
วารสารวทิยาศาสตรแ์ละเทคโนโลย ีมหาวทิยาลยัอุบลราชธานี ปีที ่19 ฉบบัที ่1 มกราคม – เมษายน 2560 

215 

การพยากรณ์ความต้องการใช้งานหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าด้วย 
ซพัพอรต์เวกเตอรรี์เกรสชนัแบบตรวจสอบสลบั 3 ส่วน 

The Demand Forecasting of Electrical Power Distribution Units by Support 
Vector Regression with 3 Folds Cross-Validation 

 

รณชยั ช่ืนธวชั*,  กิตติศกัด์ิ เกิดประสพ และนิตยา เกิดประสพ 
สาขาวชิาวศิวกรรมคอมพวิเตอร ์ส านกัวชิาวศิวกรรมศาสตร ์มหาวทิยาลยัเทคโนโลยสีรุนารี จ.นครราชสมีา 30000  

*Email: c_ronnachai@hotmail.com 
 

บทคดัย่อ 
การพยากรณ์ความต้องการใช้ไฟฟ้าได้อย่างแม่นย า จะท าให้เกดิการวางแผนผลติกระแสไฟฟ้า ได้อย่างมี

ประสทิธภิาพ ส่งผลใหต้น้ทุนการผลติกระแสไฟฟ้าลดลง และค่าใชไ้ฟฟ้าของผูบ้รโิภคลดลงได ้ดงันัน้ การวจิยันี้ จงึมี
วตัถุประสงค์เพื่อพยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า ที่สะท้อนถึงความต้องการใช้ไฟฟ้า ด้วยการสร้างตัวแบบการ
พยากรณ์จากเทคนิคซพัพอรต์เวกตอร์รเีกรสชนัแบบตรวจสอบสลบั 3 ส่วน (Support Vector Regression: SVR with 
3 Folds Cross-Validation) จากนัน้ เปรยีบเทยีบความแม่นย าของการพยากรณ์กบัตวัแบบการถดถอยเชงิเสน้แบบ
พหุ (Multiple Linear Regression: MLR) และตัวแบบ ARIMA ( Autoregressive Integrated Moving Average) ซึ่ง
ขอ้มูลที่น ามาวิเคราะห์ มลีกัษณะเป็นอนุกรมเวลา โดยเป็นข้อมูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวง 
(กฟน.) ทีเ่กบ็รวบรวมขอ้มลูจากรายงานสถานการณ์การจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวง ตัง้แต่เดอืนมกราคม 
ปีพ.ศ. 2553 ถงึเดอืนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 และขอ้มลูทีส่นใจ มขีอบเขตเฉพาะจ านวนหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของ
ผูบ้รโิภคประเภทบา้นอยู่อาศยั โดยน าขอ้มลูตัง้แต่เดอืนมกราคม ปีพ.ศ. 2553 ถงึเดอืนธนัวาคม ปีพ.ศ. 2557 ไปสรา้ง
ตวัแบบการพยากรณ์ดว้ยภาษาอาร ์จากนัน้ ใชข้อ้มลูตรวจสอบ ตัง้แต่เดอืนมกราคมถงึเดอืนพฤษภาคม ปีพ.ศ. 2558 
เพื่อเปรยีบเทยีบความแม่นย าในการพยากรณ์ของตวัแบบทัง้ 3 ดว้ยการวดัค่าคลาดเคลื่อน ได้แก่ ค่า Root Mean 
Square Error (RMSE) และค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE) จากผลการทดลอง พบว่า ตวัแบบ SVR 
เป็นตวัแบบทีใ่หค้่า RMSE และค่า MAPE ต ่าทีสุ่ด ดงันัน้ ตวัแบบ SVR เป็นตวัแบบทีเ่หมาะสมทีสุ่ดส าหรบัน ามาใช้
พยากรณ์ขอ้มลูหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวงกบัผูบ้รโิภคประเภทบา้นอยู่อาศยั 
 

ค าส าคญั: ซพัพอร์ตเวกเตอร์รเีกรสชนั การตรวจสอบสลบั การถดถอยเชงิเสน้แบบพหุ ตวัแบบอารมีา อนุกรม
เวลาการพยากรณ์ความตอ้งการใชง้านไฟฟ้า 

 

Abstract 
The accurate forecasting of electricity usage makes the efficiently planing about generating electricity, 

will reduce the electricity generating cost, moreover the electricity usage charge of customer will decrease 
as well. Therefore, this research applied the forecasting of electrical power distribution unit that indicated 
to the demand of electricity usage by creating the model of Support Vector Regression (SVR) with 3 folds 
cross-validation and compare the forecasting accuracy with the model of Multiple Linear Regression (MLR) 
and the model of Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). The data set in this research is time 
series data in terms of units of household electricity usage were obtained from the Metropolitan Electricity 
Authority of Thailand. The data had been collected monthly from January 2010 to May 2015. Forecasting 
models with different parameters are generated from three techniques using the training data, which are 
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the series from January 2010 to December 2014 and each model is implemented with R language. The 
remaining data from January 2 0 1 5  to May 2 0 1 5  are employed as the validating data. Forecasting 
performance of each model is measured by the root mean square error (RMSE) and the mean absolute 
percentage error (MAPE) metrics. When we compare RMSE and MAPE of three models, the experimental 
result reveals that SVR model has lowest RMSE and MAPE. As a result, we can conclude that SVR model 
is the most powerful model to forecast this time series data. 

 

Keywords: Support Vector Regression; Cross-validation; Multiple Linear Regression; ARIMA model; Time 
series; Electricity Usage Demand Forecasting 

 
 

บทน า  
การพยากรณ์ปริมาณการใช้ไฟฟ้าของ

ผู้บริโภคได้อย่ างแม่นย า  จะช่วยวางแผนด้าน
ทรพัยากร จดัสรรงบประมาณ และลดค่าใชจ้่ายในการ
ด าเนินการลงได้ โดยสอดคลอ้งกบังานวจิยัของ Bunn 
และ Farmer [1] ทีไ่ดศ้กึษาการพยากรณ์ความตอ้งการ
ไฟฟ้า พบว่า ค่าใช้จ่ายการด าเนินการจะเพิม่ขึ้น 10 
ล้านปอนด์ ทุกปี เมื่อมกีารพยากรณ์ผิดพลาดไปทุก 
1% นอกจากนี้ ยงัมงีานวจิยัในอดตี [2] [3] [7] ทีก่ล่าว
ว่า การพยากรณ์ปรมิาณการใช้ไฟฟ้ามากกว่าค่าจรงิ 
อาจท าให้ผลติพลงังานไฟฟ้ามากกว่าความต้องการ
จรงิ เป็นผลให้สูญเสยีค่าใช้จ่ายโดยไม่จ าเป็น แต่ถ้า
พยากรณ์ปรมิาณการใชไ้ฟฟ้าน้อยกว่าค่าจรงิ อาจท า
ให้ผลิตพลงังานไฟฟ้าไม่เพียงพอต่อความต้องการ 
เป็นผลให้เกดิความสูญเสยีทางเศรษฐกจิ การด าเนิน
ธุรกจิ สูญเสยีเวลาและภาพลกัษณ์ ดงันัน้ งานวจิยันี้ 
จงึน าเสนอการพยากรณ์หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า ซึ่งเป็น
ขอ้มลูการจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวงแห่ง
ประเทศไทย ที่จ าหน่ายให้กับผู้บริโภคที่อยู่ในเขต
พื้นที่จงัหวัด กรุงเทพมหานคร สมุทรปราการ และ
นนทบุร ีประเภทบา้นอยู่อาศยั โดยเกบ็รวบรวมขอ้มลู
จาก ร าย ง านสถ านการ ณ์ก า ร จ าห น่ าย ไฟ ฟ้ า
ประจ าเดือน ตัง้แต่เดือนมกราคม 2553 ถึงเดือน
พฤษภาคม 2558 [4] ซึง่หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า 1 หน่วย 
หมายถึง การใช้ไฟฟ้า 1,000 วตัต์ต่อชัว่โมง ดงันัน้ 
หน่วยจ าหน่ายไฟฟ้า จงึ 

 
 

เป็นขอ้มูลทีส่ะทอ้นถงึความต้องการใชไ้ฟฟ้า
ของผูบ้รโิภค 

ขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าที่ท าการศึกษา มี
ลกัษณะเป็นอนุกรมเวลา ที่บนัทกึขอ้มูลเป็นรายเดอืน 
ตามล าดบัเวลา โดยการพยากรณ์ขอ้มลูทีม่ลีกัษณะเป็น
อนุกรมเวลา จะด าเนินการสร้างตวัแบบการพยากรณ์ 
จากนัน้ว ัดความแม่นย าในการพยากรณ์ของตัวแบบ 
ดว้ยการวดัค่าคลาดเคลื่อน (Residual) ซึ่งการสรา้งตวั
แบบการพยากรณ์ มหีลากหลายเทคนิค และงานวจิยัใน
อดีต ที่ศึกษาเกี่ยวกบัการสร้างตัวแบบการพยากรณ์
ข้อมูลอนุกรมเวลา มหีลากหลายงานวิจยั ที่สามารถ
น ามากล่าวถงึได ้ดงันี้ 

Wang และคณะ [5] ศกึษาการปรบัปรุงความ
แม่นย าของค่าพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าในเขต
ไฟฟ้าภาคตะวนัตกเฉียงเหนือของประเทศจีน ที่ได้
จากตัวแบบ Seasonal ARIMA ด้วยการปรับปรุงค่า
คลาดเคลื่อน ผลการศึกษา พบว่า การปรบัปรุงค่า
คลาดเคลือ่นใหค้วามแมน่ย าเพิม่ขึน้ 

Lee แล ะ  Tong [6]  ศึกษ าก า รพยาก ร ณ์
อนุกรมเวลา ซึ่งเป็นขอ้มูลการบริโภคพลงังานไฟฟ้า
รายปีในจนี โดยน าเสนอตวัแบบผสมผสานระหว่างตวั
แบบ ARIMA และ Genetic Programming (GP) ผล
การศึกษา พบว่า วิธีการผสมผสานระหว่างตัวแบบ 
ARIMA และ GP มีความแม่นย าในการพยากรณ์
มากกว่าการใชต้วัแบบ ARIMA หรอืตวัแบบ GP เพยีง
อย่างเดยีว 

Kaytez และคณะ [7] ศึกษาการพยากรณ์
ปริมาณการบริโภคพลังงานไฟฟ้าในตุรกี ด้วยการ
เป รียบ เทียบ เทคนิ ค  Artificial Neural Networks 
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(ANN), Multiple Linear Regression (MLR) แ ล ะ 
Least Squares Support Vector Machines (LSSVM) 
โดยวดัความแม่นย าของการพยากรณ์ดว้ยค่า MAPE, 
MSE, RMSE และ SSE ผลการศกึษา พบว่า ตวัแบบ
ที่สร้างจากเทคนิค LSSVM มีความแม่นย าในการ
พยากรณ์มากทีสุ่ด 

Ogcu, Demirel แ ล ะ  Zaim [8] ศึกษ าก า ร
พยากรณ์ปรมิาณการบรโิภคพลงังานไฟฟ้าในประเทศ
ตุรกี ซึ่งเป็นอนุกรมเวลาที่มคีาบเวลาเป็นรายเดือน 
โดยใช้เทคนิค ANN และ SVR จากนัน้ เปรียบเทยีบ
ความแมน่ย าของตวัแบบ ANN และ SVR ดว้ยการวดั
ค่าคลาดเคลื่อน MAPE ผลการศกึษา พบว่า ตวัแบบ 
SVR มคีวามแม่นย าในการพยากรณ์มากกว่าตวัแบบ 
ANN 

Wang และคณะ [9] ศกึษาการพยากรณ์โหลด
ไฟฟ้าประจ าปีของเมืองปกักิ่ง ประเทศจีน ซึ่งเป็น
อนุกรมเวลาที่มีคาบเวลาเป็นรายปี โดยใช้เทคนิค 
SVR ร่วมกบัการคดัเลอืกพารามเิตอร์ทีเ่หมาะสมดว้ย 
Differential Evolution Algorithm และเรียกว่าเทคนิค 
DESVR จากนัน้ เปรียบเทียบความแม่นย าของการ
พยากร ณ์กับตัว แบบที่ส ร้ า งจากเทคนิ ค  Back 
Propagation Neuron Network (BPNN) และเทคนิค 
Regression ผลการศกึษา พบว่า ตวัแบบ DESVR มี
ความแมน่ย าในการพยากรณ์มากทีสุ่ด 

จากการทบทวนงานวิจยัในอดีต พบว่า วธิีการ
สร้างตวัแบบพยากรณ์ ด้วยเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์รี
เกรสชนั (Support Vector Regression) ซึง่เป็นวธิกีาร
วเิคราะห์ความถดถอยระหว่างอินพุตที่อยู่ในรูปของ
เวกเตอร์กบัตวัแปรเอาทพ์ุต ดว้ยหลกัการดา้นแมชชนี
เลิ ร์ น นิ ง  (Machine learning) ไ ด ้ถ ูก น า ม า ใ ช ้ใ น
งานวจิยัอย่างแพร่หลายมากขึ้น เพราะเป็นวธิกีาร
สร ้างต วัแบบการพยากรณ์ที ่เป็นทาง เล อืกที ่ด  ี
(Alternative modeling) เนื่องจากให้ความแม่นย าสูง 
[7], [8], [9], [10] และ เป็นวิธีการที่ประมวลผลได้
รวดเร็ว เหมาะสมกับชุดข้อมูลที่มีขนาดเล็ก [10] 
ดงันัน้ งานวจิยันี้ จงึมวีตัถุประสงค์ เพื่อศกึษาการ
สร า้งต วัแบบซพัพอร ์ต เวกเตอร ์ร เีกรสชนัแบบ
ตรวจสอบสลบั  3 ส ่วน ส าหร บัพยากรณ์หน่วย
จ าหน่ายไฟฟ้าประเภทบ้านอยู่อาศยัของการไฟฟ้า

นครหลวงแห่งประเทศไทย จากนัน้ เปรยีบเทยีบความ
แม่นย าของการพยากรณ์กบัตัวแบบการถดถอยเชิง
เส้นแบบพหุและตัวแบบ ARIMA ด้วยการวัดค่ า
คลาดเคลือ่น RMSE และ MAPE 
   

วสัดอุปุกรณ์และวิธีด าเนินการวิจยั  
งานวจิยันี้ มกีารด าเนินการวจิยัดว้ยการสรา้งตวั

แบบการพยากรณ์ โดยใช้วธิีการที่แตกต่างกนั 3 วธิี 
ดงันัน้ จงึแบ่งวธิกีารด าเนินการวจิยั เป็น 3 ส่วน ดงันี้ 

 

1. ตวัแบบซพัพอรต์เวกเตอรรี์เกรสชนั 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชัน  (SVR) เป็น

เทคนิคที่ใช้วิธีการของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
(Support Vector Machine: SVM) ที่ น า เ สนอ โด ย 
Vapnik [11]  มาวเิคราะห์ความถดถอยระหว่างอนิพุต
เวกเตอร์ (Input vector) และตวัแปรเอาท์พุต (Output 
variables)  ซึ่งน ามาใช้กบัการพยากรณ์อนุกรมเวลา
ได้ โดยเปลี่ยนการจ าแนกคลาสด้วย SVM เป็นการ
ท านายค่าด้วย SVR ทีม่เีป้าหมาย คอื ต้องการคน้หา
ความสัมพันธ์เชิงเส้นระหว่างอินพุตเวกเตอร์ในมิติ
ขนาด n (X  Rn) และตวัแปรเอาท์พุต (y  R) และ
เนื่องจาก SVR ดดัแปลงมาจาก SVM ดงันัน้ สมการ
ความถดถอยของ SVR จงึคลา้ยคลงึกบัสมการไฮเปอร์เพ
ลน (Hyperplane) ของ SVM โดยสมการความถดถอย
ของ SVR แสดงไดด้งัสมการที ่1 [12] 
 

 𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏       (1) 
เมือ่ w และ b เป็นความชนัและออฟเซต (Offset) 

ของเสน้ความถดถอย โดยการก าหนดค่าของ w และ b 
ท าไดด้ว้ยการหาค่าต ่าสุดของสมการที ่2 [12] 
 

 𝑅 =
1

2
‖𝑤‖2 +

𝐶

𝑙
∑ |𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)|𝜀

𝑙
𝑖=1    (2) 

 

การใช้เทคนิค SVR ท านายค่าเอาท์พุตจาก
อนิพุตเวกเตอร์ จะมกีารสร้างท่อเอปซิลอน (Epsilon 
tube) โดยใช้ ฟงัก์ช ันสูญเสีย  (Loss function) ที่มี
หลากหลายรูปแบบ ในงานวิจยันี้ ใช้ฟงัก์ช ันสูญเสีย
แบบ เอปซิล อนอิน เทนซีฟ  (𝜀 - insensitive loss 
function) ที่น า เสนอ โดย Vapnik [11] เพร าะ เ ป็น
ฟงัก์ชนัสูญเสีย ที่นิยมใช้ในงานวจิยัอย่างแพร่หลาย 
[2] [9] [10] [12] [14] โดยแสดงไดด้งัสมการที ่3 
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|𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)|𝜀 = {
0            𝑖𝑓  |𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)|𝜀 ≤ 𝜀

|𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)|𝜀 − 𝜀    𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 
   (3) 

 

การแก้ปญัหาของสมการที่ 2 ที่มเีงื่อนไขตาม
สมการที ่3 สามารถปรบัใหอ้ยู่ในรปูแบบการแกป้ญัหา
แบบดอูลั (Dual problem) ดว้ยการใชต้วัคูณลากรองจ์ 
(Lagrange multipliers) ดงัสมการที ่4-5 [12] 

 

 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒  𝐿𝑝(𝛼𝑖 , 𝛼𝑖
∗) 

= −
1

2
∑ ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)𝑙
𝑗=1

𝑙
𝑖=1 (𝛼𝑗 − 𝛼𝑗

∗)𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗  

−𝜀 ∑ (𝛼𝑖 + 𝛼𝑖
∗)𝑙

𝑖=1 + ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑙

𝑖=1 𝑦𝑖    (4) 
 

𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 {

∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑙

𝑖=1 = 0

0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶,       𝑖 = 1, … , 𝑙

0 ≤ 𝛼𝑖
∗ ≤ 𝐶,       𝑖 = 1, … , 𝑙

   (5) 

 

เมือ่ 𝛼𝑖 , 𝛼𝑖
∗ เป็นตวัคูณลากรองจ์ C เป็นจ านวน

เต็มที่เป็นค่าคงที่ ซึ่งเป็นค่าใช้จ่าย (Cost) เมื่อมี
ขอ้ผดิพลาด (Error) เกดิขึน้ 𝜀 เป็นความกวา้งของท่อ
เอปซิลอน หรอืเป็นความคลาดเคลื่อนของชุดข้อมูล
ฝึกสอน และ l คือจ านวนของซัพพอร์ตเวกเตอร์  
(Support vector) ซึ่งอินพุตเวกเตอร์ที่เป็นซัพพอร์ต
เวกเตอร์ จะม ี𝛼𝑖 , 𝛼𝑖

∗ > 0 ส่วนอินพุตเวกเตอร์ที่มใิช่
ซัพพอร์ตเวกเตอร์ จะมี 𝛼𝑖 , 𝛼𝑖

∗ = 0 และหลังจากที่
ค านวณค่า 𝛼𝑖 และ 𝛼𝑖

∗ จากชุดข้อมูลฝึกสอน จะ
สามารถสร้างสมการ SVR เพื่อใชท้ านายค่าเอาท์พุต
จากอนิพุตเวกเตอร ์ไดด้งัสมการที ่6 [12] 

 

  𝑓(𝑥) = 𝑤0
𝑇𝑥 + 𝑏 = ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)𝑙
𝑖=1 𝑥𝑖

𝑇𝑥 + 𝑏   (6) 
 

โดยที ่เวกเตอรถ่์วงน ้าหนกั (w0) เป็นดงัสมการที ่7 
 

𝑤0 = ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑙

𝑖=1 𝑥𝑖                 (7) 
 

สมการที ่6 อยู่ในรูปแบบสมการถดถอยเชงิเสน้ 
แต่ในกรณีที่เป็นการถดถอยแบบไม่เป็นเชิงเส้น 
สามารถส่งอินพุตเวกเตอร์ไปยังมิติที่สูงขึ้น (High 
dimensional feature space) โดยใชเ้คอร์เนลฟงัก์ชนั 
(Kernel function) ซึ่งเคอร์เนลฟงัก์ช ันที่นิยมใช้ใน 
SVR มดีงันี้ [12] 

 

(1)  ลีเนียร์ เคอร์ เนล (Linear kernel): 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥) =

𝑥𝑖
𝑇𝑥 
(2)  โพลโีนเมยีลเคอรเ์นล (Polynomial kernel): 

      𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥) = (1 + 𝑥𝑖 . 𝑥𝑗)𝑑 
 

(3)  เกาสเ์ชยีนเคอรเ์นล (Gaussian (RBF) kernel): 

      𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥) = exp (−
‖𝑥𝑖−𝑥𝑗‖

2

2𝜎2
) 

 ดงันัน้ สมการที ่6 สามารถเขยีนใหม่ในรูปแบบ
การถดถอยไม่เป็นเชงิเสน้ โดยใชเ้คอร์เนลฟงัก์ชนัได้
ดงัสมการที ่8 
 

 𝑓(𝑥) = ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑙

𝑖=1 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥) + 𝑏       (8) 
 

ส าหรบังานวจิยันี้ ด าเนินการเขยีนโปรแกรมทุก
ขัน้ตอน ด้วยการใช้ภาษา R โดยการสร้างตัวแบบ
พยากรณ์ด้วยเทคนิค SVR จะใช้ฟงัก์ช ัน svm() ใน
แพคเกจชื่อ e1071 ที่เผยแพร่โดย David Meyer และ
คณะ [13] ในส่ วนเก็บข้อมูลของภาษา R (CRAN 
repository of R language) ซึง่การน า SVR ไปใชก้บัการ
พยากรณ์อนุกรมเวลา จะต้องปรบัชุดข้อมูลให้อยู่ใน
รูปแบบของอินพุต เวกเตอร์และทาร์เก็ต  (𝐷 =

 {(𝑥𝑖 ,  𝑦𝑖)})𝑖=1
𝑛 ) จากนัน้สร้างตวัแบบพยากรณ์จ านวน 

12 ตวัแบบ โดยเหตุผลทีเ่ลอืกสรา้งตวัแบบ จ านวน 12 
ตัวแบบ เนื่ องจาก อนุกรมเวลาที่น ามาศึกษา มี
คาบเวลาเป็นรายเดือน และมจี านวนคาบเวลาใน 1 
ฤดูกาล เท่ากบั 12 คาบเวลา ตามรอบปีปฏทินิ ซึ่งแต่
ละตัวแบบ มีความแตกต่างที่จ านวนของอินพุต
เวกเตอร์ นัน่คือ ตวัแบบที่ 1 มอีนิพุตเวกเตอร์ 1 ตวั 
เป็นค่าสังเกตล้าหลัง 1 คาบเวลา ไล่ไปตามล าดับ 
จนถึงตัวแบบที่ 12 มอีินพุตเวกเตอร์ 12 ตัว เป็นค่า
สงัเกตลา้หลงัตัง้แต่ 1 ถงึ 12 คาบเวลา 

ก า ร ส ร้ า ง ตั ว แ บบ  SVR จ ะ ต้ อ ง ก า ห น ด
ค่าพารามิเตอร์ C และ 𝜀 โดยแพคเกจ e1071 มี
ฟงัก์ชนั tune() [13] ทีใ่ชส้ าหรบัการก าหนดค่า C และ 
𝜀 ทีเ่หมาะสมทีสุ่ด ดงันัน้ จงึใชฟ้งักช์นั tune() ในการ
ก าหนดค่า C และ 𝜀 ให้กับตัวแบบ SVR นอกจากนี้  
ต้องระบุเคอร์เนลฟงัก์ชนัด้วย ซึ่งจากการสุ่มทดสอบ
สรา้งตวัแบบ พบว่า ลเีนียร์เคอร์เนลใหผ้ลลพัธ์ดทีีสุ่ด
กบัขอ้มูลชุดนี้ ดงันัน้ งานวิจยันี้ จึงใช้ลเีนียร์เคอร์เนล
เป็นเคอร์เนลฟงักช์นั และเพื่อก าจดัความโน้มเอยีงใน
การวดัความแม่นย าของตัวแบบ จึงน าเสนอวิธีการ
ตรวจสอบสลับ 3 ส่ วน ( 3 folds cross-validation) 
ส าหรบัเลอืกตวัแบบที่เหมาะสมทีสุ่ด ในการน ามาใช้
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พยากรณ์อนุกรมเวลา โดยสรุปขัน้ตอนการสร้างตัว
แบบ SVR ส าหรบัพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา เพื่อ

น าไปเปรียบเทียบกับตัวแบบ MLR และตัวแบบ 
ARIMA ไดด้งัรปูที ่1

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รปูท่ี 1 ข ัน้ตอนการสรา้งตวัแบบ SVR ทีเ่หมาะสมทีสุ่ด 
 

จากรปูที ่1. อธบิายแต่ละขัน้ตอนไดด้งันี้ 
Step 1: Collect data from secondary source  

คอื ข ัน้ตอนรวบรวมขอ้มลู จากขอ้มลูทุตยิภมูทิีไ่ดจ้าก
รายงานสถานการณ์การจ าหน่ายไฟฟ้าประจ าเดือน 
ของการไฟฟ้านครหลวง ตัง้แต่เดอืนมกราคม 2553 

ถงึเดอืนพฤษภาคม 2558 ของผู้บรโิภคประเภทบ้าน
อยู่อาศยั 

Step 2: Transform data to be time series คือ 
ข ัน้ตอนที่น าขอ้มูลทุติยภูมทิี่รวบรวมได้ มาสร้างเป็น
ขอ้มลูอนุกรมเวลา เรยีงตามล าดบัเวลา โดยมคีาบเวลา
เป็นรายเดอืน แสดงไดด้งัรปูที ่2 

 Collect data from secondary source 
(The report of electricity supply situation) 

Transform time series to be input and target vector 

Split all data to training data set and validation data 
set 

Find suitable parameter(Cost and 
Epsilon) for 12 models 

Create 12 models in each fold to measure 
accurately with RMSE and MAPE for  

3 folds cross-validation  

Split training set into 3 training folds and 3 
test folds for 3 folds cross-validation  

Choose the best model from 3 folds 
cross-validation result 

Training data set Validation data 
set 

Create the best model from  
all training data set 

Forecast 5 observed values 

Measure RMSE and MAPE 

Transform data to be time series 
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รปูท่ี 2 ขอ้มลูอนุกรมเวลาทีส่รา้งจากขอ้มลูทุตยิภมู ิ
 

Step 3: Transform data to be input and target 
vector คอื ข ัน้ตอนการแปลงขอ้มลูตามรูปที ่2 ใหเ้ป็น
ขอ้มลูดงัรูปที ่3 โดยแต่ละคอลมัน์หมายถงึค่าสงัเกตที่
ลา้หลงัไปตัง้แต่ 1 ถงึ 12 คาบเวลา (yt-1, yt-2, …, yt-12) 
ตามล าดบั และคอลมัน์สุดท้ายคอื ค่าของทาร์เก็ต ซึ่ง

เป็นค่าสงัเกต ณ เวลา t (yt) โดยค่าของทารเ์กต็ในแถว
แรก คอื ค่าสงัเกตที่ล าดบัเวลา t=13 เมื่อแปลงขอ้มูล
แล้ว จะได้ชุดขอ้มูลจ านวน 53 ชุด จากอนุกรมเวลา
เดิมที่มคี่าสงัเกต 65 ค่า ตามจ านวนคาบเวลาตัง้แต่
เดอืนมกราคม 2553 ถงึเดอืนพฤษภาคม 2558 

 

 

 

รปูท่ี 3 ลกัษณะของชุดขอ้มลูทีใ่ชส้รา้งตวัแบบ SVR 
 

Step 4: Split all data to training data set and 
validation data set คอื ข ัน้ตอนการแบ่งชุดขอ้มลูทีไ่ด้
จากขัน้ตอนที่ 3 ออกเป็น 2 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูล
ฝึกสอน (Training data set) จ านวน 48 ชุด และชุด
ขอ้มลูตรวจสอบ (Validation data set) จ านวน 5 ชุด 

Step 5: Find suitable parameter(Cost and 
Epsilon) for 12 models คือ ข ัน้ตอนการก าหนดค่า C 
และ 𝜀 ที่เหมาะสมที่สุดของแต่ละตวัแบบ ซึ่งก าหนด
ตวัแบบไว้ 12 ตัวแบบ โดยตัวแบบที่ 1 มอีินพุตเวก
ตอร์เป็นค่าสงัเกตที่ล้าหลงัไป 1 คาบเวลา (yt-1) , ตัว
แบบที่ 2 มอีนิพุตเวกตอร์เป็นค่าสงัเกตทีล่้าหลงัไป 1 
และ 2 คาบเวลา (yt-1, yt-2) ไล่ไปตามล าดับจนถึงตัว
แบบที่ 12 มอีินพุตเวกตอร์เป็นค่าสงัเกตทีล่้าหลงัไป 1, 
2, …,12 คาบเวลา (yt-1, yt-2, …, yt-12) โดยการหาค่า C 
และ 𝜀 ทีเ่หมาะสมทีสุ่ดของแต่ละตวัแบบ จะใชฟ้งักช์นั 

tune() ซึ่งจากการทดลองสุ่มกับชุดข้อมูลฝึกสอน 
พบว่า ค่า C มคี่าอยู่ระหว่าง 1 ถงึ 16 ส่วนค่า 𝜀 มีค่า
อยู่ระหว่าง 0 ถงึ 1 ดงันัน้ จงึก าหนดช่วงการคน้หาค่า 

C ตัง้แต่ 1 ถงึ 16 และช่วงการคน้หาค่า 𝜀 ตัง้แต่ 0 ถงึ 
1 เพิ่มขึ้นครัง้ละ 0.001 จากนัน้เก็บค่า C และ 𝜀 ที่
เหมาะสมที่สุดของแต่ละตัวแบบไว้ในไฟล์  เพื่อให้
สามารถน าค่าไปใช้ต่อ ในขัน้ตอนการเขียนค าสัง่
ส าหรบัสรา้งตวัแบบ SVR 

Step 6: Split training set into 3 training folds 
and 3 test folds for 3 folds คือ ข ัน้ตอนการแบ่งชุด
ขอ้มูลฝึกสอนจ านวน 48 ชุด ออกเป็น 3 ส่วน (Fold) 
ดงันัน้ แต่ละส่วน จะมจี านวนชุดขอ้มลูเท่ากบั 16 ชุด 
ส าหรบัน าไปใช้เลอืกโมเดลที่เหมาะสมที่สุดด้วยการ
ตรวจสอบสลบัแบบ 3 ส่วน และวธิกีารแบ่งขอ้มูลเป็น 
3 ส่วน แสดงไดด้งัรปูที ่4
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รปูท่ี 4 การแบ่งชุดขอ้มลูส าหรบัการตรวจสอบสลบั 3 ส่วน 
 

Step 7: Create 12 models in each fold to 
measure accurately with RMSE and MAPE for 3 
folds cross-validation คือ ข ัน้ตอนการสร้างตัวแบบ
พยากรณ์ 12 ตวัแบบ โดยใช้ชุดขอ้มลูทีแ่บ่งออกเป็น 
3 ส่วน จากขัน้ตอนที่ 6 จากนัน้ว ัดค่า RMSE และ 
MAPE กบัชุดข้อมูลทดสอบ (Test data set) ของแต่
ละตวัแบบ ในแต่ละส่วน เพื่อน ามาหาค่าเฉลี่ย และใช้
เป็นเกณฑใ์นการเลอืกตวัแบบทีเ่หมาะสมทีสุ่ดส าหรบั
การน ามาพยากรณ์ค่าสงัเกตล่วงหน้า 5 ช่วงเวลา 

Step 8: Choose the best model from 3 folds 
cross-validation result คอื ข ัน้ตอนการเลอืกตวัแบบที่
เหมาะสมที่สุดด้วยการพจิารณาจากค่าเฉลี่ย RMSE 
และ MAPE ของทัง้ 3 ส่วน 

Step 9: Create the best model from all 
training data set คอื ข ัน้ตอนการสรา้งตวัแบบทีด่ทีีสุ่ด
จากชุดข้อมูลฝึกสอนจ านวน 48 ชุด เพื่อน าไปใช้ใน

การพยากรณ์ค่าสังเกตล่วงหน้า 5 ช่วงเวลา ด้วย
อินพุตเวกเตอร์ของชุดข้อมูลตรวจสอบที่แบ่งไว้ 
จ านวน 5 ชุด 

Step 10: Forecast 5 observed values คือ 
ข ัน้ตอนการใชต้วัแบบทีด่ทีีสุ่ดพยากรณ์ค่าสงัเกต 5 ค่า 
ซึง่เป็นค่าสงัเกตของเดอืนมกราคมถงึเดอืนพฤษภาคม 
2558 

Step 11: Measure RMSE and MAPE คื อ 
ข ัน้ตอนการน าค่าพยากรณ์จากขัน้ตอนที่ 10 ไป
เปรียบเทียบกับชุดข้อมูลตรวจสอบ ที่แบ่งไว้ใน
ขัน้ตอนที ่4 โดยเป็นค่าสงัเกตในช่วงเวลาเดยีวกบัค่า
พยากรณ์ เพื่อวดัค่า RMSE และ MAPE ของตวัแบบ 
SVR ที่เหมาะสมที่สุดส าหรบับางส่วนของชุดค าสัง่ที่
ส าคญั ตามขัน้ตอนการสรา้งตวัแบบ SVR ทีเ่หมาะสม
ทีสุ่ด (รปูที ่1) แสดงไดด้งัรปูที ่5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Training set
Row 1 to 32

Test set
Row 33 to 48

Fold 1

Training set
Row 1 to 16

Training set
Row 33 to 48

Fold 2

Training set
Row 17 to 48

Test set
Row 1 to 16

Fold 3

Test set
Row 17 to 32
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รปูที ่5. บางส่วนของชุดค าสัง่ส าหรบัสรา้งตวัแบบ SVR 
 
 
 

รปูท่ี 5 บางส่วนของชุดค าสัง่ส าหรบัสรา้งตวัแบบ SVR 
 

2. ตวัแบบการถดถอยเชิงเส้นแบบพห ุ
การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ  

(Multiple Linear Regression: MLR) เป็นวธิกีารวเิคราะห์
ความสมัพนัธ์ระหว่างกลุ่มของตวัแปรอสิระทีม่มีากกว่า 1 
ตวัแปรและตวัแปรตาม 1 ตวัแปร โดยตวัแบบพยากรณ์ที่
สรา้งจากวธิกีาร MLR เป็นตวัแบบทีอ่ยู่ในรูปแบบสมการ
เชิงเส้น ที่แสดงความสมัพนัธ์ระหว่างกลุ่มของตัวแปร
อสิระและตวัแปรตาม ดงัสมการที ่9 [14] 

 

𝑦 = 𝛽̂0 + ∑ 𝛽̂𝑖
𝑘
𝑖=1 𝑥𝑖 + 𝜀         (9) 

 

การน าวธิ ีMLR มาวเิคราะหอ์นุกรมเวลาเชงิเดีย่ว 
ที่มคี่าสงัเกตค่าเดยีว ในแต่ละคาบเวลา ท าให้ตวัแปร
ตาม y หมายถึง ค่าสงัเกต ณ.เวลา t ส่วนกลุ่มของตวั
แปรอิสระ xi (i=1, 2,…k) หมายถึง ค่าสงัเกตที่ล้าหลงั

ไป 1, 2, … , k คาบเวลา ซึ่ง 𝛽̂𝑖 (i=1, 2,…k) คือ ค่า
สัมประสิทธิค์วามถดถอย (Regression Coefficient) 
ของ xi และ 𝜀 คือค่าคลาดเคลื่อน (Residual) เมื่อ xi 
หมายถึง ค่าสงัเกตที่ล้าหลงัไป 1, 2, … , k คาบเวลา 
และ y หมายถึง ค่าสงัเกต ณ.เวลา t ดงันัน้ ขอ้มลูทีใ่ช้
ในการสร้างตัวแบบ MLR จึงอยู่ ในรูปแบบ 𝐷 =

 {(𝑥𝑖 ,  𝑦𝑖)})𝑖=1
𝑛  เช่นเดียวกับข้อมูลที่ใช้สร้างตัวแบบ 

SVR จงึใช้ชุดขอ้มูลฝึกสอนของตวัแบบ SVR มาสร้าง
ตัวแบบ MLR และใช้ชุดข้อมูลตรวจสอบของตัวแบบ 
SVR มาใชว้ดัค่าคลาดเคลื่อน RMSE และ MAPE ของ
ตวัแบบ MLR เพื่อน าไปเปรยีบเทียบกบัตวัแบบ SVR 
และตวัแบบ ARIMA โดยสรุปขัน้ตอนการสรา้งตวัแบบ 
MLR ส าหรบัพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา 5 คาบเวลา 
เป็นดงัรปูที ่6 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

AllData<-read.csv(file="d:/CodeSVR/Data/EuseTran.csv" , header=TRUE, sep=",") 
RowTest=5 
RowTrain=dim(AllData)[1] - RowTest 
TrainSet<-matrix(nrow=RowTrain,ncol=13) 
k=1 
for(i in 1:RowTrain) { 
  for(j in 1:13) { 
    TrainSet[k,j]=AllData[i,j] } 
  k=k+1 } 
TrainSet<-data.frame(TrainSet) 
names(TrainSet)<-c("ValT1","ValT2","ValT3","ValT4","ValT5","ValT6","ValT7","ValT8","ValT9" 
,"ValT10","ValT11","ValT12","Target") 
write.csv(TrainSet,file= "d:/CodeSVR/Data/TrainSVR.csv", row.names =FALSE) 

(a) Command set for transform data to training data set 

InV2<-data.frame(Trainload$ValT1,Trainload$ValT2) 
tune2 <- tune(svm,InV2, Trainload$Target, data = data,ranges = list(epsilon = seq(0,1,0.001), cost = 1:16)) 

(b) Command set with using tune() function for model2  

InVM2F1 <- data.frame(TrainLoadF1$ValT1,TrainLoadF1$ValT2) 
model2F1 <- 
svm(x=InVM2F1,y=TrainLoadF1$Target,kernel="linear",cost=TuneLoad[2,3],epsilon=TuneLoad[2,4]) 
newdataM2F1 = data.frame(Val1=TestLoadF1$ValT1,Val2=TestLoadF1$ValT2) 
PredM2F1 <- predict(model2F1,newdata=newdataM2F1) (c) Command set for create model2 in first fold by using svm() function 
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รปูท่ี 6 ข ัน้ตอนการสรา้งตวัแบบ MLR 
 

จากรปูที ่6 อธบิายแต่ละขัน้ตอนไดด้งันี้ 
Step 1: Create 12 MLR models from training 

data set of SVR คอื ข ัน้ตอนการสรา้งตวัแบบ MLR 12 
ตวัแบบ โดยตวัแบบที ่1 มตีวัแปรอสิระ 1 ตวัแปร และ
เป็นค่าสงัเกตทีล่า้หลงัไป 1 คาบเวลา (yt-1) , ตวัแบบที่ 
2 มตีวัแปรอิสระ 2 ตวัแปร และเป็นค่าสงัเกตทีล่้าหลงั
ไป 1 และ 2 คาบเวลา (yt-1, yt-2) ไล่ไปตามล าดบัจนถึง
ตัวแบบที่ 12 มีตัวแปรอิสระ 12 ตัวแปร และเป็นค่า

สงัเกตที่ล้าหลงัไป 1, 2, …,12 คาบเวลา (yt-1, yt-2, …, 
yt-12) ซึ่งใช้ชุดข้อมูลฝึกสอนของตวัแบบ SVR ในการ
สรา้งตวัแบบ MLR  

Step 2: Forecast 5 observed values คื อ 
ข ัน้ตอนการน าแต่ละตัวแบบ พยากรณ์ค่ าสังเกต
ล่วงหน้า 5 คาบเวลา ซึ่งเป็นค่าสังเกตของเดือน
มกราคมถึงเดือนพฤษภาคม 2558 ส าหรับน าไป
เปรยีบเทยีบกบัชุดขอ้มลูตรวจสอบ ซึ่งเป็นค่าสงัเกตใน
ช่วงเวลาเดยีวกนั  

Step 3: Measure RMSE and MAPE with 
validation data set for each model คอื ข ัน้ตอนการวดั
ค่า RMSE และ MAPE ของแต่ละตวัแบบกบัชุดขอ้มูล
ตรวจสอบ เพื่อเลือกตัวแบบ MLR ที่เหมาะสมที่สุด 
จากนัน้ จะได้น าไปเปรยีบเทยีบความแม่นย าของการ
พยากรณ์กบัตวัแบบ SVR และตวัแบบ ARIMA 

ตวัอย่างชุดค าสัง่ในการสรา้งตวัแบบ MLR ตวัแบบ
ที่ 2 ซึ่งมตีวัแปรอิสระ 2 ตวั คอื yt-1 และ yt-2 แสดงได้ดงั
รปูที ่7 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รปูท่ี 7 ชุดค าสัง่สรา้งตวัแบบ MLR ตวัแบบที ่ 

 

3. ตวัแบบ ARIMA  
ตวัแบบ ARIMA เป็นตวัแบบทีส่รา้งจากวธิขีอง

บอกซ์และเจนกินส์ (Box and Jenkins method) [15] 
โดยพยากรณ์ขอ้มลูจากรูปแบบหลกั 2 รูปแบบ ได้แก่ 
รปูแบบ Autoregressive (AR) คอื รปูแบบทีก่ าหนดว่า 
ค่าพยากรณ์ที่เวลาใดๆ ขึ้นอยู่กบัค่าสงัเกตก่อนหน้า 
และรูปแบบ Moving average (MA) คือ  รู ปแบบที่

ก าหนดว่า ค่าพยากรณ์ที่ เวลาใดๆ ขึ้นอยู่ก ับค่ า
คลาดเคลื่อนก่อนหน้า และเรียกรูปแบบ AR รวมกับ
รูปแบบ MA ว่า รูปแบบ ARMA ซึ่งเป็นรูปแบบการ
วิเคราะห์อนุกรมเวลาที่เป็นสเตชันนารี ในกรณีที่ 
อนุกรมเวลาไม่เป็นสเตชันนารี จะต้องแปลงอนุกรม
เวลาใหเ้ป็นสเตชนันาร ีและเรยีกรปูแบบทีใ่ชว้เิคราะห์
อนุกรมเวลาที่แปลงให้เป็นสเตชนันาร ีได้ว่า รูปแบบ 

formularMLR<-Trainload$Target ~Trainload$ValT1+Trainload$ValT2 
modelMLR <- glm(formularMLR,family = gaussian()) 
Testload<-read.csv(file="TestData2.csv") 
newdata = data.frame(Val1=Testload$ValT1,Val2=Testload$ValT2) 
ForeMLR<-modelMLR$coefficients[1]+modelMLR$coefficients[2]*newdata[1]+modelMLR$coefficients[3]*newdata[2] 
err1 <- Testload$ActualValue - ForeMLR 
err2 <- err1/Testload$ActualValue 
rmseMLRtest <- sqrt(mean(err1[,1]^2)) 
mapeMLRtest<-mean(abs(100*err2[,1])) 
rmseMLRtest   # show RMSE 
mapeMLRtest   # show MAPE 

 Create 12 MLR models from training data set of SVR 

Forecast 5 observed value for each model 

Measure RMSE and MAPE with validation 
data set for each model 
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ARIMA โดยมีรูปแบบทัว่ไปที่ เขียนในรูปของตัว
ด าเนินการยอ้นกลบั (Backward shift operator: B) ใน
รปูสมการ [5] ดงันี้ 

 

 
θP(B)P(BS)(1 − B)d(1 − BS)DYt = wq(B)WQ(BS)𝑎t 

เมือ่  BYt = Yt−1 และ  BkYt = Yt−k   โดยที ่
 wq(B) = 1 − w1B − w2B2 − ⋯ − wqBp 

 θp(B) = 1 − θ1B − θ2B2 − ⋯ − θpBp 
 P(BS) = 1 − 1BS − 2B2S − ⋯ − PBPS

 WQ(BS) = 1 − W1BS − W2B2S − ⋯ − WQBQS
 

ส าหรบัการสร้างตัวแบบ ARIMA ต้องวิเคราะห์
อนุกรมเวลา เพื่อก าหนดรปูแบบ ARIMA(p, d, q)x(P, D, 
Q)S ทีเ่หมาะสมกบัอนุกรมเวลา โดยเป็นขัน้ตอนในการ
เลอืกอนัดบั p, d, q เนื่องจากแนวโน้ม และอนัดบั P, 
D, Q เนื่ อ ง จ ากฤดู ก าล  ซึ่ ง ภาษา  R มีฟ ังก์ ช ัน 
auto.arima() ที่ใช้ในการระบุรูปแบบ ARIMA(p, d, 
q)x(P, D, Q)S ทีเ่หมาะสม ดงันัน้ การพยากรณ์อนุกรม
เวลาด้วยตวัแบบ ARIMA จงึมขี ัน้ตอนดงัรูปที่ 8 และ
อธบิายแต่ละขัน้ตอนได ้ดงันี้ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รปูท่ี 8 ข ัน้ตอนการสรา้งตวัแบบ ARIMA 
 

Step 1: Collect data from secondary source 
คอื ข ัน้ตอน รวบรวมขอ้มลู จากขอ้มลูทุตยิภมูทิีไ่ดจ้าก
รายงานสถานการณ์การจ าหน่ายไฟฟ้าประจ าเดือน
ของการไฟฟ้านครหลวง เช่นเดยีวกบัข ัน้ตอนที ่1 ของ
การสรา้งตวัแบบ SVR  

Step 2: Transform data to be time series 
คอื ข ัน้ตอนที่น าข้อมูลทุติยภูมทิี่รวบรวมได้ มาสร้าง
เป็นข้อมูลอนุกรมเวลา เรียงตามล าดับเวลา โดยมี
คาบเวลาเป็นรายเดอืน เช่นเดยีวกบัขัน้ตอนที ่2 ของ
การสร้างตวัแบบ SVR ดงัรูปที่ 2 จากนัน้ แบ่งขอ้มูล
เป็น 2 ชุด ได้แก่ 1) ชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training data 
set) ซึ่งน ามาแปลงเป็นอนุกรมเวลาด้วยฟงัก์ชนั ts() 
ในภาษา R เพื่อน าไปสร้างตัวแบบ ARIMA โดยใช้
ข้อมูลตัง้แต่เดือนมกราคม 2553 ถึงเดือนธันวาคม 
2557 ส าหรับสร้างตัวแบบพยากรณ์ 2) ชุดข้อมูล
ตรวจสอบ (Validation data set) ซึ่งใช้ข้อมูลตัง้แต่

เดือนมกราคมถึงเดือนพฤษภาคม 2558 ส าหรบัวัด
ความถูกตอ้งของการพยากรณ์ 

Step 3: Determine suitable ARIMA คื อ
ขัน้ตอนการก าหนดรูปแบบของตัวแบบ ARIMA ที่
เหมาะสมกับชุดข้อมูลฝึกสอน โดยเป็นการก าหนด
อนัดบั p, d, q และอนัดบั P, D, Q ของตวัแบบ ARIMA 
ดว้ยฟงักช์นั auto.arima() 

Step 4: Modeled ARIMA model with 
training data set คอื ข ัน้ตอนการสรา้งตวัแบบ ARIMA 
จากชุดข้อมูลฝึกสอน โดยน าค่าอันดับ p, d, q และ
อันดับ P, D, Q ที่ได้จากขัน้ตอนที่ 3 มาใช้สร้างตัว
แบบ ARIMA ดว้ยฟงักช์นั arima() 

Step 5: Forecast 5 observed values คื อ 
ข ัน้ตอนการน าตัวแบบ ARIMA พยากรณ์ค่าสังเกต
ล่วงหน้า 5 คาบเวลา ด้วยฟงัก์ชนั predict() ในภาษา 
R โดยค่าพยากรณ์เป็นค่าสงัเกตของเดอืนมกราคมถงึ

 Collect data from secondary source (The report of electricity supply situation) 

Transform data to be time series 

Determine suitable ARIMA model 

Modeled ARIMA model with training data set 

Forecast 5 observed values 

Measure forecasting accuracy 
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เดอืนพฤษภาคม 2558 ส าหรบัน าไปเปรยีบเทยีบกบั
ชุดข้อมูลตรวจสอบ ซึ่งเป็นค่าสังเกตในช่วง เวลา
เดยีวกนั  

Step 6: Measure forecasting accuracy คือ 
ข ัน้ตอนการวดัความแม่นย าของการพยากรณ์ โดยน า
ค่าพยากรณ์ทีไ่ดจ้ากตวัแบบมาเปรยีบเทยีบกบัค่าจรงิ
ของชุดขอ้มูลตรวจสอบ ด้วยการวดัค่าคลาดเคลื่อน
ทางสถิติ ิไดแ้ก่ ค่า RMSE (Root Mean Square Error) 
และค่ า  MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 
[16] ซึง่มสีมการดงันี้ 

 

RMSE = √(1/n ∑_(t=1)^n▒〖(y_t-ŷ_t)〗^2 ) (10) 
 

MAPE = 1/n  ∑_(t=1)^n▒ -ŷ
  (11) 

 

เมือ่ yt = ค่าสงัเกตทีเ่วลา t, ŷt = ค่าพยากรณ์
ทีเ่วลา t และ n = จ านวนช่วงเวลาทีพ่ยากรณ์ 

ส าหรับชุดค าสัง่ทัง้หมดของภาษา R ตาม
ขัน้ตอนในรปูที ่8 แสดงไดด้งัรปูที ่9.

 

 
 

รปูท่ี 9 ชุดค าสัง่ของภาษา R ตามขัน้ตอนการสรา้งตวัแบบ ARIM 
 

ผลการวิจยั 
งานวิจัยนี้  ได้ศึกษาการวิเคราะห์อนุกรมเวลา 

เพื่อพยากรณ์ขอ้มูลหน่วยจ าหน่ายไฟฟ้าประเภทบ้าน
อยู่อาศยั ของการไฟฟ้านครหลวงแห่งประเทศไทย ซึ่ง
ไดด้ าเนินการทดลอง ดว้ยวธิกีารสรา้งตวัแบบพยากรณ์
ที่แตกต่างกนั 3 วิธี ได้แก่ วิธีการสร้างตัวแบบ SVR 
วิธีการสร้างตัวแบบ MLR และวิธีการสร้างตัวแบบ 
ARIMA โดยใช้การเขียนโปรแกรมด้วยภาษา R เป็น
เครื่องมอืด าเนินการวจิยั ดงันัน้ จงึแบ่งผลการวจิยัตาม

วธิดี าเนินการวจิยั จากนัน้ เปรยีบเทยีบผลการวจิยัทีไ่ด้
จากวธิดี าเนินการวจิยัทัง้ 3 วธิ ีซึง่ผลการวจิยัแต่ละส่วน 
เป็นดงันี้ 
 

1. ผลการวิจยัจากตวัแบบ SVR 
เทคนิค SVR เป็นวิธีการที่มีพารามิเตอร์ ซึ่ง

พารามเิตอร์ที่ส าคญัคอื C และ 𝜀 โดย C คอื ค่าคงที่ ทีใ่ช้
ก าหนดความเหมาะสมระหว่างค่าคลาดเคลื่อนทีย่อมรบัได้
และขนาดของเวกเตอร์ถ่วงน ้ าหนัก (‖𝑤‖) ส่วน 𝜀  คือ 

library("forecast", lib.loc="~/R/win-library/3.2") 
arimaDF <- read.csv(file="d:/R/Euse2010_2014.csv", header=TRUE, sep=",") 
arimaTS <- ts(arimaDF[,3], start=c(2010,1), end=c(2014,12), frequency=12) 
auto.arima(arimaTS) 
arimaM <- arima(arimaTS, order=c(p,d,q), list(order=c(P,D,Q), period=12)) 

# p,d,q and P,D,Q is an integer number, it’s can be obtain by using auto.arima() 
PredictARIMA <- predict(arimaM, n.ahead=5) 
PredictARIMA # show forecasting value 
TestSet<-read.csv(file="d:/R/Etest1_5_2015.csv") 
ActualARIMA<-c(TestSet$Electric_Units) 
ForecastARIMA<-c(PredictARIMA$pred[1:5]) 
err1 <- ActualARIMA-ForecastARIMA 
err2 <- (ActualARIMA-ForecastARIMA)/ActualARIMA 
rmseARIMA <- sqrt(mean(err1^2)) 
mapeARIMA<-mean(abs(100*err2)) 
rmseARIMA   # show RMSE 
mapeARIMA  # show MAPE 
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การก าหนดค่าความกว้างของท่อเอปซิลอน หรือค่า
คลาดเคลื่อนทีย่อมรบัไดข้องชุดขอ้มลูฝึกสอน ซึ่งงานวจิยั
นี้ใช้ฟงัก์ช ัน tune() ค้นหาค่า C และ 𝜀 ที่เหมาะสม โดย

ฟงัก์ชนั tune() จะคน้หาค่าทีเ่หมาะสมแบบกรดิเสริ์จ (Grid 
search) ตลอดช่วงของค่าพารามเิตอร์ที่ก าหนดไว้ และ
ประเมนิความเหมาะสมดว้ยการวดัค่า MSE (Mean Square 
Error) [13] ไดผ้ลลพัธด์งัตารางที ่1 

 

ตารางท่ี 1 ค่า C และ 𝜀 ทีเ่หมาะสมจากการคน้หาดว้ยฟงักช์นั tune() ของตวัแบบ SVR 
 

Model C 𝜀 Model C 𝜀 
1 1 0.433 7 2 0.001 
2 1 0 8 2 0.024 
3 5 0.567 9 2 0.081 
4 2 0.686 10 3 0.193 
5 2 0.263 11 2 0.011 
6 2 0.325 12 3 0.135 

 
 

ตารางท่ี 2 ผลการตรวจสอบสลบั 3 ส่วนของตวัแบบ SVR 
 

Model 
RMSE 
fold 1 

RMSE 
fold 2 

RMSE 
fold 3 

RMSE 
Average 

MAPE 
fold 1 

MAPE 
fold 2 

MAPE 
fold 3 

MAPE 
Average 

1 90.13 66.06 74.43 76.88 7.17 5.28 6.97 6.47 
2 80.02 56.49 89.28 75.26 6.55 4.03 8.12 6.24 
3 75.45 65.62 88.10 76.39 6.45 5.50 8.20 6.72 
4 77.03 70.52 80.04 75.86 6.70 5.99 7.29 6.66 
5 75.15 63.70 103.87 80.91 6.74 5.09 9.34 7.06 
6 80.58 65.95 104.83 83.79 7.02 5.38 9.75 7.38 
7 64.73 54.29 110.28 76.43 5.85 4.07 11.05 6.99 
8 62.73 56.17 119.19 79.36 5.63 4.80 12.41 7.61 
9 56.61 57.00 106.40 73.34 5.22 4.81 10.84 6.96 
10 49.99 55.80 99.17 68.32 4.70 4.61 9.91 6.41 
11 49.19 49.22 96.53 64.98 4.65 4.14 9.69 6.16 
12 54.20 54.89 93.60 67.56 5.01 4.38 9.26 6.22 

เมื่อได้ค่า C และ 𝜀 ที่เหมาะสมส าหรบัแต่ละตัว
แบบ จะน าไปสรา้งตวัแบบ SVR จ านวน 12 ตวัแบบ และ
เลอืกตวัแบบที่ดีที่สุดด้วยการวดัค่า RMSE และ MAPE 
โดยวธิตีรวจสอบสลบั 3 ส่วน ซึง่ผลการวดัค่า RMSE และ 
MAPE ด้วยวิธีตรวจสอบสลบั 3 ส่วนของแต่ละตัวแบบ 
เป็นดงัตารางที ่2 

จากตารางที่ 2 ตัวแบบที่ 11 เป็นตัวแบบที่ให้
ค่าเฉลี่ย RMSE และ MAPE ต ่ าที่สุด จึงเป็นตัวแบบ 

SVR ที่ดีที่สุดส าหรบัน ามาใช้ในการพยากรณ์อนุกรม
เวลาชุดนี้  ดังนัน้ ท าการสร้างตัวแบบ SVR ด้วยชุด
ข้อมูลฝึกสอน ที่มีอินพุต 11 ตัว คือ ค่าสงัเกตล้าหลัง
ตัง้แต่ 1 ถึง 11 คาบเวลา จากนัน้น าไปเปรียบกับค่า
สงัเกตจรงิในช่วงเวลาเดยีวกนัของชุดขอ้มูลตรวจสอบ 
เพื่อวดัค่า RMSE และ MAPE ไดผ้ลลพัธ์เป็นดงัตารางที ่
3 
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ตารางท่ี 3 ค่าพยากรณ์และค่าคลาดเคลือ่นของตวัแบบ SVR ทีเ่หมาะสมทีสุ่ด 
 

Value 
Jan 
2015 

Feb 
2015 

Mar 
2015 

Apr 
2015 

May 
2015 

RMSE MAPE 

Actual Value 745.82 853.60 1017.89 1100.93 1216.77 - - 

SVR model 11 749.60 795.30 960.09 1144.16 1197.00 42.46 3.71 
 

2. ผลการวิจยัจากตวัแบบ MLR 
ส าหร บัการสร ้างต วัแบบพยากรณ์ด ้วย

เทคนิค MLR จะใช ้ช ุดขอ้ม ูลฝึกสอนที ่มลี กัษณะ
เช่นเดยีวกบัชุดขอ้มูลฝึกสอนที่ใช้สร้างตวัแบบ SVR 
โดยท าการสร ้างตวัแบบ MLR จ านวน 12 ตวัแบบ 

จากชุดขอ้ม ูลฝึกสอน ในลกัษณะเช่นเดยีวกบัตวั
แบบ SVR จากนัน้ น าตวัแบบ MLR ทัง้ 12 ตวัแบบ 
ไปพยากรณ์ค่าสงัเกต 5 คาบเวลา แล้วน าไปเปรยีบ
กบัค่าสงัเกตจรงิในช่วงเวลาเดยีวกนัของชุดขอ้มูล
ทดสอบ เพื่อวดัค่า RMSE และ MAPE ได้ผลลพัธ์
เป็นดงัตารางที่ 4 

 

ตารางท่ี 4 ค่าพยากรณ์และค่าคลาดเคลือ่นของตวัแบบ MLR 
 

Value 
Jan 
2015 

Feb 
2015 

Mar 
2015 

Apr 
2015 

May 
2015 

RMSE MAPE 

Actual Value 745.82 853.60 1017.89 1100.93 1216.77 - - 
MLR model 1 865.83 795.18 874.89 996.39 1057.80 122.04 11.91 
MLR model 2 813.97 768.57 929.83 1060.45 1076.56 90.47 8.59 
MLR model 3 821.41 759.93 917.04 1068.54 1090.44 91.29 8.87 
MLR model 4 821.31 760.18 916.76 1068.13 1090.64 91.26 8.87 
MLR model 5 824.85 762.87 911.22 1074.87 1100.06 89.62 8.73 
MLR model 6 814.68 755.67 908.80 1085.66 1089.13 92.47 8.66 
MLR model 7 754.15 726.63 881.39 1070.78 1119.97 94.98 8.02 
MLR model 8 772.42 744.48 901.54 1091.95 1127.63 82.68 7.18 
MLR model 9 785.11 792.74 935.99 1129.05 1174.92 53.84 5.29 
MLR model 10 782.15 797.80 943.23 1131.58 1184.00 49.03 4.84 
MLR model 11 760.70 789.74 950.92 1143.49 1190.37 47.52 4.42 
MLR model 12 762.18 792.08 952.35 1143.28 1188.78 46.74 4.40 

 

จากตารางที ่4 ตวัแบบ MLR ทีด่ทีีสุ่ด คอื ตวั
แบบที่ 12 เพราะให้ค่า RMSE และ MAPE ต ่าที่สุด 
โดยมคี่า RMSE = 46.74 และค่า MAPE = 4.40 ดงันัน้ 
ตวัแบบ MLR ทีด่ทีีสุ่ด คอื ตวัแบบทีม่ตีวัแปรอสิระ 12 
ตัวแปร ซึ่ง เ ป็นค่าสังเกตล้าหลังตัง้แต่  1 ถึง 12 
คาบเวลา (yt-1, yt-2, …, yt-12) ส่วนตวัแปรตาม คอื ค่า
สังเกต ณ. เวลา t (yt) นอกจากนี้  พิจารณาผลการ
ทดลองตามตารางที ่4. พบว่า การเพิม่ตวัแปรอสิระ จะ
ท าให้ค่าคลาดเคลื่อนลดลง ซึ่งสอดคล้องกบัหลกัการ

วเิคราะห์ความถดถอยเชงิเสน้แบบพหุ แต่การเพิม่ตวั
แปรอิสระเข้าไป เพื่อให้ค่าคลาดเคลื่อนลดต ่ าลง 
จะต้องใช้ข้อมูลจ านวนมาก และเป็นข้อด้อยของ
หลกัการวเิคราะหค์วามถดถอยเชงิเสน้แบบพหุ 

3. ผลการวิจยัจากตวัแบบ ARIMA 
การสร้างตัวแบบ ARIMA จะต้องก าหนด

รปูแบบของตวัแบบ ARIMA ดว้ยการระบุอนัดบั (p, d, 
q) และอันดับ  ( P, D, Q)S ซึ่ งภาษา R มีฟ ังก์ช ัน 
auto.arima() ส าหรับก าหนดอันดับ ( p, d, q) และ
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อันดับ (P, D, Q)S ที่เหมาะสม โดยผลจากการใช้
ฟงัก์ชนั auto.arima() เพื่อก าหนดรูปแบบของตวัแบบ 
ARIMA เป็นดังรูปที่ 10 ซึ่งท าให้ทราบว่า ตัวแบบ 
ARIMA มรีูปแบบเป็น ARIMA(1,0,0)x(1,0,0)12 โดยมี
คาบเวลา 1 ฤดูกาลเท่ากบั 12 (S=12)  และสรุปไดว้่า
ตัวแบบ ARIMA ประกอบด้วย Autoregressive(AR) 
อันดับ  p=1 และ  Seasonal autoregressive (SAR) 
อนัดบั P=1 โดยประมาณค่าสมัประสทิธิ ์AR1 (θ̂1) และ  
SAR1 (̂1) ไดเ้ท่ากบั 0.7301 และ 0.6403 ตามล าดบั 
โดยที่ อันดับ  d=D=0 และอัน ดับ  q=Q=0 ดังนั ้น 
สามารถสรา้งสมการพยากรณ์ ไดด้งันี้ 
 

  (1 − θ̂1B)(1 − ̂1B12)Yt = θ0 เมือ่ θ0 = ค่าคงที ่
  (1 − θ̂1B − ̂1B12 + θ̂1B̂1B12)Yt = θ0  

  Yt − θ̂1Yt−1 − ̂1Yt−12 + θ̂1̂1Yt−13 = θ0 

  Yt = θ0 + θ̂1Yt−1 + ̂1Yt−12 − θ̂1̂1Yt−13 

  Yt = θ0 + 0.73Yt−1 + 0.64Yt−12 − 0.47Yt−13 
 

จากค่าสงัเกตของอนุกรมเวลา ท าให้ทราบว่า 
ค่าคงที ่θ0 = 92.42 ดงันัน้ ไดส้มการพยากรณ์จากตวั
แบบ ARIMA เป็นดงันี้ 

 
 

Yt = 92.42 + 0.73Yt−1 + 0.64Yt−12 −
0.47Yt−13  

 

เมื่อน าตัวแบบ ARIMA พยากรณ์ค่าสังเกต 5 
คาบเวลา ตัง้แต่เดือนมกราคมถึงเดือนพฤษภาคม 
2558 จากนั ้น  น าไปเปรียบกับค่ าสัง เกตจริงใน
ช่วงเวลาเดยีวกนัของชุดขอ้มูลตรวจสอบ เพื่อวดัค่า 
RMSE และ MAPE จะไดผ้ลลพัธเ์ป็นดงัตารางที ่5 

 

 
 

รปูท่ี 10 ผลลพัธข์องการใชฟ้งักช์นั auto.arima() 
 

ตารางท่ี 5 ค่าพยากรณ์และค่าคลาดเคลือ่นของตวัแบบ ARIMA 
 

Value 
Jan 
2015 

Feb 
2015 

Mar 
2015 

Apr 
2015 

May 
2015 

RMSE MAPE 

Actual Value 745.82 853.60 1017.89 1100.93 1216.77 - - 
ARIMA 799.24 859.33 969.40 1065.12 1117.64 57.18 4.80 

4. เปรียบเทียบผลการวิจัยของตัวแบบ 
SVR ตวัแบบMLR และตวัแบบ ARIMA 

จากการทดลองสร้างตวัแบบพยากรณ์อนุกรม
เ ว ล า ข อ งห น่ ว ย จ า ห น่ า ย ไฟ ฟ้ า ใ น เ ข ตพื้ น ที่
กรุงเทพมหานคร ของประเทศไทย พบว่า ตัวแบบ
พยากรณ์ทีม่คีวามแม่นย ามากที่สุด คอื ตวัแบบที่สร้าง
จากเทคนิค SVR ซึ่งวดัความแม่นย าของการพยากรณ์

ดว้ยการวดัค่า RMSE และ MAPE โดยตวัแบบ SVR ทีม่ ี
ความแม่นย ามากทีสุ่ด คอื ตวัแบบที ่11 ซึ่งเป็นตวัแบบ
ทีม่อีนิพุตเป็นค่าสงัเกตลา้หลงัตัง้แต่ 1 ถงึ 11 คาบเวลา 
โดยวัดค่า RMSE = 42.46 และค่า MAPE = 3.71 ส่วน
ค่าพยากรณ์และค่าคลาดเคลื่อนของ 3 ตวัแบบ สรุปได้
ดงัตารางที่ 6 จากนัน้ น ามาสร้างกราฟเสน้เปรยีบเทยีบ
กบัค่าสงัเกตจรงิในช่วงเวลาเดยีวกนั ไดผ้ลดงัรปูที ่11 
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ตารางท่ี 6 ค่าพยากรณ์และค่าคลาดเคลือ่นของ 3 ตวัแบบ 
 

Value 
Jan 
2015 

Feb 
2015 

Mar 
2015 

Apr 
2015 

May 
2015 

RMSE MAPE 

Actual Value 745.82 853.60 1017.89 1100.93 1216.77 - - 

SVR model 11 749.60 795.30 960.09 1144.16 1197.00 42.46 3.71 

MLR model 12 762.18 792.08 952.35 1143.28 1188.78 46.74 4.40 

ARIMA 799.24 859.33 969.40 1065.12 1117.64 57.18 4.80 

 

 

รปูท่ี 11 กราฟเปรยีบเทยีบค่าพยากรณ์ของ 3 ตวัแบบ 
 

จากรูปที่ 11 พบว่า กราฟค่าพยากรณ์ของตัว
แบบ SVR และตัวแบบ MLR มลีกัษณะใกล้เคียงกนั
มาก นอกจากนี้  เมื่อน าค่าสังเกตจริงของชุดข้อมูล
ฝึกสอน และค่าเอาท์พุต ทีไ่ดจ้ากขัน้ตอนการฝึกสอน
ของตวัแบบ SVR และ MLR มาสร้างกราฟตามล าดบั
เวลา ดงัรูปที่ 12 พบว่า กราฟเอาท์พุตของตัวแบบ 
SVR และ MLR มลีกัษณะใกลเ้คยีงกนัดว้ย ดงันัน้ จาก
ผลการทดลอง แสดงใหท้ราบว่า เทคนิคการพยากรณ์

ดว้ยตวัแบบ SVR ทีม่เีคอรเ์นลฟงักช์นัเป็นลเีนียรเ์คอร์
เนล มีความคล้ายคลึงกับเทคนิค MLR แต่ตัวแบบ 
SVR มคี่าคลาดเคลื่อนต ่ากว่า และใชจ้ านวนตวัแปรที่
ใชเ้ป็นอนิพุตน้อยกว่า ซึง่แสดงใหเ้หน็ว่า เทคนิค SVR 
เป็นเทคนิคทีเ่ป็นทางเลอืกทีด่ ีส าหรบัน ามาพยากรณ์
อนุกรมเวลา โดยใหค้วามแม่นย าของการพยากรณ์ใน
ระดบัสงู  
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รปูท่ี 12 กราฟเปรยีบเทยีบเอาทพ์ุตของตวัแบบ SVR และ MLR ของชุดขอ้มลูฝึกสอน 
 
 

สรปุและเสนอแนะ  
จากการศึกษาการวิเคราะห์อนุกรมเวลา เพื่อ

พยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา ซึ่งเป็นข้อมูลหน่วย
จ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวง (กฟน.) แห่ง
ประเทศไทย โดยเก็บรวบรวมข้อมูลจากรายงาน
สถานการณ์การจ าหน่ายไฟฟ้าของการไฟฟ้านครหลวง 
ตัง้แต่เดือนมกราคม 2553 ถึงเดือนพฤษภาคม 2558 
และข้อมูลที่สนใจ มีขอบเขตเฉพาะจ านวนหน่วย
จ าหน่ายไฟฟ้าให้กับผู้บริโภคประเภทบ้านอยู่อาศัย 
โดยสร้างตวัแบบการพยากรณ์ด้วยเทคนิคที่แตกต่าง
กนั 3 วิธ ีได้แก่ ตวัแบบ SVR ตัวแบบ MLR และตัว
แบบ ARIMA ซึ่งตวัแบบ ARIMA เป็นตวัแบบพยากรณ์
อนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว ส่วนตัวแบบ SVR และตวัแบบ 
MLR เป็นตัวแบบที่มีชุดข้อมูลในรูปแบบของอินพุต
เวกเตอร์  และทาร์ เก็ต (𝐷 =  {(𝑥𝑖 ,  𝑦𝑖)})𝑖=1

𝑛 ) โดย
อินพุตเวกเตอร์ คือ ค่าสังเกตล้าหลังตัง้แต่  1-12 
คาบเวลา (yt-1, yt-2, …, yt-12) ส่วนทารเ์กต็ คอื ค่าสงัเกต 
(yt) ณ.เวลา t ในส่วนของการสร้างตัวแบบ SVR ได้
สรา้งตวัแบบขึน้มา 12 ตวัแบบ จากนัน้คดัเลอืกตวัแบบ
ที่ดีที่สุดด้วยวิธีการตรวจสอบสลับ 3 ส่วน ผลการ

ทดลอง พบว่า ตวัแบบ SVR ที่ดทีี่สุด คอืตวัแบบที ่11 
ซึ่งมอีนิพุต 11 ตวั คอื ค่าสงัเกตลา้หลงัตัง้แต่ 1 ถงึ 11 
คาบเวลา และในส่วนของการสร้างตัวแบบ MLR ได้
สรา้งตวัแบบขึน้มา 12 ตวัแบบ จากนัน้เลอืกตวัแบบทีด่ี
ทีสุ่ดดว้ยการวดัค่าคลาดเคลือ่น RMSE และ MAPE กบั
ชุดขอ้มูลตรวจสอบ ผลการทดลอง พบว่า ถ้ามจี านวน
ตัวแปรอิสระหรือตัวแปรอินพุตมากขึ้น จะท าให้ค่า
คลาดเคลื่อนลดต ่าลง ดงันัน้ ตวัแบบ MLR ทีด่ทีีสุ่ด คอื
ตวัแบบที่ 12 มตีวัแปรอิสระ 12 ตวัแปร คอื ค่าสงัเกต
ลา้หลงัตัง้แต่ 1 ถงึ 12 คาบเวลา ในส่วนสุดทา้ย เมือ่น า
ค่าพยากรณ์ 5 ช่วงเวลา ของเดือนมกราคมถึงเดือน
พฤษภาคม 2558 มาวดัค่าคลาดเคลื่อน RMSE และ 
MAPE ผลการทดลอง พบว่า   ตัวแบบ SVR เป็นตัว
แบบที่ให้ค่าคลาดเคลื่อนต ่ าที่สุด คือ ค ่า  RMSE 
เท่ากบั 42.46 และค่า MAPE = 3.71 ดงันัน้ ตวัแบบ 
SVR เป็นตัวแบบที่มีความแม่นย าในการพยากรณ์
อนุกรมเวลาชุดนี้มากที่สุด นอกจากนี้  ผลการทดลอง 
พบว่า ตัวแบบ SVR ที่มเีคอร์เนลฟงัก์ชนัเป็นลีเนียร์
เคอร์เนล และตวัแบบ MLR มคีวามคล้ายคลงึกนัมาก 
แต่ตัวแบบ SVR ให้ความแม่นย าในการพยากรณ์สูง
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กว่า ดว้ยจ านวนตวัแปรอนิพุตน้อยกว่า แสดงใหท้ราบ
ว่า ตวัแบบ SVR เป็นตวัแบบทีส่ามารถน ามาใชใ้นการ
พยากรณ์อนุกรมเวลาได้ดี แต่ถ้าเปรยีบเทยีบในดา้น
ความซบัซ้อนของตวัแบบ SVR กบั ตวัแบบ ARIMA 
พบว่า ตัวแบบ SVR เป็นตัวแบบที่มีความซับซ้อน
มากกว่าตัวแบบ ARIMA เพราะใช้อินพุต 11 ตัว 
ในขณะที่ ตวัแบบ ARIMA ใช้อินพุต 3 ตวั ส าหรบัการ
พยากรณ์ ดงันัน้ ขอ้เสนอแนะจากงานวจิยันี้ คอืคน้หา
วธิกีารลดจ านวนอนิพุตของ SVR เพือ่ลดความซบัซอ้น
ของตวัแบบ SVR และใหค้วามแมน่ย าของการพยากรณ์
ในระดบัสงูเช่นเดมิ 
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