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บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี้ได้ศึกษาและวิเคราะห์โซ่อุปทานของชีวมวลที่เกิดจากเศษวัสดุทางการเกษตรของพืชเศรษฐกิจจำนวน  5 
ชนิด ในพื้นที่ภาคเหนือจำนวน 17 จังหวัด เพื่อคำนึงถึงปริมาณการเกิดของเศษวัสดุทางการเกษตรการเก็บเกี่ยวพืชผลที่
สามารถนำไปสู่ความต้องการนำไปใช้ในการผลิตไฟฟ้าในรูปแบบชีวมวลได้ จึงนำข้อมูลในอดีตมาประยุกต์ใช้กับแบบจำลองการ
เรียนรู้ของเครื่อง 5 แบบจำลอง เพื่อหาแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุดสำหรบัชุดข้อมูลที่มีปัจจัย 11 ปัจจัย โดยแบ่งข้อมูลออกเป็น
ชุดฝึก 80 เปอร์เซ็นต์ และชุดทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ แบบจำลองที่ดีที่สุดสำหรับชุดข้อมูลนี้เพื่อการพยากรณ์ผลผลิตทางการ
เกษตรคือ Random Forest Regression โดยใช้ค่า n_neighbors = 1 โดยมีค่า MAPE = 27.511 เปอร์เซ็นต์ ที่ได้จากการ
ประเมินผลความแม่นยำของแบบจำลอง จึงสรุปได้ว่า สำหรับชุดข้อมูลและปัจจัยที่กำหนด สามารถใช้การเรียนรู้ของเครื่องใน
การพยากรณ์ผลผลิตทางการเกษตรได้ ซึ่งเป็นแนวทางในการนำค่าพยากรณ์ที่ได้จากแบบจำลองมาใช้เพื่อคำนวณหาเศษวัสดุ
ทางการเกษตรที่เกิดจากการเพาะปลูกพืชต่าง ๆ และนำข้อมูลเหล่านี้ไปใช้ในการคำนวณค่าพลังงานชีวมวลที่ได้จากเศษวัสดุ
ทางการเกษตรสำหรับโรงไฟฟ้าชีวมวลได้ 
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Abstract 
This research investigated the supply chain of biomass derived from agricultural residues of five 

crop types in the Northern region of 17 provinces in Thailand, with the aim of evaluating the potential 
quantity of agricultural residues available for electricity generation through biomass. Historical data was 
utilized, and 5 machine learning models were employed to determine the optimal model for the dataset, 
which included 11 factors. The dataset was divided into 80% for training the models and 20% for testing. 
The Random Forest Regression model with n_neighbors = 1 emerged as the most effective for predicting 
production from this dataset, achieving a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 27.511%. The results 
indicate that machine learning techniques can be utilized to forecast agricultural production effectively. This 
approach enables the estimation of agricultural residues from various crops, thus facilitating the calculation 
of biomass energy derived from agricultural residues for biomass power generation. The implications of these 
findings are substantial, as they demonstrate the potential of machine learning in the utilization of biomass 
resources for renewable energy production. 
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1. บทนำ 
ชีวมวลเป็นแหล่งพลังงานทดแทนที่มีอย่างจำกัด 

และปริมาณของชีวมวลมีความไม่แน่นอน ซึ ่งขึ ้นอยู ่กับ
สภาพแวดล้อมและความต้องการของแต่ละพื ้นที่  รวมถึง
ต้นทุนในการขนส่งเชื้อเพลิงไปยังโรงไฟฟ้าชีวมวลที่ค่อนข้าง
สูง ทำให้การจัดการด้านพลังงานเป็นเรื่องยาก และส่งผลให้
การจัดการโซ่อุปทานชีวมวลขาดประสิทธิภาพ ซึ่งมาจาก
ปัจจัยต่างๆ เช่น ความพร้อมในการใช้เชื ้อเพลิงชีวมวล 
คุณภาพของชีวมวล ค่าขนส่ง ความต้องการตลาด เป็นต้น จึง
ทำให้เกิดวิธีการที่จะเข้าไปช่วยแก้ปัญหาด้านการจัดการ
เพื่อให้เกิดการดำเนินงานที่ยั่งยืนภายในโซ่อุปทานที่เชื่อมต่อ
กันตั้งแต่แหล่งวัตถุดิบจนถึงปลายทางในการนำไปใช้งาน 

การเรียนรู ้ของเครื่อง (Machine Learning) เป็น
รูปแบบหนึ่งในปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) ที่
ช่วยในการเพิ่มขีดความสามารถในความแม่นยำของการ
วิเคราะห์ หรือการสร้างแบบจำลอง การพยากรณ์ โดยใช้
เทคนิคของโปรแกรมคอมพิวเตอร์  ท ี ่อาศัยอัลกอร ิทึม 
(Algorithm) หรือแบบจำลอง (Model) จากการเรียนรู้ผ่าน
ข้อมูล ซึ่งโปรแกรม Python เป็นภาษาโปรแกรมหนึ่งที่ถูก
นำมาใช้ในปัญญาประดิษฐ์ ที่มีความสามารถในการใช้เพื่อ
แก้ปัญหาของฟังก์ชันเชิงอนุพันธ์และความน่าจะเป็น และ
การหาความสัมพันธ์ของปัจจัยต่างๆ โดยใส่ข้อมูลที่ส่งผลต่อ
การพยากรณ์ และพิจารณาปัจจัยที่จะช่วยให้การพยากรณ์ใน
อนาคตมีความแม่นยำขึ้น สำหรับโปรแกรม Python จะมี
ไลบารี่ที่เรียกว่า Scikit-learn ที่มีฟังก์ชันและอัลกอริทึมที่
จำเป็นและสามารถเรียกใช้งานได้ซึ ่งเป็นประโยชน์ต่อการ
นำมาประยุกต์ใช้และเป็นพื้นฐานสำหรับการทำงาน 

การประเมินศักยภาพเศษวัสดุทางการเกษตรใน
เชื้อเพลิงในโรงไฟฟ้าชีวมวลอาจประเมินได้ยาก เนื่องจาก
ปริมาณชีวมวลที่ไม่พอเพียงในบางพื้นที่ หรือความไม่แน่นอน
ของปริมาณชีวมวลในการนำไปผลิตไฟฟ้า อีกทั้งการเกษตร
ในพื้นที่ภาคเหนือยังขาดการจัดการพื ้นที่เพาะปลูก และ
ความคุ้มค่าในการนำวัตถุดิบมาเป็นเชื้อเพลิง จึงทำให้บาง
พื้นที่มีปริมาณเชื้อเพลิงไม่เพียงพอต่อความต้องการ ปัญหานี้
แสดงให้เห็นว่า มีความเกี่ยวข้องกับโซ่อุปทานของชีวมวล ใน
ด้านผลผลิตและเก็บเกี่ยว การจัดเก็บ การขนส่ง จนไปถึงการ
แปลงเป็นพลังงาน   

จากศึกษาข้อมูลของสำนักงานเศรษฐกิจการเกษตร 
(Office of Agricultural Economics: AOE) แล้วพบว่าพืช
เศรษฐกิจในภาคเหนือ ได้แก่ ข้าวนาปี ข้าวนาปรัง อ้อย
โรงงาน มันปะหลัง และข้าวโพดเลี ้ยงสัตว์  [1] ซึ ่งจาก
กระทรวงพลังงานได้มีการให้ข้อมูลเกี่ยวกับการนำเศษวัสดุ
ทางการเกษตรจากพืชเศรษฐกิจเหล่านี้  ไปเป็นชีวมวลใช้ใน
การผล ิตไฟฟ้า  โดยการทราบถ ึงปร ิมาณเศษวัสด ุทาง
การเกษตร สามารถหาได้จากผลผลิตที่เกิดขึ้นต่อปีคำนวณ
ร่วมกับสัดส่วนการเกิดเศษวัสดุเหลือใช้ต่อผลของแต่ละชนิด
พืช [2], [3] นอกจากน้ีกระทรวงพลังงาน มีข้อมูลโรงไฟฟ้าชีว
มวลในภาคเหนือ 46 โรงในการผลิตไฟฟ้าที่จ่ายไฟเข้าระบบ
แล้ว (Commercial Operation Date: COD) ทำให้ทราบ
กำลังการผลิตไฟฟ้าจากชีวมวลได้จากที ่สามารถนำมา
สอดคล้องกันเพื่อทราบความต้องการของโซ่อุปทานเศษวัสดุ
ทางการเกษตรสำหรับโรงไฟฟ้าชีวมวลได้ 

ดังนั้นในงานวิจัยนี้ได้ทำการศึกษาและวิเคราะห์
องค์ประกอบโซ่อุปทานการผลิตไฟฟ้าด้วยโรงไฟฟ้าชีวมวล 
เพื่อนำไปพยากรณ์ความต้องการเศษวัสดุทางการเกษตรที่
เกิดขึ้น โดยการใช้การเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่งสิ่งหนึ่งที่เป็นส่วน
ในการพิจารณาของการผลิตของโรงไฟฟ้าชีวมวล มักจะ
ขึ้นอยู่กับการตัดสินใจเกี ่ยวกับปริมาณของทรัพยากรและ
สถานที่ในการจัดตั้งโรงงาน จึงเป็นผลให้งานวิจัยนี้ได้มุ่งเน้น
ในการศึกษาปริมาณของผลผลิตของพืชเศรษฐกิจในพื้นที่
ภาคเหนือจำนวน 17 จังหวัด เพื่อคำนึงถึงปริมาณการเกิด
ของเศษวัสดุทางการเกษตรจากการเก็บเกี่ยวพืชผลที่สามารถ
นำไปสู่ความต้องการนำไปใช้ในการผลิตไฟฟ้าในรูปแบบชีว
มวลได้ 
 

2. หลักการและทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
พลังงานชีวมวล เป็นพลังงานที่ได้มาจากเชื้อเพลิง

ชีวมวลที่ผ่านกระบวนการแปรสภาพเพื่อผลิตเป็นไฟฟ้า โดย
ใช้ความร้อนจากเผาไหม้ของโรงไฟฟ้าชีวมวล ซึ ่งชีวมวล
บางส่วนมาจากเศษวัสดุทางการเกษตรที่มาจากกิจกรรมการ
เพาะปลูกและเก็บเกี่ยว [4] งานวิจัยในอดีตได้แสดงให้เห็นว่า 
หนึ ่งในอิทธิพลที ่มีผลต่อโซ่อุปทานของความพร้อมของ
ทรัพยากรชีวมวล คือ เศษวัสดุทางการเกษตรที่ใช้ประโยชน์
ได้ ซึ ่งพื ้นที่การเพาะปลูกและผลผลิตทางการเกษตรเป็น
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ปัจจัยสำคัญต่อทรัพยากรชีวมวล [5], [6] เป็นผลให้กิจกรรม
ต่างๆ มีความสัมพันธ์กันเป็นโซ่อุปทานชีวมวล ดังรูปที ่1 [7]  

 

 
 
รูปที่ 1 โซ่อุปทานของชีวมวล 

 
การประเมินศักยภาพของพลังงานชีวมวลที่เกิดขึ้น

จากเศษวัสดุทางการเกษตร สามารถประมาณการได้จาก
สัดส่วนของการเกิดเศษวัสดุทางการเกษตรของผลผลิตทาง
การเกษตรที่จะนำไปสู่การคำนวณร่วมกับค่าความร้อนที่
เกิดขึ้นจนเป็นค่าพลังงาน [8] จึงเป็นผลให้เกิดการประยุกตใ์ช้
กับการพยากรณ์เศษวัสดุทางเกษตรที่จะเกิดขึ้นด้วยผลผลิต
ทางการเกษตร โดยการใช้สมการที่ (1) ในการแปลงผลผลิต
เป็นเศษวัสดุทางเกษตร และสมการที่ (2) ในการแปลงเศษ
วัสดุทางเกษตรเป็นค่าความร้อนของพลังงานชีวมวล [3], [9] 
โดยที่มีค่าสัดส่วนที่ใช้สำหรับการคำนวณดังตารางที่  1 และ
ตารางที ่2 [10] 
 

  TBT = ∑ CP(i)n
i=1  x RPR(i) x [

100-M(i)

100
]       (1) 

 
โดยที ่ TBT คือ ศักยภาพชีวมวลเชิงทฤษฎี (ตัน)  
 CP(i) คือ ปริมาณผลผลิตทางการเกษตร (ตัน/ปี) 
 RPR(i)คือ สัดส่วนการเกิดเศษวัสดุทางการเกษตร  
 M(i)   คือ สัดส่วนความชื้น 
 N      คือ จำนวนป ี
 

                TBP = ∑ TBT(i)n
i=1  x LHV                      (2) 

 
โดยที ่ TBT(i) คือ ศักยภาพพลังงานเชิงทฤษฎี (ตัน) 
 LHV คือ ค่าสัดส่วนความร้อนต่ำ (MJ/kg) 
 n คือ จำนวนปี 
 

ตารางที่ 1 ค่าสัดส่วนของศักยภาพของเศษวัสดุทาง
การเกษตร  

ประเภท เศษวัสดุ 
ค่าความชื้น 

(%) 
ค่าสัดส่วน
การเกิดเศษ 

อ้อยโรงงาน ชานอ้อย 50 0.250 
ยอดและใบ 50 0.302 

ข้าว แกลบ 8.83 0.230 
ฟางข้าว 8.17 0.447 

มันสำปะหลัง ก้าน - 0.088 
ข้าวโพด ซังข้าวโพด 8.65 0.250 

 
ตารางที่ 2 ค่าสัดส่วนของศักยภาพพลังงานชีวมวล  

ประเภท 
เศษวัสดุทาง
การเกษตร 

ค่าความร้อนต่ำ 
(MJ/kg) 

อ้อยโรงงาน ชานอ้อย 6.43 
ยอดและใบ 6.82 

ข้าว แกลบ 12.85 
ฟางข้าว 8.83 

มันสำปะหลัง ก้าน 16.99 
ข้าวโพด ซังข้าวโพด 16.63 

 

ในการประยุกต์ใช้การเรียนรู้ของเครื่องสำหรับการ
พยากรณ์เป็นการคาดคะเนจากชุดตัวเลข ซึ ่งเรียกว่า การ
ถดถอย (Regression) ได้มีรูปแบบแบบจำลองที่หลากหลาย 
ไ ด ้ แ ก่  Linear Regression, Support Vector Machines, 
Decision Trees และ Random Forests เป็นต้น [11], [12] 
ซึ่งเป็นการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) เป็น
หนึ่งในรูปแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่เรียนรู้ผ่านข้อมูลที่มีอยู่
หรือข้อมูลในอดีตด้วยตัวเอง เมื่อกล่าวถึงการประยุกต์ใช้กับ
การพยากรณ์ที่นำข้อมูลในอดีตมาใช้ในการประมวลผลผ่าน
แบบจำลองนั้นแบบจำลองจะทำการฝึกฝนข้อมูล (Training 
Data) ในขณะที่การทำนายตัวแปรตามต่อเนื่องจากชุดของ
ตัวแปรอิสระโดยใช้การวิเคราะห์การถดถอย [13] ดังนั้นใน
งานวิจัยที่เกี ่ยวข้องจึงมีการกำหนดข้อมูลนำเข้า  (Input) 
เพื่อให้แบบจำลองได้เรียนรู้ข้อมูลและพยากรณ์เป็นข้อมูล
ผลลัพธ์ (Output) ดังนั ้นในการประเมินศักยภาพของเศษ
วัสดุทางการเกษตรที่ได้มาจากการพยากรณ์ผลผลิตทางการ
เกษตรได้มีการกำหนดปัจจัย (Feature) ที่เป็นข้อมูลนำเข้าที่
เกี่ยวข้อง เพื่อพยากรณ์เป็นผลลัพธ์เป็นปริมาณผลผลิต เช่น 
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(4) 

อุณหภูมิ, ปริมาณฝน, พื้นที่เพาะปลูก, การใช้ปุ๋ย, การใช้ยา
ฆ่าแมลง เป็นต้น สิ่งเหล่านี้ถือว่าเป็นปัจจัยสำหรับชุดข้อมูลที่
จะนำไปใช้ในแบบจำลอง [14]-[16] 

ก ่อนท ี ่จะม ีการนำป ัจจ ัยต ่างๆ  ไปใช ้ ในการ
แบบจำลอง ปัจจัยเหล่านี ้จะถูกตรวจสอบความสัมพันธ์
ระหว่างกัน โดยค่าสหสัมพันธ์ (Correlation Coefficient) มี
ค่าอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 โดยที่ค่าสหสัมพันธ์เป็นบวกแสดงถึง
ความสัมพันธ์ที่เชื่อมโยงกันในทิศทางเดียวกัน ดังนั้น โดย
ปกติแล้วค่าสหสัมพันธ์มากกว่าค่าที่กำหนดไว้ เช่น ค่าอยู่ที่ 
0.8 จะแสดงถึงความสัมพันธ์ที่มีความเข้มงวดมาก ซึ่งเมื่อ
ปัจจัยที่มีผลความสัมพันธ์ระหว่างกันอาจช่วยให้สามารถ
ทำนายผลได้ดีขึ้น [22] ดังนั ้นจึงทำการเลือกปัจจัยที่มีค่า
สหสัมพันธ์ที ่มีความสัมพันธ์กันสูง ไม่ว่าจะเป็นในทิศทาง
เดียวกัน หรือทิศตรงข้ามกัน มาใช้กับแบบจำลองนั้นให้เป็น
ข้อมูลนำเข้า จากนั้นแบบจำลองประมวลผลด้วยเรียนรู้ปัจจัย
ที ่กำหนดไว้ จนได้แบบจำลองที ่เหมาะสมกับชุดข้อมูล
เหล่านั้น ซึ่งแบบจำลองที่เป็นท่ีนิยมสำหรับข้อมูลการถดถอย 
5 แบบจำลองที่มีลักษณะการประมวลผลสำหรับข้อมูลที่ไม่มี
ความซับซ้อนมาก [11], [18], [19] ดังนี ้ 

- Lasso Regression เป็นแบบจำลองที่ใช้กับข้อมูล
ที่เป็นการถดถอย เพื่อทำการพยากรณ์ที่มีความแม่นยำมาก
ขึ้น แบบจำลองนี้ใช้การย่อขนาดของข้อมูล โดยที่ค่าข้อมูลจะ
ถูกย่อให้ใกล้เคียงกับจุดกลางอย่างค่าเฉลี่ย ซึ ่งเหมาะกับ
ข้อมูลที่ไม่ซับซ้อนและมีปัจจัยน้อย  

- Support Vector Regression เป็นแบบจำลอง
การถดถอยท่ีมีลักษณะการประมวลเช่นกับเดียวกับ Support 
Vector Machine ท ี ่ ใ ช ้ ส ำ ห ร ั บ ก า ร แ ย ก แย ะ ข ้ อมู ล 
(Classification) ซึ่งแบบจำลองมีความยืดหยุ่นในการกำหนด
จำนวนข้อผิดพลาดที่ยอมรับได้ในแบบจำลอง และจะค้นหา
เส้นท่ีเหมาะสม เพื่อให้พอดีกับข้อมูล 

- Random Forest Regression ทำงานโดยการ
สร้างต้นไม้ตัดสินใจจำนวนมากในขณะฝึกฝนข้อมูล และ
ส่งออกคลาสที่เป็นการพยากรณ์เฉลี่ยสำหรับการถดถอยของ
ต้นไม้แต่ละต้นซึ่งรวมผลลัพธ์จากการพยากรณ์หลายรายการ 
โดยรวมต้นไม้ตัดสินใจจำนวนมากด้วยการปรับแต่งข้อมูลที่มี
ประโยชน์ 

- Gradient Boosting Regression เ ป ็ น แ บ บ 
จำลองที่ตัวทำนายจะทำการแก้ไขความคาดเคลื่อน (Error) 
ของการทำนายก่อนหน้าได้  เป็นวิธ ีที ่ใช้ในการลดความ
ผิดพลาดในแบบจำลองและสามารถทำนายปัจจัยที่กำหนดไว้ 
ซึ ่งแบบจำลองนี ้มีความสามารถในการปรับปรุงฟังก ์ ช่ัน
ส ูญเส ีย (Loss Function) ที ่แตกต่างก ันได้  เช ่น Mean 
Squared Error เป็นต้น ซึ่งจะประมวลผลเสร็จสิ้นจนกว่าจะ
พบเกณฑ์ที่เหมาะสม 

- K-nearest Neighbor เป็นแบบจำลองที่ไม่มีตัว
แปรโดยประมาณการความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระกับ
ผลลัพธ์ที่ต่อเนื่องโดยการหาค่าเฉลี่ยของการสังเกตในเขต
รอบตัว ขนาดของเขตรอบตัวจำเป็นต้องถูกกำหนดโดย
วิเคราะห์เชิงลึกหรือสามารถเลือกโดยใช้ cross-validation 
เพื่อเลือกขนาดที่ลดค่าความผิดพลาดเฉลี่ยของตัวแบบลงให้
น้อยที่สุด 

ในการประเมินแบบจำลองมีวิธีการประเมินความ
แม่นยำของผลการพยากรณ์เพื่อพิจารณาถึงความสามารถ
ของแบบจำลองหลากหลายวิธีการด้วยสมการที่เกี่ยวข้องกับ
การถดถอยต่างๆ ยกตัวอย่างเช่น ความคาดเคลื่อนของ Root 
Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error 
(MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), and 
Mean Absolute Scale Error (MASE) [20] แต่ถึงอย่างไรก็
ตาม งานวิจัยนี ้มุ ่งเน้นที ่จะเสนอความสามารถทางความ
แม่นยำของแบบจำลองดังสมการที่  (3) และ สมการที่ (4) 
เพื่อพิจารณาได้อย่างง่าย 

                       R2 = 1 – (
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โดยที่ Yi คือ ค่าจริง 

Ŷi คือ ค่าพยากรณ์ 
Y คือ ค่าเฉลี่ยตัวอย่างของ Y 
n คือ จำนวนค่าในการยากรณ์ 
นอกจากนี้ การเลือกแบบจำลองเป็นขั ้นตอนที่

สำคัญอีกขั ้นตอนหนึ่งเช่นกัน นั่นคือการปรับแต่งไฮเปอร์
พารามิเตอร์  (Hyperparameter Tuning) คือค่าต ัวแปร      
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ต่าง ๆ ของแบบจำลองที ่ผ ู ้ใช้งานสามารถกำหนดเองได้  
ก่อนที่แบบจำลองจะทำการเรียนรู้ผ่านเทคนิคต่าง ๆ ในการ
ปรับแต่ง โดยมีวิธีการที ่หลายหลาก เช่น Randomized 
Search และ GridSearchCV เป็นต้น [21] ซึ่งในงานวิจัยนี้
เล ือก GridSearchCV เป็นเทคนิคที ่ใช้ในการเรียนรู ้ของ
เครื ่องที ่ส ่วนหนึ ่งของไลบรารี  sci-kit-learn ใน Python 
สำหรับการปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์  มันเป็นวิธีการที่
ประมวลผลผ่านการรวมกันของการปรับค่าตัวแปรหลาย
รูปแบบ โดยทำ cross-validation เพื่อหาว่าการปรับค่าใด
ให้ประสิทธิภาพดีที ่ส ุด และนิยมใช้สำหรับการปรับแต่ง
แบบจำลอง เมื ่อประมวลผลผ่านแบบจำลองแล้วจะได้
แบบจำลองที่เหมาะสมที่สุดสำหรับชุดข้อมูลนั้น [18] 

จากทฤษฎีท ี ่กล ่าวมา จะเป็นแนวทางในการ
ประยุกต์ใช้การเรียนรู ้ของเครื ่อง เพื่อเลือกแบบจำลองที่
เหมาะสมต่อใช้ในการพยากรณ์ผลผลิตทางการเกษตร และ
แสดงผลของการเกิดเศษวัสดุทางการเกษตรในภาคพื ้นที่
ภาคเหนือ และนำผลลัพธ์นี้ไปคำนวณหาค่าพลังงานชีวมวลที่
เกิดขึ้น ซึ่งเป็นประโยชน์ต่อการจัดการของโซ่อุปทานของเศษ
วัสดุทางการเกษตรในอนาคต 
 

3. ระเบียบวิธีวิจัย 
ในงานวิจัยนี้มีจุดประสงค์ในการพยากรณ์ผลผลิต

ทางการเกษตรเพื่อที่จะสามารถคำนวณหาการเกิดชีวมวลใน
การนำไปใช้ในโรงไฟฟ้าชีวมวลของพื้นท่ีภาคเหนือโดยใช้การ
เรียนรู้ของเครื่องในการสร้างแบบจำลองในการพยากรณ์ จึงมี
ระเบียบวิธีการวิจัย ดังนี ้

 

3.1 การวิเคราะห์โซ่อุปทานของเศษวัสดุทางการเกษตร
สำหรับการผลิตไฟฟ้าของพลังงานชีวมวลเพื่อรวบรวม
ข้อมูล 

เม ื ่อการว ิเคราะห์โซ่อุปทานของเศษวัสดุทาง
การเกษตรที่ได้จากการศึกษาทฤษฎีและวรรณกรรมเกี่ยวข้อง
แล้ว ทำให้สรุปข้อมูลที่จะใช้ในการประมวลผลแบบจำลองได้
เบื้องต้น จึงทำการกำหนดและสำรวจข้อมูลที่มีความพร้อมใน
การใช้งาน ความถูกต้อง และครบถ้วน เพื่อให้การประมวลผล
ผ่านแบบจำลองมีความแม่นยำ ทั้งนี้ จากการสำรวจข้อมูล จึง
ได้กำหนดปัจจัยที่จะใช้ในการพยากรณ์ ได้แก่ ข้อมูลผลผลิต

ของพืชทางเศรษฐกิจ จำนวน 5 ชนิด ได้แก่ ข้าวโพดเลี้ยง
สัตว์ ข้าวนาปี ข้าวนาปัง มันสำปะหลัง และอ้อยโรงงาน 
นอกจากนี ้มีข้อมูลที ่เกี ่ยวข้องกับผลผลิตทางการเกษตร
เหล่านี้ ได้แก่ พื ้นที ่เพาะปลูก พื ้นที ่เก็บเกี ่ยว การใช้ปุ๋ย 
จำนวนคร ัวเร ือนเพาะปล ูก  จากสำน ักงานเศรษฐกิจ
การเกษตร สำนักงานคณะกรรมการอ้อยและน้ำตาลทราย 
และกรมส่งเสริมการเกษตร รวมถึงข้อมูลสภาพภูมิอากาศ แต่
ละจังหวัดในพื้นที่ภาคเหนือ 17 จังหวัด ซึ่งข้อมูลเหล่านี้ ได้
ทำการรวบรวมข้อมูลเป็นรายปี ในช่วงปี พ.ศ. 2553 ถึง พ.ศ. 
2563 ของแต่ละจังหวัดในพื้นที่ภาคเหนือของประเทศไทย 
 

3.2 การเตรียมข้อมูลเพ่ือใช้ในการพยากรณ์ด้วยการเรียนรู้
ของเคร่ือง 

หลังจากการรวบรวมข้อมูลจากแหล่งข้อมูลต่างๆ 
แล้ว ขั้นตอนนี ้คือการเตรียมข้อมูลเพื่อใช้สำหรับแบบจำลอง
ของการเรียนรู้ของเครื่อง โดยการจัดการข้อมูลให้อยู่ในข้อมลู 
1 ชุดข้อมูล หรือกล่าวคือเป็นการรวบรวมข้อมูลทั้งหมดให้อยู่
ในโปรแกรม Microsoft Excel โดยให้ข้อมูลต่างๆ อิงตาม
ช่วงป ีและจ ังหว ัด  เพ ื ่อข ้อม ูลให ้ม ีความพร้อมในการ
ประมวลผลมากที่สุด และกำจัดข้อผิดพลาดของข้อมูลที่มา
จากหลากหลายฐานข้อมูล นอกจากนี้ จะทำการตรวจสอบ
ความสัมพันธ์ระหว่างปัจจัย เพื่อพิจารณาในเรื่องของการ
เลือกปัจจัยที่มีความสัมพันธ์ระหว่างกันสูง ปัจจัยเหล่านั้นจะ
ถูกนำมาเป็นปัจจัยในการประมวลผลของการพยากรณ์ ซึ่งค่า
สหส ัมพ ันธ ์จะถ ูกนำมาสร ้างเป ็นภาพตารางเมทร ิกซ์
สหส ั มพ ั นธ ์ หร ื อ  Correlation Matrix ซ ึ ่ ง จะแสดงค่ า
สหสัมพันธ์ระหว่างปัจจัยในแต่ละคู่ปัจจัย ว่าปัจจัยใดมีผลต่อ
การพยากรณ์ผลลัพธ์ ซึ ่งขั ้นตอนการเตรียมข้อมูลนี ้เป็น
ขั้นตอนที่มีความสำคัญต่อการประมวลผลของแบบจำลอง 
โดยสรุปเป็นข้ันตอนย่อย ดังรูปที ่2  



Thai Journal of Operations Research: TJOR Vol 12 No 1 (January - June 2024) 
 

69 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2 ข้ันตอนการเตรยีมข้อมลูเพื่อการประมวลผลของ
แบบจำลอง 
 
 

3.3 การเลือกแบบจำลอง (Model Selection) สำหรับ
การพยากรณ์ 

เมื่อเตรียมชุดข้อมูลสำหรับการพยากรณ์เรียบร้อย
แล้ว ชุดข้อมูลจะถูกนำเข้าไปในโปรแกรม Spyder เพื่อเขียน
โปรแกรมภาษา Python ที่ใช้ในการประมวลผล ซึ่งการเลือก
แบบจำลองได้คำนึงถึงรูปแบบการกระจายตัวของข้อมูลด้วย
เช่นกัน และประกอบกับการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้อง 
ดังนั้นจึงเลือกแบบจำลองที่นำมาพิจารณาถึงความแม่นยำ
ของการพยากรณ์ 5 แบบจำลอง ได้แก่ LASSO Regression, 
Support Vector Regression, Random Forest 
Regression, K-Nearest Neighbors แ ล ะ Gradient 
Boosting Regression ซ ึ ่ ง จ ากแบบจำลอง เหล ่ าน ี ้ จ ะ
ประมวลผลผ่านข้อมูลที่ได้รับการฝึกข้อมูลและการทดสอบ
ข้อมูล (Training and Testing Data) โดยแบ่งข้อมูลเพื่อฝึก 
80 เปอร์เซ็นต์ และข้อมูลสำหรับการทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ 
เมื่อทำการประมวลผลในแต่ละแบบจำลองแล้ว จะทำการ
เลือกแบบจำลองที ่ม ีค่าความแม่นยำสูงสุด เพื ่อที ่จะให้
แบบจำลองนั้นเป็นแบบจำลองสำหรับการพยากรณ์ข้อมูลจึง
ประเมินผลด้วยสมการ R2 ที่มีค่าของการพิจารณาที่ 0 ถึง 1 
ซ ึ ่งค ่าที ่ เข ้าใกล้ 1 แสดงว่าค่าความผันแปรของปัจจัย
ตอบสนองที่สามารถอธิบายได้อยู ่ในตัวแบบเชิงเส้น  และ
ต่อไปจึงทำการกำหนดค่าของตัวแปรของปัจจัย เพื ่อให้
แบบจำลองหาค่าตัวแปรที่ทำให้แบบจำลองมีความแม่นยำ

มากที่สุด โดยทำการกำหนดค่าตัวแปร ดังตารางที่ 3 ด้วย
ว ิธ ีการ GridSearchCV โดยกำหนดค ่า c = 10 จากนั้น
แบบจำลองจะทำการประมวผลและหาค่าตัวแปรที่เหมะสม 
กับชุดข้อมูล โดยจะให้คะแนนที ่ดีที ่สุด และตัวแปรของ
แบบจำลองที่ดีท่ีสุด  
 

ตารางที่ 3 ค่าตัวแปรที่กำหนดของแต่ละแบบจำลอง 
แบบจำลอง ค่าตัวแปรที่กำหนด 

Lasso Regression model = Lasso (alpha=0.1) 
alpha = [1, 5, 10, 50, 100] 

Support Vector 
Regression 

model = SVR(gamma='auto') 
C = [1, 10, 20, 50, 100] 
Kernel = ['rdf', 'linear'] 

Random Forest model= RandomForestRegressor() 
n_estimators = [1, 5, 10, 50, 100] 

Gradient Boosting 
Regression 

model= 
GradientBoostingRegressor() 
n_estimator = [1, 5, 10, 50, 100] 
max_depth = [1, 3, 5] 
min_samples_split = [2, 5, 10] 
learning_rate =  [0.01, 0.1, 1] 

K-nearest Neighbor model = KNeighborsRegressor() 
n_neighbors: [1, 5, 10, 50, 100] 

 

3.4 การพยากรณ์ข้อมูล 
หลังจากการเลือกแบบจำลองและประเมินความ

แม่นยำจาก 5 แบบจำลองแล้วนั้น จะได้แบบจำลองที ่ใช้
สำหรับพยากรณ์ผลผลิตทางการเกษตร จึงสามารถนำ
แบบจำลองที ่มีความแม่นยำนั้นมาใช้ในการพยากรณ์กับ
ข้อมูลทดสอบ และตรวจสอบความแม่นยำของแบบจำลอง
อีกครั้งเพื่อเลือกแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุด 1 แบบจำลอง
สำหรับชุดข้อมูล  

 
4. ผลการดำเนินงานวิจัย 

ในผลการดำเนินงานวิจัย เป็นผลมาจากการศึกษา
ทฤษฎ ีและวรรณกรรมท ี ่ เก ี ่ ยวข ้อง และการทดลอง
ประมวลผลผ่านแบบจำลองโดยการเขียนโปรแกรม โดยใช้
ข้อมูลตามกรอบของงานวิจัย เพื่อที่จะสามารถประยุกต์ใช้
แบบจำลองในการพยากรณ์ผลผลิตทางการเกษตร โดยมี
ผลการวิจัย ดังน้ี  

การผนวกรวมขอ้มูล 

(Data Merging) 

 

การล้างข้อมลู 

(Data Cleaning) 

การปรับขนาดข้อมูลด้วย

วิธีการ Standardization 

การแปลงข้อมูลด้วยวิธกีาร 

One-Hot Encoding 
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4.1 ผลการรวบรวมข้อมูลจากการวิเคราะห์โซ่อุปทานของ
เศษวัสดุทางการเกษตรสำหรับการผลิตไฟฟ้าของพลังงาน
ชีวมวล 

จากการศึกษาและวิเคราะโซ่อุปทานของเศษวัสดุ
ทางการเกษตร รวมถึงการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกับ
การพยากรณ์ทำให้ทราบปัจจัยต่างๆ เพื่อที่นำไปใช้ในการ
พยากรณ์ด้วยแบบจำลอง ของการเรียนรู้ของเครื่อง พบว่า
ข้อมูลที่พร้อมใช้ในการประมวลผลผ่านแบบจำลอง มีจำนวน 
11 ข้อมูล และได้กำหนดอักษรย่อเพื่อเป็นตัวแปรสำหรับ
แบบจำลองซึ่งจะช่วยให้ง่ายต่อการนำไปใช้กับโปรแกรม 
Python ดังตารางที่ 4 และแสดงตัวอย่างข้อมูลดิบในการ
รวบรวมข้อมูลปัจจัยที่เกี่ยวข้อง ดังตารางที่ 5 
 

ตารางที่ 4 ปัจจัยท่ีใช้ในการพยากรณ์ 
ที่ ตัวแปร อักษรย่อ หน่วย 
1 พื้นที่ Area จังหวัด 
2 พืชเศรษฐกิจ Type ชนิด 
3 พื้นที่เพาะปลูก PA ไร่ 
4 พื้นที่เก็บเกี่ยว HA ไร่ 
5 ครัวเรือนเพาะปลูก HH ครัวเรือน 
6 การใช้ปุ๋ยเคมี FV ตัน 
7 อุณหภูมิสูงสุด MaxTemp องศาเซลเซียส 
8 อุณหภูมิต่ำสุด MInTemp องศาเซลเซียส 
9 อุณหภูมิเฉลี่ย AvgTemp องศาเซลเซียส 
10 ปริมาณน้ำฝนเฉลี่ย AvgRainfall มิลลิเมตร 
11 ปริมาณผลผลิต Production ตัน 

 

ผลการรวบรวมข ้อม ู ลต ่ า งๆ  ทางสถ ิต ิจาก
แหล ่งข ้อม ูลของหน่วยงานที ่ เก ี ่ยวข ้องด ้วยโปรแกรม 
Microsoft Excel และคำนวณข้อมูลทางสถิติโดยหาค่าที่มาก
ที่สุด และค่าที่น้อยที่สุด รวมถึงค่าเฉลี่ยของแต่ละข้อมูลใน
พื้นที่ภาคเหนือในช่วง พ.ศ. 2553 ถึง พ.ศ. 2563 ของพืช
ทั้งหมด ดังรูปที่ 3เพื่อแสดงถึงภาพรวมข้อมูลที่รวบรวม ดัง
ตารางที ่6 
 

 
 
รูปที่ 3 กราฟของปริมาณเฉลี่ยของผลผลิตทางการเกษตรใน
พื้นที่ภาคเหนือในช่วงปี พ.ศ. 2553 ถึง 2563 
 

นอกจากนี้ ปริมาณของพืชเฉลี่ยแต่ละชนิด ได้แก่ 
มันสำปะหลัง ข้าวโพดเลี้ยงสัตว์ ข้าวนาปี ข้าวนาปรัง และ
อ้อยโรงงานในช่วงปีดังกล่าว พบได้ว่า ปริมาณเฉลี่ยของออ้ย
โรงงานมีมากที่สุดของพืชเศรษฐกิจในภาคเหนือ ในส่วนของ
ปริมาณของพืชชนิดอื่นๆ มีปริมาณเฉลี่ยที่ใกล้เคียงกัน

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ตารางที่ 5 ตัวอย่างการรวบรวมข้อมูลดิบของข้าวโพดเลี้ยงสัตว์ของจังหวัดเชียงรายในช่วง ปี พ.ศ. 2553 - 2563  
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ตารางที่ 6 ข้อมูลสถิติของแต่ละข้อมูลของพื้นที่ภาคเหนือ  
รายการ ค่าสูงสุด ค่าต่ำสดุ ค่าเฉลี่ย  

1. พื้นที่เพาะปลูก 2,541,989 57 363,955.67  
2. พื้นที่เก็บเกี่ยว 2,456,481 0 350,032.09 
3. ครัวเรือน
เพาะปลูก 

123,421 2 20,833.92 

4. การใช้ปุ๋ยเคมี 105,947 2 16,726.26 
5. อุณหภูมิสูงสุด 29.98 30.96 36.35  
6. อุณหภูมิต่ำสุด 24.66 15.57 19.47  
7. อุณหภูมิเฉลี่ย 38.29 20.09 27.86  
8. ปริมาณน้ำฝน 5.95 0 3.82  
9. ปริมาณผลผลิต 9,473,172 0 60,8726.77 

 

4.2 ผลการเตรียมข้อมูลเพื่อใช้ในการพยากรณ์ด้วยการ
เรียนรู้ของเคร่ือง 

การเตรียมข้อมูล คือขั้นตอนที่สำคัญขั้นตอนหนึ่ง 
ซึ่งจากการรวบรวมข้อมูลและจัดการข้อมูลต่างๆ ให้เป็น 1 
ชุดข้อมูล ซึ ่งวิธีนี ้เรียกว่าการผนวกข้อมูลที่อยู ่ในรูปแบบ
ตารางในโปรแกรม Microsoft Excel โดยแกนนอน (แถว) 
เป็นพืชแต่ละชนิดของแต่ละจังหวัดในระยะเวลา 11 ปี และ
แกนตั้ง (คอลัมน์) เป็นปัจจัยที่ถูกกำหนดไว้ ทำให้ข้อมูลมี 
858 แถว และ 11 คอลัมน์ เมื่อผนวกข้อมูลแล้ว ต่อไปคือนำ
ข้อมูลเข้าโปแกรม Spyder ซึ่งหากพบข้อมูลที่ขาดหายอย่าง
ผิดปกติ ข้อมูลนั ้นจะถูกแทนด้วยค่าเฉลี ่ย  เพื ่อลดความ
ลำเอียงของการประมวลผลของแบบจำลอง นอกจากนี้  
สำหรับการตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างปัจจัยได้ใช้
แผนภูมิความร้อน (Heatmap) ในแสดงผล ดังรูปที ่4 จะเห็น
ได้ว่าความสัมพันธ์ของปัจจัยที่เป็นผลผลิตทางการเกษตร
หรือ Production ไม่พบตัวแปรใดที่มีความสัมพันธ์ระหว่าง
กัน ดังนั ้นจึงนำทุกปัจจัยที ่ค ัดเลือกมาทดลองใช้ในการ
ประมวลผลกับแบบจำลองทั้งหมด 

ขั้นตอนของการจัดการข้อมูลต่อไปคือ การแปลง
ข้อมูลด้วยวิธีการ One-Hot Encoding เป็นวิธีการแปลง
ข้อมูลตัวอักษรให้อยู่ในรูปแบบตัวเลขเพื่อโปรแกรมสามารถ
ประมวลผลได้อย่างถูกต้อง ดังนั้น ข้อมูลที่เป็นตัวอักษรที่อยู่
ในชุดข้อมูล ได้แก่ จังหวัด และชนิดของพืช ให้อยู่ในรูปแบบ
ของ 0 และ 1 โดยชื่อจังหวัด และชื่อของชนิดพืชถูกแปลง
เป็นหัวตาราง 

 
 

รูปที่ 4 แผนภูมิความร้อนของค่าสมัประสิทธ์ิสหสัมพันธ์
ระหว่างแตล่ะตัวแปร 
 

หากข้อมูลในแถวไม่มีข ้อมูลในตำแหน่งใด จะ
ปรากฏเลข 0 และในทางกลับกัน หากข้อมูลในแถวมีข้อมูล
ในตำแหน่งใด จะปรากฏเลข 1 ดังนั้นทำให้ 1 ชุดข้อมูลใน
ปัจจุบันมีจำนวนของคอลัมน์เพิ่มขึ้นเป็นทั้งหมด 27 คอลัมน์ 
ในข ั ้นตอนส ุดท ้ายของการเตร ียมข ้อม ูลท ี ่ ใช ้สำหรับ
แบบจำลองข้อมูล คือการปรับขนาดทุกข้อมูลให้อยู่ในฐาน
เดียวกัน เพื่อให้ข้อมูลมีการกระจายตัวแบบปกติด้วยวิธีการ 
Standardization ของเทคนิค MinMaxScaler ที่ทำให้ข้อมูล
ทั้งหมดอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 ผลการแปลงข้อมูลเป็นดังรูปที่ 5 
ซึ ่งเป็นตัวอย่างข้อมูลที่ถูกปรับข้อมูลแล้วด้วยการเขียน
โปรแกรม Python จะทำให้ข้อมูลทั้งหมดที่อยู่ในชุดข้อมูลที่
มีหน่วยและขนาดที่แตกต่างถูกเปลี่ยนให้อยู่ในฐานเดียวกัน 
วิธีนี้จะช่วยลดความลำเอียงและความแปรปรวนของข้อมูล
เมื่อแบบจำลองทำการเรียนรู้ และมีความพร้อมในการใช้ฝึก
กับแบบจำลองที่กำหนดไว้ เมื่อเตรียมข้อมูลในขั้นตอนนี้เสร็จ
แล้วจึงนำข้อมูลเหล่านี้ไปฝึกฝนผ่านแบบจำลองต่าง ๆ เพื่อ
จะที่จะเลือกแบบจำลองที่มีความเหมาะสมต่อการพยากรณ์ 
 

 
 

รูปที่ 5 ตัวอย่างส่วนหน่ึงของข้อมูลที่ถูกปรับขนาดแล้วด้วย
การเขียนโปรแกรม 
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4.3 ผลการเลือกแบบจำลอง (Model Selection) 
สำหรับการพยากรณ์ 

ส ำหร ั บกา รพ ิ จ า รณาความ เหมาะสมของ
แบบจำลองที ่กำหนดไว ้ท ั ้ง  5 แบบจำลอง แบบจำลอง
ประมวลผลจากการฝึกข้อมูลและได้ผลลัพธ์ที่จะพิจารณาถึง
ความแม ่นยำเป ็นค ่า  R2 ด ั งร ูปที่  6 และสร ุปผลของ
ประมวลผล ดังตารางที ่6 
 

ตารางที่ 6 ผลลัพธ์การฝึกข้อมูลของแต่ละแบบจำลอง 
แบบจำลอง ค่า R2 ระยะเวลา (ms) 

Lasso Regression 0.59 37.28 
Support Vector Regression -0.10 51.86 
Gradient Boosting Regression 0.93 424.86 
K-nearest Neighbor 0.96 233.84 
Random Forest Regression 0.91 1,458.13 

 

จากการประมวลผลของแต่ละแบบจำลอง พบว่ามี
แบบจำลองที่ไม่เหมาะสมต่อชุดข้อมูล คือ Support Vector 
Regression เนื่องจากแบบจำลองนี้ มีค่า R2 เป็นค่าลบแสดง
ว่าแบบจำลองนี้ไม่สามารถปรับตัวให้เข้ากับแนวโน้มของ
ข้อมูลได้ มีความเป็นไปได้ว่าแบบจำลองมีการเรียนรู้เกินไป 
(over-fitting) ทำให้แบบจำลองไม่สามารถจำแนกแยกได้
ถ ูกต ้อง รวมถึงการประมวลผลของแบบจำลอง Lasso 
Regression ที่มีค่า R2 ที่ไม่มากนัก แสดงถึงความคาดเคลื่อน 
ของแบบจำลองที่มากพอสมควร ดังนั้น ค่า R2 ที่ต่ำเป็นการ
แสดงให้เห็นว่าความแม่นยำไม่มากเช่นกัน ดังนั้นจึงคัดเลือก
แบบจำลอง 3 แบบจำลองที่เหลือ ได้แก่ Gradient Boosting 
Regression, K-nearest Neighbor และ Random Forest 
Regression และทำการหาค่าต ัวแปรที ่ด ีท ี ่ส ุดด ้วยการ
ปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์ดว้ยวิธีการ GridSearchCV ด้วย
การกำหนดค่าตัวแปรของแบบจำลอง ได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 
7 พบว่าแบบจำลองที่ได้รับการปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์
แล้วนั้น ทำให้ได้ค่าเฉลี่ยของการ cross-validation ของตัว
แปร หรือน่ันคือค่าคะแนนท่ีดีที่สุด (Best Score) ที่ใช้ในการ
ทำนายที ่ด ีท ี ่ส ุดที ่แต ่ละแบบจำลองประมวลผลได้  ซึ่ง
แบบจำลองที่มีความแม่นยำในการฝึกข้อมูลตามตัวแปรที่
กำหนด ได้แก่ Random Forest Regression และ Gradient 
Boosting Regression โดยใช ้ค ่ าต ั วแปรท ี ่ แบบจำลอง
ประมวลผลมาใช้ในการพยากรณ์ต่อไป 

รูปที่ 6 กราฟเชิงเส้นของการประมวลผลของแต่ละ
แบบจำลอง 
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ตารางที่ 7 ค่าตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดของแต่ละแบบจำลอง 
แบบจำลอง คะแนนที่ดีที่สุด ค่าตัวแปรที่ดทีี่สุด 

Random Forest 
Regression 

0.883 {'n_neighbors': 1} 

Gradient Boosting 
Regression 

0.821 {'learning_rate': 1, 
'max_depth': 5, 
'min_samples_split': 
2, 'n_estimators': 1, 
'random_state': 0} 

K-nearest 
Neighbor 

-0.243 {'n_neighbors': 100} 

 
4.4 ผลการพยากรณ์ข้อมูล 

เมื่อได้ผลจากการประมวลผลผ่านแบบจำลองและ
ค่าตัวแปรเหมาะสมสำหรับชุดข้อมูลของพืชแล้ว จึงได้นำ
แบบจำลองนั้นๆ เมื่อเทียบระหว่างการประมวลผลกับข้อมูล
ที่ถูกสุ่มและแบ่งไว้เพื่อการทดสอบ (20 เปอร์เซ็นต์ของข้อมูล
ทั ้งหมด) จึงได้ผลลัพธ์เป็นกราฟในโปรแกรม Python ที่
ประมวลผลของแบบจำลอง ซึ่งได้กราฟเส้นของการเทียบผล
การพยากรณ์แทนด้วยเส้นสีน้ำเงิน และข้อมูลจริงแทนด้วย
เส้นสีแดง ดังรูปที ่7 และผลความแม่นยำของแบบจำลองจาก
การพยากรณ์ข ้อม ูลด ้วยค่า  MAPE ด ังตารางที่  8 ของ
แบบจำลอง Random Forest Regression และ Gradient 
Boosting Regression 
 

 
 

 
 

รูปที่ 7 การประมวลผลของแบบจำลองเทียบกันระหว่าง
ข้อมูลจริงและข้อมูลพยากรณ์ของผลผลิตทางการเกษตร 

 

ตารางที่ 8 ผลความแม่นยำของแบบจำลองจากการ 
พยากรณ ์

แบบจำลอง ค่า MAPE (%) 

Random Forest Regression 27.511 

Gradient Boosting Regression 574.922 

 

จากผลลัพธ ์การประมวลผลของการพยากรณ์
ผลผล ิตการเกษตร  และพ ิจารณาความแม ่นยำของ
แบบจำลองด้วยค่า MAPE จะเห็นได้ว ่าแบบจำลองของ 
Random Forest Regression มีค่า MAPE หรือเปอร์เซ็นต์
ข้อผิดพลาดเฉลี ่ย อยู ่ที่  27.511 เปอร์เซ็นต์ ในขณะที่
แบบจำลอง Gradient Boosting Regression มีค่า MAPE ที่
สูงถึง 574.922 เปอร์เซ็นต์ เนื่องจากค่าที่พยากรณ์ที่ได้มีค่า
สูงกว่าค่าจริงอย่างมาก แสดงให้เห็นว่าแบบจำลองนี้ไม่
เหมาะสมสำหรับการพยากรณ์ชุดข้อมูลนี้ ดังนั้นจึงสรปุได้ว่า 
ในการพยากรณ์ผลผลิตทางการเกษตรด้วยข้อมูลในอดีตที่
เกี่ยวข้อง 11 ปัจจัยนี้ได้ ผ่านการเรียนรู้ของเครื่อง และได้
แบบจำลอง Random Forest Regression โดยกำหนดตัว
แปรในแบบจำลอง n_neighbors = 1 

นอกจากนี้ หลังจากการได้แบบจำลองที่เหมาะสม
สำหรับการพยากรณ์ จึงได้ทำการพิจารณาถึงปัจจัยที่มีนัยยะ
สำคัญต่อการพยากรณ์ผลผลิตทางการเกษตรเพื่อเกิดการ
ประยุกต์ใช้และสามารถนำไปใช้ประโยชน์สำหรับชีวมวลใน
อนาคตได้ ด้วยการพิจารณาปัจจัยที่มีความสำคัญที่ส่งผลต่อ
การพยากรณ์ 10 ลำดับแรก ดังรูปที่ 8 โดยปัจจัยของพื้นที่
การเก็บเกี่ยวและการใช้ปุ๋ยเคมีมีผลต่อการพยากรณ์มากที่สุด 
ดังนั ้นหากคำนึงถึง 2 ปัจจัยนี้ก็จะสามารถทำให้ทราบถึง
ผลผลิตทางการเกษตรได้ รองมาคือ ปริมาณผลผลิตของออ้ย
โรงงาน และถัดไปเป็นปริมาณผลผลิตของมันสำปะหลัง 
แสดงให้เห็นว่า ปริมาณของพืชทั้งสองชนิดมีจำนวนมากที่สุด
ในชุดข้อมูล ทำให้มีผลมากที่สุดในแบบจำลอง ซึ่งสะท้อนให้
เห็นว่า ผลผลิตที่มีผลต่อการเกิดเศษวัสดุทางการเกษตรที่จะ
ไปใช้เพื่อเป็นชีวมวลสำหรับการผลิตไฟฟ้า คืออ้อยโรงงาน 
ในทางกลับกันปัจจัยที ่เป็นสภาพภูมิอากาศและจำนวน
ครัวเรือนที่เพาะปลูกแทบจะไม่มีผลต่อการพยากรณ์เลย 
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รูปที่ 8 ตัวแปรสำคญัที่มีผลต่อการพยากรณ์ผลผลิตทางการ
เกษตร 

 

อีกทั ้ง เมื ่อนำแบบจำลองไปใช้ในการพยากรณ์
ประยุกต์ใช้กับข้อมูลในอดีตทั้งหมด และได้นำค่าพยากรณ์
ออกมาคำนวณเพื่อ ปริมาณการเกิดเศษวัสดุการเกษตรใน
พื้นที่ภาคเหนือ พบว่าอ้อยโรงงานมีการเกิดเศษวัสดุทาง
การเกษตรมากที่สุด ดังรูปที่ 9 ซึ ่งสอดคล้องกับปัจจัยที่มี
ความสำคัญต่อแบบจำลอง และทำการสรุปเป็นค่าเฉลี่ยการ
เกิดเศษวัสดุทางเกษตรต่อปีของพืชแต่ละชนิดในพื ้นที่
ภาคเหนือของประเทศไทย ดังตารางที่ 9 แต่ถึงอย่างไรก็ตาม 
การเกิดเศษวัสดุทางการเกษตรของมันสำปะหลังมีไม่มากนัก 
ถึงแม้ผลผลิตมีปริมาณมาก เนื่องจากมีค่าสัดส่วนการเกิดเศษ
วัสดุทางการเกษตรที ่น้อย ดังนั ้น จึงทำการสรุปสัดส่วน
พลังงานค่าความร้อนต่ำที่เกิดขึ้นเมื่อนำเศษวัสดุทางเกษตร
เหล่านี้ไปเป็นแหล่งพลังงานชีวมวล เพื่อแสดงถึงความพร้อม
ของทรัพยากรพลังงาน ดังรูปที ่10 
  

 
 

รูปที่ 9 ปริมาณการเศษวัสดุทางการเกษตรของภาคเหนือ 
 
 

ตารางที่ 9 ค่าเฉลี่ยของเศษวสัดุทางการเกษตรต่อปีของ 
ภาคเหนือ 

ชนิดของการเกิดเศษวัสดุ
ทางการเกษตร 

ปริมาณเฉลี่ย (ตัน/ปี) 

เศษมันสำปะหลัง 541,061 
ซางข้าวโพด 737,275 
แกลบและฟางข้าวนาป ี 1,278,335 
แกลบและฟางข้าวนาปรัง 1,315,150 
ชานอ้อยและยอด 7,661,348 

 

 
 

รูปที่ 10 สัดส่วนพลังงานความร้อนต่ำจากชีวมวล 
 

5. สร ุปผลการดำเน ินงานและแนวทางในการ
ดำเนินงานวิจัยในอนาคต 

งานวิจัยนี้ได้ศึกษาและวิเคราะห์โซ่อุปทานของ
พลังงานชีวมวลสำหรับโรงผลิตไฟฟ้าในภาคเหนือของ
ประเทศไทย ด้วยการเริ่มศึกษากิจกรรมชีวมวลตั้งแต่ต้นน้ำ
จนถึงปลายน้ำ ซึ่งพบว่าส่วนหนึ่งของชีวมวลนั้นมาจากการ
เกิดเศษวัสดุทางการเกษตร และได้ถูกนำไปใช้เป็นทรัพยากร
ของการผลิตพลังงานชีวมวล เมื่อวิเคราะห์การเกิดเศษวัสดุ
ทางการเกษตรนั้นได้เกิดจากการกิจกรรมการเพาะปลูกและ
การเก็บเกี่ยวเพื่อให้ได้ซึ่งผลผลิตทางการเกษตร ทำให้ได้ผล
วิเคราะห์ว่า ผลผลิตทางการเกษตรมีความเช่ือมโยงกันเป็นโซ่
อุปทานของชีวมวล ดังนั ้นการทราบปริมาณผลผลิตทาง
เกษตรช่วยให้ทราบปริมาณการเกิดเศษวัสดุทางการเกษตรได้
เช่นกัน  
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ในการประยุกต์ใช้การเร ียนรู ้ของเครื ่อง  หรือ 
Machine Learning งานวิจัยนี้ได้ใช้การเขียนภาษา Python 
ด้วยเขียนโปรแกรม Spyder รวมถึงการกำหนดแบบจำลองที่
นำมาประมวลผลข้อมูล ซึ่งแบบจำลองที่เหมาะสมสำหรับชุด
ข้อมูลในอดีตที ่รวบรวมมานั ้นคือแบบจำลอง Random 
Forest Regression ที่ให้ค่า MAPE เท่ากับ 27.511 โดยมีตัว
แปรใช้ตัวแปร 11 ตัวแปร ได้แก่ พื้นที ่(จังหวัด), ชนิดของพืช
, พื้นที่เพาะปลูก (ไร่), พื้นที่เก็บเกี่ยว (ไร่), จำนวนครัวเรือน
เพาะปลูก (ครัวเรือน), จำนวนการใช้ปุ๋ยเคมี (ตัน), อุณหภูมิ
สูงสุด (องศาเซลเซียส), อุณหภูมิต่ำสุด (องศาเซลเซียส), 
อุณหภูมิเฉลี่ย (องศาเซลเซียส), ปริมาณน้ำฝน (มิลลิเมตร),  
และปริมาณผลผลิตทางการเกษตร (ตัน) โดยที่ตัวแปรที่มี
ความสำคัญมากที่สุด คือพื้นที่เก็บเกี ่ยวและการใช้ปุ๋ยเคมี  
เมื่อทราบถึงแบบจำลองที่จะใช้ในการพยากรณ์แล้วนั้น ทำให้
สามารถนำแบบจำลองนี้ไปประยุกต์ใช้ในหาพลังงานชีวมวลที่
จะเกิดจากเศษวัสดุได้ โดยการนำแบบจำลองนี้ไปพยากรณ์
ผลผลิตที่ผ่านมาและนำไปคำนวณกับค่าสัดส่วนที่ทำให้เกิด
เศษวัสดุของพืชแต่ละชนิดได้ จนนำไปสู่การคำนวณของค่า
พลังงานความร้อนต่ำของชีวมวลที่จะเกิดขึ้นจากเศษวัสดุทาง
การเกษตร ซึ่งจะแสดงให้เห็นถึงความพร้อมของทรัพยากรที่
ใช้ในการผลิตไฟฟ้าด้วยพลังงานชีวมวลของพื้นท่ีภาคเหนอืท่ี
สะท้อนถึงความพร้อมใช้ทรัพยากรได้ ซึ่งจากการพิจารณาผล
จากแบบจำลองพบว่า อ้อยโรงงานเป็นพืชที่มีความสำคัญต่อ
การเกิดเศษวัสดุทางการเกษตร แต่ถึงอย่างไรก็ตาม ชีวมวล
จากเศษวัสดุทางการเกษตรที่ทำให้เกิดพลังงานมากที่สุดเป็น
พืชประเภทข้าว ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นข้อมูลที่มีประโยชน์ใน
การวางแผนและการจัดทำยุทธศาสตร์ในการใช้พลังงานชีว
มวล เพื่อตอบสนองต่อความต้องการในการผลิตไฟฟ้า และ
ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการใช้ทรัพยากรทางการเกษตรใน
มุมมองของการผลิตพลังงานทดแทน ทั้งนี้ แบบจำลองของ
การเรียนรู้ของเครื ่องสามารถทำการพัฒนาแบบจำลองได้
อย่างต่อเนื่อง จึงเป็นแผนในการวิจัยในอนาคต ในการหา
แบบจำลองที ่เหมาะสมของพืชแต่ละชนิด เพื ่อเพิ ่มความ
แม่นยำของแบบจำลองในการพยากรณ์ และเพื่อเห็นแนวโน้ม
ของพืชแต่ละชนิดได้ดีมากขึ้น 
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