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บทคัดย่อ

ไฟฟ้าถือเป็นแหล่งพลังงานท่ีส�าคัญในการขับเคลื่อนการเจริญเติบโตทางเศรษฐกิจของประเทศไทยซึ่งถูกใช้

เพิ่มสูงขึ้นอย่างต่อเนื่องในช่วงหลายสิบปีท่ีผ่านมา เพื่อการบริหารจัดการระบบการจ่ายไฟฟ้าให้มีเสถียรภาพนั้น 
ความต้องการพลังงานไฟฟ้าสูงสุดท่ีจะเกิดขึ้นในอนาคตซึ่งมีลักษณะไม่แน่นอนมีบทบาทส�าคัญในการบริหารจัดการ 
การคาดการณ์ปริมาณความต้องการใช้ในอนาคตจึงต้องอาศัยตัวแบบพยากรณ์ท่ีเหมาะสมเพื่อให้ค่าพยากรณ์ที่ได้มี

ความเหมาะสมและเป็นประโยชน์ในการวางแผนและบริหารจัดการได้ ตัวแบบการพยากรณ์แบบผสมของซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีนและขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมถูกพัฒนาขึ้นในงานวิจัยนี้เพื่อพยากรณ์ปริมาณความต้องการพลังงาน

ไฟฟ้าสูงสุด โดยแรงจูงใจของการพัฒนาตัวแบบผสมนี้เกิดจากการใช้ความสามารถในการสร้างตัวแบบที่ซับซ้อนของ

ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีเพือ่ท�านายค่าในอนาคต แต่เนือ่งจากประสทิธภิาพของซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีขึน้อยูกั่บ

การเลือกค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสม ขั้นตอนวิธีการเชิงพันธุกรรมจึงถูกน�ามาใช้ประโยชน์ในการหาค่าที่เหมาะสมของ

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน นอกจากนี้ตัวแบบผสมที่น�าเสนอได้ถูกเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์กับตัวแบบ

ด้ังเดิม ได้แก ่ตัวแบบอารีมาและซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนโดยปราศจากการหาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมที่สุดด้วย

การประเมินประสิทธิภาพ 6 วิธี จากผลการวิจัยพบว่า ตัวแบบผสมที่น�าเสนอมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ที่ถูกต้อง

และแม่นย�ากว่าตัวแบบดั้งเดิม โดยสามารถลดค่าความคลาดเคลื่อนของตัวแบบอารีมาและซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน

ได้อย่างน้อยร้อยละ 7.78 และ 5.72 ตามล�าดับ
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Abstract
	 One	of	several	energy	resources	is	electricity,	which	plays	a	significant	role	in	driving	the	economic	growth	
of	Thailand	and	has	been	increasingly	used	in	past	decades	continuously.	In	order	to	gain	a	reliable	and	efficient	
system of power supply handling, the future peak electricity demand, which is inevitably uncertain, will play a 
crucial role. Therefore, the peak electricity demand has to be predicted by using the most appropriate forecasting  
models. In this research, a hybrid model of the Support Vector Machine (SVM) and Genetic Algorithm (GA) 
is proposed in order to forecast future peak demand. The motivation of the proposed model was to develop a 
complex model that takes advantage of the capability of the SVM model to formulate a predictive complex 
model. Even though the SVM model is more attractive in terms of forecasting, its performance relies heavily 
on the appropriate selection of the SVM hyper-parameters. In this regard, the GA was introduced to search for 
the optimal hyper-parameters of the SVM model. In order to evaluate the performance of the proposed model, 
it was compared with traditional single forecasting models (i.e., ARIMA and SVM) based on six measures of 
forecast accuracy. The empirical results indicated that the proposed model outperforms those compared models. 
Furthermore, the proposed model is able to reduce the errors of the ARIMA model and the SVM model at at 
least 7.78% and 5.72%, respectively.

Keywords: Hybrid Model, Optimal Parameter Selection Technique, Machine Learning, Support Vector Machine,  
Genetic Algorithm

Please cite this article as: T. Sujjaviriyasup, “Hybrid model of support vector machine and genetic algorithm for forecasting the annual 
peak electricity demand of Thailand,” The Journal of KMUTNB., vol. 27, no. 3, pp. 453–465, Jul.–Sep. 2017 (in Thai).

Research Article



455

The Journal of KMUTNB., Vol. 27, No. 3, Jul.–Sep. 2017

วารสารวชิาการพระจอมเกล้าพระนครเหนอื ปีท่ี 27 ฉบบัที ่3 ก.ค.–ก.ย. 2560

1. บทน�า

 จากการเจรญิเตบิโตทางเศรษฐกิจของประเทศไทย

ในช่วงหลายสิบปีที่ผ่านมา ส่งผลให้เกิดความต้องการใช้

พลังงานอย่างมากในการขับเคลื่อนเศรษฐกิจ ไฟฟ้าเป็น

แหล่งพลังงานท่ีส�าคัญประเภทหนึ่งท่ีถูกใช้ในทุกภาค

ส่วนของเศรษฐกิจ จากความส�าคัญของพลังงานไฟฟ้า 
การบริหารจัดการด้านการจ่ายไฟฟ้าท่ีล้มเหลวจะส่งผล 

กระทบอย่างมากต่อการพฒันาทางเศรษฐกิจของประเทศ 
ดังในหลายประเทศ [1], [2] ที่ประสบปัญหาดังกล่าวจาก

การบรหิารจดัการด้านพลงังานไฟฟ้าทีไ่ม่มปีระสิทธภิาพ 
เพื่อให้การบริหารจัดการด้านพลังงานไฟฟ้าเป็นไป

อย่างมีประสิทธิภาพ ปริมาณความต้องการพลังงาน

ไฟฟ้าสูงสุดที่จะเกิดขึ้นในอนาคตจึงมีบทบาทท่ีส�าคัญ

ในการวางแผนการผลิตและการบริหารการจ่ายไฟฟ้า

เพื่อให้ระบบการผลิตและการจ่ายไฟฟ้าเกิดเสถียรภาพ 
แต่ปริมาณความต้องการใช้ท่ีจะเกิดขึ้นในอนาคตนั้น 

มีรูปแบบที่ไม่คงที่และไม่แน่นอน ตัวแบบการพยากรณ์

ต่างๆ จึงเข้ามามีบทบาทส�าคัญเพื่อประมาณค่าปริมาณ

ความต้องการและเป็นข้อมูลสารสนเทศท่ีมีประโยชน์ 

ในการวางแผนและบรหิารจดัการ ถงึแม้ว่าจะมข้ีอถกเถยีง 

เกีย่วกับประสิทธภิาพของการใช้ตวัแบบการพยากรณ์ใน

การคาดการณ์ปริมาณความต้องการไฟฟ้าท่ีจะเกิดขึ้น  

[1] แต่นักวิจัยก็ยังสนับสนุนการใช้การพยากรณ์เพื่อใช้

เป็นแนวทางในการบริหารจัดการที่จะด�าเนินการ ส�าหรับ

ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้ในการคาดการณ์สามารถแบ่งได้

หลายประเภท เช่น ตัวแบบทางสถิติ ตัวแบบการเรียนรู้

ของเครื่อง และตัวแบบผสม เป็นต้น ตัวแบบทางสถิติเป็น 
ตัวแบบที่ง่ายที่สุด ซึ่งอาศัยการวิเคราะห์แนวโน้มของ 

ข้อมูลในอดีตเพื่อสร้างความสัมพันธ์ในการพยากรณ์ 

ค่าในอนาคต ตวัแบบอารมีา (ARIMA) เป็นตวัแบบหนึง่ใน 

ตวัแบบทางสถติ ิ[1], [3], [4] ซึง่มคีวามโดดเด่นและถกูใช้

ในการพยากรณ์ในหลายๆ งานวจิยั แต่ตวัแบบอารมีายงัคง 

มีข้อจ�ากัดที่ส�าคัญ [5] คือ ความไม่ยืดหยุ่นในการใช้งาน 

และความถกูต้องทีย่งัคงไม่มากนกัในบางสถานการณ์ เช่น 
ข้อมูลมีลักษณะไม่เชิงเส้นตรง เป็นต้น จึงมีความสนใจ 

พัฒนาตัวแบบการเรียนรู ้ของเครื่องอย่างกว้างขวาง 
[6]–[8] เพือ่เพิม่ความถกูต้องในการพยากรณ์และมคีวาม

ยืดหยุ่นในการใช้งานมากขึ้น โดยจุดเด่นของตัวแบบการ

เรียนรู้ของเครื่องมีดังต่อไปนี้ ประการแรก ตัวแบบการ

เรียนรู้ของเครื่องมีความยืดหยุ่นในการพยากรณ์ไม่เชิง 

เส้นตรง โดยใช้ความสามารถในการแปลงข้อมูลจาก 

ไม่เชงิเส้นตรงไปสูข้่อมลูทีเ่ป็นเชงิเส้นตรง ซึง่มคุีณลกัษณะ

ที่สอดคล้องกับลักษณะข้อมูลไม่เชิงเส้นตรง เพื่อให ้

สามารถพยากรณ์ได้ในหลายลักษณะข้อมูล ประการ 

ทีส่อง ตวัแบบการเรยีนรูข้องเครือ่งถกูสร้างขึน้จากการใช้ 

คุณลักษณะข้อมูลในการสร้างตัวแบบจึงไม่จ�าเป็นต้องใช้ 

สมมุติฐานมากเหมือนตัวแบบอารีมา และประการท่ีสาม 
ตวัแบบการเรยีนรูข้องเครือ่งมคีวามยดืหยุน่ในการใช้งาน  
ซึ่งสามารถปรับเปลี่ยนไปตามการใช้งานและระดับความ

ถูกต้องที่ต้องการ จากจุดเด่นข้างต้นตัวแบบการเรียนรู้ 

ของเครื่องจึงได้รับความสนใจและถูกน�ามาใช้ในการ

พยากรณ์ในงานวจิยัต่างๆ โดยซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนี

เป็นตวัแบบหนึง่ในตวัแบบการเรยีนรูข้องเครือ่งต่างๆ ซึง่

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีจุดเด่นที่น่าสนใจและถูกใช้ 

ในการพยากรณ์ [6]–[8] คือ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน

ถูกสร้างจากหลักการลดความเสี่ยงเชิงโครงสร้างให้น้อย

ที่สุด (Principle of Structural Risk Minimization) จาก

หลักการนี้ จึงท�าให้ได้ตัวแบบท่ีเหมาะสมที่สุดและให้

ผลการพยากรณ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดเพียงค่าเดียว ดังนั้น 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนจึงประสบความส�าเร็จในการ

พยากรณ์ [9]–[11] และมีประสิทธิภาพดีกว่าตัวแบบ 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบด้ังเดิมและตัวแบบทางสถิติ

ต่างๆ ถึงแม้ว่าซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนจะได้รับความ 

สนใจและถกูพฒันาในการพยากรณ์มากขึน้อย่างต่อเนือ่ง  
แต่ประสิทธิภาพของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนขึ้นอยู่กับ

การเลือกค่าพารามิเตอร์ต่างๆ ให้เหมาะสม [12], [13]  
การน�าขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมซึ่งเป็นเมตาฮิวริสติกส์ 

อย่างหนึ่งในการค้นหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมและลด

ระยะเวลาในการค้นหาให้น้อยลง เพือ่ค้นหาค่าพารามเิตอร์ 

ทีเ่หมาะสมทีสุ่ดส�าหรบัตวัแบบซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนี
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ทีจ่ะใช้ท�านายค่าในอนาคต ซึง่ผลของการน�าเมตาฮวิรสิตกิ 

มาใช้ในการค้นหาค่าพารามเิตอร์ท่ีเหมาะสมของซพัพอร์ต 

เวกเตอร์แมชชนีนัน้ แสดงให้เหน็ว่าการใช้งานของตวัแบบ

ผสมให้ค่าความถกูต้องของการพยากรณ์ท่ีดีกว่าซพัพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีนแบบด้ังเดิมโดยตัวแบบพยากรณ์แบบ 

ด้ังเดิม ได้แก่ ตวัแบบอารมีาและซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนี 

โดยปราศจากการหาค่าพารามเิตอร์ทีเ่หมาะสมท่ีสุด [12],  
[13]
 งานวิจัยนี้จึงได้เสนอตัวแบบผสมระหว่างซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีนและขั้นตอนวิธีการเชิงพันธุกรรมและ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพการท�านายกับตัวแบบดั้งเดิม

ได้แก่ ตัวแบบอารีมาและซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนโดย

ปราศจากการหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมท่ีสุดด้วย

เกณฑ์ประเมิน 6 เกณฑ์ ส�าหรับการพยากรณ์ปริมาณ

ความต้องการพลงังานไฟฟ้าสงูสดุ และสามารถเป็นข้อมลู

ที่เป็นประโยชน์ต่อการวางแผนบริหารจัดการได้ ซึ่งตัว

แบบพยากรณ์ต่างๆ ถกูพฒันาจากการเขยีนชดุค�าส่ังของ 

ภาษา R (R Programming) ซึง่มไีลบารต่ีางๆ ทีไ่ด้ถกูพฒันา 

บางส่วนเพื่อช่วยในการประยุกต์ใช้งานได้สะดวกและ

รวดเร็วมากยิ่งขึ้น

2. ข้อมูลและวิธีการวิจัย

2.1 ข้อมูล

 ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยนี้ เป็นข้อมูลปริมาณความ

ต้องการพลังงานไฟฟ้าสูงสุดรายปีของประเทศไทย ซึ่ง

สามารถเข้าไปดาวน์โหลดได้ที่เว็บไซต์ของการไฟฟ้า 

ฝ่ายผลิตแห่งประเทศไทย [14] โดยข้อมูลรายปีตั้งแต่ปี 
พ.ศ. 2512 จนถึงปี พ.ศ. 2557 ที่ถูกแสดงในรูปที่ 1

2.2 วิธีการวิจัย

2.2.1 ตัวแบบอารีมา

 ตัวแบบอารีมาเป็นตัวแบบทางสถิติตัวแบบหนึ่ง 

ที่มีความโดดเด่นในการพยากรณ์ข้อมูลที่มีลักษณะเชิง

เส้นตรง ซึง่เป็นรปูแบบท่ัวไปของตวัแบบอามา (ARMA)  
ส�าหรบัข้อมลูทีไ่ม่อยูใ่นสภาวะคงที ่(Non-stationary State)  

สมการทางคณิตศาสตร์ของตัวแบบอารีมา ดังที่ถูกแสดง

ในสมการที่ (1)

  (1)

เมือ่ yt และ εt คือ ค่าจรงิและค่าความคลาดเคลือ่น ณ เวลาที ่ 
t ตามล�าดับ B และ μ คือ ตวัแปลงค่าอนกุรมเวลาย้อนกลบั  
(Backward Shift Operator) และค่าเฉลี่ย ตามล�าดับ 
ตัวแปร p และ q คือ ล�าดับของอารีมา โดยตัวแบบอารีมา

ทั่วไป คือ ARIMA(p, d, q)
 ขัน้ตอนการพยากรณ์ด้วยตวัแบบอารมีาม ี3 ขัน้ตอน

ดังนี้

1. ขัน้ตอนการระบตุวัแบบ ซึง่ในขัน้ตอนนีช้ดุข้อมลู

อนกุรมเวลาจะถกูพจิารณาสภาวะคงท่ี (Stationary State)  
ของชุดข้อมูลอนุกรมเวลา ถ้าชุดข้อมูลไม่อยู่ในสภาวะ

คงที่จะต้องใช้การแปลงค่าอนุกรมเวลาของตัวแปลงค่า

อนุกรมเวลาแบบย้อนกลับ เพื่อปรับให้ชุดข้อมูลอนุกรม

เวลามีสภาวะคงที่ ซึ่งสภาวะคงที่นี้มีความส�าคัญใน

การสร้างตัวแบบอารีมา โดยล�าดับของตัวแบบอารีมา

สามารถพิจารณาได้จากค่าฟังก์ชันความสัมพันธ์กันเอง 
(Autocorrelation Function: ACF) และค่าฟังก์ชันความ 

สัมพนัธ์กันเองบางส่วน (Partial Autocorrelation Function:  
PACF) เพือ่เป็นจดุเริม่ต้นในการก�าหนดล�าดับของตวัแบบ 

อารมีา แต่ถ้าลกัษณะของค่าฟังก์ชนัความสมัพนัธ์กนัเอง

และค่าฟังก์ชันความสัมพันธ์กันบางส่วนลู่เข้าสู่ค่าศูนย์

รูปที่ 1 ปริมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้าสูงสุดรายปี

เมกะวัตต์30,000
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0
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อย่างรวดเรว็ทัง้คู ่การระบลุ�าดับจะมคีวามซบัซ้อน จงึต้อง

อาศัยเกณฑ์การพจิารณาอืน่ เช่น  เกณฑ์อะไคอนิฟอเมชนั 
(Akaike Informtion Criterion: AIC) เป็นต้น เพือ่ก�าหนด

ล�าดับของตัวแบบอารีมา

2. ขั้นตอนการประมาณค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบ

อารีมา ซึ่งขั้นตอนนี้จะประมาณค่าพารามิเตอร์จากหลัก

การเลือกค่าพารามิเตอร์ท่ีให้ค่าความคลาดเคลื่อนน้อย

ที่สุด

3. ขัน้ตอนการทดสอบตวัแบบ ซึง่ในขัน้ตอนนี ้ตวัแบบ 

ที่ได้จะถูกทดสอบตามข้อก�าหนดต่างๆ หากตัวแบบที่ได้

ยังไม่เหมาะสมจะต้องด�าเนินการในข้อที่ 2 และ 3 ใหม่

ในการหาตัวแบบอารีมาท่ีเหมาะสมของงานวิจัยนี้

ใช้เกณฑ์อะไคอินฟอเมชันส�าหรับขนาดตัวอย่างจ�ากัด 
(AICc) ที่มีค่าน้อยที่สุด ซึ่งถูกแสดงดังสมการที่ (2) 

  (2)

  (3)

เมื่อ n และ k คือ ขนาดตัวอย่างและจ�านวนพารามิเตอร์

ตามล�าดับ  
 ในการพยากรณ์ด้วยตัวแบบอารีมาในงานวิจัยนี ้ 
ตวัแบบอารมีาทีเ่หมาะสมโดยใช้เกณฑ์อะไคอนิฟอเมชนั

ส�าหรับขนาดตัวอย่างจ�ากัดท่ีมีค่าน้อยท่ีสุดนั้น ค่าล�าดับ

ของตวัแบบอารมีาจะเปลีย่นแปลงไปตามการปรบัเปลีย่น

ชดุข้อมลูการสร้างตวัแบบท่ีเพิม่เตมิค่าท่ีถกูเฉลยแล้วเข้า

มารวมกับชุดข้อมูลที่มีอยู่เดิม ดังนั้นจึงใช้ตัวแบบอารีมา

ที่ไม่ได้ระบุล�าดับของตัวแบบอารีมาแทนตัวแบบอารีมา

ที่ระบุล�าดับ (ARIMA(p, d, q)) ดังนั้นจึงใช้สัญลักษณ์ 
ARIMA ในส่วนของผลการวิจัย เพื่อให้การน�าเสนออยู่

ในรูปแบบที่กระชับ

2.2.2 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน

 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน คือ ตัวแบบการเรียนรู้

ของเครื่องตัวแบบหนึ่งท่ีถูกพัฒนาขึ้นโดย Vapnik ซึ่ง

อาศัยหลักการเรียนรู้ทางสถิติและการลดความเส่ียงเชิง

โครงสร้างท่ีน้อยที่สุดและถูกใช้ในการวิจัยหลายลักษณะ 
เช่น การจ�าแนกกลุ่มและการพยากรณ์ เป็นต้น สมการ

ทางคณิตศาสตร์ของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนส�าหรับ

การพยากรณ์เชิงเส้นตรงดังสมการที่ (4)

  (4)

โดย f(x) คือ ค่าตัวแปรตามของชุดข้อมูลป้อนเข้า (Input  
Data) นอกจากนี ้w และ b คือ เวกเตอร์ถ่วงน�า้หนกั (Weight 
Vector) และค่าเอนเอียง (Bias) ตามล�าดับ และ (.,.)  
คือ การคูณแบบดอท (Dot Product) และ x คือ เวกเตอร์ 

ของชุดข้อมูลป้อนเข้า ซึ่งมีขนาดเท่ากับ d 
 ความเรยีบของสมการท่ี (4) สามารถท�าให้เรยีบท่ีสดุ

ด้วยวิธีการหาค่าที่เหมาะสมที่สุด ดังสมการที่ (5)

  (5)

สมการขอบข่าย คือ   และ 

 เมื่อ  โดยค่า C ซึ่งถูกใช ้

ในการพิจารณาความเรียบและค่าของการเบี่ยงเบน 

ที่ออกนอกขอบเขตท่ีก�าหนด และตัวแปร  และ  คือ 
ระยะห่างของจุดท่ีอยู่นอกขอบเขตท่ีก�าหนด ซึ่งถูกใช้

เพื่อให้ครอบคลุมกรณีของค่าสังเกตท่ีอยู่นอกขอบเขต

ที่ก�าหนด ซึ่งการเลือกค่า C ที่เหมาะสมจะส่งผลให้

ประสิทธภิาพการพยากรณ์ของซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนี 

ดทีีส่ดุ จากสมการที ่(5) การหาค่าท่ีเหมาะสมมคีวามซบัซ้อน  
การหาค่าด้วยวธิกีารของลากรานจ์ (Lagrange Multipliers)  
ถูกน�ามาใช้เพื่อหาค่าที่เหมาะสมในรูปแบบคู่ (Dual 
Formation) ซึง่ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีทีม่ฟัีงก์ชนัการ

ท�านายเชิงเส้นตรง ดังแสดงในรูปแบบของสมการที่ (6)

  (6)

โดย  และ  คือ ค่าของลากรานจ์ และ (.,.) คือ การคูณ 

แบบดอท (Dot Product) และ b คือ ค่าเอนเอียง และ
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ธรณินทร์ สัจวิริยทรัพย์, “เทคนิคการพยากรณ์แบบผสมของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนและขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมส�าหรับการพยากรณ์
ปริมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้าสูงสุดรายปีของประเทศไทย.”

ตัวแปร xi คือ ข้อมูลป้อนเข้าล�าดับที่ i 
 แต่ปัญหาการพยากรณ์ส่วนมากมักพบลักษณะ

แบบไม่เชงิเส้นตรง การแปลงข้อมลูจากข้อมลูแบบไม่เชงิ

เส้นตรงไปสู่ข้อมูลที่เป็นเชิงเส้นตรงด้วยการใช้ฟังก์ชัน

เคอร์เนล (Kernel Function) โดยฟังก์ชนัเคอร์เนลส�าหรบั 

ข้อมลูทีไ่ม่เป็นเชงิเส้นตรง คือ เรเดียลเบสคิฟังก์ชนั (Radial  
Basis Function) ซึ่งเป็นฟังก์ชันท่ีมีประสิทธิภาพและ

นิยมใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้นตรง [15], 
[16] ในการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ในงานวจิยันีใ้ช้ฟังก์ชนัเรเดียลเบสคิส�าหรบัการพยากรณ์

ข้อมลูไม่เชงิเส้นตรงและฟังก์ชนัเชงิเส้นตรงส�าหรบัข้อมลู 

เชิงเส้นตรง โดยมีสมการที่ (7) และ (8)

ฟังก์ชันเชิงเส้นตรง  (7)

ฟังก์ชันเรเดียลเบสิค  (8)

โดยค่า γ คือ ค่าพารามิเตอร์ของฟังก์ชันเรเดียลเบสิค 
 ในงานวจิยันี ้ข้อมลูอนกุรมเวลาจะถกูจดัเรยีงใหม่ m 
คอลมัน์ โดยใช้ข้อมลูย้อนหลงั m – 1 ค่า เพือ่สร้างตวัแบบ

พยากรณ์ค่าที่ m ดังแสดงในรูปที่ 2 
 ดังนั้นจึงใช้สัญลักษณ์ SVM(m) ในส่วนของผลการ

วิจัย เพื่อให้การน�าเสนออยู่ในรูปแบบที่กระชับ

2.2.3 ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม

 ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมเป็นหนึ่งในวิธีการค้นหา

ค�าตอบของวิธีการเมตาฮิวริสติก ซึ่งอาศัยหลักการจาก 

ทฤษฎีววิฒันาการจากชวีวทิยา โดยมขีัน้ตอนการด�าเนนิการ 

ดังนี้

1. ก�าหนดกลุ่มประชากรเริ่มต้น

2. การคัดเลือกพันธุกรรมท่ีดีท่ีสุดเพื่อเป็นต้นแบบ

ในการสร้างประชากรรุ่นต่อไป

3. สร้างประชากรรุ่นใหม่ ด้วยวิธีการไขว้เปลี่ยน

(Crossover) และการกลายพันธ์ (Mutation)
2.2.4 ตัวแบบผสมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนและ 

ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม

 วัตถุประสงค์ของการพัฒนาตัวแบบผสมนี้ คือ 
การน�าจุดเด่นของแต่ละตัวแบบเพื่อช่วยหรือลดข้อด้อย 

ของตัวแบบอื่น ตัวแบบผสมนี้จึงเพิ่มโอกาสในการ

พยากรณ์ค่าในสถานการณ์ต่างๆ และเพิ่มความถูกต้อง 

ให้มากยิง่ขึน้ โดยขัน้ตอนการด�าเนนิการของตวัแบบผสม 
ดังต่อไปนี้

1. ก�าหนดค่าพารามิเตอร์เริ่มต้นแบบสุ่มจ�านวน

หนึ่งของเคอร์เนลฟังก์ชันของตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีน

เช่น การสร้างค่าประชากรขนาด 10 ค่า โดยมขีอบเขต 

ของประชากรมค่ีาระหว่าง 0 ถงึ 20 เพือ่ใช้เป็นค่าพารามเิตอร์ 

ของเคอร์เนลฟังก์ชัน ดังนี้

1.807448, 16.813212, 5.502158, 19.307602, 
4.89785, 12.095677, 10.106531, 16.157176, 
11.873357, 2.624342

2. แบ่งข้อมลูอนกุรมเวลาออกเป็นสองส่วน คอื 60% 
ของข้อมูลท้ังหมดเพื่อการสร้างตัวแบบและ 40% ของ

ข้อมูลท้ังหมดถูกใช้ในการทดสอบความถูกต้องของการ

พยากรณ์

3. ข้อมูล 60% แรกถูกน�ามาสร้างตัวแบบพยากรณ์

ของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเพื่อพยากรณ์ค่าที่ถัดไป

หนึ่งค่าของชุดข้อมูลทดสอบ เมื่อค่าถัดไปค่าหนึ่งนั้น

รูปที่ 2 การจัดรูปแบบข้อมูลส�าหรับการพยากรณ์โดย

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน

y1 y2 y3 y4 y5 ... yt–3 yt–2 yt–1 yt

y1 y2 y3 ... ym

y2 ... ym–1 ym ym+1

y3 ... ym ym+1 ym+2

yt–m+1 ... yt–2 yt–1 yt

จัดเรียงชุดข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบ m คอลัมน์
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ถูกเฉลย ค่าดังกล่าวจะถูกรวมเข้ากับชุดข้อมูลการสร้าง 

ตวัแบบเพือ่สร้างตวัแบบการพยากรณ์ส�าหรบัการท�านาย

ค่าท่ีถัดไปหนึ่งค่าจนกระท่ังพยากรณ์ค่าสุดท้ายของ 

ชุดข้อมูลทดสอบ

4. ค�านวณค่าเฉลีย่เปอร์เซน็ต์ของความคลาดเคลือ่น 

สัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage Error: MAPE)
5. เลือกค่าตัวแปรท่ีดีท่ีสุดเพื่อสร้างค่าพารามิเตอร์

รุน่ใหม่ โดยน�าค่าประชากรทีไ่ด้จากข้อที ่1 มาเป็นต้นแบบ

เพือ่สร้างประชากรรุน่ใหม่ โดยแปลงค่าให้อยูใ่นรปู Binary 
Code เช่น ค่า 1.807448 สามารถแปลงค่าได้เป็น 1 1 0 1 1 
1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 เพื่อสร้างประชากรรุ่นใหม่ 

ด้วยการไขว้เปลี่ยนและการกลายพันธุ์ดังข้อที่ 6
6. สร้างพารามิเตอร์รุ ่นใหม่โดยการไขว้เปลี่ยน 

ทีค่วามน่าจะเป็น 0.8 และการกลายพนัธุท์ีค่วามน่าจะเป็น  
0.1 เพื่อใช้เป็นพารามิเตอร์ของตัวแบบพยากรณ์ของ

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เช่น ประชากรรุ่นต่อมาจาก

การไขว้เปลี่ยนและการกลายพันธุ์ ดังนี้ 
12.095677, 12.000552, 1.807448, 10.106531, 

19.307602, 16.629044, 10.106531, 11.968482, 
16.813212, 16.341343

เพื่อใช้เป็นค่าพารามิเตอร์ของเคอเนลฟังก์ชันของ

ตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน

7. ด�าเนินการข้อ 2 ถึง 6 จนกระทั่งถึงจุดก�าหนดให้

สิ้นสุด

8. แสดงค่าพารามเิตอร์ทีเ่หมาะสมทีสุ่ด ซึง่ให้ค่าเฉลีย่ 

เปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ที่น้อยที่สุด

 ในงานวจิยันี ้สญัลกัษณ์ SVM(m)–GA แทนตวัแบบ

ผสมระหว่างซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนและขั้นตอนวิธ ี

เชิงพันธุกรรมในส่วนของผลการวิจัย เพื่อให้การน�าเสนอ

อยู่ในรูปแบบที่กระชับ

2.2.5 การประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบการ

พยากรณ์

 เพือ่ประเมนิประสิทธภิาพของตวัแบบการพยากรณ์

ต่างๆ ชุดข้อมูลอนุกรมเวลาท้ังหมด 46 ค่าสังเกตจะถูก

แบ่งออกเป็นสองชุด คือ ชุดข้อมูลท่ีถูกใช้ในการสร้าง

ตัวแบบและชุดข้อมูลส�าหรับการทดสอบตัวแบบ โดย 

ชุดข้อมูลที่ถูกใช้ในการสร้างตัวแบบมีขนาดเท่ากับ 60% 
ของชุดอนุกรมเวลาท้ังหมด (ข้อมูลค่าท่ี 1 ถึงค่าท่ี 27) 
และชดุข้อมลูส�าหรบัการทดสอบมขีนาดเท่ากับ 40% ของ

ชุดอนุกรมเวลาท้ังหมด (ค่าท่ี 28 ถึงค่าท่ี 46 ซึ่งเท่ากับ  
19 – fold cross – validation) โดยข้อมูลในชุดทดสอบ

จะถูกปิดไว้ เพื่อทดสอบประสิทธิภาพการท�านายของ

ตัวแบบพยากรณ์ในการท�านายค่าท่ีจะเกิดขึ้นในอนาคต 

ถดัไปหนึง่ค่า และเมือ่ค่าถดัไปในอนาคตดังกล่าวถกูเฉลย  
ค่าดังกล่าวจะถูกน�ามารวมกับชุดข้อมูลในการสร้าง

ตัวแบบเพื่อท�านายค่าถัดไปท่ีจะเกิดขึ้นในอนาคต ซึ่ง

การพยากรณ์นี้จะถูกด�าเนินการไปเรื่อยๆ จนกระท่ัง

ถึงค่าสุดท้ายของชุดข้อมูลทดสอบ โดยการประเมิน

ประสทิธิภาพของตวัแบบพยากรณ์แต่ละตวัแบบใช้วธิกีาร

ประเมิน 6 วิธี มีสมการดังนี้

1. ค่าเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ (Mean 
Absolute Error: MAE) ดังสมการที่ (9)

  (9)

2. ค่ารากทีส่องของค่าเฉลีย่ความคลาดเคลือ่นก�าลงั

สอง (Root Mean Squared Error: RMSE) ดังสมการที ่(10)

  (10)

3. ค่าเฉลี่ยของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อน

สัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) ดัง

สมการที่ (11)

  (11)

โดย  นอกจากนี้ yt และ  คือ ค่าจริง

และค่าที่พยากรณ์ ตามล�าดับ

4. ค่ามธัยฐานของเปอร์เซน็ต์ของความคลาดเคลือ่น

สมับูรณ ์(Median Absolute Percentage Error: MdAPE) 
ดังสมการที่ (12)



460

ธรณินทร์ สัจวิริยทรัพย์, “เทคนิคการพยากรณ์แบบผสมของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนและขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมส�าหรับการพยากรณ์
ปริมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้าสูงสุดรายปีของประเทศไทย.”

  (12)

โดย  นอกจากนี้ yt และ  คือ ค่าจริง

และค่าที่พยากรณ์ ตามล�าดับ

5. ค่าเฉลี่ยของรากท่ีสองของความคลาดเคลื่อน

ก�าลงัสอง (Root Mean Square Percentage Error: RMSPE)  
ดังสมการที่ (13)

  (13)

โดย  นอกจากนี้ yt และ  คือ ค่าจริง

และค่าที่พยากรณ์ ตามล�าดับ

6. ค่าสมัประสิทธิก์ารตดัสนิใจ (R-squared) ดังสมการ 

ที่ (14)

  (14)

 โดย xi และ yi คือ ค่าใดๆ ของตัวแปรแต่ละตัว 
นอกจากนี้  และ  คือ เฉลี่ยของแต่ละตัวแปร

 ตัวแบบที่ เหมาะสมท่ีสุด  คือ  ตัวแบบที่ ให ้ค ่า

ความคลาดเคลื่อนและความแปรปรวนน้อยท่ีสุด แต่ต้อง

ให้ค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจมากท่ีสุด ซึ่งตัวแบบท่ีให้

ค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุดแสดงว่า ตัวแบบดังกล่าว

สามารถให้ค่าความถูกต้องของการพยากรณ์มากท่ีสุด 
และการที่มีค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจท่ีมีค่าสูงจะแสดง

ให้เห็นว่าตัวแบบนั้นสามารถอธิบายตัวแปรท�านายได้ดี 

3. ผลการวิจัย

 จากผลการพยากรณ์ด้วยตัวแบบพยากรณ์ต่างๆ 
ที่ได้น�าเสนอในงานวิจัยนี้ เพื่อพยากรณ์ปริมาณความ

ต้องการพลังงานไฟฟ้าสูงสุดถูกน�าเสนอดังรูปที่ 3
 การพยากรณ์ด้วยตัวแบบ ARIMA ท่ีล�าดับต่างๆ  
ถกูน�ามาใช้สร้างตวัแบบพยากรณ์ ซึง่ตวัแบบทีใ่ห้ค่า AICc  
ทีน้่อยท่ีสุดจะเป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมทีส่ดุในการพยากรณ์

ค่าที่จะเกิดขึ้นในอนาคต ดังแสดงในรูปที่ 4

 จากตัวอย่างท่ีแสดงในรูปที่ 4 เป็นการหาตัวแบบ 
ARIMA ที่เหมาะสมที่สุดส�าหรับชุดข้อมูล 27 ค่าแรก  
เพือ่ใช้พยากรณ์ค่าที ่28 นัน้ ตวัแบบ ARIMA หลาย  ๆตวัแบบ 

ถูกสร้างและค�านวณค่า AICc ซึ่งตัวแบบที่เหมาะสมที่สุด  
คือ ARIMA(1,2,0) ท่ีมค่ีา AICc เท่ากบั 321.3614 ซึง่เป็น 

ค่าท่ีน้อยทีส่ดุเมือ่เทยีบกับตวัแบบอืน่ โดยมค่ีาสัมประสิทธิ ์

และค่าวิเคราะห์ต่างๆ ของตัวแบบ ARIMA ดังท่ีแสดง

ในรูป

รูปที่ 3 ค่าพยากรณ์ของแต่ละตัวแบบและค่าจริงของ

ปริมาณความต้องการไฟฟ้าสูงสุด

รูปที่ 4 การประมาณค่าพารามิเตอร์และการหาตัวแบบ 
ARIMA ที่เหมาะสมที่สุด

เมกะวัตต์
30,000

24,000

10,000

28,000

26,000

Avtual value ARIMA SVM(3) SVM(3)-GA

20,000

22,000

12,000

14,000

16,000

18,000

2538 2542 2546 2550 25542540 2544 2548 2552 2556 2558

ปี

ARIMA(2,2,2) : 1e+20 
ARIMA(0,2,0) : 322.3362 
ARIMA(1,2,0) : 321.3614 
ARIMA(0,2,1) : 322.1375 
ARIMA(2,2,0) : 323.7797 
ARIMA(1,2,1) : 323.8669 
ARIMA(2,2,1) : 326.5718 
ARIMA(1,2,0) : 321.3614 

Best model: ARIMA(1,2,0) 

Series: data 
ARIMA(1,2,0) 
Coefficients: 
 arl 
 0.5428 
s.e. 0.2747 

sigma^2 estimated as 18413: log likelihood=–158.41 
AIC=320.82      AICc=321.36      BIC=323.25 
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 แต่การปรบัเปลีย่นชดุข้อมลูส�าหรบัการสร้างตวัแบบ 
ARIMA เมือ่ค่าในชดุข้อมลูทดสอบท่ีเฉลยแล้วจะถกูรวม

เข้ากับชุดข้อมูลส�าหรับการสร้างตัวแบบเดิม เพื่อเป็นชุด

ข้อมูลส�าหรับการสร้างตัวแบบพยากรณ์ใหม่ดังนั้น ตัว

แบบ ARIMA ที่ดีที่สุดจึงมีการเปลี่ยนแปลง ดังแสดงใน

รูปที่ 5
 ตัวแบบ ARIMA ที่เหมาะส�าหรับชุดข้อมูล 29  
ค่าแรก ซึง่เกิดจากการรวมค่าท่ี 29 ซึง่ถกูเฉลยในขัน้ตอน 

การประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบ ซึ่งค่าดังกล่าว

ถูกรวมเข้ากับชุดข้อมูล 28 ค่าแรก พบว่าตัวแบบ 
ARIMA(1,2,0) ที่เดิมเหมาะสมท่ีสุดส�าหรับชุดข้อมูล

ในการสร้างตัวแบบ 27 ค่าแรกนั้นไม่เหมาะส�าหรับ 

ชุดข้อมูลส�าหรับการสร้างตัวแบบใหม่ ดังแสดงในรูปที่ 5  
จึงใช้ตัวแบบ ARIMA โดยไม่ระบุล�าดับแทนตัวแบบ 
ARIMA(p,d,q) ที่มีการระบุล�าดับ

 ส�าหรบัการพยากรณ์ด้วยตวัแบบซพัพอร์ตเวกเตอร์ 

แมชชนีนัน้ ตวัแบบซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีต่างๆ ถกูสร้าง 

จากการจัดรูปแบบของชุดข้อมูลส�าหรับสร้างตัวแบบท่ีมี

คอลัมน์ตั้งแต่ 2 ถึง 10 คอลัมน์ของข้อมูลย้อนหลัง โดยใช้ 

ฟังก์ชันเคอร์เนลทั้งเชิงเส้นตรงและเรเดียลเบสิค โดย 

ตวัแบบทีเ่หมาะสมท่ีสดุ คอื ตวัแบบ SVM(3) ทีใ่ช้ฟังก์ชนั

เคอร์เนลแบบเชิงเส้นตรง ซึ่งให้ค่าน้อยที่สุดในทุกเกณฑ์

ประเมนิ เมือ่เทยีบกับตวัแบบ SVM(m) โดย m มค่ีาตัง้แต่ 
2 ถึง 10 
 ตัวแบบการพยากรณ์แบบผสมระหว่างซัพพอร์ต 

เวกเตอร์แมชชนีและขัน้ตอนวธิเีชงิพนัธกุรรมทีเ่หมาะสม 

ในงานวจิยันี ้ถกูสร้างจากการน�าตวัแบบซพัพอร์ตเวกเตอร์ 

แมชชีนเพื่อเรียนรู้และสร้างตัวแบบพยากรณ์จากการ

จัดรูปแบบของชุดข้อมูลส�าหรับสร้างตัวแบบที่มีคอลัมน์

ตั้งแต่ 2 ถึง 10 คอลัมน์ โดยใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลทั้งเชิง 

เส้นตรงและเรเดียลเบสิค ซึ่งน�าขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม

ในการค้นหาค่าพารามเิตอร์ทีเ่หมาะสมทีสุ่ดของซพัพอร์ต

เวกเตอร์แมชชนี โดยตวัแบบท่ีเหมาะสมทีส่ดุ คอื ตวัแบบ 
SVM(3)-GA ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเชิงเส้นตรง ซึ่ง

ให้ค่าน้อยท่ีสุดในทุกเกณฑ์ประเมิน โดยค่าพารามิเตอร์

ที่เหมาะสมของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน คือ C เท่ากับ 
0.187529 
 ผลสรุปของการประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบ

พยากรณ์ต่างๆ ดังแสดงในตารางที่ 1 และ 2

ตารางที่ 1 ค่าการประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบ

พยากรณ์ต่างๆ

เกณฑ์การ
ประเมิน

ตัวแบบพยากรณ์

ARIMA SVM(3) SVM(3)-GA

MAE 831.73 667.82 626.91

RMSE 1000.98 889.03 838.18

MAPE 4.36% 3.65% 3.37%

MdAPE 3.90% 2.39% 2.21%

RMSPE 5.40% 5.44% 4.98%

R-Squared 0.951 0.963 0.967

รูปที่ 5 ตัวแบบ ARIMA ที่เหมาะสมหลังจากมีการปรับ

ชุดข้อมูลส�าหรับการสร้างตัวแบบ

ARIMA(2,2,2)  : le+20 
ARIMA(0,2,0)  : 357.5619 
ARIMA(1,2,0)  : 357.1477 
ARIMA(0,2,1)  : 357.1463 
ARIMA(1,2,1)  : 359.6159 
ARIMA(0,2,2)  : 359.6076 
ARIMA(1,2,2)  : 358.7398 
ARIMA(0,2,1)  : 357.1463 

Best model: ARIMA(0,2,1) 

Series: data 
ARIMA(0,2,1) 

Coefficients: 
 mal 
 –0.3043 
s.e. 0.1637 

sigmaa2 estimated as 27433: log likelihood=–176.32 
AIC=356.65 AICc=357.15 BIC=359.24 
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ตารางที่ 2 ค่าพยากรณ์ของตัวแบบพยากรณ์ต่างๆ

ค่าจริง
ตัวแบบพยากรณ์

ARIMA SVM(3) SVM(3)-GA

13,310.90 14,141.97 13,373.97 13,373.97

14,506.30 14,353.90 14,820.65 14,497.80

14,179.90 15,685.70 16,012.36 15,578.28

13,712.40 14,628.36 15,899.36 15,775.09

14,918.30 13,244.90 14,857.91 14,986.18

16,126.40 16,055.32 15,648.06 15,396.13

16,681.10 16,749.43 16,867.44 16,858.17

18,121.40 17,258.35 17,594.65 17,711.75

19,325.80 19,438.31 18,781.61 18,730.77

20,537.50 20,164.52 20,045.94 20,087.12

21,064.00 21,604.48 21,252.50 21,274.34

22,586.10 21,784.17 21,970.95 22,087.01

22,568.20 23,885.01 23,083.19 23,092.35

22,044.90 23,363.06 23,607.10 23,750.03

24,009.90 22,173.98 23,143.72 23,318.79

23,900.21 24,833.29 24,176.04 24,127.61

26,121.10 24,563.71 24,921.09 24,940.32

26,598.14 27,032.34 26,212.55 26,027.36

26,942.10 27,440.39 27,337.80 27,281.66

 โดยกราฟแสดงผลของค่า R-Squared ของตัวแบบ

พยากรณ์ต่างๆ ถูกน�าเสนอในรูปที่ 6, 8, และ 10
 จากกราฟท่ีถกูแสดงในรปูที ่6 ลกัษณะการกระจายตวั 

ของค่าพยากรณ์ออกห่างจากค่าจริงซึ่งอยู่บนเส้นตรง 

ค่อนข้างมาก ซึง่ค่าความแปรปรวนของตวัแบบเชงิเส้นตรง 

ของชดุข้อมลูท่ีอยูใ่นรปูที ่6 ถกูแสดงในรปูแบบของสมการ

ของสมการถดถอยเชิงเส้นตรง ดังรูปที่ 7
 จากผลการวิเคราะห์เชิงเส้นที่ถูกแสดงในรูปที่ 7 ค่า

พยากรณ์และค่าจรงิมคีวามสมัพนัธ์กนัร้อยละ 95.1 และมี

ความแปรปรวนของตวัแบบ (Mean Square Error: MSE) 
เท่ากับ 1,107,192 ซึ่งค่านี้จะแสดงถึงการกระจายตัวของ

ค่าพยากรณ์ที่เบี่ยงเบนจากค่าจริง

 จากลกัษณะความสมัพนัธ์ของค่าพยากรณ์และค่าจรงิ 

ที่ถูกแสดงในรูปที่ 8 มีลักษณะเชิงเส้นตรง การวิเคราะห์ 

สมการถดถอยจึงถูกน�ามาร่วมพิจารณา เพื่อค�านวณค่า

ความแปรปรวนเชิงเส้นตรงของความสัมพันธ ์ โดยความ

สัมพันธ์ของค่าพยากรณ์และค่าจริงมีความสัมพันธ์กัน 

ร้อยละ 96.34 และมีความแปรปรวนของการกระจายตัว 

ของค่าพยากรณ์ที่เบี่ยงเบนออกจากค่าจริงเท่ากับ 
825,590 ซึ่งถูกแสดงในรูปที่ 9
 ส�าหรับการวิเคราะห์ความสัมพันธ์เชิงเส้นตรงของ

ค่าพยากรณ์และค่าจริงของรูปที่ 10 ถูกแสดงในรูปที่ 11
 จากผลลัพธ์ท่ีได้แสดงให้เห็นว่าค่าพยากรณ์ท่ีได้

จากตัวแบบผสมมีค่าใกล้เคียงกับค่าจริงมากกว่าของ 

ตัวแบบพยากรณ์สองตัวแบบก่อนหน้านี้ ซึ่งส่งผลให้ 

รูปที่ 6 ค่า R-Squared ของตัวแบบ ARIMA  

รูปที่ 7 การวิเคราะห์ความสัมพันธ์เชิงเส้นตรงของค่า

พยากรณ์และค่าจริงของตัวแบบ ARIMA
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Call: 
1m(formula = Y - X, data = data) 

Residuals: 
      Min      1Q Median      3Q Max 
–1528.41  –830.13 –70.08   654.74  1940.55 

Coefficients: 
      Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 
(Intercept) 3.302e+02  1.103e+03   0.299     0.768 
X           9.804e-01  5.405e-02  18.140  1.47e-12 *** 
--- 
Signif. codes: 0 ‘***ʼ 0.001 ‘**ʼ 0.01 ‘*ʼ 0.05  ‘.ʼ 0.1 ‘ ̓  1 

Residual standard error: 1052 on 17 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.9509, Adjusted R-squared: 0.948 
F-statistic:   329 on 1 and 17 DF, p-value: 1.467e-12 

> sum(fit$residuals^2)/(19-2) 
[1] 1107192 
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ความสัมพันธ์ระหว่างค่าทั้งสองมีค่าร้อยละ 96.66 และ

มีความแปรปรวนเท่ากับ 752,514 ซึ่งน้อยท่ีสุดเมื่อ 

เทียบกับสองตัวแบบก่อนหน้านี้ 

4. อภิปรายผลและสรุป

 จากการประเมนิประสทิธภิาพของตวัแบบพยากรณ์ 

ต่างๆ โดยอาศัยเกณฑ์การประเมินทั้ง 6 เกณฑ์ พบว่าตัว

แบบผสม SVM(3)-GA ทีน่�าเสนอให้ผลความคลาดเคลือ่น 

น้อยท่ีสดุเมือ่เปรยีบเทียบกบัตวัแบบ ARIMA และ SVM(3)  
ซึง่สนบัสนนุการใช้ตวัแบบผสมเพือ่ลดความเสีย่งจากการใช้ 

ตัวแบบพยากรณ์ท่ีไม่เหมาะสมในการพยากรณ์ปริมาณ

ความต้องการพลงังานไฟฟ้าท่ีสงูสุดรายปีและให้ค่าความ

ถูกต้องมากขึ้น โดยขั้นตอนเชิงพันธุกรรมสามารถถูกใช้

ประโยชน์ในการค้นหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมส�าหรับ

ตัวแบบการพยากรณ์ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ซึ่งการ

ใช้พารามิเตอร์ของตัวแบบ SVM(3) และ SVM(3)-GA 
มีจ�านวนพารามิเตอร์เท่ากัน คือ ค่า C เท่านั้น เนื่องจาก

ฟังก์ชันท่ีเหมาะสม คือ ฟังก์ชันเชิงเส้นตรง แต่การใช้ 

การปรบัค่าพารามเิตอร์ด้วยการเพิม่หรอืลดค่าพารามเิตอร์นัน้ 

จะท�าให้เสยีเวลาในการค้นหานานและอาจไม่สามารถการนัตี 

รูปที่ 8 ค่า R-Squared ของตัวแบบ SVM(3)

รูปที่ 9 การวิเคราะห์ความสัมพันธ์เชิงเส้นตรงของค่า

พยากรณ์และค่าจริงของตัวแบบ SVM(3)

รูปที่ 10 ค่า R-Squared ของตัวแบบ SVM(3)-GA

รูปที่ 11 การวิเคราะห์ความสัมพันธ์เชิงเส้นตรงของค่า

พยากรณ์และค่าจริงของตัวแบบ SVM(3)-GA

Call: 
1m(formula = Y ~ X, data = data) 

Residuals: 
    Min       1Q   Median      3Q      Max 
–1878.7   -436.7    227.5   685.5   1100.3 

Coefficients: 
              Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 
(Intercept) -1.027e+03  1.009e+03  -1.018    0.323 
X            1.045e+00  4.943e-02  21.144  1.2e-13 *** 
--- 
Signif. codes: 0 ‘***ʼ 0.001 ‘**ʼ 0.01 ‘*ʼ 0.05 ‘.ʼ 0.1 ‘ ̓  1 

Residual standard error: 908.6 on 17 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.9634, Adjusted R-squared: 0.9612 
F-statistic: 447.1 on 1 and 17 DF, p-value: 1.203e-13 

> sum(fit$residuals^2)/(19-2) 
[1] 825590.4 

Call: 
1m(formula = Y ~ X, data = data) 

Residuals: 
    Min      1Q  Median      3Q      Max 
-1832.2  -396.5   250.5   552.4   1094.2 

Coefficients: 
              Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 
(Intercept) -776.20494  951.07058  -0.816    0.426 
X              1.03459    0.04664  22.184  5.47e-14 *** 
--- 
Signif. codes: 0 ‘***ʼ 0.001 ‘**ʼ 0.01 ‘*ʼ 0.05 ‘.ʼ 0.1 ‘ ̓  1 

Residual standard error: 867.5 on 17 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.9666, Adjusted R-squared: 0.9646 
F-statistic: 492.1 on 1 and 17 DF, p-value: 5.465e-14 

> sum(fit$residualsa^)/(19-2) 
[1] 752513.8 
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ค่าทีเ่หมาะสมท่ีสดุในขอบเขตการค้นหาได้ ในทางกลบักัน 

วธิกีารเชงิพนัธกุรรมสามารถหาค่าพารามเิตอร์ท่ีเหมาะสม 

และสามารถการันตีค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุดภายในขอบเขต

ค้นหาท่ีก�าหนดได้ โดยตัวแบบ SVM(3) มีพารามิเตอร์ 
C เท่ากับ 1 แต่ตัวแบบ SVM(3)-GA มีค่าพารามิเตอร์ 
C เท่ากับ 0.187529 หรือกล่าวอีกนัยหนึ่งได้ว่า การเลือก

ค่าพารามเิตอร์ท่ีไม่เหมาะสมจะส่งผลให้ประสทิธภิาพการ

พยากรณ์ของซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีด้อยลง นอกจากนี้ 

ตวัแบบผสมสามารถสร้างความมัน่ใจในการน�าตวัแบบผสม 

ดังกล่าวไปใช้ในการพยากรณ์ปรมิาณความต้องการไฟฟ้า

สูงสุดรายปีในหลายๆ ชุดข้อมูล
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