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1 บทนำ
ในปจจุบันประเทศไทยมีนโยบายที่จะลดปริมาณการใชพลังงานจากกาซธรรมชาติ และสงเสริมการผลิตไฟฟาจากพลังงานพลังงานทางเลือกอาทิ
พลังงานจากเซลลแสงอาทิตย ตามแผนพัฒนาพลังงานทดแทนและพลังงานทางเลือก ในป พ.ศ.2558 (AEDP 2015) โดยกรมพัฒนาพลังงาน
ทดแทนและอนุรักษพลังงานมีนโยบายที่จะเพิ่มสัดสวนการใชพลังงานทดแทนภายในประเทศ และตามการประเมินภายในสิ้นป พ.ศ.2579 สัดสวน
ของพลังงานไฟฟาที่ผลิตไดจากพลังงานแสงอาทิตยจะคิดเปนสัดสวนถึง 30.5 % ของพลังงานในกลุมพลังงานทดแทนทั้งหมด ซึ่งสอดคลอง
กับการที่ ตนทุนในการลงทุนติดตั้งระบบผลิตกำลังไฟฟาจากเซลลแสงอาทิตยที่มีแนวโนมที่ลดลงอยางตอเนื่อง จึงทำใหการผลิตไฟฟาจากพลังงาน
แสงอาทิตย เขามามีบทบาทสำคัญและเปนที่นาสนใจสำหรับผูประกอบการ อยางไรก็ตามคาความเขมรังสีดวงอาทิตยที่เปนตัวแปรสำคัญในการ
ผลิตกำลังไฟฟาจากพลังงานแสงอาทิตย มีความแปรปรวนซึ่งขึ้นอยูกับปจจัยสำคัญ คือ สภาพภูมิอากาศ ทำใหคากำลังไฟฟาที่ผลิตไดในแตละ
ชวงเวลามีความไมแนนอน และกอใหเกิดปญหาในการบริหารจัดการกำลังผลิตไฟฟาใหสอดคลองกับความตองการของผูใชในแตละชวงเวลา
จากปญหาขางตน การพัฒนาประสิทธิภาพของการพยากรณกำลังไฟฟาที่ผลิตไดจากเซลลแสงอาทิตยจึงมีความสำคัญ ทั้งในดานการรักษาความ
มั่นคงของระบบ ตลอดจนลดตนทุนอันเนื่องมาจากการสำรองกำลังผลิตไฟฟาโดยทั่วไป การพยากรณกำลังไฟฟาที่ผลิตไดจากเซลลแสงอาทิตย
สามารถแบงไดเปน 4 ประเภท

1. การพยากรณในระยะสั้นมาก (very short-term forecast หรือ intra-day) เปนการพยากรณในระยะ 1-6 ชั่วโมงลวงหนามีประโยชน
ในการการรักษาความมั่นคงของระบบโครงขายไฟฟา รวมไปถึงถึงการใชงานระบบกักเก็บพลังงานสำรองพรอมจายทันทีและเพื่อบริหาร
จัด การพลังงานไฟฟา (จากพลังงานหมุนเวียน) สวนเกินในบางชวงเวลา

2. การพยากรณในระยะสั้น (short-term forecast หรือ day-ahead) เปนการพยากรณในระยะ 1-3 วันลวงหนา มีประโยชนในการ
บริหารจัดการ ความตองการใชไฟฟา เพื่อเตรียมการสั่งเดินเครื่องในโรงงานที่สามารถควบคุมกำลังผลิตไฟฟาได เพื่อใหกำลังผลิตไฟฟา
ในแตละชวงเวลาเหมาะสมและ เปนไปตามกลไกตลาดซื้อขายไฟฟาไวลวงหนา ทั้งนี้เพื่อใหตนทุนการจัดหาไฟฟาโดยรวมของพื้นที่มี
ความคุมคาที่สุดในเชิงเศรษฐศาสตร และการใชงานเชื้อเพลิงแตละชนิดเปนไปอยางเพียงพอและมีประสิทธิภาพ

3. การพยากรณในระยะกลาง (medium-term forecast) เปนการพยากรณในระยะ 1 สัปดาห - 1 เดือนลวงหนา มีประโยชนในการ
วางแผนกำหนดบำรุงรักษาโดยการทำนายความพรอมใชงานของกำลังผลิตไฟฟาในอนาคต

4. การพยากรณในระยะยาว (long-term forecast) เปนการพยากรณในระยะ 1 เดือน - 1 ปลวงหนา มีประโยชนในการบริหารจัดการ
ระบบผลิตกำลังไฟฟาในระยะยาว เชน การสรางโรงงานผลิตไฟฟาแหงใหม หรือการจัดทำแผนประมาณการกำลังไฟฟาที่จะผลิตไดใน
อนาคต

การศึกษาและพัฒนาความแมนยำของการพยากรณกำลังผลิตไฟฟาจากเซลลแสงอาทิตยเปนที่นาสนใจในวงกวาง โดยแบงออกไดเปนหลักๆ 2
วิธี คือ วิธีการพยากรณทางตรงและวิธีการพยากรณทางออม วิธีการพยากรณทางออมจะเริ่มจากการพยากรณคาความเขมรังสีดวงอาทิตยกอน
จากนั้นใชแบบจำลองของระบบผลิตไฟฟาในการแปลงคาความเขมรังสีดวงอาทิตยจากการพยากรณไปเปนคากำลังไฟฟาที่คาดวาจะผลิตได ใน
ขณะที่วิธีการพยากรณทางตรงเปนการพยากรณคากำลังผลิตไฟฟาที่ไดจากระบบผลิตไฟฟาโดยตรง ทั้งนี้หลากหลายงานวิจัยในอดีตจะใหความ
สนใจเฉพาะการพยากรณคาความเขมรังสีดวงอาทิตย เนื่องจากเปนสวนที่ยากในการพยากรณ และมีการประยุกตใชที่หลากหลายนอกเหนือ
จากการพยากรณกำลังผลิตไฟฟา อยางไรก็ตามทั้งการพยากรณทางตรงและทางออมตางมีขั้นตอนวิธีการและเทคนิคที่คลายคลึงกัน [2]

หลากหลายงานวิจัยในอดีต ไดนำเสนอวิธีที่หลากหลายในการพยากรณรังสีดวงอาทิตยและกำลังผลิตไฟฟาจากเซลลแสงอาทิตย [2, 11] โดย
สามารถแบงวิธีการไดออกเปนหลักๆ 3 ประเภท คือ 1) วิธีการทางสถิติ (statistical methods) 2) วิธีการทางกายภาพ (physical meth-
ods) 3) วิธีการแบบผสมผสาน (hybrid methods) [2] วิธีการทางสถิติเปนการใชขอมูลในอดีตที่วัดได เชน ขอมูลสภาพอากาศ คากำลัง
ผลิตไฟฟาในอดีต ในการพยากรณ โดยไมจำเปนตองใชขอมูลความสัมพันธระหวางตัวแปรตนและตัวแปรตาม ตัวอยางที่นิยมเชน วิธีการใน
กลุมการเรียนรูดวยเครื่อง วิธีการทางกายภาพ (physical methods) เปนวิธีที่อาศัยการคำนวณโดยใชสมการความสัมพันธทางฟสิกสระหวาง
ตัวแปรตนและตัวแปรตาม โดยวิธีที่เปนที่นิยมไดแก การพยากรณโดยการคำนวณ คาพยากรณสภาพอากาศเชิงเลข (Numerical Weather
Prediction) และ การพยากรณโดยใชวิธีขางตนรวมกันเรียกวาวิธีการแบบผสมผสาน

แผนภูมิดังรูปที่ 1 แสดงใหเห็นวาในอดีตมีการนำเสนอวิธีที่หลากหลายในการพยากรณคากำลังผลิตไฟฟาจากเซลลแสงอาทิตยอาทิ
1) Regressive methods 2) Artificial neural network (ANN) 3) Support vector regression (SVR) 4) k-Nearest neighbors (k-NN)
5) Random forest (RF) ทั้งนี้ในโครงงานฉบับนี้จะเลือกพิจารณาการพยากรณในระยะสั้นมาก (very short-term forecast หรือ intra-
day) เพื่อประโยชนในการบริหารและรักษาความมั่นคงในระบบโครงขายไฟฟา โดยวิธีการพยากรณที่เปนที่นิยมแพรหลายในระยะนี้ คือ วิธี
การทางสถิติ (statistical methods) ซึ่งมีหลากหลายวิธี ตั้งแต การใชแบบจำลองเชิงเสน ไปจนถึงวิธีที่มีความซับซอนสูงเชน โครงขายประสาท
เทียม (neural network) ทั้งนี้การใชแบบจำลองเชิงเสนซึ่งที่มีความซับซอนต่ำในการพยากรณกำลังผลิตไฟฟาจากเซลลแสงอาทิตยมีประสิทธิภาพ
ต่ำ [15] ซึ่งอาจเกิดมาจากปจจัยที่มีความสัมพันธแบบไมเปนเชิงเสนกับคากำลังผลิตไฟฟา ดวยปญหาขางตนในปจจุบันวิธีการพยากรณในกลุม
การเรียนรูดวยเครื่องถูกพัฒนา และนำมาใชในการพยากรณกำลังผลิตไฟฟาจากพลังงานแสงอาทิตยอาทิ ANN, SVR, RF, KNN ซึ่งมีงานวิจัย
ในอดีตที่เกี่ยวของดังนี้
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รูป 1: สัดสวนของงานวิจัยจำแนกตามเทคนิคที่ใชในการพยากรณ (ที่มา: [2])

M.Rana [14] เปรียบเทียบการใชวิธี SVR และวิธี NN-ensemble ในการพยากรณกำลังผลิตไฟฟาในระยะ 5 ถึง 60 นาที โดยขอมูลกำลังผลิต
ไฟฟาในอดีตเพียงอยางเดียว และการใชขอมูลกำลังผลิตไฟฟาในอดีตรวมกับขอมูลสภาพอากาศ นอกจากนี้ยังมีการประยุกตใชวิธี Correlation-
based Feature selection (CFS) ในการคัดเลือกคุณลักษณะของขอมูลที่ใชในการทำนาย จากผลลัพธพบวาในการพยากรณระยะใกล NN-
ensemble และ SVR ใหความแมนยำในการพยากรณใกลเคียงกัน สวนในระยะไกลออกไป NN-ensemble จะพยากรณแมนยำกวา SVR

S.Vagropoulos [17] ใชวิธี SARIMA ในการพยากรณกำลังผลิตไฟฟาในระยะ 1 ชั่วโมงโดยใชขอมูล ความเขมรังสีแสงอาทิตยในอดีตรวมกับ
ขอมูลสภาพอากาศ ผลลัพธการพยากรณมีคา NRMSE เทากับ 8.12% โดยเปนคาที่ถูกปรับเทียบดวยคากำลังติดตั้งขนาด 0.15-MW (ในที่นี้
Wp ยอมากจาก Watt peak หมายถึงกำลังผลิตไฟฟาสูงสุดของระบบ)

M.Bouzerdoum [6] เปรียบเทียบการใชวิธี seasonal auto-regressive integrated moving average (SARIMA) , SVR และ การผสม
ผสานของ SARIMA และ SVR เพื่อพยากรณคากำลังผลิตไฟฟาในระยะ 1 ชั่วโมง โดยใชขอมูลจากกำลังผลิตไฟฟาในอดีตและคาอุณหภูมิ พบ
วา SARIMA-SVR ใหผลลัพธที่แมนยำที่สุดมีคา NRMSE เทากับ 9.40 % โดยเปนคาที่ถูกปรับเทียบดวยคากำลังติดตั้งขนาด 20-kW

R. Xu และคณะ [19] ประยุกตใชวิธี SVR รวมกับการวิเคราะหความคลายกันของแตละวัน ในการพยากรณกำลังผลิตไฟฟาในระยะ 2 ชั่วโมง
โดยใชขอมูลจากกำลังผลิตไฟฟาและคารังสีดวงอาทิตยในอดีตและคาอุณหภูมิ พบวาผลลัพธการพยากรณที่ไดมีคา NRMSE เทากับ 9.34%
ซึ่งมีความแมนยำสูงกวาวิธี NN ที่ไดคา NRMSE เทากับ 13.19% โดยเปนคาที่ถูกปรับเทียบดวยคากำลังติดตั้งขนาด 500-kW

W. Björnและคณะ [4] เปรียบเทียบการใชวิธี SVR , KNN และ combined weight SVM-kNN ในการพยากรณในระยะ 1 ชั่วโมงและ 6 ชั่วโมง
โดยใชขอมูลกำลังผลิตไฟฟาในอดีต ขอมูลสภาพอากาศ เวลาที่ทำการพยากรณ และคาดัชนีฟาใส พบวาผลลัพธที่ดีที่สุดของทั้งสองระยะการ
พยากรณมาจากวิธี combined weight SVR-KNN ในระยะการพยากรณ 1 ชั่วโมงใหคา RMSE เทากับ 6.08% และ ในระยะการพยากรณ
6 ชั่วโมง ไดคา RMSE เทากับ 10.16% โดยผลลัพธที่ไดถูกประเมินจากขอมูลจากโรงไฟฟา 87 โรงในประเทศเยอรมนี

W.A. Muhammad [1] เปรียบเทียบการใชวิธี SVR และ RF เพื่อพยากรณกำลังผลิตไฟฟาในระยะ 1 ชั่วโมง โดยใชขอมูลกำลังผลิตไฟฟาใน
อดีต ความเขมรังสีแสงอาทิตยในอดีต ขอมูลสภาพอากาศ วันและเดือนที่ทำการพยากรณ ไดผลลัพธการพยากรณจากวิธี RF และ SVR มีคา
RMSE เทากับ 2.2470 kWh และ 2.3973 kWh ตามลำดับ โดยขอมูลที่ใชในการทดลองวัดจากระบบไฟฟาซึ่งมีคากำลังติดตั้งสูงสุดประมาณ
40-kW

จากงานวิจัยที่เกี่ยวของขางตน แสดงใหเห็นวาวิธี SVR เปนวิธีที่นิยมแพรหลายและมีสมรรถนะที่ดีในการพยากรณในระยะสั้นมาก และ
วิธี RF เปนวิธีที่ [1] นำเสนอวาใหผลลัพธที่ดีกวา SVR โครงงานนี้จึงสนใจที่จะทดลองเปรียบเทียบกลุมวิธี แบบจำลองในกลุมการเรียนรูดวย
เครื่องเพิ่มเติม อันไดแก 1) linear regression model , 2) Multivariate adaptive regression spline (MARS) , 3) SVR, 4) RF โดยที่ 2
วิธีในกลุมแรกจัดทำขึ้นเพื่อเปนแบบจำลองฐาน (baseline model) สำหรับผลลัพธที่คาดหวังในการจัดทำโครงงานนี้มีดังนี้

1. ผลลัพธการเปรียบเทียบการพยากรณความเขมแสงอาทิตยดวยแบบจำลอง Linear Regression, MARS, SVR, RF ทั้งในแงของสมรรถนะ
การพยากรณ และความซับซอนในคำนวณของแตละแบบจำลองทั้งในสวนของขั้นตอนการเรียนรูทางสถิติและขั้นตอนการดำเนินการ
พยากรณ

2. แบบจำลองการพยากรณกำลังผลิตไฟฟาในระยะสั้นมากในกลุมการเรียนรูดวยเครื่องอันไดแก Linear Regression, MARS, SVR, RF
และชุดคำสั่งโปรแกรมสำหรับพยากรณกำลังผลิตไฟฟาจากเซลลแสงอาทิตยในระยะสั้นมาก
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2 วัตถุประสงคของโครงงาน
1. เพื่อศึกษาและสรุปปจจัยที่สงผลตอกำลังผลิตไฟฟาจากเซลลแสงอาทิตยในระยะสั้นมาก

2. เพื่อเปรียบผลลัพธการพยากรณความเขมแสงจากแบบจำลองในกลุม Linear Regression, Multivariate adaptive regression spline,
Support vector regression และ Random forest โดยใชตัวชี้วัดสมรรถนะของการพยากรณทางสถิติ

3. เพื่อเปรียบเทียบความซับซอนในการคำนวณ (computational complexity) ที่เกิดขึ้นในขั้นตอนการเรียนรูแบบจำลองและการคำนวณ
คาพยากรณของแบบจำลองในขอ 2.

3 หลักการและทฤษฎีที่เกี่ยวของ
กำหนดให X1, X2, ..., Xp แทนตัวแปรตน, Y แทนตัวแปรตามคือคารังสีดวงอาทิตย
กำหนดสัญลักษณและตัวแปรดังนี้

ตาราง 1: สัญลักษณและตัวแปร

ตัวแปร ความหมาย หนวย
I ความเขมรังสีดวงอาทิตย วัตตตอตารางเมตร
P กำลังผลิตไฟฟา วัตต
RH ความชื้นสัมพัทธ เปอรเซ็นต
WS ความเร็วลม เมตรตอวินาที
UV ดัชนีรังสีอัลตราไวโอเลต -
T อุณหภูมิภายนอก องศาเซลเซียส

cos(θ) โคไซนของมุมของดวงอาทิตยเทียบกับแนวตั้งฉากพื้นโลก -

• ตัวแปรที่เขียนในรูป x(t) หมายถึงคา x ณ เวลา t

• ตัวแปรที่เขียนในรูป x̂(t) หมายถึงคาพยากรณ หากเขียนในรูป x(t) หมายถึงคาที่วัดไดจริง

• ตัวแปรที่เขียนในรูป x̂A(t) หมายถึงคาพยากรณของ x จากวฺิธี A

• การใชลำดับเวลาจะเขียนอยูในรูป x(t) หมายถึงตัวแปร x ที่เวลา t ในวันหนึ่งๆ หากอยูเขียนในรูป x(d)(t) หมายถึงตัวแปร x ที่
วันที่ d ในเวลา t

ในการทดลองจะกำหนด index ของเวลาดังนี้

• t แทน index ของเวลาปจจุบัน

• t− 1, t− 2, ..., t− k หมายถึงเวลา 30, 60, ..., 30k นาทีกอนหนา

• t+ 1, t+ 2, ..., t+ k หมายถึงเวลา 30, 60, ..., 30k นาทีขางหนา

3.1 การคัดเลือกคุณลักษณะ
3.1.1 สหสัมพันธ
สหสัมพันธ (Correlation) เปนคาที่บงบอกความสัมพันธเชิงเสนระหวางตัวแปรตั้งแต 2 ตัวขึ้นไป โดยในการพิจารณาความสัมพันธเชิงเสน
ระหวางตัวแปรวามีมากนอยเพียงใด สามารถบอกไดจากคาสัมประสิทธสหสัมพันธ (Correlation coefficient ) ซึ่งสามารถคำนวณจากวิธี
การทางสถิติไดหลายวิธีซึ่งขึ้นอยูกับลักษณะของตัวแปรนั้นๆ ในการวัดความสัมพันธแตละแบบจะตองมีการทดสอบนัยสำคัญทางสถิติของตัวแปร
คูนั้นๆ กอนจึงจะสามารถสรุปความสัมพันธระหวางตัวแปรได การวิเคราะหความสัมพันธในรูปแบบนี้จะสามารถตีความถึงความสอดคลองไป
ดวยกันของตัวแปร แตไมไดหมายความถึงการเปนเหตุและผลกันระหวางตัวแปรนั้นๆ

4



1) สัมประสิทธิสหสัมพันธแบบเพียรสัน
สัมประสิทธิสหสัมพันธแบบเพียรสัน (Pearson correlation Coefficient ) เปนวิธีที่ใชวัดความสัมพันธเชิงเสนระหวางตัวแปร 2 ชุดใน

เซตของตัวแปรสุมที่เปนอิสระตอกัน โดยสามารถคำนวณไดจากสูตรดังนี้

ρ =
cov(X,Y )

σXσY
(1)

โดยที่ ρ แทนสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเพียรสัน, cov(X,Y ) แทนความแปรปรวนรวมของตัวแปร X และ Y σx,σy แทนสวนเบี่ยง
เบนมาตรฐานของตัวแปร X และ Y ตามลำดับ

2) สัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวน
สัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวน (Partial correlation coefficient) เปนวิธีที่ใชวัดความสัมพันธเชิงเสนระหวางตัวแปร 2 ชุด โดย

คำนวณจากความคลาดเคลื่อนคงคางของตัวแปร 2 ชุดนั้นหลังจากกำจัดอิทธิพลเชิงเสนจากตัวแปรอื่นๆออกดังสมการตอไปนี้
cov(Yi, Yj |X) = cov(Yi − Ŷi(X), Yj − Ŷj(X)) (2)

โดยที่ Ŷi คือคาประมาณของ Yi จาก การวิเคราะหการถดถอยแบบเชิงเสนบนขอมูลX และ Ŷj คือคาประมาณของ Yj จาก การวิเคราะห
การถดถอยแบบเชิงเสนบนขอมูล X

ρYi,Y j|X =
cov(Yi, Yj |X)√

var(Yi − Ŷi(X))var(Yj − Ŷj(X))
(3)

คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธของตัวแปรสุมแบบเกาสเซียน 2 ตัวใดๆสามารถคำนวณจากเมทริกซความแปรปรวนรวมผกผันไดดังนี้

ρXiXj ·V \{Xi,Xj} = −
Σ−1
ij√

Σ−1
ii Σ−1

jj

(4)

โดยที่ ρ แทนสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวน V แทนเซตของตัวแปรสุม X1,X2,...,XK , Σ แทนเมทริกซความแปรปรวนรวมของ
ตัวแปรสุม ในเซต V

3.1.2 วิธีการถดถอยเชิงเสนแบบขั้นตอน
วิธีการถดถอยเชิงเสนแบบขั้นตอน (Stepwise linear regression) เปนวิธีหนึ่งในการหาสมการถดถอยเชิงเสนแสดงความสัมพันธระหวางตัวแปร
ตนและตัวแปรที่พิจารณา ซึ่งแตกตางจากวิธีการถดถอยเชิงเสน (linear regression) ตรงที่จะมีการเพิ่ม/ลดตัวแปรตนที่ใชในการสรางสมการ
โดยการใชคาสถิติเปนเกณฑในการเลือกตัวแปรตนที่จะเพิ่ม/ลด แตละขั้นตอน ซึ่งวิธีการถดถอยเชิงเสนแบบขั้นตอน เปนวิธีที่เกิดจากการประยุกต
ระหวางวิธีการเลือกแบบกาวหนา (foreward seletion) และวิธีการตัดทิ้งแบบถอยหลัง (backward deletion)

• วิธีการเลือกแบบกาวหนา (foreward seletion) จะเริ่มตนจากการสรางสมการคาคงที่สำหรับประมาณคาตัวแปรตามที่พิจารณา จาก
นั้นในแตละขั้นตอนจะทดลองเพิ่มตัวแปรตนทีละตัวแปรเขาไปในกลุมตัวแปรที่ใชในการสรางสมการถดถอย จากนั้นตรวจสอบวาการ
เพิ่มตัวแปรตนแตละตัวแปรนั้นสงผลใหคา RMSE ในการประมาณคาตัวแปรตามลดลงอยางมีนัยสำคัญหรือไม โดยการทดสอบนัยสำ
สัญทางสถิติ จากนั้นจึงตัดสินใจเพิ่มตัวแปรที่มี p-value ต่ำสุดเขาไปในกลุมตัวแปรที่จะใชในการสรางสมการถดถอย และดำเนินกระบวนการ
ตอจนกระทั่งกระบวนการจะสิ้นสุดเมื่อ p-value จากการทดสอบตัวแปรตนทุกตัวมีคามากกวาคาที่กำหนด

• วิธีการตัดทิ้งแบบถอยหลัง (backward deletion) จะเริ่มตนจากการสรางสมการถดถอยเชิงเสนที่ประกอบดวยตัวแปรตนทุกตัวในสมการ
กอน จากนั้นในแตละขั้นตอนจะทดลองตัดตัวแปรตนออกจากกลุมตัวแปรที่ใชในการสรางสมการทีละตัวแปร จากนั้นตรวจสอบวาการ
ที่มีแปรตนแตละตัวอยูในกลุมนั้น สงผลใหคา RMSE ในการประมาณคาตัวแปรตามลดลงอยางมีนัยสำคัญหรือไม (เมื่อเทียบกับหลัง
ตัดตัวแปรออก) โดยการทดสอบนัยสำสัญทางสถิติ จากนั้นจึงตัดสินใจตัดตัวแปรที่มี p-value สูงสุดออกจากกลุมตัวแปรที่จะใชในการ
สรางสมการถดถอย และดำเนิน กระบวนการตอจนกระทั่งกระบวนการจะสิ้นสุดเมื่อ p-value จากการทดสอบตัวแปรตนทุกตัวมีคา
ต่ำกวาคาที่กำหนด

สำหรับวิธีการถดถอยเชิงเสนแบบขั้นตอนในแตละขั้นตอนจะทำการเพิ่มตัวแปรตนเขาไปในในกลุมตัวแปรที่ใชในการสรางสมการถดถอยโดยวิธี
การเลือกแบบกาวหนา และเมื่อสิ้นสุดขั้นตอนการเพิ่มตัวแปรแตละรอบ จึงตัดตัวแปรออกโดยวิธีการตัดทิ้งแบบถอยหลัง และดำเนินกระบวนการ
ตอจนกระทั่งกระบวนการจะสิ้นสุด เมื่อไมมีตัวแปรตนตัวใดถูกเพิ่มในวิธีการเลือกแบบกาวหนาแลว ดังนั้นเราจึงสามารถใชวิธีการถดถอยเชิง
เสนแบบขั้นตอนในการคัดเลือกตัวแปรตนที่มีความสัมพันธเชิงเสนกับตัวแปรตาม โดยการพิจารณาตัวแปรที่อยูในกลุมตัวแปรที่ใชในการสราง
สมการถดถอยหลังจากกระบวนการเลือกสิ้นสุด
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3.2 แบบจำลองการพยากรณ
ในโครงงานนี้ เราจะพยากรณคาความเขมรังสีดวงอาทิตยในชวงเวลาลวงหนา 4 ชั่วโมง (คาผลลัพธการพยากรณมีความละเอียด 30 นาที กลาว
คือจะพยากรณ 30, 60, 90, …., 240 นาทีลวงหนา) จากนั้นจึงใชแบบจำลองอักสวนหนึ่งในการแปลงคาความเขมรังสีดวงอาทิตยเปนคากำลัง
ผลิตไฟฟา โดยวิธีที่ใชแบงออกเปน 4 วิธีคือ 1) Linear Regression 2) Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) 3) Support
Vector Regression (SVR) 4) Random Forest (RF) โดย 2 วิธีแรกจัดทำขึ้นเพื่อเปนแบบจำลองฐาน (baseline model)

3.2.1 Linear regression
เราจะพยากรณคาความเขมรังสีดวงอาทิตย I(t+ 1), I(t+ 2), ..., I(t+ 8) โดยใชวิธีการถดถอยเชิงเสนซึ่งมีตัวแปรตนดังนี้

1. คารังสีดวงอาทิตยในอดีตประกอบดวย

• I(t), I(t− 1), ..., I(t− 7)

• I(d−1)(t+ 1), I(d−1)(t+ 2), ..., I(d−1)(t+ 8)

2. คาพยากรณสภาพอากาศจาก numerical weather prediction model ที่ชื่อวา WRF ประกอบดวย

• ÎWRF(t+ 1), ÎWRF(t+ 2), ..., ÎWRF(t+ 8)

• T̂WRF(t+ 1), T̂WRF(t+ 2), ..., T̂WRF(t+ 8)

• R̂HWRF(t+ 1), R̂HWRF(t+ 2), ..., R̂HWRF(t+ 8)

• ÛVWRF(t+ 1), ÛVWRF(t+ 2), ..., ÛVWRF(t+ 8)

Weather Research and Forecast (WRF) เปนแบบจำลองที่ใชพยากรณสภาพภูมิอากาศที่ถูกพัฒนาโดยความรวมมือกันของ Na-
tional Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) และ National Centers for Environmental Prediction (NCEP)
การพยากรณโดยใช WRF นั้นสามารถกำหนดไดโดยผูใช ซึ่งผูใชตองเลือกชุดสมการพลศาสตรสำหรับพารามิเตอรตางๆใหเหมาะสม
กับพื้นที่ และในที่นี้คาพยากรณที่ไดจะถูกนำไปใชเพื่อเปนขอมูลขาเขาอีกกลุมหนึ่งในแบบจำลอง

3.2.2 Multivariate adaptive regression splines (MARS)
เราจะพยากรณคาความเขมรังสีดวงอาทิตย I(t+1), I(t+2), ..., I(t+8) โดยใชแปรตนและตัวแปรตามเชนเดียวกับวิธี Linear re-
gression Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) เปนวิธีหนึ่งในวิธีการเชิงถดถอย ซึ่งเปนวิธีการในสรางสมการความสัมพันธ
แบบไมเปนเชิงเสน (เชิงเสนแบบเปนชวง) ระหวางตัวแปรตนและตัวแปรตาม ซึ่งความสัมพันธระหวางตัวแปรตนและตัวแปรตามเขียนดังนี้ [10]

Ŷ (X) = β0 +
M∑

m=1

βmhm(X) (5)

โดยที่ β แทนสัมประสิทธิ์, h(X) แทนฟงกชันเชิงเสนแบบเปนชวงในตัวแปรX ซึ่งเรียกวา basis function และM แทนจำนวนชวง โดย
จะเลือกคา β และ h(X) ซึ่งทำใหคาผลรวมของคาเศษเหลือกำลังสอง (residual sum of squares) มีคานอยที่สุดในชุดขอมูลฝก
เนื่องจากวิธี MARS เปนตัวอยางของวิธีการพยากรณแบบไมเปนเชิงเสน (เชิงเสนแบบเปนชวง) ซึ่งเขาใจไดงายและมีพื้นฐานมาจากวิธี Linear
regression ดังนั้นเราจึงเลือกวิธีนี้เปนหนึ่งในวิธีที่จะใชเปนแบบจำลองฐาน (baseline model) สำหรับเปรียบเทียบกับวิธีการอื่นๆ

3.2.3 Support Vector Regression
Support vector regression เปนเทคนิคการเรียนรูทางสถิติที่ไดรับการพัฒนามาจาก Vapnik (1995) [8] ที่ไดรับความนิยมและใหสมรรถนะ
ที่ดีในการจัดการกับปญหาการพยากรณอนุกรมเวลา [9] โดยใชหลักการวิเคราะหการถดถอยที่สามารถอธิบายไดทั้งรูปแบบความสัมพันธเชิง
เสน และไมเชิงเสน ดังอธิบายไดดังนี้ [16, 18] ภายใตชุดขอมูลฝก T = {(x1, y1), ..., (xn, yn)} โดยที่ xi ∈ Rp เปนขอมูลฝกขาเขา
และ yi ∈ R เปนขอมูลฝกขาออก หลักการของ Support vector regression คือการเปลี่ยนปริภูมิของขอมูลฝกขาเขา X ไปยังปริภูมิใหม
(H) ผานฟงกชัน φ(x) หลังจากนั้นวิเคราะหการถดถอยในปริภูมิใหมเพื่อหาฟงกชันในการประมาณ yi ดัง (6) โดยหาก φ(x) เปนฟงกชัน
ไมเชิงเสนแลวฟงกชันเชิงเสนที่ไดในปริภูมิใหมนั้นจะสมนัยกับฟงกชันไมเชิงเสนในปริภูมิเดิม

f(x) = ⟨w,φ(x)⟩+ b (6)

โดยที่ w ∈ H, b ∈ R แทนเวกเตอรคาน้ำหนัก และคาคงที่ตามลำดับ ในการหาคา w, b สามารถทำไดโดยแกไขปญหาการหาคาที่เหมาะ
สมภายใตขอจำกัดดังนี้
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minimize
w, b, ui, vi

(1/2)∥w∥2 + C

n∑
i=1

(ui + vi)

subject to yi − ⟨w,φ(xi)⟩ − b ≤ ε+ ui, i = 1, 2, . . . , n,

⟨w,φ(xi)⟩+ b− yi ≤ ε+ vi , i = 1, 2, . . . , n,

ui, vi ≥ 0 , i = 1, 2, . . . , n

(7)

ε แทนพารามิเตอรที่กำหนดขนาดของบริเวณคาความคลาดเคลื่อนที่ยอมรับได โดยคาความคลาดเคลื่อนที่ตกอยูภายในบริเวณนี้จะไมถูกนำ
ไปคิดในฟงกชันสูญเสีย u, v แทนตัวแปรหยอน (Slack Variable) ซึ่งเปนคาที่ยอมใหบางจุดขอมูลมีคาความคลาดเคลื่อนมากกวาคา ε ที่
กำหนดไดดังแสดงในสมการขอจำกัด

ฟงกชันวัตถุประสงคตองการที่จะหาคาต่ำสุดของพจน (1/2)∥w∥2 ซึ่งเปนคาที่ลงโทษความซับซอนของแบบจำลองและยังสอดคลอง
กับการหาระยะหางมากที่สุดของระนาบขอบของบริเวณคาความคลาดเคลื่อนที่ยอมรับได และพจนC∑n

i=1 (ui+vi) ซึ่งแสดงถึงฟงกชัน
สูญเสียแบบ ε-incentive ดังแสดงใน (8) พจนนี้สอดคลองกับการพิจารณาฟงกชันลงโทษ (penalty function) ที่ลงโทษตัวแปรหยอนที่ยอม
ใหเกิดความคลาดเคลื่อนมากกวาคา ε ในบางจุดขอมูล สวนคาคงที่C เปนคาน้ำหนักที่ควบคุมความสมดุลในการหาคาต่ำสุดระหวาง 2 พจน
ดังกลาว โดยสรุปการหาคาต่ำสุดของ (7) สอดคลองกับหลักการการเรียนรูทางสถิติที่ตองการควบคุมทั้งคาความคลาดเคลื่อนในชุดขอมูลฝก
และความซับซอนของแบบจำลอง[3]

∣∣y − f(x)
∣∣
ε
=

{∣∣y − f(x)
∣∣− ε, if

∣∣y − f(x)
∣∣ > ε

0, otherwise
(8)

รูป 2: รูปแสดงฟงกชันสูญเสียแบบ ε-incentive ของ linear SVR ([16])

ในการแกปญหา (7) (primal form) เราพบวามีการคำนวณหา w ซึ่งอยูในปริภูมิ H ที่อาจมีมิติสูง จึงอาจมีความจำเปนตองใชกำลังในการ
คำนวณสูง ดังนั้นเราประยุกตใชหลักการ Lagrange duality เปลี่ยนมาพิจารณา dual form ของปญหานี้ภายใตเงื่อนไข Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) แทน ซึ่งเปนการคำนวณหา λ, ν ซึ่งอยูในปริภูมิ Rn ดังนี้

maximize
λ, ν

− (1/2)(λ− ν)TQ(λ− ν)− ε

n∑
i=1

(λi + νi) +

n∑
i=1

yi(λi − νi)

subject to 1T (λ− ν) = 0 และ λi, νi ∈ [0, C], i = 1, 2, , n

(9)

โดย Qij = φ(xi)
Tφ(xj) และคาคงที่บวก λ, ν ∈ Rn แทนตัวคูณลากรานจ ซึ่งจาก (9) ไดผลลัพธดังนี้

w =
n∑

i=1

(λi − νi)φ(xi), ดังนั้น f(x) =
n∑

i=1

(λi − νi)⟨φ(xi), φ(x)⟩+ b =
n∑

i=1

(λi − νi)k(xi, x) + b (10)

โดยที่ xi แทนจุดขอมูลขาเขาในชุดขอมูลฝก สวน x แทนจุดขอมูลขาเขาในชุดขอมูลตรวจสอบหรือชุดขอมูลทดสอบ จาก (10) การคำนวณ
ผลลัพธที่ไดขึ้นกับ support vectors โดยไมขึ้นกับมิติของปริภูมิH นอกจากนี้ยังสามารถประยุกตใช Kernel Trick โดยการคำนวณเคอรเนล
ฟงกชันแทนการคำนวณผลคูณแบบจุดของขอมูลขาเขาในปริภูมิ Hหนึ่งๆ จากขอไดเปรียบขางตนจึงเห็นวาในการพิจารณา dual problem
สามารถลดกำลังการคำนวณในการแกปญหาลงไดมาก สวนเงื่อนไข Karush-Kuhn-Tucker (KKT) ที่ทำใหการแกสมการในรูป dual form ได
ผลลัพธเดียวกับการแกสมการในรูป primal form ไดแก
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λi(ε+ ui − yi + ⟨w,φ(xi)⟩+ b) = 0 (11)
νi(ε+ vi + yi − ⟨w,φ(xi)⟩ − b) = 0 (12)

(C − λi)ui = 0 (13)
(C − νi)vi = 0 (14)

จากสมการเงื่อนไขดังกลาว สามารถสรุปไดดังนี้

1. มีเฉพาะคูลำดับ (xi, yi) ที่มีคาตัวคูณลากรานจเทากับ C เทานั้นที่ ตกอยูนอกบริเวณความคลาดเคลื่อนที่ยอมรับได

2. λiνi = 0 หรือกลาวไดวาคูลำดับ (λi, νi) ใดๆ จะมีคาใดคาหนึ่งเทากับศูนยเสมอ

3. ถา λi ∈ (0, C) แลว ui = 0 และถา νi ∈ (0, C) แลว vi = 0 ดังนั้นจากเงื่อนไขนี้สามารถนำไปใชในการคำนวณหาคา b
จาก (11), (12) ดังนี้

b = yi − ⟨w,φ(xi)⟩ − ε สำหรับ λi ∈ (0, C)

b = yi − ⟨w,φ(xi)⟩+ ε สำหรับ νi ∈ (0, C)
(15)

เคอรเนลฟงกชันที่เปนที่นิยมสำหรับ Support Vector Regression มีดังนี้

1. Linear kernel : k(x, x′) = ⟨x, x′⟩

2. Polynomial kernel : k(x, x′) = (γ⟨x, x′⟩+ r)d

3. RBF kernel : k(x, x′) = exp(−γ
∥∥x− x′

∥∥2)
4. Sigmoid kernel : k(x, x′) = tanh(γ⟨x, x′⟩+ r)

โดยที่ r, d, γ เปนพารามิเตอรของเคอรเนลฟงกชัน

เราจะสรางแบบจำลอง SVR มา 8 แบบจำลองโดย แตละแบบจำลองพยากรณคาความเขมรังสีดวงอาทิตย I(t+ k) โดยที่ k = 1,2,...,8 มี
ตัวแปรตนดังนี้

• I(t), I(t− 1), ..., I(t− 7)

• I(d−1)(t+ k)

• cos(θ(t+ k))

โครงงานฉบับนี้ไดทำการทดลองโดยใช the Python package scikit-learn ซึ่งมีพื้นฐานมาจาก LIBSVM library

3.2.4 Random Forest
แบบจำลอง Random forest ถูกนำเสนอครั้งเเรกในป ค.ศ. 1995 โดย Tin Kam Ho เปนวิธีที่อิงจากแบบจำลองตนไมถดถอย (Regres-
sion tree model) ดังที่จะอธิบายตอไป แบบจำลองตนไมถดถอยเปนการประยุกตหลักการของแบบจำลองตนไมตัดสินใจ (Decision tree
model) เพื่อใชในการพยากรณคาของตัวแปรที่พิจารณาโดยอาศัยวิธีการแบงกลุมของตัวแปรตน
หลักการของแบบจำลองตนไมถดถอย สามารถอธิบายไดเปน 2 ขั้นตอนดังนี้ [12]

1. แบงปริภูมิของตัวแปรตนX1, X2, ..., Xp ออกเปน J สวนที่ไมมีการซอนทับซึ่งกันและกัน, ใหปริภูมิยอยนั้นเรียกวาR1, R2, ..., Rj

2. สำหรับทุกๆ ขอมูลของตัวแปรตนที่อยูในRj เราจะพยากรณคาของตัวแปรตามใหมีคาเทากับคาเฉลี่ยของคาตัวแปรตามในชุดขอมูล
ฝกทั้งหมด ซึ่งคาของตัวแปรตนตกอยูใน Rj
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(a) ตัวอยางผลลัพธจากการแบงปริภูมิของตัวแปรตนโดยขั้นตอนวิธี recursive
binary splitting

(b) แผนภาพตนไมที่สอดคลองกับการแบงปริภูมิในภาพ (a)

รูป 3: ตัวอยางการแบบจำลองตนไมสำหรับปริภูมิตัวแปรตน 2 มิติ

โดยในขั้นตอนที่ 1 จะทำการเลือกแบงปริภูมิของตัวแปรตนออกเปน ปริภูมิยอย R1, R2, ..., Rj ซึ่งมีลักษณะเปน high-dimensional
rectangles เพื่อใหได ปริภูมิยอย R1, R2, ..., Rj ซึ่งใหคา residual squared error (RSS) ที่นอยที่สุด
กำหนดโดย

RSS =
J∑

j=1

∑
i∈Rj

∥yi − ŷRj∥22 (16)

ในทางปฏิบัติขั้นตอนวิธีที่ใชหาคำตอบของปญหาขางตน เรียกวาวิธี recursive binary splitting คือ การแบงปริภูมิออกเปนปริภูมิยอยทีละ
สองปริภูมิ โดยวิธีการวนซ้ำ ซึ่งมีเงื่อนไขคือในแตละรอบจะเลือกการแบงปริภูมิที่ทำใหคา RSS มีคาลดลงมากที่สุด รูปที่ 3 แสดงตัวอยาง
ในกรณีที่ปริภูมิของตัวแปรตนเปนปริภูมิ 2 มิติ และจาก รูปที่ 3(b) จะเห็นวาดวยลักษณะของขั้นตอนวิธีนี้เองทำใหลักษณะของแบบจำลองนี้
คลายการแตกกิ่งของตนไมและถูกเรียกวาแบบจำลองตนไม โดยแตละสวนจะถูกเรียกวา ปม (node) และแขนง (branch) แบบจำลองตนไม
ถดถอยดังที่กลาวไปขางตนมักประสบกับปญหาเรื่องความแปรปรวนที่สูง ซึ่งหมายความวาหากเราแบงชุดขอมูลฝกออกเปนสองสวน จากนั้น
ทำการหาแบบจำลองโดยใชขอมูลฝกแตละสวน ผลลัพธในการพยากรณที่ไดจะแตกตางกันมาก ซึ่งในทางตรงกันขามแบบจำลองที่มีความแปรปรวน
ต่ำจะใหผลลัพธที่ใกลเคียงกันแมวาจะเปลี่ยนชุดขอมูลฝก แบบจำลอง Random forest เปนการรวมผลการพยากรณจากแบบจำลองตนไม
ถดถอยจำนวนมาก โดยผลการพยากรณของแบบจำลอง Random forest จะกำหนดใหเปนคาเฉลี่ยของคาพยากรณจากทุกๆแบบจำลองตนไม
ยอย โดยในแตละปม (node) ของแบบจำลองยอย จะสุมเลือกใช จำนวนคุณลักษณะของตัวแปรตนเพียงm คุณลักษณะจากทั้งหมด p คุณลักษณะ
ซึ่งพิจารณาไดวากระบวนการขางตนเปนการลดสหสัมพันธของกลุมแบบจำลองตนไม ซึ่งจะทำใหแบบจำลองรวมมีความแปรปรวนลดลง และ
มีความคงทนตอการเปลี่ยนแปลงชุดขอมูล นอกจากนี้แบบจำลอง Random forest ยังสามารถประยุกตใชรวมกับวิธี bootstrap ซึ่งมีหลัก
การคือ ในขั้นตอนฝกของแตละแบบจำลองตนไมยอย จะมีการสุมตัวอยางชุดขอมูลฝกที่จะใชในการฝกแตละแบบจำลองจากชุดขอมูลฝกทั้งหมด
ซึ่งจะทำใหแบบจำลองตนไมยอยแตละแบบจำลองมีความแตกตางกันมากขึ้น
พารามิเตอรสำคัญที่เปนตัวกำหนดเงื่อนไขของแบบจำลอง และยังสงตอประสิทธิภาพ/ความซับซอนในการคำนวณของการพยากรณมีดังนี้

1. จำนวนแบบจำลองตนไมทั้งหมดภายในปา เขียนแทนดวย ntree

2. จำนวนระดับหรือความลึกมากสุดของตนไมที่ยอมรับได เขียนแทนดวย d
คือจำนวนปม (node) ทั้งหมดที่มากที่สุด เมื่อนับตั้งแตใบ (leaf node) ไปจนถึงปมบนสุด ดังรูปที่ 3(b)

3. จำนวนตัวอยางจากชุดขอมูลฝกนอยสุดภายในปริภูมิ ที่ยินยอมใหมีการเริ่มตนแบงปริภูมิ เขียนแทนดวย nmin_samples_split
คือจำนวนตัวอยางในขอมูลฝกที่นอยที่สุดในแตละปม (node) กอนเริ่มการแตกใบ (leaf node) ดังรูปที่ 3(b)

4. จำนวนตัวอยางจากชุดขอมูลฝกนอยสุดที่ยินยอมมีในแตละปริภูมิยอย เขียนแทนดวย nmin_samples_leaf
คือจำนวนตัวอยางในขอมูลฝกที่นอยที่สุดในแตละใบ (leaf node) ดังรูปที่ 3(b)
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5. จำนวนคุณลักษณะของตัวแปรตนใชในแตละปมของแบบจำลองตนไม เขียนแทนดวย m

เราจะใชแบบจำลอง Random forest ในพยากรณคาความเขมรังสีดวงอาทิตย I(t+ 1), I(t+ 2), ..., I(t+ 8) โดยมีตัวแปรตนดังนี้

• I(t), I(t− 1), ..., I(t− 7)

• I(d−1)(t+ 1), I(d−1)(t+ 2), ..., I(d−1)(t+ 8)

• cos(θ(t+ 1)), cos(θ(t+ 2)), ..., cos(θ(t+ 8))

• ตัวเลขชั่วโมงที่บงบอกถึงเวลาที่ทำการพยากรณ เขียนแทนดวย HR(t)

3.3 ดัชนีการวัดประสิทธิภาพของการพยากรณ
การวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองการพยากรณนั้นมีหลากหลายวิธี โดยดัชนีตัวชี้วัดสมรรถนะที่นิยมใชในงานประยุกตการพยากรณพลังงาน
ซึ่งอยูในรูปของคาความผิดพลาดในการพยากรณ มีดังนี้
หมายเหตุ : ในที่นี้จะใชสัญลักษณตัวแปร x และ x̂ แทนคาวัดจริงและคาพยากรณตามลำดับ โดย x อาจแทนคาความเขมแสง หรือคากำลัง
ผลิตไฟฟา

1. Root Mean Square Error (RMSE): เปนการหาคาเฉลี่ยของกำลังสองสัมบูรณซึ่งเทียบไดกับ 2-นอรมของเวกเตอร คาความผิดพลาด

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(x̂(t)− x(t))2 (17)

2. Mean Bias Error (MBE): เปนคาเฉลี่ยของคาความผิดพลาด ซึ่งอาจมีคาเปนบวกหรือลบ เราจะใชดัชนีนี้เปนการบอกวาแบบจำลอง
นั้น ประเมินคาสูงกวาความเปนจริง (overestimate) หรือต่ำกวาความเปนจริง (underestimate) ได

MBE =
1

n

n∑
t=1

(x̂(t)− x(t)) (18)

3. Normalized Root Mean Square Error (NRMSE): การใชดัชนี RMSE นั้นไมไดคำนึงถึงขนาดของคาตัวแปร เมื่อนำดัชนีนี้ไปเปรียบ
เทียบกับ ขอมูลชุดอื่นที่มีขนาดตางกัน จึงอาจจะเปรียบเทียบไมไดสมเหตุสมผล ดังนั้นการ normalization แบบตางๆ จึงไดถูกเสนอ
ขึ้น เพื่อทำใหสามารถเทียบสมรรถนะกับงานอื่นๆ ที่ทดสอบบนขอมูลชุดอื่นได

a) Normalized by the mean

NRMSE =

√
1
n

∑n
t=1(x̂(t)− x(t))2

x̄
× 100% (19)

โดยที่ x̄ = 1
n

∑n
t=1 x(t) คือคาเฉลี่ยของ x(t)

b) Normalized by the capacity
ในกรณีที่ x เปนกำลังผลิตไฟฟาจากเซลลแสงอาทิตย เราจะนิยมทำใหเปนปกติดวยคากำลังผลิตที่ติดตั้ง (Capacity)

NRMSE =

√
1
n

∑n
t=1(x̂(t)− x(t))2

Capacity
× 100% (20)
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4 ผลลัพธจากการดำเนินการ
ในสวนของผลการดำเนินงานในเทอมการศึกษานี้ จะนำเสนอผลลัพธในสวนของการคัดเลือกลักษณะและแสดงผลลัพธการพยากรณคาความ
เขมรังสีดวงอาทิตยจาก 2 วิธีกอน คือวิธี SVR และ RF โดยจะนำผลลัพธที่ไดเปรียบเทียบกับผลลัพธ จากการพยากรณดวยวิธี ANN ซึ่งทีม
วิจัยระบบสมารทกริด จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัยไดทำการทดลองโดยใชชุดขอมูลชุดเดียวกันและมีการแบงชุดขอมูลที่เหมือนกัน
ชุดขอมูลที่ใชในการทดลองคือ ขอมูลที่วัดได ณ ชั้นดาดฟาตึกภาควิศวกรรมไฟฟา จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย ในชวงเวลาตั้งแต เดือนมกราคม
พ.ศ. 2560 จนถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2561 ซึ่งประกอบดวย คารังสีดวงอาทิตยตอพื้นที่, คากำลังไฟฟา, คาความชื้นสัมพัทธ, อุณหภูมิ,
ความเร็วลม, ดัชนีรังสีอัลตราไวโอเลต (UV Index) โดยขอมูลทั้งหมดถูกลดอัตราสุมลงเปน 30 นาที
โดยแบงชุดขอมูลออกเปน 3 สวนคือ ชุดขอมูลฝก (training set), ชุดขอมูลตรวจสอบ (validation set), ชุดขอมูลทดสอบ (testing set) ใน
อัตราสวน 80 : 10 : 10 เรียงลำดับตามเวลา

1. ชุดขอมูลฝก ใชในขั้นตอนการฝกของแบบจำลองและการคัดเลือกคุณลักษณะของตัวแปรขาเขา

2. ชุดขอมูลตรวจสอบ ใชในการปรับคาพารามิเตอรของแบบจำลอง เชน การเลือกใชเคอรเนลฟงกชันใน SVR เปนตน และการปรับจำนวน
คุณลักษณะของตัวแปรขาเขาในแตละแบบจำลองตนไม (m) ใน Random Forest

3. ชุดขอมูลทดสอบ ใชในขั้นตอนทดสอบสมรรถนะในการพยากรณ เพื่อนำผลลัพธที่ไดไปเปรียบเทียบกับแบบจำลองอื่นๆ เพื่อเปรียบ
เทียบสมรรถนะของแบบจำลอง

ในสวนของการพยากรณจะทดลองเปรียบเทียบผลลัพธจากพยากรณความเขมรังสีดวงอาทิตยลวงหนา 4 ชั่วโมง (คาผลลัพธการพยากรณมีความ
ละเอียด 30 นาที กลาวคือจะพยากรณ 30, 60, 90, …., 240 นาทีลวงหนา) โดยพยากรณในชวงเวลา 5:30 น. ถึง 17.30 น. (พยากรณทุกๆ
30 นาทีเพื่อใหไดคาพยากรณในชวงเวลาตั้งแต 6:00 น. ถึง 18.00 น. โดยใชผลลัพธจากการคัดเลือกคุณลักษณะในการพิจารณาตัวแปรตน
ที่จะใชในการพยากรณ และเพื่อใหผลลัพธที่ไดสามารถเปรียบเทียบกับวิธี ANN ซึงทีมวิจัยระบบสมารทกริดไดจัดทำไว จึงเลือกใชชุดขอมูล
ทดสอบชุดเดียวกัน อยางไรก็ตามในชุดขอมูลดังกลาวมีชวงเวลาที่ขอมูลคา RH, UV, T และ WS สูญหายไปเปนชวงเวลานาน ดังนั้น
ในสวนของการพยากรณจึงเลือกที่จะไมใช RH, UV, T และ WS เปนตัวแปรตน

4.1 ผลลัพธการคัดเลือกคุณลักษณะ
ตัวแปรตนที่พิจารณาคือ I(t− 1), I(t− 2), ..., I(t− 7), I(d−1)(t+1),T(t),RH(t),UV(t),WS(t), cos(θ(t+1))

(ในที่นี้ตัวแปรตามคือ I(t+ 1))

ตาราง 2: ผลลัพธการคัดเลือกคุณลักษณะสำหรับพยากรณ I(t+ 1)

ตัวแปร สหสัมพันธ สหสัมพันธแยกสวน การถดถอยเชิงเสนแบบขั้นตอน
สัมประสิทธิ์ p-value สัมประสิทธิ์ p-value สัมประสิทธิ์ในสมการถดถอย p-value

I(t) 0.8956 0 0.4366 0 0..6574 10−34

I(t− 1) 0.7789 0 −0.0014 0.8675 − −
I(t− 2) 0.6478 0 0.0101 0.2397 − −
I(t− 3) 0.5018 0 −0.0172 0.0466 −0.0191 10−2

I(t− 4) 0.3610 0 −0.0099 0.2533 − −
I(t− 5) 0.2260 10−155 −0.0344 0.0001 −0.0510 10−7

I(t− 6) 0.1039 10−33 −0.0202 0.0192 −0.0288 10−2

I(t− 7) −0.0059 0.4955 −0.0720 0 −0.0834 10−21

I(d−1)(t+ 1) 0.7369 0 0.1021 0 0.0876 10−50

T(t) 0.4290 0 0.0035 0.6825 − −
RH(t) −0.1291 10−51 −0.0638 0 −1.2015 10−17

UV(t) 0.8540 0 0.1090 0 1.4957 10−39

WS(t) 0.1388 10−59 −0.0088 0.3090 − −
cos(θ(t+ 1)) 0.7810 0 0.0910 0 109.78 10−75

หมายเหตุ : ตัวแปรที่ไมถูกเลือกในการสรางสมการถดถอยเชิงเสนแบบขั้นตอนคือ
I(t− 1), I(t− 2), I(t− 4),WS(t), T (t)

จากผลลัพธดังตารางที่ 2 จะเห็นวาผลลัพธจากการวิเคราะหดวยสัมประสิทธิ์สหสัมพันธและสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวนแตกตางกัน
เพราะสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแยกสวนเปนการวิเคราะหความสัมพันธเชิงเสนระหวางตัวแปร ในขณะที่กำหนดใหตัวแปรอื่นๆ เปนคาคงที่
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ในการคัดเลือกคุณลักษณะที่มีนัยสำคัญเพื่อใชในการพยากรณคา I(t+1) เราจึงพิจารณา p-value จากการทดสอบนัยสำคัญทางสถิติเปน
เกณฑ สำหรับสัมประสิทธิ์สหสัมพันธจะเห็นวา p-value ของทุกๆตัวแปรมีคาใกลเคียงศูนย อยางไรก็ดวยเหตุผลที่กลาวไปขางตน เราจึงพิจารณา
p-value จากสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวนประกอบกัน จะพบวากลุมตัวแปรที่มี p-value ต่ำ ซึ่งหมายความวาเปนกลุมตัวแปรที่มีนัย
สำคัญในการพยากรณคา I(t+ 1) ประกอบดวย

I(t), I(t− 3), I(t− 5), I(t− 6), I(t− 7), I(d−1)(t+ 1), RH(t), UV (t), cos(θ(t+ 1)) (21)

ซึ่งสอดคลองกับผลลัพธการสรางสมการดวยวิธีการถดถอยเชิงเสนแบบขั้นตอน ซึ่งในที่นี้กำหนด p-value สูงสุดของตัวแปรตนที่ยอมรับใหเพิ่ม
เขามาในสมการเทากับ 0.05 ในขั้นตอนคัดเลือกคุณลักษณะจึงไดขอสรุปวาตัวแปรที่มีนัยสำคัญสำหรับการพยากรณความเขมรังสีดวงอาทิตย
ประกอบดวย ความเขมรังสีดวงอาทิตยยอนหลังในวันเดียวกัน, ความเขมรังสีดวงอาทิตยยอนหลังในวันกอนหนาที่เวลาเดียวกัน , ความชื้นสัมพัทธ
และดัชนีรังสีอัลตราไวโอเลต สวนตัวแปรที่มีนัยสำคัญต่ำประกอบดวย ความเร็วลม, อุณหภูมิ และความเขมรังสีดวงอาทิตยยอนหลังในบาง
ชวงเวลา

4.2 ผลการปรับคาพารามิเตอรของแบบจำลอง Support Vector Regression
สมรรถนะของ SVR นั้นขึ้นอยูกับชนิดของเคอรเนลฟงกชันที่เลือกใชและพารามิเตอรของฟงกชันเคอรเนลนั้นๆ โดยในรายงานฉบับนี้เลือกใช
Radial-basis function (RBF) kernel เนื่องจากการคำนวณเคอรเนลฟงกชันดังกลาวสมนัยกับการคำนวณผลคูณแบบจุดของขอมูลขาเขาที่
อยูในปริภูมิมิติอนันตทำใหสามารถรับมือกับความสัมพันธที่ไมเปนเชิงเสนได [16] โดยมีพารามิเตอรของฟงกชันเคอรเนลดังนี้

1. สัมประสิทธของฟงกชันลงโทษ (C ) เปนคาที่ควบคุมความสมดุลระหวาง การยอมรับความคลาดเคลื่อนที่มากกวา ε ในชุดขอมูลฝก
และความซับซอนของแบบจำลอง [3] การปรับคาC ใหมีคานอยเปนการยอมใหเกิดความคลาดเคลื่อนในชุดขอมูลฝกไดมากซึ่งสามารถ
นำไปสูเกิดปญหาการเขากันระหวางแบบจำลองและชุดขอมูลนอยเกินไป (Under-fitting) ในทางตรงกันขามการปรับคา C ใหมีคา
มากจะเปนการบังคับใหฟงกชันวัตถุประสงคมุงเนนที่จะลด emperical risk ใหต่ำที่สุดในชุดขอมูลฝกซึ่งสามารถนำไปสูแบบเกิดปญหา
การเขากันระหวางแบบจำลองและชุดขอมูลมากเกินไป (Over-fitting)

2. สัมประสิทธเคอรเนล (γ)
เปนคาที่แสดงถึงระยะของอิทธิพลของจุดขอมูลฝกหนึ่งๆ โดยถากำหนดให γ มีคานอย แสดงถึงอิทธิพลของจุดขอมูลฝกหนึ่งๆมีระยะ
ไกล ในทางตรงกันขามถากำหนดให γ มีคามาก แสดงถึงอิทธิพลของจุดขอมูลฝกหนึ่งๆมีระยะใกล

3. คาความคลาดเคลื่อนที่ยอมรับได (ε)
เปนพารามิเตอรที่กำหนดขนาดของบริเวณที่ยอมใหเกิดความคลาดเคลื่อนระหวางคาพยากรณจากฟงกชันและคาจริง โดยการปรับคา
(ε) สูงจะเปนการลดความแมนยำของการพยากรณในชุดขอมูลฝก

ในการปรับคาพารามิเตอรทั้ง 3 จะเริ่มจากกำหนดใหคา γ = 1/p โดยที่ p แทนจำนวนคุณลักษณะทั้งหมดของตัวแปรตน ตามที่มีการ
เสนอใน [7] ซึ่งในที่นี้ γ = 1/11 และคา ε = 0.1 จากนั้นปรับคา C ระหวางชวง 2−3 ถึง 29 จากผลใน ตารางที่ 3 พบวาสำหรับการ
เพิ่มคา C ในตอนตน สมรรถนะของแบบจำลองในชุดขอมูลตรวจสอบจะเพิ่มขึ้นอยางมีนัยสำคัญแตเมื่อเพิ่มคา C ถึงคาหนึ่งสมรรถนะแบบ
จำลองในชุดขอมูลตรวจสอบจะคอนขางคงที่ในขณะที่สมรรถนะแบบจำลองในชุดขอมูลฝกยังคงเพิ่มขึ้นอยางตอเนื่องจึงสรุปไดวาการเพิ่มคาC
ตอไปจากคาดังกลาวสามารถนำไปสูปญหาการเขากันระหวางแบบจำลองและชุดขอมูลมากเกินไป ดังนั้นจึงเลือกคา C = 16 หลังจากนั้น
ปรับคา γ ระหวางชวง 2−7 ถึง 22 ในขณะที่กำหนดคาC = 16 และ ε = 0.1จากผลในตารางที่ 4 พบวาคา γ ที่ทำให RMSE ต่ำที่สุด
คือ γ = 0.125 สุดทายปรับคา ε ระหวางชวง 2−4 ถึง 27 ผลในตารางที่ 5 พบวาสำหรับคา ε ที่นอยกวา 16 การปรับคา ε นั้นไมสงผล
อยางมีนัยสำคัญตอสมรรถนะของแบบจำลองสะทอนใหเห็นวาในการประมาณฟงกชันใดๆยอมมีความคลาดเคลื่อนที่ไมสามารถทำใหลดลงได
(irreducible error) เกิดขึ้นเสมอในที่นี้เลือกคา ε = 4

สรุปคาพารามิเตอรที่เลือกใชคือ C = 16, γ = 0.125 และ ε = 4
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ตาราง 3: สมรรถนะของแบบจำลอง SVR เมื่อปรับคา C โดยที่ γ = 1/11 และ ε = 0.1

C
RMSE

training set validation set
2−3 167.4992 153.5940
2−2 137.4814 131.0199
2−1 121.6232 121.6037
20 113.5810 116.3607
21 109.0157 112.6498
22 106.1898 110.1800
23 104.5957 108.7586
24 103.4812 107.9071
25 102.6484 107.3979
26 101.8962 107.4631
27 101.0159 107.3815
28 100.1987 107.4247
29 99.2640 107.5412

ตาราง 4: สมรรถนะของแบบจำลอง SVR เมื่อปรับคา γ โดยที่ C = 24 และ ε = 0.1

γ
RMSE

training set validation set
22 197.1516 201.7977
21 164.1737 165.2336
20 132.5032 132.7949
2−1 113.8153 115.7224
2−2 106.4343 109.5702
2−3 104.7495 108.6500
2−4 104.7007 109.1461
2−5 105.1972 110.0012
2−6 106.2430 111.4005
2−7 108.2354 113.1515

ตาราง 5: สมรรถนะของแบบจำลอง SVR เมื่อปรับคา ε โดยที่ C = 24 และ γ = 2−3

ε
RMSE

training set validation set
27 115.3209 118.9872
26 106.2897 110.4693
25 104.9467 109.0708
24 104.7150 108.6971
23 104.7013 108.5600
22 104.6915 108.6042
21 104.7177 108.6412
20 104.7319 108.6539
2−1 104.7444 108.6456
2−2 104.7503 108.6537
2−3 104.7491 108.6510
2−4 104.7499 108.6464
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4.3 ผลการปรับคาพารามิเตอรของแบบจำลอง Random Forest
พารามิเตอรสำคัญที่เปนตัวกำหนดเงื่อนไขของแบบจำลอง และยังสงตอประสิทธิภาพ/ความซับซอนในการคำนวณของการพยากรณมีดังนี้

1. จำนวนแบบจำลองตนไมทั้งหมดภายในปา เขียนแทนดวย ntree

เปนพารามิเตอรที่สงผลโดยตรงตอกำลังการคำนวณที่ใชในทั้งการฝกแบบจำลองและขั้นตอนการพยากรณโดยยิ่งntree มีคามาก แบบ
จำลองจะมีความแปรปรวนตอการเปลี่ยนแปลงชุดขอมูลฝกลดลง แตในขณะเดียวกันในการคำนวณจะใชกำลังการคำนวณที่มากขึ้น

2. จำนวนระดับหรือความลึกมากสุดของตนไมที่ยอมรับได เขียนแทนดวย d
เปนพารามิเตอรที่กำหนดความซับซอนของแบบจำลองและการเขากันไดในชุดขอมูลฝก การปรับคา d ใหมีคามากเกินไปจะนำไปสู
เกิดปญหาการเขากันระหวางแบบจำลองและชุดขอมูลฝกมากเกินไป (Over-fitting)

3. จำนวนตัวอยางจากชุดขอมูลฝกนอยสุดภายในปริภูมิ ที่ยินยอมใหมีการเริ่มตนการแบงปริภูมิ เขียนแทนดวย nmin_samples_split
เปนพารามิเตอรที่ควบคุมความสมดุลระหวาง คาRMSE ในชุดขอมูลฝก และความซับซอนของแบบจำลอง การปรับคาnmin_samples_split
ใหมีคานอยเกินไปมีโอกาสที่จะทำใหจำนวนระดับหรือความลึกของตนไมมีคามาก และนำไปสูเกิดปญหาการเขากันระหวางแบบจำลอง
และชุดขอมูลฝกมากเกินไป (Over-fitting)

4. จำนวนตัวอยางจากชุดขอมูลฝกนอยสุดที่ยินยอมมีในแตละปริภูมิยอย เขียนแทนดวย nmin_samples_leaf
เปนพารามิเตอรที่ควบคุมความสมดุลระหวาง คาRMSE ในชุดขอมูลฝก และความซับซอนของแบบจำลอง การปรับคาnmin_samples_leaf
ใหมีคานอยเกินไปมีโอกาสที่จะทำใหจำนวนระดับหรือความลึกของตนไมมีคามาก และนำไปสูเกิดปญหาการเขากันระหวางแบบจำลอง
และชุดขอมูลฝกมากเกินไป (Over-fitting) เปนพารามิเตอรที่มีความสัมพันธกันกับ nmin_samples_split

5. จำนวนคุณลักษณะของตัวแปรตนใชในแตละปมของแบบจำลองตนไม เขียนแทนดวย m
เปนพารามิเตอรที่มีผลกับความแตกตางกันระหวางแบบจำลองตนไมยอยแตละแบบจำลอง เมื่อเราปรับคาm ใหนอยลง แบบจำลอง
ตนไมยอยแตละแบบจำลองจะมีความแตกตางกันมากขึ้น แตการเขากันระหวางแบบจำลองและชุดขอมูลฝกจะลดลง

ntree เปนพารามิเตอรที่สงผลโดยตรงตอกำลังการคำนวณที่ใชในทั้งการฝกแบบจำลองและขั้นตอนการพยากรณ ซึ่งในการทดลองนี้เราจะกำหนด
ntree = 1000 จากนั้นจะทำคำนวณคา RMSE ในชุดขอมูลฝกและชุดขอมูลตรวจสอบ เมื่อปรับพารามิเตอร nmin_samples_split และ
nmin_samples_leaf โดยไมพิจารณาเงื่อนไขของ d และกำหนด m = p = 25

ตาราง 6: สมรรถนะของแบบจำลอง RF เมื่อปรับคา nmin_samples_split และ nmin_samples_leaf โดยที่ m = 25

nmin_samples_split nmin_samples_leaf
RMSE

training set validation set
28 16 83.4965 105.3259
32 16 83.4965 105.3259
34 16 83.5903 104.7497
36 16 84.2358 105.2982
40 16 84.9581 105.2853
44 16 85.6133 105.2779
34 10 80.1608 104.8592
34 12 81.2877 104.8138
34 14 82.2806 104.7892
34 16 83.5903 104.7497
34 18 84.3997 104.7647
34 20 85.7072 104.6964

จากผลลัพธดังตารางที่ 6 พบวาการปรับคา nmin_samples_split และ nmin_samples_leaf จะสงผลตอคาRMSE ในชุดขอมูลฝก คือ
เมื่อเราเพิ่มคา nmin_samples_leaf หรือ nmin_samples_leaf จะทำใหคา RMSE ในชุดขอมูลฝกมีคาสูงขึ้นเพราะเปนการจำกัดเงื่อนไขใน
การเขากัน (fitting) ของแบบจำลอง อยางไรก็ตามการเพิ่มคา nmin_samples_split และ nmin_samples_split เปนการปองกันปญหาการ
เขากันระหวางแบบจำลองและชุดขอมูลมากเกินไป (Over-fitting) ซึ่งในที่นี้เราจะเลือก nmin_samples_split และ nmin_samples_leaf ซึ่ง
ทำใหคา RMSE ในชุดขอมูลตรวจสอบมีคาต่ำที่สุด นั่นคือ

nmin_samples_split = 34, nmin_samples_leaf = 16
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จากนั้นปรับคา d ซึ่งเปนพารามิเตอรซึ่งกำหนดความซับซอนของแบบจำลองไดผลลัพธตามตารางที่ 7 เลือกคา d ซึ่งทำให RMSE ใน
ชุดขอมูลตรวจสอบมีคาต่ำที่สุด นั่นคือ d = 10 สุดทายปรับคาm ไดผลลัพธตามตารางที่ 8 และเลือกคาm ซึ่งทำให RMSE ในชุดขอมูล
ตรวจสอบมีคาต่ำที่สุด นั่นคือ m = 13

ตาราง 7: สมรรถนะของแบบจำลอง RF เมื่อปรับคา d โดยที่ nmin_samples_split = 34, nmin_samples_leaf = 16,m = 25

d
RMSE

training set validation set
20 83.5903 104.7497
15 83.3568 104.7410
13 83.8632 104.7304
12 84.4242 104.7097
11 85.3068 104.6863
10 86.6353 104.6413
9 88.5226 104.6944
8 90.9809 104.7087
7 93.8837 104.7113

ตาราง 8: สมรรถนะของแบบจำลอง RF เมื่อปรับคา m โดยที่ nmin_samples_split = 34, nmin_samples_leaf = 16, d = 10

m
RMSE

training set validation set
25 86.6353 104.6413
20 87.0418 104.6347
15 87.3493 104.5573
14 87.8009 104.5927
13 87.9583 104.4538
12 88.1825 104.5702
11 88.4028 104.5692
10 88.6606 104.7341

สรุปคาพารามิเตอรที่เลือกคือ

ntree = 1000, nmin_samples_split = 34, nmin_samples_leaf = 16, d = 10,m = 13 (22)

4.4 ผลการพยากรณความเขมรังสีดวงอาทิตย
ในสวนนี้จะนำเสนอผลลัพธการพยากรณความเขมรังสีดวงอาทิตยโดยวิธี SVR, RF ซึ่งใชคาพารามิเตอรจากผลลัพธในหัวขอที่ 4.2และหัวขอ
ที่ 4.3 โดยจะทำการเปรียบเทียบผลการพยากรณทั้ง 2 วิธี และวิธี ANN ซึ่งเปนผลลัพธที่ทางทีมวิจัยสมารทกริด จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัยได
จัดทำไวโดยใชชุดขอมูลเดียวกัน
จากผลลัพธดังรูปที่ 4 จะเห็นวาสมรรถนะของแบบจำลองทั้งสามแบบจะมีแนวโนมลดลงเมื่อระยะการพยากรณไกลขึ้นซึ่งเปนผลลัพธที่สมเหตุ
สมผล อยางไรก็ตามจะสังเกตวาสมรรถนะของแบบจำลอง SVR ลดลงมากกวาแบบจำลอง RF เมื่อเพิ่มระยะการพยากรณ และจะเห็นวาแบบ
จำลอง ANN ใหสมรรถนะที่ดีกวาแบบจำลอง RF และ SVR ในทุกๆ ระยะการพยากรณ
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รูป 4: แผนภูมิแทงเปรียบเทียบคา RMSE ในแตละระยะการพยากรณ

รูป 5: แผนภูมิแทงเปรียบเทียบคา RMSE ของการพยากรณที่แตละจุดเวลา

จากผลลัพธดังรูปที่ 5 จะเห็นวาการพยากรณความเขมรังสีดวงอาทิตยดวยแบบจำลอง RF ใหคา RMSE ต่ำกวาแบบจำลอง SVR ในชวงเวลา
11:00 น. - 15.30 น. ซึ่งเปนชวงเวลาที่คาความเขมรังสีดวงอาทิตยมีความผันผวนมาก แตในทางกลับกัน เมื่อพิจารณาในชวงเชามืดและ
หัวค่ำแบบจำลอง SVR มีแนวโนมที่จะใหคา RMSE ต่ำกวาแบบจำลอง RF ทั้งนี้ผลลัพธที่นาสนใจคือจะสังเกตวาคา RMSE จากวิธี ANN ใน
เวลาเชามืดและเวลาเย็นมีคาสูง ซึ่งในเวลาดังกลาวควรจะเปนเวลาที่คาความเขมรังสีดวงอาทิตยมีความผันผวนนอย
จากผลลัพธดังรูปที่ 6 จะเห็นวาในแตละแบบจำลองมีการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนแตกตางกันโดยจะเห็นไดวาแบบจำลอง ANN มี
การกระจายตัวของที่แคบสอดคลองกับผลลัพธจากกราฟกอนหนาที่จะเห็นวาแบบจำลอง ANN เปนวิธีที่พยากรณไดอยางแมนยำที่สุด สวน
แบบจำลอง RF มีชวงที่คาความคลาดเคลื่อนเกิดขึ้นเยอะที่สุดมีคามากกวา 0 สะทอนถึงการที่แบบจำลองมักจะพยากรณสูงกวาคาความเปน
จริงในขณะที่แบบจำลอง ANN และ SVR ชวงที่คาความคลาดเคลื่อนเกิดขึ้นเยอะที่สุดมีคาประมาณ 0
จากผลลัพธดังรูปที่ 7 ความคลาดเคลื่อนจากแบบจำลอง RF และ SVR ในชวงเวลา 11:00 น. - 15.00 น. มีชวงการกระจายตัวที่กวางกวาใน
เวลาเชามืดหรือเวลาเย็น ซึ่งสอดคลองกับชวงเวลาที่คาความเขมรังสีดวงอาทิตยมีความผันผวนมาก นอกจะนี้ยังสังเกตไดวาคาความผิดพลาด
สำหรับ แบบจำลอง RF ในชวงเวลาเชามืดและเวลาเย็นจะมีแนวโนมที่จะมีคามากกวาศูนย กลาวคือแบบจำลองมีโนวโนมที่จะประมาณคารังสี
ดวงอาทิตยเกินกวาความเปนจริงในชวงเวลาดังกลาว ในขณะที่แบบจำลอง SVR ไมพบปญหาดังกลาว สวนผลลัพธจากแบบจำลอง ANN ความคลาด
เคลื่อนมีแนวโนมกระจายตัวสูงขึ้นในเวลาบายถึงเย็น สวนในชวงเชามีการกระจายตัวที่ต่ำมากเมื่อเทียบกับแบบจำลองที่เหลือ
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(a) การกระจายตัวของคาความคลาดเคลื่อนใน SVR (b) การกระจายตัวของคาความคลาดเคลื่อนใน RF

(c) การกระจายตัวของคาความคลาดเคลื่อนใน ANN

รูป 6: แผนภาพฮิสโตแกรมแสดงการกระจายตัวของคาความผิดพลาดในแตละแบบจำลอง

รูป 7: แผนภาพกลองแสดงการกระจายตัวของคาความผิดพลาดในการพยากรณที่แตละจุดเวลา
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4.5 ผลการเปรียบเทียบความซับซอนในการคำนวณ
เมื่อกำหนดให n แทนจำนวนจุดขอมูลทั้งหมดของชุดขอมูลฝก, p แทนจำนวณคุณลักษณะทั้งหมดของตัวแปรตน

Support Vector Regression
ความซับซอนของการคำนวณในขั้นตอนฝกของ non-linear kernel SVR มาจาก 2 สวนหลัก คือ 1.การแกสมการเชิงเสนของอนุพันธ

ของฟงกชันจุดประสงคซึ่งมีความซับซอนในการคำนวณเปน O(R3) 2.การคำนวณ gradient ของ dual เพื่อยืนยันเงื่อนไขคาสุดขีดโดยมี
ความซับซอนในการคำนวณเปน O(nS) เมื่อกำหนดให R คือจำนวนของ free support vectors ซึ่งมีคาเทากับจำนวนของสมาชิกในเวก
เตอรตัวคูณลากรานจที่มีคาอยูในชวง (0, C) และ S คือจำนวนของ support vectors ซึ่งมีคาเทากับจำนวนของสมาชิกในเวกเตอรตัวคูณ
ลากรานจที่มีคาอยูในชวง (0, C] จะเห็นวาความซับซอนในการคำนวนในขั้นตอนนี้ขึ้นอยูกับจำนวนของ support vectors และเนื่องจาก
จำนวนของ support vectors เพิ่มขึ้นอยางเปนเชิงเสนตามจำนวนชุดขอมูลฝกที่เพิ่มขึ้น จึงสามารถกลาวไดวาความซับซอนของการคำนวณ
ในขั้นตอนฝกมีคาอยูระหวาง O(n2) ถึง O(n3) [5]

สำหรับในการพยากรณจาก (10) จะเห็นวาความซับซอนในการคำนวณมาจากจำนวนของ support vectors และการคำนวณคาของ
ฟงกชันเคอรเนล ดังนั้นความซับซอนในการคำนวณในขั้นตอนนี้จึงขึ้นอยูกับชนิดของฟงกชันเคอรเนลที่เลือกใช

Random forest
ความซับซอนของการคำนวณในขั้นตอนฝกขึ้นอยูกับปจจัยหลักคือ ntree และ n โดยเราสามารถแสดงไดวาความซับซอนในการคำนวณ

ในขั้นตอนฝกกรณีที่แยที่สุดเทากับ O(ntreemn2 log n) [13] และเมื่อเพิ่มเงื่อนไขจำนวนระดับหรือความลึกมากสุดของตนไมที่ยอมรับ
ได (d) ซึ่งเปนการลดความซับซอนของแบบจำลอง ความซับซอนของการคำนวณในกรณีที่แยที่สุดจะมีคาลดลงเหลือO(ntreemdn log n)

นอกจากนี้หากใชวิธี bootstrap รวมดวยในขั้นตอนฝกความซับซอนในการคำนวณจะลดลงเหลือ O(ntreemdñ log ñ) (ñ คือจำนวน
จุดขอมูลที่ใชในขั้นตอนฝกสำหรับวิธี bootstarp โดยทั่วไป ñ ≈ 0.632n) [13] สำหรับในขั้นตอนการพยากรณดังจะเห็นวาการคำนวณ
คาพยากรณในแบบจำลองตนไมแตละแบบจำลองเปนการตรวจสอบเงื่อนไขของตัวแปรตนในแตละระดับความลึกของตนไม (d) ดังนั้นความ
ซับซอนของการคำนวณในขั้นตอนทำนาย กรณีที่แยที่สุดเทากับ O(ntreed)
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5 รายละเอียดหัวขอโครงงาน
5.1 ขอบเขตของโครงงาน

1. การทดลองหลักจะทดลองบนขอมูลที่วัดได ณ ชั้นดาดฟาตึกภาควิศวกรรมไฟฟา จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย ในชวงเวลาตั้งแต เดือน
มกราคม พ.ศ. 2560 จนถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2561 ซึ่งประกอบดวย คารังสีดวงอาทิตยตอพื้นที่, คากำลังไฟฟา, คาความชื้นสัมพัทธ,
อุณหภูมิ, ความเร็วลม, ดัชนีรังสีอัลตราไวโอเลต (UV Index) โดยขอมูลทั้งหมดถูกลดอัตราสุมลงเปน 30 นาที สวนขอมูลสำรองเปน
ขอมูลที่วัดไดจากโรงไฟฟาในภาคกลางจำนวน 1 โรง ในชวงเวลาตั้งแต เดือนมกราคม พ.ศ. 2560 จนถึง เดือนธันวาคม พ.ศ. 2561
ซึ่งประกอบดวย คารังสีดวงอาทิตยตอพื้นที่, คากำลังไฟฟา, อุณหภูมิ โดยขอมูลทั้งหมดถูกลดอัตราสุมลงเปน 30 นาที (จะมีผลการ
ทดลองเมื่อมีขอมูลเพียงพอ)

2. วิเคราะหหาตัวแปรตางๆที่สงผลตอกำลังผลิตไฟฟาจากเซลลแสงอาทิตย ดวยวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะ ไดแก การวิเคราะหสหสัมพันธ,
การวิเคราะหสหสัมพันธแบบแยกสวน และการถดถอยเชิงเสนแบบขั้นตอน

3. เปรียบเทียบผลลัพธจากพยากรณความเขมรังสีดวงอาทิตยลวงหนา 4 ชั่วโมง (คาผลลัพธการพยากรณมีความละเอียด 30 นาที กลาว
คือจะพยากรณ 30, 60, 90, …., 240 นาทีลวงหนา) โดยพยากรณในชวงเวลา 5:30 น. ถึง 17.30 น. (พยากรณทุกๆ 30 นาที) เพื่อ
ใหไดคาพยากรณในชวงเวลาตั้งแต 6:00 น. ถึง 18.00 น.

4. การเปรียบเทียบแบบจำลองจะพิจารณากลุมแบบจำลองอันไดแก 1) Linear Regression 2) Multivariate Adaptive Regression
Splines (MARS) 3) Support Vector Regression 4) Random Forest โดย 2 วิธีแรก จัดทำขึ้นเพื่อเปนแบบจำลองฐาน (baseline
model)

5. เปรียบเทียบผลลัพธการพยากรณกับผลลัพธจากแบบจำลอง ANN ซึ่งทีมวิจัยสมารทกริด จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัยไดจัดทำขึ้น

6. ใชแบบจำลองการแปลงความเขมรังสีดวงอาทิตยไปเปนกำลังผลิตไฟฟาจากเซลลแสงอาทิตย
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5.2 แผนการดำเนินงาน
สำหรับแผนการดำเนินงานจะแบงออกเปนสองสวนใหญๆ คือสวนของแบบจำลอง SVR และแบบจำลอง RF โดยนายชญานนท โพธาวนานนท
จะเปนผูรับผิดชอบการทดลองตลอดจนรายงานผลลัพธในสวนของแบบจำลอง SVR และนายสรารุต พรานนทสถิตยจะเปนผูรับผิดชอบในสวน
ของแบบจำลอง RF สำหรับการจัดทำแบบจำลองฐาน (baseline model) , ผลลัพธการเปรียบเทียบและวิเคราะหผลจะเปนการทำงานรวม
กัน

ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. ม.ค. ก.พ. ม.ีค. เม.ย.

วิชา 2102490 วิชา 2102499
ข้ันตอนการดำเนินงาน

1.ศึกษาภาพรวมของหลักการการพยากรณ์กำลังผลิตไฟฟ้า

จากเซลล์แสงอาทิตย์ และตัวชี้วัดสมรรถนะของการ

พยากรณ์

2.ทำการคัดเลือกคุณลักษณะที่จะใช้ในการพยากรณ์โดย

การทำ correlation analysis, partial correlation 

analysis และ stepwise regression

3.ทำ pre-analysis data ศึกษาสมบัติทางสถิติของข้อมูล

และ pre-process data เช่นจัดการกับ outlier และข้อมูล

ที่ขาดหาย และ data augmentation

4.ทำการทดลองสร้างแบบจำลองฐานโดยใช้ persistence 

model

12.ทดลองปรับเปลี่ยน Configuration ในการทดลองโดย

ใช้แบบจำลองเฉพาะสำหรับการพยากรณ์ค่าในแต่ละ

ช่วงเวลาและทำ feature extraction

13.ทดลองการพยากรณ์โดยใช้ชุดข้อมูลจากโรงไฟฟ้าใน

ภาคกลาง

14.วิเคราะห์สรุปผลเตรียมการนำเสนอโครงงาน

7.วิเคราะห์และเปรียบเทียบผลการทดลองโดยคำนวณจาก

ตัวชี้วัดสมรรถนะการพยากรณ์

5. ทดลองใช้แบบจำลอง SVR และ Random Forest และ

ปรับค่า parameter เพ่ือหาค่าที่ดีที่สุดในแต่ละแบบจำลอง

8.ศึกษาเกี่ยวกับกำลังในการคำนวณของแบบจำลอง SVR 

และ Random Fores ทั้งในส่วนการเรียนรู้แบบจำลอง

และการคำนวณค่าพยากรณ์

9.จัดทำรูปเล่มและเตรียมนำเสนอโครงร่างโครงงาน

10.ทดลองใช้แบบจำลองแปลงค่าความเข้มรังสีดวงอาทิตย์

เป็นค่ากำลังผลิตไฟฟ้า

11.ทำการทดลองสร้างแบบจำลองฐานโดยใช้วิธี Linear 

regreesion และ Mutivarate adaptive regression 

spline

6.นำผลการทดลองจากแบบจำลอง ANN ที่ทางทีมวิจัย

สมาร์ทกริดจุฬาลงกรณ์ได้จัดทำไว้มาปรับเทียบเพ่ือ

เปรียบเทียบกับผลการทดลองที่มี

รูป 8: Gantt Chart แสดงแผนการดำเนินงานตลอดทั้งปการศึกษา 2562
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