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บทคัดย่อ 

ความแม่นยำในการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อน มีความสำคัญใน
การบริการจัดการน้ำในเขื่อนให้มีประสิทธิภาพ การศึกษานี้มีวัตถุประสงค์
ในการทดลองใช้แบบจำลองปัญญาประดิษฐ์เพ่ือพยากรณ์อัตราการไหลของ
น้ำเข้าเขื่อนเพื่อทดสอบความแม่นยำในการพยากรณ์ เขื่อนบางพระ และ
เขื่อนหนองปลาไหลได้ถูกคัดเลือกเป็นกรณีศึกษา ปริมาณน้ำฝนจากสถานี
ตรวจวัดเหนือเขื่อนทั้ง 2 เขื่อน และอัตราการไหลเข้าเขื่อนระหว่างปี พ.ศ.
2537 ถึงปี พ.ศ.2566 ได้ถูกนำมาใช้ในการพัฒนาและทดสอบแบบจำลอง 
Long Short-Term Memory (LSTM) โดยเปรียบเทียบกับแบบจำลอง 
ARIMA ซึ่งเป็นแบบจำลองทางสถิติที่นิยมใช้ จากการทดสอบแบบจำลอง
โดยใช้ข้อมูลอัตราการไหลเข้าเขื่อนและข้อมูลฝนรายเดือนในการพยากรณ์
อัตราการไหลรายเดือน พบว่าการใช้ข้อมูลฝนรายเดือนร่วมกับข้อมูลอัตรา
การไหลย้อนหลัง 1 เดือน ให้ผลการพยากรณ์แม่นยำกว่าการใช้ข้อมูลอัตรา
การไหลเพียงอย่างเดียว การทดสอบความแม่นยำในการพยากรณ์ล่วงหน้า
ของแบบจำลอง LSTM แสดงให้เห็นว่าสามารถใช้พยากรณ์ล่วงหน้าได้ดีใน
ช่วงเวลา 3 เดือน โดยมีความแม่นยำเฉลี่ย 85% แต่ความแม่นยำในการ
พยากรณ์ลดลงเป็น 80% และเป็น 52% เมื่อพยากรณ์ล่วงหน้า 6 เดือน 
และ 12 เด ือน ในการเปรียบเทียบความสามารถในการพยากรณ์ของ
แบบจำลอง LSTM กับแบบจำลอง ARIMA พบว่าโดยเฉลี่ยแบบจำลอง 
LSTM สามารถพยากรณ์ได้แม่นยำกว่าแบบจำลอง ARIMA ที่เขื่อนบางพระ
แบบจำลอง LSTM ให้ความแม่นยำตั้งแต่ 53% ถึง 74% ในขณะที่ ARIMA 
ให้ความแม่นยำ 38% ถึง 79% ส่วนเขื่อนหนองปลาไหล LSTM ให้ความ
แม่นยำตั้งแต่ 53% ถึง 84% ในขณะที่ ARIMA ให้ความแม่นยำ 48% ถึง 
70% นอกจากนี้ในการยืนยันความแม่นยำของแบบจำลองโดยการใช้ข้อมูล
ระหว่างปี พ.ศ.2559 ถึงปี พ.ศ.2565 ยังพบว่าแบบจำลอง LSTM สามารถ
พยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนในช่วงฤดูฝน ได้ดีกว่าแบบจำลอง ARIMA 
ซ่ึงช่วยในการบริการจัดการเขื่อนในยามน้ำหลากได้อย่างมีประสิทธิภาพ
มากขึ้น 

คำสำค ัญ: แบบจำลองพยากรณ์อ ัตราการไหล , แบบจำลอง LSTM, 
แบบจำลอง ARIMA, ลุ่มน้ำชายฝั่งทะเลภาคตะวันออก 

Abstract 

Efficient reservoir operation scheme depends on accuracy of 
forecasted inflow to reservoir. The study aims to investigate 
whether artificial intelligent model is capable to improve 
accuracy of forecast or not. Bang Phra and Nong Pla Lai 
reservoirs, situated in eastern river basin of Thailand, were 
selected as case study. Monthly rainfall above both reservoirs 
and monthly inflow to reservoir during 1994-2023 were 
collected for training of model. The Long Short-Term Memory 
(LSTM) model was compared with ARIMA, a widely used 
statistical model. Results during training phase of LSTM Model 
revealed that present inflow and one-month antecedent inflow 
together with monthly rainfall above reservoir provided better 
accuracy of forecast than using only inflow to reservoir as input 
to model. Testing of accuracy LSTM model in time of forecast 
showed that time of forecast 3 months ahead provided better 
accuracy of forecast than 6 and 12 months ahead, with 85%, 
80% and 52% accuracy, respectively. Comparison of accuracy of 
forecast of LSTM Model with traditional ARIMA model revealed 
that averagely LSTM Model provided better accuracy than 
ARIMA model. At Bang Phra reservoir, LSTM Model provided 
accuracy of forecast from 53% to 74%, while ARIMA Model 
provided accuracy of forecast from 38% to 79%. At Nong Pla Lai 
reservoir, LSTM Model provided accuracy of forecast from 53% 
to 84%, while ARIMA Model provided accuracy of forecast from 
48% to 70%. Moreover, during validation period of model using 
data between 2016-2022, it has been found that LSTM Model 
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was able to forecast inflow during rainy season better than 
ARIMA model, which will consequently improve efficiency of 
reservoir operation scheme. 

Keywords:  Inflow Forecast Model, Long Short-Term Memory 
(LSTM), Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), 
Eastern River Basin in Thailand 

1. บทนำ 

ปริมาณการไหลเข้าอ่างเก็บน้ำมีแหล่งกำเนิดสำคัญมาจากปริมาณฝน 
หากสามารถหาความสัมพันธ์ของปริมาณฝนและอัตราการไหลได้ ก็จะ
สามารถหาปริมาณน้ำที่ไหลเข้าอ่างเก็บน้ำล่วงหน้าได้ การพยากรณ์ด้วย
แบบจำลองเป็นว ิธ ีหน ึ ่งทางคณิตศาสตร์ท ี ่ถ ูกสร ้างมาเพื ่ออธิบาย
กระบวนการดังกล่าวในเชิงตัวเลข ให้ใกล้เคียงกับความเป็นจริงจนสามารถ
นำไปใช้ในการพยากรณ์ปริมาณน้ำที่ไหลเข้าอ่างเก็บน้ำ เพื่อให้ทราบถึง
สถานการณ์ในปัจจุบันและเป็นประโยชน์ในการวางแผนงานในอนาคต อีก
ทั้งนำไปใช้เป็นข้อมูลสำหรับการป้องกันความเสียหายที่อาจจะเก ิดขึ้น
เนื่องจากอุทกภัยได้ ซ่ึงในปัจจุบันแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก 
Deep Neural Network เป ็นแบบจำลองที ่พ ัฒนามาจากแบบจำลอง
โครงข่ายประสาทเทียม Artificial Neural Network (ANNs) ที่ถูกยอมรับ
และถูกใช้งานในสาขาต่างๆ อย่างแพร่หลายโดยเฉพาะการจำลองชุดข้อมูล
ที่มีความซับซ้อนหรือมีลักษณะเปลี่ยนแปลงไปตามเวลาโดยสามารถให้
ผลลัพธ์ได้อย่างถูกต้องและมีประสิทธิภาพ สำหรับการศึกษาในครั้งนี้จะใช้
แบบจำลองปัญญาประดิษฐ์ กับงานวิศวกรรมแหล่งน้ำ เพื ่อประเมิน
ประสิทธิภาพการพยากรณ์ปริมาณน้ำไหลเข้าอ่างเก็บน้ำเป็นรายเดือน ใช้
สำหรับการวางแผนบริหารจัดการความมั่นคงด้านน้ำ ซ่ึงสามารถนำไปใช้ใน
การวางแผนบริหารการจัดการอ่างเก็บน้ำ และจัดการแหล่งน้ำให้สอดคล้อง
กับความต้องการใช้น้ำสำหรับกิจกรรมต่างๆ ในพื้นที่อย่างประสิทธิภาพ
ต่อไป 

ในประเทศไทยได้มีการศึกษาวิจัยเกี่ยวข้องกับการพยากรณ์อัตราการ
ไหลเข้าเขื ่อนหลากหลายร ูปแบบ เช่น ขวัญชนก อุนทะอ่อน [1] ได้
ทำการศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน-น้ำท่ารายเดือน ในพื้นที่ศึกษาลุ่ม
น้ำคลองใหญ่ โดยศึกษาการพยากรณ์น้ำท่ารายเดือนที่ไหลเข้าเขื่อนดอกราย 
เขื ่อนคลองใหญ่ และเขื ่อนหนองปลาไหล โดยใช้แบบจำลอง Artificial 
neural networks (ANNs) โดยใช้ข้อมูลนำเข้าได้แก่ ปริมาณฝน อุณหภูมิ 
และปริมาณน้ำท่าที ่ไหลเข้าเขื่อนในอดีต ซึ่งประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจำลองโดยคำนวณหาค ่าความคลาดเคล ื ่ อน ผลการประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจำลอง ANNs พบว่า เมื่อเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจำลอง ANNs ในการคาดการณ์น้ำท่าที ่ไหลเข้าเขื ่อนทั ้ง 3 แห่ง 
แบบจำลองที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดสอดคล้องกับการคาดการณ์น้ำท่าใน
เขื่อนคลองใหญ่ โดยค่า MAE, RMSE, MAPE และ MAPD มีค่าเท่ากับ 3.46 
ล้าน ลบ.ม. 5.50 ล้าน ลบ.ม. 58% และ 19% ตามลำดับ ภัทราพร ทองนิ่ม 
[2] ได้ทำการศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำท่ารายเดือนที่ส่งผลต่อน้ำทว่ม
ฉับพลันในลุ่มแม่น้ำชายฝั่งทะเลตะวันออก ด้วยเทคนิคการวิเคราะห์แบบ 

Multiple Regression จากการวิเคราะห์ข้อมูลย้อนหลัง 144 เดือน โดยใช้
ข้อมูลปริมาณน้ำฝน และน้ำท่ารายเดือน ผลการศึกษาชี้ให้เห็นว่าจังหวัด
ชลบุรีมีปริมาณน้ำท่าที่ส่งผลต่อน้ำท่วมฉับพลันได้มากที่สุด โดยการหาปัจจัย
ที ่ผลมากที่ส ุดคือ ความเร็วลม อุณหภูมิต ุ ้มแห้ง และความชื้นสัมพัทธ์ 
ตามลำดับ สมจิตฐิพงศ์ อำนาจศาล [3] ได้มีการศึกษาการพยากรณ์น้ำท่าที่
ไหลเข้าเขื ่อนสิริก ิต ิ ์ล ่วงหน้ารายเดือน โดยใช้แบบจำลอง Variation 
Analogue Method (VAM) เพื่อพัฒนาวิธีการพยากรณ์ที ่มีความแม่นยำ 
สามารถนำไปใช้ในการบริหารจัดการน้ำในเขื ่อนได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
การศึกษาเร่ิมต้นจากการใช้ข้อมูลอนาล็อก และต้องทำการแปลงค่าน้ำท่าใน
อดีตให้อยู่ในรูปแบบลอการิทึม ก่อนนำไปเปรียบเทียบกับค่าปริมาณน้ำท่า
ในปัจจุบัน โดยหลังจากแปลงค่าแล้วจะคำนวณค่าแตกต่างจากค่าน้ำท่า
เฉลี่ยเพ่ือนำไปใช้ในการพยากรณ์ ผลการวิเคราะห์จากข้อมูลปริมาณน้ำท่าที่
ไหลเข้าเขื่อนสิริกิติ์รายเดือน พบว่าแบบจำลอง VAM สามารถพยากรณ์
น้ำท่าได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (Correlation 
coefficient) เท ่ากับ 0.97, ค่าสัมประสิทธิ์การกำหนด (Coefficient of 
determination) เท่ากับ 1.04, ค่าประสิทธิภาพ Nash-Sutcliffe (Nash-
Sutcliffe Efficiency) เท่ากับ 0.93 และค่าความคลาดเคลื ่อนกำลังสอง
เฉลี่ย (Root Mean Square Error; RMSE) เท่ากับ 147.43 ล้านลูกบาศก์
เมตร 

สำหรับประเทศไทย การนำเอาแบบจำลองปัญญาประดิษฐ์ในการ
พยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนไม่มาก ในการศึกษานี้จึงได้ทดลองนำ
แบบจำลอง LSTM หนึ่งในแบบจำลองปัญญาประดิษฐ์ซึ่งมีโครงสร้างที่
สอดคล้องกับการทำนายอนุกรมเวลามาใช้ในการพยากรณ์อัตราการไหล
เข้าเขื่อนโดยได้ทำการประเมินความสามารถของการพยากรณ์อัตราการ
ไหลเข้าเขื่อนเปรียบเทียบกับแบบจำลอง ARIMA ที่นิยมใช้กันในปัจจุบัน 

 

2. พื้นท่ีศึกษา 

พื้นที่ศึกษา ลุ่มน้ำชายฝั ่งทะเลตะวันออก (รูปที่ 1) ตั้งอยู่ทางทิศ
ตะวันออกของประเทศไทย มีพื้นที่ครอบคลุม 2 จังหวัด ได้แก่ จังหวัด 
ชลบุรี ระยอง มีทิศเหนือติดอยู่กับแม่น้ำบางปะกง ลุ่มน้ำปราจีนบุรี และลุ่ม
น้ำโตนเลสาป ทิศใต้และทิศตะวันตกติดกับอ่าวไทย และทิศตะวันออกติด
กับประเทศกัมพูชา ลุ่มน้ำชายฝั่งทะเลตะวันออกมีปริมาณฝนเฉลี่ยเท่ากับ 
1,770 มิลลิเมตร ปริมาณน้ำฝนสวนใหญ่จะเกิดขึ้นในช่วงฤดูฝนระหว่าง
เดือนพฤษภาคม ถึงเดือนตุลาคม คิดเป็น 82.7 % โดยเดือนที่มีฝนตกสูงสุด
ได้แก่เดือนกันยายน มีปริมาณฝนเฉลี่ย 281 มิลลิเมตร 

 

3. ข้อมูลท่ีใช้ในการศึกษา 

3.1 ข้อมูลน้ำฝนสถานีตรวจวัดคดัเลือกในพ้ืนที่ลุ่มน้ำ 

เนื่องจากงานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์ในการพัฒนาโปรแกรมคอมพิวเตอร์
เพื่อประเมินความสามารถในการคาดการณ์ปริมาณอัตราการไหลเข้าเขื่อน 
และนำผลการคาดการณ์ไปใช้ในแบบจำลองหรือเครื่องมือทางคณิตศาสตร์ที่
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สามารถคำนวณอัตราการไหลเข้าเขื่อนได้ในลุ่มน้ำที่ศึกษา โดยข้อมูลอัตรา
การไหลเข้าเขื่อนที่ใช้ในการศึกษานี้จึงเป็นอัตราการไหลที่ไม่รวมน้ำที่ผันมา
เป็นอัตราการไหลจากธรรมชาติที่ตัดการผันน้ำจากการผลิตน้ำประปาใน
พ้ืนที่ ในการพยากรณ์จะใช้อัตราการไหลเข้าเขื่อนรายเดือน ใชอั้ตราการไหล
เข้าเขื่อนรายเดือนก่อนหน้า และข้อมูลปริมาณฝนจากสถานีตรวจวัดที่ตั้งอยู่
เหนือเขื่อนเท่านั้น ทั้งนี้เขื่อนที่ตั้งอยู่ในลุ่มน้ำชายฝั่งทะเลตะวันออก (ลุ่มน้ำ
สาขา 1) มีจำนวน 1 แห่ง ได้แก่ เขื่อนบางพระ ซึ่งสถานีตรวจวัดน้ำฝนที่
ตั ้งอยู่เหนือเขื ่อนมีอยู่เพียง 2 สถานี จาก 8 สถานี คือ สถานี โรงเรียน
อนุบาลชลบุรี อ. เมือง จ. ชลบุรี (459201) และสถานีตรวจวัด หน่วย 6 อ. 
ศรีราชา จ. ชลบุรี (090160) ดังนั้น ข้อมูลปริมาณฝนรายเดือนที่สถานี 
459201 และ 090160 จึงนำมาใช้ในการศึกษา วิเคราะห์ และพัฒนา
แบบจำลองเพ่ือการคาดการณ์ปริมาณฝนรายเดือน และในขั้นตอนการศึกษา
อ่ืนๆ เช่นเดียวกันกับข้อมูลในลุ่มน้ำชายฝั่งทะเลตะวันออก (ลุ่มน้ำสาขา 1) 
ข้อมูลปริมาณฝนที่ใช้จึงเลือกข้อมูลจากสถานีที่อยู่เหนือเขื่อน ทั้งนี้เขื่อนที่
ตั ้งอยู่ในลุ่มน้ำคลองใหญ่ มีจำนวน 1 แห่ง ได้แก่ เขื่อนหนองปลาไหล ซ่ึง
สถานีตรวจวัดน้ำฝนที่ตั้งอยู่เหนือเขื่อนมีอยู่เพียง 1 สถานี จาก 5 สถานี คือ 
สถานีที่ว่าการอำเภอปลวกแดง จังหวัดระยอง (478004) ดังนั้น ข้อมูล
ปริมาณฝนรายเดือนที่สถานี 478004 จึงนำมาใช้ในการศึกษา พิจารณาใช้
ข้อมูลปริมาณฝนตั้งแต่ปี พ.ศ.2537 – 2566  

 

 
 

รูปที่ 1 ลำน้ำสาขาลุ่มน้ำชายฝั่งทะเลภาคตะวันออกและพ้ืนที่ศึกษา 
 

 

 
 

รูปที่ 2 สถานีวัดน้ำฝนคัดเลือกมาใช้ในการศึกษา 

3.2 ปริมาณการไหลเข้าเขื่อนคัดเลือกในพ้ืนที่ลุ่มน้ำ 

ข้อมูลอัตราการไหลเข้าเขื่อนในการศึกษาวิจัยนี้เป็นปริมาณอัตราการ
ไหลเข้าเขื่อนสะสมรายเดือน โดยคำนวณจากปริมาณอัตราการไหลเข้าเขื่อน
รายวันจากเขื่อนคัดเลือกขนาดใหญ่ในพื ้นที่จำนวน 2 แห่ง ได้แก่ เขื่อน
บางพระ และเขื่อนหนองปลาไหล โดยข้อมูลอัตราการไหลเข้าเขื่อนของแต่
ละเขื่อนเป็นข้อมูลปริมาณอัตราการไหลเข้าเขื่อนรายเดือน ตั้งแต่ปี พ.ศ.
2537 จนถึงปี พ.ศ.2566 ที่เก็บรวบรวมโดยกรมชลประทาน 

ตารางที ่ 5.1 ข้อมูลปริมาณน้ำฝนและอัตราการไหลที ่ได ้นำมาใช้ใน
การศึกษา 

 
3.3 แบบจำลอง Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

แบบจำลอง ARIMA วิธีการ Box and Jenkins [8] ได้มีการศึกษาโดย 
Grorge Box และ Gwilym Jenkins (1970) เป็นแบบจำลองที ่ใช้ในการ
วิเคราะห์ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ได้รับความนิยมการพยากรณ์ด้วยแบบจำลอง 
ARIMA วิธีนี้เป็นวิธีที่ให้ค่าพยากรณ์ในระยะสั้นที่ดี คือ มีค่าเฉลี่ยของความ
คลาดเคลื่อนกำลังสอง (Mean Square Error: MSE) ของการพยากรณ์ต่ำ
กว่าวิธีอื่น และยังเหมาะสำหรับการพยากรณ์ไปข้างหน้าในช่วงเวลาสั้น ๆ  
อย่างไรก็ตามการสร้างแบบจำลองจะต้องมีอนุกรมเวลาที่ยาวพอสมควร
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สำหรับแบบจำลองที ่ใช้ในการพยากรณ์ ค ือ ต ัวแบบ ARIMA (p, d, q) 
ประกอบด้วย 3 องค์ประกอบหลักได้แก่ (1) Auto Regressive (AR) การ
ถดถอยอัตโนมัต ิ ใช้ค ่าของตัวแปรในอดีตเพื ่อทำนายค่าปัจจ ุบัน  (2) 
Integrated (2) การหาผลต่าง ใช้การหาผลต่างของข้อมูลเพื่อลบแนวโน้ม 
(trend) และทำให้ข้อมูลอยู ่ในรูปของกระบวนการนิ่ง ( stationary) (3) 
Moving Average (MA) ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ ใช้ค่าความคลาดเคลื่อน (error 
terms) จากอดีตมาปรับค่าทำนาย โดยแบ่งแบบจำลอง ARIMA ออกเป็น 3 
ชนิด ได้ดังนี้ 

- Differenced model, ARIMA (0,1,0) 

𝑌(𝑡) − 𝑌(𝑡−1) = 𝜖(𝑡) (1) 

โดยที่ 𝑌(𝑡) คือ ค่าของข้อมูลลำดับที่ t 
 𝑌(𝑡−1)  คือ ค่าของข้อมูลลำดับกอ่นหน้า 1 ลำดับ t-1 

𝜖(𝑡)  คือ ค่าความคลาดเคลื่อนในช่วงเวลา t 

- First order autoregressive model, ARIMA (1,0,0) 

𝑌(𝑡) = 𝛼 +  ∅ ∙ 𝑌(𝑡−1) + 𝜖(𝑡) (2) 

โดยที่ 𝑌(𝑡) คือ ค่าที่ตอ้งการพยากรณ์ลำดับที ่t 
 𝑌(𝑡−1)  คือ ค่าของข้อมูลลำดับกอ่นหน้า 1 ลำดับ t-1 
 𝛼  คือ ค่าคงที ่
 𝜖(𝑡)  คือ ค่าความคลาดเคลื่อนในช่วงเวลา t  

∅  คือ ค่าสัมประสิทธ์ิ 

- First order moving average model, ARIMA (0,0,1) 

𝑌(𝑡) = 𝜇 + 𝜖(𝑡)  +  ∅ ∙  𝜖(𝑡−1) (3) 

โดยที่ 𝑌(𝑡) คือ ค่าของข้อมูลลำดับที่ t 
𝜇 คือ ค่าคงที ่

 𝜖(𝑡)   คือ ค่าความผิดพลาด 
 𝜖(𝑡−1)  คือ ค่าความผิดพลาดของข้อมูลลำดบัก่อนหน้า 1 ลำดับ
 ∅  คือ ค่าสัมประสิทธ์ิ  

งานวิจัยนี้ยังได้ประยุกต์ใช้แบบจำลอง ARIMAX (Auto Regressive 
Integrated Moving Average with Exogenous Variables) เพ่ือเพ่ิมความ
แม่นยำในการพยากรณ์ โดยการนำตัวแปรอธิบายภายนอก ปริมาณฝนที่วัด
ได้จากสถานีมาเป็นปัจจัยเพิ่มเติมในการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อน
แบบจำลอง ARIMAX มีรูปแบบสมการ ดังนี้ 

 
𝑌(𝑡) = 𝛼 + ∑ ∅𝑖

𝑝
𝑖=1 𝑌(𝑡−𝑖) + ∑ 𝜃𝑗

𝑞
𝑗=1 𝜖(𝑡−𝑗) + ∑ 𝛽𝑘

𝐾
𝑘=1 𝑋(𝑘,𝑡) + 𝜖(𝑡)         (4) 

โดยที่ 𝑌(𝑡) คือ ค่าของข้อมูลลำดับที่ t 
𝛼 คือ ค่าคงที ่
∅(𝑖) คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของตัวแปร Y ในลำดับที่ i  

𝜃(𝑗) คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของคา่ความผิดพลาด  

𝜖(𝑡) คือ ค่าความผิดพลาดสุ่มในช่วงเวลา t   
𝑋(𝑘,𝑡) คือ ค่าของตัวแปรภายนอกตัวที่ k ในช่วงเวลา t  
𝛽

(𝑘)
 คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของตัวแปรภายนอกตัวที่ k  

𝑝 คือ ลำดับของส่วน AR  
𝑞 คือ ลำดับของส่วน MA  

𝐾 คือ จำนวนตัวแปรภายนอกที่นำมาใช้  

3.4 แบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกแบบ Long Short-Term 
Memory (LSTM) 

หน่วยความจำระยะยาว-ระยะสั ้น Long Short-Term Memory 
(LSTM) เป็นอัลกอริท ึมท ี ่ถ ูกพัฒนาต ่อยอดมาจาก RNN โดยทำการ
แก้ปัญหาในส่วนของ Gradient Vanishing ด้วยการออกแบบการทำงานใน
ส ่วนของ Cell ใหม ่ ให ้สามารถเก ็บสถานะของการคำนวณได้  [9] 
Hochreiter และ Schmidhuber (1997) โดยใน Cell ของ LSTM นั้นมี
หน่วยคำนวณย่อยเรียกว่า Gate ซึ่งประกอบด้วย Input Gate, Forget 
Gate, Memory Cell State Gate และ Output Gate 

 
รูปท่ี 3 โครงสร้างการทำงานของแบบจำลอง LSTM [9] 

Input Gate มีหน้าที่รับข้อมูล Input เข้ามาใหม่แล้วจึงทำการบันทึกหรือ
เขียนข้อมูลลงไปในแต่ละ Cell  

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑥𝑖𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑊𝐶𝑖𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑖) (5) 

Forget Gate มีหน้าที่ในการกำหนดว่าข้อมูลที่เข้ามาใน Cell State ว่าจะ
ถูกเก็บไว้หรือควรที่จะทิ้งไป ข้อมูลที่ถูกตัดสินว่าควรเก็บไว้จะถูกประเมิน
จากข้อมูล Input ที่เข้ามาใน Cell นั้น ๆ รวมกับผลลัพธ์ที่ได้จากการคำนวณ
ของ Cell ก่อนหน้าผ่านฟังก็ชัน Sigmoid 

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑥𝑓𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑊𝐶𝑓𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑓) (6) 

Memory Cell State Gate เป็นหน่วยย่อยในการกำหนดข้อมูลที่นำเข้ามา
วิเคราะห์ใน Cell และทำการคำนวณค่าสถานะ เพ่ือใช้ในการคำนวณในครั้ง
ถัดไป 

𝑐𝑡 =  𝑓𝑡  ∙ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∙ tanh(𝑊𝑥𝑐𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑐𝑥𝑡−1 + 𝑏𝑐) (7) 
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Output Gate เป็นหน่วยย่อยสำหรับการคำนวณ Output ของ Cell ซ่ึง
ผลลัพธ์ที่ได้จาก Cell นี้จะมีอยู่ 2 อย่าง ได้แก่ Output และ Hidden State 
สำหรับใช้ในการคำนวณครั้งถัดไป 

𝑜𝑡 =  𝜎(𝑊𝑥𝑜𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑊𝐶𝑜𝑐𝑡−1 + 𝑏0) (8) 
 

ℎ𝑡 =  𝑜𝑡 ∙ tanh(𝑐𝑡) (9) 

3.5 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพยากรณ์ 

วัตถุประสงค์หลักในการพยากรณ์ คือ การทดสอบความสามารถของ
การพยากรณ์มีความถูกต้องใกล้เคียงกับค่าจริง โดยการเปรียบเทียบจากค่า
อัตราการไหลจริงกับอัตราการไหลพยากรณ์ของทั้งสองเขื่อนคัดเลือกว่ามี
เปอร์เซ็นต์เฉลี่ยรายปีแตกต่างอย่างไร และในทางสถิติตัวแปรสถิติที่นิยมใช้
วัดประสิทธิภาพ และค่าความคลาดเคลื่อนในการคำนวณของแบบจำลองที่
ใช้ประกอบ ดังนี้ 
 

3.5.1 ค่าความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root Mean Squared 
Error, RMSE) 

ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root Mean 
Squared Error, RMSE) เป็นค่าที่ใช้วัดความแม่นยำของตัวประมาณที่วัด
จากรากที่สองของค่าคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑ (𝑌𝑡̂ − 𝑌𝑡)

2𝑛
𝑖=1  (10) 

 

โดยที่ 𝑌𝑡   แทนอนุกรมเวลา 
𝑌𝑡̂   แทนค่าการพยากรณ์ ณ เวลา t 
𝑛 แทนจำนวนข้อมูล 

ค่า RMSE ให้ความหมายที ่ช ัดเจนเก ี ่ยวก ับความผิดพลาดในการ
คาดการณ์ในหน่วยเดียวกับข้อมูลที่ใช้ มักใช้ในการประเมินความแม่นยำของ
โมเดล 

3.5.2 ค่าคลาดเคลื่อนสมบูรณ์เฉลี่ย (Mean absolute error, MAE) 
เป็นค่าที่ใช้วัดความแม่นยำของตัวประมาณที่ว ัดจากขนาดของค่า

คลาดเคลื่อนของการพยากรณ์โดยไม่คำนึงถึงทิศทางของค่าคลาดเคลื่อน 
ซ่ึงมีหน่วยวัดเดียวกับค่าสังเกต 

𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝑄𝑖−𝐹𝑖|

𝑁
𝑡=1

n−p
 (11) 

โดยที่ 𝑛 แทนอนุกรมเวลา 
𝑃 แทนจำนวนพารามิเตอร์ในตัวแบบ 

คล้ายกับค่า MAD คือเป็นเครื่องมือที่ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูล เพ่ือดูว่า
ข้อมูลมีการกระจายตัวมากน้อยเพียงใด และมักใช้ในสถิติและการวิจัยทาง
วิทยาศาสตร์ แต่ไม่ต้องการผลกำลังสอง โดยค่า MAE ที่ต่ำแสดงถึงความ
แม่นยำสูงในการคาดการณ์ 

3.5.3 ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (Coefficient of Correlation, 𝑅) 
ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ R เป็นตัวชี้วัดความสัมพันธ์ระหว่างค่าจริงกับ

ค่าการพยากรณ์ ซ่ึงมีค่าตั้งแต่ -1.0 ถึง +1.0 หากค่า R ใกล้เคียงกับ -1.0 จะ
หมายถึงตัวแปรทั้งสองมีความสัมพันธ์กันในทิศทางตรงกันข้ามอย่างมาก 
หากค่าใกล้เคียงกับ +1.0 จะหมายถึงตัวแปรทั้งสองมีความสัมพันธ์กันใน
ทิศทางเดียวกันอย่างมาก และหากค่า R เท่ากับ 0 จะหมายถึงตัวแปรทั้งสอง
ไม่มีความสัมพันธ์กันแสดงให้เห็นตามสมการ (11)  

𝑅 =
∑(𝑋𝑖−𝑋)(𝑌𝑖−𝑌)

√∑(𝑋𝑖−𝑋)2 ∑(𝑌𝑖−𝑌)2
 (12)  

โดยที่ 𝑋𝑖 , 𝑌𝑖   แทนค่าของตัวแปร 𝑋 และ 𝑌  ในชุดข้อมูล 
𝑋̅, 𝑌̅  แทนค่าเฉลี่ยของตัวแปร 𝑋 และ 𝑌 

4. วิธีการศึกษา 

การศึกษานี้ เป็นการศึกษาการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนคัดเลือก
โดยใช้ปัญญาประดิษฐ์ในลุ่มน้ำชายฝั่งทะเลภาคตะวันออก โดยวิธีการศึกษา
แสดงดังรูปที่ 4 และมีรายละเอียดการศึกษาดังนี้ 

 

รูปที่ 4 วิธีการศึกษา 
 

4.1 การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรในการพยากรณ์อัตราการ
ไหลเข้าเขื่อน 
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การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรในการพยากรณ์อัตราการ
ไหลเข้าเขื่อนบางพระและเขื่อนหนองปลาไหล จากการวิเคราะห์ข้อมูลที่ใช้
ในแบบจำลองพยากรณ์ แสดงความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรโดยใช้
สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (Correlation Coefficient Matrix) ดังรูปที่ 5 และ
รูปที่ 6 พบว่า เขื่อนบางพระพิจารณาตัวแปรคู่ที่มีค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์
สูงสุด 2 อันดับ คือตัวแปร  อัตราการไหลปัจจุบัน (𝑄𝑡) และ ฝนปัจจุบัน 
(Rain) มีค่าเท่ากับ 0.70 ตัวแปรอัตราการไหลปัจจุบัน (𝑄𝑡) และอัตราการ
ไหลเดือนก่อนหน้า (𝑄𝑡−1) มีค่าเท่ากับ 0.43 ดังนั้นจึงใช้ตัวแปรอัตราการ
ไหลปัจจุบัน (𝑄𝑡) อัตราการไหลเดือนก่อนหน้า (𝑄𝑡−1) และฝนปัจจุบัน 
(Rain) ในการเข้าแบบจำลองพยากรณ์เข้าเขื่อน 

 
 

รูปท่ี 5 ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร Correlation Matrix เข่ือนบางพระ  
 

 
 

รูปท่ี 6 ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร Correlation Matrix เข่ือนหนองปลาไหล 

4.2 พยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนคัดเลือก 

พยากรณ์ข้อมูลปริมาณอัตราการไหลเข้าเขื ่อน โดยนำข้อมูลเข้า
แบบจำลองโครงข ่ายประสาทเท ียมเช ิงล ึกแบบ Long Short-Term 
Memory (LSTM) และแบบจำลอง Autoregressive Integrated Moving 
Average (ARIMA) โดยใช้ข้อมูลฝนรายเดือนและอัตราการไหลเข้าเขื่อนราย
เดือน ตั้งแต่ปี พ.ศ.2537 ถึง ปี พ.ศ.2566 โดยแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน 
ได้แก่ 

ชุดข้อมูลที่ 1 สำหรับการเรียนรู้ (Calibrate) ข้อมูลนี้จะถูกป้อนเข้าไป
ในแบบจำลองและตรวจความถูกต้อง (Validate) ข้อมูลชุดนี้จะใช้แสดงว่า
ควรจะฝึกแบบจำลองต่อไป หรือจะหยุดกระบวนการ 

ชุดข้อมูลที ่ 2 สำหรับการทดสอบ (Validate) ใช้สำหรับทดสอบ
แบบจำลองว่ามีประสิทธิภาพในการพยากรณ์แม่นยำหรือต้องกลับไปปรับ 
Input 

สำหรับสัดส่วนของข้อมูลที่เลือกใช้เกณฑ์ Calibrate 75% (พ.ศ.2537-
2558) / Validate 20% (พ.ศ.2559-2565) และได้แบ่งข้อมูลไว้ เ พ่ือ
พยากรณ์ล่วงหน้า 3 ,6 ,12 เดือน (ปี พ.ศ. 2566) เพ่ือหาว่าความแม่นยำใน
การพยากรณ์ล่วงหน้าจะมีความแม่นยำเพ่ิมขึ้น หรือน้อยลง 
 

 
 

รูปท่ี 7 การแบ่งชุดข้อมูลฝนสำหรบัการเรียนรู้และสำหรบัการทดสอบของ
แบบจำลอง 

4.3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพยากรณ์สำหรับชุดการเรียนรู้ 
(Calibrate) 

เมื่อได้ค่าอัตราการไหลเข้าเขื่อนพยากรณ์จากแบบจำลองแล้ว จึงนำมา
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพยากรณ์ระหว่างข้อมูลจริงและข้อมูล
จากการพยากรณ์ เพื่อหาว่าแบบจำลองใดที่มีความแม่นยำและเหมาะสม
สำหรับพยากรณ์ในเขื่อนคัดเลือก 

4.4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพยากรณ์สำหรับชุดการทดสอบ 
(Validate) 

ใช้ข้อมูลฝน และอัตราการไหลเข้าเขื่อนทั้งสองเขื่อนรายเดือนย้อนหลัง 
ปี พ.ศ. 2537-2558 (22 ปี) ในการทดสอบแบบจำลอง (Validate) และใช้
ข้อมูลอัตราการไหลเข้าเขื่อนทั้งสองเขื่อนรายเดือน  ปี พ.ศ.2559-2565  
(7 ปี) ในการสอบเทียบความแม่นยำของแบบจำลอง  

4.5 ประเมินความแม่นยำของการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนด้วย
แบบจำลอง 

ประเมินความแม่นยำของการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนด้วย
แบบจำลอง  โดยทำการเปรียบเทียบความแม่นยำของอัตราการไหลเข้า
เขื่อนรายเดือน 7 ปี (ปี พ.ศ.2559-2565) ที่ได้จากการตรวจวัดจริงกับ
ปริมาณอัตราการไหลเข้าเขื่อนพยากรณ์ของทั้ง 2 เขื่อนคัดเลือก 

 

5. ผลการศึกษา 

5.1 ผลการเปรียบเทียบอัตราการไหลเข้าเขื่อนจากแบบจำลอง ARIMA 
และแบบจำลอง LSTM สำหรับชุดการเรียนรู้ (Calibrate) 

จากการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนรายเดือน โดยใช้แบบจำลอง
LSTM และแบบจำลอง ARIMA เพื ่อพยากรณ์อ ัตราการไหลเข้าเข ื ่อน
คัดเลือก โดยใช้ข้อมูลฝนรายเดือน และอัตราการไหลเข้าเขื่อนทั้งสองเขื่อน
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รายวันย้อนหลัง ปี พ.ศ. 2537-2558 (22 ปี) ในการเรียนรู้ เมื่อเปรียบเทียบ
ค่าประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยค่าประสิทธิภาพ RMSE, MAE, R ทั้ง
สองลุ่มน้ำย่อย ผลการศึกษาพบว่า แบบจำลอง LSTM ให้ค่าประสิทธิภาพ
แบบจำลองดีกว่า ARIMA ทั้ง 3 ค่าประสิทธิภาพ ทั้งสองเขื่อนแสดงไว้ดัง
ตารางที่ 5.2 

ตารางที่ 5.2 ผลสำหรับการเรียนรู้ Calibrate ระหว่างแบบจำลอง ARIMA 
และ LSTM  

เขื่อน แบบจำลอง 
RMSE 

(ล้าน ลบ.
ม.) 

MAE 
(ล้าน ลบ.

ม.) 

R 

บางพระ 
ARIMA 4.74 2.77 0.79 

LSTM 4.41 2.37 0.82 

หนองปลา
ไหล 

ARIMA 13.47 7.93 0.84 

LSTM 12.28 7.80 0.85 

 

5.2 ผลการเปรียบเทียบอัตราการไหลเข้าเขื่อนจากแบบจำลอง ARIMA 
และแบบจำลอง LSTM สำหรับชุดการทดสอบ (Validate) 

จากการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนรายเดือน โดยใช้แบบจำลอง
โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกแบบ Long Short-Term Memory (LSTM)  
และแบบจำลอง Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 
เพ่ือพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนคัดเลือก โดยใช้ข้อมูลฝนรายเดือน และ
อัตราการไหลเข้าเขื่อนทั้งสองเขื่อนรายเดือน ปี พ.ศ.2559-2565 (7 ปี) ใน
การสอบเท ียบความแม ่นยำของแบบจำลอง เม ื ่อเปร ียบเท ียบค่ า
ประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยค่าประสิทธิภาพ RMSE, MAE, R ทั้งสอง
ลุ ่มน้ำย่อย ผลการศึกษาพบว่า แบบจำลอง LSTM ให้ค ่าประสิทธิภาพ
แบบจำลองดีกว่า ARIMA ทั้ง 3 ค่าประสิทธิภาพ ทั้งสองเขื่อนแสดงไว้ดัง
ตารางที่ 5.3 

ตารางที่ 5.3 ผลการการทดสอบ (Validate) ระหว่างแบบจำลอง 

เขื่อน แบบจำลอง 
RMSE 

(ล้าน ลบ.
ม.) 

MAE 
(ล้าน ลบ.

ม.) 

R 

บางพระ 
ARIMA 5.37 3.04 0.76 

LSTM 4.88 2.59 0.80 

หนองปลา
ไหล 

ARIMA 13.45 9.03 0.83 

LSTM 12.15 8.03 0.85 

 

5.3 ผลการประเมินความแม่นยำของการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อน
ด้วยแบบจำลอง  

จากการประเมินความแม่นยำของการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อน
ด้วยแบบจำลอง  โดยทำการเปรียบเทียบความแม่นยำของอัตราการไหล

เข้าเขื่อนรายเดือน 7 ปี (ปี พ.ศ.2559-2565) ที่ได้จากการตรวจวัดจริงกับ
ปริมาณอัตราการไหลเข้าเขื่อนพยากรณ์ของทั้ง 2 เขื่อนคัดเลือก ผลการ
เปรียบเทียบค่าความแม่นยำที่เพิ่มขึ้นของการพยากรณ์อัตราการไหลเข้า
เขื่อนในแต่ละปี ทั้งเขื่อนบางพระ และเขื่อนหนองปลาไหล เป็นไปตาม
ตารางที ่ 5.4 จากข้อมูลผลการพยากรณ์ จะเห็นว่าเขื ่อนบางพระ ใน
แบบจำลอง ARIMA ให ้ค ่าความแม ่นยำอย ู ่ระหว ่าง 38% ถ ึง 70% 
แบบจำลอง LSTM ให้ค ่าความแม่นยำอยู ่ระหว่าง 53% ถึง 74% ผล
การศึกษาชี้ให้เห็นว่า อัตราการไหลเข้าเขื่อนพยากรณ์จากแบบจำลอง 
LSTM ให้ค่าความแม่นยำ โดยสามารถเพิ่มความแม่นยำได้ตั้งแต่ 1% ถึง 
21% และเขื่อนหนองปลาไหล ในแบบจำลอง ARIMA ให้ค่าความแม่นยำ
อยู ่ระหว่าง 48% ถึง 70% แบบจำลอง LSTM ให้ค ่าความแม่นยำอยู่
ระหว่าง 53% ถึง 84% ผลการศึกษาชี้ให้เห็นว่า อัตราการไหลเข้าเขื่อน
พยากรณ์จากแบบจำลอง LSTM ให้ค่าความแม่นยำ โดยสามารถเพ่ิมความ
แม่นยำได้ตั้งแต่ 1% ถึง 34% 

 

ตารางที่ 5.4 ความแม่นยำของการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนรายปี 
โดยแบบจำลอง ARIMA และแบบจำลอง LSTM ของฝนและอัตราการไหล
เข้าเขื่อน 7 ปี (พ.ศ.2559 – 2565)  

 
 

และได้ประเมินความแม่นยำของการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อน
ด้วยแบบจำลอง ออกมาเป็นข้อมูลรายเดือน เพื ่อเปรียบเทียบจำนวน
แบบจำลองท ี ่ด ีท ี ่ส ุดรายเด ือนของการพยากรณ์ด ้วยแบบจำลอง 
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) และแบบจำลอง
โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก Long Short-Term Memory (LSTM) ของ
เขื่อนคัดเลือก โดยคำนวณความแม่นยำจากค่าความแม่นยำในแตล่ะเดือนที่
มากที่สุดและน้อยที่ส ุดตั้งแต่ปี พ.ศ. 2559-2565 (7 ปี) แล้วนำมาหา
แบบจำลองที ่ด ีท ี ่ส ุดรายเดือนซึ ่งคำนวณจากแบบจำลองที ่ม ีจำนวน
แบบจำลองที่ดีที่สุดรายเดือนมากกว่า ดังแสดงใน ตารางที่ 5.5 
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ตารางที่ 5.5 จำนวนแบบจำลองที่ดีที่สุดรายเดือนเฉลี่ย โดยแบบจำลอง 
ARIMA และแบบจำลอง LSTM (ปี พ.ศ.2559 – พ.ศ. 2565) 

 
 
5.4 ผลการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนรายเดือนล่วงหน้า 3 เดือน, 6 

เดือน, 12 เดือน ด้วยแบบจำลอง ARIMA และแบบจำลอง LSTM 

ผลการเปรียบเทียบการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนทั้งสองแห่ง 
โดยใช้ตัวแปรอัตราการไหลเข้าเขื่อนปัจจุบัน และอัตราการไหลเข้าเขื่อน 1 
เดือนก่อนหน้า ในการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนรายเดือนล่วงหน้า
ด้วยแบบจำลอง ARIMA และแบบจำลอง LSTM ซ่ึงได้ทำการเปรียบเทียบ
ค่าประสิทธิภาพการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนด้วยการพยากรณ์แบบ
จำด ้วยต ัวว ัดค ่าประส ิทธ ิภาพ RMSE MAE R ท ั ้ง  3 สถาน ี ผลการ
เปรียบเทียบค่าของ RMSE MAE R ทั้ง 2 เขื่อน ดังแสดงในตารางที่ 5.6 
และรูปที่ 8-13 

ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองการพยากรณ์อัตราการ
ไหลเข้าอ่างเก็บน้ำบางพระและหนองปลาไหล ตัวชี้วัดทางสถิติ ได้แก่ ค่า 
RMSE, MAE และค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (R) ถูกนำมาใช้เป็นเกณฑ์ใน
การพิจารณา โดยปรกติแล้วค่า RMSE และ MAE ที่ต่ำ ร่วมกับค่า R ที่มีค่า
สูงใกล้เคียง 1 สะท้อนถึงความแม่นยำและความน่าเชื่อถือของแบบจำลอง 
ในเขื ่อนบางพระ และเขื ่อนหนองปลาไหล จากผลการพยากรณ์พบว่า
แบบจำลอง LSTM ให้ผลการพยากรณ์ที่ดีกว่า ARIMA ในทุกช่วงเวลาการ
พยากรณ์ โดยเฉพาะในระยะสั้น (3 เดือน) ซ่ึงสอดคล้องกับลักษณะข้อมูล
แบบจำลอง LSTM ที่มีค่า RMSE และ MAE ต่ำกว่า และมีค่า R สูงกว่า 
เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจำลองเชิงสถิติทั่วไปอย่าง ARIMA แม้ว่าผลการ
ประเมินทางสโตรคาสติคจะบ่งชี้ว่าแบบจำลองมีความแม่นยำและผ่าน
เกณฑ์ในเชิงเทคนิค แต่ในการนำไปใช้งานจริง จำเป็นต้องพิจารณาปัจจัย

ภายนอกและตัวแปรเชิงนโยบายที่มีผลต่อการบริหารจัดการน้ำร่วมด้วย 
เพ่ือเพ่ิมความถูกต้องและความน่าเช่ือถือในการพยากรณ์ในอนาคต 

ตารางที่ 5.6 ผลพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนรายเดือนล่วงหน้า 3 
เดือน, 6 เดือน, 12 เดือน ระหว่างแบบจำลอง  

เขื่อน 
พยากรณ์
ล่วงหน้า 

แบบจำลอง 
RMSE 

(ล้าน ลบ.
ม.) 

MAE 
(ล้าน ลบ.

ม.) 
R 

บางพระ 

3 เดอืน 
ARIMA 0.08 0.01 0.64 
LSTM 0.05 0.01 0.92 

6 เดอืน 
ARIMA 0.26 0.05 0.83 
LSTM 0.20 0.04 0.86 

12 เดอืน 
ARIMA 1.05 0.22 0.43 
LSTM 0.66 0.19 0.53 

หนอง
ปลา
ไหล 

3 เดอืน 
ARIMA 0.10 0.02 0.63 
LSTM 0.07 0.01 0.79 

6 เดอืน 
ARIMA 1.18 0.22 0.54 
LSTM 0.90 0.17 0.75 

12 เดอืน 
ARIMA 3.32 0.94 0.30 
LSTM 2.80 0.77 0.52 

 

 
รูปท่ี 8 ผลพยากรณอ์ัตราการไหลเข้าเข่ือนรายเดือนล่วงหน้า 3 เดือน ด้วย

แบบจำลอง LSTM และแบบจำลอง ARIMA เข่ือนบางพระ 
 

 
รูปท่ี 9 ผลพยากรณอ์ัตราการไหลเข้าเข่ือนรายเดือนล่วงหน้า 6 เดือน ด้วย

แบบจำลอง LSTM และแบบจำลอง ARIMA เข่ือนบางพระ 
 

 
รูปท่ี 10 ผลพยากรณ์อตัราการไหลเข้าเข่ือนรายเดือนล่วงหน้า 12 เดือน ด้วย

แบบจำลอง LSTM และแบบจำลอง ARIMA เข่ือนบางพระ 
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รูปท่ี 11 ผลพยากรณ์อตัราการไหลเข้าเข่ือนรายเดือนล่วงหน้า 3 เดือน ด้วย
แบบจำลอง LSTM และแบบจำลอง ARIMA เข่ือนหนองปลาไหล 

 

 
 

รูปท่ี 12 ผลพยากรณ์อตัราการไหลเข้าเข่ือนรายเดือนล่วงหน้า 6 เดือน ด้วย
แบบจำลอง LSTM และแบบจำลอง ARIMA เข่ือนหนองปลาไหล 

 

 
 

รูปท่ี 13 ผลพยากรณ์อตัราการไหลเข้าเข่ือนรายเดือนล่วงหน้า 12 เดือน ด้วย
แบบจำลอง LSTM และแบบจำลอง ARIMA เข่ือนหนองปลาไหล 

6. สรุปผลและข้อเสนอแนะ 

6.1 สรุปผล 

การศึกษาและเปรียบเทียบความแม่นยำระหว่างตัวแบบการพยากรณ์ 
ARIMA และ LSTM เป็นการพยากรณ์ข้อมูลชุดเวลา (Time Series) เพ่ือ
ทดสอบประสิทธิภาพของการพยากรณ์แต่ละประเภท ซึ่งผลการทำนาย
อัตราการไหลเข้าเขื่อนล่วงหน้า 3 เดือน, 6 เดือน, 12 เดือน โดยใช้ตัวแปร 
ข้อมูลฝนเหนือเขื่อนคัดเลือกรายเดือน ที่เก็บรวบรวมจากข้อมูลฝนรายวัน 
และ ข้อมูลอัตราการไหลเข้าเขื่อนรายเดือน และอัตราการไหลเข้าเขื่อนราย
เดือนก่อนหน้า 1 เดือน พบว่า พิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรโดยใช้
สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (Correlation Coefficient Matrix) พบว่าอัตรา
การไหลปัจจุบัน และอัตราการไหลเดือนก่อนหน้า มีความสัมพันธ์กันอย่าง
มีนัยสำคัญ แต่อัตราการไหลปัจจุบัน มีความสัมพันธ์กันต่ำเมื่ อเทียบกับ

อัตราการไหลเดือนก่อนหน้า 2 เดือน และ 3 เดือน จึงไม่นำมาพิจารณา
เป็นตัวแปรเข้าแบบจำลองพยากรณ์ทั้ง 2 เขื่อนคัดเลือก เมื่อใช้ข้อมูลอัตรา
การไหลเข้าเขื่อนรายเดือน และอัตราการไหลเข้าเขื่อนรายเดือนก่อนหน้า 1 
เด ือน เป็นตัวแปรเพียงอย่างเดียวโดยไม่ใช้ตัวแปรฝนร่วมด้วย ในการ
พยากรณ์ จะได้ผลการพยากรณ์มีความแม่นยำน้อยกว่าใช้ข้อมูลฝนราย
เดือนร่วมด้วย ซึ่งได้ใช้ตัวแปรดังกล่าวในการพยากรณ์อัตราการไหลเข้า
เขื่อนล่วงหน้า 3 เดือน, 6 เดือน, 12 เดือน ผลการพยากรณ์พบว่า เขื่อน
บางพระ ในช่วง 3 เดือนแรก จะมีค่า RMSE 0.05 , MAE 0.01 และค่า R 
0.92 อยู่ในเกณฑ์สูงกว่าการพยากรณ์ ล่วงหน้า 6 เดือน จะมีค่า RMSE 
0.20 , MAE 0.04 และค่า R 0.86 และ 12 เด ือน จะมีค ่า RMSE 0.66 , 
MAE 0.19 และค่า R 0.53 ตามลำดับ สำหรับเขื่อนหนองปลาไหล ในช่วง 
3 เดือนแรก จะมีค่า RMSE 0.07 , MAE 0.01 และค่า R 0.79 อยู่ในเกณฑ์
สูงกว่าการพยากรณ์ ล่วงหน้า 6 เดือน จะมีค่า RMSE 0.9 , MAE 0.17 
และค่า R 0.75 และ 12 เดือน จะมีค่า RMSE 2.8 , MAE 0.77 และค่า R 
0.52 ตามลำดับ จะพบว่าพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนล่วงหน้า 3 เดือน
มีความแม่นยำมากที่สุด ซ่ึงความแม่นยำในการพยากรณ์อัตราการไหลเข้า
เขื่อนล่วงหน้าลดลงเมื่อพยากรณ์ล่วงหน้านานยิ่งขึ้น 

ผลการประเมินความแม่นยำของการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อน
ด้วยแบบจำลอง  โดยทำการเปรียบเทียบความแม่นยำของอัตราการไหล
เข้าเขื่อนรายเดือน ที่ได้จากการตรวจวัดจริงกับปริมาณอัตราการไหลเข้า
เขื ่อนพยากรณ์ของทั ้ง 2 เขื ่อนคัดเลือก จะเห็นว่าเขื ่อนบางพระ ใน
แบบจำลอง ARIMA ให ้ค ่าความแม ่นยำอย ู ่ระหว ่าง 38% ถ ึง 70% 
แบบจำลอง LSTM ให้ค่าความแม่นยำอยู่ระหว่าง 53% ถึง 75% ซ่ึงอัตรา
การไหลเข้าเขื่อนพยากรณ์จากแบบจำลอง LSTM ให้ค่าความแม่นยำ โดย
สามารถเพิ่มความแม่นยำได้ตั้งแต่ 1% ถึง 22% และเขื่อนหนองปลาไหล 
ในแบบจำลอง ARIMA ให้ค ่าความแม่นยำอยู ่ระหว่าง 48% ถึง 76% 
แบบจำลอง LSTM ให้ค ่าความแม่นยำอยู ่ระหว่าง 57% ถึง 83% ผล
การศึกษาชี้ให้เห็นว่า อัตราการไหลเข้าเขื่อนพยากรณ์จากแบบจำลอง 
LSTM ให้ค่าความแม่นยำ โดยสามารถเพิ่มความแม่นยำได้ตั้งแต่ 2% ถึง 
33% เมื่อพิจารณาความแม่นยำของการพยากรณ์อัตราการไหลเข้าเขื่อนแต่
ละเดือน แบบจำลอง LSTM จะมีความแม่นยำมากกว่าแบบจำลอง ARIMA 
และเมื ่อพิจารณาอัตราการไหลเข้าเขื ่อนรายเดือนในแต่ละปี พบว่า
แบบจำลอง ARIMA และแบบจำลอง LSTM จะมีความแม่นยำใกล้เคียงกัน
ในช่วง ฤดูแล้งช่วงแรก (เดือน พ.ย.-ม.ค.) และฤดูแล้งช่วงหลัง (เดือน ก.พ.-
เม.ย.) แต่แบบจำลอง LSTM จะพยากรณ์อัตราการไหลได้ดีกว่าแบบจำลอง  
ARIMA ในช่วงฤดูมรสุม (เดือน ส.ค.-ต.ค.) หรือช่วงที่อัตราการไหลสูงกว่า
ปกติ 
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