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บทคัดย่อ 
การวิจัยครั้งนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อ (1) ศึกษาวิธีการและสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลังงานแสงอาทิตย์บน

ทุ่นลอยน้ า โดยอาศัยวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ตรมีเกรเดียนตบ์ูสติ้ง และ (2) ประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า โดยอาศัยวิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและ
เอ็กซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสติ้ง วิธีการวิจัยด าเนินตามกระบวนการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ซึ่งประกอบด้วย 3 ข้ันตอนหลกั 
ดังนี้ ขั้นตอนแรก เก็บรวบรวมข้อมูลการผลิตพลังงานไฟฟ้าและข้อมูลจากเซนเซอร์ของโรงไฟฟ้าพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่น
ลอยน้ า ขนาดก าลังการผลิต 45 เมกะวัตต์ ในช่วงเดือนกุมภาพันธ์ ถึง ตุลาคม พ.ศ. 2566 จ านวน 6 ,511 ระเบียน และ 11 
คุณลักษณะ ขั้นตอนที่สอง การคัดเลือกคุณลักษณะและการจ าแนกประเภท โดยประยุกต์ใช้วิธีการแบบผสมผสานด้วย
อัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก 2 อัลกอริทึม ได้แก่ 1) หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (LSTM) ส าหรับการจดจ าข้อมูลในระยะ
ยาวตามอนุกรมเวลา และ 2) เอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติ้ ง (XGBoost) ส าหรับการเรียนรู้จากชุดข้อมูลที่ไม่แน่นอนและการ
พยากรณ์ที่มีประสิทธิภาพสูง และขั้นตอนท่ีสาม การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใช้ตัวช้ีวัด ได้แก่ การวัดค่าเฉลี่ย
ของผลต่างสัมบูรณ์ (MAE) ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (MSE) และรากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง 
(RMSE) 

ส าหรับค่าผลลัพธ์ที่ได้จากแบบจ าลองการพยากรณ์ ได้ค่า MAE เฉลี่ย 0.0577, MSE เฉลี่ย 0.0143 และ RMSE 
เฉลี่ย 0.1196 ซึ่งแสดงถึงค่าที่เหมาะสมในสถานการณ์จริง 
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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 that represent suitable values in a real situation. 
KEYWORDS: Forecasting, Floating Solar Power, Long Short-Term Memory, Extreme Gradient Boosting, 
Hybrid Forecasting Method 
 
1.  บทน้ำ 

ประเทศไทยใช้ก๊าซธรรมชาติเป็นเช้ือเพลิงหลักในการผลิตพลังงานไฟฟ้า รองลงมาคือถ่านหิน ซึ่งเช้ือเพลิงจากฟอสซิล 
เป็นพลังงานที่มีอยู่อย่างจ ากัด หากใช้อย่างต่อเนื่อง อาจไม่เพียงพอต่อความต้องการที่ก าลังเพิ่มขึ้นในอนาคต แม้ว่าการใช้
เชื้อเพลิงฟอสซิลยังคงเป็นที่ต้องการในปัจจุบัน แต่กลับส่งผลต่อการเปลีย่นแปลงสภาพภมูิอากาศ เกิดเป็นสภาวะโลกร้อน จาก
การปล่อยก๊าซเรือนกระจกเข้าสู่ช้ันบรรยากาศ ในปี พ.ศ. 2564 ประเทศไทยได้แสดงเจตนารมณใ์นการมีสว่นร่วมลดการปลอ่ย
ก๊าซเรือนกระจก ต่อที่ประชุมรัฐภาคีสมาชิกของอนุสัญญาสหประชาชาติว่าด้วยการเปลี่ยนแปลงสภาพภูมิอากาศ หรือ 
COP26 เพื่อยกระดับการแก้ปัญหาภูมิอากาศ โดยมีเป้าหมายความเป็นกลางทางคาร์บอน (Carbon Neutrality) ภายในปี 
พ.ศ. 2593 การปล่อยก๊าซเรือนกระจกสุทธิเป็นศูนย์ (Net Zero Emissions) ในปี พ.ศ. 2608 และยกระดับเป้าหมายการลด
ก๊าซเรือนกระจก (Nationally Determined Contribution) ภายในปี พ.ศ. 2573 มีการจัดตั้งโมเดลเศรษฐกิจสู่การพัฒนาท่ี
ยั่งยืน (Bio-Circular-Green Economy: BCG) ปี พ.ศ. 2562 เพื่อส่งเสริมเศรษฐกิจหมุนเวียน สนับสนุนการใช้พลังงาน
ทดแทนและพลังงานทางเลือก ในปัจจุบันประเทศไทยมีการสนับสนุนการใช้พลังงานหมุนเวียน (renewable energy) ในการ
ผลิตพลังงานไฟฟ้า เช่น พลังงานน้ า พลังงานแสงอาทิตย์ พลังงานลม พลังงานความร้อนใต้พิภพ และพลังงานชีวมวล เป็นต้น 
(กรมพัฒนาพลังงานทดแทนและอนุรักษ์พลังงาน กระทรวงพลังงาน, 2564) 

จากศักยภาพพื้นที่ของประเทศไทย ที่มีปริมาณความเข้มแสงอาทิตย์สูงเพียงพอ ท าให้การก่อสร้างและพัฒนาโรงไฟฟ้า
พลังงานหมุนเวียนด้วยพลังงานแสงอาทิตย์เติบโตอย่างรวดเร็ว สอดคล้องกับแผนพัฒนาพลังงาน ทดแทนและพลังงาน
ทางเลือก พ.ศ. 2561 – 2580 (AEDP2018) และแผนพัฒนาก าลังผลิตไฟฟ้าของประเทศไทย พ.ศ. 2561 – 2580 ฉบับ
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ปรับปรุงครั้งที่ 1 (PDP2018 Revision 1) ที่มุ่งเน้นการพัฒนาที่ยั่งยืน สนับสนุนการผลิตและการใช้พลังงานทดแทนตาม
ศักยภาพของแหล่งเช้ือเพลิงในพื้นที่ โดยมีเป้าหมายการผลิตพลังงานไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์ประเภทติดตั้งบนพื้นดิน 
(solar farm) ติดตั้งบนหลังคา (solar rooftop) และติดตั้งบนทุ่นลอยน้ า (floating solar) รวมทั้งหมด 14,864 เมกะวัตต์ 
ภายในปี พ.ศ. 2580 (ส านักงานนโยบายและแผนพลังงาน กระทรวงพลังงาน, 2561) 

การผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า หรือ โซลาร์เซลล์ลอยน้ า ( floating solar) เป็นแผงโซลาร์เซลล์ที่
ติดตั้งบนโครงสร้างที่ลอยอยู่บนแหล่งน้ า โดยทั่วไปจะเป็นอ่างเก็บน้ าหรือทะเลสาบ โรงไฟฟ้าประเภทน้ีมีจ านวนเพิ่มมากขึ้นใน
ประเทศจีน ญี่ปุ่น สหรัฐอเมริกา ฝรั่งเศส อินเดีย และเกาหลีใต้ เป็นต้น ถือเป็นนวัตกรรมที่หลายประเทศในยุโรปและภูมิภาค
เอเชียน ามาใช้ในการผลิตไฟฟ้า (Cazzaniga & Rosa-Clot, 2021) ด้วยข้อดีในการลดการระเหยของน้ าและการที่มีโครงสร้าง
แบบลอยตัวบนผิวน้ า สามารถช่วยระบบระบายความร้อนและเพิ่มประสิทธิภาพของแผงโซลาร์เซลล์ได้ดีขึ้น (World Bank, 
2018) ส าหรับประเทศไทย ได้มีการก่อสร้างและพัฒนาโรงไฟฟ้าพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า บนพ้ืนท่ีอ่างเก็บน้ าในพ้ืนที่
ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ ขนาดก าลังการผลิต 45 เมกะวัตต์ สามารถผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์ ช่วยเสริมความมั่นคง
ทางพลังงานไฟฟ้าให้กับประเทศได้อีกทางหนึ่ง แต่ข้อจ ากัดที่ส าคัญของโรงไฟฟ้าพลังงานแสงอาทิตย์ คือ ค่าก าลังไฟฟ้าที่ผลิต
ได้มีความไม่แน่นอน เนื่องจากปัจจัยด้านภูมิอากาศในช่วงเวลานั้น ๆ มีความผันผวนไม่คงที่ เช่น ความเข้มแสงอาทิตย์ 
อุณหภูมิอากาศ อุณหภูมิบนแผง ความช้ืน ความเร็วลม เป็นต้น ล้วนเป็นปัจจัยที่ไม่สามารถควบคุมและหลีกเลี่ยงได้ ส่งผล
กระทบต่อคุณภาพและเสถียรภาพของระบบไฟฟ้า จึงจ าเป็นต้องปรับปรุงความแม่นย าในการพยากรณ์ล่วงหน้าแบบวันต่อวัน 
การมีระบบพยากรณ์ที่เช่ือถือได้จะช่วยให้การวางแผนบริหารจัดการก าลังไฟฟ้ามีประสิทธิภาพดีขึ้น 

เพื่อเพ่ิมเสถียรภาพให้กับการวางแผนบริหารจัดการก าลังไฟฟ้าและลดข้อจ ากัดด้านภูมิอากาศ จึงได้มีการน าเสนอวิธีการ
พยากรณ์พลังงานแสงอาทิตย์ด้วยวิธีการทางปัญญาประดิษฐ์ (artificial intelligence method) (Ye et al., 2022) ผ่าน
วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) เช่น การใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neuron Network: ANN) 
งานวิจัยของ (ภาณุพงศ์ น้ าแก้ว, 2563) น าเสนอโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน (multilayer network) โดยมีรูปแบบ
การท างานแบบป้อนไปข้างหน้า (feed forward) มีการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ (back propagation) มาสร้างแบบจ าลอง
การพยากรณ์ก าลังไฟฟ้าของระบบเซลล์แสงอาทิตย์ในวันถัดไปโดยใช้ข้อมูลป้อนเข้าจากอุปกรณ์วัดที่ติดตั้งบนหลังคาที่พัก
อาศัย ต่อมาได้มีการประยุกต์ใช้แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก (deep learning) เช่น โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ า 
(Recurrent Neural Network: RNN) หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory: LSTM) และโครงข่าย
ประตูวกกลับ (Gated Recurrent Unit: GRU) ส าหรับใช้จัดการข้อมูลที่มีลักษณะเป็นข้อมูลที่มีล าดับหรืออนุกรมเวลา 
งานวิจัยของ (Jebli et al., 2021) ได้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 3 แบบจ าลองในการพยากรณ์
พลังงานแสงอาทิตย์ พบว่า แบบจ าลอง RNN และ LSTM มีความเหมาะสมส าหรับการพยากรณ์ เนื่องจากความสามารถใน
การจัดการข้อมูลที่เป็นล าดับและปัญหาการถดถอยอนุกรมเวลา เมื่อเทียบกับแบบจ าลอง GRU ที่ให้ประสิทธิภาพน้อยกว่า
เล็กน้อย นอกจากน้ียังมีการน าเสนอแบบจ าลอง Convolutional Neural Network (CNN) มาใช้พยากรณ์ผสมกับแบบจ าลอง 
LSTM เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ให้กับข้อมูล เช่น งานวิจัยของ (Lim et al., 2022) ใช้แบบจ าลอง CNN ในการ
จ าแนกสภาพอากาศ ผสมกับแบบจ าลอง LSTM ในการพยากรณ์ก าลังไฟฟ้าตามสภาพอากาศ เพิ่มความแม่นย าในการ
พยากรณ์ให้สูงข้ึน 

ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงได้น าเสนอแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า โดยอาศัยวิธีการ
หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory: LSTM) และเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติ้ง (Extreme Gradient 
Boosting: XGBoost) ที่มีความสามารถในการจัดการกับข้อมูลที่ไม่เป็นไม่เชิงเส้นและแยกแยะลักษณะความผนัผวนของข้อมลู
อนุกรมเวลาได้ดี และเพื่อให้ได้ประโยชน์สูงสุดจากแบบจ าลองทั้งสองจึงได้น าเสนอวิธีการพยากรณ์แบบผสม เพื่อปรับปรุง
คุณภาพและความแม่นย าในการพยากรณ์โดยรวมให้ดีขึ้น ท าให้การวางแผนการผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์มี
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ประสิทธิภาพมากขึ้น และสามารถน าไปใช้ในการวางแผนและบริหารจัดการการผลิตไฟฟ้าเพื่อรองรับการเติบโตของโรงไฟฟ้า
พลังงานแสงอาทิตย์ที่ก าลังจะเกิดขึ้นต่อไปในอนาคต 

 
2. วัตถุประสงค์ของกำรวจิัย 
 2.1 เพื่อศึกษาวิธีการและสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า โดยอาศัยวิธีการ
หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติ้ง 
 2.2 เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า โดยอาศัยวิธีการ
หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติ้ง 
 
3. ทฤษฎีและงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 3.1 หน่วยควำมจ้ำระยะสั นแบบยำว (Long Short-Term Memory: LSTM) ถูกพัฒนาจากโครงข่ายประสาทแบบ
วนซ้ า (Recurrent neural network: RNN) รู้จักในปี ค.ศ. 1997 (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) เพื่อแก้ปัญหาการ
ลดลงของเกรเดียนต์ (vanishing gradient) ด้วยการเพิ่มหน่วยความจ าระยะยาว (long term memory) ค านวณร่วมกับ
หน่วยความจ าระยะสั้น (short term memory) โดยที่หน่วยความจ าระยะยาวใน LSTM สามารถเก็บความสัมพันธ์ของข้อมูล
ที่มีความยาวได้ดี มีความเหมาะสมในการแก้ปัญหาที่เกี่ยวข้องกับข้อมูลตามล าดับ ( sequential data) มีการเพิ่มประตู

สัญญาณ (gate) ส าหรับการตัดสินใจของ cell state จ านวน 3 ประตู ได้แก่ forget gate ( ft ), input gate ( it ) และ 

output gate ( ot ) (Saxena, 2021) แสดงดังรูปที ่1 ค านวณได้ดังสมการที ่1 – 6 
 

 
 

รูปที่ 1 โครงสร้างของหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว 
 

      ft = σ(Wf∙[ht-1,Xt]+bf)                  (1) 

      it = σ(Wi∙[ht-1,Xt]+bi)       (2) 

      ot = σ(Wo∙[ht-1,xt]+bo)       (3) 
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      C̃t = tanh(Wc∙[ht-1,xt]+bc)        (4) 

      Ct=σ(ft∙Ct-1+it∙Ct)       (5) 

      ht=tanh(Ct)∙ot         (6) 

  โดยที ่

   ft  คือ Forget Gate 

   it  คือ Input Gate 

   ot  คือ Output Gate    

   ct คือ ค่า Cell State ณ เวลา t 

   ℎ𝑡 คือ ค่า ค่า Hidden State ณ เวลา t 

   C̃t คือ ค่า Candidate Values ของ Cell State ณ เวลา t 

   tanh คือ ฟังก์ชัน tanh 

   σ  คือ ฟังก์ชันซิกมอยด์ 

   W  คือ ค่าน้ าหนักของ Matrices 

   ht-1 คือ ค่าน้ าหนักของ Output ของ Cell State ก่อนหน้า ณ เวลา t-1 

   Xt คือ ค่า Input ที่เข้ามาใน Cell State ณ เวลา t 

   b คือ ค่า Bias 
 
 3.2 เอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติ ง (Extreme Gradient Boosting: XGBoost) เป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่พัฒนา
มาจากอัลกอริทึมต้นไม้ความเร็วแบบไล่ระดับ (gradient boosted tree) จัดอยู่ในกลุ่ม ensemble learning โดยแบบจ าลอง
ได้เลือกใช้ต้นไม้ตัดสินใจมาฝึกสอนต่อกันจ านวนหลาย ๆ ต้น เพื่อเรียนรู้จากค่าความผิดพลาดของกระบวนการท างานก่อน
หน้า ส่งผลต่อการพยากรณ์ที่ให้ค่าความแม่นย ามากขึ้น โดยแบบจ าลองจะถูกหยุดการเรียนรู้ เมื่อพบว่าการเรียนรู้ของต้นไม้
ตัดสินใจต่อเนื่องจนมีความลึกมากเพียงพอ จนไม่เหลือค่าความผิดพลาดจากต้นไม้ตัดสินใจต้นก่อนหน้าให้เรียนรู้ (Chen & 
Guestrin, 2016) ถูกน ามาใช้ในการแก้ปัญหาการถดถอยและการจ าแนกประเภท สามารถตรวจจับความสัมพันธ์ของข้อมูลที่มี
ความเป็นล าดับ รวมถึงข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้น แสดงดังรูปที่ 2 ค านวณได้ดังสมการที่ 7 

 
 

รูปที่ 2 โครงสร้างของเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติ้ง 
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      ŷi=Σk=1
K fk(xi)                   (7) 

 
  โดยที ่

   ŷi คือ ค่าพยากรณ์ของข้อมูลล าดับที่ i 

   xi คือ Feature Vector 

   K  คือ จ านวนต้นไม้ในการตัดสินใจ 

   fk(xi) คือ ค่าพยากรณ์ของล าดับที่ k 
 
 3.3 วิธีกำรพยำกรณ์แบบผสม (Hybrid Forecasting Method) ถูกพัฒนาเพื่อลดข้อจ ากัดของวิธีการหนึ่งด้วยข้อดี
ของอีกวิธีการหนึ่ง ช่วยแก้ปัญหาสมมติฐานเชิงเส้น เนื่องจากข้อมูลอนุกรมเวลาอาจเป็นแบบเชิงเส้นหรือไม่เป็นเชิงเส้นก็ได้ 
ช่วยให้การพยากรณ์มีประสิทธิภาพมากขึ้น ในกรณีที่วิธีการพยากรณ์อนุกรมเวลาแบบดั้งเดิมมีข้อจ ากัด (Berberich, 2020) 
โดยเป็นการสร้างแบบจ าลองเดี่ยวและคัดเลือกแบบจ าลองเดี่ยวที่มีความเหมาะสมและแม่นย ามากที่สุด มาสร้างแบบจ าลอง
ผสม เมื่อได้แบบจ าลองจากวิธีพยากรณ์หลัก ให้น ามาหาค่าส่วนเหลือ (Residual) จากแบบจ าลองพยากรณ์หลัก จากนั้นน าค่า
ส่วนเหลือที่ได้เป็นข้อมูลน าเข้าให้กับแบบจ าลองด้วยวิธีพยากรณ์รอง จากนั้นน าค่าผลลัพธ์จากวิธีพยากรณ์หลักมารวมกับค่า
พยากรณ์จากวิธีพยากรณ์รอง จะได้ค่าผลลัพธ์สุดท้าย (อุรชา จันทรภา, 2564) แสดงดังรูปที่ 3 
 

 
 

รูปที่ 3 วิธีการพยากรณ์แบบผสม 
 

 จากทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง ผู้วิจัยพบว่า วิธีการที่เหมาะสมกับชุดข้อมูลส าหรับสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลังงาน
แสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า มีดังนี ้
 1) หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (LSTM) เนื่องจากวิธีการนี้ มีการเพิ่มประตู (gates) ท่ีช่วยควบคุมการไหลของข้อมูล 
ท าให้สามารถรักษาข้อมูลที่ส าคัญไว้ได้นานขึ้นและลดปัญหาการลดลงของเกรเดียนต์ รวมถึงจัดการกับล าดับข้อมูลอนุกรม
เวลาที่มีความยาวไม่คงที่ มีความสามารถในการเรียนรู้รูปแบบระยะยาวและจัดการกับความซับซ้อนของข้อมูล ให้ผลลัพธ์การ
พยากรณ์ที่แม่นย ากว่าเมื่อเทียบกับแบบจ าลองทางสถิติแบบดั้งเดิม จึงเหมาะกับชุดข้อมูลการผลิตพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่น
ลอยน้ า ที่เป็นข้อมูลประเภทอนุกรมเวลาและไม่เป็นเชิงเส้น 
 2) เอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติ้ง (XGBoost) เนื่องจากวิธีการนี้มีการปรับปรุงประสิทธิภาพในการค านวณแบบขนาน 
(Parallel Processing) และการจัดการหน่วยความจ าที่มีประสิทธิภาพ รวมถึงมีความเร็วในการฝึกสอนแบบจ าลองและการ
พยากรณ์ที่มีความแม่นย าสูง มีความสามารถในการตรวจจับความสัมพันธ์ของข้อมูลที่มีความเป็นล าดับ และข้อมูลที่ไม่เป็นเชิง
เส้น รวมถึงจัดการกับข้อมูลที่มีความซับซ้อนและเปลี่ยนแปลงตลอดเวลาได้ดี สามารถตรวจจับแนวโน้ม ฤดูกาล และ
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ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนของข้อมูลได้ จึงเหมาะสมกับการพยากรณ์ข้อมูลที่มีหลายปัจจัยเข้ามาเกี่ยวข้อง เช่น ข้อมูลจาก
เซนเซอร์ตรวจวัดสภาพอากาศและสภาพแวดล้อมในกระบวนการผลิตพลังงานไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า 
 3) วิธีการพยากรณ์แบบผสม (Hybrid Forecasting Method) เนื่องจากวิธีการนี้มีความสามารถในการพยากรณ์ข้อมูล
แบบอนุกรมเวลาและไม่เป็นเชิงเส้น โดยการผสมผสานวิธีการเรียนรู้ของเครื่องและการพยากรณ์ทางสถิติ มาใช้ในการสร้างตัว
แบบจ าลองการพยากรณ์ที่เหมาะสม ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการพยากรณ์ให้สูงขึ้นกว่าการใช้แบบจ าลองแบบเดี่ยว จึงเหมาะ
กับการพยากรณ์ปริมาณการผลิตพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า ที่เป็นข้อมูลประเภทอนุกรมเวลาและไม่เป็นเชิงเส้น 
 
4. วิธีด้ำเนินกำรวิจัย  
 วิธีการวิจัยครั้งนี้ประกอบด้วย 3 ขั้นตอนหลัก คือ การเก็บรวบรวมข้อมูล การคัดเลือกคุณลักษณะและการจ าแนก
ประเภท การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง มีรายละเอียดดังนี้ 
 4.1 กำรเก็บรวบรวมข้อมูล โดยใช้ข้อมูลค่าก าลังไฟฟ้าที่ผลิตได้และข้อมูลจากอุปกรณ์เซนเซอร์ที่อยู่บนฐานข้อมูลของ
โรงไฟฟ้าพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ าแห่งหนึ่ง ขนาดก าลังการผลิต 45 เมกะวัตต์ ตั้งแต่เดือนกุมภาพันธ์ ถึงเดือนตุลาคม 
พ.ศ. 2566 จ านวน 6,511 ระเบียน ซึ่งถูกเก็บรวบรวมข้อมูลเป็นรายชั่วโมง (hourly) และม ี11 คุณลักษณะ โดยมีรายละเอยีด
คุณลักษณะดังตารางที่ 1 ท้ังนี้ ข้อมูลที่ได้เป็นข้อมูลดิบจากเซนเซอร์โดยตรง ซึ่งอาจมีค่าผิดปกติ (outlier) เช่น ค่าอุณหภูมิบน
แผงเซลล์แสงอาทิตย์ชุดที่ 3 ที่มีค่าสูงสุดถึง 100 องศาเซลเซียส ซึ่งอาจเกิดจากปัจจัยเฉพาะขณะท าการวัด แต่งานวิจัยนี้ได้
เลือกใช้ข้อมูลดังกล่าวเพื่อสร้างแบบจ าลองที่ทนทานต่อความผันผวนของข้อมูลจริง  
 
ตำรำงที่ 1 รายละเอียดคุณลักษณะ 

คุณลักษณะ รำยละเอียด ช่วงข้อมลู หน่วยวัด 

Date วันท่ี 1/2/2023 - 
31/10/2023 

- 

Time เวลา 00:00 - 23:00 - 

Solar_active_power ค่าก าลังไฟฟ้า 0.00 - 47.61961 เมกะวัตต์ (MW) 
Obliquity_radiation ค่าความเข้มแสงอาทิตย ์ 0.00 - 1321.00 วัตต์ต่อตารางเมตร 

(W/m2) 
Environment_temperature อุณหภูมสิภาพแวดล้อม 16.5 - 37.1 องศาเซลเซยีส (°C) 

Environment_humidity ค่าความช้ืน 82.0 - 99.0 ร้อยละ (%) 
Wind_speed ความเร็วลม 0.00 - 42.00 เมตรต่อวินาที (m/s) 

Wind_direction ทิศทางลม 0.00 - 360 องศา (Degree) 

Panel_temperature_1 อุณหภูมิบนแผงเซลล์แสงอาทิตย์
ชุดที่ 1 

12.9 – 74.1 องศาเซลเซยีส (°C) 

Panel_temperature_2 อุณหภูมิบนแผงเซลล์แสงอาทิตย์
ชุดที่ 2 

10.4 – 69.3 องศาเซลเซยีส (°C) 

Panel_temperature_3 อุณหภูมิบนแผงเซลล์แสงอาทิตย์
ชุดที่ 3 

10.0 - 100 องศาเซลเซยีส (°C) 
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 4.2 กำรคัดเลือกคุณลักษณะและกำรจ้ำแนกประเภท 
  4.2.1 การแปลงข้อมูล เป็นการท าความสะอาดข้อมูลเพื่อตัดข้อมูลที่ไม่สอดคล้องกันออก ข้อมูลที่ขาดหายไป 
(missing values) จัดกลุ่มของคุณลักษณะ และท าการแปลงข้อมูลซึ่งเป็นการท าให้ข้อมูลอยู่ในรูปแบบที่พร้อมน าเอาไปใช้ใน
การวิเคราะห์ข้อมูลตามอัลกอริทึมท่ีเลือกใช้ 
  4.2.2 การคัดเลือกคุณลักษณะ เป็นวิธีการที่ช่วยลดจ านวนคุณลักษณะ โดยหาความสัมพันธ์จากคุณลักษณะทั้งหมด
ที่มีเพื่อดูความเกี่ยวข้องกัน ดังนั้นจึงใช้การเลือกคุณลักษณะเพื่อก าจัดเฉพาะคุณลักษณะที่มีความเกี่ยวข้องกันเท่านั้น (เกศินี 
ซ่อนกลิ่น, 2566) เนื่องจากชุดข้อมูลมีลักษณะเป็นตัวเลข (numeric) และผลลัพธ์เป้าหมาย (target result) เป็นตัวเลข ผู้วิจัย
จึงเลือกใช้การคัดเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีสหสัมพันธ์เพียร์สัน (Pearson’s correlation) เพื่อหาคุณลักษณะที่สัมพันธ์กัน 
ค านวณได้ดังสมการที่ 8 
 

rxy=
n(∑xy)-(∑x)(∑y)

√n∑x2-(∑x)2[n∑y2-(∑y)2]
                (8) 

 
  โดยที ่

    rxy คือ สัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์แบบเพียรส์ัน 

    x คือ ตัวแปรอิสระหรือตัวแปรต้น 

    y  คือ ตัวแปรตาม 

    n คือ ขนาดข้อมูล 
  
  งานวิจัยนี้ได้คัดเลือกคุณลักษณะที่มีความสัมพันธ์กับค่าก าลังไฟฟ้า โดยใช้เกณฑ์การคัดเลือกที่มีค่าตั้งแต่ 0.5 – 1.0 
จึงจะถือว่าคุณลักษณะนั้นมีความสัมพันธ์กัน แสดงดังรูปที่ 4 
 

 
 

รูปที่ 4 ค่าความสัมพันธ์ของข้อมูลด้วยค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์แบบเพียรส์ัน 
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  จากรูปที่ 4 พบว่าคุณลักษณะที่มีความสัมพันธ์กับค่าก าลังไฟฟ้า (Solar_active_power) ตามเกณฑ์ที่ก าหนด (ค่า
สัมประสิทธิ์ ≥ 0.5) ในกรอบสีแดง ได้แก่ ค่าความเข้มแสงอาทิตย์ (0.97), อุณหภูมิบนแผงเซลล์แสงอาทิตย์ชุดที่ 1 (0.93), 
อุณหภูมิบนแผงเซลล์แสงอาทิตย์ชุดที่ 2 (0.92) และอุณหภูมิบนแผงเซลล์แสงอาทิตย์ชุดที่ 3 (0.89)  ดังนั้น คุณลักษณะทั้ง 4 
นี้จึงถูกเลือกเป็นข้อมูลป้อนเข้าแบบจ าลอง  
  4.2.3 การปรับขนาดข้อมูลให้มาตรฐาน (scaling data) เนื่องจากคุณลักษณะในงานวิจัยนี้มีช่วงข้อมูลที่แตกต่างกัน
อย่างมาก สังเกตได้จากค่าอุณหภูมิบนแผง เทียบกับค่าความเข้มแสงอาทิตย์ที่มีช่วงข้อมูลกว้างกว่า เมื่อพบว่าข้อมูลส่วนใหญ่ที่
เป็นตัวเลขมีความแตกต่างจากข้อมูลตัวเลขอื่น จ าเป็นต้องมีการปรับขนาดข้อมูลให้สมมาตร (Liu et al., 2021) ผู้วิจัยใช้
วิธีการท าให้เป็นมาตรฐาน (normalization) เป็นการแปลงค่าข้อมูลให้อยู่ในช่วงสั้น ๆ ตั้งแต่ 0 – 1 หรือที่เรียกว่าการท าให้
เป็นมาตรฐานต่ าสุด-สูงสุด (min-max normalization) ค านวณได้ดังสมการที ่9 
 

        x*=
x-xmin

x-xmax
                  (9) 

 
  โดยที ่

    x* คือ ค่าที่จะท าให้เป็นมาตรฐานของตัวแปร x 

    x คือ ค่าดั้งเดิมของตัวแปร x 

    xmin คือ ค่าต่ าสดุของตัวแปร x 

    xmax  คือ ค่าสูงสุดของตัวแปร x 
 
  4.2.4 การแบ่งข้อมูลรูปแบบ Sliding Window เป็น การแบ่งชุดข้อมูลฝึกสอนก่อนน าเข้าแบบจ าลอง จุดเริ่มต้นของ
ข้อมูลจะถูกขยับออกไปเรื่อย ๆ แต่จ านวนชุดข้อมูลทั้งหมดยังคงเดิม (Judith Foster et al., 2017) ผู้วิจัยใช้การแบ่งข้อมูล 
ทุก ๆ 24 ค่า เพื่อพยากรณ์ค่าถัดไป 
  4.2.5 การแบ่งข้อมูลเพื่อประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง งานวิจัยครั้งนี้ได้เลือกใช้วิธีการแบ่งข้อมูลตามล าดับเวลา 
(sequential split) ซึ่งเป็นวิธีการที่เหมาะสมส าหรับการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีปัจจัยด้านฤดูกาลเข้ามาเกี่ยวข้อง 
ข้อมูลน าเข้าแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์ ถูกแบ่งออกเป็น 3 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลฝึกสอน (training data) ชุดข้อมูล
ตรวจสอบ (validation data) และชุดข้อมูลทดสอบ (testing data) ในอัตราส่วน 80:10:10 ตามล าดับ ส าหรับข้อมูลที่ใช้ใน
งานวิจัยนี้ครอบคลุมช่วงเดือนกุมภาพันธ์ถึงตุลาคม ซึ่งกินระยะเวลา 9 เดือน และครอบคลุมการเปลี่ยนแปลงของฤดูกาลใน
ประเทศไทย (เช่น การเปลี่ยนผ่านจากฤดูร้อนเข้าสู่ฤดูฝน) ชุดข้อมูลส าหรับฝึกสอน (training data) ซึ่งมีขนาดใหญ่ถึงร้อยละ 
80 ของข้อมูลทั้งหมด จึงเพียงพอให้แบบจ าลองได้เรียนรู้รูปแบบความสัมพันธ์ระหว่างปัจจัยต่าง  ๆ (เช่น ความเข้มแสง, 
อุณหภูมิ) กับก าลังการผลิตไฟฟ้าที่เปลี่ยนแปลงไปตามฤดูกาล  
  4.2.6 การจ าแนกประเภท งานวิจัยนี้ได้เลือกอัลกอริทึมการเรียนรู้ เชิงลึก 2 อัลกอริทึม ได้แก่ อัลกอริทึม
หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (LSTM) และอัลกอริทึมเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติ้ง (XGBoost) และประยุกต์ใช้วิธีการ
พยากรณ์แบบผสม (Hybrid Forecasting Method) เพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพให้กับแบบจ าลอง ดังนี ้
  1) วิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (LSTM) ต้องอาศัยค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ (hyperparameter) ซึ่งผู้วิจัย
ได้ท าการก าหนดจ านวนช้ันซ่อน 2 ช้ัน จ านวนโหนด 32 โหนด แม้ว่าหลักการทั่วไปจะแนะน าว่า จ านวนโหนดในช้ันซ่อนไม่
ควรเกิน 2 เท่าของจ านวนโหนดชั้นน าเข้า (ศรีรักษ์ ศรีทองชัย, 2566) แต่จากการทดลอง พบว่าการใช้จ านวนโหนดที่ 32 ให้
ประสิทธิภาพที่ดีท่ีสุดในการเรียนรู้รูปแบบที่ซับซ้อนของข้อมูลอนุกรมเวลา และเพื่อป้องกันการเกิดภาวะ Overfitting ซึ่งอาจ
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เกิดขึ้นได้ในแบบจ าลองที่มีความซับซ้อน จึงได้ก าหนดค่า dropout เท่ากับ 0.2 ก าหนด batch size เท่ากับ 32 ใช้ฟังก์ชัน
กระตุ้น (activation function) คือ Relu ใช้ optimizer คือ Adam (Adaptive Moment Estimation) ก าหนดให้ค่าความ
คลาดเคลื่อน Mean Absolute Error (MAE) เป็นฟังก์ชันการสูญเสีย (loss function) และก าหนดรอบการสอน (epoch) 
เท่ากับ 100 ฟังก์ชัน callback early stopping เท่ากับ 50 แสดงดังตารางที ่2 
 
ตำรำงที่ 2 ไฮเปอร์พารามิเตอร์ส าหรับวิธีการหน่วยความจ 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 
 
  2) วิธีการเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนตบ์ูสติง้ (Extreme Gradient Boosting: XGBoost) งานวิจัยนีไ้ด้ก าหนดค่าพารามิเตอร์
โดยยึดถือหลักการสร้างแบบจ าลองพื้นฐาน (Baseline Model) ที่มีประสิทธิภาพและน่าเช่ือถือ ผู้วิจัยจึงอ้างอิงและปรับปรุง
ชุดพารามิเตอร์จากงานวิจัยของ (Li et al., 2019) และ (Obiora et al., 2021) ซึ่งมีชุดข้อมูลที่สอดคล้องกับงานวิจัยนีแ้ละมี
บริบทของปัญหาที่คล้ายคลึงกัน แสดงดังตารางที่ 3 
ตำรำงที่ 3 พารามิเตอร์ส าหรับวิธีการเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติ้ง 

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 
 
  3) วิธีการพยากรณ์แบบผสม (Hybrid Forecasting Method) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพให้กับแบบจ าลองขั้นสุดท้าย 
วิธีการพยากรณ์แบบผสมจึงถูกน ามาใช้ในขั้นตอนนี้ ขั้นตอนการท างานของแบบจ าลองขั้นสุดท้ายด้วยวิธีการพยากรณ์แบบ
ผสม แสดงดังรหัสเทียม (Pseudo Code) 
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Algorithm: Hybrid Forecasting (LSTM-XGBoost) 
Input: Dataset (D) 
Output: Hybrid Forecast Result (FH) 
// --- Primary Model (LSTM) Processing --- 
1. Datatrain ← D // Assuming entire dataset D is used for training in this context 
2. Modellstm ← Train_Primary_Model (Datatrain) 
3. Flstm ← Generate_Primary_Forecast (Modellstm, Datatrain.features) 
4. Rlstm ← Compute_Residual(Datatrain.actuals, Flstm) // Rlstm = Actual - Flstm 
// --- Secondary Model (XGBoost) Processing (Forecasting Residuals) --- 
5. ModelXGBoost ← Train_Secondary_Model (Rlstm, Datatrain.features_for_residual) 
6. F Residual ← Generate_Secondary_Forecast (ModelXGBoost, Datatrain.features_for_residual) 
// --- Hybrid Forecast Composition --- 
7. FH ← Combine_Forecasts (Flstm, F Residual) // FH = Flstm + F Residual 
8. Return FH 

 
 4.3 กำรประเมินประสิทธิภำพแบบจ้ำลอง 
  งานวิจัยครั้งนี ้ได้มุ่งเน้นการวัดผลในด้านความแม่นย าของแบบจ าลองในการพยากรณ์ใหใ้กล้เคียงกับค่าจรงิมากทีส่ดุ 
เพื่อน าไปใช้งานในเชิงปฏิบัติ จึงด าเนินการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยการวัดค่าเฉลี่ยของผลต่างสัมบูรณ์ (MAE) 
การหาค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (MSE) และการหาค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (RMSE) ซึ่งเป็น
เครื่องมือท่ีได้รับความนิยมในการน ามาประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบการถดถอย ค านวณได้ดังสมการที่ 10 – 12 
 

     MAE = 
1

n
∑ |yt-ŷt|

n

t=1
                 (10) 

     MSE = 
1

n
∑ (yt-ŷt)

2n

t=1
                  (11) 

     RMSE  = √
1

n
∑ (yt-ŷt)

2n

t=1
                 (12) 

 
  โดยที ่

    yt  คือ ค่าจริงที่ t ใด ๆ 

    ŷt คือ ค่าที่ได้จากการพยากรณ์ที่ t ใด 

    n คือ ขนาดข้อมูล 
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  จากสมการ 10 - 12 เป็นการประเมินความสามารถของแบบจ าลองที่ได้ผ่านการฝึกสอนแล้ว โดยการทดสอบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะถูกตัดสินด้วยความแม่นย าของผลลัพธ์ที่ได้จากแบบจ าลอง หากค่าความผิดพลาดจากค่าจริง
น้อย คือ มีค่าเข้าใกล้ 0 แสดงว่าแบบจ าลองสามารถท านายได้ถูกต้อง (วฤษาย์ ร่มสายหยุด, 2566) 
5. ผลกำรวิจัยและอภิปรำยผลกำรวิจัย 
 ในการศึกษาและสร้างแบบจ าลองการพยากรณก์ารผลิตพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า โดยอาศัยวิธีการหน่วยความจ า
ระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติ้ง ซึ่งใช้ข้อมูลการผลิตพลังงานไฟฟ้าและข้อมูลจากเซนเซอร์ที่บันทึกอยู่บน
ฐานข้อมูลของโรงไฟฟ้าพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า ได้รับการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยค่าเฉลี่ยของ
ผลต่างสัมบูรณ์ (MAE) ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (MSE) และรากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (RMSE) 
ผลการประเมินประสิทธิภาพในการสร้างแบบจ าลอง แสดงดังตารางที่ 4 
 
ตำรำงที่ 4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ 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 
  
 จากตารางที่ 4 แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองที่สร้างจากวิธีการพยากรณ์แบบผสม (Hybrid) มีค่า MAE เท่ากับ 0.0577 ค่า 
MSE เท่ากับ 0.01430 และค่า RMSE เท่ากับ 0.1196 ซึ่งดีกว่าแบบจ าลอง LSTM และ XGBoost 
 
 ส าหรับผลการพยากรณ์ด้วยชุดข้อมูลทดสอบ (testing data) ที่ได้จากขั้นตอนการแบ่งข้อมูล ซึ่งครอบคลุมเวลา 632 
ช่ัวโมง ถูกแสดงในรูปที่ 5-7 
 

 
 

รูปที่ 5 ผลการพยากรณ์ด้วยชุดขอ้มูลทดสอบทีส่ร้างจาก LSTM 
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 จากรูปที ่5 ผลการพยากรณ์ด้วยชุดข้อมูลทดสอบที่สร้างจาก LSTM กราฟบนเส้นสีน้ าเงิน คือ ค่าก าลังไฟฟ้าจริงและเส้น
สีส้ม คือ ค่าก าลังไฟฟ้าจากการพยากรณ์ จากชุดข้อมูลทดสอบ พบว่า ค่าพยากรณ์ที่ได้มีความใกล้เคียงกับค่าก าลังไฟฟ้าจริง
ตั้งแต่ช่ัวโมงที่ 0 - ช่ัวโมงที่ 632 โดยที่ LSTM สามารถติดตามรูปแบบของข้อมูลจริงได้อย่างแม่นย า โดยเฉพาะในช่วงที่มีการ
เปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็วของก าลังไฟฟ้าขาขึ้น (Active Power) กราฟล่างเส้นสีน้ าเงิน คือ ค่าสูญเสียจากข้อมูลชุดฝึกสอน 
และเส้นสีส้ม คือ ค่าสูญเสียจากชุดข้อมูลการตรวจสอบ จากการเรียนรู้แต่ละรอบด้วย loss function พบว่า เมื่อมีการฝึกสอน
แบบจ าลอง ค่า training loss มีแนวโน้มลดลง เช่นเดียวกับ ค่า validation loss ที่เริ่มมีค่าคงที่ (stabilize) หลังผ่านไป
ประมาณ 20-30 epochs ซึ่งบ่งช้ีว่าแบบจ าลองได้เรียนรู้รูปแบบส าคัญส่วนใหญ่แล้ว การฝึกฝนต่อไปอาจไม่ช่วยลดความ
คลาดเคลื่อนในชุดข้อมูลตรวจสอบและเสี่ยงต่อการเกิด overfitting 
 

 
 

รูปที่ 6 ผลการพยากรณ์ด้วยชุดขอ้มูลทดสอบทีส่ร้างจาก XGBoost 
 จากรูปที่ 6 ผลการพยากรณ์ด้วยชุดข้อมูลทดสอบที่สร้างจาก XGBoost กราฟบนเส้นสีน้ าเงิน คือ ค่าก าลังไฟฟ้าจริงและ
เส้นสีส้ม คือ ค่าก าลังไฟฟ้าจากการพยากรณ์ จากชุดข้อมูลทดสอบ พบว่าค่าพยากรณ์ที่ได้มีความใกล้เคียงกับค่าก าลังไฟฟ้า
จริงตั้งแต่ช่ัวโมงที่ 100 - ช่ัวโมงที่ 200 โดยแบบจ าลองสามารถจับแนวโน้มทั่วไปของข้อมูลได้ แต่มีความล่าช้า (lag effect) 
ในการตอบสนองต่อการเปลี่ยนแปลงอย่างฉับพลันของข้อมูล และให้ค่าความแม่นย าที่ต่ ากว่าในหลายจุด กราฟล่างเส้นสีน้ า
เงิน คือค่า training MAE และเส้นสีส้ม คือ ค่า validation MAE จากการเรียนรู้แต่ละรอบของแบบจ าลอง พบว่า เมื่อมีการ
ฝึกสอนแบบจ าลอง ค่า training MAE และ ค่า validation MAE มีแนวโน้มลดลงอย่างรวดเร็วในช่วงแรก และค่อย ๆ ชะลอ
ตัวลง ประกอบกับจ านวน iteration สูงถึง 700 รอบ แสดงให้เห็นว่าต้นไม้แต่ละต้นที่เพิ่มเข้าไปในช่วงหลัง ช่วยปรับปรุง
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้ทีละน้อย จนกระทั่งประสิทธิภาพบนชุดข้อมูลตรวจสอบไม่ดีขึ้นและเข้าเกณฑ์การหยุดก่อน
ก าหนด ซึ่งยังอยู่ในระดับท่ียอมรับได้ และไม่แสดงสัญญาณของการเกิด overfitting ที่รุนแรง 
 เมื่อพิจารณาผลการประเมินแบบจ าลองด้วยค่า MAE แสดงให้เห็นถึงความแตกต่างที่ชัดเจนระหว่างแบบจ าลองทั้งสอง 
โดยแบบจ าลอง LSTM ให้ค่าสุดท้ายที่ 0.04-0.06 ในขณะที่แบบจ าลอง XGBoost ให้ค่าสุดท้าย 0.05-0.06 นอกจากนี้ 
แบบจ าลอง LSTM ยังแสดงการลู่เข้าที่เร็วกว่าและมีเสถียรภาพสูงกว่าตลอดกระบวนการฝึกสอน หากพิจารณาในบริบทของ
ข้อมูลที่มีค่าก าลังไฟฟ้าทีอ่ยู่ในช่วง 0-45 เมกะวัตต์ ผลการประเมินด้วยค่า MAE ให้ค่าต่ า แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองสามารถ
พยากรณ์ได้แม่นย า (สรวุฒิ และคณะ., 2566) คิดเป็นร้อยละความคลาดเคลื่อนเพียง ร้อยละ 0.16-0.30 ของค่าเฉลี่ยของ
ข้อมูล หรือประมาณร้อยละ 0.1-0.15 ของช่วงข้อมูลทั้งหมด 
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รูปที่ 7 ผลการพยากรณ์ด้วยชุดขอ้มูลทดสอบทีส่ร้างจาก LSTM-XGBoost 
  
 จากรูปที่ 7 ก าหนดเส้นสีน้ าเงิน คือ ค่าก าลังไฟฟ้าจริง และเส้นสีส้ม คือ ค่าก าลังไฟฟ้าจากการพยากรณ์ จากชุดข้อมูล
ทดสอบ 632 ช่ัวโมง พบว่าแบบจ าลองที่สร้างโดยอาศัยวิธีการแบบผสม ด้วยหน่วยจ าระยะสั้นแบบยาวและเอ็กซ์ตรีมเกร
เดียนต์บูสติ้ง (LSTM-XGBoost) มีค่าพยากรณ์ใกล้เคียงกับค่าก าลังไฟฟ้าจริง จากกราฟเปรียบเทียบค่าพยากรณ์กับค่าจริง
แสดงให้เห็นว่าวิธีการแบบผสม มีความสามารถในการติดตามรูปแบบข้อมูลที่ใกล้เคียงกับแบบจ าลอง LSTM แต่มีความเสถียร
มากกว่าในบางช่วง และสามารถจับรูปแบบข้อมูลในช่วงที่มกีารเปลี่ยนแปลงของก าลังไฟฟ้าอย่างทันทีทันใด 
 ส าหรับการประเมินผลที่ส าคัญที่สุดของแบบจ าลองที่สร้างโดยอาศัยวิธีการแบบผสม มุ่งเน้นที่ประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองโดยรวมเมื่อท างานเสร็จสมบูรณ์แล้วกับชุดข้อมูลทดสอบ ซึ่งเป็นผลจากกระบวนการฝึกสอนแบบจ าลองที่แยกจาก
กัน การสร้างกราฟการเรียนรู้แบบรวมจงึไม่สามารถด าเนินการไดใ้นทางปฏิบัติและไม่สือ่ถึงประสิทธิภาพท่ีแท้จริง ดังนั้น ผู้วิจัย
เลือกน าเสนอผลลัพธ์สุดท้ายบนชุดข้อมูลทดสอบ เพื่อแสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบผสม 
 

 
 

รูปที่ 8 เปรียบเทียบผลการพยากรณ์ของแบบจ าลองทั้ง 3 วิธี 
 

 จากรูปที่ 8 แสดงการเปรียบเทียบผลการพยากรณ์ของแบบจ าลองทั้ง 3 วิธี ในช่วงเวลา 48 ช่ัวโมง ตั้งแต่วันท่ี 30 ตุลาคม 
เวลา 00:00 น. ถึง วันท่ี 1 พฤศจิกายน เวลา 00:00 น.  โดยแกน X แสดงวันและเวลา (รูปแบบ เดือน-วัน ช่ัวโมง) และแกน Y 
คือ Active Power (MW) แสดงให้เห็นลักษณะเฉพาะของแต่ละแบบจ าลองได้อย่างชัดเจน จากกราฟ พบว่า แบบจ าลอง 
LSTM แสดงความแม่นย าสงูในการพยากรณ์ในช่วงทีม่ีค่าก าลังไฟฟ้าสูงสุด แต่มีแนวโน้มการประมาณต่ ากว่าค่าจริงเล็กน้อยใน
บางจุด ซึ่งอาจส่งผลต่อการวางแผนการผลิตไฟฟ้าในช่วงความต้องการไฟฟ้าสูงสุด (peak load) ในขณะที่แบบจ าลอง 
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XGBoost แสดงผลการพยากรณ์ที่เสถียรกว่า แต่มีความล่าช้าในการตอบสนองต่อการเปลี่ยนแปลงอย่างฉับพลัน โดยเฉพาะ
ในช่วงการขึ้นและลงของโหลด ท าให้เกิดความคลาดเคลื่อนในช่วงเวลาที่ส าคัญ ส่วนแบบจ าลองที่สร้างด้วยวิธีการพยากรณ์
แบบผสม แสดงประสิทธิภาพที่สมดุลกว่า สามารถจับค่าก าลังไฟฟ้าสูงสุดได้แม่นย าใกล้เคียงกับแบบจ าลอง LSTM และเสถยีร
กว่าในช่วงที่มีการเปลี่ยนแปลงน้อย 
 

 
 

รูปที่ 9 กราฟเปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อน (error) ของแบบจ าลองทั้ง 3 วิธี 
 

 จากรูปที่ 9 เพื่อให้เห็นความแตกต่างของค่าความคลาดเคลื่อน (error) ที่พยากรณ์ได้ในเชิงตัวเลข ผู้วิจัยได้เลือกข้อมูล
บางส่วนมาจากช่วงเวลาที่แสดงในรูปที่ 8 แสดงเป็นกราฟเปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อนของแบบจ าลองแต่ละวิธี โดยจะ
เห็นได้อย่างชัดเจนว่า ค่าความคลาดเคลื่อนของวิธีการแบบผสม (แท่งสีแดง) มีค่าต่ าที่สุดในกรณีส่วนใหญ่ (8 จาก 9 กรณี) 
แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองแบบผสมให้ความแม่นย าและเสถียรภาพในการพยากรณ์สูงที่สุดในชุดการทดสอบนี้ 
 
6. สรุปผลกำรวิจัย 
 งานวิจัยนี้ได้น าเสนอแบบจ าลองการพยากรณ์การผลิตพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า โดยประยุกต์ใช้วิธีการแบบผสม
ด้วยอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก 2 ชนิด ได้แก่ วิธีการหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (LSTM) และเอ็กซ์ตรีมเกรเดียนต์บูสติ้ง 
(XGBoost) ผลการวิจัยชี้ให้เห็นว่าแบบจ าลองแบบผสม (LSTM-XGBoost) มีประสิทธิภาพในการพยากรณส์ูงกว่าแบบจ าลอง
แบบเดี่ยว 
 เมื่อพิจารณาในเชิงปริมาณจากข้อมูลประสิทธิภาพในการสร้างแบบจ าลอง พบว่าแบบจ าลองที่ประยุกต์ใช้วิธีการ
พยากรณ์แบบผสม (Hybrid) ให้ประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่า MAE เท่ากับ 0.0577 ค่า MSE เท่ากับ 0.0143 และค่า RMSE 
เท่ากับ 0.1196 ซึ่งเป็นค่าความคลาดเคลื่อนที่ต่ าที่สุดในทุกตัวช้ีวัด เพื่อความชัดเจนในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ เมื่อ
เทียบกับแบบจ าลองเดี่ยวที่ดีที่สุดในกลุ่มคือ LSTM (MAE 0.0585, RMSE 0.1215) แบบจ าลองแบบผสมสามารถลดค่า MAE 
ลงได้ คิดเป็นร้อยละ 1.37 และลดค่า RMSE ลงได้ คิดเป็นร้อยละ 1.56 เมื่อเทียบกับแบบจ าลอง XGBoost (MAE 0.0630, 
RMSE 0.1211) แบบจ าลองแบบผสมให้ค่า MAE ที่ต่ ากว่า คิดเป็นร้อยละ 8.41 และ RMSE ต่ ากว่า คิดเป็นร้อยละ 1.24 
 จากผลการประเมินประสิทธิภาพบ่งช้ีว่า การผสานความสามารถของแบบจ าลองหลายชนิดสามารถลดข้อจ ากัดของแตล่ะ
วิธีได้จริง โดยแบบจ าลองหลัก (LSTM) ท าหน้าที่จับรูปแบบอนุกรมเวลาที่ซับซ้อนของข้อมูลการผลิตไฟฟ้า จากนั้นแบบจ าลอง
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รอง (XGBoost) จะเข้ามาเรียนรู้และพยากรณ์ในส่วนของค่าความคลาดเคลื่อนส่วนเหลือ ( residual) ที่แบบจ าลองหลักไม่
สามารถจับรูปแบบได้ สอดคล้องกับงานวิจัยของ (อุรชา จันทรภา, 2564) ที่พบว่าการสร้างแบบจ าลองแบบผสมช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ได้อย่างมีนัยส าคัญ แต่เนื่องจากลักษณะเฉพาะของชุดข้อมูลน าเข้ามีความแตกต่างกัน อาจไม่
สามารถน าผลการวิจัยมาเปรียบเทียบกันได้โดยตรง 
 อย่างไรก็ตาม แบบจ าลองที่พัฒนาขึ้น แสดงให้เห็นถึงความหลากหลายของเทคนิคการพยากรณ์แต่ละวิธี สามารถช่วย
ปรับปรุงประสิทธิภาพในการจับรูปแบบการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลที่ซับซ้อน โดยเฉพาะในช่วงที่ข้อมูลมีการเปลี่ยนแปลงอย่าง
รวดเร็ว ซึ่งเป็นผลมาจากการผสมผสานความสามารถในการจดจ ารูปแบบข้อมูลอนุกรมเวลาของ LSTM กับความสามารถใน
การจัดการข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้นของ XGBoost 
 ผลการวิจัยนี้ เป็นพื้นฐานส าคัญส าหรับน าไปประยุกต์ใช้ในการพัฒนาระบบจัดการพลังงานอัจฉริยะและการวางแผนการ
ผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ า รวมถึงระบบงานจริงที่ต้องการค่าพยากรณ์ที่มีความแม่นย าสูง ทั้งนี้ ในการ
น าไปใช้งานจริงอาจต้องพิจารณาจากความต้องการเฉพาะของระบบ ความรวดเร็วในการประมวลผล ข้อจ ากัดด้านทรัพยากร 
และระดับความแม่นย าที่ต้องการ 
 
7. ข้อเสนอแนะ 
 7.1 พิจารณาข้อมูลคุณลักษณะ (Feature) อื่น ๆ ที่เป็นปัจจัยหรือส่งผลต่อการพยากรณ์ เช่น ปริมาณรังสีดวงอาทิตย์ใน
ระนาบของแผง (Plane of Array Irradiance) รวมถึงการเก็บรวบรวมข้อมูลในอดีตในปริมาณมาก จะช่วยให้แบบจ าลอง
สามารถเรียนรู้ได้อย่างแม่นย าและประสิทธิภาพดียิ่งขึ้น 
 7.2 ควรมีการปรับปรุงไฮเปอร์พารามิเตอร์ในแบบจ าลองการเรียนรู้ XGBoost และ LSTM โดยใช้วิธีการค้นหาที่เป็น
ระบบ เช่น Grid Search หรือ Bayesian Optimization และพิจารณาใช้ฟังก์ชันกระตุ้นและฟังก์ชันการสูญเสียชนิดอื่น ๆ 
เพื่อเปรียบเทียบและหาแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุด 
 7.3 ประยุกต์ใช้แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกอื่น ๆ ที่มีความสามารถในการพยากรณ์ข้อมูลแบบล าดับหรืออนุกรมเวลา 
เช่น GRU หรือแบบจ าลองที่มีกลไก Attention เพื่อเพ่ิมความสามารถในการจับความสัมพันธ์ที่ส าคัญในข้อมูล 
 7.4 แบบจ าลองที่ได้จากการวิจัยนี้ สามารถน าไปพัฒนาเขียนเป็นโปรแกรมส าหรับระบบการพยากรณ์พลังงาน
แสงอาทิตย์บนทุ่นลอยน้ าแบบรายชั่วโมง หรือรายวัน เพื่อช่วยให้ผู้ควบคุมระบบ สามารถบริหารจัดการการผลิตพลังงานไฟฟ้า
จากพลังงานแสงอาทิตย์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ  
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