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บทคัดยอ 

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพ่ือพัฒนาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการพยากรณอนุกรมเวลาปริมาณการใช
กระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือน โดยใชแบบจําลองปญญาประดิษฐ 5 รูปแบบ ไดแก (1) แบบจําลอง RNN (2)  แบบจําลอง CNN  
(3) แบบจําลอง LSTM (4) แบบจําลองผสม RNN-LSTM และ (5) แบบจําลองผสม CNN-LSTM ขอมูลท่ีนํามาใชศึกษาเปนขอมูลอนุกรม
เวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือนของประเทศไทย ตั้งแตวันท่ี 1 มกราคม 2529 ถึงวันท่ี 31 ธันวาคม 2568 โดยแบง 
ชุดขอมูลออกเปน 2 ชุด ไดแก ชุดขอมูลสําหรับพัฒนาและฝกแบบจําลอง จํานวน 408 รายการ และชุดขอมูลสําหรับทดสอบแบบจําลอง
จํานวน 72 รายการ ผลการวิจัยพบวา แบบจําลองผสม RNN-LSTM มีประสิทธิภาพโดยรวมสูงท่ีสุด การเรียนรูของแบบจําลองกับ 
ชุดขอมูลเรียนรู มีคาความคลาดเคลื่อนสัมบูรณเฉลี่ย (MAE) เทากับ 423.89 เมกะวัตต คารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกําลังสอง
เฉลี่ย (RMSE) เทากับ 588.92 เมกะวัตต คาความคลาดเคลื่อนรอยละสัมบูรณเฉลี่ย (MAPE) เทากับ 2.47% เปนคาต่ําท่ีสุด และมีคา
สัมประสิทธ์ิการตัดสินใจ (R2) เทากับ 0.9932 เปนคาสูงท่ีสุด การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจําลองกับชุดขอมูลทดสอบมีคา MAE 
เทากับ 988.47 เมกะวัตต คา RMSE เทากับ 1,243.24 เมกะวัตต คา MAPE เทากับ 3.29% เปนคาต่ําท่ีสุด และมีคา R2 เทากับ 0.7411 
เปนคาสูงท่ีสุด และการประมาณการความแมนยําในการพยากรณ มีคา MMRE เทากับ 4.36% เปนคาต่ําท่ีสุด แบบจําลองผสม RNN-
LSTM สามารถเรียนรูรูปแบบของขอมูลอนุกรมเวลาไดอยางมีประสิทธิภาพ และใหผลการพยากรณอนุกรมเวลาปริมาณการใช
กระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือนไดดีกวาแบบจําลองอ่ืนท่ีใชในการศึกษา 

 
คําสําคัญ: การพยากรณอนุกรมเวลา อนุกรมเวลาปรมิาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือน, แบบจําลองปญญาประดิษฐ 
 
Abstract 

The purposes of this research were to develop and compare the performance of monthly peak electricity 
load time series forecasting models using five artificial intelligence models, namely: (1) Recurrent Neural Network 
(RNN), (2) Convolutional Neural Network (CNN), (3) Long Short-Term Memory (LSTM), (4) Hybrid RNN-LSTM, and  
(5) Hybrid CNN-LSTM. The data used in this research consisted of the monthly peak electricity load time series data 
of Thailand from 1 January 1986 to 31 December 2025. The dataset was divided into two subsets, including 408 
records for model development and training, and 72 records for model testing. The results indicated that the Hybrid 
RNN-LSTM model achieved the highest overall forecasting performance. During the training phase with the training 
dataset, the model yielded the lowest Mean Absolute Error (MAE) of 423.89 MW, the lowest Root Mean Squared 
Error (RMSE) of 588.92 MW, and the lowest Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 2.47%, while achieving the 
highest Coefficient of Determination (R²) of 0.9932. During the testing phase with the testing dataset, the model also 
produced the lowest MAE of 988.47 MW, the lowest RMSE of 1,243.24 MW, and the lowest MAPE of 3.29%, while 
achieving the highest R² value of 0.7411. In addition, the forecasting accuracy estimation showed that the Hybrid 
RNN-LSTM model achieved the lowest Mean Magnitude of Relative Error (MMRE) of 4.36%. The findings indicated 
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that the Hybrid RNN-LSTM model could effectively learn the patterns of time series data and provided better 
forecasting performance for monthly peak electricity load time series than the other models used in this study.  
 
Keywords: Time Series Forecasting, Monthly Peak Electricity Load Time Series, Artificial Intelligence Model 

 
บทนํา 

กระแสไฟฟาเปนพลังงานท่ีมีความสําคัญตอเศรษฐกิจของประเทศ เน่ืองจากเปนแหลงพลังงานข้ันตนของภาคอุตสาหกรรม  
ภาคธุรกิจ ตลอดจนภาคครัวเรือน ความตองการใชกระแสไฟฟามีแนวโนมเพ่ิมข้ึนอยางตอเน่ือง สงผลใหหนวยงานดานพลังงาน
จําเปนตองวางแผนการผลิต และบริหารจัดการระบบไฟฟาใหมีความมั่นคง และเพียงพอตอการใชงาน จากรายงานสถานการณพลังงาน
ป 2568 ของกระทรวงพลังงาน (กระทรวงพลังงาน, 2568) พบวา ความตองการพลังไฟฟาสูงสุดในระบบ 3 การไฟฟา (System Peak) 
เกิดข้ึนเมื่อวันท่ี 24 เมษายน เวลา 20.48 น. มีคาประมาณ 34,620 เมกะวัตต (สํานักงานนโยบายและแผนพลังงาน, 2569) แมวาจะ
ลดลงจากป 2567 รอยละ 5.9 แตยังคงอยูในระดับสูง สะทอนใหเห็นถึงความสําคัญของการบริหารจัดการกําลังการผลิตไฟฟาให
สอดคลองกับความตองการใชงานท่ีมีความผันผวน   

จากบทความวิจัยเรื่อง Electricity Load Forecasting in Thailand Using Deep Learning Models (Phyo et al., 2019) ได
ศึกษาการพยากรณความตองการใชไฟฟาระยะสั้นของประเทศไทย โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรูเชิงลึก 
ไดแก Long Short-Term Memory (LSTM) และ Deep Belief Network (DBN) ใชขอมูลภาระไฟฟา (Electric Load) จากการไฟฟา
ฝายผลิตแหงประเทศไทย (กฟผ.) ซึ่งผานการทําความสะอาดขอมูลและปรับขอมูลใหอยูในรูปแบบท่ีเหมาะสมกอนพัฒนาแบบจําลอง  
ผลการศึกษาพบวา แบบจําลอง LSTM ใหความแมนยําในการพยากรณสูงกวา DBN โดยมีคา MAPE และ RMSE ต่ํากวา เน่ืองจาก 
LSTM สามารถเรียนรูความสัมพันธของขอมูลอนุกรมเวลาไดดีกวา จึงเหมาะสําหรับการพยากรณความตองการใชไฟฟาท่ีมีลักษณะเปน
ขอมูลอนุกรมเวลา 

 จากบทความวิจัยเรื่อง A Hybrid Residual Dilated LSTM and Exponential Smoothing Model for Mid-Term Electric 
Load Forecasting (Dudek et al., 2020) ไดพัฒนาแบบจําลองปญญาประดิษฐแบบผสมระหวาง Exponential Smoothing (ETS) 
และ Residual Dilated Long Short-Term Memory (RD-LSTM) สําหรับการพยากรณความตองการใชไฟฟาระยะกลาง โดยใชขอมูล
ความตองการใชไฟฟารายเดือนของ 35 ประเทศในยุโรป ผูวิจัยประยุกตใชเทคนิค Ensembling เพ่ือรวมผลการพยากรณจากหลาย
แบบจําลองและเพ่ิมประสิทธิภาพของการพยากรณ จากน้ันจึงเปรียบเทียบผลลัพธกับแบบจําลองเชิงสถิติ ไดแก ARIMA และ ETS และ
แบบจําลองปญญาประดิษฐ ไดแก LSTM, MLP และ ANFIS ผลการศึกษาพบวา แบบจําลอง ETS+RD-LSTM ใหประสิทธิภาพ 
การพยากรณอยูในระดับสูง โดยมีคา MAPE ต่ํา และมีความสามารถในการแขงขันกับแบบจําลองสมัยใหม แสดงใหเห็นวา การผสาน
เทคนิคเชิงสถิติกับโครงขายประสาทเทียมเชิงลึก ชวยเพ่ิมความแมนยําในการพยากรณขอมูลอนุกรมเวลาท่ีมีแนวโนมและฤดูกาลไดอยาง
มีประสิทธิภาพ 

จากบทความวิจัยเรื่อง ตัวแบบพยากรณปริมาณการใชไฟฟาของประเทศ (กนกกาญจน ศรีสุรินทร และคณะ, 2565) ไดสราง 
ตัวแบบพยากรณปริมาณการใชไฟฟา และเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ 4 วิธี คือ วิธีการแยกสวนประกอบ วิธีการพยากรณของโฮลต 
วิธีการพยากรณของวินเทอร และวิธีการพยากรณของบอกซ-เจนกินส ผลการศึกษาพบวา ตัวแบบพยากรณของวินเทอรเปนตัวแบบ
พยากรณท่ีเหมาะสมท่ีสุด เน่ืองจากมีคาเฉลี่ยเปอรเซ็นตความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ (Mean Absolute Percentage Error : MAPE) 
ต่ําสุด 

จากบทความวิจัยเรื่อง A Deep Learning Approach for Short-Term Electricity Demand Forecasting: Analysis of 
Thailand Data (Shiwakoti et al., 2024) ไดพยากรณความตองการใชไฟฟา โดยประยุกตใชเทคนิคการเรียนรู เชิงลึก ไดแก 
Recurrent Neural Network (RNN) รวมกับ Long Short-Term Memory (LSTM) และ Gated Recurrent Unit (GRU) สําหรับ 
การพยากรณขอมูลอนุกรมเวลา ออกแบบการทดลองเปน 3 สถานการณ ไดแก (1) ใชขอมูลความตองการไฟฟาตลอดท้ังวัน (2) ใชขอมูล
เฉพาะวันทํางาน และ (3) ใชขอมูลเฉพาะวันหยุด ผลการศึกษาพบวา แบบจําลอง RNN-GRU ใหประสิทธิภาพโดยรวมดีท่ีสุดใน
สถานการณขอมูลตลอดท้ังวันและวันทํางาน ขณะท่ี RNN-LSTM ใหผลลัพธท่ีดีกวาในกรณีขอมูลวันหยุด ซึ่งสะทอนวา โครงสรางของ
ขอมูลและลักษณะความผันผวนของพฤติกรรมผูใชมีผลตอประสิทธิภาพของแบบจําลองอยางมีนัยสําคัญ 

งานวิจัยน้ีจึงนําเสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณอนุกรมเวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือนดวย
แบบจําลองปญญาประดิษฐ เพ่ือชวยใหหนวยงานท่ีเก่ียวของท้ังภาครัฐและภาคเอกชน สามารถนําไปใชคาดการณปริมาณความตองการ
ในการใชกระแสไฟฟาไดลวงหนา เพ่ือการวางแผนตัดสินใจ กําหนดนโยบายบริหารจัดการพลังงานไฟฟาไดอยางมีประสิทธิภาพ โดย
ผูวิจัยไดนําแบบจําลองปญญาประดิษฐ ใน 5 รูปแบบ ไดแก (1) แบบจําลอง RNN (2) แบบจําลอง CNN (3) แบบจําลอง LSTM  
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(4) แบบจําลองผสม RNN-LSTM และ (5) แบบจําลองผสม CNN-LSTM มาประยุกตใชในการพยากรณและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจําลอง โดยใชขอมูลอนุกรมเวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือน ตั้งแตวันท่ี 1 มกราคม 2529 ถึงวันท่ี 31 ธันวาคม 
2568 มาเปนขอมูลในการพัฒนาและทดสอบแบบจําลอง 
 
การทบทวนวรรณกรรม 

อนุกรมเวลา (Time Series) คือ ชุดขอมูลท่ีจัดเก็บอยางตอเน่ือง และมีการจัดเรียงตามชวงเวลาตาง ๆ (Han & Kamber, 2001) 
เชน รายวัน รายเดือน รายป เปนตน องคประกอบของขอมูลอนุกรมเวลาท่ีมีผลใหเกิดความผันแปรในขอมูลคือ แนวโนม (Trend)  
วัฏจักร (Cyclical) ฤดูกาล (Seasonal) และความผิดปกติ (Irregular) (Lind et al., 2010)  

Recurrent Neural Network (RNN) เปนโครงขายประสาทเทียมท่ีออกแบบมา เพ่ือประมวลผลขอมูลแบบลําดับเวลา 
(Sequential Data) โดยสามารถจดจําขอมูลกอนหนา และนํามาใชรวมกับขอมูลปจจุบันได เหมาะสําหรับงานท่ีขอมูลมีความตอเน่ือง
ตามเวลา เชน การวิเคราะหอนุกรมเวลา การรูจําเสียงพูด และการประมวลผลภาษาธรรมชาติ เปนตน โครงสรางของ RNN จะมีการสง
ขอมูลยอนกลับภายในเครือขาย ทําใหแบบจําลองสามารถเก็บสถานะของขอมูลในชวงเวลากอนหนาไวได เมื่อมีขอมูลใหมเขามา 
เครือขายจะใชท้ังขอมูลปจจุบันและสถานะเดิมในการคํานวณผลลัพธ  

Convolution Neural Network (CNN) เปนโครงขายประสาทเทียมท่ีออกแบบมาเพ่ือเรียนรูคุณลักษณะสําคัญของขอมูลโดย
อัตโนมัติผานกระบวนการ Convolution หลักการทํางานของ CNN จะมีการใช Kernel เลื่อนผานขอมูลเพ่ือตรวจจับรูปแบบ หรือ
คุณลักษณะสําคัญของขอมูล โดยแตละ Kernel จะสามารถเรียนรูรูปแบบของขอมูลไดอยางอัตโนมัติ (Goodfellow et al., 2016) 

Long Short-Term Memory (LSTM) เปนโครงขายประสาทเทียมท่ีพัฒนาข้ึนจากโครงขายประสาทเทียมแบบ RNN ท่ีถูก
พัฒนาข้ึนเพ่ือประมวผลขอมูลท่ีมีลักษณะความสัมพันธเปนลําดับกอนหลังหรือขอมูลอนุกรมเวลา โดยสามารถเรียนรูขอมูลท่ีมีลําดับ 
ยาว ๆ ไดดี เน่ืองจากมีโครงสรางท่ีภายในประกอบดวยหนวยประมวลผล (Cell) ท่ีเช่ือมโยงกัน โดยแตละ Cell ประกอบดวยหนวยยอย
ดังน้ี (1) Forget gate ทําหนาท่ีควบคุมการเก็บคา ลดคา หรือลืมคาของขอมูลท่ีเขาใน Cell (2) Input gate ทําหนาท่ีควบคุมการ 
เพ่ิมคาใหมท่ีสําคัญเขาไปใน Cell และ (3) Output gate ทําหนาท่ีรวบรวมและกําหนดคาท่ีจะสงออกไปประมวลผลใหกับ Cell ถัดไป 
(กอบเกียรต ิสระอุบล, 2565) 

คาความคลาดเคลื่อนสัมบูรณเฉลี่ย  (Mean Absolute Error: MAE) เปนคาท่ีช้ีวัดความถูกตองของการพยากรณเพ่ือวัด
ประสิทธิภาพของแบบจําลอง ถา MAE มีคานอยจะแสดงวา แบบจําลองมีความแมนยําในการพยากรณสูง สูตรการคํานวณดังน้ี 
(Mendenhall & Sincich, 2003) 

 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  
∑ �𝑌𝑌𝑖𝑖 −  𝑌𝑌�𝑖𝑖�𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛
                                                  (1) 

 
คารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลีย่ (Root Mean Square Error: RMSE) เปนคาท่ีช้ีวัดความคลาดเคลื่อนของการ

พยากรณ คํานวณจากการหารากท่ีสองของคาความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ย (MSE) ถา RMSE มีคานอยจะแสดงถึงความคลาดเคลื่อน
ต่ํา แบบจําลองจะมีประสิทธิภาพในพยากรณผลลัพธไดดี สตูรการคาํนวณดังน้ี 

 

                                           
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =

�� �𝑌𝑌𝑖𝑖 − 𝑌𝑌�𝑖𝑖�
2𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
𝑛𝑛

 
                                                                  (2) 

 
 โดยท่ี  𝑌𝑌𝑖𝑖   คือ คาประมาณการจากแบบจําลอง 
         𝑌𝑌�𝑖𝑖   คือ คาจริงท่ีใชในการสรางแบบจําลอง 
         𝑛𝑛    คือ จํานวนขอมูล 
 
คาสัมประสิทธ์ิการตัดสินใจ (Coefficient of Determination: R²) เปนคาช้ีวัดท่ีใชประเมินความสามารถของแบบจําลองใน 

การอธิบายความแปรปรวน (Variation) ของตัวแปรตาม (Dependent Variable) จากตัวแปรอิสระ (Independent Variables) หรือ
จากขอมูลในอดีตของตัวแปรน้ัน สูตรการคํานวณดังน้ี 
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𝑅𝑅2 =  1 −  
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

 
                                             (3) 

 

โดยท่ี 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟   คือ ผลรวมกําลังสองของความคลาดเคลื่อนระหวางคาจริงและคาท่ีแบบจําลองพยากรณได 
 

    
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 =  ��𝑌𝑌𝑖𝑖 − 𝑌𝑌�𝑖𝑖�

2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 
                                                (4) 

 

       𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡   คือ ผลรวมกําลังสองของความแตกตางระหวางคาจริงกับคาเฉลี่ยของขอมูล 
 

                                                  
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 =  �(𝑌𝑌𝑖𝑖 − 𝑌𝑌�)2

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 
                                                (5) 

 
                𝑌𝑌𝑖𝑖    คือ คาจริง 

                𝑌𝑌�𝑖𝑖    คือ คาท่ีพยากรณได 
                𝑌𝑌�   คือ คาเฉลี่ยของคาจริง 
 

คาความคลาดเคลื่อนรอยละสัมบูรณเฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) เปนคาช้ีวัดท่ีใชประเมินความแมนยํา
ของแบบจําลอง โดยแสดงขนาดของความคลาดเคลื่อนระหวางคาท่ีพยากรณกับคาจริงเปนเปอรเซ็นต สูตรการคํานวณดังน้ี 

                                                  
𝑀𝑀𝑀𝑀𝑃𝑃𝐸𝐸 =  

100
𝑛𝑛
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                                                        (6) 

 
โดยท่ี 𝑌𝑌𝑖𝑖   คือ คาจริง 

        𝑌𝑌�𝑖𝑖    คือ คาท่ีพยากรณได 

              𝑛𝑛       คือ จํานวนขอมูล 
 
คาความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ (Magnitude of Relative Error: MRE) การประมาณความแมนยําจากการสรางแบบจําลอง โดย

การตรวจสอบกับชุดขอมูลท่ีทราบคาจริง (Actual Data) กับผลลัพธจากการประมาณคาของชุดขอมูลใหม (Predicted Data) ซึ่งมีสูตร
การคํานวณดังน้ี 

                                             
𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑖𝑖 =  

|𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖 −  𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑖𝑖 |
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖

 
                                                        (7) 

 
คาเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ (Mean Magnitude of Relative Error: MMRE) ใชกับชุดขอมูลท่ีมีปริมาณมาก เพ่ือเปน

ดัชนีช้ีวัดประสิทธิภาพโดยรวมของแบบจําลอง ถาคา MMRE มีคานอยแสดงวา คาท่ีไดจากการประมาณมีความใกลเคียงกับคาจริงมาก 
สูตรการคํานวณดังน้ี 

                 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  
1
𝑛𝑛
�
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 × 100 
                                                (8) 

 
โดยท่ี 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖   คือ คาจริงของขอมูล 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑖𝑖   คือ คาพยากรณจากขอมลู 
𝑛𝑛  คือ จํานวนขอมูล 
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วัตถุประสงคของการวิจัย 
1.  เพ่ือพัฒนาแบบจําลองในการพยากรณอนุกรมเวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือนดวยแบบจําลอง

ปญญาประดิษฐ 
2.  เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลองปญญาประดิษฐท่ีเหมาะสมในการพยากรณอนุกรมเวลาปริมาณการใช

กระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือน 
 
วิธีดําเนินการวิจัย 

ผูวิจัยไดเขียนชุดคําสั่งงานดวยภาษา Python โดยใชโปรแกรม Jupyter Notebook ในการประมวลผลกับขอมูลอนุกรมเวลา
ปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือน เพ่ือพัฒนาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลองปญญาประดิษฐท้ัง 5 รูปแบบ ไดแก 
RNN, CNN, LSTM, แบบจําลองผสม RNN-LSTM และ CNN-LSTM ตามกระบวนการในภาพท่ี 1 ดังน้ี 

 

1.1 ขอมูลนําเขา

(Input Data)
ปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือน

ม.ค. 2529 – ธ.ค. 2568

1.2 การเตรียมข้อมูล

(Data Preparation)
ตรวจสอบและปรับขนาดขอมูลดวย

วิธี Min-Max Normalization ใหอยูในชวง 0-1

1.3 การสรางชุดขอมูลลําดับเวลา

(Sequence Generation)
กําหนดคา Look Back

แปลงขอมูลเพื่อใหแบบจําลองเขาใจลําดับเวลา

1. การจัดการขอมูล

1.4 การแบงชุดขอมูล

(Data Splitting)

85%   15%
TestingTraining

2. การพัฒนาและฝกแบบจําลอง

การฝก

แบบจําลอง

(Model 

Training)

ฝกแบบจําลอง

โดยใช 

Optimizer แบบ 

Adam

Loss Function 

แบบ MSE 

ใชเทคนิค Early 

Stopping เพื่อ

ลดปญหา 

Overfitting

RNN
(Recurrent 

Neural Network)

CNN
(Convolution 

Neural Network)

LSTM
(Long Short-

Term Memory)

RNN-LSTM
(แบบจําลองผสม RNN 

และ LSTM )

CNN-LSTM
(แบบจําลองผสม CNN 

และ LSTM )

3. การประมวลผล และผลลัพธ

3.1 การพยากรณ 

และการประเมินผล
(Forecasting and 

Evaluate Results)
พยากรณชุดขอมูลทดสอบ และ

ประเมินผลดวยคา MAE, RMSE, R
2
, MAPE  

3.2 ผลลัพธสุดทาย
(Final Result)

เปรียบเทียบประสิทธิภาพ เพื่อคัดเลือก

แบบจําลองที่เหมาะสม  

3.3 การประมาณการความ

์ ณรกายพรา กนใา ํ
(Forecast Accuracy Estimation)

เปรียบเทียบคา MRE และ MMRE  

 
 

ภาพท่ี 1 กระบวนการพัฒนาแบบจําลองและการพยากรณอนุกรมเวลาปรมิาณการใชกระแสไฟฟาสูงสดุรายเดือน 
 
1.  การจัดการขอมูล ผูวิจัยไดรวบรวมขอมูลทุติยภมูิ ขอมูลอนุกรมเวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือนตั้งแตวันท่ี 1 

มกราคม 2529 ถึงวันท่ี 31 ธันวาคม 2568 จากเว็บไซตท่ีเผยแพรของสํานักนโยบายและแผนพลังงาน กระทรวงพลังงาน (ดังภาพท่ี 2) 
โดยใชโปรแกรมสเปรดชีตในการจัดการขอมูลท้ังหมดใหอยูในรูปแบบของแฟมขอมูลชนิด CSV จากน้ัน จึงใหโปรแกรมดําเนินการ
ตรวจสอบขอมูล และปรับขนาดขอมูลดวยวิธี Min-Max Normalization ใหอยูในชวง 0-1 ดําเนินการสรางชุดขอมูลลําดับเวลา 
โดยการกําหนดคา Look Back และแปลงขอมูลใหอยูในรูปแบบท่ีเหมาะสม เพ่ือใหแบบจําลองสามารถเรียนรูลําดับเวลาของขอมูล  
ในการเตรียมขอมูลเพ่ือเขาสูกระบวนการพัฒนาแบบจําลอง และทดสอบประสิทธิภาพของแบบจําลอง กําหนดใหมีการแบงขอมูล
ออกเปน 2 ชุด ไดแก (1) ชุดขอมูลเรียนรู (Training Data set) สําหรับฝกแบบจําลอง ใชขอมูลตั้งแตวันท่ี 1  มกราคม 2529 ถึงวันท่ี 31 
ธันวาคม 2562 จํานวน 408 รายการ คิดเปน 85% ของจํานวนขอมูลท้ังหมด (2) ชุดขอมูลทดสอบ (Testing Data set) ใชขอมูลตั้งแต
วันท่ี 1  มกราคม 2563 ถึง 31 ธันวาคม 2568 จํานวน 72 รายการ คิดเปน 15% ของจํานวนขอมูลท้ังหมด 
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ภาพท่ี 2 ขอมูลอนุกรมเวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดอืนตั้งแตวันท่ี 1 ม.ค. 2529 ถึงวันท่ี 31 ธ.ค. 2568 

 
2.  การพัฒนาและฝกแบบจําลองจากขอมูลชุดเรียนรู ไดดําเนินการพัฒนาและฝกแบบจําลองปญญาประดิษฐท้ัง 5 รูปแบบ 

ไดแก RNN, CNN, LSTM, แบบจําลองผสม RNN-LSTM และ CNN-LSTM กําหนดใหใช Optimizer แบบ Adam และ Loss Function 
แบบ Mean Squared Error (MSE) เพ่ือชวยใหโมเดลเรียนรูไดมีประสิทธิภาพมากข้ึน กําหนดจํานวน Epoch เทากับ 300 รอบ และ 
Batch Size เทากับ 16 เพ่ือใหเหมาะสมกับลักษณะขอมูลอนุกรมเวลา นอกจากน้ี ยังประยุกตใชเทคนิค Early Stopping และ 
Dropout เพ่ือชวยลดปญหาการเกิด Overfitting 

3.  การประมวลผล และผลลัพธ โดยนําขอมูลชุดทดสอบมาทําการพยากรณอนุกรมเวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดราย
เดือน เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองปญญาประดิษฐแตละรูปแบบ โดยใชตัวช้ีวัดประสิทธิภาพ ไดแก คาความคลาดเคลื่อน
สัมบูรณเฉลี่ย (MAE) คารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ย (RMSE) คาสัมประสิทธ์ิการตัดสินใจ (R²) และคาความ
คลาดเคลื่อนรอยละสัมบูรณเฉลี่ย (MAPE) จากน้ัน จึงนําผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองท้ังหมดมาเปรียบเทียบ เพ่ือ
วิเคราะหและคัดเลือกแบบจําลองท่ีมีความเหมาะสม และใหประสิทธิภาพสูงสุดสําหรับการพยากรณอนุกรมเวลาปริมาณการใช
กระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือน โดยพิจารณาจากคา MAE ต่ําท่ีสุด และคา R² ท่ีสูงท่ีสุด ในการประมาณการความแมนยําการพยากรณของ
แบบจําลอง พิจารณาจากคา MRE และ MMRE ต่ําท่ีสุด 
 
ผลการวิจัย 

ผูวิจัยดําเนินการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลองปญญาประดิษฐ RNN, CNN, LSTM, แบบจําลองผสม RNN-LSTM และ CNN-
LSTM ในการพยากรณอนุกรมเวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือน โดยใชชุดขอมูลเรียนรูและชุดขอมูลทดสอบ ตามข้ันตอน
การวิจัยไดผลการทดสอบแบงไดเปน 3 สวน ดังน้ี   

1.  การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจําลองกับขอมูลชุดเรียนรูจํานวน 408 รายการ เพ่ือวิเคราะหความสามารถในการเรียนรู
ขอมูลของแบบจําลอง ไดผลลัพธดังตารางท่ี 1 
 
ตารางท่ี 1   
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลองกับชุดขอมูลเรียนรู  
 

Model MAE RMSE R² MAPE (%) 
RNN 619.44 816.05 0.9860 3.77 

CNN 706.18 961.79 0.9793 4.00 
LSTM 645.73 903.26 0.9829 3.91 

RNN-LSTM 423.89 588.92 0.9932 2.47 
CNN-LSTM 650.11 910.07 0.9814 3.59 
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จากตารางท่ี 1 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลองการพยากรณอนุกรมเวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดราย
เดือน โดยใชชุดขอมูลเรียนรูจํานวน 408 รายการ จากแบบจําลองปญญาประดิษฐ RNN, CNN, LSTM, แบบจําลองผสม RNN-LSTM 
และ CNN-LSTM เมื่อพิจารณาคา MAE, RMSE, R2  และคา MAPE เปนดัชนีช้ีวัดประสิทธิภาพ พบวา แบบจําลองผสม RNN-LSTM  
มีประสิทธิภาพสูงท่ีสุด เน่ืองจากมีคา MAE ต่ําท่ีสุดเทากับ 423.89 คา RMSE ต่ําท่ีสุด เทากับ 588.92 คา R2 สูงท่ีสุดเทากับ 0.9932 
และคา MAPE ต่ําท่ีสุด เทากับ 2.47% รองลงมา คือ แบบจําลอง RNN มีคา MAE เทากับ 619.44 คา RMSE เทากับ 816.05 คา R2 

เทากับ 0.9860 และคา MAPE เทากับ 3.77% 
 
2.  การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจําลองกับชุดขอมูลทดสอบ จํานวน 72 รายการ เพ่ือดําเนินการวิเคราะหความสามารถใน

การพยากรณขอมูล ไดผลลัพธดังตารางท่ี 2 
 

ตารางท่ี 2   
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลองกับชุดขอมูลทดสอบ 
 

Model MAE RMSE R² MAPE (%) 
RNN 1,842.09 2,418.89 0.3283 5.90 

CNN 1,721.07 2,149.79 0.2497 5.73 
LSTM 1,600.06 2,241.03 0.1698 5.19 

RNN-LSTM 988.47 1,243.24 0.7411 3.29 
CNN-LSTM 1,695.88 2,134.26 0.2605 5.60 

 
จากตารางท่ี 2 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลองการพยากรณอนุกรมเวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุด 

รายเดือนโดยใชชุดขอมูลทดสอบ จํานวน 72 รายการ จากแบบจําลองปญญาประดิษฐ RNN, CNN, LSTM, แบบจําลองผสม RNN-
LSTM และ CNN-LSTM เมื่อพิจารณาคา MAE, RMSE, R2  และคา MAPE เปนดัชนีช้ีวัดประสิทธิภาพ พบวา แบบจําลองผสม RNN-
LSTM มีประสิทธิภาพสูงท่ีสุด เน่ืองจากมีคา MAE ต่ําท่ีสุดเทากับ 988.47 คา RMSE ต่ําท่ีสุดเทากับ 1,243.24 คา R2 สูงท่ีสุดเทากับ 
0.7411 และคา MAPE ต่ําท่ีสุดเทากับ 3.29% รองลงมาคือแบบจําลอง LSTM ท่ีมีคา MAE เทากับ 1,600.06 และคา MAPE เทากับ 
5.19% แมวาจะมีคา RMSE เทากับ 2,241.03 และคา R2 เทากับ 0.1698     

 

 
 

ภาพท่ี 3 การพยากรณปรมิาณการใชกระแสไฟฟาสูงสดุรายเดือนของแบบจําลองผสม RNN-LSTM เทียบกับขอมูลชุดทดสอบ 
 

3.  การประมาณการความแมนยําในการพยากรณ โดยใหแบบจําลองพยากรณขอมลูปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือนใน
ระยะเวลา 3 เดือนขางหนา (ม.ค. 2569 - มี.ค. 2569) จากน้ัน นํามาเปรยีบเทียบกับขอมลูจริงจากสาํนักงานนโยบายและแผนพลังงาน 
กระทรวงพลังงาน ท่ีเผยแพรในชวงเวลาท่ีดําเนินการวิจัย โดยใชคา MRE และ MMRE ไดผลลัพธดังตารางท่ี 3 
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ตารางท่ี 3  
การเปรียบเทียบความแมนยําในการพยากรณของแบบจําลอง 
 
  RNN CNN LSTM RNN-LSTM CNN-LSTM 

เดือน ขอมูลจริง พยากรณ MRE พยากรณ MRE พยากรณ MRE พยากรณ MRE พยากรณ MRE 
ม.ค. 2569 29,198.90 27,701.08 0.0513 32,191.88 0.1025 30,610.03 0.0483 29,672.73 0.0162 31,420.39 0.0761 
ก.พ. 2569 31,974.50 27,509.61 0.1396 32,204.55 0.0072 30,566.56 0.0440 30,642.40 0.0417 31,362.68 0.0191 
มี.ค. 2569 34,109.20 27,884.26 0.1825 32,200.48 0.0560 30,508.41 0.1056 31,619.59 0.0730 31,325.61 0.0816 
MMRE   12.44%  5.52%  6.60%  4.36%  5.89% 

 
จากตารางท่ี 3 การเปรียบเทียบความแมนยําในการพยากรณของแบบจําลอง พบวา แบบจําลองผสม RNN-LSTM  

มีประสิทธิภาพโดยรวมสูงสุดพิจารณาจากคา MMRE เทากับ  4.36% รองลงมา คือ แบบจําลอง  CNN มีคา MMRE เทากับ 5.52% 
และเมื่อพิจารณาการพยากรณในแตละเดือน พบวา แบบจําลอง RNN-LSTM มีความแมนยําในการพยากรณสูงสุดในเดือน ม.ค. 2569  
มีคา MRE เทากับ 0.0162 แบบจําลอง CNN มีความแมนยําในการพยากรณสูงสุดในเดือน ก.พ. และ มี.ค. 2569 เน่ืองจากคา MRE 
เทากับ 0.0072 และ 0.0560 ตามลําดับ 
 
สรุปและอภิปรายผล 

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพ่ือพัฒนาแบบจําลอง และเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลองปญญาประดิษฐท่ีเหมาะสมใน 
การพยากรณอนุกรมเวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดอืน โดยใชแบบจําลองปญญาประดิษฐ RNN, CNN, LSTM, แบบจําลอง
ผสม RNN-LSTM และ CNN-LSTM โดยขอมูลท่ีนํามาใชศึกษาเปนขอมูลการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือนของประเทศไทย ตั้งแตวันท่ี 
1 มกราคม 2529 ถึงวันท่ี 31 ธันวาคม 2562 จํานวน 408 รายการเปนชุดขอมูลเรียนรู และตั้งแตวันท่ี 1 มกราคม 2563 ถึง 31 
ธันวาคม 2568 จํานวน 72 รายการเปนชุดขอมูลทดสอบ  

จากผลการทดลอง พบวา แบบจําลองผสม RNN-LSTM มีประสิทธิภาพสูงท่ีสุด เน่ืองจากในชวงการเรียนรูของแบบจําลองกับ 
ชุดขอมูลเรียนรู มีคา MAE เทากับ 423.89 เมกะวัตต คา RMSE เทากับ 588.92 เมกะวัตต คา MAPE เทากับ 2.47% เปนคาต่ําท่ีสุด 
และมีคา R2 เทากับ 0.9932 เปนคาสูงท่ีสุด ในชวงการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจําลองกับชุดขอมูลทดสอบ มีคา MAE เทากับ 
988.47 เมกะวัตต คา RMSE เทากับ 1,243.24 เมกะวัตต คา MAPE เทากับ 3.29% เปนคาต่ําท่ีสุด และมีคา R2 เทากับ 0.7411 เปน 
คาสูงท่ีสุด และในชวงการประมาณการความแมนยําในการพยากรณ มีคา MMRE เทากับ 4.36% เปนคาต่ําท่ีสุดเมื่อเทียบกับแบบจําลอง 
RNN, CNN, LSTM และ CNN-LSTM 

จากผลการวิจัยแสดงใหเห็นประเด็นสําคัญเก่ียวกับความสามารถของโมเดลในการอธิบายความแปรปรวนของชุดขอมูลเรียนรู 
และชุดขอมูลทดสอบ กลาวคือ แบบจําลองทุกตัวจะสามารถอธิบายความแปรปรวนของขอมูลชุดเรียนรูไดมากกวา 97% (คา R2 อยู
ในชวง 0.9793 – 0.9932) มีคาความคลาดเคลื่อนสัมบูรณเฉลี่ยอยูในชวง 2.47% – 4.00%  เมื่อพิจารณาความสามารถของแบบจําลอง 
RNN, CNN, LSTM และแบบจําลองผสม CNN-LSTM ในการอธิบายความแปรปรวนของชุดขอมูลทดสอบ พบวา ไดคาไมเกิน 33% (คา 
R2 อยูในชวง 0.1698-0.3283) ซึ่งอาจเกิดจากปญหาการจําขอมูลเดิมมากเกินไป (Overfitting) ซึ่งอาจไมเหมาะกับชุดขอมูลท่ีมี
ความสัมพันธกันในระยะยาว ยกเวนแบบจําลองผสม RNN-LSTM ท่ีใหผลดีท่ีสุด เพราะสามารถอธิบายความแปรปรวนของขอมูล 
ชุดทดสอบไดถึง 74.11% และมีความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเพียง 3.29%  

 
ขอเสนอแนะ 

จากการศึกษา การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการพยากรณอนุกรมเวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุด 
รายเดือน โดยใชแบบจําลองปญญาประดิษฐ สามารถสรุปขอเสนอแนะไดดังตอไปน้ี 

1. เน่ืองจากมีปจจัยอ่ืนท่ีมีผลกระทบตออนุกรมเวลาปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือน ดังน้ัน ในอนาคตอาจมีการเพ่ิม
ปจจัยท่ีเก่ียวของกับปริมาณการใชกระแสไฟฟาสูงสุดรายเดือนเขามาใชในการพัฒนาแบบจําลอง 

2. เน่ืองจากแบบจําลองท่ีไดจะมีความเหมาะสมกับชุดขอมูลท่ีไมเหมือนกัน การพยากรณดวยแบบจําลองท่ีไดอาจไมสอดคลอง
กับชุดขอมูลในอนาคต ดังน้ัน จึงควรปรับปรุงแบบจําลองใหเหมาะสมกับชุดขอมูลท่ีจะเกิดข้ึน รวมท้ังอาจใชแบบจําลองปญญาประดิษฐ
ท่ีหลากหลายเพ่ือความแมนยําในการพยากรณ 

3. สามารถนําแบบจําลองปญญาประดิษฐมาทํางานรวมกับโปรแกรมประยุกต (Application Software) ในการใชงานบน
อุปกรณตาง ๆ เพ่ือใหผูใชสามารถเรียกดูผลลัพธจากการพยากรณไดทันที 
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