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บทคดัย่อ: การวจิยัครัง้นี้มวีตัถุประสงคเ์พื่อเลอืกตวัแบบการพยากรณ์ทีม่คีวามเหมาะสมกบัขอ้มูลอนุกรมเวลาราคา
พชืไร่ 3 ชุด ได้แก่ ราคามนัส าปะหลงั ราคาขา้วโพดเลี้ยงสตัว์ และราคาขา้วเปลอืกเจา้หอมมะล ิเก็บรวบรวมขอ้มูล
จากเว็บไซต์ของส านักงานเศรษฐกิจการเกษตร กระทรวงเกษตรและสหกรณ์ ตัง้แต่เดอืน มกราคม พ.ศ. 2545 ถึง
เดือน มกราคม พ.ศ. 2565 จ านวน 241 ค่า สร้างตัวแบบการพยากรณ์ 3 วิธ ีคือ ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม 
(Artificial Neural Network Model: ANN) ตวัแบบโครงข่ายประสาทเทยีมเชงิลกึ (Long Short-Term Memory: LSTM) 
และตัวแบบผสม (Hybrid Model) เปรียบเทียบความแม่นย าของตัวแบบด้วยเกณฑ์การประเมินประสิทธิภาพ                         
3 เกณฑ์ คือ คลาดเคลื่อนสมับูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) รากของความคลาดเคลื่อนก าลงัสองเฉลี่ย 
(Root Mean Square Error: RMSE) และร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percent Error: 
MAPE) ผลการวจิยัพบว่า ตวัแบบผสมมปีระสทิธภิาพการพยากรณ์ดกีว่าตวัแบบโครงขา่ยประสาทเทยีมและตวัแบบ
โครงข่ายประสาทเทยีมเชงิลกึในทุกชุดขอ้มูลและทุกเกณฑ์การวดัประสทิธภิาพการพยากรณ์ สรุปไดว้่า ตวัแบบผสม
มคีวามเหมาะสมในการพยากรณ์ขอ้มลูอนุกรมเวลาราคาพชืไร่ทัง้ 3 ชุด 
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Abstract: The objective of this research was to select a forecasting model suitable for the time series 
data of three sets of field crop prices, namely cassava, corn and paddy rice prices. Two-hundred and 
forty-one values were collected from the website of the Office of Agricultural Economics, Ministry of 
Agriculture and Cooperatives from January 2002 to January 2022. Three forecasting models were 
constructed: an artificial neural network model (ANN), a long short-term memory (LSTM) deep neural 
network model and a hybrid model. The models’ accuracy was compared by three performance 
evaluations: mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE) and mean absolute percent 
error (MAPE). The results showed that the hybrid model provided better forecast accuracy than the ANN 
model and the LSTM model in all data sets and all forecasting performance criteria. It can be concluded 
that the hybrid model was suitable for forecasting the time series data of three sets of field crop prices. 

Keywords: Field crops prices; Long short-term memory (LSTM); Artificial neural network model (ANN);  
Hybrid model 
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1. บทน า 
 ประเทศไทยตัง้อยู่ในเขตภูมปิระเทศทีเ่อื้อต่อการ
ท าเกษตร ท าใหป้ระชากรส่วนใหญ ่ในประเทศ
ประกอบอาชพีเกษตรกรรม [1] ปัจจุบนัประเทศไทย
ม จี านวนประชากรในภาคการเกษตรมากถ งึ               
10.52 ล้านคน [2] และภาคการเกษตรสามารถสรา้ง
รายไดต้่อระบบเศรษฐกจิของประเทศประมาณรอ้ย
ละ 8.631 ของผลติภณัฑ์มวลรวมทัง้ประเทศ [3] การ
ผลติสนิคา้ทางการเกษตรของประเทศไทย แบ่งเป็น 
5 ชนิด [4] ไดแ้ก่ (1) พชืไร่ ไดแ้ก่ ขา้วมนัส าปะหลงั 
ขา้วโพดเลี้ยงสตัว์ (2) พชืสวน ไดแ้ก่ ล าไย ยางพารา 
ปาล์มน ้ามนั ทุเรยีน กาแฟ เป็นต้น (3) พชืผกั ไดแ้ก่ 
หอมหวัใหญ่ กระเทยีม หอมแดง หน่อไมฝ้รัง่ เป็นต้น 
4) ประมง ไดแ้ก่ ปลานิล ปลาดุก กุ้งทะเลเพาะเลี้ยง 
และ 5) ไมด้อก เช่น กล้วยไม ้ตามล าดบั จากการ
พจิารณาขอ้มูลการผลติสนิคา้ทางการเกษตรดงักล่าว
ขา้งต้น พบว่า ประชากรไทยใหค้วามส าคญัในการ
ผลติสนิคา้ทางการเกษตรพชืไร่สูงทีสุ่ด เมื่อเทยีบกบั
การผลติสนิคา้ทางการเกษตรอื่นๆ ทัง้นี ้เนื่องจาก
ประเทศไทยมเีนื้อทีเ่พาะปลูกพชืไร่จ านวนมาก โดย
มพีืน้ทีเ่พาะปลูกพชืไร่ทีส่ าคญั ไดแ้ก่ ขา้วประมาณ 
56,832,000ไ ร ่ ข า้ ว โพ ด เลี ้ย ง ส ตั ว ์ ป ร ะ ม าณ 
6,881,000 ไร่ มนัส าปะหลงั ประมาณ 8,918,000 ไร่ 
[5] จากพืน้ทีเ่พาะปลูกจ านวนมาก การหามาตรการ
ควบคุมการผลติเพื่อใหส้อดคล้องกบัอุปสงค์และ
อุปทานมคีวามส าคญัอย่างยิง่ หากผลผลติออกมา
มากเกนิความต้องการอาจส่งผลท าใหร้าคาสนิคา้
ตกต ่า และหากผลผลติออกมาน้อยอาจส่งผลท าให้
สนิค า้ขาดแคลนไม ่เพ ยี งพอต ่อความต ้องการ                 
ในอนาคต  

 จากการทบทวนวรรณกรรรมทีเ่กี่ยวขอ้ง พบว่า 
ราคาผลผลติทางการเกษตรเป็นสิง่จูงใจใหเ้กษตรกร
ขยายพืน้ทีเ่พาะปลูกพชืไร่ [6] ดงันัน้ การทราบราคา
ผลผลติทางการเกษตรล่วงหน้าจะเป็นประโยชน์อย่าง
ยิง่ในการเป็นสารสนเทศทีส่ าคญั ส าหรบัผูผ้ลติและผู้
ส ่งออกสามารถใชป้ระกอบการวางแผนในการ
ตดัสนิใจกบัเหตุการณ์ทีจ่ะเกดิขึน้ในอนาคตได ้[7] 
การคาดการณ์ราคาผลผลติทางการเกษตรมหีลายวธิ ี
ว ธิ กี ารพ ย าก รณ ์เช งิสถ ติ เิป ็น ว ธิ ีห นึ ่งที ม่ กี า ร
ประย ุกต ์ใช ใ้นการพยากรณ ์ราคาผลผลติทาง
การเกษตรในปัจจุบนั [8-10] จากการศกึษา พบว่า 
ขอ้มูลอนุกรมเวลาราคาผลผลติทางการเกษตรราย
เดอืนมกีารเปลี่ยนแปลงตามเวลาทีเ่ปลี่ยนไปและมี
ความไม่แน่นอนแทรกอยู่ [4] หากท าการพยากรณ์
ขอ้มูลอนุกรมเวลาดว้ยวธิกีารพยากรณ์อย่างง่าย เช่น 
วธิกีารปรบัใหเ้รยีบ วธิบีอ็กซ์ – เจนกนิส ์[6, 7] และ
วธิ โีครงข ่ายประสาทเท ยีม  [11] อาจเกดิความ
คลาดเคลื ่อนได ้ ดว้ยเหต ุนี ้น ักวจิ ยัจ านวนมาก
พยายามเสนอตวัแบบการพยากรณ์อนุกรมเวลาใหม้ี
ความซบัซ้อนมากขึน้ โดยมจีุดมุ่งหมายเพื่อใหไ้ดค้่า
พยากรณ์ทีม่คีวามแม่นย าสูง ปัจจุบันมกีารน าเทคนิค
ก า ร พ ย า ก ร ณ ์เ ช งิ ล กึ  (Deep Learning) ม า
ประยุกต์ใชใ้นการพยากรณ์อนุกรมเวลาเนื่องจากมี
ความแม่นย าสูงเมื่อเทยีบกบัตวัแบบดัง้เดมิ [12], 
[13] ม นี ักว จิ ยับางท ่านประย ุกต ์ใช ต้ วัแบบการ
พยากรณ์แบบผสม (Hybrid Forecasting) โดยน าเอา
เทคนิควธิกีารแยกองค์ประกอบของข ้อมูลอนุกรม
เวลาเชงิประจกัษ์ (Empirical Mode Decomposition: 
EMD) เพื่อลดความผนัผวนของขอ้มูลอนุกรมเวลา
ก่อนน าไปพยากรณ์ดว้ยเทคนิควธิกีารพยากรณ์
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โครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก (Long Short Term 
Memory Deep Learning: LSTM) พบว่า ค่าพยากรณ์มี
ความแม่นย าสูง [14, 15] ปัจจุบนัมกีารน าแนวคดิ
ดงักล่าวไปประยุกต์ใชใ้นการพยากรณ์อนุกรมเวลา
หลากหลาย เช่น การพยากรณ์ราคาหุน้ [16] การ
พยากรณ์การฉายรงัสแีสงอาทติย์ [17] การพยากรณ์
การผลติน ้ามนัดบิ [18, 19] การพยากรณ์ความเรว็
ลม [20] การพยากรณ์ขอ้มูลทางการเงนิ [21] เป็นต้น  

จากข อ้ค น้พบด งักล ่าวข า้งต ้น  พบว ่า  การ
พยากรณ์ราคาผลผลติทางการเกษตรของประเทศ
ไทย ส่วนใหญ่ ใชว้ธิกีารพยากรณ์พืน้ฐานและขอ้มูล
มคีวามไม่แน่นอนแทรกอยู่ โดยเฉพาะราคาพชืไร่ ท า
ใหค้่าพยากรณ์มคีวามคลาดเคลื่อนสูง จากช่องว่าง
การวจิยันี ้จงึจ าเป็นอย่างยิง่ทีจ่ะต ้องมกีารศกึษา
เพิ ม่ เตมิ เพื ่อ เป็นสารสนเทศใหก้ บัหน่วยงานที่
เกี ่ยวขอ้งน าไปใชใ้นการตดัสนิใจกบัเหตุการณ์ที่
เกดิขึน้ในอนาคต ดว้ยเหตุนี้ผูว้จิยัจงึน าเสนอตวัแบบ
ผสมโดยประยุกต์ใชเ้ทคนิควธิกีารแยกองค์ประกอบ
ของขอ้มูลอนุกรมเวลาเชงิประจกัษ์ร่วมกบัเทคนิค
วธิกีารพยากรณ์โครงข ่ายประสาทเท ียมแบบลกึ 
พยากรณ ์ราคาผลผลติพ ชื ไร ่ของประเทศไทย 
เนื่องจากเป็นตวัแบบทีม่คีวามแม่นย าสูง การศกึษา
ครัง้นี้มุ่งศกึษาเฉพาะราคาพชืไร่ 3 ชุด ประกอบดว้ย 
ราคามนัส าปะหลงั ราคาขา้วโพดเลี้ยงสตัว์ และราคา
ขา้วเปลอืกเจา้หอมมะล ิเหตุผลทีเ่ลอืกพยากรณ์ราคา
พชืไร่ทัง้ 3 ชุด เพราะเป็นพชืเศรษฐกจิประกอบกบัมี
พืน้ทีเ่พาะปลูกจ านวนมาก หากสามารถสรา้งตวัแบบ
การพยากรณ์ทีแ่ม่นย าจะเป็นประโยชน์ต่อหน่วยงาน

ทีเ่กี่ยวขอ้ง สามารถใชเ้ป็นแนวทางในการวางแผน
เพื่อประกอบการก าหนดแนวทางการบรหิารจดัการ
ราคาพชืไร่ไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพในอนาคต 

2. วิธีการด าเนินการวิจยั  
2.1 ข้อมูลท่ีใช้ในการทดลอง 
 ขอ้มูลทีใ่ชใ้นการทดลองครัง้นี้เป็นขอ้มูลอนุกรม
เวลาราคาพชืไร ่ จ านวน 3 ช ุด ไดแ้ก ่ ราคามนั
ส าปะหลงั (Casava Price) ราคาขา้วโพดเลี้ยงสตัว์ 
(Maize Price)และราคาขา้วเปลอืกเจ า้หอมมะล ิ
(Paddyrice Price) ตัง้แต่เดอืน มกราคม พ.ศ. 2545 
ถงึเดอืน มกราคม พ.ศ. 2565 ทีเ่ผยแพร่ในเวบ็ไซต์
ของส านักงานเศรษฐกจิการเกษตร กระทรวงเกษตร
และสหกรณ์ [5] จ านวน 241 ค ่า แสดงในรูปที ่1 
ผูว้จิยัแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด คอื ชุดที ่1 ขอ้ม ูล
ฝึกฝน (Training Dataset) ตัง้แต่เดอืนมกราคม พ.ศ. 
2545 ถงึเดอืนธนัวาคม พ.ศ. 2562 จ านวน 216 ค่า 
ส าหรบัสรา้งตวัแบบ ช ุดที  ่2 ขอ้ม ูลการทดสอบ 
(Testing Dataset) ตัง้แต่เดอืนมกราคม พ.ศ. 2563 
ถงึเดอืนมกราคม 2565 จ านวน 25 ค ่า การแบ ่ง
ขอ้ม ูลดงักล่าวใชเ้กณฑ์รอ้ยละ 90 และรอ้ยละ 10 
[22] เนื ่องจาก เกบ็ข อ้ม ูล เป็นรายเด อืนจ านวน
คาบเวลาใน 1 ฤดูกาลเท่ากบั 12 เดอืน ดงันัน้จงึแบ่ง
ขอ้มูลตามสดัส่วนดงักล่าว โดยมวีตัถุประสงค์เพื่อให้
ครอบคลุมจ านวนคาบของฤดูกาลซึ ่งมผีลต่อการ
ท านายของตวัแบบการพยากรณ์ทางสถติ ิโดยการ
สรา้งตวัแบบ มรีายละเอยีดดงันี้  
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รปูท่ี 1 ลกัษณะการเคลื่อนไหวของขอ้มลูอนุกรมเวลาราคาพชืไร่ จ านวน 3 ชุด  

ตัง้แต่เดอืน มกราคม พ.ศ. 2545 ถงึเดอืน มกราคม พ.ศ. 2565 

2.2 วิธีการแยกองค์ประกอบของข้อมูลอนุกรม
เวลาเชิงประจกัษ์ (EMD) 

วิธี EMD เป็นวิธีการแยกความถี่ของข้อมูล
อนุกรมเวลาที่ไม่เป็นเชิงเส้นตรงและมีลักษณะ
เคลื่อนไหวไม่คงที่ (Non-Stationary) ออกจากกัน
และมีการน ามาใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา

อย่างแพร่หลาย [14, 15] น าเสนอโดย Huang [23] 
มีหลกัการ คือ จะท าการลดสัญญาณแกว่งไวของ
ข้อมูล (Fast Oscillation) โดยแยกเป็นฟั งก์ชัน
ภายใน (Intrinsic Mode Function: IMF) ด้วยเงื่อนไข 
ดังนี้  (1) จ านวนจุดปลายสุด (Extrema Points) 
ประกอบดว้ยจุดสงูสุดและจุดต ่าสุดและจ านวนจุดตดั
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แกนศูนยต์อ้งมคี่าเท่ากนัหรอืมคีา่ต่างกนัไมเ่กนิหนึ่ง 
(2) ณ จุดใด ๆ ของสญัญาณค่าเฉลี่ยขอบบนและขอบ
ล่างจะมคี่าเท่ากบัศูนย ์กระบวนการท างานเพื่อสกดั
ชุดฟังก์ชนัภายใน (IMF) ของวธิ ีEMD ประกอบดว้ย 2 
ขัน้ตอน ดงันี้ 

1. การตรวจจับจุ ดปลายสุดของสัญญ าณ 
(Extrema Detection) โดยการหาจุดสูงสุดและจุด
ต ่าสุดของ แต่ละช่วงสญัญาณย่อย 

 2. การประมาณค่าขอบเขตพื้นผิว (Surface 
Interpolation) ของสญัญาณโดยการหาค่าประมาณ
สญัญาณขอบบนและสญัญาณขอบล่างและค านวณหา
สญัญาณเฉลี่ยตามสมการที ่(1) จากนัน้น าสญัญาณ
ต้นฉบบัลบออกด้วยสญัญาณเฉลี่ยจะได้สญัญาณ
ผลลพัธ์ ขัน้ตอนต่อไปตรวจสอบว่าสญัญาณผลลพัธ์
นัน้เป็นฟังก์ชนัภายใน (IMF) หรอืไม่ ถ้าผลปรากฏว่า
สญัญาณผลลพัธ์ที่ได้ไม่เป็นฟังก์ชนัภายใน (IMF) 
ให้แทนที่สัญญาณต้นฉบับด้วยสัญญาณผลลัพธ ์
แล้วท าซ ้ากระบวนการดงักล่าวขา้งต้น หากสญัญาณ
ผลลัพธ์ที่ได้เป็นฟังก์ชันภายใน (IMF) ให้จัดเก็บ
สัญญาณผลลัพธ์นัน้ จากนัน้ท าการสกัดฟังก์ชัน
ภายใน (IMF) ล าดบัถดัไป สญัญาณต้นฉบบัใหม่ที่
ได้จากการน าสญัญาณต้นฉบบัเดมิลบด้วยฟังก์ชนั
ภายใน (IMF) แล้วท ากระบวนการข้างต้นซ ้าจน
สญัญาณตน้ฉบบัเป็นสญัญาณฟังกช์นัเดยีว  

2
)( minmax ee

tm
+

=               (1) 

เมื่อ )(tm  แทนสญัญาณเฉลี่ย maxe , mine  แทน 
สญัญาณขอบบนและสัญญาณขอบล่าง ซึ่งน ามา
เขยีนในรปูสมการได ้ดงัสมการที ่(2) 
 

2.3 ตวัแบบโครงข่ายประสาทเทียม (ANN)  
ตัวแบบ ANN เป็นตัวแบบทางคณิตศาสตร์ที่

จ าลองขึน้โดยอาศยัหลกัการท างานของสมองมนุษย ์
เป็นเทคนิคการเรยีนรูโ้ดยใชเ้ครื่อง (Machine Learning) 
ปัจจุบนัมกีารประยุกตใ์ชอ้ย่างแพร่หลายในงานจ าแนก
ประเภทและการพยากรณ์ [18] การประมวลผลของ
โครงข่ายประสาทเทียมจะเกิดขึ้นในหน่วยประมวล  
ผลย่อย (Node) เมื่อมีข้อมูลน าเข้า (Input Data) 
เขา้มายงัโครงขา่ย ขอ้มลูน าเขา้แต่ละค่าจะถูกน ามา
คูณกับค่าถ่วงน ้าหนัก (Weight) แล้วน ามารวมกัน 
เพื่อส่งผ่านไปยงัฟังกช์นัการแปลง (Transfer Function) 
หรือฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) และส่ง
ขอ้มูลผลลพัธ์ไปยงัหน่วยประมวลผลย่อยถดัไป [24] 
โดยโครงข่ายประสาทเทยีมเพอรเ์ซป็ตรอนหลายชัน้ 
(Multi - Layer Perceptron: MLP) จัดเป็นตัวแบบ 
ANN ที่นิยมใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา 
[25] โครงสร้างของตัวแบบมีทัง้หมด 3 ชัน้ ได้แก่ 
Input Layer, Hidden Layer แ ล ะ  Output Layer   
แต่ละชัน้จะประกอบด้วยโหนดที่มีจ านวนต่างกัน 
และโหนดในชัน้ Input Layer จะเชื่อมไปข้างหน้า
กับทุกโหนดในชัน้ถัดไปตามล าดับจนถึง Output 
Layer ตวัแบบของ ANN [26] แสดงดงัสมการที ่(3)  

 )()()(
1

trthtx N

n

i

i +=
=

              (2) 

เมื่ อ )(tx  แ ท น  สั ญ ญ าณ ต้ น ฉ บั บ )(thi ; 
1, 2,3,...,i n=  เป็นชุดฟังก์ชันภายใน (IMFs) และ 

( )Nr t  เป็นส่วนเหลอื (Residual) 

11 1
( )

n m

t j ij t j tj i
y f y    −= =
= + + +   (3) 
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เมื่อ ty คอื ค่าสงัเกตของขอ้มูลอนุกรมเวลา ณ เวลา 
t ,   คอื เวกเตอร์ของค่าถ่วงน ้าหนักระหว่างหน่วย
ประมวลผลย่อยจ านวน n หน่วยใน Hidden Layer 
กบัหน่วยประมวลผลย่อยใน Output Layer,

ij คอื ค่า
ถ่วงน ้าหนักระหว่างหน่วยประมวลผลย่อยแต่ละหน่วย
ใน Input Layer ซึ่งมีทัง้หมด m  หน่วย กับหน่วย
ป ร ะ ม ว ล ผ ล ย่ อ ย ใ น  Hidden Layer โ ด ย ที ่

1, 2, ..., mi = ; 1, 2, ...,j n= ; f คือ ฟังก์ชันกระตุ้น 
งานวิ จัยนี้ ใช้ ฟั งก์ ชั นกระตุ้ น  Sigmoid Logistic 
Function โดยมีสมการ ดังนี้ 1 / (1( ) )xf x e−= +  
เนื่ องจากทดลองใช้แล้วให้ค่ าความแม่นย ากว่า
ฟังก์ชนักระตุ้นอื่น ๆ และ t คอื ความคลาดเคลื่อน 
ณ เวลา t   

2.4 ตวัแบบ Long Short-Term Memory (LSTM) 
ตัวแบบ LSTM คือ โครงข่ายประสาทเทียมที่มี

ความสามารถดา้นหน่วยความจ าซึง่เหมาะส าหรบัการ
ประมวลผลและคาดการณ์ เหตุการณ์ส าคัญที่มี
ช่วงเวลาค่อนข้างยาว [27] ซึ่งพัฒนาจากตัวแบบ 
Recurrent Neural Network (RNN) โดยมีหลักการ
ท างาน คอื สามารถเก็บ “สถานะ” หรอืขอ้มูลของแต่
ละโหนดเอาไว ้เพื่อทีเ่วลายอ้นกลบัไปดูจะไดท้ราบถงึ
ทีม่าของขอ้มูลค่าดงักล่าวว่าเดมิเป็นค่าอะไร เทคนิค 
LSTM คือ มีฟังก์ชันพิเศษที่มีหน้าที่เสมือน “ประตู 
(Gate)” ทีค่อยควบคุมขอ้มูลทีจ่ะเขา้มาในแต่ละโหนด 
ประกอบด้วย Forget Gate Layer, Input Gate Layer 
และ Output Gate Layer [14] แสดงดงัรปูที ่2  

ขัน้ตอนของ LSTM สามารถด าเนินการไดด้งันี้  
1. Forget Gate Layer คือ Gate มีหน้าที่ในการ

ก าหนดว่าขอ้มูลที่เขา้มาใน Cell State ควรจะถูกเก็บ
ไวห้รอืควรที่จะทิ้งไป ขอ้มูลทีถู่กตดัสนิว่าควรเกบ็ไว้

จะถูกประเมนิจากขอ้มลู Input ทีเ่ขา้มาในโหนดนัน้ ๆ 
รวมกับผลลพัธ์ที่ได้จากการค านวณของโหนดก่อน
หน้าผ่านฟังกช์นั Sigmoid ดงัสมการที ่(4)  

1( .[ , ] )t f t t ff W h x b −= +    (4) 

เมื่อ tf  คอื Forget Gate (มคี่าอยู่ระหว่าง 0 และ 1), 
  คือ ฟังก์ชัน Sigmoid, 

fW คือ ค่าน ้ าหนักของ 
Matrices, 1th − คอื ค่า Output ของ Cell State ก่อนหน้า 
, tx  คือ ค่า Input ที่เข้ามาใน Cell State ณ เวลา t 
และ 

fb คอื ค่า Bias  

2. Input Gate Layer คอื Gate มหีน้าทีร่บัขอ้มูล 
Input เขา้มาใหม่แลว้จงึท าการบนัทกึหรอืเขยีนขอ้มูล
ลงไปในแต่ละโหนด การท างานแบ่งออกเป็น 2 ส่วน 
คอื 1) ตรวจสอบการ Update Cell State เมื่อมกีารรบั
ขอ้มูล Input โดยฟังก์ชนั Sigmoid ที่เป็นตัวควบคุม
จะเรียกใช้ Input Gate เพื่อเลือกจะให้ Update Cell 
State หรอืไม่ 2) ถา้ Input Gate เลอืกท าการ Update 
Cell State ฟังก์ชนั Tanh จะท าการสร้าง Candidate 
Values (

tC ) ขึน้มาใน State ดงัสมการที ่(5) และ (6)  

1( .[ , ] )t i t t ii W h x b −= +    (5) 

1( .[ , ] )t c t t cC tanh W h x b−= +   (6) 

เมื่อ ti คือ Input Gate,   คือ  ฟังก์ชัน Sigmoid, 

tC คือ ค่า Candidate ของ Cell State ที่เวลา t , 
tanh  คือ ฟังก์ชัน Tanh, iW , cW คือ ค่าน ้ าหนัก
ของ Matrices, 1th − คอื ค่า Output ของ Cell State 
ก่อนหน้า, tx  คือ ค่า Input ที่เข้ามาใน Cell State 
ณ เวลา t, ib , cb  คอื ค่า Bias  
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รปูท่ี 2 โครงสรา้งการท างานของตวัแบบ LSTM [28] 

3. Output Gate Layer คือ Gate มีหน้าที่เตรยีม
ท าการส่งออกขอ้มลู (Output Data) ขอ้มลูทีจ่ะท าการ 
Output โดยดูจาก Cell State ที่ผ่ านกระบวนการ
ค านวณต่าง ๆ เรียบร้อยแล้ว โดยฟังก์ชนั Sigmoid 
จะเป็นตัวเลือกว่าข้อมูลส่วนไหนใน Cell State ที่จะ
ถูก Output จากนั ้นน าค่ า Cell State เข้าฟั งก์ชัน 
Tanh (ค่าทีไ่ดม้คี่าเป็น 1 หรอื -1) แล้วน าค่าทีไ่ดจ้าก
ฟังก์ชนั Tanh มาท าการค านวณกับค่า Output ที่ได้
จาก Sigmoid Gate ไดค้่า Output ดงัสมการที ่(7)  

1( .[ , ] )t o t t oo W h x b −= +     (7) 

เมื่อ to คือ Output Gate,   คือ ฟังก์ชัน Sigmoid, 

0W คอื ค่าน ้าหนักของ Matrices, 1th −  คอื ค่า Output 
ของ Cell State ก่อนหน้า (ที่  Time Stamp t-1),    

tx คือ ค่า Input ที่เข้ามาใน Cell State ณ เวลา t,                

ob คอื ค่า Bias  

2.5 ตวัแบบผสม (Hybrid Model) 
จากการวเิคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลาดว้ยวธิ ีEMD 

เป็นวิธีการแยกข้อมูลอนุกรมเวลาออกเป็นส่วน ๆ 
เพื่อลดความถี่และสญัญาณแกว่งไวของขอ้มูล (Fast 
Oscillation) โดยแยกออก เป็ น ฟั งก์ ชัน ภ าย ใน 
(Intrinsic Mode Function: IMF) การสร้างตัวแบบ

ผสมจะน าองค์ประกอบที่แยกได้จากวธิ ีEMD มาท า
การพยากรณ์ด้วยวิธี LSTM และน าค่าพยากรณ์มา
รวมกนัในขัน้ตอนสุดทา้ย เรยีกตวัแบบดงักล่าวว่า ตวั
แบบ HybridEMD-LSTM มีขัน้ตอนและวิธีการสร้าง
ตวัแบบ แสดงดงัรปูที ่3  

จากรูปที่ 3 สามารถอธิบายรายละเอียดของตัว
แบบ HybridEMD -LSTM ได้ดังนี้  (1) เตรียมข้อมูล
ประกอบด้วยขอ้มูลอนุกรมเวลาราคาพืชไร่ 3 ชุด (2) 
วเิคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลาราคาพชืไร่ทัง้ 3 ชุด ดว้ย
วิธี EMD เพื่ อแยกองค์ประกอบของอนุกรมเวลา
ต้นฉบบัให้อยู่ในรูปของชุดฟังก์ชนัภายใน (Intrinsic 
Mode Functions: IMFs) และค่าความคลาดเคลื่อน
แบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดที่  1 ข้อมูลการ
เรียนรู้ (Training Dataset) และชุดที่  2 ข้อมูลการ
ทดสอบ (Testing Dataset) (3) น าองค์ประกอบของ
ข้อมูลอนุกรมเวลาแต่ ละส่วนจากขัน้ตอนที่  2 
พยากรณ์ด้วยตัวแบบ LSTM (4) รวมค่าพยากรณ์
จากขั ้นตอนที่  3 ได้ค่ าพยากรณ์ จากตัวแบบ 
HybridEMD-LSTM (5) ค านวณค่าความแม่นย าของ
การพยากรณ์   ด้วยมาตรวัดประสิทธิภาพของตัว
แบ บ ก ารพ ย าก รณ์  MAE, RMSE แ ละ MAPE 
ตามล าดบั 
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รปูท่ี 3 กระบวนการในการพฒันาตวัแบบ HybridEMD-LSTM 
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2.6 เกณฑก์ารประเมินประสิทธิภาพของตวัแบบ 
การประเมนิประสทิธภิาพของตวัแบบ งานวจิยันี้มี

ทัง้หมด 3 เกณฑ ์[27] ดงันี้  
(1) ความคลาดเคลื่ อนสัมบู รณ์ เฉลี่ย  (Mean 

Absolute Error: MAE) มสีตูรดงัสมการที ่(8)  
(2) รากของความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย 

(Root Mean Square Error: RMSE) มี สู ต ร ดั ง                
สมการที ่(9)  

(3) ร้อยละความคลาดเคลื่ อนสัมบู รณ์ เฉลี่ ย 
(Mean Absolute Percentage Error: MAPE) มี สู ต ร
ดงัสมการที ่(10)  

ˆ /
1

n
MAE Y Y nt t

t
= −

=
                 (8) 

   2ˆ( ) /
1

n
RMSE Y Y nt t

t
−

=
=                (9) 

1

ˆ100 1 / /
n

t t

t

MAPE Y Y n
=

=  −    (10) 

โดยที่ค่า MAE, RMSE และ MAPE มคี่าน้อยเขา้ใกล้
ศูนย ์แสดงว่า ตวัแบบมปีระสทิธภิาพความแม่นย าสงู  

3. ผลการวิจยัและอภิปรายผล 
3.1 ผลการวิเคราะห์สถิติพื้นฐานราคาพืชไร่ 3 ชุด  
 (1) ราคามนัส าปะหลงัรายเดอืน มคี่าเฉลี่ยเท่ากบั 
1.701 บาทต่อกิโลกรัม ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
เท่ากับ 0.532 บาทต่อกิโลกรัม มีค่าสูงสุด เท่ากับ 
2.960 บาทต่อกิโลกรมั และค่าต ่าสุด เท่ากับ 0.740 
บาทต่อกโิลกรมั  
 (2) ราคาข้าวโพดเลี้ยงสัตว์ มีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 
6.909 บาทต่อกิโลกรัม ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
เท่ากับ 1.518 บาทต่อกิโลกรัม มีค่าสูงสุดเท่ากับ 
9.950 บาทต่อกโิลกรมั และต ่าสุดเท่ากบั 3.890    ต่อ
กโิลกรมั  
 (3) ราคาข้าวเปลือกหอมมะลิ มีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 
7,827 บาทต่อตัน มีส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 
1,667.590 บาทต่อตัน มีค่าสูงสุด เท่ากับ  13,259 
บาทต่อตัน และค่าต ่าสุด เท่ากับ 4,579 บาทต่อตัน 
รายละเอยีดดงัตารางที ่1 

ตารางท่ี 1  ค่าสถติพิืน้ฐานราคาพชืไร่  3 ชุด   

รายการ ข้อมูล จ านวน ค่าเฉล่ีย ค่าสูงสุด ค่า 
มธัยฐาน 

ค่า
ต า่สุด 

ส่วน
เบี่ยงเบน
มาตรฐาน 

ราคามนั
ส าปะหลงั 
(หน่วย: บาท/กก.) 

All sample 241 1.701 2.960 1.780 0.740 0.532 
Training Dataset 216 1.673 2.960 1.780 0.740 0.551 
Testing Dataset 25 1.945 2.290 1.940 1.620 0.193 

ราคาขา้วโพด
เลีย้งสตัว ์   
(หน่วย: บาท/กก.) 

All sample 241 6.909 9.950 7.330 3.890 1.518 
Training Dataset 216 6.786 9.950 6.980 3.890 1.551 
Testing Dataset 25 7.973 8.970 7.920 7.420 0.439 

ราคาขา้วเปลอืก
เจา้หอมมะล ิ
(หน่วย : บาท/ตนั) 

All sample 241 7,827 13,259 7,827 4,579 1,667.590 
Training Dataset 216 7,750 13,259 7,750 4,579 1,729.277 
Testing Dataset 25 8,655 9,453 8,655 7,442 662.073 
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3.2 ผลการพยากรณ์ด้วยตัวแบบ ANN ตัวแบบ 
LSTM และตวัแบบ HybridEMD-LSTM 

การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาราคาพืชไร่ทัง้        
3 ชุด ผูว้จิยัท าการวเิคราะห์ขอ้มูล โดยเรยีงล าดบัแต่
ละตวัแบบมรีายละเอยีด ดงันี้ 
3.2.1 การก าหนดตัวแบบการพยากรณ์แบบ ANN 
ผู้วิจยัประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์
เซ็ปตรอนหลายชัน้ (Multi - Layer Perceptron) ซึ่ง
โปรแกรมภาษาอาร์  มี ฟั งก์ชัน  MLP ซึ่ งอยู่ ใน 
Package “nnfor” ส าหรบัก าหนดขอ้มูลน าเขา้ (Input) 
และชั ้น ช่ อน  (Hidden) และใช้  Sigmoid Logistic 
Function เป็ น ฟั งก์ ชั น ก ร ะตุ้ น  ก า รก า ห น ด
ค่าพารามิเตอร์ของโครงข่ายประสาทเทียมในการ
เรยีนรู้ในครัง้นี้เป็นแบบแพร่กลบั (Backpropagation 
Learning) และท าการปรบัปรุงองักอลทิมึดว้ยฟังก์ชนั 
Levenberg- Marquardt เพื่อให้การปรับค่าน ้ าหนัก
และค่าเอนเอยีงในเสน้เชื่อมแต่ละชัน้ของโครงข่ายให้
มคีวามรวดเร็วและได้ค่าที่มีความเหมาะสม จากนัน้
ท าการปรับค่าผลรวมของนิวรอนในชัน้ช่อนด้วย
ฟังก์ชนัถ่ายโอน คอื ฟังกช์นัซกิมอยด์แบบโลจสิตกิส ์
(Sigmoid Logistic Function) มีผลลัพธ์อยู่ ในช่ วง           
[-1,1] มีอัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) เท่ ากับ 
0.0001 จ านวนรอบในการฝึกฝนการเรยีนรู้ (Epoch) 
สูงสุด 1,000 รอบ และใช้ค่าคลาดเคลื่อนก าลังสอง
เฉลี่ย (Mean Square Error : MSE) เป็นเกณฑใ์นการ
เลือกนิวรอนในชัน้ซ่อนที่เหมาะสมให้กับโครงข่าย 
การพยากรณ์ด้วย ตัวแบบ ANN จะใช้ข้อมูลชุดที่ 1 
ข้อมูลฝึกฝน (Training Dataset) จ านวน 216 ค่ า
สงัเกต ส าหรบัสร้างตัวแบบ และชุดที่ 2 ข้อมูลการ
ทดสอบ (Testing Dataset) จ านวน 25 ค่ าสังเกต 

เพื่อให้ครอบคลุมจ านวนคาบของขอ้มูลใน 1 ฤดูกาล
ท าให้ตัวแบบมคีวามแกร่งและมคีวามแม่นย าในการ
พยากรณ์ การวิจัยครัง้นี้ผู้วิจ ัยได้ก าหนดรูปแบบ
โครงสร้างสถาปัตยกรรมการเรียนรู้ส าหรบัตัวแบบ 
ANN ของข้อมูลแต่ละชุดดังนี้คือ ชุดที่ 1 ราคามัน
ส าปะหลัง มี Number of Input Nodes เท่ากับ 17, 
Hidden Layer Node เท่ากับ 5 และ Output Nodes 
เท่ ากับ 1 โดยมีค่ า MSE เท่ ากับ 0.0011 ชุดที่  2 
ราคาขา้วโพด ม ีNumber of Input Nodes เท่ากบั13, 
Hidden Layer Node เท่ากับ 5 และ Output Nodes 
เท่ ากับ 1 โดยมีค่ า MSE เท่ ากับ 0.0674 ชุดที่  3 
ราคาขา้วเปลอืกเจา้หอมมะล ิขา้วโพด ม ีNumber of 
Input Nodes เท่ากับ 5, Hidden Layer Node เท่ากับ 
5 และ Output Nodes เท่ ากับ  1 โดยมีค่ า MSE 
เท่ากบั 0.0489 ผลการพยากรณ์และค่าการตรวจสอบ
ความแม่นย าของค่าพยากรณ์ทัง้ 3 ชุด แสดงดัง
ตารางที ่2 และตารางที ่3 

3.2.2 การพยากรณ์ ด้วยตัวแบบ LSTM ผู้ วิจ ัย
ประยุกต์ใช้แปรแกรมภาษาไพธอน โดยแบ่งข้อมูล
ออกเป็น 2 ชุด คอื ชุดที ่1 ขอ้มูลการเรยีนรู ้(Training 
Dataset) และ ชุ ดที่  2 ข้ อมู ลท ดสอบ  (Testing 
Dataset) จากนัน้แบ่งขอ้มูลชุดที่ 1 ข้อมูลการเรยีนรู ้
และชุดข้อมูลการทดสอบออกเป็นข้อมูลที่ใช้ในการ 
Input และ Output ของแบบจ าลอง LSTM โดยแปลง
ค่าชุดขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบของอาร์เรย์ 3 มติิ ไดแ้ก่ 
Sample, Timesteps, Feature และแปลงข้อมูลให้อยู่
ในรูป Normalize โดยปรับค่าให้อยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 
และน าข้อมูลไปสร้างตัวแบบ LSTM การพยากรณ์
ด้วยตัวแบบ LSTM จะต้องมีการก าหนด Epochs 
Hidden Neuron แ ล ะ  Batch Size ที่ เห ม า ะ ส ม   



 

วารสารวิชาการเทคโนโลยีอุตสาหกรรม (The Journal of Industrial Technology) 
ISSN (Print): 1686-9869, ISSN (online): 2697-5548  

DOI: 10.14416/j.ind.tech.2022.12.013 
 บทความวิจัย  
 

 
The Journal of Industrial Technology (2022) volume 18, issue 3  http://ojs.kmutnb.ac.th/index.php/joindtech 

219 

งานวิจัยนี้ก าหนด Epochs = 20, Batch Size = 1, 
Step = 1 , Activation = Relu โดยก าหนดค่ าของ 
Optimizer = Adam ทั ้งสามชุ ดข้อมู ล เนื่ องจาก
ทดลองใชก้บัขอ้มลู พบว่า มคี่าความแม่นย ามากทีสุ่ด 
เมื่อได้ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสม น าค่าดงักล่าวมา
ก าหนดตัวแบบและพยากรณ์ ล่วงหน้า เมื่อได้ค่า
พยากรณ์ท าการแปลงค่ากลบัให้มีหน่วยเหมือนกับ
ขอ้มลูจรงิ ผลการพยากรณ์และค่าการตรวจสอบความ
แม่นย าของตวัแบบ แสดงดงัตารางที ่2 และ 3 

3.2.3 การพยากรณ์ดว้ยตวัแบบ HybridEMD-LSTM 
ทีมผู้วิจ ัยประยุกต์ใช้โปแกรมภาษาไพธอน และ
ด าเนินการตามขัน้ตอนการสรา้งตวัแบบผสม โดยการ
เตรยีมข้อมูลอนุกรมเวลาและท าการวเิคราะห์ข้อมูล
อนุกรมเวลาราคาพืชไร่ทัง้ 3 ชุด ด้วยวิธี EMD เพื่อ
แยกองค์ประกอบอนุกรมเวลาต้นฉบบัใหอ้ยู่ในรูปของ
ชุ ด ฟั งก์ ชั น ภ าย ใน  (Intrinsic Mode Functions : 
IMFs) และค่าความคลาดเคลื่อน โดยจะแสดงตวัอย่าง

การวเิคราะห์เพยีง 1 ชุดขอ้มลู ดงัรปูที ่4 (ขอ้มลูชุดที ่
1 ราคามนัส าปะหลงั) จากนัน้แบ่งข้อมูลออกเป็น 2 
ชุด คือ ชุดที่ 1 ข้อมูลการเรียนรู้ (Training Dataset) 
และชุดที่  2 ข้อมูลการทดสอบ (Testing Dataset) 
(ข้อมูลราคาข้าวโพดเลี้ยงสัตว์  และข้อมูลราคา
ข้าวเปลือกเจ้าหอมมะลิ สามารถท าได้ในลักษณะ
เดยีวกนั) จากนัน้ท าการพยากรณ์แต่ละองค์ประกอบ 
(IMFs) ด้วยตัวแบบ LSTM โดยก าหนด Epochs= 
20, Batch Size =1,Step = 1, Activation = Relu และ 
Optimizer = Adam (ดังรูปที่ 5) โดยก าหนดให้มีค่า
เท่ากนัทัง้ 3 ชุด เนื่องจากทดลองใช้กบัขอ้มูล พบว่า 
มีค่าความแม่นย ามากที่สุด เมื่อได้ค่าพารามิเตอร์ที่
เหมาะสม น าค่าดังกล่าวมาก าหนดตัวแบบและ
พยากรณ์ล่วงหน้า เมื่อไดค้่าพยากรณ์ท าการแปลงค่า
กลบัใหม้หีน่วยเหมอืนกบัขอ้มูลจรงิ ผลการพยากรณ์
และค่าการตรวจสอบความแม่นย าของตวัแบบแสดง
ดงัตารางที ่2 และตารางที ่3 

ตารางท่ี 2 ค่าจรงิและค่าพยากรณ์ของตวัแบบ ANN ตวัแบบ LSTM และตวัแบบ HybridEMD-LSTM ของขอ้มูล
อนุกรมเวลาราคาพชืไร่ 3 ชุด  

ราคามนัส าปะหลงั ราคาข้าวโพดเลี้ยงสตัว ์

ข้อมูลจริง ANN LSTM 
HybridEMD-

LSTM 
ข้อมูลจริง ANN LSTM 

HybridEMD-
LSTM 

1.94 1.94 1.92 1.94 7.81 8.34 7.79 7.79 
1.92 1.83 1.92 1.97 7.46 8.72 7.91 7.69 
1.89 1.76 1.94 1.91 7.42 8.75 7.54 7.60 
1.73 1.79 1.87 1.81 7.49 9.02 7.50 7.59 
1.67 1.74 1.71 1.70 7.72 8.79 7.58 7.65 
1.62 1.71 1.65 1.63 7.92 8.91 7.82 7.79 
1.64 1.62 1.6 1.62 8.12 8.53 8.03 7.90 
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ตารางท่ี 2 ค่าจรงิและค่าพยากรณ์ของตวัแบบ ANN ตวัแบบ LSTM และตวัแบบ HybridEMD-LSTM ของขอ้มูล
อนุกรมเวลาราคาพชืไร่ 3 ชุด (ต่อ)  

ราคามนัส าปะหลงั ราคาข้าวโพดเลี้ยงสตัว ์

ข้อมูลจริง ANN LSTM 
HybridEMD-

LSTM 
ข้อมูลจริง ANN LSTM 

HybridEMD-
LSTM 

1.73 1.74 1.62 1.71 7.49 8.24 8.25 7.90 
1.76 1.73 1.71 1.74 7.6 7.94 7.58 7.68 
1.74 1.52 1.74 1.73 7.44 7.79 7.69 7.59 
1.85 1.68 1.72 1.84 7.68 8.07 7.52 7.57 
2.05 1.81 1.83 1.98 7.9 8.20 7.78 7.70 
2.03 1.71 2.04 1.99 8.15 8.34 8.01 7.89 
2.07 1.65 2.01 2.04 8.15 8.41 8.28 8.05 
2.13 1.71 2.06 2.07 8.06 8.39 8.28 8.08 
2.08 1.66 2.12 2.07 7.93 8.69 8.18 8.04 
1.92 1.59 2.07 2.02 7.69 8.84 8.04 7.98 
1.91 1.34 1.9 1.95 8.07 8.91 7.79 7.93 
1.97 1.24 1.89 1.93 8.29 8.60 8.19 8.02 
2.02 1.24 1.95 1.96 7.72 8.37 8.43 8.08 
2.12 1.19 2 2.02 8.23 7.91 7.82 8.04 
2.08 1.22 2.11 2.06 8.4 7.72 8.37 8.21 
2.19 1.26 2.07 2.1 8.76 7.81 8.56 8.41 
2.28 1.34 2.19 2.16 8.97 8.21 8.96 8.62 
2.29 1.33 2.29 2.20 8.85 8.31 9.21 8.70 
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ตารางท่ี 2 ค่าจรงิและค่าพยากรณ์ของตวัแบบ ANN ตวัแบบ LSTM และตวัแบบ HybridEMD-LSTM ของขอ้มูล
อนุกรมเวลาราคาพชืไร่ 3 ชุด (ต่อ)  

ราคาข้าวเปลอืกเจ้าหอมมะลิ 
ข้อมูลจริง ANN LSTM HybridEMD-LSTM 

 7,756  7,701.58 7,556.22 7,753.22 
 8,166  7,706.02 7,802.41 7,926.32 
 8,655  7,703.92 8,194.02 8,347.37 
 9,453  7,736.45 8,673.45 8,752.46 
 9,319  7,721.09 9,484.68 8,930.10 
 9,052  7,725.20 9,345.95 9,053.33 
 8,910  7,742.33 9,072.55 9,047.00 
 9,297  7,740.51 8,928.78 8,973.33 
 9,419  7,747.43 9,323.28 9,306.37 
 8,804  7,749.00 9,449.38 8,929.94 
 8,281  7,747.64 8,822.20 8,640.52 
 8,408  7,752.49 8,305.56 8,425.55 
 9,001  7,754.28 8,429.60 8,464.21 
 9,148  7,755.97 9,020.79 8,684.39 
 9,312  7,758.69 9,170.39 8,787.12 
 9,068  7,760.41 9,338.74 8,857.95 
 8,742  7,762.46 9,088.83 8,716.23 
 8,474  7,765.05 8,760.15 8,485.86 
 8,257  7,767.04 8,494.42 8,220.59 
 7,508  7,769.08 8,282.22 7,941.69 
 7,442  7,771.27 7,570.11 7,535.46 
 7,586  7,773.21 7,508.87 7,417.88 
 7,693  7,775.30 7,642.80 7,471.66 
 7,788  7,777.41 7,743.07 7,561.04 
 7,934  7,779.42 7,832.64 7,836.76 
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ตารางท่ี 3 เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของตวัแบบการพยากรณ์ขอ้มลูอนุกรมเวลาราคาพชืไร่ 3 ชุด 
ข้อมูล ตวัแบบ MAE  RMSE  MAPE  

ราคามนัส าปะหลงั ANN 0.3896 0.5161 0.1885 
LSTM 0.0672 0.0868 0.0346 

HybridEMD-LSTM 0.0456 0.0568 0.0227 

ราคาขา้วโพด 
เลีย้งสตัว ์

ANN 0.6796 0.7743 0.0863 
LSTM 0.2172 0.2923 0.0276 

HybridEMD-LSTM 0.1872 0.2146 0.0234 

ราคาขา้วเปลอืกเจ้า
หอมมะล ิ

ANN 857.9788 1026.5670 0.0961 
LSTM 293.454 364.8786 0.0342 

HybridEMD-LSTM 229.894 298.1984 0.0265 
     
3.3 อภิปรายผลการวิจยั  

การศึกษาครัง้นี้ พบว่า วธิีการพยากรณ์ด้วยตัว
แบบผสมระหว่างเทคนิควธิกีารแยกองค์ประกอบของ
ข้อมูลอนุกรมเวลาเชิงประจักษ์  (Empirical Mode 
Decomposition :EMD) กบัวธิกีารพยากรณ์โครงข่าย
ประสาทเทียมเชิงลึก (Long Short Term Memory : 
LSTM) เรยีกว่า ตวัแบบ Hybrid EMD-LSTM มคีวาม
แม่นย าในการพยากรณ์ราคาพชืไร่ทัง้ 3 ชุด มากกว่า    
ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural 
Network Model : ANN) และตัวแบบ LSTM ในทุก
เกณฑ์การประเมินประสิทธิภาพ (ตารางที่ 3) ซึ่ง
ให้ผลสอดคล้องกับการศึกษาที่ผ่านมา [14-21, 27] 
ทั ้งนี้ เนื่ อ งจากตั วแบบ  Hybrid EMD-LSTM ได้
ประยุกต์ใช้วธิ ีEMD ซึ่งเป็นวธิกีารแบ่งขอ้มูลอนุกรม
เวลาออกเป็นส่วน ๆ เรียกว่ า ฟั งก์ชันภายใน 
(Intrinsic Mode Function: IMF) เป็นการลดสญัญาณ
แกว่ ง ไวข อ งข้ อ มู ล  (Fast Oscillation) และน า
องค์ประกอบฟั งก์ชันภายในไปพยากรณ์ ด้วย          
ตัวแบบ LSTM จากนั ้นน าค่าการพยากรณ์แต่ละ
องค์ประกอบมารวมเป็นค่าพยากรณ์ ในขัน้ตอน

สุดท้าย ท าให้ได้ค่าพยากรณ์ที่มีความแม่นย าสูง ใน
ส่วนของการประยุกต์ใช้งาน พบว่า ตัวแบบ ANN 
และตวัแบบ LSTM เป็นทางเลอืกทีน่่าสนใจเนื่องจาก
เป็นตัวแบบที่มีความซับซ้อนน้อยกว่าตัวแบบผสม 
ถา้ผูใ้ชง้านต้องการตวัแบบพยากรณ์ทีม่คีวามแม่นย า
สูงใช้ได้ดีกับข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีความผันผวนสูง
แนะน าควรเลือกใช้ตัวแบบ Hybrid EMD-LSTM 
เพราะจะท าใหไ้ดค้่าพยากรณ์ทีม่คีวามแม่นย าสูง การ
วจิยันี้มุ่งศึกษาและน าเสนอตัวแบบพยากรณ์ข้อมูล
อนุกรมเวลาราคาพืชไร่  3 ชุ ด ได้แก่  ราคามัน
ส าปะหลัง ราคาข้าวโพดเลี้ ยงสัตว์  และราคา
ขา้วเปลอืกเจา้หอมมะล ิซึ่งเป็นทางเลอืกหนึ่งทีส่ าคญั 
ส าหรับหน่วยงานที่ เกี่ยวข้องสามารถน าตัวแบบ
ดังกล่าวนี้  ไปใช้ส าหรับการท านายราคาพืชไร่ทัง้                  
3 ชนิด จากนัน้น าสารสนเทศที่ได้น ามาก าหนดเป็น
แนวทางในการวางแผนหรอืก าหนดเป็นกลยุทธเชิง
นโยบายส าหรบัแนะน าเกษตรกรเพื่อผลิตพืชไร่ทัง้                
3 ชนิดนี้ การใช้งานอาจน าตัวแบบผสมที่พฒันาขึ้น 
พฒันาเป็นแอพพลเิคชัน่เพื่อใหง้า่ยส าหรบัการใชง้าน
ต่อไป  
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รปูท่ี 4  องคป์ระกอบ (IMFs) ขอ้มลูอนุกรมเวลาราคามนัส าปะหลงั 
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รปูท่ี 5  ค่าจรงิและค่าพยากรณ์แต่องคป์ระกอบ (IMFs) ขอ้มลูอนุกรมเวลาราคามนัส าปะหลงัดว้ยตวัแบบ 

HybridEMD-LSTM 
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4. บทสรปุ  
การศึกษาครัง้นี้ ผู้วิจ ัยน าเสนอวิธีการสร้างและ

คัดเลือกตัวแบบการพยากรณ์ที่เหมาะสมกับข้อมูล
อนุกรมเวลาราคาพืชไร่ของประเทศไทย จ านวน 3 ชุด 
ได้แก่ ราคามนัส าปะหลงั ราคาข้าวโพดเลี้ยงสัตว์และ
ราคาข้าวเปลือกเจ้าหอมมะลิ ตัง้แต่เดือนมกราคม 
พ.ศ. 2545 ถึงเดือนมกราคม พ.ศ. 2565 จ านวน              
241 ค่ า  จาก เว็บ ไซต์ ของส านั ก งาน เศรษ ฐกิจ
การเกษตร กระทรวงเกษตรและสหกรณ์ ดว้ยตวัแบบ 
ANN ตัวแบบ LSTM และตัวแบบ HybridEMD-LSTM 
ผลการวจิยั พบว่า ตวัแบบ HybridEMD-LSTM มคีวาม
แม่นย ามากกว่าตวัแบบ ANN และตวัแบบ LSTM ดงันัน้ 
สรุปได้ว่า ตัวแบบผสมที่ทีมผู้วิจ ัยน าเสนอมีความ
เหมาะสมที่จะน าไปพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาราคา
พชืไร่ทัง้ 3 ชุด  

5. กิตติกรรมประกาศ 
ขอขอบคุณสาขาวชิาสถิติประยุกต์ คณะวทิยาศาสตร ์

มหาวทิยาลยัราชภฏัอุบลราชธานี ที่อนุเคราะห์สถานที่
ส าหรับการวิจัย และขอขอบคุณส านักงานเศรษฐกิจ
การเกษตร กระทรวงเกษตรและสหกรณ์ ที่อนุเคราะห์
ขอ้มลูทีใ่ชใ้นการทดลองวจิยัครัง้นี้ 
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