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บทคัดยอ  

 

 การศึกษานี้มีวัตถุประสงคเพื่อสรางโมเดลการพยากรณปริมาณการสงออกขาวเจานาปของประเทศ   
โดยใชโครงขายประสาทเทียมแบบพหุนามหลายช้ัน (Multilayer Perceptron Polynomial Artificial Neural 
Network) ทําการเปรียบเทียบกับโครงขายประสาทแบบธรรมดา ใชขอมูลอนุกรมเวลาของกรมสถิติ
แหงชาติ ต้ังแตป พ.ศ. 2544 – 2550 ผูวิจัยไดทําการแบงขอมูลออกเปน 2 ขบวนการคือ การเรียนรูชุดขอมูล 
(Training) และการทดสอบ (Testing) ทําการสอนใหเกิดการเรียนรูดวยเทคนิคการแพรกระจายยอนกลับ ฝกสอน
ดวยวิธี Levenberg-Maquardt algorithm (trainlm) และฟงกชันการปรับการเรียนรู (Learning Function) แบบ 
LearnD (Grad Descent) โดยใชคาเฉลี่ยกําลังสองสัมบูรณ (Mean Square Error:  MSE) ของผลลัพธท่ีได
จากโครงขายประสาทเทียมท้ังสองชนิดเปนตัวช้ีวัด ผลการวิจัยพบวาโครงสรางท่ีเหมาะสมท่ีสุดท่ีใชใน
การพยากรณปริมาณการสงออกขาวเจานาปคือ 10-10-1 ฟงกชันกระตุนคือ logsig  tansig purelin โครงขาย
ประสาทเทียมใหคาความผิดพลาดในการเรียนรูชุดขอมูลเทากับ 0.0033 และคาความผิดพลาดในการ
ทดสอบ (Testing) เทากับ 0.0297 และโครงขายประสาทเทียมแบบพหุนามหลายช้ันใหคาความผิดพลาด
ในการเรียนรูชุดขอมูลเทากับ 0.0010 และคาความผิดพลาดในการทดสอบ (Testing) เทากับ 0.0259 ซึ่ง
แสดงใหเห็นวาโครงขายประสาทเทียมแบบพหุนามหลายช้ัน (Multilayer Perceptron Polynomial 
Artificial Neural Network) เปนโมเดลการพยากรณท่ีใหคาความผิดพลาดตํ่ากวา เมื่อทดสอบกับชุดขอมูล
จริง และเหมาะกับการนําไปใชเพ่ือการพยากรณปริมาณการสงออกขาวเจานาปไดอยางมีประสิทธิภาพ 
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Abstract 
 

 This study aimed to create forecasting models for predicting the exported amount of rice crop.  
The model applied Multilayer Perceptron Polynomial Artificial Neural Networks (MLPPANN, PANN) 
and Artificial Neural Networks (ANN). The data set from The National Department of Statistics since 
2001 - 2007. This data were divided into two sets, learning and testing sets. In eaching step, the system 
was taught using the Levenberg-Maquardt algorithm, a variance of the back-propagation techniques. 
Learning function used in this step was the Grad Descent function (LearnD). We compared performance 
of our network with the conventional neural network using Mean square error (MSE). The results shown 
that the appropriate neural network structure for predicting the exported amount of rice crop was the  
10-10-1 structure – using the logsig, tansig and purelin activated functions. The MSE for learning and 
testing steps of MLPPANN were 0.0010 and ANN ware 0.0259, respectively. Using the same data sets, 
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The MSE for learning and testing steps of conventional ANN were 0.0033 and 0.0297, respectively. 
This indicated that the MLPPANN was the best model for this time series data with lowest MSE.  
 

 Key words : Multilayer Perceptron Polynomial Artificial Neural Network, Back  Propagation, Predictions 
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บทนํา 
  ปจจุบันระบบเศรษฐกิจไดเขาสูระบบ
การคาเสรีมากข้ึน โดยการเนนการลดอุปสรรค
ทางการคา การยกเลิกนโยบายและมาตรการ
ชวยเหลืออุดหนุนภาคเกษตร และเปดตลาดใน
ประเทศตาง ๆ มากขึ้น ในระบบเศรษฐกิจเสรี 
ราคายังคงมีบทบาทสําคัญในการตัดสินใจ
เกี่ยวกับปจจัยทางดานเศรษฐกิจ  เชน  การ
บริโภค การจําหนาย ของสินคาตางๆ เพราะ
ราคาจะชวยจัดสรรทรัพยากรที่มีอยูจํากัดใน
ระบบเศรษฐกิจ เพื่อบําบัดความตองการท่ีมีไม
ส้ินสุด โดยปกติราคาดุลยภาพเปนราคาท่ีไมได
เกิดข้ึนงาย ๆ  อีกท้ังยังไมสามารถอยูคงท่ีได
นาน   แตจะมีการเคลื่อนไหวตลอดเวลาตาม
อิทธิพลการเปล่ียนแปลงของอุปสงคและ     
อุปทานในตลาด    เพื่อเขาไปหาจุดท่ีเปน     
ดุลยภาพใหม   ราคาท่ีเสถียรภาพทําใหการใช
ทรัพยากรมีประสิทธิภาพและผูบริโภคจะ
ไดรับความพึงพอใจสูงสุด 
 ขาวเจานาปถือเปนพืชเศรษฐกิจท่ีมี
ความสําคัญของประเทศ ท้ังในดานเศรษฐกิจ 
สังคม สภาพแวดลอม หากพิจารณาแลวการ
สงออกขาวเจานาปนั้นยังกอใหเกิดรายไดเขาสู
ประเทศจากการสงออก  อีกท้ังการสงออก
สินคาถือเปนเคร่ืองมือสําคัญในการตัดสินใจ
เลือกผลิตสินคา  ชวยในการวางแผนการ
สงออกท้ังในระยะส้ันและระยะยาว อีกท้ังการ

สงออกขาวในปท่ีผานมา ยังสามารถนํามาวาง
แผนการผลิต การพยากรณหรือคาดการณการ
ปริมาณสงออกในอนาคตนั้นถือเปนจุดเร่ิมตน
ของการวางแผน การตัดสินใจ และการบริหาร
ความเส่ียง ชวยในการประเมินการคาดการณ
ลวงหนา ทําใหทราบถึงปริมาณการผลิต การ
เพิ่ม หรือการชะลอตัวการผลิต นอกจากการ
พยากรณใหผลดีกับภาครัฐและเกษตรกรแลว 
ดานการบริหารจัดการองคกร ผูบริหารระดับสูง
ขององคกรยังใชการพยากรณปริมาณการสงออก 
เพื่อวางแผนกลยุทธท้ังในระยะส้ันและระยะ
ยาว โดยท่ีผูลงทุนใชขอมูลท่ีไดจากการพยากรณ
หรือคาดการณ เพื่อดูแนวโนมความเส่ียงท่ีไม
แนนอน หนวยงานของรัฐใชการพยากรณเพื่อ
วางนโยบายระดับชาติ เชน อัตราการเติบโต
ทางเศรษฐกิจ รายไดประชาชาติ มูลคาการ
สงออกอีกดวย สําหรับการพยากรณดวยวิธีการ
ทางสถิติเปนวิธีการที่ใชกันมาจนถึงปจจุบัน 
วิธีเหลานี้บางวิธีก็สามารถใชไดกับสมการ
เสนตรงเทานั้น เชน การวิเคราะหสหสัมพันธ 
การวิเคราะหการถดถอยพหุคุณ และบางวิธีก็มี
หลายข้ันตอน ผู ท่ีทําการพยากรณทางสถิติ
จะตองมีความรู ความเขาใจและความชํานาญ
เกี่ยวกับวิธีการที่จะเลือกใช อีกท้ังตองทราบ
การแจกจง ตัวแปรท่ีสนใจ เชน ตัวแปรตาม ตัว
แปรอิสระ และหากมีคานอกกลุมจะสงผลให
การประมาณคาพารามิเตอรในตัวแบบเอนเอียง
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ได ส่ิงท่ีสําคัญท่ีสุดของวิธีการเหลานี้คือ ไม
สามารถเรียนรูขอมูลท่ีอยูในรูปแบบอนุกรม
เวลาได   จึงไมสามารถใชงานไดอย าง มี
ประสิทธิภาพ ทําใหนักวิจัยจํานวนมากไดหัน
มาใชเทคนิคโครงขายประสาทเทียม เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการพยาการณ ในปจจุบันไดมี
ก า รนํ า เทคนิ คโครงข า ยประสาท เ ที ยม  
มาประยุกตใชในงานตางๆ เชน การพยากรณ
อากาศ การพยากรณหุนในตลาดหลักทรัพย 
การพยากรณราคาทอง เปนตน โดยท่ีโครงขาย
ประสาทเทียมไมสนใจวาขอมูลมีการแจกแจง
อยางไร ขอมูลมีปจจัย และส่ิงรบกวนภายนอก
มากนอยหรือไม วิธีการนี้มีความยืดหยุนสูง
กวาการใชโครงสรางทางสถิติและคณิตศาสตร 
อีกท้ังโครงขายยังสามารถปรับตัวเองใหทํางาน
ในสภาพท่ีเปล่ียนแปลงไปได และท่ีสําคัญจะ
ไมมีขอตกลงเบ้ืองตนเหมือนวิธีทางสถิติท่ัวไป 
โครงขายประสาทเทียม (Neural Networks) 
เปนแบบจําลองทางคณิตศาสตรท่ีเลียนแบบ
การทํางานของโครงขายสมองมนุษย ทําใหเช่ือ
วาผลท่ีไดจากแบบจําลองจะคลายคลึงกับการ
คิดและตัดสินใจของมนุษย นอกจากนั้นดวย
ความเปนเคร่ืองมือทางอิเลคทรอนิคสจึงทําให
สามารถทํางานไดเกินขอบเขตของความสามารถ
ในการคํานวณของมนุษย  
 โครงขายประสาทเทียมนิยมนํามาใช
ในการพยากรณขอมูลแตการหาคา Parameter 

ของขอมูลนั้นจะทําไดยาก  หากชุดขอมูลมี
ความแปรปรวนสูง และขอมูลอยูในรูปแบบไม
เปนเชิงเสน (Non-linear) (Gomez, 2007) จาก
ปญหาท่ีกลาวมาผูวิจัยจึงมีแนวคิดท่ีจะนํา
โ ค ร ง ข า ย ป ร ะส าท เ ที ย ม แบบพหุ น า ม 
(Polynomial Artificial Neural Network) ซ่ึงมี
ขอดีคือ ไมมีขอตกลงเบ้ืองตน เหมือนวิธีทาง
สถิติท่ัวไป ไมสนใจวาขอมูลมีการแจกแจง
แบบใด ไมสนใจความแปรปรวนของชุดขอมูล 
และสามารถปรับตัวเองใหทํางานไดในสภาพ
ท่ีเปล่ียนแปลงไป ถึงแมไมเคยมีการเรียนรูมา
กอน มาประยุกตใชในการพยากรณปริมาณ
การสงออกขาวเจานาปของประเทศไทย 

 
วัตถุประสงคการวิจัย 

 1.  เพื่อพัฒนาระบบพยากรณปริมาณ

การสงออกขาวเจานาปของประเทศไทย โดย

ใชโครงขายประสาทเทียมแบบพหุนามหลาย

ช้ัน 

 2. เพื่ อทดสอบประสิทธิภาพการ

ทํางานของระบบพยากรณปริมาณการสงออก

ขาวเจานาปของประเทศไทย โดยใชโครงขาย

ประสาทเทียมแบบพหุนามหลายช้ัน 

 3. เ พื่ อ เ ป รี ย บ เ ที ย บ เ ทคนิ ค ก า ร

พยากรณโดยใชโครงขายประสาทเทียมและ

โครงขายประสาทเทียมแบบพหุนามหลายช้ัน 
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ทฤษฎีงานวิจัยท่ีเกี่ยวของ 
1. โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural 
Network: ANN) 
 โครงขายประสาทเทียม คือการคํานวณ
ท่ีเลียนแบบการทํางานของระบบสมองมนุษย 
เพื่อใชประโยชนในการคาดคะเนเหตุการณจาก
ขอมูลท่ีมีอยู 

โครงขายประสาทเทียมจะประกอบดวย
เซลประสาท (Neural) ซ่ึงจําลองมาจากการ
ทํางานของระบบสมองมนุษย โดยใชฟงกชัน
ถายโอน (Transfer function, ƒ) คาถวงน้ําหนัก 
(Weight, w) และคาไบแอส (Bias, b) เปน
เคร่ืองมือจําลองคุณสมบัติของเซลลประสาท
ดังรูปท่ี 1  

โครงสร างการเ ช่ือมตอโครงข าย
ประสาทเทียมแบงออกเปน โครงขายประสาท
เทียมแบบช้ันเดียว (Single Layer Neural 
Networks) (Holland, 1975) ดังรูปท่ี 1 และ
โครงขายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน (Multi 
Layer Neural Networks) (Holland, 1975)     
ดังรูปท่ี 2 ท่ีนิยมใชกัน ซ่ึงประกอบดวยช้ัน
นําเขา (Input Layer) ช้ันซอน (Hidden Layer) 
และช้ันแสดงผล (Output) 

ภาพท่ี 1 โครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียว 
ท่ีมา : Howard Demuth, 1996  

 
ภาพท่ี 2 โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น 
ท่ีมา : Howard Demuth, 1996 
 

 เม่ือ   1W ** คือ**คาถวงน้ําหนัก (Weight) ท่ี
เช่ือมระหวางช้ันขอมูลดานอินพุต
และช้ันซอนท่ี 1 

       2W ** คือ**คาถวงน้ําหนัก (Weight) ท่ี
เช่ือมระหวางช้ันซอนท่ี 1 และ
ช้ันซอนท่ี 2  

       3W  คือ**คาถวงน้ําหนัก (Weight) ท่ี
เช่ือมระหวางช้ันซอนท่ี 2 และ
ช้ันเอาตพุท (Output) 

       1b * คือ**คาไบเอส (Bias) ในช้ัน
ซอน 1 

       2b  คือ**คาไบเอส (Bias) ในช้ัน
ซอน 2 

       3b  คือ**คาไบเอส (Bias) ในช้ัน
ซอนเอาตพุท 

 

 การทํางานของเครือขายประสาทเทียม 
เม่ือมีขอมูลนําเขา (Input) เขามายังเครือขาย
ประสาท (Network) ก็นํา Input มาคูณกับคา
น้ําหนัก (Weight) ของแตละขา ผลท่ีไดจาก 
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Input ทุก ๆ ขาของ Neuron จะนํามารวมกัน
แลวก็นํามาเทียบกับระดับการกระตุนตํ่าสุดท่ี
ทําใหเกิดการตอบสนอง (Threshold) ท่ีกําหนด
ไว ถาผลรวมมีคามากกวา Threshold แลว 
Neuron จะสงผลลัพธ (Output) ออกไป และ 
Output ก็จะถูกสงไปยัง Input ของ Neuron   
อ่ืน ๆ ท่ีเช่ือมกันใน Network จนไดเปนผลลัพธ
ท่ีตองการ หลังจากนั้นจะตองมีการตรวจสอบ
ผลลัพธท่ีไดจากระบบวามีความคลาดเคล่ือน
เพียงใด หากความคลาดเคล่ือนจากเปาหมาย
มากเกินไป จะตองมีการนําคาความคลาดเคล่ือน
นี้ไปปรับน้ําหนักการเรียนรูใหม  (Weight) 
แบบแพรกระจายยอนกลับ (back-propagation) 
ซ่ึงจะเปนการปรับน้ําหนักความคลาดเคล่ือน
จากช้ันผลลัพธ ไปยังช้ันกอนหนา และทําการ
ปรับน้ําหนักไปเร่ือย ๆ จนกระท้ังถึงช้ันรับ
ขอมูล ซ่ึงกระบวนการเรียนรูแบบนี้จะตอง
อาศัยการทําซํ้าหลายรอบ  จนกวาจะไดผลลัพธ
ตามท่ีกําหนดหรือไดคาความคลาดเคล่ือนท่ี
นอยจนพอยอมรับได ซ่ึงจํานวนรอบนี้ก็จะอยู
กับความยากงายของปญหา ขนาดขอมูล รวม
ไปถึงจํานวนช้ันของโครงสรางของโครงขายท่ี
เราสรางไวดวย ในการหาคาความคลาดเคล่ือน
จะใชคาเฉล่ียกําลังสองของความผิดพลาด 
(Mean Square Error:  MSE) ดังสมการท่ี (1)  
  

MSE  =  ∑∑
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เม่ือ  ti  คือ**คาจริง 
 ai คือ**คาพยากรณ 
 ei คือ**คาความคลาดเคล่ือน 
 N คือ**จํานวนคาพยากรณ 
 

2. โครงขายประสาทเทียมแบบพหุนามหลาย
ชั้น (Polynomial Artificial Neural Network: 
PANN) 

โครงขายประสาทเทียมแบบพหุนาม
หลายช้ัน (Multilayer Perceptron Polynomial 
Artificial Neural Network) ถือเปนสถาปตยกรรม 
ท่ีถูกพัฒนามาจากโครงขายประสาทเทียม 
(Artificial Neural Network) (Delivopoulos, 
2004) ท่ีอยูบนพื้นฐานของ Group Method     
of Data Handing (GMDH) (Byoung, 2004) 
และหลักการของ Polynomial Regression     
ถูกพัฒนาโดย Ivakhvenko ในป 1960 และ    
ไดมีการพัฒนาประสิทธิภาพการทํางานมา 
อยางตอเนื่อง ทําใหโครงขายประสาทเทียม
แบบพหุนามหลายช้ัน  มีความสามารถในการ
พยากรณขอมูลท่ีถูกจัดเก็บในรูปแบบอนุกรม
เวลาและสามารถแกไขปญหาของขอมูลท่ี    
ไมอยูในรูปแบบเชิงเสน (Non-linear) และรูป 
แบบเชิงเสน (linear) และชุดขอมูลท่ีมีความ
แปรปรวนรวมแบบยอนหลังไปในอดีต (Auto 
covariance Coefficients; γk) ของอนุกรมเวลา  
ไดอย างมีประสิทธิภาพซ่ึงฟ งก ชันความ
แปรปรวนรวมแบบยอนหลังไปในอดีตของ
อนุกรมเวลาท่ีเวลายอนไป k จะถูกนิยามดังนี้ 
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เม่ือ tx **คือ* คา ณ ตําแหนงของชุดขอมูล    
นั้น ๆ  

 x **คือ**คาเฉล่ียของชุดขอมูล 
 

โดยลักษณะของการจําแนกขอมูลของ
ฟงกชันพหุนามสามารถจําแนกลักษณะและ
แบงกลุมของขอมูลไดดีกวาฟงกชันแบบเสนตรง
ดังแสดงในภาพท่ี 3 

 

 
ภาพท่ี 3 การจําแนกลักษณะการกระจายขอมูลโดยใช
ฟงกชันพหุนาม (Byoung, 2004) 

โครงขายประสาทเทียมแบบพหุนาม
หลายช้ันยังสามารถลดเวลาและความผิดพลาด
ในกระบวนการเรียนรู ชุดขอมูล  ซ่ึงใหผล
เท่ียงตรงกวาโครงขายประสาทเทียมแบบปกติ 
(Vasechkina, 2001) ลักษณะโครงขายสามารถ
แสดงไดดวยสถาปตยกรรมโครงขายในชั้น
ของการคํานวณ ดังภาพท่ี 4 ซ่ึงประกอบดวย
สวนหลักพื้นฐาน 3 สวนเหมือนโครงขาย
ประสาทเทียมท่ัวไปแตลักษณะการเช่ือมโยง
ของโหนดแตละโหนดแตกตางกัน (Nikolay, 
2003) กลาวคือ โครงขายประสาทเทียมแบบ
พหุนามหลายช้ันไมมีการเช่ือมตอโหนดทุก
โหนดเขาดวยกันระหวางช้ันนําเขาและช้ัน

ซอน และโครงขายสามารถปรับเปลี่ยนเองได
ข้ึนอยูกับชนิดของขอมูล 
 

 
 

ภาพท่ี 4 สถาปตยกรรมพ้ืนฐานของโครงขาย
ประสาทเทียมแบบพหุนามหลายชั้น  

โดยคา Input ของโครงขายประสาทเทียม
จะใชโครงสรางในรูปแบบของ Polynomial 
Function ดังสมการท่ี (3) 
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เม่ือ** 0a  คือ*คาสัมประสิทธ์ิของตัว
  แปร 

21 , xx คือ*ตัวแปรในการนําเขา  
  (input) 
 0y  คือ*ผลลัพธ (output) 

โครงสรางของโครงขายประสาทเทียม
สามารถเขียนไดอีกรูปแบบ (Gomez, 1999) ซ่ึง
เปนรูปแบบของอนุกรมเวลายอนหลังไปยัง
ตําแหนงใด ๆ สามารถอธิบายได 
 

[ˆ =y φ ,...,,,,...,( 1,21,1,2,1 −− kkknkk xxxxx
i

 min
max21, )],...,,...

2

φ
φnkkknkn yyyx −−−− (4) 

เม่ือ    ŷ  คือ**Estimated function  
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φ(x,y) คือ ฟงกชันสมการไมเปนเชิงเสน 
  (Non-linear Function) 
xi คือ ตัวแปรท่ีใชในการนําเขา    
i=1,...,n คือ จํานวนคาขอมูลนําเขา  
  (Number of Input) 
yk-j คือ คําตอบท่ีไดจากประสาทเทียม
  ในช้ันกอนหนา 
j=1,...,n คือ คาของขอมูลกอนหนา  
   (Number of delay) 
x,y คือ ตัวแปรนําเขาของขอมูล  

เพื่อใหลดความซับซอน สามารถเขียน
สมการอยางงายของสมการพหุนามไดดังนี้ 
 

{ }22,1,2,1 ,...,,..,,, nkkknkk yyxxxz −−=  (5) 
    = { }

vnzzzz ,..,,, 321     
  

เม่ือ  vn   คือ**ผลรวมของในแตละสมาชิกของ
สมการ  z  สามารถอธิบายไดดวยสมการที่ (6) 

21 nnnnn iiv ++=      (6) 
สามารถแจกแจงสมการ Polynomial 

ไดดังตอไปนี้ 
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การนิยามกระบวนเรียนรูของโครงขาย
ประสาทเทียมแบบพหุนามหลายช้ันอธิบาย
แนว คิดบางอย า ง ท่ี มีก ารใช กั นอยู อ ย า ง
แพรหลาย  

การประมาณคาความผิดพลาด Error 
ของโครงขายจะสามารถอธิบายไดจากสมการ 
(7) 
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เม่ือ  ))(φ,( zyerr n
n  คือ ผลลัพธของโครงขาย  

 pk φzφ )(  และ n คือ คาผิดพลาดท่ีได
จากการพยากรณขอมูล 
 

 โดยค าความผิดพลาดท่ีนอย ท่ี สุด 
(Optimal error) จะสามารถนิยามไดดังสมการ 
(8) 
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 เม่ือ pφzφ ∈)(* คือ คาความผิดพลาด
นอยท่ีสุดของโครงขาย 
 

การเก็บรวบรวมขอมูล 
 ขอ มูล ท่ี ใช ในการวิ จั ย เปนขอ มูล
ปริมาณการสงออกขาวเจานาป รวบรวมขอมูล
จากสํานักงานสถิติแหงชาติ มีลักษณะเปน
อนุกรมเวลา มีจํานวน 3,352 ขอมูล  
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 ขอมูลท่ีนํามาศึกษาจะอยูในชวงเดือน 
มกราคม  พ .ศ  2544 ถึงเดือน  ธันวาคม พ.ศ 
2550 เปนขอมูลแบบอนุกรมเวลาท่ีมีลักษณะ
เปนเชิงเสน แบงขอมูลท่ีใชสําหรับการเรียนรู 
2,346 ระเบียน คิดเปน 70 เปอรเซนตของขอมูล
และชุดขอมูลในการทดสอบ 1,006 ระเบียน 
คิดเปน 30 เปอรเซนตของขอมูล รายละเอียด
ดังแสดงในตารางท่ี 1 
 

ตารางท่ี 1  แสดงจํานวนขอมูลนําเขาในการ
พยากรณ 
 
 

รายละเอียดขอมูล 
1 ปริมาณการสงออก 
2 ราคาขายสงขาวเจานาป 
3 ราคาขาว 5 เปอรเซนต 
4 ปริมาณนํ้าฝน 
5 อัตราการวางงาน 
6 อัตราเงินเฟอ 
7 อัตราแลกเปล่ียน 
8 ดัชนีราคาผูบริโภค 
9 อุปสงคภายในประเทศ 
10 ราคาขาวท่ีเกษตรขายได 

 
 

จากตารางท่ี 1 เปนการแสดงรายละเอียด
ของขอมูลนําเขา (Input layer) ท่ีใชสําหรับการ
เรียนรู (Training) ของโครงขายประสาทเทียม
ซ่ึงประกอบดวยปจจัยตาง ๆ ใชขอมูลท้ังหมด 
10 ขอมูล 

ตารางท่ี  2  แสดงจํานวนขอมูลท่ีใชในการ
ทดสอบ 
 

รายละเอียดขอมูล 
1 ปริมาณการสงออกขาวเจานาป 

จากตารางท่ี 2 เปนการแสดงรายละเอียด
ของขอมูลท่ีใชในการทดสอบ (Testing) ของ
โครงขายคือ ปริมาณการสงออกขาวเจานาป 
 

การออกแบบงานวิจัย 
เนื่องจากกลุมขอมูลมีคาความแตกตาง

กันมากไมเหมาะท่ีจะนําไปใชในแบบจําลอง 
จะตองหาคาสูงสุดและคาตํ่าสุดของกลุมขอมูล
และลดทอนขนาดขอมูลใหอยูในชวงท่ีเหมาะสม
ตอการนําไปใชสอนในโครงขาย  ซ่ึงเปนการ
แปลงคาของขอมูลใหอยู ในชวง  (0 ถึง  1)    
โดยใชสมการ (9) 

minmax

min

PP
PPPn −

−
=   (9) 

เม่ือ nP  คือ คาท่ีไดจากสมการ 
 P  คือ คาขอมูลกอนผานสมการ 
 maxP  คือ คาขอมูลสูงสุดกอนผาน
   สมการ 

 minP  คือ คาขอมูลตํ่าสุดกอนผาน
   สมการ 

เม่ือ P, Pmin, Pmax, Pn เปนคาขอมูลใด ๆ 
ไดแก คาขอมูลตํ่าสุด คาขอมูลสูงสุด และคา
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ขอมูลท่ีการลดทอนขนาดแลวตามลําดับ 
หลังจากท่ีไดผลลัพธจะตองถูกแปลงคากลับ
เปนคาจริงดวยสมการที่ (7) 

  minminmax )]([ PPPPP n +−=  (10) 
 

การวิ เคราะหขอ มูล ท่ี ผู วิ จั ยได ใช
สําหรับการทดลองน้ันไดเตรียมขอมูลสําหรับ
การเรียนรูและทดสอบ โดยสามารถระบุคา
ตางๆ ท่ีเกี่ยวของเชน คาการเรียนรู (Epoch) 
จํานวนโหนดในช้ันซอน (Hidden Node) คา
คุณสมบัติตาง ๆ หลังจากนั้นโปรแกรมจะทํา
การเรียนรูโดยใช Back – Propagation training 
Algorithm โดยการปรับคา Weight และ Bias 
ในทุก ๆ 1 รอบและจะปรับจนกระท่ัง Training 
Output และ Target Output มีคาใกลเคียงกัน 
ผูวิจัยไดเตรียมขอมูลไวจํานวน 10 โหนด การ
กําหนดคาพารามิเตอรตาง ๆ ท่ีใชสําหรับการ
เรียนรูคือ โหนดในช้ันซอน (Hidden Node) 
จํานวนโหนดในช้ันซอนมีความสําคัญอยาง
หนึ่งของโครงขายประสาทเทียม   ดังนั้น       
จึงไดพิจารณาเลือกใชโหนดในการทดลองท่ี
แตกตางกัน โดยกําหนดคาดังนี้ 10 20 30 40 50 
70 100 120 และ 140 และทดลองใชรอบใน
การเรียนรู 1,000 รอบ  

การจัดรูปแบบขอมูล (Pattern Data) 
ขอมูลจะนําเขามาใชคือ xi และผลลัพธ
เปาหมาย yi เปนขอมูลอนุกรมเวลา (Time 

Series Data) จากตัวแปร 10 ตัว โดยขอมูล
นําเขา xi  และผลลัพธเปาหมาย yi เปนขอมูล
อนุกรมเดือนกอน โครงขายประสาทเทียม 
ฝกสอนดวย Levenberg-Maquardt algorithm 
(trainlm) และฟงกชันการปรับการเรียนรู  
(Learning Function) แบบ LearnGD (Grad 
Descent) โดยทดลองใชทรานเฟอรฟงกชัน 
(linear transfer function, tan-sigmoid transfer 
function และ log-sigmoid transfer function 
สลับกันใน 21, ff  และ 3f  เพื่อหาคาเฉล่ีย
ความผิดพลาดนอยสุด (Mean Square Error) 
หาไดจากสมการท่ี (11) – (14) 

linear transfer function (purelin) 
nna =)(   (11) 

tan-sigmoid transfer function (tansig) 

n

n

e
ena −

−

+
−

=
1
1)(  (12) 

log-sigmoid transfer function (logsig) 

ne
na −+
=

1
1)(  (13) 

Mean Square Error (MSE) 

∑
=

−=
N

i
ii at

n
Mse

1

2)(1  (14) 

เม่ือ it  คือ คาจริง 
  ia  คือ คาพยากรณ 
  ie  คือ คาความคลาดเคล่ือน 
 N  คือ จํานวนคาพยากรณ 
   ท้ังหมด 
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ผลการวิจัย 
 ผลการพยากรณปริมาณการสงออก
ขาวเจานาปโดยใชโครงขายประสาทเทียมและ
โครงขายประสาทเทียมแบบพหุนามหลายช้ัน
โดยใชคาเฉล่ียกําลังสองสัมบูรณ (Mean Square 
Error: MSE) ในการวัดคาความผิดพลาด  

ซ่ึงผูวิจัยไดทดลองโดยการใชโครงขาย
ประสาทเทียมเพ่ือใหไดโครงสรางท่ีเหมาะสม 
หลังจากท่ีไดทําการทดลองหลายคร้ังโดยการ
ปรับเปล่ียนจํานวนนิวตรอนในแตละช้ันซอน
จากการลองผิดลองถูก (trial and error) ผลการ
ทดลองแสดงดังตารางท่ี 3 

 
 

ตารางท่ี  3  ผลการทดลองของโครงข าย
ประสาทเทียม (Epoch = 1,000, TrainLM, 
goals = 0.0001) 

จํานวน
นิวรอน 

MSE of 
Training 

MSE of 
Testing 

10-10-1 0.0033 0.0297 
10-20-1 0.0050 0.0384 
10-30-1 0.0202 0.0406 
10-40-1 0.0089 0.4335 
10-50-1 0.0133 0.0462 
10-70-1 0.0108 0.0754 
10-100-1 0.0081 0.0659 
10-120-1 0.0122 0.0748 
10-140-1 0.0333 0.0864 

 

 จากตารางท่ี 3 เปนการทดลองโครงขาย

ประสาทเทียมหลาย ๆ คร้ัง เพื่อใหไดโครงสราง

ท่ีดีท่ีสุด กลาวคือ ความผิดพลาดจากการเรียนรู

ชุดขอมูลจริงและชุดขอมูลท่ีใชในการพยากรณ 

จะไดโครงสรางของโครงขายประสาทเทียม

เพื่อการพยากรณปริมาณการสงออกขาวเจานา

ปท่ีดีท่ีสุด คือ 10-10-1 รูปแบบฟงกชันการ

กระตุนท่ีเกิดจากการทดลองหลาย  ๆ  คร้ัง 

(Activate Function) คือ logsig, tansig, purelin 

ผลการวิจัยโดยโครงขายประสาทเทียมให

ความผิดพลาดในการเรียนรู (Training) มีคา

เทากับ 0.0033 และคาความผิดพลาดในการ

ทดสอบ (Testing) มีคาเทากับ 0.0297 
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ภาพท่ี 5 แสดงคาความผิดพลาดในการเรียนรู
และทดสอบกับชุดขอมูลในโครงขายประสาท
เทียม 
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ภาพท่ี 6 แสดงการกระจายตัวและแบงแยกกลุม 
Target ของโครงขายประสาทเทียม 
 

จากภาพท่ี 7 แสดงใหเห็นถึงการ
กระจายตัวของกลุมขอมูลใน Output ซ่ึงเสน
สมการถดถอยท่ี b = 1 (ความชัน 45 องศา) 
ลักษณะกลุมขอมูลของผลลัพธท่ีไดจากการ
พยากรณกระจายตัวตามระนาบของเสนสมการ
ถดถอย (Best Linear) แสดงใหเห็นวาชุดขอมูล
ท่ีไดจากการพยากรณใน Output มีความคลาด
เคล่ือนท่ีสูงเม่ือเทียบกับชุดของขอมูลจริง 

 

 
 

ภาพท่ี 7 แสดงคา MSE ท่ีไดจากการทดสอบ
โครงขายประสาทเทียมแบบพหุนาม  
 

จากภาพท่ี 7 พบวาคา MSE มีคาตํ่าสุด
ในจํานวนช้ันซอนท่ี 10  คือ 0.0297  ซ่ึงแสดง
ใหเห็นวาจํานวนช้ันซอนท่ีเพิ่มมากข้ึน ไม

สามารถทําใหอัตราคาเฉล่ียกําลังสองสัมบูรณ
ลดลงตามไปดวย 
 จากการผลทดลองของโครงข าย
ประสาทเทียมเพื่อใหไดผลการทดลองท่ีดีท่ีสุด
และไดนําโครงสรางท่ีไดมาทําการทดลองกับ
โครงขายประสาทเทียมแบบพหุนามหลายช้ัน
ดังแสดงในตารางท่ี 4 

ตารางท่ี  4  ผลการทดลองของโครงข าย
ประสาทเทียมแบบพหุนามหลายชั้น (Epoch = 
1000, TrainLM, goals = 0.0001) 
 

จํานวน
นิวรอน 

MSE of 
Training 

MSE of 
Testing 

10-10-1 0.0010 0.0259 
 

 จากการทดลองของโครงขายประสาท
เทียม ผลการทดลองทําใหไดโครงสรางท่ีดี
ท่ีสุด คือ จํานวนโหนดในช้ันนําเขาเทากับ 10 
จํานวนโหนดในช้ันซอนเทากับ 10 และจํานวน
โหนดในช้ันแสดงผลเทากับ 1 รูปแบบฟงกชัน
การกระตุน (Activate Function) คือ logsig, 
tansig, purelin และนําโครงสรางของโครงขาย
ประสาทเทียมดังกลาวมาใชกับโครงขาย
ประสาทเทียมแบบพหุนามเพื่อการพยากรณ
ปริมาณการสงออกขาวเจานาปท่ีดีท่ีสุด ผลการ 
วิจัยโดยโครงขายประสาทเทียมแบบพหุนาม
ใหความผิดพลาดในการเรียนรู (Training) เทากับ 
0.0010 และคาความผิดพลาดในการทดสอบ 
(Testing) มีคาเทากับ 0.0259 
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ภาพท่ี 8 แสดงคาความผิดพลาดในการเรียนรูและ
ทดสอบกับชุดขอมูลในโครงขายประสาทเทียมแบบ
พหุนามหลายชั้น 
 

 
ภาพท่ี 9 แสดงการกระจายตัวและแบงแยก 
กลุม Target ของโครงขายประสาทเทียมแบบ
พหุนามหลายชั้น 

จากภาพท่ี 9 แสดงใหเห็นถึงการ
กระจายตัวของกลุมขอมูลใน Output ซ่ึงเสน
สมการถดถอยท่ี b = 1 (ความชัน 45 องศา) 
ลักษณะกลุมขอมูลของผลลัพธท่ีไดจากการ
พยากรณกระจายตัวตามระนาบของเสนสมการ
ถดถอย (Best Linear) แสดงใหเห็นวาชุดขอมูล
ท่ีไดจากการพยากรณใน Output มีความคลาด
เคล่ือนตํ่ากวาโครงขายประสาทเทียมเม่ือเทียบ
กับชุดของขอมูลจริง 

สรุปผลการวิจัย 
 จากผลการทดสอบโครงขายประสาท

เทียมฟงกชันพหุนาม และโครงขายประสาท
เทียม สามารถเปรียบเทียบการทดลองไดดัง
ตารางท่ี 5 

 

ตารางท่ี 5 เปรียบเทียบคาเฉล่ียของโครงขาย
ประสาทเทียมและโครงขายประสาทเทียม
ฟงกชันพหุนาม 
 

Technical MSE of 
Train 

MSE of 
Test 

ANN 0.0033 0.0297 
PANN 0.0010 0.0259 

 

การวิจัยคร้ังนี้พบวา การนําโครงขาย
ประสาทเทียมแบบพหุนาม ซ่ึงเปนวิวัฒนาการ
มาจากโครงขายประสาทเทียมเปนโครงสรางท่ี
ไมสนใจลักษณะขอมูล  และเหมาะกับชุด 
ขอมูลท่ีมีความแปรปรวนสูงสามารถนํามาใช
พยากรณปริมาณการสงออกขาวเจานาปไดมี
ประสิทธิภาพ  โดยไดโครงสรางท่ีเหมาะสม
ดังนี้  โครงสรางโหนดของโครงขายท่ีได  คือ 
ช้ันรับขอมูลเทากับ 10 โหนด ช้ันซอนเทากับ 
10 โหนด ช้ันผลลัพธเทากับ 1 โหนด กําหนด
คาพารามิเตอรคือ  ฝกสอนดวย  Levenberg-
Maquardt algorithm (trainlm) และฟงกชันการ
ปรับการเรียนรู (Learning Function) แบบ  
LearnGD (Grad Descent) Epoch = 1000, 
goals = 0.0001 ฟงกชันการเรียนรู (Activated 
Function) เทากับ logsig, tansig, purelin ให
ความผิดพลาดในการเรียนรู (Training) มีคา
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เทากับ 0.0010 และคาความผิดพลาดในการ
ทดสอบ (Testing) มีคาเทากับ 0.0259 โดยท่ี
โครงขายประสาทเทียมใหความผิดในการ
เรียนรูเทากับ 0.0033 และคาความผิดพลาดใน
การทดสอบ เทากับ 0.0297 แสดงใหเห็นวา
โครงขายประสาทเทียมแบบพหุนามสามารถ
นํามาใชในการพยากรณปริมาณการสงออก
ข าว เจ านาปไดอย าง มีประสิทธิภาพกว า
โครงขายประสาทเทียมแบบธรรมดา 

 

ขอเสนอแนะในการทําวิจัยครั้งตอไป 
แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมท้ัง

สองชนิด ท่ีทําการศึกษาไมใชแบบจําลองท่ี
ถาวรตายตัว สามารถทําการแกไข ปรับเปล่ียน
ได  เนื่องจากในแตละป ท่ีผานไปจะมีการ
เปล่ียนแปลงเหตุการณตาง ๆ มากมาย รวมถึง
ความสามารถหาแหลงขอมูลใหมท่ีสะดวกและ
มีความสมบูรณกวาเดิมเพิ่มเขามา ดังนั้นตัว
แบบจําลองก็ควรจะมีการปรับปรุงอย าง
ตอเนื่องใหสะทอนถึงเหตุการณ และตัวแปร
ใหม ๆ เหลานั้น หรืออาจมีการนําข้ันตอนวิธี
เชิงพันธุกรรมเขามาผสมผสานการทํางาน เพื่อ
เพิ่มความสามารถการพยากรณไดสูงข้ึนตอไป 
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