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บทคดัย่อ 
งานวจิยันี้น าเสนอแบบจ าลองการพยากรณ์ปรมิาณการใช้พลงังานไฟฟ้าของเครื่องปรบัอากาศในห้อง

เซริฟ์เวอร ์ดว้ยการใชก้ารเรยีนรูข้องเครื่อง (Machine learning : ML) และระบบอนิเตอรเ์น็ตของสรรพสิง่ (Internet 
of Things : IoT) การศึกษานี้รวบรวมข้อมูลอุณหภูมิ ความชื้นภายนอกห้องเซิร์ฟเวอร์ ค่าพลังงานไฟฟ้าของ
เครื่องปรบัอากาศโดยใช้เทคโนโลย ี IoT วธิีด าเนินการศึกษาแบ่งออกเป็น 3 ส่วน คอื ส่วนแรกรวบรวมข้อมูล
อุณหภูม ิความชื้น และค่าพลงังานไฟฟ้าด้วยระบบ IoT ส่วนที่สองสรา้งแบบจ าลองการพยากรณ์ปรมิาณพลงังาน
ไฟฟ้า ในบทความนี้ได้เลอืกวธิกีารพยากรณ์ 4 วธิไีด้แก่ LSTM Bi-LSTM ANN และ ARIMA ส่วนสุดท้ายท าการ
เปรยีบเทยีบผลลพัธ์จากค่า MSE RMSE และ MAPE ผลการศกึษาพบว่า ระบบ IoT สามารถเก็บรวบรวมขอ้มูล
ได้อย่างแม่นย าและรวดเรว็ ส่วน Machine Learning ช่วยเพิม่ความแม่นย าในการพยากรณ์ค่าพลงังานไฟฟ้าโดย
สามารถเรยีนรูรู้ปแบบจากขอ้มูลจ านวนมากที่เก็บผ่าน IoT ได้อย่างมปีระสทิธภิาพ ส่วนการพยากรณ์ค่าพลงังาน
ไฟฟ้านัน้ วธิ ีLSTM เป็นโมเดลทีไ่ดผ้ลทีด่ทีีสุ่ดในด้านของความแม่นย า โดยพจิารณาจากค่า MSE และ RMSE ที่
ต ่าที่สุด ในขณะที่ ARIMA มคี่า MAPE ต ่าที่สุด ซึ่งแสดงให้เห็นว่าวธิี LSTM เหมาะสมส าหรบัการพยากรณ์ค่า
พลงังานไฟฟ้าในการศกึษานี้มากที่สุด อย่างไรก็ตามการเลอืกรูปแบบการพยากรณ์ขึน้อยู่กบัลกัษณะของปัญหา
และความตอ้งการในการใชง้านจรงิ รปูแบบการพยากรณ์นี้ช่วยใหผู้ใ้ชส้ามารถประเมนิการใชพ้ลงังานล่วงหน้าและ
จดัการพลงังานอย่างมปีระสทิธภิาพได้ 
ค าหลกั:  พลงังานไฟฟ้า การพยากรณ์ อนิเตอรเ์นต็ของสรรพสิง่ การเรยีนรูข้องเครื่อง 
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Abstract 
The objective of this research is to propose the development of a forecasting model for the 

electricity consumption of air conditioning systems in server rooms using machine learning and Internet of 
Things (IoT) systems. The study collects data on external temperature, humidity, and air conditioning power 
consumption through IoT technology. The methodology consists of three main parts: (1) data collection of 
temperature, humidity, and electricity consumption using IoT systems; (2) development of an electricity 
consumption forecasting model; and (3) performance evaluation of the forecasting methods. Four 
forecasting methods are selected for comparison: Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM 
(Bi-LSTM), Artificial Neural Network (ANN), and Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). The 
performance is assessed based upon Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE) and 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The results indicate that the IoT system can collect data 
accurately and efficiently. Among the forecasting methods, LSTM demonstrated the highest accuracy in 
terms of the lowest MSE and RMSE values, while ARIMA exhibited the lowest MAPE. Machine Learning 
enhances the accuracy of electricity consumption forecasting by efficiently learning patterns from large 
datasets collected through IoT systems. These findings suggest that LSTM is the most appropriate model 
for forecasting electricity consumption. However, the choice of a forecasting model depends on the specific 
problem and practical requirements. This forecasting model enables users to estimate energy consumption 
in advance and manage energy more effectively. 
Keywords: Energy, Forecasting, Internet of Thing, Machine learning 
  
1. บทน า 
 การใช้ไฟฟ้าในอาคารส านักงานถือเป็นส่วน
ส าคัญที่ส่งผลต่อค่าใช้จ่ายด้านพลังงานและการ
จดัการทรพัยากรพลงังานในองคก์ร การจดัการและใช้
พลงังานอย่างมปีระสทิธิภาพในอาคารส านักงานไม่
เพียงช่วยลดต้นทุน แต่ยังช่วยลดผลกระทบต่อ
สิง่แวดล้อมในระยะยาวอกีด้วย ดาตาเซ็นเตอร ์(Data 
Center) หรอืห้องเซิร์ฟเวอร์ในอาคารส านักงานเป็น
พื้นที่ที่มกีารใช้พลงังานไฟฟ้าตลอดทัง้วนั เนื่องจาก
เซิร์ฟเวอร์และอุปกรณ์ที่เกี่ยวข้องต้องท างานอย่าง
ต่อเนื่องเพื่อรองรับการประมวลผลข้อมูลและการ
เชื่อมต่อระบบเครอืข่ายในองค์กร ห้องเซิร์ฟเวอร์มี
ความต้องการพลงังานไฟฟ้าในปรมิาณสูง เนื่องจาก
การท างานที่ต้องใช้พลังงานอย่างต่อเนื่องและการ
ระบายความร้อนจากอุปกรณ์ที่ท างานตลอดเวลา 
อุณหภูมแิละความชืน้เป็นปัจจยัส าคญัทีส่่งผลโดยตรง
ต่อการใช้พลงังานไฟฟ้า เนื่องจากเมื่ออุณหภูมสิูงขึน้ 
ระบบระบายความร้อนจะต้องท างานหนักขึ้นเพื่อ

ร ั ก ษ า อุ ณ ห ภู มิ ใ ห้ เ ห ม า ะ ส ม  ซึ่ ง ส่ ง ผ ล ใ ห้
เครื่องปรบัอากาศใชพ้ลงังานมากขึน้ ในขณะเดยีวกนั
ความชื้นที่สูงเป็นผลใหพ้ลงังานไฟฟ้าเพิม่ขึน้เช่นกนั 
[1] เครื่องปรับอากาศในห้องเซิร์ฟเวอร์มีบทบาท
ส าคญัในการรกัษาอุณหภูมแิละความชืน้ใหเ้หมาะสม 
โดยปกตอิุณหภูมทิีเ่หมาะสมส าหรบัหอ้งเซริฟ์เวอร์จะ
อยู่ ในช่วง18-27°C และความชื้นสัมพัทธ์ควรอยู่
ระหว่าง 40-60% เพื่อป้องกนัความเสยีหายทีอ่าจเกดิ
ขึน้กบัอุปกรณ์ อย่างไรกต็าม ระบบปรบัอากาศเหล่านี้
มักใช้พลังงานไฟฟ้าสูง  เนื่ องจากต้องท างาน
ตลอดเวลาเพื่อรองรบัการท างานของอุปกรณ์ในห้อง 
[2] เทคโนโลยอีินเทอร์เน็ตของสรรพสิง่ (Internet of 
Things: IoT) มีบทบาทส าคญัในการรวบรวมข้อมูล
จากเซ็นเซอร์ที่ใช้วดัสภาพแวดล้อม เช่น อุณหภูมิ 
ความชื้น และปัจจยัอื่นทีเ่กี่ยวขอ้ง ซึ่งช่วยใหส้ามารถ
เขา้ถงึขอ้มูลได้อย่างมปีระสทิธภิาพและทนัเวลา การ
เรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning: ML) คือหนึ่ง
ในสาขาของปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: 
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AI) ที่สามารถพยากรณ์ ตดัสนิใจ หรอืแนะน าผลลพัธ์
ตามข้อมูลที่มีได้อย่างแม่นย า โดยหลักการท างาน
ของ ML คอืการน าขอ้มูลจ านวนมากมาวเิคราะหเ์พื่อ
เรยีนรูร้ปูแบบหรอืความสมัพนัธภ์ายในขอ้มลูเหล่านัน้ 
จากนั ้นจึงสร้างแบบจ าลอง (Model) ที่สามารถ
น าไปใช้กบัขอ้มูลใหม่เพื่อใหไ้ด้ผลลพัธ์ที่ตอ้งการโดย
ไม่จ าเป็นต้องเขยีนโปรแกรมให้ระบุวธิีการไว้อย่าง
ชดัเจน 
 จากที่ล่ าวมาข้างต้นค่ าพลังงานไฟฟ้าของ
เครื่องปรับอากาศภายในห้องเซิร์ฟเวอร์มีความ
เชื่อมโยงโดยตรงกับอุณหภูมิและความชื้นในห้อง 
หากสามารถวดัและติดตามค่าอุณหภูมแิละความชื้น
ในแต่ละช่วงเวลาได้อย่างต่อเนื่ อง จะท าให้ผู้ใช้
สามารถคาดการณ์พลังงานไฟฟ้าแต่ละช่วงเวลา
ล่วงหน้าได้  ซึ่ งข้อมูล เหล่ านี้ จะช่วยให้การจัด
การพลังงานมีประสิทธิภาพมากขึ้น การพยากรณ์
พลังงานไฟฟ้าสามารถคาดการณ์แนวโน้มการใช้
ไฟฟ้าในอนาคต และปรบัแผนการท างานใหเ้หมาะสม
กบัช่วงเวลาใชง้านจรงิ ซึง่ช่วยลดการสญูเสยีพลงังาน
ทีไ่ม่จ าเป็น และสามารถวางแผนการท างานของระบบ
ใหส้อดคลอ้งกบัช่วงเวลาที่มกีารใชพ้ลงังานสูงหรอืต ่า
ได้ โดยเฉพาะในองค์กรขนาดใหญ่ที่มหีอ้งเซริ์ฟเวอร์
จ านวนมาก นอกจากนี้การลดการใช้พลังงานที่ไม่
จ าเป็นยงัส่งผลดตี่อสิง่แวดล้อม ลดภาวะโลกรอ้น ลด
มลพษิ และรกัษาทรพัยากรธรรมชาตใิหค้งอยู่ไดน้าน
ยิ่งขึ้น  ดังนั ้นงานวิจัยนี้ มีจุดประสงค์ เพื่ อสร้าง
แบบจ าลองการพยากรณ์ปริมาณการใช้พลังงาน
ไฟฟ้าของเครื่องปรบัอากาศภายในห้องเซิร์ฟเวอร์ 
โดยใช้ เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่ อง  (Machine 
Learning) และเกบ็ขอ้มลูดว้ยระบบ IoT การพยากรณ์
นี้ช่วยให้องค์กรสามารถวางแผนการใช้พลงังานได้
อย่างมปีระสทิธภิาพ 
 
2. การจดัรูปแบบ 
 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 2 ทฤษฎี ได้แก่ อินเทอร์เน็ต
ของสรรพสิ่ง  (IoT) และการ เรียนรู้ของ เครื่ อ ง 
(Machine Learning) มรีายละเอยีดดงัต่อไปนี้ 
 
 

2.1 Internet of Things (IoT) 
 IoT เป็นแนวคิดที่เชื่อมโยงวัตถุ อุปกรณ์ และ
สิง่ของเข้าด้วยกนัผ่านเครอืข่ายอินเทอร์เน็ต โดยมี
การฝังเทคโนโลย ีเช่น วงจรอเิลก็ทรอนิกส ์ซอฟต์แวร ์
และเซ็นเซอร์ เพื่อให้ว ัตถุเหล่านี้สามารถสื่อสาร 
แลกเปลีย่นขอ้มลู และตอบสนองต่อสภาพแวดลอ้มได้
อย่างชาญฉลาด IoT ไดก้ลายเป็นหวัใจส าคญัของการ
พัฒนาเทคโนโลยีในยุคดิจิทัล เนื่องจากช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพในหลากหลายด้าน ทัง้การจัดการ
ท รัพ ย าก ร  พลั ง ง าน  แล ะ ร ะบบอัต โนมัติ ใ น
ชวีติประจ าวนั [3]  
2.2 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning: 
ML)  
 Machine Learning (ML) เป็นเทคโนโลยีส าคัญ
ในปัญญาประดิษฐ์ (AI) ที่มีความสามารถในการ
วิ เ ค ร า ะห์  แ ยกแย ะ  แล ะตัด สิน ใ จ โ ดยอาศัย
กระบวนการเรยีนรูข้้อมูล ซึ่งมหีลกัการท างานคล้าย
กบัสมองมนุษย์ ถือเป็นองค์ประกอบหลกัของ AI ที่
ช่วยให้ระบบคอมพิวเตอร์สามารถประมวลผลและ
ตดัสนิใจได้อย่างชาญฉลาด อกีทัง้ยงัสามารถพฒันา
ให้มีประสิทธิภาพที่ดีขึ้นได้อย่างต่อเนื่อง ML เป็น
แนวทางที่ท าให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้และ
ป รับ ป รุ ง ก า ร ท า ง า น โ ด ย อิ ง จ า ก ข้ อ มู ล ห รื อ
สภาพแวดล้อมที่ป้อนเข้าไป โดยระบบจะเรยีนรู้จาก
ขอ้มูลตวัอย่างเพื่อพฒันาความสามารถในการท างาน
ใหแ้ม่นย ายิง่ขึน้ [4] 
2.2.1 Long Short-Term Memory (LSTM) และ 
Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) 
 LSTM และ Bi-LSTM เป็นสถาปัตยกรรมประเภท
หนึ่ งของ  Neural Network ซึ่งจัดอยู่ ในกลุ่ม  Deep 
Learning เ ป็ น ป ร ะ เ ภ ท ข อ ง  Recurrent Neural 
Network (RNN) ที่ได้รบัการออกแบบมาเพื่อจัดการ
กับข้อมูลที่มีล าดับเวลา (time-series) และสามารถ
เก็บข้อมูลระยะยาวได้ดีกว่า RNN แบบดั ้ง เดิม 
โครงสรา้งแบบจ าลอง LSTM ดงัแสดงในรูปที่ 1 การ
ท างานของ LSTM ถูกควบคุมโดยเกตสามตัวหลัก 
ได้แก่  Forget Gate, Input Gate และ  Output Gate 
ซึ่งแต่ละตวัท างานร่วมกนัในการควบคุมขอ้มูลที่ไหล
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ผ่านหน่วยความจ าและช่วยให้การเรียนรู้มีความ
แม่นย า  
 Forget Gate ท าหน้าที่ประ เมินข้อมูลอินพุต
ปัจจุบนัร่วมกบัข้อมูลจากชัน้ซ่อนก่อนหน้า (hidden 
state) เพื่อใชต้ดัสนิใจว่าขอ้มลูใดในสถานะเซลล ์(cell 
state) ควรถูกลบออก โดยใช้งานฟังก์ชันซิกมอยด์ 
(sigmoid function) ซึ่งให้ผลลัพธ์อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 
โดยที่ค่าใกล ้1 หมายถงึควรเกบ็ขอ้มลูไว ้ส่วนค่าใกล้ 
0 หมายถึงควรลบข้อมูลออก การค านวณสามารถ
แสดงไดต้ามสมการที ่1 
 
 ft = σ(Wf ∙ [ht−1, xt] + bf)                    (1) 
 
 Input Gate ท าหน้าที่ตดัสนิใจว่าขอ้มูลใดควรถูก
บนัทกึลงในสถานะเซลล์ (cell state) โดยเริม่จากการ
ใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ (sigmoid) ในชัน้อินพุตเพื่อ
พิจารณาว่าข้อมูลใดจะถูกน าไปใช้ในการอัปเดต 
จากนั ้นชัน้แทนต์ไฮเพอร์โบลิก ( tanh) จะสร้าง
เวกเตอรใ์หม่ซึง่ใช้เป็นขอ้มลูส าหรบัเพิม่เตมิเขา้ไปใน
สถานะเซลล์ ต่อมา LSTM จะท าการอปัเดตสถานะ
เซลลโ์ดยลบขอ้มลูเก่าทีไ่ดต้ดัสนิไวก้่อนหน้า และเพิม่
ข้อมูลใหม่ที่ได้จากเวกเตอร์ที่สร้างขึ้น การค านวณ
แสดงไดต้ามสมการที ่2 และ 3  
 
  it = σ(Wi ∙ [ht−1, xt] + bi)                   (2) 
  C̃t = tanh(Wc ∙ [ht−1, xt] + bc)            (3) 
 
 Output Layer ท าหน้าที่ก าหนดผลลพัธ์ที่ LSTM 
จะส่งผลลพัธอ์อก โดยเริม่จากการใชฟั้งก์ชนัซกิมอยด์ 
(sigmoid) เพื่อตัดสินใจว่าส่วนใดของสถานะเซลล์ 
(cell state) จะถูกน ามาใชเ้ป็นผลลพัธ ์จากนัน้ค่าที่ได้
จะถูกส่งผ่านชัน้ฟังก์ชันแทนเจนต์ไฮเพอร์โบลิก 
(tanh) ซึ่งจ ากดัค่าใหอ้ยู่ระหว่าง −1 ถงึ 1 เพื่อใหไ้ด้
เฉพาะขอ้มูลที่ส าคญัและเหมาะสมในการส่งต่อไปยงั
นิวรอนถดัไป การค านวณตามสมการที ่4 และ 5  
 
 ot = σ(Wo ∙ [ht−1, xt] + bo)                  (4) 
 ht = ot × tanh (Ct)                               
(5) 

โดยที ่𝑥𝑡 คอื ขอ้มลูอนิพุตในช่วงเวลาปัจจุบนั ℎ𝑡  คอื 
สถานะชัน้ซ่อน (hidden state) ใหม่ ℎ𝑡−1 คอื สถานะ
ชั ้นซ่ อนของช่ ว ง เวลาก่ อนหน้า  𝑏𝑓 , 𝑏𝑖 , 𝑏𝑜 คือ 
เวกเตอร์ไบแอส (Bias Vectors) 𝑊𝑓 , 𝑊𝑖 , 𝑊𝑜 คือ 
เมทรกิซ์น ้าหนัก(Weight Matrices) 𝑜𝑡 คอื เวกเตอร์
ผลลพัธข์อง output gate  𝜎 คอื ฟังก์ชนั sigmoid 𝐶̃𝑡 
คอื สถานะเซลล ์(cell state) ในช่วงเวลา 𝑡 [5] 
 

 
รูปที ่1 โครงสรา้งแบบจ าลอง LSTM [6] 

 
 Bi-LSTM (Bidirectional LSTM) เป็นการปรบัปรุง
จาก LSTM โดยการประมวลผลขอ้มูลในสองทศิทาง 
คือ  ทิศทางจากอดีตไปอนาคต (Forward) และ 
ทศิทางจากอนาคตไปอดตี (Backward) ซึง่ช่วยให ้Bi-
LSTM สามารถเข้าใจข้อมูลได้ครบถ้วนมากขึ้น โดย
ไม่เพยีงแค่ใช้ขอ้มูลจากอดตี แต่ยงัสามารถพจิารณา
ขอ้มูลจากอนาคตได้ด้วย การท างานแบบนี้จะช่วยให ้
Bi-LSTM สามารถจบัความสมัพนัธใ์นขอ้มลูทีซ่บัซอ้น
กว่าการใช้ LSTM เพยีงตวัเดียว ดงัแสดงในรูปที่ 2 
ใน Bi-LSTM จะมีการใช้ LSTM สองโมเดลท างาน
พร้อมกนั โมเดลหนึ่งจะประมวลผลข้อมูลในทิศทาง
จากอดีตไปอนาคต (Forward LSTM) และอีกโมเดล
หนึ่ งจะประมวลผลข้อมูล จากอนาคตไปอดีต 
(Backward LSTM) ข้อมูลจากแต่ละทิศทางจะถูกส่ง
เขา้ไปในหน่วยความจ า (Memory Cells) ของ LSTM 
โ ดย ในแต่ ล ะ เ ว ล า  ( time step) ข้อ มู ล จ ากทั ้ง
สองทศิทางจะถูกเรยีนรูร้่วมกนั สามารถเรยีนรูข้อ้มลู
ของอดตีและอนาคตพรอ้มกนั ท าใหก้ารท านายผลมี
ความแม่นย ามากยิง่ขึน้ [6]   
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รูปที ่2 โครงสรา้งแบบจ าลอง Bidirectional LSTM [6]  

 
2.2.2 Artificial Neural Network (ANN) 
 โครงข่ายประสาทเทียมหรือ ANN ได้ร ับแรง
บันดาลใจจากการท างานของสมองมนุษย์ ANN 
ประกอบด้วยชุดของหน่วยประมวลผลที่เรียกว่า 
"นิวรอน" ซึ่งจัดเรียงในรูปแบบเลเยอร์ (Layers) 
โดยทัว่ไปจะมี 3 เลเยอร์หลัก ได้แก่ Input Layer, 
Hidden Layers, และ Output Layer  ดงัแสดงในรูปที่ 
3 นิวรอนแต่ละตวัเชื่อมโยงกนัผ่านน ้าหนกั (Weights) 
และค่ าน ้ าหนักนี้ จะถูกปรับระหว่างการเรียนรู้  
(Training) เพื่อท าให้โมเดลสามารถท านายหรือจัด
หมวดหมู่ข้อมูลได้อย่างแม่นย า การปรับค่าถ่วง
น ้ าหนั ก ใช้ก ร ะบวนการ  Backpropagation เพื่ อ
ค านวณขอ้ผดิพลาดและปรบัปรุงโมเดลใหด้ขีึน้ 
 ขอ้มูลน าเขา้จะถูกส่งผ่านจากชัน้อนิพุตไปยงัชัน้
เอาต์พุตโดยใช้เทคนิคแบบ Feedforward กล่าวคือ 
ขอ้มูลจะถูกส่งจากชัน้แรกไปยงัชัน้สุดท้ายในทิศทาง
เดียว โดยไม่ย้อนกลับไปยงัชัน้ก่อนหน้า อย่างไรก็
ตาม หากข้อมูลน าเข้าถูกส่งจากชัน้อินพุตไปยงัชัน้
เอาต์พุต และมกีารใชเ้ทคนิค Backpropagation (BP) 
ซึ่งเป็นวธิกีารปรบัค่าน ้าหนักของโหนดที่เชื่อมต่อกนั
โดยอิงจากความแตกต่างระหว่างผลลัพธ์ที่ได้จาก
โครงขา่ยกบัค่าผลลพัธจ์รงิ สมการทางคณิตศาสตรด์งั
แสดงในสมการที ่(6)  
 
   y1 = ∑ wijxj

n
i=1 + βj                           (6) 

 
โดยที่ โดยที่  𝑥𝑗  คือ คือข้อมูลอินพุตจากโหนด
ฝึกสอน, 𝑤𝑖𝑗 คอืค่าน ้าหนักของการเชื่อมต่อระหว่าง
โหนดในชัน้อนิพุต ชัน้ซ่อน และชัน้เอาต์พุต, 𝛽𝑗  คอื
ค่าคงที่เบี่ยงเบน (bias) ของโหนดในชัน้ซ่อนและชัน้

เอาต์พุต, และ n คอืจ านวนของขอ้มูลอนิพุต โดยที่ 𝑖 
คือโหนดต้นทาง  (𝑖 = 1, … 𝑛) และ  𝑗 คือโหนด
ปลายทาง (𝑗 = 1, … 𝑛) กระบวนการเรียนรู้ของ
โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) โดยทัว่ไปจะใช้วิธี 
Backpropagation (BP) ซึ่ ง เ ป็นอัลกอริธึมส าหรับ
ปรบัปรุงโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) โดยท าการ
ปรบัค่าน ้าหนักและค่าคงที่เบี่ยงเบนของแต่ละโหนด 
เพื่อใหผ้ลลพัธจ์ากชัน้เอาต์พุตใกลเ้คยีงกบัค่าจรงิมาก
ทีสุ่ด ซึง่ส่งผลใหข้อ้ผดิพลาดในการฝึกสอนลดลง [7] 
 

 
รูปที ่3 โครงสรา้ง Artificial Neural Network (ANN) [6] 

 
2.2.3 Autoregressive Integrated Moving Average 
(ARIMA) 
 ARIMA เป็นโมเดลทางสถติทิี่ใช้ในการพยากรณ์
อนุกรมเวลา (Time Series) ที่ได้รบัความนิยมอย่าง
แพร่หลาย โมเดลนี้ใชห้ลกัการวเิคราะหค์วามสมัพนัธ์
ระหว่างค่าในอดตีของขอ้มลู เพื่อท านายค่าในอนาคต 
ARIMA สามารถจับรูปแบบของข้อมู ล ได้  เช่น 
แนวโน้ม ฤดูกาล และความผันผวน ท าให้เหมาะ
ส าหรบัการวเิคราะห์ขอ้มูลทีม่ลีกัษณะเป็นล าดบัเวลา 
ประกอบด้วย 4 ขัน้ตอนดังนี้ (1) ขัน้ตอนการท าให้
อ นุกรมเวลาอยู่ ในรูปแบบ stationary โดยการ 
differencing (2)  การก าหนดองค์ประกอบของ
พารามิเตอร์ ได้แก่ค่า p เป็นพารามิเตอร์ของ AR 
(Autoregressive), d เ ป็ น พ า ร า มิ เ ต อ ร์ ข อ ง  I 
(Integrated) และ q เป็นพารามเิตอรข์อง MA (Moving 
average) โดยทัว่ไปแบบจ าลอง ARIMA จะแสดงเป็น 
ARIMA (p,d,q) (3) การประเมินค่าพารามิเตอร์ของ
โมเดลและทดสอบว่าโมเดลนัน้เหมาะสมหรอืไม่ และ 
(4) การใช้โมเดลที่มีพารามิเตอร์ที่ เลือกไว้อย่าง
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เหมาะสมในการท านาย สมการทางคณิตศาสตร์ของ 
ARIMA (p, d, q) แสดงในสมการที ่7 
 
 ∆dyt = θ0 + ∑ φi∆

dyt−i
p
i=1 + ϵt +

∑ θjϵt−j
q
j=1                                              (7) 

 
โดยที่ ∆𝑑𝑦𝑡 คือข้อมูลที่ผ่านการ differencing แล้ว
จ านวน d ครัง้, 𝜑𝑖 คอื ค่าสมัประสทิธิข์องส่วน AR, 
𝜃𝑗  คือ ค่าสัมประสิทธิข์องส่วน MA, 𝜖𝑡 คือ white 
noise หรอืค่าความคลาดเคลื่อน โมเดล ARIMA เป็น
โมเดลที่พฒันาขึน้จากกระบวนการวนรอบ ( iterative 
cycle) ซึ่งจะใช้ข้อมูลจากอนุกรมเวลาเพื่อสร้าง
โครงสรา้งทางคณิตศาสตร์ส าหรบัการพยากรณ์ การ
พฒันาเหล่านี้จะช่วยให้สามารถท านายแนวโน้มใน
อนาคตได้จากข้อมูลที่มอียู่ โดยอาศยัความสมัพนัธ์
เชงิเสน้ระหว่างค่าในอดตีกบัค่าปัจจุบนั [8] 
2.3 การประเมินความแม่นย าของแบบจ าลอง 
 ความสามารถของการพยากรณ์ถูกก าหนดโดย
การประเมินความแม่นย าที่ใช้กันโดยทัว่ไป ได้แก่ 
รากของความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย  (Root 
Mean Square Error: RMSE) มสีตูรดงัสมการที ่8 ค่า
ความผดิพลาดก าลงัสองเฉลี่ย (Mean Square Error: 
MSE) มีสูตรดังสมการที่ 9 และค่าร้อยละของความ
ค ล า ด เ ค ลื่ อ น สัม บู ร ณ์ เ ฉ ลี่ ย  (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) สตูรดงัสมการที ่10 
 
              RMSE =

 √
1

N
∑ (yactual − ypredicted)

2N
i=1                (8) 

MSE =  
1

N
∑ (ypredicted − yactual)

2N
i=1       

(9) 
 
               MAPE =

 
100%

N
∑ |

yactual−ypredicted

yactual
|N

i=1                   (10) 

  
 โดยทีค่่า N คอืจ านวนขอ้มลู, yactual คอืค่าจรงิ
ของขอ้มลู, ypredicted คอืค่าพยากรณ์ของขอ้มลู 
หากค่า MAE, RMSE และ MAPE มคี่าเขา้ใกลศู้นย์ 
หมายความว่าแบบจ าลองสามารถพยากรณ์ขอ้มลูได้

อย่างแม่นย า เนื่องจากมคีวามคลาดเคลื่อนระหว่างค่า
จรงิและค่าทีพ่ยากรณ์น้อยมาก [9] 
2.4 การทบทวนวรรณกรรม 
 งานวจิยัที่น า IoT มาประยุกต์ใชใ้นการเกบ็ขอ้มลู 
ได้แก่  การใช้ระบบตรวจวัดอุณหภูมิภายในห้อง
เซิร์ฟเวอร์ด้วยการประยุกต์ใช้เทคโนโลย ีIoT ท าให้
ทราบปัญหาความเสียหายของอุปกรณ์และเข้าไป
แกไ้ขปัญหาไดท้นัท ี [3] การพฒันาระบบตรวจวดัการ
ใช้พลังงานไฟฟ้าให้แสดงค่ าแรงดันไฟฟ้า ค่ า
กระแสไฟฟ้า ค่าก าลังไฟฟ้า ค่าพลังงานไฟฟ้าต่อ
หน่วยแบบทนัทีทนัใด ผลการศึกษาพบว่า สามารถ
วดัค่าก าลงัไฟฟ้าได้ โดยมคี่าความผดิพลาดร้อยละ 
2.05 [10] การสรา้งแบบจ าลองการพยากรณ์อุณหภูมิ
และความชื้นโดยใช้ IoT และใช้วธิีเพิม่ประสทิธภิาพ
ด้วยอัลกอริทึมวาฬซึ่งเป็นหนึ่งในวิธีทางเมตาฮิวริ
สตกิร่วมกบัเทคนิคหน่วยความจ าระยะสัน้ (Improved 
Whale Optimization Algorithm LSTM: IWOA-
LSTM) ผลที่ ไ ด้ คือ แบบจ า ล อ ง  IWOA-LSTM ที่
พัฒนาขึ้นมีความแม่นย าสูง ส่งผลให้มีข้อมูลการ
พยากรณ์ที่ดีกว่าแบบจ าลองการพยากรณ์อื่น [11] 
การสร้างรูปแบบการพยากรณ์การใช้พลงังานไฟฟ้า
ซึ่งเก็บข้อมูลจากมเิตอร์ไฟฟ้าด้วยโปรแกรม xViwe 
โดยใช้ตัวแบบพยากรณ์ 8 ตัวแบบ เช่น  Naïve 
Bayes, Generalized linear Model, Logistic 
Regression เป็นตน้ ผลลพัธท์ีไ่ดค้อืตวัแบบพยากรณ์
ที่เหมาะสมกบัชุดข้อมูลของแต่ละมเิตอร์ไฟฟ้า [12] 
การสร้างแบบจ าลองการคาดการณ์พลังงานบน
พืน้ฐาน IoT ทีส่ามารถประมาณการใชพ้ลงังานได ้ผล
การวเิคราะหโ์มเดลมคีวามแม่นย าสงูกว่าถงึ 90% ใน
ระยะ เวลา ฝึกที่ส ั ้นกว่ า  29 .2  วินาที  [13 ] การ
คาดการณ์การใช้พลงังานของอาคารแห่งหนึ่งด้วยวธิ ี
LSTM แบบจ าลองใช้ข้อมูลพลงังานของปีก่อนหน้า
และสภาพอากาศที่คาดการณ์ไว้เป็นพารามิเตอร์
อินพุตเพื่อคาดการณ์ในวันถัดไป ข้อมูลการใช้
พลังงานจะเปลี่ยนไปขึ้นอยู่กับว่าวันถัดไปเป็นวนั
ธรรมดา วันหยุดสุดสัปดาห์หรือวันหยุด จากการ
วิเคราะห์สรุปได้ว่าอุณหภูมิและปริมาณน ้าฝนเป็น
พารามเิตอร์ที่ส าคญัในการฝึกอบรม โมเดลที่เสนอมี
ค่า RMSE ที่ดีที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับ Support 
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Vector Regression (SVR) , Gaussian Process 
Regression (GPR) [14] การพฒันาตวัแบบเพื่อใชใ้น
การพยากรณ์ราคาเศษเหล็กโดยใช้วิธีทางสถิติและ
เ ท คนิ ค ก า ร เ รี ย น รู้ ข อ ง เ ค รื่ อ ง  ไ ด้ แ ก่  Linear 
regression, Support vector regression, XGBoost 
และ LSTM พบว่า เทคนิค LSTM สามารถพยากรณ์
ได้แม่นย ามากที่สุด โดยมคี่า MAPE เท่ากบั 4.34% 
[10]  การสรา้งโมเดลการพยากรณ์ระยะสัน้ของโหลด
พลงังานไฟฟ้าและราคาค่าไฟฟ้ารายชัว่โมง โดยใช้ 4 
อัลกอริทึมหลัก  ได้ แก่  ANN, LSTM, GRU และ 
ANFIS แสดงให้เห็นว่า การใช้โมเดล ML/DL เพื่อ
พยากรณ์โหลดและราคาค่าไฟฟ้าจะให้ผลลัพธ์ที่
แม่นย ายิง่ขึน้เมื่อพจิารณาปัจจยัภายนอก โดยเฉพาะ
เมื่อระบบมคีวามผนัผวนสูงตามฤดูกาลและช่วงเวลา
ทีม่โีหลดหรอืราคาพุ่งสงู ช่วยใหส้ามารถคาดการณ์ได้
ใกล้เคยีงความเป็นจริงมากขึ้น [15] การสร้างระบบ
การพยากรณ์พลังงานไฟฟ้ารายเดือนโดยอาศัย
เทคนิคการเรยีนรูเ้ชงิลกึ โดยไดศ้กึษาการท างานของ
โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก 3 ประเภท 
ไ ด้ แ ก่  โ ค ร งข่ า ย  Fully Connected, โ ค ร งข่ า ย 
Convolutional Neural Network (CNN) และโครงขา่ย 
Long Short-Term Memory (LSTM) พร้อมทัง้ศึกษา
ผลกระทบของเทคนิคการท าข้อมูลให้เป็นมาตรฐาน 
(Normalization) ต่อประสทิธภิาพของโมเดล จากการ
ทดลองกบัข้อมูลจรงิพบว่า ระบบที่น าเสนอสามารถ
ท าน ายกา ร ใ ช้พ ลั ง ง าน ร าย เ ดื อ น ไ ด้ อ ย่ า ง มี
ประสิทธิภาพ โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนแบบ
สมับูรณ์ (Absolute Error) เท่ากับ 31.83 กิโลวตัต์-
ชัว่ โมง และค่าความคลาดเคลื่อนแบบสัมพัทธ์ 
(Relative Error) เท่ากบั 17.29% [16] 
 จากการศึกษางานวิจัยข้างต้นพบว่ า  การ
ประยุกต์ใช้เทคโนโลย ีIoT ในการตรวจวดัและบนัทกึ
ขอ้มูลท าให้ได้ข้อมูลแบบเรยีลไทม์ ผู้ใช้งานสามารถ
ตดิตามการเปลี่ยนแปลงของอุณหภูมแิละความชืน้ได้
ทนัท ีส่วนการสรา้งตวัแบบเพื่อพยากรณ์ค่าพลังงาน
ไฟฟ้าส่วนใหญ่จะเป็นการวดัค่าจากมเิตอร์ไฟฟ้า ค่า
ขอ้มูลพลงังานและสภาพอากาศที่คาดการณ์ไวข้องปี
ก่อนหน้า เทคนิคการเรยีนรูข้องเครื่องเป็นเครื่องมอืที่
มคีวามแม่นย าในการพยากรณ์ปรมิาณพลงังานไฟฟ้า 

ช่วยให้สามารถวางแผนการใช้พลงังานล่วงหน้าและ
ปรับปรุงการจัดการทรัพยากรได้อย่างเหมาะสม 
รวมถงึ LSTM เป็นเครื่องมอืที่มคีวามสามารถในการ
พยากรณ์ขอ้มูลที่มกีารเปลี่ยนแปลงตามเวลาในระยะ
ยาวได้เป็นอย่างดี ดังนั ้นในงานวิจัยนี้จึงเลือกใช้
เทคนิค LSTM, Bi-LSTM, ANN และ ARIMA สร้าง
ตัวแบบจ าลองการพยากรณ์ค่าพลังงานไฟฟ้าของ
เครื่องปรบัอากาศภายในหอ้งเซริฟ์เวอร์ 
 
3. วิธีด าเนินการวิจยั  
 งานวิจัยนี้ได้ด าเนินการตามแผนงานที่มีการ
จัดเตรียมไว้อย่างเป็นระบบ โดยเริ่มจากการศึกษา
และวิเคราะห์ข้อมูล เก็บข้อมูล เตรียมข้อมูล สร้าง
แบบจ าลองการพยากรณ์ ทดสอบแบบจ าลอง 
3.1 การเกบ็ข้อมูล 
 งานวิจัยนี้สร้างระบบ IoT ส าหรับเก็บข้อมูล
อุณหภูม ิความชื้น ภายนอกและพลงังานไฟฟ้าของ
เครื่องปรบัอากาศภายในห้องเซิร์ฟเวอร์ของอาคาร
ส านักงาน 1 ห้อง ระบบ IoT ประกอบด้วย 5 ส่วน 
ได้แก่  1)  Microcontroller ESP32-WROOM-32E-
N16 รองรบัการเชื่อมต่อ WiFi และ Bluetooth 4.2 2) 
Power Module ชุดแปลงไฟ 220 โวลท์กระแสสลับ
เป็น 5 โวลท์กระแสตรง 3) Sensor SHT20 ส าหรบั
วัดอุณหภู มิแล ะความชื้น  4 )  Power Meter รุ่ น 
METSEPM2230 ส าหรับวัดค่าพลังงานไฟฟ้า  5) 
Cellular Mode ส าหรับ เชื่ อ มต่ อ อุ ปกรณ์ เข้ ากับ
อิน เตอร์ เน็ต  อุปกรณ์ทั ้งสามส่ วนสื่ อสารผ่ าน
โปรโตคอล Modbus RS485 ดงัแสดงในรปูที ่4 ขอ้มลู
อุณหภูม ิความชืน้ และพลงังานไฟฟ้าถูกรวบรวมเป็น
เวลา 16 เดอืน เริม่ตัง้แต่วนัที ่1 มกราคม พ.ศ. 2566 
และสิ้นสุดในวนัที่ 30 เมษายน พ.ศ. 2567 โดยท า
การเกบ็ขอ้มลูทุก 1 ชัว่โมง ในระบบ IoT การถ่ายโอน
ข้อมูลถูกออกแบบให้ใช้ โปร โตคอล Message 
Queuing Telemetry Transport (MQTT) โดยอาศัย
เครือข่าย Wi-Fi และ Cellular เพื่อส่งข้อมูลไปยัง 
MQTT Broker ซึ่งมหีน้าที่เป็นตวักลางในการรบัและ
ส่งข้อความระหว่างอุปกรณ์ที่ใช้โปรโตคอล MQTT 
โดยจะคอยจดัการการเชื่อมต่อ รบัข้อความจากผูส้่ง 
(Publisher) แ ล ะ ก ร ะ จ า ย ข้ อ ค ว าม ไ ปยั ง ผู้ ร ั บ 



วารสารข่ายงานวิศวกรรมอตุสาหการไทย (Thai Industrial Engineering Network Journal) 

28 ปีที ่11 ฉบบัที ่2 กรกฎาคม - ธนัวาคม 2568 
  

(Subscriber) ที่สมัครรับข้อมูลไว้ในหัวข้อเดียวกัน 
(Topic) นอกจากนี้ยงัช่วยใหก้ารสื่อสารเป็นแบบทีไ่ม่
ต้องรอการตอบรบั (asynchronous) และลดภาระการ
เชื่อมต่อระหว่างอุปกรณ์โดยตรง จากนัน้ขอ้มูลจะถูก
น าไปประมวลผลและจดัเกบ็ในฐานขอ้มลูสองประเภท 
ไดแ้ก่ InfluxDB ส าหรบัขอ้มลูทีเ่ป็นล าดบัเวลา (Time 
Series) และ  MySQL ส าหรับข้อมูล เชิงสัมพันธ์  
(Relational Data) สุดท้ายข้อมูลที่ได้จะถูกแสดงผล
ผ่านเวบ็ไซต์เพื่อใหใ้ชง้านไดง้่ายและสะดวก 
 

 
รูปที ่4 โครงสรา้งระบบ IoT 

 
3.2 การเตรียมข้อมูล 
 ในขัน้ตอนการเตรยีมขอ้มลูเพื่อใชใ้นกระบวนการ
พยากรณ์ ข้อมูลที่ใช้ประกอบด้วยข้อมูลอุณหภูมิมี
หน่วยเป็นองศาเซลเซียส ข้อมูลความชื้นสมัพทัธ์มี
หน่วยเป็น %RH (Relative Humidity) และขอ้มูลการ
ใช้พลังงานไฟฟ้าเครื่องปรับอากาศภายในห้อง
เซิร์ฟเวอร์มหีน่วยเป็นกิโลวตัต์ ข้อมูลเหล่านี้ได้จาก
การเก็บรวบรวมในขัน้ตอนก่อนหน้าด้วยระบบ IoT 
ข้อมูลทัง้หมดถูกจดัเก็บในรูปแบบไฟล์ CSV เพื่อให้
ใช้งานได้ง่ายในกระบวนการวเิคราะห์และการสร้าง
แบบจ าลองการพยากรณ์ ไฟล์ CSV เป็นรูปแบบที่
เหมาะสมและเป็นมาตรฐานส าหรบัการน าขอ้มูลเขา้สู่
โปรแกรม Python ข้อมูลที่ใช้ในงานวจิัยนี้มีทัง้หมด 
8,760 ข้อมูล โดยได้จากการเก็บข้อมูลทุก 1 ชัว่โมง
อย่างต่อเนื่อง (เริม่ตัง้แต่วนัที่ 1 มกราคม พ.ศ. 2566 
จนถึงวนัที่ 31 ธนัวาคม พ.ศ. 2566) ข้อมูลที่ได้จาก
ระบบ IoT ดงัแสดงในรปูที ่5 
3.3 สร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ 
 การสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ค่าพลังงาน
ไฟฟ้าของเครื่องปรบัอากาศเริ่มต้นด้วยการน าเข้า
ข้อมูลในรูปแบบไฟล์ CSV ซึ่ง  ประกอบด้วยค่า
อุณหภูมิ ความชื้น  และค่ าพลังงานไฟฟ้าของ

เครื่องปรบัอากาศ โดยสรา้งแบบจ าลองเพื่อใช้ในการ
พยากรณ์ข้อมูลด้วยวิธีการที่หลากหลาย ได้แก่  วิธี 
LSTM, Bi-LSTM, ANN และ  ARIMA แบบจ าล อ ง 
LSTM และ Bi-LSTM ถูกออกแบบให้มโีครงสร้างชัน้
ซ่อนจ านวนสามชัน้ขนาด 128, 64 และ 32 ตามล าดบั 
และมเีอาต์พุตเป็นค่าเดียว ส าหรบัแบบจ าลอง ANN 
มีโครงสร้างชัน้ซ่อนสองชัน้คือ 64 และ 32 หน่วย 
ตามล าดับ และให้ผลลัพธ์เพียงค่าเดียวเช่นกัน ซึ่ง
ค่าพารามเิตอร์เหล่านี้ได้ถูกปรบัแต่งจากการทดลอง
หลายครัง้เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ที่แม่นย าที่สุด ในส่วนของ
โมเดล ARIMA ซึ่งเป็นแบบจ าลองทางสถิติ ได้
เลือกใช้พารามเิตอร์ (p, d, q) = (3, 2, 2) โดยที่ p=3 
หมายถึง ค่าล าดบัเชิงเวลาในอดีตที่น ามาใช้ในส่วน
ข อ ง  Autoregressive (AR) โ ด ย พิ จ า ร ณ า
ความสมัพนัธ์ของข้อมูลย้อนหลัง 3 ช่วงเวลา d=2 
หมายถึง จ านวนครัง้ของการหาความแตกต่าง 
(Differencing) เพื่อลดแนวโน้มและท าใหข้อ้มูลอยู่ใน
สภาวะนิ่ง (Stationary) q=2 หมายถึง จ านวนค่า
ความคลาดเคลื่อนในอดตีที่น ามาประเมนิในส่วนของ 
Moving Average (MA) โ ดยพิจ า รณาจากคว าม
ผดิพลาดของการพยากรณ์ 2 ช่วงเวลาก่อนหน้า โดย
อ้างอิงจากการวเิคราะห์ข้อมูลเชงิเวลาและพจิารณา
ความเหมาะสมของโมเดลตามหลักเกณฑ์ทางสถิติ 
เพื่อให้สอดคล้องกับลักษณะของข้อมูลที่ใช้ในการ
พยากรณ์ ส าหรบัการฝึกฝนแบบจ าลอง LSTM, Bi-
LSTM, ANN ได้ก าหนดอัตราการเรียนรู้ (Learning 
rate) เท่ากบั 0.0001 ซึ่งเป็นค่าที่นิยมใช้ทัว่ไปในการ
ปรับค่าน ้ าหนัก และลดโอกาสในการเกิดปัญหา 
overfitting ใ น ข ณ ะ ที่ แ บ บ จ า ล อ ง  ARIMA ไ ม่
จ าเป็นต้องใช้อัตราการเรียนรู้ เนื่องจากใช้วิธีการ
ประมาณค่าพารามเิตอร์จากขอ้มูลโดยตรง แทนการ
เรยีนรูแ้บบทลีะขัน้หรอืแบบวนซ ้า หลงัจากนัน้ขอ้มูล
ถูกแบ่งออกเป็นสองชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลส าหรบัการ
ฝึกฝนโมเดล (training set) จ านวน 80% ของข้อมูล
ทัง้หมด และชุดข้อมูลส าหรบัการทดสอบ ( testing 
set) จ านวน 20% ของข้อมูล พร้อมทัง้ก าหนดและ
ปรับค่ าพารามิเตอร์ เพื่ อ ให้ได้แบบจ าลองการ
พยากรณ์ที่เหมาะสมที่สุด โดยขอ้มูลที่ใช้ส าหรบัการ
ฝึกฝนคือข้อมูลตัง้แต่วนัที่ 1 มกราคม ถึงวันที่ 31 
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ธัน ว าคม  พ .ศ . 2566 ค่ าพ า ร ามิ เ ต อ ร์ ที่ ใ ช้ ใ น
แบบจ าลองดงัแสดงในตารางที ่1  

 
รูปที ่5 ขอ้มลูทีไ่ดจ้ากระบบ IoT 

 
3.4 ทดสอบแบบจ าลอง 
 ในขัน้ตอนนี้ได้ทดสอบแบบจ าลองการพยากรณ์
พลังงานไฟฟ้าของเครื่องปรับอากาศภายในห้อง
เซริ์ฟเวอร์ โดยใช้ขอ้มูลจรงิระหว่างวนัที่ 1 มกราคม 
ถึงวันที่ 30 เมษายน พ.ศ. 2567 รวมระยะเวลา 4 
เดอืน ทัง้นี้การเกบ็ขอ้มลูถูกจ ากดัในช่วงเวลาดงักล่าว 
เนื่องจากหอ้งเซริ์ฟเวอร์มกีารปิดปรบัปรุงชัว่คราวท า
ให้ไม่สามารถเก็บข้อมูลเพิ่มเติมได้ การทดสอบ
แบบจ าลองมวีตัถุประสงค์เพื่อประเมนิความแม่นย า
ของแบบจ าลองที่พัฒนาขึ้น โดยพิจารณาจากค่า
ความคลาดเคลื่อน ได้แก่ RMSE, MSE และ MAPE 
ค่ า เหล่ านี้ บ่ งบอกถึงความแม่นย าของผลการ
พยากรณ์ได ้
  
ตารางที ่1 ค่าพารามเิตอรท์ีใ่ชใ้นแบบจ าลอง  

Model Output shape Learning 
rate 

LSTM (None,128,64,32,1) 
0.0001 Bi-LSTM (None,128,64,32,1) 

ANN (None,64,32,1) 
ARIMA (3,2,2) - 

 
4. ผลการด าเนินงาน 
 การทดลองครัง้นี้ได้น าผลลพัธ์โมเดล LSTM, Bi-
LSTM, ANN และ  ARIMA มาเปรียบเทียบความ
แม่นย าในการพยากรณ์ค่าการใช้พลงังานไฟฟ้าของ

เครื่องปรบัอากาศ โดยใช้เกณฑ์การประเมนิผล 3 ค่า 
ไดแ้ก่ MSE, RMSE และ MAPE ซึง่ค่าเหล่านี้เขา้ใกล้
ศูนย์ หมายความว่า ตวัแบบจ าลองมคีวามแม่นย าสงู 
[8] ผลการประเมนิดงัแสดงในตารางที ่2 
 
ตารางที ่2 ผลลพัธก์ารพยากรณ์ทัง้ 4 วธิี 

 ARIMA ANN LSTM Bi-
LSTM 

MSE 1.931 2.183 1.807 2.155 
RMSE 1.390 1.478 1.344 1.468 
MAPE 4.69% 5.06% 5.37% 5.04% 

  
 จากผลการทดลองโมเดล ARIMA มีค่า MSE 
เท่ากับ 1.931, RMSE เท่ากับ 1.390 และ MAPE 
เท่ากบั 4.69 ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความแม่นย าในการ
ท านายทีด่ ีและ MAPE ต ่าทีสุ่ด 4.69% ซึง่เป็นตวัชีว้ดั
ความผดิพลาดที่ต ่าที่สุด โดยแสดงถึงความสามารถ
ในการพยากรณ์ค่าที่ใกล้เคยีงกบัค่าจรงิที่สุด โมเดล 
ANN มคี่า MSE เท่ากบั 2.183, RMSE เท่ากบั 1.478 
และ MAPE เท่ากับ 5.06 โมเดล ANN มีผลลัพธ์ที่
ด้อยที่สุดในค่าของ MSE และ RMSE โดยมคี่า MSE 
สูงสุดเท่ากบั 2.183 และ RMSE สูงสุดเท่ากบั 1.478 
แสดงให้เห็นว่า ANN มคีวามคลาดเคลื่อนสูงที่สุดใน
ทุกโมเดล  
 

 
รูปที ่6 ผลการเปรยีบเทยีบคา่ความผดิพลาดของ

แบบจ าลอง 
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รูปที ่7 ผลการเปรยีบเทยีบคา่การพยากรณ์ 

กบัค่าพลงังานจรงิ 
 

 โมเดล LSTM มคี่า MSE เท่ากบั 1.807, RMSE 
เท่ากบั 1.344 และ MAPE เท่ากบั 5.37 ซึง่เป็นโมเดล
ที่มีค่า MSE และ RMSE ต ่ าที่สุดสะท้อนถึงความ
แม่นย าในการพยากรณ์ที่สูง แม้ว่าค่า MAPE จะสูง
กว่าบางโมเดลก็ตาม โมเดล Bi-LSTM มีค่า MSE 
เท่ากับ 2.14 , RMSE เท่ากับ 1.46 และ MAPE 
เท่ากับ 5.06 ซี่งมีค่า MSE และ RMSE ที่คล้ายกับ 
ANN แต่ยังคงมีความแม่นย าน้อยกว่าทัง้ ARIMA 
และ LSTM ซึง่หมายความว่าโมเดล Bi-LSTM ไม่ไดม้ี
ความแม่นย าในการท านายผลลัพธ์ได้ดีเท่ากับ 
ARIMA และ LSTM เนื่องจาก LSTM มคีวามสามารถ
ในการจดจ าความสมัพนัธ์ระยะยาวของขอ้มูล ส่งผล
ให้เหมาะสมกับการพยากรณ์ข้อมูลด้านพลังงาน
ไฟฟ้า ซึ่งมีรูปแบบการใช้งานที่เปลี่ยนแปลงตาม
ช่วงเวลา ผลการทดสอบการพยากรณ์ทัง้ 4 ดงัแสดง
ในรูปที่  6 ผลลัพธ์การพยากรณ์ในแต่ละวิธี ซึ่ง
เปรยีบเทยีบค่าจากการพยากรณ์กบัค่าพลงังานไฟฟ้า
ที่ใช้จรงิในปีถดัไป (ปี 2567) ตัง้แต่วนัที่ 1 มกราคม 
ถงึวนัที ่30 เมษายน 2567 ดงัแสดงในรปูที ่7  
 
5. สรปุ 
 งานวิจัยนี้น าเสนอการสร้างแบบจ าลองการ
พยากรณ์ค่าพลังงานไฟฟ้าของเครื่องปรับอากาศ
ภายในหอ้งเซริ์ฟเวอร์ ขอ้มูลที่น ามาใช้ในงานวจิยัคอื 
ข้อมูลอุณหภูมิ ความชื้นและค่าพลังงานไฟฟ้าของ

เครื่องปรบัอากาศภายในห้องเซิร์ฟเวอร์ของอาคาร
แห่งหนึ่งซึ่งถูกเก็บขอ้มูลด้วยเทคโนโลย ีIoT ผลลพัธ์
ของการศึกษานี้พบว่าระบบ IoT สามารถเก็บข้อมูล
แบบเรียลไทม์จากอุปกรณ์ผ่านเซ็นเซอร์ที่เชื่อมต่อ
อินเทอร์เน็ตได้อย่างถูกต้องและแม่นย า สามารถลด
ความคลาดเคลื่อนของขอ้มลูทีอ่าจเกดิขึน้จากการเก็บ
ข้อมูลด้วยวิธีการบันทึกแบบเดิม ส่วน Machine 
Learning ช่วยเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณ์ค่า
พลงังานไฟฟ้าโดยสามารถเรยีนรู้รูปแบบจากข้อมูล
จ านวนมากที่เก็บผ่านระบบ IoT ได้อย่างแม่นย า 
งานวจิยันี้ได้สร้างสร้างตวัแบบจ าลองการพยากรณ์
และเปรียบเทียบผลลัพธ์การพยากรณ์ค่าพลังงาน
ไฟฟ้า 4 วิธี ได้แก่วิธี LSTM, Bi-LSTM, ANN และ 
ARIMA จากผลการวิเคราะห์พบว่าวิธี LSTM เป็น
แบบจ าลองทีม่คีวามแม่นย าสูงทีสุ่ด โดยพจิารณาจาก
ค่า MSE และ RMSE ที่ต ่าที่สุด ในขณะที่ ARIMA มี
ความโดดเด่นในด้านความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์ 
(MAPE) ต ่าที่สุด ซึ่งแสดงใหเ้หน็ว่า LSTM เหมาะสม
ส าหรับการพยากรณ์ค่าพลังงานไฟฟ้ามากที่สุด 
เนื่องจากการพยากรณ์มแีนวโน้มเคลื่อนทีต่ามค่าจรงิ
และมคี่า MSE ต ่าที่สุด LSTM มปีระสทิธภิาพในการ
พยากรณ์ดกีว่าโมเดลอื่น เนื่องจากโครงสรา้งภายใน
ของโมเดลที่ถูกออกแบบมาเฉพาะเพื่อจัดการกับ
ขอ้มูลล าดบัเวลา (time series) ที่มคีวามซบัซ้อนและ
ความสมัพนัธ์ระยะยาวในขอ้มูล โดยโครงสร้างหลกั
ของ LSTM ประกอบด้วยเซลล์หน่วยความจ า  
(memory cell) ที่สามารถเกบ็รกัษาขอ้มลูในระยะยาว
ได้ และมีการควบคุมการไหลของข้อมูลผ่านเกต 3 
ชนิด ได้แก่ Forget Gate, Input Gate, และ Output 
Gate ซึ่งช่วยให้โมเดลสามารถจดจ าข้อมูลที่ส าคัญ
และลืมข้อมูลที่ไม่จ าเป็นได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
อย่างไรก็ตามการเลือกโมเดลขึ้นอยู่กบัลกัษณะของ
ปัญหาและความต้องการในการใช้งานจริง การ
พยาก ร ณ์ด้ ว ย เทคนิ ค  Machine Learning มีข้ อ
ได้เปรยีบเหนือกว่าวธิกีารพยากรณ์แบบดัง้เดมิอย่าง
ชัดเจน เนื่องจาก ML สามารถประมวลผลข้อมูล
จ านวนมากที่มคีวามซบัซ้อนและหลากหลายได้โดย
ไม่ต้องพึ่งพาสมมติฐานตายตวัหรือสูตรเฉพาะทาง
คณิตศาสตร์เหมอืนวธิีดัง้เดิม ML ยงัสามารถเรยีนรู้
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และปรับปรุงประสิทธิภาพจากข้อมูลใหม่ได้อย่าง
ต่อเนื่อง ท าใหผ้ลการพยากรณ์มคีวามแม่นย าสูงและ
มีความยืดหยุ่นต่อการเปลี่ยนแปลงของข้อมูล 
นอกจากนี้ ML ยงัสามารถน าไปใช้ในการพยากรณ์
แบบเรียลไทม์ ซึ่งเหมาะสมกับสภาพแวดล้อมที่
ต้องการการตอบสนองอย่างรวดเรว็ ในขณะที่วธิกีาร
ดัง้เดิมต้องปรบัปรุงหรอืปรบัแต่งด้วยบุคคลและขาด
ความสามารถในการรองรบัขอ้มลูที่เปลีย่นแปลงอย่าง
ต่อเนื่อง  
 แบบจ าลองการพยากรณ์พลงังานไฟฟ้านี้ช่วยให้
ผู้ใช้สามารถท านายการใช้พลังงานล่วงหน้า เพื่อ
ก าหนดวธิปีระหยดัพลงังานและเพิม่การผลติไฟฟ้าให้
เพียงพอ การประยุกต์ใช้ข้อมูลพยากรณ์ยงัช่วยใน
การปรบัปรุงการจดัการพลงังานอย่างมปีระสทิธภิาพ 
เช่น การปรับตัง้ค่าเครื่องปรับอากาศและอุปกรณ์
ภายในห้องให้เหมาะสมตามช่วงเวลาของการใช้
พ ลั ง ง าน  ถึ ง แม้ เ ทค โน โ ลยี  IoT จ ะช่ ว ย เพิ่ม
ประสทิธภิาพในการเก็บและประมวลผลขอ้มลูได้แบบ
เรยีลไทม ์แต่ยงัมขีอ้จ ากดัทีส่ าคญั ไดแ้ก่ ความเสถยีร
ของระบบที่อาจได้รบัผลกระทบจากปัญหาสญัญาณ
อนิเทอรเ์น็ตหรอืการเชื่อมต่อทีไ่ม่ต่อเนื่อง การจดัการ
ข้อมูลขนาดใหญ่จากเซ็นเซอร์จ านวนมากซึ่งต้องใช้
ทรพัยากรในการจดัเก็บและประมวลผลสงู อาจท าให้
ระบบล่าช้าหรือไม่สามารถรองรบัข้อมูลได้ทัง้หมด 
แนวทางการพฒันาในอนาคตเพื่อเพิม่ความแม่นย า
ของโมเดลสามารถท าได้โดยการผสานเทคนิคต่าง ๆ 
เช่น โมเดล LSTM, Bi-LSTM, ANN ผสมผสานกับ
โมเดล ARIMA หรืออัลกอริธึมอื่น ๆ การปรับปรุง
โครงสรา้งภายในโมเดลใหซ้บัซอ้นขึน้ การเลอืกขอ้มลู
น าเข้าเช่น สภาพอากาศและฤดูกาล รวมถึงการ
ปรบัแต่งพารามเิตอร ์การป้องกนั overfitting และการ
ฝึกฝนข้อมูลแบบเรียลไทม์ ซึ่งจะช่วยให้โมเดล
สามารถพยากรณ์ข้อมูลที่มีความซับซ้อนและ
เปลี่ยนแปลงตามเวลาได้แม่นย ายิง่ขึน้ ขอ้แสนอแนะ
ของงานวิจัยนี้คือ ควรเก็บข้อมูลที่ต้องการทดสอบ
อย่ างน้อย 1 ปี  เพื่ อทดสอบความแม่นย าขอ ง
แบบจ าลองการพยากรณ์ในแต่ละฤดูกาล 
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