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ABSTRACT 

This study examines the influence of the Geopolitical Risk Index (GPR) on agricultural futures price volatility 

and compares the forecasting accuracy of statistical and machine learning models. Monthly data on corn and 

soybean futures prices were collected from the Chicago Mercantile Exchange (CME), Brasil Bolsa Balcão (B3), 

and Dalian Commodity Exchange (DCE) from June 2015 to May 2025. The models evaluated include 

SARIMAX, GARCHX, and LSTM neural networks. Exogenous variables incorporated are GPR, Geopolitical 

Threats (GPRT), Geopolitical Acts (GPRA), Country-Specific GPR (GPRC), and trading volume. Model 

performance is assessed using mean absolute percentage error (MAPE). Results indicate that LSTM models 

with exogenous variables are most effective at forecasting agricultural futures price volatility. For corn futures, 

LSTM (lookback = 12) provides the most accurate forecasts. The most effective exogenous variable is GPRC 

BRAZIL for CME, GPRC USA for B3, and GPRC RUSSIA for DCE. For soybean futures, LSTM (lookback = 6) 

exhibits the highest accuracy, with GPRA performing best for B3 and GPRC BRAZIL for DCE. Overall, the 

results demonstrate that integrating geopolitical factors with machine learning techniques effectively improves 

forecast accuracy of agricultural futures price volatility. This approach can be applied to risk management and 

hedging strategies in agricultural futures markets. 
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บทคดัย่อ 

การศกึษาน้ีมวีตัถุประสงคเ์พื่อศกึษาผลกระทบของดชันีความเสีย่งทางภูมริฐัศาสตร ์(GPR) ต่อความผนัผวนของราคา 

ฟิวเจอรส์สนิคา้เกษตร และเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจาํลองทางสถติแิละการเรยีนรูข้องเครื่องในการพยากรณ์ 

โดยใช้ขอ้มูลรายเดอืนของราคาฟิวเจอร์สขา้วโพดและถัว่เหลอืงจาก Chicago Mercantile Exchange (CME), Brasil 

Bolsa Balcão (B3) และ  Dalian Commodity Exchange (DCE) ระหว่ า งมิถุ นายน 2558 ถึงพฤษภาคม  2568 

แบบจําลองที่ใช ้ได้แก่ SARIMAX, GARCHX และ LSTM โดยมดีชันี GPR, GPRT, GPRA, GPRC และปรมิาณการ

ซื้อขายเป็นตวัแปรภายนอก โดยใช ้MAPE เป็นตวัชีว้ดัประสทิธภิาพหลกั 

ผลการวจิยัพบว่า แบบจําลอง LSTM ที่รวมตวัแปรภายนอกมปีระสทิธภิาพสูงสุด สําหรบัฟิวเจอร์สขา้วโพด LSTM 

(lookback = 12) ให้ผลแม่นยําที่สุด โดยตวัแปรภายนอกที่มปีระสทิธภิาพสูงสุดในตลาด CME คอื GPRC BRAZIL, 

ตลาด B3 คอื GPRC USA และตลาด DCE คอื GPRC RUSSIA ส่วนฟิวเจอรส์ถัว่เหลอืง LSTM (lookback = 6) แสดง

ความแม่นยาํสงูสุด โดยตลาด B3 มตีวัแปรภายนอกทีไ่ดผ้ลดทีีสุ่ดคอื GPRA และตลาด DCE คอื GPRC BRAZIL 

ผลการศกึษาแสดงใหเ้หน็ว่า การผสมผสานปัจจยัทางภูมริฐัศาสตร์เขา้กบัเทคนิคการเรยีนรูข้องเครื่องสามารถปรบัปรุง

ความแม่นยําในการคาดการณ์ความผนัผวนของราคาฟิวเจอร์สสนิคา้เกษตรไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ ซึ่งเป็นประโยชน์

ต่อการจดัการความเสีย่งและการวางแผนกลยุทธก์ารป้องกนัความเสีย่งในตลาดสนิคา้เกษตรล่วงหน้า 

คาํสาํคญั: ความผนัผวนของราคาสนิคา้เกษตรล่วงหน้า, ความเสีย่งทางภูมริฐัศาสตร,์ การเรยีนรูข้องเครื่อง 

 

ข้อมูลการอ้างอิง: เจตณัฐ รอดประเสริฐ และ อิสริยะ สตักุลพิบูลย์. (2568). การประยุกต์ใช้การเรียนรู้ของเครื่อง

ร่วมกบัดชันีความเสี่ยงทางภูมริฐัศาสตร์ในการพยากรณ์ความผนัผวนของราคาฟิวเจอร์สสนิค้าเกษตร. Procedia of 

Multidisciplinary Research, 3(12), 23  
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บทนํา 

ภาคเกษตรกรรมมบีทบาทสําคญัต่อเศรษฐกจิโลกและความมัน่คงดา้นอาหาร แต่ราคาสนิคา้เกษตรมกัมคีวามผนัผวน

สงูมากจากหลายปัจจยั เช่น อุปสงค-์อุปทาน ภูมอิากาศ และโดยเฉพาะอย่างยิง่คอืความตงึเครยีดทางการเมอืงระหว่าง

ประเทศ ตวัอย่างเช่น ความขดัแยง้ระหว่างรสัเซยีและยเูครนในปี 2022 ส่งผลใหร้าคาฟิวเจอรส์ขา้วโพดในตลาด CME 

เพิม่ขึน้กว่า 40% ภายในสามเดอืน ซึ่งแสดงใหเ้หน็ว่า ความผนัผวนทีเ่กดิขึน้สามารถสรา้งความเสยีหายตอ่พอร์ตการ

ลงทุนและตน้ทุนการผลติไดอ้ย่างมนัียสาํคญั 

ตลาดซื้อขายล่วงหน้า เช่น CME ในสหรฐัอเมรกิา B3 ของบราซลิ และ Dalian Commodity Exchange (DCE) ของจนี 

จงึถูกใชเ้ป็นกลไกสาํคญัสาํหรบัการบรหิารความเสีย่งดา้นราคา ถงึอย่างไรกต็าม แมว้่าตลาดดงักล่าวจะสามารถชว่ยลด

ความไม่แน่นอนได ้แต่ความผนัผวนของราคาสญัญาฟิวเจอรส์ยงัมลีกัษณะซบัซอ้น ทัง้ในมติคิวามเป็นฤดกูาล ความไม่

เชงิเสน้ และผลของปัจจยัภายนอกทีท่วคีวามรุนแรงมากขึน้ โดยเฉพาะปัจจยัดา้นภูมริฐัศาสตร์ เช่น การควํ่าบาตรทาง

เศรษฐกจิ ความขดัแยง้ระหว่างประเทศ หรอืการเปลี่ยนแปลงความสมัพนัธท์างการทูต ซึ่งสะทอ้นผ่านดชันีความเสีย่ง

ทางภูมริฐัศาสตร ์(Geopolitical Risk Index: GPR) 

งานวจิยัทีผ่่านมาใหค้วามสาํคญักบัการพยากรณ์ราคาและความผนัผวนของสนิคา้โภคภณัฑโ์ดยใชแ้บบจาํลองทางสถติ ิ

เช่น GARCH และ SARIMA รวมถงึเทคนิคการเรยีนรูข้องเครื่อง อย่างไรกต็าม การผสานดชันี GPR ในการพยากรณ์

ความผนัผวนของราคาฟิวเจอร์สสนิคา้เกษตรยงัมจีํานวนจํากดั และขาดการเปรยีบเทยีบแบบจาํลองหลายประเภทใน

หลายตลาดพรอ้มกนั ผูว้จิยัจงึเกดิคาํถามว่า “การใชค้วามเสีย่งทางภูมริฐัศาสตรร่์วมกบัแบบจาํลอง LSTM, SARIMAX 

หรอื GARCHX สามารถเพิม่ประสทิธภิาพในการพยากรณ์ความผนัผวนของราคาซื้อขายล่วงหน้าสนิคา้เกษตรไดด้กีว่า

การใชข้อ้มลูราคาซื้อขายล่วงหน้าสนิคา้เกษตรเพยีง อย่างเดยีวหรอืไม่” 

จากช่องว่างดงักล่าว งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อ 1) ศึกษาผลกระทบของดชันีความเสี่ยงทางภูมิรฐัศาสตร์ต่อความ 

ผนัผวนของราคาฟิวเจอร์สสนิค้าเกษตรแต่ละชนิด 2) พฒันาแบบจําลองการเรยีนรู้ของเครื่องที่สามารถประยุกต์ใช้

ความเสีย่งทางภูมริฐัศาสตรใ์นการพยากรณ์ความผนัผวนของราคาสนิคา้เกษตร และ 3) เพื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพ

ของแบบจาํลอง SARIMAX, LSTM และ GARCHX ที ่ใชใ้นการพยากรณ์ความผนัผวนของราคาสนิคา้เกษตร 

 

การทบทวนวรรณกรรม 

ตลาดฟิวเจอร์สสนิค้าเกษตรมบีทบาทสําคญัในการกําหนดราคาสนิค้าและบรหิารความเสี่ยงของเกษตรกร นักลงทุน 

และผู้กําหนดนโยบาย (Lou, 2024) ภายใต้สภาวะทีม่คีวามไม่แน่นอนจากปัจจยัภายนอก เช่น การเปลี่ยนแปลงของ

สภาพภูมิอากาศและความตึงเครียดทางภูมริฐัศาสตร์ ตลาดฟิวเจอร์สจึงเป็นกลไกสําคญัในการลดความเสี่ยงและ

กระจายผลกระทบจากความผนัผวนของราคา ตวัอย่างเช่น วกิฤตความขดัแยง้ระหว่างรสัเซียและยูเครนในปี 2022 

ส่งผลให้ราคาฟิวเจอร์สข้าวโพดเพิ่มขึ้นกว่า 40% ภายในระยะเวลาไม่ถึงสามเดือน เหตุการณ์ดงักล่าวสะท้อนถึง

ความสาํคญัของการคาดการณ์การเปลีย่นแปลงของราคาเพื่อสนับสนุนการจดัการความเสีย่งอย่างมปีระสทิธภิาพ 

ตลาดฟิวเจอร์สหลกัที่สะท้อนกลไกของภูมภิาคต่างๆ ได้แก่ Chicago Mercantile Exchange (CME) ซึ่งเป็นตวัแทน

ของตลาดพัฒนาแล้ว, B3 (Brasil Bolsa Balcão) ในฐานะตลาดเกิดใหม่ในซีกโลกใต้ และ Dalian Commodity 

Exchange (DCE) ซึง่สะทอ้นตลาดในประเทศกําลงัพฒันาในทวปีเอเชยี การวเิคราะหข์อ้มลูจากทัง้สามตลาดน้ีสามารถ

ใหมุ้มมองเชงิเปรยีบเทยีบของพลวตัความผนัผวนในระดบัโลกและแนวทางการจดัการความเสีย่งของผูม้ส่ีวนไดส่้วนเสยี 

แบบจําลองที่ได้รับความนิยมในการพยากรณ์ความผันผวนของราคาสินค้าเกษตร ได้แก่ SARIMA/SARIMAX, 

GARCH/GARCHX และแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่อง เช่น Long Short-Term Memory (LSTM) โดยแบบจําลอง 

SARIMA/SARIMAX สามารถจบัแนวโน้มและฤดูกาลของข้อมูลได้อย่างมปีระสทิธภิาพ และ SARIMAX ยงัสามารถ

บูรณาการตวัแปรภายนอก เช่น ดชันีความเสี่ยงทางภูมริฐัศาสตร์ เพื่ออธบิายผลกระทบจากปัจจยันอกตลาด ส่วน

แบบจําลอง GARCH/GARCHX เหมาะสําหรบัขอ้มูลทีม่คีวามผนัผวนเปลี่ยนแปลงตามเวลา (time-varying volatility) 
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และสามารถรวมตวัแปรภายนอกเพื่อเพิม่ความแม่นยําในการคาดการณ์ ขณะทีแ่บบจําลอง LSTM มศีกัยภาพในการ

เรยีนรูร้ปูแบบทีซ่บัซ้อนและไม่เชงิเสน้ในขอ้มูล ทาํใหส้ามารถพยากรณ์ความผนัผวนไดด้กีว่าแบบจําลองทางสถติแิบบ

ดัง้เดมิ งานวจิยัของ Wang et al. (2023) พบว่า LSTM มปีระสทิธภิาพในการจบัพลวตัของความผนัผวนและความเสีย่ง

ราคาน้ํามนั ซึ่งมคีวามเชื่อมโยงกบัตลาดสนิคา้เกษตร ในดา้นปัจจยัภูมริฐัศาสตร์ พบว่าความขดัแยง้และวกิฤตการณ์

ระหว่างประเทศส่งผลต่อความผนัผวนของราคาสนิคา้เกษตรอย่างมนัียสําคญั เช่น ภยัแล้งในซเีรยีและสงครามรสัเซยี-

ยเูครนทีท่าํใหร้าคาธญัพชืในตลาดโลกปรบัตวัสงูขึน้ (ณฐัวคิม พนัธุวงศภ์กัด,ี 2021) อย่างไรกต็าม งานวจิยัส่วนใหญใ่น

อดตียงัมขีอ้จํากดั ไดแ้ก่ 1) การละเลยปัจจยัภูมริฐัศาสตร์ในแบบจําลองเชงิปรมิาณ 2) การขาดตวัชี้วดัความเสีย่งทาง

ภูมริฐัศาสตร์ทีเ่หมาะสม และ 3) ความยากในการแปลงขอ้มลูเชงิคุณภาพทางการเมอืงใหอ้ยู่ในรูปแบบทีส่ามารถใชใ้น

การเรยีนรูข้องเครื่องไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ ดงันัน้ การผสานแบบจําลองทางสถติ ิ(SARIMA และ GARCHX) เขา้กบั

แบบจําลองการเรยีนรูข้องเครื่อง (LSTM) พรอ้มตวัแปรภูมริฐัศาสตร ์เช่น ดชันี GPR จงึเป็นแนวทางสาํคญัในการเพิม่

ความแม่นยาํของการคาดการณ์ความผนัผวนของราคาฟิวเจอรส์สนิคา้เกษตร การคาดการณ์ทีม่คีวามถูกตอ้งสงูจะช่วย

ให้ผู้มส่ีวนได้ส่วนเสียสามารถวางแผนการบริหารความเสี่ยง ปรบักลยุทธ์การลงทุน และเลือกเครื่องมอือนุพนัธ์ได้

เหมาะสมยิ่งขึ้น อีกทัง้ยังสามารถพัฒนาเป็นระบบแจ้งเตือนล่วงหน้า (Early Warning System) เพื่อเสริมสร้าง

เสถยีรภาพในตลาดสนิคา้เกษตรโลกไดใ้นระยะยาว 

 

วิธีดาํเนินการวิจยั 

การศกึษาน้ีเป็นการวจิยัเชงิปรมิาณ (Quantitative Research) ทีมุ่่งวเิคราะหค์วามสมัพนัธเ์ชงิสาเหตุระหว่างความเสีย่ง

ทางภูมริฐัศาสตร ์(Geopolitical Risk: GPR) กบัความผนัผวนของราคาสญัญาฟิวเจอรส์สนิคา้เกษตร โดยใชข้อ้มลูรายเดอืน

ของ ขา้วโพด (corn) และ ถัว่เหลอืง (soybean) ระหว่างเดอืนมถิุนายน 2558 ถงึพฤษภาคม 2568 (120 เดอืน) 

แหล่งข้อมูลและตวัแปรท่ีใช้ 

ขอ้มลูประกอบดว้ย 3 กลุ่มหลกั ไดแ้ก่ 

1) ราคาสญัญาซื้อขายล่วงหน้า จากตลาด CME (สหรฐัฯ), B3 (บราซลิ) และ DCE (จนี) โดยใชร้าคาปิดรายเดอืนจาก 

Bloomberg 

2) ดัชนีความเสี่ยงทางภูมิรัฐศาสตร์ (Geopolitical Risk Indices) จากงานวิจัย Caldara et al. (2022) ได้แก่ GPR, 

GPRT, GPRA และ GPRC ของประเทศสหรฐัอเมรกิา รสัเซยี ยเูครน จนี และบราซลิ 

3) ปรมิาณการซื้อขาย (Trading Volume) ของสญัญาฟิวเจอรส์จาก Bloomberg 

ตวัแปรตาม (Dependent Variable) คอื ค่าความผนัผวนของราคาฟิวเจอรส์สนิคา้เกษตร*, อตัราการเปลี่ยนแปลงของ

ราคาสญัญาซื้อขายล่วงหน้า** 

ตวัแปรภายนอก (Exogenous Variables) ได้แก่ ดชันีความเสี่ยงทางภูมริฐัศาสตร์ และปรมิาณการซื้อขาย ทัง้ในรูป  

ค่าระดบั (level) และ ผลตอบแทนแบบลอการิทึม (log return%) เพื่อสะท้อนการเปลี่ยนแปลงเชิงพลวตัของปัจจยั 

ภูมิรัฐศาสตร์และสภาพคล่องตลาด โดยผู้วิจ ัยได้ทดสอบการใช้ตัวแปรภายนอก 2 รูปแบบน้ีทัง้แบบทีละตัวแปร 

(Single-variable) และแบบรวมทุกตัวแปร (Full model) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพยากรณ์ในแต่ละ

แบบจาํลอง 

การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

ขอ้มลูไดร้บัการปรบัใหอ้ยู่ในรปูแบบทีเ่หมาะสมกบัการวเิคราะหอ์นุกรมเวลา ดงัน้ี: 

1) Data Cleaning: ตรวจสอบและจัดการค่าที่สูญหาย (missing values) และค่าผิดปกติ (outliers) ด้วย Bollinger 

Bands 

2) Data Transformation: 

- แปลงราคาสญัญาซื้อขายล่วงหน้าเป็น Monthly Log Return% เพื่อใชส้รา้งค่าความผนัผวน 
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- แปลงค่าดัชนี GPR และปริมาณการซื้อขายให้อยู่ในรูป log return% เช่นกัน เพื่อสะท้อนการเปลี่ยนแปลงเชิง

อตัราส่วนของความเสีย่งภูมริฐัศาสตรใ์นแต่ละเดอืน 

- ทาํ Normalization ใหข้อ้มลูอยู่ในรปูแบบเดยีวกนัก่อนนําเขา้สู่แบบจาํลอง 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀ℎ𝑙𝑙𝑙𝑙 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅% =  𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 �
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑡𝑡
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑡𝑡−1

� ∗ 100 

หมายเหตุ การแปลงขอ้มูลเป็น Monthly Log Return% จะทําใหข้อ้มูลหายไป 1 ขอ้มูล คอื ลดลงจาก 120 ขอ้มูล เป็น 

119 ขอ้มลู 

3) Volatility Construction: ทดสอบ ARCH Effect ด้วย Ljung-Box Test และสร้างค่าความผนัผวนโดยใชแ้บบจําลอง 

GARCH ทีใ่หค่้า AIC ตํ่าทีสุ่ด 

 

ตารางท่ี 1 แบบจาํลองทีใ่ชใ้นการสรา้งค่าความผนัผวนของแต่ละฟิวเจอรส์ 

ฟิวเจอรส์ แบบจาํลอง รปูแบบการแจกแจง 

CME CORN EGARCH (1,1) Normal Distribution 

CME SOYBEAN EGARCH (1,1) Normal Distribution 

B3 CORN EGARCH (1,1) Normal Distribution 

B3 SOYBEAN EGARCH (1,1) Normal Distribution 

DCE CORN EGARCH (1,1) Normal Distribution 

DCE SOYBEAN EGARCH (1,1) Student’s t-Distribution 

* หลงัจากสรา้งค่าความผนัผวนดว้ยแบบจาํลองในตารางที ่1 แล้ว ผูว้จิยันําค่าความผนัผวนทีไ่ด ้มาใชเ้ป็นตวัแปรตาม 

เพื่อใชใ้นการพยากรณ์ดว้ยแบบจาํลอง SARIMAX และ LSTM  

** สาํหรบัแบบจาํลอง GARCHX ผูว้จิยัใชอ้ตัราการเปลีย่นแปลงของราคาสญัญาซื้อขายล่วงหน้า มาใชเ้ป็นตวัแปรตาม 

 

แบบจาํลองท่ีใช้ (Model Specification) 

แบบจาํลองหลกัทีใ่ชใ้นการเปรยีบเทยีบ ไดแ้ก่: 

1) SARIMAX: ใชส้ําหรบัการพยากรณ์เชงิเสน้ โดยเพิม่ตวัแปรภายนอกทัง้ในรูป level และ log return% เพื่อทดสอบ

ผลเชงิพลวตั 

2) LSTM: ใช้โครงข่ายประสาทเทยีมแบบลําดบัเวลา (Sequential LSTM) พร้อมข้อมูลย้อนหลงั (lookback = 6, 12 

เดอืน) และตวัแปรภายนอกทัง้สองรปูแบบ เพื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพ 

3) GARCHX: แบบจาํลองความแปรปรวนแบบมเีงือ่นไขทีเ่พิม่ตวัแปรภายนอกในสมการความผนัผวน เพื่อประเมนิผล

ของ GPR และปรมิาณการซื้อขายต่อการเปลีย่นแปลงของความผนัผวน 

 

ตารางท่ี 2 แสดงการตัง้ค่าพารามเิตอรข์องแบบจาํลอง 

ฟิวเจอรส์ SARIMAX GARCHX 

/ Distribution 

LSTM 

CME CORN SARIMA(1,0,3)(0,1,1)12 EGARCH(1,1), 

Normal Distribution 

Lookback = 6,12 

LSTM Units = 64 

Dropout = 0.2 

Optimizer = ADAM 

Loss Function = MSE 

Epochs = 30 

CME SOYBEAN SARIMA(0,0,1)(0,1,1)12 EGARCH(1,1), 

Normal Distribution 

B3 CORN SARIMA(1,0,0)(1,1,0)12 EGARCH(1,1), 

Normal Distribution 
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ฟิวเจอรส์ SARIMAX GARCHX 

/ Distribution 

LSTM 

B3 SOYBEAN SARIMA(0,1,3)(1,1,1)12 EGARCH(1,1), 

Normal Distribution 

Batch Size = 16 

Validation Split = 0.2 

Early Stopping Patience = 5 

Scaler = MinMaxScaler (0-1) 

DCE CORN SARIMA(0,1,1)(1,0,1)12 EGARCH(1,1), 

Normal Distribution 

DCE SOYBEAN SARIMA(0,1,2)(1,1,1)12 EGARCH(1,1), 

Student’s t-Distribution 

 

การประเมินผล (Model Evaluation) 

ประสทิธภิาพของแต่ละแบบจาํลองถูกประเมนิดว้ย 

- Root Mean Square Error (RMSE) 

- Mean Absolute Error (MAE) 

- Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

พร้อมเปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อนระหว่างแบบจําลองที่ใช้ตัวแปรภายนอกในรูป ระดบั (level) กับแบบ log 

return% เพื่อระบุรปูแบบของตวัแปรทีส่่งผลต่อความแม่นยาํมากทีสุ่ด 

ขัน้ตอนการวิเคราะห์โดยสรปุ 

แบบจาํลอง SARIMAX, แบบจาํลอง LSTM 

1) ทดสอบความน่ิงขอ้มลู ดว้ยวธิ ีADF Test (เฉพาะแบบจาํลอง SARIMAX) 

2) กําหนดค่าพารามเิตอรข์องแบบจาํลอง 

3) ทาํการแบ่งขอ้มลูโดยจดัสรรให ้Training Data คดิเป็น 80% และ Testing Data คดิเป็น 20% 

- ชุดฝึกฝน: ขอ้มลูจากกรกฎาคม พ.ศ.2558 ถงึพฤษภาคม พ.ศ.2566 (95 เดอืน) 

- ชุดทดสอบ: ขอ้มลูจากมถินุายน พ.ศ.2566 ถงึพฤษภาคม พ.ศ.2568 (24 เดอืน) 

4) ฟิตขอ้มลูดว้ยแบบจาํลอง 

5) ทาํการพยากรณ์ และประเมนิประสทิธภิาพแบบจาํลองดว้ย RMSE, MAE, และ MAPE 

สาํหรบัแบบจาํลอง GARCHX 

1) ทําการแบ่งขอ้มูลอตัราการเปลี่ยนแปลงของราคาสญัญาซื้อขายล่วงหน้า ที่ได้จากการเตรยีมขอ้มูล โดยจดัสรรให ้

Training Data คดิเป็น 80% และ Testing Data คดิเป็น 20% 

- ชุดฝึกฝน: ขอ้มลูจากกรกฎาคม พ.ศ.2558 ถงึพฤษภาคม พ.ศ.2566 (95 เดอืน) 

- ชุดทดสอบ: ขอ้มลูจากมถินุายน พ.ศ.2566 ถงึพฤษภาคม พ.ศ.2568 (24 เดอืน) 

2) กําหนดค่าพารามเิตอรข์องแบบจาํลอง  

โดยใชแ้บบจาํลองเดยีวกนักบัแบบจาํลอง GARCH ในตารางที ่1 

3) ฟิตขอ้มลูดว้ยแบบจาํลอง 

4) ทาํการพยากรณ์ และประเมนิประสทิธภิาพแบบจาํลองดว้ย RMSE, MAE, และ MAPE 
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ผลการวิจยั 

 

ตารางท่ี 3 ผลการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจําลองพยากรณ์ความผนัผวนราคาฟิวเจอร์สขา้วโพดและถัว่

เหลอืงในตลาด CME, B3 และ DCE  

 Model Exog RMSE MAE MAPE (%) 

CME 

Corn 

LSTM with X: Model4_lb=12 GPRC BRA 0.2539 0.2096 3.2422 

LSTM with X: Model9_2_lb=6 Volume Return 0.2609 0.2296 3.5488 

GARCHX Model3_2 GPRA Return 0.4695 0.3647 5.3836 

SARIMAX Model9_2 Volume Return 0.6206 0.4738 7.2564 

CME 

Soybean 

LSTM Model_lb=6 - 0.8115 0.5668 10.1616 

LSTM with X: Model2_lb=12 GPRT 0.9097 0.6356 11.3420 

SARIMAX Model6 GPRC RUS 1.1327 0.8391 13.4708 

GARCHX Model10_2 Full Model Return 1.3817 1.0510 16.3642 

B3 

Corn 

LSTM with X: Model8_lb=12 GPRC USA 0.6723 0.5147 6.4676 

LSTM with X: Model10_lb=6 Full Model 0.7390 0.5588 6.8382 

GARCHX Model9_2 Volume Return 0.9584 0.7204 8.5138 

SARIMAX Model10_2 Full Model Return 0.9070 0.7208 8.6356 

B3 

Soybean 

LSTM with X: Model3_lb=6 GPRA  0.5207 0.4089 11.2458 

LSTM with X: Model3_lb=12 GPRA  0.5626 0.4577 13.4138 

SARIMAX Model10 Full Model 0.6286 0.5168 13.6155 

GARCHX Model5_2 GPRC CHN Return 0.7016 0.6347 15.5056 

DCE 

Corn 

LSTM with X: Model6_lb=12 GPRC RUS 0.2337 0.1987 5.8277 

LSTM with X: Model10_lb=6 Full Model 0.3155 0.2555 6.7238 

GARCHX Model5_2 GPRC CHN Return 0.5013 0.3764 9.2722 

SARIMAX Model1 GPR 0.5241 0.4017 10.0854 

DCE 

Soybean 

LSTM with X: Model4_lb=6 GPRC BRA 0.3862 0.3130 6.6178 

LSTM with X: Model1_lb=12 GPR 0.4923 0.4060 8.5346 

GARCHX Model6_2 GPRC RUS Return 0.6014 0.4903 9.4686 

SARIMAX Model8 GPRC USA 0.7178 0.5381 12.9567 

 

จากตารางที่ 3 พบว่า ประสทิธภิาพของแบบจําลองทางสถิติ และ แบบจําลองการเรยีนรู้ของเครื่องในการพยากรณ์

ความผนัผวนของราคาฟิวเจอร์สสนิคา้เกษตร มคีวามแตกต่างกนัไปตามลกัษณะเฉพาะของฟิวเจอร์สและตลาดซื้อขาย 

ทัง้น้ี เพื่อให้สามารถประเมินความเหมาะสมของแบบจําลองได้อย่างชัดเจน ผู้วิจ ัยจึงได้ทําการเปรียบเทียบ

ประสทิธภิาพของแบบจาํลอง SARIMAX, LSTM, และ GARCHX โดยจาํแนกตามฟิวเจอรส์แต่ละชนิด ดงัน้ี 

1) CME CORN 

จากผลการศกึษาประสทิธภิาพของแบบจาํลองทางสถติแิละแบบจําลองการเรยีนรูข้องเครื่องในการพยากรณ์ความผนั

ผวนของราคาฟิวเจอร์สข้าวโพด พบว่าแบบจําลอง LSTM (Lookback = 12) ที่ใช้ตัวแปร GPRC BRA เป็นตัวแปร

ภายนอก มปีระสทิธภิาพในการพยากรณ์สูงสุดเมื่อเทยีบกบัแบบจําลองอื่น โดยให้ค่าความคลาดเคลื่อนตํ่าสุดทัง้ใน
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เกณฑ ์RMSE, MAE และ MAPE สะทอ้นใหเ้หน็ว่าแบบจาํลองเชงิลกึสามารถเรยีนรูล้กัษณะความผนัผวนของขอ้มลูทีม่ี

ความซบัซอ้นและมคีวามสมัพนัธเ์ชงิเวลาไดด้กีว่าแบบจาํลองเชงิเสน้  

2) CME SOYBEAN 

จากผลการศกึษาประสทิธภิาพของแบบจาํลองทางสถติแิละแบบจําลองการเรยีนรูข้องเครื่องในการพยากรณ์ความผนั

ผวนของราคาฟิวเจอรส์ถัว่เหลอืง พบว่าแบบจาํลอง LSTM (Lookback = 6) ทีไ่ม่ใชต้วัแปรภายนอก มปีระสทิธภิาพใน

การพยากรณ์สูงสุดเมื่อเทยีบกบัแบบจาํลองอื่น โดยใหค่้าความคลาดเคลื่อนตํ่าสุดทัง้ในเกณฑ ์MAE และ MAPE ทัง้น้ี

เป็นไปตามคุณลกัษณะของ LSTM ทีส่ามารถเรยีนรูลํ้าดบัเชงิเวลาไดด้ ีโดยการใชข้อ้มลูยอ้นหลงัทีย่าวขึน้ช่วยใหโ้มเดล

สามารถจบัโครงสรา้งเชงิพลวตัของความผนัผวนในตลาดฟิวเจอรส์ได ้

อย่างมปีระสทิธภิาพ  

3) B3 CORN 

จากผลการศกึษาประสทิธภิาพของแบบจาํลองทางสถติแิละแบบจําลองการเรยีนรูข้องเครื่องในการพยากรณ์ความผนั

ผวนของราคาฟิวเจอร์สข้าวโพด พบว่าแบบจําลอง LSTM (Lookback = 12) ที่ใช้ตัวแปร GPRC USA เป็นตัวแปร

ภายนอก มปีระสทิธภิาพในการพยากรณ์สูงสุดเมื่อเทยีบกบัแบบจําลองอื่น โดยให้ค่าความคลาดเคลื่อนตํ่าสุดทัง้ใน

เกณฑ์ RMSE, MAE และ MAPE สะท้อนให้เห็นว่าตลาดข้าวโพดของบราซิลได้รับอิทธิพลจากสถานการณ์ทาง

เศรษฐกิจและเหตุการณ์ทางภูมริฐัศาสตร์ของสหรฐัอเมรกิา ซึ่งเป็นประเทศคู่คา้หลกัและผูผ้ลติขา้วโพดรายใหญ่ของ

โลก ดงันัน้การใชต้วัแปร GPRC USA จงึช่วยเพิม่ความสามารถในการอธบิายความผนัผวนของราคาฟิวเจอรส์ไดด้กีวา่

แบบจาํลองทีไ่ม่ใชต้วัแปรภายนอก 

4) B3 SOYBEAN 

จากผลการศกึษาประสทิธภิาพของแบบจาํลองทางสถติแิละแบบจําลองการเรยีนรูข้องเครื่องในการพยากรณ์ความผนั

ผวนของราคาฟิวเจอร์สถัว่เหลอืง พบว่าแบบจําลอง LSTM (Lookback = 6) ทีใ่ชต้วัแปร GPRA เป็นตวัแปรภายนอก 

มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์สูงสุดเมื่อเทียบกับแบบจําลองอื่น โดยให้ค่าความคลาดเคลื่อนตํ่าสุดทัง้ในเกณฑ์ 

RMSE, MAE และ MAPE ทัง้น้ีเป็นไปตามคุณลกัษณะของ LSTM ที่สามารถเรียนรู้ลําดบัเชิงเวลาได้ดี โดยการใช้

ขอ้มูลย้อนหลงัที่ยาวขึ้นช่วยให้โมเดลสามารถจบัโครงสร้างเชงิพลวตัของความผนัผวนในตลาดฟิวเจอร์สได้อย่างมี

ประสทิธภิาพมากขึน้ 

5) DCE CORN 

จากผลการศกึษาประสทิธภิาพของแบบจาํลองทางสถติแิละแบบจําลองการเรยีนรูข้องเครื่องในการพยากรณ์ความผนั

ผวนของราคาฟิวเจอร์สข้าวโพด พบว่าแบบจําลอง LSTM (Lookback = 12) ที่ใช้ตัวแปร GPRC RUS เป็นตัวแปร

ภายนอก มปีระสทิธภิาพในการพยากรณ์สูงสุดเมื่อเทยีบกบัแบบจําลองอื่น โดยให้ค่าความคลาดเคลื่อนตํ่าสุดทัง้ใน

เกณฑ ์RMSE, MAE และ MAPE สะทอ้นว่าตลาดขา้วโพดของจนีมคีวามอ่อนไหวต่อความไม่แน่นอนทางภูมริฐัศาสตร์

ทีเ่กีย่วขอ้งกบัรสัเซยี โดยเฉพาะประเดน็ดา้นพลงังานและความมัน่คงทางอาหาร ซึง่ส่งผลต่อราคาวตัถุดบิในตลาดโลก 

และส่งต่อมายงัตลาดจนีในลกัษณะ lagged effect 

6) DCE SOYBEAN 

จากผลการศกึษาประสทิธภิาพของแบบจาํลองทางสถติแิละแบบจําลองการเรยีนรูข้องเครื่องในการพยากรณ์ความผนั

ผวนของราคาฟิวเจอร์สถัว่เหลือง พบว่าแบบจําลอง LSTM (Lookback = 6) ที่ใช้ตัวแปร GPRC BRA เป็นตัวแปร

ภายนอก มปีระสทิธภิาพในการพยากรณ์สูงสุดเมื่อเทยีบกบัแบบจําลองอื่น โดยให้ค่าความคลาดเคลื่อนตํ่าสุดทัง้ใน

เกณฑ ์RMSE, MAE และ MAPE ทัง้น้ีเป็นไปตามคุณลกัษณะของ LSTM ทีส่ามารถเรยีนรูลํ้าดบัเชงิเวลาไดด้ ีโดยการ

ใชข้อ้มูลยอ้นหลงัทีย่าวขึน้ช่วยใหโ้มเดลสามารถจบัโครงสรา้งเชงิพลวตัของความผนัผวนในตลาดฟิวเจอร์สไดอ้ย่างมี

ประสทิธภิาพมากขึน้ 
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โดยสรุปแล้ว แบบจาํลอง LSTM มปีระสทิธภิาพสูงสุดในการพยากรณ์ความผนัผวนของราคาฟิวเจอรส์สนิคา้เกษตรใน

ทุกตลาดและทุกฟิวเจอร์ส เมื่อเทยีบกบัแบบจําลองเชงิเส้นอย่าง SARIMAX และ GARCHX ทัง้น้ี ในกลุ่ม ฟิวเจอร์ส

ข้าวโพด แบบจําลองที่สามารถพยากรณ์ได้อย่างแม่นยําที่สุดคือ LSTM ที่มีค่า Lookback = 12 ขณะที่ในกลุ่ม ฟิว

เจอรส์ถัว่เหลอืง แบบจาํลองทีใ่หผ้ลการพยากรณ์แม่นยาํทีสุ่ดคอื LSTM ทีม่คี่า Lookback = 6 ซึง่เหมาะสมกบัลกัษณะ

ของขอ้มลูทีม่กีารเปลีย่นแปลงถีแ่ละตอบสนองต่อปัจจยัภายนอกในระยะสัน้มากกว่า 

 

สรปุและอภิปรายผลการวิจยั 

จากการศกึษาการประยุกต์ใชก้ารเรยีนรู้ของเครื่องร่วมกบัดชันีความเสี่ยงทางภูมริฐัศาสตร์ ในการพยากรณ์ความ 

ผนัผวนของราคาฟิวเจอรส์สนิคา้เกษตร ไดแ้ก่ ขา้วโพดและถัว่เหลอืง ในตลาด CME, B3 และ DCE พบว่า แบบจาํลอง 

SARIMAX มคีวามสามารถในการอธบิายโครงสรา้งเวลาและฤดกูาลของขอ้มลูราคาฟิวเจอรส์ไดด้ ีโดยเฉพาะเมื่อรวมตวั

แปรดชันีความเสีย่งทางภูมริฐัศาสตร ์เขา้มาในแบบจาํลอง ผลลพัธส์อดคลอ้งกบังานวจิยัของ Khadka and Chi (2024) 

ที่พบว่าแบบจําลองเชงิสถิตอิย่าง SARIMA สามารถสะทอ้นผลกระทบของเหตุการณ์ทางภูมริฐัศาสตร์ต่อราคาสนิคา้

เกษตรได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในช่วงที่ตลาดมีความผันผวนสูง สําหรับแบบจําลอง LSTM ซึ่งเป็น

แบบจําลองเชงิลกึที่สามารถเรยีนรู้ลําดบัขอ้มูลในอดตีและความสมัพนัธ์แบบไม่เชงิเส้น ผลการวจิยัแสดงให้เห็นว่า  

การประยุกต์ใชด้ชันีความเสีย่งทางภูมริฐัศาสตร์ร่วมกบัแบบจําลอง LSTM สามารถเพิม่ประสทิธภิาพในการพยากรณ์

ความผนัผวนในตลาดที่มีความไม่แน่นอนสูง เช่น ตลาด DCE ของจีน ซึ่งสอดคล้องกบังานวิจยัของ Chen et al. 

(2021) และ Gu and Li (2024) ทีย่นืยนัว่าแบบจาํลอง LSTM สามารถประมวลความสมัพนัธท์ีซ่บัซ้อนระหว่างตวัแปร

เศรษฐกิจมหภาคกับราคาสินค้าเกษตรได้ดีกว่าแบบจําลองเชิงเส้นแบบดัง้เดิม ในขณะที่แบบจําลอง GARCHX 

สามารถอธบิายการเปลี่ยนแปลงของความแปรปรวนตามเวลาไดอ้ย่างมนัียสําคญั ซึ่งผลการวจิยัสอดคล้องกบั Dai et 

al. (2024) ทีร่ะบุว่า แบบจําลอง GARCHX และ GJR-GARCH-MIDAS สามารถสะทอ้นผลกระทบของ GPR ต่อความ

ผนัผวนในตลาดสนิคา้เกษตรระหว่างประเทศไดอ้ย่างชดัเจน 

เมื่อเปรยีบเทยีบแบบจาํลองโดยรวม พบว่า LSTM มคีวามแม่นยาํในการพยากรณ์สงูสุด ในขณะที ่SARIMAX ใหผ้ลดี

ในตลาดทีม่รีปูแบบฤดกูาลชดัเจน และ GARCHX เด่นในการจบัความผนัผวนแบบเฉียบพลนัทีเ่กดิจากขา่วสารทาง 

ภูมริฐัศาสตร ์

ข้อเสนอแนะในการนําผลการวิจยัไปใช้ 

1) การบรหิารความเสีย่งดา้นราคา: ผูป้ระกอบการเกษตรกรรมและนักลงทุนควรใช ้ดชันีความเสีย่งทางภูมริฐัศาสตร์ 

โดยเฉพาะจากประเทศผู้ผลิต มาประกอบการตดัสินใจในการทํา สญัญาซื้อขายล่วงหน้า (Hedging Strategy) เพื่อ

บรหิารจดัการความผนัผวนของราคาฟิวเจอรส์สนิคา้เกษตรอย่างมปีระสทิธภิาพ 

2) การพฒันาระบบเตือนภยัและระบบสนับสนุนการตดัสนิใจ: ควรนําผลการวจิยัไปใช้ในการพฒันา ระบบเตือนภยั

ล่วงหน้า (Early Warning System) และ  ระบบสนับสนุนการตัดสินใจ (Decision Support System) โดยอาศัย

แบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องที่ตอบสนองต่อการเปลี่ยนแปลงของดชันีความเสี่ยงฯ เพื่อให้นักวเิคราะห์และผู้ม ี

ส่วนไดส่้วนเสยีสามารถเตรยีมรบัมอืกบัความไม่แน่นอนของตลาดไดอ้ย่างทนัท่วงทแีละมขีอ้มลูสนับสนุนการตดัสนิใจ 

ข้อเสนอแนะในการทาํวิจยัครัง้ถดัไป 

1) งานวิจยัครัง้ถดัไปควรขยายขอบเขตไปยงัฟิวเจอร์สสินค้าเกษตรอื่นๆ เช่น ข้าวสาลี น้ําตาล กาแฟ โกโก้ หรือ

ยางพารา และพจิารณาเพิม่ตวัแปรดา้นเศรษฐกจิมหภาค เช่น ดชันีราคาผูบ้รโิภค (CPI) อตัราแลกเปลี่ยน และราคา

น้ํามนั รวมถงึตวัแปรดา้นภูมอิากาศ เช่น ปรมิาณน้ําฝน เพื่อใหก้ารวเิคราะห์ความผนัผวนของราคามคีวามครอบคลุม

และสมบูรณ์ยิง่ขึน้ 
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2) การวิจัยในอนาคตควรเพิ่มการเปรียบเทียบกับแบบจําลองที่ซับซ้อนกว่า เช่น แบบจําลอง Transformer หรือ 

Bidirectional LSTM เพื่อเพิม่ความสามารถในการทดสอบประสทิธภิาพของอลักอรทิมึที่แตกต่างกนัในการพยากรณ์

ความผนัผวน 

3) ในการวจิยัครัง้น้ีใชข้อ้มูลแบบรายเดอืน ซึ่งอาจไม่สามารถสะทอ้นขอ้มูลทีเ่ป็นปัจจุบนั การวจิยัในครัง้ถดัไปอาจใช้

ขอ้มลูแบบรายวนั เพื่อเพิม่ความแม่นยาํในการพยากรณ์ 
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