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บทคัดย่อ 
 

การวิจยัคร้ังน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อ (1) ศึกษาวิธีการและสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์
การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้า โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและ
เอ็กซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง และ (2) ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิต
พลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ต
รีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง 

 วิ ธีการวิจัยด า เ นินตามกระบวนการเ รียน รู้ เ ชิง ลึก  (Deep Learning) ซ่ึ ง
ประกอบดว้ย 3 ขั้นตอนหลกั ดงัน้ี ขั้นตอนแรก เก็บรวบรวมขอ้มูลการผลิตพลงังานไฟฟ้าและ
ขอ้มูลจากเซนเซอร์ของโรงไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า ขนาดก าลงัการผลิต 45 เม
กะวตัต ์ในช่วงเดือนกุมภาพนัธ์ ถึง ตุลาคม พ.ศ. 2566 จ านวน 6,511 ระเบียน และ 11 คุณลกัษณะ 
ขั้นตอนท่ีสอง การคดัเลือกคุณลกัษณะและการจ าแนกประเภท โดยประยุกต์ใช้วิธีการแบบ
ผสมผสานดว้ยอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก 2 อลักอริทึม ไดแ้ก่ 1) หน่วยความจ าระยะสั้นแบบ
ยาว (LSTM) ส าหรับการจดจ าขอ้มูลในระยะยาวตามอนุกรมเวลา และ 2) เอ็กซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ู
สต้ิง (XGBoost) ส าหรับการเรียนรู้จากชุดขอ้มูลท่ีไม่แน่นอนและการพยากรณ์ท่ีมีประสิทธิภาพ
สูง และขั้นตอนท่ีสาม การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใช้ตวัช้ีวดั ไดแ้ก่ การวดั
ค่าเฉล่ียของผลต่างสัมบูรณ์ (MAE) ค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสอง (MSE) และรากท่ีสองของ
ค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสอง (RMSE) ส าหรับค่าผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากแบบจ าลองการพยากรณ์ ได้
ค่า MAE เฉล่ีย 0.0577, MSE เฉล่ีย 0.0143 และ RMSE เฉล่ีย 0.1196 ซ่ึงแสดงถึงค่าท่ีเหมาะสม
ในสถานการณ์จริง 
 

ค ำส ำคัญ  การพยากรณ์, พลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้า, หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว, 
เอก็ซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง, วิธีการพยากรณ์แบบผสม 



 

จ 

Independent Study title: Floating Solar Power Generation Forecasting Model  

         Based on Long Short-Term Memory and Extreme  

         Gradient Boosting Methods 

Author: Mr. Adirek Panboon; ID: 2659600445; 

Degree: Master of Science (Digital Technology); 

Independent Study Advisor: Assoc. Prof. Dr. Walisa Romsaiyud;  

Academic year: 2023 

บทคัดย่อภำษำอังกฤษ 

Abstract  

The purposes of this research were to (1) build a forecasting model for 

floating solar energy generation based on Long Short-Term Memory and Extreme 

Gradient Boosting methods and (2) to evaluate the performance of a model based on 

Long Short-Term Memory and Extreme Gradient Boosting methods. 

The research methodology follows the deep learning pipeline, which 

consists of three main steps: In the first step, the data were collected from the 

electricity generation records and sensor readings obtained from a floating solar 

power facility with a capacity of 45 megawatts during February–October 2023, 

which consisted of 6,511 examples and 11 features. In the second step, feature 

extraction and classification were applied using the hybrid model by using two deep 

learning algorithms: 1) Long Short-Term Memory (LSTM) for memorizing long-

term dependencies of time-series data, and 2) Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 

for learning from uncertain data and predicting high performance; and In the third 

step, model evaluation was assessed using metrics including the mean absolute error 

(MAE), mean square error (MSE) and root mean square error (RMSE) for the 

indicated values from the forecasting model. The experiment result shows an average 

MAE of 0.0577, an average MSE of 0.0143, and an average RMSE of 0.1196 which 

represent suitable values in a real situation. 
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Extreme Gradient Boosting, Hybrid Forecasting Method 
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บทที ่1 
บทน ำ 

 

 

1. ควำมเป็นมำและควำมส ำคัญของปัญหำ 

 

ประเทศไทยใชก้๊าซธรรมชาติเป็นเช้ือเพลิงหลกัในการผลิตพลงังานไฟฟ้า รองลงมาคือ
ถ่านหิน ซ่ึงเช้ือเพลิงจากฟอสซิล เป็นพลงังานท่ีมีอยูอ่ยา่งจ ากดั หากใชอ้ยา่งต่อเน่ือง อาจไม่เพียงพอ
ต่อความตอ้งการท่ีก าลงัเพิ่มขึ้นในอนาคต แมว้่าการใช้เช้ือเพลิงฟอสซิลยงัคงเป็นท่ีต้องการใน
ปัจจุบนั แต่กลบัส่งผลต่อการเปล่ียนแปลงสภาพภูมิอากาศ เกิดเป็นสภาวะโลกร้อน จากการปล่อย
ก๊าซเรือนกระจกเขา้สู่ชั้นบรรยากาศ ในปี พ.ศ. 2564 ประเทศไทยไดแ้สดงเจตนารมณ์ในการมีส่วน
ร่วมลดการปล่อยก๊าซเรือนกระจก ต่อท่ีประชุมรัฐภาคีสมาชิกของอนุสัญญาสหประชาชาติว่าดว้ย
การเปล่ียนแปลงสภาพภูมิอากาศ หรือ COP26 เพื่อยกระดับการแก้ปัญหาภูมิอากาศ โดยมีเป้า
หมายความเป็นกลางทางคาร์บอน (Carbon Neutrality) ภายในปี พ.ศ. 2593 การปล่อยก๊าซเรือน
กระจกสุทธิเป็นศูนย ์(Net Zero Emissions) ในปี พ.ศ. 2608 และยกระดบัเป้าหมายการลดก๊าซเรือน
กระจก (Nationally Determined Contribution) ภายในปี พ.ศ. 2573 มีการจดัตั้งโมเดลเศรษฐกิจสู่
การพฒันาท่ีย ัง่ยืน (Bio-Circular-Green Economy: BCG) ปี พ.ศ. 2562 เพื่อส่งเสริมเศรษฐกิจ
หมุนเวียน สนับสนุนการใช้พลงังานทดแทนและพลงังานทางเลือก ในปัจจุบนัประเทศไทยมีการ
สนบัสนุนการใชพ้ลงังานหมุนเวียน (Renewable Energy) ในการผลิตพลงังานไฟฟ้า เช่น พลงังาน
น ้ า พลงังานแสงอาทิตย ์พลงังานลม พลงังานความร้อนใตพ้ิภพ และพลงังานชีวมวล เป็นตน้ (กรม
พฒันาพลงังานทดแทนและอนุรักษพ์ลงังาน กระทรวงพลงังาน, 2564) 

จากศกัยภาพพื้นท่ีของประเทศไทย ท่ีมีปริมาณความเขม้แสงอาทิตยสู์งเพียงพอ ท าให้
การก่อสร้างและพฒันาโรงไฟฟ้าพลงังานหมุนเวียนดว้ยพลงังานแสงอาทิตยเ์ติบโตอย่างรวดเร็ว 
สอดคลอ้งกบัแผนพฒันาพลงังานทดแทนและพลงังานทางเลือก พ.ศ. 2561 – 2580 (AEDP2018) 
และแผนพัฒนาก าลังผลิตไฟฟ้าของประเทศไทย พ.ศ. 2561 – 2580 ฉบับปรับปรุงคร้ังท่ี 1 
(PDP2018 Revision 1) ท่ีมุ่งเนน้การพฒันาท่ีย ัง่ยืน สนบัสนุนการผลิตและการใชพ้ลงังานทดแทน
ตามศักยภาพของแหล่งเช้ือเพลิงในพื้นท่ี โดยมีเป้าหมายการผลิตพลังงานไฟฟ้าจากพลังงาน
แสงอาทิตยป์ระเภทติดตั้งบนพื้นดิน (Solar Farm) ติดตั้งบนหลงัคา (Solar Rooftop) และติดตั้งบน
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ทุ่นลอยน ้ า (Floating Solar) รวมทั้งหมด 14,864 เมกะวตัต ์ภายในปี พ.ศ. 2580 (ส านกังานนโยบาย
และแผนพลงังาน กระทรวงพลงังาน, 2561) 

การผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน ้ า หรือ โซลาร์เซลล์ลอยน ้ า 
(Floating Solar) เป็นแผงโซลาร์เซลลท่ี์ติดตั้งบนโครงสร้างท่ีลอยอยู่บนแหล่งน ้ า โดยทัว่ไปจะเป็น
อ่างเก็บน ้ าหรือทะเลสาบ โรงไฟฟ้าประเภทน้ีมีจ านวนเพิ่มมากขึ้ นในประเทศจีน ญ่ีปุ่ น 
สหรัฐอเมริกา ฝร่ังเศส อินเดีย และเกาหลีใต ้เป็นตน้ ถือเป็นนวตักรรมท่ีหลายประเทศในยโุรปและ
ภูมิภาคเอเชียน ามาใช้ในการผลิตไฟฟ้า (Cazzaniga & Rosa-Clot, 2021) ดว้ยขอ้ดีในการลดการ
ระเหยของน ้ าและการท่ีมีโครงสร้างแบบลอยตวับนผิวน ้ า สามารถช่วยระบบระบายความร้อนและ
เพิ่มประสิทธิภาพของแผงโซลาร์เซลล์ไดดี้ขึ้น ส าหรับประเทศไทย ไดมี้การก่อสร้างและพฒันา
โรงไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า บนพื้นท่ีอ่างเก็บน ้ าในพื้นท่ีภาคตะวนัออกเฉียงเหนือ 
ขนาดก าลงัการผลิต 45 เมกะวตัต ์สามารถผลิตไฟฟ้าจากพลงังานแสงอาทิตย ์ช่วยเสริมความมัน่คง
ทางพลังงานไฟฟ้าให้กับประเทศได้อีกทางหน่ึง แต่ข้อจ ากัดท่ีส าคัญของโรงไฟฟ้าพลังงาน
แสงอาทิตย ์คือ ค่าก าลงัไฟฟ้าท่ีผลิตไดมี้ความไม่แน่นอน เน่ืองจากปัจจยัดา้นภูมิอากาศในช่วงเวลา
นั้น ๆ มีความผนัผวนไม่คงท่ี เช่น ความเขม้แสงอาทิตย ์อุณหภูมิอากาศ อุณหภูมิบนแผง ความช้ืน 
ความเร็วลม เป็นตน้ ลว้นเป็นปัจจยัท่ีไม่สามารถควบคุมและหลีกเล่ียงได ้ส่งผลกระทบต่อคุณภาพ
และเสถียรภาพของระบบไฟฟ้า จึงจ าเป็นตอ้งปรับปรุงความแม่นย  าในการพยากรณ์ล่วงหน้าแบบ
วนัต่อวนั การมีระบบพยากรณ์ท่ีเช่ือถือได้จะช่วยให้การวางแผนบริหารจัดการก าลังไฟฟ้ามี
ประสิทธิภาพดีขึ้น 

เพื่อเพิ่มเสถียรภาพให้กบัการวางแผนบริหารจดัการก าลงัไฟฟ้าและลดขอ้จ ากัดด้าน
ภูมิอากาศ จึงไดมี้การน าเสนอวิธีการพยากรณ์พลงังานแสงอาทิตยด์ว้ยวิธีการทางปัญญาประดิษฐ์ 
(Artificial Intelligence Method) ผ่านวิธีการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) เช่น การใช้
โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neuron Network: ANN) งานวิจยัของ (ภาณุพงศ ์น ้ าแกว้, 2563) 
น าเสนอโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multilayer Network) โดยมีรูปแบบการท างานแบบ
ป้อนไปขา้งหน้า (Feed Forward) มีการเรียนรู้แบบแพร่ยอ้นกลบั (Back Propagation) มาสร้าง
แบบจ าลองการพยากรณ์ก าลงัไฟฟ้าของระบบเซลลแ์สงอาทิตยใ์นวนัถดัไปโดยใชข้อ้มูลป้อนเขา้
จากอุปกรณ์วดัท่ีติดตั้งบนหลงัคาท่ีพกัอาศยั ต่อมาไดมี้การประยุกตใ์ชแ้บบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep Learning) เช่น โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า (Recurrent Neural Network: RNN) 
หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory: LSTM) และโครงข่ายประตูวกกลบั 
(Gated Recurrent Unit: GRU) ส าหรับใชจ้ดัการขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเป็นขอ้มูลท่ีมีล าดบัหรืออนุกรม
เวลา งานวิจยัของ (Jebli et al., 2021) ได้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 3 
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แบบจ าลองในการพยากรณ์พลงังานแสงอาทิตย์ พบว่า แบบจ าลอง RNN และ LSTM มีความ
เหมาะสมส าหรับการพยากรณ์ เน่ืองจากความสามารถในการจดัการขอ้มูลท่ีเป็นล าดบัและปัญหา
การถดถอยอนุกรมเวลา เม่ือเทียบกบัแบบจ าลอง Gated Recurrent Units (GRU) ท่ีให้ประสิทธิภาพ
นอ้ยกวา่เลก็นอ้ย นอกจากน้ียงัมีการน าเสนอแบบจ าลอง Convolutional Neural Network (CNN) มา
ใช้พยากรณ์ผสมกับแบบจ าลอง LSTM เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ให้กับขอ้มูล เช่น 
งานวิจยัของ (Lim et al., 2022) ใชแ้บบจ าลอง CNN ในการจ าแนกสภาพอากาศ ผสมกบัแบบจ าลอง 
LSTM ในการพยากรณ์ก าลงัไฟฟ้าตามสภาพอากาศ เพิ่มความแม่นย  าในการพยากรณ์ใหสู้งขึ้น 

ดงันั้นในงานวิจยัน้ีจึงไดน้ าเสนอแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลงังานแสงอาทิตย์
บนทุ่นลอยน ้ า โดยอาศัยวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้ นแบบยาว (Long Short-Term Memory: 
LSTM) และเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง (Extreme Gradient Boosting: XGBoost) ท่ีมีความสามารถ
ในการจดัการกบัขอ้มูลท่ีไม่เป็นไม่เชิงเส้นและแยกแยะลกัษณะความผนัผวนของขอ้มูลอนุกรมเวลา
ไดดี้ และเพื่อให้ไดป้ระโยชน์สูงสุดจากแบบจ าลองทั้งสองจึงไดน้ าเสนอวิธีการพยากรณ์แบบผสม 
เพื่อปรับปรุงคุณภาพและความแม่นย  าในการพยากรณ์โดยรวมให้ดีขึ้น ท าให้การวางแผนการผลิต
ไฟฟ้าจากพลงังานแสงอาทิตยมี์ประสิทธิภาพมากขึ้น และสามารถน าไปใช้ในการวางแผนและ
บริหารจดัการการผลิตไฟฟ้าเพื่อรองรับการเติบโตของโรงไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยท่ี์ก าลงัจะ
เกิดขึ้นต่อไปในอนาคต 

 

2. วัตถุประสงค์กำรศึกษำ 
 

2.1. เพื่อศึกษาวิธีการและสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลงังานแสงอาทิตย์
บนทุ่นลอยน ้า โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง 

2.2. เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลังงาน
แสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนต์
บูสต้ิง 

 

3. กรอบแนวคิดกำรวิจัย 

 
งานวิจยัน้ี มุ่งเนน้การสร้างแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เพื่อพยากรณ์

การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและ
เอก็ซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง โดยน าชุดขอ้มูลการผลิตพลงังานไฟฟ้าและชุดขอ้มูลสภาพแวดลอ้มจาก
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อุปกรณ์เซนเซอร์ ของโรงไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า ขนาดก าลงัการผลิต 45 เมกะ
วตัต ์ดงัภาพท่ี 1.1 

 

 

 
ภำพท่ี 1.1  กรอบแนวคิดการวิจยั 

 

จากภาพท่ี 1.1 กรอบแนวคิดการวิจยั โดยใชข้อ้มูลของโรงไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตย์
บนทุ่นลอยน ้ า ขนาดก าลงัการผลิต 45 เมกะวตัต ์ตั้งแต่เดือนกุมภาพนัธ์ – เดือนตุลาคม พ.ศ. 2566 
จ านวน 6,551 ระเบียน และ 11 คุณลักษณะ น ามาเตรียมขอ้มูล ได้แก่ การเลือกลกัษณะเฉพาะ 
(Feature Selection) เป็นการเลือกลกัษณะเฉพาะของขอ้มูลท่ีมีความสัมพนัธ์กนัและเหมาะสมกบั
การสร้างแบบจ าลอง เม่ือเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมแลว้ ขอ้มูลจะถูกปรับขนาดให้เป็นมาตรฐาน 
(Normalization) ดว้ยค่าต ่าสุด-สูงสุด จากนั้นชุดขอ้มูลจะถูกแบ่งเป็นชุดส าหรับฝึกสอน ชุดส าหรับ
ตรวจสอบ และชุดส าหรับทดสอบ แล้วจึงน าข้อมูลเข้าสู่แบบจ าลองท่ีสร้าง โดยอาศัยวิธีการ
หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory: LSTM) และเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนบูสต้ิง 
(Extreme Gradient Boosting: XGBoost) เพื่อให้ทราบผลลพัธ์ของแบบจ าลอง และท าการประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละแบบ จากนั้นใชวิ้ธีการพยากรณ์แบบผสม (Hybrid Forecasting 
Method) เพิ่มประสิทธิภาพให้กบัแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์ เพื่อให้ไดค้่าประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองท่ีดีท่ีสุด ส าหรับน าไปประยกุตใ์ชต้่อไปได ้
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4. ขอบเขตของกำรวิจัย 
 

การสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดย
อาศัยวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้ นแบบยาวและเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสต้ิง ก าหนดขอบเขต
การศึกษาไว ้ดงัต่อไปน้ี 

4.1. ขอบเขตขอ้มูล 
4.1.1. ขอ้มูลก าลงัไฟฟ้าท่ีผลิตได ้
4.1.2. ขอ้มูลสภาพอากาศจากเซนเซอร์ท่ีติดตั้งบนระบบเซลลแ์สงอาทิตย ์

4.2. ขอบเขตพื้นท่ี 
4.2.1. พื้นท่ีโรงไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ าแห่งหน่ึง ขนาดก าลงั

ผลิต 45 เมกะวตัต ์
4.3. ขอบเขตเวลา 

4.3.1. ขอ้มูลการผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า ตั้งแต่เดือนกุมภาพนัธ์ 
ถึง เดือนตุลาคม พ.ศ. 2566 
 

5. นิยำมศัพท์เฉพำะ 
 

5.1. พลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า (Floating Solar) คือ การติดตั้งระบบผลิต
ไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยด์ว้ยทุ่นพลาสติกบนพื้นท่ีผิวน ้าเพื่อเป็นฐานใหก้บัแผงโซล่าเซลล ์โดยวาง
ไวบ้นโครงสร้างท่ีลอยอยู่ในพื้นท่ีอ่างเก็บน ้ า เพื่อให้แผงโซล่าเซลลอ์ยูเ่หนือผิวน ้ า พลงังานไฟฟ้าท่ี
ผลิตจะถูกส่งผ่านสายไฟฟ้าท่ีอยู่ในน ้ าส่งไปยงัระบบควบคุมท่ีตั้งอยู่บนฝ่ัง เช่นเดียวกบัระบบการ
ผลิตพลงังานแสงอาทิตยท์ัว่ไป 

5.2. ขอ้มูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) คือ ขอ้มูลท่ีเก็บรวบรวมในช่วงเวลาต่าง ๆ 
ถูกประยุกต์ใช้งานอย่างแพร่หลายในงานด้านต่าง ๆ เช่น งานด้านการเงิน ใช้ในการวิเคราะห์ 
แนวโน้มในการลงทุนในตลาดหุ้น ค่าเงิน รวมถึงเป็นขอ้มูลส าคญัส าหรับการสร้างแบบจ าลอง
สภาพภูมิอากาศ การพยากรณ์อากาศ การพยากรณ์น ้าฝน เป็นตน้ 

5.3. การพยากรณ์พลงังานไฟฟ้าจากพลงังานหมุนเวียน (Renewable Energy Forecast) 
คือ ระบบพยากรณ์พลงังานไฟฟ้าท่ีผลิตไดจ้ากโรงไฟฟ้าพลงังานหมุนเวียน โดยอาศยัขอ้มูลจาก
เซนเซอร์ท่ีติดตั้งและขอ้มูลการผลิตไฟฟ้า โดยทัว่ไปจะเนน้ศึกษา การพยากรณ์พลงังานแสงอาทิตย ์
และการพยากรณ์พลงังานลม เน่ืองดว้ยเป็นพลงังานท่ีมีความไม่แน่นอนสูง 
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5.4. อลักอริทึมเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนบูสต้ิง (Extreme Gradient Boosting: XGBoost) คือ 
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีใช้กันอย่างแพร่หลายรวมถึงการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา 
XGBoost ถูกพฒันามาจากเทคนิค Gradient Boosting ด้วยการน าตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision 
Tree) มาท าการฝึกสอนต่อกนัหลาย ๆ ตน้ โดยท่ีตน้ไมต้ดัสินใจจะเรียนรู้จากค่าความผิดพลาดของ
กระบวนการก่อนหนา้ จนท าใหก้ารพยากรณ์มีความแม่นย  าขึ้นเร่ือย ๆ 

5.5. หน่วยความจ าระยะสั้ นแบบยาว (Long Short-Term Memory: LSTM) คือ 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่ึงท่ีถูกออกแบบมาส าหรับการประมวลผลล าดบั (Sequence) ถูก
พฒันาต่อขยายมาจากโครงข่ายประสาทวนซ ้ า (RNN) เพื่อแก้ปัญหาการลดลงของเกรเดียนต์ 
เน่ืองจากความยาวของขอ้มูลมีมากเกินไป ด้วยการเพิ่มหน่วยความจ าระยะยาว ค านวณร่วมกับ
หน่วยความจ าระยะสั้น สามารถเก็บความสัมพนัธ์ของขอ้มูลท่ีมีความยาวไดดี้ 

5.6. วิธีการพยากรณ์แบบผสม (Hybrid Forecasting Method) คือ การน าวิธีพยากรณ์
มารวมกนัเพื่อสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ร่วมกนั โดยใชแ้บบจ าลองการพยากรณ์มากกว่าหน่ึง
แบบจ าลอง แบบจ าลองแรกเรียกว่าแบบจ าลองหลกัถูกค านวณเพื่อหาค่าส่วนเหลือ (Residual) แลว้
น าค่าส่วนเหลือไปใชเ้ป็นขอ้มูลน าเขา้ของแบบจ าลองการพยากรณ์รอง จากนั้นน าค่าพยากรณ์จาก
ทั้ง 2 แบบจ าลองมารวมกนั เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ในการพยากรณ์ 
 

6. ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ 
 

6.1. มีแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์พลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า ท่ีสามารถ
น าไปประยกุตใ์ชง้านต่อไปได ้

6.2. เพิ่มประสิทธิภาพการพยากรณ์การผลิตไฟฟ้าจากพลงังานแสงอาทิตยท่ี์ติดตั้งบน
ทุ่นลอยน ้ าให้มีความแม่นย  า ผ่านการเรียนรู้แบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ืองและการเรียนรู้เชิงลึกท่ี
ใหค้่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด 
  



 

7 

บทที ่2 

วรรณกรรมที่เกีย่วข้อง 

 
 

การสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดย
อาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสต้ิง ผูวิ้จยัไดค้น้ควา้และ
ศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง ดงัน้ี 

1. พลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้า (Floating Solar) 
2. การพยากรณ์พลงังานแสงอาทิตย ์(Solar Power Forecasting) 
3. หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory) 
4. เอก็ซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง (Extreme Gradient Boosting) 
5. วิธีการพยากรณ์แบบผสม (Hybrid Forecasting Method) 
6. การคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) 
7. การปรับขนาดขอ้มูลใหส้มมาตร (Scaling Data) 
8. การแบ่งขอ้มูลเพื่อประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง (Data Partition) 
9. การประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง (Performance Evaluation) 
10. งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

 

1. พลงังำนแสงอำทิตย์บนทุ่นลอยน ้ำ (Floating Solar) 

 
พลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า (Solar Floating) หรือเซลลแ์สงอาทิตยแ์บบลอยตวั 

(FPV) บางคร้ังอาจเรียกว่า floatovoltaics เป็นแผงโซลาร์เซลล์ท่ีติดตั้งบนโครงสร้างท่ีลอยอยู่บน
แหล่งน ้ า เช่น ทะเลสาบ อ่างเก็บน ้ า บ่ออุตสาหกรรม และพื้นท่ีใกลช้ายฝ่ัง เป็นตน้ เป็นหน่ึงใน
เทคโนโลยีการผลิตไฟฟ้าท่ีเติบโตเร็วท่ีสุดในปัจจุบนั เปิดโลกทศัน์ใหม่ในการขยายขนาดพลงังาน
แสงอาทิตยท์ัว่โลก โดยเฉพาะอยา่งยิง่ในประเทศท่ีมีขอ้จ ากดัดา้นท่ีดิน (World Bank Group, 2018) 

1.1. ส่วนประกอบพลงังำนแสงอำทิตย์บนทุ่นลอยน ้ำ มีส่วนประกอบท่ีส าคญั ดงัน้ี 
1.1.1. แผงเซลลแ์สงอาทิตย ์(PV Module/Panel) คือ แผงเซลลท่ี์ผลิตจากสารก่ึง

ตวัน า (Semiconductor) ท าหนา้ท่ีแปลงพลงังานแสงอาทิตยเ์ป็นพลงังานไฟฟ้า พลงังานไฟฟ้าท่ีผลิต
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ได ้จะเป็นไฟฟ้ากระแสตรง (DC) โดยท่ีแรงดนัและกระแสไฟฟ้าท่ีผลิตไดจ้ะขึ้นอยู่กบัความเขม้
ของรังสีจากดวงอาทิตย ์(Irradiation) และอุณหภูมิบนแผงเซลลแ์สงอาทิตย ์

1.1.2. อินเวอร์เตอร์ (Inverter) คือ อุปกรณ์ท่ีท าหน้าท่ีในการแปลงพลังงาน
ไฟฟ้ากระแสตรง (DC) จากเซลล์แสงอาทิตย ์ไปเป็นพลงังานไฟฟ้ากระแสสลบั (AC) สามารถ
ติดตั้งบนทุ่นร่วมกบัแผงเซลลแ์สงอาทิตยห์รือบนฝ่ังตามความเหมาะสม 

1.1.3. อุปกรณ์ลอยตวั (Floating Structure) คือ อุปกรณ์ท่ีลอยบนผิวน ้ าเพื่อใช้
ติดตั้งแผงเซลลแ์สงอาทิตยด์า้นบน 

1.1.4. ระบบทุ่นลอยน ้า (Anchoring and Mooring System) คือ ระบบท่ีท าหนา้ท่ี
ยึดแผงเซลลแ์สงอาทิตยท์ั้งหมดไม่ให้เคล่ือนท่ีออกจากบริเวณพื้นท่ีผืนน ้ าท่ีก าหนด โดยใชวิ้ธีการ
ยดึโยง แบ่งออกเป็น 2 ประเภท ไดแ้ก่ 

1) แบบยึดติดกบัชายฝ่ัง (Bank Anchoring) เหมาะส าหรับพื้นท่ีแหล่งน ้ า
ขนาดเล็ก ต้ืน และพื้นใตแ้หล่งน ้ าไม่สามารถท าการยึดโยงได ้การยึดโยงประเภทน้ี เป็นตวัเลือกท่ี
คุ ้มค่าในด้านของราคา ทั้งน้ี ขึ้นอยู่กับสภาพความเหมาะสมของพื้นท่ีชายฝ่ัง และอาจมีผลต่อ
ทศันียภาพชายฝ่ังได ้

2) แบบยึดกบัพื้นใตแ้หล่งน ้ า (Bottom Anchoring) การยึดโยงประเภทน้ีมี
ค่าใชจ่้ายในการติดตั้งสูง เน่ืองจากตอ้งออกแบบและวางแผนอย่างละเอียด แต่ไดรั้บความนิยมมาก
ท่ีสุด สามารถท าได้ 2 วิธี ได้แก่ การแทรกพุกเข้าท่ีพื้นใต้แหล่งน ้ าโดยตรง หรือยึดผ่านบล็อก
คอนกรีตท่ีวางไวท่ี้พื้นใตแ้หล่งน ้า 

1.1.5. สายเคเบิ้ล (Cables) คือ สายยดึท าหนา้ท่ีเช่ือมระหวา่งระบบทุ่นลอยน ้ ากบั
อุปกรณ์ลอยตวั 2 ระบบ ไดแ้ก่ระบบ Supervisory Control And Data Acquisition (SCADA) หรือ
ระบบ Monitoring โดยเป็นระบบคอมพิวเตอร์ท่ีคอยเก็บขอ้มูลและใชค้วบคุมการปฏิบติัการทั้งหมด 

1.1.6. หม้อแปลงไฟฟ้า  (Transformer)  คือ  อุปกรณ์ ท่ีท าหน้า ท่ีแปลง
กระแสไฟฟ้าและแรงดนัใหอ้ยูใ่นค่าท่ีเหมาะสมและน าไปใชง้านต่อได ้
 

1.2. หลกักำรท ำงำน เซลลแ์สงอาทิตยท่ี์ใชใ้นระบบผลิตไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยบ์น
ทุ่นลอยน ้ า จะถูกติดตั้งบนพื้นผิวน ้ าโดยการวางไวบ้นโครงสร้างท่ีลอยอยู่ในน ้ า เพื่อให้แผงเซลลท่ี์
อยู่เหนือผิวน ้ า ผลิตพลงังานไฟฟ้ากระแสตรง (DC) และส่งผ่านสายไฟฟ้าไปยงัชุด Inverter เพื่อ
แปลงกระไฟฟ้าเป็นกระแสสลับ (AC) จากนั้ นจะถูกส่งไปยังหม้อแปลงแรงดันเพื่อแปลง
แรงดนัไฟฟ้าให้อยู่ในระดบัท่ีเหมาะสม โดยกระแสและแรงดนัไฟฟ้าท่ีผลิตได ้จะถูกควบคุมดว้ย
ระบบควบคุมไฟฟ้า ท่ี ติดตั้ งอยู่ ท่ี ฝ่ั ง ก่อนท่ีจะน าไปใช้งานผ่านระบบส่งจ่ายก าลังไฟฟ้า 
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(Transmission) ตามปกติ เช่นเดียวกบัระบบผลิตไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยท์ัว่ไปท่ีติดตั้งบนบก 
โครงสร้างการท างานของระบบพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้า แสดงดงัภาพท่ี 2.1 
 

 
 

ภำพท่ี 2.1  โครงสร้างการท างานของระบบพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้า 
 
ท่ีมำ: World Bank Group (2018) 
 

1.3. ข้อดี 

1.3.1. ลดการระเหยของน ้ าในอ่างเก็บน ้ า เน่ืองจากระบบแผงเซลล์แสงอาทิตย์
ถูกติดตั้งบนผิวน ้า และมีพื้นท่ีครอบคลุมบางส่วนของอ่างเก็บน ้า จึงสามารถลดการระเหยของน ้ าได ้
โดยผลลัพธ์จะขึ้นอยู่กับสภาพภูมิอากาศและสัดส่วนของพื้นผิวท่ีปกคลุม อีกทั้งยงัมีส่วนช่วย
ปรับปรุงคุณภาพ โดยลดการเจริญเติบโตของสาหร่ายใตแ้หล่งน ้า 

1.3.2. เพิ่มศักยภาพให้กับแผงเซลล์แสงอาทิตย์ ความเย็นของน ้ า จะช่วยลด
อุณหภูมิใหก้บัแผงเซลลแ์สงอาทิตยไ์ดดี้ โดยพบวา่ประสิทธิภาพการระบายความร้อนของแผงเซลล์
แสงอาทิตยท่ี์อยูใ่กลก้บัน ้า ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพใหก้บัแผงเซลลแ์สงอาทิตยไ์ดร้้อยละ 5 - 15 

1.4. ข้อเสีย 

1.4.1. ตอ้งเลือกวสัดุท่ีทนต่อการเกิดสนิมและกดักร่อนมากกว่าแบบปกติ การ
ท างานบนน ้ าตลอดอายุการใช้งาน ระบบจะตอ้งมีความทนทานต่อการกัดกร่อนเพิ่มขึ้นอย่างมี
นยัส าคญัและความสามารถในการลอยตวัในระยะยาว โดยเฉพาะอยา่งยิง่เม่ือถูกติดตั้งบนแหล่งน ้ าท่ี
มีความเคม็ 
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1.4.2. การซ่อมบ ารุงค่อนขา้งล าบาก เน่ืองจากระบบถูกติดตั้งอยู่บนแหล่งน ้ า 
ส่งผลต่อการบ ารุงรักษาแผงเซลลแ์สงอาทิตย ์รวมถึงอุปกรณ์ประกอบอ่ืน ๆ การเดินทางไปยงัจุด
ติดตั้งตอ้งอาศยัการเดินทางทางน ้ า และตอ้งใชท้กัษะ ความเช่ียวชาญ ในการบ ารุงรักษา จึงยากต่อ
การด าเนินการกบัระบบท่ีติดตั้งบนน ้ามากกวา่ระบบท่ีติดตั้งบนบก 
 

2. กำรพยำกรณ์พลงังำนแสงอำทิตย์ (Solar Power Forecasting) 
 

2.1. เทคนิคกำรพยำกรณ์  วิ ธีการพยากรณ์ก าลังไฟฟ้าท่ีผลิตได้จากพลังงาน
แสงอาทิตย ์แบ่งการพยากรณ์ออกเป็น 2 วิธี คือ 1) การพยากรณ์ทางตรง โดยใชข้อ้มูลก าลงัไฟฟ้าท่ี
ผลิตไดใ้นอดีตมาใชใ้นการพยากรณ์ และ 2) การพยากรณ์ทางออ้ม โดยใชค้่าความเขม้แสงอาทิตย์
มาใชใ้นการพยากรณ์ร่วมกบัค่าความสัมพนัธ์ของตวัแปรอ่ืน ๆ ในระบบการผลิต (Ye et al., 2022) 
เทคนิคการพยากรณ์ท่ีนิยมใชใ้นปัจจุบนั สามารถแบ่งออกเป็น 3 ประเภท แสดงดงัตารางท่ี 2.1 
 
ตำรำงท่ี 2.1  เทคนิคการพยากรณ์และคุณลกัษณะเฉพาะ 
 

เทคนิคกำรพยำกรณ์ ค ำนิยำม คุณลกัษณะเฉพำะ 

กำรพยำกรณ์ทำง
กำยภำพ 

(Physical prediction 
method) 

การพยากรณ์ก าลงัไฟฟ้าดว้ย
แบบจ าลองการค านวณก าลงัไฟฟ้า
โดยยดึตามมุมความสูงของ
แสงอาทิตยท่ี์ตั้งทางภูมิศาสตร์ 
อุณหภูมิ และการฉายรังสีแสงอาทิตย ์

แบบจ าลองท่ีมีความซบัซอ้น 
ขึ้นอยูก่บัความเหมาะสมของ
พารามิเตอร์ 

กำรพยำกรณ์ทำงสถิติ 
(Statistical prediction 

method) 

การพยากรณ์ก าลงัไฟฟ้า โดยขึ้นอยู่
กบัค่าความสัมพนัธ์ทางสถิติระหวา่ง
ขอ้มูลน ้าเขา้และขอ้มูลส่งออกของ
แบบจ าลองการพยากรณ์ 

ไม่ตอ้งการขอ้มูลทาง
กายภาพของโรงไฟฟ้า
พลงังานแสงอาทิตย ์

กำรพยำกรณ์ด้วย
ปัญญำประดิษฐ์ 
(AI prediction 

method) 

ฝึกสอนแบบจ าลองการพยากรณ์ดว้ย
แบบจ าลองทางปัญญาประดิษฐ์ โดย
ใชชุ้ดขอ้มูลตวัอยา่ง 

มีความสามารถในการเรียนรู้
ดว้ยตนเองและการปรับตวัท่ี
แขง็แกร่ง แต่ตอ้งการขอ้มูล
ในอดีตปริมาณมาก 



 

11 

2.2. รูปแบบกำรพยำกรณ์ เทคนิคการพยากรณ์พลงังานแสงอาทิตย ์ตอ้งอาศยัปัจจยั
ขอ้มูลน าเขา้เพื่อพยากรณ์ก าลงัไฟฟ้าใหมี้ความแม่นย  า เม่ือพิจารณาถึงคุณลกัษณะเฉพาะของเทคนิค
การพยากรณ์ท่ีกล่าวมาขา้งตน้ พบว่าการไดม้าซ่ึงของขอ้มูลทางกายภาพท่ีแม่นย  านั้นเป็นไปไดย้าก 
รวมถึงการก าหนดพารามิเตอร์ใหมี้ความเหมาะสมกบัแบบจ าลอง ขณะเดียวกนัเทคนิคการพยากรณ์
ทางสถิติ แมจ้ะไม่ตอ้งการขอ้มูลต าแหน่งทางภูมิศาสตร์ แต่ตอ้งอาศยัขอ้มูลในอดีตเป็นจ านวนมาก
เพื่อใช้ในการพยากรณ์ทางสถิติ การใช้เทคนิคทางปัญญาประดิษฐ์จึงมีความเหมาะสมและได้รับ
ความนิยมในปัจจุบนั เน่ืองจากไม่ตอ้งการขอ้มูลทางกายภาพหรือใช้ขอ้มูลในอดีตในปริมาณมาก 
ดงัภาพท่ี 2.2 
 

 
 
ภำพท่ี 2.2  แบบจ าลองการพยากรณ์บนพื้นฐานของระยะทางการเช่ือมโยงขอ้มูลและระยะเวลา 

 
ท่ีมำ: Ye et al. (2022) 
 

รูปแบบการพยากรณ์สามารถแยกแยะตามความแตกต่างตามช่วงเวลา ไดอี้ก 3 รูปแบบ 
(ส านกังานนโยบายและแผนพลงังาน กระทรวงพลงังาน, 2562) ไดแ้ก่ 
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2.2.1. การพยากรณ์ระยะปัจจุบนั (nowcasting) เน่ืองจากความตอ้งการ
ทราบรายละเอียดของสภาพอากาศในปัจจุบนั โดยใชก้ารพยากรณ์สภาพอากาศล่วงหนา้ 
3-4 ชัว่โมง เป็นรูปแบบการพยากรณ์ระยะสั้นมาก แต่มีความส าคญัต่อผูค้วบคุมระบบ
โครงข่ายไฟฟ้าหลกั ในการบริหารจดัการระบบไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และเป็นการ
รักษาความมัน่คงของโครงข่ายไฟฟ้าเป็นหลกั ส าหรับการพยากรณ์ระยะปัจจุบนั มี
ความส าคญัต่อผูค้วบคุมโรงไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตย ์ในดา้นการบริหารจดัการก าลงั
การผลิตไฟฟ้า ประสิทธิภาพและความสามารถของระบบผลิตไฟฟ้า โดยการวิเคราะห์
เพื่อเปรียบเทียบก าลงัไฟฟ้าท่ีโรงไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยผ์ลิตไดจ้ริง กบัค่าก าลงัการ
ผลิตไฟฟ้าท่ีพยากรณ์ ผ่านการค านวณโดยใช้ขอ้มูลความเข้มแสงอาทิตย์ท่ีวดัได้ ณ 
ขณะนั้น โดยทัว่ไปแลว้การพยากรณ์ระยะปัจจุบนั จะด าเนินการทุก ๆ 10-15 นาที 

2.2.2. การพยากรณ์ระยะสั้ น (Solar PV Short-term Forecasting) มี
ความสามารถในการพยากรณ์ขอ้มูลล่วงหนา้ไดใ้นระยะเวลา 7 วนัขา้งหนา้ มีประโยชน์
ส าหรับผูค้วบคุมระบบโครงข่ายไฟฟ้าหลกั ช่วยสนบัสนุนขอ้มูลในการตดัสินใจในการ
วางแผนและควบคุมระบบโครงข่ายไฟฟ้าหลัก โดยข้อมูลน าเข้าจะเป็นข้อมูลทาง
อุตุนิยมวิทยา ผ่านการประเมินอย่างละเอียด ในเชิงพื้นท่ีและเชิงเวลาท่ีแตกต่างกนั ตวั
แปรทางอุตุนิยมวิทยาและปรากฏการณ์ต่าง ๆ จะถูกมองจากมุมมองท่ีกวา้งข้ึน ไม่ใช่
ขอ้มูลในระดบัทอ้งถ่ินเหมือนการพยากรณ์ระยะปัจจุบนั วิธีการท่ีใช้ในการพยากรณ์
ส่วนใหญ่ จะใช้แบบจ าลองการพยากรณ์อากาศเชิงตัวเลข (Numerical  Weather 
Prediction: NWP) 

2.2.3. การพยากรณ์ระยะยาว (Solar PV Long-term Forecasting) การ
พยากรณ์ประเภทน้ี จะใชข้อ้มูลทรัพยากรดา้นพลงังานท่ีมีอยูใ่นอนาคตในรายปีหรือราย
เดือน มีประโยชน์ต่อผูผ้ลิตพลงังานไฟฟ้าและเป็นขอ้มูลสนับสนุนในการเจรจาต่อรอง
เพื่อท าสัญญาซ้ือขายไฟฟ้า 
 

3. หน่วยควำมจ ำระยะส้ันแบบยำว (Long Short-Term Memory) 
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หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว หรือ Long Short-Term Memory (LSTM) เป็นประเภท
ของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีพัฒนามาจากโครงข่ายประสาทแบบวนซ ้ า (Recurrent neural 
network: RNN) เป็นท่ีรู้จกัในปี ค.ศ. 1997 โดย (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) เพื่อแกปั้ญหา
การลดลงของเกรเดียนต ์(Vanishing Gradient) ซ่ึงเป็นปัญหาท่ีเกิดขึ้นกบัโครงข่ายประสาทแบบวน
ซ ้า เม่ือความยาวของขอ้มูลมีมากเกินไป โดยพบวา่ขณะท่ีท าการฝึกสอนแบบจ าลอง การค านวณหา
ค่าความผิดพลาดยอ้นหลงั (Backpropagation) ส่งผลให้ค่าเกรเดียนต์มีขนาดเล็กลงจนมีค่าเท่ากบั
ศูนย ์ท าให้การเรียนรู้ของแบบจ าลองชา้ลงหรือหยุดการท างาน LSTM จึงถูกสร้างขึ้นมาเพื่อปัญหา
น้ี ดว้ยการเพิ่มหน่วยความจ าระยะยาว (Long term memory) ค านวณร่วมกบัหน่วยความจ าระยะสั้น 
(Short term memory) โดยท่ีหน่วยความจ าระยะยาวใน LSTM สามารถเก็บความสัมพนัธ์ของขอ้มูล
ท่ีมีความยาวได้ดี มีความเหมาะสมในการแก้ปัญหาท่ีเก่ียวขอ้งกับขอ้มูลตามล าดับ (Sequential 
Data) โครงสร้างของหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว แสดงดงัภาพท่ี 2.3 

 
 

ภำพท่ี 2.3  โครงสร้างของหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว 
 
ท่ีมำ: saxena (2021) 
 

หน่วยความจ าระยะยาว (LSTM) มีโครงสร้างหลกัท่ีปรับปรุงมาจากโครงข่ายประสาท
แบบวกกลับ (RNN) โดยมีส่วนท่ีเรียกว่า หน่วยความจ าระยะยาว (Long term memory) และ
หน่วยความจ าระยะสั้น (Short term memory) แสดงดงัภาพท่ี 2.4 และเพิ่มประตูสัญญาณ (Gate) 
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ส าหรับการตดัสินใจของ Cell State จ านวน 3 ประตู ไดแ้ก่ Forget Gate Input Gate และ Output 
Gate แสดงดงัภาพท่ี 2.5 

 
 

ภำพท่ี 2.4  ส่วนประกอบหน่วยความจ าระยะสั้นและหน่วยความจ าระยะยาวของ LSTM 
 

 
 

ภำพท่ี 2.5  ประตู Forget Gate Input Gate และ Output Gate ของ LSTM 
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3.1. Forget Gate เป็นประตูท่ีถูกใช้ส าหรับการลืมหรือลบข้อมูลใน Cell State ซ่ึง
รับมาจาก Cell State ก่อนหนา้ (𝐶𝑡−1)โดยจะพิจารณาว่าจะลบขอ้มูลใดออกไปจาก Cell State ผ่าน
ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Function) ในการตัดสินใจ โดยฟังก์ชันซิกมอยด์จะให้ค่าผลลัพธ์
ออกเป็นตวัเลขระหว่าง 0 หรือ 1 หากค่าเป็น 0 ให้ลบขอ้มูลทิ้ง แต่ถา้ค่าเป็น 1 ให้เก็บขอ้มูลนั้นไว ้
ลกัษณะการท างานของ Forget Gate แสดงดงัภาพท่ี 2.6 และค านวณได ้ดงัสมการ 
 

 

 

ภาพที่ 2.6  ลักษณะการทำงานของ Forget Gate 

 

    𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1,𝑋𝑡] + 𝑏𝑓)                       (2-1) 
 
โดยท่ี  𝑓𝑡    คือ  Forget Gate 
  𝜎   คือ  ฟังกช์นัซิกมอยด ์
  𝑊𝑓  คือ  ค่าน ้าหนกัของ Matrices 
  ℎ𝑡−1 คือ  ค่าน ้าหนกัของ Output ของ Cell State ก่อนหนา้ ณ เวลา t-1 
  𝑋𝑡  คือ  ค่า Input ท่ีเขา้มาใน Cell State ณ เวลา t 
  𝑏𝑓  คือ  ค่า Bias 



 

16 

3.2. Input Gate เป็นประตูท่ีถูกใช้ในการรับข้อมูลใหม่ (𝑋𝑡) เข้ามา โดยเป็นการ
ค านวณส าหรับการอปัเดต Cell State ดว้ยขอ้มูลน าเขา้ใหม่ ผ่านการควบคุมของฟังกช์นัซิกมอยด์ ซ่ึง
จะเรียกใช้ Input Gate เพื่อตดัสินใจว่าจะอปัเดต Cell State หรือไม่ หาก Input Gate ตอ้งการอปัเดต 
Cell State ฟังก์ชัน tanh จะสร้าง Candidate Values (𝐶𝑡) ขึ้นมา ลักษณะการท างานของ Input Gate 
และการ Update Cell State แสดงดงัภาพท่ี 2.7 – 2.8 และค านวณได ้ดงัสมการ 
 

 
 

ภำพท่ี 2.7  ลกัษณะการท างานของ Input Gate 
 

 
 

ภำพท่ี 2.8  ลกัษณะการท างานของ Update Cell Sate 
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𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1,𝑋𝑡] + 𝑏𝑖)                                           (2-2) 
 

𝐶̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1,𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)                                          (2-3) 

 

โดยท่ี  𝑖𝑡     คือ  Input Gate 
  𝜎    คือ  ฟังกช์นัซิกมอยด ์
  𝐶̃𝑡    คือ  ค่า Candidate Values ของ Cell State ณ เวลา t 
  𝑡𝑎𝑛ℎ  คือ  ฟังกช์นั tanh 
  ℎ𝑡−1  คือ  ค่าน ้าหนกัของ Output ของ Cell State ก่อนหนา้ ณ เวลา t-1 

  𝑥𝑡    คือ  ค่า Input ท่ีเขา้มาใน Cell State ณ เวลา t 
  𝑏𝑓   คือ  ค่า Bias 
 

3.3. Output Gate เป็นประตูในการส่งออกข้อมูล (ℎ𝑡) โดยข้อมูลท่ีจะถูกส่งออก
จะตอ้งไดรั้บการพิจารณาจาก Cell State ท่ีผ่านการกรองขอ้มูลดว้ยการค านวณแลว้ โดยฟังก์ชนัซิก
มอยด์จะเป็นตวัตดัสินใจว่าขอ้มูลใดใน Cell State จะถูกส่งออกไป จากนั้นจึงน าค่าท่ีไดเ้ขา้ฟังกช์นั 
tanh และส่งไปค านวณกบัค่า Output ท่ีไดจ้ากฟังกช์นั Sigmoid ลกัษณะการท างานของ Output Gate 
แสดงดงัภาพท่ี 2.9 และค านวณได ้ดงัสมการ 

 

 
 

ภำพท่ี 2.9  ลกัษณะการท างานของ Output Gate 
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𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1,𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)                             (2-4) 

 

โดยท่ี  𝑜𝑡    คือ  Out Gate 
  𝜎   คือ  ฟังกช์นัซิกมอยด ์
  𝑊𝑜   คือ  ค่าน ้าหนกัของ Matrices 

  𝑡𝑎𝑛ℎ คือ  ฟังกช์นั tanh 
  ℎ𝑡−1 คือ  ค่าน ้าหนกัของ Output ของ Cell State ก่อนหนา้ ณ เวลา t-1 

  𝑥𝑡   คือ  ค่า Input ท่ีเขา้มาใน Cell State ณ เวลา t 
  𝑏𝑜   คือ  ค่า Bias 
 

4. เอก็ซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติง้ (Extreme Gradient Boosting) 

 
เอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสต้ิง (Extreme Gradient Boosting: XGBoost) เป็นเทคนิคการ

เรียนรู้ของเคร่ืองท่ีพฒันามาจากอลักอริทึมตน้ไมค้วามเร็วแบบไล่ระดบั (Gradient Boosted Tree) 
จดัอยู่ในกลุ่มวิธีการเอนเซมเบิล (ensemble learning method) โดยแบบจ าลองได้เลือกใช้ตน้ไม้
ตดัสินใจ (Decision Tree) มาฝึกสอนต่อกนัจ านวนหลาย ๆ ตน้ เพื่อเรียนรู้จากค่าความผิดพลาดของ
กระบวนการท างานก่อนหนา้ ส่งผลต่อการพยากรณ์ท่ีให้ค่าความแม่นย  ามากขึ้น โดยแบบจ าลองจะ
ถูกหยดุการเรียนรู้ เม่ือพบวา่การเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจต่อเน่ืองจนมีความลึกมากเพียงพอ จนไม่
เหลือค่าความผิดพลาดจากตน้ไม้ตดัสินใจต้นก่อนหน้าให้เรียนรู้ (Chen & Guestrin, 2016) ดัง
สมการ 
 

𝑦̂𝑖 = 𝛴𝑘=1
𝐾 𝑓𝑘(𝑥𝑖)                             (2-5) 

 

โดยท่ี  𝑦̂𝑖 คือ  ค่าพยากรณ์ของขอ้มูลล าดบัท่ี 𝑖 
  𝑥𝑖  คือ  Feature Vector 

  𝐾 คือ จ านวนตน้ไมใ้นการตดัสินใจ 
  𝑓𝑘(𝑥𝑖) คือ ค่าพยากรณ์ของล าดบัท่ี 𝑘 
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 XGBoost ถูกใช้ในการแกปั้ญหาการถดถอยและการจ าแนกประเภท โครงสร้างของ 
XGBoost ประกอบดว้ยโหนดรากหลายโหนด โหนดภายใน โหนดใบ และก่ิงกา้น จากภาพท่ี 2.10 
แสดงให้เห็นโครงสร้างการท างาน โดยท่ี 𝑥𝑖  ซ่ึงเป็น Feature Vector จะถูกป้อนและส่งผ่านไปยงั
โหนดรากทั้งหมดเพื่อท าการตดัสินใจ จากนั้นโหนดภายในจะท าการตดัสินใจในภายหลงั แต่ละ
รากจะช้ีไปท่ีการตดัสินใจโดยตรงและโหนดใบแสดงถึงผลการท านายของค่าพยากรณ์แต่ละล าดบั 
𝑓𝑘(𝑥𝑖) ผลลพัธ์ของโหนดใบทั้งหมดจะถูกรวมเขา้ดว้ยกนัเพื่อให้ไดผ้ลของการท านาย (𝑦̂𝑖 ) ของ
แบบจ าลอง XGBoost (Zou et al., 2022) 
 

 
 

ภำพท่ี 2.10  โครงสร้างและหลกัการท างานของ XGBoost 
 

ท่ีมา: Zou et al. (2022) 
 
 นอกจากน้ี XGBoost ยงัมีความสามารถในการตรวจจบัความสัมพนัธ์ของขอ้มูลท่ีมีความ
เป็นล าดบั รวมถึงขอ้มูลท่ีไม่เป็นเชิงเส้น ท าให้แบบจ าลองถูกใช้ในงานดา้นการพยากรณ์อนุกรม
เวลา ดว้ยความสามารถท่ีโดดเด่น จึงไดรั้บความนิยมและถูกใชใ้นจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีความซับซ้อน
และเปล่ียนแปลงตลอดเวลา เน่ืองจากสามารถตรวจจับแนวโน้ม ฤดูกาล และความสัมพนัธ์ท่ี
ซับซ้อนของขอ้มูลได ้เช่น การพยากรณ์เชิงตวัเลข (Numerical Weather Prediction: NWP) โดย
พบวา่สามารถท างานไดดี้กบัขอ้มูลท่ีมีปริมาณมาก (Phan et al., 2021) 
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5. วิธีกำรพยำกรณ์แบบผสม (Hybrid Forecasting Method) 
 

 วิธีการพยากรณ์แบบผสมถูกพฒันาโดยมีแนวคิด คือ การลดขอ้จ ากดัของวิธีการหน่ึง
ด้วยข้อดีของอีกวิธีการหน่ึง โดยจะผสมผสานความสามารถรวมการเรียนรู้ข้ามกัน ซ่ึงเป็น
ความสามารถท่ีวิธีการพยากรณ์ทางสถิติยงัขาดอยู่ วิธีการพยากรณ์แบบผสมจะช่วยแก้ปัญหา
สมมติฐานเชิงเส้น เน่ืองจากขอ้มูลอนุกรมเวลาอาจเป็นแบบเชิงเส้นหรือไม่เป็นเชิงเส้นก็ได ้หรือ
มกัจะมีรูปแบบทั้งสองรูปแบบผสมกัน โดยวิธีการพยากรณ์แบบผสมจะช่วยให้การพยากรณ์มี
ประสิทธิภาพมากขึ้นไดใ้นกรณีท่ีวิธีการพยากรณ์อนุกรมเวลาแบบดั้งเดิมมีขอ้จ ากัด (Berberich, 
2020) 
 วิธีการแบบผสมจะแตกต่างจากวิธีการพยากรณ์ร่วม (Combine Forecasting Method) 
โดยวิธีการพยากรณ์ร่วมจะใช้ค่าเฉล่ียแบบถ่วงน ้ าหนักร่วมกับค่าผลลพัธ์จากพยากรณ์ท่ีได้จาก
แบบจ าลอง (Li et al., 2019) ซ่ึงจะมีความง่ายในการค านวณและมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ 
โดยแตกต่างจากวิธีการแบบผสมท่ีรวมเอาความสามารถของการเรียนรู้ของเคร่ืองและการพยากรณ์
ทางสถิติ แสดงดงัรูปท่ี 2.11 
 

 

 
ภำพท่ี 2.11  ความแตกต่างระหวา่งวิธีการพยากรณ์แบบผสมและวิธีการพยากรณ์ร่วม 

 
ท่ีมา: อุรชา (2564) 

 
 วิธีการแบบผสม เป็นการสร้างแบบจ าลองเด่ียวและคดัเลือกตวัแบบพยากรณ์เด่ียวท่ีมี
ความเหมาะสมและแม่นย  ามากท่ีสุด มาสร้างตวัแบบพยากรณ์ผสม เม่ือไดแ้บบจ าลองพยากรณ์จาก
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วิธีพยากรณ์หลกั ให้น ามาหาค่าส่วนเหลือ (Residual) จากตวัแบบพยากรณ์หลกั จากนั้นน าค่าส่วน
เหลือท่ีไดม้าใชเ้ป็นขอ้มูลน าเขา้ใหก้บัแบบจ าลองดว้ยวิธีพยากรณ์รอง จากนั้นน าค่าพยากรณ์จากวิธี
พยากรณ์หลกัน ามารวมกบัค่าพยากรณ์ของส่วนเหลือจากวิธีพยากรณ์รอง (อุรชา, 2564) จะไดค้่า
ผลลพัธ์ออกมา แสดงดงัภาพท่ี 2.12 

 

 

 
ภำพท่ี 2.12  Flow Chart วิธีการพยากรณ์แบบผสม 

 

ท่ีมา: อุรชา (2564) 
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6. กำรคัดเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) 
 
 เป็นวิธีการท่ีช่วยลดจ านวนคุณลักษณะหรือแอททริบิวต์ (Attribute) โดยหา
ความสัมพนัธ์จากคุณลกัษณะทั้งหมดท่ีมีเพื่อดูความเก่ียวขอ้งกนั ดงันั้นจึงใชก้ารเลือกคุณลกัษณะ
เพื่อก าจัดเฉพาะคุณลักษณะท่ีมีความเก่ียวข้องกันเท่านั้ น (ศรีรักษ์, 2566) ด้วยชุดข้อมูลท่ีมี
ลกัษณะเฉพาะ (feature) ท่ีเป็นตวัเลข (numeric) และผลลพัธ์เป้าหมาย (target result) เป็นตวัเลข จึง
สามารถเลือกใชว้ิธีสหสัมพนัธ์แบบเพียร์สัน (Pearson’s Correlation) 
 การศึกษาเก่ียวกบัความสัมพนัธ์ของตวัแปรอิสระกบัตวัแปรตามทางสถิติ  โดยเกณฑ์
ในการคดัเลือกคุณลกัษณะหากค่าสัมประสิทธ์ิมี ค่าตั้งแต่ 0.5 ถึง 1 แสดงวา่ตวัแปรอิสระกบัตวัแปร
ตามมีความสัมพนัธ์เป็นไปในทิศทางเดียวกนั สามารถน าไปใชใ้นการสร้างแบบจ าลองได ้วิธีการ
ค านวณ ดงัสมการ 
 

   𝑟𝑥𝑦 =
𝑛(∑𝑥𝑦)−(∑𝑥)(∑𝑦)

√𝑛∑𝑥2−(∑𝑥)2[𝑛∑𝑦2−(∑𝑦)2]
                            (2-6) 

 

โดยท่ี  𝑟𝑥𝑦   คือ  สัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธแ์บบเพียร์สัน 
  𝑥  คือ  ตวัแปรอิสระหรือตวัแปรตน้ 

  𝑦   คือ  ตวัแปรตาม 
  𝑛   คือ  ขนาดขอ้มูล 

 

7. กำรปรับขนำดข้อมูลให้มำตรฐำน (Scaling Data) 
 

เทคนิคการปรับขอ้มูลให้สมมาตร (Scaling) เม่ือพบว่าขอ้มูลส่วนใหญ่ท่ีเป็นตวัเลขมี
ความแตกต่างจากขอ้มูลตวัเลขอ่ืน จ าเป็นตอ้งมีการปรับขนาดขอ้มูลให้สมมาตร (Liu et al., 2021) 
แบ่งออกเป็น 2 วิธี ไดแ้ก่ 

7.1. กำรท ำให้เป็นมำตรฐำน (Normalization) เป็นการแปลงค่าขอ้มูลให้อยู่ในช่วง
สั้นๆ ตั้งแต่ 0 – 1 หรือท่ีเรียกวา่การท าให้เป็นมาตรฐานต ่าสุด-สูงสุด (min-max normalization) การ
ค านวณ ดงัสมการ 
 
      𝑥∗ =

𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥−𝑥𝑚𝑎𝑥
                              (2-7) 
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โดยท่ี  𝑥∗  คือ  ค่าท่ีจะท าใหเ้ป็นมาตรฐานของตวัแปร 𝑥 

  𝑥𝑚𝑖𝑛  คือ  ค่าต ่าสุดของตวัแปร 𝑥 

  𝑥𝑚𝑎𝑥   คือ  ค่าสูงสุดของตวัแปร 𝑥 
 

7.2. กำรก ำหนดมำตรฐำน (Standardization) เป็นการปรับขนาดของขอ้มูลตามค่า
เบ่ียงเบนมาตรฐาน (standard deviation) = 1 หากค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานของลกัษณะเฉพาะมีความ
แตกต่างกนั จะท าใหช่้วงของขอ้มูลแตกต่างกนัไปดว้ย การค านวณ ดงัสมการ 

 
      𝑥𝑠𝑡𝑑

∗ =
𝑥∗−𝑢𝑥

𝜎𝑥
                             (2-8) 

   

โดยท่ี  𝑥∗   คือ  ค่าตวัอยา่งเฉพาะของตวัแปร 𝑥 

  𝑥𝑠𝑡𝑑
∗   คือ  ค่ามาตรฐานใหม่ของ 𝑥∗ 

  𝑢𝑥    คือ  ค่าเฉล่ียตวัอยา่งของคอลมัน์คุณลกัษณะเฉพาะ 

  𝜎𝑥     คือ  ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานท่ีสอดคลอ้งกนั 

 

8. กำรแบ่งข้อมูลเพ่ือประเมินประสิทธิภำพแบบจ ำลอง (Data Partition) 
 

8.1. กำรแบ่งข้อมูลรูปแบบ Sliding Window คือ การแบ่งชุดขอ้มูลฝึกสอนก่อนน าเขา้
แบบจ าลอง จุดเร่ิมต้นของข้อมูลจะถูกขยบัออกไปเร่ือย ๆ แต่จ านวนชุดข้อมูลทั้งหมดยงัคงมี
ปริมาณคงเดิม (Judith Foster et al., 2017) การแบ่งขอ้มูลประเภทน้ี เหมาะส าหรับชุดขอ้มูลอนุกรม
เวลาท่ีมีการน าขอ้มูลมาเรียงตามเวลาส าหรับการพยากรณ์ค่าถดัไป ตวัอย่างการแบ่งขอ้มูลรูปแบบ 
Sliding Window แสดงดงัภาพท่ี 2.13 และตวัอยา่งชุดขอ้มูลท่ีไดรั้บการแบ่ง แสดงดงัภาพท่ี 2.14 
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ภำพท่ี 2.13  การแบ่งขอ้มูลรูปแบบ Sliding Window 
 

ท่ีมา:  Liu et al. (2021) 
 

 
 

ภำพท่ี 2.14  ตวัอยา่งชุดขอ้มูลท่ีไดรั้บการแบ่งดว้ยวิธี Sliding Window 
 

8.2. กำรแบ่งข้อมูลเพ่ือประเมินประสิทธิภำพแบบจ ำลอง ข้อมูลท่ีจะใช้เป็นข้อมูล
น าเขา้ในแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์ โดยจะถูกแบ่งออกเป็นสองส่วน ส่วนแรกถูกใช้เป็น
ขอ้มูลส าหรับฝึกสอนแบบจ าลองและอีกส่วนใช้ส าหรับเป็นขอ้มูลทดสอบแบบจ าลอง การแบ่ง
ขอ้มูลแบบ Split Test เป็นท่ีนิยม โดยจะแบ่งขอ้มูลในอตัราส่วน 80 : 20 หรือ 70 : 30  ส าหรับขอ้มูล
ชุดขอ้มูลฝึกสอนและชุดขอ้มูลทดสอบ นอกจากน้ียงัมีการแบ่งขอ้มูลอีกประเภท คือ การแบ่งขอ้มูล
ออกเป็น 3 ส่วน ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลฝึกสอน ชุดขอ้มูลตรวจสอบ และชุดขอ้มูลทดสอบ โดยอาจแบ่งใน
อตัราส่วน 80 : 10 : 10 หรือ 70 : 20 : 10 แสดงดงัภาพท่ี 2.15 

ล ำดบัที่ 1 ล ำดบัที่ 2 ล ำดบัที่ ... ล ำดบัที่ 23 ล ำดบัที่ 24

0.09314 0.09314 … 0.09314 0.09314

0.09314 0.08987 … 0.09314 0.08987

0.08987 0.08007 … 0.08987 0.08007

0.08007 0.09314 … 0.08007 0.09314

0.09314 0.08660 … 0.09314 0.08660
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ภำพท่ี 2.15  ตวัอยา่งการแบ่งขอ้มูลประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง 

 
ท่ีมา: Liu et al. (2021) 
 

9. กำรประเมินประสิทธิภำพแบบจ ำลอง (Performance Evaluation) 
 

เพื่อท่ีจะประเมินความสามารถของแบบจ าลองการพยากรณ์ท่ีใชข้อ้มูลอนุกรมเวลา ท่ี
ผ่านการฝึกสอนดว้ยอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองถือเป็น
ส่ิงส าคญั โดยประสิทธิภาพของแบบจ าลองนั้นจะถูกเลือกจากความแม่นย  าของผลลพัธ์ท่ีได้จาก
แบบจ าลอง หากค่าผลลพัธ์มีความคลาดเคล่ือนระหวา่งค่าจริงกบัค่าท่ีพยากรณ์ได ้ยิง่ค่าใกลศู้นย ์จะ
ถือไดว้า่แบบจ าลองนั้นมีประสิทธิภาพสูง (เกศินี, 2564) การวดัค่าความคลาดเคล่ือน มีดงัน้ี 

9.1. Mean Absolute Error (MAE) คือ การน าค่าสัมบูรณ์ (Absolute) มาใชห้าค่าความ
ผิดพลาดขอบแบบจ าลอง ดว้ยวิธีการหาค่าสัมบูรณ์ของผลต่างระหว่างค่าจริงและค่าท่ีพยากรณ์ได ้
จากนั้นน าไปหาค่าเฉล่ีย ดงัสมการ 
 

      MAE = 
1

𝑛
∑ |𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡|
𝑛
𝑡=1                             (2-9) 

 

9.2. Mean Square Error (MSE) คือ การน าผลต่างระหว่างค่าจริงและค่าท่ีพยากรณ์
ไดม้ายกก าลงัสอง จากนั้นท าการหาค่าเฉล่ียของผลลพัธ์ ดงัสมการ 
 
      MSE = 

1

𝑛
∑ (𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡)

2𝑛

𝑡=1
                          (2-10) 

 
9.3. Root Mean Square Error (RMSE) คือ การน าค่าความผิดพลาดมายกก าลงัสอง

จากนั้นจึงท าการถอดรากท่ีสอง หรือเป็นการน าค่า Mean Square Error (MSE) มาท าการถอดรากท่ี
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สอง โดยผลลพัธ์ค่าความผิดพลาดจะเป็นบวก ซ่ึงค่าท่ีไดจ้ะมีค่านอ้ยกว่า Mean Square Error มีขอ้ดี
คือท าใหง้่ายต่อการอ่านค่า ดงัสมการ 
 

      RMSE = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡)

2𝑛
𝑡=1             (2-11) 

 

โดยท่ี  𝑦𝑡  คือ  ค่าจริงท่ี t ใด ๆ 
 𝑦̂𝑡  คือ  ค่าท่ีไดจ้ากการพยากรณ์ท่ี t ใด 
 𝑛 คือ  ขนาดขอ้มูล 
 
 วิธีการวดัค่าความคลาดเคล่ือนแต่ละชนิดท่ีกล่าวมาขา้งตน้ เพื่อให้ง่ายต่อความเขา้ใจ 
จะท าการจ าลองค่าในการพยากรณ์ โดยมีขอ้มูลจ านวน 2 ชุด และสมมติค่าจริงและค่าท่ีไดจ้ากการ
พยากรณ์ เพื่อแสดงผลลพัธ์จากการวดัค่าความคลาดเคล่ือนทั้ง 3 วิธี แสดงดงัภาพท่ี 2.16 
 

 
 

ภำพท่ี 2.16 ตวัอยา่งผลการค านวณดว้ยวิธีการวดัค่าความเคล่ือนดว้ยค่าสมมติ 
 
ท่ีมา สรวุฒิ และคณะ., (2566) 
  

ค่าจริง 10.5 15.7 19.7
ค่าพยากรณ์ 1 11.8 19.4 22.3
ค่าพยากรณ์ 2 11.4 18.6 42.4

MAE MSE RMSE
ค่าพยากรณ์ 1 2.53 7.38 2.72
ค่าพยากรณ์ 2 8.83 174.84 13.22
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 จากภาพท่ี 2.16 ค่าพยากรณ์ 1 แสดงผลของค่าพยากรณ์ท่ีใกลเ้คียงกบัค่าจริง และค่า
พยากรณ์ 2 แสดงผลของค่าพยากรณ์ท่ีมีค่าแตกต่างจากค่าจริงมากในบางค่า เพื่อแสดงการ
เปรียบเทียบการค่าความผิดพลาดระหว่างค่าพยากรณ์ของทั้ง 2 ชุดขอ้มูล ผลการพยากรณ์แสดงให้
เห็นถึงค่าความคลาดเคล่ือนแต่ละชนิดเม่ือชุดขอ้มูลมีลกัษณะแตกต่างกนั 
 จากสมการ ค่า MAE เหมาะกบัชุดขอ้มูลท่ีมีค่าส่วนต่างระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์
ท่ีแตกต่างจากค่าอ่ืนมาก โดยเป็นค่าต ่าหรือสูงกวา่ในจ านวนมาก มีความสามารถในการรับผลขอ้มูล
ท่ีมีค่าความแตกต่างกนัมากไดดี้ ในขณะท่ีค่า MSE ถูกค านวณดว้ยเลขยกก าลงั ค่าส่วนต่างของชุดท่ี
แตกต่างกนัมาก ส่งผลต่อผลลพัธ์ท่ีคลาดเคล่ือนมากกว่าปกติ ท าให้สามารถทราบค่าความผิดปกติ
ได้อย่างชัดเจนกว่า RMSE ท่ีใช้เลขยกก าลงัในการค านวณค่าความแตกต่างท่ีมากขึ้น ส่งผลต่อ
ผลลพัธ์มากขึ้น เน่ืองจากมีการถอดรากท่ีสองของผลลพัธ์กลบัมาอยู่ในหน่วยเดียวกบัขอ้มูล ท าให้
ง่ายต่อการวดัผล และ RMSE ยงัมีความสามารถในการตรวจจบัความผิดพลาดของชุดขอ้มูลท่ีมี
ขนาดใหญ่ ท าให้ทราบค่าผิดปกติไดอ้ย่างชดัเจน หากตอ้งการทราบค่าความคลาดเคล่ือนแบบปกติ 
การใชส้มการ RMSE จะเหมาะสมกวา่ ดงันั้น การเลือกใชวิ้ธีการวดัค่าความคลาดเคล่ือนแต่ละชนิด 
จะขึ้นอยูก่บัลกัษณะของชุดขอ้มูลท่ีน าใชฝึ้กสอนแบบจ าลอง รวมถึงลกัษณะผลลพัธ์ท่ีตอ้งการ 
 

10. งำนวิจัยที่เกีย่วข้อง 
 

 ภาณุพงศ ์น ้ าแกว้ (2563) ไดท้ าการศึกษาปัจจยัท่ีมีผลต่อการพยากรณ์ก าลงัไฟฟ้าและ
ศึกษาทดลองฟังก์ชนัถ่ายโอนของโครงข่ายประสาทเทียมแบบต่าง ๆ โดยน าขอ้มูลสภาพอากาศท่ี
ไดจ้ากเซนเซอร์ของระบบเซลลแ์สงอาทิตยม์าวิเคราะห์ดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมเพอร์เซปตรอน
หลายชั้น (Multilayer Perceptron Network : MLP) โดยพบว่าข้อมูลน าเข้าท่ีเหมาะสมต่อการ
พยากรณ์ก าลงัไฟฟ้าของระบบเซลลแ์สงอาทิตย ์ไดแ้ก่ ค่าความเขม้ของแสงอาทิตย ์อุณหภูมิบนแผง
เซลลแ์สงอาทิตย ์และค่าก าลงัไฟฟ้าของเซลล์แสงอาทิตยว์นัก่อนพยากรณ์ โดยท าการประเมินผล
ด้วยวิธีวดัค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (MAPE) อยู่ท่ีร้อยละ 25.39 จากนั้นท าการ
ทดลองหารูปแบบโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีความแม่นย  าสูงท่ีสุด ซ่ึงพบว่ามีค่าเฉล่ียของร้อยละ
ความผิดพลาดสัมบูรณ์ (MAPE) เฉล่ียตลอดทั้งปีอยูท่ี่ร้อยละ 18.80 
 จากงานวิจยัของภานุพงศ ์น ้ าแกว้ พบว่าปัจจยัท่ีส่งผลต่อการพยากรณ์ก าลงัไฟฟ้าท่ีได้
จากพลงังานแสงอาทิตย ์ไดแ้ก่ ค่าความเขม้ของแสงอาทิตย ์อุณหภูมิบนแผงเซลลแ์สงอาทิตย ์และ
ค่าก าลงัไฟฟ้าของเซลล์แสงอาทิตยว์นัก่อนพยากรณ์ จึงเป็นแนวทางในการหาความสัมพนัธ์และ
การคดัเลือกคุณลกัษณะเฉพาะของขอ้มูลท่ีจะใชน้ าเขา้แบบจ าลอง 
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 เกศินี ซ่อนกล่ิน (2564) ไดน้ าเสนอการเปรียบเทียบแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกดว้ย
ขอ้มูลอนุกรมเวลา โดยใช้ชุดขอ้มูลการลงทุนซ้ือขายล่วงหน้า (ประเทศไทย) และใช้แบบจ าลอง 
1D-CNN, LSTM และ SVR เพื่อหาความเหมาะสมของแบบจ าลองท่ีให้ค่าประสิทธิภาพสูงสุด โดย
การคดัเลือกคุณลกัษณะทั้งหมดเพื่อหาค่าความสัมพนัธ์กับราคาปิดด้วยวิธีสหสัมพนัธ์เพียร์สัน 
(Pearson’s Correlation) ชุดขอ้มูลจะถูกแบ่งโดยวิธี Sliding Window จ านวน 20 วนั เพื่อท านายราคา
ปิดของขอ้มูลหุ้นล่วงหน้า ก าหนดชุดขอ้มูลฝึกสอนและชุดขอ้มูลทดสอบ 80:20 โดยแบ่งขอ้มูล
แบบ 5-fold cross validation ให้กบัแบบจ าลอง ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลองจากวิธีการ LSTM มี
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ดีท่ีสุด รองลงมาคือ SVR และ 1D-CNN ตามล าดบั 
 จากงานวิจยัดงักล่าว พบว่าวิธีการหาค่าความสัมพนัธ์ของชุดขอ้มูลอนุกรมเวลาด้วย
วิธีการ Pearson’s Correlation และการแบ่งชุดขอ้มูลดว้ยวิธี Sliding Window ช่วยเพิ่มความแม่นย  า
ให้กับการพยากรณ์ให้กับแบบจ าลอง จึงเป็นสาเหตุให้เลือกใช้วิธีการน้ีในการหาคุณลกัษณะท่ี
ส าคญัของขอ้มูลและแบ่งขอ้มูลส าหรับชุดฝึกสอน 
 อุรชา จนัทรภา (2564) ไดท้ าการศึกษาการพยากรณ์มูลค่าการส่งออกรถยนต ์อุปกรณ์
และส่วนประกอบของประเทศไทย ดว้ยวิธีอนุกรมเวลา วิธีการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ 
วิธีการเรียนรู้ของเคร่ือง และวิธีพยากรณ์แบบผสม ซ่ึงพบวา่ แบบจ าลองการพยากรณ์ท่ีสร้างดว้ยวิธี
แบบผสม ด้วยอัลกอริทึม LSTM-XGB อัลกอริทึม SARIMA-XGB และอัลกอริทึม  LSTM-
SARIMA มีค่าร้อยละความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย MAPE เท่ากบั ร้อยละ 6.63 ร้อยละ 15.40 
และร้อยละ 6.27 ตามล าดบั ทั้งน้ีงานวิจยัน้ีจะใชวิ้ธีการแบบผสมไปประยุกตใ์ชใ้นงานวิจยัเพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพใหก้บัแบบจ าลองท่ีจะสร้างขึ้น 
 Foster et al., (2017) ไดน้ าเสนอวิธีการแบ่งขอ้มูลดว้ยวิธีหน้าต่างบานเล่ือน (Sliding 
Window) โดยใชชุ้ดขอ้มูลการผลิตไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตย ์พลงังานลม และขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบั
สภาพอากาศ น ามาแบ่งขอ้มูลและหาค่าขอ้มูลน าเขา้ท่ีเหมาะสมกบัแบบจ าลอง เพื่อดูวา่ค่าผลลพัธ์ท่ี
เหมาะสมเป็นอย่างไร ผลการศึกษาพบว่า ค่าขอ้มูลน าเขา้ยอ้นหลงัจากการใชว้ิธีหนา้ต่างบานเล่ือน 
ทุก ๆ การเล่ือนขอ้มูลออกไปทุก 7 วนั จะส่งผลต่อค่าพยากรณ์ดีท่ีสุด รองลงมาคือ 1 ปี กบัชุดขอ้มูล
ขนาดใหญ่ และ 24 ชัว่โมง ตามล าดบั 
 จากงานวิจยัของ Forster และคณะ ช้ีให้เห็นว่าการเลือกใชวิ้ธีการหนา้ต่างบานเล่ือนท่ี
เหมาะสม จะช่วยให้ชุดขอ้มูลท่ีน ามาใช้ในการฝึกสอนแบบจ าลองมีประสิทธิภาพสูงสุด รวมถึง
ผลลพัธ์ของค่าความถูกต้องในการพยากรณ์ ดังนั้นในการศึกษาคร้ังน้ี จึงได้น าแนวทางการใช้ 
วิธีการหนา้ต่างบานเล่ือน (Sliding Window) มาประยกุตใ์ช ้
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 Obiora et al., (2021) ไดน้ าขอ้มูลการฉายรังสีของดวงอาทิตยร์ายชั่วโมงและข้อมูล
สภาพอากาศ ภายในระยะเวลา 5 ปี มาสร้างแบบจ าลอง โดยใช้ Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost) และเปรียบเทียบกับแบบจ าลอง Support Vector Machine (SVM) ผลการศึกษาดว้ย
ขอ้มูล 1 ปี พบวา่ XGBoost ใหค้่าความผิดพลาดในการพยากรณ์นอ้ยกวา่ SVM โดยมีค่า Normalized 
Root Mean Squared Error (NRMSE) อยูท่ี่ 6.63 และ 7.81 ตามล าดบั และเม่ือใชแ้บบจ าลองดว้ยชุด
ขอ้มูลระยะ 5 ปี พบว่าค่าประสิทธิภาพความคลาดเคล่ือนของแบบจ าลองทั้ง 2 แบบจ าลอง มีค่า
สูงขึ้น เน่ืองจากปัญหา Overfit และปริมาณขอ้มูลน าเขา้ท่ีมีขนาดใหญ่ขึ้น  
 และในปี 2022 (Obiora et al., (2022 ) ไดมี้การน าเสนอแบบจ าลอง CNN-LSTM เพื่อ
ศึกษาช่วงเวลาท่ีดีท่ีสุดส าหรับการพยากรณ์รังสีดวงอาทิตยล์่วงหน้า โดยใช้ขอ้มูลสภาพอากาศ
จ านวน 2 ปี จากสถานีวดัทางอุตุนิยมวิทยา น าเขา้มาวิเคราะห์ดว้ยแบบจ าลองไฮบริดดว้ยเทคนิค
โครงข่ายประสาทคอนโวลูชนัและหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (CNN-LSTM) โดยเปรียบเทียบ
กบั Support Vector Machine (SVM) จากผลการศึกษาโดยใช้ขอ้มูลท่ีรวบรวมในช่วงเวลา 5 นาที 
พบว่าการพยากรณ์ดว้ยแบบจ าลอง CNN-LSTM มีค่า nRMSE ท่ีร้อยละ 6.2 เหนือกว่า SVM และ
เม่ือใช้ชุดขอ้มูลท่ีรวบรวมไดใ้นช่วงเวลา 15 นาที 30 นาที และ 1 ชัว่โมง พบว่าค่าประสิทธิภาพ
ความคลาดเคล่ือนท่ีวดัดว้ย MAE, RMSE และ nRMSE จะสูงตามไปดว้ย 
 จากผลการทดลองของ Obiora และคณะ งานวิจัยในปี 2021 พบว่าแบบจ าลอง 
XGBoost และ SVM ท างานไดดี้กบัชุดขอ้มูลท่ีมีขนาดไม่ใหญ่มาก เม่ือเทียบกบัปริมาณชุดขอ้มูล
ระยะเวลา 5 ปี ท่ีส่งผลต่อการเกิด Overfit ของแบบจ าลอง เน่ืองจากชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษาคร้ังน้ี
มีจ านวนน้อยกว่า 1 ปี แบบจ าลอง XGBoost จึงเป็นตัวเลือกท่ีเหมาะสมในการน าไปสร้าง
แบบจ าลอง และจากงานวิจยัในปี 2022 ท่ีมีการน าเสนอแบบจ าลองแบบไฮบริดดว้ย CNN-LSTM 
ให้ค่าว ัดประสิทธิภาพสูงกว่าแบบจ าลอง XGBoost จากงานวิจัยในปี 2021 อย่างไรก็ตาม 
แบบจ าลองท่ีสร้างจาก XGBoost และแบบไฮบริดท่ีใช ้CNN-LSTM มีความน่าสนใจในการใชง้าน
ร่วมกนั ในงานวิจยัน้ีจึงใหค้วามสนใจแบบจ าลองแบบไฮบริดท่ีสร้างดว้ย LSTM และ XGBoost 
 Liu et al., (2021) ได้ศึกษาการสร้างแบบจ าลองด้วย LSTM จ านวน 2 เลเยอร์ เพื่อ
พยากรณ์ค่าพลงังานไฟฟ้าจากพลงังานแสงอาทิตยล์่วงหน้า 1 วนั ร่วมกบัปัจจยัทางสภาพอากาศ 
โดยใชข้อ้มูลจ านวน 2 ชุด คือ KHH และ MFU และแบ่งขอ้มูลในการทดสอบออกเป็น 18 กรณี เพื่อ
เปรียบเทียบความแม่นย  า จุดมุ่งหมายของการพยากรณ์ในคร้ังน้ีเพื่อทดสอบความสามารถของ 
LSTM ในการพยากรณ์กบัชุดขอ้มูลท่ีมีลกัษณะอนุกรมเวลาและสภาพอากาศท่ีแตกต่างกนั รวมถึง
ความแตกต่างของพื้นท่ีติดตั้งอุปกรณ์ตรวจวดัขอ้มูลดว้ย ผลการพยากรณ์ของแบบจ าลองพบว่าได้
ค่าเฉล่ีย RMSE ของแบบจ าลองทุกชุดเท่ากบั 0.512 
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 จากงานวิจยัดงักล่าว ช้ีใหเ้ห็นวา่ความสามารถของแบบจ าลองท่ีสร้างจาก LSTM ยงัคง
มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์กบัขอ้มูลแบบอนุกรมเวลา และมีปริมาณและคุณภาพของขอ้มูลท่ี
แตกต่างกนั ดงันั้น LSTM จึงเป็นแบบจ าลองท่ีจะใชใ้นการศึกษาคร้ังน้ี 
 Phan et al., (2021) ไดท้ าการศึกษาการพยากรณ์พลงังานแสงอาทิตยใ์นระยะสั้น โดย
ใช ้XGBoost ร่วมกบัการพยากรณ์อากาศเชิงตวัเลข ซ่ึงเป็นชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ ผูว้ิจยัไดท้ าการปรับ
ขนาดแบบจ าลองดว้ยวิธี min-max normalization และใชว้ิธีวิเคราะห์องคป์ระกอบเพื่อปรับขนาด
ของขอ้มูล ผลการพยากรณ์พบวา่การปรับขนาดขอ้มูลใหเ้ป็นมาตรฐาน ร่วมกบัวิธีวิเคราะห์องคป์ระ
กรอบ ช่วยลดมิติของขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่ไดดี้ และท าใหค้่าผลลพัธ์ในการพยากรณ์ของแบบจ าลอง 
XGBoost มีประสิทธิภาพมากกว่าการพยากรณ์โดยไม่ถูกปรับขนาดของขอ้มูล ผลการพยากรณ์
งานวิจยัน้ีไดท้ าการวดัค่าความคลาดเคล่ือนดว้ยค่า RMSE เท่ากบั 8.621 ทั้งน้ีการศึกษาในคร้ังน้ีจะ
ใชว้ิธีปรับขนาดของขอ้มูลเพื่อท าใหอ้ยูใ่นลกัษณะมาตรฐานและส่งผลต่อความเร็วในการพยากรณ์ 
 Rodriguez-Leguizamon et al., (2023) ไดน้ าขอ้มูลการผลิตพลงังานไฟฟ้าจากพลงังาน
แสงอาทิตย ์จ านวน 5 ปี มาสร้างแบบจ าลองโดยใช้ XGBoost และ LSTM และเปรียบเทียบกับ
แบบจ าลองการพยากรณ์ทางสถิติ SARIMA พบว่าแบบจ าลอง XGBoost ให้ประสิทธิภาพค่า MAE 
เท่ากับ 0.8672 รองลงมาคือ LSTM ค่า MAE เท่ากับ 22.8835 และ SARIMA ค่า MEA เท่ากับ 
31.9180 จากงานวิจยัน้ีช้ีให้เห็นว่าแบบจ าลอง XGBoost มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์มากกว่า
วิธีการพยากรณ์ทางสถิติ และการเปรียบเทียบกบัแบบจ าลอง LSTM จึงมีความน่าสนใจท่ีจะน าสอง
แบบจ าลองน้ีมาใชใ้นการวิจยัในคร้ังน้ี 
 Zhu et al., (2023) ไดน้ าเสนอแบบจ าลองส าหรับใชใ้นการพยากรณ์การเปล่ียนแปลง
ของราคาหุ้น เพื่อลดความเส่ียงให้นกัลงทุนดว้ยการรวบรวมขอ้มูล และสร้างแบบจ าลองแบบผสม 
โดยใชแ้บบจ าลองทางสถิติ ARIMA เพื่อหาค่าส่วนเหลือ จากนั้นน าขอ้มูลเขา้สู่แบบจ าลอง CNN-
LSTM ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ะถูกปรับแต่งโดยใช้แบบจ าลอง XGBoost อย่างละเอียด ผลการศึกษาพบว่า 
MAE 0.38789 เท่ากับ, RMSE เท่ากับ 0.39917, MSE เท่ากับ 0.15933 และ R square เท่ากับ -
4.02958 
 จากงานวิจัยของ Zhu และคณะ มีความน่าสนใจในการใช้แบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียมคือ CNN-LSTM ท่ีมีความสามารถในการจ าแนกคุณลกัษณะของขอ้มูลและพยากรณ์
ขอ้มูลล าดบัเวลาไดดี้และช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ย XGBoost จึงเป็นแนวทางใน
การประยกุตใ์ชแ้บบจ าลอง Hybrid ในงานวิจยัคร้ังน้ี 
  
 ซ่ึงสามารถสรุปงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง แสดงดงัตารางท่ี 2.2 
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ตำรำงท่ี 2.2  สรุปงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
 

กระบวนกำรท ำงำน งำนวิจัย หลกักำร/วิธีกำร 
การคดัเลือกคุณลกัษณะ ภาณุพงศ ์น ้าแกว้ (2563) การ

พยากรณ์ก าลงัไฟฟ้าของระบบ
เซลลแ์สงอาทิตยแ์บบติดตั้ง
อุปกรณ์วดัดว้ยโครงข่ายประสาท
เทียม 

ขอ้มูลน าเขา้ท่ีเหมาะสมต่อการ
พยากรณ์ ไดแ้ก่ ค่าความเขม้ของ
แสงอาทิตย ์อุณหภูมิบนแผง 
และก าลงัไฟฟ้าของเซลล์
แสงอาทิตยว์นัก่อนพยากรณ์ 

 เกศินี ซ่อนกล่ิน (2564) 
แบบจ าลองการพยากรณ์ราคา
อนุพนัธ์ โดยใชเ้ทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบสังวตันาการ 1 
มิติ หน่วยความจ าระยะสั้นแบบ
ยาวและซพัพอร์ตเวกตอร์รีเกรส
ชนั 

ใชว้ิธีสหสัมพนัธ์แบบเพียร์สัน
ในการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ี
ส าคญัเพื่อน าขอ้มูลเขา้สู่
แบบจ าลอง 

การปรับขนาดขอ้มูล Phan et al., (2021) Short-term 
Solar Power Forecasting Using 
XGBoost  
with Numerical Weather 
Prediction 

ใชว้ิธี min-max normalization 
และใชว้ิธีวิเคราะห์องคป์ระกอบ
เพื่อปรับขนาดของขอ้มูล ท่ีมีค่า
ความแปรปรวนและมีขนาด
ใหญ่ 

การแบ่งขอ้มูล Foster et al., (2017) Adaptive 
Sliding Window Load 
Forecasting 

การแบ่งขอ้มูลดว้ยวิธีหนา้ต่าง
บานเล่ือนท่ีเหมาะสมกบัชุด
ขอ้มูลมากท่ีสุด 

การสร้างแบบจ าลอง  Obiora et al., (2021) 
Implementing Extreme Gradient 
Boosting (XGBoost) Algorithm 
in Predicting Solar Irradiance 

ใชอ้ลักอริทึม XGBoost และ
ไดผ้ลการประเมินประสิทธิภาพ
ท่ีสูง และเป็นการวิจยัเก่ียวกบั
ดา้นการพยากรณ์พลงังาน
แสงอาทิตย ์

Liu et al., (2021) A Simplified 
LSTM Neural Networks for One 

ใชอ้ลักอริทึม LSTM และไดผ้ล
การประเมินประสิทธิภาพท่ีสูง 



 

32 

กระบวนกำรท ำงำน งำนวิจัย หลกักำร/วิธีกำร 

Day-Ahead Solar Power 
Forecasting 

และเป็นการวิจยัเก่ียวกบัดา้นการ
พยากรณ์พลงังานแสงอาทิตย ์

Obiora et al., (2022) Efficient 
Method of Finding the Best Time 
Interval for Predicting Short 
Term Solar Radiation Using 
CNN-LSTM Model 

ใชอ้ลักอริทึม CNN-LSTM และ
ไดผ้ลการประเมินประสิทธิภาพ
ท่ีสูง และเป็นการวิจยัเก่ียวกบั
ดา้นการพยากรณ์พลงังาน
แสงอาทิตย ์

Rodriguez-Leguizamon et al., 
(2023) PV Power Generation 
Forecasting Based on 
XGBoost and LSTM Models 

ใชอ้ลักอริทึม XGBoost และ
ไดผ้ลการประเมินประสิทธิภาพ
ท่ีสูง เม่ือเทียบกบั LSTM, 
SARIMA และเป็นการวิจยั
เก่ียวกบัดา้นการพยากรณ์
พลงังานแสงอาทิตย ์

วิธีการพยากรณ์แบบผสม อุรชา จนัทรภา (2564) การ
พยากรณ์มูลค่าการส่งออกรถยนต์
อุปกรณ์และส่วนประกอบของ
ประเทศไทย ดว้ยวิธีอนุกรมเวลา 

ใชว้ิธีการสร้างแบบจ าลองดว้ย
วิธีการแบบผสม โดยใช้
แบบจ าลองหลกัในการหาค่า
ส่วนเหลือเพื่อเป็นขอ้มูลน าเขา้
ของแบบพยากรณ์รอง 

 Zhu et al., (2023) XGBoost and 
CNN-LSTM hybrid model with 
Attention-based stock prediction 

ใชว้ิธีการแบบผสมกบั
แบบจ าลองทางสถิติ แบบจ าลอง
การเรียนรู้เชิงลึก และ
แบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ือง  
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บทที ่ 3 
วธีิด ำเนินกำรศึกษำ 

 
 
 วิธีการด าเนินการศึกษาในการสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลังงาน
แสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนต์
บูสต้ิง ดงัน้ี 
 1. ประชากรและกลุ่มตวัอยา่ง 
 2. เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการศึกษา 
 3. การศึกษาและวิเคราะห์ปัญหา 
 4. การเก็บรวบรวมขอ้มูลและสร้างแบบจ าลอง 
 5. การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 

1. ประชำกรและกลุ่มตัวอย่ำง 
 
 ชุดข้อมูลการผลิตพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน ้ า  ของโรงไฟฟ้าพลังงาน
แสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ าแห่งหน่ึง ขนาดก าลงัการผลิต 45 เมกะวตัต์ ตั้งแต่เดือน กุมภาพนัธ์ ถึง 
เดือนตุลาคม พ.ศ. 2566 จ านวน 6,551 ระเบียน (Records) และ 11 คุณลกัษณะ (Features) 

 
2. เคร่ืองมือท่ีใช้ในกำรวิจัย 
 

2.1. โปรแกรมตำรำงค ำนวณ (Microsoft Office Excel) 
2.2. เคร่ืองคอมพวิเตอร์พกพำ 

2.2.1. ระบบปฏิบติัการ Windows 11 Home 64 bit 
2.2.2. หน่วยประมวลผล CPU Core i5 
2.2.3. หน่วยความจ าหลกั (RAM) 16 GB 

2.3. เคร่ืองมือ Anaconda 3 และ Jupyter Notebook เป็น IDE ท่ี รองรับภาษาการเขียน
โปรแกรม Python จ าเป็นตอ้งดาวน์โหลดและติดตั้งโปรแกรมในเคร่ืองคอมพิวเตอร์ รวมถึงการ
ติดตั้งสภาพแวดลอ้มของเคร่ือง (Environment) และ Library ท่ีจ าเป็นก่อนเร่ิมการใชง้าน 
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3. กำรศึกษำและวิเครำะห์ปัญหำ 

 
 จากศักยภาพพื้นท่ีของประเทศไทย ซ่ึงเป็นพื้นท่ีท่ีมีปริมาณความเข้มของพลังงาน
แสงอาทิตยสู์งเพียงพอ ท าให้การก่อสร้างและพฒันาโรงไฟฟ้าพลงังานหมุนเวียนด้วยพลังงาน
แสงอาทิตย์เติบโตอย่างรวดเร็ว มีการได้ด าเนินการก่อสร้างและพัฒนาโรงไฟฟ้าพลังงาน
แสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้า บนพื้นท่ีอ่างเก็บน ้าในพื้นท่ีภาคตะวนัออกเฉียงเหนือ ขนาดก าลงัการผลิต 
45 เมกะวตัต ์ถือว่าเป็นโรงไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ าแห่งใหม่ ท่ีมีความสามารถใน
การผลิตไฟฟ้าจากพลงังานแสงอาทิตย ์ช่วยเสริมความมัน่คงทางพลงังานไฟฟ้าให้กบัระบบส่งจ่าย
ก าลงัไฟฟ้าท่ีเช่ือมโยงกบัระบบไฟฟ้าภายในประเทศ แต่ขอ้จ ากดัท่ีส าคญัของโรงไฟฟ้าพลงังาน
แสงอาทิตย ์คือ ค่าก าลงัไฟฟ้าท่ีผลิตไดมี้ความผนัผวน เน่ืองจากปัจจยัดา้นสภาพอากาศท่ีมีความไม่
คงท่ี เช่น ความเขม้แสงอาทิตย ์อุณหภูมิสภาพอากาศ อุณหภูมิบนแผงเซลลแ์สงอาทิตย ์ค่าความช้ืน 
ความเร็วลม ทิศทางลม ซ่ึงเป็นปัจจยัท่ีไม่สามารถควบคุมและหลีกเล่ียงได ้ส่งผลกระทบต่อคุณภาพ
และเสถียรภาพของระบบการผลิตพลงังานไฟฟ้า หากมีระบบการพยากรณ์พลงังานแสงอาทิตยท่ี์มี
ความน่าเช่ือถือ จะช่วยให้การวางแผนบริหารจัดการก าลังไฟฟ้าในระบบมีประสิทธิภาพและ
เสถียรภาพดีขึ้น จากการเก็บรวบรวมขอ้มูลของโรงไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ าแห่งน้ี 
พบว่าปริมาณขอ้มูลท่ีถูกบนัทึกบนฐานขอ้มูลท่ีมีความสมบูรณ์พร้อมส าหรับการน ามาใช้ในการ
สร้างแบบจ าลองในการพยากรณ์ สามารถรวบรวมได้จ านวน 9 เดือน หรือคิดเป็นจ านวน 6,551 
ระเบียน (Record) และ 11 คุณลกัษณะ (Feature) 
 

 

 

ภำพท่ี 3.1  ปริมาณค่าก าลงัไฟฟ้าท่ีผลิตไดจ้ากพลงังานแสงอาทิตย ์
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 จากภาพท่ี 3.1 กราฟแสดงค่าก าลงัไฟฟ้าท่ีผลิตไดจ้ากพลงังานแสงอาทิตย ์ของโรงไฟฟ้า
พลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน ้ า จ านวน 9 เดือน ในปี พ.ศ. 2566 จะสังเกตว่า ในช่วงเดือน 
พฤษภาคม ถึงเดือน ตุลาคม ค่าก าลังไฟฟ้ามีความผนัผวนและปริมาณลดลงต ่าสุดในบางช่วง 
เน่ืองจากประเทศไทยเข้าสู่ช่วงฤดูฝน เม่ือเทียบระหว่าง เดือน กุมภาพนัธ์ ถึงเดือน เมษายน ท่ี
ปริมาณการผลิตผนัผวนนอ้ยกวา่ ท าใหค้่าก าลงัไฟฟ้ามีปริมาณมากกวา่ แสดงดงัภาพท่ี 3.2 
 

 
 

ภำพท่ี 3.2  ค่าก าลงัไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยเ์ฉล่ียแบ่งกลุ่มตามวนั สัปดาห์ และเดือน 
 
 จากภาพท่ี 3.2 กราฟแสดงค่าเฉล่ียก าลงัไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตย ์เพื่อดูแนวโนม้ของ
ค่าก าลงัไฟฟ้าท่ีผลิต กราฟบนแสดงแนวโน้มของค่าเฉล่ียพลงังานแสงอาทิตยร์ายวนั จากลกัษณะ
ของกราฟพบวา่ในแต่ละวนัค่าก าลงัไฟฟ้ามีการขึ้นลงตามรอบเวลาจากแสงอาทิตย ์ความเสถียรของ
การผลิตจะอยู่ในช่วงเดือนกุมภาพนัธ์ ถึงเดือน เมษายน และมีความผนัผวนตั้งแต่เดือนพฤษภาคม 
ถึงเดือนตุลาคม 
 กราฟกลางแสดงแนวโน้มของค่าเฉล่ียพลังงานแสงอาทิตย์รายสัปดาห์ พบว่าค่า
ก าลงัไฟฟ้ามีความผนัผวนและผลิตไดต้ ่าสุดในช่วงปลายสัปดาห์ของเดือนมิถุนายน เดือนสิงหาคม 
และเดือนตุลาคม 
 กราฟล่างแสดงแนวโนม้ของค่าเฉล่ียพลงังานแสงอาทิตยร์ายเดือน พบว่าแนวโน้มค่า
ก าลงัไฟฟ้าผลิตไดสู้งสุดจะอยู่ในช่วงเดือนกุมภาพนัธ์ และมีแนวโนม้ลดลงจนถึงเดือนตุลาคมและ
เพิ่มขึ้นในเดือนพฤศจิกายน 
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4. กำรเกบ็รวบรวมข้อมูลและสร้ำงแบบจ ำลอง 

 
 แบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดยอาศยัวิธีการ
หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสต้ิง แบ่งออกเป็น 5 ขั้นตอน แสดงดงั
ภาพท่ี 3.3 ประกอบดว้ย  
 ขั้นตอนท่ี 1 การเก็บขอ้มูล โดยใชชุ้ดขอ้มูลการผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า 
บนฐานขอ้มูลของโรงไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้า ขนาดก าลงัการผลิต 45 เมกะวตัต ์
 ขั้นตอนท่ี 2 การเตรียมขอ้มูล ไดแ้ก่ การแปลงขอ้มูล การคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยการ
หาค่าสหสัมพนัธ์เพียร์สัน (Pearson’s Correlation) การปรับค่าให้เป็นมาตรฐานดว้ยวิธี min-max 
normalization 
 ขั้นตอนท่ี 3 แบ่งข้อมูลและสร้างแบบจ าลอง แบ่งข้อมูลส าหรับชุดฝึกสอน ชุดทด
ตรวจสอบ และชุดทดสอบ จากนั้นน าขอ้มูลเขา้สู่แบบจ าลอง LSTM แบบจ าลอง XGBoost 
 ขั้นตอนท่ี 4 ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  ประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองดว้ยวิธีการวดัค่าความเคล่ือน MSE และ RMSE 
 ขั้นตอนท่ี 5 แบบจ าลองขั้นสุดทา้ยและการประเมินประสิทธิภาพ 
  

 
 

ภำพท่ี 3.3  ขั้นตอนการวิจยั 
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4.1. กำรเก็บข้อมูล เป็นการเก็บรวบรวมชุดข้อมูลเพื่อน าเข้าสู่กระบวนการสร้าง
แบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดยใช้ขอ้มูลค่าก าลงัไฟฟ้าท่ี
ผลิตไดแ้ละขอ้มูลจากอุปกรณ์เซนเซอร์ท่ีอยู่บนฐานขอ้มูลของโรงไฟฟ้า ตั้งแต่เดือนกุมภาพนัธ์ ถึง
เดือนตุลาคม พ.ศ. 2566 จ านวน 6,511 ระเบียน (Record) และ 11 คุณลกัษณะ (Feature) จดัเก็บใน
รูปแบบไฟล ์CSV แสดงตวัอยา่งชุดขอ้มูล แสดงดงัตารางท่ี 3.4 

 

 
 

ภำพท่ี 3.4  ตวัอยา่งชุดขอ้มูลในรูปแบบไฟล ์CSV 
 

 โดยรายละเอียดของคุณลักษณะ ได้แก่ ว ันท่ี เวลา ค่าก าลังไฟฟ้า ค่าความเข้ม
แสงอาทิตย ์อุณหภูมิสภาพแวดลอ้ม ค่าความช้ืน ความเร็วลม ทิศทางลม อุณหภูมิบนแผงเซลล์
แสงอาทิตยชุ์ดท่ี 1 อุณหภูมิบนแผงเซลลแ์สงอาทิตยชุ์ดท่ี 2 และอุณหภูมิบนแผงเซลล์แสงอาทิตย์
ชุดท่ี 3 แสดงดงัตารางท่ี 3.1 
 
ตำรำงท่ี 3.1  รายละเอียดของคุณลกัษณะ 
 

คุณลกัษณะ รำยละเอยีด ช่วงข้อมูล หน่วยวัด 
Date วนัท่ี 1/2/2023 - 31/10/2023 - 
Time เวลา 00:00 - 23:00 - 
Solar_active_power ค่าก าลงัไฟฟ้า 0.00 - 47.61961 เมกะวตัต ์(MW) 
Obliquity_radiation ค่าความเขม้

แสงอาทิตย ์
0.00 - 1321.00 วตัตต์่อตารางเมตร 

(W/m2) 
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คุณลกัษณะ รำยละเอยีด ช่วงข้อมูล หน่วยวัด 
Environment_temperature อุณหภูมิ

สภาพแวดลอ้ม 
16.5 - 37.1 องศาเซลเซียส 

(°C) 
Environment_humidity ค่าความช้ืน 82.0 - 99.0 ร้อยละ (%) 
Win_speed ความเร็วลม 0.00 - 42.00 เมตรต่อวินาที 

(m/s) 
Wind_direction ทิศทางลม 0.00 - 360 องศา (Degree) 
Panel_temperature_1 อุณหภูมิบนแผง

เซลลแ์สงอาทิตย์
ชุดท่ี 1 

12.9 – 74.1 องศาเซลเซียส 
(°C) 

Panel_temperature_2 อุณหภูมิบนแผง
เซลลแ์สงอาทิตย์
ชุดท่ี 2 

10.4 – 69.3 องศาเซลเซียส 
(°C) 

Panel_temperature_3 อุณหภูมิบนแผง
เซลลแ์สงอาทิตย์
ชุดท่ี 3 

10.0 - 100 องศาเซลเซียส 
(°C) 

 
 ด าเนินการน าเขา้ชุดขอ้มูลในโปรแกรม Jupyter Notebook และใชไ้ลบรารี Scikit-learn 
เพื่ออ่านไฟลชุ์ดขอ้มูล CSV แสดงรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.2 โดยอธิบายรหสัโปรแกรมดงัตาราง
ท่ี 3.3 และแสดงผลการประมวลผลรหสัโปรแกรมดงัภาพท่ี 3.5 
 
ตำรำงท่ี 3.2  รหสัโปรแกรมน าเขา้ชุดขอ้มูล CSV 
 

บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 
1 import numpy as np 
2 import pandas as pd 
3 df = pd.read_csv('data/PV02-10-2023.csv') 
4 print('Number of rows and columns:', df.shape) 
5 df.head(10) 
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ตำรำงท่ี 3.3  การอธิบายรหสัโปรแกรมน าเขา้ชุดขอ้มูล CSV 
 

บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
1 น าเขา้ไลบรารี numpy ส าหรับจดัการขอ้มูลประเภทตวัเลข การค านวณทาง

คณิตศาสตร์ โดยเรียกอา้งอิงแทนในช่ือ np 
2 น าเขา้ไลบรารี pandas ส าหรับก าหนดและวิเคราะห์ขอ้มูลในรูปแบบตาราง โดย

เรียกอา้งอิงแทนในช่ือ pd 
3 อ่านขอ้มูลจากไฟล ์PV02-10-2023.csv โดยเก็บขอ้มูลไวใ้นตวัแปร df 
4 แสดงผลขอ้มูลแสดงแถวและคอลมัน์ 
5 แสดงขอ้มูล 10 รายการแรก 

 

 
 

ภำพท่ี 3.5  ตวัอยา่งการอ่านชุดขอ้มูล 
  
 จากภาพท่ี 3.5 แสดงตวัอยา่งขอ้มูลการผลิตพลงังานแสงอาทิตยข์องโรงไฟฟ้าพลงังาน
แสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า จากการอ่านชุดขอ้มูล PV02-10-2023.csv โดยแสดงรายการขอ้มูล 10 
Record และ11 Feature 
 

4.2. กำรเตรียมข้อมูล 

4.2.1. กำรแปลงข้อมูล โดยท าการท าความสะอาดข้อมูลเพื่อตัดข้อมูลท่ีไม่
สอดคลอ้งกนัออก ขอ้มูลท่ีขาดหายไป (Missing Values) จดักลุ่มของคุณลกัษณะโดยใชโ้ปรแกรม 
Microsoft Office Excel และท าการแปลงขอ้มูลซ่ึงเป็นการท าให้ขอ้มูลอยู่ในรูปแบบท่ีพร้อมน าเอา
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ไปใช้ในการวิเคราะห์ขอ้มูลตามอลักอริทึมท่ีเลือกใช้ แสดงรหัสโปรแกรมดังตารางท่ี 3.4 โดย
อธิบายรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.5 และแสดงผลการประมวลผลรหสัโปรแกรมดงัภาพท่ี 3.6 
 
ตำรำงท่ี 3.4  รหสัโปรแกรมการแปลงขอ้มูล 
 

บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 
1 df['Datetime'] = pd.to_datetime(df['Date'] + ' ' + df['Time'], format='%d/%m/%Y 

%H:%M:%S') 
2 df= df.set_index('Datetime') 
3 df = df.drop(['Date','Time'], axis=1) 
4 df.head() 

 
ตำรำงท่ี 3.5  การอธิบายรหสัโปรแกรมการแปลงขอ้มูล 
 

บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
1 รวมคอลมัน์ Date และคอลมัน์ Time โดยจดัรูปแบบวนัท่ีใหอ้ยูใ่นรูปแบบท่ีถูกตอ้ง 

โดยสร้างคอลมัน์ใหม่ท่ีช่ือ df['Datetime'] 
2 ตั้งค่าคอลมัน์ Datetime ใหเ้ป็น index 
3 ลบคอลมัน์ Date และ Time เดิมทิ้ง 
4 แสดงรายการขอ้มูล 

 

 

 
ภำพท่ี 3.6  ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีท าการแปลงขอ้มูล 
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จากภาพท่ี 3.6 แสดงตวัอย่างขอ้มูลท่ีท าการแปลงขอ้มูลของคุณลกัษณะ Feature วนัท่ี
และเวลาใหอ้ยูใ่นรูปแบบท่ีถูกตอ้งและรวมเป็นคอลมัน์เดียว จากนั้นตั้งค่าคอลมัน์ Datetime ใหเ้ป็น 
index ของตารางขอ้มูล 
 

4.2.2. กำรคัดเลือกคุณลกัษณะ เน่ืองจากชุดขอ้มูลมีลกัษณะเป็นตวัเลข (numerical) 
และผลลัพธ์เป้าหมาย (Target result) เป็นตัวเลข (numerical) ผูว้ิจัยจึงเลือกใช้การคัดเลือก
คุณลกัษณะดว้ยวิธีสหสัมพนัธ์เพียร์สัน (Pearson’s Correlation) เพื่อหาคุณลกัษณะท่ีสัมพนัธ์กนั 
โดยผู ้วิจัยได้ใช้เกณฑ์การคัดเลือกข้อมูลท่ีมีค่าตั้ งแต่ 0.5 – 1 จึงจะถือว่าคุณลักษณะนั้ นมี
ความสัมพนัธ์กนั แสดงรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.6 โดยอธิบายรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.7 และ
แสดงผลการประมวลผลรหสัโปรแกรมดงัภาพท่ี 3.7 

 

ตำรำงท่ี 3.6  รหสัโปรแกรมการเลือกคุณลกัษณะ 
 

บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 
1 import seaborn as sns 
2 import matplotlib.pyplot as plt 
3 import plotly.graph_objects as go 
4 corr = df.corr() 
5 plt.figure(figsize=(8,6)) 
6 sns.heatmap(corr, cmap="Blues",annot=True) 
7 plt.show() 

 
ตำรำงท่ี 3.7  การอธิบายรหสัโปรแกรมการเลือกคุณลกัษณะ 
 

บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
1 น าเขา้ไลบรารี seaborn ส าหรับการแสดงผลขอ้มูล โดยเรียกอา้งอิงแทนในช่ือ sns 
2 น าเขา้ไลบรารี matplotlib.pyplot ส าหรับการแสดงผลขอ้มูลดว้ยกราฟ โดยเรียก

อา้งอิงแทนในช่ือ plt 
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บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
3 น าเขา้ไลบรารี plotly.graph_objects ส าหรับการแสดงผลขอ้มูลดว้ยกราฟ โดยเรียก

อา้งอิงแทนในช่ือ go 
4 สร้างตวัแปร corr เพื่อเรียกใชว้ิธีสหสัมพนัธ์แบบเพียร์สัน 
5 ตั้งค่าขนาดกราฟ 8×6 พิกเซล 
6 แสดงผลขอ้มูลดว้ย heatmap โดยก าหนดค่าเป็น Blue และก าหนดการแสดงค่า

ขอ้มูลเป็น true 
7 แสดงผล heatmap 

 

 

 

ภำพท่ี 3.7  ผลการหาค่าความสัมพนัธ์ของขอ้มูล 

 

 จากภาพท่ี 3.7 แสดงค่าความสัมพนัธ์ของขอ้มูล ด้วยวิธีสหสัมพนัธ์เพียร์สัน พบว่า
คุณลกัษณะท่ีสัมพนัธ์กบัค่าก าลงัไฟฟ้า โดยมีค่ามากกวา่ 0.5 ไดแ้ก่ ค่าความเขม้แสงอาทิตย ์อุณหภูมิ
บนแผงเซลลแ์สงอาทิตยชุ์ดท่ี 1 - 3 โดยจะถูกเลือกส าหรับใชใ้นการสร้างแบบจ าลองต่อไป แสดง
รหัสโปรแกรมดังตารางท่ี 3.8 โดยอธิบายรหัสโปรแกรมดังตารางท่ี 3.9 และแสดงผลการ
ประมวลผลรหสัโปรแกรมดงัภาพท่ี 3.8 
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ตำรำงท่ี 3.8  รหสัโปรแกรมการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีตอ้งการน าไปใชง้าน 
 

บรรทั
ดที ่

รหัสโปรแกรม 

1 features_list=['Solar_active_power', 
'Obliquity_radiation','Panel_temperature_1','Panel_temperature_2','Panel_temperatur
e_3'] 

2 df_used = df[features_list] 
3 df_used.head() 

 
ตำรำงท่ี 3.9  การอธิบายรหสัโปรแกรมคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีตอ้งการน าไปใชง้าน 
 

บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
1 เลือกคุณลกัษณะท่ีตอ้งการใชง้านเก็บไวใ้นตวัแปร features_list 
2 น าตวัแปรคุณลกัษณะเก็บไวใ้นตวัแปร df_used 
3 แสดงผลขอ้มูล 

 

 
 

ภำพท่ี 3.8  ผลการหาเลือกคุณลกัษณะท่ีตอ้งการน าไปใชง้าน 
 

 จากภาพท่ี 3.7 แสดงผลการหาเลือกคุณลกัษณะท่ีตอ้งการน าไปใชง้าน เพื่อยนืยนัความ
ถูกตอ้งแสดงค่าความสัมพนัธ์ด้วย Heatmap อีกคร้ัง แสดงรหัสโปรแกรมดังตารางท่ี 3.10 โดย
อธิบายรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.11 และแสดงผลการประมวลผลรหสัโปรแกรม ดงัภาพท่ี 3.9 
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ตำรำงท่ี 3.10  รหสัโปรแกรมการแสดงผล Heatmap 
 

บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 
1 corr = df.corr() 
2 plt.figure(figsize=(8,6)) 
3 sns.heatmap(corr, cmap="Blues",annot=True) 
4 plt.show() 

 
ตำรำงท่ี 3.11  การอธิบายรหัสโปรแกรมการแสดงผล Heatmap 
 

บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
1 สร้างตวัแปร corr เพื่อเรียกใชว้ิธีสหสัมพนัธ์แบบเพียร์สัน 
2 ตั้งค่าขนาดกราฟ 8×6 พิกเซล 
3 แสดงผลขอ้มูลดว้ย heatmap โดยก าหนดค่าเป็น Blue และก าหนดการแสดงค่า

ขอ้มูลเป็น true 
4 แสดงผล heatmap 

 

 
 

ภำพท่ี 3.9  การแสดงผลภาพ Heatmap ของขอ้มูลท่ีเลือกใชง้าน 
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4.2.3. กำรปรับค่ำให้เป็นมำตรฐำน (Scaling Data) เน่ืองจากแต่ละ feature มีช่วง
ขอ้มูลท่ีแตกต่างกนัอย่างมาก สังเกตไดจ้ากค่าอุณหภูมิบนแผง เทียบกบัค่าความเขม้แสงอาทิตยท่ี์มี
ช่วงขอ้มูลกวา้งกว่า เม่ือพบว่าขอ้มูลส่วนใหญ่ท่ีเป็นตวัเลขมีความแตกต่างจากขอ้มูลตวัเลขอ่ืน 
จ าเป็นตอ้งมีการปรับขนาดขอ้มูลให้สมมาตร ผูว้ิจยัใชว้ิธีการท าให้เป็นมาตรฐาน (Normalization) 
เป็นการแปลงค่าขอ้มูลให้อยู่ในช่วงสั้น ๆ ตั้งแต่ 0 – 1 หรือท่ีเรียกว่าการท าให้เป็นมาตรฐานต ่าสุด-
สูงสุด (min-max normalization) โดยแสดงรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.12 อธิบายรหสัโปรแกรมดงั
ตารางท่ี 3.13 

ตำรำงท่ี 3.12  รหสัโปรแกรมการปรับค่าให้เป็นมาตรฐาน 
 

บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 
1 from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 
2 X = df_used.drop(['Solar_active_power'], axis = 1) 
3 y= df_used[['Solar_active_power']] 
4 scaler_x = MinMaxScaler() 
5 scaler_x = scaler.fit(X) 
6 X_norm = scaler_x.transform(X) 
7 scaler_y = MinMaxScaler() 
8 scaler_y.fit(y) 
9 y_norm = scaler_y.transform(y) 

 
ตำรำงท่ี 3.13  การอธิบายรหัสโปรแกรมการปรับค่าใหเ้ป็นมาตรฐาน 
 

บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
1 เรียกชุดไลบรารี sklearn.preprocessing น าเขา้ไลบรารี MinMaxScaler 
2 เก็บขอ้มูลท่ียกเวน้คุณลกัษณะผลลพัธ์ (result) ไวใ้นตวัแปร X 
3 เก็บขอ้มูลเฉพาะคุณลกัษณะผลลพัธ์ (result) ไวใ้นตวัแปร y 
4 สร้างตวัแปร scaler_x เพื่อเก็บไลบรารี MinMaxScaler() 
5 ค านวณค่าเฉล่ียและมาตรฐานเพื่อใชส้ าหรับการปรับขนาดดว้ย scaler.fit(X) เก็บใน

ตวัแปร scaler_x 
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บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
6 สร้างตวัแปร X_norm เพื่อเก็บขอ้มูลการแปลงขอ้มูลตวัแปร X ใหส้มมาตรดว้ย 

scaler_x.transform(X) 
7 สร้างตวัแปร scaler_y เพื่อเก็บไลบรารี MinMaxScaler() 
8 ค านวณค่าเฉล่ียและมาตรฐานเพื่อใชส้ าหรับการปรับขนาดดว้ย scaler.fit(y) เก็บใน

ตวัแปร scaler_y 
9 สร้างตวัแปร y_norm เพื่อเก็บขอ้มูลการแปลงขอ้มูลตวัแปร y ใหส้มมาตรดว้ย 

scaler_y.transform(y) 

 
4.3. แบ่งข้อมูลและสร้ำงแบบจ ำลอง 

4.3.1. แบ่งข้อมูลส ำหรับกำรสร้ำงแบบจ ำลอง ผู ้วิจัยใช้วิธีการแบ่งชุดข้อมูล
ออกเป็น 2 วิธี คือ แบ่งขอ้เป็นชุดฝึกสอน ชุดตรวจสอบ และชุดทดสอบ 80:10:10 และแบ่งขอ้มูล
ดว้ยวิธีหนา้ต่างบานเล่ือน (Sliding Window) ทุก ๆ 24 ค่า เพื่อพยากรณ์ค่าถดัไป (t+1) แสดงรหัส
โปรแกรมดงัตารางท่ี 3.14 โดยอธิบายรหัสโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.15 และแสดงผลการประมวลผล
รหสัโปรแกรม ดงัภาพท่ี 3.10 

 
ตำรำงท่ี 3.14  รหสัโปรแกรมการแบ่งขอ้มูลส าหรับการสร้างแบบจ าลอง  
 

บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 
1 train_cutoff = int(0.8*X_norm.shape[0]) 
2 val_cutoff   = int(0.9*X_norm.shape[0]) 
3 def windowing(X_input,y_input, history_size): 

    data = [] 
    labels = [] 
    for i in range(history_size, len(y_input)): 
        data.append(X_input[i - history_size : i, :]) 
        labels.append(y_input[i]) 
    return np.array(data), np.array(labels).reshape(-1,1) 

4 hist_size= 24 
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บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 
5 data_final = np.concatenate((X_norm,y_norm), axis = 1) 
6 X_train, y_train = windowing(data_final[:train_cutoff,:],data_final[:train_cutoff,-

1], hist_size) 
7 X_val, y_val     = windowing(data_final[train_cutoff 

:val_cutoff,:],data_final[train_cutoff:val_cutoff,-1], hist_size) 
8 X_test, y_test   = windowing(data_final[val_cutoff :,:],data_final[val_cutoff:,-1], 

hist_size) 
9 fig, axes = plt.subplots(figsize = (14,6)) 
10 axes.plot(df_used['Solar_active_power'].iloc[:train_cutoff], color = 'blue') 
11 axes.plot(df_used['Solar_active_power'].iloc[train_cutoff + 1 : val_cutoff], color 

= 'orange') 
12 axes.plot(df_used['Solar_active_power'].iloc[val_cutoff + 1 :], color = 'green') 
13 axes.axvline(x=df_used.index[train_cutoff], color='black', linestyle='--') 
14 axes.axvline(x=df_used.index[val_cutoff], color='black', linestyle='--') 
15 axes.set_title('Visual split of train (blue), validation (orange) and test (green) 

sets') 
16 axes.set_xlabel('Date') 
17 axes.set_ylabel('MW actual') 
18 plt.show() 

 
ตำรำงท่ี 3.15  การอธิบายรหัสโปรแกรมการแบ่งขอ้มูลส าหรับการสร้างแบบจ าลอง 
 

บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
1 แบ่งขอ้มูลชุดฝึกสอน 80% เก็บไวใ้นตวัแปร train_cutoff 
2 แบ่งขอ้มูลชุดตรวจสอบ 10% เก็บไวใ้นตวัแปร val_cutoff 
3 ฟังกช์นั windowing การวนลูปเพื่อสร้างชุดขอ้มูลส าหรับการท า Sliding Window 
4 ค่าของขอ้มูลท่ีตอ้งการใชพ้ยากรณ์ยอ้นหลงั 24 ชัว่โมง เก็บไวใ้นตวัแปร hist_size 
5 รวมขอ้มูลชุด X_norm และ y_norm เก็บไวใ้นตวัแปร data_final 
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บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
6 แบ่งชุดขอ้มูลส าหรับฝึกสอนดว้ยฟังกช์นัหนา้ต่างบานเล่ือน windowing เก็บไวใ้น

ตวัแปร X_train และตวัแปร y_train 
7 แบ่งชุดขอ้มูลส าหรับตรวจสอบดว้ยฟังกช์นัหนา้ต่างบานเล่ือน windowing เก็บไว้

ในตวัแปร X_val และตวัแปร y_val 
8 แบ่งชุดขอ้มูลส าหรับทดสอบดว้ยฟังกช์นัหนา้ต่างบานเล่ือน windowing เก็บไวใ้น

ตวัแปร X_test และตวัแปร y_test 
9 ก าหนดขนาดภาพกราฟท่ีจะแสดงผลขนาด 14×6 
10 ก าหนดค่าการแสดงผลของกราฟส าหรับชุดฝึกสอน 
11 ก าหนดค่าการแสดงผลของกราฟส าหรับชุดทดสอบ 
12 ก าหนดค่าการแสดงผลของกราฟส าหรับชุดตรวจสอบ 
13 ก าหนดลกัษณะเส้นแบ่งขอ้มูล 
14 ก าหนดลกัษณะเส้นแบ่งขอ้มูล 
15 ก าหนดขอ้ความท่ีใชแ้สดงผล 
16 ก าหนดขอ้ความแสดงผลแกน X 
17 ก าหนดขอ้ความแสดงผลแกน Y 
18 แสดงผลกราฟขอ้มูลท่ีถูกแบ่ง 

 

 
 

ภำพท่ี 3.10  ผลการแบ่งขอ้มูลส าหรับสร้างแบบจ าลอง 
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 จากภาพท่ี 3.10 แสดงกราฟการแบ่งขอ้มูลออกเป็นส่วน ๆ ส าหรับฝึกสอนแบบจ าลอง
และให้แบบจ าลองจดจ ารูปแบบข้อมูล โดยแบ่งเป็น  กราฟสีน ้ าเงิน คือ ชุดข้อมูลการฝึกสอน 
(training data) คิดเป็น 80% ส าหรับฝึกสอนแบบจ าลองให้เรียนรู้จ ารูปแบบขอ้มูลจากขอ้มูลชุด
ฝึกสอน กราฟสีส้ม คือ ชุดขอ้มูลการตรวจสอบ (validation data) คิดเป็น 10% ส าหรับการทดสอบ
แบบจ าลองกบัขอ้มูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อน และกราฟสีเขียว คือ ชุดขอ้มูลการทดสอบ (testing data) 
คิดเป็น 10% ส าหรับการทดสอบการท านายผลการพยากรณ์ของแบบจ าลองท่ีผา่นการฝึกสอนแลว้ 
 

4.3.2. สร้ำงแบบจ ำลอง โดยใช้อลักอริทึม Long Short-Term Memory (LSTM) 
โดยใชไ้ลบรารี tensorflow keras และอลักอริทึม eXtream Gradient Boosting (XGBoost) โดยใช้
ไลบรารี XGBRegressor จากนั้นน าเขา้ชุดขอ้มูลท่ีแบ่งจากขั้นตอนท่ี 4.3.1 เพื่อน าชุดมูลไปท าการ
เรียนรู้ แสดงรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.16 โดยอธิบายรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.17  
 
ตำรำงท่ี 3.16  รหสัโปรแกรมการสร้างแบบจ าลอง 
 

บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 
1 import math 
2 import tensorflow 
3 from tensorflow.keras.models import Sequential 
4 from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout, Flatten 
5 from tensorflow.keras.optimizers import Adam 
6 from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping 
7 epoch = 100 
8 batch_size = 64 
9 callback = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=50) 
10 optimizer = 'Adam' 
11 def base_model_lstm(): 

    model = Sequential() 
    model.add(LSTM(units = 32, return_sequences = True, activation="relu", 
input_shape = X_train.shape[-2:])) 
    model.add(Flatten()) 



 

50 

บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 

    model.add(Dense(units=128, activation='relu')) 
    model.add(Dropout(0.1)) 
    model.add(Dense(1)) 
    return model 
lstm_model = base_model_lstm() 
lstm_model.compile(optimizer = optimizer , loss = 'mean_absolute_error') 
lstm_model.summary() 

12 history = lstm_model.fit(X_train, y_train, validation_data = (X_val, y_val), 
epochs =epoch, batch_size = batch_size, callbacks=[callback]) 
y_pred = lstm_model.predict(X_test) 

13 lstm_pred = y_pred 
14 def reshaping(X): 

    reshaped_x = X.reshape(-1 , X.shape[1] * X.shape[2]) 
    return reshaped_x 
X_train_xgb = reshaping(X_train) 
X_val_xgb   = reshaping(X_val) 
X_test_xgb  = reshaping(X_test) 

15 import xgboost as xgb 
16 xgb_model = xgb.XGBRegressor(eval_metric='mae', 

                             early_stopping_rounds=20, 
                             colsample_bytree= 0.7, 
                             learning_rate=0.01, 
                             max_depth=3, 
                             n_estimators=1000) 

17 xgb_model.fit(X_train_xgb, y_train, eval_set=[(X_train_xgb, y_train), 
X_val_xgb, y_val)], verbose=False) 
y_pred = xgb_model.predict(X_test_xgb) 

18 xgb_pred = y_pred 
19 y_test_inv = scaler_y.inverse_transform(y_test) 
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ตำรำงท่ี 3.17  การอธิบายรหัสโปรแกรมการสร้างแบบจ าลอง 
 

บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
1 น าเขา้ไลบรารี math 
2 น าเขา้ไลบรารี tensorflow 
3 น าเขา้ไลบรารี Sequential 
4 น าเขา้ไลบรารี LSTM, Dense, Dropout และ Flatten 
5 น าเขา้ไลบรารี optimizers Adam 
6 น าเขา้ไลบรารี EarlyStopping 
7 ก าหนดรอบ (epoch) การฝึกสอนแบบจ าลองจ านวน 100 รอบ 
8 ก าหนดขนาด batch size เท่ากบั 64 
9 สร้างตวัแปร callback ส าหรับเก็บขอ้มูลการสั่งใหแ้บบจ าลองหยดุการเรียนรู้ 
10 ใชเ้คร่ืองมือเพิ่มประสิทธิภาพ Adam เก็บไวใ้นตวัแปร optimizer 
11 สร้างฟังกช์นั base_model_lstm เพื่อก าหนดโครงสร้างของแบบจ าลอง LSTM  
12 สร้างตวัแปร history เก็บขอ้มูลการเรียนรู้แบบจ าลองและพยากรณ์ผลแบบจ าลอง 
13 สร้างตวัแปร lstm_pred เก็บผลการพยากรณ์ 
14 สร้างฟังกช์นัการการปรับสเกลขอ้มูลเพื่อเรียนรู้ X_train_xgb ขอ้มูลตรวจสอบ  

X_val_xgb  และขอ้มูลทดสอบ X_test_xgb 
15 น าเขา้ไลบรารี  xgboost โดยเรียกอา้งอิงแทนในช่ือ xgb 
16 สร้างตวัแปร xgb_model เพื่อเรียกใชไ้ลบรารี XGBRegressor ก าหนด parameter 

ฟังกช์นัการสูญเสีย และรอบหยดุการเรียนรู้ขั้นต ่า 
17 เรียนรู้แบบจ าลอง และท านายผลแบบจ าลอง 
18 สร้างตวัแปร xgb_pred เก็บผลการพยากรณ์ 
19 ปรับสเกลค่าของ y_test เก็บไวท่ี้ตวัแปร y_test_inv 

 
4.4. ประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง  โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

แบบจ าลอง จากการน าชุดขอ้มูลการผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดยใชไ้ลบรารี Scikit-

learn แสดงรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.18 โดยอธิบายรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.19 และแสดงผล

การประมวลผลรหสัโปรแกรมดงัภาพท่ี 3.11 - 3.12 
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ตำรำงท่ี 3.18  รหสัโปรแกรมการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 

บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 
1 from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error 
2 mae_lstm = mean_absolute_error(lstm_pred,y_test) 

mse_lstm = mean_squared_error(lstm_pred,y_test) 
rmse_lstm = np.sqrt(mse_lstm) 

3 print(f'LSTM MAE for test set : {round(mae_lstm,4)}') 
print(f'LSTM MSE for test set : {round(mse_lstm,4)}') 
print(f'LSTM RMSE for test set : {round(rmse_lstm,4)}') 
y_pred_actual = scaler_y.inverse_transform(y_pred) 

4 y_pred_actual = scaler_y.inverse_transform(xgb_pred.reshape(-1,1)) 
5 mae_xgb = mean_absolute_error(xgb_pred,y_test) 

mse_xgb = mean_squared_error(xgb_pred,y_test) 
rmse_xgb = np.sqrt(mse_xgb) 

6 print(f'XGBoost MAE for test set : {round(mae_xgb,4)}') 
print(f'XGBoost MSE for test set : {round(mse_xgb,4)}') 
print(f'XGBoost RMSE for test set : {round(rmse_xgb,4)}') 

 
ตำรำงท่ี 3.19  การอธิบายรหัสโปรแกรมการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 

บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
1 น าขา้ไลบรารีส าหรับการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง 
2 สร้างตวัแปร mae_lstm เพื่อเก็บผลการค านวณ MAE  

สร้างตวัแปร mse_lstm เพื่อเก็บผลการค านวณ MSE 
สร้างตวัแปร rmse_lstm เพื่อเก็บผลการค านวณ RMSE 

3 แสดงผลการประเมินแบบจ าลอง LSTM 
4 แสดงผลการพยากรณ์แบบจ าลอง LSTM ดว้ยกราฟ 
5 สร้างตวัแปร mae_xgb เพื่อเก็บผลการค านวณ MAE  
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บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 

สร้างตวัแปร mse_xgb เพื่อเก็บผลการค านวณ MSE 
สร้างตวัแปร rmse_xgb เพื่อเก็บผลการค านวณ RMSE 

6 แสดงผลการประเมินแบบจ าลอง XGBoost 
 

 
 

ภำพท่ี 3.11  ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM ดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบ 
 
 จากภาพท่ี 3.10 แสดงผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM ดว้ยชุดขอ้มูล
ทดสอบ โดยใช้วิธีวดัค่าความเคล่ือนด้วย Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error 
(MSE) และ Root Mean Squared Error (RMSE) 
 

 
 

ภำพท่ี 3.12  ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง XGBoost ดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบ 
 

 จากภาพท่ี 3.11 แสดงผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง XGBoost ดว้ยชุดขอ้มูล
ทดสอบ โดยใช้วิธีวดัค่าความเคล่ือนด้วย Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error 
(MSE) และ Root Mean Squared Error (RMSE) 
 

4.5. แบบจ ำลองข้ันสุดท้ำยและกำรประเมินประสิทธิภำพ 
4.5.1. แบบจ าลองการพยากรณ์ดว้ยวิธีพยากรณ์แบบผสม เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ

ให้กบัแบบจ าลองขั้นสุดทา้ย วิธีการพยากรณ์แบบผสมจึงถูกน ามาใช้ในขั้นตอนน้ี แสดงขั้นตอน

การท างานของแบบจ าลองขั้นสุดทา้ยดว้ยวิธีการพยากรณ์แบบผสม แสดงดงัภาพท่ี 3.13 แสดงรหัส

โปรแกรมดงัตารางท่ี 3.20 โดยอธิบายรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.21 
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ภำพท่ี 3.13  ขั้นตอนการท างานของแบบจ าลองขั้นสุดทา้ยดว้ยวิธีการพยากรณ์แบบผสม 
 
ตำรำงท่ี 3.20  รหสัโปรแกรมแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์แบบผสม 
 

บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 
1 def base_model_lstm(): 

    model = Sequential() 
    model.add(LSTM(units = 32, return_sequences = True, activation="relu", 
input_shape = X_train.shape[-2:])) 
    model.add(Flatten()) 
    model.add(Dense(units=128, activation='relu')) 
    model.add(Dropout(0.1)) 
    model.add(Dense(1)) 
    return model 
lstm_hybrid_model = base_model_lstm() 
lstm_hybrid_model.compile(optimizer = 'Adam' , loss = 'mean_absolute_error') 

2 lstm_hybrid_model.fit(X_train, y_train, validation_data = (X_val, y_val), epochs 
= epoch, batch_size = batch_size, callbacks=[callback]) 

3 residuals_train = y_train - lstm_hybrid_model.predict(X_train) 
4 residuals_val   = y_val - lstm_hybrid_model.predict(X_val) 
5 xgb_hybrid = xgb.XGBRegressor(eval_metric='mae', 
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บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 

                             early_stopping_rounds=20, 
                             colsample_bytree= 0.7, 
                             learning_rate=0.01, 
                             max_depth=3, 
                             n_estimators=1000) 

6 xgb_hybrid.fit(X_train_xgb, residuals_train, eval_set=[(X_train_xgb, 
residuals_train), (X_val_xgb, residuals_val)], verbose=False) 

7 y_train_pred = lstm_hybrid_model.predict(X_train) + 
xgb_hybrid.predict(X_train_xgb).reshape(-1,1) 

8 y_val_pred = lstm_hybrid_model.predict(X_val) + 
xgb_hybrid.predict(X_val_xgb).reshape(-1,1) 

 
ตำรำงท่ี 3.21  การอธิบายรหัสโปรแกรมแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์แบบผสม 
 

บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
1 สร้างฟังกช์นั base_model_lstm เพื่อก าหนดโครงสร้างของแบบจ าลอง LSTM 
2 เรียนรู้แบบจ าลองและพยากรณ์ผลแบบจ าลอง 
3 สร้างตวัแปร residuals_train เพื่อเก็บค่าส่วนเหลือจากชุดขอ้มูลการฝึกสอน

แบบจ าลอง 
4 สร้างตวัแปร residuals_val เพื่อเก็บค่าส่วนเหลือจากชุดขอ้มูลตรวจสอบแบบจ าลอง 
5 สร้างตวัแปรง xgb_hybrid เพื่อเรียกใชไ้ลบรารี XGBRegressor ก าหนด parameter 

ฟังกช์นัการสูญเสีย และรอบหยดุการเรียนรู้ขั้นต ่า 
6 เรียนรู้แบบจ าลอง และท านายผลแบบจ าลอง โดยขอ้มูลน าเขา้เป็นค่าส่วนเหลือจาก

แบบจ าลอง LSTM 
7 สร้างตวัแปร y_train_pred เก็บค่าพยากรณ์จากชุดขอ้มูลฝึกสอน 
8 สร้างตวัแปร y_val_pred เก็บค่าพยากรณ์จากชุดขอ้มูลตรวจสอบ 
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4.5.2. การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์แบบผสม โดย

ใชไ้ลบรารี Scikit-learn แสดงรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 3.22 โดยอธิบายรหสัโปรแกรมดงัตารางท่ี 

3.23 และแสดงผลการประมวลผลรหสัโปรแกรมดงัภาพท่ี 3.14 

 
ตำรำงท่ี 3.22  รหสัโปรแกรมการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์แบบผสม 
 

บรรทัดที่ รหัสโปรแกรม 
1 y_test_pred  = lstm_hybrid_model.predict(X_test) + 

xgb_hybrid.predict(X_test_xgb).reshape(-1,1) 
2 hybrid_pred = y_test_pred 
3 mae_hybrid = mean_absolute_error(y_test_pred,y_test) 

mse_hybrid = mean_squared_error(y_test_pred,y_test) 
rmse_hybrid = np.sqrt(mse_hybrid) 

4 mae_hybrid_val = mean_absolute_error(y_val_pred,y_val) 
mse_hybrid_val = mean_squared_error(y_val_pred,y_val) 
rmse_hybrid_val = np.sqrt(mse_hybrid) 

5 print(f'LSTM-XGBoost MAE for test set : {round(mae_hybrid,4)}') 
print(f'LSTM-XGBoost MSE for test set : {round(mse_hybrid,4)}') 
print(f'LSTM-XGBoost RMSE for test set : {round(rmse_hybrid,4)}') 

 
ตำรำงท่ี 3.23  การอธิบายรหัสโปรแกรมการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์
แบบผสม 
 

บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
1 สร้างตวัแปร y_test_pred เก็บผลการพยากรณ์ 
2 สร้างตวัแปร hybrid_pred เพื่อเก็บผลการพยากรณ์ 
3 สร้างตวัแปร mae_hybrid เพื่อเก็บผลการค านวณ MAE  

สร้างตวัแปร mse_hybrid เพื่อเก็บผลการค านวณ MSE 
สร้างตวัแปร rmse_hybrid เพื่อเก็บผลการค านวณ RMSE 
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บรรทัดที่ ค ำอธิบำย 
4 สร้างตวัแปร mae_hybrid_val เพื่อเก็บผลการค านวณ MAE  

สร้างตวัแปร mse_hybrid_val เพื่อเก็บผลการค านวณ MSE 
สร้างตวัแปร rmse_hybrid_val เพื่อเก็บผลการค านวณ RMSE 

5 แสดงผลการประเมินแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์แบบผสม 
 

 
 

ภำพท่ี 3.14  ผลการการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองวิธีการพยากรณ์แบบผสม 
 

5. กำรทดสอบประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง 

 
จากการน าชุดขอ้มูลการผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้าเขา้สู่กระบวนการสร้าง

แบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ า
ระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสต้ิง และทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วย
วิธีการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองการถดถอย ไดแ้ก่ การวดัค่าเฉล่ียของผลต่างสัมบูรณ์ (MAE) 
การหาค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสอง (MSE) และการหาค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียความผิดพลาด
ก าลังสอง (RMSE) ซ่ึงเป็นเคร่ืองมือท่ีได้รับความนิยมในการน ามาประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองแบบ Regression ซ่ึงการประเมินประสิทธิภาพ ค านวณจากสมการ ดงัน้ี 
 
  

  MAE =  
1

𝑛
∑ |𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡|
𝑛
𝑡=1                (3-1) 

 

  MSE =  1
𝑛
∑ (𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡)

2𝑛

𝑡=1
                (3-2) 

 

  RMSE  =  √1

𝑛
∑ (𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡)

2𝑛
𝑡=1                (3-3) 
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โดยท่ี  𝑦𝑡    คือ  ค่าจริงท่ี t ใด ๆ 
 𝑦̂𝑡   คือ  ค่าท่ีไดจ้ากการพยากรณ์ท่ี t ใด 
 𝑛 คือ  ขนาดขอ้มูล 
 
 จากสมการ MAE, MSE และ RMSE เป็นการประเมินความสามารถของแบบจ าลองท่ี
ไดผ้า่นการฝึกสอนแลว้ โดยการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะถูกตดัสินดว้ยความแม่นย  า
ของผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากแบบจ าลอง หากค่าความผิดพลาดจากค่าจริงน้อย คือ มีค่าเขา้ใกล ้0 แสดงว่า
แบบจ าลองสามารถท านายไดถู้กตอ้งและมีประสิทธิภาพท่ีสูง 
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บทที ่4 

ผลกำรวเิครำะห์ข้อมูล 

 

 

ในการศึกษาและสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่น
ลอยน ้า โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง ซ่ึงใชข้อ้มูล
การผลิตพลงังานไฟฟ้าและขอ้มูลจากเซนเซอร์ท่ีบนัทึกอยู่บนฐานขอ้มูลของโรงไฟฟ้าพลงังาน
แสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า ขนาดก าลงัการผลิต 45 เมกะวตัต์ ขอ้มูลถูกเก็บรวบรวม ตั้งแต่เดือน 
กุมภาพันธ์ ถึงเดือนตุลาคม พ.ศ. 2566 ผลการวิเคราะห์โดยการประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้า ดว้ยค่าเฉล่ียของผลต่างสัมบูรณ์ 
(Mean Absolute Error: MAE) ค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสอง (Mean Squared Error: MSE) และ
รากท่ีสองของค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสอง (Root Mean Square Error: RMSE)  

ผูวิ้จยัไดด้ าเนินการวิจยัโดยการศึกษาตามขบวนการและขั้นตอนต่าง ๆ ตลอดจนการ
วดัประสิทธิภาพ เพื่อใหบ้รรลุจุดประสงคข์องการวิจยัท่ีไดก้  าหนดไว ้โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 

1. ผลลพัธ์ของแบบจ าลองโดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว 
2. ผลลพัธ์ของแบบจ าลองโดยอาศยัวิธีการเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง 
3. ผลลพัธ์ของแบบจ าลองโดยอาศยัวิธีการพยากรณ์แบบผสม 
4. ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 3 วิธี 

 

1. ผลลพัธ์ของแบบจ ำลองโดยอำศัยวิธีกำรหน่วยควำมจ ำระยะส้ันแบบยำว 

 

จากการสร้างแบบจ าลองโดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long Short-
Term Memory: LSTM) โดยใชข้อ้มูลการก าลงัไฟฟ้าท่ีผลิตไดแ้ละขอ้มูลจากเซนเซอร์ของโรงไฟฟ้า
พลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า ขนาดก าลงัการผลิต 45 เมกะวตัต์ จ านวน 6,551 ระเบียน 11 
คุณลกัษณะ โดยใช้วิธีสหสัมพนัธ์เพียร์สัน (Pearson’s Correlation) เพื่อคดัเลือกคุณลกัษณะท่ี
สัมพันธ์กัน โดยใช้เกณฑ์การคัดเลือกข้อมูลท่ีมีค่าตั้ งแต่ 0.5 – 1 จึงจะถือว่าคุณลักษณะนั้นมี
ความสัมพนัธ์กนั แสดงดงัภาพท่ี 4.1 
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ภำพท่ี 4.1  แสดงผลการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยวิธีสหสมัพนัธ์เพียร์สัน (Pearson’s Correlation) 

 จากภาพท่ี 4.1 แสดงผลการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยวิธีสหสัมพนัธ์เพียร์สัน (Pearson’s 
Correlation) พบว่าคุณลกัษณะท่ีประกอบดว้ยค่าก าลงัไฟฟ้า (Solar_active_power) ค่าความเขม้
แสงอาทิตย ์(Obliquity_radiation) อุณหภูมิบนแผงเซลลแ์สงอาทิตยชุ์ดท่ี 1 (Panel_temperature_1) 
อุณหภูมิบนแผงเซลล์แสงอาทิตย์ชุดท่ี 2  (Panel_temperature_2) และอุณหภูมิบนแผงเซลล์
แสงอาทิตยชุ์ดท่ี 3 (Panel_temperature_3) เป็นคุณลกัษณะท่ีมีความสัมพนัธ์กบัค่าก าลงัไฟฟ้า จึงถูก
ใชเ้ป็นขอ้มูลน าเขา้ในการสร้างแบบจ าลองทั้ง 3 วิธี 
 ขอ้มูลไดถู้กแบ่งส าหรับการฝึกสอนแบบจ าลอง ออกเป็น 3 ชุด ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลฝึกสอน 
(Training data) เท่ากับ 80% ชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation data) เท่ากับ 10% และชุดขอ้มูล
ทดสอบ (Testing data) เท่ากบั 10% และแบ่งขอ้มูลดว้ยวิธีหน้าต่างบานเล่ือน (Sliding Window) 
เท่ากบั 24 ชัว่โมง จากนั้นสร้างแบบจ าลอง โดยมีไฮเปอร์พารามิเตอร์ท่ีถูกใชใ้นแบบจ าลอง LSTM 
แสดงดงัตารางท่ี 4.1 
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ตำรำงท่ี 4.1  ไฮเปอร์พารามิเตอร์ท่ีใชก้บัแบบจ าลองหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว 
 

Hyperparameter LSTM 
Model Sequential 

Activation Relu 
Input Input Array 

Hidden Node 32 neurons 
Hidden Layer (Dropout) 

Output Output Array 
Loss Calculation MAE 

Optimizer Adam 
 
 จากตารางท่ี 4.1 แบบจ าลองไดก้ าหนดจ านวน Hidden Node เท่ากบั 32 จ านวน Hidden 
Layer คือ Dropout  ฟังกช์นักระตุน้ (Activation Function) คือ Relu ใช ้Optimizer คือ Adam ก าหนด 
Loss Function คือ Mean Absolute Error (MAE) โดยก าหนดให้ Epochs เท่ากับ 100 ฟังก์ชัน 
Callback Early Stopping เท่ากบั 50 และ Batch size เท่ากบั 32  
 ผลลพัธ์การพยากรณ์เปรียบเทียบกบัค่าจริงในช่วง 24 ชัว่โมง จากการสร้างแบบจ าลอง
โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (LSTM) แสดงดงัตารางท่ี 4.2 ผลลพัธ์จากการวดั
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยค่าเฉล่ียของผลต่างสัมบูรณ์  (MAE) ค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงั
สอง (MSE) และรากท่ีสองของค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสอง (RMSE) แสดงดงัตารางท่ี 4.3 และ
ผลการพยากรณ์ แสดงดงัภาพท่ี 4.2 
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ตำรำงท่ี 4.2  ผลการพยากรณ์เปรียบเทียบกบัค่าจริงในช่วง 24 ชัว่โมง จากแบบจ าลอง LSTM 
 

Period Actual Value Forecast Value Error 
t+1 0.00 0.01 -0.01 
t+2 0.00 0.01 -0.01 
t+3 0.00 0.01 -0.01 
t+4 0.00 0.01 -0.01 
t+5 0.00 0.01 -0.01 
t+6 0.00 0.01 -0.01 
t+7 0.00 0.01 -0.01 
t+8 0.00 0.03 -0.03 
t+9 2.57 4.85 -2.28 

t+10 26.32 10.66 15.66 
t+11 6.85 28.77 -21.93 
t+12 11.63 19.70 -8.08 
t+13 15.74 19.39 -3.65 
t+14 21.07 22.03 -0.96 
t+15 45.06 26.58 18.48 
t+16 17.50 36.85 -19.35 
t+17 1.44 17.53 -16.08 
t+18 1.34 6.10 -4.76 
t+19 2.18 1.23 0.95 
t+20 0.00 0.01 -0.01 
t+21 0.00 0.01 -0.01 
t+22 0.00 0.01 -0.01 
t+23 0.00 0.01 -0.01 
t+24 0.00 0.01 -0.01 
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ตำรำงท่ี 4.3  ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองโดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบ
ยาว 
 

Methods MAE MSE RMSE 
LSTM 0.0585 0.0148 0.1215 

 

 
 

ภำพท่ี 4.2  ผลการพยากรณ์ของแบบจ าลอง LSTM ดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบ 
 

 จากภาพท่ี 4.2 กราฟบน ก าหนดเส้นสีน ้ าเงิน คือ ค่าก าลงัไฟฟ้าจริง และเส้นสีส้ม คือ 
ค่าก าลงัไฟฟ้าจากการพยากรณ์ จากชุดขอ้มูลทดสอบ 632 ชั่วโมง พบว่าแบบจ าลองท่ีสร้างโดย
อาศัยวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้ นแบบยาว พบว่า ค่าพยากรณ์ท่ีได้มีความใกล้เคียงกับค่า
ก าลงัไฟฟ้าจริงตั้งแต่ชัว่โมงท่ี 0 - ชัว่โมงท่ี 632 
 กราฟล่าง ก าหนดเส้นสีน ้ าเงิน คือ ค่าสูญเสียจากขอ้มูลชุดฝึกสอน (Training Loss) 
และเส้นสีส้ม คือ ค่าสูญเสียจากชุดขอ้มูลการตรวจสอบ (Validation Loss) จากการเรียนรู้แต่ละรอบ
ด้วย Loss Function พบว่า เม่ือมีการฝึกสอนแบบจ าลอง ค่า Training Loss มีแนวโน้มลดลง 
เช่นเดียวกบั ค่า Validation Loss แต่จะพบช่องระหวา่งค่าทั้ง 2 
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2. ผลลพัธ์ของแบบจ ำลองโดยอำศัยวิธีกำรเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติง้ 
 

จากการสร้างแบบจ าลองโดยอาศัยวิธีการเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสต้ิง (eXtream 
Gradient Boosting: XGBoost) โดยใช้ขอ้มูลการก าลงัไฟฟ้าท่ีผลิตไดแ้ละขอ้มูลจากเซนเซอร์ของ
โรงไฟฟ้าพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน ้ า ขนาดก าลังการผลิต 45 เมกะวตัต์ จ านวน 6,551 
ระเบียน 11 คุณลกัษณะ ใชว้ิธีสหสัมพนัธ์เพียร์สัน (Pearson’s Correlation) คดัเลือกคุณลกัษณะท่ี
สัมพนัธ์กนั ผลการคดัเลือกน าเขา้ ประกอบดว้ยค่าก าลงัไฟฟ้า ค่าความเขม้แสงอาทิตย ์และอุณหภูมิ
บนแผงเซลลแ์สงอาทิตยชุ์ดท่ี 1 – 3 โดยแบ่งขอ้มูลส าหรับฝึกสอนแบบจ าลอง จ านวน 3 ชุด ไดแ้ก่ 
ชุดขอ้มูลฝึกสอน (Train) เท่ากบั 80% ชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation) เท่ากบั 10% และชุดขอ้มูล
ทดสอบ (Test) เท่ากบั 10% และแบ่งขอ้มูลดว้ยวิธีหนา้ต่างบานเล่ือน (Sliding Window) เท่ากบั 24 
ชัว่โมง จากนั้นสร้างแบบจ าลอง XGBoost โดยก าหนดไฮเปอร์พารามิเตอร์จากงานวิจยัของ (Li et 
al., 2019) และ (Obiora et al., 2021) แสดงดงัตารางท่ี 4.4 
 

ตำรำงท่ี 4.4  ไฮเปอร์พารามิเตอร์ท่ีใชก้บัแบบจ าลองเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง 
 

Class Parameter Value 
General Parameters Default - 
Booster Parameters colsample_bytree 0.7 
Booster Parameters learning_rate 0.01 
Booster Parameters max_depth 3 
Booster Parameters n_estimators 1000 

Early Stopping early_stopping_rounds 20 
Learning Task Parameters eval_metric MAE 

 
 ผลลพัธ์การพยากรณ์เปรียบเทียบกบัค่าจริงในช่วง 24 ชัว่โมง จากการสร้างแบบจ าลอง
โดยอาศัยวิธีการเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสต้ิง (XGBoost) แสดงดังตารางท่ี 4.5 ผลลัพธ์จากการ
ทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยค่าเฉล่ียของผลต่างสัมบูรณ์  (MAE) ค่าเฉล่ียความ
ผิดพลาดก าลงัสอง (MSE) และรากท่ีสองของค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสอง (RMSE) แสดงดงั
ตารางท่ี 4.6 และผลการพยากรณ์ แสดงดงัภาพท่ี 4.3 
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ตำรำงท่ี 4.5  ผลการพยากรณ์เปรียบเทียบกบัค่าจริงในช่วง 24 ชัว่โมง จากแบบจ าลอง XGBoost 
 

Period Actual Value Forecast Value Error 
t+1 0.00 0.01 -0.01 
t+2 0.00 0.01 -0.01 
t+3 0.00 0.01 -0.01 
t+4 0.00 0.06 -0.06 
t+5 0.00 0.06 -0.06 
t+6 0.00 0.07 -0.07 
t+7 0.00 0.08 -0.08 
t+8 0.00 0.84 -0.84 
t+9 2.57 4.38 -1.81 

t+10 26.32 8.28 18.04 
t+11 6.85 28.15 -21.30 
t+12 11.63 16.79 -5.16 
t+13 15.74 18.54 -2.79 
t+14 21.07 20.34 0.73 
t+15 45.06 26.82 18.24 
t+16 17.50 32.62 -15.12 
t+17 1.44 23.52 -22.07 
t+18 1.34 6.79 -5.45 
t+19 2.18 3.52 -1.34 
t+20 0.00 0.21 -0.21 
t+21 0.00 0.01 -0.01 
t+22 0.00 0.01 -0.01 
t+23 0.00 0.01 -0.01 
t+24 0.00 0.01 -0.01 
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ตำรำงท่ี 4.6  ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองโดยอาศยัวิธีการเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง 
 

Methods MAE MSE RMSE 
XGBoost 0.0630 0.0147 0.1211 

 

 
 

ภำพท่ี 4.3  ผลการพยากรณ์ของแบบจ าลอง XGBoost ดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบ 
 
 จากภาพท่ี 4.3 กราฟบน ก าหนดเส้นสีน ้ าเงิน คือ ค่าก าลงัไฟฟ้าจริง และเส้นสีส้ม คือ 
ค่าก าลงัไฟฟ้าจากการพยากรณ์ จากชุดขอ้มูลทดสอบ 632 ชั่วโมง พบว่าแบบจ าลองท่ีสร้างโดย
อาศยัวิธีการเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง พบวา่ ค่าพยากรณ์ท่ีไดมี้ความใกลเ้คียงกบัค่าก าลงัไฟฟ้าจริง
ตั้งแต่ชัว่โมงท่ี 100 - ชัว่โมงท่ี 200 
 กราฟล่าง ก าหนดเส้นสีน ้ าเงิน คือ ค่า MAE จากขอ้มูลชุดฝึกสอน (Training MAE) 
และเส้นสีส้ม คือ ค่า MAE จากชุดขอ้มูลการตรวจสอบ (Validation MAE) จากการเรียนรู้แต่ละรอบ
ของแบบจ าลอง พบว่า เม่ือมีการฝึกสอนแบบจ าลอง ค่า Training MAE มีแนวโน้มลดลง 
เช่นเดียวกบั ค่า Validation MAE แต่จะพบช่องระหวา่งค่าทั้ง 2 
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3. ผลลพัธ์ของแบบจ ำลองโดยอำศัยวิธีกำรพยำกรณ์แบบผสม 
 

จากการสร้างแบบจ าลองโดยอาศยัวิธีการพยากรณ์แบบผสม ด้วยหน่วยจ าระยะสั้น
แบบยาวและเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง (LSTM-XGBoost) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการพยากรณ์ดว้ย
การฝึกสอนแบบจ าลอง LSTM เพื่อพยากรณ์ค่าส่วนเหลือ (Residual) ส าหรับเป็นขอ้มูลฝึกสอน
แบบจ าลอง XGBoost ขั้นตอนการท างานของวิธีการพยากรณ์แบบผสมแสดงดงัภาพท่ี 4.4 
 

 
 

ภำพท่ี 4.5  ขั้นตอนการท างานของวิธีการพยากรณ์แบบผสม 
 
 จากภาพท่ี 4.4 แบบจ าลอง LSTM ถูกเลือกให้เป็นแบบจ าลองหลกั (Primary Model) 
เพื่อหาค่าส่วนเหลือ (Residual) ส าหรับเป็นขอ้มูลน าเขา้แบบจ าลอง XGBoost ท่ีถูกเลือกให้เป็น
แบบจ าลองรอง (Secondary Model) โดยผลลพัธ์ของการพยากรณ์ทั้ง 2 แบบจ าลองจะถูกรวมเขา้
ดว้ยกนั 
 ผลลพัธ์การพยากรณ์เปรียบเทียบกบัค่าจริงในช่วง 24 ชัว่โมง จากการสร้างแบบจ าลอง
โดยอาศยัวิธีการพยากรณ์แบบผสม แสดงดงัตารางท่ี 4.7 ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง 
แสดงดงัตารางท่ี 4.8 และผลการพยากรณ์ แสดงดงัภาพท่ี 4.5 
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ตำรำงท่ี 4.7  ผลการพยากรณ์เปรียบเทียบกบัค่าจริงในช่วง 24 ชัว่โมง จากแบบจ าลอง Hybrid 
 

Period Actual Value Forecast Value Error 
t+1 0.00 0.00 0.00 
t+2 0.00 0.00 0.00 
t+3 0.00 0.00 0.00 
t+4 0.00 0.00 0.00 
t+5 0.00 0.00 0.00 
t+6 0.00 0.00 0.00 
t+7 0.00 0.00 0.00 
t+8 0.00 0.00 0.00 
t+9 2.57 5.30 -2.73 

t+10 26.32 11.35 14.97 
t+11 6.85 29.46 -22.61 
t+12 11.63 21.25 -9.62 
t+13 15.74 20.94 -5.20 
t+14 21.07 23.01 -1.94 
t+15 45.06 28.04 17.02 
t+16 17.50 35.66 -18.16 
t+17 1.44 22.27 -20.83 
t+18 1.34 6.13 -4.79 
t+19 2.18 0.80 1.38 
t+20 0.00 0.02 -0.02 
t+21 0.00 0.00 0.00 
t+22 0.00 0.00 0.00 
t+23 0.00 0.00 0.00 
t+24 0.00 0.00 0.00 
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ตำรำงท่ี 4.8  ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองโดยอาศยัวิธีการพยากรณ์แบบผสม 
 

Methods MAE MSE RMSE 
Hybrid 0.0577 0.0143 0.1196 

 

 
 

ภำพท่ี 4.5  ผลการพยากรณ์ของแบบจ าลอง Hybrid ดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบ 
 
 จากภาพท่ี 4.5 ก าหนดเส้นสีน ้ าเงิน คือ ค่าก าลังไฟฟ้าจริง และเส้นสีส้ม คือ ค่า
ก าลงัไฟฟ้าจากการพยากรณ์ จากชุดขอ้มูลทดสอบ 632 ชัว่โมง พบว่าแบบจ าลองท่ีสร้างโดยอาศยั
วิธีการแบบผสม ดว้ยหน่วยจ าระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง (LSTM-XGBoost) 
พบวา่ ค่าพยากรณ์ท่ีไดมี้ความใกลเ้คียงกบัค่าก าลงัไฟฟ้าจริงตั้งแต่ชัว่โมงท่ี 48 - ชัว่โมงท่ี 480  
 

 

4. ประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลองทั้ง 3 วิธี 
 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะ
สั้นแบบยาว วิธีการเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง และวิธีการพยากรณ์แบบผสม โดยค านวณ ค่าเฉล่ีย
ของผลต่างสัมบูรณ์ (MAE) ค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสอง (MSE) และรากท่ีสองของค่าเฉล่ีย
ความผิดพลาดก าลงัสอง (RMSE) แสดงดงัตารางท่ี 4.9 และภาพท่ี 4.6 
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ตำรำงท่ี 4.9  ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 3 วิธี 
 

Methods MAE MSE RMSE 
LSTM 0.0585 0.0148 0.1215 

XGBoost 0.0630 0.0147 0.1211 
Hybrid 0.0577 0.0143 0.1196 

 
 จากตารางท่ี 4.4 การวิ เคราะห์เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดย
เปรียบเทียบประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือนด้วย MAE ค่าท่ีดีท่ีสุด คือ แบบจ าลองวิธีการ
พยากรณ์แบบผสม เท่ากบั 0.0577 แบบจ าลอง LSTM เท่ากบั 0.0585 และแบบจ าลอง XGBoost 
เท่ากบั 0.0630 ตามล าดบั 
 เ ม่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือนด้วย MSE  ค่าท่ีดีท่ีสุด คือ 
แบบจ าลองวิธีการพยากรณ์แบบผสม เท่ากบั 0.01430 แบบจ าลอง XGBoost เท่ากบั 0.0147 และ
แบบจ าลอง LSTM เท่ากบั 0.0148 ตามล าดบั 
 เม่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือนด้วย RMSE  ค่าท่ีดีท่ีสุด คือ 
แบบจ าลองวิธีการพยากรณ์แบบผสม เท่ากับ 0.1196 แบบจ าลอง XGBoost เท่ากับ 0.1211 และ
แบบจ าลอง LSTM เท่ากบั 0.1215 ตามล าดบั 
 

 
 

ภำพท่ี 4.6  เปรียบเทียบผลการพยากรณ์ของแบบจ าลองทั้ง 3 วิธี 
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 จากภาพท่ี 4.6 แสดงการเปรียบเทียบผลการพยากรณ์ของแบบจ าลองทั้ง 3 วิธี โดยเป็น
การเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงและค่าท่ีแบบจ าลองพยากรณ์ได้ 48 ชั่วโมง จากกราฟพบว่า 
แบบจ าลองท่ีสร้างดว้ยวิธีการพยากรณ์แบบผสม ให้ผลลพัธ์ความถูกตอ้งและประสิทธิภาพดีกว่า
แบบจ าลองอ่ืน ๆ 
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บทที ่5 

สรุปกำรศึกษำ อภิปรำยผล และข้อเสนอแนะ 
 
 

การศึกษาคร้ังน้ีมีวตัถุประสงค ์1) เพื่อศึกษาวิธีการและสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์
การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและ
เอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสต้ิง 2) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิต
พลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ตรีม
เกรเดียนต์บูสต้ิง โดยขอ้มูลท่ีน ามาใช้ในการศึกษาเป็นขอ้มูลก าลงัไฟฟ้าและขอ้มูลจากอุปกรณ์
เซนเซอร์ของโรงไฟฟ้าพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้าขนาดก าลงัการผลิต 45 เมกะวตัต ์โดยเก็บ
รวบรวมตั้ งแต่เดือนกุมภาพันธ์ ถึงเดือนตุลาคม พ.ศ. 2566 จ านวน 6,551 ระเบียน และ 11 
คุณลกัษณะ งานวิจยัน้ีน าเสนอวิธีการสร้างแบบจ าลองดว้ย 1) หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว 2) 
เอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสต้ิง และ 3) วิธีการพยากรณ์แบบผสม ใช้การวิเคราะห์ดว้ยวิธีสหสัมพนัธ์
เพียร์สันเพื่อคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส่งผลต่อการพยากรณ์เขา้สู่แบบจ าลอง และประเมินประสิทธิ
ภาพของแบบจ าลอง สามารถสรุปผลการศึกษาไดด้งัต่อไปน้ี 

1. สรุปการศึกษา 

2. อภิปรายผล 

3. ขอ้เสนอแนะ 
 

1. สรุปกำรศึกษำ 
 

ในการสรุปผลของการศึกษา ผูว้ิจยัไดท้ าการสรุปผลตามวตัถุประสงคใ์นแต่ละขอ้ท่ีได้
กล่าวไวข้า้งตน้ ดงัต่อไปน้ี 

1.1. แบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดยอาศยั
วิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง ซ่ึงเป็นการประยกุตใ์ชวิ้ธีการ
แบบผสมดว้ยอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก 2 อลักอริทึม ไดแ้ก่ 1) หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว 
(LSTM) ท่ีมีความสามารถ ในการจดจ าขอ้มูลระยะยาวภายใตข้อ้มูลอนุกรมเวลา และ 2) เอ็กซ์ตรีม
เกรเดียนต์บูสต้ิง (XGBoost) ท่ีมีความสามารถการตรวจจบัขอ้มูลท่ีมีความผนัผวน งานวิจยัน้ีได้
น าเสนอวิธีการพยากรณ์โดยใชแ้บบจ าลองหลกั (Primary Model) ท่ีสร้างจากอลักอริทึมหน่วยความจ า
ระยะสั้ นแบบยาว เพื่อหาค่าพยากรณ์ส่วนเหลือ (Residual) ส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าส าหรับ
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แบบจ าลองรอง โดยแบบจ าลองรอง (Secondary Model) ท่ีสร้างจากอลักอริทึมเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ู
สต้ิง (XGBoost) จากนั้นผลการพยากรณ์ทั้งสองแบบจ าลองจะถูกรวมเขา้ดว้ยกนั จากผลลพัธ์พบว่า
การพยากรณ์แบบผสมมีประสิทธิภาพสูงกว่าการพยากรณ์ท่ีอาศยัวิธีการพยากรณ์แบบเด่ียว แสดง
ดงัตารางท่ี 5.1 
 

ตำรำงท่ี 5.1  เปรียบเทียบผลการพยากรณ์และค่าพลงังานแสงอาทิตยใ์นแบบจ าลองแต่ละแบบ 
 

Actual Value Forecast Value 

 LSTM XGBoost Hybrid 
19.65 18.08 21.37 18.82 

32.34 26.25 27.77 26.41 

42.35 34.18 36.87 37.34 

46.50 39.31 38.54 39.48 

41.81 39.06 35.13 39.91 

44.00 34.46 34.06 34.54 

40.15 32.63 32.70 33.33 

9.92 20.55 21.85 19.76 

6.47 2.38 3.79 5.48 

 

1.2. ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลังงาน
แสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนต์
บูสต้ิง การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยค่าเฉล่ียของผลต่างสัมบูรณ์ (MAE) ค่าเฉล่ีย
ความผิดพลาดก าลงัสอง (MSE) และรากท่ีสองของค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสอง (RMSE) กบั
ขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing data) พบว่าแบบจ าลองท่ีใชว้ิธีการพยากรณ์แบบผสม (Hybrid) ให้ค่า
ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด คือ มีค่าใกลเ้คียง 0 มากท่ีสุด โดยมีค่า MAE เท่ากบั 0.0577 ค่า MSE เท่ากบั 
0.0143 รองลงมาคือแบบจ าลอง LSTM และแบบจ าลอง XGBoost ตามล าดบั ประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองทั้งหมด แสดงดงัตารางท่ี 5.2 
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ตำรำงท่ี 5.2  ตารางแสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้งหมด 
 

Methods MAE MSE RMSE 
LSTM 0.0585 0.0148 0.1215 

XGBoost 0.0630 0.0147 0.1211 
Hybrid 0.0577 0.0143 0.1196 

 

2. อภิปรำยผล 
 

ผลการศึกษาการสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอย
น ้า โดยอาศยัวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอก็ซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสต้ิง สามารถอภิปราย
ผลได ้ดงัน้ี 

2.1. จากผลการศึกษาพบว่า การพยากรณ์การผลิตพลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ า 
และสร้างแบบจ าลองด้วยหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสต้ิง พบว่า
แบบจ าลอง LSTM และแบบจ าลอง XGBoost สามารถพยากรณ์ค่าก าลงัไฟฟ้าล่วงหนา้ 24 ชัว่โมงได้
ใกลเ้คียงกบัค่าก าลงัไฟฟ้าจริง หากพิจารณาจากกราฟการพยากรณ์ จะพบว่าแบบจ าลองท่ีสร้างดว้ย 
LSTM ให้ค่าพยากรณ์ท่ีใกล้เคียงกับค่าก าลังไฟฟ้าจริงตั้ งแต่ชั่วโมงท่ี 0 เป็นต้นไป จึงมีความ
เหมาะสมในการพยากรณ์แบบรายชัว่โมง ซ่ึงไดผ้ลคลา้ยกบังานวิจยัของ Liu และคณะ ในขณะท่ี
กราฟการพยากรณ์ท่ีสร้างจากแบบจ าลองท่ีสร้างด้วย XGBoost มีค่าพยากรณ์ใกล้เคียงกับค่า
ก าลงัไฟฟ้าจริงตั้งแต่ชัว่โมงท่ี 100 – ชัว่โมงท่ี 200 และพบว่าเกิดค่าความคลาดเคล่ือนสูงในชัว่โมง
ท่ี 480 เป็นตน้ไป เม่ือพิจาณาจากกราฟการสูญเสียระหวา่งการฝึกสอนแบบจ าลองพบวา่ ค่า Training 

Loss และ Validation Loss ของแบบจ าลองทั้ง 2 แบบจ าลอง มีแนวโนม้ลดลง แต่จะพบช่องว่า (Gap) 

ระหว่างค่า Training Loss กับค่า Validation Loss ซ่ึงแปลผลได้ว่า ชุดข้อมูลส าหรับการฝึกสอน
แบบจ าลองอาจมีนอ้ยเกิน 

2.2. การเพิ่มประสิทธิภาพของการพยากรณ์ด้วยวิธีการพยากรณ์แบบผสม ดว้ยการ
สร้างแบบจ าลอง LSTM เป็นแบบจ าลองหลกั และแบบจ าลอง XGBoost เป็นแบบจ าลองรอง พบว่า
การพยากรณ์ค่าก าลงัไฟฟ้าล่วงหนา้ 24 ชัว่โมงไดใ้กลเ้คียงกบัค่าก าลงัไฟฟ้าจริง หากพิจารณาจาก
กราฟการพยากรณ์ จะพบว่าแบบจ าลองท่ีสร้างดว้ย LSTM-XGBoost ให้ค่าพยากรณ์ท่ีใกลเ้คียงกบัค่า
ก าลงัไฟฟ้าจริงตั้งแต่ชัว่โมงท่ี 48 เป็นตน้ไป ซ่ึงมีความเหมาะสมกบัการพยากรณ์ในระยะสั้น (Short-

term Forecasting) และเม่ือพิจารณาจากค่าความคลาดเคล่ือนเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองแบบเด่ียวท่ี
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สร้างขึ้น พบว่าแบบจ าลองแบบผสมท่ีสร้างด้วยวิธีการพยากรณ์แบบผสม มีประสิทธิภาพการ
พยากรณ์ดีท่ีสุด สอดคล้องกับงานวิจัยของ อุรชา จันทรภา และ Zhu และคณะ ในการสร้าง
แบบจ าลองแบบผสม เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ขอ้มูล เน่ืองจากการพยากรณ์ดว้ยวิธีการ
น้ีเป็นการหาค่าส่วนเหลือ (Residual) ท่ีแบบจ าลองหลกัพยากรณ์ผิดพลาด (Error) เพื่อเป็นชุดขอ้มูล
ส าหรับฝึกสอนใหก้บัแบบจ าลองรอง 

3. ข้อเสนอแนะ 
 

3.1. พิจารณาข้อมูลคุณลักษณะ (Feature) อ่ืน ๆ ท่ีเป็นปัจจัยหรือส่งผลต่อการ
พยากรณ์ รวมถึงการเก็บรวบรวมขอ้มูลในอดีตในปริมาณมาก จะช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรู้
ไดอ้ยา่งแม่นย  าและประสิทธิภาพดียิง่ขึ้น 

3.2. ควรมีการปรับปรุงไฮเปอร์พารามิเตอร์ในแบบจ าลองการเรียนรู้ XGBoost โดยใช้
วิธีการคน้หาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ท่ีดีท่ีสุด ส าหรับแบบจ าลอง LSTM ควรเพิ่มการใช้ฟังก์ชัน
กระตุ้นชนิดอ่ืน ๆ ปรับปรุงชั้นซ่อน ฟังก์ชันการสูญเสียชนิดอ่ืน ๆ รวมถึงรอบในการฝึกสอน
แบบจ าลอง เพื่อเปรียบเทียบค่าผลลพัธ์ จะท าใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพดีขึ้น 

3.3. ประยุกตใ์ชแ้บบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกอ่ืน ๆ ท่ีมีความสามารถในการพยากรณ์
ขอ้มูลแบบล าดบัหรืออนุกรมเวลา เช่น GRU, LSTM-Attention เป็นตน้ 

3.4. แบบจ าลองท่ีไดจ้ากการวิจยัน้ี สามารถน าไปพฒันาเขียนเป็นโปรแกรมส าหรับ
ระบบการพยากรณ์พลงังานแสงอาทิตยบ์นทุ่นลอยน ้ าแบบรายชั่วโมง หรือรายวนั เพื่อช่วยให้ผู ้
ควบคุมระบบ สามารถบริหารจดัการการผลิตพลงังานไฟฟ้าจากพลงังานแสงอาทิตยไ์ด้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 
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1. กำรสร้ำงแบบจ ำลองด้วยวิธีกำรหน่วยควำมจ ำระยะส้ันแบบยำว 
 
รหัสโปรแกรม 

import numpy as np 
import pandas as pd 
df = pd.read_csv('/data/PV02-10-2023.csv') 
print('Number of rows and columns:', df.shape) 
df.head(10) 
df.describe().T 
corr = df.corr() 
plt.figure(figsize=(8,6)) 
sns.heatmap(corr, cmap="Blues",annot=True) 
plt.show() 
features_list=['Solar_active_power', 
'Obliquity_radiation','Panel_temperature_1','Panel_temperature_2','Panel_temperature_3'] 
df_used = df[features_list] 
df_used.head() 
corr = df_used.corr() 
plt.figure(figsize=(6,5)) 
sns.heatmap(corr, cmap="Blues",annot=True) 
plt.show() 
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 
scaler = MinMaxScaler() 
scaled_data = scaler.fit_transform(df_used) 
X = df_used.drop(['Solar_active_power'], axis = 1) 
y= df_used[['Solar_active_power']] 
scaler_x = MinMaxScaler() 
scaler_x = scaler.fit(X) 
X_norm = scaler_x.transform(X) 
scaler_y = MinMaxScaler() 
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scaler_y.fit(y) 
y_norm = scaler_y.transform(y) 
train_cutoff = int(0.8*X_norm.shape[0]) 
val_cutoff   = int(0.9*X_norm.shape[0]) 
def windowing(X_input,y_input, history_size): 
    data = [] 
    labels = [] 
    for i in range(history_size, len(y_input)): 
        data.append(X_input[i - history_size : i, :]) 
        labels.append(y_input[i]) 
    return np.array(data), np.array(labels).reshape(-1,1) 
hist_size= 24 
data_final = np.concatenate((X_norm,y_norm), axis = 1) 
X_train, y_train = windowing(data_final[:train_cutoff,:],data_final[:train_cutoff,-1], hist_size) 
X_val, y_val     = windowing(data_final[train_cutoff 
:val_cutoff,:],data_final[train_cutoff:val_cutoff,-1], hist_size) 
X_test, y_test   = windowing(data_final[val_cutoff :,:],data_final[val_cutoff:,-1], hist_size) 
import math 
import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
import plotly.graph_objects as go 
fig, axes = plt.subplots(figsize = (14,6)) 
axes.plot(df_used['Solar_active_power'].iloc[:train_cutoff], color = 'blue') 
axes.plot(df_used['Solar_active_power'].iloc[train_cutoff + 1 : val_cutoff], color = 'orange') 
axes.plot(df_used['Solar_active_power'].iloc[val_cutoff + 1 :], color = 'green') 
axes.axvline(x=df_used.index[train_cutoff], color='black', linestyle='--') 
axes.axvline(x=df_used.index[val_cutoff], color='black', linestyle='--') 
axes.set_title('Visual split of train (black), validation (green) and test (blue) sets') 
axes.set_xlabel('Date') 
axes.set_ylabel('MW actual') 
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plt.show() 
def plot_results(y_pred_actual, y_test_inv, model, model_name): 
    fig, ax = plt.subplots(2, 1, figsize=(12, 6)) 
    ax[0].plot(y_test_inv[:1000]) 
    ax[0].plot(y_pred_actual[:1000]) 
    ax[0].legend(['actual', 'prediction'], loc='upper right') 
    ax[0].set_title(f'Prediction vs actual MW observation in test set ({model_name})') 
    ax[0].set_xlabel('Observation') 
    ax[0].set_ylabel('Active Power') 
    if model != 'hybrid': 
        if model_name == 'XGBoost': 
            train_mae = model.evals_result()['validation_0']['mae'] 
            val_mae = model.evals_result()['validation_1']['mae'] 
            ax[1].plot(train_mae, label='Training MAE') 
            ax[1].plot(val_mae, label='Validation MAE') 
        else: 
            ax[1].plot(history.history['loss'], label='Training Loss') 
            ax[1].plot(history.history['val_loss'], label='Validation Loss') 
        ax[1].legend() 
        ax[1].set_title(f'Training and validation MAE ({model_name})') 
        ax[1].set_xlabel('Iteration/Epochs') 
        ax[1].set_ylabel('MAE') 
    fig.tight_layout() 
    plt.show() 
import tensorflow as tf 
from tensorflow.keras.models import Sequential 
from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout, Flatten 
from tensorflow.keras.optimizers import Adam, SGD 
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping 
from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error 
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# inputs for DL models 
epoch = 100 
batch_size = 64 
callback = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=50) 
optimizer = 'Adam' 
def base_model_lstm(): 
    model = Sequential() 
    model.add(LSTM(units = 32, return_sequences = True, activation="relu", input_shape = 
X_train.shape[-2:])) 
    model.add(Flatten()) 
    model.add(Dense(units=128, activation='relu')) 
    model.add(Dropout(0.1)) 
    model.add(Dense(1)) 
    return model 
lstm_model = base_model_lstm() 
lstm_model.compile(optimizer = optimizer , loss = 'mean_absolute_error') 
lstm_model.summary() 
history = lstm_model.fit(X_train, y_train, validation_data = (X_val, y_val), epochs =epoch, 
                   batch_size = batch_size, callbacks=[callback]) 
y_pred = lstm_model.predict(X_test) 
y_test_inv = scaler_y.inverse_transform(y_test) 
lstm_pred = y_pred 
# Calculate evaluation metrics 
mae_lstm = mean_absolute_error(lstm_pred,y_test) 
mse_lstm = mean_squared_error(lstm_pred,y_test) 
rmse_lstm = np.sqrt(mse_lstm) 
print('') 
print('') 
print('---------------------------------------------------') 
print(f'LSTM MAE for test set : {round(mae_lstm,4)}') 
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print(f'LSTM MSE for test set : {round(mse_lstm,4)}') 
print(f'LSTM RMSE for test set : {round(rmse_lstm,4)}') 
print('---------------------------------------------------') 
y_pred_actual = scaler_y.inverse_transform(lstm_pred) 
lstm_pred_actual = y_pred_actual 
print('') 
plot_results(y_pred_actual, y_test_inv, history,'LSTM') 

 

ผลกำรพยำกรณ์ด้วยวิธีหน่วยควำมจ ำระยะส้ันแบบยำว 

 

 

 

 

2. กำรสร้ำงแบบจ ำลองด้วยวิธีกำรเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติง้ 
 

รหัสโปรแกรม 

import xgboost as xgb 
def reshaping(X): 
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    reshaped_x = X.reshape(-1 , X.shape[1] * X.shape[2]) 
    return reshaped_x 
X_train_xgb = reshaping(X_train) 
X_val_xgb   = reshaping(X_val) 
X_test_xgb  = reshaping(X_test) 
xgb_model = xgb.XGBRegressor(eval_metric='mae', 
                             early_stopping_rounds=20, 
                             colsample_bytree= 0.7, 
                             learning_rate=0.01, 
                             max_depth=3, 
                             n_estimators=1000) 
# Fit the model 
xgb_model.fit(X_train_xgb, y_train, 
               eval_set=[(X_train_xgb, y_train), (X_val_xgb, y_val)], 
               verbose=False) 
y_pred = xgb_model.predict(X_test_xgb) 
xgb_pred = y_pred 
# Calculate evaluation metrics 
mae_xgb = mean_absolute_error(xgb_pred,y_test) 
mse_xgb = mean_squared_error(xgb_pred,y_test) 
rmse_xgb = np.sqrt(mse_xgb) 
print('') 
print('') 
print('---------------------------------------------------') 
print(f'XGBoost MAE for test set : {round(mae_xgb,4)}') 
print(f'XGBoost MSE for test set : {round(mse_xgb,4)}') 
print(f'XGBoost RMSE for test set : {round(rmse_xgb,4)}') 
print('---------------------------------------------------') 
y_pred_actual = scaler_y.inverse_transform(xgb_pred.reshape(-1,1)) 
xgb_pred_actual = y_pred_actual 
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print('') 
plot_results(y_pred_actual, y_test_inv, xgb_model,'XGBoost') 

 

ผลกำรพยำกรณ์ด้วยวิธีเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติง้ 

 

 

 

3. กำรสร้ำงแบบจ ำลองด้วยวิธีกำรพยำกรณ์แบบผสม 
 

รหัสโปรแกรม 

def base_model_lstm(): 
    model = Sequential() 
    model.add(LSTM(units = 32, return_sequences = True, activation="relu", input_shape = 
X_train.shape[-2:])) 
    model.add(Flatten()) 
    model.add(Dense(units=128, activation='relu')) 
    model.add(Dropout(0.1)) 
    model.add(Dense(1)) 
    return model 
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lstm_hybrid_model = base_model_lstm() 
lstm_hybrid_model.compile(optimizer = 'Adam' , loss = 'mean_absolute_error') 
print('') 
print('LSTM is fitting a model on train-validation sets...') 
print('') 
lstm_hybrid_model.fit(X_train, y_train, validation_data = (X_val, y_val), epochs = epoch, 
                   batch_size = batch_size, callbacks=[callback]) 
print('') 
print('----------------------------------') 
print('LSTM is predicting...') 
print('') 
residuals_train = y_train - lstm_hybrid_model.predict(X_train) 
residuals_val   = y_val - lstm_hybrid_model.predict(X_val) 
print('') 
print('----------------------------------') 
print('XGBoost is fitting a model on residuals...') 
print('') 
xgb_hybrid = xgb.XGBRegressor(eval_metric='mae', 
                             early_stopping_rounds=20, 
                             colsample_bytree= 0.7, 
                             learning_rate=0.01, 
                             max_depth=3, 
                             n_estimators=1000) 
xgb_hybrid.fit(X_train_xgb, residuals_train, 
               eval_set=[(X_train_xgb, residuals_train), (X_val_xgb, residuals_val)], 
               verbose=False) 
y_train_pred = lstm_hybrid_model.predict(X_train) + 
xgb_hybrid.predict(X_train_xgb).reshape(-1,1) 
y_val_pred   = lstm_hybrid_model.predict(X_val)   + 
xgb_hybrid.predict(X_val_xgb).reshape(-1,1) 
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y_test_pred  = lstm_hybrid_model.predict(X_test) + xgb_hybrid.predict(X_test_xgb).reshape(-
1,1) 
print('') 
print('') 
hybrid_pred = y_test_pred 
# Calculate evaluation metrics 
mae_hybrid = mean_absolute_error(hybrid_pred,y_test) 
mse_hybrid = mean_squared_error(hybrid_pred,y_test) 
rmse_hybrid = np.sqrt(mse_hybrid) 
print('---------------------------------------------------') 
print(f'LSTM-XGBoost MAE for test set : {round(mae_hybrid,4)}') 
print(f'LSTM-XGBoost MSE for test set : {round(mse_hybrid,4)}') 
print(f'LSTM-XGBoost RMSE for test set : {round(rmse_hybrid,4)}') 
print('---------------------------------------------------') 
y_pred_actual = scaler_y.inverse_transform(hybrid_pred) 
lstm_xgb_pred_actual = y_pred_actual 
print('') 
plot_results(y_pred_actual, y_test_inv, 'hybrid' ,'hybrid LSTM-XGBoost') 

 

ผลกำรพยำกรณ์ด้วยวิธีกำรพยำกรณ์แบบผสม 
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