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บทคัดย่อ  
การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองอนุกรมเวลาและแบบจ าลองการเรียนรู้ของ

เครื่องส าหรับการพยากรณ์ปริมาณการส่งออกมันฝรั่งของประเทศไทยรายเดือน โดยใช้ข้อมูลทุติยภูมิรายเดือนจากส านักงาน
เศรษฐกิจการเกษตร ครอบคลุมช่วงปี พ.ศ. 2559–2568 จ านวน 120 เดือน การศึกษาเปรียบเทียบแบบจ าลอง 5 ประเภท 
ได้แก่ แบบจ าลองโฮลต์-วินเทอส์แบบคูณ แบบจ าลองออโตรีเกรสซีฟอินทิเกรเต็ดมูฟวิงแอเวอเรจ แบบจ าลองออโตรีเกรสซีฟ
อินทิเกรเต็ดมูฟวิงแอเวอเรจเชิงฤดูกาล แบบจ าลองป่าสุ่ม และแบบจ าลองเอ็กซ์จีบูสต์ โดยแบ่งข้อมูลเป็นชุดฝึกและชุดทดสอบ
ในสัดส่วน 90:10, 80:20 และ 70:30 โดยประเมินความแม่นย าของแบบจ าลองด้วยค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย ค่าราก
ที ่สองของความคลาดเคลื ่อนก าลังสองเฉลี ่ย  และค่าร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี ่ย ผลการวิจัยพบว่าในกลุ่ม
แบบจ าลองอนุกรมเวลา แบบจ าลอง ARIMA (0,1,3) ให้ผลการพยากรณ์ดีที่สุด โดยมีค่า MAPE เท่ากับ 12.25% ในขณะที่
แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง XGBoost ให้ผลดีที่สุดในภาพรวม โดยมีค่า MAPE ต ่าสุดที่ 8.06%  ผลการศึกษาชี้ให้เห็นว่า
แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง สามารถอธิบายความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนของข้อมูลได้ดีกว่าแบบจ าลองอนุกรมเวลา ผลลัพธ์น้ี
สามารถน าไปใช้เป็นแนวทางสนับสนุนการวางแผนการผลิต การบริหารจัดการการส่งออก และการก าหนดนโยบายการค้า
สินค้าเกษตรของประเทศไทย 

ค าส าคัญ: การพยากรณ์อนุกรมเวลา แบบจ าลองทางสถิติ แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง การส่งออกมันฝรั่ง 

Abstract 
This study aims to compare the forecasting performance of time series and machine learning 

models for predicting the monthly quantity of potato exports in Thailand. Secondary monthly data from 
the Office of Agricultural Economics covering the period from 2016 to 2025 (120 monthly observations) were 
employed. Five forecasting models were evaluated, namely Holt–Winters Multiplicative, Autoregressive 
Integrated Moving Average (ARIMA), Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA), Random 
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Forest, and Extreme Gradient Boosting (XGBoost). The dataset was divided into training and testing sets using 
splits of 90:10, 80:20, and 70:30. Forecasting performance was assessed using Mean Absolute Error (MAE), 
Root Mean Square Error (RMSE), and Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The results indicated that 
ARIMA (0,1,3) achieved the best forecasting performance with a MAPE of 12.25%, whereas XGBoost 
outperformed all competing models overall with the lowest MAPE of 8.06%. These findings suggest that 
machine learning models are more effective in capturing complex relationships within the export data than 
conventional time series models. The proposed comparison provides useful evidence for supporting 
production planning, export management, and agricultural trade policy in Thailand. 

Keywords: Time Series Forecasting, Statistical Model, Machine Learning, Potato Export 
 
บทน า 

มันฝรั่งเป็นพืชอาหารที่มีความส าคัญต่อภาคเกษตรและอุตสาหกรรมอาหารของประเทศไทย โดยเฉพาะในฐานะ
วัตถุดิบหลักส าหรับอุตสาหกรรมแปรรูปอาหาร เช่น มันฝรั่งทอด ขนมขบเคี้ยว และผลิตภัณฑ์แช่แข็ง ซึ่งมีบทบาทต่อระบบ
เศรษฐกิจเกษตรและการจ้างงานในพื้นที่เพาะปลูก ส านักงานเศรษฐกิจการเกษตรระบุว่า มันฝรั่งจัดเป็นพืชเศรษฐกิจรองที่สร้าง
มูลค่าเพิ่มให้กับภาคเกษตรและอุตสาหกรรมอาหารของประเทศอย่างต่อเนื่อง [1]  ประเทศไทยปลูกมันฝรั่งเป็นหลักในพื้นที่
ภาคเหนือ โดยจังหวัดเชียงใหม่เป็นแหล่งผลิตส าคัญ รองลงมาคือ ตาก ล าปาง ล าพูน เชียงราย และพะเยา พันธุ์ที่ปลูกมาก
ที่สุดคือพันธุ์ Atlantic ซึ่งเป็นพันธุ์ที่เหมาะสมกับการแปรรูปเชิงอุตสาหกรรม และมีความส าคัญในฐานะพืชอุตสาหกรรมที่
สร้างมูลค่าทางเศรษฐกิจหลายพันล้านบาทต่อปี [2] ข้อมูลปีเพาะปลูกช่วง พ.ศ. 2562-2563 ระบุว่าประเทศไทยมีพื้นที่ปลูก
มันฝรั่งประมาณ 47,297 ไร่ และมีผลผลิตรวม 138,782 ตัน [3] อย่างไรก็ตามเมื่อพิจารณาเปรียบเทียบระหว่างปริมาณ
ผลผลิตกับความต้องการใช้ภายในประเทศ พบว่าปริมาณผลผลิตมันฝรั ่งของไทยยังไม่เพียงพอต่อความต้องการของ
ภาคอุตสาหกรรมและการบริโภค โดยข้อมูลจากส านักงานเศรษฐกิจการเกษตรในปี พ.ศ. 2562 ระบุว่าประเทศไทยผลิตมันฝรั่ง
ได้เพียง 127,935 ตัน ขณะที ่ความต้องการบริโภคภายในประเทศสูงถึง 288,013 ตัน ส่งผลให้ต้องน าเข้ามันฝรั ่งจาก
ต่างประเทศประมาณ 165,761 ตัน เพื่อชดเชยช่องว่างระหว่างอุปสงค์และอุปทาน [4] การน าเข้าดังกล่าวส่วนใหญ่เป็นมันฝรั่ง
ดิบส าหรับใช้เป็นวัตถุดิบในโรงงานแปรรูป เพื่อรองรับความต้องการของอุตสาหกรรมอาหารที่ขยายตัวอย่างต่อเนื่อง  ในด้าน
นโยบายภาครัฐ รัฐบาลไทยได้ก าหนดโควตาการน าเข้ามันฝรั่งดิบเพื่ออุตสาหกรรมแปรรูปภายใต้กรอบความตกลงขององค์การ
การค้าโลก (WTO) ส าหรับช่วงปี พ.ศ. 2569–2571 โดยในปี พ.ศ. 2569 ก าหนดโควตาน าเข้า 83,000 ตัน และเพิ่มเป็น 
97,200 ตัน ในปี พ.ศ. 2571 โดยก าหนดอัตราภาษีน าเข้าในโควตาไว้ที ่ร้อยละ 27 และนอกโควตาในอัตราร้อยละ 125 
มาตรการดังกล่าวสะท้อนให้เห็นถึงแนวโน้มความต้องการวัตถุดิบมันฝรั่งของภาคอุตสาหกรรมแปรรูปที่เพิ่มสูงขึ้นในอนาคต [5] 
อย่างไรก็ตามแม้ว่าความต้องการใช้มันฝรั่งในประเทศจะมีแนวโน้มเพิ่มขึ้น แต่การส่งออกมันฝรั่งของประเทศไทยยังมีปริมาณ
ค่อนข้างจ ากัด และมีความผันผวนตามปริมาณผลผลิตภายในประเทศ ต้นทุนการผลิต และสถานการณ์การค้ า ท าให้การวาง
แผนการผลิตและการตลาดเพื่อการส่งออกยังขาดข้อมูลเชิงคาดการณ์ที่ชัดเจน นอกจากนี้การผลิตมันฝรั่งของไทยยังเผชิญ
ข้อจ ากัดหลายประการ เช่น การปลูกได้เพียงปีละครั้งในฤดูหนาว ความเสี่ยงจากโรคพืชและสภาพภูมิอากาศ รวมถึงข้อจ ากัด
ด้านพื้นที่เพาะปลูก ซ่ึงส่งผลต่อปริมาณผลผลิตและศักยภาพในการขยายการส่งออก [6] ดังน้ันการพยากรณ์การส่งออกมันฝรั่ง
จึงมีความส าคัญอย่างยิ่ง เนื่องจากจะช่วยให้เ กษตรกร ผู้ประกอบการ และหน่วยงานภาครัฐ สามารถวางแผนการผลิต 
การตลาด และนโยบายการค้าสินค้าเกษตรได้อย่างเหมาะสม ลดความเสี ่ยงจากความผันผวนของตลาด และเพิ ่มขีด
ความสามารถในการแข่งขันของมันฝรั่งไทยในระยะยาว การศึกษาน้ีจึงมีบทบาทส าคัญในการสนับสนุนการตัดสินใจเชิงนโยบาย
และการพัฒนาภาคเกษตรของประเทศอย่างยั่งยืนงานวิจัยน้ีจึงมุ่งศึกษาการพยากรณ์การส่งออกมันฝรั่งของประเทศไทยอย่าง
เป็นระบบ เพื่อใช้เป็นข้อมูลประกอบการตัดสินใจเชิงนโยบายและเชิงปฏิบัติ เพื่อเป็นแนวทางการประเมินทิศทางการส่งออกใน
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อนาคต ลดความเสี่ยงจากความผันผวนของตลาด และสนับสนุนการวางแผน การผลิตและการตลาดมันฝรั่งของประเทศไทยให้
มีประสิทธิภาพและยั่งยืนมากยิ่งขึ้น อย่างไรก็ตามปัจจุบันยังไม่สามารถระบุได้อย่างชัดเจนว่าแบบจ าลองการพยากรณ์ใดมี
ความเหมาะสมและให้ความแม่นย าสูงที่สุดส าหรับข้อมูลการส่งออกมันฝรั่งของประเทศไทย เน่ืองจากการศึกษาที่เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในบริบทดังกล่าวยังมีอยู่อย่างจ ากัด ดังน้ันการศึกษาครั้งน้ีจึงมุ่งเน้นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองอนุกรมเวลาและแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องส าหรับการพยากรณ์ปริมาณการส่งออกมันฝรั่งของประเทศ
ไทย และคัดเลือกแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดส าหรับข้อมูลกรณีศึกษา  

 

วิธีด าเนินการวิจัย 
1. การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection)                      
ข้อมูลที่น ามาใช้ในการศึกษาเป็นข้อมูลทุติยภูมิ (Secondary Data) จากส านักงานเศรษฐกิจการเกษตร (สศก.) อัน

เป็นหน่วยงานภาครัฐที่ท าหน้าที่เผยแพร่ข้อมูลด้านการเกษตรของประเทศไทยอย่างเป็นทางการ โดยชุดข้อมูลที่น ามาใช้ คือ 
ข้อมูลสถิติปริมาณการส่งออกมันฝรั่งของประเทศไทยเป็นรายเดือน จ านวน 120 เดือน ซ่ึงจัดเก็บในรูปแบบข้อมูลอนุกรมเวลา 
ครอบคลุมระยะเวลา 10 ปี ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2559 ถึง พ.ศ. 2568  

2. การเตรียมและปรับปรุงข้อมูล (Data Preprocessing)                          
 ในขั้นตอนนี้ผู้วิจัยได้ด าเนินการตรวจสอบคุณภาพของข้อมูลและปรับปรุงข้อมูลอนุกรมเวลาเพื่อให้มีความสมบรูณ์
และเหมาะสมที่สุดส าหรับการน าไปสร้างแบบจ าลอง โดยมีรายละเอียดดังน้ี เริ่มจากการตรวจสอบความครบถ้วนของข้อมูล 
การจัดการกับข้อมูลที่ขาดหาย (Missing Values) และการตรวจสอบค่าผิดปกติ (Outliers) ซึ่งเป็นขั้นตอนส าคัญของการ
เตรียมข้อมูลก่อนสร้างแบบจ าลอง [7, 8] นอกจากน้ียังได้มีการปรับรูปแบบข้อมูลให้อยู่ในลักษณะที่เหมาะสมกับการวิเคราะห์ 
เช่น การจัดเรียงข้อมูลตามล าดับเวลา (Time Ordering) และการแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมเพื่อสามารถน าไป
ประมวลผลในแบบจ าลองได้อย่างมีประสิทธิภาพ                 

3. การวิเคราะห์ข้อมูลเบื้องต้น (Exploratory Data Analysis : EDA)                             
ผู้วิจัยได้ท าการวิเคราะห์ข้อมูลในเบื้องต้นโดยการสร้างแผนภาพอนุกรมเวลา (Time Series Plot) เพื่อศึกษาลักษณะ

ของแนวโน้ม (Trend) และรูปแบบฤดูกาล (Seasonality) ที่อยู่ในข้อมูล จากการพิจารณากราฟปริมาณการส่งออกมันฝรั่งของ
ประเทศไทย พบว่าข้อมูลมีลักษณะการเปลี่ยนแปลงขึ้นลงตามช่วงเวลา และมีรูปแบบที่เกิดซ ้าในแต่ละปี  ซ่ึงแสดงให้เห็นถึง
อิทธิพลของฤดูกาลอย่างชัดเจน นอกจากนี้ยังพบว่าข้อมูลมีความผันผวนในระดับหนึ่ง ซึ่งอาจส่ งผลต่อความแม่นย าของ
แบบจ าลอง ด้วยเหตุน้ีผู้วิจัยจึงด าเนินการตรวจสอบคุณสมบัติความน่ิงของข้อมูล (Stationarity) เป็นเทคนิคส าคัญในการท าให้
ข้อมูลอนุกรมเวลามีคุณสมบัติเป็น Stationary [9] เพื่อพิจารณาความเหมาะสมก่อนน าไปใช้สร้างแบบจ าลองในขั้นต่อไป                    
 1) การทดสอบความน่ิงของข้อมูล (Stationarity Test)                   
               ผู้วิจัยได้ท าการทดสอบด้วย Augmented Dickey-Fuller (ADF Test)  ซ่ึงเป็นการทดสอบสมมติฐานเก่ียวกับการ
มีอยู่ของ unit root ในข้อมูล โดยก าหนดสมมติฐานดังน้ี ระดับนัยส าคัญทางสถิติที่ 0.05 

- สมมติฐานหลัก (Null Hypothesis, 𝐻0) คือ ข้อมูลมี unit root และข้อมูลไม่มีความน่ิง (Non-stationary)  
- สมมติฐานรอง (Alternative Hypothesis, 𝐻1) คือ ข้อมูลไม่มี unit root และข้อมูลมีความนิ่ง (Stationary)                                   

ผลการทดสอบ ADF พบว่าค่า Dickey-Fuller statistic เท่ากับ -4.9395 และค่า p-value เท่ากับ 0.01 จากการทดสอบพบว่า 
เม่ือพิจารณาที่ระดับนัยส าคัญทางสถิติ 0.05 ค่า p-value มีค่าน้อยกว่าระดับนัยส าคัญ ดังน้ันจึงสามารถปฏิเสธสมมติฐานหลัก 
(𝐻0) ได้ และสรุปได้ว่าข้อมูลอนุกรมเวลามีข้อมูลมีความน่ิง  

2) การพิจารณาการท า Differencing                
   จากการทดสอบความน่ิงของข้อมูลด้วยวิธี Augmented Dickey-Fuller (ADF) Test พบว่าข้อมูลมีคุณสมบัติเป็น 

Stationary อย่างมีนัยส าคัญทางสถิติ ซ่ึงในทางทฤษฎีสามารถก าหนดค่า differencing ล าดับที่ 0 (d = 0) ส าหรับแบบจ าลอง 
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อย่างไรก็ตามผู้วิจัยได้มีการน าตัวแบบอื่นมามาใช้เป็น benchmark ในการเปรียบเทียบความแม่นย า กล่าวคือ d = 0 เป็น
ข้อสรุปจากการตรวจสอบความน่ิง (Stationary) แต่ตัวแบบที่ดีที่สุดอาจจะไม่ได้ค่า d = 0 ซ่ึงเป็นผลมาจากการท า ADF Test 

4. การแบ่งข้อมูลฝึกและทดสอบ (Train–Test Split)                                  
 ในการศึกษาน้ีผู้วิจัยได้ท าการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วนตามล าดับเวลา ได้แก่ ชุดข้อมูลฝึก (Training Set) และชุด
ข้อมูลทดสอบ (Testing Set) เพื่อใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์ โดยพิจารณาการแบ่งข้อมูลใน
หลายสัดส่วน ได้แก่ 90:10, 80:20 และ 70:30 การแบ่งข้อมูลทั้งสามสัดส่วนท าหน้าที่วิเคราะห์ความไว (Sensitivity Analysis) 
ต่อขนาดของช่วงข้อมูลฝึก โดยข้อมูลช่วงต้นใช้ส าหรับฝึกและข้อมูลช่วงท้ายใช้ส าหรับทดสอบเสมอ จึงไม่เกิดการสุ่มข้อมูลข้าม
เวลา มีแนวทางแตกต่างกันตามประเภทของแบบจ าลอง ดังน้ี 

1) แบบจ าลองทางอนุกรมเวลา (Timeseries Models) ใช้ข้อมูลในช่วงต้นของอนุกรมเวลาเป็นชุดข้อมูลฝึก และใช้
ข้อมูลในช่วงท้ายเป็นชุดข้อมูลทดสอบ โดยคงล าดับเวลา (Time Order) ของข้อมูลไว้ เพื่อสะท้อนลักษณะการพยากรณ์ใน
สถานการณ์จริง  

2) แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning Models) ในการศึกษาน้ีได้มีการสร้างตัวแปรหน่วงเวลา 
(Lag Features) จ านวน 12 เดือน และตัวแปรค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Rolling Mean) ซ่ึงส่งผลให้เกิดค่าที่ขาดหายไปในช่วงต้นของ
ข้อมูล ดังน้ันผู้วิจัยได้ใช้วิธีการแทนค่าที่ขาดหายไป (Imputation) ด้วยเทคนิค Backward Fill (bfill) เพื่อให้สามารถใช้ข้อมูล
ได้ครบทุกช่วงเวลา ท าให้จ านวนข้อมูลที่ใช้ในการวิเคราะห์เท่ากับ 120 เดือน 

- สัดส่วน 90:10 แบ่งเป็นข้อมูลฝึกจ านวน 108 เดือน และข้อมูลทดสอบจ านวน 12 เดือน 
- สัดส่วน 80:20 แบ่งเป็นข้อมูลฝึกจ านวน 96 เดือน และข้อมูลทดสอบจ านวน 24 เดือน 
- สัดส่วน 70:30 แบ่งเป็นข้อมูลฝึกจ านวน 84 เดือน และข้อมูลทดสอบจ านวน 36 เดือน 

5. การสร้างแบบจ าลอง (Model Implementation) ในการศึกษาน้ีผู้วิจัยได้พัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์
โดยแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มหลัก ได้แก่ แบบจ าลองทางอนุกรมเวลา และแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง    
แบบจ าลองทางอนุกรมเวลา ได้แก่ 

1) แบบจ าลอง Holt–Winters แบบ Multiplicative 
 เส้นกราฟมีแนวโน้ม (Trend) ที่ไม่คงที่ และ ฤดูกาล (Seasonality) ดูเหมือนจะขยายตัวตามระดับข้อมูล เม่ือ
ปริมาณการส่งออกสูงขึ้นในบางปี ความแตกต่างระหว่างช่วงสูงสุดและช่วงต ่าสุดก็ยิ่งชัดเจนขึ้น ดังน้ันผู้วิจัยเลือกใช้
แบบจ าลอง Holt-Winters แบบ Multiplicative ในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา เน่ืองจากแบบจ าลองน้ีสามารถแยกแยะ
และอธิบายองค์ประกอบของข้อมูลได้อย่างครอบคลุม ทั้งแนวโน้มและฤดูกาล เหมาะส าหรับข้อมูลที่มีฤดูกาลเปลี่ยนแปลงตาม
ระดับของข้อมูล [10, 11] ดังสมการต่อไปน้ี 

ˆ ( ) - ( 1)Y L hT St h t t t h m k= ++ + +  
โดยที่    Ŷt h+ คือ ค่าพยากรณ์ล่วงหน้า h ช่วงเวลา 

Lt   คือ องค์ประกอบระดับ (Level) ณ เวลา t 

h   คือ จ านวนช่วงเวลาที่ต้องการพยากรณ์ล่วงหน้า 
Tt   คือ องค์ประกอบแนวโน้ม (Trend) ณ เวลา t 

tS   คือ องค์ประกอบฤดูกาล (Seasonal) ณ เวลา t 
m   คือ ความยาวของฤดูกาล ซ่ึงกรณีข้อมูลรายเดือนก าหนดเป็น 12 

 2) แบบจ าลอง ARIMA                        
 แบบจ าลอง ARIMA ถูกพัฒนาโดย Box และ Jenkins เพื ่อวิเคราะห์และพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา [9] ใน
การศึกษาน้ีการเลือกแบบจ าลองด าเนินการเป็นล าดับขั้น ได้แก่  (1) ตรวจสอบความน่ิงของข้อมูลด้วย ADF Test (2) พิจารณา
จากกราฟ ACF และ PACF เพื่อก าหนดช่วงของค่า p และ q ที่เหมาะสม (3) ประมาณค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง และ  
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(4)  เปร ียบเท ียบแบบจ  าลองด ้วย เกณฑ์  Bayesian Information Cr iter ion (B IC ) โดยแบบจ  าลองท ี ่ม ี  B IC 
ต ่าจะได้รับการพิจารณาเป็นล าดับแรก จากผลการวิจัยพบว่า ACF มีลักษณะค่อย ๆ ลดลง ขณะที่ PACF มีนัยส าคัญที่ lag 1 
จึงเลือกแบบจ าลอง ARIMA(1,0,0) เป็นหน่ึงในแบบจ าลอง และจากการค้นหาแบบจ าลองเพิ่มเติมพบว่า ARIMA(0,1,3) มี BIC 
เท ่ากับ 3181.81 ซึ ่งม ีค ่าต  ่ าท ี ่ส ุดในแบบจ าลอง ผ ู ้ว ิจ ัยจึ งน าแบบจ  าลอง ARIMA(1,0,0) และ ARIMA(0,1 ,3) 
ไปเปรียบเทียบความแม่นย าบนชุดข้อมูลทดสอบ ทั้งน้ี ARIMA(0,1,3) เป็น benchmark จากผลการเปรียบเทียบเชิงประจักษ์ 
ไม่ใช่ค่าที่ได้จาก ADF โดยตรง ส าหรับการก าหนดค่า p และ q ผู้วิจัยได้พิจารณาจากกราฟฟังก์ชันอัตตะสัมพันธ์ (ACF) และ
กราฟฟังก์ชันอัตตะสัมพันธ์บางส่วน (PACF) ซ่ึงใช้ในการตรวจสอบความสัมพันธ์ของข้อมูลในช่วงเวลาย้อนหลัง โดยลักษณะ
ของกราฟดังกล่าวช่วยบ่งชี้จ านวน lag ที่เหมาะสมส าหรับพารามิเตอร์ p และ q ดังสมการต่อไปน้ี 

( )(1 ) ( )dB B Y c Bt t  − = +  
โดยที่    B   คือ Backshift operator ซ่ึง 1BY Yt t= −  

d  คือ จ านวนครั้งของการท า Differencing 
Yt  คือ ค่าของข้อมูล ณ เวลา t 
c  คือ ค่าคงที่ของแบบจ าลอง 
   คือ ค่าสัมประสิทธิของส่วน moving average 

t   คือ ค่าความคลาดเคลื่อนสุ่ม ณ เวลา t 

3) แบบจ าลอง SARIMA               
 SARIMA เป ็นการขยายแบบจ าลอง ARIMA เพ ื ่อรองร ับองค ์ประกอบฤดูกาลของข้อมูล [12] การก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลองโดยพิจารณาจากผลการทดสอบความน่ิงของข้อมูล (Stationarity) เพื่อก าหนดค่าพารามิเตอร์
เชิงไม่เป็นฤดูกาล ได้แก่ d และ D ส าหรับส่วนฤดูกาล  จากนั้นผู้วิจัยได้ใช้กราฟ Autocorrelation Function (ACF) และ 
Partial Autocorrelation Function (PACF) เพื่อวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของข้อมูลในช่วงเวลาย้อนหลัง และใช้เป็นแนวทางใน
การก าหนดค่าพารามิเตอร์ p, q และพารามิเตอร์เชิงฤดูกาล P, Q รวมถึงก าหนดคาบฤดูกาลเท่ากับ 12 (m = 12) ดังสมการ
ต่อไปน้ี  

( ) ( )(1 ) (1 ) ( ) ( )m d m mB B B B D c B BY tt    − − = +  

โดยที่ B  คือ Backshift Operator  
m   คือ ความยาวของฤดูกาล ซ่ึงกรณีข้อมูลรายเดือนก าหนดเป็น 12 

            d  คือ จ านวนครั้งของการท า Differencing 
            D  คือ จ านวนครั้งของการท า Seasonal Differencing 

 Yt  คือ ค่าของข้อมูล ณ เวลา t 

             c  คือ ค่าคงที่ของแบบจ าลอง 
   คือ ค่าสัมประสิทธิของส่วน moving average 

t  คือ ค่าความคลาดเคลื่อนสุ่ม ณ เวลา t 

นอกจากนี้ได้มีการทดลองแบบจ าลอง SARIMA หลายรูปแบบ โดยก าหนดคาบฤดูกาล m = 12 ส าหรับข้อมูลราย
เดือน และใช้ผลการตรวจสอบ Stationarity ร่วมกับ ACF และ PACF ทั้งในส่วนที่ไม่เป็นฤดูกาลและส่วนฤดูกาลเพื่อก าหนด
พารามิเตอร์ จากผลการวิจัยพบว่า SARIMA(1,0,1)(0,1,1) [12] ให้ BIC เท่ากับ 2909.28 ซึ่งต ่ากว่า SARIMA(1,0,0)(0,0,0) 
[12] ที่มี BIC เท่ากับ 3209.06 และต ่ากว่า ARIMA(0,1,3) ที่มี BIC เท่ากับ 3181.81 อย่างไรก็ตามการคัดเลือกขั้นสุดท้ายยัง
ต้องพิจารณา ผลการตรวจสอบเศษเหลือและความแม่นย าบนชุดข้อมูลทดสอบร่วมกัน โดย SARIMA(1,0,1)(0,1,1) [12] จึงถูก
น าไปเปรียบเทียบกับแบบจ าลองอ่ืนในผลการพยากรณ์ 
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แบบจ าลองการเรียนรู้เครื่อง ได้แก่ 
1) แบบจ าลอง Random Forest 
เป็นอัลกอริทึมแบบ Ensemble Learning ที่สร้างต้นไม้ตัดสินใจจ านวนมากจากตัวอย่างข้อมูลแบบ Bootstrap และ

สุ่มเลือกตัวแปรในแต่ละโหนด จากนั้นรวมผลการพยากรณ์ของทุกต้นไม้ด้วยค่าเฉลี่ย เพื่อลดความแปรปรวนของแบบจ าลอง 
[13] ในการศึกษาน้ีใช้ตัวแปร lag 1–12 เดือน และตัวแปรค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ โดยมีการเปรียบเทียบ ค่าพารามิเตอร์หลายชุดด้วย 
Grid Search ร ่วมกับการทดลองปร ับค ่าเพ ิ ่มเต ิม (Manual Tuning) และใช้การแบ่งข ้อมูลตามล าด ับเวลาเพื่อ 
หลีกเลี่ยงการสุ่มข้ามเวลา ผู้วิจัยได้เลือกใช้แบบจ าลอง Random Forest ซึ่งเป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่องแบบ 
Ensemble Learning ที่พัฒนาจากแนวคิดของ Decision Tree โดยอาศัยการรวมผลลัพธ์จากต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 
หลายต้นเพื่อเพิ่มความแม่นย าและลดความแปรปรวนของแบบจ าลอง โดยใช้วิธีการสุ่มตัวอย่างข้อมูลแบบ Bootstrap และการ
สุ่มเลือกตัวแปรในแต่ละโหนดของต้นไม้ (Feature Randomness) ซึ่งช่วยลดปัญหา Overfitting และเพิ่มความสามารถใน
การพยากรณ์ของแบบจ าลอง ซ่ึงเขียนได้ดังน้ี 

1ˆ ( )
1

B
Y T Xt b tB b
= 

=

 

โดยที่ Ŷt  คือ ค่าพยากรณ์ ณ เวลา t 

              B  คือ จ านวนต้นไม้ทั้งหมดใน Random Forest  
            Tb  คือ ต้นไม้ตัดสินใจต้นที่ b 

            Xt  คือ เวกเตอร์ของตัวแปรอิสระ 

            ในการศึกษาน้ีผู้วิจัยได้แปลงข้อมูลอนุกรมเวลาให้อยู่ในรูปแบบของตัวแปรอิสระ โดยใช้ค่า lag ของข้อมูลในช่วงเวลา
ย้อนหลัง เช่น lag1, lag2, …, lag12 เป็นตัวแปรอินพุตในการฝึกแบบจ าลอง  

การปรับแต่งพารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) ผู้วิจัยได้ท าการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง 
Random Forest โดยใช้วิธี Grid Search  ซึ ่งการปรับแต่งพารามิเตอร์ด้วย Grid Search ช่วยเพิ ่มประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง Machine Learning [14] ร่วมกับการทดลองปรับค่าเพิ่มเติม (Manual Tuning) เพื่อให้ได้ค่าที่เหมาะสมที่สุดกับ
ข้อมูล  

2) แบบจ าลอง XGBoost (Extreme Gradient Boosting) 
 เป็นอัลกอริทึม Gradient Boosting ที่ได้รับการพัฒนาให้มีประสิทธิภาพสูงทั้งด้านความเร็วและความแม่นย า [15] 
ในการศึกษานี ้ผู้วิจัยได้เลือกใช้แบบจ าลอง XGBoost ซึ่งเป็นวิธีการเรียนรู้แบบ boosting ที่พัฒนามาจากแนวคิดของ 
Gradient Boosting โดยมีจุดเด่นในการเพิ ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองผ่านการเรียนรู้แบบล าดับขั ้น ( sequential 
learning) และสามารถจัดการกับความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนของข้อมูลได้เป็นอย่างดี สามารถเขียนได้ดังต่อไปน้ี 
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โดยที่   Ŷt คือ ค่าพยากรณ์ ณ เวลา t 
          K คือ จ านวนต้นไม้ทั้งหมดใน Boosting 
           kf คือ ต้นไม้ตัดสินใจต้นที่ k 
           Xt  คือ เวกเตอร์ของตัวแปรอิสระ 

 ในกระบวนการสร้างแบบจ าลอง ผู้วิจัยได้ท าการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ (hyperparameter tuning) ด้วย Grid 
Search เพ ื ่อเพ ิ ่มความแม ่นย  าของแบบจ  าลองโดยใช ้ข ้อม ูลตามล  าด ับเวลาและไม ่ส ุ ่มส ับเปล ี ่ยนล  าด ับเวลา 
เพื่อป้องกันข้อมูลรั่วไหลจากอนาคตมายังอดีตโดยการเลือกชุดพารามิเตอร์ดังกล่าวอาศัยผลการทดลองปรับแต่งและประเมิน 
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองก่อนน าไปประเมินกับชุดทดสอบที่แยกไว้ โดยพิจารณาพารามิเตอร์ส าคัญ ได้แก่                                                                                                    
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- จ านวนรอบการเรียนรู้ (n_estimators) หมายถึง จ านวนต้นไม้ที่ถูกสร้างขึ้นในกระบวนการ Boosting ซ่ึงมีผลต่อ
ความสามารถของแบบจ าลองในการเรียนรู้รูปแบบของข้อมูล โดยการเพิ่มจ านวนรอบจะช่วยให้แบบจ าลองเรียนรู้ได้ละเอียด
มากขึ้น แต่จะใช้เวลาในการประมวลผลเพิ่มขึ้น                                                                                                             

- ความลึกของต้นไม้ (max_depth) เป็นการก าหนดระดับความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจ ซ่ึงมีผลต่อความสามารถ
ในการเรียนรู้ความสัมพันธ์ของข้อมูล โดยค่าที่สูงจะช่วยให้แบบจ าลองเรียนรู้ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนได้ดีขึ้น แต่หากมากเกินไป
อาจท าให้เกิดปัญหา overfitting                                                                                                                                

- อัตราการเรียนรู้ (learning_rate) เป็นค่าที่ควบคุมน ้าหนักของการปรับค่าพยากรณ์ในแต่ละรอบ โดยค่าที่ต ่าจะ
ช่วยให้แบบจ าลองเรียนรู้อย่างค่อยเป็นค่อยไปและมีความเสถียรมากขึ้น แต่ต้องใช้จ านวนรอบการเรียนรู้มากขึ้น                                    

- สัดส่วนของข้อมูลที่ใช้ในแต่ละรอบ (subsample) เป็นการก าหนดสัดส่วนของข้อมูลที่ถูกสุ่มมาใช้ในการฝึก
แบบจ าลองในแต่ละรอบ ซ่ึงช่วยลดความสัมพันธ์ระหว่างต้นไม้และลดปัญหา overfitting                                                                              

- สัดส่วนของตัวแปรที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ (colsample_bytree) เป็นการก าหนดสัดส่วนของตัวแปรที่ถูกสุ่มมาใช้ใน
การสร้างต้นไม้แต่ละต้น ซ่ึงช่วยเพิ่มความหลากหลายของแบบจ าลองและลดการพึ่งพาตัวแปรใดตัวแปรหน่ึงมากเกินไป โดย 
max_depth ระดับต ่าช่วยควบคุมความซับซ้อนของแบบจ าลอง ขณะที่ n_estimators ที่สูงขึ้นช่วยให้แบบจ าลองเรียนรู้
รูปแบบของข้อมูลได้ละเอียดขึ้น ทั้งน้ีผลการเลือกแบบจ าลองต้องตีความร่วมกับผลบนชุดทดสอบ และไม่ควรสรุปจากค่าความ
คลาดเคลื่อนของชุดฝึกเพียงอย่างเดียว 

การก าหนดค่า max_depth ในระด ับต  ่าช ่วยลดความซับซ้อนของแบบจ าลองและลดปัญหา overfitting            
ขณะที่ค่า n_estimators ที่สูงขึ้นช่วยให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลได้อย่างละเอียดมากขึ้น นอกจากน้ี         
ค่า learning_rate = 0.1 ช่วยให้แบบจ าลองเรียนร ู ้ได ้อย่างสมดุลระหว่างความเร็วและความเสถีย ร การก าหนดค่า 
subsample และ colsample_bytree เท่ากับ 1.0 ท าให้แบบจ าลองใช้ข้อมูลและตัวแปรทั้งหมดในการเรียนรู้ ซึ่งเหมาะสม
กับลักษณะของข้อมูลในงานวิจัยน้ี 

6. การตรวจสอบแบบจ าลอง (Model Diagnostic Checking)                  
 หลังจากการสร้างแบบจ าลอง ผู้วิจัยได้ท าการตรวจสอบความเหมาะสมของแบบจ าลอง โดยส าหรับแบบจ าลองทาง
สถิติด้วยการวิเคราะห์เศษเหลือ (Residual) ได้ใช้การทดสอบ Ljung–Box [16] เพื่อตรวจสอบว่าเศษเหลือ (Residuals) มี
ความเป็นอิสระในเชิงเวลาหรือไม่และพิจารณา Residual Plot ว่าไม่มีร ูปแบบที ่เป็นระบบ ซึ ่งเป็นเงื ่อนไขส าคัญของ
แบบจ าลองอนุกรมเวลา โดยเศษเหลือที่ดีควรมีลักษณะเป็นสัญญาณรบกวนแบบสุ่ม white noise : ไม่มีความสัมพันธ์กันใน
ช่วงเวลาต่าง ๆ โดยก าหนดระดับนัยส าคัญทางสถิติที่ 0.05 

- สมมติฐานหลัก (Null Hypothesis)  𝐻0 : เศษเหลือไม่มีความสัมพันธ์กันในเชิงเวลา (No autocorrelation)  
- สมมติฐานรอง (Alternative Hypothesis) 𝐻1 : เศษเหลือมีความสัมพันธ์กันในเชิงเวลา (Autocorrelation 

exists) 
จากผลการวิจัยพบว่า Ljung–Box มีค่า p-value เท่ากับ 4.954×10-5 ส าหรับ Holt–Winters Multiplicative, 

0.4804 ส าหรับ ARIMA(1,0,0), 0.6093 ส าหรับ ARIMA(0,1,3) และ 0.9117 ส าหรับ SARIMA(1,0,1)(0,1,1)[12] ตามล าดับ 

ดังน้ัน ARIMA(1,0,0), ARIMA(0,1,3) และ SARIMA มี p-value > 0.05 จึงไม่มีหลักฐานเพียงพอที่จะปฏิเสธ H₀ ว่าเศษเหลือ
ไม่มี autocorrelation ขณะที่ Holt–Winters มี p-value < 0.05 จึงไม่ผ่านเกณฑ์ดังกล่าว ผลน้ีควรน ามาพิจารณาร่วมกับค่า
ความแม่นย าบนชุดทดสอบ ส าหรับแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง พิจารณาความเหมาะสมจากผลการประเมินบนชุดทดสอบ
และความแตกต่างระหว่างผลบนชุดฝึกกับชุดทดสอบ 

7. การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation)                                                                        
ประเมินความแม่นย าของแบบจ าลองแต่ละประเภทโดยใช้ข้อมูลชุดทดสอบด้วยเกณฑ์ต่อไปน้ี ได้แก่                      
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เม่ือ     n  คือ จ านวนข้อมูล  
          yi คือ ค่าจริงของข้อมูลล าดับที่ i 

          ŷi คือ ค่าพยากรณ์ของข้อมูลล าดับที่ i  

ซ่ึงเป็นตัวชี้วัดความแม่นย าที่ได้รับการยอมรับอย่างแพร่หลาย [17] และน าผลลัพธ์มาเปรียบเทียบเพื่อพิจารณาแบบจ าลองที่มี
ประสิทธิภาพสูงที่สุด                                                                                           

8. การพยากรณ์ (Forecasting) 
หลังจากการสร้างแบบจ าลอง ผู้วิจัยได้ท าการพยากรณ์ค่าปริมาณการส่งออกในอนาคต โดยก าหนดช่วงเวลาการ

พยากรณ์ให้เท่ากับความยาวของชุดข้อมูลทดสอบ (Testing Set) ผลการพยากรณ์ถูกน าเสนอในรูปแบบของกราฟและตาราง 
โดยแสดงเปรียบเทียบระหว่างค่าจริง (Actual) และค่าที่พยากรณ์ (Forecast) เพื่อให้สามารถประเมินความสอดคล้องของ
แบบจ าลองได้อย่างชัดเจน 

 
ผลการวิจัย  

จากการพิจารณาแผนภาพอนุกรมเวลา พบว่าปริมาณการส่งออกมันฝรั่งของประเทศไทยมีความผันผวนตามช่วงเวลา 
และมีแนวโน้มเพิ่มขึ้นในบางช่วง อย่างไรก็ตามการตรวจสอบคุณสมบัติความนิ่งของข้อมูลด้วยการทดสอบ Augmented 
Dickey–Fuller (ADF) พบว่าค่า Dickey–Fuller statistic เท่ากับ -4.9395 และค่า p-value เท่ากับ 0.01 จึงปฏิเสธสมมติฐาน
หลักที่ระดับนัยส าคัญ 0.05 และสรุปได้ว่าข้อมูลมีคุณสมบัติความนิ่ง (Stationary) จึงไม่จ าเป็นต้องท า Non-seasonal 
Differencing เพิ่มเติม (d = 0) 

1. ผลการวิเคราะห์เปรียบเทียบการพยากรณ์แบบจ าลองทางอนุกรมเวลา (Timeseries Models)  
           การสร้างแบบจ าลองพยากรณ์ภายใต้เงื่อนไขที่ไม่มีการท า seasonal differencing โดยก าหนดค่า 𝐷 = 0 หมายถึง 
การสร้างแบบจ าลองพยากรณ์โดยไม่ท าการหาผลต่างเชิงฤดูกาลของข้อมูล เน่ืองจากข้อมูลไม่มีลักษณะฤดูกาลที่ชัดเจน หรือ
ข้อมูลมีความคงที่ด้านฤดูกาลอยู่แล้ว จึงไม่จ าเป็นต้องก าจัดองค์ประกอบฤดูกาลออกก่อนสร้างแบบจ าลอง                                            
            ในแบบจ าลอง SARIMA ค่า 𝐷 หมายถึง จ านวนครั้งของการท า Seasonal Differencing ซ่ึงเป็นกระบวนการลบค่า
ข้อมูลย้อนหลังตามรอบฤดูกาล เช่น รายเดือนอาจลบกับข้อมูลย้อนหลัง 12 เดือน เพื่อก าจัดรูปแบบฤดูกาลของข้อมูล          
หากก าหนด 𝐷 = 0 หมายความว่าไม่ได้ท า Seasonal Differencing  
 การก าหนดค่า 𝐷 = 0 มักใช้เมื่อผลการตรวจสอบข้อมูลพบว่าองค์ประกอบฤดูกาลไม่มีผลมาก หรือข้อมูลมีความน่ิง 
(Stationary) ในส่วนของฤดูกาลอยู่แล้ว จึงสามารถน าข้อมูลเดิมไปสร้างแบบจ าลองได้โดยตรง ซึ่งช่วยลดความซับซ้อนของ
แบบจ าลองและป้องกันการท า differencing มากเกินไปจนสูญเสียข้อมูลส าคัญของอนุกรมเวลาได้  

จากตารางที ่ 1 พบว่า ARIMA(0,1,3) ให้ค่าความคลาดเคลื่อนต ่าที ่สุดในกรณีการแบ่งข้อมูลแบบ Train–Test         
ที ่สัดส่วน 90:10 โดยมี MAPE = 12.25%, RMSE = 114,252.30 และ MAE = 81,202.20 ซึ ่งพบว่า ARIMA(0,1,3) มี        
BIC = 3181.81 ซ่ึงต ่าที่สุดในชุดแบบจ าลอง ARIMA ที่ทดลอง จึงสามารถระบุได้ว่าเป็น benchmark ที่ให้ผลดีทั้งในเกณฑ์เชิง
แบบจ าลองและเชิงพยากรณ์ ส าหรับสัดส่วนการแบ่งข้อมูลแบบ 80:20 และ 70:30 พบว่า ARIMA(1,0,0) และ ARIMA(0,1,3) 
ให้ค่าความคลาดเคลื่อนอยู่ในระดับใกล้เคียงกัน โดย MAPE มีค่าประมาณ 18–20% ขณะที่ Holt–Winters แบบ                      
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ตารางท่ี 1  ผลการเปรียบเทียบความแม่นย าของแบบจ าลองการพยากรณ์ 

Train – Test Model MAPE RMSE MAE 

90:10 (108:12 เดือน) 
  
  

Holt-Winters แบบ Multiplicative 77.63  490,127.90   439,816.80  

ARIMA(1,0,0) 15.22  143,372.80   103,097.80  

ARIMA(0,1,3) 12.25  114,252.30     81,202.20  

80:20 (96:24 เดือน) 
  
  

Holt-Winters แบบ Multiplicative 30.84  250,626.60   184,815.70  

ARIMA(1,0,0) 19.96  241,480.70   144,017.00  

ARIMA(0,1,3) 20.36  231,199.40   139,968.10  

70:30 (84:36 เดือน) 
  
  

Holt-Winters แบบ Multiplicative 23.54  199,142.10   138,220.70  

ARIMA(1,0,0) 18.74  207,431.90   125,098.00  

ARIMA(0,1,3) 18.87  194,912.20   118,952.80  

Multiplicative ให้ค่าความคลาดเคลื่อนสูงกว่าในทุกกรณี ผลจากทั้งสามสัดส่วนจึงถูกใช้เป็น sensitivity analysis ต่อขนาด
ชุดฝึก โดยเฉพาะในสัดส่วน 90:10 แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองดังกล่าวไม่สามารถอธิบายลักษณะข้อมูลได้ดีเท่ากับแบบจ าลอง 
ARIMA  
การแสดงการเปรียบเทียบระหว่างค่าจริง (Actual) และค่าพยากรณ์ (Forecast) ของข้อมูลอนุกรมเวลา          
          การแบ่งข้อมูลในอัตราส่วนร้อยละ 90 ส าหรับการฝึกแบบจ าลอง (Training Set) และร้อยละ 10 ส าหรับการทดสอบ
แบบจ าลอง (Testing Set) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ได้แก่ Holt–Winters แบบ Multiplicative, ARIMA 
(1,0,0) และ ARIMA(0,1,3)  

 

ภาพท่ี 1  การเปรียบเทียบค่าจริง (Actual) กับค่าพยากรณ์จากแบบจ าลองต่าง ๆ  ภายใต้เงื่อนไขที่ไม่มีการท า Seasonal 
Differencing (D = 0) ภายใต้สัดส่วน 90:10 

 จากภาพที่ 1 เส้นสีน ้าเงินแสดงข้อมูลในช่วงฝึก ซ่ึงสะท้อนลักษณะของข้อมูลที่มีความผันผวนและการเปลี่ยนแปลง
ขึ้นลงอย่างต่อเน่ือง ขณะที่เส้นสีด าแสดงค่าจริงในช่วงทดสอบ ซ่ึงใช้เป็นเกณฑ์ในการประเมินความแม่นย าของแบบจ าลอง เม่ือ
พิจารณาค่าพยากรณ์ของแบบจ าลองต่าง ๆ พบว่าแบบจ าลอง Holt–Winters แบบ Multiplicative (เส้นประสีส้ม) มีแนวโน้ม
การพยากรณ์ที ่สูงกว่าค่าจริงและมีความผันผวนมาก โดยเฉพาะในช่วงปลาย ส่งผลให้เกิดการประเมินค่าสูงเกินจริง 
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(overestimation) ในบางช่วงเวลา ในขณะที่แบบจ าลอง ARIMA(1,0,0) (เส้นประสีเขียว) ให้ค่าพยากรณ์ที่มีลักษณะค่อนข้าง
เรียบและมีแนวโน้มคงที่ สามารถสะท้อนแนวโน้มโดยรวมของข้อมูลได้ในระดับหนึ่ง แต่ยังไม่สามารถจับความผันผวนของ
ข้อมูลจริงได้อย่างชัดเจน ส าหรับแบบจ าลอง ARIMA(0,1,3) (เส้นประสีม่วง) ให้ค่าพยากรณ์ที่มีลักษณะใกล้เคียงกับแบบจ าลอง 
ARIMA(1,0,0) แต่สามารถปรับตัวต่อการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลได้ดีกว่าเล็กน้อย และมีแนวโน้มสอดคล้องกับค่าจริงมากกว่า
ในบางช่วง โดยสรุปแบบจ าลอง ARIMA ให้ค่าพยากรณ์ที่มีความเสถียรและสอดคล้องกับแนวโน้มของข้อมูลจริงมากกว่า
แบบจ าลอง Holt–Winters ซ่ึงมีแนวโน้มเกิดการประเมินค่าสูงเกินจริง ผลลัพธ์ดังกล่าวสอดคล้องกับการประเมินเชิงตัวเลขใน
หัวข้อก่อนหน้า ซ่ึงพบว่าแบบจ าลอง ARIMA(0,1,3) ให้ค่าความคลาดเคลื่อนต ่าที่สุด 
ผลการเปรียบเทียบระหว่าง ค่าจริง (Actual) และ ค่าพยากรณ์ (Forecast)                           
 จากตารางการเปรียบเทียบระหว่างค่าจริง (Actual) และค่าพยากรณ์ (Forecast) รายเดือนจากแบบจ าลองต่าง ๆ  
ในตารางที่ 2 ได้แก่ ARIMA(1,0,0), ARIMA(0,1,3), SARIMA(1,0,1)(0,1,1) [12] และ Holt–Winters แบบ Multiplicative 
เพื่อประเมินความสามารถของแบบจ าลองในการพยากรณ์ข้อมูลให้สอดคล้องกับค่าจริงในแต่ละช่วงเวลา  
 ในการศึกษาน้ีข้อมูลทั้งหมดมีจ านวน 120 เดือน ซ่ึงถูกแบ่งออกเป็นข้อมูลฝึก (Training Set) จ านวน 108 เดือน คิด
เป็นร้อยละ 90 และข้อมูลทดสอบ (Test Set) จ านวน 12 เดือน คิดเป็นร้อยละ 10 โดยข้อมูลส่วนฝึกถูกใช้ในการสร ้าง
แบบจ าลอง และข้อมูลส่วนทดสอบถูกใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง    
 จากผลการเปรียบเทียบพบว่าแบบจ าลอง ARIMA (0,1,3) ให้ค่าพยากรณ์ที่มีแนวโน้มใกล้เคียงกับค่าจริงในหลาย
ช่วงเวลา และสามารถสะท้อนการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลได้ดีกว่าแบบจ าลองอื่น โดยมีความคลาดเคลื่อนที่สม ่าเสมอและไม่
เบี่ยงเบนจากค่าจริงมากนัก ดังน้ันจึงสรุปได้ว่า แบบจ าลอง ARIMA (0,1,3) เป็นแบบจ าลองที่ให้ผลการพยากรณ์สอดคล้องกับ
ค่าจริงมากที่สุดในภาพรวม ซ่ึงสอดคล้องกับผลการประเมินเชิงตัวเลขในหัวข้อก่อนหน้า 
ตารางที่ 2 ผลการเปรียบเทียบระหว่าง ค่าจริง (Actual) และ ค่าพยากรณ์ (Forecast) แบบจ าลองทางสถิติ ภายใต้สัดสว่น 
90:10 

Month Actual ARIMA(1,0,0) ARIMA(0,1,3) 
SARIMA(1,0,1)(0,1,1) 

[12] 
Holt-Winters  

แบบ Multiplicative 
1 1,047,453    851,061.50     908,106.30  918,674.70 1,246,959.70 

2 526,295    703,630.00     647,299.50  793,927.50 1,347,100.10 

3 584,480    617,226.30     549,752.40  811192.70 1,495,372.90 

4 523,582    566,588.50     549,752.40  557,560.00 959,888.50 
5 566,406    536,911.70     549,752.40  519,859.00 992,204.50 

6 453,139    519,519.30     549,752.40  463,558.70 865,547.10 

7 504,491    509,326.30     549,752.40  461,472.20 853,927.80 
8 550,178    503,352.60     549,752.40  480,267.40 857,802.50 

9 518,286    499,851.60     549,752.40  504,089.00 808,318.70 

10 634,055    497,799.90     549,752.40  530,425.80 925,065.50 

11 617,898    496,597.40     549,752.40  642,732.00 1,214,331.60 
12 860,061    495,892.70     549,752.40  614,252.00 1,097,607.30 

2. ผลการวิเคราะห์เปรียบเทียบการพยากรณ์แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning Models) 
           การแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดฝึก (Training Set) และชุดทดสอบ (Testing Set) ในสัดส่วนที่แตกต่างกัน ได้แก่ 90:10, 
80:20 และ 70:30 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยใช้ตัวชี้วัดความคลาดเคลื่อน ได้แก่ MAPE, RMSE และ 
MAE 
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 จากผลในตารางที่ 3 พบว่าแบบจ าลอง Random Forest ให้ค่า MAPE เท่ากับ 11.90%, 12.38% และ 12.32% 
ส าหรับสัดส่วน 90:10, 80:20 และ 70:30 ตามล าดับ โดยค่า RMSE และ MAE มีแนวโน้มสอดคล้องกัน กล่าวคือเม่ือค่า MAPE 
เพิ่มขึ้น ค่าความคลาดเคลื่อนอ่ืนก็มีแนวโน้มเพิ่มขึ้นเช่นกัน                                                                     

ตารางท่ี 3 ผลการเปรียบเทียบความแม่นย าของแบบจ าลอง Random Forest และ XGBoost 

Train-Test แบบจ าลอง MAPE RMSE MAE 

90:10 (108:12 เดือน) 

Random Forest 

11.90 101053.32 76756.50 

80:20 (96:24 เดือน) 12.38 147859.89 88691.18 

70:30 (84:36 เดือน) 12.32 131550.82 80989.87 

90:10 (108:12 เดือน) 

XGBoost 

8.06 101227.26 59712.72 

80:20 (96:24 เดือน) 9.89 146508.29 76016.71 

70:30 (84:36 เดือน) 11.21 130843.02 74398.46 

           ในขณะที่ตารางที่ 4 แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง XGBoost ให้ค่า MAPE เท่ากับ 8.06%, 9.89% และ 11.21% 
ตามล าดับ ซ่ึงมีค่าต ่ากว่า Random Forest ในทุกสัดส่วนการแบ่งข้อมูล โดยเฉพาะสัดส่วน 90:10 ซ่ึงมีค่า MAPE ต ่าสุดเท่ากับ 
8.06% แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองสามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ที่ไม่เป็นเชิงเส้นและจับรูปแบบของข้อมูลได้ดีกว่า Random 
Forest ส าหรับข้อมูลชุดน้ีสะท้อนให้เห็นถึงความสามารถในการพยากรณ์ที่ด ีกว่า นอกจากนี้ค ่า MAE และ RMSE ของ 
XGBoost ก็มีค่าต ่ากว่า Random Forest โดยรวมเช่นกัน 
 โดยสรุปแบบจ าลอง XGBoost มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์สูงกว่า Random Forest ส าหรับชุดข้อมูลน้ี 
โดยเฉพาะในกรณีสัดส่วน 90:10 ซ่ึงให้ค่าความคลาดเคลื่อนต ่าที่สุด ดังแสดงในตารางที่ 4      

ตารางท่ี 4 การเปรียบเทียบค่าจริง (Actual) และค่าพยากรณ์ (Forecast) ของแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง 

Month Actual Random Forest XGBoost 

1 1,047,453 874,399.66 732,684.40 

2 526,295 726,686.44 542,820.80 

3 584,480 717,485.63 577,206.30 

4 523,582 551,472.88 563,268.90 

5 566,406 542,520.96 561,710.30 

6 453,129 477,825.56 457,983.50 

7 504,491 476,522.92 481,595.80 

8 550,178 492,184.27 476,170.50 

9 518,286 495,873.44 566,085.00 

10 634,055 559,100.22 558,052.80 

11 617,898 622,736.13 595,789.10 

12 860,061 710,063.22 774,116.50 
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ภาพท่ี 2 การเปรียบเทียบระหว่างค่าจริง (Actual) กับ ค่าพยากรณ์ (Forecast) จากแบบจ าลอง Random Forestและ 

XGBoost ภายใต้สัดส่วน 90:10 

จากภาพที่ 2 การเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์ของแบบจ าลอง Random Forest และ XGBoost 
ภายใต้การแบ่งสัดส่วน 90:10 พบว่าแบบจ าลองทั้งสองสามารถเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลในอดีตได้ดี โดยในช่วงข้อมูลฝึก 
(Training Set)  เส้นค่าพยากรณ์ของทั้งสองแบบจ าลองมีความสอดคล้องกับค่าจริงอย่างใกล้เคียง และแสดงให้เห็นถึงแนวโน้ม 
รวมถึงรูปแบบฤดูกาลของข้อมูลได้อย่างชัดเจน อย่างไรก็ตามเม่ือพิจารณาในช่วงข้อมูลทดสอบ (Test Set) ซ่ึงเป็นช่วงปลาย
ของข้อมูล พบว่าแบบจ าลองทั้งสองยังสามารถสะท้อนแนวโน้มโดยรวมได้ดี แต่มีความคลาดเคลื่อนเพิ่มขึ้นโดยเฉพาะบริเวณที่
ข้อมูลมีการเปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็วหรือมีค่าพุ่งสูง (peak) ซ่ึงแบบจ าลองมีแนวโน้มที่จะประมาณค่าต ่ากว่าค่าจริงเล็กน้อย 
เม่ือเปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลองพบว่า XGBoost ให้ค่าพยากรณ์ที่ใกล้เคียงกับค่าจริงมากกว่า Random Forest ในหลาย
ช่วงเวลา โดยเฉพาะในช่วงข้อมูลทดสอบที่มีความผันผวนสูง ซึ่งสอดคล้องกับผลการประเมินเชิงตัวเลขที่แสดงว่า XGBoost     
มีค่าความคลาดเคลื่อน (MAPE, RMSE และ MAE) ต ่ากว่า Random Forest โดยสรุปแบบจ าลองทั้งสองมีประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์ในระดับที่ดี และสามารถน าไปประยุกต์ใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลในอนาคตได้ จึงสามารถสรุปได้ว่าแบบจ าลอง 
XGBoost มีความเหมาะสมมากกว่า เน่ืองจากสามารถให้ผลการพยากรณ์ที่แม่นย าและสอดคล้องกับค่าจริงได้ดีกว่าในภาพรวม 

3. ผลการเปรียบเทียบระหว่าง ค่าจริง (Actual) และ ค่าพยากรณ์ (Forecast) 
 จากตารางการเปรียบเทียบระหว่างค่าจริง (Actual) และค่าที่ได้จากการพยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง Random Forest 
และ XGBoost ในรายเดือน (Month) ของชุดข้อมูลทดสอบ (Testing set) ซึ่งได้จากการแบ่งข้อมูลตามสัดส่วน 90:10       
เมื่อพิจารณาเปรียบเทียบระหว่างสองแบบจ าลอง พบว่าแบบจ าลอง XGBoost ให้ค่าพยากรณ์ที่ใกล้เคียงกับค่าจริงมากกว่า 
Random Forest ในหลายช่วงเวลา โดยมีความคลาดเคลื่อนน้อยกว่าอย่างสม ่าเสมอ ซึ่งสอดคล้องกับผลการประเมินเชิงตัว
เลขที่แสดงว่า XGBoost มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์สูงกว่า โดยสรุปตารางที่ 5 นี้แสดงให้เห็นถึงความสามารถของ
แบบจ าลอง และยืนยันว่าแบบจ าลอง XGBoost สามารถให้ผลการพยากรณ์ที่แม่นย ากว่าเมื่อเทียบกับ Random Forest 
ส าหรับชุดข้อมูลน้ี 

4. สรุปผลลัพธ์ของแบบจ าลอง 
จากตารางการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองระหว่างแบบจ าลองทางสถิติและแบบจ าลองการเรียนรู้ของ

เครื่อง ภายใต้การแบ่งข้อมูลแบบ Train–Test ในสัดส่วน 90:10 พบว่าแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง XGBoost ให้ค่าความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์ (MAPE) ต ่าที่สุด เท่ากับ 8.06% ซึ่งต ่ากว่าแบบจ าลองทางสถิติ ARIMA (0,1,3) ที่มีค่า MAPE 
เท่ากับ 12.25% อย่างชัดเจน นอกจากน้ีเมื่อพิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนในรูปแบบอื่น ได้แก่ RMSE และ MAE พบว่า
แบบจ าลอง XGBoost มีค่าความคลาดเคลื่อนต ่ากว่าแบบจ าลองทางสถิติในภาพรวม ซ่ึงสะท้อนให้เห็นถึงความสามารถในการ
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พยากรณ์ที่แม่นย ากว่าในชุดข้อมูลน้ี ผลการวิเคราะห์ดังกล่าวชี้ให้เห็นว่าแบบจ าลอง XGBoost มีศักยภาพในการเรียนรู้รูปแบบ
ของข้อมูลที่มีความซับซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้นได้ดีกว่า ในขณะที่แบบจ าลอง ARIMA แม้จะเหมาะสมกับข้อมูลอนุกรมเวลา แต่มี
ข้อจ ากัดในการรองรับความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนของข้อมูล ดังน้ันจึงสามารถสรุปได้ว่า แบบจ าลอง XGBoost เป็นแบบจ าลองที่มี
ประสิทธิภาพสูงที่สุดส าหรับการพยากรณ์ข้อมูลชุดน้ี ภายใต้เงื่อนไขการแบ่งข้อมูลแบบ 90:10  

ตารางท่ี 5 การเปรียบเทียบแบบจ าลองแบบจ าลองทางสถิติและแบบจ าลองการเรียนรู้เครื่อง 

  แบบจ าลอง Train - Test MAPE RMSE MAE 

แบบจ าลองทางสถิติ ARIMA(0,1,3) 
90:10 (108:12 เดือน) 

12.25 114,252.30 81,202.20 

แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง XGBoost 8.06 101,227.26 59,712.72 

 
อภิปรายและสรุปผลการวิจัย 
 ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง XGBoost ให้ค่าความคลาดเคลื่อนต ่าที่สุดเม่ือเปรียบเทียบกับแบบจ าลองอ่ืนที่ใช้ใน
การศึกษา สะท้อนให้เห็นถึงศักยภาพของแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องในการเรียนรู้ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนและไม่เป็นเชิง
เส้นของข้อมูลอนุกรมเวลา ซึ่งอาจไม่สามารถอธิบายได้อย่างครบถ้วนด้วยแบบจ าลองเชิงสถิติแบบดั้งเดิม เช่น ARIMA หรือ 
Holt–Winters แม้ว่าแบบจ าลอง ARIMA (0,1,3) จะเป็นแบบจ าลองอนุกรมเวลาที่ให้ผลดีที่สุด แต่ยังมีค่าความคลาดเคลื่อนสูง
กว่า XGBoost แสดงให้เห็นว่าการพิจารณาแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องควบคู่กับแบบจ าลองอนุกรมเวลาเป็นแนวทางที่
เหมาะสมส าหรับการพยากรณ์ข้อมูลด้านการเกษตรที่มีความผันผวน โดยผลการศึกษานี้สอดคล้องกับงานวิจัยที่รายงานว่า 
XGBoost สามารถให้ความแม่นย าสูงในการพยากรณ์ข้อมูลเศรษฐกิจและการเกษตรเมื ่อข้อมูลมีความสัมพันธ์ที ่ซับซ้อน 
อย่างไรก็ตาม ความได้เปรียบของแบบจ าลองอาจแตกต่างกันไปตามลักษณะของข้อมูล จ านวนตัวอย่าง และรูปแบบของฤดูกาล 
ดังน้ันการเลือกแบบจ าลองควรพิจารณาควบคู่กับการตรวจสอบคุณสมบัติของข้อมูลและการประเมินประสิทธิภาพด้วยตัวชี้วัด
หลายประเภท 
 การศึกษาน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองพยากรณ์ปริมาณการส่งออกมันฝรั่งรายเดือน 
โดยใช้ข้อมูลช่วงปี พ.ศ. 2559–2568 จ านวน 120 เดือน ผ่านแบบจ าลอง Holt–Winters แบบ Multiplicative, ARIMA, 
SARIMA, Random Forest และ XGBoost และประเมินผลด้วยการแบ่งข้อมูลตามล าดับเวลาในสัดส่วน 90:10, 80:20 และ 
70:30 ผล ADF ของการตรวจสอบพบว่า Dickey–Fuller statistic = -4.9395 และ p-value = 0.01 จึงสนับสนุนว่า 
Stationarity และค่า d หลักควรเป็น 0 ขณะที่ผลจากการศึกษาพบว่า ARIMA(0,1,3) มี BIC = 3181.81 ต ่าที่สุดในบรรดาตัว
แบบ ARIMA  โดยให้ MAPE = 12.25% ในสัดส่วน 90:10 จึงใช้เป็น benchmark เชิงพยากรณ์ ไม่ใช่แบบจ าลองที่ก าหนด    
d = 1 จาก ADF โดยตรง ส  าหร ับ SARIMA แบบจ  าลอง SARIMA(1,0,1) (0 ,1,1)  [12] ให ้  B IC = 2909.28 
และผ่านการตรวจสอบ Ljung–Box โดยมี p-value = 0.9117 เช่นเดียวกับ ARIMA(1,0,0) และ ARIMA(0,1,3) ที่มี p-value 
= 0.4804 และ 0.6093 ตามล าดับ ขณะที่ Holt–Winters มี p-value = 4.954×10-5 และไม่ผ่านเกณฑ์ Ljung–Box ที่ระดับ 
0.05 ในด้านแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง XGBoost ให้ MAPE = 8.06%, 9.89% และ 11.21% ในสัดส่วน 90:10, 80:20 
และ 70:30 ตามล าดับ และต ่ากว่า Random Forest ซึ ่งมี MAPE = 11.90%, 12.38% และ 12.32% ตามล าดับ 
ผลจึงสนับสนุนว่า XGBoost ให้ความแม่นย าเชิงพยากรณ์สูงกว่า แบบจ าลองที่น ามาทดลองในกรณีศึกษาน้ี โดยเฉพาะสัดส่วน 
90:10 อย่างไรก็ตามการแบ่งข้อมูล 90:10, 80:20 และ 70:30 ซึ่งช่วยตรวจสอบความไวต่อขนาดชุดฝึก โดยตัวแบบARIMA    
ที่เน้นการอธิบายความสัมพันธ์เชิงเส้นเป็นหลัก แม้ว่า ARIMA (0,1,3) จะสามารถให้ผลลัพธ์ที่ดีในเชิงแนวโน้ม แต่ยังไม่สามารถ
สะท้อนความผันผวนระยะสั้นได้อย่างมีประสิทธิภาพ ในขณะที่แบบจ าลอง XGBoost สามารถจัดการกับข้อมูลที่มีความ
ซับซ้อนและมี nonlinear pattern ได้ดีกว่า ส่งผลให้ค่าความคลาดเคลื่อนต ่ากว่าอย่างชัดเจน โดยเฉพาะในกรณีที่ข้อมูลมี
ความแปรปรวนสูงและมีปัจจัยแฝงที่ไม่สามารถอธิบายได้ด้วยแบบจ าลองเชิงเส้น อย่างไรก็ตามการใช้แบบจ าลองการเรียนรู้ของ



ว.วทิย. เทคโน. หวัเฉียวเฉลมิพระเกยีรต ิ               39         ปีที ่12 ฉบบัที ่2 กรกฎาคม – ธนัวาคม 2569 
 

เครื่องมีข้อจ ากัดในด้านการตีความ (interpretability) เม่ือเปรียบเทียบกับแบบจ าลองทางสถิติ อีกทั้งยังต้องการการเตรียม
ข้อมูลและการปรับพารามิเตอร์ที่เหมาะสม เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพสูงสุด  ในส่วนของการแบ่งข้อมูล Train–Test 
พบว่าสัดส่วน 90:10 ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดโดยรวม เน่ืองจากมีข้อมูลส าหรับการเรียนรู้มากเพียงพอ ขณะที่ในกรณีข้อมูลที่มีความ
ผันผวนสูง ผลลัพธ์สะท้อนให้เห็นว่าการประเมินแบบจ าลองหลายรูปแบบก่อนเลือกใช้งานจริงสามารถช่วยเพิ่มความแม่นย าใน
การพยากรณ์ และเป็นข้อมูลสนับสนุนการวางแผนด้านการผลิต การบริหารจัดการการส่งออก และการก าหนดนโยบายด้าน
การเกษตรได้ การศึกษาครั้งน้ีใช้ข้อมูลอนุกรมเวลาจากแหล่งข้อมูลเดียวและมุ่งเน้นตัวแปรปริมาณการส่งออกเป็นหลัก จึงยัง
ไม่ได้รวมปัจจัยภายนอก เช่น ราคาตลาดโลก อัตราแลกเปลี่ยน สภาพภูมิอากาศ หรือมาตรการทางการค้า ซึ่งอาจส่งผลต่อ
ความแม่นยำของการพยากรณ์ นอกจากน้ี ติดกันจำนวนข้อมูลที่ใช้ยังจำกัดอยู่ในช่วงเวลาที่ศึกษา ซ่ึงอาจมีผลต่อประสิทธิภาพ
ของแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง 
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