
การวิเคราะหคาความคลาดเคลื่อนของการพยากรณกำลังผลิตไฟฟา
จากพลังงานแสงอาทิตยของโรงไฟฟาในประเทศไทย

Error Analysis of Solar Power Forecasting in Thailand’s
Solar Farms

ผูชวยศาสตราจารย ดร.จิตโกมุท สงศิริ

Smart Grid Research Unit (SRGU)

ภาควิชาวิศวกรรมไฟฟา คณะวิศวกรรมศาสตร

จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย

August 25, 2020



2



สารบัญ

1 บทนำ 9

2 หลักการทางสถิติที่เกี่ยวของ 13
2.1 ปจจัยที่สงผลตอการวิเคราะหการพยากรณ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.2 การประมาณ probability density function . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.2.1 Maximum likelihood estimation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.2.2 Kernel density estimation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.2.3 วิธี Bootstrap . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.2.4 Komogorov-Smirnov test . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.3 ดัชนีสมรรถนะของ probabilistic forecasts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3 แบบจำลองการพยากรณและขอมูลของ Provider 27

4 แนวทางการวิเคราะหเชิงสถิติของความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ 31

5 ผลการวิเคราะหความคลาดเคลื่อนการพยากรณ 33
5.1 ผลการประมาณฟงกชันการกระจายตัว . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
5.2 แบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
5.3 แบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
5.4 แบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
5.5 แบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

6 ผลสรุปการวิเคราะหความคลาดเคลื่อนการพยากรณ 65
6.1 การเปรียบเทียบระหวางสองโรงไฟฟาของแบบจำลอง day-ahead . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
6.2 การเปรียบเทียบระหวางสองโรงไฟฟาของแบบจำลอง hour-ahead . . . . . . . . . . . . . . . . 68
6.3 ขอสรุปสมรรถนะการพยากรณ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
6.4 สิ่งที่ตองคำนึงถึงในการประยุกต . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

6.4 เอกสารอางอิง 71

3



4 สารบัญ



สารบัญรูป

2.1 ตัวอยางการประมาณการกระจายตัวความคลาดเคลื่อนการพยากรณ ณ เวลา 6:30 น. ดวยวิธี kernel
density estimation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.1 คากำลังไฟฟาที่ผลิตไดจริงจากโรงไฟฟา A (ซาย) และ B (ขวา) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
3.2 ตัวอยางของคาพยากรณในแต k-step ในแบบจำลอง hour-ahead เชน 1-step คือสีเหลือง 2-step

คือสีเขียว 3-step คือสีฟา 4-step คือสีขมพู 5-step คือสีเขียว 6-step คือสีฟาออน 7-step คือสีเทา
8-step คือสีแดง เปนตน จะเห็นวาเวลาการคำนวณคาพยากรณจะขยับรายชั่วโมง . . . . . . . . . . 29

3.3 การเปรียบเทียบเวลาของคาวัดกำลังไฟฟากับเวลาของคาพยากรณในแตละ lead time. เวลาในคอลัมน
ซายสุดคือเวลาของคาวัดจริง สวนในแตละคอลัมนที่เหลือ คือเวลาที่ทำการพยากรณที่จะทำใหผลการพยากรณ
มาเทียบกับคาวัดจริงในแถวเดียวกัน . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

5.1 Box plot ของคากำลังไฟฟาที่ผลิตไดจากโรงไฟฟาทั้งสองแหง . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
5.2 ผลการประมาณฟงกชันการกระจายตัวของขอมูลความคลาดเคลื่อนการพยากรณจากแบบจำลอง day-

ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
5.3 ผลการประมาณฟงกชันการกระจายตัวของขอมูลความคลาดเคลื่อนการพยากรณจากแบบจำลอง day-

ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
5.4 ความคลาดเคลื่อนในแตละเดือนของการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A . . . 42
5.5 คาทางสถิติของความคลาดเคลื่อนของการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A . . 42
5.6 สมบัติการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณดวยแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา A . 43
5.7 สมรรถนะการพยากรณดวยแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A . . . . . . . . . . . . . . 44
5.8 สมบัติชวงการทำนายที่ประมาณไดของแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา A . . . . . . . . . . . 45
5.9 Reliability diagram (กราฟแตละเสนคือผลที่คำนวณจากแตละ fold ใน cross validation) ที่ไดจาก

การตรวจสอบสมรรถนะของชวง PI จากแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา A . . . . . . . . . . 46
5.10 ตัวอยางคาพยากรณ และชวงการทำนายจากวิธี bootstrap ของแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา A 46
5.11 สมรรถนะของ ramp rate ที่ไดจากแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา A . . . . . . . . . . . . 47
5.12 ความคลาดเคลื่อนในแตละเดือนของการพยากรณจากแบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A . . 48
5.13 คาทางสถิติของความคลาดเคลื่อนของการพยากรณจากแบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A . 48
5.14 สมบัติการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณดวยแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา A 49
5.15 สมรรถนะการพยากรณดวยแบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A . . . . . . . . . . . . . . 50
5.16 สมบัติชวงการทำนายที่ประมาณไดของแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา A . . . . . . . . . . 51
5.17 ผลการตรวจสอบสมรรถนะของชวงการทำนายที่ประมาณได จากแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา

A . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
5.18 ความคลาดเคลื่อนในแตละเดือนของการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B . . . 53
5.19 คาทางสถิติของความคลาดเคลื่อนของการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B . . 53
5.20 สมบัติการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณดวยแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา B . 54
5.21 สมรรถนะการพยากรณดวยแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B . . . . . . . . . . . . . . 55
5.22 สมบัติชวงการทำนายที่ประมาณไดของแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา B . . . . . . . . . . . 56

5



6 สารบัญรูป

5.23 Reliability diagram (กราฟแตละเสนคือผลที่คำนวณจากแตละ fold ใน cross validation) ที่ไดจาก
การตรวจสอบสมรรถนะของชวง PI จากแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา B . . . . . . . . . . 57

5.24 ตัวอยางคาพยากรณ และชวงการทำนายจากวิธี bootstrap ของแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา B 57
5.25 สมรรถนะของ ramp rate ที่ไดจากแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา B . . . . . . . . . . . . 58
5.26 ความคลาดเคลื่อนในแตละเดือนของการพยากรณจากแบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B . . 59
5.27 คาทางสถิติของความคลาดเคลื่อนของการพยากรณจากแบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B . 59
5.28 สมบัติการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณดวยแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา B 60
5.29 สมรรถนะการพยากรณดวยแบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B . . . . . . . . . . . . . . 61
5.30 สมบัติชวงการทำนายที่ประมาณไดจากวิธี bootstrap ของแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา B . 62
5.31 ผลการตรวจสอบสมรรถนะของชวงการทำนายที่ประมาณได จากแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา

B . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

6.1 การเปรียบเทียบสมรรถนะการพยากรณดวยแบบจำลอง day-ahead ของสองโรงไฟฟา . . . . . . . 66
6.2 การเปรียบเทียบสมบัติของชวงการทำนายของแบบจำลอง day-ahead ของสองโรงไฟฟา . . . . . . . 67
6.3 การเปรียบเทียบสมรรถนะการพยากรณดวยแบบจำลอง hour-ahead ของสองโรงไฟฟา . . . . . . . 68
6.4 การเปรียบเทียบสมบัติของชวงการทำนายของแบบจำลอง hour-ahead ของสองโรงไฟฟา . . . . . . 69



สารบัญตาราง

2.1 ตัวอยางการประมาณดวย kernel density estimation ของคาความคลาดเคลื่อนที่เวลา 10:30 น. . . 22

3.1 ขอกำหนดการพยากรณของ Provider . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
3.2 จำนวนขอมูลผลการพยากรณของ Provider จากโปรแกรม Nostradamus (สำหรับแบบจำลองยอยของ

เวลาหนึ่งๆ) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

5.1 ฟงกชันการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณที่ใหคาฟงกชันความเปนไปไดสูงที่สุด เมื่อเปรียบ
เทียบจากทุกแบบจำลอง . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

5.2 ฟงกชันการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา A 38
5.3 ฟงกชันการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา B 39
5.4 ฟงกชันการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณจากแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา A 40
5.5 ฟงกชันการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณจากแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา B 41

6.1 ชวงเวลาที่แบบจำลองการพยากรณยอยมีสมบัติตางๆ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

7



8 สารบัญตาราง



บทที่ 1

บทนำ

คาพยากรณที่ไดจากแบบจำลองพยากรณหนึ่งๆ นั้น เปนที่ทราบกันดีวา จะเปนฟงกชันของคาวัดของตัวแปรนั้นของเวลาใน
อดีต และเนื่องจากเรามักจะมีสมมุติฐานวาคาวัดของตัวแปรที่สนใจใดๆ นั้นมีความไมแนนอนอยู เราจึงสรุปไดวา คาพยากรณนั้น
ก็ถือเปนตัวแปรสุมหนึ่งที่มีความไมแนนอนเชนกัน หากจำแนกวิธีตามแนวทางที่จัดการกับความไมแนนอนของคาพยากรณนั้น เรา
จึงสามารถแบงออกไดเปน

1. deterministic forecasting (การพยากรณเชิงกำหนด) เปนการใหคาพยากรณที่เปนคาหนึ่ง และไมมีขอมูลเพิ่มเติมเกี่ยว
กับความไมนอนของคาพยากรณนั้นๆ การพยากรณนี้เปนแนวทางที่ปฏิบัติกันมาแตเดิม เชน การใช statistical models,
การใช machine learning tools เชน Neural network, Support vector regression เปนตน

2. probabilistic forecasting (การพยากรณเชิงนาจะเปน) เปนการใหคาพยากรณและคุณสมบัติเชิงสถิติของคาพยากรณ
นั้น วิธีนี้ยังสามารถแบงออกไดเปน 2 ประเภทคือ

(a) การวิเคราะหหาคุณสมบัติเชิงสถิติของคาพยากรณจากวิธี deterministic: วิธีนี้หมายถึง การนำคา determin-
istic forecasts มาวิเคราะหความไมแนนอนของคาความผิดพลาดในการพยากรณ วามีการกระจายตัวอยางไร มี
คาพารามิเตอรพื้นฐานทางสถิติ เชน mean, variance, skewness, kurtosis อยางไร หรือเปนการวิเคราะหชวง
ความเชื่อมั่นของคาความคลาดเคลื่อน การวิเคราะหลักษณะนี้ จะใชวิธี parametric หรือ non-parametric ทาง
สถิติ

(b) การวิเคราะหหาคุณสมบัติเชิงสถิติของคาพยากรณจากวิธี probabilistic โดยตรง: วิธีนี้หมายถึง แบบจำลองการ
พยากรณที่ใช จะคำนวณหรือวิเคราะหคุณสมบัติเชิงสถิติออกมาพรอมกัน เทคนิคที่พบใชงานวิจัยที่ผานมา เชน การ
ใช quantile regression หรือ extreme learning machine (ELM) นอกจากนี้ งานวิจัยในอดีตของกลุมการ
พยากรณโหลดเชิงสถิติจะพบไดมากกวา ดังเชน review paper [HF16] หรือ การพยากรณราคาไฟฟาเชิงสถิติใน
review paper [NW18]

ในรายงานฉบับนี้ จะบรรยายงานวิจัยที่ผานมาเกี่ยวกับ การวิเคราะหหาคุณสมบัติเชิงสถิติของคาพยากรณจากวิธี deterministic
เปนหลัก

การวิเคราะหคาพยากรณจะอยูบนหลักของการประมาณการกระจายตัวของคาพยากรณ หรืออาจจะเปนการกระจายตัวของ
คาความคลาดเคลื่อนของคาพยากรณ จาก point forecasts ที่ไดรับมาจากแบบจำลองหนึ่งๆ พารามิเตอรที่จะใชบงชี้คุณภาพ
ของ deterministic forecasts มักจะใช ชวงของคาพยากรณ (prediction interval) ซึ่งเปนพารามิเตอรที่ derived ได หากเรา
ทราบ distribution ของคาพยากรณ ในงานวิจัยที่ผานมา จึงสามารถแบงแนวทางออกไดเปน 2 แนวทางหลัก คือ

การประมาณชวงของคาพยากรณโดยตรง. ในแนวทางนี้มีหลายวิธีที่พิจารณาในงานวิจัย ใน [LHHB09] มีสมมติฐานวาคาความ
ผิดพลาดในการพยากรณนั้นมีการกระจายตัวแบบ Guassian ทำใหสามารถกำหนดชวงความเชื่อมั่น (CI) ไดในรูป

Î(t) ∈ (Îpoint(t)± 2σ(cos θ(t), k(t))

9
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ในที่นี้ [LHHB09] ไดวิเคราะหวา σ ซึ่งคือ standard deviation ของคาผิดพลาดในการพยากรณ วาขึ้นกับตัวแปรหลักที่สำคัญ
คือ solar zenith angle (cos θ(t)) และดัชนี้ฟาใส (k(t)) ในรูปแบบของฟงกชันพหุนาม ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงมีการพัฒนา
แบบจำลองพหุนาม ของ σ ในตัวแปรสองตัวดังกลาว ผลการวิเคราะหดวยวิธีดังกลาวกับ single station ไดแสดงวาชวงของ
CI นั้นจะแคบในวันที่ฟาใส และชวง CI จะกวางมากขึ้นในวันที่มีเมฆ และพบวาคากำลังไฟฟาที่ผลิตไดจริงก็ตกอยูในชวง CI ดวย
ความเชื่อมั่นที่ตั้งไว

เราพบวา การประมาณชวงของคาพยากรณ (PI) จากแบบจำลอง neural network มีบทความ review ใน [KNCA11,
KNC13] ที่มีใชหลักวา total variance สามารถแบงไดเปน σ2 = σ2

ŷ + σ2
ϵ โดยที่ total variance σ2 คือ ความแปรปรวนที่

เทียบระหวางคาพยากรณกับ target (ที่เปนคาวัด), σ2
ŷ คือความแปรปรวนของคาพยากรณที่เทียบกับ true regression mean

(ของแบบจำลองนั้นๆ) สวน σ2
ϵ เปนความแปรปรวนของ noise หรือในงานการพยากรณโหลด [SM00] ที่ใช neural network

เปนแบบจำลองการพยากรณ และมีสมมติฐานวาหาก activation function เปนฟงกชันเชิงเสนแลวนั้น ความคลาดเคลื่อนการ
พยากรณจะกระจายตัวแบบ t แลวจึงคำนวณหา PI จากการกระจายตัวนั้น ในบทความวิจัยนี้ ทุกวิธีที่กลาวถึง คือการประมาณ
ŷ และการประมาณ σ2

ŷ แลวนำคาแปรปรวนไปคำนวณหา PI วิธีเหลานี้ไดแก Delta method, Bayesian method, MVE
method, Lower upper bound estimation method และ Bootstrap method (ที่ใช ensemble of NNs) นอกจากนี้
ยังมีวิธี Hybrid Intelligence Algorithm (HIA) เปนวิธีที่นำมาเสนอใน [WXP+14] และนำมาเปรียบเทียบในงานของ [GPG16]
ที่ใช ELM (Extreme learning machine) เปน algorithm ในการ train Neural network ที่มี target เปน lower bound
และ upper bound ของ PI ที่คา nominal coverage ตางๆ

วิธีกลุมใหญที่ใชคำนวณ PI คือ Bootstrap-based method หรือ resampling method เชน [WXP+14] ในการพยากรณ
ลม หรือใน [ABCP16, DPP16, FH11] ที่เปนการพยากรณโหลด สิ่งที่เสริมใน [ABCP16] คือการพิจารณา family-wise er-
ror (FWE) จากการพยากรณหลาย horizon ตัวอยางคือเชน ผูพยากรณอาจจะตองการควบคุมเหตุการณที่มีความคลาดเคลื่อน
ติดกันเปนจำนวน k จุด ในงาน [FH11] ไดพิจารณาการใช block bootstrap กลาวคือ คำนวณ forecasting residuals จาก
ขอมูลในชวงเวลาใกลกัน ดวยเหตุผลที่วาแบบจำลองพยากรณในรายครึ่งชั่วโมง จำนวน 48 แบบจำลองนั้น จะมี correlation กัน

การประมาณ distribution ของคาคลาดเคลื่อนของการพยากรณ. ในแนวทางนี้ จะประมาณ distribution ของความคลาด
เคลื่อนกอน หลังจากนั้น พารามิเตอรเชน prediction interval หรือ probability intervals ใดๆ ก็จะเปน by-product param-
eter ตัวอยางแนวทางนี้พบไดจากงานวิจัยของการพยากรณพลังงานลม ดังเชนใน [HM11, BDNL08] ซึ่งตองวิเคราะหพารามิเตอร
เชิงสถิติ เชน kurtosis ของคาความผิดพลาดการพยากรณ ซึ่งพบวามีคาสูงในชวง 3 < κ < 6 และไดแสดงใหเห็นวาไมเหมาะ
สมที่จะใช Guassian ในการประมาณการกระจายตัว ในงาน [BDNL08] เปนการวิเคราะห wind power error ที่ไดเลือก Beta
distribution แทน จากนั้นใชหลักการประมาณฟงกชันการกระจายตัวเพื่อประมาณคาพารามิเตอรของฟงกชันดังกลาว ซึ่งทำให
หาชวง quantiles ไดจากฟงกชันการกระจายตัวของคาความผิดพลาด ทั้งนี้ horizon ของการพยากรณที่ตางกัน ทำใหจำนวน
คาพยากรณ ซึ่งจะเปนจำนวน samples ที่มาใชในการประมาณหา pdf นั้น ไมเทากัน จึงมีการประมาณขอมูลใน Power bin
resolution ตามตองการดวย สำหรับ [HM11] เปนการวิเคราะห wind power error เชนกัน ไดคำนวณคา kurtosis และ
skewness ที่เปนพารามิเตอรเชิงสถิติเพื่อดู shape ในชวง peak และความสมมาตรของ histogram จากนั้นไดพิจารณาเลือก
Cauchy, Weibull, Beta distributions ในการ fit distribution ซึ่งผลพบวา cauchy function นั้นใหคา fit loglikelihood ที่
สูงที่สุด การ fit distribution นั้นใชคำสั่ง fitdist จาก software มาตรฐานและวิเคราะหหา prediction interval ประกอบ

วิธีการประมาณ distribution แบบ non-parametric ยังพบไดในงาน [GPG16] สำหรับพลังงานแสงอาทิตย คือการใช ker-
nel density estimation (หรือที่เรียกอีกเทอมวา Parzen–Rosenblatt windowmethod) ซึ่งพบวาการกระจายตัวแบบ Gaus-
sian และ beta นั้น ไมเหมาะสมกับคาความคลาดเคลื่อนจากการพยากรณพลังงานแสงอาทิตย ที่สรุปผลจากการทำ one-sample
Kolmogorov-Smirnov (KS) test นอกจากนี้ การกระจายตัวแบบ Rayleigh, Beta, Gamma, Weibull ไมไดนำมาพิจารณา
เนื่องจากตัวแปรสุมเหลานี้ตองมีคาเปนบวกเทานั้น ซึ่งไมเหมือนกับคาความคลาดเคลื่อนพยากรณที่อาจเปนไดทั้งบวกและลบ

กลาวโดยสรุป จากงานวิจัยที่ผานมาดังขางตนนั้น เปนทั้งงานวิจัยที่ศึกษาในการพยากรณพลังงานแสงอาทิตย หรือพลังงาน
ลม แนวทางที่จะมาวิเคราะหความคลาดเคลื่อนการพยากรณของแบบจำลองที่ Provider ใช จะทดลองจากวิธีที่มีอยูในงานวิจัย
ดังกลาว อันไดแก

1. การประมาณคา quantiles จากวิธี bootstrap

2. การประมาณหา distribution ที่เหมาะสมกับความคลาดเคลื่อนการพยากรณพลังงานแสงอาทิตย ที่จะใชทั้งวิธี non-parametric
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(ที่จะเรียกวา kernel density estimation) และวิธี parametric (อันไดแก การเลือกหา known distribution เชน
Gaussian, t-location scale, Stable และอื่นๆ วาการกระจายตัวแบบใดจะเหมาะสม)

ทั้งสองแนวทางนั้น จะทำใหเราคำนวณ prediction interval จากขอมูลได สำหรับในรายงานฉบับนี้ จะอธิบายและแสดงผลการ
ทดลองที่มาจากวิธีการประมาณฟงกชันการกระจายตัว (distribution function) ดวยวิธี kernel density estimation และใช
distribution ที่มีรูปแบบตางๆ และใชวิธี bootstrap ที่ไมอิงกับ รูปแบบของ distribution เลย
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บทที่ 2

หลักการทางสถิติที่เกี่ยวของ

หากใชวิธีการพยากรณเชิงความนาจะเปน หรือมีการวิเคราะหเชิงสถิติจากผลพยากรณที่ไดนั้น (ซึ่งอาจจะมาจาก point fore-
casts ก็ได) การแสดงคุณสมบัติเชิงสถิติของการพยากรณดังกลาว เรากำหนดให F (y) คือ cumulative density distribution
ของตัวแปร y (ซึ่งจะใช y เปนคาตัวแปรที่สนใจ เชน ในที่นี้ คือ solar power หรือ solar irradiance) และกำหนดให f(y) คือ
probability density distribution ของตัวแปร y ดวยการกำหนดดังกลาว เราสามารถนิยาม quantiles ของตัวแปรสุม y ที่
คาความนาจะเปน α นั้น วาเปน

q(α) = F−1(α)

หรือนั่นคือ quantile ที่คาความนาจะเปน α คือ คาของ y ที่ทำให F (y) = P (y ≤ q(α)) = α โดยที่ α ∈ [0, 1] คา
ความนาจะเปน α นั้น ในหลายครั้งจะใชคำวา coverage rate ในทางปฏิบัติ เนื่องจากเราไมทราบ distribution ที่แทจริงของ
ตัวแปร y หนึ่งๆ ที่สนใจ (เชน ไมทราบวา พลังงานลม มีการกระจายตัวแบบ Gaussian หรือ Gamma หรือฟงกชันอื่นๆ) เรา
จะใชสัญลักษณ f̂ เพื่อแทนฟงกชันประมาณของ f การประมาณดังกลาวนั้น อาจจะอยูในรูปแบบ closed-form expression
เชน f̂(y) เปนฟงกชันกระจายตัวแบบ Gaussian ก็จะมีฟงกชันในรูป f̂(y) = 1√

2πσ
e−(y−µ)2/2σ2 หรือ f̂ อาจจะอยูในรูป

ของ collections of quantiles นั่นคือ ชวงของ y ที่เปนไปได จะถูกแบงเปนจุดยอย yk หลายจุด และ f̂ คือการประมาณคา
density function ที่จุด yk นั้นๆ ในกรณีนี้ เราจึงใชสัญลักษณในเชิงเซตกับ f̂

f̂ = {q(αi) | 0 ≤ α1 ≤ α2 ≤ · · · ≤ 1 } (2.1)

การทราบคาประมาณของ quantiles ที่คาความนาจะเปนตางๆ นั้น จึงเปนเรื่องเดียวกันกับการหา f̂ (ไมวาจะไดมาดวย
วิธีใดในการประมาณ) ทำใหเรานำไป quantiles ตางๆ หรือรูปแบบฟงกชันของ f̂ นำไปคำนวณปริมาณทางสถิติใดๆ ที่สนใจได
ตัวอยางเชน สมมติให ŷ คือ ความคลาดเคลื่อนของการพยากรณในหนวย p.u. เราอาจจะมีคำถามวา

• ดวยวิธีการพยากรณที่เราใชอยูนั้น จะทำให error มีคาสูงมากกวา 0.8 p.u. ดวยความนาจะเปนเทาใด นั่นคือ เราตอง
คำนวณ P (y ≥ 0.8) ≈ 1− F̂ (0.8)

• คาความคลาดเคลื่อนคาใด ที่มีโอกาสเกิดสูงที่สุด นั่นคือ เราตองการหา mode ซึ่งคำนวณไดจากคาในแกน y ที่ทำใหเกิด
peak ใน f̂(y) (note: คา mode ของการกระจายตัวแบบ Gaussian คือคาเดียวกันกับคา mean แตผลลัพธนี้ อาจ
จะไมจริงสำหรับการกระจายตัวชนิดอื่นๆ ในกรณีทั่วไป)

ปริมาณทางสถิติที่สนใจดังตัวอยางขางตนนั้น อาจจะคำนวณไดโดยตรงจากขอมูล (โดยไมตองหา f̂ มากอน) เชน ตองการ
ทราบคาความแปรปรวนของความคลาดเคลื่อน เราก็สามารถคำนวณ sample variance จากขอมูลไดโดยตรง แตการประมาณ
f̂ มากอน ก็ทำใหเราสามารถตั้งคำถามที่เกี่ยวกับประมาณทางสถิติที่สนใจไดหลายคำถาม พรอมทั้งคำนวณปริมาณทางสถิติดัง
กลาว ที่เปนผลพลอยไดจาก f̂ ไดหลายปริมาณพรอมกัน หนึ่งในปริมาณทางสถิติที่มักจะนำมาพิจารณา คือ ชวงการทำนาย
(prediction interval) หรือ PI เราจะกลาววา [l, u] คือชวงการทำนายของตัวแปรสุม y ที่มี nominal coverage เปน γ

เมื่อ P (l ≤ y ≤ u) = γ การหาชวงดังกลาวนั้น หากเราทราบ distribution และพารามิเตอรของ distribution นั้น (เชน
ทราบวาเปน Gaussian ที่มีคาเฉลี่ยเปน µ และความแปรปรวน σ2) การหาชวงดังกลาว ก็ทำไดจากการใช quantile function

13
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ของการกระจายตัวแบบนั้น เชน [l, u] = [µ− 1.96σ, µ+ 1.96σ] คือชวงการทำนายของตัวแปร Gaussian ที่จะมีความ
นาจะเปนของ y ที่ตกในชวงนี้เทากับ 0.95 ที่คำนวณจาก−1.96 = Φ−1(0.05/2) โดยΦ คือ cumulative density func-
tion of Gaussian และใช fact ที่วาการกระจายตัว Gaussian นั้น symmetric รอบ µ สำหรับการหา PI ในกรณีที่เราไมทราบ
distribution หรือถึงแมวาจะทราบ distribution แตไมทราบ parameters ของ distribution นั้น เราสามารถอธิบาย PI ในรูป
ของ quantile function ไดดงนี้

PI = Prediction Interval = [q(α1), q(α2)], α2 − α1 = γ (2.2)
โดยที่ q(α) ใน (2.2) นั้นอาจจะประมาณไดมาจาก

• quantile function ที่มาจาก distribution ของ y และไดคาพารามิเตอรมาจากการประมาณ (เชน ใช q(α) เปน
Φ−1(α) เมื่อทราบวาเปน Gaussian แตวา คา (µ, σ2) ที่แทจริงไมทราบ จึงใช sample mean และ sample vari-
ance ที่คำนวณมาจาก samples ใน y แทน) หรือ

• การประมาณ quantile function ดวยวิธี non-parametric เชน วิธี bootstrap ที่จะอธิบายตอไปในหลักการและขอ
จำกัดของวิธีดังกลาว

โดยชวงการทำนายดังใน (2.2) สำหรับ symmetric distribution จะมีจุดกลางที่คาเฉลี่ย แตสำหรับ nonsymmetric distri-
bution ใดๆ ชวงการทำนายจะมีจุดกลางที่คา median เราจะกลาววาชวงการทำนาย (หรือที่เราจะใชในบริบทการพยากรณแสง
อาทิตยวา คือ ชวงของการพยากรณ) จะเปนพารามิเตอรพื้นฐานที่สำคัญ ในการใหขอมูลเชิงสถิติเพิ่มเติมของคาพยากรณ

2.1 ปจจัยที่สงผลตอการวิเคราะหการพยากรณ
ในการวิเคราะห PI ของคาพยากรณ เราควรมีสมมติฐานหรือทราบกอนวา การพยากรณที่ใชพิจารณานั้น มีปจจัยใดจะสงผล

ถึงสมบัติการกระจายตัวของคาพยากรณ โดยทั่วไปนั้น จะมีปจจัยดังนี้

1. กลุมของตัวแปรขาเขาของแบบจำลองพยากรณ (feature inputs): โดยทั่วไป feature ดังกลาว อาจจะประกอบไปดวย
คาวัดของตัวแปรสภาพภูมิอากาศ หรือ เปนคาพยากรณของตัวแปรสภาพอากาศจากวิธีอื่น คาเหลานี้ ตางก็มีความไมแนนอน
ในตัวเอง และมีการกระจายตัวที่ตางกันไป

2. แบบจำลองการพยากรณ: แบบจำลองหนึ่งๆ สามารถอธิบายในรูปคณิตศาสตรไดวา เปนรูปแบบความสัมพันธระหวาง
input และ output ดวยสมการคณิตศาสตรหนึ่งๆ y = g(x) ดังนั้น หาก x เปนตัวแปรสุมที่มีการกระจายตัวเปน
fx ในตัวแปร y นั้นก็ยอมเปนตัวแปรสุมเชนเดียวกัน แตการกระจายตัวของ y จะขึ้นอยูกับ fx และรูปแบบของฟงกชัน
g

3. เวลาของคาพยากรณที่พิจารณา: เปนที่ทราบกันดีวา ตัวแปรภูมิอากาศมีความเกี่ยวของกับพลังงานแสงอาทิตย และตัวแปร
เหลานี้มีความไมแนนอนที่อาจจะเปลี่ยนไปตามเวลา (เชน อุณหภูมิ มีคาเฉลี่ยสูงขึ้น เมื่อหลายปผานไป) ในทางสถิติ สมบัติ
เหลานี้ เรียกวา non-stationarity ของ process นั่นหมายความวา การวิเคราะหการกระจายตัวของคาพยากรณในปนี้
กับอีก 10 ปขางหนา อาจจะไมเหมือนกัน ในอีกนัยหนึ่งของเวลา เราพบวา ความเขมแสงอาทิตยในชวงเชา 6:00 นั้น มี
การกระจายตัวที่ตางกันกับเวลาเที่ยง 12:00 เพราะตอนเชามีแดดนอย ความเขมแสงเกือบเปนศูนยในเกือบทุกวัน จึงมี
ความแปรปรวนต่ำ แตชวงเที่ยง คาความเขมแสงจะตางกันไปตามสภาพอากาศในแตละวัน ดังนั้น ในบริบทนี้ เราจึงพิจารณา
วา การวิเคราะหการพยากรณควรทำแยกกันในแตละเวลา

4. lead time ของการพยากรณ: เมื่อกำหนดให k ใน k-step ahead prediction คือ lead time เราพบวา เมื่อ k
ยิ่งมาก โดยทั่วไปนั้น การพยากรณจะทำไดแยลง (ขอสรุปนี้ ขึ้นกับแบบจำลองการพยากรณที่ใช) ยกตัวอยางเชน เมื่อใช
time series model การหา ŷ(t+ k|t) (การพยากรณคาที่เวลา t+ k โดยใชขอมูลจากในอดีตถึงเวลา t) จะตองใช
การประมาณ error of prediction จาก step k−1, k−2, . . . , 1 มาคำนวณ ดังนั้น การสะสมของ error จากหลาย
steps จะมีมากกวา หากเราจะคำนวณคา ŷ(t+1|t) ผลของ lead time อาจจะอธิบายในมุมของแบบจำลองที่ตางกัน
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ได เชน การใชแบบจำลองกลุม neural networks (NN) การพยากรณแบบ 1 ชั่วโมงลวงหนา (horizon เทากับ 1 ชั่วโมง)
คือการ set NN target เปนคา scalar ที่คากำลังไฟฟาที่ t+1 สวนการพยากรณแบบ 4 ชั่วโมงลวงหนา (หมายถึงมี hori-
zon เปน 4 ชั่วโมงลวงหนา และทำรายชั่วโมง) คือการ set NN target เปน (y(t+1), y(t+2), y(t+3)) ซึ่งเปน tar-
get vector ดวยการทำเชนนี้ เราจะเห็นวา descriptions ของแบบจำลองจะไมเหมือนกัน (feature inputs ที่ใชอาจจะ
เหมือนกัน แตตอนฝกสอนหรือเทรนแบบจำลองก็จะใหผลการเทรนที่ไมเหมือนกัน) เพื่อ accommodate การพยากรณ
คาที่ lead time ตางกัน ดังนั้น กลาวโดยสรุป lead time ที่ตางกัน ก็จะสงผลตอการกระจายตัวของคาพยากรณ

การวิเคราะหคาพยากรณเชิงสถิติจึงควรวิเคระหแยกกันตามปจจัยดังขางตน กลาวคือ วิเคราะหการกระจายตัวของคาพยากรณ
เมื่อปจจัย A เปลี่ยนไปตามคาตางๆ และปจจัยอื่นที่เหลือนั้น ถูกกำหนดใหคงที่ ในงานวิจัยที่ผานมา จึงพบไดวา การประมาณ f̂

อาจจะตามมาดวยสัญลักษณ subscript f̂t+k|t เพื่อบงชี้วา เปนการประมาณการกระจายตัวเมื่อ lead time เทากับ k หรือใช
เปนสัญลักษณ f̂ANN เพื่อบงขี้วา เปนการประมาณการกระจายตัวเมื่อใชแบบจำลอง ANN เปนตน

สำหรับผลการวิเคราะหของ Provider นั้น เมื่อพิจารณา description แบบจำลองแลว (รายละเอียดใน section 3) เราจะ
วิเคราะหตามปจจัยของเวลาคาพยากรณ เนื่องจาก Provider ใชแบบจำลองพยากรณที่แยกกันในแตละเวลา

2.2 การประมาณ probability density function
กำหนดให Y เปนตัวแปรสุมที่มีการกระจายตัวดวย density function f และ cumulative density function F และ

กำหนดให y = (y1, y2, . . . , yN) เปน samples ขนาด N ของตัวแปรสุม Y เราจะนิยาม F̂ (y) วาเปน empirical
distribution function ของ F ในรูปดังนี้

F̂ (y) =
1

N

N∑
k=1

I{yk ≤ y}

โดยที่ I{y ∈ C} เปน indicator function ที่มีคาฟงกชัน นิยามดังนี้

I{y ∈ C} =

{
1, y ∈ C

0, y /∈ C

กลาวคือ F̂ ไดจากการนับจำนวน samples yk’s ที่มีคานอยกวา y เราจะเห็นวา F̂ นั้นขึ้นกับN และถือเปนคาประมาณชนิด
หนึ่งของ F

ปญหาที่เราสนใจ คือการประมาณ f (หรือประมาณ F ) ดวยคาตัวอยางของ Y เหลานั้น ในหลักการแลว การประมาณดัง
กลาว สามารถทำไดหลายวิธี อันไดแก วิธีเชิง parametric ที่มีสมมติฐานของฟงกชันการกระจายตัว และประมาณคาพารามิเตอร
ในฟงกชันนั้น หรือ วิธีเชิง non-parametric ที่ประมาณ cdf ดวยคา empirical จากขอมูล หรือ ิวธี kernel density estimation
ที่แบงชวงขอมูลเปนชวงยอยๆ และประมาณ density function ในชวงเล็กๆ นั้นดวยฟงกชัน kernel ในเนื้อหาบทนี้ จะกลาวถึง
รายละเอียดของวิธีตางๆ ดังที่กลาวมา พรอมตัวอยางผลการประมาณเบื้องตน เพื่อประกอบการอธิบาย

2.2.1 Maximum likelihood estimation
หากเรามีสมมติฐานวา Y นั้นกระจายตัวดวยฟงกชัน f ที่มีพารามิเตอรเปน θ เราสามารถเขียนฟงกชันลอการิทึมความเปน

ไปได (log-likelihood function) ของ N samples ของ Y ไดเปน
log f(y1, y2, . . . , yN ; θ)

เราจะพบวาฟงกชันลอการิทึมความเปนไปไดนั้น หากมีคาสูงจะแสดงถึงวา คาพารามิเตอร θ ที่ใชนั้นทำให f เหมาะสมหรือสอดคลอง
กับคาตัวอยางN ชุด มากเทานั้น ดังนั้น หลักการของการประมาณคาความเปนไปไดสูงสุด (maxmimum likelihood estima-
tion หรือ MLE) จึงกลาวไววา คาพารามิเตอร θ ที่เหมาะสมสุดจะเลือกจาก

θ̂ml = argmaxθ log f(y1, y2, . . . , yN ; θ) (2.3)
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การใช log(·) มีเหตุผลวาฟงกชันลอกริทึมเปนฟงกชันเพิ่ม หาก f มีคาสูง คา log(f) ก็มีคาสูงตามไปดวย และเหตุผลที่สำคัญ
คือ ฟงกชันการกระจายตัวหลายแบบเปน exponential family (เชน Guassian, exponential, Rayleigh, และอื่นๆ) ดังนั้น
การใชฟงกชันลอการิทึมจะทำใหขั้นตอนทางคณิตศาสตรนั้นยุงยากนอยลง

เราสามารถแสดงใหเห็นไดวา เมื่อใชวิธี MLE ประมาณพารามิเตอรของฟงกชันการกระจายตัวหลายฟงกชันนั้น ผลตอบสามารถ
แสดงใหอยูในรูปแบบปดได (closed-form) วาขึ้นกับคาตัวอยาง {y1, y2, . . . , yN} อยางไร ตัวอยางเชน เมื่อ Y ∼ N (µ, σ2)

จะมีตัวประมาณ µ̂ml เปน sample mean และ σ̂2
ml เปน sample variance ที่ normalized ดวย N หรือ ตัวอยางเชน

Y ∼ Poisson(λ) จะมีตัวประมาณ λ̂ml เปน sample mean เชนกัน
เมื่อเราพิจารณาปญหา MLE ใน (2.3) พบวาเปน unconstrained optimization แบบหนึ่ง ซึ่งเงื่อนไขคาเหมาะสมที่สุด

คือการกำหนดให gradient of log-likelihood function เมื่อเทียบกับ θ เทากับศูนย เงื่อนไขดังกลาว เปนที่ทราบกันดีวา ใน
สำหรับบาง distribution อาจจะเปนฟงกชันไมเชิงเสนของ θ ที่ไมสามารถหาผลตอบในรูปแบบปดได จึงจำเปนตองใชเทคนิค
ดาน optimization มาแกหาผลตอบดวย ตัวอยางของฟงกชันการกระจายตัวในหมวดนี้ เชน Gamma distribution ที่มี k และ
θ เปน shape และ scale parameters ตามลำดับ หรือ ฟงกชัน logistic เปนตน ปญหา MLE นั้น ถือวาเปนปญหาพื้นฐาน
ในดานทฤษฎีการประมาณ หลาย scientific softwares จึงมี library เพื่อหาคำตอบเชิงเลขสำหรับหลายฟงกชันการกระจายตัว
ตัวอยางใน MATLAB และ R คือการใชคำสั่ง fitdist หรือ การเรียก scipy stats ใน python การใชคำสั่งดังกลาว ผู
ใชตองมีสมมติฐานของฟงกชันการกระจายตัว (เชน สมมติวาขอมูลมีการกระจายตัวแบบ Gamma ) และมี sample data สวน
ผลลัพธของคำสั่งคือ ใหคาประมาณพารามิเตอรของฟงกชันการกระจายตัวนั้น

ขั้นตอนการประมาณ distribution นั้น ประกอบไปดวย

1. การเลือกการกระจายตัวในหมวดที่เหมาะสมกับตัวแปรที่สนใจ โดยทั่วไป ตัวแปรสุม แบงไดเปน ตัวแปรสุมแบบตอเนื่อง
(continuous) และแบบไมตอเนื่อง (discrete) ในแตละฟงกชันการกระจายตัวก็มี support ของฟงกชัน (หรือ range
of random variable) ที่ตางกันไป ตัวอยางเชน Gaussian variables มีคาที่เปนไปไดในชวง (−∞,∞) แต Gamma
variables มีคาในชวง (0,∞) เปนตน ในขั้นตอนนี้ ผูใชอาจจะมีตัวเลือกของ distributions อยูเปนจำนวนหนึ่ง

2. จากขอ 1) หากผูใชจะวิเคราะหตอไปวา distributions ใดจะเหมาะสมกับการกระจายตัวของขอมูลที่มี หากเปนวิธีพื้น
ฐาน เราอาจจะคำนวณคาพารามิเตอรเชิงสถิติพื้นฐานเชน mean, variance, kurtosis, skewness เพื่อดูลักษณะรูปราง
ความสมมาตร หรือ การลูเขาของหางการกระจายตัว นอกจากนี้ ยังมีวิธีที่ใช L-moment ซึ่งเปนผลรวมเชิงเสนของ or-
der statistics ในการอธิบายรูปรางของการกระจายตัว ในเบื้องตน ไมวาเราจะใชวิธีใด สมมติวาเราจะมี distributions
in hypothesis อยู M distributions

3. การประมาณพารามิเตอรใน M distributions ดวยเทคนิควิธีหนึ่งๆ ในชุดคำสั่ง fitdist นั้น โดยมากผลตอบจะใชวิธี
MLE ดังที่ไดอธิบายไป แตสำหรับบางการกระจายตัว อาจจะใชคา sample หรือใชวิธีอื่นเชน method of moment
หรือ least-square estimator (ทั้งนี้ ตองดูคำอธิบายในแตละการกระจายตัว)

4. การเปรียบเทียบฟงกชันการกระจายตัวที่ประมาณได วา distribution ใด ควรจะถูกเลือกมาอธิบายขอมูลตัวอยางที่เก็บ
มา ในขั้นตอนนี้ จะมีการทดสอบเชิงสถิติ เชน Komogorov-Smirnov test ที่เปนการทดสอบ ดังที่จะอธิบายใน หัวขอ
ที่ 2.2.4

ในเนื้อหาตอไปนี้ จะกลาวถึงสมบัติทางคณิตศาสตรและสถิติของการกระจายตัว 4 แบบ อันไดแก logistic, location scale
family, stable และ generalized extreme value เราจะแสดงใหเห็นในผลการทดลองตอไปวา การกระจายตัวดังกลาวได
ถูกเลือกจากผลการทดลองวา มีคาความเปนไปไดเขากันกับขอมูลสูงที่สุด จึงเปนสิ่งสำคัญที่จะศึกษาถึงสมบัติของการกระจายดัง
กลาว
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Logistic distribution. การกระจายตัวแบบ logistic มีฟงกชันหนาแนนความนาจะเปน และ cumulative distribution
function ในรูปทั่วไปคือ [JKB70]

f(x) =
e−(x−µ)/σ

σ(1 + e−(x−µ)/σ)2
, −∞ < x < ∞

F (x) =
1

1 + e−(x−µ)/σ

โดยที่มี µ ∈ R, σ > 0 เปน location และ scale parameters ตามลำดับ เราสามารถแสดงใหเห็นไดวา ทั้ง f และ F
สามารถเขียนไดในรูปของ hyperbolic secant และ hyperbolic tangent ดังนี้

f(x) =
1

4σ
sech2

(
x− µ

2σ

)
, F (x) =

1

2
+

1

2
tanh

(
x− µ

2σ

)
ดังนั้น logistic distribution จึงมีอีกชื่อเรียกวาเปน sech-squared distribution รูปราง S-shape ของ cdf เปนลักษณะของ
การกระจายตัวแบบนี้ ซึ่งมีงานประยุกตในหลายดาน เชน logistic regression สำหรับปญหา binary classification

Stable distribution [Nol18]. เราจะกลาววา X1, X2, . . . , Xn เปน i.i.d. stable random variables ถาหากวา
สำหรับทุกๆ n แลวนั้น

X1 +X2 + · · ·+Xn
d
= cnX + dn, cn > 0, dn ∈ R.

สำหรับนิยามที่สมมูลกัน เราจะกลาววา X เปนตัวแปรสุมแบบ stable in broad sense ถาหากวาสำหรับ X1 และ X2 ที่เปน
independent copies ของ X และสำหรับ a, b > 0 นั้น

aX1 + bX2
d
= cX + d, c > 0, d ∈ R (2.4)

โดยที่สัญลักษณ d= นั้นหมายถึงวาตัวแปรทางซายมือและขวามือของการเทากันใน distribution นั้นเปนไปตาม probability law
ที่เหมือนกัน เชน รูปรางของ distribution ของ X นั้นไมเปลี่ยนไป (up to scale and shift) ภายใตการบวก ดังนั้นการกระจา
ยตัวใดๆ ที่สอดคลองกับเงื่อนไข (2.4) ตางก็เปน stable distribution

จะเห็นวาจากนิยามดังกลาว เราอาจจะยังไมสามารถแจกแจง stable distribution วามีพารามิเตอรอยางไรได ดังนั้น การ
แจกแจงตัวแปร stable จะใชสัญลักษณ S(α, β, γ, δ; k) โดยจะมี 4 พารามิเตอรแรกที่เปนคาที่ตองการประมาณ สวน k เปน
คาที่กำหนด การแจกแจงดวยสัญลักษณดังกลาว จะอางอิงกับนิยามตัวแปร stable (ที่สมมูลกันกับ (2.4)) และที่ใชใน MATLAB
ดังนี้ [Nol18]

นิยาม 1. ตัวแปรสุม X เปนตัวแปร stable S(α, β, γ, δ; 0) ถา X มี characteristic function เปน

ΦX(t) = E[eitX ] =

{
exp (−γα|t|α[1 + iβ tan(πα/2)sign(t)(|γt|1−α − 1)] + iδt) , α ̸= 1

exp
(
−γ|t|[1 + i2β

π
sign(t) log(γ|t|)] + iδt

)
, α = 1

(2.5)

สำหรับพารามิเตอรของตัวแปร stable นั้น มีความหมายและมีคาในชวง ดังตาราง
พารามิเตอร ความหมาย คา
α first shape parameter 0 < α ≤ 2
β second shape parameter −1 ≤ β ≤ 1
γ scale parameter 0 < γ < ∞
δ location parameter −∞ < δ < ∞
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ทั้ง α, β เรียกวา shape parameters เพราะสองคานี้บงชี้ถึงรูปรางของการกระจายตัว โดย α นั้นจะบงชี้ถึงหางการกระจาย
ตัว สวน β จะบงบอกถึง skewness ของการกระจายตัว หาก β = 0 นั้นหมายความวา การกระจายตัวเปนแบบสมมาตร หาก
β > 0 นั้นการกระจายตัวเปนแบบ right-skewed (or positively-skewed) นั่นคือ หางของการกระจายตัวทางดานขวานั้น
ยาวกวาทางดานซาย (histogram จึงดูเบซาย) และ หาก β < 0 นั้น การกระจายจะเปนแบบ left-skewed

เราสามารถแสดงใหเห็นไดวา Normal, Cauchy, Levy distributions ตางก็เปน stable distribution ดวยความสัมพันธ
ของพารามิเตอรดังนี้ [Nol18, §1.9]

• ตัวแปร normal

N (µ, σ2) = S(2, 0, σ/
√
2, µ; 0) และ S(2, 0, γ, δ; 0) = N (δ, 2γ2)

นั่นคือ ตัวแปร Gaussian เปนกรณีเฉพาะของ stable distribution เมื่อ α = 2

• ตัวแปร cauchy
Cauchy(γ, δ) = S(1, 0, γ, δ; 0)

• ตัวแปร Levy
Levy(γ, δ) = S(1/2, 1, γ, δ + γ; 0)

ตัวแปร stable นั้น หาก α < 2 จะมีลักษณะของ heavy tail (มีหางที่หนากวาการกระจายตัวแบบ exponential)
ใน [Nol18, §1.5] ไดแสดงใหเห็นวา คา P (X > x) เมื่อ x มีคามาก จะเปนไปตาม power law ดังนี้

P (X > x) ∼ γαcα(1 + β)x−α, f(x) ∼ αγαcα(1 + β)x−(α+1)

t-Location scale distribution. กอนอื่นเราจะกลาววา a location-scale family คือเซตของ distribution ที่สามารถ
แจกแจงไดดวย location parameter (µ) และ scale parameter (σ ที่มีคาเปนบวก) ตัวอยางเชน เมื่อกำหนดให f(x) เปน
pdf เราจะเห็นวา

f(x|µ, σ) = 1

σ
f

(
x− µ

σ

)
ก็มีสมบัติเปน pdf ดวย เราจะเรียกวา f(x|µ, σ) เปน location-scale family สำหรับตัวอยางการกระจายตัวที่เปน location-
scale family นั้น เชน ตัวแปร Gaussian ที่มี f(x|µ, σ) = (1/

√
2πσ2)e−(x−µ)2/2σ2 หรือ ตัวแปร exponential ที่มี

f(x|µ) = e−(x−µ) เมื่อ x > µ เปนตน ในทางคณิตศาสตร เราสามารถนิยาม location-scale family ไดดังนี้

นิยาม 2. เราจะกลาววา X ที่มี pdf fX(x) = f(x;µ, σ) วาเปนสมาชิกของ location-scale family ก็ตอเมื่อ มีตัวแปร
สุม Z ที่มี fZ(z) = f(z) (อยูใน family นั้นๆ) ที่ทำให

Z = σZ + µ

หรือกลาวอีกนัยหนึ่งคือ เมื่อ X เปน linear transformation ของตัวแปรสุม Z

อีกนิยามหนึ่งของ location-scale family ที่สมมูลกัน [Lov11] สามารถอธิบายไดดังนี้

นิยาม 3. ตัวแปรสุม X อยูใน location-scale family ถาหาก cdf เปนฟงกชันของ (x− µ)/σ นั่นคือ

FX(x|µ, σ) = F

(
x− µ

σ

)
, µ ∈ R, σ > 0

โดยที่ F (·) ที่ตางกัน ก็คือสมาชิกที่ตางกันใน family นั้น
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เราจะพบวามีหลายการกระจายตัวที่อยูใน location-scale family อาทิเชน arc-sine, cauchy, normal, exponential,
rayleigh, laplace, logistic distributions เปนตน

ในผลลัพธการทดลองเพื่อหาการกระจายตัวของคาความคลาดเคลื่อนการพยากรณ เราจะพบวา การกระจายตัวแบบ t-location
scale นั้นถูกเลือกใหเปนการกระจายตัวที่เหมาะสมกับขอมูลในหลายกรณี ในหัวขอนี้ จึงจะอธิบายเพิ่มเติมดังตอไปนี้

ตัวแปรสุม X อยูใน t-location scale family คือตัวแปรที่ไดจาก linear transformation X = (T − µ)/σ เมื่อ T
เปน student t distribution นั่นคือ X จะมี pdf เปน

f(x) =
Γ
(
ν+1
2

)
σ
√
νπΓ(ν2)

[
ν +

(
x−µ
σ

)2
ν

]−( ν+1
2 )

, −∞ < x < ∞ (2.6)

เมื่อ −∞ < µ < ∞ คือ location parameter, σ > 0 คือ scale parameter และ ν > 0 คือ shape parameter
(เปนตัวเดียวกับ degree of freedom ในตัวแปร t) เปนที่ทราบกันดีวา สำหรับตัวแปร student t นั้น คาเฉลี่ยจะนิยามเมื่อ
เมื่อ ν > 1 และคาความแปรปรวนจะ finite เมื่อ ν > 2 ดังนั้น ภายใตเงื่อนไขดังกลาว ตัวแปร t location-scale จะมีคา
เฉลี่ยเปน ν เมื่อ ν > 1 และมีคาความแปรปรวนเปน σ2ν/(ν− 2) เมื่อ ν > 2 ตัวแปร t location-scale มักจะใชอธิบาย
ตัวแปรที่มี heave tails

Extreme value distribution. การกระจายตัวชนิดนี้มักจะใชอธิบายตัวแปรที่มีความหมายเปนคาสูงสุด หรือคานอยสุดของ
กลุมขอมูลที่เปนอิสระตอกันภายใตการกระจายตัวเดียวกันหนึ่งๆ [Lov11] Extreme value distributions ใชในศาสตรดาน ex-
treme value theory (EVT) ที่ศึกษาแบบจำลองของเหตุการณที่เกิดไมบอย (rare event with small probability) เชน งาน
ในกลุม risk management, insurance, hydrology, material science เปนตน เมื่อกลาวในทางคณิตศาสตร หมายถึง การ
ศึกษา asymptotic distribution ของ

Yn = max{X1, X2, . . . , Xn}

เมื่อ N → ∞ ทั้งนี้ เมื่อ ตองการศึกษาคานอยสุดของกลุม samples ก็สามารถประยุกตใชได โดยการกลับเครื่องหมายของ
Yn เปนคาลบ ในกลุมการกระจายตัวนี้สามารถแบงออกไดเปน type I, II, III ที่มีนิยามของ standard pdf ในรูปดังนี้

1. Gumbel (type I): มักใชกับการจำลองเหตุการณทางดาน hydrology ที่เปน extreme events (flood peak เปนตน)

f(x) =
1

σ
e−(x−µ)/σe−e−(x−µ)/σ

, x ∈ R

ที่มีพารามิเตอรเปน µ ∈ R, σ > 0 ใน MATLAB จะอางถึง extreme value distribution วาเปน type I โดยจะ
พิจารณาตัวแปรสุมที่จำลองคา minimum แทน ดังนั้น รูปแบบ pdf ของ extreme value ใน MATLAB จะเขียนโดยใช
(x− µ)/σ := −(x− µ)/σ

2. Fréchet (type II): ใชกับงานประยุกตดานการเงิน เชน marget-returns ที่มีการกระจายตัวเปน heavy-tails

f(x) =

{
0, x ≤ µ,

α
σ

(
x−µ
σ

)−(α+1)
e−(

x−µ
σ )

−α

, x > µ, α > 0

ที่มีพารามิเตอรเปน µ ∈ R, σ > 0, α > 0 (location, scale, shape parameters ตามลำดับ)

3. Weibull (type III): ใชกับงานดาน fatigue analysis ของ material science หรือถาหาก X ใชจำลองปริมาณ time-
to-failure การกระจายตัว Weibull จะหมายถึง การอธิบาย failure rate ที่แปรผันกับฟงกชันยกกำลังของเวลา

f(x) =

{
k
σ

(
x
σ

)k−1
e−(x/σ)k , x > 0, k > 0,

0, x < 0.

ที่มีพารามิเตอรเปน k > 0, σ > 0 เปน shape และ scale parameters ตามลำดับ กรณีเฉพาะของ Weibull dis-
tributions นั้นลดรูปเปนการกระจายตัวอื่นอีกดวย ตัวอยางเชน เมื่อ k = 1 จะกลายเปน exponential distribution
เมื่อ k = 2 จะกลายเปน Rayleigh distribution (ที่มักจะใชประยุกตในงานดาน telecommunication)
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Generalized Extreme Value distribution. การกระจายตัวนี้ คือการรวม extreme value distributions ทั้ง 3 แบบ
มาเขียนในรูปทั่วไป ที่มีพารามิเตอร 3 ตัวไดแก k, µ, σ (shape, location, scale parameters ตามลำดับ)

• เมื่อ k ̸= 0 และสำหรับ 1 + k(x− µ)/σ > 0

f(x) =
1

σ
e−(1+

k(x−µ)
σ )

−1/k
(
1 +

k(x− µ)

σ

)−1− 1
k

โดยที่ เมื่อ k > 0 จะเปน extreme value distribution type II และเมื่อ k < 0 จะเปน extreme value distribu-
tion type III ตามลำดับ

• เมื่อ k = 0 จะกลายเปนกรณีของ Gumble (type I)

f(x) =
1

σ
e−(x−µ)/σe−e−(x−µ)/σ

, x ∈ R

2.2.2 Kernel density estimation
กำหนดให X1, X2, . . . , Xn คือตัวอยางขอมูลที่สุมมาจาก distribution ที่มี pdf เปน f(x) การประมาณความหนา

แนนเคอรเนลนั้น มีพื้นฐานจากฮิสโทแกรมที่นิยามไวเพื่อประมาณ f(x) ดังนี้ [Sil98, §2]

f̂(x) =
1

nh
(จำนวนขอมูล Xi ที่ตกอยูในชวง [x− h, x+ h])

โดยมีพารามิเตอร h > 0 คือความกวางของ bin ตัวประมาณดังขางตนจะถูกเรียกวา naive estimator หากเราจะเขียนตัว
ประมาณดังขางตนในรูปคณิตศาสตร โดยการนิยามฟงกชันถวงน้ำหนัก w(x) = 1/2 เมื่อ |x| < 1 และ w(x) = 0 เมื่อ
|x| ≥ 1 เราจะพบวา การประมาณดังขางตน สามารถเขียนไดในรูป

f̂(x) =
1

nh

n∑
i=1

w

(
x−Xi

h

)

การใช w(x) ซึ่งเปรียบเสมือนฟงกชันสี่เหลี่ยมนั้นพบวา อาจไมเหมาะสมกับการประมาณ pdf เนื่องจาก w ไมใชฟงกชันตอ
เนื่อง (มีจุดไมตอเนื่องตรงขอบของ bin) ดังนั้น จึงเปนที่มาของการใชฟงกชันเคอรเนลมาแทนฟงกชันสี่เหลี่ยม โดยที่เราจะนิยาม
วาฟงกชันเคอรเนล K(x) นั้น เปนฟงกชันสมมาตรที่สอดคลองกับเงื่อนไข∫

K(t)dt = 1,

∫
tK(t)dt = 0,

∫
t2K(t)dt = k2 ̸= 0 (2.7)

นิยามของตัวประมาณเคอรเนล (kernel estimator) จึงเทียบเคียงกับ naive estimator ดังนี้

f̂(x) =
1

nh

n∑
i=1

K

(
x−Xi

h

)
(2.8)

เราจะเรียก h วาเปนความกวางหนาตาง (window width) หรือเรียกวาเปน smoothing parameter หรือ bandwidth เรา
จะแสดงใหเห็นไดวา เมื่อ h มีคาเล็กลง f̂(x) จะมีรายละเอียดเยอะใน bin ยอยๆ จนเมื่อ h มีคามาก รายละเอียดดังกลาวจะ
ถูก smoothen out นอกจากนี้ เราจะเห็นจากนิยาม (2.8) และคุณสมบัติของ K(x) วา f̂(x) ที่ไดนั้นมีคุณสมบัติเหมือน pdf
(กลาวคือ เปนคาบวก และมีพื้นที่ใตกราฟเทากับ 1) นอกจากนี้ ความตอเนื่องและการหาอนุพันธไดของ f̂(x) ก็จะถายทอดมา
จากคุณสมบัติของฟงกชันเคอรเนลที่เลือกมาใช
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การเลือก width. จากทฤษฎีการประมาณ โดยทั่วไปนั้น จะใชตัวชี้วัด mean squared error (MSE): MSE = E[f̂(x) −
f(x)]2 วาตัวประมาณที่ใชมีคุณภาพดีเพียงใด จากหลักการของการประมาณ เราสามารถแสดงใหเห็นไดวา MSE นั้น ประกอบ
ไปดวยสองเทอมเสมอ อันไดแก sum of squared bias และ variance ของตัวประมาณ ดังนี้

MSE = {E[f̂(x)]− f(x)}2 + var f̂(x)

ใน [Sil98, §3.2.1] ไดแสดงใหเห็นวา คาเฉลี่ยและคาความแปรปรวนของ f̂(x) นั้น อยูในรูป

E[f̂(x)] =

∫
1

h
K

(
x− y

h

)
f(y)dy,

nvar f̂(x) =

∫
1

h2
K

(
x− y

h

)2

f(y)dy −
[
1

h

∫
K

(
x− y

h

)
f(y)dy

]2
.

จากผลลัพธขางตน เราจะเห็นวา bias ของการประมาณ f(x) นั้นคือ smoothed version ของฟงกชัน f(x) ซึ่งขึ้นกับฟงกชัน
เคอรเนลที่เลือก และไมไดขึ้นกับจำนวน samples ที่ใช n เมื่อใชการประมาณ f(x) ดวย Taylor series คา bias และความ
แปรปรวนของ f̂(x) นั้นจะประมาณไดวาเปนฟงกชันของ h, n และฟงกชันเคอรเนล ดังนี้ [Sil98, §3.3.1]

bias ≈ (1/2)Ch2f ′′(x), var f̂(x) ≈ 1

nh
f(x)

∫
K(x)2dt

จะเห็นวา var f̂(x) นั้นจะขึ้นกับทั้ง n และ h แบบผกผัน ดวยผลลัพธนี้ จึงเกิดภาวะ bias-variance trade-off กลาวคือ หาก
เลือกให h มีคานอยเพื่อให bias ต่ำ แต variance ของการประมาณจะกลับมีคาสูงขึ้น

ตัวอยางฟงกชันเคอรเนล. เมื่อพิจารณาผลของ h ตอ MSE แลวนั้น เราสามารถแสดงใหเห็นวา เมื่อแทนคา h ที่เหมาะสม
ที่สุด (minimize MSE) จะไดวาคา MSE จะลดรูปเหลือเปนฟงกชันของ

k
2/5
2

(∫
K(t)2dt

)4/5

(2.9)

นั่นคือ การเลือกฟงกชันเคอรเนล ที่นอกจากจะตองเปนไปตามเงื่อนไข (2.7) จึงควรทำใหคา MSE ดัง (2.9) มีคานอยอีกดวย
ตัวอยางของฟงกชันในการใชงานประยุกตคือ

• Epanechnikov kernel: เปนฟงกชันเคอรเนลที่ทำให (2.9) นอยที่สุด (optimal)

K(x) =
3

4
√
5

(
1− x2

5

)
, |x| ≤

√
5

• Gaussian kernel
K(x) =

1√
2π

e−x2/2, x ∈ R

• Triangle kernel
K(x) = 1− |x|, |x| < 1

• Rectangular kernel (or box kernel)
K(x) = 1/2, |x| < 1

การประมาณความหนาแนนเคอรเนล สามารถเรียกใชคำสั่ง fitdist ไดเชนกัน โดยการกำหนดวาเปน kernel distribution
ที่ตองเลือกฟงกชันเคอรเนล และความกวางหนาตางเปน option หรือจะเรียกใช ksdensity ไดเชนกัน สวนใน python สามารถ
เรียกใช scipy statsmodels

จากการทดลอง เราพบวาผลของการเลือกฟงกชันเคอรเนลหลายแบบ ไมไดสงผลตางมากนักหากดูดวยกราฟในรูป 2.1 แต
เราสามารถดูผลของการประมาณจากคาฟงกชันความเปนไปได (loglikelihood) รวมถึง komogorov-smirnov statistics ได
ดังเชนตัวอยางในตาราง 2.1 ซึ่งในตัวอยางนี้ การเลือกใชฟงกชันเคอรเนลที่ตางกัน สงผลใหคา statistics แทบไมตางกัน (แต p-
value มีคาตางบาง) และทุกฟงกชันก็ผาน hypothesis test ทุกตัว
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รูป 2.1: ตัวอยางการประมาณการกระจายตัวความคลาดเคลื่อนการพยากรณ ณ เวลา 6:30 น. ดวยวิธี kernel density esti-
mation

ตาราง 2.1: ตัวอยางการประมาณดวย kernel density estimation ของคาความคลาดเคลื่อนที่เวลา 10:30 น.

Distribution Negative loglikelihood KS statistics p-value h-test
normal -789.748 0.011 0.88186 0
box -784.761 0.011 0.85485 0
triangle -790.758 0.011 0.87178 0
epanechnikov -787.550 0.011 0.86364 0

2.2.3 วิธี Bootstrap
ในหัวขอนี้ จะอธิบายเทอมที่สำคัญทางสถิติ เพื่อใชอธิบายหลักการ Bootstrap [ET93, JWHT13, HTF09] เราจะเรียกy∗ =

(y∗1, y
∗
2, . . . , y

∗
N) วาเปน a bootstrap sample ที่สุมมาจาก F̂ เมื่อเราสุม N samples มาจาก y และการสุมนั้นเปน

การสุมแบบคืน (draw with replacement) ดวยนิยามดังนี้ เราจะเห็นวา ตัวอยางของ bootstrap samples เมื่อN = 5 อาจ
จะเปนไปไดดังนี้

y∗ = (y1, y1, y2, y3, y5), y∗ = (y2, y2, y4, y4, y5), y∗ = (y1, y2, y3, y4, y5)

กลาวคือ bootstrap samples อาจจะประกอบไปดวยชุดของ samples เดิมทั้งหมด อาจจะประกอบไปดวยคา samples บาง
คาเทานั้น บาง samples อาจจะไมโดนเลือกมาเลย ก็เปนไปไดทั้งหมด และเราจะเรียก F ∗ วาเปน resampling distribution

เมื่อเรามี samples y ของตัวแปรสุม y กำหนดให s(y) เปน statistic หนึ่งๆ นั่นคือฟงกชันใดๆ ที่รับคา samples ของ
y ออกมาเปนคา deterministic คาหนึ่ง ตัวอยางเชน s(y) = ȳ = (1/N)

∑N
k=1 yk เปน sample mean เราก็สามารถ

นิยามไดเชนเดียวกันกับ bootstrap samples นั่นคือ s(y∗) เปนการหา statistic ที่สนใจที่คำนวณจาก bootstrap samples
การสุม (แลวคืน) เพื่อได bootstrap samples หลายๆ ชุด ก็ยอมไดคา s(y∗) หลายชุดเชนกัน ซึ่งจะเรียกวาเปน bootstrap
estimates

Bootstrap algorithm. ขั้นตอนวิธี bootstrap นั้น ประกอบไปดวย
1. กำหนด B ใหเปนจำนวน bootstrap samples เราจะเลือก bootstrap samples ทั้งหมด B ชุด

y∗1,y∗2, . . . ,y∗B

โดยที่แตละ bootstrap sample นั้น มีขนาด sample size เปน N
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2. คำนวณ bootstrap estimates (statistic ที่สนใจ) บนแตละ bootstrap sample นั้น

θ̂(b) = s(y∗b), b = 1, 2, . . . , B

ดวยการใชคา B ที่มากพอ เราจะได sampling distribution ของ θ̂(b)

3. ขั้นตอนถัดไป ขึ้นกับจุดประสงคของการนำ bootstrap ไปใช

หลักการของ bootstrap นั้น (in loose sense) กลาวคือ เมื่อ B มีคามากพอ

A. F ∗ ≈ F

B. การกระจายตัวของ s(y) นั้นสามารถประมาณไดจากการกระจายตัวของ s(y∗)

ตัวอยาง 1. ตัวอยางหนึ่งของการนำ bootstrap ไปใช [HTF09] อยางเชน การที่เราสนใจ statistic คือ sample mean ȳ
ซึ่งคำนวณมาจาก sample y ขนาด N ที่อาจจะ draw มาจาก population ที่เปน distribution ใดๆ ที่เราไมทราบ ดังนั้น
คา sample mean ที่คำนวณไดนั้น จะมีการกระจายตัวทางทฎษฎีเปนอยางไรก็ไมทราบได (กรณีเฉพาะคือ เมื่อ N มากพอ เรา
สามารถอาง central limit theorem ไดวา ȳ จะเขาใกล Gaussian แตสมมติวา N อาจจะมีคาไมมากได) ดังนั้น หากคำถาม
ที่สนใจคือ อยากทราบการกระจายตัวของ ȳ หรืออยากทราบความแปรปรวนของ ȳ เราจะไดวาในขั้นตอน bootstrap ที่ 2 เรา
สามารถคำนวณ

θ̂(b) = ȳ∗ =
1

N

N∑
k=1

y∗k, b = 1, 2, . . . , B

และในขั้นตอนที่ 3 ของ bootstrap เราสามารถคำนวณคาประมาณความแปรปรวนของ ȳ ดังนี้

v̂ar(ȳ) =
1

B − 1

B∑
b=1

(
θ̂(b)− (1/B)

b∑
b=1

θ̂(b)

)2

ตัวอยาง 2. สมมติวาเราสนใจ statistic คือ median1 นั่นคือ θ̂(b) และเรามีคำถามวา ตองการหา confidence interval
(CI) ของ sample median คานั้นวาอยูบนชวงใด กลาวคือ θ(y) = ymedian และ θ̂(b) = y∗bmedian คือ bootstrap estimate
บนการ resampling ครั้งที่ b ในกรณีนี้ หากในขั้นตอนที่ 2 เราคำนวณ

δ∗b = θ̂(b) = y∗bmedian − ymedian, b = 1, 2, . . . , B

และเราสามารถเรียง δ∗ = (δ∗1, δ∗2, . . . , δ∗B) จากนอยไปมาก เพื่อหา 95th และ 5th percentiles (เรียกวา δ∗0.05 และ
δ∗0.95 ตามลำดับ) จากหลักการของ bootstrap นั้น เราจะประมาณไดวา คาประมาณแบบ bootstrap ของชวง CI ดวยความ
เชื่อมั่น 0.9 นั้น สามารถหาไดจาก

[ymedian − δ∗0.05, ymedian − δ∗0.95]

จากตัวอยางนี้ เราจะเห็นวาในขั้นตอนที่ 3 ของ bootstrap จึงเปนการประมาณการกระจายตัวของคา sample median ดวย
bootstrap และการกระจายตัวนั้น คือการใชคา percentiles เพื่อมาใชอธิบายชวงความเชื่อมั่นของคา sample median

1จาก Jeremy Orloff and Jonathan Bloom lecture note
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2.2.4 Komogorov-Smirnov test
Komogorov-Smirnov test (KS test) เปน nonparametric test แบบหนึ่ง ที่ใชทดสอบสมมติฐานวา distribution ที่

สนใจนั้นใกลเคียงกับ empirical distribution เพียงใด โดย distribution ที่สนใจ อาจจะมาจากสมมติฐานของผูใช ที่ผานขั้นตอน
การประมาณ distribution มาแลวดวยวิธีหนึ่งๆ (เชน kernel distribution, parametric distribution เปนตน) สวน empirical
distribution นั้น นิยามดังนี้

Fn(x) =
1

n

n∑
i=1

I{Xi≥x}(x)

โดยที่เราใชสัญลักษณ indicator function: IC(x) = 1 ถา x ∈ C และมีคาเปนศูนย นอกเหนือจากนั้น เราจะเห็นวา
Fn(x) จะแสดงถึงสัดสวนความนาจะเปนของขอมูลจากตัวอยาง X1, X2, . . . , Xn ที่มีคานอยกวา x และ Fn(x) เปนตัว
ประมาณหนึ่งของ cdf

หากเรากำหนดให F (x) หมายถึง cdf ของการกระจายตัวหนึ่งๆ ที่สนใจ ใน KS test นั้น จะใช statistics คือ

Dn = supx|Fn(x)− F (x)| (2.10)

โดยที่ sup คือ supremum ของฟงกชัน หาก F (x) ที่เราสนใจมีคาใกลเคียงกับ Fn(x) จะทำใหคา statistics Dn มีคานอย
เราก็อาจเชื่อไดวา ตัวอยางขอมูลที่สนใจนั้น เหมาะกับการกระจายตัวแบบ F (x) การทดสอบสมมติฐานดังกลาว จะใช null hy-
pothesis วาคือH0 : ขอมูลมาจากการกระจายตัว F (x) และจะเรียกวาเปน one-sample test หากใชH0 : ขอมูลจากสอง
การกระจายตัวนั้นเหมือนกัน เราจะเรียกการทดสอบดังกลาววาเปน two-sample test

ในการทดลองเราจะใชคำสั่ง kstest ใน MATLAB ที่มี input เปน F (x) ที่ตองการทดสอบ และมี output เปน KS
statistics, p-value และผลการทดสอบ hypothesis สวนใน python ผูใชสามารถใช scipy.stats.kstest

2.3 ดัชนีสมรรถนะของ probabilistic forecasts
การเปรียบเทียบสมรรถนะของการพยากรณเชิงสถิติ จะใชตัวชี้วัดดังที่จะกลาวตอไปนี้ เราจะใชสัญลักษณ กำหนดให f̂(y)

และ q̂(α) คือ nonparametric density distribution และคาประมาณของ quantiles ของตัวแปร y
1. Reliability [ZMAP14, GPG16]: นิยามคือ คาประมาณของความนาจะเปนที่ขอมูล samples {yi}Ni=1 จะนอยกวาคา

quantiles ที่คา α หนึ่งๆ

α̂k =
1

N

N∑
i=1

I{yi ≤ q̂(αk)}

คา α̂k นั้น จะคาความนาจะเปนที่คิดเฉลี่ยจาก samples ซึ่งปกติมักจะเปน time samples (นั่นคือ i เปน time index)
นอกจากนี้ Reliability นั้น ขึ้นกับ lead time ดวย เพราะ lead time ของ forecasts คนละคาก็จะมี nonparametric
density function คนละชุดกัน Reliability diagram เปนกราฟระหวางคา Reliability กับ nominal level (α) ซึ่ง
หากคาวิธีการพยากรณแบบ probabilistic หนึ่งๆ มีสมรรถนะที่ดี จะไดวา คา reliability ที่คา α หนึ่งๆ ก็ควรไมต่ำวา
α นั้นๆ กลาวคือ กราฟ reliability ควรเปนกราฟไมต่ำกวาเสนตรงที่ความชัน 45◦

2. PI coverage probability (PICP) [KNC13] เปน score ที่บอกความนาจะเปนของขอมูลวัดที่ตกอยูในชวง prediction
interval (PI) ที่ประมาณวามีมากเทาใด (ยิ่งมากยิ่งดี)

PICP = 1

N

N∑
i=1

I{yi ∈ [li, ui]}

โดยที่ [li, ui] คือ PI ที่ประมาณได (มักจะขึ้นกับจุดเวลา) และ yi คือขอมูลวัด (unseen) ที่นำมาทดสอบ และ N คือ
จำนวนขอมูลที่มาทดสอบ โดยปกติแลวนั้น การประมาณ PI ที่ไดแตแรกจะขึ้นกับ nominal coverage (γ) ดังนั้น PICP
ควรมีคามากกวา (1− γ)% หากมีคานอยกวานั้น จึงถึงวา PI ที่ประมาณไดไมนาเชื่อถือ (unreliable)
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3. Deviation [GPG16]: กำหนดใหนิยามคือ ความแตกตางระหวางคา nominal level ที่กำหนดกับคา nominal level
ที่ประมาณได

Deviationk = |αk − α̂k|

คานี้มักจะใชดู overall reliability ซึ่งจะดูวา หากมีคาต่ำ เราจะกลาววา การพยากรณนั้นสามารถเชื่อถือไดมากกวา (more
reliable)

4. Sharpness [PNM+07] กำหนดใหเปนความกวางของชวง quantiles ดังนี้

Sharpness(c) = q̂(α2)− q̂(α1), c = α2 − α1

ซึ่งโดยปกติแลว Sharpness จะขึ้นกับ lead time และ เวลาที่พยากรณ ดังนั้น เราสามารถคำนวณคาเฉลี่ยของคาขาง
ตนของขอมูลจากทุกๆ เวลาพยากรณได

5. Normalized Mean PI width (NMPIW) [KNC13] คือคาเฉลี่ยความกวางของ PI ตามนิยามดังนี้

NMPIW =
1

RN

N∑
i=1

(ui − li)

โดย R คือคาคงที่ที่แสดงถึง scale ของขอมูลของ data set นั้น เรา normalize เพื่อที่จะทำให NMPIW สามารถนำไป
เปรียบเทียบผลกันไดในแตละ data set เราจะเห็นวา PI ที่มีชวงกวาง ยอมทำให PICP มีคามาก ดังนั้น width จึงเปนตัว
ชี้วัดที่ใชดูประกอบกัน

เราจะพบวา ตัวชี้วัด Reliability, PI coverage probability และ Deviation นั้น เปนตัวชี้วัดที่มีความหมายคลายกัน คือเปนการ
เทียบความนาจะเปนของขอมูลใหมที่จะตกอยูในชวง quantiles หรือชวงความเชื่อมั่นที่สอดคลองกับคาความเชื่อมั่นหนึ่งๆ อยางไร
สวนตัวชี้วัด Sharpness และ Normalized Mean PI width เปนกลุมตัวชี้วัดที่บอกความกวางของชวงการทำนาย หรือชวง
quantiles ที่สนใจ หากชวงกวางมากไป หมายความวาประสิทธิภาพการพยากรณเชิงสถิติวิธีนั้น ยังไมดีพอ เพราะใหคาพยากรณ
ที่มีการกระจายตัวมากเกินไป
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แบบจำลองการพยากรณและขอมูลของ Provider

การวิเคราะหความคลาดเคลื่อนของคาพยากรณนั้นจำเปนจะตองทราบถึงขอกำหนดพยากรณ และโครงสรางของแบบจำลอง
ที่ใช รวมถึงรายละเอียดของขอมูลและผลการพยากรณที่ได ในเนื้อหาสวนนี้จึงจะบรรยายรายละเอียดดังที่กลาวมา โดยเปนขอมูล
ที่ไดรับจาก Provider ขอกำหนดการพยากรณของ Provider แสดงดังตาราง 3.1 ซึ่งเริ่มพยากรณวันที่ 9 มกราคม พ.ศ. 2562
จนถึงขอมูลลาสุดที่ทีมวิจัยไดรับคือคาพยากรณของวันที่ 29 กุมภาพันธ พ.ศ. 2563

ตาราง 3.1: ขอกำหนดการพยากรณของ Provider

Parameter Hour-ahead forecasting Day-ahead forecasting
horizon 1 วัน 7 วัน
Duration of forecasts 00:00-23:00 00:00-23:00
forecasting frequency ทุกชั่วโมง ทุกวัน
forecasting resolution 30 นาที 30 นาที
จำนวนคาพยากรณในแตละครั้ง นอยกวาหรือเทากับ 48 จุด 72 จุด

จากการนำคากำลังไฟฟาที่ผลิตไดจาก 2 โรงไฟฟาในชวงระหวางกันยายน 2017 จนถึงกุมภาพันธ 2019 ในรูป 3.1 จึงพบวา
ในหลายชวงเวลานั้น คากำลังไฟฟาที่ผลิตไดมีการโดนจำกัดคาไวที่ installed capacity นั่นคือ 90 MW ของโรง A และ 55 MW
ของโรง B
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Plant EAP-N with capacity of 90 MW
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Plant NED-N with capacity of 55 MW

รูป 3.1: คากำลังไฟฟาที่ผลิตไดจริงจากโรงไฟฟา A (ซาย) และ B (ขวา)

ขอมูลที่ Provider ใชในการพยากรณจะมาจาก 2 แหลงนั่นคือ โรงไฟฟา และ GWC ซึ่งเปนบริษัทใหบริการขอมูลพยากรณ
ของตัวแปรทางอากาศนำมาใชในโปรแกรม Nostradamus ของ ABB สำหรับการพยากรณตัวแปรทางอากาศนั้นจะมีการพยากรณ

27
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ที่หลาย step ahead ทาง Provider จะใชคาพยากรณ GWC สำหรับ step-ahead ที่สั้นที่สุดเพื่อเปนตัวแทนของคาจริงที่เก็บอยู
ในตัวแปรชื่อ GWC actual value สวนคาวัดของตัวแปรที่ไดรับจากโรงไฟฟา เชน solar power ไมไดใชระหวางพยากรณ
แตใชในขั้นตอนการเรียนรูแบบจำลองเทานั้น

สัญลักษณตัวชี้เวลาของแตละแบบจำลองนั้น จะใชเปน discrete-time index t = 1, 2, . . . ซึ่งจะขึ้นกับ forecasting
resolution กลาวคือ แบบจำลอง day-ahead เราใช t = 1, 2, . . . , 72 เพื่อแทนเวลาในเซต

day 1: 00:00,01:00,…, 23:00, day 1: 00:00,01:00,…, 23:00 ,…, day 7: 00:00,01:00,…, 23:00

สำหรับแบบจำลอง hour-ahead เราจะใช t = 1, 2, . . . , 48 เพื่อแทนเวลาในเซต

00:00, 00:30, 01:00,…, 22:30, 23:00

แบบจำลองพยากรณของ Provider เปนการใชโปรแกรม Nostradamus ของบริษัท ABB ซึ่งเปนโครงสราง ANN ที่มี target
เปน P (t) และมีรายละเอียดการใชขอมูลขาเขา ดังนี้

1. Hour-ahead forecasting: ประกอบไปดวย ANN 24×2 = 48 แบบจำลอง แตละแบบจำลองมีโครงสราง 1 hidden
layer ที่มี 7 neurons และ 1 target สำหรับ ขอมูลขาเขานั้นมีดังนี้

• RH(t)

• T(t− 1),T(t),T(t+ 1)

• I(t− 1), I(t), I(t+ 1)

• WS(t)

• P (t− 4), P (t− 5), P (t− 6)

จะเห็นวาในแบบจำลองนี้ ขอมูลขาเขาที่ตางจากแบบจำลอง day-ahead คือการใชขอมูลกำลังผลิตไฟฟาเมื่อ 2,2.5,3 ชั่วโมง
ในอดีต (4,5,6 lag)

2. Day-ahead forecasting: ประกอบไปดวย ANN 24 × 2 = 48 แบบจำลอง แตละแบบจำลองใหคาพยากรณที่เวลา
00:00, 01:00 จนถึง 23:00 เปนจำนวน 48 คา แบบจำลองมีโครงสราง 1 hidden layer ที่มี 7 neurons และ 1 target
และใชขอมูลขาเขาดังนี้

• RH(t)

• T(t− 1),T(t),T(t+ 1)

• I(t− 1), I(t), I(t+ 1)

• WS(t)

โดยที่หากตัวแปรมีตัวชี้เวลา t หรือ t−k ใดๆ นั้นหมายความวาจะใช คาวัดจริง ของตัวแปรนั้นๆ ซึ่งมาจากคาที่เก็บในชื่อ GWC
actual value หากใชตัวแปรใดที่มีตัวชี้เวลา t+ 1 นั้นหมายความวา จะใช คาประมาณ ของตัวแปรนั้นๆ ซึ่งจะมาจากคา
เก็บในชื่อ GWC forecast value

สำหรับแบบจำลอง hour-ahead นั้น ในรูป 3.2 แสดงใหเห็นตัวอยางการพยากรณวาในแตละเวลาพยากรณ (forecasting
time) นั้น window การพยากรณจะขยับไปอยางไร ในแบบจำลอง Provider นั้น เวลาที่พยากรณจะอยูในรูป HH:15 และทำ
ในรายชั่วโมง แตใหคาพยากรณที่ละเอียดทางเวลาในรูป HH:00, HH:30 (ราย 30 นาที) สวนในรูป 3.3 แสดงการเปรียบเทียบ
วา หากเราจะนำคาวัดจริงกับคาพยากรณมาคำนวณหาความคลาดเคลื่อนนั้น จะตองดูตัวชี้เวลาอยางไร และเราเลือกที่จะเปรียบ
เทียบแคเวลาในชวงกลางวันเมื่อมีแสง ตั้งแต 6:00 - 17:30 น. ตัวอยางเชน หากจะเปรียบเทียบคาวัดจริงในเวลา 06:00 (แถว
ที่เปน 06:00) เราตองเทียบกับคาพยากรณที่มาจาก 2-step, 4-step, 6-step, 8-step ณ ตอนที่พยากรณเมื่อเวลา 5:15, 4:15,
3:15, 2:15 ตามลำดับ จาก configuration ของแบบจำลอง hour-ahead ของ Provider ที่จะใหคาพยากรณราย 30 นาที แต
ทำการพยากรณรายชั่วโมงนั้น ทำใหเกิดการ mismatch ระหวาง ตัวชี้เวลาของคาวัดจริง กับตัวชี้วัดของคาพยากรณ กลาวคือ
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Execution Time 7:30 8:00 8:30 9:00 9:30 10:00 10:30 11:00 11:30 12:00 12:30 13:00 13:30 14:00 14:30 15:00 15:30 16:00 16:30 17:00 17:30 18:00

1/9/2019 0:15 6.2 18.2 22.6 35 45.8 49 60.5 60.3 59.4 60 64.7 62.3 59.1 66.1 60.3 59.9 58.9 50.3 35.7 17.8 5.8 1.6

1/9/2019 1:15 6.2 18.2 22.6 35 45.8 49 60.5 60.3 59.4 60 64.7 62.3 59.1 66.1 60.3 59.9 58.9 50.3 35.7 17.8 5.8 1.6

1/9/2019 2:15 6.2 18.2 22.6 35 45.8 49 60.5 60.3 59.4 60 64.7 62.3 59.1 66.1 60.3 59.9 58.9 50.3 35.7 17.8 5.8 1.6

1/9/2019 3:15 5.4 15.9 28.9 34.7 47 48.6 59.1 59.7 55.1 60.2 63.8 57.4 64.7 67.4 59.7 61.2 60 49.6 34.8 18.1 6.3 0.9

1/9/2019 4:15 5.2 15.7 21.6 33.5 45.6 46.6 61.7 62.1 58.9 60.7 65.7 58.1 59.4 66.6 62.5 62.7 58.8 50.6 35.8 18.9 6.1 1.1

1/9/2019 5:15 5.2 15.7 21.6 33.5 45.6 46.6 61.7 62.1 58.9 60.7 65.7 58.1 59.4 66.6 62.5 62.7 58.8 50.6 35.8 18.9 6.1 1.1

1/9/2019 6:15 5.2 15.7 21.6 33.5 45.6 46.6 61.7 62.1 58.9 60.7 65.7 58.1 59.4 66.6 62.5 62.7 58.8 50.6 35.8 18.9 6.1 1.1

1/9/2019 7:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 8:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 9:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 10:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 11:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 12:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 13:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 14:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 15:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 16:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 17:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 19:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 20:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 21:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 43.8 30.2 17.4 7 0.3

1/9/2019 22:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 44.4 30 17 5.9 0.7

1/9/2019 23:15 4.2 14.5 18.9 31.2 44.8 44.7 59.1 58 53 55.7 59.7 48.5 48.5 54.7 47.4 48 46.5 44.4 30 17 5.9 0.7

รูป 3.2: ตัวอยางของคาพยากรณในแต k-step ในแบบจำลอง hour-ahead เชน 1-step คือสีเหลือง 2-step คือสีเขียว 3-step
คือสีฟา 4-step คือสีขมพู 5-step คือสีเขียว 6-step คือสีฟาออน 7-step คือสีเทา 8-step คือสีแดง เปนตน จะเห็นวาเวลาการ
คำนวณคาพยากรณจะขยับรายชั่วโมง

• กลุมขอมูล ณ เวลาคาวัดจริง ณ 6:00, 7:00, …, 17:00 จะ ไมมี คาพยากรณจาก step ที่เปน เลขคี่ มาใหเทียบ

• กลุมขอมูล ณ เวลาคาวัดจริง ณ 6:30, 7:30, …, 17:30 จะ ไมมี คาพยากรณจาก step ที่เปน เลขคู มาใหเทียบ

จากขอมูลนี้ ทำใหพบวา สำหรับการคำนวณคาคลาดเคลื่อนสำหรับ k-step หนึ่งๆ นั้น จะมีจำนวนขอมูล 12 จุด/วัน เทานั้น

Actual Time 1-step 2-step 3-step 4-step 5-step 6-step 7-step 8-step

6:00 5:15 4:15 3:15 2:15

6:30 6:15 5:15 4:15 3:15

7:00 6:15 5:15 4:15 3:15

7:30 7:15 6:15 5:15 4:15

8:00 7:15 6:15 5:15 4:15

8:30 8:15 7:15 6:15 5:15

9:00 8:15 7:15 6:15 5:15

9:30 9:15 8:15 7:15 6:15

10:00 9:15 8:15 7:15 6:15

10:30 10:15 9:15 8:15 7:15

11:00 10:15 9:15 8:15 7:15

11:30 11:15 10:15 9:15 8:15

12:00 11:15 10:15 9:15 8:15

12:30 12:15 11:15 10:15 9:15

13:00 12:15 11:15 10:15 9:15

13:30 13:15 12:15 11:15 10:15

14:00 13:15 12:15 11:15 10:15

14:30 14:15 13:15 12:15 11:15

15:00 14:15 13:15 12:15 11:15

15:30 15:15 14:15 13:15 12:15

16:00 15:15 14:15 13:15 12:15

16:30 16:15 15:15 14:15 13:15

17:00 16:15 15:15 14:15 13:15

17:30 17:15 16:15 15:15 14:15

รูป 3.3: การเปรียบเทียบเวลาของคาวัดกำลังไฟฟากับเวลาของคาพยากรณในแตละ lead time. เวลาในคอลัมนซายสุดคือ
เวลาของคาวัดจริง สวนในแตละคอลัมนที่เหลือ คือเวลาที่ทำการพยากรณที่จะทำใหผลการพยากรณมาเทียบกับคาวัดจริงในแถว
เดียวกัน

ในการวิเคราะห distribution ของความคลาดเคลื่อนคาพยากรณนั้น ประเด็นแรกที่ตองคำนึงถึงคือ เราจะตองใชขอมูลเหลา
นั้นผานขั้นตอนประมาณ (estimation process) ซึ่งเปนที่ทราบกันดีวา จำนวน samples ที่ใชนั้นสงผลโดยตรงตอคุณภาพการ
ปริมาณ เราจึงควรทราบจำนวนขอมูลที่จะไดจาก Provider ในการวิเคราะหนี้ ประเด็นที่สองคือ ความคลาดเคลื่อนการพยากรณ
นั้นมักจะมีคุณสมบัติการกระจายตัวที่ตางกันในแตละ lead time (หรือ k-step ahead) หรือการกระจายตัวที่ตางกันในแตละ
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แบบจำลอง ตัวอยางเชน คาพยากรณ ณ เวลา 1 ชั่วโมงลวงหนาควรจะมีความแปรปรวนต่ำกวาคาพยากรณ ณ เวลา 4 ชั่วโมง
ลวงหนา หรือ ในกรณีของ Provider models คาพยากรณของเวลา 6:00 น. นาจะมีการกระจายตัวที่ตางกันกันคาพยากรณ
ของเวลา 12:00 เนื่องจากใชคนละแบบจำลองกัน ประเด็นที่สามคือ การพยากรณพลังงานไฟฟาจากแสงอาทิตยนั้น ควรพิจารณา
ขอมูลเฉพาะชวงเวลาที่คาความเขมแสงไมเปนศูนย เนื่องจาก หากรวมเวลาตอนกลางคืน คาความผิดพลาดการพยากรณของเวลา
กลางคืนนั้นแทบเปนศูนย (พยากรณไดดีมาก แตเปนกรณีที่ trivial) และจะทำใหคาเฉลี่ยของสมรรถนะรวมของทุกเวลามีคาสูง
กวา การที่พิจารณาเฉพาะขอมูลเวลากลางวัน (non-trivial forecasting) ดังนั้น ในงานวิจัยนี้ จะพิจารณาขอมูลพยากรณในชวง
เวลา

6:00, 6:30, 7:00,..., 17:00,17:30

เปนจำนวน 24 จุดเวลาตอวัน สอดคลองกับแบบจำลองยอยจำนวน 24 แบบจำลอง
เพื่อเปนการเตรียมการวิเคราะหความคลาดเคลื่อนการพยากรณตาม 3 ประเด็นดังขางตน เราจึงสามารถประมาณจำนวนขอมูล

ที่แบงแยกตามเวลาของคาพยากรณดังนี้

ตาราง 3.2: จำนวนขอมูลผลการพยากรณของ Provider จากโปรแกรม Nostradamus (สำหรับแบบจำลองยอยของเวลาหนึ่งๆ)

horizon จำนวนขอมูลตอวัน จำนวนขอมูลตอเดือน จำนวนขอมูลตอป จำนวนขอมูลระหวางม.ค.62 - ก.พ. 63
hour-ahead 4 120 1460 1680
day-ahead 7 210 2555 2940

หมายเหตุ สำหรับ hour-ahead model

1. การวิเคราะห มีจำนวนขอมูล 4 จุดตอเวลาหนึ่งๆ ใน 1 วัน ดวยเหตุผลที่อธิบายดังรูป 3.2

2. การสรุปแยกวิเคราะหคุณสมบัติความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ ตามชวงเวลาพยากรณดังที่อธิบายขางตน จะพบวา
สำหรับแบบจำลอง hour-ahead ณ เวลาพยากรณหนึ่งๆ จะมีคาพยากรณมาใหเปรียบเทียบเพียง 4 คาเทานั้น ตามที่
อธิบายในรูป 3.3 (ไมใช 8 คา จาก 8-step ahead predictions) ดวยเหตุนี้ ผลการทดลองที่จะแสดงตอไป จึงจะเปลี่ยน
การเรียกลำดับของ k-step ใหม ให k = 1, 2, 3, 4 เทานั้น และหมายความวา

• กลุมแบบจำลองยอยของการพยากรณ ณ เวลา 6:00, 7:00, …, 17:00 คำวา 1-step, 2-step, 3-step, 4-step
predictions ในผลการทดลอง จะหมายถึง การใช 2-step, 4-step, 6-step, 8-step predictions จากแบบ
จำลองของ Provider ที่ตั้งไว

• กลุมแบบจำลองยอยของการพยากรณ ณ 6:30, 7:30, …, 17:30 คำวา 1-step, 2-step, 3-step, 4-step pre-
dictions ในผลการทดลอง จะหมายถึง การใช 1-step, 3-step, 5-step, 7-step predictions จากแบบจำลอง
ของ Provider ที่ตั้งไว



บทที่ 4

แนวทางการวิเคราะหเชิงสถิติของความคลาดเคลื่อนในการ
พยากรณ

การทดลองศึกษาความคลาดเคลื่อนการพยากรณนั้น จะมีแนวทางดังนี้

การเตรียมขอมูล

1. จัดเตรียมขอมูลคาวัดกำลังไฟฟาจริง และคาพยากรณจาก 2 โรงไฟฟาของเดือนมกราคม พ.ศ. 2562 - กุมภาพันธ พ.ศ.
2563 มาจัดในรูปแบบที่จะเปรียบเทียบกันได ทั้งในเชิงเปรียบเทียบ lead-time และในเชิงวิเคราะหคาพยากรณ ณ เวลา
ที่สนใจ

2. ขอมูลที่เปนคาพยากรณมีขาดหายไปในบางเวลา ในงานทดลองนี้จะไมเติมขอมูล (impute) แตจะตัด record ดังกลาว
ออกไปจากการวิเคราะห

3. กำหนดให y และ ŷ คือคากำลังไฟฟาผลิตที่วัดไดจริง และคาพยากรณกำลังไฟฟาผลิตตามลำดับ เราคำนวณคาความคลาด
เคลื่อนจาก

e(t) = ŷ(t)− y(t)

เพื่อใหเครื่องหมายบวกและลบของความคลาดเคลื่อนนั้น บงชี้ถึง การพยากรณเกิน (over-estimate) และการพยากรณ
ขาด (underestimate) ตามลำดับ คา e ดังกลาวนั้น จะ normalize ดวยคา installed capacity และมีหนวยเปน p.u.
ในทางปฏิบัติ เราหวังวา การพยากรณที่ดีไมนาจะใหคา e มาก ดังนั้น e ไมควรเกิน ±1 p.u. (เพราะนั่นหมายถึงวา
พยากรณผิด 100%)

4. การวิเคราะหความคลาดเคลื่อนจะทำแยกในแตละเวลาพยากรณ การเตรียมขอมูลพรอมทั้ง time index จึงแบงตามเวลา
6:00,6:30,…, 17:30

5. การตรวจสอบสมรรถนะของ prediction interval จะมีหลักการที่ควรตรวจสอบบนขอมูลชุดใหม ในงานนี้จึงใชวิธี cross-
validation ในขั้นตอนการแบงขอมูลเปน train และ test data sets นั้น จะใช 10-fold cross validation ทำใหขอมูล
ในสวนการ train นั้น จะมี 90% และขอมูลในสวนการ test จะมี 10%

การประมาณฟงกชันการกระจายตัว

1. แบงกลุมของฟงกชันการกระจายตัวสามารถเปน 2 กลุมอันไดแก

• kernel distribution
• distribution ที่มี support เปนเซตจำนวนจริง อันไดแก tLocationScale, stable, normal, logistic, extreme
value, generalized extreme value
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32 บทที่ 4. แนวทางการวิเคราะหเชิงสถิติของความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ

2. ประมาณฟงกชันการกระจายตัว ดวยชุดคำสั่ง fitdist กับขอมูลความคลาดเคลื่อนการพยากรณของแตละเวลาตั้งแต
6:00,6:30,...,17:30 รวมทั้งหมด 24 กรณี เก็บคาฟงกชันความเปนไปได Komogorov-Smirnov (KS) test statistics,
p-value

3. สำหรับ ณ เวลาพยากรณหนึ่งๆ เลือกฟงกชันการกระจายตัวที่เหมาะสมที่สุด โดยดูจากคาฟงกชันความเปนไปไดที่สูงที่สุด
ดูผล KS test ประกอบวาผาน hypothesis หรือไม

การประมาณชวง PI

1. สำหรับขอมูล batch หนึ่งๆ เราทดสอบการประมาณ confidence interval (CI) ของ e ดวยวิธี bootstrap ที่อธิบาย
ไวใน 2.2.3 โดยการตั้งคาจำนวน bootstramp samples ไวที่ 1000 และคำนวณ percentiles ที่ 5 และที่ 95 ทำให
nominal coverage อยูที่ 90% (พารามิเตอรนี้ สามารถปรับได) ผลลัพธในขั้นตอนนี้คือ การไดคาประมาณของ CI ที่ขึ้น
กับเวลาคาพยากรณ และขึ้นกับ nominal coverage คาตางๆ สมมติใหชวงนี้คือ [l, u]

2. จากความเชื่อมั่น α คาหนึ่งๆ เราสามารถหาชวง CI ที่คิดวา l ≤ e(t) ≤ u ดังนั้น เมื่อพิจารณาสมการของ e จึงไดวา
ดวยความเชื่อมั่นดังกลาวนั้น ทำให

ŷ(t)− u ≤ y(t) ≤ ŷ(t)− l

และ prediction interval สำหรับคาพยากรณกำลังไฟฟาจึงเปน [ŷ(t)− u, ŷ(t)− l] ชวง PI ดังกลาว คำนวณแยก
กันตามเวลาของคาพยากรณ

การตรวจสอบสมรรถนะของการพยากรณและการประมาณ PI

1. สำหรับการวิเคราะหสมรรถนะของการพยากรณนั้น จะใชตัวชี้วัดคือ NRMSE และ NMBE ที่คำนวณแยกในแตละเวลาคา
พยากรณ และแยกกันในแตละ lead time

2. สำหรับการประมาณ PI เราสามารถทดสอบคุณสมบัติของชวงดังกลาวได บนขอมูลใน test data set ดวยการใชตัวชี้วัด
PI coverage probability, PI normalized averaged width, reliability diagram ที่อธิบายในหัวขอ 2.3 ตัวชี้วัดเหลา
นี้ จะคำนวณแยกกันตามเวลาของคาพยากรณ และจะเปนคาเฉลี่ยจากทุก 5 fold ที่ทำ cross validation

3. ทำซ้ำกระบวนการเตรียมขอมูล และการประมาณชวง PI สำหรับขอมูลบน 2 โรงไฟฟา และแบบจำลอง day-ahead และ
hour-ahead

4. สรุปผลการทดลองและวิเคราะหสมรรถนะของการประมาณ PI

ในการแสดงผลการวิเคราะหนั้น บทที่ 5 จะแสดงผลการทดลองจากทุกแบบจำลอง และจากทุกโรงไฟฟา แยกกรณีกัน 4
กรณี สวนในบทที่ 6 จะนำผลการทดลองมาเปรียบเทียบในเชิง การเปรียบเทียบระหวางสองโรงไฟฟา และการเปรียบเทียบระหวาง
2 แบบจำลอง อันไดแก day-ahead และ hour-ahead models



บทที่ 5

ผลการวิเคราะหความคลาดเคลื่อนการพยากรณ

ในบทนี้ จะแสดงผลการทดลองวิเคราะหสมบัติของความคลาดเคลื่อนการพยากรณ ตามประเด็นดังนี้

• การดู profile time series เบื้องตนของความคลาดเคลื่อน วามีผลเชิงฤดูกาล อยางไร

• ตัวชี้วัดสมรรถนะของการพยากรณ (แบบ point forecasts) อันไดแก RMSE (เพื่อดูคาเฉลี่ยโดยรวม) และ MBE (mean
bias error) เพื่อดูวาความคลาดเคลื่อนนั้นเปนการพยากรณขาดหรือเกิน

• คุณสมบัติเชิงสถิติพื้นฐานของความคลาดเคลื่อน อันไดแก คาเฉลี่ย คาแปรปรวน kurtosis (เปน 4th moment เพื่อ
ดูลักษณะ tail ของ distribution วาลูเขาศูนยเร็วเพียงใด), skewness (เพื่อดูความสมมาตรของ distribution) และ
histogram

• ผลการประมาณ confidence interval ของความคลาดเคลื่อน ดวยวิธี bootstrap เพื่อดูวา ความคลาดเคลื่อนในแตละ
เวลาพยากรณนั้น มีชวงความเชื่อมั่นประมาณเทาใด และชวงกวางตางกันหรือไม

• ผลการประมาณ prediction interval ของคากำลังไฟฟาผลิต และแสดงผลคูกันกับคาวัดจริง และคาพยากรณ เพื่อแสดง
ตัวอยางการนำชวงดังกลาวไปประยุกตใชประกอบการตีความ หลังไดคา point forecast ออกมา

• การตรวจสอบสมรรถนะของการประมาณ prediction interval จากวิธี bootstrap ดวยตัวชี้วัด PI coverage proba-
bility (ควรจะมีคาใกลเคียงกับ nominal coverage ที่ใชคำนวณ PI), PI normalized averaged width (ความกวาง
ของชวง PI ยิ่งแคบยิ่งดี), reliability diagram (กราฟไมควรต่ำกวากราฟเสนตรงความชัน 45◦)

• การวิเคราะห ramp rate ของกำลังไฟฟาที่ผลิตไดจริง และที่พยากรณได กำหนดให r(t) = p(t)−p(t−∆t)
∆t

ที่จะ
แสดงผลในหนวย 100% P.U./minute และการแสดงคาความคลาดเคลื่อนของ ramp rate วาแปรตามชวงเวลาอยางไร
(แสดงเฉพาะแบบจำลอง day-ahead เนื่องจากแบบจำลอง hour-ahead ของ Provider มี execution time resolu-
tion ที่ตางจาก resolution ของเวลาพยากรณ)

รายการผลการทดลองดังขางตนนั้น จะแสดงผลตามปจจัยในดานเวลาของคาพยากรณ วาจะมีสมรรถนะในดานตางๆ แปร
เปลี่ยนไปตามแบบจำลองยอยอยางไร เวลาดังกลาวจะพิจารณาเฉพาะ

6:00, 6:30, ..., 17:00,17:30

ผลการทดลองในบทนี้ แยกตามประเภทแบบจำลอง และโรงไฟฟา ดังนั้นจะมี 4 กรณีคือ

1. แบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A

2. แบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B

3. แบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A
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4. แบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B

ในการแสดงผลการทดลองที่จะแยกตามแบบจำลอง และโรงไฟฟาดัง 4 กรณีขางตนนั้น เราจะแสดงผลการประมาณการกระ
จายตัวของคาผิดพลาดพยากรณ ดวยสองวิธี นั่นคือ 1) kernel density estimation 2) การมีสมมติฐานของฟงกชันการกระจา
ยตัว และใชวิธี MLE ในการประมาณพารามิเตอร

กอนอื่นจะแสดงผลการกระจายตัวของคากำลังไฟฟาผลิตที่วัดไดจริงในแตละชวงเวลาพยากรณ จากสองโรงไฟฟา ในรูป 5.1
พบวาโรงไฟฟา A คากำลังไฟฟาที่ผลิตไดในชวงเวลา 11:00 ถึง 14:30 มีการโดน saturate ไวที่คา installed capity (จนทำให
solar generated power ใน boxplot มีชวงถึงคาเกือบ 1 p.u.) แตลักษณะการ saturation นี้ไมพบในโรงไฟฟา B เราพบวา
คากำลังไฟฟาผลิตจริงของ A จะมีความแปรปรวนสูงในชวงเวลา 8:00-9:00 และมี outliers เปนจำนวนมากในชวงเวลา 15:00-
16:00 สวนคากำลังไฟฟาผลิตจริงของโรงไฟฟา B มีความแปรปรวนในชวงเวลา 13:30-14:30 ทั้งสองโรงไฟฟามีลักษณะรวมกัน
คือ ในชวงเวลาเชาคือ 6:00-7:00 นั้น คากำลังผลิตไฟฟาจะมีความแปรปรวนต่ำมาก เพราะสวนใหญมีคาเขาใกลศูนย
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(b) โรงไฟฟา B

รูป 5.1: Box plot ของคากำลังไฟฟาที่ผลิตไดจากโรงไฟฟาทั้งสองแหง
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5.1 ผลการประมาณฟงกชันการกระจายตัว
ในการประมาณวาฟงกชันการกระจายตัวแบบใดจะเหมาะสมกับขอมูลความคลาดเคลื่อนการพยากรณนั้น จะมีผลการทดลอง

ที่แยกออกเปน แบบจำลอง day-ahead/hour-ahead และแบบจำลองที่ใชกับโรงไฟฟา A/B และแบบจำลองของการพยากรณ
ในแตละเวลาตั้งแต 6:00, 6:30, จนถึง 17:30 น. (จำนวนผลการประมาณเทากับ 24 × 2 × 2 = 96 กรณี) ในหัวขอนี้
เราจึงแสดงตัวอยางกราฟบางสวนเทานั้น จากแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับสองโรงไฟฟา A สำหรับการพยากรณ 3 เวลา เรา
สามารถสรุปประเด็นจากผลการทดลองดัง รูปที่ 5.2 and 5.3 ไดดังนี้ อันดับแรก การกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนที่แตละ
เวลานั้น มีรูปรางที่ตางกัน ในชวงเวลาเชามากเชน 6:30 น. จะมีความคลาดเคลื่อนการพยากรณต่ำ การกระจายตัวของขอมูลจึง
แคบ สวนขอมูลชวงเที่ยงถึงบาย การกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนจะกวาง
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(a) การพยากรณ ณ เวลา 06:30 น.
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(b) การพยากรณ ณ เวลา 12:30 น.
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(c) การพยากรณ ณ เวลา 16:30 น.

รูป 5.2: ผลการประมาณฟงกชันการกระจายตัวของขอมูลความคลาดเคลื่อนการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับ
โรงไฟฟา A
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ประเด็นที่สอง ในรูปการประมาณของแตละเวลานั้น ไดทดลองการประมาณ 4 กลุม อันไดแก kernel density estimation
(ซายบน), distribution ที่มี support บนคาจริง (ขวาบน), distribution ที่มี support บนคาจริงบวก (ซายลาง) และ distribu-
tion ที่มี support บนชวง (0, 1) (ขวาลาง) อันไดแก beta distribution ผลการทดลองพบวา กรณีที่ใหผลการประมาณที่ดี คือ
kernel distribution และ distribution ที่มี support บนคาจริง (เหมาะสมกับขอมูลความคลาดเคลื่อนเนื่องจากมีคาเปนไดทั้ง
บวกและลบ) ประเด็นที่สาม (ไมไดแสดงผลลัพธ) kernel distribution ที่ประมาณได จะผานผล Komogorov-Smirnov test ใน
ทุกกรณี แต fitted distribution ที่เปนกลุมที่มี support บนคาจริง นั้นไมผาน KS test จึงอาจกลาวไดวา kernel distribution
ใหผลการประมาณที่ใกลเคียงกับ empirical distribution มากกวาวิธีอื่น อีกทั้งรูปผลการประมาณก็บงชี้ลักษณะเชนเดียวกัน
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(a) การพยากรณ ณ เวลา 06:30 น.
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(b) การพยากรณ ณ เวลา 12:30 น.
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(c) การพยากรณ ณ เวลา 16:30 น.

รูป 5.3: ผลการประมาณฟงกชันการกระจายตัวของขอมูลความคลาดเคลื่อนการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับ
โรงไฟฟา B
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ประเด็นที่สี่ จากตาราง 5.1 จะพบวา รูปแบบการกระจายตัวที่ใหคาความเปนไปไดสูงสุดจะอยูในกลุมของ stable, t-location
scale, generalized extreme value, logistic distributions ประเด็นที่สาม จากตาราง 5.2 ถึง 5.5 พบวา

• ความคลาดเคลื่อนที่อธิบายดวย stable distribution จะมีคา shape parameter α ที่นอยกวา 2 บงชี้ ถึง heavy tails
และมีคา β ̸= 0 อันบงชี้ถึง skewness (ความไมสมมาตรของการกระจายตัว)

• ความคลาดเคลื่อนที่อธิบายดวย logistic มักจะมีคาพารามิเตอรบงชี้คา mean ที่นอย µ ∈ [−0.005, 0.09]

• ความคลาดเคลื่อนที่อธิบายดวย t-location scale จะมีคาพารามิเตอร ν > 2 (บงชี้วามีคาแปรปรวนที่จำกัด) มีคา
µ ∈ [−0.0001, 0.08] และมีคา scale ที่อยูในชวง σ ∈ [0.01, 0.2] โดยที่ตัวแปร t-location scale มักจะใช
อธิบายขอมูลที่มี heavy tails

• ความคลาดเคลื่อนที่อธิบายดวย generalized extreme value distribution พบมากกวาในขอมูลที่มาจากโรงไฟฟา B
โดยมีคา shape parameter k ̸= 0 ทุกกรณี ในกรณียอย k < 0 ซึ่งหมายถึง extreme value type III (หรือ
Weibull) นั้น จะประมาณคา µ ออกมาที่ติดลบ เกือบทุกกรณี เนื่องจากปกติ Weibull distribution ใชอธิบายตัวแปร
สุมที่เปนบวก สวนกรณียอย k > 0 (ที่หมายถึง extreme value type II) นั้น พบเพียงกรณีเดียว และพารามิเตอรที่
ประมาณไดมีคา µ, σ ที่ต่ำกวา เปนกรณีของขอมูลตอน 6:00 ซึ่งมีความแปรปรวนต่ำมาก

ตาราง 5.1: ฟงกชันการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณที่ใหคาฟงกชันความเปนไปไดสูงที่สุด เมื่อเปรียบเทียบ
จากทุกแบบจำลอง

Time Day-ahead (A) Day-ahead (B) Hour-ahead (A) Hour-ahead (B)
06:00 Stable Generalized Extreme Value Stable Generalized Extreme Value
06:30 Stable Stable t Location-Scale Stable
07:00 t Location-Scale Stable t Location-Scale Stable
07:30 Stable Stable Stable Stable
08:00 Logistic Logistic Stable Stable
08:30 Logistic Stable Stable Stable
09:00 t Location-Scale t Location-Scale t Location-Scale Stable
09:30 Logistic t Location-Scale t Location-Scale Stable
10:00 t Location-Scale t Location-Scale t Location-Scale Stable
10:30 t Location-Scale t Location-Scale t Location-Scale Stable
11:00 t Location-Scale Stable t Location-Scale Stable
11:30 t Location-Scale Stable t Location-Scale Stable
12:00 t Location-Scale t Location-Scale t Location-Scale Stable
12:30 t Location-Scale Stable t Location-Scale Stable
13:00 t Location-Scale t Location-Scale t Location-Scale Stable
13:30 t Location-Scale t Location-Scale t Location-Scale Stable
14:00 t Location-Scale Stable t Location-Scale Stable
14:30 t Location-Scale Logistic Stable Stable
15:00 t Location-Scale Generalized Extreme Value t Location-Scale Generalized Extreme Value
15:30 Stable Stable t Location-Scale Logistic
16:00 t Location-Scale t Location-Scale Logistic t Location-Scale
16:30 Logistic t Location-Scale Logistic Logistic
17:00 t Location-Scale Logistic t Location-Scale Logistic
17:30 t Location-Scale t Location-Scale t Location-Scale t Location-Scale



38 บทที่ 5. ผลการวิเคราะหความคลาดเคลื่อนการพยากรณ

ตาราง 5.2: ฟงกชันการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา A

Time Distribution Parameters
06:00 Stable α = 0.4, β = 1, γ = 4.1929e− 06, δ = 2.6019e− 06
06:30 Stable α = 0.4, β = 0.51, γ = 0.00013669, δ = 4.5094e− 05
07:00 t Location-Scale µ = −0.002736, σ = 0.016723, ν = 1.6052
07:30 Stable α = 1.6832, β = −0.63547, γ = 0.048378, δ = −0.003194
08:00 Logistic µ = 0.01214, σ = 0.07782
08:30 Logistic µ = 0.03822, σ = 0.11175
09:00 t Location-Scale µ = 0.042076, σ = 0.1965, ν = 10.0936
09:30 Logistic µ = −0.0011621, σ = 0.12637
10:00 t Location-Scale µ = −0.0053841, σ = 0.16088, ν = 4.1296
10:30 t Location-Scale µ = −0.015545, σ = 0.15138, ν = 5.2127
11:00 t Location-Scale µ = 0.0027938, σ = 0.10223, ν = 2.1821
11:30 t Location-Scale µ = 0.009651, σ = 0.10911, ν = 2.7875
12:00 t Location-Scale µ = −0.011254, σ = 0.081892, ν = 1.9852
12:30 t Location-Scale µ = −0.041188, σ = 0.093347, ν = 2.4136
13:00 t Location-Scale µ = −0.0017016, σ = 0.10935, ν = 2.487
13:30 t Location-Scale µ = 0.012551, σ = 0.092978, ν = 2.1178
14:00 t Location-Scale µ = −0.0091359, σ = 0.107, ν = 2.3946
14:30 t Location-Scale µ = 0.037061, σ = 0.10622, ν = 2.1486
15:00 t Location-Scale µ = −0.035211, σ = 0.16922, ν = 4.2088
15:30 Stable α = 1.5774, β = 0.54817, γ = 0.13165, δ = 0.041016
16:00 t Location-Scale µ = 0.016317, σ = 0.17267, ν = 3.9078
16:30 Logistic µ = 0.007586, σ = 0.11222
17:00 t Location-Scale µ = 0.082743, σ = 0.13359, ν = 4.7909
17:30 t Location-Scale µ = 0.012361, σ = 0.06258, ν = 2.9983
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ตาราง 5.3: ฟงกชันการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา B

Time Distribution Parameters
06:00 Generalized Extreme Value k = 2.657, σ = 1.25e− 10, µ = 4.4875e− 11
06:30 Stable α = 0.4, β = 0.12461, γ = 0.00010826, δ = 9.113e− 06
07:00 Stable α = 1.0313, β = −8.0854e− 05, γ = 0.0085646, δ = 0.00064233
07:30 Stable α = 1.7713, β = −0.72351, γ = 0.030546, δ = 0.0074122
08:00 Logistic µ = 0.0039141, σ = 0.041712
08:30 Stable α = 1.8318, β = 0.5335, γ = 0.06343, δ = −0.00066587
09:00 t Location-Scale µ = 0.011239, σ = 0.10297, ν = 4.1055
09:30 t Location-Scale µ = −0.0095802, σ = 0.1098, ν = 3.2389
10:00 t Location-Scale µ = −0.0036528, σ = 0.12546, ν = 3.5117
10:30 t Location-Scale µ = −0.022799, σ = 0.10972, ν = 2.6615
11:00 Stable α = 1.6256, β = 0.56355, γ = 0.11587, δ = −0.077685
11:30 Stable α = 1.5167, β = 0.6453, γ = 0.10035, δ = −0.08334
12:00 t Location-Scale µ = −0.030748, σ = 0.12419, ν = 2.5968
12:30 Stable α = 1.677, β = 0.72208, γ = 0.10846, δ = −0.011289
13:00 t Location-Scale µ = −0.042988, σ = 0.16228, ν = 3.9468
13:30 t Location-Scale µ = 0.022442, σ = 0.17448, ν = 4.2616
14:00 Stable α = 1.5104, β = 0.49687, γ = 0.1306, δ = 0.027613
14:30 Logistic µ = 0.097059, σ = 0.11742
15:00 Generalized Extreme Value k = −0.11229, σ = 0.19092, µ = −0.06059
15:30 Stable α = 1.7531, β = 0.74898, γ = 0.10958, δ = 0.020444
16:00 t Location-Scale µ = 0.051797, σ = 0.15616, ν = 10.9065
16:30 t Location-Scale µ = 0.020734, σ = 0.1237, ν = 10.4353
17:00 Logistic µ = 0.017723, σ = 0.051543
17:30 t Location-Scale µ = 0.00036933, σ = 0.032738, ν = 3.0527
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ตาราง 5.4: ฟงกชันการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณจากแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา A

Time Distribution Parameters
06:00 Stable α = 0.4, β = 0.99922, γ = 4.1929e− 06, δ = 2.6028e− 06
06:30 t Location-Scale µ = −3.4669e− 08, σ = 1e− 06, ν = 0.32255
07:00 t Location-Scale µ = 0.0011713, σ = 0.013186, ν = 1.5616
07:30 Stable α = 1.6925, β = −0.69503, γ = 0.042989, δ = 0.006884
08:00 Stable α = 1.7615, β = −0.87117, γ = 0.076399, δ = 0.025006
08:30 Stable α = 1.8857, β = −0.79762, γ = 0.10127, δ = 0.0089843
09:00 t Location-Scale µ = −0.024963, σ = 0.1634, ν = 10.3832
09:30 t Location-Scale µ = −0.067168, σ = 0.13478, ν = 4.4831
10:00 t Location-Scale µ = −0.066276, σ = 0.10902, ν = 3.165
10:30 t Location-Scale µ = 0.012284, σ = 0.11345, ν = 4.0833
11:00 t Location-Scale µ = −0.018589, σ = 0.084381, ν = 2.5977
11:30 t Location-Scale µ = −0.017834, σ = 0.10548, ν = 3.9808
12:00 t Location-Scale µ = −0.011573, σ = 0.082235, ν = 2.6
12:30 t Location-Scale µ = −0.010036, σ = 0.08172, ν = 2.6753
13:00 t Location-Scale µ = −0.049897, σ = 0.099623, ν = 2.822
13:30 t Location-Scale µ = −0.024231, σ = 0.10587, ν = 3.1706
14:00 t Location-Scale µ = −0.013598, σ = 0.087319, ν = 2.2627
14:30 Stable α = 1.547, β = 0.39875, γ = 0.0894, δ = −0.020802
15:00 t Location-Scale µ = −0.0036647, σ = 0.12343, ν = 3.5149
15:30 t Location-Scale µ = 0.038626, σ = 0.15104, ν = 3.5605
16:00 Logistic µ = 0.034604, σ = 0.11201
16:30 Logistic µ = 0.022527, σ = 0.10012
17:00 t Location-Scale µ = 0.027438, σ = 0.089397, ν = 3.2188
17:30 t Location-Scale µ = 0.0075037, σ = 0.039633, ν = 1.6578
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ตาราง 5.5: ฟงกชันการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณจากแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา B

Time Distribution Parameters
06:00 Generalized Extreme Value k = 3.03, σ = 1.4467e− 10, µ = 4.6772e− 11
06:30 Stable α = 0.41447, β = 0.52755, γ = 5.2911e− 05, δ = 1.8561e− 05
07:00 Stable α = 0.98772, β = −0.053422, γ = 0.0064175, δ = 0.0006938
07:30 Stable α = 1.8629, β = −0.51984, γ = 0.027727, δ = −0.0044421
08:00 Stable α = 1.934, β = −1, γ = 0.043399, δ = −0.0040867
08:30 Stable α = 1.7981, β = 0.44971, γ = 0.055816, δ = −0.019139
09:00 Stable α = 1.6547, β = 0.6085, γ = 0.062638, δ = −0.038595
09:30 Stable α = 1.6736, β = 0.68476, γ = 0.071383, δ = −0.054522
10:00 Stable α = 1.4323, β = 0.53829, γ = 0.063347, δ = −0.068151
10:30 Stable α = 1.7261, β = 0.63945, γ = 0.093826, δ = −0.061399
11:00 Stable α = 1.6099, β = 0.64274, γ = 0.086384, δ = −0.062391
11:30 Stable α = 1.5105, β = 0.77863, γ = 0.07771, δ = −0.082769
12:00 Stable α = 1.7382, β = 1, γ = 0.098136, δ = −0.048297
12:30 Stable α = 1.6945, β = 0.94777, γ = 0.10041, δ = −0.080497
13:00 Stable α = 1.5477, β = 0.6227, γ = 0.095763, δ = −0.048827
13:30 Stable α = 1.567, β = 0.78064, γ = 0.10769, δ = 0.0043905
14:00 Stable α = 1.5341, β = 0.69512, γ = 0.10766, δ = 0.004278
14:30 Stable α = 1.5585, β = 0.80379, γ = 0.10948, δ = −0.00079484
15:00 Generalized Extreme Value k = −0.13632, σ = 0.18053, µ = −0.066836
15:30 Logistic µ = 0.02293, σ = 0.095512
16:00 t Location-Scale µ = 0.040057, σ = 0.14921, ν = 79.3377
16:30 Logistic µ = 0.016541, σ = 0.055946
17:00 Logistic µ = 0.011632, σ = 0.039189
17:30 t Location-Scale µ = 0.012603, σ = 0.035333, ν = 4.4815
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5.2 แบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A
เมื่อนำคาความคลาดเคลื่อนของการพยากรณมาแสดงกราฟในแตละเดือนดังรูป 5.4 พบวาในชวงเดือนมกราคม-มีนาคม จะ

มีคาไมเกิน ±0.5 p.u. และในเดือนพฤษภาคม-มิถุนายน ซึ่งเริ่มเขาหนาฝน ความคลาดเคลื่อนมีคาสูงขึ้น กราฟในรูป 5.5 แสดง
ใหเห็นวา สำหรับคา mean ซึ่งบงชี้วาแบบจำลองยอยของแตละเวลามี bias ตางกันในแตละเวลา โดยจะ underestimate ใน
ชวงเชาและเที่ยง และจะ overestimate ในตอนบาย คาความแปรปรวนนั้น จะมีคาสูงในชวง 8:30-10:00 และตอน 15:30-
16:30 คา kurtosis มีคาสูงมาก ที่ 6:00 และโดยรวมก็ยังมีคาสูงกวา 3 (ซึ่งเปนคา kurtosis ของ Gaussian distribution) คา
skewness ที่ติดลบในชวงเวลาเชาบงชี้วา การกระจายตัวนั้นเปนแบบ left-tailed
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รูป 5.4: ความคลาดเคลื่อนในแตละเดือนของการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A
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รูป 5.5: คาทางสถิติของความคลาดเคลื่อนของการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A
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เมื่อนำความคลาดเคลื่อนการพยากรณมาวิเคราะหการกระจายตัวนั้น ในรูป 5.6 พบวา กลองสีน้ำเงินใน box plot ซึ่งแสดง
ถึง interquartile range (Q1-Q3) จะเปนชวงที่กวางมากในเวลา 8:30, 9:00, 9:30, 16:00, 16:30 (ชวงนี้ครอบคลุมความนาจะ
เปน 0.5) และสอดคลองกับการแสดงผลดวย histogram จุดสีดำใน box plot แสดงคา extreme ที่คำนวณจาก median (ขีดสี
แดง) นำมาบวกลบกับสัดสวนของความกวาง interquartile range โดยจะเห็นวาคา extreme ดังกลาวจะกระโดดไปสูงในเวลา
8:30-9:30 สวนจุดสีแดงใน box plot แสดงถึง outliers ที่พบไดมากในชวงเวลา 14:30-16:00 เมื่อพิจารณา histogram เราพบ
วา เวลา 6:00-7:00 ความคลาดเคลื่อนจะมีการกระจุกตัวมากที่คาใกลๆ ศูนย และความคลาดเคลื่อนที่เวลา 9:30 จะมีการกระ
จายตัวที่ widespread มากที่สุด ลักษณะ shape ของ histogram นี้จะมีพารามิเตอรทางสถิติที่ตางกันไปในแตละเวลา (เชน คา
เฉลี่ย คา median ความหนาของ tail ความสมมาตร เปนตน) ซึ่งสอดคลองกับผลในรูป 5.5
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(a) box plot ของความคลาดเคลื่อน
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(b) histogram ของความคลาดเคลื่อน ชวงสีแดงแสดงถึงชวงความเชื่อมั่นดวยความนาจะเปน 0.9

รูป 5.6: สมบัติการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณดวยแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา A
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สมรรถนะการพยากรณแสดงในรูป 5.7a เปนการคำนวณจากพยากรณแบบ 1 วันลวงหนา พบวาคา NRMSE สูงประมาณ
22-24 % ณ เวลา 9:30, 15:00, 16:00 อันเปนผลที่สอดคลองกับความแปรปรวนของความคลาดเคลื่อนสูงในชวงเวลานั้น แบบ
จำลองยอยของเวลาเชาพบวา สวนใหญจะ underestimate เมื่อพิจารณาสมรรถนะการพยากรณของ 7 วันลวงหนาในรูป 5.7b
พบวาแนวโนมของคาสมรรถนะในแตละเวลาพยากรณนั้นใกลเคียงกัน กลาวคือ เวลาที่คา NRMSE สูงจะเกิดขึ้นที่ชวงเวลาเดียวกัน
แบบจำลองมีแนวโนมที่จะ overestimate มากขึ้นในการพยากรณที่ 6 และ 7 วันลวงหนา (ซึ่งควรเปนประเด็นที่ตองตรวจสอบ
กับ GMC inputs วาเปนสาเหตุหรือไม) นอกจากนี้ การพยากรณระยะ 5 วันลวงหนาเปนตนไป จะมีสมรรถนะที่แยลงอยางเห็น
ไดชัด การพยากรณ 7 วันลวงหนามีคา RMSE ที่สูงสุดที่ 28 % ณ 15:00 น.
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(a) สมรรถนะการพยากรณ 1 วันลวงหนา
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(b) สมรรถนะการพยากรณ 7 วันลวงหนา

รูป 5.7: สมรรถนะการพยากรณดวยแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A
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จากการประมาณชวงการทำนายคาพยากรณ (PI) ดวยสามวิธี อันไดแก kernel distribution, fitted distribution และ
bootstrap ซึ่งใชสัญลักษณ kernel, pdf, bootstrap ตามลำดับ ในรูป 5.8a แสดงความกวางของชวง PI ที่ nor-
malized ใหไมเกิน 1 เราพบวา PI ที่คำนวณจาก kernel และ bootstrap นั้นจะมีชวงกวางกวา PI ที่คำนวณจาก fitted dis-
tribution เล็กนอย และพบวาชวง PI มีความกวางสูง ที่เวลา 8:00, 9:30, 15:30, 16:00,16:30 การประมาณชวง PI ในรายงาน
นี้ ไดตั้งคาพารามิเตอร probability of coverage เปน 0.9 (ซึ่งปรับได) ในรูป 5.8a แสดงใหเห็นวาเมื่อนำชวง PI ดังกลาวไป
ทดสอบกับขอมูลใน test data set นั้น คา coverage probability ก็ใกลเคียงกับ 0.9 ในเกือบทุกเวลาของคาพยากรณ ยกเวน
วิธี fitted distribution ที่ใหคา coverage probability ที่ต่ำกวา 0.9 ในหลายเวลา

รูป 5.8b เปรียบเทียบชวงการทำนายที่คำนวณมาจากสองวิธี สำหรับเวลาหนึ่งๆ เชน ณ เวลา 10:00 น. คาความคลาด
เคลื่อนจะมีมาจากการพยากรณ 1-step,2-step,...,7-step ลวงหนา การคำนวณสองวิธีดังกลาวคือ i) การรวมความคลาดเคลื่อน
จากทุก step มาดวยกันแลวคำนวณ PI และ ii) การคำนวณ PI ของความคลาดเคลื่อนที่แยกตาม k-step เมื่อพิจารณาสองวิธี
โดยที่วิธีหลังนั้นพิจารณา ที่ 1-step เราจะพบวา PI ที่คำนวณจากวิธีแรกจะมีชวงกวางกวาเล็กนอย เนื่องจากความคลาดเคลื่อน
ยอมมีการกระจายตัวที่สูงกวา
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รูป 5.8: สมบัติชวงการทำนายที่ประมาณไดของแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา A
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จากรูป 5.9 พบวา ในแตละเวลาพยากรณนั้น ชวง PI ที่คำนวณมาจากสามวิธีนั้น มีคา reliability ที่สอดคลองกับคา cov-
erage rate (กราฟ reliability diagram คอนขางเปนเสนตรงความชัน 45◦) ยกเวนที่ขอมูล ณ เวลา 6:00-6:30 น. พบวา การ
คำนวณ coverage probability ของขอมูลชวงนั้น เกิดปญหาเชิงเลข (numerical problem) และอีกทั้งเนื่องจากการกระจาย
ตัวของขอมูลเวลาดังกลาวต่ำมาก จนทำให PI ที่ประมาณไดจากขอมูลฝกสอน ไมสามารถครอบคลุมขอมูลจากชุด test ได
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รูป 5.9: Reliability diagram (กราฟแตละเสนคือผลที่คำนวณจากแตละ fold ใน cross validation) ที่ไดจากการตรวจสอบ
สมรรถนะของชวง PI จากแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา A

ในรูป 5.10 แสดงชวงการทำนายที่คำนวณจากความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ 1 step ลวงหนา ชวงกลาวแสดงใน shade
สีเหลือง ของ 10 วันที่มีคา NRMSE สูงสุดและต่ำสุด 10 คา และวันที่ที่แสดงของวันทีสมรรถนะแยก็เรียงตามคา NRMSE จาก
สูงสุดไปยังคาสูงสุดที่ 10 สวนวันที่ที่มีสมรรถนะดี ก็เรียงวันที่ตามคา NRMSE ที่ต่ำสุดไปยังคาที่ต่ำสุดที่ 10 เราสังเกตวาวันที่
สมรรถนะดีจะอยูในชวง 2 เดือนแรกของตนป สวนวันที่สมรรถนะแยจะกระจายในชวงกลางป ฤดูฝน ชวงการทำนายนั้นตามหลัก
การแลว จะมีความนาจะเปน 0.9 (เปนพารามิเตอรที่ตั้งไว) ที่จะครอบคลุมคากำลังไฟฟาผลิตจริง (นั่นคือ ชวงการทำนายก็เปนคา
สุมคาหนึ่ง เมื่อเรามีชวงการทำนายหลายๆ samples นั้น จะมีสัดสวน 0.9 ที่ชวงการทำนายนั้นจะครอบคลุมคากำลังไฟฟาผลิต
จริง) ในการประยุกตใชจริง เราจะเห็นจากตัวอยางกราฟวา ในบางวันคากำลังผลิตจริง ก็อยูนอกชวงการทำนาย
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รูป 5.10: ตัวอยางคาพยากรณ และชวงการทำนายจากวิธี bootstrap ของแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา A
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รูป 5.11a แสดง box plot ของ ramp rate ของคากำลังไฟฟาวัดจริงและคาพยากรณ ที่เห็นไดวาคา median ของ ramp
rate ในชวงเชาถึง 10:00 นั้น มีคาเปนบวก และจะแกวงไปมาคาในชวง 10:00-15:30 น. ในชวงกลางวันดังกลาวจะพบวามี out-
liers ของ ramp rate เปนปริมาณที่สูงมาก ramp rate จะมีคาเปนลบอีกครั้งในชวงหลัง 15:30 น. คา median ของ ramp
rate ของคาพยากรณในชวงบายนั้นมักจะไมคอยมีคาใกลเคียงกับ ramp rate ของคากำลังไฟฟาวัดจริง รูป 5.11b แสดงใหเห็น
คา NRMSE ของ ramp rate และเนนจุดเวลาที่มีคา NRMSE สูงสุด 6 คา ที่พบวาในชวงเวลา 14:30-16:30 น. นั้นมีความคลาด
เคลื่อนของ ramp rate สูงมาก ซึ่งเมื่อดู box plot ประกอบก็จะเห็นวาชวง inter-quartile ณ เวลาดังกลาวมีชวงที่กวางนั่นเอง
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(b) Ramp rate error (the darker tone the higher NRMSE).

รูป 5.11: สมรรถนะของ ramp rate ที่ไดจากแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา A
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5.3 แบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A
เมื่อนำคาความคลาดเคลื่อนของการพยากรณมาแสดงกราฟในแตละเดือนดังรูป 5.12 พบวาในชวงเดือนในเดือนพฤษภาคม-

สิงหาคม ซึ่งเริ่มเขาหนาฝน สัดสวนของความคลาดเคลื่อนคาสูงจะมีมากขึ้น กราฟในรูป 5.13 แสดงใหเห็นวา สำหรับคา mean
ซึ่งบงชี้วาแบบจำลองยอยของแตละเวลามี bias ตางกันในแตละเวลา โดยจะ underestimate ในชวงเชาและเที่ยง และจะ over-
estimate ในตอนเย็น คาความแปรปรวนนั้น จะมีคาสูงในชวง 8:30-10:00 และตอน 15:30-16:30 คา kurtosis มีคาสูงมาก ที่
6:00 และโดยรวมก็ยังมีคาสูงกวา 3 (ซึ่งเปนคา kurtosis ของ Gaussian distribution) คา skewness ที่ติดลบในชวงเวลาเชา
บงชี้วา การกระจายตัวนั้นเปนแบบ left-tailed
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รูป 5.12: ความคลาดเคลื่อนในแตละเดือนของการพยากรณจากแบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A
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รูป 5.13: คาทางสถิติของความคลาดเคลื่อนของการพยากรณจากแบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A
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เมื่อนำความคลาดเคลื่อนการพยากรณมาวิเคราะหการกระจายตัวนั้น ในรูป 5.14 พบวา กลองสีน้ำเงินใน box plot ซึ่ง
แสดงถึง interquartile range (Q1-Q3) จะเปนชวงที่กวางมากในเวลา 8:30, 9:00, 9:30, 15:30-16:30 (ชวงนี้ครอบคลุมความ
นาจะเปน 0.5) และสอดคลองกับการแสดงผลดวย histogram จุดสีดำใน box plot แสดงคา extreme ที่คำนวณจาก median
(ขีดสีแดง) นำมาบวกลบกับสัดสวนของความกวาง interquartile range โดยจะเห็นวาคา extreme ดังกลาวจะกระโดดไปสูง
ในเวลา 8:30, 15:30-16:30 สวนจุดสีแดงใน box plot แสดงถึง outliers ที่พบไดมากในชวงเวลา 14:00-16:00 เมื่อพิจารณา
histogram เราพบวา เวลา 6:00-7:00 ความคลาดเคลื่อนจะมีการกระจุกตัวมากที่คาใกลๆ ศูนย และความคลาดเคลื่อนที่เวลา
8:00-10:00 จะมีการกระจายตัวที่ widespread มากที่สุด ลักษณะ shape ของ histogram นี้จะมีพารามิเตอรทางสถิติที่ตาง
กันไปในแตละเวลา (เชน คาเฉลี่ย คา median ความหนาของ tail ความสมมาตร เปนตน) ซึ่งสอดคลองกับผลในรูป 5.13
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(a) box plot ของความคลาดเคลื่อน
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(b) histogram ของความคลาดเคลื่อน ชวงสีแดงแสดงถึงชวงความเชื่อมั่นดวยความนาจะเปน 0.9

รูป 5.14: สมบัติการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณดวยแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา A
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สมรรถนะการพยากรณแสดงในรูป 5.15a เปนการคำนวณจากพยากรณแบบ 1-step ลวงหนา พบวาคา NRMSE สูงประมาณ
20-23 % ณ เวลา 9:30, 15:30, 16:00 อันเปนผลที่สอดคลองกับความแปรปรวนของความคลาดเคลื่อนสูงในชวงเวลานั้น แบบ
จำลองยอยของเวลาเชาจนถึง 13:30 พบวา สวนใหญจะ underestimate เมื่อพิจารณาสมรรถนะการพยากรณของ 4-step ลวง
หนาในรูป 5.15b พบวาแนวโนมของคาสมรรถนะในแตละเวลาพยากรณนั้นใกลเคียงกัน กลาวคือ เวลาที่คา NRMSE สูงจะเกิด
ขึ้นที่ชวงเวลาเดียวกัน การพยากรณ 1-step, 2-step, 3-step, 4-step ผลโดยรวมไมไดตางกันมากนัก
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(a) สมรรถนะการพยากรณ 1 step ลวงหนา
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(b) สมรรถนะการพยากรณ 4 step ลวงหนา

รูป 5.15: สมรรถนะการพยากรณดวยแบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา A

จากการประมาณชวงการทำนายคาพยากรณ (PI) ดวยสามวิธี อันไดแก kernel distribution, fitted distribution และ
bootstrap ซึ่งใชสัญลักษณ kernel, pdf, bootstrap ตามลำดับ รูป 5.16b แสดงชวงการทำนายที่คำนวณจากความคลาด
เคลื่อนของการพยากรณ 1 step ลวงหนา ชวงกลาวแสดงใน shade สีเหลือง ของ 10 วันที่เลือกมาแบบสุม ชวงการทำนาย
นั้นตามหลักการแลว จะมีความนาจะเปน 0.9 (เปนพารามิเตอรที่ตั้งไว) ที่จะครอบคลุมคากำลังไฟฟาผลิตจริง (นั่นคือ ชวงการ
ทำนายก็เปนคาสุมคาหนึ่ง เมื่อเรามีชวงการทำนายหลายๆ samples นั้น จะมีสัดสวน 0.9 ที่ชวงการทำนายนั้นจะครอบคลุมคา
กำลังไฟฟาผลิตจริง) จะพบวาคากำลังไฟฟาผลิตไดจริง บางครั้งก็อยูในชวงการทำนาย บางครั้งก็เกือบจะออกนอกขอบบนของชวง
การทำนาย สวนกราฟรูป 5.16a แสดงความกวางของชวง PI ที่ normalized ใหไมเกิน 1 เราพบวา PI ที่คำนวณจาก kernel
และ fitted distribution นั้นจะมีชวงกวางกวา PI ที่คำนวณจาก bootstrap เล็กนอย ในแคบางชวงเวลา และพบวาชวง PI มี
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ความกวางสูง ที่เวลา 9:00-10:00 และ 15:00-16:30 น. ความกวางของชวง PI ที่สูงนั้น บงชี้วา คา point forecast ที่คำนวณได
(กราฟเสนสีสม) มีชวงความเชื่อมั่นที่กวางเกินไป แบบจำลองยอยที่พยากรณ ณ เวลาดังกลาว จึงควรมีการพิจารณาถึงความเปน
ไปไดในการปรับปรุงโครงสรางแบบจำลอง หรือ GMC inputs ที่ใช
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(b) ตัวอยางคาพยากรณ คาวัด และชวงการทำนายจากวิธี bootstrap

รูป 5.16: สมบัติชวงการทำนายที่ประมาณไดของแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา A
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การประมาณชวง PI ในรายงานนี้ ไดตั้งคาพารามิเตอร probability of coverage เปน 0.9 (ซึ่งปรับได) ในรูป 5.17a แสดง
ใหเห็นวาเมื่อนำชวง PI ดังกลาวไปทดสอบกับขอมูลใน test data set นั้น คา coverage probability จากวิธี kernel และ
bootstrap ก็ใกลเคียงกับ 0.9 ในเกือบทุกเวลาของคาพยากรณ ยกเวนวิธี fitted distribution ที่มีคา coverage probability
ต่ำกวา 0.9 เล็กนอย จากรูป 5.17b พบวา ในแตละเวลาพยากรณนั้น ชวง PI ที่คำนวณมาจากสามวิธีนั้น มีคา reliability ที่
สอดคลองกับคา coverage rate (กราฟ reliability diagram คอนขางเปนเสนตรงความชัน 45◦) ยกเวนที่ขอมูล ณ เวลา 6:00-
6:30 น. พบวา การคำนวณ coverage probability ของขอมูลชวงนั้น เกิดปญหาเชิงเลข (numerical problem) จากวิธี kernel
estimation และ fitted distribution และอีกทั้งเนื่องจากการกระจายตัวของขอมูลเวลาดังกลาวต่ำมาก จนทำให PI ที่ประมาณ
ไดจากขอมูลฝกสอน ไมสามารถครอบคลุมขอมูลจากชุด test ได
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(b) Reliability diagram (กราฟแตละเสนคือผลที่คำนวณจากแตละ fold ใน cross validation)

รูป 5.17: ผลการตรวจสอบสมรรถนะของชวงการทำนายที่ประมาณได จากแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา A



5.4. แบบจำลอง DAY-AHEAD ที่ใชกับโรงไฟฟา B 53

5.4 แบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B
เมื่อนำคาความคลาดเคลื่อนของการพยากรณมาแสดงกราฟในแตละเดือนดังรูป 5.18 พบวาในชวงเดือนมกราคม-กุมภาพันธ

นั้น คาความคลาดเคลื่อนที่มีคาเกิน ±0.5 p.u. อยูในสัดสวนที่นอย คาความคลาดเคลื่อนที่สูงเกิน 0.5 p.u. มีสัดสวนมากขึ้น
ในเดือนเมษายน-มิถุนายน กราฟในรูป 5.19 แสดงใหเห็นวา สำหรับคา mean ซึ่งบงชี้วาแบบจำลองยอยของแตละเวลามี bias
ตางกันในแตละเวลา โดยชวงเชาจะมีคา bias ที่ต่ำไปจนถึง 14:00 ซึ่งแบบจำลองเริ่ม overestimate หลังจากตอนบายเปนตน
ไป คาความแปรปรวนนั้น จะมีคาสูงในชวง 14:00-16:00 คา kurtosis มีคาสูงมาก ที่ 6:00 และโดยรวม คา kurtosis ที่สูงกวา
3 (ซึ่งเปนคา kurtosis ของ Gaussian distribution) จะเปนของแบบจำลองชวงเวลา 9:30-13:30 คา skewness สวนใหญจะ
เปนบวก บงชี้วา การกระจายตัวนั้นเปนแบบ right-tailed (histogram เบซาย)
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รูป 5.18: ความคลาดเคลื่อนในแตละเดือนของการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B
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รูป 5.19: คาทางสถิติของความคลาดเคลื่อนของการพยากรณจากแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B
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เมื่อนำความคลาดเคลื่อนพยากรณมาวิเคราะหการกระจายตัวนั้น ในรูป 5.20 พบวา กลองสีน้ำเงินใน box plot ซึ่งแสดงถึง
interquartile range (Q1-Q3) จะเปนชวงที่กวางมากในเวลา 14:00-15:00 (ชวงนี้ครอบคลุมความนาจะเปน 0.5) และสอดคลอง
กับการแสดงผลดวย histogram จุดสีดำใน box plot แสดงคา extreme ที่คำนวณจาก median (ขีดสีแดง) นำมาบวกลบกับ
สัดสวนของความกวาง interquartile range โดยจะเห็นวาคา extreme ดังกลาวจะกระโดดไปสูงในเวลา 14:00-15:00 สวนจุด
สีแดงใน box plot แสดงถึง outliers ที่พบไดมากในชวงเวลา 11:00-12:00 เมื่อพิจารณา histogram เราพบวา เวลา 6:00-7:00
ความคลาดเคลื่อนจะมีการกระจุกตัวมากที่คาใกลๆ ศูนย ลักษณะ shape ของ histogram นี้จะมีพารามิเตอรทางสถิติที่ตางกัน
ไปคอนขางเล็กนอยในแตละเวลา (เชน คาเฉลี่ย คา median ความหนาของ tail ความสมมาตร เปนตน) ซึ่งสอดคลองกับผลใน
รูป 5.19

06:00 06:30 07:00 07:30 08:00 08:30 09:00 09:30 10:00 10:30 11:00 11:30 12:00 12:30 13:00 13:30 14:00 14:30 15:00 15:30 16:00 16:30 17:00 17:30

time

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

g
e
n
e
ra

te
d
 p

o
w

e
r 

(p
.u

.)

06:00 06:30 07:00 07:30 08:00 08:30 09:00 09:30 10:00 10:30 11:00 11:30 12:00 12:30 13:00 13:30 14:00 14:30 15:00 15:30 16:00 16:30 17:00 17:30

time

-0.5

0

0.5

1

fo
re

c
a
s
t 
e
rr

o
r 

(p
.u

.)

(a) box plot ของความคลาดเคลื่อน
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(b) histogram ของความคลาดเคลื่อน ชวงสีแดงแสดงถึงชวงความเชื่อมั่นดวยความนาจะเปน 0.9

รูป 5.20: สมบัติการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณดวยแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา B
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สมรรถนะการพยากรณแสดงในรูป 5.21a เปนการคำนวณจากพยากรณแบบ 1 วันลวงหนา พบวาคา NRMSE สูงประมาณ
22-24 % ณ เวลา 13:30-15:00 อันเปนผลที่สอดคลองกับความแปรปรวนของความคลาดเคลื่อนสูงในชวงเวลานั้น แบบจำลอง
ยอยของเวลาเชาพบวา สวนใหญจะให bias ที่ต่ำมาก มีชวงเวลา 11:00-11:30 ที่แบบจำลอง underestimate ไปเล็กนอย แต
ตอนชวงบาย แบบจำลองคอนขางจะ overestimate เมื่อพิจารณาสมรรถนะการพยากรณของ 7 วันลวงหนาในรูป 5.21b พบ
วาแนวโนมของคาสมรรถนะในแตละเวลาพยากรณนั้นใกลเคียงกัน กลาวคือ เวลาที่คา NRMSE สูงจะเกิดขึ้นที่ชวงเวลาเดียวกัน
นอกจากนี้ สมรรถนะโดยรวมที่วัดจากคา NRMSE พบวาไมไดมีตางกันมากนัก เมื่อเปนการพยากรณหลายวันลวงหนามากขึ้น แต
คา NRMSE สูงสุดที่ 27-28% จะพบที่การพยากรณ 6-7 วันลวงหนาที่เวลา 13:30
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(a) สมรรถนะการพยากรณ 1 วันลวงหนา
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(b) สมรรถนะการพยากรณ 7 วันลวงหนา

รูป 5.21: สมรรถนะการพยากรณดวยแบบจำลอง day-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B



56 บทที่ 5. ผลการวิเคราะหความคลาดเคลื่อนการพยากรณ

จากการประมาณชวงการทำนายคาพยากรณ (PI) ดวยสามวิธี อันไดแก kernel distribution, fitted distribution และ
bootstrap ซึ่งใชสัญลักษณ kernel, pdf, bootstrap ตามลำดับ ในรูป 5.22a แสดงความกวางของชวง PI ที่ nor-
malized ใหไมเกิน 1 เราพบวา PI ที่คำนวณจาก kernel density นั้นจะมีชวงกวางกวาวิธีอื่นที่เวลา 6:30-7:00 PI ที่คำนวณ
จาก bootstrap เล็กนอย และพบวาชวง PI มีความกวางสูง ที่เวลา 13:00-15:00 การประมาณชวง PI ในรายงานนี้ ไดตั้งคา
พารามิเตอร probability of coverage เปน 0.9 (ซึ่งปรับได) ในรูป 5.22a แสดงใหเห็นวาเมื่อนำชวง PI ดังกลาวไปทดสอบกับ
ขอมูลใน test data set นั้น คา coverage probability ก็ใกลเคียงกับ 0.9 ในเกือบทุกเวลาของคาพยากรณ ยกเวนวิธี fitted
distribution ที่มี coverage probability ที่ต่ำกวา 0.9 ในหลายชวงเวลา

รูป 5.22b เปรียบเทียบชวงการทำนายที่คำนวณมาจากสองวิธี สำหรับเวลาหนึ่งๆ เชน ณ เวลา 10:00 น. คาความคลาด
เคลื่อนจะมีมาจากการพยากรณ 1-step,2-step,...,7-step ลวงหนา การคำนวณสองวิธีดังกลาวคือ i) การรวมความคลาดเคลื่อน
จากทุก step มาดวยกันแลวคำนวณ PI และ ii) การคำนวณ PI ของความคลาดเคลื่อนที่แยกตาม k-step เมื่อพิจารณาสองวิธี
โดยที่วิธีหลังนั้นพิจารณา ที่ 1-step เราจะพบวา PI ที่คำนวณจากวิธีแรกจะมีชวงกวางกวาเล็กนอย เนื่องจากความคลาดเคลื่อน
ยอมมีการกระจายตัวที่สูงกวา
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รูป 5.22: สมบัติชวงการทำนายที่ประมาณไดของแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา B
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จากรูป 5.23 พบวา ในแตละเวลาพยากรณนั้น ชวง PI ที่คำนวณมาจากสามวิธีนั้น มีคา reliability ที่สอดคลองกับคา cov-
erage rate (กราฟ reliability diagram คอนขางเปนเสนตรงความชัน 45◦) ยกเวนที่ขอมูล ณ เวลา 6:00-6:30 น. พบวา การ
คำนวณ coverage probability ของขอมูลชวงนั้น เกิดปญหาเชิงเลข (numerical problem) และอีกทั้งเนื่องจากการกระจาย
ตัวของขอมูลเวลาดังกลาวต่ำมาก จนทำให PI ที่ประมาณไดจากขอมูลฝกสอน ไมสามารถครอบคลุมขอมูลจากชุด test ได
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รูป 5.23: Reliability diagram (กราฟแตละเสนคือผลที่คำนวณจากแตละ fold ใน cross validation) ที่ไดจากการตรวจสอบ
สมรรถนะของชวง PI จากแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา B

ในรูป 5.24 แสดงชวงการทำนายที่คำนวณจากความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ 1 step ลวงหนา ชวงกลาวแสดงใน shade
สีเหลือง ของ 10 วันที่มีคา NRMSE สูงสุดและต่ำสุด 10 คา และวันที่ที่แสดงของวันทีสมรรถนะแยก็เรียงตามคา NRMSE จาก
สูงสุดไปยังคาสูงสุดที่ 10 สวนวันที่ที่มีสมรรถนะดี ก็เรียงวันที่ตามคา NRMSE ที่ต่ำสุดไปยังคาที่ต่ำสุดที่ 10 เราสังเกตวาวันที่
สมรรถนะดีจะอยูในชวง 2 เดือนแรกของตนปและปลายป สวนวันที่สมรรถนะแยดูเสมือนจะมีความผิดพลาดของคาวัด ชวงการ
ทำนายนั้นตามหลักการแลว จะมีความนาจะเปน 0.9 (เปนพารามิเตอรที่ตั้งไว) ที่จะครอบคลุมคากำลังไฟฟาผลิตจริง (นั่นคือ ชวง
การทำนายก็เปนคาสุมคาหนึ่ง เมื่อเรามีชวงการทำนายหลายๆ samples นั้น จะมีสัดสวน 0.9 ที่ชวงการทำนายนั้นจะครอบคลุม
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รูป 5.24: ตัวอยางคาพยากรณ และชวงการทำนายจากวิธี bootstrap ของแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา B
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รูป 5.25a แสดง box plot ของ ramp rate ของคากำลังไฟฟาวัดจริงและคาพยากรณ ที่เห็นไดวาคา median ของ ramp
rate ในชวงเชาถึง 10:00 นั้น มีคาเปนบวก และจะแกวงไปมาคาในชวง 10:00-14:00 น. ในชวงกลางวันดังกลาวจะพบวามี out-
liers ของ ramp rate เปนปริมาณที่สูงมาก ramp rate จะมีคาเปนลบอีกครั้งในชวงหลัง 15:30 น. คา median ของ ramp
rate ของคาพยากรณในชวงบายนั้นมักจะไมคอยมีคาใกลเคียงกับ ramp rate ของคากำลังไฟฟาวัดจริง รูป 5.25b แสดงใหเห็น
คา NRMSE ของ ramp rate และเนนจุดเวลาที่มีคา NRMSE สูงสุด 6 คา ที่พบวาในชวงเวลา 13:00-15:00 น. นั้นมีความคลาด
เคลื่อนของ ramp rate สูงมาก ซึ่งเมื่อดู box plot ประกอบก็จะเห็นวาชวง inter-quartile ณ เวลาดังกลาวมีชวงที่กวางนั่นเอง
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(b) Ramp rate error (the darker tone the higher NRMSE).

รูป 5.25: สมรรถนะของ ramp rate ที่ไดจากแบบจำลอง day-ahead ของโรงไฟฟา B
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5.5 แบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B
เมื่อนำคาความคลาดเคลื่อนของการพยากรณมาแสดงกราฟในแตละเดือนดังรูป 5.26 พบวาคาความคลาดเคลื่อนที่สูงเกิน 0.4

p.u. มีสัดสวนมากในเดือนเมษายน-มิถุนายน กราฟในรูป 5.27 แสดงใหเห็นวา สำหรับคา mean ซึ่งบงชี้วาแบบจำลองยอยของ
แตละเวลามี bias ตางกันในแตละเวลา โดยชวงเชาจะมีคา bias ที่ติดลบจนถึง 13:00 จนมี bias เปนคาบวก (overestimate) ใน
ชวงบายเปนตนไป คาความแปรปรวนนั้น จะมีคาสูงในชวง 14:30-15:00 คา kurtosis มีคาสูงมาก ที่ 6:00 และโดยรวม คา kur-
tosis ที่สูงกวา 3 (ซึ่งเปนคา kurtosis ของ Gaussian distribution) จะเปนของแบบจำลองชวงเวลา 9:30-13:30 คา skewness
สวนใหญจะเปนบวก บงชี้วา การกระจายตัวนั้นเปนแบบ right-tailed (histogram เบซาย)
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รูป 5.26: ความคลาดเคลื่อนในแตละเดือนของการพยากรณจากแบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B
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รูป 5.27: คาทางสถิติของความคลาดเคลื่อนของการพยากรณจากแบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B
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เมื่อนำความคลาดเคลื่อนการพยากรณมาวิเคราะหการกระจายตัวนั้น ในรูป 5.28 พบวา กลองสีน้ำเงินใน box plot ซึ่ง
แสดงถึง interquartile range (Q1-Q3) จะเปนชวงที่กวางมากในเวลา 14:00-16:00 (ชวงนี้ครอบคลุมความนาจะเปน 0.5) และ
สอดคลองกับการแสดงผลดวย histogram จุดสีดำใน box plot แสดงคา extreme ที่คำนวณจาก median (ขีดสีแดง) นำมาบ
วกลบกับสัดสวนของความกวาง interquartile range โดยจะเห็นวาคา extreme ดังกลาวจะกระโดดไปสูงในเวลา 14:00-15:00
สวนจุดสีแดงใน box plot แสดงถึง outliers ที่พบไดมากในชวงเวลา 12:30-13:30 เมื่อพิจารณา histogram เราพบวา เวลา
6:00-7:00 ความคลาดเคลื่อนจะมีการกระจุกตัวมากที่คาใกลๆ ศูนย ลักษณะ shape ของ histogram นี้ พบกวามีการกระจาย
ตัวกวางในชวงเวลา 14:30-17:30 และจะมีพารามิเตอรทางสถิติที่ตางกันไปคอนขางเล็กนอยในแตละเวลา (เชน คาเฉลี่ย คา me-
dian ความหนาของ tail ความสมมาตร เปนตน) ซึ่งสอดคลองกับผลในรูป 5.27
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(a) box plot ของความคลาดเคลื่อน
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(b) histogram ของความคลาดเคลื่อน ชวงสีแดงแสดงถึงชวงความเชื่อมั่นดวยความนาจะเปน 0.9

รูป 5.28: สมบัติการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณดวยแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา B
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สมรรถนะการพยากรณแสดงในรูป 5.29a เปนการคำนวณจากพยากรณแบบ 1-step ลวงหนา พบวาคา NRMSE สูงประมาณ
20-21% ณ เวลา 13:30-15:00 อันเปนผลที่สอดคลองกับความแปรปรวนของความคลาดเคลื่อนสูงในชวงเวลานั้น แบบจำลอง
ยอยของเวลาเชาพบวา underestimate (จากคา MBE ที่ติดลบ) แตตอนชวงบาย แบบจำลองคอนขางจะ overestimate เมื่อ
พิจารณาสมรรถนะการพยากรณของ 4-step ลวงหนาในรูป 5.29b พบวาแนวโนมของคาสมรรถนะในแตละเวลาพยากรณนั้นใกล
เคียงกัน กลาวคือ เวลาที่คา NRMSE สูงจะเกิดขึ้นที่ชวงเวลาเดียวกัน นอกจากนี้ สมรรถนะโดยรวมที่วัดจากคา NRMSE พบวาไม
ไดมีตางกันมากนัก เมื่อเปนการพยากรณหลาย step ลวงหนามากขึ้น
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(a) สมรรถนะการพยากรณ 1-step ลวงหนา
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(b) สมรรถนะการพยากรณ 4-step ลวงหนา

รูป 5.29: สมรรถนะการพยากรณดวยแบบจำลอง hour-ahead ที่ใชกับโรงไฟฟา B

จากการประมาณชวงการทำนายคาพยากรณ (PI) ดวยสามวิธี อันไดแก kernel distribution, fitted distribution และ
bootstrap ซึ่งใชสัญลักษณ kernel, pdf, bootstrap ตามลำดับ รูป 5.30b แสดงชวงการทำนายที่คำนวณจากความคลาด
เคลื่อนของการพยากรณ 1 step ลวงหนา ชวงกลาวแสดงใน shade สีเหลือง ของ 10 วันที่เลือกมาแบบสุม ชวงการทำนาย
นั้นตามหลักการแลว จะมีความนาจะเปน 0.9 (เปนพารามิเตอรที่ตั้งไว) ที่จะครอบคลุมคากำลังไฟฟาผลิตจริง (นั่นคือ ชวงการ
ทำนายก็เปนคาสุมคาหนึ่ง เมื่อเรามีชวงการทำนายหลายๆ samples นั้น จะมีสัดสวน 0.9 ที่ชวงการทำนายนั้นจะครอบคลุมคา
กำลังไฟฟาผลิตจริง) ในการประยุกตใชจริง เราจะเห็นจากตัวอยางกราฟวา ในบางวันคากำลังผลิตจริง ก็อยูนอกชวงการทำนาย
สวนกราฟรูป 5.30a แสดงความกวางของชวง PI ที่ normalized ใหไมเกิน 1 เราพบวา PI ที่คำนวณจาก kernel และ fit-
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ted distribution นั้นจะมีชวงกวางกวา PI ที่คำนวณจาก bootstrap เล็กนอย ในแคบางชวงเวลา และพบวาชวง PI มีความ
กวางสูง ที่เวลา 14:00-15:00 ความกวางของชวง PI ที่สูงถึง 0.7 p.u. บงชี้วา คา point forecast ที่คำนวณได (กราฟเสนสี
สม) มีชวงความเชื่อมั่นที่กวางเกินไป แบบจำลองยอยที่พยากรณ ณ เวลาดังกลาว จึงควรมีการพิจารณาถึงความเปนไปไดในการ
ปรับปรุงโครงสรางแบบจำลอง หรือ GMC inputs ที่ใช
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(b) ตัวอยางคาพยากรณ คาวัด และชวงการทำนาย

รูป 5.30: สมบัติชวงการทำนายที่ประมาณไดจากวิธี bootstrap ของแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา B



5.5. แบบจำลอง HOUR-AHEAD ที่ใชกับโรงไฟฟา B 63

การประมาณชวง PI ในรายงานนี้ ไดตั้งคาพารามิเตอร probability of coverage เปน 0.9 (ซึ่งปรับได) ในรูป 5.31a แสดง
ใหเห็นวาเมื่อนำชวง PI ดังกลาวไปทดสอบกับขอมูลใน test data set นั้น คา coverage probability ที่ไดจากวิธี kernel และ
bootstrap ก็ใกลเคียงกับ 0.9 ในเกือบทุกเวลาของคาพยากรณ ยกเวนวิธีจาก fitted distribution จากรูป 5.31b พบวา ใน
แตละเวลาพยากรณนั้น ชวง PI ที่คำนวณมาจากสามวิธีนั้น มีคา reliability ที่สอดคลองกับคา coverage rate (กราฟ reliability
diagram คอนขางเปนเสนตรงความชัน 45◦) ยกเวนที่ขอมูล ณ เวลา 6:00-6:30 น. พบวา การคำนวณ coverage probability
ของขอมูลชวงนั้น เกิดปญหาเชิงเลข (numerical problem) และอีกทั้งเนื่องจากการกระจายตัวของขอมูลเวลาดังกลาวต่ำมาก
จนทำให PI ที่ประมาณไดจากขอมูลฝกสอน ไมสามารถครอบคลุมขอมูลจากชุด test ได
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(b) Reliability diagram (กราฟแตละเสนคือผลที่คำนวณจากแตละ fold ใน cross validation)

รูป 5.31: ผลการตรวจสอบสมรรถนะของชวงการทำนายที่ประมาณได จากแบบจำลอง hour-ahead ของโรงไฟฟา B
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บทที่ 6

ผลสรุปการวิเคราะหความคลาดเคลื่อนการพยากรณ

เราจะแสดงผลเปรียบเทียบของสองโรงไฟฟาตามประเด็นดังนี้

1. สมรรถนะการพยากรณในแตละเวลาพยากรณ (NRMSE และ NMBE)

2. ความกวางของชวงการทำนายในแตละเวลาพยากรณ

3. ชวงความเชื่อมั่นของความคลาดเคลื่อนในแตละเวลาพยากรณ

การเปรียบเทียบดังขางตน จึงแยกกันระหวางแบบจำลอง day-ahead และ hour-ahead
ในสวนสุดทายจะสรุปถึงสมรรถนะโดยรวม และขอคำนึงถึงในการประยุกตใชผลลัพธของแบบจำลองเชิงสถิติความคลาดเคลื่อน

พยากรณนี้

65
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6.1 การเปรียบเทียบระหวางสองโรงไฟฟาของแบบจำลอง day-ahead
จากผลการเปรียบเทียบ เราจะเห็นวา ชวงเวลาการพยากรณที่คา NRMSE มีคาสูงนั้นจะตางกันไปในแตละโรงไฟฟา แบบ

จำลองของโรงไฟฟา A ใหคา NRMSE ที่สูงในชวง 8:30-10:00 และ 15:00-16:00 และมีแนวโนมจะ underestimate มากกวา
โรง B ในชวงเชา สวนแบบจำลองของโรงไฟฟา B ใหคา NRMSE ที่สูงในชวงเวลา 11-12:00 และ 13:30-15:00 และ overes-
timate มากกวาในชวงเวลา 13:30-15:30 นอกจากนี้ เราจะเห็นวาความคลาดเคลื่อนของ ramp rate ที่มีคาสูงนั้น เกิดในชวง
เวลาที่ตางกัน สำหรับสองโรงไฟฟา กลาวคือ โรง A จะมีคา NRMSE ของ ramp rate ที่สูง ณ เวลา 10:00,15:00-16:00 น. สวน
โรง B จะมีคาสูง เริ่มตั้งแตเวลาบายตนๆ คือ 13:30-15:00 น.
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รูป 6.1: การเปรียบเทียบสมรรถนะการพยากรณดวยแบบจำลอง day-ahead ของสองโรงไฟฟา
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จุดกลางของชวงความเชื่อมั่นของความคลาดเคลื่อนบงชี้วา 90% ของคาพยากรณนั้นมี bias เราจะเห็นวาโรงไฟฟา A มีชวง
CI ของความคลาดเคลื่อนที่สูงในชวงเชาและ 15:30-16:30 สวนการพยากรณของโรงไฟฟา B มีชวงความเชื่อมั่นของความคลาด
เคลื่อนที่กวางในชวง 13:00-15:00 ทั้งสองโรงไฟฟามีผลที่รวมกันคือ ชวงเวลาที่แบบจำลองมีสมรรถนะที่แย (NRMSE,NMBE มี
คาสูง) จะคอนขางเปนชวงเวลาเดียวกันที่ชวงการทำนายมีความกวางที่สูง
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(a) ชวงความเชื่อมั่นของความคลาดเคลื่อนการพยากรณ
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รูป 6.2: การเปรียบเทียบสมบัติของชวงการทำนายของแบบจำลอง day-ahead ของสองโรงไฟฟา
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6.2 การเปรียบเทียบระหวางสองโรงไฟฟาของแบบจำลอง hour-ahead
จากผลการเปรียบเทียบ เราจะเห็นวา ชวงเวลาการพยากรณที่คา NRMSE มีคาสูงนั้นจะตางกันไปในแตละโรงไฟฟา แบบ

จำลองของโรงไฟฟา A ใหคา NRMSE ที่สูงในชวง 9:00-10:00 และ 15:30-16:30 สวนแบบจำลองของโรงไฟฟา B ใหคา NRMSE
ที่สูงในชวงเวลา 13:30-15:30 เมื่อพิจารณา NMBE นั้นแบบจำลองของทั้งสองโรงไฟฟามีแนวโนมจะ underestimate ในชวงเชา
จนถึง 13:30 โดยที่โรงไฟฟา A มีคา bias ที่ติดลบดวยขนาดที่มากกวา สวนชวงเวลา 13:30-14:30 แบบจำลองของโรง B กลับ
มา overestimate ดวยคา NMBE ที่มากกวา
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รูป 6.3: การเปรียบเทียบสมรรถนะการพยากรณดวยแบบจำลอง hour-ahead ของสองโรงไฟฟา
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เราจะเห็นวาโรงไฟฟา A มีชวง CI ของความคลาดเคลื่อนที่สูงในชวงเชา 9:00 และ 14:30-15:00 สวนการพยากรณของโรง
ไฟฟา B มีชวงความเชื่อมั่นของความคลาดเคลื่อนที่กวางในชวง 13:30-15:00 ทั้งสองโรงไฟฟามีผลที่รวมกันคือ ชวงเวลาที่แบบ
จำลองมีสมรรถนะที่แย (NRMSE,NMBE มีคาสูง) จะคอนขางเปนชวงเวลาเดียวกันที่ชวงการทำนายมีความกวางที่สูง
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6.3 ขอสรุปสมรรถนะการพยากรณ
จากการวิเคราะหความคลาดเคลื่อนการพยากรณกำลังไฟฟาแสงอาทิตย ดวยแบบจำลอง Nostradamus ซึ่งเปน neural-

network based ของ Provider เพื่อพยากรณในระยะ hour-ahead (4 ชั่วโมงลวงหนา) และระยะ day-ahead (7 วันลวงหนา)
ที่โรงไฟฟาสองแหง อันไดแก A และ B นั้น ผลการทดลองไดขอสรุปเชิงกวางดังนี้

1. ลักษณะของความคลาดเคลื่อนจากแบบจำลอง day-ahead และ hour-ahead ของโรงไฟฟาหนึ่งๆ นั้นมีจุดรวมกันคือ
คาสมรรถนะการพยากรณ (point forecasts) เชน NRMSE จะมีคาสูงที่เวลาใกลเคียงกัน

2. เมื่อเราพิจารณาระยะการพยากรณหนึ่งๆ แตเปรียบเทียบผลระหวาง 2 โรงไฟฟา พบวาลักษณะสมบัติของความคลาดเคลื่อน
นั้นตางกัน

3. ปจจัยที่ทำใหเกิดความตางกันในสองโรงไฟฟานั้น อาจมีหลายประเด็น เชน GMC inputs ลักษณะการเทรนแบบจำลอง
หรือโครงสรางของแบบจำลอง (เปนสิ่งที่ Provider ควรพิจารณา) แตปจจัยหนึ่งที่สามารถเห็นไดชัดจากขอมูลนั่นคือ การก
ระจายตัวของคากำลังไฟฟาที่ผลิตได ที่มักจะมีความแปรปรวนสูงในชวงเวลาที่แบบจำลองที่สมรรถนะการพยากรณที่แย

4. การประมาณฟงกชันการกระจายตัวจากวิธี kernel density estimation นั้น ใหผลการประมาณที่ดีกวา การมีสมมติฐาน
ของฟงกชันการกระจายตัว (โดยดูจากผล KS test) ซึ่งวิธีหลังนั้น คา PI ที่คำนวณได เมื่อไปทดสอบกับขอมูล test set
พบวามี coverage probability ที่ต่ำกวาความนาจะเปน (ที่กำหนดไว) ในบางเวลา อันเกิดจากปญหาการคำนวณเชิงเลข
ที่ไมสามารถคำนวณ inverse cumulative function ไดอยางแมนยำ สำหรับวิธี kernel และวิธี bootstrap นั้น เมื่อ
นำมาคำนวณหา PI จะใหผลไมตางกันมากนัก ทั้งในแงความกวางของชวง และ coverage probability แตวาชวง PI ที่
ประมาณไดจะมีความตางเล็กนอยจากวิธี bootstrap และผลความตางเห็นชัดขึ้นของขอมูล hour-ahead ในโรงไฟฟา B

5. การประมาณชวงการทำนายนั้นไดคำนวณจาก training data set และตรวจสอบสมรรถนะของชวงการทำนายดังกลาว
บน test data set พบวา ผลการตรวจสอบใหคาตัวชี้วัดเชน coverage probability และ reliability ที่สอดคลองกับ
พารามิเตอรที่ตั้งไว ยกเวนที่ขอมูลในเวลา 6:00 และ 6:30 น. ที่ขอมูลมีการกระจายตัวต่ำมาก สงผลใหเกิดความคลาด
เคลื่อนเชิงเลข และการประมาณฟงกชันการกระจายตัวที่ไดนั้นมี bias กับ training data set มากเกินไป แนวทางที่
สามารถทำไดคือ อาจจะละเวนการวิเคราะหของขอมูลที่เวลาดังกลาว เนื่องจากความคลาดเคลื่อนการพยากรณของเวลา
6:00-6:30 น. นั้นนอยมากอยูแลว

ในตาราง 6.1 ไดสรุปชวงเวลาของแบบจำลองพยากรณยอย ที่มีสมรรถนะแย (คา NRMSE สูง) มีชวงการทำนายที่กวาง บง
ชี้ถึงการพยากรณขาด และการพยากรณเกิน

ตาราง 6.1: ชวงเวลาที่แบบจำลองการพยากรณยอยมีสมบัติตางๆ

Solar plant Horizon Large NRMSE Large PI Underestimate Overestimate
A DA 9:00-10:00,

15:00, 16:00
8:30-10:00,
15:30-16:30

12:30, 15:00 14:30, 15:30,
17:00

A HA 9:00-10:00,
13:00, 15:30-
16:30

9:00-10:00,
14:30-16:30

9:30, 13:00 15:30

B DA 11:00-12:00,
13:00-15:00

13:00-15:00 11:00, 11:00,
11:30

14:00-14:30

B HA 13:30-15:00 13:00-15:30 11:30, 12:30 13:30-14:30,
15:30-16:00
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6.4 สิ่งที่ตองคำนึงถึงในการประยุกต
การศึกษาลักษณะสมบัติเชิงสถิติของความคลาดเคลื่อนการพยากรณนั้น มีประโยชนในงานประยุกตดังตัวอยางตอไปนี้

1. เมื่อมีขอมูลจำนวนมากพอ การกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนการพยากรณที่ไมเปนไปตาม normal assumption นั้น
(รวมถึงการมี non-zero mean) บงชี้วา แบบจำลองที่ใชในการพยากรณอาจจะยังมี bias หรือยังอธิบายพลวัตของตัวแปร
กำลังผลิตไฟฟาไดไมดีพอ จึงสามารถนำขอสังเกตดังกลาวไปปรับปรุงแบบจำลองพยากรณตอไป

2. ฟงกชันการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนที่ประมาณได (estimated distribution function) สามารถนำไปอธิบาย
ปริมาณทางสถิติอื่นๆ ของความคลาดเคลื่อนได เชน เราอาจจะสนใจ บริเวณขอมูลที่เปน outlier ที่ defined ดวยบริเวณ
ขอมูลที่มีความนาจะเปนที่เกิดนั้นต่ำมาก การ detect outlier ก็เพื่อประกอบการตัดสินใจวาจะเชื่อถือขอมูลนั้นขนาด
ไหน ปริมาณทางสถิติที่นำเสนอในรายงานก็คือชวง prediction โดยในงานประยุกต เราอาจจะใหความสำคัญกับคาขอบ
ลางของ PI มากกวาขอบบน เพราะจะบงชี้ถึงการที่ตองเตรียมแหลงจายพลังงานอื่นเสริม หากพลังงานไฟฟาแสงอาทิตย
ที่ผลิตไดจริงต่ำกวาคาที่พยากรณ และอาจจะไมเพียงพอกับความตองการของโหลด การวิเคราะหดังกลาว สามารถทำเชื่อม
โยงเปนระบบหลายตัวแปรสุม (multivariate random data) เนื่องจากความตองการของโหลดก็มีความไมแนนอนเชน
กัน มีผลการวิเคราะหเชิงสถิติของชวง PI ของโหลดในงานวิจัยที่ผานมาเชนกัน

3. หากจุดประสงคของการนำแบบจำลองเชิงสถิติของความคลาดเคลื่อนการพยากรณไปใช คือการหา PI เทานั้น เราสามารถ
ใชวิธีที่ไมอิงแบบจำลอง นั่นคือวิธี bootstrap ได แตวิธีนี้ตองมี resampling data และคำนวณวนซ้ำหลายรอบ (เชน
มากกวา 1000) ดังนั้น การคำนวณ PI จะไมไดทำแบบ real-time การประมาณการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อน
ก็เชนเดียวกัน ในแงของ implementation นั้น เราตองมีขอมูลในอดีตเก็บไวจำนวนหนึ่ง (เชนแนะนำวาอยางนอย 1 ป
เพื่อใหครอบคลุมลักษณะความคลาดเคลื่อนอันเกิดมาจากทุกฤดูอากาศ) การมีขอมูลที่มาก เพื่อใหผลการประมาณการก
ระจายตัวมีความเชื่อถือไดดี การคำนวณจึงจะเปนไปในลักษณะ off-line โดยมี input จากผูใชคือ i) ขอมูลการพยากรณ
และขอมูลคาวัดจริงที่เก็บไวตั้งแตอดีต ii) คาพารามิเตอร coverage probability ที่จะบงชี้ถึงชวง PI และมี output เปน
i) การกระจายตัวที่ประมาณได (ไมวาจะเปน kernel หรือ fitted distribution) และ ii) ชวง PI ที่ประมาณได

4. สมบัติเชิงสถิติของความคลาดเคลื่อนนั้น ขึ้นกับ 3 ปจจัยหลัก อันไดแก 1) แบบจำลองพยากรณ 2) เวลาของคาพยากรณ
(6:00,12:30,etc.) และ 3) k-step prediction ดังที่กลาวไวในหลักการ ในทางปฏิบัตินั้น หากมีการเปลี่ยนแบบจำลอง
พยากรณบน computing server จึงควรมี log เก็บไวเพื่อทราบวาระยะเวลาชวงใด ในแบบจำลองใด มิเชนนั้น ผลสมรรถนะ
ของความคลาดเคลื่อนที่วิเคราะหไดจะคลุมเคลือวา มาจากแบบจำลองพยากรณหรือไม

5. ในทางปฏิบัติ หากคำนวณ PI ของ ณ เวลาหนึ่งๆ จะใชความคลาดเคลื่อนที่รวม (pool) จากมาจากหลายๆ k-step นั้น
(อาจจะเนื่องดวยขอจำกัดดานจำนวนขอมูลในอดีตที่มาวิเคราะห) จะใหผลคา PI ที่กวางกวา การใชความคลาดเคลื่อนที่
มาจาก 1-step prediction แตกวางกวาเพียงเล็กนอย
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