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ABSTRACT – This paper focuses on Thailand's Crude Palm Oil price prediction. By searching 
the best model from a comparative study between the Baseline Model, RNN-LSTM, and the Classic 
models. The Classic models in this paper are Exponential Smoothing, Linear Regression, Random 
Forest, LightGBM Model, and ARIMA. The prediction of crude palm oil prices uses time series. 
And for the evaluation uses the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) metric to measure the 
percentage deviation between the projected price and actual prices in order to provides the insights 
performance of the model. This research found that the Linear Regression model has the lowest 
MAPE of 5.71. Therefore, the Linear Regression is the best accuracy for forecasting crude palm oil 
prices in Thailand. 
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บทคัดย่อ -- บทความนี�มุ่งเน้นไปที�การคาดการณ์ราคานํ�ามันปาล์มดิบในประเทศไทยเพื�อหาโมเดลที�ดีที�สุดในการทํานายราคา 
ในการศึกษานี�เป็นการเปรียบเทียบแบบจําลอง � แบบ ได้แก่ โมเดลพื�นฐาน (Baseline Model) โมเดล RNN-LSTM และโมเดล
คลาสสิก (Classic Model) เพื�อทํานายราคานํ�ามันปาล์มดิบในประเทศไทย  โดยโมเดลคลาสสิก ได้แก่ Exponential Smoothing, 
Linear Regression, Random Forest, LightGBM Model และ ARIMA การทํานายราคาของนํ�ามันปาล์มดิบใช้อนุกรมเวลาใน
การทดสอบ ในประเมินประสิทธิภาพนั�นจะใช้ Mean Absolute Percentage Error (MAPE) เพื�อวัดเปอร์เซ็นต์ความเบี�ยงเบน
ระหว่างราคาที�คาดการณ์และราคาที�เป็นจริงเพื�อทราบประสิทธิภาพของแบบจําลองเชิงลึก  ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่าโมเดล 
Linear Regression มีค่า MAPE ตํ�าที�สุดอยู่ที�  5.71 ดังนั�นแบบจําลอง Linear Regression จึงมีประสิทธิภาพดีที�สุดในการ
พยากรณ์ราคานํ�ามันปาล์มดิบในประเทศไทยในงานวิจัยนี� 
 
 

คําสําคัญ: โมเดลพื�นฐาน, LSTM, โมเดลคลาสสิก, MAPE, การพยากรณ์ราคา 

 

 

 

 

 



JIST Journal of Information Science and Technology  
Volume 13, NO 2 | JUL – DEC 2023 | 1-12  

 

2 

 

1. บทนํา  
นํ� ามนัปาล์มดิบเป็นสินคา้สําคญัที�มีการใช้งานหลากหลายใน

อุตสาหกรรมต่าง ๆ รวมถึงอาหาร เครื�องสําอาง และเชื�อเพลิง

ชีวภาพ อุตสาหกรรมนํ�ามนัปาล์มมีบทบาทสําคญัในเศรษฐกิจ

โลก โดยเฉพาะอย่างยิ�งในประเทศไทย ซึ� งการผลิตและการ

ส่งออกนํ�ามนัปาลม์มีส่วนสําคญัต่อเศรษฐกิจของประเทศ ดว้ย

ธรรมชาติที�ผนัผวนของตลาดสินคา้โภคภัณฑ์ การคาดการณ์

ราคานํ�ามนัปาล์มดิบที�แม่นยาํ จึงกลายเป็นสิ�งจาํเป็นสําหรับผูมี้

ส่วนไดส่้วนเสียในอุตสาหกรรมนํ�ามนัปาลม์ในการตดัสินใจใน

การจดัการความเสี�ยง และเพิ�มประสิทธิภาพการดาํเนินงาน มี

งานวิจยัหลากหลายที�ทําการคาดการณ์ราคาแบบดั� งเดิม เช่น 

แบบจาํลองอนุกรมเวลาทางสถิติ [1] จะจบัลกัษณะที�ซับซ้อน

และเปลี�ยนแปลงตลอดเวลาของราคานํ�ามนัปาล์มดิบ เนื�องจาก

มีปัจจยัที�มีอิทธิพลหลายอย่าง ส่งผลให้มีความสนใจในการใช้

ประโยชน์จากเทคนิคการเรียนรู้ของเครื�องเพิ�มขึ�นเพื�อปรับปรุง

ความแม่นยาํของการคาดการณ์ราคาในอุตสาหกรรมนํ� ามัน

ปาล์ม  มีงานวิจยัที�ทาํการเปรียบเทียบผลการคาดการณ์  ไดแ้ก่ 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), 

Artificial Neural Network (ANN) และ Hybrid ARIMA-ANN 

[2] เป็นตน้ การเรียนรู้ของเครื�องนาํเสนอศกัยภาพในการแสดง

รูปแบบและความสัมพนัธ์ของขอ้มูล ทาํให้สามารถคาดการณ์

ไดแ้ม่นยาํและมีประสิทธิภาพมากขึ�นในการพยากรณ์ราคา รวม

ไปถึงการพยากรณ์ราคาอื�น ๆ เช่น ราคานํ� ามนัดิบโลก โดยใช ้

Long Shot Term Memory (LSTM) การใช้การเรียน รู้เชิงลึก 

(Deep Learning) เพื� อกําหน ดรูป แบ บ การคาดการณ์ ราคา

นํ� ามันดิบ แลว้แสดงผลออกมาเป็นกราฟเพื�อแสดงให้เห็นถึง

ความซับซ้อนในการวิเคราะห์ความผนัผวนของราคานํ� ามนัดิบ 

[�]  นอกจากนี� มีการทดลองโดยเพิ�ม Layer ของ LSTM การเพิ�ม 

Layer ป รับเปลี� ยน Loopback และการปรับเปลี� ยนจํานวน 

Epoch เพื�อเพิ�มความแม่นยาํในการทาํนายราคานํ� ามนัดิบ [�] มี

งานวิจยัอื�น ๆ ที�ใชแ้บบจาํลอง Deep Learning ควบคู่กบัโมเดล 

Deep Belief Network (DBN), Long Shot Term Memory 

(LSTM), Random Walk (RW), Autoregressive Moving 

Average ( ARMA)  แ ล ะ  Hybrid Model เ ช่ น  RW-DBN, 

ARMA-DBN, RW-LSTM, ARMA-LSTM ด้ ว ย  [ 5] 

นอกจากนั�นมีโมเดลที�ชื�อว่า VMD-RE-LSTM ที�แสดงให้เห็น

ว่าเป็นโมเดลที�สามารถทาํนายราคานํ� ามนัได้ดีกว่า LSTM [�] 

อย่างไรก็ตาม LSTM เป็นที�นิยมในการทาํนายราคานํ� ามันดิบ  

เพื�อเพิ�มความแม่นยาํ และเสถียรภาพระยะยาวจึงนํา LSTM 

และ Facebook’s Prophet มาใช้ในการประมาณข้อมูล Time 

Series ที�พฒันาโดย Facebook ซึ� งมีความสามารถในการทาํนาย

ขอ้มูลราคาน้ �ามนัเบรนท์ ซึ� ง ผลการทดลองชี�ให้เห็นว่ามีความ

แม่นยาํสูง [7] การคาดการณ์ราคาน้ �ามันดิบมีวีธีใหม่เพิ�มขึ� น

อ ย่ า ง ต่ อ เนื� อ ง  เช่ น  Support Vector Machine (SVM) เป็ น

ขั�นตอนการพัฒนาโมเดลเครื� องเวกเตอร์พอร์ตสนับสนุน

สําหรับการคาดการณ์อนุกรมเวลา เกี�ยวขอ้งกบัการสุ่มตวัอย่าง

ขอ้มูล โดย เปรียบเทียบกบั Autoregressive Integrated Moving 

Average (ARIMA) แ ล ะ  Back Propagation Neural Network 

(BPNN) ซึ� งผลการทดลองนั�นแสดงให้เห็นว่า SVM สามารถ

เป็นตวัเลือกที�ดีสาํหรับการพยากรณ์ราคานํ�ามนัเมื�อแปรผนัตาม

เวลา (Time Series) [8] นอกจากนี� มีการพยาการณ์ราคานํ� ามัน

ปาล์มในประเทศอื�นเช่นมาเลเซีย และใช้โมเดลอื�นๆ ได้แก่ 

Autoregressive Distributed Lag (ARDL), Autoregressive 

Integrated Moving Average (ARIMA) และ ARIMAX [9] และ

โมเดลอื�นโดยใชอ้นุกรมเวลา เช่น Exponential Smoothing เพื�อ

หาค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE) เปรียบเทียบ

กับ Regression เพื�อหาค่า Error เปรียบเทียบความแม่นยาํใน

การพยากรณ์การผลิตนํ� ามันปาล์มอีกด้วย [10] ไปใช้ในการ

ทาํนายราคาและทาํนายเทรนของหุ้น โดยใช ้WEKA Software 

และสามารถ ปรับปรุงเทคนิค Regression เพื�อปรับปรุงการ

ทาํนายราคาหุ้นให้แม่นยาํขึ�นโดยใชเ้พียงชุดขอ้มูลตน้ฉบบั [11]  

นอกจากนี� การพยากรณ์ราคาบา้นและนาํมาเปรียบเทียบในแต่

ละโมเดลหรือหลายวิธีการนั�น โดยมีการใช ้Neural Network, 

Random Forests, Inverse Distance Weighting, แ ล ะ  Kriging 

โดยพ บ ว่า Neural Network แ ล ะ Random Forests ส ามารถ

ทาํนายราคาไดแ้ม่นยาํ [12] และมีการนาํ LSTM กบั LightGBM 

มาผสมผสานแลว้บนัทึกผลการฝึกโมเดล ราคาเปิด ราคาปิดทั�ง

สูงสุดและตํ�าสุด ปริมาณการซื�อขาย แลว้มาทาํนายราคาผนัผวน

ของหุ้น [12] การพยากรณ์ราคาหุ้นเป็นงานที�ทา้ทาย แสดงถึง

คุณสมบัติที�แบบจําลองเดียวทําไม่ได้ มีนักวิจัยหลายคนนํา

แบ บ จําลอ งต่ าง ๆ  มาผส มผส าน กัน ระห ว่ างโดยนํ าวิ ธี 

Empirical Mode Decomposition (EMD) แ ล ะ วิ ธี  Theta โ ด ย

พิจารณาเพื�อเพิ�มศกัยภาพในการพยากรณ์ที�ดี [1�] โดยในการ

ทดสอบแบบจําลองเพื�อทํานายราคาที� เกี�ยวกับอนุกรมเวลา

สามารถใชฟั้งก์ชนัของ Dart เพื�อสร้างโมเดลคลาสสิกไดอ้ย่าง

หลากหลายเพื�อใช้ในทดสอบขอ้มูลอนุกรมเวลา [14] ในการ
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พยากรณ์ราคาดว้ยโมเดลที�หลากหลายนั�น มีนกัวิจยัที�นาํโมเดล

ที� เป็ น  Traditional Statistic เช่ น โมเดล พื� น ฐ าน ที� มีตัวแป ร

เกี�ยวกบัเวลามาเปรียบเทียบกบั Machine Learning เพื�อทาํนาย

ราคาหุ้นในอนาคต โดยนําโมเดลต่าง ๆ เช่น Simple Moving 

Average, Weighted Moving Average, Exponential Smoothing, 

Naive Model และ Machine Learning เช่น Linear Regression, 

Lasso, Ridge, K-Nearest  Neighbors, Support Vector 

Machine, Random Forest, Single Layer Perceptron, Multi-

Layer Perceptron, Long-Short Term Memory  ม าใ ช้ ใน ก า ร

พยากรณ์ราคาและพบว่า Long-Short Term Memory ให้ผลการ

ทําน ายที� ดี ที� สุ ด  [15] อ ย่างไรก็ ตามก็ มีวรรณ ก รรมที� นํา

แบบจาํลองการเรียนรู้ของเครื�องมาใช้ในการทาํนายราคาใน

อุตสาหกรรมเหมืองแร่ โดยนํา RNNL-STM และ Traditional 

Model เช่ น  ARIMA ม า ทํ าก าร ทํ าน าย ร า ค าข อ ง หิ น ปู น

(Limestone) ซึ� งเป็ น วัตถุ ดิบ ที� สํ าคัญ ตัวห นึ� งที� ใช้สํ าห รับ

อุตสาหกรรมเซรามิก แล้วมาเปรียบเทียบความแม่นยาํของ

แบบจาํลอง ผลปรากฎว่าใน ARIMA ก็มีความแม่นยาํที�ดีกว่า 

LSTM และใชเ้วลาในการเทรนขอ้มูลที�นอ้ยกว่า LSTM อีกดว้ย 

[16] ยงัมีวรรณกรรมอื�นๆอีกมากมายที�นาํ LSTM เปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพกับ Linear Regression เช่นในการทํานายดัชนี

ราคาของหุ้น ผลปรากฏว่า Linear Regression ก็ให้ค่าความ

แม่นยาํถึง ��% เมื�อเทียบกบั LSTM ที�ให้ค่าแม่นยาํเพียง��.�% 

[17] เป็นที� น่าสังเกตได้ว่าในบางครั� งการใช้ Deep Learning 

RNN-LSTM ก็อาจจะไม่ได ้ผลลพัทที์�ดีกว่า Traditional Model 

แ ม้ ว่ าจ ะ มี เท ร น ข้อ มู ล โ ด ย ใช้ เว ล าน าน แ ล ะ มี จําน ว น 

Architecture หรือโมเดลที�ซับซ้อน แต่ก็มีวรรณกรรมไม่น้อยที�

ทําการทดสอบวดัความแม่นยาํเทียบกับ LSTM และ LSTM 

ให้ผลดีกว่าแบบจาํลองอื�น ดงันั�นผลการทดลองจากวรรณกรรม

ต่ างๆ  ผล ลัพ ท์ อ าจจะ ขึ� น อ ยู่กับ ปั จจัย  ชุ ด ข อ งมู ล  ห รื อ

แบบจาํลองของแต่ละแบบทดสอบในวรรณกรรมนั�นๆได้อีก

ด้วย ซึ� งในบทความนี� มุ่งเน้นไปที�งานคาดการณ์ราคานํ� ามัน

ปาล์มดิบในประเทศไทยโดยใช้โมเดลการเรียนรู้ของเครื�อง 

โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลพื�นฐาน โมเดล RNN-

LSTM และโมเดลคลาสสิก 5 แบบ 

ส่วนถัดไปของบทความคือ ส่วนที�  � แบบจาํลองและ

ทฤษฎีที�เกี�ยวขอ้ง ส่วนที� � วิธีการดาํเนินการวิจยั ส่วนนี�อธิบาย

ถึงการรวบรวมขอ้มูล การประมวลผล และการนําโมเดลการ

เรียนรู้ของเครื�องไปใช ้ส่วนที� � แสดงผลการทดลองและการ

วิเคราะห์ เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลอง ส่วน

สุดทา้ยเป็นบทสรุป การอภิปราย และทิศทางการวิจยัในอนาคต  

 

2. แบบจําลองและทฤษฎีที�เกี�ยวข้อง 
ปัญ ญ าป ระดิษฐ์  (Artificial Intelligence) คือ  เท คโน โลยี ที�

ออกแบบให้มีระบบทํางานเหมือนกับการทํางานของสมอง

มนุษย์ ปัญญาประดิษฐ์ถูกพัฒนาให้ฉลาดมากขึ�น ทํางานได้

หลากหลายมากขึ�น และมีความสามารถใกลเ้คียงกบัมนุษยม์าก

ยิ�งขึ� น  เช่น  Machine Learning (ML) การป้อนข้อมูลเพื�อให้

ระบบคอมพิวเตอร์ทาํการเรียนรู้กบัชุดขอ้มูลเพื�อแสดงผลตามที�

ต้องการ และมีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)  โดย Deep 

Learning คื อ ศ าส ต ร์ แ ข น งห นึ� ง ข อ ง Machine Learning ที�

เลียนแบบระบบเซลล์ประสาทในสมองของมนุษย์ (Neural 

Network) ชนิดของโครงข่าย Deep Learning จะมีโครงข่าย

ประสาทแบบป้อนไปหน้า (Feed-Forward Neural Networks ) 

และโครงข่ายแบบวนซํ�า Recurrent Neural Networks (RNN)  

2.1 แบบจําลองพื�นฐาน  

ในการทาํนายราคานั�นการที�จะกาํหนดการทาํนายราคาพื�นฐาน

ที�ใชใ้นการทาํนายราคาโดยแบบจาํลองพื�นฐานเริ�มตน้ที�กาํหนด

เป็น Baseline เมื�อเริ�มตน้งานหรือโครงการต่างๆ ก็เริ�มจากการ

สร้างโมเดลที�ง่ายที�สุดก่อนเพื�อแก้ปัญหานั�นๆ อาจจะกาํหนด

จากบรรทดัฐานหรือวิธีการปฏิบติัดั�งเดิมที�ดีอยู่แลว้ ยกตวัอย่าง 

เช่นตั�งต้นจากสิ�งที�ง่ายที�สุดที�ใช้ในการทาํราคา เช่น นําราคา

เดือนที�แล้วมาเพื�อนําไปสู่ผลลัพท์ในการทํานายราคาที� มี

ป ระ สิ ท ธิภ าพ ข อ งก ารทํางาน ด้าน  Data science มาก ขึ� น 

สามารถปรับแต่งหรือเพิ�มตัวแปรอื�นๆหรือนําโมเดลอื�นๆที�มี

ความซับซ้อนมากกว่า แลว้หลังจากนั�นจึงพิจารณาต่อว่าจะมี

โมเดลอื�นๆมาทาํนายราคามีประสิทธิภาพดีกว่าหรือไม ่

2.1.1 Last Month Prediction คือโมเดลที�ง่ายที�สุดที�กาํหนดเป็น

โมเดลพื�นฐานในการทาํนายราคาในเดือนถดัไปและในโมเดล

ถดัไปที�จะกาํหนดมาเป็นโมเดลพื�นฐานอื�นๆก็จะมีการปรับดว้ย

เปอร์เซ็นการเปลี�ยนแปลงราคาของเดือนก่อนหน้าหรือเพิ�ม

ความซบัซอ้นอื�นๆเพิ�มเติมจากโมเดลพื�นฐานนี�  

2.1.2 Simple Moving Average (SMA) คื อ โ ม เด ล ที� ทํ าก า ร

คาํนวนค่าเฉลี�ยแบบเคลื�อนที�บนคาบเวลาที�กําหนด โดยใช้

ข้อมูลยอ้นหลังมาคาํนวณค่าเฉลี�ยโดยทุกค่าข้อมูลจะถูกให้

ความนํ�า หนกัทุกตวัเท่ากนั เช่น  
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กาํหนด T=3  

โดย Raw = [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10] 

จะได ้SMA = [NA, NA, 2, 3, 4,5,6,7,8,9] 

ดงันั�นโมเดลพื�นฐานที�จะมาใช้การทาํนายอาจจะการนํา Last 

month รวมกับ Simple Moving Average และมีการปรับด้วย

เปอร์เซ็นการเปลี�ยนแปลงราคาของเดือนก่อนหนา้ไดห้รือหลาย

เดือนก่อนหน้าก็ได้ หรือกับ  Simple Moving Average โดย

กาํหนด T หรือจาํนวนเดือนก่อนหน้าไดเ้พื�อกาํหนดเป็นโมเดล

พื�นฐานถดัไป 

2.1.3 Exponential Moving Average คื อ โ ม เด ล ก าร คําน วณ

ค่าเฉลี�ยแบบเคลื�อนที�บนคาบเวลาที�กําหนดแต่มีการให้ค่า

นํ�าหนกัของค่าล่าสุดมากกว่าค่าอื�นๆ 
      

                

(1) 

โดยมี   เป็ น  Smoothing Factor จะดูว่ าจําน วน เวลาที�

ตอ้งการจะดูยอ้นหลงัไปเช่น 2 วนั   

ในส่วน      เป็นขอ้มูลของวนัก่อนหนา้ 

ถา้มี Raw = [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10] 

เช่นตอ้งดูราคายอ้นหลงัไป 3 วนั Smoothing Factor = 0.5  

EMA1 = 1  

EMA2 = (2 × 0.5) + (1 × (1 - 0.5)) = 1.5 

EMA3 = (3 × 0.5) + (1.5 × (1 - 0.5)) = 2.25 

EMA4 = (4 × 0.5) + (2.25 × (1 - 0.5)) = 3.125 เป็นตน้ 

ดังนั� นโมเดลพื�นฐานต่อมาอาจจะเป็น Exponential Moving 

Average ของ 3 เดือนก่อนหนา้ได ้

 

2.2 แบบจําลอง RNN-LSTM 

Long Short-Term Memory (LSTM) จั ด ว่ า เ ป็ น โ ค ร ง ข่ า ย

ประเภท Recurrent Neural Network (RNN) ซึ� งสามารถจาํลอง

ลาํดบัของข้อมูลได ้เช่น การทาํนายคาํต่อไปในประโยค การ

ทาํนายอากาศในวนัถดัไป ทาํนายสีต่อไปเพื�อไล่ลาํดบัสี โดยใช้

ชุดขอ้มูลตามอนุกรมเวลา (Time Series) เพื�อทาํ Data Training 

และนําผลที�ได้ (Output) ของ Period นี� นําไปเป็น Input ของ 

Period หน้า ซึ� ง RNN ไม่สามารถเรียนรู้ความสัมพนัธ์ระยะยาว

ได้ เนื� องจากไม่มีการเก็บข้อมูลใน Memory ดังนั� น  LSTM 

เปรียบเสมือนโครงข่ายประสาทเทียมแบบหนึ� งที�ถูกออกแบบ

มาสําหรับการประมวลผลลาํดับโดยเป็นเครือข่ายประสาทที�

เกิดซํ� าและได้รับการแก้ไข ซึ� งช่วยให้จดจาํขอ้มูลที�ผ่านมาใน

ห น่ วย ค วาม จําได้ ง่ ายขึ� น  ก ล่ าวคื อ  LSTM คื อ  RNN ที� มี

หน่วยความจาํเพิ�มเขา้มาและเรียกว่า Cell State เพื�อเก็บขอ้มูล

ทุกๆช่วงเวลา และมีกระบวนการเพิ�มการตัดสินใจว่าข้อมูล

ประเภทใดที�ควรจะเป็น Output กระบวนการที�เพิ�มขึ�นมาใน 

LSTM ดงันี�  

1) ฟั งก์ ชั�น ที� ตัด สิ น ใจว่ าข้อ มู ล ใด ค วร จะ ล บ อ อ ก จาก

หน่วยความจาํ (Forgetting Gate)  

2) ฟังก์ชั�นที�ตัดสินใจว่าข้อมูลใหม่ข้อมูลใดที�ควรเพิ�มใน

หน่วยความจาํ (Input Gate) 

3) ฟังก์ชั�นที�ตัดสินใจว่าข้อมูลใดในหน่วยความจาํมาส่งผล

กระทบกบัขอ้มูลที�จะทาํนาย (Output Gate) 

ซึ� งกระบวนการของ LSTM คือจะมีข้อมูลที�เป็น Ot-1 และ 

Xt เป็นข้อมูล Input โดยที�  Ot-1 เป็น Output จาก Period ที�แล้ว

และ Xt คือ Input ใน Period นี�  และมี Ct-1 เป็น Input สําหรับ

หน่วยความจาํ ดงัรูปที� � 

 

 
รูปที� 1. กระบวนการทาํงานของ LSTM 

 

จากทฤษฎีของ LSTM ได้มีการพฒันาให้มีหน่วยความจาํเพิ�ม

ขึ�นมาซึ� งเป็นขอ้ดีและเป็นไปไดว้่าเป็นโมเดลที�มีประสิทธิภาพ

ในการทาํนายราคามากกว่าโมเดลอื�น ๆ 

 

2.3 แบบจําลองคลาสสิก (Classic Model) 

คือแบบจําลอง Traditional หรือแบบจําลองคลาสสิกอื�นๆที�

นาํมาใช้ในงานวิจยันี� และเป็นแบบจาํลองในการทดสอบเพื�อ

ศึกษาเป็นแนวทางว่าแบบจําลอง Traditional อื�นๆ อาจจะ

ทาํงานไดมี้ประสิทธิภาพทาํนายราคาได้ดี เช่นเดียวกบัการใช้

แบบจาํลองพื�นฐานและ RNN-LSTM ก็เป็นได ้โดยแบบจาํลอง

คลาสสิกที�เลือกใชใ้นงานวิจยันี�ไดแ้ก ่ 
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2.3.1 Exponential Smoothing เป็นวิธีที�ใช้หลกัการเดียวกนักบั

การพยาก รณ์ แบ บ ค่ าเฉ ลี� ย เค ลื� อน ที� ถ่ วงนํ� าหนัก  คื อ  ให้

ความสําคญักับข้อมูลชุดใหม่ ที�สุดมากที�สุด (ค่าถ่วงนํ� าหนัก 

สูงสุด) และค่อยๆ ลดค่า ถ่วงนํ�าหนกัลง วิธีเอกซ์โปเนนเซียลป

รับเรียบจะทาํการพยากรณ์โดยนําค่าพยากรณ์ ของช่วงเวลาที�

ผ่านมาบวกเขา้กับอตัราส่วนความแตกต่างระหว่างขอ้มูลจริง

กบัค่า พยากรณ์ ณ ช่วงเวลานั�นๆ ดงัแสดงตามสมการที� (2) 

  F(t+1) = α * Y(t) + (1-α) * F(t)                            (2) 

โดย  F(t+1) คือ การคาดการณ์สาํหรับช่วงเวลาถดัไป 

Y(t) คือ การสังเกตจริง ณ เวลา t 

F(t) คือ การคาดการณ์สาํหรับช่วงเวลาปัจจุบนั 

α คือ ปัจจยัการปรับให้เรียบ ซึ� งจะกาํหนดนํ�าหนกัให้กบั

การสังเกตปัจจุบนัเทียบกบัการคาดการณ์ก่อนหนา้ 

2.3.2 Linear Regression Linear Regression ที� ม า จ า ก คํ า ว่ า 

Linear ห ม า ย ค ว า ม ว่ า เส้ น ต ร ง  แ ล ะ คํ า ว่ า  Regression ที�

หมายความว่าถดถอย ซึ� งก็คือการนาํเอาขอ้มูลหรือตวัแปรมาหา

ความสัมพันธ์กัน แล้วโดยใช้ความสัมพันธ์หรือการทํานาย

ข้อมูลจะออกมาใกล้เคียงกับเส้นตรง โดย Linear Regression 

ถือว่าเป็น Machine Learning การเรียนรู้ที� มีผู ้สอนประเภท

(Supervised Learning)  ช นิ ด แ บ บ  Statistical Regression  ที�

จาํเป็นตอ้งป้อนชุดขอ้มูลเขา้ไปให้เรียนรู้ก่อน หลงัจากเรียนรู้

แลว้จะนําตวัแปรตน้และตวัแปรตามไปคาํนวณด้วยสถิติทาง

คณิตศาสตร์ แล้วจะได้ข้อมูล Output ออกมาเป็นตัวเลข เป็น

การวิ เคราะห์การถดถอยเชิงเส้น  โดยส ามารถนํา Linear 

Regression มาทําการทํานายราคาสินค้าได้ โดยกําหนดชุด

ขอ้มูลตวัอย่างเช่นราคาเป็นขอ้มูลระยะเวลาเท่าไร จากนั�นก็ทาํ

การเท รน โมเดลแล้วหาค่ าความสั มพัน ธ์ของ Output ว่ า

แบบจาํลองนั�นไดค้่าดีหรือไม่ดี  

2.3.3 Random Forest เป็นกลุ่มของโมเดลที�มีหลกัการในการเท

รนโมเดลที�เหมือนกนัหลายๆครั� งบนชุดขอ้มูลเดียวกนั โดยแต่

ละครั� งในการเทรนจะเลือกส่วนของขอ้มูลที�เทรนแตกต่างกนั

และตัดสินใจโดยการโหวดว่าตัวไหนถูกเลือกมากที� สุด 

อลักอริธึมนี� เป็นการเรียนรู้ของเครื�องยอดนิยมที�ใช้สําหรับทั�ง

การจดัหมวดหมู่และการถดถอย เป็นวิธีการทั�งมวลที�รวมการ

คาดคะเนของแผนผงัการตัดสินใจหลาย ๆ แบบเพื�อให้การ

คาดคะเนแม่นยาํและมีประสิทธิภาพมากขึ�น สร้างโมเดล จาก 

Decision Tree หลายๆโมเดลย่อยๆ โดยแต่ละ โมเดลจะได้รับ 

Data set ไม่เหมือนกัน ซึ� งเป็น Subset ของ Data set ทั� งหมด 

และทําหน้าที�  Prediction ให้แต่ละ Decision Tree ของตนเอง 

และคาํนวณผล Prediction ดว้ยการ Vote output ที� ถูกเลือกโดย 

Decision Tree ม าก ที� สุ ด  (ก รณี  Classification) ห รือ  ห าค่ า 

Mean จาก Output ของแต่ละ Decision Tree (กรณี regression) 

โดย Random Forest ใช้ได้ทั� งกับปัญหา Classification และ 

Regression 

2.3.4 โมเดล Light Gradient Boosting Machine (LGBM) เป็น

การสร้างโมเดลที� มีประสิทธิภาพดีขึ� น  แนวคิดหลักที�อยู่

เบื�องหลงัการเร่งความเร็ว คือการฝึกแต่ละโมเดลที�ตามมาเพื�อ

แก้ไขข้อผิดพลาดที� เกิดจากโมเดลก่อนหน้า ซึ� งจะเป็นการ

ปรับปรุงความแม่นย ําในการทํานายโดยรวม โมเดลทาง

คณิตศาสตร์ที�มีโครงสร้างเป็นแบบตน้ไมห้ลาย ๆ ตน้ (Trees) 

โดยตน้ไมเ้หล่านี� จะถูกสร้างขึ�นจากขอ้มูลที�ใชส้อนโมเดล โดย

โมเดลจะใช้ข้อมูลที�ทางทีมส่งให้โมเดลเรียนรู้ในการสร้าง

ตน้ไมแ้ต่ละครั� ง ดงัรูปที� � 

 

 
รูปที� �.  Light Gradient Boosting Machine (LGBM ) 

 

LGBM ไดรั้บความนิยมเนื�องจากมีความสามารถในการจดัการ

ชุดข้อมูลขนาดใหญ่ได้อย่างมีประสิท ธิภาพและให้การ

คาดการณ์ที�แม่นยาํ โดยทั�วไปจะใชส้ําหรับงานต่างๆ เช่น การ

ถดถอย การจาํแนกประเภท และการจดัอันดับ นอกจากนี� ยงั

รองรับคุณสมบัติขั�นสูงต่างๆ เช่น การหยุดก่อนเวลา การ

ฝึกอบรมแบบคู่ขนาน และฟังก์ชนัการสูญเสียที�กาํหนดเอง ซึ� ง

ทําให้เป็นเครื� องมืออเนกประสงค์และทรงพลังในด้านการ

เรียนรู้ของเครื�อง 

2.3.5 ARIMA Model เป็นแบบจาํลองการคาดการณ์อนุกรม

เวลาที�นิยมใช้ในการวิเคราะห์และทาํนายมูลค่าในอนาคตตาม

รูปแบบในอดีตในข้อมูล รวมสามองค์ประกอบ ได้แก่ การ

ถดถอยอตัโนมติั (AR) ส่วนต่าง (I) และค่าเฉลี�ยเคลื�อนที� (MA) 

โดย ARIMA ย่อมาจาก Auto Regressive Integrated Moving 

Average หลกัการณ์ทาํงานจะประกอบไปดว้ยอนุกรมเวลา โดย

หลกัการคือแบบจาํลองนี� จะทาํการขจดั Noise ออกจากขอ้มูล

เพื�อลด Error ให้มากที�สุด เพื�อให้ข้อมูนั� นน่าเชื�อถือส่งผลให้
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การทาํนายราคาในขั�นตอนต่อไปและมีประสิทธิภาพเพิ�มขึ�น 

โดยอธิบ ายการทํางาน อย่างง่ายดังนี�  โดยเริ� มจากทําการ

ตรวจสอบขอ้มูลที�เป็น Time series ว่ามี Noise ในชุดขอ้มูลมาก

น้อยเพียงใดและสามารถนํา Noise ออกได้ข้อมูลได้หรือไม่   

ในส่วนต่อมาคือดูว่าขอ้มูลเป็น Stationary และลบแนวโน้มใน

ขอ้มูล ปรับขอ้มูลจนแน่ใจว่าขอ้มูลไม่มี Trend หรือ Seasonal 

และในขั�นตอนสุดท้ายคือเริ�มใช้ค่าหรือข้อมูลตัวเองในการ

ทาํนายข้อมูลในอนาคตโดยมีพารามิเตอร์ที� เป็นจาํนวนเวลา 

หรือว่า Lag ในอนุกรมเวลา เพื�อเป็นตวักาํหนดว่าขอ้มูลในอดีต

มีความสัมพนัธ์กบัตวัขอ้มูลในอนาคต 

 
 

3. วิธีการดําเนินการวิจัย 
ขั�นตอนการดาํเนินงานในการพยากรณ์ราคานํ� ามันปาล์มดิบ

เกรด A ในประเทศไทย จะใชว้ิธีการทาํนายราคาโดยการวดัผล

จากโมเดลพื�นฐานและวดัผลโมเดลที�เป็นแบบแบบจาํลองการ

เรี ย น รู้ เ ชิ ง ลึ ก ( Deep Learning)  ข อ ง  LSTM, Exponential 

Smoothing, Linear Regression, Random Forest, LightGBM 

Model และ ARIMA โดยใช้ชุดข้อมูลเดียวกันในการทดสอบ 

และนําผลค่าคลาดเคลื�อนมาเปรียบเทียบกันเพื�อหาโมเดลที�มี

ประสิทธิภาพที�สุด โดยในงานวิจยันี� มีขอบเขตและขอ้จาํกดัใน

การดาํเนินการวิจยัคือใชปั้จจยัคืออนุกรมเวลาเป็นปัจจยัเดียวใน

การทดสอบ เนื�องจากหากนาํปัจจยัอื�นมาเขา้ร่วมทดสอบด้วย

จะใช้ระยะเวลานานในการรวบรวมข้อมูลและพัฒนาโมเดล 

รวมถึงการทดสอบในแต่ละโมเดลและปัจจยัที�เพิ�มขึ�น  

3.1 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

การวิจยันี� ไดน้าํขอ้มูลราคานํ� ามนัปาล์มดิบในประเทศไทยจาก

เว็บไซต์กรมการค้าภายในกระทรวงพาณิชย ์เป็นข้อมูลราคา

ปาล์มนํ� ามันดิบเกรด A เฉลี�ยรายเดือน โดยเป็นข้อมูลตั� งแต่ 

เดือนมกราคม พ.ศ.2539 – เดือนเมษายน พ.ศ. 2566 มาชุด

ขอ้มูลในการเรียนรู้ขอ้มูลตวัอยา่ง ดงัรูปที� � 

 
รูปที� 3.  กราฟแสดงข้อมูลราคานํ�ามันปาล์มดิบในประเทศไทย 

 

3.2 การกําหนดแบบจําลองที�ใช้ในการวิจัย  

กําหนดแบบจาํลองพื�นฐาน แบบจําลอMaการเรียนรู้เชิงลึก 

(Deep Learning) และ แบบจําลองคลาสสิก ในการพยากรณ์

ราคานํ�ามนัปาลม์ดิบ ดงันี�  

3.2.1 แบบจําลอง Last month คือ เรียนรู้ข้อมูลโดยใช้ราคา

นํ� ามนัปาล์มดิบ 1 เดือนก่อนหน้าเพื�อทาํนายราคานํ� ามนัปาล์ม

ดิบเดือนถดัไป 

3.2.2 แบบจาํลอง Last Month and Percent Change คือ เรียนรู้

ขอ้มูลโดยใช้ราคานํ�ามนัปาล์มดิบเดือนก่อนหน้าและปรับดว้ย

เปอร์เซ็นการเปลี�ยนแปลงราคาของ 1 เดือนก่อนหน้าเพื�อ

ทาํนายราคานํ�ามนัปาลม์ดิบเดือนถดัไป  

3.2.3 แบบจาํลอง Last Month and 3 Months Moving Average 

Percent Change คือเรียนรู้ขอ้มูลโดยใช้ราคานํ� ามนัปาล์มดิบ 1 

เดือนก่อนหนา้และปรับดว้ยเปอร์เซ็นค่าเฉลี�ยเคลื�อนที�ของราคา

นํ� ามนัปาล์มดิบ 3 เดือนก่อนหน้าเพื�อทาํนายราคานํ� ามนัปาล์ม

ดิบเดือนถดัไป 

3.2.4 แบบจาํลอง Last Month and 5 Months Moving Average 

Percent Change คือเรียนรู้ขอ้มูลโดยใช้ราคานํ� ามนัปาล์มดิบ 1 

เดือนก่อนหนา้และปรับดว้ยเปอร์เซ็นค่าเฉลี�ยเคลื�อนที�ของราคา

นํ� ามนัปาล์มดิบ 5 เดือนก่อนหน้าเพื�อทาํนายราคานํ� ามนัปาล์ม

ดิบเดือนถดัไป 

3.2.5 แบบจาํลอง 3 Months Moving Average คือเรียนรู้ขอ้มูล

โดยใชค้่าเฉลี�ยเคลื�อนที�ของราคานํ� ามนัปาล์มดิบ 3 เดือน ก่อน

หนา้เพื�อทาํนายราคานํ�ามนัปาลม์ดิบเดือนถดัไป  
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3.2.6 แ บ บ จําล อ ง  3 Months Exponential Weighted Moving 

Average คือเรียนรู้ข้อมูลโดยใช้ค่าเฉลี�ยเคลื�อนที�แบบถ่วง

นํ� าหนักของราคานํ� ามนัปาล์มดิบ 3 เดือนก่อนหน้าเพื�อทาํนาย

ราคานํ�ามนัปาลม์ดิบเดือนถดัไป  

�.�.� แบบจาํลอง RNN-LSTM คือแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึก 

โดยมีการกาํหนด LSTM Architecture เริ�มตน้ที�  64, 128, 192, 

256 และ 320 Nodes และมีจาํนวน Layer ที� 2 layer , 3 layer, 4 

layer แ ล ะ  �  Layer ต า ม ลํ า ดั บ  ร ว ม แ บ บ จํา ล อ ง ทั� ง  � � 

Architecture เพื�อพยากรณ์ราคานํ�ามนัปาลม์ดิบ  

� .� .�  แ บ บ จําล อ ง ค ล าส สิ ก  ได้ แ ก่  โ ม เด ล  Exponential 

Smoothing, Regression Model,  Random Forest, LightGBM 

Model และ ARIMA โดยจะใช้ฟังก์ชั�นของ Darts เพื�อสร้าง

โมเดลหลงัจากนั�นจะทาํการทดสอบโดย Back-Testing 

สรุปแบบจาํลองทั�งหมดที�ใช้ในการทดสอบราคานํ� ามนัปาล์ม

ดิบของประเทศไทย ดงัตารางที� � 

 
ตารางที� 1. แสดงโมเดลพื�นฐานและ RNN-LSTM ที�ใช้ในการ

ทาํนายราคานํ�ามันปาล์มดิบ 

 

 

3.3 กําหนดเมตริกสําหรับวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง 

เมตริก (Metric) หรือ Loss Function มีเป้าหมายเพื�อหาค่า Loss 

หรือค่า Error หลังจากมีการเทรนโมเดล โดยเมตริกที�ใช้ใน

งานวิจยัที�ใช้วดัประสิทธิภาพของแบบจาํลองมีดงัต่อไปนี�  ดัง

สมการที� (3) - (7)  

 

 Root Mean Square Error (RMSE) 

               (3) 

 R squared score  

                                                                                (4) 

 Mean Squared Error (MSE) 

                                   (5) 

 Mean Absolute Error (MAE) 

                                      (6) 

 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

          (7) 

โดยนําค่า MAPE มาเปรียบเทียบกันเป็นสําคัญ ซึ� งปรกติค่า 

RMSE, MAE, MSE จะแปรผนัตามค่า MAPE และยงัมีค่า R2 ที�

ช่วยในการตดัสินใจว่าโมเดลใดค่า R2 เขา้ใกล ้1 คือโมเดลที�ดี

ที�สุด แต่ R2 ก็สามารถมีค่าติดลบ ในกรณีที�การทาํนายราคาได้

ค่าที�แตกจากขอ้มูลจริงอย่างมากซึ� งหมายความว่าแบบจาํลอง

นั�นไม่ดีเลยหรือชุดข้อมูลนั�นไม่เหมาะสมกับแบบจาํลองนั� น 

เหตุผลในการใชค้่า MAPE เพื�อการพิจารณาเนื�องด้วยค่าความ

ผิดพลาดที� ได้จะเป็น เป อร์เซ็ น ต์ซึ� งสามารถนําข้อมูลมา

เปรียบเทียบและอธิบายไดง้่ายกว่าค่าอื�นๆ 

 

3.4 การทําการเทรนโมเดลและการปรับแต่งโมเดล 
การปรับแต่งโมเดลเพื�อเตรียมพร้อมสําหรับการนาํขอ้มูลเขา้มา

เรียนรู้ โดยในการเรียนรู้นั�น ก็จะมีขั�นตอนโดยละเอียดมากมาย 

ยกตวัอย่างเช่น เพิ�มจาํนวน Layer เพื�อหาจุดที�เหมาะสม หาค่า 

Learning ของโมเดลเพื�อให้โมเดลสามารถเรียนรู้ได้ดี การ

กาํหนด Split Data ที�เหมาะสม เป็นตน้ โดยในการทาํนายราคา

นํ� ามนัปาล์มดิบได้การแบ่งขอ้มูลโดยแบ่ง Train Set และ Test 

Set โดยกาํหนด Test Set มีขนาดเท่ากับ �� เนื�องจากตอ้งการ

ทาํนายราคาน้ �ามนัปาล์มดิบเป็นระยะเวลา � ปี และเพื�อป้องกนั

การ Overfitting ของโมเดล Machine Learning ได้มีการทํา 

Cross Validation สําหรับ Train Set และ Test set โดยขอ้มูลจะ

ถูกแบ่งออกเป็นชุดยอ่ยๆ ทาํงานตามจาํนวนรอบและสับเปลี�ยน

กนัทาํให้มีให้มีชุดขอ้มูลมีการใชง้านทุกส่วน ในการทดสอบนี�

ด้วยโดยกําหนด Validation Split เท่ ากับ �.� เมื�อปรับแต่ง
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โมเดลที�เหมาะสมแลว้หลงัจากนั�นก็จะเขา้ขั�นตอนทดสอบการ

พยากรณ์ราคาและประเมินประสิทธิภาพต่อไปจากขอ้มูลราคา

ปาล์มมีทั� งที�เป็นข้อมูลราคาผลปาล์ม นํ� ามันปาล์ม ปาล์มทั� ง

ทะลาย แต่ผูว้ิจยันาํขอ้มูลราคานํ� ามนัปาล์มดิบในประเทศไทย

มาเป็นชุดตวัอย่างโดย Split Data โดยแบ่ง Train Set และ Test 

Set โดยกาํหนด Test Set มีขนาดเท่ากับ 12 เนื�องจากต้องการ

ทาํนายราคานํ�ามนัปาล์มดิบเป็นระยะเวลา 1 ปี และเพื�อป้องกนั

การ Overfitting ของโมเดล Machine Learning ได้มีการทํา 

Cross Validation สําหรับ Train Set และ Test set โดยขอ้มูลจะ

ถูกแบ่งออกเป็นชุดยอ่ยๆ ทาํงานตามจาํนวนรอบและสับเปลี�ยน

กนัทาํให้มีให้มีชุดขอ้มูลมีการใชง้านทุกส่วน ในการทดสอบนี�

ด้วยโดยกําหนด Validation Split เท่ากับ 0.1 จากนั� นทําการ

ทดสอบการพยากรณ์ราคาและทาํการเก็บรวบรวมขอ้มูลเพื�อทาํ

การวิเคราะห์ขอ้มูลต่อไป 

 

3.5 ประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองและวิเคราะห์ผลการ

ทดลอง 

ทาํการวิเคราะห์ข้อมูลโดยนาํ ค่า Error ของ RMSE, R2, MSE, 

MAE และ MAPE มาพิจารณาค่า โดยค่า MAPE แบบจาํลองใด

ที� มีค่า MAPE น้อยที� สุดให้ ถือว่าเป็นแบบจําลองที� ดี ที� สุด 

จากนั� นทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลอง

ทั�งหมดในการพยากรณ์ราคานํ�ามนัปาลม์ดิบ 

 

4. ผลการทดลอง 
ผลการทดสอบจะได้ผลการหาค่า Error ของทุกโมเดลพื�นฐาน

ของการพยากรณ์ราคานํ� ามนัปาล์มดิบของไทบ โดยหาค่าของ 

RMSE, MSE, MAE, MAPE และ R2 จากการทํานายราคาจาก

แบบจาํลองต่างๆดงัต่อไปนี�  

�.� ผลการทดสอบโมเดลพื�นฐานในการพยากรณ์ราคานํ�ามัน

ปาล์มดิบในประเทศไทย 

จาก ก ารท ดส อ บ ก ารพ ยาก รณ์ ราค านํ� ามัน ป าล์ม ดิบ ที� มี

แบบจาํลองอยู ่� แบบ เมื�อทดสอบประสิทธิภาพไดค้่าความคาด

เคลื�อน ดงัตารางที� � 

 ตารางที� 2. แสดงค่า Error และ R2 ของทุกแบบจาํลองพื�นฐาน

ในการทาํนายราคานํ�ามันปาล์มดิบ 
 

Model Description RMSE MSE MAE MAPE R2 

Last Month 4.40 19.37 3.15 8.42 0.71 

Last Month and Percent Change 3.97 15.78 3.10 8.46 0.77 

Last Month and 3 Months Moving Average 

Percent Change  

4.79 22.91 3.55 9.52 0.66 

Last Month and 5 Months Moving Average 

Percent Change  

4.68 21.91 3.10 8.13 0.68 

3 Month Moving Average (MA) 7.06 49.86 5.15 14.29 0.26 

3 Months Exponential Weighted Moving Average 

(EWM) 

6.22 38.74 4.66 13.00 0.43 

  
 

ผลการทดสอบประสิทธิภาพแบบจาํลองพื�นฐานของการทาํนาย

ราคานํ� ามันปาล์มดิบในประเทศไทย  ได้ผลลัพท์จากการ

เปรียบเทียบค่า MAPE ของโมเดลพื�นฐานทั�ง 6 แบบ  โมเดลที�

ให้ค่ า MAPE ที� ดี ที� สุ ดคือโมเดล Last Month and 5 Months 

Moving Average Percent Change โดยมีค่าความผิดพลาดอยู่ที� 

8.13 ดงัตารางที� � 

 

ตารางที� 3. เปรียบเทียบค่า MAPE ของทุกแบบจาํลองพื�นฐาน

ในการทาํนายราคานํ�ามันปาล์มดิบ 

Model Description          MAPE  

Last month         8.42  

Last Month and Percent Change        8.46  

Last Month and 3 Months Moving Average Percent Change       9.52  

Last Month and 5 Months Moving Average Percent Change      8.13  

3 Months Moving Average      14.29  

3 Months Exponential Weighted Moving Average      13.00  

  
 

โดยแบบจาํลอง Last Month and 5 Months Moving Average 

Percent Change ที�มีค่า Error นอ้ยที�สุด แสดงการทาํนายราคา

นํ�ามนัปาลม์ดิบในเดือนถดัไป ดงัรูปที��  

 
รูปที� 4. กราฟ Last Month and 5 Months Moving Average 

Percent Change 
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�.� ผลการทดสอบโมเดล RNN-LSTM ในการพยากรณ์ราคา

นํ�ามันปาล์มดิบในประเทศไทย 

ในการทดลองการพยากรณ์ราคานํ�ามนัปาลม์ดิบในประเทศไทย 

ผูว้ิจยัไดท้าํการใชโ้มเดล RNN-LSTM ที�มี LSTM Architecture 

จาํนวนเท่ากบั 2 layer, 3 layer, 4 layer และ � Layer โดยแต่ละ 

Layer มีจาํนวน  Node เท่ากบั 64, 128, 192, 256 และ 320 Node 

ตามลําดับ รวมจํานวนแบบจําลองทั� งสิ� นคือ 20 แบบ และ

ผลลพัท์จากการเปรียบเทียบค่า Error ของ RNN-LSTM ทั�ง �� 

แบบจาํลอง มีค่าของ RMSE, R2, MSE, MAE และ MAPE จาก

ทุก Architecture แสดงดงัตารางที� � 

ตารางที�  4. แสดงค่า Error  ของ LSTM ในการทํานายราคา

นํ�ามันปาล์มดิบ 
No. Model Description RMSE MSE MAE MAPE R2 

1 RNN-LSTM 2 Layer 64 Node 11.94 142.48 11.60 33.95 -1.11 

2 RNN-LSTM 2 Layer 128 Node 34.04 1158.81 33.03 89.96 -16.14 

3 RNN-LSTM 2 Layer 192 Node 30.98 959.53 29.87 80.98 -13.19 

4 RNN-LSTM 2 Layer 256 Node 28.51 812.91 27.30 73.67 -11.02 

5 RNN-LSTM 2 Layer 320 Node 11.01 121.29 7.33 16.87 -0.79 

6 RNN-LSTM 3 Layer 64 Node 18.36 337.15 16.42 42.73 -3.99 

7 RNN-LSTM 3 Layer 128 Node 31.31 980.27 30.21 81.95 -13.50 

8 RNN-LSTM 3 Layer 192 Node 32.72 1070.48 31.67 86.09 -14.83 

9 RNN-LSTM 3 Layer 256 Node 16.55 273.88 14.36 36.88 -3.05 

10 RNN-LSTM 3 Layer 320 Node 21.44 459.50 19.80 52.33 -5.79 

11 RNN-LSTM 4 Layer 64 Node 29.34 861.00 28.17 76.14 -11.73 

12 RNN-LSTM 4 Layer 128 Node 31.42 987.31 30.33 82.28 -13.60 

13 RNN-LSTM 4 Layer 192 Node 27.60 761.85 26.35 70.96 -10.27 

14 RNN-LSTM 4 Layer 256 Node 32.25 1040.01 31.18 84.71 -14.38 

15 RNN-LSTM 4 Layer 320 Node 30.05 903.22 28.91 78.24 -12.36 

16 RNN-LSTM 5 Layer 64 Node 10.32 106.52 6.25 13.83 -0.58 

17 RNN-LSTM 5 Layer 128 Node 33.93 1151.48 32.92 89.66 -16.03 

18 RNN-LSTM 5 Layer 192 Node 27.83 774.36 26.58 71.64 -10.45 

19 RNN-LSTM 5 Layer 256 Node 26.32 692.78 25.00 67.14 -9.24 

20 RNN-LSTM 5 Layer 320 Node 28.34 803.18 27.12 73.16 -10.88 

  
ผลการเปรียบเทียบ ป ระสิ ทธิภาพของแบ บ จําลอง Deep 

Learning RNN-LSTM ที� ดีที� สุดได้แก่ RNN-LSTM จํานวน 5 

layer และจาํนวน 64 Node ให้ค่า MAPE ที�ดีที�สุดอยู่ที�  ��.�� 

แต่อย่างไรแลว้จะเห็นว่าค่า R2 มีค่าติดลบทุก Architecture ซึ� ง

ปรกติค่า R2 จะมีค่าอยู่ระหว่าง �-� แต่เมื�อไรก็ตามที�มีค่าติดลบ

นั�นหมายความว่า ค่าทาํนายที�ไดจ้ากโมเดลนั�นให้ผลลพัธ์ที�แย่

กว่าการใชค้่าเฉลี�ยหรือหมายความว่าโมเดลนั�นไม่ดี หรืออาจจะ

ไม่เหมาะสมกบัชุดขอ้มูลนั�นๆ 

โดยแบบจาํลองนี�แสดงกราฟการทาํนายราคานํ�ามนัปาลม์ดิบใน

เดือนถดัไป RNN-LSTM ที�ดีที�สุดไดแ้ก่ RNN-LSTM จาํนวน 5 

layer และ 64 Node ดงัรูปที� 5 

 

รูปที� �. กราฟทาํนายราคานํ�ามันปาล์มดิบเดือนถัดไปของ 

LSTM- 5 layer จาํนวน 64 Node 

 

4.3 ผลการทดสอบโมเดลคลาสสิกในการพยากรณ์ราคานํ�ามัน

ปาล์มดิบในประเทศไทย 

ผู้วิ จัยทําการเพิ� มแบ บ จําลองใน การท ดส อบ เพิ� ม เติมคื อ

แบบจาํลองคลาสสิกมาเพื�อทดสอบการพยากรณ์ราคานํ� ามัน

ปาล์มดิบ โดยแบบจาํลองคลาสสิกได้แก่ Linear Regression 

Model, Exponential Smoothing, Random Forest, LightGBM 

แ ล ะ  ARIMA  ม าเพื� อ ทํ าก าร ท ด ส อ บ  Back-Testing แ ล ะ

ทดสอบโมเดลคลาสสิก โดยเริ�มตน้การทดสอบโดยการปรับ

พารามิเตอร์คือค่า Lag โดยเริ�มจากค่าที� 12 ไปจนถึงค่า 24 และ

ทุกๆค่า Lag หมายถึงการนําข้อมูลยอ้นหลัง ตามค่า Lag ใน

หน่วยเวลามาใช้เพื�อการทํานายข้อมูลในอนาคต เมื�อทําการ

กําหนดค่า Lag แล้วทําการป้อนข้อมูลให้กับแบบจําลอง 

หลงัจากนั�นทาํ Back-Testing กบัแบบจาํลองคลาสสิกและเก็บ

ผลค่าความผิดพลาด ในทุกๆการปรับค่า Lag โดยผลลพัท์ของ

ก า ร ทํ า  Back-Testing ข อ ง  Exponential Smoothing, Linear 

Regression Model,  Random Forest, LightGBM และ ARIMA  

ได้ผลลพัท์ค่า MAPE ที�มีค่าน้อยที�สุดในแต่ละแบบจาํลองและ

มีค่า Lag ดงัตารางที� �  

 

ตารางที� � แสดงค่า MAPE ของโมเดลคลาสสิกในการทํานาย

ราคานํ�ามันปาล์มดิบ 
Model Description   Lag MAPE 

Exponential Smoothing 15 6.92 

Linear Regression  16 5.71 

Random Forest 16 6.96 

LightGBM  13 10.34 

ARIMA 12 5.97 
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โดยผลการทาํ Back-Testing ของโมเดลคลาสสิกแนวโน้มค่า 

Error เป็นไปในทางเดียวกนั คือเมื�อเริ�มตน้ทดสอบที�กาํหนดค่า 

Lag เท่ากบั �� ไปค่าความคลาดเคลื�อนที�ได้จะเริ�มดีขึ�นเรื�อยๆ

และดีที� สุดที�  Lag เท่ ากับ �� โดยค่า Loss ของแบบจําลอง 

Linear Regression จะดีที�สุดที� Lag เท่ากบั �� โดยมีค่า MAPE 

เท่ากบั �.�� ดงัรูปที� � 

 

 

 
รูปที� 6. กราฟ Back-Testing ของ Linear Regression 

 

ในส่วนแบบจาํลองคลาสสิกอื�นๆผลของ MAPE จะมีแนวโน้ม

ตามค่า Lag ในทางเดียวกนัแต่มีค่าไม่ดีเท่า Linear Regression 

โดยแต่ละแบบจาํลองแสดงกราฟและขอ้มูล ดงัต่อไปนี�  

� .� .�  ผ ล ก าร ทํ า  Back-Testing ที� ดี ที� สุ ด ข อ ง  Exponential 

Smoothing จะมีค่า MAPE ดีที�สุดเท่ากบั 6.92 อยู่ที� Lag =�� ดงั

ภาพที� � 
 

 
รูปที� 7. กราฟ Back-Testing ของ Exponential Smoothing 

�.�.� ผลการทาํ Back-Testing ที�ดีที�สุดของ Random Forest จะ

มีค่า MAPE ดีที�สุดเท่ากบั 6.96 อยูที่� Lag =16 ดงัรูปที� � 
 

 
รูปที� 8. กราฟ Back-Testing ของ Random Forest 

 

�.�.� ผลการทาํ Back-Testing ที�ดีที�สุดของ LightGBM จะมีค่า 

MAPE ดีที�สุดเท่ากบั 10.34 อยูที่� Lag =�� ดงัรูปที� � 

 
รูปที� 9. กราฟ Back-Testing ของ LightGBM 

 

�.�.� ผลการทํา Back-Testing ที� ดีที� สุดของ ARIMA จะมีค่า 

MAPE ดีที�สุดเท่ากบั 5.97 อยูที่� Lag =12 ดงัรูปที� �� 

 

รูปที� 10. กราฟ Back-Testing ของ ARIMA 
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�.� ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพทุกแบบจําลองในการ

พยากรณ์ราคานํ�ามันปาล์มดิบในประเทศไทย 

จากการนําค่า MAPE ของทุกโมเดลพื�นฐาน 6 โมเดล, โมเดล 

Deep Learning RNN-LSTM ทั� งหมด 20 โมเดล และโมเดล

คลาสสิก 5 โมเดล มาเปรียบเทียบกนันั�นเพื�อหาแบบจาํลองที�ทาํ

การพยากรณ์ราคาเชิงปริมาณแบบอนุกรมเวลาและตรวจสอบ

ค่าความคลาดเคลื�อน(ค่า Loss) เพื�อหาค่าพยากรณ์ที� ดีที� สุด

สําหรับการพยากรณ์นํ� ามันปาล์มดิบในเดือนถดัไปนั�น แสดง

การเปรียบเทียบค่า MAPE ของทุกแบบจาํลองได ้ดงัตารางที� �  

 

ตารางที� � เปรียบเทียบค่า MAPE ของโมเดลแต่ละกลุ่มในการ

ทาํนายราคานํ�ามันปาล์มดิบ 
Model MAPE

Last Month and 5 Months Moving Average Percent Change 8.13

RNN- LSTM 5-layer 64Node 13.83

Exponential Smoothing 6.92

Linear Regression 5.71

Random Forest 6.96

LightGBM 10.34

ARIMA 5.97

  
 

การเปรียบเทียบค่า MAPE ในการพยากรณ์ราคาในอนาคตของ

นํ� ามนัปาล์มดิบในประเทศไทย ของแบบจาํลองพบว่า Linear 

Regression มีค่า MAPE นอ้ยที�สุดอยูที่� 5.71  

 

�. บทสรุปและการอภิปราย 
บทความนี� แสดงผลการพยากรณ์ราคานํ� ามันปาล์มดิบใน

ประเทศไทย โดยการศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

แบบจาํลองต่าง ๆ ในการพยากรณ์ราคา โดยพิจารณาจากค่า 

MAPE  หรือ ค่าความคลาดเคลื�อนที�มีค่าที�ดีที�สุดหรือค่าน้อย 

โดยจากการศึกษานี� สามารถสรุปผลการวิจัยอภิปรายและมี

ดังต่อไปนี�  ในการทดลองแรกของการพยากรณ์ราคานํ� ามัน

ปาล์มดิบในประเทศไทย โดยแบบจําลองพื�นฐาน กําหนด

Architecture ของ RNN-LSTM และนาํแบบจาํลองคลาสสิกมา 

ทดสอบเพิ�มเติม ได้ผลลัพท์ว่าแบบจําลองคลาสสิก Linear 

Regression สามารถพยากรณ์ราคานํ� ามนัปาล์มดิบในประเทศ

ไทยไดมี้ประสิทธิภาพดีที�สุดในงานวิจยันี� และในการทดลองนี�

ยงัมีแบบจาํลอง ARIMA ที�ให้ผลลพัท์เป็นที�น่าพอใจแมว้่าใช้

ข้อมูลในอดีตไม่มากนักก็สามารถพยากรณ์ราคาออกมาได ้

ผลลัพท์ ที� ดี  ซึ� งมีวรรณ กรรมมากมายที�  Traditional Model 

อย่างเช่น Linear Regression หรือ ARIMA ให้ผลความแม่นยาํ

ในการทาํนายราคาไดดี้กว่า LSTM แมว้่าในกรณีที� LSTM จะมี

การใช้เวลาการเรียนรู้ชุดขอ้มูลที�มากกว่าและมีแบบจาํลองที�

ซับซ้อนมากกว่า เช่นมีหลาย Layer แต่ ARIMA ก็ สามารถ

พยากรณ์ราคาไดแ้ม่นยาํกว่าและใชเ้วลาในการเทรนขอ้มูลนอ้ย

กว่าอีกด้วย จึงสรุปได้กว่าโมเดลที�ซับซ้อนกว่าอาจจะไม่ได้

ให้ผลลพัท์ที�ดีกว่า ข้อเสนอแนะเพิ�มเติมสําหรับงานวิจยันี� ใน

การทาํนายราคาโดยการใช ้Machine learning ควรปรับแต่งจาก

โมเดลที�ไม่ซบัซ้อนมากก่อน (Simple Model) ไปจนถึงโมเดลที�

มีความซบัซ้อนมากขึ�นตามลาํดบั(Complex Model) แต่โมเดลที�

มีความซับซ้อนก็ไม่ได้หมายความว่าจะได้ผลลัพท์ที�ดีหรือมี

ความแม่นยาํเสมอไป และการทดลองสามารถปรับปรุง

แบบจาํลองให้ดีขึ�นไดโ้ดยวิธีการปรับแต่ง(Tuning) โมเดล โดย

เปลี�ยนตัวแปรด้าน เวลา การปรับระบบโครงข่ายประสาท

(Neuron Network) โดยเปลี�ยน Architecture หรือระบุจุดอ่อน

ในแบบจําลองโดยปรับเปลี�ยนวิธีการตามผลการทดสอบ

ย้อน หลัง(Back-Testing) เพื� อป รับ ป รุงป ระสิ ท ธิภ าพก าร

พยากรณ์ราคาในอนาคตและการวิจยันี� เป็นการทดลองโดยใช้

ข้อมูลราคาตามอนุกรมเวลาปัจจัยเดียว เพื�อให้งานวิจัยดีขึ� น 

สามารถเพิ�มปัจจัยอื�นๆอีกได้เช่น ปัจจัยที� เกี�ยวกับ อุปสงค์

อุปทาน ตลาดการเงิน GDP ราคาหุ้น โรคระบาด COVID-19 

สงคราม เป็นตน้ เพื�อการทาํนายราคานํ�ามนัปาลม์ดิบในอนาคต

ให้ดีขึ�นกว่าเดิมได ้นอกจากนี� ยงัสามารถนําแบบจาํลองไปใช้

ในการทาํนายราคาสินคา้อื�นๆไดอ้ีกดว้ย 
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