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การพยากรณ์รายได้ของโรงแรมมีความส าคัญอย่างยิ่งต่อการวางแผนกลยุทธ์ด้านการบริหาร

รายได ้(Revenue Management) โดยเฉพาะอย่างยิ่งเม่ือตอ้งเผชิญกับความซับซอ้น และผันผวนของขอ้มูล 

งานวิจยันีจ้ึงมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองอนุกรมเวลา ไดแ้ก่ ARIMA, SARIMA, 

Prophet, ARIMAX และ SARIMAX ในการพยากรณ์จ านวนหอ้งพกัที่ขายได้ (Room Sold) ซึ่งสัมพันธโ์ดยตรง

กับรายไดข้องโรงแรม และเพ่ือศึกษาอิทธิพลของตัวแปรส าคัญ  อาทิ อัตราค่าห้องพักเฉล่ีย (ADR), ระยะเวลา

การจองล่วงหน้า (Lead Time), จ านวนคืนที่เข้าพัก  (Total Nights) และฤดูกาล ที่มีต่อประสิทธิภาพของ

แบบจ าลอง Prophet  ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะใชต้ัวชีว้ัดทางสถิติ  ไดแ้ก่ MAE, MAPE 

และ RMSE โดยใชชุ้ดขอ้มูล Hotel Booking Demand ซึ่งรวบรวมขอ้มูลการจองโรงแรมในประเทศโปรตุเกส

ระหว่างปี พ.ศ. 2561 ถึง2563 โดยผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่า แบบจ าลอง Prophet ที่ใช้ตัวแปรเสริม 

(Exogenous Variables) ใหผ้ลลัพธ์แม่นย าที่สุด โดยมีค่า MAPE = 2.71%, MAE = 0.2279 และ RMSE = 

0.3078 รองลงมาคือ SARIMAX ที่มีค่า MAPE = 3.19% ซึ่งสามารถรวมปัจจยัฤดูกาล และพฤติกรรมลูกคา้ ได้

อย่างมีประสิทธิภาพ ในขณะที่ ARIMAX และ SARIMA ใหผ้ลลัพธ์ในระดับดี ส าหรบัแบบจ าลอง Prophet ที่ไม่

ใชต้ัวแปรเสริม และ ARIMA ซึ่งขาดโครงสรา้งฤดูกาล และความสามารถในการรวมปัจจัยภายนอก พบว่ามีค่า

ความคลาดเคล่ือนสูงที่สุดในกลุ่ม  ผลการวิเคราะห์นี ้สะท้อนให้เห็นว่าแต่ละแบบจ าลองมีความเหมาะสม

แตกต่างกนัตามลกัษณะ และบริบทของขอ้มลู โดย Prophet with Exogenous Variables เหมาะอย่างยิ่งส าหรบั

การวิเคราะหพ์ฤติกรรมเชิงลึก และ SARIMAX เหมาะกับการวิเคราะหท์ี่ตอ้งการความเขา้ใจเชิงฤดูกาลควบคู่กับ

ปัจจัยภายนอก ผลการพยากรณ์ที่ได้สามารถน าไปประยุกต์ใช้ในการประมาณการรายได้ล่วงหน้า  ติดตาม

เป้าหมาย และสนบัสนนุการตดัสินใจเชิงกลยทุธใ์นธุรกิจโรงแรมไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

 
ค าส าคญั : การพยากรณร์ายไดใ้นอตุสาหกรรมโรงแรม, การวิเคราะหอ์นกุรมเวลา, ปัญญาประดิษฐ์, Prophet, 
ARIMA, SARIMA, การจดัการรายได ้
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Forecasting hotel revenue plays a crucial role in strategic planning for revenue 

management, especially given the inherent complexity and volatility of market data. This study aims 

to compare the forecasting performance of five -time series models—ARIMA, SARIMA, Prophet, 

ARIMAX, and SARIMAX—for predicting the number of rooms sold, a key variable directly related to 

hotel revenue. Additionally, the study investigates the influence of key variables, including Average 

Daily Rate (ADR), Lead Time, Total Nights, and Seasonality, on the forecasting accuracy of the 

Prophet model. Model performance was evaluated using statistical metrics: Mean Absolute Error 

(MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), and Root Mean Square Error (RMSE). The analysis 

utilized the Hotel Booking Demand dataset, which includes booking data from city and resort hotels 

in Portugal between 2018 and 2020. The results indicate that the Prophet model with exogenous 

variables provided the most accurate forecasts, achieving MAE = 0.2279, MAPE = 2.71%, and RMSE 

= 0.3078. SARIMAX ranked second with MAPE = 3.19%, demonstrating a strong capability to handle 

seasonality and consumer behavior patterns effectively. ARIMAX and SARIMA also yielded 

satisfactory results, whereas Prophet without Exogenous Variables and ARIMA —which lack 

structures to incorporate seasonality and external variables—produced the highest forecasting 

errors. These findings highlight that the appropriateness of each model depends on the nature and 

context of the data. Prophet with Exogenous Variables is particularly effective for analyzing complex 

consumer behavior, while SARIMAX is suitable for scenarios requiring detailed seasonal and external 

factor analysis. The forecasting results can be applied to revenue estimation, goal tracking, and 

strategic decision-making in the hotel industry with improved effectiveness. 
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บทท่ี 1  
บทน า 

ความส าคัญ และความเป็นมาของงานวิจัย 

 ในช่วงหลายปีท่ีผ่านมาอุตสาหกรรมการท่องเท่ียว และการให้บริการ นับว่าเป็นหน่ึง
อตุสาหกรรมท่ีมีการเติบโตอย่างต่อเน่ือง จากการขยายตัวของการท่องเท่ียวทั่วโลกท่ีเพิ่มมากขึน้ สงัเกต
ได้จากจ านวนนักท่องเท่ียวท่ีเพิ่มขึน้ในแต่ละปี โดยอ้างอิงจากข้อมูลขององค์การการท่องเท่ียวโลก 
(World Tourism Organization: UN Tourism) ดังแสดงในภาพท่ี 1พบว่าจ านวนนักท่องเท่ียวในแต่ละ
ภมูิภาค โดยเฉพาะในยุโรปมีการเติบโตอย่างต่อเน่ืองจนถึงปี 2019 ซึ่งเป็นปีท่ีมีการเดินทางสงูสดุก่อนท่ี
จะลดลงอย่างมากในช่วงปี 2020 เน่ืองจากผลกระทบจากการระบาดของโควิด-19 อย่างไรก็ตาม ในปี 
2023 ผลการส ารวจชีใ้หเ้ห็นถึงสญัญาณการฟ้ืนตวัอย่างชดัเจนในหลายภมูิภาคโดยเฉพาะในยโุรป และ
เอเชียแปซิฟิก ท่ีกลบัมาใกลเ้คียงกบัระดบัก่อนเกิดการระบาด รวมถึงมีแนวโนม้ท่ีจะเพิ่มขึน้อีก  
 
 

 

  

 

 

 

 

 
  

ภาพประกอบ 1 กราฟแสดงจ านวนการเดินทางระหว่างประเทศทั่วโลกตัง้แต่ปี 2005 ถึง 2023 
   ท่ีมา Statista (1) 

 จากแนวโน้มการเติบโตของจ านวนนักท่องเท่ียวท่ีสูงขึน้ อุตสาหกรรมโรงแรมจึงมีบทบาท
ส าคัญในการรองรับนักท่องเท่ียวท่ีเพิ่มมากขึน้ไปด้วย อย่างไรก็ตามผู้ประกอบการในอุตสาหกรรม
โรงแรมเผชิญกับความท้าทายในการบริหารจัดการรายได้ และการวางแผนทรัพยากรในระยะยาว 
เน่ืองจากการแข่งขนัทางธุรกิจท่ีสูงขึน้ รวมถึงการเปล่ียนแปลงในพฤติกรรมของลูกคา้ Contessi, Viverit 
(2) ด้วยเหตุ นี ้ความสามารถในการพยากรณ์ ข้อมูลจึ งมี ความส าคัญ ต่อผู้ประกอบการ 
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ในอตุสาหกรรมโรงแรม เช่นการพยากรณจ์ านวนหอ้งพกัท่ีขายได ้หรือการพยากรณร์ายได ้ขอ้มลูเหล่านี้
จะช่วยใหผู้้ประกอบการสามารถประเมินรายไดล่้วงหน้าได ้รวมถึงสามารถวางแผนจัดการทรพัยากร
ต่างๆ ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ เช่น การจัดสรรพนกังาน การบริหารจัดการหอ้งพัก และการปรบักลยุทธ์
ทางการตลาดให้เหมาะสม โดยขอ้มูลท่ีแม่นย าสามารถน าไปใช้ในการวางแผน และจัดการเพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการด าเนินงาน Wu, Song (3) 

 การน าเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) มาประยุกต์ใช้เพื่อค้นหา
ความสัมพันธ์ ระหว่างตัวแปรท่ีมีผลกระทบต่อรายได้ของโรงแรม เช่น อัตราค่าห้องพักเฉล่ีย  
(Average Daily Rate: ADR) จ านวนห้องพักท่ีถูกจอง และความต้องการพิเศษของลูกค้า ถือว่าเป็นส่ิง
ส าคัญ เน่ืองจากตัวแปรเหล่านี้ถือเป็นรายได้หลักของโรงแรม  จากการส ารวจของส านักงานสถิติ
แห่งชาติในปี พ.ศ. 2559 รายงานว่ารายไดจ้ากหอ้งพัก และบริการในหอ้งอาหารเป็นส่วนส าคญัท่ีสรา้ง
รายไดใ้หแ้ก่โรงแรมในประเทศไทยกว่า 12,654 แห่ง รายละเอียดแสดงดงัตารางท่ี 1  
ตาราง 1 โครงสรา้งรายไดโ้รงแรมในประเทศไทย พ.ศ. 2559  
 

ภาค ประเภทรายได้ รวม หน่วย 

ห้องพกั อาหาร ห้องประชุมสัมนา อื่น ๆ  
กรุงเทพ ฯ 410,645.52 104,211.81 44,522.12 54,854.32 614,233.77 ลา้นบาท 
 66.85 16.97 7.25 8.93 100.00 ร้อยละ 
ภาคกลาง 263,827.61 33,510.14 11,355.08 19,935.21 328,628.05 ลา้นบาท 
 80.28 10.20 3.46 6.07 100.00 ร้อยละ 
ภาคเหนือ  77,627.05 19,274.06 6,758.35 8,135.38 111,794.84 ลา้นบาท 
 69.44 17.24 6.05 7.28 100.00 ร้อยละ 
ภาคอีสาน 45,963.56 10,338.57 4,841.00 1,442.07 62,585.19 ลา้นบาท 
 73.44 16.52 7.74 2.30 100.00 ร้อยละ 
ภาคใต ้ 484,820.05 105,409.11 10,180.24 9,462.15 609,871.56 ลา้นบาท 
 76.50 17.28 1.67 1.55 100.00 ร้อยละ 
ทัว่ประเทศ 1,282,883.80 272,743.70 77,656.79 93,829.13 1,727,113.41 ลา้นบาท 
 74.28 15.79 4.50 5.43 100.00 ร้อยบาท 

 
หมายเหต.ุสรุปจากการส ารวจกิจการโรงแรมและเกสตเ์ฮาส,์ ส านกังานสถิติแห่งชาติ (4), 2559,
กรุงเทพฯ  

 จากขอ้มลูขา้งตน้พบว่ารายไดจ้ากหอ้งพัก เป็นส่วนส าคญัท่ีสรา้งรายไดใ้หแ้ก่โรงแรมโดยคิด
เป็นรอ้ยละ 74.25 จากรายไดท้ัง้หมด ผูว้ิจยัจึงไดเ้ลือกน าเทคนิคการวิเคราะหอ์นกุรมเวลาสมยัใหม่ เช่น
แบบจ าลอง Prophet มาประยุกต์ใช้เพื่อพยากรณ์รายได้ของโรงแรมจากจ านวนห้องพักท่ีขายได ้
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เน่ืองจากเป็นเครื่องมือท่ีสามารถจดัการกับขอ้มูลท่ีมีความซับซอ้น มีแนวโนม้เปล่ียนแปลงในระยะยาว 
และรองรบัลักษณะตามฤดูลกาลได้อย่างมีประสิทธิภาพ การประยุกต์ใช้ Prophet ในการพยากรณ์
รายไดข้องโรงแรมในงานวิจัยนี ้จะพิจารณาใชต้ัวแปรส าคัญ เช่น อตัราค่าหอ้งพักเฉล่ีย (ADR) จ านวน
คืนท่ีเขา้พกั (total nights) และการจองล่วงหนา้ (lead time) มาประกอบการวิเคราะห ์ 

 เพื่อประเมินศักยภาพของแบบจ าลองการพยากรณ์รายได้โรงแรม งานวิจัยนี้จึงเลือกน า
เทคนิคการวิเคราะหอ์นกุรมเวลาสมยัใหม่อย่างแบบจ าลอง Prophet มาเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองทาง
สถิติแบบดัง้เดิมท่ีไดร้บัความนิยมในการพยากรณอ์นกุรมเวลา ไดแ้ก่ ARIMA และ SARIMA นอกจากนี้
เพื่อให้การเปรียบเทียบมีความครอบคลุม และสะท้อนศักยภาพของแบบจ าลองได้อย่างแท้จริง  
จึงน า ARIMAX และSARIMAX ซึ่งเป็นแบบจ าลองท่ีสามารถน าตัวแปรเสริม ท่ีมีอิทธิพลต่อรายไดข้อง
โรงแรมเข้ามาช่วยในการพยากรณ์มาใช้ในการศึกษาด้วย ผลการเปรียบเทียบนี้จะท าให้สามารถ
วิเคราะหข์อ้ดี และขอ้จ ากดัของแต่ละแบบจ าลองทัง้ในกรณีท่ีใช ้หรือไม่ใชต้วัแปรเสริม โดยผลลพัธก์าร
ประเมิน และการเปรียบเทียบนีค้าดว่าจะช่วยใหไ้ดข้อ้มูลส าคัญต่อผูป้ระกอบการส าหรบัการวางแผน
ทรพัยากร การตัดสินใจเชิงกลยทุธ ์และการปรบัตวัใหท้นักบัการเปล่ียนแปลงของตลาดในอตุสาหกรรม
การโรงแรมไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

 
วัตถุประสงคข์องการวิจัย 

1. เพื่อทดสอบประสิทธิภาพของการใช้แบบจ าลองพยากรณ์อนุกรมเวลาสมัยใหม่อย่าง 
Prophet เปรียบเทียบกับแบบจ าลองทางสถิติท่ีนิยมใช ้เช่น ARIMA และ SARIMA รวมถึงเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกบัแบบจ าลองท่ีใชต้วัแปรเสริม (Exogenous Variables) อย่าง ARIMAX และ SARIMAX 

2. เพื่อศึกษาผลกระทบของตวัแปรส าคญั เช่น อตัราค่าหอ้งพกัเฉล่ีย (ADR), ช่วงเวลาการจอง
ล่วงหนา้ (Lead Time), จ านวนคืนท่ีเขา้พกั (Total Nights) และฤดกูาล ต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
prophet ในการพยากรณร์ายไดข้องโรงแรม  

 

ขอบเขตของการวิจัย 

 การวิจัยนี้จะใช้ข้อมู ลจากชุดข้อมูลความต้องการในการจองห้องพักในโรงแรม  
(Hotel Booking Demand Dataset) ซึ่งเผยแพรโ่ดย Antonio et al. (2019) (5) ขอ้มลูดงักล่าวครอบคลุม
การจองห้องพักของโรงแรมในประเทศโปรตุเกสสองประเภท ได้แก่  Resort Hotel และ City Hotel 
ประกอบดว้ยขอ้มลูในช่วงระหว่างปี 2018 ถึง 2020 ทัง้นีข้อ้มลูยังประกอบดว้ยตวัแปรส าคัญท่ีส่งผลต่อ
รายได้ของโรงแรม เช่น อัตราค่าห้องพักเฉล่ีย (ADR) จ านวนคืนท่ีเข้าพัก ช่วงเวลาการจองล่วงหน้า  
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(Lead Time) ประเภทของหอ้งพกั และส่วนลดต่าง ๆ ในการศึกษานีจ้ะมุ่งเนน้ไปท่ีการพยากรณจ์ านวน
หอ้งพักท่ีขายได ้(Room Sold) แทนท่ีการพยากรณร์ายไดโ้ดยตรง เน่ืองจากค่า ADR มีความแปรปรวน
สูงจากอิทธิพลของฤดูกาลท่องเท่ียว โปรโมชั่น และพฤติกรรมความต้องการของลูกคา้ การพยากรณ์
จ านวนห้องพักท่ีขายได้ จึงเป็นวิธีการท่ีช่วยควบคุมตัวแปรท่ีผันผวนในเบื ้องต้น เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ 
ท่ีมีเสถียรภาพ สามารถน าไปประยุกต์ใช้ในการบริหารจัดการทรัพยากรของโรงแรมได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ข้อมูลทั้งหมดจะถูกน ามาผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูล เพื่อความเหมาะสมในการ
พยากรณ์ เช่น การจัดการกับค่าว่าง การเลือกใช้ตัวแปรท่ีมีความส าคัญ และการสรา้งคุณลักษณะ
เพิ่มเติม เพื่อน ามาใช้ในการพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์รายได้ของโรงแรม โดยใช้เทคนิคการ
วิเคราะหอ์นกุรมเวลา ไดแ้ก่ Prophet  น ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกบัแบบจ าลองทางสถิติท่ีนิยมใช้
ในการพยากรณ์  ได้แก่  ARIMA,SARIMA, ARIMAX และSARIMAX เพื่ อประเมินความแม่ นย า 
ในการพยากรณร์ายไดข้องโรงแรมแสดงดงัภาพประกอบ 2 

 
 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

ภาพประกอบ 2 กรอบตวัแปรงานวิจยั 
 

ประโยชนท์ี่คาดว่าจะได้รับจากงานวจิัย 

1. สามารถประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองพยากรณ์อนุกรมเวลาสมัยใหม่อย่าง 
Prophet โดยเปรียบเทียบกับแบบจ าลองได้แก่ ARIMA, SARIMA, ARIMAX และ SARIMAXเพื่อระบุ
วิธีการพยากรณร์ายไดท่ี้มีความแม่นย า และเหมาะสมท่ีสดุส าหรบัอตุสาหกรรมโรงแรม 

2. ให้ขอ้มูลท่ีส าคัญเกี่ยวกับปัจจัยท่ีส่งผลต่อรายได้ของโรงแรม ซึ่งจะเป็นประโยชน์ในการ
วางแผนกลยทุธด์า้นการบริหารจดัการโรงแรม 
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3. ช่วยสนับสนุนการวางแผนกลยุทธ์ทางการตลาด เช่น การจัดโปรโมชั่น การก าหนดราคา
หอ้งพกัท่ีเหมาะสม และการส่งเสริมการขายเพื่อเพิ่มรายได ้ 

4. เป็นแนวทางในการประยุกต์ใช้เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ในการพยากรณ์รายได้ของ
โรงแรมจากการพยากรณ์จ านวนห้องพักท่ีขายได้ เพื่อสรา้งความได้เปรียบในการแข่งขันและเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการด าเนินงาน 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

บทท่ี 2 
วรรณกรรม และงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

 ในงานวิจัยครัง้นีผู้ว้ิจัยได้ศึกษาทฤษฎี และงานวิจัยท่ีเกี่ยวขอ้งกับการพัฒนาแบบจ าลอง 
พยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา โดยจะศึกษาแบบจ าลองพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาชื่อว่า Prophet ท่ี
ออกแบบมาส าหรบัการคาดการณ์ ขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้ และโครงสรา้งตามฤดูกาล โดยจะน าเสนอตาม
หวัขอ้ดงัต่อไปนี ้

1. ขอ้มลูเกี่ยวกบัอตุสาหกรรมโรงแรม 
2. วิธีการ และทฤษฏีท่ีเกี่ยวขอ้ง  
3. งานวิจยัท่ีเกี่ยวขอ้ง 
 

ข้อมูลเก่ียวกับอุตสาหกรรมโรงแรม  

โรงแรม หมายถึงโรงแรม และรีสอรท์ ตามความหมายท่ีพระราชบัญญัติโรงแรม (2547) (6)ได้
ให้ความหมายไวว้่า โรงแรมเป็นสถานท่ีพักชั่วคราวท่ีสรา้งขึน้เพื่อให้บริการท่ีพักแก่บุคคลทั่วไปโดยมี
ค่าตอบแทน ซึ่งมีการคิดค่าบริการเป็นรายวนั 

กระทรวงท่องเท่ียว และกีฬา (2552) (7) ได้ให้ความหมายโรงแรมในเมือง และรีสอรท์ดังนี ้
    โรงแรม หมายถึง สถานท่ีพักท่ีสรา้งขึน้โดยมีวัตถุประสงค์ในการใหบ้ริการท่ีพักชั่วคราวแก่ 
ผูเ้ดินทาง หรือบุคคลทั่วไปโดยไดร้บัค่าตอบแทน ส่วนมากจะตัง้อยู่ในเขตพืน้ท่ีเมือง เนน้ส่ิงอ านวยความ
สะดวกดา้นท่ีพกั เพื่อการใชเ้วลาในเชิงธุรกิจ และการพกัผ่อน  

รีสอรท์ หมายถึง สถานท่ีพักท่ีมุ่งเน้นการพักผ่อนท่ามกลางธรรมชาติ มักตั้งอยู่ในพืน้ท่ีท่ีมี 
ภูมิทัศน์สวยงาม โดยมีวัตถุประสงค์หลักในการให้บริการท่ีพักส าหรับผู้ท่ีต้องการพักผ่อนชั่วคราว  
รีสอรท์มกัเนน้บริการท่ีพกัท่ีใหค้วามสะดวกสบายและเนน้การผ่อนคลาย  

Budgets หมายถึง การประมาณการณร์ายไดท่ี้คาดว่าจะไดร้บัในช่วงระยะเวลาท่ีก าหนด 
TA (Travel Agent) หมายถึง การจองผ่านตวัแทนการท่องเท่ียว 
TO (Tour Operator) หมายถึง การจองผ่านผูจ้ดัทวัร ์
 

 ปัจจัยที่สง่ผลต่อรายไดข้องโรงแรม 

 รายไดข้องโรงแรมสามารถสะทอ้นผ่านตวัชีว้ดัต่างๆ ท่ีแสดงใหเ้ห็นถึงประสิทธิภาพในการ
สรา้งรายได้ของแต่ละโรงแรม โดย Ivanov (2014) (8)ได้ระบุถึงปัจจัยท่ีมีผลต่อการเปล่ียนแปลงของ
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รายไดท่ี้ส าคัญหลายประการ ไดแ้ก่ อัตราการเขา้พัก (Occupancy rate), อัตราค่าหอ้งพักเฉล่ียรายวัน 
(Average Daily Rate: ADR), ระยะเวลาในการเข้าพัก (Room night) นอกจากนีย้ังมีปัจจัยอื่น ๆ จาก
การศึกษาของ Hesford และคณะ(2019) (9) ท่ีระบุว่าจ านวนหอ้งพักท่ีถูกจอง (Room sold) รายไดต่้อ
ห้องพักท่ีให้บริการ (Revenue Per Available Room: RevPAR) ช่องทางการจองห้องพักของลูกค้า 
(Market segment) ซึ่งแต่ละปัจจยัมีผลต่อการสรา้งรายไดใ้นมมุมองท่ีแตกต่างกนัออกไปดงันี ้

 ราคาหอ้งพกัเฉล่ียต่อคืน (Average Daily Rate: ADR)  
เป็นค่าท่ีใช้ในอุตสาหกรรมโรงแรม เพื่อช่วยวัดประสิทธิภาพโดยรวมของธุรกิจ

โรงแรม ค าว่า ADR หมายถึงอตัราการใหบ้ริการรายวนัเฉล่ียซึ่งถกูก าหนดโดยรายไดเ้ฉล่ียต่อหอ้งท่ีมี
ผูเ้ขา้พกัในระยะเวลาท่ีก าหนด Elphick (10) 

สามารถค านวณไดจ้ากสมการ 
 

ราคาหอ้งพกัเฉล่ียต่อคืน(𝐴𝐷𝑅) =
รายไดห้อ้งพกั (𝑅𝑜𝑜𝑚 𝑅𝑒𝑣𝑒𝑛𝑢𝑒)

จ านวนหอ้งพกัท่ีขายได ้(𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑅𝑜𝑜𝑚 𝑆𝑜𝑙𝑑)
  (1) 

 รายไดต่้อหอ้งพกัท่ีใหบ้ริการ (Revenue Per Available Room: RevPAR) 
 เป็นค่าท่ีใช้ในอุตสาหกรรมการโรงแรม โดยจะใหข้้อมูลเกี่ยวกับจ านวนหอ้งท่ีถูกขายใน

โรงแรม และรายไดท่ี้ไดร้บัจากการจอง Elphick (10) สามารถค านวนไดจ้ากสมการ 
 

รายไดต้่อหอ้งพกัที่ใหบ้ริการ (𝑅𝑒𝑣𝑃𝐴𝑅) =
รายไดร้วมจากห้องทัง้หมด (𝑆𝑈𝑀 𝑅𝑜𝑜𝑚 𝑅𝑒𝑣𝑒𝑛𝑢𝑒)

จ านวนหอ้งท่ีใหบ้ริการ(𝑆𝑈𝑀 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑅𝑜𝑜𝑚 𝑆𝑜𝑙𝑑)
  (2) 

หรือสามารถใชส้มการ 
 

รายไดต้่อหอ้งพกัที่ใหบ้ริการ (𝑅𝑒𝑣𝑃𝐴𝑅) =  ราคาหอ้งพกัเฉล่ียต่อคืน(𝐴𝐷𝑅) ×  𝑂𝑐𝑐𝑢𝑝𝑎𝑛𝑐𝑦 𝑅𝑎𝑡𝑒  (3) 
 

 อตัราการเขา้พกั (Occupancy Rate: OCC) 
 เป็นค่าท่ีใชใ้นอุตสาหกรรมการโรงแรม โดยแสดงถึงเปอรเ์ซ็นตข์องหอ้งพกัทัง้หมดท่ีมีการ

ขายในช่วงเวลาท่ีก าหนด โดยอัตราการเข้าพักท่ีสูง จะแสดงให้เห็นว่าโรงแรมมีประสิทธิภาพในการใช้
ทรพัยากร และโรงแรมสามารถใชห้อ้งพกัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ สามารถค านวนไดจ้ากสมการ 

 

 อตัราการเขา้พกั ( OCC) =
จ านวนหอ้งท่ีขายได้ (𝑅𝑜𝑜𝑚 𝑆𝑜𝑙𝑑)

จ านวนหอ้งพกัท่ีโรงแรมมีทัง้หมด (Total Available Rooms )
× 100 (4) 

 

 Room Sold เป็นจ านวนห้องพักท่ีถูกจอง หรือขายได้ โดยพิจารณาจากข้อมูลท่ีไม่มี 
การยกเลิก  
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 Room Night เป็นตวัชีว้ดัส าคญัในการวิเคราะหป์ระสิทธิภาพของโรงแรม เน่ืองจากช่วยให้
โรงแรมสามารถติดตาม และประเมินความตอ้งการของตลาด รวมถึงการจดัการรายไดส้ามารถค านวนได้
จากสมการ 
                              Room Nights = Room Sold × Number of Nights per Room (5) 
 

 โดยสรุปแลว้ปัจจัยต่างๆ ท่ีกล่าวมานีล้ว้นแต่เป็นปัจจัยท่ีส่งผลส าคัญต่อรายไดข้องโรงแรม 
โดยผู้บริหาร และนักจัดการรายได้ของโรงแรมจ าเป็นตอ้งใหค้วามส าคัญกับการวิเคราะห ์และบริหาร
จดัการปัจจยัเหล่านี ้เพื่อใหเ้กิดประโยชนส์งูสดุต่อผลประกอบการทางการเงินขององคก์ร 
 
นิยามการจัดการรายได้ และวัตถุประสงคใ์นการจัดการรายได้ 

 การจัดการรายได้ (Revenue Management) หมายถึง กระบวนการบริหารจัดการท่ีน าเอา
ระบบสารสนเทศและกลยุทธ์ดา้นราคามาประยกุตใ์ชใ้นการจดัสรร และจ าหน่ายหอ้งพกัของโรงแรมให้
สอดคล้องกับกลุ่มเป้าหมายท่ีเหมาะสม ภายใต้ช่วงเวลาและราคาท่ีเหมาะสมท่ีสุด ทั้งนี ้ เพื่อมุ่งสู่
เป้าหมายในการเพิ่มประสิทธิภาพการสรา้งรายไดส้ทุธิ (Net Revenues) และผลก าไรจากการด าเนินงาน
รวม (Gross Operating Profit: GOP) โดยการเสนอผลิตภัณฑ์ท่ีเหมาะสมแก่ลูกคา้ท่ีถูกตอ้ง ผ่านช่อง
ทางการจัดจ าหน่ายท่ีเหมาะสม ในเวลาท่ีเหมาะสม พรอ้มการก าหนดราคาและการส่ือสารท่ีสอดคลอ้ง
กบัความคาดหวงัของลูกคา้ และสภาวะตลาด  Ivanov and Zhechev (11), (12) แนวคิดดังกล่าวไดถู้ก
ปรบัใชใ้นธุรกิจโรงแรม และธุรกิจบริการอื่น ๆ โดย Denizci Guillet and Mohammed (13) ไดก้ล่าวไวว้่า
ตัง้แต่ช่วงกลางทศวรรษ 1980 เป็นตน้มา มีการนิยามใหม่ของค าว่า yield จากเดิมท่ีเนน้เฉพาะรายไดต่้อ
หน่วยท่ีมีจ  ากัด (inventory) ใหค้รอบคลุม และสะทอ้นถึงมิติทางยทุธศาสตรม์ากขึน้ โดยนิยามใหม่ของ 
yield จึงหมายถึง รายได้ต่อหน่วยสินค้าคงคลังท่ีพรอ้มจ าหน่าย (Revenue per Available Inventory) 
เพื่อใหส้อดคลอ้งกบัขอบเขตของการบริหารจดัการรายไดใ้นเชิงกลยทุธท่ี์กวา้งขึน้  

 วตัถุประสงคห์ลักของการจดัการรายได ้คือ การเพิ่มศักยภาพในการสรา้งรายไดส้ทุธิและผล
ก าไรจากการด าเนินงานรวมให้อยู่ในระดับสูงสุดภายใต้ทรัพยากรท่ีมีอยู่อย่างจ ากัด โรงแรมจึง
จ าเป็นต้องบริหารความสมดุลระหว่างอัตราการเข้าพัก (Occupancy Rate) และระดับราคาห้องพัก 
(Average Daily Rate: ADR) ใหเ้หมาะสมกับสภาพการณ์ของตลาด เพื่อใหไ้ดร้บัผลตอบแทนจากการ
จ าหน่ายหอ้งพักและบริการต่างๆ ของโรงแรมอย่างเต็มประสิทธิภาพ นอกจากนี ้โรงแรมยังจ าเป็นตอ้ง
ค านึงถึงการสรา้งความพึงพอใจและประสบการณ์ท่ีดีให้แก่ลูกคา้ ควบคู่ไปกับการสรา้งรายไดแ้ละผล
ก าไรท่ียั่งยืนแก่ธุรกิจในระยะยาว  
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แบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ือง 

 การพยากรณร์ายไดม้ีบทบาทส าคญัในการช่วยใหโ้รงแรมสามารถวางแผนกลยทุธก์ารบริหาร
จัดการได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยใชแ้บบจ าลองการพยากรณท่ี์ท านายจ านวนหอ้งท่ีขายได ้(Room 
Sold) ซึ่งสามารถน ามาค านวณรายไดข้องโรงแรมล่วงหนา้ การคาดการณร์ายไดจ้ึงเป็นประโยชนอ์ย่าง
มากในสภาพแวดล้อมท่ีมีการแข่งขันสูงของอุตสาหกรรมการโรงแรม เพราะหากพบว่ารายได้ท่ี
คาดการณ์ไวม้ีแนวโนม้ไม่ถึงเป้าหมายท่ีตัง้ไว ้ผูป้ระกอบการสามารถปรบักลยุทธ์ทางการตลาด หรือ
โปรโมชั่นได้ทันท่วงที เพื่อเพิ่มโอกาสในการบรรลุเป้าหมายรายได้ท่ีตั้งไว้ แบบจ าลองท่ีใช้ในการ
พยากรณม์ีดงันี ้

 ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) 
  เป็นแบบจ าลองพยากรณ์อนุกรมเวลาท่ีเหมาะส าหรับการพยากรณ์ข้อมูลท่ีไม่มี

ฤดกูาล และมีลักษณะของขอ้มลูท่ีคงท่ี โดย ARIMA ถกูออกแบบมาเพื่อตรวจจบั และพยากรณรู์ปแบบ
ในขอ้มูลท่ีแสดงแนวโนม้ (Trend) หรือการเปล่ียนแปลงในระดบัท่ีไม่สม ่าเสมอ มุ่งเนน้การเปล่ียนขอ้มูล
ให้คงท่ี ผ่านกระบวนการ Differencing และวิเคราะห์ความสัมพันธ์เชิงเวลาเพื่อคาดการณ์ข้อมูลใน
อนาคต Stellwagen and Tashman (14), (15) จดุเด่นของ ARIMA คือความไม่ซบัซอ้นใชง้านง่าย และมี
ประสิทธิภาพสูงกับข้อมูลท่ีไม่มีฤดูกาล แต่มีข้อจ ากัด คือไม่สามารถจัดการข้อมูลท่ีมีฤดูกาล หรือ
ขอ้มลูท่ีมีการเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็ว และซบัซอ้นไดดี้นกักระบวนการของ ARIMA สามารถแสดงดว้ย
สมการต่อไปนี ้
  ϕ𝑝(𝐿)(1 − 𝐿𝑚)𝑑𝑋𝑡 = 𝜃𝑞(𝐿)𝜖𝑡  (6) 

โดยท่ี 
𝑋𝑡               ค่าของขอ้มลูในช่วงเวลา t 
𝜖𝑡                ขอ้ผิดพลาดแบบสุ่ม (White Noise) 
𝜙𝑝(𝐿)           ตวัด าเนินการ Autoregressive (AR) ของล าดบั p 
𝜃𝑞(𝐿)   ตวัด าเนินการ Moving Average (MA) ของล าดบั q 
(1 − 𝐿𝑚)𝑑    ตวัด าเนินการ Differencing เพื่อแปลงขอ้มลูใหเ้ป็น Stationary 

     L    ตวัด าเนินการเล่ือนยอ้นหลงั (Backward Shift Operator)  
องคป์ระกอบส าคญัของ ARIMA 
 Autoregressive (AR) ใชค่้าก่อนหนา้ (p) ของขอ้มลูในการคาดการณค่์าในอนาคต 
 Differencing (I) ใชค้วามแตกต่าง (d) เพื่อแปลงขอ้มลูท่ีไม่คงท่ีใหเ้ป็น Stationary 
 Moving Average (MA) ใชค่้าขอ้ผิดพลาดในอดีต (q) เพื่อแกไ้ขการพยากรณ ์
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การก าหนดพารามิเตอร ์
 p   คือล าดับของตัวแปร Autoregressive (AR) ท่ีก าหนดโดยวิธี Partial Autocorrelation   

Function (PACF) 
 d   คือจ านวนครัง้ของการ Differencing เพื่อท าใหข้อ้มลูเป็น Stationary  
 q   คือล าดับของตัวแปร Moving Average (MA) ท่ีก าหนดโดยวิ ธี  Autocorrelation 

Function (ACF) 
การพยากรณด์ว้ย ARIMA 
หลังจากพิจารณาค่าพารามิเตอร ์p,d,q และสรา้งแบบจ าลอง ARIMA กระบวนการพยากรณ์

จะใชข้อ้มลูท่ีปรบัใหเ้ป็น Stationary ผ่านการ Differencing (𝑍𝑡 = (1 − 𝐿)𝑑𝑋𝑡) และจากนัน้จะใชส้มการ 
ARMA เพื่อคาดการณค่์า 𝑍𝑡 ค่าท่ีพยากรณ ์𝑋̂𝑇 + ℎ แสดงดงัสมการ 
 

                                                                       𝑋̂𝑇 + ℎ 
=  𝑍̂𝑇 + ℎ − ∑ (

𝑑
𝑗

)𝑑
𝑗=1 (−1)𝑗𝑋̂𝑇 + ℎ − 𝑗  (7) 

    𝑋̂𝑇 + ℎ. ค่าท่ีพยากรณข์องขอ้มลูเดิมท่ีเวลา  T + h 
    𝑍̂𝑇 + ℎ ค่าท่ีพยากรณข์องขอ้มลูหลงัจากท า differencing ท่ีเวลา T + h 
     d  ล าดบัของการ differencing ใน ARIMA (ใน ARIMA (p, d, q)) 
 ∑ (

𝑑
𝑗

)𝑑
𝑗=1  ผลรวมของพจนย์อ้นกลบัจาก differencing เพื่อคืนค่ากลบัไปดงัเดิม 

 𝑋̂𝑇 + ℎ − 𝑗  ค่าพยากรณท่ี์จดุเวลาก่อนหนา้ T + h – j  
 

จากสมการ (7) หลงัจากท่ีแบบจ าลองไดท้ าการพยากรณข์อ้มลูในรูปของขอ้มูลท่ีถูกแปลงให้
อยู่ในรูปแบบคงท่ี (Stationary) ด้วยการท า Differencingแลว้ ค่าท่ีไดจ้ากการพยากรณ์ในรูปแบบนีย้ัง
ไม่ใช่ค่าจริงท่ีสามารถน าไปใชง้านไดโ้ดยตรง ขัน้ตอนท่ีส าคญัถดัมาจึงเป็นการท า Inverse Differencing 
โดยการย้อนกลับนี้จะต้องอาศัยการค านวณจากค่าท่ีพยากรณ์ไว้ในอดีตตามล าดับของการท า 
Differencing เพื่อเปล่ียนผลลัพธ์ท่ีได้จากการพยากรณ์ของแบบจ าลองให้กลับมาอยู่ในรูปแบบของ
ขอ้มูลเดิม ซึ่งมีหน่วยเป็นรายไดจ้ริง หรือจ านวนหอ้งพักท่ีขายได ้เพื่อให้สามารถน าผลลัพธ์ท่ีไดไ้ปใช้
ประโยชนใ์นการวางแผนและตดัสินใจในเชิงกลยทุธไ์ดอ้ย่างถกูตอ้ง 

 ในงานวิจัยนี ้แบบจ าลอง ARIMA ถูกน ามาใชใ้นการพยากรณจ์ านวนหอ้งพกัท่ีขายได ้ในช่วง
เวลาท่ีไม่มีลักษณะฤดูกาลอย่างชัดเจน โดยมุ่งเนน้การวิเคราะห์แนวโน้มในระยะยาวของรายได้ เพื่อ
สนับสนุนการวางแผนกลยุทธ์ด้านการตลาด และการบริหารรายไดข้องผู้ประกอบการโรงแรมอย่างมี
ประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในช่วงเวลาท่ีพฤติกรรมการเขา้พกัของลกูคา้ไม่มีรูปแบบซ า้ในลกัษณะฤดกูาล  
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ARIMAX (ARIMA with Exogenous Variables) 
  ARIMAX เป็นแบบจ าลองท่ีพัฒนาต่อยอดจากแบบจ าลอง ARIMA โดยเพิ่มตัวแปรอิสระ

ภายนอก (exogenous variables) เขา้ไปในกระบวนการพยากรณ ์เพื่ออธิบายความผันแปรของอนุกรม

เวลาท่ีอาจไดร้บัอิทธิพลจากปัจจัยภายนอก ซึ่งมีผลต่อค่าของอนุกรมเวลา ณ ช่วงเวลานั้น ๆ Banaś 

and Utnik-Banaś (16) ด้วยเหตุนี ้แบบจ าลอง ARIMAX จึงมีความยืดหยุ่น และแม่นย ามากยิ่งขึน้ใน
การพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีได้รบัอิทธิพลจากปัจจัยภายนอก เช่นอุตสาหกรรมการโรงแรม และ
การท่องเท่ียว จ านวนห้องพักท่ีถูกจองในแต่ละเดือนอาจไม่ได้ขึน้อยู่กับข้อมูลยอดจองในอดีตเพียง
อย่างเดียว แต่ยังได้รบัอิทธิพลจากปัจจัยภายนอก เช่น ช่วงวันหยุดยาว เทศกาลพิเศษ แบบจ าลอง 
ARIMAX สามารถแสดงดว้ยสมการดงัต่อไปนี ้Chatfield (17) 

   𝜙𝑝(𝐿)(1 − 𝐿)𝑑𝑋1 = 𝜃𝑞(𝐿𝑚)𝜖𝑡 +  𝛽(𝐿)𝑍𝑡   (8) 
 

𝜙𝑝(𝐿)         ตวัด าเนินการ Autoregressive (AR) ของล าดบั p 
(1 − 𝐿𝑚)𝑑  ตวัด าเนินการ Differencing เพื่อแปลงขอ้มลูใหเ้ป็น Stationary 
 𝜃𝑞(𝐿) ตวัด าเนินการ Moving Average (MA) ของล าดบั q 
𝑋𝑡             ค่าของขอ้มลูในช่วงเวลา t 
𝜖𝑡              ขอ้ผิดพลาดแบบสุ่ม (White Noise) 

 𝑍𝑡  ตวัแปรอิสระภายนอก (Exogenous variables) ท่ีเวลา t 
 𝛽(𝐿) ค่าสมัประสิทธิ์ของตวัแปรอิสระ ซึ่งอาจอยู่ในรูปแบบล่าชา้ (lag) ได ้
 จากสมการท่ี(8) เน่ืองจากแบบจ าลอง ARIMAX พัฒนาต่อยอดมาจากแบบจ าลอง 

ARIMA ดังนั้นจึงยังคงมีขั้นตอนท่ีจัดการกับอนุกรมเวลาท่ีมีแนวโนม้ (trend) ดว้ยการท า differencing 
เพื่อก าจดัแนวโนม้ออกก่อน ซึ่งช่วยใหแ้บบจ าลอง ARIMAX สามารถใชก้ับขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้ระยะยาว
ไดดี้ และเมื่อเพิ่มตวัแปรภายนอกเขา้ไป แบบจ าลองจะสามารถจบัความสมัพนัธร์ะหว่างปัจจยัภายนอก
กับตัวแปรหลักได้โดยตรง ท าให้เหมาะสมอย่างยิ่งส าหรับกรณี ท่ีมีตัวแปรภายนอกซึ่งส่งผลต่อ
พฤติกรรมของขอ้มลูอนุกรมเวลา อย่างไรก็ตาม หากขอ้มลูมีฤดูกาลท่ีเด่นชดั เช่น มีรูปแบบซ า้รายเดือน 
หรือรายไตรมาส การใชแ้บบจ าลอง ARIMAX เพียงอย่างเดียวอาจไม่เพียงพอ เน่ืองจากแบบจ าลองนีไ้ม่
มีองคป์ระกอบท่ีจัดการฤดูกาลไดโ้ดยตรง ดังนั้นอาจตอ้งรวมปัจจัยฤดูกาลเขา้ไปเป็นตัวแปรภายนอก 
หรือท าการ seasonal differencing กับข้อมูล เพื่อท าให้ลักษณะของฤดูกาลหายไปก่อนสร้าง
แบบจ าลอง ARIMAX  

 ในงานวิจัยนี ้แบบจ าลอง ARIMAX ถูกน ามาใช้ในการพยากรณ์จ านวนหอ้งพักท่ีขายได ้
โดยเนน้การน าตวัแปรอิสระภายนอกท่ีเกี่ยวขอ้งกบัรายได ้เช่น อัตราค่าหอ้งพกัเฉล่ีย (ADR) จ านวนคืน
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ท่ีเขา้พัก (total nights) หรือปัจจัยด้านฤดูกาล มาประกอบกับขอ้มูลยอดขายในอดีต เพื่อเพิ่มความ
แม่นย าของการพยากรณ ์แบบจ าลอง ARIMAX จึงเหมาะส าหรบัสถานการณท่ี์รายไดข้องโรงแรมไดร้บั
อิทธิพลจากปัจจัยหลายด้าน ไม่ไดข้ึน้อยู่กับแนวโน้มในอดีตเพียงอย่างเดียว ในกรณีท่ีฤดูกาลส่งผล
อย่างมากในอนกุรมเวลา การใชแ้บบจ าลอง SARIMAX ท่ีจะกล่าวถึงต่อไป ซึ่งเป็นการเพิ่มองคป์ระกอบ
ฤดูกาลเข้าไปในแบบจ าลองโดยตรงจะมีความเหมาะสมกว่า เน่ืองจากแบบจ าลอง SARIMAX ถูก
ออกแบบมาส าหรบัขอ้มลูท่ีมีทัง้แนวโนม้ ฤดกูาล และปัจจยัภายนอกโดยเฉพาะ  

 

SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) 
  SARIMA เป็นหน่ึงในแบบจ าลองการพยากรณ์เชิงสถิติท่ีได้รับความนิยมส าหรับการ

วิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลา เป็นการพัฒนาเพิ่มเติมจากแบบจ าลอง ARIMA โดยเพิ่มส่วนประกอบท่ี
สามารถจัดการกับรูปแบบตามฤดูกาล (Seasonality) ในขอ้มูลอนุกรมเวลาได้ Fatoumata&Christine 
(18) SARIMA เหมาะส าหรบัขอ้มูลท่ีแสดงลกัษณะการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล โดยสามารถวิเคราะห ์
และจับความสัมพันธ์ทั้งในระยะสั้นและตามฤดูกาลได้อย่างมีประสิทธิภาพแบบจ าลอง SARIMA 
ท างานโดยการรวมองคป์ระกอบ 4 ส่วน ไดแ้ก่ 

 Autoregressive (AR) พิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างค่าปัจจุบัน และค่าท่ีผ่านมาใน    
ช่วงเวลาต่าง ๆ 

 Integrated (I) ใชค้วามแตกต่างเพื่อเปล่ียนขอ้มลูท่ีไม่คงท่ี ใหเ้ป็นขอ้มลูคงท่ี  
 Moving Average (MA) พิจารณาความสมัพนัธร์ะหว่างค่าปัจจบุนั และค่าความผิดพลาด 

จากช่วงเวลาก่อนหนา้ 
       Seasonal Component เพิ่มพารามิเตอรเ์ชิงฤดกูาล เช่น ฤดกูาลรายเดือน หรือรายปี เพื่อ

จับลักษณะของข้อมูลท่ีเกิดซ า้ตามรอบเวลา การเพิ่มส่วนของฤดูกาลเข้าไปในแบบจ าลอง ท าให้มี
พารามิเตอรท่ี์แยกย่อยออกเป็น Seasonal AR, Seasonal Differencing และ Seasonal MA เพื่อช่วยให้
จบัลกัษณะเฉพาะของฤดกูาลท่ีอาจมีผลกระทบต่อขอ้มลูได ้แสดงเป็นรูปแบบดงันี ้ 

 องคป์ระกอบส าคญัของ SARIMA(p,d,q)(P,D,Q,m)  
p,d,q ค่าพารามิเตอรส์ าหรบัส่วนท่ีไม่ใช่ฤดกูาล 

p: ล าดบัของตวัแปรเชิงอตัโนมติั (Autoregressive - AR) 
d: ระดบัของการท า Differencing เพื่อท าใหข้อ้มลูคงท่ี (Stationary) 
q: ล าดบัของตวัแปรค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี (Moving Average - MA) 

P,D,Q: ค่าพารามิเตอรส์ าหรบัส่วนท่ีเป็นฤดกูาล 
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P: ล าดบัของตวัแปรเชิงอตัโนมติัในช่วงฤดกูาล 
D: ระดบัของการท า Differencing ในช่วงฤดกูาล 
Q: ล าดบัของตวัแปรค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีในช่วงฤดกูาล 

m: ความยาวของช่วงฤดกูาล เช่น m =12 หมายถึงขอ้มลูรายเดือนท่ีมีฤดกูาลเป็นรายปี 
สมการทั่วไปของ SARIMA สามารถเขียนไดด้งันี ้
 

                                    ϕ𝑝(𝐿)ϕ𝑝(𝐿𝑚)(1 − 𝐿)𝑑(1 − 𝐿𝑚)𝐷𝑋1 = 𝜃𝑞𝐿𝜃𝑄(𝐿𝑚)𝜖𝑡  (9) 

 

   𝜙𝑝(𝐿)  ตวัด าเนินการ Autoregressive ท่ีไม่ใช่ฤดกูาล 
  𝜙𝑝(𝐿𝑚)  ตวัด าเนินการ Autoregressive ในช่วงฤดกูาล      
  𝜃𝑞𝐿  ตวัด าเนินการ Moving Average ท่ีไม่ใช่ฤดกูาล 
  𝜃𝑄(𝐿𝑚)  ตวัด าเนินการ Moving Average ในช่วงฤดกูาล 
  (1 − 𝐿)𝑑  ตวัด าเนินการ Differencing ท่ีไม่ใช่ฤดกูาล 
  (1 − 𝐿𝑚)𝐷ตวัด าเนินการ Differencing ในช่วงฤดกูาล 

  𝜖𝑡     ขอ้ผิดพลาดแบบสุ่ม (White Noise) 
จากสมการ (9) จะเห็นไดว้่าแบบจ าลอง SARIMA ไดร้บัการพฒันาต่อยอดจาก ARIMA โดย

เพิ่มความสามารถในการจัดการกับลักษณะของข้อมูลท่ีมีฤดูกาลเข้ามาโดยเฉพาะ ท าให้สามารถ
วิเคราะหค์วามสมัพนัธข์องขอ้มลูไดท้ัง้ในระยะสัน้ และในรอบฤดกูาลอย่างมีประสิทธิภาพ ดว้ยการรวม
องค์ประกอบของการท า differencing ทั้งในส่วนท่ีไม่ใช่ฤดูกาล และในระดับฤดูกาล รวมถึงการ
พิจารณาอิทธิพลจากค่าก่อนหน้า และความผิดพลาดในอดีตภายใตก้รอบของ Autoregressive และ 
Moving Average 

ในงานวิจยันี ้SARIMA ถกูน ามาใชเ้พื่อพยากรณร์ายไดข้องโรงแรมซึ่งมีลกัษณะของขอ้มลูท่ี
แสดงรูปแบบตามฤดกูาลอย่างชดัเจน เช่น ช่วงเทศกาลท่องเท่ียวหรือช่วงนอกฤดทู่องเท่ียว การเลือกใช้
แบบจ าลองนีม้ีวัตถุประสงค์เพื่อใหส้ามารถจับแนวโนม้ของรายได้ในช่วงเวลาต่าง ๆ ไดอ้ย่างแม่นย า 
ช่วยใหผู้ป้ระกอบการสามารถวางแผนเชิงกลยุทธ์ไดอ้ย่างเหมาะสม เช่น การก าหนดราคาหอ้งพัก การ
บริหารจดัการตน้ทนุ หรือการจดัสรรทรพัยากรในแต่ละช่วงเวลาใหม้ีประสิทธิภาพมากยิ่งขึน้ 

 

SARIMAX (Seasonal ARIMA with Exogenous Variables) 
  แบบจ าลอง SARIMAX เป็นการผสมผสานระหว่างแบบจ าลอง ARIMA ท่ีมีส่วนประกอบ

ฤดูกาล(SARIMA) กับการรวมตัวแปรภายนอกเข้าไวด้้วยกัน จึงนับเป็นแบบจ าลองท่ีครอบคลุมกรณี
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อนุกรมเวลาซบัซอ้นท่ีมีทัง้แนวโนม้ ฤดูกาล และปัจจัยภายนอกท่ีส่งผลต่ออนกุรมเวลาพรอ้มกัน ในเชิง
โครงสรา้ง SARIMAX ประกอบดว้ย 4 องคป์ระกอบหลกัเช่นเดียวกบั SARIMA เพื่อรองรบัรูปแบบซ า้ตาม
ฤดกูาลของขอ้มลู ควบคู่ไปกบัการน าขอ้มลูปัจจยัภายนอกเขา้มาช่วยในการพยากรณ ์ท าใหแ้บบจ าลอง
นีม้ีศักยภาพในการพยากรณ์ท่ีแม่นย าขึน้ และตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลงจากปัจจัยภายนอกได้ดี
ยิ่งขึน้ โดยการด าเนินการของแบบจ าลองแสดงดงัสมการดงัต่อไปนี ้Chatfield (17) 

 

 𝜙𝑝(𝐿𝑚)𝜙𝑝(𝐿)(1 − 𝐿)𝑑(1 − 𝐿𝑚)𝐷𝑋1 = 𝜃𝑞(𝐿𝑚)𝜖𝑡 +  𝛽(𝐿)𝑍𝑡  (10) 
 

  𝜙𝑝(𝐿)     ตวัด าเนินการ Autoregressive ท่ีไม่ใช่ฤดกูาล 
  𝜙𝑝(𝐿𝑚)     ตวัด าเนินการ Autoregressive ในช่วงฤดกูาล      
  𝜃𝑞𝐿     ตวัด าเนินการ Moving Average ท่ีไม่ใช่ฤดกูาล 
  𝜃𝑄(𝐿𝑚)     ตวัด าเนินการ Moving Average ในช่วงฤดกูาล 
  (1 − 𝐿)𝑑   ตวัด าเนินการ Differencing ท่ีไม่ใช่ฤดกูาล 
  (1 − 𝐿𝑚)𝐷 ตวัด าเนินการ Differencing ในช่วงฤดกูาล 
  𝜖𝑡    ขอ้ผิดพลาดแบบสุ่ม (White Noise) 
  𝑍𝑡    ตวัแปรอิสระภายนอก (Exogenous variables) ท่ีเวลา t 
  𝛽(𝐿)    ค่าสมัประสิทธิ์ของตวัแปรอิสระ ซึ่งอาจอยู่ในรูปแบบล่าชา้ (lag) ได ้
จากสมการท่ี  (10) สามารถอธิบายความสัมพันธ์ได้ว่าแบบจ าลอง SARIMAX มีทุก

องคป์ระกอบของแบบจ าลอง ARIMA ท่ีขยายเพิ่มเติมดว้ยส่วนฤดูกาล และ ตัวแปรอิสระภายนอก จึง
สามารถจัดการทัง้ความสัมพันธ์ในตัวขอ้มูล แนวโนม้ รูปแบบท่ีเกิดขึน้ซ า้ ๆ ตามฤดูกาล และอิทธิพล
จากปัจจัยภายนอกท่ีมีผลกระทบต่อขอ้มูล โดยการรวมตัวแปรภายนอกเขา้มายังช่วยให้แบบจ าลอง
สามารถสะทอ้นการเปล่ียนแปลงของขอ้มูล ท่ีอาจเกิดขึน้ตามปัจจัยภายนอกได ้เช่น สภาวะเศรษฐกิจ 
หรือช่วงฤดทู่องเท่ียว ซึ่งส่งผลต่อรูปแบบตามฤดกูาลของขอ้มลู 

ในงานวิจยันี ้SARIMAX ถูกน ามาใชเ้พื่อพยากรณจ์ านวนหอ้งพักท่ีขายไดข้องโรงแรม โดย
นอกจากจะค านึงถึงแนวโนม้ และฤดูกาลในขอ้มูลแลว้ ยังน าตัวแปรส าคัญท่ีอาจส่งผลต่อรายได้ เช่น 
อัตราค่าห้องพักเฉล่ีย (ADR) หรือระยะเวลาการจองล่วงหน้า (lead time) เข้ามาเป็นตัวแปรอิสระ
ภายนอก เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณใ์หส้อดคลอ้งกบัสถานการณท์างธุรกิจท่ีเปล่ียนแปลงอยู่
เสมอ ช่วยสนบัสนนุการวางแผนกลยทุธ ์และการตดัสินใจท่ีเหมาะสมส าหรบัผูป้ระกอบการโรงแรม 
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PROPHET 
 เครื่องมือท่ีถกูพัฒนาโดย Facebook เพื่อใชใ้นการพยากรณข์อ้มูลเชิงเวลา โดย Prophet 

ถูกออกแบบมาให้สามารถรับมือกับข้อมูลท่ีมีแนวโน้มตามฤดูกาล โดยสามารถแยกความสัมพันธ์
ระหว่างฤดกูาลท่ีเกิดขึน้ทกุปี และความเปล่ียนแปลงของรายไดใ้นแต่ละเดือน รวมถึงจดัการกับความไม่
สม ่าเสมอของขอ้มูลไดดี้ Taylor&Benjamin (19)แบบจ าลองนีจ้ึงสามารถจัดการกบัขอ้มูลท่ีมีการเติบโต
เชิงเสน้ และเชิงทวีคูณ รวมถึงสามารถปรบัแต่งตามความซับซอ้นของขอ้มูลได ้ท าให ้Prophet เป็นอีก
หน่ึงเครื่องมือท่ีเหมาะส าหรบัการพยากรณร์ายไดข้องโรงแรม 

 จากสมการ (11) จะเห็นไดว้่าแบบจ าลอง Prophet ถกูออกแบบมาเพื่อรองรบัการวิเคราะห์
ข้อมูลอนุกรมเวลาท่ีมีแนวโน้ม และรูปแบบตามฤดูกาลอย่างชัดเจน โดยพัฒนาในลักษณะของ
แบบจ าลองเชิงบวก (Additive Model) ซึ่งประกอบด้วยองค์ประกอบหลัก 3 ส่วน ไดแ้ก่ แนวโน้มของ
ข้อมูล (Trend) รูปแบบฤดูกาล (Seasonality) และปัจจัยสุ่ม หรือความผิดพลาด (Residuals) โดย
แบบจ าลองมีความยืดหยุ่นในการจัดการกับขอ้มูลท่ีมีลักษณะไม่เป็นเชิงเส้น มีการเปล่ียนแปลงของ
แนวโนม้ หรือไดร้บัผลกระทบจากปัจจยัภายนอก แสดงดงัสมการต่อไปนี ้

                                                           𝑦(𝑡) = 𝑔(𝑡) + 𝑠(𝑡)+∈ 𝑡                                                                  (11) 

โดยท่ี 
g(t) เป็นฟังกช์นัแนวโนม้ ซึ่งอาจเป็นเชิงเสน้ หรือเชิงลอจิสติกก็ได ้
s(t) เป็นฟังกช์นัของฤดกูาล ซึ่งอาจเป็นรายปี รายเดือน หรือรายวนั 
h(t) เป็นฟังกช์นัของปัจจยัอื่น ๆ ท่ีค านึงถึงปัจจยัท่ีอาจมีผลต่อรายได ้

ϵt : เป็นเทอมของขอ้ผิดพลาด (error term) ท่ีเกิดขึน้ในแต่ละช่วงเวลา 
 

นอกจากโครงสรา้งพืน้ฐานของแบบจ าลอง Prophet ท่ีน าเสนอในรูปแบบ Additive Model 
แลว้แบบจ าลองนีย้งัมีความโดดเด่นในดา้นการวิเคราะหแ์นวโนม้ และฤดกูาลท่ีซบัซอ้น โดยใชแ้นวทาง
แบบ saturating growth model และ piecewise linear model ส าหรบัการจับแนวโนม้ของขอ้มลูท่ีมีการ
เติบโตอย่างรวดเร็ว หรือมีจดุเปล่ียนของแนวโนม้ในช่วงเวลาต่าง ๆ อย่างชดัเจน ส่วนในดา้นของฤดกูาล 
แบบจ าลองได้น าเทคนิค อนุกรมฟูเรียร ์(Fourier Series) มาใช้ในการสรา้งฟังก์ชันท่ีสามารถอธิบาย
รูปแบบท่ีเกิดซ า้ตามรอบเวลาได้อย่างยืดหยุ่น และแม่นย า นอกจากนี ้Prophet ยังสามารถจัดการกับ 
ปัจจัยแทรกซ้อนอื่น ๆ ท่ีอาจส่งผลกระทบต่อข้อมูล เช่น วันหยุดนักขัตฤกษ์  หรือเหตุการณ์
เฉพาะเจาะจง โดยอนญุาตใหผู้ใ้ชส้ามารถเพิ่มตวัแปรภายนอก (external Exogenous variables) เขา้ไป
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ในแบบจ าลอง และตัง้ค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ ใหเ้ป็นอิสระต่อกัน เพื่อใหแ้บบจ าลองมีความยืดหยุ่นสงูใน
การเรียนรู ้และจบัรูปแบบท่ีซบัซอ้นของขอ้มลูจริง  

ในงานวิจัยนี ้Prophet จะถูกน ามาใชใ้นการพยากรณ์หอ้งพักท่ีขายได ้โดยสามารถรองรบั
ข้อมูลท่ีมีแนวโน้มชัดเจน รวมถึงข้อมูลท่ีได้รับอิทธิพลจากปัจจัยภายนอก เช่น วันหยุดพิ เศษ  
ช่วงเทศกาล หรือเหตุการณส์ าคัญท่ีมีผลต่อการเปล่ียนแปลงรายได ้ดว้ยความสามารถในการระบุจุด
เปล่ียนแปลงของแนวโน้ม (changepoints) และรองรบัลักษณะข้อมูลท่ีมีฤดูกาลในรูปแบบต่าง ๆ ได้
อย่างยืดหยุ่น จะช่วยสนับสนุนการตัดสินใจเชิงกลยุทธ์ในการบริหารรายได ้การก าหนดราคาห้องพัก 
และการวางแผนการตลาดของผูป้ระกอบการโรงแรมใหม้ีประสิทธิภาพสงูสดุ 

 
เกณฑท์ี่ใช้ในการวัดผลการพยากรณ ์

การวัดความแม่นย าของผลการพยากรณ์มีความส าคัญอย่างยิ่งต่อกระบวนการบริหาร
จัดการรายไดข้องโรงแรม (Revenue Management) เน่ืองจากแต่ละเกณฑ์มีจุดเด่นท่ีแตกต่างกัน และ
ผลลัพธข์องการพยากรณม์ีผลโดยตรงต่อการตัดสินใจดา้นราคา และการจัดการหอ้งพัก Schwartz, Ma 
(20)โดยทั่วไปแลว้เกณฑ์ท่ีนิยมใชใ้นการวัดผลความแม่นย าของการพยากรณ์ในอุตสาหกรรมโรงแรม 
ประกอบด้วยค่าความคลาดเคล่ือนท่ีส าคัญหลายรูปแบบ โดยงานวิจัยนีไ้ด้เลือกใชเ้กณฑ์วัดผลการ
พยากรณด์งันี ้

 RMSE (Root Mean Squared Error) 
  RMSE เป็นเกณฑ์ท่ีค านวณจากค่าความผิดพลาดของการพยากรณ์ท่ีถูกน ามายก

ก าลงัสองก่อนจะถอดรากท่ีสองในขัน้ตอนสดุทา้ย วิธีนีจ้ะช่วยเนน้ขอ้ผิดพลาดท่ีมีขนาดใหญ่มากขึน้ ท า
ใหเ้ห็นไดช้ดัเจนดงัสมการต่อไปนี ้

                                                𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝐹𝑖 − 𝐴𝑖)2𝑛

𝑖=1                                                                      (12) 

  โดยท่ี 

  n จ านวนขอ้มลูทัง้หมดท่ีใชป้ระเมิน  

  Fi  ค่าท่ีแบบจ าลองพยากรณ ์ในล าดบัท่ี 𝑖 

  Ai ค่าจริงท่ีเกิดขึน้จริงในล าดบัท่ี 𝑖 

 จากสมการ (12) RMSE เป็นตัวชี ้วัดท่ีใช้วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยวัดจาก
ระยะห่างระหว่างค่าท่ีพยากรณก์ับค่าจริง ดว้ยผลลพัธ์ท่ีช่วยเนน้ขอ้ผิดพลาดท่ีมีขนาดใหญ่จะช่วยให้
ผูบ้ริหารตระหนกัถึงความเส่ียงของขอ้ผิดพลาดเหล่านัน้ ขอ้ดีอีกประการหน่ึงคือ RMSE มีหน่วยชดัเจน
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ตรงกับขอ้มูลท่ีใช้ เช่น จ านวนห้องพักท่ีจอง หรือรายได้เฉล่ียต่อห้องพัก (ADR) ท าให้สะดวกในการ
ตีความผล และเปรียบเทียบความแม่นย าระหว่างแบบจ าลอง 

 MAE (Mean Absolute Error) 
 MAE เป็นเกณฑท่ี์ค านวณค่าความผิดพลาดโดยตรง โดยใชค่้าคลาดเคล่ือนแบบสมับูรณ ์

โดยจะไม่พิจารณาว่าค่าท่ีพยากรณจ์ะมากกว่า หรือนอ้ยกว่าค่าจริง อีกทัง้ไม่มีการยกก าลงัสอง จึงท า
ใหข้อ้ผิดพลาดแต่ละจุดมีน า้หนักเท่ากันทัง้หมด กล่าวคือ MAE จะไม่เน้นขยายผลขอ้ผิดพลาดท่ีมีค่า
สูงมากเกินไป แต่จะสะท้อนค่าความผิดพลาดโดยเฉล่ียของแบบจ าลองอย่างตรงไปตรงมา เหมาะ
ส าหรบัการประเมินความแม่นย าในภาพรวมท่ีเขา้ใจง่าย โดยเฉพาะการบริหารรายไดแ้บบรายวัน หรือ
รายเดือนท่ีไม่มีความผนัผวนสงูมากดงัสมการต่อไปนี ้
                                                      𝑀𝐴𝐸 =  

1

𝑛
∑ |𝐹𝑖 − 𝐴𝑖|

𝑛
𝑖=1   (13) 

  โดยท่ี 

  n จ านวนขอ้มลูทัง้หมดท่ีใชป้ระเมิน  

  Fi  ค่าท่ีแบบจ าลองพยากรณ ์ในล าดบัท่ี 𝑖 

  Ai ค่าจริงท่ีเกิดขึน้จริงในล าดบัท่ี 𝑖 
 

 MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 
  MAPE เป็นเกณฑท่ี์แสดงผลในรูปแบบของเปอรเ์ซ็นต ์และไม่มีหน่วยวดั (scale-free) 

จึงเหมาะส าหรบัการเปรียบเทียบความแม่นย าระหว่างขอ้มูลท่ีต่างกนั เช่น โรงแรมท่ีมีขนาดต่างกันหรือ
ช่วงเวลาท่ีแตกต่างกัน อย่างไรก็ตามขอ้จ ากัดส าคญัของ MAPE คือปัญหาความไม่สมมาตร เน่ืองจาก
การพยากรณ์เกินจริง จะใหค่้าความผิดพลาดสูงกว่าการพยากรณ์ต ่ากว่าความจริง แมว้่าจะมีขนาด
ขอ้ผิดพลาดเท่ากนัก็ตามแสดงดงัสมการต่อไปนี ้
                                                     𝑀𝐴𝑃𝐸 =  

1

𝑛
∑ |

𝐹𝑖−𝐴𝑖

𝐴𝑖
| × 100𝑛

𝑖=1   (14) 

  โดยท่ี 

  n จ านวนขอ้มลูทัง้หมดท่ีใชป้ระเมิน  

  Fi  ค่าท่ีแบบจ าลองพยากรณ ์ในล าดบัท่ี 𝑖 

  Ai ค่าจริงท่ีเกิดขึน้จริงในล าดบัท่ี  
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ผลงานวจิัยที่เก่ียวข้อง 

 ปี 2008 Song และ Li (21) ไดน้ าเสนอบทความวิจยัท่ีท าการส ารวจแนวโนม้ล่าสดุในการสรา้ง
แบบจ าลองและการพยากรณ์อุปสงค์การท่องเท่ียว (Tourism Demand Modelling and Forecasting) 
โดยรวบรวมงานวิจยัท่ีตีพิมพต์ัง้แต่ปี ค.ศ. 2000 จ านวนทัง้หมด 121 ฉบบั งานวิจยัพบว่าการพยากรณ์
อุปสงค์การท่องเท่ียวมีการใช้เทคนิคท่ีหลากหลายมากขึ ้น ซึ่งแบ่งออกเป็นสองกลุ่มหลัก ได้แก่ 
แบบจ าลองอนุกรมเวลา (Time Series Models) เช่น ARIMA, SARIMA, Naïve และ Exponential 
Smoothing ซึ่ง ARIMA และ SARIMA เป็นแบบจ าลองท่ีไดร้บัความนิยมสูงสุด โดยเฉพาะ SARIMA ท่ี
เหมาะส าหรบัขอ้มูลท่ีมีฤดูกาล และอีกกลุ่มคือแบบจ าลองเชิงเศรษฐมิติ (Econometric Models) เช่น 
ECM (Error Correction Model), VAR (Vector Autoregressive), ADLM (Autoregressive Distributed 
Lag Model), TVP (Time Varying Parameter Model) และ AIDS (Almost Ideal Demand System) ซึ่ง
แบบจ าลองกลุ่มนีม้ีจดุเด่นในการวิเคราะหค์วามสมัพนัธ์ของขอ้มลู และอธิบายปัจจยัต่าง ๆ ท่ีส่งผลต่อ
อปุสงคไ์ดช้ดัเจนขึน้นอกจากนี ้งานวิจยัไดส้รุปว่าไม่มีแบบจ าลองใดท่ีสามารถพยากรณไ์ดแ้ม่นย าท่ีสุด
ในทุกสถานการณ ์แต่ความแม่นย าของแบบจ าลองขึน้อยู่กับลักษณะของขอ้มลู เช่น ความถี่ของขอ้มูล
แบบรายปี รายไตรมาส รายเดือน ช่วงเวลาในการพยากรณ ์และรูปแบบของขอ้มลูท่ีน ามาวิเคราะห ์เช่น 
รายได ้หรือค่าใชจ้่ายของนกัท่องเท่ียว อย่างไรก็ตามงานวิจยัยงัชีใ้หเ้ห็นถึงขอ้จ ากดั เช่น งานวิจัยส่วน
ใหญ่ยงัคงใชข้อ้มลูรายปีเป็นหลักซึ่งไม่เพียงพอต่อการพยากรณร์ะยะสัน้ ขาดการใชว้ิธีเชิงสถิติในการ
ทดสอบความแตกต่างของประสิทธิภาพระหว่างแบบจ าลอง และยังขาดความชัดเจนในการเลือก
แบบจ าลองในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพอีกดว้ย 

 

 ปี 2003 Weatherford และ Kimes (22)ไดน้ าเสนอบทความวิจัยท่ีเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของวิธีการพยากรณท่ี์หลากหลายส าหรบัการจดัการรายไดข้องโรงแรม (Hotel Revenue Management) 
โดยมี เป้ าหมายหลักเพื่ อค้นหาวิ ธี การพยากรณ์ ท่ี มี ความ เหมาะสมและแม่ นย า ท่ี สุ ด 
ในการคาดการณค์วามตอ้งการหอ้งพกั ซึ่งเป็นปัจจยัส าคญัในการบริหารจดัการรายไดข้องธุรกิจโรงแรม 

ในงานวิจัยนีไ้ดม้ีการศึกษาและเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์ทัง้ในกลุ่มวิธีการเชิงสถิติ เช่น 
แบบจ าลอง ARIMA และ Exponential Smoothing และวิธีการพยากรณ์ท่ีใช้การเรียนรู้ของเครื่อง 
(Machine Learning) รวมถึงแบบจ าลองไฮบริด (Hybrid Models) ท่ีผสมผสานเทคนิคต่าง ๆ เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการพยากรณ ์โดยขอ้มลูท่ีใชป้ระกอบดว้ยขอ้มูลการจองหอ้งพกัของโรงแรมท่ีมีตัวแปร
ต่าง ๆ ท่ีส่งผลต่อความตอ้งการ เช่น ช่วงเวลา การแข่งขนัในตลาด และการเปล่ียนแปลงราคา 
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ผลการศึกษาชีใ้ห้เห็นว่า การเลือกใชว้ิธีการพยากรณ์ท่ีเหมาะสมนั้นขึน้อยู่กับลักษณะของ
ขอ้มลู โดยส าหรบัขอ้มลูท่ีมีความผนัผวนและความซบัซอ้นสงูจะเหมาะสมกบัการใชแ้บบจ าลองท่ีอาศัย
การเรียนรูข้องเครื่อง หรือแบบจ าลองไฮบริดมากกว่า ในขณะท่ีขอ้มลูท่ีมีความคงท่ี หรือไม่ซับซอ้นมาก
นกั เช่น ขอ้มูลท่ีใชใ้นการพยากรณร์ะยะสัน้ ยังคงเหมาะสมกับแบบจ าลองทางสถิติอย่าง ARIMA และ 
Exponential Smoothing มากกว่า งานวิจัยนีจ้ึงใหข้อ้แนะน าท่ีส าคัญส าหรบัการเลือกใชแ้บบจ าลองท่ี
เหมาะสมในการพยากรณร์ายไดข้องธุรกิจโรงแรม โดยค านึงถึงลกัษณะเฉพาะของขอ้มลูท่ีมีอยู่เป็นหลกั 

 

 ปี 2019 Enache (23)ไดน้ าเสนอบทความวิจัยท่ีท าการส ารวจวิธีการประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ในการจัดการรายได้ส าหรับอุตสาหกรรมการท่องเท่ียว โดย
งานวิจัยเน้นการเพิ่มประสิทธิภาพของระบบจัดการรายได้ ผ่านการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงลึกและการ
ประมวลผลขอ้มูลแบบอัตโนมัติแบบเรียลไทม ์เพื่อช่วยในการปรบัราคาหอ้งพักและการบริหารจัดการ
ความสามารถในการรองรบัลกูคา้ใหเ้หมาะสมกบัอปุสงคใ์นแต่ละช่วงเวลา 

ในการจัดการรายได้ Machine Learning ถูกน ามาใช้เป็นเครื่องมือส าคัญในกระบวนการ
แบ่งกลุ่มลูกค้า ซึ่งช่วยให้ผูบ้ริหารโรงแรมสามารถระบุ และจ าแนกกลุ่มลูกค้าท่ีมีลักษณะพฤติกรรม 
และระดับราคาท่ียอมรับได้แตกต่างกันออกจากกันได้อย่างแม่นย า อีกทั้งยังมีการใช้ Machine 
Learning ในการวิเคราะหพ์ฤติกรรมของลูกคา้ เพื่อปรบักลยุทธ์ดา้นการตัง้ราคาหอ้งพัก และการเสนอ
โปรโมชั่นใหเ้หมาะสม ตรงตามอปุสงคข์องแต่ละกลุ่มเป้าหมายมากขึน้ 

นอกจากนี ้งานวิจัยยังกล่าวถึงการใชเ้ทคนิค Machine Learning เพื่อการพยากรณ์อุปสงค์
ห้องพัก โดยใช้ข้อมูลจากพฤติกรรมการจองล่วงหน้า และขอ้มูลประวัติการจองท่ีผ่านมา ซึ่งช่วยให้
ผู้บริหารโรงแรมสามารถคาดการณ์แนวโน้มของอุปสงค์ในช่วงเวลาต่าง ๆ ได้อย่างแม่นย ามากขึน้ 
งานวิจัยดังกล่าวชี ้ให้เห็นว่าเทคนิค Machine Learning มีศักยภาพในการเพิ่มความแม่นย า และ
ประสิทธิภาพของการจดัการรายได ้ส่งผลใหโ้รงแรมสามารถเพิ่มรายไดส้งูสดุและบริหารจัดการธุรกิจได้
อย่างมีประสิทธิภาพยิ่งขึน้  

 

 ปี 2016 Vagropoulos และคณะ(24)ได้น าเสนองานวิจัยท่ีเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง SARIMAX, SARIMA, modified SARIMA และ Artificial Neural Networks (ANN) ในการ
พยากรณ์การผลิตพลังงานแสงอาทิตย์แบบเชื่อมต่อกริดในระยะสั้น (Short-term PV Generation 
Forecasting) โดยงานวิจัยนีเ้น้นการทดสอบความแม่นย าในการพยากรณ์ผ่านเกณฑ์การประเมินผล 
Normalized Root Mean Square Error (NRMSE) โดยขอ้มลูท่ีน ามาใชใ้นการทดสอบเป็นขอ้มลูจริงจาก
โรงไฟฟ้าพลังงานแสงอาทิตย์ในประเทศกรีซผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง SARIMAX ซึ่งใช้ข้อมูล
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ปัจจยัภายนอก อย่างเช่นขอ้มลูการพยากรณป์ริมาณรงัสีดวงอาทิตย ์ท่ีไดจ้ากแบบจ าลองการพยากรณ์
สภาพอากาศเชิงตัวเลข (Numerical Weather Prediction: NWP) ช่วยใหป้ระสิทธิภาพในการพยากรณ์
สูงขึน้เมื่อเทียบกับ SARIMA แบบดัง้เดิมและ SARIMA ท่ีผ่านการปรบัปรุง โดยเฉพาะในช่วงฤดูหนาว 
และฤดูใบไมผ้ลิท่ีสภาพอากาศเปล่ียนแปลงบ่อย อย่างไรก็ตาม ในช่วงฤดรูอ้นท่ีสภาพอากาศค่อนขา้ง
น่ิง แบบจ าลอง SARIMA มีความแม่นย ามากกว่า SARIMAX เน่ืองจากการรวมขอ้มูลภายนอกกลับท า
ให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ลดลง นอกจากนี ้แบบจ าลอง ANN ยังมีประสิทธิภาพสูงท่ีสุดในการ
พยากรณแ์บบรายวนั  

ส าหรบัการพยากรณร์ะหว่างวนั พบว่าแบบจ าลอง SARIMA ซึ่งไม่ไดใ้ชข้อ้มลูภายนอกกลบัมี
ประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลอง SARIMAX โดยเฉพาะเมื่อใช้ข้อมูลจริงในช่วงเชา้ของวันในการปรับ
แบบจ าลองเพิ่มเติมก่อนการพยากรณ ์ท าใหส้ามารถท านายแนวโนม้พลงังานไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพแม้
ในช่วงเวลาท่ีสภาพอากาศผนัผวน 

จากผลการศึกษาดังกล่าว ผู้วิจัยจึงได้สรุปว่า การน าข้อมูลปัจจัยภายนอกมาร่วมใช้ใน
แบบจ าลองอนุกรมเวลานั้นมีประโยชนใ์นการพยากรณ์ระยะสั้นแบบรายวัน แต่ส าหรบัการพยากรณ์
แบบระหว่างวัน การใชข้อ้มูลภายนอกอาจไม่จ าเป็น และการใช ้SARIMA แบบพืน้ฐานจะใหผ้ลท่ีดีกว่า 
ทัง้นีผ้ลการวิจยัขึน้อยู่กบัลกัษณะของขอ้มลูท่ีน ามาใชใ้นแต่ละช่วงเวลาเป็นส าคัญ 

 

 ปี 2021 Suwatanapongched ไดน้ าเสนอบทความวิจัยเกี่ยวกับการพยากรณค์วามตอ้งการ
หอ้งพักรายวนัของโรงแรมโดยใชข้อ้มูลท่ีผ่านกระบวนการแปลงขอ้มูลก่อนการพยากรณ ์งานวิจัยนีใ้ช้
ข้อมูลจริงจากโรงแรมระดับ 4 ดาวในประเทศไทยระหว่างปี ค.ศ. 2016–2019 โดยการแปลงข้อมูล
ประกอบดว้ยการท าใหข้อ้มูลเรียบ (Data Smoothing) เพื่อลดความผันผวนของขอ้มูล และการปรบัค่า
ผิดปกติ (Outlier Adjustment) จากนั้นจึงน าข้อมูลท่ีผ่านกระบวนการแปลงมาใช้ในแบบจ าลองการ
พยากรณ์ท่ีหลากหลาย ทั้งแบบจ าลองเชิงเสน้ และไม่เป็นเชิงเสน้ ไดแ้ก่ Same Day Last Year, Holt-
Winters, SARIMA และ TBATS เพื่อเปรียบเทียบผลลพัธก์ารพยากรณ ์

ผลการศึกษาพบว่า แบบจ าลอง SARIMA ท่ีใช้ข้อมูลหลังการแปลงมีประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์สูงสุด โดยมีค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Error: MAE) เท่ากับ 6.18 
นอกจากนี ้งานวิจัยยังชีใ้หเ้ห็นว่าการน าขอ้มูลผ่านกระบวนการแปลงก่อนการพยากรณ์สามารถเพิ่ม
ความแม่นย าในการพยากรณ์ไดอ้ย่างมีนัยส าคัญเมื่อเปรียบเทียบกับขอ้มูลท่ีไม่ได้ผ่านการแปลง ผล
การศึกษานีจ้ึงเนน้ย า้ถึงความส าคัญของการเตรียมขอ้มูลใหเ้หมาะสมก่อนท่ีจะน าไปใชใ้นแบบจ าลอง
พยากรณ ์เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท่ี์ถกูตอ้งและมีประสิทธิภาพสงูสดุ(25) 
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 ปี 2021 Sison, Li และ Han (26)ไดน้ าเสนอบทความวิจยัท่ีส ารวจการใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้อง
เครื่อง (Machine Learning) และการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) เพื่อการพยากรณ์ความต้องการ
เดินทาง (Travel Demand Forecasting) ในอุตสาหกรรมการท่องเท่ียว งานวิจัยนี้ได้เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบดั้งเดิม เช่น ARIMA และ Exponential Smoothing กับเทคนิคการ
พยากรณ์ ท่ีทันสมัยขึ ้น เช่น Long Short-Term Memory (LSTM), Convolutional Neural Networks 
(CNN) และแบบจ าลองไฮบริด (Hybrid Models) ท่ีผสมผสานเทคนิคต่างๆ เขา้ดว้ยกันขั้นตอนส าคัญ
ของงานวิจยัประกอบดว้ยการคดัเลือกชดุขอ้มลูท่ีเกี่ยวขอ้งกบัอตุสาหกรรมการท่องเท่ียว และการเตรียม
ขอ้มูลให้พรอ้มดว้ยกระบวนการปรบัปรุงขอ้มูล ก่อนจะน าไปใช้ในการพยากรณ์ ผลการศึกษาพบว่า
แบบจ าลองไฮบริด โดยเฉพาะอย่างยิ่งการผสมผสาน CNN กับการแบ่งกลุ่มข้อมูลโดยใช้ k-means 
clustering สามารถลดค่าความผิดพลาดในการพยากรณ์ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ เห็นไดจ้ากค่าความ
คลาดเคล่ือนเฉล่ียก าลังสอง (Root Mean Squared Error - RMSE) ท่ีลดลงอย่างมีนัยส าคัญเมื่อ
เปรียบเทียบกับแบบจ าลองดัง้เดิม งานวิจัยนีจ้ึงแสดงใหเ้ห็นว่าเทคนิค Machine Learning และ Deep 
Learning แบบไฮบริดมีศกัยภาพท่ีดีในการปรบัปรุงประสิทธิภาพการพยากรณค์วามตอ้งการเดินทางใน
ภาคการท่องเท่ียวอย่างชดัเจน 

 

 ปี 2022 Sirisha และคณะ (27)ไดน้ าเสนองานวิจัยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
ทางสถิติ ARIMA, SARIMA และแบบจ าลองเชิงลึกอย่าง LSTM ในการพยากรณ์ก าไรของธุรกิจด้วย
ขอ้มูลอนุกรมเวลา โดยงานวิจัยนีเ้น้นการทดสอบความแม่นย าในการพยากรณ์ก าไรผ่านเกณฑว์ัดผล
ต่าง ๆ ได้แก่ RMSE และ MAPE โดยข้อมูลท่ีน ามาใช้เป็นข้อมูลยอดขายจ านวน 1 ล้านรายการ 
ครอบคลมุระยะเวลา 46 ปี ตัง้แต่ปี ค.ศ.1972 ถึง 2017 

ในการวิเคราะหข์อ้มูลไดด้ าเนินการเตรียมขอ้มลูโดยการปรบัชดุขอ้มลูใหเ้ป็นแบบ stationary 
ส าหรับ ARIMA ในขณะท่ี SARIMA และ LSTM ใช้ข้อมูลในลักษณะท่ียังไม่  stationary จากการ
เปรียบเทียบผลลัพธ์จากทั้งสามแบบจ าลอง ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง LSTM มีประสิทธิภาพ
สงูสดุในการพยากรณร์ายได ้โดยมีความแม่นย าประมาณ 97.01% ตามดว้ย SARIMA ท่ี 94.38% และ 
ARIMA ท่ี 93.84% ตามล าดบั 

นอกจากนี ้งานวิจยัยังไดท้ าการพยากรณก์ าไรในช่วง 5 ปีถดัไป โดยพบว่าแบบจ าลอง LSTM 
ใหผ้ลลัพธ์ท่ีแม่นย า และมีแนวโน้มในการพยากรณ์ท่ีชัดเจนกว่าแบบจ าลองทางสถิติ อย่างไรก็ตาม
งานวิจัยยังระบุว่าขอ้จ ากัดของ LSTM คือใชเ้วลาในการประมวลผลนานและตอ้งการทรพัยากรในการ
ค านวณท่ีมากกว่าแบบจ าลองทางสถิติ ดังนั้น ส าหรบัขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่แต่ไม่ซับซ้อนมาก การใช้
แบบจ าลอง SARIMA อาจเหมาะสมมากกว่าในทางปฏิบติั 



  22 

ผลการวิจัยครั้งนี ้สะท้อนให้เห็นว่าแบบจ าลองเชิงลึก เช่น LSTM มีศักยภาพท่ีดีในการ
พยากรณข์อ้มูลอนุกรมเวลา แต่ในเชิงปฏิบัติการเลือกใช้แบบจ าลองยังตอ้งค านึงถึงทรพัยากรท่ีมีอยู่
และความซบัซอ้นของขอ้มลูดว้ย  

 

 ปี 2021 Huang และ Zheng (28) ไดน้ าเสนอบทความวิจัยท่ีมุ่งพัฒนาแบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียม (Artificial Neural Networks - ANN) ส าหรบัการพยากรณโ์หลดพลังงานระยะสัน้ (Short-
Term Energy Load Forecasting) ในงานวิจยันีผู้ว้ิจัยไดเ้สนอแบบจ าลองท่ีเรียกว่า DeepEnergy ซึ่งมี
พื ้นฐานจากเทคนิค Convolutional Neural Networks (CNN) และเปรียบเทียบประสิทธิภาพการ
พยากรณก์ับอัลกอริธึมอื่นๆ ไดแ้ก่ Support Vector Machine (SVM), Random Forest, Decision Tree, 
Multilayer Perceptron (MLP) และ Long Short-Term Memory (LSTM) 

กระบวนการหลักในการพัฒนาประกอบด้วยการท า Normalization ของข้อมูล และการ
ฝึกอบรมแบบ Batch Training เพื่อป้องกนัปัญหาการเรียนรูม้ากเกินไป และช่วยปรบัปรุงความแม่นย า
ในการพยากรณ์ ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง DeepEnergy ท่ีพัฒนาขึน้ มีประสิทธิภาพสูงกว่า
แบบจ าลองอื่นๆ อย่างชัดเจน โดยมีค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียก าลังสอง (Root Mean Squared Error) 
ต ่าท่ีสุดคือ 11.65% ซึ่งสอดคลอ้งกบัขอ้ดีของ CNN ในการจดัการขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีมีความซับซอ้น
สงู และมีขอ้มลูปริมาณมาก งานวิจยันีจ้ึงเนน้ใหเ้ห็นว่า CNN สามารถน ามาประยกุตใ์ชใ้นการพยากรณ์
ขอ้มลูอนกุรมเวลาไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และแม่นย าในบริบทท่ีมีความซับซอ้นสงู เช่น การพยากรณ์
โหลดพลงังานระยะสัน้(28) 

 

 ปี 2022 Kaya และคณะ (29)ได้น าเสนอบทความวิจัยเกี่ยวกับการพัฒนาแบบจ าลอง
พยากรณค์วามตอ้งการหอ้งพกัของโรงแรม โดยใชเ้ทคนิคการแบ่งกลุ่มโรงแรม รว่มกับการฝังคณุสมบัติ 
(Feature Embedding) และแบบจ าลอง Attention-Long Short-Term Memory (Attention-LSTM) เพื่อ
พยากรณข์อ้มลูอนุกรมเวลาอย่างมีประสิทธิภาพ ขอ้มลูท่ีน ามาใชใ้นการศึกษาประกอบดว้ยขอ้มลูการ
จองหอ้งพักของโรงแรมจ านวนกว่า 1,400 แห่งในประเทศตุรกี ระหว่างปี 2012-2020 โดยมีเป้าหมายใน
การพยากรณค์วามตอ้งการหอ้งพกัล่วงหนา้ระยะเวลา 4 สปัดาห ์

ในขั้นตอนการศึกษาไดม้ีการใชเ้ทคนิค K-Means Clustering เพื่อจัดกลุ่มโรงแรมท่ีมีลกัษณะ
คล้ายกัน โดยพิจารณาคุณสมบัติท่ีมีผลต่อความต้องการของลูกค้าจ านวน 10 คุณสมบัติส าคัญ 
จากนัน้น าขอ้มลูท่ีไดไ้ปผ่านกระบวนการฝังคณุสมบติัเพื่อช่วยใหก้ารวิเคราะหม์ีประสิทธิภาพยิ่งขึน้ โดย
ผลการทดลองพบว่า แบบจ าลอง Attention-LSTM ท่ีถูกน ามาใชใ้นการพยากรณ์สามารถรกัษาขอ้มูล
ส าคญัของช่วงเวลาต่าง ๆ และจดัการกบัความซบัซอ้นของขอ้มลูอนุกรมเวลาไดดี้กว่าแบบจ าลองทั่วไป 
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ส่งผลใหแ้บบจ าลองนีม้ีค่าความคลาดเคล่ือนสมับูรณเ์ฉล่ีย (Mean Absolute Error: MAE) เท่ากบั 4.61 
และค่าความคลาดเคล่ือนสมับูรณเ์ฉล่ียเปอรเ์ซ็นต ์(Mean Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 
23.97 นอกจากนี ้การศึกษายังพบว่าการใชข้อ้มูลท่ีผ่านการฝังคุณสมบัติในลักษณะ 10 มิติ ช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพ และความแม่นย าของแบบจ าลอง Attention-LSTM ไดดี้กว่าการใชข้อ้มูลดิบท่ีไม่ไดผ่้าน
กระบวนการปรับปรุง งานวิจัยนีจ้ึงแสดงให้เห็นว่าการประยุกต์ใช้เทคนิคการแบ่งกลุ่มและการฝัง
คุณสมบัติร่วมกับแบบจ าลอง Attention-LSTM ช่วยเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณ์ความตอ้งการ
หอ้งพักในโรงแรมไดอ้ย่างมีนัยส าคัญ ซึ่งเป็นประโยชนอ์ย่างมากต่อการจัดการรายไดใ้นอุตสาหกรรม
โรงแรมในอนาคต 
 

 ปี 2018 Lee (30)ได้น าเสนอบทความวิจัยเกี่ยวกับการสรา้งแบบจ าลอง และการพยากรณ์
ความตอ้งการหอ้งพักของโรงแรม โดยเนน้การใชข้อ้มูลการจองล่วงหนา้ ซึ่งถือเป็นขอ้มูลส าคัญในการ
บริหารจัดการรายได้โรงแรม ในงานวิจัยนี้ได้มีการน าเสนอแบบจ าลองท่ีอาศัยกระบวนการ Non-
Homogeneous Poisson Process (NHPP) และ Poisson Mixture Models เพื่อจ าลองการมาถึงของการ
จองหอ้งพักท่ีเปล่ียนแปลงตามเวลา และผูว้ิจัยยังไดแ้นะน าวิธีการปรบัปรุงแบบจ าลองโดยการอัปเดต
ขอ้มลูการจองอย่างต่อเน่ือง (Dynamic Updating) เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณ ์

การศึกษานีไ้ดน้ าขอ้มูลการจองจริงจากโรงแรมจ านวน 69 แห่งในประเทศสหรฐัอเมริกามาท า
การวิเคราะห์ โดยผลลัพธ์การทดลองแสดงให้เห็นว่า แบบจ าลอง Poisson Mixture Models ร่วมกับ
เทคนิค Dynamic Updating ท่ีน าเสนอมีประสิทธิภาพสูงกว่าวิธีการพยากรณ์แบบดั้งเดิม เช่น 
แบบจ าลองรีเกรสชัน (Regression Models) อย่างมีนัยส าคัญ โดยสามารถลดข้อผิดพลาดในการ
พยากรณ์ไดอ้ย่างชัดเจน ผลการศึกษาจึงยืนยันถึงประโยชนข์องการใชข้อ้มูลการจองล่วงหนา้ร่วมกับ
วิธีการแบบไดนามิกในการจัดการรายได้ของโรงแรม เพื่อให้สามารถบริหารจัดการทรัพยากร และ
วางแผนเชิงกลยทุธไ์ดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ  

 

ปี 2022 Alharbi และ Csala (31) ไดศึ้กษาวิธีการพยากรณค์วามตอ้งการใชไ้ฟฟ้าในระยะยาว 
ในประเทศซาอุดิอาระเบีย โดยเลือกใชแ้บบจ าลองอนุกรมเวลาแบบ SARIMAX เขา้มาในกระบวนการ
พยากรณ์ โดยงานวิจัยนีใ้ชชุ้ดขอ้มูลยอ้นหลังยาวนานกว่า 40 ปี (1980–2020) ทัง้ในดา้นการใชไ้ฟฟ้า 
ผลิตไฟฟ้า และโหลดไฟฟ้าสงูสดุ เพื่อสรา้งแบบจ าลองท่ีรองรบัการพยากรณล่์วงหนา้ในระยะยาวถึง 30 
ปีขา้งหนา้ ผลลพัธ์จากการศึกษาพบว่าความตอ้งการใชไ้ฟฟ้าในซาอดิุอาระเบียมีความผนัผวนสงู และ
ไดร้บัผลกระทบจากทัง้ปัจจยัเศรษฐกิจ สภาพอากาศ และโครงสรา้งประชากร ซึ่งลว้นแต่เปล่ียนแปลงใน
ระยะยาวอย่างมีนัยส าคัญ ดว้ยเหตุนีแ้บบจ าลอง SARIMAX จึงใหผ้ลลัพธ์การพยากรณท่ี์แม่นย ากว่า
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แบบจ าลอง ARIMA และ SARIMA ซึ่งใชเ้ฉพาะขอ้มลูในอดีตของตวัแปรเป้าหมายอย่างมีนยัส าคญั โดย
มีค่า MAPE เท่ากับ 5.42% และ RMSE ท่ี 4,298.65 การเพิ่มตัวแปรภายนอกไม่เพียงแต่ช่วยลดความ
คลาดเคล่ือนในการพยากรณ ์แต่ยงัสามารถตามทนัการเปล่ียนแปลงท่ีเกิดจากปัจจัยภายนอกท่ีมีผลต่อ
ความตอ้งการใชไ้ฟฟ้าในแต่ละช่วงเวลาได้ดี ตัวอย่างเช่น แบบจ าลอง SARIMAX สามารถรบัมือกับ
ฤดูกาลท่ีเกิดขึน้ประจ าปี และความเปล่ียนแปลงทางเศรษฐกิจหรือโครงสรา้งประชากรท่ีมีผลระยะยาว
ไดดี้กว่า 

 

ปี 2022 Wang และ คณะ (32) ไดด้ าเนินการวิจัยเพื่อเปรียบเทียบศักยภาพของแบบจ าลอง 
ARIMA, SARIMA และ Prophet ส าหรบัการพยากรณ์จ านวนผูติ้ดเชือ้ COVID-19 ใน 3 ประเทศ ได้แก่ 
สหรฐัอเมริกา บราซิล และอินเดีย โดยวิเคราะห์ทั้งข้อมูลรายวัน (daily new cases) และขอ้มูลสะสม 
(cumulative cases) เพื่อใหเ้ห็นขอ้เด่นขอ้ดอ้ยของแต่ละแบบจ าลองในลกัษณะขอ้มลูท่ีแตกต่างกนั 

จากผลการวิเคราะห์ในกลุ่มข้อมูลรายวันของสหรัฐอเมริกา พบว่าแบบจ าลอง Prophet 
สามารถให้ค่า RMSE และ MAE ต ่ากว่า SARIMA อย่างชัดเจน โดยค่า RMSE เท่ากับ 67,842.84 ค่า
MAE เท่ากับ 50,774.03 สะท้อนให้เห็นว่า Prophet มีความสามารถในการจับแนวโน้ม และฤดูกาลท่ี
ซับซ้อนในข้อมูลท่ีผันผวนได้อย่างมีประสิทธิภาพ อย่างไรก็ตามเมื่อเปรียบเทียบในข้อมูลสะสม 
(cumulative cases) โดยเฉพาะในบราซิล และอินเดีย พบว่าแบบจ าลอง ARIMA กลับแสดง
ประสิทธิภาพท่ีเหนือกว่า Prophet อย่างมีนัยส าคญั โดยใหค่้า RMSE และ MAE ต ่ากว่าเกือบทุกกรณี 
เช่นในประเทศบราซิล ARIMA มีค่าRMSE เท่ากับ 53,256.66, MAE เท่ากับ 38,376.99  ในขณะท่ี 
Prophet มีค่าRMSE เท่ากับ 985,393.24, MAE เท่ากับ 784,833.60 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงความเหมาะสม
ของ ARIMA ส าหรับข้อมูลท่ีมีลักษณะเป็นแนวโน้มต่อเน่ือง ในงานวิจัยนี้ชี ้ให้เห็นว่า การเลือกใช้
แบบจ าลองต้องค านึงถึงลักษณะเฉพาะของขอ้มูล และความถี่ของชุดข้อมูล เช่น ในกรณีของขอ้มูล
รายวนั Prophet มีขอ้ไดเ้ปรียบในดา้นความสามารถในการจัดการกับฤดูกาล และจุดเปล่ียนแปลงของ
แนวโนม้ ในขณะท่ี ARIMA เหมาะกบัขอ้มลูสะสมท่ีมีแนวโนม้ระยะยาวต่อเน่ืองมากกว่า 

 

 ปี 2023 Munim และคณะ (33)ไดน้ าเสนองานวิจยัท่ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อประเมินประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง Prophet ในการพยากรณป์ริมาณการขนส่งตูค้อนเทนเนอร ์(Container Throughput) ใน
ท่าเรือหลกัของเอเชีย ไดแ้ก่ ท่าเรือเซี่ยงไฮ ้ประเทศจีน ท่าเรือปูซาน ประเทศเกาหลีใต ้และท่าเรือนาโก
ย่า ประเทศญ่ีปุ่ น โดยใชข้อ้มลูรายเดือนระหว่างปี ค.ศ. 2010–2019 เพื่อท าการพยากรณร์ะยะสัน้ในช่วง 
12 เดือนขา้งหนา้ (ปี ค.ศ. 2020) งานวิจัยไดน้ าแบบจ าลอง Prophet มาเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองการ
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พยากรณอ์นกุรมเวลาอื่นๆ เช่น ARIMA, SARIMA และ Holt-Winter’s Exponential Smoothing (HWES) 
รวมถึงแบบจ าลองไฮบริด (Hybrid Models) ท่ีรวมวิธีการดงักล่าวเขา้ดว้ยกนั 

จากการศึกษาผูว้ิจัยพบว่าการพยากรณข์อ้มูลภายในกลุ่มตวัอย่าง (In-sample Forecasting) 
แบบจ าลอง Prophet มีประสิทธิภาพสูงสุดในการพยากรณ์ปริมาณตู้คอนเทนเนอร ์โดยมีค่า MAPE 
เฉล่ียอยู่ในช่วง 1–4% ในทั้งสามท่าเรือท่ีศึกษา ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความสามารถท่ียอดเยี่ยมของ 
Prophet ในการจบัแนวโนม้ และฤดูกาลในขอ้มลู ส าหรบัการพยากรณข์อ้มลูนอกกลุ่มตวัอย่าง (Out-of-
sample Forecasting) แบบจ าลองไฮบริดท่ีผสมผสานระหว่าง ARIMA, SARIMA และ HWES ด้วย
วิธีการเฉล่ียแบบถ่วงน า้หนัก แสดงผลลัพธท่ี์ดีท่ีสุด โดยมีค่าความผิดพลาดในการพยากรณต์ ่าสุดเมื่อ
เปรียบเทียบกับแบบจ าลองท่ีใชง้านแบบเด่ียว ซึ่งสะทอ้นใหเ้ห็นถึงขอ้ไดเ้ปรียบของการพยากรณ์แบบ
ผสมผสานท่ีสามารถดึงจุดเด่นของแต่ละแบบจ าลองมารวมกัน ทั้งนีง้านวิจัยยังได้เสนอให้ใช้เกณฑ์
ประเมินประสิทธิภาพการพยากรณท่ี์หลากหลายร่วมกัน เช่น MAPE, MAE, RMSE และ MSE เพื่อเพิ่ม
ความแม่นย า และความสอดคลอ้งของแบบจ าลองท่ีน าไปใชใ้นเชิงปฏิบติัไดจ้ริงในอนาคต 

 

ปี 2024 Pablo Negre และคณะ (34) ไดศึ้กษาการพยากรณค์วามตอ้งการของสินคา้ในตลาด
รองเท้าแฟชั่นท่ีมีลักษณะความผันผวนตามฤดูกาลสูง โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่าง
แบบจ าลอง Prophet และ SARIMA ซึ่งเป็นแบบจ าลองทางสถิติท่ีนิยมใชส้ าหรบัขอ้มูลท่ีมีรูปแบบตาม
ฤดูกาลชัดเจน โดยงานวิจวิจัยนีเ้นน้การพยากรณใ์นระยะยาว 12 เดือนล่วงหนา้ และมีการประเมินผล
ลัพธ์โดยใช้ตัวชี ้วัดส าคัญ (KPIs) หลายรายการ เช่น MAE, RMSE และ MAPE เพื่อวิเคราะห์และ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของทัง้สองแบบจ าลองอย่างละเอียด 

ผลการศึกษาพบว่า แบบจ าลอง Prophet ซึ่งมีโครงสรา้งไม่เป็นเชิงเส้น ให้ผลลัพธ์ในการ
พยากรณย์อดขายรองเทา้รวมรายปีแม่นย าถึง 98.8% ซึ่งสงูกว่าแบบจ าลอง SARIMA ท่ีใหค้วามแม่นย า
ท่ี 93% อย่างไรก็ตาม เมื่อลงรายละเอียดถึงระดับรายเดือน พบว่า SARIMA กลับมีประสิทธิภาพดีกว่า 
Prophet อย่างชัดเจน โดยมีค่า MAE ต ่ากว่า (83.9 เทียบกับ 158.8) และใชเ้วลาประมวลผลเร็วกว่าถึง 
15 เท่า จึงแสดงให้เห็นว่า SARIMA เหมาะส าหรบัการพยากรณ์ท่ีต้องการรายละเอียดสูงรายเดือน 
ขณะท่ี Prophet เหมาะกับการวางแผนระยะยาวประจ าปีมากกว่า นอกจากนี ้งานวิจัยยังได้น าเสนอ
แนวคิดในการจัดโครงสรา้งฐานขอ้มูลแบบเชิงสัมพันธ์ (Relational Database) เพื่อรองรบัการจัดเก็บ
ผลลัพธ์จากการพยากรณ์อย่างเป็นระบบ ซึ่งถือเป็นแนวคิดใหม่ท่ีสามารถน าไปต่อยอดในการพัฒนา
ระบบการพยากรณใ์นอนาคตได ้ 
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ปี 2024 Mazaraki และคณะ  (35)ไดท้ าการศึกษาการคาดการณร์ายไดส้ าหรบัโรงแรมในเครือ
นานาชาติ โดยมีวัตถุประสงคเ์พื่อพัฒนาระบบการวิเคราะห์เชิงสมดุล (Balanced Scorecard - BSC) 
เพื่อประเมิน และคาดการณ์รายได้ของโรงแรมในเครือนานาชาติ ผู้วิจัยใช้ตัวชีว้ัดประสิทธิภาพหลัก 
(Key Performance Indicators - KPIs) เพื่อวิเคราะหผ์ลการด าเนินงานในดา้นต่างๆ เช่น รายไดเ้ฉล่ียต่อ
ห้อง (Average Daily Revenue per Room), อัตราการเข้าพัก (Occupancy Rate), ส่วนแบ่งตลาด 
(Market Share), ประสิทธิภาพแรงงาน (Staff Productivity), การสญูเสียทรพัยากร (Resource Intensity) 
และตน้ทนุในการปรบัเปล่ียนสู่ระบบดิจิทลั (Digitalisation Costs) 

จากการศึกษาผู้วิจัยพบว่าแบบจ าลองการคาดการณ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดคือแบบจ าลอง
ความสัมพันธ์แบบยกก าลัง (Power Law Model) ซึ่งมีค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ (Coefficient of 
Determination) ท่ี 0.89 แสดงใหเ้ห็นถึงความสมัพันธท่ี์ชัดเจนของตัวแปรท่ีน ามาวิเคราะห ์โดยตัวแปรท่ี
มีผลต่อก าไรของโรงแรมอย่างมีนัยส าคัญ ไดแ้ก่ ตน้ทนุเฉล่ียต่อหอ้ง, อัตราการเขา้พัก, ส่วนแบ่งตลาด 
และตน้ทนุดา้นดิจิทัล ทัง้นี ้งานวิจยัเสนอว่าการใชร้ะบบ Balanced Scorecard ท่ีมีการประเมินผลแบบ
หลายมิติทัง้ตัวชีว้ัดเชิงปริมาณ และคุณภาพ จะช่วยใหโ้รงแรมสามารถบริหารจดัการรายได ้ไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ และสามารถคาดการณ์รายได้ในอนาคตได้แม่นย ามากขึน้ ส่งผลให้ผู้บริหารสามารถ
วางแผนกลยทุธไ์ดอ้ย่างมีประสิทธิผลในสภาพแวดลอ้มทางธุรกิจท่ีผนัผวน และมีการแข่งขนัสงู  

 

ปี 2024 Mane และคณะ (36) ไดน้ าเสนองานวิจัยเกี่ยวกับการพยากรณร์ายไดโ้ดยใชเ้ทคนิค
การเรียนรูข้องเครื่องแบบล าดับเวลา (Sequential Machine Learning) โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของสองแบบจ าลอง คือ Long Short-Term Memory (LSTM) และ Prophet บนชุดข้อมูลรายวันของ
บริษัทคา้ปลีกในประเทศสหรฐัอเมริกา ระหว่างปี 2018 ถึง 2020  จากการศึกษาผูว้ิจยัพบว่าแบบจ าลอง 
LSTM มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ท่ีดีกว่าแบบจ าลอง Prophet โดยมีค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือน
สัมบูรณ์เปอรเ์ซ็นต ์(Mean Absolute Percentage Error) เท่ากับ 12.493% และค่าความคลาดเคล่ือน
รากท่ีสองของค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียก าลังสอง (Root Mean Squared Error) ท่ี 839.40 ขณะท่ี
แบบจ าลอง Prophet มีค่า MAPE ท่ี 14.41% และ RMSE ท่ี 978.15 อย่างไรก็ตาม แบบจ าลอง Prophet 
สามารถอธิบายแนวโน้ม และฤดูกาลของข้อมูลได้ละเอียดกว่า ทั้งแนวโน้มรายสัปดาห์ รายปี และ
ผลกระทบของวันหยุดพิเศษ งานวิจัยนีจ้ึงแสดงใหเ้ห็นถึงความส าคัญของการเลือกใชแ้บบจ าลองให้
เหมาะสมกับลักษณะขอ้มูล โดยแนะน าว่า LSTM เหมาะส าหรบัขอ้มูลท่ีเนน้ความสัมพันธ์เชิงเวลาท่ี
ชดัเจน ในขณะท่ี Prophet มีจุดเด่นในการจัดการขอ้มูลท่ีมีผลกระทบจากปัจจัยภายนอก เช่น วันหยุด
ต่าง ๆ ไดดี้กว่า 
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ปี 2024 คุณ Kwarteng และ Andreevich(37) ไดศึ้กษาศกัยภาพของแบบจ าลองอนกุรมเวลา 
อย่างARIMA, SARIMA และ Prophet ในการพยากรณค์วามตอ้งการใชย้าตา้นเบาหวานในแต่ละเดือน
ในประเทศออสเตรเลีย โดยใชข้อ้มูลจริงจาก Medicare Australia ซึ่งมีลักษณะของขอ้มูลท่ีทัง้แนวโนม้
เพิ่มขึน้อย่างต่อเน่ือง และมีรูปแบบฤดูกาลท่ีชัดเจน งานวิจัยนีใ้หค้วามส าคัญกับการประเมินความ
แม่นย าของแบบจ าลองผ่านค่า MAE เป็นหลัก รวมทัง้พิจารณา RMSE และ MAPE เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ผลการวิเคราะหพ์บว่าแบบจ าลอง Prophet ซึ่งเป็นแบบจ าลองท่ีพัฒนา
โดย Facebook มีค่า MAE ต ่าท่ีสุดท่ี 0.74 ขณะท่ี SARIMA มี MAE เท่ากับ 2.18 และ ARIMA มีค่า 
3.02 ตามล าดับ นอกจากนี ้Prophet ยังแสดงศักยภาพเหนือกว่าในแง่ของการจัดการกับแนวโน้มท่ีไม่
เป็นเชิงเส้น (non-linear trend) และรูปแบบฤดูกาลท่ีอาจมีการเปล่ียนแปลง หรือซับซ้อนมากกว่าท่ี
แบบจ าลองเชิงสถิติดัง้เดิมอย่าง ARIMA และ SARIMA สามารถรองรบัได ้

จากการศึกษางานวิจัยนี ้พบว่าแบบจ าลอง Prophet มีความเหมาะสมกบัชดุขอ้มลูท่ีมีความ
ซบัซอ้นทัง้ในแง่ของแนวโนม้ และฤดูกาล สามารถน าไปใชใ้นงานพยากรณจ์ริงในบริบทท่ีขอ้มลูมีความ
เปล่ียนแปลงหลากหลาย ตวัอย่างเช่น การพยากรณอ์ุปสงคย์าในภาคสาธารณสุข ซึ่งอาจไดร้บัอิทธิพล
จากปัจจยัภายนอก หรือพฤติกรรมของผูบ้ริโภคท่ีเปล่ียนแปลงตลอดเวลา 

 

ปี 2025 คุณ Lee Geun-Cheol (38) ไดด้ าเนินการวิจัยเพื่อพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์
จ านวนนักท่องเท่ียวขาเขา้รายเดือนในประเทศสิงคโ์ปร ์เพื่อสนับสนุนการวางแผนเชิงกลยุทธ์ และการ
จัดสรรทรัพยากรอย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในบริบทหลังวิกฤต COVID-19 ท่ีพฤติกรรม และ
ปริมาณนักท่องเท่ียวท่ีเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็ว จากการทดลองทดสอบเปรียบเทียบแบบจ าลอง 
SARIMAX กับแบบจ าลองแบบดัง้เดิมอย่าง SARIMA, Holt–Winters, Prophet และแบบจ าลองเชิงลึก 
เช่น LSTM และ RNN พบว่า SARIMAX สามารถใหค่้า MAPE ต ่าสุดท่ี 7.32% ในการพยากรณจ์ านวน
นกัท่องเท่ียวระยะเวลา 24 เดือน (ปี 2023–2024) ซึ่งดีกว่าแบบจ าลองอื่น ๆ อย่างชดัเจน จากการศึกษา
งานวิจยัยงัพบว่าแบบจ าลอง Prophet ซึ่งเป็นแบบจ าลองสมยัใหม่ท่ีไดร้บัความนิยม กลับใหผ้ลลพัธไ์ม้
เป็นอย่างท่ีคาด โดยเฉพาะในช่วงท่ีมีวิกฤตการณอ์ย่าง COVID-19 เน่ืองจาก Prophet ใหค้วามส าคัญ
กับข้อมูลระยะสั้นมากเกินไป จึงไม่สามารถจับแนวโน้มฟ้ืนตัวของนักท่องเท่ียวหลังวิกฤตได้อย่าง
เหมาะสม 

 
 
 
 



 

บทท่ี 3 
การด าเนินการวิจัย 

ในงานวิจัยนีผู้ว้ิจยัไดด้ าเนินการตามขั้นตอนอย่างเป็นระบบ โดยแบ่งออกเป็น 5 ขั้นตอนหลัก
ดงันี ้  

 1. การสรา้งแบบจ าลอง 
 2. การรวบรวมชดุขอ้มลู (Data Collection)  
 3. การตรวจสอบขอ้มลูเชิงลึก (Exploratory Data Analysis: EDA)  
 4. การเตรียมขอ้มลู (Data Preparation)  
 5. การสรา้ง และประเมินแบบจ าลองพยากรณ ์

 

การสร้างแบบจ าลอง 

การพยากรณ์รายได้ของโรงแรมในงานวิจัยนี ้เริ่มต้นจากการก าหนดประเด็นปัญหา และ
วตัถุประสงคข์องการศึกษา โดยมุ่งเนน้ไปท่ีการพยากรณจ์ านวนหอ้งพักท่ีขายได ้(Room Sold) ซึ่งเป็น
ตัวแปรส าคัญท่ีสะทอ้นศักยภาพในการสรา้งรายไดห้ลักของโรงแรมโดยตรง ทัง้นีง้านวิจัยเลือกท่ีจะไม่
คาดการณ์รายได้โดยตรง จากการน าค่าพยากรณ์ของจ านวนหอ้งพักไปคูณกับอัตราค่าห้องพักเฉล่ีย
รายวัน (ADR) เน่ืองจากต้องการควบคุมความแปรปรวนของตัวแปร ADR ซึ่งมีความผันผวนสูงจาก
ปัจจัยภายนอกต่างๆ เช่น ช่วงเทศกาล, โปรโมชั่น และฤดูกาลท่องเท่ียว เพื่อเนน้ความถูกตอ้งแม่นย า 
และประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการพยากรณ์จ านวนห้องพักท่ีถูกจอง โดยแบบจ าลองหลักท่ี
น ามาใชใ้นการศึกษานีคื้อ Prophet ซึ่งเป็นแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพสูงในการจัดการขอ้มูลอนุกรม
เวลาท่ีมีลกัษณะเป็นแนวโนม้ และมีรูปแบบตามฤดกูาลชัดเจน มาเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองทางสถิติ
แบบดั้งเดิมท่ีเป็นท่ีนิยมใช้อย่าง แบบจ าลอง ARIMA และ SARIMA ตลอดจนแบบจ าลองท่ีสามารถ
รองรับปัจจัยเสริมจากภายนอกอย่างแบบจ าลอง ARIMAX และ SRIMAX  เพื่อให้ทราบถึงจุดเด่น 
ขอ้จ ากดั และประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยผลลัพธท่ี์ไดจ้ากการพยากรณ ์จะถกูน าไปสนบัสนนุการ
ตดัสินใจเชิงกลยทุธใ์นการบริหารจดัการรายไดข้องโรงแรมในอนาคตต่อไป 
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ภาพประกอบแสดงกระบวนการสร้างแบบจ าลอง 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

ภาพประกอบ 3 ภาพแสดงกระบวนการสรา้งแบบจ าลองการพยากรณจ์ านวนหอ้งพกัท่ีขายได ้
 จากภาพประกอบท่ี 3 การพัฒนาแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการพยากรณร์ายได้ ถูกออกแบบ

อย่างเป็นระบบ โดยมีวัตถปุระสงคเ์พื่อเปรียบเทียบศักยภาพของแบบจ าลองอนุกรมเวลาหลายประเภท
ในการพยากรณ์จ านวนห้องพักท่ีขายได ้ซึ่งถือเป็นตัวแปรส าคัญในการคาดการณ์รายได้ของโรงแรม 
และการบริหารรายไดข้องโรงแรม กระบวนการทัง้หมดสามารถสรุปเป็นขัน้ตอนส าคญัไดด้งันี ้

1. การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection) ในงานวิจัยนี้ใช้ชุดข้อมูล Hotel Booking 
Demand Dataset ซึ่งครอบคลุมตัวแปรส าคัญท่ีส่งผลต่อรายได้ของโรงแรม เช่นจ านวนคืนท่ีพัก 
ช่วงเวลาท่ีท าการจอง จ านวนแขกท่ีเข้าพัก และรายละเอียดอื่น ๆ ท่ีอาจสามารถสนับสนุนการสรา้ง
แบบจ าลองท่ีมีความแม่นย ายิ่งขึน้ 
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2. การเตรียมข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Preparation) ข้อมูลจะถูกน ามาผ่าน
กระบวนการเตรียมความพรอ้ม ไดแ้ก่ การตรวจสอบ และเติมค่าท่ีขาดหาย การลบขอ้มูลผิดปกติ และ
การปรบัโครงสรา้งขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบท่ีเหมาะสมต่อการวิเคราะหอ์นกุรมเวลา 

3. การตรวจสอบความคงท่ีของขอ้มลู (Check for Stationarity) ในขั้นตอนนีจ้ะใชว้ิธีทาง
สถิติ Augmented Dickey-Fuller (ADF) Test เพื่อประเมินว่าขอ้มูลมีค่าเฉล่ีย และความแปรปรวนคงท่ี
หรือไม่ ซึ่งเป็นเงื่อนไขส าคัญส าหรับการใช้แบบจ าลองเชิงสถิติ   หากข้อมูลยังไม่ stationary จะ
ด าเนินการปรบัเปล่ียนขอ้มลูต่อไป 

4. การแปลงขอ้มูล (Log Transformation) หากผลการทดสอบพบว่าขอ้มลูไม่ stationary 
จะมีการปรบัเปล่ียนขอ้มูลดว้ยฟังกช์ันลอการิทึม (Log Transformation) เพื่อช่วยลดความผนัผวน และ
สรา้งเสถียรภาพใหก้บัขอ้มลู ก่อนน าไปวิเคราะหใ์นขัน้ตอนถดัไป 

5. การระบุค่าพารามิเตอร ์(Identify Parameters: ACF & PACF Analysis) ใช้เทคนิค
การวิ เคราะห์ความสัมพันธ์ภายในข้อมูล ได้แก่  Autocorrelation Function (ACF) และ Partial 
Autocorrelation Function (PACF) เพื่อก าหนดค่าพารามิเตอรท่ี์เหมาะสมของแต่ละแบบจ าลอง เช่น 
ARIMA ก าหนดค่าของ p ล าดับของตัวแปรเชิงอัตโนมัติ  (Autoregressive), ค่า d ระดับของการ 
Differencing ท่ีไม่ใช่เชิงฤดูกาล และค่า q ล าดับของตัวแปรค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี (Moving Average) ใน
ส่วนของแบบจ าลอง SARIMA ซึ่งมีพารามิเตอรใ์นส่วนของฤดกูาล P, D, Q และ m ซึ่งความยาวของรอบ
ฤดกูาลเพิ่มเขา้มา 

6. การสร้าง และปรับแต่งแบบจ าลอง (Model Building & Parameter Estimation)  
ในขั้นตอนนีด้ าเนินการฝึกฝน (Train) และปรบัแต่ง (Tune) แบบจ าลองแต่ละประเภทให้เหมาะสมกับ
ขอ้มูลของโรงแรม โดยแบบจ าลองARIMA และ SARIMA จะเป็นการประเมินพารามิเตอรจ์ากขอ้มูลใน
อดีต ส าหรับแบบจ าลอง Prophet จะเป็นการแยกวิเคราะห์องค์ประกอบแนวโน้ม (Trend) ฤดูกาล 
(Seasonality) และ Changepoint ในส่วนของแบบจ าลองARIMAX, SARIMAX และ Prophet with 
Exogenous Variables จะมีการน าตัวแปรภายนอกท่ีมีส่วนช่วยให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองดีขึน้ 
เช่น ฤดกูาลท่องเท่ียว หรืออตัราค่าหอ้งพกัเฉล่ีย เพื่อเสริมความแม่นย าของแบบจ าลอง 

7. การพยากรณค่์าในอนาคต (Forecast Future Value) น าแบบจ าลองท่ีผ่านการฝึกฝน 
มาท านายจ านวนหอ้งพักท่ีคาดว่าจะขายไดใ้นช่วงเวลาขา้งหนา้ ซึ่งขอ้มลูท่ีพยากรณไ์ดนี้ส้ามารถน าไป
แปลงกลบัจาก log scale เพื่อใหส้อดคลอ้งกบัขอ้มลูในเชิงธุรกิจจากนัน้จึงน าไปคณูกบัค่า ADR ซึ่งเป็น
อตัราค่าหอ้งพกัเฉล่ียในช่วงเวลานั้น เพื่อค านวณรายไดท่ี้คาดว่าจะไดร้บั และสามารถน าขอ้มลูดงักล่าว
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ไปสะสมเป็นยอดรายไดร้วม (Cumulative Revenue) เพื่อวิเคราะหแ์นวโนม้ และประเมินศกัยภาพในการ
บรรลเุป้าหมายรายได ้ 

8. การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) ในส่วนนีจ้ะประเมิน
ความแม่นย าของแบบจ าลองโดยใชต้วัชีว้ัด อย่าง MAE, RMSE และ MAPE เพื่อเปรียบเทียบผลลพัธ์ท่ี
ไดจ้ากแบบจ าลองแต่ละประเภทอย่างเป็นรูปธรรม 

9. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลอง (Model Performance Comparisons)  
น าผลการประเมินของแบบจ าลองแต่ละประเภทมาเปรียบเทียบในเชิงประจักษ์ ทัง้ในดา้นความแม่นย า 
การตอบสนองต่อฤดูกาล และความสามารถในการประมวลผลตัวแปรภายนอก เพื่อเลือกแนวทาง 
ท่ีเหมาะสมท่ีสดุส าหรบับริบทของธุรกิจโรงแรม 

ขั้นตอนทั้งหมดนี้ถูกออกแบบให้เป็นระบบ และครอบคลุมทั้งกระบวนการสร้าง  
เตรียมขอ้มลู สรา้งแบบจ าลอง ทดสอบ และประเมินผล เพื่อใหไ้ดแ้นวทางการพยากรณท่ี์เหมาะสมกับ
ลกัษณะขอ้มลู และบริบทของธุรกิจโรงแรม ซึ่งสามารถน าไปประยกุตใ์ชใ้นการวางแผนกลยทุธ ์และการ
บริหารจดัการรายไดใ้นโลกความเป็นจริงไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
 
การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 

 ในการวิจยัครัง้นี ้ขอ้มลูท่ีใชใ้นการพยากรณร์ายไดข้องโรงแรม น ามาจากชดุขอ้มูลสาธารณะ
บนเว็บไซต์ Kaggle ชื่อชุดข้อมูล " Hotel Booking Demand Dataset " ซึ่งเผยแพร่โดย Antonio et al. 
(2019) (5) โดยข้อมูลดังกล่าวครอบคลุมการจองห้องพักของโรงแรมสองประเภท ไดแ้ก่ Resort Hotel 
และ City Hotel โดยเป็นขอ้มลูในช่วงระหว่างเดือนกรกฏาคม ค.ศ. 2018 ถึงเดือนสิงหาคม ค.ศ. 2020  
ในชดุขอ้มลูนีป้ระกอบไปดว้ย 31 คอลมัน ์และ 141,947 แถว ซึ่งครอบคลมุตวัแปรส าคญัท่ีส่งผลต่อ
รายไดข้องโรงแรม ตัวอย่างเช่น ประเภทของโรงแรม จ านวนคืนท่ีพัก ช่วงเวลาท่ีท าการจอง จ านวนแขกท่ี
เขา้พัก อตัราค่าหอ้งพักเฉล่ียรายวนั และรายละเอียดอื่น ๆ ขอ้มูลนีจ้ะถูกน ามาประยุกตใ์ชใ้นการสรา้ง
แบบจ าลองพยากรณ์จ านวนห้องพักท่ีขายได้ เพื่อน าไปคาดการณ์ รายได้ของโรงแรม ซึ่งเป็น
วตัถปุระสงคห์ลกัของการวิจยัในครัง้นี ้รายละเอียดของขอ้มลูจะแสดงดงัในตารางท่ี 2 
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ตาราง 2 ตารางแสดงตวัแปรในขอ้มลู 
 
Variable Description 
hotel ประเภทของโรงแรม เชน่ Resort Hotel, City Hotel 
is_canceled สถานะการยกเลิกการจอง (0 = ไม่ยกเลิก, 1 = ยกเลิก) 

lead_time จ านวนวนัที่มีการจองล่วงหนา้กอ่นวนัที่เขา้พกั 

arrival_date_year ปีที่ลกูคา้เขา้พกั 

arrival_date_month เดือนที่ลกูคา้เขา้พกั 

arrival_date_week_number สปัดาหท์ี่ลกูคา้เขา้พกั 

arrival_date_day_of_month วนัที่ลกูคา้เขา้พกั 
stays_in_weekend_nights จ านวนคืนที่เขา้พกัในวนัสดุสปัดาห ์

stays_in_week_nights จ านวนคืนที่เขา้พกัในวนัธรรมดา 

adults จ านวนผูใ้หญ่ที่เขา้พกั 

children จ านวนเด็กที่เขา้พกั 

babies จ านวนทารกที่เขา้พกั 

meal แผนการอาหาร เช่น BB (Bed & Breakfast), HB (Half Board),  FB 

(Full Board), SC (Special Cost) 

country ประเทศของลกูคา้ 

is_repeated_guest ลกูคา้เคยเขา้พกัที่โรงแรมนีม้าก่อนหรือไม่ (0 = ไม่เคย, 1 = เคย) 

previous_cancellations จ านวนการจองที่เคยยกเลิกก่อนหนา้นี ้

previous_bookings_not_canceled จ านวนการจองที่ไม่เคยยกเลิกก่อนหนา้นี ้

reserved_room_type ประเภทหอ้งที่ลกูคา้จอง 

assigned_room_type ประเภทหอ้งทีโ่รงแรมจดัสรรให ้

booking_changes จ านวนการเปล่ียนแปลงที่ลกูคา้ท ากบัการจอง 

days_in_waiting_list จ านวนวนัที่ลกูคา้รอในรายชื่อส ารอง 

market segment ช่องทางการตลาดที่ลกูคา้จองหอ้งพกั เช่น Corporate ลกูคา้องคก์ร หรือ
บริษัท 
Online TA ลกูคา้ที่ซือ้ผ่านตวัแทนท่องเที่ยวออนไลน์, 
Online TA/TO ลกูคา้ที่ซือ้ผ่านตวัแทนทอ่งเที่ยวแบบออฟไลน์,  
Direct ลกูคา้ที่ซือ้โดยตรง ไม่ผ่านตวัแทน,  
Groups กลุ่มลกูคา้ที่ซือ้เป็นกลุ่ม เช่น กลุ่มทวัร,์ 
Aviation ลกูคา้ที่เกี่ยวขอ้งกบัสายการบิน, 
Complementary ลกูคา้ที่ไดร้บัส่วนลดเพิ่มเติม หรือเป็นโปรโมชั่นพิเศษ 

Undefined ไม่มีการก าหนดกลุ่มลกูคา้ หรืออาจเป็นขอ้มูลที่ขาดหายไป,  
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ตารางที่ 2 ตารางแสดงตวัแปรในขอ้มลู (ต่อ) 
 
Variable Description 
agent รหสัตวัแทนการจอง 

company รหสับริษัทที่เกี่ยวขอ้งกับการจอง (ถา้มี) 

deposit type ประเภทการฝากเงิน เช่น  

No Deposit ไม่มีการวางมดัจ าล่วงหนา้ในการจองหอ้งพกั,  

Refundable Deposit ตอ้งช าระเงินเต็มจ านวน ไม่สามารถขอคนืเงินได ้

หากท าการยกเลิกการจอง 

Refundable ตอ้งวางเงินมดัจ าในการจองหอ้งพกั แต่สามารถขอเงินคืน 

ไดห้ากท าการยกเลิกภายในเวลาที่ก าหนด 

customer_type ประเภทของลกูคา้ เชน่ Transient ลกูคา้ที่จองหอ้งพกัส าหรบัเขา้พกัระยะสัน้ 
Transient-Party ลกูคา้ที่จองหอ้งพกัเป็นกลุ่มขนาดเล็ก 
Contract ลกูคา้ที่จองหอ้งพกัภายใตส้ญัญา หรือขอ้ตกลงระยะยาวกับโรงแรม 
Group ลูกคา้ที่จองหอ้งพกัเป็นกลุ่มใหญ่ 

Adr อตัราค่าหอ้งพกัเฉล่ียต่อวนั (average daily rate) 

required_car_parking_spaces จ านวนที่จอดรถที่ลกูคา้ตอ้งการ 

total_of_special_requests จ านวนค าขอพิเศษที่ลกูคา้รอ้งขอ 
reservation_status สถานะการจอง เชน่ Canceled สถานะการจองถูกยกเลิก,  

Check-Out เช็กเอาท,์ No-Show ลกูคา้ที่ไม่ไดเ้ขา้พกัตามทีไ่ดจ้องไว ้และไมไ่ดแ้จง้ยกเลิก 

reservation_status_date วนัที่เกิดการเปล่ียนแปลงสถานะการจอง 

  

 

การส ารวจข้อมลู Exploratory Data Analysis (EDA)  

การวิเคราะหข์อ้มูลเชิงส ารวจ (EDA) เป็นขั้นตอนส าคัญในการวิจัยนี ้มีวัตถุประสงคเ์พื่อให้
เขา้ใจโครงสรา้ง คุณลักษณะ และรูปแบบท่ีซ่อนอยู่ในชุดขอ้มูล ตลอดจนการตรวจสอบคุณภาพของ
ขอ้มูลก่อนท่ีจะเขา้สู่กระบวนการสรา้งแบบจ าลองพยากรณ ์โดยจะท าการส ารวจขอ้มูล และวิเคราะห์
ขอ้มูลของโรงแรมตั้งแต่เดือนกรกฏาคม ค.ศ. 2018 ถึงเดือนสิงหาคม ค.ศ. 2020  ขอ้มูลนีป้ระกอบไป
ดว้ย 31 คอลมัน ์และ 141,947 แถว ซึ่งเป็นขอ้มลูเกี่ยวขอ้งการจองหอ้งพกัของโรงแรม 

 ก่อนเริ่มกระบวนการ EDA จะตอ้งท าการเตรียมขอ้มูล โดยท าการรวมขอ้มลูในปี 2018 2019 
และ 2020 พรอ้มทัง้น าขอ้มูลเสริมจากตาราง meal_cost และ market_segment มารวมให้เป็นข้อมูล
เดียวกนั เพื่อเพิ่มมิติของขอ้มลูในการวิเคราะห ์หลงัจากนัน้จึงท าการตรวจสอบค่าว่างท่ีอยู่ในขอ้มลู 
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เพื่อให้สามารถก าหนดวิธีการจัดการ เช่น การแทนค่าด้วยค่าเฉล่ีย การลบแถวท่ีข้อมูลไม่
สมบูรณ ์หรือการใชว้ิธีการ Imputation ตามความเหมาะสม เพื่อป้องกันผลกระทบต่อการวิเคราะหแ์ละ
การสรา้งแบบจ าลองในขัน้ตอนถดัไป แสดงตวัอย่างขอ้มลูดงัภาพประกอบ 

 
 

 

 

 

  

ภาพประกอบ 4 ภาพแสดงค่าว่างของขอ้มลู 
 จากภาพประกอบ 4 พบว่าในคอลมัน ์children มีค่าว่างทัง้หมด 8 ค่า country มีค่าว่าง 

625 agent มีค่าว่าง 19,555 และcompany มีค่าว่าง 133,822 จึงต้องท าการกรองข้อมูล และท าการ
สรา้งตัวแปรใหม่เพื่อใช้ในการพยากรณ์ จากการวิเคราะห์ข้อมูลเพิ่มเติมพบรายละเอียดของข้อมูล 
มีดงันี ้

 
1. ชุดข้อมูลประกอบด้วย 141,123 แถว และ 31 คอลัมน์ มีประเภทโรงแรมทั้งหมด 2 

ประเภท คือ โรงแรมรีสอรท์ (Resort Hotel) และโรงแรมในเมือง (City Hotel) 
2. ข้อมูลช่วงเวลาการเข้าพักของลูกค้ามีตั้งแต่ปี 2018 ถึง 2020 มีบางแถวในคอลัมน ์

children และ country ท่ีมีค่า missing จึงท าการลบแถวท่ีไม่มีขอ้มลูส าคญัออก 
3. ในส่วนของคอลัมน์ agent ท่ีมี ค่าว่าง 19,555 และ company ท่ีมีค่าว่าง 133,822 

เน่ืองจากว่าเป็นขอ้มูลท่ีไม่ส่งผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง และมีค่าว่างค่อนขา้งมาก จึงท าการ
ลบคอลมันท์ัง้สองออกจากชดุขอ้มลู 

4. พบว่าในคอลมัน ์adr (อตัราค่าหอ้งพกัต่อวนั) มีบางแถวท่ีมีค่าเป็น 0 ซึ่งอาจเกิดจากการ
ยกเลิกการจอง หรือขอ้ผิดพลาดในการบนัทึกขอ้มลู จึงท าการกรองแถวท่ีมีค่า adr เป็น 0 ออกไป 
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ตาราง 3 ตารางแสดงรายละเอียดประเภทของขอ้มลูแต่ละคอลมัน์ 
 

No. Variable Description 
1 hotel object 
2 is_canceled int64  
3 lead_time int64 
4 arrival_date_year int64 
5 arrival_date_month object 
6 arrival_date_week_number int64 
7 arrival_date_day_of_month int64 
8 stays_in_weekend_nights int64 
9 stays_in_week_nights int64 
10 adults int64 
11 children float64   
12 babies int64    
13 meal object 
14 country object 
15 market_segment     object 
16 is_repeated_guest int64 
17 previous_cancellations int64 
18 previous_bookings_not_canceled int64 
19 reserved_room_type object 
20 assigned_room_type object 
21 booking_changes int64 
22 deposit_type object 
23 days_in_waiting_list int64   
24 customer_type object 
25 adr float64   
26 required_car_parking_spaces int64 
27 total_of_special_requests int64 
28 reservation_status object 
29 reservation_status_date datetime64[ns] 
30 Cost float64 
31 Discount      float64 

   

 

เพื่อใหเ้ขา้ใจลักษณะพืน้ฐานของข้อมูล ตลอดจนรูปแบบการกระจายตัวของตัวแปรส าคัญ 
และความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรต่าง ๆ อย่างชดัเจน การวิเคราะหข์อ้มูลเชิงส ารวจ (Exploratory Data 
Analysis) จึงเป็นขัน้ตอนท่ีขาดไม่ไดใ้นงานวิจยันี ้โดยจะใชส้ถิติเชิงพรรณา และการน าเสนอขอ้มลูผ่าน
กราฟ และแผนภูมิต่าง ๆ เช่น Heatmap, Histogram, Boxplot และกราฟเส้น เพื่อช่วยในการค้นหา
แนวโนม้เบือ้งต้น รูปแบบการเปล่ียนแปลงตามเวลา (Trend) ฤดูกาล (Seasonality) รวมถึงตรวจสอบ
ความสมัพนัธ ์หรือความเชื่อมโยงระหว่างตวัแปรท่ีอาจมีผลต่อผลลพัธก์ารพยากรณ ์
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การด าเนินการ EDA นี ้นอกจากจะช่วยให้มองเห็นภาพรวม และจุดเด่นของข้อมูลไดอ้ย่าง
ครอบคลมุแลว้ ยงัเป็นแนวทางส าคญัในการคดัเลือกคณุลกัษณะ (Feature Selection) และการปรบัปรุง
ขอ้มลูก่อนเขา้สู่กระบวนการสรา้งแบบจ าลองพยากรณต่์อไป 

ท าการวิเคราะหค์วามสมัพันธร์ะหว่างตัวแปรส าคญัในการพยากรณร์ายไดข้องโรงแรม โดยใช ้
Heat Map ช่วยใหเ้ราเขา้ใจพฤติกรรมของผูเ้ขา้พัก และปัจจัยท่ีส่งผลต่อการจองเขา้ใชบ้ริการโรงแรม 
รายละเอียดขอ้มลู แสดงตวัอย่างดงัภาพประกอบท่ี  5 
 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 5 ภาพแสดงความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรส าคญัในการพยากรณร์ายไดข้องโรงแรม 
 จากผลลพัธข์องความสมัพันธร์ะหว่างตวัแปรต่าง ๆ ท่ีแสดงใน Heatmap มีขอ้สงัเกตท่ีส าคัญ

ดงันี ้
1. is_canceled กับ lead_time มีความสัมพันธ์ทางบวกท่ีค่อนขา้งสูง (+0.33) ซึ่งแสดงว่า

การจองท่ีมี Lead Time หรือช่วงเวลาล่วงหนา้เป็นเวลานานมีผลอัตราการยกเลิกการจองหอ้งพัก จาก
ผลลพัธย์งัพบว่าการจองระยะยาวมกัเป็นของ Group Booking โดยมีค่าความสมัพนัธ ์(+0.37) มีโอกาส
ถกูยกเลิกสงู  

2. adr กบั market_segment_Online TA มีความสมัพนัธท์างบวก (+0.24) แสดงว่าการจอง
ผ่านช่องทาง Online Travel Agents (OTA) มีส่วนเกี่ยวขอ้งกบัการท่ีโรงแรมมีค่า ADR สงูขึน้ 

3. Discount กับ special request มีความสมัพันธ์ทางบวก (+0.29) หมายความว่าการจอง 
ท่ีมีการจองท่ีมีการระบุค าขอพิเศษ มกัจะมีการใชส่้วนลด  
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4. special request market_segment_Online TA มีความสัมพันธ์ทางบวก (+0.48) ลูกค้า
ท่ีจองผ่าน Online Travel Agents (OTA) มักมีความคาดหวังและท า Special Requests มากกว่า 
เน่ืองจากOTA อาจมีฟีเจอรท่ี์ท าใหล้กูคา้กรอก Special Requests ไดส้ะดวก 

5. hotel_Resort Hotel กับ total_nights มีความสัมพันธ์ทางบวก (+0.28) จากขอ้มูลพบว่า
โรงแรมรีสอรท์มักถกูจองในระยะเวลาท่ีนานกว่าลูกคา้เขา้พักหลายคืนเพื่อการพกัผ่อน ต่างจากโรงแรม
ในเมืองท่ีลกูคา้มกัจะเขา้พกัระยะสัน้ ซึ่งมีความสมัพนัธท์างลบ (-0.28) 

6. Lead Time กบั market_segment_Groups มีความสัมพนัธท์างบวก (+0.37) กลุ่มลกูคา้
ประเภท Groups มักจองล่วงหนา้นาน เพราะการจองแบบกลุ่มตอ้งมีการวางแผนมากกว่าการจองแบบ
รายบุคคล 

7. market_segment_Online TA กับ Discount มีความสัมพันธ์ทางบวก (+0.52) ลูกค้าท่ี
จองผ่าน Online Travel Agents มักไดร้บัส่วนลดพิเศษ เพราะเป็นช่องทางท่ีมกัมีโปรโมชั่นพิเศษทัง้จาก
เว็บไซต ์และจากโรงแรม เพื่อดึงดดูลกูคา้ 

8. market_segment_Offline TA/TO กับ Discount มีความสัมพันธ์ทางบวก (+0.36) เอเจน
ซี่ท่องเท่ียวออฟไลน ์(TA/TO) อาจไดร้บัส่วนลดจากโรงแรมเพื่อดึงดดูลกูคา้ 
 

 ท าการวิเคราะหห์าจ านวนนกัท่องเท่ียวท่ีเขา้ใชบ้ริการโรงแรมทัง้สองประเภท 
 

 
 

 

 

 

 
(a)                                                     (b) 

ภาพประกอบ 6 ภาพแสดงประเภทของโรงแรม และจ านวนแขกในแต่ละประเทศท่ีเขา้พกั 
 จากภาพประกอบท่ี 6 ภาพประกอบ (a) แสดงให้เห็นจ านวนผู้เข้าใช้บริการโรงแรมในเมือง 

มีปริมาณมากกว่าโรงแรมประเภทรีสอรท์ นอกจากนี ้ภาพประกอบ (b) ยังแสดงใหเ้ห้นว่าลูกคา้ท่ีจอง
หอ้งพักส าหรบัการเขา้พกัระยะสัน้ นั้นมีปริมาณมากท่ีสดุ รองลงมาคือลกูคา้ท่ีจองเขา้พักระยะสัน้แบบ
เป็นกลุ่ม ตามมาดว้ยลกูคา้ท่ีมาจากการท าสญัญากบัโรงแรม และสดุทา้ยคือกลุ่มขนาดใหญ่ 
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ท าการวิเคราะหห์าว่าประเทศใดเขา้รบับริการพกัท่ีโรงแรมเยอะท่ีสดุ 
 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 7 ภาพแสดงประเทศท่ีเขา้ใชบ้ริการในโรงแรม 
 จากขอ้มลูท่ีแสดงในภาพประกอบ 7 พบว่าประเทศท่ีเขา้พกัมากท่ีสดุเป็นอนัดบั 1 คือประเทศ

โปรตุเกส โดยจ านวนท่ีเขา้พักมี 14231 ห้อง ในส่วนอันดับ 2 คือประเทศฝรั่งเศสท่ีมีจ  านวนท่ีเข้าพัก
ทัง้หมด 5364 อันดับ 3 คือประเทศองักฤษ ท่ีมีจ  านวนท่ีเขา้พักทัง้หมด 5220 หอ้ง อันดับ 4 คือประเทศ
เยอรมันนี ท่ีมีจ  านวนท่ีเขา้พักทัง้หมด 4407 หอ้ง และอันดับท่ี 5 คือประเทศสเปน ท่ีมีจ  านวนท่ีเขา้พัก
ทัง้หมด 4323 หอ้งซึ่งเป็นไปตามท่ีคาดไวเ้น่ืองจากขอ้มลูมาจากโรงแรมท่ีตัง้ในประเทศโปรตุเกส ดงันั้น
ผูใ้ชบ้ริการจากประเทศอื่น ๆ จึงเป็นประเทศจากทวีปยโุรปในฝ่ังตะวนัตกท่ีใกลก้บัประเทศโปรตเุกส 

 
 ท าการวิเคราะหห์าแนวโนม้ของของอัตราค่าท่ีพกัต่อหน่ึงคืน (ADR) ว่ามีการเปล่ียนแปลงไป

อย่างไรในแต่ละวนั 
 

 

 
 

 

 
ภาพประกอบ 8 ภาพแสดงแนวโนม้ของอตัราค่าท่ีพกัเฉล่ียรายวนั (ADR) ในโรงแรมแต่ละประเภท 

 จากภาพประกอบท่ี 8 แสดงแนวโนม้อัตราค่าหอ้งพักเฉล่ียรายวัน (ADR) ตามช่วงเวลา โดย
จ าแนกตามประเภทโรงแรม พบว่าโรงแรมรีสอรท์ มีความผันผวนของราคาสูงกว่าโรงแรมในเมือง
โดยเฉพาะในช่วงเดือนกรกฎาคม กับสิงหาคม ซึ่งเป็นช่วงฤดูท่องเท่ียวของโปรตุเกส ค่า ADR ของ
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โรงแรมรีสอรท์เพิ่มขึน้สะท้อนถึงความต้องการท่ีสูงขึน้ของนักท่องเท่ียว ขณะท่ีช่วงโลว์ซีซั่นในเดือน 
มกราคม ถึงมีนาคม ค่า ADR ของโรงแรมรีสอรท์ลดลงอย่างมาก อาจเป็นเพราะจ านวนนักท่องเท่ียวท่ี
ลดลง ท าใหโ้รงแรมจึงตอ้งปรบัราคาลงเพื่อจูงใจลูกคา้ ส่วนโรงแรมในเมืองมีแนวโนม้ของราคาท่ีเสถียร
กว่า เพราะพึ่งพาลกูคา้กลุ่มนกัธุรกิจ หรือนกัเดินทางทั่วไปท่ีไม่ไดข้ึน้อยู่กบัฤดกูาลมากนกั  

เพื่อให้เข้าใจถึงความแตกต่างด้านราคาค่าหอ้งพัก ระหว่างโรงแรมทัง้สองประเภทในแต่ละ
ช่วงเวลา จึงท าการพล็อตกราฟเปรียบเทียบแนวโนม้ของอตัราค่าท่ีพกัเฉล่ียรายวนั (ADR) ในแต่ละเดือน
ของโรงแรมรีสอรท์ และโรงแรมในเมือง ดังท่ีปรากฏในภาพประกอบ 9 โดยกราฟนีช้่วยให้เห็นภาพรวม
และความแตกต่างของระดบัราคาหอ้งพกัตลอดทัง้ปีไดช้ดัเจนมากขึน้ 

 
 

 
 

 
 

 

 
 
ภาพประกอบ 9 ภาพแสดงแนวโนม้ของอตัราค่าท่ีพกัเฉล่ียรายวนั (ADR) ของโรงแรมในแต่ละเดือน 

 จากภาพประกอบท่ี 9 แสดงใหเ้ห็นแนวโนม้ของอัตราค่าหอ้งพักเฉล่ียรายวันในแต่ละเดือน 
ของรีสอรท์ และโรงแรมในเมือง กราฟแสดงให้เห็นว่าในช่วงเดือนสิงหาคม ซึ่งมักเป็นช่วงฤดูกาล
ท่องเท่ียวของประเทศโปรตเุกส โรงแรมรีสอรท์มีอัตราค่าหอ้งพกัเฉล่ียสงูกว่าของโรงแรมในเมืองอย่างมี
นัยส าคัญ ในขณะท่ีตลอดช่วงเวลาอื่น ๆ โรงแรมในเมืองจะมีอัตราค่าห้องพักเฉล่ียท่ีสูงกว่า รวมทั้ง
ลกัษณะเสน้กราฟค่อนขา้งคงท่ี เมื่อเทียบกบัรีสอรท์ แนวโนม้ดงักล่าวสะทอ้นใหเ้ห็นถึงฤดกูาลท่องเท่ียว 
และความตอ้งการท่ีพักท่ีเปล่ียนแปลงไปตามช่วงเวลา โดยเฉพาะในช่วงท่ีอตัราค่าหอ้งพักเฉล่ียรายวัน
สูงสุด ของรีสอรท์ช่วงกลางปี ซึ่งสอดคล้องกับพฤติกรรมนักท่องเท่ียวท่ีนิยมเดินทางไปยังแหล่ง
ท่องเท่ียวธรรมชาติในฤดหูยดุยาว หรือช่วงเทศกาล 
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 ท าการวิเคราะหห์าความสมัพนัธร์ะหว่างประเภทของโรงแรม และอตัราค่าหอ้งพกัเฉล่ียต่อวนั 
 

 

 

 
 

 

ภาพประกอบ 10 กราฟเปรียบเทียบค่า ADR ของ โรงแรมในเมือง และโรงแรมรีสอรท์ 
จากภาพประกอบ 10 กราฟแสดงให้เห็นว่า โรงแรมในเมืองมีอัตราค่าห้องพักเฉล่ียสูงกว่า

โรงแรมรีสอรท์ 
 
ท าการเปรียบเทียบการกระจายตัวของค่าห้องพักเฉล่ียต่อวัน ส าหรับแต่ละประเภทของ

หอ้งพกัท่ีจอง และดคูวามแตกต่างของค่าหอ้งพกัเฉล่ียต่อวนั ระหว่างโรงแรมทัง้สองประเภท 
 

 

 

 
 

 

ภาพประกอบ 11 กราฟเปรียบเทียบค่าการกระจายตวัของค่าหอ้งพกัเฉล่ียต่อวนั 
 จากภาพประกอบ 11 กราฟ Box Plot แสดงใหเ้ห็นว่าหอ้งพักประเภท A ในโรงแรมในเมือง มี

ค่าอตัราค่าหอ้งพกัเฉล่ีย(ADR) สงูกว่าหอ้งพกัประเภท A ของโรงแรมรีสอรท์ อย่างไรก็ตามค่า ADR ของ
โรงแรมรีสอรท์มีการกระจายตวัของค่า ADR ท่ีกวา้งกว่า  รวมถึงมี outliers จ านวนมากทัง้ดา้นล่าง และ
ดา้นบน แสดงใหเ้ห็นว่าราคาของหอ้งพกัประเภท A ในโรงแรมรีสอรท์ อาจมีการเปล่ียนแปลงตามฤดกูาล 
หรือโปรโมชั่นโดยขึน้อยู่กับปัจจัยอื่นๆร่วมดว้ย เช่น ขนาดของหอ้งพัก วิว หรือส่ิงอ านวยความสะดวก
เพิ่มเติม 
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 ท าการวิเคราะหห์าประเทศท่ีเขา้ใชบ้ริการโรงแรมสงูสดุ 10 อนัดบัแรก 
 

 

 

 
 

 

 
ภาพประกอบ 12 กราฟแสดงประเทศท่ีเขา้ใชบ้ริการโรงแรมสงูสุด 10 อนัดบัแรก  

 จากภาพประกอบท่ี 12 แสดงใหเ้ห็นรายไดเ้ฉล่ียของหอ้งพักต่อวัน (ADR) จากประเทศท่ีเขา้
ใชบ้ริการโรงแรมสูงสุด 10 อันดับแรก พบว่าประเทศโปรตุเกสมีการยกเลิกการจองมากท่ีสุดถึงรอ้ยละ 
80.03  

 
 ท าการวิเคราะหห์าประเทศท่ีด าเนินการยกเลิกเขา้พกัสงูสดุ 10 อนัดบัแรก 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพประกอบ 13 กราฟแสดงประเทศท่ีด าเนินการยกเลิกเขา้พกัสงูสุด 10 อนัดบัแรก 
จากภาพประกอบท่ี 13 แสดงให้เห็นว่าประเทศโปรตุเกสด าเนินการยกเลิกเขา้พักสูงสุดจาก 

10 อันดับแรก เมื่อน าไปวิเคราะหร์่วมกับภาพประกอบท่ี 12 พบว่าประเทศท่ีเขา้ใชบ้ริการหอ้งพักมาก
เป็นอันดับตน้ๆ เมื่อหาค่าเฉล่ียของ ADR ท่ีสูงท่ีสุดในแต่ละประเทศกลับมีค่าเฉล่ียท่ีต ่ากว่าเน่ืองจากมี
อตัราการเขา้พกัมาก ขณะเดียวกนัก็มีอตัราการยกเลิกหอ้งพกัมากเช่นกนั 
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 วิเคราะหข์อ้มลูการยกเลิกการจอง โดยพิจารณาจากระยะเวลาการจองหอ้งพักล่วงหนา้ แสดง
ดงัตารางท่ี 4 
ตาราง 4 ตารางแสดงอตัราการยกเลิกหอ้งพกั กบัระยะเวลาการจองล่วงหนา้ 

 
 จากตารางท่ี 4 แสดงใหเ้ห็นว่าอตัราการยกเลิกหอ้งพกัเพิ่มขึน้ตามระยะเวลาการจองล่วงหนา้ 

(Lead Time) โดยการจองท่ีใกลว้นัเขา้พัก 0 ถึง30วัน มีอัตราการยกเลิกต ่าสุดท่ี 24.64% ในขณะท่ีการ
จองล่วงหน้าเกิน 6 เดือน (366+ วัน) มีอัตราการยกเลิกสูงสุดท่ี 70.62% ซึ่งสะท้อนว่าลูกค้าท่ีจอง
ล่วงหนา้นานมกัมีแนวโนม้ยกเลิกสงูขึน้ 

 
 วิเคราะหข์อ้มลูการยกเลิกการจอง โดยพิจารณาจากระยะเวลาการจองหอ้งพกัล่วงหนา้  

 

 

 

 

 
 

ภาพประกอบ 14 กราฟแสดงอตัราการยกเลิกหอ้งพกั กบัระยะเวลาการจองล่วงหนา้ 
 จากภาพประกอบ 14 กราฟแสดงให้เห็นว่าอัตราการยกเลิกห้องพักมีแนวโน้มเพิ่มขึน้ตาม

ระยะเวลาการจองล่วงหนา้ (Lead Time) โดยการจองท่ีใกลว้ันเขา้พัก (0-30 วัน) มีอัตราการยกเลิกต ่า
ท่ีสดุ (24.64%) ในขณะท่ีการจองล่วงหนา้มากกว่า 6 เดือนมีอตัราการยกเลิกสงูสดุ (>70%)  

 
 

Lead time (day)        total_bookings        canceled_bookings                 Cancellation_rate (%) 
0-30 21,607 5,325 24.645 
31-60 12,057 5,090 42.216 
61-90 9,041 4,283 47.373 
91-120 7,886 4,147 52.587 
121-180 11,425 5,877 41.440 
181-365 19,640 13,089 66.645 

366+ 2,941 2,077 70.622 
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 วิเคราะห์ข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องกับการยกเลิกการจอง โดยพิจารณาจากจ านวนผู้เข้าพัก และ
จ านวนคืนท่ีเขา้พกั 
 

 

 
  

 

 
 

(b)                                                     (b) 
ภาพประกอบ 15 กราฟแสดงจ านวนผูเ้ขา้พกั และจ านวนคืนท่ีเขา้พกัท่ีมีการยกเลิกการจอง 

 จากภาพประกอบ 15 กราฟ (a) แสดงให้เห็นว่าการจองท่ีมีจ  านวนแขกท่ีประมาณ 1-2 คน 
เป็นกลุ่มท่ีท าการยกเลิกการจองหอ้งพักซึ่งอาจจะสืบเน่ืองกับราคาตามประเภทหอ้งพัก และจ านวนผู้
เข้าพักนอ้ยจึงมีความยืดหยุ่นสูงในการวางแผน และยกเลิกห้องพัก ส่วนผลลัพธ์ท่ีแสดงในกราฟ (b) 
พบว่าการจองห้องท่ีมีราคาหอ้งพักเฉล่ียต ่า จะมีแนวโน้มถูกยกเลิกการจองมากกว่า โดยเฉพาะราคา
ห้องพักเฉล่ียท่ีอยู่ในช่วง 0-200 ซึ่งอาจเป็นเพราะลูกค้าท่ีจองห้องพักราคาถูกมักเป็นกลุ่มท่ีมีความ
อ่อนไหวต่อราคา เมื่อพบหอ้งพกัราคาท่ีถกูกว่า จึงเกิดการยกเลิกการจองเดิม  

 
วิเคราะหอ์ตัราการยกเลิกการจอง ตาม Market Segment 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 16 กราฟแสดงอตัราการยกเลิกการจอง ตาม Market Segment 
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 จากภาพประกอบ 16 กราฟแสดงอตัราการยกเลิกการจอง ตาม Market Segment พบว่า กลุ่ม 
Groups มีอตัราการยกเลิกสงูสดุ เน่ืองจากเป็นการจองแบบหมู่คณะท่ีมีโอกาสเปล่ียนแปลงสงู รองลงมา
คือ Offline TA/TO และ Online TA ซึ่งสะท้อนว่าการจองผ่านตัวแทน และแพลตฟอรม์ออนไลนม์ักถูก
ยกเลิกบ่อย เพราะลูกคา้สามารถจองหลายโรงแรม และยกเลิกได้ง่าย ในทางกลับกัน Direct Booking 
และ Complementary มีอตัราการยกเลิกต ่าสดุ เพราะลกูคา้จองโดยตรงมกัมีความตัง้ใจเขา้พกัสงู แสดง
ใหเ้ห็นว่าลกูคา้ท่ีจองผ่านโรงแรมโดยตรง และกลุ่มลูกคา้พิเศษท่ีใชโ้ปรโมชั่นมีแนวโนม้เขา้พักมากกว่า 
กลุ่มอื่น ๆ  
 
การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

 เพื่อให้สามารถใช้ข้อมูลอย่างมีประสิทธิภาพในการสรา้งแบบจ าลองพยากรณ์รายได้ของ

โรงแรม ข้อมูลจึงถูกจัดเตรียมใหอ้ยู่ในรูปแบบอนุกรมเวลารายวัน (Daily Time Series) โดยมีขั้นตอน

ดงันี ้

1. แปลงคอลัมน์ arrival_date ซึ่งระบุวันท่ีเข้าพักของผู้จองห้องพัก โดยแปลงให้อยู่ใน
รูปแบบวนัท่ี (datetime) เพื่อใหส้ามารถจดัการขอ้มลูเชิงเวลาไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

2. ตั้งค่า Index โดยก าหนดให้คอลัมน์ arrival_date เป็น Index ของชุดข้อมูล เพื่อความ
สะดวกในการจดักลุ่มขอ้มลูตามช่วงเวลา และการประมวลผลแบบเชิงเวลา 

3. สรา้ง Time Series รายวัน โดยข้อมูลจ านวนห้องพักท่ีขายได้ (room_sold) ถูกจัดกลุ่ม
ตามช่วงเวลาสุดทา้ยของแต่ละวันโดยใชค้ าสั่ง resample เพื่อสรา้งขอ้มูล Time Series รายวนั เพื่อให้
เหมาะกบัการใชใ้นการพยากรณ ์

4. การตรวจสอบโครงสรา้งขอ้มลู (Decomposition) โดยท าการแยกองคป์ระกอบของขอ้มูล
อนุกรมเวลา ได้แก่ แนวโน้ม (Trend), ความเป็นฤดูกาล (Seasonality) และความผิดปกติ (Residual) 
เพื่อเขา้ใจพฤติกรรมของขอ้มลูในเชิงลึกและประกอบการเลือกแบบจ าลอง 

5. การตรวจสอบความอยู่กับท่ีของข้อมูล (Stationarity) ในขั้นตอนนีจ้ะเป็นการทดสอบ
ความคงท่ีของขอ้มูลโดยใชว้ิธี Augmented Dickey-Fuller (ADF) Test และวิเคราะหก์ราฟ ACF/PACF 
หากข้อมูลยังไม่คงท่ี (non-stationary) จะท าการแปลงข้อมูลด้วยเทคนิค log transformation เพื่อให้
ขอ้มลูมีลกัษณะเหมาะสมต่อการสรา้งแบบจ าลอง ARIMA และSARIMA 
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การคัดเลือกตัวแปร (Feature Selection) 
      ในการพัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์ท่ีมีประสิทธิภาพ และเหมาะสมกับปัญหาวิจัย 

กระบวนการคัดเลือกตัวแปร เพื่อใหไ้ดต้ัวแปรท่ีมีอิทธิพลต่อการพยากรณ์จ านวนหอ้งพักท่ีขายไดม้าก
ท่ีสุด การเลือกตัวแปรท่ีเหมาะสมไม่เพียงช่วยลดความซับซอ้นของแบบจ าลอง แต่ยังส่งผลโดยตรงต่อ
ความแม่นย าของผลลพัธ ์และการตีความเชิงธุรกิจ 

ชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นงานวิจัยนีป้ระกอบด้วยตัวแปรท่ีเกี่ยวขอ้งกับการจองห้องพัก เช่น อัตราค่า
หอ้งพกัเฉล่ีย (ADR), Lead Time, จ านวนคืนท่ีเขา้พัก (Total Nights), ประเภทหอ้งพัก, สถานะการจอง, 
ประเภทลกูคา้, และปัจจยัอื่น ๆ ท่ีเกี่ยวขอ้ง เพื่อใหส้ามารถน าขอ้มลูไปใชว้ิเคราะหแ์ละพยากรณร์ายได้
ไดอ้ย่างเหมาะสม ผู้วิจัยจึงด าเนินการคัดเลือกประเภทหอ้งพักท่ีมีจ  านวนการเขา้พักสูงสุด โดยอาศัย
สมมติฐานตามหลักการจัดการโรงแรมว่า โรงแรมส่วนใหญ่มักมีห้องประเภทมาตรฐาน (Standard 
Room) มากท่ีสุด จากนั้นจึงสรุปจ านวนผูเ้ขา้พักในแต่ละประเภทหอ้งเพื่อก าหนดตัวแปรเป้าหมายใน
การวิเคราะห ์ดงัแสดงในตารางท่ี 5 
ตาราง 5 ตารางแสดงจ านวนหอ้งพกัท่ีมีผูเ้ขา้พกัมากท่ีสดุ 

 
 จากตารางแสดงจ านวนหอ้งพักท่ีมีผูเ้ขา้พกัมากท่ีสุด ท าใหส้ามารถระบุไดว้่าหอ้งประเภท A 

เป็นห้อง standard room ท่ีมักจะจ ากัดจ านวนผู้เข้าพักอยู่ ท่ี  1-2 คน ดังนั้นจึงท าการค านวณ 
room_sold โดยแยกขอ้มูลตามประเภทหอ้ง A เพื่อความเรียบง่ายและความสม ่าเสมอในการวิเคราะห ์
เน่ืองจากมีจ านวนการจองสูงสุดในข้อมูล นอกจากนี้ เมื่อทราบจ านวน room sold ก็จะสามารถหา
รายไดข้องโรงแรมได ้โดยน าไปคณูกบัอตัราค่าหอ้งพกัเฉล่ียรายวนั (ADR) ดงัแสดงในภาพประกอบท่ี17 

 
 

                    No.       Assigned room type              Count 
1 A 88,570 
2 D 29,230 
3 E 9,081 
4 F 4,370 
5 G 2,935 
6 C 2,824 
7 B 2,662 
8 H 840 
9 I 397 
10 K 204 
11 L 2 
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ภาพประกอบ 17 ภาพแสดงตวัอย่างจ านวนของ room sold และรายไดข้องโรงแรม 
 

 เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ และความแม่นย าในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา การสรา้ง
คณุลกัษณะเพิ่มเติม (Feature Engineering) จากขอ้มูลท่ีไดร้วบรวมมา โดยมุ่งเนน้ไปท่ีการเลือกขอ้มูล
ส าคัญเชิงเวลา และข้อมูลเชิงธุรกิจท่ีเกี่ยวข้องกับการจองห้องพักของโรงแรม การสรา้งคุณลักษณะ
เพิ่มเติมนีม้ีวตัถปุระสงคเ์พื่อใหแ้บบจ าลองสามารถเขา้ใจโครงสรา้ง และบริบทของขอ้มลูไดลึ้กซึง้ยิ่งขึน้ 
ซึ่งประกอบดว้ยขัน้ตอนส าคญั ดงันี ้

1. สรา้งตัวแปรเชิงเวลา (Temporal Features) จากขอ้มลูวันท่ีท่ี ระบุในแต่ละรายการ ท า
การแยกขอ้มลูออกเป็นตวัแปรย่อย ไดแ้ก่ วนั (Day), เดือน (Month) และปี (Year)  

       2. สรา้งตัวแปรดา้นปริมาณ (Quantity-related Features) เพื่อสะทอ้นถึงปริมาณการใช้
บริการของลกูคา้ในแต่ละครัง้ โดยท าการสรา้งตวัแปร total_nights ซึ่งเป็นผลรวมของจ านวนคืนท่ีลูกคา้
เขา้พกั และ total_guest ซึ่งแสดงถึงจ านวนผูเ้ขา้พกั 

       3. สร้างตัวแปรเป้าหมาย (Target Features) ส าหรับการวิเคราะห์ และพยากรณ์ใน
งานวิจัยนี ้โดยสรา้งตัวแปรส าคัญ ได้แก่ room_sold ซึ่งหมายถึงจ านวนห้องพักท่ีถูกขายในแต่ละ
ช่วงเวลา และ revenue หรือรายได้ท่ีได้จากการคูณจ านวนหอ้งพักท่ีขายได้กับอัตราค่าห้องพักเฉล่ีย 
(ADR) ในแต่ละวนั โดยรายละเอียดของขอ้มลูตวัแปรทัง้หมด แสดงในตารางท่ี 6 
ตาราง 6 ตารางแสดงรายละเอียดขอ้มลูแต่ละคอลมัน ์
 

No. Variable Description 
1 hotel object 
2 is_canceled int64  
3 lead_time int64 
4 arrival_date_year int64 
5 arrival_date_month object 
6 arrival_date_week_number int64 
7 arrival_date_day_of_month int64 
8 stays_in_weekend_nights int64 
9 stays_in_week_nights int64 
10 adults int64 
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ตารางที่ 6 ตารางแสดงรายละเอียดขอ้มลูแต่ละคอลมัน ์(ต่อ) 
 

No. Variable Description 
11 children float64   
12 babies int64    
13 meal object 
14 country object 
15 market_segment     object 
16 is_repeated_guest int64 
17 previous_cancellations int64 
18 previous_bookings_not_canceled int64 
19 reserved_room_type object 
20 assigned_room_type Object 
21 booking_changes int64 
22 deposit_type object 
23 days_in_waiting_list int64   
24 customer_type object 
25 adr float64   
39 revenue   float64 
   

 
เพื่อใหเ้ห็นขอ้มลูทางสถิติ ของตวัแปร room sold และ revenue จึงท าการตรวจสอบขอ้มลูเชิง

สถิติของคอลมันใ์หม่ ดงัแสดงตารางท่ี 7 
ตาราง 7 ตารางแสดงค่าสถิติของจ านวนหอ้งท่ีถูกขาย และรายได ้
 

 
จากตารางท่ี 7 แสดงค่าสถิติของจ านวนหอ้งท่ีถูกขาย (Room Sold) และ รายได ้(Revenue) 

พบว่าจ านวนหอ้งพกัท่ีถกูขายมีค่าเฉล่ียอยู่ท่ีประมาณ 5,028 หอ้ง เมื่อพิจารณาค่าต ่าสุด และค่าสงูสุด 
จะพบว่ามีความแตกต่างกนัอย่างมาก กล่าวคือมีช่วงท่ีขายหอ้งพกัไดน้อ้ยเพียง 73 หอ้ง และในบางช่วง
สามารถขายไดสู้งถึง 43,452 หอ้ง ซึ่งแสดงถึงลักษณะของอุตสาหกรรมท่ีไดร้บัผลกระทบจากฤดูกาล
และปัจจยัภายนอก ในดา้นรายได ้พบว่ารายไดเ้ฉล่ียของโรงแรมอยู่ท่ีประมาณ 466,647.5 หน่วย โดยมี
ค่าต ่าสดุอยู่ท่ี 3,394.6 หน่วย และค่าสงูสุดสงูถึง 3,693,974 หน่วย ซึ่งสอดคลอ้งกบัแนวโนม้ของจ านวน

Summary Statics Room_sold Revenue  
count 793.00 793.0 
mean 5,028.56 466,647.5 

std 4,837.81 458,949.3 
min 73.00 3,394.6 
25% 1,979.00 151,836.4 
50% 3,814.00 352,199 
75% 6,098.00 584,606 
max 43,452.00 3,693,974 
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หอ้งพกัท่ีถกูขาย ในช่วงเวลาท่ีมีความตอ้งการสงู เช่นช่วงเทศกาล โรงแรมจะมีรายไดส้งูกว่าปกติ ขณะท่ี
ในช่วงโลวซ์ีซั่น รายไดก้็จะลดต ่าลงตามไปดว้ย  

ท าการวิเคราะหค์วามสมัพันธร์ะหว่างตัวแปรส าคญัในการพยากรณร์ายไดข้องโรงแรม โดยใช ้
Heat Map เพื่อหาปัจจัยท่ีส่งผลต่อรายได้โรงแรม รายละเอียดข้อมูลแสดงตัวอย่างดังแสดงใน
ภาพประกอบท่ี 18  

 
 

 

 

 

 
 

 

 
 

ภาพประกอบ 18 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรส าคญัในการพยากรณร์ายไดข้องโรงแรม 
จากผลลพัธข์องความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรต่าง ๆ ท่ีแสดงใน Heatmap มีขอ้สงัเกตท่ีส าคญัดงันี ้

1. room_sold กับ revenue มีความสัมพันธ์เชิงบวกสูง (+0.85) แสดงว่าจ านวนห้องพักท่ี
ถูกขายส่งผลโดยตรงต่อรายได้ ซึ่งสมเหตุสมผล เน่ืองจากห้องพักท่ีขายได้มากขึน้จะสรา้งรายได้แก่
โรงแรมเพิ่มขึน้โดยตรง 

2. revenue กับ ADR มีความสัมพันธ์ทางบวก (+0.51) ซึ่งบ่งชีว้่าการเพิ่มขึน้ของค่า ADR 
ส่งผลต่อรายไดโ้ดยตรง เน่ืองจากราคาหอ้งพกัท่ีสงูขึน้ รายไดข้องโรงแรมก็เพิ่มขึน้ 

3. is_canceled กบั total_of_special_requests มีความสัมพันธเ์ชิงลบ (-0.27) แสดงว่าการ
จองท่ีมีค าขอพิเศษมาก มีแนวโนม้ยกเลิกนอ้ย ซึ่งอาจสะทอ้นถึงความตัง้ใจในการเขา้พกั 

4. deposit_type_No Deposit กั บ  is_canceled มี ค่ าความสั มพั นธ์ ติ ดลบ  (-0.54) 
หมายความว่า ถา้จองแบบ No Deposit จะมีโอกาสยกเลิกนอ้ยลง 

5. hotel_City Hotel กับ room_sold มีความสัมพันธ์ทางบวก (+0.43) ซึ่งแสดงว่าโรงแรม 
ในเมือง (City Hotel) มีค่า room sold สูงกว่าเมื่อเทียบกับรีสอร์ท ซึ่งมีความสัมพันธ์ทางลบกับ 
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 room sold (-0.43) แต่ประเภทของโรงแรมอาจไม่ ใช่ตัวแปรหลักท่ี ส่งผลต่อราคาดูได้จากค่า
ความสมัพนัธก์บั ADR ท่ีมีความสมัพนัธท์างบวกไม่สงูมาก 

ท าการวิเคราะหอ์ตัราค่าหอ้งพกัเฉล่ียของหอ้งพกัประเภท A แสดงดงัภาพประกอบท่ี 19 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 19 แสดงการกระจายตวัของอตัราค่าหอ้งพกัเฉล่ียส าหรบัหอ้งพกัประเภท A 
 จากภาพประกอบ 19 แสดงใหเ้ห็นว่าค่า ADR ส าหรบัหอ้งพักประเภท A มีการกระจายตัวท่ี

ส่วนใหญ่กระจุกตัวอยู่ในช่วง 0 ถึง 500 โดยมีความหนาแน่นสูงสุดในช่วง 100 ถึง 200 ซึ่งแสดงใหเ้ห็น
ว่าห้องประเภทนีม้ักก าหนดราคาหอ้งพักเฉล่ียในช่วงราคาดังกล่าว อย่างไรก็ตาม การกระจายตัวของ
ขอ้มูลแสดงลักษณะ Skewed Right ซึ่งบ่งชีว้่ามีบางการจองท่ีมีค่า ADR สูงเกิน 500 ซึ่งอาจถือเป็น 
Outliers ท่ีเกิดจากสถานการณพ์ิเศษ เช่น การจองในช่วงเทศกาล หรือราคาหอ้งพกัภายใตเ้งื่อนไขเฉพาะ 

 

 วิเคราะหแ์นวโนม้รายไดต่้อเดือนส าหรบัหอ้งพกัประเภท A แสดงดงัภาพประกอบท่ี 20 
 

 
 
 
 
 

 
 

 
ภาพประกอบ 20 แสดงแนวโนม้รายไดต่้อเดือนส าหรบัหอ้งพกัประเภท A 
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จากภาพประกอบ 20 แสดงใหเ้ห็นลักษณะการเปล่ียนแปลงของขอ้มูลในลักษณะ Seasonal 
Trend โดยรายไดสู้งสุดเกิดขึน้ในเดือนตุลาคม 2019 และต ่าสุดในช่วงตน้ปี โดยการเพิ่มขึน้ของรายได้
ในปี 2019 อาจเกิดจากปัจจยัเชิงบวก เช่น ความตอ้งการท่ีพกัท่ีเพิ่มขึน้ในฤดกูาลท่องเท่ียว  

    วิเคราะหร์ายไดข้องโรงแรมโดยจ าแนกตามประเภทของโรงแรม แสดงดงัภาพประกอบ 21 
 

 
 
 
 
 

 
ภาพประกอบ 21 แสดงรายไดร้วมจ าแนกตามประเภทโรงแรม ไดแ้ก่ City Hotel และ Resort Hotel  

  จากภาพประกอบ 21 พบว่าโรงแรม City Hotel มีรายได้รวมสูงกว่าประเภท Resort 
Hotel อย่างชดัเจน สะทอ้นถึงความนิยม และความตอ้งการท่ีพักในพืน้ท่ีเมืองสูงกว่า ในขณะท่ีโรงแรม 
Resort Hotel มีรายได้รวมต ่ากว่า ซึ่งอาจเกิดจากลักษณะเฉพาะของโรงแรมท่ีมุ่งเน้นการให้บริการใน
พืน้ท่ีพกัผ่อน ซึ่งมีความตอ้งการตามฤดูกาล ความแตกต่างนีแ้สดงถึงลักษณะตลาด และความตอ้งการ
ท่ีแตกต่างกนัระหว่างสองประเภทโรงแรม  

 ท าการตรวจสอบแนวโน้มขอ้มูลจากขอ้มูล Time Series รายเดือนท่ีสรา้งขึน้ เพื่อวิเคราะห์
แนวโน้ม และความผันผวนของจ านวนหอ้งพักท่ีขายได้ในช่วงเดือนกรกฎาคม 2018 ถึงเดือนตุลาคม 
2020 แสดงดงัภาพประกอบท่ี 22 
 

 

 

 
 

 

 
 

ภาพประกอบ 22 ภาพแสดงแนวโนม้ของขอ้มลูการจองหอ้งพกัของหอ้งพกัประเภท A 
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 จากภาพประกอบ 22 กราฟแสดงจ านวนห้องพักท่ีขายได้รายเดือนของห้องพักประเภท A 
ระหว่างปี 2018 ถึง2020 ชีใ้ห้เห็นถึงลักษณะตามฤดูกาลอย่างชัดเจน โดยจ านวนห้องพักท่ีขายได้
เพิ่มขึน้ในช่วงฤดูท่องเท่ียว คือเดือน กรกฎาคม ถึงตลุาคม และลดลงในช่วงโลวซ์ีซั่น คือเดือนมกราคม
ถึงเมษายน ท่ีอาจเกิดจากปัจจยัภายนอก เช่น สภาพเศรษฐกิจ หรือการลดลงของการเดินทาง  

 วิ เคราะห์ หาความสั มพั นธ์ ระหว่ างอั ตราค่ าห้ อ งพั กเฉ ล่ี ยรายวัน  (ADR) และ  
Room Sold  แสดงดงัภาพประกอบท่ี 23 
 

 
 

 

 
 
 

 

ภาพประกอบ 23 กราฟแสดงแนวโนม้ของอตัราค่าหอ้งพกัเฉล่ียรายวนั (ADR) และ Room Sold 
 ภาพประกอบ  23 แสดงแนวโน้มของอัตราค่ าห้องพั กเฉล่ียรายวัน (ADR) และ  

Room Sold มีแนวโน้มไปในทิศทางเดียวกันในแต่ละเดือน พบว่า ADR และจ านวนห้องท่ีขายได ้ 
มีความสัมพันธ์กับฤดูกาล โดยมีจุดสูงสุดใน เดือนกรกฎาคม ถึงสิงหาคม และตุลาคม ซึ่งเป็นช่วงฤดู
ท่องเท่ียว ของโปรตุเกส ช่วงนีท้ัง้ ADR และจ านวนห้องท่ีขายได้เพิ่มขึน้อย่างชัดเจน สะท้อนถึงความ
ต้องการเข้าพักท่ีสูง ในทางกลับกัน ช่วง มกราคม ถึงกุมภาพันธ์ ซึ่งเป็นช่วงโลว์ซีซั่น ค่า ADR และ
จ านวนห้องท่ีขายได้ลดลงอย่างมาก แสดงให้เห็นว่าช่วงนีโ้รงแรมอาจมีการลดราคาหรือมีจ านวน
นักท่องเท่ียวลดลง โดยรวมแลว้ ADR และ Room Sold ช่วงท่ีมีนักท่องเท่ียวมาก ADR มักสูงขึน้ และ
ช่วงท่ีความตอ้งการท่ีพักลดลง ADR ก็มกัลดลงดว้ย การพยากรณจ์ึงควรค านึงถึงฤดกูาล ซึ่งเป็นปัจจัย
ส าคญัในการคาดการณแ์นวโนม้ราคา และจ านวนหอ้งท่ีขายในอนาคต 

 
การสร้าง และประเมินแบบจ าลองพยากรณ ์

 ในงานวิจยันี ้ไดส้รา้งแบบจ าลองเพื่อคาดการณร์ายไดข้องโรงแรม จากการพยากรณจ์ านวน
ห้องพักท่ีขายได้ ซึ่งเป็นตัวแปรหลักท่ีสะท้อนรายได้ของโรงแรมโดยตรง โดยใช้ภาษา Python และ
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ด าเนินการปรับค่าพารามิเตอรใ์ห้เหมาะสมเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยวิธีการท่ีใช้
ประกอบด้วยแบบจ าลองท่ีได้รับความนิยมในงานวิเคราะห์อนุกรมเวลา ได้แก่  ARIMA , SARIMA, 
ARIMAX, SARIMAX และ Prophet  การน าแบบจ าลอง ARIMAX และ SARIMAX เข้ามาเปรียบเทียบ
โดยตรงกับ Prophet ซึ่งเป็นแบบจ าลองท่ีสามารถรองรบัตัวแปรเสริม (Exogenous Variables) ได ้เพื่อ
ศึกษาผลกระทบของตัวแปรส าคัญต่อความแม่นย าในการพยากรณ์ยอดขายห้องพักโดยการเตรียม
ขอ้มลูส าหรบัสรา้งแบบจ าลองนัน้ ขอ้มลูธุรกรรมการจองหอ้งพกัในแต่ละวนัจะถกูแปลงใหอ้ยู่ในรูปแบบ
อนุกรมเวลารายวนั (Daily Time Series) และแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ขอ้มูลฝึกสอน (Training 
Data) ซึ่งประกอบด้วยข้อมูล 80% แรก และข้อมูลทดสอบ (Testing Data) อีก 20% เพื่อประเมิน
ประสิทธิภาพการพยากรณข์องแบบจ าลองในสถานการณท่ี์ใกลเ้คียงกบัการใชง้านจริง 

โดยเครื่องมือท่ีใช้วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง คือ Mean Absolute Percentage Error 
(MAPE) , Mean Absolute Error (MAE) และ Root Mean Squared Error (RMSE) ซึ่งเป็นตวัชีว้ดัท่ีนิยม
ใช้ในงานวิเคราะหอ์นุกรมเวลา เพื่อตรวจสอบความแม่นย าในการพยากรณ์ของจ าลองแต่ละประเภท 
ผลลัพธ์ท่ีได้จากการทดสอบ จะถูกน ามาเปรียบเทียบ เพื่อระบุแบบจ าลองท่ีมีความเหมาะสม และ
ประสิทธิภาพดีท่ีสดุส าหรบัการพยากรณจ์ านวนหอ้งพกัท่ีขายได ้

 ส าหรบัขอ้มลูท่ีใชใ้นการพยากรณ ์คือตวัแปร Daily data ซึ่งแสดงจ านวนหอ้งท่ีขายไดใ้นหน่ึง
วัน โดยข้อมูลนี้ถูกใช้เป็นข้อมูลน าเข้า ของแบบจ าลองในการพยากรณ์จ านวนห้องพักท่ีขายได้ใน
อนาคต การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองพิจารณาจากความสามารถในการพยากรณ์จ านวน
หอ้งพักท่ีขายไดใ้นช่วงเวลาทดสอบ จะถูกน ามาเปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลองต่าง ๆ โดยผลลพัธท่ี์ได้
จากแบบจ าลองแต่ละประเภทจะอยู่ในรูปแบบ log scale เพื่อควบคุมความผันผวน และท าให้
แบบจ าลองเรียนรูข้อ้มลูไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และเพื่อระบุแบบจ าลองท่ีมีความเหมาะสมท่ีสดุส าหรบั
การน าไปพยากรณร์ายได้ของโรงแรม โดยหากน าไปใชเ้ป็นขอ้มูลสนับสนุนการวางแผนรายได ้จะต้อง
แปลงค่าท่ีพยากรณ์ไดจ้าก log scale กลับเป็นค่าจริง (inverse transformation) เพื่อให้สอดคลอ้งกับ
จ านวนห้องพักจริงท่ีคาดว่าจะขายได้ แล้วจึงน าจ านวนห้องพักท่ีคาดการณ์ได้ไปคูณกับค่า ADR 
(Average Daily Rate) ของแต่ละวันเพื่อค านวณรายไดท่ี้คาดว่าจะไดร้บัในแต่ละวัน ซึ่งสอดคล้องกับ
วิธีการท่ีใชใ้นธุรกิจโรงแรมทั่วไป นอกจากนีเ้มื่อไดค่้ารายไดใ้นแต่ละวันแลว้ ยังสามารถน าไปค านวณ
ยอดรายได้รวม (Cumulative Revenue) เพื่อประเมินความสามารถในการบรรลุเป้าหมายรายได้ตาม
ท่ีตัง้ไว ้และการวางแผนกลยทุธใ์นอนาคต 
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การตรวจสอบโครงสร้างของข้อมลูก่อนสร้างแบบจ าลอง 
 ก่อนด าเนินการสรา้งแบบจ าลองพยากรณ์ ควรท าการตรวจสอบโครงสรา้งของข้อมูล 

โดยเฉพาะการวิเคราะหแ์นวโนม้ (Trend) ลักษณะตามฤดูกาล (Seasonality) และค่าอื่น ๆ  (Residual) 
เพื่อท าความเขา้ใจรูปแบบการเปล่ียนแปลงของตัวแปร room_sold อย่างลึกซึง้ ซึ่งมีความส าคญัอย่าง
ยิ่งในการเลือกใช้แบบจ าลองท่ีเหมาะสม หากข้อมูลมีแนวโน้มระยะยาว หรือมีฤดูกาลชัดเจน อาจ
จ าเป็นตอ้งใชแ้บบจ าลองท่ีสามารถรองรบัลกัษณะเหล่านี ้เช่น SARIMA หรือ Prophet  ในงานวิจัยนีไ้ด้
เลือกใชเ้ทคนิค Time Series Decomposition เพื่อใหเ้ห็นโครงสรา้งภายในของขอ้มลูอย่างชดัเจน  แสดง
ดงัภาพประกอบ 24 ท่ีแสดงผลการแยกองคป์ระกอบของขอ้มลู room_sold จากชดุขอ้มูลฝึกสอน (Train 
Data) ออกเป็น 3 ส่วนหลกั ไดแ้ก่ Trend, Seasonality, และ Residual  

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 24 แสดงค่า Trend Seasonal และ Residual ของ Train Data 
แนวโนม้ (Trend) แสดงใหเ้ห็นว่าจ านวนหอ้งพกัท่ีขายไดม้ีการเพิ่มขึน้อย่างต่อเน่ืองในช่วงปี 

2019 ก่อนจะลดลงเล็กนอ้ยในตน้ปี 2020 ซึ่งสะทอ้นถึงแนวโนม้ของขอ้มูล ในฤดูกาลท่ีมีความตอ้งการ
สงู ส่วนฤดูกาล (Seasonality) แสดงรูปแบบท่ีเกิดซ า้เป็นประจ าทุกปี เช่น ยอดขายท่ีพุ่งสูงในช่วงเดือน
สิงหาคม ซึ่งสัมพันธ์กับช่วงเทศกาลท่องเท่ียว ขณะท่ีค่าคงเหลือ (Residual) แสดงความเบี่ยงเบนของ
ขอ้มูลท่ีไม่สามารถอธิบายไดด้ว้ยแนวโนม้ หรือฤดูกาล โดยภาพรวมมีความผันผวนไม่สูงมากนกั แสดง
ใหเ้ห็นว่าโครงสรา้งหลกัของขอ้มลูสามารถอธิบายไดดี้ผ่านสององคป์ระกอบแรก 

การตรวจสอบองคป์ระกอบเหล่านีช้่วยใหท้ราบว่าขอ้มลูมีทัง้แนวโนม้ระยะยาว และฤดกูาลท่ี
ชัดเจน จึงสมควรเลือกใช้แบบจ าลองท่ีสามารถรองรับโครงสรา้งลักษณะดังกล่าว เช่น SARIMA ซึ่ง
ออกแบบมาเพื่อจัดการกับฤดูกาลโดยตรง หรือ Prophet ซึ่งมีความยืดหยุ่นสูงในการประมวลผล
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แนวโนม้ไม่เป็นเชิงเสน้และฤดกูาลหลายระดับ ซึ่งการตดัสินใจในขั้นตอนนีม้ีส่วนส าคัญในการส่งผลต่อ
ความแม่นย าของผลการพยากรณใ์นขัน้ตอนถดัไป 

 
แบบจ าลอง Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

 ในงานวิจัยนี ้ได้ใช้แบบจ าลอง Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 
เพื่อพยากรณจ์ านวนหอ้งพกัท่ีขายไดต่้อวนั (Daily room sold) ส าหรบัหอ้งพกัประเภท A โดยแบ่งขอ้มูล
ออกเป็น 2 ชดุ ไดแ้ก่ 

  1. ข้อมูลฝึกสอน (Training Data) ใช้ข้อมูล 80% แรกของชุดข้อมูล ตั้งแต่เดือน
กรกฎาคม 2018 ถึงเดือนตลุาคม 2019 

         2. ข้อมูลทดสอบ (Testing Data) ใช้ข้อมูล 20% สุดท้ายของชุดข้อมูล ตั้งแต่เดือน
พฤศจิกายน 2019 ถึงเดือนตลุาคม 2020 

 การท างานของ ARIMA เหมาะสมส าหรบัขอ้มลูอนกุรมเวลาท่ีมีความคงท่ี (Stationary) ซึ่ง
ในกรณีท่ีขอ้มูลไม่มีความคงท่ี จะตอ้งด าเนินการปรบัขอ้มลู เพื่อเปล่ียนขอ้มลูใหม้ีความคงท่ีก่อนน าไป
สรา้งแบบจ าลอง โดยมีขัน้ตอนดงันี ้

      3. จากการท า Time Series Decomposition พบว่าขอ้มูลมีความแปรปรวน จึงควรใช ้
Log Transformation เพื่อช่วยลดผลกระทบของค่าผิดปกติท่ีสงูมาก 

  4. ตรวจสอบความคงท่ีของขอ้มูลโดยใชก้ราฟ ADF Test (Augmented Dickey-Fuller 
Test) เพื่อตรวจสอบว่าขอ้มูลมีความคงท่ีหรือไม่ โดยเทียบกับค่าวิกฤต = 0.05 หากค่า P-value < 0.05 
แสดงว่าขอ้มูลมีความคงท่ี (Stationary) โดยผลลัพธท่ี์ไดคื้อ ADF Statistic มีค่า -3.634662156787051 
ถื อว่ า ค่ า ADF ต ่ ามาก ซึ่ งหมายความว่ าข้อมู ลมี แนวโน้ม เป็ น  Stationary p-value มี ค่ า 
0.005131909459014963 ถือว่าค่า P-value < 0.05 หมายความว่าขอ้มลูเป็น Stationary  

  5. พบว่าขอ้มลูเป็น Stationary แลว้ สามารถ Train-Test Split ไดเ้ลย แบ่งเป็น  
   Train Data: 633 records 
   Test Data: 159 records 
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ใช้กราฟ ACF (Autocorrelation Function) และ PACF (Partial Autocorrelation Function) 
เพื่อก าหนดพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง โดยผลลพัธแ์สดงดงัภาพประกอบท่ี 25 

 
 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 25 ผลการวิเคราะห ์ACF และ PACF ส าหรบั Train data 
จากการวิเคราะหพ์บว่าพารามิเตอรท่ี์เหมาะสมส าหรบัแบบจ าลองคือ ARIMA(1, 1, 1) 

1. สร้างแบบจ าลอง ARIMA ด้วยพารามิเตอร์ท่ีได้จากการวิเคราะห์ และท าการฝึก
แบบจ าลองโดยใชช้ดุขอ้มลูฝึกสอน (train_data) 

2. พยากรณข์อ้มลู โดยใชแ้บบจ าลอง ARIMA ท่ีผ่านการฝึกฝนเพื่อพยากรณจ์ านวนหอ้งพัก
ท่ีขายไดใ้นช่วงเวลาทดสอบ โดยเปรียบเทียบค่าจริง และค่าท่ีพยากรณ ์ 

3. ท าการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยใชต้ัวชีว้ัดในการประเมินความแม่นย า 
ของแบบจ าลองคือ MAE, MAPE, และ RMSE 

 
แบบจ าลอง Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) 

 ในงานวิจัยนี ้ได้ใชแ้บบจ าลอง Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average 
(SARIMA) เพื่อพยากรณ์จ านวนห้องพักท่ีขายได้ต่อวัน (Daily room sold) ส าหรับห้องพักประเภท A 
โดยแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ชดุ ไดแ้ก่ 

  1. ข้อมูลฝึกสอน (Training Data) ใช้ข้อมูล 80% แรกของชุดข้อมูล ตั้งแต่เดือน
กรกฎาคม 2018 ถึงเดือนตลุาคม 2019 

  2. ข้อมูลทดสอบ (Testing Data) ใช้ข้อมูล 20% สุดท้ายของชุดข้อมูล ตั้งแต่เดือน
พฤศจิกายน 2019 ถึงเดือนตลุาคม 2020 

 แบบจ าลอง SARIMA เหมาะส าหรับการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาท่ีมีลักษณะตาม
ฤดกูาล (Seasonality) และจ าเป็นตอ้งมีความคงท่ี (Stationary) เช่นเดียวกับแบบจ าลอง ARIMA ดังนั้น
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ในกรณีท่ีขอ้มูลยังไม่มีความคงท่ี จะตอ้งด าเนินการปรบัขอ้มูล เพื่อก าจัดลักษณะตามฤดูกาล เพื่อให้
ขอ้มลูมีความคงท่ีก่อนท่ีจะน าไปสรา้งแบบจ าลอง SARIMA โดยมีขัน้ตอนดงันี ้

  1. เน่ืองจากขอ้มูลมีความแปรปรวน ใช ้Log Transformation เพื่อช่วยลดผลกระทบ
ของค่าผิดปกติท่ีสงูมาก 

  2. เช่นเดียวกับแบบจ าลอง ARIMA ใช ้ACF (Autocorrelation Function) และ PACF 
(Partial Autocorrelation Function) เพื่อก าหนดพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง โดยผลลัพธ์แสดงดัง
ภาพประกอบท่ี 25 จากผลการวิเคราะห์ ACF และ PACF ก าหนดค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง โดย
แบ่งเป็น (p,d,q) พารามิเตอรข์อง ARIMA และ(P,D,Q,m) พารามิเตอรส์ าหรับ SARIMA ผลจากการ
วิเคราะหพ์บว่าค่าพารามิเตอรท่ี์เหมาะสมคือ SARIMA(2,1,2)(1,0,2)(7) 

  3. ตรวจสอบความคงท่ีของข้อมูล (Stationarity) โดยใช้ ADF Test (Augmented 
Dickey-Fuller Test) เพื่อตรวจสอบว่าขอ้มูลมีความคงท่ีหรือไม่ โดยพิจารณาค่า p-value เมื่อเทียบค่า
วิกฤต = 0.05 หากค่า P-value < 0.05 แสดงว่าขอ้มูลมีความคงท่ี โดยผลลัพธท่ี์ไดคื้อ ADF Statistic มี
ค่า -3.634662156787051 ถือว่าค่า ADF ต ่ามาก ซึ่งหมายความว่าขอ้มูลมีแนวโนม้เป็น Stationary p-
value มีค่า 0.005131909459014963 ถือว่าค่า P-value < 0.05 หมายความว่าขอ้มลูเป็น Stationary 

  4. พบว่าขอ้มลูเป็น Stationary แลว้ สามารถ Train-Test Split ไดเ้ลย แบ่งเป็น  
   Train Data: 633 records 
   Test Data: 159 records 

  5. สรา้งแบบจ าลอง SARIMA โดยใชค่้าพารามิเตอรท่ี์ก าหนดจากการวิเคราะห ์น ามา
สรา้งแบบจ าลอง SARIMA และท าการฝึกฝนแบบจ าลองดว้ยขอ้มลูฝึกสอน (Training Data) 

  6. ใชแ้บบจ าลอง SARIMA ท่ีผ่านการฝึกฝน ท าการพยากรณจ์ านวนหอ้งพกัท่ีขายได้
ในช่วงเวลาทดสอบ (Testing Data) แล้วน ามาเปรียบเทียบค่าจริง (Test Data) กับค่าท่ีพยากรณ ์
(Forecast)  

  7. ท าการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยใช้ตัวชีว้ัดในการประเมินความ
แม่นย าของแบบจ าลองคือ MAE, MAPE, และ RMSE 
 

แบบจ าลอง ARIMAX  และแบบจ าลอง SARIMAX 
ในงานวิ จั ยนี้  ได้ ใช้ แบบจ าลอง ARIMAX (ARIMA with Exogenous Variables) และ

แบบจ าลองSARIMAX (SARIMA with Exogenous Variables) ซึ่งเป็นแบบจ าลองท่ีพัฒนาต่อยอดจาก 
ARIMA และSARIMA โดยเพิ่มตัวแปรอิสระภายนอก (Exogenous Variables) เข้ามาในกระบวนการ
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พยากรณ์ เช่น อัตราค่าหอ้งพักเฉล่ีย (ADR), Lead Time, จ านวนคืนท่ีเขา้พัก และปัจจัยฤดูกาล เพื่อ
ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณข์องแบบจ าลอง โดยจะท าการพยากรณจ์ านวนหอ้งพักท่ีขายได้
ต่อวนั(Daily room sold) ส าหรบัหอ้งพกัประเภท A แบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ชดุ ไดแ้ก่ 

  1. ข้อมูลฝึกสอน (Training Data) ใช้ข้อมูล 80% แรกของชุดข้อมูล ตั้งแต่เดือน
กรกฎาคม 2018 ถึงเดือนตลุาคม 2019 

  2. ข้อมูลทดสอบ (Testing Data) ใช้ข้อมูล 20% สุดท้ายของชุดข้อมูล ตั้งแต่เดือน
พฤศจิกายน 2019 ถึงเดือนตลุาคม 2020 

ขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลอง ARIMAX และ SARIMAX มีรายละเอียดดงันี ้
1. เน่ืองจากขอ้มูลเป็นชุดเดียวกันท่ีใช้ในการพยากรณ์ ขอ้มูลจึงผ่านการท า log 

transformation เพื่อช่วยลดผลกระทบของค่าผิดปกติท่ีสงูมาก 
2. เตรียมขอ้มูล และท าการเลือกตัวแปรอิสระ (Exogenous variables) ท่ีใชร้่วมใน

การพยากรณ ์เช่น ADR, lead time, high season, total nights, total guests 
3. ตรวจสอบความคงท่ีของข้อมูล (Stationarity) เช่นเดียวกับแบบจ าลอง ARIMA 

และ SARIMAโดยใช ้ADF Test (Augmented Dickey-Fuller Test) เพื่อตรวจสอบว่าข้อมูลมีความ
คงท่ีหรือไม่ โดยพิจารณาค่า p-value เมื่อเทียบค่าวิกฤต = 0.05 หากค่า P-value < 0.05 แสดงว่า
ขอ้มลูมีความคงท่ี โดยผลลพัธท่ี์ไดคื้อ ADF Statistic มีค่า -3.634662156787051 ถือว่าค่า ADF ต ่า
มาก ซึ่งหมายความว่าขอ้มูลมีแนวโนม้เป็น Stationary p-value มีค่า 0.005131909459014963 ถือ
ว่าค่า P-value < 0.05 หมายความว่าขอ้มลูเป็น Stationary 

  4. พบว่าขอ้มลูเป็น Stationary แลว้ สามารถ Train-Test Split ไดเ้ลย แบ่งเป็น  
   Train Data: 633 records 
   Test Data:  159 records 

5. ส ร้า งแ บ บ จ า ล อ ง  ARIMAX ห รื อ  SARIMAX โด ย ใช้ ข้ อ มู ล ฝึ ก ส อ น  
(Traing Data) พรอ้มกับชุดของ Exogenous Variables ท่ีเลือกไว้ แล้วท าการฝึกแบบจ าลองด้วย 
ชดุขอ้มลู Training 

6. ใช้แบบจ าลอง ARIMAX หรือSARIMAX ท่ีผ่านการฝึกฝน ท าการพยากรณ์
จ านวนห้องพักท่ีขายได้ในช่วงเวลาทดสอบ (Testing Data) แล้วน ามาเปรียบเทียบค่าจริง (Test 
Data) กบัค่าท่ีพยากรณ ์(Forecast) 

7. ท าการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยใชต้วัชีว้ดัในการประเมินความ

แม่นย าของแบบจ าลองคือ MAE, MAPE, และ RMSE 
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แบบจ าลอง Prophet 
  ในงานวิจัยนี ้ไดใ้ชแ้บบจ าลอง Prophet เพื่อพยากรณ์จ านวนหอ้งพักท่ีขายไดต่้อวัน

(Daily room sold) ส าหรบัหอ้งพกัประเภท A โดยแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ชดุ ไดแ้ก่ 
  1. ข้อมูลฝึกสอน (Training Data) ใช้ข้อมูล 80% แรกของชุดข้อมูล ตั้งแต่เดือน

กรกฎาคม 2018 ถึงเดือนกุมภาพนัธ ์2020 
  2. ข้อมูลทดสอบ (Testing Data) ใช้ข้อมูล 20% สุดท้ายของชุดข้อมูล ตั้งแต่เดือน

มีนาคม 2020 ถึงเดือนสิงหาคม 2020 
 

ขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลอง Prophet มีรายละเอียดดงันี ้
1. เน่ืองจากขอ้มูลเป็นชุดเดียวกันท่ีใช้ในการพยากรณ์ ขอ้มูลจึงผ่านการท า log 

transformation เพื่อช่วยลดผลกระทบของค่าผิดปกติท่ีสงูมาก 
2. เตรียมข้อมูลส าหรบั Prophet โดยท าการแปลงข้อมูล Datetime Index ให้เป็น

คอลัมน ์และตัง้ชื่อคอลัมนเ์ป็น ds (วันท่ี) และ y (ค่าท่ีตอ้งการพยากรณ)์ เพื่อใหต้รงตามรูปแบบท่ี 
Prophet ตอ้งการ 

3. เลือกตัวแปรอิสระ (Exogenous variables) ท่ีใชร้่วมในการพยากรณ ์เช่น ADR, 
lead time, high season, total nights, total guests 

4. แบ่งข้อมูลออกเป็น ชุดข้อมูลฝึกสอน (Training Data) และ ชุดข้อมูลทดสอบ 
(Testing Data) โดยใชช้่วงเวลา 80% ส าหรบัการฝึก และ 20% ส าหรบัทดสอบ 

5. สรา้งแบบจ าลอง Prophet โดยตัง้ค่าดงันี ้
    5.1 seasonality_mode='Multiplicative' เน่ืองจากข้อมูลแสดงลักษณะของ

แนวโนม้แบบเพิ่มขึน้อย่างสม ่าเสมอ 
    5.2 เปิดใช้งาน yearly_seasonality=True และweekly_seasonality=True เพื่อ

รองรบัรูปแบบตามฤดกูาล 
5.3 ก าหนดค่า changepoint_prior_scale  เพื่อลดการ overfitting 

    5.4 เพิ่มตัวแปรช่วยพยากรณ์ (Exogenous variables) ไดแ้ก่ ADR, lead time, 
high season, total nights, total guests ท าการพยากรณข์อ้มลูก าหนดช่วงเวลาท่ีตอ้งการพยากรณ ์
โดยก าหนดไว้ท่ี 6 เดือนข้างหน้า และใช้แบบจ าลอง Prophet ท่ีผ่านการฝึกฝนท าการพยากรณ์
จ านวนหอ้งพกัท่ีขายไดใ้นช่วงเวลาทดสอบ (Testing Data)  
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    5.5 ท าการคน้หาจุดเปล่ียนแปลงส าคัญ (Changepoints) ในขอ้มูลอนุกรมเวลา 
ซึ่งแสดงถึงช่วงเวลาท่ีแนวโนม้ของขอ้มูลเปล่ียนแปลงจุดเปลี่ยนท่ีคน้พบจะแสดงดว้ยเสน้สีแดงเพื่อ
ช่วยในการวิเคราะหแ์นวโนม้ 

    5.6 เปรียบเทียบค่าท่ีพยากรณ ์โดยท าการเปรียบเทียบค่าจริง (Actual) กับค่าท่ี
พยากรณ ์(Forecast) โดยใชข้อ้มลูทดสอบ (Testing Data) 

    5.7 ท าการประเมินผลการพยากรณด์ว้ย MAE, MAPE, และ RMSE เพื่อวดัความ
แม่นย าของแบบจ าลอง 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

บทท่ี 4 
ผลการด าเนินการวิจยั 

 ในการวิจัยนี ้ผู้วิจัยได้ด าเนินการวิเคราะห์ และพัฒนาแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์
จ านวนหอ้งพกัท่ีขายได ้(Room Sold) ซึ่งเป็นตวัแปรท่ีมีความสัมพนัธโ์ดยตรงกบัรายไดข้องโรงแรม และ
ถือเป็นองคป์ระกอบส าคัญในการบริหารรายได ้(Revenue Management) โดยมุ่งเนน้การศึกษาความ
แม่นย าในการพยากรณ์ของแบบจ าลองแต่ละประเภท เพื่อสนับสนุนการวางแผนดา้นรายได้ และการ
จดัสรรทรพัยากรของโรงแรมไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ทัง้นีร้ายไดข้องโรงแรม จะสามารถค านวณไดจ้าก
การน าจ านวนหอ้งพกัท่ีขายไดจ้ากการพยากรณไ์ปคูณกับอตัราค่าหอ้งพกัเฉล่ีย (ADR) ในช่วงเวลานั้น 
ๆ เพื่อควบคมุตัวแปรดา้นราคาท่ีมีความผนัผวนสงู และเพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการ
พยากรณร์ายไดข้องโรงแรมจากจ านวนหอ้งพกัท่ีขายได ้ 

การสรา้งแบบจ าลอง ท าการเลือกแบบจ าลองวิเคราะหอ์นุกรมเวลาท่ีไดร้บัความนิยม ไดแ้ก่ 
Prophet, ARIMA, ARIMAX, SARIMA, SARIMAX เพื่ อศึกษาความแม่นย าในการพยากรณ์ของ
แบบจ าลองแต่ละประเภท และเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของแบบจ าลองท่ีใชต้ัว
แปรเสริม (Exogenous Variables) โดยสามารถแบ่งการด าเนินการออกเป็นหวัขอ้ดงันี ้

1. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง Prophet 
2. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง ARIMA 
3. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง SRIMA 

4. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง ARIMAX 

5. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง SARIMAX 

6. ผลลพัธจ์ากการเปรียบเทียบของแบบจ าลอง Prophet กบั ARIMA, ARIMAX, SARIMA, 

SARIMAX 
7. ผลลพัธจ์ากการเปรียบเทียบของแบบจ าลอง Prophet กรณีไม่ใช ้และใชต้วัแปรเสริม  
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ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง Prophet 

 Prophet เป็นแบบจ าลองการวิเคราะหอ์นกุรมเวลาท่ีทนัสมยั มีจดุเด่นในการรองรบัขอ้มูลท่ีมี
แนวโน้ม (Trend) และฤดูกาล (Seasonality) อย่างชัดเจน รวมถึงสามารถวิเคราะห์จุดเปล่ียนแปลง
แนวโนม้ (changepoints) ท่ีเกิดขึน้ได ้

การตั้งค่าพารามิเตอรข์อง Prophet ผู้วิจัยได้ก าหนดค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง 
Prophet ดังต่อไปนี้ โดยเลือก seasonality_mode คือ multiplicative เพื่อให้แบบจ าลองสามารถจับ
ฤดูกาลท่ีสัมพนัธ์กับระดับของขอ้มูล, yearly_seasonality คือ True เพื่อใหแ้บบจ าลองจับลักษณะของ
ฤดูกาลท่ีเกิดขึน้ในแต่ละปี, weekly_seasonality คือ True เพื่อใหแ้บบจ าลองจับลักษณะของฤดูกาลท่ี
เกิดขึ ้นในแต่ละอาทิตย์ และ changepoint_prior_scale คือ 0.02 เพื่อลดการ overfitting และเพิ่ม
ความสามารถของแบบจ าลองในการจบัจดุเปล่ียนแนวโนม้ 

ตวัแปรช่วยในการพยากรณ ์(Exogenous variables) ในการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
ในการพยากรณ์จ านวนหอ้งท่ีขายได ้(room_sold) ผูว้ิจัยไดเ้ลือกใชต้ัวแปรเสริมท่ีส าคัญ ไดแ้ก่ Lead 
time หรือระยะเวลาการจองก่อนเขา้พัก, High Season หรือตัวแปรท่ีระบุว่าช่วงเวลานั้นอยู่ในฤดูกาล
ท่องเท่ียวหรือไม่, Total night หรือจ านวนคืนท่ีเขา้พักทัง้หมด, Total guest หรือจ านวนแขกท่ีเขา้พัก
ทัง้หมด 
  หลังจากท่ีได้ด าเนินการฝึกแบบจ าลอง Prophet ด้วยข้อมูลชุดฝึกสอน (Training Data) 

และทดสอบดว้ยขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing Data) พบว่า Prophet มีศกัยภาพในการจ าลองแนวโนม้

เชิงเวลา และฤดูกาลของขอ้มูลจ านวนหอ้งพักท่ีขายไดใ้นแต่ละเดือนได้ดี โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อมี

การน าตัวแปรเสริม เช่น Lead Time, High Season, Total night และ Total guest เข้ามาใช้ร่วมใน

การพยากรณ ์ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการพยากรณจ์ านวนหอ้งพกั มีรายละเอียดดงันี ้

  Mean Absolute Error (MAE) เท่ากบั 0.2279 แสดงถึงค่าคลาดเคล่ือนเฉล่ียต่อเดือนเมื่อ

เทียบกบัค่าจริง ซึ่งถอืว่าอยู่ในระดบัต ่า  

  Mean Absolute Percentage Error (MAPE) เท่ากบั 2.71% แสดงถึงค่าความคลาด 

เคล่ือนเฉล่ียประมาณรอ้ยละ 2.71 ของค่าจริงในแต่ละเดือน ถือเป็นค่าความผิดพลาดท่ีค่อนขา้งต ่า 

  Root Mean Square Error (RMSE) เท่ากบั 0.3078 แสดงถึงระดบัของขอ้ผิดพลาดโดยรวม

ของการพยากรณ ์โดยค่านีบ้่งชีว้่า แบบจ าลอง Prophet สามารถรกัษาความแม่นย าในการติดตาม

แนวโนม้ และฤดกูาลของขอ้มลูไดอ้ย่างต่อเน่ือง 
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เมื่อเปรียบเทียบผลการพยากรณ์กับข้อมูลจริงในช่วงทดสอบ(Testing Data) ดังแสดงใน
ภาพประกอบท่ี 26 พบว่า Prophet สามารถจับแนวโนม้จ านวนหอ้งพักท่ีขายไดใ้นแต่ละวันไดดี้ในส่วน
ใหญ่ โดยเฉพาะในช่วงเดือนเมษายน ถึงกรกฎาคม ปี พ.ศ. 2020 ซึ่งค่าท่ีพยากรณม์ีทิศทางสอดคลอ้ง
กับค่าจริง อย่างไรก็ตามในบางช่วงเวลา โดยเฉพาะช่วงต้นเดือนพฤษภาคม และปลายเดือนสิงหาคม 
พบว่าข้อมูลจริงมีการเปล่ียนแปลงท่ีค่อนข้างผันผวน และฉับพลัน ในขณะท่ีค่าท่ีพยากรณ์ได้จาก
แบบจ าลองมีการตอบสนองชา้กว่าเล็กนอ้ย ส่งผลใหเ้กิดความคลาดเคล่ือนท่ีชดัเจนในช่วงดงักล่าว 

 
 
 
 
 
 

 
ภาพประกอบ 26 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าท่ีพยากรณ ์กบัค่าจริงของแบบจ าลอง Prophet 

จากภาพประกอบ 26 ผลลพัธข์า้งตน้สะทอ้นว่า แมแ้บบจ าลอง Prophet จะมีความสามารถใน
การพยากรณข์อ้มลูท่ีมีลกัษณะของแนวโนม้ และฤดกูาลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ อย่างไรก็ตามในช่วงท่ี
ขอ้มลูมีการเปล่ียนแปลงอย่างฉับพลัน หรือมีปัจจยัท่ีไม่สามารถอธิบายไดจ้ากตวัแปรอิสระท่ีใชใ้นการ
ฝึกแบบจ าลอง อาจส่งผลใหค้วามแม่นย าของค่าพยากรณล์ดลง  จึงนับว่าเป็นขอ้จ ากัดในการติดตาม
ขอ้มลูท่ีมีความเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็ว หรือช่วงท่ีขอ้มลูมีความผนัผวนสงู  

 
ผลของตัวแปรช่วย ต่อประสทิธิภาพของแบบจ าลอง Prophet 

เพื่อประเมินผลของตวัแปรช่วย (Exogenous variables) ท่ีมีต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
Prophet ผู้วิจัยไดท้ าการเปรียบเทียบความแม่นย าของแบบจ าลองระหว่างกรณีท่ีไม่มีการใช้ตัวแปร
เสริม และกรณีท่ีเพิ่มตัวแปรเสริมท่ีเกี่ยวข้องกับพฤติกรรมการจองห้องพัก ได้แก่  Lead Time, High 
Season, Total Night และ Total Guest ซึ่งเป็นตัวแปรท่ีมีนัยส าคัญทางธุรกิจในการอธิบายพฤติกรรม
ความตอ้งการของลกูคา้ น ามาใชใ้นการฝึกแบบจ าลอง 

จากผลการวิเคราะหเ์ชิงเปรียบเทียบพบว่า การไม่ใชต้วัแปรช่วยส่งผลใหค่้าความคลาดเคล่ือน
ของแบบจ าลองเพิ่มขึน้อย่างชดัเจน โดยแบบจ าลอง Prophet ท่ีไม่ใช ้Exogenous variables มีค่า Mean 
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Absolute Error (MAE) เท่ากับ อยู่ ท่ี 0.4804, Root Mean Square Error (RMSE) เท่ากับ 0.5980 และ 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) สูงถึง 5.64% จากผลลัพธ์ชี ้ให้เห็นว่าแบบจ าลองไม่
สามารถติดตามแนวโน้มของข้อมูลได้อย่างแม่นย าในกรณีท่ีไม่มีข้อมูลบริบทเพิ่มเติมมาสนับสนุน 
แสดงดงัภาพประกอบท่ี 27 

 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพประกอบ 27 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าท่ีพยากรณ ์กบัค่าจริงของ Prophet โดยมีตวัแปรช่วย 

จากภาพประกอบท่ี 27 กราฟแสดงผลการเปรียบเทียบจ านวนห้องพักท่ีขายไดจ้ริงกับค่าท่ี
พยากรณโ์ดยใชแ้บบจ าลอง Prophet ในกรณีท่ีไม่ไดเ้พิ่มตวัแปรช่วย (Exogenous variables) จะเห็นได้
ชดัว่าแบบจ าลองไม่สามารถติดตามแนวโนม้ของขอ้มลูจริงไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ แสดงใหเ้ห็นลกัษณะ
ของค่าพยากรณท่ี์แปรปรวนเกินจริง หรือผิดเพีย้นจากแนวโนม้จริงของขอ้มูล โดยเฉพาะช่วงกลางเดือน
พฤษภาคม และตน้เดือนกรกฎาคม 2020 ท่ีขอ้มลูจริงมีแนวโนม้ลดลง แต่แบบจ าลองกลับพยากรณส์ูง
กว่าความเป็นจริงอย่างมีนัยส าคญัซึ่งไม่สอดคลอ้งกับรูปแบบของขอ้มูลจริงท่ีมีการเปล่ียนแปลงอย่าง
ต่อเน่ืองในลกัษณะโคง้ระหว่างเดือนเมษายน ถึงกนัยายน 2020 

ในทางตรงกันขา้ม แบบจ าลอง Prophet ท่ีมีการเพิ่มตัวแปรช่วย มีค่า MAE ลดลงเหลือเพียง 
0.2279 หน่วย, RMSE ลดลงเหลือ 0.3078 และ MAPE ลดลงเหลือ 2.71% แสดงใหเ้ห็นถึงการปรบัปรุง
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองอย่างมีนยัส าคญั ดงัแสดงในภาพประกอบท่ี 26 

จากการเปรียบเทียบผลลพัธ์ระหว่างแบบจ าลอง Prophet ท่ีไม่มีตวัแปรเสริมกับแบบจ าลองท่ี
มีการเพิ่มตัวแปรเสริม พบว่า ตัวแปรช่วย (Exogenous variables) มีบทบาทส าคัญในการยกระดับ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยเฉพาะตัวแปรอย่าง Lead Time ซึ่งช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรู้
แนวโนม้การจองท่ีก าลังจะเกิดขึน้ในอนาคตไดล่้วงหนา้ ส่งผลใหก้ารตอบสนองของแบบจ าลองแม่นย า
มากยิ่งขึน้ในช่วงท่ีมีการเปล่ียนแปลงของความตอ้งการของลกูคา้ ขณะเดียวกันตวัแปร High Season มี
บทบาทในการสะทอ้นลักษณะตามฤดกูาลของอตุสาหกรรมโรงแรม ซึ่งเป็นปัจจัยท่ีส่งผลกระทบอย่างมี
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นยัส าคญัต่อความตอ้งการหอ้งพกั ส่วนตวัแปร Total Night และ Total Guest ช่วยอธิบายขนาดของการ
เขา้พกัและพฤติกรรมของผูบ้ริโภค ซึ่งมีผลโดยตรงต่อจ านวนหอ้งท่ีถกูจองจริงในแต่ละวนั 

ผลการวิเคราะหช์ีใ้หเ้ห็นว่า การเพิ่มตัวแปรเสริมท่ีมีความสัมพันธก์ับพฤติกรรมการจอง และ
ปัจจยัแวดลอ้มท าให ้Prophet สามารถเรียนรูโ้ครงสรา้งของขอ้มลูไดลึ้กซึง้ขึน้ ติดตามแนวโนม้ไดอ้ย่าง
แม่นย า และสามารถตอบสนองต่อสถานการณ์ท่ีมีความผันผวน เช่น ช่วงเทศกาลท่องเท่ียว หรือ
เหตกุารณเ์ฉพาะท่ีส่งผลต่อการจอง 

 
ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง ARIMA 

ARIMA เป็นแบบจ าลองอนุกรมเวลาทางสถิติท่ีอาศัยหลักการของ Autoregressive (AR) 
Moving Average (MA) และ Differencing (I) เพื่อปรบัขอ้มลูใหค้งท่ี (Stationary) ก่อนท าการพยากรณ ์

การก าหนดค่าพารามิเตอร์ของ ARIMA ในการวิจัยนี้ ได้ท าการวิเคราะห์  และก าหนด
ค่าพารามิ เตอร์โดยอาศัยฟังก์ชัน Autocorrelation Function (ACF) และ Partial Autocorrelation 
Function (PACF) ผลจากการวิเคราะห์ และท าการปรับแต่งค่าพารามิ เตอร์ ได้ค่าพารามิเตอร์ท่ี
เหมาะสม ดงันี ้ 

p = 1 (ค่าของตวัแปรอตัโนมติั) 
d = 1 (จ านวนครัง้ท่ีท า Differencing เพื่อใหข้อ้มลูคงท่ี) 
q = 1 (ค่าของ Moving Average) 
หลังจากการฝึกแบบจ าลอง ARIMA ดว้ยขอ้มูลชุดฝึกสอน (Training Data) และการทดสอบ

ด้วยชุดข้อมูลทดสอบ (Testing Data) พบว่า ARIMA มีศักยภาพในการจ าลองแนวโน้มของข้อมูล
จ านวนหอ้งพักท่ีขายไดใ้นแต่ละวันไดใ้นระดบัปานกลาง โดยผลการประเมินค่าความคลาดเคล่ือนจาก
การพยากรณจ์ านวนหอ้งพกั (Room Sold) มีรายละเอียดดงันี ้

Mean Absolute Error (MAE) เท่ากบั 0.3417 สะทอ้นถึงค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียต่อวนัเมื่อ
เทียบกบัค่าจริง ค่าดงักล่าวอยู่ในระดบัท่ียอมรบัไดใ้นบริบทของขอ้มลูนี ้

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) เท่ากับ 4.00% แสดงให้เห็นว่าโดยเฉล่ียค่าท่ี
พยากรณ์มีความคลาดเคล่ือนประมาณรอ้ยละ 4 เมื่อเทียบกับค่าจริง ถือเป็นค่าความผิดพลาดท่ียัง
ยอมรบัได ้ 

 Root Mean Square Error (RMSE) เท่ากับ 0.444 บ่งชี ้ถึงระดับข้อผิดพลาดรวมของการ
พยากรณ์ โดยค่าท่ีได้แสดงให้เห็นถึงความผันผวนของข้อผิดพลาดในแต่ละวันซึ่งยังอยู่ในเกณฑ์ท่ี
ยอมรบัได ้
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เมื่อน าผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA มาเปรียบเทียบกับขอ้มูลจริงในช่วงทดสอบ 
(Testing Data) ดังแสดงในภาพประกอบท่ี 28 จะพบว่าค่าท่ีพยากรณ์ได้จากแบบจ าลอง ARIMA มี
ลกัษณะค่อนขา้งราบเรียบและเปล่ียนแปลงชา้กว่าค่าจริงอย่างเห็นไดช้ดั โดยเฉพาะในช่วงท่ีขอ้มลูจริง
เกิดความผนัผวนหรือเปล่ียนแปลงฉับพลนั เช่น ในเดือนพฤษภาคมและกรกฎาคม พ.ศ. 2020 ท่ีจ านวน
หอ้งพกัท่ีขายไดม้ีการแกว่งตัวอย่างรุนแรง แต่ค่าพยากรณจ์าก ARIMA ยงัคงอยู่ใกลร้ะดับค่าเฉล่ียของ
ขอ้มลูโดยไม่ตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลงเหล่านัน้ 

 
 
 

 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 28 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าท่ีพยากรณ ์กบัค่าจริงของแบบจ าลอง ARIMA 
จากภาพประกอบที่ 28 แสดงให้เห็นถึงข้อจ ากัดของแบบจ าลอง ARIMA ในการพยากรณ์

ขอ้มูลท่ีมีความผันผวนสูง และเปล่ียนแปลงอย่างฉับพลัน เน่ืองจากโครงสรา้งของ ARIMA อาศัยเพียง
ความสมัพนัธ์ของขอ้มลูในอดีตเป็นหลัก โดยไม่สามารถใชปั้จจยัภายนอก หรือองคป์ระกอบทางฤดกูาล
เขา้มาอธิบายความเปล่ียนแปลงในขอ้มลูไดโ้ดยตรง ส่งผลใหค่้าพยากรณท่ี์ได ้มีความแปรปรวนต ่ากว่า
ค่าจริง อย่างเห็นไดช้ัด และไม่สามารถติดตามแนวโน้ม หรือขนาดของการเปล่ียนแปลงในแต่ละวันได้
อย่างแม่นย า ดว้ยเหตุนีท้  าใหเ้ห็นขอ้จ ากัดของ ARIMA โดยเฉพาะอย่างยิ่งส าหรบัขอ้มูลในภาคธุรกิจ
โรงแรมท่ีมักไดร้บัอิทธิพลจากปัจจัยภายนอกหลากหลาย เช่น ฤดกูาล การจัดโปรโมชั่น หรือเหตุการณ์
พิเศษ ซึ่งส่งผลต่อความต้องการห้องพัก และยอดขายอย่างมีนัยส าคัญ กล่าวคือ แม้ ARIMA จะ
สามารถติดตามแนวโน้มหลักของข้อมูลในอดีตได้ในระดับหน่ึง แต่ยังขาดความสามารถในการ
ตอบสนองต่อความผันผวน หรือโครงสรา้งขอ้มูลท่ีซบัซอ้น ท าใหป้ระสิทธิภาพในการพยากรณใ์นบริบท
ท่ีมีการเปล่ียนแปลงรวดเร็ว หรือไดร้บัผลกระทบจากปัจจยัแฝงหลายดา้น ยงัอยู่ในระดบัจ ากดั 
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ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง SARIMA 

 SARIMA เป็นแบบจ าลองท่ีพัฒนาต่อเน่ืองมาจากแบบจ าลอง ARIMA โดยมีการเพิ่ม
องคป์ระกอบของฤดกูาล (Seasonality) เขา้ไปในโครงสรา้งของแบบจ าลอง ส่งผลใหเ้หมาะสมกับขอ้มูล
ท่ีมีลักษณะแนวโนม้และความผันผวนตามฤดูกาลอย่างชดัเจน ซึ่งเหมาะสมกับขอ้มูลธุรกิจโรงแรมท่ีมี
ฤดกูาลท่องเท่ียวและช่วงเทศกาลท่ีส่งผลต่อยอดขายหอ้งพกัอย่างชดัเจน 

ในการศึกษาวิจัยครัง้นี ้ไดม้ีการก าหนดค่าพารามิเตอรส์ าหรบัแบบจ าลอง SARIMA ซึ่งแบ่ง
ออกเป็น 2 ส่วนคือ องค์ประกอบท่ีไม่ใช่ฤดูกาล (Non-seasonal Component) และองค์ประกอบ
ฤดกูาล (Seasonal Component) ดงัรายละเอียดต่อไปนี ้

p = 2, d = 1, q = 2 (ค่าของ ARIMA) 
P = 1, D = 0, Q = 2, S = 7 (ค่าของ Seasonal Component) โดยค่าความถี่ของฤดูกาล 
(S=7) จะสอดคลอ้งกบัการสงัเกตช่วงเปล่ียนแปลงท่ีเกิดขึน้แบบเป็นอาทิตยใ์นขอ้มลูโรงแรม 
หลั ง จ า ก ท่ี ได้ ด า เนิ น ก า ร ฝึ ก แ บ บ จ า ล อ ง  SARIMA ด้ ว ย ข้ อ มู ล ชุ ด ฝึ ก ส อ น  

(Training Data) และทดสอบดว้ยขอ้มลูชดุทดสอบ (Testing Data) พบว่า SARIMA มีความสามารถ
ในการจับแนวโนม้เชิงเวลา และรูปแบบตามฤดูกาลของขอ้มูลจ านวนหอ้งพักท่ีขายได ้(Room Sold) 
ไดอ้ย่างแม่นย าในระดับหน่ึง โดยเฉพาะในช่วงท่ีขอ้มูลมีลักษณะต่อเน่ือง และแสดงพฤติกรรมตาม
ฤดูกาลอย่างชัดเจน โดยการประเมินค่าความคลาดเคล่ือนในการพยากรณ์ของจ านวนห้องพักมี
รายละเอียดดงันี ้

Mean Absolute Error (MAE) เท่ากับ 0.33 สะทอ้นถึงค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียในแต่ละ
วนัระหว่างค่าท่ีพยากรณไ์ดก้บัค่าจริง ค่าดงักล่าวอยู่ในระดบัท่ียอมรบัไดใ้นบริบทของขอ้มลูนี ้

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) เท่ ากั บ  3.92%แสดงให้ เห็ น ว่ า ค่ าการ
พยากรณข์อง SARIMA มีความคลาดเคล่ือนเฉล่ียเพียงประมาณรอ้ยละ 3.92 เมื่อเทียบกบัค่าจริงใน
แต่ละวนั ถือเป็นค่าความผิดพลาดท่ียอมรบัไดใ้นบริบทของขอ้มลูนี ้

Root Mean Square Error (RMSE) เท่ากบั 0.43 บ่งชีถ้ึงระดบัของขอ้ผิดพลาดโดยรวม โดย
ค่าท่ีไดแ้สดงใหเ้ห็นถึงความผนัผวนของขอ้ผิดพลาดในแต่ละวนัซึ่งยงัอยู่ในเกณฑท่ี์ยอมรบัได ้

เมื่อเปรียบเทียบค่าท่ีพยากรณ์ได้จากแบบจ าลอง SARIMA กับข้อมูลจริงในช่วงทดสอบ 
(Testing Data) ดังแสดงในภาพประกอบท่ี 29 จะพบว่าค่าท่ีพยากรณ์ด้วย SARIMA มีแนวโน้ม
ค่อนขา้งราบเรียบ และมีความแปรปรวนน้อยกว่าค่าจริง อย่างเห็นได้ชัด โดยเฉพาะในช่วงเดือน
มีนาคม ถึงกรกฎาคม 2020 แบบจ าลองสามารถติดตามระดับกลางของแนวโน้มขอ้มูลไดใ้นระดับ
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หน่ึง แต่ยงัขาดความยืดหยุ่นในการตอบสนองต่อความผนัผวนรายวนั หรือการเปล่ียนแปลงท่ีเกิดขึน้
อย่างรวดเร็ว ของชดุขอ้มลูทดสอบท่ีมีแนวโนม้แตกต่างไปจาก รูปแบบฤดกูาลเดิม 
 

 

 
 
 
 
 

 
ภาพประกอบ 29 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าท่ีพยากรณ ์กบัค่าจริงของแบบจ าลอง SARIMA 

จากภาพประกอบท่ี 29  แสดงใหเ้ห็นว่าค่าท่ีพยากรณจ์าก SARIMA มักจะอยู่ในช่วงค่าเฉล่ีย
ของขอ้มูลมากกว่าการจับแนวโนม้ท่ีมีการขึน้ลงจริงในแต่ละวัน ท าใหแ้บบจ าลองแสดงผลลัพธ์ท่ีมีค่า
ความคลาดเคล่ือนโดยรวมในระดับท่ีรบัได้ แต่ยังมีขอ้จ ากัดในการจับลักษณะความผันผวน ท่ีเกิดขึน้
จริงในธุรกิจโรงแรม ดว้ยผลลพัธ์นีจ้ึงท าใหเ้ห็นขอ้จ ากดัส าคัญของแบบจ าลอง ในการรบัมือกบัขอ้มลูท่ี
มีรูปแบบซับซ้อน และการเปล่ียนแปลงอย่างเฉียบพลัน แม้ว่าจะมีองค์ประกอบฤดูกาลเข้ามาช่วย
อธิบายขอ้มลู แต่แบบจ าลองก็ยงัใหผ้ลลัพธท่ี์โนม้เอียงไปทางค่าเฉล่ียมากกว่าการตอบสนองต่อความ
แปรปรวนในรายละเอียด ดังนั้น หากตอ้งการเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณใ์นบริบทท่ีมีปัจจัยแฝง
หรือฤดูกาลเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็ว อาจจ าเป็นตอ้งพิจารณาการใชแ้บบจ าลองท่ีสามารถรวมตวัแปร
เสริมหรือปรบัโครงสรา้งใหย้ืดหยุ่นมากยิ่งขึน้ เช่น SARIMAX หรือ Prophet เพื่อเพิ่มศักยภาพในการจับ
สญัญาณท่ีมีความซบัซอ้นในขอ้มลูจริง 

 
ผลลัพธจ์ากการสร้างแบบจ าลอง ARIMAX 

แบบจ าลอง ARIMAX (ARIMA with Exogenous Variables) เป็นแบบจ าลองอนุกรมเวลาท่ี
พัฒนาต่อยอดจาก ARIMA โดยเพิ่มความสามารถในการน าตัวแปรเสริม (Exogenous Variables) ท่ีมี
อิทธิพลต่อจ านวนห้องพักท่ีขายได้ (Room Sold) เข้ามาอยู่ในโครงสรา้งของแบบจ าลอง ซึ่งช่วยให้
สามารถอธิบายความเปล่ียนแปลงของข้อมูลได้อย่างลึกซึง้ยิ่งขึน้ โดยเฉพาะในกรณีท่ีข้อมูลได้รับ
ผลกระทบจากปัจจยัภายนอก เช่น ฤดกูาล การจดัโปรโมชั่น หรือเหตกุารณเ์ฉพาะ 
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ในการวิ จั ยนี้  ได้ก าหนดพารามิ เตอร์ของ ARIMAX โดยอาศั ยผลจากฟั งก์ ชั น 
Autocorrelation Function (ACF) และ Partial Autocorrelation Function (PACF) เช่ นเดี ยวกับการ
ก าหนดค่าของ ARIMA ร่วมกับการพิจารณาตัวแปรเสริมท่ีมีความสัมพันธ์เชิงสถิติอย่างมีนัยส าคัญ 
ไดแ้ก่ Lead Time, High Season, Total Night และ Total Guest โดยค่าพารามิเตอรท่ี์เหมาะสมส าหรบั
แบบจ าลอง ARIMAX มีดงันี ้

p = 2 (ค่าของตวัแปรอตัโนมติั) 
d = 1 (จ านวนครัง้ท่ีท า Differencing เพื่อใหข้อ้มลูคงท่ี) 
q = 2 (ค่าของ Moving Average) 
เมื่อฝึกแบบจ าลองดว้ยชดุขอ้มลูฝึกสอน (Training Data) และประเมินดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบ 

(Testing Data) พบว่าแบบจ าลอง ARIMAX แสดงผลลัพธ์ท่ีมีความแม่นย าสูงกว่าแบบจ าลอง ARIMA 
โดยไม่ใชต้วัแปรเสริม ดงัแสดงในค่าประเมินผลการพยากรณด์งันี ้

Mean Absolute Error (MAE) เท่ากบั0.28 สะทอ้นค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียต่อวนัท่ีอยู่ใน
ระดบัต ่า แสดงว่าแบบจ าลองสามารถติดตามค่าจริงไดอ้ย่างใกลเ้คียง 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) เท่ากับ  3.28% แสดงให้เห็นว่าโดยเฉล่ีย
แบบจ าลองมีค่าความคลาดเคล่ือนเพียงรอ้ยละ 3.28 เมื่อเทียบกบัค่าจริง ซึ่งถือว่าอยู่ในระดบัท่ีดี 

จากภาพประกอบท่ี 30 แสดงผลการพยากรณจ์ านวนหอ้งพักท่ีขายได ้(Room Sold) โดยใช้
แบบจ าลอง ARIMAX เมื่อเปรียบเทียบกบัขอ้มูลจริงในช่วงชุดขอ้มูลทดสอบ (Testing Data) จะเห็นได้
ว่าแบบจ าลองสามารถติดตามแนวโนม้ของขอ้มูลได้อย่างใกล้เคียงกับค่าจริงในแต่ละวัน โดยเฉพาะ
ในช่วงท่ีขอ้มูลมีความผนัผวน หรือมีการเปล่ียนแปลงเฉียบพลนั เช่น ในช่วงเดือนเมษายน ถึงกรกฎาคม 
ปี พ.ศ. 2020 พบว่าแบบจ าลองสามารถปรบัตวัตามพฤติกรรมของขอ้มลูไดดี้  

 
 
 
 

 
 
 

ภาพประกอบ 30 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าท่ีพยากรณ ์กบัค่าจริงของแบบจ าลอง ARIMAX 
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จากภาพประกอบท่ี 30 ค่าท่ีพยากรณจ์าก ARIMAX มีลกัษณะการเคล่ือนไหวท่ีใกลเ้คียงกับ
ขอ้มูลจริง ในหลายช่วงเวลา ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงศกัยภาพของแบบจ าลองในการเรียนรูค้วามสัมพันธ์ของ
แนวโนม้จากอดีต และตอบสนองต่อความแปรปรวนท่ีเกิดขึน้แบบรายวนัไดอ้ย่างเหมาะ ผลลพัธท่ี์ไดจ้าก
การพยากรณ์ พบว่าข้อได้เปรียบของแบบจ าลอง ARIMAX ในการน าตัวแปรเสริมอย่าง Lead Time, 
High Season, Total Night และ Total Guest มาใช้ร่วมในการพยากรณ์ ช่วยให้แบบจ าลองสามารถ
อธิบายความแปรปรวนของขอ้มูลเป้าหมายไดแ้ม่นย ายิ่งขึน้ เมื่อเทียบกับแบบจ าลอง ARIMA ท่ีอาศัย
เฉพาะขอ้มลูในอดีต 

 
ผลลัพธจ์ากการสร้างแบบจ าลอง SARIMAX 

SARIMAX (Seasonal ARIMA with Exogenous Variables) เป็นแบบจ าลองอนุกรมเวลาท่ี
พฒันาต่อยอดจาก SARIMA โดยเพิ่มความสามารถในการน าตวัแปรภายนอก (Exogenous Variables) 
เขา้มาใชร้่วมในการพยากรณ ์ซึ่งช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถวิเคราะหข์อ้มลูท่ีมีทัง้ฤดกูาล (Seasonality) 
และผลกระทบจากปัจจัยแวดลอ้มได้ในเวลาเดียวกัน เหมาะอย่างยิ่งส าหรบัขอ้มูลในบริบทของธุรกิจ
โรงแรม ท่ีไดร้บัอิทธิพลจากทัง้ฤดกูาลการท่องเท่ียว และพฤติกรรมความตอ้งการของลกูคา้ 

ในการวิจัยนี ้ไดก้ าหนดค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง SARIMAX โดยอาศัยผลจากกราฟ 
ACF, PACF และการทดสอบความเป็น Stationary ของขอ้มูล เช่นเดียวกบัแบบจ าลอง SARIMA ควบคู่
กับการคัดเลือกตัวแปรเสริมท่ีมีความสัมพันธ์กับ Room Sold อย่างมีนัยส าคัญ ได้แก่ Lead Time, 
High Season, Total Night และ Total Guest พารามิเตอรท่ี์เหมาะสมท่ีไดจ้ากการปรบัแต่งคือ 

p = 2, d = 1, q = 2 (ส่วนของ ARIMA) 
P = 1, D = 1, Q = 1, S = 7 (องคป์ระกอบฤดกูาล โดย S รอบฤดกูาลของขอ้มลูรายสปัดาห)์ 
หลังจากฝึกแบบจ าลองด้วยชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training Data) และทดสอบกับชุดข้อมูล

ทดสอบ (Testing Data) พบว่าแบบจ าลอง SARIMAX ให้ผลลัพธ์ท่ีน่าพึงพอใจ โดยสามารถอธิบาย
พฤติกรรมข้อมูลได้ทั้งในมิ ติของฤดูกาล และผลกระทบจากปัจจัยภายนอก โดยมี ค่าประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองดงันี ้

Mean Absolute Error (MAE) เท่ากบั 0.27 แสดงถึงค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียรายวนัอยู่ใน
ระดบัต ่า 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) เท่ากับ 3.19% ซึ่งถือว่าอยู่ในเกณฑ์ความ
แม่นย าสงู 
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Root Mean Square Error (RMSE) เท่ากบั 0.36 แสดงถึงความคลาดเคล่ือนโดยรวมท่ีอยู่ใน
ระดบัต ่าเช่นกนั 

จากภาพประกอบท่ี 31 ซึ่งเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของ SARIMAX กับข้อมูลจริงในช่วง
ทดสอบ (Testing Data) จะเห็นว่าแบบจ าลองสามารถติดตามแนวโน้มของจ านวนห้องพักท่ีขายได ้ 
ไดอ้ย่างใกลเ้คียงกบัค่าจริง เช่น ในช่วงเดือนพฤษภาคมถึงกรกฎาคม แบบจ าลองสามารถตอบสนองต่อ
แนวโนม้ท่ีเปล่ียนแปลงไดดี้กว่าแบบจ าลองท่ีไม่รวมตวัแปรเสริม 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 31 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าท่ีพยากรณ ์กบัค่าจริงของแบบจ าลอง SARIMAX 
จากภาพประกอบท่ี 31 ซึ่งเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ของ SARIMAX กับข้อมูลจริงในช่วง

ทดสอบ จะเห็นว่าแบบจ าลองสามารถติดตามแนวโนม้ของจ านวนหอ้งพกัท่ีขายได ้ไดอ้ย่างใกลเ้คียงกับ
ค่าจริง โดยเฉพาะในช่วงท่ีขอ้มูลมีความผันผวนสูง หรือเปล่ียนแปลงอย่างเฉียบพลัน เช่นในช่วงเดือน
พฤษภาคมถึงกรกฎาคม แบบจ าลองสามารถตอบสนองต่อแนวโนม้ท่ีเปล่ียนแปลงไดดี้ แสดงใหเ้ห็นถึง
ความสามารถในการพยากรณ์ท่ีเหนือกว่า SARIMA โดยเฉพาะในบริบทของข้อมูลท่ีมีทัง้ฤดูกาล และ
ผลกระทบจากปัจจยัแวดลอ้ม การผสมผสานทัง้องคป์ระกอบฤดกูาล และตวัแปรเสริมเขา้ดว้ยกนั ท าให้
แบบจ าลองสามารถอธิบายพฤติกรรมท่ีซบัซอ้นของขอ้มลูโรงแรมไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพยิ่งขึน้ 

 
ผลลัพธจ์ากการเปรียบเทียบแบบจ าลอง  

จากการศึกษาเปรียบเทียบแบบจ าลองอนุกรมเวลา ได้แก่ Prophet, ARIMA, SARIMA, 
ARIMAX และ SARIMAX โดยมีเป้าหมายเพื่อประเมินความแม่นย าในการพยากรณ์จ านวนห้องพักท่ี
ขายได ้(Room Sold) เพื่อน าไปคาดการณร์ายไดข้องโรงแรมผ่านการวัดค่าความคลาดเคล่ือนจากการ
พยากรณ์ด้วยตัวชี ้วัดทางสถิติ ได้แก่ MAE, MAPE และ RMSE จากการเปรียบเทียบผลลัพธ์พบว่า 
แบบจ าลอง ARIMA ซึ่งไม่รองรบัฤดูกาล หรือปัจจัยภายนอก ใหผ้ลลัพธ์ในระดับปานกลาง โดยมีค่า 
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MAE เท่ากับ 0.3417, MAPE เท่ากบั 4.00% และ RMSE เท่ากับ 0.444 แมจ้ะสามารถติดตามแนวโนม้
หลักของข้อมูลได้บ้าง แต่ยังขาดความสามารถในการรบัมือกับความผันผวน และฤดูกาลท่ีมีผลต่อ
พฤติกรรมผูบ้ริโภคในอุตสาหกรรมโรงแรมอย่างชัดเจน ถัดมาคือ แบบจ าลอง SARIMA ซึ่งพัฒนาต่อ
ยอดจาก ARIMA ท าใหส้ามารถจ าลองรูปแบบซ า้ตามฤดกูาลไดดี้ โดยมีค่า MAE เท่ากับ 0.33, MAPE 
เท่ากับ 3.92% และ RMSE เท่ากับ 0.43 อย่างไรก็ตาม แบบจ าลองนีย้ังไม่สามารถตอบสนองต่อการ
เปล่ียนแปลงเฉียบพลันท่ีไม่ได้เกิดซ ้าในรอบฤดูกาล เช่นเหตุการณ์พิเศษท่ีไม่เกิดประจ าปี ส่วน
แบบจ าลอง Prophet ท่ีไม่ได้ใชต้ัวแปรเสริม ให้ผลการพยากรณ์ท่ีด้อยลงอย่างชัดเจน โดยมีค่า MAE 
เท่ากบั 0.4804, MAPE เท่ากบั 5.64% และ RMSE เท่ากบั 0.5980 แสดงใหเ้ห็นว่า แมแ้บบจ าลองจะถูก
ออกแบบมาเพื่อรองรบัแนวโนม้ และฤดกูาลไดใ้นระดับหน่ึง แต่เมื่อไม่มีขอ้มลูเสริม แบบจ าลองกลับไม่
สามารถตอบสนองต่อบริบทพฤติกรรมลกูคา้ท่ีเปล่ียนแปลงไดอ้ย่างแม่นย า อย่างไรก็ตาม เมื่อมีการใช้
ตวัแปรเสริมร่วมกับแบบจ าลอง Prophet คือ Lead Time, High Season, Total Night และ Total Guest 
ผลลัพธ์กลับเปล่ียนไปอย่างมีนัยส าคัญ โดยให้ค่า MAE ลดลงเหลือ 0.2279, MAPE ต ่าท่ีสุดเพียง 
2.71% และ RMSE เหลือเพียง 0.3078 ซึ่งเป็นค่าต ่าท่ีสุดในทุกเกณฑ์การวัด แสดงใหเ้ห็นถึงบทบาท
ส าคญัของตวัแปรเสริม ในการช่วยใหแ้บบจ าลอง Prophet เรียนรูแ้นวโนม้ท่ีซบัซอ้นไดอ้ย่างแม่นย า และ
ยืดหยุ่นมากยิ่งขึน้ นอกจากนีพ้บว่าแบบจ าลอง ARIMAX ซึ่งมีการเพิ่มตัวแปรเสริมเขา้ไปในโครงสรา้ง
ของ ARIMA โดยยังไม่มีองค์ประกอบฤดูกาล ค่า MAE ท่ีได้คือ 0.2765, MAPE เท่ากับ 3.28% และ 
RMSE เท่ากับ 0.363 ถือว่าอยู่ในระดับท่ีดี สะท้อนว่าตัวแปรเสริม ช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถอธิบาย
ความแปรปรวนท่ีเกิดจากพฤติกรรมผูบ้ริโภคไดดี้กว่า ARIMA แบบดัง้เดิมอย่างชดัเจน และสดุทา้ยคือ 
แบบจ าลอง SARIMAX ซึ่งผสานความสามารถในการรองรบัฤดูกาลของ SARIMA เขา้กับตัวแปรเสริม 
ท าใหส้ามารถจดัการกับขอ้มูลท่ีซบัซอ้นทัง้เชิงฤดูกาล และพฤติกรรมลูกคา้ไดอ้ย่างครบถว้น โดยมีค่า 
MAE เท่ากับ 0.2701, MAPE เท่ากับ 3.19% และ RMSE เท่ากับ 0.3579 ซึ่งอยู่ในระดับท่ีดี ทั้งในแง่
ความแม่นย า และเสถียรภาพ โครงสรา้งของแบบจ าลองยังเปิดโอกาสใหผู้ใ้ชง้านควบคุมพารามิเตอร์
ต่าง ๆ ไดอ้ย่างละเอียด เหมาะส าหรบัการใชง้านเชิงวิเคราะหท่ี์ตอ้งการความแม่นย าสงู  

จากผลการเปรียบเทียบทั้งหมดสามารถสรุปได้ว่า แบบจ าลอง Prophet ท่ีใช้ตัวแปรเสริม
เหมาะสมท่ีสุดส าหรบับริบทของการพยากรณร์ายไดโ้รงแรม เน่ืองจากสามารถน าตัวแปรท่ีเกี่ยวขอ้งกับ
พฤติกรรมของลูกคา้ และฤดกูาลมาใชใ้นการเรียนรู ้ท าใหแ้บบจ าลองสามารถปรบัตัวตามขอ้มลูจริงได้
อย่างยืดหยุ่น และแม่นย า ในขณะท่ีแบบจ าลองอย่าง SARIMAX ก็มีจุดแข็งในด้านโครงสรา้งการ
ควบคมุท่ีละเอียด เหมาะส าหรบัการวิเคราะหเ์ชิงลึก และกรณีท่ีตอ้งการความสามารถในการตีความเชิง
สถิติอย่างเขม้งวด 



 

บทท่ี 5  
สรุปผล อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

สรุปผลการวิจัย 

 ในบริบทของอุตสาหกรรมการโรงแรมซึ่งมีการแข่งขันสูง และได้รับผลกระทบจากปัจจัย
แวดลอ้มท่ีเปล่ียนแปลงอยู่เสมอ การพยากรณร์ายไดจ้ึงเป็นเครื่องมือส าคญัในการวางแผนกลยทุธ์ทาง
ธุรกิจ โดยเฉพาะในดา้นการบริหารรายได ้(Revenue Management) งานวิจยันีมุ้่งเนน้การวิเคราะหแ์ละ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองอนุกรม 5 แบบ ไดแ้ก่ Prophet, ARIMA, ARIMAX, SARIMA 
และ SARIMAX เพื่อท านายจ านวนห้องพักท่ีขายได้ (Room Sold) ซึ่งสัมพันธ์โดยตรงกับรายได้ของ
โรงแรม และสามารถน าไปประเมินรายไดโ้ดยคณูกบัอตัราค่าหอ้งพกัเฉล่ียต่อวนั (ADR) 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้งห้าเทคนิคสามารถวัดได้จากค่าความ
คลาดเคล่ือน ได้แก่ Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) และ 
Root Mean Square Error (RMSE) โดยสามารถสรุปผลการทดลองไดด้งัตารางท่ี 8 
ตาราง 8 ตารางแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 

  
        จากตารางท่ี 8 แสดงผลการเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือนของแบบจ าลอง พบว่า 

แบบจ าลอง Prophet ท่ีใชต้ัวแปรเสริม ใหผ้ลลัพธ์ดีท่ีสุดในทุกตวัชีว้ัด ทัง้ MAE, MAPE และ RMSE ซึ่ง
สะท้อนถึงศักยภาพของแบบจ าลองในการตอบสนองต่อแนวโน้ม และพฤติกรรมของลูกค้าได้อย่าง
แม่นย า และยืดหยุ่น ขณะท่ี SARIMAX แมจ้ะมีค่าความคลาดเคล่ือนสงูกว่าเล็กนอ้ย แต่โดดเด่นในดา้น
เสถียรภาพ และความสามารถในการควบคมุพารามิเตอรเ์ชิงฤดกูาลอย่างละเอียด เหมาะส าหรบัการใช้
งานท่ีต้องการวิเคราะห์เชิงลึกในบริบทท่ีข้อมูลมีทั้งฤดูกาล และพฤติกรรมแปรผัน ในส่วนของ
แบบจ าลองอย่าง ARIMAX, SARIMA, Prophet without Exogenous variables และ ARIMA ใหผ้ลลพัธ์

Model MAE MAPE       RMSE 
Prophet 0.4804 5.64 0.5980 

Prophet with  
Exogenous variables 0.2279 2.71% 0.3078 

ARIMA (1,1,1) 0.3417 4.00% 0.444 
ARIMAX (2,1,2) 0.2765 3.28% 0.363 

SARIMA  
(2,1,1)(1,0,2,7) 0.33 3.92% 0.43 

SARIMAX 
(3,1,2)(1,0,2,7) 0.2701 3.19% 0.3579 

   



  73 

ในระดับดีถึงปานกลางตามล าดับ โดยมีขอ้ดีเฉพาะดา้นท่ีเหมาะสมกับลักษณะขอ้มูลแตกต่างกนั เช่น 
ARIMA เหมาะกบัขอ้มลูท่ีไม่มีฤดกูาล ในขณะท่ี SARIMA เหมาะกบัขอ้มลูท่ีมีรูปแบบซ า้ตามฤดกูาลแต่
ไม่ซับซอ้น ผลลัพธ์จากการศึกษานี ้พบว่าการเลือกใชแ้บบจ าลองควรค านึงถึงทัง้ลกัษณะขอ้มลู ความ
ซับซ้อนของปัจจัยแวดล้อม และวัตถุประสงค์ของการพยากรณ์ เช่น หากต้องการความแม่นย าเชิง
พฤติกรรมของลูกค้า Prophet with Exogenous variables จะเป็นทางเลือกท่ีเหมาะสมท่ีสุด แต่หาก
ตอ้งการควบคุมโครงสรา้ง และวิเคราะหเ์ชิงเทคนิคอย่างละเอียด SARIMAX ก็ถือเป็นอีกทางเลือกท่ีมี
ประสิทธิภาพสงูเช่นกนั 

 
อภิปรายผลการวิจัย 

  จากการด าเนินการวิจัยโดยใช้ข้อมูล Hotel Booking Demand เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองอนุกรมเวลาส าหรบัการพยากรณ์จ านวนหอ้งพักท่ีขายได ้ซึ่งเป็นตัวแปร
ส าคัญท่ีสะท้อนรายไดข้องโรงแรม พบว่าแบบจ าลองแต่ละประเภทมีขอ้ดี และขอ้จ ากัดท่ีแตกต่างกัน
ตามโครงสรา้งของแบบจ าลอง และความสามารถในการรองรบัลักษณะเฉพาะของขอ้มูล ไม่ว่าจะเป็น
แนวโนม้ระยะยาว ฤดกูาล หรือปัจจยัภายนอกท่ีมีผลต่อพฤติกรรมของลกูคา้ 

ผลการศึกษาแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง Prophet ท่ีมีการเพิ่มตวัแปรช่วย ใหผ้ลลพัธท่ี์แม่นย า
ท่ีสุด โดยมีค่า MAPE ต ่าท่ีสุดท่ี 2.71% และค่าความคลาดเคล่ือน MAE และ RMSE อยู่ในระดับต ่า
ท่ีสดุเมื่อเทียบกบัแบบจ าลองอื่น การเพิ่มตัวแปรภายนอกท่ีสะทอ้นพฤติกรรมการจอง เช่น Lead Time, 
High Season, Total Night และ Total Guest มีบทบาทส าคัญในการช่วยให้แบบจ าลอง Prophet 
สามารถเรียนรูแ้นวโนม้ และตอบสนองต่อสถานการณท่ี์ซบัซอ้นในธุรกิจโรงแรมไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
แบบจ าลองนี้ยังมีความยืดหยุ่นสูง ไม่ต้องก าหนดพารามิเตอรเ์ชิงเทคนิคท่ีซับซ้อน และสามารถ
วิเคราะห์ข้อมูลท่ีมีโครงสร้างไม่เป็นเชิงเส้นได้ดี  ในทางตรงกันข้ามเมื่อไม่มีการใช้ตัวแปรเสริม 
แบบจ าลอง Prophet without Exogenous variables กลับให้ผลลัพธ์ท่ีด้อยลงอย่างชัดเจน โดยมีค่า 
MAPE เพิ่มขึน้เป็น 5.64% แสดงใหเ้ห็นถึงขอ้จ ากัดของแบบจ าลองเมื่อขาดขอ้มูลบริบทท่ีช่วยอธิบาย
พฤติกรรมของลูกคา้อย่างลึกซึง้ ผลลพัธ์นีช้ีว้่า Prophet มีความสามารถในการรองรบัความซับซอ้นไดดี้
ขึน้มากเมื่อมี Exogenous variables สนับสนุน ส าหรบัแบบจ าลอง ARIMA ซึ่งเป็นแบบจ าลองเชิงสถิติ
พื ้นฐานท่ีไม่มีโครงสรา้งรองรับฤดูกาล หรือปัจจัยแวดล้อม พบว่ามีค่า MAPE อยู่ ท่ี 4.00% แม้จะ
สามารถติดตามแนวโนม้หลักของข้อมูลได้บา้ง แต่กลับมีข้อจ ากัดในการตอบสนองต่อความผันผวน
เฉียบพลัน หรือพฤติกรรมผู้บริโภคท่ีแปรเปล่ียนตามฤดูกาล ซึ่งพบได้บ่อยในธุรกิจโรงแรม ในขณะท่ี 
SARIMA ซึ่งเป็นการขยายโครงสรา้งจาก ARIMA โดยเพิ่มองคป์ระกอบฤดูกาลเขา้ไป สามารถติดตาม
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รูปแบบท่ีเกิดซ า้เป็นรอบได้ดีกว่า โดยมีค่า MAPE ลดลงมาอยู่ท่ี 3.92% อย่างไรก็ตาม แบบจ าลองนี้
ยังคงมีข้อจ ากัดในด้านการตอบสนองต่อสถานการณ์ท่ีไม่ได้เป็นไปตามรูปแบบฤดูกาล เช่น ช่วง
โปรโมชั่น หรือเหตุการณเ์ฉพาะหนา้ ท่ีมีผลต่อพฤติกรรมการจองของลูกคา้ ในส่วนของการเปรียบเทียบ
แบบจ าลองท่ีมีการใชต้ัวแปรเสริมเพิ่มเติม ไดแ้ก่ ARIMAX และ SARIMAX พบว่าแบบจ าลองทั้งสอง
สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองไดอ้ย่างชัดเจน โดย ARIMAX มีค่า MAPE อยู่ท่ี 3.28% ซึ่ง
ดีกว่า ARIMA อย่างมีนัยส าคัญ ขณะท่ี SARIMAX ซึ่งรวมทั้งโครงสรา้งฤดูกาล และตัวแปรเสริมเข้า
ดว้ยกัน ใหค่้า MAPE เท่ากับ 3.19% ซึ่งแมจ้ะยังสูงกว่า Prophet with Exogenous variables เล็กนอ้ย 
แต่แสดงให้เห็นถึงความเสถียรในการวิเคราะห์ข้อมูลท่ีมีความซับซ้อนเชิงฤดูกาลร่วมกับพฤติกรรม
ลกูคา้ โดยเฉพาะในบริบทท่ีผูใ้ชง้านตอ้งการควบคมุพารามิเตอรแ์บบจ าลองในเชิงเทคนิคอย่างละเอียด  

ผลการวิจัยนีช้ีใ้หเ้ห็นว่าแบบจ าลอง Prophet เมื่อใชร้ว่มกับตัวแปรเสริมท่ีสะทอ้นพฤติกรรม
ของผูบ้ริโภค มีประสิทธิภาพสงูสดุในการพยากรณร์ายไดข้องโรงแรม ในขณะท่ี SARIMAX ใหผ้ลลัพธ์ท่ี
แม่นย า และมีเสถียรภาพสูง เหมาะส าหรบัการใช้งานในบริบทท่ีข้อมูลมีลักษณะเชิงฤดูกาลร่วมกับ
ปัจจัยแวดล้อม ส่วนแบบจ าลองอื่น ๆ มีประสิทธิภาพในระดับปานกลาง เหมาะกับสถานการณ์ท่ีมี
ขอ้มูลเชิงเดียว หรือไม่ซับซ้อนมากนัก ทั้งนีก้ารเลือกใชแ้บบจ าลองจึงควรพิจารณาจากลักษณะของ
ขอ้มูล และจุดประสงคข์องการใชง้านเป็นส าคัญ เพื่อให้ผลลัพธ์ท่ีได้สามารถน าไปใชว้างแผนกลยุทธ์
ทางธุรกิจไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

 
ข้อเสนอแนะ 

จากผลการวิจัยพบว่าแบบจ าลองแต่ละประเภทมีจุดเด่น และขอ้จ ากัดท่ีแตกต่างกัน ซึ่งควร
พิจารณาให้เหมาะสมกับลักษณะข้อมูล และวัตถุประสงคข์องการใช้งานในทางปฏิบัติ หากข้อมูลมี
ลักษณะเป็นแนวโน้มเชิงเวลาโดยไม่มีฤดูกาลท่ีชัดเจน แบบจ าลอง ARIMA สามารถน ามาใช้งานได้
สะดวกเน่ืองจากโครงสรา้งเรียบง่าย และไม่ตอ้งการขอ้มูลเสริมมากนัก อย่างไรก็ตาม แบบจ าลองนีม้ี
ขอ้จ ากดัในการรบัมือกบัพฤติกรรมท่ีเปล่ียนแปลงเฉียบพลนั หรือซบัซอ้น ในกรณีท่ีขอ้มลูแสดงรูปแบบ
ตามฤดกูาลอย่างชดัเจน แบบจ าลอง SARIMA จะสามารถจบัรูปแบบซ า้เหล่านีไ้ดดี้ โดยไม่ตอ้งใชปั้จจัย
ภายนอกเพิ่มเติม แต่หากตอ้งการวิเคราะหเ์ชิงลึกท่ีรวมทัง้ฤดกูาล และพฤติกรรมผูบ้ริโภค แนะน าใหใ้ช้
แบบจ าลอง SARIMAX ซึ่งสามารถควบคุมองค์ประกอบตามฤดูกาล และน าตัวแปรเสริม เช่น Lead 
Time, High Season หรือ Total Guest เขา้มาช่วยอธิบายขอ้มลูไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ส าหรบัองคก์รท่ี
เนน้ความยืดหยุ่นในการเพิ่มตัวแปรอธิบาย และไม่ตอ้งการการตัง้ค่าทางเทคนิคมากนัก แบบจ าลอง 
Prophet เป็นอีกทางเลือกท่ีน่าสนใจ โดยเฉพาะเมื่อใชร้่วมกับตัวแปรช่วยในการพยากรณ์ ซึ่งช่วยให้
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แบบจ าลองสามารถเขา้ใจแนวโนม้ท่ีไม่เป็นเชิงเสน้ และพฤติกรรมผูบ้ริโภคท่ีแปรผันตามเวลาไดดี้ยิ่งขึน้ 
ทัง้นี ้การไม่ใชต้ัวแปรเสริม จะลดความสามารถของ Prophet ลงอย่างชดัเจน จึงควรใหค้วามส าคัญกับ
การคดัเลือกตัวแปรเสริมท่ีเหมาะสม ในกรณีท่ีขอ้มูลมีปริมาณไม่มาก เช่น โรงแรมเปิดใหม่ หรือยงัไม่มี
ขอ้มูลย้อนหลังเพียงพอ การใช้แบบจ าลองอนุกรมเวลาอาจไม่เหมาะสมในช่วงเริ่มต้น แนะน าให้ใช้
เทคนิคเชิงสถิติอย่าง Pickup Forecasting ซึ่งอาศัยข้อมูลการจองสะสมในช่วงใกล้วันเข้าพักเพื่อ
คาดการณร์ะยะสัน้ โดยไม่จ าเป็นตอ้งใชข้อ้มลูในอดีตยาวนาน วิธีนีส้ามารถใหแ้นวโนม้เบือ้งตน้ท่ีช่วย
ในการวางแผนทรพัยากรและการบริหารหอ้งพกัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

ส่วนแนวทางการน าแบบจ าลองไปใช้ในทางปฏิบัติ  กรณีท่ีได้ผลลัพธ์จากแบบจ าลอง
พยากรณท่ี์ผ่านการประมวลผลในรูปแบบ log scale ควรท าการแปลงค่าท่ีพยากรณ ์กลบัคืนเป็นค่าจริง 
(inverse transform) เพื่อให้ได้จ  านวนห้องพักท่ีคาดว่าจะขายได้ในแต่ละวัน จากนั้นจึงน าไปคูณกับ
ค่าเฉล่ียรายวันของ ADR (Average Daily Rate) ท่ีแท้จริงในช่วงเวลานั้น ๆ  เพื่อประมาณรายได้
ประจ าวัน (Daily Revenue) อย่างถูกต้อง และสะท้อนสถานการณ์จริงของโรงแรม นอกจากนีเ้มื่อได้
รายไดร้ายวนัแลว้ สามารถน าไปค านวณเป็นยอดรายไดส้ะสม (Cumulative Revenue) เพื่อเปรียบเทียบ
กับเป้าหมายท่ีตั้งไว ้เช่น งบประมาณประจ าเดือน หรือเป้าหมายเชิงกลยุทธ์ วิธีนีจ้ะช่วยให้ผูบ้ริหาร
สามารถติดตามการด าเนินงานรายไดใ้นแต่ละช่วงเวลา และปรบักลยทุธไ์ดอ้ย่างทนัท่วงที  
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