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บทคัดยอ

การพยากรณความเขมแสงโดยใชอนุกรมเวลาเปนหนึ่งในวิธีการพยากรณความเขมแสง ซึ่งการพยากรณความเขมแสงมีประโยชนคือผูใชสามารถ
วางแผนเดินเครื่องกำเนิดไฟฟาและเปนสวนสำคัญในตลาดซื้อขายไฟฟา วัตถุประสงคของรายงานนี้คือการเปรียบเทียบการพยากรณความเขม
แสงที่มีอัตราการชักตัวอยางของขอมูลที่ตางกัน และการเปรียบเทียบการพยากรณคาความเขมแสงที่ขั้นตางๆ ในรายงานนี้จะนำขอมูลความ
เขมแสงมาทำการลดอัตราการชักตัวอยางและหาแบบจำลองที่เหมาะสมกับขอมูลแตละชุด โดยการใชวิธีภาวะนาจะเปนสูงสุดและใชเกณฑขอ
สนเทศของอาไคเกะและเกณฑขอสนเทศของเบสในการเลือกแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุด จากนั้นจะนำแบบจำลองที่ไดมานั้นมาหาคาพยากรณ
แลวเปรียบเทียบความแมนยำในการพยากรณของแตละแบบจำลองวามีความแมนยำอยางไร และรายงานนี้ยังศึกษาคาความผิดพลาดในการ
พยากรณที่เวลาถัดไปบนแบบจำลองเดียวกัน ซึ่งรายงานนี้ใหขอสรุปวาการพยากรณความเขมแสงที่เวลาไกลมักจะใหคาผิดพลาดที่มากกวาเวลา
ใกล
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1 บทนำ
วิธีการพยากรณความเขมแสงนั้นมีไดหลายวิธี ซึ่งหนึ่งในวิธีการพยากรณนั้นคือการใชอนุกรมเวลา (Time Series Model) ในการพยากรณ
ความเขมแสง อนุกรมเวลาเปนแบบจำลองรูปแบบหนึ่งที่ใชในการอธิบายลักษณะของสิ่งที่สนใจในอดีตและสามารถใชทำนายความเปนไปอนาคต
มากไปกวานั้น อนุกรมเวลายังถูกใชในสาขาตางๆ เชน วิทยาศาสตรและบัญชี เปนตน อนุกรมเวลายังถูกแบงออกเปน 2 ประเภทนั่นคืออนุกรม
เวลาที่มีสมบัตินิ่ง (stationary) และแบบจำลองอนุกรมเวลาที่ไมมีสมบัตินิ่ง (non-stationary)

1. แบบจำลองอนุกรมเวลาที่มีสมบัตินิ่ง คือ แบบจำลองอนุกรมเวลาที่ใชกับขอมูลที่มีคาเฉลี่ยเปนคาคงที่และมีฟงกชันอัตตสหสัมพัทธ (au-
tocorrelation function) ขึ้นกับระยะเวลาที่หางกัน เชน แบบจำลอง AR, MA, ARMA, ARX, ARMAX

2. แบบจำลองอนุกรมเวลาที่ไมมีสมบัตินิ่ง คือ แบบจำลองอนุกรมเวลาที่ใชกับขอมูลที่มีคาเฉลี่ยไมคงที่และมีฟงกชันอัตตสหสัมพัทธ (au-
tocorrelation function) ขึ้นกับระยะเวลาที่หางกัน เชน แบบจำลอง ARIMA, ARIMAX

รายงานนี้จะใชแบบจำลองอนุกรมเวลาที่ไมมีสมบัตินิ่งในการอธิบายความเขมแสงซึ่งอางอิงจาก [5] ที่ใชแบบจำลอง SARIMA
เมื่อมีการวัดของขอมูลเขามา แบบจำลองจะถูกปรับเปลี่ยนโดยใชขอมูลเดิมที่มีและขอมูลใหมที่วัดเขามา และเนื่องดวยการหาแบบจำลองอาจ
ใชเวลานาน ทฤษฎีเวียนเกิดจึงไดมีการนำมาใชกับการหาแบบจำลอง เชน recursive least-square (RLS) หรือ recursive prediction error
method (RPEM)
ในปจจุบันทฤษฎีเวียนเกิดไดมีการถูกนำมาใชบางในการหาแบบจำลอง เชน ในบทความวิจัยของ Peder Bacher, Henrik Madsen และ
Henrik Aalborg Nielsen [7] ไดใชวิธีการ recursive least square กับแบบจำลอง AR, ARX และ Finite Impulse Response (FIR) ซึ่งนำ
มาใชในการพยากรณพลังงานแสงอาทิตย โดยบทความวิจัยนี้ไดแสดงใหเห็นวาสัมประสิทธิ์ภายในแบบจำลองมีการเปลี่ยนแปลงเสมอเมื่อมีการนำ
ขอมูลใหมเขามา

2 วัตถุประสงค
วัตถุประสงคของโครงงานนี้คือ

• เพื่อนำทฤษฏีเวียนเกิดมาใชกับแบบจำลองความเขมแสงที่จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย

• เพื่อนำไปใชกับศูนยพยากรณความเขมแสงที่จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย

2.1 ขอบเขต
• ใชทฤษฎีเวียนเกิดกับแบบจำลอง SARIMA

• ขอมูลความเขมแสงจะถูกวัดจากจุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย

• คาที่พยากรณไดจะแสดงผลผานเครื่องบริการที่จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย

2.2 ผลลัพธที่คาดหวัง
• สามารถนำทฤษฎีเวียนเกิดมาใชกับแบบจำลองพยากรณความเขมแสงแบบทันทีบนเครื่องบริการของภาควิชาวิศวกรรมไฟฟา จุฬาลงกรณ
มหาวิทยาลัย

3 การหาแบบจำลองและการเลือกแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุด
เนื้อหาสวนนี้กลางถึงวิธีการหาแบบจำลองซึ่งแสดงดังรูป 1 เนื่องจากความเขมแสงนั้นมีสมบัติเปนคาบ หมายความวาเราสามารถอธิบายสวน
ที่เปนคาบของความเขมแสงดวยอนุกรมฟูริเยต หลังจากทำการลบสวนที่เปนคาบ จะพบวาขอมูลที่ไดจะมีลักษณะคลายสัญญาณสุม แตอาจ
จะยังมีสวนที่ยังไมเปนคาบซึ่งยังไมถูกกำจัดโดยดูจากฟงกชันอัตตสหสัมพันธ (AutoCorrelation Function, ACF) ถาไมมีการ cut-off ที่
lag ใด lag หนึ่ง ถือวายังไมมีสมบัตินิ่ง (stationary) จึงไดทำการหาคาแตกตางของสัญญาณ ซึ่งทำไปเรื่อยๆจนกวาจะทำใหขอมูลมีสมบัติ
นิ่ง จากนั้นจึงนำขอมูลที่ไดนี้ไปหาสัมประสิทธิ์ภายในแบบจำลอง ARMA โดยใชวิธีภาวะนาจะเปนสูงสุดในการหาสัมประสิทธิ์ภายในพหุนาม
ถดถอยตัวเอง และพหุนามคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ จากนั้นจึงนำแบบจำลองที่ไดมาพยากรณคาความเขมแสงที่เวลาถัดไป
จากรูป 2 ขอมูลความเขมแสงสามารถวิเคราะหออกมาเปนสวนที่แสดงสมบัติเปนคาบและสวนที่เปนการสุม จึงสามารถใชแบบจำลองประเภท
เดียวกันในการประมาณคาความเขมแสงได
จาก [5] ไดแสดงผลลัพธวาแบบจำลอง SARIMA(2, 2, 4)(0, 1, 1)16 ใหประสิทธิภาพในการพยากรณความเขมแสงไดดีที่สุด ซึ่งในรายงาน
นี้จะใชแบบจำลอง Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average หรือ SARIMA เพราะเปนแบบจำลองในรูปแบบทั่วไปมากกวา
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รูป 1: แผนผังการหาแบบจำลอง
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รูป 2: ตัวอยางขอมูลความเขมแสง

ซึ่งแบบจำลอง SARIMA นิยามโดย

Ã(L)(1− LT )DA(L)(1− L)dI(t) = C̃(L)C(L)e(t) (1)
จาก (1) สามารถเขียนไดเปน SARIMA(p, d, q)(P,D,Q)T โดยที่

A(L) =1− (A1L+A2L
2 + · · ·+ApL

p)

C(L) =1 + (C1L+ C2L
2 + · · ·+ CqL

q)

Ã(L) =1− (Ã1L
T + Ã2L

2T + · · ·+ ÃPL
PT )

C̃(L) =1 + (C̃1L
T + C̃2L

2T + · · ·+ C̃QL
QT )

(2)

L คือตัวดำเนินการลาหลัง (lag operator), T คือคาบของฤดูกาล (seasonal period), d คืออันดับของการทำปริพันธ (non-seasonal
integrated order), D คืออันดับของการทำปริพันธตามฤดูกาล (seasonal integrated order), A(L) คือพหุนามถดถอยตัวเอง (Au-
toRegressive polynomial), C(L) คือพหุนามคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Average polynomial), Ã(L) คือพหุนามถดถอยตัวเองที่มี
เทรนดฤดู (Seasonal AutoRegressive polynomial) และ C̃(L) คือพหุนามคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ที่มีเทรนดฤดู (Seasonal Moving Average
polynomial)
จากรูป 2 จะพิจารณาวาความเขมแสงเกิดจากสวนที่เปนคาบบวกกับสัญาณรบกวนซึ่งเขียนไดเปนสมการ (3)

A(L)I(t) = s(t) + α+ C(L)e(t) (3)

โดย s(t) = s(t−T ) คือสวนที่เปนคาบ α เปนคาคงที่และ e(t) คือสัญญาณรบกวน จากรูป 1 กำหนดให I(t) คือขอมูลความเขมแสง
จากนั้น I(t) ถูกลบดวย I(t− T ) เพื่อกำจัดสวนที่เปนคาบ จะได

A(L)I(t)−A(L)I(t− T ) =s(t) + α+ C(L)e(t)− s(t− T )− α− C(L)e(t− T )

=C(L)e(t)− C(L)e(t− T )

A(L)(1− LT )I(t) =C(L)(1− LT )e(t) (4)
A(L)(1− LT )I(t) =C(L)C̃(t)e(t) (5)
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แทนคา (1− LT )I(t) = z(t) และ C̃(t)e(t) = η(t) จากนั้นทำการหาสวนตาง z(t) เปนจำนวน d ครั้ง จะได

A(L)(1− L)dz(t) =C(L)(1− L)dη(t)

A(L)(1− L)dz(t) =C(L)v(t) (6)

แทนคา y(t) = (1− L)dz(t) จะได

A(L)y(t) = C(L)v(t) (7)

หลังจากใช ML ในการหาพารามิเตอรภายในแบบจำลองคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ถดถอยตัวเอง(AutoRegressive Moving Average, ARMA) เราจะ
ไดแบบจำลอง ARMA ดังสมการ (8)

C(L)ŷ(t|t− 1) =(C(L)−A(L))y(t)

(C(L)− 1)ŷ(t|t− 1) + ŷ(t|t− 1) =(C(L)− 1)y(t)− (A(L)− 1)y(t)

ŷ(t|t− 1) =(C(L)− 1)(y(t)− ŷ(t|t− 1))− (A(L)− 1)y(t)

ŷ(t|t− 1) =(C(L)− 1)e(t)− (A(L)− 1)y(t)

ŷ(t|t− 1) =(C1L+ C2L
2 + · · ·+ CqL

q)e(t)+

(A1L+A2L
2 + · · ·+ApL

p)y(t) (8)

จากนั้นจะไดแบบจำลอง ARIMA ซึ่งอางอิงจากรูป 1 ดังสมการ (9)

ẑ(t|t− 1) =ŷ(t|t− 1) + ẑ(t− 1|t− 1)

ẑ(t|t− 1) =ŷ(t|t− 1) + ŷ(t− 1|t− 1) + ẑ(t− 2|t− 1)

ẑ(t|t− 1) =ŷ(t|t− 1) +
n∑

k=1

ŷ(t− k|t− 1) (9)

และไดแบบจำลอง SARIMA ซึ่งอางอิงจากรูป 1 ดังสมการ (10)

Î(t|t− 1) =ẑ(t|t− 1) + Î(t− T |t− 1)

Î(t|t− 1) =ẑ(t|t− 1) + ẑ(t− T |t− 1) + Î(t− 2T |t− 1)

Î(t|t− 1) =ẑ(t|t− 1) +
n∑

k=1

ẑ(t− kT |t− 1) (10)

3.1 การหาคาบของสัญญาณ
เนื้อหาสวนนี้กลาวถึงการหาสวนที่เปนคาบของสัญญาณเพื่อนำมาลบออกจากขอมูล โดยมีเปาหมายคือหาคาบของสัญญาณและทำใหขอมูลชุด
นั้นมีสมบัตินิ่ง จาก [3] สวนที่เปนคาบสามารถเขียนใหอยูในรูปอนุกรมฟูริเยตไดดังสมการ

s(t) =
k∑

i=1

(ai cos(ωit) + bi sin(ωit)) (11)

โดย t = 1, 2, · · · , N , ai เปนสัมประสิทธิ์ของสวนที่เปนโคไซนในแตละความถี่ ωi และ bi เปนสัมประสิทธิ์ของสวนที่เปนโคไซนใน
แตละความถี่ ωi โดย ωi จะหาจากการวิเคราะหขอมูลในเชิงความถี่เพื่อหา power spectral density จากนั้นความถี่ที่มีพลังงานสูงจะถูก
กำหนดใหเปน ωi โดยกอนที่จะหา power spectral density ในรายงานนี้ใชขั้นตอนวิธีแปลงฟูเรียรแบบเร็ว (Fast Fourier Transform,
FFT) เพื่อเปลี่ยนขอมูลใหอยูในเชิงความถี่ อางอิงจาก [4] Fast Fourier Transform เปนหนึ่งในอัลกอริทึมที่ใชในการหาผลการแปลงฟูริเยต
เชิงวิยุต (Discrete Fourier Transform, DFT) ซึ่งแสดงใน (12)

S(k) =
N−1∑
t=0

s(t)e
j2πkt

N (12)

โดย ωk = 2πk
N และ k = 0, 1, · · · , N − 1. หลังจากใช FFT ก็จะหา |S(k)| เพื่อหา ωk ซึ่งจะมีเพียงความถี่ที่มีพลังงานสูงเทานั้น

ที่จะถูกกำหนดใหเปน ωi ในสมการ (11).
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3.2 การหาคาแตกตางของสัญญาณ
เนื้อหาสวนนี้กลาวถึงการหาคาแตกตางของขอมูล (differencing) โดยมีเปาหมายในการหาอันดับของการทำปริพันธ d
จาก (5) ซึ่งถูกแทนดวย

A(L)z(t) = C(L)e(t)

ขอมูล z(t) ถูกทำอนุพันธโดยการนำ z(t− 1) นำไปลบ จะได

∆A(L)z(t) = A(L)z(t)−A(L)z(t− 1) = A(L)(1− L)z(t)

และถาหาคาแตกตางของขอมูล 2 ครั้งจะได

∆2A(L)z(t) = ∆A(L)z(t)−∆A(L)z(t− 1) = A(L)(1− L)2z(t)

ถาหาคาแตกตางของขอมูล d ครั้ง เราสามารถเขียนไดเปนสมการ

∆dA(L)z(t) = A(L)(1− L)dz(t) (13)

อางอิงจาก [5] ถา ACF ของขอมูลชุดนี้มีการ cut-off ที่บาง lag หลังจากทำการหาคาสวนตาง จำนวน d ครั้ง เราจะสรุปไดวาขอมูลชุดนี้
ควรใชแบบจำลองอนุกรมเวลาที่มีอันดับของการทำปริพันธ d และจะไดแบบจำลอง AutoRegressive Integrated Moving Average หรือ
ARIMA ซึ่งมีสมการเปน

A(L)(1− L)dz(t) = C(L)v(t) (14)

3.3 การหาสัมประสิทธิ์ของแบบจำลอง ARMA
เนื้อหาสวนนี้จะเกี่ยวกับการหาแบบสัมประสิทธิ์ภายในแบบจำลอง ARMA ในรายงานนี้จะใชวิธีภาวะนาะเปนสูงสุด (Maximum Likelihood
Estimation, ML) ในการหาสัมประสิทธิ์ภายในพหุนามถดถอยตัวเอง และพหุนามคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ใน (2)
วิธีภาวะนาะเปนสูงสุดเปนหนึ่งในวิธีการหาคาสัมประสิทธิ์ภายในพารามิเตอรโดยการทำใหคาฟงกชันตนทุนมีคาสูงสุด โดยฟงกชันตนทุนนิยาม
โดย

L(y|θ) = f(y(1), y(2), · · · , y(N)|θ) (15)
โดย f(y(1), y(2), · · · , y(N)|θ) ถูกนิยามดวย

f(y(1), y(2), · · · , y(N)|θ) =
N∏
t=1

( 1

σ
√
2π

)
e−

v(t)2

2σ2 (16)

ใน (15), ฟงกชันตนทุนถูกเรียกไดอีกอยางคือฟงกชันภาวะนาจะเปนโดยที่

θ =
[
A1 A2 · · · Ap C1 C2 · · · Cq σ2

]T
f(y|θ) คือฟงกชันความนาจะเปนแบบมีเงื่อนไข (conditional probabilitiy density function, conditional pdf) ของ v(t) ใน (1) และ
N เปนจำนวนขอมูล
จาก (7) สามารถเขียนไดอีกแบบเปน

y(t) = A1y(t−1)+A2y(t−2)+ · · ·+Apy(t−p)+v(t)+C1v(t−1)+C2v(t−2)+ · · ·+Cqv(t−q) (17)

ดังนั้นเราสามารถหา v(t) ในรูปของ A1, A2, · · · , Ap, C1, C2, · · · , Cq จาก (17)

v(t) = y(t)−(A1y(t−1)+A2y(t−2)+· · ·+Apy(t−p))−(C1v(t−1)+C2v(t−2)+· · ·+Cqv(t−q)) (18)

ถา v(t) มีคุณสมบัติการแจกแจงแบบปกติ (normal distribution) โดยมีคาเฉลี่ยเปน 0 และมีคาความแปรปรวนเปน σ2 ดังนั้น ฟงกชัน
ลอการึทึมของฟงกชันภาวะนาจะเปน (log-likelihood function) จาก [2] สามารถเขียนไดเปน

L(θ) = −N

2
log(2π)− N

2
log(σ2)−

N∑
t=1

v(t)2

2σ2
(19)
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จาก [2], ถา y(t) เปนคาจริงตั้งแต 1 ถึง p และ v(t) = 0 ตั้งแต t = p, p− 1, · · · , p− q+1, จะได y(t) ก็มีสมบัติการแจกแจง
แบบปกติ ดังนั้น เราจะเริ่มที่ t = p+ 1 ในขณะเดียวกันฟงกชันความนาจะเปนแบบมีเงื่อนไขถูกเปลี่ยนเปน (20)

L(y|θ) = f(y(p+ 1), y(p+ 2), · · · , y(N)|y(1), y(2), · · · , y(p), θ) (20)
ดังนั้นจะไดฟงกชันภาวะนาจะเปนคือ

L(y|θ) = (
1

2πσ2
)N−pe−

∑N
t=p+1

v(t)2

2σ2 (21)

จากทฤษฏีของวิธีภาวะนาะเปนสูงสุด เราสามารถหาคาสัมประสิทธิ์ไดจากฟงกชันลอการิทึมของฟงกชันภาวะนาจะเปนเชนกัน ในที่สุด คาฟงกชัน
ตนทุนที่จะใชในการหาสัมประสิทธิ์ถูกเปลี่ยนเปน (22)

logL(y|θ) = −N − p

2
log(2π)− N − p

2
log(σ2)−

N∑
t=p+1

v(t)2

2σ2
(22)

โดย logL(y|θ) คือฟงกชันตนทุนของปญหานี้และพจนสุดทายของ (22) สามารถเขียนอยูในรูป นอรม-2 ดังนั้นเราสามารถเขียนอยูในรูป
เมทริกซไดเปน 

v(p+ 1)
v(p+ 2)

...
v(N)

 =


y(p+ 1)
y(p+ 2)

...
y(N)

−


y(p) y(p− 1) · · · y(1) v(p) v(p− 1) · · · v(p− q + 1)

y(p+ 1) y(p) · · · y(2) v(p+ 1) v(p) · · · v(p− q + 2)
... ... . . . ... ... ... . . . ...

y(N) y(N − 1) · · · y(p) v(N) v(N − 1) · · · v(p)





A1

A2
...
Ap

C1

C2
...
Cq


คำตอบเชิงปริมาณของ θ̂ML สามารถหาไดจากวิธีการหาคาที่เหมาะสมที่สุดแบบมีเงื่อนไข เชน interior-point เปนตน จาก [2] แบบจำลอง
อนุกรมเวลามีสมบัติเชิงเหตุ (causal) และสมบัติผกผันได (invertible) ดังนั้นเงื่อนไขดังกลาวนั้นคือรากของพหุนามจะตองอยูในวงกลมหนึ่ง
หนวย ซึ่งเขียนไดเปน

1− (A1L+A2L
2 + · · ·+ApL

p) =0

1 + (C1L+ C2L
2 + · · ·+ CqL

q) =0

3.4 การคำนวณคาพยากรณ
เนื้อหาสวนนี้กลาวถึงการคำนวณคาพยากรณ โดยมีเปาหมายในการหาคาที่ไดจากการพยากรณโดยใชขอมูลที่มีกับแบบจำลองที่หาสัมประสิทธิ์
แลว จากสมการแบบจำลอง ARMA (7)

A(L)y(t) = C(L)v(t)

อางอิงจาก [6] และ [8] สมการที่ทำนายคาที่เวลาถัดไปไดใกลเคียงที่สุดโดยพิสูจนจากวิธี Prediction Error Method คือ
ŷ(t|t− 1) = (1− C−1(L)A(L))y(t) (23a)

e(t) = C−1(L)A(L)y(t) (23b)
เราจะไดสมการทำนายของแบบจำลอง ARMA(p, q)

C(L)ŷ(t|t− 1) =(C(L)−A(L))y(t)

(C(L)− 1)ŷ(t|t− 1) + ŷ(t|t− 1) =(C(L)− 1)y(t)− (A(L)− 1)y(t)

ŷ(t|t− 1) =(C(L)− 1)(y(t)− ŷ(t|t− 1))− (A(L)− 1)y(t)

ŷ(t|t− 1) =(C(L)− 1)e(t)− (A(L)− 1)y(t)

ŷ(t|t− 1) =(C1L+ C2L
2 + · · ·+ CqL

q)e(t)+

(A1L+A2L
2 + · · ·+ApL

p)y(t) (24)
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ดังนั้นเราสามารถคำนวณคาที่เวลาถัดไป 1 ขั้นของแบบจำลอง ARMA(p, q)

ŷ(t+ 1|t) =(C(L)− 1)e(t+ 1) + (1−A(L))ŷ(t+ 1|t)
=(C1L+ C2L

2 + · · ·+ CqL
q)e(t+ 1) + (A1L+A2L

2 + · · ·+ApL
p)ŷ(t+ 1|t)

=C1e(t) + C2e(t− 1) + C3e(t− 2) + · · ·+ Cqe(t− q + 1)+

A1ŷ(t|t) +A2ŷ(t− 1|t) + · · ·+Apŷ(t− p+ 1|t) (25)

และสามารถคำนวณคาที่เวลาถัดไป h ขั้นของแบบจำลอง ARMA(p, q)

ŷ(t+ h|t) =(C(L)− 1)e(t+ h) + (1−A(L))ŷ(t+ h|t)
ŷ(t+ h|t) =C1e(t+ h− 1) + C2e(t+ h− 2) + C3e(t+ h− 3) + · · ·+ Cqe(t+ h− q)+

A1ŷ(t+ h− 1|t) +A2ŷ(t+ h− 2|t) + · · ·+Apŷ(t+ h− p|t) (26)

โดย
ŷ(t+ h|t) =

{
ŷ(t+ h|t) t > 0

y(t+ h) t ≤ 0
(27)

e(t+ h|t) =

{
0 t > 0

e(t+ h) t ≤ 0
(28)

ดังนั้นเราสามารถคำนวณคาที่เวลาถัดไป h ขั้นของแบบจำลอง ARIMA(p, 1, q)

ẑ(t+ h|t) =ŷ(t+ h|t) +
n∑

k=0

ŷ(t− k + h− 1|t) (29)

และก็สามารถคำนวณคาที่เวลาถัดไป h ขั้นของแบบจำลอง SARIMA(p, 1, q)(0, 1, 0)T

Î(t+ h|t) =ẑ(t+ h|t) +
n∑

k=1

ẑ(t− kT + h|t) (30)

โดยสูตรการคำนวณดังกลาวนี้ไดมีการเปรียบเทียบกับคำสั่งตางๆในซอฟตแวร MATLAB ดังนี้

1. Infer
คำสั่ง Infer จะใชแบบจำลองที่มีคาสัมประสิทธิ๋ ขอมูลที่ตองการหาและผลตอบสนองแรกเริ่ม(Presample response) เปนตัวแปร
ขาเขา ซึ่งจะใหคาที่พยากรณถัดไป 1 ขั้นตามจำนวนขอมูลที่ใสเปนตัวแปรขาเขาเปนตัวแปรขาออก

2. Forecast
คำสั่ง Forecast จะใชแบบจำลองที่มีคาสัมประสิทธิ๋ จำนวนคาที่จะพยากรณและผลตอบสนองแรกเริ่ม(Presample response)
เปนตัวแปรขาเขา ซึ่งจะใหคาที่พยากรณถัดไป h ขั้นตามจำนวนคาที่จะพยากรณเปนตัวแปรขาออก

3.5 การเลือกอันดับของแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุด
เนื้อหาสวนนี้กลาวถึงการเลือกอันดับของแบบจำลองโดยใชเกณฑตางๆเขามาใชในการเลือก หลังจากที่มีการหาคุณสมบัติบางอยางของแบบจำลอง
จึงตองมีเกณฑในการหาอันดับของแบบจำลอง SARIMAที่เหมาะสมกับขอมูล ในรายงานนี้ใชเกณฑขอสนเทศของอาไคเกะ (Akaike Informa-
tion Criterion, AIC) และเกณฑขอสนเทศของเบส (Bayesian Information Criterion, BIC) ทั้ง AIC และ BIC มีการไดอยางเสียอยางใน
เรื่องของความซับซอนของแบบจำลองและความสามารถในการฟตแบบจำลองเขากับขอมูล ซึ่ง AIC และ BIC ถูกนิยามดวย

AIC =− 2L+ 2d (31)
BIC =− 2L+ d log(N) (32)

โดย L คือฟงกชันลอการิทึมของฟงกชันภาวะนาจะเปน N คือจำนวนขอมูล d คือจำนวนสัมประสิทธิ์ในแบบจำลอง
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4 ผลลัพธของโครงงาน
เนื้อหาในสวนนี้กลาวถึงการเตรียมขอมูลความเขมแสงกอนใชหาแบบจำลอง ตอมาเปนผลการหาอันดับตางๆของแบบจำลอง SARIMA โดยเริ่ม
จากการหาคาบของขอมูลแลวตามดวยอันดับของการทำปริพันธตามฤดูกาลและอันดับของการทำปริพันธ และสุดทายเปนการหาอันดับของพหุ
นามตางๆทั้ง 4 พหุนามที่ไดกลาวไปเมื่อตนรายงาน

4.1 การเตรียมขอมูล
ในการทดลองนี้ไดทำขอมูลออกมาเปนขอมูลทั้งหมด 3 ชุดโดยมีวัตถุประสงคตางกัน โดยขอมูลที่นำมาใชเปนขอมูลความเขมแสงที่วัดไดจาก
เครื่องบริการ CU BEMS ซึ่งมีการบันทึกคาทุกๆ 3 นาที โดยมีขอมูลบางสวนเกิดการสูญหายขึ้น ซึ่งวิธีการจัดการขอมูลเหลานี้เปนไปตามขั้น
ตอนดังนี้

1. เริ่มจากการเติมวันที่ที่ไมมีการบันทึกคาโดยการนำอนุกรมเวลาที่ไดจากเครื่องบริการมาเทียบกับอนุกรมเวลาที่สรางขึ้นเองเพื่อเปรียบ
เทียบหาเวลาที่หายไป

2. จากนั้นเปนการตรวจสอบความถูกตองของขอมูลวาเปนไปตามลักษณะเฉพาะของความเขมแสงหรือไม จาก [1] ไดกลาวถึงปริมาณความ
เขมแสงที่วัดไดจากอวกาศวามีคาประมาณ 1367 วัตตตอตารางเมตร ซึ่งหมายความวาความเขมแสงเมื่อผานชั้นบรรยากาศเขามายัง
โลกนั้นควรมีคาต่ำกวา 1367 วัตตตอตารางเมตร ฉะนั้นคาที่วัดไดมากกวานั้นจะถือวาคาที่วัดไดนั้นตองทำการเติมขอมูลเขามาแทนที่
ในเบื้องตนไดกำหนดใหเปนไมมีการบันทึกคาที่เวลานั้นๆ

3. จากนั้นจึงเติมขอมูลซึ่งมีทั้งหมด 2 วิธีโดยขึ้นกับชวงของขอมูลที่ไมมีการบันทึกคา

(a) การประมาณคาในชวงเปนแบบเชิงเสน (linear interpolation) ใชกับชวงของขอมูลที่หายเปนระยะเวลานอยกวาหรือเทากับ
30 นาที

(b) การหาคาเฉลี่ยโดยการนำขอมูลที่เวลาเดียวกันแตคนละวันมาหาคาเฉลี่ย ใชกับชวงของขอมูลที่หายเปนระยะเวลามากกวา 30
นาที

4. เสร็จแลวจึงนำขอมูลมาทำเปนขอมูล 3 ชุดที่มีคาความถี่ตางกัน ก็คือ 3, 15 และ 60 นาที โดยขอมูลชุด 15 นาทีและขอมูลชุด 60
นาทีนั้นเปนการหาคาเฉลี่ยตามชวงเวลาที่ไดกลาวไวกอนหนานี้

5. จากนั้นจึงไดมีการนำคาที่วัดไดในเวลากลางคืนออก ซึ่งในรายงานนี้ไดมีการนำคาที่วัดไดตั้งแตชวงเวลา 0.00 น.-6.00 น. และ 19.00
น.-0.00 น. เพราะพบวา คาเฉลี่ยที่ของความเขมแสงที่วัดไดตลอดทั้งปในชวงเวลาดังกลาวมีคาเปน 0 หรือใกลเคียง 0 โดยกราฟที่
แสดงคาเฉลี่ยดังกลาวไดแสดงในรูป 3
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รูป 3: คาเฉลี่ยของขอมูลความเขมแสงที่เวลาตางๆตลอดป พ.ศ.2560

หลังจากที่มีการนำคาที่วัดไดในชวงเวลากลางคืนของขอมูลออกนั้น ขอมูลในแตละชุดยังแบงขอมูลออกเปน 2 ชุด คือขอมูลการสรางแบบจำลอง
และชุดขอมูลตรวจสอบความสมเหตุสมผล ในรายงานนี้กำหนดใหชุดขอมูลการสรางแบบจำลองเปนขอมูลที่วัดในเดือนมกราคมถึงเดือนตุลาคม
และกำหนดใหชุดขอมูลตรวจสอบความสมเหตุสมผลเปนขอมูลที่วัดในเดือนพฤศจิกายนและเดือนธันวาคม

4.2 การหาคาบของสัญญาณ
เปาหมายของเนื้อหาในสวนนี้คือการหาคาบ T ของแตละแบบจำลอง และทำใหขอมูลชุดนี้มีสมบัตินิ่ง ในรายงานนี้จะใชคำสั่ง periodogram
เพื่อหา PSD ของแตละขอมูล ซึ่งผลที่ไดเปนไปตามรูป 4 โดยขอมูลชุด 60 นาทีจะมีคาบ T = 2π

0.1538π ≈ 13 สวนขอมูลชุด 15 นาทีจะมี
คาบ T = 2π

0.03845π ≈ 52 และขอมูลชุด 3 นาทีจะมีคาบ T = 2π
0.00769π ≈ 260 ซึ่งคา T ที่ไดของขอมูลแตละชุดคือจำนวนขอมูล

ใน 1 วัน
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(b) PSD ของขอมูลชุด 15 นาที

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2

Normalized Frequency  (  rad/sample)

-10

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

Po
we

r/fr
eq

ue
nc

y (
dB

/ra
d/s

am
ple

)

Periodogram Power Spectral Density EstimateX: 0.00769
Y: 87.65

(c) PSD ของขอมูลชุด 3 นาที

รูป 4: PSD ของขอมูลแตละชุด

4.3 การหาอันดับของการทำอนุพันธตามฤดูกาลและการหาอันดับของการทำอนุุพันธ
เปาหมายของการทำอนุพันธคือหาอันดับของการทำอนุพันธตามฤดูกาล D และอันดับของการทำอนุพันธ d และทำใหขอมูลชุดนี้มีสมบัตินิ่ง
หลังจากขอมูลไดถูกลบสวนที่เปนคาบออกไปแลว ขอมูลชุดนี้อาจจะยังไมมีสมบัตินิ่ง เพราะอาจจะยังเหลือสวนที่ไมเปนคาบของขอมูลโดยดู
ไดจาก ACF ซึ่งการหาอันดับที่เหมาะสมกับแบบจำลองเปนไปตามตาราง 2 ทั้งนี้ รายงานนี้ใหขอมูลทั้ง 3 ชุดนั้นมีอันดับของการทำปริพันธ

ตาราง 1: ตารางวิเคราะหชวงที่เหมาะสมตอการหาอันดับของแบบจำลอง SARIMA

อันดับของสัมประสิทธิ์ที่ตองการหา ACF PACF
AR(p) Tails off ที่ lag p หลัง lag p มีคา ACF เปน 0
MA(q) หลัง lag q มีคา ACF เปน 0 Tails off ที่ lag q
SAR(P) Tails off ที่ lag PT หลัง lag PT มีคา ACF เปน 0
SMA(Q) หลัง lag QT มีคา ACF เปน 0 Tails off ที่ lag QT

Seasonal Integrated Order(D) มีการ cut-off ที่ lag ใด lag หนึ่งใน ACF โดยพิจารณาที่ lag T, 2T, · · · ไมไดใชพิจารณา
Non-seasonal Integrated Order(d) มีการ cut-off ที่ lag ใด lag หนึ่งใน ACF โดยพิจารณาที่ lag 1, 2, · · · ไมไดใชพิจารณา

ตามฤดูกาลและอันดับของการทำปริพันธที่เหมือนกันทั้ง 3 ชุดนั่นคือ D = 1 และ d = 1 ซึ่งกราฟที่แสดงการเลือกคา d และ D อยูใน
รูป 21 22 และ 23 ซึ่งขอมูลทั้ง 3 ชุดสามารถเลือกอันดับ D และ d เปนไดทั้ง 1 และ 2 แตเนื่องดวยความซับซอนของแบบจำลอง จึงเลือก
อันดับ D = 1 และอันดับ d = 1
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4.4 การหาอันดับของแบบจำลอง ARMA ที่เหมาะสมที่สุด
เปาหมายของผลการทดลองสวนนี้คือหาอันดับของแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุดโดยหลังจากการทำ ML ก็จะหาคา AIC กับ BIC ของแตละ
แบบจำลองวามีคาเทาไรเพื่อนำมาหาแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุด ซึ่งจากกราฟ ACF และ PACF ของขอมูลทั้ง 3 ชนิดไดใหชวงของอันดับที่
เหมาะสมกับการหาแบบจำลองทั้ง 3 ชนิดดังนี้ ซึ่งกราฟ ACF และ PACF ของขอมูลแตละชุดไดแสดงดังหัวขอยอยดานลาง

ตาราง 2: ชวงของอันดับที่เหมาะสมกับแบบจำลองของขอมูลชุดตางๆ

พหุนาม ขอมูลชุด 60 นาที ขอมูลชุด 15 นาที ขอมูลชุด 3 นาที
AR(p) 0-8 0-8 0-4
MA(q) 0-4 0-4 0-4
SAR(P) 0-4 0-6 0-2
SMA(Q) 0-1 0-1 0-1

1. ขอมูลชุด 60 นาที
กราฟ ACF และ PACF ไดแสดงดังรูป 5 และนำชวงของอันดับในตาราง 2 ไปหาคา AIC และ BIC และนำ 5 แบบจำลองที่มีคา AIC
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(b) กราฟ PACF ที่ใชในการตัดสินใจหาชวงของอันดับของแบบจำลอง

รูป 5: ACF และ PACF เมื่อ d = 1 และ D = 1 ของขอมูลชุด 60 นาที

นอยที่สุดและ 5 แบบจำลองที่มีคา BIC นอยที่สุด ซึ่งไดทำทั้งขอมูลการสรางแบบจำลองและขอมูลตรวจสอบความสมเหตุสมผล โดย
ทั้งหมดนี้ไดแสดงผลดังกราฟ 6
จากกราฟดังกลาว พบวาคา AIC เลือกแบบจำลองที่มีอันดับสูง ในขณะที่ BIC มีเพียงแบบจำลอง SARIMA(1, 1, 2)(0, 1, 1)13 ที่
อยูในกราฟแสดงคา BIC ที่นอยที่สุดของทั้ง 2 ชุดขอมูล และเมื่อนำแบบจำลองของขอมูลชุดสรางแบบจำลองมาหาคาเฉลี่ยสัมบูรณ
ของคาความผิดพลาด(MAE) และรากที่สองของคาเฉลี่ยของคาความผิดพลาดกำลังสอง(RMSE) จะไดออกมาดังกราฟ 7 พบวา แบบ
จำลอง SARIMA(1, 1, 2)(0, 1, 1)13 มีทั้ง MAE และ RMSE นอยที่สุด จึงสรุปวา แบบจำลอง SARIMA(1, 1, 2)(0, 1, 1)13
เหมาะสมกับขอมูลชุดนี้ที่สุด โดย SARIMA(1, 1, 2)(0, 1, 1)13 มีสมการเปน

(1− L13)(1− 0.588L)(1− L)I(t) = (1− 0.933L13)(1− 0.878L− 0.112L2)e(t) (33)
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Five SARIMA model which has the least AIC on training data set

SARIMA(5,1,4)(3,1,1)
13

SARIMA(6,1,4)(1,1,1)
13

SARIMA(8,1,4)(3,1,1)
13

SARIMA(8,1,4)(4,1,1)
13

SARIMA(7,1,4)(2,1,1)
13

4.775

4.7755

4.776

4.7765
104

(a) AIC ของชุดขอมูลการสรางแบบจำลอง

Five SARIMA model which has the least AIC on validation data set

SARIMA(4,1,4)(4,1,1)
13

SARIMA(5,1,4)(4,1,1)
13

SARIMA(7,1,3)(4,1,1)
13

SARIMA(2,1,4)(4,1,1)
13

SARIMA(6,1,3)(3,1,1)
13

9130

9135

9140

9145

9150

(b) AIC ของชุดขอมูลตรวจสอบความสมเหตุสมผล

Five SARIMA model which has the least BIC on training data set

SARIMA(2,1,1)(0,1,1)
13

SARIMA(1,1,2)(0,1,1)
13

SARIMA(2,1,1)(1,1,1)
13

SARIMA(1,1,2)(1,1,1)
13

SARIMA(3,1,1)(0,1,1)
13

4.775

4.7775

4.78

4.7825

4.785
104

(c) BIC ของชุดขอมูลการสรางแบบจำลอง

Five SARIMA model which has the least BIC on validation data set

SARIMA(2,1,2)(0,1,1)
13

SARIMA(1,1,2)(0,1,1)
13

SARIMA(3,1,2)(0,1,1)
13

SARIMA(3,1,1)(3,1,1)
13

SARIMA(3,1,3)(0,1,1)
13

9180

9185

9190

9195

9200

(d) BIC ของชุดขอมูลตรวจสอบความสมเหตุสมผล

รูป 6: AIC และ BIC ของขอมูลชุด 60 นาที

MAE and RMSE of each model on validation data set
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รูป 7: คาความผิดพลาดบนชุดขอมูลตรวจสอบความสมเหตุสมผลของขอมูลชุด 60 นาที
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2. ขอมูลชุด 15 นาที
กราฟ ACF และ PACF ไดแสดงดังรูป 8 และนำชวงของอันดับในตาราง 2 ไปหาคา AIC และ BIC และนำ 5 แบบจำลองที่มีคา AIC
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(a) กราฟ ACF ที่ใชในการตัดสินใจหาชวงของอันดับของแบบจำลอง
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(b) กราฟ PACF ที่ใชในการตัดสินใจหาชวงของอันดับของแบบจำลอง

รูป 8: ACF และ PACF เมื่อ d = 1 และ D = 1 ของขอมูลชุด 15 นาที

นอยที่สุดและ 5 แบบจำลองที่มีคา BIC นอยที่สุด โดยทั้งหมดนี้ไดแสดงผลดังกราฟ 9
จากกราฟดังกลาว พบวาเมื่อนำแบบจำลองของขอมูลชุดสรางแบบจำลองมาหาคาเฉลี่ยสัมบูรณของคาความผิดพลาด(MAE) และราก
ที่สองของคาเฉลี่ยของคาความผิดพลาดกำลังสอง(RMSE) จะไดออกมาดังกราฟ 10 พบวา แบบจำลอง SARIMA(1, 1, 4)(0, 1, 1)52
มีคา MAE นอยที่สุด แตแบบจำลอง SARIMA(2, 1, 2)(1, 1, 1)52 มีคา RMSE นอยที่สุด เมื่อดูคาลอการิทึมของฟงกชันภาวะนาจะ
เปนของ 2 แบบจำลองดังกลาว จะพบวา SARIMA(1, 1, 4)(0, 1, 1)52 มีคาลอการิทึมของฟงกชันภาวะนาจะเปนคือ−9.5359×
104 ในขณะที่ SARIMA(2, 1, 2)(1, 1, 1)52 มีคาลอการิทึมของฟงกชันภาวะนาจะเปนคือ −9.5360× 104

จึงสรุปวา แบบจำลอง SARIMA(1, 1, 4)(0, 1, 1)52 เหมาะสมกับขอมูลชุดนี้ที่สุด โดย SARIMA(1, 1, 4)(0, 1, 1)52 มีสมการ
เปน

(1− L52)(1− 0.879L)(1− L)I(t) =

(1− 0.951L52)(1− 1.212L+ 0.120L2 + 0.060L3 ++0.034L4)e(t)

3. ขอมูลชุด 3 นาที
ซึ่งกราฟ ACF และ PACF ไดแสดงดังรูป 11 และนำชวงของอันดับในตาราง 2 ไปหาคา AIC และ BIC และนำ 5 แบบจำลองที่มีคา AIC
นอยที่สุดและ 5 แบบจำลองที่มีคา BIC นอยที่สุด โดยทั้งหมดนี้ไดแสดงผลดังกราฟ 12 ซึ่งพบวาบนชุดขอมูลการสรางแบบจำลองนั้น
แบบจำลอง SARIMA(3, 1, 4)(2, 1, 1)260 มีทั้งคา AIC และ BIC ที่นอยที่สุด จึงสรุปวาแบบจำลอง SARIMA(3, 1, 4)(2, 1, 1)260
เหมาะสมกับขอมูลชุดนี้ที่สุด โดย SARIMA(3, 1, 4)(2, 1, 1)260 มีสมการเปน

(1 + 0.016L260 − 0.016L520)(1− L260)(1− 0.533L− 0.719L2 + 0.306L3)(1− L)I(t) =

(1− 0.947L260)(1− 1.073L− 0.531L2 + 0.682L3 − 0.077L4)e(t)
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Five SARIMA model which has the least AIC on training data set

SARIMA(6,1,3)(3,1,1)
13

SARIMA(5,1,1)(3,1,1)
13

SARIMA(5,1,2)(3,1,1)
13

SARIMA(6,1,1)(3,1,1)
13

SARIMA(6,1,4)(3,1,1)
13

1.9071

1.90711

1.90712

1.90713

1.90714

1.90715

1.90716

1.90717

1.90718

1.90719

1.9072
105

(a) AIC ของชุดขอมูลการสรางแบบจำลอง

Five SARIMA model which has the least AIC on validation data set

SARIMA(4,1,4)(6,1,1)
13

SARIMA(8,1,1)(6,1,1)
13

SARIMA(1,1,3)(6,1,1)
13

SARIMA(7,1,2)(6,1,1)
13

SARIMA(6,1,3)(6,1,1)
13

3.625

3.6255

3.626

3.6265

3.627

3.6275

3.628

3.6285

3.629

3.6295

3.63
104

(b) AIC ของชุดขอมูลตรวจสอบความสมเหตุสมผล

Five SARIMA model which has the least BIC on training data set

SARIMA(1,1,4)(0,1,1)
13

SARIMA(3,1,2)(0,1,1)
13

SARIMA(2,1,2)(1,1,1)
13

SARIMA(5,1,1)(0,1,1)
13

SARIMA(1,1,3)(0,1,1)
13

1.9075

1.90755

1.9076

1.90765

1.9077

1.90775

1.9078

1.90785

1.9079

1.90795

1.908
105

(c) BIC ของชุดขอมูลการสรางแบบจำลอง

Five SARIMA model which has the least BIC on validation data set

SARIMA(1,1,3)(6,1,1)
13

SARIMA(2,1,2)(6,1,1)
13

SARIMA(3,1,1)(6,1,1)
13

SARIMA(1,1,2)(6,1,1)
13

SARIMA(4,1,1)(1,1,1)
13

3.63

3.631

3.632

3.633

3.634

3.635

3.636

3.637

3.638

3.639

3.64
104

(d) BIC ของชุดขอมูลตรวจสอบความสมเหตุสมผล

รูป 9: AIC และ BIC ของขอมูลชุด 15 นาที

MAE and RMSE on validation data set

SARIMA(6,1,3)(3,1,1)
13
SARIMA(5,1,1)(3,1,1)

13
SARIMA(5,1,2)(3,1,1)

13
SARIMA(6,1,1)(3,1,1)

13
SARIMA(6,1,4)(3,1,1)

13
SARIMA(1,1,4)(0,1,1)

13
SARIMA(3,1,2)(0,1,1)

13
SARIMA(2,1,2)(1,1,1)

13
SARIMA(5,1,1)(0,1,1)

13
SARIMA(1,1,3)(0,1,1)
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รูป 10: คาความผิดพลาดบนชุดขอมูลตรวจสอบความสมเหตุสมผลของขอมูลชุด 15 นาที
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(a) กราฟ ACF ที่ใชในการตัดสินใจหาชวงของอันดับของแบบจำลอง
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(b) กราฟ PACF ที่ใชในการตัดสินใจหาชวงของอันดับของแบบจำลอง

รูป 11: ACF และ PACF เมื่อ d = 1 และ D = 1 ของขอมูลชุด 3 นาที

5 การวิเคราะหและวิจารณผลการพยากรณ
เนื้อหาในสวนนี้จะแบงออกเปน 3 สวนคือการวิเคราหผลการพยากรณขั้นตางๆบนแบบจำลองเดียวกัน ผลการพยากรณคาที่เวลาเดียวกันโดย
ใชแบบจำลองที่มีอัตราการชักตัวอยางตางกัน และการวิเคราะหความแมนยำในการพยากรณคาที่เวลาถัดไป

1. การวิเคราะหความแมนยำในการพยากรณความเขมแสงที่เวลาถัดไป 1 ขั้น
ในหัวขอนี้กลาวถึงการวิเคราะหการพยากรณคาที่เวลาถัดไป 1 ขั้นของแตละแบบจำลอง ซึ่งผลการพยากรณคาที่เวลาถัดไป 1 ขั้นเปน
ไปตามกราฟ 20 และเมื่อวิเคราะหความผิดพลาดในการพยากรณที่เวลาถัดไป 1 ขั้นจะพบวาแบบจำลอง SARIMA(3, 1, 4)(2, 1, 1)260
นั้นมีทั้ง MAE และ RMSE ที่นอยที่สุดซึ่งแสดงในกราฟ 14 อาจเกิดจากการที่ขอมูลเดิมมีอัตราการชักตัวอยางเปน 3 นาทีทำใหการ
พยากรณคาที่เวลาถัดไป 1 ขั้นมีคาตางจากขอมูลจริงไมมาก

2. ผลการพยากรณคาที่เวลาเดียวกันโดยใชแบบจำลองที่มีอัตราการชักตัวอยางตางกัน
ในหัวขอนี้กลาวถึงการวิเคราะหการพยากรณคาที่เวลาเดียวกันโดยใชแบบจำลองที่มีอัตราการชักตัวอยางตางกัน ในรายงานนี้สามารถ
เปรียบเทียบเปน 2 กรณีดังตอไปนี้

(a) การเปรียบเทียบแบบจำลองของชุดขอมูล 3 นาทีกับแบบจำลองของชุดขอมูล 15 นาที
หัวขอนี้เปนการเปรียบเทียบคาที่ไดจากการพยากรณของแบบจำลองตางๆ ซึ่งแบบจำลองของชุดขอมูล 3 นาทีกับแบบจำลอง
ของชุดขอมูล 15 นาทีมีคาที่เวลาเดียวกันทุกๆ 15 นาที ดังนั้นรายงานนี้จะพิจารณาคาพยากรณที่เวลา 6.00 น. 6.15 น. 6.30
น. 6.45 น. จนถึงเวลา 18.45 น. โดยผลของการพยากรณเปนไปตามรูป 15 ซึ่งคา MAE และ RMSE ไดแสดงผลดังรูป 16
ซึ่งสรุปไดวาการพยากรณโดยใชแบบจำลองของขอมูลชุด 3 นาทีแมนยำกวาการพยากรณโดยใชอีกแบบจำลอง

(b) การเปรียบเทียบแบบจำลองของชุดขอมูล 3 นาที แบบจำลองของชุดขอมูล 15 นาทีและแบบจำลองของชุดขอมูล 60 นาที
หัวขอนี้เปนการเปรียบเทียบคาที่ไดจากการพยากรณของแบบจำลองตางๆ ซึ่งแบบจำลองของชุดขอมูล 3 นาทีกับแบบจำลอง
ของชุดขอมูล 15 นาทีมีคาที่เวลาเดียวกันทุกๆ 15 นาที ดังนั้นรายงานนี้จะพิจารณาคาพยากรณที่เวลา 6.00 น. 7.00 น. 8.00
น. จนถึงเวลา 18.00 น. โดยผลของการพยากรณเปนไปตามรูป 17 ซึ่งคา MAE และ RMSE ไดแสดงผลดังรูป 18 ซึ่งสรุปได
วาการพยากรณโดยใชแบบจำลองของขอมูลชุด 3 นาทีแมนยำกวาการพยากรณโดยใชแบบจำลองอื่น

3. การวิเคราหผลการพยากรณขั้นตางๆบนแบบจำลองเดียวกัน
ในหัวขอนี้กลาวถึงการวิเคราหผลการพยากรณขั้นตางๆ โดยเทียบบนแบบจำลองเดียวกัน ในรายงานนี้จะเปรียบเทียบการพยากรณคาที่
เวลาถัดไปเปนจำนวน 10 ขั้น และหาคาความผิดพลาดในการพยากรณ โดยมีสมมติฐานวาคาความผิดพลาดจะมีคาเพิ่มขึ้นตามจำนวน
ขั้น และคาที่พยากรณในขั้นแรกจะแมนยำที่สุด ซึ่งคาความผิดพลาดที่ไดจากการพยากรณคาที่เวลาถัดไปเปนจำนวน 10 ขั้นของแบบ
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Five SARIMA model which has the least AIC on training data set

SARIMA(3,1,4)(2,1,1)
260

SARIMA(4,1,4)(2,1,1)
260

SARIMA(3,1,3)(2,1,1)
260

SARIMA(4,1,3)(1,1,1)
260

SARIMA(2,1,4)(2,1,1)
260

9.405

9.4055

9.406

9.4065

9.407

9.4075
105

(a) AIC ของชุดขอมูลการสรางแบบจำลอง

Five SARIMA model which has the least AIC on validation data set

SARIMA(4,1,4)(1,1,1)
260

SARIMA(4,1,4)(0,1,1)
260

SARIMA(2,1,2)(2,1,1)
260

SARIMA(2,1,2)(1,1,1)
260

SARIMA(3,1,2)(2,1,1)
260

1.745

1.7452

1.7454

1.7456

1.7458

1.746

1.7462

1.7464

1.7466

1.7468

1.747
105

(b) AIC ของชุดขอมูลตรวจสอบความสมเหตุสมผล

Five SARIMA model which has the least BIC on training data set

SARIMA(3,1,4)(2,1,1)
260

SARIMA(3,1,2)(1,1,1)
260

SARIMA(3,1,2)(2,1,1)
260

SARIMA(2,1,3)(2,1,1)
260

SARIMA(3,1,3)(2,1,1)
260

9.407

9.40705

9.4071

9.40715

9.4072

9.40725

9.4073

9.40735

9.4074

9.40745

9.4075
105

(c) BIC ของชุดขอมูลการสรางแบบจำลอง

Five SARIMA model which has the least BIC on validation data set

SARIMA(4,1,4)(1,1,1)
260

SARIMA(2,1,2)(1,1,1)
260

SARIMA(2,1,2)(2,1,1)
260

SARIMA(3,1,2)(1,1,1)
260

SARIMA(3,1,2)(2,1,1)
260

1.74

1.741

1.742

1.743

1.744

1.745

1.746

1.747

1.748

1.749

1.75
105

(d) BIC ของชุดขอมูลตรวจสอบความสมเหตุสมผล

รูป 12: AIC และ BIC ของขอมูลชุด 3 นาที

จำลองที่ไดเลือกมาไดแสดงผลในกราฟ 19 พบวา สำหรับขอมูลชุด 60 นาที ที่มีการพยากรณคาที่ขั้น 9 และ 10 ดีกวาการพยากรณ
คาที่ขั้น 7 และ 8 อาจจะเกิดจากลักษณะเฉพาะของความเขมแสงที่มีลักษณะเปนคาบ ในขณะที่ขอมูลชุด 3 และ 15 นาทีเปนไปตาม
สมมติฐาน โดยตัวอยางผลการพยากรณในแตละขั้นของแตละแบบจำลองเปนไปตามรูป 20
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(a) ผลการพยากรณความเขมแสงที่เวลาถัดไป 1 ขั้นของขอมูลชุด 60 นาที
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(b) ผลการพยากรณความเขมแสงที่เวลาถัดไป 1 ขั้นของของขอมูลชุด 15 นาที
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1-step forecasting of SARIMA(3,1,4)(2,1,1) 260 1-step forecasting of SARIMA(3,1,4)(2,1,1)
260

GHI

(c) ผลการพยากรณความเขมแสงที่เวลาถัดไป 1 ขั้นของของขอมูลชุด 3 นาที

รูป 13: ผลการพยากรณที่ขั้นตางๆของขอมูลแตละชุด

MAE and RMSE of 1-step forecasting of each model

MAE RMSE

Type of Error
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Error from using SARIMA(1,1,2)(0,1,1)
13

 to forecast

Error from using SARIMA(1,1,4)(0,1,1)
52

 to forecast

Error from using SARIMA(3,1,4)(2,1,1)
260

 to forecast

รูป 14: คาความผิดพลาดที่ไดจากการพยากรณคาที่เวลาถัดไป 1 ขั้นโดยเทียบกับขอมูลที่วัดไดของแบบจำลองตางๆ
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รูป 15: คาพยากรณของแบบจำลองของขอมูลชุด 3 นาทีกับคาพยากรณของแบบจำลองของขอมูลชุด 15 นาทีเทียบกับขอมูลจริง
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รูป 16: คาความผิดพลาดของแบบจำลองของขอมูลชุด 3 นาทีกับคาพยากรณของแบบจำลองของขอมูลชุด 15 นาทีเทียบกับขอมูลจริง
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รูป 17: คาพยากรณของแบบจำลองทั้ง 3 เทียบกับขอมูลจริง
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รูป 18: คาความผิดพลาดของแบบจำลองของขอมูลชุด 3 นาทีกับคาพยากรณของแบบจำลองของขอมูลชุด 15 นาทีเทียบกับขอมูลจริง

6 บทสรุป
ในสวนของการหาแบบจำลองของขอมูลแตละชุดนั้น อันดับของแบบจำลองที่ได ในรายงานนี้จะมุงเนนไปที่การพยากรณคาความเขมแสงหลัง
จากที่มีการหาแบบจำลองแลว ซึ่งจะพบวาการพยากรณความเขมแสงดวยอนุกรมเวลาไมเหมาะกับการพยากรณในเวลาไกลๆ เพราะคาความ
ผิดพลาดจากการพยากรณโดยใชแบบจำลองที่มีอัตราการชักตัวอยางที่นอยนั้นมีคาเยอะกวาคาความผิดพลาดจากการพยากรณโดยใชแบบจำลอง
ที่มีอัตราการชักตัวอยางที่นอย ซึ่งดูไดจากกราฟทั้งหมดที่อยูในหัวขอการวิเคราะหและวิจารณที่ผานมา
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MAE and RMSE of each step forecasting of each model
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รูป 19: คาความผิดพลาดที่ไดจากการพยากรณคาที่เวลาถัดไปของแบบจำลองตางๆ
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7 ภาคผนวก
7.1 ฟงกชันอัตตสหสัมพันธ (Autocorrelation Function, ACF)
ฟงกชันอัตตสหสัมพันธนิยามโดย

ACF =
R(τ)

R(0)
(34)

โดยที่ฟงกชันความแปรปรวนของกลุมตัวอยาง (sample autocovariance function) นิยามโดย

R(τ) =
1

N

N∑
t=τ

y(t)y(t− τ) (35)

ในแบบจำลอง ARMA จะมี ACF ของ ARMA(p, q) ซึ่งแสดงในสมการ 36

R(τ)− (A1R(τ − 1) +A2R(τ − 2) + · · ·+ApR(τ − p)) = 0, 0 ≥ max(p, q + 1) (36)

โดยมีเงื่อนไขเริ่มตน

R(τ)−
p∑

i=1

AiR(τ − i) = σ2
q∑

i=τ

H(i− τ), 0 ≤ τ ≤ max(p, q + 1) (37)

โดยที่ H(z−1) = y(z−1)
v(z−1)

= C(z−1)
A(z−1)
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(a) ตัวอยางผลการพยากรณที่ขั้นตางๆขอมูลชุด 60 นาที
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(b) ตัวอยางผลการพยากรณที่ขั้นตางๆของขอมูลชุด 15 นาที

(c) ตัวอยางผลการพยากรณที่ขั้นตางๆของขอมูลชุด 3 นาที

รูป 20: ตัวอยางผลการพยากรณที่ขั้นตางๆของขอมูลแตละชุด

7.2 กราฟ ACF ที่ใชในการตัดสินใจหาคา d และ D ของขอมูลแตละชุด
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(a) กราฟ ACF ที่ใชในการตัดสินใจหาอันดับของ D
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(b) กราฟ ACF ที่ใชในการตัดสินใจหาอันดับของ d

รูป 21: กราฟ ACF ที่ใชในการตัดสินใจหาอันดับของ d และ D ของขอมูลชุด 60 นาที
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(a) กราฟ ACF ที่ใชในการตัดสินใจหาอันดับของ D
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(b) กราฟ ACF ที่ใชในการตัดสินใจหาอันดับของ d

รูป 22: กราฟ ACF ที่ใชในการตัดสินใจหาอันดับของ d และ D ของขอมูลชุด 15 นาที
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(a) กราฟ ACF ที่ใชในการตัดสินใจหาอันดับของ D

-1

0

1

AC
F

ACF of 1 seasonal differencing

260 520 780 1040 1300 1560 1820 2080 2340 2600

Lag

-1

0

1

AC
F

ACF of 1 seasonal differencing and 1 non-seasonal differencing of GHI

260 520 780 1040 1300 1560 1820 2080 2340 2600

Lag

-1

0

1

AC
F

ACF of 1 seasonal differencing and 2 non-seasonal differencing of GHI

260 520 780 1040 1300 1560 1820 2080 2340 2600

Lag

(b) กราฟ ACF ที่ใชในการตัดสินใจหาอันดับของ d

รูป 23: กราฟ ACF ที่ใชในการตัดสินใจหาอันดับของ d และ D ของขอมูลชุด 3 นาที
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