝนที่ตกลงมา การเกิดอุทกภัยไมเพียงแตทำใหเกิด

ความเสียหายตอชีวิต และทรัพยสินของประชาชน แตยังสงผลกระทบตอเศรษฐกิจ และสังคมในระยะยาว [2] อีกทั้งการ

เตรียมการ และการจัดการอุทกภัยยังคงเปนปญหาที่ทาทาย เนื่องจากการทำนาย และการจัดการความเสี่ยงจากอุทกภัย      

ในแตละจังหวัดยังไมเพียงพอ [3] 

การพยากรณลวงหนาเกี่ยวกับการเกิดอุทกภัย เปนเครื่องมือที่สำคัญในการลดความเสี่ยง และเตรียมความพรอม     

ในการรับมือกับภัยธรรมชาติ [4,5] การใชขอมูลทางสถิติ และเทคนิคการวิเคราะหเชิงคาดการณ เพ่ือพยากรณการเกิดอุทกภัย

ในแตละจังหวัด ในอนาคตจะชวยใหสามารถจัดทำแผนการบริหารจัดการอุทกภัยไดอยางมีประสิทธิภาพ และเหมาะสมกับ

สภาพการณท่ีเกิดขึ้นในแตละพ้ืนท่ี [4,6] 
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การศึกษาในครั้งนี้จึงมุ งเนนการพัฒนาแบบจำลองการพยากรณการเกิดอุทกภัยในประเทศไทยสำหรับป 2568       

โดยการใชขอมูลสถิติการเกิดอุทกภัยในชวงท่ีผานมา เพ่ือเสริมสรางการเตรียมความพรอม และลดผลกระทบท่ีอาจเกิดขึ้นจาก

อุทกภัยในอนาคต [1,2,5] ดังนั้น การศึกษานี้มีความสำคัญในการพัฒนาระบบพยากรณน้ำทวมที่แมนยำ และมีประสิทธิภาพ 

โดยใชขอมูลปริมาณน้ำฝน และขอมูลอุทกภัยจริงมาวิเคราะหรวมกันผานเทคนิค Machine Learning [6,7] เพื่อนำไปใชเปน

เครื่องมือสนับสนุนการตัดสินใจสำหรับการจัดการภัยพิบัติอยางมีประสิทธิผลในอนาคต 
 

1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย 

 1.2.1. เพื่อพัฒนาแบบจำลองการพยากรณการเกิดอุทกภัยในแตละจังหวัดของประเทศไทยในป 2658 โดยใช

ขอมูลสถิติจากอุทกภัยในปท่ีผานมา [1,2] 

 1.2.2 เพ่ือประเมินความเสี่ยงจากอุทกภัยในแตละพ้ืนท่ี และทำนายพ้ืนท่ีท่ีมีความเสี่ยงสูง [3,5] 

 1.2.3 เพื่อเสนอแนวทางการเตรียมความพรอมและการจัดการความเสี่ยงสูงจากอุทกภัยในพื้นที่ที่มีความเสี่ยงสูง 

[3] 

 1.2.4 เพื่อใหขอมูลและเครื่องมือที่สามารถนำไปใชในการตัดสินใจ และวางแผนการรับมือกับอุทกภัยในอนาคต 

[6,7] 
 

 1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

 1.3.1 ขอบเขตดานขอมูล การวิจัยนี้ใชขอมูลปริมาณฝนที่คาดการณลวงหนารายเดือนเปนระยะเวลา 6 เดือน

ลวงหนา รายจังหวัด ระหวางป พ.ศ. 2564-2568 รวมถึงขอมูลสถิติการเกิดอุทกภัยรายปในชวงป พ.ศ. 2564-2566 โดยขอมูล

ครอบคลุมทุกจังหวัดในประเทศไทย [5,6] 

 1.3.2 ขอบเขตดานระยะเวลา การศึกษาใชขอมูลที่เกิดขึ้นในชวงป พ.ศ. 2564-2568 โดยวิเคราะหขอมูลปริมาณ

ฝน     ที่พยากรณลวงหนาตั้งแตเดือนมกราคมถึงธันวาคม และสถิติการเกิดอุทกภัยที่เกิดขึ้นจริงตลอดทั้งปในชวงป พ.ศ. 

2564-2566 [6] 

 1.3.3 ขอบเขตดานพื้นที่การศึกษา พื้นที่ศึกษาครอบคลุมทุกจังหวัดในประเทศไทย เพื่อใหสามารถวิเคราะห

ภาพรวมของสถานการณอุทกภัยในระดับประเทศ [1,2] 

 1.3.4 ขอบเขตดานวิธีการวิเคราะห ใชการวิเคราะหความสัมพันธทางสถิติ และกระบวนการจัดการขอมูลเบื้องตน 

เชน การวิเคราะหขอมูลสูญหาย (Missing Data Analysis) การตรวจสอบขอมูลซ้ำซอน (Duplicate Data Analysis)               

การทำความสะอาด และเตรียมขอมูล (Data Cleaning & Preprocessing) รวมถึงการประยุกตใชเทคนิคการเรียนรูของ

เครื่อง (Machine Learning) ไดแก train_test_split, fit, predict, และอัลกอริธึม เชน Random Forest และ K-Nearest 

Neighbors (KNN) โดยดำเนินการผานเครื่องมือ Python และไลบรารี Pandas [7] 

 1.3.5 ขอบเขตดานการนำไปใช ผลการศึกษาสามารถนำไปใชเปนแนวทางในการวางแผนบริหารจัดการอุทกภัย          

ในระดับจังหวัด และสนับสนุนการดำเนินงานของหนวยงานที่เกี ่ยวของ อาทิ สำนักงานสถิติแหงชาติ กระทรวงดิจิทัล        

เพ่ือเศรษฐกิจ และสังคม ศูนยขอมูลเกษตรแหงชาติ สำนักงานเศรษฐกิจการเกษตร และสถาบันสารสนเทศทรัพยากรน้ำ ท้ังยัง

สามารถนำไปพัฒนาตอยอดแบบจำลองการพยากรณอุทกภัยใหมีความแมนยำมากย่ิงขึ้น [5] 
 

1.4 ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 

1.4.1 ชวยทำนายพ้ืนท่ีท่ีมีความเสี่ยงสูงจากอุทกภัยในป 2568 [3] 

1.4.2 ชวยใหการเตรียมความพรอม และจัดการอุทกภัยท่ีมีประสิทธิภาพมากขึ้น [1,2] 

1.4.3 ลดความเสียหายจากอุทกภัยท้ังในดานชีวิต และทรัพยสิน [2,5] 

1.4.4 สรางขอมูลสำหรับการวางแผนการรับมือ และพัฒนากลยุทธในการจัดการอุทกภัยในอนาคต [6,7] 
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2. วิธีวิจัย/วิธีการศึกษา 

 2.1 ประชากร/กลุมเปาหมาย 

  2.1.1 ประชากร  

  ประชากรในการวิจัยครั้งนี้ คือ ชุดขอมูลที่เกี่ยวของกับสถานการณอุทกภัย และปริมาณฝนในประเทศไทยระหวาง

ป พ.ศ. 2564–2568 ซึ่งประกอบดวยขอมูลสถิติการเกิดอุทกภัยในรายจังหวัด [2,4] และขอมูลปริมาณฝนที่พยากรณลวงหนา

แบบรายเดือน [6] โดยครอบคลุมทุกจังหวัดในประเทศไทย 

  2.1.2 กลุมเปาหมาย  

  กลุมเปาหมายของการวิจัยนี้ คือ หนวยงานที่เกี่ยวของกับการบริหารจัดการอุทกภัย และการเตรียมความพรอม

รับมือภัยธรรมชาติ เชน หนวยงานดานสถิติ หนวยงานดานเกษตรกรรม หนวยงานดานเทคโนโลยีสารสนเทศดานน้ำ และ

หนวยงานทองถิ่นท่ีตองใชขอมูลการพยากรณอุทกภัยในการวางแผนเชิงรุก [5] 
 

 2.2 เครื่องมือและการหาคุณภาพเครื่องมือ 

2.2.1 เครื่องมือ 

 เครื่องมือท่ีใชในการวิจัยประกอบดวย 

• ชุดขอมูล ปริมาณฝนท่ีพยากรณลวงหนา รายเดือน รายจังหวัด ในชวงป พ.ศ. 2564-2568 [6] 

• ชุดขอมูล สถิติการเกิดอุทกภัยรายปของแตละจังหวัด ระหวางป พ.ศ. 2564–2566 [2,4] 

• ซอฟตแวรและเครื่องมือวิเคราะหขอมูล ไดแก 

o ภาษาโปรแกรม Python 

o ไลบรารี Pandas สำหรับการจัดการขอมูล 

o ไลบรารี scikit-learn สำหรับการประยุกตใชเทคนิค Machine Learning เชน Random Forest 

และ K-Nearest Neighbors (KNN) 

o ไลบรารี Matplotlib และ Seaborn สำหรับการสรางภาพขอมูล 

o Google Colab เปนแพลตฟอรมสำหรับเขียน และประมวลผลโคด [7] 

2.2.2 การหาคุณภาพเครื่องมือ 

 การตรวจสอบคุณภาพของเครื่องมือ และขอมูลดำเนินการผานกระบวนการดังนี้ 

• การตรวจสอบคุณภาพขอมูล (Data Quality Check) 

o วิเคราะหขอมูลท่ีขาดหาย (Missing Data Analysis) 

o ตรวจสอบคาผิดปกติ และขอมูลซ้ำซอน (Outlier & Duplicate Analysis) 

o การทำความสะอาดขอมูล (Data Cleaning) และการเตรียมขอมูล (Data Preprocessing) [7] 

• การประเมินคุณภาพของแบบจำลอง (Model Validation) 

o ใชวิธีแบงชุดขอมูลเปนขอมูลฝกสอน และขอมูลทดสอบ (Train/Test Split) 

o เปรียบเทียบผลการพยากรณจากอัลกอริธึมตาง ๆ เพ่ือเลือกแบบจำลองท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด [7] 
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2.2.3 Attribute และ Data Set 

ชุดขอมูลท่ีใชในการพัฒนาโมเดลประกอบดวย Attribute หลักดังนี้ 

Attribute คำอธิบาย หนวย/รูปแบบขอมูล 

Province จังหวัดท่ีทำการเก็บขอมูล ชื่อจังหวัด (String) 

Year ปของขอมูล ป พ.ศ. (Integer) 

Month เดือนของขอมูล เลขเดือน (1-12) 

Rainfall ปริมาณน้ำฝนท่ีคาดการณ มิลลิเมตร (Float) 

Flood_Count จำนวนครั้งของน้ำทวมในเดือนนั้น ครั้ง (Integer) 

 

ขนาดขอมูลและการแบง Train-Test 

• ขอมูลรวมท้ังหมด 36,774 เรคอรด 

• แบงเปน Training Set 80% และ Testing Set 20% 

 

2.3 การเก็บรวบรวมขอมูล 

การเก็บรวบรวมขอมูลในการวิจัยครั้งนี้เปนการรวบรวมขอมูลทุติยภูมิ (Secondary Data) จากแหลงขอมูลท่ีเชื่อถือได 

โดยมีรายละเอียดดังนี้ [2,4,6] 

• ขอมูลปริมาณฝนที่พยากรณลวงหนา ไดมาจากหนวยงานที ่ใหบริการขอมูลดานภูมิอากาศ เชน กรม

อุตุนิยมวิทยา หรือแหลงขอมูลโอเพนซอรสที่ใหคาพยากรณลวงหนาในระดับรายจังหวัด รายเดือน ครอบคลุม

ชวงป พ.ศ. 2564 ถึง พ.ศ. 2568 [6] 

• ขอมูลสถิติการเกิดอุทกภัย ไดจากหนวยงานภาครัฐ เชน กรมปองกัน และบรรเทาสาธารณภัย (ปภ.) หรือ

สำนักงานสถิติแหงชาติ โดยเก็บขอมูลรายป ระหวาง พ.ศ. 2564 ถึง พ.ศ. 2566 [2,4] 

• ขอมูลทั ้งหมดจะถูกนำเขาสู ระบบ และจัดระเบียบใหอยู ในรูปแบบตารางขอมูล (Data Frame) โดยใช

เคร่ืองมือ Python และไลบรารี Pandas เพ่ือความสะดวกในการวิเคราะห [7] 

• กอนการวิเคราะห ไดมีการตรวจสอบความสมบูรณของขอมูล เชน คาท่ีขาดหาย คาผิดปกติ และขอมูลซ้ำซอน 

เพ่ือใหแนใจวาขอมูลมีความถูกตอง และเหมาะสมตอการนำไปใชในการพัฒนาแบบจำลองการพยากรณ [7] 
 

2.4 การวิเคราะหขอมูล 

การวิเคราะหขอมูลในการวิจัยนี้แบงออกเปน 2 ระยะหลัก ไดแก การเตรียมขอมูล และการสรางแบบจำลองการ

พยากรณ ดังนี้ 

2.4.1 การเตรียมขอมูล (Data Preparation)  

• ตรวจสอบ และจัดการกับขอมูลที่ขาดหาย (Missing Values) โดยใชเทคนิค เชน การแทนคาดวยคาเฉลี่ย 

หรือการลบแถวขอมูล 

• ตรวจสอบขอมูลซ้ำซอน (Duplicate Data) และลบออกหากพบ 

• วิเคราะหคาผิดปกติ (Outliers) และปรับปรุงใหเหมาะสมตอการนำไปวิเคราะห 

• ปรับรูปแบบขอมูลใหอยูในรูปแบบที่เหมาะสมสำหรับการประมวลผลดวยอัลกอริธึม Machine Learning 

[7] 
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2.4.2 การวิเคราะหและสรางแบบจำลอง (Modeling and Analysis) 

• แบงช ุดข อม ูลออกเปนช ุดฝ กสอน (Training Set) และชุดทดสอบ (Testing Set) โดยใช ฟ งก ชัน 

train_test_split [7] 

• นำขอมูลเขาสูกระบวนการวิเคราะหดวยเทคนิค Machine Learning เชน 

o Random Forest เพ่ือวิเคราะหลักษณะขอมูลท่ีซับซอน และมีปจจัยหลายมิติ 

o K-Nearest Neighbors (KNN) เพ่ือเปรียบเทียบพ้ืนท่ี ท่ีมีลักษณะใกลเคียงกันในอดีต 

• ใชไลบรารีจากภาษา Python ไดแก pandas, scikit-learn, matplotlib, และ seaborn เพื่อสนับสนุน

การวิเคราะห และสรางภาพผลลัพธ [7] 
 

3. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 

 3.1 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 

 การวิจัยครั้งนี้ไดทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมในการพยากรณขอมูล ไดแก K-Nearest Neighbors 

(KNN) และ Random Forest โดยใชคาความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกำลังสองราก (Root Mean Squared Error: RMSE) เปน

ตัวชี้วัดประสิทธิภาพของโมเดล สำหรับการพยากรณปริมาณน้ำฝน (Rainfall) และจำนวนครั้งของน้ำทวม    (Flood Count) 

[7] ซ่ึงมีผลการวิเคราะหดังตารางท่ี 1 

ตารางที่ 1 คาความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกำลังสองราก (RMSE) ของโมเดล KNN และ Random Forest 

แบบจำลอง RMSE_Rainfall RMSE_Flood 

KNN 142.81 8.39 

RamdomForest 128.19 8.08 
 

จากตารางที่ 1 จะเห็นไดวา โมเดล Random Forest มีคา RMSE ต่ำกวาโมเดล KNN ทั้งในกรณีของการพยากรณ       

ปริมาณน้ำฝน และจำนวนครั้งของน้ำทวม ซึ่งหมายถึงโมเดล Random Forest มีความแมนยำในการพยากรณมากกวา [7]     

โดยแสดงผลอยางชัดเจนในภาพท่ี 1 
 

  
 

 

ภาพที่ 1 การเปรียบเทียบคา RMSE ระหวางโมเดล KNN และ Random Forest 

ท่ีมา: ผูวิจัยประมวลผลขอมูลโดยใชเครื่องมือ Google Colab (2025) [7] 
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 3.2 ผลการพยากรณขอมูลในอนาคต 

 จากการทดลองพยากรณขอมูลในอนาคตโดยใชโมเดล Random Forest พบวาคาที่ไดมีความสม่ำเสมอในทุกเดือน

ของป 2025 โดยสามารถสรุปไดวา 

• ปริมาณน้ำฝนเฉลี่ยตอเดือน เทากับ 111.525808 มิลลิเมตร 

• จำนวนครั้งของน้ำทวมเฉลี่ยตอเดือน เทากับ 14.512564 ครั้ง 

การพยากรณดังกลาว ชวยใหสามารถคาดการณสถานการณในอนาคตไดอยางตอเนื ่อง และมีแนวโนมที ่จะนำไปใช             

ในการเตรียมความพรอมรับมือภัยพิบัติ หรือ วางแผนการบริหารจัดการทรัพยากรน้ำได [7] 
 

 3.3 การอภิปรายผล 

 ผลการวิเคราะหชี ้ใหเห็นวาโมเดล Random Forest มีความสามารถในการพยากรณที่แมนยำกวา KNN อยางมี

นัยสำคัญ ทั้งนี้เนื่องจาก Random Forest เปนโมเดลที่รวมผลลัพธจากหลาย ๆ ตนไมตัดสินใจ (Decision Trees) ซึ่งชวยลด

ปญหา Overfitting และสามารถประมวลผลขอมูลท่ีมีความซับซอนไดดี [7,10,11] 

นอกจากนี้ ผลการวิเคราะหคาความสัมพันธระหวางปริมาณน้ำฝน และจำนวนครั้งของน้ำทวมพบวา มีคาสหสัมพันธ

ในเชิงบวกประมาณ 0.22 ซ่ึงหมายถึงความสัมพันธในระดับต่ำ แตมีแนวโนมท่ีชัดเจนวาปริมาณฝนท่ีเพ่ิมขึ้น สงผลตอโอกาสใน

การเกิดน้ำทวมมากขึ้น [1,2] ท้ังนี้ ความสัมพันธในระดับต่ำอาจเกิดจากปจจัยแวดลอมอ่ืน ๆ เชน ระบบระบายน้ำ พ้ืนท่ีรับน้ำ 

และปจจัยทางกายภาพของภูมิประเทศท่ีไมไดถูกนำมารวมในการวิเคราะหครั้งนี้ [2,4] 
 

4. สรุปผล 

การวิจัยครั้งนี้มีวัตถุประสงค เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล K-Nearest Neighbors (KNN) และ Random 

Forest ในการพยากรณปริมาณน้ำฝน และจำนวนครั้งของน้ำทวม โดยใชคาความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกำลังสองราก (RMSE) 

เปนตัวชี้วัด [7] 

ผลการวิเคราะหพบวา: 

• Random Forest ม ีค  า  RMSE ต่ำกว  า  KNN ท ั ้ ง ในส วนของปร ิมาณน ้ำฝน (128.19 เท ียบก ับ 142.81)                  

และจำนวนครั้งของน้ำทวม (8.08 เทียบกับ 8.39) แสดงใหเห็นถึงความแมนยำท่ีสูงกวา [7,10] 

• คาสหสัมพันธระหวางปริมาณน้ำฝน และจำนวนครั้งของน้ำทวมเทากับ 0.22 แสดงถึงความสัมพันธในระดับต่ำ    

แตเปนไปในทิศทางเดียวกัน [1,2] 

• การพยากรณขอมูลในอนาคต (ป 2025) ดวยโมเดล Random Forest ใหคาเฉลี่ยตอเดือนของ: 

o ปริมาณน้ำฝน = 111.53 มิลลิเมตร 

o จำนวนครั้งของน้ำทวม = 14.51 ครั้ง [7] 

สรุปไดวาโมเดล Random Forest เหมาะสมกวาสำหรับการพยากรณขอมูลลักษณะนี้ และสามารถนำไปประยุกตใช

ในการวางแผนรับมือกับสถานการณน้ำฝน และน้ำทวมในอนาคตไดอยางมีประสิทธิภาพ [7,10,11]  

 

ขอจำกัดของการวิจัย (Limitations) 

การศึกษาครั้งนี้ใชขอมูลปริมาณฝน และสถิติการเกิดอุทกภัยในชวงป พ.ศ. 2564–2566 ซ่ึงอาจไมครอบคลุมปจจัยอ่ืน

ที่สงผลตอการเกิดน้ำทวม เชน สภาพภูมิประเทศ ระบบระบายน้ำ การใชประโยชนที่ดิน และปจจัยทางสังคม นอกจากนี้           

ความแมนยำของการพยากรณยังขึ้นอยูกับความถูกตองของขอมูลพยากรณฝน ซ่ึงอาจมีความคลาดเคลื่อนจากความไมแนนอน

ทางสภาพอากาศ ดังนั้น ในการวิจัยครั้งตอไปควรพิจารณารวมขอมูลปจจัยทางกายภาพและปจจัยเสริมอื่น ๆ รวมทั้งใชขอมูล

ในชวงเวลาท่ียาวขึ้น เพ่ือเพ่ิมความแมนยำและความครอบคลุมของแบบจำลอง 
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ดังนั้น ในการวิจัยครั้งตอไปควรพิจารณารวมขอมูลปจจัยทางกายภาพและปจจัยเสริมอื่น ๆ รวมทั้งใชขอมูลในชวงเวลาที่ยาว

ข้ึน เพ่ือเพ่ิมความแมนยำและความครอบคลุมของแบบจำลอง 
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