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บทคั ดย่อ ภาษาไทย 
 ชูขวัญ สิริทิพากุล : การพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าของประเทศไทยด้วยวิธีการเรียนรู้

เชิงลึก. ( Power Consumption Forecasting in Thailand Using Deep Learning 
Model) อ.ที่ปรึกษาหลัก : ผศ. ดร.พีรพล เวทีกูล 

  
ในระบบไฟฟ้านั้นความมั่นคงของระบบไฟฟ้าเป็นสิ่งที่สำคัญที่สุดและไม่ควรจะเกิดไฟฟ้า

ดับ เพ่ือเป็นการเพ่ิมความมั่นคงให้ระบบไฟฟ้าจึงจำเป็นต้องพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าล่วงหน้า
อย่างน้อย 1 วัน โดยงานวิจัยนี้จะทำการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าของวันถัดไปรายครึ่งชั่วโมง
รวมทั้งหมด 48 ช่วงเวลา ซึ่งในปัจจุบันมีงานวิจัยที่นำเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
มาใช้งานในการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้ามากขึ้น  แต่แบบจำลองในอดีตไม่เหมาะสมกับ
สถานการณ์จริงที่เกิดขึ้น โดยในงานวิจัยนี้นำเสนอแบบจำลองสำหรับพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า
หลายช่วงเวลาล่วงหน้าที่มีการใช้งานกลไกจุดสนใจ 2 ชั้น (Dual-Stage Attention Mechanism) 
ซึ่งจะพิจารณาทั้งผลกระทบจากช่วงเวลาในอดีตและผลกระทบจากคุณลักษณะที่ส่งผลถึงข้อมูลใน
อนาคต รวมถึงในแบบจำลองนี้จะมีการพิจารณาคุณลักษณะอ่ืน ๆ ที่มีผลกระทบต่อความต้องการ
ไฟฟ้าด้วย นอกจากนั้นงานวิจัยนี้จะมีการออกแบบฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร (Asymmetric 
Loss Function) สำหรับการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าเพ่ือให้สอดคล้องกับสถานการณ์จริงมาก
ยิ่งขึ้น โดยที่ฟังก์ชันต้นทุนนี้จะให้ค่าต้นทุนที่มากกว่ากับการพยากรณ์ที่ต่ำกว่าผลเฉลย  เพ่ือให้
แบบจำลองพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าได้สูงขึ้นทำให้ลดโอกาสในการเกิดไฟฟ้าดับได้ 
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In the power system, stability is the most important and there should be 
no power outage. To increase the stability of power systems, it is crucial to 
forecast a power consumption demand at least one day in advance. In this 
research, we will forecast the next day’s power consumption in the half-hour 
interval for a total of 48 intervals. There were many prior attempts, including the 
ones based on deep learning networks but the prior works are not appropriate 
with the real-world situation. In this research, we propose the model to do multi-
step forecasting for power consumption which uses attention mechanism which 
considers both varying impacts from different time features. Moreover, we also 
consider exogenous that affect to the power consumption in our model and we 
propose a new loss function tailor made for the power consumption forecasting 
task base on real-world situation. It is asymmetric by giving more weight on the 
undersupplying loss in our deep learning networks. The model will be forecast 
higher so it can reduce the risk of power outages. 
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บทที่ 1  
บทนำ 

1.1 ที่มาและความสำคัญ 

สถิติจากการไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่งประเทศไทย พบว่าระบบไฟฟ้าของประเทศไทยในปัจจุบันมีความต้อง 
การใช้พลังงานไฟฟ้าที่เพิ่มขึ้นในทุก ๆ วัน และจำนวนผู้ผลิตไฟฟ้าที่ใช้พลังงานหมุนเวียนที่จะเช่ือมต่อและไม่ได้
เชื่อมต่อกับระบบไฟฟ้าของประเทศไทยมีแนวโน้มเพิ่มขึ้นเรื่อย ๆ ทำให้การบริหารจัดการระบบไฟฟ้ามีความยุ่งยาก
มากขึ้น ซึ่งในการบริหารจัดการระบบไฟฟ้าจะมีเป้าหมายหลัก คือ การควบคุมความถี่ของระบบให้คงที่ ซึ่งจะ
หมายถึงปริมาณไฟฟ้าที่ระบบผลิตได้มีปริมาณใกล้เคียงกับความต้องการไฟฟ้าของผู้ใช้ไฟฟ้าภายในประเทศ  

การพยากรณ์ความต้องใช้การไฟฟ้าที่แม่นยำ ทำให้การบริหารจัดการระบบไฟฟ้าง่ายขึ้น และส่งผลกระทบ
ถึงระบบเศรษฐกิจ อีกทั้งยังช่วยให้สามารถวางแผนการผลิตไฟฟ้าได้เพียงพอต่อความต้องการใช้ไฟฟ้า พลังงาน
ไฟฟ้าเป็นสิ่งที่เมื่อมีการผลิตแล้วจะต้องใช้งานทันที ซึ่งในปัจจุบันอุปกรณ์จัดเก็บพลังงานยังมีราคาที่สูง และหากเรา
พยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าสูงเกินไป จะทำให้ต้นทุนในการผลิตไฟฟ้าเพิ่มมากขึ้น แต่หากเราพยากรณ์  
ความต้องการไฟฟ้าต่ำเกินไป จะส่งผลให้พลังงานไฟฟ้าไม่เพียงพอต่อการใช้งาน ซึ่งเกิดความเสี่ยงที่ระบบไฟฟ้า 
จะล่ม ดังน้ันการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าจึงเป็นสิ่งสำคัญทีสุ่ด 

ในงานวิจัย [1, 2] นำเสนอแบบจำลองทางสถิติในการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า โดยใช้แบบจำลอง 
อารีมา (Autoregressive integrated moving average) และงานวิจัย [2] ได้เพิ่มประสิทธิภาพโดยใช้แบบจำลอง
อารีมาร่วมกับการถดถอยแบบเกาส์ (Gaussian process regression) เพื่อจัดการกับข้อมูลที่เป็นเชิงเส้นและ 
ไม่ใช่เชิงเส้น และงานวิจัย [3] ใช้ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) เพื่อพยากรณ์ค่า 
ความต้องการไฟฟ้าสูงสุดรายวัน นอกจากนั้นงานวิจัย [4, 5]  ใช้การจัดกลุ่มแบบเคมีนส์ (K-means Clustering)  
เพื่อแบ่งกลุ่มของข้อมูลก่อนนำเข้าแบบจำลองที่แตกต่างกันในการพยากรณ์ ในงานวิจัย [4] ใช้หลักการจัดกลุ่มและ
การจำแนกประเภท โดยใช้การจัดกลุ่มแบบเคมีนส์และวิธีการเพื่อนบ้านใกล้สุด K ลำดับ (k-nearest neighbor) 
จากนั้นนำเข้าแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) และในงานวิจัย [5] ใช้หลักการป่า
แบบสุ่ม (Random Forest) ส่วนในงานวิจัย [6] ใช้ต้นไม้ถดถอยด้วยวิธีการแบค (Bagged Regression Tree) และ
โครงข่ายประสาทเทียม พบว่าโครงข่ายประสาทเทียมสามารถพยากรณ์ได้แม่นยำมากกว่าในชุดข้อมูลทดสอบ
เดียวกัน ในขณะที่งานวิจัย [7] ใช้โครงข่ายประสาทเทียมร่วมกับซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ใน ปั จ จุ บั น ก า ร เรี ย น รู้ เ ชิ งลึ ก เป็ น เท ค นิ ค ที่ ได้ รั บ ค ว าม นิ ย ม ใน งาน วิ จั ย ส่ วน ม าก  เช่ น  
งานวิจัย [8, 9] ใช้โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Deep Neural Network) และในงานวิจัย [10] นำเสนอเทคนิค 
ซัพพอร์ต เวก เตอร์แมชชีนร่วมกับ โครงข่ ายประสาท เที ยม เชิ งลึก  นอกจากนั้ น ใน งานวิจั ย  [11] ใช้  
นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบคอนโวลู ชัน (Convolutional Neural Network) และช้ันการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบ  
(fully connected) ในขณะที่ [12, 13] ใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ (Recurrent Neural Network) ซึ่งใน
งานวิจัย [12] ใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับร่วมกับเทคนิคการจัดกลุ่ม การเข้ารหัสและการถอดรหัส ส่วนงานวิจัย  
[13] ใช้เทคนิคการเรียนรู้ เชิงลึก โดยนำเสนอแบบจำลองนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกันหลายช้ัน  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2 
 
และงานวิจัย [14] นำเสนอหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long-Short Term Memory) ทำงานร่วมกับนิวรอล
เน็ตเวิร์กแบบวกกลับ ขณะที่งานวิจัย [15, 16] ใช้เวฟเลท (Wavelet) เป็นส่วนหนึ่งของแบบจำลองที่นำเสนอ 
งานวิจัย [17] ใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบคอนโวลูชันร่วมกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว โดยพิจารณาความสัมพันธ์
ของคุณลักษณะต่างๆที่นำเข้าแบบจำลอง เพื่อพยากรณ์ค่าความต้องการไฟฟ้า และในงานวิจัย [18] นำเสนอ
แบบจำลองแบบขนานท่ีประกอบด้วยนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบคอนโวลูชันและนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ  

จากงานวิจัยที่กล่าวมาทั้งหมดข้างต้นพบว่าการเรียนรู้เชิงลึกมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าการเรียนรู้ของเครื่อง 
(machine learning) และแบบจำลองทางสถิติ (statistic model) โดยในงานวิจัยนี้มีจุดประสงค์เพื่อพยากรณ์
ความต้องการไฟฟ้าในวันถัดไปรายครึ่งช่ัวโมง รวม 48 ช่วงเวลาล่วงหน้า และเนื่องจากปริมาณความต้องการไฟฟ้า
ได้รับผลกระทบจากหลายองค์ประกอบ และเทคนิคที่มีงานวิจัยนำเสนอก่อนหน้านี้ให้ความสนใจกับผลกระทบ  
จากช่วงเวลาก่อนหน้าเท่านั้น ไม่ได้ให้ความสำคัญที่แตกต่างกันต่อคุณลักษณะที่แตกต่างกัน โดยที่บางคุณลักษณะมี
ผลต่อผลเฉลย และสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ มากกว่าคุณลักษณะที่เหลือ หากแบบจำลอง 
ไม่สามารถพิจารณาไดว้่าคุณลักษณะใดที่มีความสำคัญมากกว่าคุณลักษณะอื่น จะทำให้แบบจำลองให้ความสนใจกับ
คุณลักษณะที่มีสำคัญมากและมีความสำคัญน้อยเท่าเทียมกัน 

กลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ (A Dual-Stage Attention-Based Recurrent 
Neural Network หรือ DA-RNN) [19] เป็นแบบจำลองที่ทันสมัย (state of the art) ในด้านการพยากรณ์ข้อมูล
อนุกรมเวลา และพิจารณาทั้งผลกระทบจากช่วงเวลาและคุณลกัษณะที่แตกต่างกันท่ีมีผลตอ่ข้อมูลในอนาคต สำหรับ
การพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้า 1 ช่วงเวลา แต่งานวิจัยนี้ต้องการพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้าหลายช่วงเวลา  จึงต้อง
ปรับปรุงแบบจำลองให้สามารถพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้าหลายช่วงเวลาได้ 

นอกจากนั้นงานวิจัยที่กล่าวมาข้างต้น มีการใช้ฟังก์ชันต้นทุนที่นิยม ซึ่งพิจารณาให้ค่าของฟังก์ชันต้นทุน
สำหรับข้อมูลพยากรณ์ที่มีค่าสูงกว่าผลเฉลยและข้อมูลพยากรณ์ที่มีค่าต่ำกว่าผลเฉลยเท่าเทียมกัน ซึ่งความเป็นจริง
ในการวางแผนผลิตไฟฟ้า การพยากรณ์ที่ต่ำกว่าผลเฉลยจะส่งผลกระทบท่ีรุนแรงกว่าการพยากรณ์ที่สูงกว่าผลเฉลย 
เนื่องจากจะเพิ่มโอกาสการเกิดไฟฟ้าดับได้ และมีผลต่อเนื่องถึงระบบเศรษฐกิจด้วย ซึ่งมีหลายงานวิจัยที่พิจารณาถึง
ผลกระทบที่แตกต่างของการพยากรณ์สูงกว่าและต่ำกว่าผลเฉลย โดยการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร 
(asymmetric loss function) ซึ่งในงานวิจัย [20-23] ประยุกต์ใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรกับปัญหาต่าง 
ๆ และพบว่าการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองได้ และทำให้การ
พยากรณ์เหมือนกับในสถานการณ์จริงมากยิ่งขึ้น ซึ่งแต่ละงานวิจัยมีการออกแบบฟังก์ชันต้นทุนที่แตกต่างกัน เพื่อให้
เหมาะสมกับปัญหาที่ต้องการในแต่ละงานวิจัย 

งานวิจัยนี้จะปรับปรุงกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับที่งานวิจัย [19] นำเสนอ 
ให้สามารถพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาแบบหลายช่วงเวลาล่วงหน้าได้ เนื่องจากการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า 
มีหลายองค์ประกอบท่ีเกี่ยวข้อง และมีความสัมพันธ์กับข้อมูลความต้องการไฟฟ้าในอดีต งานวิจัยนี้จึงนำแบบจำลอง
ที่งานวิจัย [19] นำเสนอมาปรับปรุง เพราะแบบจำลองนี้พิจารณาให้ความสำคัญที่แตกต่างกันสำหรับคุณลักษณะที่
แตกต่างกัน และพิจารณาให้ความสำคัญของช่วงเวลาที่แตกต่างกันได้ โดยใช้หลักการให้ค่าความน่าสนใจ 
(Attention weight) กับคุณลักษณะแต่ละตวัและช่วงเวลาแต่ละช่วงเวลาได้ นอกจากน้ันมีการพิจารณาถึงความเป็น
จริงของการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า จึงจะมีการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร โดยจะออกแบบฟังก์ชัน
ต้นทุนให้เหมาะสมกับการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าด้วย นอกจากน้ันในปัจจุบันโรงไฟฟ้าพลังงานหมุนเวียนมีเพิ่ม
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มากขึ้นเรื่อย ๆ จึงมีแนวคิดที่จะเพิ่มความเร็วลม และข้อมูลฝนเป็นคุณลักษณะเพิ่มเติมในการพยากรณ์ความ
ต้องการไฟฟ้าเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ ทั้งนี้ขอขอบคุณการไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่งประเทศไทย และกรม
อุตุนิยมวิทยาท่ีให้การสนับสนุนข้อมูลในการทำงานวิจัยฉบับนี้ 

1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

เพื่อนำเสนอวิธีการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าของประเทศไทย โดยใช้แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกที่
สามารถพิจารณาความสำคัญของแต่ละคณุลกัษณะที่แตกต่างกัน และความสัมพันธ์ของแต่ละคุณลักษณะที่เกี่ยวข้อง
กัน รวมถึงพิจารณาข้อมูลของช่วงเวลาในอดีตที่มีความสำคัญต่อข้อมูลอนาคตได้ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์ โดยมุ่งเน้นการปรับปรุงแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกให้สามารถพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าล่วงหน้า 48 
ช่วงเวลาให้มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 

1.3 ขอบเขตการวิจัย 

1. งานวิจัยฉบับนี้ครอบคลุมเฉพาะการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าของประเทศไทยเท่าน้ัน 
2. ข้อมูลความต้องการไฟฟ้าของประเทศไทยที่ใช้ในงานวิจัยฉบับนี้ นำมาจากการไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่ง 

ประเทศไทย 
3. ข้อมูลเกี่ยวกับอากาศใช้ในงานวิจัยฉบับนี ้นำมาจากกรมอุตุนิยมวิทยา 

4. ทำการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองโดยการพิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยจากการพยากรณ์ 
ในแต่ละช่วงเวลาล่วงหน้า 

5. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองกับแบบจำลองโครงข่ายประตูวกกลับสองทิศทาง หน่วยความจำ
ระยะสั้นแบบยาว และนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวโดยใช้ 
ข้อมูลชุดเดียวกัน 

1.4 ประโยชน์ที่ได้รับ 

1. สามารถเพิ่มประสิทธิภาพการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าจากระบบไฟฟ้าของประเทศไทยได้ 
2. สามารถช่วยในการบริหารจัดการระบบไฟฟ้าได้ 
3. สามารถลดค่าใช้จ่ายในการผลิตไฟฟ้าที่มากเกินความจำเป็นได้ 
4. สามารถวางแผนผลิตไฟฟ้าที่เหมาะสมได้ 
5. สามารถลดความเสี่ยงต่อการเกิดไฟฟ้าดับได้ 
6. สามารถนำกรอบงานวิจัยนี้ไปประยุกต์กับข้อมูลอื่น ๆ ที่มีลักษณะคล้ายกันได้ 

  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4 
 
1.5 วิธีดำเนินงานวิจัย 

1. ศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
2. ศึกษาเกี่ยวกับโครงข่ายประสาทเทียม และการเรียนรู้เชิงลึก 
3. สร้างวิธีการทดลอง พัฒนาแบบจำลอง และเก็บผลการทดลอง 
4. สรุปผลการทดลองทั้งหมด 
5. สอบหัวข้อวิทยานิพนธ ์
6. ทำการทดลองตามสิ่งที่นำเสนอ 
7. ปรับค่าพารามิเตอร์ของแบบจำลองเพื่อให้ได้ประสิทธิภาพดีที่สุด 
8. เขียนบทความเพื่อตีพิมพ์ผลงานทางวิชาการ 
9. สรุปผลและเรียบเรียงวิทยานิพนธ์ 
10. สอบวิทยานิพนธ์ 
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ตารางที่ 1 แผนภูมิแกนต์แสดงข้ันตอนการดำเนินงาน   
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1.6 ผลงานวิจัยที่ตีพิมพ์ 

“Multi-step Power Consumption Forecasting in Thailand Using Dual-Stage Attentional 
LSTM” โดย ชูขวัญ  สิริทิพากุล และ พี รพล เวทีกูล ในงานประชุมวิชาการ “2019 11th International 
Conference on Information Technology and Electrical Engineering (ICITEE)” ซึ่ ง จั ด ขึ้ น  ณ  
โรงแรมฮอลิเดย์ อินน์ พัทยา จังหวัดชลบุรี ประเทศไทย ระหว่างวันท่ี 10-11 ตุลาคม 2562 

“Enhance Attentional LSTM Models for Power Consumption Forecasting Using 
Asymmetric Loss and Renewable Energy Factors” โดย ชูขวัญ สิริทิพากุล และ พีรพล เวทีกูล ในงาน
ประชุมวิชาการ “The 8th International Conference on Computer and Communications Management 
(ICCCM 2020)” ซึ่งจัดขึ้น ณ ประเทศสิงคโปร์ ระหว่างวันท่ี 17-19 กรกฎาคม 2563 
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บทที่ 2  
ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับงานวิจัยนี้แบ่งออกได้เป็น 3 หัวข้อ ได้แก่ นิวรอลเน็ตเวิร์ก นิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก 
และกลไกจุดสนใจ 

2.1 นิวรอลเน็ตเวิร์ก (Neural Network) 

เป็นแบบจำลองที่ได้รับแรงบรรดาลใจมาจากสมองของมนุษย์ โดยสามารถเรียนรู้จากชุดข้อมูลฝึกสอนเพื่อ
ใช้พยากรณ์ข้อมูลทดสอบที่ไม่เคยเห็นขั้นตอนการฝึกสอนได้เป็นอย่างดี ในหัวข้อนี้จะอธิบายถึงฟังก์ชันต้นทุนที่นิยม
ใช้ และฟังก์ชันซึ่งมีการนำมาประยุกต์เพื่อใช้งานในงานวิจัยนี้ 

ฟังก์ชันต้นทุน (Loss function หรือ Cost Function หรือ Objective function) เป็นฟังก์ชันท่ีแสดงถึง
ต้นทุนของนิวรอลเน็ตเวิร์ก กล่าวคือในกระบวนการเรียนรู้ของนิวรอลเน็ตเวิร์กนั้น จะทำการปรับค่าน้ำหนักเพื่อท่ีจะ
ลดค่าของฟังก์ชันต้นทุน โดยปกติฟังก์ชันต้นทุนของการพยากรณ์ที่สูงกว่าและต่ำกว่าผลเฉลย จะใช้สูตรการคำนวณ
ค่าฟังก์ชันต้นทุนเดียวกัน แม้ว่าในบางปัญหานั้นการพยากรณ์ที่สูงกว่าและต่ำกว่าผลเฉลยให้ผลกระทบที่แตกต่างกัน 
ซึ่งฟังก์ชันต้นทุนที่เป็นที่นิยมมีดังต่อไปนี้ กำหนดให้ J แทนฟังก์ชันต้นทุน n คือ จำนวนข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ในการ

เรียนรู้ yi แทนผลลัพธ์จริงที่ได้จากชุดข้อมูลที่ i และ ŷi แทนผลลัพธ์ที่ทำนายได้จากข้อมูลชุดที่ i  
1) ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง (Mean Squared Error หรือ MSE) 

        2

1

1
ˆ(y y )

n

i ii
J

n =
= −                                           (1) 

2) ค่าเฉลี่ยครอสเอนโทรปีแบบทวิภาค (Binary Cross-entropy) 

1

1
ˆy log(y ) (1 y ) log(1 y )

n

i i i ii
J

n =
= − + − −                      (2) 

3) ค่าลบลอการิทึมของความเป็นไปได้ (Negative Log-Likelihood) 

1

1
ˆy log(y )

n

i ii
J

n =
= −                                               (3) 

โดยในงานวิจัยนี้ จะนำฟังก์ชันต้นทุนค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสองมาประยุกต์เพื่อใช้ในแบบจำลอง
สำหรับพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า เนื่องจากฟังก์ชันต้นทุนค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสองเป็นฟังก์ชันที่คำนวณ
ค่าฟังก์ชันต้นทุน โดยค่าพยากรณ์ที่สูงกว่าผลเฉลยจะไม่หักล้างกับค่าพยากรณ์ที่ต่ำกว่าผลเฉลย 

2.2 นิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก (Deep Neural Network) 

คือ นิวรอลเน็ตเวิร์กที่มีช้ันซ่อน (Hidden Layer) จำนวนหลาย ๆ ช้ัน ทำให้สามารถเรียนรู้คุณลักษณะ 
(Feature) ที่ซ่อนอยู่ในข้อมูลนำเข้าได้ดี จึงมีความแตกต่างกับนิวรอลเน็ตเวิร์กท่ัวไปที่จะต้องสกัดข้อมูลตัวแทนก่อน
นำเข้านิวรอลเน็ตเวิร์ก โดยนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึกที่ใช้ในงานวิจัยนี้ มีดังต่อไปนี้ 
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2.2.1 นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ (Recurrent Neural Network) 

 เป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กท่ีประมวลผลข้อมูลนำเข้าตามลำดับ จึงเหมาะสมกับปัญหาที่เกี่ยวข้องกับข้อมูลที่เป็น

ลำดับต่อเนื่อง (Sequence) ซึ่งในกระบวนการเรียนรู้จะมีการส่งต่อข้อมูลผลลัพธ์จากการประมวลผลใน 

ช่วงก่อนหนา้ไปยังช่วงถัดไป โดยมีโครงสร้างนิวรอลเน็ตเวิร์กแสดงดังรูปที่ 1 

 

รูปที่ 1 โครงสร้างนิวรอลเนต็เวิร์กแบบวกกลับ 
 [ที่มา: http://www.wildml.com/2015/09/recurrent-neural-networks-tutorial-part-1-introduction-to-

rnns/ Accessed: August 15, 2019] 

 กำหนดให้ 𝑥𝑡 แทนข้อมูลนำเข้าในช่วงเวลาที่ 𝑡 ของชุดข้อมูลใด ๆ 𝑈 แทนค่าน้ำหนักสำหรับข้อมูล

นำเข้าที่ช่วงเวลา 𝑡 ใด ๆ 𝑤 แทนค่าน้ำหนักวกกลับ (Recurrent Weight) 𝑠𝑡 แทนสถานะซ่อน (Hidden State) 

ในช่วงเวลาที่ 𝑡 ใด ๆ 𝑉 แทนค่าน้ำหนักของข้อมูลออก และ 𝑜𝑡 แทนข้อมูลออกหลังจากรับข้อมูลนำเข้าที่  

ช่วงเวลาที่ 𝑡 โดยผลลัพธ์ที่ได้จากข้อมูลนำเข้าแต่ละลำดับข้อมูลสามารถคำนวณได้จากสมการดังต่อไปนี้ 

𝑠𝑡 = 𝜎(𝑤𝑠𝑡−1 + 𝑈𝑥𝑡 + 𝑏)    (4) 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑣𝑠𝑡 + 𝑏)      (5) 

โดย α แทนฟังก์ชันกระตุ้นในข้ันตอนการคำนวณข้อมูลออก ณ ลำดับใด ๆ และ 𝑏 แทนไบแอส 

ในการฝึกสอนจะใช้วิธีการแพร่กระจายย้อนกลับตามเวลา (Back Propagation Through Time หรือ 
BPTT) เพื่อปรับค่าน้ำหนัก ซึ่งหากความยาวของข้อมูลนำเข้ามีมากเกินไป อาจจะทำให้เกิดปัญหาเนื่องจากเกรเดียน

ของน้ำหนักวกกลับ 𝑤 ซึ่งเกิดจากการคูณกันของลำดับก่อนหน้าที่ทำให้การแพร่กระจายย้อนกลับที่ค่าน้ำหนักของ
หน่วยย่อยบางหน่วยเปลี่ยนแปลงน้อยมาก จนแทบไม่มีการเปลี่ยนแปลงส่งผลให้ค่าเกรเดียนเลือนหาย (Vanishing 
Gradient) หรืออาจจะกล่าวได้ว่านิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับเกิดอาการลืมข้อมูลในอดีตที่เคยเรียนรู้มาก่อนหน้านี ้

2.2.2 หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long-Short Term Memory หรือ LSTM)  

 เป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กที่ออกแบบมาเพื่อใช้แก้ปัญหาเกรเดียนเลือนหาย เมื่อความยาวของข้อมูลมีมากเกินไป 
โดยใช้แนวคิดของหน่วยความจำ (Memory) เข้ามาเป็นส่วนประกอบ เพื่อให้นิวรอลเน็ตเวิร์กเลือกจำข้อมูลบางชุด
เท่านั้น โดยมีโครงสร้างดังรูปที่ 2 
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รูปที่ 2 โครงสร้างหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว 

 [ที่มา: https://medium.com/@saurabh.rathor092/simple-rnn-vs-gru-vs-lstm-difference-lies-in-more-

flexible-control-5f33e07b1e57/ Accessed: August 15, 2019] 

 โดยที่สัญลักษณ์กรอบสี่เหลี่ยมผืนผ้าภายในหน่วยความจำหมายถึงนิวรอลเน็ตเวิร์ก ซึ่งสัญลักษณ์ภายใน
คือ ฟังก์ชันกระตุ้นท่ีใช้ในแต่ละขั้นตอน และสัญลักษณ์วงกลมสื่อถึงการกระทำเฉพาะข้อมูลในตำแหน่งที่ตรงกัน  
 การเรียนรู้ของหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวจะรับข้อมูลนำเข้าจากช้ันซ่อนในช่วงเวลาก่อนหน้า และ
ข้อมูลนำเข้าในช่วงเวลาปัจจุบัน โดยอาศัยสถานะเซลล์ (Cell State) ในการส่งต่อการเรียนรู้ข้อมูลไปยังช่วงเวลา
ถัดไป เป็นการแก้ปัญหาค่าเกรเดียนเลือนหายได้ สำหรับการตัดสินใจของสถานะเซลล์จะขึ้นอยู่กับค่าที่จะได้รับ 
จากประตูสัญญาณ (Gate) ซึ่งประกอบด้วย 3 ประตู ดังนี ้

1) ประตูสัญญาณสำหรับข้อมูลนำเข้า (Input Gate) มีหน้าที่ประเมินความสำคัญของข้อมูลที่นำเข้ามาใหม่ 
สามารถคำนวณได้ตามสมการดังต่อไปนี้ 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑤𝑖 ∙ [𝑠𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)     (6) 
2) ประตูสัญญาณสำหรับการลืม (Forget Gate) มีหน้าที่ประเมินความสำคัญของข้อมูลที่เก็บอยู่ในสถานะ

เซลล์ว่าควรเก็บไว้หรือนำข้อมูลใหมม่าเก็บแทนท่ี สามารถคำนวณได้จากสมการ 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑤𝑓 ∙ [𝑠𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)     (7) 
3) ประตูสัญญาณสำหรับข้อมูลส่งออก (Output Gate)  

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑤𝑜 ∙ [𝑠𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)     (8) 

 กำหนดใหค้่าสถานะเซลล์ ณ ช่วงเวลา 𝑡 แทนด้วย 𝑐𝑡 และข้อมูลสถานะซ่อน ณ ช่วงเวลา 𝑡 แทนด้วย 

𝑠𝑡 โดยสามารถคำนวณได้จากสมการดังต่อไปนี ้

 𝑐𝑡 = 𝑓𝑡°𝑐𝑡−1 + (𝑖𝑡°𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑤𝑐 ∙ [𝑠𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐))   (9) 

𝑠𝑡 = 𝑜𝑡°tanh (𝑐𝑡)        (10) 

2.2.3 โครงข่ายประตูวกกลับ (Gated Recurrent Unit หรอื GRU) 

 เป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กที่มีลักษณะคล้ายกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว แต่จะรวมประตูสัญญาณสำหรับ

ข้อมูลนำเข้า และประตูสัญญาณสำหรับข้อมูลส่งออก กลายเป็นประตูสัญญาณอัพเดต (Update Gate)  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

10 
 
และสถานะเซลล์รวมกับข้อมูลช้ันซ่อน 𝑠𝑡 ส่งผลให้เหลือประตูสัญญาณเพียง 2 ประตู นอกจากนั้นประตูสัญญาณ

สำหรับการลืมจะใช้ช่ือว่าประตูสัญญาณรีเซ็ต (Reset Gate) โดยมีโครงสร้างแสดงดังรูปที่ 3  

 

รูปที่ 3 โครงสร้างโครงข่ายประตูวกกลับ 
 [ที่มา: https://medium.com/@saurabh.rathor092/simple-rnn-vs-gru-vs-lstm-difference-lies-in-more-

flexible-control-5f33e07b1e57/ Accessed: August 15, 2019] 

และมสีมการการคำนวณดังนี ้

𝑧𝑡 = 𝜎(𝑤𝑧 ∙ [𝑠𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑧)     (11) 

𝑟𝑡 = 𝜎(𝑤𝑟 ∙ [𝑠𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑟)     (12) 

𝑠𝑡 = (1 − 𝑧𝑡)°𝑠𝑡−1 + 𝑧𝑡°(tanh (𝑤 ∙ [𝑟𝑡°𝑠𝑡−1𝑥𝑡]))  (13) 

โดย 𝑧𝑡 คือประตูสญัญาณอัพเดต และ 𝑟𝑡 คือประตสูัญญาณรีเซต็  
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2.2.4 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network หรือ CNN) 

 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก จะแปลงข้อมูลนำเข้าเป็นเมตริกซ์แล้วนำเข้า

นิวรอลเน็ตเวิร์ก และจะใช้ตัวกรอง (filter) เพื่อสร้างฟีเจอร์ใหม่ (Feature Map) เพื่อเป็นข้อมูลนำเข้าของช้ันถัดไป 

โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเกิดจากการนำช้ันหลายๆประเภทมาประกอบเข้าด้วยกันแสดงดังรูปที่ 4  

 
รูปที่ 4 โครงสร้างนิวรอลเนต็เวิร์กคอนโวลูชัน 

 [ที่มา: https://brilliant.org/wiki/convolutional-neural-network/ Accessed: August 15, 2019] 

โดยข้อมลูรายละเอียดของช้ันต่าง ๆ ในนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน 

1) ช้ันคอนโวลูชัน (Convolutional Layer)  
มีหน้าที่หาฟีเจอร์ของกลุ่มข้อมูลใกล้ ๆ กัน โดยใช้ผลคูณเชิงสเกลาร์ (dot product) ของเมตริกซ์กับตัว

กรอง (filter) โดยที่ค่าน้ำหนักของตัวกรองจะใช้ร่วมกันในทุก ๆ การทำคอนโวลูชัน จำนวนผลลัพธ์ที่ได้จะเท่ากับ

จำนวนของตัวกรองที่ใช้ ซึ่งหลังจากการทำคอนโวลูชันจะมีการใช้ฟังก์ชันกระตุ้น และส่งผลลัพธ์ที่ได้ไปเป็นข้อมูล

นำเข้าสำหรับเน็ตเวิร์กช้ันต่อไป โดยตัวอย่างแสดงดังรูปที่ 5 

 
รูปที่ 5 การทำคอนโวลูชันแบบแคบที่มีขนาดของตัวกรอง คือ 3x3 

ในการทำคอนโวลูชันมีองค์ประกอบต่าง ๆ ดังนี้ 

1.1) ขนาดของตัวกรอง (Filter Size) 
 ความกว้างและความสูงของตัวกรองที่จะนำมาใช้  
1.2) ชนิดของการทำคอนโวลูชัน (Convolution Type)  

- คอนโวลูชันแบบแคบ (Narrow Convolution)  
การทำคอนโวลูชันชนิดนี้นิยมใช้กันทั่วไป โดยตัวกรองที่นำมาจะไม่มีการทำเลยขอบเมตริกซ์ของ

ข้อมูลนำเข้าโดยผลลัพธ์ที่ได้จากข้อมูลนำเข้าที่มีขนาด NxN กับตัวกรองที่มีขนาด MxM จะได้เมตริกซ์ขนาด  
(N-M+1)x(N-M+1) แสดงตัวอย่างดังรูปที่ 5 
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- คอนโวลูชันแบบกว้าง (Wide Convolution)  
การทำคอนโวลูชันชนิดนี้มีการกระทำเลยขอบเมตริกซ์ของข้อมูลนำเข้า  เพื่อป้องกันการสูญเสียข้อมูล 

บริเวณขอบของข้อมูลนำเข้า โดยจะแทนค่า 0 ในพื้นที่ส่วนท่ีเกินขอบเมตริกซ์ เรียกว่า การเสริมเติม(Padding) และ

ผลลัพธ์ที่ได้จากข้อมูลนำเข้าขนาด NxN กับตัวกรองขนาด MxM จะได้เมตริกซ์ขนาด (N+M-1)x(N+M-1) แสดง

ตัวอย่างดังรูปที ่6 

 
รูปที่ 6 การทำคอนโวลูชันแบบกว้างที่มีขนาดของตัวกรอง คือ 3x3 และมีการเสริมเติม 

1.3) ขนาดของการก้าวข้าม (Stride Size)  
 จำนวนช่องของข้อมูลนำเข้าที่จะเลื่อนไปเมื่อทำการหาผลลัพธ์ของการคอนโวลูชันในแต่ละช่อง 

โดยทั่วไปจะใช้ขนาดเป็น 1 แสดงตัวอย่างดังรูปที่ 7 

 
รูปที่ 7 การทำคอนโวลูชันทีข่้อมูลนำเข้าขนาด 4x4 ตัวกรองขนาด 2x2 และมีขนาดของการก้าวข้ามเป็น 2 

1.4) จำนวนตัวกรอง (Number of Filters)  
  จำนวนของตัวกรองที่ใช้ในแต่ละช้ันสามารถมีได้มากกว่าหนึ่งตัว  โดยน้ำหนักของแต่ละตัวมี  

ความแตกต่างกันได้ การกำหนดจำนวนตัวกรอง จะเป็นการกำหนดจำนวนช่องสัญญาณของข้อมูลนำเข้าในช้ันถัดไป 

 
รูปที่ 8 การทำคอนโวลูชันโดยมีจำนวนตัวกรองเท่ากับ 2 

 

1.5) จำนวนช่องสัญญาณ (Channel) 
   ความลึกของข้อมูลนำเข้า เช่น ในการวิจัยทางด้านรูปภาพที่มีการใช้ช่องสัญญาณ 3 ช่องแทนค่าของ  

แม่สี 3 สี หรืออาจจะเกิดจากจำนวนของตัวกรองในช้ันคอนโวลูชันก่อนหน้า 

 

0 0 0 0 0 0

0 15 30 70 11 0 1 0 -1

0 7 20 37 70 0 1 0 -1

0 15 8 30 12 0 1 0 -1

0 20 9 25 13 0

0 0 0 0 0 0

Kernel OutputInput



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

13 
 

2) ช้ันการรวม (Pooling Layer) 
มีหน้าทีล่ดขนาดของข้อมูลให้เหลือเฉพาะข้อมูลที่มีความสำคัญเท่าน้ัน ซึ่งนิยมนำมาต่อจากช้ันคอนโวลูชัน 

โดยทั่วไปใช้การเลือกข้อมูลที่มีค่ามากท่ีสุด (Max Pooling) หรือ ค่าเฉลี่ย (Average Pooling) มาจากแต่ละช่วงของ

เมตริกซ์เพื่อสร้างเป็นเมตริกซ์ใหมท่ี่มีขนาดเล็กลง ดังรูปที่ 9 

 
รูปที่ 9 ตัวอย่างช้ันการรวมโดยค่าที่มากท่ีสุดและค่าเฉลี่ย 

3) ช้ันการเชื่อมโยงเตม็รูปแบบ (Fully Connected Layer) 
เป็นการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบ หลังจากช้ันคอนโวลูชันและช้ันการรวม โดยจะประกอบด้วยช้ันย่อย ๆ ที่มี

เพอร์เซ็ปตรอนอยู่จำนวนหนึ่ง โดยที่เพอร์เซ็ปตรอนทุกตัวจะมีเส้นเช่ือมกับเพอร์เซ็ปตรอนทุกตัวในช้ันก่อนหน้าและ

ช้ันถัดไป ทำให้สามารถคำนวณการป้อนไปข้างหน้าและการแพร่กระจายย้อนกลับได้ แสดงดังรูปที ่10 

 
รูปที่ 10 ช้ันการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ 

2.3 กลไกจุดสนใจ (Attention Mechanism) 

 หลักการคือการถ่วงน้ำหนักให้ข้อมูลแต่ละตัว เพื่อทำให้แบบจำลองสามารถทราบได้ว่าควรให้ความสนใจ
กับข้อมูลตัวใดมากหรือน้อย ซึ่งจะสร้างความน่าสนใจ (Attention) ให้กับข้อมูลทุกตัวในชุดข้อมูล โดยใช้ฟังก์ชัน
ค่าสูงสุดอย่างอ่อน (Softmax function) ดังนั้นผลรวมของค่าความน่าสนใจของทุกตัวรวมกันจะเท่ากับ 1 จากนั้น
นำค่าความน่าสนใจที่ได้ไปคูณกับข้อมูลแต่ละตัว เพื่อสร้างเวกเตอร์ผลลัพธ์สำหรับนำไปใช้กับแบบจำลองนิวรอล
เน็ตเวิร์กต่อไป ซึ่งจะทำให้แบบจำลองสามารถทราบได้ว่าข้อมูลตัวใดควรจะให้ความสนใจมาก และข้อมูลตัวใดควร
จะให้ความสนใจน้อย เมื่อแบบจำลองสามารถให้ความสนใจมากกับข้อมูลที่น่าสนใจจะทำให้ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพ
ในการพยากรณ์ได้ 

𝛼𝑡
𝑛 =

exp (𝑒𝑡
𝑛)

∑ exp (𝑒𝑡
𝑖)𝑘

𝑖=1

    (14) 
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บทที่ 3  
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ มีหลายงานวิจยั ซึ่งงานวิจัยแต่ละงานจะมโีครงสร้างแบบจำลอง
ที่แตกต่างกัน และมีจุดประสงค์ของงานวิจัยท่ีแตกต่างกัน ในหัวข้อน้ีจะแบ่งงานวิจัยออกเป็น 2 กลุ่มได้แก่ 1) 
งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา และ 2) งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบ
ไม่สมมาตร 

3.1 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา  

งานวิจัยทีเ่กี่ยวกับการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาจะแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มได้แก่ 1) แบบจำลองการเรียนรู้
เชิงลึกท่ีพยากรณ์ล่วงหน้า 1 ช่วงเวลา และ 2) แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกท่ีพยากรณ์ล่วงหน้าหลายช่วงเวลา 

3.1.1 แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกที่พยากรณ์ล่วงหน้า 1 ช่วงเวลา 

งานวิจัยในหัวข้อนี้ เป็นงานวิจัยที่นำเสนอแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก เพื่อพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้า 1 
ช่วงเวลา เช่น ปริมาณการผลิตน้ำมัน ราคาหุ้น เป็นต้น  

งานวิจัย Ashour และคณะ [24] ได้นำโครงข่ายประสาทเทียมเอลแมน (Elman Neural Network) มาใช้
พยากรณ์ปริมาณการผลิตน้ำมันในวันถัดไป และเปรียบเทียบผลการพยากรณ์กับแบบจำลองทางสถิติ คือ อารีมา 
ผลลัพธ์จากการทดลองพบว่า โครงข่ายประสาทเทียมเอลแมนสามารถพยากรณ์ได้แม่นยำกว่าอารีมา และสามารถ
เพิ่มความแม่นยำสำหรับการพยากรณ์ค่าอนุกรมเวลาได้ เนื่องจากโครงข่ายประสาทเทียมเอลแมนสามารถเรียนรู้ได้
ด้วยตัวเองและมีความยืดหยุ่น นอกจากน้ันสามารถจัดการกับข้อมูลที่มีลักษณะผิดปกติให้พยากรณ์ได้แม่นยำขึ้นได้  

งานวิจัยของ Qin และคณะ [19] นำเสนอแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบ
วกกลับ (A Dual-Stage Attention-Based Recurrent Neural Network หรือ DA-RNN) สำหรับการพยากรณ์
ราคาหุ้นในวันถัดไป แบบจำลองที่งานวิจัยนี้นำเสนอประกอบด้วยกลไกจุดสนใจ 2 ช้ัน โดยกลไกจุดสนใจช้ันที่หนึ่ง
ใช้สำหรับให้ค่าความน่าสนใจกับแต่ละคุณลักษณะที่นำเข้าแบบจำลอง และพิจารณาแต่ละคุณลักษณะด้วยค่าความ
น่าสนใจที่แตกต่างกัน จากนั้นนำผลลัพธ์ที่ได้ไปเข้าหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว และกลไกจุดสนใจช้ันที่สองจะ
พิจารณาผลกระทบที่แตกต่างกันของแต่ละช่วงเวลาที่ส่งผลกระทบถึงค่าในอนาคต โดยใช้หลักการให้ค่าความ
น่าสนใจ จากนั้นนำเข้าหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวเพื่อพยากรณ์ข้อมูลในอนาคต งานวิจัยนี้สามารถเพิ่มความ
แม่นยำในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาได้ เมื่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยท่ีพิจารณาเพียงแค่ผลกระทบที่แตกต่างกัน
ของแต่ละช่วงเวลาที่ส่งผลกระทบถึงค่าในอนาคต แต่แบบจำลองนี้ไม่สามารถพยากรณ์แบบหลายช่วงเวลาได้ 
เนื่องจากในกลไกจุดสนใจช้ันที่สอง จำเป็นต้องใช้ข้อมูลจริงในอดีตในการพยากรณ์ช่วงเวลาถัดไป  นอกจากนั้น
งานวิจัยนี้ไม่ได้พิจารณาความสัมพันธ์ของแต่ละคุณลักษณะที่เกี่ยวข้องกัน ทำให้สามารถพัฒนาประสิทธิภาพในส่วน
นี้ได้ โดยโครงสร้างของแบบจำลองจากงานวิจัย [19] แสดงดังรูปที่ 11 
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รูปที่ 11 แบบจำลองกลไกจดุสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ 

 

3.1.2 แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกที่พยากรณ์ล่วงหน้าหลายช่วงเวลา 

งานวิจัยในหัวข้อน้ี เป็นงานวิจัยที่นำเสนอแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก เพื่อพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้าหลาย
ช่วงเวลา เพื่อวางแผนการทำงานบางอย่าง เช่น การวางแผนปริมาณการใช้เชื้อเพลิง ความต้องการไฟฟ้า เป็นต้น  

งานวิจัยของ Seunghyoung และคณะ  [9] นำเสนอแบบจำลองที่ ใช้เทคนิคการเรียนรู้ เชิงลึก 2 
แบบจำลอง คือ นิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึกร่วมกับเครื่องจักรโบลทซ์มันน์ (Restricted Boltzmann Machine) ที่มีการ
เรียนรู้ก่อนด้วยฟังก์ชันซิกมอยด์ และนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึกโดยใช้เรคติไฟต์เชิงเส้น (ReLU) เป็นฟังก์ชันกระตุ้น 
และใช้การตรวจสอบแบบไขว้กัน (K-fold cross validation) จากนั้นนำผลการทดลองมาเปรียบเทียบกับ
แบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบตื้น (Shallow Neural Network) วิธีปรับเรียบแบบโฮลท์-วินเทอร์ 2 ช้ันที่มี
ฤดูกาล (Double Seasonal Holt-Winters) และอารีมา (ARIMA) ผลการทดลองพบว่าแบบจำลองที่นำเสนอที่มี
การใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกมีประสิทธิภาพมากกว่าแบบจำลองที่นำมาเปรียบเทียบ แต่ในงานวิจัยนี้จะสนใจ
เฉพาะวันทำงานเท่านั้น ไม่ได้พยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าในวันหยุด 
 ในปี 2017 มีหลายงานวิจัยที่นำนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับไปใช้สำหรับปัญหาการพยากรณ์ความ
ต้องการไฟฟ้าล่วงหน้าแบบหลายช่วงเวลา ในงานวิจัยของ Jarábek และคณะ [12] ใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ
ร่วมกับเทคนิคการจัดกลุ่มและการเข้ารหัสและการถอดรหัส ส่วนในงานวิจัยของ Shi และคณะ [13] ใช้เทคนิคการ
เรียนรู้เชิงลึก โดยนำเสนอแบบจำลองนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกันหลายช้ัน  พบว่าแบบจำลองนิวรอล 
เน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกันหลายช้ันสามารถพยากรณ์ได้แม่นยำกว่านิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับแบบปกติ 
นอกจากน้ัน [12] และ [13] ทดลองการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าทั้งระบบและแยกสว่น พบว่าการพยากรณ์แบบ
แยกส่วนให้ความแม่นยำที่สูงกว่าการพยากรณ์ทั้ งระบบในครั้งเดียว และในงานวิจัยของ He [18] นำเสนอ
แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก โดยใช้แบบจำลองขนานที่ประกอบด้วยนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบคอนโวลูชันและนิวรอล
เน็ตเวิร์กแบบวกกลับ เพื่อพยากรณ์ค่าความต้องการไฟฟ้า โดยใช้ข้อมูลความต้องการไฟฟ้าในอดีต ข้อมูลด้านอากาศ 
และเวกเตอร์วันฮอทที่แสดงถึงประเภทของวัน เป็นข้อมูลสำหรับนำเข้าแบบจำลองที่นำเสนอ  จากนั้นนำไป
เปรียบเทียบกับการถดถอยเชิงเส้น (linear regression) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน นิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก และ
นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว พบว่าแบบจำลองแบบขนานที่ประกอบด้วย
นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบคอนโวลูชันและนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับมีประสิทธิภาพดีที่สุด 
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ในปีเดียวกัน Yunpeng และคณะ [25] ใช้หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวในการแก้ปัญหาการพยากรณ์
แบบหลายช่วงเวลากับหลายชุดข้อมูล พบว่าหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าอารีมา และ
นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบท่ัวไป  

ในปี 2018 Agrawal และคณะ [14] นำเสนอแบบจำลองที่ประกอบด้วยหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว
และนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ สำหรับพยากรณ์ข้อมูลความต้องการไฟฟ้ารายช่ัวโมง โดยแบบจำลองที่นำเสนอ
สามารถเรียนรู้ลักษณะของข้อมูลทั้งระยะสั้นและระยะยาวได้ นอกจากนั้น Fang [26] ใช้หน่วยความจำระยะสั้น
แบบยาวร่วมกับซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน โดยไม่ได้ให้ความสำคัญที่แตกต่างกันในแต่ละคุณลักษณะเช่นเดียวกับ
งานวิจัยอ่ืน ๆ ที่กล่าวมาข้างต้น 
 ในขณะที่ Kim [17] นำเสนอแบบจำลองนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันต่อกับหน่วยความจำระยะสั้น 
แบบยาวสำหรับพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า โดยแบบจำลองนี้สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ของแต่ละคุณลักษณะ
และแต่ละช่วงเวลาได้ และพบว่ามีประสิทธิภาพท่ีดีกว่าการถดถอยเชิงเส้น ต้นไม้ตัดสินใจ หลักการป่าแบบสุ่ม และ
เพอร์เซ็ปตรอนหลายช้ัน จากงานวิจัยนี้พบว่าการพิจารณาความสัมพันธ์ของคุณลักษณะต่าง ๆ ร่วมกับการพิจารณา
ข้อมูลของช่วงเวลาในอดีตสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของแบบจำลองได้ โดยโครงสร้างของ
แบบจำลองที่งานวิจัยนี้นำเสนอแสดงดังรูปที่ 12 

 

รูปที่ 12 แบบจำลองนิวรอลเน็ตเวริ์กคอนโวลูชันต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว 
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3.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร  

งานวิจัยในหัวข้อนี้ เป็นงานวิจัยที่นำเสนอการปรับปรุงฟังก์ชันต้นทุน เพื่อให้คำนวณค่าต้นทุนของนิวรอล
เน็ตเวิร์กที่แตกต่างกันสำหรับค่าพยากรณ์ที่สูงกว่าและต่ำกว่าผลเฉลย โดยฟังก์ชันต้นทุนที่มีการคำนวณค่าต้นทุน
แบบน้ีมีชื่อเรียกว่า ฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร (asymmetric loss function) 

ในปี 2019 Ahn และคณะ [20] ใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรสำหรับการพยากรณ์ข้อมูลเงินเฟ้อ
ของประเทศเกาหลี เนื่องจากต้องการให้ค่าฟังก์ชันต้นทุนที่มากกว่าสำหรับการพยากรณ์ที่ต่ำกว่าผลเฉลย ส่วนใน
งานวิจัยของ Kusunoki และคณะ [21] มีการประยุกต์ใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรกับปัญหาการจำแนก
ประเภท นอกจากนั้นในงานวิจัยของ Wang และคณะ [22] ใช้วิธีการเพื่อนบ้านใกล้สุด K ลำดับเพื่อพยากรณ์ข้อมูล
จราจร และใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรสำหรับการพยากรณ์ข้อมูลจราจร เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของ
แบบจำลอง เนื่องจากหากค่าพยากรณ์สูงกว่าผลเฉลยจะส่งผลให้ต้นทุนในการจัดการสูงขึ้น และทำให้ผู้ใช้ทางเลือก
เส้นทางอื่นในการเดินทาง แต่หากค่าพยากรณณ์ต่ำกว่าผลเฉลยจะส่งผลให้เกิดความวุ่นวานในระบบจราจร และ
การจราจรทั้งระบบจะคาดการณ์ได้ยาก จึงปรับปรุงฟังก์ชันต้นทุนให้เหมาะสมกับข้อเท็จจริงมากยิ่งข้ึน  

ในปี 2020 งานวิจัยของ Gkillas และคณะ [23] ได้ใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรสำหรับการ
พยากรณ์ราคาน้ำมัน เนื่องจากการพยากรณ์ราคาน้ำมันต่ำกว่าผลเฉลย จะทำให้ต้นทุนในการซื้อน้ำมันสูงกว่าการ
พยากรณ์ราคาน้ำมันสูงกว่าผลเฉลย 

งานวิจัยทั้งหมดที่กล่าวมาข้างต้น มีการประยุกต์ใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรในงานวิจัย ซึ่ง
สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองได้ และทำให้การพยากรณ์ใกล้เคียงกับสถานการณ์จริงมากยิ่งขึ้น แต่การ
ประยุกต์ใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรนั้น ในแต่ละงานวิจัยมีการออกแบบฟังก์ชันต้นทุนเฉพาะสำหรับแต่ละ
ปัญหาในแต่ละงานวิจัย ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงทำการออกแบบฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรโดยเฉพาะเพื่อใช้ใน
แบบจำลองสำหรับพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า 
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บทที่ 4  
แนวคิดและแบบจำลองทีน่ำเสนอ 

งานวิจัยนี้จะทำการสร้างแบบจำลองเพื่อพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าของประเทศไทยรายครึ่งช่ัวโมงของ

วันถัด ไป รวม  48 ช่ วงเวลาล่ ว งหน้ า  โดยทำการปรับปรุ ง งานวิจั ย ของ Qin และคณ ะ  [19] ซึ่ ง เป็ น 

แบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับที่สามารถพิจารณาให้ค่าความน่าสนใจของ

คุณลักษณะที่แตกต่าง และพิจารณาให้ค่าความน่าสนใจให้กับข้อมูลในอดีตที่อยู่ในหน้าต่าง (window) เดียวกันได้ 

ทำให้แบบจำลองสามารถให้ความสำคัญได้ถูกคุณลักษณะ แต่ในแบบจำลองที่ Qin และคณะ [19] นำเสนอ

จำเป็นต้องใช้ข้อมูลคุณลักษณะและข้อมูลจริงในช่วงเวลาก่อนหน้าในอดีตเป็นองค์ประกอบในการพยากรณ ์ดังนั้นจึง

ไม่เหมาะสมกับการพยากรณ์ค่าล่วงหน้าแบบหลายช่วงเวลาได้  

งานวิจัยนี้จึงทำการปรับปรุงแบบจำลองเพื่อให้สามารถพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้าหลายช่วงเวลาได้ โดยเพิ่ม

หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวเพื่อทำการพยากรณ์ข้อมูลคุณลักษณะ ซึ่งในงานวิจัย [25] พบว่าสามารถพยากรณ์

ข้อมูลอนุกรมเวลาหลายช่วงเวลาได้ดี  

แตใ่นงานวิจัยของ Qin และคณะ [19] ไม่ได้มีการหาความสัมพันธ์ของคุณลักษณะต่าง ๆ ในการพยากรณ์

ข้อมูลอนุกรมเวลา ใช้เพียงแค่กลไกความสนใจเพื่อให้ค่าความน่าสนใจสำหรับแต่ละคุณลักษณะเท่านั้น จึงมีแนวคิด

ที่จะเพิ่มนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน เพื่อหาความสัมพันธ์ของแต่ละคุณลักษณะที่เกี่ยวข้องกันด้วย และจากงานวิจัย 

[27-32] พบว่าหากพิจารณาทั้งความสำคัญและความสัมพันธ์ของคุณลักษณะ รวมถึงพิจารณาข้อมูลของช่วงเวลาใน

อดีต จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองได้ จึงมีแนวคิดที่จะนำนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันที่มีความสามารถใน

การหาความสัมพันธ์ของคุณลักษณะต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้องกันได้มาประยุกต์เพิ่มในแบบจำลอง  

การพิจารณาคุณลักษณะที่เกี่ยวข้องเพิ่มเติม มีแนวคิดที่จะเพิ่มข้อมูลความเร็วลม และข้อมูลฝนเป็น
คุณลักษณะเพิ่มเติมในการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าด้วย เนื่องจากในปัจจุบันจำนวนโรงไฟฟ้าพลังงานหมุนเวียน
มีจำนวนเพิ่มขึ้นเรื่อย ๆ การพิจารณาข้อมูลความเร็วลม และข้อมูลฝน จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
และเพิ่มความแม่นยำในการพยากรณ์ได้ 

นอกจากน้ันงานวิจัยก่อนหน้าท่ีเกี่ยวข้องกับการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา รวมถึงในงานวิจัย [19] และ
ในแบบจำลองที่นำเสนอในเบื้องตน้ มีการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบสมมาตร กล่าวคือ ใช้ฟังก์ชันเดียวกันในการ
คำนวณค่าต้นทุนของนิวรอลเน็ตเวิร์กสำหรับค่าพยากรณ์ทีสู่งกว่าและต่ำกว่าผลเฉลย ซึ่งในบางปัญหาผลกระทบท่ี
เกิดการค่าพยากรณ์ที่สูงกว่าและตำ่กว่าผลเฉลยนั้นไมเ่ท่ากัน ฟังก์ชันต้นทุนที่มีการให้ค่าต้นทุนที่ไม่เท่ากันนี้จะ
เรียกว่า ฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร โดยในแตล่ะงานวิจัยจะมีการออกแบบฟังก์ชันต้นทุนเฉพาะสำหรับแตล่ะ
ปัญหานั้น ๆ ดังนั้นงานวิจัยนี้จะทำการออกแบบฟังก์ชันต้นทุนที่เหมาะสมกับการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า และ
ใช้งานกับแบบจำลองที่ปรับปรุงดงัที่กล่าวมาข้างต้น 
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4.1 การเตรียมข้อมูล  

หัวข้อน้ีจะกล่าวถึงการเตรียมข้อมูลเพื่อนำไปใช้เป็นข้อมูลนำเข้าของแบบจำลองทีน่ำเสนอ ซึ่งมีดังต่อไปนี ้

4.1.1 การปรับปรุงข้อมูล 
 ในงานวิจัยนี้จะแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ประเภท คือ 1) ข้อมูลแสดงประเภทหมวดหมู่ และ 2) ข้อมูลตัวเลข 
โดยข้อมลูแตล่ะประเภท จะมีการปรับปรุงข้อมูลที่แตกต่างกันก่อนนำเข้าแบบจำลอง ดังนี ้

1. ข้อมูลแสดงประเภทหมวดหมู่ 
แปลงข้อมูลเป็นเวกเตอร์วันฮอท (One-hot Vector) เพื่อระบุประเภท เช่น ข้อมูลวันหยุดพิเศษ  

ใช้สัญลักษณ์ 0 เป็นตัวแทนวันปกติและ 1 เป็นตัวแทนของวันหยุดพเิศษ เป็นต้น 

2. ข้อมูลตัวเลข 
นำข้อมูลไปทำการนอร์มอลไลซ์ด้วยค่ามาตรฐาน (Standardize Normalization) เพื่อปรับให้ 

ข้อมูลมีขอบเขตที่ไม่แตกต่างกันมาก ทำให้ข้อมูลมีความสำคัญที่ไม่แตกต่างกันจนเกินไป สามารถคำนวณได้จาก
สมการดังต่อไปนี้ 

𝑣̂ =  
𝑣−𝑚𝑒𝑎𝑛

𝑠𝑡𝑑
     (15) 

เมื่อ 𝑣 คือ ค่าจริง 𝑣̂ คือ ค่าที่ได้หลังจากการทำนอร์มอลไลซ์ 𝑚𝑒𝑎𝑛 คือ ค่าเฉลี่ยของข้อมูล 

ทั้งหมด และ 𝑠𝑡𝑑 คือ ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของข้อมูล 

4.1.2 การจัดแบ่งข้อมูล 
ในงานวิจัยนี้ใช้ข้อมูลในอดีตรายครึ่งช่ัวโมงตั้งแต่ 01/01/2010 ถึง 31/12/2018 รวม 9 ปี โดยจะแบ่ง

ข้อมูลปี 2010 ถึง 2016 ใช้สำหรับฝึกสอน ข้อมูลปี 2017 ใช้สำหรับตรวจสอบ และปี 2018 สำหรับทดสอบ

ประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

4.1.3 การจัดรูปแบบข้อมูลสำหรับแบบจำลอง 
 ในแบบจำลองที่นำเสนอมีข้อมลูทีใ่ช้ประกอบการพยากรณ์อยู่ 2 ส่วน ดังนี ้

1. ข้อมูลคุณลักษณะที่เกี่ยวข้อง 
จัดเตรียมข้อมูลสำหรับพยากรณ์ค่าคุณลักษณะที่ใช้ร่วมกับการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าโดย 

จัดเรียงให้อยู่ในรูปของเมตริกซ์ 2 มิติ  ขนาด T × n โดย T  คือ ขนาดของช่วงเวลาในอดีตที่พิจารณา และ

จำนวนช่วงเวลาที่ต้องการพยากรณ์ n คือ จำนวนคุณลักษณะ ตัวอย่างแสดงดังรูป 

 
รูปที่ 13 การจัดเตรียมข้อมลูคณุลกัษณะที่เกี่ยวข้อง 
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2. ข้อมูลค่าความต้องการไฟฟ้าในอดีต 
จัดเตรียมข้อมูลค่าความต้องการไฟฟ้าในอดีต เพื่อเป็นองค์ประกอบในการพยากรณ์ โดยในการ 

พยากรณ์จะทำการพยากรณโ์ดยดูข้อมูลย้อนหลัง T-1 ช่วงเวลาเพื่อพยากรณ์ข้อมูลช่วงเวลาถัดไป ซึ่งในข้ันตอนน้ีจะ

จัดเรียงให้อยู่ในรูปของเวกเตอร์ที่มีความยาว T เพื่อความสะดวกในการจัดเตรียมข้อมูล  

 

รูปที่ 14 การจัดเตรียมข้อมลูค่าความต้องการไฟฟ้าในอดตี 

4.2 แบบจำลองที่นำเสนอ 

แบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว

และการสกัดคุณลักษณะโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน โดยใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร (Dual-Stage 

Attentional LSTM with Feature Extraction CNN and using Asymmetric Loss Function ห รื อ  

D-LSTM+FCNN+Lossasym)  จะประกอบด้วยการพยากรณ์ข้อมูลคุณลักษณะที่เกี่ยวข้อง การพิจารณาความสัมพันธ์

ของคุณลักษณะต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้องกัน การพิจารณาให้ค่าความน่าสนใจกับคุณลักษณะแต่ละตัว และค่าความ

น่าสนใจกับข้อมูลในอดีตแต่ละช่วงเวลาที่อยู่ในหน้าต่างชุดเดียวกัน เพื่อให้แบบจำลองสามารถให้ความสำคัญกับ

คุณลักษณะที่น่าสนใจมากกว่าคุณลักษณะอื่น ๆ และยังสามารถสกัดคุณลักษณะด้วย ซึ่งสอนแบบจำลองโดยใช้งาน

ฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรที่ออกแบบมาสำหรับการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า จากนั้นพยากรณ์ข้อมูลความ

ต้องการไฟฟ้าส่งออกเป็นผลลัพธ์ของแบบจำลอง แสดงดังรูปที่ 15 

 
รูปที่ 15 แนวคิดของแบบจำลอง D-LSTM+FCNN+Lossasym 

 

โครงสร้างของแบบจำลองจะประกอบด้วย หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว และแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 

2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ ซึ่งแบบจำลอง D-LSTM+FCNN+Lossasym จะสามารถพิจารณาทั้ง

คุณลักษณะและช่วงเวลาในอดีต โดยให้ความสำคัญที่แตกต่างกันสำหรับแต่ละคุณลักษณะและช่วงเวลาแต่ละช่วงได้ 

รวมถึงสกัดคุณลักษณะต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้องกันด้วย นอกจากนั้นจะใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรที่ออกแบบมา

เพื่อการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าโดยเฉพาะ แบบจำลอง D-LSTM+FCNN+Lossasym แสดงดังรูปที่ 16 โดย

หมายเลขกำกับในรูปจะอ้างอิงจากรูปที่ 15 
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รูปที่ 16 แบบจำลอง D-LSTM+FCNN+Lossasym 

แบบจำลอง D-LSTM+FCNN+Lossasym แบ่งออกเป็น 5 ส่วน ดังนี้ 

4.2.1 ข้อมูลนำเข้า 
ข้อมูลนำเข้าจะแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ดังนี ้

1) คุณลักษณะที่เกี่ยวข้อง 

- ข้อมูลเกี่ยวกับอากาศ 

- ข้อมูลประเภทของวัน 

- ข้อมูลด้านพลังงานหมุนเวียน 

- ข้อมูลค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของความต้องการไฟฟ้าในอดีต 
2) ข้อมูลความต้องการไฟฟ้า 

- ข้อมูลรายครึ่งช่ัวโมงของความต้องการไฟฟ้าในอดีต 

4.2.2 การพยากรณ์ข้อมูลคุณลักษณะ 
ส่วนน้ีคือหมายเลข 1 ในรูปที่ 16 โดยจะใช้เมตริกซ์ข้อมูลคุณลักษณะที่จัดเตรียมไว้ดังท่ีกล่าวในหัวข้อก่อน

หน้าที่มีขนาด T × n และใช้หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวจำนวนเท่ากับจำนวนคุณลักษณะ โดย 1 

หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว ใช้สำหรับพยากรณ์ข้อมูล 1 คุณลักษณะ จากนั้นนำผลลัพธ์ที่ได้มาต่อกันในแนวตั้ง

เพื่อให้ได้เมตริกซ์ 2 มิติ ขนาด T × n โดย T  คือ ขนาดของช่วงเวลาในอดีตที่พิจารณา และจำนวนช่วงเวลาที่

ต้องการพยากรณ์ และ n คือ จำนวนคุณลักษณะ ดังนั้นผลลัพธ์จากการพยากรณ์ข้อมูลคุณลักษณะจะมีขนาดของ

เมตริกซ์เท่ากับข้อมูลที่นำเข้าแบบจำลอง 

1. Features forecasting

2. Multi-step power consumption forecasting
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4.2.3 การสกัดคุณลักษณะ 
หมายเลข 2 ในรูปที่ 16  คือ การสกัดคุณลักษณะโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันที่ประกอบด้วยช้ัน

คอนโวลูชัน 1 ช้ัน โดยมีขนาดตัวกรอง (filter) เท่ากับจำนวนคุณลักษณะ ทำให้สามารถพิจารณาทุก ๆ คุณลักษณะ

ในช่วงเวลาเดียวกันไปพร้อมกัน และใช้การเสริมเติม (padding) ทำให้ผลลัพธ์ที่ได้มีขนาดเท่ากับเมตริกซ์ที่นำเข้า 

ขั้นตอนนี้ทำเพื่อหาความสัมพันธ์ของคุณลักษณะต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้องกัน จากนั้นนำผลลัพธ์ที่ได้เข้าแบบจำลอง

หมายเลข 3 ในรูปที่ 19 ซึ่งเป็นแบบจำลองที่มีโครงสร้างเดียวกันกับแบบจำลองที่ Qin และคณะ [19] นำเสนอไว้ 

4.2.4 การพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าแบบหลายช่วงเวลา 
แบบจำลองที่  Qin และคณะ [19] นำเสนอไว้ คือ แบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอล 

เน็ตเวิร์กแบบวกกลับ โดยกลไกจุดสนใจช้ันที่หนึ่งใช้สำหรับให้ค่าความน่าสนใจของแต่ละคุณลักษณะ เพื่อให้

แบบจำลองสามารถให้ความสำคัญที่มากกว่าสำหรับคุณลักษณะที่สำคัญได้ และช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการ

พยากรณ์ จากนั้นนำค่าความน่าสนใจไปคูณกับข้อมูลที่ได้จากการสกัดคุณลักษณะในข้อ 4.2.3 และนำเข้า

หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว พิจารณาความน่าสนใจของแต่ละคุณลักษณะครั้งละ 1 ช่วงเวลาจนครบขนาด

หน้าต่าง T รอบ 

ข้อมูลนำเข้าสำหรับกลไกจุดสนใจช้ันท่ีหนึ่งประกอบด้วย 2 ส่วน คือ ผลลัพธ์จากการพยากรณ์คุณลักษณะ

ในส่วนที่หนึ่งและข้อมูลจริงที่นำเข้าแบบจำลอง โดยในงานวิจัยนี้ใช้ เทคนิคการเลื่อนหน้าต่าง (sliding window) 

โดยมีขนาดหน้าต่างเท่ากับ T × n  ดังนั้นข้อมูลนำเข้าจะต้องเป็นเมตริกซ์ที่มีขนาด T × n ด้วย โดยตัวอย่าง

ของข้อมูลนำเข้าสำหรับกลไกจุดสนใจช้ันท่ีหนึ่ง แสดงดังรูปที ่17 

 
รูปที่ 17 ตัวอย่างของข้อมูลที่ใช้ในกลไกจดุสนใจช้ันท่ีหนึ่ง 

สำหรับกลไกจุดสนใจช้ันที่สองสำหรับให้ค่าความน่าสนใจของข้อมูลในอดีตแต่ละช่วงเวลาในหน้าต่าง

เดียวกัน และนำค่าความน่าสนใจไปคูณกับผลลัพธ์ที่ได้จากกลไกจุดสนใจช้ันที่หนึ่ง จากนั้นนำเข้าหน่วยความจำ 

ระยะสั้นแบบยาว เพ่ือพยากรณ์ข้อมูลความต้องการไฟฟ้า และนำผลลัพธ์การพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าจากกลไก

จุดสนใจช้ันที่สองมารวมกับข้อมูลในอดีต เพื่อใช้เป็นข้อมูลประกอบในการพยากรณ์ค่าความต้องการไฟฟ้าใน

ช่วงเวลาถัดไป 

ข้อมูลน าเข้าส าหรับการพยากรณ์ชว่งเวลาท่ี 1 ข้อมูลน าเข้าส าหรับการพยากรณ์ชว่งเวลาท่ี 2
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ข้อมูลที่ใช้ในกลไกจุดสนใจช้ันท่ีสองเป็นข้อมูลความต้องการไฟฟ้าในอดีตทีป่ระกอบด้วย 2 ส่วน คือ ข้อมูล

ความต้องการไฟฟ้าจริงในอดีต และผลลัพธ์จากการพยากรณค์วามต้องการไฟฟ้าในช่วงเวลาก่อนหนา้ โดยตัวอย่าง

ของข้อมูลแสดงดังรูปที ่18 

 
รูปที่ 18 ตัวอย่างของข้อมูลที่ใช้ในกลไกจดุสนใจช้ันท่ีสอง 

เมื่อกลไกจุดสนใจช้ันที่สองพยากรณ์ค่าความต้องการไฟฟ้าแล้ว จะเลื่อนหน้าต่างไป 1 ช่วงเวลา สำหรับ

ข้อมูลนำเข้าในกลไกจุดสนใจช้ันที่หนึ่ง และข้อมูลในอดีตที่ใช้ในกลไกจุดสนใจช้ันที่สอง หลังจากนั้นแบบจำลองจะ

ทำการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าแบบวนซ้ำไปเรื่อย ๆ จนถึงช่วงเวลาที่ T และจะไปเริ่มต้นการทำงานใหม่จาก

ข้อ 4.2.2 จนครบจำนวนข้อมูลทั้งหมด 

4.2.5 ฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรสำหรับการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า 
ฟังก์ชันต้นทุนที่นิยมใช้กันทั่ว ๆ ไปจะเป็นฟังก์ชันเดียวกันในการคำนวณค่าต้นทุนของค่าพยากรณ์ที่สงูกว่า

และต่ำกว่าผลเฉลย ซึ่งในการพยากรณค์วามต้องการไฟฟ้านั้น ค่าพยากรณ์ที่สูงกว่าผลเฉลยจะส่งผลให้สูญเสยีต้นทนุ

ในการผลิตไฟฟ้าที่มากเกินความจำเป็น แต่ค่าพยากรณ์ต่ำกว่าผลเฉลยจะมีผลกระทบที่รุนแรงกว่าค่าพยากรณ์ที่สูง

กว่าผลเฉลย เนื่องจากสามารถส่งผลทำให้เกิดไฟฟ้าดับได้ ดังนั้นการคำนวณฟังก์ชันต้นทุนนั้น ควรจะใช้ฟังก์ชันให้

เหมาะสมกับความเป็นจริงของข้อมูลนั้น ๆ 

งานวิจัยนี้จึงออกแบบฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรสำหรับการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า (Lossasym) 

โดยจะให้ค่าต้นทุนที่สูงกว่าสำหรับการพยากรณ์ที่ต่ำกว่าผลเฉลย  ฟังก์ชันต้นทุนที่ใช้ในงานวิจัยนี้ มีขั้นตอนการ

ทำงาน ดังนี ้

1. เปรียบเทียบคา่พยากรณ์กับผลเฉลย 
2. ฟังก์ชันต้นทุนจะเลือกใช้สูตรของฟังก์ชันต้นทุนที่เหมาะสมกับค่าพยากรณ์นั้น ๆ ดังนี้ 

กรณีค่าพยากรณ์สูงกว่าผลเฉลย จะใช้ฟังก์ชันต้นทุนค่าเฉลี่ยความผดิพลาดกำลังสอง 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑎𝑠𝑦𝑚 =
1

𝑛
∑ (𝑦̂ − 𝑦)2𝑛
𝑖=1                               (16) 

 

เมื่อ 𝑦 คือ ค่าจริงที่เกิดขึ้น 𝑦  คือ ค่าที่พยากรณ์  
n คือ จำนวนการพยากรณ์ทั้งหมด 

  µ คือ ค่าพารามิเตอร์ที่ต้องปรับ 
 

ข้อมูลน าเข้าส าหรับการพยากรณ์ชว่งเวลาท่ี 1 ข้อมูลน าเข้าส าหรับการพยากรณ์ชว่งเวลาท่ี 2

...

ข้อมูลจริงในอดีตผลการพยากรณ์ของช่วงเวลาก่อนหน้า

...

ข้อมูลจริงในอดีตผลการพยากรณ์ของช่วงเวลาก่อนหน้า
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กรณีค่าพยากรณ์ต่ำกว่าผลเฉลย จะให้ค่าฟังก์ชันต้นทุนมากกว่าการพยากรณ์ที่สูงกว่าผลเฉลย 
ซึ่งปรับปรุงจากฟังก์ชันต้นทุนค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง โดยสูตรคำนวณค่าฟังก์ชันต้นทุนจะใช้
สมการดังนี ้

           𝐿𝑜𝑠𝑠𝑎𝑠𝑦𝑚 = µ ∗ (
1

𝑛
∑ (𝑦̂ − 𝑦)2𝑛
𝑖=1 )                         

(17) 

เมื่อ 𝑦 คือ ค่าจริงที่เกิดขึ้น 𝑦  คือ ค่าที่พยากรณ์  
n คือ จำนวนการพยากรณ์ทั้งหมด 

µ คือ ค่าพารามิเตอร์ที่ต้องปรับ 

 

 การทำงานของฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรแสดงดังภาพ 

 

รูปที่ 19 การทำงานของฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร 
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บทที่ 5  
การทดลอง 

ในบทนี้จะกล่าวถึงการทดลองต่าง ๆ ท่ีจัดทำขึ้นในงานวิจัยนี้ โดยจะกล่าวถึงการชุดข้อมูลที่ใช้ในแต่ละการ

ทดลอง แบบจำลองอื่น ๆ ที่ถูกสร้างขึ้นเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองที่นำเสนอ วิธีการวัดผล และ

ผลการทดลอง ซึ่งข้อมูลคุณลักษณะที่เกี่ยวข้องที่ใช้ในงานวิจัยนี้มีท้ังหมด 4 ชุดข้อมูล คือ 

1) ข้อมูลเกี่ยวกับอากาศ 
2) ข้อมูลประเภทของวัน 
3) ข้อมูลด้านพลังงานหมุนเวียน 
4) ข้อมูลค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของความต้องการไฟฟ้าในอดตี 

นอกจากนั้นในงานวิจัยนี้จะมีการทดลองใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรสำหรับการพยากรณ์ความ

ต้องการไฟฟ้าด้วย การทดลองทั้งหมดจะถูกแบ่งออกเป็น 6 หัวข้อ ดังนี ้

1) แบบจำลองสำหรับเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
เป็นการสร้างแบบจำลองขึ้นมาเพือ่ใช้เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับแบบจำลองที่นำเสนอในงานวิจัยนี ้

2) ประสิทธิภาพของแบบจำลองที่พิจารณาข้อมูลเกี่ยวกับอากาศ และข้อมูลประเภทของวัน 
เป็นการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง D-LSTM และแบบจำลอง D-LSTM+FCNN ทีพ่ิจารณาข้อมูล

เกี่ยวกับอากาศ และข้อมูลประเภทของวัน โดยจะทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับแบบจำลองในหัวข้อท่ี 1  
3) ประสิทธิภาพของแบบจำลองเมื่อทำการเพิ่มคณุลักษณะด้านพลังงานหมุนเวียน 

เป็นการทดลองเพื่อทดสอบการเพิ่มคุณลักษณะด้านพลังงานหมุนเวียนลงในแบบจำลอง และจะ
เปรียบเทียบกับแบบจำลองที่ไม่ได้พิจารณาคุณลักษณะด้านพลังงานหมุนเวียน 

4) ประสิทธิภาพของแบบจำลองเมื่อทำการเพิ่มคณุลักษณะความต้องการไฟฟ้าในอดีต 
เป็นการทดลองเพื่อทดสอบการเพิ่มคุณลักษณะความต้องการไฟฟ้าในอดีตลงในแบบจำลอง และจะ

เปรียบเทียบกับแบบจำลองที่ไม่ได้พิจารณาความต้องการไฟฟ้าในอดีต 
5) ประสิทธิภาพของแบบจำลองเมื่อทำการเพิ่มคณุลักษณะความต้องการไฟฟ้าในอดีต และคณุลักษณะดา้น

พลังงานหมุนเวียน 
จากผลการทดลองของการทดลองที่ 4 และ 5 พบว่าสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองได้ ผู้วิจยัจึง

มีแนวคิดที่จะเพิม่ทั้งคุณลักษณะดา้นพลังงานหมุนเวียนและความตอ้งการไฟฟ้าในอดีตลงในแบบจำลอง 
6) ประสิทธิภาพของแบบจำลองดีเอสเอแอลเมื่อทำการปรับปรุงฟังก์ชันต้นทุน 

การทดลองนี้เป็นการทดลองของแบบจำลองเมื่อมีการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนที่นำเสนอ เปรียบเทียบกับ

แบบจำลองทีใ่ช้งานฟังก์ชันต้นทุนค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 
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5.1 การสร้างแบบจำลองเพื่อใช้เปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

ในหัวข้อนี้จะกล่าวถึงแบบจำลองอื่น ๆ ที่ถูกสร้างขึ้นเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองที่
นำเสนอ ซึ่งแบบจำลองเหล่านี้จะใช้ข้อมูลนำเข้าชุดเดียวกันและใช้ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดที่ได้จากการทดลองของแต่
ละแบบจำลอง โดยแบบจำลองที่ Qin และคณะ [19] นำเสนอไม่ได้ถูกนำมาใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
เนื่องจากไม่สามารถพยากรณ์ค่าล่วงหน้าแบบหลายช่วงเวลาได้ แบบจำลองที่ใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
มีดังต่อไปนี ้     

5.1.1 โครงข่ายประตูวกกลับสองทิศทาง (GRU) 
แบบจำลองที่ประกอบด้วยโครงข่ายประตูวกกลับสองทิศทางต่อกัน 2 ช้ัน  

5.1.2 หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (LSTM) 
แบบจำลองที่ประกอบด้วยหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวต่อกัน 2 ช้ัน  

5.1.3 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (CNN-LSTM) 
แบบจำลองที่ใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพใช้โครงสร้างแบบจำลองเดียวกับ Kim [17] คือ  

นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว จากนั้นตามด้วยช้ันการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ 

5.1.4 กลไกจุดสนใจ 2 ชั้นร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ (DA-RNN) 
เนื่องจากแบบจำลองที่นำเสนอนั้นทำการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าล่วงหน้า โดยใช้เทคนิคการวนซ้ำใน

การพยากรณ์ช่วงเวลาถัดไป ซึ่งอาจจะทำให้เกิดการสะสมของค่าความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์ ผู้วิจัยจึงสร้าง

แบบจำลองที่ Qin และคณะ [19] นำเสนอไว้ คือ แบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบ

วกกลับ (DA-RNN) ที่ผู้วิจัยนำมาเป็นส่วนหนึ่งของแบบจำลองที่นำเสนอไว้ มาพยากรณ์แบบหลายช่วงเวลาแบบไม่

วนซ้ำเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วย  

5.2 ประสิทธิภาพของแบบจำลองที่พิจารณาข้อมูลเกี่ยวกับอากาศ และข้อมูลประเภทของวัน 
ในหัวข้อนี้ผู้วิจัยจะทำการทดลองเพื่อทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง 2 แบบจำลอง คือ แบบจำลอง

กลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์ก แบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว  (D-LSTM) และ

แบบจำลอง D-LSTM+FCNN โดยแบบจำลอง D-LSTM+FCNN คือแบบจำลองที่พัฒนามาจากแบบจำลอง D-LSTM 

โดยการเพิ่มส่วนของการสกัดคุณลักษณะเข้ามาในแบบจำลอง และทั้งสองแบบจำลองจะใช้งานฟังก์ชันต้นทุน

ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 

5.2.1 ชุดข้อมูล 
ชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้ได้แก่ ข้อมูลความต้องการไฟฟ้า ข้อมูลเกี่ยวกับอากาศ และข้อมูลประเภทของ

วันในอดีตตั้งแต่ 01/01/2010 ถึง 31/12/2018 โดยจะแบ่งข้อมูลปี 2010 ถึง 2016 ใช้สำหรับฝึกสอน ข้อมูลปี 
2017 ใช้สำหรับตรวจสอบ และปี 2018 สำหรับทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง
แบ่งออกเป็น 2 ชุดข้อมูลดังนี้  
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1. ข้อมูลที่เป็นประเภทหมวดหมู่ คือ ข้อมูลที่นำเข้าแบบจำลองที่ไมใ่ช่ตัวเลข  
ในการทดลองนี้จะใช้ข้อมูลประเภทของวัน คือ ข้อมูลวันเสาร์-อาทิตย์ หรือวันจันทร์ถึงวันศุกร์ และ ข้อมูล 

วันหยุดพิเศษหรือไม่ เพื่อเป็นองคป์ระกอบในการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า 
2. ข้อมูลที่เป็นตัวเลข คือ ข้อมูลทีน่ำเข้าแบบจำลองในชนิดตัวเลข ประกอบด้วย 

2.1 ข้อมูลความต้องการไฟฟ้าของประเทศไทยในแต่ละพื้นที่ควบคุมของการไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่งประเทศ
ไทยในอดีต ซึ่งเป็นข้อมูลรายครึ่งช่ัวโมง มีหน่วยเป็นเมกะวัตต์ (Megawatt หรือ MW) นำมาจากการไฟฟ้าฝ่ายผลิต
แห่งประเทศไทย โดยแบ่งออกเป็น 5 พื้นที่ คือ เขตนครหลวง ภาคกลาง ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ ภาคใต้ และ
ภาคเหนือ โดยในงานวิจัยนี้จะทำแบบจำลอง 5 แบบจำลองที่ปรับพารามิเตอร์ให้เหมาะสมกับข้อมูลแต่ละพื้นท่ี 

ความมั่นคงของระบบไฟฟ้าเป็นสิ่งที่สำคัญที่สุด ดังนั้นจะมีพลังไฟฟ้าจำนวนหนึ่งที่สำรองไว้เผื่อกรณี
ฉุกเฉิน เพื่อป้องกันการเกิดไฟฟ้าดับซึ่งจะส่งผลกระทบถึงระบบเศรษฐกิจและประชาชน พลังไฟฟ้าที่สำรองไว้
เรียกว่า กำลังผลิตสำรองพร้อมจ่ายทันที (Spinning Reserve) ซึ่งในประเทศไทยนั้นมีกำลังผลิตสำรองพร้อมจ่าย
ทันทีอยู่ที่ 800 – 1,500 เมกะวัตต์ แปลว่าหากมีความต้องการไฟฟ้าสูงกว่าปริมาณไฟฟ้าที่สามารถผลิตได้เกินกว่า
กำลังผลิตสำรองพร้อมจ่ายทันทีจะส่งผลให้เกิดไฟฟ้าดับได้ ดังนั้นการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าหากพยากรณ์ได้
ค่าความต้องการไฟฟ้าของทุกพื้นที่รวมกันมีค่าน้อยกว่าความต้องการไฟฟ้าจริงไม่เกินกำลังผลิตสำรองพร้อมจ่าย
ทันททีี่เตรียมไว้ ระบบจะยังสามารถจ่ายไฟฟ้าได้ตามปกติ 

2.2 ข้อมูลเกี่ยวกับอากาศ ประกอบด้วย 1) อุณหภูมิ(องศาเซลเซียส) 2) จุดน้ำค้าง(องศาเซลเซียส) 
ความช้ืนสัมพัทธ(์เปอร์เซนต์) 3) ความกดอากาศ(เฮกโตปาสกาล)  

ในงานวิจัยนี้จะทำการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าแยกตามพื้นที่ควบคุมของการไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่ง
ประเทศไทย ซึ่งข้อมูลที่ใช้ในแบบจำลองเพื่อพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าแต่ละพื้นที่ จะใช้เป็นค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนัก
ตามปริมาณการใช้ไฟฟ้าของแต่ละจังหวัดในพื้นที่นั้น ๆ เช่น พ้ืนที่เขตนครหลวงมี 3 จังหวัด อุณหภูมิ คือ 25 , 26, 
27 และการใช้ไฟฟ้า คือ 1,500 1,200 และ 1,300 ตามลำดับ ดังนั้นอุณหภูมิที่เป็นตัวแทนของเขตนครหลวงจะ
คำนวณจาก ((25*1,500)+(26*1,200)+(27*1,300))/(1,500+1,200+1,300) = 25.95 °C 

5.2.2 การวัดผล 
การวัดผลสำหรับการทดลองนี้ แบบจำลองจะถูกวัดประสิทธิภาพด้วยวิธีการดังต่อไปนี้  
1.  ค่าเฉลี่ยของรากที่สองของกำลังสองของความคลาดเคลื่อน (Root Mean Square Error, RMSE) เพื่อ

ทำการวัดว่าแบบจำลองพยากรณ์ค่าความคลาดเคลื่อนเท่าใดจากจำนวนการพยากรณ์ทั้งหมด หน่วยของค่าความ

คลาดเคลื่อนจะเป็นหน่วยเดียวกับค่าที่เกิดขึ้นจริงและค่าที่พยากรณ์ สามารถคำนวณได้จากสมการดังต่อไปนี้ 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑦̂−𝑦)2𝑛
𝑖=1

𝑛
                               (18) 

เมื่อ 𝑦 คือ ค่าจริงที่เกิดขึ้น 𝑦  คือ ค่าที่พยากรณ์ n คือจำนวนการพยากรณ์ทั้งหมด 
ซึ่งในการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าล่วงหน้า จะพยากรณ์ค่า 1 วันล่วงหน้า (48 ค่า) จากนั้นจะนำค่า

ความคลาดเคลื่อนที่ได้มาหาค่าเฉลี่ยของแต่ละแบบจำลอง มีหน่วยเป็นเมกะวัตต์ (Megawatt หรือ MW) 
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2. ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซนต์ของความคลาดเคลื่อน (Mean absolute percent error, 

MAPE) เพื่อทำการวัดว่าแบบจำลองพยากรณ์ค่าความคลาดเคลื่อนร้อยละเท่าใดจากจำนวนการพยากรณ์ทั้งหมด  

ค่าความคลาดเคลื่อนสามารถคำนวณได้จากสมการดังต่อไปนี้ 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
[
∑ |𝑦̂−𝑦|𝑛
𝑖=1

𝑦
]

𝑛
× 100                               (19) 

เมื่อ 𝑦 คือ ค่าที่เกิดขึ้นจริง 𝑦  คือ ค่าที่พยากรณ์ n คือจำนวนการพยากรณ์ทั้งหมด 
ซึ่งในการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าล่วงหน้า จะพยากรณ์ค่า 1 วันล่วงหน้า (48 ค่า) จากนั้นจะนำ 

ค่าความคลาดเคลื่อนที่ได้มาหาค่าเฉลี่ยของแต่ละแบบจำลอง มีหน่วยเป็นเปอร์เซ็นต์ (%) 

5.2.3 ประสิทธิภาพของแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ชั้นร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์ก แบบวกกลับ
ต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว 
แบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว 

(D-LSTM) เป็นแบบจำลองที่ปรับปรุงมาจากแบบจำลองกลไกจุดสนใจสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบ

วกกลับที่ Qin และคณะ [19] นำเสนอไว้ โดยทำการเพิ่มหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวเพื่อให้สามารถพยากรณ์

ข้อมูลแบบหลายช่วงเวลาได้ ผลการทดลองแสดงตังตารางที่ 2 และตารางที่ 3 

ตารางที่ 2 ผลการทดลองเมื่อใช้แบบจำลอง D-LSTM กับแบบจำลองอื่น ๆ และใช้ค่าเฉลี่ยของรากที่สองของกำลัง
สองของความคลาดเคลื่อนเป็นตัววัดประสิทธิภาพ โดยมีหน่วยเป็นเมกะวัตต์ (MW) 

แบบจำลอง ภาคกลาง ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ ภาคใต้ ภาคเหนือ เขตนครหลวง 

GRU 356.32  128.98 66.93 91.88 354.11 

LSTM 357.43 135.99 67.60 97.30 289.68 

CNN-LSTM 336.31 130.16 65.64 91.74 356.29 

DA-RNN 440.85 171.74 97.43 122.76 453.28 

D-LSTM 194.88 71.48 33.35 47.14 96.61 
ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 

ตารางที่ 3 ผลการทดลองเมื่อใช้แบบจำลอง D-LSTM กับแบบจำลองอื่น ๆ และใช้ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ของ
เปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อนเป็นตัววัดประสิทธิภาพ โดยมีหน่วยเป็นเปอร์เซ็นต์ (%) 

แบบจำลอง ภาคกลาง ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ ภาคใต้ ภาคเหนือ เขตนครหลวง 

GRU 2.95% 4.19% 2.33% 3.52% 3.37% 

LSTM 3.02% 4.35% 2.42% 3.68% 3.79% 

CNN-LSTM 2.82% 4.19% 2.32% 3.54% 3.34% 

DA-RNN 3.96% 5.85% 3.59% 4.97% 4.24% 

D-LSTM 1.87% 2.38% 1.24% 1.81% 1.03% 
ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 
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จากผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 2 และ 3 เปรียบเทียบผลการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าโดยใช้

แบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว  (D-

LSTM) และแบบจำลองในหัวข้อ 5.1 พบว่าเมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความ

คลาดเคลื่อน (RMSE) และค่าเฉลี่ยของรากท่ีสองของกำลังสองของความคลาดเคลื่อน (MAPE) แบบจำลองกลไกจุด

สนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (D-LSTM) สามารถพยากรณ์

ค่าความต้องการไฟฟ้าล่วงหน้า 48 ช่วงเวลาหรือ 1 วันได้มีความแม่นยำสูงกว่าแบบจำลองอื่น ๆ ทั้งหมดที่สร้างขึ้น

เพื่อใช้เปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

แบบจำลองโครงข่ายประตูวกกลับสองทิศทาง (GRU) หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (LSTM) และนิวรอล

เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (CNN-LSTM) มีการเรียนรู้โดยที่จะพิจารณาคุณลักษณะ

ทุก ๆ คุณลักษณะเท่า ๆ กัน แม้ว่าความสำคัญของแต่ละคุณลักษณะที่มีต่อความต้องการไฟฟ้าจะแตกต่างกันก็ตาม 

จึงทำให้มีความคลาดเคลื่อนที่มากกว่าแบบจำลอง D-LSTM 

สำหรับแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ (DA-RNN) ที่พยากรณ์ความ

ต้องการไฟฟ้าล่วงหน้า 48 ช่วงเวลาแบบไม่วนซ้ำนั้นมีค่าความคลาดเคลื่อนมากกว่าแบบจำลอง D-LSTM ที่มีการวน

ซ้ำและทุก ๆ แบบจำลองที่ทำการทดลอง ซึ่งทางผู้วิจัยได้ทำการวิเคราะห์ถึงผลการทดลองในส่วนนี้ไว้  คือ 

แบบจำลอง DA-RNN ในขั้นตอนสุดท้ายที่จะพยากรณ์มีการใช้งานผลเฉลยของช่วงเวลาก่อนหน้า (t) มาพิจารณา

เพื่อพยากรณ์ทำให้ค่าที่แบบจำลองพยากรณ์ได้จะมีความใกล้เคียงกับช่วงเวลาก่อนหน้าหรือเอนเอียงไปทางค่าของ

ช่วงเวลาก่อนหน้า (bias) และการพยากรณ์แบบหลายช่วงเวลาจะมีจำนวนพารามิเตอร์มากทำให้ฝึกสอนได้ยากด้วย 

นอกจากน้ันผู้วิจัยได้ศึกษางานวิจัยเพิ่มเติม และพบว่ามีหลายงานวิจัยที่ทดลองและพบว่าการพยากรณ์ไฟฟ้า

แบบวนซ้ำให้ค่าความคลาดเคลื่อนที่น้อยกว่า ซึ่งในงานวิจัย [33-35] ที่มีการเปรียบเทียบแบบจำลองที่พยากรณ์

ข้อมูลอนุกรมเวลาแบบวนซ้ำ และแบบไม่วนซ้ำเช่นเดียวกันนั้น พบว่าการพยากรณ์แบบวนซ้ำสามารถลดค่าความ

คลาดเคลื่อนของแบบจำลองได้ในกรณีที่ข้อมูลอนุกรมเวลานั้น ๆ ไม่มีความเปลี่ยนแปลงมาก เช่นเดียวกับการ

พยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าได้ เนื่องจากข้อมูลความต้องการไฟฟ้าที่เป็นค่ารวมทั้งเขตการควบคุมของ กฟผ . นั้น

เป็นข้อมูลที่ไม่มีความเปลี่ยนแปลงมาก รูปแบบของข้อมูลไม่ยุ่งยาก ทำให้สามารถคาดเดาได้ง่าย จึงทำให้การ

พยากรณ์แบบวนซ้ำให้ค่าความคลาดเคลื่อนที่น้อยกว่าการพยากรณ์แบบไม่วนซ้ำ นอกจากนั้นแบบจำลองที่มีจำนวน

ตัวแปรมาก จะสามารถปรับพารามิเตอร์ให้ประสิทธิภาพที่ดีสุดได้ยากกว่าด้วย 

5.2.4 ประสิทธิภาพของแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ชั้นร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อ
กับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวและการสกัดคุณลักษณะโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน 

หัวข้อนี้จะใช้งานแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำ
ระยะสั้นแบบยาวและการสกัดคุณลักษณะโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (D-LSTM+FCNN) และจะเปรียบเทียบ
ผลการทดลองกับแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำระยะสั้น
แบบยาว (D-LSTM) เพื่อดูประสิทธิภาพของแบบจำลองจากการเพิ่มการสกัดคุณลักษณะในแบบจำลอง โดยผลการ
ทดลองแสดงดังตารางที่ 4 และตารางที่ 5 
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ตารางที่ 4 ผลการทดลองเมื่อใช้แบบจำลองที่มีและไมม่ีส่วนของการสกัดคณุลักษณะ และใช้ค่าเฉลี่ยของรากท่ีสอง
ของกำลังสองของความคลาดเคลือ่นเป็นตัววัดประสิทธิภาพ โดยมหีน่วยเป็นเมกะวัตต์ (MW) 

พ้ืนที่ D-LSTM 
D-LSTM+FCNN 

แบบท่ี 1 แบบท่ี 2 แบบท่ี 3 

ภาคกลาง 194.88 189.48 253.80 204.35 

ภาคตะวันออกเฉยีงเหนือ 71.48 60.69 64.45 96.99 

ภาคใต ้ 33.35 31.36 30.27 30.94 

ภาคเหนือ 47.14 46.31 45.73 47.68 

เขตนครหลวง 96.61 95.64 173.39 147.65 

ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 

ตารางที่ 5 ผลการทดลองเมื่อใช้แบบจำลองที่มีและไมม่ีส่วนของการสกัดคณุลักษณะ และใช้ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์
ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลือ่นเป็นตัววัดประสิทธิภาพ โดยมหีน่วยเป็นเปอรเ์ซ็นต์ (%) 

พ้ืนที่ D-LSTM 
D-LSTM+FCNN 

แบบท่ี 1 แบบท่ี 2 แบบท่ี 3 

ภาคกลาง 1.87% 1.81% 2.53% 1.93% 

ภาคตะวันออกเฉยีงเหนือ 2.38% 1.96% 2.13% 3.51% 

ภาคใต ้ 1.24% 1.16% 1.12% 1.14% 

ภาคเหนือ 1.81% 1.78% 1.76% 1.85% 

เขตนครหลวง 1.03% 1.02% 2.17% 1.83% 

ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 

 D-LSTM+FCNN แบบที่ 1 แบบที่ 2 และแบบที่ 3 คือ แบบจำลองที่มีโครงสร้างของแบบจำลองเหมือนกัน 
แต่มีการจัดเรียงข้อมูลคุณลักษณะสำหรับนำเข้าแบบจำลองที่แตกต่างกัน โดยทั้ง 3 แบบจำลองมีพารามิเตอร์อื่น ๆ 
เหมือนกันท้ังหมด 

จากผลการทดลองพบว่าแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับ
หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวและการสกัดคุณลักษณะโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (D-LSTM+FCNN) ที่มี
การใช้งานนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันในแบบจำลองตรงขั้นตอนก่อนท่ีจะเข้าแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับ
นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับเพื่อหาค่าความสัมพันธ์ของคุณลักษณะต่าง ๆ ให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่าแบบจำลอง 
D-LSTM ในทุกพื้นที่เมื่อใช้การจัดเรียงคุณลักษณะรูปแบบที่ 1 และให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่าและแย่กว่าแบบจำลอง 
D-LSTM ในบางพื้นที่เมื่อใช้การจัดเรียงคุณลักษณะรูปแบบท่ี 2 และรูปแบบที่ 3 
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แบบจำลอง D-LSTM+FCNN ที่มีการใช้งานนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันในแบบจำลองในขั้นตอนก่อนที่จะ
เข้าแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับนั้น ซึ่งผลลัพธ์จากนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลู
ชันจะต้องเป็นเมตริกซ์ที่มีขนาดเท่ากับข้อมูลนำเข้าแบบจำลองเดิม เพื่อให้แบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับ
นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับสามารถทำงานในรูปแบบเดิมได้ โดยนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันที่เพิ่มเข้าไปใน
แบบจำลองจึงจำเป็นต้องใช้การเสริมเติม (padding) ซึ่งจะทำให้ตำแหน่งของคุณลักษณะในข้อมูลนำเข้าจะมีผลต่อ
ประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดยที่ไม่ได้แก้ไขโครงสร้างของแบบจำลอง 

ผู้วิจัยจึงคิดว่าแบบจำลอง D-LSTM+FCNN ที่มีการใช้งานนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเพื่อสกัดคุณลักษณะ
นั้นไม่เหมาะสมในการเลือกใช้งาน เนื่องจากการสลับตำแหน่งของคุณลักษณะในการนำเข้าแบบจำลองส่งผลให้
ประสิทธิภาพของแบบจำลองเพิ่มหรือลดได้ โดยแบบจำลองจะทดลองหลังจากนี้ผู้วิจัยจะเลือกใช้งานแบบจำลอง D-
LSTM เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพให้สามารถพยากรณ์ได้มีความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด  

หมายเหตุ การใช้งานนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน มีการจัดเรียงตำแหน่งของข้อมูลนำเข้าได้หลากหลาย
รูปแบบ เพราะมี 10 คุณลักษณะ รวม 10! รูปแบบในการจัดเรียง โดยผู้วิจัยได้ทดลองมาเพียง 3 รูปแบบเท่านั้น ซึ่ง
ผู้วิจัยอาจจะทดลองเจอในกรณีที่ส่งผลให้ค่าความคลาดเคลื่อนเปลี่ยนแปลง โดยที่อาจจะมีบางกรณีที่เมื่อสลับ
ตำแหน่งของข้อมูลนำเข้าแล้ว ประสิทธิภาพของแบบจำลองอาจจะไม่เปลี่ยนแปลงเช่นกัน 

5.3 ประสิทธิภาพของแบบจำลองเมื่อพิจารณาคุณลักษณะด้านพลังงานหมุนเวียน 
การทดลองในหัวข้อนี้จะใช้การวัดผลและชุดข้อมูลจากหัวข้อ 5.2 แต่จะพิจารณาเพิ่มคุณลักษณะด้าน

พลังงานหมุนเวียนคือข้อมูลลม และข้อมูลฝนในแบบจำลอง D-LSTM โดยจะเรียกช่ือแบบจำลองนี้ว่า D-
LSTM+wind+rain 

5.3.1 ชุดข้อมูล 
การทดลองนี้จะใช้แบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำ

ระยะสั้นแบบยาว (D-LSTM) จะใช้คุณลักษณะเบื้องต้นเช่นเดียวกับการทดลองในหัวข้อก่อนหน้า และจะเพิ่มการ

พิจารณาคุณลักษณะด้านพลังงานหมุนเวียนเพิ่มเติม ดังนี ้

1. ข้อมูลที่เป็นประเภทหมวดหมู่ คือ ข้อมูลที่นำเข้าแบบจำลองที่ไมใ่ช่ตัวเลข  
ในการทดลองนี้จะพิจารณาข้อมูลฝนเพิ่มเติม คือ ข้อมูลฝนตกหรือฝนไม่ตก เนื่องจากในประเทศไทยมี

ประชากรกลุ่มหนึ่งที่ใช้แผงโซลาร์ในการผลิตไฟฟ้าเพื่อใช้เองในครัวเรือนซึ่งมีจำนวนเพิ่มมากขึ้นเรื่อย ๆ ส่งผลให้
ความต้องการไฟฟ้าจากระบบหลักนั้นมรีูปแบบที่เปลี่ยนแปลงไป โดยในเวลากลางวันจะมีความตอ้งการไฟฟ้าที่ลดลง
จากสถิติเดิม นอกจากนั้นข้อมูลฝนตกหรือฝนไม่ตกจะส่งผลถึงรูปแบบการใช้ไฟฟ้าของประชากร เนื่องจากในวันที่
ฝนไม่ตก อากาศจะร้อน ทำให้มีความต้องการไฟฟ้าเพิ่มมากข้ึนด้วย 

2. ข้อมูลที่เป็นตัวเลข คือ ข้อมูลความเร็วลม (กม. /ชม.) เพื่อพิจารณาถึงโรงไฟฟ้าพลังงานลม นอกจากน้ัน
ความเร็วลมนั้นยังส่งผลต่อค่าอุณหภูมิตามความรู้สึกด้วย ซึ่งค่าอุณหภูมิตามความรู้สึก (Feels like temperature) 
เป็นอุณหภูมิอันใกล้เคียงความจริงที่ร่างกายจะได้สัมผัสหรืออุณหภูมิที่ผิวหนังจะรู้สึกได้จริง โดยค่าอุณหภูมิตาม
ความรู้สึกเกิดจากการคำนวณค่าของอุณหภูมิ ความช้ืน ความเร็วลม รังสีดวงอาทิตย์ รวมถึงปริมาณเมฆปกคลุมด้วย 
กล่าวคืออุณหภูมิที่วัดได้มีค่าเท่ากัน แต่หากองค์ประกอบของอากาศแตกต่างกัน ก็จะทำให้ความรู้สึกร้อนเย็นไม่
เท่ากันน่ันเอง และทำให้ความต้องการไฟฟ้าแตกต่างกันด้วย  
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5.3.2 ผลการทดลอง 
ผลการทดลองเมื่อมีการพิจารณาคุณลักษณะด้านพลังงานหมุนเวียนในแบบจำลอง D-LSTM พบว่าการเพิ่ม

ข้อมูลความเร็วลมหรือข้อมูลฝน จะสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองได้ โดยการเพิ่มคุณลักษณะความเร็ว
ลม (D-LSTM +wind) หรือฝน (D-LSTM+rain) สามารถลดค่าความคลาดเคลื่อนของแบบจำลองได้ ทั้งนี้การเพิ่มทั้ง
ข้อมูลความเร็วลมและข้อมูลฝน (D-LSTM+wind+rain) ให้ค่าความคลาดเคลื่อนของ D-LSTM ที่น้อยที่สุด โดยผลการ
ทดลองแสดงดังตารางที่ 6 และตารางที่ 7 
ตารางที่ 6 ผลการทดลองเมื่อใช้แบบจำลองที่พิจารณาและไม่พิจารณาคณุลักษณะด้านพลังงานหมุนเวียน และใช้
ค่าเฉลี่ยของรากท่ีสองของกำลังสองของความคลาดเคลื่อนเป็นตัววดัประสิทธิภาพ โดยมีหน่วยเป็นเมกะวัตต์ (MW) 

พ้ืนที่ 
D-LSTM D-LSTM 

+wind 
D-LSTM 
+rain 

D-LSTM 
+wind+rain 

ภาคกลาง 194.88 182.75 171.79 163.65 

ภาคตะวันออกเฉยีงเหนือ 71.48 54.06 54.2 52.48 

ภาคใต ้ 33.35 30.14 29.44 24.99 

ภาคเหนือ 47.14 45.25 44.19 41.22 

เขตนครหลวง 96.61 75.42 76.03 73.96 

ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 

ตารางที่ 7 ผลการทดลองเมื่อใช้แบบจำลองที่พิจารณาและไม่พิจารณาคุณลักษณะด้านพลังงานหมุนเวียน และใช้
ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อนเป็นตัววัดประสิทธิภาพ โดยมีหน่วยเป็นเปอร์เซ็นต์ (%) 

พ้ืนที่ 
D-LSTM D-LSTM 

+wind 
D-LSTM 
+rain 

D-LSTM 
+wind+rain 

ภาคกลาง 1.87% 1.74% 1.62% 1.59% 

ภาคตะวันออกเฉยีงเหนือ 2.38% 1.74% 1.72% 1.71% 

ภาคใต ้ 1.24% 1.09% 1.02% 0.87% 

ภาคเหนือ 1.81% 1.75% 1.68% 1.58% 

เขตนครหลวง 1.03% 0.81% 0.84% 0.74% 

ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 

 

  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

33 
 
5.4 ประสิทธิภาพของแบบจำลองเมื่อพิจารณาค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของความต้องการไฟฟ้า 

การทดลองในหัวข้อนี้จะใช้การวัดผลและชุดข้อมูลจากหัวข้อ 5.2 แต่จะพิจารณาเพิ่มข้อมูลค่าเฉลี่ยถ่วง
น้ำหนักของค่าความต้องการไฟฟ้าในอดีตเพื่อให้แบบจำลองศึกษาแนวโน้มของข้อมูลเพื่อใช้พยากรณ์ข้อมูลความ
ต้องการไฟฟ้าในอนาคต โดยจะเรียกช่ือแบบจำลองนี้ว่า D-LSTM+EMA 

5.4.1 ชุดข้อมูล 
การทดลองนี้จะใช้แบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำ

ระยะสั้นแบบยาว (D-LSTM) จะใช้คุณลักษณะเบื้องต้นเช่นเดียวกับการทดลองในหัวข้อ 5.2 แต่จะเพิ่มการพิจารณา
คุณลักษณะค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของค่าความต้องการไฟฟ้าในอดีต (เมกะวัตต์) ด้วย 

ความต้องการไฟฟ้าเป็นอนุกรมเวลาแบบที่มีฤดูกาล และมีความเกี่ยวข้องกับข้อมูลในอดีต ดังนั้นเราจะ
พิจารณาข้อมูล 2 ชุด เพื่อเป็นองค์ประกอบการพยากรณ์ความต้องการในอนาคต คือ ข้อมูลความต้องการไฟฟ้าใน
อดีตรายครึ่งช่ัวโมง และข้อมูลค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบถ่วงน้ำหนักซับซ้อน (Exponential Moving Average หรือ 
EMA) ซึ่งจะพิจารณา 2 ชุดข้อมูล คือ 1) ข้อมูลค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบถ่วงน้ำหนักซับซ้อน 1 วัน และ 2) ข้อมูล
ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบถ่วงน้ำหนักซับซ้อน 7 วัน เพื่อศึกษาแนวโน้มของความต้องการไฟฟ้าในอดีต โดยผู้วิจัยจะ

เรียกช่ือแบบจำลองท่ีมีการพิจารณาค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบถ่วงน้ำหนักซ้ำซ้อนว่า D-LSTM+EMA 

5.4.2 ผลการทดลอง 
ผลการทดลองเมื่อมีการพิจารณาคุณลักษณะค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของค่าความต้องการไฟฟ้าในอดีตเป็น

ข้อมูลนำเข้าเพิ่มเติมในแบบจำลองดีเอสเอแอลแสดงดังตารางที่ 8 และตารางที่ 9 

ตารางที่ 8 ผลการทดลองเมื่อใช้แบบจำลองที่พิจารณาและไม่พิจารณาคุณลักษณะค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของค่าความ
ต้องการไฟฟ้าในอดีต และใช้ค่าเฉลี่ยของรากท่ีสองของกำลังสองของความคลาดเคลื่อนเป็นตัววัดประสิทธิภาพ โดย
มีหน่วยเป็นเมกะวัตต์ (MW) 

พ้ืนที่ 
D-LSTM D-LSTM 

+EMA 

ภาคกลาง 194.88 163.65 

ภาคตะวันออกเฉยีงเหนือ 71.48 52.48 

ภาคใต ้ 33.35 24.99 

ภาคเหนือ 47.14 41.22 

เขตนครหลวง 96.61 73.96 

ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 
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ตารางที่ 9 ผลการทดลองเมื่อใช้แบบจำลองที่พิจารณาและไม่พิจารณาคุณลักษณะค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของค่าความ
ต้องการไฟฟ้าในอดีต และใช้ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อนเป็นตัววัดประสิทธิภาพ 
โดยมีหน่วยเป็นเปอร์เซ็นต์ (%) 

พ้ืนที่ 
D-LSTM D-LSTM 

+EMA 

ภาคกลาง 1.87% 1.58% 

ภาคตะวันออกเฉยีงเหนือ 2.38% 1.96% 

ภาคใต ้ 1.24% 0.97% 

ภาคเหนือ 1.81% 1.63% 

เขตนครหลวง 1.03% 0.82% 
ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 

จากผลการทดลองพบว่าการเพิ่มคุณลักษณะค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของค่าความต้องการไฟฟ้าในอดีต เพื่อให้
แบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว  (D-
LSTM+EMA) ศึกษาแนวโน้มของความต้องการไฟฟ้าในอดีตเพื่อพยากรณ์ค่าความต้องการไฟฟ้าในอนาคตนั้น 
สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองได้ โดยลดค่าความคลาดเคลื่อนของแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ัน
ร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว  (D-LSTM) ได้ในทุกชุดข้อมูลความ
ต้องการไฟฟ้าในแต่ละพื้นท่ีควบคุมของ กฟผ. 

5.5 ประสิทธิภาพของแบบจำลองเม่ือพิจารณาคุณลักษณะด้านพลังงานหมุนเวียน และค่าเฉลี่ย
ถ่วงน้ำหนักของความต้องการไฟฟ้า 

จากผลการทดลองในหัวข้อ 5.3 พบว่าการเพิ่มคุณลักษณะด้านพลังงานหมุนเวียนสามารถลดค่าความ
คลาดเคลื่อนของการพยากรณ์ได้ และผลการทดลองการเพิ่มคุณลักษณะค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของค่าความต้องการ
ไฟฟ้าในอดีตที่แสดงในหัวข้อ 5.4 สามารถลดค่าความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์ได้เช่นกัน ดังนั้นผู้วิจัยจึงมี
แนวคิดที่จะเพิ่มคุณลักษณะทั้งสองที่กล่าวมาข้างต้นมาใช้ในแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์
กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว เพื่อลดความคลาดเคลื่อนของแบบจำลองให้มากขึ้น โดย
แบบจำลองในหัวข้อน้ีจะใช้ช่ือว่า D-LSTM+wind+rain+EMA 

5.5.1 ชุดข้อมูล 
การทดลองนี้จะใช้แบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำ

ระยะสั้นแบบยาว จะใช้คุณลักษณะเบื้องต้นเช่นเดียวกับการทดลองในหัวข้อ 5.2 โดยจะเพิ่มทั้งการพิจารณา
คุณลักษณะด้านพลังงานหมุนเวียน และคุณลักษณะค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของค่าความต้องการไฟฟ้าในอดีตด้วย 
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5.5.2 ผลการทดลอง 

ตารางที่ 10 ผลการทดลองเมื่อใช้แบบจำลองที่พิจารณาคณุลักษณะที่แตกต่างกัน และใช้ค่าเฉลี่ยของรากท่ีสองของ
กำลังสองของความคลาดเคลื่อนเป็นตัววัดประสิทธิภาพ โดยมีหน่วยเป็นเมกะวัตต์ (MW)  

พ้ืนที่ 
D-LSTM D-LSTM 

+wind+rain 
D-LSTM 
+EMA 

D-LSTM 
+wind+rain+EMA 

ภาคกลาง 194.88 163.65 169.15 162.50 

ภาคตะวันออกเฉยีงเหนือ 71.48 52.48 59.3 51.35 

ภาคใต ้ 33.35 24.99 26.16 24.52 

ภาคเหนือ 47.14 41.22 42.02 40.93 

เขตนครหลวง 96.61 73.96 76.58 68.22 
ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 

ตารางที่ 11 ผลการทดลองเมื่อใช้แบบจำลองที่พิจารณาคณุลักษณะที่แตกต่างกัน และใช้ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบรูณ์ของ
เปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อนเป็นตัววัดประสิทธิภาพ โดยมีหน่วยเป็นเปอรเ์ซ็นต์ (%) 

พ้ืนที่ 
D-LSTM D-LSTM 

+wind+rain 
D-LSTM 
+EMA 

D-LSTM 
+wind+rain+EMA 

ภาคกลาง 1.87% 1.59% 1.58% 1.57% 

ภาคตะวันออกเฉยีงเหนือ 2.38% 1.71% 1.96% 1.66% 

ภาคใต ้ 1.24% 0.87% 0.97% 0.86% 

ภาคเหนือ 1.81% 1.58% 1.63% 1.55% 

เขตนครหลวง 1.03% 0.74% 0.82% 0.71% 
ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 

 จากผลการทดลองจากตารางที่ 10 และตารางที่ 11 พบว่าการทดลองที่มีการพิจารณาทั้งคุณลักษณะ
ค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักของค่าความต้องการไฟฟ้าในอดีต และคุณลักษณะด้านพลงังานหมุนเวียนในแบบจำลองกลไกจุด
ส น ใจ  2  ช้ั น ร่ วม กั บ นิ ว รอ ล เน็ ต เวิ ร์ ก แ บ บ วก ก ลั บ ต่ อ กั บ ห น่ วย ค วาม จ ำระ ย ะ สั้ น แ บ บ ย าว  (D-
LSTM+wind+rain+EMA) สามารถลดค่าความคลาดเคลื่อนของแบบจำลองกลไกจุดสนใจ 2 ช้ันร่วมกับนิวรอล
เน็ตเวิร์กแบบวกกลับต่อกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (D-LSTM) ได้มากกว่าการเพิ่มคุณลักษณะเพียงอย่างใด
อย่างหนึ่ง และแบบจำลอง D-LSTM+wind+rain+EMA เป็นแบบจำลองทีม่ีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 
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5.6 ประสิทธิภาพเมื่อใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร 

การทดลองในหัวข้อนี้จะใช้ชุดข้อมูลเช่นเดียวกับหัวข้อ 5.5 และจะพิจารณาปรับปรุงฟังก์ชันต้นทุน 
เนื่องจากในการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าที่พยากรณ์ได้ต่ำกว่าค่าความต้องการไฟฟ้าจริงจะส่งผลกระทบที่รุนแรง
โดยสามารถทำให้เกิดไฟฟ้าดับ และกระทบต่อระบบเศรษฐกิจได้ ผู้วิจัยจึงมีแนวคิดที่จะออกแบบฟังก์ชันต้นทุน
สำหรับงานพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า โดยจะให้ค่าฟังก์ชันต้นทุนท่ีสูงกว่ากับค่าพยากรณ์ที่ต่ำกว่าผลเฉลย เพื่อให้
การพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าที่ต่ำกว่าผลเฉลยมีแนวโน้มของค่าพยากรณ์ที่สูงข้ึนเพื่อลดโอกาสการเกิดไฟฟ้าดับ 

ในหัวข้อนี้จะแสดงการเปรียบเทียบผลการทดลองการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า โดยใช้ฟังก์ชันต้นทุน
ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง และใช้ฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร ซึ่งผู้วิจัยจะนำแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพท่ี
ดีที่สุดจากการทดลองที่ผ่านมามาทดลองต่อในหัวข้อน้ี  

5.6.1 การวัดผล 
สำหรับการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนที่ใช้ในงานวิจัยนี้ มีจุดประสงค์เพื่อให้ค่าพยากรณ์ที่ต่ำกว่าผลเฉลยมี

แนวโน้มที่สูงขึ้น จึงจะมีการวัดประสิทธิภาพเพิ่มเติมจากหัวข้อ 5.2 ดังนี ้
1. ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ของเปอรเ์ซนต์ของความคลาดเคลื่อนของค่าพยากรณ์ทีสู่งกว่าผลเฉลย  
เพื่อทำการวัดความคลาดเคลื่อนของแบบจำลองกรณีที่พยากรณส์ูงกว่าผลเฉลย ว่าแบบจำลองพยากรณ์

ค่าความคลาดเคลื่อนร้อยละเท่าใดจากจำนวนการพยากรณ์ทีส่งูกวา่ผลเฉลยทั้งหมด 
2. ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซนต์ของความคลาดเคลื่อนของค่าพยากรณ์ที่ต่ำกว่าผลเฉลย  

เพื่อทำการวัดความคลาดเคลื่อนของแบบจำลองกรณีที่พยากรณ์ต่ำกว่าผลเฉลย ว่าแบบจำลองพยากรณ์

ค่าความคลาดเคลื่อนร้อยละเท่าใดจากจำนวนการพยากรณ์ที่ต่ำกว่าผลเฉลยทั้งหมด  

3. จำนวนครั้งท่ีเกิดไฟฟ้าดับ  

5.6.2 พารามิเตอร์ที่ใช้การคำนวณฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร 
งานวิจัยนีจ้ะใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรสำหรับการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า (Lossasym) โดย

จะให้ค่าต้นทุนท่ีสูงกว่าสำหรับการพยากรณ์ที่ต่ำกว่าผลเฉลย เพื่อให้การพยากรณ์ที่ต่ำกว่าผลเฉลยมีแนวโน้มที่สูงขึ้น 

และลดโอกาสการเกิดไฟฟ้าดับ 

 ฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรที่ใช้งานนั้จะให้ค่าดังน้ี 
1. กรณีที่พยากรณส์ูงกว่าผลเฉลย : MSE 
2. กรณีที่พยากรณต์่ำกว่าผลเฉลย : μ*MSE  

โดยค่า μ เป็นพารามิเตอร ์
ค่า μ ที่ดีท่ีสุดสำหรับแต่ละพ้ืนท่ีในการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าดังตารางที่ 12 
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ตารางที่ 12 ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สดุ (μ) สำหรับฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร  

พ้ืนที่ ค่า μ กรณีพยากรณ์ต่ำกว่าผลเฉลย 

ภาคกลาง 2.5 

ภาคตะวันออกเฉยีงเหนือ 1.5 

ภาคใต ้ 2 

ภาคเหนือ 1.5 

เขตนครหลวง 3 

 ในเขตภาคกลางและเขตนครหลวงมีค่า μ ที่สูงกว่าพื้นที่อื่น ๆ เนื่องจากมีโรงงานและบริษัทจำนวนมาก 

โดยในวันทำงานความต้องการไฟฟ้าจะมีค่าน้อยในช่วงก่อนเริ่มงาน เพราะเป็นช่วงเวลาเดินทาง และความต้องการ

ไฟฟ้าจะเพิ่มสูงขึ้นในช่วงเวลาทำงาน ส่งผลให้แบบจำลองพยากรณ์ไฟฟ้าได้มีค่าต่ำกว่าค่าความต้องการไฟฟ้าจริง 

ในช่วงที่ความต้องการไฟฟ้าสูงขึ้นอย่างรวดเร็ว จึงต้องมีค่า μ ที่สูงกว่าเขตปฏิบัติการอื่น ๆ 

5.6.3 ประสิทธิภาพแบบจำลองเมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยค่าเฉลี่ยของรากท่ีสองของกำลังสอง
ของความคลาดเคลื่อน 

ตารางที่ 13 ผลการทดลองเมื่อใช้ฟังก์ชันต้นทุนที่แตกต่างกัน และใช้ค่าเฉลี่ยของรากท่ีสองของกำลังสองของความ
คลาดเคลื่อนเป็นตัววัดประสิทธิภาพ โดยมีหน่วยเป็นเมกะวัตต์ (MW)  

พ้ืนที่ 
D-LSTM 

+wind+rain+EMA 
D-LSTM 

+wind+rain+EMA+Lossasym 

ภาคกลาง 162.50 148.23 

ภาคตะวันออกเฉยีงเหนือ 51.35 48.01 

ภาคใต ้ 24.52 23.49 

ภาคเหนือ 40.93 38.56 

เขตนครหลวง 68.22 62.60 

ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 

จากผลการทดลองในตารางที่ 13 พบว่าการใช้ฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรกับแบบจำลองที่ดีสุดจาก

หัวข้อ 5.5 (D-LSTM+wind+rain+EMA+Lossasym) นั้นสามารถพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าได้คลาดเคลื่อนน้อย

กว่าแบบจำลองเดียวกันที่ใช้งานฟังก์ชันต้นทุนคา่เฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 
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 ผู้วิจัยได้ทำการสร้างกราฟเปรียบเทียบผลการพยากรณ์ขึ้นมาเพื่อตรวจสอบว่า การพยากรณ์ของ
แบบจำลองที่ใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร (Lossasym) นั้น สามารถพยากรณ์ได้ใกล้เคียงกว่าแบบจำลองที่ใช้
งานฟังก์ชันต้นทุนค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสองหรือไม่ และในช่วงที่ฟังก์ชันต้นทุนค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลัง
สองพยากรณ์ได้ต่ำกว่าผลเฉลย การใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรสามารถพยากรณ์ให้สูงข้ึนได้หรือไม่ 

 
รูปที่ 20 กราฟเปรียบเทียบการพยากรณเ์มื่อมีการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนที่แตกต่างกันของภาคกลาง 

 
รูปที่ 21 กราฟเปรียบเทียบการพยากรณเ์มื่อมีการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนที่แตกต่างกันของภาคตะวันออกเฉียงเหนือ 
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รูปที่ 22 กราฟเปรียบเทียบการพยากรณเ์มื่อมีการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนที่แตกต่างกันของภาคใต้ 

 
รูปที่ 23 กราฟเปรียบเทียบการพยากรณเ์มื่อมีการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนที่แตกต่างกันของภาคเหนือ 
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รูปที่ 24 กราฟเปรียบเทียบการพยากรณเ์มื่อมีการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนที่แตกต่างกันของเขตนครหลวง 

 จากรูปที่ 20-24 พบว่าแบบจำลองที่ใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร (Lossasym) ที่นำเสนอในงานวิจัย
นี้ สามารถพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าได้ใกล้เคียงกับผลเฉลยในเกือบทุกช่วงเวลา โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนน้อย
กว่าแบบจำลองที่ใช้งานฟังก์ชันต้นทุนค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 

5.6.4 ประสิทธิภาพแบบจำลองเมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์
ของความคลาดเคลื่อน 

ตารางที่ 14 ผลการทดลองเมื่อใช้ฟังก์ชันต้นทุนที่แตกต่างกัน และใช้ค่าเฉลี่ยของค่าสมับูรณ์ของเปอรเ์ซ็นต์ของความ
คลาดเคลื่อนเป็นตัววัดประสิทธิภาพ โดยมีหน่วยเป็นเปอรเ์ซ็นต์ (%) 

พ้ืนที่ 
D-LSTM 

+wind+rain+EMA 
D-LSTM 

+wind+rain+EMA+Lossasym 

ภาคกลาง 1.57% 1.38% 

ภาคตะวันออกเฉยีงเหนือ 1.66% 1.53% 

ภาคใต ้ 0.86% 0.85% 

ภาคเหนือ 1.55% 1.44% 

เขตนครหลวง 0.71% 0.65% 
ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 
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จากผลการทดลองในตารางที่  14 พบว่าแบบจำลอง D-LSTM+wind+rain+EMA+Lossasym ที่ใช้งาน

ฟั งก์ ชันต้นทุนแบบ ไม่ สมมาตรที่ ออกแบบมานั้ น  มี ค่ าค วามคลาด เคลื่ อนน้ อยกว่ าแบบจำลอง  D-

LSTM+wind+rain+EMA ที่ใช้งานฟังก์ชันต้นทุนค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง เมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยค่าเฉลี่ย

ของค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อน ดังนั้นการเปลี่ยนฟังก์ชันต้นทุนทำให้สามารถลดค่าความ

คลาดเคลื่อนของแบบจำลองได้ 

5.6.5 ประสิทธิภาพแบบจำลองเมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์
ของความคลาดเคลื่อนแบบแยกค่าพยากรณ์ 

ตารางที่ 15 ผลการทดลองเมื่อใช้ฟังก์ชันต้นทุนที่แตกต่างกัน และใช้ค่าเฉลี่ยของค่าสมับูรณ์ของเปอรเ์ซ็นต์ของความ
คลาดเคลื่อนแบบแยกค่าพยากรณเ์ป็นตัววัดประสิทธิภาพ โดยมีหน่วยเป็นเปอรเ์ซ็นต์ (%) 

พ้ืนที่ 

D-LSTM 
+wind+rain+EMA 

D-LSTM 
+wind+rain+EMA+Lossasym 

ค่าพยากรณ์ต่ำ
กว่าผลเฉลย 

ค่าพยากรณ์สูง
กว่าผลเฉลย 

ค่าพยากรณ์ต่ำ
กว่าผลเฉลย 

ค่าพยากรณ์สูง
กว่าผลเฉลย 

ภาคกลาง 1.69% 1.34% 1.43% 1.32% 

ภาคตะวันออกเฉยีงเหนือ 1.65% 1.66% 1.50% 1.55% 

ภาคใต ้ 0.91% 0.85% 0.88% 0.82% 

ภาคเหนือ 1.48% 1.62% 1.41% 1.47% 

เขตนครหลวง 0.69% 0.73% 0.60% 0.69% 

ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 

 จากผลการทดลองในตารางที่ 15 ที่เป็นการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองโดยจะแยกค่าพยากรณ์ที่สูง
กว่าและต่ำกว่าผลเฉลย พบว่าแบบจำลอง D-LSTM+wind+rain+EMA+Lossasym ที่ใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่
สมมาตรที่ออกแบบมานั้น สามารถลดค่าความคลาดเคลื่อนได้ทั้งการพยากรณ์ที่สูงกว่าและต่ำกว่าผลเฉลย เมื่อ
เปรียบเทียบกับแบบจำลอง D-LSTM+wind+rain+EMA ที่ใช้ฟังก์ชันต้นทุนค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 

จากตารางที่ 14 และ 15 พบว่าการใช้งานฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร (Lossasym) นั้นสามารถลคค่าความ
คลาดเคลื่อนของข้อมูลทั้งหมดได้ รวมถึงสามารถลดค่าความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์ที่มีค่าสูงกว่าและต่ำกว่า
ผลเฉลยด้วย  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

42 
 

5.6.6 ประสิทธิภาพแบบจำลองเมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยจำนวนครั้งที่เกิดไฟฟ้าดับ 

ตารางที่ 16 จำนวนครั้งที่ส่งผลให้เกิดไฟฟ้าดับของแบบจำลองต่าง ๆ เมื่อมีกำลังผลิตสำรองพร้อมจ่ายทันที 800 
และ 1,500 เมกะวัตต์ โดยมีหน่วยเป็นครั้ง 

แบบจำลอง 

จำนวนคร้ังท่ีเกิดไฟฟ้าดับเมื่อมีกำลังผลิต
สำรองพร้อมจ่ายทันทีค่าต่าง ๆ (คร้ัง) 

800 เมกะวัตต์  
(ค่าต่ำท่ีสุด) 

1,500 เมกะวัตต์ 
(ค่าสูงที่สุด) 

D-LSTM 279 4 

D-LSTM+wind+rain+EMA 41 1 

D-LSTM+wind+rain+EMA+Lossasym 32 1 

ตัวอักษรหนาและขีดเส้นใต้ คือแบบจำลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด 

ในการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าสิง่ที่สำคัญมากท่ีสุดคือ ระบบไฟฟ้าจะต้องมีความมั่นคง ป้องกันไม่ให้เกิด
ไฟฟ้าดับซึ่งจะส่งผลกระทบต่อประชาชน และภาคอุตสาหกรรม ดังนั้นในระบบไฟฟ้าจึงจะมีกำลังผลิตสำรองพร้อม
จ่ายทันทีเพื่อรองรับความเสี่ยงจากความผันผวนของความต้องการไฟฟ้า หากมีความต้องการไฟฟ้าจริงสูงกว่า
ปริมาณไฟฟ้าที่สามารถผลิตได้เกินกว่ากำลังผลิตสำรองพร้อมจ่ายทันทีจะส่งผลให้เกิดไฟฟ้าดับได้ ผู้วิจัยจึงนำผลการ
พยากรณ์ที่ใช้แบบจำลองต่าง ๆ  มาวิเคราะห์ค่าพยากรณ์ที่ส่งผลทำให้เกิดไฟฟ้าดับได้  

ผลการทดลองในตารางที่ 16 พบว่าการเพิ่มการพิจารณาคุณลักษณะด้านพลังงานหมุนเวียน และค่าเฉลี่ย
ถ่วงน้ำหนักของค่าความต้องการไฟฟ้าในอดีตสามารถลดจำนวนครั้งในการเกิดไฟฟ้าดับได้ และการนำฟังก์ชันต้น
ต้นทุนแบบไม่สมมาตร (Lossasym) มาประยุกต์ใช้ในการพยากรณ์ความตอ้งการไฟฟ้านั้น ช่วยลดโอกาสการเกิดไฟฟ้า
ดับได้มากยิ่งขึ้น  

การนำฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตร (Lossasym) มาประยุกต์ใช้ในการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า สามารถ
เพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองได้ โดยสามารถลดค่าความคลาดเคลื่อนได้ในทุกตัววัดประสิทธิภาพทั้งค่าเฉลี่ยของ
รากที่สองของกำลังสองของความคลาดเคลื่อน ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อนแบบ
คำนวณจากข้อมูลทั้งหมด และคำนวณแบบแยกค่าพยากรณ์ที่สูงกว่าและต่ำกว่าผลเฉลย รวมถึงสามารถลดโอกาส
ในการเกิดไฟฟ้าดับได้ด้วย  
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บทที่ 6  
สรุปผลการวิจัยและแนวทางการวิจัยในข้ันถัดไป 

6.1 สรุปผลการวิจัย 
วิทยานิพนธ์ช้ินนี้ ได้นำเสนอแนวคิดและแบบจำลองที่ใช้พยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าของประเทศไทยในแต่

ละพื้นที่ควบคุมของการไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่งประเทศไทย ซึ่งแบบจำลองจะมุ่งเน้นการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า
ของวันถัดไปรายครึ่งช่ัวโมงรวมทั้งหมด 48 ช่วงเวลาให้มีความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด นอกจากนี้ยังได้นำเสนอ
ฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่สมมาตรที่ใช้ในการฝึกสอนแบบจำลองโดยมีเป้าหมายเพื่อลดความคลาดเคลื่อนของ
แบบจำลองและลดโอกาสการเกิดไฟฟ้าดับ   

แบบจำลองที่นำเสนอนั้นจะนำแบบจำลอง DA-RNN มาทำงานร่วมกับ LSTM และ CNN โดยใช้ 
Asymmetric Loss Function ในการฝึกสอนแบบจำลอง ซึ่งจะใช้ช่ือว่า D-LSTM+FCNN+Lossasym โดยแบบจำลอง
ที่นำเสนอนั้นจะสามารถพิจารณาให้ค่า attention ที่ไม่เท่ากันสำหรับแต่ละช่วงเวลาในอดีต และสำหรับข้อมูล
คุณลักษณะแต่ละตัวท่ีนำเข้าแบบจำลอง สำหรับข้อมูลที่นำเข้าแบบจำลองนั้นมีหลากหลายข้อมูลโดยมีการพิจารณา
ข้อมูลความต้องการไฟฟ้าในอดีต รวมถึงข้อมูลคุณลักษณะต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้อง คือ ข้อมูลเกี่ยวกับอากาศ  ข้อมูล
ประเภทของวัน ข้อมูลด้านพลังงานหมุนเวียน และข้อมูลค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบถ่วงน้ำหนักซับซ้อนของความต้องการ
ไฟฟ้าเพราะคุณลักษณะต่าง ๆ น้ีส่งผลกระทบถึงความต้องการไฟฟ้า  

จากผลการทดลองโดยใช้ข้อมูลความต้องการไฟฟ้ารายครึ่งช่ัวโมงจากการไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่งประเทศไทยปี 
2010-2018 พบว่าแบบจำลองที่ดีที่สุดคือแบบจำลองที่มีการใช้งาน DA-RNN ร่วมกับ LSTM และพิจารณา
คุณลักษณะทุก ๆ คุณลักษณะที่นำเสนอไว้ โดยใช้ฟังก์ชัน Asymmetric Loss Function ในการฝึกสอนแบบจำลอง 
ซึ่งแบบจำลองนี้มีช่ือเรียกว่า D-LSTM+wind+rain+EMA+Lossasym โดยแบบจำลองที่มีพิจารณาข้อมูลเกี่ยวกับ
อากาศ และข้อมูลประเภทของวันร่วมกับข้อมูลความต้องการไฟฟ้าในอดีต สามารถพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้าให้
มีความคลาดเคลื่อนน้อยกว่าแบบจำลองที่นำมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพทุก ๆ แบบจำลอง คือค่าความ
คลาดเคลื่อน (MAPE) น้อยกว่าแบบจำลอง GRU 1.61% แบบจำลอง LSTM 1.79% แบบจำลอง CNN-LSTM 
1.58% และแบบจำลอง DA-RNN 2.86% จากนั้นผู้วิจัยได้เพิ่มข้อมูลด้านพลังงานหมุนเวียนคือข้อมูลลมและข้อมูล
ฝนพบว่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยลดลง 0.37% เมื่อพิจารณาข้อมูลค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบถ่วงน้ำหนักซับซ้อนของ
ความต้องการไฟฟ้าเพิ่มเติมทำให้ค่าความคลาดเคลื่อนลดลงอีก 0.03% จากนั้นผู้วิจัยได้ทดลองฝึกสอนแบบจำลอง
โดยใช้งาน Asymmetric Loss Function พบว่ามีความคลาดเคลื่อนน้อยกว่าการใช้งาน Mean Squared Error 
Loss Function 0.1% และเมื่อวิเคราะห์จำนวนการเกิดไฟฟ้าดับพบว่าเมื่อมีค่ากำลังผลิตสำรองพร้อมจ่ายทันที 
800 เมกะวัตต์ จะสามารถลดจำนวนการเกิดไฟฟ้าดับได้ 9 ครั้ง 
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6.2 แนวทางการวิจัยถัดไป 

แนวทางการวิจัยถัดไปมีอยู่ 3 หัวข้อ ดังนี ้
1) ในงานวิจัยนี้ใช้ข้อมูลตัวเลขเพียงอย่างเดียว ในการพยากรณ์ความต้องการไฟฟ้า แนวทางที่น่าสนใจคือ 

หากสามารถหาข้อมูลที่เป็นประเภทรูปภาพ เช่น ภาพถ่ายดาวเทียม เป็นต้น ซึ่งภาพถ่ายดาวเทียมจะ
สามารถบอกถึงตำแหน่งของพายุหรือพยากรณ์ช่วงเวลาที่พายุจะเข้า ได้ เมื่อนำมาประกอบกับข้อมูล
อนุกรมเวลาในการพยากรณ์ผู้วิจัยคาดว่ามีโอกาสที่จะช่วยลดความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์ความ
ต้องการไฟฟ้าได้ 

2) ในงานวิจัยนี้ใช้ตัวบ่งช้ี (indicator)  คือค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักเพียงตัวเดียว ซึ่งเราอาจจะเพิ่มการพิจารณาตัว
บ่งช้ีอื่น ๆ ที่เกี่ยวข้อง เพื่อใหส้ามารถช่วยลดความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์ได้ 

3) ในปัจจุบันเริ่มมีอุตสาหกรรมบางประเภท มีการผลิตกระแสไฟฟ้าเพื่อใช้เอง นอกจากนั้นยังขายคืนเข้าสู่
ระบบด้วย ซึ่งในแบบจำลองของเรายังไม่สามารถรองรับในส่วนนี้ได้ 
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