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บทที1 1 
บทนํา 

1.1 ภมิูหลัง 

สินค้าโภคภณัฑ์หรือสินค้าเกษตรกรรมประเภทพืชผลเช่น กาแฟ นํ Aาตาล โกโก้ และฝา้ย 

เป็นสินค้าทีGมีความอ่อนไหวต่อการเปลีGยนแปลงของฤดกูาลและสภาพภมิูอากาศ การผลิตสินค้า

เหลา่นี Aมีผลกระทบอยา่งมากตอ่เศรษฐกิจโลก รวมถงึการดํารงชีพของเกษตรกรและผู้ประกอบการ

ค้าจํานวนมาก การคาดการณ์ความต้องการสนิค้าโภคภณัฑ์ทางการเกษตรจงึถือเป็นงานทีGท้าทาย

อย่างยิGง เนืGองจากต้องพิจารณาปัจจัยหลายประการ ได้แก่ รูปแบบของสภาพอากาศ ความพึง

พอใจและพฤติกรรมของผู้บริโภค เหตกุารณ์ทางการเมืองและภมิูรัฐศาสตร์ในระดบัภมิูภาคและ

ระดบัโลก รวมถึงค่าเงินดอลลาร์สหรัฐทีGอ่อนค่าลงในปัจจบุนั ส่งผลให้ราคาสินค้าโภคภณัฑ์ทีGซื Aอ

ขายกนัเป็นสกลุดอลลาร์มีราคาสงูขึ Aน ซึGงได้เกื Aอหนนุให้ราคาสินค้าโภคภณัฑ์ตา่ง ๆ รวมถึงนํ Aาตาล

มีแนวโน้มปรับตวัสงูขึ Aน อีกทั Aง ผลผลตินํ AาตาลทีGเพิGมขึ Aนของบราซิลทําให้ราคานํ Aาตาลถกูกดดนั และ

ภาพอปุทานนํ Aาตาลจากอินเดียคาดว่าจะลดลง หลงัจากรัฐมนตรีกระทรวงอาหารของอินเดียได้

ควบคมุการสง่ออกนํ Aาตาลสง่ออกของอินเดีย ความต้องการนํ AาตาลดิบทัGวโลกในช่วงครึGงหลงัของปี 

2566 จงึเพิGมขึ Aน เนืGองจากบางประเทศ อาทิ จีน และอินโดนีเซียไมส่ามารถชะลอการนําเข้านํ Aาตาล

ได้ [�] 

ดงันั Aน การเปลีGยนแปลงของราคานํ Aาตาลเป็นผลสะท้อนจากการเปลีGยนแปลงของสภาวะ

ตลาดทัGวโลกและสภาวะภายในประเทศทีGส่งออกนํ Aาตาล ซึGงรวมถึงการเปลีGยนแปลงของอัตรา

แลกเปลีGยน การเปลีGยนแปลงของผลผลิต และการเปลีGยนแปลงของความต้องการ ในปี 2566 

ความต้องการนํ AาตาลทัGวโลกคาดว่าจะเพิGมขึ Aนเป็น 180.05 ล้านตนั ในขณะทีGผลผลิตนํ Aาตาลของ

อินเดียในปี 2566 คาดวา่จะอยู่ทีGราว ๆ 36 ล้านตนั และผลผลิตนํ Aาตาลของบราซิลในปี 2566 คาด

วา่จะอยูที่Gราว ๆ 42.6 ล้านตนั สภาวะตลาดนํ AาตาลทัGวโลกในปี 2566 จงึขึ Aนอยูก่บัการเปลีGยนแปลง

ของความต้องการและอปุทานในแตล่ะประเทศทีGสง่ออกนํ Aาตาล 

สําหรับการศกึษาในงานวิจยันี A มุง่เน้นไปทีGการเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์ทางสถิติแบบ

ดั Aงเดิมและวิธีการเรียนรู้ของเครืGอง (Machine Learning) โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Neural 

Network) โดยวิธีการพยากรณ์ทางสถิติแบบดั Aงเดิมนั Aนอาศยัข้อมลูในอดีตและสมมติฐานทางสถิติ

เพืGอจบัรูปแบบการคาดการณ์ราคาปิดของสินค้าโภคภณัฑ์ อย่างไรก็ตาม วิธีการเหลา่นี Aมีข้อจํากดั

หลายประการ เช่น ความจําเป็นในการปรับพารามิเตอร์ด้วยตนเอง ความยากลําบากในการจดัการ

ข้อมูลทีGไม่คงทีG (Non-Stationary) [1] และการไม่สามารถรวมตัวแปรภายนอกได้ ยิGงไปกว่านั Aน 

วิธีการเหลา่นี Aอาจไมส่ามารถจบัความสมัพนัธ์ทีGซบัซ้อนทีGมีอยูใ่นตลาดสนิค้าโภคภณัฑ์ได้  
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ซึGงวิธีการเรียนรู้ทางสถิติแบบดั Aงเดิมในการพยากรณ์ความต้องการสินค้าโภคภณัฑ์มกัใช้

เทคนิคทางสถิติ เช่น Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) ซึGงวิธีนี Aเป็นทีGนิยม

เป็นอย่างมาก แต่ก็มีข้อจํากัดในการจดัการกับความซบัซ้อนและความไม่แน่นอนของข้อมลูทีGมี

ความซบัซ้อน และมกัจําเป็นต้องมีความรู้ลว่งหน้าเกีGยวกบัข้อมลูและความสมัพนัธ์ระหวา่งตวัแปร

ทีGเกีGยวข้อง 

เมืGอเทียบกบัเทคนิคการเรียนรู้ของเครืGอง (Machine Learning) โดยใช้โครงข่ายประสาท

เทียม (Neural Network) เช่น Multi-Layer Perceptron (MLP) ทีGสามารถเรียนรู้จากข้อมลูจํานวน

มากและแยกคุณสมบัติทีGเกีGยวข้องโดยอัตโนมัติ โดยไม่จําเป็นต้องมีความรู้ล่วงหน้าหรือการ

แทรกแซงของมนษุย์มากนกั ทําให้สามารถจดัการกบัความซบัซ้อนและความไมแ่น่นอนของข้อมลู

ได้ดีกวา่วิธีการเรียนรู้ทางสถิติแบบดั Aงเดิม 

คําถามหลกัทีGเกิดขึ Aนในการวิจยันี Aคือ วิธีการเรียนรู้ของเครืGอง (Machine Learning) โดย

ใช้โครงขา่ยประสาทเทียม (Neural Network) เช่น Multi-Layer Perceptron (MLP) มีประสทิธิภาพ

ดีกว่าวิธีการพยากรณ์ทางสถิติแบบดั Aงเดิมอย่าง Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) ในการพยากรณ์ราคาปิดของสินค้าโภคภณัฑ์ทีGเป็นข้อมลูอนกุรมเวลาหรือไม่ เพืGอตอบ

คําถามนี A ผู้ วิจยัได้นําวิธีการทางสถิติมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการเหล่านี Aกบัชดุข้อมลู

สินค้าโภคภณัฑ์ โดยใช้เกณฑ์ในการประเมิน ได้แก่ ค่าเฉลีGยความคลาดเคลืGอนกําลงัสองทีGถกูทํา

รากทีGสอง (Root Mean Squared Error - RMSE) ค่าเฉลีGยความคลาดเคลืGอนสัมบูรณ์ (Mean 

Absolute Error - MAE) และค่าเฉลีGยความคลาดเคลืGอนสัมบูรณ์เปอร์เซ็นต์ (Mean Absolute 

Percentage Error - MAPE) 

1.2 ความมุ่งหมายของงานวจัิย 

1) เปรียบเทียบประสิทธิภาพ ของวิธีการพยากรณ์ทางสถิติแบบดั Aงเดิมกบัวิธีการเรียนรู้

ของเครืG อง (Machine Learning) โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) ในการ

พยากรณ์ราคาปิดของสนิค้าโภคภณัฑ์ทีGเป็นข้อมลูอนกุรมเวลา 

2) ประเมินความแม่นยํา ของวิธีการพยากรณ์ทั Aงสองประเภท โดยใช้เกณฑ์ในการ

ประเมิน ได้แก่ ค่าเฉลีGยความคลาดเคลืGอนกําลังสองทีGถูกทํารากทีGสอง (Root Mean Squared 

Error - RMSE) ค่าเฉลีGยความคลาดเคลืGอนสมับรูณ์ (Mean Absolute Error - MAE) และค่าเฉลีGย

ความคลาดเคลืGอนสมับรูณ์เปอร์เซน็ต์ (Mean Absolute Percentage Error - MAPE) 
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1.3 ความสาํคัญของงานวจัิย 

ความสําคญัของการวิจยันี AเชืGอมโยงวิธีการพยากรณ์แบบดั Aงเดิมกบัเทคโนโลยีการเรียนรู้

ของเครืGองสมยัใหม่ โดยมีจดุมุ่งหมายเพืGอวิเคราะห์เปรียบเทียบและนําเสนอหลกัฐานเชิงประจกัษ์

ทีGจะช่วยผู้ประกอบการในอุตสาหกรรมเลือกเทคนิคการพยากรณ์ทีGเหมาะสมทีGสดุ ความสําคญั

ของงานวิจยันี Aมีหลายประการ ดงันี A: 

1) การพยากรณ์ราคาทีGแม่นยํา วิธีการพยากรณ์ราคาปิดทีGแม่นยําและมีประสิทธิภาพสงู

สําหรับสินค้าโภคภณัฑ์จะช่วยให้นกัลงทนุและผู้ประกอบการสามารถวางแผนกลยทุธ์ทางการเงิน

และการลงทนุได้อยา่งเหมาะสม 

2) การจดัการความเสีGยง การพยากรณ์ราคาสินค้าโภคภณัฑ์อย่างแม่นยําช่วยลดความ

เสีGยงในการตดัสนิใจทางธรุกิจและการลงทนุ โดยเฉพาะในภาวะทีGตลาดมีความผนัผวนสงู 

3) การเพิGมประสิทธิภาพทางเศรษฐกิจ ผลการวิจัยสามารถนําไปใช้สนับสนุนการ

ตดัสินใจเชิงกลยุทธ์ในการบริหารพอร์ตการลงทนุและการวางแผนทางการเงิน ซึGงจะช่วยให้เกิด

การจดัสรรทรัพยากรทางการเงินอยา่งมีประสทิธิภาพ 

4) การสนบัสนุนการตดัสินใจทางนโยบาย ข้อมลูการพยากรณ์ราคาทีGถูกต้องสามารถ

ช่วยให้ผู้ กําหนดนโยบายวางแผนและออกมาตรการทีGเหมาะสมเพืGอรับมือกับความผนัผวนของ

ราคาสนิค้าโภคภณัฑ์ 

5) การปรับตวัต่อการเปลีGยนแปลงของตลาด ความสามารถในการพยากรณ์ราคาสินค้า

โภคภัณฑ์ช่วยให้ผู้ประกอบการและนักลงทุนสามารถปรับตวัต่อการเปลีGยนแปลงของตลาดได้

รวดเร็วและมีประสทิธิภาพมากขึ Aน 

6) การลดความไม่แน่นอน การนําเทคนิคการเรียนรู้ของเครืGองทีGสามารถจดัการกบัข้อมลู

ทีGซบัซ้อนและไมค่งทีGมาใช้ในการพยากรณ์ราคา ช่วยลดความไมแ่น่นอนในการคาดการณ์และเพิGม

ความเชืGอมัGนในการตดัสนิใจลงทนุ 

7) การเสริมสร้างความรู้และเทคโนโลยี งานวิจยันี Aจะเป็นการเสริมสร้างความรู้และทกัษะ

ในการใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครืGองในด้านการพยากรณ์ทางการเงินและการลงทนุ ซึGงเป็นทกัษะ

ทีGมีความสําคญัในยคุดิจิทลั 

8) การพฒันากลยทุธ์การซื AอขายทีGมีประสทิธิภาพ การพยากรณ์ราคาทีGแมน่ยําช่วยให้นกั

ลงทุนและผู้ ค้าสามารถพัฒนากลยุทธ์การซื AอขายทีGมีประสิทธิภาพมากขึ Aน ซึGงอาจนําไปสู่

ผลตอบแทนทีGดีขึ AนและการจดัการความเสีGยงทีGมีประสทิธิภาพ 

9) การเพิGมสภาพคล่องในตลาด การมีเครืGองมือพยากรณ์ราคาทีGแม่นยําอาจช่วยเพิGม

ความมัGนใจของผู้ เล่นในตลาด ส่งผลให้เกิดการซื AอขายทีGมากขึ AนและเพิGมสภาพคล่องในตลาด

สนิค้าโภคภณัฑ์ 
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1.4 ขอบเขตของงานวจัิย 

งานวิจยันี Aมุ่งเน้นไปทีGการประยกุต์ใช้วิธีการเรียนรู้ของเครืGอง (Machine Learning) และ

วิธีการพยากรณ์ทางสถิติแบบดั Aงเดิมในการพยากรณ์ความต้องการสินค้าโภคภณัฑ์ โดยเฉพาะ

โกโก้ กาแฟ ฝา้ย ไม้แปรรูป นํ Aาส้ม และนํ Aาตาล โดยใช้โมเดลทีGเหมาะสมสําหรับข้อมลูและบริบททีG

มีอยู่  สําหรับวิธีการทางสถิติดั Aงเดิม ผู้ วิจัยใช้ Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) ในการทํานายความต้องการสินค้าเหล่านี A ในขณะทีGสําหรับการเรียนรู้ของเครืGองใช้

โครงขา่ยประสาทเทียม (Neural Network) โดยใช้ Multi-Layer Perceptron (MLP)  

เปา้หมายเพืGอให้เข้าใจอยา่งละเอียดวา่วิธีการเรียนรู้ของเครืGองและวิธีการทางสถิติดั Aงเดิม

สามารถปรับให้เหมาะสมสําหรับการพยากรณ์ความต้องการในบริบทเฉพาะนี Aได้อย่างไร และเพืGอ

ตอบคําถามนี A ผู้ วิจยัจึงเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการเหล่านี Aกบัชุดข้อมลูสินค้าโภคภณัฑ์

และประเมินโดยใช้เมตริกทีGเหมาะสม เช่น ค่าเฉลีGยความคลาดเคลืGอนกําลงัสองทีGถกูทํารากทีGสอง 

(Root Mean Squared Error - RMSE) ค่าเฉลีGยความคลาดเคลืGอนสัมบูรณ์ (Mean Absolute 

Error - MAE) และค่าเฉลีGยความคลาดเคลืGอนสมับูรณ์เปอร์เซ็นต์ (Mean Absolute Percentage 

Error - MAPE) ทั Aงนี A งานวิจัยนี Aมุ่งเน้นพิจารณาจากความแม่นยําในการพยากรณ์ ด้วยการวัด

ความสามารถของโมเดลในการพยากรณ์ราคาปิดของสนิค้าโภคภณัฑ์ 

1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ 

1) สนิค้าโภคภณัฑ์หรือสนิค้าทีGมนษุย์ปลกู (Soft Commodities) 

สินค้าโภคภัณฑ์หรือสินค้าทีGมนุษย์ปลูก หมายถึง ผลิตภัณฑ์ทีGได้จากการเกษตร เช่น 

กาแฟ นํ Aาตาล โกโก้ และฝ้าย ซึGงมีความอ่อนไหวต่อการเปลีGยนแปลงของฤดูกาลและสภาพ

ภมิูอากาศ 

2) ทฤษฎีแบบจําลอง Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)  

ทฤษฎีแบบจําลอง ARIMA หมายถึง โมเดลอนกุรมเวลาทีGใช้ในการคาดการณ์แนวโน้ม

และรูปแบบในชดุข้อมลูอนกุรมเวลา  

โมเดลนี Aประกอบด้วยสามองค์ประกอบหลกั  

1) การถดถอยเชิงอนุกรม (Autoregressive - AR) อธิบายว่าข้อมูลในชุด

ข้อมลูอนกุรมเวลามีความสมัพนัธ์กบัข้อมลูในอดีตอยา่งไร 

2) การปรับให้อนกุรมเวลามีความนิGง (Integrated - I) อธิบายว่าข้อมลูในชดุ

ข้อมลูอนกุรมเวลาได้รับการปรับให้เรียบแล้วหรือไม ่

3) ค่าเฉลีGยเคลืGอนทีG (Moving Average - MA) อธิบายว่าข้อมลูในชุดข้อมลู

อนกุรมเวลามีการเคลืGอนทีGเฉลีGยอยา่งไร 
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3) ทฤษฎีแบบจําลอง Multi-Layer Perceptron (MLP) 

ทฤษฎีแบบจําลอง MLP เป็นโมเดลประสาทเทียมประเภทหนึGงทีGใช้สําหรับงาน Machine 

Learning หลากหลายประเภทแบบจําลอง MLP ประกอบด้วยชั AนของโหนดประสาทเทียมทีG

เชืGอมตอ่กนั ซึGงแตล่ะชั Aนจะเรียนรู้รูปแบบทีGซบัซ้อน 

1.6 กรอบแนวคดิในงานวจัิย 

งานวิจัยนี Aใช้กรอบแนวคิดการเรียนรู้ของเครืGองเพืGอพยากรณ์ราคาปิดของสินค้าโภค

ภณัฑ์เปรียบเทียบกบัการเรียนรู้ทางสถิติแบบดั Aงเดิม ดงัภาพประกอบทีG 1 

 

ภาพประกอบ � กรอบแนวคิดงานวิจยั 

 
Data Preprocessing คือ การจัดการกับข้อมูลทีGไม่สมบูรณ์ การลบข้อมูลทีGผิดพลาด 

และการแปลงข้อมลูให้เหมาะสมกบัการวิเคราะห์ 

Exploratory Data Analysis (EDA) คือ การวิเคราะห์ข้อมลูเบื Aองต้นเพืGอทําความเข้าใจ

ลกัษณะของข้อมลู การค้นหาความสมัพนัธ์ระหวา่งตวัแปร และการตรวจสอบสมมติฐาน 

Normalization และ Scaling คือ การปรับข้อมูลให้อยู่ในช่วงทีGเหมาะสมเพืGอให้โมเดล

สามารถเรียนรู้ได้ดีขึ Aน 

Model Training คือ การฝึกสอนโมเดลด้วยข้อมลูเทรน 

Evaluation และ Comparison คือ การประเมินผลการทํานายของโมเดล และการ

เปรียบเทียบผลระหวา่งโมเดลทีGตา่งกนั 

Interpretation และ Insight คือ การแปลผลจากการวิเคราะห์ข้อมลู และการสกดัสาระ

หรือความรู้จากข้อมลู 
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1.7 สมมุตฐิานในงานวจัิย 

การประยกุต์ใช้วิธีการเรียนรู้ของเครืGอง (Machine Learning) และวิธีการพยากรณ์ทาง

สถิติแบบดั Aงเดิมในการพยากรณ์ราคาปิดของสนิค้าโภคภณัฑ์ มีสมมติุฐานเบื Aองต้น ดงันี A  

1) การใช้เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครืG อง เช่น Multi-Layer Perceptron (MLP) 

สามารถปรับโมเดลให้เหมาะสมกับข้อมูลอย่างมีประสิทธิภาพ เนืGองจากการเรียนรู้ของเครืGอง

สามารถพยาการณ์ได้ค่าประเมินประสิทธิภาพของโมเดลได้ดีกว่าวิธีการพยากรณ์ทางสถิติแบบ

ดั Aงเดิม และมีความสามารถในการปรับปรุงและปรับแต่งโครงสร้างของโมเดลให้เข้ากับลกัษณะ

ของข้อมลูและลําดบัข้อมลูทีGซบัซ้อนได้ดีขึ Aน  

2) การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการต่าง ๆ ในการทํานายจะช่วยให้เข้าใจ

ลึกซึ AงเกีGยวกับความสามารถและข้อจํากัดของแต่ละวิธี ซึGงสามารถนํามาปรับปรุงและเลือกใช้

วิธีการทีGเหมาะสมทีGสดุสําหรับการพยากรณ์ราคาของสนิค้าโภคภณัฑ์ 
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บทที1 2 
ทบทวนวรรณกรรม  

2.1 ทฤษฎีทีRเกีRยวข้อง 

2.1.1 วธีิการทางสถติแิบบดั Vงเดมิ 

2.1.1.1 ทฤษฎีแบบจาํลองAutoregressive Integrated Moving Average 
(ARIMA) 

ก า ร ส ร้ า ง โ ม เ ด ล สํ า ห รั บ ก า ร พ ย า ก ร ณ์ อ นุก ร ม เ ว ล า  ( Time Series 

Forecasting) โดยใช้วิธีการการถดถอยเชิงอนกุรมแบบรวมคา่ หรือ ARIMA ถือเป็นหนึGงในเทคนิค

ทีG ได้ รับความนิยมอย่างมากในการวิเคราะห์ข้อมูลทางสถิติแบบดั Aงเดิม โมเดล ARIMA 

ประกอบด้วยส่วนประกอบสําคญั   ส่วน ได้แก่ การถดถอยเชิงอนกุรม (Autoregressive – AR), 

ส่วนประกอบของค่าผลต่างทีGทําให้อนกุรมเวลามีความนิGง (Integrated – I) และค่าเฉลีGยเคลืGอนทีG 

(Moving Average - MA) โดยการประมวลผลข้อมูลด้วยโมเดล ARIMA มีจุดมุ่งหมายหลกัเพืGอ

กําจัดสญัญาณรบกวน (Noise) ออกจากข้อมูลอนุกรมเวลา ด้วยการลดค่าความคลาดเคลืGอน 

(Error Term) ให้น้อยทีGสดุ จนสามารถมัGนใจได้ว่าข้อมลูนั Aนมีความน่าเชืGอถือ ซึGงจะส่งผลให้การ

พยากรณ์ในขั Aนตอนตอ่ไปมีประสทิธิภาพสงูขึ Aน 

ก่อนการสร้างโมเดล ARIMA จําเป็นต้องมีการตรวจสอบคณุสมบติัของอนุกรม

เวลาเบื Aองต้น ประกอบด้วย �) การตรวจสอบวา่อนกุรมเวลามีสญัญาณรบกวนทีGไม่สามารถกําจดั

ออกไปได้หรือไม่ หากมีสญัญาณดงักล่าว แสดงว่าอนกุรมเวลานั Aนไม่มีความสมัพนัธ์กนั และ ¢) 

การตรวจสอบว่าอนกุรมเวลามีสภาวะคงทีG (Stationarity) หรือไม่ หากไม่มีสภาวะคงทีGจําเป็นต้อง

ทําการหาคา่ผลตา่ง (Differencing ) เพืGอให้อนกุรมเวลามีสภาวะคงทีGก่อนการสร้างโมเดล [2] 

โมเดล ARIMA ประกอบด้วยพารามิเตอร์   ตวั ได้แก่ p,d,q  

p เป็นพารามิเตอร์ของสว่นประกอบ AR  

d เป็นพารามิเตอร์ของสว่นประกอบ I 

q เป็นพารามิเตอร์ของสว่นประกอบ MA  

สมการการ คํานวณโมเดล  Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) ดงันี A 
𝑦′! 	= 	𝐼	 + 	𝛼"𝑦′(!$") 	+ 	𝛼&𝑦′(!$&)	+	. . . +	𝛼'𝑦′(!$') + 𝑒! + 𝜃"𝑒!$" 	

+ 	𝜃&𝑒!$&	+	. . . +	𝜃'𝑒!$'	
โดยทีG 

y′(	แทนคา่ทีGต้องการพยากรณ์ในช่วงเวลา t  ในชดุข้อมลูอนกุรมเวลา  
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𝐼 แทนคา่คงทีGหรือคา่อ้างอิงทีGจะถกูเพิGมไปในการพยากรณ์ 

𝛼", 𝛼&, … , 𝛼) แทนพารามิเตอร์ของโมเดล Autoregressive (AR) ซึGงหมายถึง

คา่ของตวัแปรตามในช่วงเวลาก่อนหน้า p 

y′(($"), y′(($&), … , y′(($))	แทนคา่ของตวัแปรตามในช่วงเวลาก่อนหน้า p 

e(, e(($"), … , e(($))	แทนค่าความผิดพลาด (Residuals) ในช่วงเวลา ttt และ

ช่วงเวลาก่อนหน้า p 

θ", θ&, … , θ*	แทนพารามิเตอร์ของโมเดล Moving Average (MA) ซึGงหมายถึง

คา่ของความผิดพลาดในช่วงเวลาก่อนหน้า q 

2.1.2 วธีิการเรียนรู้ของเครืRอง (Machine Learning) 

การเรียนรู้ของเครืGอง (Machine Learning) เป็นกระบวนการทีGระบบคอมพิวเตอร์

สามารถเรียนรู้และปรับปรุงด้วยตนเองจากประสบการณ์โดยไมต้่องโดยชดัเจนตอ่การโปรแกรมมา

ก่อนหน้า โดยกระบวนการของการเรียนรู้ของเครืGอง มีองค์ประกอบหลกัอยูส่ามประการ ดงันี A 

1) ข้อมูล เป็นสิGงทีGระบบคอมพิวเตอร์จะเรียนรู้ ข้อมูลถูกนําเข้าไปในระบบ

และใช้เพืGอสร้างแบบจําลอง (Model) ซึGงจะใช้ในการเรียนรู้และการทํานาย 

2) แบบจําลอง เป็นโครงสร้างหรืออัลกอริทึมทีGใช้ในการเรียนรู้จากข้อมูล 

แบบจําลองอาจมีลกัษณะตา่ง ๆ ขึ Aนอยูก่บัประเภทของปัญหาและการใช้งาน เช่น สร้างแบบจําลอง

แบบมีการดูแล (Supervised Machine Learning) หรือการสร้างแบบจําลองแบบไม่มีการดูแล

หรือไมต้่องมีการสอน (Unsupervised Learning) 

3) การปรับแต่งและการทดสอบ เป็นกระบวนการทีGระบบคอมพิวเตอร์จะ

ปรับปรุงแบบจําลองโดยใช้ข้อมลูการฝึกอย่างต่อเนืGอง และทดสอบประสิทธิภาพของแบบจําลอง

ด้วยข้อมลูทีGไม่เคยเห็นมาก่อน เพืGอตรวจสอบว่าแบบจําลองทํางานได้ดีและสามารถใช้งานได้จริง

ในสภาพแวดล้อมทีGแตกตา่งกนัได้ดีแคไ่หน 

วิธีการเรียนรู้ของเครืGอง (Machine Learning Methods) สามารถแบ่งออกเป็น

สามหมวดหลกัได้ ดงันี A การเรียนรู้แบบมีการดแูล (Supervised Machine Learning) นิยามตวัเอง

ด้วยการใช้ชดุข้อมลูทีGมีเลเบล (Labeled Datasets) เพืGอฝึกอลักอริทึมให้สามารถจําแนกประเภท

ข้อมลูหรือทํานายผลลพัธ์ได้อย่างแม่นยํา ข้อมลูนําเข้าจะถกูสง่เข้าไปในโมเดลและโมเดลจะปรับ

นํ Aาหนักจนกว่าจะถูกปรับไปอย่างเหมาะสม ขั Aนตอนนี Aเกิดขึ Aนในกระบวนการ Cross Validation 

เพืGอให้แน่ใจว่าโมเดลหลีกเลีGยงประสิทธิภาพทีGมากเกินไป (Over-fitting) หรือประสิทธิภาพตํGา

เกินไป (Underfitting) โดยวิธีทีGใช้ในการเรียนรู้แบบมีการดูแล มีดังนี A Neural Networks, Naive 

Bayes, Linear Regression, Logistic Regression, Random Forest, แ ล ะ  Support Vector 

Machine (SVM)  
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การเรียนรู้แบบไม่มีการดูแลหรือไม่ต้องมีการสอน (Unsupervised Machine 

Learning) ใช้อัลกอริทึมเรียนรู้ของเครืG องในการวิเคราะห์และจัดกลุ่มข้อมูลทีG ไม่มีเลเบล 

(Unlabeled Datasets) เพืGอค้นพบรูปแบบทีGซ่อนอยู่หรือการจดักลุ่มข้อมลูโดยไม่ต้องมีการเข้ามา

เกีGยวข้องของมนุษย์ ความสามารถของวิธีนี Aในการค้นพบความคล้ายคลึงและความแตกต่างใน

ข้อมูลทําให้มันเหมาะสําหรับการวิเคราะห์ข้อมูลเพืGอค้นความคล้ายคลึง (Exploratory Data 

Analysis), กลยทุธ์การขายสินค้าร่วม, การแบง่กลุม่ลกูค้า, และการระบรูุปแบบและรูปภาพ อีกทั Aง

ยงัใช้ในการลดจํานวนคณุสมบติัในโมเดลผ่านกระบวนการลดขนาดมิติ (PCA) และการแยกคา่ไอ

เยีGยม (SVD) เป็นวิธีการทัGวไปสําหรับนี A โดยวิธีทีGใช้ในการเรียนรู้แบบไม่มีการดแูล มีดงันี A Neural 

Networks, K-Means Clustering, และ Probabilistic Clustering Methods  

การเรียนรู้แบบลองหาข้อมลูเอง (Semi-Supervised Learning) การเรียนรู้แบบ

ลองหาข้อมลูเองเสนอความสมดลุทีGดีระหวา่งการเรียนรู้แบบมีการดแูลและการเรียนรู้แบบไมมี่การ

ดูแล ในระหว่างการฝึกอบรม วิธีนี Aจะใช้ชุดข้อมูลทีGมีเลเบล (Labeled Datasets) เล็กน้อยเพืGอ

ควบคุมการจําแนกประเภทและการสกัดคุณลกัษณะจากชุดข้อมลูทีGมีเลเบลมากขึ Aน การเรียนรู้

แบบลองหาข้อมลูเองสามารถ [3] 

2.1.2.1 ทฤษฎีแบบจาํลอง Multi-Layer Perceptron (MLP) 

Multi-Layer Perceptron หรือ MLP เป็นประเภทหนึGงของเครือขา่ยประสาทเทียม 

(Artificial Neural Network - ANN) ทีGประกอบด้วยหลายชั Aนของเซลล์ประสาท เซลล์ประสาทใน 

MLP มกัใช้ฟังก์ชนัการกระตุ้นทีGไม่เป็นเชิงเส้น ทําให้เครือข่ายสามารถเรียนรู้รูปแบบทีGซบัซ้อนได้ 

MLP มีความสําคญัในการเรียนรู้ของเครืGองเพราะสามารถเรียนรู้ความสมัพนัธ์ทีGไม่เป็นเชิงเส้นใน

ข้อมูล ทําให้ เ ป็นโมเดลทีG มีประสิทธิภาพสําหรับงานต่าง  ๆ เช่น  การจําแนกประเภท 

(Classification) การถดถอย (Regression) และการรับรู้รูปแบบ (Pattern Recognition)  

 MLP เป็นหนึGงในรูปแบบเครือข่ายประสาทเทียม (Neural Network) ชนิดฟีด

ฟอร์เวิร์ด (Feed-forward Neural Network) ทีGนิยมใช้อย่างแพร่หลาย โดยโครงสร้างของ MLP 

ประกอบด้วย ชั Aนนําเข้า (Input Layer), ชั Aนซอ่น (Hidden Layer) อยา่งน้อยหนึGงชั Aน และชั Aนนําออก 

(Output Layer) ซึGงในแตล่ะชั Aนซอ่นจะมีนิวรอนจํานวนหนึGงซึGงรับข้อมลูนําเข้า คณูด้วยนํ Aาหนกัของ

การเชืGอมโยง จากนั Aนผา่นฟังก์ชนัแปลงสญัญาณ (Activation Function) เช่น Sigmoid หรือ ReLU 

ก่อนสง่ตอ่ไปยงัชั Aนถดัไป [4] 

ซึGงปัจจุบนั MLP ได้รับความนิยมในการประยุกต์ใช้งานด้านต่าง ๆ รวมถึงการ

จัดการกับข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series) มีงานวิจัยในช่วงปี 2022-2023 ได้นํา MLP มา

ประยุกต์ใช้ เช่น Chen et al. (2022) ใช้ MLP ร่วมกับเทคนิค Attention ในการพยากรณ์อนุกรม

เวลาด้านสภาพอากาศ พบวา่สามารถให้ผลการพยากรณ์ทีGแมน่ยํากวา่วิธีดั Aงเดิม [¥] 
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ข้อได้เปรียบของ MLP คือความสามารถในการประมวลผลข้อมลูทีGซบัซ้อน โดย

การเพิGมจํานวนชั Aนซ่อนและปรับค่านํ AาหนกัการเชืGอมโยงอย่างเหมาะสม อย่างไรก็ตาม การเพิGม

จํานวนชั Aนซ่อนจะทําให้ปริมาณการคํานวณเพิGมขึ Aน รวมถึงอาจเกิดปัญหาการค่าทีGดีเกินกว่า

ประสิทธิภาพ (Over-fitting) ดังนั Aน การออกแบบโครงสร้างของ MLP จึงต้องคํานึงถึงสมดุล

ระหวา่งความซบัซ้อนและประสทิธิภาพ  

ภาพตวัอย่างโครงสร้าง Multi-layer Perceptron (MLP) เครือข่ายประสาทเทียม

แบบฟีดฟอร์เวิร์ดสําหรับงานเรียนรู้ของเครืGอง ดงัภาพประกอบทีG 2 

 

 

ภาพประกอบ ¢ โครงสร้าง Multi-Layer Perceptron (MLP) เครือขา่ยประสาทเทียมแบบฟีดฟอร์
เวิร์ดสําหรับงานเรียนรู้ของเครืGอง 

ทีG มา : (What Is a Multilayer Perceptron (MLP) or a Feedforward Neural Network 
(FNN)? - AIML.Com, n.d.) 

Multi-Layer Perceptron (MLP) คือโครงข่ายประสาทเทียมทีGประกอบด้วยชั Aน

นําเข้า (Input Layer), ชั Aนซอ่น (Hidden Layer) อยา่งน้อยหนึGงชั Aน และชั Aนนําออก (Output Layer) 

โดยนิวรอนในแต่ละชั AนจะมีการเชืGอมต่อกับนิวรอนในชั Aนถัดไป การคํานวณในแต่ละนิวรอนนั Aน

ประกอบด้วยการทํา weighted sum ของอินพตุ ดงัสมการ 
z+ =	∑,-". 	w,+x, + b+ 

โดยทีG  

𝑧/  แทนคา่ผลรวมถ่วงนํ Aาหนกั (Weighted Sum) ของนิวรอนทีG 𝑗  

𝑤0/  แทนค่านํ Aาหนกั (Weight) ทีGเชืGอมต่อระหว่างนิวรอนทีG 𝑖 ในชั Aนก่อนหน้าและ

นิวรอนทีG 𝑗 ในปัจจบุนั 

𝑥0  แทนคา่ Input ของนิวรอนทีG 𝑗 
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𝑏/  แทนคา่ Input ของนิวรอนทีG	𝑖 
 

จากนั Aนค่าผลรวมถ่วงนํ Aาหนักนี Aจะถูกส่งผ่านฟังก์ชันการกระตุ้ น (Activation 

Function) เช่น ReLU, Sigmoid หรือ Tanh เพืGอให้ได้คา่ผลลพัธ์ ดงัสมการ 
a+ = 	f(z+) 

โดยทีG 

𝑎/ แทนคา่ผลลพัธ์หลงัการกระตุ้นของนิวรอนทีG 𝑗 

𝑓 แทนฟังก์ชนัการกระตุ้น 

 

สําหรับการพยากรณ์คา่ตอ่เนืGองใช้ฟังก์ชนัการกระตุ้นแบบ Linear ในชั Aน Output 

ซึGงสามารถเขียนได้ดงัสมการ 
yA = 	 a1 = z1 = ∑+-"2 	w1+a+ + b1 

 

โดยทีG 

𝑦A แทนคา่พยากรณ์ 

𝑤3/แทนคา่นํ Aาหนกัระหวา่งนิวรอนใน Hidden Layer และ Output Layer 

𝑎/ แทนคา่ผลลพัธ์หลงัการกระตุ้นของนิวรอนใน Hidden Layer 

𝑏3  แทนคา่ไบอสัของนิวรอนในชั Aน Output 

 

การฝึกอบรม (Training) ของ MLP ใช้กระบวนการ Backpropagation ซึGงเป็น

การคํานวณ Gradient ของ Loss Function เพืGอปรับปรุงคา่นํ Aาหนกัและไบอสั (Bias) ให้เหมาะสม

กบัข้อมลู การฝึกอบรมนี Aใช้วิธีการ Gradient Descent ซึGงอปัเดตคา่นํ Aาหนกัดงัสมการ 

w,+
((4") =	w,+

(() =	n
56
57!"  

 

โดยทีG 

𝑤0/
(!4") แทนคา่นํ AาหนกัทีGอปัเดตแล้ว 

𝑤0/
(!)แทนคา่นํ Aาหนกัก่อนอปัเดต 

𝑛 แทนคา่ Learning Rate 
89
8:#$

 แทนคา่ gradient ของ Loss Function 𝐿 ตอ่คา่นํ Aาหนกั 𝑤0/  
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2.1.3 การวัดประสิทธิภาพการพยากรณ์ของโมเดล 

ในการวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์ของโมเดลการพยากรณ์ความต้องการสินค้า

โภคภณัฑ์โดยการพยากรณ์ราคาปิดของทกุ ๆ สนิค้า ผู้ วิจยัใช้ตวัชี Aวดั ดงัตอ่ไปนี A 

2.1.3.1 ค่าเฉลีRยความคลาดเคลืRอนกําลังสองทีR ถูกทํารากทีRสอง (Root Mean 
Squared Error - RMSE) 

RMSE เป็นค่าทีGใช้วดัความแม่นยําของโมเดลการทํานายค่า ซึGงคํานวณโดยการ

นําค่าความคลาดเคลืGอนกําลังสอง (Squared Error) ทั AงหมดมาเฉลีGย แล้วทํารากทีGสอง โดย 

RMSE เป็นการวดัความแม่นยําของโมเดลโดยพิจารณาถึงขนาดของความคลาดเคลืGอนทั AงหมดทีG

เกิดขึ Aน โดยไมคํ่านงึถงึทิศทางของความคลาดเคลืGอน 

RMSE =
I∑ (.

,-" y, − ŷ,)&

n  

โดยทีG 

n แทนจํานวนของตวัอยา่ง (หรือข้อมลู) ทั AงหมดทีGใช้ในการคํานวณ MSE 

𝑦0 	แทนคา่จริง (Actual Value) ของตวัอยา่งทีG 𝑖 

𝑦A0 	แทนคา่ทํานาย (Predicted Value) ของตวัอยา่งทีG 𝑖 

(y, − ŷ,)&  แทนความคลาดเคลืGอนในรูปแบบของการยกกําลงัสอง (Squared 

Error) 
"
.
	∑ (y, − ŷ,)&;

0-"   แทนความคลาดเคลืGอนในรูปแบบของการยกกําลงัสอง  

 

2.1.3.2 ค่าเฉลีRยค่าความคลาดเคลืRอนสัมบูรณ์ (Mean Absolute Error - MAE)  

ค่าเฉลีGยค่าความคลาดเคลืGอนสมับรูณ์ (Mean Absolute Error - MAE) เป็นการ

วดัความคลาดเคลืGอนเฉลีGยระหว่างค่าพยากรณ์และค่าจริง โดยคํานวณจากผลรวมของค่าความ

คลาดเคลืGอนสมับูรณ์ทั Aงหมด หารด้วยจํานวนข้อมลู หรือกล่าวอีกทางหนึGงคือ เป็นการวดัขนาด

ของข้อผิดพลาดโดยไมส่นใจทิศทาง ถ้า MAE มีคา่มาก แสดงวา่โมเดลของมีประสทิธิภาพตํGา  

 

MAE คํานวณได้จากสมการดงันี A 

MAE = 	
1
n	N|𝑦0 − 𝑦A0|

;

0-"

 

โดยทีG 

n แทนจํานวนของตวัอยา่ง (หรือข้อมลู) ทั AงหมดทีGใช้ในการคํานวณ MSE 

𝑦0 	แทนคา่จริง (Actual Value) ของตวัอยา่งทีG 𝑖 
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𝑦A0 	แทนคา่ทํานาย (Predicted Value) ของตวัอยา่งทีG 𝑖 

|𝑦0 − 𝑦A0|  แทนความคลาดเคลืGอนในรูปแบบของคา่สมับรูณ์ (Absolute Error) 
!
"
	∑ |𝑦# − 𝑦&#|$

#%!  แทนค่าเฉลีGยของความคลาดเคลืGอนทีGได้จากการหาค่า

สมับรูณ์ของความแตกตา่งระหวา่งคา่จริงและคา่ทํานายทกุตวัอยา่งในชดุข้อมลูทีGใช้ในการฝึกหรือ

ทดสอบโมเดล 
 

2.1.3.3 ค่าเฉลีR ยความคลาดเคลืR อนสัมบูรณ์เปอร์เซ็นต์ (Mean Absolute 
Percentage Error - MAPE) 

MAPE เป็นค่าทีGใช้วดัความแม่นยําของโมเดลการทํานายค่า ซึGงคํานวณโดยการ

นําค่าความคลาดเคลืGอนสมับูรณ์ทั AงหมดมาเฉลีGย แล้วคูณด้วย �¨¨% โดย MAPE เป็นการวัด

ความแม่นยําของโมเดลโดยพิจารณาถึงขนาดของความคลาดเคลืGอนทั AงหมดทีGเกิดขึ Aน โดยไม่

คํานงึถงึทิศทางของความคลาดเคลืGอน (บวกหรือลบ) MAPE มีคา่ยิGงตํGายิGงดี 

MAPE คํานวณได้จากสมการดงันี A 

MAPE =
100
n N

|𝑦0 − 𝑦A0|
𝑦0

.

(-"

 

โดยทีG 

n แทนจํานวนของตวัอยา่ง (หรือข้อมลู) ทั AงหมดทีGใช้ในการคํานวณ MSE 

𝑦0 	แทนคา่จริง (Actual Value) ของตวัอยา่งทีG 𝑖 

𝑦A0 	แทนคา่ทํานาย (Predicted Value) ของตวัอยา่งทีG 𝑖 
|'!(')!|
'!

   แทนความคลาดเคลืGอนในรูปของเปอร์เซ็นต์ของค่าสัมบูรณ์ 

(absolute percentage error) 
!**
"
∑ |'!(')!|

'!
"
+%!  แทนค่าเฉลีGยของความคลาดเคลืGอนทีGได้จากการคํานวณ

เปอร์เซน็ต์ความคลาดเคลืGอนสมับรูณ์ทั Aงหมด 

2.2 งานวจัิยทีRเกีRยวข้อง 

จากการศึกษางานวิจัยการวิเคราะห์วิธีการพยากรณ์ทางสถิติแบบดั Aงเดิมกับ

วิธีการเรียนรู้ของเครืGอง สามารถสรุปภาพรวมวิจยัทีGต้องการศกึษาได้ ดงัตารางทีG 1-5 
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2.2.1 Forecasting Mid-Long Term Electric Energy Consumption Through 
Bagging ARIMA and Exponential Smoothing Methods [6] 

งานวิจยันี Aมีวตัถปุระสงค์เพืGอเพิGมการคาดการณ์ความต้องการพลงังานไฟฟ้าโดยใช้

อนุกรมเวลาการใช้พลงังานไฟฟ้ารายเดือนจากประเทศต่าง ๆ เป้าหมายคือการปรับปรุงความ

แม่นยําในการพยากรณ์ความต้องการบริการการใช้พลงังานปลายทางทั AงในประเทศทีGพฒันาแล้ว

และกําลงัพฒันา วิธีทีGใช้ในการศึกษาครั Aงนี A ได้แก่ วิธี Bootstrap Aggregating (Bagging) และ

วิธีการคาดการณ์ (Forecasting Methods) 

งานวิจัยฉบับนี AมีความเกีGยวข้องกับงานวิจัยของผู้ ศึกษาวิจัยเนืGองจากใช้วิธีการ

พยากรณ์ทางสถิติแบบดั Aงเดิม อย่าง Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) ซึGง

ผู้ศกึษาวิจยักําลงัเปรียบเทียบกบัวิธีการเรียนรู้ของเครืGองในการวิจยั 

2.2.2 Decomposition and Forecasting Time Series In The Business Economy 
Using Prophet Forecasting Model [7] 

จดุประสงค์ของการศึกษานี AคือเพืGอระบแุนวโน้มตามฤดกูาลในการพฒันารายได้ใน

กลุ่มอีคอมเมิร์ซทีGเลือก ประเภทอีคอมเมิร์ซทีGเน้นนั AนเกีGยวกบัการขายอปุกรณ์กลางแจ้งระดบัมือ

อาชีพเป็นหลกั และการจดัหลกัสตูรการศกึษา การสมัมนา และการแขง่ขนักลางแจ้ง เปา้หมายคือ

การจดัทําการคาดการณ์สองปี วิธีทีGใช้ในการศกึษานี Aคือแบบจําลอง Python Prophet โมเดลนี Aเป็น

ขั Aนตอนสําหรับการคาดการณ์ข้อมลูอนกุรมเวลาโดยอิงจากแบบจําลองเพิGมเติม ซึGงแนวโน้มทีGไม่

เชิงเส้นสอดคล้องกบัฤดกูาลรายปี รายสปัดาห์ และรายวนั รวมถึงผลกระทบในวนัหยดุ แม้ว่าการ

ค้นพบทีGเฉพาะเจาะจงไม่ได้กล่าวถึงในบทสรุป แต่ก็สามารถสรุปได้ว่าการศึกษานี Aสามารถระบุ

แนวโน้มตามฤดกูาลได้สําเร็จ และให้การคาดการณ์สองปีสําหรับกลุ่มอีคอมเมิร์ซทีGเลือกโดยใช้

แบบจําลอง Prophet  

งานวิจัยฉบับนี AมีความเกีGยวข้องกับงานวิจัยของผู้ ศึกษาวิจัยเนืGองจากใช้วิธีการ

พยากรณ์สมยัใหม่ (Prophet) ซึGงสามารถนํามาเปรียบเทียบกบัวิธีการดั Aงเดิมอย่าง ARIMA, เอกซ์

โปเนนเชียล และวิธีการเรียนรู้ของเครืGองอืGน ๆ นอกจากนี Aยงัมุ่งเน้นไปทีGการคาดการณ์อปุสงค์ใน

ภาคอีคอมเมิร์ซซึGงเป็นการคาดการณ์อุปสงค์สินค้าโภคภัณฑ์ประเภทหนึGง การใช้ Prophet 

สามารถให้ข้อมลูเชิงลึกเกีGยวกับประสิทธิผลและการบงัคบัใช้ในการพยากรณ์อปุสงค์สินค้าโภค

ภณัฑ์ 

2.2.3 Combining Forecasts of ARIMA and Exponential Smoothing Model [8] 

การศึกษานี Aมีวตัถปุระสงค์เพืGอปรับปรุงความแม่นยําในการพยาการณ์โดยการรวม

โมเดล ARIMA ซึGงเป็นวิธีการคาดการณ์อนกุรมเวลาแบบดั Aงเดิมทั Aง และการศกึษานี Aวตัถปุระสงค์
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เพืGอสํารวจวา่การรวมกนัของวิธีเหลา่นี Aสามารถนําไปสูก่ารคาดการณ์ทีGแมน่ยํามากยิGงขึ Aน วิธีทีGใช้ใน

การศึกษานี Aคือ ARIMA ข้อทีGค้นพบในการศึกษานั Aนสรุปได้ว่าการรวมกันของ ARIMA และ

แบบจําลองแบบเอกซ์โปเนนเชียลนําไปสูค่วามแมน่ยําในการคาดการณ์ทีGดีขึ Aน 

งานวิจยัฉบบันี AมีความเกีGยวข้องกบัการวิจยัของผู้ศกึษา เนืGองจากเป็นการสํารวจการ

ผสมผสานระหว่างวิธีการพยากรณ์แบบดั Aงเดิม 1 วิธี คือ ARIMA ซึGงผู้ วิจยันั Aนกําลงัเปรียบเทียบวิธี

เหล่านี Aกับวิธีการเรียนรู้ของเครืGองในการวิจัยครั Aงนี Aของผู้ ศึกษาวิจัย ผลการศึกษานี Aสามารถให้

ข้อมลูเชิงลกึเกีGยวกบัประสิทธิผลของการผสมผสานวิธีการแบบดั Aงเดิม และการเปรียบกบัวิธีการ

เรียนรู้ของเครืGองในแงข่องความแมน่ยําในการคาดการณ์ 

2.2.4 Time Series Forecasting Model for Supermarket Sales Using FB-Prophet 
[9] 

จุดประสงค์ของการศึกษานี AคือเพืGอคาดการณ์ราคาขายทีGใช้โดยผู้ ค้าส่งอาหารใน

อิตาลีเปา้หมายคือทําให้งานการกําหนดราคาซึGงปกติแล้วดแูลโดยบคุลากรทีGเป็นมนษุย์เป็นไปโดย

อตัโนมติั ระบบอตัโนมติันี Aคาดว่าจะปรับปรุงประสิทธิภาพและความแม่นยําในการกําหนดราคา 

ซึGงเป็นสิGงสําคญัในอตุสาหกรรมค้าปลีก วิธีทีGใช้ในการศึกษานี Aประกอบด้วยปบบจําลอง ARIMA, 

FB Prophet, LSTM และ CNNs เป็นการผสมผสานระหว่างวิธีการทางสถิติแบบดั Aงเดิม (ARIMA) 

เครืGองมือพยากรณ์สมัยใหม่ (FB Prophet) และวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (LSTM และ CNN) การใช้

วิธีการทีGหลากหลายทําให้เกิดแนวทางการพยากรณ์ทีGครอบคลมุ แม้ว่าการค้นพบทีGเฉพาะเจาะจง

ไม่ได้กล่าวถึงในบทสรุป แต่ก็สามารถอนุมานได้ว่าการศึกษานี Aพบว่าเครืGองมือ FB Prophet มี

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ยอดขายในซูปเปอร์มาร์เก็ตการวิจยัสรุปว่า FB Prophet เป็นโมเดล

การพยากรณ์ทีGดีกวา่ในแงข่องข้อผิดพลาดตํGา มีการพยากรณ์ทีGดีกวา่และความเหมาะสมทีGดีกวา่ 

งานวิจยัฉบบันี AมีความเกีGยวข้องกบังานวิจยัของผู้ศกึษา เนืGองจากเป็นการสํารวจการ

ใช้วิธีการเรียนรู้แบบดั Aงเดิมและวิธีการเรียนรู้ของเครืGองในการพยากรณ์ ซึGงสอดคล้องกบัหวัข้อการ

วิจยัของผู้ศกึษาวิจยั ผลการศกึษานี Aสามารถให้ข้อมลูเชิงลกึเกีGยวกบัประสิทธิผลของวิธีการเหลา่นี A

ในการคาดการณ์ความต้องการสนิค้าโภคภณัฑ์ โดยเฉพาะในบริบทของการขายในซเูปอร์มาร์เก็ต 

2.2.5 A Hybrid Forecasting Model Using LSTM and Prophet for Energy 
Consumption with Decomposition of Time Series Data [10] 

การศึกษานี AเพืGอเสนอการคาดการณ์ทีGมีประสิทธิภาพโดยการผสมผสานโมเดล

โครงข่ายประสาทเทียมทีGเกิดซํ Aา (RNN) กบั Prophet เป้าหมายคือการปรับปรุงประสิทธิภาพการ

คาดการณ์ข้อมลูการใช้พลงังานบนโลกทั Aงหมดของ 7 ประเทศในช่วงสิบปี วิธีทีGใช้ในการศึกษานี A

คือ Long Short-Term Memory (LSTM) และ Prophet โดย LSTM เป็น RNN ประเภทหนึGงทีG
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สามารถเรียนรู้การพึGงพาระยะยาวซึGงทําให้เหมาะสําหรับการพยากรณ์อนกุรมเวลา ในการศกึษานี A 

ทั Aงสองวิธีนี Aถูกรวมเข้าด้วยกนัเพืGอปรับปรุงความแม่นยําในการคาดการณ์ พบวว่า การผสมข้าม

สายพันธุ์ ระหว่างแบบจําลอง LSTM และ Prophet นําไปสู่การปรับปรุงประสิทธิภาพการ

คาดการณ์ทีGดีขึ Aนกวา่การใช้เพียง LSTM หรือ Prophet อยา่งเดียว 

นอกจากนี A การวิจยันี Aยงัได้เปรียบเทียบโมเดลใหมก่บัเทคนิคทีGดีทีGสดุทีGมีอยูใ่นปัจจบุนั 

เช่น ARIMA, SVR, วิธี Holt-Winters, EMD-LSTM และ EMD-GRU ผลการวิจยัพบว่าแบบจําลอง

ใหม่ให้การคาดการณ์ได้ดีกว่าเทคนิคเหล่านี Aสําหรับบางประเทศ สําหรับประเทศอืGนๆ โมเดลใหม่

ของพวกเขาก็ดีพอๆ กบัเทคนิคเหลา่นี A 

งานวิจยัฉบบันี AมีความเกีGยวข้องกบังานวิจยัของผู้ วิจยั เนืGองจากเป็นการสํารวจการใช้

วิธีการเรียนรู้ของเครืGองและเครืGองมือพยากรณ์สมยัใหม่ (Prophet) ในการพยากรณ์ซึGงสอดคล้อง

กบัหวัข้อวิจยั ผลการศกึษานี Aสามารถให้ข้อมลูเชิงลกึเกีGยวกบัประสิทธิผลของวิธีการเหลา่นี Aในการ

พยากรณ์ความต้องการสนิค้าโภคภณัฑ์ โดยเฉพาะในบริบทของการใช้พลงังาน 

2.2.6 Time-Series Forecasting of Seasonal Data Using Machine Learning 
Methods [11] 

การศึกษานี Aมีวัตถุประสงค์เพืGอสร้างระบบควบคุมแบบเรียลไทม์อัตโนมัติโดยใช้

แบบจําลองสําหรับการคาดการณ์อนกุรมเวลาทีGมีความแปรปรวนตามฤดกูาล เปา้หมายคือเพืGอให้

ได้การคาดการณ์ทีGมีความแม่นยําพอสมควรโดยใช้ชดุข้อมลูประวติัทีGจํากดั วิธีทีGใช้ในการศกึษานี A

คือ SARIMA, Holt-Winters Exponential Smoothing, ETS, Prophet, XGBoost และ LSTM เป็น

การผสมผสานระหว่างวิ ธีการทางสถิติแบบดั Aง เ ดิม (SARIMA, Holt-Winters Exponential 

Smoothing, ETS), เครืGองมือพยากรณ์สมัยใหม่ (Prophet, XGBoost) และวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 

(LSTM) การใช้วิธีการทีGหลากหลายทําให้เกิดแนวทางการพยากรณ์ทีGครอบคลุม ผลการศึกษา

แสดงให้เห็นวา่แนวทางทีGนําเสนอ ซึGงใช้ตวัอยา่งข้อมลูในอดีตขนาดเลก็เพืGอสร้างการคาดการณ์ใน

ระยะสั Aน มีประสิทธิผลในการลดภาระในทรัพยากรการประมวลผล ในขณะเดียวกนัก็รักษาความ

แมน่ยําของการประมาณการไว้ เป็นสิGงสําคญัอยา่งยิGงสําหรับระบบควบคมุอตัโนมติัแบบเรียลไทม์

ทีGใช้งานบนอปุกรณ์ฝังตวัในบรรดาวิธีการต่างๆ ทีGทดสอบ วิธี XGBoost ทํางานได้ดีทีGสดุตามชุด

คณุลกัษณะ อยา่งไรก็ตาม ด้วยการเพิGมประสิทธิภาพของอลักอริทมึสําหรับการค้นหาพารามิเตอร์

โมเดล อลักอริทมึอืGนๆ เช่น LSTM อาจทํางานได้ดีขึ Aน 

งานวิจยัฉบบันี AมีความเกีGยวข้องกบัการวิจยัของผู้ วิจยั เนืGองจากเป็นการสํารวจการใช้

วิธีการเรียนรู้แบบดั Aงเดิมและวิธีการเรียนรู้ของเครืGองในการพยากรณ์ ซึGงสอดคล้องกบัหวัข้อการ

วิจยัทีGกําลงัศกึษา ผลการศกึษานี Aสามารถให้ข้อมลูเชิงลกึเกีGยวกบัประสิทธิผลของวิธีการเหลา่นี Aใน

การพยากรณ์ความต้องการสนิค้าโภคภณัฑ์ 
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2.2.7 Time-Series Analysis and Flood Prediction Using A Deep Learning 
Approach [12] 

จดุประสงค์ของการศกึษานี AเพืGอแก้ปัญหาการพยากรณ์อนกุรมเวลาโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมเชิงลกึ เปา้หมายคือการลดความซบัซ้อนในการคํานวณและเวลาด้วยความแม่นยํา

สงู วิธีทีGใช้ในการศึกษานี Aคือ Gated Recurrent Networks (GRU) ซึGงเป็นรูปแบบหนึGงของโมเดล

โครงข่ายประสาททีGเกิดซํ Aา GRU เป็น RNN ประเภทหนึGงทีGสามารถใช้ข้อมูลในอดีตเพืGอการ

คาดการณ์ได้อยา่งมีประสทิธิภาพ และเร็วกวา่ในแงข่องความเร็วในการเทรน 

สิGงทีGพบในการวิจัยนี A สรุปได้ว่าอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก เช่น Convolutional 

Neural Networks (CNN), Recurrent Neural Networks (RNN), Long Short-Term Memory 

(LSTM) และ Gated Recurrent Units (GRU) สามารถระบุรูปแบบและแนวโน้มในข้อมลูทีGไม่ใช่

เชิงเส้นได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึGงมีประโยชน์อย่างยิGงเมืGอขาดความเข้าใจเกีGยวกบัโดเมนสําหรับ

การสํารวจฟีเจอร์ (Feature Introspection) โดยผู้ วิจยัได้พฒันาวิธีการเรียนรู้เชิงลกึแบบใหม ่RNN-

GRU เพืGอค้นหารูปแบบในข้อมลู และใช้ข้อมลูในอดีตเพืGอคาดการณ์ข้อมลูใหม่ได้อย่างแม่นยํา 

เนืGองจากแบบจําลองทีGนําเสนอสามารถประมาณการเกิดนํ Aาท่วมได้ดี ด้วยการพิจารณาจาก

ปริมาณนํ Aาฝนเป็นปัจจยัทีGมีอิทธิพลมากทีGสดุ อีกทั Aงการคาดการณ์ด้วยอลักอริทมึการเรียนรู้เชิงลกึ

สามารถชว่ยปอ้งกนั การเตรียมพร้อม การตอบสนอง และการฟืAนตวัจากการฟืAนตวัจากภยัพิบติันํ Aา

ทว่ม 

งานวิจยัฉบบันี AมีความเกีGยวข้องกบัการวิจยัในครั Aงนี A เนืGองจากเป็นการสํารวจการใช้

วิธีการเรียนรู้ของเครืGอง ในการพยากรณ์ ซึGงสอดคล้องกบัหวัข้อการวิจยัของผู้ วิจยั ผลการศกึษานี A

สามารถให้ข้อมลูเชิงลกึเกีGยวกบัประสทิธิผลของวิธีนี Aในการพยากรณ์อปุสงค์สนิค้าโภคภณัฑ์ 

2.2.8 A Comprehensive Study and Performance Analysis of Deep Neural 
Network-Based Approaches in Wind Time-Series Forecasting [13] 

งานวิจัยนี Aเปรียบเทียบประสิทธิภาพของสถาปัตยกรรมการเรียนรู้เชิงลึกต่าง ๆ 

รวมถึงโครงข่ายประสาทเทียมทีGเกิดซํ Aา (RNN) โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (CNN) และ

โมเดล Restricted Boltzmann Machine (RBM) กบัวิธีการทางสถิติแบบดั Aงเดิม โดยในงานวิจยันี A

ใช้ชุดข้อมลูขนาดใหญ่ของการวดัความเร็วลมจากฟาร์มกังหนัลมทีGแตกต่างกันสามแห่งเพืGอฝึก

และประเมินแบบจําลอง ชดุข้อมลูประกอบด้วยข้อมลูความเร็วลมในอดีต รวมถึงคณุลกัษณะด้าน

อตุนิุยมวิทยา เช่น อณุหภูมิ ความดนั และทิศทางลม และใช้ตวัชี AวดัประสิทธิภาพทีGหลากหลาย 

รวมถึงค่า Mean Squared Error (MSE) และ Root Mean Squared Error (RMSE) เพืGอประเมิน

ความแม่นยําของแบบจําลอง พบว่าโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกมีประสิทธิภาพเหนือกว่าวิธีการทาง

สถิติแบบดั Aงเดิมในการพยากรณ์ความเร็วลม โมเดลทีGมีประสิทธิภาพดีทีGสดุคือโมเดล RNN-CNN 
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แบบไฮบริดทีGรวมข้อมลูทั Aงเชิงเวลาและเชิงพื AนทีGไว้ด้วยกนั อีกทั Aงผู้ เขียนยงัพบว่าคณุสมบติัความ

คล้ายคลงึกนัในตวัเอง (Self-Similarity) ของ fBm ยงัคงอยูใ่นอนกุรมเวลาการพยากรณ์ 

งานวิจัยฉบับนี AมีความเกีGยวข้องกับการวิจัยของผู้ วิจัยในครั Aงนี A เนืGองจากจะให้

ภาพรวมทีGครอบคลมุในการพยากรณ์ความเร็วลมด้วยการเรียนรู้เชิงลึก ผลการวิจัยของผู้ เขียน

ชี Aให้เห็นว่าโมเดลการเรียนรู้เชิงลกึสามารถบรรลคุวามแม่นยําสงูในการพยากรณ์ความเร็วลม แม้

ในสภาวะทีGมีความไมแ่น่นอนและไมเ่ชิงเส้นก็ตาม 

2.2.9 Dynamic Adaptive Encoder-Decoder Deep Learning Networks For 
Multivariate Time Series Forecasting of Building Energy Consumption [14] 

งานวิจยัมีวตัถปุระสงค์ เพืGอพฒันาโมเดลการเรียนรู้เชิงลกึสําหรับการคาดการณ์การ

ใช้พลังงานในอาคารโดยใช้ข้อมูลอุตุนิยมวิทยา ผู้ เขียนได้เสนอแบบจําลองใหม่ทีGใช้ Gated 

Recurrent Networks (GRUs) และสามารถปรับตวัเข้ากบัการเปลีGยนแปลงของการกระจายข้อมลู

ทีGอยู่เบื Aองหลัง โดยได้เสนอแบบจําลอง Dynamic Adaptive Encoder-Decoder (DADE) ใหม่

สําหรับการคาดการณ์การใช้พลงังานในอาคารโดยใช้ข้อมลูอตุนิุยมวิทยาเปรียบเทียบกบัโมเดล

การคาดการณ์อืGน ๆ ทีGหลากหลาย รวมถึงโมเดลทางสถิติแบบดั Aงเดิมและโมเดลการเรียนรู้เชิงลกึ 

พบว่าโมเดล DADE มีประสิทธิภาพเหนือกว่าโมเดลอืGนๆ ทั Aงหมดในแง่ของความแม่นยําในการ

พยากรณ์  

งานวิจยัฉบบันี AมีความเกีGยวข้องกบัการวิจยัของผู้ วิจยั เนืGองจากนําเสนอโมเดลการ

เรียนรู้เชิงลกึแบบใหม่สําหรับการคาดการณ์การใช้พลงังานในอาคารโมเดล DADE สามารถบรรลุ

ความแม่นยําในการคาดการณ์สูง และสามารถปรับให้เข้ากับการเปลีGยนแปลงในการกระจาย

ข้อมลูพื Aนฐานได้ แม้วา่งานวิจยัฉบบันี Aจะมุ่งเน้นเฉพาะการคาดการณ์การใช้พลงังานในอาคาร แต่

โมเดล DADE ทีGเสนอสามารถนําไปใช้เพืGอคาดการณ์ข้อมลูแบบเวลาอืGน ๆ รวมถึงความต้องการ

สินค้าโภคภัณฑ์ได้เช่นกัน โมเดล DADE เหมาะเป็นพิเศษสําหรับการคาดการณ์ความต้องการ

สินค้าโภคภัณฑ์ เนืGองจากสามารถปรับตัวเข้ากับการเปลีGยนแปลงของการกระจายข้อมูลทีGอยู่

เบื Aองหลงั ความต้องการสินค้าโภคภณัฑ์เป็นปรากฏการณ์ทีGซบัซ้อน ได้รับอิทธิพลจากปัจจยัหลาย

ประการ เช่น ภาวะเศรษฐกิจ ความก้าวหน้าทางเทคโนโลยี และภัยธรรมชาติ โมเดล DADE 

สามารถเรียนรู้ปัจจยัเหลา่นี Aและปรับแตง่โมเดลการคาดการณ์ให้เหมาะสม 

2.2.10 Are Transformers Effective for Time Series Forecasting? [15] 

งานวิจยันี Aศกึษาประสิทธิภาพของโมเดล Transformer สําหรับการคาดการณ์ข้อมลู

แบบเวลาในระยะยาว (LTSF) โดยใช้ข้อมูลทั Aงหมด 9 ชุด เพืGอประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 

Transformer กบัโมเดล LTSF-Linear และใช้เมตริกต่าง ๆ เพืGอประเมินประสิทธิภาพ เช่น Mean 
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Squared Error (MSE) และ Mean Absolute Error (MAE) พบว่าโมเดล Transformer ประสบ

ความสําเร็จมากกว่า LTSF-Linear ในบางชดุข้อมลูเท่านั Aน อีกทั Aงยงัพบว่าโมเดล Transformer มี

ความออ่นไหวตอ่ความยาวของลําดบัข้อมลูมากกวา่ LTSF-Linear 

งานวิจัยฉบับนี AมีความเกีGยวข้องกับการวิจัยของผู้ วิจัยเกีGยวกับการวิเคราะห์เชิง

เปรียบเทียบระหว่างวิธีการแบบดั Aงเดิมและวิธีการเรียนรู้เชิงลึกในการคาดการณ์ความต้องการ

สินค้าโภคภณัฑ์ เนืGองจากให้ข้อมลูเชิงลึกเกีGยวกบัประสิทธิภาพของโมเดล Transformer ในงาน

การคาดการณ์ข้อมูลแบบเวลาในระยะยาว แม้ผลการวิจัยของผู้ เ ขียนแนะนําว่าโมเดล 

Transformer อาจไม่ใช่ตัวเลือกทีGดีทีGสุดสําหรับการคาดการณ์ความต้องการสินค้าโภคภัณฑ์ 

เนืGองจากเป็นงานการคาดการณ์ในระยะยาว แตก็่ยงัคงเป็นประโยชน์ในการศกึษาเพิGมเติม 

2.2.11 Tsmixer: An All-MLP Architecture For Time Series Forecasting [5] 

งานวิจยันี Aนําเสนอ Time-Series Mixer (TSMixer) ซึGงเป็นสถาปัตยกรรมใหม่สําหรับ

การพยากรณ์อนุกรมเวลา โดยอาศัยการเรียงซ้อนของ Multi-Layer Perceptron (MLPs) มีการ

ออกแบบเฉพาะเพืGอจดัการกบัข้อมลูอนกุรมเวลาแบบพหตุวัแปร ซึGงมีความซบัซ้อนสงู  

ในอดีตมีการนําเครือขา่ยประสาทเทียมแบบลําดบั (Recurrent) หรือแบบมีกลไกการ

จดจํา (Attention-based) มาใช้ในการจัดการกับความซบัซ้อนดงักล่าว อย่างไรก็ตาม งานวิจัย

ก่อนหน้านี Aพบว่า แม้แต่แบบจําลองเชิงเส้นอย่างง่ายสําหรับข้อมูลหนึGงตัวแปร ก็สามารถให้

ประสิทธิภาพทีGดีกว่าแบบจําลองเรียนรู้เชิงลกึบางชนิดในการทดสอบด้วยชดุข้อมลูมาตรฐานทาง

วิชาการ 

ดังนั Aน งานวิจัยนี Aจึงศึกษาศักยภาพของแบบจําลองเชิงเส้นสําหรับการพยากรณ์

อนุกรมเวลา โดยเสนอสถาปัตยกรรม TSMixer ซึGงมีการผสมผสานข้อมลูในมิติของเวลาและมิติ

ของรายการ เพืGอสกดัข้อมลูได้อยา่งมีประสทิธิภาพ ด้วยการวางซ้อนกนัของ MLPs หลายชั Aน 

ผลการทดสอบบนชุดข้อมูลมาตรฐานทางวิชาการทีGเป็นทีGนิยมพบว่า TSMixer ซึGง

สามารถนําไปใช้งานได้ง่าย มีประสิทธิภาพเทียบเท่ากับแบบจําลองลํ AาสมัยทีGเหมาะสมกับชุด

ข้อมูลเฉพาะนั Aนๆ นอกจากนี A เมืGอทดสอบบนชุดข้อมูล M¥ ซึGงเป็นชุดข้อมูลจริงขนาดใหญ่ด้าน

การค้าปลีก TSMixer แสดงให้เห็นถงึประสทิธิภาพทีGเหนือกวา่ทางเลือกอืGนๆ ทีGเป็นสถานะปัจจบุนั 

ผลการวิจยันี Aยํ Aาถึงความสําคญัของการใช้ประโยชน์จากข้อมลูระหว่างตวัแปรและ

ข้อมลูเสริมอย่างมีประสิทธิภาพ เพืGอปรับปรุงประสิทธิภาพการพยากรณ์อนกุรมเวลา นอกจากนี A 

ยงัมีการวิเคราะห์เพิGมเติมเพืGอแสดงให้เห็นถึงศกัยภาพของ TSMixer โดยหลกัการออกแบบของ 

TSMixer คาดวา่จะเปิดโอกาสใหมสํ่าหรับการพยากรณ์อนกุรมเวลาด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครืGอง 
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บทที1 7  
การดาํเนินการวจิยั 

 
ในการวิจยัครั Aงนี A ผู้ วิจยัได้แบง่ขั Aนตอนดําเนินการวิจยั ดงันี A 

3.1 แนวคิดและภาพรวมวิธีการวิจยั 

3.2 เกีGยวกบัชดุข้อมลู 

3.3 การสํารวจและวิเคราะห์ข้อมลู (Exploratory Data Analysis - EDA) 

3.4 การสร้างแบบจําลองพยากรณ์ 

3.1 แนวคดิและภาพรวมวธีิการวจัิย 

การพยากรณ์ราคาปิดของสินค้าโภคภณัฑ์มีความสําคญัอย่างยิGงในภาคการเกษตรและ

อตุสาหกรรมทีGเกีGยวข้อง เนืGองจากช่วยให้ผู้ มีส่วนได้ส่วนเสียทกุฝ่าย ตั Aงแต่เกษตรกร ผู้ผลิต ผู้ ค้า 

และนกัลงทนุ สามารถวางแผนและตดัสนิใจได้อยา่งมีประสทิธิภาพมากขึ Aน 

วิ ธีการพยากรณ์ทางสถิติแบบดั Aง เ ดิม เช่น Auto Regressive Integrated Moving 

Average (ARIMA) มักให้ผลการพยากรณ์ทีGดีเมืGอใช้กับข้อมูลทีGมีความแน่นอนและรูปแบบทีG

ชัดเจน วิธีการเหล่านี Aทํางานได้ดีเมืGอข้อมูลมีแนวโน้มเสถียรและไม่มีความผันผวนสูง โมเดล

พยากรณ์ทางสถิติแบบดั Aงเดิมมกัมีความซบัซ้อนตํGากว่าเมืGอเทียบกบัโมเดลการเรียนรู้ของเครืGอง 

เนืGองจากมีจํานวนพารามิเตอร์ทีGต้องปรับแต่งน้อยกว่าและการสร้างและปรับแต่งโมเดลทําได้ง่าย

และไมต้่องใช้เวลามาก นอกจากนี A โมเดลเหลา่นี Aยงัต้องการข้อมลูเชิงเวลาทีGมีคณุภาพและปริมาณ

เพียงพอเพืGอทําการพยากรณ์ 

ในทางตรงกันข้าม วิธีการเรียนรู้ของเครืGอง (Machine Learning) อย่าง Multi-Layer 

Perceptron (MLP) มกัจะมีความแม่นยําในการพยากรณ์สงูกว่า เนืGองจากสามารถจบัรูปแบบทีG

ซบัซ้อนได้ดีกว่า โมเดลการเรียนรู้ของเครืGองสามารถจัดการกับข้อมลูทีGมีความผนัผวนสงูและมี

รูปแบบทีGซบัซ้อนได้ดี อย่างไรก็ตาม โมเดลการเรียนรู้ของเครืGองมักมีความซบัซ้อนสูงกว่าและ

ต้องการการปรับแต่งทีGละเอียด เนืGองจากมีจํานวนพารามิเตอร์มาก การสร้างและปรับแต่งโมเดล

อาจต้องใช้เวลามากและต้องการความเชีGยวชาญทางด้านเทคนิค นอกจากนี A วิธีการเรียนรู้ของ

เครืGองยังต้องการข้อมูลจํานวนมากและข้อมูลทีGมีความหลากหลายเพืGอสร้างโมเดลทีGมีความ

แมน่ยําสงู 

อย่างไรก็ตาม ในงานวิจยันี Aได้ศกึษาเกีGยวกบัวิธีการพยากรณ์ทางสถิติแบบดั Aงเดิมด้วยวิธี 

ARIMA เปรียบเทียบกบัวิธีการเรียนรู้ของโดยใช้โมเดล MLP เพืGอพยากรณ์ความต้องการสนิค้าโภค

ภณัฑ์ การศึกษาเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์ทางสถิติแบบดั Aงเดิมและวิธีการเรียนรู้ของเครืGองใน
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การพยากรณ์ราคาปิดรายวนัของสินค้าโภคภณัฑ์ โดยพิจารณาจากปัจจยัสําคญัคือความแม่นยํา

ในการพยากรณ์ราคาปิดของแตล่ะสนิค้า 

3.2 เกีRยวกับชุดข้อมูล 

โดยข้อมลูทีGใช้ในการศกึษาในครั Aงนี Aเป็นข้อมลูราคาปิดของสินค้าโภคภณัฑ์รายวนัตั Aงแต่

วนัทีG 3 มกราคม 2000 - 18 สงิหาคม 2023 ซึGงชดุข้อมลูนี Aประกอบด้วยข้อมลูราคาสนิค้าโภคภณัฑ์

ทีGหลากหลาย โดยเป็นข้อมลูราคาสนิค้าสนิค้าโภคภณัฑ์จากเวบ็ไซต์ Yahoo Finance [16] 

3.2.1 แหล่งทีRมาของข้อมูล 

ชุดข้อมลูนี Aสามารถดาวน์โหลดได้จากเว็บไซต์ Kaggle  ซึGงเป็นเว็บไซต์สําหรับแบ่งปัน

ข้อมลูแบบเปิด (Open Data)  

Link: https://www.kaggle.com/datasets/guillemservera/agricultural-futures  

คําอธิบายของคอลมัน์ข้อมลู: 

Date: วนัทีGทีGบนัทกึข้อมลู รูปแบบ: YYYY-MM-DD 

Open: ราคาเปิดตลาดของวนั 

High: ราคาสงูสดุทีGทําได้ระหวา่งการซื Aอขาย 

Low: ราคาตํGาสดุทีGทําได้ระหวา่งการซื Aอขาย 

Close: ราคาปิดตลาด 

Volume: จํานวนสญัญาทีGซื Aอขายในช่วงการซื Aอขาย 

Ticker: สญัลกัษณ์ตวัยอ่ทีGใช้ในการซื Aอขายสนิค้าโภคภณัฑ์ 

Commodity: สนิค้าโภคภณัฑ์เช่น โกโก้ กาแฟ ฝา้ย ไม้แปรรูป นํ Aาส้ม และนํ Aาตาล) 

3.3 การสาํรวจและวเิคราะห์ข้อมูล (Exploratory Data Analysis - EDA) 

3.3.1 การตรวจสอบข้อมูล 

เนืGองจากข้อมลูทีGใช้ในการวิจยันี Aเป็นข้อมลูอนกุรมเวลา (Time Series) ผู้ วิจยั

จึงได้ดําเนินการตรวจสอบประเภทข้อมูลของแต่ละคอลมัน์และแปลงคอลมัน์วันทีGให้เป็นดัชนี 

(Index) เพืGอให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ข้อมลูอนุกรมเวลาในขั Aนตอนถัดไป การดําเนินการนี Aช่วยให้

ผู้ วิจยัสามารถจดัการกบัข้อมลูอนกุรมเวลาได้อย่างมีประสิทธิภาพและสามารถใช้เวลาทีGมีอยู่ใน

การวิเคราะห์ข้อมลูอย่างมีประสิทธิภาพ โดยขั Aนตอนแรกดําเนินการโหลดข้อมลูจากชุดข้อมลูทีG

นํามาศกึษาในครั Aงนี A ดงัภาพประกอบทีG 3 

https://www.kaggle.com/datasets/guillemservera/agricultural-futures
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ภาพประกอบ   โหลดข้อมลูอนกุรมเวลาจากชดุข้อมลูทีGใช้ในการศกึษา 

3.3.2 สาํรวจการกระจายตัวของราคาและปริมาณการซื Vอขายสาํหรับสินค้าโภค
ภณัฑ์ของแต่ละชนิด 

จากการวิเคราะห์เบื Aองต้นด้วยการสร้างกราฟกระจายตัวของราคาปิดและ

ปริมาณการซื Aอขายสําหรับสินค้าโภคภณัฑ์หลกั 6 ชนิด ได้แก่ นํ Aาตาล โกโก้ กาแฟ ฝา้ย ไม้แปรรูป 

และนํ Aาส้ม พบว่าแต่ละสินค้ามีลกัษณะการกระจายตวัทีGแตกต่างกนั โดยนํ Aาตาลมีการกระจายตวั

ของปริมาณการซื Aอขายในช่วงกว้าง แสดงถึงความผนัผวนสงู แต่ราคาปิดกระจายตวัในช่วงแคบ 

ในขณะทีGโกโก้มีการกระจายตวัของราคาปิดในช่วงกว้างทีGสดุ แสดงถึงความผนัผวนของราคาสงู 

ส่วนกาแฟและฝ้ายมีการกระจายตวัของปริมาณการซื Aอขายในระดบัใกล้เคียงกัน และราคาปิด

กระจายตวัในช่วงแคบทีGสดุ ไม้แปรรูปและนํ Aาส้มมีการกระจายตวัของราคาปิดในช่วงแคบ แสดงถงึ

ความผนัผวนของราคาตํGา ดงัการแสดงผลกราฟการกระจายตวั ตามภาพประกอบทีG 4 

 

 

ภาพประกอบ « การกระจายตวัของราคาและปริมาณการซื Aอขายสําหรับสนิค้าโภคภณัฑ์ของแตล่ะ
ชนิด 
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3.3.3 แสดงกราฟเส้นแสดงแนวโน้มของราคาสินค้าโภคภณัฑ์ตามปี 

โดยกราฟเส้นนี Aแสดงให้เห็นถึงการเปลีGยนแปลงของราคาสินค้าโภคภณัฑ์หลกั ๆ 

ได้แก่ นํ Aาตาล โกโก้ กาแฟ ฝา้ย ไม้แปรรูป และนํ Aาส้ม ตลอดช่วงเวลาหลายปี โดยแกนนอนแสดงปี 

และแกนตั Aงแสดงราคา จากกราฟเส้นแสดงแนวโน้มของราคาสินค้าโภคภณัฑ์ตามปี สามารถสรุป

การวิเคราะห์ได้ดงันี A 

ราคานํ Aาส้ม นํ Aาส้มและโกโก้ มีแนวโน้มเพิGมขึ Aนอยา่งตอ่เนืGองในช่วงปีหลงั ๆ แสดง

ให้เห็นถึงความต้องการทีGเพิGมขึ Aนสําหรับสินค้าเหลา่นี A ดงัการแสดงผลของกราฟเส้นแสดงแนวโน้ม

ของราคาของนํ Aาส้ม นํ Aาส้มและโกโก้ ตามภาพประกอบทีG 5 - 7 

 

ภาพประกอบ ¥ กราฟเส้นแสดงแนวโน้มของราคานํ Aาส้ม 
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ภาพประกอบ ¯ กราฟเส้นแสดงแนวโน้มของราคานํ Aาตาล 

 

ภาพประกอบ ° กราฟเส้นแสดงแนวโน้มของราคาโกโก้ 

ราคากาแฟและฝา้ยมีจดุสงูสดุทีGโดดเด่นในปี 2010 ก่อนจะลดลง แต่กลบัมาพุ่ง

สูงขึ Aนอีกครั Aงในปี 2020 ซึGงอาจเป็นผลจากปัจจัยอุปสงค์และอุปทานในช่วงเวลานั Aน ดังการ

แสดงผลของกราฟเส้นแสดงแนวโน้มของราคาของกาแฟและฝา้ย ตามภาพประกอบทีG 8 - 9 
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ภาพประกอบ ± กราฟเส้นแสดงแนวโน้มของราคากาแฟ 

 

ภาพประกอบ ² กราฟเส้นแสดงแนวโน้มของราคาฝา้ย 

ราคาไม้แปรรูปคอ่นข้างคงทีGในช่วงระยะเวลาหนึGง ก่อนจะเพิGมขึ Aนอยา่งรวดเร็วใน

ปี 2020 แล้วตกลงในปีหลงั ๆ ซึGงอาจสะท้อนถึงผลกระทบจากภาวะเศรษฐกิจและอตุสาหกรรม

ก่อสร้าง ดงัการแสดงผลของกราฟเส้นแสดงแนวโน้มของราคาของไม้แปรรูป ตามภาพประกอบทีG 

10 
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ภาพประกอบ �¨ กราฟเส้นแสดงแนวโน้มของราคาไม้แปรรูป 

3.3.4 แสดงแผนภมิูเวลาตัวแปรปริมาณการซื Vอขายของสินค้าแต่ละรายการ 

การวิเคราะห์แผนภมิูเวลาแสดงตวัแปรปริมาณการซื Aอขายของสินค้าโภคภณัฑ์

หลกัในช่วงปี 2000 ถึง 2023 พบแนวโน้มทีGน่าสนใจหลายประการ เช่น ปริมาณการซื Aอขายโกโก้ 

กาแฟ และนํ AาตาลมีการเพิGมขึ Aนอยา่งตอ่เนืGองในช่วงหลงัของข้อมลู ซึGงอาจสะท้อนถงึความต้องการ

ทีGเพิGมขึ Aนจากการเติบโตของประชากรและรายได้ การเพิGมขึ Aนของชนชั AนกลางและการปรับเปลีGยน

รูปแบบการบริโภคอาจเป็นปัจจยัสําคญัทีGขบัเคลืGอนอปุสงค์ของสินค้าเหลา่นี A ดงัการแสดงผลตาม

ภาพประกอบทีG 11 - 13 

 

 

ภาพประกอบ �� แผนภมิูเวลาตวัแปรปริมาณของโกโก้ 
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ภาพประกอบ �¢ แผนภมิูเวลาตวัแปรปริมาณของกาแฟ 

 

ภาพประกอบ �  แผนภมิูเวลาตวัแปรปริมาณของนํ Aาตาล 

ในขณะทีGปริมาณการซื Aอขายฝา้ยและนํ Aาส้มคอ่นข้างคงทีGเมืGอเทียบกบัช่วงต้นของ

ข้อมลู แสดงให้เห็นว่าอปุสงค์สําหรับสินค้าเหล่านี Aไม่ได้เปลีGยนแปลงมากนกัในช่วงเวลาดงักล่าว 

ซึGงอาจเป็นผลมาจากการเติบโตของอุตสาหกรรมทีGเกีGยวข้องในอัตราทีGค่อนข้างคงทีG ดังการ

แสดงผลตามภาพประกอบทีG 14 - 15 
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ภาพประกอบ �« แผนภมิูเวลาตวัแปรปริมาณของฝา้ย 

 

ภาพประกอบ �¥ แผนภมิูเวลาตวัแปรปริมาณของนํ Aาส้ม 

สําหรับไม้แปรรูปนั Aน พบการเพิGมขึ Aนอยา่งมากในช่วงปี 2006-2008 ก่อนจะตกลง

สู่จุดตํGาสดุในช่วง 2009-2010 ซึGงสอดคล้องกบัวิกฤตเศรษฐกิจโลกในช่วงเวลานั Aน หลงัจากนั Aนมี

การฟืAนตวัในปี 2012 แต่ต่อมาลดลงอีกครั Aงจนถึงปัจจบุนั ซึGงอาจสะท้อนถึงผลกระทบจากวฏัจกัร

เศรษฐกิจและปัจจัยอืGนๆ ทีGมีต่ออุปสงค์ของไม้แปรรูป เช่น การชะลอตัวของภาคก่อสร้างและ

อตุสาหกรรมทีGเกีGยวข้อง ดงัการแสดงผลตามภาพประกอบทีG 16 
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ภาพประกอบ �¯ แผนภมิูเวลาตวัแปรปริมาณของไม้แปรรูป 

สรุปได้ว่า การวิเคราะห์แผนภมิูเวลาแสดงตวัแปรปริมาณการซื Aอขายของสินค้า

โภคภัณฑ์หลกัในช่วงปี 2000 ถึง 2023 ทําให้เห็นแนวโน้มทีGแตกต่างกันในแต่ละประเภทสินค้า 

โดยโกโก้ กาแฟ และนํ Aาตาล มีปริมาณการซื AอขายเพิGมขึ Aนอย่างต่อเนืGอง สะท้อนความต้องการทีG

เพิGมขึ Aนจากการเติบโตของประชากร รายได้ และการขยายตัวของชนชั Aนกลาง ขณะทีGฝ้ายและ

นํ Aาส้มมีความคงทีG เนืGองจากอตุสาหกรรมทีGเกีGยวข้องเติบโตในอตัราค่อนข้างคงทีG ส่วนไม้แปรรูปมี

ความผนัผวนสงูจากผลกระทบของวฏัจกัรเศรษฐกิจโลก การเข้าใจแนวโน้มเหล่านี Aเป็นประโยชน์

อย่างยิGงต่อการคาดการณ์ความต้องการและวางแผนการผลิตสินค้าโภคภัณฑ์ในอนาคต เพืGอ

รองรับความต้องการของตลาดทีGเปลีGยนแปลงไปอยา่งเหมาะสม 

3.4 การสร้างแบบจาํลองพยากรณ์ 

ในงานวิจัยนี Aส ร้างแบบจําลองพยากรณ์ทั Aงหมด 2 แบบ ได้แก่ Autoregressive 

Integrated Moving Average (ARIMA) และ Multi-Layer Perceptron (MLP) เพืGอพยากรณ์ราคา

ปิดรายวนัของสนิค้าโภคภณัฑ์ ชดุข้อมลูทีGใช้ในการวิจยันี Aประกอบด้วยข้อมลูสนิค้าโภคภณัฑ์ตั Aงแต่

ปี 2000 ถงึ 2023 

อย่างไรก็ตาม เพืGอให้การพยากรณ์มีความแม่นยําและเป็นปัจจุบนัมากขึ Aน จึงเลือกใช้

ข้อมลูทีGอปัเดตล่าสดุ โดยแบ่งข้อมลูเป็นสองชดุคือ ชดุข้อมลูฝึกและชดุข้อมลูทดสอบ โดยข้อมลู

ตั Aงแตปี่ 2022-01-03 ถึง 2023-05-24 ถกูใช้เป็นข้อมลูฝึกสําหรับสร้างแบบจําลอง ในขณะทีGข้อมลู

ตั Aงแต่ปี 2023-05-25 ถึง 2023-08-18 ถูกใช้เป็นข้อมูลทดสอบเพืGอประเมินประสิทธิภาพของ

แบบจําลองในการพยากรณ์ 

ขั AนตอนการดําเนินการเริGมต้นด้วยการนําเข้าชุดข้อมูล การทําความสะอาดข้อมูลเพืGอ

ตรวจสอบและจดัการคา่ผิดปกติ และการเตรียมข้อมลูให้อยู่ในรูปแบบทีGเหมาะสม จากนั Aนแบง่ชดุ
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ข้อมลูออกเป็นชดุข้อมลูฝึกและชดุข้อมลูทดสอบ และเข้าสูก่ระบวนการสร้างลําดบัข้อมลูทีGจําเป็น

สําหรับการฝึกและทดสอบโมเดลต่าง ๆ ขั Aนตอนต่อไปคือการสร้างและฝึกแบบจําลอง โดยใช้ชุด

ข้อมลูฝึกเพืGอปรับปรุงความแม่นยํา สดุท้ายทําการทํานายผลลพัธ์สําหรับช่วงวนัทีG 2023-05-25  

ถงึ 2023-08-18 หรือระยะเวลา 56 วนั โดยใช้แบบจําลองทีGฝึกแล้ว และประเมินผลด้วยเมตริกตา่ง 

ๆ เช่น Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) และ Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) 
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3.4.1 การสร้างแบบจาํลอง Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

 

ภาพประกอบ �° แผนผงัแสดงกระบวนการสร้างแบบจําลองของ ARIMA 



 

48 

 

ตามภาพประกอบทีG 17 เป็นแผนผงัแสดงกระบวนการสร้างแบบจําลอง ARIMA 

ในงานวิจยันี Aได้สร้างแบบจําลอง ARIMA โดยใช้วิธีการ Rolling Forecast เพืGอทํานายราคาปิดของ

สินค้าโภคภณัฑ์ 6 ประเภท ได้แก่ โกโก้ กาแฟ ฝา้ย นํ Aาส้ม ไม้แปรรูป และนํ Aาตาล มีกระบวนการ 

ดงันี A  

เริGมต้นด้วยการสํารวจและเตรียมข้อมลูเบื Aองต้น โดยแปลงรูปแบบและจดัการกบั

คา่วา่ง เมืGอเตรียมข้อมลูเรียบร้อยแล้ว ในขั Aนตอนถดัไปคือการดําเนินการทําการทดสอบความเป็น 

Stationary โดยการใช้ทดสอบ Augmented Dickey-Fuller (ADF Test) ของข้อมลู และใช้เทคนิค

การ Differencing เพืGอแปลงข้อมลูให้อยูใ่นรูปแบบ Stationary  

ผลจากการทดสอบโดยตรวจสอบคา่ p-value ของแตล่ะชดุข้อมลู พบวา่ 

ไม้แปรรูป: p-value = 0.0943 

นํ Aาตาล: p-value = 0.1389 

โกโก้: p-value = 0.1282 

ฝา้ย: p-value = 0.0652 

กาแฟ: p-value = 0.1977 

นํ Aาส้ม: p-value = 0.9907 

จากผลการทดสอบทุกชุดข้อมูลมีค่า p-value ทีGสูงกว่า 0.05 ซึGงบ่งชี Aว่าข้อมูล

เหลา่นี Aเป็น Non-Stationary หรือไมมี่ความคงทีG ดงันั Aนจงึต้องมีการใช้เทคนิค Differencing เพืGอให้

ข้อมลูทีGนํามาศกึษามีความคงทีGและนําไปศกึษาตอ่ไป 

สําหรับการแบ่งข้อมลูได้ทําการแบ่งออกเป็นชุดฝึกอบรม (Training Data) และ

ชดุทดสอบ (Test Data) ใช้ข้อมลู 90% แรกเป็นชดุฝึกอบรมและ 10% สดุท้ายเป็นชดุทดสอบ และ

ทํานายข้อมลูในช่วงทดสอบ เริGมต้นด้วยการใช้ข้อมลูย้อนหลงั 30 วนัสดุท้ายของชดุฝึกอบรมเป็น

ข้อมลู History จากนั Aนสร้างแบบจําลอง ARIMA โดยใช้ฟังก์ชนั auto_arima เพืGอค้นหาแบบจําลอง

ทีGเหมาะสมทีGสดุสําหรับแต่ละชุดข้อมลู ซึGงฟังก์ชัน auto_arima จะหาค่าพารามิเตอร์ของโมเดล 

ARIMA ได้แก่ p, d ,q โดยคา่ p หมายถึงจํานวนของ Lags (ความลา่ช้า) ของตวัแปร Dependent 

ทีGจะนํามาใช้ในโมเดล Auto-Regression คา่ d หมายถงึจํานวนครั Aงของการ Differencing ทีGทําให้

ข้อมูลเป็น Stationary (ข้อมูลมีความนิGง) และสุดท้ายคือค่า q หมายถึงจํานวนของ Lags ของ

ความผิดพลาด (Error Terms) ทีGจะนํามาใช้ในโมเดล Moving Average โดยค่าทีGดีทีGสดุหลงัจาก

ใช้ฟังก์ชนั auto_arima ในการหาคา่พารามิเตอร์ของแตล่ะชดุข้อมลูดงัในตารางทีG 6 
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ตาราง ¯ คา่ทีGดีทีGสดุของโมเดล ARIMA จากการใช้ฟังก์ชนั Auto Arima 

Product Best model 

โกโก้ (1,1,1) 
กาแฟ (0,1,0) 
ฝา้ย (2,1,2) 
นํ Aาส้ม (1,1,3) 
ไม้แปรรูป (2,1,3) 
นํ Aาตาล (0,1,0) 

 

ในขั Aนตอนถัดไป ทําการเรียนรู้จากชุดข้อมูลฝึกอบรม และทํานายข้อมูล 7 วนั

ถัดไปในชุดทดสอบ เมืGอได้ข้อมูลทํานายใหม่จะนํามาอัปเดตข้อมูลประวัติและทําซํ Aาขั Aนตอนนี A

จนกว่าจะทํานายครบทุกข้อมูลในชุดทดสอบ ผลลัพธ์ของการทํานายถูกประเมินด้วยตัวชี Aวัด 

RMSE MAE และ MAPE เพืGอวดัความแม่นยําของแบบจําลอง ARIMA ในการทํานายราคาสินค้า

โภคภณัฑ์  

Rolling Forecast เป็นเทคนิคทีGใช้ในการทํานายข้อมูลอนาคตในงานวิเคราะห์

ข้อมลูอนุกรมเวลา โดยมีการอปัเดตแบบจําลองอย่างต่อเนืGองด้วยข้อมลูใหม่ทุกครั AงทีGได้รับการ

สงัเกตใหม่ วิธีนี Aช่วยให้การทํานายมีความแม่นยําและสอดคล้องกับข้อมูลทีGเปลีGยนแปลงอย่าง

ต่อเนืGองในอนาคต กระบวนการ Rolling Forecast เริGมต้นด้วยการสร้างแบบจําลองจากข้อมลูชดุ

ฝึกอบรม หลงัจากนั Aนจะใช้ข้อมลูใหม่ทีGได้รับเพืGออปัเดตแบบจําลองและทํานายข้อมลูในช่วงเวลา

ถดัไปอยา่งตอ่เนืGอง [17] 
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3.4.2 การสร้างแบบจาํลอง Multi-Layer Perceptron (MLP) 

 

ภาพประกอบ  18 แผนผงัแสดงกระบวนการสร้างแบบจําลองของ MLP 
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ตามภาพประกอบทีG 18 เป็นแผนผงัแสดงกระบวนการสร้างแบบจําลองของ Multilayer 

Perceptron (MLP) ในงานวิจัยนี Aนําแบบจําลอง MLP มาประยุกต์ใช้เพืGอพยากรณ์ราคาปิดของ

สินค้าโภคภณัฑ์ โดยมีกระบวนการวิจยัทีGครอบคลมุตั Aงแต่การจดัการข้อมลูไปจนถึงการปรับแต่ง

โมเดล ดงันี A  

สํารวจและวิเคราะห์ข้อมลู เพืGอทําความเข้าใจลกัษณะและแนวโน้มของราคาสินค้าโภค

ภณัฑ์ จากนั Aนดําเนินการเตรียมข้อมลูโดยคดักรองช่วงเวลาทีGเกีGยวข้องและเลือกเฉพาะข้อมลูราคา

ปิดซึGงเป็นตวัแปรสําคญัในการพยากรณ์  

การแปลงข้อมลูให้เหมาะสมกบัโมเดล MLP โดยใช้เทคนิค Split Sequence เพืGอสร้างชดุ

ข้อมูล Input-Output ทีGสอดคล้องกับลักษณะการเรียนรู้ของโมเดล ในการศึกษานี A ได้กําหนด

จํานวนก้าวเวลา (Time Steps) เท่ากบั 3 ซึGงเหมาะสมกบัการพยากรณ์ระยะสั Aน ตวัอย่างรูปแบบ

ข้อมลูก่อนและหลงัจากทําการแปลงข้อมลูเพืGอเตรียมพร้อมก่อนนําไปเรียนรู้กับโมเดล MLP ดงั

ภาพประกอบทีG 19 

 

 

ภาพประกอบ �² ตวัอยา่งรูปแบบข้อมลูก่อนและหลงัจากทําการแปลงข้อมลู 

การออกแบบโครงสร้างของโมเดล MLP โดยใช้โครงสร้างแบบ Sequential ประกอบด้วย

ชั Aน Dense Layers ทีGมีการกําหนดจํานวนยูนิตและฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) อย่าง
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เหมาะสม เพืGอให้โมเดลสามารถเรียนรู้ความสมัพนัธ์ทีGซบัซ้อนในข้อมลูได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึGง

การปรับแตง่ไฮเปอร์พารามิเตอร์เป็นกระบวนการสําคญัในการเพิGมประสิทธิภาพของโมเดล โดยมี

การทดลองปรับค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ได้แก่ Hidden Layers, Activation Functions, Optimizer, 

Learning Rate, Batch Size, Number of Epochs, Dropout Rate และ Loss Function เพืGอหาชดุ

คา่ทีGให้ผลลพัธ์ดีทีGสดุ โดยในงานวิจยันี Aได้มีการปรับแตง่คา่พารามิเตอร์ ดงัตารางทีG 7 

ตาราง ° การปรับแตง่คา่พารามิเตอร์สําหรับแบบจําลอง Multilayer Perceptron (MLP) 
 

Number of Hidden Layers 2 
Units in Hidden Layers 100, 50 
Activation Functions relu, relu 
Optimizer adam 
Learning Rate 0.001 
Batch Size 32 
Number of Epochs 200 
Dropout Rate 0 
Loss Function mse 

 

ในขั Aนตอนการฝึกฝนโมเดลใช้ชุดข้อมลูฝึกทีGเตรียมไว้และทําการประเมินประสิทธิภาพ

ของโมเดลด้วยชุดข้อมูลทดสอบ โดยใช้เกณฑ์วดัประสิทธิภาพ ได้แก่ RMSE MAE และ MAPE 

เช่นเดียวกนักบัโมเดล ARIMA  
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บทที1 4  
ผลการศกึษา 

 
ในการศึกษานี Aได้ทําการวิเคราะห์เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการทางสถิติแบบ

ดั Aงเดิมกบัวิธีการเรียนรู้ของเครืGอง ในการพยากรณ์ราคาปิดของสนิค้าโภคภณัฑ์ โดยใช้แบบจําลอง 

Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) และ Multi-Layer Perceptron (MLP) 

เพืGอค้นหาวิธีการทีGเหมาะสมทีGสุดสําหรับการพยากรณ์ราคาปิดของสินค้า ต่อไปนี Aคือผลการ

วิเคราะห์เปรียบเทียบประสทิธิภาพของแบบจําลองทั Aงสอง 

4.1 ผลการทดลองแบบจาํลอง Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

ในการวิเคราะห์ข้อมูลอนุกรมเวลา ผู้ วิจัยได้ใช้โมเดล Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA) เพืGอพยากรณ์ราคาสนิค้าโภคภณัฑ์  ซึGงประกอบด้วยโกโก้ กาแฟ ฝา้ย 

นํ Aาส้ม ไม้แปรรูป และนํ Aาตาล ผลการทดลองและการประเมินค่าความแม่นยําของโมเดล ARIMA 

ถกูสรุปในตารางตอ่ไปนี A 

ตาราง ± ผลการทดลองแบบจําลอง ARIMA 

Product RMSE MAE MAPE (%) Avg Price 
นํ Aาตาล 0.96 0.71 2.94 14.56 

ฝา้ย 3.31 2.72 3.24 71.40 
กาแฟ 6.86 5.26 3.15 128.85 
นํ Aาส้ม 14.78 11.47 3.98 196.18 

ไม้แปรรูป 45.98 31.60 8.10 355.83 
โกโก้ 105.57 75.68 2.30 2,230.59 

 

ผลการทดลองแสดงค่าความแม่นยําของโมเดล ARIMA โดยสินค้านํ Aาตาลมีค่าความ

แมน่ยําสงูสดุด้วยคา่ RMSE ทีG 0.96, MAE ทีG 0.71 และ MAPE ทีG 2.94% ในขณะทีGสนิค้าทีGมีความ

คลาดเคลืGอนโดยวดัจากค่า MAPE พบว่า ไม้แปรรูปมีค่ามากทีGสดุ ซึGงมีค่า MAPE สงูถึง 8.10% 

RMSE ทีG 45.98 และ MAE ทีG 31.60 
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ภาพประกอบ ¢¨ กราฟการพยากรณ์ราคารายวนัของแตล่ะสนิค้าของโมเดล ARIMA 

ภาพประกอบทีG 20 แสดงกราฟการพยากรณ์ราคาปิดรายวนัของสินค้าโภคภณัฑ์แต่ละ

ประเภท ทําให้สามารถเห็นการเคลืGอนไหวของราคาในช่วงเวลาตา่ง ๆ และการพยากรณ์ของโมเดล 

ARIMA ทีGสอดคล้องกบัความเป็นจริง ซึGงสรุปประสิทธิภาพของการทํานายแบบ Rolling Forecast 

ของ ARIMA สําหรับสนิค้าหลากหลายชนิดได้ ดงันี A  

ข้อมลูโกโก้ (Cocoa Data) แสดงให้เห็นวา่โมเดล ARIMA สามารถทํานายแนวโน้มขาขึ Aน

และความผนัผวนได้อย่างแม่นยํา แตมี่การลา่ช้าเล็กน้อยในบางจดุ โดยคา่ทํานายใกล้เคียงกบัคา่

จริงในช่วงส่วนใหญ่ของการทดสอบ สําหรับข้อมูลกาแฟ (Coffee Data) พบว่าโมเดลมีความ

ยากลําบากในการติดตามการลดลงอยา่งรวดเร็วของราคา ซึGงทําให้เกิดความแตกตา่งอยา่งชดัเจน

ระหวา่งคา่จริงและคา่ทํานาย ในสว่นของข้อมลูฝา้ย (Cotton Data) โมเดลไม่สามารถจบัแนวโน้ม
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ราคาทีGคงทีGในระดบัตํGาได้อย่างถกูต้อง ทําให้ทํานายราคาสงูเกินไป สําหรับข้อมลูนํ Aาส้ม (Orange 

Juice Data) โมเดลสามารถทํานายแนวโน้มและความผันผวนได้ดีแม้ว่าจะมีความแตกต่าง

เล็กน้อยในบางช่วง ข้อมูลไม้แปรรูป (Random Length Lumber Data) แสดงให้เห็นว่าโมเดล

ทํานายแนวโน้มเพิGมขึ AนซึGงไมส่อดคล้องกบัราคาจริงทีGคงทีGในระดบัตํGา ทําให้คา่ทํานายตํGากวา่ราคา

จริงในช่วงขาขึ Aนและสงูกว่าค่าจริงในช่วงขาลงอย่างต่อเนืGอง ในกรณีของข้อมลูนํ Aาตาล (Sugar 

Data) โมเดลสามารถจบัแนวโน้มและรูปแบบความผนัผวนได้ดี แต่มีความล่าช้าเล็กน้อยในบาง

ช่วง ข้อสรุปจากการวิเคราะห์นี A โมเดล ARIMA ทํางานได้ดีในการจบัแนวโน้มทีGสมํGาเสมอและความ

ผนัผวนเลก็น้อย แตมี่ข้อจํากดัในการจดัการกบัการเปลีGยนแปลงอยา่งรวดเร็วและการคงทีGในระดบั

ราคาทีGตํGา ซึGงแสดงให้เห็นวา่โมเดล ARIMA มีความแข็งแกร่งสําหรับสินค้าบางชนิด แตจํ่าเป็นต้อง

มีการปรับเปลีGยนเพิGมเติมหรือใช้โมเดลทางเลือกในการจดัการกบัข้อมลูทีGมีความผนัผวนมากหรือ

เปลีGยนแปลงอยา่งรวดเร็ว 

4.3 ผลการทดลองแบบจาํลอง Multi-Layer Perceptron (MLP) 

ผลการทดสอบแบบจําลอง Multi-Layer Perceptron (MLP) เพืGอพยากรณ์ราคาสินค้า 

เช่น โกโก้ กาแฟ ฝา้ย นํ Aาส้ม ไม้แปรรูป และนํ Aาตาล โดยวดัประสิทธิภาพของโมเดลด้วยคา่ RMSE 

MAE และ MAPE ผลการทดลองและการประเมินค่าความแม่นยําของโมเดล MLP ถูกสรุปใน

ตารางทีG 9 

ตาราง ² ผลการทดลองแบบจําลอง MLP 

Product RMSE MAE MAPE (%) Avg Price 
นํ Aาตาล 0.51 0.41 1.67 14.56 

ฝา้ย 1.92 1.53 1.84 71.40 
กาแฟ 4.45 3.45 2.03 128.85 
นํ Aาส้ม 11.00 8.78 3.08 196.18 

ไม้แปรรูป 28.10 18.29 4.83 355.83 
โกโก้ 43.02 33.52 1.02 2,230.59 

 

ผลการทดลองแสดงคา่ความแมน่ยําของโมเดล MLP โดยสนิค้านํ Aาตาลมีคา่ความแมน่ยํา

สูงสุดด้วยค่า RMSE ทีG  0.51, MAE ทีG  0.41 และ MAPE ทีG  1.67% ในขณะทีGสินค้าทีG มีความ

คลาดเคลืGอนโดยวัดจากค่า MAPE พบว่า ไม้แปรรูป มีค่ามากทีGสุด ซึGงมีค่า MAPE ทีG 4.83% 

RMSE ทีG 28.10 และ MAE ทีG 18.29  
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ภาพประกอบ ¢� กราฟการพยากรณ์ราคาของแตล่ะสนิค้าของโมเดล MLP 

ภาพประกอบทีG 21 แสดงกราฟการพยากรณ์ราคาสินค้าโภคภณัฑ์แต่ละประเภท ทําให้

สามารถเห็นการเคลืGอนไหวของราคาในช่วงเวลาต่าง ๆ และการพยากรณ์ของโมเดล MLP ทีG

สอดคล้องกบัความเป็นจริง ซึGงเป็นเครืGองยืนยนัความแมน่ยําและความน่าเชืGอถือของโมเดล MLP  

การวิเคราะห์การทํานายของโมเดล MLP สําหรับสินค้าหลากหลายชนิดแสดงให้เห็นถึง

ประสิทธิภาพและข้อจํากดัของโมเดลในการทํานายราคาปิดจริง ข้อมลูโกโก้ (Cocoa Data) แสดง

ให้เห็นว่าโมเดล MLP สามารถทํานายแนวโน้มขาขึ Aนและความผันผวนได้อย่างแม่นยํา โดยค่า

ทํานายใกล้เคียงกบัค่าจริงในช่วงสว่นใหญ่ของการทดสอบ แต่มีการเบีGยงเบนเล็กน้อยในบางช่วง 

สําหรับข้อมลูกาแฟ (Coffee Data) พบว่าโมเดลมีความสามารถในการติดตามแนวโน้มขาลงได้ดี

ขึ AนเมืGอเทียบกับ ARIMA แต่ยังคงมีความแตกต่างอย่างเห็นได้ชัดระหว่างค่าจริงและค่าทํานาย

ในช่วงปลายของการทดสอบ ในสว่นของข้อมลูฝา้ย (Cotton Data) มีความสามารถในการทํานาย

ช่วงนี Aได้คอ่นข้างแมน่ยํา โดยคา่ทํานายใกล้เคียงกบัคา่จริงในหลายช่วง อยา่งไรก็ตาม โมเดลยงัคง

มีความคลาดเคลืGอนในบางชว่ง โดยคา่ทํานายมีแนวโน้มสงูกวา่คา่จริงเลก็น้อย ซึGงอาจเกิดจากการ

ทีGโมเดลไม่สามารถจับความผันผวนและแนวโน้มราคาทีGคงทีGในระดับตํGาได้อย่างถูกต้อง 

เช่นเดียวกับ ARIMA ทําให้ทํานายราคาสูงเกินไป สําหรับข้อมูลนํ Aาส้ม (Orange Juice Data) 
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โมเดลสามารถทํานายแนวโน้มและความผนัผวนได้ดีเช่นเดียวกับ ARIMA โดยมีความแตกต่าง

เล็กน้อยในบางช่วง ข้อมูลไม้แปรรูป (Random Length Lumber Data) แสดงให้เห็นว่าโมเดล

ทํานายแนวโน้มเพิGมขึ AนซึGงไม่สอดคล้องกบัราคาจริงทีGคงทีGในระดบัตํGา ทําให้ค่าทํานายสงูกว่าค่า

จริงอย่างตอ่เนืGอง ในกรณีของข้อมลูนํ Aาตาล (Sugar Data) โมเดลสามารถจบัแนวโน้มและรูปแบบ

ความผนัผวนได้ดีในช่วงต้นของการทดสอบ แตมี่ความคลาดเคลืGอนเลก็น้อยในช่วงปลาย 
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บทที1 5  
สรุปผลการวจิยั อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวจัิย 

การวิจยัครั Aงนี Aมีวตัถปุระสงค์เพืGอเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการพยากรณ์ทางสถิติ

แบบดั Aงเดิมกับวิธีการเรียนรู้ของเครืGอง โดยใช้แบบจําลอง Autoregressive Integrated Moving 

Average (ARIMA) และ Multi-Layer Perceptron (MLP) ในการพยากรณ์พยากรณ์ราคาปิดของ

สินค้าโภคภณัฑ์ โดยใช้ข้อมลูราคาปิดของสินค้าโภคภณัฑ์ ได้แก่ โกโก้ กาแฟ ฝา้ย นํ Aาส้ม ไม้แปร

รูป และนํ Aาตาล จากข้อมูลอนุกรมเวลา เพืGอประเมินความแม่นยําของวิธีการพยากรณ์ทั Aงสอง

ประเภท โดยใช้เกณฑ์ในการประเมิน ได้แก่ คา่เฉลีGยความคลาดเคลืGอนกําลงัสองทีGถกูทํารากทีGสอง 

(Root Mean Squared Error - RMSE) ค่าเฉลีGยความคลาดเคลืGอนสัมบูรณ์ (Mean Absolute 

Error - MAE) และค่าเฉลีGยความคลาดเคลืGอนสมับูรณ์เปอร์เซ็นต์ (Mean Absolute Percentage 

Error - MAPE) ผลการวิจยัพบวา่ การเปรียบเทียบประสทิธิภาพ โมเดล MLP แสดงประสทิธิภาพทีG

เหนือกว่า ARIMA ในการพยากรณ์ราคาปิดของสินค้าโภคภณัฑ์ทั Aง ¯ ชนิด โดยการประเมินความ

แมน่ยําได้ ดงันี A คา่ RMSE: MLP มีคา่ RMSE ตํGากวา่ ARIMA ในทกุสนิค้า ความแตกตา่งมากทีGสดุ

พบในโกโก้ (ARIMA: 105.57, MLP: 43.02) ความแตกตา่งน้อยทีGสดุพบในนํ Aาตาล (ARIMA: 0.96, 

MLP: ¨.¥�) คา่ MAE: MLP มีคา่ MAE ตํGากวา่ ARIMA ในทกุสนิค้า ความแตกตา่งมากทีGสดุพบใน

โกโก้ (ARIMA: 75.68, MLP: 33.52) ความแตกต่างน้อยทีGสดุพบในนํ Aาตาล (ARIMA: 0.71, MLP: 

¨.«�) และ ค่า MAPE: MLP มีค่า MAPE ตํGากว่า ARIMA ในทกุสินค้า ความแตกต่างมากทีGสดุพบ

ในไม้แปรรูป (ARIMA: 8.1%, MLP: 4.83%) ความแตกต่างน้อยทีGสุดพบในนํ Aาส้ม (ARIMA: 

3.98%, MLP: 3.08%) 
ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยประเมินดว้ยค่า Root	Mean	Squared	Error (RMSE)	

ตาราง �¨ ผลการประเมินประสทิธิภาพของโมเดลโดยประเมินด้วยคา่ RMSE 

Product ARIMA MLP 
นํ Aาตาล 0.96 0.51 

ฝา้ย 3.31 1.92 
กาแฟ 6.86 4.45 
นํ Aาส้ม 14.78 11.00 

ไม้แปรรูป 45.98 28.10 
โกโก้ 105.57 43.02 
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จากตารางผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยประเมินด้วยค่า RMSE 

สามารถเห็นได้ว่าโมเดล MLP มีค่า RMSE ตํGากว่าโมเดล ARIMA ในทกุผลิตภณัฑ์ ซึGงบ่งบอกถึง

ประสิทธิภาพทีGดีกว่าในการทํานายราคาสินค้า สามารถแสดงผลแผนภมิูแท่ง ดงัภาพประกอบทีG 

22 ดงันี A 

 

ภาพประกอบ ¢¢ แผนภมิูแทง่ผลการประเมินประสทิธิภาพของโมเดลโดยประเมินด้วยคา่ RMSE 

ในภาพประกอบทีG 22 แสดงผลการเปรียบเทียบคา่ Root Mean Squared Error (RMSE) 

ระหวา่งโมเดล ARIMA และ MLP สําหรับสนิค้าหลากหลายชนิด โดยมีรายละเอียดทีGน่าสนใจ ดงันี A 

สําหรับโกโก้ ค่า RMSE ของโมเดล MLP ตํGากว่าโมเดล ARIMA อย่างชดัเจน โดยค่า RMSE ของ 

ARIMA อยู่ทีG 105.57 ในขณะทีG MLP อยู่ทีG 43.02 ในกรณีของกาแฟ ค่า RMSE ของทั Aงสองโมเดล

มีความใกล้เคียงกนั โดย MLP มีค่า RMSE ตํGากว่าเล็กน้อย โดยค่า RMSE ของ ARIMA คือ 6.86 

ในขณะทีG MLP คือ 4.45 สําหรับฝ้าย ค่า RMSE ของโมเดล MLP ตํGากว่าโมเดล ARIMA อย่าง

ชดัเจน โดยค่า RMSE ของ ARIMA คือ 3.31 ในขณะทีG MLP คือ 1.92 สําหรับนํ Aาส้ม โมเดล MLP 

มีคา่ RMSE ตํGากวา่โมเดล ARIMA แสดงถงึประสทิธิภาพทีGดีกวา่ในการทํานาย โดยคา่ RMSE ของ 

ARIMA อยู่ทีG 14.78 ในขณะทีG MLP อยู่ทีG 11.0 ในกรณีของไม้แปรรูป โมเดล MLP มีคา่ RMSE ตํGา

กว่าโมเดล ARIMA ซึGงแสดงถึงความแม่นยําทีGสูงกว่าในการทํานายราคาของไม้แปรรูป โดยค่า 

RMSE ของ ARIMA คือ 45.98 ในขณะทีG MLP คือ 28.1 สําหรับนํ Aาตาล ค่า RMSE ของทั Aงสอง

โมเดลมีความใกล้เคียงกนั แต ่MLP มีคา่ RMSE ตํGากวา่นิดหน่อย โดยคา่ RMSE ของ ARIMA คือ 

0.96 ในขณะทีG MLP คือ 0.51 ภาพรวมแสดงให้เห็นว่าโมเดล MLP มีความสามารถในการทํานาย
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ทีGดีกว่าโมเดล ARIMA ในทุกผลิตภัณฑ์ โดยเฉพาะในกรณีของโกโก้และไม้แปรรูปทีGมีความ

แตกตา่งอยา่งชดัเจน 
ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยประเมินดว้ยค่า MAE	

ตาราง �� ผลการประเมินประสทิธิภาพของโมเดลโดยประเมินด้วยคา่ MAE 

Product ARIMA MLP 

นํ Aาตาล 0.71 0.41 
ฝา้ย 2.72 1.53 

กาแฟ 5.26 3.45 
นํ Aาส้ม 11.47 8.78 

ไม้แปรรูป 31.60 18.29 
โกโก้ 75.68 33.52 

 
จากตารางข้างต้นสามารถเห็นได้ว่าโมเดล MLP มีค่า MAE ตํGากว่าโมเดล 

ARIMA ในทุกผลิตภัณฑ์ ซึGงบ่งบอกถึงประสิทธิภาพทีGดีกว่าในการทํานายราคาสินค้า สามารถ

แสดงผลแผนภมิูแทง่ ดงัภาพประกอบทีG 23 

 

ภาพประกอบ ¢  ผลการประเมินประสทิธิภาพของโมเดลโดยประเมินด้วยคา่ MAE 

ในภาพประกอบทีG  23 แสดงผลการเปรียบเทียบค่า Mean Absolute Error (MAE) 

ระหว่างโมเดล ARIMA และ MLP สําหรับสินค้าหลากหลายชนิด ซึGงมีรายละเอียดทีGน่าสนใจ ดงันี A 

สําหรับโกโก้ ค่า MAE ของโมเดล MLP ตํGากว่าโมเดล ARIMA อย่างชัดเจน โดยค่า MAE ของ 
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ARIMA อยู่ทีG 75.68 ในขณะทีG MLP อยู่ทีG 33.52 สําหรับกาแฟ ค่า MAE ของทั Aงสองโมเดลมีความ

ใกล้เคียงกนั โดย MLP มีค่า MAE ตํGากว่าเล็กน้อย โดยค่า MAE ของ ARIMA คือ 5.26 ในขณะทีG 

MLP คือ 3.45 สําหรับฝา้ย ค่า MAE ของโมเดล MLP ตํGากว่าโมเดล ARIMA อย่างชดัเจน โดยค่า 

MAE ของ ARIMA คือ 2.72 ในขณะทีG MLP คือ 1.53 ในกรณีนํ Aาส้ม โมเดล MLP มีคา่ MAE ตํGากวา่

โมเดล ARIMA แสดงถึงประสิทธิภาพทีGดีกวา่ในการทํานาย โดยคา่ MAE ของ ARIMA อยูที่G 11.47 

ในขณะทีG MLP อยู่ทีG 8.78 สําหรับไม้แปรรูป โมเดล MLP มีค่า MAE ตํGากว่าโมเดล ARIMA ซึGง

แสดงถึงความแม่นยําทีGสูงกว่าในการทํานายราคาของไม้แปรรูป โดยค่า MAE ของ ARIMA คือ 

31.6 ในขณะทีG MLP คือ 18.29 สดุท้ายสําหรับนํ Aาตาล คา่ MAE ของทั Aงสองโมเดลมีความใกล้เคียง

กนั แต่ MLP มีค่า MAE ตํGากว่านิดหน่อย โดยค่า MAE ของ ARIMA คือ 0.71 ในขณะทีG MLP คือ 

0.41 ภาพรวมแสดงให้เห็นวา่โมเดล MLP มีความสามารถในการทํานายทีGดีกวา่โมเดล ARIMA ใน

ทกุผลติภณัฑ์ โดยเฉพาะในกรณีของโกโก้และไม้แปรรูปทีGมีความแตกตา่งอยา่งชดัเจน 
ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยประเมินดว้ยค่า MAPE	

ตาราง �¢ ผลการประเมินประสทิธิภาพของโมเดลโดยประเมินด้วยคา่ MAPE 

Product ARIMA MLP  

โกโก้ 2.30 1.02 
นํ Aาตาล 2.94 1.67 
กาแฟ 3.15 2.03 
ฝา้ย 3.24 1.84 

นํ Aาส้ม 3.98 3.08 
ไม้แปรรูป 8.10 4.83 

 
จากตารางข้างต้นสามารถเห็นได้ว่าโมเดล MLP มีค่า MAPE ตํGากว่าโมเดล 

ARIMA ในทุกผลิตภัณฑ์ ซึGงบ่งบอกถึงประสิทธิภาพทีGดีกว่าในการทํานายราคาสินค้า สามารถ

แสดงผลแผนภมิูแทง่ ดงัภาพประกอบทีG 24 
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ภาพประกอบ ¢« ผลการประเมินประสทิธิภาพของโมเดลโดยประเมินด้วยคา่ MAPE 

ในภาพประกอบทีG 24 แสดงผลการเปรียบเทียบค่า Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) ระหว่างโมเดล ARIMA และ MLP สําหรับสินค้าหลากหลายชนิด โดยมีรายละเอียดทีG

น่าสนใจ ดงันี A สําหรับโกโก้ คา่ MAPE ของโมเดล MLP ตํGากวา่โมเดล ARIMA อยา่งชดัเจน โดยคา่ 

MAPE ของ ARIMA อยู่ทีG 2.3% ในขณะทีG MLP อยู่ทีG 1.02% สําหรับกาแฟ ค่า MAPE ของทั Aงสอง

โมเดลมีความใกล้เคียงกนั โดย MLP มีคา่ MAPE ตํGากวา่เลก็น้อย โดยคา่ MAPE ของ ARIMA คือ 

3.15% ในขณะทีG MLP คือ 2.03% ในกรณีของฝ้าย ค่า MAPE ของโมเดล MLP ตํGากว่าโมเดล 

ARIMA อย่างชัดเจน โดยค่า MAPE ของ ARIMA คือ 3.24% ในขณะทีG MLP คือ 1.84% สําหรับ

นํ Aาส้ม โมเดล MLP มีคา่ MAPE ตํGากวา่โมเดล ARIMA แสดงถงึประสทิธิภาพทีGดีกวา่ในการทํานาย 

โดยคา่ MAPE ของ ARIMA อยูที่G 3.98% ในขณะทีG MLP อยูที่G 3.08% ในกรณีของไม้แปรรูป โมเดล 

MLP มีคา่ MAPE ตํGากวา่โมเดล ARIMA ซึGงแสดงถึงความแม่นยําทีGสงูกวา่ในการทํานายราคาของ

ไม้แปรรูป โดยค่า MAPE ของ ARIMA คือ 8.1% ในขณะทีG MLP คือ 4.83% สําหรับนํ Aาตาล ค่า 

MAPE ของทั Aงสองโมเดลมีความใกล้เคียงกัน แต่ MLP มีค่า MAPE ตํGากว่านิดหน่อย โดยค่า 

MAPE ของ ARIMA คือ 2.94% ในขณะทีG MLP คือ 1.67% ภาพรวมแสดงให้เห็นวา่โมเดล MLP มี

ความสามารถในการทํานายทีGดีกว่าโมเดล ARIMA ในทกุผลิตภณัฑ์ โดยเฉพาะในกรณีของโกโก้

และไม้แปรรูปทีGมีความแตกตา่งอยา่งชดัเจน 

ผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่าโมเดล Multi-Layer Perceptron (MLP) มีประสิทธิภาพ

เหนือกว่า Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) ในการพยากรณ์ราคาปิดของ
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สินค้าโภคภณัฑ์ทั Aง 6 ชนิด โดยมีค่าความคลาดเคลืGอนทีGตํGากว่าในทุกเกณฑ์การประเมิน ได้แก่ 

RMSE, MAE และ MAPE ความแตกต่างนี Aเป็นผลมาจากโครงสร้างและการทํางานทีGแตกต่างกนั

ของทั Aงสองโมเดล โดย MLP เป็นโครงข่ายประสาทเทียมทีGสามารถเรียนรู้และจบัความสมัพนัธ์ทีG

ซับซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้นได้ดีกว่า ARIMA ซึGงเป็นโมเดลเชิงเส้นทีG มี ข้อจํากัดในการจับ

ความสมัพนัธ์ทีGซบัซ้อน นอกจากนี A MLP ยงัมีความยืดหยุ่นสงูในการปรับตวัต่อการเปลีGยนแปลง

ของตลาดและปัจจยัภายนอกทีGส่งผลต่อราคาสินค้าโภคภณัฑ์ ทําให้สามารถจดัการกบัข้อมลูทีGมี

ความผนัผวนสงูได้ดีกวา่ ARIMA 

ความแตกต่างของประสิทธิภาพระหว่างสองโมเดลมีความแตกต่างกนัไปตามประเภท

ของสินค้าโภคภณัฑ์ โดยพบวา่มีความแตกตา่งมากทีGสดุในการพยากรณ์ราคาโกโก้ ซึGงอาจเป็นผล

มาจากความผนัผวนสงูของราคาและอิทธิพลจากปัจจยัหลายอย่าง เช่น สภาพอากาศ การเมือง 

และเศรษฐกิจโลก ในขณะทีGพบความแตกต่างน้อยทีGสุดในการพยากรณ์ราคานํ Aาตาล (สําหรับ 

RMSE และ MAE) และนํ Aาส้ม (สําหรับ MAPE) ซึGงอาจเป็นเพราะราคาของสินค้าเหลา่นี Aมีความผนั

ผวนน้อยกว่าหรือมีรูปแบบทีGชดัเจนกว่า ทําให้ ARIMA สามารถจบัรูปแบบได้ใกล้เคียงกับ MLP 

มากขึ Aน อย่างไรก็ตาม MLP ยงัคงแสดงประสิทธิภาพทีGเหนือกว่าในทกุกรณี ซึGงสะท้อนให้เห็นถึง

ความสามารถในการใช้ประโยชน์จากข้อมลูจํานวนมากในการเรียนรู้และปรับปรุงประสิทธิภาพ

การพยากรณ์ได้ดีกว่า ARIMA โดยเฉพาะอย่างยิGงในบริบทของตลาดสินค้าโภคภัณฑ์ทีGมีความ

ซบัซ้อนและมีการเปลีGยนแปลงอยูต่ลอดเวลา 

5.2 อภปิรายผล 

จากผลการวิจัยพบว่าโมเดล MLP แสดงประสิทธิภาพทีGเหนือกว่า ARIMA ในการ

พยากรณ์ราคาปิดของสินค้าโภคภณัฑ์ทั Aง ¯ ชนิด โดย MLP มีคา่ความคลาดเคลืGอนทีGตํGากวา่ในทกุ

เกณฑ์การประเมิน ได้แก่ RMSE MAE และ MAPE ซึGงสอดคล้องกบัสมมติฐานทีGตั Aงไว้วา่เทคโนโลยี

การเรียนรู้ของเครืGองสามารถปรับโมเดลให้เหมาะสมกบัข้อมลูได้อย่างมีประสิทธิภาพ เนืGองจาก

สามารถพยากรณ์ได้ค่าประเมินประสิทธิภาพของโมเดลได้ดีกว่าวิธีการพยากรณ์ทางสถิติแบบ

ดั Aงเดิม และสามารถปรับปรุงและปรับแต่งโครงสร้างของโมเดลให้เข้ากบัลกัษณะของข้อมลูและ

ลําดบัข้อมลูทีGซบัซ้อนได้ดีขึ Aน 

ผลการวิจัยนี Aสอดคล้องกับงานวิจัยทีGผ่านมาทีGพบว่าโมเดลการเรียนรู้ของเครืGองมี

ประสิทธิภาพสงูกว่าโมเดลทางสถิติแบบดั Aงเดิมในการพยากรณ์ข้อมลูอนกุรมเวลา เช่น งานวิจยั

ของ Zhang P. 2003 [18] ซึGงพบวา่โครงขา่ยประสาทเทียมสามารถพยากรณ์ข้อมลูอนกุรมเวลาได้

ดีกว่า ARIMA เมืGอมีการพิจารณาความสมัพนัธ์ทีGซบัซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้นในข้อมลู นอกจากนี A 
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ผลการวิจยัของ Fischer et al. 2018 [19] ยงัสนบัสนนุวา่การใช้เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครืGองใน

การพยากรณ์ตลาดหุ้นมีความแมน่ยําสงูกวา่วิธีการทางสถิติแบบดั Aงเดิมเช่นกนั 

ความสามารถของ MLP ในการจบัความสมัพนัธ์ทีGซบัซ้อนและไมเ่ป็นเชิงเส้นในข้อมลู ทํา

ให้สามารถเรียนรู้และปรับตวักบัการเปลีGยนแปลงของข้อมลูได้ดีกว่า ARIMA นอกจากนี A MLP ยงั

สามารถจดัการกบั Outliers และ Noise ในข้อมลูได้ดีกว่า ทําให้ผลการพยากรณ์มีความแม่นยํา

สงูขึ Aน การปรับตวัต่อข้อมลูทีGไม่เป็นสถานะนิGงและการเรียนรู้จากข้อมลูทีGมีการเปลีGยนแปลงอย่าง

รวดเร็ว ทําให้ MLP สามารถพยากรณ์ราคาปิดของสินค้าโภคภณัฑ์ทีGมีความผนัผวนสงูได้ดีกว่า 

ARIMA 

ข้อจํากดัของการวิจยันี Aคือการใช้ข้อมลูราคาปิดของสินค้าโภคภณัฑ์เพียง ¯ ชนิดเท่านั Aน 

ซึGงอาจไม่ครอบคลมุสินค้าทีGมีความหลากหลายทางด้านลกัษณะและพฤติกรรมการเปลีGยนแปลง

ของราคา นอกจากนี A การใช้ข้อมลูอนุกรมเวลาในช่วงเวลาทีGจํากัดอาจส่งผลต่อความทัGวไปของ

ผลการวิจยัในบริบทอืGน ๆ  

ผลการวิจยันี Aแสดงให้เห็นถึงศกัยภาพของการใช้เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครืGองในการ

พยากรณ์ความต้องการสินค้าโภคภัณฑ์ ซึGงสามารถนําไปประยุกต์ใช้ในด้านอืGน ๆ เช่น การ

พยากรณ์ยอดขาย การบริหารจดัการสนิค้าคงคลงั หรือการวางแผนการผลติในอตุสาหกรรมตา่ง ๆ 

การวิจยัเพิGมเติมอาจเน้นไปทีGการใช้ข้อมลูทีGหลากหลายและวิธีการพยากรณ์ทีGผสมผสานระหว่าง

วิธีการเรียนรู้ของเครืGองกบัวิธีการทางสถิติเพืGอเพิGมความแมน่ยําในการพยากรณ์ในอนาคต 

5.3 ข้อเสนอแนะ 

การวิจัยครั Aงนี Aมีข้อเสนอแนะหลายประการสําหรับการวิจัยในอนาคต การประยุกต์ใช้

วิ ธีการเ รียน รู้ของเครืG อง  (Machine Learning) เ ช่น Multi-Layer Perceptron (MLP) ในการ

พยากรณ์ข้อมลูอนุกรมเวลาของสินค้าโภคภณัฑ์ได้แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพทีGเหนือกว่าเมืGอ

เทียบกับวิธีการพยากรณ์ทางสถิติแบบดั Aงเดิม เช่น ARIMA ดังนั Aน ข้อเสนอแนะคือการสํารวจ

วิธีการเรียนรู้ของเครืGองเพิGมเติม เช่น Long Short-Term Memory (LSTM) หรือ Recurrent Neural 

Network (RNN) ทีGสามารถจับความสมัพนัธ์ทีGยาวนานในข้อมูลอนุกรมเวลาได้ดีขึ Aน นอกจากนี A 

ควรพิจารณานําข้อมลูทีGมีความหลากหลายและครอบคลมุมากขึ Aนมาใช้ในการพยากรณ์ เพืGอให้ได้

ผลการวิจยัทีGมีความทัGวไปและเชืGอถือได้มากขึ Aน การรวมข้อมลูจากหลายแหลง่และการประยกุต์ใช้

วิธีการพยากรณ์แบบผสมผสานระหว่างวิธีการเรียนรู้ของเครืGองและวิธีการทางสถิติก็อาจเป็น

ทางเลือกทีGดีเพืGอเพิGมความแม่นยําในการพยากรณ์ นอกจากนี A การวิจยัในอนาคตควรเน้นไปทีGการ

วิเคราะห์ปัจจยัทีGมีผลต่อความผนัผวนของราคาสินค้าโภคภณัฑ์ เพืGอปรับปรุงประสิทธิภาพของ
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โมเดลและให้คําแนะนําในการตดัสนิใจทีGแมน่ยํายิGงขึ Aนในบริบทของการบริหารจดัการสนิค้าคงคลงั

และการวางแผนการผลติ
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