
การทาํนายผลผลิตขาวโดยวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชีน 
รัชภูมิ ใจกลา1  พันธุทิพย นนทรีย1 และ อรรถชัย จินตะเวช1 

บทคัดยอ 

ประเด็น (Background): การทํานายผลผลิตพืชจําเปนตองใชแบบจําลองพืชและการทดลองจริง เพื่อการ
ทดสอบความแมนยําของแบบจําลอง ซึ่งในการทดลองในภาคสนามตองใชเวลานานและมีคาใชจายสูง (สุนทร และ
เมธี, 2535) เพื่อเปนการประหยัดเวลาและคาใชจายในการทําแบบจําลองพืช จึงไดเสนอวิธีการทํานายผลผลิตขาว
โดยวิธีซัพพอรทเวกเตอรแมชีน  

จุดประสงค: เพื่อพัฒนาแบบจําลองการทํานายผลผลิตขาว โดยใชขอมูลนําเขาของ DSSAT 4.0 
(Minimum Data Set) ในการเรียนรูและการทดสอบแบบจําลองการทํานายผลผลิตขาวโดยวิธีซัพพอรทเวกเตอรแม
ชีน 

วิธีการศึกษา: พัฒนาแบบจําลองโดยใชขอมูลที่ไดจากการคาดการณผลผลิตขาวจากการใชโปรแกรม 
DSSAT 4.0 เปนชุดขอมูลสําหรับการเรียนรู (Learning) และสําหรับการทดสอบ โดยใชโปรแกรม MATLAB ในการ
พัฒนาแบบจําลองการทํานายผลผลิตขาวสําหรับการทํานายผลผลิตขาวพันธุ กข23 ชุดดิน สุพรรณบุรี 

ผลการศึกษา: จากการทํานายผลผลิตขาวโดยวิธีซัพพอรทเวกเตอรแมชีน พบวาแบบจําลองสามารถ
ทํานายไดมีความใกลเคียงกับผลที่ไดจากการคาดการณโดยโปรแกรม DSSAT 4.0  

สรุป: แบบจําลองทํานายผลผลิตขาวนี้สามารถทํานายไดสําหรับขาวพันธุ กข23 ชุดดินสุพรรณบุรีเทานั้น 
ซึ่งในอนาคตจะสามารถทําไดหลายพันธุและหลายชุดดิน โดยจะตองมีการเรียนรูและทดสอบสําหรับขาวพันธุและชุด
ดินอื่นๆ อีกตอไป 

คําสําคัญ: การทํานายผลผลิตขาว, ซัพพอรตเวกเตอรแมชีน 

บทนํา 

ในเอกสารฉบับนี้ไดเสนอวิธีการทํานายผลโดยใชวิธีการทํานายโดยการใชซัพพอรทเวกเตอรแมชีน สําหรับ
วิเคราะหการถดถอย (Support Vector Regression: SVR) ซึ่งไดนําเอาผลที่ไดจากโปรแกรม DSSAT 4.0 ใชเปนชุด
ขอมูลสําหรับการทดสอบการทํานายนี้ ในที่นี้ไดทําการทดลองการทํานายผลผลิตขาวพันธุ กข23 ชุดดิน สุพรรณบุรี
ในป 1963-1978 และขอมูลอากาศของ สถานีทดลองเกษตรเขตชลประทาน นั่นก็หมายความวาการทํานายผลผลิต
ขาวนั้น จะแยกแบบจําลองออกไปตาม พันธุขาวและชุดดิน ในเอกสารฉบับนี้ไดทําการทดลอง 1 แบบจําลอง คือ 
ขาวพันธุ กข23 ชุดดนิ สุพรรณบุรี 

ตรวจเอกสาร 

เนื่องจากงานวิจัยนี้เปนการประยุกตใชซัพพอรตเวกเตอรแมชีน เพื่อการประมาณคาฟงกชันหรือเรียกอีก
อยางวาการวิเคราะหการถดถอย (Regression) เนื้อหาหลักของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนจึงเกี่ยวกับการวิเคราะหการ

                                                           
1 ศูนยวิจัยเพื่อเพิ่มผลผลิตทางเกษตร คณะเกษตรศาสตร มหาวิทยาลัยเชียงใหม 



 

Multiple  Cropping  Center Seminar 2007 

11

ถดถอย สวนทฤษฎีของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการแบงกลุมจะกลาวถึงใหรูหลักการเบื้องตนพอสังเขป ดังนั้น
เนื้อหาในบทนี้จึงประกอบดวย พื้นฐานที่เกี่ยวกับซัพพอรตเวกเตอรแมชีน ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการ
แบงกลุม และในสวนสุดทายจะกลาวถึงซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย 

พ้ืนฐานที่เกี่ยวกับซัพพอรตเวกเตอรแมชีน 
ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนเปนเครื่องชวยเรียนรู (Machine Learning Tasks) ที่มีพื้นฐานมาจากทฤษฎีการ

เรียนรูจากสถิติ (Statistical Learning Theory) (T. Xu, X.N. Dong) เหมือนกับโครงขายประสาทเทียม (Artificial 
Neural Network: ANN) แตโครงสรางแตกตางกัน นั่นคือ ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนใชหลักการลดความเสี่ยงเชิง
โครงสรางใหต่ําสุด (Structural Risk Minimization: SRM) ในขณะที่โครงขายประสาทเทียมใชหลักการลดความ
เส่ียงเชิงทดลองใหต่ําสุด (Empirical Risk Minimization: ERM) ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสามารถประยุกตใชกับงาน 
2 รูปแบบคือ การแบงกลุม (Classification) และการวิเคราะหการถดถอย (Regression) หรือการประมาณคา
ฟงกชันสําหรับการทํานายผลผลิตขาวเปนการประยุกตใชเพื่อประมาณคาฟงกชัน 

ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย (Support Vector Regression: SVR) 
โครงสรางของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยแตกตางจากโครงสรางของซัพพอรตเวกเตอรแม-

ชีนสําหรับการแบงกลุม แตอยูบนหลักการของการใชซัพพอรตเวกเตอรเพื่อเปนตัวแทนของกลุมขอมูลที่ใชสําหรับ
สอนเชนเดียวกัน 

หลักการหาระนาบเชิงเสน 
หลักการหาระนาบเชิงเสนของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย เริ่มตนที่การสอนซัพพอรต

เวกเตอรแมชีนดวยเซตขอมูล { } ℜ∈ℜ∈= i
n

iiii yxyx ,,, 1
l เมื่อ ix  คือเวกเตอรขอมูลอินพุต iy  คือขอมูล

เอาตพุต เพื่อหาฟงกชันเชิงเสน )(xf  ที่ใชแทนสมการระนาบเกิน (Hyperplane) ของกลุมขอมูลที่นํามาฝกสอน
ทั้งหมดดังสมการ (1) เมื่อ w  คือเวกเตอรน้ําหนักและ b  คือคาไบอัส ดังนั้นเมื่อมีเวกเตอร x  ใดๆ ก็จะสามารถ
ประมาณคา y  ไดโดยใชสมการ (1) นั่นคือ ')( yxf =  นั่นเอง 

bxwxf +•=)(  (1) 
กอนการสรางระนาบเกิน สถาปตยกรรมของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนไดมีการออกแบบใหมีการแมปขอมูล

จากปริภูมิอินพุตไปอยูในปริภูมิที่สูงขึ้นเรียกวาปริภูมิลักษณะเดนดวยฟงกชันเคอรเนล เพื่อใหสามารถหาฟงกชันเชิง
เสนที่เหมาะสมสําหรับใชแทนสมการระนาบเกินได ดังในภาพที่ 1 ซึ่งแสดงถึงความแตกตางในการวิเคราะหการ
ถดถอยแบบไมเชิงเสนในปริภูมิอินพุตและการวิเคราะหการถดถอยเชิงเสนในปริภูมิลักษณะเดน ทาํใหเวกเตอรขอมูล
อินพุตเปลี่ยนไปเปนขอมูลที่มีมิติสูงขึ้นในปริภูมิลักษณะเดน การแมปขอมูลดวยฟงกชันเคอรเนลแสดงดังสมการ (2) 
เมื่อ Φ  คือฟงกชันการแมป (Mapping Function) นั่นคือ ( )jii xxKx ,⇒  ทําใหสมการระนาบเกินที่ตองการหา 
เปล่ียนเปนสมการ (3) 

( ) ( ) ( )jiji xxxxK Φ•Φ=,  (2) 

bxxKwxf ji +•= ),()(  (3) 

รายงานการประชุมวิชาการ ศวพก. ป 2550 
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ปริภูมิอินพุต ปริภูมิลักษณะเดน 

ภาพที่ 1 การวิเคราะหการถดถอยแบบไมเชิงเสนในปริภูมิอินพุต และการวิเคราะหการถดถอยเชิงเสนในปริภูมิ
ลักษณะเดน 

การสรางระนาบเกิน )(xf  เพื่อประมาณคาใหใกลเคียงกับ y  ที่สุดจะตองหาคา w  และ b  ที่หมาะสม
ที่สุด การสรางระนาบเกินสําหรับกรณีของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย จะพิจารณาคาความคลาดค
ล่ือนที่ยอมรับได ซึ่งอยูในรูปฟงกชันการสูญเสีย (Loss Function) และสําหรับกรณีการพยากรณความตองการไฟฟา
เปนการทํานายอนุกรมเวลา (Time Series Prediction) ซึ่งมีฟงกชันการสูญเสียใหเลือกใช 2 ชนิดคือ 

eInsensitiv−ε และ Huber’s Robust Loss Function (K.R. Muller) แตที่นิยมใชมากกวาคือ 
eInsensitiv−ε  ซึ่งมีความสัมพันธดังสมการ (4) เมื่อ ( ))(, xfyL i คือ ความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึ้น (ความ

แตกตางระหวาง iy  และ )(xf ) โดยความหมายของสมการ(4) คือ คาความคลาดเคลื่อนที่นอยกวาหรือเทากับ 
ε  ใหถือวาเปนศูนยและเปนคาความคลาดเคลื่อนที่ผูใชงานยินยอมใหเกิดขึ้นได เชนในกรณีการประยุกตใชเพื่อ
ทํานายผลผลิตขาวกําหนดให ε  = 0.001 ก็หมายความวาผูพยากรณยอมรับผลการพยากรณในสองหลักแรก และ
ถือวาการพยากรณในหลักที่ 3 ไมคอยมีความสําคัญและคลาดเคลื่อนไดเทากับ 0.001 นั่นเอง 

( )
⎩
⎨
⎧

−−
=

ε)(
0

)(,
xfy

xfyL
i

i othorwise
xfyfor i ε≤− )(  (4) 

 
ภาพที่ 2 การหาระนาบเกินที่เหมาะสมที่สุดสําหรับใชแทนกลุมขอมูลและการกําหนดแนวขอบระนาบเกินดวย

ฟงกชัน eInsensitiv−ε  

รายงานการประชุมวิชาการ ศวพก. ป 2550 
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สถาปตยกรรมของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยในกรณีนี้แสดงดังภาพที่ 3 เมื่อ 'y  คือ 
คาประมาณของ y  ที่มีเวกเตอร x  เปนลักษณะเดน ซัพพอรตเวกเตอร ix  เวกเตอรน้ําหนัก iβ  และ คาไบอัส 
(b ) ไดมาจากขั้นตอนการสอนซัพพอรตเวกเตอรแมชีน 

 
ภาพที่ 3 สถาปตยกรรมของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย 

วิธีการ 

ขั้นตอนในการทําการทํานายนี้ไดแบงออกเปน 3 สวน คือ สวนของขอมูลอินพุต (Input data) การทํานาย 
(Prediction) และสวนของขอมูลเอาตพุต (Output data) ดังแสดงในภาพที่ 4 

 
ภาพที่ 4 ขั้นตอนการทํานายผลผลิตของขาว 

ขอมูลอินพุต คือ ขอมูลผลผลิตของขาวและปจจัยในอดีตที่เกี่ยวของ โดยขอมูลผลผลิตของขาวในอดีต
และปจจุบันมีหนวยกิโลกรัมตอไร (kg/rai) สวนปจจัยที่เกี่ยวของประกอบดวย ขอมูล ขาวพันธุ กข. 23  ขอมูลชุดดิน
สุพรรณบุรี วันที่จะทําการทํานาย สภาพอากาศ ปริมาณน้ําในดิน อุณหภูมิสะสม ปริมาณไนโตรเจน อุณหภูมิในดิน
และขอมูลผลผลิตของขาวในวันที่ผานมา 

การทํานาย งานวิจัยนี้ใชซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย (Support Vector Regression: 
SVR) ในการพยากรณ และทําการเปรียบเทียบกับการพยากรณโดยใชโครงขายประสาท (Neural Network: NN) ซัพ
พอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยจะใชฟงกชันการสูญเสียแบบ eInsensitiv−ε Loss Function และเลือก
ทดลองใชฟงกชันเคอรเนล  คือ ฟงกชันเรเดียลเบซิส (RBF Kernel Function) ในขั้นตอนการทํานายนี้จะมีการ
ประมวลผลเบื้องตน (Pre-Processing) เพื่อทําใหขอมูลสําหรับที่จะนําไปประมวลผลมีขนาดเล็กลง อยูในชวงตั้งแต 

Pre-processing SVR Post-processing 

การทํานาย ขอมูลเอาตพุต ขอมูลลิน

Day  Weather Water Temperature Growth Soil Nitrogen Soil Temperature Grain Weight 

รายงานการประชุมวิชาการ ศวพก. ป 2550 
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–1 ถึง +1 ทําใหเหมาะตอการคํานวณ และเมื่อมีการประมวลผลเบื้องตน จะตองมีการประมวลผลตอนหลัง (Post-
Processing) เพื่อแปลงขอมูลที่มีขนาดนอยๆ กลับมาเปนขอมูลจริง 

ขอมูลเอาตพุต เปนขอมูลของผลผลิตที่ไดจากการทํานายในขั้นตอนนี้ส่ิงสําคัญอีกประการคือ การหาคา
ผิดพลาดจากการทํานาย งานวิจัยนี้ประเมินประสิทธิภาพอัลกอริทึมการพยากรณ คือ การหาคาความผิดพลาด
สมบูรณเฉล่ีย (Mean Absolute Error: MAE) 

การออกแบบการทดลองและการแสดงประสิทธิภาพของการทํานาย 

การออกแบบการทดลอง 

งานวิจัยนี้แบงขอมูลออกเปนสองสวน คือ ชุดขอมูลที่ใชสําหรับการสอน(Training Set) หรือเรียนรู 
(Learning) และชุดขอมูลที่ใชสําหรับทดสอบประสิทธิภาพของระบบ (Test Set) การแบงขอมูลออกเปนสองสวนนี้ 
เพื่อจะหาแบบจําลองที่ดีที่สุดสําหรับการทํานายโดยขอมูลสําหรับสอนเปนขอมูลตั้งแตป 1963 ถึงป 1977 
ระยะเวลา 15 ป จํานวน 10×1375 แซมเปล (Samples) สวนขอมูลสําหรับทดสอบเปนขอมูลป 1978 จํานวน10×87
แซมเปล 

ผลการศึกษา 

ในการทดสอบการทํานายผลผลิตขาวกับชุดขอมูลในป 1978 นั้น ผลผลิตขาวหลังการเก็บเกี่ยวที่ไดจาก
การทํานายมีความใกลเคียงกับผลผลิตขาวหลังการเก็บเกี่ยวที่ไดในป 1978 คือ ผลที่ไดจากการทํานายมีปริมาณ
นอยกวาผลผลิตที่ไดในป 1978 ไป 109.12 (kg/rai) และคา MAE เทากับ 651.76 ดังภาพที่ 5 สวนผลที่ไดจากการ
ทดสอบแบบ 10% cross validation นั้นไดไดภาพที่ 6 ซึ่งคา MAE เทากับ 240.24 ซึ่งคาพารามิเตอรที่ใชในการ
เรยีนรู คือ 82.0=ε , 002.0=C และ 15=σ  

  
ภาพที่ 5 ผลที่ไดจากการทดสอบกับขอมูลป 1978 
 

ภาพที่ 6 ผลที่ไดจากการทดสอบแบบ 10% cross 
validation 

สรุป 

ผลการทํานายผลผลิตขาวนั้นประกอบไปดวยชุดขอมูลสําหรับการเรียนรู ประกอบไปดวย ขอมูลวัน ขอมูล
อากาศ ขอมูลน้ําในดิน ขอมูลอุณหภูมิสะสม ขอมูลอุณหภูมิในดิน ขอมูลไนโตรเจนในดินและ ขอมูลผลผลิตขาว ซึ่ง
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เปนขอมูลในป 1963 – 1977 ผลที่ไดคือการหาคา MAE โดยการทํา 10% cross validation ได 240.24 และผลการ
ทดสอบกับขอมูลที่ไมเคยเห็นมากอน (Blind Test Set) เทากับ 651.76 

ซึ่งในแบบจําลองนี้ สามารถทํานายไดเฉพาะขาวพันธุ กข. 23 และชุดดินสุพรรณบุรี เทานั้น เนื่องจากใน
การทําการเรียนรู (Learning) ใหกับแบบจําลองนั้นทําเฉพาะขาวพันธุ กข.23 และชุดดินสุพรรณบุรีเทานั้น ดังนั้นถา
หากตองการใหแบบจําลองนี้สามารถทํานายขาวไดหลายพันธุและหลายชุดดินก็จําเปนที่จะตองมีชุดขอมูลที่จะสอน
ใหกับแบบจําลองที่หลากหลายขึ้น 
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