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 Currently, there are efforts to find new techniques in forecasting in order to 

improve precision and speed. The improvement is achieved by using new technique 

or a combination of techniques. 

 This research aims to optimize support vector regression in forecasting time 

series by using the error to increase the accuracy of the model. The five datasets used 

in time series analysis are the daily temperature of the Fisher River, monthly milk 

production, the sea level pressure data at Darwin, carbon dioxide concentration at 

Mauna Loa mountain, and the atmospheric pressure difference between Tahiti and 

Darwin. The precision of the proposed model is compared against the traditional 

support vector regression and the ARIMA models using the Mean Squared Error, root 

mean squared error, Mean Absolute Percentage Error, mean absolute error and the 

Correlation Coefficient metrics. From the experimental results, the proposed method 

can improve precision of the support vector regression technique. 
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บททีÉ 1 

บทนํา 

 

1.1  ความสําคญัและทีÉมาของงานวจิยั 

การทํานายตามพจนานุกรมฉบับราชบัณฑิตยสถาน พ.ศ. 2554 หมายถึง "การบอก

เหตุการณ์หรือความเป็นไปทีÉจะเกิดในเบืÊองหนา้" ซึÉงการทาํนายนัÊนไดมี้มาตัÊ งแต่สมยัอดีต โดยการ

ทาํนายจะถูกใชโ้ดยผูท้าํพิธี ซึÉงอาจจะเป็นหมอดู พระ นกับวช คนทรง เป็นตน้ โดยสิÉงทีÉทาํนายนัÊน

มกัจะเป็นเรืÉองเกีÉยวกับ ชีวิต ความรัก ความเป็นอยู่ ผลลพัธ์การพนันต่าง ๆ เป็นตน้ โดยผลลพัธ ์    

ในการทาํนายนัÊนอาจจะถูกตอ้ง หรือไม่ถูกตอ้งก็ได ้เมืÉอเวลาผ่านไปการทาํนายไดมี้การพฒันาขึÊน

โดยอาศยัหลกัการต่าง ๆ เข้ามาช่วยเพืÉอเพิÉมความแม่นยาํในการทํานายเรียกว่าการพยากรณ์         

โดยตามพจนานุกรมฉบบัราชบณัฑิตยสถาน พ.ศ. 2554  หมายถึง "ทาํนายหรือคาดการณ์โดยอาศยั

หลักวิชา" ซึÉ งหลักวิชาทีÉว่านีÊ คือเทคนิคต่าง ๆ ทีÉมาช่วยในการพยากรณ์ โดยทางสถิติและ

คอมพิวเตอร์คือการนาํขอ้มูลต่าง ๆ ทีÉมีความเกีÉยวขอ้งกบัสิÉงทีÉตอ้งการพยากรณ์มาช่วยในการหาค่า

พยากรณ์ ซึÉงค่าทีÉนิยมใชใ้นการพยากรณ์จะเป็นค่าขอ้มูลทีÉตอ้งการพยากรณ์ยอ้นหลงั โดยลกัษณะ

ของขอ้มูลทีÉใชจ้ะอยูใ่นรูปแบบของอนุกรมเวลา (Time series) และมีการใชเ้ทคนิคต่าง ๆ ในการ

พยากรณ์ โดยเทคนิคทีÉนิยมใชคื้อ เทคนิคสมการเชิงเสน้ทั Éวไป (Generalized Linear) เทคนิคอาริมา 

(ARIMA or Autoregressive Integrated Moving Average) เทคนิคการถดถอย (Regression) 

เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั (Support Vector Regression) เทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม 

(Neural Network) ซึÉงเทคนิคทีÉไดก้ล่าวมานัÊนเป็นเทคนิคทีÉใหผ้ลลพัธที์Éมีความแม่นยาํสูง แต่ก็ยงัมี

ความต้องการทีÉจะให้การพยากรณ์ทีÉไดมี้ความแม่นยาํทีÉสูงขึÊน ซึÉงในปัจจุบันไดมี้นักวิจัยพฒันา

เทคนิคใหม่ ๆ เพืÉอใหไ้ดผ้ลลพัธที์Éดีกว่าวิธีเดิม โดยมีการนาํเทคนิคหลาย ๆ วิธีมาใชร่้วมกนั เช่นการ

นาํเทคนิควิธีเชิงพนัธุกรรม (Genetic Algorithm) มาช่วยในการหาค่าพารามิเตอร์ในโมเดล 

(Model) เพืÉอใหไ้ดโ้มเดลทีÉดีทีÉสุด เป็นตน้ 

อีกเทคนิคหนึÉ งทีÉน่าสนใจ และสามารถนาํมาใชช่้วยในการเพิÉมความแม่นยาํคือการนาํค่า

ความคลาดเคลืÉอนทีÉไดจ้ากโมเดลมาพิจารณาในการปรับปรุงโมเดล โดยไดมี้งานวิจยัทีÉใชเ้ทคนิค  

อาริมาในการสร้างโมเดล และวดัค่าความคลาดเคลืÉอน ต่อจากนัÊนนาํเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียม

มาสร้างโมเดลจากค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉไดจ้ากโมเดลอาริมา ผลลพัธที์Éไดจ้ากทัÊงสองขัÊนตอนจะถูก

นาํมาสร้างเป็นโมเดลใหม่ ซึÉงแนวคิดของงานวิจยัทีÉใชเ้ทคนิคแบบผสมนีÊ คือโมเดลประกอบดว้ย
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ส่วนทีÉเป็นเชิงเสน้และส่วนทีÉไม่เป็นเชิงเส้น โดยใชเ้ทคนิคอาริมามาใชใ้นการพยากรณ์ส่วนทีÉเป็น

เชิงเส้น และเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียมใชใ้นการพยากรณ์ส่วนทีÉไม่เป็นเชิงเส้น โดยตัÊ งชืÉอ

เทคนิคแบบผสมนีÊว่าไฮบริด (Hybrid) ซึÉงเทคนิคนีÊ ไดมี้การพฒันาต่อโดยการเปลีÉยนแปลงเทคนิค

ในส่วนทีÉไม่เป็นเชิงเสน้ เช่น การใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัแทนการใชเ้ทคนิคเครือข่าย

ประสาทเทียม หรือ การนาํเทคนิควิธีเชิงพนัธุกรรมมาช่วยในการเพิÉมความสามารถของตวัแบบ

ไฮบริด เป็นตน้ 

ทีÉกล่าวมาขา้งตน้พบว่าปัจจุบนัไดมี้ความพยายามในการหาเทคนิคใหม่ ๆ เพืÉอนาํมาใชใ้น

การเพิÉมความแม่นยาํในการพยากรณ์อนุกรมเวลา โดยในงานวิจยันีÊ ผูว้ิจ ัยไดน้าํเสนอเทคนิคใหม่ 

โดยนาํเทคนิคไฮบริดมาดดัแปลงใหม่ โดยมีสมมติฐานทีÉว่าในการสร้างโมเดลฝึกสอนสิÉงทีÉไดเ้มืÉอ

นาํมาเทียบกบัค่าจริงคือค่าความคลาดเคลืÉอน ซึÉงค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉไดน้ัÊนเป็นค่าความสมัพนัธที์É

ขาดหายไปในการพยากรณ์ครัÊ งแรก ดงันัÊนเพืÉอทีÉจะทาํให้การพยากรณ์มีความแม่นยาํมากขึÊนจึงได้

ทาํการนาํค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉไดม้าทาํการพยากรณ์อีกครัÊ งเพืÉอเติมความสมัพนัธที์Éขาดหายไป ซึÉง

เทคนิคทีÉใชใ้นการทดลองคือเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั และไดมี้การเปรียบเทียบความ

แม่นยาํกบัเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัดัÊ งเดิม และเทคนิคอาริมา โดยเกณฑ์ทีÉใช้ในการ

ทดสอบความแม่นยาํ คือ ค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย (Mean Squared Error : MSE) ค่า

รากทีÉสองของค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย (Root Mean Squared Error : RMSE) ค่า

คลาดเคลืÉอนสมับูรณ์เฉลีÉย (Mean Absolute Error : MAE) ค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความ

คลาดเคลืÉอน (Mean Absolute Percentage Error : MAPE) และค่าสหสัมพนัธ์ (Correlation 
coefficient : R) 

 

1.2  วตัถุประสงค์ของงานวจิยั  

1. เพืÉอศึกษาวิธีการเพิÉมความแม่นยาํในการพยากรณ์ให้กับเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์           

รีเกรสชนัดัÊงเดิม โดยการนาํค่าความคลาดเคลืÉอนมาช่วยในการสร้างตวัแบบ 

2. เพืÉอเปรียบเทียบความแม่นยาํในการพยากรณ์ของเทคนิคทีÉนาํเสนอกบัเทคนิคซพัพอร์ต

เวกเตอร์รีเกรสชนัดัÊงเดิม และเทคนิคอาริมา ดว้ยเกณฑก์ารเปรียบเทียบ 5 เกณฑไ์ดแ้ก่ ค่าความคลาด

เคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย ค่ารากทีÉสองของค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย ค่าคลาดเคลืÉอนสมับูรณ์

เฉลีÉย ค่าสมับูรณ์ของเปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคลืÉอน และค่าสหสมัพนัธ ์
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1.3  ขอบเขตของงานวจิยั  

 1. ข้อมูลทีÉใช้ในการวิจัยเป็นข้อมูลทีÉอยู่ในรูปแบบของอนุกรมเวลา โดยเป็นขอ้มูลจาก 

Data Market (https://datamarket.com/data/) จํานวน 3 ชุดข้อมูล และข้อมูลจาก Duke 

University (http://www2.stat.duke.edu/~mw/ts_data_sets.html) จํานวน 2 ชุดข้อมูล ซึÉ ง

ขอ้มูลทีÉนาํมาใชมี้ทัÊงหมด 5 ชุด ประกอบไปดว้ยชุดขอ้มูลอุณหภูมิรายวนัของแม่นํÊ าฟิชเชอร์ ขอ้มูล

ปริมาณการผลิตนํÊ านมของววัในแต่ละเดือน ขอ้มูลค่าความดนัทีÉระดบันํÊ าทะเลทีÉเมืองดาร์วิน ขอ้มูล

ปริมาณคาร์บอนไดออกไซค์ทีÉภูเขาไฟเมานาโลอา และข้อมูลค่าดัชนีทีÉคาํนวณจากค่าความกด

อากาศทีÉแตกต่างกนัระหว่างจุด 2 จุดในตาฮีติและดาร์วิน 
 2. การเปรียบเทียบความแม่นยาํของเทคนิคใหม่จะทาํการเปรียบเทียบกบัเทคนิค 2 แบบคือ

เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัดัÊงเดิม และเทคนิคอาริมา 

3. การเปรียบเทียบความแม่นยาํใชค่้าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย ค่ารากทีÉสองของค่า

ความคลาดเคลืÉอนกําลังสองเฉลีÉย ค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลืÉอน และค่า

คลาดเคลืÉอนสัมบูรณ์เฉลีÉย เนืÉองจากค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉยและค่ารากทีÉสองของค่า

ความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉยเป็นค่าทีÉนิยมใช้ในการทดสอบความแม่นยาํ ค่าสัมบูรณ์ของ

เปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคลืÉอนเป็นค่าทีÉสามารถนาํไปเปรียบเทียบค่าความความคลาดเคลืÉอนได้

ชดัเจนเนืÉองจากมีการแปลงค่าให้อยู่ในรูปเปอร์เซ็นต์ ค่าคลาดเคลืÉอนสัมบูรณ์เฉลีÉยจะบ่งบอกถึง 

ขนาดของความคลาดเคลืÉอนรวมได ้และค่าสหสัมพนัธ์สามารถบอกถึงความสัมพนัธ์ระหว่างค่าทีÉ

พยากรณ์กบัค่าจริงได ้

 

1.4  ประโยชน์ทีÉจะได้รับ  

จากการศึกษาและพฒันาเทคนิคทีÉใชใ้นการพยากรณ์อนุกรมเวลา ผูว้ิจ ัยคาดว่าเทคนิคทีÉ

พฒันาขึÊนจะเกิดประโยชน์ในประเด็นต่อไปนีÊ  

1. เพิÉมความแม่นยาํในการพยากรณ์ใหก้บัการพยากรณ์ดว้ยเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรส

ชนัดัÊงเดิม 

2. เป็นเทคนิคทางเลือกใหม่ในการนาํไปใชพ้ยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาอืÉน ๆ 

3. สามารถนําเทคนิคใหม่นีÊ ไปต่อยอดโดยผนวกกบัเทคนิคพืÊนฐานอืÉน ๆ เพืÉอเพิÉมความ

แม่นยาํการพยากรณ์ไดใ้นอนาคต 



บททีÉ 2 

ปริทัศน์วรรณกรรม 

 

ปริทัศน์วรรณกรรมนีÊ ประกอบด้วยการทบทวนวรรณกรรมเกีÉยวกับอนุกรมเวลาและ

งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้ง ซึÉงประกอบดว้ยลกัษณะขอ้มูลอนุกรมเวลา การพยากรณ์อนุกรมเวลาดว้ยเทคนิค

อาริมา เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั และเทคนิคอืÉน ๆ เกณฑที์Éใชใ้นการวดัความแม่นยาํของ

โมเดล และงานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการพยากรณ์อนุกรมเวลา  

 

2.1  อนุกรมเวลา 

2.1.1  ความหมายของอนุกรมเวลา 

อนุกรมเวลา (Time Series) หมายถึงค่าขอ้มูลของตวัแปรทีÉสนใจทีÉมีการบนัทึก

ขอ้มูลตามลาํดบัเวลา ตวัอย่างของชุดขอ้มูลทีÉเป็นอนุกรมเวลา ไดแ้ก่ ขอ้มูลจาํนวนนักท่องเทีÉยว

ต่างประเทศทีÉเดินทางเขา้มาในประเทศไทย  พ.ศ. 2545 - 2555 (ขอ้มูลจากสาํนักงานสถิติแห่งชาติ 

http://service.nso.go. th/nso/nsopublish/BaseStat/basestat.html) ซึÉ ง แ ส ด ง ดั ง รู ป ทีÉ  2 . 1  

โดยเสน้ในแนวแกนนอนแทนเวลาในหน่วยปีตัÊงแต่ปี พ.ศ. 2545 ถึง 2555 และเส้นแกนในแนวตัÊ ง

แทนจาํนวนนกัท่องเทีÉยว (คน)   
 

 
 

รูปทีÉ 2.1 แสดงขอ้มูลจาํนวนนกัท่องเทีÉยวต่างประเทศทีÉเดินทางเขา้มาในประเทศไทย พ.ศ. 2545 - 2555

 จํานวนนักท่องเทีÉยวต่างประเทศทีÉเดินทางเข้ามาในประเทศไทย พ.ศ.2545 -2555 
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2.1.2  ส่วนประกอบของอนุกรมเวลา 

อนุกรมเวลาสามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 4 ส่วน คือ แนวโน้ม การเปลีÉยนแปลงตาม

ฤดูกาล วฏัจกัร  และการแปรผนัแบบผดิปกติ (มุกดา  แมน้มินทร์, 2549, หนา้ 2) ซึÉงสามารถอธิบาย

ไดด้งันีÊ  

2.1.2.1  ค่าแนวโน้ม (Trend)  

แนวโนม้เป็นการเคลืÉอนไหวของอนุกรมเวลา โดยมีการเปลีÉยนแปลงขึÊน

หรือลงชา้ ๆ ตลอดคาบเวลาทีÉเราสนใจ โดยขอ้มูลมีลกัษณะดงัรูปทีÉ 2.2 
 

 
 

รูปทีÉ 2.2 แสดงการเปรียบเทียบขอ้มูลทีÉมีค่าแนวโนม้ (ก) และขอ้มูลทีÉไม่มีค่าแนวโนม้ (ข) 

 

2.1.2.2  การเปลีÉยนแปลงตามฤดูกาล (Seasonal) 

ฤดูกาลเป็นการเปลีÉยนแปลงในคาบเวลาใด ๆ โดยจะมีลักษณะการ

เปลีÉยนแปลงซํÊ า ๆ ทีÉคลา้ยกนั เช่นขอ้มูลทีÉเป็นรายปีจะมีลกัษณะการเปลีÉยนแปลงตามฤดูกาลในแต่

ละเดือนดงัตวัอยา่งขอ้มูลในรูปทีÉ 2.3 โดยแกนตัÊงคือค่าทีÉสนใจเพืÉอใชใ้นการพยากรณ์ และแกนนอน

คือคาบเวลา จากรูปทีÉ 2.3 จะเห็นไดว้่าในคาบเวลาทีÉ 1 - 12 มีลกัษณะคลา้ยกบัคาบเวลาทีÉ       13 - 24 

และมีการเปลีÉยนแปลงแบบซํÊ า ๆ กนัในขอ้มูลเวลาถดั ๆ ไป 
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รูปทีÉ 2.3 แสดงขอ้มูลทีÉมีการเปลีÉยนแปลงตามฤดูกาล (Brockwell and Davis, 2013, page 22) 

 

2.1.2.3  วฏัจกัร (Cycle) 

วฏัจกัรเป็นการเปลีÉยนแปลงทีÉมีลกัษณะซํÊ า ๆ คลา้ยกบัการเปลีÉยนแปลง

ตามฤดูกาล แต่จะมีการเปลีÉยนแปลงอยา่งชา้ ๆ ซึÉงเกิดจากการเปลีÉยนแปลงของค่าแนวโนม้ทีÉเพิÉมขึÊน

หรือลดลง ซึÉงจากรูปทีÉ 2.4 จะเห็นไดว้่าขอ้มูลมีแนวโนม้ทีÉมีรูปแบบซํÊ า ๆ กนั 

 
 

 
 

รูปทีÉ 2.4 แสดงขอ้มูลทีÉเป็นวฏัจกัร 
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2.1.2.4  การแปรผนัแบบผดิปกต ิ(Irregular fluctuations) 

การแปรผนัแบบผิดปกติเป็นการเคลืÉอนไหวทีÉผิดปกติของอนุกรมเวลา

จากสิÉงอืÉนทีÉไม่เกีÉยวกบัค่าแนวโน้ม การเปลีÉยนแปลงตามฤดูกาล หรือวฏัจักร เช่น แผ่นดินไหว 

สงคราม การจลาจล เป็นตน้ โดยขอ้มูลมีลกัษณะดงัรูปทีÉ 2.5 

 

 
 

รูปทีÉ 2.5 แสดงขอ้มูลทีÉมีการแปรผนัแบบผดิปกติ (Gareth Janacek and Louise Swift, 1993, p.19) 
 

2.1.3  การวเิคราะห์อนุกรมเวลา 

การวิเคราะห์อนุกรมเวลาเป็นการศึกษาลักษณะความเคลืÉอนไหวหรือการ

เปลีÉยนแปลงของขอ้มูลทีÉน่าสนใจในช่วงเวลาใด ๆ เพืÉอใชใ้นการคาดคะเนแนวโนม้หรือพยากรณ์ค่า

ของขอ้มูลทีÉจะเกิดขึÊนในอนาคต โดยอาศยัเทคนิคการพยากรณ์แบบต่าง ๆ มาช่วยโดยเรียนรู้จาก

รูปแบบขอ้มูลในอดีต ทัÊงนีÊสามารถแยกเทคนิคการวิเคราะห์อนุกรมเวลาไดเ้ป็น 3 ประเภทใหญ่ ๆ 

คือ  

2.1.3.1  การวเิคราะห์ด้วยค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉ 

 การวิเคราะห์ดว้ยค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉ (moving average) เป็นการพยากรณ์

ดว้ยค่าก่อนหน้า ซึÉ งสามารถพยากรณ์ไดใ้นกรณีทีÉมีแนวโน้มเพียงเล็กน้อยหรือไม่มีแนวโน้ม มี

สมการดงัสมการทีÉ 2.1และสามารถแสดงการพยากรณ์ไดด้งัตารางทีÉ 2.1 (Hatchett และคณะ, 

2010) 

Basොis୲(N) =  ଵ
୒

∑ Basis୲ି୧
୒
୧ୀଵ                   (2.1) 

 

เมืÉอ Basොis୲(N) คือค่าพยากรณ์ค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉ ณ เวลา t 

  คือจาํนวนขอ้มูลลา้หลงั 

 Basis  คือค่าขอ้มูลลา้หลงั 
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ตารางทีÉ 2.1 แสดงการพยากรณ์ดว้ยค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉ 

เดือน ราคาสินคา้ 3 month Moving Average 

มกราคม 12  

กุมภาพนัธ ์ 13  

มีนาคม 15  

เมษายน 17 (15+13+12)/3 = 13.34 

พฤษภาคม 21 (17+15+13)/3 = 15 

มิถุนายน 24 (21+17+15)/3 = 17.67 
 

  2.1.3.2  การวเิคราะห์ด้วยค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉถ่วงนํÊาหนัก 

   การวิเคราะห์ด้วยค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉ ถ่วงนํÊ าหนัก (Weighted moving 

average) เป็นการพยากรณ์ดว้ยค่าก่อนหน้า โดยนิยมใชเ้มืÉอขอ้มูลมีแนวโน้มมาเกีÉยวขอ้ง ซึÉงส่งผล

ใหย้ิ Éงค่าทีÉลา้หลงัมากเท่าใดความสาํคญัจะยิ Éงลดลงไปเท่านัÊน โดยค่าถ่วงนํÊ าหนกัเป็นค่าทีÉผูพ้ยากรณ์

กําหนดเอง มีสมการดังสมการทีÉ  2.2 และสามารถแสดงการพยากรณ์ได้ดังตารางทีÉ  2.2 
(Kapgate,2014) 
 

Weighted Moving Average Forecast  
            = ∑(୵ୣ୧୥୦୲ ୤୭୰ ୮ୣ୰୧୭ୢ ୬).(ୢୣ୫ୟ୬ୢ ୧୬ ୮ୣ୰୧୭ୢ ୬)

∑ ୵ୣ୧୥୦୲ୱ
                (2.2) 

 

เมืÉอ  Weighted Moving Average Forecast คือค่าพยากรณ์

ค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉถ่วงนํÊ าหนกั 

  คือจาํนวนขอ้มูลลา้หลงั 
 

ตารางทีÉ 2.2 แสดงการพยากรณ์ดว้ยค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉถ่วงนํÊ าหนกั 

เดือน ราคาสินคา้ 3 month Weighted Moving Average (7-3-1) 

มกราคม 12  

กุมภาพนัธ ์ 13  

มีนาคม 15  

เมษายน 17 ((15*7)+(13*3)+(12*1))/11 = 14.18 

พฤษภาคม 21 ((17*7)+(15*3)+(13*1))/11 = 16.09 

มิถุนายน 24 ((21*7)+(17*3)+(15*1))/11 = 19.36 
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  2.1.3.3  การวเิคราะห์ด้วยการปรับเรียบแบบเอก็ซ์โพเนนเชียล 

   การวิเคราะห์ดว้ยการปรับเรียบแบบเอ็กซ์โพเนนเชียลเป็นการพยากรณ์

โดยใชค่้าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉถ่วงนํÊ าหนักแต่ปรับให้ค่าถ่วงนํÊ าหนักมีค่าลดลงแบบเอ็กซ์โพเนนเชียล ซึÉง

ตอ้งกาํหนดค่าคงทีÉของการปรับใหเ้รียบ โดยมีค่าตัÊ งแต่ 0 ถึง 1 มีสมการดงัสมการทีÉ 2.3 (Hunter, 
1986) 
 

       yො୲ାଵ = λy୲ + (1 − λ)yො୲    (2.3) 
 

เมืÉอ  yො୲ คือค่าพยากรณ์ใหม่ ณ เวลา t 

  คือค่าคงทีÉของการปรับใหเ้รียบ 

 y୲ คือค่าจริง ณ เวลา t 

 

 2.1.4  อนุกรมเวลาทีÉมลีกัษณะนิÉง (Stationary time series) 

อนุกรมเวลาทีÉมีลกัษณะนิÉงคืออนุกรมเวลาทีÉมีค่าเฉลีÉยและความแปรปรวนคงทีÉ

ตลอดคาบเวลา ซึÉงเป็นอนุกรมเวลาทีÉเหมาะสําหรับการนํามาใช้ในการสร้างโมเดลทีÉใช้ในการ

พยากรณ์ เนืÉองจากขอ้มูลมีความสมดุลและเสถียรภาพ โดยขอ้ดีของอนุกรมเวลาทีÉมีลกัษณะนิÉงคือ

เมืÉอเกิดการเปลีÉยนแปลงทีÉผิดปกติโมเดลทีÉสร้างจากข้อมูลอนุกรมเวลาทีÉมีลกัษณะนิÉงจะได้ค่า

พยากรณ์ทีÉเขา้สู่สภาพปกติไดอ้ยา่งรวดเร็ว ซึÉงวิธีทีÉนิยมในการใชท้ดสอบความนิÉงของอนุกรมเวลา

คือวิธี Augmented Dickey-Fuller (ADF) ซึÉงถูกเสนอโดย Dickey และ Fuller ในปี 1979 

(Dickey and Fuller, 1979) แสดงดงัรูปทีÉ 2.6 

 

 
 

รูปทีÉ 2.6 แสดงการเปรียบเทียบขอ้มูลทีÉมีลกัษณะนิÉง (ก) และขอ้มูลทีÉมีลกัษณะไม่นิÉง (ข) 
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2.2  การวเิคราะห์อนุกรมเวลาด้วยอาริมา 

2.2.1  ประวตัขิองอาริมา 

อาริมา (ARIMA) เป็นเทคนิคการวิเคราะห์อนุกรมเวลาทีÉเสนอโดยบ๊อกซแ์ละ เจน

กินส์ในปี 1976 (Box and Jenkins, 1976) โดยเทคนิคแรกทีÉถูกเสนอเรียกว่าอาร์มา (ARMA) 

โดยจะแบ่งการวิเคราะห์ออกเป็น 2 ส่วนคือ Autoregressive (AR) และ Moving average (MA) 

โดยขอ้มูลทีÉจะนาํมาสร้างโมเดลอาร์มาจาํเป็นตอ้งมีลกัษณะนิÉง ต่อมาจึงไดมี้การพฒันาเทคนิคอาริ

มาขึÊนมาโดยพฒันาให้เทคนิค ARMA สามารถทาํงานไดก้บัขอ้มูลทีÉมีลกัษณะไม่นิÉงได ้ เทคนิค    

อาริมาเป็นเทคนิคทีÉไดรั้บความนิยมมากในการวิเคราะห์อนุกรมเวลาเนืÉองจากใหผ้ลการพยากรณ์ทีÉมี

ความแม่นยาํสูง 

2.2.2  ตวัแบบอาร์มา 

2.2.2.1  ส่วน Autoregressive (AR) หรือ AR(p) 

รูปแบบ AR เป็นรูปแบบทีÉกาํหนดว่าค่าพยากรณ์ทีÉเวลาใด ๆ ขึÊนอยู่กบัค่า

สงัเกตก่อนหนา้ โดยกาํหนดว่าทีÉค่าสงัเกต ୲ܻ ทีÉเวลา t ใด ๆ จะขึÊนกบัค่าสงัเกตทีÉเวลา t-1, t-2, t-3, 

..., t-p โดยทีÉค่า p คือค่าคาบเวลาทีÉลา้หลงั ซึÉงสามารถแสดงเป็นสมการไดด้งัสมการทีÉ 2.4 
 

 ௧ܻ =  θ଴ + ∅ଵ ௧ܻିଵ + ∅ଶ ௧ܻିଶ + ⋯ + ∅୮ ௧ܻି௣ + ௧ߝ              (2.4) 
 

 เมืÉอ Y୲ คือค่าสงัเกตทีÉเวลา t ใด ๆ 

  θ଴ คือค่าคงทีÉ     

  ∅ଵ, ∅ଶ, … , ∅୮ คือเซตของพารามิเตอร์ถ่วงนํÊ าหนกั  

௧ߝ    คือค่าคลาดเคลืÉอนทีÉเวลา t 

 ถา้ตอ้งการพยากรณ์ขอ้มูลในวนัทีÉ 30 และกาํหนดใหค่้า p เป็น 5 ดงันัÊน

สมการทีÉไดคื้อ  

          ଷܻ଴ =  θ଴ + ∅ଵ ଶܻଽ + ∅ଶ ଶ଼ܻ + ∅ଷ ଶܻ଻ + ∅ସ ଶܻ଺ + ∅ହ ଶܻହ +   ଷ଴ߝ
 

2.2.2.2  ส่วน Moving average (MA) หรือ MA(q) 

รูปแบบ MA เป็นรูปแบบทีÉกาํหนดว่าค่าพยากรณ์ทีÉเวลาใด ๆ ขึÊนอยู่กบัค่า

คลาดเคลืÉอนก่อนหน้า โดยกาํหนดว่าค่าสังเกต ୲ܻ ทีÉเวลา t ใด ๆ จะขึÊนกบัค่าคลาดเคลืÉอนทีÉเวลา     

t-1, t-2, t-3, ..., t-q โดยทีÉค่า q คือค่าคาบเวลาทีÉลา้หลงั ซึÉงสามารถแสดงเป็นสมการไดด้งัสมการทีÉ 

2.5 
 

  ௧ܻ =  θ଴ + ௧ߝ − θଵߝ௧ିଵ − θଶߝ௧ିଶ − ⋯ − θ୯ߝ௧ି௤                (2.5) 
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 เมืÉอ ௧ܻ  คือค่าสงัเกตทีÉเวลา t ใด ๆ  

  θ଴ คือค่าคงทีÉ    

  θଵ, θଶ, … , θ௤ คือเซตของพารามิเตอร์ถ่วงนํÊ าหนกั  

௧ߝ    คือค่าคลาดเคลืÉอนทีÉเวลา t 

   ถา้ตอ้งการพยากรณ์ขอ้มูลในวนัทีÉ 30 และกาํหนดใหค่้า q เป็น 5 ดงันัÊน

สมการทีÉไดคื้อ 

            ଷܻ଴ =  θ଴ + ଷ଴ߝ − θଵߝଶଽ − θଶߝଶ଼ − θଷߝଶ଻ − θସߝଶ଺ − θହߝଶହ 

โดยเมืÉอทําการรวม AR(p) และ MA(q) จะได้เทคนิคทีÉ เรียกว่า 

ARMA(p,q) โดยมีการคาํนวณดงัสมการทีÉ 2.6 
 

௧ܻ =  θ଴ + ∅ଵ ௧ܻିଵ + ∅ଶ ௧ܻିଶ + ⋯ + ∅୮ ௧ܻି௣ + ௧ߝ  

             −θଵߝ௧ିଵ − θଶߝ௧ିଶ − ⋯ − θ୯ߝ௧ି௤                (2.6) 
 

   ถา้ตอ้งการพยากรณ์ขอ้มูลในวนัทีÉ 30 และกาํหนดใหค่้า p เป็น 5 ค่า q 

เป็น 5 ดงันัÊนสมการทีÉไดคื้อ  

             ଷܻ଴ =  θ଴ + ∅ଵ ଶܻଽ + ∅ଶ ଶ଼ܻ + ∅ଷ ଶܻ଻ + ∅ସ ଶܻ଺ + ∅ହ ଶܻହ +
ଷ଴ߝ                        − θଵߝଶଽ − θଶߝଶ଼ − θଷߝଶ଻ − θସߝଶ଺ − θହߝଶହ 

2.2.3  ตวัแบบอาริมา 

ตวัแบบอาริมา หรือ ARIMA(p,d,q) เป็นเทคนิคทีÉพฒันามาจากอาร์มา โดยทาํให้

สามารถใชก้บัขอ้มูลอนุกรมเวลาทีÉมีลกัษณะนิÉงไดโ้ดยทาํการแปลงขอ้มูลอนุกรมเวลาเดิม ௧ܻ  ซึÉง

เป็นขอ้มูลทีÉไม่นิÉงใหเ้ป็นอนุกรมเวลาค่าใหม่ ܼ ௧  ซึÉงเป็นขอ้มูลทีÉนิÉง โดยใชก้ารหาค่าผลต่างระหว่าง

ค่าสงัเกตในอนุกรมเวลาเดิม ดงัสมการทีÉ 2.7 
 

                                                           ܼ ୲ = સ܌
௧ܻ                                                                  (2.7) 

 

ถา้ให ้d = 1 จะได ้ܼ୲ = સ૚
௧ܻ = ௧ܻ − ௧ܻିଵ 

ถา้ให ้d = 2 จะได ้ܼ୲ = સ૛
௧ܻ = સ૚

௧ܻ − સ૚
௧ܻିଵ = ( ௧ܻ − ௧ܻିଵ) −

( ௧ܻିଵ − ௧ܻିଶ) = ௧ܻ − 2 ௧ܻିଵ + ௧ܻିଶ 
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2.3  การพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชัน 

2.3.1  ประวตัขิองซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชัน 

ซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชัน (Support Vector Regression) หรือ SVR  

(Smola  et al., 2004) เป็นวิธีการหนึÉ งทีÉใชพ้ยากรณ์ค่าทีÉเป็นเลขจาํนวนจริง เทคนิค SVR ไดรั้บ

ความนิยมอยา่งมาก และมีการใชอ้ยา่งแพร่หลาย เนืÉองจากค่าทีÉพยากรณ์นัÊนมีความแม่นยาํสูง โดย

วิธีการซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนันัÊนเสนอโดย Vapnik ในปี 1995 เป็นการดดัแปลงมาจากวิธีซพั

พอร์ตเวกเตอร์แมชชีนโดยแทนทีÉจะใชส้มการไฮเปอร์เพลนทาํการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 กลุ่มซพั

พอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนันัÊนจะใชส้มการไฮเปอร์เพลนเป็นสมการทีÉใชใ้นการพยากรณ์ค่าแทน 

2.3.2  สมการซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชัน 

สิÉงทีÉตอ้งการคือพยากรณ์ค่าจากตวัแปรทีÉกาํหนด โดยการฝึกจะใชข้อ้มูลในอยู่ใน

รูป {(ݔଵ, ,(ଵݕ … ௟ݔ) , ℝ  โดยทีÉ ܺ คือค่าข้อมูลนําเข้า โดยเป้าหมายทีÉ ݔ ܺ ⊃ {(௟ݕ

ตอ้งการคือหาค่าฟังกช์นั F(x) ซึÉงใชเ้ป็นตวัแทนในการพยากรณ์ซึÉงมีค่าดงัสมการทีÉ 2.8 
 

                                    ݂ (ݔ) =< ,ݓ ݔ > +ܾ โดยทีÉ ݓ ∈ ܺ, ܾ ∈ ℝ                 (2.8) 
 

 โดยทีÉ   <· , ·> คือการทาํ dot product  

  w คือค่านํÊ าหนกัทีÉทาํการคูณอยูก่บัตวัแปร x ใด ๆ 

  b คือค่าไบแอสซึÉงเป็นค่าคงทีÉ 

2.3.3  ท่อเอปซีลอนสําหรับกาํหนดซัพพอร์ตเวกเตอร์ 

ท่อเอปซีลอน (Epsilon tube) เป็นท่อทีÉใชใ้นการหาค่าทีÉเป็นซพัพอร์ตเวกเตอร์ 

ซึÉงเป็นค่าทีÉสาํคญัในการสร้างสมการไฮเปอร์เพลน โดยค่าทีÉสนใจและให้เป็นซพัพอร์ตเวกเตอร์คือ

ค่าทีÉอยูน่อกท่อเอปซีลอนดงัแสดงในรูปทีÉ 2.7  

 

 
 

รูปทีÉ 2.7 แสดงลกัษณะของท่อเอปซีลอน 
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  โดยทีÉค่า ξ (ไซ) เป็นค่าระยะห่างระหว่างท่อเอปซีลอนและขอ้มูลตวัอย่าง ซึÉงมีค่า

ดงัสมการทีÉ 2.9 

 
 

  ซึÉงค่าสมการไฮเปอร์เพลนทีÉดีตอ้งเป็นค่าทีÉ w นอ้ยทีÉสุดดงัสมการทีÉ 2.10 
 

     ค่าตํÉาสุดของ ଵ
ଶ

ଶ||ݓ|| + C ∑ ୧ߦ) + ୧ߦ
∗)୪

୧ୀଵ             (2.10) 
 

     โดยทีÉ  ቐ
y୧−< ,ݓ x୧ > −ܾ ≤ ߝ  + ୧ߦ

< ,ݓ x୧ > +ܾ − y୧ ≤ ߝ  + ୧ߦ
∗

,୧ߦ ୧ߦ
∗                         ≥          0

� 

 

  โดยทีÉ C คือค่าคอส (Cost) 

2.3.4  สมการของลากรานจ์ 

จากสมการ 2.10 สามารถหาค่า w ทีÉมีขนาดเล็กทีÉสุดโดยใชส้มการของลากรานจ ์

(Lagrange function) โดยจะมีการเพิÉมตวัแปรในสมการซึÉงเรียกว่าตวัคูณลากรานจ์ (Lagrange 

multipliers) ซึÉงใหค่้าดงัสมการทีÉ 2.11 

 
 

 โดยทีÉค่า  ƞ୧, ƞ௜
∗, α୧, α୧

∗ เป็นค่าตวัคูณลากรานจ ์

โดยกาํหนดใหค่้าตวัคูณลากรานจมี์ค่ามากกว่าศูนยด์งัสมการทีÉ 2.12 
 

    α୧
(∗), ƞ௜

(∗) ≥ 0                  (2.12) 
 

  โดยทีÉ α୧
(∗)

 เป็นค่าจาก α୧  และ α୧
∗ 
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   ƞ௜
(∗)

เป็นค่าจาก ƞ୧ และ ƞ୧
∗ 

โดยวิธีของการหาค่าทีÉมีขนาดเลก็ทีÉสุดนัÊนทาํไดโ้ดยการนาํสมการของลากรานจม์า

หาค่าอนุพนัธเ์ทียบกบัตวัแปรทีÉตอ้งการหาค่าซึÉงจากสมการทีÉ 2.11 จะไดผ้ลลพัธ์ดงัสมการทีÉ 2.13, 

2.14 และ 2.15 
 

      ߲௕ܮ =  ∑ ௜ߙ)
∗ − (௜ߙ              = 0௟

௜ୀଵ               (2.13) 
 

    ߲௪ܮ = ݓ  − ∑ ௜ߙ) − ௜ߙ
௜ݔ(∗ = 0௟

௜ୀଵ               (2.14) 
 

    ߲క೔
ܮ(∗) = ܥ  − α୧

∗ − ƞ௜
∗               = 0              (2.15) 

 

  โดยจากสมการทีÉ 2.15 ไดแ้ปลงเป็น ƞ௜
(∗) = ܥ − α୧

(∗)
  

จากนัÊนนาํสมการทีÉ 2.13, 2.14 และ 2.15 ไปแทนในสมการทีÉ 2.11 จะไดผ้ลลพัธด์งัสมการทีÉ 2.16 
 

  ค่าสูงสุด  ൝
ଵ
ଶ

∑ ௜ߙ) − ௜ߙ
∗)൫ߙ௝ − ௝ߙ

∗൯ < ௜ݔ , ௝ݔ >௟
௜ୀଵ

−ε ∑ ௜ߙ) − ௜ߙ
∗) +௟

௜ୀଵ ∑ ௜ߙ)௜ݕ − ௜ߙ
∗)௟

௜ୀଵ

�            (2.16) 

 

    โดยทีÉ      ∑ ௜ߙ) − ௜ߙ
∗)௟

௜ୀଵ = 0  และ  ߙ௜ , ௜ߙ
∗ϵ[0, C]  

 

จากสมการทีÉ 2.14 สามารถแปลงไดส้มการ 2.17 
 

ݓ      = ∑ ௜ߙ) − ௜ߙ
௜ݔ(∗

௟
௜ୀଵ                 (2.17) 

 

เมืÉอแทนค่า w ใน F(x) จะไดผ้ลลพัธด์งัสมการทีÉ 2.18 
 

     ƒ(ݔ) = ∑ ௜ߙ) − ௜ߙ
∗) < ௜ݔ , ݔ > +ܾ௟

௜ୀଵ             (2.18) 
 

ดงันัÊนหากสามารถหาค่าตวัคูณลากรานจไ์ดก้็จะสามารถหาสมการของไฮเปอร์เพลนเพืÉอใชใ้นการ

พยากรณ์ได ้ 

2.3.5  เคอร์เนลทีÉใช้ในซัพพอร์ตเวกเตอรร์รีเกรสชัน 

การใชเ้คอร์เนลเป็นอีกขัÊนหนึÉงในการทาํซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั โดยสามารถ

ทาํใหแ้กปั้ญหาทีÉไม่เป็นเสน้ตรงได ้ซึÉงทาํใหค่้าพยากรณ์ทีÉไดแ้ม่นยาํยิ ÉงขึÊน โดยการทาํให้อยู่ในมิติทีÉ

สูงขึÊน โดยทาํการแปลง ݔ௜  เป็น ф ยกตวัอยา่งเช่น ตอ้งการแปลง (xଵ, ଶ) จาก 2 มิติไปเป็น 3 มิติݔ

ซึÉงจะอยูใ่นรูป  ф(xଵ , ,ଵݔ)ଶ) โดยกาํหนดให้ фݔ (ଶݔ = ଵݔ)
ଶ, ,ଶݔଵݔ2√ ଶݔ

ଶ) เป็นตน้ 

โดยสมการเคอร์เนลทีÉนิยมใชแ้สดงดงัตารางทีÉ 2.3 ซึÉงเคอร์เนลทีÉนิยมใชใ้นการสร้างโมเดลซพัพอร์ต

เวกเตอร์รีเกรสชนัเพืÉอพยากรณ์อนุกรมเวลาคือ Radial Basis Function  
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ตารางทีÉ 2.3 แสดงสมการเคอร์เนลทีÉนิยมใช ้

Kernel ݔ)ܭ,  (௜ݔ
Radial Basis Function exp ቀ−ߛห|ݔ − ௜|หݔ

ଶቁ  , ߛ > 0 

Inverse multiquadratic 1

ටห|ݔ − ௜|หݔ + ƞ
 

Polynomial of degree d ((்ݔ. (௜ݔ + ƞ)ௗ  
Sigmoidal tanh (்ݔ)ߛ. (௜ݔ + ƞ), ߛ > 0 

Linear ்ݔ. ௜ݔ  
 

2.4  เทคนิคอืÉนทีÉใช้ช่วยในการพยากรณ์อนุกรมเวลา 

 2.4.1  เทคนิคไฮบริด 

 เทคนิคไฮบริด (hybrid) หรือวิธีการผสมผสาน (Zhang, 2003) เป็นแนวคิดใหม่

เพืÉอเพิÉมความแม่นยาํในการพยากรณ์ โดยมีแนวคิดทีÉว่าขอ้มูลอนุกรมเวลานัÊนมีส่วนประกอบของ

ขอ้มูลทีÉมีลกัษณะเป็นเชิงเสน้และไม่เป็นเชิงเสน้ผสมกนัอยู ่โดยมีสมการดงัสมการทีÉ 2.19 
 

                                                                 y௧ = L୲ + N୲                                                (2.19) 
 

  โดยทีÉ y௧  คือค่าสงัเกตทีÉเวลา t 

   L୲ คือส่วนประกอบทีÉมีลกัษณะเป็นเชิงเสน้ทีÉเวลา t 

    N୲ คือส่วนประกอบทีÉมีลกัษณะไม่เป็นเชิงเสน้ทีÉเวลา t 

  ในขัÊนตอนแรกไดท้าํการสร้างโมเดลโดยการใชเ้ทคนิคอาริมาเนืÉองจากเทคนิคอาริ

มาสามารถวิเคราะห์ไดดี้ในขอ้มูลทีÉมีลกัษณะเป็นเชิงเสน้ โดยมีสมการดงัสมการทีÉ 2.20 
 

                                            e୲ = ௧ݕ −  ෠௧                                 (2.20)ܮ
 

  โดยทีÉ e୲ คือค่าคลาดเคลืÉอนทีÉเวลา t 

   y௧  คือค่าสงัเกตทีÉเวลา t 

   L෠୲ คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์โดยใชเ้ทคนิคอาริมาทีÉเวลา t 

  ในขัÊนตอนทีÉ 2 ไดน้าํเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียมมาใชใ้นการทาํนายค่าความ

คลาดเคลืÉอนเนืÉองจากเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียมสามารถวิเคราะห์ไดดี้ในขอ้มูลทีÉมีลกัษณะไม่

เป็นเชิงเสน้ โดยแสดงดงัสมการทีÉ 2.21 และ 2.22 
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                                           e୲ = ݂(݁௧ିଵ, ݁௧ିଶ, … , ݁௧ି௡) + ௧ߝ               (2.21) 
 

         e୲ = ෡ܰ௧ + ௧ߝ                  (2.22)  
 

  โดยทีÉ ݂ คือฟังกช์นัของค่าทีÉไม่เป็นเชิงเสน้ทีÉพยากรณ์โดยเทคนิคเครือข่าย

ประสาทเทียมทีÉเวลา t 

௧ߝ     คือค่าความคลาดเคลืÉอนสุ่ม 

   ෡ܰ௧  คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์โดยใชเ้ทคนิคเครือข่ายประสาทเทียมทีÉ

เวลา t 

  ไดส้มการการพยากรณ์ดงัสมการทีÉ 2.23 
 

ො୲ݕ                                             = ෠௧ܮ + ෡ܰ௧                                  (2.23) 
 

  จากสมการทีÉ 2.23 ค่า ݕො୲ คือค่าพยากรณ์ทีÉไดจ้ากการพิจารณาขอ้มูลทีÉมีลกัษณะ

เป็นเชิงเสน้ ܮ෠௧  และขอ้มูลทีÉมีลกัษณะไม่เป็นเชิงเส้น ෡ܰ௧  ซึÉงจากการทดลองพบว่าสามารถเพิÉมค่า

ความแม่นยาํได ้

 2.4.2  โครงข่ายประสาทเทียม 

 2.4.2.1  ประวตั ิ

  โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neurol network : ANN) เป็น

โครงข่ายทีÉใชใ้นการประมวลผลขอ้มูล โดยเลียนแบบการทาํงานของระบบโครงข่ายประสาทของ

สิÉงมีชีวิตโดยมีลกัษณะดงัรูปทีÉ 2.8  
 

 
 

รูปทีÉ 2.8 แสดงโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม (Gershenson, 2003) 

  จากรูปทีÉ 2.8 ส่วนประกอบหลกัของโครงข่ายประสาทเทียมคือ ขอ้มูลเขา้ 

(Input : p) ค่านํÊ าหนัก (Weights : w) ฟังก์ชนัถ่ายโอน (Transfer Function or Activation 

Function) และขอ้มูลออก (Output : y) โดยมีหลกัการทาํงานคือ รับขอ้มูลนาํเขา้จากนัÊนนาํมาคูณ

กบัค่านํÊ าหนกัแลว้นาํไปผา่นฟังกช์นัถ่ายโอน ซึÉงผลลพัธที์Éไดคื้อขอ้มูลออก โดยมีสมการดงัสมการ 

ทีÉ 2.24 
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ݕ     =  (2.24)               (݌ݓ)݂
 

  แต่โดยปกติแลว้จะมีค่าคงทีÉมาบวกเพิÉมให้กับฟังก์ชนัโดยเรียกค่านีÊ ว่า

ไบแอส (Bias : b) ดงันัÊนสมการทีÉไดจึ้งเป็นดงัสมการทีÉ 2.25 
 

ݕ     = (݌ݓ)݂ + ܾ               (2.25) 
 

 2.4.2.2  ประเภทของโครงข่ายประสาทเทียม 

 2.4.2.2.1 การเรียนรู้แบบมผีู้ฝึกสอน 

 เป็นการเรียนรู้ซึÉ งมีการตรวจสอบผลลพัธ์กับคําตอบเพืÉอให้

โครงข่ายทาํการปรับตวั โดยหากผลลพัธที์Éไดม้าไม่ตรงกบัคาํตอบโครงข่ายประสาทเทียมจะทาํการ

ปรับตวัเพืÉอใหผ้ลลพัธที์Éไดมี้ค่าดียิ ÉงขึÊน ตวัอย่างเช่นตอ้งการโครงข่ายประสาทเทียมทีÉสามารถแยก

แร่ชนิดต่าง ๆ จากการสาํรวจดาวองัคาร โดยขอ้มูลทีÉใชใ้นการพยากรณ์ประกอบดว้ย สี ความแข็ง 

จุดเยือกแข็ง จุดหลอมเหลว เป็นต้น โดยถา้เป็นการเรียนรู้แบบมีผูฝึ้กสอนในการฝึกสอนจะมี

ผลลพัธ์ซึÉ งเป็นแร่ชนิดต่าง ๆ ซึÉ งแต่ละชนิดจะมีลกัษณะทีÉแตกต่างกัน โดยมีการแบ่งกลุ่มตาม

ผลลพัธที์Éใหไ้ป จากนัÊนเมืÉอฝึกสอนเสร็จก็จะสามารถนาํไปใชแ้ยกชนิดของแร่ได ้ซึÉงขอ้ดีของการ

เรียนรู้แบบมีผูฝึ้กสอนคือมีความแม่นยาํสูงเนืÉองจากผา่นการฝึกสอนมาแลว้ 

 2.4.2.2.2 การเรียนรู้แบบไม่มผีู้ฝึกสอน 

 เป็นการเรียนรู้โดยทีÉไม่มีคาํตอบใหเ้ปรียบเทียบ โดยโครงข่ายจะ

ทาํการจดัเรียงโครงสร้างตามผลลพัธที์Éได ้ซึÉงโครงข่ายจะทาํการจดัหมวดหมู่ของผลลพัธ์ดว้ยตวัเอง

ได ้ตวัอย่างเช่นต้องการโครงข่ายประสาทเทียมทีÉสามารถแยกแร่ชนิดต่าง ๆ จากการสาํรวจดาว

องัคารเช่นเดียวกบัหัวขอ้การเรียนรู้แบบมีผูฝึ้กสอน แต่แตกต่างตรงทีÉไม่มีผลลพัธ์ให้เปรียบเทียบ 

ซึÉงโครงข่ายประสาทเทียมจะทาํการแยกแร่และจดักลุ่มตามความเหมาะสมดว้ยตวัมนัเอง เมืÉอมีค่า

ใหม่เขา้มาระบบก็จะทาํการปรับปรุงโครงข่ายไปเรืÉอย ๆ ซึÉงขอ้ดีของการเรียนรู้แบบไม่มีผูฝึ้กสอน

คือสามารถแยกขอ้มูลทีÉไม่เคยพบมาก่อนได ้เนืÉองจากในบางกรณีเราไม่สามารถกาํหนดผลลพัธ์ทีÉ

แน่นอนก่อนได ้เช่นอาจมีแร่ชนิดใหม่ทีÉไม่เคยคน้พบมาก่อนในการสาํรวจ 

 2.4.3  ขัÊนตอนวธิีเชิงพนัธุกรรม 

 ขัÊนตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมเป็นเทคนิคทางปัญญาประดิษฐอ์ยา่งหนึÉงทีÉใชใ้นการเพิÉม

ความแม่นยาํใหก้บัโมเดล โดยการใชท้ฤษฎีการวิวฒันาการทางธรรมชาติ เพืÉอช่วยในการหาคาํตอบ

ทีÉเหมาะสมทีÉสุด โดยมีวิธีการดงันีÊ  
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  2.4.3.1  แปลงให้อยู่ในรูปแบบโครโมโซม  

 ปัญหาทีÉตอ้งการหาคาํตอบจะตอ้งถูกแปลงให้อยู่ในรูปแบบโครโมโซม 

(Chromosome Encoding) โดยรูปแบบทีÉธรรมดาทีÉสุดคือเป็นเลขฐานสอง เช่น Chromosome 

A = 0111000110110110 เป็นตน้  

 2.4.3.2  การสืบพนัธ์ุ 

 การสืบพนัธุ์ (Reproduction) เป็นการสร้างกลุ่มประชากรใหม่โดยการ

คดัเลือกจากประชากรเดิมโดยการประเมินดว้ยฟังก์ชนัความเหมาะสม (Fitness Function) โดย

เป็นแนวคิดมาจากการคดัเลือกสายพนัธุ ์ซึÉงสายพนัธุที์Éมีความเหมาะสมมากกว่าจะมีโอกาสรอดและ

สืบพนัธุ์มากกว่า โดยวิธีการทีÉใช้ในการคัดเลือกนัÊ นมีด้วยกนัหลายวิธี เช่น Roulette Wheel, 

Tournament, Ranking เป็นตน้ 

 2.4.3.3  การผสมยนี 

 การผสมยีน (Crossover) เป็นการนาํโครโมโซมของประชากรทีÉไดม้า

จากการสืบพนัธุม์าจบัคู่กนัเพืÉอทาํการผสมยนีเพืÉอใหไ้ดป้ระชากรใหม่ขึÊนมา โดยวิธรการทีÉง่ายทีÉสุด

คือการสุ่มตาํแหน่งการผสมยนีจากนัÊนนาํโครโมโซมทีÉอยู่หน้าตาํแหน่งการผสมยีนจากยีนพ่อและ

โครโมโซมทีÉอยูห่ลงัตาํแหน่งการผสมยนีจากยนีแม่ ซึÉงผลลพัธที์Éไดคื้อยนีลูกคนแรก จากนัÊนทาํการ

สลบัโดยการให้โครโมโซมทีÉอยู่หน้าตาํแหน่งการผสมยีนจากยีนแม่และโครโมโซมทีÉอยู่หลงั

ตาํแหน่งการผสมยนีจากยนีพ่อจะไดเ้ป็นลูกคนทีÉสอง 

 2.4.3.4  การกลายพนัธ์ุ 

 การกลายพนัธุ ์(Mutation) เป็นเป็นกระบานการต่อจากการผสมยีนโดย

การนาํยนีทีÉไดม้าทาํการเปลีÉยนแปลงเพียงเลก็นอ้ยเช่นการเปลีÉยนค่าเพียงตวัเดียวจาก 0 เป็น 1 หรือ

จาก 1 เป็น 0 โดยการสุ่ม โดยสิÉงทีÉไดจ้ากการกลายพนัธุคื์อทาํให้ไดล้กัษณะใหม่ ๆ ทีÉไม่พบในรุ่น

พ่อแม่ ซึÉงอาจมีประโยชน์ในการหาค่าทีÉเหมาะสม 

 2.4.3.5  การทํางานของขัÊนตอนวธิีเชิงพนัธุกรรม 

 ขัÊนตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมเป็นเป็นวิธีทีÉใชห้าค่าคาํตอบทีÉเหมาะสมโดยการ

ใชว้ิธีการทีÉไดก้ล่าวมาขา้งตน้และหากยงัไม่ไดค่้าทีÉเหมาะสมก็จะทาํการวนซํÊ าใหม่จนกว่าจะไดค่้า

คาํตอบทีÉเหมาะสม หรือจนกว่าจะครบรอบทีÉกาํหนด 

 2.4.4  การแปลงเวฟเลต็แบบไม่ต่อเนืÉอง 

 การแปลงเวฟเลต็แบบไม่ต่อเนืÉอง (Discrete Wavelet Transform : DWT) เป็น

วิธีการหนึÉ งในการแบ่งสัญญาณออกเป็นสัญญาณความถีÉสูงและสัญญาณความถีÉต ํÉา โดยการนํา

สัญญาณไปผ่านตัวกรองความถีÉสูงและความถีÉต ํÉ า โดยหลักการทีÉว่าสัญญาณทุกสัญญาณใน
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ธรรมชาติเกิดจากการรวมกนัของสัญญาณย่อย ๆ หลากหลายความถีÉ จากนัÊนทาํการรวมสัญญาณ

โดยผลลพัธที์Éไดจ้ะทาํใหส้ญัญาณรบกวนทีÉมีลดลงโดยทีÉยงัคงรูปแบบของสญัญาณเดิมไวไ้ด ้

 2.4.5  ขัÊนตอนวธิีหาค่าเหมาะสมทีÉสุดแบบกลุ่มอนุภาค 

  ขัÊ น ต อน วิ ธี หา ค่ า เห ม า ะสม ทีÉ สุด แ บ บก ลุ่ มอ นุ ภ าค  (Particle Swarm 

Optimization : PSO)  (Eberhart and Kennedy, 1995) เป็นขัÊนตอนวิธีการหาค่าทีÉเหมาะสม

ทีÉสุดของปัญหา ซึÉงวิธีการนีÊ ไดแ้รงบนัดาลใจมาจากการสงัเกตการเคลืÉอนทีÉของฝงูนกในการออกหา

อาหาร โดยเหล่านกจะมีการส่งสญัญาณสืÉอสารกนัเพืÉอบอกถึงแหล่งทีÉมีอาหารและทาํการเคลืÉอนทีÉ

ไปยงัแหล่งอาหารนัÊน จากแนวคิดดงักล่าววิธีขัÊนตอนวิธีหาค่าเหมาะสมทีÉสุดแบบกลุ่มอนุภาคจึงได้

ถูกสร้างขึÊนมา โดยมีการใชอ้นุภาค (Particle) จาํนวนมากเคลืÉอนทีÉทาํการคน้หาผลลพัธ์ของปัญหา

ในพืÊนทีÉคน้หา (Search Space) ซึÉงตวัอนุภาคนีÊ ก็เปรียบไดเ้หมือนกบันกและผลลพัธ์ก็คือแหล่ง

อาหาร โดยอนุภาคแต่ละตวัจะถูกสุ่มตาํแหน่งเริÉ มตน้ในการคน้หา จากนัÊนจะทาํการคน้หาผลลพัธ์

โดยผลลพัธที์Éแต่ละอนุภาคหาเจอจะเรียกว่าตาํแหน่งทีÉดีทีÉสุดส่วนบุคคล (Personal Best Position) 

ซึÉงเมืÉอแต่ละอนุภาคทาํการค้นหาเสร็จสิÊนจะมีการเทียบตาํแหน่งทีÉดีทีÉสุดส่วนบุคคลของแต่ละ

อนุภาคและเลือกคาํตอบทีÉดีทีÉสุดเรียกว่าตาํแหน่งทีÉดีทีÉสุดสากล (Global Best Position) และนาํค่า

นีÊมาใชง้าน ซึÉงวิธีนีÊ จะช่วยแกปั้ญหาในส่วนของคาํตอบทีÉเป็นเฉพาะถิÉน (Local) ได ้
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2.5  เกณฑ์ทีÉใช้ในการวดัความแม่นยําของโมเดล 

เกณฑที์Éใชใ้นการวดัค่าความแม่นยาํของโมเดลมีดว้ยกนัหลากหลายวิธี โดยในการอธิบาย

วิธีคาํนวณค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉจะบ่งชีÊ ถึงความแม่นยาํของโมเดลจะใชข้อ้มูลสมมติ10 รายการทีÉ

กาํหนดค่าจริงของขอ้มูลและค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ของโมเดลตามตารางทีÉ 2.4 
 

ตารางทีÉ 2.4 แสดงขอ้มูลสมมติทีÉใชใ้นการวดัค่าความแม่นยาํของโมเดล 

ค่าจริง ค่าพยากรณ์ 

2 2.2 

3 2.9 

5 5.1 

6 6.2 

7 6.8 

9 9 

10 10.1 

11 10.9 

13 12.5 

15 15.3 

  

 2.5.1  ค่ารากทีÉสองของค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย 

  ค่ารากทีÉสองของค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย (Root Mean Squared 

Error : RMSE) เป็นวิธีทีÉการวดัค่าความคลาดเคลืÉอนแบบมาตรฐาน ซึÉงนิยมใชก้นัอย่างแพร่หลาย 

โดยมีสมการดงัสมการทีÉ 2.26 ในการวดัค่าความแม่นยาํจากวิธีการนีÊ ยิ Éงค่า RMSE ทีÉไดมี้ค่าน้อย

แสดงว่าโมเดลทีÉไดจ้ะมีความแม่นยาํมาก  

ܧܵܯܴ    =  ටଵ
୬

∑ (Y୲ − Y෡୲)ଶ୬
୲ୀଵ                               (2.26) 

  โดยทีÉ   RMSE  คือค่ารากทีÉสองของค่าความคาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย 

   n คือจาํนวนขอ้มูลทีÉใช ้

   Y୲ คือค่าจริงทีÉเวลา t ใด ๆ 

   Y෡୲  คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ทีÉเวลา t ใด ๆ 

  จากขอ้มูลสมมติตามตารางทีÉ 2.4 จะคาํนวณค่า RMSE ไดด้งัตารางทีÉ 2.5 
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ตารางทีÉ 2.5 การคาํนวณความคลาดเคลืÉอนของการพยากรณ์ขอ้มูล 10 รายการดว้ยเกณฑ ์RMSE  

ค่าจริง(Y୲) ค่าพยากรณ์(Y෡୲) (Y୲ − Y෡୲)ଶ 

2 2.2 0.04 

3 2.9 0.01 

5 5.1 0.01 

6 6.2 0.04 

7 6.8 0.04 

9 9 0 

10 10.1 0.01 

11 10.9 0.01 

13 12.5 0.25 

15 15.3 0.09 
 

ܧܵܯܴ =  ඨ 1
10

(0.04 + 0.01 + 0.01 + 0.04 + 0.04 + 0 + 0.01 + 0.01 + 0.25 + 0.09) 

 

                   = ඨ 1
10

(0.5) 

 

                   = ඥ(0.05) 
 

                   = 0.2236 
 

 

 2.5.2  ค่าความคลาดเคลืÉอนสัมบูรณ์เฉลีÉย 

  ค่าคลาดเคลืÉอนสัมบูรณ์เฉลีÉย (Mean Absolute Deviation : MAD) หรือ 

(Mean Absolute Error : MAE) เป็นวิธีทีÉการวดัค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉนิยมอีกวิธีหนึÉง ซึÉงวิธีนีÊ จะ

ช่วยบอกถึงขนาดของความคลาดเคลืÉอนรวมได ้โดยมีสมการดงัสมการทีÉ 2.27 ในการวดัค่าความ

แม่นยาํจากวิธีการนีÊ ยิ Éงค่าทีÉไดมี้ค่านอ้ยแสดงว่าโมเดลทีÉไดจ้ะมีความแม่นยาํมาก 

ܧܣܯ    =   ଵ
୬

∑ |Y୲ − Y෡୲|୬
୲ୀଵ                (2.27) 

  โดยทีÉ   MAE  คือค่าคลาดเคลืÉอนสมับูรณ์เฉลีÉย 

   n คือจาํนวนขอ้มูลทีÉใช ้

   Y୲ คือค่าจริงทีÉเวลา t ใด ๆ 

   Y෡୲  คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ทีÉเวลา t ใด ๆ 
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  จากขอ้มูลสมมติตามตารางทีÉ 2.4 จะคาํนวณค่า MAE ไดด้งัตารางทีÉ 2.6 

 

ตารางทีÉ 2.6 การคาํนวณความคลาดเคลืÉอนของการพยากรณ์ขอ้มูล 10 รายการดว้ยเกณฑ ์MAE  

ค่าจริง(Y୲) ค่าพยากรณ์(Y෡୲) |Y୲ − Y෡୲| 

2 2.2 0.2 

3 2.9 0.1 

5 5.1 0.1 

6 6.2 0.2 

7 6.8 0.2 

9 9 0 

10 10.1 0.1 

11 10.9 0.1 

13 12.5 0.5 

15 15.3 0.3 
 

ܧܣܯ =   
1

10
(0.2 + 0.1 + 0.1 + 0.2 + 0.2 + 0 + 0.1 + 0.1 + 0.5 + 0.3) 

 

           =   
1

10
(1.8) 

 

           = 0.18 
 

  

 

 2.5.3  ค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย 

  ค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย (Mean Squared Error : MSE) เป็นการวดั

ค่าความคลาดเคลืÉอน โดยการนาํค่าความคลาดเคลืÉอนมายกกาํลงัแลว้นาํไปหาค่าเฉลีÉย ในการวดัค่า

ความแม่นยาํจากวิธีการนีÊ ยิ Éงค่าทีÉไดมี้ค่านอ้ยแสดงว่าโมเดลทีÉไดจ้ะมีความแม่นยาํมากโดยมีสมการ

ดงัสมการทีÉ 2.28 

ܧܵܯ  =  ଵ
௡

∑ (Y୲ − Y෡୲)ଶ௡
௧ୀଵ                (2.28) 

  โดยทีÉ   MSE  คือค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย 

   n คือจาํนวนขอ้มูลทีÉใช ้

   Y୲ คือค่าจริงทีÉเวลา t ใด ๆ 

   Y෡୲  คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ทีÉเวลา t ใด ๆ 
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  จากขอ้มูลสมมติตามตารางทีÉ 2.4 จะคาํนวณค่า MSE ไดด้งัตารางทีÉ 2.7 

 

ตารางทีÉ 2.7 การคาํนวณความคลาดเคลืÉอนของการพยากรณ์ขอ้มูล 10 รายการดว้ยเกณฑ ์MSE  

ค่าจริง(Y୲) ค่าพยากรณ์(Y෡୲) (Y୲ − Y෡୲)ଶ 

2 2.2 0.04 

3 2.9 0.01 

5 5.1 0.01 

6 6.2 0.04 

7 6.8 0.04 

9 9 0 

10 10.1 0.01 

11 10.9 0.01 

13 12.5 0.25 

15 15.3 0.09 
 

ܧܵܯ =  
1

10
(0.04 + 0.01 + 0.01 + 0.04 + 0.04 + 0 + 0.01 + 0.01 + 0.25 + 0.09) 

 

          =  
1

10
(0.5) 

 

          = 0.05 
 

 

 2.5.4  ค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉยแบบบรรทดัฐาน 

  ค่าความคลาดเคลืÉอนกําลงัสองเฉลีÉยแบบบรรทัดฐาน (Normalized Mean 

Square Error : NMSE) เป็นค่าทีÉดดัแปลงมาจากค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย ในการวดัค่า

ความแม่นยาํจากวิธีการนีÊ ยิ Éงค่าทีÉไดมี้ค่านอ้ยแสดงว่าโมเดลทีÉไดจ้ะมีความแม่นยาํมาก โดยมีสมการ

ดงัสมการทีÉ 2.29 
 

 NMSE =  ଵ
(ஔమ௡)

∗ ∑ (a୧ − p୧)ଶ୬
୧ୀଵ               (2.29) 

 

δଶ =
1

(n − 1)
∗ ෍(a୧ − aത)ଶ

୬

୧ୀଵ

  
 

  โดยทีÉ   NMSE คือค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉยแบบบรรทดัฐาน 
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   n คือจาํนวนขอ้มูลทีÉใช ้

   a୧ คือค่าจริงทีÉเวลา t ใด ๆ 

   aത   คือค่าเฉลีÉยของค่าจริง 

   p୧ คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ทีÉเวลา t ใด ๆ 

  จากขอ้มูลสมมติตามตารางทีÉ 2.4 จะคาํนวณค่า NMSE ไดด้งัตารางทีÉ 2.8 
 

ตารางทีÉ 2.8 การคาํนวณความคลาดเคลืÉอนของการพยากรณ์ขอ้มูล 10 รายการดว้ยเกณฑ ์NMSE  

ค่าจริง(Y୲) ค่าพยากรณ์(Y෡୲) (a୧ − aത)ଶ (a୧ − p୧)ଶ 

2 2.2 37.21 0.04 

3 2.9 26.01 0.01 

5 5.1 9.61 0.01 

6 6.2 4.41 0.04 

7 6.8 1.21 0.04 

9 9 0.81 0 

10 10.1 3.61 0.01 

11 10.9 8.41 0.01 

13 12.5 24.01 0.25 

15 15.3 47.61 0.09 
 

δଶ  =
1

(9) ∗ (37.21 + 26.01 + 9.61 + 4.41 + 1.28 + 0.81 + 3.61 + 8.41 + 24.01 + 47.61) 

 

      =
1

(9) ∗ 162.9 

 

      = 18.1 
 

NMSE =  
1

(18.1ଶ ∗ 10) ∗ (0.5) 

 

             = 0.0001526 
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 2.5.5  ค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลืÉอน 

  ค่าสมับูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลืÉอน (Mean Absolute Percentage 

Error : MAPE) เป็นค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉแปลงให้อยู่ในรูปแบบของเปอร์เซ็นต์ ในการวดัค่า

ความแม่นยาํจากวิธีการนีÊ ยิ Éงค่าทีÉไดมี้ค่านอ้ยแสดงว่าโมเดลทีÉไดจ้ะมีความแม่นยาํมาก ซึÉงยิ Éง โดยมี

สมการดงัสมการทีÉ 2.30 

ܧܲܣܯ  =  ଵ
௡

∑ |100 ∗ ௒೟ି௒෠೟
௒೟

|௡
௧ୀଵ               (2.30) 

  โดยทีÉ   MAPE คือค่าสมับูรณ์ของเปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคลืÉอน 

   n คือจาํนวนขอ้มูลทีÉใช ้

   Y୲ คือค่าจริงทีÉเวลา t ใด ๆ 

   Y෡୲  คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ทีÉเวลา t ใด ๆ 

  จากขอ้มูลสมมติตามตารางทีÉ 2.4 จะคาํนวณค่า MAPE ไดด้งัตารางทีÉ 2.9 
 

ตารางทีÉ 2.9 การคาํนวณความคลาดเคลืÉอนของการพยากรณ์ขอ้มูล 10 รายการดว้ยเกณฑ ์MAPE  

ค่าจริง(Y୲) ค่าพยากรณ์(Y෡୲) |100 ∗ ௧ܻ − ෠ܻ௧

௧ܻ
| 

2 2.2 10 

3 2.9 3.33 

5 5.1 2 

6 6.2 3.33 

7 6.8 2.85 

9 9 0 

10 10.1 1 

11 10.9 0.91 

13 12.5 3.85 

15 15.3 2 
 

ܧܲܣܯ =  
1

10
(10 + 3.33 + 2 + 3.33 + 2.85 + 0 + 1 + 0.91 + 3.85 + 2) 

 

              =  
1

10
(29.28) 

 

              = 2.928 
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 2.5.6  ค่าสหสัมพนัธ์ 

  ค่าสหสัมพันธ์ (Correlation Coefficient : R) เป็นค่าทีÉใช้ในการบอก

ความสมัพนัธร์ะหว่างค่าสองค่า ในทีÉนีÊ คือค่าจริงและค่าจากการพยากรณ์ ในการวดัค่าความแม่นยาํ

จากวิธีการนีÊ ยิ Éงค่าทีÉไดมี้ค่ามากแสดงว่าโมเดลทีÉไดจ้ะมีความแม่นยาํมาก โดยมีค่าอยู่ระหว่าง 1 และ 

-1 ซึÉงมีสมการดงัสมการทีÉ 2.31 

 ܴ =  ∑ (௔೔∗௣೔)೙
೔సభ

ට∑ ௔೔
మ೙

೔సభ ∗ට∑ ௣೔
మ೙

೔సభ

               (2.31) 

  โดยทีÉ   R  คือค่าสหสมัพนัธ ์

   n คือจาํนวนขอ้มูลทีÉใช ้

   a୧ คือค่าจริงทีÉเวลา t ใด ๆ 

   p୧ คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ทีÉเวลา t ใด ๆ 

  จากขอ้มูลสมมติตามตารางทีÉ 2.4 จะคาํนวณค่า R ไดด้งัตารางทีÉ 2.10 

 

ตารางทีÉ 2.10 การคาํนวณความคลาดเคลืÉอนของการพยากรณ์ขอ้มูล 10 รายการดว้ยเกณฑ ์R  

ค่าจริง(Y୲) ค่าพยากรณ์(Y෡୲) ܽ௜
ଶ ݌௜

ଶ ܽ௜ ∗ ௜݌  

2 2.2 4 4.84 4.4 

3 2.9 9 8.41 8.7 

5 5.1 25 26.01 25.5 

6 6.2 36 38.44 37.2 

7 6.8 49 46.24 47.6 

9 9 81 81 81 

10 10.1 100 102.01 101 

11 10.9 121 118.81 119.9 

13 12.5 169 156.25 162.5 

15 15.3 225 234.09 229.5 
 

ܴ =  
4.4 + 8.7 + 25.5 + 37.2 + 47.6 + 81 + 101 + 119.9 + 162.5 + 229.5

√819 ∗ √816.1
 

    =  
817.3

28.62 ∗ 28.58
 

 

    = 0.9992 
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 2.5.7  ค่าคลาดเคลืÉอนสัมพทัธ์ 

  ค่าคลาดเคลืÉอนสัมพทัธ์ (Relative Error : RE) เป็นวิธีหาค่าความคลาดเคลืÉอน

พืÊนฐาน โดยการเทียบค่าความคลาดเคลืÉอนกบัค่าจริงในแต่ละค่าทีÉทาํการพยากรณ์และแปลงให้อยู่

ในรูปเปอร์เซ็นต ์ในการวดัค่าความแม่นยาํจากวิธีการนีÊ ยิ Éงค่าทีÉไดมี้ค่าน้อยแสดงว่าโมเดลทีÉไดจ้ะมี

ความแม่นยาํมาก โดยมีสมการดงัสมการทีÉ 2.32  

 
ܧܴ    =  |௒෠೟ି௒೟|

௒೟
∗ 100              (2.32) 

 

  โดยทีÉ   RE  คือค่าคลาดเคลืÉอนสมัพทัธ ์

   Y୲ คือค่าจริงทีÉเวลา t ใด ๆ 

   Y෡୲  คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ทีÉเวลา t ใด ๆ 

  จากขอ้มูลสมมติตามตารางทีÉ 2.4 จะคาํนวณค่า RE ไดด้งัตารางทีÉ 2.11 

 

ตารางทีÉ 2.11 การคาํนวณความคลาดเคลืÉอนของการพยากรณ์ขอ้มูล 10 รายการดว้ยเกณฑ ์RE  

ค่าจริง(Y୲) ค่าพยากรณ์(Y෡୲) 
| ෠ܻ௧ − ௧ܻ|

௧ܻ
∗ 100 

2 2.2 10 

3 2.9 3.33 

5 5.1 2 

6 6.2 3.33 

7 6.8 2.85 

9 9 0 

10 10.1 1 

11 10.9 0.91 

13 12.5 3.85 

15 15.3 2 
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 2.5.8  ค่าความผดิพลาดมาตรฐานของการทํานาย 

  ค่าความผิดพลาดมาตรฐานของการทาํนาย (Standard Error of Prediction : 

SEP) เป็นค่าทีÉใชใ้นการทดสอบค่าความผดิพลาด ในการวดัค่าความแม่นยาํจากวิธีการนีÊ ยิ Éงค่าทีÉไดมี้

ค่านอ้ยแสดงว่าโมเดลทีÉไดจ้ะมีความแม่นยาํมาก โดยมีสมการดงัสมการทีÉ 2.33 

ܲܧܵ =  ଵ଴଴
௑ത

ට∑ (௒෠೟ି௒೟)మ೙
೔సభ

௡
              (2.33) 

  โดยทีÉ   SEP  คือค่าความผดิพลาดมาตรฐานของการทาํนาย 

   n คือจาํนวนขอ้มูลทีÉใช ้

   Y୲ คือค่าจริงทีÉเวลา t ใด ๆ 

   Y෡୲  คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ทีÉเวลา t ใด ๆ 

   തܺ   คือค่าเฉลีÉยค่าจริงทีÉเวลา t ใด ๆ 

  จากขอ้มูลสมมติตามตารางทีÉ 2.4 จะคาํนวณค่า SEP ไดด้งัตารางทีÉ 2.12 

 

ตารางทีÉ 2.12 การคาํนวณความคลาดเคลืÉอนของการพยากรณ์ขอ้มูล 10 รายการดว้ยเกณฑ ์SEP  

ค่าจริง(Y୲) ค่าพยากรณ์(Y෡୲) ( ෠ܻ௧ − ௧ܻ)ଶ 

2 2.2 0.04 

3 2.9 0.01 

5 5.1 0.01 

6 6.2 0.04 

7 6.8 0.04 

9 9 0 

10 10.1 0.01 

11 10.9 0.01 

13 12.5 0.25 

15 15.3 0.09 
 

ܲܧܵ =  
100
8.1

∗ 0.2236 

 

         = 2.7605 
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 2.5.9  ค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลืÉอนสมมาตร 

  ค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลืÉอนสมมาตร (Symmetric Mean 

Absolute Percentage Error : SMAPE) เป็นมาตรวดัอีกชนิดหนึÉ งทีÉนิยมใช ้โดยมีสมการดงั

สมการทีÉ 2.34 

ܧܲܣܯܵ =  ଵ
௡

∑ |௒೟ି௒෠೟|
(|௒೟|ା|௒෠೟|)

ଶൗ
௡
௧ୀଵ                 (2.34) 

  โดยทีÉ   SMAPE คือค่าสมับูรณ์ของเปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคลืÉอนสมมาตร 

   n คือจาํนวนขอ้มูลทีÉใช ้

   Y୲ คือค่าจริงทีÉเวลา t ใด ๆ 

   Y෡୲  คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ทีÉเวลา t ใด ๆ 

  จากขอ้มูลสมมติตามตารางทีÉ 2.4 จะคาํนวณค่า SMAPE ไดด้งัตารางทีÉ 2.13 
 

ตารางทีÉ 2.13 การคาํนวณความคลาดเคลืÉอนของการพยากรณ์ขอ้มูล 10 รายการดว้ยเกณฑ ์SMAPE  
 

ค่าจริง(Y୲) 
 

ค่าพยากรณ์(Y෡୲) 
 

| ௧ܻ − ෠ܻ௧| 
 

(| ௧ܻ| + | ෠ܻ௧|)
2ൗ  

 

| ௧ܻ − ෠ܻ௧|
(| ௧ܻ| + | ෠ܻ௧|)

2ൗ
 

2 2.2 0.2 2.1 0.04 

3 2.9 0.1 2.95 0.01 

5 5.1 0.1 5.05 0.01 

6 6.2 0.2 6.1 0.04 

7 6.8 0.2 6.9 0.04 

9 9 0 9 0 

10 10.1 0.1 10.05 0.01 

11 10.9 0.1 10.95 0.01 

13 12.5 0.5 12.75 0.25 

15 15.3 0.3 15.15 0.09 
 

ܧܲܣܯܵ =  
1

10 (
0.2
2.1 +

0.1
2.95 +

0.1
5.05 +

0.2
6.1 +

0.2
6.9 +

0
9 +

0.1
10.05 +

0.1
10.95 +

0.5
12.75 +

0.3
15.15) 

 

                =
1

10
(0.2888) 

 

                = 0.02888 
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 จากเกณฑ์ทีÉใช้ในการวดัค่าความแม่นยาํทัÊ งหมดจากชุดขอ้มูลสมมติจาํนวน 10 รายการ

สามารถสรุปเปรียบเทียบความแม่นยาํในการพยากรณ์ของโมเดลจาํนวน 2 โมเดลและแสดงผลการ

เปรียบเทียบไดด้งัตารางทีÉ 2.14 

 จากตารางทีÉ 2.14 ไดท้าํการเปลีÉยนแปลงรายการขอ้มูลทีÉ 1 จากโมเดล A ค่า 2.2 เป็นโมเดล 

B ค่า 2.5 ซึÉงทาํใหโ้มเดล B พยากรณ์มีความผิดพาดมากกว่า จากการใชเ้กณฑ์ทดสอบแบบต่าง ๆ 

พบว่า RMSE MAE MSE NMSE MAPE SEP SMAPE โมเดล B ให้ค่าทีÉสูงกว่าโมเดล A 

และ R โมเดล B ใหค่้าทีÉต ํÉากว่าโมเดล A ซึÉงผลลพัธที์Éไดส้อดคลอ้งกบัขอ้มูล 

 

ตารางทีÉ 2.14 แสดงการเปรียบเทียบเกณฑที์Éใชใ้นการวดัค่าความแม่นยาํของโมเดลจาํนวน 2 โมเดล 

รายการขอ้มูลทีÉ ค่าจริง ค่าพยากรณ์จากโมเดล A ค่าพยากรณ์จากโมเดล B 

1 2 2.2 2.5 

2 3 2.9 2.9 

3 5 5.1 5.1 

4 6 6.2 6.2 

5 7 6.8 6.8 

6 9 9 9 

7 10 10.1 10.1 

8 11 10.9 10.9 

9 13 12.5 12.5 

10 15 15.3 15.3 

 
RMSE 0.2236 0.2265 

 
MAE 0.18 0.21 

 
MSE 0.05 0.071 

 
NMSE 0.002762 0.003927 

 
MAPE 2.928 4.428 

 
R 0.9997 0.9995 

 
SEP 2.7605 3.2896 

 
SMAPE 0.02888 0.04158 
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2.6  งานวจิยัทีÉเกีÉยวข้อง  

ในหวัขอ้นีÊ จะอธิบายถึงงานวิจยัอืÉน ๆ ทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการพยากรณ์อนุกรมเวลาดว้ยค่าความ

คลาดเคลืÉอน โดยมีนักวิจัยไดท้าํการนาํเสนอเทคนิควิธีการพยากรณ์แบบใหม่ เพืÉอเพิÉมค่าความ

แม่นยาํใหก้บัวิธีการเดิม โดยผูว้ิจยัไดศึ้กษางานเหล่านีÊ และสามารถสรุปไดด้งันีÊ  

Zhang (2003) ไดเ้สนอเทคนิคใหม่โดยรวมเทคนิคอาริมาและเครือข่ายประสาทเทียมโดย

มีแนวคิดทีÉว่าขอ้มูลอนุกรมเวลานัÊนมีส่วนประกอบของขอ้มูลทีÉมีลกัษณะเป็นเชิงเสน้และไม่เป็นเชิง

เส้นผสมกนัอยู่ โดยกาํหนดให้เทคนิคแรกทีÉใชคื้อเทคนิคอาริมาเนืÉองจากเทคนิคอาริมาสามารถ

วิเคราะห์ไดดี้ในขอ้มูลทีÉมีลกัษณะเป็นเชิงเสน้ จากนัÊนนาํค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉไดจ้ากการพยากรณ์

ของอาริมามาใช้ในการสร้างโมเดลด้วยเทคนิคเครือข่ายประสาทเทียมเนืÉองจากเป็นเทคนิคทีÉ

สามารถวิเคราะห์ได้ดีในข้อมูลทีÉมีลกัษณะไม่เป็นเชิงเส้น จากนัÊนนําทัÊ ง 2 โมเดลมาใช้ในการ

พยากรณ์โดยเรียกวิธีการใหม่นีÊ ว่าเทคนิคไฮบริด และวดัประสิทธิภาพโดยใชค่้าความคลาดเคลืÉอน

กาํลงัสองเฉลีÉย และค่าคลาดเคลืÉอนสมับูรณ์เฉลีÉย 

Chen และ Wang (2007) เสนอเทคนิคทีÉดัดแปลงมาจากเทคนิคไฮบริดของ Zhang 

(2003) ซึÉงเป็นการรวมเทคนิคของอาริมา และซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั โดยกาํหนดให้ตวัแบบ

แรกใชเ้ทคนิคอาริมาจากนัÊนนาํค่าความคลาดเคลืÉอนจากโมเดลอาริมานาํมาใชใ้นโมเดลซพัพอร์ต

เวกเตอร์รีเกรสชนัเพืÉอเพิÉมประสิทธิภาพในการพยากรณ์ และไดมี้การใชเ้จเนติกอลักอริทึมในการ

ช่วยหาค่าพารามิเตอร์ของซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัโดยเรียกเทคนิคทีÉเสนอใหม่ว่า GA-SVM 

และวดัประสิทธิภาพโดยใชค่้าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉยแบบบรรทดัฐาน ค่าสัมบูรณ์ของ

เปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคลืÉอน และค่าสหสมัพนัธ ์

Wang และคณะ (2012) เสนอเทคนิคทีÉดดัแปลงมาจากเทคนิคไฮบริดของ Zhang (2003) 

โดยเริÉ มตน้การพยากรณ์โดยใชเ้ทคนิคอาริมาแลว้นําค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉได้มาสร้างตวัแบบ       

อาริมาอีกครัÊ ง จากนัÊนนําตัวแบบทัÊ งสองไปใช้ในการพยากรณ์ และวดัประสิทธิภาพโดยใช้ค่า

คลาดเคลืÉอนสัมพทัธ์ ค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลืÉอน ค่ารากทีÉสองของค่าความ

คลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย และค่าความผดิพลาดมาตรฐานของการทาํนาย 

Khandelwal และคณะ (2015) ไดน้าํวิธีของ Zhang (2003) มาใชใ้นการพยากรณ์ร่วมกบั

วิธี Discrete Wavelet Transform (DWT) โดยการใช ้DWT ในการแบ่งขอ้มูลออกเป็นขอ้มูล

ความถีÉสูง และความถีÉต ํÉา จากนัÊนนาํวิธีการไฮบริดมาใชใ้นการพยากรณ์ และวดัประสิทธิภาพโดยใช้

ค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย และค่าสมับูรณ์ของเปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคลืÉอน 

de Oliveira และ Ludermir (2016) ไดเ้สนอวิธีการนาํขัÊนตอนวิธีหาค่าเหมาะสมทีÉสุด

แบบกลุ่มอนุภาคมาช่วยในการหาผลลพัธที์ÉดีทีÉสุด และนาํเทคนิคไฮบริดของ Zhang (2003) มาใช้
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ในการพยากรณ์และวดัประสิทธิภาพโดยใชค่้าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย และค่าสมับูรณ์ของ

เปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคลืÉอนสมมาตร 

แนวคิดของวิทยานิพนธ์นีÊ ได้นําแนวคิดของ Zhang (2003) มาดัดแปลงเช่นเดียวกับ

งานวิจยัอืÉน ๆ ทีÉกล่าวขา้งตน้ แต่มีขอ้แตกต่างโดยการเปลีÉยนแนวคิดทีÉว่าขอ้มูลประกอบดว้ยขอ้มูลทีÉ

มีลกัษณะเป็นเชิงเส้นรวมกบัขอ้มูลทีÉมีลกัษณะไม่เป็นเชิงเส้นไปเป็นความสัมพนัธ์ทีÉขาดหายไป 

โดยการนาํค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉไดจ้ากสมมติฐานทีÉคาดว่าจะเป็นความสัมพนัธ์ทีÉขาดหายไปจาก

โมเดลดัÊ งเดิมนาํไปสร้างโมเดลดว้ยเทคนิคเดิมอีกครัÊ งเพืÉอเติมความสัมพนัธ์ทีÉขาดหายไปให้กับ

โมเดลแรก ซึÉงสามารถสรุปงานทัÊงหมดไดด้งัตารางทีÉ 2.15 
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ตารางทีÉ 2.15 สรุปเปรียบเทียบงานวจิยัทีÉเกีÉยวขอ้ง 

กระบวนการทาํงาน งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้ง 
เทคนิคทีÉใชใ้นการพยากรณ์อนุกรมเวลา ก ข ค ง จ ฉ* 
ARIMA x   x x  
SARIMA  x x    
ANN x   x x  
SVR  x   x x 

GA  x     
DWT    x   
PSO     x  
เกณฑว์ดัค่าความคลาดเคลืÉอนของการพยากรณ์       
MSE (Mean Squared Error) x   x x x 

MAE (Mean Absolute Error) x     x 

NMSE (Normalized Mean Square Error)  x     
MAPE (Mean Absolute Percentage Error)  x x x  x 

R (Correlation Coefficient)  x    x 

RE (Relative Error)   x    
RMSE (Root Mean Squared Error)   x   x 

SEP (Standard Error of Prediction)   x    
SMAPE (Symmetric Mean Absolute Percentage Error)     x  

 

ก หมายถึง งานวิจยัของ Zhang (2003) 

ข หมายถึง งานวิจยัของ Chen และ Wang (2007) 

ค หมายถึง งานวิจยัของ Wang และคณะ (2012) 

ง หมายถึง งานวิจยัของ Khandelwal และคณะ (2015) 

จ หมายถึง งานวิจยัของ de Oliveira และ Ludermir (2016) 

ฉ หมายถึง งานวิจยัของวิทยานิพนธฉ์บบันีÊ  



บททีÉ 3 

วิธีดําเนินการวิจัย 

 

งานวิจยันีÊ มีวตัถุประสงคเ์พืÉอพฒันาเทคนิคทีÉใชเ้พิÉมความแม่นยาํใหก้บัการพยากรณ์อนุกรม

เวลา โดยใชค่้าความคลาดเคลืÉอนช่วยในการเพิÉมความแม่นยาํ ซึÉงเทคนิคทีÉนาํมาใชใ้นการพยากรณ์

คือเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั โดยในบทนีÊจะกล่าวถึงกรอบแนวคิดของการวิจยั เครืÉองมือทีÉ

ใชใ้นการวิจยั กระบวนการต่าง ๆ ในการวิจยั ซึÉงมีรายละเอียดดงันีÊ  

 

3.1  กรอบแนวคดิของการวจิยั  

แนวคิดของงานวิจัยนีÊ เกิดจากความต้องการทีÉจะเพิÉมความแม่นยาํให้กับการพยากรณ์

อนุกรมเวลา โดยการใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั และเพิÉมความแม่นยาํโดยการใชค่้าความ

คลาดเคลืÉอนจากการพยากรณ์ครัÊ งแรกมาเป็นขอ้มูลใหก้บัการสร้างโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั

ในครัÊ งใหม่ เพืÉอเป็นตวัแบบสาํหรับการประมาณการความบกพร่องของการทาํนายและชดเชยความ

บกพร่องนีÊ ในขัÊนสุดทา้ยของตวัแบบผสม ซึÉงแนวคิดในการวิจยัมีขัÊนตอนดงันีÊ   

 1. นาํชุดขอ้มูลอนุกรมเวลามาใชใ้นการสร้างตวัแบบซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั 

2. นาํตวัแบบซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัทีÉไดม้าพยากรณ์ขอ้มูลหาค่าความคลาดเคลืÉอน

โดยเทียบกบัชุดขอ้มูลอนุกรมเวลาทีÉใชใ้นการสร้างตวัแบบ 

3. นาํค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉไดม้าสร้างตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัสําหรับทาํ

หนา้ทีÉประมาณการความบกพร่องของการทาํนายในครัÊ งแรก 

4. สร้างตวัแบบผสมโดยใชต้วัแบบซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัจากชุดขอ้มูล และตวัแบบ

ซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัจากค่าความคลาดเคลืÉอน 

 ซึÉงสามารถแสดงกรอบแนวคิดไดด้งัรูปทีÉ 3.1 

 



35 

 

 
รูปทีÉ 3.1 กรอบแนวคิดและขัÊนตอนการวจิยั 

 

รูปทีÉ 3.1 ไดแ้สดงรายละเอียดของกรอบแนวคิดและขัÊนตอนในการวิจยั ซึÉงสามารถอธิบาย

รายละเอียดในขัÊนตอนต่าง ๆ ไดด้งัต่อไปนีÊ  

ขัÊนตอนทีÉ 1 การเตรียมข้อมูลโดยแบ่งเป็นข้อมูลฝึกสอนและข้อมูลทดสอบ 

ผูว้ิจยัไดท้าํการแบ่งชุดขอ้มูลอนุกรมเวลาออกเป็น 2 ส่วน ในส่วนแรกเป็นขอ้มูล

ฝึกสอน โดยใช้อตัราส่วน 70% ของข้อมูลทัÊ งหมด และส่วนทีÉสองเป็นขอ้มูลทดสอบ โดยใช้

อตัราส่วน 30% ของขอ้มูลทัÊงหมด เช่นขอ้มูลมีทัÊงหมด 100 ขอ้มูล ขอ้มูลทีÉ 1 - 70 จะใชเ้ป็นขอ้มูล

ฝึกสอนและ 71 - 100 จะใชเ้ป็นขอ้มูลทดสอบ โดยขอ้มูลฝึกสอนถูกนาํมาใชใ้นขัÊนตอนทีÉ 2 และ 3 

ส่วนขอ้มูลทดสอบถูกนาํมาใชใ้นขัÊนตอนทีÉ 4 

ขัÊนตอนทีÉ 2 การสร้างโมเดลเบืÊองต้นด้วยเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชัน 

ในการสร้างโมเดลหรือตวัแบบ SVR เพืÉอการพยากรณ์อนุกรมเวลาดว้ยเทคนิค   

ซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนันัÊนจาํเป็นตอ้งกาํหนดสมการทีÉใช ้เนืÉองจากขอ้มูลมีลกัษณะเป็นอนุกรม

เวลาดงันัÊนตวัแปรทีÉใชช่้วยในการพยากรณ์คือค่า วนั เดือน ปี โดยกาํหนดการพยากรณ์ดงัสมการทีÉ 

3.1   
 

   Y୲ = (ݔ)݂  =< ,ݓ ݔ > +ܾ                           (3.1) 
 

โดยทีÉตวัแปร  Y୲ คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ดว้ยโมเดล SVR 
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 คือขอ้มูลนาํเขา้ซึÉงแต่ละชุดขอ้มูลประกอบดว้ยขอ้มูล วนั เดือน ปี และค่า ݔ  

  เป้าหมายของการพยากรณ์(Y) 

  ܾ คือค่าไบแอสของโมเดล SVR 

ในงานวิจยันีÊ ผูว้ิจยัไดก้าํหนดให้ใชเ้คอร์เนลของซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัเป็น

เรเดียลเบซิสฟังกช์นั ใชพ้ารามิเตอร์ค่าแกมม่าเป็นสดัส่วนของ 1/จาํนวนมิติของขอ้มูล ค่าคอสเป็น 

1 และค่าเอปซิลอนเป็น 0.1 เพืÉอใชใ้นการเรียนรู้สาํหรับสร้างโมเดลพยากรณ์ โดยใชข้อ้มูลฝึกสอน

ในการสร้างโมเดล SVR และเมืÉอประเมินความแม่นยาํของโมเดลด้วยการนําค่าทีÉได้จากการ

พยากรณ์และค่าจริงจากขอ้มูลฝึกสอนมาทาํการหาผลต่าง สิÉงทีÉไดคื้อค่าความคลาดเคลืÉอน ซึÉงหาก

ค่าจริง (Y) มากกว่าค่าพยากรณ์ (Y୲) จะทาํใหค่้าความคลาดเคลืÉอนมีค่าเป็นบวก แต่หากค่าจริง

นอ้ยกว่าค่าพยากรณ์ค่าความคลาดเคลืÉอนจะมีค่าเป็นลบ การคาํนวณค่าความคลาดเคลืÉอนแสดงได้

ดงัสมการทีÉ 3.2 
 

   error = Y − Y୲                              (3.2) 
 

ขัÊนตอนทีÉ 3 การนาํค่าความคลาดเคลืÉอนมาช่วยในการเพิÉมความแม่นยาํของการพยากรณ์ 

การนาํค่าความคลาดเคลืÉอนมาช่วยในการในการเพิÉมความแม่นยาํนัÊนทาํไดโ้ดย

การนาํค่าความคลาดเคลืÉอนมาสร้างโมเดลพยากรณ์ความบกพร่องของการทาํนายโดยค่าความคลาด

เคลืÉอนทีÉได้ยงัคงมีลกัษณะเป็นอนุกรมเวลา โดยมีสมการการพยากรณ์ของโมเดล SVR-ERR 

แสดงไดด้งัสมการทีÉ 3.3 
 

                                Yୣ୰୰୭୰ = (ݔ)݂  =< ,ݓ ݔ > +ܾ                         (3.3) 
 

โดยทีÉตวัแปร  Yୣ୰୰୭୰ คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ความคลาดเคลืÉอนดว้ยโมเดล SVR-ERR 

คือขอ้มูลนาํเขา้ซึÉงแต่ละชุดขอ้มูลประกอบดว้ยขอ้มูล วนั เดือน ปี และค่าความ ݔ  

  คลาดเคลืÉอน (error) 

  ܾ คือค่าไบแอสของโมเดล SVR-ERR 

โดยค่าอืÉน ๆ ของพารามิเตอร์ทีÉใชใ้นการสร้างโมเดลเป็นค่าเดียวกบัทีÉใช้สร้าง

โมเดลดว้ยเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัในขัÊนตอนทีÉ 2 โดยผลลพัธที์Éไดน้ัÊนจะเป็นโมเดลทีÉใช้

คาดหมายค่าความคลาดเคลืÉอน ซึÉงจากสมมติฐานทีÉว่าค่าความคลาดเคลืÉอนคือค่าความสมัพนัธที์Éขาด

หายไป ดงันัÊนเพืÉอเพิÉมความแม่นยาํใหโ้มเดลทีÉสร้างดว้ยเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัดัÊ งเดิม

จึงไดน้าํโมเดลทีÉได้จากค่าความคลาดเคลืÉอนมาช่วยในการพยากรณ์ ซึÉงโมเดลใหม่ทีÉไดแ้สดงดัง

สมการทีÉ 3.4 โดยเรียกโมเดลนีÊ ว่าโมเดลผสมหรือ HSVR model 
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     Y୮ = Y୲ + Yୣ୰୰୭୰                  (3.4) 
 

โดยทีÉตวัแปร  Y୮ คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ดว้ยโมเดลผสมหรือ HSVR model 

  Y୲ คือค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ดว้ยโมเดล SVR 

  Yୣ୰୰୭୰ คือค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉพยากรณ์โดยโมเดล SVR-ERR ใชช่้วยเพิÉม

  ความแม่นยาํใหก้บัโมเดล HSVR 

 ขัÊนตอนทีÉ 4 การทดสอบความแม่นยาํของโมเดล 

  ในการทดสอบความแม่นยาํของโมเดลนัÊนขอ้มูลทีÉใชคื้อขอ้มูลทดสอบทีÉเตรียมไว้

ตัÊงแต่ขัÊนตอนแรก โดยใชโ้มเดลผสม HSVR ในการพยากรณ์ค่า ทดสอบความแม่นยาํใชก้ารวดัค่า

รากทีÉสองของค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย (RMSE) ค่าความคลาดเคลืÉอนสัมบูรณ์เฉลีÉย 

(MAE) ค่าสมับูรณ์ของเปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคลืÉอน (MAPE) ค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสอง

เฉลีÉย (MSE) และค่าสหสัมพนัธ์ (R) โดยทาํการเปรียบเทียบเทคนิคทัÊ งหมด 3 ชนิดคือ เทคนิค   

ซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัดัÊ งเดิม เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัทีÉเพิÉมความแม่นยาํดว้ยค่า

ความคลาดเคลืÉอน (HSVR) และเทคนิคอาริมา 

 

3.2  ตวัอย่างการสร้างโมเดลเพืÉอการพยากรณ์ 

 3.2.1  ชุดข้อมูลอนุกรมเวลา 

  ตารางทีÉ 3.1 เป็นตารางแสดงชุดขอ้มูลตวัอย่าง ซึÉงประกอบไปดว้ย id คือลาํดับ

ของขอ้มูล month คือเดือนทีÉผลิตนม year คือปีทีÉผลิตนม milk คือปริมาณนํÊ านมและค่านีÊ เป็นค่าทีÉ

ตอ้งการพยากรณ์ 

 

ตารางทีÉ 3.1 แสดงชุดขอ้มูลตวัอยา่งในการสร้างโมเดลเพืÉอพยากรณ์ 

id month year milk 
1 1 1962 589 
2 2 1962 561 
3 3 1962 640 
4 4 1962 656 
5 5 1962 727 
6 6 1962 697 
7 7 1962 640 
8 8 1962 599 
9 9 1962 568 
10 10 1962 577 
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 3.2.2  ขัÊนตอนสร้างตวัแบบ SVR จากชุดข้อมูล 

  จากข้อมูลในตารางทีÉ 3.1 เมืÉอนํามาสร้างเป็นตัวแบบ SVR ผลลพัธ์ของการ

พยากรณ์ดว้ยตวัแบบ SVR แสดงดงัตารางทีÉ 3.2 โดย forecast (milk) คือค่าทีÉพยากรณ์ได ้และ 

milk คือค่าจริงทีÉตอ้งการพยากรณ์ 
 

ตารางทีÉ 3.2 แสดงค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ขอ้มูลตวัอยา่ง 

id month year milk forecast (milk) 
1 1 1962 589 618.029 
2 2 1962 561 618.635 
3 3 1962 640 620.5 
4 4 1962 656 621.701 
5 5 1962 727 621.949 
6 6 1962 697 621.701 
7 7 1962 640 620.489 
8 8 1962 599 618.5 
9 9 1962 568 617.422 
10 10 1962 577 617.758 

 

 3.2.3  ขัÊนตอนคาํนวณหาค่าความคลาดเคลืÉอนของตวัแบบ SVR  

  สามารถหาค่าความคลาดเคลืÉอนของการพยากรณ์จากตวัแบบ SVR ทีÉสร้างไดโ้ดย

การนาํค่าจริงลบดว้ยค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ผลลพัธที์Éไดคื้อ error แสดงในตารางทีÉ 3.3 

 

ตารางทีÉ 3.3 แสดงค่าความคลาดเคลืÉอนจากตวัแบบ SVR ทีÉสร้างได ้

id month year milk forecast (milk) error 
1 1 1962 589 618.029 -29.0288 
2 2 1962 561 618.635 -57.6353 
3 3 1962 640 620.500 19.5000 
4 4 1962 656 621.701 34.2987 
5 5 1962 727 621.949 105.0506 
6 6 1962 697 621.701 75.2991 
7 7 1962 640 620.489 19.5111 
8 8 1962 599 618.500 -19.5000 
9 9 1962 568 617.422 -49.4223 
10 10 1962 577 617.758 -40.7581 
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 3.2.4  ขัÊนตอนสร้างตวัแบบ SVR-ERR จากค่าความคลาดเคลืÉอน 

  จากค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉคาํนวณไดด้งัตารางทีÉ 3.3 สามารถนาํค่าคลาดเคลืÉอนมา

สร้างตวัแบบ SVR-ERR เพืÉอประมาณการความบกพร่องหรือ error ของโมเดล SVR ผลของการ

พยากรณ์ความบกพร่องโมเดล SVR แสดงดว้ยค่าในคอลมัน์ forecast (error) ของตารางทีÉ 3.4 

 

ตารางทีÉ 3.4 แสดงค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ค่าความคลาดเคลืÉอน 

id month year milk forecast (milk) error forecast(error) 
1 1 1962 589 618.029 -29.0288 -1.4712 
2 2 1962 561 618.635 -57.6353 -0.8647 
3 3 1962 640 620.5 19.5 1.0000 
4 4 1962 656 621.701 34.2987 2.2013 
5 5 1962 727 621.949 105.0506 2.4494 
6 6 1962 697 621.701 75.2991 2.2009 
7 7 1962 640 620.489 19.5111 0.9889 
8 8 1962 599 618.5 -19.5 -1.0000 
9 9 1962 568 617.422 -49.4223 -2.0777 

10 10 1962 577 617.758 -40.7581 -1.7419 
 

 3.2.5  ขัÊนตอนสร้างตัวแบบผสม HSVR ด้วยตัวแบบ SVR จากข้อมูล และตัวแบบ    

  SVR-ERR จากค่าความคลาดเคลืÉอน 

  สามารถสร้างตวัแบบผสม HSVR ไดโ้ดยการนาํค่าทีÉไดโ้ดยการนาํตวัแบบทีÉได้

จากขอ้มูลตวัอยา่งรวมกบัตวัแบบจากค่าความคลาดเคลืÉอน ทาํให้ไดผ้ลลพัธ์ดงัตารางทีÉ 3.5 โดยจะ

เห็นว่าค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์ในคอลมัน์ proposed method มีค่าใกลค่้าจริงในคอลมัน์ milk มาก

ขึÊน 
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ตารางทีÉ 3.5 แสดงค่าพยากรณ์ทีÉไดจ้ากตวัแบบผสม 

id month year milk forecast 
(milk) error forecast 

(error) proposed method 

1 1 1962 589 618.029 -29.0288 -1.4712 616.5578 
2 2 1962 561 618.635 -57.6353 -0.8647 617.7703 
3 3 1962 640 620.5 19.5 1.0000 621.5 
4 4 1962 656 621.701 34.2987 2.2013 623.9023 
5 5 1962 727 621.949 105.0506 2.4494 624.3984 
6 6 1962 697 621.701 75.2991 2.2009 623.9019 
7 7 1962 640 620.489 19.5111 0.9889 621.4779 
8 8 1962 599 618.5 -19.5 -1.0000 617.5 
9 9 1962 568 617.422 -49.4223 -2.0777 615.3443 
10 10 1962 577 617.758 -40.7581 -1.7419 616.0161 

 

  

3.3  เครืÉองมือทีÉใช้ในการวจิยั 

 เครืÉองมือทีÉใชใ้นการพฒันางานวิจยันีÊ  ประกอบดว้ย  

  1) เครืÉองคอมพิวเตอร์สาํหรับการพฒันา มีรายละเอียดดงันีÊ   

   หน่วยประมวลผลกลาง : AMD  A10 

   หน่วยความจาํหลกั : 8 GB  

   หน่วยความจาํสาํรอง : 1 TB  

  2) ระบบปฏิบติัการและโปรแกรมประยกุตส์าํหรับการพฒันา ประกอบไปดว้ยddd  

   ระบบปฏิบติัการ : Windows 8.1 Pro 64 bits  

   เครืÉองมือทีÉใชใ้นการพฒันา : R Language, RStudio 

 



บททีÉ 4 

การทดสอบและอภิปรายผล 

 

 การทดสอบประสิทธิภาพของเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัทีÉเพิÉมความแม่นยาํดว้ย  

ค่าความคลาดเคลืÉอน จะทดสอบโดยใชเ้กณฑ ์5 เกณฑป์ระกอบดว้ยค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสอง

เฉลีÉย (Mean Squared Error : MSE) ค่ารากทีÉสองของค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย 

(Root Mean Squared Error : RMSE) ค่าคลาดเคลืÉอนสัมบูรณ์เฉลีÉย (Mean Absolute Error : 

MAE) ค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลืÉอน (Mean Absolute Percentage Error : 

MAPE) และค่าสหสัมพนัธ์ (Correlation coefficient : R) โดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ของ HSVR จะเปรียบเทียบกบัอีก 2 เทคนิค คือ เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั และเทคนิคอาริ

มา โดยเนืÊอหาในบทนีÊประกอบดว้ยขอ้มูลทีÉใชใ้นงานวิจยั การทดสอบประสิทธิภาพของเทคนิคซพั

พอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัทีÉเพิÉมความแม่นยาํดว้ยค่าความคลาดเคลืÉอน (HSVR)  ผลการทดสอบและ

อภิปรายผล 

  

4.1  ข้อมูลทีÉใช้ในงานวจิยั 

 ขอ้มูลทีÉใชใ้นการวิจยัเป็นขอ้มูลทีÉอยูใ่นรูปแบบของอนุกรมเวลา โดยเป็นขอ้มูลจาก Data 
Market (https://datamarket.com/data/) จาํนวน 3 ชุดขอ้มูล และขอ้มูลจาก Duke University 
(http://www2.stat.duke.edu/~mw/ts_data_sets.html) จํา นว น 2  ชุ ดข้อมู ล ร วม ข้อ มูลทีÉ

นาํมาใชมี้ทัÊงหมด 5 ชุด ประกอบไปดว้ยชุดขอ้มูลอุณหภูมิรายวนัของแม่นํÊ าฟิชเชอร์ (temp) ขอ้มูล

ปริมาณการผลิตนํÊ านมของววัในแต่ละเดือน (milk) ขอ้มูลค่าความดนัทีÉระดบันํÊ าทะเลทีÉเมืองดาร์วิน 

(SLP) ข้อมูลปริมาณคาร์บอนไดออกไซค์ทีÉภูเขาไฟเมานาโลอา  (CO2) และข้อมูลค่าดัชนีทีÉ

คาํนวณจากค่าความกดอากาศทีÉแตกต่างกนัระหว่างจุด 2 จุดในตาฮีติและดาร์วิน (SOI) ลกัษณะ

ขอ้มูลทัÊงหมดแสดงไดด้งัรูปทีÉ 4.1 ในการสร้างโมเดลและทดสอบโมเดลใชก้ารแบ่งแต่ละชุดขอ้มูล

ออกเป็นขอ้มูลฝึกสอนและขอ้มูลทดสอบ ซึÉงแบ่งขอ้มูลในอตัราส่วนร้อยละ 70 และ 30 ตามลาํดบั

จาํนวนขอ้มูลในแต่ละชุด แสดงดงัตารางทีÉ 4.1 
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รูปทีÉ 4.1 แสดงกราฟขอ้มูลทัÊง 5 ชุดทีÉใชใ้นงานวิจยันีÊ  
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ตารางทีÉ 4.1 แสดงจาํนวนชุดขอ้มูลทีÉใช ้

ชุดขอ้มูล จาํนวนขอ้มูลฝึกสอน จาํนวนขอ้มูลทดสอบ ขอ้มูลทัÊงหมด 

temp 1022 439 1461 

milk 118 50 168 

SLP 979 421 1400 

CO2 136 56 192 

SOI 378 162 540 

 

4.2  การทดสอบประสิทธิภาพของเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชันทีÉเพิÉมความ

 แม่นยําด้วยค่าความคลาดเคลืÉอน   

 วิธีการทดสอบประสิทธิภาพของเทคนิค HSVR ใชว้ิธีการทดสอบดว้ยชุดขอ้มูลทีÉแยกไว้

เป็นการเฉพาะ โดยขอ้มูลทีÉใชแ้บ่งเป็นขอ้มูลฝึกสอน 70% และขอ้มูลทดสอบ 30% หลงัจากสร้าง

โมเดลด้วยเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชันจากข้อมูลฝึกสอนแลว้ จากนัÊ นทาํการหาความ

คลาดเคลืÉอนโดยการเปรียบเทียบค่าทีÉไดจ้ากการพยากรณ์และค่าจริงของขอ้มูล แลว้ทาํการสร้าง

โมเดล HSVRโดยใช้ค่าความคลาดเคลืÉอนประกอบการทาํนาย จากนัÊ นนําโมเดล HSVR ไป

พยากรณ์ขอ้มูลทดสอบ ผลการพยากรณ์ของ HSVR จะเปรียบเทียบกบัเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์       

รีเกรสชันและเทคนิคอาริมา โดยใช้เกณฑ์เปรียบเทียบ 5 เกณฑ์ไดแ้ก่ค่ารากทีÉสองของค่าความ

คลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย ค่าคลาดเคลืÉอนสัมบูรณ์เฉลีÉย ค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความ

คลาดเคลืÉอน ค่าคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย และค่าสหสมัพนัธ ์

 

4.3  ผลการทดสอบประสิทธิภาพ 

 จากการทดสอบโมเดล HSVR เปรียบเทียบกบัโมเดลซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชันและ

โมเดลอาริมาไดผ้ลลพัธ์ดงันีÊ  จากตารางทีÉ 4.2 ถึง 4.6 พบว่าเมืÉอนาํค่าความคลาดเคลืÉอนมาช่วยใน

การทาํนายทาํใหโ้มเดลเขา้ใกลค่้าของขอ้มูลฝึกสอนมากขึÊน โดยทุกขอ้มูลใหผ้ลลพัธที์ÉดีขึÊนทัÊงหมด 

จากตารางทีÉ 4.3 ชุดขอ้มูลอุณหภูมิรายวนัของแม่นํÊ าฟิชเชอร์ (temp) และขอ้มูลค่าดชันีทีÉคาํนวณจาก

ค่าความกดอากาศทีÉแตกต่างกนัระหว่างจุด 2 จุดในตาฮีติและดาร์วิน (SOI) ไม่สามารถทดสอบ

ประสิทธิภาพดว้ยค่าสมับูรณ์ของเปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคลืÉอนไดเ้นืÉองจากขอ้มูลมีค่าเขา้ใกลศู้นย ์
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ตารางทีÉ 4.2 แสดงการเปรียบเทียบค่ารากทีÉสองของค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉยจากขอ้มูลฝึกสอน 

data SVR Proposed method Improvement % Improvement 
temp 5.15720 5.11310 0.04410 0.855115179 
milk 22.4174 21.4962 0.92120 4.109307948 
SLP 1.0115 1.0099 0.00160 0.158180919 
co2 0.4751 0.434 0.04110 8.650810356 
SOI 1.5845 1.5772 0.00730 0.460713159 

 

ตารางทีÉ 4.3 แสดงการเปรียบเทียบค่าคลาดเคลืÉอนสมับูรณ์เฉลีÉยจากขอ้มูลฝึกสอน 

data SVR Proposed method Improvement % Improvement 
temp 3.96800 3.90040 0.06760 1.703629032 
milk 16.9748 15.1543 1.82050 10.72472135 
SLP 0.7916 0.7864 0.00520 0.656897423 
co2 0.3925 0.3262 0.06630 16.89171975 
SOI 1.2274 1.2123 0.01510 1.23024279 

 

ตารางทีÉ 4.4 แสดงการเปรียบเทียบค่าสมับูรณ์ของเปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคลืÉอนจากขอ้มูลฝึกสอน 

data SVR Proposed method Improvement % Improvement 
milk 2.39944 2.14672 0.25272 10.53246 
SLP 9.38009 9.33268 0.04741 0.505432 
co2 0.12036 0.1001 0.02026 16.83283 

 

ตารางทีÉ 4.5 แสดงการเปรียบเทียบค่าคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉยจากขอ้มูลฝึกสอน 

data SVR Proposed method Improvement % Improvement 
temp 26.59735 26.14377 0.45358 1.705357865 
milk 502.5391 462.08746 40.45166 8.049454936 
SLP 1.02319 1.01998 0.00321 0.313724724 
co2 0.22573 0.18839 0.03734 16.54188632 
SOI 2.51064 2.48766 0.02298 0.915304464 
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ตารางทีÉ 4.6 แสดงการเปรียบเทียบค่าสหสมัพนัธจ์ากขอ้มูลฝึกสอน 

data SVR Proposed method Improvement % Improvement 
temp 0.94100 0.94173 0.00073 0.77517 
milk 0.99951 0.99955 0.00004 0.04002 
SLP 0.99502 0.99504 0.00002 0.02010 
co2 0.9999989 0.9999991 0.0000002 0.0002 
SOI 0.27569 0.28568 0.00999 34.96920 

 

 จากตารางทีÉ 4.7 เป็นการเปรียบเทียบโดยใชค่้ารากทีÉสองของค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงั

สองเฉลีÉย ซึÉงผลลพัธที์Éได ้คือ เทคนิคใหม่ใหผ้ลลพัธ์ดีทีÉสุด 3 ชุดขอ้มูล เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเก

รสชนัใหผ้ลลพัธ์ดีทีÉสุด 1 ชุดขอ้มูล และเทคนิคอาริมาให้ผลลพัธ์ดีทีÉสุด 1 ชุด ซึÉงเมืÉอทาํการเทียบ

เฉพาะเทคนิคใหม่และเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัพบว่าเทคนิคใหม่ให้ผลลพัธ์ดีทีÉสุด 4 ชุด

ขอ้มูล และเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัใหผ้ลลพัธดี์ทีÉสุด 1 ชุดขอ้มูล เมืÉอทาํการเทียบผลลพัธ์

เทคนิคใหม่และเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัพบว่าชุดขอ้มูลอุณหภูมิรายวนัของแม่นํÊ าฟิชเชอร์

ให้ผลดีขึÊน 1.34%  ขอ้มูลปริมาณการผลิตนํÊ านมของววัในแต่ละเดือนให้ผลดีขึÊน 17.15% ขอ้มูล   

ค่าความดนัทีÉระดบันํÊ าทะเลทีÉเมืองดาร์วินให้ผลดีขึÊน 3.86% ขอ้มูลปริมาณคาร์บอนไดออกไซค์ทีÉ

ภูเขาไฟเมานาโลอาใหผ้ลดีขึÊน 4.31% และขอ้มูลค่าดชันีทีÉคาํนวณจากค่าความกดอากาศทีÉแตกต่าง

กนัระหว่างจุด 2 จุดในตาฮีติและดาร์วินใหผ้ลแยล่ง 1.99% 

 

ตารางทีÉ 4.7 แสดงการเปรียบเทียบค่ารากทีÉสองของค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉยจากข้อมูล               

          ทดสอบ 

data ARIMA SVR Proposed method Improvement % Improvement 
temp 15.31096 10.56466 10.42317 0.14149 1.33928 
milk 85.42048 60.28028 49.94115 10.33913 17.15176 
SLP 2.548502 1.921235 1.846996 0.07424 3.86413 
co2 2.930608 6.510226 6.229361 0.28087 4.31421 
SOI 1.984341 1.918531 1.956628 -0.03810 -1.98574 
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 จากตารางทีÉ 4.8 เป็นการเปรียบเทียบโดยใชค่้าคลาดเคลืÉอนสัมบูรณ์เฉลีÉย ซึÉงผลลพัธ์ทีÉได ้

คือ เทคนิคใหม่ใหผ้ลลพัธดี์ทีÉสุด 3 ชุดขอ้มูล เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัใหผ้ลลพัธดี์ทีÉสุด 1 

ชุดข้อมูล และเทคนิคอาริมาให้ผลลพัธ์ดีทีÉสุด 1 ชุด ซึÉ งเมืÉอทาํการเทียบเฉพาะเทคนิคใหม่และ

เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัพบว่าเทคนิคใหม่ให้ผลลพัธ์ดีทีÉสุด 4 ชุดขอ้มูล และเทคนิคซพั

พอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัให้ผลลพัธ์ดีทีÉสุด 1 ชุดขอ้มูล เมืÉอทาํการเทียบผลลพัธ์เทคนิคใหม่และ

เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัพบว่าชุดข้อมูลอุณหภูมิรายวนัของแม่นํÊ าฟิชเชอร์ให้ผลดีขึÊ น 

1.25%  ขอ้มูลปริมาณการผลิตนํÊ านมของววัในแต่ละเดือนให้ผลดีขึÊน 18.57% ขอ้มูลค่าความดนัทีÉ

ระดบันํÊ าทะเลทีÉเมืองดาร์วินให้ผลดีขึÊน 5.52% ขอ้มูลปริมาณคาร์บอนไดออกไซค์ทีÉภูเขาไฟเมา

นาโลอาใหผ้ลดีขึÊน 5.60% และขอ้มูลค่าดชันีทีÉคาํนวณจากค่าความกดอากาศทีÉแตกต่างกนัระหว่าง

จุด 2 จุดในตาฮีติและดาร์วินใหผ้ลแยล่ง 2.60% 

 

ตารางทีÉ 4.8 แสดงการเปรียบเทียบค่าคลาดเคลืÉอนสมับูรณ์เฉลีÉยจากขอ้มูลทดสอบ 

data ARIMA SVR Proposed method Improvement % Improvement 
temp 12.73791 9.07392 8.96033 0.11359 1.25183 
milk 66.36006 48.35438 39.37634 8.97804 18.56717 
SLP 2.155819 1.57495 1.48809 0.08686 5.51510 
co2 2.42601 5.58294 5.27019 0.31275 5.60189 
SOI 1.530834 1.45858 1.49647 -0.03789 -2.59773 

  

 จากตารางทีÉ 4.9 เป็นการเปรียบเทียบโดยใชค่้าสมับูรณ์ของเปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคลืÉอน 

ซึÉงผลลพัธที์Éได ้คือ เทคนิคใหม่ใหผ้ลลพัธดี์ทีÉสุด 2 ชุดขอ้มูลและเทคนิคอาริมาให้ผลลพัธ์ดีทีÉสุด 1 

ชุดข้อมูล ซึÉงเมืÉอทาํการเทียบเฉพาะเทคนิคใหม่และเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชันพบว่า

เทคนิคใหม่ให้ผลลพัธ์ดีทีÉสุด 3 ชุดขอ้มูล โดยพบว่าขอ้มูลปริมาณการผลิตนํÊ านมของววัในแต่ละ

เดือนให้ผลดีขึÊน 18.14% ขอ้มูลค่าความดนัทีÉระดบันํÊ าทะเลทีÉเมืองดาร์วินให้ผลดีขึÊน 3.56% และ

ขอ้มูลปริมาณคาร์บอนไดออกไซคที์Éภูเขาไฟเมานาโลอาใหผ้ลดีขึÊน 5.61%  

 

ตารางทีÉ 4.9 แสดงการเปรียบเทียบค่าสมับูรณ์ของเปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคลืÉอนจากขอ้มูลทดสอบ 

data ARIMA SVR Proposed method Improvement % Improvement 
milk 7.40727 5.50175 4.50366 0.99809 18.14131867 
SLP 24.47317 15.3652 14.81896 0.54624 3.555046469 
co2 0.72331 1.65733 1.56431 0.09302 5.612642021 
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 จากตารางทีÉ 4.10 เป็นการเปรียบเทียบโดยใชค่้าคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย ซึÉงผลลพัธ์ทีÉได ้

คือ เทคนิคใหม่ใหผ้ลลพัธดี์ทีÉสุด 3 ชุดขอ้มูล เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัใหผ้ลลพัธดี์ทีÉสุด 1 

ชุดข้อมูล และเทคนิคอาริมาให้ผลลพัธ์ดีทีÉสุด 1 ชุด ซึÉ งเมืÉอทาํการเทียบเฉพาะเทคนิคใหม่และ

เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัพบว่าเทคนิคใหม่ให้ผลลพัธ์ดีทีÉสุด 4 ชุดขอ้มูล และเทคนิคซพั

พอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัให้ผลลพัธ์ดีทีÉสุด 1 ชุดขอ้มูล เมืÉอทาํการเทียบผลลพัธ์เทคนิคใหม่และ

เทคนิค  ซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัพบว่าชุดขอ้มูลอุณหภูมิรายวนัของแม่นํÊ าฟิชเชอร์ให้ผลดีขึÊน 

1.25%  ขอ้มูลปริมาณการผลิตนํÊ านมของววัในแต่ละเดือนให้ผลดีขึÊน 18.57% ขอ้มูลค่าความดนัทีÉ

ระดบันํÊ าทะเลทีÉเมืองดาร์วินให้ผลดีขึÊน 5.52% ขอ้มูลปริมาณคาร์บอนไดออกไซค์ทีÉภูเขาไฟเมา

นาโลอาใหผ้ลดีขึÊน 5.60% และขอ้มูลค่าดชันีทีÉคาํนวณจากค่าความกดอากาศทีÉแตกต่างกนัระหว่าง

จุด 2 จุดในตาฮีติและดาร์วินใหผ้ลแยล่ง 2.60% 

 

ตารางทีÉ 4.10 แสดงการเปรียบเทียบค่าคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉยจากขอ้มูลทดสอบ 

data ARIMA SVR Proposed method Improvement % Improvement 
temp 12.73791 9.07392 8.96033 0.11359 1.25183 
milk 66.36006 48.35438 39.37634 8.97804 18.56717 
SLP 2.155819 1.57495 1.48809 0.08686 5.51510 
co2 2.42601 5.58294 5.27019 0.31275 5.60189 
SOI 1.530834 1.45858 1.49647 -0.03789 -2.59773 

  

จากตารางทีÉ 4.11 เป็นการเปรียบเทียบโดยใชค่้าสหสมัพนัธ ์ซึÉงผลลพัธที์Éได ้คือ เทคนิคใหม่

ใหผ้ลลพัธดี์ทีÉสุด 2 ชุดขอ้มูล เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัใหผ้ลลพัธดี์ทีÉสุด 2 ชุดขอ้มูล และ

เทคนิคอาริมาให้ผลลพัธ์ดีทีÉสุด 1 ชุด ซึÉงเมืÉอทาํการเทียบเฉพาะเทคนิคใหม่และเทคนิคซพัพอร์ต

เวกเตอร์รีเกรสชนัพบว่าเทคนิคใหม่ใหผ้ลลพัธดี์ทีÉสุด 3 ชุดขอ้มูล และเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเก

รสชนัให้ผลลพัธ์ดีทีÉสุด 2 ชุดข้อมูล เมืÉอทาํการเทียบผลลพัธ์เทคนิคใหม่และเทคนิค  ซัพพอร์ต

เวกเตอร์รีเกรสชนัพบว่าชุดขอ้มูลอุณหภูมิรายวนัของแม่นํÊ าฟิชเชอร์ให้ผลแย่ลง 0.48%  ขอ้มูล

ปริมาณการผลิตนํÊ านมของววัในแต่ละเดือนใหผ้ลดีขึÊน 0.007% ขอ้มูลค่าความดนัทีÉระดบันํÊ าทะเลทีÉ

เมืองดาร์วินใหผ้ลดีขึÊน 0.087% ขอ้มูลปริมาณคาร์บอนไดออกไซคที์Éภูเขาไฟเมานาโลอาให้ผลดีขึÊน 

0.00005% และขอ้มูลค่าดชันีทีÉคาํนวณจากค่าความกดอากาศทีÉแตกต่างกนัระหวา่งจุด 2 จุดในตาฮีติ

และดาร์วินใหผ้ลแยล่ง 2.50% 
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ตารางทีÉ 4.11 แสดงการเปรียบเทียบค่าสหสมัพนัธจ์ากขอ้มูลทดสอบ 

data ARIMA SVR Proposed method Improvement % Improvement 
temp -0.04061 0.76070 0.75706 -0.00364 -0.480807334 
milk 0.99752 0.99882 0.99889 0.00007 0.007007779 
SLP 0.96984 0.9884 0.98926 0.00086 0.086933668 
co2 0.99996 0.9999494 0.9999499 0.0000005 0.00005 
SOI 0.02541 0.24257 0.23666 -0.00591 -2.497253444 

  

4.4  อภปิรายผล 

จากการทดสอบประสิทธิภาพพบว่าเทคนิคการเพิÉมประสิทธิภาพให้กบัเทคนิคซพัพอร์ต

เวกเตอร์รีเกรสชนัดัÊงเดิม โดยการนาํค่าความคลาดเคลืÉอนมาช่วยในการสร้างตวัแบบสามารถทาํได ้

เนืÉองจากการนาํค่าความคลาดเคลืÉอนมาใชใ้นการสร้างโมเดลจะทาํใหโ้มเดลทีÉไดน้ัÊนเขา้ใกลต้วัของ

ขอ้มูลฝึกสอนมากขึÊน ซึÉงทาํใหผ้ลลพัธ์ทีÉไดเ้มืÉอนาํไปใชก้บัขอ้มูลทดสอบไดผ้ลลพัธ์ทีÉดีขึÊน แต่ใน

กรณีของขอ้มูลค่าดชันีทีÉคาํนวณจากค่าความกดอากาศทีÉแตกต่างกนัระหว่างจุด 2 จุดในตาฮีติและ

ดาร์วินทีÉให้ผลลพัธ์แย่ลง อาจเนืÉองมาจากเกิดการโอเวอร์ฟิตติÊง (Overfitting) ซึÉงเป็นเหตุการณ์ทีÉ

โมเดลสามารถใหผ้ลลพัธไ์ดดี้มากในขอ้มูลฝึกสอนแต่ใหผ้ลลพัธที์Éแย่ลงกบัขอ้มูลทดสอบดงัแสดง

ในรูปทีÉ 4.2 

 

 
 

 รูปทีÉ 4.2 แสดงกราฟ % Improvement จากเกณฑท์ดสอบ 5 เกณฑ ์



บททีÉ 5 

สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

 

 ในปัจจุบนัไดมี้เทคนิคทีÉใชใ้นการพยากรณ์มากมาย ซึÉงแต่ละเทคนิคมีทัÊ งขอ้ดี และขอ้เสีย

แตกต่างกนั โดยมีการพฒันาเทคนิคใหม่ ๆ โดยการคิดคน้เทคนิคใหม่ การนาํเทคนิคเดิมมาพฒันา

ใหดี้ขึÊน หรือการนาํเทคนิคหลาย ๆ อยา่งมาใชร่้วมกนั 

 งานวิจยันีÊ มีวตัถุประสงคเ์พืÉอศึกษาวิธีการเพิÉมความแม่นยาํใหก้บัเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รี

เกรสชนัดัÊงเดิม โดยการนาํค่าความคลาดเคลืÉอนมาช่วยในการสร้างตวัแบบ เพืÉอเป็นเทคนิคใหม่ใน

การพยากรณ์ โดยมีสมมติฐานทีÉว่าในการสร้างโมเดลฝึกสอนสิÉงทีÉไดเ้มืÉอนาํมาเทียบกบัค่าจริงคือค่า

ความคลาดเคลืÉอน ซึÉ งค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉได้นัÊ นเป็นค่าความสัมพนัธ์ทีÉขาดหายไปในการ

พยากรณ์ครัÊ งแรก ดังนัÊ นเพืÉอทีÉจะทําให้การพยากรณ์มีความแม่นยาํมากขึÊ นจึงได้ทําการนําค่า

ความคลาดเคลืÉอนทีÉไดม้าทาํการพยากรณ์อีกครัÊ งเพืÉอเติมความสมัพนัธที์Éขาดหายไป ซึÉงเทคนิคทีÉใช้

ในการทดลองคือเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชัน และได้มีการเปรียบเทียบความแม่นยาํกับ

เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัดัÊ งเดิม และเทคนิคอาริมา โดยเกณฑ์ทีÉใชใ้นการทดสอบความ

แม่นยาํ คือ ค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย (Mean Squared Error : MSE) ค่ารากทีÉสองของ

ค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย (Root Mean Squared Error : RMSE) ค่าคลาดเคลืÉอน

สมับูรณ์เฉลีÉย (Mean Absolute Error : MAE) ค่าสมับูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลืÉอน 

(Mean Absolute Percentage Error : MAPE) และค่าสหสัมพนัธ์ (Correlation coefficient : 
R) 

  

5.1  สรุปผลการวจิยั 

 จากการวิจยัสามารถสรุปผลการทดลองไดด้งันีÊ  

 1) ขอ้มูลทีÉใช ้

  ขอ้มูลทีÉใชเ้ป็นขอ้มูลทีÉอยูใ่นรูปของอนุกรมเวลา โดยชุดขอ้มูลทีÉใชมี้ทัÊ งหมด 5 ชุด

ขอ้มูลประกอบดว้ยชุดขอ้มูลอุณหภูมิรายวนัของแม่นํÊ าฟิชเชอร์ (temp) ข้อมูลปริมาณการผลิต

นํÊ านมของววัในแต่ละเดือน (milk) ขอ้มูลค่าความดนัทีÉระดบันํÊ าทะเลทีÉเมืองดาร์วิน (SLP) ขอ้มูล

ปริมาณคาร์บอนไดออกไซคที์Éภูเขาไฟเมานาโลอา (CO2) และขอ้มูลค่าดชันีทีÉคาํนวณจากค่าความ
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กดอากาศทีÉแตกต่างกนัระหว่างจุด 2 จุดในตาฮีติและดาร์วิน (SOI) โดยทาํการแบ่งขอ้มูลเป็น 2 ชุด

คือขอ้มูลฝึกสอน และขอ้มูลทดสอบ ซึÉงแบ่งในอตัราส่วนร้อยละ 70 และ 30 ตามลาํดบั 

  

 2) การเพิÉมความแม่นยาํใหก้บัเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั 

  เทคนิคทีÉใชใ้นการเพิÉมความแม่นยาํใหก้บัเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั คือ

การนําค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉได้จากโมเดลทีÉสร้างดว้ยเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั และ

ขอ้มูลฝึกสอนมาสร้างโมเดลอีกครัÊ งโดยใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั ซึÉงสิÉงทีÉไดคื้อโมเดล 

2 โมเดล โดยเมืÉอนําไปใช้กบัข้อมูลทดสอบผลลพัธ์ทีÉได้คือค่าผลรวมของค่าพยากรณ์ทีÉได้จาก

โมเดลทัÊง 2 โมเดล 

 3) การประเมินประสิทธิภาพ 

ในการทดสอบความแม่นยาํของโมเดลนัÊ นข้อมูลทีÉใช้คือขอ้มูลทดสอบ โดยใช้

โมเดลผสมในการพยากรณ์ค่า ซึÉงวดัค่าโดยใชค่้าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย ค่ารากทีÉสองของ

ค่าความคลาดเคลืÉอนกาํลงัสองเฉลีÉย ค่าคลาดเคลืÉอนสัมบูรณ์เฉลีÉย ค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของ

ความคลาดเคลืÉอน และค่าสหสมัพนัธ ์โดยทาํการเปรียบเทียบเทคนิคทัÊ งหมด 3 เทคนิค คือ เทคนิค

ซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัดัÊ งเดิม เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัทีÉเพิÉมความแม่นยาํดว้ยค่า

ความคลาดเคลืÉอน และเทคนิคอาริมา จากการทดสอบพบว่าเทคนิคใหม่ให้ค่าดีทีÉสุด 3 ชุดขอ้มูล 

เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัมีค่าดีทีÉสุด 1 ชุดขอ้มูล และเทคนิคอาริมามีค่าดีทีÉสุด 1 ชุดขอ้มูล 

แต่เมืÉอเทียบเฉพาะเทคนิคใหม่ และเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั พบว่าเทคนิคใหม่ให้ผล

ดีกว่า 4 ชุดขอ้มูลจาก 5 ชุดขอ้มูล 

จากการวิจัยพบว่าเทคนิคใหม่สามารถเพิÉมความแม่นยาํใหก้บัเทคนิคซพัพอร์ต

เวกเตอร์รีเกรสชนัได ้โดยเทคนิคใหม่จะทาํใหโ้มเดลทีÉไดมี้ค่าเขา้ใกลข้อ้มูลฝึกสอนมากขึÊน ทาํให้

การพยากรณ์มีประสิทธิภาพมากขึÊน 

  

5.2  ปัญหาและข้อเสนอแนะ 

 เนืÉองจากเทคนิคใหม่นีÊ เป็นการสร้างโมเดลทีÉทาํให้ค่าการพยากรณ์มีค่าเข้าใกลข้้อมูล

ทดสอบมากขึÊน ซึÉงอาจทาํให้เกิดปัญหาโอเวอร์ฟิตติÊงขึÊนไดด้งัตวัอย่างชุดขอ้มูลค่าดชันีทีÉคาํนวณ

จากค่าความกดอากาศทีÉแตกต่างกนัระหว่างจุด 2 จุดในตาฮีติและดาร์วิน โดยจะเห็นไดว้่าโมเดลจาก

ขอ้มูลฝึกสอนใหค่้าสูงขึÊนแต่กลบัใหค่้าตํÉาลงจากขอ้มูลทดสอบ 

 เทคนิคใหม่นีÊ เป็นการนาํเสนอวิธีการใหม่ ซึÉงสามารถนาํไปใชพ้ฒันาต่อยอดเพืÉอหาเทคนิค

การพยากรณ์ทีÉดียิ ÉงขึÊนกว่านีÊ ได ้
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%สร้างฟังก์ชนั RMSE, MAE, MAPE, MSE, R 

rmse <- function(error) 

{ 

  sqrt(mean(error^2)) 

} 

mae <-function(error) 

{ 

  mean(abs(error)) 

} 

mape <-function(error,t) 

{ 

  mean(abs(error/t))*100 

} 

mse <-function(error) 

{ 

  mean(error^2) 

} 

r <-function(a,p) 

{ 

  sum(a*p)/( sqrt(sum(a*a))*sqrt(sum(p*p))  ) 

} 

%สร้างโมเดลจากชดุข้อมูล temp 

library(e1071) %ใช้ library ชืÉอ e1071 ในการสร้างโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั 
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%สร้างโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัจากข้อมูลฝึกสอน 

train<-read.csv(file="temptrain.csv") %โหลดข้อมูลฝึกสอนใสต่ัวแปร train 

myformular<-temp ~ Date+month+year %กําหนดตวัแปรทีÉใช้ในการพยากรณ์ 

model <- svm(myformular,data=train) %สร้างโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั 

%สร้างชดุข้อมูลใหม่เพืÉอใช้ในการพยากรณ์(เป็นข้อมลูฝึกสอน) 

newdata = data.frame(Date=train$Date,month=train$month,year=train$year)  

%พยากรณ์ข้อมูลฝึกสอนด้วยโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั 

predictedY <- predict(model,newdata=newdata)  

error <- train$temp - predictedY  %หาค่าความคลาดเคลืÉอน 

svrrmse <- rmse(error)   %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น RMSE 

svrmae <- mae(error)   %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MAE 

svrmape <- mape(error,train$temp) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MAPE 

svrmse <- mse(error)   %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MSE 

svrr <- r(train$temp , predictedY) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น R 

%สร้างชดุข้อมูลใหม่เพืÉอใช้ในการสร้างโมเดลจากค่าความคลาดเคลืÉอน(เป็นข้อมลูฝึกสอน) 

newdata3 = data.frame(error=error,Date=train$Date,month=train$month,year=train$year) 

myformular2<-error ~ Date+month+year %กําหนดตวัแปรทีÉใช้ในการพยากรณ์ 

model2 <- svm(myformular2,data=newdata3) %สร้างโมเดลจากค่าความคลาดเคลืÉอน 

%สร้างชดุข้อมูลใหม่เพืÉอใช้ในการพยากรณ์(เป็นข้อมลูฝึกสอน) 

newda = data.frame(Date=train$Date,month=train$month,year=train$year) 

%พยากรณ์ข้อมูลฝึกสอนด้วยโมเดลค่าความคลาดเคลืÉอน 
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predicted<- predict(model2,newdata=newda) 

trainerror <- train$temp - (predictedY+predicted) %หาค่าความคลาดเคลืÉอนโดยใช้ทั Êง2โมเดล 

trainrmse <- rmse(trainerror) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น RMSE 

trainmae <- mae(trainerror) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MAE 

trainmape <- mape(trainerror,train$temp) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MAPE 

trainmse <- mse(trainerror) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MSE 

trainr <- r(train$temp , (predictedY+predicted)) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น R 

%ทดสอบโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัด้วยข้อมูลทดสอบ 

test<-read.csv(file="temptest.csv") %โหลดข้อมูลทดสอบใสต่วัแปร test 

%สร้างชดุข้อมูลใหม่เพืÉอใช้ในการพยากรณ์ด้วยโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั(เป็นข้อมลูทดสอบ) 

newdata2 = data.frame(Date=test$Date,month=test$month,year=test$year) 

%พยากรณ์ด้วยโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั 

predictedY2 <- predict(model,newdata=newdata2)  

error2 = test$temp-predictedY2  %หาค่าความคลาดเคลืÉอน 

svrrmse2 = rmse(error2) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น RMSE 

svrmae2 = mae(error2)  %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MAE 

svrmape2 <- mape(error2,test$temp) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MAPE 

svrmse2 <- mse(error2)  %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MSE 

svrr2 <- r(test$temp,predictedY2) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น R 

%สร้างชดุข้อมูลใหม่เพืÉอใช้ในการพยากรณ์โมเดลค่าความคลาดเคลืÉอน(เป็นข้อมลูทดสอบ) 

newdata4 = data.frame(Date=test$Date,month=test$month,year=test$year) 
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predictedY3 <- predict(model2,newdata=newdata4)  %พยากรณ์ด้วยโมเดลค่าความ

คลาดเคลืÉอน 

error3 <- test$temp - (predictedY2+predictedY3)  %หาค่าความคลาดเคลืÉอน 

svrrmse3 <- rmse(error3) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น RMSE 

svrmae3 <- mae(error3)  %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MAE 

svrmape3 <- mape(error3,test$temp) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MAPE 

svrmse3 <- mse(error3)  %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MSE 

svrr3 <- r(test$temp , (predictedY2+predictedY3)) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น R 

%สร้างโมเดลอาริมาจากข้อมูลฝึกสอนและทดสอบโมเดล 

library(forecast)  %ใช้ library ชืÉอ forecast ในการสร้างโมเดลอาริมา 

myts <- ts(train$temp, start=1, end=1022, frequency=1) %สร้างข้อมูลเพืÉอใช้ในการสร้างโมเดลอาริมา 

auto.arima(myts) %หาค่าพารามิเตอร์ทีÉเหมาะสม 

fit <- arima(myts, order=c(2,1,1)) %สร้างโมเดลอาริมา 

a <- predict(fit,n.ahead = 439)  %ทํานายด้วยตวัแบบอาริมา 

predicta <- a$pred[1:439]  %นําค่าทีÉทํานายเก็บไว้ในตัวแปร predicta 

arimaerror <- test$temp - predicta %หาค่าความคลาดเคลืÉอน 

rmse(arimaerror) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น RMSE 

mae(arimaerror) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MAE 

mse(error)  %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MSE 

mape(error,test$temp) %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น MAPE 

r(test$temp , predicta)  %แปลงค่าความคลาดเคลืÉอนเป็น R 
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%สร้างโมเดลจากชดุข้อมูล milk 

%สร้างโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัจากข้อมูลฝึกสอน 

library(e1071) 

train<-read.csv(file="milktrain.csv") 

myformular<-milk ~ month+year 

model <- svm(myformular,data=train) 

newdata = data.frame(month=train$month,year=train$year) 

predictedY <- predict(model,newdata=newdata) 

error <- train$milk - predictedY 

svrrmse <- rmse(error) 

svrmae <- mae(error) 

svrmape <- mape(error,train$milk) 

svrmse <- mse(error) 

svrr <- r(train$milk , predictedY) 

newdata3 = data.frame(error=error,month=train$month,year=train$year) 

myformular2<-error ~ month+year 

model2 <- svm(myformular2,data=newdata3) 

newda = data.frame(month=train$month,year=train$year) 

predicted<- predict(model2,newdata=newda) 

trainerror <- train$milk - (predictedY+predicted) 

trainrmse <- rmse(trainerror) 

trainmae <- mae(trainerror) 

trainmape <- mape(trainerror,train$milk) 

trainmse <- mse(trainerror) 

trainr <- r(train$milk , (predictedY+predicted)) 
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%ทดสอบโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัด้วยข้อมูลทดสอบ 

test<-read.csv(file="milktest.csv") 

newdata2 = data.frame(month=test$month,year=test$year) 

predictedY2 <- predict(model,newdata=newdata2) 

error2 = test$milk-predictedY2 

svrrmse2 = rmse(error2) 

svrmae2 = mae(error2) 

svrmape2 <- mape(error2,test$milk) 

svrmse2 <- mse(error2) 

svrr2 <- r(test$milk,predictedY2) 

newdata4 = data.frame(month=test$month,year=test$year) 

predictedY3 <- predict(model2,newdata=newdata4) 

error3 <- test$milk - (predictedY2+predictedY3) 

svrrmse3 <- rmse(error3) 

svrmae3 <- mae(error3) 

svrmape3 <- mape(error3,test$milk) 

svrmse3 <- mse(error3) 

svrr3 <- r(test$milk , (predictedY2+predictedY3)) 

%สร้างโมเดลอาริมาจากข้อมูลฝึกสอนและทดสอบโมเดล 

library(forecast) 

myts <- ts(train$milk, start=1, end=118, frequency=1)  

auto.arima(myts) 

fit <- arima(myts, order=c(2,1,2)) 

a <- predict(fit,n.ahead = 50) 

predicta <- a$pred[1:50] 
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error <- test$milk - predicta 

rmse(error) 

mae(error) 

mse(error) 

mape(error,test$milk) 

r(test$milk , predicta) 

%สร้างโมเดลจากชดุข้อมูล SLP 

%สร้างโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัจากข้อมูลฝึกสอน 

library(e1071) 

train<-read.csv(file="slptrain.csv") 

myformular<-SLP ~ month+year 

model <- svm(myformular,data=train) 

newdata = data.frame(month=train$month,year=train$year) 

predictedY <- predict(model,newdata=newdata) 

error <- train$SLP - predictedY 

svrrmse <- rmse(error) 

svrmae <- mae(error) 

svrmape <- mape(error,train$SLP) 

svrmse <- mse(error) 

svrr <- r(train$SLP , predictedY) 

newdata3 = data.frame(error=error,month=train$month,year=train$year) 

myformular2<-error ~ month+year 

model2 <- svm(myformular2,data=newdata3) 

newda = data.frame(month=train$month,year=train$year) 

predicted<- predict(model2,newdata=newda) 



61 
 
trainerror <- train$SLP - (predictedY+predicted) 

trainrmse <- rmse(trainerror) 

trainmae <- mae(trainerror) 

trainmape <- mape(trainerror,train$SLP) 

trainmse <- mse(trainerror) 

trainr <- r(train$SLP , (predictedY+predicted)) 

%ทดสอบโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัด้วยข้อมูลทดสอบ 

test<-read.csv(file="slptest.csv") 

newdata2 = data.frame(month=test$month,year=test$year) 

predictedY2 <- predict(model,newdata=newdata2) 

error2 = test$SLP-predictedY2 

svrrmse2 = rmse(error2) 

svrmae2 = mae(error2) 

svrmape2 <- mape(error2,test$SLP) 

svrmse2 <- mse(error2) 

svrr2 <- r(test$SLP,predictedY2) 

newdata4 = data.frame(month=test$month,year=test$year) 

predictedY3 <- predict(model2,newdata=newdata4) 

error3 <- test$SLP - (predictedY2+predictedY3) 

svrrmse3 <- rmse(error3) 

svrmae3 <- mae(error3) 

svrmape3 <- mape(error3,test$SLP) 

svrmse3 <- mse(error3) 

svrr3 <- r(test$SLP , (predictedY2+predictedY3)) 

%สร้างโมเดลอาริมาจากข้อมูลฝึกสอนและทดสอบโมเดล 
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library(forecast) 

myts <- ts(train$SLP, start=1, end=979, frequency=1)  

auto.arima(myts) 

fit <- arima(myts, order=c(5,0,0)) 

a <- predict(fit,n.ahead = 421) 

predicta <- a$pred[1:421] 

error <- test$SLP - predicta 

rmse(error) 

mae(error) 

mse(error) 

mape(error,test$SLP) 

r(test$SLP , predicta) 

%สร้างโมเดลจากชดุข้อมูล CO2 

%สร้างโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัจากข้อมูลฝึกสอน 

library(e1071) 

train<-read.csv(file="co2train.csv") 

myformular<-CO2 ~ month+year 

model <- svm(myformular,data=train) 

newdata = data.frame(month=train$month,year=train$year) 

predictedY <- predict(model,newdata=newdata) 

error <- train$CO2 - predictedY 

svrrmse <- rmse(error) 

svrmae <- mae(error) 

svrmape <- mape(error,train$CO2) 

svrmse <- mse(error) 
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svrr <- r(train$CO2 , predictedY) 

newdata3 = data.frame(error=error,month=train$month,year=train$year) 

myformular2<-error ~ month+year 

model2 <- svm(myformular2,data=newdata3) 

newda = data.frame(month=train$month,year=train$year) 

predicted<- predict(model2,newdata=newda) 

trainerror <- train$CO2 - (predictedY+predicted) 

trainrmse <- rmse(trainerror) 

trainmae <- mae(trainerror) 

trainmape <- mape(trainerror,train$CO2) 

trainmse <- mse(trainerror) 

trainr <- r(train$CO2 , (predictedY+predicted)) 

%ทดสอบโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัด้วยข้อมูลทดสอบ 

test<-read.csv(file="co2test.csv") 

newdata2 = data.frame(month=test$month,year=test$year) 

predictedY2 <- predict(model,newdata=newdata2) 

error2 = test$CO2-predictedY2 

svrrmse2 = rmse(error2) 

svrmae2 = mae(error2) 

svrmape2 <- mape(error2,test$CO2) 

svrmse2 <- mse(error2) 

svrr2 <- r(test$CO2,predictedY2) 

newdata4 = data.frame(month=test$month,year=test$year) 

predictedY3 <- predict(model2,newdata=newdata4) 

error3 <- test$CO2 - (predictedY2+predictedY3) 

svrrmse3 <- rmse(error3) 
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svrmae3 = mae(error3) 

svrmape3 <- mape(error3,test$CO) 

svrmse3 <- mse(error3) 

svrr3 <- r(test$CO2 , (predictedY2+predictedY3)) 

%สร้างโมเดลอาริมาจากข้อมูลฝึกสอนและทดสอบโมเดล 

library(forecast) 

myts <- ts(train$CO2, start=1, end=136, frequency=1)  

auto.arima(myts) 

fit <- arima(myts, order=c(2,1,2)) 

a <- predict(fit,n.ahead = 56) 

predicta <- a$pred[1:56] 

error <- test$CO2 - predicta 

rmse(error) 

mae(error) 

mse(error) 

mape(error,test$CO2) 

r(test$CO2 , predicta) 

%สร้างโมเดลจากชดุข้อมูล SOI 

%สร้างโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัจากข้อมูลฝึกสอน 

library(e1071) 

train<-read.csv(file="SOItrain.csv") 

myformular<-SOI ~ month+year 

model <- svm(myformular,data=train) 

newdata = data.frame(month=train$month,year=train$year) 

predictedY <- predict(model,newdata=newdata) 
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error <- train$SOI - predictedY 

svrrmse <- rmse(error) 

svrmae <- mae(error) 

svrmape <- mape(error,train$SOI) 

svrmse <- mse(error) 

svrr <- r(train$SOI , predictedY) 

newdata3 = data.frame(error=error,month=train$month,year=train$year) 

myformular2<-error ~ month+year 

model2 <- svm(myformular2,data=newdata3) 

newda = data.frame(month=train$month,year=train$year) 

predicted<- predict(model2,newdata=newda) 

trainerror <- train$SOI - (predictedY+predicted) 

trainrmse <- rmse(trainerror) 

trainmae <- mae(trainerror) 

trainmape <- mape(trainerror,train$SOI) 

trainmse <- mse(trainerror) 

trainr <- r(train$SOI , (predictedY+predicted)) 

%ทดสอบโมเดลซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนัด้วยข้อมูลทดสอบ 

test<-read.csv(file="SOItest.csv") 

newdata2 = data.frame(month=test$month,year=test$year) 

predictedY2 <- predict(model,newdata=newdata2) 

error2 = test$SOI-predictedY2 

svrrmse2 = rmse(error2) 

svrmae2 = mae(error2) 

svrmape2 <- mape(error2,test$SOI) 

svrmse2 <- mse(error2) 
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svrr2 <- r(test$SOI,predictedY2) 

newdata4 = data.frame(month=test$month,year=test$year) 

predictedY3 <- predict(model2,newdata=newdata4) 

error3 <- test$SOI - (predictedY2+predictedY3) 

svrrmse3 <- rmse(error3) 

svrmae3 <- mae(error3) 

svrmape3 <- mape(error3,test$SOI) 

svrmse3 <- mse(error3) 

svrr3 <- r(test$SOI , (predictedY2+predictedY3)) 

%สร้างโมเดลอาริมาจากข้อมูลฝึกสอนและทดสอบโมเดล 

library(forecast) 

myts <- ts(train$SOI, start=1, end=378, frequency=1)  

auto.arima(myts) 

fit <- arima(myts, order=c(2,0,2)) 

a <- predict(fit,n.ahead = 162) 

predicta <- a$pred[1:162] 

error <- test$SOI - predicta 

rmse(error) 

mae(error) 

mse(error) 

mape(error,test$SOI) 

r(test$SOI , predicta) 
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