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บทคัดย่อ 
การวิจัยในครั้งนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อสร้างตัวแบบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการเรียนรู้

ของเครื่องที่น ามาสร้างตัวแบบการพยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย โดยเก็บข้อมูล  ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 
2559 ถึง เดือนธันวาคม พ.ศ. 2563 ที่เก็บในรูปแบบรายเดือน รวมทั้งสิ้น 60 เดือน มาวิเคราะห์ตามกระบวนการ
วิเคราะห์ข้อมูล ด้วยเทคนิคการประมาณค่าข้อมูล ทั้งหมด 5 เทคนิค ได้แก่ เทคนิคการถดถอยเชิงเส้น เทคนิค
เพื่อนบ้านใกล้ที่สุด เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
ผลการวิจัยพบว่า เทคนิคที่มีความเหมาะสมมากที่สุดส าหรับน ามาสร้างตัวแบบพยากรณ์ผลผลิตสับปะรด
ปัตตาเวีย คือ วิธีเทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (k-Nearest Neighbors) ซึ่งให้ค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย 
(MSE) เท่ากับ 23.982 ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลังสอง (RMSE) เท่ากับ 11.991 ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ 
(AE) เท่ากับ 14.575 และค่าความคลาดเคลื่อนยกก าลังสอง (SE) เท่ากับ 320.716  ผลการวิเคราะห์ข้อมูลนี้
สามารถน าตัวแบบที่ได้ไปพัฒนาเป็นระบบสารสนเทศส าหรับการพยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวียในอนาคต 
และน าไปต่อยอดในการพยากรณ์ผลผลิตทางการเกษตรชนิดอ่ืนๆ ต่อไป 

ค าส าคัญ: 1) การพยากรณ์ 2) สับปะรดปัตตาเวีย 3) เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 

Abstract 
The research aims to develop and compare the performance of machine learning 

techniques for building predictive models of the Smooth Cayenne Pineapple. Data were collected 
monthly from January 2016 to December 2020, totaling 60 months, and analyzed using the Regression 
Model technique along with four techniques. Including Linear Regression, k-Nearest Neighbors, Neural 
Network, Neural Network, Support Vector Machines and Deep Learning. The research findings indicate 
that the most suitable technique for constructing a predictive model of pineapple yield is k-Nearest 
Neighbors, which yields an average Mean Squared Error (MSE) of 23.982 , Root Mean Square Error 
(RMSE) of 11.991, Absolute Error (AE) of 14.575, and Squared Error (SE) of 320.716. The findings of 
this data analysis can be utilized to develop a model for building an information system for 
forecasting the Smooth Cayenne Pineapple production in the future and can be extended to forecast 
the production of other agricultural commodities in the future. 

Keywords: 1) Forecasting 2) Smooth Cayenne Pineapple 3) Machine learning 
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บทน า  
 ปัจจุบันสับปะรดเป็นหนึ่งในพืชเศรษฐกิจของไทย เนื่องจากไทยเป็นผู้ส่งออกสับปะรดและผลิตภัณฑ์ที่
ได้จากสับปะรดในล าดับต้นของโลก มูลค่าการส่งออกสูง ผลิตภัณฑ์ที่ส่งออกมาก คือ สับปะรดกระป๋องและน้ า
สับปะรด พันธุ์สับปะรดที่นิยมปลูกและส่งเข้าโรงงานนิยมปลูกพันธุ์ ปัตตาเวี ย ซึ่งมีชื่อเรียกหลายชื่อ เช่น 
สับปะรดศรีราชา พันธุ์ตาแดง พันธุ์ตาด า กัลกัตตาหรือสับปะรดปราณบุรี เนื่องจากมีเนื้อแน่น รสหวานปานกลาง
จนถึงหวานจัด สามารถปลูกได้ทั่วไป การเก็บเกี่ยวควรเก็บเกี่ยวเมื่อตาสับปะรดเริ่มเปิด 2-3 ตา หรือผิวเปลือก
เปลี่ยนเป็นสีเหลืองประมาณ 10 เปอร์เซ็นต์ ใช้มีดตัดก้านให้เหลือก้านยาวติดผลประมาณ 10 เซนติเมตร โดยไม่
ต้องหักจุกของสับปะรดออก (ดนุสรณ์ ธนะปาละ และคณะ, 2559 : 111) 

ประเทศไทยก าลังเผชิญปัญหาการส่งออกสับปะรด เนื่องจากเนื้อที่เก็บเกี่ยวผลผลิตสับปะรดทั้งประเทศ
คาดว่าลดลงจากปีที่ผ่านมา เป็นผลจากในปี 2565 เกษตรกรได้ลดเนื้อที่ปลูกสับปะรดใหม่จากต้นทุนการผลิต 
เช่น ปุ๋ยและสารเคมีที่ปรับตัวสูงขึ้น การขาดแคลนแรงงาน และการปรับตัวลดลงของราคาสับปะรดในปีที่ผ่านมา 
เกษตรกรจึงปรับเปลี่ยน ไปปลูกไม้ผลและไม้ยืนต้น เช่น ยางพารา ทุเรียน มะพร้าว และปรับเปลี่ ยนไปปลูกมัน
ส าปะหลัง โรงงานที่มีราคาอยู่ในเกณฑ์ดี ประกอบกับในปี 2565 บางพื้นที่ประสบภาวะแล้ง มีปริมาณฝนน้อย
กว่าปี 2564 เกษตรกรบางรายจึงชะลอการบังคับออกดอกสับปะรดในปี 2565 ส่งผลให้เนื้อที่เก็บเกี่ยวลดลงจาก
ปีที่ 2564 ส าหรับผลผลิตต่อไร่คาดว่าลดลงจากปี 2564 เนื่องจากปุ๋ยเคมียังคงมีราคาสูง ประกอบกับ ราคา
สับปะรดยังคงทรงตัว เกษตรกรขาดแรงจูงใจในการบ ารุงรักษาจึงปรับลดปริมาณการใช้ปุ๋ยเคมีลง ท าให้ต้น
สับปะรดไม่สมบูรณ์ ผลมีขนาดเล็ก จึงท าให้ภาพรวมผลผลิตต่อไร่ลดลง (ส านักงานเศรษฐกิจการเกษตร, 2566) 
เพื่อให้สับปะรดไทยยังคงเป็นที่ต้องการของตลาดโลก จึงจ าเป็นต้องรักษาคุณภาพการส่งออกสับปะรด และมีการ
วางแผนการผลิตที่เหมาะสมกับฤดูกาลที่เปลี่ยนแปลงตลอดเวลา ความต้องการเหล่านี้สามารถบรรลุได้หากมี
เทคโนโลยีสารสนเทศช่วยสนับสนุนข้อมูลในการตัดสินใจเพื่อการวางแผนปลูกสับปะรด ผลผลิตสามารถออกทัน
ต่อความต้องการของตลาด ช่วยลดความเสี่ยงและความผิดพลาดของการปลูกสับปะรดได้ ท าให้สามารถเพิ่ม
ปริมาณผลผลิตสับปะรดต่อพื้นที่เพาะปลูกสูงขึ้นได้ตามที่ต้องการ ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของ ดนุสรณ์ ธนะปาละ 
และคณะ (2559 : 111) ได้พยากรณ์ราคาสับปะรดที่ส่งเข้าโรงงานด้วยวิธีบอกซ์ – เจนกินส์  ซึ่งจากการศึกษา
พบว่างานวิจัยดังกล่าวยังไม่ได้เปรียบเทียบเทคนิคการพยากรณ์หลายเทคนิคร่วมกันจากชุดข้อมูลเดียวกัน เพื่อให้
การพัฒนาตัวแบบการพยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 

ผู้วิจัยได้สนใจศึกษาการสร้างตัวแบบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบส าหรับการพยากรณ์
ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย โดยใช้เทคนิคการประมาณค่า 5 เทคนิคมาท าการสร้างตัวแบบพยากรณ์ที่ได้จาก
การศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับงานวิจัยในครั้งนี้ ได้แก่ ประกอบด้วย 1) เทคนิคการถดถอยเชิงเส้น (Linear 
Regression) 2) เทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (k-Nearest Neighbors) 3) เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Neural 
Network)  4) เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines) และ 5) เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep Learning) เพื่อหาตัวแบบที่เหมาะสมส าหรับการน าไปใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ผลผลิตสับปะรด
ปัตตาเวียที่อาจจะเกิดขึ้นในอนาคต และยังสามารถน าผลการวิจัยครั้งนี้ไปพัฒนาต่อยอดในการสร้างแบบจ าลอง
ส าหรับการพยากรณ์เก่ียวกับผลผลิตทางการเกษตรชนิดอื่นๆ ต่อไป 

 
วัตถุประสงค์ 

1. เพื่อสร้างตัวแบบส าหรับการพยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย 
2. เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบส าหรับการพยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย 

 
วิธีด าเนินการ  

ผู้วิจัยได้ศึกษาเกี่ยวกับเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องส าหรับน ามาสร้างตัวแบบพยากรณ์ผลผลิตสับปะรด
ปัตตาเวีย โดยผ่านกระบวนการวิเคราะห์ข้อมูล (Data Analysis Process) โดยแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน เพื่อใช้
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ส าหรับการสร้างตัวแบบ (Training Set) และการทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ (Testing Set) ด้วยเทคนิค 
Cross Validation โดยผู้วิจัยได้แบ่งข้อมูลออกเป็น 10 ส่วนเท่าๆ กัน (10 – fold cross validation) (อนุพงศ์ 
สุขประเสริฐ, 2566 : 15) เทคนิคที่ใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ ผู้วิจัยใช้เทคนิคในการประมาณค่าข้อมูล 
(Regression Model) จากนั้นท าการทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ เพื่อหาตัวแบบที่มีความเหมาะสมส าหรับ
การน าไปใช้ในการพยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย ดังแสดงในภาพที่ 1 

   

ภาพที่ 1 ขั้นตอนการด าเนินงาน 
ในการสร้างตัวแบบส าหรับพยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพส าหรับ

การพยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ผู้วิจัยได้ด าเนินการตามกระบวนการ
วิเคราะห์ข้อมูล (Data Analysis Process) การวิเคราะห์ข้อมูลแบ่งออกเป็น 6 ขั้นตอน (อนุพงศ์ สุขประเสริฐ, 
2566) ดังนี้ 
1. การท าความเข้าใจปัญหา (Business Understanding) 

ประเทศไทยก าลังเผชิญปัญหาการส่งออกสับปะรด เนื่องจากเนื้อที่เก็บเกี่ยวผลผลิตสับปะรดทั้งประเทศ
คาดว่าลดลงจากปีที่ผ่านมา เกษตรกรได้ลดเนื้อที่ปลูกสับปะรดใหม่จากต้นทุนการผลิต เช่น ปุ๋ยและสารเคมีที่
ปรับตัวสูงขึ้น การขาดแคลนแรงงาน และการปรับตัวลดลงของราคาสับปะรดในปีที่ผ่านมา เกษตรกรจึง
ปรับเปลี่ยน ไปปลูกไม้ผลและไม้ยืนต้น เช่น ยางพารา ทุเรียน มะพร้าว และปรับเปลี่ยนไปปลูกมันส าปะหลัง โรงงาน
ที่มีราคาอยู่ในเกณฑ์ดี ประกอบกับในปี 2565 บางพื้นที่ประสบภาวะแล้ง มีปริมาณฝนน้อยกว่าปี 2564 เกษตรกร
บางรายจึงชะลอการบังคับออกดอกสับปะรดในปี 2565 ส่งผลให้เนื้อที่เก็บเก่ียวลดลงจากปี 2564 ส าหรับผลผลิต
ต่อไร่คาดว่าลดลงจากปี 2564 เนื่องจากปุ๋ยเคมียังคงมีราคาสูง ประกอบกับ ราคาสับปะรดยังคงทรงตัว เกษตรกร
ขาดแรงจูงใจในการบ ารุงรักษา จึงปรับลดปริมาณการใช้ปุ๋ยเคมีลง ท าให้ต้นสับปะรดไม่สมบูรณ์ ผลมีขนาดเล็ก 
จึงท าให้ภาพรวมผลผลิตต่อไร่ลดลง (ส านักงานเศรษฐกิจการเกษตร, 2566 : ออนไลน์) 
2. การท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding)  
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 ข้อมูลที่น ามาใช้ในการสร้างตัวแบบในการพยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย เป็นข้อมูลปริมาณการ
ผลิตสับปะรด (ผลผลิต) จ านวน 5 ปีย้อนหลัง ตั้งแต่ปี พ.ศ.2559 ถึงปี พ.ศ.2563 ของส่วนปฏิบัติการส านักงาน
เศรษฐกิจการเกษตร ส านักงานเศรษฐกิจการเกษตร (2566) และส านักพัฒนารัฐบาลดิจิทัล (องค์การมหาชน) 
(สพร.) ส านักพัฒนารัฐบาลดิจิทัล (2566) ที่ถูกจัดเก็บไว้ในฐานข้อมูลขนาดใหญ่ รวมทั้งสิ้น 60 เดือน 27 แอดทริ
บิวต์ ที่ถูกจัดเก็บเป็นไฟล์ Excel ส าหรับข้อมูลที่น ามาวิเคราะห์ในครั้งนี้ ประกอบด้วย ล ำดับของข้อมูล (No.),  
ปีการเพาะปลูก (Crop_year), ปี (Year), ภูมิภาค/จังหวัด (Region/Province), สับปะรดปัตตาเวีย (Product), 
พื้นที่เพาะปลูกต่อไร (Sum_Plant_area), เนื้อที่เก็บเกี่ยวต่อไร (Sum_Harve_area), เนื้อที่ใส่ปุ๋ยต่อไร่ 
(Sum_Fertili_area), อัตรำกำรใช้ปุ๋ยส ำหรับเนื้อที่เพำะปลูกต่อกิโลกรัม (Rate_Fertili_Plantperkilo), 
อัตรำกำรใช้ปุ๋ยส ำหรับเนื้อที่ใส่ปุ๋ยต่อกิโกกรัม (Rate_ Fertiliarea_perkilo), ผลผลิตจำกกำรเพำะปลูกต่อ
กิโลกรัม (Product_Plant_kilo), ผลผลิตจำกกำรเก็บเกี่ยวต่อกิโลกรัม (Prod_Harve_kilo), ปริมำณปุ๋ย
ต่อตัน (Amount_Ferti_ton) ,  ผลผลิตต่อตัน (Yield_per_ton) ,  ผลผลิตต่อ เดือนเขตภาคเหนือ 
(Yiels_per_Month_North), ผลผลิตต่อเดือนเขตภาคใต้ (Yiels_per_Month_South), ผลผลิตต่อเดือนเขต
ภ า ค ต ะ วั น ออก เ ฉี ย ง เ หนื อ  ( Yiels_per_Month_NORTHEAST) ,  ผ ล ผ ลิ ต ต่ อ เ ดื อ น เ ข ต ภ า ค ก ล า ง 
(Yiels_per_Month_CENTAL), อัตราส่วนของผลผลิตในเขตภาคเหนือ (Percent_Yield_NORTH), อัตราส่วน
ของผลผลิตในเขตภาคตะวันออกเฉียงเหนือ (Percent_Yield_NORTHEAST), อัตราส่วนของผลผลิตในเขตภาค
กลาง (Percent_Yield_CENTRAL), อัตราส่วนผลผลิตในเขตภาคใต้ (Percent_Yield_SOUTH), ดัชนีราคาขาย
ผลผลิต ณ ไร่นา (Agri_Price_Index), ดัชนีผลผลิต (Agri_Product_Index), รำคำขำยต่อไร่เกษตรกร 
(Price_Former_rai), ดัชนีรำคำขำยผลผลิตปรับตำมฤดูกำล (Agri_Price_Index_Season) และดัชนี
ผลผลิตปรับตำมฤดูกำล (Agri_Product_Index_Season) 
3. การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
    การเตรียมข้อมูลเป็นขั้นตอนการท าความสะอาดข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมซึ่งต้องท าความ
สะอาดข้อมูลก่อน แสดงให้เห็นถึงความน่าเชื่อถือของข้อมูลก่อนการวิเคราะห์ โดยเร่ิมการน าเข้าข้อมูลที่ถูกเก็บไว้
ในฐานข้อมูลขนาดใหญ่ ท าการคัดเลือกตัวแปรที่มีความส าคัญต่อการวิเคราะห์ข้อมูลโดยการศึกษาข้อมูล              
จากงานวิจัย และท าการแปลงข้อมูลให้เหมาะสมส าหรับเทคนิคที่ใช้ในการวิเคราะห์ โดยมีขั้นตอนการเตรียม
ข้อมูล (อนุพงศ์ สุขประเสริฐ, 2566) ดังนี้  
     3.1 การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) 
          เนื่องจากข้อมูลดิบ (Raw data) ที่ได้รวบรวมมานั้น มีจ านวนแอทริบิวต์ ค่าสูญหาย (Missing Value) 
และสิ่งรบกวน (Noisy Data) เป็นจ านวนมาก หากน าไปวิเคราะห์อาจท าให้เกิดความผิดพลาด ไม่น่าเชื่อถือ 
ผู้วิจัยจึงได้ตัดตัวแปรที่มีค่าสูญหายออกไป 12 แอตทริบิวต์ ดังนั้นตัวแปรที่ใช้ในการศึกษาจะเหลือเพียง                          
15 แอตทริบิวต์ ดังแสดงในตารางที่ 1 
ตารางที่ 1 ข้อมูลที่ใช้ในการวิจยั 

ล าดับ แอทริบิวต ์ ค าอธิบาย 
1 Crop_year (ID) ปีการเพาะปลูก 
2 Region ภูมิภาค 
3 Yield_per_Month_NORTH  ผลผลิตต่อเดือนเขตภาคเหนือ 
4 Yield_per_Month_SOUTH  ผลผลิตต่อเดือนเขตภาคใต้ 
5 Yield_Per_Month_NORTHEAST ผลผลิตต่อเดือนเขตภาคะวันออกเฉียงเหนือ 
6 Yield_Per_Month_CENTAL ผลผลิตต่อเดือนเขตภาคกลาง 
7 Percent_Yield_NORTH อัตราส่วนของผลผลิตในเขตภาคเหนือ 
8 Percent_Yield_NORTHEAST อัตราส่วนของผลผลิตในเขตภาคตะวันออกเฉียง เหนือ 
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ล าดับ แอทริบิวต ์ ค าอธิบาย 
9 Percent_Yield_CENTRAL อัตราส่วนของผลผลิตในเขตภาคกลาง 
10 Percent_Yield_SOUTH อัตราส่วนของผลผลิตในเขตภาคใต้ 
11 Agri_Price_Index ดัชนีราคาขายผลผลิต ณ ไร่นา 
12 Agri_Product_Index ดัชนีผลผลิต 
13 Price_Former_rai ราคาขายตอ่ไร่เกษตรกร 
14 Agri_Price_Index_Season ดัชนีราคาขายผลผลิตปรับตามฤดกูาล 
15 Agri_Product_Index_Season ดัชนีผลผลิตปรับตามฤดูกาล 

 
      3.2 การก าหนดหน้าที่ของตัวแปร (Set Role) 
           ก าหนดให้หน้าที่ในแต่ละแอทริบิวต์เพื่อใช้ในการวิเคราะห์แต่ละแอทริบิวต์ โดยก าหนดให้  แอทริบิวต์ 
ดัชนีผลผลิตปรับตามฤดูกาล ท าหหน้าที่เป็นตัวแปรตาม (Label) ที่ใช้ส าหรับการพยากรณ์  และปีการเพาะปลูก 
มีหน้าที่เป็นรหัส (ID) ส าหรับแอทริบิวต์ที่เหลือจะมีการก าหนดหน้าที่ให้เป็นตัวแปรอิสระ 
 
4. การสร้างตัวแบบ (Modeling)  
     ขั้นตอนการสร้างตัวแบบเป็นการน าข้อมูลมาวิเคราะห์ตามอัลกอลิทึมด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 
ส าหรับการประมาณค่าข้อมูล (Regression Model) การวิจัยในครั้งนี้ ผู้วิจัยได้เลือกใช้เทคนิคการเรียนรู้ของ
เครื่องเพื่อใช้ในการประมาณค่าข้อมูล ทั้งหมด 5 เทคนิค ประกอบด้วย 1) เทคนิคการถดถอยเชิงเส้น (Linear 
Regression) 2) เทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (k-Nearest Neighbors) 3) เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Neural 
Network) 4) เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์ (Support Vector Machines) และ 5) เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) ด้วยโปรแกรม RapidMiner Studio version 10.1  (อนุพงศ์ สุขประเสริฐ, 2566 : 45) ในการสร้าง
ตัวแบบพยากรณ์ในคร้ังนี้  
 
      4.1 เทคนิคการถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) เป็นวิธีการทางสถิติที่ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลที่มี
ตัวแปรต้น (Independent Variables) และตัวแปรตาม (Dependent Variable) เพื่อหาความสัมพันธ์เชิงเส้น
ระหว่างตัวแปรสองตัวแปร หรือมากกว่าสองตัวแปร ซึ่งอาจมีความสัมพันธ์กันหรือแปรผกผันกันได้ โดยใช้สมการ
เส้นตรงเพือ่พยากรณ์ค่าของตัวแปรตามจากตัวแปรต้นที่ก าหนดมา รูปแบบของสมการถดถอยเชิงเส้นเป็นรูปแบบ
พื้นฐานอย่างง่ายที่สุด โดยสร้างเป็นสมการเชิงเส้น มีรูปแบบสมการ (1) (อนุพงศ์ สุขประเสริฐ, 2566 : 212) ดังนี้ 

    Y = β0 + β1x1+β2X2 +…+βkXk+ ε          (1) 
     

  โดยที่       Y     คือ  ตัวแปรตาม                           
                  X         คือ  ตัวแปรอิสระ        
      β0,β1,β2,…,βk   คือ  พารามิเตอร์                               
                ε           คือ  ความคลาดเคลื่อน  

      4.2 เทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (k-Nearest Neighbors) เป็นเทคนิคการประมาณค่าข้อมูลที่ใช้หลักการ
เปรียบเทียบความคล้ายคลึงกันระหว่างข้อมูลใหม่กับข้อมูลที่มีอยู่ โดยพิจารณาข้อมูลที่อยู่ใกล้ที่สุดจ านวน k ตัว 
ข้อมูลใหม่จะถูกจัดประเภทเดียวกับข้อมูลที่อยู่ใกล้มากที่สุด ขั้นตอนหลักของเทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด เริ่มต้น
จากเลือกค่า k เป็นจ านวนของข้อมูลที่อยู่ใกล้ที่สุดที่จะใช้ในการตัดสินใจ ค านวณระยะห่างระหว่างข้อมูลใหม่กับ
ข้อมูลที่มีอยู่ทั้งหมด เลือกข้อมูลที่อยู่ใกล้ที่สุดจ านวน k ตัว ข้อมูลใหม่จะถูกจัดประเภทเดียวกับข้อมูลที่อยู่ใกล้
ที่สุดมากที่สุด เทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุดเป็นเทคนิคการประมาณค่าข้อมูลแบบง่าย ๆ แต่มีประสิทธิภาพสูง 
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สามารถน ามาประยุกต์ใช้กับงานต่าง ๆ ได้อย่างหลากหลาย (อนุพงศ์ สุขประเสริฐ. 2566 : 234 - 242) ดังแสดง
ในภาพที่ 2 

 
ภาพที่ 2 เทคนิคเพื่อนบ้านใกลท้ี่สุด (k-Nearest Neighbors) 

      4.3 เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) โมเดลคณิตศาสตร์ที่มีโครงสร้างและการท างาน
คล้ายระบบประสาทเทียมในสมองของมนุษย์ สามารถใช้ในการเรียนรู้และการประมวลผลข้อมูลต่างๆ โดยมีการ
จ าลองเซลล์ประสาทเทียม (Artificial Neurons) และการเชื่อมต่อระหว่างเซลล์ประสาทในรูปแบบของเครือข่าย 
ประกอบด้วยชั้นของเซลล์ประสาทที่เรียกว่าชั้น (Layer) ชั้นของเซลล์ประสาทแต่ละชั้นเชื่อมต่อกันด้วยน้ าหนัก 
(Weights) สามารถปรับเปลี่ยนในระหว่างการฝึก (Training) โดยทั่วไปการท างานของ Artificial Neural 
Network (ANN) ถูกจ าลองโดยเมื่อมีข้อมูลถูกน าเข้าจะคูณด้วยค่าน้ าหนัก แทนความส าคัญที่ให้กับข้อมูลน าเข้า
ในแต่ละตัว ผลรวมที่ได้ของค่าถ่วงน้ าหนักเกิดจากผลคูณของข้อมูลน าเข้า ค่าน้ าหนักจะถูกน าไปวิเคราะห์เพื่อ
ตีความฟังก์ชันถ่ายโอน ท าหน้าที่เปรียบเสมือนกระบวนการท างานของตัวเซลล์ประสาทได้เป็นผลลัพธ์ ฟังก์ชัน
ถ่ายโอนที่ส าคัญ คือ tan-sigmoid (tansig) log-sigmoid (logsig) และ pure-linear (purelin) นอกจากนี้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multi – layer Perceptron) ประกอบด้วย 3 ชั้น ได้แก่ ชั้นข้อมูลเข้า 
(Input Layer) ชั้นซ่อน (Hidden Layer) และชั้นข้อมูลออก แต่ละชั้นจะมีโหนดและเซลล์ประสาทหนึ่งเซลล์หรือ
มากกว่านั้น และข้อมูลจะส่งจากชั้นข้อมูลเข้าไปถึงชั้นข้อมูลออกโดยไม่ส่งย้อนกลับ ถึงแม้จะเป็นโหนดชั้น
เดียวกันก็จะไม่มีการเชื่อมต่อกัน ซึ่งโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้นนี้จะเป็นโครงข่ายที่นิยมใช้ในการพยากรณ์ 
  เนื่องจากจ าแนกข้อมูลที่มีความซับซ้อนได้อย่างมีประสิทธิภาพ (นรวัฒน์ เหลืองทอง และนันทชัย กานตานันทะ, 
2559 : 374 - 375) ดังแสดงในภาพที่ 3 

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 3 โครงข่ายประสาท เทียมที่มีการเชื่อมต่อ
กันผ่านโหนด 
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    4.4 เทคนิควิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์ (Support Vector Machines) เป็นเทคนิคการประมาณค่าข้อมูลที่มี
ความนิยมสูง สามารถน ามาประยุกต์ใช้กับงานต่าง ๆ ได้อย่างหลากหลายเนื้องจากสามารถจ าแนกประเภทข้อมูล 
(classification) ที่ใช้หลักการหาเส้นแบ่ง (decision boundary) โดยจะแบ่งข้อมูลออกเป็นสองกลุ่มมีระยะห่าง
ระหว่างข้อมูลทั้งสองกลุ่มมากที่สุด เทคนิคนี้หากข้อมูลที่อยู่ใกล้เส้นแบ่งมากที่สุดเรียกว่า เวกเตอร์สนับสนุน 
(support vector) ซึ่งเวกเตอร์สนับสนุนมีความส าคัญต่อประสิทธิภาพของโมเดล เนื่องจากโมเดลดังกล่าวจะ
พยายามปรับเส้นแบ่งให้ห่างจากเวกเตอร์สนับสนุนมากที่สุด โดยขั้นตอนหลักของเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
เริ่มจากการก าหนดฟังก์ชั่นการสูญเสีย (loss function) ก าหนดฟังก์ชั่นวัตถุประสงค์ (objective function) 
และหาค่าพารามิเตอร์ของโมเดล ซึ่งเทคนิคนี้สามารถจ าแนกประเภทข้อมูลได้หลากหลายประเภท                            
มีประสิทธิภาพสูง ทนต่อข้อมูลที่มี outliers แต่เทคนิคนี้ต้องใช้ข้อมูลตัวอย่างจ านวนมากในการสอน ใช้เวลาใน
การฝึกนาน อย่างเช่นการจ าแนกประเภทภาพ ซึ่งต้องจ าแนกประเภทวัตถุในภาพ จ าแนกประเภทใบหน้า                
การจ าแนกประเภทข้อความ เป็นการจ าแนกประเภทอีเมลเป็นสแปมหรือไม่ใช่สแปม การจ าแนกประเภทความ
คิดเห็นเป็นบวกหรือลบ และการประมาณค่าข้อมูลทางการเงิน โดยการจ าแนกประเภทลูกค้าเป็นกลุ่มที่มีความ
เสี่ยงสูงหรือต่ า (วิวัฒน์ กิตตินาราพร และคณะ, 2565 : 95 - 108) ดังแสดงในภาพที่ 4 
 

 
ภาพที่  4 เทคนิควิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์ (Support Vector Machines) 

 
       4.5 เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เทคนิคการประมาณค่าข้อมูลด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep Learning) เป็นกระบวนการทางปัญญาประดิษฐ์ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มีหลายชั้น (Deep Neural 
Networks) ในการเรียนรู้รูปแบบของข้อมูล มีการเรียนรู้จากข้อมูลขนาดใหญ่ และซับซ้อน โดยใช้หลายชั้น              
ของโนด (nodes) ในแต่ละชั้น เช่น ชั้นน าเข้า (input layer) ชั้นซ่อน (hidden layers) และชั้นส่งออก (output 
layer) อย่างไรก็ตามโครงข่ายประสาทเทียมลึกยังสามารถจ าแนก และพยากรณ์ข้อมูลที่ซับซ้อนได้อย่าง                         
มีประสิทธิภาพ มีความสามารถในการเรียนรู้ลักษณะของข้อมูลโดยอัตโนมัติ โดยไม่ต้องก าหนดคุณลักษณะ 
(features) ข้อมูลล่วงหน้า (กฤติกา ทิพย์ค ามี และคณะ, 2566 : 58 - 74 ; สุขสันต์ พรมบุญเรือง และคณะ, 
2566 : 97 - 112) ดังแสดงในภาพที่ 5  
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ภาพที่  5  เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 

 

5. การทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ  (Evaluation) หลังจากได้สร้างตัวแบบขึ้นมาแล้ว ขั้นตอนต่อไปต้อง
ท าการวัดประสิทธิภาพของตัวแบบการประมาณค่าข้อมูลของตัวแบบที่สร้าง ก่อนที่จะน าตัวแบบไปใช้ในขั้นตอน
ของการพยากรณ์ ส าหรับงานวิจัยนี้ ผู้วิจัยได้ใช้เกณฑ์ในการวัดค่าความแม่นย าของตัวแบบ มีทั้งหมด 4 วิธี 
ประกอบด้วย 
       5.1 ค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (Mean Squared Error: MSE) เป็นวิธีการวัดความ
คลาดเคลื่อนระหว่างค่าที่ค านวณได้และค่าจริงในการพยากรณ์หรือการประมาณค่าของตัวแปรต่าง ๆ โดย
ระยะห่างระหว่างค่าที่ค านวณได้และค่าจริงถูกยกก าลังสอง หลังจากนั้นน ามาหาค่าเฉลี่ย หากค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (MSE) มีค่าน้อยแสดงถึงความแม่นย าของการพยากรณ์ที่ดีขึ้น และหากมีค่ามากข้ึน
แสดงถึงการน านายที่ไม่แม่นย า สามารถหาได้จากสมการ (2) (วิรากานต์ กิตติบวรกุล และคณะ, 2565 ; กฤติกา 
ทิพย์ค ามี และคณะ, 2566) ดังนี้ 
 
     MSE =

1

n
∑ (Yt-Ŷt)

2n
t=1               (2) 

 โดยที่   n   คือ จ านวนข้อมูลที่ใช ้
         Yt  คือ ค่าจริงที่เวลา t ใด ๆ 
   Ŷt  คือ ค่าที่ได้จากการพยากรณ์ที่เวลา t ใดๆ 
 
      5.2 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลังสอง (Root Mean Squared Error : RMSE) เป็น
การวัดความแตกต่างระหว่างค่าพยากรณ์ และค่าจริง หากค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลังสอง 
(RMSE) มีค่าน้อย แสดงว่าค่าพยากรณ์สามารถประมาณค่าได้ใกล้เคียงกับค่าจริง สามารถหาได้จากสมการ  (3)  
(วิรากานต์ กิตติบวรกุล และคณะ, 2565 ; วรางคณา เรียนสุทธิ์, 2561 ; กฤติกา ทิพย์ค ามี และคณะ, 2566) ดังนี้ 
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     RMSE =√
1

n
∑ (Yt-Ŷt)

2n
t=1          (3) 

      
 โดยที่   n   คือ จ านวนข้อมูลที่ใช ้
           Yt     คือ ค่าจริงที่เวลา t ใด ๆ 
         Ŷt       คือ ค่าที่ได้จากการพยากรณ์ที่เวลา t ใดๆ 
         Yt-Ŷt   คือ ค่าของความแตกต่างระหว่างค่าจริงและคา่พยากรณ์ 
 
      5.3 ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ (Absolute Error : AE) เป็นวิธีการวัดความคลาดเคลื่อนระหว่างค่า
พยากรณ์และค่าจริงๆ โดยใช้ค่าสัมบูรณ์ของความแตกต่างระหว่างค่าทั้งสอง เพื่อหาค่าของความแตกต่างใน
ทางบวกโดยไม่ค านึงถึงทิศทาง ซึ่งถ้าค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์มีค่าน้อย แสดงให้เห็นถึงการพยากรณ์ที่มีความ
แม่นย าในการประมาณค่าของข้อมูล ค่าน้อยแสดงถึงการประมาณค่าที่ใกล้เคียงกับค่าจริงมากยิ่งขึ้น แต่ถ้ามีค่าสูง 
แสดงว่าการพยากรณ์มีความคลาดเคลื่อนมาก โดยต้องระมัดระวังการใช้งานร่วมกับข้อมูลที่มีค่าสูง ค่า
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์มักถูกใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของการพยากรณ์ในสถานการณ์หลายรูปแบบที่ต่างกัน 
สามารถหาได้จากสมการ (4) (กฤติกา ทิพย์ค ามีและคณะ, 2566 : 69) ดังนี้ 
 
    AE=|Yt-Ŷt|            (4) 

 โดยที่  Yt  คือ ค่าจริงที่เวลา t ใด ๆ 
             Ŷt    คือ ค่าที่ได้จากการพยากรณ์ที่เวลา t ใดๆ 
     Yt-Ŷt คือ ค่าของความแตกต่างระหว่างค่าจริงและคา่พยากรณ์ 
 
         5.4 ค่าความคลาดเคลื่อนยกก าลังสอง (Square Error : SE) เป็นวิธีการวัดความคลาดเคลื่อนระหว่าง
ค่าที่พยากรณ์และค่าจริงๆ โดยการยกก าลังสองของความแตกต่างระหว่างค่าทั้งสอง ซึ่งใช้ในการหาความ
คลาดเคลื่อนโดยให้ความส าคัญกับค่าที่มากขึ้น หากค่าความคลาดเคลื่อนยกก าลังสองมีค่าน้อยแสดงถึงความ
แม่นย าของการพยากรณ์ที่ดีขึ้น ค่าที่สูงขึ้นแสดงถึงความไม่แม่นย าของการพยากรณ์ในงานนั้นๆ ดังนั้น การ
ประเมินค่าความคลาดเคลื่อนยกก าลังสอง (SE) เป็นอีกวิธีหนึ่งที่ส าคัญในการประเมินประสิทธิภาพของการ
พยากรณ์ในหลายๆ สถานการณ์ที่ต่างกัน สามารถหาได้จากสมการ (5) (กฤติกา ทิพย์ค ามีและคณะ. 2566 : 70) 
ดังนี้ 

         SE=(|Yt-Ŷt|)
2            (5) 

 โดยที่  Yt  คือ ค่าจริงที่เวลา t ใด ๆ 
             Ŷt    คือ ค่าที่ได้จากการพยากรณ์ที่เวลา t ใดๆ 
     Yt-Ŷt คือ ค่าของความแตกต่างระหว่างค่าจริงและคา่พยากรณ์ 

6. การน าไปใช้ (Deployment) 
     ผลลัพธ์จากการวิเคราะห์ข้อมูลครั้งนี้จะได้ตัวแบบที่มีความเหมาะสมส าหรับการสร้างตัวแบบพยากรณ์
ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวียในประเทศไทย เพื่อสนับสนุนให้หน่วยงานที่เกี่ยวข้องสามารถน าตัวแบบที่ได้ไปใช้ใน
การพยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย และวางแผนนโยบายต่างๆ เกี่ยวกับผลผลิตของสับปะรดปัตตาเวียใน
อนาคตให้กับเกษตรกร นอกจากนี้ยังสามารถน าผลการวิจัยในครั้งนี้ไปพัฒนาโดยการสร้างระบบสารสนเทศ
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ส าหรับการพยากรณ์เกี่ยวกับสับปะรดในแต่ละชนิดหรือการพยากรณ์ผลผลิตสินค้าเกษตรชนิดอ่ืนๆ โดยอาจเพิ่ม
ปัจจัยในส่วนอ่ืน ที่ยังไม่ได้น ามาศึกษาในครั้งนี้ เพื่อให้มีความแม่นย าส าหรับการพยากรณ์มากยิ่งขึ้น 
 
ผลการศึกษา  
     ผู้วิจัยท าการเปรียบเทียบค่าที่ทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ผลผลิตสับปะรด ด้วยเทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่อง 5 เทคนิค ได้แก่ (1) เทคนิคการถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) (2) เทคนิคเพื่อนบ้านใกล้
ที่สุด (k-Nearest Neighbors) (3) เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) (4) เทคนิคซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines) และ (5) เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) และท า
การทดสอบประสิทธิภาพของประมาณค่าด้วยค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (Mean Squared Error) ค่า
รากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลังสอง (Root Mean Squared Error) ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ 
(Absolute Error) และค่าความคลาดเคลื่อนยกก าลังสอง (Square Error) ผลการวิเคราะห์ข้อมูลแสดงดังตาราง
ที่ 2 
ตารางที่ 2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการประมาณค่าข้อมูล  

Regression 

Model 

Regression Performance  

MSE RMSE AE SE 

Linear Regression 31.180 15.590 12.846 265.273 

k-Nearest Neighbors* 23.982 11.991 14.575 320.716 

Neural Network 29.752 14.876 11.432 231.725 

Support Vector machines 31.902 15.951 12.988 301.608 

Deep Learning 25.176 12.588 9.963 181.306 

*  คือ เทคนิคที่มีความเหมาะสมส าหรับน ามาสร้างตัวแบบการพยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย  
 
    จากตารางที่ 2 พบว่าเทคนิคที่มีความเหมาะสมที่สุดส าหรับการสร้างตัวแบบพยากรณ์ผลผลิตสับปะรด คือ
เทคนิคการประมาณค่าข้อมูลด้วยวิธี เทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (k-Nearest Neighbors) ซึ่งให้ค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (MSE) เท่ากับ 23.982 ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลังสอง (RMSE) เท่ากับ 11.991 
ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ (AE) เท่ากับ 14.575 และค่าความคลาดเคลื่อนยกก าลังสอง (SE) เท่ากับ 320.716 
ผู้วิจัยได้ท าการเปรียบเทียบข้อมูลผลผลิตระหว่างค่าที่ได้จากข้อมูลจริงของผลผลิตสับปะรด และค่าพยากรณ์ของ
ผลผลิตสับปะรดด้วยเทคนิคการประมาณค่าข้อมูลด้วยวิธีเทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด มีค่าใกล้เคียงกันมาก ซึ่ง
แสดงให้เห็นว่าเทคนิคที่มีประสิทธิภาพในการน าไปใช้พยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย คือ เทคนิคการ
ประมาณค่าข้อมูลด้วยวิธีเทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุดที่ให้ค่าประสิทธิภาพแม่นย าที่สุด 
 
สรุปและอภิปรายผล  
      จากวัตถุประสงค์ของการวิจัยการสร้างตัวแบบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบส าหรับการพยากรณ์
ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง จากผลการวิจัยสามารถ สรุปได้ว่าเทคนิคที่มีความ
เหมาะสมที่สุดส าหรับการสร้างแบบพยากรณ์ผลผลิตสับปะรดปัตตาเวีย คือ เทคนิคการประมาณค่าข้อมูลด้วยวิธี
เทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (k-Nearest Neighbors) โดยให้ค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุดเมื่อเทียบกับเทคนิค
อ่ืนๆ ค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (MSE) เท่ากับ เท่ากับ 23.982 ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลังสอง 
(RMSE) เท่ากับ 11.991 ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ (AE) เท่ากับ 14.575 และค่าความคลาดเคลื่อนยกก าลังสอง 
(SE) เท่ากับ 320.716 เป็นตัวแปรปัจจัยที่มีต่อผลผลิตสับปะรดปัตตาเวียที่ใช้ในการสร้างแบบพยากรณ์  แต่ไม่
สอดคล้องกับดนุสรณ์ ธนะปาละ ธันวา เจริญศิริ และชนาธิป โสภณพิมล (2559 : 110 – 118) ที่ได้ศึกษาในเร่ือง
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การพยากรณ์ราคาสับปะรดที่ส่งเข้าโรงงานด้วยวีธี บอกซ์ – เจนกินส์ ซึ่งเป็นวิจัยที่พยากรณ์สินค้าเกษตรชนิด
เดียวกัน แต่วิธีการพยากรณ์ที่แตกต่างกัน 

ข้อเสนอแนะ 
จากการศึกษาในครั้งนี้ผู้วิจัยได้เลือกเทคนิคในการพยากรณ์ 5 เทคนิค มาเปรียบเทียบท าการพยากรณ์ 

ซึ่งอาจจะไม่ได้เทคนิคที่ดีที่สุด หากมีการท าวิจัยในครั้งถัดไปควรเลือกใช้เทคนิคอ่ืนๆ มาใช้ในการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพความแม่นย า เพื่อให้ได้ตัวแบบพยากรณ์ที่ดีที่สุด และยังสามารถหาปัจจัยอ่ืนๆที่ส่งผลต่อผลผลิต
สับปะรดปัตตาเวียและสับปะรดชนิดอื่น รวมถึงสามารถน าเทคนิคการพยากรณ์ต่างๆ มาใช้พยากรณ์สินค้าเกษตร
ชนิดอื่นๆ นอกเหนือจากที่ไม่ได้น ามาศึกษาในครั้งนี้มาท าการวิเคราะห์ในครั้งถัดไป  
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