
1 นกัศึกษาหลกัสูตรวศิวกรรมศาสตรมหาบณัฑิต สาขาวศิวกรรมขอ้มูลขนาดใหญ่ 
2 ท่ีปรึกษาสารนิพนธ์หลกั 
 

การพยากรณ์ความต้องการสินค้าด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองในธุรกจิค้าปลกี 
FORECASTING THE GOODS DEMAND THROUGH A LEARNING-

BASED MACHINE IN RETAIL BUSINESSES 
 

ชุติมณฑน์ ภักดีสิโรตม์1 

เอกสิทธ์ิ พชัรวงศ์ศักดา2 

 

บทคดัย่อ 
งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อหาวิธีการหรือเทคนิคการพยากรณ์ขอ้มูลท่ีดีท่ีสุด ส าหรับการ

คาดการณ์ความตอ้งการสินคา้ของหมวดหมู่และรายการของผลิตภณัฑ์ท่ีขายดีท่ีสุดในร้านคา้แห่งหน่ึง 

โดยใช้วิธีการพยากรณ์การวิเคราะห์อนุกรมเวลา (Time Series Analysis) ด้วยวิธีการพยากรณ์ด้วยวิธี 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) และวิธีปรับเรียบเอกซ์โพเนนเชียลของวินเทอร์ 

(Holt-Winters’ Exponential Smoothing) กบัเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 6 เทคนิค 

ดงัน้ี 1. เทคนิคตวัแบบเชิงเส้นนยัทัว่ไป (Generalized Linear Model) 2. เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 

Learning) 3. เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) 4. เทคนิคป่าสุ่ม (Random Forest) 5. เทคนิคตน้ไม้

กาเดียนบูทสเต็ท (Gradient Boosted Trees) และ 6. เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชิน (Support Vector 

Machine) มาใชใ้นการพยากรณ์ขอ้มูล โดยท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิควา่เทคนิค

ใดให้ผลลพัธ์ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด มีความเหมาะสมกบัขอ้มูล ให้ความคลาดเคล่ือนในการพยากรณ์

ต ่าท่ีสุดเพื่อน าไปประยุกต์ใชไ้ดจ้ริงกบัขอ้มูลชุดใหม่ ซ่ึงจากผลการทดลองเม่ือพิจารณาประสิทธิภาพ

ของแบบจ าลอง เม่ือน าชุดขอ้มูลทั้งหมดมาท าการสร้างแบบจ าลองดว้ยวิธีการและเทคนิคขา้งตน้ และ

ก าหนดลกัษณะ รวมถึงปัจจยัของการพยากรณ์เหมือนกนั เช่น พยากรณ์ 1-3 วนั ขา้งหน้า และพิจารณา

ขอ้มูลยอ้นหลัง 7-14 วนั ประกอบกับการเพิ่มตวัแปรภายนอก เช่น วนัของสัปดาห์, วนัท าการและ

วนัหยุด รวมทั้ งสัปดาห์ของวนั พบว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองมีประสิทธิภาพท่ีดีกว่าวิธีการ

วเิคราะห์อนุกรมเวลา เน่ืองจากวธีิการท างานและพารามิเตอร์ของทั้งสองแบบมีความแตกต่างกนั 



2 

 

ส าหรับงานวิจยัน้ีพบว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองด้วยแบบจ าลอง Gradient Boosted 

Trees เป็นเทคนิคท่ีดีท่ีสุด ซ่ึงท าการเปรียบเทียบและวดัประสิทธิภาพโดยใช้เกณฑ์ค่าเฉล่ียของค่า

สัมบูรณ์เปอร์เซ็นต์ความคลาดเคล่ือน (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) เป็นหลกั ประกอบ

กับค่าเฉล่ียของค่าสัมบูรณ์ความคลาดเคล่ือน (Mean Absolute Error, MAE) และค่ารากท่ีสองของ

ค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนก าลงัสอง (Root Mean Square Error, RMSE) โดยผลการวดัประสิทธิภาพ

ดว้ยค่าดงักล่าว มีค่า MAPE ต ่าท่ีสุด อยู่ระหว่าง 14.90% - 33.10%, ค่า MAE คือ 21.74 - 50.72  และ 

RMSE คือ 30.36 - 61.56  ตามล าดบั ดงันั้นเทคนิคน้ีจึงมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดและมีความเหมาะสม

กบัขอ้มูลท่ีน ามาใชส้ร้างแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์มากท่ีสุด 

 
ค าส าคัญ : การคาดการณ์ความต้องการสินค้า, การวิเคราะห์อนุกรมเวลา, การเรียนรู้ของเคร่ือง,   
      ตน้ไมก้าเดียนบูทสเตท็ 
 

ABSTRACT 

 The models for this experiment to compare performance were Time Series Analysis, which 
consists of Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) and Holt-Winters Method, and 
the six-model ensemble of Machine Learning techniques, namely-Generalized Linear Model, Deep 
Learning, Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosted Trees, and Support Vector Machines. 
A model showing ultimate accuracy could be applied to forecast future datasets. In this experiment, 
two datasets were utilized for analysis and building models: data on the daily of the highest selling 
product categories and data on the daily best-selling product items in store. The product quantity was 
predicted in the next 1 to 3 days, considering 7 to 14 days of the historical data. Furthermore, the new 
features were established as the external variables, namely-weekdays, weekends, and week of month. 
The performance comparison between the models was based on the lowest Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE), which is the main criteria, Mean Absolute Error (MAE), and Root Mean Square Error 
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(RMSE). The results showed the lowest MAPE, MAE, and RMSE ranged from 14.90% to 33.10%, 
21.74 to 50.72, and 30.36 to 61.56, respectively. 

 Gradient Boosted Trees, one of the models of Machine Learning techniques, showed 

ultimately accurate results in this experiment that could be applied to forecast future datasets and be 

considered as the best demand forecasting technique for predicting product demand in retail. 

Keywords: Demand Forecasting, Time Series Analysis, Machine Learning, Gradient Boosted Trees 

 
บทน า 
 การคาดการณ์ความต้องการสินค้าของลูกคา้ (Demand Forecasting) เป็นส่ิงจ าเป็นและมี
บทบาทท่ีส าคัญมากในการจดัการและบริหารปริมาณของคลังสินค้าในกลุ่มอุตสาหกรรมต่าง ๆ 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งในกลุ่มธุรกิจค้าปลีก ซ่ึงการคาดการณ์ความตอ้งการสินค้าเป็นการท านายความ
ตอ้งการสินคา้หรือการบริการของลูกคา้ในช่วงเวลาท่ีก าหนดซ่ึงเกิดข้ึนในอนาคต โดยเป็นกระบวนการ
ส าคญัในการสร้างผลก าไรหรือท าให้เกิดการขาดทุนในการด าเนินการตลอดจนการคาดการณ์ความ
ตอ้งการของลูกคา้ล่วงหน้า จะช่วยให้บริษทัสามารถก าหนดทิศทางในการด าเนินงานในการผลิตหรือ
สต็อกสินคา้ อีกทั้งจดัเตรียมบุคลากรและอุปกรณ์ในการด าเนินการโดยน าขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนในอดีตมา
พิจารณาและวิเคราะห์ถึงแนวโนม้ท่ีจะเกิดข้ึนในอนาคต ซ่ึงถา้หากมีการท านายท่ีแม่นย  ามากเพียงใด ก็
จะยิ่งมีประโยชน์และมีส่วนช่วยต่อการด าเนินการจดัการสต็อกท่ีเหมาะสมของสินคา้หรือบริการนั้น ๆ 
เป็นอยา่งมาก อีกทั้งยงัช่วยเพิ่มโอกาสในการขายสินคา้เพื่อใหไ้ดก้  าไรท่ีสูงสุดอีกดว้ย 
 งานวจิยัน้ีจึงมีวตัถุประสงคเ์ปรียบเทียบวธีิการหรือเทคนิคการพยากรณ์ขอ้มูลเพื่อคาดการณ์
ปริมาณความตอ้งการสินคา้ส าหรับหมวดหมู่ของผลิตภณัฑท่ี์ขายดีติดอนัดบั 1 ใน 3 ในร้านคา้แห่งหน่ึง
ซ่ึงมีสาขาต่าง ๆ มากมาย และอยู่ในกลุ่มอุตสาหกรรมธุรกิจคา้ปลึก โดยใช้วิธีการพยากรณ์ด้วยการ
วิเคราะห์อนุกรมเวลาด้วยตวัแบบ Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) และวิธีของ
โฮลท์-วินเทอร์ (Holt-Winter Method) กบัเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง ดงัน้ี 1. เทคนิคตวัแบบเชิงเส้น
นยัทัว่ไป 2. เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 3. เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ 4. เทคนิคป่าสุ่ม 5. เทคนิคตน้ไมก้าเดียน
บูทสเต็ท และ 6. เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชิน มาใช้ในการพยากรณ์ขอ้มูล โดยมีจุดประสงค์เพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิคว่าเทคนิคใดให้ผลลพัธ์ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด มีความ
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เหมาะสมกบัขอ้มูลให้ความคลาดเคล่ือนในการพยากรณ์ต ่าท่ีสุดเพื่อน าไปประยุกต์ใชไ้ดจ้ริงกบัขอ้มูล
ชุดใหม่ ท่ีมีลกัษณะคลา้ยคลึงกบัขอ้มูลท่ีใชใ้นการวจิยั เพื่อท าการพยากรณ์ต่อไปได ้
 ขอ้มูลท่ีน ามาพยากรณ์จะใช้ชุดขอ้มูลการขายสินคา้หรือผลิตภณัฑ์ และสร้างตวัแปรต่าง ๆ 
เพิ่มเติม ซ่ึงน ามาประมวลผลเพื่อสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง โดยใช้ตวัช้ีวดัการ
ประเมินผลดว้ยค่าเฉล่ียของค่าสัมบูรณ์เปอร์เซ็นตค์วามคลาดเคล่ือน (Mean Absolute Percentage Error, 
MAPE) เป็นหลกั ประกอบกบัค่าเฉล่ียของค่าสัมบูรณ์ความคลาดเคล่ือน (Mean Absolute Error, MAE) 
และค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนก าลงัสอง (Root Mean Square Error, RMSE) 
 

วตัถุประสงค์ของงานวจิัย 
       1.  เพื่อเปรียบเทียบเทคนิคการพยากรณ์ข้อมูลด้วยวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลา (Time Series 
Analysis) กบัเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning Technique) ท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด 
และมีความคลาดเคล่ือนท่ีต ่าท่ีสุด ส าหรับการคาดการณ์ความตอ้งการสินคา้หรือบริการในอนาคต 
       2.  เพื่อทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบ
ต่าง ๆ เม่ือท าการโดยการเพิ่มตวัแปรภายนอกท่ีมีคุณลกัษณะต่าง ๆ เช่น วนัของสัปดาห์ (Day of week) 
วนัท าการ (Weekday) และวนัหยดุของสัปดาห์ (Weekend) และสัปดาห์ของเดือน (Week of Month) 
 

ขอบเขตงานวจิัย 
       1.  ขอ้มูลกรณีศึกษาท่ีน ามาใชใ้นงานวจิยั 
            1.1 ขอ้มูลยอดขายจริงรายวนัของร้านคา้ท่ีมีการขายสินคา้ตั้งแต่วนัท่ี 24 มีนาคม พ.ศ. 2553 ถึง
วนัท่ี 28 มีนาคม พ.ศ. 2555 ซ่ึงรวบรวมขอ้มูลระยะเวลาประมาณ 2 ปี โดยมีตวัแปรต่าง ๆ เช่น วนั เวลา 
และสัปดาห์ท่ีขายสินคา้ รหสัสินคา้ ปริมาณการสินคา้ มูลค่าการขาย รหสัสาขา 
            1.2 ขอ้มูลของสินคา้หรือผลิตภณัฑ์ ซ่ึงแสดงรายละเอียดไวใ้นตวัแปรต่าง ๆ เช่น รหัสสินคา้ 
แผนกของสินคา้ ประเภทของสินคา้ รายการสินคา้ แบรนดสิ์นคา้ และขนาดของสินคา้ เป็นตน้ 
       2.  เตรียมขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบท่ีพร้อมส าหรับการน าวิเคราะห์และสร้างแบบจ าลองด้วยการ
วเิคราะห์แบบเทคนิคต่าง ๆ 
       3. สร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ขอ้มูล 
           3.1 สร้างแบบจ าลองพยากรณ์ขอ้มูลดว้ยวธีิการวเิคราะห์อนุกรมเวลา (Time Series Analysis) 
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           3.2  สร้างแบบจ าลองพยากรณ์ขอ้มูลดว้ยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) ใน
เทคนิคต่าง ๆ 
       4. ท าการวดัประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองโดยพิจารณาจากค่าความค่าเคล่ือนดว้ยค่าเฉล่ียของ
ค่าสัมบูรณ์เปอร์เซ็นตค์วามคลาดเคล่ือน (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) เป็นหลกั ประกอบ
กับค่าเฉล่ียของค่าสัมบูรณ์ความคลาดเคล่ือน (Mean Absolute Error, MAE) และค่ารากท่ีสองของ
ค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนก าลงัสอง (Root Mean Square Error, RMSE) 
       5. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์ข้อมูล และน าเสนอแบบจ าลองท่ีมี
ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ซ่ึงเป็นเทคนิคท่ีเหมาะสมกบัชุดขอ้มูล 
 

ทฤษฎ ีและผลงานทีเ่กีย่วข้อง 
 การพยากรณ์ขอ้มูลโดยใชว้ธีิการวิเคราะห์อนุกรมเวลาและเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองเพื่อ
ท าการวเิคราะห์และสร้างแบบจ าลอง ซ่ึงวธีิการท่ีใชใ้นงานวจิยัดว้ยเทคนิคต่าง ๆ มีดงัต่อไปน้ี 
 
1.  การพยากรณ์ในรูปแบบอนุกรมเวลา 
 การวิเคราะห์อนุกรมเวลา (Time Series Analysis) ซ่ึงเป็นวิธีการอาศยัข้อมูลจากอดีตเพื่อ
การพยากรณ์หรือคาดหมายส่ิงท่ีเกิดข้ึนในอนาคต 
     1.1 การพยากรณ์ดว้ยเทคนิค Autoregressive integrated moving average (ARIMA) 
 เทคนิคพยากรณ์วิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลาอาศยัพฤติกรรมของขอ้มูลในอดีตเพื่อก าหนด
รูปแบบในปัจจุบนั และอธิบายแนวโนม้หรือปรากฏการณ์ต่างๆ ของตวัขอ้มูลเองในอนาคตโดยการหา
รูปแบบท่ีเหมาะสมให้กบัขอ้มูลเพื่อใช้กบัการพยากรณ์โดยจะใช้เกณฑ์ AIC เลือกแบบจ าลองท่ีให้ค่า 
AIC นอ้ยท่ีสุดเป็นแบบจ าลองท่ีใชข้องขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีพิจารณา 
 (ผศ.ดร. เฉลิมพล, 2562) แบบจ าลอง ARIMA ประกอบดว้ยองคป์ระกอบ 3 ส่วน คือ 
                 1.   AR(p) คือ Yt ท่ีถูกก าหนดดว้ย Autoregressive process 
                                    โดย Yt = Yt-1, Yt-2,…, Yp 
                              2.   I(d) คือ อนัดบัความหยดุน่ิงของ Yt 
                                    โดย d = 0, 1, 2…, d 
                              3.   MA(q) คือ Yt ท่ีถูกก าหนดดว้ย Moving average process 
                                    โดย Yt = εt-1, εt-2,…, εq 
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               p และ q หมายถึง ล าดบัของคาบเวลาในอดีต (Lag length) ท่ีเหมาะสม 
     1.2  การพยากรณ์ดว้ยวธีิการโฮลท-์วนิเทอร์ (Holt-Winter method) 
 วธีิการสร้างสมการพยากรณ์ส าหรับอนุกรมเวลาท่ีมีการเคล่ือนไหวเน่ืองจากแนวโนม้และมี
อิทธิพลของฤดูกาล ซ่ึงเป็นวิธีการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลสามเท่าใชก้ารปรับให้เรียบแบบ
เอกซ์โพเนนเชียลสามคร้ัง  
 
2.  เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning Technique) 
     2.1  ตวัแบบเชิงเส้นนยัทัว่ไป (Generalized Linear Model) 
 วิธีการวิเคราะห์ทางสถิติท่ีนิยมกันอย่างแพร่หลาย เน่ืองจากเป็นตัวแบบท่ีง่ายและไม่
ซับซ้อนเกินไป โดยวิธีน้ีมีแนวคิดเพื่อหาความสัมพนัธ์ระหว่างตัวแปรต้นและตวัแปรตามท่ีไม่มี
ขอ้จ ากดัว่าการกระจายตวัของค่าความคลาดเคล่ือนในตวัแปรตาม จะตอ้งเป็นแบบปกติเท่านั้น และ
ขอ้มูลท่ีน ามาวเิคราะห์หาความสัมพนัธ์เป็นไดท้ั้งขอ้มูลตวัเลขและไม่เป็นตวัเลข 
     2.2  การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
 วิธีการของการเรียนรู้ด้วยเคร่ืองท่ีสามารถประมวลผลขอ้มูลจ านวนมากด้วยการจ าลอง
เครือข่ายท่ีเหมือนกบัในสมองของมนุษย ์ซ่ึงประกอบดว้ยเซลล์ประสาทหรือโหนด (Node) ท่ีถูกแบ่ง
ออกเป็นชั้น โดยแต่ละเซลล์มีการเช่ือมโยงกนัเป็นโครงข่ายและให้ผลลพัธ์ท่ีช่วยในการตดัสินใจหรือ
คาดการณ์ไดใ้กลเ้คียงกบัมนุษย ์
     2.3  ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) 
 วิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีน าเอาขอ้มูลมาสร้างแบบจ าลองเพื่อการท านายหรือพยากรณ์ใน
รูปแบบของโครงสร้างต้นไม้ท่ี มีลักษณะจากบนลงล่าง โดยมีเป้าหมายคือการสร้างแบบจ าลองท่ี
คาดการณ์ค่าของตวัแปรตามโดยการเรียนรู้กฎการตดัสินใจอยา่งง่ายท่ีอนุมานจากคุณลกัษณะขอ้มูลโดย
จ าลองแผนผงัการตดัสินใจโดยเลือกแอตทริบิวต์ท่ีมีอิทธิพลต่อการจ าแนกขอ้มูลสูงท่ีสุด (Root node) 
ไปยงัโหนดถดัไปจนกวา่จะไม่มีเง่ือนไขใหไ้ปต่อนัน่ถือถึง ใบ (Leaf node) 
     2.4  ป่าสุ่ม (Random Forest) 
 วิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีใช้พื้นฐานพฒันามาจากตน้ไมต้ดัสินใจในท านายในรูปแบบชุด
ของตน้ไมต้ดัสินใจ หลาย ๆ ตน้ (Ensemble of Decision Trees) โดยสร้างจากการสุ่มขอ้มูลตวัอยา่งแบบ
เลือกแลว้ใส่กลบั (random sampling with replacement) เพื่อน ามาสร้างเป็นแบบจ าลองตน้ไมโ้ดยแต่ละ
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ตน้มีลกัษณะท่ีไม่ซ ้ ากนัโดยแต่ละแบบจะจ าลองจะมีการท านายผลซ่ึงผลจากการท านายของตน้ไมแ้ต่ละ
ตน้จะท าการโหวตเลือกผลการท านายท่ีไดรั้บการโหวตมากท่ีสุด 
     2.5  ตน้ไมก้าเดียนบูทสเตท็ (Gradient Boosted Trees) 
 วธีิการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีมีพื้นฐานมาจากตน้ไมต้ดัสินใจซ่ึงเป็นการปรับปรุงประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองให้มีค่าสูงข้ึน โดยการสุ่มสร้างตน้ไมต้ดัสินใจหลายร้อยแบบจ าลอง และประเมินผลแต่
ละแบบจ าลองจนกวา่ จะไดต้น้ไมต้ดัสินใจท่ีสมบูรณ์ 
     2.5  ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชิน (Support Vector Machine) 
 วิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีสามารถน ามาช่วยแกปั้ญหาการจ าแนกขอ้มูล โดยเป็นวิธีท่ีใชใ้น
การวิเคราะห์ขอ้มูลและจ าแนกขอ้มูล ซ่ึงอาศยัหลกัการของการหาสัมประสิทธ์ิของสมการเพื่อสร้างเส้น
แบ่งแยกกลุ่มขอ้มูลท่ีถูกป้อนเขา้สู่กระบวนการสอนให้ระบบเรียนรู้ โดยเน้นไปยงัเส้นแบ่งแยกแยะ
กลุ่มขอ้มูลไดดี้ท่ีสุด 
 
3.  เปรียบเทยีบค่าความคลาดเคล่ือนในการประเมินผลการพยากรณ์ 
 ตวัช้ีวดัในการประเมินโดยใช้ความคลาดเคล่ือนของตวัแบบพยากรณ์ ซ่ึงใชเ้กณฑ์ค่าเฉล่ีย
ของค่าสัมบูรณ์เปอร์เซ็นต์ความคลาดเคล่ือน (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) , ค่าเฉล่ียของ
ค่าสัมบูรณ์ความคลาดเคล่ือน (Mean Absolute Error: MAE) และค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียความ
คลาดเคล่ือนก าลงัสอง (Root Mean Square Error: RMSE) โดยค่าความคลาดเคล่ือนดงักล่าวสามารถ
ค านวณไดจ้ากสมการท่ี 2.1, 2.2 และ 2.3 ดงัน้ี 
สมการที่ 2.1 การหาค่าเฉล่ียของค่าสัมบูรณ์เปอร์เซ็นต์ความคลาดเคล่ือน (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑌𝑡 −𝑌𝑡̂

𝑌𝑡
| × 100

𝑛

𝑡=1
  ……………….(2.1) 

สมการที ่2.2 การหาค่าเฉล่ียของค่าสัมบูรณ์ความคลาดเคล่ือน (Mean Absolute Error: MAE) 
𝑀𝐴𝐸 =

1

𝑛
∑ |𝑌𝑡 − 𝑌̂𝑡|

𝑛

𝑡=1
  ……………….(2.2) 

สมการที่ 2.3 การหาค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนก าลงัสอง (Root Mean Square Error: 
RMSE) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑌̂𝑡 

− 𝑌𝑡)
2𝑛

𝑡=1
  ……………….(2.3) 

เม่ือ n   คือ จ านวนตวัอยา่ง, 𝑌𝑡    คือ ขอ้มูลจริง ณ เวลา t, 𝑌̂𝑡 
  คือ ค่าพยากรณ์ของขอ้มูล ณ เวลา t 
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 โดยเกณฑท่ี์ใชส้ าหรับการพยากรณ์ MAPE มีดงัน้ี 
 - ค่า MAPE นอ้ยกวา่ 10% : การพยากรณ์ค่อนขา้งแม่นย  า 
 - ค่า MAPE อยูร่ะหวา่ง 10% - 20% : การพยากรณ์ใชไ้ดดี้ 
 - ค่า MAPE อยูร่ะหวา่ง 20% - 50% : การพยากรณ์พอใช ้
 - ค่า MAPE มากกวา่ 50% : การพยากรณ์ไม่แม่นย  า 
 
4.  งานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 
 นิฉา แกว้หาวงษ ์(2547) ในงานวจิยัน้ีไดน้ าเสนอการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาโดยวธีิการ
ท าใหเ้รียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลและวิธีการของบอ็กซ์-เจนกินส์ของการพยากรณ์มูลค่าการส่งออกขา้ว 
ยางพารา และมนัส าปะหลงัพบวา่แบบจ าลอง ARIMA โดยวิธีการของบ็อกซ์-เจนกินส์ เป็นแบบจ าลอง
ท่ีดีท่ีสุดโดยใหค้วามคลาดเคล่ือนต ่าสุด 
 Claudimar Pereira Da Veiga, Cássia Rita Pereira Da Veiga, Anderson Catapan, Ubiratã 
Tortato  and Wesley Vieira Da Silva (2557) ไดน้ าเสนอวิธีการคาดการณ์ท่ีเหมาะสมส าหรับผลิตภณัฑ์
อาหารท่ีมีอายสุั้นและเน่าเสียไดง่้าย โดยท าการเปรียบเทียบแบบจ าลอง ARIMA และ วธีิปรับเรียบเอกซ์
โพเนนเชียลแบบ Holt-Winter ส าหรับการท านายอนุกรมเวลาท่ีเกิดจากกลุ่มผลิตภณัฑ์นมท่ีเน่าเสียง่าย 
และวัดประสิทธิภาพ  โดยใช้ค่ า Mean Absolute Percentage Error (MAPE) และดัชนีของ Theil 
inequality (U-Theil) โดยจากผลการศึกษาพบว่าวิธีปรับเรียบเอกซ์โพเนนเชียลแบบ Holt-Winter ได้
ผลลพัธ์ท่ีมีประสิทธิภาพดีกวา่ 
 Jakob Huber (2563) ได้น าเสนอการคาดการณ์การขายผลิตภณัฑ์ในกลุ่มร้านเบเกอร่ีเพื่อ
ช่วยในการวางแผนการสั่งซ้ือวตัถุดิบและผลิตสินคา้ให้เพียงพอต่อความตอ้งการของลูกคา้รายวนั ซ่ึงมี
การขายในวนัพิเศษกบัวนัปกติแตกต่างกนัมาก โดยใช้แบบจ าลอง ANN และ GBT ซ่ึงผลการศึกษา
พบว่า GBT มีประสิทธิภาพดีกว่า นอกจากน้ียงัพบว่าวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองยงัเหมาะส าหรับการใช้
งานในสถานการณ์การคาดการณ์ความตอ้งการปริมาณท่ีมากท่ีมกัเกิดข้ึนในอุตสาหกรรมคา้ปลีก 
 Florian Haselbeck, Jennifer Killinger, Klaus Menrad,Thomas Hannus and Dominik G. 
Grimm (2564) ไดน้ าเสนอการคาดการณ์ยอดขายของพืชสวนชนิดต่าง ๆ เช่น ไมก้ระถาง ดอกไม ้ไม้
พุม่ ซ่ึงมีขอ้จ ากดัของระยะเวลาการเก็บรักษาท่ีสั้น และมีโอกาสสูงท่ีตอ้งน าไปก าจดัหรือท าลายในกรณี
ท่ีขายไม่หมด โดยท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ืองทั้งหมด 9 
แบบจ าลอง (LassoReg. RidgeReg, ElasticNet, ANN, LSTM, XGBoost, BayesRidge ARD, GPR) กับ



9 

 

การพยากรณ์โดยวิธีการทางอนุกรมเวลา 3 แบบ (ES, SARIMA, SARIMAX) โดยจากผลการทดลอง
แสดงให้เห็นวา่แบบจ าลองท่ีไดจ้ากวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองโดยเทคนิค Gradient Boosted Tress (GBT) 
มีประสิทธิภาพท่ีดีสุด โดยส าหรับชุดขอ้มูลแรกมีค่า MAPE 34.21% และ RMSE 57.11 และชุดขอ้มูลท่ี
สองมีค่า MAPE 52.87% และ RMSE 43.48 ตามล าดบั 
 

ระเบียบวธิีวจิัย 
 แนวทางการวิจยัน าหลักการ Cross-Industry Standard Process For Data Mining (CRISP-
DM) ซ่ึงเป็นกระบวนการมาตรฐานท่ีนิยมใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลส าหรับการท าเหมือง ข้อมูลมา
ประยุกต์ใช้ โดยกระบวนการท างานในขั้นตอนการต่าง ๆ ตามกระบวนการของ CRISP-DM มี
รายละเอียดดงัน้ี 
 
1.  การท าความเข้าใจกบัธุรกจิ (Business Understanding) 
 ศึกษาและท าความเขา้ใจเก่ียวกบัธุรกิจประเภทร้านคา้ปลีกท่ีตอ้งมีการจดัการคลงัสินคา้โดย
มีการขายสินคา้หลากหลายประเภทและแต่ละประเภทมีหลากหลายขนาด ซ่ึงในแต่ละวนัมีการขาย
สินคา้แต่ละประเภทได้ในปริมาณไม่เท่ากนั มีทั้ งสินคา้ท่ีขายดีและขายไม่ดี ท าให้เกิดปัญหาในการ
จดัการคลงัสินคา้ เพื่อเตรียมส ารองสินคา้ใหเ้พียงพอต่อการขาย 
 
2.  การท าความเข้าใจกบัข้อมูล (Data Understanding) 
 พิจารณาขอ้มูลท่ีเลือกน ามาใชใ้นท าการวิเคราะห์และสร้างแบบจ าลอง โดยรวบรวมขอ้มูล
การขายสินคา้ของร้านคา้ซ่ึงเป็นขอ้มูลยอดขายรายวนัโดยท าการเลือกขอ้มูลท่ีน ามาใชด้งัน้ี 
     2.1  ขอ้มูลการขายสินคา้ (Transaction) รายวนัของร้านคา้ท่ีมีการขายสินคา้ตั้งแต่วนัท่ี 24 มีนาคม 
พ.ศ. 2553 ถึงวนัท่ี 28 มีนาคม พ.ศ. 2555 ซ่ึงรวบรวมขอ้มูลระยะเวลาประมาณ 2 ปี โดยมีตวัแปรต่าง 
ๆ เช่น วนั เวลา และสัปดาห์ท่ีขายสินคา้ รหสัสินคา้ ปริมาณการสินคา้ มูลค่าการขาย รหสัสาขา เป็นตน้ 

     2.2  ข้อมูลของสินค้าหรือผลิตภัณฑ์  (Product) ซ่ึงแสดงรายละเอียดไว้ในตัวแปรต่าง ๆ เช่น 
รหสัสินคา้ แผนกของสินคา้ ประเภทของสินคา้ รายการสินคา้ แบรนดสิ์นคา้ และขนาดของสินคา้ 
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3.  การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
 เตรียมขอ้มูลให้พร้อมส าหรับการวิเคราะห์และสร้างแบบจ าลอง โดยขั้นตอนการเตรียม
ขอ้มูลประกอบดว้ย ขั้นตอนต่าง ๆ ดงัน้ี 
     3.1 การคดัเลือกขอ้มูล (Data Selection) 
 เลือกขอ้มูลท่ีเป็นตวัเลขของขอ้มูลท่ีตอ้งการน ามาพยากรณ์มาใชเ้น่ืองจากเป็นการวิเคราะห์
อนุกรมเวลาและการเรียนรู้ของเคร่ือง ขอ้มูลตวัอยา่งดงักล่าวแสดงรายละเอียดดงัภาพท่ี 1 
 

 
 

ภาพที ่1 ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีถูกคดัเลือกส าหรับการสร้างแบบจ าลองดว้ยวธีิการและเทคนิคต่าง ๆ 
 
     3.2 การแปลงรูปแบบขอ้มูล (Data Transformation) 
 สร้างแอตทริบิวต์เพิ่มเติม โดยสร้างตวัแปรขอ้มูลการขายยอ้นหลงั 14 วนั จากขอ้มูลของ
วนัท่ี (Date) และปริมาณการขายสินคา้ (Quantity) รายวนั โดยแปลงขอ้มูลการขายให้แสดงผล 14 วนั
ยอ้นหลงัซ่ึงแปลงขอ้มูลให้เป็นการขายยอ้นหลงัวนัละ 1 แอตทริบิวต์ (DAY – 0 ถึง DAY - 13) และ
สร้างตวัแปรภายนอกท่ีอาจจะมีผลต่อการพยากรณ์ จากขอ้มูล วนัท่ี (Date) โดยเร่ิมจากการแปลงขอ้มูล
ให้เป็น Nominal (ตัวอักษร) ส าหรับการสร้างตวัแปรวนัของสัปดาห์ (Day of week) เช่น วนัจนัทร์ 
(Monday) ถึง วนัอาทิตย์ (Sunday), วนัท าการและวนัหยุดของสัปดาห์ (Holiday) ซ่ึงก็คือ วนัท าการ 
(Weekday) และ วนัหยุด (Weekend) และแปลงให้เป็นขอ้มูลชนิด Numerical (ตวัเลข) ส าหรับการสร้าง
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ตวัแปรสัปดาห์ของเดือน (Week of Month) ให้อยูใ่นรูปแบบของตวัเลข เช่น 1 แทนสัปดาห์ท่ี 1 เป็นตน้ 
โดยตวัอยา่งขอ้มูลดงักล่าวแสดงไดด้งัภาพท่ี 2 
 

 
 
ภาพที ่2 ตวัอยา่งขอ้มูลการขายสินคา้ส าหรับการน าไปสร้างแบบจ าลองเพื่อพยากรณ์ขอ้มูล 

 
4.  การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 
 ขั้นตอนการวิเคราะห์ขอ้มูลดว้ยวิธีการและเทคนิคต่าง ๆ โดยน าขอ้มูลท่ีเตรียมจากขั้นตอน
ก่อนหนา้มาท าการสร้างแบบจ าลอง โดยสร้างแบบจ าลองเป็น 2 กลุ่มหลกั คือ 
     4.1  การวเิคราะห์อนุกรมเวลา (Time Series Analysis) 
 1. แบบจ าลอง ARIMA 
 สร้างแบบจ าลอง ARIMA โดยใช้ค่า p,d,q, เท่ากบั 1,0 และ 1 ตามล าดับ โดยพิจารณาค่า 
AIC นอ้ยท่ีสุดเป็นแบบจ าลองในการพยากรณ์ 
 2. แบบจ าลอง Holt-Winters 
 สร้างแบบจ าลอง Holt-Winters โดยใช้ค่า α, β, γ เท่ากบั 0.5,0.1 และ 0.5 ตามล าดบั โดย
ใช้ช่วงระยะเวลา (Length of one period) เท่ากบั 4 และใช้แบบจ าลองของฤดูกาล (Seasonality Model) 
เป็น Additive โดยพิจารณาค่าความคลาดเคล่ือนสัมพนัธ์ (Relative Error) น้อยท่ีสุดเป็นแบบจ าลองใน
การพยากรณ์ 
     4.2 เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning Techniques) 
 1. แบบจ าลอง Generalized Linear Model 
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 สร้างแบบจ าลอง Genaralized Linear Model โดยปรับเปล่ียนค่าน ้ าหนกั (Weights) ของตวั
แปรท่ีใชเ้ป็นแบบจ าลองในการพยากรณ์  
 2. แบบจ าลอง Deep Learning 
 ส ร้ างแบบ จ าล อ ง  Deep Learning (H2O version 3.30.0.1-rm9.8.1) โด ยป รับ เป ล่ี ยน
พารามิเตอร์ต่าง ๆ เพื่อใหเ้คร่ืองเกิดการเรียนรู้และใชเ้ป็นแบบจ าลองในการพยากรณ์  
 3. แบบจ าลอง Decision Tree 
 สร้างแบบจ าลอง Decision Tree ซ่ึงมีค่า Maximum depth เท่ากับ 7 และปรับเปล่ียนค่า 
ต่าง ๆ เพื่อใหเ้คร่ืองเกิดการเรียนรู้และใชเ้ป็นแบบจ าลองในการพยากรณ์ 
 4. แบบจ าลอง Random Forest 
 สร้างแบบจ าลอง Random Forest ซ่ึงมีค่า Maximum depth เท่ากบั 7 และ Number of Trees
เท่ากบั 100 และปรับเปล่ียนค่าต่าง ๆ เพื่อใหเ้คร่ืองเกิดการเรียนรู้และใชเ้ป็นแบบจ าลองในการพยากรณ์ 
 5. แบบจ าลอง Gradient Boosted Trees 
 สร้างแบบจ าลอง Gradient Boosted Trees ซ่ึงมีค่า Maximum depth เท่ากบั 2 และ Number 
of Trees เท่ากับ 90 และ Learning Rate เท่ากับ 0.100 โดยปรับเปล่ียนค่าต่าง ๆเพื่อให้เคร่ืองเกิดการ
เรียนรู้และใชเ้ป็นแบบจ าลองในการพยากรณ์ 
 6. แบบจ าลอง Support Vector Machine 
 ส ร้างแบบจ าลอง Support Vector Machine ซ่ึ งใช้  Kernel Gamma เท่ ากับ  0.005 และ 
C เท่ากับ 1000 และปรับเปล่ียนค่าต่าง ๆเพื่อให้เคร่ืองเกิดการเรียนรู้และใช้เป็นแบบจ าลองในการ
พยากรณ์ 
 
5.  การประเมินผล (Evaluation) 
 วดัประสิทธิภาพของผลลพัธ์โดยใช้ค่าเฉล่ียของค่าสัมบูรณ์เปอร์เซ็นต์ความคลาดเคล่ือน 
(Mean Absolute Percentage Error, MAPE) ค่าเฉล่ียของค่าสัมบูรณ์ความคลาดเคล่ือน (Mean Absolute 
Error, MAE) และค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนก าลังสอง (Root Mean Square Error, 
RMSE) แสดงค่าความคลาดเคล่ือนและท าการเปรียบเทียบด้วยเทคนิควิธีต่าง ๆ และเลือกจดัเก็บ
แบบจ าลองท่ีดีท่ีสุด 
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6.  การปฏิบัติตามผลเสนอแนะ (Deployment) 
 แบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดท่ีน ามาใช้ประโยชน์ ซ่ึงเป็นแบบจ าลองท่ีมีความเหมาะสมกบัความ
ตอ้งการพยากรณ์ขอ้มูลในอนาคตจะถูกน ามาประยุกต์ใช้ในขั้นตอนน้ี โดยตวัอย่างการน าแบบจ าลอง
การพยากรณ์ขอ้มูลไปใชป้ระโยชน์สามารถแสดงไดด้งัภาพท่ี 3 
 

 
 
ภาพที ่3 ตวัอยา่งหนา้จอการแสดงผลการพยากรณ์ของขอ้มูลส าหรับผูใ้ชง้าน 
 

ผลการศึกษา 
 การวดัผลค่าความคลาดเคล่ือนเพื่อเปรียบเทียบเทคนิคต่าง ๆ ส าหรับการทดลองน้ี ไดท้  า
การทดลองกบัขอ้มูล 2 ชุด คือ ชุดขอ้มูลสินคา้ทั้งหมวดหมู่ท่ีขายดีท่ีสุด และชุดขอ้มูลสินคา้รายการท่ี
ขายดีท่ีสุด และท าการพยากรณ์ขอ้มูลในอีก 1 – 3 วนัถดัไป โดยพิจารณาจากปริมาณการขายจริงในวนั
ก่อนหน้า ส าหรับการสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง ได้แบ่งการพิจารณาข้อมูล
ยอ้นหลงัเป็น 2 ระยะเวลา คือ พิจารณาขอ้มูลยอ้นหลงั 7 วนั และ 14 วนั ตามล าดบั และมีการเพิ่มตวั
แปรภายนอกท่ีสร้างข้ึน เช่น วนัของสัปดาห์ วนัท าการและวนัหยุดของสัปดาห์ และสัปดาห์ของเดือน 
แต่ส าหรับการวิเคราะห์อนุกรมเวลาจะท าการพิจารณายอ้นหลงั 14 วนั และไม่เพิ่มตวัแปรภายนอก 
เน่ืองจากเป็นการวิเคราะห์ด้วยตวัแปรแบบชั้นเดียว จากนั้นท าการวดัประสิทธิภาพและแสดงผลค่า
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ความคลาดเคล่ือน โดยตวัอยา่งตารางการเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือนของการพิจารณาขอ้มูลแบบ
ต่าง ๆ ท่ีดีท่ีสุดแสดงไดด้งัต่อไปน้ี 
 
ตารางที ่1  ตารางเปรียบเทียบผลการวดัประสิทธิภาพของค่าความคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์ดว้ย 
                วธีิการและเทคนิคในรูปแบบต่าง ๆ ส าหรับการพยากรณ์ใน 1 วนัถดัไป เม่ือพิจารณาจาก 
                ขอ้มูลยอ้นหลงั 14 วนั 
 

วธีิการพยากรณ์ 
ชุดข้อมูลสินค้าท้ังหมวดหมู่ท่ี

ขายดท่ีีสุด 
ชุดข้อมูลสินค้ารายการท่ีขาย

ขายดท่ีีสุด 

MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE 

Time Series 
Analysis 

ARIMA 24.56 52.85 52.85 52.80 31.98 31.98 
Holt-Winters 27.66 59.37 59.37 60.77 35.59 35.59 

Machine 
Learning 

Generalized Linear Model 21.40 55.77 71.69 39.80 45.29 66.53 
Deep Learning 20.10 52.93 66.58 39.50 43.72 61.43 
Decision Tree 18.30 48.09 63.33 34.10 38.10 56.63 
Random Forest 17.90 45.78 58.15 36.20 39.53 59.52 
Gradient Boosted Trees 16.60 43.54 56.32 32.70 33.15 47.17 
Support Vector Machine 18.70 48.22 62.69 36.50 40.78 64.45 
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ตารางที ่2  ตารางเปรียบเทียบผลการวดัประสิทธิภาพของค่าความคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์ดว้ย 
                เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองในรูปแบบต่าง ๆ ส าหรับการพยากรณ์ในอีก 2 วนัถดัไป เม่ือ  
                พิจารณาจากขอ้มูลยอ้นหลงั 7 วนั 
 

วธีิการพยากรณ์ 
ชุดข้อมูลสินค้าท้ังหมวดหมู่ท่ี

ขายดท่ีีสุด 
ชุดข้อมูลสินค้ารายการท่ีขาย

ขายดท่ีีสุด 

MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE 

Machine 
Learning 

Generalized Linear Model 16.10 40.63 52.65 27.00 24.35 36.78 
Deep Learning 17.90 39.47 50.01 30.60 26.16 39.31 
Decision Tree 18.30 46.63 64.63 28.50 25.30 36.77 
Random Forest 15.60 39.63 52.56 31.70 29.20 40.57 
Gradient Boosted Trees 14.90 36.03 46.13 27.30 22.98 33.74 
Support Vector Machine 15.80 36.59 47.04 28.20 24.54 37.56 

 
ตารางที ่3  ตารางเปรียบเทียบผลการวดัประสิทธิภาพของค่าความคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์ดว้ย 
                เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองในรูปแบบต่าง ๆ เม่ือท าการเพิ่มตวัแปรภายนอก (เช่น วนัของ 
                สัปดาห์ วนัท าการและวนัหยดุของสัปดาห์ และสัปดาห์ของเดือน) ส าหรับการพยากรณ์ใน 
                อีก 2 วนัถดัไป เม่ือพิจารณาจากขอ้มูลยอ้นหลงั 7 วนั 
 

วธีิการพยากรณ์ 
ชุดข้อมูลสินค้าท้ังหมวดหมู่ท่ี

ขายดท่ีีสุด 
ชุดข้อมูลสินค้ารายการท่ีขาย

ขายดท่ีีสุด 

MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE 

Machine 
Learning 

Generalized Linear Model 16.10 40.63 52.65 27.00 24.35 36.78 
Deep Learning 17.40 39.11 49.31 31.60 26.52 39.30 
Decision Tree 16.40 41.20 56.91 29.00 28.13 43.67 
Random Forest 16.00 39.92 53.20 32.60 29.92 40.95 
Gradient Boosted Trees 15.00 36.68 48.43 27.20 24.04 35.54 
Support Vector Machine 15.80 36.42 46.89 26.70 24.20 36.76 



16 

 

สรุปและอภิปรายผลการวจิัย 

  ผลการทดลองเม่ือท าการเปรียบเทียบวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลา (Time Series Analysis) 
ทั้ง 2 แบบจ าลอง กบัเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning Technique) ทั้ง 6 เทคนิค พบว่า
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองมีประสิทธิภาพท่ีดีกวา่วธีิการวิเคราะห์อนุกรมเวลา ซ่ึงผลของการพยากรณ์
ส าหรับเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง จะให้ค่า MAPE, MAE และ RMSE ท่ีใกลเ้คียงกนั เม่ือใชล้กัษณะ
และปัจจยัของการพยากรณ์เหมือนกนั เช่น พยากรณ์ 1-3 วนั ขา้งหนา้ และพิจารณาขอ้มูลยอ้นหลงั 7-14 
วนั แต่จะแตกต่างกนัมากเม่ือเปรียบเทียบกบัวิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลา เน่ืองจากวิธีการท างานและ
พารามิเตอร์ของทั้งสองแบบมีความแตกต่างกนั โดยพบว่าเม่ือท าการพยากรณ์ขอ้มูลให้มีระยะเวลาท่ี
นานยิ่งข้ึน (เช่น พยากรณ์ 3 วนัถัดไป) ยิ่งท าให้ค่าความเคล่ือนมีค่ามากยิ่งข้ึน ซ่ึงมีค่ามากกว่าการ
พยากรณ์ขอ้มูลในระยะเวลาอนัใกล ้(เช่น พยากรณ์ 1-2 วนัถดัไป) อีกทั้งเม่ือพิจารณาขอ้มูลยอ้นหลงั
ในช่วงระยะเวลาท่ีนานข้ึนยิง่ท าใหมี้ค่าความผดิพลาดท่ีมากข้ึนดว้ย เช่น พิจารณาขอ้มูลยอ้นหลงั 14 วนั 
มีค่าความผิดพลาดมากกวา่การพิจารณาขอ้มูลยอ้นหลงั 7 วนั รวมทั้งเม่ือเพิ่มตวัแปรภายนอก เช่น วนั
ของสัปดาห์, วนัท าการและวนัหยุด อีกทั้ งสัปดาห์ของเดือน ก็ไม่ท าให้ค่าความคลาดเคล่ือนมีการ
เปล่ียนแปลงมากนัก และส าหรับการพยากรณ์ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองนั้น พบว่าเทคนิคการ
เรียนรู้ของเคร่ืองดว้ยวิธีการของ Gradient Boosted Trees ให้ผลค่าความคลาดเคล่ือนท่ีน้อยกว่าเทคนิค
การเรียนรู้ของเคร่ืองวิธีอ่ืน ๆ โดยมีค่า MAPE ต ่าท่ีสุด อยู่ระหว่าง 14.90% - 33.10%, ค่า MAE คือ 
21.74 - 50.72  และ RMSE คือ 30.36 - 61.56  ตามล าดบั เม่ือพิจารณาค่าความคลาดเคล่ือของชุดขอ้มูล
ทั้งสองพบว่ามีค่าความคลาดเคล่ือนน้อยกวา่วิธีการวิเคราะห์อนุกรมเวลา ซ่ึงสอดคลอ้งไปในทิศทาง
เดียวกนักบัอีกชุดขอ้มูลขา้งตน้ แต่มีค่า MAPE สูงกวา่เล็กนอ้ย โดยพบขอ้สังเกตซ่ึงคิดวา่เป็นสมมติฐาน
ของสาเหตุท่ีน่าสนใจ คือ การกระจายตวัหรือความถ่ีของช่วงข้อมูลทั้ง 2 ชุดแตกต่างกนั ชุดท่ีให้ค่า 
MAPE ต ่ามีการกระจายตวัของขอ้มูลท่ีมากกวา่ขอ้มูลอีกชุดท่ีน ามาใชใ้นการทดลอง 
 

ข้อเสนอแนะ 
       1.  ข้อมูลท่ีใช้ควรน ามาท าการแบ่งข้อมูลของคาบหรือระยะเวลาเพื่อน ามาสร้างแบบจ าลองให้
เหมาะสมตามจุดประสงคข์องการพยากรณ์ เช่น พิจารณาปริมาณสินคา้ท่ีขายในช่วงท่ีมีการจดัแคมเปญ
ของสินคา้ หรือโปรโมชัน่ต่าง ๆ ท่ีส่งผลต่อยอดขาย  
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       2.  ควรมีการประเมินผลท่ีไดอ้ย่างสม ่าเสมอ เพื่อพิจารณาถึงความเหมาะสมและความถูกตอ้งและ
ท าการปรับเพิ่มลดตวัแปรอิสระเพิ่มเติมท่ีอาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการสร้างแบบจ าลองมากข้ึน 
หรือลองน าเทคนิคใหม่ ๆ ท่ีถูกพฒันามาปรับใชใ้หมี้ประสิทธิภาพมากข้ึน 
       3.  ควรมีการพิจารณาตวัแปรหรือปัจจยัอ่ืน ๆ เพิ่มเติม ซ่ึงอาจส่งผลกบัค่าพยากรณ์ 
       4.  ควรมีการพิจารณาถึงช่วงของเทศกาล และวนัหยดุต่าง ๆ รวมทั้งระยะเวลาของการจดัโปรโมชัน่

และแคมเปญของการตลาดท่ีส่งผลต่อยอดขาย หรือมีปริมาณการสั่งซ้ือสินคา้ในช่วงเวลานั้น ๆ ซ่ึงอาจ

ท าใหส่้งผลต่อการพยากรณ์ท่ีแตกต่างไปจากช่วงเวลาการขายปกติ 
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