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This thesis presents monthly forecasting technique of long term peak 
electricity demand (peak load) in Thailand from January 2014 to December 2023 with 
totally 132 months in the future. The known training data is collected from annual 
report of the Electricity Generating Authority of Thailand (EGAT) from January 2000 to 
December 2012 with totally 156 months. 

The new designed kernel technique is proposed by the combination of square 
exponential kernel and multiplied version between square exponential kernel and 
periodic kernel, which are used as components in the answer of Gaussian Process 
(GP).  Finally, the results show the prediction error mean absolute percentage error 
(MAPE) of proposed method by 3.1086% which is lower than traditional neural network 
by MAPE 19.28%.  
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ที่มาและความส าคัญของปัญหา 

การพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าสูงสุดระยะยาว (Long Term Peak Load Forecasting: 
LTPLF) คือ การหาค่าประมาณของเอนเนอร์จีโหลด (Energy Load)  หรือพีคโหลด (Peak Load) ที่
จะต้องจ่ายให้แก่ผู้ใช้ไฟฟ้าในอนาคตระยะยาวล่วงหน้ามากกว่า 1 ปีขึ้นไป ซึ่งสอดคล้องกับในปัจจุบัน
ที่แนวโน้มความต้องการใช้ไฟฟ้าของประเทศเพิ่มขึ้นอย่างรวดเร็วสืบเนื่องมาจากการพัฒนาทาง
เศรษฐกิจและอุตสาหกรรมที่เพิ่มขึ้น อีกทั้งพลังงานไฟฟ้ายังเป็นปัจจัยพื้นฐานที่ส าคัญต่อการ
ขับเคลื่อนระบบเศรษฐกิจ ส่งผลให้การพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าระยะยาวมีบทบาทส าคัญอย่าง
มากในการควบคุมระบบการจัดการพลังงานในระยะยาว นอกจากนี้การพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า
สูงสุดระยะยาวในอนาคตยังใช้ส าหรับการวางแผนการผลิตไฟฟ้า เช่น การท ายูนิตคอมมิตเมนต์ (Unit 
Commitment) การประเมินค่าทางเศรษฐศาสตร์ของการจัดสรรการผลิตไฟฟ้า  (Economic 
Dispatch) และยังใช้ในการวางแผนเกี่ยวกับโครงข่ายไฟฟ้าอัจฉริยะ (Smart Grid) ซึ่งข้อมูลทั้งหมด
ของพีคโหลดและเอนเนอร์จีโหลดของประเทศถูกบันทึกและรวบรวมโดยการไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่ง
ประเทศไทย (Electricity Generating Authority of Thailand: EGAT) ในรายงานประจ าป ี[1]  

การพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าได้รับความสนใจและ ได้มีการศึกษามาเป็นระยะเวลานาน
พอสมควร โดยมีการพัฒนาวิธีการมาเป็นล าดับวิธีการต่างๆ ที่จะน าเสนอมีข้อดีและข้อด้อยแตกต่าง
กัน โดยเทคนิคทั่วไปในการพยากรณ์ได้แก่ Autoregressive Moving Average (ARMA) [2], ซัพ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีนแบบถดถอย (Support Vector Regression: SVR) [3]-[4], โครงข่ายประสาท
เทียม (Neural Networks: NN) [5]-[8] ซึ่งตัวแปรอินพุตภายนอกที่ใช้ซึ่งล้วนแต่มีความสัมพันธ์แบบ
ไม่เป็นเชิงเส้น (Non-Linear) ได้แก่ สภาพอากาศ, แนวโน้มการใช้พลังงานในอดีต, จ านวนประชากร 
(Population), จ านวนครัวเรือน (Number of Households), ผลิตภัณฑ์มวลรวมในประเทศ (Gross 
Domestic Product: GDP), ผลิตภัณฑ์มวลรวมประชาชาต ิ(Gross National Product: GNP), ราคา
น้ ามัน (Oil Price) และราคาค่าไฟฟ้าต่อหน่วย (Electricity Price) ที่จะขึ้นอยู่กับประเภทของการ
พยากรณ์ แต่ในความเป็นจริงแล้วเป็นการยากที่จะทราบค่าตัวแปรภายนอกที่เป็นอินพุตในอนาคต
ระยะยาวท าให้การพยากรณ์มีความแม่นย าน้อยลงมากเมื่อไม่ทราบค่าข้อมูลเหล่านี้ที่ถูกต้อง 
นอกจากนี้วิธีที่กล่าวมาถ้ามีข้อมูลฝึกสอน (Training Data) จ านวนน้อยก็มักจะประสบปัญหาในการ
ค านวณหาค่าที่เหมาะสม (Optimization) ในการหาค าตอบด้วยเช่นกัน 
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นอกจากนี้ยังมีงานวิจัยที่ใช้ตัวแปรอินพุตภายนอกหลายตัวแปรได้แก่ Alireza Keshavarz 
Choobeh (2013) [5] ได้น าเสนอโมเดลการพยากรณ์โหลดไฟฟ้าระยะสั้นแบบ 24 ชั่วโมงข้างหน้าใน
เมืองชีราซ (Shiraz) ประเทศอิหร่าน (Iran) เพื่อที่จะหาค่าที่เหมาะสมส าหรับการซื้อขายพลังงานใน
ระบบ โดยใช้โครงข่ายประสาเทียมแบบอัลกอริทึมแพร่กลับ (Back Propagation Neural Network) 
และตัวแปรภายนอกที่ใช้เป็นอินพุตประกอบด้วย อุณหภูมิต่ าสุด, อุณหภูมิสูงสุด, อุณหภูมิเฉลี่ย, 
ความช้ืนต่ าสุด, ความช้ืนสูงสุด, ปริมาณน้ าฝน รวมไปถึงค่าแสงอาทิตย์ เป็นต้น  

 
รูปที่ 1.1 โครงข่ายประสาเทียมแบบอัลกอริทึมแพร่กลับ 3 ชั้น 

รูปภาพนี้น ามาจาก A. K. Choobeh (2013) [5] 

 โครงข่ายตามรูปที่ 1.1 ประกอบด้วย 3 อินพุต  1 2 3, ,X X X  และ 1 เอาต์พุต  1Y  ส่วน
วงกลมแทนสัญลักษณ์ของนิวรอนและค่าน้ าหนักถูกแสดงผ่านเส้นที่เชื่อมโยงระหว่าง 2 นิวรอน 
โครงข่ายจะมีทั้งหมด 3 ชั้นคือ ชั้นอินพุต ชั้นซ่อน และชั้นเอาต์พุต ซึ่งชั้นซ่อนมี 5 นิวรอน (Neuron) 
โดยแต่ละนิวรอนท าหน้าที่เก็บสะสมค่าสัญญาณอินพุตแบบถ่วงน้ าหนักทั้งหมดไว้ ค่าสัญญาณเอน
เอียง (Bias Signal) มีหน้าปรับค่าสัญญาณอินพุตแบบถ่วงน้ าหนัก และจากนั้นส่งค่าไปยังเอาต์พุต
ตามที่แสดงไว้ ซึ่งโครงข่ายลักษณะนี้จะถูกให้นิยามว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 3-5-1  
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Mostafa Al Mamun and Ken Nagasaka (2004) [6] ได้น าเสนอการพยากรณ์โหลดไฟฟ้า
ระยะยาวในประเทศญี่ปุ่น (Japan) โดยพิจารณาจากสถานการณ์เศรษฐกิจและความต้องการใช้โหลด
ไฟฟ้าทั้งในอดีตและปัจจุบันที่มีตัวแปรประกอบไปด้วย ผลิตภัณฑ์มวลรวมในประเทศ, ผลิตภัณฑ์มวล
รวมประชาชาติ, จ านวนประชากร, จ านวนครัวเรือน, อุณหภูมิในช่วงหน้าร้อนและหน้าหนาว, ดัชนี
การผลิตของอุตสาหกรรม , ค่าน้ ามัน และค่าไฟฟ้า ซึ่งอัลกอริทึมที่ใช้ในบทความนี้คื อโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ Radial Basis Function Network (RBFN) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบ RBFN มีลักษณะเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบไปข้างหน้า 
(Feed Forward Networks) โดยประกอบด้วยชั้นอินพุตและชั้นเอาต์พุต ซึ่งระหว่างทั้งสองชั้นจะมี
ชั้นซ่อนอยู่ โดยที่แต่ละโหนดในชั้นซ่อนประกอบด้วยฟังก์ชันเกาส์ (Gaussian Function) ตามรูปที่ 
1.2 

 
รูปที่ 1.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบ RBFN 

รูปภาพนี้น ามาจาก M. A. Mamun and K. Nagasaka (2004) [6] 

 ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงผู้วิจัยจึงขอน าเสนอวิธีการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าสูงสุดระยะยาว
ด้วยกระบวนการแบบเกาส์ (Gaussian Process: GP) และยังน าเสนอวิธีการออกแบบเคอร์เนล
ภายในกระบวนการแบบเกาส์ส าหรับค้นหาและเรียนรู้แพทเทิร์นจากคุณลักษณะของพีคโหลดที่
เหมาะสมกับโครงสร้างของข้อมูลความต้องการไฟฟ้าสูงสุดระยะยาวของประเทศไทยที่ซับซ้อน โดยไม่
ต้องใช้ตัวแปรภายนอก อีกทั้งวิธีที่น าเสนอยังสามารถท างานได้อย่างมีประสิทธิภาพและรวดเร็ว 
นอกจากนี้การใช้งานกระบวนการแบบเกาส์ในปัจจุบันได้ถูกยอมรับแล้วว่าเป็นเครื่องมือที่มี
ประสิทธิภาพในการแก้ปัญหาประเภทการวิเคราะห์การถดถอย (Regression), เทคนิคการจ าแนก
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ประเภทข้อมูล  (Classification), และเทคนิคในการตัดสินใจ (Decision) ในแมชชีนเลิร์นนิ่ ง 
(Machine Learning) ที่สามารถท างานได้ดีถึงแม้ว่ามีข้อมูลฝึกสอนน้อยและมีประสิทธิภาพและการลู่
เข้า (Convergence Rate) ดีกว่า ARMA, NN และ SVR ตามล าดับ  

1.2 วัตถุประสงคข์องงานวทิยานิพนธ ์

1. พัฒนาแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ชนิดใหม่โดยการออกแบบเคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel 
Function) ซึ่งเป็นส่วนประกอบภายในกระบวนการแบบเกาส์ส าหรับใช้ในการพยากรณ์ค่า
ความต้องการไฟฟ้าสุดสุดระยะยาวของประเทศไทยล่วงหน้าในอนาคตจ านวน 132 เดือน 
(10ปี) ข้างหน้า โดยใช้ข้อมูลฝึกสอนจากสรุปรายงานประจ าปีของการไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่ง
ประเทศไทยจ านวนทั้งสิ้น 156 เดือน (13 ปี) ตั้งแต่มกราคม 2000 ถึงธันวาคม 2012 โดย
แบบจ าลองที่น าเสนอ ต้องมีความเป็นไปได้ทั้งในหลักการและเหตุผลตามทฤษฎีทางวิชาการ
และมีผลงานวิจัยตีพิมพ์เป็นที่ยอมรับในระดับสากล 

2. เทคนิคการพยากรณ์ค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุดที่น าเสนอต้องมีความทันสมัยและเป็น
เทคนิคใหม่ที่ได้รับการยอมรับและน่าสนใจในระดับสากลมีความน่าเชื่อถือแม่นย ามากยิ่งขึ้น  
มีความสามารถในการแข่งขันกับนักวิจัยทั้งในและต่างประเทศนอกจากน้ียังต้องสามารถ
ตรวจสอบความถูกต้องได้โดยง่าย 

1.3 ขอบเขตของวิทยานิพนธ ์

1. งานวิจัยนี้ต้องการพัฒนาแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ชนิดใหม่โดยการออกแบบเคอร์เนล
ฟังก์ชัน ซึ่งเป็นส่วนประกอบภายในกระบวนการแบบเกาส์ เพื่อใช้ในการพยากรณ์ค่าความ
ต้องการไฟฟ้าสุดสุดระยะยาวของประเทศไทยล่วงหน้าในอนาคตจ านวน 132 เดือน (10ปี) 
ข้างหน้าทีม่ีค่าอยู่ระหว่างเดือนมกราคม 2014 ถึงธันวาคม 2023 

2. ข้อมูลค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุดในแต่ละเดือนระหว่างเดือนมกราคม 2000 ถึงธันวาคม 
2013 ซึ่งมีจ านวนข้อมูลทั้งสิ้น 168 เดือนน ามาจากสรุปรายงานประจ าปีของการไฟฟ้าฝ่าย
ผลิตแห่งประเทศไทย โดยข้อมูลชุดนี้ถูกแยกออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดแรกจ านวน 156 เดือน
แรกเรียกว่าข้อมูลฝึกสอน (Training Data) ซึ่งจะตรงกับช่วงเวลาเดือนมกราคม 2000 ถึง
ธันวาคม 2012 และชุดที่สองคือข้อมูลค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุดจ านวน 12 เดือนถัดไป ซึ่ง
ตรงกับช่วงเวลาเดือนมกราคม 2013 ถึงธันวาคม 2013 โดยเรียกว่าข้อมูลชุดนี้ว่าข้อมูลชุด
ตรวจสอบ (Validation Data) 
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3. ค่าประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของวิธีที่น าเสนอถูกวัดโดยเปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาด
สัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage Error: MAPE)  โดยใช้ข้อมูลชุดตรวจสอบ ซึ่งคือ
ค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุดจ านวน 12 เดือน ซึ่งตรงกับช่วงเวลาเดือนมกราคม 2013 ถึง 
ธันวาคม 2013 

1.4 ขั้นตอนการด าเนนิงาน 

1. ศึกษาเทคนิควิธีการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าสูงสุดแบบต่างๆ พร้อมทั้งวิเคราะห์จุดเด่น
และจุดด้อยของแต่ละวิธีเพื่อใช้ประกอบการพิจารณาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับ
วิธีการท าน าเสนอ 

2. ศึกษาทฤษฏีกระบวนการแบบเกาส์และฝึกฝนพัฒนาโปรแกรมโดยอ้างอิงจากทฤษฏี
กระบวนการแบบเกาสโ์ดยใช้โปรแกรม MATLAB 

3. สร้างแบบจ าลองของความสัมพันธ์ระหว่างค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุดในแต่ละเดือนและ
เวลา (รายเดือน) โดยแบบจ าลองดังกล่าวต้องสอดคล้องกับทฤษฏกีระบวนการแบบเกาส ์ 

4. ศึกษาคุณสมบัติของเคอร์เนลฟังก์ชันประเภทต่างๆ รวมถึงผลของการเปลี่ยนแปลงของค่า
ไฮเปอร์พารามิเตอร์ภายในกระบวนการแบบเกาส์ที่มีผลกับรูปแบบและประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าสูงสุดระยะยาวของประเทศไทย 

5. ออกแบบและพัฒนาเคอร์เนลฟังก์ชันขึ้นมาใหม่ให้สอดคล้องกับทฤษฏีกระบวนการแบบเกาส์
และรูปแบบของความต้องการไฟฟ้าสูงสุดระยะยาวของประเทศไทย 

6. เขียนบทความวิจัยเพื่อตีพิมพ ์

7. สรุปผลการทดลองพร้อมจัดท ารูปเล่มและเนื้อหาวิทยานิพนธ์ 

1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

เพื่อที่จะประยุกต์ใช้การออกแบบโมเดลทางคณิตศาสตร์ของกระบวนการแบบเกาส์กับการ
พยากรณ์ค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุด ซึ่งด้วยการออกแบบเคอร์เนลฟังก์ชันภายในกระบวนเกาส์ได้
ให้ผลการทดสอบประสิทธิภาพที่แม่นย าและค่าความผิดพลาดต่ ากว่าโครงข่ายประสาทเทียมถึง 63% 
ในช่วงฝึกและ 83% ในช่วงตรวจสอบตามล าดับ 
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บทที ่2 
ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง 

2.1 เกาส์หลายตัวแปร  

ความหมายของการกระจายแบบ เกาส์ หลายตั วแปร  (Multivariable Gaussian  
Distribution) ถูกนิยามโดยค่าฟังก์ชันความหนาแน่นของความน่าจะเป็น (Probability Density 
Function: PDF)  ตามสมการที่ (2.1) 

   1

2

1 1
( , ) exp

2
(2 )

T

d
x x  



       
 



  (2.1) 

ซึ่ง ( , )x  ∼  มีค่าเป็นการสุ่มบนเวกเตอร์ dx  ที่มีค่าเฉลี่ย (Mean :  E dx   ) และ

โคแวเรียนซ์ (Covariance :   
T d dx x       

 
)  โดยที่ d  หมายถึงล าดับของมิติ 

(Number of Dimensions) 

Joint probability

 
รูปที่ 2.1 ตัวอย่างการค านวณความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขของ  1 2 2|P X X x  

จากรูปที่ 2.1 รูปทางซ้ายมือคือการกระจายแบบเกาส์สองตัวแปรตามสมการที่ (2.1) ระหว่างตัวแปร 

1X  และ 2X  โดยก าหนดให้ 1 1x X  และ 2 2x X  ซึ่งมีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 1

2






 
  
 

 และโคแวเรียนซ์

เท่ ากับ 11 12

21 22

  
   

  
 จากนั้นรูปทางขวาแสดงการหาความน่าจะเป็นแบบมี เงื่ อ นไข 
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(Conditional Probability) ของ  1 2 2|P X X x  ซึ่งมีค่าเฉลี่ยตามสมการ (2.2) และโคแวเรียนซ์
ตามสมการ (2.3) ตามล าดับ  

 1

1 12 22 2 21 2
x            (2.2) 

  1

11 12 22 211 2

           (2.3) 

2.2 ทฤษฎีพื้นฐานกระบวนการแบบเกาส์  

กระบวนการแบบเกาส์ [9]-[10] คือกระบวนการสุ่ม (Stochastic Process หรือ Random 
Process) ซึ่งสามารถนิยามเป็นการกระจายบนฟังก์ชันทางเวลา  f x  ด้วยค่าเฉลี่ย (Mean:  m x ) 
และโคแวเรียนซ์ (Covariance) หรือเรียกว่าเคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel Function)  ,k x x  หรือ 

 k   โดยที่ x x    ซึ่งสามารถสร้างได้จากแบบจ าลองรูปของฟังก์ชันทางเวลา  f x  โดยใช้
ความรู้จากเซตการสังเกต (Observation Set:  

T

1 2 3, , ,..., Ny y y yy  ซึ่งเป็นเวกเตอร์ที่มีขนาด 
1N    โ ด ย ท า ก า ร ป ร ะ เ มิ น จั บ คู่ กั บ เ ซ ต ข อ ง เ ว ก ต อ ร์ อิ น พุ ต  (Observation Set Input: 

 
T

1 2 3, , ,..., NX x x x x ) ที่มีขนาด 1N   เหมือนกัน ซึ่งจะนิยามได้เป็นกระบวนการแบบเกาส์    

  i i iy f x         (2.4) 

       , ,i i i jm kf x x x x∼      (2.5) 

โดย i  คือดัชนีการชี้วัดและ  20,  ∼  คือโมเดลค่าผิดพลาดที่มีการกระจายแบบเกาส์โดยมี
ค่าเฉลี่ยเป็นศูนย์ (Zero Mean) และแวเรียนซ์ (Variance) เป็น 2

     

2.3 การพยากรณ์โดยใช้ข้อมูลการสงัเกต   

โมเดลการออกแบบของการสังเกต คือ  i i iy f x    ตามสมการที่ (2.4) โดยโคแวเรียนซ์
มีค่าเป็น 2cov( , ) ( , )i j i j ijy y k x x     หรือ     2cov , NX X I y K  ซึ่ง ij  คือเดลตาโครเนก
เกอร์ โดย 1ij   เมื่อ i j  และนอกนั้นมีค่าเป็น 0  จากนั้นผู้วิจัยสามารถเขียนความสัมพันธ์ร่วม
ระหว่างข้อมูลการสังเกตกับเป้าหมายในการทดสอบ (Target: jf ) ได้ตามสมการ (2.6) 

 
   

   

2, ,
,

, ,

N j

T
j

j j j

X X I X x

f X x x x

               

K ky
0

k k
∼     (2.6) 

จากสมการ (2.6)  พบว่าค่าความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขของ  | ,j jP f x y  คือการกระจายบน

ฟังก์ชัน  jf x  โดยที่มีค่าเฉลี่ยคือ  jm x  และโคแวเรียนซ์คือ  cov jf  

       2
1

, ,
T

j j Nx X x Xm X I


 k K y     (2.7) 
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1

2ov , , ,c ,
T

j jj j N jx x X x X X I X xf 


  k k K k    (2.8) 

โดยนิยามของ  ,X XK ,  , jX xk  และ  ,j jx xk  แสดงถึงเวกเตอร์ของโคแวเรียนซ์ระหว่าง n  
ข้อมูลฝึกสอนและค่าทดสอบตามล าดับ นอกจากนี้ยังน าเสนอแบบจ าลองเชิงรูปภาพ (Graphical 
Model) ของระบบที่น าเสนอได้ตามรูปที่ 2.2 

Inputs

Gaussian field

Observations

 
รูปที่ 2.2 แบบจ าลองเชิงรูปภาพของกระบวนการแบบเกาส ์

ตามแบบจ าลองเชิงรูปภาพในรูปที่ 2.2 สัญลักษณ์กรอบสี่เหลี่ยมหมายถึงตัวแปรที่ได้จากข้อมูลการ
สังเกตที่ประกอบด้วยอินพุต x  และข้อมูล y  ส่วนวงกลมนั้นแสดงถึงฟังก์ชันที่ไม่ทราบค่าแน่นอน ซึ่ง
มีเส้นหนาทึบที่บ่งบอกถึงการเชื่อมต่อของโหนดผ่านกระบวนการแบบเกาส์ทั้งหมดโดยเงื่อนไขของค่า 
y  แต่ละตัวเป็นอิสระจากโหนด f  อื่นๆ  

จากนิยามของกระบวนการแบบเกาส์ใน (2.7)  ผู้วิจัยสามารถใช้หลักการของค่าเฉลี่ยของค่า
ผิดพลาดก าลังสองต่ าสุด (Minimum Mean Square Error) เพื่อใช้ในการท านายค่า  jf x  โดย 

       | x ,j jj jf x x f xm E  
 

y∼     (2.9) 

ดังนั้นผู้วิจัยสามารถพยากรณ์ค่าทดสอบด้วยคา่เฉลี่ยของกระบวนการแบบเกาส์คือ  

         
1

2, ,
T

j j j Nf x x X x Xm X I


 k K y∼    (2.10) 

ค าตอบของพยากรณ์หาได้จาก    j jf x m x∼  ซึ่งจากค าตอบของสมการใน (2.10) พบว่าความ

แม่นย าของอัลกอริทึมกระบวนการแบบเกาส์จะขึ้นอยู่กับการเลือกฟังก์ชันที่เหมาะสมให้กับเคอร์เนล
ฟังก์ชันโดยจะอธิบายในหัวข้อถัดไป นอกจากนี้ยังพบว่าความสัมพันธ์ในสมการที่ (2.10) ยังสามารถ
จัดให้อยู่ในรูปแบบของผลรวมเชิงเส้น (Linear Combination) ของ n  เคอร์เนลฟังก์ชันกล่าวคือ  

    
1

,
N

j i i j

i

f x k x x


     (2.11) 
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โดยที่     
1

2

1 2, , , ,
T

N NX X I   


  α K y   ส าหรับวิธีการค านวณในสมการที่ (2.11)  

สามารถสรุปได้โดยดังนี ้

ตารางที่ 2.1 สรุปอัลกอริทึมในการท านายค่าฟังก์ชันพีคโหลด 

ส าหรับข้อมูลฝึกสอนก าหนดให้เป็นเซตของค่าที่ได้จากการสังเกต  
1

n

i i
y


y  เซตของค่าทางเวลา

 
1

n

i i
X x


 และก าหนดให้โมเดลค่าผิดพลาดมีการกระจายแบบเกาส์เซียนซึ่งเท่ากับ  20,i    

  2, NL cholesky X X I K  

 \ \TL Lα y  

     
1

, ,
n

T

j i i j j

i

f x k x x X x


  k α  

 

ค านวณค่า  jf x  ในสมการที่  (2.10) 

 \ , jL X xv k  

   cov ,j j j

Tf k x x  v v  

 

ค านวณค่า  ,j jk x x  ในสมการที่  (2.8) 

โดยที่  .cholesky  คือค าสั่งผลการแยกเมทริกซ์แบบโชเลสกี้ (Cholesky Decomposition) ใน
โปรแกรม MATLAB 

2.4 เคอร์เนลฟังก์ชัน  

เริ่มต้นผู้วิจัยขอนิยามให้ 
i j i jx x      เพราะฉะนั้นจะได้ค่าครอสโคแวเรียนซ์ (Cross-

Covariance) ของ  , jX xk ,  ,X XK  ดังนี ้

    

0 1 ( 1)

1 0 (N 2)

1 2 0

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
,

( ) ( ) ( )

N

N N

k k k

k k k
X X

k k k

  

  


  

  

 

 

 
 
 
 
 
 

K K ∼    (2.12) 

 
  1

0 1

, ( , ) ( , )

( ) ( )

T

j j N j

T

N

X x k x x k x x

k k  

  

  

k ∼

∼
    (2.13) 

หัวใจของกระบวนการแบบเกาส์คือค่าของเคอร์เนลฟังก์ชันหรือบางครั้งเรียกโคแวเรียนซ์
ฟังก์ชันว่าเคอร์เนลฟังก์ชัน  ซึ่ง  jk   ถูกก าหนดให้เป็นค่าโคแวเรียนซ์ระหว่างคู่ของฟังก์ชัน  if x  

และ  jf x  ที่ต าแหน่งตรงกับคู่ของอินพุต ix  และ jx  ตามล าดับ กล่าวคือ    ,i j i jk k x x     

    cov ,i jf x f x  โดยการเลือกโคแวเรียนซ์ฟังก์ชันนั้น ผู้วิจัยจะคัดเลือกให้ตรงกับคุณสมบัติของ
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ฟังก์ชัน ซึ่งขึ้นอยู่กับรูปแบบของปัญหาไม่ว่าฟังก์ชันจะเป็นสัญญาณชนิดคาบเวลา, สัญญาณแบบ
ราบเรียบ, สัญญาณแบบเส้นตรง หรือสัญญาณแบบพหุนาม เป็นต้นหรือพูดอีกอย่างก็คือผู้วิจัยไม่
จ าเป็นต้องปรับเปลี่ยนรูปแบบของอัลกอริทึมในสมการที่ (2.10) เลยเมื่อฟังก์ชันของปัญหาที่สนใจ
เปลี่ยน ดังนั้นสิ่งที่ต้องท าแค่เพียงปรับเปลี่ยนโคแวเรียนซ์ฟังก์ชันหรือเคอร์เนลฟังก์ชันให้เหมาะกับ
ปัญหาเท่านั้น นอกจากนี้การหาค่าการกระจายตัวบนไฮเปอร์พารามิเตอร์ของเคอร์เนลนั้นสามารถ
อธิบายคุณสมบัติต่างๆ ของข้อมูลได้ด้วย ยกตัวอย่างเช่น มีอัตราการเปลี่ยนแปลง (Rate of 
Variation), มีความเป็นคาบเวลา (Periodicity), มีความเรียบเนียน (Smoothness) เป็นต้น 

ตารางที่ 2.2 ตัวอย่างของเคอร์เนลฟังก์ชันประเภทต่างๆ   

เคอร์เนลฟังก์ชัน : ก าหนดให้ x x    ไฮเปอร์พารามิเตอร์ 

Constant  |Ck C    - 

Linear  | T

L x xk     - 

Gaussian Noise   2|GNk       2   

Squared 
Exponential 

   22| expSEk        2 ,SE    

Ornstein–
Uhlenbeck 

 
| |

exp| ( )OU
l

k  


    l   

Matérn  
1

M

2 2 | | 2 | |

(
|

)
( ) ( )k K

l l












  




  ,l   

Periodic  
 2

2

2

2sin
| expPER

p
k

l


  

 
 
 
 

  p, ,l   

Rational 
Quadratic 

 
2

2
| 1

2
RQk

l



 





 
 

 
   ,l   

Spectral Mixture 
Gaussian Kernel 

     2

1

2exp 2| os 2c
Q

SM q q q
q

k w v    


   
 

1

1

, ,

,

q

Q

q q q

w w

v





 
 

  
  

  

โดยทั่วไปแล้วค่าเคอร์เนลฟังก์ชันคือการแมปคู่ของอินพุต ix X และ jx X  เข้าไปในโดเมน  
และโคแวเรียนซ์ดังนั้นส าหรับฟังก์ชั้น  if x   และมีค่าเป็นเฉลี่ยนเป็นศูนย์ ดังนั้นนิยามเคอร์เนล
ฟังก์ชันเป็น 



 

 

11 

             *, cov ,i j i j i j i jk k x x f x f x f x f x 
   
     (2.14) 

ในสมการ (2.14)  ได้ถูกน ามาใช้เป็นเคอร์เนลฟังก์ชันของกระบวนการแบบเกาส์ตามสมการที่ (2.8)
และ (2.10) ดังนั้นเมทริกซ์    ,X X K K  ใดๆ กับองค์ประกอบใน  ,xij i jK k x  i jk    
จะต้องเมทริกซ์กึ่งบวกอย่างแน่นอน (Positive Semi-Definite Matrix)  ซึ่งมีเงื่อนไขว่า T 0z K z   
ส าหรับทุก Nz    

 
 

1 1

T

, 0

0

x
n n

i jj

j

i

i

z K

z

z

k x z
 






    (2.15) 

นอกจากนี้เมทริกซ์กึ่งบวกอย่างแน่นอนของเคอร์เนลฟังก์ชันยังเทียบเท่ากับโคแวเรียนซ์ฟังก์ชันที่มีผล
คูณภายใน (Inner Product) ระหว่างเบซิส (Basis) ของอินพุตด้วยกันตามสมการที่ (2.16) 

  ( ), ( ),i j i jk x x x x             (2.16) 

2.4.1 ตัวอย่างเคอร์เนลฟังก์ชันส าหรับการจ าลองฟังก์ชันเชิงเส้น 

ก าหนดให้แบบจ าลองเชิงเส้นมีค่าเท่ากับ 

  0 1i if x a a x       (2.17) 

ในสมการที่ (2.17) คือตัวอย่างของกระบวนการแบบเกาส์บนค่าฟังก์ชัน  if x  ที่มีอินพุต ix   
ใดๆ โดยที่    0 1~ 0,1 , ~ 0,1a a  ดังนั้นคู่ของฟังก์ชัน  bf x  และ  cf x  จะสามารถ
ค านวณหาค่าโคแวเรียนซ์     cov ,b cf x f x  โดยมีอินพุตเป็นคู่ระหว่าง bx  และ cx   เป็น 

             cov ,b c b c b cf x f x f x f x f x f x                (2.18) 

  2 2

0 0 1 1 0b c b ca a a x x a x x                (2.19) 

  2 2

0 1 0 1b c b ca a x x a a x x                  (2.20) 

1 0b cx x             (2.21) 

            1 b cx x                (2.22) 

นอกจากนี้คู่ฟังก์ชัน  bf x  และ  cf x  ยังมีความสัมพันธ์แบบเกาส์ร่วม เพราะว่าผลรวมของเชิง

เส้นเป็นค่าเดียวกันกับ 0 1,a a  จากเหตุผลข้างต้นสามารถกล่าวได้ว่าเซตฟังก์ชัน   
1

N

i i
f x


 อนุมาน

ให้เป็นเกาส์ร่วม ดังนั้นการเก็บสะสมฟังก์ชัน   
1

N

i i
f x


 ในสมการที่ (2.17) จึงมีการกระจายแบบ

เกาส์ร่วมด้วยค่าเฉลี่ยเวกเตอร์ 0   และโคแวเรียนซ์เมทริกต์  ,X XK  ที่มีเวกเตอร์ขนาด  
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N N  เพราะฉะนั้นกล่าวได้ว่า    1 ,..., Nf x f x     สามารถหาได้จากการกระบวนการสุ่มบนการ
กระจายตัวของ   , ,X Xμ K  

      1 ,..., ~ , ,Nf x f x X X   μ K    (2.23) 

โดย 1ij i jK x x  และ ijK  เป็นสมาชิกของโคแวเรียนซ์เมทริกต์ ดังนั้นในสมการที่ (2.17) จึงนิยาม
ฟังก์ชันของกระบวนการแบบเกาส์โดยการใช้รูปแบบจ าลองฟังก์ชันพื้นฐานเชิงเส้น (Linear Basis 
Function) ใดๆ คือ 

    T

if x x w      (2.24) 

ที่มีการกระจายแบบเกาส์บนค่าน้ าหนัก w  และมีฟังก์ชันพื้นฐาน      
T

1 ,..., Jx x x       เป็น
กระบวนการแบบเกาส์   

       ~ GP , ,i i i jf x m x k x x      (2.25) 

โดยก าหนดค่าเฉลี่ยและโคแวเรียนซ์ฟังก์ชันมีค่าเท่ากับ 

     i im x f x     (2.26) 

      , cov ,i j i jk x x f x f x 
 

       (2.27) 

ส าหรับอินพุต ix X  และ jx X  ในอินพุตสเปซ x X  จะอยู่โดยปราศจากกัน หมายความว่าค่า
ของฟังก์ชันใดๆ จะถูกด าเนินการโดยค่าของอินพุตนั้น ซึ่งก าหนดให้เป็นการกระจายแบบเกาส์ร่วม 

       1 ,..., ~ ,Nf x f x K   μ            (2.28) 

 และมีค่าเฉลี่ยและโคแวเรียนซ์ฟังก์ชันมีค่าเท่ากับ 

               i if x   μ    (2.29) 

                  ,ij i jK k x x         (2.30) 

สัญลักษณ์ของค าอธิบายในสมการที่ (2.25) อาจท าให้สับสนได้ เนื่องจาก jx X  ปรากฏให้เห็น
ทางด้านขวามือของสมการแต่จะไม่เห็นทางด้านซ้ายมือ เพราะฉะนั้นในสมการ (2.25) สามารถ
ตีความหมายได้ว่าฟังก์ชันจะถูกหาค่าโดยอินพุตที่มีขอบเขตจ ากัดที่แสดงอยู่ในสมการ (2.28) ต่อมา
เคอร์เนล  ,i jk x x  จะด าเนินการเกี่ยวกับคู่ของค่าอินพุต  ix X  และ jx X  ดังนั้นเพื่อที่จะไม่ให้

มีค าอธิบายมากเกินไปส าหรับอินพุต x  เพราะฉะนั้นมักเขียนเคอร์เนลให้อยู่ในรูป  ,a bk x x  โดย 

ax  และ bx  คือค่าอินพุตหรือก็คือค่า k  
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ตัวอย่างในสมการที่ (2.17)  
T

0 1,a aw  และ    
T

1,x x   โดยทั่วไปแล้วถ้า w  มีการ
กระจายแบบเกาส์เป็น  w0, ดังนั้น 

       
T

0i i im x f x x      w   (2.31) 

              T TT

w,i j i j i j i jk x x f x f x x x x x           
ww     (2.32) 

การพิสูจน์  w~ ,w μ โดยตรงท าให้ฟังก์ชันมีความซับซ้อน เพราะฉะนั้นถ้าตัดค่าเฉลี่ย 
μ  ออกแล้ว  T xw  ก็จะเป็นกระบวนเกาส์ตามที่กล่าวมาและโคแวเรียนซ์ฟังก์ชัน  ,k x x  เป็นที่
รู้จักกันในชื่อ โคแวเรียนซ์เคอร์เนลหรือเรียกง่ายๆ ว่าเคอร์เนล ที่มีคุณสมบัติในการควบคุมฟังก์ชัน
ความน่าจะเป็น (Likelihood Function) ภายใต้ฟังก์ชันของกระบวนการแบบเกาส์หรือกล่าวได้อีก
อย่างว่า เป็นฟังก์ชันพื้นฐานของรูปแบบกระบวนเกาส์ ยกตัวอย่างเช่น ฟังก์ชันราบเรียบ (Smooth 
Function), ฟังก์ชันคาบ (Periodic Function), การเคลื่อนที่แบบบราวน์ (Brownian Motion) และ
อื่นๆ ล้วนค านวณมาจากเคอร์เนล 

ตามความเป็นจริงแล้ว การแสดงรูปแบบกระบวนการแบบเกาส์ในรูปของฟังก์ชันสเปซ  
(Function Space) โดยมีค่าฟังก์ชันเฉลี่ยและฟังก์ชันโคแวเรียนซ์ ผู้วิจัยสามารถท านายด้วยรูปแบบที่
มีจ านวนอนันต์ของพารามิเตอร์ (ค่าน้ าหนัก) ในขอบเขตจ ากัดของเวลาในการค านวณ ดังนั้นสามารถ
อธิบายถึงการอนุมานด้วยกระบวนการแบบเกาส์ ยกตัวอย่างเช่นก าหนดให้  if x  เป็นแบบจ าลอง
ฟังก์ชันเชิงเส้นที่มีค่าน้ าหนัก  

     T

w~ 0,f x x w w    (2.33) 

ซึ่งสอดคล้องกับกระบวนการแบบเกาส์ที่มีโคแวเรียนซ์เคอร์เนลคือ 

     T

w,i j i jk x x x x    (2.34) 

2.4.2 คุณสมบัติสเตชันเนรขีองเคอร์เนลฟังก์ชัน  

เคอร์เนลมีคุณสมบัติสเตชันนารี (Stationary) ซึ่งจะมีค่าไม่แปรเปลี่ยนตามเวลา ยกตัวอย่าง
เช่น ถ้าเคอร์เนลเป็นฟังก์ชันของเวลา ซึ่งก าหนดให้ i jx x     ส าหรับคู่ของอินพุต ix X  
และ jx X  ใดๆ หรือพูดคร่าวๆ ได้ว่าทุกต าแหน่งของ 

i jx x  ในช่วงระยะเวลาที่เปลี่ยนไปนั้น
เคอร์เนลมีค่าเท่ากันตามค่าของไอโซโทรปิคเคอร์เนล (Isotropic Kernel) หรือเคอร์เนลระยะ 
(Distance Kernel) กล่าวคือ      ,i jk x x k k     นอกจากนี้อนุกรมเวลาคงที่เคอร์เนลใด ๆ 

สามารถแสดงให้อยู่ในรูปปริพันธ์ไม่จ ากัดขอบเขตโดยใช้ทฤษฎีของ Bochner’s [11] 
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ค าอธิบาย (Bochner’s Theorem) ก าหนดให้ค่าเคอร์เนลฟังก์ชัน  k   เมื่อ P   สามารถ
ค านวณความหนาแน่นสเปกตรัมก าลัง  S f  เมื่อก าหนดให้ความถี่ Pf   ดังนั้นจะพบว่า 

      
P

exp 2 T

R

k S f j f df              (2.35) 

 S f  เรียกว่าความหนาแน่นเชิงสเปกตรัม (Spectral Density) หรือสเปกตรัมก าลัง (Power 
Spectrum) ของเคอร์เนลฟังก์ชัน เพราะฉะนั้นฟังก์ชัน  k   และฟังก์ชัน  S f  จึงมีคุณสมบัติคู่
การแปลงฟูเรียร์ [12] 

      
P

exp 2 T

R

S f k j f d               (2.36) 

2.4.3 เคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลงัสอง  

เคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสองหรือเรียกว่าเรเดียลเบซิสฟงกชัน (Radial Basis 
Function: RBF) หรือเอกซ์โพเนนเชียลควอดราติก  (Exponential Quadratic Kernel) เนื่องจาก
เป็นเคอร์เนลที่ถูกใช้อย่างแพร่หลายในปัจจุบัน เพื่อที่จะพิสูจน์เคอร์ เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสอง 
ผู้วิจัยสามารถเริ่มจากแบบจ าลองที่มีค่าน้ าหนัก 

    
1

J

i i

i

f x x


w      (2.37) 

   
2

~ 0,i
J

 
 
 

w      (2.38) 

 
 

2

2
exp

2

i

i

x c
x

l


 
  
 
 

        (2.39) 

สมการ (2.37) - (2.39) นิยามแบบจ าลองการถดถอยแบบ RBF ซึ่งมีจุดกึ่งกลางอยู่ที่ ic  และจาก
สมการ (2.34) เคอร์เนลฟังก์ชันของกระบวนการแบบเกาส์คือ 

      
2

1

,
J

P
i

i

k x x x x
J


 



              (2.40) 

ถ้าผู้วิจัยก าหนดให้ 
1

1
i ic c c

J
      ผู้วิจัยสามารถจัดรูปสมการ (2.40) ให้อยู่ในรูปของผลบวกรี

มันต ์(Riemann Sum) ได้ดังนี ้

          
0

2

1

, lim

cJ
P

i i
J

i c

k x x x x x x dc
J


   






        (2.41) 

จากนั้นก าหนดให้ 0c    และ c   รวมไปถึงกระจายเบซิสฟังก์ชันโดยให้ระยะห่าง 0c    
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   2 2
, exp exp

2 2

x c x c
k x x dc

l l





    
      

   
         (2.42) 

  

 

2

2

2
exp

2 2
P

x x
l

l

 

 
 

 
 
 
 

         (2.43) 

เพราะฉะนั้นจัดรูปใหม่จะเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสองของกระบวนการแบบเกาส์เป็น 

 
   
   

22 2

22 2

, exp 0.5

| exp 0.5

SE P

SE

k x x l x x l

k l

 

   

   

 

       (2.44) 

ซึ่งจะมีคุณสมบัติเป็นฟังก์ชันทางเวลา  f x  ที่มีความราบเรียบและการเปลี่ยนแปลงอย่างช้าๆ โดยที่ 
  และ l  มีหน้าที่ก าหนดขนาดแอมพลิจูดและความไวของการเปลี่ยนแปลงทางเวลา โดยค่าไฮเปอร์
พารามิเตอร์ประกอบด้วย 

  ,l           (2.45) 

 
รูปที่ 2.3 ตัวอย่างเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสอง เมื่อก าหนดให้ 1    
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(ก),  1.5l    

 
(ข),  0.5l    

 
(ค),  0.1l   

รูปที่ 2.4 ตัวอย่างฟังก์ชันสุ่มที่สร้างจากระบวนการแบบเกาส์โดยใช้ 

เคอร์เนลเอกซโ์พเนนเชียลก าลังสอง    22 2| exp 0.5SEk l      
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 ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่เลือกใช้คือ 1.5,0.5,0.1l   ตามล าดับ โดยค่าแอมพลิจูดก าหนดให้มี
ค่าเป็น 1   ทุกกรณี และน าค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ทั้ง 3 ตัวไปพล็อตกราฟทางเวลาจะได้ตามรูปที่ 
2.3 อันดับแรกผู้วิจัยจ าลองตัวแปรสุ่มที่สร้างโดยกระบวนการแบบเกาส์เพื่อที่จะอธิบายธรรมชาติของ
เอาต์พุตของเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสองตามรูปที่ 2.4 ที่มีการกระจายเป็นเครื่องหมายบวกสี
ด า ต่อมาผู้วิจัยสร้างเอาต์พุตโดยใช้ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยผู้วิจัยก าหนดให้ค่าสเกลความยาวให้สั้น
ลงโดยที่ 0.1l   จะสังเกตได้ว่าเอาต์พุตที่ได้จากการสร้างของกระบวนการแบบเกาส์นั้นจะเป็นไป
ตามรูปที่ 2.4 (เส้นสีเหลือง) โดยจะมีความไวในการเปลี่ยนแปลงค่อนข้างเร็ว ซึ่งท าให้กราฟของ
ฟังก์ชันมีการแกว่งไปแกว่งมาตามข้อมูลอินพุตที่เป็นเครื่องหมายบวก จากนั้นผู้วิจัยท าการปรับค่า
ไฮเปอร์พารามิเตอร์เพิ่มขึ้นเป็น 0.5l   ตามรูปที่ 2.4 (เส้นสีน้ าเงิน) จะเห็นว่าค่าเอาต์พุตที่ผ่าน
กระบวนการแบบเกาส์มีความราบเรียบตามแนวข้อมูลอินพุต  ดังนั้นในทางตรงกันข้ามถ้าผู้วิจัย
ก าหนดให้ค่าสเกลความยาวให้ยาวขึ้นโดยที่ 1.5l   ตามรูปที่ 2.4 (เส้นสีแดง) ซึ่งหลังจากผ่าน
กระบวนการแบบเกาส์อีกครั้ง ฟังก์ชันเอาต์พุตที่ได้มีลักษณะการเปลี่ยนแปลงช้าตามแนวข้อมูลอินพุต
ที่ก าหนดไว้  

2.4.4 เคอร์เนลเรชันน่อลควอดราติก  

ส าหรับเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลตามสมการที่  (2.44) นั้นพบว่ามีความไวของการ
เปลี่ยนแปลงของฟังก์ชันทางเวลา  f x  จะขึ้นกับค่าสเกลความยาว   หรือ l  อย่างไรก็ตามพบว่า
ขอบเขตของฟังก์ชันทางเวลา  f x  ที่สร้างโดยเคอร์เนลเรชันน่อลควอดราติก (Rational Quadratic 
Kernel) คือผลรวมอนันต์ (Infinite Sum) ของเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสองที่มีผลรวมความ
ยาว l  ที่แตกต่างกัน เพราะฉะนั้นจากเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสองก าหนดให้เป็นฟังก์ชันของ 

x x    ดังนั้นผู้วิจัยสามารถเขียนรูปแบบผลรวมอนันต์ของเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสอง
ได ้

    
2

2
exp

2
k p l dl

l




 
  

 
             (2.46) 

โดยที่  p l  คือการกระจายของสเกลความยาว l  ซึ่งแทนด้วยการกระจายแบบแกรมม่า (Gamma 
Distribution) บนสเกลความยาว 2l   ก าหนดให้     1, expg         โดยที่  

1 2l    ดังนั้นสามารถพิสูจน์เคอร์เนลเรชันน่อลควอดราติกเคอร์เนลได้ดังนี้  
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      (2.47) 

เคอร์เนลเรชันน่อลควอดราติกนั้นมีไว้เพื่อที่จะออกแบบข้อมูลที่มีความซับซ้อน โดยค่า   ของเคอร์
เนลเรชันน่อลควอดราติก ถ้าก าหนดให้    สามารถแปลงกลับไปเป็นเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียล
ก าลังสองได ้

 
รูปที่ 2.5 ตัวอย่างเคอร์เนลเรชันน่อลควอดราติก เมื่อก าหนดให้ 1l   
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(ข), 0.05    

 
(ค), 0.005    

รูปที่ 2.6 ตัวอย่างฟังก์ชันสุ่ม  jf x  ทีส่ร้างจากระบวนการแบบเกาส์โดยใช้ 

เคอร์เนลเรชันน่อลควอดราติก (RQ)  
2

2
| 1

2
RQk

l



 





 
 

 
  

 ส าหรับเคอร์เนลเรชันน่อลควอดราติกผู้วิจัยก าหนดให้ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์อัลฟ่ามีค่าเป็น 
,0.05,0.005   ตามล าดับ และก าหนดให้สเกลความยาว 1l   ทุกกรณี จากนั้นท าการพล็อตค่า

โคแวเรียนซ์ฟังก์ชันจะมีค่าตามรูปที่ 2.5 และตามรูปที่ 2.6 เป็นตัวอย่างฟังก์ชันสุ่มที่สร้างจาก
กระบวนการแบบเกาส์ ซึ่งจะเริ่มอธิบายค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่ 0.005   โดยฟังก์ชันที่ได้นั้นมกีาร
เปลี่ยนแปลงที่ไวแต่ขาดความราบเรียบ ตามรูปที่ 2.6 (เส้นสีเหลือง) จากนั้นเมื่อเพิ่มค่าไฮเปอร์
พารามิเตอร์เป็น 0.05   ฟังก์ชันที่ได้นั้นมีความราบเรียบมากขึ้นตามแนวอินพุตที่ถูกสุ่มขึ้นตามรูป
ที่ 2.6 (เส้นสีน้ าเงิน)  และสุดท้ายเมื่อให้ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์อัลฟ่ามีค่าเป็นอนันต์    จะท า
ให้ฟังก์ชันที่ได้มีความราบเรียบคล้ายกับฟังก์ชันเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสองตามรูปที่ 2.6 
(เส้นสีแดง) 
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2.4.5 เคอร์เนลเมอรเ์ทิร์น 

ส าหรับเคอร์เนลเมอร์เทิร์น (Matérn Kernel) เป็นเคอร์เนลที่ได้รับความนิยมรองจากเคอร์
เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสอง ซึ่ง Stein (1999) [13]ได้ให้เหตุผลไว้ว่าเงื่อนไขความราบเรียบของ
เคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสองนั้นไม่ค่อยสมจริงส าหรับการออกแบบเพื่อกระบวนการทาง
กายภาพ (Physical Process)  ดังนั้นจึงได้แนะน าเมอร์เทิร์นเคอร์เนลไว้เป็นทางเลือก ซึ่งสมการของ
เมอร์เทิร์นเคอร์เนลสามารถก าหนดฟังก์ชันได้โดย 
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2 2 | | 2 | |

(
|

)
( ) ( )k K

l l












  




           (2.48) 

และมีพารามิเตอร์ที่เป็นก าหนดฟังก์ชันคือ   และ l  โดย K  คือเบสเซลฟังก์ชันแบบปรับปรุง 
(Modified Bessel Function) ซึ่งเป็นโคแวเรียนซ์ฟังก์ชันที่มีความหนาแน่นเชิงสเปกตรัมตามสมการ
ที่ (2.49)  
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   (2.49) 

เมอร์เทิร์นโคแวเรียนซ์ฟังก์ชันคือการคูณกันของเอกซ์โพเนนเชียลกับโพลิโนเมียล (Polynomial) 
อันดับที่ p  โดยที่ p  คือจ านวนเต็มที่ไม่ติดลบ และรูปแบบฟังก์ชันมาตรฐานสามารถพิสูจน์ได้จาก 
(Abramowitz and Stegun, 1964) [14] โดยก าหนดให้ 
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      (2.50) 

ถ้าก าหนดให้ p  มีค่าเป็น 1 และ 2 ตามล าดับ จะได้โคแวเรียนซ์ฟังก์ชันที่มีค่า v  ตามสมการที่ 
(2.51) 
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        (2.51) 

ในกรณีพิเศษถ้าก าหนดให้ 1 2v   ในเมอร์เทิร์นเคอร์เนลจะส่งผลให้ฟังก์ชันกลายเป็นเอกซ์โพเนน
เชียลโคแวเรียนซ์ หรือเรียกว่า Ornstein-Uhlenbeck (OU) kernel  

   exp|OU
l

k


 
 

  
 

         (2.52) 
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ซึ่งโคแวเรียนซ์ฟังก์ชันของกระบวนการ Ornstein-Uhlenbeck (OU) นั้นได้มีการแนะน าไว้เบื้องต้น
คือใช้ส าหรับการออกแบบความเร็วของอนุภาคระหว่างการเคลื่อนที่แบบบราวน ์

 
รูปที่ 2.7 ตัวอย่างเคอร์เนลเมอร์เทิร์น เมื่อก าหนดให้ 1l   
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(ค), 5 2v   

รูปที่ 2.8 ตัวอย่างฟังก์ชันสุ่ม  jf x  ทีส่ร้างจากระบวนการแบบเกาส์โดยใช้ 

เคอร์เนลเมอร์เทิร์น  
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 ส าหรับเมอร์เทิร์นเคอร์เนลผู้วิจัยก าหนดให้ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ 1 2,3 2,5 2v   
ตามล าดับ และก าหนดให้สเกลความยาว 1l   ทุกกรณี โดยค่าโคแวเรียนซ์ฟังก์ชันจะมีค่าตามรูปที่ 
2.7 ซึ่งฟังก์ชันส าหรับการสุ่มตัวอย่างจะถูกสุ่มออกมาเยอะเพื่อทดสอบความเร็วในการเปลี่ยนแปลง
ของเคอร์เนลเมอร์เทิร์นเริ่มด้วยค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ 1 2v   จะเห็นว่าค่าที่ได้มีการเปลี่ยนแปลงไว
มาก เมื่อเทียบจุดต่อจุดจะเห็นว่าแทบไม่เหลือความราบเรียบเลย ตามรูปที่ 2.8 (เส้นสีแดง) ต่อมา
ปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์เป็น 3 2v   ตามรูปที่ 2.8 (เส้นสีน้ าเงิน) รูปแบบความไวในเปลี่ยนแปลง
มีความช้าลง โดยกราฟจะวิ่งตามค่าเฉลี่ยของฟังก์ชันสุ่ม และสุดท้ายเมื่อปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์
เป็น 5 2v   โดยเมื่อ v  มีค่ามากจนเข้าใกล้อนันต์จะส่งผลให้ค่าฟังก์ชันที่ได้เข้าใกล้ฟังก์ชันเคอร์เนล
เอกซ์โพเนนเชียลก าลังสองตามรูปที่ 2.8 (เส้นสีเหลือง) 

2.4.6 เคอร์เนลชนิดคาบเวลา  

ส าหรับเคอร์เนลฟังก์ชันที่ถูกออกแบบมาส าหรับใช้กับฟังก์ชันที่สร้างจากระบวนการแบบ
เกาส์ที่มีลักษณะเป็นการซ้ ารอบเป็นคาบเวลาถูกน าเสนอโดย MacKay, David J. C. [10] ซึ่งมีค่าเป็น 
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              (2.53) 

ก าหนดให้ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์เป็น  p, ,l   โดยตัวแปร p  คือความยาวคาบของสัญญาณ
ฟังก์ชันทางเวลา ส่วนตัวแปร l  กับ   คือความยาวของส่วนที่ซ้ าคาบและการก าหนดขนาดของ
สัญญาณตามล าดับ ดังนั้นถ้าสามารถหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ได้ถูกต้อง ผู้วิจัยจะสามารถสร้าง
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สัญญาณที่มีลักษณะเป็นคาบได้จากฟังก์ชัน  jf x  ของกระบวนการแบบเกาส์ หรือผู้วิจัยอาจ
เปรียบเทียบการหาไฮเปอร์พารามิเตอร์ ได้เหมือนกับการหาค่าสัมประสิทธิ์ของอนุกรมฟูเรียร์  ซึ่งถ้า
หากค านวณหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ได้ถูกต้องผู้วิจัยก็จะสามารถสร้างสัญญาณคาบชนิดต่างๆได้จาก
อนุกรมฟูเรียร์ได้แม่นย า    
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(ค), 1p   

รูปที่ 2.9 ตัวอย่างเคอร์เนลชนิดคาบเวลา  |PERk     เมื่อให้ 1p   (บน) และ 
ตัวอย่างฟังก์ชันสุ่มที่สร้างจากกระบวนการแบบเกาส์โดยใช้เคอร์เนลชนิดคาบเวลา (ล่าง) 

 กรณีของเคอร์เนลชนิดคาบเวลา ผู้วิจัยก าหนดให้ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ 5,3,1p   
ตามล าดับ และก าหนดให้สเกลความยาวและขนาดของสัญญาณ 1 , 1l    ทุกกรณี โดยค่าโคแว
เรียนซ์ฟังก์ชันจะมีค่ากว้างและแคบตามรูปที่ 2.9 (บน) ส่วนเอาต์พุตที่เกิดจากการสร้างด้วย
กระบวนการแบบเกาส์จะมีลักษณะตามรูปที่ 2.9 (ล่าง) เริ่มจาก (เส้นสีแดง) ลักษณะความแปรแปร
วนของการซ้ าคาบจะเปลี่ยนแปลงตามค่า 5p   จากนั้นลักษณะของค่าเอาต์พุตจะมีความ
เปลี่ยนแปลงตามรูป (เส้นสีน้ าเงิน) – (เส้นสีเหลือง) ตามล าดับ ซึ่งลักษณะของเคอร์เนลชนิดเวลานั้น
เหมาะส าหรับทดสอบข้อมูลจ าพวกมีการกระท าซ้ าๆ เป็นเวลาทุกวัน เดือน ปี เป็นต้น 

2.4.7 เคอร์เนลเกาส์ผสมเชงิสเปกตรัม  

 เนื่องจากจุดเด่นของกระบวนการแบบเกาส์ขึ้นอยู่กับการคัดเลือกเคอร์เนลฟังก์ชันที่เหมาะสม
ส าหรับแต่ละปัญหาซึ่งบางครั้งถ้าเจอปัญหาที่ซับซ้อนมากเกินไปเคอร์เนลฟังก์ชันทั่วไป เช่น เคอร์เนล
เอกซ์โพเนนเชียลก าลังสอง เคอร์เนลชนิดคาบเวลา เป็นต้น ที่ถูกออกแบบมาใช้กับกระบวนการแบบ
เกาส์ อาจจะไม่สามารถแก้ปัญหาได้ทั้งหมดหรือแก้ปัญหาได้ไม่ดีพอ ดังนั้นเพื่อที่จะวิเคราะห์
โครงสร้างของข้อมูลที่ซับซ้อน ผู้วิจัยควรสร้างเคอร์เนลชนิดใหม่ [15]-[16] ที่สามารถปรับตัวเองให้
เข้ากับโครงสร้างของแต่ละปัญหาเองได้  ดังนั้นวิธีการวิเคราะห์และออกแบบเคอร์เนลฟังก์ชันในรูป
ความหนาแน่นเชิงสเปกตรัม  S f  ให้ละเอียดและรัดกุมพอ เคอร์เนลฟังก์ชันในทางเวลาก็จะมี
ความถูกต้องแม่นย ามากขึ้นด้วย ดังนั้นก าหนดให้ความหนาแน่นเชิงสเปกตรัม  S f  มีค่าเป็นผลรวม
ของเกาส์ผสมแบบถ่วงน้ าหนักจ านวน Q  ตัวในโดเมนความถี ่ 
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    (q)
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            (2.54) 

โดยที่ qw เป็นค่าสัมประสิทธิ์ถ่วงน้ าหนักซึ่งสมมลูกับ 
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          (2.55) 

โดยที่  (q) f; , qq    เป็นสเปกตรัมแบบเกาส์ล าดับที่ q  ที่มีค่าเฉลี่ยและแวเรียนซ์เป็น q  กับ q  
และฟังก์ชัน  (q) f  คือค่าเฉลี่ยของสเปกตรัมล าดับที่ q  โดยจะมีความสมมาตรที่ความถี่ 0f   
ดังนั้นผู้วิจัยสามารถค านวณเคอร์เนลแบบเกาส์ผสมเชิงสเปกตรัม  |SM SMk    โดยน าสมการ (2.54) 
แทนลงสมการใน (2.35) 
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จากนั้นอาศัยตารางการอินทิเกรตผู้วิจัยสามารถหาค่าของ (2.56) ได้ดังนี้        
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           (2.57) 

ซึ่งพบว่าเคอร์เนลแบบเกาส์ผสมเชิงสเปกตรัมมีจ านวนของไฮเปอร์พารามิเตอร์เท่ากับ 3Q  

 
รูปที่ 2.10 ตัวอย่างความหนาแน่นเชิงสเปกตรัม  S f  ของเคอร์เนลฟังก์ชัน  |k     
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รูปที่ 2.11 ตัวอย่างเคอร์เนลฟังก์ชัน  |k    ซึ่งคู่กับความหนาแน่นเชิงสเปกตรัม  S f  

โดยตัวอย่างความหนาแน่นเชิงสเปกตรัม  S f  ของเกาส์ผสมแบบถ่วงน้ าหนักจ านวน 6Q   และ
ก าหนดให้ ;1 6 1,2, 6qw q   มีค่าตามในรูปที่ 2.13 ซึ่งมีโครงสร้างตามในสมการที่ (2.54) 
เท่ากับ 
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              (2.58) 

ดังนั้นจากสมการ (2.58) ฟังก์ชันของเคอร์เนลเกาส์ผสมเชิงสเปกตรัม  |SM SMk    มีค่าเท่ากับ 
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    (2.59) 

โดยที่  |SM SMk    ในสมการที่ (2.59)  ถกูแสดงอยู่ในรปูที่ 2.11 ตามล าดับ 
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2.5 ค านวณหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร ์

เนื่องจากคุณสมบัติของฟังก์ชันทางเวลา  f x  ที่จ าลองจากเคอร์เนลฟังก์ชันภายใน
กระบวนการแบบเกาส์ ยกตัวอย่างเช่น ฟังก์ชันราบเรียบที่สร้างจากเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลัง
สอง ฟังก์ชันคาบสร้างจากเคอร์เนลชนิดคาบเวลา ฟังก์ชันอัตราการแปรปรวนสร้างจากเคอร์เนลเร
ชันน่อลควอดราติก และฟังก์ชันแบบอื่นๆ ซึ่งจะถูกควบคุมโดยโคแวเรียนซ์หรือเคอร์เนลฟังก์ชัน 

 |k    ที่ควบคู่กับไฮเปอร์พารามิเตอร์   ดังนั้นการคัดเลือกรูปแบบและการเรียนรู้ของ
กระบวนการแบบเกาส์จะเลือกใช้เคอร์เนลฟังก์ชันและการเรียนรู้ไฮเปอร์พารามิเตอร์   จากข้อมูล
ความเป็นไปได้เชิงมาจิแนล (Marginal Likelihood) หรือความหนาแน่นของความความน่าจะเป็น 
(Probability Density) ของข้อมูล y  นิยามโดย 

      , , , ,p X p X p X d   y y f f f                (2.60) 

ภายใต้กระบวนการแบบเกาส์ค่าฟังก์ชัน    | 0,,Xp f K∼  มีค่าเท่ากับ 

   11 1
log | log log 2

2
,

2 2

Tp X
N

    f f K f K            (2.61) 

ค านวณหาลอการิทึมของความเป็นไปได้ของข้อมูลเชิงมาจิแนล (Log Marginal Likelihood) โดยที่
ข้อมูลความเป็นไปได้ของ  p y f  มีการกระจายแบบเกาส์หรือก็คือ  2; ,y f  เมื่อแทนค่าลงไป
จะมีฟังก์ชันตามสมการที่ (2.62) พบว่า 

      
1

2 21 1
log | , , log , log 2
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p XX X X I X I   



     y y K y K  (2.62) 

ตามในสมการที่ (2.62) ประกอบด้วย  ,X XK  คือ โคแวเรียนซ์เมทริกต์ขนาด N N  และเซตของ
ข้อมูล  

T

1 2 3, , ,..., Ny y y yy  ซึ่งวิธีที่ใช้ในการค านวณหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์    ของเคอร์เนล
ฟังก์ชัน  |k    คือการค านวณเชิงตัวเลข (Numerical Method) เพื่อค านวณหาค่าไฮเปอร์
พารามิเตอร์โดยการหาลอการิทึมของความเป็นไปได้สูงสุด (Maximization Log Likelihood)  ใน 

 log | , Xp y  
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บทที ่3 
เทคนิคการออกแบบเคอรเ์นลฟังก์ชันภายในกระบวนการแบบเกาส์ส าหรับการ

พยากรณ์ค่าความต้องการใชไ้ฟฟา้สูงสุดแบบระยะยาวรายเดอืน 

ในบทนี้จะกล่าวถึงเทคนิคและวิธีการน าเสนอ โดยหัวข้อ 3.1 กล่าวถึงแบบจ าลองส าหรับการ
พยากรณ์ค่าไฟฟ้าสูงสุดรายเดือนของกระบวนการแบบเกาส์ โดยแบบจ าลองเป็นฟังก์ชันทางเวลาใน
ลักษณะรายเดือน รวมทั้งน าเสนอแบบจ าลองเชิงรูปภาพเพื่อความชัดเจนในการจ าแนกข้อมูล และ
หัวข้อ 3.2 กล่าวถึงเทคนิคการออกแบบเคอร์เนลฟังก์ชันภายในกระบวนการแบบเกาส์ ที่น ามา
ประยุกต์ใช้ในการออกแบบค่าไฟฟ้าสูงสุดรายเดือน โดยจ าแนกเคอร์เนลออกเป็น 2 ฟังก์ชัน [17] คือ 
ฟังก์ชันส าหรับเรียนรู้แนวโน้มในระยะยาว และฟังก์ชันส าหรับการเรียนรู้ข้อมูลที่ซ้ าคาบแต่มีความไม่
สม่ าเสมอ ซึ่งพารามิเตอร์ที่ควบคุมเคอร์เนลฟังก์ชันถูกเรียกว่า ไฮเปอร์พารามิเตอร์ โดยในหัวข้อ 3.3 
จะกล่าวถึงวิธีการในการหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์จากลอการิทึมของความเป็นไปได้สูงสุดที่จะถูก
น ามาใช้ในวิทยานิพนธ์นี ้

3.1 แบบจ าลองส าหรับการพยากรณค์่าไฟฟ้าสูงสุดรายเดือน  

ผู้วิจัยต้องการสร้างแบบจ าลองทางเวลา (Time Series Model) ของค่าความต้องการไฟฟ้า
สูงสุดรายเดือนหรือพีคโหลดรายเดือน โดยก าหนดให้ฟังก์ชันทางเวลา  if x  เป็นฟังก์ชันที่ไม่ทราบ
รูปแบบของสมการที่ชัดเจน ซึ่งนิยามค่าทางเวลา ix  มีค่าเป็นการแซมปลิ้งรายเดือน (Sampling) 
เท่ากับ 1 12  และก าหนดใหค้่าดัชนทีางเวลา 1,2,3,i   มีค่าเป็นจ านวนนับโดยและความหมายของ 

ix  อธิบายได้ตามตัวอย่างคือ 1x , 2x , 156x , 168x หมายถึงเดือนมกราคม 2000, กุมภาพันธ์ 2000, 
ธันวาคม 2012, และ ธันวาคม 2013 ตามล าดับ และค่าแซมปลิ้งพีคโหลด iy  ของเดือน ix  ซึ่งนิยาม
โดย 

  i i iy f x           (3.1) 

โดย  20,i    คือโมเดลความผิดพลาดที่มีการกระจายแบบเกาส์โดยมีค่าเฉลี่ยเป็นศูนย์และ
มีแวเรียนซ์เป็น 2

  ซึ่งตัวอย่างความสัมพันธ์ถูกแสดงในตารางที่ 1. และเนื่องจากข้อมูลที่ใช้ในการ
ทดลองของวิทยานิพนธ์นี้ คือค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุดรายเดือนที่น าข้อมูลมาจากรายงานประจ าปี
ของการไฟฟ้าผ่ายผลิตแห่งประเทศไทย โดยมีค่าอยู่ระหว่างเดือนมกราคม 2000 ถึง ธันวาคม 2013 
ซึ่งมีจ านวนข้อมูลทั้งสิ้น 168 เดือน ดังแสดงในรูปที่ 3.1 จากนั้นผู้วิจัยได้น าข้อมูลที่มีอยู่ทั้งหมด 168 
เดือน แบ่งออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดที่ 1) จ านวน 156 เดือนแรกซึ่งเรียกว่า ข้อมูลฝึกสอน ซึ่งจะตรงกับ
ช่วงเวลาเดือนมกราคม 2000 ถึงธันวาคม 2012 และชุดที่ 2) คือข้อมูลค่าพีคโหลดจ านวน 12 เดือน
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ถัดไป ซึ่งตรงกับช่วงเวลาเดือนมกราคม 2013 ถึง ธันวาคม 2013 ตามล าดับ โดยเรียกว่าข้อมูลชุดนี้
ว่า ข้อมูลชุดตรวจสอบ 

 
รูปที่ 3.1 ค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุดรายเดือนจาก EGAT  

ตารางที่ 3.1 ตัวอย่างความสัมพันธ์ระหว่างดัชนี i , ค่าทางเวลา ix  และฟังกช์ัน  if x   

ดัชนี i  ix  (Sampling = 1/12) พีคโหลด iy  (MWATT) 

1 มกราคม 2000 13,621 

2 กุมภาพันธ์ 2000 14,105 

   
156 ธันวาคม 2012 24,074 

   
167 พฤศจิกายน 2013 24,251 

168 ธันวาคม 2013 22,905 

จุดประสงค์ของวิทยานิพนธ์นี้คือการพยากรณ์ค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุดระยะยาวในอนาคต 

 jf x  โดยที่ 169 300j   ซึ่งมีค่าอยู่ระหว่างเดือนมกราคม 2014 ถึงธันวาคม 2024 จ านวน
ทั้งสิ้น 132 เดือนข้างหน้า โดยใช้ความรู้จากข้อมูลฝึกสอนจ านวน 156 เดือนแรก โดยข้อมูลฝึกสอน
จะใชใ้นการค านวณหาค่าเฉลี่ยและเคอร์เนลฟังกช์ันของกระบวนการแบบเกาส์เพื่อใช้ในการท านายค่า
ฟังก์ชันพีคโหลดในอนาคตตามสมการที่ (3.2) - (3.3) 

       , ,j j j jm kf x xxx∼           (3.2) 
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1

2, ,
T

j j j Nf x x X x Xm X I


 k K y   (3.3) 

นอกจากนี้ยังน าเสนอความสัมพันธ์ของฟังก์ชันพัคโหลดในเชิงแบบจ าลองรูปภาพตามการออกแบบ
ข้างต้น โดยการแบ่งช่วงเวลาออกเป็น 3 ช่วง ได้แก่ ช่วงฝึกสอน (Training Period), ช่วงตรวจสอบ 
(Validation Period) และช่วงการพยากรณ์ (Forecasting Period) ดังรูปที่ 3.2 

Time: monthly

Unknown 

function

Peak Load

 

รูปที่ 3.2 แบบจ าลองรูปภาพของความสัมพันธ์ของฟังก์ชันพีคโหลด 

จากรูปแบบการจ าลองจึงสรุปค่าเคอร์เนลเมทริกซ์ที่จะท าการทดลองในบทถัดไป ซึ่งแบ่งออกเป็น 3 
ช่วงได้ดังนี้ 

ตารางที่ 3.2 ขนาดของเคอร์เนลเมทริกซ์ในช่วงการฝึกสอน 

ก าหนดให้  
156

1i i
X x


  คือช่วงการฝึกสอนและ  

156

* 1j j
X x


  คือช่วงการฝึกสอน 

 , 156 156X X  K   *, 156 156X X  k  

 * , 156 156X X  k   * *, 156 156X X  k  

ตารางที่ 3.3 ขนาดของเคอร์เนลเมทริกซ์ในช่วงตรวจสอบ 

ก าหนดให้  
156

1i i
X x


  คือช่วงการฝึกสอนและ  

12

* 1j j
X x


  คือช่วงตรวจสอบ 

 , 156 156X X  K   *, 156 12X X  k  

 *, 12 156X X  k   * *, 12 12X X  k  

ตารางที่ 3.4 ขนาดของเคอร์เนลเมทริกซ์ในช่วงพยากรณ์ 

ก าหนดให้  
156

1i i
X x


  คือช่วงการฝึกสอนและ  

132

* 1j j
X x


  คือช่วงพยากรณ ์

 , 156 156X X  K   *, 156 132X X  k  

 * , 132 156X X  k   * *, 132 132X X  k  
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3.2 การออกแบบเคอรเ์นลฟังก์ชันส าหรบัการพยากรณพ์ีคโหลด 

จากค าตอบของการพยากรณ์ที่ได้อธิบายไว้ในบทที่ 2 พบว่าเคอร์เนลฟังก์ชันในแต่ละ
ประเภทที่อยู่ภายใต้กระบวนการแบบเกาส์นั้น มีผลต่อรูปแบบของการจ าลองฟังก์ชันทางเวลาที่
ต่างกัน เช่น ฟังก์ชันราบเรียบที่มีการเปลี่ยนแปลงอย่างช้าๆ และมีขอบเขตที่จ ากัดสามารถสร้างได้
จากเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสอง ส่วนฟังก์ชันที่มีลักษณะซ้ าคาบสามารถสร้างได้จากเคอร์เนล
ชนิดคาบเวลา และฟังก์ชันที่มีการเปลี่ยนแปลงที่ซับซ้อนขึ้นแต่ยังเปลี่ยนแปลงอย่างช้าๆ สามารถ
จ าลองการสร้างได้จากเคอร์เนลเรชันน่อลควอดราติกตามตัวอย่างที่ได้น าเสนอไปในหัวข้อ (2.3.2 – 
2.3.6) 

เนื่องจากข้อมูลที่ใช้ในวิทยานิพนธ์นี้คือความต้องการไฟฟ้าสูงสุด ซึ่งได้รับข้อมูลมาจาก
รายงานประจ าปีของการไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่งประเทศไทย จ านวนทั้งสิ้น 168 เดือน ตั้งแต่มกราคม 
2000 ถึงธันวาคม 2013 ดังแสดงในรูปที่ 3.1 ซึ่งจากข้อมูลค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุดพบว่าใน
งานวิจัยนี้สามารถสร้างแบบจ าลองโดยการพิจารณาทางเวลา โดยสามารถแบ่งการวิเคราะห์รูปแบบ
ของข้อมูลออกเป็น 2 ส่วนหลักๆ ได้แก่ 1) รูปแบบในระยะยาว 2) รูปแบบในแต่ละเดือนที่มีลักษณะ
เป็นคาบแต่ก็ถูกผสมผสานด้วยความไม่สม่ าเสมอเอาไว้ด้วย ดังนั้นรูปแบบทั้งสองจะถูกน ามารวมกัน
เป็นเคอร์เนลชนิดใหม่ ซึ่งเคอร์เนลฟังก์ชันนั้นมีคุณสมบัติของซุปเปอร์โพซิชัน (Superposition) ที่ท า
ให้ตัวแปรที่ควบคุมคุณลักษณะของฟังก์ชันแยกกันได้อิสระในแต่ละประเภทตามสมการที่ (3.4) 

      | SE SE PERk k k   θ             (3.4) 

3.2.1 เคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลงัสอง 

ในส่วนแรกนี้ผู้วิจัยต้องการสร้างเส้นแนวโน้มระยะยาว (Long Term Feature) เพื่อหาจุด
กึ่งกลางของแนวโน้มพีคโหลดที่ท าให้การพยากรณ์ลดความซับซ้อนลงและช่วยให้ฟังก์ชันที่ 2 ท าการ
เรียนรู้ข้อมูลได้มีประสิทธิภาพมากขึ้น โดยฟังก์ชันเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสองเป็นฟังก์ชันทาง
เวลาที่มีความราบเรียบและมีการเปลี่ยนแปลงอย่างช้าๆ ซึ่งประกอบด้วยไฮเปอร์พารามิเตอร์ 2 ตัว 
คือ 1  มีหน้าที่ความคุมแอมพลิจูดของข้อมูลและ 2  มีหน้าที่ก าหนดความไวในการเปลี่ยนแปลงของ
ข้อมูลตามสมการที่ (3.5) 
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           (3.5) 
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3.2.2 เคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลงัสอง x เคอร์เนลชนิดคาบเวลา 

การก าหนดรูปแบบหลักของข้อมูลพีคโหลดดังที่กล่าวไปข้างต้นว่าข้อมูลของพีคโหลดนั้นมี
รูปแบบที่ซ้ าคาบในแต่ละเดือน และในระหว่างเดือนยังประกอบไปด้วยความไม่สม่ าเสมอของข้อมูล
ด้วย ซึ่งตัวอย่างรูปแบบของเคอร์เนลชนิดคาบเวลาในหัวข้อ 2.3.5 แสดงให้เห็นว่าผู้วิจัยสามารถ
จ าลองข้อมูลที่เป็นคาบได้ แต่ประสิทธิภาพก็ยังไม่เพียงพอส าหรับข้อมูลพีคโหลดที่มีความซับซ้อนที่
เกิดจากตัวแปรภายนอกอื่นๆ ดังนั้นในแง่ของการจ าลองทางเวลาผู้วิจัยจึงขอน าเสนอเคอร์เนลที่มีการ
คูณกันระหว่างฟังก์ชันเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสองกับฟังก์ชันเคอร์เนลชนิดคาบเวลา ตาม
สมการที่ (3.6) โดยที่ 3  มีหน้าที่ในการก าหนดขนาดของข้อมูล 4  มีหน้าที่ในการก าหนดความไวใน
การเปลี่ยนแปลงของข้อมูล ซึ่งจะสอดคล้องกับ 6  ที่มีหน้าที่ในการปรับความถี่ในส่วนที่ซ้ าคาบ และ 

5  มีหน้าที่ในการก าหนดคาบให้กับข้อมูล ซึ่งจะท าให้เอาต์พุตมีความซ้ าคาบและแปรปรวนอยู่ด้วย  

    2 2

52

3 2 2

4 6
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2
SE PERk

 
 

 


 
   
 
 

                 (3.6) 

รูปที่ 3.3 แสดงถึงตัวอย่างการคูณกันระหว่างฟังก์ชันเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสองกับ
ฟังก์ชันเคอร์เนลชนิดคาบเวลา ท าให้เกิดความแปรปรวนชนิดคาบเวลา (Locally Periodic) ซึ่งผู้วิจัย
ก าหนดค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ 3  และ 5  มีค่าเท่ากับ 1 ส่วน 4  กับ 6  จะมีค่าเปลี่ยนแปลงตาม
คุณลักษณะที่ได้อธิบายไว้ข้างต้น 

 
รูปที่ 3.3 ตัวอย่างเคอร์เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสอง x เคอร์เนลชนิดคาบเวลา 

จากรูปที่ 3.3 สัญญาณทั้ง 3 เส้น แสดงให้เห็นว่าความไวในการเปลี่ยนแปลงของสัญญาณ 

 4  และความราบเรียบในส่วนที่ซ้ าคาบ  6  มีความสอดคล้องต่อการเปลี่ยนแปลงของสัญญาณ 
จากสัญญาณเส้นสีเหลืองจะเห็นว่า ถ้าไฮเปอร์พารามิเตอร์ทั้งสองมีค่าน้อยทั้งคู่จะแปรผกผันกับความ
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ไวและความแปรปรวนในช่วงคาบท าให้เกิดความถี่มากขึ้น ทางด้านเส้นสีน้ าเงินและสีแดง ซึ่งแสดงให้
เห็นว่าถ้าค่า 6 6

b r   ความแปรปรวนในช่วงคาบของเส้นสีน้ าเงินจะถี่มากกว่าเส้นสีแดง แต่ค่า 

4 4

b r   ท าให้ความไวในการเปลี่ยนแปลงเกิดขึ้นช้า จนเหลือลักษณะความเป็นคาบเวลาที่ 5 1   
อยู่ ซึ่งกลับกันกับเส้นสีแดงที่มีความไวในการเปลี่ยนแปลงจนไม่เหลือลักษณะที่เป็นคาบเวลา
ตามล าดับ 

3.3 การหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร ์ 

 ในส่วนนี้จะกล่าวถึงค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ θ  โดยที่  
T

1 2 3, , ,... N   θ  ที่เป็นตัวแปร
ส าคัญที่อยู่ในเคอร์เนลฟังก์ชัน  |k  θ  ในการออกแบบโดยเป็นส่วนหนึ่งของค าตอบของการ
พยากรณ์ค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุดรายเดือนหรือเรียกว่าค่าพีคโหลด  jf x  โดยใช้กระบวนการ

แบบเกาส์ ดังนั้นประสิทธิภาพในการพยากรณ์จึงขึ้นอยู่กับการหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่ถูกต้องเมื่อ
มีความยาวข้อมูลฝึกสอนจ ากัดโดยการหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์จะใช้ความรู้จากข้อมูลฝึกสอน 

 
T

1,..., NX x x  และ  
T

1,..., Ny yy  อย่างไรก็ตามเพื่อที่จะหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์นั้นสามารถ
หาได้จากสมการลอการิทึมของข้อมูลเชิงมาจิแนลตามตัวอย่างในหัวข้อ 2.5 

      2 2
1

21 1
log | ; , log 2 log , ,

2 2 2

T

N N

N
p X X X I X X I    



     y θ K y K y  (3.7) 

เพื่อค านวณหาไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยการหาลอการิทึมของข้อมูลเชิงมาจิแนลในสมการ (3.7) เมื่อ
ข้อมูลฝึกสอน  

1

N

i i
y


y  , เคอร์เนลฟังก์ชัน  ,X XK  และ 2

  คือโมเดลความผิดพลาด ซึ่งผู้วิจัย
ก าหนดให้มีค่าเป็น 2 510

  ตามล าดับ คือการหาอนุพันธ์ย่อยของไฮเปอร์พารามิเตอร์แต่ละตัว ตาม
สมการที่ (3.8)  

 
  1 1 1

log , 1 1

2 2

y yT

y y y

j j j

p X K K
K K trace K

  

  
   

   
    

y θ
y y           (3.8) 

โดยที่   2,y NK X X I K  และวิธีการหาค่าที่เหมาะสมของข้อมูลความเป็นไปได้เชิงมาจิแนล น้ัน
ถูกเรียกว่าวิธีเกรเดียนท ์เดสเซนต ์(Gradient Descent)  

  log ,
[k] [k 1] 1,2,3,4,...i i

i

p X
k  




   



y θ             (3.9) 

เพราะฉะนั้นแทนค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ θ  ด้วย [k]i  และน าผลที่ได้ไปแทนในเคอร์เนลฟังก์ชัน 
ต่อไป ดังนั้นผลที่ได้จะน าเสนอในหัวข้อผลการทดลองต่อไป 
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บทที ่4 
ผลการทดลอง 

ในบทนี้ขอน าเสนอผลการทดลองของการพยากรณ์ค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุด (พีคโหลด) 
ระยะยาวล่วงหน้าจ านวนทั้งสิ้น 10 ปี หรือ 132 เดือนล่วงหน้าตั้งแต่ช่วงเวลามกราคม 2014 ถึง 
ธันวาคม 2023 โดยใช้เทคนิคการออกแบบเคอร์เนลฟังก์ชันภายในกระบวนการแบบเกาส์โดยใช้
เทคนิคการออกแบบเคอร์เนลผสมโดยพิจาณาทางเวลา              

ซึ่งในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยใช้ข้อมูลฝึกสอนมาจากรายงานประจ าปีของการไฟฟ้าผ่ายผลิตแห่ง
ประเทศไทย  

168

1i i
y


 จ านวนทั้งสิ้น 168 เดือน จาก มกราคม 2000 ถึง ธันวาคม 2013  โดยแบ่งการ

ทดลองออกเป็น 3 ส่วนได้แก่ ช่วงที่ 1 คือ ช่วงการฝึกสอนใช้ข้อมูลจ านวน 156 เดือน  
156

1i i
y


 ซึ่งจะ

ตรงกับช่วงเวลาเดือน มกราคม 2000 ถึง ธันวาคม 2012 เพื่อใช้ส าหรับค านวณค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ 
  จากข้อมูลในช่วงของการฝึกสอน ช่วงที่ 2 คือช่วงที่ใช้ส าหรับตรวจสอบความแม่นย าของเทคนิคที่
น าเสนอ โดยจะใช้ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์และใช้ข้อมูลจากการฝึกสอนจากช่วงที่ 1 จากนั้นจึงท าการ
พยากรณ์ค่าเฉลี่ย  jf x  ด้วยกระบวนการแบบเกาส์ตามในสมการ (4.1)  โดยก าหนดให้ 

157,158, 168j   

         
1

2, ,
T

j j j Nf x x X x Xm X I


 k K y     (4.1) 

ผลการค านวณ  jf x  ถูกใช้เพื่อใช้เปรียบเทียบกับข้อมูลค่าพีคโหลดจ านวน 12 เดือนถัดไป 

 
168

157i i
y


 ซึ่งตรงกับช่วงเวลาเดือนมกราคม 2013 ถึง ธันวาคม 2013 จากข้อมูลของการไฟฟ้าฝ่าย

ผลิตแห่งประทศไทย  และช่วงที ่3 เรียกว่าช่วงการพยากรณ ์โดยในช่วงนี้จะน าค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์
ที่ค านวณได้ในช่วงที่ 1 และใช้ข้อมูลจากการฝึกสอนจากช่วงที่ 1 มาใช้เพื่อใช้พยากรณ์พีคโหลด
ช่วงเวลา  jf x  ด้วยกระบวนการแบบเกาสต์ามในสมการ (4.1)  โดยที่ค่า 169,170, 300j   หรือ
หมายถึงเดือนมกราคม 2014 ถึงธันวาคม 2023 จ านวนทั้งสิ้น 132 เดือนข้างหน้า 

4.1 การเรียนรู้ช่วงฝึกสอน  

4.1.1 การออกแบบเคอรเ์นลฟังกฺชนัแบบผสม  

ผลการทดสอบในส่วนนี้จะอาศัยการเรียนรู้ข้อมูลในช่วงฝึกสอน  
156

1i i
y


 จ านวน 156 เดือน 

และท าการทดสอบโดยใช้เคอร์เนลฟังก์ชันในหัวข้อ 3.1 ที่มีค่าเป็น   

      | SE SE PERk k k   θ            (4.2) 
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ซึ่งจะประกอบด้วยเอ็กซ์โพเนนเชียลก าลังสองเคอร์เนลและผลคูณระหว่างฟังก์ชันเคอร์เนลเอกซ์
โพเนนเชียลก าลังสองกับฟังก์ชันเคอร์เนลชนิดคาบเวลาตามสมการที่ (4.3) 
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                  (4.3) 

จากสมการที่ (4.2) และ (4.3) พบว่ามีจ านวนไฮเปอร์พารามิเตอร์ 1 2 6[ , , ]     ทั้งหมด 6 ตัว 
โดยลักษณะเฉพาะของไฮเปอร์พารามิเตอร์แต่ละตัวถูกอธิบายไว้ในบทที่ 3 ซึ่งหลังจากค านวณหาค่า
ไฮเปอร์พารามิเตอร์ตามวิธีในหัวข้อที่ 3.3 พบว่าค่าลอการิทึมของข้อมูลเชิงมาจิแนลและการหา
อนุพันธ์ย่อยของไฮเปอร์พารามิเตอร์ตามสมการที่ (4.4) - (4.5)  ตามล าดับ ซึ่งมคี่าตามตางรางที่ 4.1  

      2 2
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y y           (4.5) 

ดังนั้นพบว่าค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ของเคอร์เนลฟังกชันในสมการ (4.3)  มีค่าตามแสดงไว้ใน
ตารางที่ 4.1 

ตารางที่ 4.1 คา่ไฮเปอร์พารามิเตอร์ของเคอร์เนลฟังก์ชันและลอการิทึมของข้อมูลเชิงมาจิแนล 

เคอร์เนลฟังก์ชัน 
ไฮเปอร์

พารามิเตอร์ 
 2log | , ,p X y θ  
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 1 15.1351   7-6.8406 10  

2 150.0855   76.6743 10  
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3 2.2311   8-3.4728 10  

4 130.8687   82.2577 10  

5 0.9925   10-5.1359 10  

6 0.0555   86.6294 10  
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อย่างไรก็ตามค่าลอการิทึมของข้อมูลเชิงมาจิแนลตามสมการที่ (4.4)  ที่สามารถค านวณได้จากการ
เรียนรู้ช่วงฝึกสอนของข้อมูลพีคโหลดมีค่าเท่ากับ  2 8l 3.8830| 10og , ,p X   y θ  ซึ่งหลังจากนั้น
ผู้วิจัยได้น าค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์จากตารางที่ 4.1 แทนลงไปในสมการที่ (4.3) เพื่อจ าลองฟังก์ชัน
พบว่าลักษณะของเคอร์เนลฟังกช์ันรวม  |k  θ  ในทางเวลามีค่าตามในรูปที่ 4.1  

 
รูปที่ 4.1 เคอร์เนลฟังก์ชันรวม      | SE SE PERk k k   θ   

โดยผู้วิจัยเริ่มวิเคราะห์ผลที่ได้จากค่าเคอร์เนล  SEk   ที่มีค่าเคอร์เนลฟังก์ชันตามรูปที่ 4.2 ซึ่งค่า
ไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่เลือกใช้ได้แก่ 1 15.1351   และ 2 150.0855   โดยการเลือกค่า 2  ที่มาก
เข้าไว้นั้นเพื่อต้องการให้สัญญาณเอาต์พุตที่ออกมาจากกระบวนการแบบเกาส์มีการเปลี่ยนแปลงที่ช้า 
ท าให้การสร้างแนวโน้มระยะยาวของความต้องการไฟฟ้าสูงสุดเป็นไปตามรูปที่ 4.3 ตามล าดับ 

    

รูปที่ 4.2 เอ็กซ์โพเนนเชียลก าลังสองเคอร์เนล  
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รูปที่ 4.3 ผลการท านาย  jf x   , 1,2, 156j   เมื่อใช้เคอร์เนล  SEk   

จากนั้นเมื่อได้เส้นแนวโน้มระยะยาวจากฟังก์ชัน  SEk   (รูปที่ 4.3 เส้นสีแดง) ผู้วิจัยได้ท าการลบกับ
ข้อมูลความต้องการไฟฟ้าสูงสุด (รูปที่ 4.3 เส้นสีน้ าเงิน) ท าให้เหลือสัญญาณค่าความต้องการไฟฟ้า
สูงสุดอยู่ในระนาบเส้นศูนย์ (รูปที่ 4.5 เส้นสีน้ าเงิน) ซึ่งท าให้ง่ายต่อการวิเคราะห์และใช้กระบวนการ
แบบเกาส์ในการเรียนรู้ ดังนั้นตามที่ได้อธิบายไว้ในหัวข้อ 3.2.3 จึงเลือกใช้ผลคูณระหว่างฟังก์ชันเคอร์
เนลเอกซ์โพเนนเชียลก าลังสองกับฟังก์ชันเคอร์เนลชนิดคาบเวลามาใช้ส าหรับการเรียนรู้ในช่วง
ฝึกสอน โดยมีค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ 4 ตัว คือ 3 2.2311   4 130.8687   5 0.9925   และ 

6 0.0555   ซึ่งมีค่าตามรูปที่ 4.4 จากนั้นน าค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่ได้น าไปผ่านกระบวนการแบบ
เกาส์ และได้ค่าความต้องการไฟฟ้าสูงสุดตามรูปที่ 4.5 (เส้นสีแดง) 

  
รูปที่ 4.4 เอ็กซ์โพเนนเชียลก าลังสองเคอร์เนลคูณกับเคอร์เนลชนิดคาบเวลา
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รูปที่ 4.5 ผลการท านาย  jf x  , 1,2, 156j   เมื่อใช้เคอร์เนล ( )SE PERk   

ต่อมาน าฟังก์ชันทั้งสองมารวมกันด้วยคุณสมบัติของเคอร์เนลตามสมการที่ (4.2) และมีจ านวนไฮเปอร์
พารามิเตอร์ตามตารางที่ 4.1 ซึ่งสามารถน าไปสร้างฟังก์ชันความต้องการไฟฟ้าสูงสุดโดยใช้สมการที่ 
(4.1) และมีผลตามรูปที่ 4.6 (เส้นสีแดง)  

 
รูปที่ 4.6 ผลการการท านาย  jf x  , 1,2, 156j   เมื่อใช้เคอร์เนล    SE SE PERk k    

ผู้วิจัยได้ก าหนดให้นิยามค่าของเปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Absolute Percentage 
Error) ไว้ส าหรับทดสอบประสิทธิภาพของเทคนิคที่น าเสนอในช่วงเวลาการฝึกสอนตามสมการที่ (4.6)  
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     (4.6) 

จากสมการที่ (4.6) ผู้วิจัยสามารถน าเปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดสัมบูรณ์ไปน าพล็อตเพื่อสังเกตว่าความ
ผิดพลาดในแต่ละจุดมีการคลาดเคลื่อนกี่เปอร์เซนต์ ดังแสดงตามในรูปที่ 4.7 นอกจากนี้นิยามผลรวม
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ของเปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดสัมบูรณ์ซึ่งเรียกว่าเปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE)  มีค่าเท่ากับ 

  
1561

MAPE
156

j j

i j

E APE APE


     (4.7) 

ดังนั้นในการช่วงการฝึกสอนข้อมูลโดยใช้เทคนิคของกระบวนการแบบเกาส์ให้เปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความ
ผิดพลาดสัมบูรณ์เท่ากับ 0.4275%   

 
รูปที่ 4.7 เปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดสัมบูรณแ์ละพบว่า 0.4MAPE= 275%  

 
รูปที่ 4.8 ความหนาแน่นเชิงสเปกตรัม  S f   ระหว่างข้อมูลจาก EGAT กับไฮเปอร์พารามิเตอร์ 

 นอกจากนี้ผู้วิจัยยังพิจารณาต่อเนื่องโดยการหาความหนาแน่นเชิงสเปกตรัมของข้อมูลความ
ต้องการไฟฟ้าสูงสุดจาก EGAT กับ ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ทั้ง 6 ตัว โดยการใช้ฟังก์ชันการแปลงฟู
เรียร์ (Fast Fourier Transform) ในโปรแกรม MATLAB ซึ่งค่าที่ได้แสดงตามรูปที่ 4.8 ซึ่งจะเห็นว่า
ความหนาแน่นเชิงก าลังของข้อมูลความต้องการไฟฟ้าสูงสุด (เส้นสีด า) และความหนาแน่นเชิงก าลัง
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ของค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์จากกระบวนการแบบเกาส์ (เส้นสีแดง) มีความหนาแน่นใกล้เคียงกันซึ่ง
สอดคล้องกับช่วงการฝึกสอนของกระบวนการแบบเกาส์ที่ตรงกับรูปที่ 4.6 

4.1.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบอัลกอรทิึมแพร่กลับ  

 ต่อมาผู้วิจัยได้ศึกษาวิธีการเรียนรู้โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบอัลกอริทึมแพร่กลับ
(Backpropagation Neural Network) ส าหรับการพยากรณ์ค่าความต้องการใช้ไฟฟ้าสูงสุดแบบ
ระยะยาวรายเดือนเพื่อมาสร้างแบบจ าลอง โดยการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม คือการสอนให้
โครงข่ายให้ท าการค านวณข้อมูลเอาตพุตพร้อมปรับปรุงค่าน้ าหนักโดยใช้ข้อมูลอินพุตที่ป้อนให้กับ
โครงข่ายโดยอาศัยกระบวนการท าซ้ า (Iterative) ซึ่งในวิทยานิพนธ์นี้จะท าการเปรียบเทียบกับ
กระบวนการแบบเกาส์โดยใช้การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) โดยขั้นตอนการเรียนรู้
หรือการแบ่งช่วงการทดลองจะถูกแบ่งเหมือนกระบวนการแบบเกาส์ทุกประการ คือ ช่วงที่ 1 เป็นช่วง
การเรียนรู้เริ่มตั้งแต่เดือนมกราคม 2000 – ธันวาคม 2012 และช่วงที่ 2 และ 3  เป็นช่วงการพยากรณ์
โดยเริ่มจากเดือนมกราคม 2013 ถึง ธันวาคม 2013 ซึ่งจะมีการตรวจสอบข้อมูลจากทาง EGAT 
ควบคู่ไปด้วย และพยากรณ์ระยะยาวจากเดือนมกราคม 2014 จนถึงธันวาคม 2023 โดยโครงข่ายจะ
เรียนรู้ข้อมูลโดยการปรับค่าหน้ าหนักเพื่อลดค่าความแตกต่างระหว่างค่าของตัวแปรเอาต์พุตของ
โครงข่ายกับค่าของข้อมูลเอาต์พุตจาก EGAT ที่ถูกต้องให้น้อยที่สุด และการปรับค่าหน้ าหนักจะปรับที
ละน้อยๆ โดยกระบวนการท าซ้ ากับข้อมูลทีละชุด จนกระทั่งค่าน้ าหนักในโครงข่ายลู่เข้าเพื่อที่จะหาค่า
ของตัวแปรเอาต์พุตซึ่งก็คือ ค่าของผลการพยากรณ ์ 

เพื่อความสะดวกในการเปรียบเทียบกับกระบวนการแบบเกาส์ ดังนั้นผู้วิจัยจึงเลือกใช้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบอัลกอริทึมแพร่กลับที่เป็นเครื่องมือส าเร็จรูป (Toolbox) ที่น ามาจาก
โปรแกรม MATLAB ซึ่งรูปแบบโครงข่ายที่ใช้จะจ าลองตามรูปที่ 4.9 โดยก าหนดให้มีชั้นซ่อน (Hidden 
Layers) จ านวน 50 ชั้น และผลการทดสอบเอาต์พุตในช่วงฝึกสอนโดยโครงข่ายประสาทเทียม
เปรียบเทียบกับผลการทดสอบของกระบวนการแบบเกาส์ในรูปที่ 4.6 จะมีค่าตามในรูปที่ 4.10 ดังนี ้

 

 
รูปที่ 4.9 โครงข่ายประสาทเทียมที่จ าลองจาก MATLAB 
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รูปที่ 4.10 ผลการท านายพีคโหลดโดยโครงข่ายประสาทเทียมแบบอัลกอริทึมแพร่กลับ 

เปรียบเทียบกับกระบวนการแบบเกาส์ 

 
รูปที่ 4.11 เปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดสัมบูรณ์ของโครงข่ายประสาทเทียม 

 
รูปที่ 4.12  ค่าความผิดพลาดแบบฮิสโตแกรมระหว่างข้อมูลจริงกับข้อมูลเอาต์พุต 
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จากรูปที่ 4.11 โดยการเรียนรู้แบบมีผู้สอนของโครงข่ายประสาทเทียมแบบอัลกอริทึมแพร่กลับให้ผล
ค่าผิดพลาด 1.2MAPE= 150%  จึงสามารถสรุปได้ว่าในการเรียนรู้ข้อมูลพีคโหลดช่วงการฝึกสอน
ระหว่างกระบวนการแบบเกาส์กับโครงข่ายประสาทเทียมแบบอัลกอริทึมแพร่กลับนั้นมีเปอร์เซ็นต์
ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ์เท่ากับ 0.4275%  และ 1.2150%  ตามล าดับ ซึ่งท าให้ชี้ชัดได้ว่าการ
เรียนรู้แบบมีผู้สอนของกระบวนการแบบเกาส์ที่ใช้ผลการออกแบบของเคอร์เนลฟังก์ชันสามารถ
เรียนรู้ข้อมูลพีคโหลดได้ใกล้เคียงกับของจริงมากกว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่กลับตามรูปที่
แสดงไว้ข้างต้น 

4.2 การเปรียบเทียบผลในช่วงการตรวจสอบ 

คือช่วงเวลาที่ใช้ส าหรับการตรวจสอบ โดยความแม่นย าและประสิทธิภาพของเทคนิคที่ได้
น าเสนอ โดยเทคนิดของกระบวนการแบบเกาส์จะใช้ข้อมูลค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ θ  ของช่วงเวลาที่
หาได้จากตารางที่ 4.1 ของช่วงเวลาการฝึกสอน และข้อมูลพีคโหลดในช่วงฝึกสอน  

156

1i i
y


y   มา

ท าการพยากรณ์ค่า  jf x  ซึ่ง 157,158,...,168j   หรือตรงกับเดือนมกราคม 2013 ถึงธันวาคม 
2013 โดยใชก้ระบวนการแบบเกาสต์ามในสมการ (4.1)  

4.2.1 ผลการทดสอบของการออกแบบเคอร์เนลฟังก์ชันแบบผสม   

 
รูปที่ 4.13 ผลการพยากรณ์ในช่วงตรวจสอบโดยเทคนิค 
การออกแบบเคอร์เนลฟังก์ชันแบบผสมตามสมการ (4.2) 
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รูปที่ 4.14 เปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดสัมบูรณ์และพบว่ามี 3.1MAPE= 086%     

4.2.2 ผลการทดสอบโครงขา่ยประสาทเทยีมแบบอัลกอริทึมแพร่กลับ   

 
รูปที่ 4.15 ผลในช่วงตรวจสอบโดยโครงข่ายประสาทเทียมเปรียบเทียบกับกระบวนการแบบเกาส์ 

 
รูปที่ 4.16 เปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดสัมบูรณ์และพบว่า 19.2MAPE= 801%  
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 จากการทดสอบโครงข่ายประสาทเทียมแบบอัลกอริทึมแพร่กลับในช่วงการฝึกสอนตามหัวข้อ 
4.1.2 ผู้วิจัยได้น าโครงข่ายในช่วงการฝึกสอนมาเรียนรู้เพื่อพยากรณ์ในช่วงตรวจสอบพบว่า เมื่อ
โครงข่ายท าการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอนนั้นจะท าให้ค่าเอาต์พุตที่ได้นั้นไม่มีการเปรียบเทียบกับข้อมูลจริง 
ซึ่งส่งผลให้การพยากรณ์ในช่วงตรวจสอบโดยโครงข่ายประสาทเทียมด้อยประสิทธิภาพไป ซึ่งต่างจาก
กระบวนการแบบเกาส์ที่ใช้ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่หาได้จากตารางที่ 4.1 มาพยากรณ์ในช่วง
ตรวจสอบดังแสดงตามรูปที่ 4.13 และรูปที่ 4.15 ตามล าดับ และประสิทธิภาพหรือความแม่นย าใน
การติดตามข้อมูลวัดโดยเปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ์พบว่ากระบวนเการแบบเกาส์
สามารถพยากรณ์ในช่วงการตรวจสอบได้ดีกว่าโครงข่ายประสาทเทียมตามรูปที่ 4.14 และรูปที่ 4.16 
ตามล าดับ 

4.2.3 ผลการทดสอบความแม่นย าของไฮเปอร์พารามิเตอร์ 

 เนื่องจากการทดลองในช่วงฝึกสอนได้ก าหนดให้ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์เรียนรู้แพทเทิร์นของ
พีคโหลดในช่วงมกราคม 2000 ถึงธันวาคม 2012 ซึ่งมีค่าตามตารางที่ 4.1 ดังนั้นในหัวข้อนี้ได้น าค่า
ไฮเปอร์พารามิเตอร์มาพยากรณ์โดยการเพิ่มช่วงตรวจสอบออกเป็น 4 ช่วง ได้แก่ 1) ช่วงมกราคม 
2012 ถึงธันวาคม 2013 2) ช่วงมกราคม 2011 ถึงธันวาคม 2013 3) ช่วงมกราคม 2010 ถึงธันวาคม 
2013 4) ช่วงมกราคม 2009 ถึงธันวาคม 2013 ซึ่งช่วงเวลาที่เพิ่มเข้ามาถูกแบ่งจากช่วงเวลาในช่วง
ฝึกสอน  

 
รูปที่ 4.17 ผลการตรวจสอบในช่วงมกราคม 2012 ถึงธันวาคม 2013 
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รูปที่ 4.18 ผลการตรวจสอบในช่วงมกราคม 2011 ถึงธันวาคม 2013 

 
รูปที่ 4.19 ผลการตรวจสอบในช่วงมกราคม 2010 ถึงธันวาคม 2013 

 
รูปที่ 4.20 ผลการตรวจสอบในช่วงมกราคม 2009 ถึงธันวาคม 2013 

ซึ่งผลการทดสอบความแม่นย าของไฮเปอร์พารามิเตอร์ในช่วงการตรวจสอบโดยการใช้
กระบวนการแบบเกาส์ตามรูปที่ 4.17 - รูปที่ 4.20 สามารถวัดได้ด้วยเปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความ
ผิดพลาดสัมบูรณ์ที่แสดงไว้ในตารางที่ 4.2 
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ตารางที่ 4.2 เปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ์ในแต่ละช่วงเวลา 
ช่วงเวลา เปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ ์

ช่วงมกราคม 2012 ถึงธันวาคม 2013 3.8MAPE= 166%  

ช่วงมกราคม 2011 ถึงธันวาคม 2013 3.2MAPE= 748%  

ช่วงมกราคม 2010 ถึงธันวาคม 2013 9.7MAPE= 074%  

ช่วงมกราคม 2009 ถึงธันวาคม 2013 15.0MAPE= 609%  

จากผลการทดสอบนั้นแสดงให้เห็นว่าค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ตามตารางที่ 4.1 เมื่อน ามา
พยากรณ์ทั้ง 4 ช่วงได้ท าให้เปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ์เพิ่มสูงขึ้น เนื่องจากแพทเทิร์นที่
เคยเรียนรู้เปลี่ยนแปลง เพราะฉะนั้นการแก้ไขจึงต้องปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ใหม่ซึ่งได้น าเสนอใน
หัวข้อของข้อเสนอแนะ 

4.3 การทดสอบแนวโน้มในช่วงการท านาย 

คือช่วงการพยากรณ์ โดยจะใช้ข้อมูลค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่ค านวณได้จากตารางที่ 4.1  
และข้อมูลพีคโหลดในหัวข้อที่ 4.1 มาใช้เพื่อใช้ท านายพีคโหลด  jf x  ระยะยาวล่วงหน้าในอนาคต 
โดยอาศัยทฤษฏีกระบวนการแบบเกาส์ตามในสมการ (4.1)  โดยที่ค่า 169,170, 300j   หรือ
หมายถึงเดือนมกราคม 2014 ถึงธันวาคม 2023 จ านวนทั้งสิ้น 132 เดือน นอกจากนี้ผู้วิจัยยังได้ท า
การเปรียบเทียบโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบอัลกอริทึมแพร่กลับเพื่อตรวจสอบแนวโน้มอีกด้วย  

4.3.1 ตรวจสอบแนวโน้มดว้ยเทคนิคการออกแบบเคอรเ์นลฟังก์ชนัแบบผสม  

 
รูปที่ 4.21 ผลการพยากรณค์่าพีคโหลดในช่วงมกราคม 2014 ถึงธันวาคม 2023  

โดยเทคนิคการออกแบบเคอร์เนลฟังก์ชันแบบผสม 
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การพยากรณ์ค่าไฟฟ้าสูงสุดระยะยาวโดยใช้กระบวนการแบบเกาส์แสดงให้เห็นตามรูปที่ 
4.21 ประกอบด้วยการเรียนรู้ในช่วงฝึกสอน (เส้นสีด า) การเปรียบเทียบในช่วงตรวจสอบ (เส้นสีน้ า
เงิน) และการพยากรณ์ระยะยาว (เส้นสีแดง) ซึ่งจากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของข้อมูลจริงกับ
ข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึมโดยการหาเปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ์พบว่า MAPE ในช่วง
ฝึกสอนและ MAPE ในช่วงตรวจสอบมีค่าต่ ากว่าโครงข่ายประสาทเทียม ท าให้ค่าการพยากรณ์โดย
การออกแบบเคอร์เนลฟังก์ชันในกระบวนการแบบเกาส์มีแนวโน้มที่น่าเชื่อถือกว่าโครงข่ายประสาท
เทียมซึ่งจะแสดงในหัวขอ้ถัดไป  

4.3.2 ตรวจสอบแนวโน้มดว้ยโครงขา่ยประสาทเทียมแบบอัลกอริทึมแพร่กลับ   

 
รูปที่ 4.22 ผลการพยากรณค์่าพีคโหลดในช่วงมกราคม 2014 ถึงธันวาคม 2023  

โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม 
 การพยากรณ์ค่าไฟฟ้าสูงสุดระยะยาวโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบอัลกอริทึมแพร่กลับ
แสดงให้เห็นตามรูปที่ 4.22 ซึ่งประกอบด้วยการเรียนรู้ในช่วงฝึกสอน (เส้นสีด า) การเปรียบเทียบ
ในช่วงตรวจสอบ (เส้นสีน้ าเงิน) และการพยากรณ์ระยะยาว (เส้นสีแดง) เช่นเดียวกับกระบวนการแบบ
เกาส์ ซึ่งจากการเปรียบเทียบข้อมูลในช่วงการฝึกสอนของโครงข่ายประสาทเทียมได้เรียนรู้ข้อมูลพีค
โหลดจาก EGAT โดยการปรับค่าน้ าหนัก ท าให้ค่าเอาต์พุตที่ได้ใกล้เคียงกับข้อมูจริง โดยวัดจากการหา
เปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ์พบว่า MAPE มีค่าต่างกันไม่มากเมื่อเทียบกับกระบวนการ
แบบเกาส์ แต่หลังจากนั้นเมื่อผู้วิจัยท าการใช้โครงข่ายประสาทเทียมในการพยากรณ์ข้อมูลพีคโหลด
โดยใช้โครงข่ายเดียวกันในช่วงฝึกสอน ซึ่งแสดงให้เห็นว่าขอบเขตการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาท
เทียมนั้นจะท าการประเมินได้ไม่ดีเมื่อไม่มีข้อมูลจริงเอาไว้เปรียบเทียบหรือไว้หาค่าน้ าหนักเพื่อจ าลอง
เอาต์พุต ดังนั้นตั้งแต่ช่วงการตรวจสอบจนไปถึงช่วงการพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม ค่า
เอาต์พุตที่ได้จะลู่เข้าค่ากึ่งกลางของโครงข่ายในช่วงฝึกสอนที่มีค่าน้ าหนักมากที่สุดตามรูปที่แสดง  



 

 

48 

บทที ่5 
สรุปผลการทดลอง 

5.1 บทสรุป 

การพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าสูงสุดระยะยาวนั้นเป็นความต้องการที่จะหาค่าประมาณ
ของพลังงานไฟฟ้าซึ่งในปัจจุบันได้รับความสนใจเป็นอย่างมาก เนื่องจากการเจริญเติบโตทางด้าน
เศรษฐกิจอย่างรวดเร็ว รวมไปถึงจ านวนประชากรที่มีการเพิ่มขึ้นอย่างต่อเนื่อง โดยในอดีตนั้ นได้มี
งานวิจัยที่ศึกษาเกี่ยวกับการพยากรณ์ค่าพีคโหลด ซึ่งเทคนิคที่ใช้ได้แก่ ARMA , SVR , โครงข่าย
ประสาทเทียม ในแต่ละเทคนิคก็จะมีข้อดีคือมีความแม่นย าเฉพาะในของเขตของช่วงฝึกสอน และ
ข้อเสียคือเมื่อท าการจ าลองนอกขอบเขตช่วงฝึกสอนแล้วมักจะประสบปัญหาในการค านวณค่าที่
เหมาะสม 

ดังนั้นในวิทยานิพนธ์นี้จึงได้น าเสนอทฤษฎีกระบวนการแบบเกาส์ที่จะพยากรณ์ค่าพีคโหลด
โดยการออกแบบเคอร์เนลฟังก์ชันที่เป็นการผสมผสานระหว่างเอ็กซ์โพเนนเชียลเคอร์กับเคอร์เนลชนิด
คาบเวลา ซึ่งในเทคนิคที่น าเสนอนั้นได้ประยุกต์เคอร์เนลฟังก์ชันให้เหมาะสมกับค่าพีคโหลดโดย
แบ่งเป็นการหาแนวโน้มระยะยาวของค่าพีคโหลดโดยใช้เอ็กซ์โพเนนเชียลเคอร์ ซึ่งจะท าให้ง่ายต่อการ
เรียนรู้รูปแบบรายเดือนของค่าพีคโหลดโดยใช้การคูณกันระหว่างเอ็กซ์โพเนนเชียลเคอร์กับเคอร์เนล
ชนิดคาบเวลา โดยจะมีค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์รวมของเคอร์เนลฟังก์ชันทั้งหมด 6 ตัว ซึ่งจะเป็นตัว
แปรส าคัญที่ได้จากการเรียนรู้ข้อมูลพีคโหลดในช่วงฝึกสอน เนื่องจากงานวิจัยในอดีตพบว่ายังไม่เคยมี
การน าเคอร์เนลฟังก์ชันมาผสมผสานกันจึงท าให้เทคนิคที่น าเสนอในวิทยานิพนธ์นี้เหมาะสมมากยิ่งขึ้น 
ผลการทดสอบพบว่าค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์เพียง 6 ตัวก็สามารถจ าลองฟังก์ชันพีคโหลดในช่วง
ฝึกสอนได้อย่างแม่นย าและมีประสิทธิภาพ และเมื่อท าการเปรียบเทียบกับโครงข่ายประเทียมที่ท าการ
เรียนรู้ในช่วงฝึกสอนเพื่อสร้างโครงข่ายขึ้นมาพร้อมทั้งจ าลองค่าเอาต์พุต ซึ่งเมื่อเปรียบเทียบทั้ง 2 
เทคนิคแล้วถือว่ามีความแม่นย าและมีประสิทธิภาพทัง้คู ่

ส่วนในกรณีของช่วงทดสอบนั้นจะเป็นช่วงที่ใช้ตรวจสอบประสิทธิภาพของเทคนิดโดยใช้ค่า
ไฮเปอร์พารามิเตอร์ภายในกระบวนการแบบเกาส์ที่หาได้ในช่วงการฝึกสอนหรือใช้โครงข่ายประสาท
เทียมที่เรียนรู้ไว้แล้วในช่วงเวลาเดียวกัน ผลการทดสอบพบว่าการประมาณค่าพีคโหลดนอกขอบเขต
ช่วงการเรียนรู้ของกระบวนการแบบเกาส์นั้นท าให้ประสิทธิภาพความแม่นย าลดน้อยลง แต่ด้วยค่า
ไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่เรียนรู้ในช่วงฝึกสอนนั้นท าให้น ามากลับจ าลองฟังก์ชันในช่วงการตรวจสอบได้ 
ในทางกลับกันของโครงข่ายประสาทเทียมเมื่อท าการประมาณค่าพีคโหลดนอกขอบเขตการช่วง
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ฝึกสอนแล้ว โครงข่ายจะไม่มีประสิทธิภาพพอที่จะประมาณค่าพีคโหลดเหมือนในช่วงฝึกสอน แต่จะ
ท าได้เพียงเลือกค่ากึ่งกลางของโครงข่ายในช่วงฝึกสอนเป็นเอาต์พุตในช่วงตรวจสอบ ซึ่งตารางที่ 5.1. 
จะแสดงเปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ์ระหว่างกระบวนการแบบเกาส์กับโครงข่าย
ประสาทเทียมในช่วงฝึกสอนและช่วงการตรวจสอบเอาไว ้

ตารางที่ 5.1 เปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ์ระหว่าง 
กระบวนการแบบเกาสก์ับโครงข่ายประสาทเทียม 

ช่วงเวลา 
เปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ ์(MAPE) 

กระบวนการแบบเกาส์ โครงข่ายประสาทเทียม 

ช่วงฝึกสอน 0.4MAPE= 275%  1.2MAPE= 150%  

ช่วงที่ใช้ส าหรับตรวจสอบ  3.1MAPE= 086%  19.2MAPE= 801%  

สุดท้ายคือช่วงการพยากรณ์เป็นการประมาณค่าพีคโหลดในอนาคตเป็นระยะเวลา 10 ปี
ข้างหน้า โดยเทคนิคของกระบวนการแบบเกาส์อาศัยค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์มาจ าลองฟังก์ชันเอาต์พุต 
ซึ่งเมื่อพิจารณาแนวโน้มแล้วมีความน่าเชื่อถือมากกว่าเมื่อเทียบกับโครงข่ายประสาทเทียมที่จ า
เอาต์พุตออกมาเป็นค่ากึ่งกลางเหมือนช่วงตรวจสอบ ซึ่งการวิเคราะห์ทั้งหมดนี้จะเป็นประโยชน์
ส าหรับการประมาณค่าพีคโหลดโดยอาศัยเทคนิคใหม่ๆต่อไปในอนาคต 

5.2 ปัญหาและอุปสรรค 

 ปัญหาและอุปสรรคในการศึกษานี้เกิดขึ้นจากโมเดลและอัลกอริทึมที่เลือกใช้เป็นสิ่งใหม่ท าให้
ความรู้ที่ต้องการหาเพื่อน ามาอ้างอิงมีน้อย จึงต้องหาอ้างอิงจากสื่ออิเล็กทรอนิกส์เป็นส่วนใหญ่ รวม
ไปถึงปัญหาในการหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่เหมาะสม ซึ่งต้องใช้ทรัพยากรคอมพิวเตอร์และเวลาใน
การค้นหา แต่อย่างไรก็ตามปัญหาดังกล่าวไม่ได้ส่งผลอะไรมากต่อวิทยานิพนธ์ในครั้งนี ้

5.3 ข้อเสนอแนะ 

 เนื่องจากผลการทดสอบของการพยากรณ์ในช่วงตรวจสอบได้ก าหนดให้ค่าไฮเปอ ร์
พารามิเตอร์เรียนรู้แพทเทิร์นในช่วงฝึกสอนคือช่วงมกราคม 2000 ถึงธันวาคม 2012 เพราะฉะนั้นการ
ที่แบ่งข้อมูลในช่วงตรวจสอบออกมา 4 ช่วงได้แก่ 1) ช่วงมกราคม 2012 ถึงธันวาคม 2013 2) ช่วง
มกราคม 2011 ถึงธันวาคม 2013 3) ช่วงมกราคม 2010 ถึงธันวาคม 2013 4) ช่วงมกราคม 2009 ถึง
ธันวาคม 2013 ตามที่น าเสนอในหัวข้อที่ 4.2.3 ซึ่งท าให้เปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณเ์พิ่ม
สูงขึ้นมาก ดังนั้นถ้าความต้องการที่จะลดค่าความผิดพลาดลงจึงต้องท าการปรับค่าไฮเปอร์
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พารามิเตอร์ใหม่ตามช่วงเวลาที่ต้องการ ยกตัวอย่างเช่น ก าหนดให้ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์เรียนรู้แพ
ทเทิร์นในช่วงมกราคม 2000 ถึงธันวาคม 2008 และท าการตรวจสอบค่าผิดพลาดในช่วงมกราคม 
2009 ถึงธันวาคม 2013 ตามรูปที่ 5.1 และค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่ปรับแล้วตามตารางที่ 5.2 
เพราะฉะนั้นเปอร์เซ็นต์ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ์ในช่วงฝึกสอนและช่วงตรวจสอบมีค่าตาม
ตารางที่ 5.3  

 
รูปที่ 5.1 ผลการเรียนรู้แพทเทิร์นในช่วงมกราคม 2000 ถึงธันวาคม 2008                             
และท าการตรวจสอบค่าผิดพลาดในช่วงมกราคม 2009 ถึงธันวาคม 2013 

ตารางที่ 5.2 คา่ไฮเปอร์พารามิเตอร์หลังจากท าการปรับค่า 

เคอร์เนลฟังก์ชัน 
ไฮเปอร์

พารามิเตอร์ 
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ตารางที่ 5.3 เปรียบเทียบเปอร์เซ็นต์ค่าเฉลีย่ความผิดพลาดสัมบูรณ ์                                      
ในช่วงมกราคม 2009 ถึงธันวาคม 2013 

 
ช่วงเวลา ก่อนการปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ หลังการปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร ์

ช่วงฝึกสอน MAPE = 1.5461%   1M .AP 4E = 139%  

ช่วงตรวจสอบ 15.0MAPE= 609%   4M .AP 7E = 284%  
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