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บทคัดย่อ 

การวิจัยครัง้นีม้ีวัตถุประสงค ์เพื่อสรา้งและคัดเลือกตัวแบบการพยากรณ์ที่เหมาะสมกับข้อมูลอนุกรมเวลา    

ราคาขา้วโพดเลีย้งสัตวร์ายเดือนของประเทศไทย โดยใชข้อ้มลูจากส านักงานเศรษฐกิจการเกษตร กระทรวงเกษตรและ

สหกรณ ์ตัง้แต่เดือนมกราคม 2542 ถึงเดือน พฤศจิกายน 2564 จ านวน 275 ค่า แบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ชุด ชุดที่ 1 คือ ขอ้มลู

การเรียนรู ้(Training dataset) ตัง้แต่เดือนมกราคม 2542 ถึงเดือน ธันวาคม 2562 จ านวน 252 ค่า ใชส้ าหรบัการสรา้งตวั

แบบการพยากรณ์ดว้ยตัวแบบ SARIMA และตัวแบบ Hybrid SARIMAGASVR ชุดที่ 2 คือ ข้อมูลการทดสอบ (Testing 

dataset) ตัง้แต่เดือน มกราคม 2563 ถึงเดือนพฤศจิกายน 2564 จ านวน 23 ค่า ส าหรบัเปรียบเทียบความแม่นย าของตัว

แบบการพยากรณ ์โดยใชเ้กณฑร์อ้ยละของความคลาดเคลื่อนสมับูรณเ์ฉล่ีย (Mean Absolute Percentage Error : MAPE) 

ผลการวิจัยพบว่า ตัวแบบ Hybrid SARIMAGASVR ซึ่งเป็นตัวแบบผสมระหว่างตัวแบบ SARIMA และตัวแบบซัพพอรต์

เวกเตอรร์ีเกรสชัน (Support Vector Regression :SVR) มีค่าความแม่นย ามากกว่าตัวแบบ SARIMA โดยมีค่า MAPE 

เท่ากับ 0.02765259 ดังนั้น สรุปไดว้่า ตัวแบบผสมที่น าเสนอมีความเหมาะสมที่จะน าไปพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา   

ราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทย  
 

ค ำส ำคัญ : ราคาขา้วโพดเลีย้งสตัว ์ ;  ตวัแบบผสม  ;  ตวัแบบ SARIMA  ;  ตวัแบบซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกรสชนั  
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Abstract 
This research aimed to create and select a forecast model suitable for the time series data on the 

monthly price of maize in Thailand. The data were obtained from the Office of Agricultural Economics, Ministry 

of Agriculture and Cooperatives from January 1999 to November 2021, a total of 275 values. The data were divided 

into two sets. The first set consisted of 252 values of the training dataset from January 1999 to December 2019. This 

data set was used for creating the forecast model using the SARIMA model and the Hybrid SARIMAGASVR 

model. The second set consisted of 23 values of the testing dataset from January 2020 to November 2021. It was 

used for comparing the accuracy of the forecast model using the Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The 

results showed that the Hybrid SARIMAGASVR model, which was a hybrid of the SARIMA model and the Support 

Vector Regression model (SVR) , was more accurate than the SARIMA model, with a MAPE value of 0.02765259. 

Therefore, it can be concluded that the hybrid model proposed in this research is suitable for forecasting the time 

series data on the monthly price of maize in Thailand.     
 

Keywords : price of maize ;  hybrid model ;  SARIMA model ; Support Vector Regression model 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

*Corresponding author. E-mail : thanakon.s@ubru.ac.th   
 



 
 

 157 

 

บทน ำ  

ปัจจบุนัภาคการเกษตรของประเทศไทยมีบทบาทส าคญัต่อเศรษฐกิจของประเทศอย่างมาก ขอ้มลูจากการท าส ามะโน

การเกษตรของส านักงานสถิติแห่งชาติ พบว่า ประเทศไทยมีจ านวนประชากรในภาคการเกษตรมากถึง 10.52 ลา้นคนของ

ประชากรทัง้หมด นบัว่าเป็นแหล่งรองรบัแรงงานที่มีขนาดใหญ่ที่สดุ และภาคการเกษตรสามารถสรา้งรายไดต้่อระบบเศรษฐกิจ 

ของประเทศประมาณรอ้ยละ 8.631 ของผลิตภณัฑม์วลรวมของประเทศ โดยในปี 2563 ประเทศไทยไดร้บัการจดัล าดบัเป็น

ผูผ้ลิตและส่งออกอาหารในอนัดบัที่ 11 ของโลก ผลิตภณัฑจ์ากไก่เป็นหนึ่งในสินคา้ทางการเกษตรที่ประเทศไทยสามารถผลิตและ

ส่งออกไดใ้นปริมาณมาก โดยปี 2563 มีมลูค่าการส่งออกเนือ้ไก่และผลิตภณัฑร์วม 103,891 ลา้นบาท มีปริมาณการผลิตรวมทัง้ 

ประเทศอยู่ที่ 1,609,497,418 ตัว เมื่อความตอ้งการผลิตภัณฑไ์ก่จ านวนมาก การผลิตเพื่อใหเ้พียงพอต่อความตอ้งการจึง

เพิ่มขึน้ตามไปดว้ย ส่งผลท าใหเ้กิดความตอ้งการวตัถุดิบส าหรบัผลิตอาหารสตัวเ์พื่อป้อนเขา้สู่อุตสาหกรรมการเลีย้งไก่จ านวน

มาก เช่นกัน (Sujjaviriyasup, 2018) ขา้วโพดเลีย้งสตัวเ์ป็นหนึ่งในวตัถดุิบที่ส  าคญัของกระบวนการผลิตไก่ เนื่องจากเป็นแหล่ง

พลงังานที่ส  าคญัและยงัมีแคโรทีนซึ่งเป็นสารที่ช่วยใหสี้เนือ้ไก่และไข่แดงเขม้ขึน้ตามความนิยมของผูบ้รโิภค การผลิตขา้วโพด

เลีย้งสัตวใ์ห้สอดคลอ้งกับอุปสงคแ์ละอุปทานเป็นความทา้ทายอย่างยิ่ง เนื่องจากผลผลิตในแต่ละปีมีความผันผวนไม่

แน่นอนซึ่งมีความสอดคลอ้งสมัพนัธก์ับพืน้ที่เพาะปลกู ประกอบกบัการปลกูขา้วโพดของเกษตรกรตอ้งอาศยัน า้ฝนเป็นหลกั 

ดว้ยเหตนุีจ้ึงท าใหเ้กษตรกรไม่สามารถควบคมุปรมิาณการผลิตใหส้อดคลอ้งกบัความตอ้งการได ้และยงัพบว่า ราคาผลผลิต

เป็นสาเหตุหลกัที่ท  าใหเ้กษตรกรตดัสินใจปลกูขา้วโพดเลีย้งสตัว ์(Riansut & Thongrit, 2017) แต่ราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวใ์นแต่ละ

เดือนมีลักษณะไม่แน่นอน (OFFICE OF AGRICULTURAL ECONOMICS MINISTRY, 2021) การพยากรณ์ดว้ยวิธีการอย่าง

ง่ายอาจท าใหเ้กิดความคลาดเคลื่อนได ้เมื่อไม่สามารถพยากรณร์าคาขา้วโพดเลีย้งสตัวท์ี่แม่นย าได ้ท าใหเ้กษตรกรผูผ้ลิต

ขา้วโพดเลีย้งสตัวป์ระสบปัญหาการวางแผนการผลิตเพื่อใหส้ามารถลดตน้ทนุส าหรบัการบริหารจดัการและการวางแผนการ

ผลิตใหเ้กิดประสิทธิภาพ ดว้ยเหตุนี ้การพยากรณร์าคาขา้วโพดเลีย้งสตัวท์ี่มีการเปล่ียนแปลงในอนาคตจึงเป็นสารสนเทศที่

ส าคญัส าหรบัการวางแผนการผลิตที่มีประสิทธิภาพ (Sujjaviriyasup, 2018) 

ปัจจุบนัตวัแบบการพยากรณข์อ้มลูอนกุรมเวลาเป็นเครื่องมือหนึ่งที่ไดร้บัความนิยมและยอมรบัว่ามีประสิทธิภาพ

ที่น ามาใช้ในแก้ปัญหาและการพยากรณ์ข้อมูลในอนาคตเพื่อช่วยในการตัดสินใจ (Li et al., 2021;Yang et al., 2020;      

Liu et al., 2020; Huang et al., 2021; Cheng et al., 2021; Zhu et al., 2019) ถึงแม้จะมีขอ้ถกเถียงเก่ียวกับประสิทธิภาพ

ของ  ตวัแบบการพยากรณส์ าหรบัการวางแผนการตดัสินใจต่าง ๆ  (Sujjaviriyasup, 2018) อย่างไรก็ตามมีนกัวิชาการจ านวน

มากสนบัสนนุใหใ้ชง้านตวัแบบการพยากรณ ์เพื่อประกอบการวางแผนการตดัสินใจในเหตกุารณต์่าง ๆ โดยอาศยัขอ้มลูและ

ประสบการณใ์นอดีตรวมถึงขอ้มลูในปัจจุบนัเพื่อพยากรณข์อ้มลูที่จะเกิดขึน้ในอนาคต (de Oliveira et al., 2020) อย่างนอ้ย

ท าใหไ้ดส้ารสนเทศที่เป็นประโยชน์และช่วยในการตดัสินใจได ้จากขอ้มลูอนุกรมเวลาราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนที่มี

การเปล่ียนแปลงตามเวลาและมีความไม่แน่นอนแทรกอยู่ การหาตัวแบบที่เหมาะสมและมีประสิทธิภาพมีความแม่นย า              

ในการพยากรณส์งูจึงมีความทา้ทายอย่างมากหากไดต้วัแบบที่มีเหมาะสม สามารถน าตวัแบบดงักล่าวพยากรณร์าคาขา้วโพด

เลีย้งสัตวท์ี่แม่นย าเพื่อน ามาประกอบการวางแผนลดตน้ทุนการผลิต รวมทั้งบริหารจัดการการผลิตที่มีประสิทธิภาพได ้    

ดว้ยเหตุนี ้นักวิชาการจ านวนมากพยายามเสนอตัวแบบการพยากรณข์อ้มูลอนุกรมเวลาราคาขา้วโพดเลีย้งสัตว์อย่าง
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หลากหลาย โดยตวัแบบการพยากรณท์ี่มีการประยุกตใ์ชส้ าหรบัการพยากรณข์อ้มลูอนุกรมเวลาราคาขา้วโพดเลีย้งสัตว ์

สามารถแบ่งไดเ้ป็น 2 กลุ่มใหญ่ คือ (1) ตวัแบบการพยากรณเ์ชิงเสน้ตรง (Linear  approach) ไดแ้ก่ ตวัแบบ ARIMA และ      

ตวัแบบ SARIMA เป็นตวัแบบที่มีประสิทธิภาพสงูใชไ้ดด้ีในกรณีที่ขอ้มลูอนุกรมเวลามีลกัษณะเชิงเสน้ตรง เนื่องจากการ

สรา้งตัวแบบเกิดจากจากสมมติฐานของความสัมพันธ์แบบเชิงเสน้ตรงของขอ้มลูอนุกรมเวลา ดว้ยเหตุนีก้่อนน าตัวแบบ    

ไปใช้งานตอ้งมีการตรวจสอบข้อตกลงเบือ้งตน้ทางสถิติทุกครัง้เพื่อให้สอดคลอ้งสัมพันธ์กับแนวคิดการสรา้งตัวแบบ         

จึงกล่าวไดว้่าวิธีการนีม้ีขอ้จ ากดัทางสถิติค่อนขา้งมาก และมีขอ้เสียคือไม่สามารถพยากรณข์อ้มลูอนกุรมเวลาที่มีลกัษณะ

ไม่เป็นเสน้ตรงได ้ปัจจุบันมีการประยุกตใ์ช้ตัวแบบ ARIMA และ SARIMA ส าหรับพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาราคา

ขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทย (Riansut & Thongrit, 2017) (2) ตวัแบบการพยากรณไ์ม่เป็นเชิงเสน้ตรง (Non 

- Linear  approach) วิธีพยากรณน์ีม้ีความยืดหยุ่นและมีความแม่นย าสงูรวมทัง้ไม่มีขอ้จ ากัดเก่ียวกบัขอ้ตกลงเบือ้งตน้ทางสถิติ

ใชไ้ดด้ีกับขอ้มูลอนุกรมเวลาที่ไม่เป็นเชิงเสน้ตรง แต่ตัวแบบนีม้ีขอ้เสีย คือ ไม่สามารถพยากรณข์อ้มูลอนุกรมเวลาที่มี

ลกัษณะเป็นเชิงเสน้ตรงได ้วิธีการพยากรณต์ามแนวทางนี ้เช่น ตวัแบบโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network 

: ANN) และตัวแบบซพัพอรต์เวกเตอรร์ีเกรสชนั (Support Vector Regression : SVR) เป็นตน้ ปัจจุบันมีการน าตวัแบบ 

ANN ไปประยุกตใ์ชส้ าหรบัพยากรณข์อ้มลูอนกุรมเวลาราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทยซึ่งพบว่ามีความ

แม่นย ามากกว่าตวัแบบ SARIMA (Sujjaviriyasup, 2018)  

จากขอ้คน้พบดงักล่าวขา้งตน้ พบว่าตวัแบบการพยากรณท์ัง้แบบเชิงเสน้ตรงและไม่เป็นเชิงเสน้ตรงต่างมีขอ้ดีและ

ขอ้ดอ้ยแตกต่างกนัหากใชว้ิธีการพยากรณว์ิธีใดวธีิหน่ึงพยากรณข์อ้มลูอนกุรมเวลาซึ่งมกัมีส่วนประกอบทัง้เชิงเสน้ตรงและ

ไม่เป็นเชิงเสน้ตรงอาจไม่เหมาะสมและมีความคลาดเคล่ือนสงู ทัง้นีเ้พราะตวัแบบอนุกรมเวลาไม่สามารถอธิบายองคป์ระกอบ

ของขอ้มลูอนุกรมเวลาไดค้รบถว้น เพื่อแกปั้ญหานี ้Zhang (2003) จึงน าเสนอตวัแบบพยากรณข์อ้มูลอนุกรมเวลาแบบใหม่ 

โดยใชช้ื่อเรียกว่า ตวัแบบผสม (Hybrid model) ตวัแบบนีม้ีจุดเด่น คือ รวมจุดเด่นของตวัแบบการพยากรณท์ี่เป็นเชิงเสน้ตรง

และตวัแบบการพยากรณไ์ม่เชิงเสน้ตรงเขา้ดว้ยกนั มีหลกัการคือจะแยกการวิเคราะหข์อ้มลูอนุกรมเวลาออกเป็น 2 ขัน้ตอน

คือ ขัน้ตอนแรกท าการพยากรณข์อ้มลูอนกุรมเวลาที่เป็นเชิงเสน้ตรงดว้ยตวัแบบ ARIMA จากนัน้น าค่าพยากรณจ์ากตวัแบบ

อนุกรมเวลาดังกล่าวลบดว้ยค่าจริงท าให้ไดข้้อมูลอนุกรมเวลาที่ไม่เป็นเชิงเสน้ตรง ขั้นตอนที่สองน าข้อมูลไม่เป็นเชิง

เสน้ตรงพยากรณด์ว้ยตวัแบบ ANN แลว้น าค่าพยากรณท์ัง้สองมารวมกนัในขัน้ตอนสดุทา้ย ผลการวิจยับ่งชีว้่า ตวัแบบผสมมี

แม่นย ามากกว่าตวัแบบ ARIMA และตัวแบบ ANN เพียงตัวเดียว ดว้ยเหตุนีม้ีการน าแนวคิดของ Zhang ไปประยุกตใ์ช้

ส าหรับพยากรณข์้อมูลอนุกรมเวลาอย่างกวา้งขวาง (Liu et al., 2021) และผลการวิจัยให้ผลสอดคลอ้งกับแนวคิดของ 

Zhang กล่าวคือ ตวัแบบผสมมีความแม่นย ามากกว่าตวัแบบอนกุรมเวลาเชิงเดี่ยว ปัจจบุนัมีการพฒันาตวัแบบผสมขึน้เพื่อ

พยากรณข์อ้มลูอนุกรมเวลาอย่างต่อเนื่องมีการน าเสนอตวัแบบผสมแบบใหม่เพื่อใหไ้ดค้่าพยากรณท์ี่มีความแม่นย าสงู เช่น 

ตัวแบบผสมระหว่างตัวแบบ SARIMA และตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชัน (Support Vector Regression : SVR)         

(Xu et al., 2019) เป็นตน้  

จากเหตุผลและความส าคญัดงักล่าวขา้งตน้ ผูว้ิจยัจึงสนใจที่จะเสนอตวัแบบแบบผสมเพื่อพยากรณร์าคาขา้วโพด

เลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทย โดยจะขยายแนวคิดของ Zhang โดยการปรบัเปล่ียนตวัแบบการพยากรณไ์ม่เป็นเชิงเสน้ตรง
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จากตัวแบบ ANN เป็นตวัแบบ SVR เพื่อสรา้งทางเลือกที่หลากหลายส าหรบัการพยากรณร์าคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือน

ของประเทศไทย ซึ่งตัวแบบ SVR เป็นหนึ่งในตัวแบบการเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผู้สอน ปัจจุบันมีการประยุกตใ์ช้อย่าง

กวา้งขวาง (Fan et al., 2021) การใชต้วัแบบ SVR จะตอ้งมีการก าหนดค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมใหก้ับตวัแบบเพื่อใหไ้ดค้่า

พยากรณม์ีความแม่นย า ปัจจุบันมีการประยุกตใ์ช้อลักอริทึมเพื่อใชใ้นการก าหนดค่าพารามิเตอรด์งักล่าว เช่น วิธีการเชิง

พันธุกรรม (Genetic Algorithm : GA) เป็นอัลกอริทึมหนึ่งที่มีประสิทธิภาพและมีการน าประยุกต์ใช้ส าหรับก าหนด

ค่าพารามิเตอรใ์หก้ับตัวแบบ SVR (Chen et al., 2015) และจะน ามาประยุกตใ์ชใ้นครัง้นีด้ว้ย ผลการวิจยัที่ไดส้ามารถใช้

เป็นแนวทางส าหรบัการเลือกใชต้วัแบบการพยากรณร์าคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทยต่อไป  

 

วิธีด ำเนินกำรวิจัย  

การวิจยัครัง้นีด้  าเนินการสรา้งตวัแบบการพยากรณโ์ดยใชข้อ้มูลอนุกรมเวลาราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของ

ประเทศไทย (บาทต่อกิโลกรมั) ตัง้แต่เดือนมกราคม 2542 ถึงเดือนพฤศจิกายน 2564 จ านวน 275 ค่า จากส านกังานเศรษฐกิจ

การเกษตร (OFFICE OF AGRICULTURAL ECONOMICS MINISTRY, 2021) ผู้วิจัยแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ชุด ชุดที่  1 คือ 

ขอ้มูลการเรียนรู ้(Training dataset) ตัง้แต่เดือนมกราคม 2542  ถึงเดือน ธันวาคม 2562 จ านวน 252 ค่า ใชส้ าหรบัการ

สรา้งตวัแบบการพยากรณ ์ชดุที่ 2 คือ ขอ้มลูการทดสอบ (Testing dataset) ตัง้แต่เดือน มกราคม 2563 ถึงเดือนพฤศจิกายน 

2564 จ านวน 23 ค่า เกณฑใ์นการแบ่งขอ้มลูเพื่อวดัประสิทธิภาพการพยากรณ ์(Cross -Validation) ดงักล่าวใชเ้กณฑร์อ้ย

ละ 91 และ รอ้ยละ 9 ทัง้นีเ้นื่องจากผูว้ิจยัเก็บขอ้มลูเป็นรายเดือนจ านวนคาบเวลาใน 1 ฤดูกาลเท่ากับ 12 เดือน ผูว้ิจยัจึง

แบ่งขอ้มลูตามสดัส่วนดงักล่าว โดยมีวตัถปุระสงคเ์พื่อใหค้รอบคลมุจ านวนคาบเวลาของฤดกูาล และจากการศกึษางานวิจยั

ของ Sujjaviriyasup (2018) ไดส้รา้งตวัแบบโครงข่ายประสาทเทียมส าหรบัพยากรณร์าคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของ

ประเทศไทย ใชข้อ้มลูรายเดือนจ านวน 227 ค่า แบ่งออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดที่ 1 ขอ้มูลจ านวน 216 ค่า ส าหรบัสรา้งตวัแบบ 

และ ขอ้มลูชุดที่ 2 จ านวน 11 ค่า ใชส้ าหรบัทดสอบตวัแบบ และการศึกษาของ Riansut & Thongrit (2017) การพยากรณร์าคา

ขา้วโพดเลีย้งสตัวข์องประเทศไทย ใชข้อ้มลูรายเดือนจ านวน  227 เดือน โดยแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดที่ 1 จ านวน 

216 เดือน ใชส้ าหรบัสรา้งตวัแบบการพยากรณ ์ชดุที่ 2 จ านวน 11 เดือน ใชส้ าหรบัเปรียบเทียบความแม่นย าของตวัแบบการ

พยากรณ ์เพื่อใหใ้กลเ้คียงกับงานวิจัยที่ศึกษา ผูว้ิจัยจึงแบ่งขอ้มูลตามสัดส่วนดังกล่าวขา้งตน้ วิธีการสรา้งตัวแบบและ

วิธีการเปรียบเทียบตวัแบบการพยากรณ ์มีรายละเอียดดงันี ้ 

1. ตวัแบบอารีมาแบบมีฤดูกาล (Seasonal autoregressive integrated moving average: SARIMA) 

  ตัวแบบ SARIMA เป็นตัวแบบการพยากรณ์ที่มีความแม่นย าสูงพัฒนาขึน้โดยบ็อกซ์ –เจนกินส์ (Box               
et al.,2008) มีสมการทางคณิตศาสตรด์งัสมการท่ี (1) – (6) 

 

( ) ( )(1 ) (1 ) ( ) ( )s d s D s

p P t q Q tB B B B Y B B    − − = +        (1) 

 ( ) ( )s

p PB B =         (2) 

 2

1 2( ) 1 ... p

p pB B B B   = − − − −       (3)  
2

1 2( ) 1 ...s s s Ps

P PB B B B = − − − −      (4)  
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2

1 2( ) 1 ... q

q qB B B B   = − − − −        (5)  
2

1 2( ) 1 ...s s s Qs

Q QB B B B = − − − −       (6)  
 

เมื่อ tY แทน อนุกรมเวลา ณ เวลา t , t  แทน ความคลาดเคล่ือนมีการแจกแจงปรกติ มีค่าเฉล่ียเท่ากับศูนย ์      

มีความแปรปรวนคงที่และเป็นอิสระกัน 2( ~ (0, ))t NID  , t  แทน คาบเวลาซึ่งมีค่าตัง้แต่ 1 ถึง n , s แทน ความ
ยาวของคาบฤดูกาลใน 1 ฤดูกาล, d และD แทน ล าดบัที่ของการหาผลต่างภายในฤดูกาลและผลต่างระหว่างฤดูกาล, B

แทน ตวัด าเนินการถอยหลัง (Backward operator) โดยที่ s

t t sB Y Y −= และ 1t tBY Y −=  , ( )p B  แทน ตัวด าเนินการ

สหสมัพนัธใ์นตนเองแบบไม่มีฤดกูาลอนัดบัที่ p , ( )s

P B แทน ตวัด าเนินการสหสมัพนัธใ์นตวัเองแบบมีฤดกูาลอนัดบัที่ P , 
( )q B  แทน ตัวด าเนินการเฉล่ียเคล่ือนที่ภายในฤดูกาลอันดับที่ q และ ( )s

Q B แทน ตัวด าเนินการเฉล่ียเคล่ือนที่
ระหว่างฤดกูาลอนัดบัท่ี Q   

การน าขอ้มลูอนกุรมเวลาราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทย ไปสรา้งตวัแบบอารีมาแบบมีฤดูกาล
จะตอ้งท าการก าหนดรูปแบบ SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s การด าเนินการผูว้ิจยัเขียนค าสั่งโดยใชโ้ปรแกรมภาษาอารม์ีฟังกช์นั 
auto.arima() ซึ่งอยู่ใน Package “forecast” ที่ใช้ในการระบุรูปแบบ ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s ที่ เหมาะสม ขั้นตอนการสรา้ง       
ตวัแบบ มี 4 ขัน้ตอน ไดแ้ก่ คือ  

ขั้นตอนที่ 1 พิจารณาอนุกรมเวลาว่าคงที่หรือไม่ โดยพิจารณาจากกราฟของอนุกรมเวลาชุดนั้น หากกราฟ
อนุกรมเวลาชุดนัน้มีแนวโนม้เป็นส่วนประกอบ กล่าวคือ ขอ้มลูลกัษณะเพิ่มขึน้หรือลดลงอย่างเป็นสดัส่วนกับเวลาและมี
การกระจายไม่สม ่าเสมอมีลักษณะบานออกเป็นปากแตร แสดงว่า ขอ้มูลอนุกรมเวลาชุดนัน้มีสภาวะไม่คงที่  งานวิจยันี ้
ทดสอบความไม่คงที่ของขอ้มลูดว้ย Augmented Dickey – Fuller (ADF) หากผลการทดสอบไม่มีนยัส าคญัทางสถิติแสดงว่า
ขอ้มลูอนุกรมเวลาชุดนัน้มีลกัษณะไม่คงที่ เมื่อทราบว่าขอ้มลูมีลกัษณะไม่คงที่ตอ้งท าการแปลงขอ้มูลใหม้ีลกัษณะคงที่  
โดยการหาลอการิทึมของขอ้มลูและหาผลต่างของขอ้มลูชดุดงักล่าว เพื่อท าใหข้อ้มลูอนุกรมเวลามีลกัษณะคงที่ก่อนน าไป
ก าหนดตวัแบบ  

ขัน้ตอนที ่2 ก าหนดตวัแบบการพยากรณ ์ 
ขัน้ตอนที ่3 ประมาณค่าพารามิเตอรแ์ละตรวจสอบความเหมาะสมของตวัแบบ เมื่อไดต้วัแบบที่เหมาะสมก่อนที่จะ

น าตวัแบบไปใชใ้นการพยากรณต์อ้งมีการตรวจสอบตวัแบบ (Diagnostics Checking) ซึ่งมีทัง้หมด 4 ขอ้ คือ 1) ทดสอบ
ความคลาดเคลื่อนมีค่าเฉล่ียเท่ากบัศนูย ์โดยใชส้ถิติทดสอบ t-test 2) ทดสอบความคลาดเคลื่อนมีการแจกแจงปรกติโดย
ใชส้ถิติทดสอบ Kolmogorov – Smirnov  3) ทดสอบความเป็นอิสระกนัของความคลาดเคล่ือนโดยใชส้ถิติทดสอบ Ljung 
– Box Q- statistics และ 4) ความคลาดเคล่ือนมีความแปรปรวนคงที่โดยพิจารณาจากการพล็อตกราฟดลูกัษณะการกระจาย
ระหว่างความคลาดเคล่ือนกบัค่าพยากรณห์ากกราฟมีการกระจายไม่มีรูปแบบ แสดงว่าความคลาดเคล่ือนมีความแปรปรวนคงที่ 

ขัน้ตอนที ่4 น าตวัแบบที่เหมาะสมไปใชใ้นการพยากรณร์าคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทยต่อไป  
 
2. ตวัแบบซพัพอร์ตเวกเตอร์รีเกรสชนั (Support vector Regression: SVR) 
 วิธีการพยากรณ์ดว้ยตัวแบบ SVR เป็นตัวแบบการเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผูส้อน (Supervised learning) เป็น      

ตวัแบบที่มีความยืดหยุ่นสงูใชไ้ดด้ีกบัขอ้มลูอนกุรมเวลาที่ไม่เป็นเชิงเสน้ตรง หลกัการพยากรณ ์คือ จะท าการแมปขอ้มลูใหอ้ยู่

ในปริภูมิอนัดบัสงูและท าการวิเคราะหร์ีเกรสชนัแบบเชิงเสน้ ซึ่งมีฟังกช์นัการประมาณค่า ดงัสมการที่ (7) โดย ( )x  คือ 
การแมปขอ้มลูอินพตุสเปซไม่เป็นเชิงเสน้ (Singchai & Keeratiwintakorn, 2014) 
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( ) , ( )f x w x b= +                          (7)  

 

เมื่อ w  น า้หนกัของเวกเตอร ์และ b  คือ ความคลาดเคลื่อนของเสน้ถดถอย หลกัการในการหาระนาบเกินที่ใชแ้ทนกลุ่ม
ของขอ้มลูจะท าการคน้หาค่าของw และ b  ซึ่งสามารถก าหนดไดโ้ดย Regression Risk ดงัสมการท่ี (8), (9)  
 

*
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, , ,
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1
min ( )
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− −  +

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       (9)  

 

เมื่อ 0c   และ 0   โดยที่ c  เป็นค่าคงที่ที่ก  าหนดคา่ Tradeoff ระหว่างสมการ ( )f x ที่ไดก้บัคา่ความถกูตอ้งของ

ขอ้มลูการเรยีนรู ้(Training data) ค่าของ ix  ส่วนใหญ่จะอยูใ่นชว่งของ   - tube ส่วนค่า i  คือ ค่าของความผิดพลาด

ในการฝึกสอนขอ้มลูที่ต  ่าไป และ
*

i คือ ค่าความผิดพลาดในการฝึกสอนขอ้มลูที่สงูไป การแกปั้ญหาของสมการท่ี (8) โดย
มีเงื่อนไขตามสมการที่ (9) ปัญหานีส้ามารถแกไ้ดโ้ดยแปลงเป็นปัญหาควบคู่ (Dual Problem) ดว้ยตวัคณูลากรองจ ์(Lagrange 
multipliers) แสดงดงัสมการท่ี (10) และ เงื่อนไขขอ้บงัคบัดงัสมการท่ี (11) 
 

*

* * *
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                     (11)  

เมื่อ ,i jx x  คือ ขอ้มลูอินพตุ 
*,i i   คือ ตวัคณูลากรองจ ์C  คือ ค่าคงที่ N  คือ จ านวนซพัพอรต์เวกเตอรซ์ึ่งมีอินพุตเป็น

ซพัพอรต์เวกเตอร ์จะมี 0*,
ii

  ส่วนอินพตุเวกเตอรท์ี่มิใช่ซพัพอรต์เวกเตอร ์จะมี 0=*,
ii

  และหลงัจากที่ค  านวณค่า 

i  และ *

i
 จากชุดขอ้มลูการเรียนรู ้ดงันัน้ เราสามารถสรา้งสมการ SVR เพื่อใชท้ านายค่าเอาทพ์ุตจากอินพุตเวกเตอร ์

แสดงดงัสมการที่ (12)  
 

*

1

( ) ( ) ( , )
N

i i i

i

f x k x x b 
=

= − +               (12)  
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เมื่อ i  และ 
*

i  คือ ตัวคูณลากรองจ์, ( , )ik x x คือ เคอร์เนลฟังก์ชันที่ ใช้ในการแปลงข้อมูลให้มีมิติที่สูงขึน้                   

โดยเคอร์เนลฟังก์ชันที่นิยมใช้ในตัวแบบ SVR มีหลากหลายวิธี  ในงานวิจัยนี ้จะประยุกต์ใช้เกาส์เชียนเคอร์เนล                      

(Gaussian(RBF) kernel ) :
2

2

.
( , ) exp( )

2

i

i

x x
k x x


= − เนื่องจากทดลองใชก้บัขอ้มลูแลว้ พบว่า มีความแม่นย ามากที่สดุ  

3. วธิีเชิงพนัธุกรรม (Genetic Algorithm: GA) 

 วิธี GA เป็นส่วนหนึ่งของวิธีเมตา้ฮิวริสติกสท์ี่ใชใ้นการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัตวัแบบการพยากรณ ์

โดยเฉพาะวิธีพยากรณด์ว้ยวิธีการเรียนรูโ้ดยใชเ้ครื่อง (Kao et al., 2020) เพื่อเพิ่มความแม่นย าใหค้่าพยากรณ ์วิธี GA 

เป็นแนวคิดที่เสนอโดย Holland (1975) การหาค าตอบที่เหมาะสมที่สุดเริ่มตน้จากการสุ่มกลุ่มของค าตอบ (Solution)    

มาเป็นสมาชิกของประชากรรุน่แรก (Initial population) แต่ละค าตอบจะถกูเขา้รหสัและ เรียกว่า โครโมโซม (Chromosome) 

แต่ละโครโมโซมประกอบไปดว้ยยีน (Gene) ซึ่งเป็นพารามิเตอรท์ี่ตอ้งการหาค่าที่เหมาะสมที่สุด จากนั้นค าตอบจาก

ประชากรรุ่นก่อนหนา้หรือ เรียกว่า รุ่นพ่อแม่ (Parent) จะถูกน าไปสรา้งเป็นประชากรรุ่นถัดไปหรือเรียกว่า รุ่นลูกหลาน 

(Offspring) การด าเนินการแบบจีเนติก (Genetic operator) สามารถแบ่งเป็น 2 ประเภท คือ การขา้มสายพนัธุ ์(Crossover) 

และการกลายพันธุ์ (Mutation) จากนั้นจะท าการแทนที่ (Replacement) ประชากรรุ่นพ่อแม่ดว้ยประชากร รุ่นลูกหลาน 

และกระบวนการจะถูกกระท าซ า้จนกว่าจะเข้าสู่เงื่อนไขสิน้สุดการท างาน การสรา้งสมการพยากรณ์ดว้ยวิธี SVR มี

พารามิเตอรท์ี่ส  าคัญอยู่ 3 ตัว ซึ่งมีผลต่อความแม่นย าของการพยากรณ์ ไดแ้ก่ พารามิเตอร์ C พารามิเตอร ์ และ

พารามิเตอร์ ซึ่งกระบวนการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมของวิธี SVR ดว้ยวิธี GA สามารถด าเนินการ ไดด้งันี ้ 

3.1 ก าหนดโครโมโซม (Chromosome representation) เป็นขัน้ตอนของการระบรูุปแบบของยีน (Gene) ภายใต้

โครโมโซม เมื่อน ามาใชก้บัการคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมของวิธี SVR แต่ละโคโมโซมประกอบดว้ยยีนท่ีเป็นตวัแทนของ

พารามิเตอร ์โดยมีการเขา้รหสัโครโมโซมเป็นค่าจ านวนจริง (Floats chromosome) จากนัน้สรา้งประชากรรุ่นแรก (Initial 

population) แบบสุ่มเพื่อน าไปประเมินความเหมาะสมในขัน้ตอนต่อไป  

3.2 ประเมินค่าความเหมาะสม (Fitness evaluation) เป็นการประเมินค่าความเหมาะสมของแต่ละโครโมโซม 

เพื่อใชใ้นการคดัเลือกโครโมโซมลกูหลานท่ีจะไปเป็นประชากรในรุน่ถดัไป 

3.3 ด าเนินการคัดเลือก (Selection operation) เป็นขั้นตอนในการคัดเลือกโครโมโซมลูกหลาน เพื่อไปเป็น

ประชากรรุน่ถดัไป  

3.4 การข้ามสายพันธุ์ (Crossover) เป็นการสรา้งโครโมโซมลูกหลาน ดว้ยการน าโคโมโซมพ่อแม่จ านวน 2 

โครโมโซม มาด าเนินการขา้มสายพนัธุด์ว้ยอตัราการขา้มสายพนัธุท์ี่ก  าหนด  

3.5 การกลายพนัธุ ์(Mutation) เป็นการสรา้งโครโมโซมลกูหลาน ดว้ยการน าโครโมโซมพ่อแม่จ านวน 1 โครโมโซม 

มาด าเนินการกลายพนัธุ ์

3.6 การแทนที่ประชากรเดิม (Replacement) เป็นการแทนที่ประชากรเดิมดว้ยประชากรใหม่ที่มีความเหมาะสมดีขึน้ 

ท าซ า้ ขัน้ตอนที ่3.2 ถึง 3.6 จนกว่าจะเขา้สู่เงือ่นไขสิน้สดุการท างานของวธีิ GA   
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4. ตวัแบบผสม (Hybrid model)  

 การสร้างตัวแบบผสมระหว่างตัวแบบ SARIMA และตัวแบบ SVR และใช้วิ ธี  GA ในการก าหนดก าหนด

ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมใหก้ับตวัแบบ เพื่อใหเ้ขา้ใจตรงกนังานวิจยันีใ้ชช้ื่อเรียกตวัแบบผสมว่า HybridSARIMAGASVR 

ขัน้ตอนและวิธีการสรา้งตวัแบบแสดงดงัภาพท่ี 1 มีรายละเอียดดงันี ้ 

ขัน้ตอนที ่1 แบ่งขอ้มลูอนกุรมเวลาราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดอืนของประเทศไทย ออกเป็น 2 ชดุ คือ ชดุขอ้มลู
การเรียนรู ้และชดุขอ้มลูการทดสอบ  

ขัน้ตอนที่ 2 น าชุดขอ้มูลการเรียนรูม้าสรา้งตัวแบบการพยากรณ ์ดว้ยตัวแบบ SARIMA ดังสมการที่ (1) – (6) 
เพื่ออธิบายลักษณะข้อมูลแบบไม่เป็นเชิงเส้นตรง เมื่อได้ตัวแบบที่ เหมาะสมท าการพยากรณ์ล่วงหน้าหนึ่งช่วงเวลา                                   
ดงัสมการที่ (13) 

 

1 1 2
ˆ ( , , ,..., )t t t t tL f y y y y+ − −=        (13)  

 

เมื่อ 1
ˆ
tL +  คือ ค่าพยากรณข์อ้มลูอนกุรมเวลาที่มีลกัษณะความสมัพนัธเ์ชิงเสน้ตรง  

 

ขัน้ตอนที ่3 หาค่าส่วนเหลือ จากสมการที่ 13 โดยน าค่าจริง ( ty ) ลบดว้ยค่าพยากรณ ์( 1
ˆ
tL + ) เพื่อสรา้งฟังกช์นั

ความสัมพนัธ์ไม่เป็นเชิงเสน้ตรง ส าหรบัอธิบายลักษณะความสัมพันธ์ไม่เป็นเชิงเสน้ตรงของส่วนเหลือที่ไดจ้ากตวัแบบ 
SARIMA ที่เหมาะสม ดงัสมการท่ี 14  

 

1
ˆ( )t t tN f y L += −         (14) 

 

เมื่อ tN  คือ ค่าขอ้มลูที่มีลกัษณะความสมัพนัธไ์ม่เป็นเชิงเสน้ตรง เมื่อไดข้อ้มลู tN  จากนัน้ท าการแปลงขอ้มลูใหเ้ป็นชดุ

ขอ้มูล  
1

( , )
n

t t i
D x y

=
= การแปลงขอ้มูลจะท าการจัดเรียงขอ้มูลอนุกรมเวลาใหอ้ยู่ในรูปค่าสังเกตลา้หลังไป m คอลัมน์    

ดงัเมทรกิซ ์(Matrix) ดงันี ้ 

1 2 3 3 2 1, , ,..., , , ,− − −t t t ty y y y y y y  
 

1 2 3 2 1

2 3 4 1 1

3 4 5 1 2

1 2 3 2 1

, , , , ,

, , , , ,

, , , , ,

, , , , ,

− −

− +

+ +

− + − + − + − −

 
 
 
 
 
 
  

m m m

m m m

m m m

t m t m t m t t t

y y y y y y

y y y y y y

y y y y y y

y y y y y y

 

 
 

จากเมทรกิซ ์แสดงขอ้มลูยอ้นหลงัตัง้แต่คอลมันท์ี่ 1 ถึง คอลมันท์ี่ 1m − ใชเ้ป็นขอ้มลูป้อนเขา้ (Input data) และคอลมันท์ี่ 
m เป็นคอลัมนเ์ป้าหมาย (Target data) เพื่อใหต้ัวแบบซัพพอรต์เวกเตอรร์ีเกรสชันเรียนรูแ้ละสรา้งฟังกช์ันการท านาย
ลักษณะของขอ้มลู งานวิจยันีเ้ลือกใชจ้ านวนคอลัมนต์ัง้แต่ 2 ถึง 12 คอลัมน ์เนื่องจากผูว้ิจยัเก็บขอ้มูลมาเป็นรายเดือน 
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จ านวนคาบเวลาใน 1 ฤดูกาลเท่ากับ 12 เดือน ตามรอบปฏิทินหากใช้ข้อมูลย้อนหลังหลายช่วงเวลามากเกินไปค่า
พยากรณท์ี่ไดอ้าจจะไม่เหมาะสม (Sujjaviriyasup, 2018) 

ขัน้ตอนที ่4 สรา้งตวัแบบ SVR จะด าเนินการเขียนโปรแกรมภาษาอารซ์ึ่งมีฟังกช์นั SVM( ) ในแพกเกจชื่อ e1072
โดยใชว้ิธี GA คน้หาค่าของพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม มีขัน้ตอนดงันี ้(ดงัภาพที่ 1)  

4.1 ก าหนดประชากรรุ่นแรก (Initial population) ดว้ยการเลือกโครโมโซม (Chromosome) เขา้มาเป็นสมาชิก
ของประชากรแบบสุ่ม จ านวน 200 โครโมโซม แต่ละโครโมโซมประกอบดว้ยยีน (Gene) จ านวน 3 ตัว ยีนแต่ละตัว 
หมายถึง ค่าพารามิเตอรข์องตัวแบบ SVR (C , 2 และ ) มีชนิดเป็นตัวเลขจ านวนจริง เรียกชื่อว่า โฟลท์โครโมโซม 
(Floast chromosome)  

4.2 ประเมินค่าความเหมาะสม (Fitness evaluation) ของโครโมโซมเพื่อใชใ้นการคดัเลือกโครโมโซมลกูหลาน 
(Offspring) ที่จะไปเป็นประชากรรุ่นถัดไป ก าหนดฟังกช์ันการประเมิน (Evaluation function) ความเหมาะสมดว้ยมาตรวดั
ความคลาดเคลื่อน MAPE 

4.3 ตรวจสอบเงื่อนไขสิน้สดุการท างานของวธีิ GA งานวิจยันีก้  าหนดเงื่อนไขสิน้สดุการท างาน เมื่อสรา้งประชากร
ได ้100 รุน่  

4.4 ถา้ยงัไม่เขา้เงื่อนไขสิน้สดุการท างานของวิธี GA ใหไ้ปด าเนินการคดัเลือก (Selection) ซึ่งเป็นขัน้ตอนในการ
คดัเลือกโครโมโซมลกูหลานเพื่อไปเป็นประชากรในรุ่นถัดไป โดยการคดัเลือกใชว้ิธีแบบวงลอ้รูเล็ท (Roulette wheel) ซึ่ง
เป็นวิธีการคดัเลือกที่เป็นค่าเริ่มตน้ของฟังกช์นั rgba( ) ที่ใชใ้นการคน้หาค าตอบตามกระบวนการของวิธี GA 

4.5 ด าเนินการขา้มสายพนัธุ ์(Crossover) เป็นการสรา้งโครโมโซมลกูหลาน โดยน าโครโมโซมพ่อแม่ จ านวน 2 
โครโมโซม มาด าเนินการขา้มสายพนัธุ ์ 

4.6 ด าเนินการกลายพนัธุ ์(Mutation) ซึ่งเป็นการสรา้งโครโมโซมลกูหลาน ดว้ยการน าโครโมโซมพ่อแม่จ านวน 1 
โครโมโซม มาด าเนินการกลายพนัธุ ์ก าหนดอตัราการกลายพนัธุเ์ท่ากบั 0.01  

4.7 ด าเนินการแทนที่ประชากร (Replacement) ซึ่งเป็นการแทนที่ประชากรเดิมดว้ยประชากรใหม่ที่มีความ
เหมาะสมที่ดีขึน้ โดยด าเนินการแทนท่ีโครโมโซมพ่อแม่ดว้ยโครโมโซมลกูหลาน ตามอตัราการขา้มสายพนัธุเ์ท่ากบั 0.80 

4.8 ด าเนินการสรา้งตวัแบบ SVR ดว้ยประชากรรุ่นถดัไปตามวิธี GA และท าซ า้ขัน้ตอนที่ 2 ถึง 7 จนกระทั่งเขา้สู่
เงื่อนไข สิน้สดุการท างานของวิธี GA   

ขั้นตอนที่ 5 ไดค้่าพามิเตอรข์องวิธี SVR ที่เหมาะสมที่สุดจากวิธี GA จากนั้นน าไปสรา้งตัวแบบ SVR โดยใช้
ขอ้มลูชดุการเรียนรู ้ 

ขัน้ตอนท่ี 6 พยากรณค์่า tN  จ านวน 23 ค่า จากตวัแบบ SVR จากขัน้ตอนท่ี 5  
ขัน้ตอนที่ 7 น าผลการพยากรณค์่าขอ้มลูเชิงเสน้ตรงและไม่เป็นเชิงเสน้ตรงมารวมกนัแบบความสมัพนัธเ์ชิงบวก 

เพื่อหาค่าพยากรณข์อ้มลูอนกุรมเวลาราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทย ดงัสมการท่ี (15) 
 

1 1 1 1
ˆ ˆˆ

t t t ty L N + + + += + +                      (15)  
 

โดยที่ 1
ˆ

ty +  คือ ค่าพยากรณข์อ้มลูอนกุรมเวลา ณ เวลาที่ t+1, 1
ˆ
tL +  คือ ค่าพยากรณข์อ้มลูที่มีลกัษณะความสมัพนัธแ์บบ

เชิงเสน้ตรง ณ เวลาที่ t+1, 1
ˆ

tN + คือ ค่าพยากรณข์อ้มลูที่มีลกัษณะความสมัพนัธแ์บบไม่เชิงเสน้ตรง ณ เวลาที่ t+1, 1t +  
คือ ความคลาดเคล่ือน ณ เวลาที่  t+1 จากนัน้ประเมินประสิทธิภาพของตวัแบบเพื่อน าไปเปรียบเทียบกบัตวัแบบดัง้เดิมต่อไป  
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5. เกณฑ์การประเมินประสทิธิภาพของตวัแบบ  
 การประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบเพื่อวัดความผิดพลาดเชิงปริมาณ เพื่ออธิบายความสามารถในการพยากรณท์ี่

ถูกตอ้งและเหมาะสมของขอ้มลูอนุกรมเวลา ผูว้ิจยัเลือกใชเ้กณฑร์อ้ยละความคลาดเคล่ือนสมับูรณเ์ฉล่ีย เนื่องจากเป็น
เกณฑท์ี่คิดความคลาดเคลื่อนของตวัแบบการพยากรณเ์ป็นเปอรเ์ซ็นตแ์ละมีการประยกุตใ์ชใ้นงานวิจยัอนุกรมเวลาอย่าง
แพรห่ลาย โดยมีสตูรการค านวณ แสดงดงัสมการท่ี (16)  
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t t
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=  −                                                                         (16)  

 
โดยที่ MAPE ยิ่งนอ้ยก็ยิ่ง แสดงวา่ ตวัแบบมีประสิทธิภาพสงู 
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Figure 1 The Flowchart of the proposed HybridSARIMAGASVR forecasting system. 
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ผลกำรวิจัย  

1. ผลการศึกษาความเคล่ือนไหวของขอ้มลูอนกุรมเวลา จากการพิจารณาลกัษณะการเคล่ือนไหวของอนุกรมเวลาราคา

ข้าวโพดเลีย้งสัตวร์ายเดือนของประเทศไทย (บาทต่อกิโลกรัม) ตั้งแต่เดือนมกราคม 2542 ถึงเดือน พฤศจิกายน 2564 

จ านวน 275 ค่า ดงัภาพที่ 3 พบว่า อนกุรมเวลาทัง้ 4 ชดุ มีแนวโนม้และความผนัแปรตามฤดกูาลเป็นส่วนประกอบ กล่าวคือ        

ราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทยมีแนวโนม้เพิ่มขึน้ และลดลงเมื่อเวลาเปล่ียนแปลงไป ซึ่งเป็นผลจากฤดูกาล

และมีความสอดคลอ้งสมัพนัธก์บักราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่างค่าสมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธใ์นตวัและระยะหา่ง k (ภาพที่ 2)  

 

    

Figure 2  Data time series monthly price of maize in Thailand and autocorrelation function.  

 

2. ผลการวิเคราะหข์อ้มลูค่าสถิติพืน้ฐาน พบว่า ราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทย มีค่าเฉล่ียเท่ากบั 

6.531 บาทต่อกิโลกรมั ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.696 บาทต่อกิโลกรมั โดยมีราคาสงูสดุเท่ากบั 9.950 บาทต่อกิโลกรมั

และต ่าสดุเท่ากบั 3.520 บาทต่อกิโลกรมั รายละเอียดดงัตารางที่ 1 
 

Table 1  Descriptive summary monthly price of maize in Thailand (Unit: Bath/ kilogram) . 

Dataset Number Mean Std. Max. Min. Median 

All sample 275 6.531 1.696 9.950 3.520 6.830 

Training Dataset 252 6.407 1.716 9.950 3.520 6.595 

Testing Dataset 23 7.891 0.351 8.760 7.420 7.900 

 

3. ผลพยากรณโ์ดยใชต้วัแบบ SARIMA  

 3.1 จากการพิจารณาขอ้มลูอนุกรมเวลาราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทย มีลกัษณะไม่คงที่

โดยพิจารณาจากรูปที่ 2 พบว่า กราฟมีแนวโนม้เป็นส่วนประกอบมีลกัษณะการกระจายไม่สม ่าเสมอลกัษณะของกราฟ

บานออกเป็นปากแตร แสดงว่า ข้อมูลมีลักษณะไม่คงที่  สอดคล้องกับผลการทดสอบความคงที่ของข้อมูลด้วย 

Augmented Dickey – Fuller (ADF = -2.4722, p-value = 0.377) สรุปได้ว่า ข้อมูลชุดนี ้มีลักษณะไม่คงที่  นั่นคือ                
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มีค่าเฉล่ียไม่คงที่และความแปรปรวนไม่คงที่ เมื่อทราบว่าขอ้มลูมีลกัษณะไม่คงที่ ผูว้ิจยัจึงท าการแปลงขอ้มลูโดยการหา

ลอการทิึมก่อนจากนัน้หาผลต่างของชดุขอ้มลูอนกุรมเวลาก่อนน าไปสรา้งตวัแบบ SARIMA และท าการทดสอบความคงที่

ของข้อมูลดว้ย Augmented Dickey – Fuller (-7.6486, p-value = 0.01) ผลการทดสอบ พบว่า ข้อมูลอนุกรมเวลามี

ลกัษณะคงที่และน าไปใชใ้นการก าหนดตวัแบบในขัน้ตอนต่อไป   

3.2 ก าหนดรูปแบบของตวัแบบ SARIMA ตอ้งระบอุนัดบั (p,d,q)และอนัดบั (P,D,Q)s ซึ่งโปรแกรมภาษาอาร์
มีฟังกช์ัน auto.arima() ซึ่งอยู่ใน Package “forecast” ส าหรบัก าหนดอันดับ (p,d,q) และอันดับ (P,D,Q)s ที่เหมาะสม   
ผลจากการใชฟั้งกช์นั auto.arima( ) ก าหนดรูปแบบของตวัแบบของ SARIMA ผลการวิเคราะหข์อ้มลู พบว่า ตวัแบบที่เหมาะสม
ส าหรบัการพยากรณข์อ้มลูอนุกรมเวลาราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทย คือ SARIMA(2,1,2)(0,0,2)12 ไม่มี

พจน์ค่าคงที่ โดยมีคาบเวลา 1 ฤดูกาลเท่ากับ 12 ( 12s = ) สามารถประมาค่าสัมประสิทธ์ิ AR1( 1̂ ) เท่ากับ 1.2329         

(z =8.6398**,p-value<0.01), AR2( 2̂ ) เท่ากับ -0.6490 ( z =-4.9064**,p-value<0.01) , MA1( 1̂ ) เท่ากับ -1.0140       

( z=-5.7423**,  p-value<0.01), MA2( 2̂ ) เท่ากับ 0.3673 (z= 2.2854*,p-value<0.01), SAR1 ( 1̂ ) เท่ากับ 0.1011    

(z =2.8281**, p= < 0.01) และ SAR2 ( 2̂ ) เท่ากบั 0.1778 (z = 2.7128**, p= < 0.01) ตามล าดบั 
3.3 การตรวจสอบความเหมาะสมของตวัแบบ โดยพิจารณาตามขอ้ตกลงเบือ้งตน้ของตวัแบบ SARIMA ซึ่งมี

ทัง้หมด 4 ขอ้ ไดแ้ก่ 1) ความคลาดเคลื่อนมีค่าเฉล่ียเท่ากับศนูย ์ผลการตรวจสอบ พบว่า ค่าเฉล่ียความคลาดเคลื่อนมีค่า
เท่ากับ 0 (t-test = 0.76563, p-value = 0.4446) 2) ความคลาดเคล่ือนมีการแจกแจงปรกติ พบว่า ความคลาดเคล่ือนมี
การแจกแจงปรกติ (KS –value = 0.4703, p-value = 0.153) 3) ความคลาดเคล่ือนเป็นอิสระต่อกัน โดยใช ้Ljung – Box 
Q-statistics พบว่า ความคลาดเคล่ือนเป็นอิสระต่อกัน (Q-statistics = 21.035, p-value = 0.3349) และ 4) ความคลาด
เคล่ือนมีค่าความแปรปรวนคงที่ (ดงัภาพที่ 3) ซึ่งพบว่า ความคลาดเคล่ือนมีค่าความแปรปรวนคงที่ (พิจารณาจากกราฟ 
ACF) เนื่องจากความคลาดเคล่ือนมีการกระจายคงที่รอบค่าใดค่าหน่ึง ดงันัน้สามารถสรุปไดว้่า ตวัแบบมีความเหมาะสมที่
จะน าไปพยากรณ ์
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                Figure 3  Examining the basic assumption of the SARIMA (2,1,2)(0,0,2)12 model. 
 

4. ผลพยากรณโ์ดยใชต้วัแบบ HybridSARIMAGASVR  

การวิเคราะหข์้อมูลดว้ยตัวแบบ SARIMA จากขั้นตอนที่ 3 ไดต้ัวแบบที่เหมาะสมคือ SARIMA(2,1,2)(0,0,2)12      

ไม่มีพจนค์่าคงที่ ผูว้ิจยัน าตวัแบบดงักล่าวพยากรณเ์พื่อหาค่าพยากรณท์ี่มีลกัษณะความสมัพนัธเ์ชิงเสน้ตรงที่เวลา t+1 

ตามขั้นตอนการสรา้งตัวแบบผสม จากนั้นน าค่าจริงลบดว้ยค่าพยากรณ์จะไดส่้วนเหลือซึ่งเป็นส่วนที่มีลักษณะของ

ความสมัพนัธไ์ม่เป็นเชิงเสน้ตรง น าค่าส่วนเหลือพยากรณด์ว้ยตวัแบบ SVR การพยากรณส่์วนเหลือ ผูว้ิจยัจะท าการแปลง

ขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปของอินพุตเวกเตอรแ์ละทารเ์ก็ต  
1

( , )
n

t t i
D x y

=
= (ตามหัวขอ้การสรา้งตัวแบบผสม) และแบ่งขอ้มูล

ออกเป็น 5 ส่วน (5- fold cross validation) ใช้ส าหรับสรา้งและตรวจสอบตัวแบบ ขั้นตอนนีจ้ะท าการเขียนค าสั่งโดยใช้

โปรแกรมภาษาอาร ์สุ่มขอ้มูลแต่ละส่วนมาสรา้งและทดสอบตัวแบบตามวิธีของตวัแบบ SVR ก าหนดเคอรเ์นลฟังกช์ันของ     

ตัวแบบประยุกตใ์ชเ้กาสเ์ชียนเคอรเ์นล (RBF) เนื่องจากเป็นเคอรเ์นลที่นิยมใชแ้ละมีประสิทธิภาพ การใชเ้กาสเ์ชียนเคอรเ์นล 

(RBF) จะตอ้งมีการก าหนดพารามิเตอร ์3 ตวั ไดแ้ก่ c , และ งานวิจยันีจ้ะใชว้ิธี GA ก าหนดค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม

ใหก้บัตวัแบบ SVR โดยก าหนดค่า c  อยู่ระหว่าง 1 - 3 ค่า   อยู่ระหว่าง 0.001-0.100 และค่า  อยู่ระหว่าง 0.001-0.100 

หลกัการในการหาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม จะค่อย ๆ เพิ่มค่าพารามิเตอรที์ละตวั จากนัน้ค านวณค่าความคลาดของตวัแบบ

การพยากรณ ์ค่าพารามิเตอรท์ี่ใหค้่าความคลาดเคล่ือนต ่าสดุ คือ ค่าพารามิเตอรท์ี่มีความเหมาะสมและมีประสิทธิภาพในการ

พยากรณม์ากที่สดุ งานวิจยันีก้  าหนดการท าซ า้ทัง้หมด 1,000 ครัง้ พบว่า ไดค้่า c เท่ากบั 1.439208,  เท่ากบั 0.001288846 

และ  เท่ากับ 0.07866982 เมื่อไดค้่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสม ผู้วิจัยด าเนินการน าค่าพารามิเตอรด์ังกล่าวไปใช้ในการ

พยากรณค์่าความคลาดเคลื่อน จากนัน้น าไปรวมกบัค่าพยากรณจ์ากตวัแบบ SARIMA(2,1,2)(0,0,2)12 จะไดค้่าพยากรณ์
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จากตัวแบบผสมตามล าดับ  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการพยากรณ์  พบว่ า  ตัวแบบ 

SARIMA(2,1,2)(0,0,2)12 มีค่าMAPE  เท่ากับ 0.0382668 และตวัแบบ HybridSARIMAGASVR มีค่าMAPE  เท่ากบั 

0.02765259 ซึ่งมีค่านอ้ยกวา่ตวัแบบ SARIMA ตามล าดบั ผูว้ิจยัน าค่าจรงิกบัค่าพยากรณม์าพล๊อตกราฟแสดงดงัภาพที่ 4 

จากนั้นน าตัวแบบ HybridSARIMAGASVR พยากรณ์ล่วงหน้าจ านวน 13 เดือน ตั้งแต่เดือนธันวาคม 2564 ถึงเดือน 

ธันวาคม 2565 ดงัตารางที่ 2 
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 Figure 4  The forecasting results using SARIMA and HyrbridSARIMAGASVR model for monthly price of maize  

in Thailand. 

 

Table 2   Thailand's monthly maize price forecasting.  

Months 
/Year 

value 
Months 
/Year 

value 
Months 
/Year 

value 
Months 
/Year 

value 

Dec. 2021 8.84 Apr. 2022 7.58 Aug. 2022 7.93 Dec.2022 7.98 
Jan. 2022 7.89 May. 2022 7.60 Sep. 2022 7.39   
Feb. 2022 7.76 Jun. 2022 8.15 Oct. 2022 7.71   
Mar. 2022 7.48 Jul. 2022 7.80 Nov. 2022 7.62   
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วิจำรณผ์ลกำรวิจัย  

การศึกษาครัง้นี ้พบว่า วิธีการพยากรณด์ว้ยตวัแบบผสมระหว่างตวัแบบ SARIMA และตวัแบบ SVR มีค่าความแม่นย า

มากที่สุดในการพยากรณร์าคาขา้วโพดเลีย้งสัตวร์ายเดือนของประเทศไทย หรืออาจกล่าวไดว้่าวิธีการพยากรณแ์บบผสม        

มีประสิทธิภาพสงูที่สดุ สอดคลอ้งกบัการศกึษาของ Riansut & Thongrit (2017) วิธีการพยากรณร์วมมีประสิทธิภาพสงูสดุ

ในการพยากรณ์ราคาขา้วโพดเลีย้งสัตวร์ายเดือนของประเทศไทย นอกจากนีย้ังมีนักวิชาการหลายท่านที่ประยุกตใ์ช้       

ตัวแบบผสมในการพยากรณข์อ้มูลอนุกรมเวลา ผลการวิจัยใหผ้ลสอดคลอ้งกันว่า ตัวแบบผสมมีความถูกตอ้งแม่นย า

มากกว่าตัวอนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว (Sutthison, 2019; Xu et al., 2019; Fan et al., 2021; Liu et al., 2021) ทั้งนีอ้าจเป็น

เพราะตัวแบบผสมไดร้วมจุดเด่นของตัวแบบอนุกรมเวลาเชิงเดี่ยวที่พยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาเชิงเสน้ตรงไดด้ี และ        

ตัวแบบการเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผูส้อน (Supervised learning) ไดแ้ก่ ตัวแบบซัพพอรต์เวกเตอรร์ีเกรสชัน (Support 

Vector Regression : SVR) เป็นตวัแบบการพยากรณข์อ้มลูอนกุรมเวลาไม่เป็นเชิงเสน้ตรงไดด้ี ดงันัน้ เมื่อน าตวัแบบทัง้สอง

มารวมกันจึงท าใหต้ัวแบบมีความแม่นย าสูง (Zhang , 2003) เมื่อใชต้ัวแบบ HybridSARIMAGASVR พยากรณร์าคาขา้วโพด

เลีย้งสัตวร์ายเดือนของประเทศไทย ตัง้แต่เดือน ธันวาคม 2564 ถึงเดือนธันวาคม 2565 พบว่า ราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์าย

เดือนของประเทศไทย ยงัคงมีแนวโนม้ลดลงและเพิ่มขึน้เล็กนอ้ยตามช่วงเวลาที่เปล่ียนแปลงไป (ตารางที่ 3) เพราะว่าราคา

ข้าวโพดเลีย้งสัตว์รายเดือนของประเทศไทยมีการเปล่ียนแปลงอยู่เสมอประกอบกับข้อมูลมีแนวโน้มและฤดูกาลเข้ามา

เก่ียวขอ้ง การวิจยันีจ้ะเป็นประโยชนอ์ย่างยิ่งต่อหน่วยงานที่เก่ียวขอ้งสามารถน าตวัแบบที่ผูว้ิจยัพฒันาขึน้พฒันาต่อยอด

หรือใชเ้ป็นแนวทางส าหรบัเป็นตวัแบบพยากรณร์าคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทยในอนาคต และสามารถ

น าค่าพยากรณท์ี่ไดจ้ากตัวแบบดังกล่าวนี ้ ใชส้  าหรบัเป็นขอ้มูลเพื่อวางแผนหรือหากลยุทธวิธีการในการให้ค าแนะน า

เกษตรกรผูป้ลกูขา้วโพดเลีย้งสตัวใ์นอนาคต ขอ้เสนอแนะในการท างานวิจยัครัง้ต่อไป เนื่องจากขอ้มลูอนุกรมเวลาราคา

ขา้วโพดเลีย้งมีความผนัผวนค่อนขา้งสงูหากสามารถลดความผนัผวนของขอ้มลูอนุกรมเวลาดงักล่าวลง และน าตวัแบบผสมที่

พัฒนาขึน้ไปพยากรณข์อ้มูลอนุกรมเวลาที่ท  าการศึกษาจะท าใหไ้ดค้่าพยากรณม์ีความแม่นย ามากขึน้ ปัจจุบันการลด

ความผันผวนหรือสัญญาณแกว่งไวของขอ้มูลอนุกรมเวลามีหลายวิธี เช่น Empirical Mode Decomposition, Wavelet 

transformation เป็นตน้ 

 

สรุปผลกำรวิจัย  

การศึกษาครัง้นี ้ผูว้ิจัยน าเสนอวิธีการสรา้งและคัดเลือกตวัแบบการพยากรณท์ี่เหมาะสมกับขอ้มลูอนุกรมเวลา

ราคาขา้วโพดเลีย้งสัตวข์องประเทศไทย โดยใชข้อ้มูลจากส านักงานเศรษฐกิจการเกษตร กระทรวงเกษตรและสหกรณ์ 

ตั้ งแต่ เดื อนมกราคม 2542  ถึ ง เดื อนพฤศจิกายน 2564 จ านวน 275 ค่ า  ด้วยตัวแบบ SARIMA และตัวแบบ 

HybridSARIMAGASVR ผลการวิจยัพบว่า ตวัแบบ Hybrid SARIMAGASVR เป็นตวัแบบผสมระหว่างตวัแบบ SARIMA และ

ตวัแบบ SVR มีค่าความแม่นย ามากกว่าตวัแบบ SARIMA โดยมีค่า MAPE เท่ากบั 0.02765259 ดงันัน้ สรุปไดว้่า ตวัแบบผสม

ที่น าเสนอมีความเหมาะสมที่จะน าไปพยากรณข์อ้มลูอนกุรมเวลาราคาขา้วโพดเลีย้งสตัวร์ายเดือนของประเทศไทย  
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