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การวิเคราะหความแมนยําของแบบจําลองโดยใช Nash-Sutcliffe Efficiency และ R2  

โดย รศ.ดร.วราวุธ วุฒิวณิชย 
ภาควิชาวิศวกรรมชลประทาน คณะวิศวกรรมศาสตร กําแพงแสน มหาวิทยาลัยกษตรศาสตร 

 
1. คํานํา 

ปกติแลวนักอุทกวิทยาจําเปนตองรูวิธีการประเมินความแมนยําของแบบจําลอง (Model 
Accuracy or Performance) ดวยเหตุผลตางๆ ดังตอไปนี้คือ (1) เพื่อการประเมินความสามารถของ
แบบจําลองในลอกเลียนแบบพฤติกรรมในการเกิดน้ําทาของตนน้ําในอดีต และการทํานายพฤติกรรมการ
เกิดน้ําทาของตนน้ําในอนาคต (2) เพื่อการประเมินผลสัมฤทธ์ิในการปรับปรุงแบบจาํลองโดยการปรับ
คาพารามิเตอรหรือโครงสรางของแบบจําลองเพ่ือใหสามารถทํานายคุณลักษณะของตนน้ําท้ังในเชิงพื้นท่ี
และเวลา (3) เพื่อใชเปรียบเทียบการจําลองท่ีกําลังศึกษากับผลการศึกษาท่ีทํามากอนหนานั้น กระบวนการ
ในการประเมินความแมยําของแบบจําลองจะทําโดยการพิจารณาความสอดคลองกัน (Closeness หรือ 
Goodness of Fit) ของคาจากผลการจําลอง (Simulated Result) และคาสังเกตท่ีไดมีการบันทึกไวหรือคาท่ี
เกิดข้ึนจริง (Observations) ซ่ึงมักจะทําโดยการตรวจสอบกราฟท่ีพลอตเปรียบเทียบคาท้ังสองดวยสายตา 
(Visual Inspection) และการคํานวณคาความผิดพลาด (Error) ระหวางคาจากแบบจําลองและคาสังเกตท่ี
เกิดข้ึนจริง โดยใชเกณฑการประเมินเชิงประสิทธิภาพ (Efficiency Criteria) เชน สัมประสิทธ์ิในการ
ตัดสินใจ (Coefficient of Determination, R2),  Nash-Sutcliffe efficiency (NSE) และ  Index of 
Agreement (Krause et al., 2005) หรือเกณฑอ่ืนๆ เชน Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute 
Error (MAE) เปนตน  

ในประเทศไทยนักอุทกวิทยา หรือผูท่ีเกี่ยวของกับการสรางหรือใชแบบจําลองมักนิยมใชเกณฑ
การประเมินท้ัง NSE และ R2  ซ่ึงผูเขียนเคยถูกถามเสมอๆวาแลวเกณฑการประเมินท้ัง 2 นี้ เหมือนกนั
หรือตางกัน และทําไมท้ังๆท่ีสูตรการคํานวณ NSE และ R2  เหมือนกัน แตคา NSE และ R2 ท่ีคํานวณได 
บางคร้ังเทากัน แตบางคร้ังก็ตางกัน ดังตัวอยางในตารางท่ี 1 ดังนั้นผูเขียนจึงขอถือโอกาสนี้ขยายความให
พวกเราชลกรทราบวา NSE และ R2  เหมือนหรือตางกันตรงไหน และจําเปนตองใชท้ัง NSE และ R2  ใน
การประเมินความแมนยําของแบบจําลองหรือไม 
2. นิยามของ NSE  และ R2 

Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) (Nash and Sutcliffe, 1970) คือดรรชนีท่ีนิยมใชในการบอกคา
ความแมนยําของแบบจําลอง (Model Accuracy) หรือประสิทธิภาพ-ประสิทธิผลของแบบจําลอง (Model 
Performance) ในการคาดคะเนคาท่ีตองการ สูตรการคํานวณหาคา NSE แสดงอยูในสมการท่ี 1 
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ตารางท่ี 1 คา NSE และ คา R2 ของแบบจําลอง HSPF และ HSPF-UNET ในการทํานายคาน้ําทาของสถานี
ตรวจวดัน้ํา Marseilles (Lian et al., 2005) 

Marseilles Gage Model 
Daily Monthly Annual 

Nash-Sutcliffe Efficiency(NSE) 
HSPF 0.72 0.89 0.93 
HSPF-UNET 0.79 0.88 0.93 
Coefficient of Determination (R2) 
HSPF 0.74 0.89 0.93 
HSPF-UNET 0.80 0.89 0.93 

หมายเหตุ:  HSPF คือแบบจาํลอง Hydrologic Simulation Program-Fortran  
HSPF-UNET คือแบบจําลอง HSPF ผสมกับ UNET (One-dimensional Unsteady State Flow Model) 
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เม่ือ iY   =  คาสังเกต (Observed Value) ท่ี i เม่ือ i มีคาอยูระหวาง 1 ถึง n  

 

iY  = คาคาดคะเนจากแบบจําลองของคา Yi 

 Y   =  คาเฉล่ียของ  Yi  
NSE จะมีคาอยูระหวาง -   ถึง 1 ซ่ึงสามารถแปลความหมายคา NSE ไดดังตารางท่ี 2 

ตารางท่ี 2  การแปลความหมายคา NSE 
คา NSE การแปลความหมายของความแมนยําในการคาดคะเน (Model Accuracy) 
1 แบบจําลองสามารถคาดคะเนคาโดยไมมีความผิดพลาด (Perfect Fit) 
> 0 ถึง < 1 แบบจําลองสามารถคาดคะเนคาโดยมีความแมนยํามากกวาการใชคาเฉลี่ย (Arithmetic 

Mean) 
0 แบบจําลองสามารถคาดคะเนคาโดยมีความแมนยําไมตางจากการคาดคะเนโดยใชคาเฉล่ีย  
< 0 แบบจําลองสามารถคาดคะเนคาโดยมีความแมนยํานอยกวาการคาดคะเนโดยใชคาเฉล่ีย 
> 0.75 Good prediction (Lian et al., 2007) 
0.36-0.75 Satisfactory prediction (Lian et al., 2007) 
 

ในการวิเคราะหการถดถอยเชิงเสน (Linear Regression) คาสัมประสิทธ์ิในการตดัสินใจหรือ
Coefficient of Determination (R2) หมายถึงสัดสวนท่ีตัวแปรอิสระ (X) สามารถอธิบายการเปล่ียนแปลง
ของตัวแปรตาม (Y) ได โดย R2 จะมีคาอยูระหวาง 0-1 ถาคา R2 เขาใกล 1 แสดงวา X สามารถอธิบายการ
เปล่ียนแปลงของ Y ไดมาก ถาคา R2  เขาใกล 0 แสดงวา X สามารถอธิบายการเปล่ียนแปลงของ Y ได



 3

นอย ตามนยัของนิยามนี้ คา R2 สามารถคํานวณไดจากผลการวิเคราะหความแปรปรวน (ANOVA) ของ
สมการถดถอย ซ่ึงมีรูปแบบดังตารางท่ี 3 
 
ตารางท่ี 3  การวิเคราะหความแปรปรวน (ANOVA) ของสมการถดถอยเชิงเสน 
SOURCES OF VARIATION  DF SS MS F 
Regression (R) k SSR MSR MSR/MSE 
Error หรือ Residual (E) n-k-1 SSE MSE  
Total (T) n-1 SST   

หมายเหตุ : k=จํานวนตัวแปรอิสระในสมการถดถอยเชิงเสน, n=จํานวนขอมูลท่ีใชวิเคราะห 
                   SS_ = Sum of Square, MS_= Mean Square หรือ Sample Variance     
 

จากตารางท่ี 2 จะสามารถคํานวณหาคา R2 ไดดังสมการ 
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ซ่ึงจะเหน็ไดวา R2 ในสมการท่ี [2] และ NSE ในสมการท่ี [1] มีรูปแบบสมการท่ีเหมือนกัน 
ในกรณีท่ี X และ Y มีความสัมพันธแบบถดถอยเชิงเสนแบบงาย (Simple Linear Regression) ดัง

สมการ 

baXY 


        [3] 

 เม่ือ 


Y = ตัวประมาณคาของตัวแปรตาม Y  
X   = ตัวแปรอิสระ 

      a และ b = คาสัมประสิทธิของสมการถดถอย ซ่ึงปนคาคงท่ี 
 
สมการถดถอยเชิงเสนแบบงายจะสามารถใชประมาณคา Y ไดดี ถา X และ Y มีสหสัมพันธดี คา

สัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ (Correlation Coefficient, r) ระหวาง X และ Y  จะสามารถคํานวณไดจากสมการ 
ท่ี 4 

)Y(VAR).X(VAR

)Y,X(COV
r                                                             [4]           

เม่ือ  r หรือ r(X,Y) = คาสัมประสิทธิสหสัมพันธของ X และ Y 
COX(X,Y)     = ความแปรปรวนรวม (Covariance) ระหวางตัวแปร X และ Y    



 4

 VAR(X)         = ความแปรปรวนของ X 
 VAR(Y)         = ความแปรปรวนของ Y 
 
คาสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ (r) ระหวาง X และ Y จะมีคาอยูระหวาง -1 ถึง 1 กําลังสองของคา r 

หรือ r2 จะมีคาอยูระหวาง 0-1 เชนเดยีวกับ R2 ตามท่ีกลาวมาแลวในสมการท่ี 2 และตามความหมายน้ี ถา 
r2 เทากับ 0 แสดงวาตัวแปรท้ังสองไมมีสหสัมพันธเชิงเสนกัน ถา r2 เทากับ 1 แสดงวามีสหสัมพันธเชิง
เสนอยางสมบูรณ  

กรณีของสมการถดถอยเชิงเสนแบบงาย คาสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธระหวาง Y และ 

Y หรือ  

r(Y,

Y ) จะเทากบั r(X,Y)  ดังสมการ 
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ดังนั้น กรณีแบบจําลองเปนสมการถดถอยเชิงเสนแบบงาย  

NSE = R2  = r2 (X,Y) = r2(Y,

Y )                                                                                     [6] 

กรณีท่ีแบบจําลองเปนสมการถดถอยเชิงเสนแตไมใชแบบงาย r (X,Y) จะไมเทากับ r(Y,

Y )  ซ่ึง

ทําใหสามารถสรุปไดวา 

NSE = R2  = r2(Y,

Y ) ≠ r2(X,Y)                                                            [7] 

สวน R2 และ r2(Y,

Y ) นั้นมีความหมายเหมือนกัน 

 
กรณีท่ีแบบจําลองไมใชสมการถดถอยแลว  NSE อาจไมเทากับ R2  บางกรณี R2 มีสูง ใกล 1 ซ่ึง

เปนการบอกวาคาประมาณจากแบบจําลอง (

Y ) มีสหสัมพันธดีกับคาสังเกต (Y) แตแบบจําลองอาจมี

ความแมนยํานอยในการคาดคะเนคา หรือ NSE มีคาตํ่าใกลศูนย  อยางไรก็ตามกรณนีี้การปรับ
คาพารามิเตอรของแบบจําลองจะทําไดไมยากนัก ตางจากกรณีท่ีท้ัง NSE และ R2 มีคาตํ่าท้ังคู ดังนัน้กรณี
ท่ีแบบจําลองไมใชสมการถดถอยแลว ควรคํานวณท้ังคา NSE และ R2   

หัวขอถัดไปจะแสดงตัวอยางการคํานวณแบบงายๆ เพื่อสนับสนุนขอสรุปเกี่ยวกับการเลือกใชคา 
NSE และ R2  
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3. ตัวอยางการคํานวณ 
3.1.1 กรณีท่ีแบบจําลองเปนสมการถดถอยเชิงเสนแบบงาย 
 สมมติใหตัวแปร X และ Y  มีคาดังตารางท่ี 4 และใชแบบจําลองถดถอยเชิงเสนแบบงายประมาณ
คา Y จากขอมูลในตารางท่ี 4 จะสามารถวิเคราะหหาสัมประสิทธ์ิของสมการถดถอยพรอมวิเคราะหความ
แปรปรวน (ANOVA) เพื่อทดสอบนัยสําคัญของสมการถดถอยไดโดยใช  Data Analysis Tool ของ 

MS.Excel ไดดังตารางท่ี 5  ซ่ึงพบวาแบบจําลองคือ   3333.3X1154.2Y 


 เม่ือใชแบบจําลอง

ประมาณคา Y จะสามารถคํานวณคา NSE, R2, r2(X,Y) และ r2(Y,

Y ) ไดดงันี้ 
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 จึงสามารถสรุปไดวากรณีท่ีแบบจําลองคือสมการถดถอยเชิงเสนแบบงายนั้น NSE, R2, r2(X,Y) 

และ r2(Y,

Y ) จะมีคาเทากัน 

 

ตารางท่ี 4  กรณีท่ีแบบจําลองเปนสมการถดถอยเชิงเสนแบบงาย  3333.3X1154.2Y 


 

 Xi Yi iY


Yi- iY


 YYi 
 1 6 5.449 0.551 -11.083 
 2 4 7.564 -3.564 -13.083 
 3 8 9.679 -1.679 -9.083 
 4 12 11.795 0.205 -5.083 
 5 15 13.910 1.090 -2.083 
 6 20 16.026 3.974 2.917 
 7 24 18.141 5.859 6.917 
 8 18 20.256 -2.256 0.917 
 9 23 22.372 0.628 5.917 
 10 20 24.487 -4.487 2.917 
 11 25 26.603 -1.603 7.917 
 12 30 28.718 1.282 12.917 
(-)2  97.013=SSE 736.917=SST 
VAR(-) 13 66.992 58.173   
COV(X,Y)  27.500    

COV(Y,


Y )   58.173   
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ตารางท่ี 5  ผลการวิเคราะหการถดถอยเชิงเสนแบบงานดวย MS.Excel 
SUMMARY OUTPUT (Y vs. X)

Regression Statistics
Multiple R 0.9319
R Square 0.8684
Adjusted R Square 0.8552
Standard Error 3.1147
Observations 12

ANOVA
df SS MS F Significance F

Regression 1 639.904 639.904 65.961 0.000
Residual or Error 10 97.013 9.701
Total 11 736.917

Coefficients Standard Error t Stat P-value Lower 95% Upper 95%
Intercept 3.3333 1.917 1.739 0.113 -0.938 7.605
X 2.1154 0.260 8.122 0.000 1.535 2.696  
 
3.1.2 กรณีท่ีแบบจําลองเปนสมการถดถอยอ่ืนท่ีไมใชเชงิเสนแบบงาย 
 เม่ือนําขอมูลในตารางท่ี 4 ไปพลอตกราฟ (ดังรูปท่ี 1) และใชสมการถดถอยแบบ Polynomial ฟต
กับขอมูล จะไดสมการถดถอยแบบ Polynomial ลําดับท่ี 4 คือ  

40909.13X01909.122X94034.1X60417.0X01382.0Y 34 


 [8] 
 

 
รูปท่ี 1 กราฟแสดงการกระจายของขอมูล X และ Y และกราฟ Polynomial ลําดับท่ี 4 

  

เม่ือใชแบบจําลองการถดถอยแบบ Polynomial ลํากับท่ี 4 ในสมการท่ี [8] ประมาณคา 


Y  เม่ือ X 
มีคาตางๆ จะสามารถคํานวณคาความคลาดเคล่ือนในการทํานายคา Y ได ดังแสดงในตารางท่ี 6 และ

สามารถคํานวณคา NSE, R2, r2(X,Y) และ r2(Y,

Y ) ไดดังนี ้
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959.0
917.736

213.30
1RNSE 2   

   
8648.0

992.66x13

5.27
Y,Xr

2
2   

 
959.0

225.64x992.66

235.64
Y,Yr

2
2 







 
 

 

 ซ่ึงจะเหน็ไดวา กรณีท่ีใชแบบจําลองถดถอยแบบ Polynomial  คา NSE, R2 และ r2(Y,

Y ) จะมีคา

เทากัน คือ 0.959 แตตางจากคา r2(X,Y) 
 

ตารางท่ี 6  ผลการใชแบบจําลองการถดถอยแบบ Polynomial ลํากับท่ี 4 ประมาณคา 


Y  

 Xi Yi iY


Yi- iY


YYi   

 1 6 5.750 0.250 -11.083 
 2 4 4.680 -0.680 -13.083 
 3 8 7.432 0.568 -9.083 
 4 12 11.809 0.191 -5.083 
 5 15 16.188 -1.188 -2.083 
 6 20 19.517 0.483 2.917 
 7 24 21.314 2.686 6.917 
 8 18 21.670 -3.670 0.917 
 9 23 21.248 1.752 5.917 
 10 20 21.282 -1.282 2.917 
 11 25 23.579 1.421 7.917 
 12 30 30.515 -0.515 12.917 
(-)2       30.2133=SSE 736.917=SST 
VAR(-) 13 66.992 64.225   
COV(X,Y)   27.500    

COV(Y,


Y )   64.235   

 
3.1.3 กรณีท่ีใชคาเฉล่ียในการทํานาย  
 จากขอมูล X และ Y ในตารางที่ 4 คาเฉล่ียของ Y คือ 17.083  ถาใชคาเฉล่ียในการทํานายคา Y จะ
สามารถคํานวณคาความคาดเคล่ือนในการทํานายไดดังแสดงในตารางท่ี 7 และสามารถคํานวณหาคา 

NSE, r2(X,Y)  และ r2(Y,

Y ) ไดดังนี้  

0
917.736

917.736
1NSE   

   
8648.0

992.66x13

5.27
Y,Xr

2
2   

  2
2

2 R0
0x992.66

0
Y,Yr 





 
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ผลการคํานวณพบวา NSE และ r2(Y,

Y ) มีคาเทากันและเทากับ 0 สวน r2(X,Y)  ยังคงมีคาเทา

เดิมคือ 0.8648  และเม่ือวเิคราะหการถดถอยเชิงเสนแบบงายระหวาง 

Y  และ Y จะไดคา R2 ตามสมการท่ี 

2 เทากับ 0 ซ่ึงเทากับคา r2(Y,

Y ) ซ่ึงหมายความวาแบบจําลองไมสามารถอธิบายการเปล่ียนแปลงของคา 

Y ได หรือ 

Y  และ Y ไมมีสหสัมพันธกันเลย คา NSE เทากับ 0 แสดงวาการใชคาเฉล่ียในการทํานายไมมี

ความแมนยํา  
 
ตารางท่ี 7  คาความคาดเคล่ือนในการทํานายดวยคาเฉล่ีย 

 Xi Yi iY


 Yi- iY


 YYi   

 1 6 17.083 -11.083 -11.083 
 2 4 17.083 -13.083 -13.083 
 3 8 17.083 -9.083 -9.083 
 4 12 17.083 -5.083 -5.083 
 5 15 17.083 -2.083 -2.083 
 6 20 17.083 2.917 2.917 
 7 24 17.083 6.917 6.917 
 8 18 17.083 0.917 0.917 
 9 23 17.083 5.917 5.917 
 10 20 17.083 2.917 2.917 
 11 25 17.083 7.917 7.917 
 12 30 17.083 12.917 12.917 
Mean  17.083    
(-)2       736.9167=SSE 736.9167=SST 
VAR(-) 13 66.992 0.000   
COV(X,Y)   27.500    

COV(Y,


Y )   0.000   

 
3.1.4 กรณีท่ีแบบจําลองมีความคาดเคล่ือนมาก 
 ในกรณีนี้จะสมมติวาแบบจําลองมีความคากเคล่ือนมาก มากกวาการทํานายโดยคาเฉลี่ย จึงลอง

สมมติคา iY


 ซ่ึงแตกตางจากคา Yi มากๆ ดังแสดงในรูปท่ี 2  ผลการคํานวณคาความคาดเคล่ือนในการ

ทํานายแสดงอยูในตารางท่ี 8 ซ่ึงสามารถคํานวณคา NSE, R2, r2(X,Y) และ r2(Y,

Y ) ไดดงันี้ 

 

518.0
917.736

119,1
1NSE   

   
8648.0

992.66x13

5.27
Y,Xr

2
2   

  2
2

2 R966.0
992.82x992.66

871.64
Y,Yr 






 
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กรณีคาแบบจาํลองใหคา 

Y  ซ่ึงมีความคาดเคล่ือนมาก NSE จะนอยกวา 0 แสดงใหเห็นวา

แบบจําลองมีความแมนยําตํ่ามาก และเม่ือวิเคราะหการถดถอยเชิงเสนแบบงายระหวาง 

Y  และ Y จะได

คา R2 ตามสมการท่ี 2 เทากับ 0.966 ซ่ึงเทากับคา r2(Y,

Y ) ซ่ึงหมายความวาแบบจําลองสามารถอธิบาย

การเปล่ียนแปลงของคา Y ไดมาก หรือ 

Y  และ Y มีสหสัมพันธกันสูงมาก ถึงแมวาแบบจําลองจะมีความ

คลาดเคล่ือนสูงก็ตาม กรณนีีส้ามารถปรับโครงสรางหรือพารามิเตอรของแบบจําลองเพ่ือเพิ่มความ

แมนยําไดไมยากมากนกั หรืออาจใชสมการถดถอยเชิงเสนในรูปท่ี 2 ( 203.16iY256.1*
iY 


 ) เพื่อปรับ

คาผลลัพธของแบบจําลอง 

Y  จะสามารถเพ่ิมความแมนยําในการทํานายคาของแบบจําลองได  คา NSE 

ใหม จะเพ่ิมเปน 0.966 ดังแสดงในตารางท่ี 8 
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รูปท่ี 2 ผลการทํานายกรณีท่ีแบบจําลองมีความคาดเคล่ือนมาก และการพลอตผลการทํานายเทียบกับคา
สังเกต 
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ตารางท่ี 8 ผลการวิเคราะหคาความคลาดเคลื่อนกรณีท่ีแบบจําลองท่ีมีความคลาดเคล่ือนมาก 

 Xi Yi iY


 Yi- iY


 YYi   203.16iY256.1*
iY 


  Yi-

*
iY  

 1 6 20 -14.000 -11.083 8.917 -2.917 
 2 4 16 -12.000 -13.083 3.893 0.107 
 3 8 19 -11.000 -9.083 7.661 0.339 
 4 12 22 -10.000 -5.083 11.429 0.571 
 5 15 25 -10.000 -2.083 15.197 -0.197 
 6 20 28 -8.000 2.917 18.965 1.035 
 7 24 30 -6.000 6.917 21.477 2.523 
 8 18 28 -10.000 0.917 18.965 -0.965 
 9 23 30 -7.000 5.917 21.477 1.523 
 10 20 28 -8.000 2.917 18.965 1.035 
 11 25 34 -9.000 7.917 26.501 -1.501 
 12 30 38 -8.000 12.917 31.525 -1.525 
(-)2       1119.000 736.917  25.337 
VAR(-) 13 66.992 82.992   

COV(X,Y)   27.500     

COV(Y,


Y )   64.871  
 

966.0
917.736

337.25
1'NSE   
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