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บทคัดยอ่ 
งานวิจยันี้ได้ศึกษาวิธีการพยากรณ์ความต้องการพลังงานไฟฟา้(Energy Demand)ของประเทศไทยในระยะยาว
ด้วยวธิีโครงข่ายประสาทเทียม(Artificial Neural Network) โดยได้น าโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพรย่้อนกลับ
(Back-Propagation Neural Network: BPNN)มาใชใ้นการพยากรณ์พลังงานไฟฟ้าของประเทศไทย ซึ่งพิจารณา
จากตัวแปรทีม่ีนัยส าคัญต่อค่าพลังงานไฟฟ้าของประเทศไทย 
ผลการเปรียบเทียบสามารถสรุปได้ว่าวิธโีครงข่ายประสาทเทยีมแบบแพร่ย้อนกลับสามารถพยากรณ์ได้แม่นย ากว่า
วิธีของคณะอนุกรรมการพยากรณ์แห่งประเทศไทย (Thailand Load Forecast Sub-Committee : TLFS) โดยมีค่า
ร้อยละความคลาดเคล่ือนเฉล่ียสัมบูรณ์ (Mean Percentage Absolute Error: MAPE) เท่ากับ2.5% ส่วนวิธีของ
คณะอนุกรรมการฯ ฉบบั เม.ย. 2553 มีค่าเท่ากบั 4.54% 
ค าหลัก ความต้องการพลังงานไฟฟ้า โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพรย่้อนกลับ 
 
Abstract 
The main purpose of this research is to study and formulate a long-term Thailand energy demand 
forecasting model with an artificial neural network approach. Back-Propagation Neural Network (BPNN) is 
applied by considering the significant factors for energy demand model. 
The comparative results show that BPNN obtains more accurate forecast than TLFS approach in 2010. 
The MAPE results show that BPNN is 2.5% and TLFS is 4.54%.  
Keywords:  Energy Demand, Back-propagation Neural Network 
 
1.บทน า 

การพยากรณ์ความต้องการพลังงานไฟฟ้าเป็น
ขั้นตอนแรกสุดในการวางแผนในอุตสาหกรรมไฟฟ้า โดย
ค่าพยากรณ์จะมีความส าคัญมากเพราะจะเป็นตัวบอกถึง
พลังงานไฟฟ้าที่ต้องจัดเตรียมในอนาคต 15-20 ปี ค่า

พยากรณ์ที่คลาดเคล่ือนมาก(Over-Forecast) จะส่งผลให้
เกิดการวางแผนการลงทุนสร้างโรงไฟฟ้ามากเกินความ
จ าเป็นและส่งผลให้ค่าไฟฟ้าแพงขึ้น ส่วนค่าพยากรณ์ที่
น้อยเกินไป(Under-Forecast)จะส่งผลให้ความมั่นคงของ
ระบบไฟฟ้าไม่ดีและอาจท าให้ไฟฟ้าดับทั้งระบบได้[1] 
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รายงานการพยากรณ์ฉบับปัจจุบัน (มพส.) [2] 
ได้ประยุกต์วิธีพยากรณ์แบบลูกค้าคนสุดท้าย (End-use) 
ประมาณ 54% วิธีเศรษฐมิติ(Econometric) ประมาณ 
45% และวิธีของ Exogenous ประมาณ 1% โดยในส่วน
ของงานวิจัยนี้จะศึกษาวิธีการพยากรณ์ด้วยวิธีโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ โดยพิจารณาตัวแปรที่
เ ห ม า ะ สม ใ นก า รพย าก ร ณ์  จ ากนั้ น จ ะ ฝึ ก ส อน
(Training)และทดสอบความใช้ได้(Validation test) ที่
แตกต่างกัน 5 ช่วงเวลาเพื่อป้องกันการเกิด Over-fitting 
และการ Bias ของผู้วิจัยเอง หลังจากนั้นเปรียบเทียบ
ความผิดพลาดระหว่างวิธีปัจจุบันและวิธี โครงข่าย
ประสาทเทียม รวมถึงวิเคราะห์เหตุการณ์ต่างๆ  
 
2.ทฤษฎีและแนวคิดการวิจัย 
2.1 โครงขา่ยประสาทเทียม 
 โครงข่ายประสาทเทียม คือ การน าข้อมูลอินพุทมา
ผ่านฟังก์ชันกระตุ้นในแต่นิวรอน โดยค าตอบที่ได้จะท า
การส่งผ่านไปยังชั้นต่อไปโดยโครงข่ายประสาทเทียมจะมี
การเรียนรู้ความผิดพลาดจากข้อมูลฝึกสอน (Training 
Data) จากนั้นจะท าการปรับ Weight และ Bias เพื่อให้
ความผิดพลาดของโครงข่ายมีค่าน้อยที่สุด [3] 

 
รูปที่ 1โครงข่ายประสาทเทียมแบบ 1 ชั้นซอ่น 

 
โดยมีความสัมพันธ์ระหว่างอินพทุนิวรอนในแต่ละชั้นกับ
ค่า Weight และ Bias ดังนี ้
 )()1()()( llll baWn    (1) 
โดยที่ )(ln คือ ค่าอินพุทฟังกช์ันกระตุ้นในชั้นที่ l 

)(lW คือ ค่าWeight ในชั้นที่ l 
)1( la คือค าตอบที่ผ่านฟงัก์ชันกระตุ้นในชั้นที่ l-1 

)(lb คือค่าBias ในชั้นที่ l 
 

 )( )()()( lll nfa   (2) 
 

โดยที่ )(la คือ ค่าเอาท์พุตจากฟังกช์นักระตุ้นในชั้นที่ l 
)(lf คือ ฟังก์ชันกระตุ้นในชั้นที่ l 

)(ln คือ ค่าอินพุทสู่ฟังก์ชันกระตุ้นในชั้นที่ l 
 
โดยมีสมการของฟังก์ชันถ่ายโอน ดังนี้ 
 Pure Linear Transfer Function 
 nna )(  (3) 

 
รูปที่ 2ผลตอบสนองของฟังกช์ัน Pure Linear 

 

 Log-sigmoid Transfer Function 
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รูปที่ 3ผลตอบสนองของฟังกช์ัน Log-sigmoid 

 

 Tan-sigmoid Transfer Function 
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รูปที่ 4ผลตอบสนองของฟังกช์ัน Tan-sigmoid 

 

โดยที่ )(na คือ เอาท์พุทของโครงข่ายในชั้นซ่อน 
n คือ อินพุทของโครงข่ายในชั้นซ่อน 
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การเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ 
 สามารถนิยามความความผิดพลาดในแต่ละรอบการ
เรียนรู้ได้ดังนี ้

 
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โดยที่ )(tE p คือค่าความคลาดเคล่ือนส าหรับข้อมูลขา 
เข้าชุดที่ p  ณ เวลา t  

)(tti คือ ค่าข้อมูลริง ณ เวลา t  
)(tzi คือ ค่าข้อมูลที่ไดจ้ากการพยากรณ์ 

N คือจ านวนข้อมูลขาออกทัง้หมด 
 

ก าหนดให้ )(l

ig คือ ค่าความลาดชันความผิดพลาด 
(Error Sensitivity)นิยามได้ดังนี ้
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โดยที่ l

in คือ อินพุทของ Hidden Neuron ที่ i ในชั้น l 
 

เราสามารถอัพเดต Weight และ Bias ในการเรียนรู้ในแต่
ละรอบที่ k ได้จากอัลกอริทึม (Steepest Decent 
Algorithm) ดังนี ้
 Tllll agkWkW )()()1( )1()()()(    (8) 

        
)()()( )()1( lll gkbkb   (9) 

 

โดยที ่
)()( kW l

คือ weight ในการเรียนรู้ที่ k ของชั้นซ่อนที่ l 
)()( kb l

คือ bias ในการเรียนรู้ที่ k ของชัน้ซ่อนที่ l 
)(lg คือ error gradient ในชั้นที่ l 

 คือ อัตราการเรียนรู ้
)1( la คือ ค าตอบที่ผ่านฟงัก์ชันกระตุ้นในชั้นที่ l-1 

โดยตลอดการทดลอง เราจะประเมินความสามารถการ
พยากรณ์ของโครงข่ายด้วยค่าร้อยละความคลาดเคล่ือน
เฉล่ียสัมบูรณ์ (Mean Percentage Absolute Error: 
MAPE) โดยนิยามดังนี้ [4] 
 

forecast

forecastreal
MAPE


  (10) 

โดยที่ real คือ ค่าจริง 
forecast คือ ค่าที่ได้จากการพยากรณ์ 

 

2.2 การทบทวนบทความที่เกีย่วขอ้ง 
Al-Rashidi and EL-Naggar [5] ได้ท าการพยากรณ์ความ
ต้องการไฟฟ้าสูงสุดของประเทศคูเวตโดยใช้Particle 
Swarm Optimization (PSO) โดยเมื่อเปรียบเทียบPSO 
กับวิธีทางสถิติ LES (Least Error Square) พบว่ามีความ
คลาดเคล่ือนเพียง 1.469% และ1.334% ส าหรับ PSO 
เชิงเส้น และ quadratic ตามล าดับ 
Chen [6] ได้ท าการพยากรณ์ความต้องการพลังงาน
ไฟฟ้ารายปีของประเทศไต้หวันโดยใช้ Fuzzy-Neural 
Back Propagation Network (FNBP) พบว่าวิธีนี้มีความ
ผิดพลาดเพียง 0.03% ซึ่งดีกว่าวิธีค่าเฉล่ียเคล่ือนที่ 
(Moving Average) วิธี Exponential smoothing และวิธี 
ARIMA 
Akdemir and Cetinkaya [7] ได้น า Adaptive Neural 
Fuzzy Inference System (ANFIS) มาประยุกต์พยากรณ์
พลังงานไฟฟ้าและความต้องการไฟฟ้าสูงสุด จากผล
การศึกษาพบว่าความส าเร็จของ ANFIS สูงถึง 99.17% 
Yophy et al. [8] ได้น าโปรแกรม LEAP มาใช้ออกแบบ
การพยากรณ์พลังงานของประเทศไต้หวัน ซึ่ง LEAP จะ
เป็นแบบจ าลองที่สนใจตัวแปรเชิงสังคมศาสตร์ เชิง
เศรษฐศาสตร์ เชิงสิ่งแวดล้อม ประสิทธิภาพการประหยัด
พลังงาน อีกทั้ งการจัดการการใช้พ ลังงานไฟฟ้ า 
(Demand Side Management: DSM) อีกด้วย 
 
2.3 ขอบเขตขอ้มูลและตัวแปรที่ศึกษา 
ขอบเขตข้อมูลในการศึกษาครั้งนี้จะมขี้อมูลฝึกสอนตั้งแต่ 
พ.ศ.2537-2554โดยจะแบ่งการทดสอบความใช้ได้
(Validation test) ของโครงข่ายเป็น 5 ชว่งเวลา ดังนี ้
 1st Period มีช่วงทดสอบระหว่าง พ.ศ. 2550-2554 

และมีชว่งฝึกสอนก่อน พ.ศ.2550 
 2nd Period มีชว่งทดสอบระหว่าง พ.ศ. 2551-2554 

และมีชว่งฝึกสอนก่อน พ.ศ.2551 
 3rd Period มีช่วงทดสอบระหว่าง พ.ศ. 2552-2554 

และมีชว่งฝึกสอนก่อน พ.ศ.2552 
 4th Period มีชว่งทดสอบระหว่าง พ.ศ. 2553-2554 

และมีชว่งฝึกสอนก่อน พ.ศ.2553 
 5th Period มีชว่งทดสอบที ่ พ.ศ. 2554 และมชี่วง

ฝึกสอนก่อน พ.ศ. 2554 
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ตัวแปรที่ศึกษาข้อมูลที่อยู่ในขอบเขตการศึกษาได้แก่ 
พลังงานไฟฟ้าหน่วยขายผลผลิตมวลรวมในประเทศ
จ านวนลูกค้าการไฟฟ้า อุณหภูมิเฉล่ีย ปริมาณน้ าฝน
เฉล่ีย ค่าไฟฟ้าผันแปร รายได้ประชากร การด าเนินการ
ผลิตของอุตสาหกรรม ดรรชนีอุตสาหกรรม จ านวน
นักท่องเที่ยว ผลผลิตข้าว อัตราแลกเปล่ียน 
 

3. ผลการทดลอง 
3.1 Single Correlation Test 
 เราจะใช้หลักการวิเคราะห์สหสัมพันธ์เดี่ยว 
(Single Correlation) มาช่วยวิเคราะห์ตัวแปรต้นโดยตัว
แปรที่มีความสัมพันธ์กับค่าพลังงานไฟฟ้าที่ดี (Strong 
Parameter) จะถูกน าไปออกแบบโครงข่ายประสาทเทียม 
ส่วนตัวแปรที่มีความสัมพันธ์ไม่ดี (Weak Parameter) จะ
ถูกคัดออก 
 

ตารางที่ 1 ผลการวิเคราะห์สหสัมพนัธ์เดี่ยว (Single Correlation) 
No. ตัวแปร 2R  
1. จ านวนลูกค้า 0.969 
2. ผลผลิตมวลรวมในประเทศ 0.980 

3. อุณหภูมิเฉลี่ย -0.023 

4. ราคา Ft ขายปลีก 0.896 

5. รายได้ประชากรรายจังหวัดเฉลี่ย 0.949 

6. การด าเนินการผลิตของอุตสาหกรรม 0.045 

7. ดรรชนีอุตสาหกรรม 0.997 

8. ปริมาณน้ าฝน 0.309 

9. จ านวนนักท่องเที่ยวต่างชาติ 0.911 

10. ผลผลิตข้าว 0.732 

11 อัตราแลกเปลี่ยน -0.945 

 

จากผลการทดลองของตารางที่1 เราจะได้ตัวแปรที่มี

นัยส าคัญ ( 0.852R  ) คือ จ านวนลูกค้า ผลผลิตมวล
รวมในประเทศ ราคา Ft ขายปลีก รายได้ประชากร 
ดรรชนีอุตสาหกรรม จ านวนนักท่องเที่ยว และอัตรา
แลกเปล่ียน 

จ ากกา รวิ เ ค ร า ะห์ สมมติ ฐ านแล ะคว าม
สมเหตุสมผล (Reasonable) เราจะตัดอัตราแลกเปล่ียน 
และ Ft ขายปลีกออกเพราะไม่สมเหตุสมผล สรุปแล้วจะ
ได้ฟังก์ชันความสัมพันธ์ของค่าพลังงานไฟฟ้า ดังนี ้

 tourist),industrial  income,  customer,  f(GDP,energy (11) 
 

โดยที่ GDP  คือ ผลผลิตมวลรวมในประเทศ 
customer  คือ จ านวนลูกค้าการไฟฟ้า 
income   คือ รายได้ประชากรรายจังหวดัเฉลี่ย 

indexindustrial  คือ ดรรชนีอุตสาหกรรม 
tourist  คือ จ านวนนักท่องเทีย่วต่างชาติ 
 

3.2  MAPE Test 
จะท าการการวิเคราะห์MAPE ของโครงข่าย

ประสาทเทียมไม่เกิน 2 ชั้นซ่อน โดยพิจารณาฟังก์ชัน
กระตุ้นแบบPure Linear, Log-sigmoid และ Tan-
sigmoid และสุ่มพยากรณ์จ านวน 30 ครั้ง หลังจากนั้นท า
การหาค่าสูงสุด ค่าต่ าสุด และค่าเฉล่ียโดยสามารถสรุป
โครงข่ายประสาทเทียมที่น่าสนใจจ านวน 18 โครงข่าย 
ดังนี ้

 

ตารางที่ 2 ผลการทดลอง MAPE Test 
no. Hidden layer MAPE test (%) 

1st layer 2nd layer min max mean 
1. 2 logsig - 1.75 24.66 6.93 

2. 5logsig - 1.55 25.50 9.87 

3. 10logsig - 1.67 25.22 8.67 

4. 3tansig - 1.70 65.99 9.82 

5. 5tansig - 2.47 48.45 9.99 

6. 15tansig - 1.83 35.21 8.24 

7. 3 linear - 2.19 56.69 9.73 

8. 4 linear - 1.68 19.57 7.74 

9. 5 linear - 3.18 18.03 7.74 

10. 10 linear - 1.91 19.32 7.78 

11. 15 linear - 1.74 24.40 7.68 

12. 20 linear - 1.96 16.96 7.18 

13. 3logsig 1logsig 2.33 22.71 7.81 

14. 3logsig 5logsig 2.11 41.82 9.71 

15. 4logsig 1logsig 1.49 39.25 9.74 

16. 1logsig 20 linear 1.82 37.52 9.15 

17. 4tansig 4logsig 1.85 24.31 9.06 

18 10 linear 2 logsig 2.26 31.54 9.72 
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จากผลของตารางที่2เราจะเลือกโครงข่ายล าดับ
ที่ 1, 8, 13 มาเป็น Candidate 1, 2, 3 ตามล าดับเพื่อ
วิเคราะห์ Validation Testต่อไป 

 
3.3 Validation Test 

จะท าการการวิเคราะห์หาโครงข่ายประสาท
เทียมที่ให้ผล MAPE เหมาะสม ในช่วงเวลาทั้ง 5 พร้อม
กัน โดย 3rd period จะเทียบเท่าการพยากรณ์ของ มพส.
โดยสามารถสรุปเป็นตารางที่ 3 ได้ดังนี้ 
 

ตารางที่ 3 ผลการทดลอง Validation Test 
 Validation test (%) 

1st 2nd 3rd 4th 5th 
Candidate1 1.5 1.5 1.6 1.8 1.3 
Candidate2 1.7 1.9 2.5 2.0 3.4 
Candidate3 2.3 2.6 3.4 2.0 3.8 

 

จากผลของตารางที่3โครงข่ายแบบที่1จะมีค่า
validationที่ดีที่สุด แต่จากการมองค่าอัตราการเพิ่มของ
ความชันกราฟในอนาคตพบว่ามี ลักษณะเกือบคงที่
(almost steady slope) ส่วนโครงข่ายแบบที่2มีอัตราการ
เพิ่มของความชันกราฟแบบเพิ่มขึ้นเล็กน้อย(slightly 
increase slope) ซึ่งมีความเหมาะสมในการพยากรณ์
มากกว่า ดังนั้นจะได้โครงข่ายประสาทเทียมแบบที่2ใน
การพยากรณ์พลังงานไฟฟ้า โดยมีฟังก์ชัน pure-linear 
จ านวน 4 นิวรอนเป็นชั้นซ่อน และมีฟังก์ชัน pure linear 
1 นิวรอนเป็นชั้นชั้นเอาท์พุต 

 
รูปที่ 5 โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมได้จากการทดลอง 

 

3.4 การพยากรณ์พลังงานไฟฟ้า 
 จากโครงข่ายประสาทเทียมที่ได้  สามารถ
วิเคราะห์สหสัมพันธ์ระหว่างค่าพยากรณ์กับค่าจริง[9] ที่
ได้ดังรูปที่ 6โดยมีค่า 2R =0.989 

 
รูปที่ 6 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ ์

 
ซึ่งสามารถเปรียบเทยีบผลการพยากรณ์ได้ดังตารางที ่4 
 

ตารางที่ 4 การเปรียบเทียบ MAPE ระหว่างการพยากรณ์พลังงาน
ไฟฟ้าด้วยโครงข่ายประสาทเทียมกับวิธีในปัจจุบัน 

ปี 
พ.ศ. 

Actual value 
[9] 

Forecasting value 
มพส. [2] 

Base case 
BPNN 

Candidate2 
2537 62,317  63,145 
2538 70,521  67,979 
2539 76,936  72,599 
2540 81,941  77,417 
2541 79,856  82,418 
2542 80,896  87,202 
2543 87,638  90,747 
2544 93,189  92,539 
2545 99,771  98,444 
2546 106,555 107,000 105,703 
2547 114,721 116,067 114,359 
2548 120,864 120,867 121,443 
2549 127,505 127,873 126,428 
2550 132,637 133,240 131,617 
2551 135,004 137,416 135,064 
2552 134,935 132,506 139,621 
2553 149,090 137,183 148,108 
2554 148,857 143,169 153,869 



การประชุมวชิาการข่ายงานวิศวกรรมอุตสาหการ ประจ าปี พ.ศ. 2555 
17-19 ตุลาคม 2555 ชะอ า เพชรบุร ี

 

1090 
 

ซึ่งสามารถสร้างกราฟเปรียบเทียบผลการ
พยากรณ์ของค่าจริง วิธี มพส. และวิธีโครงข่ายประสาท
เทียมได้ดังรูปที่ 7 

 
รูปที่ 7 กราฟเปรียบเทียบผลการพยากรณ์ด้วยวิธีการต่างๆ 

 

3.5  Scenario test 
จะท าการพยากรณ์พลังงานไฟฟา้ตามสถานะการณ์
เศรษฐกิจทีจ่ัดท าโดย สศช. ดังนี้ 
 LEG (Low Economics Growth)จะใช้ประมาณการ

แนวโนม้เศรษฐกจิไทย(GDP)ที่เติบโตช้า 
 MEG (Moderate Economics Growth) จะใช้

ประมาณการแนวโน้มเศรษฐกิจไทย(GDP)ที่เติบโต
ปานกลาง 

 TEG (Target Economics Growth) จะใช้ประมาณ
การแนวโนม้เศรษฐกจิไทย(GDP)ที่เติบโตตามเป้า 
หมาย 

 

 
รูปที่ 8 กราฟเปรียบเทียบผลการพยากรณ์ตามสถานะการณ์

เศรษฐกิจแบบต่างๆ 
3.6 เปรียบเทียบผลการพยากรณ์ 

จากผลการพยากรณ์ในข้อ 3.4 เราสามารถ
ค านวณหาค่า MAPE ได้ดังตารางที่ 5 
 

ตารางที่ 5 การเปรียบเทียบ MAPE ระหว่างการพยากรณ์พลังงาน
ไฟฟ้าด้วยโครงข่ายประสาทเทียมกับวิธีในปัจจุบัน 

 

4. สรุปผล 
ผลการการศึกษาสามารถสรุปได้ว่า โครงข่าย

ประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับมีค่า MAPE ที่น้อยกว่า 
วิธีการพยากรณ์ของ มพส. ฉบับ เมษายน 2553โดย
โครงข่ายประสาทเทียมมีค่า MAPE = 2.5% และ มพส. 
ฉบับ เมษายน 53 มีค่า MAPE = 4.54%ซึ่งจะเห็นได้ว่า
วิธีการโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับเป็น
วิธีการพยากรณ์ที่มีประสิทธิภาพมากกว่า และอาจส่งผล
ต่อการเปล่ียนแปลงแนวทางการพยากรณ์ของ มพส. ใน
อนาคต 
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