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การพยากรณ์ยอดขายส าหรับการขายปลีกในอีคอมเมิร์ซโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง 

วรัญชรี ถิรพัฒนาพร1*, ศุภร คนธภักดี2 

บทคัดย่อ 

การพยากรณ์ยอดขายนั้นช่วยให้ผู้ประกอบการสามารถคาดการณ์ยอดขายหรือมูลค่าของสินค้าที่ต้องผลิตได้ ส่งผลให้

สามารถผลิตสินค้าได้เพียงพอตามความต้องการของผู้บริโภค งานวิจัยนีจ้ึงมีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาการสร้างแบบจ าลองที่ใช้ส าหรับ

การพยากรณ์ยอดขายสินค้า โดยใช้แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก Long-Short-Term Memory (LSTM) เปรียบเทียบ

สมรรถนะกับแบบจ าลองโครงข่ายปราสาทเทียมแบบ Multi-Layer Perceptron (MLP) แบบจ าลองอนุกรมเวลาแบบ Seasonal 

Autoregressive Integrated Moving Averages (SARIMA) แ ล ะ  Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages 

with Exogenous Regressors (SARIMAX) ในการพยากรณ์ยอดขายสินค้าล่วงหน้า โดยใช้ชุดข้อมูลการสินค้าจากร้านค้าแห่งหนึ่ง 

ที่ขายบนแพลตฟอร์มออนไลน์ ซึ่งมีข้อมูลยอดขายรายวันตั้งแต่เดือน มกราคม 2564 ถึง มิถุนายน 2566  ผู้วิจัยสนใจที่จะ

เปรียบเทียบผลของการพยากรณ์ โดยพิจารณาจากค่า RMSE MAE และ MAPE ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง

ทั้ง 4  วิธี ผลจากการทดลองพบว่า แบบจ าลอง LSTM มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ยอดขายที่แม่นย ากว่า MLP SARIMA และ 

SARIMAX ในสินค้าแจกันทรงสูง และแจกันทรงเอียงกลาง ซึ่งสินค้าทั้ง 2 ชนิดนี้มีความซับซ้อนของข้อมูลอย่างมาก เนื่องจากในปี 

2564 ช่วงสถานการณ์โควิดท าให้มียอดขายสูงขึ้นอย่างรวดเร็ว และในปีต่อมายอดขายกลับลดลงอย่างรวดเร็ว ซึ่งในแบบจ าลอง 

LSTM มีความสามารถในการจัดเรียงข้อมูลและจ าความจ าในช่วงเวลาย้อนหลังได้ดี ซึ่งช่วยให้แบบจ าลองสามารถจับฤดูกาลและ

แนวโน้มของข้อมูลได้อย่างแม่นย า และมีความสามารถในการจัดการกับลักษณะข้อมูลที่ซับซ้อนได้อย่างมีประสิทธิภาพ และ

แบบจ าลอง MLP มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ยอดขายที่แม่นย ากว่า LSTM SARIMA และ SARIMAX ในสินค้าแจกันทรงสูงใหญ่ 

เนื่องจากแจกันทรงสูงใหญ่มีลักษณะของข้อมูลที่มีความซับซ้อนน้อยลง จึงท าให้ MLP มีประสิทธิภาพที่ดีกว่า และจากการทดลอง

แบบจ าลอง SARIMAX เพื่อพิจารณาวันโปรโมช่ันเข้าไปเป็นปัจจัยภายนอกในแบบจ าลอง ซึ่งจากผลการทดลองพบว่าแบบจ าลอง 

SARIMAX ให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่าแบบจ าลอง SARIMA แสดงว่าวันโปรโมช่ันส่งผลให้แบบจ าลองมีประสิทธิภาพที่ดีขึ้น 
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SALES FORECASTING FOR RETAIL SALES IN E-COMMERCE USING MACHINE LEARNINGS 

Varuncharee Tiraphattanaporn1*, Subhorn Khonthapagdee2 

Abstract 

The forecasting of sales enables business owners to anticipate and meet consumer demand, thereby 

ensuring that products are produced in sufficient quantities, neither exceeding nor falling short of consumer 

needs. This research aimed to study the creation of models for sales forecasting using Long Short-Term Memory 

(LSTM) and compare their performance with Multi-Layer Perceptron (MLP), Seasonal Autoregressive Integrated 

Moving Averages (SARIMA), and Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages with Exogenous Regressors 

(SARIMAX) models. The dataset used in this study comes from a retail store in Thailand that sells products 

online. The dataset includes daily transactional sales data from January 2021 to June 2023. The researchers aim 

to compare the performance of forecasting using the LSTM model MLP model SARIMA model ane SARIMAX 

model, considering metrics such as RMSE, MAE, and MAPE. The experimental results indicate that the LSTM 

model outperforms MLP, SARIMA, and SARIMAX in accurately forecasting sales for Tall Vase and Medium Slanted 

Vase products. Both product types exhibit highly complex data patterns, especially during the COVID-19 situation 

in 2020, where sales rapidly increased, followed by a sharp decline in the subsequent year. The LSTM model's 

ability to sequence data and retain memory of past trends allows it to accurately capture seasonal patterns 

and data trends. Additionally, it efficiently handles the complex data characteristics, leading to superior 

performance. The MLP model demonstrates better performance in forecasting sales for Large Tall Vase products, 

which have less complex data characteristics compared to the other product types. The simplified data nature 

of these products contributes to the MLP model's effectiveness. Furthermore, the SARIMAX model, which 

incorporates promotional days as external factors, outperforms the SARIMA model. This indicates that 

promotional days significantly influence the model's forecasting accuracy, improving its performance. 

Keywords : Sales Forecast, Machine Learning, Long-Short-Term Memory, time series models 
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บทน า 

 ในปัจจุบันเศรษฐกิจก าลังก้าวเข้าสู้ยุคดิจิทัล อีกทั้งอินเทอร์เน็ตได้เข้ามามีบทบาทอย่างยิ่งในชีวิตประจ าวัน จึงส่งผลให้
ธุรกิจออนไลน์กลายเป็นสิ่งท่ีได้รับความนิยมมากข้ึน ซึ่งจะเห็นไดชั้ดในช่วงปี 2563 - 2564 ที่ผ่านมา เป็นช่วงที่ประชาชนต้องเจอกบั
โรคระบาด Covid-19 ท าให้การใช้ชีวิตประจ าวันต้องมีการเปลี่ยนแปลงไป จากการซื้อขายผ่านทางหน้าร้าน กลับกลายเป็นการซื้อ
ขายช่องทางออนไลน์ จึงส่งผลให้อัตราการซื้อขายช่องทางออนไลน์ หรือ E-commerce มีอัตราการเติบโตสูงขึ้นอย่างมีนัยยะ ท าให้
หลายธุรกิจเห็นความส าคัญและผลักดันการขายผา่นช่องทางออนไลน์ อีกทั้งประชาชนบางส่วนได้เห็นความส าคัญในการขายออนไลน์
เพิ่มขึ้น จึงเป็นเหตุผลที่ท าให้ช่องทางออนไลน์มีร้านใหม่เกิดขึ้นอย่างแพร่หลาย แต่กลับพบว่าก็ไม่ใช่ทุกธุรกิจที่จะประสบความส าเร็จ 
อย่างบางธุรกิจหากไม่มีการเตรียมพร้อมทางด้านความต้องการของผู้บริโภค  ขั้นตอนการผลิต  การจัดการคลังสินค้า หรือกลยุทธ์
ต่างๆ ที่ใช้ในการดึงดูดผู้บริโภค ก็อาจจะท าให้ธุรกิจนั้นไม่ประสบความส าเร็จ ดังนั้นจากสถานการณ์ที่ไม่แน่นอนที่อาจจะเกิดขึ้นได้
ในอนาคต การเตรียมความพร้อมต่างๆ เป็นสิ่งที่ส าคัญ หากเจ้าของธุรกิจทราบประมาณการจ านวนสินค้าที่ผู้บริโภคต้องการหรือ
ยอดขายล่วงหน้าได้ จะท าให้ธุรกิจสามารถรับมอืได้กับทุกสถานการณ์ที่เกิดขึ้น และยังท าให้เจา้ของธุรกิจสามารถบรหิารงบประมาณ
ที่มีอยู่ให้เกิดประโยชน์สูงสุดกับธุรกิจอีกด้วย 

 ด้วยเหตุนี้การวางแผนและการจัดการที่ดีจึงเป็นสิง่ที่ส าคัญต่อธุรกิจอย่างมาก เนื่องจากการผลิตสินค้าแต่ละช้ินต่างมีตน้ทนุ
ในการผลิต หากมีการสั่งผลิตสินค้าท่ีมากเกินความต้องการของผู้บริโภค อาจท าให้สินค้าค้างสต๊อกและเงินจมทุนได้ หรืออีกกรณีที่มี
การสั่งผลิตสินค้าไม่พอต่อความตอ้งการของผู้บรโิภค อาจท าให้ผู้ประกอบการเสียโอกาสในการขายสินค้าดังกล่าว ด้วยเหตุผลข้างตน้
หากมีการพยากรณ์ยอดขายในอนาคตได้อย่างแมน่ย า จะท าให้ผู้ประกอบการสามารถคาดการณ์ความต้องการหรือมลูค่าของสนิคา้ที่
ต้องผลิตได้ ท าให้ธุรกิจสามารถเผชิญกับความผันแปรของความต้องการได้ ส่งผลให้สามารถผลิตสินค้าได้เพียงพอตามความต้องการ
ของผู้บริโภค ไม่มากเกินไปหรือน้อยเกินไป ท าให้ธุรกิจได้ก าไรตามที่คาดการณไ์ว้ นอกจากนี้การพยากรณ์ยอดขายยังเปรียบเสมือน
เป้าหมายหลักของธุรกิจ ที่ต้องใช้กลยุทธ์ต่างๆเพื่อให้บรรลุเป้าหมาย หรืออาจกล่าวได้ว่าการวางแผนที่ดีจะน าไปสู่การขับเคลื่อน
ธุรกิจที่ด ี

  ผู้วิจัยจึงเล็งเห็นปัญหานี้ ดังนั้นจุดมุ่งหมายของการวิจัยเพื่อสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ยอดขายสินค้า โดยใช้แบบจ าลอง
โครงข่ายประสาทเทียมแบบลกึ Long-Short-Term Memory (LSTM) เปรียบเทียบสมรรถนะกับแบบจ าลองโครงข่ายปราสาทเทยีม
แบบ Multi-Layer Perceptron (MLP) และแบบจ าลองอนุกรมเวลาแบบ  Seasonal Autoregressive Integrated Moving 
Averages (SARIMA) และ Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages with Exogenous Regressors (SARIMAX) 
ในการพยากรณ์ยอดขายสินค้าล่วงหน้า 
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วิธีด าเนินการ 

ขั้นตอนที่ 1 : Data Selection and Understanding 

ในงานวิจัยนี้ใช้ข้อมูลธุรกรรมยอดขายจากร้านค้าแห่งหนึ่ง ท่ีขายบนแพลตฟอร์มออนไลน์ โดยมีข้อมลูตั้งแต่เดือน 

มกราคม 2564 – มิถุนายน 2566 โดยมี 1 ตาราง เป็นรายการธุรกรรมการขาย มีคอลมัน์ทั้งหมด 24 คอลัมน์ และมีจ านวนข้อมลู 

62,632 แถว ดังตารางที่ 1 

ตารางที่ 1 แสดงตัวแปรของข้อมูลรายการธรุกรรมการขาย 

Variable Description 
Order_id เลขท่ีออเดอร ์

Status สถานะค าสั่ง 
customer_name ช่ือลูกค้า 
Date วันท่ีที่ท าการช าระเงิน 
channel ช่องทางการช าระเงิน เช่น Online Payment 
payment ช่องทางการช าระเงิน เช่น iBanking Payment (SCB) 
Shipping ช่ือขนส่ง 
Type_of_Delivery ประเภทการจัดส่ง เช่น pick up = เจ้าหน้าท่ีเข้ามารับสินค้า , Drop off = 

น าสินค้าไปส่งที่ขนส่ง 
Tracking_Number เลขตดิตามพสัด ุ
Expected_delivery_date วันท่ีคาดหวังว่าจะจัดส่งสินค้า 
Delivery_time วันเวลาที่จัดส่งสินค้า 

option ช่ือสินค้าที่โชว์บนโพสหน้าแอพพลิเคชั่น shopee 
category หมวดหมูส่ินค้า 
sub_category หมวดหมูย่่อยของสินค้า 

product ช่ือสินค้าที่เป็นตัวเลือก 
ราคาตั้งต้น ราคาตั้งต้น 

Sale_price ราคาขาย 
quantity จ านวนสินค้าท่ีขาย 
Netprice ราคาสุทธิที่ได้รับ 
Discount_by_seller ส่วนลดที่ออกโดยร้านค้า (เป็น code ที่ร้านค้าให้เก็บ) 

Discount_by_Shopee ส่วนลดที่ออกโดย shopee 
CodeDiscount รหัส code ส่วนลด 
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Transaction Fee ค่าธรรมเนียม 
 

ขั้นตอนที่ 2 : Exploratory Data Analysis : EDA 

 ในงานวิจัยนี้ใช้ภาษาไพทอนในการวิเคราะห์ข้อมลูและการเรียนรู้ของเครื่อง เริ่มต้นด้วยการน าเข้าโมดลูส าคญัส าหรับการ

สร้างแบบจ าลอง ต่อมาน าเข้าไฟลข์้อมูลและข้อมูลที่ใช้ส าหรับสร้างแบบจ าลอง เบื้องต้นเพื่อหาข้อมลูเชิงลึกจากข้อมูลธุรกรรมการ

ขายโดยใช้ไลบรารี่ Pandas, Numpy, Matplotlib และ seaborn จากการส ารวจข้อมลู ข้อมูลชุดนี้ไม่มีค่า Missing Value 

 ท าการวิเคราะห์ยอดขาย จากภาพประกอบท่ี 1 จะเห็นว่าในปี 2564 มียอดขายท่ีสูงมาก เนื่องจากปี 2564 มีสถานการณ์

โควิด-19 จึงท าให้ผู้คนอยู่บ้านและหันมาซื้อของออนไลน์กันมากขึ้น จึงท าให้ยอดขายสูงโดดขึ้นมา ต่อมาในปี 2565-2566 ยอดขาย

ค่อย ๆ ลดลงมาเรื่อย ๆ เนื่องจากสถานการณ์โควดิเริม่คลี่คลาย ท าให้ผู้คนเริม่ออกไปใช้ชีวิตตามปกต ิซึ่งยอดขายเพิ่มขึ้นและลดลง

อย่างรวดเร็ว ท าใหส้ั่งผลติสินคา้ให้อยู่ในความต้องการของลูกค้าไดไ้ม่เหมาะสม บางครั้งสั่งผลติสินคา้มามากเกินความต้องการของ

ลูกค้า และบางครั้งผลิตสินค้ามานอ้ยเกินความต้องการของลูกคา้ ท าให้สินค้าขาดสต๊อก และเสียโอกาสในการขายสินค้านั้น 

 

ภาพประกอบ 1 แสดงยอดขายตั้งแต่เดือน มกราคม 2564 – มิถุนายน 2566 

ท าการวิเคราะห์จ านวนออเดอร์ในแต่ละเดือนจ าแนกตามปี จะเห็นวา่ในปี 2564 เดือนสิงหาคมเป็นเดอืนที่ขายดีที่สุด 

และเดือนมกราคมเป็นเดือนท่ีขายได้น้อยท่ีสดุเนื่องจากเดือนมกราคม 2564 เป็นเดือนท่ีพึ่งเปิดร้านเปน็เดือนแรก ต่อมาในปี 2565 

เดือนมีนาคมเป็นเดือนท่ีขายดีที่สดุ และเดือนพฤศจิกายนเป็นเดือนที่ขายได้น้อยท่ีสดุ และในปี 2566 เดือนเมษายนเป็นเดือนที่ขาย

ดีที่สุด และเดือนมิถุนายนเป็นเดือนท่ีขายได้น้อยท่ีสดุ 
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ภาพประกอบ 2 แสดงจ านวนออเดอร์ในแต่ละเดือนและป ี

ท าการวิเคราะห์จ านวนออเดอร์แยกเป็นรายวัน จะเห็นว่าวันท่ีขายดีที่สุดจะเป็นวันอาทิตย์ เนื่องจากเป็นวันหยุดสุด

สัปดาห์ และวันท่ีขายได้น้อยท่ีสดุจะเป็นวันศุกร์ ดังภาพประกอบท่ี 3 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงจ านวนออเดอร์ในแตว่ัน 

ท าการวิเคราะห์จ านวนออเดอร์ตามช่วงเวลา จะเห็นว่าช่วงเวลาที่ขายดีที่สุดจะเป็นช่วงเวลา 00.00 น. เนื่องจากเป็น
ช่วงเวลาที่ทางแพลตฟอร์มออนไลน์ จะปล่อยโค้ดส่วนลด หรือ โค้ดส่งฟรีขั้นต่ า 0 บาท จึงท าให้ช่วงเวลานี้สามารถขายของได้มาก
ที่สุด ดังภาพประกอบท่ี 4 

 

ภาพประกอบ 4 แสดงจ านวนออเดอร์ตามช่วงเวลา 
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ท าการวิเคราะห์ว่าหมวดหมูไ่หนท่ีขายดีที่สุดในร้าน จะเห็นว่าหมวดหมู่ของตกแต่งบ้านขายได้ 56.1% ซึ่งเป็นหมวดหมู่ที่
ขายดีที่สุดในร้าน รองลงมาเป็นอะไหล่เครื่องใช้ไฟฟ้า 24.1% ของใช้ภายในบ้าน 14.2% ของเล่นของสะสม 3.1% และอื่นๆ 2.5% 
ตามล าดับ ดังภาพประกอบที่ 5 และจากภาพที่ 6 จะเห็นว่าหมวดหมู่ของตกแต่งบ้าน ขายไดม้ากที่สดุในทุก ๆ ปี 

 

ภาพประกอบ 5 แสดงยอดขายแยกตามหมวดหมู่                              ภาพประกอบ 6 แสดงยอดขายแยกตามหมวดหมู่และป ี

ท าการวิเคราะห์ว่าหมวดหมู่ของตกแต่งบ้านสินค้าตัวไหนท่ีขายดีที่สดุ จะเห็นว่าสินค้าแจกันเป็นสินค้าที่ขายดีที่สุดในทุก 
ๆ ปี ดังภาพประกอบที่ 7 ท าการวเิคราะห์สินค้าประเภทแจกัน เนื่องจากแจกันขายดีที่สดุในหมวดหมู่ของตกแต่งบ้าน จะเห็นว่า 
แจกันท่ีขายดีที่สุดและยอดขายโดดออกมา คือ แจกันทรงสูง แจกันทรงเอียงกลาง และแจกันทรงสูงใหญ่ ตามล าดับ ดัง
ภาพประกอบท่ี 8 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 7 แสดงยอดขายสินค้าในหมวดหมู่ของตกแต่งบ้าน       ภาพประกอบ 8 แสดงยอดขายสินค้าในสินค้าประเภทแจกัน 
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ขั้นตอนที่ 3 : Data Preparation and Cleaning 

การเตรียมข้อมูลส าหรับการฝึกฝนของแบบจ าลอง พบว่าหมวดหมู่ที่ขายดีที่สุดคือหมวดหมู่ของตกแต่งบ้าน และสินค้าที่

ขายดีที่สุดในหมวดหมู่นี้คือสินค้าประเภทแจกัน แจกันท่ีขายดีที่สุด 3 อันดับแรก คือ แจกันทรงสูง แจกันทรงเอียงกลาง และแจกัน

ทรงสูงใหญ่ ตามล าดับ และจากการส ารวจข้อมูล พบว่าช่วงเวลาที่ขายดีที่สุด คือช่วงเวลา 00.00 น. ซึ่งเป็นช่วงเวลาที่ทาง Shopee 

ได้ท าการปล่อยโค้ดส่วนลด และโค้ดส่งฟรีออกมาในวันโปรโมช่ันต่างๆ ดังนั้นผู้วิจัยจึงจะท าการแปลงข้อมูลในคอลัมน์ 

CodeDiscount ให้เป็น 0 และ 1 และท าการเพิ่มฟีเจอร์วันโปรโมชั่นเข้ามาในชุดข้อมูล 

เนื่องด้วยข้อมูลในคอลัมน์ CodeDiscount เป็นข้อมูลรหัสส่วนลดที่ลูกค้าใช้ซึ่งอยู่ในรูปแบบที่ไม่พร้อมใช้งาน จึง

จ าเป็นต้องแปลงข้อมูลในคอลัมน์นี้ โดยหากในคอลัมน์นี้มีการใช้รหัสส่วนลด จะให้เท่ากับ 1 และหากไม่มีการใช้รหัสส่วนลดจะให้

เท่ากับ 0 ดังภาพประกอบท่ี 9 

 

ภาพประกอบ 9 แสดงคอลัมน์ CodeDiscount ทีท่ าการแปลงข้อมูล 

ท าการเพิ่มคอลัมน์ promotion_day เป็นข้อมูลวันโปรโมช่ัน ซึ่งวันโปรโมช่ันจะมีทั้งหมด 3 วันต่อเดือน ได้แก่ 1. วัน 
Double Day (เป็นวันท่ีและเดือนที่เหมือนกัน เช่น วันท่ี 2 เดือน 2 , วันท่ี 3 เดือน 3 เป็นต้น) 2. วัน Mid Month Sale (เป็นวันที่ 
15 ของทุกเดือน) 3. วัน Shopee Pay (เป็นวันที่ 25 ของทุกเดือน) โดยหากวันไหนเป็นวันโปรโมชั่นจะให้เท่ากับ 1 และวันที่ไม่ใช่
วันโปรโมช่ันจะให้เท่ากับ 0 และท าการเพิ่มคอลัมน์ SumPromotionDay เป็นการรวมโปรโมชั่นทั้งหมด โดยเอา CodeDiscount 
(รหัสส่วนลด) และ promotion_day (วันโปรโมชั่น) มารวมกัน  

เนื่องจากผู้วิจัยต้องการพยากรณ์ยอดขายเป็นรายสัปดาห์ เพราะทางร้านสั่งผลิตสินค้าเป็นรายสัปดาห์ ดังนั้นผู้วิจัยจึงท า
การเพิ่มคอลัมน์ End_of_week ดังภาพประกอบท่ี 10 
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ภาพประกอบ 10 แสดงคอลมัน์ End_of_week ที่ท าการเพิ่มเข้ามา 

ท าการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร (Correlations) จากภาพประกอบท่ี 11 และ 12 จะเห็นว่ายอดขายสินคา้

กับวันโปรโมช่ันมคีวามสัมพันธ์กัน จะเห็นว่า CodeDiscount (รหสัโค้ดส่วนลด) มีความสมัพันธ์สูงถึง 0.84 ซึ่งมีความสัมพันธ์กัน

มากกว่า promotion_day เนื่องจากโดยส่วนใหญ่ ลูกค้ามักจะใช้โค้ดส่งฟรีกับสินค้าภายในร้าน เนื่องจากสินค้าภายในร้านจะมี

ค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 55 บาท จึงท าให้ใช้โค้ดส่งฟรีคุม้กว่า ซึ่งในวันโปรโมช่ัน ทาง Shopee มักจะออกโค้ดสว่นลดที่ลดสินค้าไดเ้ยอะ ลูกค้า

มักจะน าโคด้ไปใช้กับสินค้าที่ราคาสูงในวันโปรโมชั่น 

 

ภาพประกอบ 11 แสดงความสัมพนัธ์ระหว่างยอดขายกับวันโปรโมชั่น 

 

ภาพประกอบ 12 แสดงความสัมพนัธ์ระหว่างยอดขายกับโปรโมช่ัน 

ขั้นตอนที่ 4 : Data Modeling – Model Selection 

 ในงานวิจัยนี้ได้ใช้แบบจ าลอง SARIMA SARIMAX LSTM และ MLP ในการพยากรณ์ยอดขาย โดยจะท าการพยากรณ์
ยอดขายเป็นรายสัปดาห์ ซึ่งจะพยากรณ์ยอดขายของสินค้า 3 รายการที่มียอดขายสูงสุด ได้แก่ แจกันทรงสูง แจกันทรงเอียงกลาง 
และแจกันทรงสูงใหญ่ โดยท าการเปรียบเทียบสมรรถนะโดยใช้ค่า Root Mean Squared Error (RMSE), ค่า Mean Absolute 
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Error (MAE)  และ Mean Absolute Percent Error (MAPE) เป็นตัวช้ีวัดความแม่นย าของแต่ละแบบจ าลอง ซึ่งข้อมูลใน Dataset 
มีข้อมูลตั้งแต่เดือน มกราคม 2564 - มิถุนายน 2566 โดยผู้วิจัยจะท าการแบ่งข้อมูลเป็น train 80% และ test 20% 

 ซึ่งจากการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างยอดขายกับวันโปรโมช่ัน จะเห็นว่า 2 ฟีเจอร์นี้มีความสัมพันธ์กัน ดังนั้นใน
งานวิจัยนี้จะใช้ข้อมูล feature SumPromotion เป็นข้อมูล input เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณย์อดขายในแบบจ าลอง 
SARIMAX 

 

4.1 แบบจ าลอง SARIMA และ SARIMAX 

 หลักการท างานของ SARIMA และ SARIMAX คือ จะน าข้อมูลที่ต้องการพยากรณ์มาใช้ในการ train โดยแบบบจ าลอง 
SARIMA และ SARIMAX เหมาะกับข้อมูลที่มีฤดูกาล และข้อจ ากัดของแบบจ าลองนี้ข้อมูลจะต้องมีความคงที่ (Stationary) โดยที่
แบบจ าลอง SARIMAX จะเพิ่ม Exogenous variable (exog) ซึ่งเป็นตัวแปรวันโปรโมช่ันเข้าไปในแบบจ าลอง 

 น าข้อมูลยอดขายที่ท าการแบ่งเป็น train set ของสินค้าประเภทแจกันทรงสูง แจกันทรงเอียงกลาง และแจกันทรงสูงใหญ่ 
มาตรวจสอบดูค่า Trend Seasonal และ Residual จากภาพประกอบท่ี 13 - 15 จะเห็นได้ว่าข้อมูลยอดขายนั้นมี Trend ขึ้นและ
ลง และมีความเป็น Seasonal 

 
ภาพประกอบ 13  แสดงคา่ Trend Seasonal และ Residual ของ train data แจกันทรงสูง 
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ภาพประกอบ 14 แสดงคา่ Trend Seasonal และ Residual ของ train data แจกนัทรงเอียงกลาง 

 
ภาพประกอบ 15 แสดงคา่ Trend Seasonal และ Residual ของ train data แจกนัทรงสงูใหญ ่

 

จากข้อมูลสินค้าประเภทแจท้ัง 3 ประเภท ยังมียอดขายทีไ่ม่คงท่ี (Non-Stationary) ดังนั้นจึงต้องท าการ Differencing 
เพื่อท าให้ข้อมูลเป็น stationary โดยในงานวิจัยนี้จะใช้สถิติทดสอบ Augmented Dickey-Fuller test (ADF-Test) เทียบกับค่า
วิกฤต (ค่าวิกฤต = 0.05) หากค่า p-value < 0.05 แสดงว่าข้อมูลมคีวามคงท่ี (Stationary)  

จากนั้นใช้ Grid Search ในการ Tuning Parameter เพื่อหาค่า p,d,q ที่ดีท่ีสุด ซึ่งดไูด้จากค่า Akaike Information 
Criterion (AIC) ที่ต่ าที่สุด โดยก าหนดให้ p = range (1,3) , d = 1 (เนื่องจากท าการ diff 1 ครั้งก็สามารถท าข้อมูลใหเ้ป็น 
stationary) , q = rang (1,3) และ s = 12 เนื่องจากดูจากกราฟ Seasonal แล้วชุดข้อมลูนี้มี Seasonal เป็นรายไตรมาส ดังนั้น 1 
ไตรมาส คือ 12 week ซึ่งได้ค่าพารามิเตอร์ที่ดสีุด ดังตารางที่ 2 
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สินค้า (p,d,q) x (P,D,Q,s) 
แจกันทรงสูง (1,1,1) x (1,1,1,12) 
แจกันทรงเอียงกลาง (2,1,1) x (1,1,1,12) 

แจกันทรงสูงใหญ ่ (1,1,1) x (1,1,1,12) 

 
ตารางที่ 2 แสดงค่าพารามิเตอร์ทีใ่ช้ของสินค้าแต่ละประเภทใน SARIMA และ SARIMAX 

 
น าค่าพารามเิตอร์ทีไ่ดไ้ป fit กับแบบจ าลอง SARIMA และ แบบจ าลอง SARIMAX โดยท าการเพิ่ม Exogenous variable 

(exog) ซึ่งเป็นตัวแปรวันโปรโมชั่นเข้าไปในแบบจ าลอง SARIMAX โดยก าหนดตัวแปรเป็น SumPromotionDay ท าการพยากรณ์
ยอดขายใน week ถัดไป แล้วน าข้อมูลที่ไดจ้ากการพยากรณ์มาเปรียบเทียบกับ test (ข้อมลูจริง) และน าค่าท่ีได้มาหาค่า RMSE, 
MAPE และ MAE เพื่อวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 

4.2 แบบจ าลอง LSTM 

 ในการพยากรณ์ยอดขายสินค้า ของแบบจ าลอง LSTM จะท าการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ชุด คือ train 80% และ 
test 20% แล้วจึงแบ่งชุดข้อมูลของ train และ test ออกเป็นข้อมลูที่จะใช้ในการ input และ output ของแบบจ าลอง โดยแปลง
ค่าของชุดข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบของอาร์เรย์ 3 มิติ ซึ่งถูกแบ่งออกเป็น [sample, timesteps, feature] เพื่อใช้ในแบบจ าลอง 
LSTM แล้วท าการ tuning parameter เพื่อหาค่าพารามิเตอร์ที่ดทีี่สุด  

และท าการก าหนด Timestep = 7 เข้ามาช่วยในการขยับข้อมูลย้อนหลังหรือขยับข้อมลูไปข้างหน้า  โดยที่แบบจ าลอง 
LSTM จะใช้ข้อมูลแบบ sequence ซึ่งต้องการการจดัเรยีงให้เป็นล าดับของข้อมูลตามเวลา เพื่อให้โมเดลเรียนรู้และเข้าใจล าดับ
ของข้อมูลได้ ซึ่งข้อมูล input ที่ใช้ในแบบจ าลองนี้ จะใช้ข้อมูลยอดขายของวันก่อนหน้าเพื่อใช้ในการพยากรณ์ ส่วนข้อมูล output 
คือข้อมูลที่ต้องการพยารกรณ์นั้นได้ก าหนดค่าเป็น 19 เพราะต้องการจะพยากรณ์ยอดขายทั้งหมด 19 week  

ซึ่งได้ค่าพารามิเตอร์ที่ดีทีสุ่ด คือ epochs = 300 ค่า hidden neuron (n_node) = 16 โดยก าหนดค่า activation 
function = relu และ optimize = adam เพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพในการช่วยท านายผลของแบบจ าลอง แล้วจึงท าการ fit ข้อมูลกับ
แบบจ าลองเพื่อให้แบบจ าลองนั้นท าการพยากรณ์ยอดขายไปอีก 19 week ข้างหน้า 

 
4.3 แบบจ าลอง MLP :  

ในการพยากรณ์ยอดขายสินค้า ของแบบจ าลอง MLP จะท าการแบง่ข้อมูลออกเป็น 2 ชุด คือ train 80% และ test 20% 
แล้วจึงแบ่งชุดข้อมูลของ train และ test ออกเป็นข้อมลูที่จะใช้ในการ input และ output ของแบบจ าลอง โดยแปลงค่าของชุด
ข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบของอาร์เรย ์3 มิติ ซึ่งถูกแบ่งออกเป็น [sample, timesteps, feature] เพื่อใช้ในแบบจ าลอง MLP แล้วท า
การ tuning parameter เพื่อหาค่าพารามิเตอร์ที่ดีทีสุ่ด โดยแบบจ าลอง MLP จะประกอบด้วยเลเยอร์หลายชั้น (multi-layer) โดย
แต่ละเลเยอร์จะประกอบด้วยโหนด (nodes) ซึ่งแต่ละโหนดจะเช่ือมต่อกับโหนดในเลเยอร์ถัดไป 
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ท าการก าหนด Timestep = 7 คอืจ านวนข้อมูลย้อนหลังที่จะน ามาใช้ในการท านายข้อมูลปัจจุบันในแต่ละชุดข้อมลู ซึ่ง
ข้อมูล input ที่ใช้ในแบบจ าลองนี ้จะใช้ข้อมูลยอดขายของวันก่อนหน้าเพื่อใช้ในการพยากรณ์ ส่วนข้อมูล output คือข้อมูลที่
ต้องการพยารกรณ์นั้นได้ก าหนดคา่เป็น 19 เพราะต้องการจะพยากรณ์ยอดขายทั้งหมด 19 week  

ซึ่งได้ค่าพารามิเตอร์ที่ดีทีสุ่ด คือ ม ี2 Layer โดยมีจ านวนโหนด (n_node) ในแต่ละเลเยอร์คือ 16 และ 1 ตามล าดับ 
และ epochs = 300  โดยก าหนดค่า activation function = relu และ optimize = adam เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการช่วย
ท านายผลของแบบจ าลอง แล้วจึงท าการ fit ข้อมูลกับแบบจ าลองเพื่อให้แบบจ าลองนั้นท าการพยากรณ์ยอดขายไปอีก 19 week 
ข้างหน้า 
 

ขั้นตอนที่ 5 : Model Evaluation  

 ในการประเมินวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ในงานวิจัยนี้จะใช้ค่า Root Mean Squared Error (RMSE) , ค่า Mean 

Absolute Error (MAE)  และ Mean Absolute Percent Error (MAPE) ในการวัดค่าความแม่นย า 

5.1 รากท่ีสองของค่าเฉลี่ยความผดิพลาดก าลังสอง (Root Mean Squared Error : RMSE) คือ การวัดความแตกต่าง
ระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์ ถ้าหากค่า RMSE นั้นมีค่าน้อย แสดงว่าค่าพยากรณ์นั้นประมาณคา่ไดใ้กล้เคียงกับค่าจริง ดังสมการ  

 

RMSE = √
1

𝑛
 ∑ (𝑌𝑖 − �̂�𝑖)2𝑛

𝑖=1                                              
  

โดยที ่

  𝑌𝑖 คือ ค่า actual value ของ samples test ที่ i 

  �̂�𝑖 คือ ค่า predict ของ samples test ที่ i 

  𝑛 คือ จ านวน samples ทั้งหมด 

 
5.2 ค่าคลาดเคลื่อนสมับูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) คือ การหาค่าเฉลี่ยของความแตกต่างสมบรูณร์ะหว่าง

ค่าพยากรณ์และค่าจริง ถ้าหากค่า MAE นั้นมีค่าน้อย แสดงว่าค่าท านายนั้นมีค่าใกลเ้คียงกับค่าจริง ดังสมการ  
 

MAE =   1

𝑛
∑ |𝑌𝑖 − Ŷ𝑖|  𝑛

𝑖=1                                            
 

 

โดยที ่

  𝑌𝑖   คือ ค่าจริงหรือ ค่า actual value ของ samples test ที่ i 

Ŷ𝑖   คือ ค่าที่ประมาณได้หรือ ค่า predict ของ samples test ที่ i 

   𝑛    คือ จ านวน samples ทั้งหมด 
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5.3 ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดร้อยละสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percent Error : MAPE) คือ การหาเปอร์เซ็นค่าเฉลี่ยของ

ความแตกต่างสมบูรณร์ะหว่างค่าพยากรณ์และค่าจริง ถ้าหากค่า MPAE นั้นมีค่าน้อย แสดงว่าค่าพยากรณ์นั้นประมาณค่าได้

ใกล้เคียงกับค่าจริงดัง สมการ 

MAPE = 
∑ |

𝑌𝑖− �̂�𝑖
𝑌𝑡

|×100𝑛
𝑖=1

𝑁
                                                           

โดยที ่

  𝑌𝑖 คือ ค่า actual value ของ samples test ที่ i 

  �̂�𝑖 คือ ค่า predict ของ samples test ที่ i 

  𝑛 คือ จ านวน samples ทั้งหมด 

 

ถ้าค่า MAPE น้อยกว่า 10% จัดว่าการพยากรณ์ค่อนข้างแม่นย า ถ้าค่า MAPE อยู่ระหว่าง 10% ถึง 20% จัดว่าการ
พยากรณ์ใช้ได้ดี ถ้าค่า MAPE อยูร่ะหว่าง 20% ถึง 50% จัดว่าการพยากรณ์พอใช้ ถ้าค่า MAPE มากกว่า 50% จัดว่าการพยากรณ์
ไม่แม่นย า และถ้าคา่ MAPE น้อยกว่า 10% จัดว่า การพยากรณ์ค่อนข้างแม่นย า (Taha Falatouria & Farzaneh Darbaniana & 
Patrick Brandtnera & Chibuzor Udokwua, 2022) 

 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

ในการวิจัยนี้ ได้ท าการศึกษาและวิเคราะหเ์ปรยีบเทียบสมรรถนะระหว่างแบบจ าลอง SARIMA SARIMAX LSTM และ 

MLP โดยผู้วิจัยไดเ้ลือกศึกษาข้อมลูการขายสินค้าจากร้านค้าแห่งหนึง่ ท่ีขายบนแพลตฟอร์มออนไลน์ ซึ่งมีข้อมูลยอดขายรายวัน

ตั้งแต่เดือน มกราคม 2564 ถึง มิถุนายน 2566 โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง เพื่อเป็นแนวทางในการพัฒนาการสร้าง

แบบจ าลองในการพยากรณ์ยอดขายสินค้าในอีก 19 สัปดาห์ข้างหน้า โดยผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองด้วยแบบจ าลอง SARIMA 

SARIMAX LSTM และ MLP ของสินค้าท้ัง 3 รายการ น าค่าพยากรณ์ที่ไดม้าเปรียบเทียบกับยอดขายจริง ด้วยการพล็อตกราฟ ดัง

ภาพประกอบท่ี 16 - 18  
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ภาพประกอบ 16 แสดงการเปรียบเทียบการพยากรณ์ของแตล่ะแบบจ าลองของแจกันทรงสูง 

 

ภาพประกอบ 17 แสดงการเปรียบเทียบการพยากรณ์ของแตล่ะแบบจ าลองของแจกันทรงเอียงกลาง 
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ภาพประกอบ 18 แสดงการเปรียบเทียบการพยากรณ์ของแตล่ะแบบจ าลองของแจกันทรงสูงใหญ ่

ผู้วิจัยได้วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละอัลกอริทึมเพื่อน ามาเปรียบเทียบและสรุปผล ซึ่งในการวิจัยนี้ไดส้ร้าง

แบบจ าลอง SARIMA SARIMAX LSTM และ MLP เพื่อใช้ในการพยากรณย์อดขายล่วงหน้า ดังนั้นจึงเลือกใช้ Root Mean 

Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE)  และ Mean Absolute Percent Error (MAPE) มาเป็นตัววัด

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง หรอืการหาค่า error ซึ่งไดจ้ากการหาค่าความแตกต่างระหวา่งค่าที่ไดจ้ากการพยากรณ์กับค่าจริง 

แล้วน าไปหาค่าเฉลี่ย โดย RMSE แตกต่างกับ MAE ตรงที่ RMSE จะน าผลรวมคา่เฉลีย่ error ที่ได้มายกก าลังสองแล้วถอดรากท่ี

สอง ส่วน MAE จะน าผลรวมค่าเฉลี่ยของ error ที่ได้มาถอดค่าสัมบรูณ์ และ MAPE จะวดัความแม่นย าของการพยากรณโ์ดยการหา

ค่าเฉลี่ยของความแตกต่างระหว่างค่าพยากรณ์และค่าจริงเป็นเปอร์เซ็นต์ โดยที่ค่า RMSE จะมีผลต่อคา่ error ที่ค่อนข้างสูงหรือเป็น 

outlier ซึ่งได้จากการพยากรณ์มากกว่า MAE เนื่องจาก RMSE มีขั้นตอนการค านวณที่น าค่าผดิพลาดแต่ละค่าไปยกก าลังสอง และ

หลังจากนั้นน ามาหาค่าเฉลี่ย ส่งผลให้ค่าผดิพลาดที่มีความผิดพลาดมาก ๆ มีน้ าหนักมากข้ึนในการค านวณ RMSE เมื่อเปรยีบเทียบ

กับค่าผิดพลาดที่น้อยลง ซึ่งท าให้ RMSE มักจะไดค้่าที่มากกว่า MAE เนื่องจาก MAE หาค่าเฉลีย่ของ error ที่ได้มาถอดค่าสัมบรูณ์ 

โดยไม่ต้องยกก าลังสอง ท าให้ค่า Error ทุกตัวมีผลต่อค่า MAE เท่ากัน  โดยวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้ ดังตารางที่ 3 

Product Method                        parameter RMSE MAE MAPE 

แจกันทรงสูง SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q,s) = (1,1,1) x (1,1,1,12) 1222.19 968.65 44.96 
 SARIMAX (p,d,q) x (P,D,Q,s) = (1,1,1) x (1,1,1,12) 810.37 690.57 31.45 
 LSTM n_step = 7, node = 16, epochs = 300, 

Activation = relu, optimize = adam 
592.50 452.65 19.84 

 MLP n_step = 7, 2 Layer node = 16, epochs = 
300, Activation = relu, optimize = adam 

629.83 566.07 26.91 
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แจกันทรงเอียงกลาง SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q,s) = (2,1,1) x (1,1,1,12) 879.41 701.46 29.26 
 SARIMAX (p,d,q) x (P,D,Q,s) = (2,1,1) x (1,1,1,12) 847.23 673.86 27.48 
 LSTM n_step = 7, node = 16, epochs = 300, 

Activation = relu, optimize = adam 
563.48 461.39 25.16 

 MLP n_step = 7, 2 Layer node = 16, epochs = 
300, Activation = relu, optimize = adam 

587.66 503.07 25.46 

แจกันทรงสูงใหญ ่ SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q,s) = (1,1,1) x (1,1,1,12) 368.45 276.26 27.03 
 SARIMAX (p,d,q) x (P,D,Q,s) = (1,1,1) x (1,1,1,12) 349.95 281.21 26.14 
 LSTM n_step = 7, node = 16, epochs = 300, 

Activation = relu, optimize = adam 
303.47 269.95 28.00 

 MLP n_step = 7, 2 Layer node = 16, epochs = 
300, Activation = relu, optimize = adam 

283.79 218.88 22.64 

ตาราง 3 แสดงค่า RMSE MAE และ MAPE ของแต่ละแบบจ าลอง 

 จากตารางที่ 3 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง จะเห็นว่าในแจกันทรงสูง แบบจ าลอง LSTM 

ให้ประสิทธิภาพที่ดีท่ีสุด เนื่องจากมีค่า RMSE MAE และ MAPE ต่ าที่สุด คือ ค่า RMSE = 592.50, MAE = 452.65 และ MAPE = 

19.84 หมายความว่า รากที่สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการพยากรณ์เป็นจ านวน 592.50 บาท ค่าพยากรณ์มีความ

แตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ท่ีประมาณ 452.65 บาท และ ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลีย่ของการพยากรณ์เป็น 19.84% ของค่าจริง 

 แจกันทรงเอียงกลาง แบบจ าลองแบบจ าลอง LSTM ให้ประสิทธิภาพท่ีดีที่สุด เนื่องจากมีค่า RMSE MAE และ MAPE ต่ า

ที่สุด คือ ค่า RMSE = 563.48, MAE = 461.39 และ MAPE = 25.16 หมายความว่า รากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลีย่ของ

การพยากรณ์เป็นจ านวน 563.48 บาท ค่าพยากรณ์มีความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 461.39 บาท และ ค่า

ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการพยากรณ์เป็น 25.16% ของค่าจริง แต่จะเห็นได้ว่าแบบจ าลอง MLP ก็มีประสิทธิภาพใกล้เคียงกับ

แบบจ าลอง LSTM อาจเป็นเพราะว่าข้อมูลของแจกันทรงเอียงกลางไม่ซับซ้อนมากพอที่จะให้ LSTM มีประสิทธิภาพที่มากเหมือน

เคสอื่น ๆ ในกรณีที่ข้อมูลไม่ซับซ้อนมาก โมเดลทั้งสองอาจมีประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน 

 แจกันทรงสูงใหญ่ แบบจ าลอง MLP ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด เนื่องจากมีค่า RMSE MAE และ MAPE ต่ าที่สุด คือ ค่า 

RMSE = 283.79, MAE = 218.88 และ MAPE = 22.64 หมายความว่า รากที่สองของความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยของการ

พยากรณ์เป็นจ านวน 283.79 บาท ค่าพยากรณ์มีความแตกต่างจากค่าจริงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 218.88 บาท และ ค่าความคลาด

เคลื่อนเฉลี่ยของการพยากรณ์เป็น 22.64% ของค่าจริง 

 จากแจกันทั้ง 3 รายการ แบบจ าลองที่ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุดของแจกันทรงสูง และทรงเอียงกลาง คือ แบบจ าลอง 

LSTM และแบบจ าลองที่ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุดของแจกันทรงสูงใหญ่ คือ แบบจ าลอง MLP ซึ่งในแบบจ าลอง LSTM มี

ความสามารถในการจัดเรียงข้อมูลและจ าความจ าในช่วงเวลาย้อนหลังได้ดี ซึ่งช่วยให้แบบจ าลองสามารถจับฤดูกาลและแนวโน้ม
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ของข้อมูลได้อย่างแม่นย า และแบบจ าลอง LSTM มีความสามารถในการจัดการกับลักษณะซับซ้อนและล าดับข้อมูลได้อย่างมี

ประสิทธิภาพ จากข้อมูลชุดนี้ในช่วงปีโควิดท าให้ข้อมูลมียอดขายสูงโดดขึ้นมา จึงอาจท าให้ข้อมูลมีลักษณะที่ซับซ้อน แบบจ าลอง 

LSTM จึงมีประสิทธิภาพมากกว่า SARIMA หรือ SAIMAX และแบบจ าลอง MLP ที่ให้ประสิทธิภาพที่ดีท่ีสุดในของแจกันทรงสูงใหญ่ 

อาจเกิดจากลักษณะของข้อมูลที่มีความซับซ้อนน้อยลงหรือมีลักษณะที่เหมาะสมกับการใช้ MLP มากกว่า LSTM  

 ในงานวิจัยนี้ได้ทดลองใช้แบบจ าลอง SARIMAX เพื่อพิจารณาวันโปรโมชั่นเข้าไปเป็นปัจจัยภายนอกในแบบจ าลอง ซึ่งจาก

ผลการทดลองพบว่าแบบจ าลอง SARIMAX ให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่าแบบจ าลอง SARIMA แสดงว่าวันโปรโมชั่นส่งผลให้แบบจ าลอง

มีประสิทธิภาพที่ดีขึ้น 

สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยนี้เป็นการศึกษาการพยากรณ์ยอดขายสินคา้ โดยใช้แบบจ าลอง SARIMA SARIMAX LSTM และ MLP โดยท าการ

วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยพิจารณาจากค่า RMSE MAE และ MAPE จากผลการวิจัย สรุปได้ว่าแจกันทรงสูงและแจกัน

ทรงเอียงกลาง แบบจ าลองที่ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด คือ แบบจ าลอง LSTM เนื่องจากในปี 2564 เกิดสถานการณ์โควิดท าให้

ยอดขายของ 2 รายการนี้มียอดขายที่สูงขึ้นอย่างรวดเร็ว และในปีต่อมายอดขายก็ลดลงอย่างรวดเร็ว ท าให้ข้อมูลมีความซับซ้อน

มากขึ้น แบบจ าลอง LSTM มีความสามารถในการจัดการกับลักษณะซับซ้อนและล าดับข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ จึงส่งผลให้

แบบจ าลอง LSTM มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด และแจกันทรงสูงใหญ่ แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด คือ แบบจ าลอง MLP 

เนื่องจากในข้อมูลของแจกันทรงสูงใหญ่อาจมีลักษณะของข้อมูลที่มีความซับซ้อนน้อยลง จึงท าให้ MLP มีประสิทธิภาพที่ดีท่ีสุด 

 จากผลการทดลอง ท าให้สามารถพยากรณ์ยอดขายหรือจ านวนของสินค้าที่ต้องผลิตได้ ท าให้ธุรกิจสามารถวางแผนการ

ผลิตให้เหมาะสมกับความต้องการนั้น ๆ โดยลดความขัดแย้งในการจัดการคลังสินค้าและปรับปรุงระบบจัดการสต็อก  ลดความ

สูญเสียจากสินค้าที่เหลือค้างอยู่ในคลังสินค้าหรือสินค้าที่ขายไม่ได้  และมีสินค้าเพียงพอตามความต้องการของผู้บริโภค ไม่มาก

เกินไปหรือน้อยเกินไป 

กิตติกรรมประกาศ 

การจัดท าวิจัยไดร้ับการสนับสนุนจากบัณฑติวิทยาลัย มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวโิรฒ ในการน าเสนอผลงานวิจัย ผู้วิจัยจึง

ขอขอบคุณมา ณ ท่ีนี ้

 

 

 



2024 4th Proceeding of the Data Science Conference 

MSDS CS SWU @2024   85 

เอกสารอ้างอิง 

[1] Kheawpeam, N., & Sinthupinyo, S. (2023, 23-25 July 2023). Demand Forecasting Using Machine Learning to 

Manage Product Inventory for Multi-channel Retailing Store. 2023 IEEE International Conference on Omni-layer 

Intelligent Systems (COINS), 

[2] บรรจงพัฒนา, ภ., & Banjongpattana, P. (2021). การศึกษาและเปรียบเทียบตัวแบบการพยากรณ์ ARIMA, ARIMAX และ 

GARCH ต่อดัชนี 

[3] Xinxiang, Z., Bo, Z., & Huijuan, F. (2017, 15-17 Dec. 2017). A comparison study of outpatient visits forecasting 

effect between ARIMA with seasonal index and SARIMA. 2017 International Conference on Progress in 

Informatics and Computing (PIC) 

[4] Falatouri, T., Darbanian, F., Brandtner, P., & Udokwu, C. (2022). Predictive Analytics for Demand Forecasting 

– A Comparison of SARIMA and LSTM in Retail SCM. Procedia Computer Science, 200, 993-1003. 

https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.procs.2022.01.298 

https://doi.org/https:/doi.org/10.1016/j.procs.2022.01.298

