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การพยากรณย์อดขายนัน้ช่วยใหผู้ป้ระกอบการสามารถคาดการณย์อดขายหรือมลูค่าของ

สินคา้ที่ตอ้งผลิตได ้สง่ผลใหส้ามารถผลิตสินคา้ไดเ้พียงพอตามความตอ้งการของผูบ้รโิภค งานวิจยันีจ้ึงมี
วตัถุประสงคเ์พื่อศึกษาการสรา้งแบบจ าลองที่ใชส้  าหรบัการพยากรณย์อดขายสินคา้  โดยใชแ้บบจ าลอง
โครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก LSTM เปรียบเทียบสมรรถนะกบัแบบจ าลองโครงข่ายปราสาทเทียมแบบ 
MLP แบบจ าลองอนุกรมเวลาแบบ SARIMA และ SARIMAX ในการพยากรณย์อดขายสินคา้ล่วงหน้า 
โดยใชชุ้ดขอ้มลูการสินคา้จากรา้นคา้แห่งหนึ่ง ที่ขายบนแพลตฟอรม์ออนไลน ์ซึ่งมีขอ้มลูยอดขายรายวนั
ตัง้แต่เดือน มกราคม 2564 ถึง มิถุนายน 2566 ผูวิ้จัยสนใจที่จะเปรียบเทียบผลของการพยากรณ์ โดย
พิจารณาจากค่า RMSE MAE และ MAPE ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้ 4  วิธี ผล
จากการทดลองพบว่า แบบจ าลอง LSTM มีประสิทธิภาพในการพยากรณย์อดขายที่แม่นย ากว่า MLP 
SARIMA และ SARIMAX ในสินคา้แจกันทรงสงู และแจกันทรงเอียงกลาง ซึ่งสินคา้ทัง้ 2 ชนิดนีม้ีความ
ซับซ้อนของข้อมูลอย่างมาก เนื่องจากในปี 2564 ช่วงสถานการณ์โควิดท าใหม้ียอดขายสูงขึน้อย่าง
รวดเร็ว และในปีต่อมายอดขายกลบัลดลงอย่างรวดเร็ว ซึ่งในแบบจ าลอง LSTM มีความสามารถในการ
จัดเรียงขอ้มูลและจ าความจ าในช่วงเวลายอ้นหลงัไดด้ี  และมีความสามารถในการจัดการกับลกัษณะ
ขอ้มลูที่ซบัซอ้นไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และแบบจ าลอง MLP มีประสิทธิภาพในการพยากรณย์อดขายที่
แม่นย ากว่า LSTM SARIMA และ SARIMAX ในสินคา้แจกันทรงสูงใหญ่ เนื่องจากแจกันทรงสูงใหญ่มี
ลกัษณะของขอ้มูลที่มีความซับซอ้นนอ้ยลง จึงท าให ้MLP มีประสิทธิภาพที่ดีกว่า และจากการทดลอง
แบบจ าลอง SARIMAX เพื่อพิจารณาวนัโปรโมชั่นเขา้ไปเป็นปัจจยัภายนอกในแบบจ าลอง ซึ่งจากผลการ
ทดลองพบว่าแบบจ าลอง SARIMAX ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีกว่าแบบจ าลอง SARIMA แสดงว่าวนัโปรโมชั่น
สง่ผลใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพที่ดีขึน้ 
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The forecasting of sales enables business owners to anticipate and meet 

consumer demand, thereby ensuring that products are produced in sufficient quantities, neither 
exceeding nor falling short of consumer needs. This research aimed to study the creation of 
models for sales forecasting using LSTM and compare their performance with the MLP, SARIMA 
and SARIMAX models. The dataset used in this study comes from a retail store in Thailand that 
sells products online. The dataset included daily transactional sales data from January 2021 to 
June 2023. The researchers aim to compare the performance of forecasting using the LSTM 
model, MLP model, SARIMA model, and the SARIMAX model, considering metrics such as 
RMSE, MAE, and MAPE. The experimental results indicate that the LSTM model outperforms 
MLP, SARIMA, and SARIMAX in accurately forecasting sales for Tall Vase and Medium Slanted 
Vase products. Both product types exhibited highly complex data patterns, especially during 
the COVID-19 situation in 2020, when sales rapidly increased, followed by a sharp decline in 
the subsequent year. The LSTM model's ability to sequence data and retain memory of past 
trends allows it to accurately capture seasonal patterns and data trends. Additionally, it 
efficiently handles complex data characteristics, leading to superior performance. The MLP 
model demonstrates better performance in forecasting sales for Large Tall Vase products, 
which had fewer complex data characteristics compared to the other product types. The 
simplified data nature of these products contributes to the MLP model's effectiveness. 
Furthermore, the SARIMAX model, which incorporates promotional days as external factors, 
outperforms the SARIMA model. This indicates that promotional days significantly influence the 
model's forecasting accuracy, improving its performance. 

 
Keyword : Sales forecast, Machine learning, Long-and short-term memory, Time series models 
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บทที ่1 
บทน า 

ทีม่าและความส าคัญ 
ในปัจจุบนัเศรษฐกิจก าลงักา้วเขา้สู่ยุคดิจิทลั อีกทัง้อินเทอรเ์น็ตไดเ้ขา้มามีบทบาทอย่าง

ยิ่งในชีวิตประจ าวนั จึงส่งผลใหธุ้รกิจออนไลน์นัน้เป็นสิ่งที่ไดร้บัความนิยมมากขึน้ ซึ่งจะเห็นไดช้ดั
ในช่วงปี 2563 - 2564 ที่ผ่านมา เป็นช่วงที่ประชาชนตอ้งเจอกบัโรคระบาด Covid-19 ท าใหก้ารใช้
ชีวิตประจ าวันตอ้งมีการเปลี่ยนแปลงไป จากการซือ้ขายผ่านทางหนา้รา้น กลบักลายเป็นการซือ้
ขายช่องทางออนไลน ์จึงสง่ผลใหอ้ตัราการซือ้ขายช่องทางออนไลน ์หรือ E-commerce มีอตัราการ
เติบโตสูงขึน้อย่างมีนัยยะ ท าใหห้ลายธุรกิจเห็นความส าคัญและผลักดันการขายผ่านช่องทาง
ออนไลน ์อีกทัง้ประชาชนบางส่วนไดเ้ห็นความส าคญัในการขายออนไลนเ์พิ่มขึน้ จึงเป็นเหตผุลที่
ท าใหช้่องทางออนไลนม์ีรา้นใหม่เกิดขึน้อย่างแพร่หลาย แต่กลบัพบว่าก็ไม่ใช่ทุกธุรกิจที่จะประสบ
ความส าเรจ็ อย่างบางธุรกิจหากไม่มีการเตรียมพรอ้มทางดา้นความตอ้งการของผูบ้ริโภค  ขัน้ตอน
การผลิต  การจดัการคลงัสินคา้ หรือกลยุทธ์ต่างๆ ที่ใชใ้นการดึงดูดผูบ้ริโภค ก็อาจจะท าใหธุ้รกิจ
นัน้ไม่ประสบความส าเร็จ ดังนั้นจากสถานการณท์ี่ไม่แน่นอนที่อาจจะเกิดขึน้ไดใ้นอนาคต การ
เตรียมความพรอ้มต่างๆ เป็นสิ่งที่ส  าคัญ หากเจา้ของธุรกิจทราบประมาณการจ านวนสิ นค้าที่
ผูบ้ริโภคตอ้งการหรือยอดขายล่วงหนา้ได ้จะท าใหธุ้รกิจสามารถรบัมือไดก้บัทุกสถานการณ ์และ
ยงัท าใหเ้จา้ของธุรกิจสามารถบรหิารงบประมาณที่มีอยู่ใหเ้กิดประโยชนส์งูสดุกบัธุรกิจอีกดว้ย 

ดว้ยเหตนุีก้ารวางแผนและการจดัการที่ดีจึงเป็นสิ่งที่ส  าคญัต่อธุรกิจอย่างมาก เนื่องจาก
การผลิตสินคา้แต่ละชิน้ต่างมีตน้ทุนในการผลิต หากมีการสั่งผลิตสินคา้ที่มากเกินความตอ้งการ
ของผูบ้ริโภค อาจท าใหส้ินคา้คา้งสต๊อกและเงินจมทุนได ้หรืออีกกรณีที่มีการสั่งผลิตสินคา้ไม่พอ
ต่อความตอ้งการของผูบ้ริโภค อาจท าใหผู้ป้ระกอบการเสียโอกาสในการขายสินคา้ดงักล่าว ดว้ย
เหตุผลข้างต้นหากมีการพยากรณ์ยอดขายในอนาคตได้อย่างแม่นย า จะท าให้ผู ้ประกอบการ
สามารถคาดการณค์วามตอ้งการหรือมลูค่าของสินคา้ที่ตอ้งผลิตได ้ท าใหธุ้รกิจสามารถเผชิญกับ
ความผนัแปรของความตอ้งการได ้จึงท าใหส้ามารถผลิตสินคา้ไดเ้พียงพอตามความตอ้งการของ
ผูบ้ริโภค ไม่มากเกินไปหรือน้อยเกินไป ท าใหธุ้รกิจไดก้ าไรตามที่คาดการณ์ไว ้นอกจากนีก้าร
พยากรณ์ยอดขายยังเปรียบเสมือนเป้าหมายหลักของธุรกิจ ที่ตอ้งใชก้ลยุทธ์ต่างๆเพื่อใหบ้รรลุ
เปา้หมาย หรืออาจกลา่วไดว้่าการวางแผนที่ดีจะน าไปสู่การขบัเคลื่อนธุรกิจที่ดี 

ผู้วิจัยจึงเล็งเห็นปัญหานี ้ ดังนั้นจุดมุ่งหมายของการวิจัยเพื่อสร้างแบบจ าลองการ
พยากรณ์ยอดขายสินคา้ โดยใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก Long-Short-Term 
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Memory (LSTM) เปรียบเทียบสมรรถนะกบัแบบจ าลองโครงข่ายปราสาทเทียมแบบ Multi-Layer 
Perceptron (MLP) แบบจ าลองอนกุรมเวลาแบบ Seasonal Autoregressive Integrated Moving 
Averages (SARIMA) แ ล ะ  Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages with 
Exogenous Regressors (SARIMAX) ในการพยากรณย์อดขายสินคา้ลว่งหนา้ 

วัตถุประสงค ์
1. เพื่อศึกษาการสรา้งแบบจ าลองและวิเคราะหเ์ปรียบเทียบสมรรถนะของ แบบจ าลอง

โครงข่ายปราสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (Long Short-Term Memory: LSTM) 
เปรียบเทียบกับแบบจ าลองโครงข่ายปราสาทเทียมแบบ Multi-Layer Perceptron (MLP) 
แบบจ าลองอนุกรม เ วลาแบบ Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages 
(SARIMA) และ  Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages with Exogenous 
Regressors (SARIMAX) ในการพยากรณย์อดขายล่วงหนา้ โดยท าการพยากรณย์อดขายเป็นราย
สปัดาห ์(Week)  

2. เพื่อให้ทราบถึงหลักการของอัลกอริทึม LSTM, MLP และแบบจ าลองอนุกรมเวลา 
SARIMA, SARIMAX แลว้สามารถน ามาปรบัใชง้านไดอ้ย่างเหมาะสม 

3. เพื่อใหท้ราบถึงแนวโนม้ของความตอ้งการสินคา้ของลกูคา้ในช่วงเวลาของการท านาย 
และสามารถน าแบบจ าลองนีไ้ปประยกุตใ์ชง้านไดจ้รงิ 

ขอบเขตของการวิจัย 
1. ขอ้มูลที่ใชใ้นงานวิจัย ใชข้อ้มูลการสินคา้จากรา้นคา้แห่งหนึ่ง ที่ขายบนแพลตฟอรม์

ออนไลน ์ซึ่งมีขอ้มลูยอดขายรายวนัตัง้แต่เดือน มกราคม 2564 ถึง มิถนุายน 2566 
2. เตรียมขอ้มูลและท าความสะอาดใหข้อ้มูลอยู่ในรูปแบบที่พรอ้มน ามาวิเคราะหแ์ละ

สรา้งแบบจ าลองในการพยากรณ์ยอดขาย โดยท าการพยากรณ์สินค้าที่ขายดี 3 อันดับ ไดแ้ก่ 
แจกนัทรงสงู แจกนัทรงสงูใหญ่ และแจกนัทรงเอียงกลาง 

3. สร้างแบบจ าลองการพยากรณ์โดยใช้ แบบจ าลองโครงข่ายปราสาทเทียมแบบ
หน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (Long Short-Term Memory: LSTM) เปรียบเทียบกบัแบบจ าลอง
โครงข่ายปราสาทเทียมแบบ Multi-Layer Perceptron (MLP) แบบจ าลองอนุกรมเวลาแบบ 
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages (SARIMA) แ ล ะ  Seasonal 
Autoregressive Integrated Moving Averages with Exogenous Regressors (SARIMAX)  
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4. วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยพิจารณาจาก ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยความ
คลาดเคลื่อนก าลงัสอง (Root Mean Square Error: RMSE) ค่าคลาดเคลื่อนสมับูรณเ์ฉลี่ย (Mean 
Absolute Error: MAE) และ ค่าเฉลี่ยเปอรเ์ซ็นตข์องความคลาดเคลื่อนสมบูรณ ์(Mean Absolute 
Percentage Error:  MAPE) 

ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับ 
1.สามารถน าแบบจ าลองที่ไดไ้ปประยกุตใ์ชง้านไดจ้รงิ 
2.สามารถพยากรณ์ยอดขายหรือจ านวนของสินคา้ที่ตอ้งผลิตได ้ท าใหธุ้รกิจสามารถ

เผชิญกับความผันแปรของความตอ้งการได ้ส่งผลใหส้ามารถผลิตสินคา้ไดเ้พียงพอตามความ
ตอ้งการของผูบ้รโิภค ไม่มากเกินไปหรือนอ้ยเกินไป 

 
 

 

 

 

 

 

 

 



 

บทที ่2 
เอกสารและงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

ในการศึกษาการพยากรณ์ยอดขายของสินค้า ผู้วิจัยได้ศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่
เก่ียวขอ้ง และไดน้ าเสนอตามหวัขอ้ต่อไปนี ้

1.  ท ฤ ษ ฎี เ ก่ี ย ว กั บ  Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages 
(SARIMA) และ  Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages with Exogenous 
Regressors (SARIMAX) 

2. ทฤษฎีเก่ียวกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (Long 
Short-Term Memory : LSTM) 

3. ทฤษฎีเก่ียวกบัโครงข่ายปราสาทเทียมแบบ (Multi-Layer Perceptron : MLP) 
4. ทฤษฎีเก่ียวกบัการประเมินวดัความแม่นย าของแต่ละอลักอรทิมึ 
5. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

 

การวิเคราะหอ์นุกรมเวลา (Time Series Analysis) 
การวิเคราะหข์อ้มลูทางสถิติที่เปลี่ยนแปลงไปตามล าดบัการเกิดขึน้ หรือการเปลี่ยนแปลง

ของตัวแปรในช่วงเวลาที่ผ่านไป ซึ่งในการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลเหล่านั้น อาจจะเป็นการ
เปลี่ยนแปลงที่มีรูปแบบ หรือไม่มีก็ได ้แต่ในกรณีที่ขอ้มลูทางสถิติดงักล่าวแสดงใหเ้ห็นถึงรูปแบบ
ในช่วงเวลาที่ผ่านมาในอดีต จะสง่ผลท าใหส้ามารถพยากรณก์ารเปลี่ยนแปลงของขอ้มลูในอนาคต
ได ้โดยการวิเคราะหข์อ้มูลอนุกรมเวลาจะขึน้อยู่กับการเปลี่ยนแปลงของเวลาในอดีตเป็นที่ตั้ง 
(บรรจงพฒันา and Banjongpattana 2021) 

1. ทฤษฎีเกี่ยวกับ Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages (SARIMA) และ 
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages with Exogenous Regressors 
(SARIMAX) 

แบบจ าลอง ARIMA โดยวิธีของ George E.P.Box และ Gwilym M. Jenkins มีชื่อเต็มว่า 
Auto-Regressive Integrated Moving Average เป็นวิธีการทางสถิติที่ใช้ส  าหรับวิเคราะห์และ
พยากรณอ์นุกรมเวลา (Time Series) โดยมีพารามิเตอร ์คือ p,d,q ซึ่งแบบจ าลอง ARIMA จะตอ้ง
มีคณุสมบติั Stationary 



   5 

การทดสอบ Stationary ของขอ้มลู สามารถทดสอบทางสถิติดว้ย Augmented Dickey-
Fuller test (ADF-Test) ซึ่งถกูน าเสนอโดย Dickeyและ Fuller ในปี ค.ศ. 1979 โดยมีแนวคิดในการ
ทดสอบ Unit Root ของขอ้มูลอนุกรมเวลาว่ามีความคงที่หรือไม่ โดยที่ท าการทดสอบสมมติฐาน
ด้วยกันทั้งหมด 3 แบบ ได้แก่ 1. ไม่มีค่าคงที่และแนวโน้มเวลา 2. มีค่าคงที่ 3. มีค่าคงที่และ
แนวโนม้เวลา โดยในการพิจารณาว่าขอ้มลูมีลกัษณะคงที่หรือไม่คงที่จะใชก้ารเปรียบเทียบค่าสถิติ 
ADF-Test เทียบกบัค่าวิกฤต Mackinnon ซึ่งมีสมติฐาน ดงันี ้

 

 สมติฐานหลกั            𝐻0 : 𝛿 = 0                      ขอ้มลูมี  Unit Root 

 สมมติฐานรอง           𝐻1: 𝛿 < 0                       ขอ้มลูไม่มี  Unit Root 
 

หากข้อมูลที่ท าการทดสอบยอมรับสมมติฐานหลัก 𝐻0 แสดงว่าข้อมูลนั้นมีลักษณะ

Nonstationary แต่ถ้าข้อมูลที่ท าการทดสอบปฏิเสธสมมติฐานหลัก 𝐻0 แสดงว่าข้อมูลนั้นมี 
Stationary ดงัสมการที่ (1), (2) และ (3) 

 

ไม่มีค่าคงที่และแนวโนม้เวลา                ∆𝑋t = 𝜃𝑋t-1 + 휀t  (1) 

มีเฉพาะค่าคงที่                                  ∆𝑋t = ∝ +𝑋𝑡-1 + 휀t  (2) 

มีทัง้ค่าคงที่และแนวโนม้เวลา              ∆𝑋t = ∝ +𝛽𝑡𝜃𝑋𝑡-1 + 휀t (3) 
 

โดยที่           𝜃   เป็น ค่าพารามิเตอรข์องการทดสอบ Unit Root  

                                 𝛽𝑡 เป็น ค่าคงที่ของแนวโนม้  

                   ∝   เป็น ค่าคงที่ระดบั 
 
ต่อมาในปี ค.ศ. 1984 Said and Dickey น าเสนอว่า หากขอ้มลูมีลกัษณะไม่คงที่ จะตอ้ง

ท าการหาผลต่างล าดับที่  1 ของข้อมูลชุดนี ้ ซึ่งจากขั้นตอนนี ้จะท าให้ทราบว่าจะต้องท าการ 
Integrated ของแบบจ าลอง ARIMA(p,d,q,) นัน้ ว่าค่าของ d มีค่าเท่าใด โดยเพิ่มจ านวนพจนข์อง 
Lagged Difference เขา้ไปในสมการเพื่อแกปั้ญหาความสมัพนัธใ์นตวั (Autocorrelation) 

ในปี ค.ศ. 1976 George E.P.Box และ Gwilym M. Jenkins ได้พัฒนาแบบจ ำลอง 
SARIMAX โดยมีข้อสมมติฐำนว่ำค่ำปัจจุบันของค่ำสังเกตเป็นฟังก์ชันเชิงเส้นของค่ำสังเกต  
และค่ำควำมคลำดเคลื่ อนสุ่มในอดีต (Kaewhawong 2015) ซึ่ งแบบจ ำลอง SARIMAX 
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เป็นกำรรวมกนัของอนกุรมเวลา (Time Series) 3 เทคนิค ประกอบไปดว้ย 3 สว่นหลกั ๆ ไดแ้ก่  AR    
(Autoregressive) ,  I(Integrated) และ  MA  (Moving average) ซึ่ งในแต่ละเทคนิคมีหน้ำที่  
ช่วยก ำจัด Noise ออกจำกขอ้มูลเพื่อพยำยำมลด Error term ใหม้ำกที่สุด และความแตกต่าง
ระหว่างแบบจ าลอง SARIMAX กบั ARIMA คือ แบบจ าลอง SARIMAX สามารถจดัการขอ้มูลที่มี
ลักษณะเป็นฤดูกาลไดดี้ และสามารถเพิ่มปัจจัยภายนอกหรือ Exogenous variables เขา้ไปใน
แบบจ าลองได ้เพื่อช่วยประสิทธิภาพในการท านายไดดี้ยิ่งขึน้ โดยมีพารามิเตอร ์p, d, q, P, D, Q, 
s และ exog โดยที่  AR = p, P (Seasonal), I = d, D (Seasonal), MA = q, Q (Seasonal), s = 
ตัวก าหนดช่วงเวลาของอนุกรมเวลาและ Exogenous variables เป็นตัวแปรปัจจัยภายนอก 
(Xinxiang, Bo and Huijuan 2017) โดยรายละเอียดของแต่ละสว่นมีดงันี ้

 
1) แบบจ าลอง  Auto Regressive (AR (p)) 

แบบจ าลอง Auto Regressive หรือ AR(p) เป็นวิธีการคาดการณ์ค่าในอนาคต
จากขอ้มลูในอดีต โดยใชค่้าที่ผ่านมา p ค่า มาวิเคราะหแ์ละหาความสมัพนัธ ์โดยกระบวนการ AR 
นัน้ใชพ้ารามิเตอร ์p ซึ่งเป็นค่า lag (ค่าความลา่ชา้) ซึ่งสามารถเขียนอยู่ในรูปสมการไดด้งัสมการที่ 
(4) 

 

          𝑦𝑡 = 𝑐 + ∅1𝑦𝑡−1 + ∅2𝑦𝑡−2 + ⋯ + ∅𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 휀t                     (4) 

โดยที่ 

𝑐           เป็น ค่าคงที่ 

∅𝑝         เป็น order ของ Auto regressive 

𝑦𝑡−𝑝     เป็น ค่าของอนกุรมเวลาที่เวลา t-p 

휀t           เป็น ค่าคลาดเคลื่อนของโมเดล (ค่า white noise) 
 

2) แบบจ าลอง Moving Average (MA (q)) 
แบบจ าลอง Moving Average (MA) หรือ MA(q) เป็นวิธีการคาดการณ์ค่าใน

อนาคตจาก ความคลาดเคลื่อนของข้อมูลในอดีต กล่าวคือ เทคนิค Moving Average (MA)มี
หลกัการท างานคลา้ยกบั (Auto regressive) AR แต่แตกต่างกนัตรงที่ Moving Average (MA) จะ
สนใจความสมัพนัธร์ะหว่าง error ของช่วงเวลาปัจจบุนั โดยกระบวนการ MA นัน้ใชพ้ารามิเตอร ์q 
ในการหา error ซึ่งสามารถเขียนใหอ้ยู่ในรูปสมการไดด้งัสมการที่ (5) 
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 𝑦𝑡 = 𝑐 + 휀𝑡 + 𝜃1휀𝑡−1 + 𝜃2휀𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑞휀𝑡−q                      (5) 

โดยที่ 

 𝑐 เป็น ค่าคงที่ 

 휀𝑡 เป็น ค่า error ของ Model (ค่า white noise) 

𝜃𝑞 เป็น order ของ Moving Average 

 휀𝑡-q เป็น ผลรวมระหว่างค่าปัจจบุนักบัค่าก่อนหนา้ของ error term 

 
3) กระบวนการ Integrated (I(d)) 

กระบวนการ Integrated (I(d)) คือ การหาผลต่างระหว่างขอ้มลูปัจจบุนักบัขอ้มลู
ถอยหลงัไป d คาบเวลา โดยสาเหตทุี่ตอ้งท าการหาผลต่างของอนุกรมเวลา เนื่องจากแบบจ าลอง 
ARIMA ตอ้งใชใ้นการวิเคราะหข์อ้มูลอนุกรมเวลาที่มีคุณสมบติัคงที่ (Stationary) เท่านัน้ โดยใน
กรณีขอ้มูลอนุกรมเวลาที่ใชใ้นการวิเคราะหม์ีคุณสมบติัไม่คงที่ (Non-Stationary) จะตอ้งท าการ
แปลงขอ้มลูดงักล่าวใหเ้ป็นขอ้มลูที่มีคณุสมบติัคงที่ก่อน โดยการหาผลต่างของขอ้มลูอนุกรมเวลา 
(Differencing) ก่อนที่น าไปสรา้งแบบจ าลอง ARIMA หรือ SARIMA ซึ่งโดยทั่วไปแลว้หากตอ้งการ
หาผลต่างอนัดบัที่ d สามารถเขียนในรูปของ I(d) ดงันี ้
 

   I(d) คือ  dt = d-1 ( t−t-1 ) 

หรือ (−)d t 

 

ความแตกต่างของแบบจ าลอง SARIMAX และแบบจ าลอง ARIMAที่กล่าว
ขา้งตน้ ดงัสมการที่ (6) สมการที่ (7) และ สมการที่ (8) 
 

 ARIMA Model  

𝜑(𝐵)𝛻𝑑𝑦(𝑡) = 𝜃(𝐵)휀(𝑡)                                                (6) 
 SARIMA Model  

  𝜑(𝐵)∅(𝐵𝑆)𝛻𝑑𝛻𝑆
𝐷𝑦(𝑡) = 𝜃(𝐵)𝜗(𝐵𝑆)휀(𝑡)                                   (7) 

SARIMAX Model  

𝜑(𝐵)∅(𝐵𝑆)𝛻𝑑𝛻𝑆
𝐷𝑦(𝑡) = 𝛽

𝑘
𝑥𝑘,𝑡

′ + 𝜃(𝐵)𝜗(𝐵𝑆)휀(𝑡)                    (8)                    
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จากสมการ  
𝑦(𝑡)  เป็น ตวัแปรที่ใชส้  าหรบัท านาย 
𝜑(𝐵)  เป็น order ที่ไม่เป็นฤดกูาล ของ Autoregressive 
∅(𝐵𝑆)          เป็น order ที่ไม่เป็นฤดกูาล ของ Autoregressive 
𝜃(𝐵)   เป็น order ที่ไม่เป็นฤดกูาล ของ Moving Average 
𝜗(𝐵𝑆) เป็น order ที่เป็นฤดกูาล ของ Moving Average 
𝛻𝑑   เป็น order ของการ differencing ที่ไม่เป็นฤดกูาล ของ Integrated 
𝛻𝑆

𝐷     เป็น order ของการ differencing ที่เป็นฤดกูาล ของ Integrated 
휀(𝑡)   เป็น ค่าคลาดเคลื่อนของโมเดล (ค่า white noise) 

𝛽𝑘   เป็น ค่าสมัประสิทธิ์ของตวัแปร exogenous ที่ใสเ่ขา้มา kth 

 𝑥𝑘,𝑡
′    เป็น ค่า vector ที่ประกอบดว้ยตวัแปรที่ถกู input เขา้มา kth  ที่เวลา t 

 
สรุปพารามิเตอรท์ีใ่ช้ใน ARIMA SARIMA และ SARIMAX 
- p คือ พารามิเตอรข์อง AR (Autoregressive) เป็นจ านวนครั้งที่ ค่าของตัวแปรตาม

ช่วงเวลาก่อนหน้า ( lag) ที่ถูกน ามาใช้ในการท านายค่าในช่วงเวลา  โดยปกติจะต้องพิจารณา
ลกัษณะของกราฟ ACF (Autocorrelation Function) เพื่อเลือกค่าที่เหมาะสมส าหรบั p 

- d คือ พารามิเตอร ์I (Integrated) เป็นจ านวนครัง้ในการท า Differencing ทัง้หมด (ท า 
Differencing เพื่อใหข้อ้มลูเป็น stationary) 

- q คือ พารามิเตอร ์MA (Moving Average) เป็นจ านวนครัง้ที่ค่าของค่าคลาดเคลื่อนใน
ช่วงเวลาก่อนหน้า ( lag) จะถูกน ามาใช้ในการท านายค่าในช่วงเวลาปัจจุบัน  โดยปกติจะต้อง
พิจารณาลกัษณะของกราฟ PACF (Partial Autocorrelation Function) เพื่อเลือกค่าที่เหมาะสม
ส าหรบั q 

- P คือ พารามิเตอรข์อง AR (Autoregressive) ที่เป็นฤดกูาล 
- D คือ พารามิเตอร ์I (Integrated) เป็นจ านวนในการท า Differencing ที่เป็น seasonal 
- Q คือ พารามิเตอร ์MA (Moving Average) ที่เป็นฤดกูาล 
- exog คือ เพิ่มตวัแปรตัวอ่ืนเขา้ไปในแบบจ าลอง ARIMA เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการ

ช่วยท านาย 
- s คือ ตวัที่ก าหนดช่วงเวลาของอนกุรมเวลาและขึน้อยู่กบัขอ้มลูที่ถกูน ามาใช ้เช่น ขอ้มลู

เป็นราย week s=12 (12 สปัดาห ์= 1 ไตรมาส) เป็นตน้ 
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2. ทฤษฎีเกี่ยวกับโครงข่ายประสาทเทยีมแบบหน่วยความจ าระยะส้ันแบบยาว (Long 
Short-Term Memory: LSTM) 

 

ภาพประกอบ 1 แสดงโครงสรา้งของ RNN 

ที่มา : (Tangruamsub, 2017) 

Long Short-Term Memory Model (LSTM) เป็นเทคนิคที่ถูกพัฒนามาจาก Recurrent 
neural network (RNN) โดย Sepp Hochreiter และ Juergen Schmidhuber ซึ่งขอ้เสียของRNN 
คือ สามารถดูข้อมูลย้อนหลังได้แค่เพียงระยะสั้น ๆ เท่านั้น จึงท าให้เกิดปัญหาในการท า
Backpropagation algorithm ซึ่งจะค านวณ gradient ของ loss function ย้อนหลังของแต่ละ
โหนด การท า Backpropagation จะท ายอ้นกลับไปหลายขั้นตอนและหลายโหนด จึงท าใหเ้กิด
ปัญหา Vanishing Gradient Problem ดงันัน้เพื่อแกไ้ขปัญหาดงักล่าว จึงท าใหเ้กิดเทคนิค LSTM 
ขึน้มา 

 

ภาพประกอบ 2 แสดงโครงสรา้งของ LSTM 

ที่มา : (aakarshachug, 2023) 

Long Short-Term Memory (LSTM) ถือว่าเป็นประเภทหนึ่งของสถาปัตยกรรมแบบ 
Recurrent Neural Network (RNN) LSTM ถูกออกแบบให้จดจ า Patterns ในช่วงเวลานานๆ มี
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ประสิทธิภาพส าหรบัปัญหาการท านายที่เป็น Sequential เนื่องจากสามารถเก็บขอ้มูลก่อนหน้า
และน ามารว่มใชใ้นการประมวลผลได ้สามารถแกปั้ญหา Long-term Dependency ได ้โดย RNN 
แบบดัง้เดิมจะเผชิญกบั ความทา้ทายในเรื่อง Long-range Dependency และมีปัญหา Vanishing 
Gradient ซึ่ ง  LSTM ถู ก อ อ ก แบบม า ใ ห้ จ ด จ า  Long-term Information โ ด ย ใ ช้  Gating 
Mechanisms ที่ออกแบบมาเฉพาะ และสามารถใช้ Model ได้ทั้ง Long-term และ Short-term 
Temporal Sequences (Soontranon 2023) 

หลกัการท างานของแบบจ าลอง LSTM คือ สามารถจดัเก็บสถานะ หรือขอ้มลูของแต่ละ
โหนดเอาไวเ้พื่อที่เวลายอ้นกลบัไปดจูะไดท้ราบถึงที่มาของขอ้มลูดงักล่าวว่าเดิมเป็นค่าอะไร และ  
ในแบบจ าลอง LSTM มีฟังกช์นัพิเศษที่มีหนา้ที่เหมือนประต ู(Gate) ที่จะท าหนา้ที่ควบคมุขอ้มลูที่
จะเขา้มาในแต่ละโหนด ซึ่งประกอบไปดว้ย 1. Forget gate layer เปรียบเสมือนประตูความจ า
คดัเลือกขอ้มลูที่ส  าคญัเก็บไว ้และลืมขอ้มลูที่ไม่ส  าคญั 2. Input gate layer เปรียบเสมือนประตรูบั
ขอ้มูล คัดเลือกขอ้มูลใหม่ที่ส  าคัญเขา้มาประมวลผล 3. Output gate layer เปรียบเสมือนประตู
สง่ออกและควบคมุผลลพัธท์ี่สง่ออก 

 
Forget Gate Layer 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงโครงสรา้งของ Forget gate layer 
ที่มา : (Olah, 2015) 

  
Forget Gate มีหนา้ที่ในการคดัเลือกขอ้มลูที่เขา้มาใน Cell State โดยจะคดัเลือกขอ้มูล

ที่ ส  าคญัเก็บไว ้และลืมขอ้มลูที่ไม่ส  าคญั ซึ่งขอ้มลูที่คดัเลือกว่าควรเก็บไว ้จะถกูประเมินจากขอ้มลู 
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input ที่เขา้มาในโหนดนัน้ๆ รวมกับผลลพัธ์ที่ไดจ้ากการค านวณของโหนดก่อนหนา้ ผ่านฟังกช์ั่น 
sigmoid ดงัสมการที่ (9) 

 
𝑓𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 ] + 𝑏𝑓)                                             (9) 

  

จากสมการ 

𝑓𝑡 เป็น Forget gate  

𝜎 เป็น ฟังกช์ั่น sigmoid 

𝑊𝑓 เป็น ค่าน า้หนกัของ matrices 

ℎ𝑡−1 เป็น ค่า output ของ cell state ก่อนหน า้ (ท่ี timestamp t-1) 

𝑥𝑡 เป็น ค่า input ที่เขา้มาใน cell state ณ เวลา t  

𝑏𝑓  เป็น ค่า bias 

 

ผลลัพธ์ที่ ได้จาก Forget gate layer จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 และ 1 หากได้ค่าเป็น 0 
หมายถึงใหล้บค่าเดิมออก และหากไดค่้าเป็น 1 หมายถึงใหเ้ก็บค่านีไ้ว ้

 
Input gate layer 

 

ภาพประกอบ 4 แสดงโครงสรา้งของ Input gate layer 
ที่มา : (Olah, 2015) 
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Input Gate มีหน้าที่ควบคุม การไหลของข้อมูลใหม่ จากอินพุตปัจจุบันเข้าสู่เซลล์
หน่วยความจ า (Cell State) โดยพิจารณาความส าคญัร่วมกบัขอ้มลูที่อยู่ในเซลลห์น่วยความจ าอยู่
แลว้  จากนัน้สง่ Candidate Input แลว้รอการอนมุติัจาก Forget Gate ดงัสมการที่ (10) และ (11) 

 
𝑖𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 ] + 𝑏𝑖)                                              (10) 

                  𝐶𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑊𝑐 ∙ [ℎ 𝑡−1, 𝑥𝑡 ] + 𝑏𝑐)                                     (11) 

  

จากสมการ 
  𝑖𝑡    เป็น Input gate 

  𝜎    เป็น ฟังกช์ั่น sigmoid 

  𝐶𝑡    เป็น ค่า candidate ของ cell state ที่เวลา t 

  𝑡𝑎𝑛ℎ    เป็น ฟังกช์นั tanh 

  𝑊𝑖 , 𝑊𝑐  เป็น ค่าน า้หนกัของ matrices 

  ℎ𝑡−1    เป็น ค่า output ของ cell state ก่อนหน า้ (ท่ี timestamp t-1) 

  𝑥𝑡    เป็น ค่า input ที่เขา้มาใน cell state ณ เวลา t 

  𝑏𝑖 , 𝑏𝑐    เป็น ค่า bias 

 
Output gate layer 

 

 

ภาพประกอบ 5 แสดงโครงสรา้งของ Output gate layer 
ที่มา : (Olah, 2015)  
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Output Gate ท าหนา้ที่เป็นตัวกรอง ควบคุมว่าขอ้มูลใดจากเซลลห์น่วยความจ า (Cell 
State) ที่ส่งผลต่อเอาตพ์ตุของ time step ปัจจุบนัจริง ๆ และถูกส่งต่อไปยงัหน่วย LSTM ถดัไปใน
ล าดับ ช่วยใหเ้ครือข่ายสามารถเลือกไดอ้ย่างมีวิจารณญาณว่าขอ้มลูจากอดีตใดที่เก่ียวขอ้งมาก
ที่สุดส าหรบังานปัจจุบนัโดยขอ้มูลที่จะท าการ output นัน้จะดูจาก cell state ที่ผ่านกระบวนการ
ค านวณต่างๆ แลว้ ดงัสมการที่ (12) 

 
      𝑜𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 ] + 𝑏𝑜)                                         (12) 

จากสมการ 

  𝑜𝑡 เป็น Output gate 

  𝜎 เป็น ฟังกช์ั่น sigmoid 

  𝑊𝑜 เป็น ค่าน า้หนกัของ matrices 

  ℎ𝑡−1 เป็น ค่า output ของ cell state ก่อนหน า้ (ท่ี timestamp t-1) 

𝑥𝑡 เป็น ค่า input ที่เขา้มาใน cell state ณ เวลา t 

  𝑏𝑜 เป็น ค่า bias 

output ที่ไดอ้อกมานัน้จะถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ ค่า output ที่ไดจ้าก โหนดนัน้ๆ กบั
ค่า output ที่จะถกูสง่ไปเป็นขอ้มลู input ของโหนดถดัไป 
 

สรุปพารามิเตอรท์ีใ่ช้ในแบบจ าลอง LSTM  
- Number of neurons, nodes คือจ านวน neurons ที่ ใช้ในแต่ละ hidden layer ของ 

LSTM 
 - Epoch คือ จ านวนรอบที่โมเดลจะท า forward และ back propagation วนไป เรื่อยๆ 

จนครบ training sample ทัง้หมด  
- Batch size คือจ านวนของ sample ที่ถกู training ในหนึ่ง batch  

3. ทฤษฎีเกี่ยวกับโครงข่ายประสาทเทยีมแบบ Multi-Layer Perceptron (MLP) 
MLP ย่อมาจาก Multi-Layer Perceptron เป็นแบบจ าลองเครือข่ายประสาทเทียม

ประเภทหนึ่งที่เรียนรูจ้ากขอ้มลูผ่านกระบวนการ supervised learning เปรียบเสมือนสมองกลจกัร
ที่มีโครงสรา้งหลายชัน้ ท างานคลา้ยเซลลป์ระสาทในสมองมนษุย ์ 
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หลกัการท างานของ MLP คือในแต่ละชั้นของชั้นซ่อนตัว (Hidden Layer) จะมีฟังก์ชัน 
ส า หรับค านวณเมื่อได้รับสัญญาณ (Output) จากโหนดในชั้นก่อนหน้า เรียกว่า  Activation 
Function โดยในแต่ละชัน้ ไม่จ าเป็นตอ้งเป็นฟังกช์นั เดียวกนัก็ได ้ชัน้ซ่อนตวันัน้มีหนา้ที่ส  าคญั คือ 
จะพยายาม แปลงขอ้มูลที่เขา้มาในชั้น (Layer) นั้นๆใหส้ามารถแยกแยะความแตกต่างโดยใช้
เสน้ตรงเสน้เดียว (Linearly Separable) และก่อนที่ขอ้มูลจะถูกส่งไปถึงชั้นข้อมูลออก (Output 
Layer) ในบางครั้งอาจ จ าเป็นต้องใช้ชั้นซ่อนตัวมากกว่า 1 ชั้น ในการแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูป 
Linearly Separable  

ในการค านวณหา Output ในปัญหาการจ าแนกท าไดโ้ดยการใส่ขอ้มูล Input เขา้ไปใน 
โครงข่ายประสาทเทียมที่เราไดท้ าการหาไวแ้ลว้ จากนัน้ใหท้ าการเปรียบเทียบค่าของ Output ใน 
Output Layer และใหท้ าการเลือกค่าของ Output ที่มีค่าสูงกว่า (Neuron ที่มีค่าสูงกว่า) และท า
การรบัค่าของค่าพยากรณท์ี่ตรงกับ Neuron ที่เลือกและใหน้ าค่ามาเปรียบเทียบกับค่าที่ยอมรบัได้
หากค่าของอยู่ในช่วงที่รบัได ้(Error นอ้ยกว่า Error ที่เราก าหนด) ก็ใหท้ าการรบัขอ้มลูชุดถดัไป แต่
หากค่าของ มากกว่าค่าที่ยอมรบัไดใ้หท้ าการปรบัค่าน า้หนกัและ Biased ตามขัน้ตอนที่ไดก้ล่าวไว้
ขา้งตน้ เมื่อท าการปรบัน า้หนกัเรียบรอ้ยแลว้ ใหท้ าการรบัขอ้มลูชุดถดัไปและท าตามขัน้ตอนซ า้อีก
รอบจนกระทั่งถึงข้อมูลชุดสุดท้าย และเมื่อท าขอ้มูลชุดสุดท้ายเสร็จจะนับเป็น 1 รอบของการ
ค านวณ (1 Epoch) จากนัน้จะท าการหาค่าผิดพลาดรวมเฉลี่ย จากค่าเฉลี่ยของ ที่ไดเ้ก็บค่าเอาไว้
เพื่อใชใ้นการตรวจสอบว่าค่าโดยเฉลี่ยในการจ าแนกนั้นมีค่าน้อยกว่าค่าผิดพลาดที่ยอมรับได้
หรือไม่ถา้ใช่แสดงว่าโครงข่ายประสาทเทียมที่สรา้งขึน้นั้น สามารถใหผ้ลลัพธ์ที่ถูกตอ้งของทุกๆ 
ขอ้มลูแลว้ จึงท าการจบการเรียนรูไ้ดแ้ต่ถา้ไม่ใช่ใหก้ลบัไปท าตามขัน้ตอนแรกโดยเริ่มรบัขอ้มลูชุดที่ 
1 ใหม่ดงัภาพประกอบที่ 6 
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ภาพประกอบ 6 Multi-Layer Perceptron 

4. ทฤษฎีเกี่ยวกับการประเมินวัดความแม่นย าของแต่ละอัลกอริทมึ 
ในงานวิจัยนี ้จะใช้ค่า Root Mean Squared Error (RMSE) ค่า Mean Absolute Error 

(MAE) และ Mean Absolute Percent Error (MAPE) ในการวดัค่าความแม่นย าของอลักอรทิมึ   
 
3.1 รากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (Root Mean Squared Error : 

RMSE) คือ การวดัความแตกต่างระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ ์ถา้หากค่า RMSE นัน้มีค่านอ้ย 
แสดงวา่ค่าพยากรณน์ัน้ประมาณคา่ไดใ้กลเ้คียงกบัค่าจรงิ ดงัสมการที่ (13)  
 

RMSE = √
1

𝑛
 ∑ (𝑌𝑖 − �̂�𝑖)2𝑛

𝑖=1                                             (13) 
  

จากสมการ 

  𝑌𝑖  เป็น ค่าจรงิของ samples test ที่ i 

  �̂�𝑖  เป็น ค่าพยากรณข์อง samples test ที่ i 

  𝑛 เป็น จ านวน samples ทัง้หมด 

 
3.2 ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) คือ การหาค่าเฉลี่ย

ของความแตกต่างสมบูรณร์ะหว่างค่าพยากรณแ์ละค่าจริง ถา้หากค่า MAE นัน้มีค่านอ้ย แสดงว่า
ค่าท านายนัน้มีค่าใกลเ้คียงกบัค่าจรงิ ดงัสมการที่ (14) 
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                        MAE =   
1

𝑛
∑ |𝑌𝑖 − Ŷ𝑖|  𝑛

𝑖=1                                         (14) 
 จากสมการ 

  𝑌𝑖  เป็น ค่าจรงิของ samples test ที่ i 

  �̂�𝑖  เป็น ค่าพยากรณข์อง samples test ที่ i 

  𝑛 เป็น จ านวน samples ทัง้หมด 

 
3.3 ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดรอ้ยละสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percent Error : MAPE) 

คือ การหาเปอรเ์ซ็นค่าเฉลี่ยของความแตกต่างสมบูรณร์ะหว่างค่าพยากรณแ์ละค่าจริง ถา้หากค่า 
MAPE นัน้มีค่านอ้ย แสดงว่าค่าพยากรณน์ัน้ประมาณค่าไดใ้กลเ้คียงกบัค่าจรงิดงั สมการที่ (15) 

    MAPE = 
∑ |

𝑌𝑖− �̂�𝑖
𝑌𝑡

|×100𝑛
𝑖=1

𝑁
                                                             (15)                                                     

 จากสมการ 

  𝑌𝑖  คือ ค่าจรงิของ samples test ที่ i 

  �̂�𝑖  คือ ค่าพยากรณข์อง samples test ที่ i 

  𝑛 คือ จ านวน samples ทัง้หมด 

 

ถ้าค่า MAPE น้อยกว่า 10% จัดว่าการพยากรณ์ค่อนข้างแม่นย า ถ้าค่า MAPE อยู่
ระหว่าง 10% ถึง 20% จัดว่าการพยากรณใ์ชไ้ดดี้ ถา้ค่า MAPE อยู่ระหว่าง 20% ถึง 50% จัดว่า
การพยากรณพ์อใช ้ถา้ค่า MAPE มากกว่า 50% จดัว่าการพยากรณไ์ม่แม่นย า และถา้ค่า MAPE 
นอ้ยกว่า 10% จดัว่า การพยากรณค่์อนขา้งแม่นย า (Falatouri, Darbanian et al. 2022) 
 

5. งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
(1) บทความวิจัยเรื่อง Demand Forecasting Using Machine Learning to Manage 

Product Inventory for Multi-channel Retailing Store (Kheawpeam and Sinthupinyo 2023) 
งานวิจยันีไ้ดท้ าการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ เนื่องจากปัจจบุนัรา้นคา้ขนาดเล็กและ

ขนาดกลางส่วนใหญ่มีช่องทางการจัดจ าหน่ายที่หลากหลายทั้งบนแพลตฟอรม์ออนไลนแ์ละ
ออฟไลน ์ ซึ่งสินคา้ถูกรวบรวมไวใ้นสินคา้คงคลงัเดียวกัน โดยไม่มีการอัพเดตสต็อกสินค้าแบบ
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เรียลไทมท์ุกช่องทางการจ าหน่าย ซึ่งท าใหเ้กิดปัญหาปริมาณสินคา้ไม่เพียงพอกับความตอ้งการ
ของลูกคา้หรือสินคา้บางรายการอาจเกินความตอ้งการของลูกคา้ งานวิจัยนีจ้ึงมีแนวคิดในการ
พยากรณ์ความต้องการสินค้าอย่างมีประสิทธิภาพ คือ น ามาช่วยเหลือเจ้าของร้านในการ
แกปั้ญหาของรา้นในเรื่องการจัดการสินคา้คงคลงั และยงัสามารถช่วยลดตน้ทุนได ้เช่น ค่าขนส่ง 
ค่าสินคา้คงคลงั ค่าแรง เป็นตน้ 

แบบจ าลองที่ใชใ้นการพยากรณข์องงานวิจัยนี ้คือ XGBoost Model, CatBoost Model 
และ Linear Regression Model โดยขอ้มลูที่ใช ้คือ ขอ้มลูรา้นคา้ปลีกในประเทศไทยแห่งหนึ่งที่มี
ช่องทางจ าหน่ายสินคา้ทั้งออนไลนแ์ละออฟไลน ์เป็นขอ้มูลตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม 2560 ถึง 31
ธันวาคม 2564 ซึ่งมียอดจ าหน่ายรวม 408,724 รายการ 

ผลลัพธ์ที่ไดจ้ากการวัดความแม่นย าดว้ยค่า SMAPE ของแต่ละแบบจ าลองสรุปไดว้่า 
การพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใน 7 วนัขา้งหนา้แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง XGBoost ท างานได้
ดีกว่าแบบจ าลอง CatBoost และ Linear Regression โดยค่า SMAPE ของแบบจ าลองคือ 
24.13% และผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใน 30 วนัแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง CatBoost 
ท างานไดดี้กว่าแบบจ าลอง XGBoost และ Linear Regression โดยค่า SMAPE ของแบบจ าลอง
คือ 24.47%  

 
(2) บทความวิจัยเรื่อง Time Series Forecasting using LSTM and ARIMA (Khulood 

Albeladi, Bassam Zafar and Mueen 2023) 
งานวิจยันีไ้ดท้ าการศกึษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง LSTM และ ARIMA 

ส าหรบัการพยากรณ์ราคาในตลาดอสังหาริมทรพัย ์งานวิจัยนีใ้ชข้้อมูลจาก Mulkia Gulf Real 
Estate ที่ MarketWatch  

จากการเปรียบเทียบการประเมินวัดประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองดว้ยค่า  MAE, 
MAPE, MdAPE และ MSE พบว่าแบบจ าลอง ARIMA มีประสิทธิภาพสูงกว่า เนื่องจากมีความ
แม่นย าในการพยากรณส์ าหรบัมลูค่าราคาสงูสดุในอนาคตไดดี้กว่าแบบจ าลอง LSTM 

 
(3) บทความวิจยัเรื่อง Sales Forecasting: A Comparison of Traditional and Modern 

Times-Series Forecasting Models on Sales Data with Seasonality (Ali and Nakti 2023) 
งานวิจัยนีไ้ดศ้ึกษาการเปรียบเทียบแบบจ าลอง โดยใชแ้บบจ าลองดัง้เดิม คือ ARIMA 

และ SARIMA เปรียบเทียบกบัแบบจ าลองสมยัใหม่ คือ Prophet และ LSTM ส าหรบัการพยากรณ์
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ยอดขาย การวางแผนการผลิต และการคาดการณส์ินคา้คงคลงั ซึ่งเป็นองคป์ระกอบส าคัญของ
ธุรกิจ โดยขอ้มูลที่ใชใ้นการศึกษามาจากองคก์รการคา้และผลิตอาหาร ปี 2017 - 2020 โดยชุด
ขอ้มลูประกอบดว้ย วนัที่และยอดขายรวม การศกึษานีใ้ชข้อ้มลูในการ Train 80% และ Test 20%  

จากการเปรียบเทียบการประเมินวดัความแม่นย าดว้ยค่า RMSE  ของแต่ละแบบจ าลอง
ไดค่้า RMSE ดงันี ้

ตาราง 1 ตารางเปรียบเทียบการประเมินวดัความแม่นย าดว้ยค่า RMSE ของแต่ละแบบจ าลอง 

No. Model RMSE 
1 ARIMA (2,1,4) 4378654 
2 SRIMA (1,0,2,4) 3546770 
3 Phophet 3789678 
4 LSTM 5621916 

 
สรุปผลได้ว่า แบบจ าลอง SARIMA และ Prophet ท างานได้ดีที่สุดในข้อมูลชุดนี ้ ซึ่ง 

SARIMA สามารถท างานไดดี้ส าหรบัยอดขายที่มีการเคลื่อนไหวอย่างรวดเร็ว และมีรูปแบบตาม
ฤดกูาล 

 
(4) บทความวิจยัเรื่อง Sales Forecasting of a Hypermarket: Case Study in Baghdad 

Using Machine Learning (Anwer and Akyüz 2022) 
งานวิจัยนีไ้ดศ้ึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 5 แบบ ไดแ้ก่ Adaptive 

Regression Splines (MARS), Long Short-Term MemoryNetwork (LSTM), Seasonal Auto-
Regressive Integrated Moving Average (SARIMA), ARIMA แ ล ะ  Recurrent Neural 
Network(RNN) ส  าหรบัการพยากรณย์อดขายในไฮเปอรม์ารเ์ก็ตในกรุง Baghdad โดยขอ้มลูที่ใช้
ในการศกึษามาจาก Hypermarket FamilyMartAl-Mansour ในเมือง Baghdad ประเทศอิรกั เป็น
ขอ้มลูตัง้แต่ปี 2016 - 2021 

จากการเปรียบเทียบการประเมินวัดความแม่นย าของแต่ละแบบจ าลอง ดว้ยค่า RMSE 
สรุปผลไดว้่า แบบจ าลอง SARIMA มีประสิทธิภาพมากที่สุด เนื่องจากขอ้มูลชุดนีม้ีแนวโนม้และ
ฤดูกาลท าใหเ้หมาะส าหรบัการพยากรณ์ยอดขายในไฮเปอรม์ารเ์ก็ต และแบบจ าลอง ARIMA, 
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LSTM และ RNN ไม่เหมาะสมส าหรบัขอ้มูลชุดนีเ้นื่องจากขอ้มูลนีม้ีลกัษณะตามฤดูกาลและไม่
คงที่ 

ตาราง 2 ตารางเปรียบเทียบการประเมินวดัความแม่นย าดว้ยค่า RMSE ของแต่ละแบบจ าลอง 

Time Series Split  
Cross Validation 

Avg. Measures Over 12 Folds 
R2 RMSE 

ARIMA -0.392 141380 
SARIMA 0.73 657537 
MARS 0.558 94391 
LSTM 0.583 92737 
RNN 0.554 97702 

 
( 5)  บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ รื่ อ ง  Predictive Analytics for Demand Forecasting – A 

Comparison of SARIMA and LSTM in Retail SCM (Falatouri, Darbanian et al. 2022) 
งานวิจัยนีไ้ด้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง SARIMA และ LSTM 

ส าหรับการพยากรณ์ความต้องการในการจัดการห่วงโซ่อุปทานการค้าปลีก (Supply Chain 
Management) โดยใชข้อ้มลูยอดขายปลีกจรงิมากกว่า 37 เดือนจากผูค้า้ปลีกชาวออสเตรีย  

จากการเปรียบเทียบการประเมินวัดความแม่นย าดว้ยค่า mean absolute percentage 
error (MAPE) and root mean square deviation (RMSE) ของแต่ละแบบจ าลอง สรุปผลไดว้่า ทัง้
สองแบบจ าลองใหผ้ลลพัธท์ี่สมเหตสุมผลถึงดี โดย LSTM ท างานไดดี้ส าหรบัผลิตภณัฑท์ี่มีความ
ตอ้งการคงที่ และ SARIMA ท างานไดดี้ส าหรบัผลิตภณัฑท์ี่มีพฤติกรรมตามฤดกูาล และงานวิจยันี ้
ไดน้ า SARIMAX ที่เอาปัจจัยภายนอกเขา้มาในแบบจ าลอง โดยปัจจัยภายนอก คือ การส่งเสริม
การขาย ผลลพัธพ์บว่าท างานไดดี้ขึน้อย่างมากส าหรบัผลิตภณัฑท์ี่มีโปรโมชั่น 

 

(6) บทความวิ จัย เ รื่ อ ง  Time-series forecasting of seasonal items sales using 
machine learning – A comparative analysis (Ensafi, Amin et al. 2022) 

งานวิจัยนี ้ได้ท าการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Seasonal 
Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA), Triple Exponential Smoothing, 
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Prophet, Long Short-Term Memory (LSTM) และ  Convolutional Neural Network (CNN). 
ส  าหรบัการพยากรณ์ยอดขายเฟอรน์ิเจอร ์โดยชุดขอ้มูลที่ใช ้คือ ชุดขอ้มูลการขาย Superstore 
ตัง้แต่ปี 2014 - 2017 มีฟีเจอร ์21 ฟีเจอร ์และประกอบดว้ยขอ้มลูการขาย 3 หมวดหมู่ ไดแ้ก่ ฟอร์
นิเจอร ์สินคา้เทคโนโลยี และเครื่องใชส้  านักงาน แต่ในงานวิจัยนีมุ้่งเนน้ไปที่การขายเฟอรน์ิเจอร ์
เนื่องจากมีรูปแบบตามฤดกูาลที่ชดัเจน 

จากการเปรียบเทียบการประเมินวัดประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองดว้ยค่า Root 
Mean Squared Error (RMSE) และ Mean Absolute Percentage Error (MAPE) สรุปผลได้ว่า 
Stacked LSTM Model มีประสิทธิภาพมากท่ีสดุ 

 
(7) บทความวิจัยเรื่อง Forecasting Pet Food Item Stock using ARIMA and LSTM 

(Ahnaf, Kurniawati and Anggana 2021) 
งานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาการพยากรณย์อดขายอาหารสตัวร์กัษาโรคที่ขายในรา้นสตัว

แพทย ์เพื่อช่วยในการคาดการณส์ต๊อกอาหาร โดยใชแ้บบจ าลอง ARIMA และ LSTM โดยงานวิจยั
นีใ้ชข้อ้มูลการขายอาหารสตัวร์กัษาโรคใน Vet to Pet ที่ตัง้อยู่ในเมืองบนัดุงประเทศอินโดนีเซีย 
ขอ้มลูการขายตัง้แต่เดือนมกราคม 2018 – กมุภาพนัธ ์2021 

จากการเปรียบเทียบการประเมินวัดประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองดว้ยค่า  Root 
Mean Square Error (RMSE) พบว่า แบบจ าลอง ARIMA ได้ค่า RMSE 9.21 และ แบบจ าลอง 
LSTM ได้ค่า RMSE 9.74 สรุปได้ว่า แบบจ าลอง ARIMA มีประสิทธิภาพที่ดีกว่า แบบจ าลอง 
LSTM เหมาะกบัขอ้มลูที่คงที่และมีรูปแบบเฉพาะ 

 
(8)  บทความวิ จัย เ รื่ อ ง  Demand Forecasting in Production Planning for Dairy 

Products Using Machine Learning and Statistical Method ( Vithitsoontorn and 
Chongstitvatana 2022) 

งานวิจยันีศ้กึษาการพยากรณค์วามตอ้งการในการวางแผนการผลิตผลิตภณัฑน์ม โดยใช้
ขอ้มูลการขายรายวันที่รวบรวมจากระบบ ERP ขององคก์ารส่งเสริมการเลีย้งโคนมประเทศไทย 
(อ.ส.ค.) ภายในเดือนตลุาคม พ.ศ. 2559 – เดือนกนัยายน พ.ศ.2564 (5 ปี) บนัทึกโดยโรงงาน 5 
แห่ง มีผลิตภัณฑข์ายมากกว่า 100 รายการ แต่เลือกผลิตภัณฑเ์พียง 25 รายการที่ตอ้งการการ
คาดการณ์ เนื่องจากครอบคลุม 90% ของรายได้ทั้งหมด และผลผลิตประจ าเดือนที่ผลิตโดย
โรงงานทั้งหมด เลือกสินค้า 8 รายการ จากทั้งหมด 40 รายการที่แตกต่างกัน โดยมีปริมาณ
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ยอดขายที่มีความผนัผวนสงูตัง้แต่ 10 หน่วยต่อเดือน จนถึงมากกว่า 800,000 หน่วยต่อเดือนและ
ขอ้มลูวนัหยดุรวบรวมจากธนาคารแห่งประเทศไทย 

 งานวิจัยนีเ้ป็นการศึกษาเปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลอง ARIMAและ LSTM ท าการ
ประเมินวัดความแม่นย าดว้ยค่า RMSE, MAE  และ MASE  พบว่า ARIMA มีประสิทธิภาพดีกว่า 
ในขอ้มลูแนวโนม้ขึน้ (uptrend) แต่แบบจ าลอง LSTM มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าในขอ้มลูแนวโนม้ลง 
(downtrend) หรือข้อมูลที่มีความซับซ้อน และการฝึกแบบจ าลองด้วยการสังเกตรายเดือนให้
ผลลพัธท์ี่ดีกว่า เมื่อเทียบกบัการสงัเกตรายสปัดาห ์

 
(9) บทความวิจยัเรื่อง Forecasting Indonesia Exports using a Hybrid Model ARIMA-

LSTM (Dave, Leonardo et al. 2021) 
งานวิจยันีไ้ดท้ าการพยากรณก์ารส่งออกของอินโดนีเซีย เนื่องจากการส่งออกเป็นปัจจัย

ส าคญัที่ช่วยใหเ้ศรษฐกิจของประเทศอินโดนีเซียเติบโตขึน้ งานวิจยันีม้ีวตัถุประสงค ์ช่วยสนบัสนุน
การก าหนดนโยบายของรฐับาล และเตรียมความพรอ้มส าหรบัการสง่ออกสินคา้ไดอ้ย่างเพียงพอ 

แบบจ าลองที่ ใช้ในการพยากรณ์ของงานวิจัยนี ้คือ SARIMAX LSTM และ Hybrid 
ARIMA-LSTM โดยชุดขอ้มลูที่ใช ้คือ ขอ้มลูส่งออกรายเดือนของประเทศอินโดนีเซียตัง้แต่ปี 1998 
– 2019 ซึ่งน าขอ้มลูมาจากเว็บไซต ์Federal Reserve Economic 

จากการเปรียบเทียบการประเมินวัดความแม่นย าดว้ยค่า MAPE ของแต่ละแบบจ าลอง 
สรุปผลไดว้่า แบบจ าลองแบบผสมผสานกันระหว่าง ARIMA และ LSTM ใหค่้า MAPE เท่ากับ 
7.38% ซึ่งใหค่้า MAPE ต ่าที่สดุ แบบจ าลอง ARIMA ใหค่้า MAPE เท่ากบั 9.38% และแบบจ าลอง 
LSTM ใหค่้า MAPE เท่ากบั 8.56% ดงันัน้แบบจ าลองแบบผสมผสานใหค้วามแม่นย าที่ดีกว่า 

 
(10) บทความวิจัยเรื่อง Application of SARIMAX Model to Forecast Daily Sales in 

Food Retail Industry (Arunraj, Ahrens and Fernandes 2016) 
งานวิจัยนีไ้ด้ท าการศึกษาการพยากรณ์ยอดขายรายวันของอาหารที่เสียง่าย โดยใช้

แบบจ าลอง Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with external variables 
(SARIMAX) โดยเพิ่มตัวแปรปัจจัยภายนอกที่มี อิทธิพลเข้าไป เปรียบเทียบกับแบบจ าลอง 
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)  โดยงานวิจัยนี ้ใช้ข้อมูล
ยอดขายกล้วยรายวัน (เป็นกิโลกรัม) จากรา้นค้าปลีกที่ลดราคาในภูมิภาคบาวาเรียตอนล่าง 
ประเทศเยอรมนี โดยมีขอ้มลูตัง้แต่เดือน ธันวาคม 2009 - สิงหาคม 2014 
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จากการเปรียบเทียบการประเมินวัดประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองดว้ยค่า  Mean 
Absolute Percentage Error (MAPE) และ Root Mean Square Error (RMSE) พบว่า แบบจ าลอง 
SARIMAX ใหป้ระสิทธิภาพดีกว่า เมื่อมีการน าเอาตัวแปรปัจจัยภายนอกอย่าง การลดราคา วัน
โปรโมชั่น และวนัหยดุเขา้มาในแบบจ าลอง ท าใหค่้า MAPE และ RMSE ลดลงสง่ผลใหแ้บบจ าลอง 
SARIMAX มีประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ 
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บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้
1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
2. การเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data Collection) 
3. การส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis : EDA) 
4. การเตรียมขอ้มลู 
5. อลักอรทิมึของแบบจ าลองการท านาย 

1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
 

 

ภาพประกอบ 7 Flowchart กระบวนการท างานของแบบจ าลอง SARIMA และ SARIMAX 
จากภาพประกอบที่  7 Flowchart ได้อธิบายกระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

SARIMA และ SARIMAX โดยเริ่มตัง้แต่การน าเขา้ขอ้มูล การเตรียมขอ้มูล การส ารวจขอ้มูล ท า
ความสะอาดขอ้มูลและแปลงขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบที่สามารถน าไปวิเคราะหต่์อได ้จากนัน้เช็ค
ความคงที่ของขอ้มูล (Stationary) และเช็คดู ACF, PACF เพื่อหาค่าพารามิเตอร ์p,d,q,P,D,Q,s 
โดยสามารถดู p,d,q,P,D,Q,s ได้จากค่า AIC ที่ต  ่าที่สุด จากนั้นท าการแบ่งข้อมูล (Split Data) 
ออกเป็นขอ้มูลฝึกสอน (Training Set) และขอ้มูลทดสอบ (Test Set) โดยก าหนดใหแ้บ่งข้อมูล
ฝึกสอน(Training Set) เป็น 80 %  และขอ้มลูทดสอบ (Test Set)  เป็น 20% 
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จากนั้นน าข้อมูลฝึกสอน (Training Set) ใส่เข้าแบบจ าลองโดยใช้เทคนิค  Seasonal 
Autoregressive Integrated Moving Averages (SARIMA) และ  Seasonal Autoregressive 
Integrated Moving Averages with Exogenous Regressors (SARIMAX) ใหแ้บบจ าลองท าการ
เรียนรูข้อ้มูล จากนัน้ท าการเลือกพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสมอีกครัง้ เพื่อใหแ้บบจ าลองท านายค่า
ออกมาไดดี้ที่สุด และสุดทา้ยน าขอ้มูลที่ไดจ้ากการท านายมาเทียบกับขอ้มูลทดสอบ (Test Set)  
เพื่อประเมินวัดประสิทธิภาพความแม่นย าของแบบจ าลอง โดยใชค่้า Root Mean Square Error 
(RMSE)  Mean Absolute Error (MAE) และ Mean Absolute Percentage Error (MAPE)  
 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 8 Flowchart กระบวนการท างานของแบบจ าลอง LSTM และ MLP 
 
จากภาพประกอบที่ 8 Flowchart  ไดอ้ธิบายกระบวนการท างานของแบบจ าลอง LSTM 

และ MLP โดยเริ่มตัง้แต่การน าเขา้ขอ้มลู การเตรียมขอ้มลู การส ารวจขอ้มลู ท าความสะอาดขอ้มลู 
และแปลงขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบที่สามารถน าไปวิเคราะหต่์อได ้จากนัน้ท าการแบ่งขอ้มูล (Split 
Data) ออกเป็นขอ้มูลฝึกสอน (Training Set) และขอ้มูลทดสอบ (Test Set) โดยก าหนดให้แบ่ง
ข้อมูลฝึกสอน (Training Set) เป็น 80%  และข้อมูลทดสอบ (Test Set)  เป็น 20% และท าการ 
scale ขอ้มลู 

จากนัน้น าขอ้มูลฝึกสอน (Training Set) ใส่เขา้แบบจ าลองโดยใชเ้ทคนิค Long Short-
Term Memory (LSTM) และ Multi-Layer Perceptron (MLP) ใหแ้บบจ าลองท าการเรียนรูข้้อมูล 
จากนัน้ท าการเลือกพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสมอีกครัง้ เพื่อใหแ้บบจ าลองท านายค่าออกมาไดดี้ที่สดุ 
และสุดทา้ยน าขอ้มูลที่ไดจ้ากการท านายมาเทียบกับขอ้มูลทดสอบ (Test Set)  เพื่อประเมินวัด
ประสิทธิภาพความแม่นย าของแบบจ าลอง โดยใชค่้า Root Mean Square Error (RMSE)  Mean 
Absolute Error (MAE) และ Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
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2. การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 
ในงานวิจัยนี ้ใช้ข้อมูลธุรกรรมยอดขายจากร้านค้าแห่งหนึ่ง ที่ขายบนแพลตฟอร์ม

ออนไลน ์โดยมีขอ้มูลตัง้แต่เดือน มกราคม 2564 – มิถุนายน 2566 โดยมี 1 ตาราง เป็นรายการ
ธุรกรรมการขาย มีคอลมันท์ัง้หมด 24 คอลมัน ์และมีจ านวนขอ้มลู 62,632 แถว ดงัตารางที่ 4 

ตาราง 4 แสดงตวัแปรของรายการธุรกรรมการขาย 

Variable Description 
Order_id เลขที่ออเดอร ์
Status สถานะค าสั่ง 
customer_name ชื่อลกูคา้ 
Date วนัท่ีที่ท  าการช าระเงิน 
channel ช่องทางการช าระเงิน เช่น Online Payment 
payment ช่องทางการช าระเงิน เช่น iBanking Payment (SCB) 
Shipping ชื่อขนส่ง 
Type_of_Delivery ประเภทการจดัส่ง เช่น pick up = เจา้หนา้ที่เขา้มารบัสินคา้ , 

Drop off = น าสินคา้ไปส่งที่ขนส่ง 
Tracking_Number เลขติดตามพสัด ุ
Expected_delivery_date วนัท่ีคาดหวงัวา่จะจดัส่งสินคา้ 
Delivery_time วนัเวลาที่จดัสง่สินคา้ 
option ชื่อสินคา้ที่โชวบ์นโพสหนา้แอพพลิเคชั่น shopee 
category หมวดหมู่สินคา้ 
sub_category หมวดหมูย่่อยของสินคา้ 
product ชื่อสินคา้ที่เป็นตวัเลือก 
Initial_price ราคาตัง้ตน้ 
Sale_price ราคาขาย 
quantity จ านวนสินคา้ที่ขาย 
Netprice ราคาสทุธิที่ไดร้บั 
Discount_by_seller ส่วนลดที่ออกโดยรา้นคา้ (เป็น code ที่รา้นคา้ใหเ้ก็บ) 
Discount_by_Shopee ส่วนลดที่ออกโดย shopee 
CodeDiscount รหสั code ส่วนลด 
Transaction Fee ค่าธรรมเนียม 
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3. การส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis : EDA) 
งานวิจยันีใ้ชภ้าษาไพทอน (Python) ในการวิเคราะหข์อ้มลูและท า Machine Learning 

จากการส ารวจขอ้มลู ขอ้มลุชดุนีไ้ม่มีค่า missing value 

 

ภาพประกอบ 9 แสดงตวัอย่างขอ้มลูธุรกรรมการขาย 
 
ท าการวิเคราะหย์อดขาย จากภาพประกอบที่ 10 จะเห็นว่าในปี 2564 มียอดขายที่สูง

มาก เนื่องจากปี 2564 มีสถานการณโ์ควิด-19 จึงท าใหผู้ค้นอยู่บา้นและหนัมาซือ้ของออนไลนก์ัน
มากขึน้ จึงท าใหย้อดขายสูงโดดขึน้มา ต่อมาในปี 2565 - 2566 ยอดขายค่อยๆลดลงมาเรื่อย ๆ 
เนื่องจากสถานการณโ์ควิดเริ่มคลี่คลาย ท าใหผู้ค้นเริ่มออกไปใชช้ีวิตตามปกติ  

 

 

ภาพประกอบ 10 แสดงยอดขายตัง้แต่ปี 2564 - 2566 โดยจ าแนกตามรายเดือน 
 
ท าการวิเคราะหจ์ านวนออเดอรใ์นแต่ละเดือนจ าแนกตามปี จากภาพประกอบที่ 11 จะ

เห็นว่าในปี 2564 เดือนสิงหาคมเป็นเดือนที่ขายดีที่สุด และเดือนมกราคมเป็นเดือนที่ขายไดน้้อย
ที่สุดเนื่องจากเดือนมกราคม 2564 เป็นเดือนที่พึ่งเปิดรา้นเป็นเดือนแรก ต่อมาในปี 2565 เดือน
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มีนาคมเป็นเดือนที่ขายดีที่สุด และเดือนพฤศจิกายนเป็นเดือนที่ขายไดน้อ้ยที่สุด และในปี 2566 
เดือนเมษายนเป็นเดือนที่ขายดีที่สดุ และเดือนมิถนุายนเป็นเดือนที่ขายไดน้อ้ยที่สดุ  

 

 

ภาพประกอบ 11 แสดงจ านวนออเดอรใ์นแต่ละเดือนและปี 
  
ท าการวิเคราะหจ์ านวนออเดอรแ์ยกเป็นรายวัน จากภาพประกอบที่ 12 จะเห็นว่าวันที่

ขายดีที่สดุจะเป็นวนัอาทิตย ์เนื่องจากเป็นวนัหยุดสุดสปัดาห ์และวนัที่ขายไดน้อ้ยที่สดุจะเป็นวัน
ศกุร ์ 

 

ภาพประกอบ 12 แสดงจ านวนออเดอรใ์นแต่วนั 
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ท าการวิเคราะหจ์ านวนออเดอรต์ามช่วงเวลา จากภาพประกอบที่ 13 จะเห็นว่าช่วงเวลา
ที่ขายดีที่สดุจะเป็นช่วงเวลา 00.00 น. เนื่องจากเป็นช่วงเวลาที่ทาง Shopee จะปล่อยโคด้ส่วนลด 
หรือ โคด้สง่ฟรีขัน้ต ่า 0 บาท จึงท าใหช้่วงเวลานีส้ามารถขายของไดม้ากที่สดุ  

 

ภาพประกอบ 13 แสดงจ านวนออเดอรต์ามช่วงเวลา 
 
ท าการวิเคราะหว์่าหมวดหมู่ไหนที่ขายดีที่สุดในรา้น จากภาพประกอบที่ 14 จะเห็นว่า

หมวดหมู่ของตกแต่งบา้นขายได ้56.1% ซึ่งเป็นหมวดหมู่ที่ขายดีที่สดุในรา้น รองลงมาเป็นอะไหล่
เครื่องใช้ไฟฟ้า 24.1% ของใช้ภายในบ้าน 14.2% ของเล่นของสะสม 3.1% และอ่ืนๆ 2.5% 
ตามล าดบั  

 

ภาพประกอบ 14 แสดงยอดขายแยกตามหมวดหมู่ 
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และจากประกอบที่ 15 จะเห็นว่าหมวดหมู่ของตกแต่งบา้น ขายไดม้ากที่สดุในทกุ ๆ ปี 

 

ภาพประกอบ 15 แสดงยอดขายแยกตามหมวดหมู่และปี 
 
ท าการวิเคราะหว์่าหมวดหมู่ของตกแต่งบา้นสินคา้ตวัไหนที่ขายดีที่สดุ จากภาพประกอบ

ที่ 16 จะเห็นว่าสินคา้แจกนัเป็นสินคา้ที่ขายดีที่สดุในทกุ ๆ ปี 

 

ภาพประกอบ 16 แสดงยอดขายสินคา้ในหมวดหมู่ของตกแต่งบา้น 
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ท าการวิเคราะหส์ินคา้ประเภทแจกัน เนื่องจากแจกนัขายดีที่สุดในหมวดหมู่ของตกแต่ง
บา้น จากภาพประกอบที่ 17 จะเห็นว่าแจกนัที่ขายดีที่สุดและยอดขายโดดออกมา คือ แจกนัทรง
สงู แจกนัทรงเอียงกลาง และแจกนัทรงสงูใหญ่ ตามล าดบั  

 

ภาพประกอบ 17 แสดงยอดขายสินคา้ในสินคา้ประเภทแจกนั 
 
สรุปผลลัพธท์ีไ่ด้จากการ EDA 
1. ในปี พ.ศ. 2564 มียอดขายที่สงูโดดขึน้มาเนื่องจากสถานการณโ์ควิด และในปีต่อมา

ยอดขายค่อยๆลดลงเรื่อย ๆ เนื่องจากสถานการณโ์ควิด เริ่มคลี่คลายท าใหผู้ค้นเริ่มออกไปใชช้ีวิต
ตามปกติ 

2. ช่วงเดือนสิงหาคม พ.ศ. 2564 เป็นช่วงที่มีค  าสั่งซือ้มากที่สดุ 
3. ลูกค้าจะท าการซือ้สินค้ามากที่สุดในวันอาทิตย์ วันพฤหัสบดี วันพุธ วันจันทร ์วัน

องัคาร วนัเสาร ์และวนัศกุร ์ตามล าดบั 
4. ช่วงเวลาที่มีค าสั่งซือ้มากที่สุด คือช่วงเวลา 00.00 น. เนื่องจากเป็นช่วงเวลาที่ทาง 

Shopee ปลอ่ยโคด้สว่นลด หรือโคด้สง่ฟรี ท าใหช้่วงเวลานีม้ีค  าสั่งซือ้มากที่สดุ 
5. หมวดหมู่ของสินค้าที่มีค าสั่ งซื ้อมากที่สุด คือ ของตกแต่งบ้าน 56.1% อะไหล่

เครื่องใช้ไฟฟ้า 24.1% ของใช้ภายในบ้าน 14.2% ของเล่นของสะสม 3.1% และอ่ืนๆ 2.5% 
ตามล าดบั  
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6. สินคา้ในหมวดหมู่ของตกแต่งบา้นที่มีค าสั่งซือ้มากที่สุดคือ แจกัน ดอกไม ้และพาน
เซรามิค ตามล าดบั 

7. 3 รายการสินคา้ขายดีในสินคา้ประเภทแจกัน คือ แจกันทรงสูง แจกันทรงเอียงกลาง 
และแจกนัทรงสงูใหญ่ ตามล าดบั 

4. การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
การเตรียมข้อมูลส าหรับการฝึกฝนของแบบจ าลอง พบว่าหมวดหมู่ที่ขายดีที่สุดคือ

หมวดหมู่ของตกแต่งบา้น และสินคา้ที่ขายดีที่สุดในหมวดหมู่นีคื้อสินคา้ประเภทแจกัน และจาก
การส ารวจขอ้มลู พบว่าช่วงเวลาที่ขายดีที่สดุ คือช่วงเวลา 00.00 น. ซึ่งเป็นช่วงเวลาที่ทาง Shopee 
ไดท้ าการปล่อยโคด้ส่วนลด และโคด้ส่งฟรีออกมาในวันโปรโมชั่นต่างๆ ดังนัน้ผูว้ิจัยจึงจะท าการ
แปลงขอ้มลูในคอลมัน ์CodeDiscount ใหเ้ป็น 0 และ 1 และท าการเพิ่มฟีเจอรว์นัโปรโมชั่นเขา้มา
ในชดุขอ้มลู  

 
กระบวนการแปลงข้อมูล  

เนื่องด้วยข้อมูลในคอลัมน์ CodeDiscount เป็นข้อมูลรหัสส่วนลดที่ลูกค้าใช้ซึ่งอยู่ใน
รูปแบบที่ไม่พรอ้มใชง้าน จึงจ าเป็นตอ้งแปลงขอ้มลูในคอลมันน์ี ้โดยหากในคอลมันน์ีม้ีการใชร้หสั
สว่นลด จะใหเ้ท่ากบั 1 และหากไม่มีการใชร้หสัสว่นลดจะใหเ้ท่ากบั 0 ดงัภาพประกอบที่ 18 

 

ภาพประกอบ 18 แสดงคอลมัน ์CodeDiscount ที่ท าการแปลงขอ้มลู 
 
ท าการเพิ่มคอลมัน ์promotion_day เป็นขอ้มลูวนัโปรโมชั่น ซึ่งวนัโปรโมชั่นจะมีทัง้หมด 

3 วนัต่อเดือน ไดแ้ก่ 1. วนั Double Day (เป็นวนัที่และเดือนที่เหมือนกนั เช่น วนัที่ 2 เดือน 2 , วนัที่ 
3 เดือน 3 เป็นตน้) 2. วนั Mid Month Sale (เป็นวนัที่ 15 ของทุกเดือน) 3. วนั Shopee Pay (เป็น
วนัที่ 25 ของทุกเดือน) โดยหากวนัไหนเป็นวนัโปรโมชั่นจะใหเ้ท่ากบั 1 และวนัที่ไม่ใช่วนัโปรโมชั่น
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จะใหเ้ท่ากบั 0 และท าการเพิ่มคอลมัน ์SumPromotionDay เป็นการรวมโปรโมชั่นทัง้หมด โดยเอา 
CodeDiscount (รหสัส่วนลด) และ promotion_day (วนัโปรโมชั่น) มารวมกนั ดงัภาพประกอบที่ 
19 

 

ภาพประกอบ 19 แสดงคอลมัน ์Promotion_Day และ SumPromotionDay ที่ท าการเพิ่มเขา้มา 
เนื่องจากผูว้ิจัยตอ้งการพยากรณย์อดขายเป็นรายสปัดาห ์เพราะทางรา้นสั่งผลิตสินคา้

เป็นรายสปัดาห ์ดงันัน้ผูว้ิจยัจึงท าการเพิ่มคอลมัน ์End_of_week ดงัภาพประกอบที่ 20 
 
 

 

 

 

ภาพประกอบ 20 แสดงคอลมัน ์End_of_week ที่ท าการเพิ่มเขา้มา 
 
วิเคราะหค์วามสัมพันธร์ะหว่างตัวแปร (Correlations) 
แสดงการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลยอดขายสินค้า (Netprice) กับ วัน

โปรโมชั่น โดยขอ้มลูของชดุนี ้ดงัภาพประกอบที่ 21 
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ภาพประกอบ 21 แสดงขอ้มลู Netprice และ SumPromotionDay ตาม End_of_Week 
 
จากภาพประกอบที่ 22 - 25 จะเห็นว่ายอดขายสินคา้กับวนัโปรโมชั่นมีความสมัพันธ์กัน 

จะเห็นว่า CodeDiscount (รหัสโค้ดส่วนลด) มีความสัมพันธ์สูงถึง 0.84 ซึ่งมีความสัมพันธ์กัน
มากกว่า promotion_day เนื่องจากโดยส่วนใหญ่ ลูกคา้มักจะใชโ้คด้ส่งฟรีกับสินคา้ภายในรา้น 
เนื่องจากสินค้าภายในร้านจะมีค่าเฉลี่ยอยู่ที่  55 บาท จึงท าให้ใช้โค้ดส่งฟรีคุ้มกว่า ซึ่งในวัน
โปรโมชั่น ทาง Shopee มักจะออกโค้ดส่วนลดที่ลดสินค้าไดเ้ยอะ ลูกคา้มักจะน าโค้ดไปใช้กับ
สินคา้ที่ราคาสงูในวนัโปรโมชั่น  

 

 

ภาพประกอบ 22 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างยอดขายกบัวนัโปรโมชั่น 
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ภาพประกอบ 23 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างยอดขาย (Netprice) กบั                                                    
วนัโปรโมชั่น (promotion_day) 

 

 

ภาพประกอบ 24 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างยอดขาย (Netprice) กบั                                                    
รหสัสว่นลด (CodeDiscount) 
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ภาพประกอบ 25 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างยอดขาย (Netprice) กบั                                                    
รวมโปรโมชั่น (SumPronotionDay) 

 

5. อัลกอริทมึของแบบจ าลองการท านาย 
ในงานวิจัยนีไ้ดใ้ชแ้บบจ าลอง SARIMA SARIMAX LSTM และ MLP ในการพยากรณ์

ยอดขาย โดยจะท าการพยากรณ์ยอดขายเป็นรายสัปดาห ์ซึ่งจะพยากรณย์อดขายของสินคา้ 3 
รายการที่มียอดขายสงูสดุ ไดแ้ก่ แจกนัทรงสงู แจกนัทรงเอียงกลาง และแจกนัทรงสงูใหญ่ โดยท า
การเปรียบเทียบสมรรถนะโดยใชค่้า Root Mean Squared Error (RMSE) Mean Absolute Error 
(MAE) และ  Mean Absolute Percent Error (MAPE)  เ ป็นตัวชี ้วัดความแม่นย าของแต่ละ
แบบจ าลอง ซึ่งข้อมูลใน Dataset มีข้อมูลตั้งแต่เดือน มกราคม 2564 - มิถุนายน 2566 (128 
สปัดาห)์ โดยผูว้ิจยัจะท าการแบ่งขอ้มลูเป็น train 80% และ test 20% 

ซึ่งจากการวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหว่างยอดขายกบัวนัโปรโมชั่น จะเห็นว่า 2 ฟีเจอรน์ี ้
มีความสมัพนัธก์นั ดงันัน้ในงานวิจยันีจ้ะใชข้อ้มลู Feature SumPromotion เป็นขอ้มลู input เพื่อ
ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณย์อดขายในแบบจ าลอง SARIMAX  

 
แบบจ าลอง SARIMA และ SARIMAX : 
หลกัการท างานของ SARIMA และ SARIMAX คือ จะน าขอ้มลูที่ตอ้งการพยากรณม์าใช้

ในการ train โดยแบบบจ าลอง SARIMA และ SARIMAX เหมาะกบัขอ้มลูที่มีฤดกูาล และขอ้จ ากดั
ของแบบจ าลองนีข้อ้มลูจะตอ้งมีความคงที่ (Stationary)  
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การพยากรณ์ยอดขายสินค้าของแบบจ าลอง SARIMA และ SARIMAX นั้นมีข้อมูล
ทัง้หมด 128 สปัดาห ์ซึ่งจะท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด คือ  train 80% (สปัดาหท์ี่ 1 – 102) 
และ test 20% (สัปดาห์ที่  103 – 128) โดยที่ ในแบบจ าลอง SARIMA จะใช้ข้อมูล Feature 
Netprice (ยอดขาย) เป็นข้อมูล input และในแบบจ าลอง SARIMAX จะใช้ข้อมูล Feature 
Netprice และ Feature SumPromotion เป็นขอ้มลู input 

น าขอ้มลูยอดขายที่ท าการแบ่งเป็น train set ของสินคา้ประเภทแจกันทรงสงู แจกนัทรง
เอียงกลาง และแจกันทรงสูงใหญ่ มาตรวจสอบดูค่า Trend Seasonal และ Residual จาก
ภาพประกอบที่  26 - 28 จะเห็นได้ว่าข้อมูลยอดขายนั้นมี Trend ขึน้และลง และมีความเป็น 
Seasonal เนื่องจากกราฟมีลกัษณะเป็น Pattern 

 

ภาพประกอบ 26 แสดงค่า Trend Seasonal และ Residual ของ train data แจกนัทรงสงู 

 

ภาพประกอบ 27 แสดงค่า Trend Seasonal และ Residual ของ train data แจกนัทรงเอียงกลาง 
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ภาพประกอบ 28 แสดงค่า Trend Seasonal และ Residual ของ train data แจกนัทรงสงูใหญ่ 
 
จากข้อมูลสินค้าประเภทแจทั้ง 3 ประเภท ยังมียอดขายที่ไม่คงที่  (Non-Stationary) 

ดังนั้นจึงต้องท าการ Differencing เพื่อท าให้ข้อมูลเป็น stationary โดยในงานวิจัยนีจ้ะใช้สถิติ
ทดสอบ Augmented Dickey-Fuller test (ADF-Test) เทียบกับค่าวิกฤต (ค่าวิกฤต = 0.05) หาก
ค่า p-value < 0.05 แสดงว่าขอ้มลูมีความคงที่ (Stationary)  

จากนั้นใช้ Grid Search ในการ Tuning Parameter เพื่อหาค่า p,d,q ที่ดีที่สุด ซึ่งดูได้
จากค่า Akaike Information Criterion (AIC) ที่ต  ่าที่สดุ โดยก าหนดให ้p,P = range (1,3) , d = 1 
(เนื่องจากท าการ diff 1 ครัง้ก็สามารถท าขอ้มลูใหเ้ป็น stationary) , q,Q = range (1,3) และ s = 
12 (เนื่องจากดูจากกราฟ Seasonal แลว้ชุดขอ้มูลนีม้ี Seasonal เป็นรายไตรมาส ดังนั้น 1 ไตร
มาส คือ 12 week ซึ่งไดค่้าพารามิเตอรท์ี่ดีสดุ ดงัตารางที่ 5 - 6 

ตาราง 5 แสดงค่าพารามิเตอรท์ี่ใชข้องสินคา้แต่ละประเภทในแบบจ าลอง SARIMA และ 
แบบจ าลอง SARIMAX 

สินค้า (p,d,q) x (P,D,Q,s) 

แจกนัทรงสงู (1,1,1) x (1,1,1,12) 

แจกนัทรงเอียงกลาง (2,1,1) x (1,1,1,12) 

แจกนัทรงสงูใหญ่ (1,1,1) x (1,1,1,12) 
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น าค่าพารามิเตอรท์ี่ไดไ้ป fit กับแบบจ าลอง SARIMA และ แบบจ าลอง SARIMAX โดย
แบบจ าลอง SARIMAX ท าการเพิ่ม Exogenous variable (exog) ซึ่งเป็นตัวแปรวันโปรโมชั่นเขา้
ไปในแบบจ าลองโดยก าหนดตวัแปรเป็น SumPromotionDay จากนัน้ท าการพยากรณย์อดขายใน 
19 สปัดาหถ์ดัไป แลว้น าขอ้มลูที่ไดจ้ากการพยากรณม์าเปรียบเทียบกับ test (ขอ้มลูจริง) และน า
ค่าที่ไดม้าหาค่า RMSE, MAE และ MAPE เพื่อวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  

 
แบบจ าลอง LSTM : 
ในการพยากรณย์อดขายสินคา้ของแบบจ าลอง LSTM จะท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 

ชดุ คือ train 80% (สปัดาหท์ี่ 1 – 102) และ test 20% (สปัดาหท์ี่ 103 – 128) แลว้จึงแบ่งชดุขอ้มลู
ของ train และ test ออกเป็นขอ้มลูที่จะใชใ้นการ input และ output ของแบบจ าลอง โดยแปลงค่า
ของชุดขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบของอารเ์รย ์3 มิติ ซึ่งถูกแบ่งออกเป็น [sample, timesteps, feature] 
เพื่อใชใ้นแบบจ าลอง LSTM แลว้ท าการ tuning parameter เพื่อหาค่าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุ  

ท าการก าหนด Timestep = 7 เขา้มาช่วยในการขยับขอ้มูลยอ้นหลงัหรือขยับขอ้มูลไป
ขา้งหนา้ ซึ่งในงานวิจัยนีจ้ะใชข้อ้มูลสปัดาหท์ี่ 103 – 109 ในการพยากรณส์ปัดาหท์ี่ 110 และใช ้
ข้อมูลสัปดาห์ที่  104 - 110 ในการพยากรณ์สัปดาห์ที่  111 โดยที่จะ shift ข้อมูลไปทีละ 1 ซึ่ง
แบบจ าลอง LSTM จะใชข้อ้มลูแบบ sequence ซึ่งตอ้งการการจดัเรียงใหเ้ป็นล าดบัของขอ้มลูตาม
เวลา เพื่อใหโ้มเดลเรียนรูแ้ละเขา้ใจล าดบัของขอ้มลูได้ ซึ่งขอ้มลู input ที่ใชใ้นแบบจ าลองนี ้จะใช้
ขอ้มูล Feature Netprice (ยอดขาย) ของวันก่อนหนา้เพื่อใชใ้นการพยากรณ ์ส่วนขอ้มูล output 
คือขอ้มลูที่ตอ้งการพยากรณน์ัน้ไดก้ าหนดค่าเป็น 19 เพราะตอ้งการจะพยากรณย์อดขายทัง้หมด 
19 สปัดาห ์ซึ่งจะใชข้อ้มลู test ในการพยากรณ ์เนื่องจากในขอ้มูล test มีทัง้หมด 26 สปัดาห ์จึง
สามารถท าการพยากรณไ์ด ้19 สปัดาห ์เนื่องจากก าหนด Timestep = 7 และท าการ shift ขอ้มลู
ไปทีละ 1 

ไดค่้าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุ คือ epochs = 300 จากภาพประกระกอบที่ 29 - 31 จะเห็นว่า
ในการ train แต่ละ epochs ค่า loss จะลดลงเรื่อย ๆ เมื่อถึง ณ จุด ๆ หนึ่งค่า loss จะเริ่มคงที่ มี 
hidden neuron (n_node) = 16 โดยก าหนดค่า activation function = relu และ optimize = 
adam เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการช่วยท านายผลของแบบจ าลอง แลว้จึงท าการ fit ขอ้มูลกับ
แบบจ าลองเพื่อใหแ้บบจ าลองนัน้ท าการพยากรณย์อดขายไปอีก 19 สปัดาหข์า้งหนา้ 
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ภาพประกอบ 29 แสดงค่า Loss ในแต่ละ epochs ของแจกนัทรงสงู 

 

ภาพประกอบ 30 แสดงค่า Loss ในแต่ละ epochs ของแจกนัทรงเอียงกลาง 

 

ภาพประกอบ 31 แสดงค่า Loss ในแต่ละ epochs ของแจกนัทรงสงูใหญ่ 
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แบบจ าลอง MLP :  
ในการพยากรณย์อดขายสินคา้ ของแบบจ าลอง MLP จะท าการแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ชดุ 

คือ train 80% (สปัดาหท์ี่ 1 – 102) และ test 20% (สปัดาหท์ี่ 103 – 128) แลว้จึงแบ่งชดุขอ้มลูของ 
train และ test ออกเป็นขอ้มลูที่จะใชใ้นการ input และ output ของแบบจ าลอง โดยแปลงค่าของ
ชดุขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบของอารเ์รย ์3 มิติ ซึ่งถกูแบ่งออกเป็น [sample, timesteps, feature] เพื่อ
ใชใ้นแบบจ าลอง MLP แลว้ท าการ tuning parameter เพื่อหาค่าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุ  

และท าการก าหนด Timestep = 7 คือจ านวนขอ้มลูยอ้นหลงัที่จะน ามาใชใ้นการท านาย
ขอ้มลูปัจจบุนัในแต่ละชุดขอ้มลู โดยแบบจ าลอง MLP จะไม่สนใจ sequence ซึ่งขอ้มลู input ที่ใช้
ในแบบจ าลองนี ้จะใชข้อ้มลู Feature Netprice (ยอดขาย) ของวนัก่อนหนา้เพื่อใชใ้นการพยากรณ ์
ส่วนข้อมูล output คือข้อมูลที่ต้องการพยารกรณ์นั้นได้ก าหนดค่าเป็น 19 เพราะต้องการจะ
พยากรณย์อดขายทัง้หมด 19 สปัดาห ์ซึ่งจะใชข้อ้มลู test ในการพยากรณ ์เนื่องจากในขอ้มลู test 
มีทัง้หมด 26 สปัดาห ์จึงสามารถท าการพยากรณไ์ด ้19 สปัดาห ์เนื่องจากก าหนด Timestep = 7 
และท าการ shift ขอ้มลูไปทีละ 1 

ซึ่งไดค่้าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุ คือ epochs = 300 จากภาพประกระกอบที่ 32 - 34 จะเห็น
ว่าในการ train แต่ละ epochs ค่า loss จะลดลงเรื่อย ๆ เมื่อถึง ณ จดุ ๆ หนึ่งค่า loss จะเริ่มคงที่ มี 
2 Layer ไดแ้ก่ hidden Layer (n_node) = 16 และ Output Layer = 1 โดยก าหนดค่า activation 
function = relu และ optimize = adam เพื่ อ เพิ่มประสิท ธิภาพในการช่วยท านายผลของ
แบบจ าลอง แลว้จึงท าการ fit ขอ้มลูกบัแบบจ าลองเพื่อใหแ้บบจ าลองนัน้ท าการพยากรณย์อดขาย
ไปอีก 19 สปัดาหข์า้งหนา้ 

 

ภาพประกอบ 32 แสดงค่า Loss ในแต่ละ epochs ของแจกนัทรงสงู 
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ภาพประกอบ 33 แสดงค่า Loss ในแต่ละ epochs ของแจกนัทรงเอียงกลาง 

 

ภาพประกอบ 34 แสดงค่า Loss ในแต่ละ epochs ของแจกนัทรงสงูใหญ่ 



 

บทที ่4  
ผลการด าเนินการวิจัย 

ในการวิจัยการพยากรณย์อดขายในอีก 19 สปัดาหข์า้งหนา้ ซึ่งใชข้อ้มูลการขายสินคา้
จากรา้นคา้แห่งหนึ่ง ที่ขายบนแพลตฟอรม์ออนไลน ์ซึ่งมีขอ้มลูยอดขายรายวนัตัง้แต่เดือน มกราคม 
2564 ถึง มิถนุายน 2566 โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการวิจยัโดยการศึกษา
ตามขบวนการและขัน้ตอนต่าง ๆ ตลอดจนการวัดประสิทธิภาพ เพื่อใหบ้รรลจุุดประสงคข์องการ
วิจยัที่ก าหนดไว ้ดงันี ้

1. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง SARIMA 
2. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง SARIMAX 
3. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง LSTM 
4. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง MLP 
5. ผลลัพธ์จากการเปรียบเทียบการพยากรณ์ยอดขายระหว่างแบบจ าลอง  SARIMA 

LSTM และ MLP 

1. ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง SARIMA 
จากการสรา้งแบบจ าลอง SARIMA โดยใชข้อ้มลูการขายสินคา้จากรา้นคา้แห่งหนึ่งที่ขาย

บนแพลตฟอรม์ออนไลน ์โดยใช ้RMSE MAE และ MAPE เป็นตวัวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
SARIMA จากผลการทดลอง สรุปไดด้งันี ้

แจกนัทรงสงูไดค่้า RMSE = 1222.19 , MAE 968.65 และ MAPE = 44.96 หมายถึง ราก
ที่สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็นจ านวน 1222.19 บาท ค่าพยากรณม์ี
ความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 968.85 บาท และ ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
ของการพยากรณเ์ป็น 44.96% ของค่าจรงิ 

แจกันทรง เ อียงกลางได้ค่า  RMSE = 879.41, MAE 701.46 และ  MAPE =  29.26
หมายถึง รากที่สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็นจ านวน 879.41บาท ค่า
พยากรณ์มีความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 701.46 บาท และค่าความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็น 29.26% ของค่าจรงิ 

แจกนัทรงสงูใหญ่ RMSE = 368.45, MAE 276.26 และ MAPE = 27.03 หมายถึง รากที่
สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณ์เป็นจ านวน 368.45 บาท ค่าพยากรณม์ี
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ความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 276.26 บาท และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
ของการพยากรณเ์ป็น  27.03% ของค่าจรงิ  

สรุปไดว้่าไดว้่าแบบจ าลอง SARIMA ไดค่้า RMSE MAPE และ MAE ของแจกันทรงสูง
ใหญ่มีค่าต ่าที่สุด ดังนั้นในแบบจ าลอง SARIMA แจกันทรงสูงใหญ่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ดัง
ตารางที่ 6 

ตาราง 6 แสดงผลการวดัประสิทธิภาพในแต่ละสินคา้ ของแบบจ าลอง SARIMA 

Product RMSE MAE MAPE 
แจกนัทรงสงู 1222.19 968.65 44.96 
แจกนัทรงเอียงกลาง 879.41 701.46 29.26 
แจกนัทรงสงูใหญ่ 368.45 276.26 27.03 

 
ท าการพล็อตกราฟ  โดยน าค่าพยากรณท์ี่ไดจ้ากแบบจ าลอง SARIMA และค่าจริงที่ได้

จากขอ้มลูจรงิ ไดด้งัภาพประกอบที่ 35 - 37 

 

ภาพประกอบ 35 กราฟแสดงค่าพยากรณเ์ทียบกบัยอดขายจรงิของแจกนัทรงสงู 
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ภาพประกอบ 36 กราฟแสดงค่าพยากรณเ์ทียบกบัยอดขายจรงิของแจกนัทรงเอียงกลาง 

 

ภาพประกอบ 37 กราฟแสดงค่าพยากรณเ์ทียบกบัยอดขายจรงิของแจกนัทรงสงูใหญ่ 
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2. ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง SARIMAX 
จากการสรา้งแบบจ าลอง SARIMAX โดยใชข้อ้มูลการขายสินคา้จากรา้นคา้แห่งหนึ่ง ที่

ขายบนแพลตฟอรม์ออนไลน ์และใชปั้จจยัภายนอก ตวัแปร exogenous variable คือ วนัโปรโมชั่น  
มาช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณห์ายอดขายสินคา้ โดยใช ้RMSE MAPE และ MAE เป็น
ตวัวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง SARIMAX จากผลการทดลอง สรุปไดด้งันี ้

แจกนัทรงสงูไดค่้า RMSE = 810.37, MAE = 690.57 และ MAPE 31.45 หมายถึง รากท่ี
สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณ์เป็นจ านวน 810.37 บาท ค่าพยากรณม์ี
ความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 690.57 บาท และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
ของการพยากรณเ์ป็น 31.45% ของค่าจรงิ 

แจกันทรงเ อียงกลางได้ค่า  RMSE = 847.23, MAE =  673.86 และ MAPE 27.48 
หมายถึง รากที่สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็นจ านวน 847.23 บาท  
ค่าพยากรณ์มีความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 673.86 บาท และค่าความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็น 27.48% ของค่าจรงิ และ 

แจกนัทรงสงูใหญ่ RMSE = 349.95, MAE = 281.21 และ MAPE 26.14 หมายถึง รากที่
สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็นจ านวน 349.95 บาท ค่าพยากรณม์ี
ความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 281.21 บาท และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
ของการพยากรณเ์ป็น 26.14% ของค่าจรงิ 

สรุปไดว้่าไดว้่าแบบจ าลอง SARIMAX ไดค่้า RMSE MAPE และ MAE ของแจกนัทรงสงู
ใหญ่มีค่าต ่าที่สุด ดังนัน้ในแบบจ าลอง SARIMAX แจกันทรงสูงใหญ่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ดัง
ตารางที่ 7 

ตาราง 7 แสดงผลการวดัประสิทธิภาพของแต่ละสินคา้ ของแบบจ าลอง SARIMAX 

Product RMSE MAE MAPE 
แจกนัทรงสงู 810.37 690.57 31.45 
แจกนัทรงเอียงกลาง 847.23 673.86 27.48 
แจกนัทรงสงูใหญ่ 349.95 281.21 26.14 
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ท าการพล็อตกราฟ  โดยน าค่าพยากรณท์ี่ไดจ้ากแบบจ าลอง SARIMAX และค่าจริงที่ได้
จากขอ้มลูจรงิ ไดด้งัภาพประกอบที่ 38 - 40 

 

 

ภาพประกอบ 38 กราฟแสดงค่าพยากรณเ์ทียบกบัยอดขายจรงิของแจกนัทรงสงู 

 

ภาพประกอบ 39 กราฟแสดงค่าพยากรณเ์ทียบกบัยอดขายจรงิของแจกนัทรงเอียงกลาง 



   48 

 

ภาพประกอบ 40 กราฟแสดงค่าพยากรณเ์ทียบกบัยอดขายจรงิของแจกนัทรงสงูใหญ่ 

2. ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง LSTM 
จากการสรา้งแบบจ าลอง LSTM โดยใชข้อ้มลูการขายสินค้าจากรา้นคา้แห่งหนึ่ง ที่ขาย

บนแพลตฟอรม์ออนไลน ์   โดยมีการก าหนดขอ้มูลที่ใชย้อ้นหลงัเป็น 7 สปัดาหโ์ดยที่แบบจ าลอง 
LSTM จะใชข้อ้มูลแบบ sequence ซึ่งตอ้งการการจัดเรียงใหเ้ป็นล าดับของขอ้มูลตามเวลา และ
ขอ้มูลยอดขายที่ตอ้งการจะพยากรณไ์ปอีก 19 สปัดาหข์า้งหน้า ซึ่งใช ้RMSE MAE และ MAPE 
เป็นตวัวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง LSTM จากผลการทดลอง สรุปไดด้งันี ้

แจกนัทรงสงูไดค่้า RMSE = 592.50, MAE = 452.65 และ MAPE = 19.84 หมายถึง ราก
ที่สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็นจ านวน 592.50 บาท ค่าพยากรณม์ี
ความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 452.65 บาท และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
ของการพยากรณเ์ป็น 19.84% ของค่าจรงิ  

แจกันทรงเอียงกลางได้ค่า RMSE = 563.48, MAE = 461.39 และ MAPE = 25.16 
หมายถึง รากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็นจ านวน 563.48 บาท ค่า
พยากรณ์มีความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 461.39 บาท และค่าความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็น 25.16% ของค่าจรงิ  

แจกนัทรงสงูใหญ่ RMSE = 303.47, MAE = 269.95 และ MAPE = 28.00 หมายถึง ราก
ที่สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็นจ านวน 303.47 บาท ค่าพยากรณม์ี
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ความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 269.95 บาท และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
ของการพยากรณเ์ป็น 28.00% ของค่าจรงิ  

สรุปได้ว่าแบบจ าลอง LSTM สินค้าแบบแจกันทรงสูง มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดในการ
พยากรณ ์โดยค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็น 19.84% ของค่าจริง ซึ่งมีค่าต ่า
ที่สดุ ดงัตารางที่ 8 

ตาราง 8 แสดงผลการวดัประสิทธิภาพของแต่ละสินคา้ ของแบบจ าลอง LSTM 

Product RMSE MAE MAPE 
แจกนัทรงสงู 592.50 452.65 19.84 
แจกนัทรงเอียงกลาง 563.48 461.39 25.16 
แจกนัทรงสงูใหญ่ 303.47 269.95 28.00 

 
ท าการพล็อตกราฟ  โดยน าค่าพยากรณท์ี่ไดจ้ากแบบจ าลอง LSTM และค่าจริงที่ไดจ้าก

ขอ้มลูจรงิ ดงัภาพประกอบที่ 41 - 43 
 

 

ภาพประกอบ 41 กราฟแสดงค่าพยากรณเ์ทียบกบัยอดขายจรงิของแจกนัทรงสงู 
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ภาพประกอบ 42 กราฟแสดงค่าพยากรณเ์ทียบกบัยอดขายจรงิของแจกนัทรงเอียงกลาง 

 

ภาพประกอบ 43 กราฟแสดงค่าพยากรณเ์ทียบกบัยอดขายจรงิของแจกนัทรงสงูใหญ่ 
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3. ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง MLP 
จากการสรา้งแบบจ าลอง MLP โดยใชข้อ้มลูการขายสินคา้จากรา้นคา้แห่งหนึ่ง ที่ขายบน

แพลตฟอรม์ออนไลน ์   โดยมีการก าหนดขอ้มลูที่ใชย้อ้นหลงัเป็น 7 สปัดาหแ์ละขอ้มูลยอดขายที่
ต้องการจะพยากรณ์ไปอีก 19 สัปดาห์ข้างหน้า ซึ่งใช้ RMSE MAE และ MAPE เป็นตัววัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง MLP จากผลการทดลอง สรุปไดด้งันี ้

แจกนัทรงสงูไดค่้า RMSE = 629.83, MAE = 566.07 และ MAPE = 26.91 หมายถึง ราก
ที่สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็นจ านวน 629.83 บาท ค่าพยากรณม์ี
ความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 566.07 บาท และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
ของการพยากรณเ์ป็น 26.91% ของค่าจรงิ  

แจกันทรงเอียงกลางได้ค่า RMSE = 587.66, MAE = 503.07 และ MAPE = 25.46 
หมายถึง รากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็นจ านวน 587.66 บาท ค่า
พยากรณ์มีความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 503.07 บาท และค่าความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็น 25.46% ของค่าจรงิ  

แจกนัทรงสงูใหญ่ไดค่้า RMSE = 283.79, MAE = 218.88 และ MAPE = 22.64 หมายถึง 
รากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็นจ านวน 283.79 บาท ค่าพยากรณ์
มีความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 218.88 บาท และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
ของการพยากรณเ์ป็น 22.64% ของค่าจรงิ  

สรุปไดว้่าแบบจ าลอง LSTM สินคา้แบบแจกันสูงใหญ่ มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดในการ
พยากรณ ์โดยค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็น 22.64% ของค่าจริง ซึ่งมีค่าต ่า
ที่สดุ ดงัตารางที่ 9 

ตาราง 9 แสดงผลการวดัประสิทธิภาพของแต่ละสินคา้ ของแบบจ าลอง MLP 

Product RMSE MAE MAPE 
แจกนัทรงสงู 629.83 566.07 26.91 
แจกนัทรงเอียงกลาง 587.66 503.07 25.46 
แจกนัทรงสงูใหญ่ 283.79 218.88 22.64 

ท าการพล็อตกราฟ  โดยน าค่าพยากรณท์ี่ไดจ้ากแบบจ าลอง MLP และค่าจริงที่ไดจ้าก
ขอ้มลูจรงิ ดงัภาพประกอบที่ 44 - 46 
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ภาพประกอบ 44 กราฟแสดงค่าพยากรณเ์ทียบกบัยอดขายจรงิของแจกนัทรงสงู 

 

ภาพประกอบ 45 กราฟแสดงค่าพยากรณเ์ทียบกบัยอดขายจรงิของแจกนัทรงเอียงกลาง 
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ภาพประกอบ 46 กราฟแสดงค่าพยากรณเ์ทียบกบัยอดขายจรงิของแจกนัทรงสงูใหญ่ 

4. ผลลัพธจ์ากการเปรียบเทยีบการพยากรณย์อดขายระหว่างแบบจ าลอง SARIMA LSTM 
และ MLP 

ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองดว้ยแบบจ าลอง SARIMA SARIMAX LSTM และ MLP ของ
สินคา้ทั้ง 3 แบบ น าค่าพยากรณ์ที่ไดม้าเปรียบเทียบกับยอดขายจริง ดว้ยการพล็อตกราฟ ดัง
ภาพประกอบที่ 47 - 49 

 

ภาพประกอบ 47 แสดงการเปรียบเทียบการพยากรณใ์นแต่ละแบบจ าลองของแจกนัทรงสงู 
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ภาพประกอบ 48 แสดงการเปรียบเทียบการพยากรณใ์นแต่ละแบบจ าลองของทรงเอียงกลาง 

 

ภาพประกอบ 49 แสดงการเปรียบเทียบการพยากรณใ์นแต่ละแบบจ าลองของแจกนัทรงสงูใหญ่ 
เพื่อใหเ้ห็นประสิทธิภาพของการพยากรณข์องแบบจ าลอง SARIMA SARIMAX LSTM 

และ MLP ชัดเจนมากยิ่งขึ ้น จึงท าการเปรียบเทียบค่า RMSE MAE และ MAPE ของแต่ละ
แบบจ าลองดว้ยกราฟ ดงัภาพประกอบที่ 50 - 52 
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ภาพประกอบ 50 กราฟแสดงค่า RMSE MAE และ MAPE เปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลอง 
SARIMA SARIMAX LSTM และ MLP ของสินคา้แจกนัทรงสงู 

 

ภาพประกอบ 51 กราฟแสดงค่า RMSE MAE และ MAPE เปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลอง 
SARIMA SARIMAX LSTM และ MLP ของสินคา้แจกนัทรงเอียงกลาง 



   56 

 

ภาพประกอบ 52 กราฟแสดงค่า RMSE MAE และ MAPE เปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลอง 
SARIMA SARIMAX LSTM และ MLP ของสินคา้แจกนัทรงสงูใหญ่ 

 
จากกราฟจะเห็นได้ว่าแบบจ าลอง LSTM มีค่า RMSE MAPE และ MAE น้อยกว่า 

SARIMA SARIMAX และ MLP ในแจกนัทรงสงูและแจกนัทรงเอียงกลาง แสดงว่าค่าที่พยากรณไ์ด้
ในแบบจ าลอง LSTM ใกล้เคียงกับค่าจริงมากที่สุด ดังนั้นจึงสรุปได้ว่า แบบจ าลอง LSTM มี
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ยอดขายของแจกันทรงสูงและแจกันทรงเอียงกลางไดแ้ม่นย ากว่า
แบบจ าลอง SARIMA SARIMAX และ MLP  

และจากกราฟจะเห็นได้ว่าแบบจ าลอง MLP มีค่า RMSE MAPE และ MAE น้อยกว่า 
SARIMA SARIMAX และ LSTM ในแจกันทรงสูงใหญ่ แสดงว่าค่าที่พยากรณ์ได้ในแบบจ าลอง 
MLP ใกลเ้คียงกับค่าจริงมากที่สุด ดังนั้นจึงสรุปไดว้่า แบบจ าลอง MLP มีประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์ยอดขายของแจกันทรงสูงใหญ่ได้แม่นย ากว่าแบบจ าลอง SARIMA SARIMAX และ 
LSTM 

 



 

บทที ่5  
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

ในการวิจยัการพยากรณย์อดขาย ในอีก 19 สปัดาหข์า้งหนา้ ซึ่งใชข้อ้มลูการขายสินคา้
จากรา้นคา้แห่งหนึ่ง ที่ขายบนแพลตฟอรม์ออนไลน ์ซึ่งมีขอ้มลูยอดขายรายวนัตัง้แต่เดือน มกราคม 
2564 ถึง มิถุนายน 2566 โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ผู้วิจัยได้วัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองแต่ละอัลกอริทึมเพื่อน ามาเปรียบเทียบและสรุปผล โดยสามารถแบ่งหัวข้อในการ
สรุปผลไดด้งัต่อไปนี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

1. สรุปผลการวิจัย 
ในปัจจุบนัเศรษฐกิจก าลงักา้วเขา้สูยุ้คดิจิทลั อีกทัง้อินเทอรเ์น็ตไดเ้ขา้มามีบทบาทอย่าง

ยิ่งในชีวิตประจ าวัน จึงส่งผลให้ธุรกิจออนไลน์กลายเป็นสิ่งที่ได้รับความนิยมมากขึน้ การใช้
ชีวิตประจ าวันมีการเปลี่ยนแปลงไป จากการซือ้ขายผ่านทางหนา้รา้น กลบักลายเป็นการซือ้ขาย
ช่องทางออนไลน ์จึงท าใหช้่องทางออนไลนม์ีรา้นใหม่เกิดขึน้อย่างแพร่หลาย แต่กลบัพบว่าก็ไม่ใช่
ทุกธุรกิจที่จะประสบความส าเร็จ ดงันัน้จากสถานการณท์ี่ไม่แน่นอนที่อาจจะเกิดขึน้ไดใ้นอนาคต 
การเตรียมความพรอ้มต่างๆ เป็นสิ่งที่ส  าคญั หากมีการสั่งผลิตสินคา้ที่มากเกินความตอ้งการของ
ผูบ้ริโภค อาจท าใหส้ินคา้คา้งสต๊อกและเงินจมทุนได ้หรืออีกกรณีที่มีการสั่งผลิตสินคา้ไม่พอต่อ
ความตอ้งการของผูบ้ริโภค อาจท าใหผู้ป้ระกอบการเสียโอกาสในการขายสินคา้ได ้ซึ่งถา้ปัญหา
ดังกล่าวนั้นสามารถที่จะพยากรณ์ยอดขายในอนาคตได้  จะท าให้ผู ้ประกอบการสามารถ
คาดการณย์อดขายหรือมูลค่าของสินคา้ที่ตอ้งผลิตได ้ และยงัท าใหเ้จา้ของธุรกิจสามารถบริหาร
งบประมาณที่มีอยู่ใหเ้กิดประโยชนส์งูสดุกบัธุรกิจอีกดว้ย 

ในการวิจัยนี ้ไดท้ าการศึกษาและวิเคราะหเ์ปรียบเทียบสมรรถนะระหว่างแบบจ าลอง 
SARIMA SARIMAX MLP และ LSTM โดยผูว้ิจัยไดเ้ลือกศึกษาขอ้มูลการขายสินคา้จากรา้นค้า
แห่งหนึ่ง ที่ขายบนแพลตฟอรม์ออนไลน ์ซึ่งมีขอ้มลูยอดขายรายวนัตัง้แต่เดือน มกราคม 2564 ถึง 
มิถุนายน 2566 โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง เพื่อเป็นแนวทางในการพัฒนาการสรา้ง
แบบจ าลองในการพยากรณย์อดขายสินคา้ในอีก 19 สปัดาหข์า้งหน้า โดยวัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองไดด้งัตารางที่ 10 
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ตาราง 10 แสดงค่า RMSE MAE และ MAPE ของแต่ละแบบจ าลอง 

Product Method RMSE MAE MAPE 
แจกนัทรงสงู SARIMA 1222.19 968.65 44.96 
 SARIMAX 810.37 690.57 31.45 
 LSTM 592.50 452.65 19.84 
 MLP 629.83 566.07 26.91 
แจกนัทรงเอียงกลาง SARIMA 879.41 701.46 29.26 
 SARIMAX 847.23 673.86 27.48 
 LSTM 563.48 461.39 25.16 
 MLP 587.66 503.07 25.46 
แจกนัทรงสงูใหญ่ SARIMA 368.45 276.26 27.03 
 SARIMAX 349.95 281.21 26.14 
 LSTM 303.47 269.95 28.00 
 MLP 283.79 218.88 22.64 

 
จากผลการทดลองสรุปไดว้่า แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุของสินคา้แจกันทรงสูง

และทรงเอียงกลาง คือแบบจ าลอง LSTM และแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุของสินคา้แจกนั
ทรงสงูใหญ่ คือแบบจ าลอง MLP 

2. อภปิรายผลการวิจัย 
เนื่องจากในการวิจยันีไ้ดส้รา้งแบบจ าลอง SARIMA SARIMAX LSTM และ MLP เพื่อใช้

ในการพยากรณ์ยอดขายล่วงหน้า ดังนั้นจึงเลือกใช้ RMSE MAE และ MAPE มาเป็นตัววัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง หรือการหาค่า error ซึ่งไดจ้ากการหาค่าความแตกต่างระหว่างค่าที่
ไดจ้ากการท านายกบัค่าจรงิ แลว้น าไปหาค่าเฉลี่ย โดย RMSE แตกต่างกบั MAE ตรงที่ RMSE จะ
น าผลรวมค่าเฉลี่ย error ที่ไดม้ายกก าลงัสองแลว้ถอดรากที่สอง ส่วน MAE จะน าผลรวมค่าเฉลี่ย
ของ error ที่ไดม้าถอดค่าสัมบูรณ ์และ MAPE จะวัดความแม่นย าของการพยากรณโ์ดยการหา
ค่าเฉลี่ยของความแตกต่างระหว่างค่าพยากรณแ์ละค่าจรงิเป็นเปอรเ์ซ็นต ์โดยที่ค่า RMSE จะมีผล
ต่อค่า error ที่ค่อนขา้งสงูหรือเป็น outlier ซึ่งไดจ้ากการพยากรณม์ากกว่า MAE เนื่องจาก RMSE 
มีขัน้ตอนการค านวณที่น าค่าผิดพลาดแต่ละค่าไปยกก าลงัสอง และหลงัจากนัน้น ามาหาค่าเฉลี่ย 
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ส่งผลให้ค่าผิดพลาดที่มีความผิดพลาดมาก  ๆ มีน ้าหนักมากขึน้ในการค านวณ RMSE เมื่อ
เปรียบเทียบกบัค่าผิดพลาดที่นอ้ยลง ซึ่งท าให ้RMSE มกัจะไดค่้าที่มากกว่า MAE เนื่องจาก MAE 
หาค่าเฉลี่ยของ error ที่ไดม้าถอดค่าสมับูรณ ์โดยไม่ตอ้งยกก าลงัสอง ท าใหค่้า Error ทุกตวัมีผล
ต่อค่า MAE เท่ากนั  

จากการพยากรณย์อดขายสินคา้แจกนัทรงสงูพบว่า แบบจ าลอง LSTM ใหป้ระสิทธิภาพ
ที่ดีที่สดุ เนื่องจากมีค่า RMSE MAE และ MAPE ต ่าที่สดุ คือ ค่า RMSE = 592.50, MAE = 452.65 
และ MAPE = 19.84 หมายความว่า รากที่สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณ์
เป็นจ านวน 592.50 บาท ค่าพยากรณม์ีความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 452.65 
บาท และ ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็น 19.84% ของค่าจรงิ ซึ่งหมายความว่า
สามารถพยากรณไ์ดอ้ยู่ในเกณฑดี์ จากการพยากรณย์อดขายสินคา้แจกันทรงเอียงกลาง พบว่า
แบบจ าลองแบบจ าลอง LSTM ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สุด เนื่องจากมีค่า RMSE MAE และ MAPE 
ต ่าที่สดุ คือ ค่า RMSE = 563.48, MAE = 461.39 และ MAPE = 25.16 หมายความว่า รากที่สอง
ของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็นจ านวน 563.48 บาท ค่าพยากรณม์ีความ
แตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 461.39 บาท และ ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการ
พยากรณเ์ป็น 25.16% ของค่าจรงิ ซึ่งหมายความว่าสามารถพยากรณไ์ดอ้ยู่ในเกณฑส์มเหตสุมผล
แต่จะเห็นไดว้่าแบบจ าลอง MLP ก็มีประสิทธิภาพใกลเ้คียงกับแบบจ าลอง LSTM เนื่องจากเป็น
เพราะว่าขอ้มูลของแจกันทรงเอียงกลางไม่ซบัซอ้นมากพอที่จะให ้LSTM มีประสิทธิภาพที่มาก
เหมือนเคสอื่น ๆ ในกรณีที่ขอ้มลูไม่ซบัซอ้นมาก โมเดลทัง้สองอาจมีประสิทธิภาพใกลเ้คียงกนั และ
จากการพยากรณย์อดขายสินคา้แจกันทรงสูงใหญ่ พบว่าแบบจ าลอง MLP ใหป้ระสิทธิภาพที่ดี
ที่สุด เนื่องจากมีค่า RMSE MAE และ MAPE ต ่าที่สุด คือ ค่า RMSE = 283.79, MAE = 218.88 
และ MAPE = 22.64 หมายความว่า รากที่สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณ์
เป็นจ านวน 283.79 บาท ค่าพยากรณม์ีความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 218.88 
บาท และ ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการพยากรณเ์ป็น 22.64% ของค่าจรงิ ซึ่งหมายความว่า
สามารถพยากรณไ์ดอ้ยู่ในเกณฑส์มเหตสุมผล 

จากสินคา้แจกันทัง้ 3 รายการ แบบจ าลองที่ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สุดของแจกันทรงสูง 
และทรงเอียงกลาง คือ แบบจ าลอง LSTM และแบบจ าลองที่ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สุดของแจกัน
ทรงสูงใหญ่ คือ แบบจ าลอง MLP ซึ่งในแบบจ าลอง LSTM มีความสามารถในการจัดเรียงขอ้มลู
และจ าความจ าในช่วงเวลายอ้นหลงัไดดี้ ซึ่งช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถจับฤดูกาลและแนวโน้ม
ของข้อมูลได้อย่างแม่นย า และแบบจ าลอง LSTM มีความสามารถในการจัดการกับลักษณะ
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ซับซ้อนและล าดับข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ จากข้อมูลชุดนี ้ในช่วงปีโควิดท าให้ข้อมูลมี
ยอดขายสงูโดดขึน้มา จึงอาจท าใหข้อ้มลูมีลกัษณะที่ซบัซอ้น แบบจ าลอง LSTM จึงมีประสิทธิภาพ
มากกว่า SARIMA หรือ SAIMAX และแบบจ าลอง MLP ที่ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สุดในของแจกัน
ทรงสงูใหญ่ อาจเกิดจากลกัษณะของขอ้มลูที่มีความซบัซอ้นนอ้ยลงหรือมีลกัษณะที่เหมาะสมกับ
การใช ้MLP มากกว่า LSTM  

ในงานวิจัยนีไ้ดท้ดลองใชแ้บบจ าลอง SARIMAX เพื่อพิจารณาวันโปรโมชั่นเขา้ไปเป็น
ปัจจยัภายนอกในแบบจ าลอง ซึ่งจากผลการทดลองพบว่าแบบจ าลอง SARIMAX ใหป้ระสิทธิภาพ
ที่ดีกว่าแบบจ าลอง SARIMA แสดงว่าวนัโปรโมชั่นสง่ผลใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพที่ดีขึน้ 

จากผลการทดลอง ท าใหส้ามารถพยากรณย์อดขายหรือจ านวนของสินคา้ที่ตอ้งผลิตได ้
ท าใหธุ้รกิจสามารถวางแผนการผลิตใหเ้หมาะสมกับความตอ้งการนัน้ ๆ โดยลดความขัดแยง้ใน
การจดัการคลงัสินคา้และปรบัปรุงระบบจดัการสต็อก ลดความสญูเสียจากสินคา้ที่เหลือคา้งอยู่ใน
คลังสินค้าหรือสินค้าที่ขายไม่ได้ และมีสินค้าเพียงพอตามความต้องการของผู้บริโภค ไม่มาก
เกินไปหรือนอ้ยเกินไป 

 

3. ข้อเสนอแนะ 
1. ในงานวิจัยนีใ้ช้ข้อมูลทั้งหมด 122 สัปดาห์ในการฝึกฝนแบบจ าลอง หากรวบรวม

ขอ้มลูใหม้ากขึน้ อาจช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูข้อ้มลูไดม้ากขึน้ และมีประสิทธิภาพในการ
พยากรณค์วามตอ้งการไดแ้ม่นย าและมีประสิทธิภาพมากขึน้ 

2.  ในแบบจ าลอง LSTM และ MLP ได้ใช้ Feature Netprice(ยอดขาย) เข้าไปใน
แบบจ าลองเพียง Feature เดียว ควรเพิ่ม Feature อ่ืน ๆ เขา้ไปในแบบจ าลองเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ
ในการพยากรณย์อดขายไดแ้ม่นย ามากยิ่งขึน้ 

3. ลองท าการทดลองใช้ Cross-Validation ในการแบ่งข้อมูลออกเป็น Train Validate 
Test 
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