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งานวิจยันีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อศึกษาการสรา้งแบบจ าลองเบือ้งตน้ที่ใชส้  าหรบัการพยากรณค์วาม

ตอ้งการสินคา้ใหม่ของลูกคา้ในธุรกิจคา้ปลีกออนไลน์ ดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง เพื่อพยากรณ์ความ
ตอ้งการสินค้าใหม่ใน 3 เดือนแรกที่สินค้าใหม่เริ่มวางขาย  จากข้อมูลการขายของสินค้าปัจจุบันที่มีความ
คลา้ยคลึงกันกับสินคา้ใหม่ โดยประกอบไปดว้ย 2 วิธีหลักดังนี ้ 1. ท าการเลือกสินคา้ที่มีความคลา้ยคลึงกัน
ระหว่างสินคา้ปัจจุบนักับสินคา้ใหม่ 2. สรา้งแบบจ าลองการพยากรณข์อ้มลูดว้ยแบบจ าลองโครงข่ายปราสาท
เทียมแบบหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (Long Short-Term Memory: LSTM) แบบจ าลองอนุกรมเวลาแบบ 
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) และการพยากรณอ์นุกรมเวลาแบบค่าเฉล่ียเคล่ือนที่ 
(Moving Averages: MA) โดยใชชุ้ดขอ้มูลรา้นคา้ปลีกแห่งหนึ่งในประเทศไทย ที่มีการขายสินคา้ผ่านช่องทาง
ออนไลนค์วบคู่กับการขายผ่านหนา้รา้น มีขอ้มลูรายการธุรกรรมการขายรายวนัตัง้แต่เดือนมกราคม ค.ศ. 2021 
ถึงเดือนกันยายน ค.ศ. 2023 ผูว้ิจัยเปรียบเทียบผลของการพยากรณด์ว้ยแบบจ าลอง LSTM, ARIMA และ MA 
โด ยพิ จ า รณ าจ ากค่ า  Root Mean Square Error (RMSE) แล ะ  Mean Absolute Error (MAE) ใน ก า ร
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้ 3 วิธี ผลจากการทดลองพบว่าผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการพยากรณด์ว้ยวิธี 
MA มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ที่แม่นย ามากกว่าในกรณียอดขายของสินคา้ใหม่นั้นมีแนวโน้มคงที่  และ 
ARIMA มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ที่แม่นย ามากกว่าในกรณียอดขายของสินคา้ใหม่นั้นมีแนวโนม้ลดลง  
ดงันัน้การพยากรณด์ว้ยวิธี MA เป็นวิธีที่น่าสนใจหากน าเอาวิธีดงักล่าวไปประยุกตใ์ชง้านจริงกับการพยากรณ์
ความตอ้งการสินคา้ใหม่ใน 3 เดือนแรก เพราะเป็นวิธีการที่ง่าย ใช้เวลาน้อยในการพยากรณ์ และเหมาะกับ
ขอ้มลูที่ไม่ซับซอ้นและมีความคงที่ แมจ้ะเป็นวิธีการดัง้เดิมแต่ใหค้่าความแม่นย าสูงเมื่อเทียบกับอีก  2 วิธีที่ใช้
เวลาและมีวิธีการที่ซบัซอ้นมากกว่า ซึ่งผลการพยากรณท์ี่ไดน้ัน้ไม่ไดแ้ตกต่างจากวิธี MA มากนกัโดยเฉพาะค่า
พยากรณ์ยอดขายเดือนแรก เมื่อพิจารณาเฉพาะค่าพยากรณ์ยอดขายเดือนแรกนั้น LSTM, ARIMA และ MA 
ไม่ไดแ้ตกต่างกนัมากและมีความใกลเ้คียงกบัยอดขายเดือนแรกของสินคา้ใหม่ 
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This research investigates the development of a preliminary model for forecasting 

customer demand for new products in an online retail business using machine learning techniques. 
The objective is to predict the demand for new products in the first three months of their releases, 
based on sales data of similar current products. The study employed two main approaches: (1) 
selection of products with similar characteristics to new products; (2) construction of predictive 
models using Long Short-Term Memory (LSTM) models, Autoregressive Integrated Moving Average 
(ARIMA) models, and Moving Averages (MA) models. It utilized data from a Thai retail store, which 
conducts sales through both online and physical stores (from January 2021-September 2023), this 
study compared the outcomes of predictions made by LSTM, ARIMA, and MA models, considering 
Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE) metrics. The experimental findings 
revealed that the MA model outperformed the others in accurately forecasting the sales trends of 
new products that exhibit stable trends. Conversely, the ARIMA model excels in predicting products 
with declining sales trends. Consequently, employing the MA method for forecasting the demand for 
new products in the first three months appears promising due to its simplicity, minimal computational 
time, and compatibility with stable and less complex data. Despite being a traditional method, The 
MA models yield high accuracy compared to the other two methods, which are more time-consuming 
and intricate. Particularly, when focusing solely on the prediction of first-month sales, LSTM, ARIMA, 
and MA models show insignificant differences and closely approximate the actual sales of new 
products. 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ความส าคัญและความเป็นมาของงานวิจัย 
เนื่องจากปัจจุบันธุรกิจคา้ปลีกสมัยใหม่มีการเพิ่มบริการการขายผ่านช่องทางออนไลน์ 

(Online) ควบคู่กับการขายผ่านหน้าร้าน  (Offline) เพื่อให้เข้าถึงกลุ่มลูกค้าได้กว้างขึน้ ซึ่งมี
ผูป้ระกอบการมากมายทั้งรายใหญ่รายย่อย และยังตอ้งแข่งขันกับธุรกิจการคา้ออนไลนท์ี่เติบโต
ต่อเนื่องจากการเขา้ถึงสมารท์โฟนและอินเทอรเ์น็ตไดส้ะดวก ท าใหก้ารแข่งขนัของธุรกิจมีแนวโนม้
สงูขึน้ (Tunpaiboon, 2562) ดงันัน้ผูป้ระกอบการจึงตอ้งมีการปรบัตวัและพฒันาการขายสินคา้ให้
ตรงกับความตอ้งการของผูบ้ริโภคอยู่ตลอดเวลา และการพัฒนาการขายอย่างหนึ่ง คือการเพิ่ม
ความหลากหลายของสินค้า เพื่อให้ตอบสนองความต้องการของลูกค้าได้มากยิ่งขึน้ ให้ลูกค้า
สามารถเลือกซือ้สินคา้ไดส้ะดวกครบถว้นในที่เดียวไดม้ากที่สุด ซึ่งส่งผลต่อการรกัษาฐานลูกคา้
และการขยายฐานลูกค้า อีกทั้งเพื่ อเพิ่มโอกาสในการขายของผู้ประกอบการด้วย ดังนั้น
ผูป้ระกอบการจึงตอ้งสรรหาผลิตภณัฑใ์หม่ ๆ เขา้มาขายโดยเฉพาะผ่านช่องทางออนไลน ์เพราะ
สามารถขายสินค้าได้หลากหลายประเภทกว่าผ่านหน้ารา้น เนื่องจากสินค้าหลายรายการไม่
สามารถที่จะน ามาวางขายผ่านหนา้รา้นได ้ดว้ยขอ้จ ากดัหลายอย่าง เช่น ขนาดสินคา้กบัพืน้ที่ของ
รา้น เป็นตน้ ซึ่งการด าเนินธุรกิจให้มีความหลากหลายของสินคา้และบริการมากขึน้ อาจท าให้
ผูป้ระกอบการธุรกิจนัน้มีปัญหาในการจัดการพืน้ที่จัดเก็บ และการบริหารจัดการสินคา้ที่ยุ่งยาก
มากขึน้ โดยเฉพาะกบัสินคา้ใหม่ที่เตรียมจะน าเขา้มาวางขาย เนื่องจากยงัไม่มีขอ้มูลปริมาณการ
ขายในอดีตมาช่วยในการพยากรณค์วามตอ้งการของลกูคา้ได ้ 

ดว้ยเหตุนีห้ากผูป้ระกอบการไม่ไดม้ีการประมาณการจ านวนยอดขายสินคา้ใหม่ที่น าเขา้
มาเพื่อวางขายว่าจะสามารถขายไดป้ริมาณเท่าใดตามจ านวนหน่วยขายเป็นจ านวนชิน้ และใช้
ระยะเวลาเท่าใดในการขายสินคา้นัน้ ๆ ไดห้มด ซึ่งวิธีที่ใชใ้นปัจจุบนั คือใชว้ิธีการสั่งซือ้สินคา้ใหม่
ตามจ านวนที่ท าใหไ้ดร้าคาทุนสินคา้ที่ถูกยกตวัอย่างเช่น ซือ้สินคา้รายการหนึ่งจ านวน 1 ลงั จะซือ้
ไดใ้นราคาลงัละ 500 บาท หากซือ้ในจ านวน 10 ลงั จะซือ้ไดใ้นราคาลงัละ 480 บาท เป็นตน้ ท า
ใหผู้ป้ระกอบการมกัจะเลือกซือ้สินคา้ในปริมาณมาก เพื่อใหไ้ดร้าคาทุนถูกแลว้สามารถน าไปแบ่ง
ขายปลีกตามจ านวนหน่วยขายเป็นจ านวนชิน้แลว้ไดก้ าไรที่เพิ่มขึน้ แต่การพิจารณาจ านวนในการ
ซือ้เพื่อใหไ้ดร้าคาทนุที่ถกูเพียงอย่างเดียวนัน้ สง่ผลใหเ้กิดการสั่งซือ้สินคา้ใหม่เขา้มามากเกินความ
ตอ้งการของลกูคา้ ซึ่งเป็นปัญหาที่พบอยู่ในปัจจุบนัของการสั่งซือ้สินคา้ใหม่ สินคา้บางรายการไม่
สามารถขายไดห้รือขายไดน้อ้ยกว่าที่คาดการณไ์วม้าก ส่งผลท าใหเ้กิดปัญหาตามมา เช่น ปัญหา
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พืน้ที่จัดเก็บ ค่าใชจ้่ายในการเก็บรกัษา การหมุนเวียนเงินทุน รวมทัง้ขาดทุนหากเก็บสินคา้นัน้ ๆ 
ไวป้ริมาณมากจนเกินไปไม่สามารถขายไดท้ันก่อนสินคา้หมดอายุหรือช ารุด เป็นตน้ หากตอ้งท า
การวิจยัตลาด เพื่อส ารวจความตอ้งการสินคา้ใหม่ของลกูคา้ก่อนจะน าสินคา้ใหม่เขา้มาวางขาย ก็
จะตอ้งใชร้ะยะเวลา และค่าใชจ้่ายที่ค่อนขา้งสูง ซึ่งปกติการด าเนินการทางธุรกิจคา้ปลีกจะมีการ
น าสินคา้ใหม่เขา้มาขายอยู่เรื่อย ๆ เพื่อเพิ่มยอดขาย ซึ่งการท าวิจยัตลาดกับสินคา้ใหม่ทุกตัวที่จะ
น ามาวางขายนัน้ไม่สามารถที่จะท าได ้โดยเฉพาะกับผูป้ระกอบการคา้ปลีกรายย่อยทั่วไป ดงันัน้
หากมีวิธีการที่สามารถช่วยคาดการณจ์ านวนยอดขายสินคา้ใหม่ตามจ านวนหน่วยขายเป็นจ านวน
ชิน้ได ้ก็จะช่วยใหปั้ญหาเหล่านีล้ดลงจากเดิม เมื่อพิจารณาหลักการในการบริหารจัดการสินคา้
โดยทั่วไป เพื่อดหูลกัการในการสั่งสินคา้ มแีนวทางการสั่งซือ้สินคา้ดงันี ้ 

1. มีการก าหนดรอบระยะเวลาในการสั่งซือ้ที่แน่นอนสม ่าเสมอ เช่น สั่งซือ้สปัดาหล์ะครัง้ 
2. ท าการตรวจนบัสินคา้คงเหลือก่อนที่จะท าการสั่งซือ้สินคา้ตามรอบการสั่ง 
3. สั่งซือ้สินคา้จากขอ้มลูยอดขายในอดีต และจากขอ้มลูการพยากรณย์อดขาย  
4. หาขอ้มลูใหม่ ๆ เพื่อช่วยในการตดัสินใจ เช่น ความนิยมของลกูคา้ในปัจจบุนั 
5. สั่งซือ้ตามจ านวนที่สามารถจะขายในชว่งเวลาที่ก าหนด 
6. ไม่กกัตนุสินคา้มากเกินไป เพราะจะท าใหค้ณุภาพสินคา้ตกได ้หากเก็บรกัษาไม่ดพีอ 
7. บรหิารจดัการสต๊อกไม่ใหส้ินคา้ขาด เพื่อลดการเสียโอกาสในการขาย 
8. สั่ งซื ้อจากแหล่งที่น่าเชื่อถือและสามารถส่งให้ถึงหน้าร้านหรือคลังสินค้า เพื่ อ

ประหยดัเวลาและค่าใชจ้่ายในการเดินทาง 
9. ไม่ซือ้สินคา้จากแหลง่ที่ไม่แน่นอน เพราะอาจไดส้ินคา้ที่ไม่ไดม้าตรฐาน 
นอกจากนีแ้ลว้ผูป้ระกอบการยังตอ้งท าการตรวจเช็คสินคา้อย่างสม ่าเสมอ และพิจารณา

การบรหิารจดัการค าสั่งซือ้ใหเ้หมาะสมดงันี ้
1. ท าการสั่งซือ้สินคา้ที่ขายดี และบรหิารจดัการไม่ใหส้ต๊อกสินคา้ขายดีนัน้ขาด 
2. ในกรณีที่สินคา้ที่ขายไม่ด ีไม่ควรสั่งซือ้มาเยอะ เพราะเสี่ยงสินคา้หมดอาย ุ
3. น าเสนอสินคา้ใหม่ ๆ เพื่อเป็นทางเลือกและดงึดดูใจทัง้ลกูคา้เก่าและลกูคา้ใหม่ 
4. จดักิจกรรมสง่เสรมิการขายเพื่อระบายสินคา้เก่า เช่น ลดราคา สะสมแตม้แลกของ 

("แนวทางการสั่งซือ้สินคา้," 2022)  
จะเห็นไดว้่าการบริหารจดัการสินคา้ในธุรกิจคา้ปลีกโดยทั่วไป การน าเสนอสินคา้ใหม่ ๆ นัน้ก็เป็น
ส่วนหนึ่งที่ส  าคัญ แต่ปัญหาในการบริหารจัดการ และการคาดการณ์ยอดขายสินค้าใหม่ตาม
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จ านวนหน่วยขายเป็นจ านวนชิน้นัน้ค่อนขา้งยาก เนื่องจากยงัไม่มีขอ้มลูปรมิาณการขายในอดีตมา
ช่วยในการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้เหมือนกบัสินคา้ที่มีขายในปัจจบุนั 

ผู้วิจัยจึงเล็งเห็นถึงปัญหานี ้ ดังนั้นจุดมุ่งหมายของการวิจัยเพื่อสรา้งแบบจ าลองการ
พยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ของลูกคา้ในธุรกิจคา้ปลีกออนไลน ์โดยใชก้ารเรียนรูข้องเครื่อง 
(Machine Learning) เพื่อน ามาใชใ้นการพยากรณป์รมิาณความตอ้งการสินคา้ใหม่จากขอ้มลูของ
สินคา้ปัจจบุนัที่มีคณุสมบติัคลา้ยกนั โดยพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ตามจ านวนหน่วยขาย
เป็นจ านวนชิน้ เพื่อเป็นขอ้มูลช่วยประกอบการตัดสินใจของผูป้ระกอบการในการประเมินจ านวน
ยอดขายเป็นจ านวนชิน้ ที่คาดว่าจะขายไดก้่อนที่จะตัดสินใจน าสินคา้ใหม่เขา้มาวางขาย เพื่อลด
ค่าใชจ้่ายในการท าการวิจยัตลาดในการส ารวจความตอ้งการสินคา้ของลูกคา้ และลดปัญหาการ
สั่งซือ้สินคา้เขา้มามากเกินความตอ้งการของลูกคา้ที่เป็นตน้เหตุต่อปัญหาค่าใชจ้่ายในการลงทุน
และดูแลรักษาสินค้า โดยท าการพยากรณ์แยกเป็นรายสินค้า Stock Keeping Unit (SKU) ซึ่ง 
SKU คือ หน่วยสินค้าที่ เล็กที่สุดในระบบคลังสินค้า ที่ถูกจ าแนกออกตามความแตกต่างใน 1 
รหัสสินคา้ ดว้ย สี ขนาด น า้หนัก ความกวา้ง ความยาว รสชาติ ย่ีหอ้ รุ่น เป็นตน้ SKU จะช่วยให้
สามารถแยกความแตกต่างของสินค้าแต่ละชิน้ได้ง่ายและเป็นการสรา้งความเข้าใจตัวสินค้า
ตรงกนัทัง้ระบบ ตัง้แต่ ผูผ้ลิต ผูจ้ัดซือ้ จัดส่ง จนถึงผูข้าย ลดโอกาสในการผิดพลาดในตลอดการ
จดัการหลงัรา้นไปจนถึงการขายหนา้รา้น ("สินคา้ SKU," 2020)  
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1.2 วัตถุประสงค ์
1. เพื่อศึกษาการสรา้งแบบจ าลองการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ของลูกค้าใน

ธุรกิจคา้ปลีกออนไลน ์โดยพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ตามจ านวนหน่วยขายเป็นจ านวนชิน้ 
ดว้ยแบบจ าลองโครงข่ายปราสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (Long Short-Term 
Memory: LSTM) เป รียบ เที ยบกับ วิ ธีการพยากรณ์ ด้วย แบบจ าลองอนุก รม เวล าแบบ 
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) และวิธีการพยากรณ์อนุกรมเวลาแบบ
ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Averages: MA) เพื่อพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ใน 3 เดือนแรก
ที่สินคา้ใหม่เริ่มวางขาย หน่วยเป็นจ านวนชิน้/SKU โดยพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่จาก
ขอ้มลูของสินคา้ปัจจุบนัที่มีขายอยู่และมีความคลา้ยคลึงกนักบัสินคา้ใหม่ โดยใชม้าตรวดัเพื่อการ
วิเคราะหแ์บบถดถอย (Regression Analysis) 

2. เพื่อท าความเขา้ใจกบัชดุขอ้มลูของสินคา้ในประเภทต่าง ๆ  
3. เพื่อทราบถึงหลกัการท างานของอลักอริทึม และสามารถน าไปใชป้ระโยชนใ์นการเพิ่ม

ประสิทธิภาพในการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ 
4. เพื่อศึกษาว่าการสรา้งแบบจ าลองวิธีใด มีประสิทธิภาพมากที่สดุในการพยากรณค์วาม

ตอ้งการสินคา้ใหม่กับขอ้มูลชุดนี ้และสามารถน าแบบจ าลองนีไ้ปประยุกตใ์ชง้านไดจ้ริงกับขอ้มูล
ชดุอ่ืนที่มีลกัษณะคลา้ยกนัได ้

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 
1. ขอ้มลูที่ใชใ้นงานวิจยั 

งานวิจยันีใ้ชข้อ้มลูจากรา้นคา้ปลีกแห่งหนึ่งในประเทศไทย ที่มีการขายสินคา้ผ่านช่องทางออนไลน์
ควบคู่กบัการขายผ่านหนา้รา้น มีขอ้มูลรายการธุรกรรมการขายรายวนั ตัง้แต่เดือนมกราคม ค.ศ. 
2021 ถึงเดือนกันยายน ค.ศ. 2023 โดยมีข้อมูล 1 ตาราง มีคอลัมน์ทั้งหมด 28 คอลัมน์ และมี
จ านวนขอ้มูล 55,524 แถว มีขอ้มูลของสินคา้ ซึ่งมีรายละเอียดตัวแปร คือ รหัสสินคา้ ชื่อสินคา้ 
หมวดหมู่สินคา้ ราคาสินคา้ และมีตวัแปรอ่ืน ๆ เช่น วนั เดือน ปี จ านวนยอดขาย รูปแบบการช าระ
สินคา้ เป็นตน้ 

2. เตรียมขอ้มลูและท าความสะอาดขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบที่พรอ้มส าหรบัน ามาวิเคราะห์มี
จ านวนสินคา้ทัง้หมด 1,776 SKU ท าการส ารวจขอ้มลูโดยรวม จากนัน้ท าการแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 
ชดุ ดงันี ้ 
ขอ้มลูชดุที่ 1 ก าหนดใหส้ินคา้ที่มียอดขายออกครัง้แรกในปี ค.ศ. 2021-2022 เป็นสินคา้ปัจจบุนั  
ขอ้มลูชดุที่ 2 ก าหนดใหส้ินคา้ที่มียอดขายออกครัง้แรกในปี ค.ศ. 2023 เป็นสินคา้ใหม่  
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จากนั้นท าการเลือกสินค้าที่มีความคล้ายคลึงกันระหว่างสินค้าปัจจุบันกับสินค้าใหม่ ที่อยู่ใน
หมวดหมู่เดียวกนั จ านวน 4 คู่ รวมเป็น 8 SKU แบ่งเป็นสินคา้ปัจจุบนั 4 SKU และแบ่งเป็นสินคา้
ใหม่ 4 SKU มาพยากรณ์ความต้องการสินค้าใหม่จากข้อมูลของสินค้าปัจจุบันที่มีคุณสมบัติ
คลา้ยกนั 

 3. สรา้งแบบจ าลองการพยากรณ์ข้อมูลด้วยแบบจ าลองโครงข่ายปราสาทเทียมแบบ
หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory: LSTM) แบบจ าลองอนุกรมเวลา
แบบ Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) และวิธีการพยากรณ์อนุกรมเวลา
แบบค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Averages: MA) 

4. ท าการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลอง โดยพิจารณาจาก 
4.1 ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (Root Mean Square 

Error: RMSE) 
4.2 ค่าเฉลี่ยของค่าสมับรูณค์วามคลาดเคลื่อน (Mean Absolute Error: MAE)  

5. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละวิธี แลว้น าเสนอแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดี
ที่สดุ 
 

1.4 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย  
1. สามารถน าแบบจ าลองที่ไดไ้ปประยุกตใ์ช้งานจริง เพื่อใชง้านในการพยากรณ์ความ

ตอ้งการสินคา้ใหม่ของลกูคา้ เพื่อใหท้ราบว่าสินคา้ใหม่แต่ละ SKU จะมีความตอ้งการปรมิาณก่ีชิน้
ใน 3 เดือนแรกที่สินคา้ใหม่เริ่มวางขาย 

2. เพื่อลดขั้นตอนการท างาน ลดระยะเวลาและค่าใช้จ่ายในการวิจัยตลาด เพื่อส ารวจ
ความตอ้งการของสินคา้ใหม่ 



 

บทที ่2 
วรรณกรรมและงานวิจยัทีเ่ก่ียวข้อง 

ในงานวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดศ้ึกษาทฤษฎี และงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งกบัการพฒันาแบบจ าลอง
การพยากรณ์ความต้องการสินค้าใหม่ของลูกคา้ในธุรกิจคา้ปลีกออนไลน์ โดยพยากรณ์ความ
ตอ้งการสินคา้ใหม่ตามจ านวนหน่วยขายเป็นจ านวนชิน้ ดว้ยแบบจ าลองโครงข่ายปราสาทเทียม
แบบหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory: LSTM), แบบจ าลองอนุกรม
เวลาแบบ Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) และการพยากรณ์อนุกรม
เวลาแบบค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Averages: MA) ไดน้ าเสนอตามหวัขอ้ดงัต่อไปนี ้

1. นิยามของสินคา้ใหม่หรือผลิตภณัฑใ์หม่   
2. ทฤษฎีเก่ียวกบัอลักอรทิมึ 
3. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

2.1 นิยามของสินค้าใหม่หรือผลิตภัณฑใ์หม่   
สินคา้ใหม่หรือผลิตภัณฑใ์หม่ (New Product) หมายถึง สินคา้หรือผลิตภัณฑ์ใด ๆ ของ

กิจการ อาจเป็นสินคา้หรือผลิตภณัฑท์ี่มาจากแนวคิดใหม่ หรือสินคา้ที่มีการปรบัปรุงเปลี่ยนแปลง
บางอย่างในตัวผลิตภัณฑ์สินค้าที่มีอยู่แล้ว เพื่อให้ผู ้บริโภคหรือลูกค้ามีความพึงพอใจในตัว
ผลิตภณัฑส์ินคา้ โดยมีความพึงพอใจมากขึน้กว่าการบริโภคผลิตภณัฑส์ินคา้ตวัเดิม หรืออาจเป็น
สินคา้เดิมมีการที่น าเสนอในตลาดใหม่ ๆ ที่ยงัไม่เคยจ าหน่ายสินคา้นีม้าก่อน(ถนอม บรคิตุ, 2014)  
จ าแนกผลิตภณัฑส์ินคา้ ได ้3 ลกัษณะ คือ 

1. สินค้าใหม่เชิงนวัตกรรม (Innovative Product) คือ สินค้าที่ไม่เคยมีผู้ใดน าเสนอใน
ตลาดมาก่อน สรา้งจดุต่างและดงึดดูลกูคา้ดว้ยความแปลกใหม่ ทนัสมยั 

2. สินคา้ดดัแปลง (Modify Product) คือ สินคา้ที่มีการพฒันาต่อยอดและปรบัปรุงมาจาก
สินค้าเดิม มุ่งเน้นการปรบัปรุงประสิทธิภาพ เพิ่มเติมฟังก์ชันการใช้งาน หรือเปลี่ยนดีไซน์ให้
ทนัสมยั 

3. สินคา้ลอกเลียนแบบ (Imitative Product) คือ สินคา้ที่ลอกเลียนแบบสินคา้ที่มีอยู่แลว้
ในตลาด มุ่งเนน้การน าเสนอราคาที่ถูกกว่าและเจาะกลุ่มลกูคา้เฉพาะเจาะจง หรือสินคา้ใหม่ของ
กิจการแต่ไม่ได้ใหม่ในท้องตลาด ซึ่งสินค้านั้นได้รบัการยอมรบัและเป็นที่นิยมของผู้บริโภค มี
โอกาสในการท าก าไร จึงน าสินคา้ที่ลอกเลียนแบบนัน้เขา้สูท่อ้งตลาด 
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2.2 ทฤษฎีเกี่ยวกับอัลกอริทมึ 
ทฤษฎีโครงข่ายปราสาทเทยีมแบบหน่วยความจ าระยะส้ันแบบยาว (Long Short-Term 
Memory: LSTM) 

โครงข่ายปราสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว  (Long Short-Term 
Memory: LSTM) คือ ระบบโครงข่ายประสาท (Neural Network) รูปแบบหนึ่ง เป็นเทคนิคหนึ่งที่
ถูกพฒันาจาก Recurrent neural network (RNN) ใหม้ีความเสถียรและมีประสิทธิภาพมากขึน้ มี
การเสนอวิธี Long Short-Term Memory หรือ LSTM ขึน้มาโดย Sepp Hochreiter และ Juergen 
Schmidhuber ซึ่ง LSTM ท างานได้ดีในการเรียนรูแ้บบ Long-Term หลักการท างานของ LSTM 
การที่ภายในอลักอริทึมมีการเก็บขอ้มลู และส่งไปประมวลผลในเวลาถัดไป โดยจะมี Gate ต่าง ๆ 
ได้แก่ Forget Gate, Input Gate, Input Modulation Gate, Output Gate ท าหน้าที่ควบคุมการ
ไหลของขอ้มูล คัดเลือกขอ้มูล และค านวณว่าควรเก็บขอ้มูลไวใ้น Cell State และHidden State 
เท่าใด หากค่าความส าคญัของขอ้มลูไม่เพียงพอ จะไม่สามารถผ่าน Gate นัน้ไปได ้(Olah, 2015) 
 
การท างานของ LSTM 

1. Forget คือ การลา้ง Cell State เดิมออกไป เพื่อเตรียมพืน้ที่รบัขอ้มูลใหม่ โดย Forget 
Gate Layer นัน้เป็น Gate ที่มีหนา้ที่ในการก าหนดว่าขอ้มูลที่จะเขา้มาใน Cell นัน้ควรถูกเก็บไว้
หรือควรทิง้ไปโดย การสรา้ง Forget Gate นี ้จะด ูInput Data ที่เขา้มาประกอบกบั Hidden State 
ก่อนหน้านั้น โดยจะใช้ Sigmoid Activation Function เป็นตัวตัดสิน ผลลัพธ์ที่ ได้จาก Forget 
Gate Layer จะอยู่ระหว่างค่า 0 และ 1 ซึ่งหากไดค่้าเป็น 0 คือใหล้บค่า Cell State เดิมออกไป แต่
หากไดค่้าเป็น 1 คือใหเ้ก็บค่า Cell State นีต่้อไป 

2. Write โดย Input Gate Layer เป็น Gate ที่มีหน้าที่รบัขอ้มูล Input เขา้มาใหม่แลว้จึง
ท าการบนัทึกหรือเขียน (Write) ขอ้มลูลงไปในแต่ละโหนด ซึ่งการท างานแบ่งออกเป็น 2 สว่น โดยที่
ส่วนแรกถ้าต้องการ Update cell state เมื่อท าการรับข้อมูล Input เข้ามาแล้ว จะใช้ Sigmoid 
Function เป็นตัวตัดสินว่าอนุญาตใหอ้ัพเดทหรือไม่ Function ที่เป็นตัวควบคุมจะเรียกใช ้Input 
Gate เพื่อที่จะเลือกว่าใหม้ีการ Update cell state หรือไม่ และส่วนที่สองถา้ Input Gate เลือกที่
จะท าการอัพเดท Cell State ซึ่ง Tanh Function ก็จะท าการสรา้ง Candidate Values ขึน้มาใน 
State การค านวณนีใ้ชค่้า Input Data ที่เขา้มา กับ Hidden State ก่อนหน้านั้น การอัพเดท Cell 
State ไดข้อ้มูลจาก Forget Gate, Input Gate และInput Modulation Gate เพื่อน าประกอบการ
พิจารณาการอพัเดท Cell State 
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3. Read  คือ การอนญุาตใหอ่้านผลลพัธข์องการท างานของอลักอรทิึม โดย Output Gate 
Layer เป็น Gate ที่มีหน้าที่ เตรียมท าการส่งออกข้อมูล (Output Data) โดยข้อมูลที่จะท าการ 
Output นั้นดูจาก Cell State ที่ผ่านกระบวนการค านวณต่าง ๆ แลว้ โดย Sigmoid Function จะ
เป็นตัวเลือกกว่าข้อมูลส่วนไหน Cell State ที่จะถูก Output จากนั้นก็จะน าค่า Cell State เข้า 
Tanh Function ( Output Tanh Function  อยู่ในช่วง -1, 1) แล้วน าค่าที่ได้จาก Tanh Function 
มาท าการค านวณกบัค่า Output ที่ไดจ้าก Sigmoid Function จากนัน้จะไดค่้า Output ที่ตอ้งการ 
การท างานของ LSTM แสดงดงัภาพประกอบที่ 1 
(Tangruamsub, 2017) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 1 แสดงรูปภาพการท างานของ LSTM 

ที่มา : (Tangruamsub, 2017) 
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ทฤษฎีแบบจ าลอง Autoregressive integrated average model (ARIMA) 
แบบจ าลอง ARIMA เป็นรูปแบบของแบบจ าลองชุดขอ้มูลเวลา (Time Series Data) ที่ใช้

ในการวิเคราะห์และการท านายค่าในอนาคต การพยากรณ์ด้วยวิธี ARIMA เป็นการอาศัย
พฤติกรรมของขอ้มลูในอดีต เพื่อก าหนดรูปแบบในปัจจบุนั และอธิบายแนวโนม้หรือปรากฏการณ์
ต่าง ๆ ของตัวข้อมูลเองในอนาคต แบบจ าลอง ARIMA เป็นแบบจ าลองที่พัฒนาโดย George 
E.P.Box และ Gwilym M. Jenkins ในปี ค.ศ.1970 โดยพืน้ฐานแลว้แบบจ าลอง ARIMA เป็นวิธีที่
ใหค่้าพยากรณใ์นระยะสัน้ที่ดี หรือเหมาะกับการพยากรณไ์ปขา้งหนา้ในช่วงเวลาสัน้ ๆ และตอ้งมี
ช่วงของขอ้มลูที่ยาวพอสมควร  

ARIMA มีจุดเด่นในการพยากรณ์ด้วยความง่ายในการน าไปประยุกต์ใช ้และสามารถ
ประมาณค่าพารามิเตอรไ์ด้ด้วยวิธี Ordinary Least Square (OLS) หรือ Maximum Likelihood 
Estimator (MLE) นอกจากนีย้ังสามารถประยุกต์ใช้กับแนวคิดต่าง ๆ เช่น ARIMAX, Seasonal 
ARIMA, ARIMA Intervention รวมถึงการร่วมกับ ARIMA-GARCH Model ในการพิจารณาวิกฤติ
ต่าง ๆ อย่างมีประสิทธิภาพในการท านาย และการจัดการโครงสรา้งขอ้มูลที่ซับซ้อนได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ (ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. เฉลิมพล  จตพุรม, 2562) 
 
แบบจ าลอง ARIMA (p,d,q) ประกอบดว้ย 3 สว่นหลกั ๆ ไดแ้ก่  

1. แบบจ าลอง Auto Regressive (AR (p)) 
แบบจ าลอง Auto Regressive เป็นรูปแบบที่แสดงค่าสงัเกต yt  ถูกก าหนดจากค่าของ yt-

1,…., yt-p หรือค่าสงัเกตที่เกิดขึน้ก่อนหนา้ p ซึ่งจะน าขอ้มูลก่อนหนา้มาใชใ้นการท านายหาค่าใน
อนาคตหรือก็คือค่าปัจจุบัน โดยกระบวนการ AR นั้นใชพ้ารามิเตอร ์p ซึ่งเป็นค่า Lag (ค่าความ
ลา่ชา้) ซึ่งเขียนอยู่ในรูปสมการไดด้งัสมการ 

𝑦𝑡 = 𝑐 + ∅1𝑦𝑡−1 + ∅2𝑦𝑡−2 + ⋯ + ∅𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝜀t                            
โดยที่ 

𝑐 คือ ค่าคงที่ 

∅𝑝 คือ Order ของ Auto Regressive 

𝑦𝑡−𝑝 คือ ค่า Time Series ที่เวลา t-p 

𝜀t คือ ค่า Error ของโมเดล (ค่า white noise) 
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2. แบบจ าลอง Moving Average (MA (q)) 
แบบจ าลอง Moving Average (MA) เป็นรูปแบบที่แสดงว่า yt  ถูกก าหนดจากค่าความ

คลาดเคลื่อน t-1 ,…, t-q หรือค่าความคลาดเคลื่อนที่อยู่ก่อนหน้า กล่าวคือ เทคนิค  Moving 
Average (MA) มีหลกัการท างานคลา้ยกบั (Auto Regressive) AR แต่แตกต่างกันตรงที่ Moving 
Average จะสนใจความสมัพันธ์ระหว่าง Error ของช่วงเวลาปัจจุบนั โดยกระบวนการ MA นัน้ใช้
พารามิเตอร ์q ในการหา Error ซึ่งเขียนใหอ้ยู่ในรูปสมการไดด้งัสมการ 
 

𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝜀𝑡 + 𝜃1𝜀𝑡−1 + 𝜃2𝜀𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝜀𝑡−q                                                     
โดยที่ 

 𝑐 คือ ค่าคงที่ 

 𝜀𝑡 คือ ค่า Error ของ Model (ค่า White Noise) 

𝜃𝑞 คือ Order ของ Moving Average 

 𝜀𝑡-q คือ ผลรวมระหว่างค่าปัจจบุนักบัค่าก่อนหนา้ของ Error Term 
 

3. กระบวนการ Integrated (I (d)) 
แบบจ าลอง ARIMA ถูกออกแบบมาเพื่อวิเคราะหข์อ้มูลอนุกรมเวลาที่มีคุณสมบัติคงที่ 

(Stationary) หมายความว่าค่าเฉลี่ยและความแปรปรวนของขอ้มูลไม่เปลี่ยนแปลงตามเวลา ใน
กรณีขอ้มูลอนุกรมเวลาที่ใชใ้นการวิเคราะหม์ีคุณสมบัติไม่คงที่ (Non-Stationary) จะตอ้งท าการ
แปลงขอ้มลูดงักล่าวนัน้ใหเ้ป็นขอ้มลูที่มีคณุสมบติัคงที่ดว้ยกระบวนการ Integrated (I (d)) โดยใช้
วิธีการหาผลต่าง (Differencing) ของขอ้มูลอนุกรมเวลา เปรียบเทียบค่าขอ้มูลในปัจจุบันกับค่า
ขอ้มลูในอดีต d คาบเวลาก่อนหนา้ 

การหาผลต่างอนัดบัที่ d สามารถเขียนในรูปของ I (d) ดงันี ้
 

  I(d) คือ  t = d-1 ( t−t-1 ) 

หรือ (−)d t 
(มหาวิทยาลยัเชียงใหม่, 2553) 
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แบบจ าลอง Autoregressive Integrated Moving Average Model (ARIMA) 
น าแบบจ าลอง Auto Regressive แบบจ าลอง Moving Average และ กระบวนการ 

Integrated มาพิจารณารว่มกนั รูปแบบทั่วไปของแบบจ าลอง คือ แบบจ าลอง ARIMA (p,d,q) 
 

d yd =  + d yt-1 + d yt-2 +  + d yt-p + t − 𝜀𝑡-1 −− t𝜀t-q 

โดยที่ 
yt คือ ค่าสงัเกตในอนกุรมเวลา ณ เวลา t 
d คือ จ านวนครัง้ของการหาผลต่างเพื่อใหข้อ้มลูอนกุรมเวลาคงที่ (Stationary) 
p คือ อนัดบัของ Autoregressive 
q คือ อนัดบัของ Moving Average 

 คือ ค่าคงที่ (Constant Term) 
   t คือ เวลา 

d คือ ผลต่างอนัดบัที่ d 

1 ,..,p  คือ พารามิเตอรข์อง Auto Regressive 
𝜃1 ,…,𝜃𝑞 คือ พารามิเตอรข์อง Moving Average  

𝜀𝑡 คือ กระบวนการ White Noise ค่าความคลาดเคลื่อน ณ เวลา t เป็นตัวแปรสุ่มที่
อิสระต่อกนั โดยมีการแจกแจงปกติที่มีค่าเฉลี่ยเป็นศนูย ์และความแปรปรวนคงที่ 
(มหาวิทยาลยัเชียงใหม่, 2553) 
 
ทฤษฎีการทดสอบ Unit root 

การทดสอบ Unit root สามารถทดสอบโดยใช้วิธีการทดสอบ DF (Dickey-Fuller test) 
และการทดสอบ ADF (Augment Dickey-Fuller test) การมี Unit Root หมายถึง ลกัษณะเฉพาะ
ของขอ้มลูอนกุรมเวลาที่ค่าเฉลี่ยหรือความแปรปรวนของขอ้มลูมีการเปลี่ยนแปลงไปตามเวลา  

การทดสอบ Unit Root ว่าขอ้มูลอนุกรมเวลานั้นมีความคงที่หรือไม่ จะท าการทดสอบ
ทัง้หมด 3 รูปแบบ ดงันี ้

1. กรณีที่ไม่มีค่าคงที่ และแนวโนม้เวลา  ∆𝑋t = 𝜃𝑋t-1 + 𝜀t   

2. กรณีที่มีเฉพาะค่าคงที่    ∆𝑋t = ∝ +𝑋𝑡-1 + 𝜀t  

3. กรณีที่มีทัง้ค่าคงที่ และแนวโนม้เวลา  ∆𝑋t = ∝ +𝛽𝑡𝜃𝑋𝑡-1 + 𝜀t  
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โดยที่      

𝜃   คือ ค่าพารามิเตอรข์องการทดสอบ Unit Root  

𝛽𝑡 คือ ค่าคงที่ของแนวโนม้  

∝  คือ ค่าคงที่ระดบั 
(มหาวิทยาลยัเชียงใหม่, 2553) 
ทดสอบโดยใชก้ารเปรียบเทียบค่าสถิติ ADF Test เทียบกับค่าวิกฤต Mackinnon ซึ่งมีสมมติฐาน 
ดงันี ้

  สมมติฐานหลกั          𝐻0 : 𝛿 = 0              ขอ้มลูมี Unit Root 

  สมมติฐานรอง           𝐻1: 𝛿 < 0               ขอ้มลูไม่มี Unit Root 
ผลลพัธข์องการทดสอบ 

– ยอมรบัสมมติฐานหลกั 𝐻0 ขอ้มลูมี Unit Root แสดงว่าขอ้มลูนัน้ Non-Stationary 

– ปฏิเสธสมมติฐานหลกั 𝐻1 ขอ้มลูไม่มี Unit Root แสดงว่าขอ้มลูนัน้ Stationary 
(มหาวิทยาลยัเชียงใหม่, 2553) 
 
ทฤษฎีการพยากรณอ์นุกรมเวลาแบบค่าเฉล่ียเคล่ือนที ่(Moving Averages: MA) 

การพยากรณ์โดยวิธีค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ เป็นการพยากรณ์จากขอ้มูลยอดขายจริงในอดีต
จ านวน N ข้อมูล มาค านวณหาค่าเฉลี่ย เพื่อพยากรณ์ยอดขายหรือความต้องการสินค้าใน
ช่วงเวลาที่ตอ้งการ ซึ่งเขียนใหอ้ยู่ในรูปสมการไดด้งัสมการ 

 

MA =
∑ 𝐴𝑡  𝑛

𝑡=1

𝑁
 

 
MA คือ ค่าพยากรณ ์
t  คือ ช่วงเวลา 
At คือ ค่าขอ้มลูจรงิ ณ ช่วงเวลา t 
N คือ จ านวนขอ้มลู 
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ทฤษฎีเกี่ยวกับการประเมินความแม่นย าของแบบจ าลอง 
งานวิจยันีใ้ชค่้า Root Mean Squared Error (RMSE) และ Mean Absolute Error (MAE) 

ในการวดัค่าความแม่นย าของแบบจ าลอง 
1. รากที่สองของค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (Root Mean Squared Error: 

RMSE) คือ การวัดความแตกต่างระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์ โดยค านวณค่าเฉลี่ยก าลงัสอง
ของความคลาดเคลื่อนทัง้หมดแลว้ถอดรากที่ 2 (วีรภัทร สาธิตคณิตกุล, 2023) ถา้หากค่า RMSE 
นัน้มีคา่ที่ต  ่า แสดงวา่ค่าพยากรณน์ัน้ใกลเ้คียงกบัค่าจรงิ ดงัสมการ 

 

RMSE = √
1

𝑛
∑(𝑌𝑖 − Ŷ𝑖)2  

𝑛

𝑖=1

   

 
โดยที่ 

  𝑌𝑖   คือ ค่า Actual หรือค่าจรงิของขอ้มลูตวัอย่างที่ i  
Ŷ𝑖  คือ ค่า Predict หรือค่าพยากรณข์องขอ้มลูตวัอย่างที่ i  

𝑛   คือ จ านวนขอ้มลูตวัอย่างทัง้หมด  
 

2. ค่าคลาดเคลื่อนสมับูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) คือ การหาค่าเฉลี่ยของ
ความแตกต่างแบบสมบูรณร์ะหว่างค่าพยากรณก์บัค่าจริง (วีรภทัร สาธิตคณิตกุล, 2023) ถา้หาก
ค่า MAE นัน้มีคา่ที่ต  ่า แสดงวา่ค่าพยากรณน์ัน้มีคา่ใกลเ้คียงกบัค่าจรงิ ดงัสมการ  

 

MAE =
1

𝑛
∑|𝑌𝑖 − Ŷ𝑖|  

𝑛

𝑖=1

 

 
โดยที่ 

 𝑌𝑖   คือ ค่า Actual หรือค่าจรงิของขอ้มลูตวัอย่างที่ i 

Ŷ𝑖  คือ ค่า Predict หรือค่าพยากรณข์องขอ้มลูตวัอย่างที่ i 

  𝑛   คือ จ านวนขอ้มลูตวัอย่างทัง้หมด 
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2.3 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
1. บทความวิจยัเรื่อง A Sales Forecast Method for Products with No Historical Data 

(Dai & Huang, 2021) 
งานวิจัยนีไ้ดก้ล่าวถึง วิธีการพยากรณ์ยอดขายของผลิตภัณฑใ์หม่ที่ไม่มีขอ้มูลยอดขาย

ยอ้นหลงั กบัชดุขอ้มลูการขายรถยนต ์ซึ่งประกอบดว้ยยอดขายรายเดือนในมณฑลกวางตุง้ตัง้แต่ปี 
ค.ศ. 2018 ถึงปี ค.ศ. 2019 ประกอบด้วย Feature ของผลิตภัณฑ์ 6 แบรนด์ รุ่นรถ 168 รุ่น ผล
ปรากฏว่าแบบจ าลองที่ผูว้ิจัยน าเสนอ ดว้ยวิธีการวัดความคลา้ยคลึงระหว่างผลิตภัณฑเ์ดิมกับ
ผลิตภัณฑ์ใหม่ และใชย้อดขายของผลิตภัณฑเ์ดิมที่คลา้ยคลึงนั้นในการพยากรณ์ยอดขายของ
ผลิตภัณฑ์ใหม่ สามารถท างานได้ดีในข้อมูลขนาดเล็ก และมีประสิทธิภาพในการคาดการณ์
ยอดขาย 3 เดือนแรก หลังจากการเปิดตัวได้มีประสิทธิภาพมากกว่า เมื่อเปรียบเทียบกับวิธี 
Machine Learning Models ที่ ใช้ Features และยอดขายในรอบ  3 เดือนหลังการเปิดของ
ผลิตภัณฑ์เดิม ส าหรบัการฝึกอบรม (Train) และใช้ Features ของผลิตภัณฑ์ใหม่ เพื่อท านาย
ยอดขายในรอบ 3 เดือน โดยประเมินความแม่นย าในการท านายด้วยค่า Root Mean Square 
Percentage Error (RMSPE) แสดงดงัตารางที่ 1 

ตาราง 1 แสดงผลการทดลองวิธี Machine Learning Models แต่ละวิธีกบัแบบจ าลองที่เจา้ของ
งานวิจยัพฒันาขึน้ 

               Methods RMSPE 
             Linear Regression 4.75 
             SVR 4.32 
             KNN 5.68 
             Random Forest 6.44 
             CatBoost 8.27 
             XGBoost 4.99 
             Neural Network 5.84 
             Method of This Paper 0.82 
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2. บทความวิจยัเรื่อง  A Machine Learning-based Framework for Forecasting Sales 
of New Products with Short Life Cycles using Deep Neural Networks (Elalem et al., 2023) 

งานวิจยันีไ้ดพ้ัฒนากรอบวิธีการพยากรณย์อดขายของผลิตภณัฑใ์หม่ที่เพิ่งเปิดตวั และมี
วงจรชีวิตสัน้ รวมทัง้มีขอ้มูลยอดขายยอ้นหลงัที่จ  ากัด โดยใชชุ้ดขอ้มูลขนาดใหญ่สองชุด คือ ชุด
ขอ้มลูแรกมาจาก Dell และชุดขอ้มูลที่สองมาจาก Retailer X (ชื่อบริษัทไม่เปิดเผย) วิธีการ คือหา
ผลิตภัณฑท์ี่มีอยู่ที่คลา้ยกันและมีอายุสัน้เหมือนกับผลิตภัณฑใ์หม่ แลว้หาค่าเฉลี่ยของยอดขาย
ยอ้นหลงัของผลิตภณัฑท์ี่มีอยู่ และใชย้อดขายเฉลี่ยนัน้เป็นการพยากรณห์ลกั โดยมีขัน้ตอนหลกั 3 
ขัน้ตอน คือ (1) เตรียมขอ้มลูการขายส าหรบัผลิตภณัฑท์ี่มีอยู่โดยการปรบัความเรียบของยอดขาย
ตามวงจรชีวิต เพื่อหายอดขายที่เป็นตวัแทนของวงจรชีวิต แลว้จดักลุ่มผลิตภณัฑท์ี่คลา้ยกนัโดยใช้
การแบ่งกลุ่ม (2) ก าหนดผลิตภัณฑใ์หม่ใหเ้ขา้กับหนึ่งในกลุ่มของผลิตภัณฑท์ี่มีอยู่โดยใชส้ปัดาห์
แรกของยอดขายผลิตภัณฑ์ใหม่  (3) ด าเนินการเพิ่มขอ้มูลยอดขายของผลิตภัณฑ์ที่มีอยู่ที่ปรบั
ความเรียบแลว้ และยอดขายผลิตภณัฑใ์หม่ที่ปรบัความเรียบในช่วง 2-3 สปัดาหแ์รกที่ผลิตภัณฑ์
เพิ่งเปิดตัว จากนัน้ใชข้อ้มูลเพื่อท านายยอดขายในระหว่างช่วงวงจรชีวิตของผลิตภณัฑใ์หม่  โดย
ประยุกต์ใช้ทั้งวิธีทางสถิติแบบดั้งเดิม (ARIMAX) และใช้การเรียนรูข้องเครื่อง 3  วิธีการ ได้แก่ 
Deep Neural Networks (DNNs) - Long Short-Term Memory, Gated Recurrent Units และ 
Convolutional Neural Networks 

ผลการศึกษา โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ทัง้ 4 วิธีการ พบว่าการแบ่งกลุ่ม
ผลิตภณัฑต์ามช่วงเวลาจะท าใหข้อ้ผิดพลาดในการท านายนอ้ยลงอย่างมีนยัส าคญั ผลการทดลอง
ที่ส  าคญัคือ การใชแ้บบจ าลอง ARIMAX ที่เป็นเทคนิคแบบดัง้เดิมสามารถท านายไดดี้กว่า DNNs  
โดยมีค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ความคลาดเคลื่อน (MAE) ต ่าลงถึง 21%–24% อย่างไรเ้งื่อนไข 
อย่างไรก็ตาม เมื่อลองเพิ่มสญัญาณรบกวนแบบเกาสเ์ซียนในการวิเคราะหค์วามทนทาน พบว่า
ประสิทธิภาพของ ARIMAX ลดลงอย่างมาก ในขณะที่ DNNs มีประสิทธิภาพที่คงที่ ผลการวิจยันี ้
เสนอขอ้มูลความรูส้  าหรบัผูป้ระกอบการ ว่าเมื่อใดควรเลือกใชเ้ทคนิค Deep Learning Methods 
หรือวิธี ARIMAX 
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3. บทความวิจยัเรื่อง Forecasting Demand Profiles of New Products 
(van Steenbergen & Mes, 2020) 

งานวิจัยนีไ้ดพ้ัฒนาวิธีการใหม่ที่เรียกว่า DemandForest  ซึ่งมาจากการรวม K-means, 
Random Forest และ Quantile Regression Forest เพื่ อสร้างการท านายความต้องการของ
ผลิตภณัฑใ์หม่ในช่วงเริ่มตน้เปิดตวั ดว้ยอลักอริทึมเรียนรูข้องเครื่อง โดยใชชุ้ดขอ้มลูจาก 5 บริษัท 
(ชื่อบริษัทไม่เปิดเผย) โดยใชต้ัวอักษร A ถึง E แทนชื่อบริษัท ซึ่งมีขอ้มูลลักษณะของผลิตภัณฑ ์
ขอ้มลูประวติัการขายในผลิตภณัฑท์ี่มีอยู่และผลิตภณัฑใ์หม่ ซึ่ง DemandForest สามารถจดักลุ่ม 
ท านายรูปแบบความต้องการ และท านายปริมาณที่ไม่แน่นอนของความต้องการทั้งหมดใน
ช่วงเวลาการเปิดตัว เจา้ของงานวิจยัตรวจสอบ และแสดงตัวอย่างวิธีการในการท านาย และการ
จัดการสินคา้คงคลงัโดยใชข้อ้มูลจริงของบริษัทหลาย ๆ แห่ง โดยใช ้DemandForest ซึ่งมาจาก
การรวมแบบจ าลอง  K-means, Random Forest และQuantile Regression Forest พบว่า 
DemandForest ใหก้ารท านายที่แม่นย า ส่งผลท าใหป้ระหยัดค่าสินคา้คงคลังไดป้ระมาณ 15% 
ขึน้อยู่กบัเวลาน าส่งและระดบับริการ โดยประเมินความแม่นย าในการท านายดว้ยค่า Root Mean 
Square Error (RMSE) 
 

4. บทความวิจัยเรื่อง  Analysis and Demand Forecasting Based on E-Commerce 
Data (Tang, 2023) 

งานวิจัยนี ้ศึกษาวิธีพยากรณ์ความต้องการของสมาร์ทโฟนใน  E-Commerce โดย
แบบจ าลอง ARIMA และ XGBoost ใชข้อ้มลูยอดขายสมารท์โฟนของแพลตฟอรม์อีคอมเมิรซ์หนึ่ง 
เพื่อการทดลอง หลังจากการวิเคราะหเ์ปรียบเทียบผลการทดลอง และความคลาดเคลื่อนของ
แบบจ าลอง พบว่า แมว้่า ARIMA สามารถท าการพยากรณ์ขอ้มูลชุดเวลาไดดี้ แต่ XGBoost ซึ่ง
เป็นอัลกอริทึมในการเรียนรูเ้ครื่องสามารถจัดการกับปัญหาที่เป็นไม่เชิงเส้น และปัญหาที่ไม่
แน่นอนไดดี้กว่า โดย ARIMA มีประสิทธิภาพในการท านาย โดยมีค่า R2 = 0.79 และ XGBoost มี
ประสิทธิภาพในการท านายที่ดีกว่า โดยมีค่า R2 = 0.86 
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5. บทความวิจยัเรื่อง Demand Forecasting for E-Commerce Platforms 
(Jain et al., 2020) 

งานวิจัยนีศ้ึกษาวิธีการท านายความตอ้งการของผลิตภัณฑใ์นบริษัท E-Commerce เพื่อ
ช่วยบริษัท E-Commerce ป้องกันไม่ให้เกิดการขาดสต๊อกของสินค้าหรือสต๊อกสินค้ามากเกิน
ความต้องการ งานวิจัยนี ้ เป็ นการศึกษาเป รียบ เที ยบ ระหว่าง แบบจ าลอง  Seasonal 
Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) แ ล ะ Long Short-Term Memory 
Network (LSTM) เจา้ของงานวิจัยไดน้ าทัง้สองแบบจ าลองมาใชก้ับชุดขอ้มลูของรา้นคา้ออนไลน  ์
และเปรียบเทียบผลลพัธ์ พบว่า SARIMA ดีกว่าในการท านายยอดขายระยะยาวในขณะที่ LSTM 
ให้ผลลัพธ์ที่มีความแม่นย ามากกว่าในระยะเวลาสั้น  ๆ โดยรวม SARIMA ให้ผลลัพธ์ที่มีความ
เสถียรมากกว่า ส าหรบัขอ้มูลทดสอบเดียวกันของหมวดหมู่เฟอรน์ิเจอร ์พบว่าค่า RMSE ส าหรบั
โมเดล ARIMA คือ 1.24 ในขณะที่ส  าหรบัโมเดล LSTM คือ 1.55  
 

6. บทความวิจัยเรื่อง Sales Forecasting: A Comparison of Traditional and Modern 
Times-Series Forecasting Models on Sales Data with Seasonality (Ali & Nakti, 2023) 

งานวิจัยนีไ้ดก้ล่าวถึง วิธีการพยากรณย์อดขายของผลิตภัณฑ์ โดยใชข้อ้มูลยอดขายของ
องคก์รการคา้ในอินเดีย และการผลิตอาหารตัง้แต่ปี ค.ศ. 2017 ถึงกลางปี ค.ศ. 2022 งานวิจัยนี ้
เป็นการศึกษาเปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลอง Autoregressive Integrated Moving Average 
(ARIMA), Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA), Long Short-
Term Memory (LSTM) และ  Fb-Prophet วัดป ระสิ ท ธิภ าพ ด้วย  Root Mean Square Error 
(RMSE) ผลของการศึกษา พบว่าแบบจ าลอง SARIMA เหมาะส าหรบัองคก์รที่มีการเคลื่อนไหว
อย่างรวดเรว็ มีล  าดบัฤดกูาล และมีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลอง LSTM  
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7. บทความวิจยัเรื่อง Predictive Analytics for Demand Forecasting – A Comparison 
of SARIMA and LSTM in Retail SCM (Falatouri et al., 2022) 

งานวิจัยนี ้เปรียบเทียบคุณภาพของแบบจ าลอง SARIMA และ LSTM ส าหรับการ
พยากรณค์วามตอ้งการในการจดัการห่วงโซ่อปุทานคา้ปลีก โดยใชข้อ้มลูยอดขายจริงมากกว่า 37 
เดือนรวมถึงข้อมูลเก่ียวกับการขายผลิตภัณฑ์ต่าง ๆ จากรา้นค้าปลีกในออสเตรีย ส าหรบัการ
วิเคราะห์และเปรียบเทียบ โดยพบว่า LSTM มีประสิทธิภาพดีกว่าส าหรับผลิตภัณฑ์ที่มีความ
ต้องการที่คงที่  และ SARIMA ท างานได้ดีกว่าส าหรบัผลิตภัณฑ์ที่มีพฤติกรรมตามฤดูกาล  ซึ่ง
รวมถึงปัจจัยภายนอก คือ โปรโมชั่น ผลิตภัณฑท์ี่มีโปรโมชั่น พบว่ามีประสิทธิภาพดีขึน้อย่างมี
นยัส าคญั ประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองดว้ยค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
และ Root Mean Square Percentage Error (RMSE) 
 

8. บทความวิจยัเรื่อง Retail Demand Forecasting using CNN-LSTM Model 
(Nithin et al., 2022) 

งานวิจัยนีไ้ดก้ล่าวถึงการคาดการณ์ความตอ้งการคา้ปลีกตามขอ้มูลในอดีต คือ ขอ้มูล
ยอดขายที่ ผ่านมา ด้วยแบบจ าลองการเรียนรู้เชิ งลึก CNN-LSTM (Convolutional Neural 
Network-Long Short-Term Memory Network) โดยโมเดลไดร้บัการฝึกอบรมและทดสอบในชุด
ขอ้มูลที่ประกอบดว้ยรา้นคา้ 10 แห่งและ 50 รายการ โดยมีการสงัเกตมากกว่า 900,000 รายการ 
จัดเรียงตามวันที่ รา้นค้า และรายการ โดยเปรียบเทียบการใช ้Swish Activation Function และ 
Activation Function ReLU (Rectified Linear Unit) ซึ่ ง พ บ ว่ า Swish Activation Function มี
ประสิท ธิภาพ ดีกว่า  Activation Function ReLU โดยโม เดล  CNN-LSTM มี ค่า  Root Mean 
Square Percentage Error (RMSE) ต ่ากว่าอย่างมีนยัส าคญั   
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9. บทความวิจัยเรื่อง Forecasting Indonesia Exports using a Hybrid Model ARIMA-
LSTM (Dave et al., 2021) 

งานวิจัยนี ้ได้กล่าวถึงการพยากรณ์การส่งออกในอนาคตของอินโดนีเซีย ซึ่งรัฐบาล
สามารถใชใ้นการตัดสินใจ และส่งเสริมเศรษฐกิจในอนาคต โดยใชข้อ้มูลส่งออกรายเดือนของ
ประเทศอินโดนีเซีย ตัง้แต่ ค.ศ. 1998 – 2019 จากเว็บไซต ์Federal Reserve Economic  

งานวิจัยนีเ้ป็นการศึกษาเปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลอง ARIMA, LSTM และ Hybrid 
LSTM– ARIMA ท าการประเมินวัดความแม่นย าด้วยค่า  Mean Absolute Percentage Error 
(MAPE) พบว่า แบบจ าลอง Hybrid LSTM– ARIMA มีความแม่นย าที่ ดีกว่า โดยมีค่า MAPE 
เท่ากบั 7.38% เมื่อเทียบกบัแบบจ าลอง ARIMA เท่ากบั 9.38% และ LSTM เท่ากบั 8.56% 
 

10. บ ท ค ว าม วิ จั ย เรื่ อ ง  Demand Forecasting in Production Planning for Dairy 
Products using Machine Learning and Statistical Method         
(Vithitsoontorn & Chongstitvatana, 2022) 

งานวิจัยนีไ้ดก้ล่าวถึงการพยากรณ์ความตอ้งการในการวางแผนการผลิตผลิตภัณฑน์ม
โดยขอ้มูลธุรกรรมการขายรายวันที่รวบรวมจากระบบ ERP ขององคก์ารส่งเสริมการเลีย้งโคนม
ประเทศไทย (อ.ส.ค.) ภายในเดือนตุลาคม พ.ศ. 2559 – เดือนกันยายน พ.ศ.2564 (5 ปี) บนัทึก
โดยโรงงาน 5 แห่ง มีผลิตภณัฑข์ายมากกว่า 100 รายการ แต่เลือกผลิตภัณฑเ์พียง 25 รายการที่
ตอ้งการการคาดการณ์ เนื่องจากครอบคลุม 90% ของรายไดท้ัง้หมด และผลผลิตประจ าเดือนที่
ผลิตโดยโรงงานทัง้หมด เลือกสินคา้ 8 รายการ จากทัง้หมด 40 ซีรีสท์ี่แตกต่างกัน โดยมีปริมาณ
ยอดขายที่มีความผนัผวนสงูตัง้แต่ 10 หน่วยต่อเดือน จนถึงมากกว่า 800,000 หน่วยต่อเดือนและ
ขอ้มลูวนัหยดุรวบรวมจากธนาคารแห่งประเทศไทย 

งานวิจัยนีเ้ป็นการศึกษาเปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลอง ARIMA และ LSTM ท าการ
ประเมินวัดความแม่นย าดว้ยค่า RMSE, MAE และ MASE พบว่า ARIMA มีประสิทธิภาพดีกว่า 
ในขอ้มลูแนวโนม้ขาขึน้ (Uptrend) ส่วนขอ้มลูแนวโนม้ขาลง (Downtrend) หรือชุดขอ้มลูที่ซบัซอ้น
มากขึน้ LSTM มีประสิทธิภาพดีกว่า และการฝึกแบบจ าลองดว้ยการสงัเกตรายเดือนใหผ้ลลพัธ์ที่
ดีกว่า เมื่อเทียบกบัการสงัเกตรายสปัดาห ์

ผูว้ิจยัไดศ้กึษางานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง สามารถสรุปผลแต่ละงานวิจยัไดด้งัตารางที่ 2 
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บทที ่3 
การด าเนินการวิจัย 

ในงานวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้ 
1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
2. การเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data Collection)  
3. การส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis: EDA)  
4. การเตรียมขอ้มลู (Data Preparation)  
5. การสรา้งแบบจ าลองพยากรณ ์
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3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง  

ภาพประกอบ 2 แสดง Flowchart กระบวนการสรา้งแบบจ าลอง LSTM 
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จากภาพประกอบที่ 2 Flowchart อธิบายถึงกระบวนการสรา้งแบบจ าลอง โดยเริ่มจาก
ขัน้ตอนการน าเขา้ขอ้มูล การส ารวจขอ้มูล (Exploratory Data Analysis : EDA) ท าความสะอาด
ขอ้มูลและแปลงขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบที่สามารถน าไปวิเคราะหต่์อได ้จากนั้นท าการแบ่งขอ้มูล
ออกเป็นสินคา้ปัจจุบนัและสินคา้ใหม่ หาสินคา้ปัจจุบนัที่มีความคลา้ยคลึงกันกับสินคา้ใหม่ และ
แบ่งขอ้มูล (Split Data) เป็น 2 ส่วน คือ ขอ้มูลฝึกสอน (Training Set) และขอ้มูลทดสอบ (Test 
Set) โดยก าหนดใหข้อ้มลูของสินคา้ปัจจุบนัเป็นขอ้มลูฝึกสอน และขอ้มลูของสินคา้ใหม่เป็นขอ้มลู
ทดสอบ 

ขั้นตอนการสรา้งแบบจ าลองในการท านาย โดยใช้เทคนิค Long Short-Term Memory 
(LSTM) ซึ่งมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์แบบช่วงเวลา และท าการปรับจูนพารามิเตอร ์
(Hyperparameter Optimization) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองจากการประเมินผล
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Evaluation) และน าเสนอผลการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลองในการ
พยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ผ่านขอ้มูลทดสอบ (Test Set) โดยใชค่้า Root Mean Square 
Error (RMSE) และ Mean Absolute Error (MAE)  
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ภาพประกอบ 3 แสดง Flowchart กระบวนการสรา้งแบบจ าลอง ARIMA 
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จากภาพประกอบที่ 3 Flowchart ไดอ้ธิบายถึงกระบวนการสรา้งแบบจ าลอง โดยเริ่มจาก
ขัน้ตอนการน าเขา้ขอ้มูล การส ารวจขอ้มูล (Exploratory Data Analysis : EDA) ท าความสะอาด
ขอ้มูลและแปลงขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบที่สามารถน าไปวิเคราะหต่์อได ้จากนั้นท าการแบ่งขอ้มูล
ออกเป็นสินคา้ปัจจุบนัและสินคา้ใหม่ หาสินคา้ปัจจุบนัที่มีความคลา้ยคลึงกันกับสินคา้ใหม่ และ
แบ่งขอ้มูล (Split Data) เป็น 2 ส่วน คือ ขอ้มูลฝึกสอน (Training Set) และขอ้มูลทดสอบ (Test 
Set) โดยก าหนดใหข้อ้มลูของสินคา้ปัจจุบนัเป็นขอ้มลูฝึกสอน และขอ้มลูของสินคา้ใหม่เป็นขอ้มลู
ทดสอบ 

ขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลองในการท านาย โดยใชเ้ทคนิค Autoregressive Integrated 
Moving Average (ARIMA) ซึ่งมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์แบบช่วงเวลา และท าการปรบัจูน
พารามิเตอร ์(Hyperparameter Optimization) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองจากการ
ประเมินผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Evaluation) และน าเสนอผลการวัดประสิทธิภาพ
แบบจ าลองในการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ผ่านขอ้มลูทดสอบ (Test Set) โดยใชค่้า Root 
Mean Square Error (RMSE) และ Mean Absolute Error (MAE) 
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ภาพประกอบ 4 แสดง Flowchart กระบวนการสรา้งแบบจ าลองดว้ยวิธี MA 
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จากภาพประกอบที่ 4 Flowchart ไดอ้ธิบายถึงกระบวนการสรา้งแบบจ าลอง โดยเริ่มจาก
ขัน้ตอนการน าเขา้ขอ้มูล การส ารวจขอ้มูล (Exploratory Data Analysis : EDA) ท าความสะอาด
ขอ้มูลและแปลงขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบที่สามารถน าไปวิเคราะหต่์อได ้จากนั้นท าการแบ่งขอ้มูล
ออกเป็นสินคา้ปัจจุบนัและสินคา้ใหม่ หาสินคา้ปัจจุบนัที่มีความคลา้ยคลึงกันกับสินคา้ใหม่ และ
แบ่งข้อมูล (Split Data) เป็น 2 ส่วน คือ ข้อมูลย้อนหลัง (Historical Data) และข้อมูลทดสอบ 
(Test Set) โดยก าหนดให้ขอ้มูลของสินคา้ปัจจุบันเป็นขอ้มูลที่ใชใ้นการค านวณค่าเฉลี่ยในการ
น ามาพยากรณ ์และขอ้มลูของสินคา้ใหม่เป็นขอ้มลูทดสอบ 

ขัน้ตอนในการพยากรณ ์โดยใชเ้ทคนิค Moving Averages (MA) ซึ่งมีประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์แบบช่วงเวลา ท าการ Set Window Size เพื่อเลือกจ านวนข้อมูลที่ใช้ในการค านวณ
ค่าเฉลี่ยในการน ามาพยากรณ ์จากนัน้ท าการประเมินผลประสิทธิภาพการพยากรณ ์(Evaluation) 
และน าเสนอผลการวัดประสิทธิภาพในการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ผ่านขอ้มูลทดสอบ 
(Test Set) โดยใชค่้า Root Mean Square Error (RMSE) และ Mean Absolute Error (MAE) 

ขัน้ตอนสุดทา้ยน าแบบจ าลองแต่ละอลักอริทึม คือ Long Short-Term Memory (LSTM), 
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) และการพยากรณ์อนุกรมเวลาแบบ
ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Averages: MA) มาท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
โดยใชค่้า Root Mean Square Error (RMSE) และ Mean Absolute Error (MAE) 

 

3.2 การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 
ในงานวิจัยนี ้ใช้ข้อมูลจากรา้นค้าปลีกแห่งหนึ่งในประเทศไทย ที่มีการขายสินค้าผ่าน

ช่องทางออนไลนค์วบคู่กับการขายผ่านหน้ารา้น มีขอ้มูลธุรกรรมการขายที่เป็นยอดขายรายวัน 
ตัง้แต่เดือนมกราคม ค.ศ. 2021 ถึงเดือนกันยายน ค.ศ. 2023 โดยมีขอ้มูล 1 ตาราง เป็นรายการ
ธุรกรรมการขาย มีคอลมันท์ัง้หมด 28 คอลมัน ์และมีจ านวนขอ้มลู 55,524 แถว ดงัตารางที่ 3 
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ตาราง 3 แสดงตวัแปรของขอ้มลูรายการธุรกรรมการขาย 

Variable Description 
        CF_BRANCH_NAME         ชื่อรา้นสาขา 
        CF_PERSONID         รหสัรา้นสาขา 
        CF_FNAME         รูปแบบการช าระเงิน 
        CF_SYSPERSONID         รหสัพนกังาน 
        CF_ITEMID         รหสัสินคา้ 
        CF_ITEMNAME         ชื่อสินคา้ 
        CF_BASEQUANTITY         จ านวนยอดขายตามหน่วยขายสินคา้ 
        CF_UNITNAME         หน่วยขายสินคา้ เป็น Pcs. หรือชิน้ 
        CF_PRICE         ราคาสินคา้ 
        CF_AMOUNT         ราคารวมของสินคา้ 
        CF_AVGCOST         ตน้ทนุเฉลี่ย 
        CF_VOUCHER_INCOME         จ านวนบตัรก านลั 
        CF_VOUCHER_VOUCHERTYPE         ประเภทบตัรก านลั 
        TRANDATE         วนัที่และเวลาที่ท าธุรกรรม 
        CF_TRANNO         เลขที่การท าธุรกรรม 
        CF_SYSITEMID         รหสัระบบ 
        CF_SYSITEMGROUPL1ID         กลุม่ระบบที่ 1 
        CF_SYSITEMGROUPL2ID         กลุม่ระบบที่ 2 
        CF_SYSITEMGROUPL3ID         กลุม่ระบบที่ 3 
        CF_SYSITEMGROUPL4ID         กลุม่ระบบที่ 4 
        CF_SYSITEMGROUPL5ID         กลุม่ระบบที่ 5 
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ตาราง 3 (ต่อ) 

Variable Description 
        CF_ITEMGROUPL1_GROUPNAME         หมวดหมู่สินคา้ล าดบัที่ 1 
        CF_ITEMGROUPL2_GROUPNAME         หมวดหมู่สินคา้ล าดบัที่ 2 
        CF_ITEMGROUPL3_GROUPNAME         หมวดหมู่สินคา้ล าดบัที่ 3 
        CF_ITEMGROUPL4_GROUPNAME         หมวดหมู่สินคา้ล าดบัที่ 4 
        CF_ITEMGROUPL5_GROUPNAME         หมวดหมู่สินคา้ล าดบัที่ 5 
        CF_COMPANY         ใบแจง้ยอดเงิน 
        CF_TRANDATE         วนัที่ท าธุรกรรม 

 

3.3 การส ารวจข้อมูล Exploratory Data Analysis (EDA) 
การส ารวจขอ้มลู และวิเคราะหข์อ้มลูธุรกรรมการขายจากขอ้มูลจากรา้นคา้ปลีกแห่งหนึ่ง

ในประเทศไทย ที่มีการขายสินคา้ผ่านช่องทางออนไลนค์วบคู่กบัการขายผ่านหนา้รา้น โดยมีขอ้มลู
ยอดขายรายวนัตัง้แต่เดือนมกราคม ค.ศ. 2021 ถึงเดือนกนัยายน ค.ศ. 2023 แสดงตวัอย่างขอ้มลู
ดงัภาพประกอบที่ 5 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 5 แสดงตวัอย่างขอ้มลู 
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เริ่มกระบวนการ EDA เพื่อหาขอ้มูลเชิงลึกจากขอ้มูล จากการแสดงขอ้มูลดว้ยสถิติเชิง
พรรณา ดงัภาพประกอบที่ 6 พบว่า  

1. ชดุขอ้มลู ประกอบดว้ย 55,524 แถว 28 คอลมัน ์ 
2. มีสินคา้จ านวน 1,776 SKU  
3. มีหมวดหมู่สินคา้จ านวน 54 หมวดหมู่ 
4. หมวดหมู่ผลิตภณัฑเ์ปลี่ยนสีผมเป็นหมวดหมู่สินคา้ที่ขายสดุ  
5. ไม่มี VOUCHER สว่นลด หรือ โปรโมชั่น 
6. ค่า Min ของ CF_BASEQUANTITY, CF_PRICE, CF_AMOUNT เป็น 0 จึงท าการเช็ค

ขอ้มูลแถวที่เป็น 0 ในคอลมันด์ังกล่าว พบว่า มีจ านวนยอดขายเป็นจ านวนชิน้ แต่ไม่มีราคาขาย 
ท าใหผ้ลรวมยอดขายเป็น 0 จ านวน 2 แถว และมีจ านวนยอดขายเป็นจ านวนชิน้เท่ากับ 0 แต่มี
ราคาขาย ท าใหผ้ลรวมยอดขายเป็น 0 จ านวน 2 แถว รวมทั้งสองกรณีเป็น 4 แถว จึงท าการลบ
แถวนีอ้อก 
 

ภาพประกอบ 6 แสดงขอ้มลูดว้ยสถิติเชิงพรรณา 
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ท าการวิเคราะหข์อ้มลู พบว่า มีคอลมันท์ี่มีค่าขาดหายไปทัง้หมดจ านวน 8 คอลมัน ์ดงันัน้
จึงท าการลบคอลัมน์ดังกล่าวออก โดยลบตั้งแต่คอลัมน์  CF_SYSITEMGROUPL2ID ถึ ง 
CF_SYSITEMGROUPL5ID และลบคอลัมน์ตั้ งแ ต่  CF_ITEMGROUPL2_GROUPNAME ถึ ง
CF_ITEMGROUPL5_GROUPNAME นอกจากนีย้งัท าการลบคอลมันท์ี่ไม่จ าเป็นต่อการวิเคราะห์
ขอ้มูล เพื่อหาขอ้มูลเชิงลึกอีกเป็นจ านวน 2 คอลัมน์ ได้แก่ คอลัมน์ CF_VOUCHER_INCOME
และ CF_VOUCHER_VOUCHERTYPE เนื่องจากข้อมูลทั้ง 2 คอลัมน์ มีค่าเริ่มต้นเหมือนกัน
ทัง้หมด ดงัภาพประกอบที่ 7   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 7 แสดงรายละเอียดขอ้มลูแต่ละคอลมัน ์
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ท าการวิเคราะหแ์นวโนม้จ านวนยอดขายสินคา้รวมทุก SKU ตามจ านวนหน่วยขายเป็น
จ านวนชิน้แยกรายปี ตั้งแต่ปี ค.ศ. 2021–2023 พบว่า จ านวนยอดขายมีแนวโน้มสูงในเดือน
เมษายน คาดว่าเนื่องจากมีวนัหยุดราชการในเทศกาลวนัสงกรานตห์ลายวัน ท าใหล้กูคา้มีการซือ้
สินคา้จ านวนมากในช่วงนี ้ดงัภาพประกอบที่ 8 

 

ภาพประกอบ 8 แสดงแนวโนม้จ านวนยอดขายแยกรายปี 

 
 
 
 



  34 

ท าการวิเคราะหจ์ านวนยอดขายภาพรวมแยกรายเดือน ตามจ านวนหน่วยขายเป็นจ านวน
ชิ ้น พบว่า มีจ านวนยอดขายสูงสุดในเดือนเมษายน และมีจ านวนยอดขายต ่าสุดในเดือน
กมุภาพนัธ ์ดงัภาพประกอบที่ 9 
 

ภาพประกอบ 9 แสดงจ านวนยอดขายแยกรายเดือน 
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ท าการวิเคราะหจ์ านวนยอดขายภาพรวมแยกรายวนั ตามจ านวนหน่วยขายเป็นจ านวนชิน้ 
พบว่า จ านวนยอดขายในแต่ละวันค่อนขา้งใกลเ้คียงกัน ซึ่งวันที่มีจ านวนยอดขายสูงสุด คือ วัน
อาทิตย ์คาดว่าเนื่องมาจากเป็นวนัหยุดของทัง้ทางราชการและเอกชน ท าใหลู้กคา้ซือ้สินคา้ในวัน
อาทิตยส์งูกว่าวนัอ่ืน ๆ และวนัที่มีจ  านวนยอดขายต ่าสดุ คือ วนัจนัทร ์ดงัภาพประกอบที่ 10 

 

ภาพประกอบ 10 แสดงจ านวนยอดขายแยกรายวนั 
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ท าการวิเคราะหจ์ านวนยอดขายภาพรวมแยกตามช่วงเวลา ตามจ านวนหน่วยขายเป็น
จ านวนชิน้ พบว่า ช่วงเวลาที่มีจ านวนยอดขายสูงสดุของช่วงเชา้ คือ เวลา 10.00 น. และของช่วง
เย็น คือ เวลา 17.00 น. ซึ่งเป็นเวลาที่มีจ านวนยอดขายสงูสดุของวนัดว้ย และช่วงเวลาที่มีจ านวน
ยอดขายต ่าสดุ คือ 21.00 น. ดงัภาพประกอบที่ 11 

 

ภาพประกอบ 11 แสดงจ านวนยอดขายแยกตามช่วงเวลา 

 
ท าการวิเคราะห์จ านวนยอดขายภาพรวมในแต่ละหมวดหมู่จากหมวดหมู่ทั้งหมด 54 

หมวดหมู่ ตามจ านวนหน่วยขายเป็นจ านวนชิน้ พบว่า หมวดหมู่ผลิตภัณฑเ์ปลี่ยนสีผมขายดีที่สุด 
และหมวดหมู่ที่มียอดขายต ่าสดุ คือ หมวดหมู่ชดุเครื่องนอน ดงัภาพประกอบที่ 12  
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ภาพประกอบ 12 แสดงจ านวนยอดขายแยกตามหมวดหมู่ 

ท าการวิเคราะห์ยอดขายของหมวดหมู่ที่ขายดี 5 อันดับแรกตามจ านวนหน่วยขายเป็น
จ านวนชิน้ คือ ผลิตภัณฑ์เปลี่ยนสีผม, กิ๊ฟช็อป, ผลิตภัณฑ์บ ารุงผิว, ครีมอาบน า้และสบู่ และ
เครื่องส าอางตามล าดบั ดงัภาพประกอบที่ 13 

ภาพประกอบ 13 แสดงจ านวนยอดขาย 5 อนัดบัแรกแยกตามหมวดหมู่ 
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วิเคราะหย์อดขายของหมวดหมู่ที่ขายดี 5 อันดับแรก แยกรายปี ตามจ านวนหน่วยขาย
เป็นจ านวนชิน้ ตัง้แต่ปี ค.ศ. 2021–2023 พบว่า หมวดหมู่ผลิตภณัฑเ์ปลี่ยนสีผมมียอดขายสงูสุด
ในปี ค.ศ. 2023 หมวดหมู่กิ๊ฟช็อปมียอดขายสงูสุดในปี ค.ศ. 2022 ผลิตภัณฑบ์ ารุงผิวมียอดขาย
สูงสุดในปี ค.ศ. 2022 ครีมอาบน า้และสบู่มียอดขายสูงสุดในปี ค.ศ. 2022 และเครื่องส าอางมี
ยอดขายสูงสุดในปี ค.ศ. 2022 จากข้อสังเกตพบว่าหมวดหมู่ส่วนใหญ่ขายได้สูงสุดในปี ค.ศ. 
2022 ดงัภาพประกอบที่ 14 

 

ภาพประกอบ 14 แสดงจ านวนยอดขายแยกตามหมวดหมู่และแยกตามปี 5 อนัดบัแรก 

สรุปผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการส ารวจขอ้มลู Exploratory Data Analysis (EDA) 
1. หมวดหมู่ผลิตภณัฑเ์ปลี่ยนสีผมเป็นหมวดหมู่สินคา้ที่ขายดีที่สดุ 
2. เดือนเมษายนมีจ านวนยอดขายสงูสดุ 
3. วนัอาทิตยเ์ป็นวนัที่มีจ  านวนยอดขายสงูสดุ 
4. ช่วงเชา้มีจ านวนยอดขายสงูสดุ คือ เวลา 10.00 น. และช่วงเย็น คือ เวลา 17.00 น. 
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3.4 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
การเตรียมขอ้มลูส าหรบัการฝึกฝนของแบบจ าลอง มีขัน้ตอนดงันี ้

1. ศกึษาและวิเคราะห ์Feature ใน Dataset  
2. ท าการ Clean ขอ้มูล ดว้ยการรวมหมวดหมู่สินคา้ที่ใกลเ้คียงกันไวด้ว้ยกัน จากนัน้ท า

การลบแถวท่ีมีผลรวมยอดขายเป็น 0 จ านวน 4 แถว ดงัภาพประกอบที่ 15 

ภาพประกอบ 15 แสดงแถวที่ท าการ Clean ขอ้มลู 

และท าการลบคอลมันท์ี่มีค่าที่ขาดหายไป จ านวน 8 คอลมัน ์ดงันี ้
คอลมันท์ี่ 1 คือ CF_SYSITEMGROUPL2ID 
คอลมันท์ี่ 2  คือ CF_SYSITEMGROUPL3ID 
คอลมันท์ี่ 3  คือ CF_SYSITEMGROUPL4ID 
คอลมันท์ี่ 4  คือ CF_SYSITEMGROUPL5ID 
คอลมันท์ี่ 5  คือ CF_ITEMGROUPL2_GROUPNAME 
คอลมันท์ี่ 6  คือ CF_ITEMGROUPL3_GROUPNAME 
คอลมันท์ี่ 7  คือ CF_ITEMGROUPL4_GROUPNAME 
คอลมันท์ี่ 8  คือ CF_ITEMGROUPL5_GROUPNAME 

ดงัภาพประกอบที่ 16 
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ภาพประกอบ 16 แสดงคอลมันท์ี่ท าการ Clean ขอ้มลู 

จากนัน้ลบคอลมันท์ี่มีค่าเริ่มตน้เหมือนกนัทัง้หมด 2 คอลมัน ์เนื่องจากไม่มีความจ าเป็นใน
การน ามาวิเคราะห์ข้อมูล เพื่อหาข้อมูลเชิงลึก ได้แก่ คอลัมน์ CF_VOUCHER_INCOME และ 
CF_VOUCHER_VOUCHERTYPE ดงัภาพประกอบที่ 17 

ภาพประกอบ 17 แสดงคอลมันท์ี่มีค่าเริ่มตน้เหมือนกนั 

3. ท าการวิเคราะหข์อ้มลูจ านวนยอดขายของสินคา้ทัง้หมดตามหน่วยขายเป็นจ านวนชิน้ 
แยกในแต่ละช่วงเวลา วนั เดือน ปี และหมวดหมู่  

4. ท าการเพิ่มคอลัมน ์first_sale_date เพื่อหาวันเดือนปีที่สินคา้มียอดขายออกครัง้แรก 
เพื่อน าขอ้มูลคอลัมนน์ีม้าใชใ้นการแบ่งขอ้มูลสินคา้ปัจจุบันและสินคา้ใหม่ จากนั้นเพิ่มคอลัมน ์
first_sale_year เพื่อหาปีที่สินคา้มียอดขายออกครัง้แรก ดงัภาพประกอบที่ 18 
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ภาพประกอบ 18 แสดงคอลมันท์ี่ท าการเพ่ิม 

ท าการแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ชดุ ดงันี ้
ขอ้มูลชุดที่ 1 ก าหนดใหส้ินคา้ที่มียอดขายออกครัง้แรกในปี ค.ศ. 2021-2022 เป็นสินคา้

ปัจจบุนั จากนัน้ท าการลบยอดขายในปี ค.ศ. 2023 ของสินคา้ปัจจบุนัออก มีจ านวน 1,381 SKU 
ขอ้มลูชุดที่ 2 ก าหนดใหส้ินคา้ที่มียอดขายออกครัง้แรกในปี ค.ศ. 2023 เป็นสินคา้ใหม่ มี

จ านวน 395 SKU 
จากนัน้ท าการวิเคราะหจ์ านวนธุรกรรมการขายของสินคา้ที่เริ่มขายในปีนัน้  ๆ โดยสินคา้ที่

มียอดขายออกครัง้แรกในปี ค.ศ. 2021 มีจ านวนธุรกรรมการขายสูงที่สดุ รองลงมา คือ สินคา้ที่มี
ยอดขายออกครัง้แรกปี ค.ศ. 2022 และ ค.ศ. 2023 ตามล าดบั ดงัภาพประกอบที่ 19 

ภาพประกอบ 19 แสดงจ านวนธุรกรรมการขายของสินคา้แยกตามปีที่สินคา้เริ่มวางขาย 

ท าการวิเคราะหข์อ้มลูยอดขายสินคา้ปัจจบุนัทัง้หมดแยกรายปี พบว่า ปี ค.ศ. 2021-2023 
มีแนวโนม้ยอดขายสงูช่วงเดือนเมษายนของทุกปี และช่วงปลายปี ค.ศ. 2021 มีแนวโนม้ยอดขาย
สงูขึน้ ดงัภาพประกอบที่ 20 



  42 

 

ภาพประกอบ 20 แสดงแนวโนม้จ านวนยอดขายของสินคา้ปัจจบุนั 

 
ท าการวิเคราะห์หมวดหมู่สินค้าที่ขายดี 5 อันดับแรกของสินค้าปัจจุบันทั้งหมด ที่มี

ยอดขายสูงสุดตามจ านวนหน่วยขายเป็นจ านวนชิน้  คือ หมวดหมู่ผลิตภัณฑเ์ปลี่ยนสีผม, หมวด
หมู่กิ๊ฟช็อป, หมวดหมู่ผลิตภณัฑบ์ ารุงผิว, หมวดหมู่ครีมอาบน า้และสบู่ และหมวดหมู่เครื่องส าอาง 
ตามล าดบั ดงัภาพประกอบที่ 21 
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ภาพประกอบ 21 แสดงหมวดหมู่สินคา้ที่ขายดีที่สดุ 5 อนัดนัแรก ของสินคา้ปัจจบุนั 

 
ท าการวิเคราะหข์อ้มลูยอดขายสินคา้ใหม่ทัง้หมด ที่เริ่มวางขายในปี ค.ศ. 2023 มีแนวโนม้

ยอดขายสูงช่วงเดือนเมษายน และหลงัจากนั้นยอดขายค่อนขา้งคงที่ไปจนถึงเดือนกันยายน  ดัง
ภาพประกอบที่ 22 

ภาพประกอบ 22 แสดงแนวโนม้จ านวนยอดขายของสินคา้ใหม่ 
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ท าการวิเคราะหห์มวดหมู่สินคา้ที่ขายดี 5 อันดับแรกของสินคา้ใหม่ทัง้หมด ที่มียอดขาย
สูงสุดตามจ านวนหน่วยขายเป็นจ านวนชิน้ คือ หมวดหมู่ครีมซองบ ารุงผิว , หมวดหมู่เครื่องครวั, 
หมวดหมู่ผลิตภณัฑบ์ ารุงเสน้ผม ทรีทเมน้ท์, หมวดหมู่ผลิตภณัฑบ์ ารุงผิว, หมวดหมู่เครื่องส าอาง 
และหมวดหมู่ผลิตภณัฑบ์ ารุงผิว ตามล าดบั ดงัภาพประกอบที่  23 

ภาพประกอบ 23 แสดงหมวดหมู่สินคา้ที่ขายดีที่สดุ 5 อนัดนัแรก ของสินคา้ใหม่ 

 
5. หาสินคา้ที่มีความคลา้ยคลึงกนัระหว่างสินคา้ปัจจุบนักับสินคา้ใหม่ ที่อยู่ในหมวดหมู่เดียวกัน 
จ านวน 4 คู่ รวมเป็น 8 SKU โดยท าการแบ่งสินคา้ดงันี ้

– สินคา้ปัจจบุนั จ านวน 4 SKU  
– สินคา้ใหม่ จ านวน 4 SKU  
จากนั้นท าการพยากรณ์ความต้องการสินค้าใหม่จากข้อมูลของสินค้าปัจจุบันที่มี

คณุสมบติัคลา้ยกนั โดยพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ตามจ านวนหน่วยขายเป็นจ านวนชิน้ 
 

ขั้นตอนในการหาสินค้าทีม่ีความคล้ายคลึงกัน 
การหาสินคา้ที่มีความคลา้ยคลึงกันระหว่างสินคา้ปัจจุบันกับสินคา้ใหม่  ผูว้ิจัยท าการ

เลือกสินคา้ดว้ยวิธี Manual โดยหลกัเกณฑท์ี่ใชใ้นการคดัเลือกสินคา้ปัจจุบนัที่คลา้ยคลึงกบัสินคา้
ใหม่มากท่ีสดุ เพื่อหาตวัแทนของสินคา้ใหม่ ด าเนินการตามขัน้ตอนต่อไปนี ้
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ขัน้ตอนในการหาสินคา้ที่มีความคลา้ยคลงึกนั มีขัน้ตอนดงัต่อไปนี ้
1. เลือกสินคา้ที่อยู่ในหมวดหมู่เดียวกนั 
2. กรณีที่รา้นมีสินคา้ปัจจุบนัที่เป็นแบรนดเ์ดียวกนักบัสินคา้ใหม่ จะพิจารณาสินคา้ในอยู่

ในแบรนดเ์ดียวกนัก่อน จากนัน้ด าเนินการตามขัน้ตอนดงัต่อไปนี ้
2.1 เลือกสินคา้ที่การใชง้านเหมือนกนั 
2.2 เลือกสินคา้ที่มีขนาดใกลเ้คียงกนัมากที่สดุ 
2.3 เลือกสินคา้ที่มีราคาใกลเ้คียงกนัมากที่สดุ 

3. กรณีที่รา้นไม่มีสินคา้ปัจจบุนัที่เป็นแบรนดเ์ดียวกนักบัสินคา้ใหม่ จะพิจารณาสินคา้จาก
แบรนดอ่ื์นที่รา้นมีขายอยู่ หากมีมากกว่า 1 แบรนดจ์ะพิจารณาแบรนดท์ี่อยู่ในระดบัใกลเ้คียงกัน
มากที่สดุ จากนัน้ด าเนินการตามขัน้ตอนดงัต่อไปนี ้

3.1 เลือกสินคา้ที่การใชง้านเหมือนกนั 
3.2 เลือกสินคา้ที่มีขนาดใกลเ้คียงกนัมากที่สดุ 
3.3 เลือกสินคา้ที่มีราคาใกลเ้คียงกนัมากที่สดุ 

จากการด าเนินการคัดเลือกสินคา้ปัจจุบันที่คลา้ยคลึงกับสินคา้ใหม่มากที่สุด ดว้ยวิธีที่
กล่าวขา้งตน้นัน้ ไดส้ินคา้ปัจจุบนัที่เป็นตัวแทนสินคา้ใหม่จ านวน 4 SKU ซึ่งสินคา้ใหม่และสินคา้
ปัจจุบนัในแต่ละคู่เป็นสินคา้ที่อยู่ในหมวดหมู่และแบรนดเ์ดียวกนั และอยู่ในหมวดหมู่ที่มียอดขาย
เป็นจ านวนชิน้สูงสุด 5 หมวดหมู่แรกของสินคา้ทั้งหมด แต่สินคา้ต่างคู่กันนั้นจะต่างแบรนดก์ัน 
เนื่องจากไม่สามารถเปิดเผยรายชื่อสินคา้เต็ม แบรนด ์และราคาของสินคา้ได ้ผูว้ิจยัจึงใชร้หสัแทน
ชื่อสินคา้ และแบรนดข์องสินคา้ที่คดัเลือกมาว่ามีความคลา้ยคลงึกนัรายละเอียดดงัตารางที่ 4  
อธิบายรายละเอียดของสินคา้ปัจจบุนัและสินคา้ใหม่ ไดด้งันี ้

– สินคา้ปัจจุบันและสินคา้ใหม่คู่ที่ 1 เป็นสินคา้ที่อยู่ในหมวดหมู่ผลิตภัณฑ์เปลี่ยนสีผม 
และเป็นสินคา้แบรนดเ์ดียวกนั (แบรนด ์A) ซึ่งราคาใกลเ้คียง 

– สินคา้ปัจจุบันและสินคา้ใหม่คู่ที่ 2 เป็นสินคา้ที่อยู่ในหมวดหมู่ผลิตภัณฑ์เปลี่ยนสีผม 
และเป็นสินคา้แบรนดเ์ดียวกนั (แบรนด ์B) ซึ่งราคาใกลเ้คียง 

– สินคา้ปัจจุบนัและสินคา้ใหม่คู่ที่ 3 เป็นสินคา้ที่อยู่ในหมวดหมู่ครีมอาบน า้และสบู่ และ
เป็นสินคา้แบรนดเ์ดียวกนั (แบรนด ์C) ซึ่งราคาเท่ากนั 

– สินค้าปัจจุบันและสินคา้ใหม่คู่ที่  4 เป็นสินคา้ที่อยู่ในหมวดหมู่ เครื่องส าอางและเป็น
สินคา้แบรนดเ์ดียวกนั (แบรนด ์D) ซึ่งราคาเท่ากนั 
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ตาราง 4 แสดงขอ้มลูสินคา้ปัจจบุนั และสินคา้ใหม่ที่มีความคลา้ยคลงึกนั 

คู่ที ่ สินค้าปัจจุบัน สินค้าใหม่ หมวดหมู่ แบรนด ์
1 ครีมยอ้มผม 

C1 
ครีมยอ้มผม 

N1 
ผลิตภณัฑเ์ปลี่ยนสีผม A 

2 ครีมยอ้มผม 
C2 

ครีมยอ้มผม 
N2 

ผลิตภณัฑเ์ปลี่ยนสีผม B 

3 สบู่วิตามิน 
C3 

สบู่วิตามิน   
N3 

ครีมอาบน า้และสบู่ C 

4 ดินสอเขียนคิว้
C4 

ดินสอเขียนคิว้
N4 

เครื่องส าอาง D 

 

3.5 การสร้างแบบจ าลองพยากรณ ์
ในงานวิจยันีส้รา้งแบบจ าลองในการพยากรณข์อ้มูล ดว้ยภาษา Python และท าการปรบั

ค่าพารามิ เตอรใ์ห้เหมาะสม  จากนั้นสร้างแบบจ าลองโดยใช้อัลกอริทึม Long Short-Term 
Memory (LSTM), แบบจ าลองอนุกรมเวลาแบบ Autoregressive Integrated Moving Average 
(ARIMA) และวิธีการพยากรณ์อนุกรมเวลาแบบค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Averages: MA) โดย
เครื่องมือที่ใชว้ดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง คือ Root Mean Square Error (RMSE) และ Mean 
Absolute Error (MAE) การวัดประสิท ธิภาพแบบจ าลองแบ่ งเป็น  2 ส่วนด้วยกัน  คือ วัด
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ยอดขายใน 3 เดือนแรก ซึ่งค่าพยากรณ์ยอดขายใน 3 เดือนแรกใช้
ส  าหรบัประกอบการตดัสินใจในการพิจารณาเลือกสินคา้ใหม่เขา้มาวางขาย และวดัประสิทธิภาพ
ในการพยากรณย์อดขายใน 1 เดือนแรก ซึ่งค่าพยากรณใ์น 1 เดือนแรกใชส้  าหรบัการสั่งซือ้สินคา้
ใหม่ครัง้แรกมาสต๊อกก่อนเริ่มวางขาย ซึ่งขอ้มูลใน Dataset มีขอ้มูลยอดขายรายวันเป็นรายการ
ธุรกรรมการขาย ตั้งแต่เดือนมกราคม ค.ศ. 2021 ถึงเดือนกันยายน ค.ศ. 2023 โดยใช้ข้อมูล
ยอดขายรายเดือนของสินค้าปัจจุบันตั้งแต่ปี ค.ศ. 2021-2022 เป็นขอ้มูลฝึกสอน และใชข้อ้มูล
ยอดขายรายเดือนของสินคา้ใหม่ 3 เดือนแรกในปี ค.ศ. 2023 เป็นขอ้มูลทดสอบ ในงานวิจัยนีใ้ช้
ข้อมูล Feature CF_BASEQUANTITY (จ านวนยอดขายเป็นจ านวนชิน้) เป็นข้อมูล input เพื่อ
พยากรณ์ความต้องการสินค้าใหม่จากข้อมูลของสินค้าปัจจุบันที่มี ความคล้ายคลึงกัน โดย
พยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ตามจ านวนหน่วยขายเป็นจ านวนชิน้ 
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แบบจ าลอง Long Short-Term Memory (LSTM) 
การพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ของแบบจ าลอง Long Short-Term Memory (LSTM) 

นัน้ท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด ซึ่งการแบ่งชุดขอ้มูล Train และ Test เพื่อใชใ้นการสรา้งและ
ทดสอบแบบจ าลอง LSTM โดยใชข้อ้มลูยอดขายรายเดือนของสินคา้ปัจจุบนัตัง้แต่ปี ค.ศ. 2021-
2022 เป็นขอ้มลูฝึกสอน และใชข้อ้มลูยอดขายรายเดือนของสินคา้ใหม่ 3 เดือนแรกในปี ค.ศ.2023 
เป็นขอ้มลูทดสอบ มีขัน้ตอนดงันี ้

1. ใช้ข้อมูลยอดขายสินค้ารายเดือนของสินค้าปัจจุบันตั้งแต่ปี ค.ศ. 2021-2022 เป็น
ขอ้มูลฝึกสอน และใช้ขอ้มูลยอดขายรายเดือนของสินค้าใหม่ 3 เดือนแรกในปี ค.ศ. 2023 เป็น
ขอ้มลูทดสอบ 

2. ท าการแปลงชุดขอ้มูล Train และ Test เป็นรูปแบบของอารเ์รย ์3 มิติที่เหมาะส าหรบั
การใชก้บัแบบจ าลอง LSTM โดยใชฟั้งกช์นั Reshape  

3. สรา้งและฝึกโมเดล LSTM โดยใชช้ดุขอ้มลู Train ที่ถกูแปลงเป็นรูปแบบของอารเ์รย ์
4. ทดลอง Tuning Parameter เพื่อหาค่าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุ       

4.1 ทดลองก าหนด Timestep ซึ่งเป็นการก าหนดขนาดของช่วงเวลาที่ใชใ้นการสรา้ง
ขอ้มูล input ของแบบจ าลอง เพื่อใชใ้นการท านายค่าต่อเนื่องของชุดขอ้มูลตามล าดับเวลา เมื่อ
ตอ้งการท านายค่าในอนาคตของล าดับเวลา ใชข้อ้มูลจากช่วงเวลาก่อนหนา้ (Past Time Steps) 
เป็นขอ้มลู Input เพื่อท านายค่าในช่วงเวลาถดัไป (Future Time Step) โดยใช ้3 เดือนก่อนหนา้มา
พยากรณเ์ดือนถดัไป 

4.2 ทดลองปรบัแต่งจ านวน Node โดยทดลองใชจ้ านวน Node ที่มีค่าตัง้แต่ 8, 16, 
32, 50 และ 64 

4.3 ทดลองปรบัแต่งจ านวน Epoch ที่มีค่าตัง้แต่ 100, 200 และ 1000   
4.4 ก าหนดค่า Optimize เท่ากบั Adam 
4.5 ขอ้มลู Output ก าหนดค่าเป็น 3 เพราะตอ้งการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใน 

3 เดือนขา้งหนา้ 
จากการทดลองปรับแต่งค่าพารามิเตอรใ์นแบบจ าลอง LSTM จึงได้ค่าพารามิเตอรท์ี่

เหมาะสมในการสร้างแบบจ าลอง คือ  Timestep เท่ากับ  3, Hidden Neuron (n_node) ของ 
LSTM Layer แรก เท่ากบั 50 และ LSTM Layer ที่สอง เท่ากบั 64, Dense 3 Layer เท่ากบั 32, 16 
และ1 ตามล าดับ และ Epoch เท่ากับ 100 จากนั้นน าค่าพารามิเตอรท์ี่ไดไ้ป Fit กับแบบจ าลอง 
เพื่อพยากรณย์อดขายสินคา้ปัจจุบนัใน 3 เดือนถดัไป จากนัน้น าค่าพยากรณย์อดขายนัน้มาใชเ้ป็น
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ตัวแทนยอดขาย 3 เดือนแรกของสินคา้ใหม่ แลว้น าค่าที่ไดจ้ากการพยากรณ์มาเปรียบเทียบกับ 
ขอ้มูลทดสอบ (ขอ้มูลจริงหรือยอดขาย 3 เดือนแรกของสินคา้ใหม่) และท าการหาค่า Root Mean 
Square Error (RMSE) และ  Mean Absolute Error (MAE) เพื่ อ ใช้ในการวัดป ระสิ ท ธิภ าพ
แบบจ าลอง 
 
แบบจ าลองอนุกรมเวลาแบบ Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

การพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ของแบบจ าลอง Autoregressive Integrated Moving 
Average (ARIMA) นัน้ท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด โดยใชข้อ้มูลยอดขายรายเดือนของสินคา้
ปัจจุบนัตัง้แต่ปี ค.ศ. 2021-2022 เป็นขอ้มลูฝึกสอน และใชข้อ้มลูยอดขายรายเดือนของสินคา้ใหม่ 
3 เดือนแรกในปี ค.ศ. 2023 เป็นขอ้มูลทดสอบ การท างานของ ARIMA เหมาะกับขอ้มูลอนุกรม
เวลาที่มีความคงที่ (Stationary) และน าขอ้มูลที่ตอ้งการพยากรณ์มาใชใ้นการ Train จากนั้นน า
ขอ้มลูยอดขาย (หน่วยเป็นจ านวนชิน้) ที่ท าการแบ่งเป็น Train Set ของสินคา้ปัจจุบนัที่ตวัแทนของ
สินค้าใหม่ คือ ครีมย้อมผม C1, ครีมย้อมผม C2, สบู่วิตามิน C3 และดินสอเขียนคิ้ว C4 มา
ตรวจสอบดคู่า Trend Seasonal และ Residual ดงัภาพประกอบที่ 24-27 

ภาพประกอบ 24 แสดงค่า Trend Seasonal และ Residual ของ Train Data  
ครีมยอ้มผม C1 
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ภาพประกอบ 25 แสดงค่า Trend Seasonal และ Residual ของ Train Data  
ครีมยอ้มผม C2 

ภาพประกอบ 26 แสดงค่า Trend Seasonal และ Residual ของ Train Data  
สบู่วิตามิน C3 
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ภาพประกอบ 27 แสดงค่า Trend Seasonal และ Residual ของ Train Data  
ดินสอเขียนคิว้ C4 

 
ในงานวิจัยนีใ้ชส้ถิติทดสอบ  Augmented Dickey-Fuller Test (ADF-Test) เทียบกับค่า

วิกฤต = 0.05 หากค่า P-value < 0.05 แสดงว่าข้อมูลมีความคงที่  (Stationary) และการหาค่า 
Parameter p,d,q ใช้ฟังก์ชัน auto_arima() ในการหาค่า Parameter p,d,q ที่ ดีที่สุดส าหรับชุด
ขอ้มูลที่ก าหนด ที่ให้ค่า AIC ที่น้อยที่สุดเป็น Best Model ค่าพารามิเตอรท์ี่ใช้ของแต่ละสินค้า 
แสดงดงัตารางที่ 5 
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ตาราง 5 แสดงค่าพารามิเตอรท์ี่ใชข้องแต่ละสินคา้ 

Products ARIMA (p,d,q) 
ครีมยอ้มผม N1  (ครีมยอ้มผม C1 ) (1,0,0) 
ครีมยอ้มผม N2  (ครีมยอ้มผม C2 ) (1,0,0) 
สบู่วิตามิน N3 (สบู่วิตามิน C3 ) (1,0,0) 

ดินสอเขียนคิว้ N4 (ดินสอเขียนคิว้ C4) (1,0,0) 

 
จากนัน้น าค่าพารามิเตอรท์ี่ไดไ้ป Fit กบัแบบจ าลอง เพื่อพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใน 

3 เดือนถดัไปของสินคา้ปัจจุบนั เพื่อใชเ้ป็นตวัแทนยอดขาย 3 เดือนแรกของสินคา้ใหม่ แลว้น าค่าที่
ไดจ้ากการพยากรณ์มาเปรียบเทียบกับขอ้มูลทดสอบ (ขอ้มูลจริงหรือยอดขาย 3 เดือนแรกของ
สินค้าใหม่) และท าการหาค่า Root Mean Square Error (RMSE) และ Mean Absolute Error 
(MAE) เพื่อใชใ้นการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลอง 

 
วิธีการพยากรณแ์บบอนุกรมเวลาแบบค่าเฉล่ียเคล่ือนที ่(Moving Averages) 

การพยากรณโ์ดยวิธีค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่นัน้ท าการพยากรณโ์ดยทดลองใชข้อ้มลูยอดขายจริง
ในอดีตของสินคา้ปัจจุบนัตัง้แต่ปี ค.ศ. 2021-2022 ที่เป็นตัวแทนของสินคา้ใหม่ จ านวน 3, 6, 12 
และ 24 เดือน มาค านวณหาค่าเฉลี่ยของยอดขาย เพื่อพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ในช่วงเวลา 3 
เดือนถดัไปของสินคา้ปัจจุบนั และใชค่้าพยากรณย์อดขายนัน้เป็นตวัแทนยอดขายของสินคา้ใหม่ที่
เริ่มวางขายใน 3 เดือนแรก 

พบว่าการใชค่้าเฉลี่ยของยอดขายจ านวน 24 เดือนในอดีตในการพยากรณย์อดขายอีก 3 
เดือนขา้งหน้านั้นมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์มากที่สุด ดังนั้นการพยากรณ์โดยวิธีค่าเฉลี่ย
เคลื่อนที่นัน้ใชย้อดขายในอดีตจ านวน 24 เดือนในการพยากรณ์ (ยกเวน้สินคา้ครีมยอ้มผม C2 ที่
ใชย้อดขายในอดีตจ านวน 23 เดือน เนื่องจากมียอดขายในปี ค.ศ. 2021–2022 จ านวน 23 เดือน)
จากนั้นน าค่าที่ไดจ้ากการพยากรณ์มาเปรียบเทียบกับขอ้มูลทดสอบ (ขอ้มูลจริงหรือยอดขาย 3 
เดือนแรกของสินค้าใหม่) และท าการหาค่า Root Mean Square Error (RMSE) และ Mean 
Absolute Error (MAE) เพื่อใชใ้นการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลอง 
 
 



 

บทที ่4  
ผลการด าเนินการวิจัย 

ในการวิจัยการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ใน 3 เดือนแรกที่เริ่มวางขายจากขอ้มูล
ของสินคา้ปัจจุบนัที่มีคุณสมบติัคลา้ยคลึงกนั โดยพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ตามจ านวน
หน่วยขายเป็นจ านวนชิน้ โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ซึ่งใชข้อ้มูลยอดขายจากรา้นคา้ปลีก
แห่งหนึ่งที่มีการขายสินค้าผ่านช่องทางออนไลน์ควบคู่ไปกับการขายผ่านหน้ารา้น ผู้วิจัยได้
ด าเนินการวิจัยโดยการศึกษาตามขบวนการและขั้นตอนต่าง ๆ ตลอดจนการวัดประสิทธิภาพ 
เพื่อใหบ้รรลจุดุประสงคข์องการวิจยัที่ไดก้ าหนดไว ้ดงันี ้

1. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง Long Short-Term Memory (LSTM) 
2. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA)  
3. ผลลพัธข์องการพยากรณแ์บบค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Averages: MA) 
4. ผลลพัธจ์ากการเปรียบเทียบการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ระหว่างแบบจ าลอง 

Long Short-Term Memory (LSTM),  Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)  
และ Moving Averages (MA) 

4.1 ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง Long Short-Term Memory (LSTM) 
จากการสรา้งแบบจ าลอง LSTM ในการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ จากขอ้มลูของ

สินคา้ปัจจุบันที่มีคุณสมบัติคลา้ยคลึงกัน โดยใชข้อ้มูลยอดขายรายเดือนของสินคา้ปัจจุบนัเป็น
ขอ้มูลฝึกสอนมีการก าหนด Time Step เป็น 3 เดือน เพื่อใหโ้มเดลมองขอ้มลูเป็นล าดบัเวลาที่ยาว
ขึน้และช่วยใหโ้มเดลสามารถจับความสมัพันธท์ี่ซบัซอ้นและล าดับเหตกุารณ์ไดดี้ขึน้  และก าหนด
ขอ้มูลยอดขายของสินคา้ปัจจุบันที่ตอ้งการพยากรณ์ในอีก 3 เดือนขา้งหน้า เพื่อใชเ้ป็นตัวแทน
ยอดขายของสินคา้ใหม่ใน 3 เดือนแรกที่เริ่มวางขาย โดยใชค่้า Root Mean Square Error (RMSE) 
และ Mean Absolute Error (MAE) ในการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลอง ซึ่งค่าพยากรณย์อดขายใน 
3 เดือนแรกใชส้  าหรบัประกอบการตดัสินใจในการพิจารณาเลือกสินคา้ใหม่เขา้มาวางขาย และใน
ส่วนของค่าพยากรณ์ใน 1 เดือนแรกใช้ส  าหรับการสั่งซือ้สินค้าใหม่ครั้งแรกมาสต๊อกก่อนเริ่ม
วางขาย จึงท าการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองเป็น 2 ส่วนด้วยกัน คือ ประสิทธิภาพในการ
พยากรณย์อดขายใน 3 เดือนแรก และ 1 เดือนแรก สรุปผลการทดลองไดด้งันี ้
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พบว่าสินคา้ใหม่ครีมยอ้มผม N2 ทีใชข้อ้มูลยอดขายของสินคา้ปัจจุบันครีมยอ้มผม C2 
เป็นขอ้มูลฝึกสอน เพื่อพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ใน 3 เดือนแรกมีค่า RMSE และ MAE 
นอ้ยที่สดุ ซึ่งค่า RMSE และ MAE ที่ต  ่า แสดงว่า Predictions ยิ่งใกลเ้คียงกบั Actual Values มาก
ขึน้ รองลงมา คือ สินคา้ดินสอเขียนคิว้ N4 ที่ใชข้อ้มลูยอดขายของสินคา้ปัจจบุนัดินสอเขียนคิว้ C4 
เป็นขอ้มูลฝึกสอน, ครีมยอ้มผม N1 ที่ใชข้อ้มูลยอดขายของสินคา้ปัจจุบันครีมยอ้มผม C1 เป็น
ขอ้มลูฝึกสอน และ สบู่วิตามิน N3 ที่ใชข้อ้มลูยอดขายของสินคา้ปัจจบุนัสบู่วิตามิน C3 เป็นขอ้มลู
ฝึกสอนตามล าดบั  

เมื่อพิจารณาในส่วนของค่าพยากรณ์ยอดขายในเดือนแรก พบว่า ครีมยอ้มผม N1 และ
ครีมยอ้มผม N2 มีค่า RMSE และ MAE นอ้ยกว่าค่า RMSE และ MAE ในการพยากรณย์อดขาย 3 
เดือนแรก แสดงว่ามีประสิทธิภาพในการพยากรณ์เดือนแรกได้แม่นย ามากกว่า ส่วนสินค้าสบู่
วิตามิน N3 และดินสอเขียนคิว้ N4 นั้นมีค่า RMSE และ MAE มากกว่าค่า RMSE และ MAE ใน
การพยากรณ์ยอดขาย 3 เดือนแรก แสดงว่ามีประสิทธิภาพในการพยากรณ์เดือนแรกไดแ้ม่นย า
นอ้ยกว่า ดงัตารางที่ 6 

ตาราง 6 แสดงผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ของสินคา้ใหม่ โดยใชแ้บบจ าลอง LSTM 

Products Forecast RMSE MAE 

ครีมยอ้มผม N1 1 เดือนแรก 0.22 0.22 
3 เดือนแรก 3.93 3.25 

ครีมยอ้มผม N2 1 เดือนแรก 0.83 0.83 
3 เดือนแรก 1.37 1.06 

สบู่วิตามิน N3 1 เดือนแรก 31.36 31.36 
3 เดือนแรก 21.25 18.83 

ดินสอเขียนคิว้ N4 1 เดือนแรก 2.66 2.66 
3 เดือนแรก 1.99 1.79 

 
 
 
 
 



  54 

4.2 ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง Autoregressive Integrated Moving Average 
(ARIMA) 

จากการสรา้งแบบจ าลอง ARIMA ในการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ จากขอ้มูล
ของสินคา้ปัจจุบนัที่มีคุณสมบติัคลา้ยคลึงกัน โดยใชข้อ้มูลยอดขายของสินคา้ปัจจุบนัเป็นขอ้มูล 
ฝึกสอน เพื่อพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ในอีก 3 เดือนขา้งหนา้ และใชเ้ป็นตวัแทนยอดขายของ
สินค้าใหม่ใน 3 เดือนแรก โดยใช้ค่า Root Mean Square Error (RMSE) และ Mean Absolute 
Error (MAE) ในการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลอง ซึ่งค่าพยากรณย์อดขายใน 3 เดือนแรกใชส้  าหรบั
ประกอบการตดัสินใจในการพิจารณาเลือกสินคา้ใหม่เขา้มาวางขาย และในส่วนของค่าพยากรณ์
ใน 1 เดือนแรกใช้ส  าหรบัการสั่งซือ้สินค้าใหม่ครัง้แรกมาสต๊อกก่อนเริ่มวางขาย จึงท าการวัด
ประสิทธิภาพแบบจ าลองเป็น 2 ส่วนดว้ยกนั คือ ประสิทธิภาพในการพยากรณย์อดขายใน 3 เดือน
แรก และ 1 เดือนแรก สรุปผลการทดลองไดด้งันี ้

พบว่าสินคา้ใหม่ครีมยอ้มผม N2 ที่ใชข้อ้มูลยอดขายของสินคา้ปัจจุบันครีมยอ้มผม C2 
เป็นขอ้มูลฝึกสอน เพื่อพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ใน 3 เดือนแรกมีค่า RMSE และ MAE 
นอ้ยที่สดุ ซึ่งค่า RMSE และ MAE ที่ต  ่า แสดงว่า Predictions ยิ่งใกลเ้คียงกบั Actual Values มาก
ขึน้ รองลงมา คือ ครีมย้อมผม N1 ที่ใช้ข้อมูลยอดขายของสินค้าปัจจุบันครีมย้อมผม C1 เป็น
ขอ้มูลฝึกสอน, ดินสอเขียนคิว้ N4 ที่ใชข้อ้มูลยอดขายของสินคา้ปัจจุบันดินสอเขียนคิว้ C4 เป็น
ขอ้มลูฝึกสอน และ สบู่วิตามิน N3 ที่ใชข้อ้มลูยอดขายของสินคา้ปัจจบุนัสบู่วิตามิน C3 เป็นขอ้มลู
ฝึกสอน ตามล าดบั 

เมื่อพิจารณาในส่วนของค่าพยากรณ์ยอดขายในเดือนแรก พบว่า ครีมยอ้มผม N1, ครีม
ยอ้มผม N2 และดินสอเขียนคิว้ N4 มีค่า RMSE และ MAE นอ้ยกว่าค่า RMSE และ MAE ในการ
พยากรณ์ยอดขาย 3 เดือนแรก แสดงว่ามีประสิทธิภาพในการพยากรณ์เดือนแรกได้แม่นย า
มากกว่า ส่วนสินคา้สบู่วิตามิน N3 นั้นมีค่า RMSE และ MAE มากกว่าค่า RMSE และ MAE ใน
การพยากรณ์ยอดขาย 3 เดือนแรก แสดงว่ามีประสิทธิภาพในการพยากรณ์เดือนแรกไดแ้ม่นย า
นอ้ยกว่า ดงัตารางที่ 7  
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ตาราง 7 แสดงผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ 3 เดือนแรกของสินคา้ใหม่ โดยใชแ้บบจ าลอง 
ARIMA 

Products Forecast RMSE MAE 

ครีมยอ้มผม N1 1 เดือนแรก 0.15 0.15 
3 เดือนแรก 4.86 3.88 

ครีมยอ้มผม N2 1 เดือนแรก 1.11 1.11 
3 เดือนแรก 1.39 1.13 

สบู่วิตามิน N3 1 เดือนแรก 12.60 12.60 
3 เดือนแรก 7.60 5.76 

ดินสอเขียนคิว้ N4 1 เดือนแรก 0.90 0.90 
3 เดือนแรก 5.36 4.65 

 

4.3 ผลลัพธข์องการพยากรณแ์บบค่าเฉล่ียเคล่ือนที ่(Moving Averages: MA) 
จากการพยากรณ์แบบค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (MA) ในการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ 

จากขอ้มูลของสินคา้ปัจจุบนัที่มีคุณสมบติัคลา้ยคลึงกัน โดยใชข้อ้มูลยอดขายในอดีตของสินคา้
ปัจจุบันมาค านวณหาค่าเฉลี่ยของยอดขาย เพื่อพยากรณ์ความต้องการสินค้าในอีก 3 เดือน
ขา้งหนา้ และใชเ้ป็นตวัแทนยอดขายของสินคา้ใหม่ใน 3 เดือนแรก โดยใชค่้า Root Mean Square 
Error (RMSE) และ  Mean Absolute Error (MAE) ในการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลอง ซึ่งค่า
พยากรณย์อดขายใน 3 เดือนแรกใชส้  าหรบัประกอบการตัดสินใจในการพิจารณาเลือกสินคา้ใหม่
เขา้มาวางขาย และในส่วนของค่าพยากรณ์ใน 1 เดือนแรกใชส้  าหรบัการสั่งซือ้สินคา้ใหม่ครัง้แรก
มาสต๊อกก่อนเริ่มวางขาย จึงท าการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองเป็น 2 ส่วนด้วยกัน คือ 
ประสิทธิภาพในการพยากรณย์อดขายใน 3 เดือนแรก และ 1 เดือนแรก สรุปผลการทดลองไดด้งันี ้

พบว่าสินคา้ใหม่ครีมยอ้มผม N2 ที่ใชข้อ้มลูยอดขายเฉลี่ยของสินคา้ปัจจุบนัครีมยอ้มผม 
C2 ในอดีต ตัง้แต่ปี ค.ศ. 2021-2022 เพื่อพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ใน 3 เดือนแรก มีค่า 
RMSE และ MAE น้อยที่สุด ซึ่งค่า RMSE และ MAE ที่ต  ่า แสดงว่า Predictions ยิ่งใกลเ้คียงกับ 
Actual Values มากขึน้ รองลงมา คือ สินคา้ดินสอเขียนคิว้ N4 ที่ใชข้อ้มลูยอดขายเฉลี่ยของสินคา้
ปัจจุบันดินสอเขียนคิว้ C4 มาพยากรณ์, ครีมย้อมผม N1 ที่ใช้ข้อมูลยอดขายเฉลี่ยของสินค้า
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ปัจจุบันครีมย้อมผม C1 มาพยากรณ์ และสบู่วิตามิน N3 ที่ใช้ข้อมูลยอดขายเฉลี่ยของสินค้า
ปัจจบุนัสบู่วิตามิน C3 มาพยากรณ ์ตามล าดบั 

เมื่อพิจารณาในส่วนของค่าพยากรณ์ยอดขายในเดือนแรก พบว่า ครีมยอ้มผม N1, ครีม
ยอ้มผม N2, สบู่วิตามิน N3 และดินสอเขียนคิว้ N4 มีค่า RMSE และ MAE น้อยกว่าค่า RMSE 
และ MAE ในการพยากรณย์อดขาย 3 เดือนแรก แสดงว่ามีประสิทธิภาพในการพยากรณเ์ดือนแรก
ไดแ้ม่นย ามากกว่า ดงัตารางที่ 8 

ตาราง 8 แสดงผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ 3 เดือนแรกของสินคา้ใหม่ โดยวิธี MA 

Products Forecast RMSE MAE 

ครีมยอ้มผม N1 1 เดือนแรก 0.21 0.21 
3 เดือนแรก 1.98 1.54 

ครีมยอ้มผม N2 1 เดือนแรก 1.09 1.09 
3 เดือนแรก 1.27 1.03 

สบู่วิตามิน N3 1 เดือนแรก 14.25 14.25 
3 เดือนแรก 17.42 17.25 

ดินสอเขียนคิว้ N4 1 เดือนแรก 0.83 0.83 
3 เดือนแรก 1.84 1.72 

 
 

จากนัน้ท าการเปรียบเทียบค่า RMSE และ MAE ของแบบจ าลอง LSTM, ARIMA และวิธี 
Moving Averages ในการพยากรณ์ยอดขาย 3 เดือนแรกด้วยกราฟ เพื่อดูค่า Error ของแต่ละ
แบบจ าลอง ดงัภาพประกอบที่ 28-31 
 



  57 

 

ภาพประกอบ 28 กราฟแสดงค่า RMSE และ MAE เปรียบเทียบระหว่าง LSTM, 
ARIMA และ MA ของสินคา้ครีมยอ้มผม N1 

 

ภาพประกอบ 29 กราฟแสดงค่า RMSE และ MAE เปรียบเทียบระหว่าง LSTM, 
ARIMA และ MA ของสินคา้ครีมยอ้มผม N2 
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ภาพประกอบ 30 กราฟแสดงค่า RMSE และ MAE เปรียบเทียบระหว่าง LSTM, 
ARIMA และ MA ของสินคา้สบู่วิตามิน N3 

 

ภาพประกอบ 31 กราฟแสดงค่า RMSE และ MAE เปรียบเทียบระหว่าง LSTM, 
ARIMA และ MA ของสินคา้ดินสอเขียนคิว้ N4 
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จากกราฟจะเห็นได้ว่าการพยากรณ์ด้วยวิธี MA นั้น มีค่า RMSE และ MAE น้อยที่สุด 
จ านวน 3 สินคา้ คือ สินคา้ครีมยอ้มผม N1, สินคา้ครีมยอ้มผม N2 และดินสอเขียนคิว้ N4 ส่วน
แบบจ าลอง ARIMA มีค่า RMSE และ MAE น้อยที่สุดในสินคา้สบู่วิตามิน N3 ซึ่งหากค่า RMSE 
และ MAE ยิ่งต ่า แสดงว่าค่าที่พยากรณไ์ดใ้กลเ้คียงกบัค่าจรงิมากขึน้  

 

4.4 ผลลัพธจ์ากการเปรียบเทยีบการพยากรณค์วามต้องการสินค้าระหว่างแบบจ าลอง 
Long Short-Term Memory (LSTM),  Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 
และ Moving Averages (MA) 
 

ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองดว้ยแบบจ าลอง LSTM, ARIMA และ MA ของสินคา้ใหม่ทัง้ 4 
SKU น าค่าพยากรณท์ี่ไดม้าเปรียบเทียบกับยอดขายจริง ดว้ยการพล็อตกราฟ ดังภาพประกอบที่ 
32-35 

 

ภาพประกอบ 32 กราฟแสดงผลการเปรียบเทียบผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้
ครีมยอ้มผม N1 ใน 3 เดือนแรก ระหว่างแบบจ าลอง LSTM, ARIMA และ MA 
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ภาพประกอบ 33 กราฟแสดงผลการเปรียบเทียบผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้
ครีมยอ้มผม N2 ใน 3 เดือนแรก ระหว่างแบบจ าลอง LSTM, ARIMA และ MA 

 

ภาพประกอบ 34 กราฟแสดงผลการเปรียบเทียบผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้
สบู่วิตามิน N3 ใน 3 เดือนแรก ระหว่างแบบจ าลอง LSTM, ARIMA และ MA 
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ภาพประกอบ 35 กราฟแสดงผลการเปรียบเทียบผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้
ดินสอเขียนคิว้ N4 ใน 3 เดือนแรก ระหว่างแบบจ าลอง LSTM, ARIMA และ MA 

สรุปผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ใน 3 เดือนแรกของสินคา้ทัง้ 4 SKU ไดด้งันี ้
สินคา้ที่ 1 : สินคา้ครีมยอ้มผม N1 พบว่า ผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใน 3 เดือน

แรกด้วยวิธี MA นั้นมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ที่แม่นย ามากว่าแบบจ าลอง LSTM และ 
ARIMA เมื่อพิจารณาจากค่า RMSE และ MSE  

เมื่อพิจารณาที่ยอดขายจรงิของสินคา้ใหม่เฉพาะในเดือนแรกเทียบกบัค่าที่พยากรณท์ัง้ 3 
แบบจ าลองนัน้ แบบจ าลอง ARIMA พยากรณ์ไดแ้ม่นย าและใกลเ้คียงกับยอดขายจริงอย่างมาก 
อย่างไรก็ตามแม้ว่าแบบจ าลอง ARIMA มีความแม่นย ามากกว่าในเดือนแรก แต่แบบจ าลอง 
LSTM และ MA ก็พยากรณย์อดขายเดือนแรกไดใ้กลเ้คียงกบัยอดขายจรงิเช่นกนั ซึ่งค่าต่างจากวิธี 
MA เพียงเล็กนอ้ยเท่านัน้ ซึ่งในการน าค่าพยากรณไ์ปใชง้านจรงิ ตอ้งท าการปัดเลขเป็นจ านวนเต็ม 
เนื่องจากในการสั่งซือ้สินคา้นัน้ตอ้งสั่งซือ้เป็นเลขจ านวนเต็มเท่านัน้ 

สินคา้ที่ 2 : สินคา้ครีมยอ้มผม N2 พบว่า ผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใน 3 เดือน
แรกด้วยวิธี MA นั้นมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ที่แม่นย ามากว่า LSTM และ ARIMA เมื่อ
พิจารณาจากค่า RMSE และ MSE 
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เมื่อพิจารณาที่ยอดขายจรงิของสินคา้ใหม่เฉพาะในเดือนแรกเทียบกบัค่าที่พยากรณท์ัง้  3
แบบจ าลองนัน้ วิธี MA พยากรณ์ไดแ้ม่นย าและใกลเ้คียงกับยอดขายจริงมากกว่า อย่างไรก็ตาม
แมว้่าวิธี MA มีความแม่นย ามากกว่าในเดือนแรก แต่แบบจ าลอง LSTM และ ARIMA ก็พยากรณ์
ยอดขายเดือนแรกไดใ้กลเ้คียงกบัยอดขายจริงเช่นกัน ซึ่งค่าต่างจากวิธี MA เพียงเล็กนอ้ยเท่านัน้ 
ซึ่งในการน าค่าพยากรณ์ไปใชง้านจริง ตอ้งท าการปัดเลขเป็นจ านวนเต็ม เนื่องจากในการสั่งซือ้
สินคา้นัน้ตอ้งสั่งซือ้เป็นเลขจ านวนเต็มเท่านัน้ 

สินคา้ที่ 3 : สินคา้สบู่วิตามิน N3 พบว่า ผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใน 3 เดือน
แรกดว้ยแบบจ าลอง ARIMA นัน้มีประสิทธิภาพในการพยากรณท์ี่แม่นย ามากว่า LSTM และ MA  
เมื่อพิจารณาจากค่า RMSE และ MSE 

เมื่อพิจารณาที่ยอดขายจรงิของสินคา้ใหม่เฉพาะในเดือนแรกเทียบกบัค่าที่พยากรณท์ัง้  3 
แบบจ าลองนั้น แบบจ าลอง ARIMA พยากรณ์ไดใ้กลเ้คียงกับยอดขายจริงมากกว่า LSTM และ 
MA แต่เมื่อเทียบกบัยอดขายจรงิในเดือนที่ 2-3 นัน้ ARIMA พยากรณไ์ดแ้ม่นย ามากกว่าเดือนแรก 

สินคา้ที่ 4 : สินคา้ดินสอเขียนคิว้ N4 พบว่า ผลการพยากรณ์ความต้องการสินค้าใน 3 
เดือนแรกดว้ยวิธี MA นัน้มีประสิทธิภาพในการพยากรณท์ี่แม่นย ามากว่า LSTM และ ARIMA เมื่อ
พิจารณาจากค่า RMSE และ MSE 

เมื่อพิจารณาที่ยอดขายจรงิของสินคา้ใหม่เฉพาะในเดือนแรกเทียบกบัค่าที่พยากรณท์ัง้  3 
แบบจ าลองนัน้ วิธี MA พยากรณไ์ดแ้ม่นย าและใกลเ้คียงกบัยอดขายจริงอย่างมาก แต่แบบจ าลอง 
ARIMA พยากรณ์ยอดขายเดือนแรกได้ใกล้เคียงกับยอดขายจริงเช่นกัน ซึ่งค่าต่างจากวิธี MA 
เพียงเล็กนอ้ยเท่านัน้  

จากนัน้ท าการเปรียบเทียบผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ 1 เดือนแรก ระหว่าง
แบบจ าลอง LSTM, ARIMA และ MA เทียบกับจ านวนสั่งซือ้ที่ท าการปัดค่าพยากรณ์เป็นจ านวน
เต็ม ดงัตารางที่ 9 
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ตาราง 9 แสดงผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ 1 เดือนแรก ระหว่างแบบจ าลอง LSTM, 
ARIMA และ MA เทียบกบัค่าจรงิและจ านวนสั่งซือ้ที่ท าการปัดค่าพยากรณเ์ป็นจ านวนเต็ม 

Products Actual 
Forecast จ านวนส่ังซือ้ 

LSTM ARIMA MA LSTM ARIMA MA 
ครีมยอ้มผม N1 10 10.22 9.85 9.79 10 10 10 
ครีมยอ้มผม N2 4 3.17 2.89 2.91 3 3 3 
สบู่วิตามิน N3 10 41.36 22.60 24.25 41 23 24 

ดินสอเขียนคิว้ N4 23 25.66 23.09 23.83 26 23 24 

 
สรุปผลการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ใน 1 เดือนแรกเทียบกับจ านวนสั่งซือ้ที่ท า

การปัดค่าพยากรณเ์ป็นจ านวนเต็มของสินคา้ทัง้ 4 SKU ไดด้งันี ้
สินคา้ครีมยอ้มผม N1 เมื่อน าค่าพยากรณเ์ดือนแรกทัง้ 3 วิธี มาท าการปัดเลขเป็นจ านวน

เต็ม เพื่อใชใ้นการสั่งซือ้สินคา้ใหม่ครัง้แรกมาสต๊อกก่อนสินคา้ใหม่เริ่มวางขาย พบว่าไดจ้ านวนชิน้
เท่ากัน คือ 10 ชิ ้น ส่วนสินค้าครีมย้อมผม N2 ทั้ง 3 วิธีก็ได้จ านวนชิ ้นเท่ากัน คือ 3 ชิ ้น เมื่อ
พิจารณาที่สินคา้ดินสอเขียนคิว้ N4 พบว่าแมแ้ต่ละวิธีนัน้พยากรณไ์ดค่้าที่ต่างกนัแต่ค่าพยากรณท์ี่
ไดค่้อนขา้งใกลเ้คียงกนัทัง้ 3 วิธี และใกลเ้คียงกบัยอดขายจรงิดว้ย 

สรุปภาพรวมการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ สามารถสรุปไดว้่าการพยากรณด์ว้ย
วิธี MA มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ใน 3 เดือนแรก มากกว่า LSTM 
และ ARIMA โดยพยากรณ์ไดแ้ม่นย ามากกว่า 3 SKU จากทั้งหมด 4 SKU คือสินคา้ครีมยอ้มผม 
N1, สินคา้ครีมยอ้มผม N2 และ และสินคา้ดินสอเขียนคิว้ N4 ในขณะที่วิธี ARIMA พยากรณ์ได้
แม่นย าที่สุด  1 SKU คือ สินค้าสบู่วิตามิน N3 ส่วนวิธี LSTM นั้นไม่มีสินค้าที่พยากรณ์ได้มี
ประสิทธิภาพดีที่สุด คาดว่าเนื่องมาจากข้อมูลมีปริมาณน้อยและไม่มีความซับซอ้น อีกทั้งมี 2 
SKU ที่ค่าพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ในเดือนแรก เมื่อน าไปใชง้านจริงตอ้งท าการปัดเลขเป็น
จ านวนเต็ม เนื่องจากในการสั่งซือ้สินคา้นัน้ตอ้งซือ้เป็นเลขจ านวนเต็มเท่านัน้ ซึ่งพบว่าทัง้ 3 วิธี ได้
จ านวนชิน้เท่ากนั คือ สินคา้สินคา้ครีมยอ้มผม N1 และสินคา้ครีมยอ้มผม N2 

 
 

 



 

บทที ่5  
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

ในการวิจัยเรื่องการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ของลูกคา้ในธุกิจคา้ปลีกออนไลน์
โดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง ผู้วิจัยได้วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละอัลกอริทึม เพื่อ
เปรียบเทียบและสรุปผล โดยสามารถแบ่งหวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งัต่อไปนี ้

1. สรุปผลการวิจยั  
2. อภิปรายผลการวิจยั  
3. ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
การด าเนินธุรกิจใหม้ีความหลากหลายของสินคา้และบริการ เพื่อเพิ่มยอดขาย ตอบสนอง

ความต้องการของลูกค้า  และเพื่ อรักษาฐานลูกค้าหรือขยายฐานลูกค้าก็ตาม อาจท าให้
ผูป้ระกอบการธุรกิจมีปัญหาในการบรหิารจดัการสินคา้ที่ยุ่งยากมากขึน้ โดยเฉพาะกบัสินคา้ใหม่ที่
เตรียมน าเขา้มาวางขาย เนื่องจากยังไม่มีขอ้มูลปริมาณการขายในอดีตมาช่วยในการพยากรณ์
ความตอ้งการของลกูคา้ได้ ซึ่งอาจส่งผลท าใหเ้กิดปัญหาตามมา เช่น ปัญหาการสั่งซือ้สินคา้มาก
จนเกินไปเกิดความเสี่ยงในการขายสินคา้ไม่ทนัก่อนที่จะหมดอายุ ปัญหาพืน้ที่จดัเก็บ ค่าใชจ้่ายใน
การเก็บรกัษา และการหมนุเวียนเงินทุน เป็นตน้ ดงันัน้หากมีวิธีการที่สามารถช่วยพยากรณค์วาม
ตอ้งการสินคา้ใหม่ได ้และน าขอ้มลูที่ไดจ้ากการพยากรณม์าเป็นขอ้มลูพืน้ฐานในการวางแผนการ
สั่งซือ้สินคา้ใหม่ไดม้ีประสิทธิภาพมากย่ิงขึน้ 

ในงานวิจัยนี ้ผูว้ิจัยท าการศึกษาและไดว้ิเคราะหเ์ปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลอง 
Long Short-Term Memory (LSTM),  Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)  
และ Moving Averages (MA) โดยเลือกศกึษาชุดขอ้มลูธุรกรรมการขายของรา้นคา้ปลีกแห่งหนึ่งที่
มีการขายสินคา้ผ่านช่องทางออนไลนค์วบคู่กบัการขายผ่านหนา้รา้น และน าชุดขอ้มลูธุรกรรมการ
ขายดังกล่าวใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองพยากรณ์ความตอ้งการสินค้าใหม่ใน 3 เดือนแรกที่เริ่ม
วางขาย จากข้อมูลการขายของสินค้าปัจจุบันที่มีคุณสมบัติคล้ายคลึงกัน โดยผลการวัด
ประสิทธิภาพแบบจ าลองแต่ละอัลกอริทึมเป็น 2 ส่วนดว้ยกัน คือ ประสิทธิภาพในการพยากรณ์
ยอดขายใน 3 เดือนแรก และ 1 เดือนแรก ไดผ้ลดงัตารางที่ 10 
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ตาราง 10 แสดงผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ของแต่ละสินคา้ระหว่างแบบจ าลอง 
LSTM, ARIMA และ MA 

Products Forecast 
LSTM ARIMA MA 

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE 
ครีมยอ้มผม N1 1 เดือนแรก 0.22 0.22 0.15 0.15 0.21 0.21 

3 เดือนแรก 3.93 3.25 4.86 3.88 1.98 1.54 
ครีมยอ้มผม N2 1 เดือนแรก 0.83 0.83 1.11 1.11 1.09 1.09 

3 เดือนแรก 1.37 1.06 1.39 1.13 1.27 1.03 
สบู่วิตามิน N3 1 เดือนแรก 31.36 31.36 12.60 12.60 14.25 14.25 

3 เดือนแรก 21.25 18.83 7.60 5.76 17.42 17.25 
ดินสอเขียนคิว้ N4 1 เดือนแรก 2.66 2.66 0.90 0.90 0.83 0.83 

3 เดือนแรก 1.99 1.79 5.36 4.65 1.84 1.72 

 
จากผลการทดลองสรุปไดว้่า แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดในการพยากรณ์ความ

ตอ้งการสินคา้ใหม่ใน 3 เดือนแรก เพื่อเป็นขอ้มูลในการช่วยตัดสินใจว่าจะท าการสั่งซือ้สินคา้ใหม่
ดงักลา่วเขา้มาวางจ าหน่ายในรา้นหรือไม่ สามารถสรุปแยกตามแบบจ าลองไดด้งันี ้ 

1. การพยากรณ์ดว้ยวิธี MA พยากรณ์ไดแ้ม่นย าที่สุด 3 SKU คือ 1) สินคา้ครีมยอ้มผม 
N1 มีค่า RMSE เท่ากับ 1.98 และ MAE เท่ากับ 1.54 2) สินค้าครีมย้อมผม N2 มีค่า RMSE 
เท่ากับ 1.27 และ MAE เท่ากับ 1.03 และ 3) สินคา้ดินสอเขียนคิว้ N4 มีค่า RMSE เท่ากับ 1.84 
และ MAE เท่ากบั 1.72 ซึ่งยอดขายของแต่ละสินคา้อยู่ในช่วงใกลเ้คียงกนัในแต่ละเดือน 

2. การพยากรณด์ว้ยวิธี ARIMA พยากรณไ์ดแ้ม่นย าที่สดุ 1 SKU คือ สินคา้สบู่วิตามิน N3 
มีค่า RMSE เท่ากับ 7.60 และ MAE เท่ากับ 5.76 ซึ่งยอดขาย 3 เดือนแรกมีแนวโน้มลดลงและ
ยอดขายแต่ละเดือนอยู่ในช่วงใกลเ้คียงกันนอ้ยกว่าสินคา้ครีมยอ้มผม N1, สินคา้ครีมยอ้มผม N2 
และสินค้าดินสอเขียนคิ้ว N4 โดยสินค้าสินค้าสบู่ วิตามิน N3 มีแนวโน้มยอดขายที่ลดลง
ค่อนข้างมากจากเดือน 1 ไป 2 ประมาณ 30% และ เดือน 2 ไป 3 ประมาณ 43% ถึงแม้ว่า
พยากรณ์ในระยะเวลาที่สั้นกว่าจะมีความแม่นย ากว่าแต่โอกาสที่แบบจ าลองจะพยากรณ์ใน
ระยะเวลาที่ยาวกว่าไดแ้ม่ย ามากกว่าการพยากรณ์ระยะสัน้ก็มีโอกาสที่จะเกิดขึน้ได้ แมโ้อกาสที่
เกิดขึน้นัน้นอ้ยกว่า 
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3. การพยากรณด์ว้ยวิธี LSTM นัน้ไม่มีสินคา้ที่พยากรณไ์ดม้ีประสิทธิภาพดีที่สุด คาดว่า
เนื่องมาจากขอ้มูลมีปริมาณน้อยและไม่มีความซับซอ้น แต่ถ้าหากพิจารณาดูที่ค่า RMSE และ 
MAE จะเห็นว่ามีค่า Error ไม่ไดแ้ต่ต่างจากวิธี ARIMA และ MA มากนกั 

เนื่องจากในการน าไปใชง้านจริงในการสั่งซือ้ใหม่ครัง้แรกมาสต๊อก เพื่อเตรียมสินคา้ก่อนที่
สินคา้ใหม่เริ่มวางขายนัน้ใชเ้ฉพาะค่าพยากรณเ์ดือนแรก จึงท าการวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์
ยอดขายเดือนแรกของแต่ละวิธี ซึ่งค่า RMSE และ MAE ของเดือนแรกมีค่าเท่ากัน เนื่องจาก
ค านวณจากยอดพยากรณ์ 1 เดือนเทียบกับยอดขายจริง 1 เดือน โดยแบบจ าลอง LSTM มี
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ยอดขาย 1 เดือนแรกดีที่สุดในสินคา้ครีมยอ้มผม N2 มีค่า RMSE 
และ MAE เท่ากบั 0.83 แบบจ าลอง ARIMA มีประสิทธิภาพในการพยากรณย์อดขาย 1 เดือนแรก
ดีที่สุด 2 สินค้าด้วยกัน คือ 1.สินค้าครีมย้อมผม N1 มีค่า RMSE และ MAE เท่ากับ 0.15 และ  
2.สินคา้สบู่วิตามิน N3 มีค่า RMSE และ MAE เท่ากับ 12.60 ส่วนวิธี MA มีประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์ยอดขาย 1 เดือนแรกดีที่สุดในสินค้าดินสอเขียนคิว้ N4 ค่า RMSE และ MAE เท่ากับ 
0.83 และเนื่องจากในการสั่งซือ้สินคา้นัน้ตอ้งซือ้เป็นเลขจ านวนเต็มเท่านัน้ หากท าการปัดเลขค่า
พยากรณเ์ดือนแรกเป็นจ านวนเต็มพบว่าทัง้ 3 วิธี ไดจ้ านวนชิน้เท่ากนั คือ สินคา้สินคา้ครีมยอ้มผม 
N1 และสินคา้ครีมยอ้มผม N2 ในการน าค่าพยากรณย์อดขาย 1 เดือนแรกไปใชใ้นการสั่งซือ้สินคา้ 
ดงัตารางที่ 11 

ตาราง 11 แสดงผลการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ใหม่ 1 เดือนแรก ระหว่างแบบจ าลอง LSTM, 
ARIMA และ MA เทียบกบัจ านวนสั่งซือ้ที่ท าการปัดค่าพยากรณเ์ป็นจ านวนเต็ม 

Products 
Forecast จ านวนส่ังซือ้ 

LSTM ARIMA MA LSTM ARIMA MA 
ครีมยอ้มผม N1 10.22 9.85 9.79 10 10 10 
ครีมยอ้มผม N2 3.17 2.89 2.91 3 3 3 
สบู่วิตามิน N3 41.36 22.60 24.25 41 23 24 

ดินสอเขียนคิว้ N4 25.66 23.09 23.83 26 23 24 
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5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
 ผูว้ิจยัไดท้ าการศึกษาและวิเคราะหเ์ปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM, ARIMA 
และ MA โดยเลือกใช้ค่า RMSE และ MAE เป็นตัววัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 3 
อัลกอริทึมภายในสินค้าเดียวกัน ซึ่งค่า RMSE ที่ได้จากการพยากรณ์มีค่ามากกว่าค่า MAE 
เนื่องมาจาก RMSE ใหค้วามส าคัญกับ Outlier มากกว่า MAE สาเหตุมากจาก RMSE ยกก าลัง
สองของ Error ก่อนหาค่าเฉลี่ย ท าให้ค่า Error ที่มีขนาดใหญ่  (Outlier) ส่งผลต่อค่า RMSE 
มากกว่า MAE ส่วน MAE หาค่าเฉลี่ยของ Absolute Error โดยไม่ตอ้งยกก าลงัสอง ท าใหค่้า Error 
ทุกตัวมีผลต่อค่า MAE เท่ากัน  ผลที่ตามมา คือ RMSE มีความไวต่อ Outlier มากกว่า MAE 
หมายความว่า Outlier เพียงตัวเดียวสามารถท าให้ค่า RMSE สูงขึน้ได้มาก ซึ่ง MAE มีความ
ทนทานต่อ Outlier มากกว่า RMSE หมายความว่า Outlier ไม่ส่งผลต่อค่า MAE มากนัก สรุปได้
ว่า RMSE เหมาะกับกรณีที่ตอ้งการวัดความแม่นย าโดยรวม โดยไม่ค านึงถึง Outlier ส่วน MAE 
เหมาะกบักรณีที่ตอ้งการวดัความแม่นย าโดยไม่ให ้Outlier สง่ผล จึงใช ้MAE รว่มกบั RMSE เพื่อดู
ว่า Outlier ส่งผลต่อโมเดลมากน้อยแค่ไหน และท าการหาผลต่างระหว่างค่า RMSE และ MAE 
เพื่อดูค่า Error ของแต่ละแบบจ าลองในการพยากรณ์ความต้องการสินค้าใหม่ใน 3 เดือนแรก 
สามารถอธิบายผลการทดลองแยกตามรายสินคา้ไดด้งันี ้

1. แบบจ าลองการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ครีมยอ้มผม N1 โดยวิธี LSTM, ARIMA 
และ MA ท าการหาผลต่างระหว่างค่า RMSE และ MAE ที่ไดจ้ากการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลอง
ในการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใน 3 เดือนแรก ไดด้ังนี ้LSTM เท่ากับ 0.68, ARIMA เท่ากับ 
0.98 และ MA เท่ากบั 0.44 ซึ่งเห็นไดว้่า ค่า Error ของแบบจ าลอง LSTM, ARIMA และ MA ไม่ได้
สูงมากนัก แต่ MA มีค่า Error ที่น้อยที่สุด รองลงมา คือ LSTM และ ARIMA ดังนัน้การพยากรณ์
ดว้ยวิธี MA จึงมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ไดม้ีความแม่นย ามากกว่าแบบจ าลอง LSTM และ 
ARIMA  

2. แบบจ าลองการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้ครีมยอ้มผม N2 โดยวิธี LSTM, ARIMA 
และ MA ท าการหาผลต่างระหว่างค่า RMSE และ MAE ที่ไดจ้ากการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลอง
ในการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใน 3 เดือนแรก ไดด้ังนี ้LSTM เท่ากับ 0.31, ARIMA เท่ากับ 
0.26 และ MA เท่ากบั 0.24 เห็นไดว้่า ค่า Error ของแบบจ าลอง LSTM, ARIMA และ MA ไม่ไดส้งู
มากนัก แต่ MA มีค่า Error ที่น้อยว่าสุด รองลงมา คือ ARIMA และ LSTM ดังนั้นการพยากรณ์
ดว้ยวิธี MA จึงมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ไดม้ีความแม่นย ามากกว่าแบบจ าลอง LSTM และ 
ARIMA  
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3. แบบจ าลองการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้สบู่วิตามิน N3 โดยวิธี LSTM, ARIMA 
และ MA ท าการหาผลต่างระหว่างค่า RMSE และ MAE ที่ไดจ้ากการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลอง
ในการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใน 3 เดือนแรก ไดด้ังนี ้LSTM เท่ากับ 2.42, ARIMA เท่ากับ 
1.84 และ MA เท่ากบั 0.17 เห็นไดว้่า ค่า Error ของแบบจ าลอง LSTM, ARIMA และ MA ไม่ไดส้งู
มากนกั แต่ ARIMA มีค่า Error ที่นอ้ยสดุ รองลงมาคือ MA และ LSTM ดงันัน้แบบจ าลอง ARIMA 
จึงมีประสิทธิภาพในการพยากรณไ์ดม้ีความแม่นย ามากกว่าแบบจ าลอง MA และ LSTM  

4. แบบจ าลองการพยากรณ์ความต้องการสินค้าดินสอเขียนคิ้ว  N4 โดยวิธี LSTM, 
ARIMA และ MA ท าการหาผลต่างระหว่างค่า RMSE และ MAE ที่ได้จากการวัดประสิทธิภาพ
แบบจ าลองในการพยากรณ์ความต้องการสินค้าใน 3 เดือนแรก ได้ดังนี ้ LSTM เท่ากับ 0.20, 
ARIMA เท่ากับ  0.71 และ MA เท่ ากับ  0.12 เห็นได้ว่า ค่า Error ของ  MA ไม่ ได้สูงมากนัก 
รองลงมา คือ LSTM และ ARIMA ดังนั้นการพยากรณ์ด้วยวิธี MA จึงมีประสิทธิภาพในการ
พยากรณไ์ดม้ีความแม่นย ามากกว่าแบบจ าลอง LSTM และ ARIMA 

จากผลลพัธท์ี่ไดข้องแบบจ าลองทัง้ 3 วิธีนัน้ ค่า RMSE และ MAE ค่อนขา้งต ่า แสดงว่ามี
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ไดค่้อนขา้งแม่นย าส าหรบัชุดขอ้มูลนี ้แต่การพยากรณ์ดว้ยวิธี MA 
ใหผ้ลการพยากรณ์ที่มีความแม่นย ามากกว่า เมื่อเปรียบเทียบกับสินคา้ใหม่ทั้งหมด 4 SKU นั้น 
แม่นย ากว่าถึง 3 SKU ดังนัน้การพยากรณด์ว้ยวิธี MA เป็นวิธีที่น่าสนใจหากน าเอาวิธีดงักล่าวไป
ประยุกตใ์ชง้านจริงกับการพยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ใน 3 เดือนแรก เพราะเป็นวิธีการที่
ง่าย ใชเ้วลานอ้ยในการพยากรณ์ และเหมาะกบัขอ้มลูที่ไม่ซบัซอ้นและมีความคงที่  แมเ้ป็นวิธีการ
ดัง้เดิมแต่ก็ใหค่้าความแม่นย าสงูเมื่อเทียบกบัอีก 2 วิธีที่ใชเ้วลาและมีวิธีการที่ซบัซอ้นมากกว่า ซึ่ง
ผลการพยากรณ์ที่ไดน้ัน้ไม่ไดแ้ตกต่างจากวิธี MA มากนกั โดยเฉพาะค่าพยากรณ์ยอดขายเดือน
แรก ซึ่งทัง้ 3 วิธีแตกต่างกนัเพียงเล็กนอ้ยเท่านัน้ เนื่องจากการน าไปใชง้านจริงตอ้งท าการปัดเลข
เป็นจ านวนเต็ม เพื่อน าค่าที่ได้ไปใช้งานในการสั่งซือ้ใหม่ครัง้แรกมาสต๊อกก่อนสินค้าใหม่เริ่ม
วางขาย และในการน าไปใชง้านจริงในการสั่งซือ้สินคา้ใหม่นั้นใชเ้พียงค่าพยากรณ์ยอดขายใน
เดือนแรก เนื่องจากเมื่อสินคา้ใหม่เริ่มวางขายไปได ้1 เดือนก็สามารถใชย้อดขายจริงในเดือนแรก
ของสินคา้ใหม่ในการพยากรณค์วามตอ้งการในเดือนถดัไปเองได ้โดยไม่ตอ้งพึงพาขอ้มลูการขาย
ของสินคา้ปัจจุบันที่มีคุณสมบติัคลา้ยคลึงกันแลว้ ผูว้ิจัยท าการพยากรณ์ไปถึง 3 เดือน เพื่อเป็น
ขอ้มูลในการช่วยตัดสินใจในการพิจารณาเลือกสินค้าใหม่ดังกล่าวเข้ามาวางจ าหน่ายในรา้น
หรือไม่ และปริมาณเท่าใดถึงเหมาะสม จึงตอ้งดคู่าพยากรณย์อดขายในเดือนที่ 1-3 ประกอบดว้ย 
เพื่อพิจารณาความคุม้ค่ากบัการน ามาจ าหน่าย และคาดการณร์ะยะเวลาในการขายสินคา้ จากผล
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การทดลองสามารถน ามาเป็นขอ้มูลพืน้ฐานในการช่วยตัดสินใจในการสั่งซือ้สินคา้ใหม่ เพื่อลด
ปัญหาการสั่งซือ้สินคา้ใหม่เขา้มามากเกินความตอ้งการของลูกคา้ได้ ในการศึกษาวิจัยนีผู้ว้ิจัย
ท าการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ 3 แบบจ าลองและชุดขอ้มลูธุรกรรมการขายจากเพียง
รา้นเดียวเท่านัน้ ซึ่งอาจมีแบบจ าลองอ่ืน ๆ ที่มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าและหากใชข้อ้มลูจากรา้นคา้
หลายรา้น อาจช่วยใหแ้บบจ าลองเรียนรูข้อ้มลูไดม้ากขึน้ และมีประสิทธิภาพในการพยากรณค์วาม
ตอ้งการไดแ้ม่นย ามากย่ิงขึน้ 
 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. ในงานวิจยันีใ้ชเ้พียงยอดขายเป็นจ านวนชิน้เพียงอย่างเดียวในการฝึกสอนแบบจ าลอง 

ควรลองใชต้วัแปรอ่ืน ๆ เพิ่มเติม เช่น ราคา โปรโมชั่น ขอ้มลูทางเศรษฐกิจ หรือปัจจยัอ่ืน ๆ ที่สง่ผล
ต่อการซือ้สินคา้ของลกูคา้ 

2. ในงานวิจยันีใ้ชข้อ้มูลเพียง 24 เดือนในการฝึกสอนแบบจ าลอง ควรเพิ่มปริมาณขอ้มูล
ใหม้ากขึน้ เพื่อช่วยใหแ้บบจ าลองเรียนรูข้อ้มลูไดม้ากขึน้และมีประสิทธิภาพในการพยากรณค์วาม
ตอ้งการไดแ้ม่นย ามากย่ิงขึน้ 

3. ในงานวิจัยนี ้เลือกสินค้าจาก 3 หมวดหมู่  ในการศึกษาการสรา้งแบบจ าลองการ
พยากรณ์ความตอ้งการสินคา้ใหม่ ควรลองศึกษาเพิ่มเต่ิมในสินคา้หมวดหมู่อ่ืน  ๆ ที่หลากหลาย
มากยิ่งขึน้  

4. ในงานวิจยันีใ้ชข้อ้มูลศึกษาจากรา้นคา้เพียงแห่งเดียว หากใชข้อ้มูลจากรา้นคา้หลาย
รา้น อาจช่วยใหแ้บบจ าลองเรียนรูข้อ้มลูไดม้ากขึน้ และมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์แม่นย าขึน้
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