
บทที่ 3

การประยุกตใชโครงขายประสาท
ในการพยากรณความตองการกํ าลังไฟฟาระยะสั้น

3.1 โครงขายประสาท
3.1.1  ทฤษฎีโครงขายประสาท
โครงขายประสาท คือ ระบบที่ประกอบไปดวยหนวยประมวลผลแบบงาย ๆ หลาย ๆ ตัวที่

อาจเชื่อมโยงกันอยางทั่วถึงหรือไมทั่วถึงก็ได การทํ างานของระบบนัน้ขึ้นอยูกบัลักษณะการเชื่อม
โยงระหวางหนวยประมวลผลและคานํ้ าหนัก ซ่ึงเปนชุดสถาปตยกรรมสํ าหรับการประมวลผลขอ
มูลที่อยูในรูปแบบตางๆอาจเปนซอฟทแวรหรือโครงสรางของฮารดแวรที่ถูกสอนใหรูจักรูปแบบ
ขอมูลแบบตาง ๆ สํ าหรับการทํ างานของโครงขายประสาทจะทํ าการเรียนรูจาก การจํ าแนกขอมูล
จ ํานวนมากโดยเทียบกับขอมูลเขา - ออกเพื่อปรับตวัแปร หรือคานํ้ าหนักที่จุดที่เซลประสาทติดตอ
ซ่ึงกนัและกนั จากนั้นชั้นของหนวยประมวลผลในแตละระดับจะสื่อสารกัน หนาที่ของหนวย
ประมวลผลเหลานี้และโครงสรางของการเชื่อมโยงไดแนวคิดจากการศึกษาระบบประสาทของ
มนุษย   ซ่ึงประกอบดวยสวนประกอบหลัก ๆ ดังนี้

-      ช้ันขอมูลอินพุท (input layer)
-      ช้ันซอนของหนวยประมวลผล (hidden layer)
-      ช้ันแสดงเอาทพุท (output layer)
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เนือ่งจากสมองของมนุษยมีความสามารถเหนือกวาคอมพิวเตอรในงานหลายชนิด ตัวอยาง
ทีเ่หน็ไดชัดคือ กระบวนการจดจํ าภาพหรือรูปแบบ หนาตาและวัตถุ โดยสามารถตัดสินวาภาพหนา
ตาหรือวัตถุดังกลาวเปนอะไรหรือเปนใคร กระบวนการจดและการตัดสินใจนี้เปนกระบวนการที่มี
ความสามารถเร็วกวาวิธีการจดจํ าภาพหรือรูปแบบที่ใชในระบบคอมพิวเตอร ดังนั้นจงึมีการศึกษา
เพื่อหาแบบจํ าลองของเซลประสาท รูปแบบของโครงขายประสาทเทียม และกระบวนการเรียนรู
(learning algorithm)  แลวไดน ํามาประยุกตใชในเครื่องคอมพิวเตอร โครงขายประสาทไดถูกพัฒนา
ขึน้ตั้งแตป พ.ศ. 2483 โดย McCullogh and Pitts และไดรับการพัฒนาตอมาจนถึงปจจุบัน ซ่ึงไดเอา
ทฤษฎีนี้ไปประยุกตใชกับงานตาง ๆ  เชน งานในดานการจดจํ า  การวินิจฉัยโรคทางการแพทย  การ
บริหารฐานขอมูลและการประมวลสัญญาณ เปนตน

              3.1.2  ประวัติความเปนมาและวิวัฒนาการ  [ธิตพิงศ ตันประเสริฐ, 2542]
โครงขายประสาท เปนการคํ านวณชนิดหนึ่งที่ไดรับแรงบันดาลจากโมเดลทางชีวภาพ นั่น

คือมคีวามพยายามที่จะลอกเลียนความสามารถของสมองมนุษย ทฤษฎีของโครงขายประสาท เร่ิม
ตัง้แตปทศวรรษ 1950 โดยนักฟสิกส วิศวกรและนักชีววิทยา ผูบกุเบิกเหลานี้เร่ิมตนประยุกตโครง
ขายประสาทใหแกปญหาในการจํ าแนกแยกแยะ เชน การจ ําแนกแยกแยะตัวอักษร เปนตน

ปลายทศวรรษ 1950 Frank Rosenblatt จากมหาวิทยาลัยคอรแนล ไดพัฒนา Perceptron คือ
ระบบประสาทเทียมเลียนแบบการทํ างานของระบบประสาทสมองมนุษย ระบบของ Rosenblatt
สามารถแยกแยะตัวอักษรซึ่งท ําใหเกิดการพัฒนาเติบโตในงานวิจัยดานโครงขายประสาท

ป ค.ศ. 1969 Marvin Minsky ซ่ึงเปนหนึ่งในผูกอตั้งความคิดในเรื่องปญญาประดิษฐ ไดทํ า
ใหการพัฒนาดานโครงขายประสาทนั้นตองประสบความชะงักงันไปสิบกวาป โดยไดเขยีนหนังสือ
ช่ือวา Perceptron รวมกับ Papert โจมตีวา Perceptron ปราศจากคุณคาทางวิทยาศาสตร และได
พสูิจนใหเห็นวา Perceptron ขณะนัน้ไมสามารถแกปญหาทางดานแยกแยะรูปแบบบางอยางได เชน
ไมสามารถแยกตัว T กบัตัว C ออกจากกันได  (Minsky และ Papert, 1969)

กลุมทางดานโครงขายประสาทไมไดมีผลงานอะไรอีกจนกระทั่งประมาณป ค.ศ. 1978 จึงมี
การรวมตวัของนักภาษาศาสตร นักปรัชญา นักคอมพิวเตอร นักชีววิทยา นักฟสิกสและนกัจติวิยา
โดยมศีนูยกลางอยูที่มหาวิทยาลัยซานดิเอโก และเรียกตัวเองวา PDP Group (parallel distributed
processing group) ไดท ําใหโครงขายประสาทไดเกิดใหมอีกครั้ง และในป 1986 หนังสือ 2 เลม ช่ือ
Parallel Distributed Processing Vol.l-ll ซ่ึงขณะนี้ถือกันวาเปนคัมภีรของโครงขายประสาทไดตี
พมิพจํ าหนาย (มนตรี วงศทองศรี, 2534)
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ตาราง 3-1 แสดงถึงยุคตาง ๆ ของการวิจัยทางโครงขายประสาท

เวลา ผูคนควา งานวิจัย
แนวความคิดพื้นฐาน ค.ศ. 1940-1960 Mc Culloch & Pitts

Farley & Clark/Hebb
Rosenblatt
Stienbuch,Taylor

Boolean Logic
Synaptic Learning Rule
Perceptron
Associative Memory

ทฤษฎีขั้นพื้นฐาน ค.ศ. 1960-1980 Widrow & Hoff
Albus
Anderson
Von Der Malsburg
Fukushima
Grossberg&Carpenter

LMS Algorithm (Adaline/Madaline)
Linear Associative Learning
NGO-Cognitron
Adaptive Resonance
Ttheory(ART) and Boundary  Contour
System (BCS)

ยุคเฟองฟู ค.ศ. 1980 - ปจจุบัน Kohonen
Feldman & Ballard
Hopfield
Reily,ET.AL.
Hinton & Sejnowski
Rumelhart, Et.AL.
Edeman,Reeke

Feature Maps
Connectionist Models
Associative Memory Theory
Reduced Coulomb Energy
Boltman Machine
Backpropagation and PDP Books
Dadrwin lll (Neural Darwinish)
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ตาราง 3-2  แบบจํ าลองของโครงขายประสาทเทียมในชวงป 1950-19867

ชือ่ของแบบจํ าลอง ผูคิดคน ปท่ีพัฒนา การใชงาน
1. Perceptron F, Rosenblatt 1957 อานตัวพิมพดีด
2. Madaline B. Widrow 1960-62 Adaptive Equalizer
3. Avalanche S. Grossberg 1967 เขาใจคํ าพูด
4. Celebellatron D. Mar,J.Albuss &

A.Pellionez
1969-82 ควบคุมการเคลื่อนไหวแขนของ

หุนยนต
5. Back Propagation P.Werbos, D. Parker &

D.Rumelhart
1974-85 เลียนแบบฟงกชันทาง

คณิตศาสตร อานตัวเขียน, คํ าพูด,
ทํ านายหุน

6. Brain state in a box J Anderson 1977 สกัดขอมูลบางอยางจากฐาน
ขอมูล

7. Neocognition K.Fukushima 1978-84 อานตัวเลขและตัวอักษรเขียน
8. Adaptive Resonance G.Carpenter & S.Grossberg 1978-86 Pattern Recognition
9. Self organizing map T.Kohonen 1980 จํ าลองลักษณะของพื้นผิววัตถุ

เชน ปกเครื่องบิน
10. Hopfield J.Hopfield 1982 ทํ านายบางสวนของขอมูลที่

หายไป เชน บางสวนของหนาคน
11. Bidirection
     associative   memory

B.Kosko 1985 Content  addressable
associative memory

12.Bolzman & Cauchy
     machine

J.Hinton, T.Sejnowsky &
 H.Szu

1985-86 Pattern Recognition

13.Counter Propagation R.Hecht-Nielsen 1986 อัดขอมูลของภาพใหนอยลง
Table look up

3.1.3  คณุสมบัติของโครงขายประสาท  [Wasserman, 1989]
โครงขายประสาทมีคุณสมบัติบางอยางคลายกับสมองมนุษย เชน สามารถเรียนรูจาก

ประสบการณ เชน การปรบัตวัเองเขากับสิ่งแวดลอมไดเปนอยางดี และสามารถอนุมานจากสิ่งที่
เรียนรูไปสูส่ิงที่ไมเคยเรียนรูมากอนหรือที่เรียกวาความสามารถในการบงชี้ทั่วไป (generalization)
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โครงขายประสาทมีคุณสมบัติ 2 ประการคือ
1).   การเรียนรู (learning)
โครงขายประสาทสามารถเรียนรูจากชุดการสอนที่เราปอนให
2).   การระลึกหรือจดจํ าได (recall)
โครงขายประสาทสามารถระลึกไดทั้งชุดการสอนและชุดการทดสอบ หรือชุดทั่วไปไดดี

ในระดบัทีย่อมรับได โดยชุดการทดสอบจะมีความแตกตางจากชุดการสอนอยูบาง ซ่ึงความแตกตาง
เรียกวามีส่ิงปนเปอน หรือส่ิงบิดเบือนของขอมูลประเภทนั้น ๆ ซ่ึงเปนลักษณะของสภาพความเปน
จริงที่เกิดขึ้น

โครงขายประสาทเทียมในทัศนะของคอมพิวเตอรจะประกอบดวย processing elements
(PE) เชือ่มโยงกันหลายๆตัวทํ างานในลักษณะขนานคลายกับเซลประสาทในสมองมนุษย เพื่อแปลง
ขอมูลจากรูปหนึ่งเปนอีกรูปหนึ่ง         การใชงานโครงขายประสาทนีจ้ะเปนไปในรูปแบบของการ
“สอน” แทนทีจ่ะเปนการปอนโปรแกรม  สวนจุดมุงหมายของการสอนโครงขายประสาทคือ การ
กระท ําใหโครงขายนี้สามารถแสดงคํ าตอบที่ยอมรับได สวนการปอนขอมูลก็จะเปนไปในรูปของ
การปอนขอมูลที่ถือวารูอยูแลวเขาไปในโครงขายประสาทพรอมดวยตัวเลขที่แสดงคานํ ้าหนักกํ ากับ
ไวที่คอนเน็คชั่นตาง ๆ ทีป่รากฎอยูในสถาปตยกรรมของโครงขายประเภทนี้  แลวบอกใหโครงขาย
ทํ างาน ซ่ึงในขณะที่โครงขายทํ างานอยูจะมีการปรับคาของตัวเลขที่แสดงนํ้ าหนัก โดยใช criteria
ตาง ๆ เขาชวย จนกระทั่งเอาทพุททีไ่ดออกมานัน้ถูกตองแมนยํ าและจัดอยูในเกณฑที่นาพอใจ  ตัว
เลขทีเ่ปนกลไกที่ทํ าใหโครงขายประสาทสามารถเรียนรูและจดจํ าไดจะอยูในรูปที่เรียกวา weighted
matrix of interconnections  ลักษณะการทํ างานแบบนี้จะทํ าใหผูใชโครงขายประสาทสามารถปอน
ขอมูลใหม ๆ เขาไปแลวปลอยใหเปนหนาที่ของโครงขายเพื่อที่จะหาทางตอบรับเอาเองวาจะจัดการ
กบัขอมูลที่เพิ่มในภายหลังอยางไร

โครงขายประสาทตางจากดิจิตอลคอมพิวเตอรตรงที่โครงขายประสาทไมเหมาะที่จะใชใน
การค ํานวณที่ตองการความละเอียดสูง เนื่องจากโครงขายแบบนี้เหมือนสมองคนมากกวาดิจิตอล
คอมพวิเตอร นอกจากนี้ในขณะที่แกปญหานั้น   โครงขายประสาทจะบอกไมไดวาแกปญหาให
อยางไร สวนสถานภาพของเทคโนโลยีในดานโครงขายประสาทเทาที่เปนอยูในขณะนี้ยังไมมีโครง
ขายประสาทของแทที่เรียกวา  biological  neural network clones   จะมเีพียงความสามารถในการทํ า
ซิมเูลชันสํ าหรับอารติฟเชียลโครงขายประสาทในดิจิตอลแมชีนเทานั้น  จึงเหมาะสํ าหรับงานทาง
ดาน pattern recognition และ functional synthesis
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ขอเปรียบเทียบระหวางการประมวลผลแบบดั้งเดิมกับโครงขายประสาท
1.) การประมวลผลแบบดั้งเดิม (traditional approach)
เปนการวเิคราะหขอมูลโดยมนุษย ดังนั้นทรัพยากรมนุษยจะถูกใชในการพัฒนาอัลกอริธึม

และโปรแกรม ตัวอยางเชน การประมวลภาพในการระบุวาเปนแมว, สุนัข หรือกระตาย ทํ าใหเกิด
โปรแกรม 3 โปรแกรมในการบงบอกภาพแตละภาพ และเมื่อมีภาพชนิดใหม ๆ ขึ้นมา โปรแกรมก็
ไมสามารถที่จะบอกได ตองทํ าการพัฒนาอัลกอริธึมและโปรแกรมขึ้นมาใหม

2.) การประมวลผลแบบโครงขายประสาท (neural network approach)
จากตัวอยางการประมวลภาพ เร่ิมแรกเราจะใหภาพแตละภาพเปนขอมูลอินพุท และเอาท

พทุเปนขอความที่ระบุชนิดของภาพนั้น เชน แมว สุนัข หรือกระตาย โดยผานกระบวนการสอนให
โครงขายประสาทรูจักจํ าแนกชนิดของภาพตาง ๆ โดยคานํ้ าหนักจะถูกปรับแตงอยูตลอดเวลา

ในกระบวนการสอน จะมีการสอนวนซํ้ าหลาย ๆ รอบ เพื่อใหโครงขายประสาทเกิดการ
เรียนรูเมื่อส้ินสุดการสอนแลวโครงขายประสาทก็จะสามารถจํ าแนกชนิดของภาพได และเมื่อมีภาพ
ใหม ๆ ที่ตองการใหโครงขายประสาทรูจักก็สามารถทํ าในทํ านองเดียวกันและตองมีการสอนใหม
แตท ําใหประหยัดเวลาและแรงงานในการพัฒนาโปรแกรมขึ้นมาใหม

การเกบ็ขอมูลของโครงขายประสาทเปนแบบกระจายและถูกใชรวมกันโดยหลาย ๆ เซล
ประสาท ซ่ึงตางกับแบบดั้งเดิมคือขอมูลจะเก็บไวในหนวยความจํ า การเก็บขอมูลของโครงขาย
ประสาทแบบกระจายนั้นทํ าใหเกิดความซํ้ าซอน ซ่ึงเปนการเพิ่มความปลอดภัย คือเปนระบบสํ ารอง
ทดแทน (fault/error tolerance system) ไดอยางดี

ชุดการสอนที่ใชสอนโครงขายประสาทมีผลตอการเรียนรู ถาเปนชุดตัวอยางที่ดีจะทํ าให
เกดิการเรียนรูไดดีและเร็ว แตถาเปนชุดขอมูลการสอนที่ไมดีทํ าใหการเรียนรูไมดีเทาที่ควร หรือไม
เกิดการเรียนรูเลย
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ตาราง 3-3  แสดงการเปรียบเทียบระหวางการประมวลผลแบบดั้งเดิมกับโครงขายประสาท

การประมวลผลแบบดั้งเดิม โครงขายประสาท
การพัฒนาเนนไปที่อัลกอริธึมสํ าหรับทุกกรณีที่เกิดขึ้น การพัฒนาเนนที่ระบบการสอน
ตองเขียนโปรแกรมลวงหนา-ใชกฎและตรรกเพื่อสรางเอาทพุท เรียนรูจากตัวอยางเพื่อเอาทพุทที่ถูกตอง
ขึ้นกับกฎ/ตรรก ขึ้นกับความสัมพันธ
ประมวลผลโดยอาศัยขั้นตอนตาง ๆ ที่แนนอนและใหผลออก
มาตามที่คาดคะเนเอาไว

อาศัยวิธีการประมวลผลขอมูลที่แตกตางกัน
ไปในแตละกรณีของปญหา

การตัดสินใจตองใชความรูและขอมูลทั้งหมด สามารถจัดการกับขอมูลที่ไมสมบูรณ หรือ
ขอมูลที่มีความสับสนได

ตัดสินใจในรูปของ ใช หรือ ไมใชทางคณิตศาสตร
หรือตรรกศาสตร

ตัดสินใจโดยอาศัยตัวเลขแสดงนํ้ าหนัก
บนฐานของขอมูลตัวเลขที่สามารถแสดง
ความเอนเอียง (Fuzzy) ตลอดจนยอมรับ
ขอมูลที่ไมสมบูรณได

ไดคํ าตอบเดิมเสมอ บางครั้งอาจผิดพลาด-จะเตรียมคํ าตอบที่ยอม
รับได แตไมจํ าเปนตองเปนคํ าตอบที่ดีที่สุด

ใหคํ าตอบที่แนนอน เมื่อใหเวลาคํ านวณอยางเพียงพอ ใหคํ าตอบโดยประมาณสํ าหรับปญหาที่
ซับซอนมาก ๆ

เหมาะสํ าหรับระบบที่ตองการความแมนยํ าในการคํ านวณ,
มีการไหลของขอมูลเปนลํ าดับและมีตรรกที่ดี

เหมาะสมเมื่อไมมีกฎที่แนนอนและตองการ
การตัดสิน

ประมวลผลขอมูลในรูปไบนารี ประมวลผลสัญญาณที่อยูในรูปของ
สัญญาณอนาล็อก ที่แปรปรวนอยูตลอดเวลา

อยูบนพื้นฐานของสัญลักษณ อยูบนพื้นฐานของรูปแบบ
สามารถอธิบายและตรวจสอบได ไมสามารถอธิบายการตัดสินใจไดทั้งหมด
ไมสามารถจัดการกับขอยกเวนตาง ๆ ได จัดการกับขอยกเวนตาง ๆ ไดดี
คนหาสิ่งที่ตองการฐานขอมูลขนาดใหญเพื่อใหไดสิ่งที่ตรงกับ
ความตองการ

คนหาขอมูลจากฐานขอมูลโดยอาศัยหลักของ
ความใกลเคียงที่สุดเปนเกณฑ

มีวิธีการเก็บขอมูลจํ าเพาะแนนอน เก็บขอมูลโดยอาศัยเนื้อที่มีอยูในสื่อบันทึก
ขอมูลเปนเครื่องบอกตํ าแหนงที่เก็บขอมูล
มากกวาการจํ าเปนที่จะตองรูตํ าแหนงที่เก็บ
ต้ังแตแรก

ตายตัว ปรับได
แบบอนุกรม แบบขนาน
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3.1.4  แบบจ ําลองของเซลประสาทและสถาปตยกรรมของโครงขายประสาท
3.1.4.1  แบบจํ าลองเซลประสาท
เราอาจจะจํ าลองแบบโครงสรางพื้นฐานของเซลประสาทหรือเซลสมองของมนุษย

ไดดงัภาพประกอบที่  3-2   โดยมีหลักการทํ างานดังนี้  เซลเซลประสาทรับขอมูลอินพุทจากเซล
ประสาทเซลอื่น โดยผานทางจุดเชื่อมโยงระหวางเซลที่เรียกวา ไซแนพส (Synapse) สัญญาณขอมูล
จากไซแนพสจะถูกสงผานเดนไดรท(Dendrite) ซ่ึงเปนสวนที่ระโยงระยางรอบขางของเซลรางกาย
(cell body) สัญญาณขอมูลอินพุทนีจ้ะไดรับการประมวลผลจากขบวนการที่เกิดขึ้นภายในเซลราง
กาย และไดเปนสัญญาณเอาทพุทออกมา สัญญาณเอาทพุททีไ่ดจากเซลประสาทนี้จะถูกสงออกทาง
สวนหนึ่งของเซลที่เรียกวา เอ็กซอน (Axon) แลวสัญญาณดังกลาวนี้ จะกระโดดขามผานไซแนพส
เปนอินพุทของเซลประสาทเซลอื่นตอไป

 Biological processing element

ภาพประกอบ 3-2  แสดงโครงสรางพื้นฐานเซลประสาทของสมองมนุษย

ไซแนพส
(Synapes)
จุดเชื่อมโยง

เดนไดรต
(Dendrites)

เซลรางกาย
(Cell Body)

เอ็กซอน
(Axon)
เอาทพุต

     เซล
สมองมนุษย

เอ็กซอนของ
        เซลอื่น ๆ

นิวเคลียส
Nucleus

Weight

Weight

Output  Path

Nucleus

Dendrites

Synapse

           Transfer
           Function
Sum

Axons

Axon

A Neural network processing element
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นกัประสาทวิทยาไดพัฒนาโมเดล  ซ่ึงแสดงถึงวิธีที่สมองของมนุษยประมวลผล
ขอมูลภายในสมองเซลประสาทเชื่อมโยงกันอยางซับซอนผานโยงใยของเสนทางนํ าขอมูลอินพุท
และเสนทางเอาทพุท  ซ่ึงนวิเคลียสของเซลประสาทเปรียบเสมือนหนวยประมวลผลงาย ๆ ที่รับ
สัญญาณไฟฟาจากเซลประสาทอื่นหลาย ๆ เซลประสาททางเสนทางนํ าขอมูลเขา (Dendrites) เซล
ประสาทอื่น ๆ เปนรอย ๆ เซลประสาทจะรับขอมูลอินพุทนั้นเชนกัน ถาผลของขอมูลอินพุทมาก
กวาระดับการกระตุน (Threshold) ซ่ึงขึน้กับคาความแข็งแกรงและจํ านวนครั้งของสัญญาณที่ไดรับ
จากแตละการเชื่อมโยง เซลประสาทจะสงสัญญาณไปยังเสนทางของเอาทพุท (Axon)
                             เซลประสาทที่ถูกกระตุนอาจเปนตัวกระตุนเซลประสาทอื่น แลวเซลประสาทที่
ถูกกระตุนก็อาจะเปนตัวกระตุนเซลประสาทอื่น อีกหลาย ๆ เซลประสาทดวยสัญญาณไฟฟา ทุก
คร้ังทีเ่หตุการณนี้เกิดขึ้นจะทํ าใหการเชื่อมโยงแข็งแกรงขึ้น นัน่คือเกิดการเรียนรู   ในสมองมนุษย
จะประกอบดวยเซลประสาทประมาณ 100 พันลานเซลประสาท (1011) และมีการเชื่อมโยงกันถึง
1015 ซ่ึงทํ าใหเกิดสัญญาณ 1016 คร้ังตอวินาที

                         ซ่ึงสามารถแบงลักษณะของแบบจํ าลองเซลประสาทไดดังนี้ [ชูศักดิ์  ล่ิมสกุล, 2541]
                 1.)  เซลประสาทอินพุทเดียว

ภาพประกอบ 3-3  เซลประสาทที่มีอินพุทเดียว

              อินพุท p ถูกคณูดวยคานํ้ าหนัก W รวมกับอีกอินพุทซึ่งมีคาเทากับ  1 แลวคูณดวย
ไบอัส b ไดเปนเอาทพุทของวงจรรวม (net input, n) หลังจากนั้นเอาทพุทของวงจรรวมจะผานท
รานสเฟอรฟงกชัน (transfer function, f) และใหเอาทพุทเปนเอาทพุทของเซลประสาท  (output, a)
สามารถเขียนเปนสมการไดเปน

                                                                                   )( bWpfa +=                                           (3-1)

Σ fp
w n

b
1

a

อินพุท เอาทพุท

a = f(Wp+b)
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                   2.)  เซลประสาทหลายอินพุท

ภาพประกอบ 3-4  เซลประสาทที่มีหลายอินพุท

        โดยทัว่ไปแลวเซลประสาทจะมีอินพุทมากกวา 1 อินพุท สมมติใหมี R อินพุท คือ
p1,p2,…,pR แตละอินพุทมีคานํ้ าหนักคือ  W1,1,W1,2,…,W1,R    เซลประสาทมีไบอัสเทากับ b จะได
เอาทพุทของวงจรรวม (net input, n) เทากับ

bpwpwpwn RR ++++= ,122,111,1 ......                   (3-2)
              และไดสมการของเอาทพุทของโครงขายเปน       a = f(Wp+b)

              3.1.4.2   ทรานสเฟอรฟงกชันของโครงขาย (transfer function)
        ทรานสเฟอรฟงกชันของโครงขายอาจเปนฟงกชันเชิงเสนหรือไมเปนเชิงเสนก็ได

ทรานสเฟอรฟงกชันที่ใชในโครงขายประสาทมีหลายชนิด ที่นิยมใชกันเชน
                            1.)  Hard Limit Transfer Function

               ทรานเฟอรฟงกช่ันชนิดนี้จะใหคาเอาทพุท   2  คา ตามคาเน็ตอินพุท  กลาวคือหา
คาเน็ตอนิพทุมคีาตํ ่ากวา 0 จะใหเอาทพุทเปน 0 และหากคาเน็ตอินพุทมีคามากวาหรือเทากับ 0 จะ
ใหคาเอาทพุทเปน 1

a = hardlim(n) =hardlim(Wp+b) ,




≥
<

=
0,1
0,0

n

n
a

Σ f
n

b
1

a

อินพุท เอาทพุท

a = f(Wp+b)

p1 w1,1

p2

p3

pR

w1,R
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2.)  Linear Transfer Function
             ทรานเฟอรฟงกช่ันชนิดนี้จะใหคาเอาทพุทตามคาเน็ตอินพุทที่ปอนเขามา  กลาวคือ

หากคาเนต็อินพุทมีคาเทาใดก็จะใหคาเอาทพุทเปนคาเทากับเน็ตอินพุทนั้น ๆ

    a = purelin(n) = purelin(Wp+b)  =  n

             3.) Log-Sigmoid Transfer Function
             ทรานเฟอรฟงกช่ันชนิดนี้จะใหคาเอาทพุทระหวาง 0 ถึง 1 โดยมีความสัมพันธดัง

สมการขางลางนี้

                  a = logsig(n) = logsig(Wp+b) ,
ne

a −+
=
1
1

                          3.1.4.3  สถาปตยกรรมของโครงขาย
             1.)   เซลประสาทชั้นเดยีว

ภาพประกอบ 3-5  เซลประสาทชั้นเดียว

โครงขายประสาทประกอบดวยเมทริกซนํ้ าหนัก  (W),  วงจรรวม (Σ), เวกเตอรไบอัส (b),
ทรานสเฟอรฟงกชัน (f), และเวกเตอรเอาทพุท (a)

w1,1

Σ f
ns

bs

1

as

Σ f
n2

b2

1

a2

Σ f
n1

b1

1

a1

wS,R

pR

p3

p2

p1

......
... ...

Inputs Layer of S Neurals

a = f(Wp+b)
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              2.)  เซลประสาทหลายชั้น

            ภาพประกอบที่ 3-6   แสดงเซลประสาทหลายชั้น   โดยตัวเลขยกกํ าลังเปนตัวเลข
กํ ากับชั้น ช้ันทีม่อิีนพุทเปนอินพุทของโครงขายเรียกวาชั้นอินพุท (input layer), ช้ันที่มีเอาทพุทเปน
เอาทพุทของโครงขายเรียกวาชั้นเอาทพุท (output layer) สวนชั้นอื่น ๆ เรียกวาชั้นซอน (hidden
layer)

               ในการเรียกชื่อโครงสรางของโครงขายจะเรียกตามโครงสรางของแตละชั้น เชน
โครงขาย “2-4-1” จะหมายถึง โครงขายที่มี 1 ช้ันอินพุท 1 ช้ันซอน และ 1 ช้ันเอาทพุท โดยในชั้น
อินพทุจะมี 2  อินพุท ในชั้นซอนจะมี 4 เซล และในชั้นเอาทพุทจะมี 1 เอาทพุท  เปนตน

                           จากภาพประกอบ จะไดสมการเอาทพุทของชั้นซอนชั้นแรกเปน

                            สมการเอาทพุทของชั้นซอนชั้นที่สองจะได

                  และสมการเอาทพุทของชั้นเอาทพุทจะไดวา

pR

p3

p2

p1

......

Inputs

w1
1,1

w1
S

1
,R

Σ f1
n1s

1

b1s
1

1

Σ f1
n12
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1

Σ f1
n11
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1

... ...

First

a1 = f1(W1p+b1)

Σ f2
n2s

2

b2s
2

1

Σ f2
n22

b22

1

Σ f2
n21

b21

1

... ...

Second

a2 = f2(W2a1+b2)

a1s
1

a12

a11 w2
1,1

w2
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2
,R

a2s
2

a22

a21 w3
1,1

w3
S

3
,R
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n3s
3

b3s
3

1

a3s
3

Σ f3
n32

b32

1

a32

Σ f3
n31

b31

1

a31

... ...

Third

a3 = f3(W3a2+b3)

ภาพประกอบ 3-6  เซลประสาทหลายชั้น

)( 1111 bpWfa += (3-3)

)( 21222 baWfa += (3-4)

)( 32333 baWfa += (3-5)
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              โดยเวกเตอรอินพุท (p),  เมทริกซของคานํ ้าหนัก (W),  เวกเตอรไบอัส (b),
ทรานสเฟอรฟงกชัน (f), และเวกเตอรเอาทพุท (a) มลัีกษณะเหมือนในเซลประสาทชั้นเดียว

 ความสามารถของโครงขายแบบเซลประสาทหลายชั้น สามารถสรุปไดดังนี้
- โครงขายเซลประสาทหลายชั้นจะมีความสามารถสูงกวาโครงขายเซลประสาท
   ช้ันเดียว
- จ ํานวนอินพุทและเอาทพุทของโครงขายขึ้นอยูกับลักษณะของแตละปญหา
- โครงขายที่มีไบอัสจะมีความสามารถสูงกวาโครงขายที่ไมมีไบอัส

3.1.5  การเรียนรูของโครงขายประสาท (learning of neural network) [Wasserman, 1989]
โดยทัว่ไปการเรียนรูของโครงขายประสาท ก็คือ การสอนโครงขายใหทํ าการคํ านวณขอมูล

เอาทพุทพรอมกับปรับปรุงคานํ้ าหนักโดยใชขอมูลอินพุทที่ปอนใหกับโครงขายโดยอาศัยกระบวน
การทํ าซํ้ า (iterative) สามารถแบงเปน 3 ประเภท คือ

               1.)  การเรียนรูแบบมีครู (supervised learning)
                การเรียนรูแบบมีครูตองการชุดขอมูลอินพุทและเอาทพุทธเปาหมายเปนชุดการ

สอนควบคู (training pair) โดยปกติการสอนโครงขายจะใชชุดการสอนควบคูหลายชุด  ในระหวาง
การสอนโครงขายจะเกิดเอาทพุทจริงซึ่งแตกตางจากเอาทพุทเปาหมายทํ าใหไดคาความคลาดเคลื่อน
หรือคาความผิดพลาด โครงขายจะเรียนรูขอมูลทั้งสองโดยการปรับคานํ้ าหนัก เพื่อลดคาความแตก
ตางระหวางคาของตัวแปรเอาทพุทของโครงขายกับคาของขอมูลเอาทพุทที่ถูกตองใหนอยที่สุด การ
ปรับคานํ้ าหนัก จะปรับคาทีละนอย ๆ โดยอาศัยกระบวนการทํ าซํ้ ากับขอมูลทีละชุด จนกระทั่งคา
นํ ้าหนักในโครงขายลูเขา (converge) ซ่ึงทั้งหมดนี้เรียกวา การเรียนรู (learning or training) จากนั้น
เมือ่เราปอนคํ าขอมูลอินพุทลาสุดซึ่งเปนขอมูลชุดใหมก็จะไดคาตัวแปรเอาทพุทของโครงขาย เชน
การใหโครงขายเรียนรูขอมูลอินพุทเกี่ยวกับคาความตองการไฟฟาสูงสุด อุณหภูมิสูงสุดของวันใน
อดตี และขอมูลเอาทพุทเกี่ยวกับคาความตองการไฟฟาของวันถัดไปที่เกิดขึ้นในอดีต เมื่อโครงขาย
ท ําการเรียนรูแลวก็จะปอนขอมูลอินพุทลาสุดใหกับโครงขาย เพื่อที่จะหาคาของตัวแปรเอาทพุทซึ่ง
กค็อืคาพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุดของวันถัดไป เปนตน ซ่ึงในวิทยานิพนธนี้จะใช
supervised learning เทานั้น
                     การเรียนรูประเภทนี้ไดแก adaptive linear neural network (ADALINE) และ
backpropagation  neural network (BNN) เปนตน
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2.) การเรียนรูแบบไมมีครู (unsupervised learning)
               การเรียนรูแบบไมมีครูถูกพัฒนาขึ้นเพื่อใหใกลเคียงกับระบบการเรียนรูของสมอง

มนษุยมากยิง่ขึ้น โดยมีเพียงชุดขอมูลอินพุท กระบวนการเรียนรูจะใชหลักการทางสถิติ โดยหาคา
ทางสถิติของชุดการสอน และจัดกลุมขอมูลออกเปนระดับตาง ๆ โครงขายประสาทจะหาคาเอาท
พทุเองจากความสัมพันธระหวางขอมูลอินพุทและเอาทพุท

              การเรียนรูประเภทนี้ไดแก Hopfield network recognition และ self organizing
feature map (SOFM) เปนตน

3.) การเรียนรูเชิงบังคับ (reinforcement learning)
                การเรียนรูเชิงบังคับเปนการเรียนรูทั้งแบบมีครูและไมมีครู    การเรียนรูแบบไมมี

ครู  คือ ในระหวางการสอนมีเพียงชุดขอมูลอินพุท การเรียนรูแบบมีครูคือเมื่อไดเอาทพุทจะบอกวา
ถูกหรือผิด แตไมไดบอกวาเอาทพุทที่ถูกคืออะไร

              3.1.6   การเรียนรูแบบแพรกลับ  (Backpropagation  learning  algorithm)
[สหัส พรหมสิทธิ์, 2538]

Werbos ไดเสนอแนวความคิดของการเรียนรูแบบแพรกลับในป ค.ศ. 1974 จากนั้น Parker
ไดน ําเสนออีกครั้งในป ค.ศ. 1982 และไดทํ าใหเปนที่รูจักมากยิ่งขึ้นโดย Rumelhart และคณะในป
ค.ศ. 1986 ในหนังสือช่ือ Parallel distributed processing ซ่ึงกลาวถึงศักยภาพของโครงขายประสาท
และการเรียนรูแบบแพรกลับ งานประยุกตเร่ิมแรกของการเรียนรูแบบแพรกลับเปนโปรแกรม 
NETTALK ซ่ึงสรางโดย Sejnowlki และ Rosenberg ในมหาวิทยาลัยจอหนฮอปกิน

การเรียนรูแบบแพรกลับเปนรูปแบบหนึ่งของโครงขายประสาทที่ใชกันอยางกวางขวาง
และน ํามาประยุกตกับการศึกษาในงานประเภทตาง ๆ เชน ทางการทหาร การชวยในการวินิจฉัยของ
แพทย การรูจํ าคํ าพูด การรูจํ าตัวอักษร เปนตน

การเรียนรูแบบแพรกลับเปนการเรียนรูแบบมีครูสามารถแกปญหาที่ตองการรูปแบบ โดย
การปอนรูปแบบเขาไปใหกับโครงขายประสาทซึ่งก็จะใหรูปแบบเอาทพุทที่เกี่ยวของกันออกมา
และยังเปนวิธีการหนึ่งของโครงขายประสาทที่งายตอความเขาใจ  เนือ่งจากกระบวนการเรียนรูและ
ปรับปรงุแกไขนั้นเปนไปดวยตนเอง ถาโครงขายประสาทใหคํ าตอบที่ผิด คานํ้ าหนักก็จะถูกปรับจน
กวาคาความผิดพลาดจะนอยลง หรืออยูในเกณฑที่ยอมรับได นั่นคือคาที่ไดในครั้งตอไป จะมีความ
ถูกตองมากยิ่งขึ้น
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การเรียนรูแบบแพรกลับมีโครงขายเปนชั้น ๆ โดยแตละชั้นเชื่อมโยงกันอยางทั่วถึงกับชั้นที่
อยูดานบนและชั้นที่อยูดานลาง เมื่อโครงขายไดรับขอมูลอินพุท จะทํ าการคํ านวณคานํ้ าหนักของ
หนวยประมวลผลจากชั้นอินพทุไปยงัชั้นซอนและจากชั้นซอนไปยังชั้นเอาทพุท  เมื่อเกิดผลตาง
ระหวางเอาทพุทจริงกับเอาทพุทเปาหมาย โครงขายจะนํ าคาความผิดพลาดจากชั้นเอาทพุทกลับไป
ยงัชัน้ซอน จากชั้นซอนไปยังชั้นขอมูลอินพุท เพื่อปรับคานํ้ าหนักของแตละชั้น

1).  โครงสรางของการเรียนรูแบบแพรกลับ   
การเรียนรูแบบแพรกลับมีโครงสรางเปนชั้น ๆ โดยมีโครงสรางอยางงาย ๆ  3 ช้ัน

คือ ช้ันขอมูลอินพุท ช้ันซอน และชั้นขอมูลเอาทพุท แตละชั้นจะติดตอกันอยางสมบูรณ ดังภาพ
ประกอบที่ 3-7

ภาพประกอบ 3-7  รูปแบบของการเรียนรูแบบแพรกลับชนิด 3 ช้ัน

ภาพประกอบที่ 3-7  แสดงรูปแบบของการเรียนรูแบบแพรกลับชนิด 3 ช้ัน ช้ันลาง
คือ ช้ันขอมูลอินพุท  ซ่ึงนํ าขอมูลจากภายนอก  ช้ันถัดมาคือ ช้ันซอน ซ่ึงจะติดตอกับ ทั้งชั้นขอมูล
อินพทุ และชั้นแสดงเอาทพุทที่อยูดานบน

   x1          x2         x3          x4……   xn

OUTPUT   PATTERNS

HIDDEN  UNITS

INPUT  UNITS

OUTPUT  UNITS

INPUT  PATTERNS

 y1           y2           y3         y4...….   yn
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ภาพประกอบ 3-8  การแทนคานํ้ าหนักดวยเมตริกซ

ภาพประกอบที่ 3-8  แสดงงการแทนคานํ้ าหนักดวยเมตริกซ โดยมีคากํ ากับดาน
บนบงบอกถึงชั้นที่ตางกัน  เชน W1

21  หมายถงึคานํ้ าหนักจากอินพุทที่ 1 ของหนวย
ประมวลผลที่ 2 ในระดับชั้นที่ 1

2.)  การสอนการเรียนรูแบบแพรกลับ [วรเชษฐ  อุบลสูตรวนิช, 2541]
การสอนโครงขายชนิดการเรียนรูแบบแพรกลับ เปนการสอนแบบมีครู โดยมีการ

ก ําหนดรูปแบบขอมูลอินพุทควบคูกับรูปแบบเปาหมาย มีการกํ าหนดชุดการสอนหลาย ๆ รูปแบบ
เพื่อใหโครงขายประสาทสามารถเรียนรู
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ภาพประกอบที่ 3-9  โครงสรางแบบจํ าลองที่มีการเรียนรูแบบแพรกลับ

                จากภาพประกอบที่ 3-9  เปนการคํ านวณหาคานํ้ าหนักในแตละชั้นโดยวิธีการ
แพรกลับ โดยที่

dr     =  คาเอาทพุทที่ใชในการฝกสอน
yi     =  คาเอาทพุทที่ไดจากการประมวลผลของโครงขายประสาทในชั้นเอาทพุท
vj     =  ขอมูลอินพุทลํ าดับที่  j ในชั้นซอน
wrj   =  คานํ้ าหนักของเซลประสาทลํ าดับที่  r กับ j ในระหวางชั้นซอนกับชั้นเอาทพุท
wji  =  คานํ้ าหนักของเซลประสาทลํ าดับที่  j กับ i ในระหวางชั้นอินพุทกับชั้นซอน
xi   =  ขอมูลอินพุทลํ าดับที่ i ในชั้นอินพุท

        ในการค ํานวณหาคานํ้ าหนักจะเริ่มคํ านวณจากชั้นเอาทพุทผานไปยังชั้นซอนและผาน
ไปยังชั้นอินพุท ตามลํ าดับ ซ่ึงสามารถคํ านวณจากสมการ

Wrj

 d1          d2       d3

wij

  x1           xi                  xn

wji

 y1           yr      yM

vj

: Tutorial Signal

 Output Layer

 Hidden Layer

Input Layer

Error evaluation

))(1(;)()1( rrrrrjrrjrj ydyyvtWtW −−=+=+ δηδ

∑−=+=+ rjrjjrijjiji WvvxtWtW δδηδ )1(;)()1(

Learning  Coefficient
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wrj (t+1)  =  wrj(t) + ηδr vj                      (3-6)
เมื่อ  wrj  เปนนํ้ าหนักระหวางชั้นเอาทพุทกับชั้นซอน

                               η    เปนคาสัมประสิทธิ์ของการเรียนรู (learning coefficient)
                                  δr   เปนฟงกช่ันความผิดพลาด (error function) ลํ าดับที่ r
                               vj       เปนเอาทพุทลํ าดับที่  j ในชั้นซอน

             จากสมการ 3-6 สามารถคํ านวณหานํ้ าหนัก wrj ตวัใหมไดจาก wrj ตวัเดิมรวมกับผล
คูณของคาสัมประสิทธิ์ของการเรียนรู (η) ฟงกช่ันความผิดพลาดที่ r (δr) และเอาทพุทลํ าดับที่ j
ของชั้นซอน  ซ่ึงคาของ δr หาไดจากเอาทพุทลํ าดับที่ r ของชั้นเอาทพุทกับเอาทพุทในการเรียนรูมา
หาความสัมพันธดังนี้
    δr =  yr(1 - yr)( dr - yr)                     (3-7)

              ช้ันอินพุท  คานํ ้าหนักในชั้นนี้จะคํ านวณจากสมการที่ 3-8

wji (t+1)  =  wji(t) + ηδj xi                     (3-8)

เมื่อ   wji  เปนนํ้ าหนักระหวางชั้นอินพุทกับชั้นซอน
         η   เปนคาสัมประสิทธิ์ของการเรียนรู
          δj     เปนฟงกชันความผิดพลาดลํ าดับที่ j
          xi   เปนอินพุทลํ าดับที่ i

              การค ํานวณจะแทนที่นํ้ าหนัก wji ใหมดวยนํ้ าหนัก wji ตัวเดิมรวมผลคูณของคาคง
ที่ของการเรียนรู (η),  คาความผิดพลาดลํ าดับที่ j(δj) และอินพุทลํ าดับที่ i ของชั้นอินพุท ซ่ึงคาของ
δj ไดจากการนํ าคาเอาทพุทลํ าดับที่ j ของชั้นซอน กับนํ้ าหนัก wji มาหาความสัมพันธดังนี้

δj = vj(1 - vj)Σδrwrj       (3-9)

              จะเหน็วาการคํ านวณในแตละชั้น คาความผิดพลาดจะถูกสงจากชั้นเอาทพุทไปยัง
ช้ันซอนและไปยังชั้นอินพทุ ตามลํ าดับ นํ ้าหนักที่เชื่อมตอของแตละเซลจะถูกปรับคาไปตามความ
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มากนอยของคาความผิดพลาดที่ไดรับ   กระบวนการการสงคาความผิดพลาดจะทํ าซํ้ า ๆ เพื่อให
โครงขายปรับคานํ้ าหนักที่จะทํ าใหคาความผิดพลาดตํ่ ากวาคาความผิดพลาดที่ไดตั้งไว จงึจะหยุด
กระบวนการการปรับคานํ้ าหนัก กระบวนการดังกลาวเรียกอีกอยางวา กระบวนการการเรียนรู และ
เนือ่งจากการคํ านวณปรับคานํ้ าหนักจะเริ่มจากชั้นเอาทพุทผานมายังชั้นซอนและชั้นอินพุท ตาม
ลํ าดบั กระบวนการการปรับคานํ้ าหนักหรือการเรียนรูในลักษณะนี้ถูกเรียกวา วิธีการแพรกลับ หลัง
จากผานขั้นตอนการเรียนรูเพื่อใหเซลแตละชั้นทํ าการปรับคานํ้ าหนักของเซลแตละชั้นจนไดคาที่
เหมาะสมในการเรียนรูและจดจํ าลักษณะที่แตกตางของอินพุทแลว จึงจะนํ าโครงขายที่ไดไปทํ าการ
จ ําแนกขอมูลอินพุทอืน่ ๆ ตามความตองการ ในปจจุบันวธีิการแพรกลับก็แบงยอยอีกไดหลายวิธี
เชนการแพรกลับแบบที่มีการเปลี่ยนแปลงอัตราการเรียนรู วิธี Conjugate Gradient และ วิธี
Levenberg-Marquardt เพือ่ท ําการเปรียบเทียบผลการจํ าแนกขอมูลที่ไดจากโครงขายที่ไดโดยมีการ
เรียนรูในวิธีการที่แตกตางกันซึ่งสมการ 3-10 และสมการ 3-11 เปนสมการการปรับคานํ้ าหนักและ
คาไบอัสของการเรียนรูแบบที่มีคาโมเมนตัม ตามลํ าดับ

∆Wm(k)  =  γ∆ Wm(k-1) - (1-γ)αSm(am-1)T          (3-10)

∆bm(k)    =  γ∆ bm(k-1) - (1-γ)αSm          (3-11)

             ในสมการที่ 3-10 และ 3-11   เปนสมการการคํ านวณหาคาการเปลี่ยนแปลงของคา
นํ ้าหนกัและคาไบอัสของโครงขายที่มีการเรียนรูแบบแพรกลับแบบมีคาโมเมนตัม ซ่ึงจะมีสมการ
เชนเดียวกับสมการของโครงขายที่มีการเรียนรูแบบมีการเปลี่ยนแปลงอัตราการเรียนรูแตจะมีขอ
แตกตางกันตรงเงื่อนไขของการเปลี่ยนคาโมเมนตัมและคาอัตราการเรียนรูซ่ึงการคํ านวณจะเริ่มจาก
การกํ าหนดคาโมเมนตัม(γ) , คาอัตราการเรียนรู (α ) ,คานํ้ าหนักเริ่มตน (w) และ คาไบอัส (b) เร่ิม
ตนจากนั้นก็จะปอนอินพุทใหกับโครงขายเพื่อหาคาเอาทพุทไปทํ าการหาคาความผิดพลาดเทียบกับ
คาเปาหมายทํ าใหไดคาความผิดพลาดกํ าลังสอง นํ า ∆w และ ∆b ทีค่ ํานวณไดไปรวมกับคานํ้ าหนัก
เร่ิมตนและไบอสัเริ่มตน ตอจากนั้นก็จะปอนอินพุทใหกับโครงขายประสาทเทียมอีกครั้ง  ซ่ึงอินพุท
ทีป่อนจะถกูนํ าไปคํ านวณกับคานํ าหนักและคาไบอัสที่เปลี่ยนไป จะทํ าใหไดคาเอาทพุทออกมาอีก
คาหนึง่แลวนํ าคาเอาทพุทที่ไดไปทํ าการหาคาความผิดพลาดกํ าลังสอง ซ่ึงหากวาคาความผิดพลาด
ก ําลังสองตัวใหมมีคาเพิ่มขึ้นมากกวาคาที่ตั้งไว (โดยทั่วไปจะมีอยูในชวง 1-5 %) คานํ้ าหนักตัวใหม
จะไมถูกนํ ามาใช  คาอัตราการเรียนรูจะถูกคูณดวยคาคงที่   ρ  ทีม่คีามากกวาศูนยแตนอยกวาหนึ่ง
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สวนคาโมเมนตมัจะถูกปรับใหเปนศูนย หากวาคาความผิดพลาดกํ าลังสองมีคาลดลงจะนํ าคานํ้ า
หนกัตวัใหมที่เปลี่ยนไปนั้นนํ าไปใชงานในรอบตอไป คาอัตราการเรียนรูจะถูกคูณดวยคาคงที่    η    
ทีม่คีามากกวาหนึ่ง สวนคาโมเมนตัมหากกอนหนาถูกปรับใหเปนศูนยก็จะปรับใหมีคากลับไปสูคา
เร่ิมตนทีไ่ดตั้งคาเอาไว แตหากวา คาความผิดพลาดกํ าลังสองมีคาเพิ่มขั้นไมมากไปกวาคาที่ไดตั้งไว
คานํ้ าหนักใหมจะถูกนํ าไปใชในการคํ านวณรอบตอไปสวนคาอัตราการเรียนรูและคาโมเมนตัมจะ
ไมเปลีย่นแปลง  ซ่ึงขั้นตอนที่ไดกวามาจะกระทํ าซํ้ าไปจนกวาคาความผิดพลาดจะมีคานอยกวาคา
ความผิดพลาดที่ไดกํ าหนดไว

ในกระบวนการสอนเพื่อใหโครงขายประสาทสามารถเรียนรูไดดีนั้น   จะตองใช
การวนซ้ํ าสอนหลายๆ รอบ การสอนโครงขายประสาทจะสํ าเร็จหรือไมดูจากคา RMS  ดงัสมการที่
3-12

( ) opjpjpjp nnatRMS /2−∑∑=         (3-12)

โดย           np = จ ํานวนของรูปแบบในชุดการสอน
                  no = จ ํานวนหนวยในชั้นเอาทพุท
                  tjp = คาเปาหมายของเซลประสาทลํ าดับที่ j หลังจากเสนอรูปแบบ p
                  ajp = คาเอาทพุทที่ไดจากเซลประสาทลํ าดับที่ j หลังจากเสนอรูปแบบ p

ซ่ึงสมการนี้ใชในการพิจารณาหาจุดเหมาะสมสํ าหรับรูปแบบหรือสมการการ
พยากรณ  ดวยการประมาณคาพารามิเตอรของสมการที่ทํ าใหคา  RMS  มคีานอยที่สุดดวยเชนกัน
(สุพล  ดุรงควัฒนา, 2537)

เมื่อคา RMS เขาใกลศูนย หรือลดลงตํ่ ากวา 0.1 หมายความวาโครงขายไดเกิดการ
เรียนรูแลว

ถาโครงขายตกอยูภายใตจุดตํ่ าสุดทองถ่ิน (local minimum) นัน่คือโครงขายได
หยดุการเรียนรูแลว หรือไมสามารถระลึกชุดการทดสอบไดเลย  แตอาจจะใหคาเอาทพุทที่มีคาไม
ถูกตองเมื่อทํ าการทดสอบ

ถาโครงขายตกอยูตํ่ าสุดโดยรวม (global minimum)  นั่นคือ คา RMS ของโครง
ขายไดถึงจุดตํ่ าสุดแลว และสามารถระลึกไดทั้งชุดการสอนและชุดการทดสอบไดในระดับที่พอใจ
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ภาพประกอบ 3-10  จดุตํ่ าสุดทองถ่ินและจุดตํ่ าสุดโดยรวม

         3.)   ขอดีและขอจํ ากัดของการเรียนรูแบบแพรกลับ (Dayhoff, 1990)
       ขอดี  คอื มีความสามารถในการจดจํ ารูปแบบของปญหา   (pattern mapping)

ซ่ึงการเรียนรูแบบแพรกลับสามารถที่จะเรียนรูความสัมพันธของรูแบบไดมากมาย โดยการเรียนรู
แบบแพรกลับตองการตัวอยางรูปแบบที่จะเรียนรู ไมตองการความรูทางดานคณิตศาสตรเพื่อแมพ
(map) รูปแบบของขอมูลอินพุทและเอาทพุท  ความยึดหยุนของการเรียนรูอยูที่ความหลากหลายใน
การออกแบบทางเลือกตาง ๆ เชน  จํ านวนชั้น เสนเชื่อมโยง จํ านวนของเซลประสาท  ความ
สัมประสิทธิ์การเรียนรู  คาโมเมนตมั ทีเ่รากํ าหนดขึ้นและการแทนรูปแบบของขอมูล ความยึดหยุน
นี ้ท ําใหการเรียนรูแบบแพรกลับสามารถแกปญหางานประยุกตไดอยางมากมาย

              ขอจํ ากัด คือ การใชเวลามากในการสอนเซลประสาทใหเกิดการเรียนรู
(convergence time) สํ าหรับการเรียนรูการแกปญหา สํ าหรับระบบงานจริงอาจมีชุดตัวอยางถึง
1,000 ตวัอยางและตองใชเวลาในการคํ านวณเปนวันหรือมากกวานั้นเพื่อใหการสอนสมบูรณ
                จดุออนอีกขอหนึ่งของการเรียนรูแบบแพรกลับ  คือ  ความลมเหลวในการสอนนั่น
คือ โครงขายตกอยูที่จุดตํ่ าสุดทองถ่ิน โดยที่การเพิ่มชุดการสอนไมสามารถปรับโครงขายได ซ่ึง
หมายถึงโครงขายหยุดการเรียนรูแลว แตขอจํ ากัดนี้สามารถแกไขไดโดย ปรับคา η   และ α   เพิ่ม
จ ํานวนเซลประสาทในชั้นซอนหรอืเพิ่มจํ านวนชั้นซอน เปลีย่นฟงกชันการแปลงคา เปลี่ยนชุดการ
สอน หรือเปลี่ยนโครงสรางของโครงขาย

Error
Surface
Values

Weight  Values
Global  Minimum

Local  Minimum
Local  Minimum
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3.2  หลักการพื้นฐานของการพยากรณความตองการกํ าลังไฟฟาโดยใชโครงขายประสาท
3.2.1  การก ําหนดขอมูลท่ีใชในการสอนโครงขาย

3.2.1.1  ขอมูลภูมิอากาศ
เนือ่งจากการพยากรณความตองการไฟฟาสูงสุด/ตํ่ าสุดในแตละวัน  มคีวามเกี่ยวของ

อยางมากกับอุณหภูมิสูงสุดและตํ่ าสุด  โดยเฉพาะสํ าหรับประเทศไทยซึ่งโหลดสวนใหญเปนเครื่อง
ท ําความเย็น และเนื่องจากประเทศไทยมีภูมิอากาศที่แตกตางกัน 6 เขต  (เขตของอุตุนิยมวิทยา) ดังนี้

1 เขตภาคเหนือ
2 เขตภาคตะวันออกเฉียงเหนือ

     3 เขตภาคกลาง
     4 เขตภาคตะวันออก
     5 เขตภาคใตฝงตะวันออก

                   6 เขตภาคใตฝงตะวันตก

               ในวิทยานิพนธนี้ไดเลือกขอมูลตัวอยางจากจงัหวดัเชียงใหม  จงัหวัดนครราชสีมา
จงัหวัดกรุงเทพ   จงัหวัดระยอง   จงัหวัดสงขลาและจงัหวัดภูเก็ต  เปนตัวแทนของทั้ง 6 เขตตาม
ลํ าดบั โดยจะนํ าขอมูลทั้งอุณหภูมิสูงสุดและอุณหภูมิตํ่ าสุดมาใช

                เนื่องจากอุณหภูมิสูงสุดและตํ่ าสุดนั้น  มีคาใหญมากสํ าหรับเปนคาตัวแปรอินพุท
ของโครงขายประสาท จึงจํ าเปนที่จะตองทํ าใหเปนคามาตรฐานดวยการนอรมอลไลซเสียกอนที่จะ
น ําไปใชค ํานวณ  ซ่ึงในวิทยานิพนธนี้จะทํ าการหารคาอุณหภูมิสูงสุดและตํ่ าสุด ดวย 50

     3.2.1.2   ขอมูลความตองการกํ าลังไฟฟา
     นอกจากคาอุณหภูมิสูงสุด (ตํ่ าสุด)   ที่มีผลตอความตองการไฟฟาสูงสุด (ตํ่ าสุด)

แลว คาของความตองการกํ าลังไฟฟารายชั่วโมงและคาพลังงานไฟฟา ของวันชนิดเดียวกันในอดีตก็
มผีลตอการพยากรณเชนกัน  สํ าหรับขอมูลความตองการกํ าลังไฟฟาซึ่งขอมูลที่ไดทํ าวิจัยนั้น เปนคา
ความตองการไฟฟารายชั่วโมงในอดีตของทั้งประเทศ ซ่ึงจะตองนํ าขอมูลเหลานี้มาแยกชนิดของ
กลุมวัน  โดยไดทํ าการศึกษารูปแบบของโหลดสามารถแยกชนิดของวันที่จะพยากรณได ดังนี้
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ตาราง 3-4  รูปแบบของโหลดแยกตามชนิดของกลุมวัน

Code Number Day Type Describe
1 Weekly วนัอังคาร-วันศุกร
2 Monday วนัจันทร
3 Sunday วนัอาทิตย
4 Holiday-A วนัเสาร-วันหยุดราชการ*-วนัหยุดทางศาสนา
5 Holiday-B วนัพิเศษ (วนัหยุดเทศกาลนาน ๆ)**

หมายเหตุ
*    เปนวันหยุดราชการที่หยุดเพียง 1 วัน
**  เปนวันหยุดเทศกาลนาน ๆ ที่มากกวา 2 วันขึ้นไป

ก. วันทํ างาน (Weekday)
             วันทํ างานเปนวันที่มีความตองการกํ าลังไฟฟาสูงสุดในบรรดาวันชนิดตาง ๆ ตั้งแต

ชวงเวลา 8.00 น. จนถึง 20.00 น.  ดังภาพประกอบที่ 3-11

ข. วนัจันทร (Monday )
      วนัจนัทรเปนวันที่มีรูปแบบโหลดคลายคลึงกับวันทํ างานแตจะตางกันในชวงเวลา

1.00 จนถึง 6.00 น. ดงัภาพประกอบที่ 3-12  ซ่ึงจะมีความตองการกํ าลังไฟฟานอยกวาวันทํ างาน
อันเปนผลสืบเนื่องมาจากอยูถัดจากวันอาทิตย  ซ่ึงมีกิจกรรมการใชไฟฟาคอนขางนอย

ภาพประกอบ 3-11 กราฟแสดงคาความตองการไฟฟารายชั่วโมง ในวันทํ างาน
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ค. วันอาทิตย (Sunday)
วนัอาทติยเปนวันที่มีความตองการกํ าลังไฟฟานอยกวาวันทํ างานและวันจันทร

มาก โดยเฉพาะตั้งแตเวลา 9.00 น. จนถึง 17.00 น. ดงัภาพประกอบที่ 3-13

             ง.   วันเสาร (Holiday-A)
วันเสาร ซ่ึงจะรวมไปถงึวันหยุดราชการหรือวันสํ าคัญทางศาสนา ซ่ึงจะเปนวันที่มี

ความตองการกํ าลังไฟฟานอยกวาวันทํ างาน ตั้งแตเวลาประมาณ 8.00 จนถึง 22.00 ดงัภาพประกอบ
ที่ 3-14
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ภาพประกอบ 3-12   กราฟแสดงคาความตองการไฟฟารายชั่วโมง ในวันจันทร
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      ภาพประกอบ 3-13   กราฟแสดงคาความตองการไฟฟารายชั่วโมง ในวันอาทิตย

คากาํลังไฟฟา MW
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ภาพประกอบ 3-14  กราฟแสดงคาความตองการไฟฟารายชั่วโมงในวันเสาร- วันหยุดราชการ
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              จ. วันพิเศษ (Holiday-B)
วนัพเิศษ ไดแกวันหยุดเทศกาลตาง ๆ ที่หยุดกันยาวนาน เชนเทศกาลวันสงกรานต

เปนตน ซ่ึงเปนวันที่ความตองการกํ าลังไฟฟานอยที่สุดในบรรดาวันชนิดตาง ๆ ดงัภาพประกอบที่
3-15

เนือ่งจากคาความตองการกํ าลังไฟฟาสูงสุด (ตํ่ าสุด)  นั้นมีคาที่ใหญมาก     สํ าหรับ
เปนคาตัวแปรอินพุทและตัวแปรเอาทพุทของโครงขายประสาท  เชนเดียวกับคาอุณหภูมิสูงสุดและ
ตํ ่าสดุ  ซ่ึงในวิทยานิพนธนี้จะหารคาความตองการกํ าลังไฟฟาสูงสุด (ตํ่ าสุด) ดวย 15000

3.2.2 รูปแบบโครงสรางที่ใชในการสอนโครงขาย
ไดจัดการทดลองไว 3 สวนใหญ ๆ ตามลํ าดับการทดสอบ ซ่ึงประกอบไปดวย 5 โมเดล

โครงขายของการเรียนรู  ทั้งในสวนของ input และ output unit  ดังนี้
3.2.2.1  ทํ าการเรียนรูขอมูลคากํ าลังไฟฟาในสวนของ input unit  ในระยะเวลา 14

วัน (2 สัปดาห) ตดิตอกัน  ไดแก โมเดลที่ 1 และ 2  (MODEL 1 and MODEL 2 )   ซ่ึงมีรายละเอียด
ดังตอไปนี้
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             ภาพประกอบ 3-15  กราฟแสดงคาความตองการไฟฟารายชั่วโมง ในวันพิเศษ
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รูปแบบขอมูลตาง ๆ ที่ใชในการเรียนรูของโครงขายประสาทโมเดลที่  1
Input Unit   จะประกอบไปดวย
- วันที่1 (Date)  เดือน2 (Month)  ชนิดของวัน3 (Day)  15 อินพุท
      และอุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุด4จริง (T1-T12)
      ของวันที่ทํ าการพยากรณ* 

     -     วันที่ (Date01)  เดือน (Month01)  ชนิดของวัน (Day01) 39 อินพุท
      อุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุดจริง (T101-T1201)
       และคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมงจริง5 (L101- L2401)
       ของวันกอนวันที่ทํ าการพยากรณ 1 วัน
-      ชนิดของวัน (Day02)  อุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุดจริง (T102-T1202) 37 อินพุท
       และคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมงจริงของวันในอดีต (L102- L2402)
       ทีเ่ปนวันชนิดเดียวกันกับวันพยากรณ**ลาสุด

     รวม จํ านวนอินพทุ ท้ังหมดในชั้นอินพุท 91 อินพุท

*   เปนวันที่ทํ าการพยากรณคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมงของวันพยากรณ**
** เปนวันที่ตองการทราบคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมง
   1   เปนคาตัวเลขวันที่ในเดือนนั้นๆซึ่งจะตองทํ าใหเปนคามาตรฐานดวยการนอรมอลไลซ      
     โดยทํ าการหารดวย 31
   2  เปนคาตัวเลขของเดือนนั้น ๆ โดยใชตัวเลขแทนสัญลักษณ เชน เดือนมกราคม แทนดวย 1, เดือน
     กุมภาพันธ แทนดวย  2 ……  เดือนธันวาคม  แทนดวย 12  ตามลํ าดับ     ซึ่งจะตองทํ าใหเปนคา
     มาตรฐานดวยการนอรมอลไลซ โดยทํ าการหารดวย 12
   3    เปนคาตัวเลขแทนรูปแบบของโหลดแยกตามชนิดของกลุมวัน ดังตาราง 3-4 ซึ่งจะตองทํ าใหเปน
     คามาตรฐานดวยการนอรมอลไลซ โดยทํ าการหารดวย 5
   4    เปนคาอุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุดท้ัง 6 จังหวัด ไดแกจงัหวัดเชียงใหม  นครราชสีมา  กรุงเทพ  ระยอง   
     สงขลาและภูเก็ต   เปนตัวแทนของทั้ง 6  เขตตามลํ าดับ จังหวัดละ 2 อินพทุ จึงรวมแลวไดคา 12      
     อินพุท ซึ่งจะตองทํ าใหเปนคามาตรฐานดวยการนอรมอลไลซเสียกอนกอนที่จะนํ าไปใชคํ านวณ
     โดยทํ าการหารคาอุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุด ดวย 50
     5  เปนคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมงทั้ง 24 ช่ัวโมงในวันนั้น ๆ เริ่มตั้งแตเวลา 01.00 น. จนถึง 24.00 น.
     รวมเปน 24 อินพุท  ซึ่งจะตองทํ าใหเปนคามาตรฐานดวยการนอรมอลไลซ โดยทํ าการหารดวย
     15000
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รูปแบบขอมูลตาง ๆ ที่ใชในการเรียนรูของโครงขายประสาทโมเดลที่ 2
Input Unit   จะประกอบไปดวย
- วันที่ (Date)  เดือน (Month)และชนิดของวัน (Day) 3 อินพุท
      ของวันที่ทํ าการพยากรณ 
- วันที่ (Date01)  เดือน (Month01)  ชนิดของวัน (Day01) 27 อินพุท
       และคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมงจริง (L101- L2401)
       ของวันกอนวันที่ทํ าการพยากรณ 1 วัน
- ชนิดของวัน (Day02) 25 อินพุท
       และคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมงจริงของวันในอดีต (L102- L2402)

                    ที่เปนวันชนิดเดียวกันกับวันพยากรณลาสุด
     รวม จํ านวนอินพทุ ท้ังหมดในชั้นอินพุท 55 อินพุท

ภาพประกอบที่ 3-16 แสดงไดอะแกรมของการเรียนรูโครงขายประสาทโมเดลที่ 1

OL1                OL24

 Date  Month   Day     T1      T12    Date01  Month01 Day01 T1O1   T12O1   L1O1      L24O1  Day02   T1O2    T12O2  L1O2       L24O2

ANNS
  No. of  input =   91 No. of  hidden  Layer  =  1

 No. of  output =   24 Learning rate  =  5.0
 No. of  hidden =   10 Average training error  =  0.0001

                 Date    Month    Day            Date01 Month01     Day01         L1O1            L24O1    Day02         L1O2             L24O2

ANNS
  No. of  input =   55 No. of  hidden  Layer  =  1

 No. of  output =   24 Learning rate  =  5.0
 No. of  hidden =   10 Average training error  =  0.0001

  OL1     OL24

ภาพประกอบที่ 3-17  แสดงไดอะแกรมของการเรียนรูโครงขายประสาทโมเดลที่  2
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3.2.2.2 ทํ าการเรียนรูขอมูลคาอุณหภูมิในสวนของ input unit   ดังโมเดลที่ 3
(MODEL 3)

รูปแบบขอมูลตาง ๆ ที่ใชในการเรียนรูของโครงขายประสาทโมเดลที่ 3
Input Unit   จะประกอบไปดวย
- วันที่ (Date)  เดือน (Month) 14 อินพุท

   และอุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุดจริง (T101-T1201)
      ของวันกอนวันที่ทํ าการพยากรณ 1 วัน
- วันที่ (Date02)  เดือน (Month02) 14 อินพุท

   และอุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุดจริง (T102-T1202)
      ของวันกอนวันที่ทํ าการพยากรณ 2 วัน

รวม จํ านวนอินพทุ ท้ังหมดในชั้นอินพุท 28 อินพุท

ภาพประกอบที่ 3-18  แสดงไดอะแกรมของการเรียนรูโครงขายประสาทโมเดลที่ 3

   OT1      OT12

                         Date        Month           T101          T1201      Date02  Month02      T102              T1202

ANNS
  No. of  input =   28 No. of  hidden  Layer  =  1
                 No. of  output =   12 Learning rate  =  5.0

 No. of  hidden =   10 Average training error  =  0.0001
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3.2.2.3 ทํ าการเรียนรูขอมูลคากํ าลังไฟฟาในสวนของ   input unit  โดยแบง
ประเภทของกลุมวัน ไดแก โมเดลที่ 4 และ 5  (MODEL 4 and MODEL 5 )   ซ่ึงมีรายละเอียดดัง
ตอไปนี้

รูปแบบขอมูลตาง ๆ ที่ใชในการเรียนรูของโครงขายประสาทโมเดลที่ 4
Input Unit   จะประกอบไปดวย
- วันที่ (Date)  เดือน (Month) ชนิดของวัน (Day) 15 อินพุท

   และอุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุดจริง (T1-T12)
      ของวันที่ทํ าการพยากรณ 
- ชนิดของวัน (Day01) อุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุดจริง (T101-T1201) 37 อินพุท

   และคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมงจริง (L101- L2401)
                    ของวันกอนวันที่ทํ าการพยากรณ 1 วัน
             ทีเ่ปนกลุมวันชนิดเดียวกันกับวันพยากรณที่ติดตอกัน

รวม จํ านวนอินพทุ ท้ังหมดในชั้นอินพุท 52 อินพุท

ภาพประกอบที่ 3-19  แสดงไดอะแกรมของการเรียนรูโครงขายประสาทโมเดลที่ 4

                 Date     Month   Day              T1              T12              Day01         T101            T1201       L101            L2401

ANNS
  No. of  input =   52 No. of  hidden  Layer  =  1

 No. of  output =   24 Learning rate  =  5.0
 No. of  hidden =   10 Average training error  =  0.0001

  OL1     OL24
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รูปแบบขอมูลตาง ๆ ที่ใชในการเรียนรูของโครงขายประสาทโมเดลที่ 5
Input Unit   จะประกอบไปดวย
- วันที่ (Date)  เดือน (Month) ชนิดของวัน (Day) 15 อินพุท

   และอุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุดจริง (T1-T12)
      ของวันที่ทํ าการพยากรณ 
- ชนิดของวัน (Day01) อุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุดจริง (T101-T1201) 40 อินพุท

   คากํ าลังไฟฟารายชั่วโมงจริง (L101- L2401)
   คากํ าลังไฟฟาสูงสุด/ตํ่ าสุดจริง6 (Pmax01) / (Pmin01)

                    และพลังงานไฟฟาจริง7 (Whr01) ของวันกอนวันที่ทํ าการพยากรณ 1 วัน
             ทีเ่ปนกลุมวันชนิดเดียวกันกับวันพยากรณที่ติดตอกัน

รวม จํ านวนอินพทุ ท้ังหมดในชั้นอินพุท 55 อินพุท

ภาพประกอบที่ 3-20  แสดงไดอะแกรมของการเรียนรูโครงขายประสาทโมเดลที่ 5

6   เปนคากํ าลังไฟฟาสูงสุดและตํ่ าสุดของวันนั้น ๆรวมเปน 2 อินพุทซึง่จะตองทํ าใหเปนคามาตรฐาน
   ดวยการนอรมอลไลซ โดยทํ าการหารดวย 15000
7  เปนคาพลังงานไฟฟาในวันนั้น ๆ ซ่ึงจะตองทํ าใหเปนคามาตรฐานดวยการนอรมอลไลซ โดยทํ า
   การหารดวย 360000

       OL1         OL24

      Date    Month   Day              T1              T12         Day01   T101       T1201    L101       L2401    Pmax01  Pmin01 Whr01

ANNS
  No. of  input =   55 No. of  hidden  Layer  =  1

 No. of  output =   24 Learning rate  =  5.0
 No. of  hidden =   10 Average training error  =  0.0001
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hidden unit     ในทีน่ี้ จะใชเพียง 1 ช้ันเทานั้น
แตอาจจะมีการปรับเปลี่ยนจํ านวนเซลในชั้นซอน โดยจะทํ าการปรับเปลี่ยนที่ 5 10 15 และ

20 เซล ซ่ึงจะใชทดสอบทุก ๆ โมเดล เพื่อหาคาการพยากรณที่ใหผลดีที่สุด

       output unit   
-   คาความตองการไฟฟารายชั่วโมง 24 เอาทพุท
     (โมเดลที่ 1 2 4 และ 5)
-   คาอุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุด (โมเดลที่ 3) 12 เอาทพุท

ตาราง 3-5  สรุปความแตกตางทั้ง 5 โมเดลของโครงขายการเรียนรู

โมเดลที่ ลักษณะของโมเดล
1

2

3
4

5

   เปนโมเดลการพยากรณคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมง ซ่ึงจะปอนขอมูลคาอุณหภูมิสูงสุด/
ตํ ่าสดุ และคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมงในอดีต ชวงระยะเวลา 14 วัน ติดตอกัน
  เปนโมเดลการพยากรณคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมง เหมือนกับโมเดลที่ 1 ตางกันตรงที่
โมเดลนี้จะไมใชคาอุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุดในอดีต
   เปนโมเดลการพยากรณคาอุณหภูมิสูงสุด/ตํ่ าสุด
   เปนโมเดลการพยากรณคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมง ซ่ึงจะปอนขอมูลคาอุณหภูมิสูงสุด/
ตํ ่าสดุจรงิและคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมงจริงในอดีต  โดยจะแบงประเภทของกลุมวัน
   เปนโมเดลการพยากรณคากํ าลังไฟฟารายชั่วโมง เหมือนกับโมเดลที่ 4 ตางกันตรงที่
จะเพิ่มอีก 3 อินพทุ ไดแก คากํ าลังไฟฟาสูงสุด/ตํ่ าสุดจริงและพลังงานไฟฟาจริง
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