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บทคัดย่อ 
งานวิจัยนี้น าเสนอแบบจ าลองการพยากรณ์ราคามันส าปะหลัง เนื่องจากมันส าปะหลังเป็นพืชอาหารที่ส าคัญ 

ของโลกประกอบกับราคามันส าปะหลังมีความผันผวนอยู่ตลอดเวลา โดยใช้ข้อมูลจากสมาคมแป้งมันส าปะหลังและ
ส านักงานเศรษฐกิจการเกษตร จ านวน 10 ปี (พ.ศ. 2549-2558) ซึ่งประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน 
(multi-layer artificial neural network) ที่ใช้การเรียนรู้แบบแพร่กระจายย้อนกลับในการหารูปแบบโครงข่าย
ส าหรับพยากรณ์ราคามนัส าปะหลงั จากการประเมินประสทิธิภาพแบบจ าลองการพยากรณท์ี่พัฒนาขึ้นโดยหาค่ารอ้ย
ละเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ (mean absolute percentage error, MAPE) โดยน าไปเปรียบเทียบกับเค
เนียเรสเนเบอร์ (k-Nearest Neighbor, k-NN) และการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น (linear regression analysis) 
พบว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ันมีค่าร้อยละเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เท่ากับ 3.96  เคเนียเรส
เนเบอร์มีค่ าร้อยละเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ เท่ ากับ 7.11 และการวิ เคราะห์การถดถอย 
เชิงเส้นมีค่าร้อยละเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เท่ากับ 11.10 จึงสามารถสรุปได้ว่าแบบจ าลองการพยากรณ์
โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ันมีประสิทธิภาพดีที่สุด ซึ่งสามารถน าไปประยุกต์ใช้และต่อยอดในการ
พยากรณ์ราคามันส าปะหลังได้ดีกว่าวิธีอ่ืน ๆ 
 

ค าส าคัญ : โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน; เคเนียเรสเนเบอร์; การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น; ราคามัน
ส าปะหลัง; การพยากรณ์ 

 

Abstract 
This paper presents a model to forecast the price of cassava.  The cassava is a world’ s 

important crops. The prices fluctuates over time. The research used the data from the Thai Tapioca 
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Starch Association and the Office of Agricultural Economics for 10 years from 2006 to 2015.  The 
model is developed based on the multi- layer artificial neural network technique using back 
propagation learning forecast for the price of cassava.  The performance of forecasting model 
evaluation employs the mean absolute percentage error ( MAPE) , compared to the k- Nearest 
Neighbor (k-NN) technique and the linear regression analysis technique. The result showed that the 
multi-layer artificial neural network technique has a MAPE of 3.96, the k-Nearest Neighbor technique 
has a MAPE of 7.11 and the linear regression analysis technique has a MAPE of 11.10. Therefore, it 
can be concluded that the predictive model using the multi- layer artificial neural network 
technique has the best performance. It can be applied and further researched to predict the price 
of cassava better than other methods. 

 

Keywords: multi- layer artificial neural networks; k- Nearest Neighbor; linear regression analysis; 
cassava price; forecasting 

 
1. บทน า 

มันส าปะหลังเป็นพืชอาหารที่ส าคัญอันดับ 5 
ของโลก ซึ่งเป็นแหล่งวัตถุดิบแป้งที่มีราคาถูกกว่าพืช
ผลิตแป้งชนิดอื่น ๆ ไม่มีสี ไม่มีกลิ่น และไม่ท าให้เกิด
ภูมิแพ้ จึงมีการน ามันส าปะหลังไปแปรรูปเพื่อใช้ใน
อุตสาหกรรมยา อาหาร เครื่องส าอางและเคมีภัณฑ์ [1] 
โดยปริมาณผลผลิตที่ได้ในแต่ละปีใช้เป็นอาหารของ
มนุษย์ร้อยละ 60 ใช้ท าอาหารสัตว์ร้อยละ 27.5 และใช้
ประโยชน์ในด้านอื่น ๆ ร้อยละ 12.5 ประเทศไทยเป็น
ผู้ผลิตมันส าปะหลังอันดับสอง รองจากประเทศไนจีเรีย
ที่มีการผลิตมากที่สุดในโลก ซึ่งในปี พ.ศ. 2559 จะมี
ก า ร เ ปิ ด เ ส รี ท า งก า รค้ า อ า เ ซี ยน  ( AEC, Asean 
economic community) ประเทศไทยและเวียดนาม
ถือเป็นคู่แข่งรายส าคัญ [2] ในการผลิตมันส าปะหลัง 
และยังเป็นพืชที่ท ารายได้ให้เกษตรกรไทยมากเป็น
อันดับที่ 4 รองจากยางพารา อ้อย และข้าว ปัจจุบัน
ราคามันส าปะหลังในประเทศไทยมีความผันผวนอยู่
ตลอดเวลา เนื่องจากสภาวะของระบบเศรษฐกิจหรือ
เกิดการแทรกแซงทางราคา [3] ซึ่งความไม่แน่นอน 
ของระดับราคาสินค้าและบริการนับเป็นปัญหาส าคัญ

ของผู้ผลิต [2] หากสามารถคาดการณ์หรือพยากรณ์
ราคารับซื้อมันส าปะหลัง จะส่งผลดีต่อการวางแผน 
เกิดการได้เปรียบทางธุรกิจ และมีการจัดการที่ดีกว่า
ประเทศคู่แข่งทางการค้า 

จากปัญหาดังกล่าว ดังนั้นวัตถุประสงค์ของ
งานวิจัยนี้จึงได้น าเสนอแบบจ าลองการพยากรณ์ราคา
มันส าปะหลัง โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลาย
ช้ัน (multi-layer artificial neural network) ซึ่งแบบ 
จ าลองการพยากรณ์ที่พัฒนาขึ้นจะสามารถน าไป
ประยุกต์ใช้ และต่อยอดในการพัฒนาเครื่องมือส าหรับ
วิเคราะห์ คาดการณ์ราคามันส าปะหลัง และช่วย
สนับสนุนการตัดสินใจในอนาคต โดยบทความวิจัยนี้
แบ่งเนื้อหาออกเป็น 5 หัวข้อหลัก ประกอบด้วยบทน า 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่ เกี่ยวข้อง วิธีด าเนินการวิจัย 
ผลการวิจัย และสรุปผลการวิจัย 
 
2. ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

2.1 มันส าปะหลัง (Cassava) 
มันส าปะหลังเป็นพืชที่เก็บสะสมอาหารใน

รูปของคาร์โบไฮเดรตหรือแป้งไว้ในราก เป็นพืชที่ให้
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พลังงานแก่คนและสัตว์ ทนแล้ง สามารถปลูกได้ในดิน
ทุกชนิด แม้แต่ดินที่มีความอุดมสมบูรณ์ต่ า ในประเทศ
ไทยสามารถปลูกมันส าปะหลังได้ทุกภาคและตลอดทั้ง
ปี ส่วนใหญ่จะน าหัวมันส าปะหลังไปใช้เป็นวัตถุดิบที่
ส าคัญในอุตสาหกรรมมันเส้น มันอัดเม็ด และอุตสาห-
กรรมแป้งมันส าปะหลัง [4] โดยชนิดของมันส าปะหลัง
สามารถแบ่งออกได้ดังนี้ 

2.1.1 มันส าปะหลังชนิดหวาน (sweet 
type) มีปริมาณกรดไฮโดรไซยานิคต่ า ไม่มีรสขม ใช้
เพื่อการบริโภคของมนุษย์ มีทั้งชนิดเนื้อร่วน นุ่ม และ
แน่นเหนียว ซึ่งประเทศไทยไม่มีการปลูกในพื้นที่ขนาด
ใหญ่ เนื่องจากมีตลาดจ ากัด 

2.1.2 มันส าปะหลังชนิดขม (bitter type) 
มีปริมาณกรดไฮโดรไซยานิคสูง ไม่เหมาะส าหรับการ
บริโภคของมนุษย์ หรือใช้เลี้ยงสัตว์โดยตรง เหมาะ
ส าหรับอุตสาหกรรมแปรรูปต่าง ๆ เช่น แป้งมัน มัน
อัดเม็ด และแอลกอฮอล์ เนื่องจากมีปริมาณแป้งสูง [4]  
ในประเทศไทยนิยมปลูกมันชนิดนี้ เนื่องจากน าไปใช้ใน
การแปรรูปเป็นผลิตภัณฑ์ใหม่และการส่งออก 

2.2 การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา (time 
series forecasting) 

ข้อมูลอนุกรมเวลา ( time series) เป็น
ข้อมูลที่ถูกจัดเรียงตามเวลาที่บันทึกข้อมูล [5] ซึ่งการ
พยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาเป็นการศึกษาถึงการ
เปลี่ยนแปลงของข้อมูลตามระยะเวลาที่สนใจ เพื่อ
คาดการณ์หรือพยากรณ์ข้อมูลที่จะเกิดขึ้นในอนาคต 
โดยอาศัยวิธีการต่าง ๆ มาช่วยในการหารูปแบบข้อมูล 
ลักษณะความสัมพันธ์ระหว่างค่าที่สังเกตที่เก็บตาม 
ล าดับเวลา และใช้รูปแบบมาพยากรณ์ค่าในอนาคต [6] 
ตัวอย่างวิธีการที่น ามาใช้ประยุกต์ใช้ เช่น เหมืองข้อมูล 
(data mining) เป็นกระบวนการสกัดหรือวิเคราะห์
กลั่นกรองสารสนเทศที่ซ่อนอยู่ในฐานข้อมูลขนาดใหญ่ 
ซึ่งอาศัยหลักการเรียนรู้ของเครื่อง หรือการรู้จ ารูปแบบ 

การเรียนรู้ที่แบ่งออกได้เป็น 2 ประเภท ดังนี ้
2.2.1 การเรียนรู้แบบมีการสอน (super-

vised learning) เป็นการเรียนรู้ที่มีการตรวจค าตอบ
หรือพิจารณาผลลัพธ์ที่ ได้ เทียบกับข้อมูลฝึกฝน 
(training data) หากมีค่าไม่ตรงกับข้อมูลฝึกฝนจะปรับ
ค่าที่มีความคลาดเคลื่อน เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีขึ้น [7] 
ซึ่งวิธีการเรียนรู้แบบมีการสอน ตัวอย่าง เช่น 

(1) โครงข่ายประสาทเทียม (artificial 
neural network) เป็นแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ที่
ใช้หลักการค านวณแบบคอนเนคชันนิสต์ (connec-
tionnist) เพื่อจ าลองลักษณะการท างานให้คล้ายกับ
โครงข่ายประสาทของมนุษย์ ประกอบด้วย 3 ส่วน
ส าคัญ คือ เซลล์ประสาท (neuron หรือ soma) ใย
ประสาท (never fiber) และไซแนปส์ (synapse) เพื่อ
ใช้สร้างเครื่องมือที่จะเรียนรู้หรือจดจ ารูปแบบ [7] โดย
หลักการท างานแบ่งออกได้เป็น 3 ช้ัน ได้แก่ ช้ันน าเข้า
ข้อมูล (input layer) จ านวนหนึ่งช้ัน ส าหรับน าเข้า
ข้อมูลเพื่อเรียนรู้ ช้ันแอบแฝง (hidden layer) เป็นช้ัน
ตรงกลางโดยภายในจะประกอบไปด้วยโหนดส าหรับใช้
ในการประมลผล และช้ันผลลัพธ์ (output layer) 
จ านวนหนึ่งช้ัน ซึ่งได้จากการประมวลผลในช้ันแอบ
แฝง [8] ดังรูปที่ 1 
 

 
 

รูปที่ 1 โครงสร้างแบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เทียม 

 
ซึ่งรูปแบบของสมการสามารถแสดงได้ดังสมการที่ (1) 

𝑛 = ∑ 𝑥𝑖𝑤𝑖 + 𝑏𝑧
𝑖=1   (1) 

โดย n คือ ผลรวมที่ได้จากฟังก์ชันผลรวม; xi คือ ค่า 
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ข้อมูลเข้าตัวที่ i; wi คือ ค่าถ่วงน้ าหนักของนิวรอนตัวที่ 
I; z คือ จ านวนนิวรอลชั้นข้อมูลเข้า; b คือ ค่าไบแอส; i 
คือ ค่าตั้งแต่ 1 ถึง z 

(2) เค เนี ย เ รส เนเบอร์  ( k-Nearest 
Neighbor, k-NN) วิธีการหนึ่งส าหรับการท าเหมือง
ข้อมูลโดยใช้วิธีการจัดแบ่งกลุ่ม ซึ่งมีการแบ่งออกเป็น
ชุดข้อมูลฝึกฝน (training set) และชุดข้อมูลทดสอบ 
(testing set) โดยกระบวนการท างานในแต่ละชุด
ข้อมูลจะหาระยะห่างของแต่ละแอตทริบิวต์ (attri-
bute)  ในข้อมู ลที่ เ รี ยกว่ า ระยะทางแบบยุคลิ ด 
(euclidean distance) กับชุดข้อมูลฝึกฝน ดังนั้นจึง
จัดกลุ่มข้อมูลที่อยู่ใกล้เข้าไว้ด้วยกัน [9] ดังรูปที่ 2  
 

 
รูปที่ 2  โครงสร้างเคเนียเรสเนเบอร์ 

 
(3) การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น 

(linear regression analysis) 
การถดถอยเชิงเส้น (linear regression) 

เป็นวิธีการทางคณิตศาสตร์ที่อาศัยความสัมพันธ์เชิง
เส้น ซึ่งเกี่ยวข้องกับการศึกษาและวิเคราะห์ตัวแปร
อิสระที่มีอิทธิพลต่อการเปลี่ยนแปลงของตัวแปรตาม 
ซึ่งมีผลท าให้ค่าเปลี่ยนไปในรูปแบบใดรูปแบบหนึ่ง 
สามารถจะอธิบายลักษณะความสัมพันธ์ด้วยรูปแบบ
การถดถอย (regression model) [10] ดังสมการที่ (2)  

Y = α + βx  (2) 
โดย Y คือ ตัวแปรตาม; x คือ ตัวแปรอิสระหรือค่าคงที่ 
; α คือ สัมประสิทธิ์ของความถดถอยที่เป็นจุดตัดบน

แกน Y; β คือ สัมประสิทธิ์ของความถดถอยที่เป็นค่า
ความชันของเส้นตรง 

2.2.2 การเรียนรู้แบบไม่มีการสอน (un-
supervised learning) เป็นการเรียนรู้ที่ไม่ใช้ข้อมูล
ฝึกฝน ไม่มีการระบุผลลัพธ์ที่ต้องการไว้ก่อนล่วงหน้า 
เป็นการสร้างโมเดลหรือแบบจ าลองที่เหมาะสมกับ
ข้อมูล โดยพิจารณาจากข้อมูลน าเข้าที่เป็นเซตของตัว
แปรสุ่มและหาความหนาแน่นร่วมของชุดข้อมูล ซึ่งอาจ
น าไปประยุกต์ใช้ในการอนุมาน ( inference) การ
แบ่งกลุ่ม (clustering) หรือการจัดหมวดหมู่ข้อมูล 
(classification) ตัวอย่างวิธีการเรียนรู้แบบไม่มีการ
สอน [7,8] ได้แก่ วิธีการแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบเคมีน (K-
means clustering)  ขั้ นตอนวิ ธี อพริ โอริ  ( Apriori 
algorithm) และการจัดกลุ่มแบบดีบีสแกน (density-
based spatial clustering of application with 
noise, DBSCAN) เป็นต้น 

2.6 วรรณกรรมที่เกี่ยวข้อง 
การศึกษาเอกสารและงานวิจัยต่าง ๆ 

พบว่ามีหลายงานวิจัยที่เกี่ยวข้องหรือสามารถน ามาต่อ
ยอดในการพยากรณ์ราคามันส าปะหลัง ตัวอย่าง เช่น 
การพยากรณ์ราคามันส าปะหลังโดยใช้แบบจ าลอง  
อารีมา (ARIMA) และการพยากรณ์โดยวิธีการปรับให้
เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย (simple expo-
nential smoothing) ร่วมกับวิธีการของโฮลท์ -วิน
เตอร์ (Holt-Winters model) ซึ่งเป็นวิธีการพยากรณ์
ทางเศรษฐศาสตร์ที่นิยมน ามาประยุกต์ใช้ในการ
พยากรณ์ที่หลากหลาย [4,11] โดยวิธีการดังกล่าว
เหมาะส าหรับการพยากรณ์ระยะสั้น [6] จึงมีการศึกษา
หาแนวทางหรือวิธีการเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์ให้มีความแม่นย ามากยิ่งขึ้น ตัวอย่าง เช่น 
การพยากรณ์ราคาส่งออกยางพารา [5] การพยากรณ์
ราคาหุ้น [7] และการพยากรณ์ราคาสินค้าเกษตร [6] 
จากผลการศึกษาวิจัยพบว่าวิธีการโครงข่ายประสาท
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เทียมสามารถพยากรณ์ค่าข้อมูลที่เป็นค่าตัวเลขได้ด ีถูก
น ามาประยุกต์ใช้ในการพยากรณ์ที่หลากหลาย และมี
ประสิทธิภาพในการท านายสูง โดยสามารถพยากรณ์ใน
ระยะยาวได้ดีกว่าวิธีการพยากรณ์ทางสถิติที่กล่าวมา
ข้างต้น [6,8,9] จึงเหมาะกับข้อมูลหลากหลายรูปแบบ 
และสามารถวิเคราะห์ข้อมูลที่มีหลายตัวแปรได้ดี 
 

3. วิธีด าเนินงานวิจัย 
การศึกษาปัญหา ทฤษฎี  และงานวิจัยที่

เกี่ยวข้อง พบว่าจากปัญหาเรื่องความผันผวนของราคา
มันส าปะหลัง การเพิ่มขึ้นของต้นทุนการผลิตประกอบ
กับการลดลงของราคาผลผลิต หากสามารถคาดการณ์
หรือพยากรณ์ราคามันส าปะหลังล่วงหน้า จะส่งผลดีต่อ
การวางแผนการผลิตมันส าปะหลัง โดยคณะผู้วิจัยจึงได้
ออกแบบกรอบแนวคิดการวิจัยที่อิงตามแนวคิดการ
ค้นหาฐานความรู้ในฐานข้อมูล (knowledge disco-
very in database, KDD) ที่ใช้ในการสกัดความรู้จาก
ฐานข้อมูลขนาดใหญ่ โดยกรอบแนวคิดการวิจัยของ
แบบจ าลองการพยากรณ์ราคามันส าปะหลังโดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ันสามารถแบ่งเป็น 
3 กระบวนการหลัก ดังแสดงได้ดังรูปที่ 3 

3.1 การรวบรวมและเตรียมข้อมูล (data 
collection and preparation) 

ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยมาจากสมาคมแป้งมัน
ส าปะหลังไทยและส านักงานเศรษฐกิจการเกษตร 
จ านวน 10 ปี ที่เก็บรวบรวมข้อมูลตั้งแต่เดือนมกราคม 
พ.ศ. 2549 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2558 ซึ่งเป็นข้อมูล
อนุกรมเวลาแบบรายสัปดาห์ที่ถูกจัดเรียงตามเวลาของ
การบันทึก โดยแสดงตัวอย่างข้อมูลดังตารางที่ 1 
 
 

 
 

รูปที่ 3  กรอบแนวคิดของการวิจัย 
 
ตารางที่ 1 ตัวอย่างรายละเอียดของข้อมูลที่น ามาใช้ในการวิจัย 

 

ช่ือแอตทริบิวต์ ความหมาย 

Date วันท่ีบันทึกข้อมูลราคามันส าปะหลัง 

Industrial เขตพื้นที่ของโรงงานท่ีรับซื้อหัวมันส าปะหลัง 

Avg_Percentage ปริมาณเปอร์เซ็นต์แป้งในหัวมันส าปะหลังที่ 25 เปอร์เซ็นต์ 

Avg_Root ราคารับซื้อหัวมันมันส าปะหลัง (หน่วยเป็นบาทต่อกิโลกรัม) 

Avg_Price ราคาเฉลี่ยของหัวมันส าปะหลังแบบคละรวม (หน่วยเป็นบาทต่อกิโลกรัม) 

Avg_Price_Percentage ราคาเฉลี่ยที่ปริมาณเปอร์เซ็นต์แป้งเฉลี่ย (หน่วยเป็นบาทต่อกิโลกรัม) 
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กระบวนการรวบรวมและเตรียมข้อมูล
สามารถแบ่งออกได้เป็น 3 กระบวนการย่อย ได้แก่ 

(ก) การคัดเลือกข้อมูล (data selection) 
โดยข้อมูลที่น ามาใช้ในการวิจัย ได้แก่ วันท่ีบันทึกข้อมูล
ราคามันส าปะหลัง เขตพื้นที่ของโรงงานที่รับซื้อมัน
ส าปะหลัง ปริมาณเปอร์เซ็นต์แป้งในหัวมันส าปะหลังที่ 
25 เปอร์เซ็นต์ ราคารับซื้อหัวมันส าปะหลัง ราคาเฉลี่ย
ของหัวมันส าปะหลังแบบคละรวม และราคาเฉลี่ยที่
ปริมาณเปอร์เซ็นต์แป้งเฉลี่ย และเขตพื้นที่ของโรงงาน
ที่รับซื้อหัวมันส าปะหลังซึ่งประกอบไปด้วย 9 เขตพื้นที่ 
ได้แก่ เขตพื้นที่โคราชตะวันออกและข้างเคียง เขตพื้นที่
โคราชตะวันตกและข้างเคียง เขตพื้นที่กาฬสินธุ์และ
ข้างเคียง เขตพื้นที่ภาคอีสานตอนบน เขตพื้นท่ีสระแกว้ 
/จันทบุรี/ฉะเชิงเทรา เขตพื้นที่ชลบุรี/ระยอง เขตพื้นท่ี
ภาคเหนือตอนล่าง เขตพื้นที่ราชบุรี/กาญจนบุรีตอนใต้ 
และเขตพื้นท่ีอุทัยธานี 

(ข) การท าความสะอาดข้อมูล (data 
cleaning) โดยกรองข้อมูลที่ไม่ถูกต้องหรือไม่สมบูรณ์ 
ซึ่งพบว่ามีข้อมูลบางเรคคอร์ดที่มีค่าว่างหรือมีค่าสูญ
หาย (missing value) จากการสอบถามผู้เช่ียวชาญที่
เกี่ยวข้องจึงน าค่าเฉลี่ยของราคามันส าปะหลังในแต่ละ
ปีแทนท่ีค่าข้อมูลที่มีค่าว่างหรือค่าสูญหาย 

(ค) การแปลงรูปแบบข้อมูล (data trans-
formation) โดยแปลงแฟ้มข้อมูลจากรูปแบบ spread-
sheet file ให้อยู่ในรูปแบบ comma separate values 
(CSV) เพื่อน าไปใช้ในการพัฒนาแบบจ าลองการ
พยากรณ์ต่อไป 

3.2 การพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์ 
(build forecasting model)  

หลังจากผ่านกระบวนการรวบรวมและ
เตรียมข้อมูล คณะผู้ วิจัยได้ ใ ช้วิธี  split test ของ
โปรแกรม RapidMiner Studio 7 ซึ่ ง เป็นการแบ่ง
ข้อมูลด้วยการสุ่ม โดยแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน 

ได้แก่ ชุดข้อมูลฝึกฝน (training set) คิดเป็นร้อยละ 
80 จากข้อมูลทั้งหมด เพื่อใช้ส าหรับพัฒนาแบบจ าลอง
การพยากรณ์โดยประยุกต์ใช้ 3 วิธีการ ได้แก่ โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบหลายช้ัน เคเนียเรสเนเบอร์ และ
การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น ส่วนชุดข้อมูลทดสอบ 
คิดเป็นร้อยละ 20 จากข้อมูลทั้งหมด เพื่อใช้ในการ
ทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองการพยากรณ์ ซึ่งใช้
ข้อมูลน าเข้าจ านวน 6 แอตทริบิวต์ โดยใช้โปรแกรม 
RapidMiner Studio 7 ที่เป็นโปรแกรมส าเร็จรูปใน
การท าเหมืองข้อมูลส าหรับการพัฒนาแบบจ าลองการ
พยากรณ์ 

3.2.1 การพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์
โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น  

พัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ันที่ใช้ลักษณะการ
เรียนรู้แบบแพร่กระจายย้อนกลับ (back propagation) 
โดยก าหนดค่าพารามิเตอร์ learning rate อยู่ในช่วง 0 
ถึง 1 ค่า momentum อยู่ ในช่วง 0 ถึง 1 และค่า 
training cycle ที่ 300, 500, 800, 1,000 และ 1,500 
จากการพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์พบว่า 
แบบจ าลองการพยากรณ์ที่พัฒนาขึ้น ก าหนดค่า 
learning rate เท่ากับ 0.3 ค่า momentum เท่ากับ 
0.2 และค่า training cycle เท่ากับ 1,000 ให้ค่าความ
ผิดพลาดน้อยที่สุด โดยตัวอย่างแบบจ าลองการ
พยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน 
ดังรูปที่ 4 

เมื่อมีข้อมูลน าเข้าจะประมวลผล โดย
คูณกับค่าถ่วงน้ าหนัก (weight, W) ซึ่ งแทนความ 
ส าคัญของข้อมูลน าเข้าแต่ละตัวรวมกับค่าไบแอส 
(bias, b) ซึ่งผลรวมของข้อมูลที่ได้ปรับค่าถ่วงน้ าหนัก
และปรับค่าไบแอสแล้วจะถูกส่งต่อไปยังฟังก์ชันถ่าย
โอน (transfer function) ซึ่ งมีสมการส าหรับการ
ค านวณค่าผลลัพธ์ [12,13] ดังสมการที ่(3)  
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รูปที่ 4  ตัวอย่างแบบจ าลองการพยากรณโ์ดยใช้โครงข่ายประสาทเทยีมแบบหลายชั้นที่ได้พัฒนาขึ้น 
 

a3 =f 3 (LW 3,2f 2(LW 2,1f 1(IW 1,1p+b1) +b2) +b3) (3) 
 

โดย W1,1 คือ ค่าถ่วงน้ าหนักที่เช่ือมระหว่างช้ันข้อมูล
น าเข้าและช้ันซ่อนที่ 1; W2,1 คือ ค่าถ่วงน้ าหนักท่ีเชื่อม
ระหว่างช้ันซ่อนที่และช้ันซ่อนที่ 2; W3,2 คือ ค่าถ่วง
น้ าหนักที่เช่ือมระหว่างช้ันช้ันซ่อนที่ 2 และช้ันข้อมูล
ผลลัพธ์; b1  คือ ค่าไบแอสในช้ันซ่อนที่ 1; b2 คือ ค่า
ไบแอสในช้ันซ่อนที่ 2; b3 คือ ค่าไบแอสในช้ันข้อมูล
ผลลัพธ์ 

โดยค่ าถ่ วงน้ าหนักและค่ า ไบแอส
สามารถปรับค่าได้ตามการเรียนรู้ ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จะ
ขึ้นอยู่กับฟังก์ชันการถ่ายโอน [12] ดังสมการที่ (4) 

n = W 11X 1 + W 12X 2 + … W 1R X R + b (4) 
เขียนให้อยู่ในรูปเมตริกได้ดังสมการที่ (5) 

n = Wx + b (5) 
3.2.2 การพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์

โดยใช้วิธีการเคเนียเรสเนเบอร์ 
พัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์โดยใช้

เคเนียเรสเนเบอร์ ซึ่งก าหนดค่าพารามิเตอร์ K ตั้งแต่ 1 
ถึง 10 และค่า measure type แบบ mixed measure, 
nominal measure, numerical measure แ ล ะ 
bregman divergence โดยตัวอย่างผลการพัฒนา

แบบจ าลองการพยากรณ์โดยใช้เคเนียเรสเนเบอร์ที่
ก าหนดค่า measure type แบบ mixed measure 
แสดงได้ดังตารางที่ 2  
 
ตารางที่ 2 ตัวอย่างผลการพัฒนาแบบจ าลองการ

พยากรณ์โดยใช้เคเนียเรสเนเบอร์ 
 

ค่าพารามิเตอร์ 

K 
Measure type 

Root mean 

square error 

1 Mixed Measure 1.319 

2 Mixed Measure 0.446 

3 Mixed Measure 0.413 

4 Mixed Measure 0.440 

5 Mixed Measure 0.395 

6 Mixed Measure 0.389 

7 Mixed Measure 0.435 

8 Mixed Measure 0.467 

9 Mixed Measure 0.501 

10 Mixed Measure 0.536 
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3.2.3 การพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์
โดยใช้การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น 

พัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์โดยใช้
การวิเคราะห์ถดถอยเชิงเส้น ซึ่งมีตัวแปรน าเข้าทั้งหมด 
6 ตัวแปร ซึ่งก าหนดค่า min tolerance อยู่ ในช่วง 
0.01 ถึง 1 ซึ่งเป็นการก าหนดค่าความคลาดเคลื่อนที่
ยอมรับได้ โดยสามารถแสดงตัวอย่างผลการพัฒนา
แบบจ าลองการพยากรณ์โดยใช้การวิเคราะห์การ
ถดถอยเชิงเส้นได้ดังตารางที่ 3  
 
ตารางที่ 3 ตัวอย่างผลการพัฒนาแบบจ าลองการ

พยากรณ์โดยใช้การวิเคราะห์การ
ถดถอยเชิงเส้น 

 

Min tolerant Root mean square error 
0.01 0.040 
0.02 0.040 
0.03 0.040 
0.04 0.040 
0.05 0.040 

 
3.3 การประเมินประสิทธิภาพและแบบ 

จ าลองการพยากรณ์ (evaluation and forecast-
ting model) 

ประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองการ
พยากรณ์โดยหาค่าร้อยละเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อน
สัมบูรณ์ (mean absolute percentage error, MAPE) 
ซึ่งใช้ชุดข้อมูลทดสอบคิดเป็นร้อยละ 20 จากข้อมูล
ทั้งหมด โดยค่า MAPE ที่ค านวณได้หากมีค่าน้อยจะ
แสดงถึงความถูกต้องหรือมีความแม่นย าในการ
พยากรณ์มาก [14,15] ซึ่งแสดงดังสมการที่ (6) 

MAPE =  
∑ |(𝐴𝑡−𝐹𝑡)/𝐴𝑡

𝑛
𝑡=1

𝑛
 (6) 

โดย A t คือ ค่าจริงที่ได้ ณ เวลา t; Ft คือ ค่าพยากรณ์ 
ณ เวลา t; n คือ จ านวนกลุ่มตัวอย่างทั้งหมด 

เกณฑ์ที่ใช้ในการแปลผลการประเมิน
ประสิทธิภาพแบบจ าลองการพยากรณ์โดยใช้ค่าร้อยละ
เฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนสมับูรณ์ [15] ดังตารางท่ี 4 
 

4. ผลการวิจัย 
4.1 ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง

การพยากรณ์ 
ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง

การพยากรณ์ที่พัฒนาขึ้นจากทั้ง 3 วิธีการ ได้แก่ วิธี  
การโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน เคเนียเรส- 
เนเบอร์ และการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น โดย
ค านวณหาค่าร้อยละเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อน
สัมบูรณ์หรือค่า MAPE ซึ่ งพบว่าแบบจ าลองการ
พยากรณ์  โดยใช้วิธีการโครงข่ายประสาทเทียม 
แบบหลายช้ัน มีค่า MAPE น้อยที่สุดเท่ากับ 3.96 ซึ่ง
แบบจ าลองการพยากรณ์ที่มีค่าความผิดพลาดน้อยทีส่ดุ
มี การก าหนดค่ า  learning rate เท่ ากับ  0 .3  ค่ า 
momentum เท่ากับ 0.2 และค่ า  training cycle 
เท่ากับ 1,000 ส่วนวิธีการเคเนียเรสเนเบอร์มคี่า MAPE 
รองลงมาเท่ากับ 7.11 ซึ่งแบบจ าลองการพยากรณ์ที่มี
ค่าความผิดพลาดน้อยที่สุดมีการก าหนดค่า k เท่ากับ 6 
และค่า measure type แบบ mixed measure และ
การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นมีค่า MAPE มากที่สุด
เท่ากับ 11.10 ซึ่งแบบจ าลองการพยากรณ์ที่มีค่าความ
ผิดพลาดน้อยที่สุดมีการก าหนด ค่า min tolerance 
อยู่ในช่วง 0.01 ถึง 0.05 สามารถแสดงดังรูปที่ 5 

4.2 ผลการพยากรณ์ราคามันส าปะหลัง 
ผลการพยากรณ์ราคามันส าปะหลังล่วง 

หน้า 16 สัปดาห์ โดยเปรียบเทียบกับราคาจริง (real 
price) พบว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน 
พยากรณ์ได้ใกล้เคียงกับราคาจริงมากที่สุดตามด้วย   
เคเนียเรสเนเบอร์และการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น 
ซึ่งแสดงดังรูปที่ 6 
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ตารางที่ 4 เกณฑ์การแปลผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองการพยากรณ์โดยใช้ค่ าร้อยละเฉลี่ยของ
ความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ 

 

ค่าร้อยละเฉลี่ย การแปลผล 
0-10 %  แบบจ าลองการพยากรณม์ีประสิทธิภาพอยู่ในเกณฑด์ีเยี่ยม 
11-20 % แบบจ าลองการพยากรณม์ีประสิทธิภาพอยู่ในเกณฑด์ ี
21-50 %  แบบจ าลองการพยากรณม์ีประสิทธิภาพอยู่ในเกณฑ์ปานกลาง 
51-100 % แบบจ าลองการพยากรณม์ีความผดิพลาดมาก 

 

 
 

รูปที่ 5  ผลการประสิทธิภาพแบบจ าลองการพยากรณ ์
 

 
 

รูปที่ 6  ผลการพยากรณร์าคามันส าปะหลังล่วงหน้า 16 สัปดาห ์
 
5. สรุป 

การพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์ราคามัน
ส าปะหลังที่ปริมาณเปอร์เซ็นต์แป้งที่ 25 เปอร์เซ็นต์ 

ประยุกต์ใช้ 3 วิธีการ ได้แก่ โครงข่ายประสาทเทียม
แบบหลายช้ัน เคเนียเรสเนเบอร์ และการวิเคราะห์การ
ถดถอยเชิงเส้น โดยแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 

Artificial Neural Network
(ANN)

k-Nearest Neighbor (k-
NN)

Linear Regression
Analysis

MAPE 3.96 7.11 11.1
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ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองการพยากรณ์

Excellent

Good

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Real Price 2.40 2.30 2.40 2.25 2.30 2.25 2.20 2.00 2.25 2.25 2.25 2.25 2.15 2.25 2.25 2.15

Artificial Neural Network 2.40 2.32 2.37 2.27 2.34 2.26 2.20 2.00 2.25 2.25 2.26 2.25 2.14 2.28 2.25 2.15

k-Nearest Neighbor 2.42 2.40 2.30 2.00 2.40 2.32 2.17 1.95 2.30 2.25 2.27 2.26 2.21 2.35 2.28 2.18

Linear Regression Analysis 2.45 2.00 2.30 2.50 2.70 2.38 2.42 1.70 2.41 2.33 2.20 2.30 2.27 2.40 2.36 2.30
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ผลการพยากรณ์ ร าคามั นส าป ะหลั ง ล่ ว งห น้ า  16 สั ปดาห์  
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ชุดข้อมูลฝึกฝนร้อยละ 80 ส าหรับใช้ในการพัฒนาแบบ 
จ าลองการพยากรณ์ และชุดข้อมูลทดสอบร้อยละ 20 
เพื่อใช้ส าหรับการประเมินแบบจ าลองการพยากรณ์ 
จากผลการวิจัยพบว่าแบบจ าลองการพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน สามารถ
พยากรณ์ราคามันส าปะหลังได้ใกล้เคียงกับราคาจริง
ที่สุดโดยมี ค่าร้อยละเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อน
สัมบูรณ์น้อยที่สุดเท่ากับ 3.96 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าแบบ 
จ าลองการพยากรณ์ มีประสิทธิภาพอยู่ในเกณฑ์ที่ดี
เยี่ยม และเหมาะสมการพยากรณ์ราคามันส าปะหลังใน
ระยะยาวได้ดีกว่าเคเนียเรสเนเบอร์ที่มีค่าร้อยละเฉลี่ย
ของความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์น้อยที่สุดเท่ากับ 7.11 
และการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นท่ีมีค่าร้อยละเฉลี่ย
ของความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์น้อยที่สุดเท่ากับ 11.10 
ตามล าดับ โดยในการพัฒนาแบบจ าลองคณะผู้วิจัยได้
ใช้วิธี split test ซึ่งเป็นการแบ่งชุดข้อมูลโดยใช้การสุ่ม 
เพื่อลดโอกาสของการเกิด overfitting ซึ่งแบบ จ าลอง
การพยากรณ์ที่พัฒนาขึ้นน้ี สามารถน าไปประยุกต์ใช้ใน
การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาอื่น ๆ ซึ่งแนวทางการ
วิจัยในอนาคตอาจมีการเพิ่มชุดข้อมูลให้มีจ านวนมาก
ขึ้ น  เ พื่ อ น า ม า ใ ช้ ใ น ก า ร พัฒน า แ ล ะ ป ร ะ เ มิ น
ประสิทธิภาพแบบจ าลอง และปรับค่าพารามิเตอร์ต่าง 
ๆ ให้เหมาะสม การศึกษาปัจจัยที่อาจจะส่งผลต่อการ
เกิด overfitting รวมไปถึงอาจศึกษาปัจจัยอื่น ๆ เพิ่ม 
เติมและประยุกต์ใช้วิธีการแบบผสมผสาน (hybrid 
technique) ซึ่งอาจส่งผลต่อประสิทธิภาพของแบบ 
จ าลองการพยากรณ์ให้ดียิ่งขึ้น 
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