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บทคัดยอ  

 ประเทศไทยเปนหนึ่งในประเทศผูผลิตและสงออกแปงมันสำปะหลังดิบรายใหญของตลาดการคา

ระหวางประเทศสามารถสรางรายไดเขาสูประเทศจำนวนมากในแตละป โดยมีประเทศคูคาที่สำคัญ คือ 

สาธารณรัฐประชาชนจีน แตอยางไรก็ตาม ปริมาณการสงออกมีลักษณะไมคงท่ีและไมแนนอนสงผลตอการวาง

แผนการและการตัดสินใจดานการสงออกในแตละชวงเวลา งานวิจัยนี้ พัฒนาตัวแบบผสมท่ีรวมวิธีการท้ัง 3 วิธี 

ซ่ึงประกอบไปดวยการแปลงบ็อกซ-ค็อกซ ซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันและวิธีการก่ึงนิวตันแบบมีขอบเขต เพ่ือ

ใชประโยชนจากทั้ง 3 วิธีดังกลาวสำหรับการเพิ่มความแมนยำของการพยากรณใหสูงขึ้น โดยเปรียบเทียบกับ

ตัวแบบพยากรณทางสถิติทั่วไปและตัวแบบผสมของซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันและวิธีการกึ่งนิวตันแบบมี

ขอบเขตดวยเกณฑวัดประสิทธิภาพ 5 เกณฑ ซึ่งผลการวิจัยพบวา ตัวแบบผสมที่รวมทั้ง 3 วิธีการใหความ

แมนยำมากที่สุดและมีความแมนยำรอยละ 83 จึงมีความนาสนใจที่จะใชสำหรับการพยากรณปริมาณการ

สงออกแปงมันสำปะหลังดิบไปสาธารณรัฐประชาชนจีนเพื่อเปนสารสนเทศประกอบการวางแผนและตัดสินใจ

ท่ีเก่ียวของกับการสงออกไดอยางเหมาะสม  

 

คำสำคัญ: สินคาเกษตร แปงมันสำปะหลังดิบ การสงออก ตัวแบบผสม 
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Abstract  

Thailand is one of the world’s major producers and exporters of native cassava starch 

and can generate substantial income for each year. The People’s Republic of China is the 

most important trading partner of Thailand for this product. However, export volumes are 

volatile and uncertain, which plays a significant role in planning and decision-making. This 

research develops a combined model based on three methods, which consist of Box-Cox 

transformation, Support Vector Regression, and the L-BFGS-B algorithm, in order to leverage 

their advantages to enhance forecasting accuracy. By using 5 performance criteria to compare 

the general statistical forecasting models with Support Vector Regression and the L-BFGS-B 

algorithm, we found out that the combined model incorporating all three methods yields the 

highest precision, achieving an accuracy of 83 percent. Consequently, this combined model 

based on three methods is suitable for forecasting the volume of native cassava starch exports 

to the People's Republic of China, which provides valuable information to support effective 

export planning and decision-making.       

 

Keywords: Agricultural commodity, Native starch, Export, Combined model 

 

บทนำ 

 แปงมันสำปะหลังดิบเปนหนึ่งในสินคาทางการเกษตรที่สำคัญอยางหนึ่งของประเทศไทย ซึ่งเปน

ผลผลิตจากกระบวนการแปรรูปจากหัวมันสำปะหลังสดเพื่อแปลงเปนแปงสำหรับการผลิตอาหารหลากหลาย

รูปแบบ (ชัยวัช โซวเจริญสุข, 2568) รวมทั้งอุตสาหกรรมตางๆ ที่มีความจำเปนตองใชแปงมันสำปะหลังดิบใน

กระบวนการผลิตตางๆ เชน เครื่องดื่ม เอทานอล เปนตน สงผลใหแปงมันสำปะหลังดิบเปนท่ีตองการเพ่ิมสูงข้ึน

ของผูบริโภคทั้งภายในประเทศและภายนอกประเทศ นอกจากนี้ ปริมาณการผลิตแปงมันสำปะหลังดิบของ

ประเทศไทยยังมีมากกวาความตองการบริโภคภายในประเทศ จึงทำใหประเทศไทยสามารถผลิตแปงมัน

สำปะหลังดิบจำนวนมากเพื่อการสงออกและเปนผูสงออกรายใหญไปยังประเทศคูคาตางๆ นำมาซึ่งมูลคาการ

สงออกจำนวนมากและสรางรายไดใหกับประเทศอยางมาก แตผลผลิตหัวมันสำปะหลังซึ่งเปนวัตถุดิบเริ่มตน

ของกระบวนการผลิตแปงมันสำปะหลังดิบมีความไมแนนอน โดยมีผลกระทบจากสภาพอากาศในรอบการ

เพาะปลูกในแตละฤดูกาล  โดยหนึ่งในประเทศคู คาที ่สำคัญและสงออกมากที ่สุดของประเทศไทย คือ 

สาธารณรัฐประชาชนจีน ซึ่งมีปริมาณการสงออกไปจำหนายในแตละเดือนมีปริมาณคอนขางมาก (กรม

ศุลกากร, 2568) 
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 อยางไรก็ตาม ปริมาณการสงออกในแตละเดือนที่สงไปยังประเทศสาธารณรัฐประชาชนจีนมีปริมาณ

ไมแนนอนและไมคงท่ี อีกท้ังยังยากตอการปริมาณการดวยวิธีการอยางงาย เพ่ือใชเปนสารสนเทศประกอบการ

วางแผนการสงออกของประเทศไทย เพ่ือใหตนทุนตางๆ ท่ีเก่ียวของกับการสงออกใหเกิดความเหมาะสมท่ีสุด 

 

 

วัตถุประสงคการวิจัย 

 1. นำเสนอตัวแบบผสมของการแปลงบ็อกซ-ค็อกซ (Box-Cox transformation) และซัพพอรต

เวกเตอรรีเกรตชัน (Support vector regression) ดวยวิธีการกึ่งนิวตันแบบมีขอบเขต (L-BFGS method) ท่ี

เหมาะสมที่มีคุณสมบัติการปรับขอมูลอนุกรมเวลาใหเหมาะสมยิ่งขึ้น ความสัมพันธไมเชิงเสนตรง และวิธีการ

คนหาคาท่ีเหมาะสม เพ่ือใหผลการพยากรณปริมาณการสงออกแปงมันสำปะหลังดิบแมนยำยิ่งข้ึน  

 2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณตางๆ ไดแก ตัวแบบทางสถิติ ตัวแบบการเรียนรู

ของเครื่องดวยเกณฑการประเมินประสิทธิภาพการพยากรณจำนวน 5 เกณฑ 

 3. นำเสนอตัวแบบพยากรณที่เหมาะสมสำหรับการพยากรณปริมาณการสงออกแปงมันสำปะหลังดิบ

รายเดือนท่ีเหมาะสม 

 

การทบทวนวรรณกรรม 

 การพยากรณปริมาณการสงออกเปนหนึ่งในประเด็นที่นาสนใจสำหรับการวางแผนและบริหารจัดการ

ดานการสงออกที่สำคัญเพื่อใหไดสารสนเทศที่เหมาะสมประกอบการตัดสินใจ (Omoluabi & Ibitoye, 2024) 

โดยหนึ่งในวิธีการพยากรณที่ไดรับความนิยม คือ การวิเคราะหอนุกรมเวลา ซึ่งใชขอมูลปริมาณการสงออก

ยอนหลังเพื่อสรางสมการความสัมพันธทำนายคาปริมาณการสงออกที่กำลังจะเกิดขึ้นในอนาคตเพียงปจจัย

เดียว จึงมีความสะดวกในการใชงานและลดความยุงยากดานปจจัยที่มีผลตอการพยากรณ หากความแมนยำ

ของการพยากรณมีมากเพียงพอตอการตัดสินใจภายใตขอจำกัดดานเวลาและการเขาถึงขอมูล 

 วิธีการพยากรณเชิงสถิติเปนหนึ่งในวิธีการพยากรณที่ไดรับความนิยมใชมาอยางยาวนาน ซึ่งใช

ประกอบการวางแผนและดำเนินการตางๆ โดยตัวแบบท่ีนิยมใชในภาคอุตสาหกรรม คือ ตัวแบบการปรับเรียบ

แบบเอ็กโพเนนเชียล ซึ่งใชการถวงน้ำหนักในการลดความสำคัญของขอมูลที่อยูหางไกลจากขอมูลปจจุบันให

ลดนอยลงแบบเอ็กโพเนนเชียล โดยตัวแบบการปรับเรียบแบบเอ็กโพเนนเชียลที่เหมาะสมกับขอมูลรายเดือน 

คือ ตัวแบบโฮลทวินเทอร ซ่ึงมีสมการความสัมพันธท่ีอธิบายไดท้ังระดับการเปลี่ยนแปลงของขอมูลอนุกรมเวลา 

แนวโนมการเปลี่ยนแปลงของขอมูลอนุกรมเวลา และฤดูกาลของขอมูลอนุกรมเวลา จึงมีความเหมาะสมท่ีจะใช

สำหรับการพยากรณปริมาณการสงออกแปงมันสำปะหลังดิบ นอกจากนี ้ ตัวแบบอารีมาแบบมีฤดูกาล 

(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average; SARIMA) เปนหนึ่งในตัวแบบการพยากรณทาง

สถิติที่ไดรับการยอมรับวามีประสิทธิภาพดีสำหรับขอมูลอนุกรมเวลาที่มีความสัมพันธแบบเชิงเสนตรงสำหรับ
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ขอมูลรายเด ือนและนิยมใชเปนตัวแบบพยากรณมาตรฐานสำหร ับการเปรียบเทียบประสิทธ ิภาพ 

(Pannakkong, et. al., 2019; Pannakkong, et. al., 2015) 

 ถึงแมตัวแบบพยากรณทางสถิติจะมีประสิทธิภาพดี แตก็มีขอจำกัดในการใชงานสำหรับขอมูลอนุกรม

เวลาท่ีมีความสัมพันธแบบไมเปนเชิงเสนตรง แตตัวแบบการเรียนรูของเครื่องมีสมการความสัมพันธแบบไมเชิง

เสนตรงจึงนิยมใชสำหรับการพยากรณขอมูลอนุกรมเวลาที่มีความสัมพันธแบบไมเปนเชิงเสนตรงมากกวา 

(Tao, et. al., 2023; Mbugua, et. al., 2018) โดยหนึ่งในตัวแบบการเรียนรูของเครื่องที่ไดรับความนิยม คือ 

ตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชัน ซ่ึงสามารถใหผลการพยากรณท่ีเหมาะสมเพียงคาเดียว ภายใตโครงสรางท่ี

เหมาะสมดวยวิธีการคาที่เหมาะสมที่สุด สงผลใหตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันไดรับความนิยมจนถึง

ปจจุบัน (Polyiam & Boonrawd, 2017; Du, et. al., 2013) 

 อยางไรก็ตาม อาจไมสามารถระบุความสัมพันธที่เดนชัดภายในขอมูลอนุกรมเวลาและขอมูลอนุกรม

เวลายังอาจไมสมบูรณกอนการประยุกตใชตัวแบบตางๆ ในการสรางสมการความสัมพันธเพื่ออธิบายขอมูล

อนุกรมเวลา จึงอาจสงผลตอประสิทธิภาพและความแมนยำของการพยากรณ ทำใหเกิดการนำเสนอวิธีการ

ปรับปรุงคุณภาพของขอมูลอนุกรมเวลากอนการประยุกตใชตัวแบบตางๆ โดยหนึ่งในวิธีการท่ีนำเสนอ คือ การ

แปลงบ็อกซ-ค็อกซ (Alshamrani, 2025; Zhang, et. al., 2018; Osborne, 2010) เพ่ือใชสำหรับปรับรูปแบบ

ของขอมูลอนุกรมเวลาใหมีความเหมาะสมสำหรับการสรางสมการความสัมพันธในการอธิบายและเพิ่มความ

แมนยำของการพยากรณใหสูงข้ึน นอกจากคุณภาพของขอมูลอนุกรมเวลาท่ีมีความสำคัญตอประสิทธิภาพการ

พยากรณแลว การคนหาพารามิเตอรที่เหมาะสมของตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันก็เปนอีกหนึ่งประเด็น

ที่มีผลตอประสิทธิภาพการพยากรณดวยเชนเดียวกัน ซึ่งการใชวิธีการกึ่งนิวตันแบบมีขอบเขตเปนหนึ ่งใน

วิธีการท่ีไดรับความนิยมและใชสำหรับการคนหาคาท่ีเหมาะสมภายใตขอบเขตท่ีกำหนด (Arun. Et. al., 2025; 

Amanullah & Kujani, 2025; Wang, et. al., 2024) 

 งานวิจัยนี้ ประยุกตใชการรวมกันของการแปลงบ็อกซ-ค็อกซเพื่อปรับปรุงขอมูลอนุกรมเวลาให

เหมาะสมยิ่งขึ ้นและใชตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันที่สามารถสรางสมการความสัมพันธไมเปนเชิง

เสนตรงเพื่ออธิบายขอมูลอนุกรมเวลาที่ผานการแปลงบ็อกซ-ค็อกซ โดยการคนหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสม

ภายใตขอบเขตที่กำหนดดวยวิธีการกึ่งนิวตันแบบมีขอบเขต เพื่อใหตัวแบบผสมที่ประกอบไปดวยวิธีการทั้ง 3 

สวนใหผลการพยากรณท่ีมีความแมนยำมากยิ่งข้ึน 

 โดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณใชเกณฑการวัดประสิทธิภาพจำนวน 5 เกณฑ ไดแก 

ความคลาดเคลื่อนสัมบูรณเฉลี่ย (Mean Absolute Error; MAE) คารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกำลังสอง

เฉลี ่ย (Root Mean Square Error; RMSE) รอยละความคลาดเคลื ่อนสัมบูรณเฉลี ่ย (Mean Absolute 

Percentage Error; MAPE) รากของคาเฉลี่ยของรอยละความคลาดเคลื่อนกำลังสอง (Root Mean Square 

Percentage Error; RMSPE) และรอยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณเฉลี่ยแบบสมมาตร (Symmetric Mean 

Absolute Percentage Error; sMAPE) ตามลำดับ 
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ระเบียบวิธีการวิจัย 

 1. ขอมูลปริมาณการสงออกแปงมันดิบรายเดือนไปสาธารณรัฐประชาชนจีน 

 ขอมูลปริมาณการสงออกแปงมันสำปะหลังดิบรายเดือนเปนขอมูลอนุกรมเวลาจำนวน 64 คาสังเกต 

ตั้งแตเดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึงเดือนเมษายน พ.ศ. 2568 ที่เผยแพรออนไลนบนเว็บไซตของกรมศุลกากร 

(กรมศุลกากร, 2568) ดังรูปท่ี 1  

 
รูปท่ี 1 ปริมาณการสงออกแปงมันสำปะหลังดิบรายเดือนไปสาธารณรัฐประชาชนจีน 

    

 1. ตัวแบบโฮลทวินเทอร 

 ตัวแบบโฮลทวินเทอรเปนวิธีการปรับเรียบแบบเอ็กโพเนนเชียลที ่ประกอบดวยสมการอธิบาย

ความสัมพันธ 3 สมการ สำหรับรูปแบบของการเปลี่ยนแปลงระดับ แนวโนม และฤดูกาล ของขอมูลอนุกรม

เวลา เพื่อใหสามารถอธิบายรูปแบบความสัมพันธของขอมูลอนุกรมเวลาไดทั้ง 3 รูปแบบขางตน โดยมีสมการ

ดังนี้ 

  1.1 ตัวแบบโฮลทวินเทอรเชิงการบวก 

( ) ( )( )111 −+−−+−= − tbtlstytl mt αα     (1) 

( ) ( ) 11 1 −− −+−= tttt bllb ββ      (2) 

( ) ( ) mttttt sblys −−− −+−−= γγ 111     (3) 

11ˆ +−+ ++= mtttt sbly       (4) 

  

  1.2 ตัวแบบโฮลทวินเทอรเชิงการคูณ 

( )( )111 −+−−+







=

−
tbtls

ty
tl

mt
αα     (5) 

( ) ( ) 11 1 −− −+−= tttt bllb ββ      (6) 

( ) mt
tt

t
t s

bl
ys −

−−
−+








+

= γγ 1
11

     (7) 
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( ) 11ˆ +−+ += mtttt sbly       (8) 

 

  เม่ือ  tl  คือ คาประมาณของระดับของขอมูลอนุกรมเวลา ณ เวลาท่ี t  

   tb  คือ คาประมาณของแนวโนมของขอมูลอนุกรมเวลา ณ เวลาท่ี t  

ts  คือ คาประมาณของฤดูกาลของขอมูลอนุกรมเวลา ณ เวลาท่ี t  

   α  คือ คาการปรับเรียบของระดับ ซ่ึงมีคา 10 << α  

   β  คือ คาการปรับเรียบของแนวโนม ซ่ึงมีคา 10 << β  

   γ  คือ คาการปรับเรียบของฤดูกาล ซ่ึงมีคา 10 << γ  

   1ˆ +ty  คือ คาพยากรณลวงหนา 1 ชวงเวลา  

 ตัวแบบโฮลทวินเทอรที่เหมาะสมทั้งแบบเชิงการบวกและเชิงการคูณดวยเกณฑคาเฉลี่ยผลรวมกำลัง

สองของความคลาดเคลื่อนที่นอยที่สุด จากฟงกชัน hw() ในแพ็คเกจของโปรแกรม R โดยกำหนด AHW และ 

MHW แทนตัวแบบโฮลทวินเทอรแบบเชิงการบวกและเชิงการคูณ ตามลำดับ (Hyndman, et. al., 2025)  

 

 2. ตัวแบบอารีมาแบบมีฤดูกาล 

 ตัวแบบอารีมาแบบมีฤดูกาลเปนตัวแบบท่ีไดรับการพัฒนาตอจากตัวแบบอารีมาเพ่ือใหสามารถอธิบาย

ขอมูลอนุกรมเวลาที่มีรูปแบบของฤดูกาลและสามารถใหความเหมาะสมกับรูปแบบความสัมพันธของขอมูล

อนุกรมเวลามากยิ่งข้ึนและผลการพยากรณท่ีแมนยำมากยิ่งข้ึน โดยมีสมการดังนี ้   

  2.1 ตัวแบบอารีมาแบบมีฤดูกาล 

( ) ( ) ( ) ( ) t
S

Qqtp
S

P BByBB εθδψ Θ+=′Φ    
          (9) 

เม่ือ  ty′  คือ คาของ ( ) ( ) t
Dd yBB −− 11  

   δ  คือ คาคงท่ี 

tε  คือ คาความคลาดเคลื่อน ณ เวลาท่ี t  

   µ  และ B  คือ คาเฉลี่ยและตัวแปลงคาอนุกรมเวลายอนกลับ ตามลำดับ 

   d  และ D  คือ คาลำดับผลตางแบบไมมีฤดูกาลและแบบมีฤดูกาล ตามลำดับ 

   p  และ q  คือ คาลำดับของตัวแบบอารีมาแบบไมมีฤดูกาล  

P  และ Q  คือ คาลำดับของตัวแบบอารีมาแบบมีฤดูกาล  

   1ˆ +ty  คือ คาพยากรณลวงหนา 1 ชวงเวลา 

 ตัวแบบอารีมาแบบมีฤดูกาลที่เหมาะสมใชเกณฑสารสนเทศอะกาอิเกะที่ปรับความถูกตองสำหรับ

ขนาดต ัวอย างขนาดเล ็ก (Akaike Information Criterion with a correction for small sample size; 

AICc) ท่ีนอยท่ีสุด โดยใชฟงกชัน auto.arima() ในแพ็คเกจของโปรแกรม R ซ่ึงใชสัญญาลักษณ SARIMA แทน

ตัวแบบอารีมาแบบมีฤดูกาล (Hyndman, et. al., 2025)  
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 3. ตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชัน 

 ตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันเปนหนึ่งในตัวแบบการเรียนรูของเครื่องที่มีความสามารถสราง

สมการความสัมพันธที่มีความสัมพันธแบบไมเปนเชิงเสนตรงและเปนจุดเดนที่ตัวแบบทางสถิติไมสามารถ

อธิบายได ซึ่งใชเรเดียลเบสิคเคอรเนลฟงกชัน (Radial basis kernel function) สำหรับการอธิบายขอมูล

อนุกรมเวลาท่ีมีความสัมพันธแบบไมเปนเชิงเสนตรง โดยมีสมการดังนี ้

( ) ( ) ( ) bxxKxf i
T

i
ii +−= ∑

=
,

1

*αα      (10) 

 เม่ือ iα  and *
iα  คือ คาของลากรานจ และ ( )ixxK ,  คือ เคอรเนลฟงกชันแบบเรเดียลเบสิค และคา 

b คาเอนเอียง 

 ตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันท่ีเหมาะสมใชเกณฑผลรวมกำลังสองของความคลาดเคลื่อนท่ีนอย

ท่ีสุด (Karatzoglou, et. al., 2025) โดยใชสัญลักษณ SVR แทนตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชัน 

 

4. ตัวแบบผสมของซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันและวิธีการกึ่งนิวตันแบบมีขอบเขต 

 ตัวแบบผสมของซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันและวิธีการกึ่งนิวตันแบบมีขอบเขตเปนการรวมขอดีของ

ความสามารในการอธิบายความสัมพันธแบบไมเปนเชิงเสนตรงของตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันและการ

คนหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสมของตัวแบบซัพอรตเวกเตอรรีเกรตชันเพื่อใหมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดภายใต

ขอบเขตการคนหาท่ีกำหนดและสามารถใหความแมนยำมากข้ึน โดยมีข้ันตอนการดำเนินการดังนี ้

4.1 กำหนดคาขอมูลปอนเขาเพื่อสรางสมการความสัมพันธจำนวน 1 คา เพื่อทำนายคา

อนาคต 1 คา 

4.2 กำหนดขอบเขตของคา Cost มีคาระหวาง 0.01 ถึง 50 และ Gamma มีคาระหวาง 

0.01 ถึง 2 ตามลำดับ 

4.3 กำหนดคาเริ ่มตนของคา Cost เทากับ 10 และคา Gamma มีคาเทากับ 0.1 โดย

กำหนดการคนหาแรกให k  เทากับ 1 

4.4 พยากรณลวงหนา 1 ชวงเวลา โดยใชสมการ (10) ของตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตท่ี

มีคาพารามิเตอรที่เหมาะสม ซึ่งไดจากการคนหาคาที่เหมาะสมดวยวิธีการกึ่งนิวตันแบบ

มีขอบเขต 

4.5 พิจารณาคารอยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณเฉลี่ยและกำหนดใหอยูในรูปของฟงกชัน 

( )kwf  เพ่ือปรับคาพารามิเตอรในรอบถัดไป 

4.6 พิจารณาหาความชันของฟงกชัน ( )kwf  ดวยสมการ ( )kk wfg =  ซึ่ง kg  คือ ความ

ชันของฟงกชันในรอบท่ี k  

4.7 พิจารณาทิศทางการปรับคาพารามิเตอรดวยสมการ kkk gHd −=  โดย คือ kd ทิศ

ทางการปรับคาพารามิเตอรของตัวแบบผสมและ kH คือ เมตริกตผกผันของ Hessian 

ท่ี k   
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4.8 ดำเนินการปรับคาพารามิเตอรใหม  

4.9 ดำเนินการปรับปรุงเมตริกซผกผันของ Hessian 

4.10 ดำเนินการซ้ำตั้งแตขอ 4.4 ถึง 4.9 จนกระทั่งครบตามเงื่อนไขของการหยดุปรับปรุงคา

น้ำหนักท่ีเหมาะสม 

4.11 เพิ่มคา Cost ทีละ 10 และคา Gamma ทีละ 0.1 และดำเนินการซ้ำตั้งแตขอ 4.4 ถึง 

4.10 จนกระท่ังคา Cost เทากับ 50 และคา Gamma มีคาเทากับ 2 

4.12 เพ่ิมคาปอนเขาทีละ 1 และดำเนินการซ้ำตั้งแตขอ 4.4 ถึง 4.11 จนกระท่ังคาปอนเชามี

คาเทากับ 10 

 ตัวแบบผสมของซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันและวิธีการกึ่งนิวตันแบบมีขอบเขตที่เหมาะสมใชเกณฑ

ผลรวมกำลังสองของความคลาดเคลื่อนที่นอยที่สุด โดยใชสัญลักษณ SVR-L-BFGS แทนตัวแบบผสมของซัพ

พอรตเวกเตอรรีเกรตชันและวิธีการก่ึงนิวตันแบบมีขอบเขต 

 

5. ตัวแบบผสมของการแปลงบ็อกซ-ค็อกซและซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันดวยวิธีการกึ่งนิวตัน

แบบมีขอบเขต 

 ตัวแบบผสมของการแปลงบ็อกซ-ค็อกซและซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันดวยวิธีการกึ่งนิวตันแบบมี

ขอบเขตเปนการรวมขอดีของความสามารในการปรับปรุงคุณภาพของขอมูลอนุกรมเวลากอนการพยากรณ 

การอธิบายความสัมพันธแบบไมเปนเชิงเสนตรงของตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันและการคนหา

คาพารามิเตอรที่เหมาะสมของตัวแบบซัพอรตเวกเตอรรีเกรตชันเพื่อใหมีประสิทธิภาพดีที่สุดภายใตขอบเขต

การคนหาท่ีกำหนดและสามารถใหความแมนยำมากท่ีสุด โดยมีข้ันตอนการดำเนินการดังนี ้

5.1 กำหนดคาขอมูลปอนเขาเพื่อสรางสมการความสัมพันธจำนวน 1 คา เพื่อทำนายคา

อนาคต 1 คา 

5.2 กำหนดคาแลมบดาเริ่มตนเทากับ 0 และแปลงขอมูลอนุกรมเวลาดวยสมการ 

( ) ( ) λλ
λ /1





 −= ttt yysignyf  

5.3 กำหนดขอบเขตของ Cost มีคาระหวาง 0.01 ถึง 50 และ Gamma มีคาระหวาง 0.01 

ถึง 2 ตามลำดับ 

5.4 กำหนดคาเริ ่มตนของคา Cost เทากับ 10 และคา Gamma มีคาเทากับ 0.1 โดย

กำหนดการคนหาแรกให k  เทากับ 1 

5.5 พยากรณลวงหนา 1 ชวงเวลา โดยใชสมการท่ี (10) ของตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรรีเกรต

ที่มีคาพารามิเตอรที่เหมาะสม ซึ่งไดจากการคนหาคาที่เหมาะสมดวยวิธีการกึ่งนิวตัน

แบบมีขอบเขต 

5.6 พิจารณาคารอยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณเฉลี่ยและกำหนดใหอยูในรูปของฟงกชัน 

( )kwf  เพ่ือปรับคาพารามิเตอรในรอบถัดไป 
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5.7 พิจารณาหาความชันของฟงกชัน ( )kwf  ดวยสมการ ( )kk wfg =  ซึ่ง kg  คือ ความ

ชันของฟงกชันในรอบท่ี k  

5.8 พิจารณาทิศทางการปรับคาพารามิเตอรดวยสมการ kkk gHd −=  โดย คือ kd ทิศ

ทางการปรับคาพารามิเตอรของตัวแบบผสมและ kH คือ เมตริกตผกผันของ Hessian 

ท่ี k   

5.9 ดำเนินการปรับคาพารามิเตอรใหม 

5.10 ดำเนินการปรับปรุงเมตริกซผกผันของ Hessian 

5.11 ดำเนินการซ้ำตั้งแตขอ 5.5 ถึง 5.10 จนกระท่ังครบตามเง่ือนไขของการหยุดปรับปรุงคา

น้ำหนักท่ีเหมาะสม 

5.12 เพิ่มคาพารามิเตอร w  ทีละ 10 และคาพารามิเตอร ทีละ 0.1 และดำเนินการซำ้ตั้งแต

ขอ 5.5 ถึง 5.11 จนกระทั่งคาพารามิเตอร w  เทากับ 50 และคาพารามิเตอร มีคา

เทากับ 2 

5.13 เพ่ิมคาแลมดาทีละ 1 และดำเนินการซ้ำตั้งแตขอ 5.5 ถึง 5.12 จนกระท่ังมีคาเทากับ 2 

5.14 เพิ่มคาปอนเขาทีละ 1 และดำเนินการซ้ำตั้งแตขอ 5.5 ถึง 5.13 จนกระทั่งมีคาเทากับ 
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 6. การตรวจสอบแบบไขว (Cross – validation) 

 สำหรับการประเมินประสิทธิภาพการพยากรณประกอบเกณฑประเมินตางๆ ใชการตรวจสอบแบบ

ไขวเพื่อลดความเสี่ยงของปญหาการเรียนรูที่ดีเกินความจริง (Overfitting problem) โดยการแบงชุดขอมูล

ออกเปน 2 สวน ไดแก ชุดขอมูลสำหรับการสรางตัวแบบพยากรณ (รอยละ 65 ของจำนวนขอมูลท้ังหมด) และ

ชุดขอมูลสำหรับทดสอบตัวแบบพยากรณ (รอยละ 35 ของจำนวนขอมูลท้ังหมด) ซ่ึงสามารถอธิบายดังรูปท่ี 2 

 
รูปท่ี 2 ชุดขอมูลสำหรับการสรางและทดสอบประสิทธิภาพตัวแบบพยากรณ 
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เม่ือคาจริงของปริมาณการสงออกแปงมันสำปะหลังดิบเปดเผยและนำมาใชคำนวณความคลาดเคลื่อน

ตามเกณฑประเมินประสิทธิภาพตางๆ คาดังกลาวจะนำมารวมกับขอมูลสำหรับการสรางตัวแบบพยากรณเดิม

เพ่ือปรับปรุงขอมูลใหทันสมัยกอนการสรางตัวแบบพยากรณท่ีเหมาะสมสำหรับการพยากรณคาลวงหนาถัดไป 

 

 8. เกณฑการวัดประสิทธิภาพการพยากรณ 

1. ความคลาดเคลื่อนสัมบูรณเฉลี่ย 

n

yy
n

t
tt∑

=
−

= 1
ˆ

MAE      (11) 

2. คารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย 

( )

n

yy
n

t
tt∑

=
−

= 1

2ˆ

RMSE     (12) 

3. รอยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณเฉลี่ย 

n
y

yyn

t t

tt∑
=

×
−

= 1
100

ˆ

MAPE     (13) 

4. รากของคาเฉลี่ยของรอยละความคลาดเคลื่อนกำลังสอง 

n
y

yyn

t t

tt∑
=











×

−

= 1

2

100
ˆ

RMSPE    (14) 

5. รอยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณเฉลี่ยแบบสมมาตร 

n
yy
yyn

t tt

tt∑
=

×
+

−

= 1
200

ˆ
ˆ

sMAPE     (15) 

 

ผลการวิจัยและอภิปรายผล 

 จากกระบวนการทดสอบประสิทธิภาพการพยากรณ ตัวแบบพยากรณตางๆ สามารถใหคาการ

พยากรณที่สอดคลองกับการเปลี่ยนแปลงของราคาโคเนื้อในแตละชวงเวลา ยกเวนตัวแบบโฮลทวินเทอรเชิง

การคูณที่ใหผลการพยากรณที่เบี่ยงเบนจากคาจริงของราคาโคเนื้อคอนขางมากเมื่อเทียบกับตัวแบบพยากรณ

อ่ืนๆ ดังรูปท่ี 3  
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รูปท่ี 3 ผลการพยากรณของตัวแบบพยากรณตางๆ  

 โดยตัวแบบพยากรณตางๆ สามารถใหผลความคลาดเคลื่อนตามเกณฑการวัดประสิทธิภาพทั้ง 5 

เกณฑ ดังตารางท่ี 1 

ตารางท่ี 1 ประสิทธิภาพการพยากรณตามเกณฑการวัดประสิทธิภาพตางๆ 

ตัวแบบ MAE MAPE RMSE RMSPE sMAPE 

ARIMA 32,241,715 21.67 41,224,093 29.12 19.74 

AHW 46,422,404 31.57 56,285,591 41.96 31.47 

MHW 40,055,411 26.48 50,118,250 35.75 25.03 

SVR-L-BFGS 28,671,879 18.35 39,140,043 28.16 16.84 

Proposed model 26,830,379 17.36 37,374,290 27.03 15.77 

  

 จากผลลัพธการประเมินประสิทธิภาพการพยากรณในตารางท่ี 1 พบวา ตัวแบบโฮลทวินเทอรแบบเชิง

คูณมีความแมนยำเหนือกวาตัวแบบโฮลทวินเทอรแบบเชิงบวก ซ่ึงแสดงวา รูปแบบการเปลี่ยนแปลงของขอมูล

อนุกรมเวลามีลักษณะไมสม่ำเสมอ โดยสอดคลองกับลักษณะของการหดตัวลดนอยลงดังรูปที่ 1 อยางไรก็ตาม 

ตัวแบบอารีมาแบบมีฤดูกาลสามารถใหความแมนยำมากกวาวิธีการปรับเรียบแบบเอ็กโพเนนเชียลสำหรับการ

เปรียบเทียบวิธีการพยากรณทางสถิติดวยกัน นอกจากนี้ ตัวแบบผสมของซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันและ

วิธ ีการกึ ่งนิวตันแบบมีขอบเขตที ่อาศัยสมการความสัมพันธแบบไมเปนเชิงเสนตรงและวิธีการคนหา

คาพารามิเตอรท่ีเหมาะสมท่ีสุดสามารถใหความแมนยำท่ีเพ่ิมมากยิ่งข้ึนกวาตัวแบบพยากรณทางสถิตท่ัิวไป ซ่ึง

แสดงใหเห็นวา ขอมูลอนุกรเวลาของปริมาณการสงออกแปงมันดิบมีแนวโนมความสัมพันธแบบไมเปนเชิง

เสนตรงมากกวาที่จะเปนความสัมพันธเชิงเสนตรง อยางไรก็ตาม ตัวแบบผสมที่รวมกันของวิธีการทั้ง 3 วิธี ซ่ึง

ประกอบไดการแปลงบ็อกซ-ค็อกซ ซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชันและวิธีการกึ่งนิวตันแบบมีขอบเขต โดยใชการ

ปรับปรุงคุณภาพของขอมูลอนุกรมเวลากอนการประยุกตใชตัวแบบพยากรณสามารถเพิ่มความแมนยำและ

สามารถอธิบายขอมูลอนุกรมเวลาไดเหมาะสมที่สุด เมื่อเทียบกับตัวแบบผสมของซัพพอรตเวกเตอรรีเกรตชัน
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และวิธีการกึ่งนิวตันแบบมีขอบเขตที ่ไมมีวิธีการในการปรับปรุงคุณภาพของขอมูลอนุกรมเวลากอนการ

ประยุกตใชตัวแบบพยากรณและตัวแบบทางสถิติตางๆ  

  

สรุปผลการวิจัย 

 จากการทดสอบและประเมินประสิทธิภาพการพยากรณที่เกี่ยวของกับปริมาณการสงออกแปงมัน

สำปะหลังดิบไปสาธารณรัฐประชาชนจีน ตัวแบบผสมท่ีรวมกันของวิธีการท้ัง 3 วิธี มีความแมนยำมากท่ีสุดของ

ทุกเกณฑการประเมินประสิทธิภาพการพยากรณและมีความแมนยำอยางนอยรอยละ 82 ซ่ึงมีความแมนยำท่ีดี

และสามารถใชเปนสารสนเทศประกอบการวางแผนและการตัดสินใจท่ีเก่ียวของกับปริมาณการสงออกแปงมัน

สำปะหลังดิบไปยังสาธารณรัฐประชาชนจีนได  
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