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บทคดัย่อ 
บทความน้ีน าเสนอวิธีการพยากรณ์ความตอ้งการใช้ไฟฟ้าระยะสั้น

โดยใช้เวฟเลทแยกข้อมูลอนุกรมเวลาให้เป็นสัญญาณแบบหลายระดับ
ความละเอียด (Wavelet multi-resolution decomposition)และโครงข่าย
ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม แ บ บ เ พ อ ร์ เ ซ ฟ ต ร อ น ห ล า ย ชั้ น  ( Multilayer 
Perceptrons:MLPs) แต่ละโครงข่าย ท าการพยากรณ์แต่ละสัมประสิทธ์ิ
ของเวฟเลท ซ่ึงแต่ละค่าสมัประสิทธ์ของเวฟเลทท่ีพยากรณ์ได ้จะถูกรวม
กลบัให้เป็นผลลพัธ์ความตอ้งการใช้ไฟฟ้า โดยสามารถรวมไดส้องวิธีคือ
ใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบ MLP ในส่วนของการรวมค่าสัมประสิทธ์ิ
เวฟเลทและรวมสัมประสิท ธ์ิโดยใช้ เ วฟเลท รวมกลับ (wavelet 
reconstruction:wv)  ขอ้มูลท่ีใช้ในการทดลอง   เป็นข้อมูลการใช้ไฟฟ้า
รัฐควีนส์แลนด ์จากผลจากการทดลองพบว่าวิธีการท่ีผูวิ้จยัน าเสนอ ให้ค่า
ความผิดพลาดในการพยากรณ์ต ่ากว่าวิธีการใช้โครงข่ายประสาทแบบ 
MLPโครงข่ายเดียว(Single Neural Network :SNN) ในการพยากรณ์
อนุกรมเวลาชุดตน้แบบ 

 
ค าส าคญั - - โครงข่ายประสาทเทียม; เวฟเลท; อนุกรมเวลา; การพยากรณ์
ไฟฟ้าระยะสั้น; โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซฟตรอนหลายชั้น  
 

1. บทน า 
การพยากรณ์ความตอ้งการใช้ไฟฟ้ามีประโยชน์ในการวางแผนการ

ผลิตไฟฟ้า เน่ืองจากไฟฟ้าเป็นส่ิงจ าเป็นในการด ารงชีวิตประจ าวนัและ
เป็นปัจจยัพ้ืนฐานท่ีส าคญั ในการขบัเคล่ือนทางเศรษฐกิจ  และเน่ืองจาก
ไฟฟ้าเป็นส่ิงท่ีไม่สามารถกักเก็บได้ ผูผ้ลิตไฟฟ้าจึงจ าเป็นต้องจดัหา
กระแสไฟฟ้าให้เพียงพอกบัความตอ้งการของผูใ้ช้ไฟฟ้าอยูต่ลอดเวลา ซ่ึง
หากผลของการพยากรณ์ความตอ้งการใช้ไฟฟ้ามีความแม่นย  าสูงจะท าให้
การผลิตไฟฟ้ามีต้นทุนต ่าและเกิดการบริหารจดัการ การผลิตอย่างมี
ประสิทธิภาพ[1]   

การพยากรณ์ปริมาณการใช้ไฟฟ้า โดยทัว่ไปใช้วิธีการทางสถิติ และ
วิธีทางปัญญาประดิษฐ์ซ่ึงใช้โครงข่ายประสาทเทียมในการพยากรณ์ โดย
โครงข่ายท่ีนิยมใชใ้นการพยากรณ์ท่ีนิยมกนัอยา่งแพร่หลายคือ MLP และ
ใช้การเรียนรู้แบบแพร่ยอ้นกลบั(back propagation :BP)[1,2,3] มีความ

แม่นย  าในการพยากรณ์มากกว่าวิธีการทางสถิติ[4]  งานวิจยัของClement 
R.Tแ ล ะ คณ ะ [5,6]น า โ ค ร ง ข่ า ย ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม แบ บ Committee 
Network(CN) ซ่ึงใชห้ลายโครงข่ายประสาทเทียมช่วยกนัพยากรณ์และน า
ผลลพัธ์แต่ละโครงข่ายมารวมกนัให้ค่าความถูกตอ้งสูงกว่าโครงข่ายแบบ 
SNN [5]   

งานวิจัยน้ีจึงน าเสนอ วิธีการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาความ
ตอ้งการใชไ้ฟฟ้าระยะสั้นโดยเวฟเลทและโครงข่ายประสาทเทียม WNN-
STLF (Wavelet and Neural Networks for Short-Term Load Forecasting) 
โดยใชก้ารแปลงเวฟเลตภินทนะแยกขอ้มูลอนุกรมเวลาให้สัญญาณหลาย
ความถ่ี ซ่ึงเป็นส่วนประกอบสัมประสิทธ์ิของเวฟเลท ผลลัพธ์การ
พยากรณ์จะได้จากการรวมสัมประสิทธ์ิท่ีพยากรณ์ได้โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ MLP หรือใช ้wavelet reconstruction 

ในส่วนท่ี 2 ของบทความ จะกล่าวถึงทฤษฏีเวฟเลทท่ีท าการแยก
ขอ้มูลอนุกรมเวลาให้เป็นสัญญาณหลายระดับความละเอียด ส่วนท่ี 3 
กล่าวถึงขั้นตอนการพยากรณ์WNN-STLF ส่วนท่ี 4 ผลการทดลอง และ
ส่วนท่ี 5 สรุปผลการทดลองและขอ้เสนอแนะ 
 

2. ทฤษฏีและงานวจิยัทีเ่กีย่วข้อง 
การใช้เวฟเลทแปลงอนุกรมเวลาให้เป็นสัญญาณหลายระดบั
ความละเอยีดและการรวมสัญญาณ  

การแปลงเวฟเลท[7,8] (wavelet Transform) คือการลดระดบัความ
ละเอียดของสัญญาณ หากพิจารณาค่าขอ้มูลอนุกรมเวลาความตอ้งการใช้
ไฟฟ้ า เ ป็นสัญญาณข้อมู ลนั้ นจะ เ ป็นสัญญาณ เวลาไม่ ต่ อ เ น่ื อ ง 

( )( 1,2,... ) x t t N การแปลงเวฟเลตภินทนะ (Discrete Wavelet 
Transform :DWT) จะแยกส่วน ประกอบของอนุกรมเวลาโดยการใช้ เวฟ
เลทฟังก์ชนั , ( )j k t  ตามสมการท่ี (1)  และ Scaling ฟังก์ชนั , ( )j k t  
ตามสมการท่ี (2) 
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สญัญาณ  ถา้ค่า j มากข้ึนสญัญาญจะมีความถ่ีต  ่าลงโดยค่า k จะเป็นการ
เล่ือนพารามิเตอร์  k=1,2,…N/2   N  เป็นจ านวนขอ้มูล และ Z เป็นเซ็ต
ของจ านวนจริง 

 โดยสญัญาณDWT จะถูกแทนดว้ยผลรวมของ ฟังกช์นัหลายฟังกช์นั 
ในเชิงตั้งฉาก เวฟเลทส่วนการประมาณค่า สญัญาณเวลาของ x(t) จะถูก 

แปลงเป็นแอมพลิจูดของค่าสมัประสิทธ์ของแต่ละฟังกช์นัจาก 

,j kc ,j kd ,…, 
1,kd สญัญาณสามารถถูกรวมกลบัไดโ้ดยผลบวกของค่า

สมัประสิทธ์ิ ตามสมการท่ี  (3) 
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จากสมการท่ี 3   เร่ิมตน้ดว้ยแทนดว้ยฟังกช์นัท่ีมีระดบัความละเอียดท่ี 
j  จากนั้นระดบัความละเอียดจะเพ่ิมเป็น j+1 สมัประสิทธ์ิของ DWT 

,j kc  
และ ,j kd  โดยการหาผลคูณภายใน ของฟังกช์นัพ้ืนฐานและสญัญาณ
ตน้แบบตามสมการท่ี 4 และสมการท่ี 5 
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 ระดบัความละเอียดท่ี j ซ่ึงจะถูกแบ่งเป็นสองส่วนตามสมการท่ี 6 

, , , ,( ) ( ), ( ) ( )j j k j k j j k j k

k k

A t c t D t d t                  (6) 

( )jA t  ซ่ึงเป็นรายละเอียดของสัญญาณแบบหยาบๆจะเรียกว่าเป็น

สัมประสิทธ์ิสัญญาณส่วนประมาณระดบัท่ี j ของ ( )x t ซ่ึงจะบรรจุไป
ดว้ยสัญญาณท่ีมีความถ่ีต  ่าซ่ึงเป็นส่วนประกอบ  ของ ( )x t  ส่วน ( )jD t  

จะเรียกว่าเป็นสัมประสิทธ์ิสัญญาณส่วนส่วนรายละเอียดท่ีระดบั j ของ 
( )x t  ถา้หากใช้ความระเอียด j เป็นระดบัของการแยกส่วนประกอบโดย

เวฟเลท  สัญญาณท่ีถูกแยกจะถูกรวมกลับเ ป็น  ( )x t ได้ โดยน า
สัมประสิทธ์ิสัญญาณส่วนประมาณค่า มารวมกบัสัมประสิทธ์ิสัญญาณ
ส่วนรายละเอียดในระดบัต่างๆ ตามสมการท่ี (7) 

1 1
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

j j j
x t A t D t D t D t


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3.  การพยากรณ์ความต้องการใช้ไฟฟ้าระยะส้ันโดยใช้โครงข่าย 
ประสาทเทยีม และเวฟเลท 
 ส าหรับงานวิจยัน้ีได้น าเสนอขั้นตอน  WNN-STLF  โดยก าหนดให้
อนุกรมเวลาเป็น ( ), (1,..., )X t t N  เม่ือ t  คือเวลา N คือจ านวนขอ้มูล 
จุดประสงค์ของวิธีการน้ีคือท าการพยากรณ์ล่วงหน้า 1 หน่วยเวลา 
คือ ( 1)X N    วิธีWNN-STLF แบ่งเป็น 3 ขั้นตอนหลกัคือ  ขั้นตอนท่ี 1 
ขั้นตอนการเตรียมขอ้มูล ขั้นตอนท่ี 2 เตรียมโครงข่ายประสาทเทียมใน
การพยากรณ์  ขั้นตอนท่ี 3 ท าการเรียนรู้และทดสอบการพยากรณ์ของ

โครงข่าย ดังรูปท่ี 2 ซ่ึงขั้นตอนวิธี WNN-STLF สามารถอธิบาย
รายละเอียดของทั้งสามไดด้งัน้ี 

 
 

รูปที่ 2 แนวความคิดของวิธีการ WNN-STLF  
 

3.1 การเตรียมข้อมูล 
3.1.1 ขอ้มูลอนุกรมเวลาการใช้ไฟฟ้าจะถูกแยกสัญญาณโดยเวฟเลท 

Daubechies2 [8] ท่ีระดบัความละเอียด 2 ท าให้ได้ 3 สัมประสิทธ์ิของ    
เวฟเลทดังน้ี คือ สัญญาณสัมประสิทธ์ิส่วนประมาณค่า A2 สัญญาณ
สมัประสิทธ์ิในส่วนของรายละเอียด D2 และ D1ดงัรูปท่ี 3  

3.1.2 ข้อมูลต้นฉบบัและสัมประสิทธ์ิของเวฟเลทจะถูกปรับค่า
(Scaling) จากช่วงของขอ้มูลจริงให้มีค่าอยูใ่นช่วงระหว่าง  [-1,1] เพ่ือใช้
ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม 

3.1.3 ข้อมูลต้นฉบบัและสัญญาณสัมประสิทธ์ิของเวฟเทลจะถูก
แปลงข้อมูลออกมาเป็นชุดทดสอบและชุดเป้าหมายโดยใช้ Sliding 
Window โดยมี Windows Size เท่ากบั 30  

 

รูปที่ 3 ขอ้มูลรัฐควีนแลนส์ท่ีถูกแยกสญัญาณโดยเวฟเลท Daubechies2  

        ระดบั 2 

 

3.2 การเตรียมโครงข่ายประสาทเทยีมในการพยากรณ์ 
หลงัจากท่ีท าการเตรียมสญัญาณเสร็จแลว้ จะท าการ 

พยากรณ์แต่ละสญัญาณสมัประสิทธ์ิของเวฟเลทโดยใช้โครงข่ายประสาท
เทียม โดยการเตรียมโครงข่ายแบ่งออกเป็น 2 ส่วนคือ การเตรียมโครงข่าย
ส าหรับพยากรณ์แต่ละสัญญาสัมประสิทธ์ิของเวฟเทล และการเตรียม
โครงข่ายส่วนของการรวมกลบัสมัประสิทธ์ิของเวฟเลท  โดยทั้งสองแบบ
ใช้โครงข่าย MLP และใช้การเ รียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ(back-
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propagation) และปรับน ้ าหนักวิธี แบบ Scale Conjugate Gradient 
(SCG)[9] 

3.2.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบ MLP ส าหรับพยากรณ์สัญญาณ
สัมประสิทธ์ิของเวฟเลทท่ีความละเอียดต่างๆท่ีแยกโดยเวฟเลท จ านวน
ของโครงข่ายพยากรณ์สัญญาณจะถูกสร้างเท่ากับจ านวนของจ านวน
สัมประสิทธ์ิของสัญญาณท่ีแยกจากเวฟเลท โดยโครงข่ายทั้งหมดใช ้
สถาปัตยกรรมเหมือนกันทั้ งหมดคือ 30:16:1 ชั้ นน าเข้า   30 โหนด
(พิจารณาโดยดูจากฤดูกาลของขอ้มูลการใช้ไฟฟ้า คือ 1 วนั )    ชั้นซ่อน 
16 โหนด (โดยน าจ  านวนโหนดชั้นน าเขา้ขอ้มูลมารวมกบัชั้นแสดงผล
แลว้หารดว้ยสอง ) ชั้นผลลพัธ์ ชั้นแสดงผล 1 โหนด ในชั้นซ่อนใช้เป็น
ฟังกช์นักระตุน้แบบ Tangent sigmoid ส่วนชั้นแสดงผลใชฟั้งกช์นักระตุน้
แบบผลรวมเชิงเส้น ใชร้อบการเรียนรู้ 1,000 รอบ   

3.2.2   โครงข่ายประสาทเทียมส่วนรวมสัญญาณกลบัให้เป็นค่าท่ี
พยากรณ์ ใชโ้ครงข่ายแบบ MLPแบบ 3:1 คือในชั้นน าเขา้ จะมีจ านวนเท่า 
3 โหนด โดยไดจ้าก ผลลพัธ์โครงข่ายประสาทท่ีใช้พยากรณ์สัญญาณของ
แต่ละระดบัความละเอียดได้ และชั้นแสดงผล 1 โหนด ซ่ึงเป็นผลลพัธ์
ของการพยากรณ์ล่วงหน้าหน่ึงหน่วยเวลาโดยชั้ นแสดงผลใช้ฟังก์ชัน
กระตุน้ ผลรวมเชิงเส้นใชร้อบการเรียนรู้ 1,000 รอบ  
 

3.3 การพยากรณ์  WNN-STLF        
การท างานของโครงข่ายในการพยากรณ์ความตอ้งการไฟฟ้าแบ่ง

ออกเป็น 2 ขั้นตอนคือ 
3.3.1 ขั้นตอนการเรียนในข้อมูลชุดทดสอบใช้วิธีการ Iterative 

Forecasting [1] ซ่ึงเป็นกระบวนการเรียนรู้โดยการป้อนชุดขอ้มูลทดสอบ
และชุดเป้าหมายเขา้ในโครงข่ายเพ่ือให้โครงข่ายมีการปรับค่าน ้ าหนกัเพ่ือ
ลดความผิดพลาดให้อยูใ่นระดบัท่ียอมรับได ้หรือไม่มีความผิดพลาดเลย 
การฝึกโครงข่ายให้โครงข่ายสามารถประมาณค่าฟังกช์นัได ้

3.3.2 ขั้นตอนการพยากรณ์ขอ้มูลในชุดทดสอบ โครงข่ายท่ีใช้ในการ
พยากรณ์สัญญาณและโครงข่ายรวมสัญญาณของความละเอียดแต่ละ
ระดับใช้วิธีพยากรณ์แบบอนุกรมเวลาล่วงหน้าไป หน่ึงหน่วยเวลา     
(One Step Direct Forecasting) [1] โดยใช้ชุดขอ้มูลชุดทดสอบส าหรับ
ทดสอบโดยเฉพาะ 
 

3.4 ประมวลผลข้อมูลหลงัการพยากรณ์ 
3.4.1 ประเมินประสิทธิภาพของการพยากรณ์ของโครงข่ายโดยใช้

วิธีการวดัประสิทธิภาพท่ีไดรั้บความนิยมไดซ่ึ้งจะอธิบายในหวัขอ้ท่ี 4.2 
การ 

 3.4.2 ปรับค่าผลลพัธ์ท่ีพยากรณ์ไดร้ะหวา่งช่วง [-1,1] ให้เป็นค่า
ในช่วงของขอ้มูลอนุกรมเวลาความตอ้งการใชไ้ฟฟ้าเพื่อน าไปในในการ
วางแผน 

 

 

4. การทดลองและผลการทดลอง 
ในงานวิจยัน้ีวิธีการWNN-STLF ท่ีน าเสนอ ในส่วนของผลการ

พยากรณ์ ใชวิ้ธีรวมกลบัสญัญาณให้เป็นค่าท่ีโครงข่ายพยากรณ์ไดโ้ดย   2 
แบบคือ  
       (1) รวมโดยเวฟเลทสญัญาณกลบั(WNN-STLF-WV)  

(2) รวมโครงข่ายแบบMLP  (WNN-STLF-MLP)  
โดยวิธี WNN-STLF ท าการเปรียบเทียบกบัผลกบัวิธีการพยากรณ์ 2 
วิธีการพยากรณ์คือ 

1) วิธีพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย MLP แบบ SNN ในการเรียนรู้และ
พยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาชุดต้น  (MLP-SSN) โดย 30:16:1 
ประกอบดว้ย ชั้นน าเขา้ 30 โหนด ชั้นซ่อน 16 โหนด และชั้นแสดงผล 1 
โหนด วิธีการเรียนรู้และปรับน ้ าหนกั รับการเรียนรู้ และฟังก์ชนักระตุน้
เหมือนกบัโครงข่ายในหวัขอ้ท่ี 3.2.1 

4.1 ข้อมูลทีน่ ามาใช้ในการทดลอง 
      ขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นการทดลองเป็นขอ้มูลอนุกรมเวลาจดัเก็บโดย [10] 
คือ ควินส์แลนด ์เดือนมกราคม คศ. 1999  มีจ  านวน 1400 ระเบียน 
        ลักษณะของการจดัเก็บข้อมูลแสดงตามตารางท่ี 1 ข้อมูลความ
ตอ้งการใชไ้ฟฟ้าจะถูกบนัทึกทุกๆ 30 นาที ค่าการใชก้ระแสไฟฟ้ามีหน่วย
วดัเป็นเมกะวตัต ์ (MW)   ค่ามากสุด ค่าน้อยสุดและค่าเฉล่ียของขอ้มูลทั้ง
สองชุด แสดงในตารางท่ี 2 ข้อมูลถูกแบ่งเป็นสองส่วน ส่วนแรกเป็น
ข้อมูลในการเรียนรู้ของโครงข่าย 1,000 ระเบียน และส่วนท่ีสองเป็น
ขอ้มูลทดสอบความถูกตอ้งของโครงข่าย 400 ระเบียน   
 

ตารางที่ 1 ตวัอยา่งขอ้มูลรัฐควินส์แลนด ์
REGION SETTLEMENTDATE DEMAND 
QLD1 1/1/1999 0:30 5,153.98 
QLD1 1/1/1999 1:00 5,002.30 
QLD1 1/1/1999 1:30 4,880.10 
QLD1 1/1/1999 2:00 4,718.89 
QLD1 1/1/1999 2:30 4,619.37 

 
ตารางที่ 2 แสดงค่าท่ีไดจ้ากการวดัการใชไ้ฟฟ้า 

DATA MIN MEAN MAX 

QDL/01/1999 3,783.16 4071.59 4,360.02 
 

4.2 การวดัประสิทธิภาพของการพยากรณ์ 
ในงานวิจยัน้ีไดท้  าการวดัประสิทธิภาพของผลการทดลองโดยวิธีร้อย

ละของค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage Error : 
MAPE)[6] วิธีค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์(Mean Absolute Error : 
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MAE), วิธีบรรทัดฐานของค่าคลาดเคล่ือนก าลังสองเฉล่ีย(Normalize 
Mean squared error : NMSE) และวิธีรากท่ีสองของค่าความคลาดเล่ือน
เฉล่ีย (Root Mean Square Error :RMSE) [11] 
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โดย ( )x t  หมายถึง ค่าจริงของขอ้มูล ณ เวลา t  
 ˆ( )x t  หมายถึง ค่าพยากรณ์ขอ้มูล  ( )x t  

      2   หมายถึง ค่าความแปรปรวนของขอ้มูล 
     N     หมายถึง จ  านวนขอ้มูลทั้งหมดท่ีใชพ้ยากรณ์ 

การวดัประสิทธิภาพของวิธี การ WNN-STLF ท่ีน าเสนอ  ผูวิ้จยัได้
เพ่ิมการวิเคราะห์ความผิดพลาด โดยท าการค านวณหาค่าความแปรปรวน

ของค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ดว้ยสัณกรณ์
2

APE    เพ่ือท าการวดัค่าการ
กระจายตวัของความค่าผิดพลาดและ วิธีเปอร์เซ็นต์ของค่าคลาดเคล่ือน

สมบูรณ์ดว้ยสัญกรณ์ APE   เพ่ือท าวดัการแจกแจงสะสมของค่าร้อยละ
ความคลาดเคล่ือนเฉล่ีย (APE) ท่ี 90 % [6] 

 

4.3 ผลการทดลอง                                                                                                              
  ผลการทดลองขอ้มูลชุดทดสอบรัฐควีนส์แลนด์ เดือน   มกราคม คศ. 
1999 แสดงในตารางท่ี 3 วิธีการวดัประสิทธิภาพทั้ง 4 มิติ พบว่าวิธีการ 
WNN-STLF ท่ีน าเสนอ ให้ผลลพัธ์การพยากรณ์ท่ีมีความแม่นย  าสูงกว่า 
วิธี MLP ท่ีพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาชุดตน้แบบ  

 
5. สรุปผลการทดลองและข้อเสนอแนะ 

การพยากรณ์ความตอ้งการใช้ไฟฟ้ามีความส าคญัในส่วนของการวาง
แผนการผลิตและการบริหารจดัการบทความน้ีน าเสนอวิธีการพยากรณ์
โดยใช้เวฟเลท แทนขอ้มูลการใช้กระแสไฟฟ้าท่ีอยู่ในรูปของคล่ืนตาม
แกนเวลา  และโครงข่ายประสาทเทียมแบบ MLP แต่ละโครงข่าย ท าการ
พยากรณ์แต่ละสัมประสิทธ์ิของเวฟเลท ซ่ึงแต่ละค่าสัมประสิทธ์ของเวฟ
เลทท่ีพยากรณ์ได้ จะถูกรวมกลับโดยโครงข่ายประสาทเทียม ท าให้มี
ความแม่นย  าสูงและมีค่าความผิดพลาดต ่ากว่าการใช้โครงข่าย SNN ใน
การพยากรณ์  ขอ้เสนอแนะในการปรับปรุงให้การพยากรณ์ดีข้ึนคือ 1.ควร
หาเวฟเลทและการเลือกระดับความละเอียดท่ีเหมาะสมในการเตรียม
ขอ้มูลเพ่ือป้อนเขา้สู่โครงข่ายประสาทเทียม 2. ควรหาวิธีท าจะท าให้แต่ละ
โครงข่ายมีการวางนัยโดยทัว่ไปเช่นวิธี GA , PSO , หรือวิธีตดัเล็ม
โครงข่าย เพราะตอ้งใช้จ  านวนโครงข่ายมากว่าวิธี SNN 3.ควรน าปัจจยั
อ่ืนๆท่ีเก่ียวขอ้งใชใ้นการพยากรณ์ให้โครงข่ายมีความแม่นย  าข้ึน 
   

 
 

รูปที่ 4  ผลการทดลองการพยากรณ์ความตอ้งการใชไ้ฟฟ้า และค่าความผิดพลาด APE ในวิธีการพยากรณ์แบบต่างๆโดยใชชุ้ดทดสอบความตอ้งการใช้
ไฟฟ้ารัฐควีนส์แลนดเ์ดือน มกราคม ค.ศ. 1999 
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ตารางที่ 3 ผลการทดลอง ขอ้มูลชุดทดสอบรัฐควินส์แลนดเ์ดือนมกราคม ค.ศ. 1999 

วิธีการ 
ค่าความผิดพลาดของการวดัประสิทธิภาพในมิติต่างๆ 

MAPE 2

APE  APE  RMSE  10-2 NMSE10-3 MAE 10-2 
WNN-STLF-MLP 0.5981 0.2794 1.3573 2.2587 2.6565 2.0550 
WNN-STLF-WR 0.5982 0.2794 1.3575 2.7495 2.6568 2.0550 
MLP 0.8525 0.5715 1.6394 3.3132 4.4976 2.5310 
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