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 The time series forecasting is a prediction of future observed value of the time 

series by using a historical data to create a forecast model and using this model 

forecasts the future values. There are two types of forecasting model, the first type 

creates by the traditional time series analysis method, and the second type creates by the 

intelligent technique. The intelligent technique is commonly known as the machine 

learning method. Time series forecasting is a quantitative prediction of numerical data 

and a result of such prediction will provide future quantitative values. The accuracy of a 

forecasting results depends on an appropriate selection of a forecast model. Selection 

must be based upon characteristic of the time series. Forecast results accuracy will 

assist management for better planning, decreases a cost of operation, and possible 

reduces management mistake. This research aims to forecast the electrical power 

distribution units (EPDU) by using historical data from the Metropolitan Electrical 

Authority (MEA) and the Provincial Electrical Authority (PEA) of Thailand. The data 

of EPDU are categorized as time series in monthly time period format. This data are 

being applied to generate a unique hybrid model that combines the autoregessive of the 

ARIMA model with the intelligent techniques. This research also uses two intelligence 



ค 

techniques so called artificial neural network and support vector regression to create 

this hybrid forecast model. Also the autoregressive of the ARIMA model is applied for 

selecting input vector of the training data set, then evaluate the experiment by 

measuring the forecast error of the hybrid model compare with the traditional time 

series model. The result of this research reveals step by step for generating the forecast 

models and creates the forecast EPDU model which can predict the amount of electrical 

usage that management can be used to make decision on planning, generating, and 

distributing of electricity in line with the consumption demand appropriately. 
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บทที ่1 

บทน ำ 

 

1.1 ควำมส ำคญัและทีม่ำของปัญหำกำรวจิัย 

 งานวจิยัน้ี เป็นการศึกษาการพยากรณ์อนุกรมเวลาของขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า ดว้ยเทคนิค

อจัฉริยะและการวิเคราะห์อนุกรมเวลา ซ่ึงการพยากรณ์อนุกรมเวลา เป็นการพยากรณ์เชิงปริมาณ         

ท่ีหมายถึง การใช้ขอ้มูลเชิงปริมาณ ท่ีอยู่ในรูปแบบตวัเลข มีการเก็บรวบรวมอย่างเป็นระบบ และ

ต่อเน่ืองในอดีต มาวิเคราะห์ด้วยวิธีการเชิงสถิติ เพื่อพยากรณ์ขอ้มูลท่ีจะเกิดข้ึนในอนาคต ภายใต้

สมมุติฐานวา่ ขอ้มูลในอนาคตมีรูปแบบการเคล่ือนไหว หรือการเปล่ียนแปลงท่ีคลา้ยกบัขอ้มูลในอดีต 

ซ่ึงขอ้ดีของการพยากรณ์เชิงปริมาณ เม่ือเปรียบเทียบกบัการพยากรณ์เชิงคุณภาพ มีหลายประการ เช่น 

มีค่าใช้จ่ายในการด าเนินการท่ีต ่ากว่า มีความถูกตอ้งสูงกว่า เม่ือขอ้มูลท่ีน ามาใช้ในการพยากรณ์มี

ความโนม้เอียงต ่า เน่ืองจากพยากรณ์ขอ้มูลดว้ยวธีิการเชิงสถิติ ท่ีมีการวดัค่าความถูกตอ้งอยา่งชดัเจน 

 อนุกรมเวลา (Time series) หมายถึง กลุ่มของขอ้มูลเชิงสถิติ ท่ีมีการเก็บรวบรวมอยา่งเป็น

ระบบ และต่อเน่ือง โดยมีการแบ่งช่วงเวลาการเก็บบนัทึกขอ้มูล ท่ีมีช่วงห่างของเวลาเท่ากนัอยา่ง

สม ่าเสมอและเป็นปกติ เช่น รายชัว่โมง รายวนั รายสัปดาห์ รายเดือน รายไตรมาส หรือรายปี      

ซ่ึงอนุกรมเวลาเป็นล าดบัของค่าสังเกตของตวัแปรที่สนใจ ถา้อนุกรมเวลามีตวัแปรที่สนใจ 1 ตวั 

เรียกวา่ อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว (Univariate time series) แต่ถา้อนุกรมเวลามีตวัแปรท่ีสนใจมากกวา่ 

1 ตวั เรียกวา่ อนุกรมเวลาเชิงพหุ (Multivariate time series) โดยค่าสังเกตของตวัแปรมีค่าเป็น

ตวัเลข และมีการวดัค่า หรือบนัทึกค่าตามคาบเวลาที่แบ่งไวอ้ยา่งต่อเน่ือง ตามล าดบัของคาบเวลา 

และรูปแบบของขอ้มูลอนุกรมเวลา จะถูกน ามาศึกษา หรือท าความเขา้ใจวา่ อนุกรมเวลามีรูปแบบ

การเคล่ือนไหว หรือการเปล่ียนแปลงเป็นอยา่งไร เพื่อท าการคน้หาวิธีการพยากรณ์ท่ีเหมาะสมกบั

อนุกรมเวลานั้น ๆ ซ่ึงตวัอยา่งของขอ้มูลอนุกรมเวลาที่เกิดข้ึนอยา่งเป็นธรรมชาติ ปรากฏใน

หลากหลายลกัษณะ เช่น ขอ้มูลการใชไ้ฟฟ้า ขอ้มูลราคาน ้ ามนั ขอ้มูลราคาทองค า ขอ้มูลสภาพ

อากาศ ขอ้มูลน ้าฝน น ้าท่า หรือขอ้มูลสารเจือปนท่ีเป็นมลพิษทางอากาศ เป็นตน้ 
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 การวิเคราะห์อนุกรมเวลา (Time series analysis) เป็นการศึกษารูปแบบการเคล่ือนไหวของ

อนุกรมเวลา ภายใต้สมมุติฐานว่า รูปแบบการเคล่ือนไหวของอนุกรมเวลาในอนาคต ไม่แตกต่าง     

จากรูปแบบการเคลื่อนไหวในอดีต โดยมีวตัถุประสงค ์เพื่อศึกษารูปแบบการเคลื่อนไหวของ

ขอ้มูล ดว้ยการพิจารณาจากล าดบัของขอ้มูลที่บนัทึกตามคาบเวลาในอดีต และเพื่อพยากรณ์ค่า

ขอ้มูลในอนาคตดว้ยตวัแบบพยากรณ์ หรือสมการคณิตศาสตร์ที่เหมาะสมกบัขอ้มูลอนุกรมเวลา 

โดยตวัแบบที่ใชใ้นการพยากรณ์ ไดจ้ากการศึกษารูปแบบการเคล่ือนไหวของขอ้มูลอนุกรมเวลา 

ดงันั้น วิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลา คือ การสร้างตวัแบบพยากรณ์ที่เหมาะสม จากขอ้มูลอนุกรม

เวลาที่มีการเก็บบนัทึกไวใ้นอดีต จากนั้น น าตวัแบบพยากรณ์ มาใชพ้ยากรณ์ขอ้มูลในอนาคต    

ซ่ึงมีประโยชน์ต่อการวางแผน การจดัการ และควบคุมการด าเนินการในดา้นต่าง ๆ ไดเ้ป็นอยา่งดี 

โดยตวัอยา่งของตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากวิธีวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ไดแ้ก่ ตวัแบบ SLR 

(Simple linear regression) ท่ีสร้างจากวิธีการวิเคราะห์ความถดถอยอยา่งง่าย ตวัแบบ Holt-Winters 

ที่สร้างจากวิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล หรือตวัแบบ ARIMA (Autoregressive 

integrated moving average) ท่ีสร้างจากวิธีการของบอกซ์และเจนกินส์ (Box et al., 2008) 

 ส าหรับเทคนิคอัจฉริยะท่ีน ามาใช้กับการวิเคราะห์อนุกรมเวลา เพื่อสร้างตัวแบบการ

พยากรณ์อนุกรมเวลา เป็นวิธีการดา้นแมชชีนเลิร์นนิง (Machine learning) ซ่ึงเก่ียวขอ้งกบัการศึกษา

และการสร้างขั้นตอนวิธี ท่ีท าให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้จากขอ้มูลในอดีตและท านายขอ้มูลใน

อนาคตได ้โดยขั้นตอนวิธีของแมชชีนเลิร์นนิง จะด าเนินการสร้างตวัแบบจากชุดขอ้มูลตวัอยา่ง

กลุ่มหน่ึง เรียกวา่ ชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training data set) ที่ประกอบดว้ยขอ้มูลอินพุต (Input) และ

ขอ้มูลเอาตพ์ุต (Output) ท่ีเรียกวา่ ทาร์เก็ต (Target) และเมื่อไดต้วัแบบการพยากรณ์ จะใชต้วัแบบ

เพื่อท านายขอ้มูลเอาตพ์ุตท่ียงัไม่ทราบค่า จากขอ้มูลอินพุตท่ีทราบค่าได ้ซ่ึงเทคนิคอจัฉริยะท่ีส าคญั 

ส าหรับการสร้างตวัแบบการพยากรณ์ ไดแ้ก่ เครือข่ายประสาทเทียม (Artificial neural network) 

เป็นเทคนิคที่มีแนวคิดจากวิธีการท างานของเครือข่ายประสาทในสมองของมนุษย ์โดยมี

วตัถุประสงคพ์ื้นฐาน คือ การสร้างตวัแบบทางคณิตศาสตร์ ที่จ  าลองการท างานของเครือข่าย

ประสาทในสมองมนุษยใ์ห้กบัเคร่ืองจกัร เพื่อให้เคร่ืองจกัรมีความสามารถในการเรียนรู้การจดจ า

รูปแบบ (Pattern recognition) และการสกัดความรู้ใหม่  (Knowledge extraction) เ ช่นเดียวกับ

ความสามารถท่ีมีในสมองมนุษย ์และเทคนิคอจัฉริยะอีกเทคนิคหน่ึง คือ ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

(Support vector machine) ซ่ึงในกรณีท่ีขอ้มูลเป็นตวัเลขทั้งหมดจะเรียกวา่ ซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั 

(Support vector regression) โดยมีแนวคิด คือ การสร้างเส้นไฮเปอร์เพลนท่ีดีท่ีสุด (Optimal 



3 

hyperplane) เพื่อใชจ้  าแนกขอ้มูล ซ่ึงเส้นไฮเปอร์เพลนท่ีดีท่ีสุด คือ เส้นท่ีมีมาร์จิน (Margin) ทั้ง 2 ดา้น 

กวา้งมากท่ีสุด นอกจากน้ี ยงัมีขั้นตอนวิธีที่ใชช้่วยคน้หาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดของการ

สร้างตวัแบบดว้ยเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน นัน่คือ จีเนติกอลักอริทึม (Genetic algorithm) 

ซ่ึงเป็นขั้นตอนวิธีการคน้หาค าตอบท่ีมีแนวคิดจากทฤษฎีวิวฒันาการของส่ิงมีชีวิต 

 ขอ้มูลท่ีน ามาใช้ศึกษาในงานวิจยัน้ี มีลกัษณะเป็นอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว จ  านวน 2 ชุด ขอ้มูล

ชุดท่ี 1 มีค่าสังเกตเป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า (The Electrical Power Distribution Units) ของการไฟฟ้า

นครหลวงแห่งประเทศไทย (Metropolitan Electricity Authority of Thailand) และข้อมูลชุดท่ี 2 มีค่า

สังเกตเป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาคแห่งประเทศไทย (Provincial Electricity 

Authority of Thailand) เขต 3 ซ่ึงครอบคลุมพื้นท่ีจ  าหน่ายไฟฟ้า 4 จงัหวดั ไดแ้ก่ นครราชสีมา ชยัภูมิ 

บุรีรัมย ์และสุรินทร์ โดยหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า 1 หน่วย หมายถึง  ปริมาณการใช้ไฟฟ้า 1 กิโลวตัต์ต่อ

ชัว่โมง (kW/h) ดงันั้น หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าจึงเป็นขอ้มูลท่ีสะทอ้นถึงปริมาณการใชไ้ฟฟ้าของผูบ้ริโภค 

ซ่ึงมีลกัษณะเป็นอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ท่ีบนัทึกขอ้มูลเป็นรายเดือน ตามล าดบัเวลา โดยความส าคญัของ

การพยากรณ์ปริมาณการใช้ไฟฟ้าของผูบ้ริโภคอย่างแม่นย  า จะสามารถช่วยวางแผนด้านทรัพยากร 

จดัสรรงบประมาณ และลดค่าใชจ่้ายในการด าเนินการลงได ้ซ่ึงสอดคลอ้งกบังานวจิยัในอดีต ท่ีกล่าวถึง 

ความส าคญัของการพยากรณ์ปริมาณการใช้ไฟฟ้า เช่น Bunn and Farmer (1985) ศึกษาการพยากรณ์

ความตอ้งการไฟฟ้า พบว่า ค่าใชจ่้ายการด าเนินการจะเพิ่มข้ึน 10 ลา้นปอนด์ ทุกปี เม่ือมีการพยากรณ์

ผิดพลาดไปทุก 1% หรืองานวิจยัในอดีตท่ีกล่าวว่า การพยากรณ์ปริมาณการใช้ไฟฟ้ามากกว่าค่าจริง 

อาจท าให้ผลิตพลงังานไฟฟ้ามากกวา่ความตอ้งการจริง เป็นผลให้สูญเสียค่าใชจ่้ายโดยไม่จ  าเป็น แต่ถา้

พยากรณ์ปริมาณการใชไ้ฟฟ้านอ้ยกวา่ค่าจริง อาจท าให้ผลิตพลงังานไฟฟ้าไม่เพียงพอต่อความตอ้งการ 

เป็นผลให้เกิดความสูญเสียทางเศรษฐกิจ การด าเนินธุรกิจ สูญเสียเวลาและภาพลกัษณ์ (Hong, 2009; 

Ismail et al., 2009; Kaytez et al., 2015)  

 จากการศึกษาแหล่งขอ้มูลท่ีน ามาใช้ในงานวิจยัน้ี ทั้ง 2 แห่ง ได้แก่ รายงานสถานการณ์  

การใช้ไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวง และการสัมภาษณ์หัวหน้าแผนกขอ้มูลสถิติและวิเคราะห์   

การไฟฟ้าส่วนภูมิภาคเขต 3 ภาค 2 นครราชสีมา พบวา่ ไม่มีการพยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า เพื่อ

น ามาช่วยวางแผนการผลิตและจ าหน่ายไฟฟ้า ให้สมดุลกบัความตอ้งการไฟฟ้าของผูบ้ริโภค ดงันั้น 

จากความส าคญัและปัญหาท่ีไดก้ล่าวมา จึงเป็นท่ีมาของงานวจิยัน้ี ท่ีศึกษาการพยากรณ์อนุกรมเวลา

ของขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าจ านวน 2 ชุดขอ้มูล ดว้ยเทคนิคอจัฉริยะและการวิเคราะห์อนุกรม

เวลา เพื่อน าเสนอเทคนิคการพยากรณ์ท่ีให้ความแม่นย  ามากท่ีสุด ส าหรับการพยากรณ์หน่วย
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จ าหน่ายไฟฟ้าในประเทศไทย ซ่ึงจะช่วยให้หน่วยงานท่ีเก่ียวขอ้ง สามารถน าเทคนิคการพยากรณ์ท่ี

น าเสนอในงานวิจยัน้ี ไปใช้พยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าล่วงหน้า เพื่อวางแผนการผลิตและ

จ าหน่ายไฟฟ้า ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดยงานวิจยัน้ี จะน าเสนอเทคนิคใหม่ ส าหรับการสร้างตวั

แบบพยากรณ์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว เรียกว่า ตัวแบบผสมผสาน (Hybrid model) ซ่ึงเป็นการ

ผสมผสานการวิเคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพ (Autoregressive) ของตวัแบบ ARIMA เพื่อน ามา

ก าหนดอินพุตของชุดขอ้มูลฝึกสอน ท่ีใชใ้นการสร้างตวัแบบพยากรณ์จากเทคนิคอจัฉริยะ ภายใต้

สมมุติฐานว่า ถ้าก าหนดอินพุตของตวัแบบพยากรณ์ท่ีมีความสัมพนัธ์กับเอาท์พุต จะท าให้ได้        

ตวัแบบพยากรณ์ท่ีสามารถพยากรณ์ค่าเอาท์พุตจากค่าอินพุตได้อย่างแม่นย  า นอกจากน้ี ตวัแบบ

ผสมผสานดงักล่าว เป็นการผสานรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA ซ่ึงค่าพยากรณ์มี

ความสัมพนัธ์แบบเชิงเส้นกบัค่าสังเกตในอดีต จึงสามารถตรวจจบัรูปแบบเชิงเส้นไดดี้ (Wang and 

Meng, 2012)  ร่วมกับเทคนิคอจัฉริยะท่ีสามารถตรวจจบัรูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นได้ดี (Wang and 

Meng, 2012; Zhang et al., 2016) ดงันั้น จึงคาดหวงัได้ว่า ตวัแบบผสมผสาน จะสามารถตรวจจบั

รูปแบบเชิงเส้นและรูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นท่ีแฝงอยู่ในอนุกรมเวลาได้ทั้ ง 2 รูปแบบ ท าให้ค่า

คลาดเคล่ือนต ่ากว่าตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลา ท่ีตรวจจบัรูปแบบ    

เชิงเส้นได้ดี แต่ตรวจจับรูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นได้ไม่ดี โดยประเมินผลการทดสอบด้วยการ

เปรียบเทียบความแม่นย  าของตวัแบบผสมผสานกบัตวัแบบที่สร้างจากวิธีวิเคราะห์อนุกรมเวลา 

เพื่อพิสูจน์วา่ วธีิการสร้างตวัแบบผสมผสานท่ีงานวจิยัน้ีไดน้ าเสนอ เป็นวธีิการใหม่ ในการสร้างตวั

แบบพยากรณ์ นอกเหนือจากวิธีการสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลา ซ่ึงเป็น

วิธีการทางสถิติแบบดั้งเดิม และสามารถน าตวัแบบผสมผสาน มาใช้พยากรณ์อนุกรมเวลาท่ีมีค่า

สังเกตเป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าในประเทศไทย ไดอ้ยา่งเหมาะสม 
 

1.2 วตัถุประสงค์ของกำรวจิัย 

 1. เพื่อศึกษาและพฒันาตวัแบบผสมผสาน (Hybrid model) ระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพ 

ของตวัแบบ ARIMA ร่วมกับเทคนิคอจัฉริยะ ส าหรับพยากรณ์ข้อมูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของ

ประเทศไทย จ านวน 2 ชุดขอ้มูล 

 2. เพื่อเปรียบเทียบความแม่นย  าในการพยากรณ์ของตวัแบบผสมผสาน กบัตวัแบบท่ีสร้าง

จากวธีิการวเิคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว 
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1.3 ขอบเขตของกำรวจิัย 

 1. ขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า ประกอบดว้ยขอ้มูล 2 ชุด เท่านั้น ไดแ้ก่ ชุดท่ี 1 คือ ขอ้มูล

หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวงแห่งประเทศไทย ท่ีจ  าหน่ายให้ผูบ้ริโภคประเภท

บา้นพกัอาศยั เท่านั้น โดยเป็นขอ้มูลรายเดือน ตั้งแต่เดือนมกราคม ปีพ.ศ. 2553 ถึงเดือนพฤษภาคม 

ปีพ.ศ. 2558 และชุดท่ี 2 คือ ขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาคแห่งประเทศไทย 

เขต 3 โดยเป็นขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารวมทุกประเภท ยกเวน้หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าท่ีเกิดจาก   

การใชไ้ฟฟ้าสาธารณะ ซ่ึงเป็นขอ้มูลรายเดือน ตั้งแต่เดือนมกราคม ปีพ.ศ. 2553 ถึงเดือนพฤษภาคม 

ปีพ.ศ. 2558 

 2. เทคนิคอจัฉริยะท่ีน ามาใช้สร้างตวัแบบผสมผสาน มีจ านวน 2 เทคนิค ไดแ้ก่ เทคนิค

เครือข่ายประสาทเทียม (Artificial neural network) และเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัร่วมกบั

การก าหนดค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมท่ีสุดด้วยจีเนติกอลักอริทึม (Support vector regression with 

optimal parameters by genetic algorithm) 

 3. การศึกษาและพฒันาตวัแบบการพยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าด้วยเทคนิคการวิเคราะห์

อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว เพื่อน าไปเปรียบเทียบความแม่นย  ากบัตวัแบบผสมผสาน มีจ านวน 3 เทคนิค ไดแ้ก่ 

เทคนิคการวิเคราะห์ความถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย (Simple linear regression) เทคนิคการปรับให้เรียบ

แบบเอกซ์โพเนนเชียลของ โฮลท์และวินเตอร์ (Holt-Winters exponential smoothing) และเทคนิค

การสร้างตวัแบบ ARIMA 

 4. การเปรียบเทียบความแม่นย  าของตวัแบบพยากรณ์ ใชก้ารวดัค่าคลาดเคล่ือนดว้ยมาตร

วดัความคลาดเคล่ือน 4 มาตรวดั ได้แก่ SSE (Sum square error), MAE (Mean absolute error), RMSE 

(Root mean square error) และ MAPE (Mean absolute percentage error) เน่ืองจากเป็นมาตรวดัมาตรฐาน

ท่ีนิยมใชใ้นการเปรียบเทียบความแม่นย  าของตวัแบบพยากรณ์ 
 

1.4 ประโยชน์ทีจ่ะได้รับ 

 1. ศึกษาวิธีการพฒันาตวัแบบการพยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าดว้ยเทคนิคอจัฉริยะ 

ไดแ้ก่ เทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม และเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัร่วมกบัการก าหนด

ค่าพารามิเตอร์ใหเ้หมาะสมท่ีสุดดว้ยจีเนติกอลักอริทึม 
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 2. ศึกษาวิธีการพฒันาตวัแบบการพยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าดว้ยเทคนิคการวิเคราะห์

อนุกรมเวลาแบบดั้งเดิม ไดแ้ก่ เทคนิคการวิเคราะห์ความถดถอยเชิงเส้นอยา่งง่าย เทคนิคการปรับ

ให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลของโฮลทแ์ละวินเตอร์ และเทคนิคการสร้างตวัแบบ ARIMA 

 3. สามารถพฒันาตวัแบบพยากรณ์ดว้ยเทคนิคใหม่ เรียกวา่ ตวัแบบผสมผสาน ซ่ึงเป็น

ตวัแบบพยากรณ์ท่ีผสมผสานระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพ  ของตวัแบบ ARIMA ร่วมกบัเทคนิค

อจัฉริยะ ส าหรับพยากรณ์ขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของประเทศไทย 

 4. ได้ตวัแบบการพยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า ท่ีแม่นย  ามากท่ีสุด ซ่ึงสามารถน าไปใช้

พยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า ในเขตพื้นท่ีของการไฟฟ้านครหลวง และการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 

โดยค่าพยากรณ์ท่ีได้จากตวัแบบการพยากรณ์ สามารถน าไปใช้วางแผนด าเนินการผลิตพลงังาน

ไฟฟ้าใหเ้หมาะสมต่อความตอ้งการท่ีแทจ้ริงของผูบ้ริโภค 

 5. สามารถน าวิธีการพฒันาตวัแบบการพยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าในงานวิจยัน้ี ไปใช้

พยากรณ์ความตอ้งการไฟฟ้าของผูบ้ริโภค ให้กบัหน่วยงานอ่ืน ท่ีรับผิดชอบการผลิตพลงังานไฟฟ้า 

เพื่อจ าหน่ายใหก้บัผูบ้ริโภคในประเทศไทย เช่น การไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่งประเทศไทย หรือการไฟฟ้า

ส่วนภูมิภาค ในเขตต่าง ๆ ได้อย่างแม่นย  า เน่ืองจาก ข้อมูลมีคุณลักษณะคล้ายคลึงกับข้อมูลท่ี

น ามาใชใ้นงานวจิยัน้ี 



 
 

บทที ่2 

ปริทัศน์วรรณกรม 
 

 เน้ือหาในบทน้ี ประกอบด้วยการทบทวนวรรณกรรมและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง โดยมี

วตัถุประสงค์ของงานวิจยั คือ การศึกษาและพฒันาตวัแบบผสมผสาน (Hybrid model) ซ่ึงเป็น

ตวัแบบพยากรณ์ท่ีผสมผสานระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA ร่วมกบัเทคนิค

อจัฉริยะ จากนั้น เปรียบเทียบความแม่นย  าของตวัแบบผสมผสาน กบัตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างดว้ย

วิธีวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม ดงันั้น การทบทวนวรรณกรรม ประกอบดว้ยรายละเอียด 

5 หวัขอ้ ไดแ้ก่ หลกัการวเิคราะห์อนุกรมเวลา วธีิการสร้างตวัแบบการพยากรณ์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว 

การพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยเครือข่ายประสาทเทียม การพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีนร่วมกบัจีเนติกอลักอริทึม และงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

 

2.1 หลกัการวเิคราะห์อนุกรมเวลา 

 อนุกรมเวลา (Time series) หมายถึง ล าดบัของค่าสังเกตของตวัแปรท่ีสนใจ โดยมีการเก็บ

บนัทึกค่าสังเกตตามล าดบัเวลา ซ่ึงค่าสังเกตท่ีอยู่ติดกนัตามล าดบัเวลา จะมีความสัมพนัธ์กนั ท าให้

ไม่สามารถสลบัล าดบัของขอ้มูลได ้เพราะจะท าให้ความสัมพนัธ์เปล่ียนไป ตวัอยา่งของชุดขอ้มูลท่ี

มีลกัษณะเป็นอนุกรมเวลา ไดแ้ก่ ปริมาณการส่งสินคา้รายเดือน จ านวนอุบติัเหตุบนทอ้งถนนราย

สัปดาห์ หรือค่าสังเกตรายชัว่โมงท่ีเป็นผลผลิตจากกระบวนการทางเคมี เป็นตน้ (Box et al., 2008, 

p.1) ส าหรับหลักการวิเคราะห์อนุกรมเวลา เป็นการศึกษาความสัมพนัธ์ระหว่างค่าสังเกตของ

อนุกรมเวลา โดยน าอนุกรมเวลามาวิเคราะห์ ก าหนดตวัแบบ และใชต้วัแบบพยากรณ์ค่าสังเกตใน

อนาคต เพื่อน าค่าพยากรณ์ไปใชใ้นการวางแผน จดัการ และควบคุมการด าเนินการในดา้นต่าง ๆ ให้

มีประสิทธิภาพเพิ่มข้ึน ดงันั้น เน้ือหาในหัวขอ้น้ี จะกล่าวถึงพื้นฐานทางสถิติท่ีจ  าเป็นส าหรับการ

ก าหนดตวัแบบ วิเคราะห์ และพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา ประกอบด้วย กระบวนการพยากรณ์

ข้อมูล ส่วนประกอบของอนุกรมเวลา การแสดงผลด้วยกราฟ อนุกรมเวลาท่ีมีลักษณะน่ิง 

(Stationary time series) การปรับอนุกรมเวลาให้มีลักษณะน่ิง การก าหนดตัวแบบอนุกรมเวลา

เชิงเด่ียว และการวดัความคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์ 
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 2.1.1 กระบวนการพยากรณ์ข้อมูล 

   Montgomery, Jennings, and Kulahci (2008) กล่าวว่า กระบวนการ คือ ล าดับของ

กิจกรรมต่อเน่ือง ซ่ึงแปลงอินพุต (Input) ให้เป็นเอาต์พุต (Output) และการท างานทุกชนิดต่างก็กระท า

ในรูปแบบของกระบวนการทั้งส้ิน การพยากรณ์ก็เช่นเดียวกนั โดยกิจกรรมในกระบวนการพยากรณ์ 

สามารถแสดงไดด้งัรูปท่ี 2.1 

 
 

 

 

 

 
รูปท่ี 2.1 กระบวนการพยากรณ์ (Montgomery et al. 2008, p.12). 

    

   จากรูปท่ี 2.1 สามารถอธิบายกิจกรรมต่าง ๆ ในกระบวนการพยากรณ์ ไดด้งัน้ี 

   1. Problem definition คือ ขั้นตอนการท าความเข้าใจว่าการพยากรณ์เป็นอย่างไร  

ซ่ึงเป็นการก าหนดค่าสังเกตท่ีสนใจ การแบ่งคาบเวลา เช่น รายวนั รายเดือน หรือรายไตรมาส เป็นตน้ 

และระดบัความถูกตอ้งของการพยากรณ์ท่ียอมรับได ้

   2. Data collection คือ ขั้นตอนการเก็บรวบรวมและบนัทึกขอ้มูล ซ่ึงเป็นค่าสังเกต

ของตวัแปรท่ีสนใจ ตามล าดบัเวลา โดยวิธีการเก็บบนัทึกขอ้มูล อาจมาจากแหล่งขอ้มูลปฐมภูมิ หรือ

แหล่งขอ้มูลทุติยภูมิ ซ่ึงแหล่งขอ้มูลมีผลต่อความน่าเช่ือถือ และความถูกตอ้งของขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้น

กระบวนการพยากรณ์ 

   3. Data analysis คือ ขั้นตอนการวิเคราะห์และส ารวจขอ้มูลเบ้ืองตน้ ซ่ึงเป็นขั้นตอน

ส าคญัก่อนการคดัเลือกตวัแบบการพยากรณ์ โดยการสร้างกราฟขอ้มูล เพื่อแสดงให้เห็นถึงรูปแบบของ

ขอ้มูล เช่น แนวโน้ม ฤดูกาล หรือวฏัจกัร และค านวณค่าสถิติของข้อมูล เช่น ค่าเฉล่ีย ค่าเบ่ียงเบน

มาตรฐาน หรือเปอร์เซนไทล ์

   4. Model selection and fitting คือ ขั้นตอนการเลือกตวัแบบการพยากรณ์ท่ีเขา้รูป

กบัชุดขอ้มูล (Fitting model) ซ่ึงอาจเลือกตวัแบบท่ีเขา้รูปกบัชุดขอ้มูลไดม้ากกวา่ 1 ตวัแบบ โดยการ
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definition 
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ก าหนดตวัแบบท่ีเขา้รูปกบัชุดขอ้มูล ท าไดด้ว้ยการประมาณค่าพารามิเตอร์ท่ีไม่ทราบค่า และวิธีท่ี

นิยมใช้ในการประมาณค่า คือ วิธีก าลงัสองนอ้ยท่ีสุด (The least squares method) (Montgomery et. 

al., 2008, p.13) 

   5. Model validation คือ ขั้นตอนการประเมินเพื่อเลือกตวัแบบการพยากรณ์ท่ีให้

ค่าพยากรณ์แม่นย  ามากท่ีสุด จากตวัแบบท่ีไดเ้ลือกไวใ้นขั้นตอนท่ี 4 โดยท าการวดัค่าผิดพลาดเชิง

สถิติระหว่างค่าพยากรณ์กบัค่าสังเกตท่ีแบ่งไวเ้ป็นชุดขอ้มูลทดสอบ (Test data set) เช่น ค่า Sum 

square error (SSE) ค่ า  Root mean square error (RMSE) หรือค่ า  Mean absolute percentage error 

(MAPE) เป็นตน้ 

   6. Forecasting model deployment คือ ขั้นตอนการน าตวัแบบการพยากรณ์ท่ีได้

จากขั้นตอนท่ี 5 ไปพยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหนา้ ตามช่วงเวลาท่ีตอ้งการ 

   7. Monitoring the forecasting model performance คือ ขั้นตอนติดตามผลหลงัจาก

การน าตวัแบบการพยากรณ์ไปใชพ้ยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหนา้ โดยตรวจสอบวา่ ตวัแบบการพยากรณ์

ใหค้่าพยากรณ์ ท่ียงัมีความแม่นย  าอยูใ่นช่วงท่ียอมรับไดอ้ยูห่รือไม่ 

 2.1.2 ส่วนประกอบของอนุกรมเวลา 

   ส่วนประกอบของอนุกรมเวลา ประกอบด้วยส่วนประกอบหลัก 4 ส่วน ได้แก่ 

แนวโน้ม (Trend) วฏัจกัร (Cycle) การเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล (Seasonal variations) และความผนัผวน

ผดิปกติ (Irregular fluctuations) (Bowerman et al., 2005, p.5) 

   1. แนวโนม้ (Trend) หมายถึง ทิศทางการเคล่ือนไหวของอนุกรมเวลา ในทิศทาง

เพิ่มข้ึนหรือลดลง ตลอดคาบเวลาท่ีสนใจ ซ่ึงการเคล่ือนไหวของแนวโน้ม อาจเกิดจากปัจจยัท่ี

หลากหลาย เช่น ยอดขายของสินค้าในอตุสาหกรรมการผลิตสินคา้ อาจเกิดจากปัจจยัต่าง ๆ ได้แก่        

การเปล่ียนแปลงเทคโนโลยีอุตสาหกรรม การเปล่ียนแปลงของรสนิยมผูบ้ริโภค การเพิ่มข้ึนของรายได้

ประชากร การเพิ่มข้ึนของประชากร หรือการเปล่ียนแปลงของราคาสินคา้ เป็นตน้ 

   2. วฏัจกัร (Cycle) หมายถึง รอบการเคล่ือนไหวของอนุกรมเวลา ในทิศทางข้ึนหรือ

ลงบริเวณรอบระดบัแนวโนม้ ซ่ึงความผนัผวนของวฏัจกัร มีช่วงระยะเวลาหลายปี อาจตั้งแต่ 2 ปี ถึง 10 

ปี หรือยาวนานกว่านั้น แต่ละช่วงของวฏัจกัรมีความแตกต่างกนั และช่วงของวฏัจกัรมีความสั้ นยาว

แตกต่างกนัด้วย ตวัอย่างของความผนัผวนของวฏัจกัรท่ีพบได้ในอนุกรมเวลา คือ วฏัจกัรทางธุรกิจ 

(Business cycle) ท่ีสามารถแบ่งช่วงวฏัจักรได้หลายรูปแบบ เช่น วฏัจักรท่ีแบ่งเป็น 3 ช่วง ได้แก่             

ช่วงรุ่งเรือง (Growth) ช่วงคงท่ี (Maturity) และช่วงตกต ่า (Decline) หรือวฏัจกัรท่ีแบ่งเป็น 6 ช่วง ไดแ้ก่ 
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ช่วงเติบโต (Growth) ช่วงรุ่งเรือง (Prosperity) ช่วงเตือน (Warning) ช่วงซบเซา (Recession) ช่วงตกต ่า 

(Depression) และช่วงฟ้ืนตวั (Recovery) (ทรงศิริ แตส้มบติั, 2549, หนา้ 31) 

   3. การเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล (Seasonal variations) เป็นรูปแบบเชิงคาบเวลาของ

อนุกรมเวลา ท่ีมีความสมบูรณ์ในตวัเองภายในรอบปีปฏิทิน และมีลกัษณะการเกิดซ ้ าเป็นรายปี ซ่ึงการ

เปล่ียนแปลงตามฤดูกาล มกัมีสาเหตุจากปัจจยัด้านสภาพภูมิอากาศ เช่น ค่าเฉล่ียอุณหภูมิรายเดือน 

ยอดขายเคร่ืองปรับอากาศรายเดือน หรือปริมาณการใช้ไฟฟ้ารายเดือน มีลักษณะเป็นฤดูกาลโดย

ธรรมชาติ เพราะค่าสังเกตในฤดูร้อนมีค่าสูงกวา่ฤดูหนาว และเกิดซ ้ าเป็นรายปี ส าหรับประเทศเขตร้อน 

เป็นตน้ 

   4.  ความผนัผวนผิดปกติ (Irregular fluctuations) เป็นการเคล่ือนไหวท่ีผิดปกติใน

อนุกรมเวลา ซ่ึงเกิดจากปัจจยัอ่ืน นอกเหนือจากแนวโนม้ วฏัจกัร และฤดูกาล โดยมีสาเหตุจากการเกิด

เหตุการณ์ผดิปกติ ท่ีไม่สามารถคาดการณ์ล่วงหนา้ได ้เช่น แผน่ดินไหว พายไุตฝุ้่ น สงคราม จลาจล หรือ

การนัดหยุดงาน เป็นต้น และความผนัผวนผิดปกติ เป็นสาเหตุท่ีท าให้เกิดความคลาดเคล่ือนในการ

วเิคราะห์อนุกรมเวลา 

 2.1.3 การแสดงข้อมูลอนุกรมเวลาด้วยการสร้างกราฟ 

   การพฒันาตวัแบบการพยากรณ์ควรเร่ิมจากการวิเคราะห์ขอ้มูลด้วยการสร้างกราฟ 

เพราะส่วนประกอบหลกั 4 ส่วน ของอนุกรมเวลาสามารถพบเห็นและเขา้ใจไดโ้ดยง่าย เม่ือน าขอ้มูลมา

สร้างกราฟ ซ่ึงพื้นฐานการแสดงผลดว้ยกราฟส าหรับขอ้มูลอนุกรมเวลา คือ การสร้างกราฟอนุกรมเวลา

ดว้ยการน าค่าสังเกต Yt และคาบเวลา t เม่ือ t = 1, 2, … ,T มาสร้างเป็นกราฟ โดยให้ค่าสังเกต Yt เป็นแกน

ตั้ง และคาบเวลา t เป็นแกนนอน เม่ือท าการสร้างกราฟแลว้ ส่วนประกอบของอนุกรมเวลา เช่น แนวโนม้ 

หรือฤดูกาล จะพบเห็นไดจ้ากกราฟ ซ่ึงสามารถสร้างกราฟไดห้ลายรูปแบบ เช่น กราฟเส้น (Line chart) 

กราฟแท่ง (Bar chart) หรือกราฟแจกแจงความถ่ี (Histogram) ตวัอยา่งเช่น การสร้างกราฟเส้นของจ านวน

ผูโ้ดยสารของสนามบินแห่งหน่ึง (หน่วย 1000 คน) ตั้งแต่ปี ค.ศ. 1956-1960 ดงัรูปท่ี 2.2 
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รูปท่ี 2.2 กราฟของจ านวนผูโ้ดยสารของสนามบินแห่งหน่ึง (หน่วย 1000 คน) ตั้งแต่ปีค.ศ. 1949-1960 

(พงศเ์ทพ วิวรรธนะเดช และสมชาย จาดศรี, 2550, หนา้ 4). 

    

   จากรูปท่ี 2.2 เม่ือสร้างกราฟอนุกรมเวลา พบวา่ อนุกรมเวลามีการเคล่ือนไหวเน่ืองจาก

แนวโนม้และฤดูกาลแบบบวก และจากการสร้างกราฟอนุกรมเวลา ท าให้สามารถคาดการณ์รูปแบบการ

เคล่ือนไหวของอนุกรมเวลาไดเ้บ้ืองตน้ ซ่ึงน าไปสู่การเลือกตวัแบบการพยากรณ์ท่ีมีความเหมาะสมกบั

อนุกรมเวลา เพื่อใหเ้กิดความแม่นย  าในการพยากรณ์ไดม้ากยิง่ข้ึน 

 2.1.4 อนุกรมเวลาทีม่ีลกัษณะน่ิง 

   อนุกรมเวลาท่ีมีลักษณะน่ิง (Stationary time series) เป็นอนุกรมเวลาท่ีมีความ

เหมาะสมกบัการน าไปใชส้ร้างตวัแบบการพยากรณ์ เพราะมีความสมดุลเชิงสถิติ หรือขอ้มูลมีความ

เสถียร เป็นผลให้การประมาณค่าพารามิเตอร์ท่ีไม่ทราบค่า มีความถูกตอ้งน่าเช่ือถือ และเม่ือเกิด

ความผนัผวนผิดปกติ ท าให้ค่าคลาดเคล่ือนมีค่าสูง ตวัแบบการพยากรณ์ท่ีสร้างจากอนุกรมเวลาท่ีมี

ลกัษณะน่ิง จะให้ค่าพยากรณ์ท่ีมีการปรับตวัเขา้สู่สภาพปกติได้อย่างรวดเร็ว นอกจากน้ี การน า

อนุกรมเวลาท่ีมีลกัษณะไม่น่ิง (Non-stationary time series) ไปใชป้ระมาณค่าพารามิเตอร์ในตวัแบบ

ต่าง ๆ อาจส่งผลใหเ้กิดปรากฏการณ์ของความสัมพนัธ์ปลอม (Spurious regression) 
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   อนุกรมเวลาท่ีมีลกัษณะน่ิง หมายความวา่ คุณสมบติัของอนุกรมเวลาไม่มีผลกระทบ

จากการเล่ือนจุดก าเนิดของเวลา กล่าวคือ การแจกแจงความน่าจะเป็นของค่าสังเกต Yt, Yt+1, … , Yt+n 

มีลักษณะเช่นเดียวกับการแจกแจงความน่าจะเป็นของค่าสังเกต Yt+k, Yt+k+1, … , Yt+k+n และถ้า

ก าหนดให้ n=0 จะกล่าวไดว้่า การแจกแจงความน่าจะเป็นของ Yt มีลกัษณะเหมือนกนัตลอดคาบเวลา 

หรือหมายความวา่ อนุกรมเวลาท่ีมีลกัษณะน่ิง คือ อนุกรมเวลาท่ีมีค่าเฉล่ีย (Mean) และความแปรปรวน 

(Variance) คงท่ี ตลอดคาบเวลา 

   จากท่ีกล่าวมา ก่อนน าอนุกรมเวลาไปก าหนดตวัแบบการพยากรณ์ ควรมีการ

ทดสอบความน่ิงของขอ้มูล (Unit root test) ซ่ึงการทดสอบลกัษณะน่ิงของอนุกรมเวลา มีหลายวิธี 

โดยวิธีท่ีไดรั้บความนิยมและเป็นท่ียอมรับ ไดแ้ก่ วธีิ Augmented Dickey-Fuller (ADF) test ท่ีเสนอ

โดย Dickey and Fuller ในปี ค.ศ. 1979 ถา้ผลการทดสอบแสดงให้เห็นวา่อนุกรมเวลามีลกัษณะไม่น่ิง 

นัน่คือ อนุกรมเวลามีการเคล่ือนไหวตามแนวโนม้ของเวลา (Time trend) และความแปรปรวนมีค่า

เพิ่มข้ึนตามแนวโน้มของระยะเวลาท่ีเพิ่มข้ึน ดังนั้น เพื่อให้การประมาณค่าพารามิเตอร์มีความ

ถูกตอ้งน่าเช่ือถือ จะตอ้งปรับขอ้มูลใหมี้ลกัษณะน่ิง ดว้ยการหาผลต่างของค่าสังเกตล าดบัท่ี 1 (First 

difference) หรือล าดับท่ีสูงข้ึนไปจนกว่าอนุกรมเวลาจะมีลักษณะน่ิง โดยใช้วิธีหาผลต่างของ         

ค่าสังเกต ดงัสมการท่ี 2.1 

                                                                                                            

   ∆Yt = α + β + γYt−1 + δ1∆Yt−1 +⋯+ δp−1∆Yt−p+1 + t --------- (2.1) 

 

   เม่ือ  ∆Yt = Yt − Yt−1 = ผลต่างของค่าสังเกตล าดบัแรก ณ เวลา t  

     α = ค่าคงท่ี 

     β = ค่าสัมประสิทธ์ิบนแนวโนม้เวลา (The coefficient on a time trend) 

     γ = ค่าสัมประสิทธ์ิการทดสอบสมมุติฐานลกัษณะน่ิง 

     δ = ค่ าสั มประสิท ธ์ิ ของอนุพัน ธ์ุ ล้ าหลัง  (The coefficient of lagged 

derivatives) 

     t = ค่าคลาดเคล่ือน (Error term) ณ เวลา t ท่ีวดัด้วยการประมาณแบบ

ก าลงัสองนอ้ยท่ีสุด (The least squares estimate) 
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   ภายใตส้มมุติฐานท่ีใชใ้นการทดสอบ 

 

   H0 : γ = 0   (Non-stationary) 

   H1 : γ  0   (Stationary) 

 

   ส าหรับการทดสอบสมมุติฐาน จะก าหนดระดบัความเช่ือมัน่ 95 % (P-value = 0.05) 

ถา้การทดสอบยอมรับสมมุติฐานว่าง หมายความวา่ อนุกรมเวลามีลกัษณะไม่น่ิง แต่ถา้การทดสอบ

ปฏิเสธสมมุติฐานวา่ง และยอมรับสมมุติฐานทางเลือก หมายความวา่ อนุกรมเวลามีลกัษณะน่ิง  

 2.1.5 การปรับอนุกรมเวลาให้มีลกัษณะน่ิง  

   เม่ือท าการทดสอบลักษณะน่ิงของอนุกรมเวลา ถ้าผลการทดสอบปรากฏว่า 

อนุกรมเวลามีลกัษณะไม่น่ิง หมายความว่า อนุกรมเวลามีแนวโน้ม มีความแปรปรวนไม่คงท่ี และ

อาจมีการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล ดังนั้ น การปรับอนุกรมเวลาให้มีลักษณะน่ิง จะต้องก าจัด

แนวโนม้ ท าใหค้วามแปรปรวนคงท่ี และก าจดัการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล   

   1. การก าจดัแนวโนม้ เป็นการท าให้ค่าเฉล่ียคงท่ี ท าไดด้ว้ยการสร้างอนุกรมเวลา

ชุดใหม่จากการหาผลต่างของค่าสังเกตท่ีเวลา t กบัค่าสังเกตท่ีเวลา t-k เรียกว่า การหาผลต่างของ   

ค่าสังเกตล าดับท่ี k ซ่ึงค่า k จะเร่ิมจาก 1 เรียกว่า การหาผลต่างของค่าสังเกตล าดบัท่ี 1 จากนั้น

ทดสอบความน่ิง ถา้ขอ้มูลยงัไม่น่ิง ให้เพิ่มค่า k ข้ึนอีก 1 จนกวา่อนุกรมเวลาจะมีลกัษณะน่ิง ดงันั้น 

การก าจดัแนวโน้ม คือ การสร้างอนุกรมเวลาชุดใหม่ จากการหาผลต่างของค่าสังเกตท่ีเวลา t กบั   

ค่าสังเกตท่ีเวลา t-k เร่ิมจาก k = 1 ดงัสมการท่ี 2.2 

 

    Zt = Yt – Yt-k      --------- (2.2) 

 

    เม่ือ  k   = การลา้หลงั (Lag) k ช่วงเวลา โดย k เร่ิมจาก 1 

      Yt  = ค่าสังเกต ณ เวลา t 

      Yt-k = ค่าสังเกต ณ เวลา t-k 

      Zt  = ค่าสังเกตใหม่ ณ เวลา t ซ่ึงเป็นผลต่างของค่าสังเกตเดิมท่ีลา้หลงักนั 

k ช่วงเวลา 
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    จากกราฟจ านวนผู ้โดยสารของสนามบินแห่งหน่ึง (รูปท่ี 2.2) เม่ือก าจัด

แนวโนม้ดว้ยการหาผลต่างค่าลา้หลงัท่ี k=1 จะไดก้ราฟดงัรูปท่ี 2.3 

 

 
 

รูปท่ี 2.3 กราฟของจ านวนผูโ้ดยสาร เม่ือก าจดัแนวโนม้ดว้ยการลา้หลงั 1 ช่วงเวลา (k=1) 

(พงศเ์ทพ ววิรรธนะเดช และสมชาย จาดศรี, 2550, หนา้ 8). 

    

   2. การท าให้ความแปรปรวนคงท่ี สามารถท าไดโ้ดยการแปลงค่าสังเกตดว้ยการ

หาค่าลอการิทึมฐาน e (Natural logarithm) หรือการหาค่ารากที่สอง (Square root) ของค่าสังเกต 

ในกรณีท่ีใชว้ิธีหาค่ารากท่ีสองกบัค่าสังเกตท่ีมีค่าเป็นลบ ซ่ึงค่าลบไม่สามารถน าไปหาค่ารากท่ีสอง

ได ้ก็อาจแปลงค่าสังเกตก่อนน าไปหาค่ารากท่ีสอง ดว้ยการบวกเพิ่มทุกค่าสังเกตดว้ยค่าคงท่ี ท่ีเหมาะสม 

เพื่อให้ไม่เกิดค่าลบ แลว้จึงน าไปหาค่ารากท่ีสอง และเม่ือน าค่าสังเกตท่ีผา่นการแปลงดว้ยการหาค่า

ลอการิทึมหรือรากท่ีสอง ไปก าหนดตวัแบบการพยากรณ์ และไดต้วัแบบการพยากรณ์ท่ีเหมาะสม

ท่ีสุดแลว้ เม่ือน าตวัแบบพยากรณ์มาพยากรณ์ขอ้มูลล่วงหน้า จะตอ้งน าขอ้มูลมาท าการแปลงกลบั

ดงัเดิมดว้ย เช่น ถา้แปลงค่าโดยใชล้อการิทึมฐาน e เม่ือแปลงกลบั ใหน้ าค่าท่ีไดม้าเป็นเลขยกก าลงัท่ี
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มีฐานเป็นค่า e หรือถา้แปลงค่าโดยใชร้ากท่ีสอง เม่ือแปลงกลบั ให้น าค่าท่ีไดม้ายกก าลงัสอง เป็นตน้ 

ซ่ึงจากกราฟจ านวนผูโ้ดยสารของสนามบินแห่งหน่ึง (รูปท่ี 2.2) เม่ือท าให้ความแปรปรวนคงท่ี  

โดยการแปลงขอ้มูลดว้ยการหาค่าลอการิธึมฐาน e (Natural logarithm) จะไดก้ราฟดงัรูปท่ี 2.4 

 

 
 

รูปท่ี 2.4 กราฟของจ านวนผูโ้ดยสาร เม่ือแปลงขอ้มูลดว้ยการหาค่าลอการิธึมฐาน e 

(พงศเ์ทพ ววิรรธนะเดช และสมชาย จาดศรี, 2550, หนา้ 10). 

    

   3. การก าจดัการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล สามารถท าไดด้ว้ยวิธีการเดียวกบัการ

ก าจดัแนวโนม้ ซ่ึงอนุกรมเวลาท่ีมีการเปล่ียแปลงตามฤดูกาล เป็นอนุกรมเวลาท่ีมีคาบเวลาเป็นราย

เดือน ดงันั้นการก าจดัการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล ท าไดด้ว้ยการหาผลต่างของค่าสังเกต ท่ีลา้หลงั 12 

ช่วงเวลา (k = 12) แลว้น าผลต่างท่ีได ้มาสร้างเป็นอนุกรมเวลาชุดใหม่ จากนั้น จึงน าไปใชป้ระมาณ

ค่าพารามิเตอร์ ในขั้นตอนการก าหนดตวัแบบ และจากกราฟจ านวนผูโ้ดยสารของสนามบินแห่ง
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หน่ึง (รูปท่ี 2.2) เม่ือก าจดัการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล ดว้ยการหาผลต่างค่าลา้หลงัท่ี k=12 จะได้

กราฟดงัรูปท่ี 2.5 

 

 
 

รูปท่ี 2.5 กราฟของจ านวนผูโ้ดยสาร เม่ือก าจดัฤดูกาลดว้ยการลา้หลงั 12 ช่วงเวลา (k=12) 

(พงศเ์ทพ ววิรรธนะเดช และสมชาย จาดศรี, 2550, หนา้ 11). 

 

   4. การก าจัดแนวโน้ม การเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล และการท าให้ความ

แปรปรวนคงท่ี สามารถท าไดด้ว้ยการผสมผสานวิธีการท่ีไดก้ล่าวไวข้า้งตน้ ซ่ึงควรเร่ิมจากการท า

ให้ความแปรปรวนคงท่ี ดว้ยการแปลงขอ้มูล โดยใช้การหาค่าลอการิทึม หรือการหาค่ารากท่ีสอง 

จากนั้น น าชุดข้อมูลท่ีผ่านการแปลงข้อมูล มาก าจดัแนวโน้ม และการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล 

ตามล าดับ  ซ่ึงจากกราฟจ านวนผู ้โดยสารของสนามบินแห่งหน่ึง (รูปท่ี 2.2) เม่ือท าให้ความ

แปรปรวนคงท่ี โดยการแปลงขอ้มูลดว้ยลอการิธึม ก าจดัแนวโนม้ดว้ยการหาผลต่างค่าลา้หลงัท่ี k=1 

และก าจดัการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาลดว้ยการหาผลต่างค่าลา้หลงัท่ี k=12 จะไดก้ราฟดงัรูปท่ี 2.6 
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รูปท่ี 2.6 กราฟของจ านวนผูโ้ดยสาร เม่ือท าใหค้วามแปรปรวนคงท่ี ก าจดัแนวโนม้ และก าจดั

ฤดูกาล (พงศเ์ทพ ววิรรธนะเดช และสมชาย จาดศรี, 2550, หนา้ 12). 

 

 2.1.6 การก าหนดตัวแบบอนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว 

   อนุกรมเวลาสามารถแบ่งได ้2 ประเภท ไดแ้ก่ ประเภทท่ี 1 คือ อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว 

(Univariate time series) หมายถึง อนุกรมเวลาท่ีมีค่าสังเกตท่ีสนใจ เพียงค่าเดียว ในแต่ละช่วงเวลา 

ส่วนประเภทที่ 2 คือ อนุกรมเวลาเชิงพหุ (Multivariate time series) หมายถึง อนุกรมเวลาที่มีค่า

สังเกตที่สนใจ มากกวา่ 1 ค่า ในแต่ละช่วงเวลา ซ่ึงเน้ือหาในส่วนน้ี กล่าวถึงการก าหนดตวัแบบ

อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว เท่านั้น โดยเป็นการหาสมการแสดงความสัมพนัธ์ระหวา่งค่าสังเกตกบัเวลาท่ี

เปล่ียนแปลงไป และวธีิการก าหนดตวัแบบอนุกรมเวลาเชิงเด่ียวมีหลายวธีิ ดงัน้ี 

   1. วิธีการวิ เคราะห์ความถดถอย (Regression analysis) เป็นวิธีการท่ีท าการหา

ความสัมพนัธ์ระหว่างตัวแปร โดยมีตัวแปร 1 ตัวแปร หรือมากกว่า 1 ตัวแปร เป็นตัวแปรอิสระ 

(Independent variable) ส่วนอีกตัวแปรหน่ึงเป็นตัวแปรตาม (Dependent variable) ในกรณีท่ีมีตัวแปร

อิสระมากกว่า 1 ตัวแปร เรียกว่า การวิเคราะห์การถดถอยแบบพหุ (Multiple regression analysis) แต่
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เน้ือหาในส่วนน้ี   เป็นการวิเคราะห์ความถดถอย โดยมีตวัแปรอิสระ 1 ตวัแปร นัน่คือ เวลา ส่วนตวัแปร

ตาม คือ ค่าสังเกตของตวัแปรท่ีสนใจ นอกจากน้ี การวิเคราะห์ความถดถอย สามารถแบ่งตามรูปแบบ

ความสัมพนัธ์ไดเ้ป็น 2 รูปแบบ คือ ความถดถอยเชิงเส้น (Linear regression) หมายถึง ค่าสังเกตและเวลา 

มีความสัมพนัธ์กนัในรูปแบบของสมการเชิงเส้น อีกประเภทหน่ึง คือ ความถดถอยไม่เป็นเชิงเส้น 

(Non-linear regression) หมายถึง ค่าสังเกตและเวลา มีความสัมพนัธ์กนัในรูปแบบที่ไม่ใช่สมการ

เชิงเส้น เช่น สมการโพลิโนเมียล หรือสมการเอกซ์โพเนนเชียล เป็นตน้ 

   2. วธีิการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล (Exponential smoothing) เป็นวิธีการ

ก าหนดตวัแบบอนุกรมเวลา โดยน าค่าสังเกตแต่ละช่วงเวลาในอดีต มาใชใ้นการพยากรณ์ค่าสังเกต

ในอนาคต ซ่ึงมีการให้น ้ าหนักค่าสังเกตแต่ละช่วงเวลาไม่เท่ากนั โดยให้น ้ าหนักค่าสังเกตล่าสุด  

มากท่ีสุด ส่วนค่าสังเกตก่อนหนา้ จะมีน ้ าหนกัลดหลัน่ลงไปแบบเอกซ์โพเนนเชียล และวิธีการปรับ

ให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล แบ่งได้ 3 ประเภท ตามจ านวนของพารามิเตอร์ปรับให้เรียบ 

(Smoothing parameter) ไดแ้ก่ 

    2.1 Single exponential smoothing (SES) มีพารามิเตอร์ปรับให้เรียบ 1 ตวั คือ 

ค่าปรับใหเ้รียบของน ้าหนกั () เป็นค่าคงท่ี ท่ีมีค่าอยูร่ะหวา่ง 0 ถึง 1 

    2.2  Double exponential smoothing (DES) มีพารามิเตอร์ปรับให้เรียบ 2 ตัว คือ 

ค่าปรับให้เรียบของน ้ าหนกั () และค่าปรับให้เรียบของแนวโน้ม () ทั้ง 2 ตวั เป็นค่าคงท่ี ท่ีมีค่าอยู่

ระหวา่ง 0 ถึง 1 

    2.3  Triple exponential smoothing (TES) มีพารามิเตอร์ปรับให้เรียบ 3 ตวั คือ 

ค่าปรับให้เรียบของน ้ าหนัก () ค่าปรับให้เรียบของแนวโน้ม () และค่าปรับให้เรียบของฤดูกาล 

() ทั้ง 3 ตวั เป็นค่าคงท่ี ท่ีมีค่าอยูร่ะหวา่ง 0 ถึง 1 

   3. วิธีการของบอกซ์และเจนกินส์ (Box-Jenkins Method)  เป็นวิธีการวิเคราะห์

อนุกรมเวลาท่ีอาศยักระบวนการเชิงสุ่ม (Stochastic process) โดยถือวา่ค่าสังเกตท่ีเกิดข้ึนตามเวลาท่ี

เปล่ียนแปลงไป มีลกัษณะการเกิดค่าสังเกตท่ีเป็นไปตามกฎความน่าจะเป็น ซ่ึงวธีิการของบอกซ์และ

เจนกินส์ จะพยากรณ์ค่าสังเกตในอนาคต จากรูปแบบหลกั 2 รูปแบบ ไดแ้ก่ รูปแบบ Autoregressive 

คือ รูปแบบท่ีก าหนดว่า ค่าพยากรณ์ท่ีเวลาใด ๆ ข้ึนอยู่กบัค่าสังเกตก่อนหน้า และรูปแบบ Moving 

average คือ รูปแบบท่ีก าหนดวา่ ค่าพยากรณ์ท่ีเวลาใด ๆ ข้ึนอยูก่บัค่าคลาดเคล่ือนก่อนหนา้ 
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 2.1.7 การวดัความคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์ 

   การวดัความคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์ (Measuring forecast errors) คือ การวดั

ค่าความคลาดเคล่ือนระหวา่งค่าพยากรณ์ (Ŷt) กบัค่าสังเกตจริง (Yt) ณ เวลา t ใด ๆ ซ่ึงค่าคลาดเคล่ือน

แต่ละค่า บ่งบอกถึงการเบ่ียงเบนของค่าพยากรณ์ออกจากค่าสังเกตจริง โดยสามารถแสดงสมการหา

ค่าคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์ (t) ณ เวลา t ใด ๆ ไดด้งัสมการท่ี 2.3 

 

    t = Yt − Ŷt       --------- (2.3) 

 

   จากสมการท่ี 2.3 เม่ือหาผลรวมของค่าความคลาดเคล่ือนตลอดช่วงเวลาท่ีวดัค่า

สังเกต ตั้งแต่เวลา  t=1 ถึง t=n เม่ือ n คือ จ านวนของค่าสังเกตท่ีน ามาใช้ก าหนดตวัแบบการพยากรณ์ 

ดงัน้ี ∑ (Yt  −  Ŷt)
n
t=1  ซ่ึงผลรวมของค่าคลาดเคล่ือนท่ีเกิดข้ึนอาจเขา้ใกลศู้นย ์แต่ไม่สามารถกล่าว

ได้ว่า การพยากรณ์มีค่าคลาดเคล่ือนต ่า เพราะสาเหตุท่ีผลรวมของค่าคลาดเคล่ือนเข้าใกล้ศูนย์ 

เน่ืองจากค่าคลาดเคล่ือนแต่ละช่วงเวลา ท่ีค่าเป็นบวกและลบ สลบักนัไปมา ท าให้เม่ือน ามาหาผลรวม

แลว้ ค่าคลาดเคล่ือนท่ีเป็นบวกและลบ หักลา้งกนัเอง ดงันั้น ในการวดัค่าคลาดเคล่ือน เพื่อใช้บ่งช้ี

ความแม่นย  าของการพยากรณ์ จึงตอ้งมีการก าจดัเคร่ืองหมายบวกหรือลบท่ีเกิดข้ึน ด้วยการใส่ค่า

สัมบูรณ์ (Absolute) หรือการยกก าลงัสอง (Square) ก่อนน ามาหาผลรวม ซ่ึงวิธีการวดัค่าคลาดเคล่ือน

ท่ีนิยมใช ้สรุปไดด้งัน้ี 

   1. Sum of Squared Error (SSE) เ ป็นการว ัดค่ าคลาด เค ล่ือนด้วยการน าค่ า

คลาดเคล่ือนแต่ละค่ายกก าลงัสอง แลว้หาผลรวมทั้งหมด โดยค่า SSE บ่งบอกถึงขนาดของความ

คลาดเคล่ือนรวม แต่มิได้บ่งบอกถึงทิศทางของความคลาดเคล่ือน และมีความไวต่อการ

เปล่ียนแปลงของขนาดและการแปลงขอ้มูล ซ่ึงการวดัค่า SSE เป็นวิธีการวดัความคลาดเคล่ือนรวม

ท่ีง่าย แต่ยากต่อการแปลผลค่าท่ีเกิดข้ึน โดยสมการหาค่า SSE แสดงไดด้งัสมการท่ี 2.4 (Hamzacebi, 

2008) 

 

    SSE = ∑ (Yt  −  Ŷt)
2n

t=1      --------- (2.4) 
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   2. Mean Squared Error (MSE) เป็นการวดัค่าคลาดเคล่ือนดว้ยการหาค่าเฉล่ียของ

ผลรวมความคลาดเคล่ือน โดยท่ี ค่า MSE มีคุณสมบติัเช่นเดียวกบัค่า SSE และสมการหาค่า MSE 

แสดงไดด้งัสมการท่ี 2.5 (Hamzacebi, 2008) 

 

    MSE = 1
n
∑ (Yt  − Ŷt)

2n
t=1      --------- (2.5) 

 

   3. Root Mean Squared Error (RMSE) เป็นการวดัค่าคลาดเคล่ือนมาตรฐาน ท่ีมี

การใชก้นัอย่างกวา้งขวาง โดยเป็นการวดัขนาดของความคลาดเคล่ือน ซ่ึงไม่สามารถใชเ้ปรียบเทียบ 

และเฉล่ียความคลาดเคล่ือนขา้มอนุกรมเวลาต่างชนิดได ้และสมการหาค่า RMSE แสดงไดด้งัสมการ

ท่ี 2.6 (Bergmeir and Benítez, 2012) 

 

    RMSE = √1

n
∑ (Yt  −  Ŷt)

2n
t=1     --------- (2.6) 

 

   4. Mean Absolute Error (MAE) เป็นการวดัค่าคลาดเคล่ือนดว้ยการหาค่าเฉล่ียของ

ผลรวมค่าสัมบูรณ์ของค่าคลาดเคล่ือนแต่ละค่า โดยค่า MAE บ่งบอกถึงขนาดของความคลาดเคล่ือน

รวม แต่มิไดบ้่งบอกถึงทิศทางของความคลาดเคล่ือน นอกจากน้ี ค่า MAE ข้ึนอยูก่บัขนาดของการวดั 

และได้รับผลกระทบเม่ือมีการแปลงข้อมูล ซ่ึงสมการหาค่า MAE แสดงได้ดังสมการท่ี 2.7 

(Hamzacebi, 2008) 

  

    MAE = 1
n
∑ |Yt  −  Ŷt|
n
t=1      --------- (2.7) 

 

   5. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) เป็นการวดัค่าคลาดเคล่ือนด้วยการ

หารค่าอา้งอิง และก าหนดเป็นเปอร์เซนตข์องความคลาดเคล่ือน และสมการหาค่า MAPE แสดงไดด้งั

สมการท่ี 2.8 (Bergmeir and Benítez, 2012) 

 

    MAPE = 1
n
∑ |100

Yt −Ŷt

Yt
|n

t=1     --------- (2.8) 
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    ส าหรับการวดัค่า MAPE ใช้การหาค่าสัมบูรณ์ เพื่อก าจดัเคร่ืองหมายบวกลบ 

ไม่ให้ค่าคลาดเคล่ือนหักลา้งกนัเอง แต่ปัญหาหลกัของการวดัดว้ยวิธีน้ี คือ การหารดว้ย Yt ท าให้

กรณีท่ี Yt = 0 ไม่สามารถนิยามค่า MAPE ได ้นอกจากน้ี ถา้ค่า Yt เขา้ใกลศู้นย ์จะท าให้ค่า MAPE มี

ค่าสูงมาก และอาจไม่สะทอ้นความคลาดเคล่ือนท่ีเกิดจากการพยากรณ์ได ้

   6. Mean Relative Absolute Error (MRAE) เป็นการวดัค่าคลาดเคล่ือนด้วยการ

หารค่าอา้งอิงเช่นเดียวกบัการวดัค่า MAPE แต่ใชค้วามคลาดเคล่ือนจากการเปรียบเทียบแบบคู่เทียบ 

(Benchmark method) และสมการหาค่า MRAE แสดงได้ดังสมการท่ี 2.9 (Bergmeir and Benítez, 

2012) 

 

    MRAE = 1
n
∑ |

Yt −Ŷt

Yt −ŶtB
|n

t=1            --------- (2.9) 

 

    เม่ือ ŶtB เป็นค่าพยากรณ์ของ Yt ท่ีได้จากวิธีการแบบคู่เทียบ อย่างไรก็ตาม 

วธีิการน้ี เกิดปัญหาจากส่วนหารเป็นศูนย ์หรือมีค่าเขา้ใกลศู้นย ์เช่นเดียวกบัการวดัค่า MAPE 

   7. Relative Mean Average Error (RELMAE) เป็นวิธีการวดัค่าคลาดเคล่ือน ด้วยการ

วดัความคลาดเคล่ือนเฉล่ีย (Mean average error : MAE) เปรียบเทียบกบัการวดัความคลาดเคล่ือน

เฉล่ียท่ีได้จากวิธีแบบคู่เทียบ (MAEB) และสมการหาค่า RELMAE แสดงได้ดังสมการท่ี 2.10 

(Bergmeir and Benítez, 2012) 

 

    RELMAE = MAE
MAEB

      ------- (2.10) 

 

    วธีิการวดัค่า RELMAE มีขอ้ดี คือ ไม่เกิดปัญหาส่วนหารเป็นศูนย ์หรือเขา้ใกล้

ศูนย ์แต่มีขอ้ดอ้ย คือ ไม่สามารถค านวณค่าไดโ้ดยตรงจากอนุกรมเวลา นอกจากน้ี การใชว้ธีิการแบบ

คู่เทียบ อาจชกัน าใหเ้กิดพฤติกรรมของการวดัค่า ท่ีไม่พึงปราถนาบางประการ เช่น ความโนม้เอียงใน

การวดัค่า เป็นตน้ 

   สรุป วิธีการวดัความคลาดเคล่ือนแต่ละวิธี ต่างมีขอ้เด่นและขอ้ดอ้ย การเลือกใช้

วิธีการวดัค่าความคลาดเคล่ือน จึงอยู่ท่ีวตัถุประสงค์ของการวดัความคลาดเคล่ือน เช่น วดัความ
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แข็งแกร่งของตวัแบบการพยากรณ์ วดัขนาดของความคลาดเคล่ือน วดัค่าความคลาดเคล่ือนเป็น

เปอร์เซนต ์ตอ้งการวธีิการวดัท่ีค  านวณง่าย หรือใชง้านง่าย เป็นตน้ 

 

2.2 วธีิการสร้างตัวแบบอนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว 

 การสร้างตวัแบบอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว (Univariate time series modeling) หมายถึง การคน้หา

หรือสร้างสมการคณิตศาสตร์ เพื่อแสดงความสัมพนัธ์ระหวา่งค่าสังเกตของตวัแปร 1 ตวั กบัเวลาท่ี

เปล่ียนแปลงไป ซ่ึงการบนัทึกค่าสังเกตของตวัแปร มีระยะห่างของเวลาเท่ากนั และเป็นไปตามล าดบั

เวลา จากนั้น ท าการวิเคราะห์รูปแบบของค่าสังเกตท่ีบนัทึกไว ้เพื่อท าความเขา้ใจการเคล่ือนไหวตาม

เวลาของอนุกรมเวลา และสร้างสมการท่ีเป็นความสัมพนัธ์ระหว่างค่าสังเกตกับเวลา ภายใต้

สมมุติฐานว่า รูปแบบการเคล่ือนไหวของค่าสังเกตในอนาคต เป็นเช่นเดียวกับรูปแบบการ

เคล่ือนไหวของค่าสังเกตในอดีต ส าหรับวิธีการสร้างสมการ คือ การประมาณค่าพารามิเตอร์ท่ีไม่

ทราบค่าในสมการ ดว้ยการใช้หลกัทางสถิติ ท าให้สมการท่ีสร้างข้ึน สามารถใช้ประมาณการ หรือ

อธิบายการเคล่ือนไหวของอนุกรมเวลา และใช้พยากรณ์ค่าสังเกตในอนาคตได้ จากท่ีกล่าวมา คือ 

วิธีการสร้างตวัแบบอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ส าหรับพยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหนา้ ตามช่วงเวลาท่ีตอ้งการ 

ซ่ึงมีหลายวิธี ในหัวข้อน้ี จะกล่าวถึงวิธีท่ีส าคญั และนิยมใช้อย่างแพร่หลาย 3 วิธี ได้แก่ วิธีการ

วเิคราะห์ความถดถอย วธีิการปรับใหเ้รียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล และวธีิการของบอกซ์และเจนกินส์ 

 2.2.1 วธีิการวเิคราะห์ความถดถอย 

   การวิเคราะห์ความถดถอย (Regression analysis) เป็นการศึกษาความสัมพนัธ์

ระหวา่งปัจจยั หรือตวัแปรตั้งแต่ 2 ตวัแปรข้ึนไป โดยเป็นความสัมพนัธ์ของตวัแปรอิสระ ท่ีมีค่าของ

ตวัแปรเกิดข้ึนอยา่งอิสระ และตวัแปรอิสระมีตั้งแต่ 1 ตวัแปรข้ึนไป กบัตวัแปรตาม 1 ตวัแปร ซ่ึงค่า

ของตวัแปรตามข้ึนอยู่กบัรูปแบบความสัมพนัธ์กบัตวัแปรอิสระ วตัถุประสงค์ของการวิเคราะห์

ความถดถอย คือ เพื่อท าใหท้ราบถึงลกัษณะของความสัมพนัธ์ ขนาดของความสัมพนัธ์ และทิศทาง

ของความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปรอิสระกบัตวัแปรตาม โดยการวิเคราะห์ความถดถอย แบ่งไดเ้ป็น 2 

ประเภท ไดแ้ก่ การวิเคราะห์ความถดถอยอย่างง่าย (Simple regression analysis) และการวิเคราะห์

ความถดถอยเชิงพหุ (Multiple regression analysis) โดยการว ิเคราะห์ความถดถอยอยา่งง ่าย         

เป็นการศึกษาความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปรอิสระ 1 ตวัแปร กบัตวัแปรตาม 1 ตวัแปร ส่วนการ
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วิเคราะห์ความถดถอยเชิงพหุ เป็นการศึกษาความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปรอิสระมากกวา่ 1 ตวัแปร 

กบัตวัแปรตาม 1 ตวัแปร 

   ส าหรับอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว คือ ค่าสังเกตของตวัแปร 1 ตวัแปร ท่ีมีค่าเปล่ียนแปลง 

หรือเคล่ือนไหวไปตามล าดบัเวลา ดงันั้น การสร้างตวัแบบอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ดว้ยวธีิการวเิคราะห์

ความถดถอย จึงเป็นการวิเคราะห์ความถดถอยอยา่งง่าย โดยมีตวัแปรอิสระเป็นเวลา ใชส้ัญลกัษณ์ t 

แทนตวัแปรเวลา และ t มีค่าตั้งแต่ 1 ถึง n เม่ือ n คือ จ านวนของค่าสังเกตท่ีใช้ในการสร้างตวัแบบ

อนุกรมเวลา ส่วนตวัแปรตาม คือ ตวัแปรท่ีมีค่าเป็นค่าสังเกตท่ีสนใจ เม่ือได้สมการจากวิธีการ

วิเคราะห์ความถดถอย หรือเรียกวา่ สมการถดถอย จะใช้สมการถดถอยพยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหน้า

ไดต้ามตอ้งการ จากท่ีกล่าวมา ส่ิงท่ีสนใจ คือ การวเิคราะห์ความถดถอยอยา่งง่าย ดงันั้น เน้ือหาท่ีจะ

กล่าวถึงต่อไปในหวัขอ้น้ี เป็นวธีิการวเิคราะห์ความถดถอยอยา่งง่าย เท่านั้น 

   1. รูปแบบการถดถอย เป็นการอธิบายลักษณะความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปร

อิสระ (เวลา) กับตัวแปรตาม (ค่าสังเกต) โดยรูปแบบการถดถอย ประกอบด้วย ฟังก์ชัน

ความสัมพนัธ์และความคลาดเคล่ือน ซ่ึงฟังก์ชันความสัมพนัธ์ในรูปแบบการถดถอย มีหลาย

ลกัษณะ ไดแ้ก่ ฟังก์ชนัขนานแกนนอน ฟังกช์นัเชิงเส้น ฟังก์ชนัเอกซ์โพเนนเชียล ฟังกช์นัก าลงัสอง 

ฟังก์ชนัไฮเปอร์โบลา ฟังก์ชนัเอกซ์โพเนนเชียลผกผนั ฟังก์ชนัเอกซ์โพเนนเชียลดดัแปลง ฟังก์ชนั

กอมเพอร์ส และฟังก์ชนัโลจีสติก จากรูปแบบการถดถอย จะมีพารามิเตอร์ท่ีไม่ทราบค่า ใชส้ัญลกัษณ์ 

j ดงันั้น จึงตอ้งประมาณค่าพารามิเตอร์ท่ีไม่ทราบค่า ด้วยตวัประมาณ bj ได้เป็นสมการถดถอย      

ท่ีจะน าไปใชใ้นการพยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหนา้ ซ่ึงฟังก์ชนัความสัมพนัธ์ รูปแบบการถดถอย และ

สมการถดถอย สามารถสรุปไดด้งัตารางท่ี 2.1 
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ตารางท่ี 2.1 รูปแบบการถดถอยและสมการถดถอย (ทรงศิริ แตส้มบติั, 2549, หนา้ 76). 

ฟังก์ชันความสัมพนัธ์ รูปแบบการถดถอย สมการถดถอย 

ขนานแกนนอน (Constant) Y = 0+ Ŷ = b0 

เชิงเส้น (Linear) Y = 0+1X+ Ŷ = b0+b1X 

ก าลงัสอง (Quadratic) Y = 0+1X+2X2 + Ŷ = b0+b1X+b2X2 

ไฮเปอร์โบลิค (Hyperbolic) Y = 0+1
1

X
+ Ŷ = b0+b1

1

X
 

เอกซ์โพเนนเชียล (Exponential) Y = 01X Ŷ = b0b1X 

ยกก าลงั (Polynomial) Y = 0X1 Ŷ = b0Xb1 

ไฮเปอร์โบลา (Hyperbola) Y =  
X

0X+1
+ Ŷ = 

X

b0X+b1
 

ไฮเปอร์โบลิคเอกซ์โพเนนเชียล (Hyperbolic 

exponential) 
Y = 0𝑒1/X𝜀 Ŷ = b0𝑒b1/X 

เ อ ก ซ์ โพ เนน เ ชี ย ล ดั ด แ ปล ง  (Modified 

exponential) 
Y =0+12X Ŷ = b0 + b1b2X 

Gompertz Y = β0β1
β2

X

ε Ŷ = b0b1
b2

X

 

Logistic Y = 
1

β0+β1β2
X+ε

 Ŷ = 
1

b0+b1b2
X 

 

  

   2. สมการถดถอยเชิงเส้น เป็นสมการถดถอยท่ีใชพ้ยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหนา้ได้

ตามตอ้งการโดยการอธิบายว ิธีการว ิเคราะห์ความถดถอย จะเล ือกรูปแบบที ่ม ีฟังก ์ชนั

ความสัมพนัธ์เชิงเส้น ซ่ึงเป็นรูปแบบการถดถอยอยา่งง่าย มาใชใ้นการอธิบาย โดยรูปแบบการ

ถดถอยเชิงเส้น Y = 0+1X+ มีพารามิเตอร์ท่ีไม่ทราบค่า 2 ตัว คือ 0 กับ 1 จึงต้องท าการ

ประมาณค่าพารามิเตอร์ ด้วยตวัประมาณ b0 กับ b1 ตามล าดับ ได้เป็นสมการถดถอยเชิงเส้น Ŷ = 

b0+b1X ซ่ึงตัวประมาณ b0 กับ b1 ประมาณค่าด้วยวิธีก าลังสองน้อยท่ีสุด (Least squared method) 

โดยประมาณค่า b0 กบั b1 ท่ีท  าให้ผลรวมก าลงัสองของความคลาดเคล่ือน (Sum Squared Errors: SSE) 

มีค่าน้อยท่ีสุด และท าไดด้้วยการก าหนดอนุพนัธ์ุย่อยของ SSE เทียบกบั b0 และ b1 ให้มีค่าเท่ากบั 0 

ดงัต่อไปน้ี 
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    𝜕SSE

𝜕b0
=

𝜕∑(Y−b0−b1X)
2

𝜕b0
= −2∑(Y − b0 − b1X) =0   

    𝜕SSE

𝜕b1
=

𝜕∑(Y−b0−b1X)
2

𝜕b1
= −2∑X(Y − b0 − b1X) = 0  

    

    ท าใหไ้ดส้มการหาค่า b0 และ b1 ดงัสมการท่ี 2.11 และ 2.12 ต่อไปน้ี 

 

    b1 =
∑xy

∑x2
       -------- (2.11) 

 
    b0 = Y̅ − b1X̅      -------- (2.12) 
 
    เม่ือ X̅ คือค่าเฉล่ียของ X, Y̅  คือค่าเฉล่ียของ Y, x=X-X̅ และ y=Y-Y̅  

    ดงันั้น สามารถสร้างสมการถดถอย ท่ีแสดงความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปรอิสระ 

X และตวัแปรตาม Y ดว้ยการประมาณค่าตวัประมาณ b0 และ b1 ดว้ยวธีิก าลงัสองนอ้ยท่ีสุด นอกจากน้ี 

การวิเคราะห์ความถดถอยเชิงเส้น สามารถน าไปปรับใช้กบัการวิเคราะห์ความถดถอยท่ีไม่เป็นเชิง

เส้นได้ เช่น รูปแบบไฮเปอร์โบลา เม่ือไม่รวมค่าคลาดเคล่ือน () จะอยู่ในรูป Y =  X

0X+1
 แปลง

เป็น 
1

Y
 = 0+1 

1

X
  ถา้ให้ 1

Y
 = Y และ 1

X
 = X จะสามารถปรับรูปแบบสมการไดเ้ป็น Y = 0+1 X 

ซ่ึงเป็นสมการเชิงเส้น เป็นตน้ 

    จากท่ีกล่าวมา สามารถใช้สมการถดถอยเชิงเส้น เป็นตวัแบบการพยากรณ์       

ค่าสังเกตล่วงหน้าได้ โดยมีตวัแปรอิสระ X เป็นเวลา และตวัแปรตาม Y เป็นค่าสังเกต ซ่ึงความ

แม่นย  าของการพยากรณ์ ข้ึนกับการเลือกฟังก์ชันความสัมพันธ์ให้สอดคล้องกับรูปแบบ

ความสัมพนัธ์ระหวา่งค่าสังเกตกบัเวลา ถา้กรณีท่ี รูปแบบความสัมพนัธ์ไม่เป็นเชิงเส้น สามารถปรับ

ใหอ้ยูใ่นรูปแบบเชิงเส้นได ้ตามท่ีกล่าวไวข้า้งตน้ 

   3. สมมุติฐานการถดถอย เป็นการก าหนดสมมุติฐานของความคลาดเคล่ือน 

เน่ืองจากรูปแบบการถดถอย มีค่าคลาดเคล่ือน () เกิดข้ึน ดงันั้น ตอ้งก าหนดสมมุติฐานของความ

คลาดเคล่ือน เพราะค่าความคลาดเคล่ือนเป็นตวัอธิบายการแปรเปล่ียนของตวัแปรตาม (Y) ท่ีสังเกต

ได ้เม่ือตวัแปรอิสระเป็น X โดยจะท าการวเิคราะห์ความถดถอย ภายใตส้มมุติฐานการถดถอยท่ีตั้งไว ้

และสมมุติฐานการถดถอยมี 4 ขอ้ ดงัน้ี (Bowerman et al., 2005, p.97) 
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    3.1 ณ ค่าของตวัแปรอิสระ X ใด ๆ ค่าคลาดเคล่ือนของประชากร มีค่าเฉล่ีย

เท่ากบั 0 

    3.2 สมมุติฐานความแปรปรวนคงท่ี หมายถึง ณ ค่าของตวัแปรอิสระ X ใด ๆ 

ค่าคลาดเคล่ือนของประชากร มีความแปรปรวนท่ีไม่ข้ึนกบัค่าของ X หรือผลต่างค่าคลาดเคล่ือนของ

ประชากรท่ีสัมพนัธ์กับผลต่างของ X มีค่าความแปรปรวนเท่ากัน และก าหนดสัญลักษณ์ความ

แปรปรวนคงท่ีเป็น 2 

    3.3 สมมุติฐานการแจกแจงปกติ หมายถึง ณ ค่าของตวัแปรอิสระ X ใด ๆ ค่า

คลาดเคล่ือนของประชากร มีการแจกแจงแบบปกติ 

    3.4 สมมุติฐานความเป็นอิสระ หมายถึง แต่ละค่าความคลาดเคล่ือน มีความ

เป็นอิสระต่อกัน หรือแต่ละค่าความคลาดเคล่ือน สัมพนัธ์กับค่าของตวัแปรตามของมนัเท่านั้ น       

และเป็นอิสระจากค่าความคลาดเคล่ือนอ่ืน 

   4. ค่าวดัความเหมาะสมของรูปแบบ เป็นตวัช้ีวดัความเหมาะสมของรูปแบบการ

ถดถอย โดยการวดัความเหมาะสมของรูปแบบการถดถอย สามารถพิจารณาไดจ้ากการวดัค่าสถิติ   

ซ่ึงแบ่งได ้2 กลุ่ม ดงัน้ี 

    4.1 ค่าสถิติวดัขนาดของค่าคลาดเคล่ือน ไดแ้ก่ ค่าผลรวมก าลงัสองของความ

คลาดเคล่ือน (SSE), ค่าเฉล่ียก าลงัสองของความคลาดเคล่ือน (MSE), รากท่ีสองของค่าเฉล่ียก าลงัสอง

ของความคลาดเคล่ือน (RMSE) และรูปแบบการถดถอยท่ีเหมาะสม คือ รูปแบบท่ีให้ค่า SSE, MSE 

และ RMSE นอ้ยท่ีสุด โดยค่า SSE, MSE และ RMSE เป็นดงัสมการท่ี 2.13-2.15 

 

     SSE = ∑ (yi  −  ŷi)
2n

i=1            -------- (2.13) 

 

     เม่ือ n=จ านวนขอ้มูล และ ŷi = b0+b1xi 

 

     MSE = 
SSE

n−2
      -------- (2.14) 

 

     RMSE = √MSE      -------- (2.15) 
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    4.2 ค่าสถิติวดัความผนัแปร ไดแ้ก่ ค่าสัมประสิทธ์ิตวัก าหนด ใชส้ัญลกัษณ์ R2 

และค่าสัมประสิทธ์ิตวัก าหนดปรับแลว้ ใชส้ัญลกัษณ์ Ra2 โดยค่า R2 เป็นค่าสถิติท่ีวดัวา่ตวัแปรอิสระ 

X มีส่วนในการอธิบายความผนัแปรของตวัแปรตาม Y มากนอ้ยเพียงใด หรือกล่าวไดว้่า ค่า R2 เป็น

ตวัวดัความแข็งแกร่งของความสัมพนัธ์ระหว่าง X กบั Y ซ่ึงค่า R2 มีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 ถา้ค่า R2 เขา้

ใกล ้1 แสดงวา่ ตวัแปร X สามารถอธิบายความผนัแปรของตวัแปร Y ไดดี้ หรือกล่าวไดว้า่ รูปแบบ

การถดถอยมีความเหมาะสมมาก แต่ถา้ค่า R2 เขา้ใกล ้0 แสดงวา่ ตวัแปร X ไม่สามารถอธิบายความ

ผนัแปรของตวัแปร Y  หรือกล่าวไดว้า่ รูปแบบการถดถอยไม่มีความเหมาะสม ส่วนค่า Ra2 เป็นค่าวดั

ความเหมาะสมของรูปแบบ ท่ีไดจ้ากการแบ่งส่วนของความแปรปรวนรวม โดยท่ี ความแปรปรวน

รวม = ความแปรปรวนท่ีอธิบายได้+ความแปรปรวนท่ีอธิบายไม่ได้ และค่า Ra2 แปรผกผนักบัค่า 

MSE ซ่ึง ค่า Ra2 อาจมีค่านอ้ยกว่า 0 ได ้โดยค่า R2 และ Ra2 สามารถค านวณไดด้งัสมการท่ี 2.16 และ 

2.17 ตามล าดบั 

 

     R2 = SSR
SST

= 1 −
SSE

SST
     -------- (2.16) 

 
     Ra

2= 1 −
(n−1)SSE

(n−2)SST
     -------- (2.17) 

       

     เม่ือ SST คือ ผลรวมก าลังสองของความผนัแปร ส่วน SSR คือ ผลรวม

ก าลงัสองของความผนัแปรเน่ืองจากการถดถอย และสามารถค านวณค่า SST และ SSR ไดด้งัสมการ

ท่ี 2.18 และ 2.19 ตามล าดบั 

 

     SST=∑ (Yi  −  Y̅)
2𝑛

𝑖=1      -------- (2.18) 
 
     SSR=SST − SSE     -------- (2.19) 
 
 2.2.2 วธีิการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล 

   การปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล (Exponential smoothing) เป็นวิธีการ

พยากรณ์ท่ีมีประสิทธิภาพ เม่ือองค์ประกอบของอนุกรมเวลา ได้แก่ แนวโน้ม และฤดูกาล มีการ

เปล่ียนแปลงตลอดช่วงเวลาท่ีสนใจ ส าหรับวิธีการน้ี เป็นวิธีการให้น ้าหนกักบัค่าสังเกตของอนุกรมเวลา
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ท่ีน ามาใช้ในการพยากรณ์ไม่เท่ากนั โดยให้น ้ าหนักค่าสังเกตท่ีเกิดข้ึนล่าสุด มากท่ีสุด ส่วนน ้ าหนัก  

ของค่าสังเกตก่อนหนา้ จะมีค่าลดหลัน่ไปตามล าดบัเวลา หมายความวา่ ยิ่งค่าสังเกตลา้หลงัมาก ยิ่งมี

น ้ าหนกัน้อย และน ้ าหนักของค่าสังเกต จะลดหลัน่ลงแบบเอกซ์โพเนนเชียลตามล าดบัเวลา ซ่ึงใช้

ค่าคงท่ี 1 ตวัหรือมากกว่า มาก าหนดน ้ าหนกัให้กบัค่าสังเกตแต่ละค่า และเรียกค่าคงท่ีน้ีว่า ค่าคงท่ี

ปรับใหเ้รียบ (Smoothing constant) 

   วิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล มีหลายวิธี แต่ละวิธี มีคุณสมบติั

ร่วมกนั คือ การให้น ้ าหนกัค่าสังเกตที่เกิดข้ึนล่าสุด มากที่สุด โดยการให้น ้ าหนกัค่าสังเกต จะใช้

ค่าคงที่ปรับให้เรียบ ที่อาจมี 1 ตวั หรือมากกวา่ 1 ตวั ดงันั้น การแบ่งประเภทของวิธีการปรับให้

เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล จะแบ่งตามจ านวนของค่าคงท่ีปรับให้เรียบ ไดด้งัน้ี 

   1. ซิงเกิลเอกซ์โพเนนเชียลสมูทติง (Single exponential smoothing) หรือเรียก

โดยยอ่วา่ SES เป็นวิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย (Simple exponential 

smoothing) ดว้ยการให้น ้าหนกักบัค่าสังเกตแต่ละค่า โดยน ้าหนกัจะลดหลัน่ลงแบบเอกซ์โพเนนเชียล

ตามเวลาลา้หลงั ซ่ึงค่าสังเกตล่าสุด จะมีน ้าหนกัมากท่ีสุด และการให้น ้าหนกักบัค่าสังเกตแต่ละค่า 

จะใชค้่าคงท่ีปรับให้เรียบ 1 ตวั โดยมีสัญลกัษณ์  (Alpha) และมีสมการส าหรับตวัแบบพยากรณ์

ซิงเกิลเอกซ์โพเนนเชียลสมูทติง ดงัสมการท่ี 2.20 (Prema and Rao, 2015) 

 

    Ft+1 = αYt + (1 − α)Ft      ------- (2.20) 

 

    เม่ือ  Ft+1 คือ ค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ ณ เวลา t+1 

      Ft คือ ค่าพยากรณ์ ณ เวลา t  

      Yt  คือ ค่าสังเกต ณ เวลา t 

      α คือ ค่าคงท่ีปรับใหเ้รียบ มีค่าระหวา่ง 0 กบั 1 

 

    จากสมการท่ี 2.20 แสดงไดว้่า ค่าพยากรณ์ในอนาคต ล่วงหน้า 1 ช่วงเวลา (ณ 

เวลา t+1) ข้ึนอยูก่บัค่าสังเกต ณ เวลาปัจจุบนั (ณ เวลา t) และค่าพยากรณ์ ณ เวลาปัจจุบนั (ณ เวลา t) ท่ี

ไดม้าจากการพยากรณ์ในอดีตถอยหลงัไป 1 ช่วงเวลา (ณ เวลา t-1) และสามารถปรับสมการท่ี 2.20 

ใหมี้ลกัษณะเป็นกระบวนการเรียกตวัเองแบบอตัโนมติั ไดด้งัสมการท่ี 2.21 
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    Ft+1 = αYt + α(1 − α)Yt−1 + α(1 − α)
2Yt−2   

      +⋯+ α(1 − α)t−1Y1 + (1 − α)
tF1  ------- (2.21) 

 

    จากสมการท่ี 2.21 แสดงว่า น ้ าหนกัของค่าสังเกต ลดหลัน่แบบเอกซ์โพเนนเชียล 

ตามล าดบัเวลาลา้หลงั จึงเรียกวิธีการน้ีวา่ วิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล และแสดงไดว้า่ 

ถา้ก าหนด  ให้มีค่ามาก (เขา้ใกล ้1) ค่าน ้ าหนกัของค่าสังเกต จะลดลงเร็ว แต่ถา้ก าหนดค่า  ให้มี

ค่าน้อย (เข้าใกล้ 0) ค่าน ้ าหนัก จะลดลงช้า นั่นคือ จะก าหนดค่า  ให้มีค่ามาก เม่ือต้องการถ่วง

น ้าหนกัใหก้บัค่าสังเกตล่าสุดมากกวา่ค่าก่อนหนา้   

   2. ดบัเบิลเอกซ์โพเนนเชียลสมูทติง (Double exponential smoothing) หรือเรียกโดย

ย่อว่า DES เป็นวิธีการปรับให้เรียบ ท่ีน ามาใช้กบัขอ้มูลท่ีมีส่วนประกอบของแนวโน้ม ซ่ึงสมการ

พยากรณ์ดว้ยวิธี DES คลา้ยสมการพยากรณ์ดว้ยวิธี SES ต่างกนัท่ี วิธี DES มีส่วนประกอบ 2 ส่วน 

คือ ระดับ (Level) และแนวโน้ม (Trend) โดยสามารถแสดงสมการส าหรับส่วนประกอบระดับ         

ดงัสมการท่ี 2.22 ส่วนสมการส าหรับส่วนประกอบแนวโน้ม แสดงไดด้งัสมการท่ี 2.23 และสมการ

พยากรณ์ดว้ยวิธี DES ท่ีไดจ้ากส่วนประกอบระดบัและแนวโน้ม แสดงไดด้งัสมการท่ี 2.24 (Prema 

and Rao, 2015) 

 

    Level:  Lt = αYt + (1 − α)(Lt − bt−1)    -------- (2.22) 

 

    Trend: bt = β(Lt − Lt−1) + (1 − β)bt−1    -------- (2.23) 

 

    Forecast:  Ft+m = Lt + btm     -------- (2.24) 

 

    เม่ือ  α  คือ ค่าคงท่ีปรับให้เรียบของส่วนประกอบระดบั มีค่าระหว่าง     

0 ถึง 1 

      β  คือ ค่าคงท่ีปรับใหเ้รียบของส่วนประกอบแนวโนม้ มีค่าระหวา่ง 

0 ถึง 1 

      Lt  คือ ค่าประมาณระดบัของอนุกรมเวลา ณ เวลา t 

      Yt   คือ ค่าสังเกต ณ เวลา t 
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      bt  คือ ค่าประมาณความชนัของอนุกรมเวลา ณ เวลา t 

      m  คือ จ านวนคาบเวลาล่วงหนา้ท่ีตอ้งการพยากรณ์ 

      Ft+m คือ ค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ m คาบเวลา 

 

   3. ทริปเปิลเอกซ์โพเนนเชียลสมูทติง (Triple exponential smoothing) หรือเรียก

โดยย่อว่า TES เป็นวิธีการปรับให้เ รียบท่ีน ามาใช้สร้างตัวแบบการพยากรณ์กับข้อมูลท่ีมี

ส่วนประกอบของแนวโน้ม และการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล ซ่ึงบางคร้ังเรียกวิธีการน้ีว่า วิธีการ

ปรับใหเ้รียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลของโฮลทแ์ละวนิเทอร์ (Holt-Winters exponential smoothing)  

    ในการจดัการกบัการเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาล จะตอ้งเพิ่มพารามิเตอร์อีก 1 

ตวั ดงันั้น เ มื ่อเทียบกบัว ิธี DES ท าให ้ว ิธี TES มีสมการเพิ ่ม ขึ้น 1 สมการ เพื ่อจดัการกบั

ส่วนประกอบฤดูกาล และสมการทั้งหมด ส าหรับพยากรณ์ค่าสังเกตในอนาคต ดว้ยวิธีการปรับให้

เรียบแบบ ทริปเปิลเอกซ์โพเนนเชียลสมูทติง แสดงไดด้งัสมการท่ี 2.25-2.28 (Prema and Rao, 2015) 

 

    Level:  Lt = α(Yt − St−s) + (1 − α)(Lt−1 + bt−1)  ------- (2.25) 

 

    Trend: bt = β(Lt − Lt−1) + (1 − β)bt−1    ------- (2.26) 

 

    Seasonal: St = γ(Yt−1 − Lt) + (1 − γ)St−s   ------- (2.27) 

 

    Forecast:  Ft+m = Lt + btm + St−s+m    ------- (2.28) 

 

    เม่ือ  α คือ ค่าคงท่ีปรับให้เรียบของส่วนประกอบระดบั มีค่าระหวา่ง 0 ถึง 1 

      β คือ ค่าคงท่ีปรับให้เรียบของส่วนประกอบแนวโนม้ มีค่าระหวา่ง 

0 ถึง 1 

      𝛾 คือ ค่าคงท่ีปรับให้เรียบของส่วนประกอบฤดูกาล มีค่าระหว่าง 

0 ถึง 1 

      Lt คือ ค่าประมาณระดบัของอนุกรมเวลา ณ เวลา t 

      Yt  คือ ค่าสังเกต ณ เวลา t 
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      bt คือ ค่าประมาณความชนัของอนุกรมเวลา ณ เวลา t 

      St คือ ส่วนประกอบฤดูกาล 

      s คือ ความยาวของแต่ละฤดูกาล เช่น ฤดูกาลละ 12 เดือน (s = 12)   

      m คือ จ านวนคาบเวลาล่วงหนา้ท่ีตอ้งการพยากรณ์ 

      Ft+m คือ ค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ m คาบเวลา 

 

 2.2.3 วธีิการของบอกซ์และเจนกนิส์ 

   วิธีการของบอกซ์และเจนกินส์ (Box and Jenkins method) เป็นวิธีการวิเคราะห์

อนุกรมเวลาท่ีอาศยักระบวนการเชิงสุ่ม (Stochastic process) โดยถือว่าขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนตามเวลาท่ี

เปล่ียนแปลงไป มีลกัษณะการเกิดค่าของขอ้มูลท่ีเป็นไปตามกฎความน่าจะเป็น ซ่ึงวิธีของบอกซ์

และเจนกินส์ จะพยากรณ์ขอ้มูลจากรูปแบบหลกั 2 รูปแบบ ไดแ้ก่ รูปแบบ Autoregressive (AR) คือ 

รูปแบบท่ีก าหนดว่า ค่าพยากรณ์ท่ีเวลาใด ๆ ข้ึนอยู่กบัค่าสังเกตก่อนหน้า และรูปแบบ Moving 

Average (MA) คือ รูปแบบท่ีก าหนดวา่ ค่าพยากรณ์ท่ีเวลาใด ๆ ข้ึนอยูก่บัค่าคลาดเคล่ือนก่อนหน้า 

โดยเรียกรูปแบบท่ีเกิดจากรูปแบบ AR ผสานกบัรูปแบบ MA ไดว้า่ รูปแบบ ARMA ซ่ึงเป็นรูปแบบ

ท่ีอธิบายลกัษณะการเคล่ือนไหวของอนุกรมเวลาท่ีค่าสังเกตมีสหสัมพนัธ์กนั และมีความคงตวั หรือ

เรียกว่า สเตชันนารี แต่โดยทัว่ไป อนุกรมเวลาท่ีเก็บรวบรวมมา จะมีการเคล่ือนไหวเน่ืองจาก

แนวโนม้ หรือฤดูกาล ซ่ึงเป็นลกัษณะของอนุกรมเวลาท่ีไม่เป็นสเตชนันารี ดงันั้น ก่อนน าอนุกรมเวลา

ท่ีไม่เป็นสเตชนันารีมาวิเคราะห์ดว้ยรูปแบบ ARMA จะตอ้งแปลงอนุกรมเวลาให้เป็นสเตชนันารี 

และเรียกรูปแบบท่ีใช้วิเคราะห์อนุกรมเวลาท่ีแปลงให้เป็นสเตชันนารี ได้ว่า รูปแบบ ARIMA 

(Autoregressive Integrated Moving Average) และรายละเอียดในแต่ละรูปแบบ อธิบายไดด้งัต่อไปน้ี 

   1. รูปแบบ AR เป็นรูปแบบที่ก าหนดว่า ค่าสังเกต Yt ที่เวลา t ใด ๆ ข้ึนอยู่กบั

ค่าสังเกตก่อนหน้าท่ีเวลา t-1, t-2, …, t-p โดยรูปแบบ AR ตอ้งระบุอนัดบั p เพื่อใช้ก าหนดสมการ

ความสัมพนัธ์ตามรูปแบบ AR ไดว้า่ ค่าสังเกต Yt ข้ึนอยูก่บัค่าสังเกตก่อนหนา้ท่ีลา้หลงัไป p คาบเวลา 

ดงันั้น ท่ีอนัดบั p ใด ๆ สามารถก าหนดสมการตามรูปแบบ AR(p) ไดด้งัน้ี (ทรงศิริ แตส้มบติั, 2549, 

หนา้ 252) 

 

    Yt = θ0 + ∅1Yt−1 + ∅2Yt−2 +⋯+ ∅pYt−p + εt  ------- (2.29) 
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    เม่ือ Yt คือค่าสังเกตท่ีเวลา t ใด ๆ θ0 คือ เทอมท่ีเป็นค่าคงท่ี ∅1, ∅2, … , ∅p 

คือเซตของพารามิเตอร์ถ่วงน ้ าหนัก ในรูปแบบ AR(p) และ εt คือ ค่าคลาดเคล่ือน ณ เวลา t 

โดยทัว่ไป รูปแบบ AR(p) จะมีอนัดบั p เท่ากบั 1 หรือ 2 ดงันั้น ส าหรับรูปแบบ AR(1) และ AR(2) 

เป็นดงัน้ี 

 

    Yt = θ0 + ∅1Yt−1 + εt   เม่ือ p = 1 

 

    Yt = θ0 + ∅1Yt−1 + ∅2Yt−2 + εt  เม่ือ p = 2 

 

    ถา้ก าหนดตวัด าเนินการยอ้นกลบั (Backward shift operator) ใชส้ัญลกัษณ์ B 

โดยที่ BPYt=Yt-p จะสามารถเขียนสมการที่ 2.29 ในรูปแบบของตวัด าเนินการยอ้นกลบั ไดด้งั

สมการท่ี 2.30 

 

    (1 − ∅1B−∅2B
2 −⋯− ∅pB

p)Yt = θ0 + εt  ------- (2.30) 

 

    สมการ 1 − ∅1B − ∅2B2 −⋯− ∅pBp = 0 เป็นสมการโพลิโนเมียลล าดบั

ท่ี p ของ B และค าตอบของสมการเป็นค่าของ B ท่ีไดจ้ากการแกส้มการจ านวน p ค่า โดยเลือกใชค้่า B 

เพียงค่าเดียว เฉพาะค่า |B| > 1 และเรียกเง่ือนไขส าหรับค่าพารามิเตอร์ ∅1, ∅2, … , ∅p ท่ีท าให้ 

|B| > 1 ว่าเง่ือนไขของสเตชนันารี (Stationary) ตวัอย่างเช่น ส าหรับรูปแบบ AR(1) ค าตอบของ

สมการ 1 − ∅1B = 0 ไดแ้ก่ B = 1/∅1 หรือ |∅1| < 1 เป็นตน้ 

   2. รูปแบบ MA เป็นรูปแบบท่ีก าหนดวา่ ค่าสังเกต Yt ท่ีเวลา t ใด ๆ ข้ึนอยูก่บัค่า

คลาดเคล่ือนก่อนหน้าท่ีเวลา t-1, t-2, …, t-q โดยรูปแบบ MA ต้องระบุอนัดับ q เพื่อใช้ก าหนด

สมการความสัมพนัธ์ตามรูปแบบ MA ไดว้า่ ค่าสังเกต Yt ข้ึนอยูก่บัค่าคลาดเคล่ือนก่อนหนา้ท่ีลา้หลงั

ไป q คาบเวลา ดงันั้น ท่ีอนัดบั q ใด ๆ สามารถก าหนดสมการตามรูปแบบ MA(q) ไดด้งัน้ี 

 

    Yt = θ0 + εt − θ1εt−1 − θ2εt−2 −⋯− θqεt−q  -------- (2.31) 
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    เมื่อ Yt คือค่าสังเกตที่เวลา t ใด ๆ θ0 คือ เทอมที่เป็นค่าคงที่ θ1, θ2, … , θq 

คือเซตของพารามิเตอร์ถ่วงน ้ าหนกั ในรูปแบบ MA(q) และ εt คือ ค่าคลาดเคลื่อน ณ เวลา t 

โดยทัว่ไป รูปแบบ MA(q) จะมีอนัดบั q เท่ากบั 1 หรือ 2 ดงันั้น ส าหรับรูปแบบ MA(1) และ MA(2) 

เป็นดงัน้ี 

 

    Yt = θ0 + εt − θ1εt−1   เม่ือ q = 1 

 

    Yt = θ0 + εt − θ1εt−1 − θ2εt−2  เม่ือ q = 2 

 

    ถา้ก าหนดตวัด าเนินการยอ้นกลบั B เช่นเดียวกบัรูปแบบ AR(p) จะสามารถ

เขียนสมการท่ี 2.31 ในรูปแบบของตวัด าเนินการยอ้นกลบั ไดด้งัสมการท่ี 2.32 ดงัน้ี 

 

    Yt = θ0 + (1 − θ1B − θ2B
2 −⋯− θqB

q)εt  ------- (2.32) 

 

    สมการ 1 − θ1B − θ2B2 −⋯− θqBq = 0 เป็นสมการโพลิโนเมียลล าดบั

ท่ี q ของ B ดงันั้น การหาค าตอบของสมการ ซ่ึงเป็นค่าของ B ท าไดเ้ช่นเดียวกบัรูปแบบ AR(p) โดยมี

เง่ือนไขว่า |B| > 1  และเรียกเง่ือนไขส าหรับค่าพารามิเตอร์ θ1, θ2, … , θq ท่ีท าให้ |B| > 1 ว่า

เง่ือนไขของอินเวอร์ติเบิล (Invertible) ตัวอย่างเช่น ส าหรับรูปแบบ MA(1) ค าตอบของสมการ 

1 − θ1B = 0 ไดแ้ก่ B = 1/θ1 หรือ |θ1| < 1 เป็นตน้ 

   3. รูปแบบ ARMA เป็นรูปแบบท่ีน ารูปแบบ AR(p) ผสานกบัรูปแบบ MA(q) สร้าง

เป็นรูปแบบ ARMA(p, q) เม่ือก าหนดอนัดบั p และ q สามารถก าหนดสมการตามรูปแบบ ARMA(p, q) 

ไดด้งัสมการท่ี 2.33 

 
    Yt = θ0 + ∅1Yt−1 +⋯+ ∅pYt−p + εt − θ1εt−1 
      −⋯− θqεt−q     ------- (2.33) 
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    โดยทัว่ไป รูปแบบ ARMA(p, q) จะมีอนัดบั p + q <= 2  เช่น รูปแบบ ARMA(1, 1) 

ท่ีมีรูปแบบ ดงัต่อไปน้ี 

 

    Yt = θ0 + ∅1Yt−1 + εt − θ1εt−1   เม่ือ p = 1, q = 1 

 

    เม่ือก าหนดตัวด าเนินการยอ้นกลับ B จะสามารถเขียนสมการท่ี 2.33 ใน

รูปแบบของตวัด าเนินการยอ้นกลบั ไดด้งัสมการท่ี 2.34 

 
    (1 − ∅1B − ∅2B

2 −⋯− ∅pB
p)Yt = θ0 + (1 − θ1B  

                −θ2B2 −⋯− θqBq)εt ------- (2.34) 

 

   4. รูปแบบ ARIMA เป็นรูปแบบที่ใชก้บัอนุกรมเวลาที่ไม่เป็นสเตชนันารี 

เน่ืองจากแนวโนม้ เพราะรูปแบบ ARMA(p, q) เป็นรูปแบบท่ีใชก้บัอนุกรมเวลาท่ีเป็นสเตชนันารี 

เท่านั้น แต่ถา้อนุกรมเวลาไม่เป็นสเตชนันารี เน่ืองจากแนวโน้ม ตอ้งแปลงอนุกรมเวลาเดิม {Yt} ท่ีไม่

เป็นสเตชนันารี ให้เป็นอนุกรมเวลาใหม่ {Zt} ท่ีเป็นสเตชนันารี ดว้ยการหาผลต่างระหวา่งค่าสังเกตใน

อนุกรมเวลาเดิม นัน่คือ Zt = ∇dYt เม่ือ d = ระยะห่างของคาบเวลาท่ีน ามาหาผลต่างระหว่างค่าสังเกต 

เช่น อนุกรมเวลาที่ไม่เป็นสเตชนันารี เน่ืองจาก มีแนวโนม้เป็นเส้นตรง จะมีค่า d = 1 และได้ 

Zt = ∇Yt = Yt − Yt−1 หรืออนุกรมเวลาท่ีไม่เป็นสเตชนันารี เน่ืองจากมีแนวโนม้ก าลงัสอง จะมีค่า 

d = 2 และได ้Zt = ∇2Yt = Yt − 2Yt−1 + Yt−2 เป็นตน้ เม่ือแปลงอนุกรมเวลาใหเ้ป็นสเตชนันารี 

ดงันั้น อนุกรมเวลา {Zt} จะมีรูปแบบ ARMA(p, q) หรือใช้สัญลกัษณ์ว่า Zt  ARMA(p, q) และ

สามารถใช้รูปแบบ ARMA(p, q) สร้างสมการพยากรณ์ให้กบัอนุกรมเวลาใหม่ {Zt} แต่โดยทัว่ไป 

การน าเสนอสมการพยากรณ์ จะเป็นสมการพยากรณ์ของอนุกรมเวลาเดิม {Yt} ซ่ึงก าหนดไดด้ว้ย

การใช้รูปแบบ ARIMA(p, d, q) เม่ือ p คือ อนัดบัของรูปแบบ AR ส่วน q คือ อนัดบัของรูปแบบ 

MA และ d คือ ระยะห่างของคาบเวลาท่ีน ามาหาผลต่างระหว่างค่าสังเกต โดยสามารถก าหนด

สมการตามรูปแบบ ARIMA(p, d, q) ไดด้งัสมการท่ี 2.35 (Box et al., 2008, p.100) 

 

    φ(B)Yt = ∅(B)∇
dYt = θ0 + θ(B)εt   ------- (2.35) 
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    เม่ือ  ∅(B) = 1 − ∅1B − ∅2B
2 −⋯− ∅pB

p 
      θ(B) = 1 − θ1B − θ2B

2 −⋯− θqB
q 

      θ0 = ค่าคงท่ี 

 

    จากสมการท่ี 2.35 แต่ละเทอมของสมการ มีความหมายดงัน้ี 

    1.  ∅(B) เรียกวา่ ตวัด าเนินการออโตรีเกรสซีพ (Autoregressive operator) เม่ือ

อนุกรมเวลาเป็นสเตชนันารี นัน่คือ รากของสมการ ∅(B) = 0  

    2.  φ(B) = ∅(B)∇d เรียกว่า ตวัด าเนินการเจนเนอรัลไลซ์ออโตรีเกรสซีพ 

(Generalized autoregressive operator) เป็นตวัด าเนินการไม่เป็นสเตชนันารี เม่ือ d คือ ระยะห่างของ

คาบเวลาท่ีน ามาหาผลต่างระหวา่งค่าสังเกต ท่ีท าใหร้ากของสมการ φ(B) = 0 

    3.  θ(B) เรียกว่า ตวัด าเนินการมูฟวิงเอเวอร์เรจ (Moving average operator) 

เม่ืออนุกรมเวลาเป็นอินเวอร์ติเบิล นัน่คือ รากของสมการ θ(B) = 0  

    เ ม่ือ d = 0 ตัวแบบตามสมการท่ี 2.35 จะเป็นกระบวนการสเตชันนารี  

หมายความว่า อนุกรม เวลาเป็นสเตชันนารีและอินเวอร์ติเบิล นอกจากน้ี เม่ือ d = 0 รูปแบบ 

ARIMA(p, d, q) ดงัสมการท่ี 2.35 จะมีรูปแบบเหมือนกบัรูปแบบ ARMA(p, q) ดงัสมการท่ี 2.34 

หรือสมการท่ี 2.35 เท่ากับสมการท่ี 2.34 เมื ่อ d = 0 และเพื ่อให้เห็นความสัมพนัธ์ของรูปแบบ 

ARMA(p, q) ของอนุกรมเวลาใหม่ {Zt} ที่แปลงให้เป็นสเตชนันารี กบัรูปแบบ ARIMA(p, d, q) 

ของอนุกรมเวลาเดิม {Yt} ท่ีไม่เป็นสเตชันนารี ด้วยการแสดงตวัอย่างของรูปแบบ ARMA(p, q) 

ของ {Zt} กบัรูปแบบ ARIMA(p, d, q) ของ {Yt} ท่ีสัมพนัธ์กนั เม่ือ    Zt = ∇Yt = Yt − Yt−1 หรือ 

d = 1 และ p + q <= 2 โดยไม่อยูใ่นรูปของตวัด าเนินการยอ้นกลบั ดงัตารางท่ี 2.2 

 

 

 

 

 

 

 

 



36 

ตารางท่ี 2.2 รูปแบบ AR(p, q) ของ {Zt} และรูปแบบ ARIMA(p, d, q) ของ {Yt} 

(ทรงศิริ แตส้มบติั, 2549, หนา้ 284).  

Zt Yt 

รูปแบบ 
รูปแบบ ARMA(p, q) ของ 

{Zt} 
รูปแบบ 

รูปแบบ ARIMA(p, d, q) ของ 

{Yt} 

ARMA(0,0) 

หรือ White noise 
Zt = θ0 + 𝜀𝑡  
 

ARIMA(0,1,0) 

หรือ Random 

walk 

Yt = θ0 + Yt−1 + 𝜀𝑡  
 

AR(1) 
Zt = θ0 + ∅1Zt−1

+ 𝜀𝑡  
 

ARI(1,1) Yt = θ0 + (1 + ∅1)Yt−1 
            − ∅1Yt−2 + 𝜀𝑡  

AR(2) 
Zt = θ0 + ∅1Zt−1 

+ ∅2Zt−2 + 𝜀𝑡  
 

ARI(2,1) 
Yt = θ0 + (1 + ∅1)Yt−1 
         +(∅2 − ∅1)Yt−2         
         −∅2Yt−3 + 𝜀𝑡  

MA(1) Zt
= θ0 + 𝜀𝑡 − θ1𝜀𝑡−1 

IMA(1,1) Yt = θ0 + Yt−1 + 𝜀𝑡
− θ1𝜀𝑡−1 

MA(2) 
Zt
= θ0 + 𝜀𝑡 − θ1𝜀𝑡−1 
             −θ2𝜀𝑡−2 

IMA(1,2) 
Yt = θ0 + Yt−1 + 𝜀𝑡

− θ1𝜀𝑡−1 
              −θ2𝜀𝑡−2 

ARMA(1,1) 
Zt = θ0 + ∅1Zt−1

+ 𝜀𝑡  
            −θ1𝜀𝑡−1 

ARIMA(1,1,1) 
Yt = θ0 + (1 + ∅1)Yt−1 
            − ∅1Yt−2 + 𝜀𝑡 −
θ1𝜀𝑡−1 

 
   5. รูปแบบ SARMA เป็นรูปแบบท่ีใช้ส าหรับอนุกรมเวลาท่ีมีการเคล่ือนไหว

เน่ืองจากฤดูกาล ตวัอยา่งเช่น ขอ้มูลปริมาณการใชไ้ฟฟ้ารายเดือน โดยเป็นอนุกรมเวลาท่ีมีค่าสังเกต

เป็นปริมาณการใชไ้ฟฟ้าประจ าเดือน ซ่ึงปริมาณการใชไ้ฟฟ้าเดือนเดียวกนัของทุกปี มีค่าคลา้ยคลึง

กนั (ปริมาณการใช้ไฟฟ้าเดือนเมษายนจะมีค่าสูงกว่าค่าเฉล่ียในทุก ๆ ปี) ลกัษณะเช่นน้ี แสดงให้

เห็นวา่ขอ้มูลมีฤดูกาล โดยมีคาบเวลาของฤดูกาลเท่ากบั 12 เดือน หรือขอ้มูลปริมาณน ้ าฝนรายไตรมาส 

ก็มีลกัษณะการเคล่ือนไหวเน่ืองจากฤดูกาล โดยมีคาบเวลาของฤดูกาลเท่ากบั 4 ไตรมาส เป็นตน้ 

และถ้าให้ S หมายถึง จ านวนคาบเวลาใน 1 ฤดูกาล จะก าหนดรูปแบบ SARMA ด้วยรูปแบบ 

SARMA(P, Q)S โดยมีส่วนประกอบ 2 ส่วน ได้แก่ ส่วนท่ี 1 คือ รูปแบบ AR(P) S ท่ีค่าสังเกต Yt 

ข้ึนอยูก่บัค่าสังเกตก่อนหนา้ท่ีลา้หลงัไป P*S คาบเวลา เม่ือ อนัดบั P หมายถึง จ านวนฤดูกาลลา้หลงั 
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เช่น ถา้ S=12 และ P=1 ค่าสังเกต Yt ข้ึนอยูก่บัค่าสังเกตก่อนหนา้ท่ีลา้หลงัไป 12 คาบเวลา หรือ Yt 

ข้ึนอยู่กับ Yt−12 เป็นต้น ส าหรับส่วนท่ี 2 คือ  รูปแบบ MA(Q) S ท่ีค่าสังเกต Yt ข้ึนอยู่กับค่า

คลาดเคล่ือนก่อนหนา้ท่ีลา้หลงัไป Q*S คาบเวลา เม่ือ อนัดบั Q หมายถึง จ านวนฤดูกาลลา้หลงั เช่น 

ถา้ S=12 และ Q=1 ค่าสังเกต Yt ข้ึนอยูก่บัค่าคลาดเคล่ือนก่อนหนา้ท่ีลา้หลงัไป 12 คาบเวลา หรือ Yt 

ข้ึนอยูก่บั εt−12 เป็นตน้ ดงันั้น สามารถก าหนดรูปแบบ SARMA(P, Q)S ในรูปของตวัด าเนินการ

ยอ้นกลบั ไดด้งัสมการท่ี 2.36 ดงัน้ี (ทรงศิริ แตส้มบติั, 2549, หนา้ 282) 

 

    
P
(BS)Yt = θ0 + Q(B

S)εt    ------- (2.36) 

 

    เม่ือ  
P
(BS) = 1 − 

S
BS − 

2S
B2S −⋯− 

PS
BPS 

      Q(B
S) = 1 − SB

S − 2SB
2S −⋯− QSB

QS 

      θ0 = ค่าคงท่ี 

 

    ตวัอยา่งเช่น รูปแบบ SARMA(1,1)12 สามารถก าหนดเป็นตวัแบบ ไดด้งัน้ี 

 
    (1 − 

12
B12)Yt = θ0 + (1 − 12B

12)εt 

 

    และก าหนดตวัแบบในรูปแบบเตม็ โดยไม่มีตวัด าเนินการยอ้นกลบั ไดด้งัน้ี 

 
    Yt = θ0 + 

12
Yt−12 + εt − 12εt−12 

 

    ส าหรับอนุกรมเวลาท่ีมีรูปแบบ ARMA(p, q) และมีการเคล่ือนไหวเน่ืองจาก

ฤดูกาล (มีรูปแบบ SARMA(P, Q)S ) สามารถน ารูปแบบทั้ง 2 มาผสานกันด้วยรูปแบบการคูณ เป็น

รูปแบบ ARMA(p, q)x(P, Q)S โดยมีรูปแบบทัว่ไปเป็นดงัสมการท่ี 2.37 

 

    ∅(B)
P
(BS)Yt = θ0 + θ(B)Q(B

S)εt   ------- (2.37) 

 

    เม่ือ  ∅(B) = 1 − ∅1B − ∅2B
2 −⋯− ∅pB

p 
      θ(B) = 1 − θ1B − θ2B

2 −⋯− θqB
q 
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P
(BS) = 1 − 

S
BS − 

2S
B2S −⋯− 

PS
BPS 

      Q(B
S) = 1 − SB

S − 2SB
2S −⋯− QSB

QS 
      θ0 = ค่าคงท่ี 

 

    ตวัอยา่งเช่น รูปแบบ ARMA(1,1)x(1,1)12 สามารถก าหนดเป็นตวัแบบ ไดด้งัน้ี 

 
    (1 − ∅1B)(1 − 

12
B12)Yt = θ0 + (1 − θ1B)(1 − 12B

12)εt 
 

    และก าหนดตวัแบบในรูปแบบเตม็ โดยไม่มีตวัด าเนินการยอ้นกลบั ไดด้งัน้ี 

 
    Yt = θ0 + 

12
Yt−12 + ∅1Yt−1 − ∅112Yt−13 + εt − 12εt−12 − 

      θ1εt−1 + ∅112εt−13  

 

   6. รูปแบบ SARIMA เป็นรูปแบบท่ีใช้ส าหรับอนุกรมเวลาท่ีไม่เป็นสเตชันนารี

เน่ืองจากฤดูกาล โดยตอ้งแปลงอนุกรมเวลาเดิม {Yt} ท่ีไม่เป็นสเตชนันารี ให้เป็นอนุกรมเวลาใหม่ {Zt} 

ท่ีเป็นสเตชันนารี ด้วยการหาผลต่างฤดูกาล ซ่ึง Zt = ∇SDYt = (1 − BDS)Yt เม่ือ D คือ จ านวนคร้ัง

ของการหาผลต่างฤดูกาล เช่น เม่ือ D=1 และ S=12 จะได ้Zt = ∇12Yt = (1 − B
12)Yt = Yt − Yt−12 

เป็นตน้ โดยสามารถก าหนดรูปแบบ SARIMA ดว้ยรูปแบบ SARIMA(P, D, Q)S ในรูปของตวัด าเนินการ

ยอ้นกลบั ไดด้งัสมการท่ี 2.38 ดงัน้ี (ทรงศิริ แตส้มบติั, 2549, หนา้ 286) 

 

    
P
(BS)(1 − BDS)Yt = θ0 + Q(B

S)εt   ------- (2.38) 

 

    เม่ือ  
P
(BS) = 1 − 

S
BS − 

2S
B2S −⋯− 

PS
BPS 

      Q(B
S) = 1 − SB

S − 2SB
2S −⋯− QSB

QS 

      θ0 = ค่าคงท่ี 

 

    ตวัอยา่งเช่น รูปแบบ SARIMA(1,1,1)12 สามารถก าหนดเป็นตวัแบบ ไดด้งัน้ี 

 
    (1 − 

12
B12)(1 − B12)Yt = θ0 + (1 − 12B

12)εt      
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    หรือ 

 
    (1 − B12 − 

12
B12 + 

12
B24)Yt = θ0 + (1 − 12B

12)εt 

  

    และก าหนดตวัแบบในรูปแบบเตม็ โดยไม่มีตวัด าเนินการยอ้นกลบั ไดด้งัน้ี 

 
    Yt = θ0 + (1 + 

12
)Yt−12 − 

12
Yt−24 + εt − 12εt−12 

 

    ส าหรับอนุกรมเวลาท่ีมีรูปแบบ ARIMA(p, d, q) และรูปแบบ SARIMA(P, D, Q)S  

สามารถน ารูปแบบทั้ง 2 มาผสานกนัดว้ยรูปแบบการคูณ เป็นรูปแบบ ARIMA(p, d, q)x(P, D, Q)S โดยมี

รูปแบบทัว่ไปท่ีอยูใ่นรูปของตวัด าเนินการยอ้นกลบั และเพิ่มเทอมของค่าคงท่ี θ0 เป็นดงัสมการท่ี 

2.39 (Box, Jenkins and Reinsel, 2008, p.358) ดงัน้ี 

 

    ∅(B)
P
(BS)∇d∇S

DYt = θ0 + θ(B)Q(B
S)εt  ------- (2.39) 

 

    หรือ 

 
    ∅(B)

P
(BS)(1 − Bd)(1 − BDS)Yt = θ0 + θ(B)Q(B

S)εt 

 

    เม่ือ  ∅(B) = 1 − ∅1B − ∅2B
2 −⋯− ∅pB

p 
      θ(B) = 1 − θ1B − θ2B

2 −⋯− θqB
q 

      
P
(BS) = 1 − 

S
BS − 

2S
B2S −⋯− 

PS
BPS 

      Q(B
S) = 1 − SB

S − 2SB
2S −⋯− QSB

QS 

      θ0 = ค่าคงท่ี   

 

    ตวัอยา่งเช่น รูปแบบ ARIMA(0,1,1)x(0,1,1)12 สามารถก าหนดเป็นตวัแบบ ดงัน้ี 

 
    ∇∇12Yt = θ0 + (1 − θ1B)(1 − 12B

12)εt 

 



40 

    หรือ 

 
    (1 − B)(1 − B12)Yt = θ0 + (1 − θ1B)(1 − 12B

12)εt 

 

    และก าหนดตวัแบบในรูปแบบเตม็ โดยไม่มีตวัด าเนินการยอ้นกลบั ดงัน้ี 

 
    Yt − Yt−1 − Yt−12 + Yt−13 = θ0 + εt − θ1εt−1 − 12εt−12 
          +∅112εt−13 

 

   7. ขั้นตอนของวิธีการของบอกซ์และเจนกินส์ เป็นการน าวิธีการของบอกซ์และ

เจนกินส์ ไปใชส้ าหรับการพยากรณ์ขอ้มูล โดยมี 4 ขั้นตอน แต่ละขั้นตอนมีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 

(Tseng and Tzeng, 2002) 

    ขั้นตอนท่ี 1 การก าหนดรูปแบบ ARIMA(p, d, q)x(P, D, Q)S เป็นขั้นตอนท่ีใช้

เลือกอนัดบั p, d, q และอนัดบั P, D, Q (ในกรณีท่ีอนุกรมเวลามีการเคล่ือนไหวเน่ืองจากฤดูกาล ) 

โดยจะตอ้งท าการทดสอบความไม่เป็นสเตชันนารีเน่ืองจากแนวโน้ม เพื่อก าหนดอนัดบั d และ

ความไม่เป็นสเตชนันารีเน่ืองจากฤดูกาล เพื่อก าหนดอนัดบั D ก่อนท่ีจะเลือกอนัดบั p, q และอนัดบั 

P, Q จากนั้น เลือกอนัดบั p, q และอนัดบั P, Q ดว้ยการใชฟั้งกช์นัออโตคอร์รีเลชนั (Autocorrelation 

function: ACF) และฟังก์ชันพาร์เชียลออโตคอร์รีเลชัน (Partial autocorrelation function: PACF) 

โดยท าการสร้างกราฟออโตคอร์รีเลชนั และกราฟพาร์เชียลออโตคอร์รีเลชนั จากนั้นพิจารณารูปร่าง

ของกราฟ เพื่อเลือกอนัดบั p, q และอนัดบั P, Q ส าหรับก าหนดรูปแบบ ARIMA ซ่ึงแนวทางการ

เลือกอนัดบั p, q และอนัดบั P, Q สามารถสรุปได ้ดงัตารางท่ี 2.3 
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ตารางท่ี 2.3 ลกัษณะรูปร่างของกราฟ ACF และกราฟ PACF ส าหรับก าหนดรูปแบบ ARIMA 

(พงศเ์ทพ ววิรรธนะเดช และสมชาย จาดศรี, 2550, หนา้ 18). 
 

รูปร่างของกราฟ ACF และกราฟ PACF รูปแบบ ARIMA 

ACF    - ค่อย ๆ ลดลงแบบ Exponential 

PACF  - ยอดท่ี lag 1 และไม่พบสหสัมพนัธ์ท่ี lag อ่ืน 

อนัดบั Autoregressive(p) = 1 

ACF    - มี รูปร่างแบบ Sine wave หรือค่อย ๆ ลดลงแบบ 

Exponential 

PACF  - ยอดท่ี lag 1 และ 2 และไม่พบสหสัมพนัธ์ท่ี lag อ่ืน 

อนัดบั Autoregressive(p) = 2 

ACF    - ยอดท่ี lag 1 และไม่พบสหสัมพนัธ์ท่ี lag อ่ืน 

PACF  - ค่อย ๆ ลดลงแบบ Exponential 

อนัดบั Moving average(q) = 1 

ACF    - ยอดท่ี lag 1 และ 2 และไม่พบสหสัมพนัธ์ท่ี lag อ่ืน 

PACF  - มี รูป ร่างแบบ Sine wave หรือค่อยๆลดลงแบบ 

Exponential 

อนัดบั Moving average(q) = 2 

ACF    - ค่อย ๆ ลดลงแบบ Exponential โดยเร่ิมท่ี lag 1 

PACF  - ค่อย ๆ ลดลงแบบ Exponential โดยเร่ิมท่ี lag 1 

อัน ดับ  Autoregressive(p) = 1 

และ 

อนัดบั Moving average(q) = 1 

ทั้งหมดเป็นศูนยห์รือเขา้ใกลศู้นย ์ ขอ้มูลเป็นแบบสุ่ม (Random) 

มีค่าสูงท่ีช่วงท่ีคงท่ี ตอ้งรวมตวัแปร  

Seasonal autoregressive (P) 

ไม่พบลกัษณะของการค่อย ๆ ลดลงจนเป็นศูนย ์ ชุดขอ้มูลยงัไม่คงท่ี 
 

    ขั้นตอนท่ี 2 ประมาณค่าพารามิเตอร์ในรูปแบบ ARIMA (p, d, q)x(P, D, Q)S 

จากอนุกรมเวลาท่ีเป็นสเตชันนารี ถ้าอนุกรมเวลายงัไม่เป็นสเตชันนารี ตอ้งแปลงให้เป็นสเตชันนารี 

จากนั้นจึงน ามาประมาณค่าพารามิเตอร์ ดว้ยวิธีการประมาณค่าแบบง่าย หรือวธีิก าลงัสองนอ้ยท่ีสุด 

หรือวธีิภาวะน่าจะเป็นสูงสุด 

    ขั้นตอนท่ี 3 ตรวจสอบความเหมาะสมของรูปแบบ ARIMA (p, d, q)x(P, D, Q)S 

จากอนุกรมเวลาท่ีเป็นสเตชนันารี ถา้อนุกรมเวลายงัไม่เป็นสเตชนันารี ตอ้งแปลงให้เป็นสเตชนันารี 
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โดยพิจารณาจากค่าสถิติเป็นเกณฑ ์เช่น ค่าความแปรปรวนของค่าคลาดเคล่ือน (s2) ดงัสมการท่ี 2.40 

(ทรงศิริ แตส้มบติั, 2549, หน้า 96) ค่า AIC (Akaike Information Criterion) ดงัสมการท่ี 2.41 หรือค่า 

BIC (Bayesian Information Criterion) ดงัสมการท่ี 2.42 (Wei and Shou, 2010) ซ่ึงรูปแบบท่ีเหมาะสม

ท่ีสุด คือ รูปแบบท่ีใหค้่าสถิติท่ีกล่าวมา ต ่าท่ีสุด 

 

    S2  =  
SSE

n  2
               ------- (2.40) 

 

    เม่ือ  SSE = ค่า Sum squared error ตามสมการท่ี 2.4 

      n = จ านวนขอ้มูล 

 

    AIC = 2 K − 2 log (L̂max)    ------- (2.41) 

 

    BIC = K log(N) − 2 log (L̂max)    ------- (2.42) 

 

    เม่ือ  K = จ านวนของพารามิเตอร์ 

      N = จ านวนขอ้มูล 

      L̂max = ค่ามากท่ีสุดของฟังกช์นัไลคลี์ฮูด (Likelihood function) 

 

    ขั้นตอนท่ี 4 สร้างสมการพยากรณ์จากรูปแบบท่ีก าหนดในขั้นตอนท่ี 1 โดยใช้

ค่าประมาณของพารามิเตอร์ท่ีได้จากขั้นตอนท่ี 2 และได้ผ่านการตรวจสอบความเหมาะสมใน

ขั้นตอนท่ี 3 จากนั้นใชส้มการพยากรณ์ ไปพยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหนา้ โดยสามารถวดัความแม่นย  า

ของการพยากรณ์ ดว้ยการวดัค่าคลาดเคล่ือน เช่น ค่า RMSE หรือ ค่า MAPE ดงัสมการท่ี 2.6 และ 

2.8 ตามล าดบั 

 

2.3 การพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยเครือข่ายประสาทเทยีม 

 เครือข่ายประสาทเทียม (Artificial neural networks: ANN) เป็นวิธีการดา้นแมชชีนเลิร์นนิง 

(Machine learning) ท่ีมีแนวคิดจากวิธีการท างานของเครือข่ายประสาทในสมองของมนุษย ์และได้
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น าวิธีการของเครือข่ายประสาทเทียมไปประยุกต์ใชก้บัการท าเหมืองขอ้มูล (Data mining) ในดา้น

ต่าง ๆ เช่น การจดจ า รูปแบบ (Pattern recognition) การจ าแนก (Classification) การจัดกลุ่ม 

(Clustering) การประมาณค่าฟังก์ชัน (Function approximation) หรือการพยากรณ์ (Forecasting) 

โดยท่ีวตัถุประสงคพ์ื้นฐานของเครือข่ายประสาทเทียม คือ การสร้างตวัแบบทางคณิตศาสตร์ ท่ีจ  าลอง

การท างานของเครือข่ายประสาทในสมองมนุษยใ์ห้กบัเคร่ืองจกัร เพื่อให้เคร่ืองจกัรมีความสามารถ

ในการเรียนรู้การจดจ ารูปแบบ และการสกัดความรู้ใหม่ (Knowledge extraction) เช่นเดียวกับ

ความสามารถท่ีมีในสมองมนุษย ์ซ่ึงวิธีการเรียนรู้ เป็นการเรียนรู้จากประสบการณ์ท่ีไดจ้ากความรู้

เดิม และมีการปรับเปล่ียนตวัเองต่อการตอบสนองของขอ้มูลน าเขา้ (Input) ตามกฎของการเรียนรู้ 

(Learning rule) โดยเน้ือหาในบทน้ี จะกล่าวถึง แนวคิดและหลกัการท างานของเครือประสาทเทียม 

ตัวแบบของนิวรอน (Model of neurons) การเรียนรู้ของเครือข่ายเพอร์เซปตรอน (Perceptron 

learning) การเรียนรู้แบบแพร่กลบั (Back-propagation learning) และการพยากรณ์อนุกรมเวลาดว้ย

เครือข่ายประสาทเทียม 

 2.3.1 แนวคิดและหลกัการท างานของเครือข่ายประสาทเทียม 

   แนวคิดเร่ิมตน้ของเครือข่ายประสาทเทียม มาจากการศึกษาระบบประสาทชีวภาพ

ในสมองของมนุษย์ โดยระบบประสาทชีวภาพมีองค์ประกอบพื้นฐานเป็นเซลล์ประสาท หรือ 

“นิวรอน” (Neurons) ซ่ึงเป็นเซลล์ขนาดเล็ก เม่ือไดรั้บการกระตุน้ทางเคมีไฟฟ้าจากแหล่งกระตุน้ 

จะตอบสนองดว้ยการสร้างกระแสไฟฟ้า และส่งต่อกระแสไฟฟ้าไปยงันิวรอนอ่ืน หรือเซลล์อ่ืน ๆ 

ต่อไป โดยนิวรอนเป็นเซลล์ท่ีมีความซับซ้อน ประกอบด้วย ตัวเซลล์ (Cell body) ท่ีมีนิวเคลียส 

(Nucleus) อยูภ่ายใน และปลายรับกระแสประสาท เรียกวา่ เดนไดรท ์(Dendrite) ซ่ึงเป็นเสมือนอินพุต

ของเซลล์ ท าหนา้ท่ีรับกระแสประสาทท่ีถูกส่งมาจากเซลล์อ่ืนผ่านทางจุดประสานประสาท เรียกว่า 

ซินแนปส์ (Synapses) และปลายส่งกระแสประสาท เรียกวา่ แอคซอน (Axon) ซ่ึงเป็นเสมือนเอาตพ์ุต

ของเซลล์ ท าหน้าที่ส่งกระแสประสาทไปยงัเซลล์อ่ืนผ่านทางปลายเช่ือม (Terminal link) และ

ซินแนปส์ โดยภาพของเซลลป์ระสาทแสดงไดด้งัรูปท่ี 2.7 
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รูปท่ี 2.7 เซลลป์ระสาท (Patterson, 1996, p.7). 

 

   จากการศึกษาระบบประสาทชีวภาพ ท าให้เกิดแนวคิดในการจ าลองการท างานของ

เครือข่ายเซลล์ประสาทในสมองมนุษยด์ว้ยคอมพิวเตอร์ สร้างเป็นเครือข่ายประสาทเทียม โดยมีหน่วย

ประมวลผลขอ้มูล เรียกว่า นิวรอน (Neurons) เป็นองค์ประกอบพื้นฐานในเครือข่ายประสาทเทียม     

แต่ละนิวรอน ประกอบด้วยอินพุตและเอาต์พุต โดยจ าลองให้อินพุตแต่ละตวัมีน ้ าหนัก (Weight) 

และนิวรอนแต่ละหน่วยจะมีค่าขีดเร่ิม (Threshold) เป็นตวัก าหนดวา่ น ้ าหนกัรวมของอินพุตตอ้งมี

ค่าเท่าไหร่ จึงจะสามารถส่งเอาต์พุตไปยงันิวรอนอ่ืนได ้เม่ือน านิวรอนแต่ละหน่วยมาเช่ือมต่อกนั 

เพื่อให้ท างานร่วมกนั จะมีการท างานในเชิงตรรกะ คล้ายคลึงกบัการรับส่งกระแสประสาทของ

เซลลป์ระสาทในสมองของมนุษย ์แต่เครือข่ายประสาทเทียมในคอมพิวเตอร์ จะรับส่งขอ้มูลท่ีอยูใ่น

รูปของตวัเลข 

 2.3.2 ตัวแบบของนิวรอน 

   ตัวแบบของนิวรอน (Model of neurons) สามารถแสดงได้ดัง รูปท่ี  2.8 โดยมี

องคป์ระกอบพื้นฐานท่ีส าคญั 3 ส่วน แต่ละส่วนอธิบายได ้ดงัน้ี 

   1. กลุ่มของซินแนปส์ (Set of synapses) หรือส่วนต่อประสาน แต่ละซินแนปส์  

มีการก าหนดน ้ าหนกั ซ่ึงสัญญาณอินพุต xj  ของซินแนปส์ j ท่ีเช่ือมต่อกบันิวรอน k จะถูกคูณดว้ย

น ้าหนกัซินแนปส์ wkj ซ่ึงน ้ าหนกั wkj ใด ๆ จะมีค่าเป็นบวก ถา้เป็นซินแนปส์กระตุน้ (Excitatory) แต่จะ

มีค่าเป็นลบ ถา้เป็นซินแนปส์ยบัย ั้ง (Inhibitory) 
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   2. แอดเดอร์ (Adder) หรือซมัมิงจงัชนั (Summing junction) ท าหนา้ท่ีรวมสัญญาณ

อินพุตท่ีถูกคูณดว้ยน ้าหนกัซินแนปส์ของนิวรอน ซ่ึงเป็นการรวมแบบเชิงเส้น 

   3. แอคติเวชนัฟังก์ชนั (Activation function) ท าหน้าท่ีจ  ากดัขนาดของเอาต์พุตของ

นิวรอน โดยทัว่ไป ขนาดของเอาต์พุตเม่ือท าให้เป็นบรรทดัฐาน จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 ([0, 1])   

หรือมีค่าอยูร่ะหวา่ง -1 ถึง 1 ([-1, 1]) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.8 ตวัแบบของนิวรอน (Haykin, 1994, p.8). 

 

   จากรูปท่ี 2.8 สามารถอธิบายตวัแบบของนิวรอน ดว้ยสมการคณิตศาสตร์ได ้ดงัน้ี 

(Haykin, 1994, p.8) 

 

   uk = ∑ wkj
p
j=1 xj       -------- (2.43) 

 

   และ 

 

   yk = φ(uk − θk)      -------- (2.44) 
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   เม่ือ x1, x2, … , xp เป็นสัญญาณอินพุต wk1, wk2, … , wkp เป็นน ้ าหนกัซินแนปส์

ของนิวรอน uk คือผลรวมเชิงเส้นของผลคูณระหวา่ง  wkj และ xj ส่วน θk คือค่าขีดเร่ิม φ(. ) คือ

แอคติเวชนัฟังกช์นั และ yk คือสัญญาณเอาตพ์ุตของนิวรอน    

   ส าหรับค่า θk ซ่ึงเป็นพารามิเตอร์ภายนอกของนิวรอน k สามารถน ามารวมไวใ้น

สมการท่ี 2.43 ได้ ด้วยการก าหนดเป็นอินพุต x0 = 1 และน ้ าหนัก wk0 = bk โดยท่ี bk เรียกว่า       

ค่าไบแอส (Bias) ท าใหส้มการท่ี 2.43 และ 2.44 เป็นดงัน้ี (Haykin, 1994, p.9) 

 

   k = ∑ wkj
p
j=0 xj       -------- (2.45) 

 

   และ 

 

   yk = φ(k)       -------- (2.46) 

 

   เม่ือเปล่ียนค่า 𝜃𝑘  เป็นค่า bk ท าใหต้วัแบบของนิวรอนเปล่ียนไปเป็นดงัรูปท่ี 2.9 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 
รูปท่ี 2.9 ตวัแบบของนิวรอนเม่ือรวมไบแอสไวใ้นน ้าหนกัซินแนปส์ (Haykin, 1994, p.10). 
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   ส าหรับแอคติเวชนัฟังก์ชนั หรือฟังก์ชนัถ่ายโอน (Transfer function)  ก าหนดดว้ย

สัญลกัษณ์ φ(. ) จะเป็นตวัก าหนดเอาตพ์ุตของนิวรอน โดยรูปแบบของเอาตพ์ุต ข้ึนกบัประเภทของ

แอคติเวชนัฟังกช์นั ซ่ึงแอคติเวชนัฟังกช์นัพื้นฐาน แบ่งไดเ้ป็น 3 ประเภท ดงัน้ี 

   1. เทรชโฮลด์ฟังก์ชัน (Threshold function) หรือฮาร์ดลิมิตฟังก์ชัน (Hard limit 

function) เป็นแอคติเวชนัฟังกช์นั ท่ีใหค้่าเป็นสองระดบัหรือสองค่า แสดงไดด้งัรูปท่ี 2.10a และนิยาม

ฟังกช์นัไดด้งัสมการท่ี 2.47 (Haykin, 1994, p.10) 

 

     𝜑() = {
1       if  ≥ 0
0       if  < 0

     -------- (2.47) 

 

    จากสมการท่ี 2.47 เอาต์พุตของนิวรอน k (yk) แสดงได้ดังสมการท่ี 2.48 

(Haykin, 1994, p.10) 

 

    𝑦𝑘 = {
1       𝑖𝑓 𝑘 ≥ 0
0       𝑖𝑓 𝑘 < 0

     -------- (2.48) 

 

    เม่ือ k เป็นระดบัแอคติวิตีภายใน (Internal activity level) ของนิวรอน และ

แสดงไดด้งัสมการท่ี 2.49 (Haykin, 1994, p.10) 

 

    k = ∑ wkj
p
j=1 xj − θk     -------- (2.49) 

 

   2. พีซไวส์ลีเนียร์ฟังก์ชนั (Piecewise-linear function) เป็นแอคติเวชนัฟังก์ชนั ท่ีมี

ลกัษณะลาดเอียง แสดงไดด้งัรูปท่ี 2.10b และนิยามฟังกช์นัไดด้งัสมการท่ี 2.50 (Haykin, 1994, p.12) 

 

    𝜑() =

{
 
 

 
 1,                        ≥

1

2
  

,           −
1

2
<  <

1

2
 

0,                          ≤ −
1

2

   -------- (2.50) 
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   3. ซิกมอยด์ฟังก์ชนั (Sigmoid function) เป็นแอคติเวชนัฟังก์ชนั ท่ีส่วนลาดเอียง

เป็นเส้นโคง้ แสดงไดด้งัรูปท่ี 2.10c และนิยามฟังกช์นัไดด้งัสมการท่ี 2.51 (Haykin, 1994, p.12) 

 

    𝜑() =
1

1+exp (−𝑎)
     -------- (2.51) 

 

    เม่ือ 𝑎 คือความชนั (Slope parameter) ของซิกมอยด์ฟังก์ชนั จากรูปท่ี 2.10c ถา้ 𝑎 

มีค่ามาก จะท าใหก้ราฟมีความชนัมาก และซิกมอยดฟั์งกช์นัจะใหค้่าเป็นค่าต่อเน่ืองท่ีอยูร่ะหวา่ง 0 ถึง 1 

 
 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปท่ี 2.10 ประเภทของแอคติเวชนัฟังกช์นั 

 

 2.3.3 การเรียนรู้ของเครือข่ายเพอร์เซปตรอน 

   เพอร์เซปตรอน (Perceptron) เป็นรูปแบบท่ีง่ายท่ีสุดของเครือข่ายประสาทเทียม ท่ีใช้

ส าหรับจ าแนกคลาสของขอ้มูล โดยเป็นการจ าแนกเชิงเส้น ซ่ึงเครือข่ายเพอร์เซปตรอน คือ เครือข่าย

แบบไปข้างหน้า (Feed forward network) ท่ีมีจ  านวนชั้นของนิวรอน (Layer of neuron) 1 ชั้ น แต่ละ

(a) Threshold function 

 

 

 

 

𝜑() 𝜑() 

𝜑() a=2 

(b) Piecewise-linear function 

(c) Sigmoid function 

a=0.5 
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นิวรอน มีแอคติเวชนัฟังก์ชนัเป็นแบบเทรสโฮลด์ฟังก์ชัน (เอาต์พุตมีค่าเป็น 0 หรือ 1) ถา้เครือข่ายมี

จ านวนนิวรอนเท่ากบั N และมีจ านวนอินพุตของแต่ละนิวรอนเท่ากบั P จะก าหนดน ้ าหนกัซินแนปส์ 

ในรูปของเมตริกซ์น ้าหนกัซินแนปส์ ไดด้งัน้ี (อาทิตย ์ศรีแกว้, 2552, หนา้ 222) 
 

  

    

       

  
 

 

   แถวท่ี j ใด ๆ ของเมตริกซ์น ้าหนกัซินแนปส์ คือค่าน ้ าหนกัซินแนปส์ของนิวรอน

ตวัที่ j ถา้ในกรณีที่เครือข่ายเพอร์เซปตรอนมี 1 นิวรอน สามารถเขียนเมตริกซ์น ้ าหนกัซินแนปส์ 

ไดว้า่ W = [ w1   w2  . . .  wp ] โดยเพอร์เซปตรอนท่ีมี 1 นิวรอน เป็นดงัรูปท่ี 2.11 ซ่ึงใชจ้  าแนกคลาสได ้

2 คลาส ถา้ตอ้งการจ าแนกคลาสมากกว่า 2 คลาส สามารถท าได้ดว้ยการเพิ่มจ านวนนิวรอนในชั้น

เอาตพ์ุต และจากตวัแบบของนิวรอน ท่ีประกอบดว้ยตวัรวมเชิงเส้น (Linear combiner) และตวัฮาร์ด

ลิมิตเตอร์ (Hard limiter) ท าใหว้าดกราฟสัญญาณการไหลของเพอร์เซปตรอน ไดด้งัรูปท่ี 2.12  

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปท่ี 2.11 เพอร์เซปตรอนแบบชั้นเดียว (Haykin, 1994, p.107). 
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รูปท่ี 2.12 กราฟสัญญาณการไหลของเพอร์เซปตรอน (Haykin, 1994, p.107). 

 

   ส าหรับเพอร์เซปตรอนดงัรูปที่ 2.12 แอคติเวชนัฟังก์ชนั (φ(j)) ของนิวรอน

เป็นเทรสโฮลด์ฟังก์ชนั และนิวรอนจะให้เอาตพ์ุตเป็น +1 ถา้ตวัฮาร์ดลิมิตเตอร์เป็นค่าบวก และให้

เอาตพ์ุตเป็น -1 ถา้ตวัฮาร์ดลิมิตเตอร์เป็นค่าลบ โดยมี  [ w1   w2  . . .  wp ]  เป็นเมตริกซ์น ้ าหนกั

ซินแนปส์ของเพอร์เซปตรอน และมี [ x1   x2  . . .  xp ]T เป็นอินพุตเวกเตอร์ของเพอร์เซปตรอน   

ส่วนค่าเทรสโฮลด์ภายนอกคือ   ท าให้ไดเ้อาตพ์ุตของตวัรวมเชิงเส้น หรืออินพุตของตวัฮาร์ดลิมิตเตอร์ 

เป็นดงัสมการท่ี 2.52 

 

    = WX + θ       -------- (2.52) 

 

   เม่ือ W = [w1  w2 … wp] คือ เมตริกซ์น ้ าหนกัซินแนปส์ของเพอร์เซปตรอน และ X 

= [x1   x2  . . .  xp]T  คือ อินพุตเวกเตอร์ท่ีก าหนดในรูปแบบของทรานส์โพสเมตริกซ์ (Transpose 

matrix) ดงันั้น เทอม WX  ในสมการท่ี 2.52 คือ การคูณของเมตริกซ์ ท าให้เขียนสมการท่ี 2.52 ในรูป

ของผลรวมเชิงเส้น ไดด้งัสมการท่ี 2.53 (Haykin, 1994, p.107) 

 

    = ∑ wi
p
i=1 xi + θ      -------- (2.53) 

 

   เน่ืองจากแอคติเวชันฟังก์ชันของเพอร์เซปตรอนเป็นเทรสโฮลด์ฟังก์ชัน หรือ

ฮาร์ดลิมิตฟังก์ชัน ดังนั้น เอาต์พุตของเครือข่ายเพอร์เซปตรอน 1 นิวรอน สามารถแสดงได้ดัง
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สมการท่ี 2.54 (อาทิตย ์ศรีแกว้, 2552, หนา้ 223) ซ่ึงฟังก์ชนั hardlim() ในสมการท่ี 2.54 มีการนิยาม

เช่นเดียวกบัสมการท่ี 2.47 

 

   y = φ() = hardlim(WX + θ) = hardlim(∑ wi
p
i=1 xi + θ)    ----- (2.54) 

 

   การน าเพอร์เซปตรอนไปจ าแนกคลาส 2 คลาส โดยมีตวัแปรอินพุตจ านวน p ตวั คือ 

x1, x2, …, xp เป็นการสร้างเส้นแบ่งเขตการตดัสินใจออกเป็น 2 เขต และเรียกเส้นแบ่งเขตการตดัสินใจ

ว่า ไฮเปอร์เพลน (Hyperplane) ซ่ึงเส้นไฮเปอร์เพลน ก าหนดได้ดังสมการท่ี 2.55 (Haykin, 1994, 

p.107) 

 

   ∑ wi
p
i=1 xi + θ = 0      -------- (2.55) 

 

   กรณีท่ีมีอินพุต 2 ตัว คือ x1 และ x2 โดยมีน ้ าหนักซินแนปส์เป็น w1 และ w2 จะ

สามารถสร้างเขตการตดัสินใจ (Decision boundary) เพื่อแบ่งเป็น 2 คลาส ดว้ยเส้นแบ่งเชิงเส้น ไดด้งั

รูปท่ี 2.13 ซ่ึงจุด (x1, x2) ท่ีอยู่เหนือเส้นแบ่ง จะถูกจ าแนกให้อยู่ในคลาส C1 ส่วนจุด (x1, x2) ท่ีอยู่ใต้

เส้นแบ่ง จะถูกจ าแนกให้อยูใ่นคลาส C2 โดยท่ีสมการของเส้นแบ่งเขตการตดัสินใจ ไดจ้ากสมการท่ี 

2.53 เม่ือ p = 2 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปท่ี 2.13 เส้นแบ่งเขตการตดัสินใจเชิงเส้น 2 มิติ 
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   การออกแบบเครือข่ายเพอร์เซปตรอน ส่ิงท่ีตอ้งค านวณหา คือ ค่าของเมตริกซ์

น ้ าหนักซินแนปส์ โดยใช้กฎการเรียนรู้แบบเพอร์เซปตรอน โดยมีอินพุตเป็นคู่อนัดบัของอินพุต

เวกเตอร์ x1, x2, …, xi และตวัแปรทาร์เก็ต (Target) t1, t2, …, ti หรืออินพุตของเครือข่าย คือ คู่อนัดบั 

{x1, t1}, {x2, t2}, …, {xi, ti}  ซ่ึงตวัแปรทาร์เก็ตคือเอาต์พุตของชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training set) โดยมี 

yi เป็นเอาตพ์ุตท่ีไดจ้ากเครือข่าย จากนั้น น า yi ไปเปรียบเทียบกบั ti ซ่ึงเครือข่ายจะท าการปรับค่าน ้ าหนกั

ซินแนปส์ เพื่อให้เอาต์พุตถูกปรับให้เขา้ใกลท้าร์เก็ตมากท่ีสุด ด้วยกฎการเรียนรู้แบบเพอร์เซปตรอน 

(อาทิตย ์ศรีแกว้, 2552, หนา้ 225) ดงัน้ี 

 

   ถา้ t = 1 และ y = 0   แลว้ Wnew = Wold + X 

   ถา้ t = 0 และ y = 1   แลว้ Wnew = Wold – X  -------- (2.56) 

   ถา้ t = y     แลว้ Wnew = Wold  

 

   ถา้ก าหนดค่าความผิดพลาด (Error) ของเครือข่ายเพอร์เซปตรอนดว้ยสัญญลกัษณ์ e 

จะนิยาม e ได้ว่า e = t - y และแปลงกฎการเรียนรู้แบบเพอร์เซปตรอน ด้วยเง่ือนไขของค่าความ

ผดิพลาดได ้ดงัน้ี 

 

   ถา้ e = 1    แลว้ Wnew = Wold + X 

   ถา้ e = -1    แลว้ Wnew = Wold – X  -------- (2.57) 

   ถา้ e = 0    แลว้ Wnew = Wold  

 

   จากสมการท่ี 2.57 สามารถยบุรวมเป็นสมการเดียวได ้ดงัสมการท่ี 2.58 

 

   Wnew = Wold + e.X      -------- (2.58) 

 

   ส าหรับค่าเทรสโฮลด์ ซ่ึงเป็นพารามิเตอร์ภายนอก สามารถเปล่ียนให้เป็นน ้ าหนกั

ได ้ดว้ยการก าหนดอินพุต x0 = 1 และเรียกวา่ ค่าไบแอส (b) ดงัท่ีอธิบายไวใ้นสมการท่ี 2.45 ค่าไบแอส

จึงถูกปรับดว้ยกฎการเรียนรู้เดียวกนั ไดว้า่ 
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   bnew = bold + e       -------- (2.59) 

 

   เพื ่อแสดงการท างานในกระบวนการเรียนรู้ของเครือข่ายเพอร์เซปตรอน จะ

ยกตวัอยา่งการเรียนรู้ของเพอร์เซปตรอน เพื่อหาฟังก์ชนัแทนตวัปฏิบตัิการตรรกศาสตร์ OR โดยมี

โครงสร้างของเครือข่ายเป็นดงัรูปท่ี 2.14 
 

   
 

 

 

 

รูปท่ี 2.14 โครงสร้างของเครือข่ายเพอร์เซปตรอนเพื่อหาฟังกช์นัแทนตวัปฏิบติัการ OR 

 

   จากรูปท่ี 2.14 ก าหนดอินพุตเวกเตอร์เป็น X=<X1 , X2 , X3 , X4> และ t=<t1 , t2 , t3 , t4> 

เป็นทาร์เก็ต แต่ละอินพุตเวกเตอร์ = [x1, x2]
T เม่ือ x1, x2  {0,1} ซ่ึง X และ t เป็นดงัน้ี 

 

   { X1 = [
0
0
] , t1 = [0] }   { X2 = [

0
1
] , t2 = [1] } 

 

   { X3 = [
1
0
] , t3 = [1] }   { X4 = [

1
1
] , t4 = [1] } 

 

   เม่ือก าหนดค่าเร่ิมตน้ของน ้ าหนักซินแนปส์เป็น [ -1.2    -0.5 ] และค่าเร่ิมตน้ของ

ไบแอส b = 1จากนั้น ค านวณค่าเอาต์พุต y ตามสมการท่ี 2.54 และจากสมการท่ี 2.58 และ 2.59       

ท  าใหก้ารปรับค่าน ้าหนกัซินแนปส์และไบแอส แต่ละรอบ เป็นดงัน้ี 

 

   รอบท่ี 1. ส าหรับ X1 = [0   0]T y = hardlim(w1 x1 + w2 x2 +b)= +1 

      e = t1 – y = -1  

 w0 = b = 1 

Output 

y 
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      Wnew = Wold + e.X = [-1.2+(-1*0)      -0.5+(-1*0)]=[-1.2     -0.5] 

      bnew = bold + e = 1+(-1)=0 

   รอบท่ี 2. ส าหรับ X2 = [0   1]T y = hardlim(w1 x1 + w2 x2 +b)= 0 

      e = t2 – y = +1  

      Wnew = Wold + e.X = [-1.2+(1*0)      -0.5+(1*1)]=[-1.2     +0.5] 

      bnew = bold + e = 0+1=+1 

   รอบท่ี 3. ส าหรับ X3 = [1   0]T y = hardlim(w1 x1 + w2 x2 +b)= 0 

      e = t3 – y = +1  

      Wnew = Wold + e.X = [-1.2+(1*1)      0.5+(1*0)]=[-0.2     +0.5] 

      bnew = bold + e = 1+1=+2 

   รอบท่ี 4. ส าหรับ X4 = [1   1]T y = hardlim(w1 x1 + w2 x2 +b)= +1 

      e = t4 – y = 0  

      Wnew = Wold + e.X = [-0.2+(0*1)      +0.5+(0*1)]=[-0.2     +0.5] 

      bnew = bold + e = 2+(0)=+2 

   รอบท่ี 5. จะวนกลับมาท่ี X1 อีกคร้ัง ซ่ึงการเรียนรู้ของเครือข่ายจะหยุดลง เม่ือ

ค านวณหาเอาตพ์ุตจากอินพุตทุกตวั แลว้ค่าเอาตพ์ุตท่ีไดเ้ป็นไปตามทาร์เก็ตทุก ๆ อินพุต (นัน่คือค่าความ

ผิดพลาด e = 0) โดยจะเกิดการท าซ ้ าถึงรอบท่ี 29 ไดค้่าน ้ าหนักซินแนปส์สุดทา้ยเท่ากบั [+1.8     +1.5]  

และค่าไบแอสสุดทา้ยเท่ากบั -1.0 และจากตวัอยา่งน้ี แสดงใหเ้ห็นถึงการท างานและกระบวนการเรียนรู้

ของเครือข่ายเพอร์เซปตรอน ซ่ึงพิจารณาได้ว่า การฝึกสอนเครือข่ายประสาทเทียม เป็นการคน้หาค่า

น ้าหนกัซินแนปส์และไบแอสท่ีเหมาะสมท่ีสุดของเครือข่าย 

 2.3.4 การเรียนรู้แบบแพร่กลบั 

   การเรียนรู้แบบแพร่กลบั (Backpropagation learning) เป็นเครือข่ายประสาทเทียมท่ีมี

โครงสร้างไปขา้งหนา้แบบหลายชั้น (Multi-layer feed forward networks) ประกอบดว้ยชั้นอินพุต (Input 

layer) ชั้นซ่อนเร้น (Hidden layer) และชั้นเอาต์พุต (Output layer) โดยมีโครงสร้างแสดงไดด้งัรูปท่ี 

2.15 ส าหรับชั้นซ่อนเร้น อาจมีไดม้ากกว่า 1 ชั้น โดยชั้นซ่อนเร้นท่ี 1 จะรับอินพุตเวกเตอร์รวมกบั

น ้าหนกัซินแนปส์ระหวา่งชั้นอินพุตและชั้นซ่อนเร้น (wih) เพื่อแปลงใหเ้ป็นสัญญาณเอาตพ์ุตภายใน

ท่ีจะส่งต่อไปยงัชั้นซ่อนเร้นถดัไป ซ่ึงเอาต์พุตท่ีได้จากแต่ละชั้นจะถูกส่งต่อแบบไปขา้งหน้าเพื่อ

เป็นอินพุตให้ชั้นถดัไป และจะกระท าการส่งต่อแบบไปขา้งหนา้ถึงชั้นเอาตพ์ุต เป็นการส้ินสุดรอบ
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การท างานท่ี 1 จากนั้น กระบวนการเดิมจะถูกกระท าซ ้ าเป็นรอบต่อไป จนกระทัง่เขา้เง่ือนไขให้เกิด

การค านวณรอบสุดทา้ย ไดเ้ป็นเอาตพ์ุตของเครือข่ายออกมา 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.15 เครือข่ายประสาทเทียมท่ีมีโครงสร้างไปขา้งหนา้แบบหลายชั้น (Patterson, 1996, p.143). 

 

   เครือข่ายประสาทเทียมท่ีมีโครงสร้างไปข้างหน้าแบบหลายชั้น ได้ถูกน ามาใช้

ร่วมกบัอลักอริทึมแบบแพร่กลบั (Backpropagation) ท่ีน าเสนอโดย Rumelhart และ Zipser (Rumelhart 

and Zipser, 1985) ในปีค.ศ. 1985 เพื่อให้สามารถแก้ปัญหาแบ่งแยกเชิงเส้น (Linearly separable)    

โดยการเรียนรู้แบบแพร่กลบั คือการส่งอินพุตเขา้สู่เครือข่าย ผ่านแต่ละชั้นภายในเครือข่ายจนได้

เอาตพ์ุต จากนั้น น าเอาตพ์ุตท่ีไดไ้ปเปรียบเทียบกบัทาร์เก็ต วดัเป็นค่าคลาดเคล่ือน (Error) แลว้น าค่า

คลาดเคล่ือนมาป้อนกลบัเป็นอินพุต เพื่อปรับน ้ าหนกัซินแนปส์จากชั้นหน่ึงสู่อีกชั้นหน่ึง ในทิศทาง

ยอ้นกลบั ซ่ึงเครือข่ายประสาทไปขา้งหนา้แบบหลายชั้น ท่ีใชก้ารฝึกสอนแบบแพร่กลบั แสดงไดด้งั

รูปท่ี 2.16 

 

 

 

 

 

 
 

 Input layer Hidden 

layers 

Output layer 
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รูปท่ี 2.16 เครือข่ายประสาทเทียมท่ีมีโครงสร้างไปขา้งหนา้แบบหลายชั้นและแพร่กลบั 

(Patterson, 1996, p.145). 

 

   เพื่อให้เกิดความเขา้ใจไดง่้ายข้ึน ส าหรับการอธิบายอลักอริทึมแบบแพร่กลบั จะใช้

เครือข่ายท่ีมีชั้ นซ่อนเร้น 1 ชั้ น หรือเครือข่ายไปข้างหน้าแบบ 3 ชั้น (Three layers feed forward 

networks) ซ่ึงมีโครงสร้างของเครือข่ายเป็นดงัรูปท่ี 2.17 

 

 
 

รูปท่ี 2.17 เครือข่ายไปขา้งหนา้แบบ 3 ชั้น ดว้ยการเรียนรู้แบบแพร่กลบั 
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   ส าหรับอลักอริทึมแบบแพร่กลบั จะใชชุ้ดขอ้มูลฝึกสอนท่ีเป็นคู่อนัดบัของอินพุต

เวกเตอร์และทาร์เก็ตเวกเตอร์ (Xk, Dk) จากนั้น น ามาผ่านการท าขอ้มูลให้เป็นบรรทดัฐาน (Data 

normalization) โดยมีอลักอริทึมท่ีแสดงดว้ยรหสัเทียม (Psuedo code) ดงัรูปท่ี 2.18 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปท่ี 2.18 อลักอริทึมแบบแพร่กลบั (Kumar, 2004). 

 

   อลักอริทึมแบบแพร่กลบั มีส่ิงท่ีตอ้งก าหนดให้และการก าหนดค่าเร่ิมตน้ ก่อนท่ีจะ

ด าเนินการตามขั้นตอนของอลักอริทึม ดงัน้ี 

   ส่ิงท่ีตอ้งก าหนดให ้

   1. อินพุตเวกเตอร์ Xk (x1, x2, …, xi) 

1 Repeat  { 

2 (xi
k) = xi

k    , i = 1, 2, … , n 

3 (x0
k) = 1 

4 𝓩h
k = ∑ wih

kn
i=0 xi

k   , h=1, 2, …, q 

5 (𝓩h
k) =

1

1+exp (−𝓩h
k)

 , 

6 (𝓩0
k) = 1 , 

7 yj
k = ∑ whj

kq
h=0 𝒮(𝓩h

k)  , j=1, 2, …, p 

8 (yj
k)=

1

1+exp (−𝐲j
k)

 

9 δj
k = (dj

k − 𝒮(yj
k))(𝒮(yj

k))(1 − 𝒮(yj
k))  , j=1, 2, …, p 

10 ∆whj
k = ηδj

k𝒮(𝓩h
k)  , h=0, 1, …, q; j=1, 2, …, p 

11 δh
k = (∑ δj

kp
j=1 whj

k )(𝒮(𝓩h
k))(1 − 𝒮(𝓩h

k))  , h=1, 2, …, q 

12 ∆wih
k = ηδh

kxi
k  , i=0, 1, …, n; h=1, 2, …, q 

13 whj
k+1 = whj

k + ∆whj
k + α∆whj

k−1 , h=0, 1, …, q; j=1, 2, …, q 

14 wih
k+1 = wih

k + ∆wih
k + α∆wih

k−1 , i=0, 1, …, n; h=1, 2, …, q 

15 } until (εav =
1

Q
∑ εk
Q
k=1 < τ) 
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   2. ทาร์เก็ตเวกเตอร์ Dk (d1, d2, …, dj) 

   3. จ านวนโหนดของชั้นอินพุต (n) จ านวนนิวรอนของชั้นซ่อนเร้น (q) และจ านวน

นิวรอนของชั้นเอาตพ์ุต (p) 

   ก าหนดค่าเร่ิมตน้ 

   1. น ้ าหนกัซินแนปส์และน ้ าหนกัไบแอสเร่ิมตน้ ระหว่างชั้นอินพุตและชั้นซ่อน

เร้น (wih เม่ือ i = 0, 1, 2, …, n และ h = 0, 1, 2, …, q) โดยก าหนดใหมี้ค่านอ้ย ๆ ระหวา่ง -1 ถึง 1 

   2. น ้ าหนักซินแนปส์และน ้ าหนักไบแอสเร่ิมต้น ระหว่างชั้นซ่อนเร้นและชั้น

เอาตพ์ุต (whj เม่ือ h = 0, 1, 2, …, q และ j = 0, 1, 2, …, p) โดยก าหนดใหมี้ค่านอ้ย ๆ ระหวา่ง -1 ถึง 1 

   3. k คือ รอบการค านวณซ ้ า (Epoch) โดยเร่ิมจาก k=1 

   4. 𝜂 คือ ค่าอตัราการเรียนรู้ (Learning rate) เป็นค่าคงท่ี 

   5. 𝛼 คือ ค่าโมเมนตมั (momentum) เป็นค่าคงท่ี 

   6. 𝜏 คือ ค่าความผดิพลาดท่ียอมรับได ้(Error tolerance) เป็นค่าคงท่ี 

   ส าหรับการอธิบายอลักอริทึมแบบแพร่กลับ ดังรูปท่ี 2.18 สามารถอธิบายเป็น

ขั้นตอนตามหมายเลขบรรทดัค าสั่ง ไดด้งัน้ี 

   1. เร่ิมตน้รอบการท าซ ้ า จนกวา่จะเขา้เงื่อนไขส้ินสุดการท างาน โดยเร่ิมจาก

รอบท่ี k = 1 

   2. ค านวณค่าสัญญาณแบบไปขา้งหน้า โดยชั้นอินพุตมีแอคติเวชันฟังก์ชนัเป็น

แบบเพียวลีเนียร์ (Pure linear) 

   3. ก าหนดค่าสัญญาณของไบแอสในชั้นอินพุต (x0k) เท่ากบั 1 เพื่อน าไปคูณกบั

ไบแอส (w0k) ในชั้นซ่อนเร้น แลว้ไดเ้ป็นค่าไบแอสดงัเดิม 

   4. อินพุตของแอคติเวชนัฟังก์ชนัในชั้นซ่อนเร้น คือ ผลรวมของผลคูณระหว่าง

น ้าหนกัซินแนปส์จากชั้นอินพุตไปยงัชั้นซ่อนเร้น (wihk ) และค่าสัญญาณของชั้นอินพุต (xik) 

   5. ก าหนดใหแ้อคติเวชนัฟังกช์นัของชั้นซ่อนเร้นเป็นซิกมอยดฟั์งกช์นั 

   6. ก าหนดค่าสัญญาณของไบแอสในชั้นซ่อนเร้น (𝓩0k) เท่ากบั 1 เพื่อน าไปคูณกบั

ไบแอส (w0k) ในชั้นเอาตพ์ุต แลว้ไดเ้ป็นค่าไบแอสดงัเดิม 

   7. อินพุตของแอคติเวชันฟังก์ชันในชั้นเอาต์พุต คือ ผลรวมของผลคูณระหว่าง

น ้าหนกัซินแนปส์ จากชั้นซ่อนเร้นไปยงัชั้นเอาตพ์ุต (whjk ) และค่าสัญญาณของชั้นซ่อนเร้น (𝒮(𝓩hk))
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   8. ก าหนดใหแ้อคติเวชนัฟังกช์นัของชั้นเอาตพ์ุตเป็นซิกมอยดฟั์งกช์นั 

   9. ค านวณค่าเดลตาท่ีชั้นเอาตพ์ุต (Deltas: 𝛅jk) 

   10. ค านวณค่าผลต่างน ้ าหนกัซินแนปส์ท่ีเปล่ียนแปลงไปท่ีชั้นเอาต์พุต (∆whjk ) 

จากค่าเดลตาท่ีชั้นเอาตพ์ุต 

   11. ค านวณค่าเดลตาท่ีชั้นซ่อนเร้น (Deltas: 𝛅hk) 

   12. ค านวณค่าผลต่างน ้ าหนกัซินแนปส์ท่ีเปล่ียนแปลงไปท่ีชั้นซ่อนเร้น (∆wihk ) 

จากค่าเดลตาท่ีชั้นซ่อนเร้น 

   13. ปรับปรุงน ้ าหนักซินแนปส์จากชั้นซ่อนเร้นไปยงัชั้ นเอาต์พุต เป็นค่าใหม่

ส าหรับรอบการค านวณซ ้ า (Epoch) รอบถดัไป 

   14. ปรับปรุงน ้ าหนกัซินแนปส์จากชั้นอินพุตไปยงัชั้นซ่อนเร้น เป็นค่าใหม่ส าหรับ

รอบการค านวณซ ้ า (Epoch) รอบถดัไป 

   15. เก็บค่าผิดพลาดรอบท่ี k (𝜀k) เพื่อน าไปเป็นเง่ือนไขส้ินสุดรอบการค านวณซ ้ า 

และวนรอบค านวณซ ้ าจนกระทัง่ ค่าผดิพลาดเฉล่ีย (εav) นอ้ยกวา่ค่าผดิพลาดท่ียอมรับได ้(τ)  

   เพื่อแสดงกระบวนการปรับน ้ าหนักซินแนปส์ของอลักอริทึมแบบแพร่กลบั จะยก 

ตวัอยา่งเครือข่ายไปขา้งหนา้ 3 ชั้น แบบแพร่กลบั ท่ีมีโครงสร้างดงัรูปท่ี 2.19 มาอธิบายการท างาน 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปท่ี 2.19 ตวัอยา่งเครือข่ายไปขา้งหนา้ 3 ชั้น แบบแพร่กลบั 
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   จากรูปท่ี 2.19 ก าหนดให้ อินพุตเวกเตอร์และทาร์เก็ตเวกเตอร์ ส าหรับรอบการ

ค านวณท่ี 1 และ 2 เป็นดงัตารางท่ี 2.4 

 

ตารางท่ี 2.4 ค่าของอินพุตเวกเตอร์และทาร์เก็ตเวกเตอร์ ส าหรับรอบการค านวณท่ี 1 และ 2 

รอบการค านวณท่ี 

(k) 

x1
k

 x2
k

 d1
k

 d2
k

 

1 0.5 -0.5 0.9 0.1 

2 -0.5 0.5 0.1 0.9 

 
   เร่ิมตน้รอบการท างานท่ี 1 (k=1) และก าหนดค่า 𝜂 = 1.2 จากนั้นค านวณค่าสัญญาณ

แบบไปขา้งหนา้ ดว้ยอลักอริทึมแบบแพร่กลบั โดยสามารถสรุปค่าสัญญาณต่าง ๆ ดงัตารางท่ี 2.5 

 

ตารางท่ี 2.5 ค่าสัญญาณของเครือข่าย ส าหรับรอบการท างานท่ี 1 

k x1
k x2

k 𝒮(x1
k) 𝒮(x2

k) 𝒵1
k 𝒵2

k 𝒮(𝒵1
k) 𝒮(𝒵2

k) y1
k y2

k 𝒮(y1
k) 𝒮(y2

k) 

1 0.5 -0.5 0.5 -0.5 0.16 -0.145 0.5399 0.4638 0.9271 0.0955 0.7164 0.5238 
 

 

   ขั้นตอนต่อไป คือ การค านวณค่าคลาดเคล่ือน แลว้ป้อนกลบัไปในทิศทางยอ้นกลบั 

เพื่อน าไปปรับค่าน ้าหนกัซินแนปส์ จากชั้นเอาตพ์ุตไปยงัชั้นซ่อนเร้น ดงัน้ี 

 
   e1

1  = d1
1 − 𝒮(y1

1) = 0.9 − 0.7164 = 0.1836  
   e2

1  = d2
1 − 𝒮(y2

1) = 0.1 − 0.5238 = −0.4238 
   δj1

1 = e1
1(𝒮(y1

1))(1 − 𝒮(y1
1)) = 0.1836 ∗ 0.7164 ∗ (1 − 0.7164) 

    = 0.0373 
   δj2

1 = e2
1(𝒮(y2

1))(1 − 𝒮(y2
1)) = −0.4238 ∗ 0.5238 ∗ (1 − 0.5238) 

    = −0.1057 
   δh1

1 = (∑ δj
12

j=1 w1j
1 )(𝒮(𝓩1

1))(1 − 𝒮(𝓩1
1)) = 0.0092 

   δh2
1 = (0.0373 ∗ 0.90 + (−0.1057 ∗ −0.12)) ∗ 0.4638(1 − 0.4638) 

     = 0.0115 
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   ค านวณค่าผลต่างน ้ าหนกัซินแนปส์ท่ีเปล่ียนแปลงไประหว่างชั้นซ่อนเร้นและชั้น

เอาตพ์ุต ตามสมการ ∆whjk = ηδj
k𝒮(𝓩h

k)) 
 
   ∆Whj01

1 = 1.2 ∗ 0.0373 ∗ 1.0 = 0.0447  
   ∆Whj11

1 = 1.2 ∗ 0.0373 ∗ 0.5399 = 0.0241 
   ∆Whj21

1 = 1.2 ∗ 0.0373 ∗ 0.4638 = 0.0207 
   ∆Whj02

1 = 1.2 ∗ −0.1057 ∗ 1.0 = −0.1268 
   ∆Whj12

1 = 1.2 ∗ −0.1057 ∗ 0.5399 = −0.0684 
   ∆Whj22

1 = 1.2 ∗ −0.1057 ∗ 0.4638 = −0.0588  
 

   ค านวณค่าผลต่างน ้ าหนักซินแนปส์ท่ีเปล่ียนแปลงไประหว่างชั้นอินพุตและชั้น

ซ่อนเร้น ตามสมการ ∆wih
k = ηδh

kxi
k 

 
   ∆Wih01

1 = 1.2 ∗ 0.0092 ∗ 1.0 = 0.0110  
   ∆Wih11

1 = 1.2 ∗ 0.0092 ∗ 0.5 = 0.0055 
   ∆Wih21

1 = 1.2 ∗ 0.0092 ∗ −0.5 = −0.0055 
   ∆Wih02

1 = 1.2 ∗ 0.0115 ∗ 1.0 = 0.0138 
   ∆Wih12

1 = 1.2 ∗ 0.0115 ∗ 0.5 = 0.0069 
   ∆Wih22

1 = 1.2 ∗ 0.0115 ∗ −0.5 = −0.0069  
 

   ค านวณค่าน ้ าหนักซินแนปส์ระหว่างชั้นซ่อนเร้นและชั้นเอาต์พุต ส าหรับรอบ

ถดัไป (k=2) ตามสมการ     whjk+1 = whjk + ∆whjk + α∆whjk−1  (หมายเหตุ ∆whj0 = 0) 
 
   Whj01

2 = 0.31 + 0.0447 + 0 = 0.3547  
   Whj11

2 = 0.37 + 0.0241 + 0 = 0.3941  
   Whj21

2 = 0.90 + 0.0207 + 0 = 0.9207 
   Whj02

2 = 0.27 − 0.1268 + 0 = 0.1432  
   Whj12

2 = −0.22 − 0.0684 + 0 = −0.2884  
   Whj22

2 = −0.12 − 0.0588 + 0 = −0.1788  
 

   ค านวณค่าน ้ าหนกัซินแนปส์ระหวา่งชั้นอินพุตและชั้นซ่อนเร้น ส าหรับรอบถดัไป 

(k=2) ตามสมการ     wihk+1 = wih
k + ∆wih

k + α∆wih
k−1  (หมายเหตุ ∆wih0 = 0) 

 
   Wih01

2 = 0.01 + 0.0110 + 0 = 0.021  
   Wih11

2 = 0.10 + 0.0055 + 0 = 0.1055  
   Wih21

2 = −0.20 − 0.0055 + 0 = −0.2055 
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   Wih02
2 = −0.02 + 0.0138 + 0 = −0.0062  

   Wih12
2 = 0.30 + 0.0069 + 0 = 0.3069  

   Wih22
2 = 0.55 − 0.0069 + 0 = 0.5431  

 

   โครงสร้างของเครือข่ายหลงัจากผ่านการปรับน ้ าหนกัซินแนปส์ในรอบแรก 

(k=1) เป็นดงัรูปท่ี 2.20 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
รูปท่ี 2.20 โครงสร้างของตวัอยา่งเครือข่ายหลงัจากผา่นการปรับน ้าหนกัซินแนปส์ในรอบแรก 

 

   จากนั้น กระบวนการปรับน ้ าหนกัซินแนปส์จะถูกกระท าซ ้ าดว้ยกระบวนการเดิม 

โดยใชโ้ครงสร้างของเครือข่าย ดงัรูปท่ี 2.20 มาค านวณการปรับน ้าหนกัซินแนปส์ในรอบการค านวณ

ท่ี 2 (k=2)  ซ่ึงจะเกิดรอบการท าซ ้ าดว้ยกระบวนการเดิม จนกระทัง่เขา้สู่เง่ือนไขส้ินสุดรอบการท าซ ้ า 

และไดน้ ้าหนกัซินแนปส์สุดทา้ยของเครือข่าย ท่ีไดจ้ากการปรับน ้าหนกัดว้ยการเรียนรู้แบบแพร่กลบั 

 2.3.5 การพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยเครือข่ายประสาทเทยีม 

   การน าเครือข่ายประสาทเทียมมาใช้กับการพยากรณ์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว 

(Univariate time series) เป็นการน าเครือข่ายประสาทเทียมท่ีมีโครงสร้างไปขา้งหน้าแบบหลายชั้น

ดว้ยการเรียนรู้แบบแพร่กลบั มาใช้ในการพยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหน้า โดยมีเอาต์พุตของเครือข่าย

เป็นค่าสังเกต ณ เวลา t (yt) และอินพุตเวกเตอร์เป็นค่าสังเกต ณ เวลาล้าหลงัไป 1 ถึง p คาบเวลา 

(yt−1, yt−2, … , yt−p) ดงันั้น ชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training data set) ท่ีใชส้ร้างเครือข่ายจะประกอบดว้ย
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ขอ้มูล 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดที่ 1 คือ อินพุตเวกเตอร์ เป็นค่าสังเกต ณ เวลาลา้หลงัไป 1 ถึง p คาบเวลา 

และชุดท่ี 2 คือ ทาร์เก็ตหรือเอาตพ์ุต เป็นค่าสังเกต ณ เวลา t ซ่ึงเป็นค่าตวัเลข 1 ค่า ท าให้มีนิวรอน

ในชั้นเอาต์พุต 1 นิวรอน และจากงานวิจยัของ Wang และ Meng (2012) กล่าวว่าเม่ือน าเครือข่าย

ประสาทเทียมมาใช้กบัการพยากรณ์อนุกรมเวลา ควรจะมีชั้นซ่อนเร้นเพียงชั้นเดียว เพื่อไม่ให้เกิด

ปัญหาโอเวอร์ฟิตติง (Over-fitting problem)  ดงันั้น โครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมส าหรับ

การพยากรณ์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว สามารถแสดงได ้ดงัรูปท่ี 2.21 
 

 
 

รูปท่ี 2.21 โครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมส าหรับการพยากรณ์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว 

 

   โครงสร้างของเครือข่าย ดงัรูปท่ี 2.21 เป็นการแสดงความสัมพนัธ์ระหวา่งเอาตพ์ุต 

(yt) และอินพุต (yt−1, yt−2, … , yt−p) ซ่ึงสามารถแสดงเป็นสมการคณิตศาสตร์ได้ดงัสมการท่ี 

2.60 (Wang and Meng, 2012) 

 

   yt = w0 + ∑ wj
q
j=1 g(w0j + ∑ wi,j

p
i=1 yt−i) + et  -------- (2.60) 
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   เ ม่ือ wj ( j = 1, 2, …, q ) เป็นน ้ าหนักซินแนปส์ระหว่างชั้ นซ่อนเร้นและชั้ น

เอาตพ์ุต และ wi,j ( i = 0, 1, 2, …, p; j = 1, 2, …, q ) เป็นน ้ าหนกัซินแนปส์ระหวา่งชั้นอินพุตและชั้น

ซ่อนเร้น โดยท่ี p เป็นจ านวนโหนดของชั้นอินพุต และ q เป็นจ านวนโหนดของชั้นซ่อนเร้น ส่วนฟังกช์นั 

g() เป็นแอคติเวชันฟังก์ชันของชั้นซ่อนเร้น ซ่ึงเป็นฟังก์ชันแบบซิกมอยด์ และเน่ืองจากจ านวน

โหนดของชั้นเอาต์พุต มี 1 โหนด ดังนั้น การน าเครือข่ายประสาทเทียมไปใช้กับการพยากรณ์

อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว จึงเป็นการพยากรณ์ล่วงหนา้ 1 คาบเวลา เท่านั้น 

   จากงานวิจยัของ Wang และ Meng (2012) กล่าววา่ การน าเครือข่ายประสาทเทียมไป

ใช้ส าหรับการพยากรณ์อนุกรมเวลา ควรก าหนดให้โครงสร้างของเครือข่ายอยู่ในรูปแบบท่ีง่าย           

ไม่ซบัซ้อน นัน่คือ ควรก าหนดให้จ  านวนโหนดของชั้นซ่อนเร้น มีจ านวนนอ้ย (q มีค่านอ้ย) เพราะการ

ก าหนดจ านวนโหนดของชั้นซ่อนเร้นมากเกินไป อาจท าให้เกิดปัญหาโอเวอร์ฟิตติง คือ ในขั้นตอน

การสร้างตวัแบบด้วยชุดขอ้มูลฝึกสอน จะมีความคลาดเคล่ือนต ่า แต่เม่ือได้ตวัแบบ แล้วน าไป

ทดสอบกบัชุดขอ้มูลทดสอบ จะให้ค่าความคลาดเคล่ือนสูง ซ่ึงปัญหาน้ี เป็นปัญหาท่ีพบบ่อยใน

กระบวนการสร้างตวัแบบเครือข่ายประสาทเทียม 

 

2.4 การพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนและจีเนติกอลักอริทมึ 

 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) เป็นวิธีการดา้นแมชชีนเลิร์นนิง 

(Machine learning) ท่ีถูกน าเสนอโดย Vapnik (1995)  เพื่อใช้ในการจ าแนกข้อมูลท่ีมี 2 คลาส 

(Class) โดยมีเป้าหมาย คือ สร้างเส้นไฮเปอร์เพลนท่ีดีท่ีสุด (Optimal hyperplane) เพื่อจ าแนกขอ้มูล

เป็น 2 คลาส ซ่ึงเส้นไฮเปอร์เพลนท่ีดีท่ีสุด คือ เส้นท่ีมีมาร์จิน (Margin) ทั้ง 2 ดา้น กวา้งมากท่ีสุด 

ขณะเดียวกนั มาร์จินแต่ละดา้นจะตอ้งตดัผา่นหรือครอบคลุมขอ้มูลน าเขา้ให้นอ้ยท่ีสุด เปรียบเสมือน

การสร้างถนนตดัผ่าน 2 หมู่บา้น ถนนท่ีใช้แบ่งแยกหมู่บา้นไดดี้ท่ีสุด คือ ถนนท่ีมีความกวา้งมาก

ท่ีสุด และท าลายบา้นเรือนทั้ง 2 ฝ่ังของถนนให้น้อยท่ีสุดดว้ย ซ่ึงซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน สามารถ

น ามาใช้กับการพยากรณ์อนุกรมเวลาได้ เรียกว่า ซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชัน (Support Vector 

Regression: SVR) โดยสร้างสมการไฮเปอร์เพลน ท่ีแสดงความสัมพนัธ์ระหว่างอินพุตเวกเตอร์และ

เอาต์พุต และใช้ชุดข้อมูลฝึกสอนท่ีประกอบด้วยอินพุตเวกเตอร์และทาร์เก็ตในการสร้างสมการ

ไฮเปอร์เพลน เม่ือไดส้มการไฮเปอร์เพลน จะสามารถพยากรณ์ค่าเอาตพ์ุตไดจ้ากอินพุตเวกเตอร์ท่ีใส่เขา้

ไป ซ่ึงความแม่นย  าในการพยากรณ์ของซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั ข้ึนอยูก่บัการก าหนดค่าพารามิเตอร์
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ของซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชันให้เหมาะสม โดยพารามิเตอร์ท่ีส าคญัคือ ค่า C (Cost) ค่า 𝜀 (Epsilon) 

และค่าพารามิเตอร์ของเคอร์เนล (Kernel parameter)   ซ่ึงเน้ือหาส่วนทา้ยของหัวขอ้น้ี จะกล่าวถึง

การน าจีเนติกอลักอริทึม (Genetic algorithm) มาใช้ในการค้นหาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด

ส าหรับซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั ดงันั้นเน้ือหาในหวัขอ้น้ี ประกอบดว้ย ไฮเปอร์เพลนและมาร์จิน 

ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนกบักรณีท่ีเป็นการแบ่งแยกเชิงเส้น ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนแบบซอฟต์

มาร์จิน เคอร์เนลฟังก์ชันกับซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ตวัอย่างการจ าแนกขอ้มูลด้วยซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีน ซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนักบัการพยากรณ์อนุกรมเวลา และจีเนติกอลักอริทึมกบั

การสร้างซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

 2.4.1 ไฮเปอร์เพลนและมาร์จิน 

   ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เป็นเทคนิคท่ีใชใ้นการจ าแนกชุดขอ้มูลท่ีอยูใ่นรูปแบบ 

D = {xi, yi}i=1
n  โดย xi คือขอ้มูลอินพุตจ านวน n ตวั ซ่ึงเป็นจุดจ านวน n จุด ในปริภูมิมิติ d (D-

dimension space) และตอ้งการจ าแนกขอ้มูล xi เป็นคลาส (yi) 2 คลาส คือคลาสบวกและคลาสลบ    

( yi  {+1, -1} ) ดงันั้น จุดประสงคห์ลกัของซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน คือ การหาเส้นไฮเปอร์เพลน

ท่ีใชส้ าหรับแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 คลาส ไดดี้ท่ีสุด ซ่ึงเน้ือหาในหวัขอ้น้ี จะอธิบายความหมายของ

ไฮเปอร์เพลน ระยะทางของจุดขอ้มูลไปยงัไฮเปอร์เพลน มาร์จินและซพัพอร์ตเวกเตอร์ของ

ไฮเปอร์เพลน ดงัน้ี 

   1. ไฮเปอร์เพลน (Hyperplane) คือ ระนาบท่ีใช้ในการแบ่งแยกจุด xi ออกเป็น 2 

คลาส (yi) ซ่ึงไฮเปอร์เพลน (h(x)) เป็นฟังกช์นัเชิงเส้นใน d มิติ ท่ีก าหนดไดด้ว้ยสมการท่ี 2.61 

 

    h(x) = wT x + b       -------- (2.61) 
               = w1x1 + w2x2 + · · · + wdxd + b 

 

    เม่ือ w คือ เวกเตอร์น ้ าหนัก (Weight vector) ใน d มิติ และ b คือ ค่าไบแอส 

(Bias) มีค่าเป็นจ านวนจริง โดยจุดทุกจุดท่ีอยู่บนไฮเปอร์เพลน เป็นจุดท่ีท าให้สมการไฮเปอร์เพลน 

ตามสมการท่ี 2.61 มีค่าเท่ากบั 0 หรือแสดงไดด้งัสมการท่ี 2.62 

 

    h(x) = wT x + b = 0     -------- (2.62) 
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    เน่ืองจาก ไฮเปอร์เพลน เป็นระนาบท่ีใชแ้บ่งแยกขอ้มูล xi หรือเรียกวา่ อินพุต

เวกเตอร์ ออกเป็นคลาส yi ท่ีมี 2 คลาส คือ +1 และ -1 ถา้ขอ้มูลท่ีน าเขา้มาจ าแนก สามารถจ าแนก

แบบลิเนียร์ได ้จะสามารถหาไฮเปอร์เพลนท่ีเป็นเส้นตรง ส าหรับแบ่งแยกขอ้มูลได ้โดยจุดใด ๆ ท่ีมีค่า 

yi = -1 จะไดค้่า h(xi) < 0 และจุดใด ๆ ท่ีมีค่า yi = +1 จะไดค้่า h(xi) > 0 หรือนิยามไดด้งัสมการท่ี 2.63 

 

    y = {
+1      if h(x) > 0
−1      if h(x) < 0

}     -------- (2.63) 

 
   2. ระยะทางจากจุดไปยังไฮเปอร์เพลน (Distance from point to hyperplane) ถ้า

ก าหนดให้จุด x  Rd เป็นจุดใด ๆ ท่ีไม่ไดอ้ยูบ่นไฮเปอร์เพลน และจุด xp เป็นจุดใด ๆ บนไฮเปอร์เพลน 

ท่ีตั้งฉากกบัจุด x ดงันั้น ระยะจากจุด x ไปตั้งฉากกบัไฮเปอร์เพลนท่ีจุด xp คือ r = x - xp มีลกัษณะดงั

รูปท่ี 2.22 และนิยามเป็นสมการไดด้งัสมการท่ี 2.64 
 

    x = xp + r       -------- (2.64)
   

    x = xp + r
w

‖w‖
 

   

 

 
 

รูปท่ี 2.22 ไฮเปอร์เพลนเชิงเส้น 2 มิติ (Zaki and Meira, 2014, p. 568). 
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    เม่ือ r เป็นระยะทางจากจุด x ไปยงั xp ซ่ึงจะอยู่ในเทอมของยูนิตเวทเวกเตอร์ 
w

‖w‖
 ถา้ r อยู่ในทิศทางเดียวกนักบั w ค่า r จะมีค่าเป็นบวก แต่ถา้ r อยู่ในทิศทางตรงกนัขา้มกบั w  

ค่า r จะมีค่าเป็นลบและถา้แทนค่า x จากสมการท่ี 2.64 ลงในสมการท่ี 2.62 จะไดว้า่ 

 

    h(x)  = h (xp + r
w

‖w‖
) 

 

          =  wT(xp + r
w

‖w‖
) + b   

         = wTxp + b + r
wTw

‖w‖
 

         = h(xp) + r‖w‖ 
         = r‖w‖ 

 

    ดงันั้น ระยะทางจากจุด x ไปตั้งฉากกบัไฮเปอร์เพลน r = h(x)
‖w‖

  ซ่ึงระยะทาง 

จะตอ้งมีค่าเป็นบวก แต่จากรูปท่ี 2.22 จุด x ใด ๆ อาจอยู่ในคลาส +1  โดยมี h(x) > 0  หรืออยู่ใน

คลาส -1 ท่ีมี h(x) < 0 ดังนั้น เพื่อให้ระยะทางมีค่าเป็นบวกเสมอ จึงคูณคลาส yi เข้าไป ได้เป็น

สมการท่ี 2.65 

 

     = yr = yh(x)
‖w‖

      -------- (2.65) 

 

    กรณีท่ีเป็นจุดก าเนิด (Origin) หรือ x=0 ระยะทางจากจุดก าเนิดไปยงัไฮเปอร์เพลน 

นิยามไดว้า่ r = h(0)
‖w‖

=
wT0+b

‖w‖
=

b

‖w‖
  

 

   3. มาร์จินและซัพพอร์ตเวกเตอร์ของไฮเปอร์เพลน (Margin and Support Vector of 

hyperplane) ถ้าก าหนดให้ชุดข้อมูลฝึกสอนอยู่ในรูป D = {xi, yi}i=1
n  เม่ือ  yi{+1,−1} และ

ไฮเปอร์เพลน h(x) = 0ดงันั้น จากสมการท่ี 2.65 จะไดร้ะยะจากจุด xi ใด ๆ ไปยงัไฮเปอร์เพลน ดงัน้ี 

 

     i =
yih(xi)

‖w‖
=

yi(w
Txi+b)

‖w‖
      

 

    ส าหรับจุดทั้งหมด n จุด สามารถนิยามมาร์จินของการจ าแนกเชิงเส้นเป็นแนว

ของจุด xi ท่ีอยูใ่กลก้บัไฮเปอร์เพลนมากท่ีสุด ดงัรูปท่ี 2.23 และนิยามสมการ ไดด้งัสมการท่ี 2.66 
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∗ = min 

xi
{
yi(w

Txi+b)

‖w‖
}     -------- (2.66) 

   

 

 
 

รูปท่ี 2.23 มาร์จินของไฮเปอร์เพลน (Zaki and Meira, 2014, p. 570). 

 

    จากรูปที่ 2.23 สามารถนิยามซัพพอร์ตเวกเตอร์ได้ว่า ซัพพอร์ตเวกเตอร์ 

คือ จุดทุกจุดท่ีอยู่บนแนวมาร์จิน โดยมีระยะตั้งฉากกบัไฮเปอร์เพลนเท่ากบั 1

‖w‖
  หรือกล่าวอีก

นัยได้ว่า ถ้าให้ x∗ เป็นซัพพอร์ตเวกเตอร์ จะตอ้งสอดคล้องกบัเง่ือนไข ดงัน้ี 

 

    
∗ =

y∗(wTx∗+b)

‖w‖
 

 

    เม่ือ y∗ คือคลาสของ x∗ และเทอม y∗(wTx∗ + b) เป็นระยะทางสัมบูรณ์ของ

ซพัพอร์ตเวกเตอร์ไปยงัไฮเปอร์เพลน โดยมี ‖w‖ เป็นส่วนหาร เพื่อท าให้เป็นระยะทางสัมพนัธ์ใน

เทอมของน ้าหนกั w 

 2.4.2 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนกบักรณทีี่เป็นการแบ่งแยกเชิงเส้น 

   แนวคิดพื้นฐานของการจ าแนกข้อมูลด้วย SVM คือ การเลือกไฮเปอร์เพลนท่ี

เหมาะสมท่ีสุด โดยเป็นไฮเปอร์เพลนท่ีมีความกวา้งของมาร์จินมากท่ีสุด  (Maximum margin 

hyperplane) ซ่ึงถูกก าหนดโดยค่าเวกเตอร์ถ่วงน ้ าหนกั w และ ไบแอส b โดยสมการของไฮเปอร์เพลน

ท่ีเหมาะสมท่ีสุด นิยามได้ดังสมการท่ี 2.62 ถ้า δh∗  คือ ค่ามาร์จินส าหรับไฮเปอร์เพลน h(x) = 0 
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ดงันั้นจุดมุ่งหมายของการหาไฮเปอร์เพลนท่ีดีและเหมาะสมท่ีสุดคือการหาค่า h∗ ท่ีมี δh∗  มากท่ีสุด 

ซ่ึงแสดงไดด้งัสมการท่ี 2.67 

 

   h∗ = argmaxh{h
∗ } = argmaxw,b

 {
1

‖w‖
}   -------- (2.67) 

 

   เป้าหมายของ SVM คือการหาไฮเปอร์เพลนท่ีมีมาร์จินกวา้งมากท่ีสุด ซ่ึงระยะห่าง

ของไฮเปอร์เพลนกบัมาร์จินเท่ากบั 1
‖w‖

 ภายใตเ้ง่ือนไข yi(wTxi + b) ≥ 1 ส าหรับทุกจุด Xi ∈ D 

และแทนท่ีจะท าการหาค่ามาร์จินท่ีกวา้งท่ีสุดดว้ยค่า 1
‖w‖

   จะท าการหาค่า ‖w‖ ท่ีนอ้ยสุด ดว้ยสูตร

ท่ีนิยามดงัสมการท่ี 2.68 

 

   Objective Function:    min
w,b

{
‖w‖2

2
}    -------- (2.68) 

   Linear Constraints:   yi(wTxi + b) ≥ 1,   ∀xi ∈ D 

 

   ส าหรับการคน้หาไฮเปอร์เพลนท่ีเหมาะสมท่ีสุด จะใช้วิธีการแกปั้ญหาแบบดูอลั 

(Dual problem) ดว้ยการใช้ตวัคูณลากรองจ์ (Lagrange multiplier: αi) คูณเขา้ไปในสมการท่ี 2.68 

ภายใตเ้ง่ือนไขของ Karush-Kuhn-Tucker (KKT) ดงันั้น ผลจากการคูณดว้ยตวัคูณลากรองจ ์ไดเ้ป็น

สมการท่ี 2.69 

 

   αi(yi(w
Txi + b) − 1) = 0 และ αi0   -------- (2.69) 

 

   จากการใช้ตวัคูณลากรองจ์ ท าให้สามารถปรับฟังก์ชันวตัถุประสงค์ (Objective 

function) ของสมการท่ี 2.68 ไดใ้หม่ โดยเรียกวา่ ลากรองเจียน (Lagrangian) ดงัสมการท่ี 2.70 

 

   min L =
1

2
‖w‖2 − ∑ αi(yi(w

Txi + b) − 1)
n
i=1   -------- (2.70) 

 

   จากสมการท่ี 2.70 เม่ือตอ้งการหาค่าต ่าสุดของ L จะหาค่าอนุพนัธ์ุของ L เทียบกบัค่า

เวกเตอร์ถ่วงน ้าหนกั w และค่าไบแอส b ใหเ้ท่ากบัศูนย ์ท าใหไ้ดเ้ป็นสมการท่ี 2.71 และ 2.72 ดงัน้ี 
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   ∂

∂w
L = w − ∑ αi

n
i=1 yixi = 0 หรือ  w = ∑ αi

n
i=1 yixi  -------- (2.71) 

 

   ∂

∂b
L = ∑ αi

n
i=1 yi = 0      -------- (2.72) 

 

   สมการท่ี 2.71 และ 2.72 เป็นสมการท่ีส าคญัส าหรับการหาค่าเวกเตอร์ถ่วงน ้ าหนกั 

w ท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยสมการท่ี 2.71 หมายความวา่ ค่า w คือผลรวมเชิงเส้นของจุดขอ้มูล xi ท่ีคูณ

อยู่กบัตวัคูณลากรองจ์ αi ส่วนสมการท่ี 2.72 หมายความว่า ผลรวมของตวัคูณลากรองเชิงเคร่ืองหมาย 

(αiyi)  มีค่าเท่ากับศูนย ์และเม่ือน าสมการท่ี 2.71 และ 2.72 แทนท่ีลงไปในสมการท่ี 2.70 จะได้

ฟังก์ชนัวตัถุประสงค ์เรียกวา่ ดูอลัลากรองเจียน (Dual Lagrangian objective function) ท่ีอยูใ่นเทอม

ของตวัคูณลากรองจ ์ดงัน้ี 

 
   Ldual =

1

2
wTw−wT(∑ αi

n
i=1 yixi) − b∑ αi

n
i=1 yi + ∑ αi

n
i=1  

                = −
1

2
wTw+ ∑ αi

n
i=1  

         = ∑ αi
n
i=1 −

1

2
∑ ∑ αi

n
j=1

n
i=1 αjyiyjxi

Txj 
 

   Objective Function:    max
α
 Ldual = ∑ αi

n
i=1 −

1

2
∑ ∑ αi

n
j=1

n
i=1 αjyiyjxi

Txj 

   Linear Constraints:   αi ≥ 1,   ∀i ∈ D, and ∑ αi
n
i=1 yi = 0 -------- (2.73) 

 

   การหาค่าเวกเตอร์ถ่วงน ้ าหนัก w และ ค่าไบแอส b จะต้องหาค่า αi เม่ือ i = 1,…,n  

ก่อน จากนั้น จึงน าไปหาค่า w และค่า b ได ้และจากสมการท่ี 2.69 จะไดผ้ลลพัธ์เป็น 2 กรณี คือ 

 

   i) αi = 0,   or 

   ii) yi(wTxi + b) − 1 = 0,which implies   yi(w
Txi + b) = 1 

 

   จากผลลพัธ์ทั้ง 2  กรณี สรุปไดว้่า ถา้ αi > 0 ดงันั้น yi(wTxi + b) = 1 โดย

จุด xi คือ  ซพัพอร์ตเวกเตอร์ ในทางกลบักนั ถา้ yi(wTxi + b) > 1 ดงันั้น αi = 0 หมายความวา่ 
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จุดใด ๆ ท่ีไม่ใช่ซพัพอร์ตเวกเตอร์ จะมีค่า αi = 0 และเน่ืองจากค่า αi จะตอ้งถูกน าไปคูณกบัทุกจุด

ขอ้มูล ดงันั้น สามารถค านวณค่าเวกเตอร์ถ่วงน ้าหนกั w ไดด้งัสมการท่ี 2.74 

  

   w = ∑ αiyixii,αi>0
      -------- (2.74)

  

   จากสมการท่ี 2.74 ค่า w ท่ีไดจ้ะเป็นผลรวมเชิงเส้นของซพัพอร์ตเวกเตอร์ทั้งหมด 

ซ่ึง αi แต่ละตวัจะบ่งบอกถึงน ้ าหนกัของซัพพอร์ตเวกเตอร์ ดงันั้นหากค่า αi = 0 นัน่หมายถึงจุด

นั้น ๆ ไม่ใช่ซพัพอร์ตเวกเตอร์ จึงไม่จ  าเป็นจะตอ้งค านวณหาค่า w และการค านวณค่าไบแอส b 

จะตอ้งค านวณค่า b ของซัพพอร์ตเวกเตอร์ แต่ละตวัก่อน ดงัน้ี 

 
   αi(yi(w

Txi + b) − 1) = 0     -------- (2.75) 
 
   yi(w

Txi + b) = 1      -------- (2.76) 
 
   bi =

1

yi
−wTxi = yi −w

Txi     -------- (2.77) 
 

   และค่าเฉล่ียของไบแอสจากซพัพอร์ตเวกเตอร์ทั้งหมด เป็นดงัสมการท่ี 2.78 

 

   b = avgαi > 0{bi}      -------- (2.78) 

 

   การจ าแนกขอ้มูลดว้ยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน มีจุดประสงค์ส าคญั คือ การหาค่า

ไฮเปอร์เพลนท่ีเหมาะสมท่ีสุด ซ่ึงสมการไฮเปอร์เพลน คือ h(x) = wTx + b และจุดขอ้มูลใหม่ท่ี

น าเขา้มาจ าแนกนั้น สามารถท านายไดด้งัสมการท่ี 2.79 

 

   ŷ = sign(h(z)) = sign(wTz + b)    -------- (2.79) 

 

   โดยค่า sign(.) จะให้ค่าเป็น +1 ถา้ผลลพัธ์เป็นบวก และให้ค่าเป็น -1 เม่ือผลลพัธ์

เป็นลบ 
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 2.4.3 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนแบบซอฟต์มาร์จิน 
   จากหัวขอ้ที่กล่าวมาก่อนหน้า ไดส้มมุติว่า การจ าแนกชุดขอ้มูลฝึกสอน กระท า

ไดอ้ย่างสมบูรณ์ นัน่คือ ซัพพอร์ตเวกเตอร์ทุกตวั ตอ้งอยูบ่นเส้นมาร์จิน และซพัพอร์ตเวกเตอร์ตอ้ง

อยู่ในคลาสท่ีถูกตอ้ง เท่านั้น แต่ในหวัขอ้น้ี จะกล่าวถึงการจ าแนกท่ีอนุญาตให้ซัพพอร์ตเวกเตอร์ 

ไม่ตอ้งอยูบ่นเส้นมาร์จิน และอนุญาตใหซ้พัพอร์ตเวกเตอร์บางตวัอยูผ่ดิคลาสได ้ซ่ึงท าให้ซพัพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีนมีความยืดหยุ่นในการจ าแนกมากข้ึน โดยเรียกว่า ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนแบบ

ซอฟตม์าร์จิน (Soft margin SVM) ดงัแสดงในรูปท่ี 4.3 ซ่ึงวธีิการน้ีจะท าการเพิ่มตวัแปรท่ีใชก้ าหนด

ความยืดหยุ่นของมา ร์ จิน  เ รียกว่า  ตัวแปรสแลค (Slack variable: 
i
) และท าให้ เ ง่ื อนไข 

yi(w
Txi + b) ≥ 1 จากสมการท่ี 2.68 เปล่ียนเป็นสมการท่ี 2.80 

 

   yi(w
Txi + b) ≥ 1 − 

i
     -------- (2.80) 

 

   จากสมการท่ี 2.80 ค่าของตวัแปรสแลค จะมีค่ามากกวา่หรือเท่ากบัศูนย ์(
i
≥ 0) 

ซ่ึงค่า 
i
 แสดงถึงขนาดการล่วงล ้าเขตของจุดที่เป็นซพัพอร์ตเวกเตอร์ ภายในบริเวณของมาร์จิน 

โดยค่า 
i
 แบ่งเป็น 3 ประเภท ถา้ 

i
= 0 แสดงวา่ จุด xi อยูห่่างจากไฮเปอร์เพลนอยา่งนอ้ย 

1

‖w‖
  

ถา้ 0 < 
i
< 1 แสดงวา่จุดท่ีเป็นซพัพอร์ตเวกเตอร์อยูภ่ายในมาร์จิน และจ าแนกไดถู้กคลาส หรือ

อยู่ในฝ่ังของไฮเปอร์เพลนท่ีถูกต้อง แต่ถ้า  
i
≥ 1 แสดงว่ายอมให้จุดท่ีเป็นซัพพอร์ตเวกเตอร์       

ถูกจ าแนกผดิคลาส หรืออยูผ่ดิฝ่ังของไฮเปอร์เพลน 

 

 
 

รูปท่ี 2.24 ซอฟตม์าร์จินไฮเปอร์เพลน (Zaki and Meira, 2014, p. 577). 
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   จากรูปท่ี 2.24 จุดท่ีระบายทึบ เป็นจุดท่ีเป็นซพัพอร์ตเวกเตอร์ โดยมีระยะห่างของ

แนวมาร์จินกบัไฮเปอร์เพลนเท่ากบั 1
‖w‖

  และจุดท่ีเป็นซพัพอร์ตเวกเตอร์ ซ่ึงมีค่า 
i
 มากกวา่ศูนย ์จะมี 

เส้นท่ีลากไปตั้งฉากกบัแนวมาร์จินเป็นเส้นทึบ โดยเรียกแนวมาร์จินท่ีมีค่า i > 0 ในลกัษณะน้ีว่า 

ซอฟตม์าร์จิน (Soft margin) ซ่ึงเป้าหมายหลกัของซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ยงัเป็นการหาไฮเปอร์เพลน

ท่ีเหมาะสมท่ีสุด และมีมาร์จินกว้างท่ีสุด โดยอนุญาตให้มีตัวแปรสแลคได้ แต่ต้องเป็นค่าท่ี

เหมาะสม ไม่มากหรือน้อยเกินไป ดงันั้น ฟังก์ชนัวตัถุประสงค ์เม่ือมีตวัแปรสแลค จึงเปล่ียนใหม่

เป็นดงัสมการท่ี 2.81 

 

   Objective Function:    min
w,b,i

{ 
‖w‖2

2
+ C∑ (

i
)kn

i=1 }   -------- (2.81) 

   Linear Constraints:    yi(wTxi + b) ≥ 1 − 
i
,    ∀xi ∈ D 

             
i
≥ 0, ∀xi ∈ D  

 

   เม่ือ C และ k เป็นค่าคงท่ี ซ่ึงค่า C เป็นตวับ่งบอกถึงค่าใชจ่้าย (Cost) ของการจ าแนก

ท่ีผิดพลาด (Misclassification) เช่น ถา้ค่า C มีค่าเป็นศูนย ์หรือเขา้ใกลศู้นย ์หมายถึง ไม่อนุญาตให้จุดท่ี

เป็นซพัพอร์ตเวกตอร์ ถูกจ าแนกผิดคลาส แต่ถา้ C มีค่ามากข้ึน เช่น C เขา้ใกลค้่าอนนัต ์(Infinity) ก็จะ

มีผลกระทบกบัการหาค่ามาร์จินท่ีเหมาะสมอย่างมาก ส่วนค่า k จะมีการตั้งค่าเป็น 2 ค่าดว้ยกนั คือ 1 

และ 2 ถา้ k=1 จะเรียกวา่ ฮินจล์อสส์ (Hinge loss) จุดประสงคคื์อ ตอ้งการหาจ านวนผลรวมของค่าตวั

แปรสแลคท่ีนอ้ยท่ีสุด แต่ถา้ k=2 เรียกวา่ ควอดาติคลอสส์ (Quadratic loss) จุดประสงคคื์อ ตอ้งการ

หาค่าผลรวมยกก าลงัสองของค่าตวัแปรสแลคท่ีนอ้ยท่ีสุด 

 2.4.4 เคอร์เนลฟังก์ชันกบัซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
   ในกรณีท่ีไม่สามารถจ าแนกขอ้มูลโดยใช้ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนแบบเชิงเส้น 

จะตอ้งท าการแปลงขอ้มูลให้อยู่ในมิติขอ้มูลท่ีสูงข้ึน (High-dimensional feature space) ดว้ยการใช้

เคอร์เนลฟังก์ชนั (Kernel function) หลกัการคือ ใช้เคอร์เนลฟังก์ชนั ท าการแปลง (Map) จุดขอ้มูล 

xi ในอินพุตสเปซขนาด D มิติ (D-dimensional input space) ไปเป็น จุด ∅(xi) ในมิติขอ้มูลท่ีสูงข้ึน  

ดงัรูปท่ี 2.25 
 

 

 

 

 

 



74 

 

 
 

รูปท่ี 2.25 การแปลงจุดขอ้มูลจากอินพุตสเปซไปยงัฟีเจอร์สเปซ (Cheng et. al., 2015, p. 4483). 

 

   เพื่อใหเ้กิดความเขา้ใจ ส าหรับการจ าแนกขอ้มูลท่ีไม่เป็นเชิงเส้น ดว้ยการใชเ้คอร์เนล

ฟังก์ชนั จะยกตวัอยา่งการจ าแนกขอ้มูลดงัรูปที่ 2.26 ซ่ึงเป็นการจ าแนกขอ้มูลออกเป็น 2 คลาส 

โดยที่ไม่สามารถจ าแนกขอ้มูลแบบเชิงเส้นได ้จึงตอ้งใชเ้คอร์เนลฟังก์ชนัในการแปลงขอ้มูลจาก

อินพุตสเปชไปยงัฟีเจอร์สเปซ  โดยก าหนดให้อินพุตสเปซขนาด 2 มิติ X = (x1, x2)T แปลงไป

เป็นฟีเจอร์สเปซ (Feature*space)*ท่ีมีมิติ*(x1, x2, x12x22, x1, x2)*โดยใช้สูตรการแปลง ∅(X) =

(√2x1, √2x2, x1
2, x2

2, √2x1x2)
T และจากรูปที ่ 2.26 จะ เห็นว ่า  รูปวงรี ที ่เ ป็น เส ้นทึบสีด า  

สามารถจ าแนกคลาสออกเป็น 2 คลาสได ้(แสดงดว้ยรูปสามเหล่ียมและวงกลม) ส่วนจุดที่เป็น

ซัพพอร์ตเวกเตอร์ เป็นจุดท่ีระบายสีทึบ ซ่ึงอยู่บนเส้นมาร์จิน (แสดงดว้ยเส้นประ) ดงันั้น การใช้

เคอร์เนลฟังก์ชัน ในการจ าแนกข้อมูลท่ีไม่เป็นเชิงเส้น จะตอ้งใช้เคอร์เนลฟังก์ชัน K(xi, xj)  =

 ∅(xi)
T∅(xj)  เพื่อแปลงชุดข้อมูลท่ีอยู่ในรูปแบบ D = {xi, yi}i=1n  ไปเป็นชุดข้อมูลใหม่ใน     

ฟีเจอร์สเปซ ท่ีอยูใ่นรูปแบบ D∅ = {∅(xi), yi}i=1n  และฟังกช์นัวตัถุประสงค ์ตามสมการท่ี 2.73 จะถูก

เปล่ียนไปเป็นสมการท่ี 2.82  

   Objective Function:   max
α
 Ldual = ∑ αi

n
i=1 −

1

2
∑ ∑ αi

n
j=1

n
i=1 αjyiyjK(xi, xj)  

   Linear Constraints:   0 ≤ αi ≤ C,   ∀i ∈ D, and ∑ αi
n
i=1 y

i
= 0 -------- (2.82) 
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รูปท่ี 2.26 การจ าแนกขอ้มูลไม่เป็นเชิงเส้นของ SVM (Zaki and Meira, 2014, p. 584). 

 

   ส าหรับเคอร์เนลฟังก์ชนัมีหลายแบบให้เลือกใช้งาน ในกรณีท่ีไม่สามารถจ าแนก

ขอ้มูลแบบเชิงเส้น จะสามารถเลือกใช้เคอร์เนลฟังก์ชนั เพื่อจ าแนกขอ้มูลได ้แต่ชุดขอ้มูลแต่ละชุด 

มีการกระจายและมิติขอ้มูลท่ีแตกต่างกนั โดยส่วนใหญ่แล้ว นักวิจยัจะเลือกใช้เคอร์เนลฟังก์ชัน

หลาย ๆ แบบ จากนั้น น าผลความแม่นย  ามาเปรียบเทียบกนั ซ่ึงอาจบอกไม่ไดว้่า เคอร์เนลฟังก์ชนั

ตวัใดเหมาะกบัขอ้มูลประเภทใด ดงันั้น จึงตอ้งมีการทดลองกบัเคอร์เนลฟังก์ชนัมากกวา่หน่ึงแบบ 

และเคอร์เนลฟังกช์นัท่ีนิยมใชใ้นปัจจุบนั สามารถสรุปไดด้งัตารางท่ี 2.6 
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ตารางท่ี 2.6 เคอร์เนลฟังก์ชนัท่ีนิยมใช้ร่วมกบัซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (อาทิตย ์ศรีแก้ว, 2552. 

หนา้ 386). 
 

Kernel Function K(xi, xj) 

Radial Basis Function (RBF) 
exp(

−‖xi − xj‖ 
2

2𝜎2
) 

Polynomial Function (1 + xi
T. xj)

d
 

Sigmoidal Function tanh(ρ(xi
T. xj) + ) 

Linear Function xi
T. xj 

Fourier Series Function 
sin (N +

1
2)(xi − xj)

sin (
1
2 (xi − xj))

 

  
 2.4.5 ตัวอย่างการจ าแนกข้อมูลด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
   เพื่อให้เกิดความเข้าใจในการน าเทคนิค SVM มาใช้ในการจ าแนกข้อมูล จะ

ยกตวัอยา่งการจ าแนกขอ้มูลไบนารี (Binary) แบบเอ็กซ์คลูซีฟออร์ (Exclusive OR: XOR) ซ่ึงเป็นจุด

ขอ้มูลจ านวน 4 จุด โดยจ าแนกเป็น 2 คลาส คือ +1 และ -1 ดงัรูปท่ี 2.27  

 

 
 

รูปท่ี 2.27 ปัญหาการจ าแนกขอ้มูล XOR 
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   จากรูปท่ี 2.27 ท าให้ทราบวา่ ไม่สามารถจ าแนกจุดขอ้มูล 4 จุด ไดด้ว้ยการจ าแนก

เชิงเส้น ดงันั้นจึงตอ้งใช้เคอร์เนลฟังก์ชนั เพื่อท าการแปลงจุดขอ้มูลไปยงัมิติท่ีสูงข้ึน โดยเลือกใช้ 

โพลิโนเมียลฟังก์ชัน (Polynomial function) ท่ีมีดีกรี (Degree) d = 2 เป็นเคอร์เนลฟังก์ชัน ดังนั้ น 

K(xi, xj) =  (1 + xi
T. xj)

2และชุดขอ้มูลในรูปของอินพุตเวกเตอร์และทาร์เก็ต (เอาตพ์ุต) ส าหรับ

สร้างสมการไฮเปอร์เพลนท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Optimal hyperplane) เป็นดงัตารางท่ี 2.7  
 

ตารางท่ี 2.7 อินพุตเวกเตอร์และทาร์เก็ตของปัญหา XOR 

Input Vector Target 

(1, 1) -1 

(1, -1) +1 

(-1, 1) +1 

(-1, -1) -1 

    
   ส่ิงท่ีตอ้งการคน้หา คือ สมการไฮเปอร์เพลนท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการจ าแนกขอ้มูลของ

ปัญหา  XOR โดยใช้ เ ค อ ร์ เ น ล ฟั ง ก์ ชั น  K(xi, xj) =  (1 + xiT. xj)
2
= (1 + xi1

2xj1
2 +

2xi1xi2xj1xj2 + xi2
2xj2

2 + 2xi1xj1 + 2xi2xj2)  ซ่ึงน ามาเขียนในรูปเมตริกซ์ K ไดด้งัน้ี 
 

 

   K  =                                                                     =  

 
 

   และจากฟังกช์นัวตัถุประสงค ์ตามสมการท่ี 2.79 

 
   max

α
 Ldual = ∑ αi

n
i=1 −

1

2
∑ ∑ αi

n
j=1

n
i=1 αjyiyjK(xi, xj)      

 

   จะไดว้า่ 

X1X1 X1X2
X2X1 X2X2

    
X1X3 X1X4
X2X3 X2X4

 

X3X1 X3X2
X4X1 X4X2

    
X3X3 X3X4
X4X3 X4X4

 

 

9 1
1 9

    
1 1
1 1

 

1 1
1 1

    
9 1
1 9
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   yiyjK =                                                                              
 

 
 

      

       = 
 

 
   และไดส้มการของ  Ldual ในเทอมของตวัคูณลากรองจ ์(𝛼) ดงัน้ี 

 
   Ldual(α) = α1 + α2 + α3 + α4 −

1

2
(9α1

2 − 2α1α2 − 2α1α3 + 2α1α4 + 

       9α2
2 + 2α2α3 − 2α2α4 + 9α3

2 − 2α3α4 + 9α4
2 

 

   จากนั้น ท าการหาอนุพนัธ์ุ (Derivative) เทียบกบั α1ถึง α4 แล้วน ามาเท่ากบัศูนย์ 

(ตอ้งการหาค่าสูงสุด ซ่ึงค่าสูงสุดจะมีความชนัเท่ากบัศูนย)์ ท าให้ไดส้มการในเทอมของ αi เม่ือ i = 1

ถึง 4 ดงัน้ี 
 
   9α1 − α2 − α3 + α4 = 1 
   −α1 + 9α2 + α3 − α4 = 1 
   −α1 + α2 + 9α3 − α4 = 1 
   α1 − α2 − α3 + 9α4 = 1 
  

   แกส้มการ เพื่อหาค่า α1ถึง α4 ไดว้่า α1 = α2 = α3 = α4 = 0.125 แลว้ค านวณ

เวกเตอร์น ้าหนกั w = ∑ αiyi
l
i=1 ϕ(xi)   ซ่ึง ϕ(xi) = (1, x1

2, √2x1x2, x2
2, √2x1, √2x2)

T ดงันั้น 

 

   w = -0.125*(1, 1, 1.414, 1, -1.414, -1.414)T  
    + 0.125*(1, 1, -1.414, 1, -1.414, 1.414)T  
      + 0.125*(1, 1, -1.414, 1, 1.414, -1.414)T  
    – 0.125*(1, 1, 1.414, 1, 1.414, 1.414)T 

+9 −1
−1 +9

    
−1 +1
+1 −1

 

−1 +1
+1 −1

    
+9 −1
−1 +9

 

 

y1y19 y1y21
y2y11 y2y29

    
y1y31 y1y41
y2y31 y2y41

 

y3y11 y3y21
y4y11 y4y21

    
y3y39 y3y41
y4y31 y4y49
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   w = (0, 0, -0.707, 0, 0, 0)T 

 

   ค านวณค่าไบแอสจากสมการ b = 1

nsv
(∑ yi∝i>0

− ∑ wTϕ(xi)∝i>0
) = 0 

   ดงันั้น สมการไฮเปอร์เพลนท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Optimal hyperplane) คือ 

 
   h(X) = wTϕ(X) + b 
   h(X) = (0, 0, −0.707, 0, 0, 0)ϕ(X) 
 

 2.4.6 ซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชันกบัการพยากรณ์อนุกรมเวลา 

   ซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั (SVR) เป็นการน าวิธีการของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

(SVM) มาใช้วิเคราะห์ความถดถอยระหว่างอินพุตเวกเตอร์และตวัแปรเอาต์พุต ซ่ึงน ามาใช้กบัการ

พยากรณ์อนุกรมเวลาได้ โดยเปล่ียนการจ าแนกคลาสด้วย SVM เป็นการท านายค่าด้วย SVR ท่ีมี

เป้าหมาย คือ ตอ้งการคน้หาความสัมพนัธ์เชิงเส้นระหว่างอินพุตเวกเตอร์ใน n มิติ (X  Rn) และ   

ตวัแปรเอาต์พุต (y  R) และเน่ืองจาก SVR ดดัแปลงมาจาก SVM ดงันั้น สมการความถดถอยของ 

SVR จึงคลา้ยคลึงกบัสมการไฮเปอร์เพลน ของ SVM โดยสมการความถดถอยของ SVR แสดงไดด้งั

สมการท่ี 2.83 (Bagheripour et al., 2015) 

 

   f(x) = wTx + b      -------- (2.83) 

 

   เม่ือ w และ b เป็นเป็นความชันและออฟเซ็ตของเส้นความถดถอย และการ

ก าหนดค่าของ w และ b ท าไดด้ว้ยการหาค่าต ่าสุดของสมการท่ี 2.84 (Bagheripour et al., 2015) 

 

   R =
1

2
‖w‖2 +

C

l
∑ |yi − f(xi)|ε
l
i=1     -------- (2.84) 

   การใชเ้ทคนิค SVR ท านายค่าเอาตพ์ุตจากอินพุตเวกเตอร์ จะมีการสร้างท่อเอปซิลอน 

(Epsilon tube) โดยใช้ฟังก์ชันสูญเสีย (Loss function) ท่ีมีหลากหลายรูปแบบ ซ่ึงฟังก์ชันสูญเสียท่ี

นิยมใช ้คือ 𝜀-insensitive loss function ท่ีน าเสนอโดย Vapnik (1995) ดงัสมการท่ี 2.85 
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   |yi − f(xi)|ε = {
0                    if  |yi − f(xi)|ε ≤ ε
|yi − f(xi)|ε − ε    Otherwise    

      -------- (2.85) 

 
   ในความเป็นจริง เพื่อให้เกิดความยืดหยุ่นในการสร้างท่อเอปซิลอน ซ่ึงเป็นท่อท่ีมี

รัศมีเท่ากบั 𝜀 รอบเส้นความถดถอยของ SVR จะน าวิธีการแบบซอฟต์มาร์จิน ดว้ยการเพิ่มตวัแปร 

สแลค (
i
)  ท  าให้การหาค่าต ่าสุดของสมการท่ี 2.84 มีเง่ือนไขเปล่ียนไป โดยอยู่ภายใตเ้ง่ือนไขตาม

สมการท่ี 2.86 (Ustun et al., 2005) 

 

   Subject to{

yi − f(xi) ≤ ε + 
i

f(xi) − yi ≤ ε + 
i
∗

ε,  
i
, 
i
∗ ≥ 0 

    -------- (2.86) 

 
   รูปท่ี 2.28 แสดงการสร้างท่อเอปซิลอนแบบมีตวัแปรสแลค รอบสมการความถดถอย

แบบเชิงเส้นของ SVR ซ่ึงจุดท่ีอยู่นอกท่อเอปซิลอน จะมีค่าของตวัแปรสแลคเท่ากบั 0 และเป็นจุดท่ี

เรียกว่า ซัพพอร์ตเวกเตอร์ (Support Vector: SV) โดยจุดท่ีเป็นซัพพอร์ตเวกเตอร์จะเป็นตวัแทนของชุด

ขอ้มูลทั้งหมด ส าหรับการก าหนดสมการความถดถอยของ SVR 

 

 

 

รูปท่ี 2.28 การสร้างท่อเอปซิลอนแบบมีตวัแปรสแลค รอบสมการความถดถอยเชิงเส้นของ SVR 

(Ustun et al., 2005, p. 293). 
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   การแกปั้ญหาของสมการท่ี 2.84 ท่ีมีเง่ือนไขตามสมการท่ี 2.85 สามารถปรับให้อยู่

ในรูปแบบการแกปั้ญหาแบบดูอลั (Dual problem) ดว้ยการใชต้วัคูณลากรองจ ์(Lagrange multipliers) 

ดงัสมการท่ี 2.87-2.88 (Bagheripour et al., 2015) 

 
   Maximize  Lp(αi, αi

∗) = −
1

2
∑ ∑ (αi − αi

∗)l
j=1

l
i=1 (αj − αj

∗)xi
Txj  

             −ε∑ (αi + αi
∗)l

i=1 + ∑ (αi − αi
∗)l

i=1 yi    ------ (2.87) 

 

   Subject to{
∑ (αi − αi

∗)l
i=1 = 0

0 ≤ αi ≤ C,       i = 1,… , l
0 ≤ αi

∗ ≤ C,       i = 1, … , l

       ------ (2.88) 

 

   เม่ือ αi, αi∗ เป็นตวัคูณลากรองจ ์ส่วน C เป็นค่าคงท่ี ซ่ึงเป็นค่าใชจ่้าย (Cost) เม่ือมี

ความคลาดเคล่ือนเกิดข้ึน  เอปซิลอน  (𝜀) เป็นความกว้างของเอปซิลอนทูป หรือเป็นความ

คลาดเคล่ือนของชุดขอ้มูลฝึกสอน และแอล (l) คือจ านวนของซพัพอร์ตเวกเตอร์ ซ่ึงอินพุตเวกเตอร์

ท่ีเป็นซัพพอร์ตเวกเตอร์ จะมี αi, αi∗ > 0 ส่วนอินพุตเวกเตอร์ท่ีไม่ใช่ซัพพอร์ตเวกเตอร์ จะมี 

αi, αi
∗ = 0  และหลงัจากท่ีค านวณค่า αi และ αi∗ จากชุดขอ้มูลฝึกสอน จะสามารถสร้างสมการ 

SVR เพื่อใชท้  านายค่าเอาตพ์ุตจากอินพุตเวกเตอร์ ไดด้งัสมการท่ี 2.89 (Bagheripour et al., 2015) 

 

   f(x) = w0
Tx + b = ∑ (αi − αi

∗)l
i=1 xi

Tx + b   -------- (2.89) 

 

   โดยท่ีเวกเตอร์ถ่วงน ้ าหนกัของไฮเปอร์เพลนถดถอย (Regression hyperplane: w0) 

เป็นดงัสมการท่ี 2.90 

 

   w0 = ∑ (αi − αi
∗)l

i=1 xi      -------- (2.90) 

 

   สมการท่ี 2.89 อยู่ในรูปแบบการถดถอยเชิงเส้น แต่ในกรณีท่ีเป็นการถดถอยแบบ

ไม่เป็นเชิงเส้น สามารถส่งอินพุตเวกเตอร์ไปยงัมิติท่ีสูงข้ึน (High dimensional feature space) โดยใช้

เคอร์เนลฟังกช์นัเช่นเดียวกบั SVM ซ่ึงเคอร์เนลฟังกช์นัท่ีนิยมใชใ้น SVR มีดงัน้ี (Sajan et al., 2015) 
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   (1)  ลีเนียร์เคอร์เนล (Linear kernel): k(xi, x) = xi
Tx 

   (2)  โพลีโนเมียลเคอร์เนล (Polynomial kernel): k(xi, x) = (1 + xi. xj)
d 

   (3)  เกาส์เชียนเคอร์เนล (Gaussian (RBF) kernel): k(xi, x) = exp (−
‖xi−xj‖

2

2σ2
) 

 

   ดงันั้น สมการท่ี 2.89 สามารถเขียนใหม่ในรูปแบบการถดถอยไม่เป็นเชิงเส้น โดย

ใชเ้คอร์เนลฟังกช์นัไดด้งัสมการท่ี 2.91 (Bagheripour et al., 2015) 

 

   f(x) = ∑ (αi − αi
∗)l

i=1 k(xi, x) + b    -------- (2.91) 

 

   สมการท่ี 2.91 เป็นสมการพยากรณ์ของ SVR โดยพยากรณ์ค่าเอาตพ์ุตจากอินพุต

เวกเตอร์ และการก าหนดสมการพยากรณ์ของ SVR มีขั้นตอนคล้ายคลึงกบัการก าหนดสมการ

ไฮเปอร์เพลนท่ีเหมาะสมท่ีสุดของ SVM 

 2.4.7 จีเนติกอลักอริทมึกบัการสร้างซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชันทีเ่หมาะสมทีสุ่ด 
   จีเนติกอัลกอริทึม (Genetic Algorithm: GA) เป็นขั้นตอนวิธีการค้นหาค าตอบท่ีมี

แนวคิดจากทฤษฎีวิวฒันาการของส่ิงมีชีวิต โดยการน าเสนอของ  Holland ในปี ค.ศ. 1975 ซ่ึงเทคนิค 

GA เป็นวิธีการคน้หาค าตอบท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยเร่ิมตน้จากการสุ่มกลุ่มของค าตอบ (Solution) มา

เป็นสมาชิกของประชากรรุ่นแรก (Initial population)  แต่ละค าตอบจะถูกเข้ารหัสและเรียกว่า 

โครโมโซม (Chromosome) แต่ละโครโมโซมประกอบไปดว้ยยีน (Gene) ซ่ึงเป็นพารามิเตอร์ท่ีตอ้งการ

หาค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุด จากนั้นค าตอบจากประชากรรุ่นก่อนหนา้หรือเรียกวา่ รุ่นพ่อแม่ (Parent) จะถูก

น าไปสร้างเป็นประชากรรุ่นถดัไปหรือเรียกวา่ รุ่นลูกหลาน (Offspring) ดว้ยการด าเนินการแบบจีเนติก 

(Genetic operator) ท่ีแบ่งเป็น 2 ประเภท คือ การข้ามสายพันธ์ุ  (Crossover) และการกลายพันธ์ุ  

(Mutation) จากนั้น จะเป็นขั้นตอนการแทนท่ี (Replacement) ประชากรรุ่นพ่อแม่ด้วยประชากรรุ่น

ลูกหลาน และกระบวนการจะถูกกระท าซ ้ าจนกวา่จะเขา้สู่เง่ือนไขส้ินสุดการท างาน 

   ส าหรับการสร้างสมการพยากรณ์ของ SVR มีพารามิเตอร์ท่ีส าคญั 3 ตวั ซ่ึงมีผลต่อ

ความแม่นย  าของการพยากรณ์ ไดแ้ก่ พารามิเตอร์ C พารามิเตอร์ 𝜀 และพารามิเตอร์ของเคอร์เนลฟังก์ชนั 

ดงันั้น สามารถน าเทคนิค GA มาใช้ในการคน้หาค่าของพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด ซ่ึงท าให้สมการ
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พยากรณ์ของ SVR มีความคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุด และกระบวนการของ GA ส าหรับการคน้หาค่าพารามิเตอร์

ท่ีเหมาะสมท่ีสุดของ SVR เป็นดงัน้ี 

   1. การก าหนดโครโมโซม (Chromosome representation) เป็นขั้นตอนของการ

ระบุรูปแบบของยีน (Gene) ภายในโครโมโซม เม่ือน ามาใช้กบัการคน้หาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสม

ท่ีสุดของ SVR ดงันั้น แต่ละโครโมโซม ประกอบดว้ยยีน ท่ีเป็นตวัแทนของพารามิเตอร์ โดยมีการ

เขา้รหัสโครโมโซมเป็นค่าจ านวนจริง (Floats chromosome) จากนั้น สร้างประชากรรุ่นแรก (Initial 

population) แบบสุ่ม เพื่อน าไปประเมินค่าความเหมาะสมในขั้นตอนต่อไป 

   2. การประเมินค่าความเหมาะสม (Fitness evaluation) เป็นการประเมินค่าความ

เหมาะสมของแต่ละโครโมโซม เพื่อใชใ้นการคดัเลือกโครโมโซมลูกหลานท่ีจะไปเป็นประชากรในรุ่น

ถดัไป ซ่ึงจะประเมินค่าความเหมาะสมดว้ยการวดัค่าคลาดเคล่ือน เช่น ค่า MAE (Mean Absolute Error) 

ค่า RMSE (Root Mean Squared Error) หรือค่า MAPE (Mean Absolute Percentage Error) เป็นตน้ 

  3. การด าเนินการคดัเลือก (Selection operation) เป็นขั้นตอนในการคดัเลือกโครโมโซม

ลูกหลาน เพื่อไปเป็นประชากรในรุ่นถดัไป ซ่ึงวิธีการคดัเลือกท่ีนิยมใช ้ไดแ้ก่ วิธีการแบบวงลอ้รูเล็ท 

(Roulette wheel) โดยก าหนดค่าโอกาสในการถูกคดัเลือกของแต่ละโครโมโซม (P) จากนั้น สุ่มค่าตวัช้ี 

ซ่ึงเป็นตวัเลข ระหว่าง 0 ถึง Ptotal ซ่ึงค่าของ Ptotal คือ ผลรวมของค่าโอกาสในการถูกคัดเลือก

ทั้งหมด โดยมีค่าเท่ากบัเส้นรอบวงของวงลอ้รูเล็ท ถา้ค่าตวัช้ีท่ีสุ่มมา ไปตรงกบัโครโมโซมใดบนวง

ลอ้รูเล็ท โครโมโซมนั้นจะถูกคดัเลือกใหไ้ปอยูใ่นประชากรรุ่นถดัไป ดงัรูปท่ี 2.29 

 

 
 

รูปท่ี 2.29 วธีิการคดัเลือกโครโมโซมแบบวงลอ้รูเล็ท (อาทิตย ์ศรีแกว้, 2552, หนา้ 81). 



84 

   4. การขา้มสายพนัธ์ุ (Crossover) เป็นการสร้างโครโมโซมลูกหลาน ด้วยการน า

โครโมโซมพ่อแม่จ  านวน 2 โครโมโซม มาด าเนินการขา้มสายพนัธ์ุ  ด้วยอตัราการขา้มสายพนัธ์ุท่ี

ก าหนดโดยผูใ้ช ้(User) ซ่ึงงานวิจยัของ Wehrens และ Buydens (Wehrens and Buydens, 1998) กล่าว

วา่ อตัราการขา้มสายพนัธ์ุ ควรมีค่าระหวา่ง 0.5-0.9 และวธีิการขา้มสายพนัธ์ุมี 3 วธีิ ไดแ้ก่ 

    4.1 การข้ามสายพันธ์ุแบบจุดเดียว (Single-point crossover) เป็นการสร้าง

โครโมโซมลูกหลานดว้ยการสลบัค่าของยีนในโครโมโซมพ่อแม่ โดยมีจุดท่ีใช้สลบัค่ายีนเพียงจุด

เดียว ซ่ึงการขา้มสายพนัธ์ุแบบจุดเดียว จะใชใ้นกรณีท่ี 1 โครโมโซม มี 2 ยนี (2 พารามิเตอร์)  

    4.2 การข้ามสายพันธ์ุแบบหลายจุด (Multiple-point crossover) เป็นการสร้าง

โครโมโซมลูกหลานด้วยการสลับค่าของยีนในโครโมโซมพ่อแม่ โดยมีจุดท่ีใช้สลบัค่ายีนหลายจุด      

ซ่ึงการขา้มสายพนัธ์ุแบบหลายจุด จะใชใ้นกรณีท่ี 1 โครโมโซม มียีนมากกวา่ 2 ยีน ข้ึนไป โดยจุดสลบั

ค่ายนี จะอยูร่ะหวา่งยนีคู่หน่ึง ๆ 

    4.3 การข้ามสายพนัธ์ุแบบสม ่าเสมอ (Uniform crossover) เป็นการข้ามสาย

พนัธ์ุดว้ยการสร้างตวัพราง (Mask) เพื่อก าหนดจุดในการสลบัค่ายีน โดยค่าของตวัพรางเป็นตวัเลข 

ไบนารี และจุดสลบัค่ายนี จะมีค่าของตวัพรางเป็น 1 ซ่ึงวธีิการน้ี เหมาะท่ีจะน าไปใชก้บัโครโมโซมท่ี

มีการเขา้รหสัแบบไบนารี 

   5. การกลายพนัธ์ุ (Mutation) เป็นการสร้างโครโมโซมลูกหลาน ด้วยการน า

โครโมโซมพ่อแม่จ  านวน 1 โครโมโซม มาด าเนินการกลายพนัธ์ุ เพื่อให้หลุดพน้ออกจากค าตอบท่ี

เหมาะท่ีสุดแบบวงแคบเฉพาะถ่ิน (Local optimum) โดยตอ้งก าหนดอตัราการกลายพนัธ์ุให้มีค่าต ่า 

ซ่ึงงานวิจัยของ Wehrens และ Buydens (1998) กล่าวว่า อตัราการกลายพนัธ์ุ ควรมีค่าระหว่าง 

0.001-0.05 

   6. การแทนท่ีประชากรเดิม (Replacement) เป็นการแทนท่ีประชากรเดิมด้วย

ประชากรใหม่ท่ีมีค่าความเหมาะสมดีข้ึน จากนั้น ท าซ ้ าขั้นตอนท่ี 2 ถึง 6 จนกว่าจะเขา้สู่เง่ือนไข

ส้ินสุดการท างานของ GA 

   ทั้งหมดท่ีกล่าวมาในหัวขอ้น้ี คือ ขั้นตอนการน าจีเนติกอลักอริทึม มาใช้ในการ

คน้หาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมของ SVR ซ่ึงค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสม จะท าให้การพยากรณ์ดว้ย 

ตวัแบบ SVR มีความคลาดเคล่ือนต ่า และเหมาะสมต่อการน าไปใชพ้ยากรณ์อนุกรมเวลา 
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2.5 งานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 

 งานวิจยัในอดีต ที่เกี่ยวขอ้งกบัการพยากรณ์อนุกรมเวลา จะด าเนินการสร้างตวัแบบ

พยากรณ์จากเทคนิคหลากหลาย ที่แตกต่างกนั โดยเทคนิคที่น ามาใชใ้นการสร้างตวัแบบพยากรณ์

อนุกรมเวลา แบ่งเป็น 2 ประเภท ไดแ้ก่ ประเภทท่ี 1 คือ เทคนิคการวิเคราะห์อนุกรมเวลาดว้ยหลกั

สถิติ ซ่ึงเป็นวิธีการแบบดั้งเดิม โดยสร้างตวัแบบวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว เช่น ตวัแบบ

วิเคราะห์ความถดถอยอย่างง่าย ตวัแบบปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล หรือตวัแบบ ARIMA 

ส่วนประเภทท่ี 2 คือ เทคนิคอจัฉริยะ ซ่ึงเป็นวิธีการดา้นแมชชีนเลิร์นนิง ไดแ้ก่ เครือข่ายประสาทเทียม 

หรือซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชัน มาใช้สร้างตวัแบบพยากรณ์อนุกรมเวลา เพื่อพยากรณ์ขอ้มูล

อนุกรมเวลา ซ่ึงงานวิจัยท่ีน าเทคนิคทั้ ง 2 ประเภท มาใช้สร้างตัวแบบพยากรณ์อนุกรมเวลา               

ท่ีสามารถน ามากล่าวถึงได ้มีดงัน้ี 

 Cadenas et al. (2010) ศึกษาการพยากรณ์ความเร็วลมในเขตจงัหวดั ควินตานารู  (Quintana 

Roo) ประเทศเมก็ซิโก ซ่ึงวดัความเร็วลมท่ีระดบั 10 เมตร เหนือพื้นดิน ทุก 10 นาที และเร่ิมตน้การ

วิจยัดว้ยการวิเคราะห์อนุกรมเวลาโดยใช้หลกัสถิติท่ีมีการวดัค่าสถิติอย่างเป็นแบบแผน จากนั้น    

น าข้อมูลความเร็วลมของวนัสุดท้ายท่ีท าการวดั มาสร้างตวัแบบการพยากรณ์ด้วยเทคนิค  SES 

(Single Exponential Smoothing) ซ่ึงก าหนดค่าอลัฟา (𝛼) ท่ีเหมาะสมท่ีสุดของตวัแบบ SES โดยใช้

การวดัค่าคลาดเคล่ือน ด้วยมาตรวดัค่าคลาดเคล่ือน 5 ตวั ได้แก่ ME (Mean Error), MSE (Mean 

Squared error), MAE (Mean Absolute Error), MPE (Mean Percentage Error) และ  MAPE (Mean 

Absolute Percentage Error) สุดทา้ย สร้างตวัแบบการพยากรณ์ดว้ยเทคนิค ANN (Artificial Neural 

Network) แลว้น าค่าพยากรณ์ของตวัแบบ SES ตวัแบบ ANN และค่าจริงมาเปรียบเทียบกนั ผลการ

ทดลอง พบวา่ ค่าอลัฟาท่ีเหมาะสมท่ีสุดของตวัแบบ SES เท่ากบั 0.9 และการพยากรณ์ดว้ยตวัแบบ 

SES และตวัแบบ ANN เม่ือเปรียบเทียบกบัค่าจริงแลว้ ให้ผลลพัธ์ท่ีดีทั้งคู่ โดยตวัแบบ SES ให้ผลลพัธ์

ดีกว่าตวัแบบ ANN เน่ืองจากให้ค่าความคลาดเคล่ือนต ่ากว่า ผูว้ิจยัจึงสรุปว่า เทคนิค SES เป็น

ทางเลือกท่ีดีส าหรับการน ามาพยากรณ์ความเร็วลม 

 Jirong et al. (2011) ศึกษาการพยากรณ์ราคาบา้นพกัอาศยัในประเทศจีน ซ่ึงเป็นอนุกรมเวลา

ท่ีมีคาบเวลาเป็นรายปี ตั้งแต่ปีค.ศ. 1993 ถึง 2002 โดยใชเ้ทคนิค SVR (Support Vector Regression) 

ร่วมกบัการก าหนดค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดดว้ยจีเนติกอลักอริทึม (Genetic algorithm) และ

เรียกว่าเทคนิค G-SVR จากนั้น เปรียบเทียบความแม่นย  าของการพยากรณ์กบัตวัแบบ GM (Grey 
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model) ดว้ยการเปรียบเทียบค่าพยากรณ์กบัค่าจริง และการวดัค่าคลาดเคล่ือนสัมพนัธ์แบบสัมบูรณ์ 

(Absolute relative error) ผลการศึกษา พบว่า ตัวแบบ G-SVR มีความแม่นย  าในการพยากรณ์

มากกวา่ตวัแบบ GM 

 Ogcu et al. (2012) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณการบริโภคพลงังานไฟฟ้าในประเทศตุรกี   

ซ่ึงเป็นอนุกรมเวลาเชิงเด่ียวท่ีมีคาบเวลาเป็นรายเดือน โดยใชเ้ทคนิค ANN และเทคนิค SVR ในการ

สร้างตวัแบบการพยากรณ์ และขอ้มูลท่ีใชศึ้กษา เป็นขอ้มูลตั้งแต่เดือนมกราคม ปีค.ศ. 1970 ถึงเดือน

ธนัวาคม ปีค.ศ. 2011 ซ่ึงการสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยเทคนิค ANN และ SVR ไดก้ าหนดอินพุต 5 ตวั 

ไดแ้ก่ ปริมาณการใช้ไฟฟ้าลา้หลงัไป 12 คาบเวลา และ 24 คาบเวลา ดชันีฤดูกาล ดชันีเวลา และ

ดชันีเดือน ส่วนเอาทพ์ุตมี 1 ตวั คือ ปริมาณการใชไ้ฟฟ้ารายเดือน โดยเปรียบเทียบความแม่นย  า

ของตวัแบบ ANN และ SVR ดว้ยการวดัค่าคลาดเคล่ือน MAPE ผลการศึกษา พบวา่ ตวัแบบ SVR 

มีความแม่นย  าในการพยากรณ์มากกวา่ตวัแบบ ANN 

 Wang et., al. (2012) ศึกษาการพยากรณ์โหลดไฟฟ้าประจ าปีของเมืองปักก่ิง ประเทศจีน ซ่ึงเป็น

อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวท่ีมีคาบเวลารายปี โดยใชเ้ทคนิค SVR ร่วมกบัการคดัเลือกพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสม

ดว้ยขั้นตอนวิธีแบบ DE (Differential Evolution algorithm) เรียกวา่ เทคนิค DESVR จากนั้น เปรียบเทียบ

ความแม่นย  าในการพยากรณ์กบัตวัแบบท่ีสร้างจากเทคนิค BPNN (Back Propagation Neural Network) 

และเทคนิครีเกรสชนั (Regression) ขอ้มูลท่ีใช้ศึกษา เป็นขอ้มูลตั้งแต่ปีค.ศ. 1978 ถึงปีค.ศ. 2008 โดย

การสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยเทคนิค DESVR ไดเ้ลือกอินพุต 6 ตวั เป็นค่าโหลดไฟฟ้า ณ เวลาลา้หลงั

ไป t-1 ถึง t-6 คาบเวลา เพื่อพยากรณ์ ค่าโหลดไฟฟ้า ณ เวลา t จากนั้น เปรียบเทียบความแม่นย  าของ      

ตัวแบบทั้ งหมด ด้วยการว ัดค่าคลาดเคล่ือน MAPE ผลการศึกษา พบว่า ตัวแบบ DESVR มีค่า

คลาดเคล่ือน MAPE ต ่าท่ีสุด เม่ือวดักบัชุดขอ้มูลทดสอบ 

 Wang and Meng (2012) ศึกษาการพยากรณ์การบริโภคพลงังานถ่านหินในเขตจงัหวดัเหอเปย 

(Hebei) ประเทศจีน ซ่ึงขอ้มูลเป็นอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ท่ีมีคาบเวลาเป็นรายปี ตั้งแต่ปี ค.ศ. 1980 ถึง        

ปี ค.ศ. 2008 ซ่ึงด าเนินการทดลอง โดยใช้เทคนิคการสร้างตวัแบบ ARIMA (Autoregressive Integrated 

Moving Average) ตัวแบบ ANN (Artificial Neural Network) และตัวแบบผสมผสาน ARIMA-ANN 

จากนั้น เปรียบเทียบความแม่นย  าของแต่ละตวัแบบ ดว้ยมาตรวดัความคลาดเคล่ือน RMSE (Root Mean 

Squared Error) และ MAE (Mean Absolute Error) ผลการทดลอง พบว่า ตวัแบบผสมผสาน ARIMA-

ANN ให้ค่า RMSE และ MAE ต ่ากว่าตัวแบบ ARIMA และตัวแบบ ANN ดังนั้ น ผูว้ิจ ัย จึงสรุปว่า 
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เทคนิคการสร้างตวัแบบผสมผสาน ARIMA-ANN ให้ความแม่นย  าในการพยากรณ์อนุกรมเวลาไดดี้กวา่

การใชเ้ทคนิค ARIMA หรือเทคนิค ANN อยา่งใดอยา่งหน่ึงเพียงอยา่งเดียว 

 Wang et al. (2012) ได้ศึกษาการปรับปรุงความแม่นย  าของค่าพยากรณ์ความตอ้งการไฟฟ้าใน

เขตไฟฟ้าภาคตะวนัตกเฉียงเหนือของประเทศจีน ท่ีได้จากตวัแบบ Seasonal ARIMA  ซ่ึงข้อมูลเป็น

อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ท่ีมีคาบเวลาเป็นรายปี โดยท าการปรับปรุงความแม่นย  าของค่าพยากรณ์ ดว้ยวธีิการ

ปรับปรุงค่าคลาดเคล่ือน (Residual) ของตัวแบบ Seasonal ARIMA ซ่ึงปรับปรุงค่าคลาดเคล่ือนด้วย

วิธีการ 3 วิธี ไดแ้ก่ วิธีท่ี 1 คือ วิธีการปรับปรุงค่าคลาดเคล่ือนด้วย Particle Swarm Optimization (PSO) 

optimal Fourier วธีิท่ี 2 คือ วิธีการปรับปรุงค่าคลาดเคล่ือนดว้ย Seasonal ARIMA และวิธีท่ี 3 คือ วิธีแบบ

ผสมผสานระหว่างวิธี PSO optimal Fourier และวิธี Seasonal ARIMA จากนั้น เปรียบผลการปรับปรุง

ความแม่นย  าในการพยากรณ์ของทั้ง 3 วิธี ดว้ยมาตรวดัความคลาดเคล่ือน MAPE, RMSE, RE (Relative 

Error) และ SEP (Standard Error of Prediction) ผลการศึกษา สรุปไดว้า่ วิธีการปรับปรุงค่าคลาดเคล่ือนทั้ง 

3 วธีิ ใหค้วามแม่นย  าสูงข้ึน และวธีิแบบผสมผสานให้ความแม่นย  าสูงท่ีสุด 

 Chujai, Kerdprasop and Kerdprasop (2013)  ศึกษาการวิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลาของปริมาณ

การใช้กระแสไฟฟ้าภายในบา้น ซ่ึงชุดขอ้มูลท่ีใช้ เป็นชุดขอ้มูลมาตราฐาน UCI โดยน ามาสร้างเป็น

ขอ้มูลอนุกรมเวลา ท่ีแบ่งคาบเวลาเป็น 4 ประเภท คือ รายวนั รายสัปดาห์ รายเดือน และรายไตรมาส 

แล้วน าข้อมูลมาสร้างตัวแบบการพยากรณ์ 2 ตัวแบบ คือ ตัวแบบ ARIMA และตัวแบบ ARMA 

(Autoregressive Moving Average) ด้วยภาษาอา ร์  (R language) และโปรแกรม Rstudio จากนั้ น

เปรียบเทียบความถูกตอ้งของค่าพยากรณ์จากตวัแบบทั้งสอง โดยวดัค่าคลาดเคล่ือนดว้ยค่า AIC (Akaike 

Information Criterion) และค่า RMSE ผลการทดลอง พบว่า ตวัแบบ ARIMA เป็นตวัแบบท่ีเหมาะสม

ส าหรับการพยากรณ์คาบเวลารายเดือนและรายไตรมาส ส่วนตวัแบบ ARMA เป็นตวัแบบท่ีเหมาะสม

ส าหรับการพยากรณ์คาบเวลารายวนัและรายสัปดาห์ 

 Keka and Hamiti (2013) ศึกษาการหาตวัแบบทางคณิตศาสตร์ ท่ีแสดงความสัมพนัธ์ระหว่าง

พลงังานไฟฟ้าและเวลา ดว้ยหลกัการวิเคราะห์ความถดถอยแบบเชิงเส้น (Linear regression) ซ่ึงขอ้มูลท่ี

ใช้หาตวัแบบทางคณิตศาสตร์ ได้ใช้ขอ้มูลการจ่ายกระแสไฟฟ้าของสถานีจ่ายไฟฟ้าย่อย ท่ีมีการวดั

ปริมาณการจ่ายกระแสไฟฟ้าทุก 15 นาที แลว้น ามาสร้างเป็นขอ้มูลอนุกรมเวลาดว้ยภาษาอาร์ โดยแบ่ง

คาบเวลาเป็นรายวนั รายสัปดาห์ และรายเดือน จากนั้นค านวณค่าพารามิเตอร์ทางสถิติ และน าเสนอตวั

แบบเชิงเส้นทางคณิตศาสตร์ ท่ีเป็นสมการแสดงความสัมพนัธ์ระหวา่งพลงังานไฟฟ้าและเวลา 
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 Kaytez et al. (2015) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณการบริโภคพลังงานไฟฟ้าในตุรกี ด้วยการ

เปรียบเทียบเทคนิค ANN เทคนิค MLR (Multiple Linear Regression) และเทคนิค LSSVR (Least Squares 

Support Vector Machines) โดยเป็นการพยากรณ์อนุกรมเวลาเชิงพหุ ท่ีมีคาบเวลาเป็นรายปี ซ่ึงมีตวัแปร

อิสระ 4 ตวั เป็นอินพุต ไดแ้ก่ ก าลงัการผลิตพลงังานไฟฟ้าสุทธิ (Gross electricity generation) ก าลงัการ

ผลิตพลงังานไฟฟ้าท่ีติดตั้งแล้ว (Installed capacity) จ านวนโรงผลิตพลงังานไฟฟ้าย่อยทั้งหมด (Total 

subscribership) และจ านวนประชากร (Population) ส่วนเอาท์พุตเป็นปริมาณการบริโภคไฟฟ้า โดยวดั

ความแม่นย  าของการพยากรณ์ด้วยค่า MAPE, ค่า MSE, ค่า RMSE และค่า SSE (Sum Squared Error)     

ผลการศึกษา พบวา่ ตวัแบบท่ีสร้างจากเทคนิค LSSVM มีความแม่นย  าในการพยากรณ์มากท่ีสุด 

 Massana et al. (2015) ศึกษาการพยากรณ์ระยะสั้ นของปริมาณการใช้ไฟฟ้าในอาคารท่ีมิใช่

บา้นพกัอาศยัด้วยตวัแบบการพยากรณ์และแอททริบิวต์ (Attributes) ท่ีแตกต่างกัน ซ่ึงปริมาณการใช้

ไฟฟ้าท่ีน ามาศึกษา เป็นขอ้มูลการใช้ไฟฟ้าภายในอาคารส านกังานของมหาวิทยาลยัจิโรนา (University 

of Girona) และขอ้มูลเป็นอนุกรมเวลาท่ีมีคาบเวลาเป็นรายชัว่โมง โดยเก็บขอ้มูลตั้งแต่เดือนพฤษภาคม 

ปีค.ศ. 2013 ถึงเดือนมีนาคม ปีค.ศ. 2014 ท าให้มีจ  านวนขอ้มูลทั้งส้ิน 7,616 อินสแตนซ์ (Instances) 

ในส่วนของตวัแบบการพยากรณ์ ไดส้ร้างตวัแบบจากเทคนิคท่ีแตกต่างกนั 3 ตวัแบบ คือ ตวัแบบ MLR 

(Multiple Linear Regression) ตัวแบบ MLP (Multilayer Perceptron) ซ่ึงเป็นตัวแบบท่ีใช้เทคนิค ANN 

และตวัแบบ SVR ที่ก  าหนดค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมที่สุดดว้ยเทคนิค GS (Grid search) ส่วน

แอททริบิวต์ท่ีสัมพนัธ์กบัปริมาณการใช้ไฟฟ้า ซ่ึงน ามาศึกษาในงานวิจยัน้ี แบ่งเป็น 3 กลุ่ม ได้แก่ 

ข้อมูลสภาพอากาศ (Weather data) ข้อมูลภายในอาคาร (Indoor data) และข้อมูลเวลาตามปฏิทิน 

(Calendar data) สุดทา้ย ประเมินผลการทดลองดว้ยมาตรวดัความคลาดเคล่ือน MAPE จากผลการทดลอง 

พบว่า ตวัแบบ SVR ให้ความสมดุลระหว่างความแม่นย  าในการพยากรณ์ และค่าใช้จ่ายในการค านวณ 

ไดดี้ท่ีสุด  

 Sajan et al. (2015) ศึกษาการตรวจจบัความเสถียรของแรงดนัไฟฟ้าแบบออนไลน์ ดว้ยการสร้าง

ตวัแบบ SVR (Support vector regression) และก าหนดค่าพารามิเตอร์ของ SVR ให้เหมาะสมท่ีสุดด้วย

เทคนิค GA (Genetic algorithm) เรียกว่า ตวัแบบ GA-SVR โดยขอ้มูลท่ีใช้ศึกษาเป็นขอ้มูลจากเครือข่าย

ไฟฟ้าในเขตพื้นท่ี New England และ Indian Northern ของประเทศอินเดีย ซ่ึงตวัแบบ GA-SVR มีอินพุต

เวกเตอร์ (Input vector) เป็นขนาดแรงดนัไฟฟ้า (Voltage magnitude) และมุมองศาของเฟส (Phase angle) 

ส่วนเอาท์พุตเวกเตอร์ (Output vector) เป็นดชันีชายขอบความเสถียรของแรงดนัไฟฟ้า (Voltage stability 

margin index)  จากนั้น วดัประสิทธิภาพของตวัแบบ GA-SVR โดยเปรียบเทียบกับตวัแบบ GS-SVM 
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(Grid search support vector machine) และตวัแบบ ANN ดว้ยมาตรวดัความคลาดเคล่ือน MAPE , NMSE 

(Normalized Mean Square Error) และ WIA (Willmott’s index of agreement) ผลการทดลอง พบว่า           

ตวัแบบ GA-SVR ให้ความคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุด จึงสรุปได้ว่า ตวัแบบ GA-SVR มีประสิทธิภาพมาก

ท่ีสุด ส าหรับการน ามาตรวจจบัความเสถียรของแรงดนัไฟฟ้าแบบออนไลน์ 

 Szoplik (2015) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณการบริโภคก๊าซธรรมชาติในครัวเรือนของ

เมือง สเกซซีน ประเทศโปแลนด์ โดยใช้เทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม (Artificial neural network: 

ANN) ซ่ึงด าเนินการทดลองดว้ยการสร้างตวัแบบ ANN ท่ีมีโครงสร้างแบบหลายชั้น (Multilayer) โดยมี

ชั้นซ่อนเร้น (Hidden layer) เพียง 1 ชั้น เท่านั้น จากนั้น ด าเนินการสร้างตวัแบบ ANN ท่ีมีจ  านวนนิวรอน 

(Neuron) ในชั้นซ่อนเร้นแตกต่างกัน เพื่อค้นหาตวัแบบ ANN ท่ีมีความเหมาะสมท่ีสุดส าหรับน ามา

พยากรณ์ขอ้มูล โดยวดัความเหมาะสมดว้ยค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ (Correlation coefficients), SSE, 

RMSE, MAPE และค่า nRMSE (Normalized root mean square error) ในส่วนของข้อมูล ท่ีน ามาใช้

ด าเนินการทดลอง เป็นปริมาณการบริโภคก๊าซธรรมชาติ โดยมีคาบเวลาเป็นรายชั่วโมง และมี

อินพุตเป็นอุณหภูมิ เลขชัว่โมงในหน่ึงวนั เลขวนัในหน่ึงสัปดาห์ เลขวนัในหน่ึงเดือน และเลขเดือน 

ท าให้มีจ  านวนอินพุตเท่ากับ 22 ตัว และมีจ านวนเอาท์พุต 1 ตัว คือ ปริมาณการบริโภคก๊าซ

ธรรมชาติใน 1 ชั่วโมง ผลการทดลอง พบว่า ตัวแบบ ANN ท่ีเหมาะสมท่ีสุด คือตัวแบบท่ีมี

โครงสร้างเป็น 22-36-1 นัน่คือ มีจ  านวนโหนดในชั้นอินพุต 22 โหนด มีจ านวนนิวรอนในชั้นซ่อน

เร้น 36 นิวรอน และมีจ านวนนิวรอนในชั้นเอาท์พุต 1 นิวรอน โดยสามารถน าตวัแบบ ANN ท่ีมี

โครงสร้างดงักล่าว ไปใชพ้ยากรณ์ปริมาณการบริโภคก๊าซรายชัว่โมง ในแต่ละวนัได ้

 Hussain et al. (2016) ศึกษาการพยากรณ์อนุกรมเวลา ซ่ึงเป็นขอ้มูลการบริโภคพลงังานไฟฟ้า

แต่ละภาคส่วน และการใช้พลงังานไฟฟ้าโดยรวมของประเทศปากีสถาน โดยเป็นขอ้มูลตั้งแต่ปี ค.ศ. 

1980 ถึงปี ค.ศ. 2011 และเทคนิคท่ีน ามาใชส้ร้างตวัแบบพยากรณ์อนุกรมเวลา ไดแ้ก่ เทคนิคการปรับให้

เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลของโฮลทแ์ละวินเตอร์ (Holt-Winters model) และเทคนิคการสร้างตวัแบบ 

ARIMA จากนั้น เปรียบเทียบความแม่นย  าในการพยากรณ์ของตัวแบบทั้ ง 2 ดว้ยมาตรวดัความ

คลาดเคลื่อน RMSE และ MAPE ผลการทดลอง พบวา่ ตวัแบบของโฮลทแ์ละวินเตอร์ ให้ค่า 

RMSE และ MAPE ต ่ากว่าตัวแบบ ARIMA ในทุกภาคส่วนและภาครวม ดังนั้ น ผูว้ิจ ัยจึงสรุปว่า          

ตวัแบบของโฮลทแ์ละวินเตอร์ เหมาะสมท่ีสุดส าหรับการน ามาใชพ้ยากรณ์อนุกรมเวลาชุดดงักล่าวน้ี 

 Yuan et al. (2016) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณการบริโภคพลงังานหลกัของประเทศจีน (China's 

primary energy consumption) ซ่ึงขอ้มูลท่ีใช้ศึกษาเป็นอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว (Univariate time series) ท่ีมี
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คาบเวลาเป็นรายปี ตั้งแต่ปี ค.ศ. 1965 ถึงปี ค.ศ. 2014 จากนั้น ด าเนินการทดลองดว้ยการสร้างตวัแบบ 

ARIMA ตัวแบบ GM(1, 1) และตัวแบบผสมผสานระหว่าง  2 ตัวแบบ (Hybrid model) โดย

เปรียบเทียบผลการพยากรณ์ของทั้ ง 3 ตัวแบบ ด้วยมาตรวดัความคลาดเคล่ือน MAPE ผลการ

ทดลอง พบว่า ทั้ง 3 ตวัแบบ ให้ความแม่นย  าในการพยากรณ์ในเกณฑ์ท่ีสูง โดยตวัแบบผสมผสานให้

ความแม่นย  าได้ดีท่ีสุด เน่ืองจากมีค่า MAPE ต ่าท่ีสุด นอกจากน้ี เม่ือพยากรณ์ปริมาณการบริโภค

พลงังานล่วงหนา้ ตั้งแต่ปีค.ศ. 2015 ถึงปีค.ศ. 2020 พบวา่ การบริโภคพลงังานเพิ่มมากข้ึน แต่เพิ่มข้ึนใน

อตัราท่ีลดลง เม่ือเปรียบเทียบกบัทศวรรษแรกของศตวรรษท่ี 21 

 จากการศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง พบว่า มีการใช้เทคนิคการสร้างตวัแบบการพยากรณ์ท่ี

แตกต่างกนั ไดแ้ก่ เทคนิคอจัฉริยะ ซ่ึงเป็นเทคนิคทางดา้นแมชชีนเลิร์นนิง และเทคนิคการวเิคราะห์

อนุกรมเวลา ท่ีเป็นเทคนิคการสร้างตวัแบบพยากรณ์ โดยใชก้ารวิเคราะห์ดว้ยหลกัสถิติแบบดั้งเดิม 

ซ่ึงเทคนิคการพยากรณ์ท่ีเหมาะสมกบัอนุกรมเวลา ในแต่ละงานวิจยั มีความแตกต่างกนั ข้ึนกบั

ลกัษณะของอนุกรมเวลาท่ีใชศึ้กษา นอกจากน้ี พบวา่ บางงานวิจยั (Wang and Meng, 2012; Wang 

et al., 2012; Yuan et al., 2016)  ไดน้ าเทคนิคการพยากรณ์ทั้ง 2 เทคนิค มาผสมผสานกนั เพื่อให้สามารถ

ตรวจจบัรูปแบบเชิงเส้นและรูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นของอนุกรมเวลา ท าให้ความแม่นย  าของค่าพยากรณ์

เพิ่มมากข้ึน ดังนั้น วิทยานิพนธ์ฉบบัน้ี จึงน าเสนอวิธีการสร้างตวัแบบผสมผสาน (Hybrid model) 

ระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA ซ่ึงเป็นวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว

แบบดั้งเดิม ร่วมกบัวิธีการสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยเทคนิคอจัฉริยะ โดยใชรู้ปแบบออโตรีเกรสซีพ 

ของตวัแบบ ARIMA ในการเลือกค่าล้าหลัง (Lag time value) ของค่าสังเกต เพื่อใช้เป็นอินพุต

เวกเตอร์ของชุดขอ้มูลฝึกสอน ส าหรับฝึกสอนตวัแบบท่ีสร้างจากเทคนิคอจัฉริยะ ภายใตส้มมติฐาน

วา่ ถา้ใชอิ้นพุตท่ีเป็นค่าสังเกตลา้หลงั ซ่ึงมีความสัมพนัธ์กบัเอาทพ์ุตท่ีเป็นค่าสังเกต ณ เวลา t ใด ๆ 

ตามรูปแบบออโตรีเกรสซีพ มาใชฝึ้กสอนตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากเทคนิคอจัฉริยะ จะท าให้ค่า

พยากรณ์ของตวัแบบมีความแม่นย  าเพิ่มมากข้ึน ซ่ึงวิธีการน้ี เป็นวิธีการใหม่ในการสร้างตวัแบบ

ผสมผสาน ไม่พบวา่มีการใชว้ิธีการดงักล่าว ในงานวิจยัท่ีน ามาทบทวน ผลการทดลอง จะสามารถ

สรุปไดว้่า เม่ือเปรียบเทียบตวัแบบผสมผสานกบัตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากเทคนิคการวิเคราะห์

อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม ซ่ึงเป็นวิธีการมาตรฐาน จะมีความแม่นย  าเพิ่มข้ึน และเหมาะสม

มากน้อยเพียงใด ส าหรับน ามาพยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าในประเทศไทย สุดทา้ยน้ี สามารถ

แสดงตารางเปรียบเทียบงานวิจัยท่ีเก่ียวข้องกับการพยากรณ์อนุกรมเวลา และงานวิจัยของ

วทิยานิพนธ์ฉบบัน้ี ไดด้งัตารางท่ี 2.8-2.9 



91 

ตารางท่ี 2.8 การเปรียบเทียบงานวิจัยท่ีเก่ียวข้องกับการพยากรณ์อนุกรมเวลา และงานวิจัยของ

วทิยานิพนธ์ฉบบัน้ี ส าหรับประเด็นเปรียบเทียบดา้นลกัษณะของอนุกรมเวลาและเทคนิคท่ีใช ้
 

ประเด็นเปรียบเทียบ 

งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง* 

ก ข ค ง จ ฉ ช ซ ฌ ญ ฎ ฏ ฑ ฒ ณ* 

ปี 
2010 

ปี 
2011 

ปี 
2012 

ปี 
2012 

ปี 
2012 

ปี 
2012 

ปี 
2013 

ปี 
2013 

ปี 
2015 

ปี 
2015 

ปี 
2015 

ปี 
2015 

ปี 
2016 

ปี 
2016 

ปี 
- 

ประเภทของอนุกรมเวลา 

1.  อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว                
2.  อนุกรมเวลาเชิงพหุ                

3.  ไม่ระบุ                

คาบเวลา                

1.  รายปี                

2.  รายเดือน                
3.  อ่ืน ๆ  หรือไม่ระบุ                

เทคนิคการวเิคราะห์อนุกรมเวลาเชิงสถิติแบบดั้งเดิม 

1.  Linear Regression                
2.  Exponential Smoothing                
3.  ARIMA                
เทคนิคอจัฉริยะ 

1.   ANN                
2.   SVR                
3.   GM                

ระบุวธีิเลือกอนิพุต 

ส าหรับเทคนิคอจัฉริยะ 
               

มีการใชต้วัแบบผสมผสาน                
เทคนิคการคน้หาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

1.   GA                
2.   DE                

3.   GS                

4.   PSO                
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ตารางท่ี 2.9 การเปรียบเทียบงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการพยากรณ์อนุกรมเวลา และงานวจิยัของวทิยานิพนธ์

ฉบบัน้ี ส าหรับประเด็นเปรียบเทียบดา้นมาตรวดัความคลาดเคล่ือนและตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุด 
 

ประเด็น

เปรียบเทียบ 

งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง* 

ก ข ค ง จ ฉ ช ซ ฌ ญ ฎ ฏ ฑ ฒ ณ* 

ปี 
2010 

ปี 
2011 

ปี 
2012 

ปี 
2012 

ปี 
2012 

ปี 
2012 

ปี 
2013 

ปี 
2013 

ปี 
2015 

ปี 
2015 

ปี 
2015 

ปี 
2015 

ปี 
2016 

ปี 
2016 

ปี 
- 

มาตรวดัความคลาดเคล่ือน 

1.  ME                

2.  MSE                

3.  MAE                
4.  MPE                

5.  MAPE                
6.  RMSE                
7.  SSE                
8.  RE                

9.  SEP                

10.  AIC                

11.  nRMSE                

12.  NMSE                

13.  WIA                

14.  Absolute 

relative error 
               

15.  อ่ืน ๆ   

หรือไม่ระบุ 
               

Best Model SLR SVR SVR SVR 

Hybrid 

ARIMA 

+ANN 

Hybrid 

ARIMA 

+PSO 

ARIMA LR SVR SVR SVR ANN 
 

ES 
Hybrid 

ARIMA 

+GM 

? 
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* งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งประกอบดว้ย 

งานวจิยั ก  แทนงานวจิยัของ Cadenas, Jaramillo and Rivera (2010) 

งานวจิยั ข  แทนงานวจิยัของ Jirong, Mingcang and Liuguangyan (2011) 

งานวจิยั ค  แทนงานวจิยัของ Ogcu, Demirel and Zaim (2012) 

งานวจิยั ง  แทนงานวจิยัของ Wang et al. (2012) 

งานวจิยั จ  แทนงานวจิยัของ Wang and Meng (2012) 

งานวจิยั ฉ  แทนงานวจิยัของ Wang et al. (2012) 

งานวจิยั ช  แทนงานวจิยัของ Chujai, Kerdprasop and Kerdprasop (2013) 

งานวจิยั ซ  แทนงานวจิยัของ Keka and Hamiti (2013) 

งานวจิยั ฌ  แทนงานวจิยัของ Kaytez et al. (2015) 

งานวจิยั ญ  แทนงานวจิยัของ Massana et al. (2015) 

งานวจิยั ฎ  แทนงานวจิยัของ Sajan, Kumar and Tyagi (2015) 

งานวจิยั ฏ  แทนงานวจิยัของ Szoplik (2015) 

งานวจิยั ฑ  แทนงานวจิยัของ Hussain, Rahman and Memon (2016) 

งานวจิยั ฒ  แทนงานวจิยัของ Yuan, Liu and Fang (2016) 

งานวจิยั ณ* แทนงานวจิยัของวทิยานิพนธ์ฉบบัน้ี 



 

 
 

บทที ่3 

วธีิด ำเนินกำรวจิยั 

 

 งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์ เพื่อศึกษาและพฒันาตวัแบบผสมผสาน (Hybrid model) ระหว่าง

รูปแบบออโตรีเกรสซีพ (Autoregressive) ของตวัแบบ ARIMA ร่วมกบัเทคนิคอจัฉริยะ เพื่อพยากรณ์

หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวง และการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 แห่งประเทศไทย       

ซ่ึงเทคนิคอจัฉริยะท่ีน ามาใช้ในงานวิจยัน้ี เป็นวิธีการด้านแมชชีนเลิร์นนิง ได้แก่ เทคนิคเครือข่าย

ประสาทเทียม (Artificial neural network : ANN) และเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชันร่วมกับ          

จีเนติกอัลกอริทึม (Genetic algorithm with support vector regression : GASVR) จากนั้น เปรียบเทียบ

ความแม่นย  าของตวัแบบผสมผสานกบัตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างด้วยวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลา

เชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม ไดแ้ก่ การสร้างตวัแบบ SLR (Simple linear regression) ดว้ยวิธีการวิเคราะห์

การถดถอยอยา่งง่าย การสร้างตวัแบบ Holt-Winters ดว้ยวธีิการปรับใหเ้รียบของโฮลทแ์ละวนิเตอร์ 

และการสร้างตวัแบบ ARIMA ด้วยวิธีการของบอกซ์และเจนกินส์ โดยตวัแบบพยากรณ์ท่ีแม่นย  า

ท่ีสุด คือ ตวัแบบพยากรณ์ท่ีใหค้่าคลาดเคล่ือนจากมาตรวดัความคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุด ส าหรับตวัแบบ

ผสมผสานท่ีงานวจิยัน้ีไดน้ าเสนอ เป็นการสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยเทคนิคอจัฉริยะ และมีการเลือก

อินพุตเวกเตอร์ เพื่อสร้างชุดขอ้มูลฝึกสอนให้กบัตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากเทคนิคอจัฉริยะ โดยใช้

รูปแบบออโตรีเกรสซีพ (Autoregressive) ของตวัแบบ ARIMA เป็นตวัก าหนดค่าสังเกตลา้หลงัท่ีจะ

น ามาเป็นอินพุตให้กบัตวัแบบ ANN และตวัแบบ GASVR ดว้ยสมมุติฐานวา่  ถา้ใช้อินพุตท่ีเป็นค่า

สังเกตลา้หลงั ซ่ึงมีความสัมพนัธ์กบัเอาท์พุตท่ีเป็นค่าสังเกต ณ เวลา t ใด ๆ มาใช้ในการฝึกสอนตวั

แบบ จะท าให้ค่าพยากรณ์ของตวัแบบมีความแม่นย  าข้ึน โดยบทน้ีจะกล่าวถึง วิธีการวิจยั เคร่ืองมือท่ี

ใชใ้นการวจิยั และกระบวนการต่าง ๆ ของการวจิยั ซ่ึงมีรายละเอียดดงัน้ี 

 

3.1 กรอบแนวคดิของกำรวจิัย 

 แนวคิดหลักของงานวิจยัน้ี คือ ต้องการน าเสนอตัวแบบพยากรณ์ผสมผสาน ระหว่าง

เทคนิคอจัฉริยะ ซ่ึงเป็นวิธีการดา้นแมชชีนเลิร์นนิง ร่วมกบัวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว 

ส าหรับน ามาใช้สร้างตัวแบบการพยากรณ์ข้อมูลท่ีอยู่ในรูปแบบของอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว 
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นอกเหนือจากวธีิการสร้างตวัแบบการพยากรณ์ดว้ยวธีิการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม 

ซ่ึงตวัแบบท่ีสร้างจากวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม ไดแ้ก่ ตวัแบบ SLR ตวัแบบ 

Holt-Winters และตวัแบบ ARIMA จะใช้ขอ้มูลส าหรับสร้างตวัแบบการพยากรณ์ เป็นค่าสังเกตท่ี

สนใจ โดยน ามาเรียงตามล าดบัเวลา ให้เป็นข้อมูลท่ีอยู่ในรูปแบบของอนุกรมเวลา จากนั้นแบ่ง

ขอ้มูลเป็น 2 ชุด ได้แก่ ชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training data set) และชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation 

data set) โดยชุดขอ้มูลฝึกสอน เป็นชุดขอ้มูลส าหรับน ามาใช้สร้างตวัแบบการพยากรณ์ ส่วนชุด

ขอ้มูลตรวจสอบ เป็นชุดขอ้มูลท่ีใช้วดัความแม่นย  าของตวัแบบการพยากรณ์ด้วยมาตรวดัความ

คลาดเคล่ือน แต่การสร้างตวัแบบการพยากรณ์ดว้ยเทคนิคอจัฉริยะ ไดแ้ก่ ตวัแบบ ANN และตวัแบบ 

GASVR มีชุดข้อมูลฝึกสอนท่ีอยู่ในรูปแบบ (D =  {(xi,  yi)})i=1
n ) ซ่ึงประกอบด้วยเซตของ

อินพุต (xi) ท่ีเป็นค่าสังเกตลา้หลงั ตั้งแต่ 1 ถึง p คาบเวลา และเซตของเอาทพ์ุต (yi) ท่ีเป็นค่าสังเกต 

ณ เวลา t ใด ๆ ดงันั้น การน าขอ้มูลท่ีอยู่ในรูปแบบของอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว มาใช้เป็นชุดขอ้มูล

ฝึกสอนเพื่อสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยเทคนิคอจัฉริยะ จะตอ้งด าเนินการเลือกค่าสังเกตลา้หลงัท่ี

คาบเวลาใดบา้ง ส าหรับน ามาใช้เป็นเซตของอินพุตในชุดขอ้มูลฝึกสอน  โดยงานวิจยัน้ี น าเสนอ

วิธีการเลือกค่าสังเกตลา้หลงั ดว้ยรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA เพื่อใชเ้ป็นเซตของ

อินพุตในชุดขอ้มูลฝึกสอน ส าหรับสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยเทคนิคอจัฉริยะ ซ่ึงตวัแบบพยากรณ์

ดงักล่าว มีลกัษณะเป็นตวัแบบผสมผสานระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA       

ท่ีเป็นวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม ร่วมกบัเทคนิคอจัฉริยะ จากนั้น ประเมินผล

การพยากรณ์ของตวัแบบผสมผสาน เปรียบเทียบกบัตวัแบบท่ีสร้างจากวิธีการวเิคราะห์อนุกรมเวลา

เชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม ดว้ยการวดัความคลาดเคล่ือน ดว้ยมาตรวดัความคลาดเคล่ือน SSE(Sum square 

error), MAE (Mean absolute error), RMSE (Root mean square error) และ  MAPE (Mean absolute 

percentage error) เพื่อแสดงให้ทราบถึงประสิทธิภาพในด้านความแม่นย  าของค่าพยากรณ์จาก       

ตวัแบบผสมผสาน โดยมีกรอบแนวคิดของการวจิยั ดงัรูปท่ี 3.1 
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รูปท่ี 3.1 กรอบแนวคิดของการวจิยั 

  

 3.1.1 ชุดข้อมูล  

   ชุดขอ้มูล (Data set) ท่ีน ามาใชด้ าเนินการวิจยั ประกอบดว้ยขอ้มูล 2 ชุด โดยขอ้มูล

ทั้ ง 2 ชุด คือ หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารายเดือน ซ่ึงเป็นข้อมูลเชิงปริมาณ ท่ีอยู่ในรูปของตัวเลข 

(Numeric) และขอ้มูลทั้ง 2 ชุด จะถูกน ามาสร้างเป็นอนุกรมเวลา 2 ชุด จากนั้น ด าเนินการวิจยัดว้ยกรอบ

แนวคิดของการวิจยั ดงัรูปท่ี 3.1 เช่นเดียวกนัทั้ง 2 ชุด โดยรายละเอียดของขอ้มูลทั้ง 2 ชุด เป็นดงัน้ี 

   3.1.1.1 ขอ้มูลชุดท่ี 1 เป็นขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวงแห่ง

ประเทศไทย ท่ีจ  าหน่ายใหก้บัผูบ้ริโภคประเภทบา้นอยูอ่าศยั ท่ีอยูใ่นเขตพื้นท่ีจงัหวดั กรุงเทพมหานคร 

 ขอ้มูลอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว 

ชุดขอ้มูลฝึกสอน ชุดขอ้มูลตรวจสอบ 

แปลงขอ้มูลใหอ้ยูใ่นรูปแบบของคู่ล  าดบัอินพตุ xi และเอาทพ์ตุ yi  
 D =  {(xi,  yi)})i=1

n  
โดยเลือกอินพตุ xi จากรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA 

  
ก าหนดพารามิเตอร์ 

ของ SVR ใหเ้หมาะสม
ท่ีสุดดว้ย GA 

ท าขอ้มูลใหเ้ป็นบรรทดัฐาน 
(Normalization) 

ก าหนดโครงสร้างท่ีเหมาะสมของตวัแบบ Hybrid ANN ดว้ย
การทดลองปรับเลือกจ านวนนิวรอนในชั้นซ่อนเร้น 

สร้างตวัแบบ Hybrid GASVR สร้างตวัแบบ Hybrid ANN 

พยากรณ์ขอ้มูลดว้ย 
ตวัแบบ Hybrid ANN 

พยากรณ์ขอ้มูลดว้ย 
ตวัแบบ Hybrid GASVR 

เปรียบเทียบความแม่นย  าของตวัแบบผสมผสานกบัตวัแบบจากวธีิวเิคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว 

สร้างตวัแบบ ARIMA 
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สมุทรปราการ และนนทบุรี ซ่ึงเป็นข้อมูลทุติยภูมิจากรายงานสถานการณ์การจ าหน่ายไฟฟ้า

ประจ าเดือน ตั้งแต่เดือนมกราคม 2553 ถึงเดือนพฤษภาคม 2558 ท่ีเผยแพร่ในเวป็ไซตข์องการไฟฟ้า

นครหลวง (2558) โดยมีตวัอยา่งของขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าในรายงานสถานการณ์การจ าหน่าย

ไฟฟ้าประจ าเดือนธนัวาคม 2554 ท่ีน ามาสร้างเป็นอนุกรมเวลา ดงัรูปท่ี 3.2 

 

 
 

 

รูปท่ี 3.2 ตวัอยา่งหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าประจ าเดือนธนัวาคม 2554 ของขอ้มูลชุดท่ี 1 

 

   3.1.1.2 ขอ้มูลชุดท่ี 2 เป็นขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค

แห่งประเทศไทย เขต 3 ซ่ึงเป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารวมทุกประเภท ไม่รวมไฟฟ้าสาธารณะ ท่ีจ  าหน่าย

ให้ผูบ้ริโภคในเขตพื้นท่ีจงัหวดั นครราชสีมา ชยัภูมิ บุรีรัมย ์และสุรินทร์ โดยไดรั้บความอนุเคราะห์

ขอ้มูลจากแผนกขอ้มูลสถิติและการวิเคราะห์ การไฟฟ้าส่วนภูมิภาคเขต 3 ภาค 2 จงัหวดันครราชสีมา 

(2559) ซ่ึงข้อมูลชุดท่ี 2 แสดงได้ดังรูปท่ี 3.3 โดยเป็นปริมาณการใช้ไฟฟ้ารายเดือน หน่วยเป็น
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กิโลวตัตต่์อชัว่โมง (kWh) ซ่ึง 1 กิโลวตัตต่์อชัว่โมงเท่ากบั 1 หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า ดงันั้น ขอ้มูลชุดท่ี 

2 เป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าประจ าเดือน ตั้ งแต่เดือนมกราคม 2553 ถึงเดือนพฤษภาคม 2558 

เช่นเดียวกบัขอ้มูลชุดท่ี 1 แต่เป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าจากแหล่งขอ้มูลต่างกนั 

 

 
 
รูปท่ี 3.3 หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า ตั้งแต่เดือนมกราคม 2553 ถึงเดือนพฤษภาคม 2558 ของขอ้มูลชุดท่ี 2 

 

 3.1.2 กำรสร้ำงตัวแบบกำรพยำกรณ์ด้วยวธีิกำรวิเครำะห์อนุกรมเวลำเชิงเดี่ยวแบบดั้งเดิม 

   เน่ืองจากวิทยานิพนธ์ฉบบัน้ี เป็นการศึกษาและพฒันาตวัแบบการพยากรณ์ดว้ย

เทคนิคการวเิคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม และเทคนิคอจัฉริยะ ซ่ึงทั้ง 2 เทคนิค มีขั้นตอน

การสร้างตวัแบบการพยากรณ์ท่ีแตกต่างกนั ดงันั้น จึงด าเนินการวิจยัโดยแบ่งเป็น 2 ส่วน และจาก

กรอบแนวคิดของการวิจยั จะด าเนินการสร้างตวัแบบผสมผสานท่ีมีการเลือกอินพุตของชุดขอ้มูล

ฝึกสอนส าหรับเทคนิคอจัฉริยะ ด้วยการวิเคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ  ARIMA     

ซ่ึงเป็นตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากเทคนิคการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม ดงันั้น      

จึงเร่ิมตน้ด าเนินการวิจยัดว้ยการสร้างตวัแบบพยากรณ์จากวิธีวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบ
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ดั้งเดิม โดยด าเนินการทดลองสร้างตวัแบบพยากรณ์ 2 คร้ัง กบัขอ้มูล 2 ชุด ด้วยขั้นตอนเดียวกนั    

ซ่ึงข้อมูลทั้ ง 2 ชุด เป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าเหมือนกัน แต่มาจากแหล่งข้อมูลต่างกัน จากนั้น           

วดัความแม่นย  าของแต่ละตวัแบบพยากรณ์ ดว้ยมาตรวดัความคลาดเคล่ือน SSE, MAE, RMSE และ 

MAPE เพื่อน าไปเปรียบเทียบความแม่นย  ากบัตวัแบบผสมผสานในภายหลงั โดยขั้นตอนการสร้าง

ตวัแบบการพยากรณ์ แสดงไดด้งัรูปท่ี 3.4 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปท่ี 3.4 ขั้นตอนการสร้างตวัแบบการพยากรณ์ดว้ยวธีิการวิเคราะห์อนุกรมเวลาแบบดั้งเดิม 

 

   จากรูปท่ี 3.4 อธิบายแต่ละขั้นตอนไดด้งัน้ี 

   1. เก็บรวบรวมข้อมูลจากแหล่งข้อมูล โดยเป็นข้อมูลท่ีมีค่าสังเกตเป็นหน่วย

จ าหน่ายไฟฟ้าประจ าเดือน ตั้งแต่เดือนมกราคม ปีพ.ศ. 2553 ถึงเดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 จ  านวน 2 

ชุด จากแหล่งขอ้มูล 2 แหล่ง ไดแ้ก่ หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าประเภทบา้นอยู่อาศยั จากรายงานสถานการณ์

การจ าหน่ายไฟฟ้าประจ าเดือน ของการไฟฟ้านครหลวง และหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารวม ยกเวน้ไฟฟ้า

สาธารณะของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 โดยขอ้มูลทั้ง 2 ชุด มีจ  านวนเท่ากนั คือ 65 ค่า 

 
เก็บรวบรวมขอ้มูลจากแหล่งขอ้มูล 

แปลงขอ้มูลเป็นอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว จ านวน 65 ค่าสงัเกต 

สร้างตวัแบบ ARIMA สร้างตวัแบบ Holt-Winters สร้างตวัแบบ SLR 

ชุดขอ้มูลฝึกสอน จ านวน 60 ค่าสงัเกต ชุดขอ้มูลตรวจสอบ จ านวน 5 ค่าสงัเกต 

พยากรณ์ค่าสงัเกต 5 ค่า 
ดว้ยตวัแบบ SLR 

พยากรณ์ค่าสงัเกต 5 ค่า 
ดว้ยตวัแบบ Holt-Winters 

พยากรณ์ค่าสงัเกต 5 ค่า 
ดว้ยตวัแบบ ARIMA 

เปรียบเทียบความแม่นย  าของตวัแบบการพยากรณ์ดว้ยมาตรวดัความคลาดเคล่ือน 4 ตวั 
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   2. แปลงขอ้มูลท่ีเก็บรวบรวมมา ให้อยู่ในรูปแบบของอนุกรมเวลา ด้วยการน าค่า

สังเกตเรียงตามล าดับเวลา โดยมีคาบเวลาเป็นรายเดือน ตั้ งแต่เดือนมกราคม ปีพ.ศ. 2553 ถึงเดือน

พฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 ทั้งหมด 65 ค่าสังเกต ดงัรูปท่ี 3.5 
 

 

 
 

รูปท่ี 3.5 ขอ้มูลอนุกรมเวลา 

 

   3. แบ่งขอ้มูลอนุกรมเวลาออกเป็น 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลฝึกสอน ซ่ึงใชข้อ้มูลตั้งแต่

เดือนมกราคม ปีพ.ศ. 2553 ถึงเดือนธันวาคม ปีพ.ศ. 2557 จ  านวน 60 ค่าสังเกต ส าหรับสร้างตวัแบบ

พยากรณ์ และชุดข้อมูลตรวจสอบ ซ่ึงใช้ขอ้มูลตั้งแต่เดือนมกราคมถึงเดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 

จ  านวน 5 ค่าสังเกต ส าหรับวดัความแม่นย  าของตวัแบบพยากรณ์ดว้ยมาตรวดัความคลาดเคล่ือน 

   4. สร้างตัวแบบ SLR ตัวแบบ Holt-Winters และตัวแบบ ARIMA จากชุดข้อมูล

ฝึกสอนด้วยภาษาอาร์ (R language) ซ่ึงภาษาอาร์มีฟังก์ชันท่ีใช้สร้างตัวแบบทั้ ง 3 อยู่ในแพคเกจ 

(Package) ช่ือ “forecast” ท่ีเผยแพร่โดย Hyndman (2015) ในส่วนเก็บฟังก์ชันของภาษาอาร์ (CRAN 

repository) โดยการสร้างตวัแบบ SLR ใชฟั้งก์ชนัช่ือ “glm()” การสร้างตวัแบบ Holt-Winters ใชฟั้งก์ชนั

ช่ือ “HoltWinters()” และการสร้างตวัแบบ ARIMA ใชฟั้งก์ชนัช่ือ “arima()” ซ่ึงค าสั่งสร้างตวัแบบทั้ง 3 

ดว้ยภาษาอาร์ สรุปไดด้งัรูปท่ี 3.6 
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   5. น าแต่ละตวัแบบมาพยากรณ์ค่าสังเกต จ านวน 5 ค่า โดยเป็นค่าสังเกตตั้งแต่เดือน

มกราคมถึงเดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 เพื่อน าไปวดัความคลาดเคล่ือน ด้วยการเปรียบเทียบกบัค่า

สังเกตจริงของชุดขอ้มูลตรวจสอบ ซ่ึงเป็นค่าสังเกตในช่วงเวลาเดียวกนั 

   6. วดัความแม่นย  าของตวัแบบการพยากรณ์ ด้วยมาตรวดัความคลาดเคล่ือน SSE, 

MAE (Hamzacebi, 2008), RMSE และ MAPE (Bergmeir and Benítez, 2012) ซ่ึงมีสมการดงัน้ี 

     

    SSE = ∑ (Yt  −  Ŷt)
2n

t=1      --------- (3.1) 

 

    MAE = 1

n
∑ |Yt  −  Ŷt|n

t=1      --------- (3.2) 

 

    RMSE = √
1

n
∑ (yt − ŷt)

2n
t=1      --------- (3.3) 

 

    MAPE = 
1

n
 ∑ n

t=1 100 
yt−ŷt

yt
     --------- (3.4) 

 

    เม่ือ yt = ค่าสังเกตท่ีเวลา t, ŷt = ค่าพยากรณ์ท่ีเวลา t และ n = จ านวนคาบเวลา

ท่ีพยากรณ์ 
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รูปท่ี 3.6 ชุดค าสั่งของภาษาอาร์ ส าหรับสร้างตวัแบบ SLR ตวัแบบ Holt-Winter และตวัแบบ ARIMA 
 

 3.1.3 กำรสร้ำงตัวแบบผสมผสำนระหว่ำงรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตัวแบบ ARIMA 

ร่วมกบัเทคนิคอจัฉริยะ 

   ตัวแบบ ANN และตัวแบบ GASVR เป็นตัวแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากเทคนิค

อจัฉริยะ ซ่ึงเป็นวิธีการดา้นแมชชีนเลิร์นนิง ท่ีมีการเรียนรู้แบบมีผูฝึ้กสอน (Supervised learning) 

โดยใชชุ้ดขอ้มูล D ท่ีประกอบดว้ยอินพุต (xi) และเอาทพ์ุต (yi) ซ่ึง D =  {(xi,  yi)})i=1
n  โดยอินพุต

ของตวัแบบคือค่าสังเกตท่ีลา้หลงัไปตั้งแต่ 1 ถึง p คาบเวลา และเอาทพ์ุต คือ ค่าสังเกต ณ เวลา t ใด ๆ 

ซ่ึงวิทยานิพนธ์ฉบบัน้ี น าเสนอวิธีการเลือกอินพุตของตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากเทคนิคอจัฉริยะ 

โดยใชก้ารวเิคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพ ของตวัแบบ ARIMA ท่ีมีวธีิการวเิคราะห์ ดงัน้ี 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

SLRDF1 <- read.csv(file="d:/CodeR/Data/EuseMEA_SLRmodel.csv", header=TRUE, sep=",") 
SLRfit <- glm(SLRDF1[, 4] ~ SLRDF1[, 3]) 

(ก) ชุดค าสัง่สร้างตวัแบบ SLR 

library("forecast", lib.loc="~/R/win-library/3.2") 
HoltWintersDF1 <- read.csv(file="d:/CodeR/Data/EuseMEA2010_2014.csv",header=TRUE, sep=",") 
HoltWintersTS1 <- ts(HoltWintersDF1[, 3], start=c(2010, 1), end=c(2014, 12), frequency=12) 
HWfit <- HoltWinters(HoltWintersTS1) 

(ข) ชุดค าสัง่สร้างตวัแบบ Holt-Winters 

library("forecast", lib.loc="~/R/win-library/3.2") 
arimaDF1 <- read.csv(file="d:/CodeR/Data/EuseMEA2010_2014.csv", header=TRUE, sep=",") 
arimaTS1 <- ts(arimaDF1[, 3], start=c(2010, 1), end=c(2014, 12), frequency=12) 
p<-arimaorder(auto.arima(arimaTS1))[1] 
d<-arimaorder(auto.arima(arimaTS1))[2] 
q<-arimaorder(auto.arima(arimaTS1))[3] 
P<-arimaorder(auto.arima(arimaTS1))[4] 
D<-arimaorder(auto.arima(arimaTS1))[5] 
Q<-arimaorder(auto.arima(arimaTS1))[6] 
arimaM1 <- arima(arimaTS1, order=c(p, d, q) ,list(order=c(P, D, Q), period=12)) 

(ค) ชุดค าสัง่สร้างตวัแบบ ARIMA 
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   จากรูปแบบเตม็ของตวัแบบ ARIMA ท่ีกล่าวไวใ้นบทท่ี 2 คือ รูปแบบ ARIMA (p, d, q) 

x (P, D, Q)S โดยมีรูปแบบทัว่ไปท่ีอยูใ่นรูปของตวัด าเนินการยอ้นกลบั (B) ดงัสมการท่ี 3.5 
 
 

   ∅(B)
P

(BS)(1 − Bd)(1 − BDS)Yt = θ0 + θ(B)Q(BS)εt --------- (3.5) 

 
    

   เม่ืออนัดบั p และ P หมายถึง อนัดบัของรูปแบบออโตรีเกรสซีพ อนัดบั d และ D 

หมายถึง อนัดบัของผลต่างคาบเวลาส าหรับการปรับให้อนุกรมเวลามีสถานะน่ิง (Stationary) และ

อนัดับ q และ Q หมายถึง อนัดับของรูปแบบมูฟวิงเอเวอร์เรจ (Moving average) ซ่ึงส่ิงท่ีต้องการ

วิเคราะห์ คือ รูปแบบออโตรีเกรสซีพ ดงันั้น จึงก าหนดให้อนัดบั q และ Q ของสมการท่ี 3.3 เท่ากบั 0 

และไดเ้ป็นสมการท่ี 3.6 ดงัน้ี 

 

   ∅(B)
P

(BS)(1 − Bd)(1 − BDS)Yt = θ0 + εt   --------- (3.6) 

 

   เม่ือ  ∅(B) = 1 − ∅1B − ∅2B2 − ⋯ − ∅pBp 
     

P
(BS) = 1 − 

S
BS − 

2S
B2S − ⋯ − 

PS
BPS 

 

   เพื่อแสดงการวิเคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA ในการเลือกค่า

สังเกตล้าหลัง ส าหรับน าไปเป็นอินพุตให้กับตัวแบบ ANN และตัวแบบ GASVR จะใช้ตัวแบบ 

ARIMA(1, 0, 0)x(1, 0, 0)12 เป็นตวัอยา่งในการอธิบาย ดงัน้ี 

   จากตัวแบบ ARIMA(1, 0, 0)x(1, 0, 0)12 หมายความว่า อันดับ p=P=1 และจ านวน

คาบเวลาใน 1 ฤดูกาล (S) เท่ากบั 12 ดงันั้น เม่ือแทนค่าอนัดบัลงในสมการท่ี 3.6 จะไดด้งัน้ี 

 
   (1 − ∅1B)(1 − 

12
B12)Yt = θ0 + εt 

   (1 − ∅1B − 
12

B12 + ∅112
B13)Yt = θ0 + εt 

   θ0 + εt + ∅1Yt−1 + 
12

Yt−12 − ∅112
Yt−13 = Yt  --------- (3.7) 

 

   จากสมการท่ี 3.7 จะเลือกค่าสังเกตล้าหลัง 1, 12 และ 13 คาบเวลา (Yt−1, Yt−12, 

Yt−13) เป็นอินพุตของตวัแบบ และมีเอาทพ์ุตเป็นค่าสังเกต ณ เวลา t (Yt) โดยเป็นชุดขอ้มูล ดงัรูปท่ี 3.7 
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รูปท่ี 3.7 ตวัอยา่งชุดขอ้มูลฝึกสอนท่ีไดจ้ากการวิเคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA 

 

   เม่ือทราบค่าสังเกตลา้หลงัท่ีเป็นอินพุตให้กบัตวัแบบการพยากรณ์ จะน าชุดขอ้มูล

ฝึกสอนท่ีอยู่ในรูปแบบของอนุกรมเวลา มาแปลงเป็นชุดขอ้มูล D =  {(xi,  yi)})i=1
n  เพื่อน าไป

ด าเนินการสร้างตวัแบบ Hybrid ANN และตวัแบบ Hybrid GASVR ซ่ึงมีขั้นตอนด าเนินการวิจยัท่ี

แตกต่างกนั ดงัน้ี 

   3.1.3.1 ขั้นตอนการสร้างตวัแบบ Hybrid ANN 

     ส าหรับตัวแบบ Hybrid ANN เป็นตัวแบบท่ีสร้างจากเทคนิคเครือข่าย

ประสาทเทียม ซ่ึงเป็นเทคนิคท่ีไม่มีพารามิเตอร์ (Nonparametric) จึงไม่ตอ้งใช้จีเนติกอลักอริทึมใน

การคน้หาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดเหมือนกบัเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั แต่เครือข่าย

ประสาทเทียม มีขอ้เสีย คือ ปัญหาโอเวอร์ฟิตติง (Over-fitting) ดงันั้น เพื่อลดปัญหาโอเวอร์ฟิตติง   

จึงด าเนินการทดลองดว้ยการก าหนดโครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมไม่ให้ซับซ้อน โดยมีชั้น

ซ่อนเร้น (Hidden layer) 1 ชั้น และมีจ านวนนิวรอน (Neuron) ในชั้ นซ่อนเร้นตั้ งแต่ 1 ถึง 4 นิวรอน      

เพื่อสร้างเป็นตวัแบบ Hybrid ANN จ านวน 4 ตวัแบบ และเลือกตวัแบบท่ีมีโครงสร้างเหมาะสมท่ีสุด 

ส าหรับน ามาพยากรณ์อนุกรมเวลาท่ีศึกษา โดยการวดัค่าคลาดเคล่ือนดว้ยมาตรวดัความคลาดเคล่ือน 

SSE, MAE, RMSE และ MAPE ซ่ึงขั้นตอนการสร้างตวัแบบ Hybrid ANN ท่ีมีโครงสร้างเหมาะสมท่ีสุด   

เป็นดงัรูปท่ี 3.8 และโครงสร้างของตวัแบบ Hybrid ANN ท่ีใชด้ าเนินการทดลอง แสดงไดด้งัรูปท่ี 3.9 

 

 

t=1 

t=2 

t=3 

 

 

 

t=11 

 

 

 

t=10 

t=2 

t=3 

t=4 

 

 

 

t=10 

 

 

 

t=9 

t=13 

t=14 

t=15 

 

 

 

t=23 

 

 

 

t=22 



105 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปท่ี 3.8 ขั้นตอนการสร้างตวัแบบ Hybrid ANN ท่ีมีโครงสร้างเหมาะสมท่ีสุด 

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปท่ี 3.9 โครงสร้างของตวัแบบ Hybrid ANN ท่ีใชด้ าเนินการทดลอง 

 

อินพุต ไดจ้ากการ
วิเคราะห์รูปแบบ
ออโตรีเกรสซีฟ

ของตวัแบบ ARIMA

Input Layer
Hidden Layer

จ านวนนิวรอน ตั้งแต่
1 ถึง 4 นิวรอน Output Layer

 ขอ้มูลอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว จ านวน 65 ค่าสงัเกต 

ชุดขอ้มูลฝึกสอน จ านวน 60 ค่าสงัเกต ชุดขอ้มูลตรวจสอบ จ านวน 5 ค่าสงัเกต 

แปลงเป็นชุดขอ้มูล D =  {(xi,  yi)})i=1
n  ดว้ยการ 

เลือก xi จากรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA 

ท าขอ้มูลใหเ้ป็นบรรทดัฐาน 

ก าหนดโครงสร้างของตวัแบบ ANN 

ก าหนดค่าเร่ิมตน้ของน ้ าหนกั (Weight) 
และค่าโนม้เอียง (Bias) เป็นค่าคงท่ี 

ฝึกสอน Hybrid ANN1 ฝึกสอน Hybrid ANN2 ฝึกสอน Hybrid ANN3 ฝึกสอน Hybrid ANN4 

พยากรณ์ค่าสงัเกต 5 ค่า  
ดว้ย Hybrid ANN1 

พยากรณ์ค่าสงัเกต 5 ค่า  
ดว้ย Hybrid ANN2 

พยากรณ์ค่าสงัเกต 5 ค่า  
ดว้ย Hybrid ANN4 

พยากรณ์ค่าสงัเกต 5 ค่า  
ดว้ย Hybrid ANN3 

เปรียบเทียบความแม่นย  าของตวัแบบ Hybrid ANN ดว้ยค่าคลาดเคล่ือน SSE, MAE, RMSE และ MAPE 

สร้างตวัแบบ ARIMA 
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     ส าหรับการสร้างตัวแบบ Hybrid ANN จะการด าเนินการทดลอง โดยใช้

โปรแกรม MatLab เป็นเคร่ืองมือ และจากขั้นตอนการสร้างตวัแบบ Hybrid ANN ดงัรูปท่ี 3.8 อธิบาย  

แต่ละขั้นตอนไดด้งัน้ี 

     1. จากขอ้มูลอนุกรมเวลา แบ่งขอ้มูลเป็นชุดขอ้มูลฝึกสอน และชุดขอ้มูล

ตรวจสอบเช่นเดียวกบัการสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยวธีิการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม 

     2. สร้างตวัแบบ ARIMA จากชุดขอ้มูลฝึกสอน 

     3. แปลงชุดข้อมู ลฝึกสอนให้อยู่ ในรูปแบบของชุดข้อมู ล  D =

 {(xi,  yi)})i=1
n  ดว้ยการวเิคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA 

     4. ท าขอ้มูลให้เป็นบรรทดัฐาน (Data normalization) มีค่าระหว่าง 0 ถึง 

1 เพื่อป้องกันการเกิดดาตาโอเวอร์โฟว์ (Data overflow) เน่ืองจากกระบวนการค านวณซ ้ าของ

เครือข่ายประสาทเทียม 

     5. ก าหนดโครงสร้างของตวัแบบ Hybrid ANN จ านวน 4 ตวัแบบ แต่ละ

ตวัแบบ แตกต่างท่ีจ านวนนิวรอนในชั้นซ่อนเร้น โดยใช้ฟังก์ชันช่ือ “newff()” ซ่ึงเป็นฟังก์ชันใน

การสร้างตวัแบบ Hybrid ANN ท่ีมีโครงสร้างเป็นเครือข่ายประสาทเทียมไปขา้งหนา้แบบแพร่กลบั 

(Feed forward neural network with backpropagation) 

     6. ก าหนดค่าเร่ิมตน้ของน ้ าหนกั (Weight) และค่าโน้มเอียง (Bias) เป็น

ค่าคงท่ี แทนการสุ่มค่า เพื่อให้เอาท์พุตของตวัแบบ Hybrid ANN ลู่เขา้สู่ค  าตอบได้ดีข้ึน โดยค่าท่ี

ก าหนด ไดจ้ากการทดลองสุ่ม ท่ีท าใหค้่าคลาดเคล่ือนมีค่านอ้ยท่ีสุด 

     7. ฝึกสอนตวัแบบ Hybrid ANN จ านวน 4 ตวัแบบ ตามโครงสร้างท่ี

ก าหนดไวใ้นขอ้ 5 โดยใชข้อ้มูลท่ีผ่านการท าให้เป็นบรรทดัฐานของขอ้ 4 ส าหรับฝึกสอนตวัแบบ 

Hybrid ANN ทั้ง 4 ตวัแบบ 

     8. น าตัวแบบ Hybrid ANN ทั้ ง 4 ตัวแบบ พยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหน้า 5 

คาบเวลา จากนั้น ท าการดีนอร์มอลไลซ์ (Denormalize) แปลงขอ้มูลกลบัเป็นค่าปกติ ซ่ึงเป็นค่าสังเกต

ของเดือนมกราคมถึงเดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 เพื่อน าไปวดัค่าคลาดเคล่ือน SSE, MAE,  RMSE 

และ MAPE      

     9. เลือกตัวแบบ Hybrid ANN ท่ี เหมาะสมท่ีสุด โดยพิจารณาจากค่า

คลาดเคล่ือนทั้ง 4 ตวั ส าหรับน าไปพยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหน้า เพื่อเปรียบเทียบความแม่นย  าในการ
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พยากรณ์กับตวัแบบ Hybrid GASVR และตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลา

เชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม 

   3.1.3.2 ขั้นตอนการสร้างตวัแบบ Hybrid GASVR 

     การวิจยัน้ี ด าเนินการสร้างตวัแบบ Hybrid GASVR ดว้ยการใช้ภาษาอาร์ 

(R language) ซ่ึงมีฟังก์ชัน svm() เป็นฟังก์ชันในการสร้างตัวแบบ SVR โดยอยู่ในแพคเกจช่ือ 

“e1071” ท่ีเผยแพร่โดย Meyer et al. (2015) ในส่วนเก็บฟังก์ชันของภาษาอาร์ (CRAN repository) 

ซ่ึงการสร้างตวัแบบ SVR จะตอ้งก าหนดค่าพารามิเตอร์ท่ีส าคญั 3 ตวั ไดแ้ก่ Cost (C), Epsilon (𝜀) 

และพารามิเตอร์ของเคอร์เนลฟังก์ชัน (Parameter of kernel function) ซ่ึงวิทยานิพนธ์ฉบับน้ี 

น าเสนอวิธีการก าหนดค่าพารามิเตอร์ของ SVR ท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยใชจี้เนติกอลักอริทึม ซ่ึงขั้นตอน

การสร้างตวัแบบ Hybrid GASVR แสดงไดด้งัรูปท่ี 3.10 
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รูปท่ี 3.10 ขั้นตอนการสร้างตวัแบบ Hybrid GASVR 

 

     จากขั้นตอนการสร้างตวัแบบ Hybrid GASVR ดงัรูปท่ี 3.10 อธิบายแต่ละ

ขั้นตอนไดด้งัน้ี 

     1. แบ่งขอ้มูลอนุกรมเวลา เป็นชุดขอ้มูลฝึกสอน และชุดขอ้มูลตรวจสอบ 

จากนั้น แปลงชุดขอ้มูลฝึกสอนให้อยู่ในรูปแบบของข้อมูล D =  {(xi,  yi)})i=1
n  ด้วยการวิเคราะห์

รูปแบบออโตรีเกรสซีพ ของตวัแบบ ARIMA เช่นดียวกบัขั้นตอนการสร้างตวัแบบ Hybrid ANN 

     2. สร้างตวัแบบ ARIMA จากชุดขอ้มูลฝึกสอน 

 ขอ้มูลอนุกรมเวลา เชิงเด่ียว จ านวน 65 ค่าสงัเกต 

ชุดขอ้มูลฝึกสอน จ านวน 60 ค่าสงัเกต ชุดขอ้มูลตรวจสอบ จ านวน 5 ค่าสงัเกต 

สร้างตวัแบบ ARIMA 

แทนท่ีประชากรรุ่นเดิม 
ดว้ยประชากรรุ่นใหม่ 

แปลงเป็นชุดขอ้มูล D =  {(xi,  yi)})i=1
n  ดว้ยการ 

เลือก xi จากรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA 

สร้างตวัแบบ SVR 

 เง่ือนไขส้ินสุด 
การท างาน 

ไม่ใช่ 

ใช่ 

ประเมินค่าความเหมาะสม 

การคดัเลือก 
การขา้มสายพนัธ์ุ 
การกลายพนัธ์ุ 

ไดค้่าพารามิเตอร์ของ SVR ท่ีเหมาะสมท่ีสุด 
 

สร้างตวัแบบ Hybrid GASVR 
 

พยากรณ์ค่าสงัเกต 5 ค่า ดว้ยตวัแบบ Hybrid GASVR 
 

วดัความแม่นย  าของตวัแบบ  Hybrid GASVR ดว้ยค่า SSE, MAE, RMSE และค่า MAPE 
 

ก าหนดประชากรรุ่นแรก 
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     3. สร้างตวัแบบ SVR โดยใชจี้เนติกอลักอริทึม คน้หาค่าพารามิเตอร์ของ 

SVR ท่ี เหมาะสมท่ีสุด ซ่ึงภาษาอาร์มีฟังก์ชัน “rgba()” ในแพคเกจช่ือ “genalg” เผยแพร่โดย 

Willighagen and Ballings (2015) ในส่วนเก็บฟังกช์นัของภาษาอาร์ (CRAN repository) ส าหรับคน้หา

ต าตอบตามกระบวนการของจีเนติกอลักอริทึม ดงัน้ี 

      3.1 ก าหนดประชากรรุ่นแรก (Initial population) ด้วยการเลือก

โครโมโซม (Chromosome) เขา้มาเป็นสมาชิกของประชากรรุ่นแรกแบบสุ่ม จ านวน 200 โครโมโซม 

แต่ละโครโมโซมประกอบดว้ยยีน (Gene) จ านวน 3 ตวั ยีนแต่ละตวั หมายถึง ค่าพารามิเตอร์ของ SVR 

(C, 𝜀 และพารามิเตอร์ของเคอร์เนลฟังก์ชนั) มีชนิดเป็นตวัเลขจ านวนจริง โดยเรียกโครโมโซมลกัษณะ

แบบน้ีวา่ โฟลท์โครโมโซม (Floats chromosome) ดงัรูปท่ี 3.11 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 3.11 โครงสร้างของโครโมโซม 

 

      3.2 การประเมินค่าความเหมาะสม (Fitness evaluation) เป็นการประเมิน

ค่าความเหมาะสมของแต่ละโครโมโซม เพื่อใช้ในการคดัเลือกโครโมโซมลูกหลาน (Offspring) ท่ีจะไป

เป็นประชากรในรุ่นถดัไป โดยงานวิจยัน้ี ก าหนดฟังก์ชนัการประเมิน (Evaluation function) ด้วยมาตร

วดัค่าคลาดเคล่ือน RMSE 

      3.3 ตรวจสอบเง่ือนไขส้ินสุดการท างานของจีเนติกอัลกอริทึม ซ่ึง

งานวจิยัน้ี ก าหนดเง่ือนไขส้ินสุดการท างานของจีเนติกอลักอริทึม เม่ือสร้างประชากรได ้100 รุ่น 

      3.4 ถา้ยงัไม่เขา้เง่ือนไขส้ินสุดการท างานของจีเนติกอลักอริทึม ให้

ไปด าเนินการคดัเลือก (Selection) ซ่ึงเป็นขั้นตอนในการคดัเลือกโครโมโซมลูกหลาน เพื่อไปเป็น

ประชากรในรุ่นถดัไป โดยงานวิจยัน้ี ใช้วิธีการคดัเลือกแบบวงล้อรูเล็ท (Roulette wheel) ซ่ึงเป็น

วิธีการคดัเลือกท่ีเป็นค่าเร่ิมตน้ของฟังก์ชนั rgba() ท่ีใช้ในการคน้หาต าตอบตามกระบวนการของ

จีเนติกอลักอริทึม 

 ยนีตวัท่ี 3 ยนีตวัท่ี 1 ยนีตวัท่ี 2 

ค่าพารามิเตอร์ C ค่าพารามิเตอร์ 𝜀 ค่าพารามิเตอร์ของเคอร์เนลฟังกช์นั 
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      3.5 ด าเนินการขา้มสายพนัธ์ุ (Crossover) ซ่ึงเป็นการสร้างโครโมโซม

ลูกหลาน ดว้ยการน าโครโมโซมพ่อแม่จ  านวน 2 โครโมโซม มาด าเนินการขา้มสายพนัธ์ุ โดยก าหนด

อตัราการขา้มสายพนัธ์ุเท่ากบั 0.8 

      3.6 ด าเนินการกลายพนัธ์ุ (Mutation) ซ่ึงเป็นการสร้างโครโมโซม

ลูกหลาน ดว้ยการน าโครโมโซมพ่อแม่จ  านวน 1 โครโมโซม มาด าเนินการกลายพนัธ์ุ โดยก าหนด

อตัราการกลายพนัธ์ุเท่ากบั 0.01 

      3.7 ด าเนินการแทนท่ีประชากรเดิม (Replacement) ซ่ึงเป็นการแทนท่ี

ประชากรเดิมดว้ยประชากรใหม่ท่ีมีค่าความเหมาะสมดีข้ึน โดยด าเนินการแทนท่ีโครโมโซมพ่อแม่

ดว้ยโครโมโซมลูกหลาน ตามอตัราการขา้มสายพนัธ์เท่ากบั 0.8 หรือ 20% (โครโมโซมพ่อแม่ 40 และ

โครโมโซมลูกหลาน 160) 

      3.8 ด าเนินการสร้างตวัแบบ SVR ดว้ยประชากรรุ่นถดัไปของจีเนติก

อลักอริทึม และท าซ ้ าขั้นตอนท่ี 3.2 ถึง 3.7 จนกระทัง่เข้าสู่เง่ือนไขส้ินสุดการท างานของจีเนติก

อลักอริทึม 

     4. เม่ือไดค้่าพารามิเตอร์ของ SVR ท่ีเหมาะสมท่ีสุด จากจีเนติกอลักอริทึม 

จะน าไปสร้างตวัแบบ SVR โดยใชชุ้ดขอ้มูลฝึกสอน ไดเ้ป็นตวัแบบ Hybrid GASVR 

     5. พยากรณ์ค่าสังเกตจ านวน 5 ค่า ดว้ยตวัแบบ Hybrid GASVR ซ่ึงเป็นค่า

สังเกตของเดือนมกราคมถึงเดือนพฤษภาคม ปี พ.ศ. 2558 เพื่อน าไปวดัความแม่นย  าในการพยากรณ์

ร่วมกบัค่าสังเกตุจริงในช่วงเวลาเดียวกนัจากชุดขอ้มูลทดสอบ 

     6. วัดความแม่นย  าของตัวแบบ Hybrid GASVR ด้วยมาตรวัดความ

คลาดเคล่ือน SSE, MAE, RMSE และ MAPE เพื่อน าไปเปรียบเทียบกบัตวัแบบ Hybrid ANN และ

ตวัแบบท่ีสร้างจากวธีิการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม 

  จากท่ีกล่าวมาทั้งหมด เป็นวิธีด าเนินการวิจยัภายใตก้รอบแนวคิดการวิจยั ซ่ึงด าเนิน 

การวิจยั เพื่อแสดงวิธีการสร้างตวัแบบผสมผสาน (Hybrid model) ระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพ 

(Autoregressive) ของตวัแบบ ARIMA ร่วมกบัเทคนิคอจัฉริยะ จากขอ้มูลท่ีอยู่ในรูปแบบของอนุกรม

เวลาเชิงเด่ียว โดยด าเนินการศึกษากบัอนุกรมเวลาจ านวน 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดที่ 1 เป็นอนุกรมเวลาที่มี

ค่าสังเกตเป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวงแห่งประเทศไทย และชุดท่ี 2 เป็นอนุกรม

เวลาท่ีมีค่าสังเกตเป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาคแห่งประเทศไทย เขต 3 ซ่ึงขอ้มูล

ทั้ง 2 ชุด เป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าตั้งแต่เดือนมกราคม ปีพ.ศ. 2553 ถึงเดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 
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จ านวน 65 ค่าสังเกต และการสร้างตวัแบบผสมผสาน จะมีการแปลงอนุกรมเวลาเชิงเด่ียวให้เป็นชุด

ขอ้มูลฝึกสอนท่ีจะน าไปสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยเทคนิคอจัฉริยะ ซ่ึงชุดขอ้มูลฝึกสอนอยูใ่นรูปแบบ

คู่ล าดบัของอินพุต xi และเอาทพ์ุต yi โดยการก าหนดอินพุต xi ท่ีเป็นค่าสังเกตลา้หลงั จะใชว้ิธีการเลือก

จากรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA ท าให้ตวัแบบท่ีได ้เป็นตวัแบบผสมผสานระหวา่ง

ตวัแบบ ARIMA และตวัแบบจากเทคนิคอจัฉริยะ ท่ีเป็นวิธีการดา้นแมชชีนเลิร์นนิง ไดเ้ป็นตวัแบบ 

Hybrid ANN และตัวแบบ Hybrid GASVR เม่ือได้ตัวแบบผสมผสาน จะน าไปเปรียบเทียบความ

แม่นย  าในการพยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหนา้กบัตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลา

เชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม ไดแ้ก่ ตวัแบบ SLR ตวัแบบ Holt-Winters และตวัแบบ ARIMA ซ่ึงผลการวิจยัท่ี

ไดรั้บ จะสามารถสรุปไดว้า่ ตวัแบบผสมผสานท่ีงานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอ มีความแม่นย  ามากนอ้ยเพียงใด 

ส าหรับน าไปพยากรณ์อนุกรมเวลา ท่ีมีค่าสังเกตเป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าในประเทศไทย 

 

3.2 เคร่ืองมือทีใ่ช้ในกำรวจิัย  

 เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการพฒันางานวจิยัน้ี ประกอบดว้ย 

 1. เคร่ืองคอมพิวเตอร์ส าหรับการพฒันา มีรายละเอียดดงัน้ี 

  1.1 หน่วยประมวลผลกลาง: Intel Core i5 

  1.2 หน่วยความจ าส ารอง: SSD 256 GB 

  1.3 หน่วยความจ าหลกั: 8 GB 

 2. ระบบปฏิบติัการและโปรแกรมประยกุตส์ าหรับการพฒันา ประกอบไปดว้ย 

  2.1 ระบบปฏิบติัการ: Windows 8 ระบบ 32 bits 

  2.2 เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการพฒันา: Matlab2009b และ RStudio 



 
 

บทที ่4 

การทดสอบและอภปิรายผล 

 

 งานวิจยัน้ีไดศ้ึกษาและพฒันาตวัแบบผสมผสาน เพื่อพยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของ

การไฟฟ้านครหลวง และการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 แห่งประเทศไทย โดยสร้างตวัแบบผสมผสาน

ระหวา่งรูปแบบออโตรีเกรสซีพ (Autoregressive) ของตวัแบบ ARIMA ซ่ึงเป็นวิธีการวิเคราะห์อนุกรม

เวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม ร่วมกบัวิธีการสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยเทคนิคอจัฉริยะ ท่ีเป็นวิธีการดา้น

แมชชีนเลิร์นนิง ได้แก่ การสร้างตัวแบบ ANN (Artificial neural network) ด้วยเทคนิคเครือข่าย

ประสาทเทียม และการสร้างตวัแบบ GASVR (Genetic algorithm with support vector regression) 

ดว้ยเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัร่วมกบัจีเนติกอลักอริทึม โดยใชรู้ปแบบออโตรีเกรสซีพของ

ตวัแบบ ARIMA มาเป็นตวัก าหนดค่าสังเกตลา้หลงัท่ีจะน ามาเป็นอินพุตให้กบัตวัแบบ ANN และ

ตวัแบบ GASVR จากนั้น เปรียบเทียบความแม่นย  าของค่าพยากรณ์จากตวัแบบผสมผสานกบั

ตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างดว้ยวธีิการวเิคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม ท่ีเป็นวิธีการมาตรฐาน 

ในการสร้างตวัแบบพยากรณ์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว  ได้แก่ การสร้างตวัแบบ SLR (Simple linear 

regression) ด้วยวิธีการวิเคราะห์การถดถอยอย่างง่าย การสร้างตวัแบบ Holt-Winters ด้วยวิธีการ

ปรับให้เรียบของโฮลทแ์ละวินเตอร์ และการสร้างตวัแบบ ARIMA ดว้ยวธีิการของบอกซ์และเจนกินส์ 

ซ่ึงการเปรียบเทียบความแม่นย  าของค่าพยากรณ์ จะวดัดว้ยมาตรวดัความคลาดเคล่ือน SSE (Sum 

square error), MAE (Mean absolute Error), RMSE (Root mean square error) และ MAPE (Mean 

absolute percentage error) โดยไดผ้ลการทดสอบ ดงัต่อไปน้ี 
 

4.1 ผลการทดสอบของตัวแบบพยากรณ์จากวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว

แบบดั้งเดิม 

 การสร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยวิธีการวิ เคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเ ด่ียวแบบดั้ ง เดิม 

ประกอบดว้ย ตวัแบบ SLR ตวัแบบ Holt-Winters และตวัแบบ ARIMA ไดด้ าเนินการวจิยั โดยเขียน

โปรแกรมดว้ยภาษาอาร์ และมีชุดค าสั่งส าหรับสร้างตวัแบบพยากรณ์ดงัรูปที่ 3.6 ในบทที่ 3     

ซ่ึงขอ้มูลท่ีน ามาใชด้ าเนินการวิจยัมี 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดท่ี 1 คือ หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารายเดือนประเภท
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บา้นพกัอาศยั ของการไฟฟ้านครหลวงแห่งประเทศไทย และชุดท่ี 2 คือ หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าราย

เดือนไม่รวมไฟฟ้าสาธารณะ ของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาคแห่งประเทศไทย เขต 3 ภาค 2 โดยขอ้มูลทั้ง 

2 ชุด เป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารายเดือน ตั้งแต่เดือนมกราคม ปีพ.ศ. 2553 ถึงเดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 

2558 ซ่ึงแบ่งขอ้มูลตั้งแต่เดือนมกราคม ปีพ.ศ. 2553 ถึงเดือนธันวาคม ปีพ.ศ. 2557 จ  านวน 60 ค่า

สังเกต ส าหรับสร้างตวัแบบพยากรณ์ ส่วนขอ้มูลตั้งแต่เดือนมกราคมถึงเดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 

2558 จ านวน 5 ค่าสังเกต แบ่งไวเ้ป็นขอ้มูลตรวจสอบ ส าหรับวดัความแม่นย  าของตวัแบบพยากรณ์ 

โดยค าสั่งและค่าพยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า เดือนมกราคมถึงเดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 

จ านวน 5 ค่าสังเกต ของแต่ละตวัแบบ เป็นดงัรูปท่ี 4.1-4.3 

 เม่ือไดค้่าพยากรณ์ของแต่ละตวัแบบ จึงน ามาวดัความแม่นย  าดว้ยการวดัค่าคลาดเคล่ือน SSE, 

MAE, RMSE และ MAPE ซ่ึงมีตวัอย่างชุดค าสั่งค  านวณค่าคลาดเคล่ือน ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 1 ของ

การไฟฟ้านครหลวง ดงัรูปท่ี 4.4 โดยสามารถสรุปค่าสังเกตจริง ค่าพยากรณ์ ค่าคลาดเคล่ือนของแต่ละ

ตวัแบบ ส าหรับอนุกรมเวลาท่ีใชศึ้กษาในงานวิจยัทั้ง 2 ชุด ไดด้งัตารางท่ี 4.1 และตารางท่ี 4.2 ตามล าดบั 

 

 

 

 

 

 
 

รูปท่ี 4.1 ค าสั่งและค่าพยากรณ์ขอ้มูลของตวัแบบ SLR 

 
 

 

 
รูปท่ี 4.2 ค  าสั่งและค่าพยากรณ์ขอ้มูลของตวัแบบ Holt-Winters 

 

ค าสัง่พยากรณ์ขอ้มูลล่วงหนา้ 5 คาบเวลา 

ค่าพยากรณ์ขอ้มูลล่วงหนา้ 5 คาบเวลา 

 

ค าสัง่พยากรณ์ขอ้มูลล่วงหนา้ 5 คาบเวลา 

ค่าพยากรณ์ขอ้มูลล่วงหนา้ 5 คาบเวลา 
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รูปท่ี 4.3 ค  าสั่งและค่าพยากรณ์ขอ้มูลของตวัแบบ ARIMA 
 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

รูปท่ี 4.4 ชุดค าสั่งค  านวณค่าคลาดเคล่ือนของตวัแบบ SLR, Holt-Winters และ ARIMA ส าหรับ

ชุดขอ้มูลท่ี 1 ของการไฟฟ้านครหลวง 

 

 

ค าสัง่พยากรณ์ขอ้มูลล่วงหนา้ 5 คาบเวลา 

ค่าพยากรณ์ขอ้มูลล่วงหนา้ 5 คาบเวลา 

 

ชุดค าสัง่ค  านวณค่าคลาดเคล่ือนของ
ตวัแบบ SLR  

ชุดค าสัง่รับค่าสงัเกตจริง 

ชุดค าสัง่ค  านวณค่าคลาดเคล่ือนของ 
ตวัแบบ Holt-Winters 

ชุดค าสัง่ค  านวณค่าคลาดเคล่ือนของ
ตวัแบบ ARIMA  

ค่าคลาดเคล่ือนของตวัแบบพยากรณ์ 
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ตารางท่ี 4.1 ผลการเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของตวัแบบพยากรณ์จากวธีิวเิคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว

แบบดั้งเดิม ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 1 

หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า 
ม.ค. 
2558 

ก.พ. 
2558 

มี.ค. 
2558 

เม.ย. 
2558 

พ.ค. 
2558 

SSE MAE RMSE MAPE 

ค่าสังเกตจริง 745.82  853.60 1017.89 1100.93 1216.77 - - - - 
ค่าพยากรณ์ของ 
ตวัแบบ SLR 

986.13 988.18 990.24 992.30 994.36 137892 146.72 166.07 15.77 

ค่าพยากรณ์ของ 
ตวัแบบ Holt-Winters 

841.80 928.46 1001.88 1067.98 1087.20 33193 70.41 81.48 7.42 

ค่าพยากรณ์ของ 
ตวัแบบ ARIMA 

799.24 859.33 969.05 1064.46 1116.82 16348 48.52 57.18 4.80 

 

ตารางท่ี 4.2 ผลการเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของตวัแบบพยากรณ์จากวธีิวเิคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว

แบบดั้งเดิม ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 2 

หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า 
ม.ค. 
2558 

ก.พ. 
2558 

มี.ค. 
2558 

เม.ย. 
2558 

พ.ค. 
2558 

SSE MAE RMSE MAPE 

ค่าสังเกตจริง 577.23 554.35 690.87 648.95 691.64 - - - - 
ค่าพยากรณ์ของ 
ตวัแบบ SLR 

641.79 644.30 646.81 649.32 651.83 15785 47.75 56.19 7.92 

ค่าพยากรณ์ของ 
ตวัแบบ Holt-Winters 

593.08 593.48 682.67 629.45 664.80 2950 21.90 24.29 3.58 

ค่าพยากรณ์ของ 
ตวัแบบ ARIMA 

571.34 561.08 670.49 635.23 670.32 1138 13.61 15.09 2.08 

 

  เม่ือน าข้อมูลท่ีใช้สร้างตวัแบบพยากรณ์ทั้ง 2 ชุด มาสร้างกราฟเส้น เพื่อแสดงการ

เคล่ือนไหวของค่าสังเกตตามล าดบัเวลา สามารถแสดงไดด้งัรูปท่ี 4.5 

 



116 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปท่ี 4.5 กราฟค่าสังเกตท่ีใชส้ร้างตวัแบบพยากรณ์ของวธีิวเิคราะห์อนุกรมเวลาแบบดั้งเดิม 

 

 เม่ือน าค่าพยากรณ์ของแต่ละตัวแบบ มาสร้างกราฟเส้นเปรียบเทียบกับค่าสังเกตจริง 

ส าหรับอนุกรมเวลาทั้ง 2 ชุด ไดผ้ลดงัรูปท่ี 4.6 และรูปท่ี 4.7 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปท่ี 4.6 กราฟเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของตวัแบบท่ีสร้างจากวธีิวเิคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบ

ดั้งเดิม และค่าสังเกตจริงของชุดขอ้มูลท่ี 1 

 

การไฟฟ้านครหลวง 
การไฟฟ้าส่วนภูมิภาค 

 

ค่าสงัเกตจริง 
ตวัแบบ SLR 
ตวัแบบ Holt-Winters 
ตวัแบบ ARIMA 
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รูปท่ี 4.7 กราฟเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของตวัแบบท่ีสร้างจากวธีิวเิคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบ

ดั้งเดิม และค่าสังเกตจริงของชุดขอ้มูลท่ี 2 
 

 ส าหรับตัวแบบ ARIMA มีผลการวิจัย เพิ่มเติมในส่วนของการทดสอบลักษณะน่ิง 

(Stationary) ของอนุกรมเวลา และรูปแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดของตวัแบบ ARIMA โดยการทดสอบ

ลักษณะน่ิงของอนุกรมเวลา จะทดสอบด้วยวิธี Augmented Dickey-Fuller โดยใช้ฟังก์ชันช่ือ 

“adfTest” ในแพคเกจช่ือ “fUnitRoots” ท่ีเผยแพร่โดย Wuertz (2013) ในส่วนเก็บขอ้มูลของภาษา

อาร์ (CRAN repository) ซ่ึงผลการทดสอบลกัษณะน่ิงของอนุกรมเวลาทั้ง 2 ชุด เป็นดงัรูปท่ี 4.8   

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 4.8 ผลการทดสอบลกัษณะน่ิงของอนุกรมเวลาทั้ง 2 ชุด 

 

 
(ก) อนุกรมเวลาของการไฟฟ้านครหลวง 

นอ้ยกวา่ 0.05 มีลกัษณะน่ิง 
 มากกวา่ 0.05 มีลกัษณะไม่น่ิง 

(ข) อนุกรมเวลาของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 

 

ค่าสงัเกตจริง 
ตวัแบบ SLR 
ตวัแบบ Holt-Winters 
ตวัแบบ ARIMA 
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 การวิเคราะห์รูปแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดของตวัแบบ ARIMA คือ การคน้หาอนัดบั p, d, q และ

อันดับฤดูกาล P, D, Q ท่ีท  าให้ค่า AIC (Akaike information criterion) มีค่าต ่าท่ีสุด  ซ่ึงภาษาอาร์ มี

ฟังก์ชนัช่ือ “auto.arima” ท่ีใช้ส าหรับคน้หาอนัดบั p, d, q และอนัดบัฤดูกาล P, D, Q ท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

โดยผลการวิจยั พบวา่ อนุกรมเวลาของการไฟฟ้านครหลวง มีอนัดบั p, d, q = (1, 0, 0) และอนัดบัฤดูกาล 

P, D, Q = (1, 0, 0) ส่วนอนุกรมเวลาของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค มีอันดับ p, d, q = (1, 0, 0) และอันดับ

ฤดูกาล P, D, Q = (1, 1, 0) ดงัรูปท่ี 4.9 

 

 

 

 

 

 
 

รูปท่ี 4.9 ผลการวเิคราะห์รูปแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดของตวัแบบ ARIMA ของอนุกรมเวลาทั้ง 2 ชุด 
 

4.2 ผลการทดสอบของตัวแบบผสมผสาน 

 ตวัแบบผสมผสาน เป็นตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างดว้ยเทคนิคอจัฉริยะ ซ่ึงใชชุ้ดขอ้มูลฝึกสอน

ท่ีอยูใ่นรูปแบบ D =  {(xi,  yi)})i=1
n  ส าหรับฝึกสอนตวัแบบพยากรณ์ เม่ือ xi คือ อินพุตเวกเตอร์ 

ซ่ึงเป็นค่าสังเกตลา้หลงั ส่วน yi คือ เอาทพ์ุต  ซ่ึงเป็นค่าสังเกต ณ เวลา t โดยงานวิจยัน้ี ไดน้ าเสนอ

วิธีเลือกอินพุตเวกเตอร์ จากรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA เพื่อแปลงอนุกรมเวลา

เชิงเด่ียวใหเ้ป็นชุดขอ้มูลฝึกสอน ส าหรับฝึกสอนตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างดว้ยเทคนิคอจัฉริยะ ดงันั้น 

จึงตอ้งวเิคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพ จากตวัแบบ ARIMA ของชุดขอ้มูลทั้ง 2 ชุด ดงัน้ี 

 4.2.1 ผลการวเิคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพจากตัวแบบ ARIMA 

   จากรูปท่ี 4.9 แสดงผลการวิเคราะห์รูปแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดของตวัแบบ ARIMA 

ส าหรับชุดขอ้มูลท่ีอยูใ่นรูปแบบของอนุกรมเวลาเชิงเด่ียวทั้ง 2 ชุด โดยอนุกรมเวลาชุดท่ี 1 มีรูปแบบ 

 

 
(ก) อนุกรมเวลาของการไฟฟ้านครหลวง 

 
(ข) อนุกรมเวลาของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค 
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ARIMA(1, 0, 0)x(1, 0, 0)12 ส่วนอนุกรมเวลาชุดท่ี 2 มีรูปแบบ ARIMA(1, 0, 0)x(1, 1, 0)12 และจาก

ตวัอยา่งการวิเคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพท่ีกล่าวไวใ้นบทท่ี 3 ตามสมการท่ี 3.4 ท าให้สามารถ

วเิคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพ จากตวัแบบ ARIMA ของอนุกรมเวลาทั้ง 2 ชุด ไดด้งัน้ี 

   1. การวเิคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพของอนุกรมเวลาชุดท่ี 1 

    ส าหรับอนุกรมเวลาชุดท่ี 1 ซ่ึงเป็นชุดขอ้มูลของการไฟฟ้านครหลวง มีรูปแบบ 

ARIMA(1, 0, 0)x(1, 0, 0)12 หมายความวา่ อนัดบั p=1, d=0, q=0 และอนัดบัฤดูกาล P=1, D=0, Q=0 ดงันั้น 

เม่ือแทนค่าอนัดบั p=1, P=1, d=0 และ D=0 ลงในสมการท่ี 3.4 ท าใหส้ามารถพิสูจน์สมการ ไดด้งัน้ี 
 
    ∅(B)

P
(BS)(1 − Bd)(1 − BDS)Yt = θ0 + εt 

    (1 − ∅1B)(1 − 
12

B12)Yt = θ0 + εt 
    (1 − ∅1B − 

12
B12 + ∅112

B13)Yt = θ0 + εt 
    θ0 + εt + ∅1Yt−1 + 

12
Yt−12 − ∅112

Yt−13 = Yt --------- (4.1) 
 

    จากการพิสูจน์สมการท่ี 4.1 ท  าให้ทราบว่า รูปแบบออโตรีเกรสซีพของ

อนุกรมเวลาชุดท่ี 1 ประกอบด้วยค่าล้าหลังท่ีเวลา 1, 12 และ 13 คาบเวลา (Yt−1, Yt−12, Yt−13) 

ดงันั้น เลือก Yt−1, Yt−12 และ Yt−13 เป็นอินพุตเวกเตอร์ โดยมีเอาทพ์ุต คือ Yt ส าหรับสร้างเป็นชุด

ขอ้มูลฝึกสอนใหก้บัตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากเทคนิคอจัฉริยะ และตวัอยา่งชุดขอ้มูลฝึกสอนของ

อนุกรมเวลาชุดท่ี 1 แสดงไดด้งัรูปท่ี 4.10 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปท่ี 4.10 ตวัอยา่งชุดขอ้มูลฝึกสอนของอนุกรมเวลาชุดท่ี 1 

 
 

 
 

เอาทพ์ตุ (Yi) อินพตุเวกเตอร์ (Xi) 
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   2. การวเิคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพของอนุกรมเวลาชุดท่ี 2 

    ส าหรับอนุกรมเวลาชุดท่ี 2 ซ่ึงเป็นชุดขอ้มูลของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 

ภาค 2 มีรูปแบบ ARIMA(1, 0, 0)x(1, 1, 0)12 หมายความวา่ อนัดบั p=1, d=0, q=0 และอนัดบัฤดูกาล 

P=1, D=1, Q=0 ดงันั้น เม่ือแทนค่าอนัดบั p=1, P=1, d=0 และ D=1 ลงในสมการท่ี 3.4 ท าให้สามารถ

พิสูจน์สมการ ไดด้งัน้ี 
 
    ∅(B)

P
(BS)(1 − Bd)(1 − BDS)Yt = θ0 + εt 

    (1 − ∅1B)(1 − 
12

B12)(1 − B12)Yt = θ0 + εt 
    (1 − ∅1B − 

12
B12 + ∅112

B13)(1 − B12)Yt = θ0 + εt 
    θ0 + εt + ∅1Yt−1 + (1 + 

12
)Yt−12 − (1 + 

12
)∅1Yt−13 

    −
12

Yt−24 + ∅112
Yt−25 = Yt    --------- (4.2) 

 
    จากการพิสูจน์สมการท่ี 4.2 ท  าให้ทราบว่า รูปแบบออโตรีเกรสซีพของ

อนุกรมเวลาชุดท่ี 2 ประกอบด้วยค่าล้าหลังท่ีเวลา 1, 12, 13, 24 และ 25 คาบเวลา (Yt−1, Yt−12, 

Yt−13, Yt−24, Yt−25) ดงันั้น เลือก Yt−1, Yt−12, Yt−13, Yt−24 และ Yt−25 เป็นอินพุตเวกเตอร์ โดยมี

เอาทพ์ุต คือ Yt ส าหรับสร้างเป็นชุดขอ้มูลฝึกสอนใหก้บัตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากเทคนิคอจัฉริยะ 

และตวัอยา่งชุดขอ้มูลฝึกสอนของอนุกรมเวลาชุดท่ี 2 แสดงไดด้งัรูปท่ี 4.11 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

รูปท่ี 4.11 ตวัอยา่งชุดขอ้มูลฝึกสอนของอนุกรมเวลาชุดท่ี 2 

 
 

 

เอาทพ์ตุ (Yi) อินพตุเวกเตอร์ (Xi) 



121 

   ผลการวิเคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพของอนุกรมเวลาทั้ ง 2 ชุด เพื่อแปลง

อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวให้อยู่ในรูปแบบของชุดข้อมูลฝึกสอนส าหรับสร้างตวัแบบพยากรณ์ด้วย

เทคนิคอจัฉริยะ สรุปไดว้า่ ชุดขอ้มูลฝึกสอนของอนุกรมเวลาชุดท่ี 1 มีอินพุต 3 ตวั คือ Yt−1, Yt−12 

และ Yt−13 โดยมีเอาท์พุต คือ Yt ส่วนชุดขอ้มูลฝึกสอนของอนุกรมเวลาชุดท่ี 2 มีอินพุต 5 ตวั คือ 

Yt−1, Yt−12, Yt−13, Yt−24 และ Yt−25 โดยมีเอาท์พุต คือ Yt จากนั้น น าชุดขอ้มูลฝึกสอนทั้ง 2 ชุด

ไปสร้างตวัแบบผสมสานระหวา่งรูปแบบออโตรีเกรสซีพ ร่วมกบัเทคนิคอจัฉริยะ จ านวน 2 เทคนิค 

ไดแ้ก่ เทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม(ANN) และเทคนิคซพัพอร์ตเวกตอร์รีเกรสชนัร่วมกบัจีเนติก

อลักอริทึม (GASVR) ซ่ึงมีผลการทดสอบ ดงัต่อไปน้ี 

 4.2.2 ผลการทดสอบสร้างตัวแบบผสมผสานระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพกับเทคนิค

เครือข่ายประสาทเทยีม 

   งานวิจยัน้ี ด าเนินการทดสอบสร้างตวัแบบผสมผสานระหวา่งรูปแบบออโตรีเกรส

ซีพ ร่วมกบัเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม กบัอนุกรมเวลาท่ีแปลงเป็นชุดขอ้มูลฝึกสอน จ านวน 2 ชุด 

แต่ละชุดขอ้มูล ด าเนินการสร้างตวัแบบ ANN ข้ึนมาทดสอบ จ านวน 4 ตวัแบบ โดยมีโครงสร้างของ

เครือข่ายประสาทเทียม ท่ีใช้ด าเนินการทดสอบ ดงัรูปท่ี 3.9 ซ่ึงแสดงไวใ้นบทท่ี 3 และเน่ืองจากชุด

ขอ้มูลฝึกสอนทั้ง 2 ชุด มีอินพุตแตกต่างกนั ดงันั้น จึงแบ่งการแสดงผลการทดสอบเป็น 2 ส่วน ดงัน้ี 

   1. ผลการทดสอบตวัแบบผสมผสาน ANN ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 1 

    ชุดขอ้มูลท่ี 1 เป็นขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวงประเภท

บา้นอยู่อาศยั เม่ือวิเคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพ พบว่า ค่าสังเกต Yt ข้ึนกบัค่าสังเกต Yt−1, Yt−12 

และ Yt−13 ดงันั้น จึงก าหนดให้ Yt−1, Yt−12 และ Yt−13 เป็นอินพุตของเครือข่ายประสาทเทียม ท าให้

โครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมท่ีใชด้ าเนินการทดสอบส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 1 เป็นดงัรูปท่ี 4.12 
 

 

 

 

 

 

 
รูปท่ี 4.12 โครงสร้างของตวัแบบผสมสาน ANN ท่ีใชด้ าเนินการทดสอบ ของชุดขอ้มูลท่ี 1 

𝑦𝑡  

𝑦𝑡−1 

จ านวนนิวรอน ตั้งแต่  
1 ถึง 4 นิวรอน 

𝑦𝑡−12 

Output Layer 
𝑦𝑡−13 

Input Layer Hidden Layer 
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    จากรูปท่ี 4.12 ด าเนินการสร้างตวัแบบผสมผสาน ANN จ านวน 4 ตวัแบบ แต่ละ

ตวัแบบ มีชั้นอินพุต (Input layer) และชั้นเอาท์พุต (Output layer) ดังรูปท่ี 4.12 เหมือนกัน แต่มี

ความแตกต่างท่ีจ านวนนิวรอนในชั้นซ่อนเร้น (Hidden layer) ตั้งแต่ 1 ถึง 4 นิวรอน ไดเ้ป็นตวัแบบ

ผสมผสาน ANN1 ถึง ANN4 และด าเนินการสร้างตวัแบบผสมผสาน ANN ดว้ยการเขียนโปรแกรม 

Matlab ตามขั้นตอนที่ระบุไวใ้นบทที่ 3 โดยแสดงตวัอย่างชุดค าสั่งที่ใช้สร้างตวัแบบผสมผสาน 

ANN2 ดงัรูปท่ี 4.13 ซ่ึงชุดค าสั่ง มีการใช้ไฟล์ขอ้มูล 3 ตวั ไดแ้ก่ AllEuse.xlsx, InputTraining.xlsx และ 

TargetTraining.xlsx โดยตวัอยา่งขอ้มูลของทั้ง 3 ไฟล ์มีลกัษณะดงัรูปท่ี 4.14 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

รูปท่ี 4.13 ชุดค าสั่งสร้างตวัแบบผสมผสาน ANN2 ของชุดขอ้มูลท่ี 1 

 

วดัค่าคลาดเคล่ือน SSE, 
MAE, RMSE, MAPE 

ก าหนดค่าเร่ิมตน้ของ Weight 
และ Bias 

ก าหนดโครงสร้างของเครือข่ายใหมี้
นิวรอนในชั้นซ่อนเร้น = 2 และมี

นิวรอนในชั้นเอาทพ์ตุ = 1 

อินพตุของชุดขอ้มูล
ตรวจสอบ 

เอาทพ์ตุของชุด
ขอ้มูลตรวจสอบ 

ค่าพยากรณ์ 
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รูปท่ี 4.14 ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีใชใ้นชุดค าสั่งสร้างตวัแบบผสมผสาน ANN ของชุดขอ้มูลท่ี 1 
 

    เม่ือด าเนินการสร้างตวัแบบผสมผสาน ANN ทั้ง 4 ตวัแบบ ดว้ยชุดค าสั่งสร้าง

ตวัแบบผสมผสาน ANN ดงัตวัอยา่งท่ีแสดงไวใ้นรูปท่ี 4.13 จากนั้น ประมวลผลชุดค าสั่งของทั้ง 4 

ตวัแบบ ไดค้่าพยากรณ์ 5 คาบเวลา ตั้งแต่เดือนมกราคม ถึงเดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 ค่า RMSE 

และค่า MAPE ของแต่ละตวัแบบ เป็นดงัตารางท่ี 4.3 
 

ตารางท่ี 4.3 ผลการเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของตวัแบบผสมผสาน ANN ของชุดขอ้มูลท่ี 1 

หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า 
ม.ค. 
2558 

ก.พ. 
2558 

มี.ค. 
2558 

เม.ย. 
2558 

พ.ค. 
2558 

SSE MAE RMSE MAPE 

ค่าสังเกตจริง 745.82  853.60 1017.89 1100.93 1216.77 - - - - 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน ANN1 

806.67 828.23 972.95 1155.25 1213.39 9328 37.77 43.19 4.15 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน ANN2 

809.22 845.37 936.87 1146.96 1215.41 12771 40.01 50.54 4.34 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน ANN3 

789.42 850.48 947.31 1189.77 1231.58 15004 44.19 54.78 4.49 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน ANN4 

792.05 786.36 675.80 1166.77 1303.95 135630 121.72 164.70 12.17 

 

(b) InputTraining 
   

(a) AllEuse (c) TargetTraining 
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    ส าหรับชุดขอ้มูลที่ 1 เมื่อน าค่าพยากรณ์ของตวัแบบผสมผสาน ANN ทั้ง 4 

ตวัแบบ มาสร้างกราฟเส้นเปรียบเทียบกบัค่าสังเกตจริง ไดผ้ลดงัรูปท่ี 4.15 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปท่ี 4.15 กราฟค่าพยากรณ์ของตวัแบบผสมผสาน ANN และค่าสังเกตจริงของชุดขอ้มูลท่ี 1 

 

   2. ผลการทดสอบตวัแบบผสมผสาน ANN ของชุดขอ้มูลท่ี 2 

    ชุดขอ้มูลท่ี 2 เป็นขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาคเขต 3 

ภาค 2 ไม่รวมไฟฟ้าสาธารณะ เม่ือวิเคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพ พบวา่ ค่าสังเกต Yt ข้ึนกบัค่า

สังเกต Yt−1, Yt−12, Yt−13, Yt−24 และ  Yt−25 ดังนั้ น จึงก าหนดให้ Yt−1, Yt−12, Yt−13, Yt−24 

และ Yt−25 เป็นอินพุตของเครือข่ายประสาทเทียม ท าใหโ้ครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมท่ีใช้

ด าเนินการทดสอบส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 2 เป็นดงัรูปท่ี 4.16 โดยด าเนินการสร้างตวัแบบ ANN ทั้งหมด 

4 ตวัแบบ เช่นเดียวกบัชุดขอ้มูลท่ี 1 และใช้ชุดค าสั่งสร้างตวัแบบผสมผสาน ANN คล้ายคลึงกบั

ชุดค าสั่งในรูปท่ี 4.13 แต่เปล่ียนจ านวนนิวรอนในชั้นอินพุตเป็น 5 นิวรอน และใช้ไฟล์ข้อมูล 

AllEuse.xlsx, InputTraining.xlsx และ TargetTraining.xlsx ท่ีเป็นข้อมูลของชุดข้อมูลท่ี 2 ซ่ึงตัวอย่าง

ขอ้มูลของทั้ง 3 ไฟล ์มีลกัษณะดงัรูปท่ี 4.17 

 

ค่าสงัเกตจริง 
ตวัแบบผสมผสาน ANN1 
ตวัแบบผสมผสาน ANN2 
ตวัแบบผสมผสาน ANN3 
ตวัแบบผสมผสาน ANN4 
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รูปท่ี 4.16 โครงสร้างของตวัแบบผสมผสาน ANN ท่ีใชด้ าเนินการทดสอบของชุดขอ้มูลท่ี 2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปท่ี 4.17 ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีใชใ้นชุดค าสั่งสร้างตวัแบบผสมผสาน ANN ของชุดขอ้มูลท่ี 2 
 

    เม่ือด าเนินการสร้างตวัแบบผสมผสาน ANN ทั้ง 4 ตวัแบบ โดยใชข้อ้มูลฝึกสอน

ชุดที่ 2 ดว้ยชุดค าสั่งสร้างตวัแบบผสมผสาน ANN จากนั้น ประมวลผลชุดค าสั่งของทั้ง 4 ตวัแบบ 

ได้ค่าพยากรณ์ 5 คาบเวลา ตั้งแต่เดือนมกราคม ถึงเดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 ค่า RMSE และค่า 

MAPE ของแต่ละตวัแบบ เป็นดงัตารางท่ี 4.4 

 

 

(b) InputTraining 
   

(c) TargetTraining (a) AllEuse 

 
𝑦𝑡 

𝑦𝑡−1 

𝑦𝑡−12 

จ านวนนิวรอน ตั้งแต ่
1 ถึง 4 นิวรอน 

Output Layer 

Hidden Layer 

𝑦𝑡−13 

𝑦𝑡−24 

𝑦𝑡−25 

Input Layer 
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ตารางท่ี 4.4 ผลการเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของตวัแบบผสมผสาน ANN ของชุดขอ้มูลท่ี 2 

หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า 
ม.ค. 
2558 

ก.พ. 
2558 

มี.ค. 
2558 

เม.ย. 
2558 

พ.ค. 
2558 

SSE MAE RMSE MAPE 

ค่าสังเกตจริง 577.23 554.35 690.87 648.95 691.64   - - 
ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน ANN1 

571.62 567.08 658.42 650.11 659.33 2291 16.85 21.41 2.56 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน ANN2 

588.96 586.73 683.42 644.31 676.82 1482 14.20 17.22 2.36 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน ANN3 

591.56 594.50 665.58 621.83 665.46 3878 26.61 27.85 4.27 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน ANN4 

610.75 578.55 651.53 409.10 712.88 61235 71.63 110.67 11.18 

 

    เม่ือน าค่าพยากรณ์ของตวัแบบผสมผสาน ANN ทั้ง 4 ตวัแบบ มาสร้างกราฟ

เส้นเปรียบเทียบกบัค่าสังเกตจริง ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 2 ไดผ้ลดงัรูปท่ี 4.18 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 4.18 กราฟค่าพยากรณ์ของตวัแบบผสมผสาน ANN และค่าสังเกตจริงของชุดขอ้มูลท่ี 2 

 

ค่าสงัเกตจริง 
ตวัแบบผสมผสาน ANN1 
ตวัแบบผสมผสาน ANN2 
ตวัแบบผสมผสาน ANN3 
ตวัแบบผสมผสาน ANN4 
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 4.2.3 ผลการทดสอบสร้างตัวแบบผสมผสานระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพกับเทคนิค

ซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชันร่วมกับจีเนติกอัลกอริทึม 

   การสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั (SVR) ใชชุ้ดขอ้มูล

ฝึกสอนเช่นเดียวกบัเทคนิค ANN แต่เทคนิค SVR เป็นเทคนิคท่ีมีพารามิเตอร์ โดยพารามิเตอร์ของ SVR 

ประกอบดว้ยพารามิเตอร์ C(Cost) พารามิเตอร์ 𝜀 (Epsilon) และพารามิเตอร์ของเคอร์เนลฟังก์ชนัท่ีใชใ้น 

SVR และจากการทดสอบสร้างตวัแบบ SVR จากชุดขอ้มูลฝึกสอนทั้ง 2 ชุด โดยก าหนดค่าพารามิเตอร์

แต่ละตวัเป็นค่าเร่ิมตน้ (Default) พบวา่ เคอร์เนลฟังก์ชนัท่ีให้ค่า RMSE และ MAPE ต ่าท่ีสุด คือ ลีเนียร์

เคอร์เนล (Linear kernel) ดังนั้น จึงใช้ลีเนียร์เคอร์เนล เป็นเคอร์เนลฟังก์ชันส าหรับการสร้างตวัแบบ

ผสมผสาน SVR โดยท่ีลีเนียร์เคอร์เนล เป็นเคอร์เนลฟังก์ชนัท่ีไม่มีพารามิเตอร์ ดงันั้น พารามิเตอร์ของ 

SVR ในงานวิจยัน้ี จึงมี 2 ตวั คือ พารามิเตอร์ C และ 𝜀 โดยการก าหนดค่าพารามิเตอร์ของ SVR 

ท่ีเหมาะสมท่ีสุด จะด าเนินการตามขั้นตอนท่ีได้กล่าวไวใ้น บทท่ี 3 ด้วยจีเนติกอลักอริทึม (Genetic 

algorithm) ซ่ึงชุดค าสั่งของจีเนติกอลักอริทึม ท่ีเขียนดว้ยภาษาอาร์ ส าหรับชุดขอ้มูลฝึกสอนชุดท่ี 1 และ

ชุดท่ี 2 เป็นดงัรูปท่ี 4.19 และรูปท่ี 4.20 ตามล าดบั 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปท่ี 4.19 ชุดค าสั่งคน้หาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดดว้ยจีเนติกอลักอริทึมของขอ้มูลฝึกสอนชุดท่ี 1 

TrainLoad1<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/TrainingMEA.csv", header=TRUE, sep=",") 
InV1<-data.frame(TrainLoad1$ValT1,TrainLoad1$ValT12,TrainLoad1$ValT13) 
evaluate1 <- function(string=c()) { 
      returnVal = NA; 
      if (length(string) == 2) { 
       model1 <- svm(x=InV1,y=TrainLoad1$Target, kernel="linear", cost=string[1], epsilon=string[2]) 
     newdata1 = data.frame(Val1=TrainLoad1$ValT1,Val2=TrainLoad1$ValT12, 

                      Val3=TrainLoad1$ValT13) 
     ForeSVM1 <- predict(model1,newdata=newdata1) 
     error <- TrainLoad1$Target - ForeSVM1 
     returnVal1=sqrt(mean(error^2)) 
      } else { stop("Expecting a chromosome of length 2!"); } 
      returnVal1 
} 
rbga.results = rbga(c(1, 0.001), c(32, 0.1), evalFunc=evaluate1, verbose=TRUE, mutationChance=0.01) 
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รูปท่ี 4.20 ชุดค าสั่งคน้หาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดดว้ยจีเนติกอลักอริทึมของขอ้มูลฝึกสอนชุดท่ี 2 

 

   เม่ือด าเนินการประมวลผลชุดค าสั่งตามรูปท่ี 4.19 และ 4.20 ไดผ้ลการทดสอบ ดงั

รูปท่ี 4.21 และรูปท่ี 4.22 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปท่ี 4.21 ผลการคน้หาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดดว้ยจีเนติกอลักอริทึมของขอ้มูลฝึกสอนชุดท่ี 1 

TrainLoad2<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/TrainingPEA.csv", header=TRUE, sep=",") 
InV2<-data.frame(TrainLoad2$ValT1,TrainLoad2$ValT12,TrainLoad2$ValT13, 
                              TrainLoad2$ValT24,TrainLoad2$ValT25) 
evaluate2 <- function(string=c()) { 
      returnVal = NA; 
      if (length(string) == 2) { 
     model2 <- svm(x=InV2,y=TrainLoad2$Target, kernel="linear", cost=string[1], epsilon=string[2]) 
     newdata2 = data.frame(Val1= TrainLoad2$ValT1,Val2= TrainLoad2$ValT12,  

    Val3= TrainLoad2$ValT13, Val4= TrainLoad2$ValT24,Val5= TrainLoad2$ValT25) 
     ForeSVM2 <- predict(model2,newdata=newdata2) 
     error <- TrainLoad2$Target - ForeSVM2 
     returnVal2=sqrt(mean(error^2)) 
      } else { stop("Expecting a chromosome of length 2!"); } 
      returnVal2 
} 
rbga.results = rbga(c(1, 0.001), c(64, 0.1), evalFunc=evaluate2, verbose=TRUE, mutationChance=0.01) 
 

 

Optimal C Optimal 𝜀 
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รูปท่ี 4.22 ผลการคน้หาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดดว้ยจีเนติกอลักอริทึมของขอ้มูลฝึกสอนชุดท่ี 2 
 

   เม่ือไดค้่าพารามิเตอร์ C และ 𝜀 ท่ีเหมาะสมท่ีสุดจากจีเนติกอลักอริทึม จึงน าไปใช้

สร้างตวัแบบผสมผสาน เรียกวา่ ตวัแบบผสมผสาน GASVR ดว้ยชุดค าสั่งตามรูปท่ี 4.23 และ 4.24 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

รูปท่ี 4.23 ชุดค าสั่งสร้างตวัแบบผสมผสาน GASVR ของขอ้มูลฝึกสอนชุดท่ี 1 

 

Optimal C Optimal 𝜀 

Trainload1<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/TrainingMEA.csv", header=TRUE, sep=",") 
InV1<-data.frame(Trainload1$ValT1,Trainload1$ValT12,Trainload1$ValT13) 
model1 <- svm(x=InV1,y=Trainload1$Target,kernel="linear", 
                         cost=28.8081517037936,epsilon=0.0372441845766734) 
TestLoad1<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/TestMEA.csv", header=TRUE, sep=",") 
newdata1 = data.frame(Val1=TestLoad1$ValT1,Val2=TestLoad1$ValT12,Val3=TestLoad1$ValT13) 
ForeSVM1 <- predict(model1,newdata=newdata1) 
error <- Testload1$ActualValue - ForeSVM1 
err2 <- (Testload1$ActualValue - ForeSVM1)/Testload1$ActualValue 
SSE_GASVR1 <- sum(error^2) 
SSE_GASVR1 
MAE_GASVR1 <- mean(abs(error)) 
MAE_GASVR1 
RMSE_GASVR1 <- sqrt(mean(error^2)) 
RMSE_GASVR1 
MAPE_GASVR1<-mean(abs(100*err2)) 
MAPE_GASVR1 
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รูปท่ี 4.24 ชุดค าสั่งสร้างตวัแบบผสมผสาน GASVR ของขอ้มูลฝึกสอนชุดท่ี 2 

 

   ผลการทดสอบสร้างตวัแบบผสมผสาน GASVR ไดค้่าพยากรณ์เปรียบเทียบกบั

ค่าจริง ค่า RMSE และค่า MAPE ของชุดขอ้มูลทั้ง 2 ชุด ดงัตารางท่ี 4.5 เม่ือน าค่าพยากรณ์ของขอ้มูล

ทั้ง 2 ชุด ไปสร้างกราฟเส้นเปรียบเทียบกบัค่าสังเกตจริง แสดงไดด้งัรูปท่ี 4.25 

 

 

 

 

 

 

Trainload2<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/TrainingPEA.csv", header=TRUE, sep=",") 
InV2<-data.frame(Trainload2$ValT1,Trainload2$ValT12,Trainload2$ValT13, 
                              Trainload2$ValT24,Trainload2$ValT25) 
model2 <- svm(x=InV2,y=Trainload2$Target,kernel="linear", 
                         cost=60.4265839820728,epsilon=0.0998526274086908) 
Testload2<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/TestPEA.csv", header=TRUE, sep=",") 
newdata2 = data.frame(Val1=Testload2$ValT1,Val2=Testload2$ValT12,Val3=Testload2$ValT13, 
                                      Val4=Testload2$ValT24,Val5=Testload2$ValT25) 
ForeSVM2 <- predict(model2,newdata=newdata2) 
error <- Testload2$ActualValue - ForeSVM2 
err2 <- (Testload2$ActualValue - ForeSVM2)/Testload2$ActualValue 
SSE_GASVR2 <- sum(error^2) 
SSE_GASVR2 
MAE_GASVR2 <- mean(abs(error)) 
MAE_GASVR2 
RMSE_GASVR2 <- sqrt(mean(error^2)) 
RMSE_GASVR2 
MAPE_GASVR2<-mean(abs(100*err2)) 
MAPE_GASVR2 
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ตารางท่ี 4.5 ค่าพยากรณ์และค่าคลาดเคล่ือนของตวัแบบผสมผสาน GASVR ของชุดขอ้มูลทั้ง 2 ชุด 

หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า 
ม.ค. 
2558 

ก.พ. 
2558 

มี.ค. 
2558 

เม.ย. 
2558 

พ.ค. 
2558 

SSE MAE RMSE MAPE 

ค่าสังเกตจริงของชุด
ขอ้มูลการไฟฟ้านคร
หลวง (ขอ้มูลชุดท่ี 1) 

745.82 853.60 1017.89 1100.93 1216.77 - - - - 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน GASVR1 

786.15 814.86 969.63 1114.64 1166.55 8166 38.25 40.41 4.01 

ค่าสังเกตจริงของชุด
ขอ้มูลการไฟฟ้าส่วน
ภูมิภาค (ขอ้มูลชุดท่ี 2) 

577.23 554.35 690.87 648.95 691.64 - - - - 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน GASVR2 

586.58 581.82 694.75 649.63 689.98 860 8.61 13.12 1.50 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 4.25 กราฟค่าพยากรณ์ของตวัแบบผสมผสาน GASVR และค่าสังเกตจริงของขอ้มูลทั้ง 2 ชุด 

 

ค่าสังเกตจริงชุดท่ี 1 
ตวัแบบผสมผสาน GASVR1 

ตวัแบบผสมผสาน GASVR2 
ค่าสังเกตจริงชุดท่ี 2 
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 4.2.4 ผลการทดสอบวัดความทนทานของตัวแบบผสมผสาน 

   เพื่อทดสอบความทนทานในการพยากรณ์ของตวัแบบผสมผสาน ANN และตวัแบบ

ผสมผสาน GASVR เปรียบเทียบกบัตวัแบบ ARIMA จึงด าเนินการทดสอบด้วยการเปล่ียนแปลง

สัดส่วนของจ านวนค่าสังเกตในชุดขอ้มูลฝึกสอนและจ านวนค่าสังเกตในชุดขอ้มูลตรวจสอบ โดยแบ่ง

สัดส่วนใหม่ ด้วยการลดจ านวนค่าสังเกตของชุดข้อมูลฝึกสอน แล้วน าไปเพิ่มให้กับชุดข้อมูล

ตรวจสอบคราวละ 6 ค่าสังเกต จนกว่าจะไม่สามารถลดจ านวนค่าสังเกตของชุดขอ้มูลฝึกสอนได ้

จากนั้น เปรียบเทียบความทนทานของค่าพยากรณ์ดว้ยการวดัค่าคลาดเคล่ือน RMSE และ MAPE 

ซ่ึงด าเนินการทดสอบกบัชุดขอ้มูลท่ี 1 ของการไฟฟ้านครหลวง และชุดขอ้มูลท่ี 2 ของการไฟฟ้า

ส่วนภูมิภาค เขต 3 ดว้ยขั้นตอนเดียวกนั ผลการทดสอบ สรุปไดด้งัตารางท่ี 4.6 และ 4.7 

 

 

 



 
 
ตารางท่ี 4.6 ผลการทดสอบความทนทานของค่าพยากรณ์ ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 1 

กลุ่ม ชุดขอ้มูล 

ฝึกสอน 

ชุดขอ้มูล 

ตรวจสอบ 

รูปแบบ ARIMA อินพุตจาก

รูปแบบ 

ออโตรีเกรสซีพ 

ARIMA Hybrid ANN1 Hybrid 

GASVR 

MAPE of 

Hybrid 

ANN1 

/ ARIMA 

MAPE of 

Hybrid 

GASVR 

/ ARIMA 

จ านวน % จ านวน % RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE 

1 60 92% 5 8% ARIMA(1,0,0)x(1,0,0) t-1, t-12, t-13 57.18 4.80 43.19 4.15 40.41 4.01 -13.54% -16.41% 

2 54 83% 11 17% ARIMA(3,0,0)x(1,0,0) t-1, t-2, t-3, t-12, 

t-13, t-14, t-15 

72.10 6.02 48.47 3.75 35.13 3.15 -37.71% -47.72% 

3 48 74% 17 26% ARIMA(1,0,0)x(1,1,0) t-1, t-12, t-13, 

t-24, t-25 

75.87 7.02 76.12 6.29 72.40 6.00 -10.40% -14.50% 

4 42 65% 23 35% ARIMA(1,0,0)x(1,0,0) t-1, t-12, t-13 111.46 9.83 59.62 4.99 64.12 5.48 -49.24% -44.24% 

5 36 55% 29 45% ARIMA(1,0,0)x(1,0,0) t-1, t-12, t-13 131.13 10.80 78.61 5.95 73.11 5.76 -44.91 -46.70% 

6 30 46% 35 54% ARIMA(0,1,0)x(0,1,0) t-1, t-12, t-13 104.13 9.02 104.53 10.07 64.53 4.98 +11.64% -44.80% 

7 24 37% 41 63% ARIMA(1,0,0) t-1 176.35 14.74 89.08 7.15 89.65 7.31 -51.49% -50.45% 

8 18 28% 47 72% ARIMA(2,0,0) t-1, t-2 146.43 11.73 86.79 6.97 75.57 6.37 -40.58% -45.70% 

9 12 18% 53 82% ARIMA(2,0,0) t-1, t-2 130.78 10.41 78.00 6.67 75.43 6.60 -35.93% -36.54% 

10 6 9% 59 91% ไม่มีรูปแบบ ARIMA ไม่มีอินพุต ไม่มีตวัแบบ ไม่มีตวัแบบ ไม่มีตวัแบบ - - 

13
3 



 
 
ตารางท่ี 4.7 ผลการทดสอบความทนทานของค่าพยากรณ์ ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 2 

กลุ่ม ชุดขอ้มูล 

ฝึกสอน 

ชุดขอ้มูล 

ตรวจสอบ 

รูปแบบ ARIMA อินพุตจากรูปแบบ 

ออโตรีเกรสซีพ 

ARIMA Hybrid 

ANN2 

Hybrid 

GASVR 

MAPE of 

Hybrid 

ANN2 

/ ARIMA 

MAPE of 

Hybrid 

GASVR 

/ ARIMA 

จ านวน % จ านวน % RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE 

1 60 92% 5 8% ARIMA(1,0,0)x(1,1,0) t-1, t-12, t-13, t-24, t-25 15.09 2.08 17.22 2.36 13.12 1.50 13.46% -27.93% 

2 54 83% 11 17% ARIMA(1,0,0)x(1,1,0) t-1, t-12, t-13, t-24, t-25 10.02 1.44 19.92 2.73 14.14 1.84 89.58% 28.15% 

3 48 74% 17 26% ARIMA(1,0,0)x(1,1,0) t-1, t-12, t-13, t-24, t-25 28.24 3.99 35.49 4.97 26.20 3.30 24.56% -17.18% 

4 42 65% 23 35% ARIMA(0,1,0)x(1,1,0) t-1, t-12, t-13, t-24, t-25 34.01 4.53 35.58 5.15 24.79 2.93 13.69% -35.32% 

5 36 55% 29 45% ARIMA(0,1,0)x(0,1,0) t-1, t-12, t-13 127.22 18.90 45.54 5.75 20.32 2.67 -69.58% -85.87% 

6 30 46% 35 54% ARIMA(0,1,0)x(0,1,0) t-1, t-12, t-13 51.60 7.11 72.63 9.70 23.84 3.31 36.43% -53.40% 

7 24 37% 41 63% ARIMA(1,0,0) t-1 103.75 15.26 4,275 524.25 63.72 8.25 3,335% -45.92% 

8 18 28% 47 72% ARIMA(0,0,0) ไม่มีอินพุต ค่าพยากรณ์

เป็นค่าคงท่ี 

ไม่มีการสร้าง

ตวัแบบ 

ไม่มีการสร้าง

ตวัแบบ 

- - 

13
4 
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4.3 อภิปรายผล 

 จากผลการทดสอบการพฒันาตวัแบบพยากรณ์ เพื่อพยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของ

การไฟฟ้านครหลวง และการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 แห่งประเทศไทย โดยสร้างตวัแบบ

ผสมผสานระหวา่งรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA ร่วมกบัเทคนิคอจัฉริยะ ไดแ้ก่ 

การสร้างตัวแบบผสมผสาน ANN (Artificial neural network) และการสร้างตัวแบบผสมผสาน 

GASVR (Genetic algorithm with support vector regression) เปรียบเทียบกบัตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้าง

ดว้ยวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม สามารถสรุปผลการทดสอบเปรียบเทียบใน

ดา้นต่าง ๆ ไดด้งัต่อไปน้ี 

 4.3.1 คุณลกัษณะของข้อมูล 

   ขอ้มูลท่ีน ามาใช้ศึกษาในงานวิจยัน้ี ประกอบด้วยขอ้มูล 2 ชุด ได้แก่ ชุดท่ี 1 คือ 

ขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารายเดือนประเภทบา้นอยูอ่าศยั ของการไฟฟ้านครหลวงแห่งประเทศไทย 

และชุดท่ี 2 คือ ขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารายเดือนรวมทุกประเภท ยกเวน้ไฟฟ้าสาธารณะของ

การไฟฟ้าส่วนภูมิภาคแห่งประเทศไทย เขต 3 โดยขอ้มูลทั้ง 2 ชุด มีลกัษณะเป็นอนุกรมเวลา

เชิงเดี่ยว ท่ีมีคาบเวลารายเดือน มีค่าสังเกตเป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า ซ่ึง 1 หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า 

หมายถึง ปริมาณการใชไ้ฟฟ้า 1 กิโลวตัตต่์อชัว่โมง (Kw/h) จากการน าขอ้มูลทั้ง 2 ชุด มาสร้างกราฟ

เส้นตามล าดบัเวลา ดงัรูปท่ี 4.5 พบวา่ ขอ้มูลทั้ง 2 ชุด มีการเคล่ือนไหวคลา้ยคลึงกนั คือ มีรูปแบบ

การเคล่ือนไหวซ ้ าเดิมตามรอบฤดูกาล และเน่ืองจากขอ้มูลทั้ง 2 ชุด มีคาบเวลาเป็นรายเดือน จึงท า

ให้ขอ้มูลทั้ง 2 ชุด มี 1 รอบฤดูกาลเท่ากบั 12 เดือน ตามรอบปีปฏิทินโดยธรรมชาติ เม่ือน าขอ้มูลทั้ง 

2 ชุด มาทดสอบลกัษณะน่ิง (Stationary) พบวา่ ขอ้มูลชุดท่ี 1 ของการไฟฟ้านครหลวง เป็นอนุกรม

เวลาท่ีมีลกัษณะน่ิง (Stationary) หมายความวา่ มีค่าเฉล่ียและความแปรปรวนคงท่ีตลอดช่วงเวลาท่ี

สนใจ สามารถน าไปใชส้ร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยวิธีการแบบดั้งเดิมได ้โดยไม่ตอ้งหาผลต่างของ

ค่าสังเกต เพื่อสร้างอนุกรมเวลาใหม่ ก่อนน าไปสร้างตวัแบบพยากรณ์ ส่วนขอ้มูลชุดท่ี 2 ของการ

ไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 เป็นอนุกรมเวลาท่ีมีลักษณะไม่น่ิง (Non-stationary) หมายความว่า มี

ค่าเฉล่ียและความแปรปรวนไม่คงท่ีตลอดช่วงเวลาท่ีสนใจ จะตอ้งน ามาหาผลต่างของค่าสังเกต เพื่อ

สร้างอนุกรมเวลาใหม่ ก่อนน าไปสร้างตวัแบบพยากรณ์ ซ่ึงผลการทดสอบลกัษณะน่ิง สอดคลอ้ง

กบัผลการวิเคราะห์รูปแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดของตวัแบบ ARIMA ของอนุกรมเวลาทั้ง 2 ชุด ดงัแสดง

ตามรูปท่ี 4.9 
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 4.3.2 อภิปรายผลการพยากรณ์ของตัวแบบที่สร้างจากวิธีวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว

แบบดั้งเดิม 

   วธีิวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม เป็นวิธีคน้หารูปแบบการเคล่ือนไหว

ของอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ซ่ึงเป็นค่าสังเกตท่ีอยูใ่นรูปแบบของตวัเลข 1 ค่า ในแต่ละคาบเวลา ภายใต้

สมมุติฐานวา่ รูปแบบการเคล่ือนไหวของอนุกรมเวลาในอดีต คลา้ยคลึงกบัรูปแบบการเคล่ือนไหว

ของอนุกรมเวลาในปัจจุบนัและอนาคต ซ่ึงตวัแบบท่ีสร้างจากวธีิวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบ

ดั้งเดิม คือ สมการคณิตศาสตร์ท่ีเป็นตวัแทนของรูปแบบการเคล่ือนไหวของอนุกรมเวลา ท่ีมีค่า

สังเกตเปล่ียนแปลงไปตามล าดบัเวลา และสามารถใชต้วัแบบพยากรณ์ค่าสังเกตในอนาคตได ้โดย

ความแม่นย  าของค่าพยากรณ์ ข้ึนกบัวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแต่ละวิธี ว่าจะสามารถ

ตรวจจบัการเคล่ือนไหวของอนุกรมเวลาไดม้ากนอ้ยเพียงใด ส าหรับงานวิจยัน้ี ไดศึ้กษาและพฒันา

ตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากวิธีวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม จ านวน 3 ตวัแบบ ไดแ้ก่ 

ตัวแบบ SLR (Simple linear regression) ตัวแบบ Holt-Winters และตัวแบบ ARIMA จากนั้ น 

ประเมินความแม่นย  าในการพยากรณ์ของแต่ละตวัแบบ โดยวดัความคลาดเคล่ือนดว้ยมาตรวดัความ

คลาดเคล่ือน RMSE และ MAPE ซ่ึงเป็นมาตรวดัความคลาดเคล่ือนท่ีนิยมใช้ในงานวิจยัในอดีต 

(Wang et al., 2012; Kaytez et al., 2015; Szoplik, 2015; Hussain et al., 2016)  

   ผลการทดสอบ พบว่า ตวัแบบ ARIMA มีความแม่นย  าในการพยากรณ์มากท่ีสุด 

ส าหรับอนุกรมเวลาท่ีใชศึ้กษาในงานวิจยัน้ี ทั้ง 2 ชุด โดยอนุกรมเวลาชุดท่ี 1 ของการไฟฟ้านครหลวง 

ตวัแบบ ARIMA มีค่า SSE, MAE, RMSE และ MAPE ต ่าท่ีสุด เท่ากบั 16,348, 48.52, 57.18 และ 4.80 

ตามล าดบั ส่วนอนุกรมเวลาชุดท่ี 2 ของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 ตวัแบบ ARIMA มีค่า SSE, MAE, 

RMSE และ MAPE ต  ่ าท่ี สุด เท่ากับ 1,138, 13.61, 15.09 และ  2.08 ตามล าดับ  เม่ือพิจารณากราฟ

เปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของตวัแบบ ARIMA กบัค่าสังเกตจริงในคาบเวลาเดียวกนัของอนุกรมเวลาทั้ง 

2 ชุด ดงัรูปท่ี 4.6 และรูปท่ี 4.7 พบว่า กราฟค่าพยากรณ์ของตวัแบบ ARIMA มีลกัษณะคลา้ยคลึงกบั

กราฟค่าสังเกตจริงมากท่ีสุด หมายความวา่ ตวัแบบ ARIMA สามารถตรวจจบัรูปแบบความเคล่ือนไหว

ของอนุกรมเวลาทั้ง 2 ชุด ไดดี้ที่สุด ดงันั้น ตวัแบบ ARIMA เป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุด ส าหรับ

ตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากวิธีการวเิคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม นอกจากน้ี เม่ือดูกราฟ

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ SLR เปรียบเทียบกบักราฟของค่าสังเกตจริง ตามรูปท่ี 4.6 และรูปท่ี 4.7 พบวา่ 

กราฟค่าพยากรณ์ของตวัแบบ SLR ไม่สามารถตรวจจบัความเคล่ือนไหวเน่ืองจากแนวโนม้และฤดูกาล 

ซ่ึงเป็นส่วนประกอบของอนุกรมเวลาได ้ดงันั้น สรุปไดว้า่ ตวัแบบ SLR ท่ีมีเวลา (t) เป็นตวัแปรอิสระ 
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และมีตวัแปรตามเป็นค่าสังเกตของอนุกรมเวลา ไม่เหมาะสมส าหรับการน ามาพยากรณ์อนุกรมเวลา

ทั้ง 2 ชุด ซ่ึงผลการทดสอบในส่วนน้ี สอดคลอ้งกบังานวจิยัในอดีต ท่ีกล่าววา่ ตวัแบบ ARIMA เป็น

ตวัแบบท่ีได้รับความนิยม เน่ืองจากให้ค่าพยากรณ์ท่ีมีความคลาดเคล่ือนต ่า หรือมีความแม่นย  าสูง 

(Wang and Meng, 2012; Wang et al., 2012; Chujai et al., 2013; Yuan et al., 2016) 

 4.3.3 อภิปรายผลการพยากรณ์ของตัวแบบผสมผสานระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพ

กบัเทคนิคเครือข่ายประสาทเทยีม 

   วิธีด าเนินการทดสอบสร้างตวัแบบผสผสาน ANN กบัอนุกรมเวลาทั้ง 2 ชุด ได้ใช้

เครือข่ายประสาทเทียมแบบแพร่กลบั (Back propagation neural network) โดยก าหนดโครงสร้างของ

เครือข่ายประสาทเทียมแบบ 3 ชั้น ประกอบดว้ยชั้นอินพุต ชั้นซ่อนเร้น และชั้นเอาทพ์ุต อยา่งละ 1 ชั้น 

และไดส้ร้างตวัแบบผสมผสาน ANN ข้ึนมาทดสอบ จ านวน 4 ตวัแบบ แต่ละตวัแบบ มีความแตกต่างท่ี

จ านวนนิวรอนในชั้นซ่อนเร้น ตั้งแต่ 1 ถึง 4 นิวรอน นัน่คือ ตวัแบบผสมผสาน ANN1 เป็นตวัแบบท่ีมี

นิวรอนในชั้นซ่อนเร้น จ านวน 1 นิวรอน ไล่ไปตามล าดบัถึงตวัแบบผสมผสาน ANN4 ท่ีมีนิวรอนใน

ชั้นซ่อนเร้น จ านวน 4 นิวรอน เหตุท่ีเลือกก าหนดโครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมดงักล่าว เพื่อ

ทดสอบ เน่ืองจาก เครือข่ายประสาทเทียมเป็นเทคนิคท่ีมีปัญหาโอเวอร์ฟิตติง (Over-fitting) 

(Hagiwara and Fukumizu, 2008) ซ่ึงเป็นปัญหาท่ีท าให้เกิดค่าความคลาดเคล่ือนต ่าเม่ือทดสอบกบัชุด

ข้อมูลฝึกสอน แต่มีค่าความคลาดเคล่ือนสูงเม่ือทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ เม่ือก าหนดให้

โครงสร้างของเครือข่ายมีความซบัซอ้นมาก จะยิง่ท  าให้ปัญหาโอเวอร์ฟิตติง เพิ่มมากข้ึน ดงันั้น จึงได้

ก าหนดโครงสร้างของเครือข่าย ให้มีชั้นซ่อนเร้นเพียง 1 ชั้น และก าหนดนิวรอนในชั้นซ่อนเร้น ให้มี

จ  านวนนอ้ย ตั้งแต่ 1 ถึง 4 นิวรอน เพื่อทดสอบความแม่นย  าของตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากเทคนิค

ผสมผสานระหวา่งรูปแบบออโตรีเกรสซีพกบัเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม 

   ผลการทดสอบ พบว่า ชุดขอ้มูลท่ี 1 ของการไฟฟ้านครหลวง ตวัแบบผสมผสาน 

ANN1 เป็นตวัแบบท่ีให้ค่า SSE, MAE, RMSE และ MAPE ต ่าท่ีสุด เท่ากบั 9,328, 37.77, 43.19 และ 

4.15 ตามล าดบั ดงันั้น ตวัแบบผสมผสาน ANN1 เป็นตวัแบบพยากรณ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด ส าหรับชุด

ขอ้มูลท่ี 1 ของการไฟฟ้านครหลวง โดยมีโครงสร้างของตวัแบบผสมผสาน ANN ท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

ดงัรูปที่ 4.26 ส่วนชุดขอ้มูลที่ 2 ของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 ตวัแบบผสมผสาน ANN2 เป็น

ตัวแบบท่ีให้ค่ า  SSE, MAE, RMSE และ MAPE ต ่ า ท่ี สุด เท่ ากับ 1,482, 14.20, 17.22 และ 2.36 

ตามล าดบั ดงันั้น ตวัแบบผสมผสาน ANN2 เป็นตวัแบบพยากรณ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด ส าหรับชุดขอ้มูล

ท่ี 2 ของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 โดยมีโครงสร้างของตวัแบบผสมผสาน ANN ท่ีเหมาะสมท่ีสุด 
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ดงัรูปท่ี 4.27 นอกจากน้ี เม่ือพิจารณาค่าความคลาดเคล่ือน RMSE และ MAPE จากตารางท่ี 4.3-4.4 ของ

ขอ้มูลทั้ง 2 ชุด พบวา่ ตวัแบบผสมผสาน ANN4 ซ่ึงเป็นตวัแบบท่ีมีจ านวนนิวรอนในชั้นซ่อนเร้นมาก

ท่ีสุด ให้ค่าคลาดเคล่ือน RMSE และ MAPE สูงท่ีสุด ทั้ง 2 ชุดขอ้มูล ท าให้สรุปได้ว่า ถ้าเพิ่มจ านวน

นิวรอนในชั้นซ่อนเร้นให้มากข้ึน จะท าให้โครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมมีความซับซ้อนมาก

ข้ึน และท าให้ปัญหาโอเวอร์ฟิตติงเพิ่มมากข้ึน หรือกล่าวไดว้า่ การเพิ่มจ านวนนิวรอนในชั้นซ่อนเร้น

ใหม้ากข้ึนจะยิง่ท  าใหค้่าคลาดเคล่ือนมากข้ึน หรือมีความแม่นย  าของค่าพยากรณ์ลดนอ้ยลง 

 

 

 

 

 

 
 
 

รูปท่ี 4.26 โครงสร้างของตวัแบบผสมผสาน ANN ท่ีเหมาะสมท่ีสุด ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 4.27 โครงสร้างของตวัแบบผสมผสาน ANN ท่ีเหมาะสมท่ีสุด ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 2 
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 4.3.4 อภิปรายเปรียบเทียบผลการพยากรณ์ของตัวแบบ ARIMA ตัวแบบผสมผสาน 

ANN ทีเ่หมาะสมทีสุ่ด และตัวแบบผสมผสาน GASVR 

   จากผลการทดสอบในส่วนของการสร้างตวัแบบพยากรณ์ด้วยวิธีการวิเคราะห์

อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว พบวา่ ตวัแบบ ARIMA เป็นตวัแบบพยากรณ์ท่ีให้ค่าคลาดเคล่ือน RMSE และ 

MAPE ต ่าท่ีสุด ดังนั้ น จึงน าผลการพยากรณ์จากตัวแบบ ARIMA มาเปรียบเทียบกับตัวแบบ

ผสมผสาน ANN ท่ี เหมาะสมท่ีสุด  และตัวแบบผสมผสาน GASVR เพื่อให้สอดคล้องกับ

วตัถุประสงคข์อ้ท่ี 2 ของงานวจิยัน้ี และพิสูจน์สมมุติฐานท่ีตั้งไวว้า่ ถา้ใชอิ้นพุตท่ีเป็นค่าสังเกตลา้หลงั 

ซ่ึงมีความสัมพนัธ์กบัเอาทพ์ุตท่ีเป็นค่าสังเกต ณ เวลา t ใด ๆ มาใชใ้นการฝึกสอนตวัแบบพยากรณ์ท่ี

สร้างจากเทคนิคอจัฉริยะ จะท าให้ค่าพยากรณ์มีความแม่นย  าข้ึน ซ่ึงผลการเปรียบเทียบ สรุปไดด้งั

ตารางท่ี 4.8 และตารางท่ี 4.9 เม่ือน าค่าพยากรณ์ของทั้ง 3 ตวัแบบ มาเปรียบเทียบกบัค่าสังเกตจริง 

ส าหรับชุดขอ้มูลทั้ง 2 ชุด ไดผ้ลดงัรูปท่ี 4.28 และรูปท่ี 4.29 
 

ตารางท่ี 4.8 ผลการเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของตวัแบบ ARIMA ตวัแบบผสมผสาน ANN ท่ีเหมาะสม

ท่ีสุด และตวัแบบผสมผสาน GASVR ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 1 

หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า 
ม.ค. 
2558 

ก.พ. 
2558 

มี.ค. 
2558 

เม.ย. 
2558 

พ.ค. 
2558 

SSE MAE RMSE MAPE 

ค่าสังเกตจริง 745.82  853.60 1017.89 1100.93 1216.77 - - - - 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ 
ARIMA 

799.24 859.33 969.05 1064.46 1116.82 16348 48.52 57.18 4.80 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน ANN1 

806.67 828.23 972.95 1155.25 1213.39 9328 37.77 43.19 4.15 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน GASVR 

786.15 814.86 969.63 1114.64 1166.55 8166 38.25 40.41 4.01 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของตวัแบบ ARIMA ตวัแบบผสมผสาน ANN ท่ีเหมาะสม

ท่ีสุด และตวัแบบผสมผสาน GASVR ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 2 

หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า 
ม.ค. 
2558 

ก.พ. 
2558 

มี.ค. 
2558 

เม.ย. 
2558 

พ.ค. 
2558 

SSE MAE RMSE MAPE 

ค่าสังเกตจริง 577.23 554.35 690.87 648.95 691.64 - - - - 
ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ 
ARIMA 

571.34 561.08 670.49 635.23 670.32 1138 13.61 15.09 2.08 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน ANN2 

588.96 586.73 683.42 644.31 676.82 1482 14.20 17.22 2.36 

ค่าพยากรณ์ของตวัแบบ
ผสมผสาน GASVR 

586.58 581.82 694.75 649.63 689.98 860 8.61 13.12 1.50 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปท่ี 4.28 กราฟเปรียบเทียบค่าสังเกตจริงและค่าพยากรณ์ของตวัแบบ ARIMA ตวัแบบผสมผสาน 

ANN ท่ีเหมาะสมท่ีสุด และตวัแบบผสมผสาน GASVR ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 1 
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รูปท่ี 4.29 กราฟเปรียบเทียบค่าสังเกตจริงและค่าพยากรณ์ของตวัแบบ ARIMA ตวัแบบผสมผสาน 

ANN ท่ีเหมาะสมท่ีสุด และตวัแบบผสมผสาน GASVR ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 2 
 

   จากผลการเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของทั้ง 3 ตวัแบบ ดงัตารางท่ี 4.8 และตารางท่ี 4.9 

พบว่า ตวัแบบท่ีให้ค่าคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุด ทั้ง 2 ชุดขอ้มูล คือ ตวัแบบผสมผสาน GASVR ผลการ

เปรียบเทียบในส่วนน้ี พิสูจน์ไดว้า่ สมมติฐานที่ตั้งไวเ้ป็นจริง โดยการเลือกอินพุตท่ีเป็นค่าสังเกต

ลา้หลงัจากรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA ซ่ึงตวัแบบ ARIMA สามารถตรวจจบัรูปแบบ

เชิงเส้นในอนุกรมเวลาไดดี้ ส่วนเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั ท่ีเป็นวิธีการดา้นแมชชีนเลิร์นนิง 

สามารถตรวจจบัรูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นได้ดี (Wang and Meng, 2012; Zhang et al., 2016) เม่ือน ามา

ผสมผสานเป็นตวัแบบผสมผสาน GASVR จึงสามารถตรวจจบัรูปแบบเชิงเส้นและไม่เป็นเชิงเส้นได้

ทั้ง 2 รูปแบบ ท าให้ความแม่นย  าของค่าพยากรณ์จากตวัแบบผสมผสาน GASVR เพิ่มมากข้ึน เม่ือ

เปรียบเทียบกบัตวัแบบ ARIMA ทั้ง 2 ชุดขอ้มูล 

   ในส่วนของการเปรียบเทียบตัวแบบผสมผสาน ANN กับตัวแบบผสมผสาน 

GASVR พบว่า ตัวแบบผสมผสาน GASVR มีค่าคลาดเคล่ือนต ่ากว่า หรือมีความแม่นย  าของค่า

พยากรณ์สูงกว่าตวัแบบผสมผสาน ANN เน่ืองจากเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั เป็นเทคนิคท่ี

 

ค่าสงัเกตจริง 
ตวัแบบ ARIMA 
ตวัแบบผสมผสาน ANN2 
ตวัแบบผสมผสาน GASVR 
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เหมาะส าหรับชุดขอ้มูลท่ีมีขนาดเล็ก (Zhang et al., 2016) ซ่ึงชุดขอ้มูลท่ีใช้ศึกษาทั้ง 2 ชุด เป็นชุด

ขอ้มูลท่ีมีคาบเวลารายเดือน ใชข้อ้มูลในอดีตยอ้นหลงัไปเป็นระยะเวลา 6 ปี มีค่าสังเกตของแต่ละชุด

ขอ้มูล จ านวน 65 ค่าสังเกต เป็นการศึกษาการพยากรณ์ขอ้มูลแบบระยะยาว (Long term period) ท าให้

ชุดขอ้มูลท่ีใชศึ้กษา มีขนาดเล็ก นอกจากน้ี เทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม ยงัเกิดปัญหาโอเวอร์ฟิตติง 

(Hagiwara and Fukumizu, 2008) จากการลดค่าคลาดเคล่ือนให้ต ่าท่ีสุด (Fitting error) ในขั้นตอนการ

ฝึกสอน ท าให้มีค่าคลาดเคล่ือนต ่า เม่ือวดักบัชุดขอ้มูลฝึกสอน แต่มีค่าคลาดเคล่ือนสูง เม่ือวดักบัชุด

ขอ้มูลทดสอบ ดงันั้น เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั จึงเหมาะสมในการน ามาใชใ้นการสร้าง

ตวัแบบพยากรณ์มากกวา่เทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม และเป็นผลใหต้วัแบบผสมผสาน GASVR มี

ค่าคลาดเคล่ือน RMSE และ MAPE ต ่ากวา่ตวัแบบผสมผสาน ANN ท่ีเหมาะสมท่ีสุด ทั้ง 2 ชุดขอ้มูล 

 4.3.5 อภิปรายผลการทดสอบวัดความทนทานของตัวแบบผสมผสาน 

   จากการทดสอบเปล่ียนแปลงสัดส่วนของจ านวนขอ้มูลในชุดขอ้มูลฝึกสอนและชุด

ข้อมูลตรวจสอบ พบว่า เม่ือลดจ านวนข้อมูลในชุดข้อมูลฝึกสอน แล้วน าไปเพิ่มในชุดข้อมูล

ตรวจสอบ ตวัแบบผสมผสาน GASVR มีความทนทานต่อการเพิ่มขนาดของชุดขอ้มูลตรวจสอบมาก

ท่ีสุด เน่ืองจาก เม่ือเพิ่มขนาดของชุดขอ้มูลตรวจสอบ ตวัแบบผสมผสาน GASVR มีค่าคลาดเคล่ือน 

RMSE และ MAPE ต ่ากว่าตวัแบบ ARIMA และตวัแบบผสมผสาน ANN โดยให้ผลการทดสอบใน

ลกัษณะเดียวกนัทั้ง 2 ชุดขอ้มูล ดงัท่ีแสดงไวใ้นตารางท่ี 4.6 และ 4.7 จากผลการทดสอบท่ีได้รับ 

สามารถวิเคราะห์ไดว้่า เม่ือเพิ่มขนาดของชุดขอ้มูลตรวจสอบ จะท าให้รูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นท่ีแฝง

ในอนุกรมเวลา มีแนวโนม้เพิ่มมากข้ึน แต่ตวัแบบผสมผสาน GASVR สามารถตรวจจบัรูปแบบความ

เป็นเชิงเส้นและไม่เป็นเชิงเส้นท่ีแฝงอยู่ภายในอนุกรมเวลาได้ทั้ ง 2 รูปแบบ ดังนั้ น จึงท าให้

ความคลาดเคล่ือนท่ีวดัดว้ยค่า RMSE และ MAPE ของตวัแบบผสมผสาน GASVR มีการเปล่ียนแปลง

เพิ่มข้ึนไม่มากและรวดเร็วเท่ากบัตวัแบบ ARIMA  

   เม่ือเปรียบเทียบตัวแบบผสมผสาน ANN กับตวัแบบ ARIMA พบว่า ส าหรับชุด

ขอ้มูลท่ี 1 ตวัแบบผสมผสาน ANN มีความทนทานต่อการเพิ่มขนาดของชุดขอ้มูลตรวจสอบมากกว่า

ตวัแบบ ARIMA เน่ืองจากตวัแบบผสมผสาน ANN ให้ค่าคลาดเคล่ือน MAPE ต ่ากวา่ตวัแบบ ARIMA 

เป็นส่วนใหญ่ ยกเวน้ กลุ่มท่ี 6 ซ่ึงมีชุดขอ้มูลตรวจสอบจ านวน 35 ค่า คิดเป็นสัดส่วน 54% เท่านั้น ท่ี

ตวัแบบผสมผสาน ANN ให้ค่าคลาดเคล่ือน MAPE สูงกวา่ตวัแบบ ARIMA ส่วนชุดขอ้มูลท่ี 2 ตวัแบบ 

ARIMA มีความทนทานต่อการเพิ่มขนาดของชุดขอ้มูลตรวจสอบมากกว่าตวัแบบผสมผสาน ANN 

เน่ืองจากตวัแบบ ARIMA ให้ค่าคลาดเคล่ือน MAPE ต ่ากว่าตวัแบบผสมผสาน ANN ทุกกลุ่ม ผลการ
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ทดสอบท่ีไดรั้บ วิเคราะห์ไดว้่า ชุดขอ้มูลท่ี 1 มีรูปแบบความเป็นเชิงเส้นต ่ากวา่ชุดขอ้มูลท่ี 2 จึงท าให้

ตัวแบบ ARIMA มีค่าคลาดเคล่ือนของชุดข้อมูลท่ี 1 สูงกว่าชุดข้อมูลท่ี 2 ดังนั้ น เม่ือใช้ตัวแบบ

ผสมผสาน ANN กบัชุดขอ้มูลท่ี 1 ท่ีมีรูปแบบเชิงเส้นต ่า หรือกล่าวอีกนยัหน่ึง คือมีรูปแบบไม่เป็นเชิง

เส้นสูง ประกอบกับการเพิ่มขนาดของชุดขอ้มูลตรวจสอบ ยิ่งท าให้รูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นของชุด

ขอ้มูลท่ี 1 เพิ่มมากข้ึน เป็นผลให้ตวัแบบผสมผสาน ANN สามารถลดค่าคลาดเคล่ือนลงได ้แต่เม่ือใช้

ตวัแบบผสมผสาน ANN กบัชุดขอ้มูลท่ี 2 ซ่ึงมีรูปแบบเชิงเส้นสูง แมว้า่มีการเพิ่มขนาดของชุดขอ้มูล

ตรวจสอบ ท่ีท าให้รูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นเพิ่มมากข้ึน แต่ไม่เพียงพอท่ีจะท าให้ตวัแบบผสมผสาน 

ANN สามารถลดค่าคลาดเคล่ือนลงได้ ซ่ึงแตกต่างจากตวัแบบผสมผสาน GASVR ท่ีสามารถลดค่า

คลาดเคล่ือนให้ต ่ากว่าตัวแบบ ARIMA ได้ทั้ งสองชุดข้อมูล ทั้ งน้ี เน่ืองจากเทคนิค SVR มีความ

เหมาะสมกบัชุดขอ้มูลฝึกสอนท่ีมีขนาดเล็ก มากกว่าเทคนิค ANN ประกอบกบัปัญหาโอเวอร์ฟิตติง

ของเทคนิค ANN ท่ีแสดงออกไดดี้กบัชุดขอ้มูลฝึกสอน แต่แสดงออกไดไ้ม่ดีกบัชุดขอ้มูลตรวจสอบ 

ดังนั้ น ยิ่งมีจ  านวนข้อมูลในชุดข้อมูลฝึกสอนน้อยลง ขณะเดียวกัน มีจ านวนข้อมูลในชุดข้อมูล

ตรวจสอบมากข้ึน จึงท าให้การใชต้วัแบบผสมผสาน ANN กบัชุดขอ้มูลท่ี 2 ท่ีมีรูปแบบเชิงเส้นสูง ไม่

สามารถลดค่าคลาดเคล่ือนใหต้ ่ากวา่ตวัแบบ ARIMA ไดเ้ช่นเดียวกบัตวัแบบผสมผสาน GASVR 

 ผลการทดสอบและการอภิปรายผลท่ีได้กล่าวมาทั้ งหมด สรุปได้ว่า วิธีการสร้างตัวแบบ

ผสมผสานระหวา่งรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA และเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั

ร่วมกบัการคน้หาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมดว้ยจีเนติกอลักอริทึม หรือตวัแบบผสมผสาน GASVR ท่ี

งานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอ สามารถเพิ่มความแม่นย  าของค่าพยากรณ์ เม่ือเปรียบเทียบกบัค่าพยากรณ์ท่ีไดจ้าก

ตวัแบบ ARIMA และตวัแบบผสมผสาน ANN นอกจากน้ี ตวัแบบผสมผสาน GASVR มีความทนทาน

ต่อการเพิ่มขนาดของชุดขอ้มูลตรวจสอบไดม้ากกวา่ตวัแบบ ARIMA และตวัแบบผสมผสาน ANN ทั้งน้ี 

ขอ้จ ากดัของตวัแบบผสมผสาน GASVR นั้น จ าเป็นตอ้งใช้การประมวลผลท่ีมีการเพิ่มขั้นตอนในการ

สร้างตวัแบบพยากรณ์ท่ีมีความซบัซอ้นมากข้ึน เพื่อใหไ้ดค้่าคลาดเคล่ือนท่ีต ่ากวา่ตวัแบบ ARIMA 

 จากขอ้ดีและขอ้จ ากดัขา้งตน้ เม่ือน ามาพิจารณาในประเด็นของความแม่นย  าในการพยากรณ์ 

พบว่า ตวัแบบผสมผสาน GASVR ท่ีงานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอ สามารถน ามาใช้กบัชุดขอ้มูลท่ีมีค่าสังเกต

เป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารายเดือนของประเทศไทย ซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ีมีลกัษณะคลา้ยคลึงกบัชุดขอ้มูลท่ีใช้

ศึกษาในงานวจิยัน้ี ไดอ้ยา่งเหมาะสม 



 
 

บทที ่5 

สรุปผลการวจิยัและข้อเสนอแนะ 
 

 พลงังานไฟฟ้าเป็นปัจจยัพื้นฐานของการด ารงชีวิตในปัจจุบนั ซ่ึงระบบการผลิตพลงัไฟฟ้าเป็น

ระบบขนาดใหญ่ ท่ีตอ้งใช้ทรัพยากร บุคคลากร และค่าใช้จ่ายในการด าเนินการจ านวนมาก ถา้สามารถ

พยากรณ์ปริมาณการใช้พลงังานไฟฟ้าของประชาชนไดอ้ยา่งแม่นย  า จะท าให้การวางแผนการผลิต

พลงังานไฟฟ้า มีประสิทธิภาพ ช่วยลดตน้ทุนในการผลิตพลงังานไฟฟ้า ไม่ก่อให้เกิดการสูญเสีย

ค่าใชจ่้ายโดยไม่จ  าเป็น จากการผลิตพลงังานไฟฟ้ามากกวา่ความตอ้งการท่ีแทจ้ริง หรือไม่ก่อให้เกิด

การผลิตพลงังานไฟฟ้าไม่เพียงพอต่อความตอ้งการ เป็นผลให้เกิดความสูญเสียทางเศรษฐกิจ    

การด าเนินธุรกิจ สูญเสียเวลาและภาพลกัษณ์ ดงันั้น งานวิจยัน้ี จึงน าเสนอวิธีการพฒันาตวัแบบ

พยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารายเดือนของประเทศไทย โดยหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า 1 หน่วย หมายถึง  

ปริมาณการใชไ้ฟฟ้า 1 กิโลวตัต์ต่อชัว่โมง (kW/h) นัน่คือ ขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า เป็นขอ้มูลท่ี

บ่งบอกปริมาณการใชไ้ฟฟ้า หรือความตอ้งการใชไ้ฟฟ้าของผูบ้ริโภค ซ่ึงมีลกัษณะเป็นอนุกรมเวลา

เชิงเด่ียว ท่ีบนัทึกขอ้มูลเป็นรายเดือน ตามล าดบัเวลา และขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า ท่ีใชเ้ป็นกลุ่ม

ตวัอย่าง ส าหรับศึกษาในงานวิจยัน้ี เป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารายเดือนตั้งแต่เดือนมกราคม ปีพ.ศ. 

2553 ถึงเดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 ของการไฟฟ้านครหลวง และการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 

แห่งประเทศไทย จ านวน 2 ชุดขอ้มูล 

 การสร้างตวัแบบพยากรณ์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว สามารถแบ่งได ้2 วิธี ไดแ้ก่ วิธีที่ 1 คือ 

วิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ดว้ยหลกัวิเคราะห์เชิงสถิติแบบดั้งเดิม ซ่ึงเป็นวิธีการศึกษา

รูปแบบการเคล่ือนไหว หรือเปล่ียนแปลงของอนุกรมเวลา ดว้ยการพิจารณาจากล าดบัของขอ้มูลท่ี

บนัทึกตามคาบเวลาในอดีต และเพื ่อพยากรณ์ค่าขอ้มูลในอนาคตดว้ยตวัแบบพยากรณ์ หรือ

สมการคณิตศาสตร์ที่เหมาะสมกบัขอ้มูลอนุกรมเวลา โดยตวัแบบพยากรณ์ที่สร้างจากวิธีการ

วิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม ไดแ้ก่ ตวัแบบ SLR (Simple linear regression) ที่สร้าง

จากวิธีการวิเคราะห์ความถดถอยอยา่งง่าย ตวัแบบ Holt-Winters ที่สร้างจากวิธีการปรับให้เรียบ

แบบเอกซ์โพเนนเชียล และตวัแบบ ARIMA (Autoregressive integrated moving average) ท่ีสร้าง

จากวิธีการของบอกซ์และเจนกินส์ ส่วนวิธีที่ 2 คือ วิธีการสร้างตวัแบบพยากรณ์ดว้ยเทคนิค
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อจัฉริยะ ซ่ึงเป็นวิธีการดา้นแมชชีนเลิร์นนิง ไดแ้ก่ เทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม และเทคนิค

ซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั โดยด าเนินการสร้างตวัแบบพยากรณ์จากชุดขอ้มูลตวัอยา่งกลุ่มหน่ึง 

เรียกวา่ ชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training data set) ที่ประกอบดว้ยขอ้มูลอินพุต (Input) และขอ้มูล

เอาตพ์ุต (Output) ท่ีเรียกวา่ ทาร์เก็ต (Target) เม่ือไดต้วัแบบการพยากรณ์ จะใชต้วัแบบเพื่อท านาย

ขอ้มูลเอาตพ์ุตท่ียงัไม่ทราบค่า จากขอ้มูลอินพุตท่ีทราบค่าได ้

 จากท่ีกล่าวมา วิธีการสร้างตวัแบบพยากรณ์ มีหลากหลายวธีิ ซ่ึงการสร้างตวัแบบพยากรณ์ 

ให้สามารถพยากรณ์ขอ้มูลล่วงหน้าได้อย่างแม่นย  า ควรน าเสนอการสร้างตวัแบบพยากรณ์จาก

วิธีการต่างๆ หลากหลายวิธี จากนั้น เปรียบเทียบความแม่นย  าของค่าพยากรณ์ด้วยการวดัค่า

คลาดเคล่ือน และเลือกตวัแบบพยากรณ์ท่ีมีค่าคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุด ส าหรับน ามาใช้พยากรณ์ขอ้มูล

ล่วงหน้า นอกจากน้ี วิธีการสร้างตวัแบบพยากรณ์จากวิธีวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม 

สามารถตรวจจบัรูปแบบเชิงเส้นไดดี้ แต่ตรวจจบัรูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นไดไ้ม่ดี ในทางกลบักนั 

ตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากเทคนิคอจัฉริยะ สามารถตรวจจบัรูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นไดดี้ แต่ตรวจจบั

รูปแบบเชิงเส้นได้ไม่ดี ดังนั้น งานวิจยัน้ี จึงน าเสนอ วิธีการพฒันาตวัแบบพยากรณ์ จากวิธีการ

วิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว และเทคนิคอจัฉริยะ โดยน าเสนอวิธีการใหม่ ในการพฒันาตวัแบบ

พยากรณ์ ด้วยการผสมผสานรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA กบัเทคนิคอจัฉริยะ เพื่อ

สร้างเป็นตวัแบบผสมผสาน ANN และตวัแบบผสมผสาน GASVR ด้วยความมุ่งหมายว่า ตวัแบบ

ผสมผสาน จะสามารถตรวจจบัรูปแบบเชิงเส้นและรูปแบบไม่เป็นเชิงเส้น ท่ีแฝงอยูใ่นอนุกรมเวลาได้

ทั้ ง 2 รูปแบบ ท าให้ค่าพยากรณ์จากตวัแบบผสมผสาน มีความแม่นย  ามากข้ึน สุดท้าย ประเมิน

ผลการวิจยั โดยเปรียบเทียบความแม่นย  าของตวัแบบผสมผสานทั้ง 2 ตวัแบบ กบัตวัแบบพยากรณ์

จากวิธีวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิมท่ีมีความแม่นย  ามากท่ีสุด ดว้ยการวดัค่าคลาดเคล่ือน 

4 ตวั ไดแ้ก่ ค่า SSE, MAE, RMSE และ MAPE ตามวตัถุประสงคท่ี์ไดก้ าหนดไวใ้นงานวจิยัน้ี 
 

5.1 สรุปผลการวจิัย 

 ผลการทดสอบตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม 

จ านวน 3 ตวัแบบ ได้แก่ ตวัแบบ SLR ตวัแบบ Holt-Winters และตวัแบบ ARIMA  และผลการ

ทดสอบตวัแบบผสมผสานระหวา่งรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA กบัเทคนิคอจัฉริยะ 

จ านวน 2 ตวัแบบ ไดแ้ก่ ตวัแบบผสมผสาน ANN และตวัแบบผสมผสาน GASVR สามารถสรุปผล 

โดยแบ่งเป็นผลสรุปยอ่ย ไดด้งัน้ี 
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 5.1.1 ชุดข้อมูล 

   ชุดขอ้มูลท่ีใชศึ้กษาในงานวิจยัน้ี มีลกัษณะเป็นอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ท่ีมีค่าสังเกต 

1 ค่า เป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารายเดือน ท่ีบนัทึกตามล าดบัเวลา ตั้งแต่เดือนมกราคม ปีพ.ศ. 2553 ถึง

เดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 ของการไฟฟ้านครหลวง และการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 แห่ง

ประเทศไทย จ านวน 2 ชุดข้อมูล ซ่ึงหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวง เป็นหน่วย

จ าหน่ายไฟฟ้าของผูบ้ริโภคประเภทบา้นอยูอ่าศยั เท่านั้น ส่วนหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้า

ส่วนภูมิภาค เขต 3 เป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารวมทุกประเภท ยกเวน้ไฟฟ้าสาธารณะ แต่ละชุดขอ้มูล 

มีคาบเวลารายเดือน มีจ านวนคาบเวลาใน 1 ฤดูกาล เท่ากบั 12 คาบเวลา ตามรอบปีปฏิทิน และมีค่า

สังเกตจ านวน 65 ค่า โดยแบ่งเป็นชุดขอ้มูลท่ีใชฝึ้กสอนตวัแบบพยากรณ์ทุกตวัแบบ จ านวน 60 ค่า 

ซ่ึงเป็นค่าสังเกต ตั้งแต่เดือนมกราคม ปีพ.ศ. 2553 ถึงเดือนธันวาคม ปีพ.ศ. 2557 และแบ่งเป็นชุด

ขอ้มูลตรวจสอบจ านวน 5 ค่า โดยเป็นค่าสังเกต ตั้งแต่เดือนมกราคม ถึงเดือนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 

2558 ส าหรับวดัค่าคลาดเคล่ือนทั้ง 4 ตวั ของแต่ละตวัแบบพยากรณ์ เพื่อใชเ้ปรียบเทียบความแม่นย  า

ของค่าพยากรณ์จากแต่ละตวัแบบ เม่ือน าขอ้มูลทั้ง 2 ชุด มาทดสอบลกัษณะน่ิง (Stationary) พบว่า 

ข้อมูลชุดท่ี 1 ของการไฟฟ้านครหลวง เป็นอนุกรมเวลาท่ีมีลักษณะน่ิง (Stationary) สามารถ

น าไปใช้สร้างตวัแบบพยากรณ์ด้วยวิธีการแบบดั้งเดิมได้ ส่วนขอ้มูลชุดท่ี 2 ของการไฟฟ้าส่วน

ภูมิภาค เขต 3 เป็นอนุกรมเวลาท่ีมีลกัษณะไม่น่ิง (Non-stationary) จะตอ้งน ามาหาผลต่างของค่า

สังเกต เพื่อสร้างอนุกรมเวลาใหม่ ก่อนน าไปสร้างตวัแบบพยากรณ์ 

 5.1.2 สรุปผลการทดสอบตัวแบบพยากรณ์จากวิธีวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเดี่ยวแบบ

ดั้งเดิม    

   งานวิจยัน้ี ด าเนินการสร้างตวัแบบพยากรณ์จากวิธีวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว

แบบดั้งเดิม จ านวน 3 ตวัแบบ ไดแ้ก่ ตวัแบบ SLR ตวัแบบ Holt-Winters และตวัแบบ ARIMA โดย

ด าเนินการสร้างและประเมินผลตวัแบบพยากรณ์กบัชุดขอ้มูล ดว้ยขั้นตอนวิธีเดียวกนัทั้ง 2 ชุด

ขอ้มูล ผลการทดสอบ พบวา่ ตวัแบบ ARIMA เป็นตวัแบบที่ให้ค่าคลาดเคลื่อนต ่าที่สุดทั้ง 2 ชุด

ขอ้มูล โดยชุดขอ้มูลท่ี 1 ของการไฟฟ้านครหลวง ตวัแบบ ARIMA ให้ค่า SSE, MAE, RMSE และ 

MAPE เท่ากบั 16,348, 48.52, 57.18 และ 4.80 ตามล าดบั ส่วนชุดขอ้มูลที่ 2 ของการไฟฟ้าส่วน

ภูมิภาค เขต 3 ตวัแบบ ARIMA ให้ค่า SSE, MAE, RMSE และ MAPE เท่ากบั 1,138, 13.61, 15.09 

และ 2.08 ตามล าดบั ดงันั้น เม่ือเปรียบเทียบระหว่างตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากวิธีการวิเคราะห์

อนุกรมเวลาเชิงเด่ียวแบบดั้งเดิม สรุปไดว้่า ตวัแบบ ARIMA เป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดของชุด
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ขอ้มูลทั้ง 2 ชุด ส าหรับน ามาพยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหนา้ นอกจากน้ี สรุปเพิ่มเติมไดว้า่ ตวัแบบ 

SLR ที่มีเวลา (t) เป็นตวัแปรอิสระ และมีตวัแปรตามเป็นค่าสังเกตของอนุกรมเวลา ไม่เหมาะสม

ส าหรับน ามาพยากรณ์อนุกรมเวลาทั้ง 2 ชุด เน่ืองจากไม่สามารถตรวจจบัความเคล่ือนไหวจาก

ส่วนประกอบแนวโนม้และฤดูกาลของอนุกรมเวลาได ้

 5.1.3 สรุปผลการวเิคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพของตัวแบบ ARIMA 

   ผลการค้นหา รูปแบบท่ีเหมาะสมท่ี สุดของตัวแบบ ARIMA ด้วยฟังก์ชัน 

auto.arima() ส าหรับชุดขอ้มูลทั้ง 2 ชุด พบว่า ชุดขอ้มูลท่ี 1 มีรูปแบบ ARIMA(1, 0, 0)x(1, 0, 0)12 

ส่วนชุดขอ้มูลท่ี 2 มีรูปแบบ ARIMA(1, 0, 0)x(1, 1, 0)12 เม่ือน ามาวเิคราะห์รูปแบบออโตรีเกรสซีพ 

สรุปไดว้่า รูปแบบออโตรีเกรสซีพของชุดขอ้มูลท่ี 1 มีจ านวน 3 ค่าลา้หลงั ประกอบดว้ย ค่าสังเกต

ล้าหลงัท่ีเวลา 1, 12 และ 13 คาบเวลา (Yt−1, Yt−12, Yt−13) ส่วนรูปแบบออโตรีเกรสซีพของชุด

ขอ้มูลท่ี 2 มีจ านวน 5 ค่าลา้หลงั ประกอบดว้ย ค่าสังเกตลา้หลงัท่ีเวลา 1, 12, 13, 24 และ 25 คาบเวลา 

(Yt−1, Yt−12, Yt−13, Yt−24, Yt−25) ดังนั้ น ส าหรับชุดข้อมูลท่ี 1 เลือก Yt−1, Yt−12 และ  Yt−13 

เป็นอินพุตเวกเตอร์ เพื่อสร้างเป็นชุดข้อมูลฝึกสอนให้กับตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากเทคนิค

อจัฉริยะ ส่วนชุดขอ้มูลท่ี 2 เลือก Yt−1, Yt−12,Yt−13,Yt−24 และ Yt−25 เป็นอินพุตเวกเตอร์ เพื่อ

สร้างเป็นชุดขอ้มูลฝึกสอนใหก้บัตวัแบบพยากรณ์ท่ีสร้างจากเทคนิคอจัฉริยะ 

 5.1.4 สรุปผลการทดสอบตัวแบบผสมผสาน ANN 

   การด าเนินการทดสอบตวัแบบผสมผสาน ANN มีจุดประสงคเ์พื่อคน้หาโครงสร้าง

ของเครือข่ายประสาทเทียมท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยทดสอบสร้างตวัแบบผสมผสาน ANN จ านวน 4 

ตัวแบบ แต่ละตัวแบบ มีจ านวนนิวรอนในชั้ นซ่อนเร้นแตกต่างกัน ตั้ งแต่ 1 ถึง 4 นิวรอน 

เช่นเดียวกนัทั้ง 2 ชุดขอ้มูล จากนั้น วดัค่าคลาดเคล่ือนของแต่ละตวัแบบ เพื่อก าหนดโครงสร้างของ

ตวัแบบผสมผสาน ANN ท่ีเหมาะสมท่ีสุด จากตวัแบบผสมผสาน ANN ท่ีใหค้่าคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุด  

ผลการทดสอบ สรุปไดว้า่ ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 1 ของการไฟฟ้านครหลวง ตวัแบบผสมผสาน ANN1 

เป็นตวัแบบพยากรณ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด เน่ืองจากวดัค่าคลาดเคล่ือน SSE, MAE, RMSE และ MAPE 

ไดต้ ่าท่ีสุด เท่ากบั 9,328, 37.77, 43.19 และ 4.15 ตามล าดบั โดยมีโครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียม 

เป็น 3-1-1 หมายความว่า ชั้นอินพุต มีจ  านวน 3 โหนด แต่ละโหนด คือ ค่าสังเกตล้าหลงั Yt−1, 

Yt−12 และ Yt−13 ตามล าดบั ส่วนชั้นซ่อนเร้น มีจ านวน 1 นิวรอน และชั้นเอาท์พุต มีจ  านวน 1 

นิวรอน คือ ค่าสังเกต ณ เวลา t (Yt)  ส่วนชุดขอ้มูลท่ี 2 ของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 ตวัแบบ

ผสมผสาน ANN2 เป็นตวัแบบพยากรณ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด เน่ืองจากวดัค่าคลาดเคล่ือน SSE, MAE, 
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RMSE และ MAPE ได้ต ่าท่ีสุด เท่ากบั 1,482, 14.20, 17.22 และ 2.36 ตามล าดับ โดยมีโครงสร้าง

ของเครือข่ายประสาทเทียมเป็น 5-2-1 หมายความวา่ ชั้นอินพุต มีจ  านวน 5 โหนด แต่ละโหนด คือ 

ค่าสังเกตล้าหลงั Yt−1, Yt−12, Yt−13, Yt−24 และ Yt−25 ตามล าดบั ส่วนชั้นซ่อนเร้น มีจ านวน 2 

นิวรอน และชั้นเอาทพ์ุต มีจ  านวน 1 นิวรอน คือ ค่าสังเกต ณ เวลา t (Yt)  นอกจากน้ี พบวา่ ตวัแบบ

ผสมผสาน ANN4 ซ่ึงเป็นตวัแบบท่ีมีจ านวนนิวรอนในชั้นซ่อนเร้นมากท่ีสุด ให้ค่าคลาดเคล่ือนสูง

ท่ีสุดทั้ง 2 ชุดขอ้มูล แสดงว่า ถ้าโครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมมีความซับซ้อนมากข้ึน มี

แนวโนม้ท าใหค้่าคลาดเคล่ือนเพิ่มมากข้ึน เม่ือวดักบัชุดขอ้มูลทดสอบ ซ่ึงเป็นปัญหาโอเวอร์ฟิตติงท่ี

พบในเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม 

 5.1.5 สรุปผลการเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของตัวแบบ ARIMA ตัวแบบผสมผสาน 

ANN ทีเ่หมาะสมทีสุ่ด และตัวแบบผสมผสาน GASVR 

   เมื่อน าตวัแบบ ARIMA ซ่ึงเป็นตวัแบบที่แม่นย  าที่สุดในกลุ่มตวัแบบที่สร้างจาก

วิธีวิเคราะห์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว เปรียบเทียบกบัตวัแบบผสมผสาน ANN ที่เหมาะสมที่สุด และ

ตวัแบบผสมผสาน GASVR เพื่อเปรียบเทียบว่า ตวัแบบผสมผสานระหว่างรูปแบบออโตรีเกรสซีพ 

ของตัวแบบ ARIMA ซ่ึงสามารถตรวจจับรูปแบบเชิงเส้นได้ดี เม่ือน ามาผสมผสานกับเทคนิค

อจัฉริยะ ท่ีสามารถตรวจจบัรูปแบบไม่เป็นเชิงเส้นไดดี้ จะสามารถท าให้ค่าพยากรณ์มีความแม่นย  า

เพิ่มข้ึนได ้เน่ืองจาก สามารถตรวจจบัรูปแบบเชิงเส้นและไม่เป็นเชิงเส้น ไดท้ั้ง 2 รูปแบบ ผลการ

ทดสอบ สรุปไดว้า่ ส าหรับชุดขอ้มูลท่ี 1 ของการไฟฟ้านครหลวง ตวัแบบผสมผสาน GASVR ให้

ค่าคลาดเคล่ือน SSE, MAE ,RMSE และ MAPE ต ่าท่ีสุด เท่ากับ 8,166, 38.25, 40.41 และ 4.01 

ตามล าดบั โดยตวัแบบผสมผสาน GASVR ให้ความแม่นย  าเพิ่มข้ึน เม่ือเปรียบเทียบดว้ยค่า MAPE 

กบัตวัแบบ ARIMA เท่ากบั +16.46% และชุดขอ้มูลท่ี 2 ของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 3 ตวัแบบ

ผสมผสาน GASVR ให้ค่าคลาดเคล่ือน SSE, MAE ,RMSE และ MAPE ต ่าท่ีสุด เท่ากับ 860, 8.61, 

13.12 และ 1.50 ตามล าดบั โดยตวัแบบผสมผสาน GASVR ให้ความแม่นย  าเพิ่มข้ึน เม่ือเปรียบเทียบ

ดว้ยค่า MAPE กบัตวัแบบ ARIMA เท่ากบั +27.88% ดงันั้น สรุปไดว้่า ตวัแบบผสมผสาน GASVR 

ซ่ึงเป็นตวัแบบผสมผสานระหวา่งรูปแบบออโตรีเกรสซีพของตวัแบบ ARIMA และเทคนิคซพัพอร์ต

เวกเตอร์รีเกรสชนัร่วมกบัการคน้หาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมดว้ยจีเนติกอลักอริทึม ท่ีงานวิจยัน้ีได้

น าเสนอ สามารถเพิ่มความแม่นย  าของค่าพยากรณ์ไดสู้งข้ึน เมื่อเทียบกบัตวัแบบ ARIMA และ

ตวัแบบผสมผสาน GASVR เป็นตวัแบบท่ีใหค้่าคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุด หรือแม่นย  ามากท่ีสุด นอกจากน้ี 

เม่ือด าเนินการทดสอบวดัความทนทานของตวัแบบผสมผสาน GASVR และตวัแบบผสมผสาน 
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ANN เปรียบเทียบกบัตวัแบบ ARIMA ดว้ยการเพิ่มขนาดของชุดขอ้มูลตรวจสอบ พบว่า ตวัแบบ

ผสมผสาน GASVR ให้ค่าคลาดเคล่ือนโดยรวม ต่อการเปล่ียนขนาดของชุดขอ้มูลตรวจสอบ ต ่าท่ีสุด 

ทั้ง 2 ชุดขอ้มูล ท าใหส้รุปไดว้า่ ตวัแบบผสมผสาน GASVR มีความทนทานต่อการเปล่ียนขนาดของ

ชุดข้อมูลตรวจสอบมากท่ีสุด ดังนั้น ตวัแบบผสมผสาน GASVR จึงเป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

ส าหรับน ามาใช้พยากรณ์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ท่ีมีค่าสังเกตเป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารายเดือนของ

ประเทศไทย 
 

5.2 ปัญหาและข้อเสนอแนะ 

 วิธีการพฒันาตวัแบบผสมผสานท่ีงานวิจยัน้ีได้น าเสนอ สามารถน าไปประยุกต์ใช้ เพื่อ

พยากรณ์อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ท่ีมีค่าสังเกตเป็นหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารายเดือนของประเทศไทย ท าให้

ไดผ้ลการทดสอบท่ีดี เน่ืองจากสามารถลดค่าคลาดเคล่ือนให้ต ่ากวา่ตวัแบบ ARIMA ทั้งน้ี ตวัแบบ

ผสมผสานดงักล่าว จ าเป็นตอ้งใชก้ารประมวลผลท่ีมีการเพิ่มขั้นตอนในการสร้างตวัแบบพยากรณ์ท่ี

มีความซบัซ้อนมากข้ึน และเม่ือน าไปใชก้บัอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ท่ีมีค่าสังเกตแตกต่างจากอนุกรม

เวลาท่ีใช้ศึกษาในงานวิจยัน้ี อาจส่งผลให้ค่าคลาดเคล่ือนสูงกว่าตวัแบบ ARIMA เน่ืองจาก แต่ละ

อนุกรมเวลา มีส่วนประกอบของอนุกรมเวลา ได้แก่ แนวโน้ม ฤดูกาล ความผนัผวนผิดปกติ และ

ผลกระทบจากปัจจยัภายนอกท่ีแฝงอยูใ่นอนุกรมเวลา แตกต่างกนั นอกจากน้ี งานวิจยัน้ี เป็นการศึกษา

อนุกรมเวลาเชิงเด่ียว ท่ีมีปัจจัยเดียว คือ หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้ารายเดือน ท่ีมีค่าเปล่ียนแปลง

เคล่ือนไหว ตามล าดบัเวลา แต่ถา้สามารถรวบรวมขอ้มูล ซ่ึงเป็นปัจจยัอ่ืนท่ีเก่ียวขอ้งกบัค่าหน่วย

จ าหน่ายไฟฟ้า ไดอ้ยา่งมีคุณภาพและน่าเช่ือถือ เช่น อุณหภูมิ หรือจ านวนประชากร เขา้มาเป็นปัจจยั

ร่วม ส าหรับสร้างตวัแบบพยากรณ์ อาจท าให้ความแม่นย  าของค่าพยากรณ์ เพิ่มสูงกวา่ผลท่ีไดจ้าก

งานวจิยัน้ี 
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#โปรแกรมสร้างตวัแบบ SLR ตวัแบบ Holt-Winters และตวัแบบ ARIMA ดว้ยภาษาอาร์ 
 

library("forecast", lib.loc="~/R/win-library/3.2") 
library("fUnitRoots", lib.loc="~/R/win-library/3.2") 
# MEA traditional model 
# Create SLR model 
SLRDF1 <- read.csv(file="d:/CodeR/Data/EuseMEA_SLRmodel.csv", header=TRUE, sep=",") 
SLRfit1 <- glm(SLRDF1[, 4] ~ SLRDF1[, 3]) 
PredictSLR1 <- predict(SLRfit1, n.ahead=5) 
# Create Holt-Winters model 
HoltWintersDF1 <- read.csv(file="d:/CodeR/Data/EuseMEA2010_2014.csv",header=TRUE, 
sep=",") 
HoltWintersTS1 <- ts(HoltWintersDF1[, 3], start=c(2010, 1), end=c(2014, 12), frequency=12) 
HWfit1 <- HoltWinters(HoltWintersTS1) 
PredictHW1 <- predict(HWfit1, n.ahead=5) 
#Box and Jengins ARIMA model 
#ARIMA of MEA 
arimaDF1 <- read.csv(file="d:/CodeR/Data/EuseMEA2010_2014.csv", header=TRUE, sep=",") 
arimaTS1 <- ts(arimaDF1[, 3], start=c(2010, 1), end=c(2014, 12), frequency=12) 
p<-arimaorder(auto.arima(arimaTS1))[1] 
d<-arimaorder(auto.arima(arimaTS1))[2] 
q<-arimaorder(auto.arima(arimaTS1))[3] 
P<-arimaorder(auto.arima(arimaTS1))[4] 
D<-arimaorder(auto.arima(arimaTS1))[5] 
Q<-arimaorder(auto.arima(arimaTS1))[6] 
arimaM1 <- arima(arimaTS1, order=c(p, d, q) ,list(order=c(P, D, Q), period=12)) 
PredictARIMA1 <- predict(arimaM1, n.ahead=5) 
#Measure error: SSE, MAE, RMSE and MAPE 
TestSet1<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/EtestMEA1_5_2015.csv") 

Actual1<-c(TestSet1$Electric_Units) 
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ForecastSLR1<-c(PredictSLR1[61:65]) 

err1SLR1 <- Actual1-ForecastSLR1 
err2SLR1 <- (Actual1-ForecastSLR1)/Actual1 
sseSLR1<-sum(err1SLR1^2) 
maeSLR1<-mean(abs(err1SLR1)) 
rmseSLR1 <- sqrt(mean(err1SLR1^2)) 
mapeSLR1<-mean(abs(100*err2SLR1)) 
ForecastHW1<-c(PredictHW1[1:5]) 
err1HW1 <- Actual1-ForecastHW1 
err2HW1 <- (Actual1-ForecastHW1)/Actual1 
sseHW1<-sum(err1HW1^2) 
maeHW1<-mean(abs(err1HW1)) 
rmseHW1 <- sqrt(mean(err1HW1^2)) 
mapeHW1<-mean(abs(100*err2HW1)) 
ForecastARIMA1<-c(PredictARIMA1$pred[1:5]) 
err1ARIMA1 <- Actual1-ForecastARIMA1 
err2ARIMA1 <- (Actual1-ForecastARIMA1)/Actual1 
sseARIMA1<-sum(err1ARIMA1^2) 
maeARIMA1<-mean(abs(err1ARIMA1)) 
rmseARIMA1 <- sqrt(mean(err1ARIMA1^2)) 
mapeARIMA1<-mean(abs(100*err2ARIMA1)) 
sseSLR1 
maeSLR1 
rmseSLR1 
mapeSLR1 
sseHW1 
maeHW1 
rmseHW1 
mapeHW1 

sseARIMA1 
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maeARIMA1 
rmseARIMA1 
mapeARIMA1 
# PEA traditional model 
# Create SLR model 
SLRDF2 <- read.csv(file="d:/CodeR/Data/EusePEA_SLRmodel.csv", header=TRUE, sep=",") 
SLRfit2 <- glm(SLRDF2[, 4] ~ SLRDF2[, 3]) 
PredictSLR2 <- predict(SLRfit2, n.ahead=5) 
# Create Holt-Winters model 
HoltWintersDF2 <- read.csv(file="d:/CodeR/Data/EusePEA2010_2014.csv",header=TRUE, 
sep=",") 
HoltWintersTS2 <- ts(HoltWintersDF2[, 3], start=c(2010, 1), end=c(2014, 12), frequency=12) 
HWfit2 <- HoltWinters(HoltWintersTS2) 
PredictHW2 <- predict(HWfit2, n.ahead=5) 
#ARIMA of PEA 
arimaDF2 <- read.csv(file="d:/CodeR/Data/EusePEA2010_2014.csv", header=TRUE, sep=",") 
arimaTS2 <- ts(arimaDF2[,3], start=c(2010,1), end=c(2014,12), frequency=12) 
p<-arimaorder(auto.arima(arimaTS2))[1] 
d<-arimaorder(auto.arima(arimaTS2))[2] 
q<-arimaorder(auto.arima(arimaTS2))[3] 
P<-arimaorder(auto.arima(arimaTS2))[4] 
D<-arimaorder(auto.arima(arimaTS2))[5] 
Q<-arimaorder(auto.arima(arimaTS2))[6] 
arimaM2 <- arima(arimaTS2, order=c(p, d, q) ,list(order=c(P, D, Q), period=12)) 
PredictARIMA2 <- predict(arimaM2, n.ahead=5) 
#Measure error: SSE, MAE, RMSE and MAPE 
TestSet2<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/EtestPEA1_5_2015.csv") 
Actual2<-c(TestSet2$Electric_Units) 
ForecastSLR2<-c(PredictSLR2[61:65]) 
err1SLR2 <- Actual2-ForecastSLR2 
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err2SLR2 <- (Actual2-ForecastSLR2)/Actual2 

sseSLR2<-sum(err1SLR2^2)  
maeSLR2<-mean(abs(err1SLR2)) 
rmseSLR2 <- sqrt(mean(err1SLR2^2)) 
mapeSLR2<-mean(abs(100*err2SLR2)) 
ForecastHW2<-c(PredictHW2[1:5]) 
err1HW2 <- Actual2-ForecastHW2 
err2HW2 <- (Actual2-ForecastHW2)/Actual2 
sseHW2<-sum(err1HW2^2) 
maeHW2<-mean(abs(err1HW2)) 
rmseHW2 <- sqrt(mean(err1HW2^2)) 
mapeHW2<-mean(abs(100*err2HW2)) 
ForecastARIMA2<-c(PredictARIMA2$pred[1:5]) 
err1ARIMA2 <- Actual2-ForecastARIMA2 
err2ARIMA2 <- (Actual2-ForecastARIMA2)/Actual2 
sseARIMA2<-sum(err1ARIMA2^2) 
maeARIMA2<-mean(abs(err1ARIMA2)) 
rmseARIMA2 <- sqrt(mean(err1ARIMA2^2)) 
mapeARIMA2<-mean(abs(100*err2ARIMA2)) 
sseSLR2 
maeSLR2 
rmseSLR2 
mapeSLR2 
sseHW2 
maeHW2 
rmseHW2 
mapeHW2 
sseARIMA2 
maeARIMA2 

rmseARIMA2 
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mapeARIMA2 

# END PROGRAM 
 
% โปรแกรมสร้างตวัแบบ Hybrid ANN ดว้ยโปรแกรม Matlab 
 
clear all 
close all 
clc 
AllData = xlsread('AllEuse.xlsx'); 
minD = min(min(AllData)) 
maxD = max(max(AllData)) 
DataNor = (AllData - minD)/(maxD-minD)+0.1; 
data = xlsread('InputTraining.xlsx'); 
P= (data - minD)/(maxD-minD)+0.1 
P=P';  
Target = xlsread('TargetTraining.xlsx'); 
T=(Target - minD)/(maxD-minD)+0.1 
T = T'; 
%net=newff(minmax(P),[4 1],{'logsig','purelin'},'trainlm'); %ANN4 
%net=newff(minmax(P),[3 1],{'logsig','purelin'},'trainlm'); %ANN3 
%net=newff(minmax(P),[2 1],{'logsig','purelin'},'trainlm'); %ANN2 
net=newff(minmax(P),[1 1],{'logsig','purelin'},'trainlm'); %ANN1 
net.trainParam.epochs=3000; 
net.trainParam.goal=0.0001; 
net.trainParam.min_grad = 1.00e-25; 
net.trainParam.mu_Max = 1.00e+10; 
%ANN4 [4 1] 
%net.iw{1,1}=[0.5 0.5 0.5;0.5 0.5 0.5;0.5 0.5 0.5;0.5 0.5 0.5] 
%net.lw{2,1}=[0.5 0.5 0.5 0.5] 

 

%net.b{1}=[0.5 0.5 0.5 0.5]' 
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%net.b{2}=[0.5]' 
%ANN3 [3 1] 
%net.iw{1,1}=[0.5 0.5 0.5;0.5 0.5 0.5;0.5 0.5 0.5]  

%net.lw{2,1}=[0.5 0.5 0.5]  
%net.b{1}=[0.5 0.5 0.5]' 
%net.b{2}=[0.5]' 
%ANN2 [2 1] 
%net.iw{1,1}=[0.5 0.5 0.5;0.5 0.5 0.5] 
%net.lw{2,1}=[0.5 0.5] 
%net.b{1}=[0.5 0.5]' 
%net.b{2}=[0.5]' 
%ANN1 [1 1] 
net.iw{1,1}=[0.5 0.5 0.5] 
net.lw{2,1}=[0.5] 
net.b{1}=[0.5]' 
net.b{2}=[0.5]' 
net = train(net,P,T); 
% Calculate SSE, MAE, RMSE and MAPE 
DataTest = [DataNor(60) DataNor(49) DataNor(48); 
            DataNor(61) DataNor(50) DataNor(49); 
            DataNor(62) DataNor(51) DataNor(50); 
            DataNor(63) DataNor(52) DataNor(51); 
            DataNor(64) DataNor(53) DataNor(52)]';            
TarTest = [DataNor(61) DataNor(62) DataNor(63) DataNor(64) DataNor(65)]; 
aTest = sim(net,DataTest); 
Actual_Value = (TarTest-0.1).*(maxD-minD)+minD 
Predict_Value = (aTest-0.1).*(maxD-minD)+minD 
Error = Actual_Value-Predict_Value; 
E1 = 100*Error./Actual_Value;  

SSE_NN=sum(Error.*Error) 
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MAE_NN=mean(abs(Error)) 
RMSE_NN = sqrt(sum(Error.*Error)/5) 
MAPE_NN = sum(abs(E1))/5 

% END PROGRAM 
 
# โปรแกรมสร้างตวัแบบ Hybrid GASVR ดว้ยภาษาอาร์ 
 
# MEA 
# Find optimal parameter by GA 
TrainLoad1<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/TrainingMEA.csv", header=TRUE, sep=",") 
InV1<-data.frame(TrainLoad1$ValT1,TrainLoad1$ValT12,TrainLoad1$ValT13) 
evaluate1 <- function(string=c()) { 
  returnVal = NA; 
  if (length(string) == 2) { 
    model1 <- 
svm(x=InV1,y=TrainLoad1$Target,kernel="linear",cost=string[1],epsilon=string[2]) 
    newdata1 = 
data.frame(Val1=TrainLoad1$ValT1,Val2=TrainLoad1$ValT12,Val3=TrainLoad1$ValT13) 
    ForeSVM1 <- predict(model1,newdata=newdata1) 
    error <- TrainLoad1$Target - ForeSVM1 
    returnVal1=sqrt(mean(error^2)) 
  } else { 
    stop("Expecting a chromosome of length 2!"); 
  } 
  returnVal1 
} 
rbga.results = rbga(c(1, 0.01), c(64, 1),  
                    evalFunc=evaluate1, verbose=TRUE, mutationChance=0.01) 
cat(summary(rbga.results)) 

# End of Finding optimal parameter 
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#create optimal GASVR model and find error 
Trainload1<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/TrainingMEA.csv", header=TRUE, sep=",") 
InV1<-data.frame(Trainload1$ValT1,Trainload1$ValT12,Trainload1$ValT13) 
model1 <- svm(x=InV1,y=Trainload1$Target,kernel="linear",cost=28.8081517037936, 

epsilon=0.0372441845766734) 

TestLoad1<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/TestMEA.csv", header=TRUE, sep=",") 
newdata1 = 
data.frame(Val1=TestLoad1$ValT1,Val2=TestLoad1$ValT12,Val3=TestLoad1$ValT13) 
ForeSVM1 <- predict(model1,newdata=newdata1) 
error <- Testload1$ActualValue - ForeSVM1 
err2 <- (Testload1$ActualValue - ForeSVM1)/Testload1$ActualValue 
SSE_GASVR1 <- sum(error^2) 
SSE_GASVR1 
MAE_GASVR1 <- mean(abs(error)) 
MAE_GASVR1 
RMSE_GASVR1 <- sqrt(mean(error^2)) 
RMSE_GASVR1 
MAPE_GASVR1<-mean(abs(100*err2)) 
MAPE_GASVR1 
# End of optimal GASVR model 
# End of MEA 
# PEA 
# Find optimal parameter by GA 
TrainLoad2<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/TrainingPEA.csv", header=TRUE, sep=",") 
InV2<-
data.frame(TrainLoad2$ValT1,TrainLoad2$ValT12,TrainLoad2$ValT13,TrainLoad2$ValT24,
TrainLoad2$ValT25) 
evaluate2 <- function(string=c()) { 
  returnVal = NA; 

  if (length(string) == 2) { 
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    model2 <- 
svm(x=InV2,y=TrainLoad2$Target,kernel="linear",cost=string[1],epsilon=string[2]) 
    newdata2 = 
data.frame(Val1=TrainLoad2$ValT1,Val2=TrainLoad2$ValT12,Val3=TrainLoad2$ValT13, 
Val4=TrainLoad2$ValT24,Val5=TrainLoad2$ValT25)  

ForeSVM2 <- predict(model2,newdata=newdata2) 
    error <- TrainLoad2$Target - ForeSVM2 
    returnVal2=sqrt(mean(error^2)) 
  } else { 
    stop("Expecting a chromosome of length 2!"); 
  } 
  returnVal2 
} 
rbga.results = rbga(c(1, 0.001), c(64, 0.1),  
                    evalFunc=evaluate2, verbose=TRUE, mutationChance=0.01) 
cat(summary(rbga.results)) 
# End of Finding optimal parameter 
#create optimal GASVR model and find error 
Trainload2<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/TrainingPEA.csv", header=TRUE, sep=",") 
InV2<-
data.frame(Trainload2$ValT1,Trainload2$ValT12,Trainload2$ValT13,Trainload2$ValT24,Trai
nload2$ValT25) 
model2 <- 
svm(x=InV2,y=Trainload2$Target,kernel="linear",cost=60.4265839820728,epsilon=0.0998526
274086908) 
Testload2<-read.csv(file="d:/CodeR/Data/TestPEA.csv", header=TRUE, sep=",") 
newdata2 = 
data.frame(Val1=Testload2$ValT1,Val2=Testload2$ValT12,Val3=Testload2$ValT13,Val4=Te
stload2$ValT24,Val5=Testload2$ValT25)  

ForeSVM2 <- predict(model2,newdata=newdata2) 
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error <- Testload2$ActualValue - ForeSVM2 
err2 <- (Testload2$ActualValue - ForeSVM2)/Testload2$ActualValue 
SSE_GASVR2 <- sum(error^2) 
SSE_GASVR2 
MAE_GASVR2 <- mean(abs(error)) 

 

MAE_GASVR2 
RMSE_GASVR2 <- sqrt(mean(error^2)) 
RMSE_GASVR2 
MAPE_GASVR2<-mean(abs(100*err2)) 
MAPE_GASVR2 
# End of optimal GASVR model 
# End of PEA 
# END PROGRAM 
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ประวตัผู้ิเขยีน 
 

 นายรณชยั  ช่ืนธวชั เกิดเม่ือวนัท่ี 3 กนัยายน 2516 ท่ีอ าเภอเมือง จงัหวดันครราชสีมา เร่ิมเขา้
ศึกษาระดับชั้ นประถมศึกษาปีท่ี 1 ถึง 6 ท่ีโรงเรียนอัสสัมชัญนครราชสีมา อ าเภอเมือง จงัหวดั
นครราชสีมา จากนั้นศึกษาต่อในระดับมธัยมตอนตน้และตอนปลายท่ีโรงเรียนราชสีมาวิทยาลัย 
อ าเภอเมือง จงัหวดันครราชสีมา ในปีการศึกษา 2533 ไดเ้ขา้ศึกษาต่อระดบัปริญญาตรีในสาขาวิชา
วิศวกรรมไฟฟ้า ท่ีมหาวิทยาลยัขอนแก่น และส าเร็จการศึกษาในปีการศึกษา 2539 หลงัจากส าเร็จ
การศึกษาไดเ้ขา้ท างานในบริษทัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการรับเหมาติดตั้งระบบไฟฟ้าภายในโรงงาน เป็นเวลา 
4 ปี จากนั้ น ได้เข้าศึกษาต่อระดับปริญญาโทสาขาวิชาการจัดการระบบสารสนเทศ สถาบัน
บณัฑิตพฒันบริหารศาสตร์ เม่ือปีพ.ศ. 2543 และส าเร็จการศึกษาในปีการศึกษา 2545 หลงัจากส าเร็จ
การศึกษาระดบัปริญญาโท ไดท้  างานทางสายงานวิชาการ ต าแหน่งอาจารย ์มหาวิทยาลยัวงษช์วลิตกุล 
ถึงปีพ.ศ. 2548 โดยมีต าแหน่งสุดทา้ยเป็นหวัหนา้สาขาวิชาคอมพิวเตอร์ธุรกิจ ต่อมา ในปีพ.ศ. 2553 
ไดม้าด ารงต าแหน่งอาจารยท่ี์โปรแกรมวิชาวิทยาการสารสนเทศ คณะวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี 
มหาวิทยาราชภัฎนครราชสีมา และในปีพ.ศ. 2557 ได้รับต าแหน่งทางวิชาการ ระดับผู ้ช่วย
ศาสตราจารย ์จากนั้น ในปีพ.ศ. 2558 ไดรั้บทุนการศึกษาจากมหาวทิยาลยัราชภฏันครราชสีมา ใหเ้ขา้
ศึกษาต่อระดบัปริญญาเอกในสาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีสุรนารี  ใน
ระหวา่งการศึกษาไดรั้บความรู้ และความอนุเคราะห์ในดา้นต่าง ๆ จากอาจารยท่ี์ปรึกษาและอาจารย์
ประจ าวชิา เป็นอยา่งดี โดยมีบทความวจิยัท่ีไดรั้บการตีพิมพเ์ผยแพร่ในระหวา่งการศึกษา รายละเอียด
ดงัภาคผนวก ข 
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