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Sales forecasting plays a vital role in the beverage industry and other product-based 

sectors, as it supports effective inventory management, meets customer demand, reduces 
production and transportation costs, and facilitates strategic business planning and decision-
making. Accurate forecasting enhances market competitiveness and enables businesses to respond 
swiftly to market fluctuations. This study aimed to develop a sales forecasting system for the 
beverage industry by using machine learning (ML) techniques to improve prediction accuracy. The 
system uses sales data collected between 8:00 AM and 2:00 PM to forecast sales at 5:30 PM. 
Several ML models were implemented and evaluated, including Random Forest, Gradient Boosting, 
XGBoost, and Linear Regression, and were compared with traditional methods such as the Moving 
Average. Experimental results indicated that Gradient Boosting and Linear Regression models 
achieved higher forecasting accuracy than other techniques, including Lasso Regression, Ridge 
Regression, Elastic Net Regression, and the conventional Moving Average approach. The findings of 
this study can be applied to enhance various business functions in the beverage industry, such as 
production planning, inventory control, logistics management, and overall operational efficiency. This 
helps reduce costs, improve efficiency, and better meet consumer needs. 
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ภูมิหลัง 
การพยากรณ์ยอดขายเป็นหนึ่งในกระบวนการที่มีประโยชนแ์ละจ าเป็นกระบวนการหนึ่ง

ในการบริหารจดัการธุรกิจในสมยัปัจจุบนันี ้โดยเฉพาะอย่างยิ่งในยุคที่ขอ้มูลมีความจ าเป็นอย่าง
มากในเชิงกลยุทธแ์ละการตดัสินใจของธุรกิจ ที่หากสามารถคาดคะเนยอดขายไดอ้ย่างแม่นย า จะ
ท าใหส้ามารถสนองความตอ้งการของตลาดและลกูคา้ไดต้รงกบัความตอ้งการและรวดเรว็ รวมทัง้
ยงัจะท าใหม้ีการจดัการสต็อกสินคา้ที่มีความเหมาะสมมากขึน้ ช่วยท าใหผู้ป้ระกอบการสามารถ
ลดต้นทุนการผลิตและสามารถให้บริการที่ดีกว่าแก่ลูกค้าได้ ในทางตรงกันข้ามนั้น หากการ
พยากรณ์ยอดขายไม่แม่นย าจะส่งผลให้เกิดความความเสียโอกาสในหลายๆดา้น เช่น การเกิด
สินคา้คงคลงัเกินความจ าเป็นหรือการขาดแคลนสินคา้ในช่วงที่สินคา้นัน้มีความตอ้งการสงู ซึ่งอาจ
น าไปสู่การสญูเสียโอกาสทางการขายและลดความเชื่อถือในภาพลกัษณข์องบริษัทแก่ลกูคา้ และ
ยิ่งไปกว่านั้นในอีกมุมหนึ่งของการด าเนินงานที่ส  าหรบัของธุรการเก่ียวกับการคา้ขายนั่นคือ ใน
ดา้นการจดัการดา้นการขนส่งสินคา้ ย่ิงปัจจุบนัที่การแข่งขนัสงูส่งผลใหแ้ต่ละบริษัทไดม้ีการใชก้ล
ยุทธ์ในการส่งสินคา้ไดร้วดเร็วทันใจเพื่อใหเ้กิดความพอใจและตอบสนองความตอ้งการแก่ลูกคา้
หรือผูซ้ือ้ใหไ้ดดี้ที่สุด หากไม่มีการวางแผนหรือเตรียมการที่ดีก็อาจจะเกิดปัญหาดา้นการขนส่ง
สินคา้ไดเ้ช่นกนั 

ในบริบทของงานวิจัยนี ้จึงได้เล็งเห็นถึงความส าคัญของการพยากรณ์ยอดขายรวมที่
ช่วงเวลา 17:30 น. เนื่องจากการที่สามารถพยากรณ์ยอดขายรวมที่ เวลา 17:30 น. ได้ตั้งแต่
ช่วงเวลา 14:00 น. นัน้จะท าใหส้ามารถเตรียมการเพื่อใหพ้รอ้มรบักบัยอดขายที่ตอ้งวางแผนจดัส่ง
ในช่วงค ่าได้ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและประสิทธิผลของงาน ซึ่งในปัจจุบันนั้นการที่จะทราบ
ยอดขายรวมนั้นจะรูใ้นช่วงเวลา 17:30 น. ของแต่ละวัน และคนวางแผนขนส่งสินค้าจะต้อง
วางแผนในการจดัส่งยอดขายนัน้ในช่วง 17:30 น. ซึ่งเป็นเวลาที่ต่อเนื่องกนัท าใหบ้างครัง้เกิดรถที่
ใชข้นส่งหรือพนักงงานส่งสินคา้ไม่เพียงพอต่อยอดขายที่ตอ้งวางแผนจัดส่งในพรุ่งนี ้ส่งผลใหส้่ง
สินคา้ไม่ไดต้ามเวลาที่ลกูคา้ตอ้งการ ซึ่งหากสามารถรูป้ริมาณยอดขายก่อนเวลาปิดยอดการขาย
ในแต่ละวันตั้งแต่ช่วงเวลาประมาณ 14:00 น. จะท าใหม้ีเวลาตัง้แต่ช่วง 14:00 น.- 17:30 น. ใน
การแกไ้ขปัญหาหรือเตรียมการ เพื่อใหส้ามารถตอบสนองความตอ้งการของลูกคา้ได ้100% แต่
การพยากรณ์ยอดขายที่แม่นย าในช่วงเวลานีถื้อเป็นความทา้ทาย เนื่องจากตอ้งพิจารณาขอ้มูล
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จากช่วงเวลาก่อนหน้าและเหตุอ่ืนๆที่มีผลกระทบอย่างมากต่อความผันผวนของยอดขาย เช่น 
สภาพอากาศ กิจกรรมพิเศษ หรือเทศกาลต่างๆ 

ในปัจจุบนั การน าเทคโนโลยี Machine Learning มาช่วยในการพยากรณ์ยอดขายเป็นที่
แพร่หลายอย่างมาก เนื่องจากเทคนิคดังกล่าวสามารถช่วยในการประมวลผลขอ้มูลขนาดใหญ่
และสามารถตรวจจับแนวโนม้และรูปแบบที่ซบัซอ้นไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ การใชเ้ทคนิคเหล่านี ้
ช่วยให้แบบจ าลองสามารถเรียนรูจ้ากข้อมูลย้อนหลังในระยะยาว สามารถน าเสนอผลการ
พยากรณท์ี่มีความแม่นย าที่ดีขึน้ เมื่อเทียบกบัการใชว้ิธีการพยากรณแ์บบดัง้เดิมที่มักอาศัยเพียง
การวิเคราะหเ์ชิงสถิติหรือสมการคณิตศาสตรอ์ย่างเดียว 

แนวทางการวิจยันีม้ีความส าคญัอย่างยิ่งในเชิงปฏิบติั เพราะช่วยใหธุ้รกิจสามารถจดัการ
การวางแผนการด าเนินงาน การผลิต และการจัดการสต็อกสินค้าของบริษัทได้อย่างมีความ
เหมาะสมมากขึน้ ยงัช่วยใหต้อบสนองความตอ้งการของลกูคา้ไดดี้ยิ่งขึน้ ลดปัญหาการขาดแคลน
สินคา้ในช่วงที่มีความตอ้งการสงู ลดความเสี่ยงที่อาจเกิดจากการจดัเก็บสินคา้มากเกินไป และลด
ความเลี่ยงในปัญหาด้านการขนส่งที่อาจไม่เพียงพอต่อยอดการสั่งซือ้ของลูกค้า  ทั้งนีจ้ะช่วย
เสรมิสรา้งศกัยภาพในการบริหารและจดัการของธุรกิจในตลาดที่มีการแข่งขนัสงูและเปลี่ยนแปลง
อย่างรวดเรว็ 

การศึกษาและพัฒนาระบบพยากรณ์ยอดขายนีย้ังมีประโยชนใ์นระยะยาว โดยสามารถ
น าไปใชก้บัธุรกิจในหลากหลายอตุสาหกรรม ทัง้ธุรกิจคา้ปลีก การผลิต หรือการบริการ เพื่อใหก้าร
วางแผนการท างานเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ รวมถึงเป็นการพฒันาศกัยภาพของธุรกิจในการใช้
เทคโนโลยีขัน้สงูในการบรหิารจดัการ ซึ่งสอดคลอ้งกบัทิศทางของโลกที่ก าลงัมุ่งสูย่คุดิจิทลัและการ
ใชข้อ้มลูในการขบัเคลื่อนธุรกิจ 

ดว้ยเหตุนีก้ารวิจัยเรื่องการพยากรณ์ยอดขายที่เวลา 17:30 น. โดยใชข้อ้มูลตั้งแต่เวลา 
8:00 น. ถึง 14:00 น. และการน าเทคนิค Machine Learning มาประยุกตใ์ช้เพื่อให้ไดผ้ลลัพธ์ที่
แม่นย าที่สดุ จึงเป็นสิ่งที่มีความส าคญัและเป็นประโยชนอ์ย่างยิ่ง ไม่เพียงแต่ในเชิงทฤษฎีแต่ยงัใน
เชิงปฏิบติัส าหรบัการด าเนินธุรกิจในยคุปัจจบุนัและอนาคต 

1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 
งานวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้

1.2.1 เพื่อพัฒนาระบบการพยากรณ์ยอดขายรวมที่เวลาช่วง 17:30 น. โดยใช้ข้อมูล
ยอดขายที่เขา้มาในแต่ละชั่วโมงตัง้แต่เวลา 8:00 น. ถึง 14:00 น. ในการพยากรณ์ เพื่อใหไ้ดก้าร
พยากรณ์ที่แม่นย าและสามารถน าไปใชใ้นการท างานจริงของภาคธุรกิจในการบริหารจดัการการ
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ส่งมอบสินคา้ใหลู้กคา้ไดอ้ย่างดีที่สุด ครบถ้วนและตรงเวลา และยังสามารถใชใ้นการตัดสินใจ
เก่ียวกบัการจดัการวางแผนการผลิต เพื่อใหส้ินคา้คงคลงัอยู่ในจุดที่เหมาะสมและเพียงพอต่อการ
ขายตามความตอ้งการของลกูคา้  

1.2.2 เพื่อประยุกตใ์ชเ้ทคนิคของ Machine Learning เช่น Random Forest, XGBoost, 
Linear Regressionและเทคนิคอ่ืนๆ ในการสรา้งแบบจ าลองการพยากรณ์ยอดขาย โดยมุ่งหวงัที่
จะเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองที่ศึกษา เพื่อระบุว่าแบบจ าลองใดที่เหมาะสม
และมีความใกลเ้คียงในการพยากรณย์อดขายมากที่สดุ 

1.2.3 เพื่อศกึษาและวิเคราะหปั์จจยัที่ส่งผลต่อยอดขาย โดยพิจารณาถึงตวัแปรต่างๆ เช่น 
ช่วงเวลาที่ยอดขายเขา้มาในแต่ละวัน, วันหยุดสุดสปัดาห์, วนัหยุดนักขัตฤกษ์ หรือปัจจัยอ่ืนๆ ที่
อาจมีผลต่อยอดขาย เพื่อให้สามารถที่จะทราบถึงพฤติกรรมการซือ้ของลูกค้า และน าผลการ
วิเคราะหน์ีม้าใชใ้นการพฒันาแผนงานใหต้อบสนองตลาดมากขึน้ 

1.2.4 เพื่อสรา้งเทคนิคหรือวิธีในการสนบัสนุนการตดัสินใจ ที่ช่วยใหธุ้รกิจสามารถจดัการ
สินคา้คงคลงั วางแผนการผลิตและวางแผนขนส่งสินคา้ไดอ้ย่างเหมาะสม ลดปัญหาการมีสินคา้ที่
มากเกินไปหรืออาจนอ้ยเกินไป และเพิ่มพึงพอใจของลกูคา้ในการตอบสนองความตอ้งการไดอ้ย่าง
ทนัท่วงที 

1.2.5 เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและจุดแข็งขององคก์ร โดยการน าผลการพยากรณย์อดขายที่
ไดม้าปรบัปรุงการวางแผนและกลยุทธก์ารขาย เพื่อเพิ่มยอดขายและรกัษารวมถึงเพิ่มระดบัความ
พอใจของลกูคา้ ซึ่งจะเป็นปัจจยัส าคญัในการเติบโตของธุรกิจอย่างยั่งยืนและยาวนาน 

1.3 ความส าคัญของงานวิจัย  
การพยากรณ์ยอดขายมีความส าคัญอย่างมากต่อการด าเนินธุรกิจในยุคปัจจุบนัที่มีการ

แข่งขันสูงและความไม่แน่นอนของตลาดที่เพิ่มขึน้อย่างต่อเนื่อง หากธุรกิจสามารถพยากรณ์
ยอดขายไดอ้ย่างแม่นย า จะช่วยใหส้ามารถตัดสินใจเก่ียวกับการจดัการวางแผนการผลิต เพื่อให้
สินคา้คงคลงัอยู่ในจุดที่เหมาะสมอย่างมีประสิทธิภาพ ลดการสูญเสียจากการสต็อกสินคา้มาก
เกินไปหรือขาดแคลนสินคา้ในช่วงที่มีความตอ้งการต่างจากปกติ การบริหารจดัการที่ดีจะน าไปสู่
การมีตน้ทุนที่ถูก เพิ่มผลก าไรใหอ้งคก์ร และมีระดับความพึงพอใจของลูกคา้ที่ดี  ทั้งยังสามารถ
ช่วยให้ผู้ประกอบการสามารถวางแผนรองรับการขนส่งสินค้าได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ 
สามารถตอบสนองความตอ้งการลกูคา้ไดท้นัถ่วงที ลดปัญหาการสง่สินคา้ลา่ชา้ที่อาจเกิดขึน้ได ้
หากไม่สามารถพยากรณ์ยอดขายไดอ้ย่างแม่นย า ธุรกิจอาจประสบปัญหาการสต็อกสินคา้ขาด
แคลน ซึ่งจะท าใหสู้ญเสียโอกาสในการขาย นอกจากนี ้การสต็อกสินคา้เกินความจ าเป็นยังท าให้
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เกิดการสูญเสียค่าใชจ้่ายในการจัดเก็บ ซึ่งส่งผลกระทบต่อตน้ทุนของบริบทัและความสามารถใน
การลงทนุในโอกาสใหม่ ๆ ของธุรกิจได ้และหากมียอดขายเขา้มาเป็นจ านวนมากแต่ภาคการขนส่ง
สินคา้ไม่สามารถรองรบัความตอ้งการ เกิดการส่งสินคา้ล่าชา้และไม่ครบถ้วน ก็จะส่งผลต่อวาม
เชื่อมั่นของลกูคา้ที่อาจลดลงไดห้รือเปลี่ยนใจไปซือ้สินคา้กบัคู่แข่งที่สามารถตอบสนองไดร้วดเร็ว
กว่า 

งานวิจัยนี ้จึงมุ่งไปที่การพัฒนาแบบจ าลองที่ใช้ในการพยากรณ์ยอดขายที่สามารถ
น ามาใชไ้ดจ้ริงในการท างาน ช่วยให้ธุรกิจปรบัตัวและตัดสินใจไดร้วดเร็วขึน้ การน าเทคโนโลยี 
Machine Learning มาใชใ้นการท านายยอดขายจะเป็นการเพิ่มความถูกตอ้งในการคาดการณใ์ห้
ดีขึน้ สง่เสริมใหธุ้รกิจมีขอ้มลูเชิงลกึที่ใชใ้นการก าหนดแผนงานและการตดัสินใจเชิงกลยทุธอ์ย่างมี
ประสิทธิภาพ 

หากการวิจัยนี ้ประสบความส าเร็จ จะส่งผลให้ธุรกิจสามารถลดความเสี่ยงจากการ
คาดการณย์อดขายที่ผิดพลาด เกิดโอกาสและเสรมิการแข่งขนัของธุรกิจ ลดตน้ทุนที่ไม่จ าเป็น และ
สรา้งความมั่นคงในการเติบโตของธุรกิจไดใ้นระยะยาว ทัง้นีย้งัเป็นการเสริมสรา้งความสามารถใน
การใชข้อ้มลูเพื่อการตดัสินใจเชิงกลยทุธ ์ซึ่งเป็นทกัษะที่ส  าคญัส าหรบัธุรกิจในยคุดิจิทลั 
การวิจยันีจ้ึงมีความส าคญัต่อการพฒันาแนวทางการบริหารจดัการธุรกิจอย่างมีประสิทธิภาพ และ
สรา้งความมั่นใจใหก้ับธุรกิจในการตอบสนองต่อความเปลี่ยนแปลงของตลาด ซึ่งจะน าไปสู่การ
เพิ่มขีดความสามารถในการแข่งขนัในยคุปัจจบุนัอย่างแทจ้รงิ 

1.4 ขอบเขตของการวิจัย 
1.4.1 ประชากรทีใ่ช้ในการวิจัย 
ประชากรที่ใช้ในการวิจัยนี ้คือข้อมูลยอดขายสินค้ารายชั่ วโมงของบริษัทหรือธุรกิจที่

เก่ียวขอ้งกบัการจดัจ าหน่ายสินคา้ ซึ่งมีการจดัเก็บขอ้มลูยอดขายในแต่ละชั่วโมงของแต่ละวนั เป็น
ระยะเวลาไม่น้อยกว่า 1 ปี เพื่อให้ได้ข้อมูลที่ครอบคลุมและสามารถน ามาใช้ในการพยากรณ์
ยอดขายไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

1.4.2 กลุ่มตัวอย่างทีใ่ช้ในการวิจัย 
กลุ่มตัวอย่างที่น ามาใชใ้นการวิจัยคือขอ้มูลยอดขายรายชั่วโมงที่ไดจ้ากฐานขอ้มูลของ

ธุรกิจ โดยคดัเลือกขอ้มลูที่ครอบคลุมระยะเวลาการขายตัง้แต่ช่วง 8:00 น. จนถึง 17:30 น. ในแต่
ละวัน โดยขอ้มูลที่ใชจ้ะครอบคลุมขอ้มูลยอดขายในช่วงวันธรรมดาและวันหยุด เพื่อใหไ้ดก้ลุ่ม
ขอ้มลูที่หลากหลายและสามารถน าไปใชใ้นการพยากรณย์อดขายไดอ้ย่างแม่นย า และเลือกเฉพาะ
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คลงัสินคา้ขนาดใหญ่ที่อยู่ในภูมิภาคกรุงเทพ 1 คลงัสินคา้ เนื่องจากเป็นคลงัสินคา้ขนาดใหญ่และ
มีปัญหามากที่สดุ 

1.4.3 ตัวแปรทีศ่ึกษา 
ตวัแปรที่น ามาใชใ้นการวิจยัคือขอ้มลูยอดขายรายชั่วโมงที่ไดจ้ากฐานขอ้มลูของธุรกิจ โดย

แบ่งรายละเอียดของตวัแปรดงันี ้
1.4.3.1 ตวัแปรตน้ มีรายละเอียดดงันี ้

ขอ้มลูยอดขายที่เขา้มาในแต่ละชั่วโมง ตัง้แต่เวลา 8:00 น. ถึง 14:00 น. ของ
แต่ละวนั ซึ่งจะถกูใชเ้ป็นปัจจยัน าเขา้ของแบบจ าลองการพยากรณ ์

1.4.3.2 ตวัแปรตาม มีรายละเอียดดงันี ้
ยอดขายรวมที่เวลา 17:30 น. ซึ่งจะเป็นตัวแปรที่เราต้องการพยากรณ์ใน

งานวิจยันี ้
1.4.3.3 ตวัแปรรว่ม มีรายละเอียดดงันี ้

ปัจจัยที่อาจมีผลต่อยอดขาย เช่น วันหยุดนักขัตฤกษ์, ช่วงวันท างานใน
สัปดาห์สุดท้ายของเดือนซึ่งเป็นช่วงเร่งปิดยอดขายประจ าเดือน , วันก่อนวันหยุดนักขัตฤกษ์ที่
รา้นคา้อาจมีการสต็อกสินคา้ไวร้องรบันักท่องเที่ยว หรือวนัหลงัวันหยุดนกัขตัฤกษ์ที่สินคา้อาจจะ
หมดเรว็จากการบรกิารนกัท่องเที่ยงในช่วงวนัหยดุ เป็นตน้ 

1.5 นิยามศัพทเ์ฉพาะ 
1.5.1 การพยากรณย์อดขาย (Sales Forecasting) ณ ช่วงเวลา 17:00 น. 
หมายถึง กระบวนการคาดการณ์ยอดขายที่จะเกิดขึน้ในอนาคตโดยใชข้อ้มูลยอดขายที่

ลกูคา้สั่งซือ้เขา้มาในระบบตัง้แต่ช่วงเชา้จนถึงเวลา 17:30 น. 
1.5.2 ยอดขายรายชั่วโมง 
หมายถึง ยอดขายที่ได้รบัจากค าสั่งซือ้ของลูกค้าตามชั่วโมง เช่น ยอดขายชั่วโมง ที่ 7 

(Hour 7) คือยอดขายท่ีเขา้มาในระบบตัง้แต่ช่วงเวลา 07:00 น. – 07:59 น. 
1.5.3 วนัหยดุนกัขตัฤกษ ์(Holidays) 
หมายถึง วนัหยุดนักขตัฤกษ์ตามประกาศราชการ ภายใตส้มติฐานว่าคนอาจไปเที่ยวแลว้

สง่ผลใหส้ินคา้ไม่เพียงพอ จึงตอ้งมีการสั่งสินคา้มากกว่าปกติ 
1.5.4 วนัก่อนวนัหยดุนกัขตัฤกษ ์(Before Holiday) 
หมายถึง วันที่ก่อนที่จะเป็นวันหยุดนักขัตฤกษ์ 1 วัน ภายใต้สมติฐานว่าอาจมีผลต่อ

ยอดขาย เนื่องจากอาจมีการกกัตนุสินคา้ไวข้ายในวนัหยุด 
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1.5.5 วนัหลงัวนัหยดุนกัขตัฤกษ ์(After Holiday) 
หมายถึง วันที่หลังวันหยุดนักขัตฤกษ์ 1 วัน ภายใต้สมติฐานว่าอาจมีผลต่อยอดขาย 

เนื่องจากสินคา้อาจขายดีในช่วงวนัหยุดท าใหม้ีความตอ้งการมากกว่าปกติ 
1.5.6 สปัดาหส์ดุทา้ย (Last Week) 
หมายถึง วันที่ ในช่วงสัปดาห์สุดท้ายของแต่ละเดือน ภายใต้สมติฐานว่า เป็นช่วงที่

หน่วยงานขายเรง่ปิดยอดขายใหไ้ดต้ามเปา้หมายเดือน อาจมีผลใหย้อดขายสงูกว่าปกติ 
1.5.7 ยอดขายช่วงเวลา 8AM – 12:PM น. 
หมายถึง ยอดขายรวมที่เกิดขึน้ในระหว่างช่วงเวลา 08:00 – 12:59 น. 
1.5.8 อตัราสว่นระหว่างยอดขายช่วงเชา้กบัช่วงเที่ยง (Morning_Midday_Ratio) 
หมายถึง การน ายอดขายในช่วงเชา้ คือ 8:00 น. – 10:59 น. มาหาผลรวมกัน แล้วหาร

ดว้ยผลรวมของยอดขายในช่วงเที่ยง คือ ยอดขายท่ีเวลา 11:00 น. – 13:59 น. 
1.59 ความแปรปรวนของยอดขาย (Hour_SD) 
หมายถึง การค านวณความแปรปรวนของยอดขายในแต่ละชั่วโมงของแต่ละวันออกมา 

เพื่อดวู่าความแปรปรวนที่เกิดขึน้จะมีผลต่อเปา้หมายที่จะพยากรณห์รือไม่ 

1.6 กรอบแนวคิดงานวิจัย 
งานวิจัยนี ้เน้นศึกษาการพยากรณ์ยอดขายรายวัน ณ เวลา 17:30 น. โดยใช้ข้อมูล

ยอดขายที่ เก็บรวบรวมในแต่ละชั่ วโมงตั้งแต่เวลา 8:00 น. ถึง 14:00 น. รวมถึงปัจจัยอ่ืนๆที่
เก่ียวขอ้งต่าง ๆ ดว้ยการใชเ้ทคนิคการวิเคราะหข์อ้มลูที่ทันสมัยอย่าง Machine Learning เพื่อให้
ผลลพัธท์ี่ไดม้ีความแม่นย ามากที่สดุ โดยมีองคป์ระกอบหลกัของกรอบแนวคิด ดงันี ้

1.6.1 ขอ้มลูน าเขา้ (Input Data) 
1.6.1.1 ขอ้มูลยอดขายรายชั่วโมง: ขอ้มูลยอดขายสะสมของแต่ละชั่วโมงตัง้แต่ 

8:00 น. ถึง 14:00 น. 
1.6.1.2 ขอ้มลูยอดขายสะสมช่วงเวลา 8:00 น. – 12:59 น. ซึ่งเป็นช่วงที่ยอดขาย

เขา้มาในระบบประมาณ 50%แลว้ อาจสามารถประเมินผลยอดรวมในช่วง 17:30 น. ได ้
1.6.1.3 ปัจจัยที่อาจมีผลต่อยอดขาย เช่น วนัหยุดนักขัตฤกษ์, ช่วงวันท างานใน

สัปดาห์สุดท้ายของเดือนซึ่งเป็นช่วงเร่งปิดยอดขายประจ าเดือน , วันก่อนวันหยุดนักขัตฤกษ์ที่
รา้นคา้อาจมีการสต็อกสินคา้ไวร้องรบันักท่องเที่ยว หรือวนัหลงัวันหยุดนกัขตัฤกษ์ที่สินคา้อาจจะ
หมดเรว็จากการบรกิารนกัท่องเที่ยงในช่วงวนัหยดุ 
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ข้อมูลเหล่านี ้จะถูกน ามาวิเคราะห์เพื่อหาปัจจัยส าคัญที่ จะมีผลต่อยอดขาย ณ เวลา 
17:30 น. 

1.6.2 การประมวลผลขอ้มลู (Data Processing) 
1.6.2.1 ท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning): จัดการกับข้อมูลที่หายไป 

(Missing Data), ข้อมูลผิดพลาด (Outliers) และปรับรูปแบบข้อมูลให้อยู่ในลักษณะที่พรอ้ม
ส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง 

1.6.2.2 การแปลงข้อมูล (Data Transformation): ปรบัรูปแบบข้อมูลให้อยู่ใน
มาตรฐานเดียวกนั เช่น การแปลงขอ้มลูใหเ้ป็นตวัเลข (Numeric Transformation) หรือการใชก้าร
แปลงขอ้มลูแบบ One-Hot Encoding 

1.6.2.3 การเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection): เลือกขอ้มูลที่ส  าคญัที่มีผล
ต่อการพยากรณ ์เช่น ยอดขายในชั่วโมงก่อนหนา้ ปัจจยัวนัและเวลา 

1.6.3 การสรา้งแบบจ าลองการพยากรณ์ (Model Building) ท าการเลือกแบบจ าลองที่
เหมาะสมส าหรบัการพยากรณย์อดขาย 

1.6.3.1 Random Forest ใช้การรวมหลาย Decision Trees เพื่ อเพิ่ มความ
แม่นย า ปอ้งกนั overfitting ใชไ้ดก้บัขอ้มลูที่ไม่เป็นเชิงเสน้ 

1.6.3.2 XGBoost แบบจ าลอง Gradient Boosting ที่มีประสิท ธิภาพสูง ใช้
ส  าหรบัขอ้มลูที่ซบัซอ้นและตอ้งการการท านายที่แม่นย า 

1.6.3.3 Gradient Boosting การรวมหลาย  Decision Trees ที่ เรี ย น รู้จ าก
ขอ้ผิดพลาดของแบบจ าลองก่อนหนา้ ใชไ้ดดี้ในขอ้มลูที่ไม่เป็นเชิงเสน้ 

1.6.3.4 Linear Regression ใช้ส  าหรับข้อมูลที่มีความสัมพันธ์เชิงเส้นตรง
ระหว่างตวัแปรตน้และตวัแปรตาม 

1.6.3.5 Ridge Regression ป รับ  Linear Regression โด ย เพิ่ ม ค่ าล ง โท ษ
(Penalty term)เพื่อปอ้งกนั overfitting เหมาะกบัขอ้มลูที่มี multicollinearity 

1.6.3.6 Lasso Regression แบบจ าลองเชิงเสน้ที่เพิ่มค่าลงโทษ L1 ท าใหเ้ลือก
ตวัแปรอตัโนมติัโดยลดค่าสมัประสิทธิ์บางตวัเป็นศนูย ์

1.6.3.7 Elastic Net Regression ผสมระหว่าง L1 และ L2 ช่วยทั้งป้องกัน 
overfitting และเลือกตวัแปร เหมาะกบัขอ้มลูที่มีตวัแปรจ านวนมากและมีความสมัพนัธก์นั 

1.6.4 การฝึกฝนและทดสอบแบบจ าลอง (Training & Testing) 
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1.6.4.1 แบ่งขอ้มูลเป็นชุดการฝึก (Training set) และชุดการทดสอบ (Test set) 
โดยอาจแบ่งตามสัดส่วน 80:20 เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูจ้ากขอ้มูลและทดสอบความ
แม่นย าได ้

1.6.4.2 ปรบัพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง (Hyperparameter Tuning) เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการพยากรณ ์

1.6.5 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
1.6.5.1 ประเมินผลด้วยการวัดความแม่นย า เช่น ค่า Mean Absolute Error 

(MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), r2 เพื่ อ เปรียบ เทียบประสิท ธิภาพของแต่ละ
แบบจ าลอง ว่าแบบจ าลองใดมีความแม่นย าและประสิทธิภาพดีที่สดุ 

1.6.5.2 วิเคราะหผ์ลการท านายและประเมินว่าผลลัพธ์สามารถน าไปใชไ้ดจ้ริง
หรือไม่ และเปรียบเทียบผลการท านายของแบบจ าลองต่าง ๆ เพื่อเลือกแบบจ าลองที่เหมาะสม
ที่สดุส าหรบัการพยากรณย์อดขายรวมที่ช่วงเวลา 17:30 น. 

1.6.6 การน าผลลพัธไ์ปใช ้(Implementation) น าแบบจ าลองที่ผ่านการประเมินแลว้มาใช้
ในการท านายยอดขายรายวนั เพื่อช่วยในการวางแผนการสั่งซือ้สินคา้ จดัการสต็อก และวางแผน
กลยทุธก์ารขาย 

1.7 สมมติฐานในการวิจัย 
1.7.1 ขอ้มูลยอดขายรายชั่วโมงที่เขา้มาตั้งแต่เวลา 8:00 น. ถึง 14:00 น. สามารถใชใ้น

การพยากรณ์ยอดขาย ณ เวลา 17:30 น. ได้อย่างแม่นย า โดยผ่านการวิเคราะห์และสร้าง
แบบจ าลองดว้ยเทคนิค Machine Learning 

1.7.2 การใช้เทคนิค Machine Learning (เช่น  XGBoost, Linear Regression) จะให้
ผลลพัธก์ารพยากรณย์อดขายท่ีแม่นย ากว่าเทคนิคทางสถิติแบบดัง้เดิม (เช่น Moving Average) 

1.7.3 ปัจจัยต่าง ๆ เช่น วนัหยุดนักขัตฤกษ์, ช่วงวนัท างานในสปัดาหส์ุดทา้ยของเดือนซึ่ง
เป็นช่วงเร่งปิดยอดขายประจ าเดือน, วันก่อนวนัหยุดนักขตัฤกษ์ที่รา้นคา้อาจมีการสต็อกสินคา้ไว้
รองรบันักท่องเที่ยว หรือวันหลงัวันหยุดนักขัตฤกษ์ที่สินคา้อาจจะหมดเร็วจากการบริการนักท่อง
เที่ยงในช่วงวนัหยุด ซึ่งอาจมีผลต่อยอดขาย และสามารถน าไปเพิ่มความแม่นย าใหก้บัแบบจ าลอง
พยากรณไ์ด ้
 



 

บทที ่2 
ทบทวนวรรณกรรม 

การวิจัยนี ้ผูว้ิจัยไดศ้ึกษาเอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวขอ้งในการท าวิจัย โดยไดน้ าเสนอ
ตามหวัขอ้ดงัต่อไปนี ้

1.การพยากรณย์อดขาย (Sale Forecast) 
2.แบบจ าลองที่ใชใ้นงานวิจยัและการประเมินผล 
3.งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

2.1 การพยากรณย์อดขาย (Sale Forecast) 
การพยากรณย์อดขาย (Sales Forecasting) เป็นกระบวนการท่ีส าคญัในการวางแผนและ

การจัดการธุรกิจ โดยเฉพาะในอุตสาหกรรมที่มีการแข่งขันสูง เช่น อุตสาหกรรมเครื่องด่ืม การ
พยากรณท์ี่แม่นย าช่วยใหธุ้รกิจสามารถตดัสินใจไดอ้ย่างมีขอ้มลู รองรบัการผลิต การจดัการสินคา้
คงคลงั การบริหารจัดการทรพัยากรมนุษย์และที่ส  าคัญยังช่วยท าใหส้ามารถวางแผนเตรียมการ
เรื่องการจดัการการขนสง่ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ ในบทนีจ้ะพดูถึงหลกัการและเทคนิคที่ใช้
ในการพยากรณย์อดขาย รวมถึงแนวโนม้ลา่สดุในเทคโนโลยีการวิเคราะหข์อ้มลู 

2.1.1 ความส าคัญของการพยากรณย์อดขาย 
การพยากรณย์อดขายมีความส าคญัต่อธุรกิจในหลายดา้น เช่น 

2.1.1.1 การวางแผนขนส่งหรือการวางแผนกระจายสินค้า  จะช่วยให้ธุรกิจ
สามารถต่อสนองต่อความตอ้งการของลกูคา้ไดต้รงเวลา และทนัถ่วงที เพื่อโอกาสในการขายสินคา้
ไดดี้ยิ่งขึน้ 

2.1.1.2 การจัดการสินคา้คงคลัง จะช่วยลดความเสี่ยงจากการมีสินคา้คงคลัง
มากเกินไปหรือนอ้ยเกินไป 

2.1.1.3 การจดัการทรพัยากรมนุษย ์จะช่วยในการวางแผนก าลงัคนใหเ้หมาะสม
กบัความตอ้งการ 

2.1.1.4 การปรบักลยุทธ์การตลาด จะช่วยใหธุ้รกิจสามารถออกโปรโมชั่นและ
การตลาดไดอ้ย่างเหมาะสม 

2.1.1.5 การวางแผนการผลิต จะช่วยให้ธุรกิจสามารถผลิตสินค้าได้ตรงตาม
ความตอ้งการของตลาด 
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2.1.2 เทคนิคการพยากรณย์อดขาย 
การพยากรณ์ยอดขายจะใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เช่น 

Random Forest, XGBoost, Gradient Boosting, Linear Regression ที่ ใ ช้ ใ น ก า ร ส ร้ า ง
แบบจ าลองที่สามารถเรียนรูจ้ากขอ้มลูที่มีความซบัซอ้นสงู โดยเฉพาะขอ้มลูที่มีหลายปัจจยัที่มีผล
ต่อยอดขาย 

2.1.3 การใช้ข้อมูลในการพยากรณ ์
การพยากรณย์อดขายมกัจะใชข้อ้มลูจากหลายแหลง่ เช่น 

2.1.3.1 ขอ้มูลยอดขายในอดีต เป็นการใชข้อ้มูลการขายจากช่วงเวลาที่ผ่านมา
เพื่อวิเคราะหแ์นวโนม้ 

2.1.3.2 ขอ้มลูโปรโมชั่น เป็นการศกึษาผลกระทบของโปรโมชั่นต่อยอดขาย 
2.1.3.3 ขอ้มลูเชิงเศรษฐกิจ เช่น ราคาน า้มนั อตัราแลกเปลี่ยนเงินตรา และขอ้มลู

ทางเศรษฐกิจอ่ืนๆ ที่อาจสง่ผลต่อความตอ้งการสินคา้ 
2.1.3.4 ขอ้มูลสภาพอากาศ ซึ่งอาจมีผลกระทบต่อการขายในอุตสาหกรรมบาง

ประเภท เช่น เครื่องดื่มที่ใชใ้นฤดรูอ้น 
การพยากรณ์ยอดขายเป็นเครื่องมือส าคัญในการตัดสินใจทางธุรกิจที่ช่วยให้ธุรกิจ

สามารถเติบโตและปรบัตวัเขา้กบัการเปลี่ยนแปลงในตลาด การใชเ้ทคนิคที่หลากหลายทัง้เชิงสถิติ
และการเรียนรูข้องเครื่องสามารถเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณไ์ดอ้ย่างมาก ซึ่งจะส่งผลดีต่อ
การวางแผนและการด าเนินงานของธุรกิจในอนาคต ซึ่งในการท าวิจัยครัง้นี ้ผู ้วิจัยได้ใช้ข้อมูล
ยอดขายที่มีการเก็บเป็นฐานขอ้มูลรายชั่วโมงแยกตามแต่ละคลังสินคา้มาใชเ้ป็นข้อมูลในการ
พยากรณ ์

2.2 แบบจ าลองทีใ่ช้ในงานวิจัยและการประเมินผล 
ในงานวิจัยนี ้ได้ใช้แบบจ าลองหลายประเภทเพื่อพยากรณ์ยอดขาย โดยเฉพาะ ซึ่งมี

ลกัษณะและการท างานที่แตกต่างกนั ดงันี ้
2.2.1 Random Forest 
เป็นหนึ่งในเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องที่ใชก้ารสรา้งชุดของตน้ไมก้ารตดัสินใจ (decision 

trees) หลายๆ ตน้แลว้น ามารวมผลเพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ที่ดีที่สดุในการท านายค่าอย่างต่อเนื่อง เช่น 
ในปัญหาการท านายค่าของตวัแปรที่เป็นจ านวน (regression problem) โดย Random Forest จะ
ช่วยลดความผิดพลาดที่เกิดจากการใชต้น้ไมก้ารตดัสินใจเพียงตน้เดียว โดยการพิจารณาผลลพัธ์
จากตน้ไมก้ารตดัสินใจหลายๆ ตน้และเฉลี่ยผลลพัธจ์ากตน้ไมท้ัง้หมด (ensemble learning) 
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สมการหลักส าหรับ Random Forest จะประกอบด้วยการท านายจากหลายๆ ต้นไม ้
(decision trees) และค่าเฉลี่ยของผลลพัธจ์ากแต่ละตน้ไมจ้ะเป็นผลลพัธส์ดุทา้ยของแบบจ าลอง 

𝑦̂ =
1

𝑀
∑ 𝑓𝑚(𝑥)

𝑀

𝑚=1

 

โดยที่ 

𝑦̂   คือ ผลลพัธท์ี่ท านาย  

𝑀   คือ จ านวนตน้ไมใ้นป่า (จ านวนตน้ไมท้ัง้หมด)  

𝑓𝑚(𝑥)  คือ ผลลัพธ์ที่ ได้จากต้นไม้ที่  m เมื่อใช้ข้อมูล  x เป็น 
input 

กระบวนการท างานของ Random Forest 
1. การสรา้งตน้ไม :้ แบบจ าลองจะสรา้งตน้ไมก้ารตัดสินใจหลายๆ ตน้ (เช่น 100 

ต้น, 200 ต้น, หรือ 500 ต้น ตามที่ก าหนด) โดยแต่ละต้นไม้จะถูกฝึกจากชุดข้อมูลที่สุ่มเลือก 
(Bootstrapping) 

2. การเลือกคุณลักษณะ (Feature selection): ในแต่ละการแบ่ง (split) ของแต่
ละตน้ไม ้แบบจ าลองจะเลือกคุณลกัษณะบางตัวจากชุดของคุณลักษณะทั้งหมดโดยไม่ตอ้งใช้
ทัง้หมดที่มี ซึ่งจะช่วยลดความซบัซอ้นและเพิ่มความแม่นย าในการท านาย 

3. การรวมผล: หลงัจากท่ีฝึกตน้ไมเ้สร็จ แบบจ าลองจะท าการรวมผลลพัธจ์ากทุก
ตน้ไม ้โดยใชก้ารเฉลี่ยผลลพัธจ์ากแต่ละตน้ไม ้(ในกรณีของ regression) 

ข้อดีของ Random Forest 
1. มีความสามารถในการลด overfitting เนื่องจากใชห้ลายๆ ตน้ไมแ้ละไม่พึ่งพา

ตน้ไมเ้พียงตน้เดียว  
2. สามารถจดัการกบัขอ้มลูที่มีหลายมิติและขอ้มลูที่สญูหายไดดี้  
3. สามารถใชไ้ดก้ับทั้งปัญหาการท านายค่าตัวแปรต่อเนื่อง (regression) และ

การท านายค่าตวัแปรจ าแนก (classification) 
2.2.2 XGBoost (Extreme Gradient Boosting) 
เป็นหนึ่งในแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องที่ใชเ้ทคนิคการเสริมก าลัง (boosting) โดย

หลกัการของ XGBoost คือการใชช้ดุของตน้ไมก้ารตดัสินใจ (decision trees) ที่ถูกฝึกมาแบบซ า้ๆ 
เพื่อแก้ไขข้อผิดพลาดจากแบบจ าลองก่อนหน้านี ้ซึ่งช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการท านาย โดย 
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XGBoost ใชก้รอบการท างานแบบ gradient boosting ที่เนน้การปรบัปรุงแบบจ าลองทีละขัน้ตอน
เพื่อลดความผิดพลาดในแต่ละรอบ 

สมการหลกัของ XGBoost ในการท านายผล (prediction) คือ 

𝑦𝑖̂ = ∑ 𝛼𝑘𝑓𝑘(𝑥𝑖)

𝐾

𝑘=1

 

โดยที่ 

𝑦𝑖̂   คือ ค่าที่ท านายส าหรบัตวัอย่างที่ i 

𝐾   คือ จ านวนของตน้ไมท้ี่ใชใ้นแบบจ าลอง  

𝛼𝑘    คือ น า้หนกัของตน้ไม ้k 

𝑓𝑘(𝑥𝑖)  คือ ผลลพัธจ์ากตน้ไมท้ี่ k ส าหรบัตวัอย่างที่ i 

𝑥𝑖    คือ ขอ้มลูอินพตุส าหรบัตวัอย่างที่ i 
การท างานของ XGBoost 

1. Boosting: XGBoost ใช้ก ารเรียน รู้แบบ  Boosting ซึ่ งหมายถึ งก ารฝึ ก
แบบจ าลองหลายๆ ตวัอย่างในล าดบัที่สอดคลอ้งกนั และในแต่ละรอบจะเรียนรูจ้ากขอ้ผิดพลาดที่
เกิดขึน้จากแบบจ าลองในรอบก่อนหนา้ 

2. Gradient Boosting การอัพเดตค่าในแต่ละรอบจะท าโดยการใช้ Gradient 
Descent ในการปรบัปรุงค่า prediction ของตน้ไมก้ารตดัสินใจที่มีอยู่ 

3. Regularization XGBoost ใช้ เท คนิ ค  Regularization (L1 แล ะ  L2) เพื่ อ
ปอ้งกนัไม่ใหแ้บบจ าลอง overfitting และเพิ่มความแม่นย าโดยการควบคมุค่าพารามิเตอรต่์างๆ 

ข้อดีของ XGBoost 
1. ประสิทธิภาพสูง สามารถจัดการกับขอ้มูลขนาดใหญ่และท างานไดดี้ในการ

แข่งขนัดา้นการท านาย 
2. ปรบัแต่งไดง้่าย มีตัวเลือกในการปรบัแต่งพารามิเตอรจ์ านวนมาก เช่น การ 

regularize แบบจ าลองเพื่อหลีกเลี่ยง overfitting 
3. การจดัการกับขอ้มูลที่หายไป XGBoost สามารถจัดการกับขอ้มูลที่หายไปได้

โดยไม่จ าเป็นตอ้งท าการแทนค่าก่อน 
2.2.3 Gradient Boosting  
เป็นหนึ่งในเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องที่มีประสิทธิภาพสงูในการแกไ้ขปัญหาการท านาย

ตัวเลขหรือการจัดกลุ่ม โดยจะใชต้น้ไมก้ารตัดสินใจ (decision trees) ที่เป็นตน้ไมตื้น้ๆ (shallow 
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trees) หลายๆ ต้นในการฝึกเรียนรู้ทีละรอบ เรียกว่า boosting ซึ่งการเรียนรู้แต่ละรอบจะใช้
ขอ้ผิดพลาดจากรอบก่อนหนา้ในการปรบัปรุงแบบจ าลอง โดยใชก้รอบการท างานแบบ gradient 
boosting 

สมการของการท านายค่าผลลพัธ ์(prediction) ของ Gradient Boosting สามารถเขียนได้
ดงันี ้

𝑦𝑖̂ = ∑ 𝑓𝑘(𝑥𝑖)

𝐾

𝑘=1

 

โดยที่ 

𝑦𝑖̂   คือ ค่าที่ท านายส าหรบัตวัอย่างที่ i  

𝐾   คือ จ านวนของรอบในการฝึก (หรือจ านวนตน้ไมท้ี่ใชใ้น
แบบจ าลอง)  

𝑓𝑘(𝑥𝑖)  คือ ผลลพัธจ์ากตน้ไมท้ี่ k ส าหรบัตวัอย่างที่ i 

𝑥𝑖    คือ ขอ้มลูอินพตุของตวัอย่างที่ i 
การท างานของ Gradient Boosting 

1. Gradient Boosting ใชเ้ทคนิค Boosting โดยการฝึกแบบจ าลองหลายๆ ตัว
ในล าดบัที่สอดคลอ้งกนั โดยจะท าการฝึกแบบจ าลองใหม่ในแต่ละรอบที่สามารถแกไ้ขขอ้ผิดพลาด
ที่เกิดจากการท านายในรอบก่อนหนา้ 

2. Gradient Descent: การปรบัปรุงแบบจ าลองในแต่ละรอบจะท าโดยการใช ้
Gradient Descent เพื่อปรบัค่าของแบบจ าลองในแต่ละรอบ 

3. การใชห้ลายๆ ตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision Trees)โดย Gradient Boosting 
ใชต้น้ไมก้ารตดัสินใจหลายๆ ตน้ ซึ่งทกุตน้จะถกูฝึกมาเพื่อลดขอ้ผิดพลาดของแบบจ าลอง 

4. การ  Regularize เพื่ อ ไม่ ให้ แบบจ าลอง เกิ ดการ overfitting, Gradient 
Boosting ใชก้าร regularization ผ่านทางเทคนิคต่างๆ เช่น การเพิ่มค่า learning rate หรือ max 
depth เพื่อควบคมุความลกึของตน้ไม ้

สมการส าหรบัการอัพเดต (Update Equation) : การอัพเดตในแต่ละรอบของ Gradient 
Boosting สามารถเขียนไดเ้ป็นสมการดงันี ้

𝑓𝑘(𝑥𝑖) = −𝜂 ⋅ ∇𝑓𝑘−1
𝐿(𝑦𝑖 , 𝑓𝑘−1(𝑥𝑖)) 

โดยที่ 
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𝜂    คือ Learning rate ที่ใช้ในการอัพเดต (มักจะมีค่าอยู่
ในช่วง 0 ถึง 1) 

∇𝑓𝑘−1
  คือ Gradientหรืออนพุนัธข์องฟังกช์นัการสญูเสีย (Loss 

function)ในรอบก่อนหนา้  

𝐿(𝑦𝑖 , 𝑓𝑘−1(𝑥𝑖)) คือ ฟังกช์นัการสูญเสียของการท านายจากแบบจ าลอง
ในรอบก่อนหนา้ 

ข้อดีของ Gradient Boosting 
1. ประสิทธิภาพสงู สามารถท างานไดดี้ในหลากหลายประเภทของขอ้มูล และมี

ความแม่นย าสงูในการท านาย 
2. สามารถจดัการกบัขอ้มลูที่หายไปได ้โดย Gradient Boosting สามารถจดัการ

กบัขอ้มลูที่หายไปโดยไม่จ าเป็นตอ้งท าการแทนค่าก่อน 
3. ปรับแต่งได้ง่าย โดยแบบจ าลองสามารถปรับแต่งพารามิเตอรต่์างๆ เช่น 

learning rate, n_estimators (จ านวนรอบในการฝึก), max_depth เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สดุ 
2.2.4 Linear Regression 
เป็นแบบจ าลองทางคณิตศาสตรท์ี่ใชส้  าหรบัการพยากรณ์ที่มีความสมัพันธ์เชิงเสน้ตรง 

(Linear Relationship) ระหว่างตัวแปรตน้และตัวแปรตาม แบบจ าลองนีเ้หมาะส าหรบัขอ้มูลที่มี
ความสมัพันธ์แบบเชิงเสน้และสามารถใชง้านไดง้่าย เนื่องจากมีการค านวณที่เร็วและเขา้ใจง่าย 
แต่ไม่เหมาะส าหรบัขอ้มลูที่มีความซบัซอ้นหรือไม่เป็นเชิงเสน้ 

2.2.4.1 Simple Linear Regression 
Simple Linear Regression (SLR) เป็นแบบจ าลองทางสถิติที่ใชใ้นการท านาย

ค่า (predict) ผลลัพธ์จากตัวแปรอิสระ ( independent variable หรือ feature) โดยเชื่อมโยงตัว
แปรทัง้สองดว้ยสมการเชิงเสน้ (linear equation). แบบจ าลองนีถื้อเป็นหนึ่งในเทคนิคที่ง่ายที่สดุใน
การท าการท านายค่าผลลพัธจ์ากชดุขอ้มลู 

สมการของ Simple Linear Regression สามารถเขียนไดใ้นรูปของสมการเชิง
เสน้ดงันี ้

𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥+∈ 
โดยที่ 

𝑦   คือ ค่าที่ท านาย (target variable)  

𝛽0   คือ ค่า intercept หรือค่าคงที่ (bias) ของเสน้  
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𝛽1   คือ ค่าความชัน(slope) ของเสน้ หรือการเปลี่ยนแปลง
ของ y เมื่อ x เปลี่ยนแปลง  

𝑥    คือ ตวัแปรอิสระ (independent variable)  

∈   คือ ความคลาดเคลื่อนหรือขอ้ผิดพลาดของแบบจ าลอง 
(error term) 

การอธิบายสมการ 

𝛽0 คือค่าที่เสน้ตรงจะตดัแกน y ที่ค่าของ x=0 ค่านีบ้่งชีค่้าคงที่ของผลลพัธเ์มื่อ
ไม่มีการเปลี่ยนแปลงในตวัแปรอิสระ 

𝛽1 คือ เป็นตัวแทนของความสัมพันธ์ระหว่าง  x และ y กล่าวคือ ถ้า 𝛽1 เป็น

บวก y จะเพิ่มขึน้เมื่อ xเพิ่มขึน้ หาก 𝛽1 เป็นลบ y จะลดลงเมื่อ x เพิ่มขึน้ 
การท างานของ Simple Linear Regression 
1. การปรบัค่าพารามิเตอร :์ ในการฝึกแบบจ าลอง Simple Linear Regression 

แบบจ าลองจะพยายามหาค่า 𝛽0 และ 𝛽1 ที่เหมาะสมที่สุดเพื่อให้ค่า MSE (Mean Squared 
Error) ต ่าสดุ ซึ่งจะช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถท านายค่า y ไดดี้ที่สดุจากค่าของ x 

2. แบบจ าลองนีเ้หมาะส าหรบัการวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรสองตัว
ที่สามารถแสดงไดด้ว้ยเสน้ตรง 

การค านวณค่าพารามิเตอร ์𝛽0 และ 𝛽1 ค านวณไดจ้ากสตูร ดงันี ้
 

𝛽1 =
∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)(𝑦𝑖 − 𝑦̅)

∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)2
 

 

𝛽0 = 𝑦̅ − 𝛽1𝑥̅ 
โดยที่ 

𝑥̅ และ 𝑦̅   คือค่าเฉลี่ยของ x และ y ตามล าดบั 
ข้อดีของ Simple Linear Regression 

1. เขา้ใจง่าย: เป็นแบบจ าลองที่ง่ายที่สุดและเข้าใจได้ง่าย โดยการแสดง
ความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรอิสระและตวัแปรที่ตอ้งการท านาย 

2. ค านวณเร็ว: ด้วยการค านวณที่ไม่ซับซ้อนท าให้แบบจ าลองนี ้สามารถ
ฝึกฝนไดเ้รว็ 
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2.2.4.2 Polynomial Regression 
เป็นการขยาย  Simple Linear Regression โดย เพิ่ มพหุนาม  (Polynomial 

Features) เขา้ไปในตัวแปรอิสระ (Independent Variable) เพื่อใหส้ามารถจับความสมัพันธ์ที่ไม่
เป็นเสน้ตรงได ้เช่น ขอ้มลูที่มีแนวโนม้เป็นโคง้ (Curve) หรือมีลกัษณะสงูขึน้และลดลง 

ความแตกต่างระหว่าง Linear Regression และ Polynomial Regression 
Linear Regression: ใชส้มการเสน้ตรง 

𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥+∈ 
Polynomial Regression: ใชส้มการพหนุาม เช่น ส าหรบั degree = 2 

𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥 + 𝛽2𝑥2+∈ 
หรือถา้เป็น degree = 3  

𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥 + 𝛽2𝑥2 + 𝛽3𝑥3+∈ 
โดยที่ 

𝛽0, 𝛽1, 𝛽2, 𝛽3 เป็นค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองที่ตอ้งเรียนรู ้
ข้อดีของ Polynomial Regression 
1. สามารถจบัความสมัพนัธท์ี่ไม่เป็นเสน้ตรงไดดี้ 
2. ยืดหยุ่นกว่า Linear Regression ปกติ 

2.2.4.3 Ridge Regression 
เป็ นการใช้ เทคนิ ค  Regularization เพื่ อค วบคุม ค่ าของค่ าสัมป ระสิ ท ธิ์ 

(coefficients) ในแบบจ าลองการถดถอยเชิงเสน้ (Linear Regression) โดยการเพิ่มค่าปรบัลงใน
ฟังก์ชันค่าความสูญเสีย (loss function) ซึ่งช่วยลดปัญหาการ overfitting เมื่อมีจ านวนฟีเจอร ์
(features) มากๆ 

สมการของ Ridge Regression 

𝑦̂ = 𝑋𝛽+∈ 
โดยที่: 

𝑦̂   คือ ค่าที่ท านาย 

𝑋   คือ เมทรกิซข์องฟีเจอร ์

𝛽   คือ เวกเตอรข์องค่าสมัประสิทธิ์ 

∈   คือ ค่าผิดพลาด (error) 
ฟังกช์นัค่าเสียหาย (Loss function) ใน Ridge Regression คือ 
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𝐿(𝛽) = ∑(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖𝛽)2

𝑛

𝑖=1

+ 𝛼 ∑ 𝛽𝑗
2

𝑝

𝑗=1

 

โดยที่ 

𝑦𝑖    คือ ค่าจรงิของขอ้มลูที่ i=1 

𝑥𝑖    คือ เวกเตอรข์องฟีเจอรท์ี่ i=1 

𝛽𝑗    คือ ค่าสมัประสิทธิ์ท่ีตอ้งการหาค่าท่ีเหมาะสม  

𝛼    คือ  ค่ าป รับ  (regularization parameter) ที่ ควบคุม

ความแรงของการ regularization โดยปกติ 𝛼 จะมีค่ามากกว่า 0 

Ridge Regression เป็นการปรบัค่าของ 𝛽 ใน Linear Regression โดยการเพิ่ม

เทอม ∑ 𝛽𝑗
2𝑝

𝑗=1  เขา้ไปในฟังกช์นัค่าเสียหาย เพื่อควบคมุค่าของค่าสมัประสิทธิ์ 𝛽 และช่วยลด
การ overfitting ซึ่งเกิดขึน้เมื่อแบบจ าลองเรียนรูข้อ้มลูจนมากเกินไปและไม่สามารถท านายขอ้มูล
ใหม่ไดดี้ 

การเลือกค่า 𝛼 ที่เหมาะสมจะช่วยให้แบบจ าลองสามารถท านายไดดี้ทั้งในชุด

ขอ้มลูฝึกและชุดขอ้มลูทดสอบ โดย 𝛼  ที่ใหญ่จะท าใหก้าร regularization แข็งแกรง่ขึน้และค่าค่า

สมัประสิทธิ์ 𝛽 จะมีค่านอ้ยลง 
ข้อดีของ Ridge Regression 

1. ลดปัญหาการ overfitting: Ridge Regression ช่วยควบคมุการเรียนรูข้อง

แบบจ าลองโดยการลดขนาดของค่าสมัประสิทธิ์ 𝛽 ซึ่งช่วยป้องกันไม่ให้แบบจ าลองเรียนรูค้วาม
ผิดพลาดจากขอ้มูลฝึกที่ไม่ใช่รูปแบบทั่วไป (noise) หรือขอ้มูลที่มีลักษณะเฉพาะ (outliers) ซึ่ง
มกัจะท าใหแ้บบจ าลอง overfit และท านายไดไ้ม่ดีเมื่อทดสอบกบัขอ้มลูใหม่ 

2. ใชไ้ดดี้ในกรณีที่มีจ านวนฟีเจอรม์าก: เมื่อมีฟีเจอรจ์ านวนมากในชุดขอ้มลู 
(เช่น การวิเคราะหข์อ้มลูจากหลายๆ ตวัแปร) Ridge Regression จะช่วยป้องกนัการที่แบบจ าลอง
จะมีค่าสมัประสิทธิ์ท่ีสงูเกินไป ซึ่งอาจจะส่งผลใหแ้บบจ าลองมีความซบัซอ้นเกินความจ าเป็น โดย

การเพิ่มการปรบั 𝛼 เขา้ไปในสมการท าใหแ้บบจ าลองสามารถจดัการกับขอ้มูลที่มีจ านวนฟีเจอร์
มากไดดี้ขึน้ 

3. ง่ายต่อการค านวณและตีความ: Ridge Regression ท าใหแ้บบจ าลองมี
ความเรียบง่ายมากขึน้ โดยไม่ตอ้งเลือกฟีเจอรอ์ย่างพิถีพิถนั ช่วยใหค้ านวณและตีความไดง้่ายกว่า
เมื่อเปรียบเทียบกบัการท า feature selection ดว้ยวิธีอ่ืนๆ 
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2.2.4.4 Ridge Regression 
Lasso Regression (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) เป็นการท า 

L1 regularization บน Linear Regression ซึ่งเป็นวิธีการที่ใช้ในการควบคุมความซับซ้อนของ
แบบจ าลองโดยการบีบใหค่้าสัมประสิทธิ์ของบางตัวแปรมีค่าศูนย ์เพื่อใหส้ามารถเลือกฟีเจอรท่ี์
ส าคญัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

สมการของ Lasso Regression 

𝑦̂ = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑋𝑝 
 

โดยที่ 

𝑦̂    คือ ค่าพยากรณข์องแบบจ าลอง 

𝛽0   คือ ค่าคงที่ (intercept) 

𝛽1, 𝛽2,⋯,𝛽𝑝 คือ สมัประสิทธิ์ท่ีแบบจ าลองจะเรียนรู ้

𝑋1, 𝑋2,⋯,𝑋𝑝 คือ ฟีเจอรข์องขอ้มลูที่ใชใ้นการพยากรณ ์
ใน Lasso Regression, การ regularization หรือการควบคุมการเติบโตของค่า

สมัประสิทธิ์จะถูกท าโดยการเพิ่ม penalty term ท่ีเป็นค่าผลรวมของค่าสมัประสิทธิ์ทัง้หมดท่ีมีค่า

คณูกบัค่าคงที่ 𝜆 

Loss Function = ∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)
2

𝑛

𝑖=1

+ 𝜆 ∑|𝛽𝑗|

𝑝

𝑗=1

 

โดยที่ 
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1  คื อ  Residual Sum of Squares (RSS) หรือความ

ผิดพลาดจากการท านาย 

𝜆 ∑ |𝛽𝑗|
𝑝
𝑗=1   คือ L1 Regularization Term ซึ่งจะเพิ่มค่าผลรวมของ

ค่าสมัประสิทธิ์ท่ีมีค่าคณูกบั 𝜆 

การท างานของ Lasso: 

L1 Regularization: ช่วยให้บางค่าสัมประสิทธิ์ 𝛽𝑗  มีค่าเป็นศูนย์ ท าให้
ฟีเจอรท่ี์มีค่าสัมประสิทธิ์ศูนย์จะถูกละทิง้จากแบบจ าลอง ซึ่งช่วยในการเลือกฟีเจอรท์ี่ส  าคัญ 
(feature selection) 

การควบคุมความซับซอ้น: ค่าของ 𝜆 จะช่วยควบคุมว่าการ regularization 

จะมีผลมากนอ้ยแค่ไหน ถา้ 𝜆 มีค่ามาก ฟีเจอรท์ี่ไม่ส  าคญัจะถกูลดใหเ้หลือศนูย ์
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การใชก้ับขอ้มูลที่มีหลายฟีเจอร :์ Lasso Regression เหมาะส าหรบัขอ้มูลที่
มีฟีเจอรจ์ านวนมาก เนื่องจากมันสามารถเลือกฟีเจอรท์ี่ส  าคัญได้และลดความซับซ้อนของ
แบบจ าลอง 

ข้อดี ของLasso Regression 
1.Feature Selection: สามารถเลือกฟีเจอรท์ี่ส  าคัญและละทิง้ฟีเจอรท์ี่ไม่

ส  าคญัได ้
2.ลด Overfitting: การใช ้L1 Regularization ช่วยลด overfitting โดยการลด

ขนาดของค่าสมัประสิทธิ์ 
3.สามารถใชไ้ดก้ับขอ้มูลที่มีจ านวนฟีเจอรม์าก: เป็นตัวเลือกที่ดีเมื่อท างาน

กบัขอ้มลูที่มีหลายฟีเจอร ์
2.2.4.5 Elastic Net Regression 

เป็นการรวมข้อดีของ  Ridge Regression (L2 Regularization) และ  Lasso 
Regression (L1 Regularization) เพื่ อท าให้สามารถจัดการกับข้อมูลที่ มี ฟี เจอร์มากหรือมี
ความสมัพนัธก์นัระหว่างฟีเจอรไ์ดดี้ขึน้ 

สมการของ Elastic Net Regression 

𝑦̂ = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑋𝑝 
โดยที่ 

𝑦̂   คือ ค่าพยากรณ ์

𝛽0   คือ ค่า intercept 

𝛽1, 𝛽2,⋯,𝛽𝑝 คือ ค่าสมัประสิทธิ์ท่ีตอ้งการเรียนรู ้

𝑋1, 𝑋2,⋯,𝑋1𝑝 คือ ฟีเจอรข์องขอ้มลู 
ส าหรับ  Elastic Net, การ regularization ใช้ค่าของทั้ง  L1 (Lasso) และ  L2 

(Ridge) และจะถกูควบคมุดว้ยพารามิเตอร ์𝛼 และ 𝑖 = 1 ratio 

Loss Function = ∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)
2

𝑛

𝑖=1

+ 𝜆 [𝛼 ∑|𝛽𝑗|

𝑝

𝑗=1

+
1 − 𝛼

2
∑ 𝛽𝑗

2

𝑝

𝑗=1

] 

 
โดยที่ 

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)
2𝑛

𝑖=1 คือ Residual Sum of Squares (RSS) 

𝜆    คือ ค่าปรบัการ regularization ที่ควบคมุความซบัซอ้น 
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∑ |𝛽𝑗|
𝑝
𝑗=1  คือ L1 Regularization (Lasso Term) 

∑ 𝛽𝑗
2𝑝

𝑗=1   คือ L2 Regularization (Ridge Term) 

𝛼    คือ พารามิเตอรท์ี่ก าหนดอตัราส่วนระหว่าง L1 และ L2 
การ regularization 

ถา้ 𝛼 =1, Elastic Net จะกลายเป็น Lasso Regression  

ถา้ 𝛼 =0, Elastic Net จะกลายเป็น Ridge Regression  

ค่าของ 𝛼 ที่อยู่ระหว่าง 0 และ 1 จะสรา้งสมการที่ผสมผสานทั้ง L1 และ L2 
regularization 

การท างานของ Elastic Net 

1.L1 Regularization (Lasso) ช่วยท าใหบ้างค่าสมัประสิทธิ์ 𝛽𝑗  เป็นศนูย ์ท าให้
ฟีเจอรท์ี่ไม่ส  าคญัถกูละทิง้ 

2.L2 Regularization (Ridge) ช่วยควบคมุการเติบโตของค่าสมัประสิทธิ์โดยการ
ท าใหค่้าสมัประสิทธิ์ไม่ใหญ่มากเกินไป 

3.การใชท้ัง้สองแบบ ช่วยให ้Elastic Net มีประสิทธิภาพในการท างานกบัขอ้มูล
ที่มีฟีเจอรห์ลายตวัที่สมัพนัธก์นั 

ข้อดีของ Elastic Net 
1.จดัการกบัฟีเจอรท์ี่มีความสมัพนัธก์นั: Elastic Net สามารถจดัการกบัฟีเจอรท์ี่

มีความสมัพนัธก์นัสงูไดดี้กว่า Lasso เพราะจะมีการใช ้L2 regularization ควบคู่ไปกบั L1 
2.ท าใหฟี้เจอรท์ี่ไม่ส  าคัญถูกคัดออก: Elastic Net สามารถเลือกฟีเจอรท์ี่ส  าคัญ

ไดเ้หมือน Lasso โดยการท าใหบ้างค่าสมัประสิทธิ์เป็นศนูย ์
3.เหมาะส าหรบัขอ้มลูที่มีฟีเจอรจ์ านวนมาก: Elastic Net สามารถใชง้านไดดี้ใน

กรณีที่ขอ้มลูมีฟีเจอรห์ลายตวั (High-dimensional data) 
2.2.5 ค่าเฉล่ีย (Arithmetic Average) 
คือ วิธีการหาค่ากลางของชุดข้อมูลโดยการรวมค่าทั้งหมดแล้วหารด้วยจ านวนข้อมูล

ทัง้หมด ซึ่งใชเ้พื่อหาค่าที่เป็นตวัแทนของชดุขอ้มลูทัง้หมดที่ใหข้อ้มลูโดยรวม 
สมการของค่าเฉลี่ย (Arithmetic Average) 

ค่าเฉลี่ย (𝜇) =
𝑥1 + 𝑥2 + ⋯ + 𝑥𝑛

𝑛
 

โดยที่ 

𝑥1 + 𝑥2 + ⋯ + 𝑥𝑛 คือค่าของขอ้มลูในชดุขอ้มลู 
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𝑛    คือจ านวนขอ้มลูทัง้หมดในชดุขอ้มลู 
2.2.6 การประมวลผลหรือวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
การประมวลผลหรือวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) เป็นขั้นตอน

ส าคญัในการทดสอบว่าแบบจ าลองที่พฒันาขึน้สามารถท างานไดดี้เพียงใด และสามารถน าไปใช้
งานจริงไดห้รือไม่ โดยการประเมินผลมีหลายวิธี ขึน้อยู่กับประเภทของแบบจ าลองที่ใชง้าน (เช่น 
แบบจ าลองการจ าแนกประเภทหรือการพยากรณ)์ และประเภทของขอ้มลู 

2.2.6.1 Mean Absolute Error (MAE) 
ค่าเฉลี่ยของความแตกต่างสัมบูรณ์ระหว่างค่าที่ แบบจ าลองท านายกับค่าจริง 

MAE จะใหค่้าผลลพัธท์ี่เป็นบวกเสมอ และจะไม่ใหข้อ้มลูเก่ียวกบัทิศทางของความผิดพลาด (บวก
หรือลบ) แต่เพียงแค่ใหข้นาดของความผิดพลาด และค่าที่นอ้ยหมายถึงแบบจ าลองท านายไดดี้
ใกลเ้คียงกบัค่าจรงิ 

สมการ 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦actual − 𝑦predicted|

𝑛

𝑖=1

 

โดยที่ 

𝑛    คือ จ านวนขอ้มลูทัง้หมด  

𝑦actual  คือ ค่าจรงิ 

𝑦predicted คือ ค่าที่แบบจ าลองท านาย 
2.2.6.2 Mean Squared Error (MSE) 

ค่าเฉลี่ยของก าลงัสองของความแตกต่างระหว่างค่าที่แบบจ าลองท านายกบัค่า
จริง MSE ใหค้วามส าคัญกับความผิดพลาดที่ใหญ่กว่ามากกว่าความผิดพลาดที่เล็ก (เพราะการ
ยกก าลงัสอง) ดงันัน้มนัจะใหค่้าผลลพัธท์ี่สงูขึน้ส  าหรบัขอ้ผิดพลาดที่มีค่ามาก โดยMSE จะบอกถึง
ความแม่นย าของแบบจ าลอง และความผิดพลาดที่เกิดขึน้ในรูปแบบของค่าก าลงัสอง 

สมการ 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦actual − 𝑦predicted)

2
𝑛

𝑖=1

 

โดยที่ 

𝑛    คือ จ านวนขอ้มลู  

𝑦actual  คือ ค่าจรงิ 
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𝑦predicted คือ ค่าที่แบบจ าลองท านาย 
 

2.2.6.3 R² (Coefficient of Determination / R-Squared / R² Score) 
R² หรือ  "Coefficient of Determination" ใช้เพื่ อประเมินว่าแบบจ าลองการ

ท านายสามารถอธิบายความแปรผนัของขอ้มลูไดดี้แค่ไหน โดยค่า R² จะมีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 
สมการ 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦actual − 𝑦predicted)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦actual − 𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

 

 
โดยที่ 

𝑦̅   คือ ค่าเฉลี่ยของค่าจรงิ 

𝑦actual   คือ ค่าจรงิ 

𝑦predicted คือ ค่าที่แบบจ าลองท านาย 
การแปลผลค่า R² 

R²=1 หมายถึง แบบจ าลองสามารถท านายไดต้รงกบัค่าจรงิ 100%  
R²=0 หมายถึง แบบจ าลองไม่มีความสามารถในการพยากรณเ์ลย (เทียบได้

กบัการใชค่้าเฉลี่ยของขอ้มลู)  
R²<0 หมายถึง แบบจ าลองแย่กว่าการใชค่้าเฉลี่ยในการพยากรณ ์ 

2.3 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง  
ในงานวิจัยนี ้ได้ท าการทบทวนวรรณกรรมและศึกษางานวิจัยที่ เน้นการอธิบายการ

พยากรณ์ในรูปแบบของแบบจ าลองต่าง ๆ เพื่อส ารวจวิธีการและแนวทางในการวิจัยที่เก่ียวขอ้ง 
โดยมีงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง ตวัอย่างเช่น 

2.3.1 บ ทค วาม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Machine-Learning Models for Sales Time Series 
Forecasting (Pavlyshenko, 2019) 

งานวิจัยนีมุ้่งเนน้การใชแ้บบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบัการพยากรณย์อดขายใน
รูปแบบข้อมูลอนุกรมเวลา ( time series forecasting) โดยศึกษาและวิเคราะห์การใช้วิธีการ 
generalization ของการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อการพยากรณ์ยอดขายในกรณีที่มีขอ้มูลย้อนหลัง
เพียงเล็กน้อย เช่น การเปิดตัวผลิตภัณฑ์ใหม่หรือรา้นค้าใหม่ โดยมีจุดประสงคเ์พื่อส ารวจและ
ศึกษาแนวทางในการปรบัปรุงความแม่นย าในการพยากรณย์อดขาย โดยใชก้ารเรียนรูข้องเครื่อง 
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การรวมแบบจ าลองหลายประเภท (stacking) และวิธีการที่หลากหลายส าหรบัการพยากรณ์
ยอดขาย โดยเฉพาะในกรณีที่มีขอ้มลูยอ้นหลงัไม่มาก 

แบบจ าลองที่ใชใ้นการวิจัยรวมถึง Random Forest ซึ่งเป็นแบบจ าลองการถดถอยที่ใช้
ฟีเจอรต่์างๆ เช่น โปรโมชัน, วันในสัปดาห์, และระยะทางจากรา้นคู่แข่ง นอกจากนีย้ังใช ้Lasso 
Regression และ Neural Networks ส าหรบัการรวมผลการพยากรณ์จากแบบจ าลองหลายตัว 
รวมถึง Stacking Models ซึ่งเป็นการรวมผลลัพธ์จากแบบจ าลองหลายตัวเพื่อปรับปรุงความ
แม่นย าของการพยากรณ ์

กระบวนการด าเนินงานเริ่มต้นด้วยการใช้ข้อมูลยอดขายจากการแข่งขัน “Rossmann 
Store Sales” ใน Kaggle ท าการทดสอบแบบจ าลองหลายตัว เช่น Random Forest และการ
พยากรณ์ผ่านการรวมแบบจ าลอง โดยใชเ้ทคนิคการจัดการขอ้มูลอนุกรมเวลาและการจัดแบ่ง
ขอ้มูลส าหรบัการทดสอบและการประเมินผล โดยมีการค านวณความผิดพลาดของแบบจ าลอง
โดยใช ้Mean Absolute Error (MAE) และการใชก้าร generalization เพื่อคาดการณ์ยอดขายใน
กรณีที่มีขอ้มลูยอ้นหลงันอ้ย 

ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่า การใช้แบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องสามารถปรบัปรุง
ความแม่นย าของการพยากรณ์ยอดขายได ้โดยเฉพาะในกรณีที่ขอ้มูลมีแนวโนม้ซบัซอ้น และการ
ใชว้ิธีการ stacking สามารถช่วยปรบัปรุงผลลพัธไ์ดดี้ขึน้ การใช้แบบจ าลองที่รวมผลการพยากรณ์
จากหลายแบบจ าลองยงัสามารถเพิ่มความแม่นย าในการท านายบนชดุขอ้มลูทดสอบไดอี้กดว้ย 

2.3.2 บ ท ค ว าม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Time series forecast of sales volume based on 
XGBoost (Zhang et al., 2021) 

งานวิจัยนี ้มุ่ งเน้นการพยากรณ์ยอดขายในอนาคตโดยใช้ข้อมูลอนุกรมเวลาและ
แบบจ าลอง XGBoost ซึ่งถูกปรบัใชเ้พื่อคาดการณ์ยอดขายในอุตสาหกรรมคา้ปลีก โดยเพิ่มเติม
ปัจจัยสิ่งแวดล้อม เช่น สภาพอากาศและคุณภาพอากาศ เพื่อปรบัปรุงความแม่นย าของการ
พยากรณ์ จุดประสงคข์องงานวิจัยนีคื้อการพัฒนาระบบการพยากรณ์ยอดขายที่จะช่วยใหก้าร
จดัการพนกังานในช่วงเวลาต่างๆ มีประสิทธิภาพมากขึน้ เช่น การจดัการพนกังานใหเ้หมาะสมกบั
ช่วงเวลาที่ยุ่งหรือเวลาที่ไม่ยุ่ง โดยใชข้อ้มลูจากธุรกรรมและขอ้มลูสภาพอากาศ 

แบบจ าลองที่ใชใ้นงานวิจยัประกอบดว้ย XGBoost ซึ่งเป็นอลักอริธึมการเรียนรูข้องเครื่อง
ที่ใชเ้ทคนิค Gradient Boosting นอกจากนีย้งัมีการเปรียบเทียบผลลพัธก์บัแบบจ าลองอ่ืนๆ ไดแ้ก่ 
ARIMA, LSTM, Prophet, และ GBDT กระบวนการด าเนินงานเริ่มจากการรวบรวมขอ้มลูยอดขาย
จากสองรา้นคา้ในปี 2019 รวมทัง้ขอ้มูลสภาพอากาศของกรุงปักกิ่ง โดยใชว้ิศวกรรมฟีเจอรเ์พื่อ
เลือกฟีเจอรท์ี่ส  าคญั เช่น อณุหภูมิ, คณุภาพอากาศ และยอดขายยอ้นหลงั 7 วนั ขอ้มลูจะถูกปรบั
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ในช่วงเวลา 15 นาที เพื่อใหเ้หมาะสมกบัการพยากรณย์อดขาย จากนัน้ประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองโดยใช ้RMSE และ MAE เพื่อเปรียบเทียบความแม่นย าของแบบจ าลองต่างๆ 

ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง XGBoost ท างานไดดี้ที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืนๆ 
เช่น GBDT และ ARIMA โดยใหผ้ลลพัธท์ี่มีความแม่นย าสงูที่สดุ โดยใชจ้ านวนการวนซ า้นอ้ยกว่า 
GBDT ถึงหนึ่งในสาม ขณะที่สามารถให้ผลการพยากรณ์ที่ ดีกว่า นอกจากนี ้ การเพิ่มปัจจัย
ภายนอก เช่น สภาพอากาศ ช่วยปรบัปรุงความแม่นย าของการพยากรณ์ยอดขายได้อย่างมี
นยัส าคญั 

2.3.3 บทความวิจัยเร่ือง Research on Sales Forecast Based on XGBoost-LSTM 
Algorithm Model (He & Zeng, 2021) 

งานวิจัยนีน้  าเสนอการพยากรณ์ยอดขายโดยใช้แบบจ าลองการรวมระหว่าง XGBoost 
และ LSTM ส าหรับการพยากรณ์อนุกรมเวลา (Time Series Forecasting) เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกับแบบจ าลองพยากรณ์แบบดัง้เดิม โดยเนน้การน าขอ้มูลยอดขายจากการแข่งขัน 
Kaggle มาใชใ้นการทดลองเพื่อหาความแม่นย าในการพยากรณ์ยอดขายของเครือซุปเปอรม์าร์
เก็ต จุดประสงคข์องงานวิจัยนีคื้อการพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์ยอดขายที่มีความแม่นย า
สงูขึน้ โดยการผสมผสานจุดเด่นของแบบจ าลอง XGBoost และ LSTM เพื่อช่วยใหธุ้รกิจสามารถ
วางแผนกลยทุธก์ารตลาดและตดัสินใจดา้นการขายไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ 

แบบจ าลองที่ใชใ้นงานวิจัยนีป้ระกอบดว้ย LSTM (Long Short-Term Memory) ซึ่งช่วย
ในการเรียนรูจ้ากขอ้มลูอนกุรมเวลาและแกปั้ญหาการสญูเสียหรือการระเบิดของ Gradient เมื่อท า
การฝึกแบบจ าลอง และ XGBoost ซึ่งเป็นอัลกอริธึมการเรียนรูแ้บบ Gradient Boosting ที่ใชใ้น
การเพิ่มประสิทธิภาพการพยากรณ ์

กระบวนการด าเนินงานเริ่มจากการใชข้อ้มลูยอดขายรายวนัของซุปเปอรม์ารเ์ก็ตจากการ
แข่งขนั Kaggle ระหว่างปี 2017 ถึง 2019 รวมทัง้ขอ้มลูจากรา้นคา้ปลีก 78 แห่งในกรุงปักกิ่ง โดย
แบ่งขอ้มูลเป็นชุดฝึก (Training set) 70% และชุดทดสอบ (Test set) 30% โดยใชก้ารตรวจสอบ
ไขว ้(Cross-validation) 10% เพื่อคน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมที่สุด การฝึกแบบจ าลอง LSTM 
จะถกูท าก่อน จากนัน้จะใชผ้ลลพัธท์ี่ไดเ้พิ่มเขา้ไปในชดุขอ้มลูใหม่เพื่อฝึกแบบจ าลอง XGBoost 

ผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง XGBoost-LSTM มีประสิทธิภาพสงูกว่าการใช้
แบบจ าลองแบบเด่ียว โดยแบบจ าลองที่ใช้การรวม XGBoost และ LSTM สามารถเพิ่มความ
แม่นย าได้ดีกว่าแบบจ าลอง XGBoost เพียงอย่างเดียว นอกจากนี ้ยังช่วยให้ธุรกิจสามารถใช้
ผลลพัธ์นีใ้นการวางแผนการตลาดไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ การทดลองใชชุ้ดขอ้มูลจาก 78 กลุ่ม
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ยอดขาย 1,096 อนุกรมเวลา (Time Series) แสดงใหเ้ห็นถึงความสามารถในการพยากรณท์ี่ดีกว่า
แบบจ าลองดัง้เดิม 

2.3.4 บทความวิจัยเร่ือง Short-term Load Forecasting of Industrial Customers 
Based on SVMD and XGBoost (Wang et al., 2021) 

งานวิจยันีน้  าเสนอวิธีการพยากรณโ์หลดไฟฟ้าระยะสัน้ส าหรบัลูกคา้อตุสาหกรรม โดยใช้
วิธีการแยกขอ้มูลแบบปรบัตัว (SVMD) และแบบจ าลองการพยากรณ์ XGBoost เพื่อมุ่งเน้นการ
พยากรณโ์หลดไฟฟ้าซึ่งมีความผนัผวนและไม่แน่นอนมากกว่าระบบโหลดไฟฟ้าทั่วไป จุดประสงค์
ของงานวิจัยนี ้คือการพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์ที่มีความแม่นย าสูงส าหรับลูกค้า
อตุสาหกรรม โดยผสมผสานการแยกขอ้มลูดว้ย SVMD และแบบจ าลอง XGBoost ที่สามารถปรบั
ค่าพารามิเตอรไ์ดโ้ดยใช ้Bayesian Optimization Algorithm (BOA) 

แบบจ าลองที่ใช้ในงานวิจัยประกอบด้วย SVMD (Variational Mode Decomposition 
with Sample Entropy) ซึ่งใชส้  าหรบัการแยกขอ้มูลแบบปรบัตัว เพื่อลดความซับซอ้นของขอ้มูล
โหลดไฟฟ้าและแบ่งข้อมูลออกเป็นส่วนที่มีแนวโน้มและส่วนที่มีความผันผวน ขณะเดียวกัน 
XGBoost ถกูใชใ้นการพยากรณข์อ้มลูที่ถกูแยกออกมา โดยมีการปรบัพารามิเตอรผ์่าน BOA 

กระบวนการด าเนินงานเริ่มจากการรวบรวมข้อมูลโหลดไฟฟ้ารายวันจากลูกค้า
อตุสาหกรรมในประเทศจีนและไอรแ์ลนด ์หลงัจากนัน้ใชก้ารแยกขอ้มลูดว้ย SVMD เพื่อแบ่งขอ้มลู
โหลดออกเป็นชุดย่อย จากนั้นใช้ XGBoost ในการพยากรณ์ข้อมูลชุดย่อย และใช้ Line 
Regression (LR) ส าหรับแนวโน้มของข้อมูลหลัก สุดท้ายท าการประเมินความแม่นย าของ
แบบจ าลองโดยใชด้ัชนี Mean Square Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE), และ Mean 
Absolute Percentage Error (MAPE) 

ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง SVMD-XGBoost มีความแม่นย าสูงกว่าการใช้
แบบจ าลองพยากรณอ่ื์นๆ โดยแสดงใหเ้ห็นถึงค่าความผิดพลาดที่นอ้ยกว่า แบบจ าลองที่ใชว้ิธีการ
แยกขอ้มูลดว้ย SVMD ช่วยลดปัญหาเรื่องการแบ่งขอ้มลูที่ไม่ดีและท าใหผ้ลการพยากรณแ์ม่นย า
ขึน้ โดย MSE ของแบบจ าลองที่น าเสนออยู่ที่ 52.98 kW, MAE อยู่ที่ 4.60 kW, และ MAPE อยู่ที่ 
3.63% นอกจากนี ้ เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจ าลองพยากรณ์อ่ืนๆ แบบจ าลองนี ้ยังให้ผลการ
พยากรณท์ี่แม่นย ากว่าดว้ยค่าความผิดพลาดที่ต  ่ากว่าแบบจ าลอง เช่น LSTM, GBDT, และ CNN 

2.3.5 บทความวิจัยเร่ือง Demand Forecasting in Wholesale Alcohol Distribution: 
An Ensemble Approach (Arora et al., 2020) 

งานวิจัยนีมุ้่งเนน้การพยากรณค์วามตอ้งการในอตุสาหกรรมการจดัจ าหน่ายแอลกอฮอล ์
โดยใช้แนวทางการผสมผสาน (Ensemble Approach) ของแบบจ าลองการพยากรณ์เพื่อเพิ่ม
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ความแม่นย าในการพยากรณค์วามตอ้งการสินคา้แอลกอฮอลท์ี่ขายผ่านผูจ้ดัจ าหน่าย จุดประสงค์
หลักคือการปรบัปรุงการจัดการสินค้าคงคลัง กระแสเงินสด และการบริการลูกค้า โดยพัฒนา
แบบจ าลองการพยากรณ์ที่มีประสิทธิภาพสูงในการจัดจ าหน่ายแอลกอฮอล ์ซึ่งใชว้ิธีผสมผสาน
แบบจ าลองต่างๆ เพื่อใหส้ามารถปรบัแต่งแบบจ าลองใหเ้หมาะสมกบัสินคา้ที่แตกต่างกันและลด
ความผิดพลาดในการพยากรณ ์

แบบจ าลองที่ใช้ในการวิจัยประกอบด้วย S-ARIMA (Seasonal ARIMA) ส าหรับการ
พยากรณข์อ้มลูอนุกรมเวลา, Vector Auto-Regression (VAR) ซึ่งเป็นแบบจ าลองเชิงสถิติส  าหรบั
การพยากรณ์ที่ รวมข้อมูลจากหลายตัวแปร , LSTM (Long Short-Term Memory) ซึ่ ง เป็น
แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกส าหรบัการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา , และ Ensemble Model ที่
ผสมผสานแบบจ าลองทัง้สามแบบเขา้ดว้ยกนัเพื่อเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณ ์

กระบวนการด าเนินงานเริ่มตน้ดว้ยการใชข้อ้มูลยอดขายรายเดือนของแอลกอฮอลจ์ากผู้
จัดจ าหน่ายในช่วงปี 2013-2019 ซึ่งรวมถึงผลิตภัณฑ์ยอดนิยมสองชนิด: Taaka Vodka และ 
Jack Daniel’s Whiskey จากนัน้ท าการทดสอบและประเมินประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง 
เช่น S-ARIMA, VAR, และ LSTM โดยใชก้ารทดสอบ cross-validation แบบ rolling window และ
พัฒนาแบบจ าลองผสมผสาน (Ensemble) โดยใหน้ า้หนักแก่แบบจ าลองที่มีความแม่นย าสูงสุด
เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่ดีกว่าการใชแ้บบจ าลองเดี่ยว 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองผสมผสาน (Ensemble) สามารถลดความ
ผิดพลาดในการพยากรณไ์ดอ้ย่างมีนัยส าคญั ส าหรบั Taaka Vodka แบบจ าลอง XGBoost มีค่า 
ASE ที่ 3,633.82 ลดลง 71% จากแบบจ าลอง Naive, ส่วน LSTM มีค่า ASE ที่ 2,960.52 ลดลง 
76% ส  าหรบั Jack Daniel’s Whiskey แบบจ าลอง Ensemble มีค่า ASE ที่ 6,413.11 ลดลง 56% 
จากแบบจ าลอง Naive โดยการใช้ LSTM และ Ensemble Model มีประสิทธิภาพสูงสุดในการ
พยากรณย์อดขายแอลกอฮอล ์

2.3.6 บทความวิจัยเร่ือง Sales Forecasting for Retail Chains (Jain et al., 2020) 
งานวิจัยนี ้น าเสนอการใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล (Data Mining) ส าหรับการพยากรณ์

ยอดขายในเครือข่ายค้าปลีก โดยใช้ XGBoost เป็นอัลกอริธึมหลักในการพัฒนาแบบจ าลอง
พยากรณย์อดขาย ซึ่งไดถู้กน ามาใชก้บัขอ้มลูจากรา้นขายยาในยุโรป โดยวิเคราะหปั์จจยัที่ส่งผล
ต่อยอดขาย เช่น ขอ้มลูการส่งเสริมการขาย, คู่แข่ง, วนัหยุด, และฤดกูาล จุดประสงคข์องงานวิจยั
คือการพัฒนาแบบจ าลองพยากรณ์ยอดขายที่แม่นย าเพื่อช่วยผูจ้ัดการรา้นในการวางแผนการ
ท างานและเพิ่มประสิทธิภาพในการจดัการสินคา้และพนกังาน 
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แบบจ าลองที่ ใช้ประกอบด้วย XGBoost, Linear Regression, และ Random Forest 
Regression ซึ่งมีการทดสอบแบบจ าลองต่างๆ โดยใช้ข้อมูลยอดขายรายวันจากเครือร้าน 
Rossmann ที่มีรา้นคา้กว่า 3,000 แห่งในเยอรมนี ระหว่างปี 2013 ถึง 2015 โดยใชว้ิธีการ Rolling 
Window Cross-validation และวิเคราะหค์วามส าคญัของฟีเจอรต่์างๆ ที่มีผลต่อการพยากรณ ์

ผลการศึกษาพบว่า XGBoost มีประสิทธิภาพสงูที่สดุเมื่อเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองอ่ืนๆ 
โดยมีค่า RMPSE (Root Mean Squared Percentage Error) ของแต่ละแบบจ าลองดังนี:้ Mean 
of each DayOfWeek Model = 0.18968, Linear Regression = 0.15672, Random Forest 
Regression = 0.13198, และ XGBoost = 0.10532 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง XGBoost 
สามารถพยากรณ์ยอดขายได้อย่างแม่นย าที่สุด โดยมีความผิดพลาดลดลงอย่างชัดเจนเมื่อ
เปรียบเทียบกบั Linear Regression และ Random Fores 

2.3.7 บทความวิจัยเร่ือง A Comparative Study of Demand Forecasting Models 
for a Multi-Channel Retail Company: A Novel Hybrid Machine Learning Approach (Mitra 
et al., 2022) 

งานวิจัยนีเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์ความตอ้งการสินค้า
หลายรูปแบบ โดยใชข้อ้มูลการขายรายสปัดาหจ์ากบริษัทคา้ปลีกในสหรฐัอเมริกา รวมถึงปัจจัย
ต่างๆ เช่น ขนาดของรา้นค้า อุณหภูมิของภูมิภาค และราคาน ้ามัน โดยน าเสนอแบบจ าลอง
ผสมผสานใหม่ (RF-XGBoost-LR) เพื่อเปรียบเทียบกับแบบจ าลองการพยากรณ์ที่ใช้กันอยู่ 
จดุประสงคคื์อการพฒันาแบบจ าลองการพยากรณท์ี่มีความแม่นย าสงูขึน้ โดยใชว้ิธีการผสมผสาน
จุดเด่นของ Random Forest, XGBoost, และ Linear Regression เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
พยากรณ ์

กระบวนการด าเนินงานเริ่มต้นด้วยการใช้ข้อมูลยอดขายรายสัปดาห์จาก 45 รา้นค้า
ในช่วง 3 ปี ทดสอบแบบจ าลองต่างๆ เช่น RF, XGBoost, Gradient Boosting, AdaBoost, และ 
ANN โดยใช้ตัวชี ้วัด  MAE, MSE, และ R² Score สร้างแบบจ าลองไฮบริดโดยฝึก RF และ 
XGBoost แยกกนัและใชผ้ลลพัธใ์นการฝึก Linear Regression 

ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง RF-XGBoost-LR มีประสิทธิภาพสงูสดุ โดยมีค่า MAE ที่ 
1202.42, MSE ที่ 3428795.89, และ R² ที่ 0.852 ซึ่งดีกว่าแบบจ าลองอ่ืนๆ เช่น Random Forest 
(MAE = 1254.67), XGBoost (MAE = 1289.12), Gradient Boosting (MAE = 1301.85), 
AdaBoost (MAE = 1384.93), และ  ANN (MAE = 1412.35) โดยผลลัพ ธ์แสดงให้ เห็ น ว่ า
แบบจ าลองไฮบริดมีความแม่นย าในการพยากรณย์อดขายสงูสดุและประสิทธิภาพในการจดัการ
สินคา้คงคลงัที่ดีขึน้ 
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2.3.8 บทความวิจั ย เ ร่ือ ง  Developing and Preliminary Testing of a Machine 
Learning-Based Platform for Sales Forecasting Using a Gradient Boosting Approach 
(Panarese et al., 2022) 

งานวิจยันีน้  าเสนอการพฒันาและทดสอบเบือ้งตน้ของแพลตฟอรม์การพยากรณย์อดขาย
โดยใชเ้ทคนิคการเพิ่มประสิทธิภาพแบบ Gradient Boosting เพื่อปรบัปรุงความแม่นย าในการ
พยากรณ์ในบริบทการค้าหลายช่องทาง โดยเปรียบเทียบสองแบบจ าลองหลัก ไดแ้ก่ Gradient 
Boosting Regressor (GBR) และ XGBoost Regressor (XGBR) จุดประสงค์คือการพัฒนา
แพลตฟอรม์ส าหรบัการพยากรณ์ยอดขายในบริษัทที่มีหลายสาขา เพื่อปรบัปรุงกระบวนการ
จดัการสินคา้คงคลงัและเพิ่มประสิทธิภาพการด าเนินงาน 

กระบวนการด าเนินงานเริ่มจากการใชข้อ้มลูการขายประจ าวนัจากหลายสาขา แบ่งขอ้มลู
เป็นชุดฝึก (80%) และชุดทดสอบ (20%) จากนัน้ฝึกแบบจ าลอง GBR และ XGBR โดยใชต้ัวแปร
อินพุต เช่น รหัสสินค้าและปริมาณที่สั่ งซือ้ พรอ้มปรับพารามิเตอรผ์่าน GridSearchCV และ
ทดสอบแบบจ าลองดว้ยการคาดการณย์อดขายของสินคา้ที่ขายอยู่และสินคา้ที่เปิดตวัใหม่ 

ผลการศึกษาพบว่า XGBR ให้ผลลัพธ์ที่แม่นย ากว่ากว่า GBR โดยมีค่า MSE ส าหรับ
สินคา้ที่ขายอยู่ในตลาดคือ 189.3 (XGBR) เทียบกับ 225.6 (GBR) และ MAE ที่ 10.41 (XGBR) 
เทียบกับ 11.32 (GBR) ส าหรบัสินคา้ที่เปิดตัวใหม่ ค่า MSE ของ XGBR อยู่ที่ 213.7 ซึ่งแสดงให้
เห็นว่าแบบจ าลอง XGBoost มีความแม่นย าสูงสุดในการพยากรณ์ยอดขายเมื่อเปรียบเทียบกับ 
GBR และมีการพยากรณท์ี่แม่นย าสงูขึน้เมื่อฝึกจากขอ้มลูที่แชรร์ะหว่างสองสาขา 

2.3.9 บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Boosting Learning Algorithm for Stock Price    
Forecasting (Wang & Bai, 2018) 

งานวิจยันีน้  าเสนอการใชแ้บบจ าลองการเรียนรูแ้บบเพิ่มประสิทธิภาพ (Boosting) โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) เพื่อพยากรณ์ราคาหุ้นในตลาดหุน้ โดยมุ่งเน้นการแก้ไขปัญหา
ความซบัซอ้นและความไม่แน่นอนของตลาดหุน้ดว้ยการใช้แบบจ าลอง Boosting-ANN ซึ่งรวมตัว
พยากรณท์ี่อ่อนแอหลายตวั (Weak Predictors) เพื่อสรา้งตัวพยากรณท์ี่แข็งแกร่ง จุดประสงคคื์อ
การพัฒนาแบบจ าลองพยากรณ์ราคาหุน้ที่มีความแม่นย าสูงขึน้และแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง 
Boosting-ANN ท างานไดดี้กว่าแบบจ าลอง ANN แบบเดี่ยว 

กระบวนการด าเนินงานเริ่มจากการรวบรวมขอ้มูลราคาหุน้จากตลาดหุน้เซี่ยงไฮ้ตั้งแต่
เดือนมกราคม 2011 ถึงมีนาคม 2016 พร้อมข้อมูลจากตลาดต่างประเทศ เช่น S&P 500, 
NASDAQ และ DJIA รวมถึงอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงิน USD โดยเลือกใชต้ัวแปรทางเทคนิค เช่น 
ราคาปิด ราคาสงูสดุ ราคาต ่าสดุ และดัชนี MACD เพื่อใชเ้ป็นขอ้มลูอินพตุ จากนัน้ฝึกแบบจ าลอง 
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ANN หลายตัวเป็น Weak Learners และสรา้งแบบจ าลอง Boosting-ANN เพื่อเพิ่มความแม่นย า
ในการพยากรณ ์

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง Boosting-ANN มีประสิทธิภาพสูงกว่า
แบบจ าลอง  ANN แบบเด่ียว โดยค่า MAE ของ Boosting-ANN อยู่ ที่  99.9720 เที ยบกับ 
117.6427 ข อ ง  ANN, ค่ า  MSE อยู่ ที่  18,279.32 เที ย บ กั บ  25,086.48, แล ะ  RMSE อยู่ ที่ 
135.2010 เทียบกับ 158.3871 แบบจ าลอง Boosting-ANN ยังให้ค่า MAPE ที่ต  ่าที่สุดที่ 3.05% 
ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงความแม่นย าสงูในการพยากรณร์าคาหุน้เมื่อเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองอ่ืนๆ 

2.3.10 บ ท ค วาม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Time Series Analysis and Forecasting of Solar 
Generation in Spain Using eXtreme Gradient Boosting: A Machine Learning Approach 
(Saigustia & Pijarski, 2023) 

งานวิจัยนีมุ้่งเนน้การวิเคราะหแ์ละพยากรณก์ารผลิตพลงังานแสงอาทิตยใ์นสเปนโดยใช้
เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) โดยเน้นการใช้ข้อมูล
อนุกรมเวลาในการวิเคราะหก์ารผลิตพลังงานระหว่างปี 2015 ถึง 2018 โดยไม่รวมขอ้มูลสภาพ
อากาศ จุดประสงคข์องงานวิจัยคือการพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์ที่มีความแม่นย าสูงเพื่อ
ช่วยในการบรหิารจดัการโครงข่ายพลงังานไฟฟ้า 

กระบวนการด าเนินงานเริ่มตน้ดว้ยการรวบรวมขอ้มูลการผลิตพลังงานแสงอาทิตยร์าย
ชั่วโมงในช่วงเวลาดังกล่าวและท าการจัดเตรียมข้อมูลโดยลบค่าผิดปกติ จากนั้นแบ่งข้อมูล
ออกเป็นชุดฝึก (80%) และชุดทดสอบ (20%) โดยชุดทดสอบใชข้อ้มูลจากปี 2018 ซึ่งไดท้ าการ
วิเคราะหข์อ้มลูอนุกรมเวลา รวมถึงรูปแบบการผลิตรายวนัและความแปรปรวนเชิงภมูิศาสตร ์ก่อน
จะใชแ้บบจ าลอง XGBoost ในการพยากรณก์ารผลิตพลงังานแสงอาทิตย ์

ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง XGBoost มีความแม่นย าสูง โดยมีค่า RMSE ที่ 11.042, 
MAE ที่ 5.621, R² ที่ 0.999, และ MAPE ที่ 0.0463 ผลลพัธ์นีแ้สดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองสามารถ
พยากรณก์ารผลิตพลงังานแสงอาทิตยไ์ดอ้ย่างแม่นย าและมีประสิทธิภาพสงูในการจบัรูปแบบเชิง
เวลา ซึ่งมีความส าคัญต่อการวางแผนการใช้พลังงานและการจัดการโครงข่ายไฟฟ้าอย่างมี
ประสิทธิภาพ 

2.3.11 บทความวิจัยเร่ือง Forecasting Floods Using Extreme Gradient Boosting 
– A New Approach (Venkatesan & Mahindrakar, 2019) 

งานวิจยันีมุ้่งเนน้การพฒันาแบบจ าลองพยากรณน์ า้ท่วมระยะสัน้โดยใชเ้ทคนิค Extreme 
Gradient Boosting (XGBoost) ซึ่งเป็นเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องที่มีประสิทธิภาพสงู โดยท าการ
ทดลองในพืน้ที่ Kolar Basin ในรฐัมัธย Pradesh, อินเดีย โดยใชข้อ้มูลฝนและการระบายน า้ราย
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ชั่วโมงระหว่างปี 1987–1989 ส  าหรบัการพยากรณ์น า้ท่วมล่วงหนา้ 5 ชั่วโมง จุดประสงคคื์อการ
พฒันาแบบจ าลองที่มีความแม่นย าสงูและเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองที่มีอยู่ เช่น Random Forest 
(RF) และ Support Vector Machine (SVM) 

กระบวนการด าเนินงานเริ่มจากการใชข้อ้มูลการไหลของน า้และปริมาณฝน แบ่งขอ้มูล
เป็นชุดฝึก (75%) และชุดทดสอบ (25%) จากนั้นฝึกแบบจ าลอง XGBoost พรอ้มข้อมูลปัจจัย
อินพุต เช่น ปริมาณฝนที่ตกและการไหลของน า้ และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ XGBoost กับ 
RF และ SVM โดยใช้ตัวชี ้วัด RMSE, NSE, R², และ PBIAS ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง 
XGBoost มีประสิทธิภาพสงูสดุ โดยมีค่า RMSE ที่ 19.77 (validation) ที่ระยะเวลา 1 ชั่วโมง และ 
18.90 ที่ ระยะ เวลา 5 ชั่ ว โม ง  ขณ ะที่  Random Forest มี ค่ า  RMSE ที่  80.99 และ  114.21 
ตามล าดบั ส าหรบั SVM ค่า RMSE อยู่ที่ 37.94 และ 78.43 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่า XGBoost สามารถ
พยากรณ์น า้ท่วมไดแ้ม่นย ากว่าในทัง้ช่วงการสอบเทียบและการทดสอบ โดยเฉพาะในช่วงเวลา
พยากรณล์ว่งหนา้ 1 ถึง 5 ชั่วโมง 
 



 

บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้
1. การออกแบบกระบวนการด าเนินการวิจยั 
2. การน าเขา้ขอ้มลู (Input Data) 
3. การประมวลผลขอ้มลู (Data Processing) 
4. การสรา้งแบบจ าลอง (Model Building) 
5. การประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

ภาพประกอบ 1 แสดงการออกแบบกระบวนการด าเนินการวิจยั 
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3.1 การออกแบบกระบวนการด าเนินการวิจัย 
จากภาพประกอบ 1 ภาพนีแ้สดงกระบวนการวิเคราะห์ขอ้มูลยอดขาย เริ่มตน้ด้วยการ

รวบรวมและน าเข้าข้อมูลยอดขาย จากนั้นเข้าสู่ขั้นตอนการประมวลผลและวิเคราะห์ข้อมูล
เบือ้งตน้ เพื่อน าไปสรา้งแบบจ าลอง (Model) เมื่อไดแ้บบจ าลองแลว้ จะท าการฝึกฝนและทดสอบ
เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง หากผลลพัธ์ที่ไดย้ังไม่เป็นที่พอใจ จะกลบัไปปรบัปรุง
และทดสอบซ า้จนกว่าจะไดผ้ลลพัธท์ี่เหมาะสม เมื่อผลลพัธเ์ป็นที่น่าพอใจแลว้ จึงน าแบบจ าลอง
นัน้ไปใชง้านจรงิและปิดกระบวนการดว้ยการสรุปผลที่ได ้

3.2 การน าเข้าข้อมูล  
งานวิจยันีไ้ดใ้ชข้อ้มลูยอดขายจากของบริษัทเครื่องด่ืมรายหนึ่งในประเทศไทย โดยขอ้มูล

ที่ใช้เป็นข้อมูลยอดขายในช่วงวันที่  1 กรกฎาคม 2566 จนถึง 30 มิถุนายน 2567 โดยข้อมูล
ประกอบไปดว้ย 14 คอลมัน ์185,507 แถว รายละเอียดตวัอย่างขอ้มลูตามตารางที่ 1  

ตาราง 1 แสดงคอลมันแ์ละตวัอย่างขอ้มลูที่ใชใ้นการท าวิจยั 

ชื่อคอลัมน ์ ค าอธิบายข้อมูล ตัวอย่างข้อมูล 
WH_Code รหสัของคลงัสินคา้ 9311 / 9314 
Delivery_Date วนัท่ีส่งสินคา้ 03/07/2023 
Hour ช่วงของขอ้มลูที่มีการสั่งซือ้ ยึดตามชั่วโมง 7 (07:00 – 07:59) 
Sale_Quantity จ านวนยอดขายที่ลกูคา้สั่งซือ้เขา้มา หน่วยเป็นลงั 550 
Delivery_Quantity จ านวนยอดขายที่สามารถส่งมอบได ้หน่วยเป็นลงั 520 
Net_Value มลูค่าสินคา้ที่จดัส่งใหล้กูคา้ หนว่ยเป็นบาท 42728 
Month เดือนที่จดัสง่สินคา้ กรกฎาคม 
Week สปัดาหท์ี่จดัส่งสินคา้ 27 
Day ชื่อวนัท่ีจดัส่งสินคา้ Mon 
Region ภมูิภาคที่ตัง้ของคลงัที่จดัส่งสินคา้ BKK 
Last_Week ช่วงวนัในสปัดาหส์ดุทา้ยของเดือนหรือวนัปกต ิ Last_Week / Normal 
Holidays วนัหยดุนกัขตัฤกษ์หรือวนัปกต ิ Holiday / Normal 
Before holidays วนัก่อนวนัหยดุนกัขตัฤกษ์หรือวนัปกติ Before holidays / Normal 
After holidays วนัหลงัวนัหยดุนกัขตัฤกษ์หรือวนัปกติ After holidays / Normal 
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ในการท าวิจยันีผู้ว้ิจยัไดใ้ชภ้าษาไพทอน (Python) ส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง Machine 
Learning แล ะป ระม วลผล ใน การท าวิ จั ย  โดยท าผ่ าน  Google Colab (ซึ่ งย่ อม าจาก 
Collaboratory) ที่เป็นเครื่องมือในการเขียน Code Python แบบออนไลนบ์นเว็บเบราวเ์ซอรไ์ดแ้บบ
ไม่มีค่าใชจ้่ายและสะดวกง่ายต่อการใชง้าน การใชง้านจะเริ่มจาก  Import Library หรือการน าเอา
โคด้ส าเรจ็รูปหรือฟังกช์นัที่มีอยู่ในไลบรารี มาใชง้านเพื่อที่จะไดไ้ม่ตอ้งเขียนโคด้ใหม่ทัง้หมด ท าให้
ท างานได้ง่ายขึน้ เสร็จแล้วจึง Import Data หรือ น าเข้าไฟลข์้อมูล ที่จะใช้ในการท าวิจัย ทั้งนี ้
เพื่อใหส้ะดวกในการท าผูว้ิจัยไดเ้ก็บขอ้มูลไวใ้น Google drive และ set path ส าหรบัการเขา้ถึง
ขอ้มูลไวเ้พื่อประหยัดเวลาและลดความซบัซอ้น จะไดไ้ม่ตอ้งระบุเสน้ทางเต็ม ๆ ทุกครัง้เวลาจะ
เรียกใชข้อ้มลู 

3.3 การประมวลผลข้อมูล 
หลงัจากที่น าเขา้ขอ้มูลแลว้ ในล าดับต่อมาจะเป็นการประมวลผล โดยล าดับแรกจะเป็น

การตรวจสอบขอ้มูลเบือ้งตน้ตามภาพประกอบ 2 และภาพประกอบ 3 เพื่อดูรายละเอียดขอ้มูล
เบือ้งตน้ 

 

ภาพประกอบ 2 Preview DataFrame เพื่อดขูอ้มลู 5 แถวแรก 

 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงขอ้มลูเบือ้งตน้เก่ียวกบั DataFrame 
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หลงัจากนัน้แปลงประเภทขอ้มลูใหเ้หมาะสมเพื่อใหเ้หมาะกบัการน าขอ้มลูไปใชใ้นการท า
แบบจ าลองต่อไป โดยไดเ้ปลี่ยนประเภทขอ้มูลแปลงคอลัมนต์ัวเลขใหเ้ป็นประเภทตัวเลข และ
จัดการกับค่าที่มีเครื่องหมายจุลภาค แปลงขอ้มูลที่ไม่ได้ใช้ในด้านการค านวนจากประเภท int 
เปลี่ยนเป็น object รวมทั้งมีการลบช่องว่างที่หัวคอลัมน ์บางครัง้ชื่อคอลัมนอ์าจมีช่องว่างที่ไม่
จ าเป็น จะไดข้อ้มลูใหม่ที่มีการเปลี่ยนประเภทใหเ้หมาะสมต่อการใชง้านตามภาพประกอบ 4 
 

                      

ภาพประกอบ 4 แสดงขอ้มลูหลงัจากมีการแปลงประเภทขอ้มลูใหเ้หมาะสม 

หลงัจากแปลงประเภทของขอ้มลูแลว้ ตรวจสอบว่ามีค่าว่างหรือไม่ตามภาพประกอบ5 

                                  

ภาพประกอบ 5 แสดงผลจากการตรวจสอบค่าว่างของขอ้มลู 
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ซึ่งจากผลพบว่าข้อมูลชุดนีไ้ม่มีค่าว่าง หลังจากนั้นจึงน าข้อมูลไปท าการ EDA เพื่อหา
ขอ้มลูเชิงลกึ ตามภาพประกอบที่ 6 

          

ภาพประกอบ 6 แสดงการกระจายของปรมิาณการขาย (Sale Quantity) 

โดยภาพประกอบ 6 สรุปไดว้่า การกระจายของยอดขาย(Sale Quantity) มีแนวโน้มเป็น 
แจกแจงแบบเบข้วา (Right-skewed Distribution) ซึ่งขอ้มลูที่มีการเบข้วา (Right-skewed) แสดง
ว่ายอดขายบางวนัผิดปกติ มี(Outliers) ช่วงที่มียอดขายมากที่สดุอยู่ระหว่าง 500,000 - 700,000 
หน่วย และจะเห็นว่ามีบางวนัที่ยอดนอ้ยไปเลย โดยปกติยอดจะไม่ต ่ากว่า 400,000 หน่วย และมี
ยอดที่มากกว่าปกติ โดยปกติจะไม่เกิน 1,000,000 หน่วย  
หลังจากนั้นจึงได้ท าการตรวจสอบข้อมูลเพื่อดูข้อมูลในส่วนที่ยอดขายน้อยปิดปกติและมาก
ผิดปกติ ตามภาพประกอบที่ 7 และ 8 ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 7แสดงวนัที่ยอดขายนอ้ยผิดปกติ 

จากภาพประกอบ 7 พบว่า มี13 วนัที่มียอดขายนอ้ยผิดปกติ คือนอ้ยกว่า 400,000 หน่วย
ต่อวนั จึงไดท้ าการลบขอ้มลูที่นอ้ยกว่าปกติออกจาก DataFrame เพื่อไม่ใหก้ารน าขอ้มลูไปใชอ้าจ
สง่ผลคลาดเคลื่อนได ้ 

   

ภาพประกอบ 8 แสดงวนัที่ยอดขายมากผิดปกติ 

จากภาพประกอบ 8 พบว่า มี 6 วันที่มียอดขายน้อยผิดปกติ คือมากกว่า 1,000,000 
หน่วยต่อวนั จึงไดท้ าการลบขอ้มลูที่มากกว่าปกติออกจาก DataFrame หลงัจากนัน้ตรวจสอบการ
แจกแจงของปรมิาณการขายอีกครัง้ตามภาพประกอบ 9 
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ภาพประกอบ 9 แสดงการกระจายของปรมิาณการขาย (Sale Quantity)หลงัลบขอ้มลูที่ผิดปกติ 

หลงัจากนัน้ไดท้ าการวิเคราะหค์วามสมัพันธ์ระหว่างตัวแปร โดยวิเคราะหค์วามสมัพันธ์
ระหว่างยอดขาย (Sale Quantity) และยอดสง่สินคา้ (Delivery Quantity) ตามภาพประกอบ 10 

 

ภาพประกอบ 10 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง ยอดขาย (Sale Quantity) กบั ยอดสง่มอบสินคา้ 
(Delivery Quantity) ในแต่ละวนั (Delivery_Date) 
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จากภาพประกอบที่ 10 พบว่าจุดขอ้มลูเรียงตวัเกือบเป็นเสน้ตรง ท าใหเ้ห็นไดว้่า ยอดขาย
(Sale Quantity) และยอดส่งมอบสินค้า  (Delivery Quantity) มีความสัมพันธ์ เชิ งบวกสูง 
หมายความว่า เมื่อปริมาณยอดการขาย (Sale Quantity) เพิ่มขึน้ ปริมาณยอดการส่งมอบสินคา้ 
(Delivery Quantity) ก็เพิ่มขึน้ดว้ย จุดขอ้มลูกระจุกตัวแน่นมาก และพบว่าส่วนใหญ่ของขอ้มลูอยู่
ในแนวเดียวกัน แสดงว่าการส่งสินคา้ส่วนใหญ่ใกลเ้คียงกับยอดขาย แต่อย่างไรก็ตามก็พบว่ามี
บางวนัที่ปรมิาณยอดการสง่มอบสินคา้ต ่ากว่าปรมิาณยอดขายที่ลกูคา้สั่งซือ้เขา้มา 

ต่อมาได้ท าการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างยอดขาย  (Sale Quantity) กับภูมิภาค 
(Region) ตามภาพประกอบ 11 พบว่า ภูมิภาค กรุงเทพฯ(Region BKK) มีปรมิาณยอดขายสงูสดุ
ทุกเดือน ยอดขายมีความสม ่าเสมอ แต่มีบางเดือนที่มียอดขายสูงกว่าเดือนอ่ืนๆ เช่น สิงหาคม 
และ มีนาคม และ ภูมิภาคเหนือ (Region NORTH) มีปรมิาณยอดขายต ่ากว่าภูมิภาคอ่ืน ยอดขาย
มีค่านอ้ยที่สดุในทกุเดือนเมื่อเทียบกบัภมูิภาคอ่ืน แต่ยงัมีแนวโนม้เพิ่มขึน้ในบางเดือน 

    

ภาพประกอบ 11 แสดงการแจกแจงปรมิาณการขายตามภมูิภาค 

เมื่อวิเคราะหต่์อเพื่อดูปริมาณยอดขาย ยอดส่งมอบสินคา้ และความต่างระหว่าง 2 ค่า 
พบว่า ในแต่ละภมูิภาคยงัมีสินคา้ที่ไม่สามารถสง่มอบใหล้กูคา้ไดต้ามที่ตอ้งการ 
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ภาพประกอบ 12 แสดงจ านวนยอดขาย,ยอดสง่มอบสินคา้และผลต่างของทัง้สองยอดเฉลี่ยรายวนั 

เมื่อวิเคราะห์ยอดขายกับวันในสัปดาห์ พบว่ายอดขายสูงสุดในสัปดาห์เกิดขึน้ในวัน
พฤหัสบดี (Thu) และยอดขายต ่าสุดในวันจันทร ์(Mon) โดยรวมแลว้ ยอดขายในวันท างาน (วัน
จนัทรถ์ึงวนัศกุร)์ สงูกว่าช่วงวนัเสารเ์ล็กนอ้ย ตามภาพประกอบที่ 13 
 

        

ภาพประกอบ 13 แสดงค่าเฉลี่ยยอดขายต่อวนัในสปัดาห ์
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วิเคราะหต่์อในมุมวันปกติ (Normal) เทียบกับวันหยุดนักขัตฤกษ์ (Holidays), วันในช่วง
สปัดาหส์ดุทา้ยของเดือน (Last week), วนัก่อนวนัหยดุนกัขตัฤกษ์ (Before holidays) และวนัหลงั
วนัหยุดนักขัตฤกษ์ (After holiday) พบว่า โดยรวมแลว้ทุกวนัต่างมียอดขายที่สูงกว่าช่วง วนัปกติ 
(Normal) โดยวันหลังวันหยุด (After holiday) ที่มียอดค่าเฉลี่ยในวันนีสู้งกว่า วันปกติ(Normal) 
อย่างเห็นไดช้ัด อาจเกิดจากพฤติกรรมของลูกคา้ที่ กลับมาซือ้ของหลังจากวันหยุดหรือในช่วง
วนัหยุดแลว้รา้นคา้ขายดีกว่าปกติท าใหส้ินคา้หมด จึงตอ้งมีการสั่งสินคา้ในวันหลงัวนัหยุด ตาม
ภาพประกอบ 14 

 

ภาพประกอบ 14 เปรียบเทียบยอดขายเฉลี่ยต่อวนัระหว่างวนัปกติกบัวนัหยุดนกัขตัฤกษ ์
(Holidays), วนัในช่วงสปัดาหส์ดุทา้ยของเดือน (Last week), วนัก่อนวนัหยุดนกัขตัฤกษ ์(Before 

holidays) และวนัหลงัวนัหยุดนกัขตัฤกษ ์(After holiday) 

ทั้งนี ้ในการท าวิจัยครั้งนี ้ผู ้วิจัยได้เลือกคลังสินค้าในภูมิภาคกรุงเทพ (Region BKK) 
จ านวน 1คลังสินค้า คือ คลังสินค้ารหัส  9311 (WH_Code 9311)มาท าแบบจ าลองเนื่องจาก
ถึงแมว้่าจะมียอดขายสูงเป็นล าดับที่ 2 ของภูมิภาค ตามภาพประกอบที่ 15 แต่มีปัญหาภายใน
และบ่อยครั้งที่ เกิดปัญหา ไม่สามารถส่งสินค้าได้ตามยอดขายจึงได้สนใจน าคลังสินค้านี ้มา
วิเคราะหแ์ละท าแบบจ าลองต่อไป 
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ภาพประกอบ 15 ยอดขาย(Sale Quantity) โดยเฉลี่ยต่อวนัของคลงัสินคา้ในภมูิภาคกรุงเทพ 

     

ภาพประกอบ 16 ยอดขาย(Sale Quantity) โดยเฉลี่ยต่อวนัของคลงัสินคา้รหสั 9311 

จากภาพประกอบ 16 จะเห็นได้ว่ายอดค่าของคลังสินค้ารหัส 9311 ยอดขายมีการ
แปรปรวนสงู โดยเฉพาะในบางช่วงเวลา เช่นในช่วง เดือนตลุาคม 2023 (2023-10) และ มกราคม 
2024 (2024-01) ซึ่งยอดขายมีการพุ่งสงูขึน้อย่างมากในช่วงนัน้  

หลังจากนั้นไดดู้กระจายตัวของยอดขายตามภาพประกอบ 17 พบว่าการกระจายของ
ยอดขายที่ เบไ้ปทางขวา ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าขอ้มูลส่วนใหญ่กระจุกอยู่ในช่วงยอดขายที่ไม่สูงมาก  
แต่ก็มีบางครัง้ที่ยอดขายพุ่งสูงขึน้อย่างผิดปกติ ท าให้กราฟนีแ้สดงลักษณะการกระจายแบบ 
Skewed Right ซึ่งหมายความว่า ยอดขายส่วนใหญ่จะกระจุกตวัอยู่ในช่วงที่ค่อนขา้งต ่า แต่มีการ
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กระจายไปทางขวามากขึน้ (มีค่าตัวเลขสูงในบางจุด) โดยมีบางช่วงที่มียอดขายสูงผิดปกติ 
(outliers) 

 

ภาพประกอบ 17 แสดงการกระจายของปรมิาณการขาย (Sale Quantity) คลงัสินคา้ รหสั 9311 

ทั้งนีโ้ดยปกติแล้วยอดขายเฉลี่ยต่อวันของคลังสินค้า รหัส 9311 จะไม่ต ่ากว่า 40,000 
หน่วย และมาสูงกว่า 90,000 หน่วย จึงไดท้ าการตัดขอ้มลูที่นอ้ยกว่าและสูงกว่าค่าปกติออกจาก
ขอ้มลู 

 

ภาพประกอบ 18 เปรียบเทียบยอดขายเฉลี่ยต่อวนัระหว่างวนัปกติกบัวนัหยุดนกัขตัฤกษ ์
(Holidays), วนัในช่วงสปัดาหส์ดุทา้ยของเดือน (Last week), วนัก่อนวนัหยุดนกัขตัฤกษ ์(Before 

holidays) และวนัหลงัวนัหยุดนกัขตัฤกษ ์(After holiday) ของคลงัสินคา้ รหสั 9311 



  43 

จากภาพประกอบที่ 18 พบว่ายอดขายเฉลี่ยต่อวนัของคลงัสินคา้ รหสั 9311 ของวนัหลงั
วนัหยุดนกัขตัฤกษ ์(After holiday) สงูกว่าวนัปกติ (Normal) อย่างเห็นไดช้ดั ในขณะที่วนัอ่ืนๆเมื่อ
เทียบกบัวนัปกตินัน้ พบว่าวนัปกติมีค่าเฉลี่ยของยอดขายสงูกว่า 

3.4 การสร้างแบบจ าลอง 
หลงัจากท า EDA เสร็จแลว้ ผูว้ิจัยไดแ้ปลงขอ้มูลเชิงคุณภาพ (categorical data) ใหเ้ป็น 

ขอ้มูลเชิงปริมาณ (numeric data) ตามภาพประกอบที่ 19 เพื่อใชใ้นการวิเคราะหข์อ้มูลและท า
แบบจ าลอง ซึ่งมกัจะตอ้งการขอ้มลูในรูปแบบตวัเลข (0 และ 1) เพื่อการประมวลผลที่ง่ายขึน้ เช่น 
ในการฝึกฝนแบบจ าลองที่ต้องการข้อมูลที่ เป็นตัวเลข โดยแปลงค่าในคอลัมน์ Last_Week, 
holidays, Before holidays, After holidays ใหเ้ป็นตัวเลข 0 กับ 1 โดยก าหนดใหว้ันปกติจะมีค่า
เป็น 0 ส่วนวันหยุดนักขัตฤกษ์ (Holidays), วันในช่วงสปัดาหส์ุดทา้ยของเดือน (Last week), วัน
ก่อนวนัหยดุนกัขตัฤกษ์ (Before holidays) และวนัหลงัวนัหยุดนกัขตัฤกษ ์(After holiday) ใหม้ีค่า
เป็น 1 

 

ภาพประกอบ 19 DataFrame ของยอดขาย คลงัสินคา้ รหสั9311 ที่มีการแปลงขอ้มลูเชิงคณุภาพ 
(categorical data) ใหเ้ป็น ขอ้มลูเชิงปรมิาณ (numeric data) 

หลงัจากนัน้ไดส้รา้งฟีเจอรใ์หม่เพิ่มอีก 3 ฟีเจอร ์โดยฟีเจอรแ์รก คือ ยอดขายเชา้ถึงเที่ยง 
(8-12 PM) มาจากการน ายอดขายตัง้แต่ช่วงเวลา แปดโมงจนถึงเที่ยง มาหาผลรวมเป็นอีกฟีเจอร ์
เนื่องจากประเมินว่ายอดขายรวมของช่วงเวลาเหล่านัน้จะส่งผลต่อยอดขายในช่วงเป้าหมายที่จะ
พยากรณ์ คือ ยอดขายรวมของช่วงเวลา บ่ายสามถึงห้าโมงเย็น ต่อมาฟีเจอรท์ี่สอง อัตราส่วน
ระหว่างยอดขายช่วงเช้ากับช่วงเที่ ยง  (Morning_Midday_Ratio) และฟี เจอร์ที่ สาม  ความ
แปรปรวนของยอดขาย (Hour_SD) เพื่อดูว่าความแปรปรวนที่เกิดขึน้จะมีผลต่อเป้าหมายที่จะ
พยากรณห์รือไม่ 

หลงัจากนัน้ตดัขอ้มูลคอลมันท์ี่ไม่ใชอ้อกใหเ้หลือแต่ขอ้มูลที่จะน าไปท าแบบจ าลองต่อไป 
ไดข้อ้มลู Dataframe ตามภาพประกอบ 20 
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ภาพประกอบ 20 ตวัอย่างขอ้มลูในDataframe ที่จะใชท้ าแบบจ าลองในการพยากรณ ์

เมื่อไดข้อ้มูลที่จะน ามาท าแบบจ าลองได ้ผูว้ิจัยไดท้ าการหาความสมัพันธ์ (correlation) 
ระหว่างฟีเจอรต่์างๆ กบั ยอดขายเปา้หมาย (Target_15_16_17) ตามภาพประกอบที่ 21 

 

ภาพประกอบ 21 แสดง Heatmap ของ ความสมัพนัธ ์(correlation) ระหว่างฟีเจอรต่์างๆ กบั 
ยอดขายเปา้หมาย (Target_15_16_17) 

จากภาพประกอบที่  21 จะเห็นได้ว่า เวลาช่วงเที่ยง (12_PM) กับ Target_15_16_17 
ความสัมพันธ์ 0.35 แสดงว่ามีความสัมพันธ์กันที่ดีจะส่งผลในเชิงบวกต่อยอดขายเป้าหมาย 
ในขณะที่วันหยุด (holidays) มีความสัมพันธ์ที่ต  ่ากับ Target_15_16_17 อยู่ที่ -0.21 ซึ่งแสดงว่า 
วนัหยดุ ไม่ไดม้ีผลมากกบัยอดขายเปา้หมาย 
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หลงัจากนั้นไดแ้บ่งขอ้มูลออกเป็น ชุดฝึกสอน (Training Data) และชุดทดสอบ (Testing 
Data) โดยใชฟั้งกช์นั train_test_split และใช ้test_size=0.3 ซึ่งหมายความว่า 30% ของขอ้มลูจะ
ถกูใชเ้ป็นขอ้มลูทดสอบ (Testing Data) และที่เหลืออีก 70% จะถูกใชเ้ป็นขอ้มลูฝึกสอน (Training 
Data) ซึ่งหลังจากการแบ่งข้อมูลจะได้ ขนาดของชุดข้อมูลฝึกสอน (Training Data) ที่มี 210 
ตัวอย่าง (rows) และ ขนาดของชุดข้อมูลทดสอบ (Testing Data) ที่มี 90 ตัวอย่าง (rows) ตาม
ภาพประกอบที่ 22 

 

 

ภาพประกอบ 22 แสดงแบ่งขอ้มลูออกเป็น ชดุฝึกสอน (Training Data) และชดุทดสอบ (Testing 
Data) 

ในการศึกษาครัง้นี ้ผู ้วิจัยไดว้างแผนท าการทดลองการใช้แบบจ าลอง ออกเป็น 6 การ
ทดลอง โดยมีรายละเอียดดงันี ้
การทดลองที่ 1 ใชค้วามรูจ้ากยอดขายช่วงเวลาแปดโมงจนถึงบ่ายสอง เพื่อท านายยอดขายช่วง
บ่ายสามจนถึงหา้โมงเย็น โดยการเพิ่มฟีเจอรย์อดขายเชา้ถึงเที่ยง (8-12 PM) วันหยุดนักขตัฤกษ์ 
(Holiday) และ ฟีเจอรว์นัหลงัวนัหยดุนกัขตัฤกษ์ (After holiday) 
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ภาพประกอบ 23 แสดงขอ้มลู X_train และ X_test ของการทดลองที่ 1 

การทดลองที่ 2 ใชค้วามรูจ้ากยอดขายช่วงเวลาแปดโมงจนถึงบ่ายสอง เพื่อท านายยอดขายช่วง
บ่ายสามจนถึงหา้โมงเย็น โดยการเพิ่มฟีเจอร ์ยอดขายเชา้ถึงเที่ยง (8-12 PM) อตัราส่วนระหว่าง
ยอดขายช่วงเช้ากับช่วงเที่ยง (Morning_Midday_Ratio) และ ความแปรปรวนของยอดขาย 
(Hour_SD) 
 

 

ภาพประกอบ 24 แสดงขอ้มลู X_train และ X_test ของการทดลองที่ 2 
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การทดลองที่ 3 ใชค้วามรูจ้ากยอดขายช่วงเวลาแปดโมงจนถึงบ่ายสอง เพื่อท านายยอดขายช่วง
บ่ายสามจนถึงหา้โมงเย็น โดยรวมทกุ feature จากการทดลองที่ 1 และ 2 

 

ภาพประกอบ 25 แสดงขอ้มลู X_train และ X_test ของการทดลองที่ 3 

การทดลองที่ 4 เลือกฟีเจอรท์ี่ส  าคัญ (Feature Importance) 4 ฟีเจอร ์มาเป็นฟีเจอรท์ี่ใชใ้นการ
ท านาย 
การทดลองที ่5 น าแบบจ าลองที่มีผลการทดลองที่ดีมาปรบัพารามิเตอรเ์พิ่ม 
การทดลองที ่6 ทดลองโดยใชว้ิธีการแบบดัง้เดิม (traditional approach) 

ทัง้นีใ้นสว่นของการทดลองที่ 1-4 ทางผูว้ิจยัไดใ้ชแ้บบจ าลองทัง้หมด 7 แบบจ าลองในการ
ทดลอง เพื่อหาเปรียบเทียบผลการทดลองที่ดีที่สดุ โดยแบบจ าลองที่ไดน้ ามาใชใ้นการท ามีดงันี ้

1. แบบจ าลอง Random Forest Regressor 
2. แบบจ าลอง XGBoost Regressor 
3. แบบจ าลอง Gradient Boosting 
4. แบบจ าลอง Linear Regression 
5. แบบจ าลอง Ridge Regression 
6. แบบจ าลอง Lasso Regression 
7. แบบจ าลอง Elastic Net Regression 
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แบบจ าลองที่ 5 หลงัจากไดผ้ลการทดลอง ทางผูว้ิจยัไดเ้ลือกผลการทดลองที่ดีล  าดับที่ 2 
มาปรบัค่าพารามิเตอรเ์พื่อท าการทดลองอีกครัง้ และการทดลองสุดทา้ยการทดลองที่ 6 ทดลอง
โดยใช้วิธีการแบบดั้งเดิม โดยได้ใชว้ิธีที่ผูว้ิจัยไดท้ าอยู่ในปัจจุบันคือ การ Moving Average ใน 
Microsoft Excel 

3.5 การประเมินประสิทธิภาพ 
ในการวิจัยนีผู้ ้วิจัย ได้ใช้ค่า R² (R-squared), MAE (Mean Absolute Error), และ MSE 

(Mean Squared Error) ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการท านาย เพื่อเปรียบเทียบ
ผลการทดลองทัง้ 6 การทดลอง ว่าแบบจ าลองไหนจะมีประสิทธิภาพสงูสดุ 

R² ใชเ้พื่อประเมินว่าผลลพัธ์ที่ไดจ้ากแบบจ าลองสามารถอธิบายขอ้มูลไดดี้แค่ไหน (ค่า
มากแสดงว่าแบบจ าลองดี) 

MAE เป็นค่าที่บอกถึงความผิดพลาดเฉลี่ยในรูปของจ านวนที่ไม่ใช่ก าลงัสอง (ค่าต ่าแสดง
ว่าแบบจ าลองแม่นย า) ในการวิจยันี ้MAE มีหน่วยเป็นลงั 

MSE เป็นการใหค้วามส าคญักบัขอ้ผิดพลาดที่มีค่ามาก ซึ่งจะช่วยใหเ้ห็นการผิดพลาดใน
กรณีที่แบบจ าลองท านายไดแ้ย่ (ค่าต ่าแสดงว่าแบบจ าลองดี) ในการวิจยันี ้MSE มีหน่วยเป็น ลงั² 

เมื่อใชท้ัง้ 3 ค่านีร้่วมกนั จะช่วยใหส้ามารถประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองไดอ้ย่าง
มีประสิทธิภาพและครอบคลมุ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

บทที ่4 
ผลการด าเนินการวิจัย 

ในการวิจัยเพื่อศึกษาแบบจ าลองที่ช่วยในการพยากรณ์ยอดขาย ได้ใช้ข้อมูลข้อมูล
ยอดขายรายชั่วโมงที่ไดจ้ากฐานขอ้มูลของธุรกิจ  มาเป็นขอ้มูลในการท าแบบจ าลองที่ใชเ้ทคนิค
การเรียนรูข้องเครื่อง เพื่อทดลองหาแบบจ าลองที่จะสามารถพยากรณ์ไดม้ีประสิทธิภาพสูงสุด 
ผู้วิจัยได้ท าการวิจัยตามกระการด าเนินการวิจัยที่ ได้ออกแบบไว้ ตลอดจนได้ท าการวัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เพื่อใหไ้ดผ้ลบรรลตุามความมุ่งหมายของงานวิจยัที่ไดก้ าหนดไว ้ได้
ดงันี ้

1. ผลลพัธข์องการทดลองที่ 1 ใชค้วามรูจ้ากยอดขายช่วงเวลาแปดโมงจนถึงบ่ายสอง เพื่อ
ท านายยอดขายช่วงบ่ายสามจนถึงหา้โมงเย็น โดยการเพิ่มฟีเจอรย์อดขายเชา้ถึงเที่ยง (8-12 PM) 
วนัหยดุนกัขตัฤกษ ์(Holiday) และ ฟีเจอรว์นัหลงัวนัหยดุนกัขตัฤกษ ์(After holiday) 

2. ผลลพัธข์องการทดลองที่ 2 ใชค้วามรูจ้ากยอดขายช่วงเวลาแปดโมงจนถึงบ่ายสอง เพื่อ
ท านายยอดขายช่วงบ่ายสามจนถึงหา้โมงเย็น โดยการเพิ่มฟีเจอร์ ยอดขายในช่วงเชา้จนถึงเที่ยง 
(8-12 PM) อตัราส่วนระหว่างยอดขายช่วงเชา้กับช่วงเที่ยง (morning_midday_ratio) และ ความ
แปรปรวนของยอดขาย (Hour_SD) 

3. ผลลัพธ์การทดลองที่ 3 ใชค้วามรูจ้ากยอดขายช่วงเวลาแปดโมงจนถึงบ่ายสอง เพื่อ
ท านายยอดขายช่วงบ่ายสามจนถึงหา้โมงเย็น โดยรวมทกุ feature จากการทดลองที่ 1 และ 2 

4. ผลลพัธ์การทดลองที่ 4 ที่ไดเ้ลือกฟีเจอรท์ี่ส  าคัญ (Feature Importance) 4 ฟีเจอร ์มา
เป็นฟีเจอรท์ี่ใชใ้นการท านาย 

5. ผลลพัธก์ารทดลองที่ 5 การน าแบบจ าลองที่มีผลการทดลองที่ดีมาปรบัพารามิเตอรเ์พิ่ม 
6. ผลลพัธก์ารทดลองที่ 6 ทดลองโดยใชว้ิธีการแบบดัง้เดิม (Traditional Approach) 
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ผลลัพธข์องการทดลองที ่1  
จากการสรา้งแบบจ าลองการพยากรณย์อดขาย โดยใชค้วามรูจ้ากยอดขายช่วงเวลาแปด

โมงจนถึงบ่ายสอง เพื่อท านายยอดขายช่วงบ่ายสามจนถึงหา้โมงเย็น โดยการเพิ่มฟีเจอรย์อดขาย
เชา้ถึงเที่ยง(8-12 PM) วนัหยุดนักขัตฤกษ์ (Holiday)และฟีเจอรว์ันหลงัวนัหยุดนักขัตฤกษ์ (After 
holiday) ซึ่งได้ท าการสรา้งแบบจ าลอง ทั้งหมด 7 แบบจ าลอง ตามภาพประกอบ26 สามารถ
สรุปผลการทดลอง แสดงไดต้ามตารางที่ 2 
 

 

ภาพประกอบ 26 ผลของการแบบจ าลองการทดลองที่ 1 
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ตาราง 2 แสดงผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองของการทดลองที่ 1 

แบบจ าลอง R² MAE (ลัง) MSE (ลัง²) 
Random Forest Regressor 0.122 2366.817 9355118.823 
XGBoost Regressor 0.148 2224.748 9072139.200 

Gradient Boosting 0.167 2210.102 9404857.126 
Linear Regression 0.117 2343.100 9404857.126 
Ridge Regression 0.116 2345.693 9421283.940 
Lasso Regression 0.117 2343.146 9405123.417 
Elastic Net Regression 0.104 2373.581 9544002.450 

  
จากผลลพัธข์องการประเมินประสิทธิภาพของการทดลองที่1 พบว่า แบบจ าลอง Gradient 

Boosting เป็นแบบจ าลองที่ดีที่สุด โดยมีค่า R² สูงที่สุด คือ 0.167 และมีค่า MAE ต ่าที่สุด คือ 
2210.102 ลั ง  ใน ขณ ะที่ แ บ บ จ า ล อ ง  XGBoost Regressor จ ะ มี ค่ า  MSE ต ่ า ที่ สุ ด  คื อ 
9072139.200 ลงั² เมื่อเทียบกบัแบบจ าลองอื่นๆ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



  52 

ผลลัพธข์องการทดลองที ่2 
 จากการสรา้งแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการพยากรณย์อดขาย ใชค้วามรูจ้ากยอดขายช่วงเวลา
แปดโมงจนถึงบ่ายสอง เพื่อท านายยอดขายช่วงบ่ายสามจนถึงห้าโมงเย็น โดยการเพิ่มฟีเจอร ์
ยอดขาย เช้าถึ ง เที่ ย ง  (8-12  PM) อั ต ราส่ วน ระห ว่ า งยอดขายช่ ว ง เช้ากับ ช่ ว ง เที่ ย ง 
(Morning_Midday_Ratio) และ ความแปรปรวนของยอดขาย (Hour_SD)ได้ท าการสร้าง
แบบจ าลอง ทั้งหมด 7 แบบจ าลอง ตามภาพประกอบ 27 สามารถสรุปผลการทดลอง แสดงได้
ตามตารางที่ 3 

 

ภาพประกอบ 27 ผลของการแบบจ าลองการทดลองที่ 2 
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ตาราง 3 แสดงผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองของการทดลองที่ 2 

แบบจ าลอง R² MAE (ลัง) MSE (ลัง²) 
Random Forest Regressor 0.100 2428.219 9584095.475 
XGBoost Regressor 0.089 2369.292 9706091.479 
Gradient Boosting 0.148 2301.420 9079399.868 
Linear Regression 0.148 2330.550 9073450.101 

Ridge Regression 0.144 2337.281 9121663.329 
Lasso Regression 0.147 2331.150 9077401.270 
Elastic Net Regression 0.132 2350.469 9240654.525 

 

จากผลลพัธข์องการประเมินประสิทธิภาพของการทดลองที่ 2 พบว่าแบบจ าลอง Gradient 
Boosting และ แบบจ าลอง Linear Regression เป็นแบบจ าลองที่ ดีที่ สุด โดยแบบจ าลอง 
Gradient Boosting มีค่า R² สงูที่สดุ คือ 0.148 และมีค่า MAE ต ่าที่สดุ คือ 2301.420 ลงั ในขณะ
ที่แบบจ าลอง Linear Regression มีค่า R² สูงที่สุด คือ 0.148 เท่ากันและมีค่า MSE ต ่าที่สุด คือ 
9073450.101 ลงั² เมื่อเทียบกบัแบบจ าลองอื่นๆ 
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ผลลัพธข์องการทดลองที ่3 
 จากการสรา้งแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการพยากรณย์อดขาย ใชค้วามรูจ้ากยอดขายช่วงเวลา
แปดโมงจนถึงบ่ายสอง เพื่อท านายยอดขายช่วงบ่ายสามจนถึงห้าโมงเย็น โดยรวมทุก feature 
จากการทดลองที่ 1 และ 2 ไดท้ าการสรา้งแบบจ าลอง ทั้งหมด 7 แบบจ าลอง ตามภาพประกอบ 
28 สามารถสรุปผลการทดลอง แสดงไดต้ามตารางที่ 4 
 

 

ภาพประกอบ 28 ผลของการแบบจ าลองการทดลองที่ 3 
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ตาราง 4 แสดงผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองของการทดลองที่ 3 

แบบจ าลอง R² MAE (ลัง) MSE (ลัง²) 
Random Forest Regressor 0.097 2422.686 9618169.326 
XGBoost Regressor 0.116 2303.275 9416514.454 
Gradient Boosting 0.144 2267.319 9121946.741 
Linear Regression 0.187 2257.819 8656397.633 
Ridge Regression 0.181 2266.806 8717751.210 
Lasso Regression 0.187 2258.483 8660929.253 
Elastic Net Regression 0.158 2302.495 8961787.363 

 

จากผลลพัธข์องการประเมินประสิทธิภาพของการทดลองที่ 3 พบว่า แบบจ าลอง Linear 
Regression เป็นแบบจ าลองที่ ดีที่สุด โดยมีค่า R² สูงที่สุด คือ 0.187 มีค่า MAE ต ่าที่สุด คือ 
2257.819 ลงั และมีค่า MSE ต ่าที่สดุ คือ 8656397.633 ลงั² เมื่อเทียบกบัแบบจ าลองอื่นๆ 

จากผลการทดลองที่  1-3 สามารถสรุปได้ว่า แบบจ าลอง Linear Regression เป็น
แบบจ าลองที่ดีที่สดุ ตามตารางที่ 5 

ตาราง 5 เปรียบผลการทดลองที่ 1-3 เพื่อดผูลแบบจ าลองที่ดีที่สดุ 

การทดลอง R² สูงสุด MAE ต ่าสุด MSE ต ่าสุด แบบจ าลองทีด่ทีีสุ่ด 
1 0.167 (Gradient) 2210.102 

(Gradient) 
9072139.200 

(XGBoost) 
Gradient Boosting 

2 0.148 (Gradient/ 
Linear) 

2301.420 
(Gradient) 

9073450.101 
(Linear) 

Gradient Boosting / 
Linear Regression 

3 0.187  
(Linear) 

2257.820 
(Linear) 

8656397.633 
(Linear) 

Linear Regression 
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ผลลัพธข์องการทดลองที ่4 
จากผลลัพธ์ผลการทดลองที่  1-3 ที่ พบว่า แบบจ าลอง  Linear Regression เป็น

แบบจ าลองที่ดีที่สุด เมื่อน าแบบจ าลอง Linear Regression มาท าต่อโดยการหาฟีเจอรท์ี่ส  าคัญ 
(Feature Importance) ตามภาพประกอบ 29 พบว่า ฟีเจอรว์ันหลังวันหยุดนักขัตฤกษ์ (After 
holiday) เป็น ตัวแปรที่มีอิทธิพลมากที่สดุ และเป็นค่าลบ โดยมีค่าอยู่ที่ -1771.829 แสดงว่า หลงั
วนัหยุด ค่า Target_15_16_17 มีแนวโนม้ลดลง ต่อมาฟีเจอรว์นัหยุด (holidays)ก็มีผลลบเช่นกัน 
มีค่าอยู่ที่  -1463.900 แสดงว่า ถ้าเป็นวันหยุด ค่า Target จะก็จะลดลงด้วย นอกจากนี ้พบว่า 
ฟีเจอรอ์ัตราส่วนระหว่างยอดขายช่วงเชา้กับช่วงเที่ยง (morning_midday_ratio) ฟีเจอรน์ีก้็มีผล 
โดยมีผลเป็นบวก มีค่าอยู่ที่ 297.480 ซึ่งอาจหมายความว่า ถา้อตัราสว่นช่วงเชา้ต่อช่วงกลางวนัสงู 
ค่า Target_15_16_17 อาจสงูขึน้ 
 

 

ภาพประกอบ 29 แสดงผลฟีเจอรท์ี่ส  าคญั 

หลงัจากไดฟี้เจอรท์ี่ส  าคญัแลว้ ไดน้ าไปทดลองที่ 4 โดยใชแ้บบจ าลองทัง้ 7 แบบจ าลองอีก
ครัง้ ตามภาพประกอบที่ 30 สามารถสรุปผลการทดลอง แสดงไดต้ามตารางที่ 6 
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ภาพประกอบ 30 ผลของการแบบจ าลองการทดลองที่ 4 
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ตาราง 6 แสดงผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองของการทดลองที่ 4 

แบบจ าลอง R² MAE (ลัง) MSE (ลัง²) 
Random Forest Regressor -0.195 2779.669 12730189.150 
XGBoost Regressor -0.204 2860.151 12831357.461 
Gradient Boosting -0.480 2973.175 15762549.598 
Linear Regression 0.094 2441.206 9652544.083 
Ridge Regression 0.092 2446.484 9668760.725 
Lasso Regression 0.094 2441.253 9652254.752 

Elastic Net Regression 0.082 2476.184 9776836.051 

 
จากผลลพัธ์ของการประเมินประสิทธิภาพของการทดลองที่  4 พบว่าแบบจ าลอง Linear 

Regression และ แบบจ าลอง Lasso Regression เป็นแบบจ าลองที่ ดีที่สุด โดยแบบจ าลอง 
Linear Regression มีค่า R² สงูที่สดุ คือ 0.094 และมีค่า MAE ต ่าที่สดุ คือ 2441.206 ลงั ในขณะ
ที่แบบจ าลอง Lasso Regression มีค่า R² สูงที่สุด คือ 0.94 เท่ากันและมีค่า MSE ต ่าที่สุด คือ 
9652254.752 ลงั² เมื่อเทียบกบัแบบจ าลองอ่ืนๆ 

ทั้งนีเ้มื่อเทียบกับผลการทดลอง 1-3 ยังพบว่า แบบจ าลอง Linear Regression ในการ
ทดลอง 3 ยงัคงใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ ซึ่งอาจเพราะฟีเจอรส์  าคญัที่เลือกมาใชท้ าการทดลองมาจากการ
หา Feature Importance จากแบบจ าลอง Linear Regression 
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ผลลัพธข์องการทดลองที ่5 
จากผลลัพธ์ผลการทดลองที่  1-3 ที่พบว่า  มีแบบจ าลองที่ ดีอยู่  2 แบบจ าลอง คือ 

แบบจ าลอง  Gradient Boosting และแบบจ าลอง  Linear Regression จึงได้น าแบบจ าลอง 
Gradient Boosting ในการทดลองที่ 2 มาปรบัค่าพารามิเตอรเ์พิ่มเติม โดยไดป้รบั n_estimators 
จาก 100 ลองเพิ่มเป็น 500 เพื่อเพิ่มความสามารถของแบบจ าลองในการเรียนรูข้้อมูล ปรับ 
learning_rate (อัตราการเรียนรู)้ จาก 0.1 ลดเป็น 0.05 เนื่องจากค่าที่ต  ่าเกินไป อาจท าใหเ้รียนรู้
ไดช้า้ ค่าที่สูงเกินไป อาจท าให ้Overfitting ต่อมาปรบั max_depth (ความลึกของตน้ไม)้ จาก 3 
เป็น 5 เพื่อให้แบบจ าลองจับความสัมพันธ์ที่ซับซอ้นขึน้ ซึ่งหลังจากการปรบัค่าตามที่กล่าวมา 
พบว่าผลลัพธ์ออกมาดีกว่า แบบจ าลอง  Linear Regression ในการทดลองที่  3 เล็กน้อย ตาม
ภาพประกอบที่ 31 และตารางที่ 7 

 

ภาพประกอบ 31 แสดงผลหลงัปรบัพารามิเตอรใ์นแบบจ าลองที่ดีที่สดุในการทดลอง 2 

ตาราง 7 แสดงผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองของการทดลองที่ 3 เทียบกบั 5 

การทดลอง R² สูงสุด MAE ต ่าสุด MSE ต ่าสุด แบบจ าลองทีด่ทีีสุ่ด 
3 0.187  

(Linear) 
2257.820 
(Linear) 

8656397.633 
(Linear) 

Linear Regression 

5 0.197  
(Gradient) 

2232.372 
(Gradient) 

8553787.026 
(Gradient) 

Gradient Boosting  
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ผลลัพธข์องการทดลองที ่6 
หลังจากไดท้ าการทดลองทั้ง 5 การทดลองแล้ว โดยใช้แบบจ าลองจากการเรียนรูข้อง

เครื่อง (Machine Learning) ผูว้ิจยัไดท้ าการน าผลมาเปรียบเทียบกบัวิธีที่ผูว้ิจยัไดใ้ชอ้ยู่ในปัจจุบนั
(Traditional Approach) โดยการท า Moving Average ด้วยโปรแกรม Microsoft Excel ตาม
ภาพประกอบ 32 ซึ่งไดใ้ชข้อ้มลูชดุ Test ขอ้มลูเดียวกบัที่ใชท้ดสอบในแบบจ าลอง สาขาสรุปผลได้
ตามตารางที่ 8 

 

ภาพประกอบ 32 การพยากรณย์อดขายโดยใชว้ิธีแบบดัง้เดิม (Traditional Approach) 

ตาราง 8 แสดงผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองของการทดลองที่ 6 

แบบจ าลอง R² MAE (ลัง) MSE (ลัง²) 
Traditional approach     
(Moving Average) 

0.012 2951.452 13731030.606 

 



 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

ในการวิจัยเพื่อศึกษาแบบจ าลองที่ช่วยในการพยากรณ์ยอดขาย ได้ใช้ข้อมูล ข้อมูล
ยอดขายรายชั่วโมงที่ไดจ้ากฐานขอ้มลูของธุรกิจ มาเป็นขอ้มลูในการท าแบบจ าลองที่ใชเ้ทคนิคการ
เรียนรูข้องเครื่อง เพื่อทดลองหาแบบจ าลองที่จะสามารถพยากรณไ์ดม้ีประสิทธิภาพสงูสดุ ผูว้ิจยัได้
ท าการวิจัยได้ประเมินประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง เพื่อน ามาเปรียบเทียบและสรุปผล 
สามารถแบ่งหวัขอ้ในการสรุปผลได ้ดงันี ้

1.สรุปผลการวิจยั 
2.อภิปรายผลการวิจยั 
3.ขอ้เสนอแนะ 

สรุปผลการวิจัย 
ในการวิจัยครัง้นีผู้ว้ิจัยไดท้ าการพยากรณ์ยอดขาย โดยวางแผนการทดลองไวท้ั้งหมด 6 

การทดลอง ซึ่งการทดลองที่ 1-5 จะใชแ้บบล าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ใน
การท า และแต่ละการทดลองจะท าทัง้หมด 7 แบบจ าลองต่อ 1 การทดลอง และในส่วนของการ
ทดลองที่ 6 จะใชว้ิธีการ Moving Average ซึ่งเป็นวิธีการดัง้เดิม (Traditional Approach) ที่ผูว้ิจัย
ได้ท าอยู่ในปัจจุบัน ผ่านการท าบนโปรแกรม Microsoft Excel โดยหลังจากท าครบทั้ง 6 การ
ทดลองแล้ว ได้น าผลจากการท า มาประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ด้วยการใช้ R² (R-
squared), MAE (Mean Absolute Error), และ MSE (Mean Squared Error) 

ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการท านายโดยผลการทดลองพบว่า การ
พยากรณ์ยอดขายด้วยแบบจ าลอง  Gradient Boosting จากการทดลองที่  5 ที่ใช้ความรูจ้าก
ยอดขายช่วงเวลาแปดโมงจนถึงบ่ายสอง เพื่อท านายยอดขายช่วงบ่ายสามจนถึงหา้โมงเย็น  โดย
การเพิ่มฟีเจอร ์ยอดขายในช่วงเชา้จนถึงเที่ยง (8-12 PM) อัตราส่วนระหว่างยอดขายช่วงเชา้กับ
ช่วงเที่ยง (Morning_Midday_Ratio) และ ความแปรปรวนของยอดขาย (Hour_SD) และมีการ
ปรบัค่าพารามิเตอรใ์นแบบจ าลองเพิ่มเติม ไดผ้ลลพัธอ์อกมาดีที่สุด กว่าแบบจ าลองอ่ืนๆ และทุก
การทดลอง ซึ่งดูจากค่า R² ที่ไดผ้ลลพัธ์มากที่สุด คือ 0.197 ค่า MSE ต ่าที่สดุ คือ  8553787.026 
ลัง² ในส่วนของค่า MAE ในการทดลองที่  5 ถึงแม้ค่า MAE จะสูงกว่า การทดลองที่  1 แต่
แบบจ าลองที่ใหค่้า MAE นอ้ยที่สดุก็ยงัเป็น  แบบจ าลอง  Gradient Boosting ตามตารางที่ 9 
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ตาราง 9 แสดงผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองของการทดลองที่ 1 เทียบกบั 5 

การทดลอง R² สูงสุด MAE ต ่าสุด MSE ต ่าสุด แบบจ าลองทีด่ทีีสุ่ด 
1 0.167  

(Gradient) 

2210.102 
(Gradient) 

9072139.200 
(Xgboost) 

Gradient Boosting 

5 0.197  
(Gradient) 

2232.372 
(Gradient) 

8553787.026 
(Gradient) 

Gradient Boosting  

อภปิรายผลการวิจัย 
การวิจัยในครัง้นีผู้ว้ิจยัใชภ้าษาไพทอน (Python) ส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง Machine 

Learning และประมวลผลในการท าวิจัย โดยท าผ่าน Google Colab ที่เป็นเครื่องมือในการเขียน 
Code Python แบบออนไลนบ์นเว็บเบราวเ์ซอรไ์ดแ้บบไม่มีค่าใชจ้่ายและสะดวกง่ายต่อการใชง้าน
ใช ้โดยไดท้ าการทดลองทัง้หมด 6 การทดลอง และสรา้งแบบจ าลองในแต่ละการทดลองทัง้หมด 7 
แบบจ าลอง ทั้งนีใ้นการท าการทดลองผู้วิจัยได้ใช้ฟีเจอรท์ั้งหมด 12 ฟีเจอรท์ี่ คิดว่าจะมีผลต่อ
ยอดขายในการท าการทดลอง ตามตารางที่ 10 

ตาราง 10 แสดงฟีเจอรท์ัง้หมดที่ใชใ้นการท าการลดลอง 

ล าดับ ฟีเจอร ์ ค าอธิบาย 
1 8_AM ยอดขายรวมที่ช่วงเวลา 08:00-08:59 
2 9_AM ยอดขายรวมที่ช่วงเวลา 09:00-09:59 
3 10_AM ยอดขายรวมที่ช่วงเวลา 10:00-10:59 
4 11_AM ยอดขายรวมที่ช่วงเวลา 11:00-11:59 
5 12_PM ยอดขายรวมที่ช่วงเวลา 12:00-12:59 
6 1_PM ยอดขายรวมที่ช่วงเวลา 13:00-13:59 
7 2_PM ยอดขายรวมที่ช่วงเวลา 14:00-14:59 
8 8-12 PM ยอดขายรวมที่ช่วงเวลา 08:00-12:59 
9 holidays วนัหยดุนกัขตัฤกษ ์
10 After_holidays วนัหลงัวนัหยดุนกัขตัฤกษ์ 1 วนั 
11 Morning_Midday_Ratio อตัราส่วนยอดขายระหวา่งช่วง 08:00-11:59 เทียบกบัชว่ง 12:00-14:59 
12 Hour_SD ค่าความแปรปรวนของยอดขายในแต่ละช่วงโมง 
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ซึ่งจะเห็นไดว้่าฟีเจอรท์ี่ 1-8 ที่เลือกใชจ้ะเป็นในส่วนของยอดขายรวมในแต่ละช่วงเวลา ใน
ส่วนฟีเจอร ์holidays หรือ วนัหยุดนักขัตฤกษ์นัน้ผูว้ิจัยไดต้ัง้ตน้จากสมมติฐานที่ว่าวนัหยุดนักขัต
ฤกษ์อาจมีผลใหย้อดขายในวนันั้นนอ้ยกว่าวันปกติคือรา้นคา้อาจหยุดเพื่อไปเที่ยว หรือยอดขาย
อาจจะมากกว่าปกติจากการที่ ลูกค้ามาเที่ ยวแล้วมี การซื ้อสินค้ามากขึ ้น  และฟี เจอร ์
After_holidays มาจากสมมติฐานที่ว่าถ้าหากวันหยุดคนเที่ยวมากขึน้ รา้นคา้อาจขายสินคา้ได้
มากขึน้กว่าเดิมท าใหว้ันถัดมาจะมีการสั่งสินคา้เพื่อเติมสต็อกในรา้นมากกว่ากว่าวันอ่ืนๆ ซึ่งผล
จากการท า EDA พบว่า ในส่วนของวันหยุดยอดขายจะน้อยกว่าวันปกติ ตามภาพประกอบ 32 
ในขณะที่หลงัวนัหยดุยอดขายกลบัมากกว่าวนัปกติ ตามภาพประกอบ 33 

 

 

ภาพประกอบ 33 แสดงยอดขายเฉลี่ยของวนัธรรมดาเทียบกบัวนัหยุดนกัขตัฤกษ์ 

 

ภาพประกอบ 34 แสดงยอดขายเฉลี่ยของวนัธรรมดาเทียบกบัวนัหลงัหยุดนกัขตัฤกษ ์1 วนั 
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หลงัจากท าการทดลองทัง้ 6 การทดลอง เมื่อพิจารณาผลจากการประเมินประสิทธิภาพ
แบบจ าลองทัง้หมด พบว่า แบบจ าลอง Gradient Boosting สามารถพยากรณ์ยอดขายไดดี้ที่สุด
จากทัง้ 7 แบบจ าลองของการเรียนรูข้องเครื่องที่ผูว้ิจยัไดท้ าการทดลอง รวมถึงยงัไดผ้ลลพัธดี์กว่า
วิธีการแบบดัง้เดิมที่ผูว้ิจยัใช ้ตามขอ้มลูที่แสดงในตารางที่ 9 

ตาราง 11 เปรียบเทียบผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ดีที่สดุในแต่ละการทดลอง 

การ
ทดลอง 

R² สูงสุด MAE ต ่าสุด MSE ต ่าสุด แบบจ าลองทีด่ทีีสุ่ด 

1 0.167  
(Gradient) 

2210.102 
(Gradient) 

9072139.200 
(XGBoost) 

Gradient Boosting 

2 0.148  
(Gradient/ Linear) 

2301.420 
(Gradient) 

9073450.101 
(Linear) 

Gradient Boosting / 
Linear Regression 

3 0.187  
(Linear) 

2257.820 
(Linear) 

8656397.633 
(Linear) 

Linear Regression 

4 0.094  
(Linear/Lasso) 

2441.206 
(Linear) 

9652254.752 
(Lasso) 

Linear Regression / 
Lasso Regression 

5 0.197  
(Gradient) 

2232.372 
(Gradient) 

8553787.026 
(Gradient) 

Gradient Boosting  

6 0.012 2951.452 13731030.606  Moving  Average 

 
ซึ่งจากผลการทดลองทัง้หมดยงัพบว่าทุกการทดลองประสิทธิภาพของแบบจ าลองยังให้

ผลของค่า R² ที่ต  ่าอยู่ ซึ่งอาจเกิดจากขอ้มูลที่ยังไม่มากเพียงพอ หรือขอ้มลูมีความแปรปรวนสงูก็
เป็นได้ แต่ถึงอย่างนั้นการใช้แบบจ าลองด้วยการเรียนรูข้องเครื่องโดยใช้ความรูท้ี่ เรียนมา ก็
สามารถพยากรณย์อดขายไดดี้กว่าวิธีการแบบดัง้เดิมที่ท าอยู่ในปัจจุบนั 

นอกจากนีเ้มื่อน าผลลัพธ์จากการทดลองที่ดีที่สุดคือผลลัพธ์จากแบบจ าลอง Gradient 
Boosting ในการทดลองที่ 5 มาดูผลของการพยากรณ์เทียบกับยอดขายจริง ตามตารางที่  12 
พบว่า ยิ่งค่ายอดขายมากหรือน้อยกว่าค่าเฉลี่ยและค่าฐานนิยมขอ้ขอ้มูลที่ใชท้ดสอบ พบว่าค่า
พยากรณท์ี่ไดอ้อกมายิ่งมีความต่างจากค่ายอดขายจรงิ ซึ่งอาจสรุปไดว้่าในวนัที่ยอดขายมากกว่า
ปกติมากหรือยอดขายน้อยกว่าปกติมาก  การใช้แบบจ าลองด้วยการเรียนรูข้องเครื่องอาจให้
ผลลพัธท์ี่ไม่ดี 



  65 

ตาราง 12 แสดงค่าความต่างระหว่างยอดขายจรงิกบัค่าที่พยากรณไ์ดต้ามกลุม่ของยอดขาย 

Range of 
Actual Sale  

Count of 
Delivery Day 

Average of 
Diff 

Min of Diff  Max of Diff Note 

 4000-4999  1 6,648  6,648  6,648   
 9000-9999  2 2,432  2,091  2,772   

 10000-10999  6 3,141  971  5,830   
 11000-11999  9 2,298  596  4,931   
 12000-12999  11 1,709  312  4,182   
 13000-13999  8 2,560  409  5,870   
 14000-14999  9 1,169  68  3,188  Average  
 15000-15999  16 1,243  6  3,961  Mode 
 16000-16999  10 2,038  516  3,616   
 17000-17999  6 1,227  258  2,901   
 18000-18999  6 3,047  1,692  4,210   
 20000-20999  2 3,723  2,285  5,162   
 22000-22999  2 4,905  4,487  5,323   
 23000-23999  1 7,647  7,647  7,647   

 24000-25000  1 10,521  10,521  10,521   

  
ซึ่งเมื่อดขูอ้มลูเพิ่มเติมพบว่าในวนัที่ยอดขายนอ้ยกว่าปกติคือวนัหยดุนกัขตัฤกษ์ในช่วงวนั

สงกรานต(์15-16 เมษายน) และในวนัที่ยอดเยอะกว่าปกติจะเป็นในช่วงปลายเดือนมีนาคมถึงตน้
เดือนเมษายน ซึ่งเป็นช่วงเดือนที่ยอดขายของบริษัทจะขายดี 

และในส่วนของผลการทดลองที่ 4 เนื่องจากผูว้ิจยัตัง้ตน้การทดลองโดยเลือกแบบจ าลอง 
Linear Regression เป็นแบบจ าลองตัง้ตน้และไดน้ าแบบจ าลอง Linear Regression นีม้าหาค่า
ฟีเจอรท์ี่ส  าคัญ (Feature Importance) โดยใชวิ้ธีการหา ขนาดสัมประสิทธิ์ (coefficient) ของแต่
ละตวัแปร ซึ่งวิธีนีจ้ะใชก้ับแบบจ าลองที่เป็นแบบจ าลองเชิงเสน้ เช่น Linear Regression, Lasso, 
Ridge, Elastic Net  จึงอาจส่งผลให้ในการทดลองที่  4 ผลลัพธ์ที่ได้ออกมาท าให้แบบจ าลอง 
Linear Regression ดีที่สุด ทั้งนี ้ผู ้วิจัยได้ด าเนินการเพิ่มเติมโดยใช้การหาค่า ฟีเจอรท์ี่ส  าคัญ 
(Feature Importance)ให้เหมาะสมกับลักษณะแบบจ าลองประเภท  Tree-based เช่น มากขึน้ 
ตามภาพประกอบที่ 35 – 37 แลว้ท าการเลือกฟีเจอรท์ี่ส  าคญัของแต่ละแบบจ าลองมาลองท าการ
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พยากรณอี์กครัง้ ผลที่ไดแ้บบจ าลอง Gradient Boosting ในการทดลองที่ 5 ก็ยงัคงใหผ้ลลพัธท์ี่ดี
สดุเช่นเดิม ตามตารางที่ 13 

 

ภาพประกอบ 35 แสดงฟีเจอรท์ี่ส  าคญัของแบบจ าลอง Random Forest 

 

ภาพประกอบ 36 แสดงฟีเจอรท์ี่ส  าคญัของแบบจ าลอง XGBoost 
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ภาพประกอบ 37 แสดงฟีเจอรท์ี่ส  าคญัของแบบจ าลอง Gradient Boosting 

ตาราง 13 เปรียบเทียบผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Gradient ในการทดลองที่ 5 
เทียบกบัแบบจ าลอง Random, XGBoost และ Gradient ที่ใชผ้ลของการหาค่าฟีเจอรท์ี่ส  าคญัมา
เป็นตวัก าหนดฟีเจอรท์ี่ใชใ้นแบบจ าลอง 

การทดลอง R² สูงสุด MAE ต ่าสุด MSE ต ่าสุด 
การทดลองที่ 5 Gradient 0.197  2232.372 8553787.026 

Feature Importance Random 0.153 2362.194 9026993.660 
Feature Importance XGBoost 0.167 2207.725 8873846.174 
Feature Importance Gradient 0.149 2280.522 9063858.109 

 

ข้อเสนอแนะ 
1.ในการวิจัยครัง้นี ้เนื่องจากมีขอ้จ ากัดในการดึงขอ้มูลที่น ามาใชใ้นการท าแบบจ าลอง

เพื่อพยากรณ์ ซึ่งท าให้ได้ข้อมูลย้อนหลังแค่ 1 ปี อาจท าให้ไม่สามารถสรา้งแบบจ าลองที่มี
ประสิทธิภาพมากกว่านี ้หรือสรา้งแบบจ าลองที่อาจมีฤดกูาลเขา้มาเก่ียวขอ้งได ้

2.อาจเลือกคลังสินค้าอ่ืนๆมาท าเพิ่มเติม หรือเลือกคลังสินค้าต่างภูมิภาคมาท า
แบบจ าลองเพิ่ม เพื่อดผูลของแบบจ าลองเพิ่มเติม 
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3.ในการจะช่วยบริหารจดัการสินคา้คงคลงั ขอ้มลูที่พยากรณอ์าจเลือกขอ้มลูสินคา้หลกัที่
มีนัยะส าคัญหรือมีปัญหาอยู่ในปัจจุบนั มาท าการเขา้แบบจ าลองแทนการใชข้อ้มูลยอดขายรวม 
เพื่อใหส้ามารถพยากรณส์ินคา้คงคลงัที่ควรมีได ้

4.ในการท าครัง้ต่อไปอาจหาฟีเจอรอ่ื์นๆที่อาจมีผลต่อยอดขายเพิ่มเติมเขา้มาเป็นฟีเจอร ์
เช่น อณุหภูมิ, วนัที่ฝนตก, วนัในสปัดาห ์หรืออาจเป็นยอดขายเฉลี่ยช่วงเที่ยงของยอดขายวนัก่อน
หนา้ เป็นตน้ 
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