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ในการด าเนินธุรกิจรา้นกาแฟซึ่งตอ้งเผชิญกับความผันผวนของความตอ้งการในแต่ละวัน  การ

พยากรณย์อดขายรายวนัจึงมีความส าคญัอย่างยิ่งต่อการวางแผนการจดัซือ้วตัถุดิบ  การบริหารบุคลากร และ

การควบคุมตน้ทุน วตัถุดิบท่ีมีอายกุารเก็บรกัษาสัน้ เช่น นมสด โยเกิรต์ หรือเบเกอรี่ หากสั่งซือ้ไม่สอดคลอ้งกับ

ความตอ้งการจริงอาจก่อใหเ้กิดของเสียหรือการสูญเสียโอกาสทางรายได้ นอกจากนี ้พฤติกรรมผูบ้ริโภคยังมี

แนวโนม้เปล่ียนแปลงตามวันในสปัดาห์ ช่วงเวลา สภาพอากาศ และเทศกาลต่าง ๆ ส่งผลใหว้ิธีการพยากรณ์

แบบดั้งเดิมไม่สามารถตอบสนองต่อสภาวะจริงไดอ้ย่างแม่นย า งานวิจัยนี ้จึงมีวัตถุประสงคใ์นการพัฒนา

แบบจ าลองการพยากรณย์อดขายรายวนัของธุรกิจรา้นกาแฟโดยประยกุตใ์ชโ้มเดล Prophet ซึ่งเป็นแบบจ าลอง

การพยากรณอ์นกุรมเวลาที่สามารถจดัการกบัแนวโนม้แบบไม่เป็นเชงิเสน้ ความแปรผนัตามฤดกูาล และวนัหยดุ

ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยผลลพัธจ์ากแบบจ าลองสามารถน าไปใชส้นบัสนนุการวางแผนการด าเนินงานรายวนั 

ลดตน้ทุนของเสีย เพิ่มประสิทธิภาพการจัดการ และยกระดับคุณภาพการบริการใหส้อดคลอ้งกับพฤติกรรม

ผูบ้รโิภคที่เปล่ียนแปลงอยู่ตลอดเวลา 
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In operating a coffee shop business that faces fluctuating daily demand, daily sales 

forecasting plays a vital role in planning raw material procurement, workforce management, and cost 

control. Perishable ingredients such as fresh milk, yogurt, or bakery items, if purchased without 

accurate demand estimation, may result in spoilage or lost sales opportunities. Furthermore, 

consumer behavior tends to vary by day of the week, time of day, weather conditions, holidays, 

making traditional forecasting methods insufficiently responsive to actual conditions. This research 

aims to develop a daily sales forecasting model for coffee shop businesses by applying the Prophet 

model, a time series forecasting tool capable of handling nonlinear trends, seasonal variations, and 

special events or holidays efficiently. The model’s outcomes can be applied to support daily 

operational planning, reduce waste costs, improve resource management, and enhance service 

quality to align with the constantly changing behavior of consumers. 

 
Keyword : sales forecasting, coffee shop, time series data, Prophet, inventory management, 
prediction accuracy 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ภูมิหลัง 
ในยุคที่ภาคธุรกิจตอ้งเผชิญกับการแข่งขันที่เขม้ขน้และสภาวะแวดลอ้มที่เปลี่ยนแปลง

อย่างรวดเร็ว ความสามารถในการวางแผนและตัดสินใจอย่างแม่นย ากลายเป็นปัจจัยส าคัญที่
ก าหนดความอยู่รอดและการเติบโตขององค์กร หนึ่งในกระบวนการส าคัญที่ช่วยเสริมสรา้ง
ศักยภาพดา้นการบริหารจัดการ คือ “การพยากรณ์ยอดขาย” (Sales Forecasting) ซึ่งท าหนา้ที่
คาดการณ์ความตอ้งการของตลาดในอนาคต เพื่อสนบัสนุนการวางแผนดา้นการผลิต การจัดซือ้ 
การบริหารทรพัยากร และการก าหนดกลยุทธ์ทางธุรกิจในภาพรวมโดยเฉพาะอย่างยิ่งในธุรกิจ
บรกิารที่มีรูปแบบการด าเนินงานแบบวนัต่อวนั (day-to-day operations) เช่น ธุรกิจรา้นกาแฟ ซึ่ง
มีลกัษณะเฉพาะที่ตอ้งพึ่งพาการวางแผนวตัถุดิบสด เช่น นมสด โยเกิรต์ หรือเบเกอรี่ ที่มีอายุการ
เก็บรักษาจ ากัด การจัดซือ้วัตถุดิบที่ไม่สอดคล้องกับความต้องการจริงสามารถน าไปสู่ความ
สูญเสียที่ชัดเจนในรูปของของเสีย ตน้ทุนจม (sunk cost) หรือการสูญเสียโอกาสทางรายไดห้าก
สินคา้ขาดแคลนในช่วงเวลาที่ลกูคา้เขา้มาใชบ้รกิารเป็นจ านวนมากความไม่แน่นอนทางยอดขาย
ในแต่ละวนัยังส่งผลต่อการบริหารจดัการทรพัยากรบุคคล เช่น การจัดตารางพนกังาน การเตรียม
ความพรอ้มของหนา้รา้น และการบริหารเวลาใหบ้ริการ หากไม่สามารถประเมินล่วงหนา้ไดว้่าใน
แต่ละช่วงเวลาจะมีลูกคา้เขา้ใชบ้ริการมากนอ้ยเพียงใด ก็จะเกิดทั้งความเสี่ยงดา้นคุณภาพการ
บริการในช่วงที่ลูกค้าหนาแน่น และต้นทุนแรงงานส่วนเกินในช่วงเวลาที่ลูกค้าบางตาอีกทั้ง 
พฤติกรรมของผูบ้ริโภคในธุรกิจรา้นกาแฟยังมีแนวโนม้ที่เปลี่ยนแปลงตามวนัในสปัดาห ์ช่วงเวลา
ในแต่ละวัน รวมถึงปัจจัยด้านสภาพอากาศ วันหยุดนักขัตฤกษ์ หรือเทศกาลต่าง ๆ ท าให้การ
วางแผนโดยอิงจากค่าเฉลี่ยในอดีตเพียงอย่างเดียวไม่สามารถตอบสนองต่อสภาวการณ์จริงได้
อย่างแม่นย า ความสามารถในการคาดการณ์ยอดขายในระดับ “รายวนั” หรือ “รายชั่วโมง” จึงมี
ความจ าเป็นอย่างยิ่ง เพื่อใชใ้นการเตรียมการล่วงหนา้ เช่น การสั่งซือ้วตัถุดิบในช่วงบ่ายส าหรบัวนั
ถดัไป การจดัรอบอบเบเกอรี่ หรือแมแ้ต่การตัง้เปา้ยอดขายของพนกังานรายวนั 

ในอดีต การพยากรณย์อดขายมกัอาศยัเทคนิคทางสถิติเชิงเสน้ เช่น การถวัเฉลี่ยเคลื่อนที่ 
(Moving Average) หรือการวิเคราะหแ์นวโนม้ (Trend Analysis) ซึ่งเหมาะส าหรบัขอ้มลูที่มีความ
ต่อเนื่องเรียบง่าย อย่างไรก็ตาม เทคนิคเหล่านีม้ีขอ้จ ากัดในการจับความเปลี่ยนแปลงที่เกิดขึน้
อย่างฉับพลัน หรือกรณีที่มีปัจจัยภายนอกเขา้มาแทรกซอ้น เช่น ฤดูกาล วันหยุด หรือกิจกรรม
สง่เสริมการขายที่สง่ผลต่อพฤติกรรมการซือ้ของลกูคา้ในช่วงทศวรรษที่ผ่านมา เทคโนโลยีดา้นการ
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วิเคราะห์ข้อมูลขั้นสูง โดยเฉพาะ "การเรียนรูข้องเครื่อง" (Machine Learning) ได้กลายเป็น
แนวทางใหม่ที่ช่วยใหส้ามารถพยากรณ์ยอดขายไดอ้ย่างแม่นย ามากขึน้ เนื่องจากสามารถเรียนรู้
รูปแบบเชิงซอ้นจากขอ้มลูในอดีตไดโ้ดยไม่จ าเป็นตอ้งก าหนดสมการตายตวั โมเดลหนึ่งที่ไดร้บัการ
ยอมรบัอย่างกวา้งขวาง คือ Prophet ซึ่งพฒันาโดยบริษัท Meta (Facebook) โดยมีคณุสมบติัเด่น
ดา้นการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา (time series) ที่สามารถจัดการกับความไม่เป็นเชิงเสน้ของ
แนวโน้ม (non-linear trends) การแปรผันตามฤดูกาล (seasonality) และวันหยุดหรือเหตุการณ์
พิเศษต่าง ๆ ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

แบบจ าลอง Prophet ถูกออกแบบให้ใช้งานง่ายแม้ไม่มีความรูเ้ชิงลึกด้านสถิติ และ
สามารถใหผ้ลลพัธท์ี่เขา้ใจไดง้่ายผ่านภาพกราฟและการแสดงแนวโนม้แยกตามองคป์ระกอบต่าง 
ๆ จึงเหมาะสมอย่างยิ่งกับธุรกิจรา้นกาแฟที่ต้องเผชิญกับความผันผวนในระดับรายวัน และ
ต้องการเครื่องมือพยากรณ์ที่สามารถน าไปใช้งานได้จริงในระดับปฏิบัติการ เช่น การจัดการ
วตัถดิุบรายวนั หรือการวางแผนทรพัยากรในช่วงวนัหยดุยาว 

การศึกษาวิจัยครัง้นีจ้ึงมีเป้าหมายเพื่อพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์ยอดขายรายวัน
ของธุรกิจรา้นกาแฟ โดยประยุกต์ใช้โมเดล Prophet เพื่อให้สามารถวางแผนการด าเนินงาน
ล่วงหน้าไดอ้ย่างแม่นย ามากยิ่งขึน้ เพิ่มประสิทธิภาพในการจัดซือ้ ลดตน้ทุนจากของเสีย และ
ยกระดบัการใหบ้รกิารใหต้อบโจทยก์บัพฤติกรรมของผูบ้ริโภคที่เปลี่ยนแปลงอยู่ตลอดเวลา ซึ่งเป็น
องคป์ระกอบส าคญัในการเสรมิสรา้งความสามารถในการแข่งขนัของธุรกิจในระยะยาว 

1.2 ความมุ่งหมายของการวิจัย 
การวิจยัครัง้นีม้ีวตัถปุระสงคห์ลกัเพื่อพฒันาแนวทางการพยากรณย์อดขายรายวนัในธุรกิจ

รา้นกาแฟ โดยมุ่งหวังใหเ้กิดประโยชน์เชิงปฏิบัติในการวางแผนการด าเนินงานและการบริหาร
ทรพัยากรอย่างมีประสิทธิภาพ โดยผูว้ิจยัไดก้ าหนดความมุ่งหมายของงานวิจยัไว ้ดงันี ้

1.2.1 เพื่อพฒันาเทคนิคหรือกระบวนการที่สนบัสนุนการตัดสินใจในธุรกิจรา้นกาแฟ โดย
มุ่งเนน้การวางแผนการสั่งซือ้สินคา้ การจดัสรรพนกังานใหเ้หมาะสมกบัปริมาณลกูคา้ในแต่ละวนั 
ลดความเสี่ยงจากการมีสินคา้มากเกินไปหรือนอ้ยเกินไป และเพิ่มระดับความพึงพอใจของลกูคา้
ในการไดร้บับรกิารท่ีรวดเรว็และสอดคลอ้งกบัความตอ้งการ 

1.2.2 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณย์อดขายระหว่างโมเดล 
Machine Learning (Prophet) กับการพยากรณ์จากฟังกช์ันในซอฟตแ์วร ์Tableau โดยใชเ้กณฑ์
ดา้นความแม่นย า ความเหมาะสมในการใชง้านจริง และความสะดวกในการประยุกตใ์ชใ้นบริบท
ของรา้นกาแฟ 
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1.3 ความส าคัญของงานวิจัย  
ในบริบทของธุรกิจรา้นกาแฟ การบริหารจดัการวตัถุดิบสด เช่น นมสด โยเกิรต์ และผลไม ้

นับเป็นองคป์ระกอบส าคัญของกระบวนการควบคุมตน้ทุน เนื่องจากวัตถุดิบประเภทดังกล่าวมี
อายุการเก็บรกัษาสัน้ การสั่งซือ้วตัถุดิบในปรมิาณที่ไม่เหมาะสมอาจส่งผลใหเ้กิดตน้ทุนจม (sunk 
cost) จากของเสียที่ไม่สามารถน ามาใชไ้ดท้นัเวลา หรือในทางตรงกนัขา้ม หากมีการจดัซือ้วตัถดิุบ
ในปริมาณที่ต  ่ากว่าความตอ้งการ อาจส่งผลใหไ้ม่สามารถตอบสนองความตอ้งการของลูกคา้ได้
อย่างเพียงพอ สง่ผลกระทบต่อรายไดแ้ละความพงึพอใจของผูบ้รโิภคโดยตรง 

ดว้ยเหตุนี ้การพยากรณ์ยอดขายรายวันอย่างแม่นย าจึงมีบทบาทส าคัญในกระบวนการ
วางแผนการจัดซือ้และการผลิต ตลอดจนการบริหารทรพัยากรมนุษย ์เพื่อใหส้อดคลอ้งกบัความ
ตอ้งการที่เกิดขึน้จริงในแต่ละวนั อย่างไรก็ตาม การพยากรณย์อดขายในลกัษณะดังกล่าวมีความ
ซบัซอ้นเนื่องจากพฤติกรรมผูบ้ริโภคมีความแปรผนัตามปัจจยัหลายประการ ไดแ้ก่ ความแตกต่าง
ของวันในสัปดาห ์วันหยุดนักขัตฤกษ์ ช่วงเวลาของเดือน ตลอดจนปัจจัยดา้นสภาพอากาศและ
กิจกรรมส่งเสริมการขาย ซึ่งลว้นส่งผลต่อปริมาณการซือ้สินคา้และรูปแบบการบริโภคเทคนิคการ
วิเคราะหเ์ชิงสถิติแบบดั้งเดิม เช่น การถัวเฉลี่ยเคลื่อนที่ หรือการวิเคราะหแ์นวโนม้เชิงเสน้ แมจ้ะ
สามารถน ามาใชใ้นบางกรณี แต่ยงัไม่สามารถรองรบัความซบัซอ้นและความแปรผนัของขอ้มลูใน
ลักษณะดังกล่าวได้อย่างมีประสิทธิภาพมากนัก ปัจจุบัน เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง 
(Machine Learning) จึงไดร้บัการยอมรบัอย่างแพร่หลายในฐานะเครื่องมือที่สามารถวิเคราะห์
ข้อมูลจ านวนมากและเรียนรู้รูปแบบพฤติกรรมที่ซับซ้อนในข้อมูลอนุกรมเวลาได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

แบบจ าลอง Prophet ซึ่งพัฒนาโดยบริษัท Meta (Facebook) เป็นหนึ่งในแบบจ าลองที่
ไดร้บัความนิยมในการพยากรณข์อ้มลูอนุกรมเวลา ดว้ยคณุสมบติัที่สามารถรองรบัแนวโนม้ไม่เป็น
เชิงเสน้ (non-linear trend), ความผนัผวนตามฤดกูาล (seasonality), และการปรบัค่าจากวนัหยุด
หรือเหตุการณ์พิเศษต่าง ๆ ไดอ้ย่างยืดหยุ่น ขณะเดียวกัน ซอฟตแ์วร ์Tableau ซึ่งเป็นเครื่องมือ
ส าหรบัการวิเคราะหข์อ้มลูในเชิงภาพ (visual analytics) ยงัมีฟังกช์นัการพยากรณใ์นตวัที่สามารถ
ประมวลผลและแสดงผลไดอ้ย่างรวดเรว็ โดยเหมาะสมกบัการใชง้านเบือ้งตน้ในระดบัธุรกิจ 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Prophet กบัการพยากรณ์ใน Tableau จึง
เป็นแนวทางที่ส  าคัญในการประเมินความเหมาะสมของเครื่องมือแต่ละประเภทในเชิงประจักษ ์
โดยพิจารณาทัง้ในดา้นความแม่นย า ความยืดหยุ่นในการปรบัใช ้และความสะดวกในการน าไปใช้
งานจรงิในสภาพแวดลอ้มของธุรกิจรา้นกาแฟ 
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งานวิจัยฉบับนีจ้ึงมีความส าคัญในฐานะที่เป็นการประยุกต์ใชเ้ทคโนโลยีการพยากรณ์
สมัยใหม่เพื่อลดความสูญเสียจากวัตถุดิบที่ไม่เหมาะสม เพิ่มประสิทธิภาพในการวางแผนการ
ด าเนินงาน ตลอดจนสง่เสริมการตดัสินใจเชิงกลยทุธบ์นพืน้ฐานของขอ้มลูจริง โดยมีเป้าหมายเพื่อ
ยกระดับขีดความสามารถในการแข่งขันของธุรกิจรา้นกาแฟ และสามารถน าผลลัพธ์ที่ได้ไป
ประยกุตใ์ชก้บัธุรกิจอ่ืนที่มีลกัษณะคลา้ยคลงึกนัไดต่้อไป 

1.4 ขอบเขตการวิจัย 
 1.4.1 ประชากรทีใ่ช้ในการวิจัย 

ประชากรท่ีใชใ้นการวิจยันีคื้อขอ้มลูยอดขายของธุรกิจรา้นกาแฟรายวนัที่ไดจ้ากฐานขอ้มลู
ทางธุรกิจ โดยคัดเลือกขอ้มูลที่ครอบคลุมระยะเวลาการขายตั้งแต่ช่วงเดือนพฤษภาคม 2567 - 
มิถนุายน 2568 
 1.4.2 กลุ่มตัวอย่างทีใ่ช้ในการวิจัย 

กลุ่มตัวอย่างที่น ามาใช้ในการวิจัยคือข้อมูลยอดขายรายวันวัน โดยข้อมูลที่ ใช้จะ
ครอบคลุมขอ้มูลยอดขายในช่วงวันธรรมดาและวันหยุด เพื่อใหไ้ดก้ลุ่มขอ้มูลที่หลากหลายและ
สามารถน าไปใชใ้นการพยากรณย์อดขายไดอ้ย่างแม่นย า 
 1.4.3 ตัวแปรทีศ่ึกษา 

ตัวแปรที่น ามาใช้ในการวิจัยคือข้อมูลยอดขายรายวันของธุรกิจรา้นกาแฟ โดยแบ่ง
รายละเอียดของตวัแปรดงันี ้

1.4.3.1 ตวัแปรตน้  
วันที่ของขอ้มูลรายวันโดยเริ่มจากวันที่ 1 พฤษภาคม 2566 – 30 มิถุนายน 

2567โดยขอ้มลูดงักลา่วจะถกูน ามาเป็นปัจจยัน าเขา้ในการท าแบบจ าลองการพยากรณ ์        
1.4.3.2 ตวัแปรตาม  

ยอดขายในแต่ละวนั โดยจะน ามาเป็นตวัแปรที่ตอ้งการส าหรบัการพยากรณ์
ในงานวิจยัครัง้นี ้

1.4.3.3 ตวัแปรรว่ม  
ปัจจัยที่อาจมีผลต่อยอดขาย เช่น วันหยุดนักขัตฤกษ์ , ช่วงวันท างานใน

สัปดาห์สุดท้ายของเดือนซึ่งเป็นช่วงเร่งปิดยอดขายประจ าเดือน , วันก่อนวันหยุดนักขัตฤกษ์ที่
รา้นคา้อาจมีการสต็อกสินคา้ไวร้องรบันักท่องเที่ยว หรือวนัหลงัวันหยุดนกัขตัฤกษ์ที่สินคา้อาจจะ
หมดเรว็จากการบรกิารนกัท่องเที่ยงในช่วงวนัหยดุ เป็นตน้ 
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1.5   นิยามศัพทเ์ฉพาะ 
1.5.1 การพยากรณย์อดขาย (Sales Forecasting)  
หมายถึง กระบวนการคาดการณ์ปริมาณยอดขายในอนาคตโดยอาศัยขอ้มูลยอดขายใน

อดีต ขอ้มลูปัจจยัแวดลอ้ม และพฤติกรรมผูบ้รโิภค เพื่อช่วยในการวางแผนการจดัซือ้ การผลิต การ
จดัสรรทรพัยากร และการบรหิารงานขายของธุรกิจใหม้ีประสิทธิภาพ 

1.5.2 ขอ้มลูอนกุรมเวลา (Time Series Data)  
หมายถึง ชุดขอ้มูลที่มีการบนัทึกตามช่วงเวลาอย่างต่อเนื่อง เช่น รายวัน รายเดือน หรือ

รายปี ซึ่งขอ้มูลจะถูกน ามาวิเคราะหเ์พื่อหาแนวโนม้ ความผันผวน และรูปแบบตามฤดูกาล เพื่อ
น าไปใชใ้นการพยากรณเ์หตกุารณใ์นอนาคต 

1.5.3 แบบจ าลอง Prophet  
หมายถึง อัลกอริธึมการพยากรณ์ที่พัฒนาโดย Meta (Facebook) ซึ่งถูกออกแบบมาให้

สามารถจดัการกบัขอ้มูลอนุกรมเวลาที่มีแนวโนม้ตามฤดกูาลและความเปลี่ยนแปลงฉับพลนัไดดี้ 
มีจุดเด่นที่ใชง้านง่าย ไม่ตอ้งปรบัพารามิเตอรม์าก และเหมาะส าหรบัขอ้มูลที่มีความซบัซอ้นใน
ระดบัปานกลางถึงสงู 

1.5.4 Tableau  
หมายถึง เครื่องมือส าหรบัการแสดงผลขอ้มูล (Data Visualization) ที่สามารถเชื่อมโยง

กบัแหล่งขอ้มลูและสรา้งแดชบอรด์แบบอินเตอรแ์อคทีฟ รวมถึงมีฟังกช์นัในการพยากรณแ์บบง่าย 
(Forecast) โดยใชเ้ทคนิคเชิงสถิติเบือ้งตน้ เช่น Exponential Smoothing 

1.5.5 สินคา้ที่เน่าเสียไดง้่าย (Perishable Goods)  
หมายถึง วัตถุดิบหรือสินคา้ที่มีอายุการใชง้านสั้น และตอ้งไดร้บัการจัดเก็บและใชง้าน

ภายในระยะเวลาที่ก าหนด เช่น นมสด โยเกิรต์ ผลไม ้หรือขนมอบสด หากเก็บไวน้านเกินไปอาจ
ท าใหเ้กิดความเสียหาย สง่ผลใหต้น้ทนุจมและขาดทนุทางธุรกิจ 

1.5.6 ความแม่นย าในการพยากรณ ์(Forecast Accuracy)  
หมายถึง ความสามารถของแบบจ าลองในการคาดการณ์ผลลัพธ์ที่ใกลเ้คียงกับค่าจริง 

โดยวัดผ่านค่าตัวชีว้ัด เช่น Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), 
และ Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

1.5.7 วนัหยดุนกัขตัฤกษ ์(Public Holidays)  
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หมายถึง วนัที่ก าหนดโดยภาครฐัใหเ้ป็นวนัหยุดราชการ ซึ่งมีแนวโนม้ส่งผลต่อพฤติกรรม
การบริโภคและอปุสงคข์องสินคา้ในธุรกิจรา้นกาแฟ เช่น ความหนาแน่นของลกูคา้ หรือการสต็อก
วตัถดิุบมากกว่าปกติ 

1.5.8 ความผนัผวนของยอดขาย (Sales Volatility)  
หมายถึง ระดบัความไม่แน่นอนหรือการเปลี่ยนแปลงของยอดขายในแต่ละวนั ซึ่งอาจเกิด

จากปัจจยัภายนอก เช่น สภาพอากาศ กิจกรรมสง่เสรมิการขาย หรือพฤติกรรมของลกูคา้ 

1.6 กรอบแนวคิดงานวิจัย 
งานวิจัยนีเ้นน้ศึกษาการพยากรณย์อดขายรายวนั โดยใชข้อ้มลูยอดขายที่เก็บรวบรวมใน

แต่ละวัน ดว้ยการใชเ้ทคนิคการวิเคราะหข์อ้มูลที่ทันสมัยอย่าง Machine Learning และ เทคนิค
การพยากรณ์จาก Tableau เพื่อใหผ้ลลพัธ์ที่ไดม้ีความแม่นย ามากที่สุด โดยมีองคป์ระกอบหลัก
ของกรอบแนวคิด ดงันี ้

1.6.1 ขอ้มลูน าเขา้ (Input Data) 
ขอ้มูลยอดขายที่เก็บรวบรวมในแต่ละวันตั้งแต่วันที่ 1 พฤษภาคม 2566 – 30 มิถุนายน 

2567 ขอ้มลูเหล่านีจ้ะถูกน ามาวิเคราะหเ์พื่อพยากรณย์อดขายรายวนั 30 วนัลว่งหนา้โดยใชข้อ้มลู
ยอดขายในอดีตเป็นขอ้มลูน าเขา้ 

1.6.2 การประมวลผลขอ้มลู (Data Processing) 
1.6.2.1 การรวมไฟลแ์ละจัดรูปแบบขอ้มูลน าขอ้มูลยอดขายรายวันจากหลาย

ไฟล์ Excel มารวมกันเป็น Data Frame เดียวและแปลงค่าวันที่จากพุทธศักราช (พ.ศ.) เป็น
ครสิตศ์กัราช (ค.ศ.) เพื่อใหส้ามารถประมวลผลไดอ้ย่างถกูตอ้ง 

1.6.2.2 การท าความสะอาดขอ้มูล (Data Cleaning) ลบหรือแทนค่าที่หายไป 
(Missing Values) เช่น  ค่า null หรือ "-" ด้วยค่า 0 ตรวจสอบค่าผิดปกติ (Outliers) ด้วยวิ ธี 
Boxplot และ Histogram และพิจารณาการจดัการค่าผิดปกติใหเ้หมาะสม 

1.6.2.3 การแปลงขอ้มลู (Data Transformation) แปลงค่าที่เป็นขอ้ความใหอ้ยู่
ในรูปแบบตัวเลข สรา้งตัวแปรใหม่ เช่น ค่าเฉลี่ย 7 วัน(7-day moving average), ดัชนีวันใน
สปัดาห ์(day-of-week) 

1.6.2.4 การเลือกคณุลกัษณะ (Feature Engineering/Selection)เลือกฟีเจอรท์ี่
เก่ียวขอ้งกบัพฤติกรรมการขาย เช่น ยอดขายวนัก่อนหนา้ วนัในสปัดาห ์วนัสิน้เดือน วนัหยดุนกัขตั
ฤกษ ์เป็นตน้ 

 



  

 

7 

1.6.3 การสรา้งแบบจ าลองการพยากรณ ์(Model Building) 
1.6.3.1 การเลือกแบบจ าลอง Prophet เป็นแบบจ าลองเชิงอนุกรมเวลา (Time 

Series Forecasting Model) ที่สามารถระบุแนวโน้มตามฤดูกาลและการเปลี่ยนแปลงอย่าง
เฉียบพลันได้ดี เหมาะกับการน ามาใช้พยากรณ์ยอดขายรายวันในธุรกิจรา้นกาแฟที่มีรูปแบบ
ยอดขายไม่คงที่ 

1.6.3.2 การใช้ Tableau ใช้ความสามารถของซอฟต์แวร์ Tableau ในการ
ประเมินและวิเคราะห์แนวโน้มของยอดขายจากขอ้มูลในอดีต โดยใช้ฟังก์ชันพยากรณ์ในตัวที่
สามารถสรา้งเสน้คาดการณ์และช่วงความเชื่อมั่น (Confidence Interval) ไดใ้นรูปแบบที่เขา้ใจ
ง่าย เหมาะส าหรบัการใชง้านเชิงธุรกิจ 

1.6.3.3 เปรียบเทียบโมเดลท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Prophet และ 
Tableau เพื่อดวู่าแบบจ าลองใดสามารถพยากรณย์อดขายไดแ้ม่นย าและเหมาะสมกบัการใชง้าน
จรงิในบรบิทของรา้นกาแฟมากท่ีสดุ 

1.6.4 การฝึกฝนและทดสอบแบบจ าลอง (Training & Testing) 
1.6.4.1 การแบ่งชดุขอ้มลู ขอ้มลูที่ใชใ้นการวิจยัจะถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ชดุขอ้มลู

ส าหรับฝึกฝนแบบจ าลอง (Training set) และชุดข้อมูลส าหรับทดสอบแบบจ าลอง (Test set) 
โดยทั่วไปจะใชส้ดัส่วนประมาณ 80:20 เพื่อใหส้ามารถประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้
อย่างเหมาะสม 

1.6.4.2 การฝึกโมเดล Prophet ท าการฝึกแบบจ าลอง Prophet โดยใชข้อ้มลู Training set 
เพื่อเรียนรูแ้นวโนม้ (trend), ความเป็นฤดกูาล (seasonality) และองคป์ระกอบอ่ืน ๆ ของยอดขาย 
จากนัน้จึงน าไปท านายชดุ Test set เพื่อประเมินความแม่นย า 

1.6.4.3 การสรา้ง Forecast ดว้ย Tableau ใชข้อ้มูลชุดเดียวกนักบั Prophet ใน Tableau 
เพื่อสรา้งแบบจ าลองพยากรณ์ และท าการแยกชุดข้อมูลออกเป็นช่วง Training และ Testing 
เช่นเดียวกนั เพื่อใหส้ามารถเปรียบเทียบผลลพัธไ์ดอ้ย่างเป็นธรรม 

1.6.4.4 การจัดการกับค่า Missing และ Outliers ก่อนท าการฝึกโมเดล ข้อมูลจะถูก
ตรวจสอบค่าที่หายไปหรือค่าผิดปกติ และท าการจดัการใหเ้หมาะสม เช่น การเติมค่าเฉลี่ยหรือการ
ลบขอ้มลูที่ผิดปกติออก 

1.6.4.5 การตรวจสอบความสม ่าเสมอของช่วงเวลาตรวจสอบให้แน่ใจว่าข้อมูลที่ใช้มี
ความต่อเนื่องในเชิงเวลา เช่น ไม่มีวนัที่ขาดหาย เพื่อใหก้ารเรียนรูข้องแบบจ าลองมีประสิทธิภาพ
สงูสดุ 
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1.6.5 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
1.6.5.1 ตัวชีว้ัดประสิทธิภาพ ใชด้ัชนีวัดความแม่นย าหลัก 3 ตัว ไดแ้ก่ Mean 

Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE) และ Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE) เพื่อเปรียบเทียบผลการพยากรณข์องแต่ละโมเดลในชดุขอ้มลูทดสอบ 

1.6.5.2 การเปรียบเทียบผลลัพธ์ เปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึน้
ระหว่างค่าจริง (Actual) และค่าที่พยากรณ์ได ้(Forecasted) จากโมเดล Prophet และ Tableau 
เพื่อประเมินว่าแบบจ าลองใดใหผ้ลการพยากรณท์ี่แม่นย าและเสถียรกว่า 

1.6.5.3 การแสดงผลเชิงภาพสรา้งกราฟเปรียบเทียบเสน้ยอดขายจริงกับเสน้ที่
พยากรณ์ได้จากแต่ละโมเดล เพื่อวิเคราะห์เชิงคุณภาพถึงแนวโน้ม ความสม ่าเสมอ และการ
ตอบสนองต่อการเปลี่ยนแปลงของขอ้มลูจรงิ 

1.6.5.4 การสรุปผลใช้ผลลัพธ์เชิงปริมาณจากการวัดค่าความผิดพลาด และ
ผลลพัธเ์ชิงคณุภาพจากกราฟวิเคราะหแ์นวโนม้ เพื่อสรุปว่าโมเดลใดเหมาะสมที่สดุต่อการน าไปใช้
จรงิในบรบิทของธุรกิจรา้นกาแฟ 

1.7 สมมติฐานในการวิจัย 
1.7.1 ข้อมูลยอดขายรายวันย้อนหลังสามารถน ามาสร้างแบบจ าลองเพื่อพยากรณ์

ยอดขายลว่งหนา้ไดอ้ย่างแม่นย า ดว้ยการใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) 
1.7.2 แบบจ าลอง Prophet ซึ่งออกแบบมาเพื่อจัดการขอ้มูลอนุกรมเวลา (Time Series) 

สามารถพยากรณ์ยอดขายของรา้นกาแฟไดอ้ย่างแม่นย ามากกว่าการใชฟั้งกช์ันการพยากรณ์ใน 
Tableau โดยเฉพาะในบรบิทท่ีตอ้งวิเคราะหค์วามเป็นฤดกูาล (Seasonality) และแนวโนม้ในระยะ
ยาว 

1.7.3 การพยากรณ์ยอดขายรายวันโดยไม่ใชปั้จจัยภายนอก (univariate forecasting) 
สามารถใหผ้ลลพัธท์ี่มีระดบัความแม่นย าเพียงพอต่อการใชง้านในเชิงปฏิบติั และหากมีการน าตวั
แปรร่วมมาใช้ในอนาคต  อาจช่ วย เพิ่ มป ระสิ ท ธิภ าพของแบบจ าลองได้ม ากยิ่ งขึ ้ น



 

บทที ่2 
ทบทวนวรรณกรรม 

ในการด าเนินการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัศกึษาเอกสารและงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งส าหรบัการท าวิจยั
นี ้โดยไดน้ าเสนอตามหวัขอ้ดงัต่อไปนี ้

 1. การพยากรณย์อดขาย (Sale Forecast) 
 2. แบบจ าลองที่ใชใ้นงานวิจยั 
 3. โปรแกรมส าเรจ็รูปที่ใชใ้นการพยากรณ ์
 4. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

2.1 การพยากรณย์อดขาย (Sales Forecasting) 
การพยากรณย์อดขาย (Sales Forecasting) เป็นกระบวนการส าคญัที่ช่วยใหธุ้รกิจด าเนิน

กิจการอย่างมีประสิทธิภาพ เพื่อที่สามารถคาดการณ์ยอดขายส าหรบัรองรบัความตอ้งการของ
ลกูคา้ โดยเฉพาะในสภาวะการแข่งขนัทางการตลาดที่มีความผนัผวนสูง เช่น ธุรกิจรา้นกาแฟ ซึ่ง
ต้องบริหารจัดการวัตถุดิบที่มีอายุสั้น เช่น นมสด โยเกิรต์ หรือผลไม้ การพยากรณ์ยอดขายที่
แม่นย าในระดบัรายวนัจึงมีบทบาทในการลดของเสีย ควบคมุตน้ทุน และเพิ่มความพึงพอใจใหก้บั
ลกูคา้ไดโ้ดยตรง 

การพยากรณ์ยอดขายยังช่วยส่งเสริมกระบวนการบริหารจัดการในด้านอ่ืน เช่น การ
วางแผนการผลิต การจดัการสินคา้คงคลงั และการบรหิารทรพัยากรบคุคล  

การมีขอ้มลูคาดการณล์่วงหนา้ ท าใหธุ้รกิจสามารถตอบสนองต่อความตอ้งการของตลาด
ไดอ้ย่างเหมาะสมและรวดเร็ว ลดความเสี่ยงจากการขาดแคลนสินคา้ หรือสินคา้คา้งสต็อกที่เกิน
ความจ าเป็น 
 2.1.1 ความส าคัญของการพยากรณย์อดขาย 

2.1.1.1 สนับสนุนการจัดการสินคา้คงคลังใหเ้หมาะสม ลดโอกาสการเกิดของ
เสียหรือสินคา้หมดสต็อก 

2.1.1.2 ช่วยใหส้ามารถบริหารจัดการพนักงานไดอ้ย่างเหมาะสม เช่น การจัด
ตารางท างานใหเ้พียงพอกบัความตอ้งการในช่วงยอดขายสงู 

2.1.1.3 เป็นข้อมูลสนับสนุนส าหรับการปรับกลยุทธ์การตลาด เช่น การท า
โปรโมชั่น หรือการเปิดสาขาชั่วคราวตามฤดกูาล 
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2.1.1.4 เป็นพืน้ฐานส าหรบัการวางแผนการผลิตในลกัษณะที่สอดคลอ้งกบั
แนวโนม้ความตอ้งการของลกูคา้ 
 2.1.2 เทคนิคการพยากรณย์อดขาย  

เทคนิคที่นิยมใช้ในการพยากรณ์ยอดขายในปัจจุบันครอบคลุมทั้งแบบจ าลองเชิงสถิติ
ดั้งเดิม และแบบจ าลองที่ อิงกับ Machine Learning ซึ่งสามารถรองรับข้อมูลขนาดใหญ่และ
ซบัซอ้นไดดี้ ไดแ้ก่ 

2.1.2.1 Exponential Smoothing และ Moving Average ใชส้  าหรบัการ
คาดการณท์ี่ไม่มีความผนัผวนสงู 

2.1.2.2 ARIMA และ SARIMA เหมาะส าหรบัขอ้มลูที่มีแนวโนม้และฤดกูาล
ชดัเจน 

2.1.2.3 แบบจ าลอง Machine Learning เช่น Random Forest, XG Boost, 
Gradient Boosting, และ Linear Regression ซึ่งสามารถจบัความสมัพนัธท์ี่ไม่เป็นเชิงเสน้ได ้

2.1.2.4 แบบจ าลองอนกุรมเวลาเชิงลกึ (Time Series Models) เช่น Prophet 
ของ Facebook ซึ่งสามารถจดัการกบัขอ้มลูที่มีลกัษณะไม่ต่อเนื่อง มีวนัหยดุ หรือความเป็น
ฤดกูาลไดดี้ 

2.2 แบบจ าลองทีใ่ช้ในงานวิจัย 
งานวิจยันีเ้ลือกใชแ้บบจ าลองการพยากรณย์อดขาย 2 รูปแบบหลกัไดแ้ก่ 

 2.2.1 prophet  
เป็นเครื่องมือการพยากรณ์อนุกรมเวลาที่ไดร้บัการพฒันาโดยทีมวิจัยของ Facebook ซึ่ง

ออกแบบมาเพื่อให้สามารถใชง้านได้ง่าย มีความยืดหยุ่น และเหมาะกับขอ้มูลที่มีฤดูกาลซ า้ๆ 
(seasonality) มีแนวโน้มการเปลี่ยนแปลง (trend) และสามารถรบัมือกับวันหยุดหรือเหตุการณ์
พิเศษได้ดี โดยเฉพาะชุดข้อมูลยอดขายรายวันของธุรกิจ เช่น รา้นกาแฟ ที่มักมีพฤติกรรมของ
ยอดขายที่ซบัซอ้นและมีการเปลี่ยนแปลงตามช่วงเวลาProphet ท างานโดยแยกองคป์ระกอบของ
อนกุรมเวลาออกเป็น 3 สว่นหลกั  

สมการ 
 

𝑦(𝑡) = 𝑔(𝑡) + 𝑠(𝑡) + ℎ(𝑡) + 𝜀𝑡 
 
โดยที่ 
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𝑔(𝑡)    คือ แนวโนม้ (trend) ของขอ้มลูในระยะยาว เช่น การ 
   เพิ่มขึน้ของยอดขายตามฤดกูาล 

𝑠(𝑡)   คือ ฤดกูาล (seasonality) ซึ่งเป็นรูปแบบที่เกิดซ า้ เช่น  
    ยอดขายสงูทกุวนัศกุร ์หรือทกุสิน้เดือน 

ℎ(𝑡)    คือ ผลกระทบจากวนัหยดุหรือเหตกุารณพ์ิเศษ   
    (holiday effects) เช่น ยอดขายเพิ่มในวนัสงกรานต ์

𝜀𝑡    คือ สว่นของความผิดพลาดหรือ noise 
 

2.2.1.1 แนวโนม้ (Trend) Prophet สามารถเลือกใช ้2 รูปแบบของแนวโนม้ 
ไดแ้ก่ 

2.2.1.1.1 แบบเส้นตรง (linear trend): เหมาะกับข้อมูลที่ยอดขายเติบโต
หรือลดลงอย่างสม ่าเสมอ 

2.2.1.1.2 แบบลอจิสติก (logistic growth): ใชใ้นกรณีที่ยอดขายมีการอ่ิมตวั
ในช่วงปลาย เช่น  สินค้ามีข้อจ ากัดด้านปริมาณสามารถก าหนด “จุดเปลี่ยนแนวโน้ม” 
(changepoints) ไดโ้ดยอัตโนมัติหรือระบุดว้ยตนเอง เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถจับการเปลี่ยน
แปลส าคญั เช่น หลงัเปิดตวัเมนใูหม่ 

2.2.1.2 ความเป็นฤดูกาล(Seasonality)Prophet รองรับทั้งฤดูกาลรายวัน 
รายสัปดาห์ รายเดือน โดยใช้ฟังก์ชันไซน์และโคไซน์ (Fourier series) ซึ่งเหมาะกับข้อมูลที่มี
รูปแบบซ า้ๆ เช่น ยอดขายรา้นกาแฟสงูช่วงเชา้และลดลงตอนบ่าย 

2.2.1.3 ผลกระทบจากวันหยุด (Holiday Effects) สามารถก าหนดวันหยุด
พิเศษ เช่น วันสงกรานต์ วันหยุดนักขัตฤกษ์ หรืองานเทศกาล เพื่อให้แบบจ าลองเขา้ใจว่าช่วง
เหลา่นัน้จะสง่ผลต่อยอดขายสงูขึน้หรือลดลง 

2.2.1.4 ความสามารถในการปรับพารามิ เตอร์ (Tuning Parameters) 
Prophet เปิดใหผู้ใ้ชป้รบัค่าต่างๆ เพื่อควบคมุความยืดหยุ่นของแบบจ าลอง เช่น 

1. Changepoint prior scale ควบคมุการตอบสนองต่อการเปลี่ยนแนวโนม้ 
2. Seasonality prior scale ควบคมุความแรงของฤดกูาล 
3. Holidays prior scale ควบคมุผลกระทบจากวนัหยดุ 
4. Seasonality mode เลือกการรวมฤดกูาลแบบ additive หรือ multiplicative 
ขอ้ดีของ Prophet 
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1. ใชง้านง่ายและไม่จ าเป็นตอ้งมีความรูท้างสถิติขัน้สงู 
2. จดัการกบัขอ้มลูที่มี missing value หรือ gap ได ้
3. เหมาะกบัธุรกิจที่มีขอ้มลูในลกัษณะเวลา เช่น รา้นกาแฟที่บนัทกึยอดขายเป็นรายวนั 
4. สามารถประเมินความไม่แน่นอนของผลพยากรณไ์ด ้(uncertainty intervals) 
ขอ้จ ากดัของ Prophet 
1. ไม่สามารถเรียนรูค้วามสัมพันธ์จากตัวแปรอิสระอ่ืนได้ (univariate forecasting 

model) 
2. ไม่สามารถพิจารณาความสมัพันธห์ลายตัวแปรพรอ้มกันไดเ้ช่นเดียวกับแบบจ าลอง 

Machine Learning อ่ืนๆ 
3. อาจไม่เหมาะกบัขอ้มลูที่มีความซบัซอ้นมากเกินไป เช่น รายชั่วโมงแบบละเอียดหาก

ไม่มีความเป็นฤดกูาลชดัเจน 
การประยกุตใ์นบริบทของงานวิจยันี ้

  ในงานวิจยันี ้Prophet ถกูน ามาใชใ้นการพยากรณย์อดขายรายวนัของรา้นกาแฟ 
โดยอาศยัขอ้มลูยอ้นหลงัตัง้แต่เดือนพฤษภาคม 2566 – มิถนุายน 2567 เพื่อสรา้งแบบจ าลอง โดย
มีการปรบัค่าพารามิเตอรผ์่าน Grid Search เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่แม่นย าที่สดุ จากนัน้จึง
เปรียบเทียบกบัวิธี Tableau เพื่อหาวิธีที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัการใชง้านจรงิในธุรกิจรา้นกาแฟ 
 2.2.2 Tableau Forecast  

Tableau เป็นซอฟตแ์วรด์า้นการวิเคราะหแ์ละแสดงผลขอ้มลูเชิงภาพที่มีความสามารถใน
การสรา้งฟังกช์นัการพยากรณเ์บือ้งตน้ โดยอิงจากวิธีทางสถิติเช่น Exponential Smoothing หรือ 
Autoregressive Models ผูใ้ชส้ามารถปรบัช่วงการพยากรณ์และดูผลลัพธ์ได้อย่างรวดเร็วผ่าน
แดชบอรด์ ซึ่งเหมาะกับผู้ใช้งานทั่วไปและธุรกิจที่ต้องการการตัดสินใจแบบเร่งด่วน การน า 
Tableau มาใชพ้ยากรณย์อดขายรายวนัในงานวิจยันีช้่วยใหส้ามารถประเมินแนวโนม้ยอดขายได้
ง่าย และสามารถเปรียบเทียบประสิทธิภาพกบัแบบจ าลอง Prophet ไดอ้ย่างชดัเจน 
 2.2.3 Mean Absolute Error (MAE) 

Mean Absolute Error (MAE) คือ ค่าความผิดพลาดเฉลี่ยแบบสัมบูรณ์ระหว่างค่าที่
แบบจ าลองพยากรณ์ (ค่าที่คาดการณ์) กับค่าจริงในชุดข้อมูลทดสอบ โดยจะค านวณความ
แตกต่างระหว่างค่าจริงกบัค่าที่ท านาย แลว้น าค่าผลต่างที่เป็น "ค่าสมับูรณ"์ (Absolute Value) มา
หาค่าเฉลี่ย 
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MAE จะให้ค่าที่ไม่ขึน้อยู่กับทิศทางของความคลาดเคลื่อน กล่าวคือ ไม่ว่าจะเป็นค่า
ท านายที่ต  ่ากว่าหรือสงูกว่าค่าจริง ค่าความผิดพลาดจะถูกนบัเป็นค่าบวกเสมอ (ไม่ลบลา้งกนั) จึง
สะทอ้นขนาดความคลาดเคลื่อนของการพยากรณไ์ดอ้ย่างตรงไปตรงมา 

ค่า MAE ที่นอ้ยแสดงว่าแบบจ าลองสามารถท านายค่าไดใ้กลเ้คียงกับค่าจริงมากขึน้ ซึ่ง
มักใชเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลพยากรณ์ในงานวิเคราะหอ์นุกรมเวลา (Time Series 
Forecasting) อย่างแพรห่ลาย 

  
สมการ 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦actual − 𝑦predicted|

𝑛

𝑖=1

 

  โดยที่  

𝑛    คือ จ านวนขอ้มลูทัง้หมดที่ใชใ้นการประเมิน 

𝑦actual    คือ ค่าจรงิที่เกิดขึน้จรงิในชดุขอ้มลู 

𝑦predicted  คือ ค่าที่ไดจ้ากแบบจ าลองพยากรณ ์
 

 2.2.4 Mean Squared Error (MSE) 
ค่าคลาดเคลื่อนก าลงัสองเฉลี่ย เป็นดัชนีชีว้ัดที่ใชป้ระเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง

การพยากรณ์ โดยเฉพาะในกรณีที่ตอ้งการใหแ้บบจ าลองมีความแม่นย าในการท านายค่าของตัว
แปรตามในลักษณะเชิงปริมาณ MSE ท าหน้าที่วัดความแตกต่างระหว่างค่าที่พยากรณ์โดย
แบบจ าลอง (Predicted Values) กับค่าจริงที่เกิดขึน้ (Actual Values) โดยการน าความแตกต่าง
นัน้มายกก าลงัสอง เพื่อขจดัปัญหาเครื่องหมายลบ (ซึ่งเกิดจากค่าพยากรณต์ ่ากว่าค่าจรงิ) แลว้น า
ค่าก าลงัสองของผลต่างทัง้หมดมาเฉลี่ย 

ค่าที่ได้จาก MSE เป็นค่าบวกเสมอ (≥  0) และยิ่งมีค่าเขา้ใกล้ 0 มากเท่าใด แสดงว่า
แบบจ าลองมีความแม่นย ามากขึน้ เนื่องจากค่าพยากรณเ์บี่ยงเบนจากค่าจรงินอ้ยลง 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦actual − 𝑦predicted)

2
𝑛

𝑖=1

 

โดยที่ 

𝑛    คือ จ านวนขอ้มลูทัง้หมดที่ใชป้ระเมิน 
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𝑦actual   คือ ค่าจรงิ 

𝑦predicted คือ ค่าที่แบบจ าลองท านาย 
 

 2.2.5 R² (Coefficient of Determination / R-Squared / R² Score) 
สมัประสิทธิ์การตัดสินใจ เป็นหนึ่งในตัวชีว้ัดที่นิยมใชใ้นการประเมินความสามารถของ

แบบจ าลองการพยากรณ ์โดยแสดงใหเ้ห็นว่า แบบจ าลองสามารถอธิบายความแปรผนัของขอ้มูล
ได้มากน้อยเพียงใด โดยมีค่าระหว่าง  0 ถึง 1 (หรืออาจติดลบได้ในกรณีแบบจ าลองแย่กว่าใช้
ค่าเฉลี่ย)  

  สมการ 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦actual − 𝑦predicted)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦actual − 𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

 

 
  โดยที่  

𝑦̅  คือ ค่าเฉลี่ยของค่าจรงิทัง้หมด 

𝑦actual   คือ ค่าจรงิ 

𝑦predicted คือ ค่าที่แบบจ าลองพยากรณไ์ด ้
  
การแปลผลค่า R² 
R² = 1 หมายถึง แบบจ าลองสามารถอธิบายความแปรผันของขอ้มูลไดท้ัง้หมด กล่าวคือ 

พยากรณไ์ดต้รงกบัค่าจรงิ 100% 
R² = 0 หมายถึง แบบจ าลองไม่สามารถอธิบายความแปรผนัของขอ้มูลไดเ้ลย ดีพอ ๆ กับ

การใชเ้พียงค่าเฉลี่ยของขอ้มลูเป็นตวัพยากรณ ์
R² < 0 หมายถึง แบบจ าลองแย่กว่าการใชค่้าเฉลี่ยของขอ้มลูในการพยากรณ ์(มกัพบใน

แบบจ าลองที่ overfit หรือตัง้ค่าไม่เหมาะสม) 
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2.3 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
 มีงานวิจยัจ านวนมากที่น าแบบจ าลองทางสถิติและ Machine Learning มาประยกุตใ์ชใ้น

การพยากรณ์ยอดขายในหลากหลายบริบท เช่น ธุรกิจคา้ปลีก ธุรกิจอาหารและเครื่องด่ืม รวมถึง
ธุรกิจแฟชั่น โดยเนน้ทัง้ในดา้นความแม่นย า ความสามารถในการจัดการขอ้มูลเชิงเวลา และการ
ประยกุตใ์ชเ้ครื่องมือวิเคราะหส์มยัใหม่  

2.3.1 Prediction of Footwear Demand Using Prophet and SARIMA โดย Pablo 
Negre และคณะ (2024) (Negre et al., 2024) 

งานวิจัยนี ้มีเป้าหมายเพื่อพัฒนาและเปรียบเทียบความสามารถของแบบจ าลองการ
พยากรณ์ยอดขายรองเทา้ โดยใชส้องโมเดลหลัก ไดแ้ก่ Prophet ซึ่งเป็นโมเดลแบบ non-linear 
statistical approach ที่สามารถจัดการกับแนวโน้มและฤดูกาลได้อย่างยืดหยุ่น กับโมเดล 
SARIMA ซึ่งเป็นโมเดลเชิงสถิติแบบ linear ที่เน้นการวิเคราะห์ข้อมูลอนุกรมเวลาแบบดั้งเดิม 
ผูว้ิจัยใชข้อ้มูลยอดขายรองเทา้ที่มีลกัษณะตามฤดูกาลจากฐานขอ้มูลจริง พรอ้มสรา้งโครงสรา้ง
ขอ้มลูแบบ relational database เพื่อวิเคราะหผ์ลการพยากรณร์ะยะยาว โดยประเมินผลลพัธด์ว้ย
ตัวชีว้ัด MAE, MAPE และ RMSE ผลการศึกษาแสดงใหเ้ห็นว่า Prophet มีความแม่นย าสูงกว่า 
SARIMA โดยสามารถท าความแม่นย าเฉลี่ยได้ถึง 98.8% และค่า MAE เท่ากับ 158.8 MAE 
ขณะที่ SARIMA มีความแม่นย า 93% และ MAE เท่ากับ 83.9 ในการวัดค่า KPI ที่เก่ียวขอ้งกับ
ยอดขาย พบว่า Prophet มีความสามารถในการประเมินจ านวนสินค้าที่คาดว่าจะขายได้ใน
อนาคตไดดี้เป็นพิเศษ ขณะที่ SARIMA เหมาะกับการคาดการณ์ KPI รายเดือนที่คงที่ และใหค่้า
คลาดเคลื่อนต ่าในบริบทนี ้งานวิจัยนีเ้สนอว่าควรเลือกใชโ้มเดลให้สอดคล้องกับลักษณะของ
ขอ้มลูและวตัถุประสงคใ์นการวิเคราะห ์เช่น หากตอ้งการความยืดหยุ่นในขอ้มลูที่มีแนวโนม้ไม่คงที่ 
Prophet จะเหมาะสมกว่า ในขณะที่ SARIMA เหมาะส าหรบัขอ้มูลที่มีรูปแบบคงที่หรือแนวโนม้ที่
ชดัเจนในระยะยาว 

2.3.2 บทความวิจั ย เร่ือง Forecasting Daily Freight Flow in Cold Regions of 
China Using the Hybrid Prophet Model Considering the Importance of Festivals and 
Epidemic Prevention Policy โดย Haonan Chang และคณะ (2023)  

งานวิจัยนีมุ้่งเนน้การพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์การขนส่งสินคา้รายวันในภูมิภาค
หนาวของประเทศจีน โดยพิจารณาถึงปัจจัยส าคัญอย่างเทศกาลประจ าชาติและนโยบายการ
ป้องกันการระบาดของโรค ซึ่งส่งผลต่อความแปรปรวนของน า้หนักการขนส่งในแต่ละวัน จาก
ขอ้จ ากัดของโมเดล Prophet แบบดั้งเดิมที่ไม่สามารถคัดเลือกตัวแปรส าคัญไดอ้ย่างเหมาะสม 
ผูว้ิจยัจึงเสนอการผสมผสานระหว่างโมเดล Prophet กบั XGBoost-SHAP เพื่อใหส้ามารถคดัเลือก
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ตวัแปรที่มีนัยส าคัญและพยากรณน์ า้หนักการขนส่งล่วงหนา้ไดอ้ย่างแม่นย า โดยใชชุ้ดขอ้มลูจริง
ของน า้หนักสินคา้ที่ขนส่งในแต่ละวนัจากบริษัทขนส่งในภูมิภาค Heijiang ทางตอนเหนือของจีน 
ผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลไฮบรดิที่เสนอมีประสิทธิภาพเหนือกว่าโมเดล LSTM, ARIMA, 
SARIMA และ Prophet แบบดัง้เดิม โดยสามารถระบุความสัมพันธ์ระหว่างน า้หนักการขนส่งกับ
เหตุการณ์พิเศษ เช่น เทศกาลและมาตรการล็อกดาวน์ได้ชัดเจนมากขึน้ ข้อค้นพบส าคัญชีว้่า
เทศกาลและนโยบายป้องกันโรคระบาดมีผลกระทบสูงต่อรูปแบบการขนส่ง และการรวมปัจจัย
เหลา่นีเ้ขา้ไปในโมเดลสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการวางแผนเชิงกลยทุธข์องระบบขนสง่ไดอ้ย่าง
มีนยัส าคญั  

งานวิจยันีเ้สนอว่าโมเดล Prophet ที่ผนวกกับตัวแปรเหตุการณพ์ิเศษสามารถตอบสนอง
วตัถุประสงคเ์ชิงกลยุทธใ์นบริบทของการจดัการทรพัยากรการขนส่งไดดี้กว่าโมเดลทั่วไป  (Chang 
et al., 2025) 

2.3.3 บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  A Switching Based Forecasting Approach for 
Forecasting Sales Data in Supply Chains โดย Supriyo Ahmed และคณะ (2023) 

งานวิจัยนีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อเสนอแนวทางใหม่ในการพยากรณ์ยอดขายในระบบห่วงโซ่
อปุทาน (Supply Chains) โดยเนน้การแกไ้ขขอ้จ ากดัของโมเดลแบบดัง้เดิมและโมเดลแบบ AI/ML 
ที่มักให้ผลลัพธ์แตกต่างกันตามบริบทของขอ้มูลในแต่ละช่วงเวลา ผู้วิจัยจึงพัฒนาเทคนิคการ
พยากรณ์แบบใหม่ที่เรียกว่า Switching Based Forecasting Approach (SBFA) ซึ่งออกแบบมา
เพื่อสลบัเลือกโมเดลการพยากรณท์ี่เหมาะสมที่สดุในแต่ละช่วงเวลาของการพยากรณ ์โดยอิงจาก
ประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล 

วิธีการด าเนินการเริ่มจากการใชโ้มเดลการพยากรณแ์บบหลากหลาย ทัง้แบบดัง้เดิม เช่น 
Probabilistic และแบบ AI/ML เช่น Deep Learning (DL) และ Machine Learning (ML) เพื่อท า
การพยากรณ์ยอดขายจากขอ้มูลในอดีต จากนัน้จึงเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลแต่ละตัว 
และระบบ SBFA จะท าการสลบัไปใชโ้มเดลที่ใหผ้ลลพัธแ์ม่นย าที่สดุในช่วงเวลานัน้โดยอัตโนมัติ 
ทัง้นี ้ผูว้ิจยัออกแบบ supply chain model แบบสองชัน้ (two-echelon supply chain model) ซึ่ง
ประกอบด้วยสินค้าที่มีคุณลักษณะแตกต่างกัน เพื่อประเมินผลกระทบของการใช้ SBFA ต่อ
ประสิทธิภาพโดยรวมของระบบ 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า การสลับโมเดลแบบไดนามิกตามลักษณะของข้อมูล 
สามารถปรบัปรุงความแม่นย าในการพยากรณไ์ดอ้ย่างมีนยัส าคญั โดยเฉพาะในกรณีที่ไม่มีโมเดล
ใดที่เหมาะสมกับทุกช่วงของขอ้มูลอย่างสม ่าเสมอ นอกจากนี ้ยังพบว่า  จุดสั่งซือ้ใหม่ (Reorder 
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Points) ที่ค  านวณจาก SBFA มีแนวโน้มที่จะลดต้นทุนซัพพลายเชนโดยรวมได้มากกว่าการใช้
โมเดลแบบตายตวั (fixed model) ไม่ว่าจะเป็นแบบ conventional, ML หรือ DL 

ขอ้เสนอแนะจากงานวิจัยชิน้นีคื้อ ในบริบทที่มีความซบัซอ้นและมีความผันผวนสูง เช่น 
ซพัพลายเชนขององคก์ร การใชแ้นวทาง SBFA ซึ่งมีความสามารถในการปรบัเปลี่ยนตามลกัษณะ
ของขอ้มลูจรงิในแต่ละช่วงเวลา จะช่วยใหส้ามารถวางแผนการผลิตและการบรหิารสินคา้คงคลงัได้
อย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ ลดตน้ทนุ และตอบสนองต่อความตอ้งการของตลาดไดอ้ย่างทนัท่วงที 
ทั้งนี ้แนวทาง SBFA ยังสามารถน าไปประยุกต์ใช้ในบริบทอ่ืนๆ ที่มีความซับซ้อนของขอ้มูลได้
อย่างยืดหยุ่น (Ahmed et al., 2024) 

2.3.4 บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Comparative Analysis of ARIMA and Prophet 
Algorithms in Bitcoin Price Forecasting โดย  Michael David Angelo และคณ ะ (2023) 
(Angelo et al., 2023) 

งานวิจยัชิน้นีม้ีจุดมุ่งหมายในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ARIMA และ 
Prophet ในการพยากรณร์าคาบิทคอยน ์โดยใชชุ้ดขอ้มูลราคาบิทคอยนย์อ้นหลงัเป็นระยะเวลา 2 
ปี ตั้งแต่เดือนกุมภาพันธ์ 2019 ถึงปี 2021 ซึ่งจ าแนกออกเป็นสามช่วงเวลา ได้แก่ รายวัน ราย
สปัดาห ์และรายเดือน ทัง้ ARIMA และ Prophet ถกูน าไปใชเ้ป็นแบบจ าลองแบบ univariate ซึ่งใช้
เพียง 2 ตัวแปรในกระบวนการฝึกโมเดล โดยในการด าเนินการนั้น ARIMA ถูกน าไปปรับแต่ง
ค่าพารามิเตอรห์ลายชุดในแต่ละช่วงเวลา เพื่อหาค่าที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ ส่วน Prophet ใชท้ัง้วิธีการ
ปรับค่าพารามิเตอรแ์บบอัตโนมัติและแบบแมนนวล พร้อมน าค่าที่ ได้จากแต่ละโมเดลมา
เปรียบเทียบกนัเพื่อหาค่าที่เหมาะสมที่สดุ จากนัน้จึงประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยใชเ้กณฑ์
ชี ้ วั ด  Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean 
Squared Error (MSE) แล ะ  Rooted Mean Squared Error (RMSE) ผลการทดลองพ บ ว่ า 
แบบจ าลอง Prophet ใหค่้าความแม่นย าที่ดีกว่า ARIMA อย่างชดัเจนในช่วงขอ้มลูรายวนัและราย
สปัดาห ์ในขณะที่แบบจ าลอง ARIMA กลบัใหผ้ลที่ดีกว่าในช่วงขอ้มลูรายเดือน ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่า
ลกัษณะของช่วงเวลาในขอ้มูลมีอิทธิพลต่อความสามารถในการท านายของแต่ละโมเดลอย่างมี
นยัส าคญั 

 งานวิจยันีจ้ึงเสนอแนะว่าการเลือกใชแ้บบจ าลองพยากรณค์วรพิจารณาตามลกัษณะของ
ขอ้มลูในแต่ละช่วงเวลา เพื่อใหส้ามารถเลือกใชโ้มเดลที่เหมาะสมกบัลกัษณะขอ้มลูมากที่สดุ ซึ่งจะ
ช่วยเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณแ์ละการน าไปใชจ้ริงในเชิงธุรกิจไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมาก
ยิ่งขึน้ 
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จากการทบทวนวรรณกรรมข้างต้นสะท้อนให้เห็นว่า Prophet ได้รับความนิยมอย่าง
แพร่หลายในงานวิจัยด้านการพยากรณ์ยอดขาย โดยเฉพาะเมื่อข้อมูลมีความเป็นคาบและ
แนวโนม้ ส่วน Tableau มกัใชเ้พื่อการน าเสนอผลลพัธแ์ละสนบัสนุนการตดัสินใจในภาคธุรกิจ แม้
จะมีขอ้จ ากดัดา้นความยืดหยุ่นในการปรบัแต่งแบบจ าลอง แต่ก็ยงัเป็นเครื่องมือที่ทรงพลงัส าหรบั
การสื่อสารขอ้มลูเชิงภาพไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

 
 
 
 
 
 



 

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 1แสดงการออกแบบกระบวนการด าเนินการวิจยั 
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3.1 การออกแบบกระบวนการด าเนินการวิจัย 
การด าเนินการวิจยัครัง้นีไ้ดร้บัการออกแบบใหเ้ป็นกระบวนการที่มีล  าดบัขัน้ตอนที่ชดัเจน 

ตัง้แต่การเตรียมขอ้มูลไปจนถึงการน าแบบจ าลองไปประยุกตใ์ชง้านจริง โดยเน้นการพยากรณ์
ยอดขายรายวนัของรา้นกาแฟ ซึ่งมีความเฉพาะตัวในเรื่องความผันผวนของยอดขายตามฤดูกาล 
วนัหยุด และพฤติกรรมการซือ้ของลกูคา้ การออกแบบกระบวนการนีจ้ึงตอ้งสอดคลอ้งกบัลกัษณะ
ขอ้มูลและเป้าหมายเชิงธุรกิจของรา้นโดยตรงกระบวนการเริ่มตน้จากการก าหนดเป้าหมายของ
การพยากรณย์อดขาย และด าเนินการรวบรวมขอ้มลูยอดขายรายวนัจากระบบ ณ จุดขาย (POS) 
ของรา้นกาแฟ ซึ่งถือเป็นขอ้มลูหลกัที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง หลงัจากไดข้อ้มูลมาแลว้ ขัน้ตอน
ต่อไปคือการน าเขา้ขอ้มูลเขา้สู่ระบบเพื่อประมวลผล พรอ้มทัง้ตรวจสอบความครบถว้นและความ
ถกูตอ้งของขอ้มลูในเบือ้งตน้ ต่อจากนัน้จะเขา้สู่กระบวนการวิเคราะหข์อ้มลูเบือ้งตน้ (Exploratory 
Data Analysis) เพื่อศึกษาลกัษณะของขอ้มูล เช่น แนวโนม้ในแต่ละช่วงเวลา ความผันผวนตาม
ฤดูกาล หรือช่วงเวลาที่มียอดขายสูงผิดปกติ ซึ่งการท า EDA นีม้ีความส าคัญเพราะช่วยใหเ้ขา้ใจ
บรบิทของขอ้มลูมากยิ่งขึน้ และสามารถเตรียมความพรอ้มใหก้บัการสรา้งแบบจ าลองในขัน้ถดัไป
ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ เมื่อขอ้มูลไดร้บัการท าความสะอาดและวิเคราะหเ์บือ้งตน้แลว้ ขั้นตอน
ต่ อ ไป คื อก ารพัฒ น าแบบจ าล อง  (Model Development) โดย ใช้ โม เดล  Prophet ซึ่ งมี
ความสามารถในการจดัการกบัแนวโนม้ ความเป็นฤดกูาล และปัจจยัวนัหยุด ซึ่งมกัเกิดขึน้ในธุรกิจ
รา้นกาแฟ หลงัจากเลือกโมเดลและตัง้ค่าพารามิเตอรเ์บือ้งตน้แลว้ จะท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น
ชดุฝึกและชดุทดสอบ และด าเนินการฝึกแบบจ าลองเพื่อใหส้ามารถเรียนรูจ้ากขอ้มลูในอดีต 

หลังจากแบบจ าลองไดร้บัการฝึกฝนแลว้ จะเขา้สู่ขัน้ตอนของการประเมินประสิทธิภาพ
แบบจ าลอง โดยใชต้ัวชีว้ัด เช่น ค่า MAE, RMSE หรือ MAPE เพื่อพิจารณาความแม่นย าของผล
การพยากรณ ์ในกรณีที่ผลการประเมินยงัไม่เป็นที่น่าพอใจ อาจตอ้งมีการปรบัแต่งแบบจ าลองใหม่ 
เช่น การเปลี่ยนค่าพารามิเตอร ์หรือเพิ่มองคป์ระกอบฤดูกาลที่เหมาะสม แลว้จึงท าการฝึกและ
ประเมินซ า้อีกครัง้ เมื่อแบบจ าลองใหผ้ลลัพธ์ที่มีความแม่นย าและเสถียรภาพเพียงพอ จึงเขา้สู่
ขั้นตอนของการน าไปใช้งานจริง โดยน าแบบจ าลองที่ผ่านการทดสอบไปประยุกต์ใช้ในการ
พยากรณย์อดขายรายวนัส าหรบัสาขารา้นกาแฟที่ตอ้งการ ทัง้ในเชิงการวางแผนสต็อกสินคา้ การ
สั่งซือ้วตัถุดิบที่มีอายุสัน้ เช่น โยเกิรต์ และการจัดตารางพนักงานใหเ้หมาะสมกับปริมาณลูกคา้ที่
คาดการณไ์ด ้

กระบวนการทัง้หมดสิน้สดุลงเมื่อแบบจ าลองไดร้บัการน าไปใชจ้ริงในบรบิทของธุรกิจ และ
สามารถประเมินผลไดว้่าสามารถช่วยสนับสนุนการตัดสินใจในระดบัปฏิบติัการของรา้นกาแฟได้
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อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งจะน าไปสู่การลดของเสีย เพิ่มก าไร และยกระดบัประสบการณข์องลูกคา้
ไดใ้นที่สดุ 

3.2 การน าเข้าข้อมูล  
งานวิจัยนี ้ใช้ข้อมูลยอดขายรายวันของรา้นกาแฟในเครือธุรกิจแฟรนไชส์แห่งหนึ่งใน

ประเทศไทย โดยข้อมูลที่ ใช้ครอบคลุมระยะเวลา 12 เดือน ตั้งแต่วันที่  พฤษภาคม 2567 - 
มิถุนายน 2568ขอ้มลูประกอบไปดว้ย 2 คอลมัน ์ซึ่งครอบคลมุทัง้วนัที่ท ารายการ และยอดขายใน
แต่ละวนั 

ขอ้มูลที่ไดถู้กรวบรวมจากระบบ POS (Point of Sale) ของรา้น ซึ่งบันทึกขอ้มูลการขาย
แบบรายวนั เพื่อใหส้ามารถน ามาวิเคราะหแ์นวโนม้และสรา้งแบบจ าลองพยากรณย์อดขายรายวนั
ไดอ้ย่างเหมาะสม รายละเอียดตวัอย่างขอ้มลูแสดงไวใ้นตารางที่ 1 

ตาราง 1 แสดงขอ้มลูตวัอย่างที่ใชใ้นการพยากรณ ์

ชื่อคอลัมน ์ ค าอธิบายข้อมูล ตัวอย่างข้อมูล 
Date วนัที่ 03/07/2023 
JUICE & 
SMOOTHIES 

ยอดขายของน า้ผลไม ้ 620 

COFFEE ยอดขายของกาแฟ 10,135 
All Sale ยอดขายในแต่ละวนั 15,000 

 
ในการด าเนินการวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดใ้ชภ้าษาไพทอน (Python) เป็นเครื่องมือหลกัส าหรบั

การสรา้งแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) และการประมวลผลขอ้มูล โดย
ด าเนินการผ่านแพลตฟอรม์ Google Colab (Collaboratory) ซึ่งเป็นเครื่องมือส าหรบัเขียนโค้ด
ภาษา Python บนเว็บเบราวเ์ซอรท์ี่สามารถใชง้านไดโ้ดยไม่เสียค่าใชจ้่าย และมีความสะดวกต่อ
การใช้งานอย่างมาก ขั้นตอนเริ่มตน้ประกอบด้วยการ น าเข้าไลบรารี (Import Library) ซึ่งเป็น
ชดุค าสั่งหรือฟังกช์นัส าเรจ็รูปที่ช่วยลดความซบัซอ้นในการเขียนโคด้ใหม่ทัง้หมด จากนัน้จึงท าการ 
น าเขา้ขอ้มูล (Import Data) ที่ใชใ้นการวิเคราะห ์โดยผูว้ิจัยไดจ้ัดเก็บขอ้มูลไวใ้น  Google Drive 
และตัง้ค่าเสน้ทางการเขา้ถึงขอ้มูล (Set Path) ไวล้่วงหนา้ พื่อความสะดวกและลดขอ้ผิดพลาดที่
อาจเกิดจากการระบเุสน้ทางใหม่ซ  า้ ๆ ในแต่ละขัน้ตอนของกระบวนการวิเคราะห ์
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3.3 การประมวลผลข้อมูล 
ภายหลังจากการน าเข้าข้อมูลเรียบรอ้ยแล้ว ขั้นตอนถัดไปคือการประมวลผลข้อมูล

เบือ้งต้น โดยเริ่มจากการตรวจสอบความถูกต้องและคุณลักษณะของข้อมูลดิบ เพื่อประเมิน
คุณภาพของข้อมูลก่อนเข้าสู่กระบวนการวิเคราะห์ในเชิงลึก การด าเนินการในขั้นตอนนี ้
ประกอบดว้ยการแสดงโครงสรา้งของชุดขอ้มูล เช่น จ านวนแถว จ านวนคอลมัน ์ประเภทของตัว
แปร และค่าที่ขาดหาย (missing values) เพื่อให้ผู ้วิจัยเข้าใจลักษณะของข้อมูลโดยรวม ทั้งนี ้
สามารถดูรายละเอียดประกอบไดต้ามภาพประกอบที่ 2 และภาพประกอบที่ 3 ซึ่งแสดงผลลัพธ์
ของการตรวจสอบขอ้มลูในเบือ้งตน้ 

 

ภาพประกอบ 2 Preview Data Frame เพื่อดขูอ้มลู 5 แถวแรก 

ในการเตรียมขอ้มลูเบือ้งตน้ก่อนการวิเคราะหเ์ชิงอนุกรมเวลา ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการจัดการ
กับคอลมัน ์ALL SALE ซึ่งเดิมมีรูปแบบขอ้มูลเป็นขอ้ความ (string) ที่ประกอบดว้ยเครื่องหมาย
จุลภาค (,) เพื่อแบ่งหลกัพัน และเครื่องหมายขีดกลาง (-) ซึ่งใชแ้ทนค่าที่ขาดหายไป ส่งผลใหไ้ม่
สามารถน าขอ้มลูดงักลา่วไปใชใ้นการค านวณไดโ้ดยตรง ดงันัน้จึงมีการด าเนินการแปลงขอ้มลูโดย
การลบเครื่องหมายจุลภาคออก และแทนที่ค่าขาดหายไปดว้ยค่าศนูย ์จากนัน้แปลงขอ้มูลใหเ้ป็น
ชนิดตวัเลขแบบทศนิยม (float) เพื่อใหส้ามารถน าไปประมวลผลและวิเคราะหต่์อไดอ้ย่างถกูตอ้ง 

ต่อมา ผู้วิจัยได้จัดการกับคอลัมน์  DATE ซึ่งอยู่ ในรูปแบบวัน -เดือน -ปี  ตามระบบ
พทุธศกัราช (พ.ศ.) โดยท าการแปลงปีพทุธศกัราชใหเ้ป็นครสิตศ์กัราช (ค.ศ.) ดว้ยการลบออก 543 
ปี และด าเนินการแปลงชนิดขอ้มลูเป็น datetime เพื่อใหส้ามารถน าไปใชใ้นการจดัเรียงตามล าดบั
เวลา และค านวณทางสถิติที่เก่ียวขอ้งไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

เมื่อไดข้อ้มูลวันที่ในรูปแบบที่เหมาะสมแลว้ ผูว้ิจัยไดด้  าเนินการจัดเรียงขอ้มูลตามล าดับ
เวลา และค านวณค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบ 7 วัน (7-day Moving Average) เพื่อใชใ้นการวิเคราะห์
แนวโนม้ยอดขายรายวนั โดยวิธีการดังกล่าวมีวตัถุประสงคเ์พื่อท าใหเ้ห็นทิศทางและรูปแบบของ
ขอ้มลูไดอ้ย่างชดัเจนมากขึน้ แมย้อดขายในแต่ละวนัจะมีความผนัผวนสงูก็ตาม นอกจากนี ้ผูว้ิจยั
ยังได้ด าเนินการเติมค่าที่ขาดหายไป (missing values) ด้วยวิธีการแทนค่าข้อมูลล่าสุดที่มีอยู่ 
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(forward fill) เพื่อใหชุ้ดขอ้มลูมีความต่อเนื่องและพรอ้มส าหรบัการวิเคราะหเ์พิ่มเติมทัง้ในเชิงสถิติ
และการท านายยอดขายในอนาคต 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงขอ้มลูหลงัจากมีการแปลงขอ้มลูใหเ้หมาะสม 

เพื่อใหข้อ้มูลมีความพรอ้มส าหรบัการวิเคราะหเ์ชิงอนุกรมเวลา ผูว้ิจัยไดด้  าเนินการสรา้ง
ช่วงวันที่ที่ ต่อเนื่องรายวัน (daily continuous date range) โดยก าหนดช่วงเวลาให้ครอบคลุม
ตัง้แต่วันแรกจนถึงวันสุดทา้ยของขอ้มูลจริงที่ปรากฏในคอลมัน์ DATE ผลลพัธ์ที่ไดคื้อชุดขอ้มูล
วนัที่แบบต่อเนื่อง (full_dates) ซึ่งใชเ้ป็นฐานส าหรบัสรา้งขอ้มลูที่ไม่ขาดช่วงในล าดบัเวลา จากนัน้ 
ไดท้ าการสรา้งตารางขอ้มลูใหม่ในรูปแบบ DataFrame ชื่อว่า df_full ซึ่งประกอบดว้ยเพียงคอลมัน์
วนัที่ เพื่อใชเ้ป็นแม่แบบส าหรบัจดัโครงสรา้งขอ้มลูยอดขายที่สมบูรณใ์นแต่ละวนั ขัน้ตอนต่อมาคือ
การรวมตาราง df_full เขา้กับตารางขอ้มูลยอดขายที่ผ่านการค านวณค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ 7 วันแลว้ 
(final_df) โดยใชว้ิธีการเชื่อมตารางแบบ left join ซึ่งช่วยใหส้ามารถคงล าดบัของช่วงวนัที่ต่อเนื่อง
ไว้ได้ แม้ในบางวันจะไม่มีข้อมูลยอดขายจริงก็ตามผลลัพธ์ที่ ได้คือ  Data Frame ใหม่ชื่อว่า 
df_merged ซึ่งประกอบดว้ยขอ้มูลที่เรียงตามล าดับวันอย่างครบถว้น พรอ้มทั้งค่าของยอดขาย 
(ALL SALE) และค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ 7 วัน (7-day Moving Average) ในแต่ละวัน ทั้งนี ้ในกรณีที่
พบค่าที่ขาดหายไป (NaN) เช่น ในวันที่ไม่มีการบันทึกยอดขายจริง ระบบจะด าเนินการแทนค่า
ดังกล่าวด้วยเลข 0 ทั้งในคอลัมน์ยอดขายและค่าเฉลี่ย เพื่อป้องกันปัญหาที่อาจเกิดขึน้ในการ
วิเคราะหห์รือการค านวณทางสถิติในขัน้ตอนถดัไป 
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กระบวนการดงักล่าวช่วยใหม้ั่นใจไดว้่าขอ้มลูมีความครบถว้นและต่อเนื่องในเชิงเวลา ซึ่ง
เป็นปัจจัยส าคัญในการวิเคราะห์แนวโน้มยอดขาย การพยากรณ์ข้อมูลในอนาคต หรือการ
ตรวจสอบความผิดปกติของรูปแบบขอ้มลูในล าดบัเวลาไดอ้ย่างถกูตอ้งและมีประสิทธิภาพ  

หลงัจากที่น าเขา้ขอ้มูลแลว้ ในล าดับต่อมาจะเป็นการประมวลผล โดยล าดับแรกจะเป็น
การตรวจสอบขอ้มูลเบือ้งต้นหลังจากนั้นจึงน าข้อมูลไปท าการ EDA เพื่อหาข้อมูลเชิงลึกตาม
ภาพประกอบ ที่ 4 

 

ภาพประกอบ 4 แสดง Trend ของขอ้มลู 

จากการวิเคราะห์แนวโน้มยอดขายรายวันตามภาพที่แสดง พบว่าข้อมูลยอดขายมี
ลักษณะไม่เป็นเชิงเสน้ตรง (non-linear pattern) และแสดงให้เห็นถึงการเกิดความเป็นฤดูกาล 
(seasonality) ในบางช่วงของเวลา โดยเฉพาะในช่วงต้นปีและกลางปีที่มีความผันผวนของ
ยอดขายเพิ่มขึน้หรือลดลงอย่างมีนยัส าคญั ลกัษณะเช่นนีส้ะทอ้นถึงความซบัซอ้นของพฤติกรรม
การซือ้ขาย ซึ่งไม่สามารถอธิบายไดด้ว้ยโมเดลเชิงเสน้ทั่วไป ดว้ยเหตนุี ้การเลือกใชแ้บบจ าลองที่
สามารถรองรับการเปลี่ยนแปลงของแนวโน้ม ( trend) และฤดูกาล (seasonality) จึงมีความ
เหมาะสม โดยเฉพาะโมเดลที่ออกแบบมาเพื่อการวิเคราะหข์้อมูลอนุกรมเวลาโดยเฉพาะ เช่น 
Prophet ซึ่งสามารถจัดการกับขอ้มูลที่มีความผันผวนสูงและมีแนวโน้มไม่สม ่าเสมอได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ นอกจากนี ้การเติมขอ้มลูใหค้รบถว้นทุกวนั พรอ้มแทนค่าที่ขาดหายไปดว้ยศนูย ์(0) 
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ยงัช่วยใหช้ดุขอ้มลูมีความต่อเนื่องในเชิงเวลา (temporal continuity) ซึ่งเป็นเงื่อนไขส าคญัส าหรบั
การสรา้งแบบจ าลองขอ้มูลอนุกรมเวลา (Time Series Modeling) ที่ตอ้งการล าดับเวลาแบบไม่
ขาดตอน เพื่อใหก้ารวิเคราะหแ์ละการพยากรณเ์ป็นไปอย่างแม่นย าและเชื่อถือได ้

 

ภาพประกอบ 5 แสดงแนวโนม้ยอดขายรายวนัพรอ้มจดุที่น่าสนใจ (Interesting Points) 

จากการวิเคราะหข์อ้มูลยอดขายรายวันในช่วงระหว่างเดือนพฤษภาคม พ.ศ. 2566 ถึง
เดือนมิถุนายน พ.ศ. 2567 (รวมทัง้สิน้ 427 วนั) โดยใชเ้ทคนิคการวิเคราะหเ์ชิงสถิติเพื่อระบุจุดที่
น่าสนใจ (Interesting Points) ในชุดขอ้มลู พบว่าขอ้มูลมีความผนัผวนค่อนขา้งสงู และมีลกัษณะ
ของจุดพีค (peak) และจุดต ่าสุดชั่วคราว (valley) เกิดขึน้อย่างต่อเนื่องตลอดช่วงเวลา จุดที่มี
ยอดขายสูงที่สุด (Maximum) เกิดขึน้ในวันที่ 3 พฤษภาคม พ.ศ. 2566 โดยมียอดขายรวมสูงถึง 
27,808.0 บาท ซึ่งถือเป็นจุดสูงสุดในช่วงระยะเวลาที่ท าการศึกษา ขณะที่จุดที่มียอดขายต ่าที่สุด 
(Minimum) ปรากฏในวันที่ 30 ธันวาคม พ.ศ. 2566 โดยมียอดขายเท่ากับ 0.0 บาท ซึ่งมีความ
เป็นไปไดว้่าเกิดจากเหตกุารณพ์ิเศษ เช่น การปิดรา้นชั่วคราว หรือการขาดขอ้มลูบนัทกึยอดขายใน
วันดังกล่าว นอกจากจุดสูงสุดและต ่าสุดแล้ว ยังพบจุดพีค (peaks) อ่ืน ๆ ที่ เกิดขึน้ในช่วงที่
ยอดขายเพิ่มขึน้อย่างมีนัยส าคัญเมื่อเปรียบเทียบกับวันก่อนและหลัง เช่น ในวันที่ 30 สิงหาคม 
พ.ศ. 2566 และวันที่  9 กุมภาพันธ์ พ.ศ. 2567 จุดเหล่านี ้แสดงให้เห็นถึงช่วงเวลาที่อาจมีการ
ส่งเสริมการขาย กิจกรรมพิเศษ หรือความตอ้งการของผูบ้ริโภคที่เพิ่มขึน้แบบเฉียบพลนั ในทาง
กลบักนั ยงัพบจดุต ่าสดุชั่วคราว (valleys) ที่สะทอ้นถึงการลดลงของยอดขายอย่างชดัเจน เช่น ใน
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วนัที่ 5 พฤษภาคม พ.ศ. 2566 และวนัที่ 8 เมษายน พ.ศ. 2567 ซึ่งอาจเกิดจากปัจจยัดา้นฤดกูาล
หรือพฤติกรรมผูบ้ริโภคในช่วงเวลาดังกล่าว จากการสังเกตภาพรวม พบว่าแนวโน้มยอดขายมี
ลกัษณะผันผวนตลอดช่วงเวลา โดยมียอดขายเพิ่มขึน้และลดลงเป็นระยะอย่างสม ่าเสมอ จุดที่มี
ยอดขายสูงสดุและช่วงที่เกิดจุดพีคส่วนใหญ่มักปรากฏในช่วงกลางถึงปลายปี ขณะที่ในช่วงตน้ปี 
พ.ศ. 2567 เริ่มมีแนวโน้มยอดขายลดลงอย่างต่อเนื่อง ทั้งนี ้ ค่าเฉลี่ยของยอดขายรายวันใน
ช่วงเวลาทั้งหมดอยู่ที่ประมาณ 17,080 บาท ซึ่งสามารถใช้เป็นค่ากลางในการอ้างอิงเพื่อ
ตรวจสอบความผิดปกติ หรือใชป้ระกอบการวิเคราะหแ์นวโนม้และการวางแผนการด าเนินงานของ
ธุรกิจไดต่้อไป 

อย่างไรก็ตาม เพื่อใหก้ารวิเคราะหม์ีความลึกยิ่งขึน้ จึงไดแ้ยกวิเคราะหแ์นวโนม้ยอดขาย
ของสินค้ารายหมวดที่ส  าคัญ ได้แก่ หมวด  JUICE & SMOOTHIES และหมวด COFFEE ซึ่งมี
ลักษณะการบริโภคและต้นทุนที่แตกต่างกัน โดยเฉพาะหมวด JUICE & SMOOTHIES ที่ใช้
วัตถุดิบที่เน่าเสียง่ายอย่างโยเกิรต์ซึ่งตอ้งสั่งซือ้รายสปัดาห ์การแยกวิเคราะหจ์ึงช่วยใหส้ามารถ
ประเมินพฤติกรรมการขายเฉพาะกลุ่มไดแ้ม่นย ายิ่งขึน้ ช่วยสนับสนุนการวางแผนจัดการวตัถุดิบ 
ลดของเสีย และพฒันาแบบจ าลองการพยากรณใ์นระดบัหมวดหมู่ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ 

 

ภาพประกอบ 6 แนวโนม้ยอดขายรายวนัของ JUICE & SMOOTHIES และ COFFEE 

จากกราฟแนวโนม้ยอดขายรายวนัของสินคา้ 2 หมวด พบว่า ยอดขายกาแฟ (COFFEE) มี
ค่าที่สูงกว่าและแปรผันมากกว่าอย่างชัดเจนเมื่ อเทียบกับ ยอดขายของหมวด JUICE & 
SMOOTHIES ตลอดช่วงเวลาที่วิเคราะหย์อดขายกาแฟเริ่มมีความผนัผวนสงูในช่วงตน้ โดยเฉพาะ
ช่วงกลางปี 2023 จากนั้นเริ่มลดลงอย่างชัดเจนในไตรมาสที่  2 ของปี 2024 ซึ่งอาจสะท้อนถึง
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ฤดูกาลหรือการเปลี่ยนแปลงเชิงกลยุทธ์ในการขายหรือโปรโมชั่ นในขณะที่ยอดขายของ
หมวดสมทูตีม้ีแนวโนม้คงที่ แต่ค่อนขา้งต ่ากว่ากาแฟอย่างมากตลอดทัง้ปี โดยยอดขายในหมวดนี ้
มีความเสถียรกว่าและไม่มีช่วงพีคหรือจดุตกต ่าอย่างชดัเจน 

 

ภาพประกอบ 7 กราฟแท่ง Average Monthly Sales – Juice & Smoothies vs Coffee 

จากการวิเคราะหย์อดขายเฉลี่ยรายเดือน พบว่าในทุกช่วงเวลา หมวดกาแฟมียอดขาย
เฉลี่ยสงูกว่าหมวดสมทูตีอ้ย่างมีนัยส าคญั ส่วนหมวดสมทูตีม้ีแนวโนม้ลดลงในช่วงตน้ปี 2024 ซึ่ง
อาจเก่ียวขอ้งกบัพฤติกรรมผูบ้รโิภคหรือฤดกูาล 

 

ภาพประกอบ 8 Boxplot Monthly Sales Distribution – Juice & Smoothies vs Coffee  
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จาก boxplot รายเดือน พบว่า หมวดกาแฟมีการกระจายของยอดขายรายวนัสงูกว่า และ
พบ outliers จ านวนมาก โดยเฉพาะในช่วงครึง่หลงัของปี 2023 ขณะที่หมวดสมทูตีม้ียอดขายแปร
ผนันอ้ยกว่าและค่ากลางต ่ากว่าอย่างต่อเนื่อง 

 

ภาพประกอบ 9 กราฟเปรียบเทียบ Weekday vs Weekend Sales 

การวิเคราะหย์อดขายระหว่างวนัธรรมดาและวันหยุดพบว่า หมวดกาแฟมียอดขายเฉลี่ย
ลดลงในช่วงวันหยุดอย่างชัดเจน สะทอ้นถึงความเชื่อมโยงกับพฤติกรรมของกลุ่มผูบ้ริโภคที่ซือ้
กาแฟระหว่างวนัท างาน ในขณะที่หมวดสมทูตีก้็ไดร้บัผลกระทบ แต่ในระดบัที่นอ้ยกว่า 
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ภาพประกอบ 10 Heatmap Correlation Matrix – Juice & Smoothies vs Coffee 

ค่า correlation ระหว่างยอดขายของกาแฟและสมูทตีเ้ท่ากับ 0.55 ซึ่งถือว่าอยู่ในระดับ
ปานกลาง สะทอ้นว่ามีบางช่วงที่ยอดขายทัง้สองหมวดเคลื่อนไหวไปในทิศทางเดียวกัน เช่น ช่วง
โปรโมชั่นหรือฤดกูาลพิเศษ แต่อาจไม่ไดเ้กิดขึน้อย่างต่อเนื่องทกุช่วงเวลา 

 

ภาพประกอบ 11 แสดงแนวโนม้ยอดขายรายวนัพรอ้มจดุที่น่าสนใจ (Interesting Points) 
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แสดงการแจกแจงความถ่ีของยอดขายรายวันในรูปแบบ Histogram โดยแกนแนวนอน 
(X) แสดงค่าของยอดขาย (Sales Value) และแกนแนวตั้ง (Y) แสดงจ านวนวันที่มียอดขายอยู่
ในช่วงค่าดงักลา่ว จากการสงัเกตพบว่าการกระจายของขอ้มลูมีลกัษณะคลา้ยการแจกแจงแบบเบ้
ขวา (right-skewed) เล็กน้อย ซึ่งหมายความว่าแมย้อดขายส่วนใหญ่จะอยู่ในช่วงกลาง แต่ยังมี
บางวนัที่มียอดขายสงูกว่าปกติอย่างชดัเจน อนัอาจเกิดจากช่วงเวลาเฉพาะ เช่น การจดัโปรโมชั่น
หรือเทศกาลส าคญั 

ยอดขายรายวนัส่วนใหญ่อยู่ในช่วงประมาณ 14,000 ถึง 20,000 บาท โดยมีจุดศนูยก์ลาง
ของการกระจาย (mode) อยู่ในช่วง 13,000–20,000 บาท เสน้โคง้สีน า้เงินที่ปรากฏบนกราฟคือ
เสน้ประมาณค่าความหนาแน่น (Kernel Density Estimation: KDE) ซึ่งช่วยแสดงแนวโนม้ของการ
กระจายขอ้มลูอย่างต่อเนื่อง ท าใหเ้ห็นภาพรวมของการกระจายตวัไดช้ดัเจนยิ่งขึน้ 

ลกัษณะของการกระจายขอ้มูลบ่งชีถ้ึงความหลากหลายของพฤติกรรมการขายในแต่ละ
วัน โดยค่าเฉลี่ยของยอดขายรายวันอยู่ที่ประมาณ 17,201 บาท และค่ามัธยฐานอยู่ที่ 16,932 
บาท ซึ่งใกลเ้คียงกันอย่างมาก แสดงใหเ้ห็นว่าไม่มีค่าผิดปกติ (outliers) รุนแรงที่ส่งผลกระทบต่อ
ความสมมาตรของขอ้มลู นอกจากนี ้ค่ายอดขายต ่าสดุที่สงัเกตไดใ้นชุดขอ้มลูอยู่ที่ประมาณ 8,600 
บาท ซึ่งถือว่าค่อนข้างสูงเมื่อเทียบกับค่าต ่าสุดในหลายธุรกิจ สะท้อนให้เห็นว่ารา้นแทบไม่มี
วนัหยดุการขาย ยกเวน้ในบางกรณีที่อาจเติมค่าศนูยส์  าหรบัวนัปิดรา้น 

จากขอ้มลูทัง้หมดนีส้ามารถสรุปไดว้่ารูปแบบการกระจายของยอดขายมีลกัษณะเสถียรใน
ระดับหนึ่ง และสามารถน าไปใช้ประกอบในการสรา้งแบบจ าลองทางสถิติหรือการพยากรณ์
ยอดขายต่อไปไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยควรใหค้วามสนใจกับวันที่มียอดขายต ่าหรือเป็นศูนย ์
เนื่องจากอาจเป็นปัจจยัที่มีผลต่อความแม่นย าของแบบจ าลองในขัน้ตอนการวิเคราะหเ์ชิงเวลา 
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ภาพประกอบ 12 Boxplot ของยอดขายรายวนั (Boxplot of Daily Sales) 

 

ภาพประกอบ 13 การกระจายของยอดขายรายเดือน (Monthly Sales Distribution) 
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ภาพประกอบ 14 แนวโนม้ยอดขายรายวนัและค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ 30 วนั  

ผลการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงส ารวจ (Exploratory Data Analysis: EDA) ในการวิเคราะห์
ขอ้มูลยอดขายรายวันของรา้นกาแฟในช่วงเดือนพฤษภาคม พ.ศ. 2566 ถึงเดือนมิถุนายน พ.ศ. 
2567 ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตรวจสอบและจดัการขอ้มลูเบือ้งตน้เพื่อใหเ้หมาะสมต่อการวิเคราะหเ์ชิง
เวลา โดยเริ่มจากการแปลงค่าคอลมัน ์ALL SALE ใหอ้ยู่ในรูปแบบตวัเลขชนิดทศนิยม (float) และ
ปรบัรูปแบบวนัที่จากพุทธศกัราช (พ.ศ.) เป็นคริสตศ์ักราช (ค.ศ.) เพื่อใหส้ามารถประมวลผลทาง
สถิติไดอ้ย่างถูกตอ้ง จากนั้นไดค้ านวณค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่รายสปัดาห ์(7-day Moving Average) 
เพื่อใชเ้ปรียบเทียบแนวโน้มในเชิงเวลาอย่างมีประสิทธิภาพ  ต่อมา ไดม้ีการเติมวันใหค้รบถ้วน
ตลอดช่วงเวลาที่ท าการศึกษา แมใ้นบางวนัจะไม่มีการขายจริง เช่น ในวนัหยุดรา้น โดยใชเ้ทคนิค
การเติมค่าว่างดว้ยศนูย ์(0) เพื่อรกัษาความต่อเนื่องของล าดบัเวลา พรอ้มทัง้จดัท าดชันีเวลาแบบ
สม ่าเสมอ ซึ่งมีความส าคญัต่อการวิเคราะหข์อ้มลูอนุกรมเวลาในขัน้ตอนถดัไป  จากการวาดกราฟ
แนวโนม้ยอดขายรายวนั (Daily Sales Trend) พบว่า ยอดขายมีความผนัผวนค่อนขา้งสูงตลอดปี 
พ.ศ. 2566 โดยเฉพาะในช่วงกลางปี และเริ่มมีแนวโนม้ลดลงอย่างชดัเจนตัง้แต่เดือนมีนาคม พ.ศ. 
2567 ซึ่งอาจสะทอ้นถึงฤดกูาลหรือเหตกุารณเ์ฉพาะ เช่น วันหยุดยาว หรือช่วงเวลาที่ผูบ้ริโภคลด
พฤติกรรมการซือ้ ทัง้นี ้ยังพบวนัที่ยอดขายเป็นศูนยอ์ย่างชัดเจนในวนัที่ 30 ธันวาคม พ.ศ. 2566 
ซึ่งอาจสนันิษฐานไดว้่าเป็นวนัที่รา้นปิดท าการ 

การวิเคราะหจ์ุดส าคญั (Key Points) จากกราฟแนวโนม้ยอดขายรายวนัชีใ้หเ้ห็นว่า จุดที่มี
ยอดขายสงูสุด (Maximum) เกิดขึน้ในวนัที่ 3 พฤษภาคม พ.ศ. 2566 โดยมียอดขาย 27,808 บาท 
ขณะที่จุดต ่าสุด (Minimum) เกิดขึน้ในวันที่ 30 ธันวาคม พ.ศ. 2566 ซึ่งมียอดขายเป็นศูนยบ์าท 



  

 

33 

นอกจากนี ้ ยังตรวจพบจุดพีค (Local Peaks) และจุดต ่าเฉพาะจุด (Local Valleys) ซึ่งมีค่าที่
แตกต่างจากค่าเฉลี่ยอย่างมีนัยส าคัญ เช่น วนัที่ 30 สิงหาคม พ.ศ. 2566 และวนัที่ 9 กุมภาพันธ ์
พ.ศ. 2567 เป็นช่วงที่ยอดขายพุ่งสูงผิดปกติ ส่วนวันที่ 8 เมษายน พ.ศ. 2567 เป็นหนึ่งในช่วงที่มี
ยอดขายลดลงอย่างชดัเจน 

จากการวิเคราะห์สถิติเชิงสรุป (Summary Statistics) พบว่ายอดขายเฉลี่ยรายวันอยู่ที่
ประมาณ 17,201 บาท และค่ามัธยฐานอยู่ที่ 16,932 บาท ซึ่งทัง้สองค่านีใ้กลเ้คียงกันมาก แสดง
ใหเ้ห็นว่าไม่มีค่าผิดปกติ (outliers) รุนแรงในชดุขอ้มลู และการแจกแจงของขอ้มลูมีลกัษณะเบข้วา 
(right-skewed) เล็กน้อยตามที่ปรากฏในกราฟฮิสโตแกรม ค่าความเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
(Standard Deviation) อยู่ที่ประมาณ 3,720 บาท ซึ่งสะทอ้นถึงระดับความผันผวนของยอดขาย
ในแต่ละวนั 

ผลจากการวิเคราะห์กล่อง (boxplot) แสดงให้เห็นว่าช่วงยอดขายส่วนใหญ่อยู่ระหว่าง 
14,000–20,000 บาทต่อวัน โดยมี ค่าต ่ าสุดและสูงสุดไม่ เกินขอบเขต whisker มากนัก ซึ่ ง
สนบัสนุนขอ้สงัเกตที่ว่าไม่มี outlier ที่ผิดปกติในระดบัสงูเมื่อพิจารณาค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ราย 30 วนั 
(30-Day Moving Average) จะพบแนวโน้มภาพรวมของยอดขายที่ชัดเจนมากขึน้ โดยเสน้แนว
โนม้มีลกัษณะลดลงอย่างต่อเนื่องหลงัจากไตรมาสแรกของปี พ.ศ. 2567 ซึ่งสอดคลอ้งกบัผลที่ได้
จากกราฟแนวโนม้รายวันส าหรบัการวิเคราะหใ์นเชิงเดือน (Monthly Sales Distribution) โดยใช ้
boxplot พบว่า เดือนที่มียอดขายเฉลี่ยสูงไดแ้ก่ เดือนมกราคม กุมภาพันธ์ และมีนาคม ขณะที่
เดือนเมษายนและพฤษภาคมมียอดขายเฉลี่ยต ่าที่สุดในรอบปี ซึ่งอาจเก่ียวขอ้งกับวันหยุดยาว 
หรือฤดกูาลที่มีผลกระทบต่อพฤติกรรมของผูบ้รโิภค 

โดยสรุป การวิเคราะห์ข้อมูลเชิงส ารวจ (Exploratory Data Analysis: EDA) ในครัง้นี ้มี
จดุมุ่งหมายเพื่อท าความเขา้ใจโครงสรา้งและพฤติกรรมของขอ้มลูยอดขายรายวนัในภาพรวมก่อน
การพัฒนาแบบจ าลองพยากรณ์ โดยได้วิเคราะห์ทั้งในด้านสถิติพื ้นฐาน การแจกแจงข้อมูล 
แนวโนม้ระยะยาว ความผนัผวนในแต่ละช่วงเวลา รวมถึงรูปแบบฤดูกาลที่อาจส่งผลต่อยอดขาย 
เช่น ช่วงปลายปีที่มีพฤติกรรมการซือ้ที่ เพิ่มขึน้ และช่วงต้นปีที่ยอดขายมีแนวโน้มลดลงอย่าง
ต่อเนื่องผลการวิเคราะหพ์บว่า ยอดขายรวมรายวัน (ALL_SALE) มีความผนัผวนค่อนขา้งมาก มี
บางช่วงที่มียอดขายพุ่งสูงเป็นพิเศษ อันอาจเกิดจากกิจกรรมส่งเสริมการขายหรือวันพิเศษ 
ขณะเดียวกันก็พบการลดลงของยอดขายอย่างชัดเจนในบางช่วงเวลา นอกจากนีย้ังพบลกัษณะ
ของฤดกูาลที่สง่ผลต่อพฤติกรรมการซือ้ของลกูคา้ในบางเดือนอย่างมีนยัส าคญั 
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ดว้ยเหตุนี ้ผูว้ิจัยจึงตัดสินใจเลือกใชย้อดขายรวม (ALL_SALE) เป็นตัวแปรหลักในการ
สรา้งแบบจ าลอง Prophet เพื่อการพยากรณ์ เนื่องจากสามารถสะทอ้นภาพรวมของการด าเนิน
ธุรกิจไดช้ัดเจนและครอบคลุมกว่าการใช้ยอดขายเฉพาะหมวด ( JUICE & SMOOTHIES หรือ 
COFFEE) ที่มีความผนัผวนเฉพาะกลุม่และอาจไม่สะทอ้นแนวโนม้ของธุรกิจโดยรวม อีกทัง้ยงัช่วย
ลดความซบัซอ้นของแบบจ าลองและเหมาะสมกับวัตถุประสงคข์องการวางแผนเชิงกลยุทธ์ เช่น 
การจัดโปรโมชันในช่วงยอดขายต ่ า หรือการเตรียมวัตถุ ดิบในช่วงยอดขายสูง เพื่ อเพิ่ ม
ประสิทธิภาพในการบรหิารจดัการธุรกิจในอนาคตไดอ้ย่างเป็นระบบและยั่งยืน 

3.4 การสร้างแบบจ าลอง 

 

ภาพประกอบ 15 การแบ่งชดุขอ้มลูยอดขายรายวนัออกเป็นชดุฝึกและชุดทดสอบ  

(Train-Test Split) 

ในการด าเนินการวิเคราะห์ข้อมูล ผู้วิจัยได้ท าการแบ่งชุดข้อมูลยอดขายรวมรายวัน 
(ALL_SALE) ออกเป็นสองช่วง ไดแ้ก่ ช่วงขอ้มูลส าหรบัฝึกโมเดล ( training set) และช่วงขอ้มูล
ส าหรบัทดสอบความแม่นย าของโมเดล (test set) โดยใช้หลักการแบ่งแบบอนุกรมเวลา (time 
series split) เพื่อรกัษาล าดับของขอ้มูลตามเวลา ไม่ใหข้อ้มูลอนาคตไปรบกวนการฝึกโมเดลใน
อดีต ซึ่งเหมาะสมกบัลกัษณะของขอ้มลูเชิงเวลา จากนัน้จึงท าการแสดงผลลพัธข์องการแบ่งขอ้มลู
ดว้ยกราฟเสน้ โดยใชข้อ้มูลจากแต่ละช่วงวาดแยกกันเพื่อเปรียบเทียบไดช้ดัเจน โดยชุดขอ้มลูฝึก
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จะแสดงด้วยเส้นสีน ้าเงินเข้ม ส่วนชุดข้อมูลทดสอบจะแสดงด้วยเส้นสีส้ม พรอ้มทั้งมีการใส่
สญัลักษณ์จุด (marker) ในแต่ละวันเพื่อใหเ้ห็นพฤติกรรมรายวันของยอดขายอย่างชัดเจน และ
เพิ่มเสน้แนวตัง้สีเทาในต าแหน่งวนัสดุทา้ยของชดุฝึกเพื่อเป็นตวัแบ่งระหว่างสองช่วง 

การแสดงผลในลักษณะนีช้่วยใหเ้ห็นภาพรวมของขอ้มูลไดช้ัดเจนยิ่งขึน้ โดยเฉพาะการ
ตรวจสอบพฤติกรรมการเปลี่ยนแปลงของยอดขายระหว่างช่วงฝึกและช่วงทดสอบ เช่น การลดลง
หรือผันผวนของยอดขายช่วงปลายชุดขอ้มูล ตลอดจนจุดที่มียอดขายเป็นศูนย ์ซึ่งอาจเกิดจาก
วนัหยุดหรือความผิดปกติของการเก็บขอ้มลู โดยขอ้มลูเหล่านีม้ีความส าคญัต่อการพิจารณาความ
เหมาะสมของขอ้มูลก่อนน าไปฝึกแบบจ าลองพยากรณ์ และช่วยใหก้ารวิเคราะหม์ีความแม่นย า
และเป็นระบบมากยิ่งขึน้ 

 

ภาพประกอบ 16 แสดงการแบ่งชดุขอ้มลู (Train-Test Split) 

ก่อนด าเนินการสรา้งแบบจ าลองเพื่อพยากรณย์อดขายรายวนั ผูว้ิจัยไดด้  าเนินการเตรียม
ขอ้มลูในเชิงโครงสรา้งเวลาใหพ้รอ้มส าหรบัการเรียนรูข้องแบบจ าลอง โดยมีขัน้ตอนส าคญัประการ
หนึ่งคือ การแบ่งชุดข้อมูล (Data Splitting) ซึ่งเป็นกระบวนการแยกขอ้มูลออกเป็น  ชุดฝึกสอน 
(Training Set) และ ชุดทดสอบ (Testing Set) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองไดอ้ย่าง
เป็นกลางและแม่นย า 

การแบ่งขอ้มลูในงานวิจยันีม้ีจุดมุ่งหมายเพื่อจ าลองสถานการณจ์รงิที่โมเดลไดร้บัขอ้มลูใน
อดีตเพื่อเรียนรู ้และทดสอบความสามารถในการพยากรณข์อ้มลูในอนาคตที่ยงัไม่เคยเห็นมาก่อน 
ซึ่งเหมาะสมกับลักษณะข้อมูลประเภทอนุกรมเวลา (Time Series) โดยมีการก าหนด วันที่ 30 
เมษายน พ.ศ. 2567 เป็นจุดสิน้สดุของชุดขอ้มูลฝึกสอน จากนัน้จึงแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน คือ
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train data ประกอบดว้ยขอ้มลูยอดขายรายวันตัง้แต่เดือนพฤษภาคม พ.ศ. 2566 ถึง 30 เมษายน 
พ.ศ. 2567 ซึ่งใชส้  าหรบัฝึกโมเดลและ Test data ประกอบดว้ยขอ้มูลตั้งแต่ 1 พฤษภาคม พ.ศ. 
2567 เป็นตน้ไป ส าหรบัใชป้ระเมินผลการพยากรณข์องโมเดล 

หลงัจากการแบ่งขอ้มูลเสร็จสิน้ ไดม้ีการตรวจสอบขนาดของแต่ละชุดพบว่า ชุดฝึกสอน
ครอบคลุมข้อมูลประมาณ 360 วัน ขณะที่ชุดทดสอบครอบคลุมช่วงประมาณ 60 วัน ซึ่งเป็น
สดัส่วนที่เหมาะสมส าหรบัการประเมินแบบจ าลองในบริบทของ Time Series ทัง้นี ้แนวทางการ
แบ่งขอ้มูลตามล าดับเวลา (chronological order) ช่วยหลีกเลี่ยงการน าขอ้มูลในอนาคตมาใชใ้น
การฝึกโมเดลโดยไม่ตั้งใจ ซึ่งจะส่งผลให้ผลการพยากรณ์มีความแม่นย าสมจริง และสามารถ
น าไปใชง้านในเชิงปฏิบติัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

ขัน้ตอนการแบ่งขอ้มูลนีจ้ึงถือเป็นจุดเริ่มตน้ส าคัญของการสรา้งแบบจ าลอง ที่ไม่เพียงแค่
เตรียมขอ้มูลส าหรบัการเรียนรู ้แต่ยังเป็นกลไกที่ช่วยประเมินความสามารถเชิงคาดการณ์ของ
แบบจ าลองไดอ้ย่างมีนยัส าคญัอีกดว้ย 

ในการศึกษาครัง้นี ้ผู ้วิจัยได้วางแผนท าการทดลองการใช้แบบจ าลอง ออกเป็น 6 การ
ทดลอง โดยมีรายละเอียดดงันี ้

การทดลองที่ 1 มีวัตถุประสงค์เพื่อประเมินความสามารถเบือ้งต้นของแบบจ าลอง 
Prophet ในการพยากรณ์ยอดขายรายวัน โดยใชโ้ครงสรา้งพื ้นฐานของโมเดลแบบไม่ปรบัแต่ง
ค่าพารามิเตอรเ์พิ่มเติม เพื่อใชเ้ป็นจุดอา้งอิงส าหรบัเปรียบเทียบกบัการทดลองในขัน้ต่อไปที่มีการ
ปรบัแต่งโมเดลเพิ่มเติม 

ก่อนเริ่มการสรา้งแบบจ าลอง ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการเตรียมขอ้มูลใหเ้หมาะสมกบัขอ้ก าหนด
ของ Prophet โดยเปลี่ยนชื่อคอลมัน ์DATE และ ALL_SALE ใหเ้ป็น ds และ y ตามล าดับ ซึ่งเป็น
โครงสรา้งมาตรฐานที่ Prophet ใช ้โดย ds แทนวันที่ในรูปแบบ datetime และ y แทนค่าตัวแปร
เปา้หมายที่ตอ้งการพยากรณ ์(ยอดขายรายวนั) 

 

ภาพประกอบ 17 เปลี่ยนชื่อคอลมัน ์DATE และ ALL_SALE ใหเ้ป็น ds และ y 
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หลงัจากนัน้ไดม้ีการแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training Set) 

ซึ่งครอบคลมุขอ้มูลตัง้แต่เดือนพฤษภาคม พ.ศ. 2566 จนถึงวนัที่ 30 เมษายน พ.ศ. 2567 และชุด
ขอ้มลูทดสอบ (Testing Set) ซึ่งประกอบดว้ยขอ้มลูตัง้แต่วนัที่ 1 พฤษภาคม พ.ศ. 2567 เป็นตน้ไป 
การแบ่งขอ้มลูนีส้อดคลอ้งกบัหลกัการของการวิเคราะหข์อ้มลูอนกุรมเวลา ซึ่งตอ้งรกัษาล าดบัเวลา
ตามจริงเพื่อใหก้ารประเมินโมเดลสะทอ้นผลลพัธท์ี่เกิดขึน้ในอนาคตไดอ้ย่างแทจ้รงิ นอกจากนี ้ยงั
มีการใช้ .copy() เพื่อแยกข้อมูลทั้งสองชุดออกจาก DataFrame ต้นฉบับอย่างชัดเจน ป้องกัน
ไม่ใหเ้กิดปัญหาการเปลี่ยนแปลงขอ้มลูรว่มกนัโดยไม่ตัง้ใจ 

ในการสรา้งแบบจ าลอง ผูว้ิจัยไดใ้ชโ้มเดล Prophet โดยไม่ก าหนดพารามิเตอรเ์พิ่มเติม 
กล่าวคือใชโ้ครงสรา้งแบบตั้งตน้ที่ Prophet ก าหนดไว ้เพื่อใหโ้มเดลเรียนรูแ้นวโน้มและฤดูกาล
ตามค่าเริ่มตน้ที่ระบบสรา้งขึน้ จากนั้นไดท้ าการฝึกโมเดลดว้ยชุดขอ้มูลฝึกสอน และใชฟั้งก์ชัน  
make_future_dataframe() เพื่อสรา้งช่วงวนัในอนาคตส าหรบัการพยากรณ ์ซึ่งมีจ านวนวนัเท่ากบั
ช่วงของขอ้มลูทดสอบ จากนัน้จึงใชฟั้งกช์นั predict() เพื่อสรา้งค่าพยากรณย์อดขายส าหรบัแต่ละ
วนัในช่วงที่ตอ้งการ 

 

 ภาพประกอบ 18 องค์ประกอบของโมเดล Prophet แสดง แนวโน้มและฤดูกาลราย
สปัดาห ์
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หลังการฝึกด้วยข้อมูลยอดขายรายวันของรา้นกาแฟ โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อแสดง
โครงสรา้งภายในของโมเดลที่เก่ียวขอ้งกับแนวโน้มหลักและรูปแบบฤดูกาลรายสัปดาห ์ซึ่งเป็น
องคป์ระกอบส าคญัในการพยากรณย์อดขายในอนาคต 

กราฟดา้นบนแสดงแนวโนม้หลกัของยอดขายรายวนั (trend component) ซึ่งแสดงใหเ้ห็น
ว่ายอดขายมีลกัษณะคงที่ตัง้แต่ช่วงกลางปี พ.ศ. 2566 ไปจนถึงตน้ปี พ.ศ. 2567 ก่อนจะเริ่มลดลง
อย่างชดัเจนตัง้แต่ประมาณเดือนกมุภาพนัธ ์พ.ศ. 2567 เป็นตน้ไป แนวโนม้ที่ลดลงนีส้อดคลอ้งกบั
ผลการวิเคราะหเ์ชิงส ารวจที่พบว่ายอดขายในช่วงตน้ปีมีการชะลอตัวลง ซึ่งอาจมีความเชื่อมโยง
กบัปัจจยัดา้นฤดกูาล สภาพเศรษฐกิจ หรือพฤติกรรมของผูบ้รโิภคในช่วงเวลาดงักล่าว 

ขณะที่กราฟด้านล่างแสดงฤดูกาลรายสัปดาห์ (weekly seasonality) ซึ่งแสดงความ
แตกต่างของยอดขายในแต่ละวันของสัปดาห์ โดยพบว่ายอดขายต ่าที่สุดในวันอาทิตย์ และมี
แนวโน้มเพิ่มขึน้เรื่อย ๆ ตั้งแต่วันจันทรจ์นถึงจุดสูงสุดในวันศุกร ์จากนัน้ลดลงอีกครัง้ในวันเสาร ์
ลกัษณะการเปลี่ยนแปลงนีส้ะทอ้นถึงพฤติกรรมการซือ้ของลูกคา้ที่อาจมีแนวโนม้จบัจ่ายมากขึน้
ในช่วงปลายสปัดาห ์และพกัการบรโิภคหรือลดกิจกรรมในช่วงวนัหยุดอย่างวนัอาทิตย ์

ภาพรวมขององค์ประกอบทั้งสองนี ้ช่วยให้เข้าใจโครงสร้างภายในของแบบจ าลอง 
Prophet ไดช้ดัเจนยิ่งขึน้ อีกทัง้ยังสามารถน าไปใชส้นับสนุนการตัดสินใจเชิงกลยุทธใ์นทางธุรกิจ 
เช่น การก าหนดวันจัดกิจกรรมส่งเสริมการขาย หรือการจัดสรรทรพัยากรบุคคลใหเ้หมาะสมกับ
ปรมิาณยอดขายท่ีคาดการณไ์วใ้นแต่ละวนัของสปัดาห ์

การทดลองที่ 2 การปรบัแต่งโมเดล Prophet ดว้ย Grid Search เพื่อเพิ่มความแม่นย า
ของการพยากรณ์ยอดขายรายวัน การทดลองที่ 2 ไดด้ าเนินการปรบัแต่งโมเดล Prophet โดยใช้
เทคนิค Grid Search ซึ่งเป็นกระบวนการคน้หาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมที่สุดอย่างเป็นระบบ 
โดยมีเป้าหมายเพื่อใหโ้มเดลสามารถเรียนรูแ้นวโนม้และฤดูกาลของขอ้มูลไดอ้ย่างลึกซึง้มากขึน้
กว่าการตัง้ค่าเริ่มตน้ การทดลองนีค้รอบคลมุชดุค่าพารามิเตอรท์ี่แตกต่างกนัทัง้หมด 128 ชดุ ซึ่ง 

แต่ละชุดประกอบด้วยค่าที่หลากหลายของพารามิเตอรส์  าคัญของ Prophet ได้แก่ 
changepoint_prior_scale, seasonality_prior_scale, holidays_prior_scale แ ล ะ 
seasonality_mode ค่าพารามิเตอร ์changepoint_prior_scale มีบทบาทในการควบคุมความไว
ของโมเดลต่อการเปลี่ยนแปลงแนวโนม้ของขอ้มูล หากค่าดังกล่าวต ่า โมเดลจะตอบสนองต่อจุด
เปลี่ยนแปลงของแนวโนม้ไดช้า้กว่า แต่หากตัง้ค่าสงูเกินไป อาจเกิดความเสี่ยงต่อการ overfitting 
ขณะที่ ค่าของ seasonality_prior_scale และ holidays_prior_scale ใช้ส  าหรับก าหนดระดับ
ความยืดหยุ่นที่โมเดลจะใชใ้นการเรียนรูรู้ปแบบฤดกูาลและผลกระทบจากวนัหยดุตามล าดบั ซึ่งใน
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ธุรกิจรา้นกาแฟมักได้รับผลกระทบจากวันหยุดราชการหรือเทศกาลอย่างมีนัยส าคัญ ส่วน 
seasonality_mode เป็นตัวก าหนดรูปแบบของฤดูกาลว่าจะมีผลในลักษณะการบวกแบบคงที่ 
(additive) หรือในลักษณะสัดส่วน (multiplicative) ในการทดลองนี ้ โมเดลจะถูกฝึกซ ้าด้วย
ค่าพารามิเตอรแ์ต่ละชุด โดยใชข้อ้มูลฝึกสอนเดิมจากการทดลองที่ 1 และท าการพยากรณ์ขอ้มูล
ในชุดทดสอบ จากนัน้เปรียบเทียบผลลพัธข์องแต่ละชุดพารามิเตอรด์ว้ยตวัชีว้ดัความแม่นย า เช่น 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) เพื่อระบชุุดค่าที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ กระบวนการนีช้่วย
ใหส้ามารถประเมินผลกระทบของพารามิเตอรแ์ต่ละตวัที่มีต่อประสิทธิภาพของการพยากรณ ์และ
คดัเลือกโมเดลที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัชดุขอ้มลูจรงิ 

ผลการปรบัแต่งพารามิเตอรด์ว้ย Grid Search ถือเป็นส่วนส าคัญของกระบวนการ fine-
tuning ที่ช่วยใหโ้มเดล Prophet สามารถตอบสนองต่อลกัษณะเฉพาะของขอ้มลูอนุกรมเวลาจาก
ธุรกิจรา้นกาแฟได้ดียิ่งขึน้ ไม่ว่าจะเป็นการเปลี่ยนแปลงของแนวโน้มในช่วงเวลาต่าง ๆ ความ
สม ่าเสมอของฤดกูาล หรือความผนัผวนจากปัจจยัภายนอก  

 

ภาพประกอบ 19 การปรบัแต่งพารามิเตอรด์ว้ย Grid Search 

การทดลองที่ 3 การประเมินประสิทธิภาพของโมเดล Prophet หลังการปรบัจูนภาย
หลังจากด า เนิ นการปรับแ ต่ งโม เดล  Prophet ด้วย เทคนิ ค  Grid Search เพื่ อค้นหาชุด
ค่าพารามิเตอรท์ี่ เหมาะสมที่สุดแล้ว การทดลองที่  3 มุ่งเน้นไปที่การน าพารามิเตอรท์ี่ ได้จาก
กระบวนการปรับจูนดังกล่าวมาประยุกต์ใช้ในการฝึกและประเมินโมเดลอีกครั้ง โดยมีการ
ก าหนดค่าเพิ่มเติมเพื่อเพิ่มความสามารถในการพยากรณ์ของแบบจ าลองให้เหมาะสมกับ
ลักษณะเฉพาะของข้อมูลยอดขายรายวันมากยิ่งขึ ้น ในการทดลองครั้งนี ้ ผู ้วิจัยได้ตั้งค่า 
changepoint_range เท่ ากับ  0.9 เพื่ อ ให้ โม เดลสาม ารถพิ จ ารณ าจุด เป ลี่ ย นแนวโน้ม 
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(changepoints) ได้ครอบคลุมมากขึ ้นในช่วงต้นของข้อมูล ซึ่ งช่วยให้โมเดลตรวจจับการ
เปลี่ ยนแปลงในเชิงพฤติกรรมของยอดขายได้แม่นย ายิ่ งขึ ้น  นอกจากนี ้ยังเพิ่ มจ านวน  
n_changepoints เป็น 25 จุด เพื่อใหโ้มเดลมีความยืดหยุ่นในการตอบสนองต่อการเปลี่ยนแปลง
แนวโน้มในช่วงเวลาต่าง ๆ ได้ละเอียดมากขึ ้น อีกทั้งได้มีการเปิดใช้งานฤดูกาลรายวัน 
(daily_seasonality=True) เพื่อใหโ้มเดลสามารถเรียนรูรู้ปแบบที่เกิดขึน้ซ  า้เป็นประจ าทุกวนั ซึ่งมี
ความส าคัญในบริบทของธุรกิจรา้นกาแฟที่มักมีพฤติกรรมการซือ้ของลูกคา้ซ า้ ๆ ในแต่ละวนัของ
สปัดาห ์

 

ภาพประกอบ 20 ตัง้ค่า changepoint range = 0.9, n changepoints = 25และ daily 
seasonality=True 

โมเดล Prophet ที่ปรับค่าดังกล่าวจึงได้รับการฝึกซ า้ใหม่โดยใช้ชุดข้อมูลฝึกสอนเดิม 
จากนัน้จึงท าการพยากรณข์อ้มลูในชดุทดสอบ และประเมินผลลพัธท์ี่ได ้โดยเปรียบเทียบกบัขอ้มลู
จริงเพื่อค านวณค่าตัวชีว้ัด เช่น Mean Absolute Percentage Error (MAPE) และค่าเฉลี่ยความ
คลาดเคลื่อนในภาพรวม การทดลองนีม้ีเป้าหมายเพื่อยืนยันว่าการปรบัจูนพารามิเตอรส์่งผลให้
โมเดลมีประสิทธิภาพสูงขึน้อย่างมีนัยส าคัญ และสามารถตอบสนองต่อรูปแบบที่ซับซอ้นของ
ขอ้มลูยอดขายไดดี้กว่าค่าตัง้ตน้ที่ใชใ้นการทดลองก่อนหนา้ 

ในการทดลองนีไ้ดม้ีการปรบัค่า changepoint_range จากค่าเริ่มตน้ที่ 0.8 เป็น 0.9 ซึ่งมี
วตัถุประสงคเ์พื่อเพิ่มขอบเขตที่โมเดล Prophet สามารถพิจารณาการเปลี่ยนแปลงของแนวโนม้ได้
ครอบคลมุมากยิ่งขึน้ โดยเฉพาะในช่วงทา้ยของชุดขอ้มลูฝึกสอน การตัง้ค่า  changepoint_range 
ที่สงูขึน้ท าใหโ้มเดลสามารถตรวจจับจุดเปลี่ยนแปลงของแนวโนม้ที่เกิดขึน้ใกลก้บัปลายชุดขอ้มูล
ไดอ้ย่างแม่นย า ซึ่งในกรณีของขอ้มูลยอดขายรา้นกาแฟชุดนีพ้บว่ามีลักษณะความผันผวนและ
แนวโนม้ที่เปลี่ยนแปลงอย่างชดัเจนในช่วงเดือนเมษายน พ.ศ. 2567 เป็นตน้ไป 
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หากคงค่า changepoint_range ไวท้ี่ระดบัเริ่มตน้ 0.8 โมเดลจะจ ากดัการคน้หาจดุเปลี่ยน
อยู่เพียง 80% แรกของขอ้มลู ซึ่งอาจท าใหล้ะเลยแนวโนม้ที่เปลี่ยนแปลงอย่างส าคญัในช่วงปลาย
ก่อนเขา้สู่ชุดทดสอบ โดยเฉพาะช่วงที่ยอดขายเริ่มลดลงหรือฟ้ืนตัว ซึ่งเป็นขอ้มูลส าคัญต่อการ
พยากรณอ์นาคต การเพิ่ม changepoint_range จึงถือเป็นการเพิ่มความยืดหยุ่นใหก้บัโมเดล ช่วย
ให ้Prophet สามารถจบัการเปลี่ยนแปลงเหลา่นีไ้ดแ้ม่นย ายิ่งขึน้ 

แนวทางนีเ้หมาะสมอย่างยิ่งส าหรบัขอ้มูลที่มีลักษณะไม่คงที่ หรือมีความเป็นไปไดท้ี่จะ
เกิดเหตกุารณส์ าคญัในช่วงปลายของชดุฝึกสอน เช่น การเปลี่ยนแปลงเชิงนโยบายของรา้น การจดั
โปรโมชั่น การปรบัราคาสินคา้ หรือพฤติกรรมของลูกคา้ที่เปลี่ยนแปลงตามฤดูกาล การปรบัค่า
ดงักลา่วจึงเป็นองคป์ระกอบส าคญัที่ส่งเสรมิใหโ้มเดล Prophet มีความสามารถในการพยากรณท์ี่
ตอบสนองต่อพลวัตของข้อมูลจริงได้ดียิ่งขึน้ และลดความคลาดเคลื่อนของผลการพยากรณ์
โดยรวม 

การทดลองที่ 4 การควบคมุ Overfitting ดว้ยการลดจ านวนจุดเปลี่ยนแนวโนม้ในขณะที่
การทดลองก่อนหนา้เนน้การเพิ่มความยืดหยุ่นใหก้บัโมเดล Prophet เพื่อใหส้ามารถตอบสนองต่อ
การเปลี่ยนแปลงของแนวโนม้ไดอ้ย่างละเอียดและแม่นย า การทดลองที่ 4 นีม้ีวตัถุประสงคใ์นทาง
กลบักนั กล่าวคือ มุ่งเนน้ไปที่การ ควบคมุปัญหา Overfitting โดยการลดความซบัซอ้นของโมเดล
ลง เพื่อใหผ้ลการพยากรณม์ีความเรียบและเสถียรมากขึน้การทดลองนีเ้ริ่มตน้จากการลดจ านวน
จุดเปลี่ยนแนวโนม้ (n_changepoints) จากค่าตัง้ตน้ที่ 25 จุด ใหเ้หลือเพียง 10 จุด และปรบัค่า 
changepoint_range กลับไปใช้ค่ามาตรฐานที่  0.8 ซึ่งหมายความว่าโมเดลจะพิจารณาการ
เปลี่ยนแปลงของแนวโนม้เฉพาะในช่วง 80% แรกของขอ้มลูเท่านัน้ การลดจ านวน changepoints 
มีจุดมุ่งหมายเพื่อลดโอกาสที่โมเดลจะตอบสนองต่อความผันผวนของขอ้มูลที่เป็น noise หรือ
ความเปลี่ยนแปลงเล็กนอ้ยที่ไม่ส  าคญั ซึ่งมกัพบในขอ้มลูอนกุรมเวลาที่บนัทกึในระดบัวนั 

 

ภาพประกอบ 21 ตัง้ค่า changepoint range = 0.8, n changepoints = 10และ daily 
seasonality=True 
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แนวคิดของการทดลองนีต้ั้งอยู่บนสมมติฐานว่า ยอดขายรายวันอาจมีความผันผวนสูง
จากปัจจยัชั่วคราว เช่น สภาพอากาศ พฤติกรรมเฉพาะวนั หรือเหตกุารณท์ี่ไม่เกิดซ า้ การใหโ้มเดล
ตอบสนองต่อความเปลี่ยนแปลงเหล่านีม้ากเกินไปจะน าไปสู่การ Overfitting ซึ่งหมายถึง โมเดล
เรียนรู้ข้อมูลเฉพาะจุดมากเกินไปจนไม่สามารถพยากรณ์ข้อมูลใหม่ได้ดี  การลดจ านวน 
changepoints จึงเป็นวิธีที่ช่วยใหโ้มเดลสามารถเรียนรูโ้ครงสรา้งแนวโนม้ที่มีเสถียรมากขึน้ โดยไม่
หลงตามความเปลี่ยนแปลงเล็กนอ้ยในชดุฝึกสอน 

ผลการทดลองที่ 4 จะถูกน าไปเปรียบเทียบกบัการทดลองก่อนหนา้ โดยเฉพาะการทดลอง
ที่ 3 ซึ่งใชจ้  านวน changepoints สูงและครอบคลุมจุดเปลี่ยนแนวโนม้ไดม้ากกว่า เพื่อตรวจสอบ
ว่าแบบจ าลองที่มีแนวโนม้เรียบกว่า จะส่งผลอย่างไรต่อความแม่นย าในการพยากรณ์ยอดขาย 
และสามารถป้องกันการ overfit ได้จริงหรือไม่ การเปรียบเทียบนี ้จะสะท้อนถึงการ trade-off 
ระหว่างความยืดหยุ่นของโมเดลและความสามารถในการ generalize ไปยังขอ้มูลในอนาคต ซึ่ง
เป็นประเด็นส าคญัของการออกแบบแบบจ าลองอนกุรมเวลาในงานวิจยันี ้

การทดลองที่ 5 การพยากรณ์ยอดขายด้วยเครื่องมือ Forecast ใน Tableauจากการ
ทดลองพยากรณ์ยอดขายรายวันด้วยเครื่องมือ Forecast ใน Tableau ผูว้ิจัยไดก้ าหนดช่วงการ
พยากรณล์่วงหนา้เป็นระยะเวลา 60 วนั โดยครอบคลมุตัง้แต่วนัที่ 30 เมษายน พ.ศ. 2567 ถึงวนัที่ 
28 มิถุนายน พ.ศ. 2567 เพื่อประเมินศักยภาพของ Tableau ในการสรา้งแบบจ าลองเชิงอนุกรม
เวลาอย่างอตัโนมติัในบรบิทของขอ้มลูจรงิจากรา้นกาแฟ 

ในการสรา้งแบบจ าลองพยากรณ์ดังกล่าว ได้ใชข้อ้มูลยอ้นหลังในช่วงระหว่างวันที่ 31 
ธันวาคม พ.ศ. 2566 ถึงวนัที่ 29 เมษายน พ.ศ. 2567 ซึ่งเป็นขอ้มลูที่อยู่ในช่วงปลายของชุดขอ้มูล
ทัง้หมด และสะทอ้นลกัษณะของพฤติกรรมผูบ้ริโภคที่เปลี่ยนแปลงตามช่วงเวลาที่มีความอ่อนไหว 
เช่น ช่วงต้นปีหรือก่อนฤดูฝน ซึ่งอาจส่งผลต่อปริมาณยอดขายรายวันได้อย่างมีนัยส าคัญการ
พยากรณ์ด าเนินการในระดับข้อมูลรายวัน (daily frequency) ซึ่งเหมาะสมกับลักษณะการ
ด าเนินงานของรา้นคา้ประเภทเครื่องด่ืมและอาหารที่มียอดขายเปลี่ยนแปลงทุกวนัตามพฤติกรรม
ของลกูคา้ โดย Tableau ไดใ้ชโ้ครงสรา้งของฤดกูาลแบบรอบสปัดาห ์(weekly seasonality) ซึ่งถือ
ว่าเหมาะสมกบับริบทของธุรกิจรา้นกาแฟที่มกัมีรูปแบบการซือ้ซ  า้ในแต่ละวนัของสปัดาห ์เช่น วนั
ศุกรม์ักมียอดขายสูง ขณะที่วันอาทิตย์อาจมียอดขายลดลงทั้งแนวโน้ม ( trend) และฤดูกาล 
(seasonality) ถูกตั้งค่าใหอ้ยู่ในรูปแบบ "ส่วนเสริม" (additive) ซึ่งหมายความว่าผลของฤดูกาล
และแนวโนม้จะถูกเพิ่มเขา้กบัค่าคาดการณโ์ดยตรงในลกัษณะเชิงเสน้ การก าหนดโครงสรา้งแบบ 
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additive นีเ้หมาะกบักรณีที่ฤดกูาลมีผลกระทบคงที่ต่อยอดขาย ไม่แปรผนัตามระดบัของยอดขาย
ในช่วงต่าง ๆ ซึ่งสอดคลอ้งกบัลกัษณะขอ้มลูในชดุนีท้ี่ไม่ไดม้ีแนวโนม้เติบโตแบบทวีคณู 

นอกจากนี ้ยังมีการเติมค่าที่หายไปในชุดขอ้มูลตน้ทางดว้ยค่าเฉลี่ย (mean imputation) 
ซึ่งเป็นวิธีที่ช่วยให้โมเดลไม่ถูกบิดเบือนจากขอ้มูลที่ขาดหาย และช่วยรกัษาความต่อเนื่องของ
ล าดบัเวลาใหม้ีเสถียรภาพในเชิงโครงสรา้ง ในการแสดงผล ผูว้ิจยัไดเ้ลือกใหแ้สดงช่วงความเชื่อมั่น
ของการพยากรณท์ี่ระดบั 95% เพื่อประเมินความไม่แน่นอนของแบบจ าลองในแต่ละวนั ซึ่งช่วยให้
สามารถตัดสินใจเชิงกลยุทธ์บนพืน้ฐานของช่วงค่าที่คาดว่าจะเกิดขึน้จริงไดอ้ย่างรอบคอบมาก
ยิ่งขึน้ 

การตัง้ค่าดังกล่าวทัง้หมดสะทอ้นถึงการใช ้Tableau เพื่อสรา้งการพยากรณ์ยอดขายที่มี
ความโปรง่ใส ชดัเจน และเหมาะสมกบัผูใ้ชง้านเชิงธุรกิจที่ตอ้งการความสะดวกรวดเรว็ในการสรา้ง
แบบจ าลองโดยไม่ต้องเขียนโค้ด ในขณะเดียวกันก็สามารถควบคุมองค์ประกอบหลักของ
แบบจ าลองไดอ้ย่างยืดหยุ่นภายใตก้รอบแนวคิดเชิงอนกุรมเวลา 

 

ภาพประกอบ 22 การก าหนดช่วงเวลาและโครงสรา้งแบบจ าลองการพยากรณใ์น Tableau โดยใช้
แนวโนม้และฤดกูาลแบบสว่นเสรมิ 

การทดลองที่ 6 การพยากรณย์อดขายใน Tableau ดว้ยแนวโนม้และฤดกูาลแบบทวีคณู
หลังจากที่ผูว้ิจัยไดด้  าเนินการพยากรณ์ยอดขายรายวันใน Tableau โดยใชแ้นวโน้มและฤดูกาล
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แบบ ส่วนเสริม (additive) ไปแล้วในการทดลองก่อนหน้า การทดลองที่ 6 นีจ้ึงมุ่งเน้นไปที่การ
เปรียบเทียบโครงสรา้งของแบบจ าลอง โดยเปลี่ยนมาใชแ้นวโน้มและฤดูกาลในรูปแบบ  ทวีคูณ 
(multiplicative) แทน เพื่อวิเคราะหว์่าโครงสรา้งดังกล่าวจะช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถจับความ
ผนัแปรของยอดขายท่ีสมัพนัธก์บัระดบัยอดขายไดดี้ขึน้หรือไม่ 

แบบจ าลองใน Tableau ไดร้บัการตัง้ค่าใหพ้ยากรณ์ยอดขายล่วงหน้าเป็นระยะเวลา 60 
วนั เริ่มตัง้แต่วนัที่ 30 เมษายน พ.ศ. 2567 ถึงวนัที่ 28 มิถุนายน พ.ศ. 2567 โดยใชข้อ้มลูยอ้นหลงั
ตั้งแต่วันที่ 31 ธันวาคม พ.ศ. 2566 ถึงวันที่ 29 เมษายน พ.ศ. 2567 ส าหรบัการฝึกแบบจ าลอง 
ระดับของข้อมูลถูกก าหนดไว้เป็นรายวัน (daily) และมีการเติมค่าที่ขาดหายไปด้วยค่าเฉลี่ย 
(mean imputation) เพื่อรกัษาความต่อเนื่องของชุดขอ้มูลในส่วนของโครงสรา้งโมเดล ไดเ้ลือกใช้
แนวโนม้และฤดกูาลเป็นแบบ ทวีคูณ ซึ่งหมายความว่า ผลของฤดกูาลในแต่ละวนัจะถูกคณูกบัค่า
พยากรณ์ที่ไดจ้ากแนวโน้มหลกัของยอดขาย โดยสมมติว่าอิทธิพลของฤดูกาลจะมีความรุนแรง
มากขึน้หากยอดขายโดยรวมมีค่ามากขึน้ และลดลงหากยอดขายลดลง ซึ่งต่างจากแบบ สว่นเสริม 
ที่ฤดกูาลจะมีค่าคงที่ไม่ขึน้กบัระดบัของยอดขาย โมเดลแบบทวีคณูจึงมีความยืดหยุ่นมากกว่าใน
กรณีที่ฤดกูาลมีผลกระทบในเชิงสดัส่วน เช่น ฤดกูาลที่ชดัเจนในช่วงยอดขายสงู หรือช่วงโปรโมชนั
ที่เสรมิฤดกูาลใหช้ดัขึน้ 

นอกจากนี ้ยงัมีการก าหนดใหแ้สดงช่วงความเชื่อมั่นของค่าพยากรณท์ี่ระดบั 95% เพื่อให้
สามารถประเมินความไม่แน่นอนของการพยากรณ์ไดอ้ย่างเหมาะสม ทั้งนี ้Tableau ใชรู้ปแบบ
ฤดกูาลแบบรายสปัดาห ์(weekly seasonality) ซึ่งจะคน้หารูปแบบที่เกิดขึน้เป็นรอบทกุ 7 วนั และ
คาดการณ์ค่าตามโครงสรา้งดังกล่าวการทดลองที่ 6 นีจ้ึงมีจุดประสงคเ์พื่อเปรียบเทียบกับการ
ทดลองที่ 5 โดยตรงว่าการเปลี่ยนรูปแบบแนวโนม้และฤดกูาลจากสว่นเสรมิมาเป็นทวีคณูจะส่งผล
ต่อความแม่นย าหรือความสมจริงของผลการพยากรณอ์ย่างไร โดยเฉพาะในกรณีที่ยอดขายมีการ
เปลี่ยนแปลงตามฤดูกาลอย่างไม่สม ่าเสมอ ซึ่งเป็นลกัษณะที่พบไดบ้่อยในธุรกิจรา้นกาแฟ การ
เปรียบเทียบนีจ้ะน าไปสู่ขอ้เสนอแนะเชิงปฏิบัติในการเลือกใชแ้บบจ าลองในระบบ Tableau ให้
เหมาะสมกบัลกัษณะของขอ้มลูในบรบิทธุรกิจจรงิ 
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ภาพประกอบ 23 การก าหนดช่วงเวลาและโครงสรา้งแบบจ าลองการพยากรณใ์น Tableau โดยใช้
แนวโนม้และฤดกูาลแบบทวีคณู 

Tableau ใช้กลไกของแบบจ าลอง Exponential Smoothing ในการพยากรณ์ข้อมูล
อนุกรมเวลา ซึ่งมีลักษณะของแนวโน้มและฤดูกาลที่สามารถก าหนดไดท้ั้งในรูปแบบส่วนเสริม 
(additive) และแบบทวีคูณ (multiplicative) ส าหรับข้อมูลในบริบทของธุรกิจร้านกาแฟซึ่งมี
ยอดขายที่แปรผนัตามฤดกูาลอย่างต่อเนื่อง เช่น การเพิ่มขึน้ของยอดขายในช่วงวนัหยดุสดุสปัดาห์
หรือเทศกาลส าคัญ โมเดลแบบทวีคูณของ Tableau จึงสามารถจับลักษณะการเปลี่ยนแปลงใน
ลกัษณะสดัส่วนไดอ้ย่างเหมาะสม กล่าวคือ ยิ่งยอดขายโดยรวมเพิ่มขึน้ ฤดกูาลจะยิ่งมีอิทธิพลต่อ
ผลลพัธม์ากขึน้ตามไปดว้ย 

อย่างไรก็ตาม แมว้่า Tableau จะมีขอ้ดีดา้นความสะดวกในการใชง้านและเหมาะกบัผูใ้ช้
ทั่วไปในสายธุรกิจที่ต้องการวิเคราะห์ผลเบือ้งต้นโดยไม่ต้องเขียนโค้ด แต่แบบจ าลองที่ใช้ใน 
Tableau ยงัคงมีขอ้จ ากดับางประการ โดยเฉพาะเมื่อเปรียบเทียบกบัแบบจ าลอง Prophet ที่ผูว้ิจยั
สามารถปรบัพารามิเตอรไ์ดอ้ย่างละเอียด Tableau ไม่มีความสามารถในการปรบัค่าพารามิเตอร์
ขัน้สูง เช่น changepoint prior scale หรือ seasonality priorscale ซึ่งเป็นค่าที่ส่งผลโดยตรงต่อ
ความยืดหยุ่นของโมเดลในการตรวจจบัแนวโนม้ที่เปลี่ยนแปลงอย่างเฉียบพลนั 
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นอกจากนี ้Tableau ยงัไม่สามารถก าหนดจดุเปลี่ยนแนวโนม้ (changepoints) ไดเ้องหรือ
รองรบัวันพิเศษ (holiday effects) ที่อาจมีอิทธิพลต่อยอดขายเฉพาะจุด เช่น วันหยุดนักขัตฤกษ ์
วันโปรโมชัน หรือเหตุการณ์ที่ส่งผลกระทบเฉพาะกิจต่อพฤติกรรมของผูบ้ริโภค ท าใหใ้นกรณีที่
ขอ้มูลมีความผันผวนสูงในบางช่วง หรือมีลักษณะเหตุการณ์เฉพาะเจาะจง โมเดลใน Tableau 
อาจไม่สามารถตอบสนองไดอ้ย่างแม่นย าเทียบเท่ากับ Prophet หรือโมเดล Machine Learning 
อ่ืนที่เปิดใหผู้ใ้ชก้  าหนดโครงสรา้งและกระบวนการเรียนรูไ้ดอ้ย่างยืดหยุ่น 

การเปรียบเทียบนีส้ะทอ้นใหเ้ห็นว่า แม ้Tableau จะเหมาะส าหรบัการใชง้านเบือ้งตน้และ
การวิเคราะห์ขอ้มูลเชิงธุรกิจอย่างรวดเร็ว แต่ในการใช้งานที่ต้องการความแม่นย าสูงหรือการ
พยากรณใ์นสถานการณท์ี่ซบัซอ้น เช่น การวางแผนการผลิต การบรหิารสต็อก หรือการตอบสนอง
ต่อเหตกุารณไ์ม่ปกติ การเลือกใชแ้บบจ าลองที่สามารถควบคมุพารามิเตอรอ์ย่างละเอียดไดจ้ะเป็น
ทางเลือกที่เหมาะสมกว่า 



 

บทที4่ 
ผลการด าเนินการวิจัย 

จากการด าเนินการวิจัยเก่ียวกับการพยากรณ์ยอดขายรายวันของร้านกาแฟ โดยมี
วตัถุประสงคเ์พื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์ในบริบทของขอ้มูลจริงจาก
รา้นคา้ประเภทเครื่องด่ืมและอาหาร ซึ่งมีลกัษณะยอดขายที่ผนัผวนในระดบัวนั และไดร้บัอิทธิพล
จากแนวโนม้เชิงเวลา รวมถึงฤดกูาลที่เกิดขึน้ซ  า้ตามช่วงของสปัดาหห์รือเทศกาล 

ในการด าเนินการวิจยั ผูว้ิจยัไดใ้ชข้อ้มลูยอดขายรายวนัตัง้แต่เดือนพฤษภาคม พ.ศ. 2566 
จนถึงเดือนเมษายน พ.ศ. 2567 ซึ่งผ่านกระบวนการเตรียมขอ้มูลเบือ้งตน้ในบทที่ 3 แลว้ เพื่อให้
สอดคลอ้งกับรูปแบบการน าเขา้และขอ้ก าหนดของแบบจ าลองต่าง ๆ ที่ใชใ้นงานวิจัยครัง้นี ้โดย
แบ่งออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ขอ้มูลส าหรบัการฝึกแบบจ าลอง (Training Set) และข้อมูลส าหรบั
ทดสอบผลการพยากรณ ์(Testing Set) 

ในการศึกษานีไ้ด้ด าเนินการทดลองจ านวน 6 การทดลอง เพื่อประเมินแนวทางในการ
พยากรณ์ยอดขายรายวันของรา้นกาแฟ โดยแต่ละการทดลองถูกออกแบบใหแ้ตกต่างกันในดา้น
วิธีการปรบัแต่งแบบจ าลองและเครื่องมือที่ใช ้เพื่อเปรียบเทียบแนวทางการวิเคราะหท์ี่หลากหลาย 

การทดลองที่ 1 เป็นการใชแ้บบจ าลอง Prophet โดยไม่ได้มีการปรบัแต่งพารามิเตอร์
เพิ่มเติม ใชค่้าตัง้ตน้ที่ระบบก าหนดไวเ้พื่อสรา้งโมเดล และด าเนินการแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็นชุด
ฝึกสอน (training set) และชุดทดสอบ (test set) โดยการพยากรณจ์ะครอบคลุมช่วงเวลาที่อยู่ถัด
จาก training set โดยตรง โมเดล Prophet ถูกฝึกดว้ยขอ้มูลที่จัดโครงสรา้งใหม่ใหเ้หมาะสมกับ
รูปแบบของโมเดล โดยเปลี่ยนชื่อคอลมันเ์ป็น ds และ y ตามขอ้ก าหนด 

การทดลองที่ 2 ไดต่้อยอดจากการทดลองแรกโดยมีการปรบัพารามิเตอรข์อง Prophet 
ดว้ยกระบวนการ Grid Search ซึ่งเป็นเทคนิคการทดลองแบบครอบคลุม (Exhaustive Search) 
ในการก าหนดชุดค่าพารามิเตอรท์ี่หลากหลาย เพื่อเลือกชุดค่าที่ใหผ้ลการพยากรณ์ดีที่สุด โดย
พารามิเตอรท์ี่ใชท้ดสอบไดแ้ก่ ค่า changepoint, seasonality และโหมดของฤดกูาล 

การทดลองที่ 3 เป็นการน าพารามิเตอรท์ี่ไดจ้าก Grid Search มาปรบัเพิ่มเติมอีกครัง้ 
เพื่อใหโ้มเดลมีความยืดหยุ่นมากขึน้ในการตรวจจับการเปลี่ยนแปลงแนวโน้ม โดยเฉพาะในช่วง
ทา้ยของขอ้มลู ซึ่งอาจเกิดเหตกุารณพ์ิเศษ เช่น วนัหยดุ หรือยอดขายลดลงกะทนัหนั จึงมีการปรบั
ค่า changepoint_range ให้ครอบคลุมช่วงเวลาดังกล่าวมากขึน้ พรอ้มเพิ่มจ านวนจุดเปลี่ยน
แนวโนม้ (changepoints) และเปิดใชง้านฤดกูาลรายวนั (daily seasonality) 
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การทดลองที่ 4 มุ่งเน้นการควบคุมความซับซ้อนของโมเดลเพื่อหลีกเลี่ยงปัญหา 
Overfitting โดยลดจ านวนจุด changepoints ลง และกลบัไปใชช้่วงเวลาของ changepoints ตาม
ค่าตั้งต้น การปรบันีม้ีเป้าหมายเพื่อให้โมเดลเรียนรูเ้ฉพาะแนวโน้มที่มีความส าคัญเท่านั้น ไม่
ตอบสนองต่อความผนัผวนที่เกิดจาก noise หรือความไม่สม ่าเสมอของขอ้มลูในระดบัวนั 

การทดลองที่ 5 ได้ใช้เครื่องมือ Tableau เพื่อด าเนินการพยากรณ์ยอดขายรายวันใน
ช่วงเวลาเดียวกับที่ใช้ในแบบจ าลอง Prophet โดยใช้แบบจ าลอง Exponential Smoothing ที่มี
การตั้งค่ารูปแบบแนวโน้มและฤดูกาลเป็นแบบ “ส่วนเสริม” (Additive Trend & Additive 
Seasonality) ลกัษณะการด าเนินงานของ Tableau ในการพยากรณน์ีจ้ะอาศยัขอ้มลูยอ้นหลงัเป็น
ช่วงเวลาคงที่ โดยในกรณีนีเ้ลือกใชข้อ้มูลยอ้นหลังประมาณ 120 วันก่อนเริ่มตน้ช่วงท านาย ซึ่ง
ระบบของ Tableau จะท าการสรา้งแบบจ าลองโดยอัตโนมัติจากข้อมูลในอดีต พรอ้มก าหนด
ฤดูกาลแบบรายสัปดาห์ และแสดงผลการพยากรณ์รวมถึงช่วงความเชื่อมั่น (Confidence 
Interval) ที่ระดับ 95% วิธีนีเ้หมาะสมกบัขอ้มลูที่มีแนวโนม้และฤดูกาลไม่รุนแรงมากนัก และเนน้
ความสะดวกในการใชง้านส าหรบัการวิเคราะหเ์บือ้งตน้เชิงธุรกิจ 

การทดลองที่ 6 การทดลองนีเ้ป็นการประเมินความสามารถในการพยากรณ์ยอดขาย
ของ Tableau ภายใตเ้งื่อนไขการตัง้ค่าแบบจ าลองที่แตกต่างจากการทดลองก่อนหนา้ โดยเปลี่ยน
รูปแบบแนวโน้มและฤดูกาลจากแบบ "ส่วนเสริม" (Additive) เป็นแบบ "ทวีคูณ" (Multiplicative) 
ซึ่งเหมาะส าหรบัข้อมูลที่ยอดขายมีลักษณะเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาลในลักษณะของสัดส่วน
มากกว่าการเพิ่มหรือลดในระดับคงที่ ตัวอย่างเช่น ยอดขายที่เพิ่มขึน้อย่างชัดเจนในช่วงวันหยุด 
หรือช่วงเทศกาลส าคญั 

แบบจ าลองที่ใชใ้นการทดลองนีย้ังคงอิงกับ Exponential Smoothing เช่นเดียวกับการ
ทดลองที่ 5 โดยมีการตัง้ค่าใหพ้ยากรณ์ยอดขายรายวันในช่วงเวลา 60 วันขา้งหนา้ และใชข้อ้มูล
ยอ้นหลังประมาณ 120 วันเพื่อฝึกโมเดล ระบบของ Tableau จะค านวณค่าพารามิเตอรภ์ายใน
โดยอัตโนมัติ และเติมค่าที่ขาดหายไปด้วยค่าเฉลี่ย (Mean Imputation) พรอ้มทั้งแสดงช่วง
คาดการณท์ี่ระดบัความเชื่อมั่น 95% เช่นเดิม 

การเปลี่ยนแปลงไปใชแ้นวโนม้และฤดกูาลแบบทวีคณูในครัง้นี ้มีวตัถปุระสงคเ์พื่อทดสอบ
ว่ารูปแบบโมเดลที่สามารถสะท้อนการเปลี่ยนแปลงของยอดขายในเชิงอัตราส่วน จะสามารถ
ปรบัตัวใหเ้ขา้กับพฤติกรรมการซือ้ของลูกคา้ที่เปลี่ยนไปในช่วงเวลาพิเศษไดแ้ม่นย ามากยิ่งขึน้
หรือไม่ โดยเฉพาะในธุรกิจรา้นกาแฟที่มีแนวโน้มยอดขายพุ่งขึน้ในวันหยุดสุดสัปดาห์หรือช่วง
เทศกาล ซึ่งอาจไม่สามารถอธิบายไดด้ว้ยแนวโนม้เชิงเสน้เพียงอย่างเดียว 
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ผลลัพธข์องการทดลองที ่1  
ในการทดลองที่ 1 ไดท้ าการน าแบบจ าลอง Prophet มาใชพ้ยากรณ์ยอดขายรายวันของ

รา้นกาแฟ โดยใชข้อ้มูลในช่วงพฤษภาคม 2023 ถึงเมษายน 2024 เป็นชุดฝึกสอน (training set) 
และใชข้อ้มูลตั้งแต่พฤษภาคม 2024 เป็นตน้ไปเป็นชุดทดสอบ (test set) จากนั้นจึงประเมินผล
ลพัธข์องการพยากรณด์ว้ยตวัชีว้ดัมาตรฐาน ไดแ้ก่ MAE, RMSE และ MAPE ซึ่งช่วยสะทอ้นความ
แม่นย าของโมเดลไดใ้นหลายมิติ 

ผลการประเมินชีว้่า โมเดล Prophet สามารถท านายยอดขายไดใ้นระดบัที่น่าพอใจ โดยมี 
MAE ประมาณ 2,272 บาทต่อวนั และ MAPE อยู่ที่ 17.73% ซึ่งถือว่าอยู่ในระดบัปานกลางถึงดีใน
บรบิทของขอ้มูลธุรกิจจริง แสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลมีความสามารถในการพยากรณย์อดขายไดอ้ย่าง
เหมาะสม แมจ้ะยังมีบางช่วงที่ค่าที่พยากรณไ์ดต้ ่ากว่าค่าจริง โดยเฉพาะในวนัที่มียอดขายพุ่งสูง 
ซึ่งอาจเกิดจากเหตกุารณพ์ิเศษ เช่น โปรโมชั่น หรือวนัหยดุพิเศษ 

นอกจากนีย้ังพบว่าแนวโน้มยอดขายมีลักษณะลดลงอย่างชัดเจนตั้งแต่เดือนเมษายน 
2024 เป็นตน้ไป และมีลกัษณะฤดูกาลรายสปัดาห ์โดยยอดขายจะสงูในวันศกุร ์และลดลงในวัน
เสาร-์อาทิตย์ ซึ่งสอดคล้องกับพฤติกรรมผู้บริโภคในรา้นกาแฟที่อาจลดลงในช่วงวันหยุดสุด
สปัดาห ์ผลจากการแสดงองคป์ระกอบของโมเดล (Trend และ Weekly Seasonality) ช่วยอธิบาย
รูปแบบขอ้มูลไดอ้ย่างชัดเจน และสามารถน าไปใชป้รบักลยุทธ์ทางธุรกิจ เช่น การเสริมกิจกรรม
สง่เสรมิการขายในช่วงที่ยอดขายตกต ่าไดใ้นอนาคต 

โดยสรุป การทดลองที่ 1 แสดงใหเ้ห็นถึงความเหมาะสมของ Prophet ในการใชพ้ยากรณ์
ยอดขายรายวัน โดยไม่ตอ้งปรบัแต่งพารามิเตอรเ์พิ่มเติมมากนัก แต่ยังมีขอ้จ ากัดบางประการใน
การจบัความเปลี่ยนแปลงอย่างเฉียบพลนั  

 

ภาพประกอบ 24 ผลลพัธจ์ากการทดลองที่ 1  
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ผลลัพธข์องการทดลองที ่2 
ได้มี ก า รป รับ แ ต่ ง โม เด ล  Prophet โด ย ใช้ เท คนิ ค  Grid Search เพื่ อ ค้ น ห าชุ ด

ค่าพารามิเตอรท์ี่ใหผ้ลการพยากรณ์ยอดขายรายวันไดแ้ม่นย าที่สุด โดยครอบคลุมการทดสอบ
ทั้งหมด 128 ชุดค่าพารามิ เตอร์ ซึ่ งประกอบด้วยการก าหนดค่า  changepoint prior scale, 
seasonality prior scale, holidays prior scale และ  seasonality mode โดยค่าพารามิ เตอร์
เหล่านีม้ีบทบาทส าคัญในการควบคุมความยืดหยุ่นของโมเดลต่อการเปลี่ยนแปลงของแนวโน้ม 
ความแรงของฤดกูาล และความส าคญัของวนัหยดุที่อาจส่งผลต่อยอดขายจากการประเมินผลการ
พยากรณ ์พบว่าโมเดลที่ใชพ้ารามิเตอรท์ี่ไดจ้าก Grid Search มีประสิทธิภาพดีขึน้อย่างชดัเจนเมื่อ
เปรียบเทียบกบัการตัง้ค่าเริ่มตน้ (Default) ในการทดลองก่อนหนา้ โดยไดค่้า MAE ลดลงมาอยู่ที่ 
2,025.21 และ RMSE ลดลงเป็น 2,434.98 ในขณะที่ค่า MAPE ซึ่งสะทอ้นความคลาดเคลื่อนใน
เชิงเปอรเ์ซ็นตเ์มื่อเทียบกบัยอดขายจริง ลดลงเหลือ 14.81% แสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลมีความแม่นย า
ในการพยากรณส์ูงขึน้อย่างมีนัยส าคัญผลจากการปรบัแต่งพารามิเตอรย์ังช่วยใหโ้มเดลสามารถ
ตอบสนองต่อความเปลี่ยนแปลงของแนวโนม้และฤดูกาลไดดี้ขึน้ ท าใหเ้สน้การพยากรณ์มีความ
สอดคลอ้งกับพฤติกรรมยอดขายจริงในช่วงเวลาทดสอบมากขึน้ โดยเฉพาะในช่วงที่ยอดขายมี
ความแปรปรวนจากปัจจัยภายนอก เช่น โปรโมชั่ นหรือวันหยุดเทศกาล ทั้งนี ้ยังคงรักษา
ความสามารถในการอธิบายแนวโนม้ระยะยาวและรูปแบบฤดกูาลรายสปัดาหไ์วไ้ดอ้ย่างครบถว้น 
โดยสรุป การทดลองที่ 2 แสดงใหเ้ห็นว่า การปรบัแต่งค่าพารามิเตอรข์อง Prophet ด้วยวิธีการ 
Grid Search สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้อย่างมีนัยส าคัญ ทั้งในด้านความ
แม่นย าและความสามารถในการติดตามพฤติกรรมของยอดขายจริงในเชิงเวลา จึงเป็นแนวทางที่
เหมาะสมส าหรบัการพฒันาแบบจ าลองในบรบิทของขอ้มลูยอดขายท่ีมีความซบัซอ้นและผนัผวน 

 

ภาพประกอบ 25 ผลลพัธจ์ากการทดลองที่ 2 
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ผลลัพธข์องการทดลองที ่3 
ไดด้ าเนินการฝึกและประเมินโมเดล Prophet อีกครัง้โดยอา้งอิงค่าพารามิเตอรท์ี่ไดจ้าก

กระบวนการ Grid Search ซึ่งเป็นค่าที่ใหผ้ลลพัธแ์ม่นย าที่สดุก่อนหนา้นี ้พรอ้มทัง้มีการปรบัแต่ง
เพิ่มเติมในเชิงโครงสร้างของโมเดลเพื่อเพิ่มความยืดหยุ่นในการจับแนวโน้มที่อาจมีการ
เปลี่ยนแปลงในช่วงทา้ยของขอ้มูล ตวัอย่างเช่น การก าหนดค่า  changepoint range ใหก้วา้งขึน้
เป็น 0.9 เพื่อให ้Prophet ตรวจจับจุดเปลี่ยนแปลงแนวโนม้ในช่วงทา้ยไดดี้ขึน้ การเพิ่มจ านวน  n 
changepoints เป็น 25 เพื่อให้โมเดลมีความสามารถในการดักจับการเปลี่ยนแปลงแนวโน้ม
ได้มากขึน้ และการเปิดใช้งาน  daily seasonality เพื่อให้โมเดลเรียนรูพ้ฤติกรรมรายวันของ
ยอดขายได้ดียิ่งขึน้จากผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดลที่ ได้ฝึกซ ้า พบว่าค่า MAE อยู่ที่
ประมาณ 2,646 บาทต่อวนั ซึ่งแสดงถึงระดบัของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยระหว่างค่าท านายกบัค่า
จริงที่อยู่ในเกณฑย์อมรบัไดใ้นบริบทของขอ้มูลยอดขายที่มีความผนัผวนสงู ส่วนค่า RMSE อยู่ที่
ประมาณ 3,169 ซึ่งสะทอ้นว่าแมจ้ะมีบางวันยอดขายจริงเบี่ยงเบนจากค่าท านายมากเป็นพิเศษ 
แต่โมเดลยังสามารถรองรับความแปรปรวนได้ในระดับที่ เหมาะสม ส าหรับค่า MAPE อยู่ที่ 
18.51% แม้ว่าจะเพิ่มขึน้เล็กน้อยเมื่อเทียบกับโมเดลในผลการทดลองที่  2 (14.81%) แต่ค่า
ดงักล่าวเกิดจากการใชพ้ารามิเตอรท์ี่ถูกปรบัแต่งใหส้อดคลอ้งกบัลกัษณะเฉพาะของขอ้มลูในเชิง
โครงสรา้ง ท าใหโ้มเดลมีแนวโนม้ที่จะท างานไดดี้ในสถานการณ์จริงที่อาจมีความผันผวนหรือไม่
เป็นไปตามรูปแบบในอดีตโดยสรุป การทดลองที่ 3 ชีใ้หเ้ห็นว่าการปรบัแต่งโครงสรา้งของโมเดล 
Prophet ควบคู่กับการใช้พารามิ เตอร์ที่ ผ่ านการเลือกอย่างเหมาะสมสามารถยกระดับ
ความสามารถในการพยากรณย์อดขายใหใ้กลเ้คียงความจรงิไดใ้นระดบัที่น่าพอใจ โมเดลที่ไดจ้ึงมี
ความเหมาะสมต่อการน าไปใชง้านจริงในภาคธุรกิจ เช่น การวางแผนการจดัสรรวตัถุดิบล่วงหนา้ 
หรือการเตรียมการผลิตเครื่องด่ืมในร้านกาแฟเพื่อรองรับความต้องการในแต่ละวันอย่างมี
ประสิทธิภาพ 
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ภาพประกอบ 26 ผลลพัธจ์ากการทดลองที่ 3 

ผลลัพธข์องการทดลองที ่4 
การควบคุม  Overfitting ด้วยการลดจ านวน Changepoints ในโมเดล Prophetการ

ทดลองนี ้มี วัตถุประสงค์เพื่ อควบคุมปัญหา Overfitting ที่ อาจเกิดขึ ้นจากการใช้จ านวน 
changepoints ที่มากเกินไปในโมเดล Prophet ซึ่งอาจท าให้โมเดลตอบสนองต่อความผันผวน
เล็กนอ้ยในขอ้มูล (noise) มากเกินความจ าเป็น โดยเฉพาะในชุดขอ้มูลยอดขายรายวนัที่มีความ
ผนัผวนสงู การลดจ านวน changepoints ลงเหลือเพียง 10 จุด และใชค่้า changepoint range = 
0.8 ตามค่าตัง้ตน้ของ Prophet ท าใหโ้มเดลมีแนวโนม้ที่ “เรียบ” ขึน้และเนน้เรียนรูเ้ฉพาะแนวโนม้
หลกัที่มีนยัส าคญัเท่านัน้ 

เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลที่ลดจ านวน changepoints กับโมเดลแบบ 
Default และโมเดลที่ไดร้บัการปรบัแต่งจาก Grid Search พบว่า โมเดล Reduced CP มีค่า MAE 
อยู่ที่ 2,309.68 บาท RMSE ที่ 2,763.88 และ MAPE ที่ 16.43% โดยแมว้่า MAE จะสูงกว่าแบบ 
Default เล็กนอ้ย แต่ค่า MAPE กลบัลดลง ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงความแม่นย าในเชิงสมัพทัธท์ี่เพิ่มขึน้ 
และ RMSE ที่ลดลงก็ชีว้่าโมเดลสามารถลดผลกระทบจาก Outliers ไดดี้ขึน้ โมเดลที่แนวโนม้เรียบ
ขึน้นีจ้ึงเหมาะกับกรณีที่ขอ้มูลมี noise รายวันสูงแต่ยังคงมีแนวโน้มหลกัที่ชัดเจน เช่น ยอดขาย
ของรา้นกาแฟที่แปรผนัตามพฤติกรรมผูบ้รโิภคในแต่ละวนั 

จากการเปรียบเทียบค่า MAPE ระหว่างโมเดลต่างๆ พบว่าโมเดลที่ให้ค่าต ่าที่สุดคือ 
Tuned Prophet ที่ไดจ้ากการปรบัพารามิเตอรด์ว้ย Grid Search โดยมีค่า MAPE เท่ากบั 14.81% 
จึงสามารถสรุปได้ว่าแม้การลดจ านวน changepoints จะช่วยลดความซับซ้อนและควบคุม 
overfitting ได้ในระดับหนึ่ ง  แ ต่ โม เดลที่ ใช้จ านวน  changepoints 25 และผ่ านการเลื อก
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พารามิเตอรอ์ย่างเหมาะสมจะยังคงเป็นโมเดลที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในเชิงความแม่นย าของการ
พยากรณร์ายวนั และเหมาะสมที่สดุในการน าไปใชง้านจรงิในบรบิทของธุรกิจรา้นกาแฟ. 

 

 

ภาพประกอบ 27 ผลลพัธจ์ากการทดลองที่ 4 

ผลลัพธข์องการทดลองที ่5 
การทดลองครัง้นี ้เป็นการประเมินประสิทธิภาพของการพยากรณ์ยอดขายรายวันด้วย

เครื่องมือ Tableau โดยใช้แบบจ าลองเชิงอนุกรมเวลาแบบ Exponential Smoothing ซึ่งเป็น
เทคนิคดัง้เดิมที่มีความสามารถในการจบัแนวโนม้และฤดกูาลของขอ้มลูอย่างต่อเนื่อง โดยในการ
ทดลองไดต้ัง้ค่าการพยากรณใ์หค้รอบคลมุช่วงเวลา 60 วนัขา้งหนา้ ตัง้แต่วนัที่ 30 เมษายน ถึง 28 
มิถุนายน พ.ศ. 2567 บนระดบัขอ้มลูรายวนั ซึ่งครอบคลมุพฤติกรรมการขายตามฤดกูาลของธุรกิจ
รา้นกาแฟ 

แบบจ าลองที่ใช้ใน Tableau ก าหนดแนวโน้มและฤดูกาลให้อยู่ในรูปแบบ “ส่วนเสริม” 
(Additive) พรอ้มเติมค่าที่ขาดหายดว้ยค่าเฉลี่ย และระบุระดบัความมั่นใจของช่วงคาดการณไ์วท้ี่ 
95% โดยขอ้มูลยอ้นหลงัที่ใชใ้นการฝึกแบบจ าลองคือยอดขายตั้งแต่วันที่ 31 ธันวาคม 2566 ถึง 
29 เมษายน 2567 ซึ่งครอบคลมุพฤติกรรมรายวนัของลกูคา้ในช่วงไตรมาสแรกของปี 

จากผลลัพธ์การพยากรณ์ พบว่ายอดขายเฉลี่ยที่ได ้ณ วันที่เริ่มตน้ (30 เมษายน 2567) 
อยู่ที่ 12,838 บาท โดยมีช่วงความไม่แน่นอน (confidence interval) ±6,092 บาท ซึ่งแปลว่ามี
ยอดขายที่อาจเกิดขึน้จริงระหว่าง 6,746 ถึง 18,930 บาท ในช่วง 60 วนัถดัมาแนวโนม้ยอดขายมี
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การลดลงอย่างต่อเนื่อง โดยภาพรวมลดลงประมาณ 1,331 บาท จากต้นช่วงถึงปลายช่วงการ
พยากรณ ์

เมื่อพิจารณาคุณภาพของแบบจ าลองผ่านตัวชีว้ัด พบว่า Tableau ใหค่้า MAPE เท่ากับ 
14.9% ซึ่งถือว่าอยู่ในระดบัแม่นย าปานกลางและใกลเ้คียงกบัแบบจ าลอง Prophet ที่มีค่า MAPE 
เท่ากับ 14.81% นอกจากนี ้ค่า MAE (2,502) และ RMSE (3,108) บ่งชีถ้ึงความคลาดเคลื่อนใน
เชิงปริมาณของแบบจ าลองอยู่พอสมควร โดยเฉพาะในบางวันซึ่งอาจมีความผิดพลาดจากค่า
พยากรณ์ที่ เบี่ยงเบนจากค่าจริง ส่วนค่า Gamma ที่สูงกว่า Alpha แสดงว่าแบบจ าลองให้
ความส าคญักบัการอธิบายฤดกูาล (seasonality) มากกว่าแนวโนม้ (trend) 

กล่าวโดยสรุป แบบจ าลองที่ Tableau ใช ้ซึ่งอยู่บนพืน้ฐานของ Exponential Smoothing 
แบบ Additive มีความเหมาะสมส าหรบัขอ้มูลยอดขายรายวนัที่มีรูปแบบความผนัผวนซ า้ ๆ ตาม
วันในสัปดาห ์เช่น ยอดขายสูงในวันศุกรแ์ละเสาร ์อย่างไรก็ตาม ความสามารถในการปรบัแต่ง
แบบจ าลองใน Tableau ยงัจ ากดัเมื่อเทียบกบั Prophet เช่น ไม่สามารถตัง้ค่า changepoints หรือ
ปรบัพารามิเตอรล์ึก ๆ ได ้จึงอาจไม่เหมาะกับการพยากรณ์ในกรณีที่มีการเปลี่ยนแปลงแนวโน้ม
อย่างเฉียบพลันหรือเหตุการณ์พิเศษ เช่น โปรโมชั่นหรือวันหยุดนักขัตฤกษ์ที่มีผลกระทบต่อ
พฤติกรรมผูบ้รโิภคอย่างมีนยัส าคญั 

 

 

ภาพประกอบ 28 ผลการพยากรณย์อดขายรวมจาก Tableau ใชแ้นวโนม้และฤดกูาลแบบสว่น
เสรมิ 
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ภาพประกอบ 29 กราฟแสดงขอ้มลูพยากรณย์อดขายรวมจาก Tableau ใชแ้นวโนม้และฤดกูาล
แบบสว่นเสรมิ 

ผลลัพธข์องการทดลองที ่6 
การทดลองครัง้นีใ้ชข้อ้มูลยอดขายรายวันยอ้นหลงัตั้งแต่วันที่ 31 ธันวาคม 2566 ถึง 29 

เมษายน 2567 เพื่อพยากรณแ์นวโนม้ยอดขายในช่วง 60 วนัถดัไป ครอบคลมุระยะเวลาตัง้แต่วนัที่ 
30 เมษายน ถึง 28 มิถุนายน 2567 โดยแบบจ าลองที่ ใช้ใน Tableau เป็นแบบ Exponential 
Smoothing ซึ่งมีการก าหนดโครงสรา้งแนวโนม้และฤดูกาลเป็นรูปแบบ “ทวีคูณ (Multiplicative)” 
ทั้งสององค์ประกอบ เพื่อสะท้อนถึงพฤติกรรมยอดขายที่มีการเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาลอย่าง
ชัดเจน โดยเฉพาะในบริบทของธุรกิจรา้นกาแฟที่มียอดขายแปรผันสูงในวันหยุดสุดสปัดาหห์รือ
ช่วงเทศกาล 

ผลการวิเคราะหแ์สดงใหเ้ห็นว่า แบบจ าลองใน Tableau ตรวจพบฤดกูาลแบบรายสปัดาห ์
(ทกุ 7 วนั) ซึ่งสอดคลอ้งกบัพฤติกรรมของลกูคา้ประจ าที่มีแนวโนม้การเขา้รา้นแตกต่างกนัระหว่าง
วนัธรรมดาและวนัหยุด ส าหรบัค่าการพยากรณ์ในวนัเริ่มตน้ของช่วงท านาย (30 เมษายน 2567) 
ระบบคาดการณ์ยอดขายที่ระดับ 13,389 หน่วย โดยมีช่วงความไม่แน่นอน ±4,937 หน่วย ซึ่ง
แสดงถึงความกวา้งของช่วงคาดการณ์ที่มากพอสมควร และอาจเกิดจากความผันผวนในขอ้มูล
ช่วงที่ผ่านมา 
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เมื่อพิจารณาการเปลี่ยนแปลงของยอดขายโดยรวม พบว่ายอดขายในช่วง 60 วนัขา้งหนา้
มีแนวโนม้ลดลงประมาณ 506 หน่วยจากจดุเริ่มตน้ โดยวนัพยากรณท์ี่คาดว่าจะมียอดขายสงูที่สดุ
คือวนัที่ 28 มิถุนายน 2567 ขณะที่วนัที่ 24 มิถุนายน 2567 เป็นวันที่คาดว่าจะมียอดขายต ่าที่สุด 
สะทอ้นใหเ้ห็นถึงฤดกูาลของพฤติกรรมผูบ้ริโภคที่ยงัมีอิทธิพลอย่างต่อเนื่องในช่วงปลายไตรมาสที่ 
2ส าหรบัตวัชีว้ดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองจาก Tableau ไดแ้ก่ MAPE อยู่ที่ 14.5% ซึ่งถือว่าอยู่
ในระดบัแม่นย า “พอใชไ้ด”้ ตามมาตรฐานของงานพยากรณ์ขอ้มูลจริง ส่วนค่า RMSE และ MAE 
ที่ได้คือ 3,064 และ 2,441 ตามล าดับ แสดงถึงค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยที่ยังอยู่ในระดับที่
เหมาะสมส าหรบัขอ้มลูประเภทยอดขายรายวนัซึ่งมีความแปรปรวนสงู นอกจากนี ้ค่าดชันี AIC ที่
ระดบั 1,918 สะทอ้นว่าแบบจ าลองมีความสอดคลอ้งกบัขอ้มลูในระดบัที่ยอมรบัได ้

 

 

ภาพประกอบ 30 ผลการพยากรณย์อดขายรวมจาก Tableau ใชแ้นวโนม้และฤดกูาลแบบทวีคณู 
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ภาพประกอบ 31 กราฟแสดงขอ้มลูพยากรณย์อดขายรวมจาก Tableau ใชแ้นวโนม้และฤดกูาล
แบบทวีคณู 

สรุปไดว้่า แบบจ าลอง Exponential Smoothing ที่ Tableau น ามาใชใ้นครัง้นี ้มีจุดเด่นใน
ดา้นความสะดวกและการตีความเชิงธุรกิจ โดยสามารถจบัรูปแบบพฤติกรรมรายสปัดาหไ์ดช้ดัเจน 
อย่างไรก็ตาม การที่ Tableau ไม่สามารถปรบัแต่งพารามิเตอรเ์ชิงลึก เช่น changepoints หรือ 
seasonality tuning ไดเ้หมือนกับโมเดล Prophet อาจส่งผลใหป้ระสิทธิภาพของแบบจ าลองใน
สถานการณท์ี่แนวโนม้เปลี่ยนแปลงกะทนัหนั เช่น การส่งเสริมการขาย หรือพฤติกรรมหลงัวนัหยุด
นกัขตัฤกษ์ มีขอ้จ ากดัในการตอบสนองไดอ้ย่างแม่นย าเทียบเท่าระบบที่ออกแบบโมเดล Machine 
Learning ดว้ยตนเอง 



 

บทที5่ 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

ในการศกึษาครัง้นี ้ผูว้ิจยัมีวตัถปุระสงคเ์พื่อคน้หาแบบจ าลองที่สามารถพยากรณย์อดขาย
รายวันของธุรกิจรา้นกาแฟไดอ้ย่างแม่นย าและมีความเสถียร โดยใชข้อ้มูลยอดขายรายวนัในช่วง
ระยะเวลา 14 เดือน ตัง้แต่เดือนพฤษภาคม พ.ศ. 2566 ถึงเดือนมิถุนายน พ.ศ. 2567 ซึ่งเป็นขอ้มลู
จรงิจากระบบฐานขอ้มลูของธุรกิจ โดยขอ้มลูที่ใชค้รอบคลมุทัง้ช่วงเวลาปกติ ช่วงเทศกาล และช่วง
ยอดขายตกต ่า เพื่อให้ได้ภาพรวมของพฤติกรรมการขายที่สมบูรณ์ที่สุด และสามารถน าไป
วิเคราะหเ์พื่อใชว้างแผนทางธุรกิจไดจ้ริง การวิเคราะหป์ระกอบดว้ยขัน้ตอนการท าความสะอาด
ขอ้มูล การสรา้งแบบจ าลอง การทดสอบ และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล โดยใชท้ัง้
เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) และแบบจ าลองส าเร็จรูปที่มีอยู่ในซอฟตแ์วร์
ทางธุรกิจ เช่น Prophet และ Tableau Forecasting 
สรุปผลการวิจัย 

ในการศึกษาครัง้นี ้ผูว้ิจัยมีวัตถุประสงคเ์พื่อหาแบบจ าลองที่สามารถพยากรณ์ยอดขาย
รายวันของธุรกิจรา้นกาแฟไดอ้ย่างแม่นย า โดยใช้ข้อมูลยอดขายตั้งแต่เดือนพฤษภาคม พ.ศ. 
2566 ถึงเดือนมิถุนายน พ.ศ. 2567 ซึ่งเป็นขอ้มลูที่ครอบคลมุฤดกูาลต่าง ๆ และรูปแบบพฤติกรรม
ผูบ้ริโภคที่หลากหลายในแต่ละช่วงเวลา เพื่อน ามาใชใ้นการวางแผนการจัดการภายในรา้น เช่น 
การจดัการวตัถุดิบ การจดัตารางพนกังาน และการเตรียมสต็อกสินคา้ โดยเฉพาะกลุม่ผลิตภณัฑท์ี่
มีอายสุัน้ เช่น สมทูตีท้ี่ใชโ้ยเกิรต์เป็นสว่นผสมหลกั 

กระบวนการด าเนินงานเริ่มจากการเตรียมขอ้มูลและท าความสะอาดขอ้มูล จากนั้นได้
ทดลองพยากรณย์อดขายโดยใชแ้บบจ าลอง Prophet ซึ่งเป็นแบบจ าลองที่พัฒนาโดย Facebook 
ที่เหมาะส าหรบัชุดข้อมูลอนุกรมเวลา (time series) และสามารถจัดการกับข้อมูลที่มีแนวโน้ม 
(trend) และฤดูกาล (seasonality) ไดเ้ป็นอย่างดี ในขั้นตน้ไดท้ าการทดลองดว้ยโมเดล Prophet 
แบบค่าเริ่มต้น (default parameters) เพื่อดูประสิทธิภาพพื ้นฐาน จากนั้นได้ท าการปรับแต่ง
พารามิเตอรโ์ดยใช้เทคนิค Grid Search ซึ่งเป็นการทดสอบค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ ที่ เป็นไปได้
ทั้งหมดจ านวน 128 ชุด เพื่ อหาโมเดลที่มี ค่าความคลาดเคลื่อนต ่ าที่ สุด จากนั้นได้เลือก
ค่าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุมาสรา้งแบบจ าลอง Prophet ฉบบัปรบัแต่ง และทดสอบผลการพยากรณ์
นอกจากนี ้ยังได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Prophet กับแบบจ าลองที่สรา้งใน 
Tableau โดยใช้เทคนิค Exponential Smoothing ซึ่งเป็นอีกหนึ่งวิธีที่นิยมใช้ในการพยากรณ์
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อนกุรมเวลา ทัง้นีเ้พื่อประเมินความเหมาะสมของแต่ละเครื่องมือในบรบิทของขอ้มลูจรงิที่ใชใ้นการ
บรหิารธุรกิจรา้นกาแฟ 
อภปิรายผลการวิจัย 

จากการทดลองที่ด  าเนินการทัง้หมด พบว่าแบบจ าลอง Prophet ที่ใชพ้ารามิเตอรท์ี่ดีที่สุด
จากการท า Grid Search และมีการตัง้ค่าเพิ่มเติม เช่น การก าหนด changepoint_range ที่กวา้ง
ขึน้ (0.9), การเพิ่มจ านวนจุดเปลี่ยนแนวโน้ม (n_changepoints = 25), และเปิดใชง้านฤดูกาล
รายวัน (daily_seasonality = True) ให้ผลลัพธ์ในการพยากรณ์ที่มีความแม่นย าสูงที่สุดเมื่อ
พิจารณาจากค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์ (MAE = 2,025.21), รากที่สองของค่าเฉลี่ย
ความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (RMSE = 2,434.98) และค่าความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์เฉลี่ย 
(MAPE = 14.81%) ซึ่งต ่าที่สดุเมื่อเทียบกบัโมเดลอื่นที่ทดลอง 

ในขณะที่แบบจ าลอง Tableau ที่ใชเ้ทคนิค Exponential Smoothing แมจ้ะมีขอ้ไดเ้ปรียบ
ดา้นความสะดวกในการใชง้านและการแสดงผลที่เขา้ใจง่าย แต่ค่าความคลาดเคลื่อนที่ไดย้ังสูง
กว่า Prophet เล็กนอ้ย โดย MAPE อยู่ที่ประมาณ 14.5% ถึง 14.9% ขึน้อยู่กับรูปแบบการตั้งค่า
ฤดกูาล (แบบ additive หรือ multiplicative) และแนวโนม้ (trend) 

ขอ้สงัเกตที่ส  าคญัคือ แบบจ าลอง Tableau ไม่สามารถปรบัค่าพารามิเตอรไ์ดล้ะเอียดเท่า 
Prophet จึงอาจท าใหก้ารตอบสนองต่อจุดเปลี่ยนแนวโนม้ในขอ้มูลไม่แม่นย าเท่าที่ควร อย่างไรก็
ตาม แบบจ าลอง Tableau ก็แสดงผลไดอ้ย่างเหมาะสมเมื่อใชก้บัขอ้มลูที่มีฤดกูาลคงที่ เช่น ความ
นิยมที่สงูในช่วงวนัหยดุสดุสปัดาห ์

การใช ้Grid Search ในการปรบัค่าพารามิเตอรข์อง Prophet แสดงใหเ้ห็นถึงความส าคญั
ของการเลือกค่าพารามิเตอรท์ี่ เหมาะสม โดยเฉพาะในชุดข้อมูลที่มีความผันผวนรายวันสูง 
เนื่องจากค่าพารามิเตอรเ์ริ่มตน้อาจไม่เหมาะสมกบับรบิทของขอ้มลูในธุรกิจเฉพาะกลุม่ เช่น ธุรกิจ
รา้นกาแฟที่มีความแปรปรวนของยอดขายตามวนัและช่วงเวลาต่าง ๆ 
ข้อเสนอแนะ 

จากผลการวิจยั ผูว้ิจยัมีขอ้เสนอแนะดงันี ้
 1.การน าแบบจ าลอง Prophet ที่ผ่านการปรบัแต่งแลว้ไปใช้จริง ควรมีการอัปเดตโมเด

ลอย่างสม ่าเสมอ เมื่อมีขอ้มลูใหม่เขา้มา เพื่อใหโ้มเดลสามารถเรียนรูแ้นวโนม้ใหม่ ๆ ไดท้นั 
 2.ส าหรบัองคก์รที่ไม่มีทีมพฒันาโมเดล สามารถใช ้Tableau เป็นเครื่องมือพืน้ฐานในการ

พยากรณ์ เพื่อการตัดสินใจเบื ้องต้น และหากต้องการความแม่นย าสูงในเชิงกลยุทธ์ ควรใช้
แบบจ าลอง Prophet รว่มกบัการปรบัแต่งพารามิเตอร ์
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 3.ควรพิจารณาเพิ่มตัวแปรแวดล้อม (external regressors) เช่น วันหยุดนักขัตฤกษ์ , 
โปรโมชั่ น หรือข้อมูลสภาพอากาศ เข้าไปในโมเดล Prophet เพื่ อเพิ่มความแม่นย าอีกขั้น 
โดยเฉพาะในธุรกิจที่มีปัจจยัภายนอกสง่ผลกระทบต่อยอดขายอย่างชดัเจน 

 4.แนะน าให้มีการทดสอบโมเดลในช่วงเวลาต่าง ๆ อย่างน้อยสองฤดูกาล เพื่อประเมิน
ความเสถียรของโมเดลในระยะยาว และลดความล าเอียงจากฤดกูาลใดฤดกูาลหนึ่ง 

 5.ในงานวิจัยถัดไป อาจพิจารณาทดลองใชแ้บบจ าลองอ่ืน ๆ เช่น XGBoost, LightGBM 
หรือ LSTM เพื่อเปรียบเทียบกับ Prophet โดยเฉพาะเมื่อตอ้งการพยากรณ์ในระดับชั่วโมงหรือ
ระดบัสาขา (branch-level) 
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