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โครงขายปรับตัวได (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems: ANFIS) ซึ่งมีรูปรางคลายคลึง
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ความตองการไฟฟาสูงสุดของปกอนหนา (Peak Load(previous)) และเอาทพุตคือ ความตองการไฟฟา
สูงสุด  วิธีการ ANFIS ใหผลการจําลองเปนที่นาพอใจและดีกวาโครงขายประสาทเทียมในคาความ
ผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ยของชุดทดสอบ 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
  



 

II 
 

Thesis Long-Term Peak Load Forecasting by Using Adaptive 
Neuro-Fuzzy Inference Systems 

Student   Ms.Phikunphan Saensuwan 
Student ID.   55610755 
Degree    Master of Engineering 

Program   Electrical Engineering 
Year    2015 
Thesis Advisor  Assoc.Prof.Dr.Somchat Jiriwibhakorn 
 

ABSTRACT 
 

 This thesis presents an approach to forecast long-term peak load of Electricity 
Generating Authority of Thailand (EGAT) system in 2015-2025 using Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference Systems (ANFIS). The ANFIS is regarded as the hybrid configuration 
which is developed from integration of together Artificial Neural Network (ANN) and 
Fuzzy Inference Systems (FIS) technique. Compare the simulated results between 
ANFIS and ANN. The actual data in 1993-2014 was used for training and testing. The 
input parameters are Gross Domestic Product (GDP), Gross National Product (GNP), 
population (POP) and previously peak load (Peak Load (previous)) and output parameter 
is peak load. The ANFIS have more accuracy than ANN in mean square error (MSE) of 
testing simulated results. 
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บทท่ี 1 

บทนํา 
 

1.1 ความเปนมาและความสําคัญของปญหา 

 การเพิ่มขึ้นของจํานวนประชากรและการขยายตัวทางเศรษฐกิจอยางตอเนื่องในปจจุบันสงผล
ใหอัตราความตองการไฟฟาเพิ่มขึ้นทุกป ไฟฟาซึ่งถือวาเปนสิ่งจําเปนในการดํารงชีวิตประจําวันและ
เปนปจจัยพื้นฐานสําคัญในการขับเคลื่อนระบบเศรษฐกิจ หากไฟฟามีไมเพียงพอตอความตองการจะ
สงผลกระทบอยางรุนแรงตอระบบเศรษฐกิจของประเทศ ในการกอสรางระบบผลิตไฟฟา สายสง
ไฟฟา และสายจําหนายไฟฟา ใชเวลานานหลายป ต้ังแตขั้นตอนการวางแผน การออกแบบ จนถึงการ
กอสราง ซึ่งอาจใชเวลานานถึง 10 ป ดังนั้นการพยากรณเพื่อประเมินวาความตองการไฟฟาที่จะ
เกิดข้ึนในอนาคตเปนปริมาณเทาใดจึงเปนสิ่งสําคัญ มีประโยชนตอการวางแผนและกําหนดนโยบาย
ทางดานไฟฟาของประเทศ กลาวคือ การนําไปกําหนดแผนงาน วิเคราะหและประเมินผลแผนงานเพื่อ
เพิ่มกําลังผลิตไฟฟา เพิ่มความสามารถของระบบสงไฟฟาและระบบจําหนายไฟฟา เพื่อใหเพียงพอกับ
ความตองการในการใชไฟฟาในชวงเวลานั้น โดยมีจุดประสงคเพื่อทําใหตนทุนการผลิตพลังงานไฟฟามี
ราคาถูกที่สุดและเพื่อใหการผลิตพลังงานไฟฟามีความมั่นคง ดังนั้นจึงทําใหการวางแผนระบบไฟฟา 
การวิเคราะหและศึกษาความมั่นคงของระบบไฟฟาตองดําเนินการควบคูกันไปกับการวิเคราะห
ทางดานเศรษฐศาสตรอีกดวย  

 คาพยากรณความตองการไฟฟาที่แมนยําและนาเชื่อถือ จะมีความสําคัญอยางมากตอความ
มั่นคงดานพลังงานไฟฟาของประเทศ เพราะจะเปนตัวกําหนดจังหวะของการลงทุนและการดําเนิน
กิจการในอนาคตของการไฟฟา หากคาการพยากรณที่ไดมีคาต่ํากวาความเปนจริงจะสงผลใหมีพลัง
ไฟฟาไมเพียงพอกับความตองการของผูใชไฟฟา ทําใหเกิดปญหาไฟตกไฟดับ และตองซื้อไฟฟาจาก
ประเทศขางเคียงเขามาเพื่อใหเพียงพอแกความตองการ ซึ่งจะสงผลเสียหายตอเศรษฐกิจโดยรวมได 
แตถาหากคาการพยากรณที่ไดมีคาสูงกวาความเปนจริงก็จะทําใหเกิดปญหาทางการเงิน กลาวคือ ทํา
ใหมีการลงทุนกอสรางโรงไฟฟา ระบบสายสง และระบบสายจําหนายที่มากเกินความจําเปน ทําให
ระบบทํางานที่ตัวประกอบกําลังผลิตต่ํา สงผลทําใหประชาชนผูใชไฟฟาตองซื้อไฟฟาในอัตราที่แพงขึน้
อีกดวย  

 การที่จะพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดใหถูกตองแมนยํานั้น ตองคํานึงถึงปจจัยตางๆ ที่มี
ผลกระทบตอปริมาณการใชไฟฟา เชน สภาพเศรษฐกิจ จํานวนประชากร และพฤติกรรมการใชไฟฟา 
[1] เปนตน และนําปจจัยที่มีผลกระทบมาทําการวิเคราะหรวมกัน ดังนั้นในการจัดทําคาพยากรณใหมี
ความนาเชื่อถือตองอาศัยสมมุติฐานและขอมูลที่เกี่ยวของจํานวนมาก วิธีการพยากรณมีหลายวิธี 
ไดแก การใชเทคนิคโครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) [2-4] การจําลอง
เชิงคณิตศาสตร (Mathematical Modeling: MM) [2] กระบวนการเกาสเซี่ยน (Gaussian Process: 
GP) [5] การใชระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference 
Systems: ANFIS) [2], [6, 7] 
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 วิทยานิพนธเลมนี้นําเสนอการใชระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัว ในการพยากรณ
ความตองการไฟฟาสูงสุด โดยใชขอมูลระหวางป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2557 เปนขอมูลชุดฝกสอน
และชุดทดสอบ ซึ่งขอมูลที่ใชสําหรับการพยากรณไดแก ผลิตภัณฑมวลรวมในประเทศ ผลิตภัณฑมวล
รวมประชาชาติ จํานวนประชากร และความตองการไฟฟาสูงสุดของการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศ
ไทย ผลการจําลองที่ไดมีการเปรียบเทียบกับโครงขายประสาทเทียม 

1.2 ความมุงหมายและวัตถุประสงคของการศึกษา 

 1. เพื่อศึกษาความสัมพันธระหวางปจจัยทางเศรษฐกิจคือ GDP, GNP, จํานวนประชากร 
และความตองการไฟฟาสูงสุด 

 2. เพื่อศึกษาวิธีการพยากรณที่ใชในการทํานายความตองการไฟฟาสูงสุด 

 3. เพื่อศึกษาและออกแบบระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวไดและโครงขายประสาท
เทียม สําหรับนํามาใชในทํานายความตองการไฟฟาสูงสุด 

 4. เพื่อศึกษาผลที่ไดจากระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวไดและโครงขายประสาท
เทียม มาเปรียบเทียบวารูปแบบใดจะใหผลลัพธที่ถูกตองมากที่สุด 

 5. เพื่อพยากรณคาความตองการไฟฟาสูงสุดระยะยาวของการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศ
ไทย 

1.3 สมมุติฐานของการศึกษา 

จากคุณสมบัติของระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได ที่สามารถเรียนรูการคํานวณ
ฟงกชันในลักษณะตาง ๆ และขอมูลที่ผานการฝกสอนแลว จะใชเวลาในการหาคําตอบนอยมาก 

วิทยานิพนธฉบับนี้จึงตั้งสมมติฐานวา สามารถนําระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได 
มาใชพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุด โดยระบบอนมุานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได ที่ไดรับการ
ฝกสอนจากชุดขอมูลที่มีปริมาณและคุณภาพที่เหมาะสม จะสามารถหาคําตอบไดแมนยําและใชเวลา
นอยกวาวิธีการคํานวณแบบดั้งเดิม 

1.4 ขอบเขตของการศึกษา 

ในวิทยานิพนธนี้จะนําปจจัยทางเศรษฐกิจ ไดแก คาผลิตภัณฑมวลรวมในประเทศ คา
ผลิตภัณฑมวลรวมประชาชาติ จํานวนประชากร และความตองการไฟฟาสูงสุดของปกอนหนา เปน
อินพุตของโครงขาย เพื่อทํานายความตองการไฟฟาสูงสุดของระบบการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศ
ไทย ซึ่งเปนเอาทพุตของโครงขาย 

1.5 ขั้นตอนของการศกึษา 

 ขั้นตอนการศึกษาของวิทยานิพนธนี้ประกอบไปดวยข้ันตอนตางๆ ดังตอไปนี ้

1. ศึกษาและรวบรวมขอมูลปจจัยทางเศรษฐกิจที่มีผลตอความตองการไฟฟาสูงสุด 

2. เลือกปจจัยทางเศรษฐกิจคือ GDP, GNP จํานวนประชากร และความตองการไฟฟาสูงสุด
ของปกอนหนาเปนขอมูลในการวิเคราะห 
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3. นําขอมูลที่ไดจากการวิเคราะหและการเลือกมาใชในการทํานาย โดยทําการจําลองการ
ทํานายความตองการไฟฟาสูงสุดโดยใชโครงขายประสาทเทียมซึ่งเปนวิธีแบบดั้งเดิม 

4. วิเคราะหผลที่ไดจากโครงขายประสาทเทียม 

5. ศึกษาการทํางานของระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวไดและทําการจําลองการ
ทํานายความตองการไฟฟาสูงสุดซึ่งใชขอมูลชุดเดิมกับที่ใชโครงขายประสาทเทียม 

6. หาโครงสรางของระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได และโครงขายประสาทเทียม
ที่มีประสิทธิภาพในการแกปญหาสูงสุดโดยใชวิธีลองผิดลองถูก (trial and error) 

7. เปรียบเทียบผลการจําลองที่ไดจากโครงขายประสาทเทียมและระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่
โครงขายปรับตัวได 

8. ทําการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดของการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย 

9. วิเคราะหและสรุปผลการทดลอง 



บทท่ี 2 

ความตองการไฟฟาสูงสุด 
 

ไฟฟาถือเปนสาธารณูปโภคที่สําคัญของการดํารงชีวิต ดังนั้น การพยากรณความตองการไฟฟา 
หรือ Load forecast ไมวาจะเปนในระยะสั้น ระยะปานกลาง หรือระยะยาว จึงมีความจําเปนอยาง
ยิ่ง เพื่อเปนกาวแรกในการเริ่มวางแผนการพัฒนาไฟฟาของประเทศ (Power Development Plan : 
PDP) วาจะเปนไปในทิศทางใด รวมทั้งเพื่อใหการไฟฟาทั้ง 3 การไฟฟา ไดแก การไฟฟาฝายผลิตแหง
ประเทศไทย (กฟผ.) การไฟฟาสวนภูมิภาค (กฟภ.) และการไฟฟานครหลวง (กฟน.) นําไปใชเปน
ขอมูลในการวางแผนขยายกําลังผลิตไฟฟา ระบบสายสง และระบบสายจําหนาย ใหเพียงพอกับความ
ตองการที่จะเกิดข้ึนในอนาคต 

2.1 สถานการณความตองการไฟฟาของประเทศ 

ในปพ.ศ. 2557 ระบบไฟฟาของ กฟผ. มีความตองการพลังไฟฟาสูงสุดสุทธิเทากับ 26,942.10 
เมกะวัตต ซึ่งเกิดขึ้นเมื่อวันที่ 23 เมษายน พ.ศ. 2557 เวลา 14.26 น. ที่อุณหภูมิ 37.5 องศาเซลเซียส 
โดยมีคาเพิ่มขึ้นจากความตองการพลังไฟฟาสูงสุดสุทธิของปพ.ศ. 2556 เปนจํานวน 344 เมกะวัตต 
หรือเพิ่มขึ้นรอยละ 1.29 สําหรับความตองการพลังงานไฟฟาสุทธิของระบบ กฟผ. ในปพ.ศ. 2557 มี
คาเทากับ 177,580 ลานกิโลวัตต-ชั่วโมง มีคาเพิ่มขึ้นจากความตองการพลังงานไฟฟาสูงสุดสุทธิของป 
2556 ที่มีคาเทากับ 173,536 ลานกิโลวัตต-ชั่วโมง เปนจํานวน 4,045 ลานกิโลวัตต-ชั่วโมง คิดเปน
รอยละ 2.33 [8] ทั้งนี้ ความตองการพลังงานไฟฟาสุทธิของระบบ กฟผ. ในปพ.ศ. 2557 มีคาเพิ่มขึ้น
ไมมากนัก เนื่องจากเศรษฐกิจไทยในไตรมาสแรกหดตัวรอยละ 0.5 ซึ่งเปนผลมาจากความวิตกกังวล
เกี่ยวกับสถานการณทางการเมืองในประเทศ และการชะลอตัวอยางตอเนื่องของฐานรายไดและภาวะ
เศรษฐกิจในภาพรวม รวมทั้งการจัดตั้งรัฐบาลมีแนวโนมลาชากวาที่คาดการณ ทําใหการเบิกจาย
ภาครัฐและการขับเคลื่อนมาตรการทางเศรษฐกิจที่สําคัญๆ มีขอจํากัดมากขึ้น 

สําหรับคาประมาณการความตองการพลังไฟฟาสูงสุดสุทธิของประเทศในปพ.ศ. 2557 (ณ 
เวลาเดียวกันกับ ระบบ กฟผ.) มีคาเทากับ 27,633.5 เมกะวัตต เพิ่มขึ้นจากป พ.ศ. 2556 จํานวน 
549.0 เมกะวัตต หรือเพิ่มขึ้นรอยละ 2.03 และความตองการพลังงานไฟฟาสุทธิของประเทศของป 
พ.ศ. 2557 มีคาเพิ่มขึ้นจากป พ.ศ. 2556 จํานวน 5,338.8 ลานกิโลวัตต-ชั่วโมง หรือคิดเปนรอยละ 
3.01 [8] 

2.2 การพยากรณความตองการไฟฟา 

การพยากรณคาความตองการไฟฟาสูงสุด (Peak) เปนคาสูงสุดของความตองการไฟฟา มี
หนวยเปนเมกะวัตต และคาความตองการพลังงานไฟฟา (Energy) เปนปริมาณไฟฟาที่ใชในแตละ
ชั่วโมงตลอดทั้งป มีหนวยเปนลานหนวย หรือ กิกะวัตต-ชั่วโมง ที่จะเกิดข้ึนในอนาคต โดยสมมติฐานที่
สําคัญที่ใชในการพยากรณคือ อัตราการขยายตัวทางเศรษฐกิจของประเทศ [9] 

การจัดทําคาพยากรณความตองการไฟฟาในระยะยาวของประเทศ เปนหนาที่ของ
คณะอนุกรรมการการพยากรณความตองการไฟฟา ซึ่งอยูภายใตคณะกรรมการบริหารนโยบาย
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พลังงาน (กบง.) อนุกรรมการฯ จะทําการปรับปรุงคาพยากรณความตองการไฟฟาใหสอดคลองกับ
สถานการณพลังงาน สภาพเศรษฐกิจ และขอสมมุติฐานตางๆ ในการจัดทําคาการพยากรณที่
เปลี่ยนไปอยางสม่ําเสมอ เพื่อไมใหการจัดหาไฟฟาสูงหรือต่ําเกินไปจนเกิดผลเสียตอประเทศชาติและ
ตอผูใชไฟฟา ซึ่งหากคาพยากรณสูงเกินความเปนจริง จะทําใหมีการกอสรางโรงไฟฟา ระบบสง และ
ระบบจําหนายไฟฟาที่สูงเกินความตองการที่แทจริง โดยคาใชจายที่เกิดขึ้นจะถูกผลักสูคาไฟฟา ทําให
ประชาชนตองเปนผูรับภาระในที่สุด แตหากคาพยากรณต่ํากวาความเปนจริงจะทําใหเกิดไฟฟาตก
ไฟฟาดับ ซึ่งจะสงผลเสียตอสภาพเศรษฐกิจโดยรวมได ดังนั้น เพื่อใหไดคาพยากรณที่ใกลเคียงกับคาที่
ใชงานจริง จึงตองมีการปรับปรุงการพยากรณใหเปนไปอยางมีประสิทธิภาพ  

วิธีการพยากรณความตองการไฟฟาสามารถพิจารณาจากการถือครอง และการใชไฟฟาของ
เครื่องใชไฟฟา หรือที่เรียกวาวิธี End Use ซึ่งวิธีนี้จะตองมีขอมูลที่ใชประกอบการพยากรณเปน
จํานวนมาก ไมวาจะเปนขอมูลในภาพกวาง เชน การขยายตัวของเศรษฐกิจ จํานวนประชากร จํานวน
ครัวเรือน มาตรการของรัฐทางดานไฟฟา เปนตน หรือขอมูลในระดับยอย เชน การใชไฟฟาตอ
มูลคาเพิ่มของธุรกิจ และอุตสาหกรรมในระดับยอย ประเภทของบานอยูอาศัย ระดับรายได การใช
ไฟฟาและประสิทธิภาพของเครื่องใชไฟฟา การขอใชไฟฟาและการขอรับการสงเสริมการลงทุนจาก
สํานักงานคณะกรรมการสงเสริม การลงทุน หรือ BOI การใชไฟฟาตอพื้นที่ใชสอย อุณหภูมิ เปนตน 

โดยในการพยากรณความตองการไฟฟานั้น จะทําการพยากรณทั้งคาความตองการไฟฟาสูงสุด 
(Peak Demand Forecast) ซึ่งเปนคาสูงสุดของความตองการไฟฟาในแตละป มีหนวยเปนเมกกะ
วัตต (MW) และคาความตองการพลังงานไฟฟา (Energy Demand Forecast) ซึ่งเปนปริมาณไฟฟา
ในแตละชั่วโมงตลอดทั้งปมีหนวยเปนลานหนวย (GWh) เหตุที่ตองพยากรณทั้งสองคานี้ เพราะวาการ
ไฟฟาตองการทราบวาความตองการพลังไฟฟาสูงสุดในแตละปจะเพิ่มขึ้นเปนปริมาณเทาใด เพื่อใชใน
การวางแผนสรางโรงไฟฟาหรือรับซื้อไฟฟาจากเอกชนทั้งภายในและตาง ประเทศ ในขณะเดียวกันก็
ตองทราบวาความตองการพลังงานไฟฟาในแตละปเปนปริมาณเทาใด เพื่อใชในการวางแผนการใช
เชื้อเพลิงในการผลิตไฟฟา [8] 

2.3 ปจจัยทางเศรษฐกิจที่มผีลตอการพยากรณ 

การเติบโตทางเศรษฐกิจ เปนการขยายกําลังการผลิตสินคาและบริการโดยเพิ่มปริมาณและ
คุณภาพของทรัพยากร ปจจัยการผลิต และประสิทธิภาพในการผลิตซึ่งมีผลทําใหผลิตภัณฑ
ประชาชาติเบื้องตน (real GNP) และรายไดที่แทจริงตอบุคคล (real GNP per capita) สูงขึ้น โดยมี
ดัชนีช้ีวัดทางเศรษฐกิจที่สําคัญดังนี้ 

2.3.1 ผลิตภัณฑมวลรวมในประเทศ (Gross Domestic Product: GDP) 

 มูลคาของสินคาและบริการขั้นสุดทายที่ผลิตขึ้นภายในประเทศในระยะเวลาหนึ่งโดยไมคํานงึถงึ
วาทรัพยากรที่ใชในการผลิตสินคา และบริการจะเปนทรัพยากรของพลเมืองในประเทศหรือเปนของ
ชาวตางประเทศ ในทางตรงขาม ทรัพยากรของพลเมืองในประเทศแตไปทําการผลิตในตางประเทศก็
ไมนับรวมไวในผลิตภัณฑในประเทศ 

 ผลิตภัณฑในประเทศมีการจัดทําทั้งตามราคาปจจุบันและราคาคงที่โดย GDP ณ ราคาปจจุบัน 
คิดมูลคาผลผลิตเปนเงินตามราคาตลาดของสินคาและบริการเหลานั้น ขณะที่ GDP ณ ราคาคงที่คิด
มูลคาผลผลิตเปนเงินตามราคาปที่กําหนดเปนปฐาน 
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2.3.2 ผลิตภัณฑมวลรวมประชาชาติ (Gross National Product: GNP) 

มูลคาของสินคาและบริการขั้นสุดทายทั้งหมดที่ผลิตขึ้นในระยะเวลาหนึ่ง  โดยใชทรัพยากรที่
คนประเทศนั้น ๆ เปนเจาของ 

2.3.3 รายไดประชาชาติ (National Income: NI) 

 ผลตอบแทนจากปจจัยการผลิต ซึ่งไดแกคาตอบแทนแรงงาน ผลตอบแทนจากที่ดิน ทุน และ
การประกอบการโดยมีความสัมพันธกับผลิตภัณฑประชาชาติ ดังนี ้

NI = GNP - คาเสื่อมราคา - (ภาษีทางออม - เงินอุดหนุน) 

 รายไดตอหัว (Per capita GNP)   คํานวณจากผลิตภัณฑประชาชาติหารดวยจํานวนประชากร
ทั้งประเทศ 

2.3.4 จํานวนประชากร (Population: POP) 

 กลุมของสิ่งมีชีวิตที่เปนชนิดเดียวกัน อาศัยอยูในบริเวณ เดียวกัน ในชวงเวลาหนึ่ง ซึ่งในแต
ละบริเวณจะมีจํานวนประชากรที่แตกตางกัน องคประกอบของการเปลี่ยนแปลงทางประชากร แสดง
ดังรูปที่ 2.1  

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.1 องคประกอบของการเปลี่ยนแปลงทางประชากร 

 

จากรูปที่  2.1 แสดงองคประกอบของการเปลี่ยนแปลงทางประชากร ซึ่งเกิดขึ้นไดจาก
องคประกอบหลักคือ การเกิด การตาย การยายถิ่น โดยจํานวนประชากรในพื้นที่นั้นๆ จะเพิ่มขึ้นเมื่อ
มีการเกิดและการยายเขาพื้นที่เพิ่มขึ้น และจะลดลงเมื่อมีการตายและการยายออกเกิดขึ้น สามารถ
อธิบายองคประกอบของการเปลี่ยนแปลงจํานวนประชากร ไดดังนี้  

- การเกิด (Birth)  

เปนการศึกษาเกี่ยวกับปจจัยทางสังคมและชีวภาพที่มีผลตอการเกิดของประชากร แตสวนใหญ
จะใหความสําคัญกับปจจัยทางชีวภาพมากกวา โดยจะศึกษาถึงอัตราการเจริญพันธุจากสตรีในชวง
อายุ 14-44 ป หรือ 15-49 ป 

การเปลี่ยนแปลงทางประชากร การตาย 

การยายเขา 

การเกิด 

การยายออก 

+ 

+ 

- 

- 
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อัตราเกิด (Birth rate) หรืออัตราเกิดอยาง คราว ๆ (Crude birth rate) หมายถึง จํานวน คน
เกิดในเขตพื้นที่หนึ่งหรือในกลุม ประชากรหนึ่ง ในเวลา 1 ป ตอประชากร 1,000 คน ซึ่งมีวิธีคิดดังนี ้

จํานวนเด็กเกิดที่มีชีวิตอยูในปนั้น x 1,000 คน/จํานวนประชากรกลางป (หรือเฉลี่ย) 

- การตาย (Mortality)  

อัตราตาย (Death rate) หรือ อัตราการ ตายอยางคราว ๆ (Crude death rate) หมายถึง 
จํานวนคนตายในเขตพื้นที่หนึ่ง หรือในกลุมประชากรหนึ่งในเวลา 1 ป ตอ ประชากร 1,000 คน ซึ่งมี
สูตรดังนี ้

จํานวนคนตายทั้งหมดใน1ป x 1,000 คน/จํานวนประชากรกลางป (หรือเฉลีย่) 

- การยายถิ่น (Migration)  

เปนการเคลื่อนยายทางประชากรจากพื้นที่หนึ่งไปอยูยังอีกพื้นที่หนึ่ง สามารถแบงประเภทของ
การยายถิ่นไดดังนี ้

1) ยายถ่ินเขา (Immigration) 
2) ยายถ่ินออก (Emigration) 
3) การยายถิ่นระหวางประเทศ (International migration) 
4) การยายถิ่นภายในประเทศ (Internal migration) 

สาเหตุของการยายถิ่น 

1. ปจจัยผลัก (Push factors) 

- ดานเศรษฐกิจ เชน การวางงาน คาครองชีพ 

- ดานสังคมวิทยา เชน คุณภาพชีวิต ปญหาอาชญากรรม ความหนาแนนของประชากร 

- ดานคุณภาพของการบริการทางสังคม เชน การศึกษา 

2. ปจจัยดึง (Pull factors) 

- ดานเศรษฐกิจ เชน มีที่อยูอาศัยที่ดีข้ึน ความสะดวกในดานการศึกษาหาความรู 

- ดานกายภาพ เชน สภาพภูมิอากาศด ี

2.4 การประยกุตใชขอมูลที่ไดจากการพยากรณ 

ลักษณะงานที่สามารถนําขอมูลที่ไดจากการพยากรณความตองการไฟฟาไปประยุกตในการ
ปฏบิัติงานไดหลายกรณีดังตอไปนี้ 

1. การนําไปใชในงานดานวางแผนดานบํารุงรักษาอุปกรณไฟฟาโดยการจัดลําดับความสําคัญ
ของอุปกรณที่จะทําแผนการบํารุงรักษาประจําป เพื่อใหการจัดงบประมาณและการจัดเตรียมชิ้นสวน
อุปกรณสํารองไดถูกตองตามความตองการสําหรับอุปกรณที่มีความจําเปนมากกวา ทั้งนี้เพื่อใหมี
ผลกระทบตอผูใชไฟฟาใหนอยที่สุด 

2. การนําไปใชกับงานวางแผนปรับปรุงสภาพการจายไฟ เนื่องจากอุปกรณสถานีไฟฟาจะตองมี
การปรับเปลี่ยนโยกยายเมื่อผานการใชงานไประยะเวลาหนึ่ง ดังนั้นจึงตองมีการพิจารณาทางเลือก ใน
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การจัดวงจรจายไฟ โดยการทดสอบรูปแบบที่จะกอใหเกิดความมั่งคงกับจุดจายไฟใหมากที่สุดและมี
คาใชจายใหนอยที่สุดเชน การพิจารณาปรับเปลี่ยนอุปกรณไฟฟาที่มีประวัติสถิติการทํางานที่แตกตาง
กันบางจุดภายในสถานีไฟฟาใหมีความมั่นคงมากขึ้น การปรับเปลี่ยนลักษณะการจัดเรียงอุปกรณให
ตางไปจากเดิม เชน การปรับปรุงการตอเชื่อมบัสการจัดกลุมอุปกรณไฟฟาใหม 

3. การนําไปใชกับกระบวนการประเมินผลการปฏบิัติงาน ในกรณีที่หนวยงานมีการเก็บขอมูล
สถิติการขัดของของอุปกรณ สามารถนํามาใชเปนคาเปาหมายการดําเนินงานที่เปนไปไดจริง ในทาง
ปฏิบัติในลักษณะการกําหนดเปาหมายการดําเนินงานลวงหนาซึ่งปญหาสวนใหญของหนวยงานในการ
ตั้งคาเปาหมายการดําเนินงานจะใชคาเฉลี่ยสถิติผลการดําเนินงานในอดีตซึ่งมีความคลาดเคลื่อนสูง 

4. การพิจารณาวางแผนปรับปรุงอุปกรณใหเหมาะสมสอดคลองกับความสําคัญของผูใชไฟฟา 
โดยการเปรียบเทียบการลงทุนปรับปรุงสภาพอุปกรณกับความสูญเสียของผูใชไฟใหเกดิความสมดลุกบั
คาใชจายของผูจําหนายไฟฟา 

สําหรับวิทยานิพนธนี้จะเปนการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุด โดยเลือกใชผลิตภัณฑมวล
รวมในประเทศ (GDP) ผลิตภัณฑมวลรวมประชาชาติ (GNP) จํานวนประชากร (POP) และความ
ตองการไฟฟาสูงสุดของปกอนหนา เปนอินพุตสําหรับทําการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดของ
ระบบของการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย (กฟผ.) ซึ่งอินพุตที่เลือกมานั้นมีความสัมพันธกัน 
เนื่องจากมีลักษณะแนวโนมไปในทิศทางเดียวกันและใกลเคียงกัน 



บทท่ี 3 

โครงขายประสาทเทียม 

(Artificial Neural Networks) 

 

โครงขายประสาทเทียม เปนตัวแบบทางคณิตศาสตรที่จําลองการทํางานของสมองมนุษย ใน

การเรียนรูและจดจําดวยการทํางานแบบเชื่อมตอ (Connectionist) โดยการนําขอมูลตางๆมา

ประมวลผล วิเคราะห และตีความ โดยผลลัพธที่ไดเรียกวา ความรู (Knowledge) อันเกิดจาก

กระบวนการเรียนรู (Learning Process) 

โครงขายประสาทเทียม ประกอบดวยหนวยพื้นฐานที่เรียกวา เซลลประสาท (neuron) ที่ตอ

กันในลักษณะอนุกรมและขนาน  หนวยพื้นฐานนีจ้ะจําลองหรือเลียนแบบการทํางานของสมองมนุษย 

ฟงกชันการทํางานของโครงขายประสาทเทยีมโดยสวนมากจะหาไดจากการเชื่อมตอกันระหวางหนวย

พื้นฐาน สามารถสอนโครงขายประสาทเทียมในการเรียนรูและจดจําขอมูลหรือฟงกชันซับซอนตางๆ 

ไดโดยการปรับคาพารามิเตอรที่เชื่อมตอระหวางหนวยพื้นฐานเหลานั้น โครงขายประสาทเทียมถูก

นํามาใชประยุกตในการแกปญหาตางๆ หลายสาขา เชน การจดจํารูปแบบ (pattern recognition), 

การวินิจฉัย (identification), การจัดหมวดหมู (classification), และระบบควบคุม (control 

systems) 

มีการนําเสนอรูปแบบโครงสรางหรือสถาปตยกรรมของโครงขายประสาทเทียมหลากหลาย

รูปแบบเพื่อใชในการทํางานที่แตกตางกัน เชน แบบปอนไปขางหนา (Feedforward) แบบแพร

ยอนกลับ (Feedback หรือ Recurrent) และแบบแขงขัน (Competitive) นอกจากนี้โครงขาย

ประสาทเทียมยังมีการเรียนรูซึ่งเปนการปรับคาน้ําหนักเพื่อใหโครงขายไดเรียนรูและแสดงพฤติกรรม

ตามที่ตองการ แบงการเรียนรูไดเปน 2 ประเภท คือ การเรียนรูแบบมีผูฝกสอน (Supervised 

Learning) และการเรียนรูแบบไมมีผูฝกสอน (Unsupervised Learning) 

สามารถแบงประเภทของโครงขายประสาทเทียมไดดังรปูที่ 3.1 [10] 
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รูปที่ 3.1 การแบงประเภทของโครงขายประเทียม 

สามารถแบงโครงขายประสาทเทียม ไดเปน 

- โครงขายประสาทเทียมแบบมีผูฝกสอน (Supervised Neural Networks) ซึ่งประกอบดวย 

Multi-Layer Feed Forward และ Radial Basis Function 

- โครงขายประสาทเทียมแบบไมมีผูฝกสอน (Unsupervised Neural Networks) ซึ่ง

ประกอบดวย Kohonen Network และ Hopfield Network 

ซึ่งในบางครั้งอาจเปนลักษณะผสมระหวางโครงขายประสาทเทียมแบบมีผูฝกสอนและโครงขาย

ประสาทเทียมแบบไมมีผูฝกสอน 

ในวิทยานิพนธฉบับนี้จะเนนเฉพาะโครงขายประสาทเทียมแบบมีผูฝกสอน (Supervised 

Neural Network) ชนิด Multi-Layer Feed Forward เนื่องจากมีการนําไปใชงานมากถึง 80 

เปอรเซ็นต [11] และสามารถนํามาประยุกตใชงานในระบบไฟฟากําลัง (Power Systems) 

3.1 โครงขายประสาทเทียมแบบมีผูฝกสอน (Supervised Neural Networks) 

ลักษณะของโครงขายประสาทเทียมแบบมีผูฝกสอนคือ ในชวงระหวางการเรียนรู (training) 

จะตองใชขอมูลอินพุตและเอาทพุต ที่เตรียมไวในชวงแรกมาใชในการเรียนรูและจดจํารูปแบบ

ความสัมพันธตางๆ ของขอมูลเหลานั้น [11] 

3.1.1 โครงขายประสาทเทียมปอนไปขางหนาแบบหลายชั้น (Multi-Layer Feed 

Forward Neural Networks) 

 โครงขายประสาทเทียมปอนไปขางหนาแบบหลายช้ัน เปนที่นิยมนํามาใชงานเปนสวนมาก สวน

ตางๆ ของโครงขายประสาทเทียมปอนไปขางหนาแบบหลายช้ันประกอบดวย 

โครงขายประสาทเทียมแบบ Supervised โครงขายประสาทเทียมแบบ  Unsupervised 

โครงขายประสาทเทียม 

Multi-Layer Feed Forward Kohonen Network 

Radial Basis Function Hopfield Network 



11 

 3.1.1.1 โมเดลพื้นฐานของนิวรอน 

นิวรอนพื้นฐานที่มีหนึ่งอินพุต ดังแสดงในรูปที่ 3.2 เปนแบบไมมีคาไบแอส ดังรูปที่ 3.3 เปน

แบบมีคาไบแอส และนิวรอนที่มีหลายอินพุตแสดงไวดังรูปที่ 3.4  

 

รูปที ่3.2 โครงขายประสาทเทียมหนึง่นิวรอนหนึ่งอินพุตแบบไมมีคาไบแอส 

 

รูปที ่3.3 โครงขายประสาทเทียมหนึ่งนิวรอนหนึ่งอินพุตแบบที่มีคาไบแอส 

 

รูปที ่3.4 โครงขายประสาทเทียมหนึง่นิวรอนแบบหลายอินพุต 

โดยที่ p คือ อินพุต (Input)  

 w คือ คาถวงน้ําหนัก (weight) 

 b คือ คาไบแอส (bias) 

 f คือ ฟงกชันถายโอน (transfer function) 
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ในรูปที่ 3.4 แสดงนิวรอนจํานวนหนึ่งนิวรอน ที่ประกอบดวยอินพุตจํานวน R อินพุต ซึ่งความสัมพันธ

ของ n, p, w และ b สามารถแสดงไดดังสมการที่ (3.1) 

                                         n = p1w1,1 + p2w1,2 + … + pRw1,R + b          (3.1) 

 3.1.1.2 ฟงกชันถายโอน (transfer function) 

ฟงกชันถายโอนหรือฟงกชันกระตุน (activation function) มีอยูมากมายหลายชนิด เชน 
ฟงกชันถายโอนแบบฮารดลิมิต (hard-limit) ฟงกชันถายโอนแบบเชิงเสน (linear) ฟงกชันถายโอน
แบบลอกซิกมอยด (log-sigmoid) ฟงกชันถายโอนแบบแทนซิกมอยด (tan-sigmoid) เปนตน 

1) ฟงกชันถายโอนแบบฮารดลิมิต (hard limit transfer function) สามารถอธิบายไดดวย
สมการที่ (3.2) 

 

     
0; 0

1; 0

n
f n

n

 
  

 
 (3.2) 

 

 
 

รูปที่ 3.5 ฟงกชันถายโอนแบบฮารดลิมิต 
  
  2) ฟงกชันถายโอนแบบเชิงเสน (linear transfer function) สามารถอธิบายไดดวยสมการ

ที่ (3.3) 

 

  f n n     (3.3) 
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รูปที่ 3.6 ฟงกชันถายโอนแบบเชิงเสน 
 

 3) ฟงกชันถายโอนแบบลอกซิกมอยด (log-sigmoid transfer function) สามารถอธิบาย
ไดดวยสมการที่ (3.4) 

  
1

1 


 n
f n

e
 (3.4) 

 
 

รูปที่ 3.7 ฟงกชันถายโอนแบบลอกซกิมอยด 
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  4) ฟงกชันถายโอนแบบแทนซิกมอยด (tan-Sigmoid transfer function) สามารถอธิบาย
ไดดวยสมการที่ (3.5) 

  
1

1










n

n

e
f n

e
 (3.5) 

 
 

รูปที่ 3.8 ฟงกชันถายโอนแบบแทนซิกมอยด 
 

 3.1.1.3 โครงสรางของโครงขายประสาทเทียม 

      หากนํานิวรอนหลายๆ ตัวมาตอเรียงแบบขนานกันเพื่อประกอบขึ้นเปนชั้น (Layer) ดัง

แสดงในรูปที่ 3.9 และเมื่อนําแตละชั้นมาตอเรียงแบบอนุกรมกันแลว จะกลายเปนโครงขายประสาท

เทียมปอนไปขางหนาแบบหลายช้ัน (Multi-Layer Feed-Forward Neural Network) [12] ดังแสดง

ในรูปที่ 3.10 [13] 
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รูปที ่3.9 โครงขายประสาทเทียมแบบหนึง่ชั้น [11] 

 

รูปที ่3.10 โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น [11] 

 ในรูปที่ 3.9 แสดงนิวรอนจํานวน S ตัวที่ตอขนานกันประกอบขึ้นเปนโครงขายประสาท

เทียมแบบหนึ่งชั้น ในรูปที่ 3.10 แสดงโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น ที่ประกอบดวยช้ันอินพุต 

ชั้นที่ 1, 2 และ 3 โดยจะสังเกตไดวาในแตละชั้นมีการเชื่อมโยงดวยคาถวงน้ําหนัก (weight, w) และ

คาไบแอส (bias, b) โดยที่ a1, a2, a3 คือเอาทพุต ของชั้นที่ 1 ชั้นที่ 2 และชั้นที่ 3 ตามลําดับ  f 1, f 2, 

f 3  คือ ฟงกชันถายโอนของชั้นที่ 1 ชั้นที่ 2 และชั้นที่ 3 ตามลําดับ 

 คา Error e(i)  เมื่อ i = 1, 2, 3, … , S3  ที่ชั้นเอาทพุตคือ ผลตางของเอาทพุต  a3(i)  ของ

โครงขายประสาทเทียมและคาเปาหมาย (target) , t(i)  ดังแสดงในสมการที ่(3.6) 

                 e(i)  = t(i)- a3(i)  ;  i = 1, 2, 3, … , S3               (3.6) 



16 

 3.1.1.4 กระบวนการเรียนรู [10] 

 ในการฝกสอนโครงขายประสาทเทียมนั้น จะตองเตรียมขอมูลฝกสอน (training data, 

training pattern) ไว และตองอาศัยกระบวนการเรียนรูเพื่อมาปรับพารามิเตอร 2 ตัวที่สําคัญใน

กระบวนการเรียนรู ไดแก คาถวงน้ําหนัก (weight, w) และคาไบแอส (bias, b) สําหรับโครงขาย

ประสาทเทียมแบบหลายชั้น ดังแสดงในรูปที่ 3.10 จะนิยมใชกระบวนการเรียนรูแบบแพรคา

ยอนกลับ (Back-Propagation Learning) หรืออาจเรียกยอๆ วา Back-prop 

 ในกระบวนการเรียนรูแบบแพรคายอนกลับ ชนิดของฟงกชันถายโอนที่นิยมใชคือ Linear, 

Log-Sigmoid และ Tan-Sigmoid โดยเฉพาะขอมูลฝกสอนที่มีจํานวนมากและมีความสมัพันธไมเปน

เชิงเสน (Non-linear) สําหรับโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้นที่ฝกสอนแบบแพรคายอนกลับ 

นิยมนําไปใชในการประมาณคาฟงกชัน (Function Approximation), Pattern Association, 

Pattern Classification 

 หลักการของการแพรคายอนกลับ คือการปรับคาถวงน้ําหนักและคาไบแอส ตามสมการ 

(3.7) และ (3.8) ตามลําดับของโครงขายประสาทเทียมเพื่อที่จะทําใหคา Sum-Squared Error (SSE) 

ตามสมการ (3.9) มีคาลดลงเขาใกลศูนย 

 new oldw w w    (3.7) 

 new oldb b b    (3.8) 

  
2

1

N

i i
i

SSE t a


   (3.9) 

 โดยที่   N  คือ จํานวนของขอมูลฝกสอน 

 การฝกสอนดวยการแพรคายอนกลับอาจจะทําใหเกิดคาต่ําสุดเฉพาะสวน (local 

minimum) มากกวาคาต่ําสุดรวม (global minimum) ซึ่งถาคาต่ําสุดเฉพาะสวนที่พบเปนที่พอใจใน

การแกปญหานั้นไดก็ไมมีปญหาอะไร แตถายังไมสามารถแกปญหานั้นเปนที่นาพอใจเราก็สามารถ

แกไขไดโดยการเพิ่มจํานวนนิวรอนในช้ันซอน (hidden layer) หรืออาจเพิ่มจํานวนช้ันซอนจาก 1 ชั้น

ซอน เปน 2 ชั้นซอน ซึ่งแนนอนวาการเพิ่มจํานวนนิวรอนหรือจํานวนชั้นซอนจะทําใหเวลาในการ

ฝกสอนเพิ่มขึ้นดวย ในที่นี้จะแนะนําขั้นตอนการเรียนรูสําหรับการแพรคายอนกลับ 2 วิธี คือ 

1) The Generalised Delta Rule หรือ Gradient Descent Algorithm 

 จะมีตัวแปรที่สําคัญ 2 ตัว คือ Adaptive Learning Rate (η) และ Momentum Term 

(m) ซึ่งคาถวงน้ําหนักและไบแอส จะถูกปรับโดยสมการ (3.10) และ (3.11) ตามลําดับ 
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 , ,( 1)

,

Δ (1 )iq t iq t

iq t

SSE
w m m Δw

w
 


     


 (3.10) 

 , ,( 1)

,

Δ (1 )j t j t

j t

SSE
b m m Δb

w
 


     


 (3.11) 

 โดยที่ m มีคาต้ังแต 0 ถึง 1 และมักจะตั้งคาเริ่มตนไวที่ 0.9 สวน η จะตั้งคาเริ่มตนไวที่คา

ต่ําๆ เชน 0.01 และคาตัวแปรทั้งสองจะถูกปรบัระหวางการฝกสอนดังนี ้

ถา  SSEnew  > SSEolder  แลว 

1. ลดคา η 

2. ตั้งคา m = 0 

ถา  SSEnew  <  SSEolder  แลว 

1. เพิ่มคา η 

2. m ใชคาเดิม 

ถา  SSEold  ≤  SSEnew ≤ SSEold er  แลว 

1. η ใชคาเดิม 

2. m  ใชคาเดิม 

เมื่อ er คือ คาคงที่ 

 2) Levenberg-Marquardt Algorithm 

 ระหวางการฝกสอนคาถวงน้ําหนักและไบแอส จะถูกปรบัโดยสมการ (3.12) และ (3.13) 

ตามลําดับ 

 
1

Δ ( ) ( ) ( )T Tw J w J w I J w e


      (3.12)   

 
1

Δ ( ) ( ) ( )T Tb J b J b I J b e


      (3.13)   

โดยที่ 

J(w) คือ Jacobian Matrix ของอนุพันธ ของ Error เทียบกับคาถวงน้ําหนัก (w) ซึ่งนิยามตามสมการ 

(3.14) 
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J(b) คือ Jacobian Matrix ของอนุพันธ ของ Error เทียบกับคาไบแอส (b) ซึ่งนิยามตามสมการ 

(3.15) 

e คือ เมตริกซ ของ Errors ระหวางขอมูลเปาหมาย (Target Data) และเอาทพุตของโครงขาย

ประสาทเทียม 

µ คือคาคงที่ ซึ่งคาเริ่มตนจะถูกตั้งไวคาต่ําๆ เชน 0.001 
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 ระหวางการฝกสอน µ จะถูกปรับคาดังนีค้ือ µ จะถูกคูณดวยคาคงที่เชน 10 ถา SSE ใหม

มีคาเพิ่มขึ้นและจะถูกหารดวย 10 ถา SSE ใหมมีคาลดลง 

 ถา normalization ของ JT(w).e หรือ JT(b).e  มีคานอยกวาคาต่ําสุดที่กําหนดไว หรือ µ 

มีคามากกวาคาสูงสุดที่กําหนดไว โปรแกรมที่ฝกสอนโครงขายประสาทเทียมจะหยุดการฝกสอนทันที 

ขอแตกตางระหวาง The Gradient Descent Algorithm และ Levenberg - Marquardt 

Algorithm 

 สําหรับ Levenberg-Marquardt Algorithm ทุกอินพุตจะถูกปอนเขาไปในโครงขาย

ประสาทเทียมในแตละรอบของการคํานวณ (epoch หรือ iteration) คาถวงน้ําหนักและคาไบแอส 

จะถูกปรับเปลี่ยนคาโดยสมการที่ (3.12) และ (3.13) ตามลําดับ ในแตละรอบของการคํานวณจะใช

เวลาในการคํานวณนานและใชหนวยความจํามากกวา The Gradient Descent Algorithm แต 
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Levenberg-Marquardt Algorithm จะมีประสิทธิภาพดีกวาและใชจํานวนรอบของการคํานวณใน

การฝกสอนนอยกวา ทําใหใชเวลารวมในการฝกสอนนอยกวา 

       สวน  The Gradient Descent Algorithm คาถวงน้ําหนักและคาไบแอส สําหรับแตละ 

input pattern ในทุกๆรอบของการคํานวณจะถูกปรับเปลี่ยนคาโดยสมการที่ (3.10) และ (3.11) 

ตามลําดับ 

3.2 การเลอืกชนิดอินพตุและเอาทพุต 

 ลักษณะขอมูลของอินพุตและเอาทพุต มีอยู 2 แบบดวยกัน คือ ลักษณะขอมูลแบบตอเนื่อง 

(continuous data) และลักษณะขอมูลแบบไมตอเนื่อง (discrete data) ตัวอยางเชน การ

เปลี่ยนแปลงของระดับโหลดเปนลักษณะแบบตอเนื่อง สวนการเปลี่ยนแปลงของจํานวนประชากรเปน

ลักษณะแบบไมตอเนื่อง [11] 

3.3 การเลือกรูปแทนอินพุตและเอาทพุต 

 กรณีทีล่ักษณะของอินพุตและเอาทพุตเปนแบบตอเนื่อง เราสามารถแทนคาไดดวยจํานวนจริง 

(Real Number) แตหากลักษณะของอินพุตและเอาทพุตเปนแบบไมตอเนื่อง เราสามารถแทนคาได

ดวย จํานวนเต็ม ตัวเลขแบบฐานสอง (binary) หรือเกรยโคด (Gray code) [11] 

3.4 การนอรมอลไลซขอมูลสําหรับสอนโครงขายประสาทเทียม 

 ทําการนอรมอลไลซขอมลูฝกสอน เพื่อวัตถุประสงคดงันี ้[10] 

- ลดเวลาในการสอนโครงขายประสาทเทียม  

- เพิ่ม Accuracy ใหกับเอาทพุตของโครงขายประสาทเทียม  

 ในการนอรมอลไลซคาอินพุตและเอาทพุตกอนกระบวนการฝกสอน (training) จะขึ้นอยูกบัการ

ทํา Zero Mean (µ = 0) และ Unity Variance (σ =1) ซึ่งสามารถเขียนไดดวยสมการที่ (3.16) 
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 สําหรับอินพุตหรือเอาทพุตใดๆ  ถาแตละอินพุตและเอาทพุตประกอบดวย “n” Patterns  (x1, 

x2, … ,xn) ใดๆ แลวเราสามารถทําการ Normalized โดยสมการที่ (3.17) ถึง (3.20) 
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และทําการ Scaling หรือ Bounding โดยสมการที่ (3.21) ถึง (3.22) และเอาทพุตหลังจากทําการ 

Scaling หรือ Bounding ตามสมการที่ (3.23) [11] 

 mx = คาสูงสุดของ [Z] 

 mn = คาต่ําสุดของ [Z]  

 
b a

aw
mx mn





 (3.21) 

 ( )bw b aw mx      (3.22) 

 เอาทพุต  = awZi + bw    ; i=1, 2,…,n      (3.23)  

โดย  a และ b  คือชวงของขอบเขตการ Bounding [a, b] 

 ซึ่งเปนการ Mapping แบบเชิงเสน (linear) ระหวาง [0.1, 0.9] สําหรับ “n” patterns ของ

แตละขอมูลอินพุต และ [-0.9, 0.9] สําหรับ “n” patterns ของแตละขอมูลเอาทพุต 



21 

ในแตละนิวรอน ในชั้นซอนที่ 1 (single hidden layer) หรือชั้นซอนที่ 2 (two hidden 

layers) จะนิยมใช 

- ฟงกชันถายโอนแบบ Log-sigmoid 

- ฟงกชันถายโอนแบบ Tan-sigmoid 

สําหรับเอาทพุตแตละนิวรอนในชั้นซอนที่เอาทพุต (output layer) ควรจะใช 

- ฟงกชันถายโอนแบบ Tan-sigmoid 

การ Scaling หรือ Bounding ของขอมูลฝกสอน 

- ไมมีความจําเปนแตควรจะทําเมื่อนิวรอนที่ชั้นซอนเอาทพุตมีฟงกชันถายโอนภายใน range ที่

มีลักษณะ bounded 

- ถาโครงขายประสาทเทียมแบบปอนไปขางหนา ไมมีขีดจํากัดอินพุตที่แนนอน การ Scaling 

ตัวแปรของอินพุตไมมีความจําเปน 

- มีความสําคัญเมื่อขอมูลถูกเรียนรูโดยใชเอาทพุตของนิวรอน สามารถทําใหกระบวนการ

เรียนรูงายขึน้ ซึ่งคาถวงน้ําหนักทั้งหมดยังคงมีคานอย ๆ 

- เพื่อปรับปรงุ  interpretability  ของคาถวงน้ําหนักในโครงขาย 

 เพื่อที่จะไดชุดของ “bias” และ “weight” ที่ดีที่สุด คา SSE  ที่ถูกเลือกของเอาทพุตสําหรับ

โครงขายประสาทเทียมและเอาทพุตเปาหมาย  ระหวางการฝกสอน (Training) และทดสอบ 

(Testing) จะถูกใชในการเลือกคา “weight” และ “bias” สุดทาย 

 เมตรกิซ [O] คือ แตละเอาทพุต ที่ถูก normalized และ bounded ระหวางการฝกสอน 

 เมตริกซ [Q] คือ “n” patterns ที่ถูก interpolated ของแตละเอาทพุตของโครงขาย

ประสาทเทียมจะถูกเปรียบเทียบกับแตละเอาทพุตเปาหมาย ดังแสดงในสมการที่ (3.24) ถึง (3.25) 
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 สําหรับการทดสอบขอมูลอินพุตชุดใหมนั้น เมื่อมีขอมูลใหมถูก tested หรือ recalled แลว 

“m” patterns ของแตละอินพุตใหมจําเปนตองถูก normalized ดวยการทํา zero mean และ 

unity variance และ bounded ในชวง [0.1, 0.9] 

 เมตริกซ [T ] แทนดวยแตละ normalized และ unity variance และ bounded ของ

เอาทพุทของชุดทดสอบ ดังนั้นแตละคาของเอาทพุทของชุดทดสอบ สําหรับโครงขายประสาทเทียมจะ

ถูก interpolated โดยเมตริกซ [R] และเมตริกซ [H ] “m” patterns ของแตละเอาทพุทของชุด

ทดสอบ สําหรับโครงขายประสาทเทียมที่จะถูกเปรียบเทียบกับแตละเอาทพุทของชุดทดสอบ

เปาหมาย สามารถแสดงในสมการที่ (3.26) ถึง (3.27) 
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3.5 การเลอืกโครงสรางทีเ่หมาะสมสําหรบัโครงขายประสาทเทียม 

 ขอแนะนําสําหรับใชในการเลือกจํานวนของนิวรอนในชั้นซอน ในหลายๆ ปญหา คือกฎของ 

“geometric pyramid” 

 โดยที่จํานวนของนิวรอนเปนลักษณะคลายรูปปรามิด ซึ่งมีจํานวนลดลงจากอินพุตไปยัง

เอาทพุต สําหรับโครงขายประสาทเทียมแบบปอนไปขางหนา (feed-forward) ที่ประกอบดวย 1 ชั้น

ซอน จํานวนของนิวรอนในชัน้ซอนจะคํานวณไดจากสมการที่ (3.28) [10] 
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 จํานวนของนิวรอนในช้ันซอน    =   c d                  (3.28) 

 c = จํานวนของตัวแปรอินพุต 

 d = จํานวนของตัวแปรเอาทพุต 

 สําหรับโครงขายประสาทเทียมแบบปอนไปขางหนา ที่ประกอบดวย 2 ชั้นซอน จํานวนของ  

นิวรอนในชั้นซอนในแตละชั้นซอน จะคํานวณไดจากสมการที่ (3.29) ถึง (3.30) 

  จํานวนของนิวรอนในช้ันซอนที ่1 = dr2 (3.29)    

 จํานวนของนิวรอนในช้ันซอนที ่2 = dr  (3.30)  

 r = 3
c

d
 

 c = จํานวนของตัวแปรอินพุต 

 d = จํานวนของตัวแปรเอาทพุต 

 นอกจากนี้ขนาดโครงสรางที่เหมาะสมของโครงขายประสาทเทียม จะสามารถหาไดโดยวิธีการ 

ลองผิดลองถูก (trial and error) โดยจะเริ่มจากจํานวนนิวรอนในชั้นซอนนอยๆ และถูกเพิ่มขึ้นเรื่อยๆ 

จนถึงคาสูงสุดที่ตั้งไว ซึ่งในแตละขั้นตอนจะถูกตรวจสอบโครงสรางที่เหมาะสมที่สุดสําหรับแตละกลุม

ของขอมูลฝกสอน โครงขายประสาทเทียมที่มี 2 ชั้นซอน มักจะถูกใชในการแกปญหาตางๆ โดย

กําหนดใหจํานวนนิวรอนในชั้นซอนแรกมากกวาช้ันซอนที่สองอยูหนึ่งหรือสามนิวรอน 

 สําหรับโครงขายประสาทเทียมในวิทยานิพนธฉบับนี้ใชวิธีการลองผิดลองถูก (trial and error) 

โดยกําหนดใหจํานวนนิวรอนในช้ันซอนแรกมากกวาจํานวนนิวรอนในช้ันที่สองอยูหนึ่งนิวรอน  

 สวนเวลาที่ใชในการฝกสอนโครงขายประสาทเทียม นั้นจะขึ้นอยูกับจํานวนของนิวรอน ซึ่งอยู

ในช้ันซอน และมีความสัมพันธกันในลักษณะกราฟ Exponential ดังแสดงในรูปที่ 3.11  
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เวลาที่ใชในการฝกสอน (นาที)

จํานวนนิวรอนในช้ันซอน

2

4

6

8

10

5 10 15 20 25 30

 

รูปที ่3.11 ความสัมพันธระหวางจํานวนนิวรอนในช้ันซอนและเวลาที่ใชในการฝกสอน 

3.6 วิธีการฝกสอนโครงขายประสาทเทียม 

 ลักษณะทั่วไปที่เหมาะสมของโครงขายประสาทเทียมดวยวิธีการฝกสอนที่ใชมีความสําคัญที่

ตองแนใจวาโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมมีขนาดไมใหญจนเกินความจําเปนซึ่งขึ้นอยูกบัความ

ไมเปนเชิงเสนของการประยุกตใชงานที่ถูกพิจารณา [10] 

 ในการฝกสอนและทดสอบโครงขายประสาทเทียมนั้นอาจจะใชขอมูลที่แตกตางกัน 3 ชุด ไดแก 

ขอมูลสําหรับฝกสอน (training) ซึ่งใชสําหรับฝกสอนโครงขายประสาทเทียม ขอมูลสําหรับตรวจสอบ 

(validation) หรือประเมินผล (evaluation) ซึ่งใชสําหรับตรวจสอบความกาวหนาในการเรียนรูของ

โครงขายประสาทเทียม และขอมูลสําหรับทดสอบ (test) ซึ่งจะเปนขอมูลชุดใหมที่โครงขายประสาท

เทียมไมเคยเห็นมากอน (unseen data) ซึ่งหลังจากการเรียนรูสิ้นสุดลงโครงขายประสาทเทียมจะ

ประมาณคาเอาทพุตของขอมูลทดสอบ 
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รูปที ่3.12 คาความผิดพลาดของชุดฝกสอนและชุดทดสอบในการฝกสอนโครงขายประสาทเทียม ใน

แตละ epoch 

 รูปที่ 3.12 เปนแสดงความสัมพันธระหวางคาความผิดพลาดของชุดฝกสอนและชุดทดสอบใน

การฝกสอนโครงขายประสาทเทียม ในแตละ epoch หรือ iteration 

 เพื่อความสะดวกและงายในการนําไปใชงานเฉพาะขอมูลสําหรับฝกสอนและทดสอบที่นํามาใช

กับโครงขายประสาทเทียม โดยจํานวนที่เหมาะสมสําหรับจํานวนนิวรอนในชั้นซอนจะอยูแถวใกลกับ

คาต่ําสุดรวมของความผิดพลาดของชุดทดสอบ ตัวอยางเชน นิวรอนในชั้นซอนจํานวน 20 นิวรอน จะ

ถูกเลือกจากรูปที่ 3.13 ไมใชเลือกนิวรอนในชั้นซอนจํานวน 10 นิวรอน จากคาต่ําสุดรวมของความ

ผิดพลาดของชุดฝกสอน 



26 

 

รูปที ่3.13 การเลือกจํานวนนิวรอนในช้ันซอนโดยพจิารณาจากคาความผิดพลาดของชุดทดสอบต่ําสุด 

 จํานวนของนิวรอนในช้ันซอน 

 กรณีเล็กมากจะทําใหเกิดการ underfitting ขึ้นในระหวางชวงเวลาการเรียนรูของ โครงขาย

ประสาทเทียม 

 กรณีใหญมากจะทําใหเกิดการ overfitting ขึ้นได อยางไรก็ตามคาถวงน้ําหนักและไบแอส 

เริ่มตนในชวงเวลาการเรียนรูก็เปนปจจัยที่สําคัญมากอยางหนึ่งของโครงขายประสาทเทียม เพื่อที่จะ

ทําใหไดโครงสรางที่เหมาะสมโดยที่จํานวนนิวรอนในช้ันซอนไมนอยหรือมากจนเกินไป โดยทั่วไปคาที่

ไดจากการสุมที่มีคานอยๆ ระหวาง 0 ถึง 1 ของคาถวงน้ําหนักและไบแอส มักจะถูกใชเปน

พารามิเตอรเริ่มตนของการเรียนรูและจะถูกปรับปรุงตลอดเวลาในชวงการเรียนรู 

 สําหรับวิทยานิพนธฉบับนี้การฝกสอนและทดสอบที่นํามาใชกับโครงขายประสาทเทียมแบบ

หลายช้ัน ชนิดแพรคายอนกลับ จะเลือกใชวิธีการฝกสอนแบบ Levenberg-Marquardt Algorithm 
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โดยจํานวนนิวรอนในแตละชั้นซอน และชนิดของฟงกชันถายโอนของแตละชั้น เลือกโดยใชวิธีลองผิด

ลองถกู (trial and error) เพื่อหาคําตอบที่ดีที่สุดในการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุด 



บทท่ี 4 

ระบบอนุมานนิวโร-ฟซซีโ่ครงขายปรบัตัวได 

(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems) 
 

 เทคโนโลยอีัจฉริยะทั้งหลายจะมีคุณสมบัตแิละลักษณะในการคํานวณแตกตางกันไป ทําใหแต
ละเทคโนโลยีอัจฉริยะสามารถแกปญหาไดเฉพาะอยางไมสามารถแกไดทั้งหมด ตัวอยางเชน โครงขาย
ประสาทเทียมมีคุณสมบัติในการเรียนรูจากขอมูล มีการปรับแตงความรูที่ซอนอยูภายในเครือขายที่มี
การตอเชื่อมโยงกันอยางหนาแนน มีการสงผานขอมูลที่จะประมวลผลจากอินพุตไปยังเอาทพุตแบบ
ขนาน ทําใหการประมวลผลของโครงขายประสาทเทียมเปนไปอยางรวดเร็ว แตโครงขายประสาท
เทียมก็มีจุดดอยทีไ่มสามารถอธิบายเหตุผลของการไดมาในสิ่งที่ตัดสินใจนั้นได จุดดอยนี้เปนที่รูจักใน
ชื่อ “black box” หรือ กลองดํา สวนระบบฟซซี่สามารถใหเหตุผลดวยขอมูลและมีคุณสมบัติใชงาน
ดานการอธิบายการตัดสินใจดวยกฎฟซซี่ แตระบบฟซซี่ไมมีความสามารถในการเรียนรูการปรับแตง
โครงสรางของกฎและตัวแปรตาง ๆในตัวระบบเอง โดยโครงสรางของระบบจะถูกกําหนดโดย
ผูเชี่ยวชาญ จากขอมูลและขอจํากัดตางๆ เหลานี้ จึงทําใหมีนักวิจัยใหความสนใจคิดคนวิธีการผสม
ระบบหลายระบบเขาดวยกัน กลายเปนระบบประสานแบบอัจฉริยะ (hybrid intelligent system: 
HIS) ขึ้นมาเปนจํานวนมาก เชน ระบบฟซซี่ผสมเขากับโครงขายประสาทเทียม จึงไดชื่อใหมเปนระบบ
ฟซซี่นิวรัลเน็ตเวิรค (fuzzy neural network) หรือโครงขายประสาทเทียมแบบฟซซี่ เปนระบบที่มี
กระบวนการเรียนรูในตัวเองและโครงสรางของระบบสามารถตีความหมายและใหเหตุผลได ทั้งนีก้เ็พือ่
จะแกปญหาจากขอดอยของแตละวิธี 

 ระบบผสมนิวโร-ฟซซี่ ที่มีชื่อเสียงและเปนที่รูจักกันมากในปจจุบัน ไดแก ระบบอนุมานนิวโร-
ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems: ANFIS) ซึ่งเปนระบบ
อนุมานนิวโร-ฟซซี่บนฐานของโครงขายปรับตัวไดดวยวิธีการเรียนรูแบบผสม (hybrid) 

4.1  พื้นฐานแนวคดิแบบฟซซ่ี 

 ฟซซี่ลอจิก (Fuzzy Logic) หรือ ตรรกศาสตรคลุมเครือ หรือ เซตวิภัชนัย (ตามศัพทบัญญัติ
ของราชบัณฑิตยสถาน) เปนวิธีทางคณิตศาสตรที่ชวยในการตัดสินใจภายใตความคลุมเครือ ไมชัดเจน
คลายกับตรรกะทางความคิดของมนุษย เปนการใชเหตุผลแบบประมาณ ซึ่งแตกตางจากการใชเหตุผล
แบบเด็ดขาดในลักษณะ ถูก/ผิด ใช/ไมใช ซึ่งถือวาเปนเครื่องมือที่ชวยในการตัดสินใจภายใตความไม
แนนอนของขอมูล โดยยอมใหมีความยืดหยุนได มีการใชหลักเหตุผลที่คลายการเลียนแบบวิธีความคิด
ที่ซับซอนของมนุษย ฟซซี่ลอจิกมีลักษณะที่พิเศษกวาบูลีนลอจิก (Boolean Logic) หรือ ตรรกะแบบ
จริงเท็จ เปนแนวคิดที่มีการตอขยายในสวนของความจริง (Partial True) โดยคาความจริงจะอยู
ในชวงระหวางจริง (completely true) กับเท็จ (completely false) สวนตรรกศาสตรเดิมจะมีคา
เปนจริงกับเท็จเทานั้น แสดงไดดังรูปที่ 4.1 [14] 
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                                             Completely True Completely True 
 
                                                    
                                                     
 

                                             Completely False Partial True 
  
                                                                  Completely False 

                       

          บลูีนลอจกิ ฟซซีล่อจกิ 
 

รูปที่ 4.1 บูลีนลอจิก (Boolean Logic) กับฟซซีล่อจกิ (Fuzzy Logic) 

 

 ฟซซี่ลอจิกเปนการนําเสนอแนวคิดแบบมนุษย ซึ่งทําการจําลองภาษาคําพูด การตัดสินใจ หรือ
สามัญสํานึกของมนุษย ทําใหระบบมีความฉลาดเหมือนมนุษยได (intelligent system) 

 ในทางวิศวกรรม นิยมใชฟซซี่ลอจิกชวยในการวิเคราะหเหตุการณตางๆ เพื่อทําการตัดสินใจให 
โดยนําไปใชกับปญหาที่มีลักษณะมีความคลุมเครือ (Fuzzy) หรือ มีความไมแนนอน (Uncertainty) 
สูง  

 ความเปนฟซซี่ (fuzziness) มีชื่อเรียกวา มัลติวาลานซ (multivalance) มีคาที่ความเปน
สมาชิกมากกวา 2 คา ซึ่งแตกตางกับไบวาลานซ (bivalance) ที่มีความเปนสมาชิกเพียง 2 คา  

 ฟซซี่ เซต (fuzzy Set) เปนเครื่องมือทางคณิตศาสตรที่สื่อถึง “ความไมแนนอน 
(uncertainty)” สามารถที่จะสรางและกําหนดรูปแบบ (modeling) ของลักษณะความไมแนนอนที่
เปนความคลุมเครือ ความไมตายตัว รวมถึงความขาดขอมูลบางสวน โดยทฤษฎีของฟซซี่เซตจะใช
ลักษณะความหมายของตัวแปรเชิงภาษา (linguistic) มากกวาเชิงปริมาณ (quantitative) ของตัว
แปร เชน การหาความหมายของ “คนทีเ่ปนผูใหญ” เนื่องจากเราไมสามารถนิยามคาความเปนผูใหญ
ที่ตรงกันและระบุเปนหนึ่งเดียว (identical) ได โดยที่ นาย ก. จะใหความหมายของ “ผูใหญ” วา
หมายถึงคนที่มีอายมุากกวา 35 ป นาย ข. ใหความหมายวาเปนคนที่มีอายุมากกวา 40 ป ซึ่งทั้งสอง
คนตางแสดงความหมายของคําวาคนที่เปนผูใหญโดยการเปรียบเทียบและในมุมมองของตัวเองตาม
อายขุองตน ในการทํางานในมุมมองแบบฐานสอง (binary sense) จะไดผลเปน ใช หรือ ไมใช เพียง 
2 กรณ ีซึ่งหากทําการกําหนดวา คนทีเ่ปนผูใหญคือคนที่มีอายมุากกวา 40 ป คอมพิวเตอรจะใหผลวา
คนที่มอีาย ุ39 ป 6 เดือน ไมจัดเปนวาคนทีเ่ปนผูใหญ แตจะเห็นวาบุคคลนี้เปนเปนผูใหญเพราะอายุ
เกือบจะ 40 ปแลว และถึงแมวาบุคคลนี้จะมีอาย ุ40 ป แตหากพิจารณาจากกลุมคนที่มีอายุเฉลี่ย 55 
ป บุคคลนี้ก็จะไมจัดวาอยูในกลุมคนที่เปนผูใหญ แสดงใหเห็นวา ความเปนผูใหญไมไดมีลักษณะความ
ไมแนนอนแบบสุม จากการศึกษาปญหาทั่ว ๆ ไปจะแสดงถึงรูปแบบลักษณะการกระจายของปญหา 
รูปที่ 4.2 เปนการแสดงใหเห็นวาแนวทางในการตัดสินใจของปญหาทั้งหมดมีเพียงสวนนอยทีเ่ปนสิ่งที่
แนนอน (certainty) ที่เหลือคือสิ่งที่ไมแนนอนซึ่งประกอบดวยความไมแนนอนที่มีลักษณะแบบสุม 
และความไมแนนอนที่มีลักษณะเปนความคลุมเครือหรือฟซซี่ ซึ่งมีมากกวารอยละ 40 นั่นเพราะ
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ปญหาสวนมากเกี่ยวของกับการตัดสินใจของมนุษย ซึ่งจะตัดสินใจตามพื้นฐานความคิดของตนเปน
หลัก 

  

 
 

รูปที่ 4.2 ความไมแนนอน (uncertainty) 
 
 ฟซซีจ่ะสรางวิธีการทางคณิตศาสตรที่แสดงถึงความคลุมเครือและความไมแนนอนของระบบที่
เกี่ยวของกับความคิดความรูสึกของมนุษย ทําการพิจารณาสวนประกอบตางๆ ในความไมแนนอนเพื่อ
กําหนดเงื่อนไขในการตัดสินใจ (decision making) โดยอาศัยเซตของความไมเปนสมาชิก  

 

4.2  เซตแบบฉบับ 

 เซตแบบฉบับ (classical set) หรือเซตทวินัย (crisp set) เปนเซตที่มีคาความเปนสมาชิกเปน 
0 หรือ 1 {0, 1} เทานั้น เซตในทฤษฎีเซตแบบฉบับจะมีขอบเขตแบบแข็ง (sharp boundary) ซึ่งเปน
ขอบเขตที่ตัดขาดจากกันแบบทันทีทันใด เซตแบบฉบับมีการกําหนดคาความเปนสมาชิกตามแนวคิด
เลขฐานสอง โดยที่ตัวแปรหนึ่งๆ จะมีคาความเปนสมาชิกเพียงสองคา คือ 0 แสดงไมเปนสมาชิก และ 
1 แสดงความเปนสมาชิก ตัวอยางเชน เซตของคูแตงงาน จะสามารถบอกไดวาอยางแนชัดวาเปนกลุม
ผูแตงงานหรือไมแตงงาน [11] 

 

 

 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 4.3 ตัวอยางเซตแบบฉบบั 

เซตของผูที่
แตงงานแลว 

เซตของผูที่ยัง
ไมไดแตงงาน 

U 
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                                ผูแตงงานแลว                  ยังไมแตงงาน 
 

รูปที่ 4.4 ฟงกชันความเปนสมาชิกในเซตผูที่ไมแตงงาน 

 

จากรูปที่ 4.3 แสดงตัวอยางของเซตยอยสองเซต คือเซตของผูที่แตงงานและเซตของผูที่ไม
แตงงาน จะเห็นไดวาคนหนึ่งคนจะเปนสมาชิกภาพไดเพียงเซตเดียวเทานั้น แตงงานหรือไมแตงงาน 
ในรูปที่ 4.4 แสดงฟงกชันความเปนสมาชิกของเซตผูที่ไมแตงงาน จากรูปจะเห็นไดวา ผูที่แตงงานแลว
จะมีคาความเปนสมาชิกในเซตของผูไมแตงงานเปน 0 สวนผูที่ไมแตงงานมีคาความเปนสมาชิกภาพ
ของเซตผูที่ไมแตงงานเปน 1 คาความเปนสมาชิกของทั้งสองเซตจะตัดขาดจากกันอยางทันทีทันใด 
รูปแบบคณิตศาสตรของเซตแบบฉบับ สามารถแสดงไดดังสมการที่ (4.1) 

 

 
1,

( )
0,

A

x A
x

x A



 


  (4.1) 

 

เมื่อ  A เปนเซตแบบฉบับ  

x เปนสมาชิกในเซต 

μA เปนคาความเปนสมาชิกในเซต และ 

 μA (x) เปนฟงกชันความเปนสมาชิกในเซต A 

 

4.3  ฟซซ่ีเซต (Fuzzy Set) 

ฟซซีเ่ซต เปนเซตที่มีขอบเขตที่ราบเรียบ ทฤษฎีฟซซี่เซตจะครอบคลุมทฤษฎีเซตแบบฉบับ โดย
ฟซซี่เซตยอมใหมีคาความเปนสมาชิกของเซตระหวาง 0 และ 1 ในโลกแหงความเปนจริงเซตไมใชมี
เฉพาะเซตแบบฉบับเทานั้น แตจะมีเซตแบบฟซซี่ดวย ฟซซี่เซตจะมีขอบเขตแบบฟซซี่ไมใช
เปลี่ยนแปลงทันทีทันใดจากขาวเปนดํา ตัวอยางเชน เซตของคูแตงงานที่มีความสุข จะเห็นวาสมาชิก
ในเซตนี้จะไมมีเฉพาะคูแตงงานที่มีความสุขระดับเดียวกันหมด บางคูจะมีความสุขมาก บางคูมี
ความสุขนอย แตกตางกันไป การใชเซตแบบดั้งเดิมจึงไมเหมาะสม 
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ยกตัวอยางเกี่ยวกับความอวน นิยามคําวาคนอวนในเซตแบบฉบับอาจกําหนดเปนคนที่มี
น้ําหนักตั้งแต 70 ถึง 120 กิโลกรัม โดยนิยามแบบฟซซีเ่ซตอาจกําหนดเปนคนที่มีความอวนประมาณ 
80 กิโลกรัม ซึ่งเปนการใหนิยามที่ไมแสดงถึงขอบเขตที่แนนอน [14] ดังรูปที่ 4.5 

 

 
 

รูปที่ 4.5 การกําหนดคาความเปนสมาชิกของเซตแบบฉบบัและเซตแบบฟซซี ่
 

นิยามของฟซซี่เซต กําหนดให X เปนเซตที่ไมวาง ฟซซี่เซต A สามารถแสดงลักษณะเฉพาะไดจาก
ฟงกชันความเปนสมาชิก ดังสมการที่ (4.2) 

 

 ( ) : [0,1]A x X   (4.2) 

 
เมื่อ µA(x) สามารถตีความเปนคาของความเปนสมาชิกภาพของตัวประกอบ x ในฟซซี่เซต A 

สําหรับแตละ x ∈ X  (อานวา “ x เปนสมาชิกของ X ”) ฟซซีเ่ซต A สามารถเขียนเปนเซตของคูลําดับ 
(tuples) ดังสมการที่ (4.3) 

 

  [ , ( )]AA x x x X   (4.3) 

 
เมื่อ        A       คือ ฟซซี่เซต A    

       x         คือ สมาชิกของเซต (set membership)   

     ( )A x  คือ ฟงกชันความเปนสมาชิก หรือเมมเบอรชิพฟงกชัน (membership function)  

       X      คือ เอกภพสัมพัทธ (Universe) หรือประชากร 

 
ถา X={x1, x2,…, xn} เปนเซตจํากัด และเซต  A เปนฟซซี่เซตใน X ซึ่งเปนชนิดวิยุต (discrete) 

และจํากดัสัญกรณ (notation) ของฟซซีเ่ซต A เขียนไดดังสมการที่ (4.4) 
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เมื่อพจน µA(xi)/xi, i=1, 2,…,n  หมายถึงคาความเปนสมาชิก μA(xi) ของ xi ในเซต A และ
เครื่องหมายบวก “+” หมายถึงยูเนียน (union) 

 

 

รูปที่ 4.6 ฟงกชันความเปนสมาชิกของเซตฟซซี่แบบวิยุต A [11] 
 

ถาเอกภพสัมพัทธ X เปนตอเนื่อง (continuous) สัญกรณ (notation) ของฟซซี่เซต A เขียนได
ดังสมการที่ (4.5) 

 

 ( )A x
A

x

 
  

 
  (4.5) 

 

 
 

รูปที่ 4.7 ฟงกชันความเปนสมาชิกของเซตฟซซี่แบบตอเนื่อง A [11] 

 

ทฤษฎีฟซซี่เซตสามารถแกปญหาขอจํากัดของเซตแบบดั้งเดิมได โดยฟซซี่เซตยอมใหมีคาหรือ
ดีกรีของความเปนสมาชิก (degree of membership) ซึ่งแสดงดวยคาตัวเลขระหวาง 0 และ 1 หรือ
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เขียนเปนสัญลักษณ [0, 1] โดย 0 หมายถึง ไมเปนสมาชิกในเซต 1 หมายถึงเปนสมาชิกในเซต และ
คาระหวาง 0 กับ 1 เปนสมาชิกบางสวนในเซต การทําเชนนี้ทําใหเกิดความราบเรียบในการเปลี่ยน
จากพื้นที่นอกเซตไปอยูในเซตของสมาชิกตาง ๆ โดยมีฟงกชันความเปนสมาชิกหรือเมมเบอรชิพ
ฟงกชัน  เปนฟงกชันจัดเทียบ (mapping function) วัตถุในโดเมนใด ๆ ใหเปนคาความเปนสมาชิกใน
ฟซซี่เซต 

ความเปนสมาชิกสําหรับฟซซี่เซต มีจํานวนระดับความเปนสมาชิกเปนอนันต คือคาตอเนื่อง
ในชวงตั้งแต 0 ถึง 1 ซึ่งครอบคลุมการกําหนดสมาชิกแบบฉบับ และเซตแบบฉบับจะกําหนดตามดัง
สมการที่ (4.6) 

 

 
1,

( )
0,

A

x A
x

x A



 


 (4.6) 

 
 เมื่อ  x เปนสมาชิกในเซต 

  µA(x)  เปนฟงกชันความเปนสมาชิกหรือเมมเบอรชิพฟงกชันในเซต A และ  

  A  หมายถึงฟซซี่เซต A 

4.4  การดําเนนิการทางฟซซ่ีเซต 

การดําเนินการของฟซซี่เซตมีคุณสมบัติเหมือนกับเซตทั่วไป โดยมีการดําเนินการ คือ ยูเนียน 
(union) อินเตอรเซกชัน (intersection) และคอมพลีเมนต (complement) [11] 

 

4.4.1 ยูเนียน (union) ของฟซซี่เซต จะเปน OR Operation ดังสมการที่ (4.7) และรูปที่ 4.8 
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รูปที่ 4.8 ยูเนียนของฟซซี่เซต A และ B 
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4.4.2 อินเตอรเซกชัน (intersection) ของฟซซี่เซต จะเปน AND Operation ดังสมการที่ 
(4.8) และรูปที่ 4.9 

 

 
 

( ) ( ) ( )

min ( ), ( )

A B A B

A B

x x x

x x
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


 (4.8) 

 

 
 

รูปที่ 4.9 อินเตอรเซกชันของฟซซี่เซต A และ B 

 

 4.4.3 คอมพลเีมนต (complement) ของฟซซี่เซต ดังสมการที ่(4.9) และรูปที ่4.10 

 

 ( ) 1 ( )AA
x x    (4.9) 

 

 
 

รูปที่ 4.10 คอมพลเีมนตของฟซซีเ่ซต A 

 

 คุณสมบัติของฟซซีเ่ซต 

 ฟซซี่เซตมีคุณสมบัติตามเซตแบบฉบบั ไดแก 

Commutativity  A⋃B = B⋃A 

A⋂B = B⋂A 
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Associativity A⋃(B ⋃C) = ( A⋃ B)⋃C 

A⋂(B ⋂C) = ( A⋂ B)⋂C 

Distributivity A⋃(B ⋂C) = ( A⋃B)⋂( A⋃C) 

A⋂(B ⋃C) = ( A⋂ B)⋃( A⋂C) 

Idemptency A⋃ A = A และ A⋂ A = A 

Identity  A⋃0 = A และ A⋂ X = A 

A⋂0 = 0 และ A⋃ X = X 

Transitivity ถา A ⊆ B, B ⊆ C แลว A ⊆ C 

Involution A ⊆ A 

 

4.5  เมมเบอรชิพฟงกชนั 

เมมเบอรชิพฟงกชัน (membership function) หรือฟงกชันความเปนสมาชิก เปนฟงกชันที่มี
การกําหนดระดับความเปนสมาชิกของตัวแปรที่ตองการใชงาน โดยเริ่มจากการแทนที่กับตัวแทนที่มี
ความไมชัดเจน ความไมแนนอน และความคลุมเครือ ดังนั้นจึงเปนสวนที่สําคัญตอคุณสมบัติหรือการ
ดําเนินการของฟซซี่ เพราะรูปรางของเมมเบอรชิพฟงกชันมีความสําคัญตอกระบวนการคิดและแกไข
ปญหา โดยเมมเบอรชิพฟงกชันจะไมสมมาตรกันหรือสมมาตรกันทุกประการก็ได [11] 

 

  4.5.1 ชนิดของเมมเบอรชิพฟงกชัน 

ชนิดของเมมเบอรชิพฟงกชันที่ใชงานทั่วไปมีหลายชนิด แตในที่นี้จะกลาวถึงเพียง 5 ชนิดดังนี ้

 1) ฟงกชันสามเหลี่ยม (triangular membership function) 

                 ฟงกชันสามเหลี่ยมมีทัง้หมด 3 พารามิเตอรคอื {a, b, c} ตามสมการที่ (4.10) 
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  (4.10) 

 

ตัวอยางกําหนดให a เทากับ 0, b เทากับ 5 และ c เทากับ 10 แสดงกราฟฟงกชันสามเหลี่ยม  ดังรูป
ที่ 4.11 
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a = 0

x

µ

b = 5 c = 10

 
 

รูปที่ 4.11 กราฟฟงกชันสามเหลี่ยม 
 

 2) ฟงกชันสี่เหลี่ยมคางหม ู(trapezoidal membership function) 

                 ฟงกชันสีเ่หลี่ยมคางหมมูีทั้งหมด 4 พารามเิตอรคือ {a, b, c, d} ตามสมการที่ (4.11) 
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ตัวอยางกําหนดให a = 0, b = 2, c = 8 และ d = 10 กราฟทีไ่ดแสดงดังรปูที ่4.12 
a = 0 b = 2 c = 8 d = 10 

 

 
 

รูปที่ 4.12 กราฟฟงกชันสี่เหลี่ยมคางหม ู
 

 3) ฟงกชันเกาสเซียน (Gaussian membership function) 

               ฟงกชันเกาสเซียนมีทั้งหมด 2 พารามิเตอรคือ {m, σ} ซึ่ง m หมายถึงคาเฉลี่ย และ σ 

หมายถึง คาเบี่ยงเบนมาตรฐาน ตามสมการที่ (4.12) 
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ตัวอยางเมื่อกําหนดให m = 5 และ σ = 1 ฟงกชันเกาสเซียนแสดงดังรูปที ่4.13 

 

 
 

รูปที่ 4.13 กราฟฟงกชันเกาสเซียน 

 

 4) ฟงกชันระฆังคว่ํา (Bell-shaped membership function) 

                 ฟงกชันรปูระฆงัคว่ํามีพารามเิตอรทั้งหมด 3 คาคือ {a, b, c} ตามสมการที่ (4.13) 
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ตัวอยางเมื่อกําหนดคาพารามิเตอร a = 2, b = 4 และ c = 5 จะไดกราฟดงัแสดงในรูปที ่4.14 
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รูปที่ 4.14 กราฟฟงกชันระฆังคว่ํา 

 

 5) ฟงกชันซกิมอยด (sigmoidal membership function) 

              ฟงกชันซิกมอยดมีพารามิเตอรทัง้หมด 2 คาคือ {a, b} ตามสมการที่ (4.14) 
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โดย a เปนพารามเิตอรควบคมุความชัน ถาเลือกคา a ที่มีขนาดนอยทําใหความชันตํ่า และถา 

a ขนาดสูงจะทําใหความชันสงูตาม สวน b เปนคากลางที่คาความเปนสมาชิกที ่0.5 

ตัวอยางกราฟแสดงความเปนสมาชิกเมื่อกําหนดพารามิเตอร a = 2 และ b = 0 จะไดกราฟดัง
รูปที่ 4.15 ก) และเมื่อกําหนดพารามิเตอร a = 2 และ b = 0 จะไดกราฟดังรูปที่ 4.15 ข) 

 

 
รูปที่ 4.15 กราฟฟงกชันซิกมอยด 
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การเลือกเมมเบอรชิพฟงกชัน จะตองเลือกตามความเหมาะสมครอบคลุมของขอมูลที่จะรับเขา
มา โดยสามารถที่ทับซอนกันเพื่อใหการดําเนินงานราบเรียบ ซึ่งมีความเปนสมาชิกหลายคาไดและเมม
เบอรชิพฟงกชันเปลี่ยนแปลงแกไขใหเหมาะกับงานที่กําลังปฏิบัติงานหรือตามความตองการได 

 

4.6  ตัวแปรเชิงภาษา (linguistic variable) [11] 

เซตแบบฟซซี่สามารถประยุกตใชในการอธิบายคาของตัวแปรเชนเดียวกับเซตแบบดั้งเดิม เชน
ประโยค “อุณหภูมิในหองเย็น” คําวา “เย็น” เปนคําที่ใชแสดงปริมาณอุณหภูมิ ในทางรูปนัย 
สามารถเขียนไดเปน ปริมาณอุณหภูมิในหองเย็น หรือ Temperature Quantity is Cold ตัวแปร
Temperature Quantity เปนตัวแปรเชิงภาษา  ซึ่งเปนแนวคิดที่สําคัญมากในตรรกะแบบฟซซี่ ตัว
แปรเชิงภาษาชวยกําหนดคาของสิ่งที่จะอธิบายทั้งในรูปคุณภาพโดยใชพจนภาษา (linguistic term) 
และในรูปปริมาณ โดยใชเมมเบอรชิพฟงกชัน ซึ่งแสดงความของเซตแบบฟซซี่ พจนภาษาใชสําหรับ
การแสดงแนวคิดและองคความรูในการสื่อสารของมนุษย สวนฟงกชันความเปนสมาชกิมีประโยชนใน
การจัดการกับอินพุตที่เปนขอมูลเชิงตัวเลข 

ตัวแปรเชิงภาษาเปนการประกอบกัน (composition) ของตัวแปรสัญลักษณ (symbolic 
variable) และตัวแปรเชิงเลข (numerical variable) ตัวอยางตัวแปรสัญลักษณ เชน “รูปราง เปน
ทรงกระบอก” (Shape = Cylinder) คําวา “รูปราง” เปนตัวแปรที่บอกถึงรูปรางของวัตถุ ตัวอยาง
ตัวแปรเชิงเลข เชน “ความสูงเทากับ 4 ฟุต” (Height = 4') ตัวแปรเชิงเลขจะมีใชกันในสาขางานดาน
วิทยาศาสตร วิศวกรรมศาสตร คณิตศาสตร การแพทย และอื่นๆ สวนตัวแปรสัญลักษณมีความสําคัญ
ในวิทยาการเกี่ยวกับปญญาประดิษฐและการตัดสินใจ การใชตัวแปรเชิงภาษาเปนการรวมตัวแปร
เชิงเลขกับตัวแปรสัญลักษณเขาดวยกัน รูปที่ 4.16 แสดงตัวอยางเซตตัวแปรภาษาของฟซซี่เซต ไดแก 
Extremely Low, Very Low, Low, Medium, High, Very High และ Extremely High 

 

 
รูปที่ 4.16 ตัวอยางตัวแปรเชิงภาษา [11] 
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4.7  กฎฟซซ่ี (fuzzy rules) [11] 

วิทยาการเกี่ยวกับฟซซี่ลอจิกมีจํานวนมาก แตที่นิยมและการประยุกตใชงานมากที่สุดนาจะเปน
กฎฟซซี่แบบ if-then (fuzzy if-then rule) ตัวอยางการใชกฎฟซซี่ในการจัดกลุม แสดงดงัรูปที่ 4.17 

 

 
รูปที่ 4.17 ตัวอยางปริภูมริูปแบบการจัดกลุมดวยกฎฟซซี ่

 

จากรปูที ่4.17 สามารถเขียนเปนกฎในรปูประโยคภาษาไดดังนี ้

กฎขอ 1: ถา x1 มีคา low และ x2 มีคา low แลว ขอมูล (x1, x2) เปนกลุม C1 

กฎขอ 2: ถา x1 มีคา low และ x2 มีคา high แลว ขอมูล (x1, x2) เปนกลุม C2 

กฎขอ 3: ถา x1 มีคา high และ x2 มีคา low แลว ขอมูล (x1, x2) เปนกลุม C3 

กฎขอ 4: ถา x1 มีคา high และ x2 มีคา high แลว ขอมูล (x1, x2) เปนกลุม C4 

เมื่อ  x1 เปนตัวแปรภาษาในมิติที่ 1 

  x2 เปนตัวแปรภาษาในมิติที่ 2 

  low และ high เปนพจนภาษา (linguistic terms) 

  ขอมูล (x1, x2) เปนคูลําดับของวัตถุที่ตองการจัดกลุม และ  

  C1, C2, C3 และ C4 เปนกลุมขอมูล 1, 2, 3 และ 4 

 4.7.1 กฎฟซซี่ If-Then [15] 

กฎฟซซี่ If-Then คือ การนําเสนอในรูปแบบ ถา A แลว B โดยที่ A และ B เปนฟซซี่เซต 
สามารถแสดงคุณลักษณะไดโดยเมมเบอรชิฟฟงกชัน ทั้งนี้เนื่องจากกฎ If-Then มีรูปแบบงาย จึงถูก
ใชเพื่อจัดกลุมความคลุมเครือของการใชเหตุผลของความสามารถของมนุษยในการตัดสินใจภายใต
สภาวะแวดลอมที่มีความไมแนนอนและเกิดความคลุมเครือ 



 42 

สามารถอธิบายไดดวยตัวอยางที่เกิดขึ้นจริงในธรรมชาติ เชน  

ถา pressure is high แลว volume is small 

เมื่อ  pressure และ volume  เปนตัวแปรเชิงภาษา 

  high และ small เปนคาหรือสัญลักษณเชิงภาษา ซึ่งสามารถแสดงคุณลักษณะได
โดยเมมเบอรชิพฟงกชัน 

รูปแบบอื่นๆ ของกฎฟซซี่ If-Then ถูกนําเสนอโดย Takagi และ Sugeno วา ฟซซี่เซตมีความ
เกี่ยวของในสวนหลักฐาน (premise part) เทานั้น 

การใชกฎฟซซี่ If-Then ในรูปแบบ Takagi และ Sugeno สามารถอธิบายไดดวยแรงตานใน
การเคลื่อนที่ของวัตถุ ดังนี้ 

ถา velocity is high แลว force = 2( )k velocity  

เมื่อ high  ในสวนหลักฐานเปนสัญลักษณเชิงภาษา ซึ่งแสดงคุณลักษณะไดโดยเมมเบอรชิพ
ฟงกชัน อยางไรก็ตาม ในสวนผลลัพธ (consequent part) ถูกอธิบายไวโดยสมการความไมคลุมเครือ
ของตัวแปรอินพุต นั่นคือ velocity 

 กฎฟซซี่ If-Then ทั้งสองแบบถูกใชอยางแพรหลาย ทั้งในสวนของการออกแบบและการ
ควบคุม ทั้งหมดใชเพื่อแสดงสัญลักษณเชิงภาษาและเมมเบอรชิพฟงกชัน กฎฟซซี่ If-Then สามารถ
จับเจตนาของมนุษยไดดวยหลักการอยางงาย (rule of thumb) ในแงมุมอื่นๆ ของคุณสมบัติในสวน
หลักฐาน แตละกฎฟซซี่ If-Then สามารถใหมุมมองไดตามการอธิบายแบบเฉพาะสวนของระบบ
ภายใตการพิจารณา  

4.8 ระบบอนุมานนิวโร-ฟซซ่ี  

 ระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่เปนการเรียนรู ตัวอยางเชน fuzzy-rule-based systems, fuzzy 
model, fuzzy associative memories (FAM) หรือ fuzzy controllers เมื่อถูกใชเปนตัวควบคุม 
โดยพื้นฐานแลวระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่ประกอบดวย 5 กลุมหนาที ่แสดงดังรูปที่ 4.18 

 

 

รูปที ่4.18 ระบบอนมุานนิวโร-ฟซซี ่

 rule base ประกอบดวย จํานวนของกฎฟซซี่ If-Then 
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 database เปนการกําหนดเมมเบอรชิพฟงกชันของฟซซี่เซตที่ถูกใชในกฎฟซซี่ 

 decision-making unit เปนการแสดงการทํางานของการอนุมานบนกฎการกระทําตางๆ 

 fuzzification Interface เปนการแปลงกรอบอินพุตเปนลําดับเพื่อจับคูกับคาเชิงภาษา 

 defuzzification Interface เปนการแปลงผลฟซซี่ของการอนุมานเปนกรอบเอาทพุต 

 โดยทั่วไป rule base และ database รวมกันจะถูกเรียกวา knowledge base ขั้นตอนของ 
fuzzy reasoning (การทํางานการอนุมานบนกฎฟซซี่ If-Then) สามารถดําเนินการไดโดยระบบ
อนุมานนิวโร-ฟซซี่คือ 

1) เปรียบเทียบตัวแปรอินพุตกับเมมเบอรชิพฟงกชันบนสวนหลักฐาน เพื่อใหไดคาเมมเบอร
ชิพ (หรือการวัดความเขากันได) ของแตละสัญลักษณเชิงภาษา (ขั้นตอนนี้มักจะเรียกวา 
fuzzification) 

2) รวมคาเมมเบอรชิพบนส วนหลักฐาน (ดวยวิธี  T-norm operator โดยทั่วไป 
multiplication หรือ min) เพื่อใหไดการ firing strength (weight) ของแตละกฎการ
กระทํา 

3) สรางผลลัพธที่มีคุณสมบัติเหมาะสม (ทั้งฟซซีห่รือกรอบ) ของแตละกฎการกระทํา ขึ้นอยู
กับ firing strength 

4) รวมผลลัพธที่มีคุณสมบัติเหมาะสมเพื่อสรางกรอบเอาทพุต (ขั้นตอนนี้มักจะเรียกวา 
defuzzification) 

ความหลากหลายในชนิดของ fuzzy reasoning ที่ถูกนําเสนอไวในสิ่งตีพิมพตางๆ [16] ขึ้นอยู
กับชนิดของการกระทํา fuzzy reasoning และกฎฟซซี่ If-Then สามารถแบงประเภทของระบบ
อนุมานนิวโร-ฟซซี่ ได 3 แบบ ดังนี ้

 Type 1 เอาทพุตทุกตัวเปนคาเฉลี่ยของคาถวงน้ําหนัก (weighted average) ของแตละกฎ
การกระทําในกรอบเอาทพุต ซึ่งถูกเหนี่ยวนําโดยกฎการกระทําของ firing strength (ผลที่เกิดขึ้นหรือ
คาต่ําสุดของลําดับการจับคูในสวนหลัก) และเอาทพุตเมมเบอรชิพฟงกชัน การใชเอาทพุตเมมเบอร
ชิพฟงกชันในรูปแบบนี้จะตองเปนโมโนโตนิกฟงกชนั 

 Type 2 เอาทพุตฟซซี่ทุกตัวมาจากการใช “max” มาดําเนินการเพื่อใหไดเอาทพุตฟซซี่ที่
เหมาะสม (แตละตัวจะเทากับคาต่ําสุดของ firing strength และเอาทพุตเมมเบอรชิพฟงกชันของแต
ละกฎการกระทํา) รูปแบบที่หลากหลายถูกนําเสนอเพื่อจะเลือกกรอบเอาทพุตที่ตั้งอยูบนพื้นฐาน
เอาทพุตของฟซซี่ 

 Type 3 เปนการใชกฎฟซซี่ If-Then ของ Takagi และ Sugeno เอาทพุตของแตละกฎการ
กระทําเปนการรวมเชิงเสนของตัวแปรอินพุตกับคาคงที่ และเอาทพุตสุดทายจะเปนคาเฉลี่ยของคา
ถวงน้ําหนักของแตละเอาทพุตของกฎการกระทํา 
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รูปที ่4.19 วิธีการทํางานที่ใชทั่วไปของกฎฟซซี่ If-Then และ fuzzy reasoning [15] 

 

 จากรูปที่ 4.19 เปนระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่ ทีใ่ช 2 กฎการกระทํา 2 อินพุต เพื่อแสดงใหเห็น
ถึงความแตกตางระหวางกฎฟซซี่และ fuzzy reasoning  

 

4.9 ระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (Adaptive Neuro-Fuzzy 
Inference Systems: ANFIS) 

วิธีการทางคณิตศาสตรตางก็มีขอดีและขอเสียแตกตางกัน ไมมีวิธีใดที่จะดีกวาวิธีอื่นในทุกดาน 
ดังนั้นจึงมีนักวิจัยนําวิธีตางๆมาผสมกันเปนระบบผสม (Hybrid System) เพื่อนําขอดีของแตละวธิีมา
รวมกันและขจัดขอจํากัดของแตละวิธีออกไป หนึ่งในระบบผสมดังกลาวไดแก การนําโครงขาย
ประสาทเทียมผสมกับฟซซี่ลอจิก ไดเปน ระบบโครงขายประสาทเทียมแบบฟซซี่ หรือ ระบบนิวโร-ฟซ
ซี่ ซึ่งระบบนิวโร-ฟซซี่ที่เปนที่นิยม ไดแก ระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (Adaptive 
Neuro-Fuzzy Inference Systems, ANFIS) ที่เสนอโดย J.–S. R. Jang [15] ในป ค.ศ. 1993 

ประเภทของโครงขายที่มีการปรับตัว บนกรอบพื้นฐานของการปรับตัวระบบอนุมานโดยฟซซี่ 
(Fuzzy Inference Systems: FIS) โครงขายชนิดนี้เรียกวา ANFIS ซึ่งยอมาจาก Adaptive 
Network-based Fuzzy Inference Systems [15], [17] หรือ Adaptive Neuro-Fuzzy 
Inference Systems  
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รูปที่ 4.20 โมเดลฟซซี่ Sugeno อันดับที่ 1, 2 อินพุตที่มี 2 หลักการกระทํา [15] 

 

 4.9.1 โครงสรางระบบอนุมานนิวโร-ฟซซีโ่ครงขายปรับตัวได 

สมมุติระบบอนุมานโดยฟซซี่ ภายใตการพิจารณามี 2 อินพุต คือ x และ y และมี 1 เอาทพุต 

f  สําหรับโมเดลฟซซี่ Sugeno อันดับที่ 1 โดยทั่วไปหลักปฏิบัติเซตของ 2 ฟซซี่ คือหลัก if - then  
สามารถแสดงเปน [11] 

 

Rule 1:  If x is A1 and y is B1 

     then f1 = p1x + q1y + r1, 

Rule 2:  If x is A2 and y is B2 

     then f2 = p2x + q2y + r2. 

 

เมื่อ 1 1 1 2 2p , q , r , p , q และ 2r  เปนพารามิเตอรผลลัพธ 

โครงสรางของ ANFIS ดังรูปที่ 4.21 สามารถอธิบายไดดังตอไปนี้ (เอาทพุตโหนด i  ในชั้น l  เชน 

l, iO ) 

 
 

รูปที่ 4.21 โครงสรางของ ANFIS 
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ชั้นที่ 1 ทุกโหนด i  ในช้ันนี้คือการปรับโหนด โหนดเอาทพุตกําหนดโดย 

 

1, ( ),
i

i AO x  for i = 1, 2 หรือ 

2
1, ( ),




i

i BO y        for i = 3, 4 (4.15) 

 
 เมื่อ x  หรือ y  คืออินพุตของโหนด และ iA หรือ i-2B  เปนเซตของฟซซี่ที่เกี่ยวของกับโหนด 

กลาวคือ เอาทพุตของชั้นนี้คือคาเมมเบอรชิพฟงกชันของสวนหลักฐาน สําหรับตัวอยาง iA  มี

คุณลักษณะ แบบ gaussian function 
 

2

22


 



( )

( )

i

i

i

x c

A x e  (4.16) 

 

 เมื่อ i ic , σ คือเซตพารามิเตอร พารามิเตอรในชั้นนี้เรียกวา พารามิเตอรหลักฐาน (premise 
parameters) 
ชั้นที่ 2 ทุกโหนดในชั้นที่ถูกกําหนดดวย  ซึ่งคือการคูณกันของสัญญาณที่เขามาและเปนเอาทพุต 

ตัวอยางเชน 
 

i i
2,i i A BO = w = μ (x)× μ (y),i= 1, 2. (4.17)

 
 

ชั้นที่ 3 ทุกโหนดในช้ันนี้ถูกกําหนดโดย N เพื่อทําการนอรมอลไลซคาถวงน้ําหนัก 
 

                                     

i
3,i i

1 2

w
O = w = ,

w + w
i = 1, 2. (4.18) 

 
ชั้นที่ 4 ทุกโหนด i  ในช้ันนี้ คือโหนดที่มีการปรับตัวกับฟงกชันโหนด 
 

                                     4,i i i i i i iO = w f = w (p x + q y + r )  (4.19) 

  

 เมื่อ iw  คือ เอาทพุตของชั้นที่ 3 และ { i i ip , q , r } เปนเซตพารามิเตอร พารามิเตอรในชั้น

นี้เรียกวา พารามิเตอรที่เปนผลลัพธ (consequent parameters) 

ชั้นที่ 5 ชั้นนี้จะมีอยูโหนดเดียว กําหนดโดย  ซึ่งเอาทพุตที่ไดคือการรวมกันของสัญญาณเขามา

ทั้งหมด 
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5  






i i
i

i i i
i i

i

w f

O w f
w, .  (4.20) 

 
รูปที่ 4.22 โครงสราง ANFIS รูปแบบอื่น ที่มี 2 อินพุต 2 กฎการกระทํา โมเดลฟซซี่ Sugeno 

 
 โครงสรางปรับตัวไดไมไดมีลักษณะเฉพาะ เราสามารถรวมชั้นที่ 3 และชั้นที่ 4 เอาไวดวยกัน 
โครงขายก็จะมีเพียง 4 ชั้นเทานั้น ทํานองเดียวกันสามารถกระทําการนอรมอลไลซคาถวงน้ําหนักใน
ชั้นสุดทาย รูปที่ 4.22 แสดงถึง ANFIS ชนิดนี ้
 

 4.9.2 ขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบไฮบริด 

จากโครงสรางของ ANFIS เมื่อคาพารามิเตอรหลักฐานถูกกําหนดไมใหเปลี่ยนแปลงเอาทพุต
ทั้งหมดสามารถแสดงในรูปของผลรวมเชิงเสนของพารามิเตอรที่เปนผลลัพธ ในสัญลักษณเอาทพุต f  

ใน รูปที่ 4.18 สามารถเขียนใหมไดเปน [18], [19] 

    1 2
1 2

1 2 1 2

 
 

w w
f f f

w w w w
 

        1 1 2 2 w f w f  

    1 1 1 1 1 1  ( ) ( )w x p w y q w r  

      2 2 2 2 2 2( ) ( )w x p w y q w r    (4.21) 

 

ซึ่งคือเสนตรงในพารามิเตอรที่เปนผลลัพธ 1 1 1 2 2p , q , r , p , q และ 2r  ดังนั้นขั้นตอนวิธีการ
เรียนรูแบบผสมหรือวิธีการเรียนรูแบบไฮบริด (Hybrid) ที่มีการพัฒนาในสวนกอนหนานี้ สามารถ
นํามาใชไดโดยตรงไดมากขึ้น โดยเฉพาะในสวนคํานวณไปขางหนาของขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบ
ไฮบริด โหนดเอาทพุตสงผานไปขางหนาจนกระทั่งชั้นที่ 4 และพารามิเตอรที่เปนผลลัพธจะถูก
ตรวจสอบโดยวิธีการกําลังสองนอยที่สุด (Least Squares Method) ในสวนการคํานวณคายอนกลับ
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สัญญาณคาผิดพลาดถูกแพรกลับมา และพารามิเตอรหลักฐานถูกปรับปรุงโดย gradient descent 
สามารถสรุปกิจกรรมในแตละสวนที่ผานไดดังตารางที่ 4.1 [11] 

  

ตารางท่ี 4.1 การสงผานในกระบวนการเรียนรูแบบไฮบริดสําหรับ ANFIS 

 สงผานไปขางหนา สงผานกลับมา 

พารามิเตอรหลักฐาน ไมเปลี่ยนแปลง ปรับดวยวิธีความลาดชันที่สุด 

พารามิเตอรท่ีเปนผลลัพธ 
ปรับดวยวิธีประเมินคากําลัง 

สองนอยสุด 
ไมเปลี่ยนแปลง 

สัญญาณ โหนดเอาทพุต สัญญาณความผิดพลาด 

 

พารามิเตอรที่เปนผลลัพธ จะถูกตรวจสอบใหเหมาะสมภายใตเงื่อนไขทีก่ําหนดใหพารามิเตอร
หลักฐานไมเปลี่ยนแปลง วิธีการแบบไฮบริดจะลูเขาหาคําตอบไดเร็วขึ้น เนื่องจากมีการลดมิติของ
พื้นที่วางในการคนหาของวิธีการแพรคายอนกลับแบบดั้งเดิม 

สําหรับวิทยานิพนธนี้จะเลือกใชระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่ โครงขายปรับตัวไดในรูปแบบ 
Sugeno อันดับที่ 1 วิธีการเรียนรูแบบไฮบริด และใชวิธีการลองผิดลองถูก (trial and error) สําหรับ
ปรับคาเมมเบอรชิพฟงกชันโดยเริ่มจากการปรับจํานวนของเมมเบอรชิพฟงกชันที่มีคานอยๆ และปรบั
เพิ่มขึ้นเรื่อยๆ จนถึงคาสูงสุดและปรับเปลี่ยนชนิดของเมมเบอรชิพฟงกชันจนครบทั้งหมด จากนั้น
เลือกวิธีที่ดีที่สุด เพื่อใชเปรียบเทียบกับคาการจําลองที่ไดจากวิธีโครงขายประสาทเทียม 



บทท่ี 5 

วิธีการจําลองการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุด 

 

 วิทยานิพนธนี้ไดทําการจําลองการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดจากปจจัยทางเศรษฐกิจ 

โดยใชระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวไดและโครงขายประสาทเทียม ซึ่งใชขอมูลปจจัยทาง

เศรษฐกิจที่มีผลตอความตองการไฟฟาสูงสุดและความตองการไฟฟาสูงสุดของการไฟฟาฝายผลิตแหง

ประเทศไทย และทําการจําลองโดยใชโปรแกรม MATLAB 

5.1 ขอมูลที่ใชสําหรับการจําลอง 

ขอมูลที่ใชสําหรับทําการจําลองการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุด จะใชขอมูลปจจัยทาง

เศรษฐกิจที่มีผลตอความตองการไฟฟาสูงสุด [2], [3], [6] นั่นคือ ผลิตภัณฑมวลรวมในประเทศ 

(Gross Domestic Product: GDP) ผลิตภัณฑมวลรวมประชาชาติ (Gross National Product: 

GNP) จํานวนประชากร (Population: POP) และความตองการไฟฟาสูงสุด (Peak Load) ของการ

ไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย ตั้งแตป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2557 

5.1.1 ขอมูลปจจัยทางเศรษฐกิจ 

ขอมูลปจจัยทางเศรษฐกิจ จะใชขอมูลผลิตภัณฑมวลรวมในประเทศ (Gross Domestic 

Product: GDP) ผลิตภัณฑมวลรวมประชาชาติ (Gross National Product: GNP) และจํานวน

ประชากร (Population: POP) ตั้งแตป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2557 ขอมูลปจจัยทางเศรษฐกิจ แสดง

ในตารางที่ 5.1  

ตารางท่ี 5.1 ขอมูลปจจัยทางเศรษฐกิจ ตั้งแตป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2557 

Year 
GDP 

(ลานบาท) 
GNP 

(ลานบาท) 
POP 

(พันคน) 

2536 2,470,908 2,436,722 58,010 

2537 2,692,973 2,654,736 58,713 

2538 2,941,736 2,900,750 59,401 

2539 3,115,338 3,057,088 60,003 
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ตารางท่ี 5.1 ขอมูลปจจัยทางเศรษฐกิจ ตั้งแตป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2557 (ตอ) 

Year 
GDP 

(ลานบาท) 
GNP 

(ลานบาท) 
POP 

(พันคน) 

2540 3,072,615 3,008,315 60,602 

2541 2,749,684 2,677,496 61,201 

2542 2,871,980 2,815,507 61,806 

2543 3,008,401 2,988,022 62,236 

2544 3,073,601 2,994,407 62,836 

2545 3,237,042 3,094,098 63,419 

2546 3,468,166 3,278,243 63,982 

2547 3,688,189 3,460,171 64,531 

2548 3,858,019 3,614,181 65,099 

2549 4,054,504 3,853,118 65,574 

2550 4,259,026 4,064,089 66,041 

2551 4,364,833 4,226,948 66,482 

2552 4,263,139 4,110,070 66,903 

2553 4,596,112 4,396,212 67,313 

2554 4,599,655 4,460,545 67,597 

2555 4,898,189 4,718,934 67,912 

2556 5,039,794 4,693,460 68,251 

2557 5,367,380 4,998,534 69,270 

  

5.1.2 ขอมูลความตองการไฟฟาสูงสุด 

ขอมูลความตองการไฟฟาสูงสุด จะใชขอมูลจากการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย โดยใช

ขอมูลตั้งแตป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2558 แสดงในตารางที่ 5.2 
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ตารางท่ี 5.2 ขอมูลความตองการไฟฟาสูงสุด ตั้งแตป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2558 

Year 
Peak Load 

(MW) 

2536 9,730 

2537 10,709 

2538 12,268 

2539 13,311 

2540 14,506 

2541 14,180 

2542 13,712 

2543 14,918 

2544 16,126 

2545 16,681 

2546 18,121 

2547 19,326 

2548 20,538 

2549 21,064 

2550 22,586 

2551 22,568 

2552 22,045 

2553 24,010 

2554 23,900 

2555 26,121 

2556 26,598 

2557 26,942 

2558 27,346 
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 นําขอมูลปจจัยทางเศรษฐกจิ ไดแก คาผลิตภัณฑมวลรวมในประเทศ (GDP) คาผลิตภัณฑมวล

รวมประชาชาติ (GNP) และจํานวนประชากร (POP) และขอมูลความตองการไฟฟาสูงสุด (Peak 

Load) มาเขียนกราฟเพือ่ดูลักษณะการเชื่อมโยงของขอมลู ไดดังรูปที่ 5.1 ถึง 5.4 

 

 

รูปที่ 5.1 คาผลิตภัณฑมวลรวมในประเทศ (GDP) ตั้งแตป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2557 

 

 

รูปที่ 5.2 คาผลิตภัณฑมวลรวมประชาชาติ (GNP) ตั้งแตป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2557 
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รูปที่ 5.3 จํานวนประชากร (POP) ตั้งแตป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2557 

 

รูปที่ 5.4 คาความตองการไฟฟาสงูสุด (Peak Load) ตั้งแตป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2558 

 จากรูปที่ 5.1 ถึง 5.4 แสดงใหเห็นวาอัตราการขยายตัว (คารอยละการเปลี่ยนแปลงของขอมูล

ตอป) ของคาผลิตภัณฑมวลรวมในประเทศ (GDP) คาผลิตภัณฑมวลรวมประชาชาติ (GNP) และ

จํานวนประชากร (POP) มีทิศทางเดียวกันกับอตัราการขยายตัวของความตองการไฟฟาสูงสุด (Peak 

Load) กลาวคือ เมื่อคา GDP และคา GNP เพิ่มขึ้นหรือลดลง จะสงผลใหคาความตองการไฟฟาสูงสุด

เพิ่มขึ้นและลดลงไปในทิศทางเดียวกัน สําหรับคา POP มีการเพิ่มขึ้นทุกป ซึ่งสอดคลองกับความ

ตองการไฟฟาสูงสุดที่เพิ่มขึ้น แตคา POP อาจไมสงผลกระทบกับคาความตองการไฟฟาสูงสุดมากนัก 

ดวยเหตุนีถ้าหากทราบทิศทางการเติบโตทางเศรษฐกิจของไทยและจํานวนประชากรในอนาคตกจ็ะทาํ

ใหสามารถทราบคาความตองการไฟฟาสูงสุดในอนาคตได 
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5.1.3 ขอมูลอินพุตและเอาทพุตของโครงขาย 

ในการจําลองการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดจะใชอินพุตที่เปนขอมูลปจจัยทาง

เศรษฐกิจ คือ GDP, GNP, POP และ Peak Load (previous) สวนเอาทพุตจะใช Peak Load ลักษณะ

ของโครงขายแสดงดังรูปที่ 5.5 

 

รูปที่ 5.5 ลักษณะโครงขายที่ใชสําหรับพยากรณความตองการไฟฟาสงูสุด 

 

5.2 วิธีการจําลองการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุด 

 วิธีการจําลองในวิทยานิพนธนี้จะใช 2 วิธี คือ การจําลองโดยใชโครงขายประสาทเทียม และ

การจําลองโดยใชระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได 

 5.2.1 การจําลองโดยใชโครงขายประสาทเทียม 

 5.2.1.1 เงื่อนไขในการฝกสอน 

ในการฝกสอนโครงขายประสาทเทียมใชกระบวนการปรับคาถวงน้ําหนักและคาไบแอส
ดวยวิธี Levenberg-Marquardt Algorithm นั้นจะมีเงื่อนไขพื้นฐานที่เกี่ยวของกับการสิ้นสุดการ
ฝกสอนดังนี้  

1. Performance Gradient Factor [10] 

คา Gradient Factor เปนพารามิเตอรหนึ่งที่ใชในการพิจารณาถึงการสิ้นสุดของการ
ฝกสอนในการปรับถวงคาน้ําหนักและคาไบแอสแตละรอบนั้น คา Performance Gradient Factor 
จะเปลี่ยนแปลง ขึ้นอยูกับคาผิดพลาด (e) ที่เกิดขึ้นใน Epoch นั้นๆ โดยการฝกสอนจะสิ้นสุดลงเมื่อ
คา Performance Gradient Factor มีคานอยกวา 1e-10 
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2. µ Factor 

µ หรือ Learning Factor เปนคาคงที่ ที่ใชเรงการปรับคาถวงน้ําหนักและไบแอสใหลู
เขาหาคําตอบ ในการปรับคาถวงน้ําหนักและคาไบแอสแตละรอบนั้นหากหากคา Gradient Factor มี
คาเพิ่มขึ้น จะมีการปรับคา µ  ใหเพิ่มขึ้นจนกระทั่งคา Gradient Factor มีแนวโนมที่จะลดลงจากนั้น
คา µ จะถูกปรับลงเรื่อยๆ และมีการปรับเพิ่มขึ้นอีกครั้งเมื่อคา Gradient Factor มีคาเพิ่มขึ้น โดยที่
คา µ เริ่มตนจะมีคาเทากับ 0.001 การปรับคา µ เพิ่มขึ้นน้ันจะทําโดยการคูณดวย Increased Factor 
ซึ่งมีคาเทากับ 10 และการปรับคา µ ลดลงนั้นจะทําการคูณดวย Decreased Factor ซึ่งมีคาเทากับ 
0.1 และการฝกสอนจะสิ้นสุดลงเมื่อคา µ มีคามากกวา 1e10 

3. ปริมาณขอมูลฝกสอน 

ปริมาณขอมูลที่นํามาใชในการฝกสอนและทดสอบโครงขายประสาทเทียมนั้นจะเปน
เงื่อนไขหนึ่งที่มีผลตอประสิทธิภาพการหาคําตอบของโครงขายประสาทเทียม โดยทั่วไปปญหาที่
ซับซอน การใชขอมูลฝกสอนจํานวนมาก จะทําใหโครงขายประสาทเทียมมีประสิทธิภาพการหา
คําตอบดีขึ้นทั้งนี้ขึ้นอยูกับคุณภาพของขอมูลฝกสอนดวย 

4. คุณภาพของขอมูลฝกสอน 

ในที่นี้คือการกระจายของชุดขอมูลฝกสอน โดยโครงขายประสาทเทียมจะสามารถหา
คําตอบไดอยางมีประสิทธิภาพ ขอมูลฝกสอนจะตองมีการกระจายที่ดีพอและขอมูลทดสอบควรอยู
ในชวงของการกระจายดังกลาว 

5. การลองผิดลองถูก (trial and error) 

เปนการเรียนรูเกิดจากการเชื่อมโยงระหวางอินพุตและเอาทพุตที่มักจะออกมาใน
รูปแบบตางๆ หลายรูปแบบ โดยทําการลองถูกลองผิดจนกวาจะพบรูปแบบที่ดีและเหมาะสมที่สุด 

 5.2.1.2 เงื่อนไขในการทดสอบ 

1. ประสิทธิภาพในการทดสอบ 

การวัดประสิทธิภาพของโครงขายประเทียมนั้น จะวัดคาผิดพลาดของคําตอบของขอมูล
ทดสอบที่ไดจากโครงขายประสาทเทียมที่ผานการฝกสอนแลวเปนเกณฑ สําหรับโครงขายประสาท
เทียมนีจ้ะใชคาผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ย (Mean Square Error: MSE) ตามสมการที่ (5.1)  

  
2

n
target(i) i

target(i)i=1

Output - Output1
MSE =

n Output

 
 
 
 

             (5.1) 

โดยที่ Outputtarget(i)  คือ คา Peak Load จริงจากขอมูลการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย  

 Outputi         คือ คาที่ไดจากโปรแกรม ANN 

n               คือ จํานวนขอมูลทดสอบ 

5.2.1.3 ขั้นตอนการฝกสอนและทดสอบ 

1. เงื่อนไขตางๆ ภายในโครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับ 
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คาเริ่มตนที่ใชเปนคาถวงน้ําหนัก (Weight) และคาไบแอส (Bias) ในการเลือกคา
เริ่มตนที่ใชเปนคาถวงน้ําหนักและคาไบแอสในโครงขายประเทียมแบบแพรคายอนกลับนี้ โดยทั่วไปจะ
มี 2 วิธี คือกําหนดคาเริ่มตนของคาถวงน้ําหนักและคาไบแอสดวยตนเองหรืออีกวิธีคือใหโปรแกรมทํา
การเลือกคาถวงน้ําหนักและคาไบแอสดวยวิธีการสุมเลือก สําหรับวิทยานิพนธฉบับนี้ใชวิธีการสุมเลอืก
คาถวงน้ําหนักและคาไบแอสเนื่องจากการฝกสอนในแตละรอบนั้นมีทิศทางการลูเขาสูคําตอบที่
แตกตางกันออกไป 

ลําดับขั้นตอนการปรับคาถวงน้ําหนักและคาไบแอสการปรับคาถวงน้ําหนักและคา
ไบแอสนั้นมีอยูหลายวิธีดวยกันสําหรับวิยานิพนธฉบับนี้ไดทําการปรับคาถวงน้ําหนักและคาไบแอส
ดวยวิธ ีLevenberg-Marquardt Algorithm ซึ่งมีประสิทธิภาพและมีความรวดเร็วในการฝกสอนสูง
ที่สุด โดยในการทดสอบนี้ไดกําหนดใหมีการปรับคาถวงน้ําหนักและคาไบแอสเปนจํานวน 500 ครั้ง 
(Epoch) ในการปรับคาถวงน้ําหนักและคาไบแอสในแตละรอบนั้นจะคํานวณหาคาผิดพลาดของ
คําตอบที่ขอมูลชุดฝกสอนและขอมูลชุดทดสอบแตละชุดเพื่อเปรียบเทียบคาเฉลี่ยผิดพลาดกําลังสอง 
(Mean Square Error: MSE) ของชุดขอมูลทดสอบในรอบการคํานวณปจจุบันกับคา MSE ของขอมูล
ทดสอบที่ไดจากการคํานวณในรอบกอนหนานี้ และทําการบันทึกคาถวงน้ําหนักและคาไบแอสในรอบ
ที่ทําใหคา MSE ของชุดขอมูลทดสอบมีคาตํ่าสุด 

จํานวนรอบของการฝกสอน เมื่อโครงขายประสาทเทียมทําการปรับคาถวงน้าํหนกัและ
คาไบแอสจนครบแลว ถือวาเปนหนึ่งรอบของการฝกสอน ซึ่งหลังจากจบหนึ่งรอบของการฝกสอนกจ็ะ
ทําการสุมเลือกคาถวงน้ําหนักขึน้มาใหม ซึ่งจะเปนคาที่ตางจากคาเริ่มตนที่ผานมาและจะทําจนครบ
จํานวนรอบที่เราไดกําหนดไว ในวิทยานิพนธฉบับนี้ไดกําหนดใหจํานวนรอบของการฝกสอนในแตละ
โครงสรางของโครงขายประสาทเทียมเทากับ 20 รอบตอโครงสราง และเลือกรอบของการฝกสอนที่
ทําใหคา MSE ของชุดทดสอบมีคาต่ําสุด 

จํานวนนิวรอนในช้ันซอนของโครงขายประสาทเทียม จํานวนนิวรอนในช้ันซอนจะมีผล
ตอเวลาที่ใชในการฝกสอน นั่นคือถาจํานวนนิวรอนมากเวลาที่ใชในการฝกสอนก็จะมากตามไปดวย 
แตจํานวนนิวรอนนั้นไมไดเปนสิ่งที่จะทําใหโครงขายประสาทเทียมมีคุณภาพ นั่นคือจํานวนนิวรอนใน
ชั้นซอนที่มากไมไดเปนตัวชี้วาโครงขายประสาทเทียมจะมีประสิทธิภาพดี ในบางปญหาจํานวนนิวรอน
ในช้ันซอนที่นอยก็อาจจะมีประสิทธิภาพดีกวาโครงขายประสาทเทียมที่มีจํานวนนิวรอนในชั้นซอนที่
มาก วิทยานิพนธฉบับนี้ไดจําลองโครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับ โดยกําหนดใหจํานวน
นิวรอนของชั้นซอนที่ 1 มากกวาจํานวนนิวรอนของชั้นซอนที่ 2 อยูจํานวน 1 นิวรอน 

2. ขั้นตอนการทดสอบดวยโครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับ 

การเลือกใชฟงกชันถายโอนในช้ันซอนทั้ง 2 ชั้นและชั้นเอาทพุตเลือกจากฟงกชันถาย
โอนแบบ Tan-Sigmoid, Log-Sigmoid และ Linear แลวทําการเปรียบเทียบวาโครงสรางของ
โครงขายประสาทเทียมระบบไหนที่ใหผลลัพธดีที่สุดซึ่งดูจากคา MSE ของชุดทดสอบ 

 5.2.2 การจําลองโดยใชระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได 

5.2.2.1 เงื่อนไขในการฝกสอน 
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ในการฝกสอนระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวไดใชกระบวนการเรียนรูแบบ
ไฮบริด นั้นจะมีเงื่อนไขพื้นฐานที่เกี่ยวของกับการสิ้นสุดการฝกสอนดังนี้  

1. η  และ m Factor 

Adaptive Learning Rate (η) และ Momentum Term (m) เปนคาคงที่ใชเรงการ
ปรับคาถวงน้ําหนักใหลูเขาหาคําตอบ โดยที ่m มีคาต้ังแต 0 ถึง 1 และจะตั้งคาเริ่มตนไวที่ 0.9 สวน η 
จะตั้งคาเริ่มตนไวที่ 0.01 และคาตัวแปรทั้งสองจะถูกปรับระหวางการฝกสอนโดยในการปรับคาถวง
น้ําหนักและคาไบแอสแตละรอบนั้นหากคา Gradient Factor มีคาเพิ่มขึ้น จะมีการปรับคา η   ให
ลดลงและคา m เทากับศูนย จนกระทั่งคา Gradient Factor มีแนวโนมที่จะลดลงจากนั้นคา η  จะถูก
ปรับขึ้นเรื่อยๆ สวน m ใชคาเดิม และเมื่อมีการปรับเพิ่มขึ้นอีกคา Gradient Factor มีคาเพิ่มขึ้น การ
ปรับคา η และ m  นั้นจะใชคาเดิมและการฝกสอนจะสิ้นสุดลง 

2. Least Squares Method  

เปนวิธีการกําลังสองนอยที่สุดเพื่อประมาณคาพารามิเตอรที่ไมทราบคา จากชุดขอมูล
ที่ทราบคา โดยรูปแบบจะเปนเชิงเสน (Linear) ในคาสัมประสิทธิ์เลขยกกําลังของทุกๆ สัมประสิทธิ์มี
คาเปนหนึ่งทุกตัวดังนั้นจึงเปนเชิงเสน 

3. ปริมาณขอมูลฝกสอน 

ปริมาณขอมูลที่นํามาใชในการฝกสอนและทดสอบระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขาย
ปรับตัวไดนั้นจะเปนเงื่อนไขหนึ่งที่มีผลตอประสิทธิภาพการหาคําตอบของระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่
โครงขายปรับตัวได โดยทั่วไปปญหาที่ซับซอน การใชขอมูลฝกสอนจํานวนมาก จะทําใหระบบอนุมาน
นิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวไดมีประสิทธิภาพการหาคําตอบดีขึ้นทั้งนี้ขึ้นอยูกับคุณภาพของขอมูล
ฝกสอนดวย 

4. คุณภาพของขอมูลฝกสอน 

เปนการกระจายของชุดขอมูลฝกสอน โดยระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได
จะสามารถหาคําตอบไดอยางมีประสิทธิภาพ ขอมูลฝกสอนจะตองมีการกระจายที่ดีพอและขอมูล
ทดสอบควรอยูในชวงของการกระจายดังกลาว กลาวคือ หากขอมูลแตละชุดมีคาตางกันมากจะเปน
ขอมูลที่มีการกระจายมาก หากขอมูลมีคาตางกันนอยจะเปนขอมูลที่มีการกระจายนอย และหาก
ขอมูลมีคาไมตางกันจะเปนขอมูลที่ไมมีการกระจาย 

5. การลองผิดลองถูก (trial and error) 

เปนการเรียนรูเกิดจากการเชื่อมโยงระหวางอินพุตและเอาทพุตที่มักจะออกมาใน
รูปแบบตางๆ หลายรูปแบบ โดยทําการลองถูกลองผิดจนกวาจะพบรูปแบบที่ดีและเหมาะสมที่สุด 

5.2.2.2 เงื่อนไขในการทดสอบ 

1. ประสิทธิภาพในการทดสอบ 

การวัดประสิทธิภาพของระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวไดและโครงขายประ
เทียมนั้น จะวัดคาผิดพลาดของคําตอบของขอมูลทดสอบที่ไดจากระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขาย
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ปรับตัวไดที่ผานการฝกสอนแลวเปนเกณฑ สําหรับระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวไดนีจ้ะใช
คาผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ย (Mean Squared Error: MSE) ตามสมการที่ (5.1) 

 5.2.3 ชุดขอมูลการจําลอง 

 ขอมูลที่ใชสําหรับการจําลองมีทั้งหมด 19 ชุด แบงเปนขอมูลฝกสอน 14 ชุด และขอมูลทดสอบ 

5 ชุด โดยนําชุดฝกสอนและชุดทดสอบสําหรับพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดแบงเปน 4 

แบบจําลอง ซึ่งแตละแบบจําลองจะไดชุดขอมูลดังนี้ 

5.2.3.1 แบบจําลอง 1 ขอมูลยอนหลัง 1 ป (t-1) 

ขอมูลยอนหลัง 1 ป (t-1) มีจํานวนอินพุต 3 ตัว ประกอบดวย Peak Load (previous)(t-1), 

GDP(t-1) และ GNP(t-1) 

ตารางท่ี 5.3 ชุดขอมูลฝกสอน (training) และทดสอบ (testing) ของแบบจําลอง 1 

Year 

อินพุต เอาทพุต 

ชุดขอมูล 
Peak Load 

(previous)(t-1) 
(MW) 

GDP(t-1) 
(ลานบาท) 

GNP(t-1) 
(ลานบาท) 

Peak Load 

(MW) 

2538 10,709 2,692,973 2,654,736 12,268 

ชุด
ขอ

มูล
ฝก

สอ
น 

2540 13,311 3,115,338 3,057,088 14,506 

2541 14,506 3,072,615 3,008,315 14,180 

2542 14,180 2,749,684 2,677,496 13,712 

2543 13,712 2,871,980 2,815,507 14,918 

2544 14,918 3,008,401 2,988,022 16,126 

2545 16,126 3,073,601 2,994,407 16,681 

2547 18,121 3,468,166 3,278,243 19,326 

2548 19,326 3,688,189 3,460,171 20,538 

2550 21,064 4,054,504 3,853,118 22,586 

2551 22,586 4,259,026 4,064,089 22,568 

2553 22,045 4,263,139 4,110,070 24,010 

2555 23,900 4,599,655 4,460,545 26,121 

2556 26,121 4,898,189 4,718,934 26,598 

2539 12,268 2,941,736 2,900,750 13,311 

ชุด
ขอ

มูล
ทด

สอ
บ 

2546 16,681 3,237,042 3,094,098 18,121 

2549 20,538 3,858,019 3,614,181 21,064 

2552 22,568 4,364,833 4,226,948 22,045 

2554 24,010 4,596,112 4,396,212 23,900 
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5.2.3.2 แบบจําลอง 2 ขอมูลยอนหลัง 2 ป (t-2) 

ขอมูลยอนหลัง 2 ป (t-2) มีจํานวนอินพุต 6 ตัว ประกอบดวย Peak Load (previous)(t-2), 

GDP(t-2), GNP(t-2), Peak Load (previous)(t-1), GDP(t-1) และ GNP(t-1) 

ตารางท่ี 5.4 ชุดขอมูลฝกสอน (training) และทดสอบ (testing) ของแบบจําลอง 2  

Year 

อินพุต เอาทพุต 

ชุด
ขอมูล 

Peak 
Load 

(previous)(t-2) 

(MW) 

GDP(t-2) 

(ลานบาท) 

GNP(t-2) 

(ลานบาท) 

Peak 
Load 

(previous)(t-1) 

(MW) 

GDP(t-1) 

(ลานบาท) 

GNP(t-1) 

(ลานบาท) 

Peak 
Load 

(MW) 

2538 9,730 2,470,908 2,436,722 10,709 2,692,973 2,654,736 12,268 

ชุด
ขอ

มูล
ฝก

สอ
น 

2540 12,268 2,941,736 2,900,750 13,311 3,115,338 3,057,088 14,506 

2541 13,311 3,115,338 3,057,088 14,506 3,072,615 3,008,315 14,180 

2542 14,506 3,072,615 3,008,315 14,180 2,749,684 2,677,496 13,712 

2543 14,180 2,749,684 2,677,496 13,712 2,871,980 2,815,507 14,918 

2544 13,712 2,871,980 2,815,507 14,918 3,008,401 2,988,022 16,126 

2545 14,918 3,008,401 2,988,022 16,126 3,073,601 2,994,407 16,681 

2547 16,681 3,237,042 3,094,098 18,121 3,468,166 3,278,243 19,326 

2548 18,121 3,468,166 3,278,243 19,326 3,688,189 3,460,171 20,538 

2550 20,538 3,858,019 3,614,181 21,064 4,054,504 3,853,118 22,586 

2551 21,064 4,054,504 3,853,118 22,586 4,259,026 4,064,089 22,568 

2553 22,568 4,364,833 4,226,948 22,045 4,263,139 4,110,070 24,010 

2555 24,010 4,596,112 4,396,212 23,900 4,599,655 4,460,545 26,121 

2556 23,900 4,599,655 4,460,545 26,121 4,898,189 4,718,934 26,598 

2539 10,709 2,692,973 2,654,736 12,268 2,941,736 2,900,750 13,311 

ชุด
ขอ

มูล
ทด

สอ
บ 2546 16,126 3,073,601 2,994,407 16,681 3,237,042 3,094,098 18,121 

2549 19,326 3,688,189 3,460,171 20,538 3,858,019 3,614,181 21,064 

2552 22,586 4,259,026 4,064,089 22,568 4,364,833 4,226,948 22,045 

2554 22,045 4,263,139 4,110,070 24,010 4,596,112 4,396,212 23,900 
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5.2.3.3 แบบจําลอง 3 ขอมูลยอนหลัง 1 ป (t-1) โดยเพิ่มจํานวนประชากร (POP) 

ขอมูลยอนหลัง 1 ป (t-1) มีอินพุตจํานวน 4 ตัว ประกอบดวย Peak Load (previous)(t-1), 

GDP(t-1), GNP(t-1) และ POP(t-1) 

ตารางท่ี 5.5 ชุดขอมูลฝกสอน (training) และทดสอบ (testing) ของแบบจําลอง 3  

Year 

อินพุต เอาทพุต 

ชุดขอมูล 
Peak 
Load 

(previous) (t-1) 

(MW) 

GDP(t-1) 

(ลานบาท) 

GNP(t-1) 

(ลานบาท) 

POP(t-1) 

(พันคน) 

Peak 
Load 

(MW) 

2538 10,709 2,692,973 2,654,736 58,713 12,268 

ชุด
ขอ

มูล
ฝก

สอ
น 

2540 13,311 3,115,338 3,057,088 60,003 14,506 

2541 14,506 3,072,615 3,008,315 60,602 14,180 

2542 14,180 2,749,684 2,677,496 61,201 13,712 

2543 13,712 2,871,980 2,815,507 61,806 14,918 

2544 14,918 3,008,401 2,988,022 62,236 16,126 

2545 16,126 3,073,601 2,994,407 62,836 16,681 

2547 18,121 3,468,166 3,278,243 63,982 19,326 

2548 19,326 3,688,189 3,460,171 64,531 20,538 

2550 21,064 4,054,504 3,853,118 65,574 22,586 

2551 22,586 4,259,026 4,064,089 66,041 22,568 

2553 22,045 4,263,139 4,110,070 66,903 24,010 

2555 23,900 4,599,655 4,460,545 67,597 26,121 

2556 26,121 4,898,189 4,718,934 67,912 26,598 

2539 12,268 2,941,736 2,900,750 59,401 13,311 

ชุด
ขอ

มูล
ทด

สอ
บ 2546 16,681 3,237,042 3,094,098 63,419 18,121 

2549 20,538 3,858,019 3,614,181 65,099 21,064 

2552 22,568 4,364,833 4,226,948 66,482 22,045 

2554 24,010 4,596,112 4,396,212 67,313 23,900 
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5.2.3.4 แบบจําลอง 4 ขอมูลยอนหลัง 2 ป (t-2) โดยเพิ่มจํานวนประชากร (POP) 

ขอมูลยอนหลัง 2 ป (t-2) มีจํานวนอินพุต 8 ตัว ประกอบดวย Peak Load (previous)(t-2), 

GDP(t-2), GNP(t-2), POP(t-2), Peak Load (previous)(t-1), GDP(t-1), GNP(t-1) และ POP(t-1) 

ตารางท่ี 5.6 ชุดขอมูลฝกสอน (training) และทดสอบ (testing) ของแบบจําลอง 4  

Year 

อินพุต เอาทพุต 

ชุด
ขอมูล 

Peak 
Load 

(previous) 

(t-2) 

(MW) 

GDP(t-2) 

(ลานบาท) 

GNP(t-2) 

(ลานบาท) 

POP(t-2) 

(พันคน) 

Peak 
Load 

(previous) 

(t-1) 

(MW) 

GDP(t-1) 

(ลานบาท) 

GNP(t-1) 

(ลานบาท) 

POP(t-1) 

(พันคน) 

Peak 
Load 

(MW) 

2538 9,730 2,470,908 2,436,722 58,010 10,709 2,692,973 2,654,736 58,713 12,268 

ชุด
ขอ

มูล
ฝก

สอ
น 

2540 12,268 2,941,736 2,900,750 59,401 13,311 3,115,338 3,057,088 60,003 14,506 

2541 13,311 3,115,338 3,057,088 60,003 14,506 3,072,615 3,008,315 60,602 14,180 

2542 14,506 3,072,615 3,008,315 60,602 14,180 2,749,684 2,677,496 61,201 13,712 

2543 14,180 2,749,684 2,677,496 61,201 13,712 2,871,980 2,815,507 61,806 14,918 

2544 13,712 2,871,980 2,815,507 61,806 14,918 3,008,401 2,988,022 62,236 16,126 

2545 14,918 3,008,401 2,988,022 62,236 16,126 3,073,601 2,994,407 62,836 16,681 

2547 16,681 3,237,042 3,094,098 63,419 18,121 3,468,166 3,278,243 63,982 19,326 

2548 18,121 3,468,166 3,278,243 63,982 19,326 3,688,189 3,460,171 64,531 20,538 

2550 20,538 3,858,019 3,614,181 65,099 21,064 4,054,504 3,853,118 65,574 22,586 

2551 21,064 4,054,504 3,853,118 65,574 22,586 4,259,026 4,064,089 66,041 22,568 

2553 22,568 4,364,833 4,226,948 66,482 22,045 4,263,139 4,110,070 66,903 24,010 

2555 24,010 4,596,112 4,396,212 67,313 23,900 4,599,655 4,460,545 67,597 26,121 

2556 23,900 4,599,655 4,460,545 67,597 26,121 4,898,189 4,718,934 67,912 26,598 

2539 10,709 2,692,973 2,654,736 58,713 12,268 2,941,736 2,900,750 59,401 13,311 

ชุด
ขอ

มูล
ทด

สอ
บ 2546 16,126 3,073,601 2,994,407 62,836 16,681 3,237,042 3,094,098 63,419 18,121 

2549 19,326 3,688,189 3,460,171 64,531 20,538 3,858,019 3,614,181 65,099 21,064 

2552 22,586 4,259,026 4,064,089 66,041 22,568 4,364,833 4,226,948 66,482 22,045 

2554 22,045 4,263,139 4,110,070 66,903 24,010 4,596,112 4,396,212 67,313 23,900 

 

จากแบบจําลองทั้ง 4 แบบ นําขอมูลอินพุตและเอาทพุตมาเขียนกราฟเพื่อดูลักษณะการ

เชื่อมโยงของขอมูล ไดดังรูปที่ 5.6 
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รูปที่ 5.6 ขอมูล GDP GNP POP และ Peak Load ตั้งแตป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2558 

จากรูปที่ 5.6 แสดงใหเห็นวาอัตราการขยายตัวของ GDP, GNP, POP และ Peak Load มี

ทิศทางเดียวกัน 

การจําลองการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุด ใชขอมูลของการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศ

ไทย โดยใชโครงขายประสาทเทียมเพื่อเปรียบเทียบกับระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได 

โดยมีอินพุตคือ Peak Load (previous), GDP, GNP และ POP สวนเอาทพุตคือ Peak Load ในการ

จําลองจะใชขอมูลตั้งแตป พ.ศ. 2536 – ป พ.ศ. 2557 และขอมูลที่ใชสําหรับการพยากรณนั้นมีการ

แบงแตกตางกันออกไปเพื่อใหไดผลลัพธที่ดีที่สุดจากโครงขายประสาทเทียมและระบบนิวโร-ฟซซี่

โครงขายปรับตัวได 

 



บทท่ี 6 

ผลการทดลอง 
 

6.1 ผลการทดลองการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุด 

 การพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดของการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย จะทําการ
พยากรณทั้งหมด 4 แบบจําลอง โดยแตกตางกันในสวนของขอมูลอินพุตของแตละแบบจําลอง ซึ่งผล
การทดลองของแบบจําลอง 1 แสดงไวในตารางที่ 6.1 

ตารางท่ี 6.1 ผลการทดลองการพยากรณในแบบจําลอง 1 

 
ANN ANFIS 

รูปแบบ Back-Propagation Sugeno 

โครงสราง Multi Layer Feed Forward Sugeno 1st Order 

ฟงกชันถายโอน (ANN)/ 
เมมเบอรชิพฟงกชัน (ANFIS) 

ชั้นซอนที่ 1: Tan-Sigmoid 
จํานวน 3 นิวรอน 

Peak Load(previous)(t-1) 

จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 3 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: trapmf 

ชั้นซอนที่ 2: Log-Sigmoid 
จํานวน 2 นิวรอน 

GDP(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 4 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: trapmf 

ชั้นเอาทพุต: Linear 

GNP(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 4 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: trapmf 

Output  
เมมเบอรชิพฟงกชัน: Linear 

กระบวนการเรียนรู Levenberg-Marquardt 
Hybrid 
(Gradient Descent, LSE) 

จํานวน Epochs 500, 20 รอบ 100 

MSE ชุดฝกสอน 3.01E-04 8.50E-11 

เวลาที่ใชในการเรียนรู 1 นาท ี10 วินาท ี 4 วินาท ี

MSE ชุดทดสอบ 2.03E-05 5.96E-05 

 
จากตารางที่ 6.1 เปนผลการทดลองการพยากรณในแบบจําลอง 1 ในสวนของโครงขาย

ประสาทเทียม ชั้นซอนที่ 1 มีจํานวน 3 นิวรอน ใชฟงกชันถายโอนเปน Tan-Sigmoid ชั้นซอนที่ 2 มี
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จํานวน 2 นิวรอน ใชฟงกชันถายโอนเปน Log-Sigmoid ชั้นเอาทพุตใชฟงกชันถายโอนเปน Linear 
และใชกระบวนการเรียนรูแบบ Levenberg-Marquardt จํานวน 500 epochs โดยคา Weight และ 
Bias เริ่มตนจากการสุม ทําการเรียนรู 20 รอบ เพื่อใหไดคําตอบที่ดีที่สุด 

ระบบอนุมานนิวโร-ฟซซีโ่ครงขายปรับตัวได เลือกใช โมเดลฟซซี่ Sugeno อันดับที่ 1 จํานวน
เมมเบอรชิพฟงกชัน Peak Load(previous)(t-1) มีอยู 3 จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ GDP(t-1) มีอยู 4 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ GNP(t-1) มีอยู 4 โดยทั้งสามอินพุตใชเมมเบอรชิพฟงกชันเปน trapmf 
[20] ใชกระบวนการเรียนรูแบบ Hybrid จํานวน 100 epochs และใชหลักการกระทําดังนี้ 
NumRules=48, AndMethod='prod', OrMethod='probor', ImpMethod='prod', 
AggMethod='sum', DefuzzMethod='wtaver'  

จากตารางที่ 6.1 วิธีการระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) ใหผลการทดลอง 
ในดานเวลาที่ใชในการเรียนรูและคา Mean Square Error (MSE) ของขอมูลชุดฝกสอน ดีกวา
โครงขายประสาทเทียม (ANN) แตคา MSE ของขอมูลชุดทดสอบวิธี ANN ใหผลดีกวา ANFIS การ
ทดลอง 2 วิธี ทั้ง ANN และ ANFIS ใชคอมพิวเตอรที่มีคุณลักษณะ CPU intel CORE 2Duo 2.4 
GHz, RAM 2.00 GB โดยใชโปรแกรม MATLAB (R2009a) 

เปรียบเทียบผลการทดลองของชุดทดสอบระหวางวิธีโครงขายประสาทเทียม (ANN) และระบบ
อนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) ซึ่งใหผลดังตารางที่ 6.2 และรูปที่ 6.1 

ตารางท่ี 6.2 ผลการทดลองของชุดทดสอบในแบบจําลอง 1 

Year Target (MW) ANN (MW) ANFIS (MW) 

2539 13,311 13,001 14,241 

2546 18,121 18,108 18,725 

2549 21,064 21,239 21,603 

2552 22,045 22,478 23,204 

2554 23,900 23,062 24,029 

 

จากตารางที่ 6.2 แสดงผลการพยากรณของชุดขอมูลทดสอบในแบบจําลอง 1 พบวาทั้งการ
พยากรณดวยวิธี ANN และ ANFIS ใหผลใกลเคียงกับคาเปาหมาย 



 65

 
 

รูปที่ 6.1 ผลการทดลองของชุดทดสอบในแบบจําลอง 1  

จากรูปที่ 6.1 พบวาผลจากการพยากรณดวยวิธี ANN และ ANFIS ใหผลการทดลองใกลเคียง
กับคาเปาหมาย โดยกราฟมีลักษณะไปในทิศทางเดียวกัน 

สําหรับผลการทดลองการพยากรณในแบบจําลอง 2 แสดงไวในตารางที่ 6.3 
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ตารางท่ี 6.3 ผลการทดลองการพยากรณในแบบจําลอง 2 

 
ANN ANFIS 

รูปแบบ Back-Propagation Sugeno 

โครงสราง Multi Layer Feed Forward Sugeno 1st Order 

ฟงกชันถายโอน (ANN)/ 
เมมเบอรชิพฟงกชัน (ANFIS) 

ชั้นซอนที่ 1: Tan-Sigmoid 
จํานวน 3 นิวรอน 

Peak Load(previous)(t-2) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 2 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 
GDP(t-2)  
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 2 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 

ชั้นซอนที่ 2: Log-Sigmoid 
จํานวน 2 นิวรอน 

GNP(t-2) 

จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 3 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 
Peak Load(previous)(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 2 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 

ชั้นเอาทพุต: Linear 

GDP(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 2 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 
GNP(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 2 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 
Output 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: Linear 

กระบวนการเรียนรู Levenberg-Marquardt 
Hybrid 
(Gradient Descent, LSE) 

จํานวน Epochs 500, 20 รอบ 100 

MSE ชุดฝกสอน 1.06E-04 3.00E-13 

เวลาที่ใชในการเรียนรู 22 วินาท ี 52.04 วินาที 

MSE ชุดทดสอบ 2.08E-05 3.88E-05 

 
จากตารางที่ 6.3 เปนผลการทดลองการพยากรณในแบบจําลอง 2 ในสวนของโครงขาย

ประสาทเทียม ชั้นซอนที่ 1 มีจํานวน 3 นิวรอน ใชฟงกชันถายโอนเปน Tan-Sigmoid ชั้นซอนที่ 2 มี
จํานวน 2 นิวรอน ใชฟงกชันถายโอนเปน Log-Sigmoid ชั้นเอาทพุตใชฟงกชันถายโอนเปน Linear 
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และใชกระบวนการเรียนรูแบบ Levenberg-Marquardt จํานวน 500 epochs โดยคา Weight และ 
Bias เริ่มตนจากการสุม ทําการเรียนรู 20 รอบ เพื่อใหไดคําตอบที่ดีที่สุด 

ระบบอนุมานนิวโร-ฟซซีโ่ครงขายปรับตัวได เลือกใช โมเดลฟซซี่ Sugeno อันดับที่ 1 จํานวน
เมมเบอรชิพฟงกชัน Peak Load(previous)(t-2) มีอยู 2 จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ GDP(t-2) มีอยู 2 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ GNP(t-2) มีอยู 3 จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน Peak Load(previous)(t-1) 
มีอยู 2 จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ GDP(t-1) มีอยู 2 จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ GNP(t-1) มี
อยู 2 โดยทั้งหกอินพุตใชเมมเบอรชิพฟงกชันเปน gaussmf [21] ใชกระบวนการเรียนรูแบบ Hybrid 
จํานวน 100 epochs และใชหลักการกระทําดังนี้ NumRules=96, AndMethod='prod', 
OrMethod='probor', ImpMethod='prod', AggMethod='sum', DefuzzMethod='wtaver'  

จากตารางที่ 6.3 วิธีโครงขายประสาทเทียม (ANN) ใหผลการทดลอง ในดานเวลาที่ใชในการ
เรียนรูและคา Mean Square Error (MSE) ของขอมูลชุดทดสอบ ดีกวาระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่
โครงขายปรับตัวได (ANFIS) แตคา MSE ของขอมูลชุดฝกสอน วิธี ANFIS ใหผลดีกวา ANN การ
ทดลอง 2 วิธี ทั้ง ANN และ ANFIS ใชคอมพิวเตอรที่มีคุณลักษณะ CPU intel CORE 2Duo 2.4 
GHz, RAM 2.00 GB โดยใชโปรแกรม MATLAB (R2009a) 

เปรียบเทียบผลการทดลองของชุดทดสอบระหวางวิธีโครงขายประสาทเทียม (ANN) และระบบ
อนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) ซึ่งใหผลดังตารางที่ 6.4 และรูปที่ 6.2 

ตารางท่ี 6.4 ผลการทดลองของชุดทดสอบในแบบจําลอง 2 

Year Target (MW) ANN (MW) ANFIS (MW) 

2539 13,311 13,415 13,711 

2546 18,121 17,777 18,138 

2549 21,064 21,159 21,326 

2552 22,045 22,807 22,980 

2554 23,900 23,332 24,619 

 
จากตารางที่ 6.2 แสดงผลการพยากรณของชุดขอมูลทดสอบในแบบจําลอง 2 พบวาทั้งการ

พยากรณดวยวิธี ANN และ ANFIS ใหผลใกลเคียงกับคาเปาหมาย 
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รูปที่ 6.2 ผลการทดลองของชุดทดสอบในแบบจําลอง 2  

จากรูปที่ 6.2 พบวาผลจากการพยากรณดวยวิธี ANN และ ANFIS ใหผลการทดลองใกลเคียง
กับคาเปาหมาย โดยกราฟมีลักษณะไปในทิศทางเดียวกัน 

สําหรับผลการทดลองการพยากรณในแบบจําลอง 3 แสดงไวในตารางที่ 6.5  
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ตารางท่ี 6.5 ผลการทดลองการพยากรณในแบบจําลอง 3 

 
ANN ANFIS 

รูปแบบ Back-Propagation Sugeno 

โครงสราง Multi Layer Feed Forward Sugeno 1st Order 

ฟงกชันถายโอน (ANN)/ 
เมมเบอรชิพฟงกชัน (ANFIS) 

ชั้นซอนที่ 1: Tan-Sigmoid 
จํานวน 4 นิวรอน 

Peak Load(previous)(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 3 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: trimf 

ชั้นซอนที่ 2: Log-Sigmoid, 
จํานวน 3 นิวรอน 

GDP(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 4 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: trimf 

ชั้นเอาทพุต: Linear 

GNP(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 3 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: trimf 
POP(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 3 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: trimf 
Output 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: Linear 

กระบวนการเรียนรู Levenberg-Marquardt 
Hybrid 
(Gradient Descent, LSE) 

จํานวน Epochs 500, 20 รอบ 100 

MSE ชุดฝกสอน 8.78E-05 3.13E-12 

เวลาที่ใชในการเรียนรู 37 วินาท ี 29 วินาท ี

MSE ชุดทดสอบ 2.29E-05 1.75E-05 

 

จากตารางที่ 6.5 เปนผลการทดลองการพยากรณในแบบจําลอง 3 ในสวนของโครงขาย
ประสาทเทียม ชั้นซอนที่ 1 มีจํานวน 4 นิวรอน ใชฟงกชันถายโอนเปน Tan-Sigmoid ชั้นซอนที่ 2 มี
จํานวน 3 นิวรอน ใชฟงกชันถายโอนเปน Log-Sigmoid ชั้นเอาทพุตใชฟงกชันถายโอนเปน Linear 
และใชกระบวนการเรียนรูแบบ Levenberg-Marquardt จํานวน 500 epochs โดยคา Weight และ 
Bias เริ่มตนจากการสุม ทําการเรียนรู 20 รอบ เพื่อใหไดคําตอบที่ดีที่สุด 

ระบบอนุมานนิวโร-ฟซซีโ่ครงขายปรับตัวได เลือกใช โมเดลฟซซี่ Sugeno อันดับที่ 1 จํานวน
เมมเบอรชิพฟงกชัน Peak Load(previous)(t-1) มีอยู 3 จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ GDP(t-1) มีอยู 4 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ GNP(t-1) มีอยู 3 จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ POP(t-1) มีอยู 3 โดย
ทั้งสี่อินพุตใชเมมเบอรชิพฟงกชันเปน trimf [22] ใชกระบวนการเรียนรูแบบ Hybrid จํานวน 100 
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epochs แล ะ ใ ช ห ลั ก ก า ร ก ร ะทํ า ดั ง นี้  NumRules=10 8 , AndMethod='prod', 
OrMethod='probor', ImpMethod='prod', AggMethod='sum', DefuzzMethod='wtaver'  

จากตารางที่ 6.5 วิธีการระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) ใหผลการทดลอง 
ในดานเวลาที่ใชในการเรียนรูและคา Mean Square Error (MSE) ของขอมูลชุดฝกสอนและชุด
ทดสอบ ดีกวาโครงขายประสาทเทียม (ANN) การทดลอง 2 วิธี ทั้ง ANN และ ANFIS ใชคอมพิวเตอร
ที่มีคุณลักษณะ CPU intel CORE 2Duo 2.4 GHz, RAM 2.00 GB โดยใชโปรแกรม MATLAB 
(R2009a)  

เปรียบเทียบผลการทดลองของชุดทดสอบระหวางวิธีโครงขายประสาทเทียม (ANN) และระบบ
อนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) ซึ่งใหผลดังตารางที่ 6.6 และรูปที่ 6.3 

ตารางท่ี 6.6 ผลการทดลองของชุดทดสอบในแบบจําลอง 3 

Year Target (MW) ANN (MW) ANFIS (MW) 

2539 13,311 13,416 13,605 

2546 18,121 17,759 18,190 

2549 21,064 21,032 21,460 

2552 22,045 23,028 22,203 

2554 23,900 23,717 24,589 

 
จากตารางที่ 6.6 แสดงผลการพยากรณของชุดขอมูลทดสอบในแบบจําลอง 3 พบวาทั้งการ

พยากรณดวยวิธี ANN และ ANFIS ใหผลใกลเคียงกับคาเปาหมาย 
 

 
 

รูปที่ 6.3 ผลการทดลองของชุดทดสอบในแบบจําลอง 3 

จากรูปที่ 6.3 พบวาผลจากการพยากรณดวยวิธี ANN และ ANFIS ใหผลการทดลองใกลเคียง
กับคาเปาหมาย โดยกราฟมีลักษณะไปในทิศทางเดียวกัน 
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สําหรับผลการทดลองการพยากรณในแบบจําลอง 4 แสดงไวในตารางที่ 6.7 

ตารางท่ี 6.7 ผลการทดลองการพยากรณในแบบจําลอง 4 

 
ANN ANFIS 

รูปแบบ Back-Propagation Sugeno 
โครงสราง Multi Layer Feed Forward Sugeno 1st Order 

ฟงกชันถายโอน (ANN)/ 
เมมเบอรชิพฟงกชัน (ANFIS) 

ชั้นซอนที่ 1: Tan-Sigmoid 
จํานวน 3 นิวรอน 

Peak Load(previous)(t-2) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 1 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 
GDP(t-2) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 2 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 

ชั้นซอนที่ 2: Log-Sigmoid 
จํานวน 2 นิวรอน 

GNP(t-2) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 2 
เมมเบอรชิพฟงกชัน:  gaussmf 
POP(t-2) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 1 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 

ชั้นเอาทพุต: Linear 

Peak Load(previous)(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 1 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 
GDP(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 2 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 
GNP(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 2 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 
POP(t-1) 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน: 3 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: gaussmf 
Output 
เมมเบอรชิพฟงกชัน: Linear 

กระบวนการเรียนรู Levenberg-Marquardt 
Hybrid 
(Gradient Descent, LSE) 

จํานวน Epochs 500, 20 รอบ 100 
MSE ชุดฝกสอน 4.29E-08 1.28E-11 

เวลาที่ใชในการเรียนรู 38 วินาท ี 16 วินาท ี
MSE ชุดทดสอบ 1.91E-05 3.65E-05 
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จากตารางที่ 6.7 เปนผลการทดลองการพยากรณในแบบจําลอง 4 ในสวนของโครงขาย
ประสาทเทียม ชั้นซอนที่ 1 มีจํานวน 3 นิวรอน ใชฟงกชันถายโอนเปน Tan-Sigmoid ชั้นซอนที่ 2 มี
จํานวน 2 นิวรอน ใชฟงกชันถายโอนเปน Log-Sigmoid ชั้นเอาทพุตใชฟงกชันถายโอนเปน Linear 
และใชกระบวนการเรียนรูแบบ Levenberg-Marquardt จํานวน 500 epochs โดยคา Weight และ 
Bias เริ่มตนจากการสุม ทําการเรียนรู 20 รอบ เพื่อใหไดคําตอบที่ดีที่สุด 

ระบบอนุมานนิวโร-ฟซซีโ่ครงขายปรับตัวได เลือกใช โมเดลฟซซี่ Sugeno อันดับที่ 1 จํานวน
เมมเบอรชิพฟงกชัน Peak Load(previous)(t-2) มีอยู 1 จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ GDP(t-2) มีอยู 2 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ GNP(t-2) มีอยู 2 จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ POP(t-1) มีอยู 1 
จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชัน Peak Load(previous)(t-1) มีอยู 1 จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ GDP(t-1) 
มีอยู 2 จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ GNP(t-1) มีอยู 2 จํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันของ POP(t-1) มี
อยู 3 โดยทั้งแปดอินพุตใชเมมเบอรชิพฟงกชันเปน gaussmf [21] ใชกระบวนการเรียนรูแบบ 
Hybrid จํานวน 100 epochs และใชหลักการกระทําดังนี้ NumRules=12, AndMethod='prod', 
OrMethod='probor', ImpMethod='prod', AggMethod='sum', DefuzzMethod='wtaver'  

จากตารางที่ 6.7 วิธีการระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) ใหผลการทดลอง 
ในดานเวลาที่ใชในการเรียนรูและคา Mean Square Error (MSE) ของขอมูลชุดฝกสอน ดีกวา
โครงขายประสาทเทียม (ANN) แตคา MSE ของขอมูลชุดทดสอบวิธี ANN ใหผลดีกวา ANFIS การ
ทดลอง 2 วิธี ทั้ง ANN และ ANFIS ใชคอมพิวเตอรที่มีคุณลักษณะ CPU intel CORE 2Duo 2.4 
GHz, RAM 2.00 GB โดยใชโปรแกรม MATLAB (R2009a) 

เปรียบเทียบผลการทดลองของชุดทดสอบระหวางวิธีโครงขายประสาทเทียม (ANN) และระบบ
อนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) ซึ่งใหผลดังตารางที่ 6.8 และรูปที่ 6.4 

ตารางท่ี 6.8 ผลการทดลองของชุดทดสอบในแบบจําลอง 4 

Year Target (MW) ANN (MW) ANFIS (MW) 

2539 13,311 13,268 13,751 

2546 18,121 18,048 18,397 

2549 21,064 21,211 21,401 

2552 22,045 22,984 22,807 

2554 23,900 24,114 24,123 

 
จากตารางที่ 6.8 แสดงผลการพยากรณของชุดขอมูลทดสอบในแบบจําลอง 4 พบวาทั้งการ

พยากรณดวยวิธี ANN และ ANFIS ใหผลใกลเคียงกับคาเปาหมาย 
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รูปที่ 6.4 ผลการทดลองของชุดทดสอบในแบบจําลอง 4 

จากรูปที่ 6.4 พบวาผลจากการพยากรณดวยวิธี ANN และ ANFIS ใหผลการทดลองใกลเคียง
กับคาเปาหมาย โดยกราฟมีลักษณะไปในทิศทางเดียวกัน 

เปรียบเทียบผลการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดทั้ง 4 แบบจําลอง โดยผลการทดลอง
แสดงไวในตารางที่ 6.9 

ตารางท่ี 6.9 เปรียบเทียบผลการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดทั้ง 4 แบบจําลอง 

แบบจําลอง การทดลอง ANN ANFIS 

1 
เวลาที่ใชในการเรียนรู 1 นาที 10 วินาท ี 4 วินาที 

MSE ของชุดทดสอบ 2.03×10-5 5.96×10-5 

2 
เวลาที่ใชในการเรียนรู 22 วินาท ี 52.04 วินาที 

MSE ของชุดทดสอบ 2.08×10-5 3.88×10-5 

3 
เวลาที่ใชในการเรียนรู 37 วินาท ี 29 วินาที 

MSE ของชุดทดสอบ 2.28×10-5 1.74×10-5 

4 
เวลาที่ใชในการเรียนรู 38 วินาท ี 16 วินาที 

MSE ของชุดทดสอบ 1.91×10-5 3.65×10-5 

 
จากตารางที่ 6.9 วิธีการระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) ในแบบจําลอง 1 

ใหผลการทดลองในดานเวลาที่ใชในการเรียนรูดีกวา ANFIS ในแบบจําลองอื่น และในแบบจําลอง 3 
ใหผลการทดลองในคา Mean Square Error (MSE) ของขอมูลชุดทดสอบดีกวา ANFIS ใน
แบบจําลองอื่น สําหรับโครงขายประสาทเทียม (ANN) ในแบบจําลอง 2 ใหผลทดลองในดานเวลาที่ใช
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ในการเรียนรูดีกวา ANN ในแบบจําลองอื่น และในแบบจําลอง 4 ใหผลการทดลองในคา MSE ของ
ขอมูลชุดทดสอบดีกวา ANN ในแบบจําลองอื่น 

เปรียบเทียบผลการทดลองระหวาง ANFIS กับ ANN จากคา MSE พบวา วิธี ANFIS ใน
แบบจําลอง 3 ใหผลการทดลองดีกวา ANN ในแบบจําลอง 4 และวิธี ANFIS ยังใชเวลาที่ใชในการ
เรียนรูนอยกวา ANN ผลการเปรียบเทียบขอมูลชุดทดสอบของคาเอาทพุตเปาหมายระหวางวิธี ANN 
ในแบบจําลอง 4 และ ANFIS ในแบบจําลอง 3 แสดงในตารางที่ 6.10 

ตารางท่ี 6.10 เปรียบเทียบขอมูลชุดทดสอบของคาเอาทพุต ANN ในแบบจําลอง 4 กับ ANFIS ใน
แบบจําลอง 3 

คาเอาทพุต (Test) (MW) ANN (MW) ANFIS (MW) 

13,311 13,268 13,605 

18,121 18,048 18,190 

21,064 21,211 21,460 

22,045 22,984 22,203 

23,900 24,114 24,589 

 
จากตารางที่ 6.10 แสดงผลการเปรียบเทียบขอมูลชุดทดสอบของคาเอาทพุตของโครงขาย

ประสาทเทียม (ANN) ในแบบจําลอง 4 กับวิธีการระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได ANFIS 
ในแบบจําลอง 3 จะเห็นวาทั้ง ANN และ ANFIS ใหคําตอบที่ใกลเคียงกับเปาหมาย แตจากตารางที่ 
6.5 พบวา ANFIS ใหคา MSE นอยสุด ดังนั้น จึงเลือกวิธี ANFIS ในแบบจําลอง 3 มาพยากรณคา
ความตองการไฟฟาสูงสุด และเพื่อเปนการตรวจสอบความถูกตองของผลการพยากรณ จึงมีการ
เปรียบเทียบผลการพยากรณโดยวิธี ANFIS กับคาความตองการไฟฟาสูงสุดที่เกิดข้ึนจริงของการไฟฟา
ฝายผลิตแหงประเทศไทย (กฟผ.) ซึ่งผลการเปรียบเทียบ แสดงไวในตารางที่ 6.11 และรูปที่ 6.5 
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ตารางท่ี 6.11 ผลการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดโดยใชวิธ ีANFIS ในแบบจําลอง 3 

ป พ.ศ. ANFIS (MW) กฟผ. (MW) 

2552 22,202 22,045 

2553 24,012 24,010 

2554 24,602 23,900 

2555 26,102 26,121 

2556 26,602 26,598 

2557 26,549 26,942 

 
จากตารางที่ 6.11 พบวาการพยากรณดวยวิธีระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได 

(ANFIS) โดยใชแบบจําลอง 3 ใหผลใกลเคียงกับคาที่เกิดขึ้นจริงในระบบของการไฟฟาฝายผลิตแหง
ประเทศไทย (กฟผ.) 

 

 
 

รูปที่ 6.5 เปรียบเทียบผลการพยากรณ โดยวิธี ANFIS กับคาที่เกิดข้ึนจริงของ กฟผ. 

จากรูปที่ 6.5 แสดงการเปรียบเทียบผลการพยากรณดวยวิธีการระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่
โครงขายปรับตัวได (ANFIS) กับคาที่เกิดขึ้นจริงในระบบของการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย 
(กฟผ.) จะเห็นวาคาที่ไดจากการพยากรณดวยวิธี ANFIS ใหกราฟที่มีลักษณะไปในทิศทางเดียวกันกับ
คาที่เกิดขึ้นจริงในระบบของ กฟผ.  

ทําการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดลวงหนา โดยใชวิธี ANFIS ในแบบจําลอง 3 ซึ่งผล
การพยากรณลวงหนา แสดงไวในตารางที่ 6.12 และรูปที่ 6.6 
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ตารางท่ี 6.12 ผลการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดลวงหนา โดยใชวิธี ANFIS 

ป พ.ศ. ANFIS (MW) 

2558 27,072 

2559 27,642 

2560 28,002 

2561 28,502 

2562 29,037 

2563 29,602 

2564 30,233 

2565 30,402 

2566 31,492 

2567 32,367 

2568 32,972 

 

จากตารางที่ 6.12 เปนการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดในป พ.ศ. 2558 – ป พ.ศ. 2568 
ดวยวิธีระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) จากผลการพยากรณพบวามีความ
ตองการไฟฟาสูงสุดเพิ่มขึ้นทุกป 

 

 
 

รูปที่ 6.6 ผลการพยากรณลวงหนา โดยวิธี ANFIS  
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จากรูปที่ 6.6 แสดงผลการพยากรณลวงหนา โดยวิธีการระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขาย
ปรับตัวได (ANFIS) ซึ่งพบวามีความตองการไฟฟาสูงสุดเพิ่มขึ้นทุกป  

ทําการเปรียบเทียบผลการพยากรณที่ไดจากวิธี ANFIS กับผลการพยากรณตามแผน 
PDP2015 ของกระทรวงพลังงาน [8] และทําการเปรียบเทียบกับคาที่เกิดขึ้นจริงในป พ.ศ. 2558 ของ 
กฟผ. เพื่อเปนการตรวจสอบผลการพยากรณ ผลการเปรียบเทียบการพยากรณลวงหนา แสดงไวใน
ตารางที่ 6.13 และรูปที่ 6.7 

ตารางที่ 6.13 เปรียบเทียบผลการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดลวงหนาโดยวิธี ANFIS แผน 
PDP2015 และคาจริงของ กฟผ. 

ป พ.ศ. ANFIS (MW) แผน PDP2015 (MW) กฟผ. (MW) 

2558 27,072 28,271 27,346 

2559 27,642 29,219 - 

2560 28,002 30,303 - 

2561 28,502 31,269 - 

2562 29,037 32,408 - 

2563 29,602 33,459 - 

2564 30,233 34,382 - 

2565 30,402 35,336 - 

2566 31,492 36,294 - 

2567 32,367 37,097 - 

2568 32,972 37,931 - 

 
จากตารางที่ 6.13 เปนการเปรียบเทียบผลการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดลวงหนา 

ระหวางวิธีการระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) และ แผน PDP2015 โดยมีการ
เปรียบเทียบกับคาที่เกิดขึ้นจริงในป พ.ศ. 2558 ของการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย (กฟผ.) จาก
ผลการพยากรณพบวา การใชวิธี ANFIS ใหคาใกลเคียงกับคาที่เกิดขึ้นจริงในระบบของ กฟผ. และมี
คาใกลเคียงกับผลการพยากรณที่ไดจากแผน PDP2015 
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รูปที่ 6.7 เปรียบเทียบผลการพยากรณความตองการไฟฟาสงูสุดลวงหนาโดยวิธี ANFIS  
แผน PDP2015 และคาจริงของ กฟผ. 

จากรูปที่ 6.7 เปรียบเทียบผลการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดลวงหนาโดยวิธีการระบบ
อนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) แผน PDP2015 และคาจริงของ กฟผ. ในปพ.ศ. 2558 
พบวาผลการพยากรณโดยวิธี ANFIS ใหคาใกลเคียงกับคาที่เกิดขึ้นจริงในระบบของ กฟผ. และกราฟมี
ลักษณะเปนไปในทิศทางเดียวกันกับผลการพยากรณจากแผน PDP2015 

จากผลการทดลองการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดโดยใชโครงขายประสาทเทียม (ANN) 
เปรียบเทียบกับวิธีการระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) จะเห็นวาทั้งสองวิธีการ
สามารถใหคําตอบที่ใกลเคียงกับคาจริงของการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย (กฟผ.) แตวิธีการ
ระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได สามารถใหคําตอบที่ใกลเคียงมากกวาและมีระยะเวลาที่
ใชในการฝกสอนที่นอยกวาวิธีการโครงขายประสาทเทียม 



บทท่ี 7 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 
 

วิทยานิพนธนี้ไดนําเสนอวิธีการใช ANFIS ซึ่งเปนการรวมระบบอนุมานฟซซี่และโครงขาย
ประสาทเขาดวยกัน มีกระบวนการเรียนรูแบบผสม (Hybrid) วิธี ANFIS เปนอีกแนวทางหนึ่งที่ใช
สําหรับการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดของระบบการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย โดยใช
ความตองการไฟฟาสูงสุดปกอนหนา GDP GNP และจํานวนประชากร เปนอินพุต มีการเปรียบเทียบ
ผลการจําลองวิธีการที่นําเสนอคือ ระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวไดกับโครงขายประสาท
เทียม ซึ่งผลจากการจําลองพบวา ANFIS ใหผลดีกวาวิธีการที่ใชโครงขายประสาทเทียม ทั้งในเรื่อง
ของเวลาที่ใชในการฝกสอน และคาความผิดพลาดเฉลี่ย คาความตองการไฟฟาสูงสุดที่ไดจากการ
พยากรณนี้ สามารถนําไปใชในสวนของการวางแผนการลงทุนในการกอสราง เชน โรงไฟฟา ระบบ
สายสง และระบบสายจําหนาย เพื่อรองรับความตองการใชไฟฟาที่จะเกิดขึ้นในอนาคตได 

7.1 การประยุกตใชระบบอนุมานนิวโร-ฟซซ่ีโครงขายปรับตัวได 

 การนําระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวไดมาใชเปนเครื่องมือในการพยากรณคาความ
ตองการไฟฟาสูงสุดนั้น จากการทดลองพบวาระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได ที่ไดรับการ
ฝกสอนแลวสามารถหาคําตอบของคาความตองการไฟฟาสูงสุดไดแมนยําและรวดเร็วกวาวิธีที่
เปรียบเทียบตางๆ ซึ่งเปนประโยชนในการศึกษาตลอดจนสามารถใหคาการพยากรณลวงหนาได 

7.2 ขอดีและขอเสียของการประยุกตใชระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได
ในการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุด 

 การนําระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวไดมาใชในการพยากรณความตองการไฟฟา
สูงสุด มีขอดีและขอเสียดังนี ้

 ขอด ี 1.  สามารถหาคําตอบไดรวดเร็วและแมนยํา 

 2.  ชนิดและจํานวนของเมมเบอรชิพมีใหเลือกมากมายหลายชนิด สามารถเลือกใช
งานไดอยางหลากหลาย  

 3.  ไมจําเปนตองสรางแบบจําลองทางคณิตศาสตร 

ขอเสีย 1. ไมสามารถระบุถึงชนิดและจํานวนของเมมเบอรชิพที่ใชไดวา ตองใชชนิดของเมม
เบอรชิพแบบไหน และจํานวนของเมมเบอรชิพเทาไร ถึงจะใหผลดีที่สุด ซึ่งตอง
ใชวิธีลองผิดลองถูก (trial and error) เปนตัวชวยในการหาผลลัพธ 

 2. จากการทดลองพบวาถามีอินพุตจํานวนมาก แลวเลือกจํานวนของเมมเบอรชิพ
ตั้งแต 2 ขึ้นไป ทําใหมีกฎการกระทํา (rule) เยอะมาก เปนเหตุใหไมสามารถทํา
การรันโปรแกรมได 
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7.3 ขอเสนอแนะ 

 1. การพยากรณคาความตองการไฟฟาสูงสุดตองใชขอมูลในปริมาณที่ เยอะพอสมควร
เพื่อที่จะมีขอมูลที่กระจัดกระจายตัว ซึ่งขอจํากัดของวิทยานิพนธนี้คือ มีจํานวนขอมูลใน
ปริมาณที่จํากัด วิทยานิพนธนี้มีขอมูลตั้งแตป พ.ศ. 2536 ถึง ป พ.ศ. 2557 ทําให
ประสิทธิภาพในการพยากรณไมดีเทาที่ควร 

 2. ขั้นตอนในการเลือกอินพุตและเอาทพุตควรเลือกตัวแปรที่มีความสัมพันธกัน เพื่อใหได
คําตอบที่ใกลเคียงและตรงกับความเปนจริงมากที่สุด 

 3. ในการพยากรณคาความตองการไฟฟาสูงสุดระยะยาวนั้น สามารถใชตัวแปรอื่นที่
นอกเหนือจากคาความตองการไฟฟาสูงสุดของปกอนหนา GDP GNP หรือจํานวน
ประชากร เชน รายไดตอหัว (GDP per capita) การสูญเสียของระบบไฟฟากําลัง 
(power system losses) ตัวประกอบการใชไฟฟา (Load factor) ลักษณะการใชไฟฟา
ของผูใชไฟฟา (Load profile) 

 4. ควรสรางโปรแกรมในรูปแบบ Windows Application เชน การใช Visual Basic หรือ 
การใช GUI (Graphical User Interface) เพื่อความสะดวกสําหรับการนําไปประยุกตใช 
และยังสามารถเก็บเปนฐานขอมูลได 
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ภาคผนวก ก. 

โปรแกรมสําหรับพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุด 
โดยใชโครงขายประสาทเทียม 
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โปรแกรมสําหรับประเมินระบบคุณภาพไฟฟาโดยใชโครงขายประสาทเทียมนั้น ใชโปรแกรม 
MATLAB โดยเขียนจาก M-File ซึ่งสามารถแกไขขอมูลไดที่ตัวแปร DATA  

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
clear all 
format long 
DATA = [0.09730 0.2470908 0.2436722 0.58010 0.10709
 0.2692973 0.2654736 0.58713 0.12268 
0.12268 0.2941736 0.2900750 0.59401 0.13311 0.3115338
 0.3057088 0.60003 0.14506 
0.13311 0.3115338 0.3057088 0.60003 0.14506 0.3072615
 0.3008315 0.60602 0.1418 
0.14506 0.3072615 0.3008315 0.60602 0.14180 0.2749684
 0.2677496 0.61201 0.13712 
0.14180 0.2749684 0.2677496 0.61201 0.13712 0.287198
 0.2815507 0.61806 0.14918 
0.13712 0.287198 0.2815507 0.61806 0.14918 0.3008401
 0.2988022 0.62236 0.16126 
0.14918 0.3008401 0.2988022 0.62236 0.16126 0.3073601
 0.2994407 0.62836 0.16681 
0.16681 0.3237042 0.3094098 0.63419 0.18121 0.3468166
 0.3278243 0.63982 0.19326 
0.18121 0.3468166 0.3278243 0.63982 0.19326 0.3688189
 0.3460171 0.64531 0.20538 
0.20538 0.3858019 0.3614181 0.65099 0.21064 0.4054504
 0.3853118 0.65574 0.22586 
0.21064 0.4054504 0.3853118 0.65574 0.22586 0.4259026
 0.4064089 0.66041 0.22568 
0.22568 0.4364833 0.4226948 0.66482 0.22045 0.4263139
 0.4110070 0.66903 0.2401 
0.24010 0.4596112 0.4396212 0.67313 0.23900 0.4599655
 0.4460545 0.67597 0.26121 
0.23900 0.4599655 0.4460545 0.67597 0.26121 0.4898189
 0.4718934 0.67912 0.26598 
0.10709 0.2692973 0.2654736 0.58713 0.12268 0.2941736
 0.290075 0.59401 0.13311 
0.16126 0.3073601 0.2994407 0.62836 0.16681 0.3237042
 0.3094098 0.63419 0.18121 
0.19326 0.3688189 0.3460171 0.64531 0.20538 0.3858019
 0.3614181 0.65099 0.21064 
0.22586 0.4259026 0.4064089 0.66041 0.22568 0.4364833
 0.4226948 0.66482 0.22045 
0.22045 0.4263139 0.4110070 0.66903 0.2401 0.4596112
 0.4396212 0.67313 0.239]; 
tr = 14; 
ts = 5; 
sttr = 1; 
sttr1 = sttr; 
sttr2 = sttr+1; 
sttr3 = sttr+2; 
entr = sttr+tr-1; 
stts = 15; 
ents = stts+ts-1; 
stts1 = tr+1; 
ents1 = stts1+ts-1; 
stnode = 3; 
noderange = 1; 
structure = 9; 
roundperstructure = 20; 
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INPUT1 = DATA(sttr:entr , 1:8); 
OUTPUT1 = DATA(sttr:entr , 9); 
INPUT2 = DATA(stts:ents , 1:8); 
OUTPUT2 = DATA(stts:ents , 9); 
INPUT = [ INPUT1 ; INPUT2]; 
OUTPUT = [ OUTPUT1 ; OUTPUT2]; 
OUT = OUTPUT'; 
[a,meanp,stdp,b,meant,stdt] = prestd(INPUT',OUTPUT'); 
mxp = max(max(a)); 
mnp = min(min(a)); 
awp = 0.8/(mxp-mnp);    
bwp = 0.9 - (awp*mxp);   
pn = (awp*a)+bwp; 
mxt = max(max(b)); 
mnt = min(min(b)); 
awt = 0.8/(mxt-mnt); 
bwt = 0.9 - (awt*mxt); 
tn = (awt*b)+bwt; 
iitr = [sttr1:3:entr  sttr2:3:entr  sttr3:3:entr]; 
%iiv = [ sttr3:3:entr]; 
ptr = pn(:,iitr); 
ttr = tn(:,iitr); 
Br = OUT(:,iitr); 
%pv = pn(:,iiv); 
%tv = tn(:,iiv); 
%Bv = OUT(:,iiv); 
pts = pn(:,stts1:ents1); 
tts = tn(:,stts1:ents1); 
Bs = OUT(:,stts1:ents1); 
v.P = pts;      
v.T = tts; 
for n = 1 : structure 
    start = clock; 
    w = stnode+noderange*(n - 1); 
    u = w - 1; 
    
net=newff(minmax(ptr),[w,u,1],{'tansig','logsig','purelin'},'trainlm'
); 
    net.trainParam.show=100; 
    net.trainParam.epochs=500; 
    net.trainParam.max_fail=inf; 
    for q = 1: roundperstructure 
        [i,j] = size(ptr);  
       % load sarfi_80_n00_w1.txt  
       % load sarfi_80_n00_w2.txt  
       % load sarfi_80_n00_w3.txt  
       % load sarfi_80_n00_b1.txt  
       % load sarfi_80_n00_b2.txt  
       % load sarfi_80_n00_b3.txt  
        %net.iw{1,1} = 0.5*ones(w,i);  
        %net.lw{2,1} = 0.5*ones(u,w);  
        %net.lw{3,2} = 0.5*ones(1,u); 
        %net.b{1} = 0.5*ones(w,1);  
        %net.b{2} = 0.5*ones(u,1);  
        %net.b{3} = 0.5*ones(1,1); 
        net.layers{1}.initFcn = 'initwb'; 
        net.inputWeights{1,1}.initFcn = 'rands'; 
        net.biases{1}.initFcn = 'rands'; 
        net.layers{2}.initFcn = 'initwb'; 
        net.layerWeights{2,1}.initFcn = 'rands'; 
        net.biases{2}.initFcn = 'rands'; 
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        net.layers{3}.initFcn = 'initwb'; 
        net.layerWeights{3,2}.initFcn = 'rands'; 
        net.biases{3}.initFcn = 'rands'; 
        net = init(net); 
        [net,tr] = train(net,ptr,ttr,[ ],[ ],v); 
        Sn = sim(net,ptr); 
       S1 = (Sn-bwt)/awt; 
       S = poststd(S1,meant,stdt); 
       % S = poststd(Sn,meant,stdt); 
        SSn = sim(net,pts); 
        S2 = (SSn-bwt)/awt; 
        SS = poststd(S2,meant,stdt); 
        %SS = poststd(SSn,meant,stdt); 
        CC1 = [Br - S]; 
        EE1 = abs(CC1); 
        for aa1=1:length (S) 
            GG1(aa1) = abs(100*[EE1(1,aa1)/Br(1,aa1)]); 
        end 
        Rr(q,n) = mean(GG1); 
        CC2 = [Bs - SS]; 
        EE2 = abs(CC2); 
        for aa2=1:length (SS) 
            GG2(aa2) = abs(100*[EE2(1,aa2)/Bs(1,aa2)]); 
        end 
        R(q,n) = mean(GG2); 
        if q == 1 
            q1l = 1; 
            nlr = S; 
            nl = SS; 
            x1 = net.iw{1,1};x2 = net.lw{2,1};x3 = net.lw{3,2}; 
            y1 = net.b{1};y2 = net.b{2};y3 = net.b{3}; 
            zr = Rr(q,n) 
            z1 = R(q,n) 
        else 
            if R(q,n) < min(R(1:q-1,n)) 
                q1l = q; 
                nlr = S; 
                nl = SS; 
                x1 = net.iw{1,1};x2 = net.lw{2,1};x3 = net.lw{3,2}; 
                y1 = net.b{1};y2 = net.b{2};y3 = net.b{3}; 
                zr = Rr(q,n) 
                z1 = R(q,n) 
            end 
        end 
        q 
        n 
    end 
   % n1lr(:,n) = nlr'; 
   % n1l(:,n) = nl'; 
    CCC1 = [Br - nlr]; 
    EEE1 = abs(CCC1); 
    for aaa1=1:length (nlr) 
         GGG1(aaa1) = abs(100*[EEE1(1,aaa1)/Br(1,aaa1)]); 
    end 
    Rlr(n) = mean(GGG1); 
    CCC2 = [Bs - nl]; 
    EEE2 = abs(CCC2); 
        for aaa2=1:length (nl) 
            GGG2(aaa2) = abs(100*[EEE2(1,aaa2)/Bs(1,aaa2)]); 
        end 
        Rl(n) = mean(GGG2); 
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       if n == 1 
            n_best = stnode; 
            x1_best = x1 ;x2_best = x2 ;x3_best = x3 ; 
            y1_best = y1 ;y2_best = y2 ;y3_best = y3 ; 
            zr_best = zr 
            z1_best = z1 
        else 
            if Rl(n) < min(Rl(1:n-1)) 
                n_best = w ; 
                x1_best = x1 ;x2_best = x2 ;x3_best = x3 ; 
                y1_best = y1 ;y2_best = y2 ;y3_best = y3 ; 
                zr_best = zr 
                z1_best = z1 
            end 
    end 
    z1_best 
    mape_r(n) = zr 
    mape_s(n) = z1 
    Timetaken(n) = etime(clock,start)/60 
end        
        net=newff(minmax(ptr),[n_best,n_best-
1,1],{'tansig','logsig','purelin'},'trainlm'); 
        net.iw{1,1} = x1_best; net.lw{2,1} = x2_best; net.lw{3,2} = 
x3_best; 
        net.b{1} = y1_best; net.b{2} = y2_best; net.b{3} = y3_best; 
        Sn = sim(net,ptr); 
        S1 = (Sn-bwt)/awt; 
        S = poststd(S1,meant,stdt); 
        %S = round(S3); 
         %S = poststd(Sn,meant,stdt); 
        SSn = sim(net,pts); 
        S2 = (SSn-bwt)/awt; 
        SS = poststd(S2,meant,stdt); 
        %SS = round(SS1); 
       % SS = poststd(SSn,meant,stdt); 
        M = [Br ; S]; 
        C1 = [Br - S]; 
        E1 = abs(C1); 
        F1 = Br; 
        for a1=1:length (E1) 
            G1(a1) = abs(100*[E1(1,a1)/F1(1,a1)]); 
        end 
        H = sum(C1.^2); 
        N = [Bs ; SS]; 
        C2 = [Bs - SS]; 
        E2 = abs(C2); 
        F2 = Bs; 
        for a2=1:length (E2) 
            G2(a2) = abs(100*[E2(1,a2)/F2(1,a2)]); 
        end 
        Timetaken 
        min1 = min(G1) 
        mean1 = mean(G1) 
        max1 = max(G1) 
        %compare1 = M 
        compare2 = N 
        percenterror2 = G2 
        min2 = min(G2) 
        mean2 = mean(G2) 
        max2 = max(G2) 
        node1 = n_best 
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        node2 = n_best-1 
        x1_best 
        x2_best 
        x3_best 
        y1_best 
        y2_best 
        y3_best 
        MeanAbsoluteErrorTest = mape_s 
        MeanAbsoluteErrorTrain = mape_r 
        SumSquareError = H 
         
         

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก ข. 
โปรแกรมสําหรับการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุด 

โดยใชระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

โปรแกรมสําหรับการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดโดยใชระบบอนุมาน
นิวโร-ฟซซี่โครงขายปรับตัวได (ANFIS) 

 โปรแกรมสําหรับพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดโดยใชระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่โครงขาย
ปรับตัวได ใชโปรแกรม MATLAB ซึ่งมี toolbox ANFIS Editor GUI (anfisedit) ในกลุมของ Fuzzy 
Logic toolboxes โดยมีวิธีการดังนี้ 

1. โหลดขอมูลเขาโปรแกรมในสวน Load data ดังรูปที่ ข.1 

 

 
รูปที่ ข.1 โหลดขอมลูฝกสอนและขอมลูทดสอบจาก workspace 

 

  



 

2. ตั้งคาเมมเบอรชิพฟงกชันของอินพุตและเอาทพุตในสวนของ Generate FIS ดังรูปที่ ข.2 

 

 
รูปที่ ข.2 เลือกจํานวนเมมเบอรชิพฟงกชันและประเภทเมมเบอรชิพฟงกชันของอินพุตและเอาทพุต 

 

 สามารถดูโครงสรางของ ANFIS ไดในหนาตาง Anfis Editor ในสวน ANFIS Info. คลิก 
Structure ดังรูปที่ ข.3 

 

 
รูปที่ ข.3 โครงสรางของ ANFIS ที่ใชสําหรบัการพยากรณ 



 

3. เลือกกระบวนการฝกสอนเปน hybrid เลือกจํานวน epochs ที่ตองการใหโปรแกรม
คํานวณในสวน Train FIS จากนั้นคลิก Train Now โดยขณะทําการฝกสอนจะแสดงหนาตางดังรูปที่ 
ข.4 ตามที่ไดตั้งคาไว หากทําการฝกสอนแลวเสร็จโปรแกรมจะระบุคา error มุมดานลางซาย ซึ่งเปน
คา RMSE 

 

 

รูปที่ ข.4 กระบวนการฝกสอนของ ANFIS 

 

 4. เมื่อกระบวนการฝกสอนเสร็จสิ้นสามารถปอนตัวแปรอินพุตเพื่อหาคาเอาทพุตไดจากเมนู  
Rule Viewer ดังรูปที่ ข.5 



 

 
รูปที่ ข.5 หนาตาง Rule Viewer 

 

  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก ค. 

บทความที่ไดรับการตีพิมพ 

 

 

  



 

ค.1 การประชุมวิชาการทางวิศวกรรมไฟฟาครั้งท่ี 38  

 การพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดระยะยาว โดยใชระบบอนุมานนิวโร-ฟซซี่แบบ
ปรับตัวได 
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