
 

302 
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Abstract 
Natural rubber is a key agricultural commodity in Thailand, with export values 

subject to significant volatility driven by global prices, exchange rates, crude oil prices, 
and macroeconomic conditions. Despite extensive studies on commodity forecasting, 
prior research often relies on traditional econometric models or single machine 
learning techniques, with limited integration of multi-factor economic variables and 
ensemble learning approaches for improving predictive robustness. This study aims to 
develop and compare machine learning models for forecasting Thailand’s natural 
rubber export value using monthly secondary data from 2012 to 2022 (132 
observations, 14 variables). The analysis follows the CRISP-DM framework and employs 
four techniques: k-Nearest Neighbors (k-NN), Random Forest (RF), Neural Network (NN), 
and a Voting Ensemble model. The dataset is split into 70% for training and 30% for 
testing, and model performance is evaluated using MSE, RMSE, MAE, MAPE, and R². The 
results show that the Voting Ensemble model outperforms other models, achieving 
the lowest prediction errors (MSE = 3,723,671.862; RMSE = 1,929.6818; MAE = 
1,502.4775; MAPE = 0.1083) and the highest R² (0.8259). This study contributes by 
demonstrating the effectiveness of ensemble learning in integrating heterogeneous 
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economic indicators to enhance forecasting accuracy. The findings provide a robust 
data-driven framework to support strategic decision-making in export planning, 
production management, and policy formulation for Thailand’s natural rubber 
industry. 

Keywords: natural rubber export; machine learning; economic factors; forecasting; 
ensemble learning  

บทคัดย่อ 

ยางพาราเป็นสินค้าเกษตรส าคัญของประเทศไทย โดยมูลค่าการส่งออกมีความผันผวนตามปัจจัย
ทางเศรษฐกิจหลายด้าน เช่น ราคายางในตลาดโลก อัตราแลกเปลี่ยน ราคาน ้ามันดิบ และภาวะ
เศรษฐกิจมหภาค อย่างไรก็ตาม งานวิจัยที ่ผ ่านมาในด้านการพยากรณ์สินค้าโภคภัณฑ์มักใช้
แบบจ าลองเศรษฐมิติแบบดั้งเดิมหรือเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องเพียงวิธีเดียว และยังขาดการบูรณา
การตัวแปรเศรษฐกิจหลายมิติร่วมกับเทคนิคแบบรวมกลุ่มเพื่อเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณ์ 
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาและเปรียบเทียบแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องส าหรับพยากรณ์
มูลค่าการส่งออกยางพาราของประเทศไทย โดยใช้ข้อมูลรายเดือนช่วงปี พ.ศ. 2555–2565 จ านวน 
132 ตัวอย่าง และ 14 ตัวแปร ด าเนินการตามกรอบ CRISP-DM และประยุกต์ใช้เทคนิค k-Nearest 
Neighbors, Random Forest, Neural Network และ Voting Ensemble โดยแบ่งข้อมูลเป็นชุดฝึก 
70% และชุดทดสอบ 30% และประเมินผลด้วย MSE, RMSE, MAE, MAPE และ R² ผลการศึกษา
พบว่าแบบจ าลอง Voting Ensemble มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยให้ค่าความคลาดเคลื่อนต ่าที่สุด 
(MSE = 3,723,671.862; RMSE = 1,929.6818; MAE = 1,502.4775; MAPE = 0.1083) และค่า 
R² สูงสุด (0.8259) งานวิจัยนี้แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของเทคนิคแบบรวมกลุ่มในการบูรณาการ
ปัจจัยเศรษฐกิจหลายมิติเพื่อเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณ์ และสามารถใช้เป็นแนวทางสนับสนุน
การตัดสินใจด้านการส่งออก การวางแผนการผลิต และการก าหนดนโยบายในอุตสาหกรรมยางพารา
ของประเทศไทย 

ค ำส ำคัญ: การส่งออกยางพารา; การเรียนรู้ของเครื่อง; ปัจจัยทางเศรษฐกิจ; การพยากรณ์; การ
เรียนรู้แบบรวมกลุ่ม  
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บทน า         
ยางพาราเป็นพืชเศรษฐกิจที่มีบทบาทส าคัญต่อระบบเศรษฐกิจของประเทศไทยมาอย่าง

ยาวนาน เนื่องจากประเทศไทยมีสภาพภูมิอากาศที่เหมาะสมต่อการเพาะปลูก ท าให้สามารถผลิตและ
ส่งออกยางพาราได้ในปริมาณมาก และเป็นหนึ่งในประเทศผู้ผลิตและผู้ส่งออกยางธรรมชาติรายส าคัญ
ของโลก โดยมีปริมาณการส่งออกเฉลี่ยประมาณ 270,000 ตันต่อเดือน ซึ่งสะท้อนถึงความส าคัญของ
ยางพาราในฐานะแหล่งรายได้หลักของเกษตรกร และเป็นวัตถุดิบส าคัญของอุตสาหกรรมต่อเนื่องทั้ง
ในประเทศและต่างประเทศ (ไชยวัฒน์ เสาวเจริญสุข, 2565) 

ในขณะเดียวกัน งานวิจัยสมัยใหม่ให้ความส าคัญกับการพัฒนาแบบจ าลอง Machine 
Learning และ Ensemble Learning เช่น XGBoost และ LightGBM ซึ ่งสามารถรวมจุดเด่นของ
หลายอัลกอริทึมเพื่อเพิ่มความแม่นย าของการพยากรณ์ (Zhang, 2023) โดยเฉพาะในบริบทของ
ข้อมูลเศรษฐกิจและสินค้าโภคภัณฑ์ที่ได้รับอิทธิพลจากหลายปัจจัย รวมถึงสถานการณ์ภูมิรัฐศาสตร์
และการแข่งขันจากประเทศผู้ผลิตรายอื่น ซึ่งส่งผลต่อความสามารถในการแข่งขันของอุตสาหกรรม
ยางพาราในตลาดโลก (ไชยวัฒน์ เสาวเจริญสุข, 2565) 

จากสถานการณ์ดังกล่าว การพยากรณ์มูลค่าการส่งออกยางพาราจึงมีความส าคัญ เนื่องจาก
สามารถใช้สนับสนุนการวางแผนการผลิต การบริหารการส่งออก และการก าหนดนโยบายได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ในอดีตมีการใช้วิธีทางสถิติ เช่น ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ การปรับเรียบแบบเอ็กซ์โปเนนเชยีล 
และวิธีบ็อกซ์–เจนกินส์ (Box–Jenkins Method) รวมถึงการวิเคราะห์การถดถอยเชิงซ้อน (Multiple 
Regression Analysis) ในการศึกษาปัจจัยที่ส่งผลต่อการส่งออก (จารุวรรณ สิงห์ม่วง และ ธิดาพร 
ศุภภากร, 2563; อภิสิทธิ์ หะยีอุมา และ ธนวิทย์ บุญสิทธิ์, 2563) 

ในระดับสากล งานวิจัยจ านวนมากมุ่งเน้นการพยากรณ์ราคาหรือแนวโน้มสินค้าเกษตร โดย
ใช้ทั้งแบบจ าลองทางสถิติและ Machine Learning เช่น แบบจ าลอง ARIMA (Cherdchoongam & 
Rungreunganun, 2016) และแบบจ าลอง Machine Learning ที่ใช้ตัวชี้วัดตลาดสินค้าโภคภัณฑ์ 
(Nyondo & Varghese, 2024) ซึ่งให้ความแม่นย าสูงกว่าวิธีดั้งเดิม นอกจากนี้ แนวโน้มงานวิจัยยัง
ชี้ให้เห็นถึงการเพิ่มขึ้นของ Hybrid Models และ Ensemble Models เพื่อยกระดับประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง (Guindani et al., 2024; Makridakis et al., 2022) 

อย่างไรก็ตาม งานวิจัยส่วนใหญ่ยังมุ่งเน้นการพยากรณ์ราคา หรือปริมาณการผลิต ขณะที่
การพยากรณ์มูลค่าการส่งออก ซึ ่งเป็นตัวแปรเชิงประกอบที่สะท้อนปัจจัยหลายมิติยังมีจ ากัด 
โดยเฉพาะการประยุกต์ใช้ Machine Learning แบบเปรียบเทียบหลายเทคนิคและการใช้ Ensemble 
Learning เพ่ือเพ่ิมความแม่นย า 
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ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงมุ่งศึกษาการพยากรณ์มูลค่าการส่งออกยางพาราของประเทศไทย ซึ่งมี
ความซับซ้อนกว่าการพยากรณ์ราคา เนื่องจากได้รับอิทธิพลจากปริมาณการส่งออก อุปสงค์ใน
ตลาดโลก นโยบายการค้า อัตราแลกเปลี่ยน และต้นทุนโลจิสติกส์ รวมถึงความสัมพันธ์เชิงพหุคูณของ
ตัวแปรเศรษฐกิจหลายมิติ โดยพิจารณาปัจจัยส าคัญ ได้แก่ ปริมาณการผลิต ปริมาณการส่งออก 
ปริมาณการใช้ในประเทศ อัตราแลกเปลี่ยน ราคาน ้ามัน ดัชนีราคาผู้บริโภค ราคายางในตลาดโลกและ
ในประเทศ การเปลี่ยนแปลงราคาน ้ามัน เนื้อที่เก็บเกี่ยว และผลผลิตที่เก็บเกี่ยวได้ และประยุกต์ใช้
เทคนิค Machine Learning จ านวน 4 วิธี ได้แก่ เทคนิคเพ่ือนบ้านใกล้ที่สุด (k-Nearest Neighbors: 
k-NN) เทคนิคต ้นไม้ป ่าส ุ ่ม (Random Forest: RF) เทคนิคโครงข ่ายประสาทเทียม (Neural 
Network: NN) และเทคนิควิธีการรวมกลุ่ม (Voting Ensemble: VE) เพื่อพัฒนาและเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

ผลการศึกษาที่ได้สามารถใช้เป็นแนวทางในการสนับสนุนการตัดสินใจเชิงนโยบาย การ
วางแผนการผลิต และการก าหนดกลยุทธ์ทางเศรษฐกิจ เพื่อเสริมสร้างศักยภาพการแข่งขันของ
อุตสาหกรรมยางพาราของประเทศไทยในตลาดโลก 

วิธีการทดลอง      

การวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์เพื ่อพัฒนาและเปรียบเทียบแบบจ าลอง Machine Learning 
ส าหรับการพยากรณ์มูลค่าการส่งออกยางพาราของประเทศไทย โดยใช้ข้อมูลทุติยภูมิรายเดือนช่วงปี 
พ.ศ. 2555–2565 จ านวน 132 ระเบียน และ 14 ตัวแปร ครอบคลุมด้านการผลิต การค้า และปัจจัย
ทางเศรษฐกิจ ดังแสดงในภาพที่ 1  

ในการสร้างแบบจ าลอง ผู้วิจัยประยุกต์ใช้เทคนิค 4 วิธี ได้แก่ k-NN, RF, NN และ VE โดย
แบ่งข้อมูลเป็นชุดฝึก (training set) ร้อยละ 70 และชุดทดสอบ (testing set) ร้อยละ 30 ภายใต้ 
hold-out validation และก าหนดค่า random seed เท่ากับ 1992 เพื่อให้ผลการทดลองสามารถ
ท าซ ้าได้ 

 



 

306 

 

ภาพที่ 1 กรอบแนวคิดของขั้นตอนการวิจัย 
1.การท าความเข้าใจเกี่ยวกับธุรกิจ (Business Understanding) 

อุตสาหกรรมยางพารามีบทบาทส าคัญต่อเศรษฐกิจของประเทศไทย โดยมูลค่าการส่งออกมี
ความผันผวนจากปัจจัยทางเศรษฐกิจหลายด้าน เช่น อุปสงค์–อุปทานของตลาดโลก อัตราแลกเปลี่ยน 
และราคาน ้ามันดิบ ซึ่งส่งผลต่อรายได้ของภาคเกษตรและอุตสาหกรรมต่อเนื่อง (จิดาภา ลู่วิโรจน์, 
2566) อีกท้ังลักษณะของปัญหาเป็นการพยากรณ์เชิงพหุคูณ (multivariate regression) ที่มี
ความสัมพันธ์ทั้งเชิงเส้นและไม่เป็นเชิงเส้น จึงเหมาะสมต่อการใช้เทคนิค Machine Learning เพ่ือเพ่ิม
ความแม่นย าในการพยากรณ์  
 
2.การท าความเข้าใจเกี่ยวกับข้อมูล (Data Understanding)  

ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยครั้งนี้เป็นข้อมูลทุติยภูมิที่รวบรวมจากแหล่งข้อมูลที่มีความน่าเชื่อถือ
หลายแหล่ง โดยประกอบด้วยข้อมูลด้านอุตสาหกรรมยางพาราของประเทศไทย ได้แก่ ปริมาณการ
ผลิต ปริมาณการส่งออก และปริมาณการใช้ภายในประเทศ จากฐานข้อมูลสถิติยางพารา (กรม
วิชาการเกษตร, n.d.; การยางแห่งประเทศไทย, n.d.) นอกจากนี้ยังรวมถึงตัวแปรทางเศรษฐกิจที่คาด
ว่าจะส่งผลต่อมูลค่าการส่งออก เช่น อัตราแลกเปลี่ยนเงินบาท ราคาน ้ามันดิบ ดัชนีราคาผู้บริโภค 
ราคายางในตลาดโลกและในประเทศ รวมถึงราคาทองค า ซึ ่งรวบรวมจากเว็บไซต์ Investing 
(Investing.com, n.d.-a) และข้อมูลด้านผลผลิตจากกรมส่งเสริมการเกษตร (กรมส่งเสริมการเกษตร, 
n.d.) 
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ชุดข้อมูลประกอบด้วยข้อมูลรายเดือนจ านวน 132 ระเบียน และตัวแปร 14 ตัวแปร ซึ่ง
ครอบคลุมทั้งด้านการผลิต การค้า และปัจจัยเศรษฐกิจ เช่น อัตราแลกเปลี่ยน ราคาน ้ามัน ดัชนีราคา
ผู้บริโภค และราคายางในตลาดโลกและในประเทศ (อภิสิทธิ์ หะยีอุมา และ ธนวิทย์ บุญสิทธิ์, 2563) 

แม้ว่าข้อมูลจะมีลักษณะเชิงเวลา แต่ในการศึกษานี้ไม่ได้ใช้เทคนิคอนุกรมเวลาโดยตรง โดย
ก าหนดตัวแปร Month/Year เป็นตัวระบุ (ID) และ Rubber_Export เป็นตัวแปรเป้าหมาย (Label)  
 
3.การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

ข้อมูลได้รับการตรวจสอบความครบถ้วนและไม่พบค่าที่สูญหาย (missing values) จากนั้น
ด าเนินการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรด้วยเมทริกซ์สหสัมพันธ์ (Correlation Matrix) และ

ก าจัดตัวแปรที่มีความสัมพันธ์สูง (|r| ≥ 0.7) เพื่อลดปัญหาพหุสหสัมพันธ์ (multicollinearity) โดย
ผลจาก Correlation Matrix ถูกน าไปใช้ในขั้นตอนคัดเลือกตัวแปร ซึ่งตัวแปรที่มีความสัมพันธ์สูงถูก
ตัดออกด้วยค าสั่ง Remove Correlated Attributes ก่อนน าข้อมูลเข้าสู่ขั้นตอนการสร้างแบบจ าลอง 

ถัดมาได้ปรับมาตรฐานข้อมูลด้วยวิธี Z-score normalization เพื ่อให้ตัวแปรมีค่าเฉลี่ย 
(mean) เท่ากับ 0 และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (standard deviation) เท่ากับ 1 โดยค านวณจาก
สมการ 

𝑧 =
𝑥−𝜇

𝜎
    (1) 

เมื่อ 𝑥 คือค่าข้อมูลเดิม, 𝜇 คือค่าเฉลี่ย และ 𝜎 คือส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของตัวแปร 
ตัวอย่างเช่น หากค่าราคาน ้ามันดิบของเดือนหนึ่งมีค่าสูงกว่าค่าเฉลี่ยของชุดข้อมูล ค่าที่ได้หลังการ
ปรับมาตรฐานจะมีค่าเป็นบวก ซึ่งสะท้อนว่าข้อมูลดังกล่าวอยู่สูงกว่าค่าเฉลี่ยของชุดข้อมูล 

การปรับมาตรฐานดังกล่าวช่วยลดผลกระทบจากความแตกต่างของช่วงข้อมูล ( scale 
differences) และเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยเฉพาะ k-Nearest Neighbors (k-NN) และ 
Neural Network (NN) ทั ้งนี ้ การประมวลผลข้อมูลด าเนินการด้วยโปรแกรม Altair AI Studio 
(Educational Version 2025.0.1) 

ชุดข้อมูลประกอบด้วยตัวแปรจ านวน 14 ตัวแปร ครอบคลุมด้านการผลิต การค้า และ
ปัจจัยทางเศรษฐกิจ โดยรายละเอียดและบทบาทของตัวแปรแสดงในตารางที ่ 1 ซึ ่งก าหนดให้ 
Month/Year เป็นตัวระบุข้อมูล (ID) และ Rubber_Export เป็นตัวแปรเป้าหมาย (Label) ขณะที่ตัว
แปรอื่นเป็นตัวแปรอิสระ (Input) 
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ตารางท่ี 1 โครงสร้างตัวแปร แหล่งที่มา และบทบาทของข้อมูล 

แหล่งที่มา ชื่อตัวแปร ชนิด
ข้อมูล 

ค าอธิบาย บทบาท  

กรมวิชาการ
เกษตรและการ
ยางแห่ง
ประเทศไทย 
(2025) 

Month/Year Date เดือน/ปี ID 
Rubber_Export Real มูลค่าการส่งออกยางพารา (ล้าน

บาท) 
Label 

Production_Volume Integer ปริมาณการผลิต (ตัน) Input 
Export_Volume Integer ปริมาณการส่งออก (ตัน) Input 
Domestic_Consumption Integer ปริมาณการใช้ในประเทศ (ตัน) Input 

Investing.co
m (n.d.-e) 

Exchange_Rate Real อัตราแลกเปลี่ยนเงินบาท/
ดอลลาร์ 

Input 

Investing.co
m (n.d.-b) 

Oil_Price Real ราคาน ้ามันดิบ (ดอลลาร์) Input 
Change_Oil Real การเปลี่ยนแปลงราคาน ้ามัน (%) Input 

ส านักงาน
นโยบายและ
ยุทธศาสตร์
การค้า (n.d.) 

CPI Real ดัชนีราคาผู้บริโภค Input 

Investing.co
m (n.d.-c) 

World_Rubber_Price Real ราคายางในตลาดโลก (USD/kg) Input 

Investing.co
m (n.d.-d) 

Thai_Rubber_Price Real ราคายางในตลาดไทย (บาท/kg) Input 

Investing.co
m (n.d.-a) 

Gold_Price Real ราคาทองค า (ดอลลาร์) Input 

กรมส่งเสริม
การเกษตร 
(n.d.) 

Harvested_Area Real เนื้อท่ีเก็บเก่ียว (ไร่) Input 
Harvested_Output Real ผลผลิตที่เก็บเกี่ยว (กิโลกรัม) Input 

4. การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 

ภายหลังจากการเตรียมข้อมูล ผู้วิจัยได้น าชุดข้อมูลที่ผ่านการประมวลผลแล้วมาพัฒนา
แบบจ าลองการพยากรณ์เชิงประมาณค่า (Regression Models) โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 
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(Machine Learning) เพื่อให้สามารถเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้อย่างเป็นระบบ 
ผู้วิจัยได้ใช้กระบวนการท าส าเนาชุดข้อมูล (Multiply) เพื่อสร้างชุดข้อมูลส าหรับการฝึกและทดสอบ
ในรูปแบบเดียวกัน จากนั้นจึงพัฒนาแบบจ าลองจ านวน 4 วิธี ได้แก่ k-Nearest Neighbors (k-NN), 
Random Forest (RF), Neural Network (NN) และ Voting Ensemble (VE) 

การสร้างแบบจ าลองด าเนินการด้วยโปรแกรม Altair AI Studio (Educational Version 
2025.0.1) โดยใช้ชุดค าสั่งส าคัญ เช่น Correlation Matrix และ Remove Correlated Attributes 
ส าหรับคัดเลือกตัวแปรเพื่อลดปัญหา multicollinearity, Normalize ส าหรับปรับมาตราส่วนข้อมูล 
และ Split Data ร่วมกับ Cross Validation ส าหรับแบ่งข้อมูลและประเมินแบบจ าลอง นอกจากนี้ได้
ก าหนดค่า random seed เท่ากับ 1992 เพื ่อให้ผลการทดลองสามารถท าซ ้าได้และลดความ
แปรปรวนของผลลัพธ์ (อนุพงศ์ สุขประเสริฐ, 2568) 

4.1 เทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (k-Nearest Neighbors: k-NN) 

เทคนิค k-NN เป็นวิธีการพยากรณ์แบบไม่อาศัยพารามิเตอร์ (non-parametric) ซึ่งไม่ต้อง
ก าหนดรูปแบบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรล่วงหน้า โดยอาศัยหลักการค้นหาข้อมูลในชุดฝึกที่มี
ลักษณะใกล้เคียงกับข้อมูลเป้าหมายมากที่สุดจ านวน k ตัวอย่าง (nearest neighbors) และค านวณ
ค่าเฉลี่ยของตัวแปรตามเพ่ือใช้เป็นค่าพยากรณ์ 

ในการศึกษานี้ ผู้วิจัยได้ท าการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ k ในช่วง 1–15 โดยใช้วิธีการค้นหา
เชิงเส้น (Linear Search) และประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยวิธีการตรวจสอบไขว้ (Cross 
Validation) เพ่ือเลือกค่าท่ีให้ค่าความคลาดเคลื่อนต ่าที่สุด 

เทคนิค k-NN มีความสามารถในการจัดการกับข้อมูลที่มีความสัมพันธ์ไม่เชิงเส้นได้ดี อย่างไร
ก็ตาม ประสิทธิภาพของแบบจ าลองขึ้นอยู่กับการเลือกค่า k และวิธีการวัดระยะห่าง ซึ่งหากก าหนด
ไม่เหมาะสมอาจน าไปสู ่ปัญหาการเรียนรู ้มากเกินไป (overfitting) หรือการเรียนรู ้น ้อยเกินไป 
(underfitting) (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009) โดยผลการทดลองพบว่า ค่า k = 3 เป็น
ค่าท่ีเหมาะสมที่สุด เนื่องจากให้ค่าความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์ต ่าที่สุด 

4.2 เทคนิคต้นไม้ป่าสุ่ม (Random forest) 

เทคนิค RF เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม (Ensemble Learning) ที่พัฒนาจากวิธี
แบกกิง (Bagging) โดยสร้างต้นไม้ตัดสินใจหลายต้นจากการสุ ่มตัวอย่างข้อมูลแบบบูตสแตรป 
(Bootstrap Sampling) และการสุ ่มเลือกตัวแปรในแต่ละโหนด (Random Feature Selection) 
จากนั้นรวมผลลัพธ์เพื่อเพ่ิมความเสถียรของการพยากรณ์ โดยในปัญหาการประมาณค่า (Regression) 
จะใช้ค่าเฉลี่ยของผลลัพธ์จากต้นไม้ทั้งหมด (Breiman, 2001) 
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เทคนิค RF เหมาะสมกับข้อมูลเศรษฐกิจที ่มีความสัมพันธ์ไม่เชิงเส้นและมีหลายตัวแปร 
เนื่องจากสามารถลดปัญหาการเรียนรู้มากเกินไป (overfitting) เมื่อเทียบกับต้นไม้ตัดสินใจเดี่ยว และ
ช่วยเพิ่มความแม่นย าของแบบจ าลอง (Liaw & Wiener, 2002) 

ในการศึกษานี้ ผู้วิจัยได้ปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ส าคัญ โดยทดลองจ านวนต้นไม้ที่ 100, 200 
และ 300 ต้น และพบว่า 200 ต้นให้ค่าความคลาดเคลื่อนต ่าที่สุด จึงเลือกใช้เป็นค่าที่เหมาะสม 
นอกจากนี้ได้ก าหนดเกณฑ์การแบ่งโหนดแบบผลรวมก าลังสองน้อยที่สุด (Least Squares) และ
ก าหนดความลึกสูงสุดของต้นไม้ (Maximal Depth) เท่ากับ 10 ระดับ เพื่อควบคุมความซับซ้อนและ
ลดโอกาสการเกิด overfitting ซึ่งช่วยให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ของข้อมูลได้อย่างมี
ประสิทธิภาพและเพ่ิมความแม่นย าในการพยากรณ์ 

4.3 เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network: NN) 

เทคน ิค  NN เป ็นว ิธ ีการเร ียนร ู ้ของเคร ื ่อง (Machine Learning) ที ่สามารถเร ียนรู้
ความสัมพันธ์เชิงซับซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้นของข้อมูล โดยมีโครงสร้างเลียนแบบระบบประสาทมนุษย์ 
ประกอบด้วยโหนด (neurons) ที่เชื่อมโยงกันผ่านค่าน ้าหนัก (weights) และจัดเรียงเป็นชั้นต่าง ๆ 
ได้แก่ ชั้นน าเข้า (Input Layer) ชั้นซ่อน (Hidden Layer) และชั้นผลลัพธ์ (Output Layer) โดยใช้
ฟังก์ชันกระตุ้น (activation function) ในการประมวลผลข้อมูล (อนุพงศ์ สุขประเสริฐ, 2568) 

ในการศึกษานี้ ผู ้วิจัยใช้โครงข่ายแบบหลายชั้น (Multilayer Perceptron: MLP) ซึ่งเป็น
โครงข่ายแบบส่งต่อ (feedforward neural network) โดยก าหนดชั้นซ่อน (Hidden Layer) จ านวน 
1 ชั้น และมีจ านวนโหนด 6 โหนด เพื่อควบคุมความซับซ้อนและลดความเสี่ยงของการเรียนรู้มาก
เกินไป (overfitting) 

ส าหรับการปรับแต่งพารามิเตอร์ (hyperparameters) ได้ทดลองจ านวนรอบการเรียนรู้ 
(Training Cycles) ที่ระดับ 200, 300 และ 400 รอบ และพบว่า 300 รอบให้ผลลัพธ์ดีที ่ส ุด จึง
เลือกใช้เป็นค่าที่เหมาะสม นอกจากนี้ก าหนดอัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) เท่ากับ 0.01 และ
โมเมนตัม (Momentum) เท่ากับ 0.9 เพื ่อเพิ ่มความเสถียรของกระบวนการเรียนรู ้และช่วยให้
แบบจ าลองลู่เข้าสู่ค่าที่เหมาะสมได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งส่งผลให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู้รูปแบบ
ความสัมพันธ์ของข้อมูลและเพ่ิมความแม่นย าในการพยากรณ์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

4.4 เทคนิควิธีการรวมกลุ่ม (Voting Ensemble: VE) 

เทคนิค VE เป็นวิธีการเรียนรู ้ของเครื่องแบบรวมกลุ่ม (Ensemble Learning) ที่ผสาน
แบบจ าลองหลายตัวเพื ่อเพิ ่มความแม่นย าของการพยากรณ์ โดยอาศัยความหลากหลายของ
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แบบจ าลองพื ้นฐานเพื ่อลดความแปรปรวน (variance) และเพิ ่มความน่าเชื ่อถือของผลลัพธ์ ซึ่ง
โดยทั่วไปให้ประสิทธิภาพดีกว่าการใช้แบบจ าลองเดี่ยว (อนุพงศ์ สุขประเสริฐ, 2568) 

ในการศึกษานี้ แบบจ าลอง VE ถูกพัฒนาจากแบบจ าลองพื้นฐาน 3 วิธี ได้แก่ k-Nearest 
Neighbors (k-NN), Random Forest (RF) และ Neural Network (NN) โดยใช้ค่าพารามิเตอร์ที่
เหมาะสมที่สุดจากการปรับแต่งในแต่ละเทคนิค (อรรศฎาวุธ เรืองสวัสดิ์ และคณะ, 2566) กล่าวคือ k-
NN ใช้ค่า k = 3, RF ใช้จ านวนต้นไม้ 200 ต้น และความลึกสูงสุด 10 ระดับ และ NN ใช้โครงสร้าง
แบบหลายชั้น (Multilayer Perceptron: MLP) ที่มีชั้นซ่อน (Hidden Layer) 1 ชั้น จ านวน 6 โหนด 
พร้อมจ านวนรอบการเรียนรู้ (Training Cycles) เท่ากับ 300 รอบ อัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) 
เท่ากับ 0.01 และโมเมนตัม (Momentum) เท่ากับ 0.9 

ในการรวมผลลัพธ์ ผู้วิจัยใช้วิธีการเฉลี่ยค่าพยากรณ์แบบอย่างง่าย (simple averaging) ซึ่ง
เหมาะสมกับปัญหาการพยากรณ์เชิงประมาณค่า ( regression) และช่วยลดความแปรปรวนของ
ผลลัพธ์โดยไม่เพิ่มความซับซ้อนของแบบจ าลอง เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการถ่วงน ้าหนัก (weighted 
averaging) ที่ต้องก าหนดค่าน ้าหนักเพ่ิมเติม 

5. การประเมินผล (Evaluation) 
ภายหลังการพัฒนาแบบจ าลอง ได้ท าการประเมินประสิทธิภาพเพื่อพิจารณาความสามารถ

ในการพยากรณ์ข้อมูลใหม่ โดยใช้วิธี Split Validation แบ่งข้อมูลเป็นชุดฝึก (70%) และชุดทดสอบ 
(30%) เพื ่อประเมินความสามารถในการ generalization ของแบบจ าลอง ประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองถูกวัดด้วยตัวชี้วัดมาตรฐานส าหรับปัญหาการพยากรณ์เชิงประมาณค่า ได้แก่ Mean 
Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) และ Coefficient of Determination (R²) โดยตัวชี้วัด
กลุ่มความคลาดเคลื่อน (MSE, RMSE, MAE และ MAPE) ใช้สะท้อนความแตกต่างระหว่างค่าจริงและ
ค่าที่พยากรณ์ ซึ่งค่าที่ต ่าบ่งชี้ถึงความแม่นย าที่สูง ขณะที่ R² ใช้วัดความสามารถของแบบจ าลองใน
การอธิบายความแปรปรวนของข้อมูล โดยค่าที ่ เข ้าใกล้ 1 แสดงถึงประสิทธิภาพที ่ด ีย ิ ่งขึ้น 
(Montgomery et al., 2012) 

6. การน าไปใช้ (Deployment) 

ขั้นตอนการน าไปใช้ (Deployment) เป็นขั้นตอนสุดท้ายของกระบวนการ CRISP-DM ซึ่ง
มุ่งน าแบบจ าลองที่ผ่านการประเมินแล้วไปประยุกต์ใช้ในบริบทจริง เพื่อสนับสนุนการวิเคราะห์และ
การตัดสินใจเชิงนโยบายและเชิงธุรกิจ ในการศึกษานี้ ได้คัดเลือกแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุด
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จากการเปรียบเทียบตัวชี้วัดความคลาดเคลื่อนและค่า 𝑅2เพื่อใช้เป็นเครื่องมือพยากรณ์มูลค่าการ
ส่งออกยางพาราของประเทศไทย 

แบบจ าลองที่ได้สามารถใช้ในการวิเคราะห์แนวโน้มการส่งออกในอนาคต และสนับสนุน
การวางแผนเชิงกลยุทธ์ในด้านการผลิต การบริหารจัดการอุปทาน และการก าหนดนโยบายการ
ส่งออก โดยเฉพาะในสภาวะที่ตลาดมีความผันผวนจากปัจจัยเศรษฐกิจมหภาค นอกจากนี้ ผลลัพธ์เชิง
พยากรณ์ยังสามารถใช้เป็นข้อมูลประกอบการตัดสินใจส าหรับหน่วยงานที่เกี่ยวข้อง เช่น การยางแห่ง
ประเทศไทย ผู้ประกอบการ และหน่วยงานด้านนโยบาย เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการบริหารความ
เสี่ยงและการวางแผนระยะยาวของอุตสาหกรรม 

ในเชิงวิชาการ แนวทางการพัฒนาแบบจ าลองด้วยเทคนิค Machine Learning และ 
Ensemble Learning ในการศึกษานี้ แสดงให้เห็นถึงศักยภาพในการบูรณาการข้อมูลเศรษฐกิจหลาย
มิติ เพื่อเพิ่มความแม่นย าของการพยากรณ์ และสามารถประยุกต์ใช้กับสินค้าเกษตรหรือสินค้าโภค
ภัณฑ์อื่นที่มีลักษณะข้อมูลคล้ายคลึงกันได้ ซึ่งช่วยขยายขอบเขตของการประยุกต์ใช้แบบจ าลองเชิง
พยากรณ์ในบริบทเศรษฐกิจที่หลากหลาย 
  
ผลการทดลอง 
 1.การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร 

ผู้วิจัยได้วิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระด้วยเมทริกซ์สหสัมพันธ์ (Correlation 
Matrix) เพ่ือประเมินโครงสร้างข้อมูลและลดปัญหาพหุสหสัมพันธ์ (multicollinearity) ก่อนการสร้าง
แบบจ าลอง โดยพบว่าค่าสหสัมพันธ์อยู่ในช่วง -0.698 ถึง 0.918 แสดงถึงความสัมพันธ์ทั้งเชิงบวก
และเชิงลบในระดับท่ีแตกต่างกัน 

เพื่อควบคุมความซ ้าซ้อนของตัวแปร ผู้วิจัยก าหนดเกณฑ์ว่าเมื่อค่าสหสัมพันธ์มากกว่า 0.7 
หรือน้อยกว่า -0.7 จะถือว่ามีความสัมพันธ์ในระดับสูงและควรคัดเลือกตัวแปร โดยพบว่าตัวแปรราคา
ยางในตลาดโลกและราคายางในตลาดประเทศไทยมีค่าสหสัมพันธ์สูง (0.918) จึงเลือกใช้เพียงตัวแปร
เดียวและตัดอีกตัวแปรออกด้วยวิธีการก าจัดตัวแปรที่มีความสัมพันธ์สูง (Remove Correlated 
Attributes) 

การด าเนินการดังกล่าวช่วยลดความซ ้าซ้อนของข้อมูล ลดผลกระทบต่อการเรียนรู ้ของ
แบบจ าลอง และเพิ่มประสิทธิภาพของอัลกอริทึม โดยเฉพาะ k-NN และ NN ซึ่งมีความไวต่อปัญหา
พหุสหสัมพันธ์ ทั้งนี้ ผลการวิเคราะห์ถูกน าไปใช้ในขั้นตอนคัดเลือกตัวแปรก่อนการสร้างแบบจ าลอง 
ดังแสดงในภาพที่ 2 
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ภาพที่ 2 การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรด้วย Correlation Matrix 

2.การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

ผู้วิจัยได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใช้เทคนิค k-NN, RF, NN และ VE โดย
ประเมินด้วยตัวชี ้ว ัดมาตรฐาน ได้แก่ MSE, RMSE, MAE, MAPE และ R² เพื ่อสะท้อนทั ้งความ
คลาดเคลื่อนของการพยากรณ์และความสามารถในการอธิบายความแปรปรวนของข้อมูล ดังแสดงใน
ตารางที่ 2 

ผลการทดลองพบว่า VE ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนต ่าที่สุดในทุก
ต ัวช ี ้ว ัด (MSE = 3,723,671.862, RMSE = 1,929.6818, MAE = 1,502.4775, MAPE = 0.1083) 
และมีค่า R² สูงสุด (0.8259) แสดงถึงความสามารถในการอธิบายความแปรปรวนของข้อมูลได้
เหนือกว่าแบบจ าลองอื่น รองลงมาคือ RF (R² = 0.8161) ซึ่งสะท้อนถึงประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
ประเภท tree-based ในการจัดการความสัมพันธ์เชิงไม่เป็นเส้นตรง ขณะที่ NN และ k-NN ให้
ผลลัพธ์ต ่ากว่า โดยเฉพาะ k-NN (R² = 0.7565) ซึ่งอาจได้รับผลกระทบจากลักษณะข้อมูลที่มีความ
ซับซ้อนและหลายมิติ 

ผลลัพธ์ด ังกล่าวยืนยันว่า VE สามารถเพิ ่มความแม่นย าของการพยากรณ์ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ เนื ่องจากเป็นการรวมจุดเด่นของแบบจ าลองหลายประเภทและลดข้อจ ากัดของ
แบบจ าลองเดี่ยว โดยเฉพาะในบริบทของข้อมูลเศรษฐกิจที่มีความสัมพันธ์ไม่เชิงเส้นและมีความผัน
ผวนสูง 
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ตารางท่ี 2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการประมาณค่าข้อมูลของตัวแบบเชิงพยากรณ์ 

Model MSE RMSE MAE MAPE R² 

k-NN 5,274,055.411 2,296.5312 1,726.0823 0.1275 0.7565 
RF 4,043,493.084 2,010.8439 1,566.0495 0.1140 0.8161 
NN 4,514,462.136 2,124.7645 1,628.2451 0.1162 0.7869 
VE 3,723,671.862 1,929.6818 1,502.4775 0.1083 0.8259 

 
อภิปรายผล 

ผลการศ ึกษาพบว ่า Voting Ensemble (VE) ให ้ประส ิทธ ิภาพสูงส ุด โดยม ีค ่าความ
คลาดเคล ื ่อนต  ่าท ี ่ส ุด (MSE, RMSE, MAE, MAPE) และม ีค ่า R² ส ูงส ุด (0.8259) สะท้อนถึง
ความสามารถของแบบจ าลองในการอธิบายความแปรปรวนของข้อมูลได้เหนือกว่าแบบจ าลองเดี่ยว 
ผลลัพธ์ดังกล่าวยืนยันว่าเทคนิค Ensemble Learning สามารถเพิ่มความแม่นย าและความเสถียร
ของการพยากรณ์ได้ โดยอาศัยการผสานจุดเด่นของแบบจ าลองหลายประเภท และลดข้อจ ากัดด้าน
ความเอนเอียง (bias) และความแปรปรวน (variance) โดยเฉพาะในบริบทข้อมูลเศรษฐกิจที ่มี
ความสัมพันธ์ไม่เชิงเส้นและหลายมิติ 

ในเชิงโครงสร้างข้อมูล มูลค่าการส่งออกยางพาราได้รับอิทธิพลจากปัจจัยเศรษฐกิจหลายด้าน 
เช่น อัตราแลกเปลี่ยน ราคาน ้ามันดิบ และราคายางในตลาดโลก ซึ่งมีความสัมพันธ์เชิงซับซ้อนและ
เปลี่ยนแปลงตามภาวะเศรษฐกิจโลก ส่งผลให้แบบจ าลองท่ีสามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์แบบไม่เชิงเส้น
ได้อย่างยืดหยุ่น เช่น VE มีประสิทธิภาพเหนือกว่าแบบจ าลองเดี่ยว 

ผลการศ ึกษาน ี ้สอดคล ้องก ับ Makridakis et al. (2022) ท ี ่ช ี ้ ว ่ า  Machine Learning 
โดยเฉพาะแบบจ าลองเชิงผสมสามารถให้ความแม่นย าสูงในงานพยากรณ์ที่มีความซับซ้อน และ
สอดคล้องกับ Zhou (2019) ที ่ระบุว ่า Ensemble Learning สามารถเพิ ่มประสิทธ ิภาพของ
แบบจ าลองผ่านการรวมผลลัพธ์ของหลายอัลกอริทึม นอกจากนี้ ในมุมมองเศรษฐศาสตร์ ผลลัพธ์ยัง
สะท้อนถึงความเชื่อมโยงของการส่งออกยางพารากับพลวัตของเศรษฐกิจโลก เช่น อุตสาหกรรมยาน
ยนต์ ราคาพลังงาน และต้นทุนยางสังเคราะห์ ซึ่งเป็นปัจจัยส าคัญต่ออุปสงค์ของยางธรรมชาติ 
(International Rubber Study Group, 2022) 

ดังนั้น งานวิจัยนี้แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของ Machine Learning โดยเฉพาะ VE ในการ
พยากรณ์ข้อมูลเศรษฐกิจเชิงพหุคูณ และสามารถน าไปใช้สนับสนุนการวิเคราะห์แนวโน้ม การบริหาร
ความเสี่ยง และการก าหนดนโยบายได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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เป็นข้อเสนอแนะ 
ผลการวิจัยพบว่าแบบจ าลอง Voting Ensemble (VE) มีประสิทธิภาพสูงสุดในการพยากรณ์

มูลค่าการส่งออกยางพาราของประเทศไทย โดยให้ค่าความคลาดเคลื่อนต ่าและมีค่า R² ในระดับสูง 
สะท้อนถึงศักยภาพของเทคนิค Ensemble Learning ในการจัดการข้อมูลเศรษฐกิจที่มีความซับซ้อน
และหลายมิติได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

อย่างไรก็ตาม งานวิจัยนี้ยังมีข้อจ ากัด ได้แก่ ขนาดชุดข้อมูลที่ค่อนข้างจ ากัด ซึ่งอาจส่งผลต่อ
ความสามารถในการน าแบบจ าลองไปใช้กับข้อมูลใหม่ (generalization) และเพิ่มความเสี่ยงต่อการ
เรียนรู ้มากเกินไป (overfitting) รวมถึงตัวแปรที่ใช้ยังไม่ครอบคลุมปัจจัยเศรษฐกิจมหภาคบาง
ประการ เช่น อุปสงค์โลกหรือภาวะเศรษฐกิจระหว่างประเทศ นอกจากนี้ แม้ว่าข้อมูลจะมีลักษณะเชิง
เวลา แต่การศึกษานี้ไม่ได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการวิเคราะห์อนุกรมเวลา (time-series modeling) เช่น 
ตัวแปรหน่วงเวลา (lag features) หรือโครงสร้างเชิงล าดับของข้อมูล ซึ่งอาจท าให้แบบจ าลองไม่
สามารถสะท้อนพลวัตเชิงเวลาได้อย่างเต็มที่ 

ดังนั้น งานวิจัยในอนาคตควรมุ่งเน้นการขยายช่วงข้อมูลและเพิ่มตัวแปรเศรษฐกิจมหภาค 
เช่น ดัชนีเศรษฐกิจโลก รวมถึงพัฒนาแบบจ าลองให้รองรับข้อมูลเชิงเวลา โดยใช้เทคนิค เช่น Time 
Series Cross-Validation, Walk-Forward Validation และแบบจ าลองเฉพาะทาง เช ่น ARIMA 
หรือ LSTM นอกจากนี ้ ควรศึกษาความส าคัญของตัวแปร ( feature importance) และพัฒนา 
Ensemble ขั้นสูง เช่น weighted voting หรือ stacking เพ่ือยกระดับประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
ในบริบทข้อมูลเศรษฐกิจที่มีความผันผวนสูง 

 
กิตติกรรมประกาศ           
 คณะผู้วิจัยขอขอบคุณหน่วยงานที่ให้บริการข้อมูลสถิติและข้อมูลเศรษฐกิจที่ใช้ในการศึกษา
ครั้งนี้ ได้แก่ กรมวิชาการเกษตร ส านักงานนโยบายและยุทธศาสตร์การค้า การยางแห่งประเทศไทย 
และฐานข้อมูลด้านการลงทุนที ่เกี ่ยวข้อง นอกจากนี้ ขอขอบคุณคณะการบัญชีและการจัดการ 
มหาวิทยาลัยมหาสารคาม ที่ให้การสนับสนุนการด าเนินงานวิจัยจนส าเร็จลุล่วงด้วยดี 
 
เอกสารอ้างอิง 
กรมส่งเสริมการเกษตร. (n.d.). เนื้อท่ีเก็บเกี่ยว ผลผลิตที่เก็บเกี่ยวได้ และราคาขายเฉลี่ย. สืบค้นเมื่อ 

February 9, 2025, จาก https://production.doae.go.th/site/login 

https://production.doae.go.th/site/login


 

316 

 

กองการยางกรมวิชาการเกษตร. (n.d.). สถิติยางพาราในประเทศไทย. สืบค้นเมื่อ October 18, 
2025, จาก https://www.doa.go.th/rubber/?p=2140 

กองการยางแห่งประเทศไทย. (n.d.). ข้อมูลยางพารา. สืบค้นเมื่อ February 9, 2025, จาก 
https://raot.co.th/main.php?filename=index 

จิดาภา ลู่วิโรจน.์ (2566). เศรษฐศาสตร์อุตสาหกรรม: เศรษฐศาสตร์การเกษตรยางพาราไทย. สืบค้น
เมื่อ February 15, 2025, จาก https://setthasarn.econ.tu.ac.th/blog/detail/661 

จารุวรรณ สิงห์ม่วง และ ธิดาพร ศุภภากร. (2563). ตัวแบบพยากรณ์มูลค่าการส่งออกยางพาราของ
ประเทศไทย. วารสารวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี มหาวิทยาลัยราชภัฏนครสวรรค์, 12(15), 
58–82. https://ph02.tci-thaijo.org/index.php/JSTNSRU/article/view/231007 

ไชยวัฒน์ เสาวเจริญสุข. (2565). แนวโน้มอุตสาหกรรมยางพารา ปี 2022–2024. Krungsri 
Research, 65(1), 3–23. 

อภิสิทธิ์ หะยีอุมา และ ธนวิทย์ บุญสิทธิ์. (2563). การวิเคราะห์ปัจจัยที่ส่งผลต่อมูลค่าและปริมาณ
การส่งออกยางพาราของไทยในประเทศสิงคโปร์. วารสารวชิาการนอร์ทเทิร์น, 7(1), 65–78. 
สืบค้นจาก https://so09.tci-thaijo.org/index.php/AJntc/article/view/1349 

อนุพงศ์ สุขประเสริฐ. (2568). คู่มือการท าเหมืองข้อมูลด้วยโปรแกรม RapidMiner Studio (พิมพ์
ครั้งที่ 5). มหาวิทยาลัยมหาสารคาม. 

อรรศฎาวุธ เรืองสวัสดิ์, อนุพงศ์ สุขประเสริฐ, ทิวา สินธุกูฏ, และ ศิริลักษณ์ ไกยวินิจ. (2566). การ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบส าหรับการพยากรณ์โรคมะเร็งปอด. วารสาร
วิทยาศาสตร์ เทคโนโลยี และนวัตกรรม มหาวิทยาลัยกาฬสินธุ์, 2(2), 39–52. 
https://doi.org/10.14456/ksti.2023.8 

Cherdchoongam, S., & Rungreunganun, V. (2016). Forecasting the price of natural 
rubber in Thailand using the ARIMA model. Applied Science and Engineering 
Progress, 9(4). https://ph02.tci-thaijo.org/index.php/ijast/article/view/72567 

Guindani, L. G., Oliveira, G. A., Ribeiro, M. H. D. M., Gonzalez, G. V., & de Lima, J. D. 
(2024). Exploring current trends in agricultural commodities forecasting 
methods through text mining: Developments in statistical and artificial 
intelligence methods. Heliyon, 10(23), e40568. 
https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2024.e40568 

Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. (2009). The elements of statistical learning: 
Data mining, inference, and prediction (2nd ed.). Springer. 
https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7 

 

https://www.doa.go.th/rubber/?p=2140
https://raot.co.th/main.php?filename=index
https://setthasarn.econ.tu.ac.th/blog/detail/661
https://ph02.tci-thaijo.org/index.php/JSTNSRU/article/view/231007
https://so09.tci-thaijo.org/index.php/AJntc/article/view/1349
https://doi.org/10.14456/ksti.2023.8
https://ph02.tci-thaijo.org/index.php/ijast/article/view/72567
https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2024.e40568
https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7


 

317 

 

International Rubber Study Group. (2022). Rubber statistical bulletin. 
https://www.rubberstudy.org/reports 

Investing.com. (n.d.-a). ขอ้มูลราคาน ้ามันดิบย้อนหลัง. สืบค้นเมื่อ November 17, 2025, จาก 
https://th.investing.com/commodities/crude-oil-historical-data 

Investing.com. (n.d.-b). ข้อมูลราคาทองค าย้อนหลัง (XAU/USD). สืบค้นเมื่อ December 27, 
2025, จาก https://th.investing.com/currencies/xau-usd-historical-data 

Investing.com. (n.d.-c). ข้อมูลราคายางพารา TSR20 ย้อนหลัง. สืบค้นเมื่อ October 13, 2025, 
จาก https://th.investing.com/commodities/rubber-tsr20-futures-historical-data 

Investing.com. (n.d.-d). ข้อมูลราคายางพารา TOCOM. สืบค้นเมื่อ October 13, 2025, จาก 
https://th.investing.com/commodities/tocom-rubber-futures 

Investing.com. (n.d.-e). ขอ้มูลอัตราแลกเปลี่ยน USD/THB ย้อนหลัง. สืบค้นเมื่อ September 26, 
2025, จาก https://th.investing.com/currencies/usd-thb-historical-data 

Liaw, A., & Wiener, M. (2002). Classification and regression by randomForest. R News, 
2(3), 18–22. https://cran.r-project.org/doc/Rnews/Rnews_2002-3.pdf 

Makridakis, S., Spiliotis, E., & Assimakopoulos, V. (2022). The M5 accuracy competition: 
Results, findings and conclusions. International Journal of Forecasting, 38(4), 
1346–1364. https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2021.11.013 

Montgomery, D. C., Peck, E. A., & Vining, G. G. (2012). Introduction to linear regression 
analysis (5th ed.). Wiley. 

Nyondo, P., & Varghese, R. (2024). Forecasting natural rubber prices using commodity 
market indicators: A machine learning approach. International Journal of 
Revenue Management, 14(3), 221–252. 
https://doi.org/10.1504/IJRM.2024.142325 

Zhang, Y., Wang, J., & Liu, X. (2023). Forecasting commodity prices using XGBoost 
model. Resources Policy, 81, 103321. 
https://doi.org/10.1016/j.resourpol.2023.103321 

Zhou, Z.-H. (2019). Ensemble learning. National Science Review, 6(4), 801–802. 
https://doi.org/10.1093/nsr/nwz068s 

 

https://www.rubberstudy.org/reports
https://th.investing.com/commodities/crude-oil-historical-data
https://th.investing.com/currencies/xau-usd-historical-data
https://th.investing.com/commodities/rubber-tsr20-futures-historical-data
https://th.investing.com/commodities/tocom-rubber-futures
https://th.investing.com/currencies/usd-thb-historical-data
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2021.11.013
https://doi.org/10.1504/IJRM.2024.142325
https://doi.org/10.1016/j.resourpol.2023.103321
https://doi.org/10.1093/nsr/nwz068

