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บทคดัย่อ 
งานวิจยัน้ีน าเสนอการพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซตส์ าหรับธุรกิจ e-commerce โดยใช้เทคนิค

การเรียนรู้ของเคร่ืองในการพยากรณ์แบบอนุกรมเวลา (Time Series Forecasting) ซ่ึงจะช่วยคาดการณ์แนวโน้ม

ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซต์ในอนาคต เม่ือปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซต์เกินกว่าเกณฑ์ท่ีก าหนดไว ้ระบบจะแจง้

เตือนผา่นแอปพลิเคชัน่ให้ผูดู้แลระบบรับทราบเพื่อท าการปรับปรุงเซิร์ฟเวอร์ทนัที น้ีจะช่วยให้สามารถจดัการ

เตรียมทรัพยากรและเซิร์ฟเวอร์ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ นอกจากน้ีการพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซต์อยา่ง

แม่นย  า ยงัสามารถใช้ในการวางแผนการตลาดและโปรแกรมส่งเสริมการขาย ช่วยให้ธุรกิจสามารถจดัสรร

ทรัพยากรไดอ้ยา่งเหมาะสมและเพิ่มประสบการณ์ใชง้านท่ีดีส าหรับผูใ้ชง้าน 

 
ค าส าคัญ : ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซต,์ การเรียนรู้ของเคร่ือง, อนุกรมเวลา, อีคอมเมิร์ซ 
 

ABSTRACT 
This research presents a framework for time series forecasting of web traffic on an e-commerce 

website, with a focus on optimizing server resource allocation and enhancing performance. Leveraging time 

series forecasting techniques, the study predicts future web traffic patterns, enabling businesses to efficiently 

manage server infrastructure and allocate resources effectively. The framework incorporates automated push 

notifications, alerting the system administrator when the forecasted web traffic exceeds a predefined 
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threshold. This proactive approach allows for timely server upscaling to ensure optimal website performance. 

The accurate forecasting of web traffic also facilitates strategic planning for marketing campaigns, enabling 

businesses to allocate resources efficiently. By leveraging time series forecasting, businesses can improve 

operational efficiency, maintain competitiveness, and deliver a seamless user experience on their e-commerce 

websites. 
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บทน า 
 ณ ปัจจุบนัในยคุท่ีเต็มไปดว้ยเทคโนโลยแีละความสะดวกสบายในการเช่ือมต่ออินเตอร์เน็ต การท า

ธุรกิจออนไลน์หรือ e-commerce เป็นส่วนส าคญัและเติบโตอยา่งรวดเร็วในเศรษฐกิจโลก การพยากรณ์ปริมาณ

การเขา้ชมเว็บไซต์เป็นส่ิงส าคญัท่ีไม่สามารถละเวน้ไดใ้นการท่ีจะประสบความส าเร็จในการด าเนินธุรกิจ e-

commerce 

 การพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซตช่์วยใหธุ้รกิจสามารถวางแผนและด าเนินการในอนาคตอยา่ง

มีประสิทธิภาพ การพยากรณ์ท่ีแม่นย  าช่วยให้ธุรกิจสามารถจดัสรรทรัพยากรและการตลาดให้เหมาะสม และ

ช่วยให้การตัดสินใจทางธุรกิจเป็นไปตามความต้องการและการเติบโตของตลาด e-commerce อย่างมี

ประสิทธิภาพ 

 การพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซต์ในอนาคตเป็นท่ีสนใจส าหรับธุรกิจ e-commerce เน่ืองจาก

สามารถน าขอ้มูลไปใช้ในการพฒันาและปรับปรุงผลิตภณัฑ์และบริการ การพยากรณ์ท่ีแม่นย  าช่วยให้ธุรกิจ

สามารถตอบสนองความตอ้งการของลูกคา้ไดอ้ยา่งเหมาะสมและสร้างความพึงพอใจ นอกจากน้ียงัช่วยให้ธุรกิจ

สามารถตระหนกัถึงโอกาสในการเติบโตของธุรกิจ e-commerce อยา่งมีประสิทธิภาพ 

 ในด้านของการท าธุรกิจออนไลน์ การพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซต์มาวิเคราะห์ขอ้มูล จะ

สามารถท าใหเ้ขา้ใจพฤติกรรมของผูใ้ชง้านเวบ็ไซตม์ากยิง่ข้ึน 

 งานวิจยัน้ีจึงน าเสนอการพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซต์ในอนาคตดว้ยวิธีอนุกรมเวลาและส่ง

ขอ้ความแจง้เตือนผา่นทางแอปพลิเคชัน่ 
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วตัถุประสงค์ของงานวจิัย 
       1.  ศึกษาความสามารถและประสิทธิภาพของ Prophet ในการท านายการเขา้ชมเวบ็ไซตใ์นภาค e-commerce 

การศึกษาน้ีจะวเิคราะห์และทดสอบความแม่นย  าและประสิทธิภาพของ Prophet ในการท านายปริมาณการเขา้ชม

เวบ็ไซต ์e-commerce โดยเปรียบเทียบผลลพัธ์ท่ีไดก้บัโมเดลทางสถิติอ่ืนๆ 

       2.  เพื่อให้แนวทางและค าแนะน าท่ี เก่ียวข้องส าหรับธุรกิจ e-commerce ผลลัพธ์จากการวิจัยน้ีจะมี

ความส าคญัในการสร้างความเขา้ใจและแนะน าแนวทางการปฏิบติัท่ีมีประสิทธิภาพส าหรับธุรกิจท่ีตอ้งการ

ปรับปรุงกระบวนการท านายปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซต ์ซ่ึงสามารถใช้เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการวางแผนกล

ยุทธ์การตลาด เป็นการจดัสรรทรัพยากรให้พอดีต่อการใช้งาน และช่วยให้ธุรกิจสามารถตอบสนองความ

ตอ้งการของลูกคา้เพื่อท่ีจะเติบโตในตลาด e-commerce ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

 

ขอบเขตงานวจิัย 
       1.  ข้อมูลการเข้าใช้งานเว็บไซต์ Google Merchandise Store ตั้ งแต่ว ันท่ี  1 มกราคม 2559 ถึงว ันท่ี  5 

พฤษภาคม 2566 

       2.  เตรียมขอ้มูลให้พร้อมส าหรับการน ามาวิเคราะห์และสร้างโมเดลส าหรับการพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชม

เวบ็ไซต ์

       3. สร้างโมเดลการพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซต ์14 วนัล่วงหนา้ 

       4. สร้างระบบแจง้เตือนล่วงหนา้ 14 วนั เพื่อใหผู้เ้ก่ียวขอ้งไดมี้เวลามากพอท่ีจะด าเนินการ 

 
ทฤษฎ ีและผลงานทีเ่กีย่วข้อง 
 งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อน าการพยากรณ์แบบอนุกรมเวลา (Time Series Forecasting) มา
ประยุกตใ์ชใ้นการพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซตล่์วงหนา้ส าหรับธุรกิจ e-commerce โดยมีผลลพัธ์เป็นการ
สร้างระบบแจง้เตือนผา่นทางแอปพลิเคชัน่ จึงจ าเป็นตอ้งศึกษาเอกสารและงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งดงัต่อไปน้ี 
1.  ความหมายและประเภทของ Web Traffic 
 Web traffic หมายถึงจ านวนข้อมูลท่ีถูกรับและส่งผ่านเครือข่ายอินเตอร์เน็ตของเว็บไซต์ใน
ระยะเวลาท่ีก าหนด โดยมกัใชเ้พื่อวดัปริมาณการเขา้ชมของเวบ็ไซตใ์นแต่ละวนั จ านวน web traffic สามารถส่ือ
ถึงความนิยมและความส าเร็จของเวบ็ไซต์ไดใ้นบางคร้ัง ยิ่งมีจ  านวน web traffic มากข้ึน มกัแปลว่ามีผูเ้ขา้ชม
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หรือผูใ้ชง้านมากข้ึนเช่นกนั ซ่ึง Web Traffic มี 6 ประเภท ดงัน้ี Organic Traffic, Referral Traffic, Direct Traffic, 
Social Media Traffic, Paid Traffic และ Campaign Traffic 
2.  ความหมายและประเภทของการพยากรณ์ 
 การพยากรณ์เป็นกระบวนการท่ีใช้ข้อมูลท่ีมีอยู่ในอดีตหรือปัจจุบนัเพื่อท านายส่ิงท่ีจะเกิดข้ึนใน
อนาคต ซ่ึงสามารถน าไปใช้ในการวิเคราะห์เพื่อให้เห็นแนวโน้มของการเปล่ียนเปลงในส่ิงท่ีเราต้องการ
พยากรณ์ โดยใชก้ารวิเคราะห์และการสร้างโมเดลทางสถิติและคณิตศาสตร์ เพื่อประมาณค่าหรือเหตุการณ์ท่ีอาจ
เกิดข้ึนในอนาคต โดยสามารถน าไปใชใ้นการวางแผนส าหรับการด าเนินงาน อีกทั้งยงัช่วยในการประกอบการ
ตดัสินใจเพื่อให้บรรลุวตัถุประสงคข์องการด าเนินการ การพยากรณ์แบ่งเป็น 2 ประเภทคือ 1) การพยากรณ์ตาม
ระยะเวลา ไดแ้ก่ การพยากรณ์ระยะสั้น การพยากรณ์ระยะกลาง และการพยากรณ์ระยะยาว  2) การพยากรณ์ตาม
คุณลกัษณะ ไดแ้ก่ วธีิการเชิงคุณภาพ และวธีิการเชิงปริมาณ 
3.  พยากรณ์แบบอนุกรมเวลา (Time Series Forecasting) 

 ในการศึกษาน้ีจะขอท าการยกตวัอย่างจากการเก็บขอ้มูลปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซต์และกิจกรรมอ่ืนๆ 
ภายในกรอบระยะเวลาหน่ึงสม ่าเสมอโดยมีช่วงห่างในการเก็บขอ้มูลท่ีเท่ากนั องค์ประกอบของอนุกรมเวลา 
(Time Series Components) เทคนิคการพยากรณ์แบบอนุกรมเวลา มีสมมติฐานวา่ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซต์ มี
การเปล่ียนแปลงตามระยะเวลาท่ีผา่นไป ดงันั้นการค านวณดว้ยสมการทางคณิตศาสตร์ ตวัแปรท่ีมีผลต่อปริมาณ
การเขา้ชมเวบ็ไซต์คือเวลา (Time) โดยทัว่ไปปริมาณการเขา้ชมเว็บไซต์ เกิดจากปัจจยั 4 อย่าง ดงัน้ี แนวโน้ม 
(Trend), ฤดูกาล (Seasonal), วฏัจกัร (Cycle) และความผดิปกติ (Irregular) 

 แนวโนม้ (Trend) หมายถึง ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซตมี์ลกัษณะเพิ่มข้ึนหรือลดลงอยา่งค่อยเป็นค่อย
ไป โดยส่วนมากอิทธิพลของแนวโน้มมีสาเหตุมาจากเหตุการณ์ต่างๆ การเปล่ียนแปลงกลุ่มเป้าหมายของ
เวบ็ไซต ์การโฆษณา เทคโนโลยท่ีีมีผลต่อการเขา้ชม รวมทั้งกิจกรรมทางการตลาดของเวบ็ไซต ์

 ฤดูกาล (Seasonal) หมายถึง ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซตท่ี์เปล่ียนแปลงมีลกัษณะเป็นรูปแบบซ ้ าๆ กนั
จากผลกระทบของฤดูกาลโดยสามารถสังเกตเห็นรูปแบบ Pattern ท่ีชดัเจนและเกิดตามรูปแบบนั้นๆ ซ ้ าในช่วง
เวลาถดัมา โดยหน่วยของระยะเวลาเป็นไดท้ั้งรายปี รายเดือน รายวนั หรือรายชัว่โมง ส่วนมากลกัษณะปริมาณ
การเขา้ชมเวบ็ไซตแ์บบฤดูกาลมีอิทธิพลมาจากเทศกาลหรือวนัหยดุต่างๆ 
 วฏัจกัร (Cycle) หมายถึง ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซต์ท่ีมีลกัษณะลดลงหรือเพิ่มข้ึน โดยไม่เก่ียวขอ้ง
กบัฤดูกาล สามารถมีระยะเวลายาวเท่าหรือยาวกว่าฤดูกาล เช่น การลดลงหรือเพิ่มข้ึนของผูเ้ขา้ชมเวบ็ไซต์ใน
ระยะยาวเท่ากบัหรือยาวกวา่หน่ึงปี  
 ความผดิปกติ (Irregular) หมายถึง ความเป็นธรรมชาติของขอ้มูลท่ีมีความผิดปกติหรือส่ิงท่ีไม่สามารถ
คาดเดาไดล่้วงหน้า อาจเกิดจากปัจจยัท่ีไม่สามารถควบคุมได้หรือเหตุการณ์ท่ีไม่คาดคิด เช่น สภาวะฉุกเฉิน 
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สภาวะภยัพิบติั หรือสภาวะเหตุการณ์ไม่สงบ เป็นตน้ ซ่ึงสามารถท าให้เกิดการเปล่ียนแปลงของปริมาณการเขา้
ชมเวบ็ไซต ์
4.  Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

 ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) เป็นโมเดลเชิงสถิติท่ีใช้เพื่อการพยากรณ์
และวเิคราะห์อนุกรมเวลา (Time Series Analysis) โดยเฉพาะ โดยมีความสามารถในการจดัการกบัองคป์ระกอบ
ของแนวโน้ม (Trend) และสภาวะซ ้ าซ้อน (Seasonality) ซ่ึงเป็นความสามารถท่ีส าคญัในการพยากรณ์และการ
วเิคราะห์แนวโนม้ของขอ้มูลตามเวลาในอนาคต ARIMA ประกอบดว้ยสามส่วนหลกั คือ AR (Autoregressive), 
I (Integrated), และ MA (Moving Average) 
5.  Prophet 
 Prophet เป็นโอเพนซอร์ส าหรับการพยากรณ์ขอ้มูลแบบอนุกรมเวลา สามารถใช้งานได้ทั้งบน R 
และ Python ซ่ึงถูกพฒันาโดยกลุ่มนกัวทิยาศาสตร์ขอ้มูลภายในองคก์ร Facebook (ท่ีรู้จกัในปัจจุบนัวา่ Meta) ได้
น ามาใชใ้นงานพยากรณ์ภายใน Facebook ในหลายโครงการ และไดท้  าการปล่อยใหใ้ชง้านกนัแบบสาธารณะใน
ปี 2017 อลักอริทึมของ Prophet จะท างานได้ดีกับข้อมูลท่ีมีหลายฤดูกาล มีปริมาณข้อมูลมาก และอธิบาย
คุณลกัษณะของฤดูกาลของขอ้มูลได ้
 Sean J. Taylor และ Ben Letham คือกลุ่มผูพ้ฒันา Prophet ซ่ึงมีความตอ้งการให้ Prophet เป็นโมเดล
ท่ีใช้งานไดง่้าย โดยท่ีไม่จ  าเป็นตอ้งมีความรู้เก่ียวกบัรายละเอียดของโมเดลพื้นฐานมาก อธิบายผลไดง่้าย โดย
การแบ่งการท างานออกเป็นส่วน ซ่ึงมีคุณลกัษณะเด่นๆของ Prophet มีดงัน้ี 
 มีความยืดหยุน่ คือสามารถจดัการกบังานพยากรณ์อนุกรมเวลาไดห้ลายรูปแบบ เช่น ขอ้มูลท่ีไม่มี
ความสม ่าเสมอหรือขอ้มูลท่ีขาดหาย จดัการกบั outlier ไดดี้ เป็นตน้ 
 การจ าแนกแนวโน้ม คือสามารถตรวจจบัและจดัการแนวโน้มในขอ้มูลไดห้ลายรูปแบบ ไม่ว่าเป็น 
Linear หรือ Non-Linear รวมถึงการเปล่ียนแปลงของแนวโนม้ 
 การจ าแนกฤดูกาล คือการท่ี Prophet สามารถจดัการรูปแบบฤดูกาลไดห้ลายช่วงเวลา เช่น รายวนั 
รายสัปดาห์ รายเดือน หรือรายปี โดยท่ีจะน ารูปแบบดงักล่าวไปใชใ้นการพยากรณ์ 
 การวเิคราะห์ผลกระทบจากวนัหยดุ คือช่วยให้ผูใ้ชร้ะบุเหตุการณ์ วนัหยดุ เทศกาล ท่ีก าหนดเองและ
คาดว่าจะส่งผลกระทบต่อขอ้มูล เพื่อให้โมเดลได้รับรู้ถึงความแตกต่างระหว่างฤดูกาลหรือวฏัจกัรท่ีเกิดจาก
วนัหยดุหรือเหตุการณ์พิเศษ 
 การแสดงผลและการวิเคราะห์ข้อมูล คือความสามารถในการแสดงผลการพยากรณ์ ออกมาใน
รูปแบบกราฟต่างๆ เช่น แนวโน้มของผลพยากรณ์รายวนั รายสัปดาห์ รายเดือน และรายปี , แสดงความส าคญั
ของวนัหยดุต่างๆท่ีส่งผลต่อการพยาการณ์ เป็นตน้ 
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 Prophet มีพื้นฐานมาการวิเคราะห์ จาก 3 ส่วนประกอบหลกั ซ่ึงอา้งอิงมาจาก Additive model คือ 
แนวโน้มของพฤติกรรมของขอ้มูล (Trend), พฤติกรรมของขอ้มูลท่ีไม่ไดเ้ป็นเชิงเส้นจะถูกอธิบายดว้ยฤดูกาล 
(Seasonality) ในช่วงระยะเวลารายปี รายเดือน รายวนั, และส่วนสุดทา้ยคือ ผลกระทบท่ีเกิดจากวนัหยดุ (Effect 
of holidays) ซ่ึงจะช่วยใหโ้มเดลเรียนรู้ ช่วยท าใหมี้ความแม่นย  าสูงข้ึน  
 

𝑦(𝑡) = 𝑔(𝑡) + 𝑠(𝑡) + ℎ(𝑡) + 𝑒𝑡 
 
 โดยท่ี g(t) คือ แนวโนม้ (Trend) 
   s(t) คือ ฤดูกาล (Seasonality) 
   h(t) คือ ผลกระทบจากวนัหยดุ (Effect of holidays) 
   et คือ ความผดิปกติหรือความไม่แน่นอน (Error)  
 
 Prophet น าเสนอโมเดลส าหรับการพยากรณ์ขอ้มูลแบบอนุกรมเวลาท่ีใช้ saturating growth model 
และ piecewise linear model ส าหรับการวิเคราะห์แนวโน้ม (Trend), ใช้อนุกรมฟูเรียร์เป็นฐานในการวิเคราะห์
ฤดูกาล (Seasonality) เพื่อใชใ้นการสร้างโมเดลท่ียืดหยุน่ในการตรวจจบัและวเิคราะห์ฤดูกาลของชุดขอ้มูล และ
ในส่วนของผลกระทบจากวนัหยุด (Effect of holidays) ท่ีมีผลต่อขอ้มูล นอกเหนือจากวนัหยุดท่ีเกิดข้ึนซ ้ าใน
ช่วงเวลาเดียวกนัของปี ยงัมีเหตุการณ์จ านวนมากและวนัหยุดท่ีมีวนัท่ีไม่แน่นอนในแต่ละปี ท่ีส่งผลกระทบต่อ
พฤติกรรมของขอ้มูล นอกจากน้ีวนัหยุดยงัแตกต่างกนัตามแต่ละประเทศซ่ึงอา้งอิงจากปฏิทินจนัทรคติ Prophet 
ใหค้วามส าคญักบัวนัหยดุสากลและวนัหยดุของแต่ละประเทศ และสมมติใหเ้หตุการณ์ วนัหยดุ เป็นอิสระต่อกนั 
และน ามาใชง้านคลา้ยกบัการวเิคราะห์ฤดูกาล 
 
6.  งานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 
 Tejas Shelatkar, Stephen Tondale, Swaraj Yadav, and Sheetal Ahir, (2020) ไ ด้ น า เส น อ ก า ร
พยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาดว้ยการ ใช้ Discrete Wavelet Transform (DWT) แบ่งขอ้มูลท่ีไดม้าจาก Wikipedia 
Pageview API ออกเป็น 2 ส่วน ในขั้นตอนการจดัเตรียมข้อมูล ท าให้ได้ส่วนท่ีเป็น Detail และ Approximate 
เพื่อท่ีจะแบ่งให้ ARIMA และ LSTM RNN ช่วยกนัพยากรณ์ และจะน าผลการพยากรณ์กลบัมารวมกนัดว้ยวิธี 
Invert Discrete Wavelet Transform (iDWT) ท าใหไ้ดผ้ลการพยากรณ์ท่ีแม่นย  ามากข้ึน 
 D. Sikka and C. N. S. Vinoth Kumar (2023) ไดน้ าเสนอการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาดว้ยการใช ้
ensemble model ท่ีประกอบไปด้วยโมเดลหลายแบบได้แก่ Decision Tree, Multiple Linear Regression และ 
Support Vector Machine ในการพยากรณ์ขอ้มูล pageview และ visitors ในการหาจ านวน unique visitors 
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 N. Petluri and E. Al-Masri (2018) ไดน้ าเสนอการพยากรณ์อนุกรมเวลาดว้ยวิธีการสร้างตวัแปรใหม่ 
(Feature Engineering) จากโมเดลเดิมท่ีมีคือ RNN seq2seq โดยท่ีผูว้จิยัไดต้ั้งสมมติฐานข้ึนมาวา่การสร้างตวัแปร
ใหม่ข้ึนมา จะช่วยส่งเสริมการเรียนรู้ใหก้บัโมเดล ซ่ึงจะท าใหป้ระสิทธิภาพของโมเดลท่ีมีอยูน่ั้นสูงข้ึนได ้
 

ระเบียบวธิีวจิัย 
 งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อน าการพยากรณ์แบบอนุกรมเวลา (Time Series Forecasting) มา
ประยุกตใ์ชใ้นการพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซตล่์วงหนา้ส าหรับธุรกิจ e-commerce โดยมีผลลพัธ์เป็นการ
สร้างระบบแจง้เตือนผา่นทางแอปพลิเคชัน่ โดยมีขั้นตอนการด าเนินการดงัน้ี 
1.  การรวบรวมข้อมูล 

 งานวิจยัน้ีไดใ้ชข้อ้มูล Web Traffic จาก Google Merchandise Store ตั้งแต่วนัท่ี 1 มกราคม 2559 ถึง 

5 พฤษภาคม 2566 ซ่ึงถูกรวบรวมโดย Google Analytics ซ่ึงเป็นเคร่ืองมือวิเคราะห์และรายงานข้อมูลท่ี

ใหบ้ริการโดย Google 

2.  การจัดเตรียมข้อมูล 
     2.1  การเปล่ียนรูปแบบขอ้มูล 
 เปล่ียน data type ใหเ้หมาะสมกบังาน เน่ืองจากขอ้มูลท่ีมีส่วนใหญ่ จะอยูใ่นรูปแบบ String 
     2.2  การตั้งช่ือคอลมัน์ 
 ตั้งช่ือคอลมัน์ให้เป็นไปตามขอ้ก าหนดของแบบจ าลองนั้นๆ เช่น Prophet จะใช้คอลมัน์วนัท่ีเป็น 
“ds” และคอลมัน์ท่ีจะท านายเป็น “y” 
     2.3  การสร้างตวัแปรใหม่ 
 เป็นกระบวนการเพื่อสร้างคุณลกัษณะ (features) หรือตวัแปรท่ีเหมาะสมและมีประโยชน์ในการ
สร้างแบบจ าลอง (models) หรือวิเคราะห์ขอ้มูล ซ่ึงคุณลกัษณะเหล่าน้ีจะถูกน าเขา้ไปใช้ในการประมวลผลและ
การตดัสินใจในการแยกแยะขอ้มูล มีเป้าหมายเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ลดความซับซ้อน และเพิ่ม
ความเขา้ใจในขอ้มูล 
3.  การสร้างแบบจ าลอง 
     3.1  สร้างแบบจ าลองพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซตล่์วงหนา้ 14 วนัดว้ย ARIMA ใชค้่า p, d, q = 2, 1, 3 
ซ่ึงเป็นค่าท่ีไดม้าจากการใช ้Auto ARIMA 
     3.2  สร้างแบบจ าลองพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซตล่์วงหนา้ 14 วนัดว้ย Prophet 
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     3.3  สร้างแบบจ าลองพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเว็บไซต์ล่วงหน้า 14 วนัด้วย Prophet แบบ Multivariate 
เพิ่มเติมในส่วนของการสร้าง holidays และ e-commerce holidays เขา้มาในการประมวลผล และใชฟั้งก์ชัน่ add 
regressor เพื่อท่ีจะน าตวัแปรท่ีสร้างข้ึนมาใหม่มาช่วยในการพยากรณ์ 
     3.4  วดัประสิทธิภาพของผลลัพธ์ท่ีได้ว่ามีความน่าเช่ือถือมากน้อยเพียงใด โดยท าการวดัผลจากค่าความ
คลาดเคล่ือน (Error) ต่างๆ ไดแ้ก่ Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) และ 
Root Mean Square Error (RMSE) 
     3.5  ก าหนดเกณฑ์ ท่ีจะใช้ในการน าไปใช้ในการแจ้งเตือน งานวิจัยน้ี เลือกใช้วิธีการหา Outlier จาก 
Interquartile range (IQR) เพื่อท่ีน ามาใชใ้นการก าหนดเกณฑ ์ซ่ึงจะเลือกใชค้่า upper bound คือการน าค่าใน ควอ
ไทลท่ี์ 3 มาบวกกบั 1.5 เท่าของ IQR 
     3.6  น าโมเดลไปใช้งานในการแจง้เตือนผูเ้ก่ียวขอ้ง เม่ือค่าท่ีพยากรณ์ไดมี้ค่าสูงกว่าเกณฑ์ท่ีก าหนดไวโ้ดย
เป็นการส่งขอ้ความผา่นแอปพลิเคชัน่ไลน์ (Line) ดว้ยการใช ้API ของ Line Notify 
 

 
 

 
ภาพที ่1 ตวัอยา่งผลลพัธ์การแจง้เตือนผา่นทางแอปพลิเคชัน่ไลน์ (Line) 
 
4.  เคร่ืองมือทีใ่ช้ในงานวจัิย 
 งานวิจยัน้ี ใชภ้าษาไพทอนตั้งแต่ขั้นตอนการเตรียมขอ้มูล (Data processing) ไปจนถึง ขั้นตอนการ
สร้างแบบจ าลอง และใช ้Line Notify API ในการส่งขอ้ความแจง้เตือนอตัโนมติั 
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ผลการศึกษา 
 งานวิจยัน้ีไดท้  าการทดลองสร้างแบบจ าลอง ARIMA, Prophet แบบ Univariate และ Prophet แบบ 
Multivariate ไดผ้ลดงัตารางท่ี 1 ถึงตารางท่ี 3 
 

ตารางที ่1  ตารางแสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล ARIMA 
 

Horizon RMSE MAE MAPE 
1 day 63.168 63.168 0.032 
2 days 575.544 575.149 0.257 
3 days 809.479 657.036 0.290 
4 days 816.197 719.306 0.309 
5 days 758.835 666.633 0.259 
6 days 432.060 419.788 0.158 
7 days 262.949 208.036 0.090 
8 days 524.485 433.950 0.204 
9 days 790.917 701.154 0.335 
10 days 967.215 838.617 0.397 
11 days 973.001 842.239 0.388 
12 days 826.681 737.679 0.317 
13 days 560.770 506.388 0.202 
14 days 281.397 230.790 0.095 

 

ตารางที ่2  ตารางแสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล Prophet แบบ Univariate 
 

Horizon RMSE MAE MAPE 
2 days 322.849 267.576 0.151 
3 days 500.680 412.833 0.238 
4 days 471.871 385.048 0.190 
5 days 384.408 332.434 0.152 
6 days 411.181 356.904 0.180 
7 days 444.612 403.361 0.231 
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ตารางที ่2 (ต่อ) 
 

Horizon RMSE MAE MAPE 
8 days 378.911 328.384 0.185 
9 days 541.692 395.526 0.166 
10 days 564.653 445.163 0.190 
11 days 472.972 387.102 0.175 
12 days 337.286 280.647 0.126 
13 days 410.776 334.005 0.135 
14 days 411.785 324.345 0.130 

 

ตารางที ่3  ตารางแสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล Prophet แบบ Multivariate 
 

Horizon RMSE MAE MAPE 
2 days 421.397 331.615 0.180 
3 days 371.928 295.820 0.172 
4 days 290.346 235.363 0.128 
5 days 326.201 291.792 0.147 
6 days 448.867 365.931 0.191 
7 days 360.739 300.145 0.164 
8 days 277.244 245.521 0.134 
9 days 396.295 314.753 0.142 
10 days 355.742 279.775 0.130 
11 days 303.217 233.536 0.101 
12 days 270.910 219.458 0.092 
13 days 304.040 245.407 0.100 
14 days 279.129 224.805 0.090 

 
 จากตารางผลการทดสอบของโมเดล Prophet (Multivariate) มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ปริมาณ
การเขา้ใชเ้วบ็ไซตใ์น 14 วนัล่วงหนา้ ไดดี้ท่ีสุด โดยท่ีค่า RMSE เท่ากบั 279.129 ค่า MAE เท่ากบั 224.805 และ 
MAPE เท่ากบั 9% และภาพรวมของค่า Error ต่างๆมีความน่ิงกวา่โมเดลอ่ืนๆ 
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สรุปและอภปิรายผลการวจิยั 
 จากผลการทดลองพบว่าในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลท่ีใช้ในการวิเคราะห์อนุกรมเวลา
ส าหรับการพยากรณ์ปริมาณการเข้าชมเว็บไซต์ พบว่า Prophet แบบ Multivariate มีประสิทธิภาพท่ีดีกว่า 
ARIMA และ Prophet แบบ Univariate ยงัพบว่าการท่ี Prophet แบบ Multivariate ให้ผลการพยากรณ์ท่ีดีกว่า 
Prophet แบบ Univariate หมายความไดว้า่การน าเขา้ขอ้มูลเพิ่มเติม เช่น ตวัแปรอ่ืนๆ ท่ีสอดคลอ้งกบัปริมาณการ
เขา้ชมเวบ็ไซต ์สามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการท านายได ้
 น าผลลพัธ์ท่ีได้จากโมเดล ไปพฒันาเป็นระบบการแจง้เตือนอตัโนมติั ในกรณีท่ีผลการพยากรณ์
ล่วงหนา้ 14 วนั สูงกวา่เกณฑท่ี์ก าหนด เพื่อเป็นตวัช่วยในการตดัสินใจใหแ้ก่ผูดู้แลระบบ 
 

ข้อเสนอแนะ 
       1.  ชุดขอ้มูลท่ีน ามาใชง้านเป็นขอ้มูลของเวบ็ไซต ์Google Merchandise Store ซ่ึงทาง Google เปิดใหบ้ริการ
ซ้ือขายของท่ีระลึก รวมทั้งยงัใช้งานเป็นเว็บไซต์ตวัอย่างในการศึกษาวิธีใช้งาน Google Analytics ขอ้มูลจึง
อาจจะมีความคลาดเคล่ือนบา้งในบางวนั 
       2.  พิจารณาหาตวัแปรหรือปัจจยัอ่ืนๆท่ีส่งผลต่อการพยากรณ์ นอกเหนือจากวนัหยุดและ e-commerce 
holidays เช่น เทศกาลอ่ืนๆท่ีอาจจะส่งผลต่อการเขา้ชมเวบ็ไซต ์เช่น Pride Month เป็นตน้    
       3.  สามารถพฒันาประสิทธิภาพของโมเดลไดด้้วยการทดลองปรับค่าพารามิเตอร์ การสร้างตวัแปรใหม่ๆ 
หรือทดลองกบัโมเดลประเภทอ่ืน เพื่อใหไ้ดผ้ลการพยากรณ์ปริมาณการเขา้ชมเวบ็ไซตท่ี์ความแม่นย  าสูงข้ึน        
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