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 การบริหารจัดการคลังสินค้าของบริษัทผู้จัดจําหน่ายสินค้าไอทีจําเป็นต้องวางแผนพ้ืนที่จัดเก็บ
และทรัพยากรหน้างานให้สอดคล้องกับปริมาตรสินค้าขาเข้า (Inbound) ที่มีความผันผวนตามช่วงเวลา 
อย่างไรก็ตาม การตัดสินใจเชิงปฏิบัติการมักเผชิญข้อจํากัดจากความไม่แน่นอนของปริมาณงานล่วงหน้า 
งานวิจัยน้ีจึงมุ่งพัฒนาแบบจําลองพยากรณ์เชิงอนุกรมเวลาเพ่ือคาดการณ์ ปริมาตรสินค้าขาเข้า (CBM) 
รายเดือน และขยายขอบเขตไปสู่การพยากรณ์ขนาดบรรจุภัณฑ์ (Forecast Dimension : ความกว้าง 
ความยาว ความสูง) เพ่ือเพ่ิมความครบถ้วนของข้อมูลเชิงคาดการณ์ที่สนับสนุนการจัดสรรพ้ืนที่และการ
เตรียมความพร้อมของคลังสินค้าในมิติที่สามารถนําไปใช้ได้จริง 
 ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาเป็นข้อมูลธุรกรรมการรับสินค้าเข้ารายวัน ครอบคลุมช่วง เดือนมกราคม 
พ.ศ. 2563 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2567 และถูกสรุปผลเป็นรายเดือน (Monthly Aggregation) จากน้ัน
แบ่งชุดข้อมูลด้วยแนวทาง Time-Ordered Hold-out Split ได้แก่ Train: ม.ค.2563-ธ.ค.2565, 
Validation: ม.ค.2566-ธ.ค.2566 และ Test: ม.ค.2567-ธ.ค.2567 เพ่ือรักษาลําดับเวลาและลดความ
เสี่ยงของการรั่วไหลของข้อมูล (Data Leakage) งานวิจัยออกแบบตัวแปรอธิบายโดยผสานฟีเจอร์หน่วง
เวลา (Lag Features) และสถิติย้อนหลังแบบหน้าต่างเล่ือน (Rolling Statistics) เพ่ือสะท้อนความ
ต่อเน่ืองของปริมาณงาน ร่วมกับตัวแปรปฏิทิน (Calendar features) เพ่ือสะท้อนฤดูกาลและรูปแบบ
การทํางานของคลังสินค้า ทั้งน้ีได้ทําการเปรียบเทียบแบบจําลองในกลุ่ม Machine Learning และ Deep 
Learning ได้แก่ Random Forest, XGBoost, RNN, LSTM, LSTM with Attention และ GRU ภายใต้
กรอบการพยากรณ์ล่วงหน้า t+1, t+3 และ t+6 เดือน โดยปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์ด้วย Grid Search 
และประเมินผลด้วย MAE, MSE, RMSE และ MAPE (กําหนด MAPE เป็นตัวช้ีวัดหลัก) เพ่ือสะท้อนความ
เหมาะสมของแบบจําลองในแต่ละระยะเวลาการพยากรณ์อย่างเป็นระบบและสอดคล้องกับการใช้งาน
จริงในคลังสินค้า 
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 Warehouse operations in IT distribution companies require storage-space 
planning and on-floor resource allocation that align with inbound volume, which often 
fluctuates over time. However, operational decisions are frequently constrained by 
uncertainty in future workload. Therefore, this study aims to develop time-series 
forecasting models to predict monthly inbound volume in cubic meters (CBM) and to 
extend the scope to forecasting package dimensions (Forecast Dimension: width, length, 
and height). This extension is intended to provide more comprehensive predictive 
information to support storage-space allocation and warehouse readiness in a manner 
that is practically applicable. 
 The dataset used in this study consists of daily inbound transaction records 
covering the period from January 2020 to December 2024, which were aggregated to a 
monthly level (monthly aggregation). The data were then split using a time-ordered 
hold-out approach: the training set spans January 2020–December 2022, the validation 
set spans January 2023–December 2023, and the test set spans January 2024–December 
2024, in order to preserve temporal order and reduce the risk of data leakage. Feature 
engineering combines lag features and rolling-window statistics to capture continuity in 
workload, together with calendar features to reflect seasonality and warehouse working 
patterns. The study compares models from both Machine Learning and Deep Learning 
families, including Random Forest, XGBoost, RNN, LSTM, LSTM with Attention, and GRU, 
under three forecasting horizons: t+1, t+3, and t+6 months. Hyperparameters for all 
models are tuned via grid search, and performance is evaluated using MAE, MSE, RMSE, 
and MAPE, with MAPE designated as the primary metric to systematically assess model 
suitability across forecasting horizons and to ensure alignment with real-world warehouse 
operations. 
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บทท่ี 1 
บทนํา 

 
1.1 ความเป็นมาและความสําคัญของปัญหา 
 ในปัจจุบันคลังสินค้าเป็นส่วนสําคัญของห่วงโซ่อุปทาน (Supply Chain) ทําหน้าที่รับเข้า เก็บ
รักษา และกระจายสินค้าให้ทันตามความต้องการของลูกค้า ซึ่งความต้องการจะเปลี่ยนแปลงไปตามฤดูกาล 
โปรโมชัน รอบเปลี่ยนรุ่นสินค้าหรือพฤติกรรมการฝากสินค้าไว้ที่คลัง หากการคาดการณ์ปริมาตรสินค้า
รับเข้า (Inbound) ไม่แม่นยําจะส่งผลให้เกิดปัญหากับพ้ืนที่จัดเก็บ เสี่ยงภาวะคลังแออัด (Overstock) 
ทําให้ต้นทุนแฝงสูงขึ้น เวลาหมุนเวียนงานเพ่ิมขึ้น และระดับการให้บริการลูกค้าลดลงไปด้วย [1] 
 เทคโนโลยี AI (Artificial Intelligence) และ การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เข้า
มาช่วยยกระดับความแม่นยําของการพยากรณ์ โดยสามารถเรียนรู้ลักษณะของอนุกรมเวลาได้ เช่น 
ฤดูกาล, รอบโปรโมชัน, การเปิดตัวสินค้าใหม่ ซึ่งงานวิจัยน้ีใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองเป็นกรอบหลัก โดยมี
การทบทวนทั้งวิธีการพ้ืนฐานเชิงสถิติ เพ่ือเป็น Baseline โดยโมเดลที่นิยมใช้ได้แก่โมเดลอนุกรมเวลา 
เช่น ARIMA และ Exponential Smoothing โมเดลต้นไม้ตัดสินใจที่เหมาะกับข้อมูลเชิงตาราง เช่น 
Random Forest และ XGBoost โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับข้อมูลอนุกรมเวลา เช่น LSTM 
(Long Short-Term Memory), โมเดล GRU (Gated Recurrent Unit) และโมเดลกลไกความสนใจ 
(Attention) ที่ทําให้การทํานายมีประสิทธิภาพมากย่ิงขึ้น [2]  
 บริษัทผู้จัดจําหน่าย (Distributor) ผลิตภัณฑ์ไอทีรายใหญ่ ซึ่งจัดจําหน่ายสินค้าหลากหลาย
กลุ่มสินค้าไอที ให้แก่ตัวแทนจําหน่าย (Dealer) โดยจะรับสินค้าจากทางผู้ผลิต (Vendor) มาจัดเก็บไว้ใน
คลังสินค้าก่อนส่งมอบให้กับทางลูกค้า ซึ่งมีปริมาณสินค้าหมุนเวียนเป็นจํานวนมากและต้องใช้พ้ืนที่จัดเก็บ
มากเช่นกัน โดยมีการใช้บริการภายนอก (Outsource) เข้ามาบริหาร เน่ืองจากมีสินค้าเข้ามาเป็นจํานวน
มาก ส่งผลให้พ้ืนที่คลังเต็ม รถยกต้องว่ิงอ้อมเพื่อเข้าถึงตําแหน่งจัดเก็บ เน่ืองจากสินค้าไม่มีที่จัดเก็บถูก
วางไว้ที่พ้ืน และเสี่ยงต่อการเกิดความเสียหาย เพ่ือให้เห็นภาพเชิงข้อมูล ทางผู้วิจัยได้ทําการวิเคราะห์นํา
ข้อมูลย้อนหลัง 5 ปี (พ.ศ. 2563 - 2567) พบว่าปริมาณการรับเข้า (Inbound) มีความผันผวนสูง (High 
Volatility) อ้างอิงจากข้อมูลที่ทําความสะอาดเรียบร้อยแล้ว (Data Cleansing) โดยจะมีค่าเฉลี่ยราย
เดือนเท่ากับ 1,302.10 CBM และมีค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน (Coefficient of Variation) อยู่ที่ 0.38 ซึ่ง
ตัวเลขดังกล่าวจะสะท้อนให้เห็นถึงข้อมูลที่มีการกระจายตัวสูงและมีลักษณะ “ความต้องการไม่สม่ําเสมอ” 
(Intermittent Demand) ส่งผลให้การพยากรณ์แบบด้ังเดิมหรือการใช้ค่าเฉลี่ยไม่สามารถคาดการณ์ช่วง 
เวลาที่สินค้าเข้ามาเป็นจํานวนมาก (Peak Period) ได้อย่างแม่นยํา ซึ่งตอกยํ้าความจําเป็นในการพัฒนา
โมเดล เพ่ือเตรียมบริหารจัดการภายในคลัง [3] 
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 จากการทบทวนงานวิจัยที่ผ่านมา พบว่างานวิจัยจํานวนมากยังเน้นวิธีเชิงสถิติ เช่น ARIMA 
และ Exponential Smoothing [1], [4] ซึ่งอธิบายแนวโน้มและฤดูกาลได้ดี แต่ยังมีข้อจํากัดเมื่อพบ 
ความต้องการแบบไม่สม่ําเสมอ หรือกรณีมีความกระจายตัวของข้อมูลที่เอียงไปทิศทางใด ทิศทางหนึ่ง 
(Deposit Behavior) ของคู่ค้าหรือลูกค้า จะนําไปสู่ความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์อย่างสูง ดังน้ัน
ยังมีช่องว่างในการศึกษาการประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) และการเรียนรู้
เชิงลึก (Deep Learning) เพ่ือรองรับความซับซ้อนของข้อมูลในธุรกิจจัดจําหน่ายสินค้าไอทีรายใหญ่ใน
ประเทศไทย 
 จากบริบทของผู้จัดจําหน่ายสินค้าไอทีรายใหญ่ พบว่าการรับสินค้าเข้าคลัง (Inbound) น้ัน
ส่งผลต่อภาระงานในคลังมากที่สุด เน่ืองจากหากมีปริมาตรสินค้าเข้ามาอย่างเฉียบพลันโดยจะส่งผลต่อ
การจัดสรรพ้ืนที่ในการจัดเก็บสินค้า ซึ่งจะส่งผลกระทบต่อการจัดเก็บสินค้า ตําแหน่งการวาง การใช้งาน
รถ หากปริมาตรสินค้าเข้ามามากกว่าความสามารถในการจัดเก็บภายในคลัง จะนําไปสู่ปัญหาที่พบเช่น 
การวางสินค้าไว้ที่พ้ืนช่ัวคราวไม่นําขึ้นช้ันวาง ซึ่งอาจก่อให้เกิดความเสียหายต่อสินค้า แม้ว่าการส่งออก
สินค้า (Outbound) จะเป็นอีกกิจกรรมที่มีความสําคัญต่อห่วงโซ่อุปทาน แต่อย่างไรก็ตามการส่งสินค้าออก
น้ันมีการวางแผนและถูกควบคุมไว้ล่วงหน้าแล้วจากคําสั่งซื้อจากลูกค้า (Customer Order) ในขณะที่ 
Inbound มีความไม่แน่นอนสูงกว่า เน่ืองจากมีอิทธิพลมาจากปัจจัยภายนอก เช่น ช่วงเวลาในการรับสินค้า 
ในวันทํางานปกติ แผนการผลิตของผู้ผลิตสินค้า (Vendor) ส่งผลให้ Inbound มีความผันผวนและมีลักษณะ
ความต้องการที่ไม่สม่ําเสมอ (Intermittent Demand) ดังน้ันผู้วิจัยจึงเล็งเห็นว่าการเลือกใช้ Inbound 
เป็นตัวแปรหลักในงานวิจัยน้ีมีความเหมาะสมท้ังในเชิงข้อมูลและเชิงประยุกต์ใช้งาน 
 
1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 1.2.1 เพ่ือพัฒนาแบบจําลองการพยากรณ์ปริมาตรสินค้าคงคลังของกลุ่มสินค้าไอที โดยใช้
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 
 1.2.2 เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลโดยใช้เกณฑ์วัดได้แก่ MAE, MSE, RMSE, MAPE 
ภายใต้ Time-Ordered Hold-out Split 
 
1.3 คําถามวิจัย 
 1.3.1 เพ่ือให้สอดคล้องกับวัตถุประสงค์งานวิจัยจึงกําหนดคําถามงานวิจัยดังน้ี 
   (1) โมเดลในกลุ่ม Machine Learning และ Deep Learning มีความแตกต่างกันใน
ด้านความแม่นยําของการพยากรณ์ปริมาตรสินค้าคงคลังขาเข้าหรือไม่ และโมเดลใดมีความเหมาะสม
ที่สุดภายใต้เง่ือนไขข้อมูลที่ศึกษา 
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   (2) ระยะเวลาการพยากรณ์ (Forecast Horizon) ที่แตกต่างกัน ได้แก่ t+1, t+3 และ 
t+6 เดือน ส่งผลต่อระดับความแม่นยําของโมเดลอย่างมีนัยสําคัญหรือไม่ และลักษณะของผลกระทบ
ดังกล่าวเป็นไปในทิศทางใด 
 
1.4 ขอบเขตของงานวิจัย 
 1.4.1 ขอบเขตด้านชุดข้อมูล  
   (1) ขอบเขตด้านช่วงเวลาใช้ข้อมูลย้อนหลังระหว่างปี พ.ศ. 2563-2567 
   (2) ขอบเขตด้านประเภทข้อมูลใช้ข้อมูลการรับสินค้าเข้าสู่คลัง (Inbound) และการ
จ่ายสินค้าออก (Outbound) ของบริษัทผู้จัดจําหน่ายสินค้าไอทีรายใหญ่ 
   (3) ขอบเขตด้านกลุ่มสินค้า พิจารณาเฉพาะกลุ่มสินค้าไอทีเท่าน้ัน 
   (4) ขอบเขตด้านตัวแปรที่ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลที่ผ่านกระบวนการทําความสะอาด 
(Data Cleansing) แล้วประกอบด้วย ปริมาณสินค้า (Quantity), ขนาดบรรจุภัณฑ์ (Dimension) ได้แก่ 
ความกว้าง (Width), ความยาว (Length), และความสูง (Height) เพ่ือนําไปคํานวณปริมาตรในหน่วย
ลูกบาศก์เมตร (Cubic Meter: CBM) 
   (5) ขอบเขตด้านปริมาณข้อมูล มีจํานวนรายการรับเข้าสินค้า (Inbound Transactions) 
รวมท้ังสิ้น 146,149 รายการ 
   (6) ขอบเขตด้านระดับความละเอียดของข้อมูล ข้อมูลดิบเป็นข้อมูลรายวัน (Daily 
Level) และถูกนํามารวมผลเป็นรายเดือน (Monthly Aggregation) เพ่ือใช้ในการวิเคราะห์เชิงอนุกรม
เวลา 
   (7) ขอบเขตด้านการนําข้อมูล ใช้เป็นชุดข้อมูลหลักสําหรับการฝึก (Training) การ
ตรวจสอบ (Validation) และการทดสอบ (Testing) แบบจําลองการพยากรณ์ 
 
 1.4.2 ขอบเขตด้านเทคนิคและวิธีการ 
   (1) ศึกษาและพัฒนาแบบจําลองในกลุ่มการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 
และการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) สําหรับงานพยากรณ์อนุกรมเวลา 
   (2) ดําเนินการประมวลผลและพัฒนาแบบจําลองด้วยภาษาโปรแกรม Python โดยใช้
ไลบรารีที่รองรับงานวิเคราะห์ข้อมูลและการเรียนรู้ของเครื่อง 
   (3) ประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองภายใต้กรอบการแบ่งข้อมูล
ตามลําดับเวลา (Time-Ordered Hold-out Split) 
   (4) ปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ของแต่ละโมเดลด้วยเทคนิค Grid Search ภายใต้ชุดข้อมูล
ตรวจสอบ (Validation Set) 
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   (5) ใช้ตัวช้ีวัดมาตรฐาน ได้แก่ MAE, MSE, RMSE และ MAPE ในการวัดระดับความ
แม่นยําของโมเดล 
 
1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ 
 1.5.1 สินค้าคงคลัง (Inventory) สินค้าที่ถูกจัดเก็บอยู่ภายในคลังสินค้าในช่วงเวลาหน่ึง 
เพ่ือรองรับกระบวนการรับเข้าและจ่ายออก 
 1.5.2 สินค้าขาเข้า (Inbound) กระบวนการและข้อมูลที่เก่ียวข้องกับการรับสินค้าเข้าสู่
คลัง ซึ่งสะท้อนปริมาณภาระงานและความต้องการใช้พ้ืนที่จัดเก็บ 
 1.5.3 ขนาดบรรจุภัณฑ์ (Dimension) ลักษณะทางกายภาพของบรรจุภัณฑ์สินค้า ได้แก่ 
ความกว้าง ความยาว และความสูง ที่ใช้เป็นฐานในการคํานวณปริมาตร 
 1.5.4 ปริมาตรลูกบาศก์เมตร (Cubic Meter: CBM) หน่วยวัดปริมาตรท่ีใช้แทนความ
ต้องการใช้พ้ืนที่จัดเก็บสินค้า โดยคํานวณจากขนาดบรรจุภัณฑ์ 
 1.5.5 อนุกรมเวลา (Time Series) ข้อมูลที่จัดเรียงตามลําดับเวลาและมีความต่อเน่ืองของ
ค่าในแต่ละช่วงเวลา 
 1.5.6 การพยากรณ์ (Forecasting) กระบวนการคาดการณ์ค่าที่จะเกิดขึ้นในอนาคตจาก
ข้อมูลในอดีต เพ่ือสนับสนุนการวางแผนและการตัดสินใจ 
 1.5.7 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) วิธีการสร้างแบบจําลองทางสถิติที่ให้
ระบบเรียนรู้รูปแบบจากข้อมูล เพ่ือใช้ในการทํานายค่าตัวแปรเป้าหมาย 
 1.5.8 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) แนวทางหน่ึงของการเรียนรู้ของเคร่ืองที่ใช้
โครงข่ายประสาทเทียมหลายช้ันในการเรียนรู้ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนของข้อมูล 
 1.5.9 ระยะเวลาการพยากรณ์ (Forecast Horizon) ช่วงเวลาที่ต้องการคาดการณ์ล่วงหน้า 
เช่น 1 เดือน 3 เดือน หรือ 6 เดือน 
 
1.6 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 1.6.1 สามารถคาดการณ์แนวโน้มช่วงเวลาที่กลุ่มสินค้าไอที จะเข้ามาที่คลัง เพ่ือให้หน่วยงาน   
ที่เก่ียวข้องเตรียมความพร้อม 
 1.6.2 ได้โมเดลท่ีสร้างขึ้นด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองที่มีความแม่นยําในการคาดการณ์
ช่วงเวลาที่สินค้ากลุ่มสินค้าไอที จะเข้ามาใน 1, 3 และ 6 เดือนข้างหน้า 
 1.6.3 ผลการพยากรณ์ CBM สามารถใช้เป็นฐานในการวางแผนพ้ืนที่และทรัพยากรคลังสินค้า
ล่วงหน้า สําหรับช่วง t+1, t+3 และ t+6 เดือน 
 1.6.4 ได้เกณฑ์การวัดเชิงปริมาณของโมเดล เช่น MAE, MSE, RMSE, MAPE สําหรับเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพโมเดล 
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 1.6.5 ลดต้นทุนการจัดเก็บ โดยลดความเสี่ยงของ Overstock โดยจะใช้พ้ืนที่อย่างเหมาะสม
และการบริหารจัดการคลัง 
 1.6.6 ข้อมูลเชิงคาดการณ์ที่พัฒนาข้ึนในงานวิจัยน้ีสามารถใช้เป็นฐานข้อมูลเชิงวิเคราะห์
เพ่ือสนับสนุนการกําหนดกลยุทธ์ด้านการบริหารพ้ืนที่และทรัพยากรคลังสินค้าในระดับผู้บริหาร 
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บทท่ี 2 
ทฤษฎีและเทคโนโลยีท่ีใช้ในการปฏบิัติงาน 

 
2.1 ทฤษฎีที่เก่ียวข้องกับการจัดการสินค้าคงคลัง 
 2.1.1  การจัดการสินค้าคงคลัง (Inventory Management) 
   เป็นกระบวนการที่สําคัญในห่วงโซ่อุปทานที่เกี่ยวข้องกับการวางแผน ควบคุม และ
ตรวจสอบปริมาณสินค้าที่จัดเก็บอยู่ในคลังสินค้า มีวัตถุประสงค์เพ่ือให้มีสินค้าเพียงพอต่อความต้องการ
ของลูกค้า และการลดต้นทุนจากการจัดเก็บสินค้าส่วนเกิน (Overstock) ในมุมมองของ ผู้จัดจําหน่าย 
(Distributor) ซึ่งไม่ได้ผลิตสินค้าเอง แต่ทําหน้าที่ซื้อสินค้าจาก Vendor และขายต่อให้ Dealer การจัดการ
สินค้าคงคลังมีความสําคัญอย่างมาก เน่ืองจากสินค้ามีจํานวนมาก หากไม่มีการบริหารที่เหมาะสม อาจ 
จะเกิดปัญหาภายในคลงัเช่น คลังเต็ม รถชนสินค้าเสียหาย เสียเวลาในการจัดการ และต้นทุนที่สูงขึ้นจาก
การจัดเก็บที่ไม่มีประสิทธิภาพในคลังสินค้าของผู้จัดจําหน่ายรายใหญ่ จะมีฤดูกาล (Seasonality) และ
เหตุการณ์พิเศษ เช่น โปรโมชัน ที่ทําให้รูปแบบเวลาไม่เป็นเชิงเส้น ทําให้การใช้วิธีด้ังเดิมแบบ ES/ARIMA ใช้
เป็น Baseline ที่ดี แต่หากมีสัญญาณที่ซับซ้อนมากขึ้น จึงมีการใช้เทคนิค Deep Learning ร่วมกับ Attention/ 
Transformer เพ่ือโฟกัสช่วงเวลาที่สําคัญและจับ Long-Range Dependency ได้ดีกว่า นอกจากน้ี
ภายในคลังยังพบ SKU ที่ความต้องการสินค้าไม่สม่ําเสมอ หรือมาเป็นช่วง (Intermittent/Slow-Moving) 
ทําให้การใช้วิธี ES ให้ความคลาดเคลื่อนสูง ส่งผลให้งานวิจัยทางเทคนิค Croston และอนุพันธ์ ที่ลด
อคติและปรับปรุงความแม่นยําได้อย่างชัดเจนสําหรับความต้องการประเภทน้ี [5], [6] 
   Intermittent Demand คือความต้องการสินค้าที่เกิดขึ้นแบบไม่สม่ําเสมอ บางช่วงที่
ปริมาณมาก แต่บางช่วงเป็นศูนย์ยาวนาน ทําให้วิธีการพยากรณ์มาตรฐานอย่าง ARIMA หรือ ES ให้
ความคลาดเคลื่อนสูง โมเดลกลุ่มน้ีถูกพัฒนามาเพ่ือจัดการ SKU ประเภท Slow-Moving หรือ Lumpy 
Demand เช่น อะไหล่ โดยแกนหลักคือการออกแบบสมการพยากรณ์ที่ “ลดผลกระทบจากข้อมูลที่เป็น
ศูนย์จํานวนมาก เพราะทําให้ค่าเฉลี่ยผิดเพ้ียน” และรองรับ Obsolescence (การเลิกขายหรือสินค้าตก
รุ่น) ได้ดีกว่า และโมเดลที่ใช้กันอย่างแพร่หลายและถูกพัฒนาต่อยอดดังน้ี 
   (1) Croston’s Method จะแยกการพยากรณ์ออกเป็น 2 ส่วนคือ ขนาดความต้องการ
เมื่อเกิด และ ช่วงเวลาระหว่าง Demand แล้วจะรวมกันเป็นอัตราคาดหมาย ข้อดีคือใช้งานง่ายและเป็น 
Baseline ที่ดีในข้อมูลที่ศูนย์บ่อย แต่จะมีข้อเสียคือ มีอคติบวก (Positive Bias) และไม่อัปเดตเมื่อมีข้อมูล
ศูนย์ต่อเนื่อง ทําให้การคาดการณ์สูงเกินจริงถ้าสินค้าเร่ิมตกรุ่น [7] 
   (2) Syntetos-Boylan Approximation (SBA) ซึ่งถูกพัฒนาขึ้นเพ่ือแก้อคติของ Croston 
โดยจะเพ่ิมตัวปรับแก้ (Debiasing Factor) ทําให้ค่าพยากรณ์มีความแม่นยํามากขึ้น และงานภาคสนาม
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พบว่าเหมาะสมกว่า Croston ในหลายอุตสาหกรรม จุดแข็งคือมีความแม่นยํากว่าโดยไม่ซับซ้อนเพ่ิมมาก
นัก แต่ข้อเสียคือ “ไม่ปรับลดค่าคาดหมาย” หากศูนย์ต่อเน่ืองยาว จึงจะไม่ดีต่อกรณี Obsolescence 
[7], [8] 
   Teunter-Syntetos-Babai (TSB) ซึ่งถูกพัฒนาเพ่ือแก้ข้อจํากัดใหญ่ของ Croston 
และ SBA โดยจะทําการเพ่ิม “การอัปเดตความน่าจะเป็น” ที่จะเกิดจาก Demand ทุกคาบเส้นเวลา ทํา
ให้ค่าพยากรณ์ “ลดลงอัตโนมัติ” เมื่อพบข้อมูลที่มีค่าเป็นศูนย์ต่อเนื่องกัน จุดแข็งคือรองรับ Obsolescence 
ได้ดีกว่า Croston และ SBA ในส่วนของข้อเสียคือในบางกรณีที่ข้อมูลศูนย์ไม่มาก SBA อาจจะส่งผลให้ 
Error ตํ่ากว่าเล็กน้อย [8] 
 
 2.1.2  แนวคิดการพยากรณ์ 
   การพยากรณ์ (Forecasting) คือการทํานายเหตุการณ์ที่จะเกิดขึ้นในอนาคต โดยใช้
ข้อมูลในอดีตและปัจจัยที่เก่ียวข้องเพ่ือสนับสนุนการตัดสินใจ ทําให้มีบทบาทสําคัญต่อการจัดการสินค้า
ที่อยู่ในคลัง เช่น การวางแผนการจัดเก็บ การสั่งซื้อ และลดความเส่ียงที่จะเก็บสินค้าไว้ในระยะยาวจน
สินค้าตกรุ่น โดยวิธีการด้ังเดิมจะใช้ Moving Average, Exponential Smoothing และ ARIMA [9] ซึ่ง
การประยุกต์ใช้ Machine Learning และ Big Data Analytics สามารถเพ่ิมความแม่นยําและยืดหยุ่น
กว่าวิธีการเดิม โดยแสดงให้เห็นว่าการใช้โมเดล เชิงสถิติร่วมกับ Machine Learning เช่น Decision 
Trees, Random Forests และ Neural Networks สามารถจัดการข้อมูลที่มีปริมาณมากและซับซ้อนได้
ดี [10] รวมท้ังยังลดความเสี่ยงจากสินค้าเต็มคลัง (Overstock) และสินค้าขาดแคลน (Stock-out) และ
ยังมีโมเดลสําหรับลาํดับยาวและความสัมพันธ์ซบัซ้อน (Deep และ Attention/Transformer) วิธี RNN/ 
LSTM ร่วมกับ Attention ช่วยให้โมเดลโฟกัสช่วงเวลาที่สําคัญเช่น เดือนพีค, โปรโมชัน และจับ Long-
range Dependency ได้ดีกว่า Baseline [11] ขณะที่โมเดล Transformer ถูกออกแบบให้รองรับลําดับ
ที่ยาวและตัวแปรหลายมิติเช่น ปริมาณสินค้ารับเข้า-จ่ายออก, ข้อมูลขนาดสินค้า, ปฏิทินที่ทราบล่วงหน้า 
อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งเพ่ือให้ผลลัพธ์ตรงตามที่ต้องการ ควรกําหนดขอบเขตการพยากรณ์เช่น 3-12 
เดือนข้างหน้าและกรอบประเมินผล โดยใช้ RMSE และ MAPE [12] เปรียบเทียบระหว่าง Baseline 
(ES/ARIMA) กับโมเดลสมัยใหม่เช่น LSTM, Attention/Transformer  
 
 2.1.3  แบบจําลองเชิงสถิติ (Statistical Forecasting) 
   2.1.3.1 Baseline Statistical Models 
    คือแบบจําลองเชิงสถิติ (Statistical Forecasting) ที่ถูกใช้มาอย่างยาวนาน 
มักถูกกําหนดให้เป็น Baseline เพ่ือเปรียบเทียบกับวิธีการสมัยใหม่อย่าง Machine Learning หรือ 
Deep Learning ซึ่ง Baseline จะช่วยให้เห็นความซับซ้อนของโมเดลให้ “คุณค่าเพ่ิมข้ึน” จริงหรือไม่ 
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และยังเหมาะกับกรณีที่ต้องการพยากรณ์แบบสั้น-กลาง ระยะโดยจะอาศัยโครงสร้างของอนุกรมเวลา 
(ระดับ-แนวโน้ม-ฤดูกาล) เป็นหลัก  
    (1)  Moving Average (MA) คือการหาค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ เป็นเทคนิคพ้ืนฐาน
ที่ใช้ในการลดความผันผวนของอนุกรมเวลา โดยจะคํานวณค่าเฉล่ียข้อมูลในช่วงที่หน้าต่าง K จุดล่าสุด
เพ่ือใช้เป็นค่าพยากรณ์ถัดไป เหมาะสําหรับอนุกรมเวลาที่ไม่มีแนวโน้มหรือฤดูกาล และจะใช้เป็นเส้น
อ้างอิงเบ้ืองต้น (Baseline) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ในงานวิจัยน้ีช่วงรายสัปดาห์สามารถใช้เป็นสัญญาณ
นําเพ่ือเตรียมทรัพยากรการรับเข้า (Receiving Capacity) แต่จะมีข้อจํากัดคือผลของการพยากรณ์จะมี
ความหน่วง (Lag) เมื่อเกิดการเปลี่ยนแปลงฉับพลันเช่น ช่วงโปรโมชันหรือเดือนที่มีความต้องการมาก 
    (2) Exponential Smoothing (ES/ETS) คือ การให้ค่านํ้าหนักกับข้อมูลล่าสุด
และลดทอนตามเวลา ทําให้ตอบสนองต่อความเปลี่ยนแปลงได้ไวกว่า MA และขยายได้เป็น Holt (มีแนวโน้ม) 
และ Holt-Winters/ETS (มีแนวโน้มและฤดูกาล) จึงเหมาะกับการพยากรณ์ระยะสั้นถึงกลางในอนุกรม
เวลาที่มีโครงสร้างระดับ แนวโน้ม และฤดูกาลชัดเจน [9], [10] สําหรับคลังสินค้า ES/ETS สามารถจับ
ฤดูกาลรายปีของ Inbound เพ่ือวางแผนพ้ืนที่และกําลังคนล่วงหน้าได้ อย่างไรก็ตามวิธีการน้ีไม่ได้ถูก
ออกแบบมาเพ่ือจัดการกับปัจจัยภายนอกหลายมิติที่มีอิทธิพลพร้อมกัน 
    (3)  ARIMA/SARIMA/SARIMAX  คือการผสานองค์ประกอบของการถดถอย
อัตโนมัติ (AR) การทําให้ข้อมูลน่ิงด้วยผลต่าง (I) และส่วนของเฉล่ียเคลื่อนที่ของส่วนคงเหลือ (MA) ใน
ส่วนของ SARIMA จะเพ่ิมพารามิเตอร์ฤดูกาล และ SARIMAX จะอนุญาตให้ตัวแปรภายนอก (Exogenous) 
เพ่ือสะท้อนถึงอิทธิพลของปฏิทิน วันหยุด หรือการกําหนดส่งของ Supplier จุดแข็งคือกรอบแบบจําลอง
ที่เป็นระบบ เหมาะสมกับอนุกรมที่มี Autocorrelation และฤดูกาลท่ีสม่ําเสมอ ในบริบทคลังสามารถต้ัง
ค่า Seasonal = 12 (รายเดือน) และจะเพ่ิมตัวแปรปฏิทินใน SARIMAX เพ่ือยกระดับความแม่นยํา ข้อจํากัด
คือการเลือกพารามิเตอร์ซับซ้อนและประสิทธิภาพอาจจะด้อยลงเมื่อข้อมูลมีความไม่เชิงเส้นสูงหรือ
ความสัมพันธ์ข้ามตัวแปรจํานวนมาก [11] 
    (4)  Theta Method คือวิธีการที่ Theta จะแยกอนุกรมเวลาออกเป็น
องค์ประกอบ “เส้น Theta” หลายเส้นผ่านการปรับความโค้งของแนวโน้ม แล้วรวมผลพยากรณ์กลับเข้า
ด้วยกัน เป็น Baseline ที่แข็งแรงมากในงานแข่งขันการพยากรณ์ (M-Competitions) จุดเด่นคือเรียบ
ง่าย แต่จับแนวโน้มของฤดูกาลได้ดี เหมาะกับข้อมูลที่ Inbound มีทั้งเทรนด์ระยะยาวและฤดูกาล เช่น 
ขาขึ้นทั้งปีหรือความต้องการสูงแค่บางเดือน สําหรับคลังสินค้าใช้ Theta เพ่ือได้ตัวต้ังที่เสถียรและ
คํานวณเร็วก่อนถึงจะค่อยเทียบกับ Machine Learning และ Deep Learning ขั้นสูง แต่จะมีข้อจํากัด
คือไม่รองรับตัวแปรภายนอกและความสัมพันธ์หลายมิติภายในตัวแบบ [12] 
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 2.1.4 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 
   การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) คือเทคนิคที่ทําให้คอมพิวเตอร์สามารถ
เรียนรู้ได้ด้วยตนเอง เป็นสาขาย่อยของปัญญาประดิษฐ ์(Artificial Intelligence : AI) ซึ่งจะมุ่งเน้นในการ
สร้างแบบจําลอง จากความรู้ความสัมพันธ์ต่างๆ ของข้อมูล เพ่ือนําไปแก้ปัญหาที่มาจากชุดข้อมูลที่ใช้ใน
การเรียนรู้ หรือศาสตร์ที่ว่าด้วย การศึกษาและการสร้างอัลกอริทึม (Algorithm) ที่สามารถเรียนรู้ และ
พยากรณ์ข้อมูลได้ โดยเรียนรู้จากโมเดล (Model) ของข้อมูลตัวอย่าง ซึ่งใน Machine Learning ถูกใช้
งานอย่างแพร่หลาย เช่น ธนาคารและการเงิน คอมพิวเตอร์วิทัศน์ อุตสาหกรรมการผลิต รวมถึงสื่อสาร
และบันเทิงเป็นต้น โดยการเรียนรู้ของเครื่องแบ่งออกเป็น 3 ประเภทคือ การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised 
Learning), การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) และการเรียนรู้แบบเสริมกําลัง 
(Reinforcement Learning)  
   การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) คือการเรียนรู้จากข้อมูลโครงสร้าง 
เป็นกลุ่มของอัลกอริทึม (Algorithm) ที่ใช้ชุดข้อมูลมีตัวแปรนําเข้า (Input) และผลลัพธ์ (Output) ที่ชัดเจน
เพ่ือฝึกฝนโมเดลเพ่ือใช้ในการแก้ปัญหา 
   การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) คือการเรียนรู้โดยใช้ชุดข้อมูล
ตัวแปรนําเข้า (input) แต่ไม่มีข้อมูลหรือผลลัพธ์ให้กับคอมพิวเตอร์ โดยจะใช้คอมพิวเตอร์วิเคราะห์และ
ค้นหาความสัมพันธ์ของข้อมูลด้วยตนเอง โดยนิยมใช้ 3 รูปแบบ คือ การจัดกลุ่ม (Clustering) การลดมิติ 
(Dimensionality) และการจับกลุ่มความสัมพันธ์ (Association) 
   การเรียนรู้แบบเสริมกําลัง (Reinforcement Learning) คือการเรียนรู้แบบลองผิด
ลองถูก (Trial and Error) เพ่ือให้บรรลุเป้าหมาย โดยจะมีการให้รางวัล (Reward) หากดําเนินการตาม
เป้าหมายได้ และการลงโทษ (Penalty) ในการกระทําบางอย่าง เพ่ือปรับปรุงการตัดสินใจของคอมพิวเตอร์ 
เช่น การควบคุมหุ่นยนต์เป็นต้น 
   ซึ่งงานวิจัยน้ีทางผู้วิจัยจะใช้การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) ในการ
ทําพยากรณ์ ซึ่งแบ่งออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 
   Classification คือการทํานายแบบแบ่ง “กลุ่ม” หรือ “ประเภท” เช่น การจําแนก
อีเมลว่าเป็นสแปมหรือไม่ การทํานายลูกค้ามีแนวโน้มว่าจะซื้อสินค้าหรือไม่ หรือการวิเคราะห์สุขภาพ
จากข้อมูลเพ่ือทํานายผู้ป่วยมีความเสี่ยงที่จะเป็นโรคใด 
   2.1.4.1 Decision Tree ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) เป็นโมเดลที่ใช้กันอย่าง
แพร่หลาย มีลักษณะคล้ายกับต้นไม้ ใช้สําหรับการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) โดยจะ
แบ่งออกเป็นแบบ การจําแนก (Classification) และการถดถอย (Regression) โครงสร้างต้นไม้จะประกอบ
ไปด้วย โหนดราก (Root Node) คือตัวแปรหรือคุณลักษณะแรกที่ใช้ในการแบ่งข้อมูล กิ่ง (Branch) คือ
เส้นทางที่ข้อมูลจะไหลไปยังโหนดถัดไป โหนดตัดสินใจ (Decision Node) จุดที่จะเกิดการแบ่งข้อมูลตาม
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เง่ือนไข และโหนดใบ (Leaf Node) คือผลลัพธ์สุดท้ายที่จะใช้ในการตัดสินใจ เช่น ค่าพยากรณ์ปริมาตร
สินค้าในคลังของเดือนหรือปีถัดไป การแบ่ง Decision Tree สามารถจําแนกเป็น 2 ประเภทหลักดังนี้ 
    (1) Decision Tree สําหรับจําแนกหมวดหมู่ (Classification Tree) คือใช้
สําหรับปัญหาที่ผลลัพธ์เป็นกลุ่ม หรือเป็นหมวดหมู่เช่น การจําแนกสินค้าที่เป็น “สินค้าหมุนเวียนเร็ว” หรือ 
“สินค้าที่หมุนเวียนช้า” โดยใช้หลักการแบ่งข้อมูลเช่น Gini Impurity หรือ Entropy เพ่ือวัดความไม่
บริสุทธ์ิของกลุ่มข้อมลู โดยย่ิง Gini Impurity มีค่าน้อย แสดงว่าการแบ่งข้อมูลนั้นมีความบริสุทธ์ิสูง [13] 
    (2) Decision Tree สําหรับการถดถอย (Regression Tree) คือใช้กับปัญหา
ที่ผลลัพธ์มีค่าที่เป็นตัวเลขต่อเน่ือง เช่น การพยากรณ์ ปริมาณสินค้าคงคลังในเดือนถัดไป โดยเริ่มจาก
โหนดรากและแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน โดยการทําแบบซ้ําซ้อน (Recursive Binary Split) ตามตัวแปร
ที่สามารถลดความแปรปรวนของค่าผลลัพธ์ได้มากที่สุด โดยนิยมใช้ Mean Squared Error (MSE) เป็น
เกณฑ์การตัดสินใจดังรูปที่ 2.1 การทํางานของ Decision Tree 
 

 
 

รูปที่ 2.1 การทํางานของ Decision Tree 
 
   2.1.4.2 Regression หรือการถดถอย เป็นแนวทางการสร้างแบบจําลองเพื่อทํานาย 
ค่าตัวเลขต่อเน่ือง โดยเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอธิบาย (Features) กับตัวแปรเป้าหมาย (Target) 
ภายใต้ข้อมูลในอดีต งานวิจัยน้ีจัดอยู่ในปัญหา Regression เน่ืองจากมีเป้าหมายเพ่ือพยากรณ์ ปริมาตร
สินค้าขาเข้า (Inbound) ในหน่วยลูกบาศก์เมตร: CBM ซึ่งเป็นค่าปริมาณที่เปลี่ยนแปลงตามเวลาและ



11 

ต้องการผลลัพธ์เป็นตัวเลขสําหรับใช้วางแผนการจัดสรรพ้ืนที่คลังสินค้า ในเชิงแบบจําลอง การพยากรณ์
สามารถอธิบายได้ด้วยรูปแบบทั่วไปดังสมการ 
 

hy t
^
  = f (xt) 

 

   โดย hy t
^
 คือ ค่าปริมาตร CBM ที่แบบจําลองพยากรณ์ล่วงหน้า ณ ระยะเวลา h 

เดือน (เช่น h = 1, 3, 6) xt 

   t  =  เวลา ณ ปัจจุบัน (รายเดือน) 
   h  =  ระยะเวลาการพยากรณ์ล่วงหน้า (t+1, t+3, t+6) 

   hy t
^
  = ค่าพยากรณ์ปริมาตรสินค้าขาเข้า (Inbound CBM) 

   xt   = ตัวแปรอธิบาย ณ เดือน 
   f (x)  =  แบบจําลอง Regression ที่ใช้ในการพยากรณ์ 
 
   Regression สําหรับการพยากรณ์อนุกรมเวลาสามารถแบ่งเชิงการใช้งานท่ีเหมาะ
กับงานน้ีได้ 3 กลุ่มหลัก ดังน้ี 
   (1)  Linear Regression (Regression เชิงเส้น) เป็นแบบจําลองพื้นฐานที่อธิบาย
ความสัมพันธ์เชิงเส้นระหว่างตัวแปรอธิบายกับ CBM โดยเหมาะสําหรับใช้เป็น “ฐานอ้างอิง” (Baseline) 
และช่วยให้ตีความผลได้ง่าย ทั้งน้ีในงานอนุกรมเวลามักต้องสร้างตัวแปรจากอดีต (เช่น Lag/Rolling) 
เพ่ือให้สมการสามารถสะท้อนความต่อเน่ืองของข้อมูลตามเวลาได้ 
   (2)  Tree-Based Regression (Regression แบบต้นไม้และแบบรวมกลุ่ม) เป็นกลุ่ม
แบบจําลองที่เรียนรู้ความสัมพันธ์ไม่เชิงเส้นได้ดี และรองรับปฏิสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรหลายรูปแบบ โดย
มักให้ผลทีเ่สถยีรเมื่อใช้กับข้อมลูเชิงตารางที่สร้างฟีเจอร์ไว้แล้ว เช่น Lag/Rolling และฟีเจอร์ปฏิทิน ตัวอย่าง
ที่สอดคล้องกับงานวิจัยน้ี ได้แก่ Random Forest Regression และ XGBoost Regression 
   (3)  Neural Network Regression สําหรับข้อมูลลําดับเวลา เป็น Regression ที่ใช้
โครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือเรียนรู้รูปแบบเชิงลําดับจากข้อมูลย้อนหลังโดยตรง เหมาะเมื่อข้อมูลมีรูปแบบ
ซับซ้อนหรือมีความสัมพันธ์ระยะยาว ตัวอย่างที่ใช้ในงานวิจัยแนวน้ีได้แก่ RNN, LSTM และ GRU ซึ่ง
สามารถออกแบบให้ทํานาย CBM ล่วงหน้าหลายระยะเวลาได้ ทั้งน้ีประสิทธิภาพจะขึ้นกับระยะเวลาการ
พยากรณ์ (t+1, t+3, t+6) และความเพียงพอของข้อมูลที่ใช้ฝึกสอน 
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   2.1.4.3 Random Forest Random Forest เป็นโมเดลที่พัฒนาต่อยอดมาจาก Decision 
Tree จะเกิดจากการที่นําชุดข้อมูลมาแบ่งออกเป็นหลายๆ ชุด (Bootstrapping) และคุณลักษณะ (Feature 
Randomization) แล้วจะรวมผลลัพธ์ผ่านการโหวตหรือค่าเฉลี่ยทําให้ลดปัญหาของ Overfitting และ
เพ่ิมความแม่นยําได้ดี ปัญหาการคาดการณ์สินค้าคงคลัง เช่น การพยากรณ์ความเสี่ยงของสินค้าเกิน
ความจุคลังจะพบว่าสามารถจัดการกับข้อมูลมิติและไม่สมดุลได้อย่างมีประสิทธิภาพ [14] ดังรูปที่ 2.2 
การทํางานของ Random Forest 
 

 
 

รูปที่ 2.2 การทํางานของ Random Forest 
 
   2.1.4.4  Extreme Gradient Boosting (XGBoost) XGBoost เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้
แบบ Ensemble ที่พัฒนาต่อยอดจาก Gradient Boosted Decision Trees โดยทําการสร้างต้นไม้การ
ตัดสินใจเพ่ือใช้ในการเรียนรู้ และนํามาฝึกสอนต่อกันหลายต้น โดยแต่ละต้นจะเรียนรู้จากค่าความผิดพลาด
ก่อนหน้า ซึ่งส่งผลให้ค่าความแม่นยําในการพยากรณ์จะมากขึ้นเรื่อยๆ โดยจะสร้างออกมาเป็นในรูปแบบ
ของระดับช้ัน (Level-Wise) เมื่อการเรียนรู้ต่อเนื่องจนมีความลึกมากพอที่จะมีค่าความผิดพลาดเป็นที่
น่าพอใจ [15] 
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รูปที่ 2.3 การทํางานของ Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
 
 2.1.5 Deep Learning 
   Deep Learning (การเรียนรู้เชิงลึก) เป็นการพัฒนาต่อยอดมาจาก Neural Networks 
(โครงข่ายประสาทเทียม) โดยเพ่ิมจํานวนช้ันการเรียนรู้ให้มากขึ้น ทําให้สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ที่
ซับซ้อนของข้อมูลได้ดีกว่าวิธีการด้ังเดิม สําหรับข้อมูลอนุกรมเวลา เช่น ปริมาณการรับ-จ่ายสินค้าออก
จากคลัง โมเดล Deep Learning นั้นสามารถจับรูปแบบที่ไม่เชิงเส้น (Non-Linear) ความสัมพันธ์ระยะ
ยาว (Long-Term Dependency) และผลกระทบหลายตัวแปร (Multivariate) ได้พร้อมกัน จึงได้รับ
ความนิยมอย่างมากสําหรับการพยากรณ์ความต้องการสินค้า เมื่อเปรียบเทียบกับโมเดลเชิงเส้น (ARIMA, 
ES) โดยจะเหมาะกับข้อมูลที่มีโครงสร้างเชิงเส้นชัดเจน ดังนั้น Deep Learning สามารถปรับตัวเข้ากับข้อมูล
ที่มีความผันผวนสูง เช่น ช่วงโปรโมชัน หรือเดือนที่มีความต้องการสูงกว่าปกติ จึงจะช่วยให้การพยากรณ์
มีความแม่นยํามากขึ้นและรองรับสถานการณ์จริงได้ อย่างไรก็ตามข้อจํากัดของ Deep Learning คือ 
ต้องมีข้อมูลที่เพียงพอ การตรวจข้อมูลจึงจําเป็นต้องรอบคอบ เช่น การทํา Normalization, การสร้าง 
Window/Lag Features, ป้องกันข้อมูลรั่ว ดังน้ันการฝึกสอนการใช้ทรัพยากรค่อนข้างสูง รวมถึงมีความ
เสี่ยงที่จะเกิด Overfitting หากไม่ได้กําหนดขอบเขตการทดลองและตัวช้ีวัด (RMSE, MAPE, Accuracy) 
อย่างเป็นระบบ [16] 
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   2.1.5.1 Recurrent Neural Network (RNN) 
    RNN เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซํ้า ถูกออกแบบมาเพื่อจะจัดการ
ข้อมูลลําดับเวลา (Sequential Data) โดยการประมวลผลย่อยเรียกว่าโหนด (Node) ซึ่งเป็นการจําลอง
ลักษณะการทํางานของเซลล์การส่งสัญญาณของมนุษย์ ซึ่งแต่ละโหนดจะรับข้อมูลจากค่าปัจจุบันและ
สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ของอนุกรมเวลาได้ [17] 

 

 
 

รูปที่ 2.4 การทํางานของ Recurrent Neural Network 
 

    ในระหว่างที่โหนดเช่ือมกันอยู่จะถูกแบ่งออกเป็น 3 ส่วนดังน้ี 
    Input Layer เป็นช้ันรับข้อมูลเข้ามาแบบทีละช้ัน เช่น ค่าหน่ึงค่าในชุดข้อมูล
ของเวลา 
    Hidden Layer โหนดประสาทภายในซึ่งจะมีการเช่ือมโยงกับตัวเอง ช่วยให้
โมเดล สามารถจดจําและใช้งานข้อมูลจากการคํานวณรอบก่อนหน้าน้ี 
    Output Layer ช้ันที่ส่งออกข้อมูลผลลัพธ์ลําดับสุดท้ายที่ถูกประมวลผล
เรียบร้อยแล้ว 
 
   2.1.5.2 Long Short-Term Memory (LSTM)  
    LSTM คือโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ํา (Recurrent Neural Network) 
ถูกออกแบบมาเพ่ือแก้ไขปัญหาที่มีข้อมูล ลําดับยาว (Long Sequences) ซึ่งโมเดล RNN ปกติไม่
สามารถที่จะจดจําได้ดี เน่ืองจากเกิดปัญหา Gradient Vanishing ทําให้ข้อมูลในอดีตถูกลืมเมื่อเวลาผ่าน
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ไป กลไกหลักของ LSTM คือ Memory Cell ที่จะสามารถ “จํา” หรือ “ลืม” ข้อมูลบางส่วนตามเง่ือนไข 
[18] โดยใช้โครงสร้างหลัก 3 ส่วนคือ  
    Forget Gate จะทําหน้าที่กําหนดว่าข้อมูลจากสถานะก่อนหน้า (Previous 
Hidden State) จะถูกเก็บไว้มากน้อยขนาดไหน โดยจะใช้ค่าที่ได้จากการคํานวณ Sigmoid Function 
โดยจะให้ค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 ซึ่งจะบ่งบอกถึงอัตราส่วนที่มีข้อมูลจะถูกลืมหรือจะยังคงไว้ 
    Input Gate ทําหน้าที่กําหนดว่าข้อมูลที่เข้ามา ควรจะถูกเก็บไว้ในหน่วยความจํา
มากน้อยขนาดไหน โดยใช้การคํานวณ Sigmoid Function และ Tanh Function เพ่ือทําการควบคุม
ข้อมูลที่จะถูกบันทึกลงในหน่วยความจํา 
    Output Gate ทําหน้าที่เลือกข้อมูลจากหน่วยความทรงจําจะถูกส่งออกมา
เป็นผลลัพธ์ และ Hidden State ที่จะถูกส่งไปยังอีก Cell โดยจะผสมข้อมูลจากสถานะปัจจุบัน (Cell 
State) ผ่านการคํานวณ Tanh Function และใช้สถานะก่อนหน้า (Previous Hidden State) ผ่านการ
คํานวณ Sigmoid 
    ทั้งสามโครงสร้างน้ีส่งผลทําให้สามารถเก็บความสัมพันธ์ระยะยาวเช่น ฤดูกาล 
แนวโน้ม สามารถรับข้อมูลได้หลายมิติ อย่างไรก็ตามโมเดลต้องการข้อมูลจํานวนมากเช่นเดียวกับ Deep 
Learning การปรับพารามิเตอร์มีผลต่อความเสถียร และเมื่อข้อมูลมีศูนย์บ่อยหรือความต้องการเป็นช่วง 
(Intermittent) ประสิทธิภาพอาจจะด้อยกว่าวิธีเฉพาะทางอย่าง Croston, SBA และ TSB แต่ว่าจะ
เหมาะกับ SKU/High-Level Series ที่มีสัญญาณต่อเน่ืองหรือฤดูกาลชัดเจนมากกว่า [19] 
 

 
 

รูปที่ 2.5 การทํางานของ Long Short-Term Memory (LSTM) 
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   2.1.5.3 Gated Recurrent Unit (GRU) 
    GRU เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกออกแบบมาสําหรับการประมวลผล
แบบลําดับ (Sequence) ที่จะมาช่วยในการแก้ปัญหา Vanishing Gradient หรือ Exploding โดยจะทํา
เช่นเดียวกับ LSTM [20] แต่โครงสร้างการทํางานของ GRU จะประกอบเพียงแค่ 2 ส่วนคือ 
    Reset Gate ที่จะคอยทําหน้าที่ควบคุมว่าข้อมูลจากสถานะก่อนหน้าน้ีจะล้าง
ค่าก่อนส่งไปยังสถานะปัจจุบัน 
    Update Gate ทําหน้าที่ควบคุมข้อมูลจากสถานะก่อนหน้าที่ควรใช้เป็นค่า
สถานะใหม่เท่าไหร่ 
 

 
 

รูปที่ 2.6 การทํางานของ GRU 
 
   2.1.5.4 LSTM with Attention Mechanism  
    การผสาน Attention เข้ากับ LSTM ช่วยให้น้ําหนักของ “ช่วงเวลาสําคัญ” ที่
มีผลต่อการพยากรณ์ เช่น เดือนที่มีโปรโมชันหรือวันหยุด ทําให้โมเดล โฟกัสช่วงสัญญาณที่เกี่ยวข้อง ลด
ผลรบกวนจาก Noise และช่วยตีความได้ จุดแข็งคือรับมือกับความผันผวนของ Non-Stationarity ได้ดี
ขึ้น โดยเฉพาะเมื่อมีตัวแปรภายนอกหลายตัวและรูปแบบฤดูกาลท่ีเปลี่ยนตามเหตุการณ์ ส่วนจุดอ่อนคือ
เป็นโมเดลที่มีสถาปัตยกรรมซับซ้อนขึ้น ต้องจูนพารามิเตอร์มากขึ้นและใช้ทรัพยากรสูงกว่า LSTM ปกติ 
รวมท้ังต้องระวังเรื่องข้อมูลรั่วเมื่อสร้างฟีเจอร์เหตุการณ์ล่วงหน้างานวิจัยของ Qin et al. [21] ได้เสนอ 
Dual-Stage Attention RNN (DA-RNN) ซึ่งใช้ทั้ง Input Attention และ Temporal Attention เพ่ือ
เลือกคุณลักษณะและช่วงเวลาที่สําคัญสําหรับการพยากรณ์ เพ่ือจัดการความผันผวนและปัจจัยภายนอก
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนี้ยังได้พัฒนาแนวทางที่ผสาน LSTM เข้ากับ Attention Mechanism และ
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มีกรอบการเรียนรู้แบบ Fuzzy Cognitive Map เพ่ือยกระดับการจับความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนของข้อมูล
อนุกรมเวลาทําให้สามารถเพ่ิมความแม่นยําในการพยากรณ์ [22] 
 
 2.1.6  การประเมินประสิทธิภาพการทํางานของโมเดล 
   การประเมินประสิทธิภาพโมเดลที่สร้างขึ้นด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง ในการพยากรณ์
สินค้าคงคลัง การเลือกใช้ตัวช้ีวัด (Evaluation Metrics) มีความสําคัญอย่างย่ิง เพราะจะช่วยในเรื่องของ
ความแม่นยําในการพยากรณ์ และยังช่วยบ่งช้ีความเสี่ยงเชิงธุรกิจ เช่น สินค้าล้น หรือการขาดแคลนสินค้า 
การประเมินประสิทธิภาพจึงเลือกใช้หลายตัวช้ีวัดดังน้ี 
   (1) ค่าเฉลี่ยความคลาดเคล่ือนสมับูรณ์ (Mean Absolute Error: MAE) ใช้วัดค่าความ
คลาดเคลื่อนโดยเฉล่ียในรูปแบบเชิงเส้น เหมาะกับการตีความเชิงปริมาณสินค้า เช่น คลาดเคลื่อนเฉลี่ยกี่
หน่วยของสินค้า  
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   N   =  จํานวนข้อมูลทั้งหมด 
   yi  =  ค่าจริงตําแหน่ง i 

   i
^
y  =  ค่าพยากรณ์ที่ได้ในตําแหน่ง i 

 
   (2) ค่าความผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ย (Mean Square Error: MSE) คือค่าความผิดพลาด
กําลังสองระหว่างค่าที่พยากรณ์ได้กับค่าจริง ทําให้เมื่อมีข้อผิดพลาดขนาดใหญ่ ค่าจะถูกขยายข้ึน เหมาะ
กับการใช้เป็นฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss Function) ในการฝึกโมเดล 
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   yi  =  ค่าจริงตําแหน่ง i 
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^
y  =  ค่าพยากรณ์ที่ได้ในตําแหน่ง i 
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   (3) รากที่สองของค่าความคลาดเคล่ือนกําลังสองเฉลี่ย (Root Mean Square Error: 
RMSE) เน้นลงโทษค่าคลาดเคลื่อนที่มากผิดปกติ (Outlier) ซึ่งในงานคลังสินค้า ความคลาดเคลื่อนที่สูง
อาจส่งผลให้เกิด Overstock อย่างรุนแรง 
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   N   =  จํานวนข้อมูลทั้งหมด 
   yi  =  ค่าจริงตําแหน่ง i 

   i
^
y  =  ค่าพยากรณ์ที่ได้ในตําแหน่ง i 

 
   (4) ค่าความคลาดเคล่ือนเฉลี่ยเชิงเปอร์เซ็นต์ (Mean Absolute Percentage Error: 
MAPE) ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเชิงเปอร์เซ็นต์ (MAPE) เป็นการวัดความคลาดเคลื่อนในรูปแบบเปอร์เซ็นต์ 
ทําให้สามารถตีความได้ง่ายในเชิงธุรกิจ 
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   N   =  จํานวนข้อมูลทั้งหมด 
   yi  =  ค่าจริงตําแหน่ง i 

   i
^
y  =  ค่าพยากรณ์ที่ได้ในตําแหน่ง i 

 
2.2 งานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 
 2.2.1  ตัวแปรในการพยากรณ์สินค้าคงคลัง 
   งานวิจัยด้านการพยากรณ์ สินค้าคงคลังช้ีว่าความแม่นยําของแบบจําลองขึ้นอยู่กับ
การคัดเลือกตัวแปรอิสระ (Covariates) ที่จะสะท้อนพฤติกรรมอุปสงค์และอุปทานโดยที่โครงสร้างเวลา
อย่างเหมาะสม [23] สําหรับบริบทของผู้จัดจําหน่ายสินค้าไอทีที่มี Intermittent Inbound การกําหนดชุด
ตัวแปรให้ครอบคลุมเช่น ฤดูกาล, โปรโมชัน และฝั่ง Supply Chain เช่น Lead Time, รอบสั่งซื้อ เป็น
สิ่งสําคัญ [5]-[6]  
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   จากการทบทวนวรรณกรรม พบว่ากลุ่มตัวแปรที่ถูกนํามาใช้อย่างแพร่หลายในการ
พยากรณ์สินค้าคงคลัง สามารถจําแนกได้ดังนี้ 
   (1)  ปฏิทิน/ฤดูกาล เช่น เดือน, ไตรมาส, วันหยุด, เทศกาล เพ่ือสะท้อนความต้องการ
ที่เกิดซ้ําและแนวโน้มตามฤดูกาล [3] 
   (2)  วงจรสินค้า (Product Lifecycle) เช่นการเปิดตัวของสินค้า (Launch) และการ
ยุติจําหน่าย (EOL) ซึ่งมีผลโดยตรงต่อปริมาณ Inbound ก่อน-หลังการเปลี่ยนรุ่น [3] 
   (3)  ราคาและโปรโมชัน (Price & Promotion) รวมถึงกิจกรรมการตลาดที่จะสร้าง
ความผันผวนและช่วงพีคช่ัวคราวของปริมาณเข้า-ออก 
   (4)  Supply & Logistics รอบการสั่งซื้อแบบ Lead Time Backlog/BO ที่มีผลต่อ
จังหวะและปริมาณเข้า-ออกของสินค้า [23] 
   (5)  พฤติกรรมลูกค้า (Customer/Dealer Behavior) ความถ่ีที่สินค้านําเข้าเป็น
จํานวนมากซึ่งสัมพันธ์โดยตรงกับลักษณะ Intermittent Demand [5], [6] 
   (6)  ฟีเจอร์อนุกรมเวลา (Time Series Features) Lag ของปริมาณ Inbound ค่าสถิติ 
Rolling หรือค่า EWMA เพ่ือสะท้อนแรงเฉื่อยและแนวโน้มของข้อมูล [9], [18] 
   (7)  คุณลักษณะสินค้า/บรรจุภัณฑ์ (Product & Packaging Attributes) ขนาดสินค้า 
ปริมาตรกล่อง จํานวนหน่วยต่อพาเลต เพ่ือเช่ือมโยงผล [11], [23] 
   ในกรณีของผู้จัดจําหน่ายสินค้าไอทีที่มีความต้องการแบบ Intermittent Demand และ
มีลักษณะพฤติกรรมการซื้อของลูกค้า การพยากรณ์ด้วยวิธีการด้ังเดิม Croston, SBA และ TSB ถือเป็น
เครื่องมือที่เหมาะสมในการจัดการปัญหาความไม่ต่อเน่ืองของอุปสงค์ [5], [7], [8] อย่างไรก็ตาม วิธีการ
เหล่าน้ียังมีข้อจํากัดเมื่อต้องเผชิญกับความซับซ้อน 
   จากงานในหลายงานวิจัยการพยากรณ์สินค้าคงคลังได้ใช้ตัวแปรตามตารางที่ 2.1 
 
ตารางที่ 2.1 รายช่ืองานวิจัยและตัวแปรที่ใช้ในการพยากรณ์สินค้าคงคลัง 

ปีอ้างอิง 
การเรียนรู้ของ
เครื่อง/สถิติ 

ตัวแปร 
ช่วงเวลาในการ

พยากรณ ์
ข้อมูลที่พยากรณ์

2021 [5] Intermittent 
Demand 

- intermittent 
- ขนาดความ
ต้องการ 

รายสัปดาห์,  
รายเดือน 

ปริมาณดีมานด์ 

2013 [7] Neural Networks 
(Intermittent) 

- Lags 
- intermittent 

รายสัปดาห์ ปริมาณดีมานด์ 
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ตารางที่ 2.1 รายช่ืองานวิจัยและตัวแปรที่ใช้ในการพยากรณ์สินค้าคงคลัง (ต่อ) 

ปีอ้างอิง 
การเรียนรู้ของ
เครื่อง/สถิติ 

ตัวแปร 
ช่วงเวลาในการ

พยากรณ ์
ข้อมูลที่พยากรณ์

2017 [8] NN Single hidden 
Layer 
(Intermittent) 

- Lag 
- Rolling 
- ความถ่ีศูนย์ 

รายสัปดาห์ ปริมาณดีมานด์ 

2020 [9] ES-RNN (Hybrid) - Lag 
- แนวโน้ม 
- ฤดูกาล 

รายเดือน ปริมาณดีมานด์ 

2016 [15] XGBoost - ฤดูกาล 
- โปรโมชัน 

รายเดือน ปริมาณดีมานด์ 

1997 [18] LSTM (RNN-based) - Lag รายเดือน ปริมาณดีมานด์ 
 
   จากตารางที่ 2.1 พบว่าตัวแปรที่ถูกใช้บ่อยที่สุดจะเป็นปฏิทิน, ฤดูกาล และฟีเจอร์
อนุกรมเวลา (Lag/Rolling) เน่ืองจากเป็นตัวแปรพ้ืนฐานที่จะสะท้อนโครงสร้างอนุกรมเวลาได้ดี ขณะเดียวกัน 
ตัวแปรด้าน พฤติกรรมการสั่งซื้อ ก็มีบทบาทสําคัญโดยเฉพาะกับงานวิจัยที่ศึกษาดีมานด์แบบเว้นช่วง 
[5], [7], [8] ส่วนงานเชิงลึกเช่น LSTM และ Transformer มักใช้กับตัวแปรภายนอกหลายมิติ เช่น ราคา 
โปรโมชัน และ Lead Time [11], [15], [18] เพ่ือรองรับการพยากรณ์แบบ Multi-Horizon การเลือก  
ตัวแปรไม่เพียงแค่ช่วยเพ่ิมความแม่นยําเท่าน้ัน แต่ยังช่วยให้ผลลัพธ์สามารถนําไปใช้วางแผนพ้ืนที่คลังได้
ตรงกับสภาพจริงของผู้จัดจําหน่ายสินค้าไอที ในกรณีของผู้จัดจําหน่ายสินค้าไอทีที่มีความต้องการแบบ 
Intermittent Demand และมีลักษณะพฤติกรรมของลูกค้า การพยากรณ์ด้วยวิธีการด้ังเดิมเช่น Croston, 
SBA และ TSB ถือเป็นเคร่ืองมือที่เหมาะสมในการจัดการปัญหาความไม่ต่อเน่ืองของอุปสงค์ [5], [7], [8] 
อย่างไรก็ตาม วิธีการเหล่าน้ียังมีข้อจํากัดเมื่อต้องเผชิญกับความซับซ้อนของปัจจัยภายนอกเช่น ฤดูกาล, 
โปรโมชัน และพฤติกรรมลูกค้า ดังน้ันงานวิจัยสมัยใหม่จึงได้มีการพัฒนา Hybrid Models ที่ผสาน
วิธีการด้ังเดิมให้เข้ากับ Deep Learning (เช่น LSTM, GRU และ RNN) เพ่ือเพ่ิมความแม่นยําในการพยากรณ์ 
โดยเฉพาะในบริบทที่ความซับซ้อน ดังน้ันโมเดลที่เป็นพ้ืนฐานสมการยังไม่เพียงพอต่อการพยากรณ์ แต่
สามารถใช้เป็นแนวทางในการเช่ือมโยง ทฤษฎี Inventory Forecasting เข้ากับกรณีศึกษาจริงของผู้จัด
จําหน่ายสินค้าไอทีที่ต้องเจอกับปัญหา Intermittent Demand และพฤติกรรมของลูกค้าได้อย่างเหมาะสม 
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 2.2.2  การพยากรณ์ด้วยการเรียนรู้ของเคร่ือง 
   การเรียนรู้ของเครือ่ง (Machine Learning) ได้รับความนิยมอย่างมากในการพยากรณ์
อนุกรมเวลาและการจัดการสินค้าคงคลัง เน่ืองจากสามารถจัดการกับข้อมูลที่มีความซับซ้อน มีตัวแปร
หลายมิติ และความสัมพันธ์ที่ไม่เป็นเชิงเส้นได้ดีกว่าวิธีการเชิงสถิติแบบด้ังเดิม โดยเฉพาะกลุ่มของ Tree-
Based เช่น Random Forest และ XGBoost [14], [15] รวมถึงโมเดลเชิงลึกอย่าง RNN, LSTM และ 
GRU [18], [20] ที่สามารถจัดการกับข้อมูลที่มีลําดับเวลาและความสัมพันธ์ซับซ้อนได้ นอกจากน้ียังมี
การพัฒนา Hybrid Models เช่น ES-RNN [9] ที่ผสานวิธีสถิติกับโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้กลไก Attention 
เพ่ือรองรับตัวแปรแบบหลายมิติและการพยากรณ์หลายช่วงเวลา (Multi-horizon) งานวิจัยที่ผ่านมาได้
แสดงให้เห็นว่าโมเดล “การเรียนรู้ของเครื่อง” มีความสามารถในการพยากรณ์ที่แม่นยํากว่าวิธีเชิงสถิติ 
โดยเฉพาะในกรณีที่มตัีวแปรภายนอกจํานวนมากเช่น ฤดูกาล โปรโมชัน และตัวแปรด้าน Supply Chain 
ซึ่งสอดคล้องกับบริบทของงานวิจัยน้ีที่มุ่งเน้นการพยากรณ์ Inbound Inventory เพ่ือการจัดการพ้ืนที่
สินค้าคงคลังอย่างมีประสิทธิภาพ จากทั้งหมดที่กล่าวมาโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองนําไปใช้ในการพยากรณ์
หลากหลายรูปแบบในตารางที่ 2.2 งานวิจัยที่ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 
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ตารางที่ 2.2 งานวิจัยที่ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 

ปี เทคนิคใช้ในการวิจัย จุดประสงค์ของงานวิจัย 
ค่าที่ใช้ในการ
ประเมินโมเดล 

ผลลัพธ์ ข้อเสนอแนะงานวิจัย 

2025 [24] 
Hybrid Stacking (LSTM, 
XGBoost, RF, LR) โดยใช้ 
Linear Regression รวมผล 

พยากรณ์โหลดไฟฟ้าอาคาร
พาณิชย์/อาคารเรียน โดยใช้
จํานวนผู้ใช้อาคารแบบเรียลไทม์ 

RMSE, MAE, 
MSE, NRMSE 

อาคารพาณิชย์: RMSE=2.99 kW, 
MAE=2.18 kW, อาคารเรียน
RMSE=4.48 kW, MAE = 2.85 
kW ลดต้นทุน 17.42%, 33.40%  

ยังไม่ได้ปรับตารางการใช้พลังงาน
ช่วง Off-hours ให้เหมาะสมที่สุด 

2024 [25] 
Ensemble (RNN-LSTM) เทียบ
กับ Prophet, SVR, CNN, GRU 

พยากรณ์ความต้องการ Steel 
wire mesh เพื่อบริหารสินค้าคง
คลัง 

RMSE, MAPE 
โมเดลดีที่สุด (RNN-LSTM) 
RMSE=45,931,  
MAPE=1.20%ลดต้นทุน 

ใช้ข้อมูลแบบ ตัวแปรเดียว 
(Univariate) ไม่รวมปัจจัย
ภายนอก เช่น ราคาเหล็ก หรือ 
GDP 

2023 [26] 
LSTM-Attention-LSTM 
(Encoder–Decoder + 
Attention) 

พยากรณ์อนุกรมเวลาหลายตัว
แปร เช่น คุณภาพอากาศ/
ไฟฟ้า/หุ้น/ทองคํา 

RMSE, MAPE 

RMSE=0.013, MAPE=0.76%, 
Gold: RMSE=0.005, 
MAPE=0.65%,  Air: 
RMSE=0.091, MAPE=16.76% 

ประสิทธิภาพลดลงมากเมื่อข้อมูล
มี Missing values สูง (เช่นชุด 
Air) สะท้อนความไวต่อคุณภาพ
ข้อมูล 

2022 [27] 
XGBoost เทียบกับ 9 วิธี ML 
และ 3 วิธีดั้งเดิม (เช่น SARIMA, 
ES) 

พยากรณ์ยอดขายสินค้าพืชสวน 
(ดอกทิวลิป/ไม้ตัดดอก/ไม้
กระถาง) 

RMSE, MAPE, 
sMAPE 

XGBoost ให้ค่าความคลาดเคลื่อน
ต่ํากว่าแนวทางอื่นส่วนใหญ่ โดย
ในบางกรณี MAPE อยู่ที่ 23.98% 
และ 52.87% ตามประเภทสินค้า 

ยอดขายไม่สะท้อนดีมานด์จริง
ทั้งหมด (เช่น สินค้าหมดสต็อก
ไม่ได้ถูกบันทึก) และจับช่วงพุ่งของ
โควดิ-19 ได้ยาก 
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ตารางที่ 2.2 งานวิจัยที่ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (ต่อ) 

ปี เทคนิคใช้ในการวิจัย จุดประสงค์ของงานวิจัย 
ค่าที่ใช้ในการ
ประเมินโมเดล 

ผลลัพธ์ ข้อเสนอแนะงานวิจัย 

2022 [28] 
Seq2seq trimmed และ 
Transformer (ดัดแปลงสําหรับ 
time series) 

พยากรณ์ยอดขายร้านของชํา 
Corporación Favorita 
รายวัน/รายสาขา/รายสินค้า 

RMSLE, 
RMSWLE, MALE 

ให้ค่า RMSLE อยู่ในช่วง 0.538–
0.542 ซึ่งต่ํากว่าค่า baseline 
อย่างมีนัยสําคัญ 

Transformer มีความผันผวนของ 
error ในบางวันของช่วงพยากรณ์ 
และข้อมูลขาดตัวแปรสินค้าคงคลัง 
ทําให้แยกไม่ออกระหว่าง “ไม่มีคน
ซื้อ” กับ “ของหมด” 

2020 [29] 
Stacked LSTM (Multi-layer) 
+ Grid Search 

พยากรณ์ความต้องการสินค้า
บริษัทเฟอร์นิเจอร์ 

RMSE, SMAPE 

ให้ค่า SMAPE = 10.85% ซึ่งต่ํา
กว่า SVM (11.22%) แสดงถึง
ความสามารถในการจับรูปแบบ
ข้อมูลเชิงลําดับ 

อนุกรมเวลามีความผันผวนสูง ทํา
ให้ความแม่นยําในระยะยาวมี
ข้อจํากัด 
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 จากการทบทวนงานวิจัยที่ผ่านมา พบว่าแบบจําลองเชิงเส้นสถิติเช่น ARIMA หรือ Exponential 
Smoothing แม้ว่าจะสามารถอธิบายแนวโน้มและฤดูกาลได้ดี แต่มีข้อจํากัดเมื่อเจอข้อมูลที่มีความต้องการ
ไม่สม่ําเสมอ (intermittent Demand) และไม่สามารถรองรับตัวแปรภายนอก เช่น ปริมาตรการจัดเก็บ 
(CBM) งานวิจัยน้ีจึงเลือกใช้และเปรียบเทียบแบบจําลองที่มีศักยภาพสูงในกลุ่ม Machine Learning 
และ Deep Learning ได้แก่ 
 (1) Random Forest เน้นการใช้ฟีเจอร์อนุกรมเวลา (Lag, Rolling) และตัวปัจจัยภายนอก 
(CBM, Seasonality, Proxy Promotion) ช่วยในการพยากรณ์และลด Overfitting ได้ 
 (2) XGBoost คล้ายกับ Random Forest แต่จะใช้วิธีการ Boosting ปรับปรุง Error ของ
ต้นไม้ก่อนหน้า ทําให้มีความแม่นยําที่สูง 
 (3) Recurrent Neural Network (RNN) โมเดลพ้ืนฐานสําหรับข้อมูลของอนุกรมเวลา 
สามารถเรียนรู้ลําดับและความสัมพันธ์ต่อเนื่องของข้อมูล 
 (4) Long Short-Term (LSTM) พัฒนาต่อจาก RNN เพ่ือแก้ปัญหา Vanishing Gradient 
สามารถจดจําความสัมพันธ์ระยะยาวได้ดี 
 (5) LSTM + Attention เพ่ิมกลไกล Attention เข้าไปใน LSTM ทําให้โมเดลสามารถโฟกัส
ช่วง เวลาที่สําคัญต่อการพยากรณ์ เช่น สิ้นเดือนหรือสิ้นไตรมาสที่ยอดขายจะพุ่งสูง 
 (6) Gated Recurrent Unit (GRU) เป็นโครงสร้างแบบ RNN ที่คล้าย LSTM แต่มีโครงสร้าง
ง่ายกว่าและมีพารามิเตอร์น้อยกว่า จึงฝึกฝนได้เร็วกว่า 
 ซึ่งการเลือกโมเดลดังกล่าวทําให้สามารถตอบโจทย์ทั้งในเชิงวิชาการ (เปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
ML/DL กับสถิติ/Intermittent) และในเชิงธุรกิจ (ลด Overstock, วางแผนพ้ืนที่ CBM) ซึ่งสอดคล้องกับ
บริบทของบริษัทผู้จัดจําหน่ายสินค้าไอทีที่ศึกษา 
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บทท่ี 3 
แผนงานการปฏบิัติงานและขั้นตอนการดําเนินงาน 

 
 จากการศึกษางานวิจัย แนวคิด และทฤษฎีที่เก่ียวข้องผู้ศึกษาได้นําความรู้มาประยุกต์ใช้กับ
การพยากรณ์ปริมาตรสินค้าคงคลังขาเข้ากลุ่มสินค้าไอที โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง โดยมีขั้นตอน
การดําเนินการดังนี้ 
 3.1 การรวบรวมข้อมูล 
 3.2 การทําความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing) และเตรียมข้อมูล 
 3.3 ขั้นตอนการแบ่งชุดข้อมูลและการฝึกฝนโมเดล 
 3.4 การประเมินผล 
 3.5 เกณฑ์การประเมินผลการพยากรณ์ (Evaluation Criteria and KPI) 
 3.6 สรุปผลการทดลอง 
 

 
 

รูปที่ 3.1 ขั้นตอนการดําเนินการวิจัย 
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ตารางที่ 3.1 ระยะเวลาการดําเนินการวิจัย 

การดําเนินการ 
ระยะเวลา 

ปี 2568 ปี 2569 
มิ.ย. ก.ค. ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. ม.ค. ก.พ. 

ขั้นตอนท่ี 1  
การรวบรวมข้อมูล 

         

ขั้นตอนท่ี 2  
การทําความสะอาด
ข้อมูล (Data 
Cleansing) และเตรียม
ข้อมูล 

         

ขั้นตอนท่ี 3  
ดําเนินการฝึกฝนโมเดล 

         

ขั้นตอนท่ี 4  
เกณฑ์การประเมินผล
การพยากรณ์  

         

ขั้นตอนท่ี 5  
สรุปผลการทดลอง 

         

 
3.1 การรวบรวมข้อมูล 
 งานวิจัยน้ีใช้ข้อมูลจากคลังสินค้าของผู้จัดจําหน่ายสินค้าไอทีรายใหญ่ในประเทศไทย โดยจะ
รายงานในเอกสารจะไม่เปิดเผยข้อมูลช่ือแบรนด์และบริษัท ซึ่งทางผู้วิจัยได้มีการเซ็นเอกสารข้อตกลงไม่
เปิดเผยข้อมูลหรือ NDA (Non-Disclosure Agreement) เพ่ือคุ้มครองข้อมูลทางธุรกิจ จึงขอเรียกโดย
ย่อว่า บริษัทผู้จัดจําหน่าย และแบรนด์ ที่ผู้วิจัยนํามาใช้เพ่ือพยากรณ์โมเดลที่ถูกสร้างข้ึนน้ันจะสอดคล้อง
กับปัจจัยที่เก่ียวข้องมากที่สุด ซึ่งข้อมูลที่รวบรวมมาน้ันจะอยู่ในช่วง พ.ศ. 2563-2567 โดยแต่ข้อมูลมี
แหล่งที่มาจากปริมาณรับสินค้า (Inbound) ซึ่งได้ผ่านการคัดเลือกและตรวจสอบความถูกต้องแล้ว โดยมี
ตัวแปรหลักได้แก่ QTY และ Dimension สินค้าที่เป็น CBM (ปริมาตรรวม) ไฟล์ต้นฉบับอยู่ในรูปแบบ
ไฟล์ xlsx ตามท่ีแนบไว้ โดยงานวิจัยน้ีกําหนดกลยุทธ์การสุ่มตัวอย่าง (Sampling Strategy) โดยเลือกใช้
ข้อมูลทั้งหมด 146,149 รายการ เน่ืองจากข้อมูลมีลักษณะความไม่ต่อเน่ือง (Intermittent Demand) 
การใช้ข้อมูลครบถ้วนจะช่วยสะท้อนความหลากหลายของรูปแบบความต้องการได้ดีกว่าการเลือกเฉพาะ
บางส่วน ทั้งน้ี เพ่ือความถูกต้องในการประเมินแบบจําลอง ข้อมูลจะถูกแบ่งออกเป็น ชุด (Training Set), 
ชุดตรวจสอบ (Validation Set) และชุดทดสอบ (Test set) ตามลําดับเวลา โดยจะใช้สัดส่วน ปี 2563-
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2565 สําหรับ Training, ปี 2566 สําหรับ Validation และ ปี 2567 สําหรับ Testing โดยจะยึดตาม
หลักการ Time-Ordered Hold-out Split เพ่ือป้องกันการรั่วไหลของข้อมูลในอนาคต (Data Leakage) 
และเพ่ิมความน่าเช่ือถือของผลการพยากรณ์ 
 จากข้อมูลที่ถูกรวบรวมและแสดงในรูปที่ 3.1 สามารถสังเกตได้ว่าปริมาณการรับเข้า CBM 
ไม่สมดุลกันในหลายช่วงเวลา โดยบางเดือนมีการรับเข้าสินค้ามากจนก่อให้เกิดความเสี่ยงต่อ Overstock 
ภายในคลังสินค้า นอกจากนี้ยังพบว่ามีการเกิดจุดพีคตามฤดูกาลเช่น การรับเข้าที่สูงในช่วงปลายปีจาก
การนําเข้าสินค้ารุ่นใหม่ ข้อมูล CBM ยังช้ีให้เห็นถึงความท้าทายด้านการบริหารจัดการพ้ืนที่ ซึ่งการรวบรวม
ข้อมูลในขั้นตอนนี้จึงเป็นรากฐานสําคัญของการวิจัย โดยจะถูกนําไปใช้ในการทําความสะอาดและการเตรียม
ข้อมูลในหัวข้อถัดไป และถูกประมวลผลด้วยแบบจําลองการพยากรณ์โดยโมเดลสมัยใหม่ที่ใช้เทคนิคการ
เรียนรู้ของเคร่ืองและการเรียนรู้เชิงลึก เพ่ือเปรียบเทียบและประเมินประสิทธิภาพการพยากรณ์ในช่วง 1, 
3 และ 6 เดือนล่วงหน้า 
 
3.2 การทําความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing) และเตรียมข้อมูล 
 

 
 

รูปที่ 3.2 ปริมาตรสินค้าแบรนด์หนึ่งเข้าคลัง 
 
 3.2.1  การทําความสะอาดและจัดเตรียมข้อมูล 
   ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยน้ีเป็นข้อมูลดิบระดับรายการรายวัน (Daily Transaction) ซึ่ง
ได้รับจากบริษัทผู้จัดจําหน่ายสินค้าไอทีรายใหญ่ในประเทศไทย ครอบคลุมช่วงเวลา เดือนมกราคม พ.ศ. 
2563 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2567 โดยมุ่งเน้นเฉพาะข้อมูลการรับสินค้าเข้า (Inbound) เพ่ือใช้เป็นฐาน
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ในการพยากรณ์ปริมาตรสินค้าขาเข้าในหน่วยลูกบาศก์เมตร (CBM) ข้อมูลดังกล่าวประกอบด้วยรายละเอียด
สําคัญ ได้แก่ วันที่รับสินค้า รหัสสินค้า (Part) ปริมาณสินค้า (Quantity) และปริมาตรรวมของรายการ 
(TotalM3) อย่างไรก็ตาม ข้อมูลดิบยังปรากฏรายการบางประเภทท่ีมิได้สะท้อนภาระงานรับเข้าที่เกิดขึ้น
จากการไหลเข้าของสินค้าในเชิงธุรกิจโดยตรง เช่น รายการโอนย้ายภายในคลัง (Internal Transfer) ซึ่ง
หากนํามารวมในการสร้างแบบจําลองจะทําให้สัญญาณของข้อมูลเป้าหมายคลาดเคล่ือนจากความเป็น
จริงและเพ่ิมความผันผวนที่ไม่จําเป็น ดังน้ัน ผู้วิจัยจึงดําเนินการคัดกรองและตัดรายการที่ไม่เก่ียวข้อง
ออก เพ่ือคงไว้เฉพาะธุรกรรมที่สะท้อนการเคลื่อนไหวของสินค้าขาเข้าที่แท้จริง ก่อนเข้าสู่กระบวนการ
ทําความสะอาดข้อมูลและการเตรียมข้อมูลสําหรับการสร้างแบบจําลอง 
   เน่ืองจากบริษัทจัดเก็บไฟล์ข้อมูลในลักษณะ แยกย่อยเป็นหลายโฟลเดอร์ย่อย (Subfolder) 
และไม่มีรูปแบบการจัดเรียงที่เป็นมาตรฐานเดียวกัน  
 

 
 

รูปที่ 3.3 ตัวอย่างข้อมูลการรับเข้า 
 
   ผู้วิจัยจึงดําเนินการจัดระเบียบไฟล์ข้อมูล Handling-IN ใหม่ให้เป็นโครงสร้างที่สืบค้น
และอ้างอิงได้สะดวก เพ่ือรองรับการดึงข้อมูล การตรวจสอบความครบถ้วน และการรวมผลในขั้นตอน
ถัดไป กระบวนการดึงและรวมข้อมูลเลือกใช้ภาษาโปรแกรม Python เน่ืองจากปริมาณข้อมูลมีขนาด
ค่อนข้างมาก กล่าวคือ ไฟล์ข้อมูล Excel หนึ่งไฟล์มีจํานวนแถวมากกว่า 1,000 แถว และโดยเฉลี่ยมี
ประมาณ 25 ไฟล์ต่อเดือน ส่งผลให้ในหน่ึงปีมีไฟล์ข้อมูลราว 300 ไฟล์ และมีจํานวนระเบียนรวม
มากกว่า 300,000 แถวต่อปี นอกจากน้ี ช่ือแผ่นงาน (Sheet) ภายในไฟล์ Excel ยังมีการต้ังช่ือไม่เป็น
รูปแบบเดียวกัน โดยมักระบุวันเดือนปีร่วมกับรหัสเอกสาร เช่น “200121A Handling-IN” จึงทําให้การ
รวมข้อมูลด้วยวิธีการดําเนินงานแบบแมนนวลมีความเสี่ยงต่อความผิดพลาดและการตกหล่นของข้อมูล
ได้ง่าย ดังน้ัน การใช้ Python เพ่ืออ่านไฟล์แบบหลายแฟ้ม (Batch Processing) และสกัดข้อมูลจาก
หลายแผ่นงานภายใต้ช่ือที่แตกต่างกัน พร้อมรวมให้อยู่ในโครงสร้างข้อมูลเดียวกันจึงมีความเหมาะสม 
โดยช่วยลดภาระงานซํ้าซ้อน เพ่ิมความรวดเร็วในการเตรียมข้อมูล และทําให้ขั้นตอนการประมวลผล
สามารถทําซ้ําได้อย่างเป็นระบบ ทั้งน้ี โครงสร้างโฟลเดอร์ที่ใช้จัดเก็บไฟล์รายปีแสดงไว้ในรูปที่ 3.4 เพ่ือ
ใช้เป็นกรอบอ้างอิงในการจัดการข้อมูลตลอดทั้งงานวิจัย ซึ่งการจัดโครงสร้างไฟล์ข้อมูลและการประมวลผล
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ด้วย Python มีส่วนช่วยลดความเสี่ยงจากการตกหล่นของข้อมูล เพ่ิมความสอดคล้องของกระบวนการ
เตรียมข้อมูล และสนับสนุนความสามารถในการทําซ้ําของงานวิจัย (reproducibility) ภายใต้เง่ือนไขชุด
ข้อมูลเดียวกัน 
  

 
 

รูปที่ 3.4 โฟลเดอร์ที่จัดเก็บไฟล์แต่ละปี 
 
   ซึ่งภายในโฟลเดอร์นั้นจะถูกเก็บข้อมูลการรับเข้า (Inbound) โดยข้อมูล 1 ไฟล์จะ
เป็นรายงานการรับเข้าต่อ 1 วันดังรูปที่ 3.5 ไฟล์การรับเข้า (Handling Inbound) 
 

 
 

รูปที่ 3.5 ไฟล์การรับเข้า (Handling Inbound) 
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   เพ่ือให้เข้าถึงข้อมูลปริมาณมาก (Big Data) เป็นไปได้อย่างมีประสิทธิภาพ ผู้วิจัยได้
ดําเนินการขั้นตอนทางเทคนิคดังน้ี 
   (1) Storage Restructuring ทําการปรับเปลี่ยนโครงสร้างโฟลเดอร์ (Folder Hierarchy) 
ใหม่ เพ่ือสนับสนุนการเขียน Query ให้สามารถเข้าถึงข้อมูลในทุก Sub Folder ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
   (2) การจัดการโครงสร้าง Metadata และ Header ทางผู้วิจัยได้กําหนด Work Sheet 
ที่มีความเฉพาะเจาะจงเช่น “YYMMDDA Handling-IN” และทําการ Header Skipping ที่ไม่เกี่ยวข้อง
ออกไป เพ่ือให้สามารถเข้าถึงข้อมูลดิบได้อย่างถูกต้อง 
   (3) Data Purging โดยชุดคําสั่ง Python จะเลือกเฉพาะ Column ที่เป็นตัวแปรสําคัญ
สําหรับการพยากรณ์ (Feature Selection) ได้แก่วันที่รับเข้า รหัสสินค้า (Part), ปริมาณสินค้า (QTY), 
และปริมาตรสินค้า โดยทําการกรองข้อมูลเฉพาะกลุ่มสินค้าเป้าหมาย เพ่ือให้ได้ชุดข้อมูลที่สะอาดและ
ตรงประเด็นสําหรับการพยากรณ์ 
   (4) Cross-System Validations (การตรวจสอบความถูกต้องข้ามระบบ) เพ่ือให้มั่นใจ
ในความแม่นยํา (Data Integrity) ของชุดคําสั่ง ผู้วิจัยได้ทําการตรวจสอบความถูกต้องด้วยการเปรียบเทียบ
ผลลัพธ์กับระบบ Excel โดยใช้ SUMIFS เพ่ือตรวจสอบผลรวมของปริมาตรสินค้า (Dimension) ในแต่
ละเดือน และมีการวิเคราะห์แนวโน้มผ่านกราฟ (Trend Analysis) เพ่ือยืนยันข้อมูลที่ได้มาจากการ Query มี
ความสอดคล้องกับพฤติกรรมข้อมูลก่อนที่จะนําไปฝึกโมเดล 
 

 
 

รูปที่ 3.6 ตัวอย่างข้อมูลหลังการทําความสะอาด 
 
 3.2.2  การแบ่งส่วนข้อมูลสําหรับการพยากรณ์ 
   หลังจากการทําความสะอาดข้อมูลเรียบร้อยแล้ว ข้อมูลจะถูกแบ่งออกเป็นตามลําดับ
เวลาด้วยวิธีการ Time-Ordered Hold-out Split เพ่ือหลีกเลี่ยงปัญหา Data Leakage ซึ่งเป็นหลัก
สําคัญของการพยากรณ์ ความแตกต่างจาก Random Split คือข้อมูลในอนาคตจะต้องไม่ถูกนําไปใช้ใน
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การฝึกฝนโมเดล โดยสัดส่วนของงานวิจัยน้ีจะแบ่งข้อมูลออกเป็น 3 ส่วนได้แก่ ปี 2563- 2565 สําหรับ 
Training Set, ปี 2566 สําหรับ Validation Set และ ปี 2567 สําหรับ Testing Set อย่างไรก็ตาม 
เน่ืองจากข้อมูลอนุกรมเวลามีลักษณะตามเดือน (Monthly Time Series) การแบ่งข้อมูลจะใช้วิธี ตัด
ตามสิ้นเดือน (Monthly Closure) เพ่ือป้องกันการรั่วไหลของข้อมูลภายในเดือนเดียวกัน ดังน้ันการแบ่ง
สัดส่วน จะถูกใช้เป็นแนวคิดในการแบ่งข้อมูล แต่จํานวนสัดส่วนจริงอาจมีการคาดเคลื่อนเล็กน้อยตาม
ข้อมูลจริง ทั้งน้ียังคงรักษาลําดับตามเวลาเพ่ือความถูกต้องของการพยากรณ์ และในส่วนของ Testing 
Set ถูกกําหนดให้เป็น 12 เดือนสุดท้ายของชุดข้อมูลทั้งหมด เพ่ือการใช้งานจริง โดยงานวิจัยน้ีไม่ใช้การ
แบ่งข้อมูลแบบสุ่ม (Random Split) เน่ืองจากข้อมูลมีลักษณะเป็นอนุกรมเวลา (Time Series) ซึ่งการ
สุ่มอาจจะทําให้เกิดปัญหาข้อมูลรั่วไหล (Data Leakage) และไม่สะท้อนรูปแบบการใช้งานจริงในธุรกิจ
คลังสินค้า ผู้วิจัยจึงเลือกใช้การแบ่งข้อมูลตามลําดับเวลา (Time-Ordered Hold-out Split) เพ่ือให้การ
ฝึก ทดสอบ และประเมินโมเดลสอดคล้องกับสถานการณ์จริงที่ใช้ข้อมูลในอดีตในการพยากรณ์อนาคต 
 
 3.2.3  กลยุทธ์การพยากรณ์หลายระยะเวลา (Multi-Horizon Forecasting Strategy) 
   งานวิจัยน้ีใช้แนวทาง Direct Multi-Horizon Forecasting โดยทําการฝึกโมเดลแยกกัน
สําหรับแต่ละระยะเวลาการพยากรณ์ (t+1, t+3, t+6) ซึ่งตัวแปรเป้าหมายจะถูกกําหนดตามระยะเวลาที่
ต้องการพยากรณ์โดยตรง วิธีดังกล่าวช่วยลดปัญหาการสะสมความคลาดเคลื่อนที่อาจเกิดขึ้นในวิธี Recursive 
Forecasting และทําให้การประเมินผลในแต่ละช่วงเวลามีความเป็นอิสระต่อกัน 
 
3.3 ขั้นตอนการแบ่งชุดข้อมูลและการฝึกฝนโมเดล 
 3.3.1  การแบ่งชุดข้อมูล 
   ข้อมูลดิบของงานวิจัยครอบคลุมช่วงเวลา เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึงเดือนธันวาคม 
พ.ศ. 2567 โดยข้อมูลเร่ิมต้นอยู่ในระดับรายวัน (Daily Level) และถูกสรุปผลเป็นรายเดือน (Monthly 
Aggregation) เพ่ือให้สอดคล้องกับลักษณะข้อมูลอนุกรมเวลาและกรอบการพยากรณ์แบบหลายระยะ 
เวลา ทั้งน้ี การกําหนดขอบเขตของแต่ละชุดข้อมูลจะยึด “ช่วงเดือนเต็ม” เป็นหน่วยอ้างอิง เพ่ือให้การ
คํานวณตัวแปรเชิงเวลาและการประเมินผลมีความสอดคล้องกันตลอดการทดลอง 
   การแบ่งชุดข้อมูลใช้แนวทาง Time-Ordered Hold-out Split โดยรักษาลําดับเวลา
อย่างเคร่งครัด แบ่งออกเป็น 3 ส่วน ดังนี้ 
   (1)  Training Set: ครอบคลุมช่วง เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 
2565 ใช้สําหรับฝึกสอนแบบจําลองให้เรียนรู้รูปแบบแนวโน้มและฤดูกาลจากข้อมูลอดีต 
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   (2)  Validation Set: ครอบคลุมช่วง เดือนมกราคม พ.ศ. 2566 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 
2566 ใช้สําหรับตรวจสอบประสิทธิภาพและเลือกค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมของแบบจําลองภายใต้
ข้อมูลที่ไม่ถูกใช้ในการฝึก 
   (3)  Testing Set: ครอบคลุมช่วง เดือนมกราคม พ.ศ. 2567 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 
2567 ใช้สําหรับประเมินสมรรถนะของแบบจําลองในข้อมูลที่ไม่เคยถูกเห็นมาก่อน เพ่ือสะท้อนการใช้
งานจริงเชิงธุรกิจ  
   แนวทางการแบ่งข้อมูลดังกล่าวมีจุดมุ่งหมายเพ่ือจําลองสถานการณ์การพยากรณ์ใน
บริบทคลังสินค้าจริง โดยหลีกเลี่ยงการสลับลําดับเวลา และลดความเสี่ยงของการรั่วไหลของข้อมูล (Data 
Leakage) ที่อาจทําให้ผลการประเมินสูงกว่าความเป็นจริง 
 
 3.3.2  เคร่ืองมืองานวิจัย 
   ในการดําเนินการประมวลผลและพัฒนาแบบจําลองพยากรณ์ งานวิจัยน้ีกําหนดสภาพ 
แวดล้อมการทดลองโดยอาศัยทั้งซอฟต์แวร์และฮาร์ดแวร์ร่วมกัน เพ่ือให้กระบวนการทดลองมีความเป็น
ระบบ ตรวจสอบย้อนกลับได้ และลดความคลาดเคลื่อนที่อาจเกิดจากความแตกต่างของเคร่ืองมือที่ใช้ ใน
ส่วนของซอฟต์แวร์ งานวิจัยใช้ภาษา Python 3.11.9 เป็นเคร่ืองมือหลักตลอดกระบวนการ ต้ังแต่การ
รวบรวมและจัดรูปข้อมูล การสร้างตัวแปรเชิงเวลา การฝึกสอนแบบจําลอง ไปจนถึงการประเมินผล โดย
เลือกใช้ไลบรารีตามบทบาทของงานอย่างเหมาะสม ได้แก่ Pandas และ NumPy สําหรับการจัดการข้อมูล
เชิงตารางและการคํานวณเชิงตัวเลข, Scikit-learn สําหรับการพัฒนาแบบจําลองในกลุ่ม Machine Learning 
รวมถึงขั้นตอนการประเมินผลและการปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์ และใช้เฟรมเวิร์ก Tenso rFlow/ 
Keras และ PyTorch สําหรับการสร้างและฝึกสอนแบบจําลองในกลุ่ม Deep Learning ที่ต้องอาศัยการ
คํานวณเชิงเมทริกซ์จํานวนมาก สําหรับการตรวจสอบแนวโน้มของข้อมูลและการนําเสนอผลในรูปกราฟ 
   ในส่วนของฮาร์ดแวร์ การทดลองทั้งหมดถูกดําเนินการบนเครื่องคอมพิวเตอร์ที่ประกอบ 
ด้วยหน่วยประมวลผลกลาง Intel Core i7-12700F (12th Gen Alder Lake) ความเร็วสูงสุด 4.8 GHz 
แคช 25 MB จํานวน 12 คอร์ (8 Performance-cores และ 4 Efficient-cores) 20 เธรด, หน่วยความจํา 
32 GB DDR4 3200 MHz (16 GB × 2 แบบ Dual Channel) การ์ดประมวลผลกราฟิก NVIDIA GeForce 
RTX 3060 Ti ขนาด 8 GB GDDR6, และหน่วยจัดเก็บข้อมูลแบบ WD Black NVMe SSD ซึ่งเอ้ือต่อการ
ประมวลผลไฟล์ข้อมูลจํานวนมาก การรวมผลข้อมูลรายเดือน และการฝึกสอนแบบจําลองที่มีการทดลอง
ซ้ําหลายรอบ โดยเฉพาะในกรณีของแบบจําลองเชิงลึกที่สามารถใช้ GPU เพ่ือเร่งการคํานวณได้ ทั้งน้ี 
การระบุสภาพแวดล้อมการทดลองอย่างชัดเจนช่วยให้การทดลองสามารถทําซ้ําภายใต้เง่ือนไขเดียวกันได้ 
และเพ่ิมความน่าเช่ือถือของผลการเปรียบเทียบแบบจําลองในเชิงระเบียบวิธี 
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 3.3.3  การฝึกฝนโมเดล 
   ในการพัฒนาแบบจําลองพยากรณ์ ผู้วิจัยมุ่งเน้นไปที่เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning) และการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ที่ได้รับการยอมรับว่ามีประสิทธิภาพสําหรับงาน
อนุกรมเวลา โดยโมเดลที่เลือกมาทดลองประกอบไปด้วย Random Forest, XGBoost, Recurrent Neural 
Network (RNN), Long Short-Term (LSTM), LSTM + Attention และ Gated Recurrent Unit (GRU) 
ด้วยภาษาโปรแกรมคอมพิวเตอร์ Python 
   ก่อนการฝึกฝนโมเดล ข้อมูลทั้ง Training Set และ Testing Set จะทําการปรับขนาด 
(Scaling) เพื่อให้โมเดลเชิงลึกสามารถเรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยใช้เทคนิค Min-Max Scaling 
ซึ่งจะทําให้ค่าของตัวแปรถูกแปลงให้อยู่ในช่วง [0, 1] ในชุดคําสั่งของ Python เพ่ือลดระยะเวลาในการ
ฝึกฝนโมเดลด้วยเทคนิคที่ได้กล่าวมา 
 

Xnew  =  
minmax

mini

XX
XX

  

 
   Xi คือ ค่าปัจจุบันที่ถูกแปลง 
   Xmax คือ ค่าสูงสุดในชุดข้อมูล 
   Xmin คือ ค่าตํ่าสุดในชุดข้อมูล 
 
   และจะมีการใช้เทคนิค Log Transformation เน่ืองจากข้อมูลปริมาณรับเข้ามีความ
ผันผวนสูง (High Volatility) ผู้วิจัยจึงใช้เทคนิคดังกล่าว เพ่ือลดความแปรปรวน (Variance Stabilization) 
และลดอิทธิพลของค่าผิดปกติ (Outliers) ซึ่งจะช่วยให้แบบจําลองเรียนรู้ทิศทางหลักของข้อมูลได้ดีย่ิงขึ้น ซึ่ง
กระบวนการฝึกฝนและปรับแต่งพารามิเตอร์ (Model Training and Hyperparameter Tuning) ผู้วิจัย
ได้แบ่งชุดข้อมูลตามลําดับเวลา (Chronological Splitting) โดยจะทําการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 3 ส่วน
ได้ Training (ปี 2563-2565), Validation (ปี 2566), Testing (ปี 2567) และยังได้ใช้เทคนิค Early 
Stopping มาใช้ระหว่างการฝึกฝนโมเดล เพ่ือหยุดการเรียนรู้ทันทีเมื่อค่าความสูญเสียในชุดของ Validation 
ไม่มีการปรับปรุงที่ดีขึ้น 
 
3.4 การประเมินผล 
 ผู้วิจัยจะนําโมเดลที่ได้จากการฝึกฝนด้วยเทคนิค Random Forest, XGBoost, Recurrent 
Neural Network (RNN), Long Short-Term (LSTM), LSTM with Attention และ Gated Recurrent 
Unit (GRU) มาทดสอบชุดที่ 2 เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ โดยการประเมินผลจะทํา
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การหาค่าความผิดพลาดสัมบูรณ์ (MAE) ค่าความผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ย (MSE) ความผิดพลาดกําลัง
สองเฉลี่ย (RMSE) และค่าเฉลี่ยของเปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดสัมบูรณ์ (MAPE) ในแต่ละเทคนิคด้วย
ข้อมูลระหว่าง 2563-2567 เพ่ือหาความแม่นยําเชิงปริมาณและเชิงเปอร์เซ็นต์ของการพยากรณ์ โดยจะ
พิจารณาว่าโมเดลที่มีค่า MAPE ตํ่าที่สุดจะถือว่ามีความแม่นยําสูงที่สุด ขณะเดียวกันผู้วิจัยยังได้ปรับแต่ง
ค่า Hyperparameter Tuning ของแต่ละโมเดลด้วยเทคนิค Grid Search เพ่ือให้ได้ค่าที่เหมาะสมท่ีสุด
สําหรับชุดข้อมูลน้ี ผลการทดสอบทั้งหมดจะถูกนํามาเปรียบเทียบในเชิงคุณภาพและปริมาณ เพ่ือระบุว่า
เทคนิคใดสามารถให้ผลลัพธ์การพยากรณ์ที่แม่นยําและมีความเหมาะสมต่อการนําไปประยุกต์ใช้กับสินค้า
คงคลังมากที่สุด แม้ว่า MAE, MSE และ RMSE จะสะท้อนความคลาดเคลื่อนเชิงปริมาณได้ดี แต่งานวิจัย
น้ีให้ความสําคัญกับ MAPE เป็นหลัก เน่ืองจากสามารถตีความผลลัพธ์ในเชิงธุรกิจได้ง่าย โดยผู้บริหาร
สามารถเข้าใจระดับความคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์ในรูปเปอร์เซ็นต์ และนําไปใช้กําหนดเกณฑ์การ
ตัดสินใจด้านการวางแผนพ้ืนที่และทรัพยากรได้โดยตรง 
 
3.5 เกณฑ์การประเมินผลการพยากรณ์ (Evaluation Criteria and KPI) 
 เน่ืองจากปริมาตรสินค้าขาเข้ามีความผันผวนสูง และมีความเบี่ยงเบนจากค่าเฉล่ียในระดับที่
มาก งานวิจัยน้ีจึงกําหนดเกณฑ์การประเมิน (Key Performance Indicators: KPI) เพ่ือใช้ในการตีความ
ถึงความเหมาะสมของโมเดลสําหรับการนําไปใช้งานเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล โดยมุ่งเน้น
ที่ความสามารถในการสนับสนุนการวางแผนมากกว่าการวัดความแม่นยําเชิงตัวเลขเพียงอย่างเดียวโดย
ผู้วิจัยกําหนด ซึ่งเกณฑ์การประเมินดังกล่าวได้รับการกําหนดขึ้นจากมุมมองของผู้บริหาร โดยรายละเอียด
ของ KPI ดังตารางที่ 3.2  
 
ตารางที่ 3.2 การกําหนดค่า KPI 

ค่า MAPE (%) ระดับประสิทธภิาพ การนําไปใช้งาน 
< 20 ดีเย่ียม วางแผนทรัพยากรได้อย่างดีเย่ียม 

20 - < 30 ดี/ใช้งานได้จริง ใช้กําหนดกําลังคน 
30 - < 40 พอใช้ ใช้ดูแนวโน้มและเตือนช่วงงานสูง 

≥ 40 ต้องปรับปรุง ไม่เหมาะใช้เชิงปฏิบัติการ 
 
 จากการวิเคราะห์ค่าเบ่ียงเบนของปริมาตร CBM รายวันเทียบเท่ากับค่าเฉล่ีย 1,302.10 CBM 
ซึ่งจากการตรวจสอบพบว่าข้อมูลมีความผันผวนสูง โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนอยู่ที่ -69% ถึง +96% 
สะท้อนให้เห็นว่าปริมาณงานในแต่ละวันไม่สม่ําเสมออย่างมีนัยสําคัญ ความผันผวนน้ีส่งผลโดยตรงต่อ
การวางแผนการจัดการกําลังคน, พ้ืนที่จัดเก็บและอุปกรณ์ที่ต้องใช้ภายในคลัง 
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 อย่างไรก็ตามจากการปรึกษากับผู้เช่ียวชาญและผู้บริหารหน้างาน พบว่าการประเมินความ
แม่นยําของการพยากรณ์ในบริบทคลังสินค้าสามารถพิจารณาความคลาดเคล่ือนน้อยกว่าหรือเท่ากับ 
30% ได้ เน่ืองจากไม่ส่งผลกระทบต่อดําเนินที่หน้างานจริง ด้วยเหตุน้ีทางผู้วิจัยจึงนําข้อมูลความผันผวน
ในอดีตมาประกอบการกําหนดเกณฑ์การประเมินผล เพ่ือให้สอดคล้องกับสภาพการใช้งานจริงของคลังสินค้า 
 ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลพยากรณ์ งานวิจัยน้ีใช้ค่า Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE) เป็นตัวช้ีวัดหลัก เน่ืองจากเป็นตัวช้ีวัดที่สามารถแปลความหมายในเชิงร้อยละได้โดยตรง 
และเหมาะสมสําหรับการเปรียบเทียบโมเดลหลายรูปแบบ งานวิจัยอ้างอิงแนวทางการตีความค่า MAPE 
ตาม Lewis [30] ซึ่งแบ่งระดับความแม่นยําออกเป็นช่วงต่างๆ โดยค่า MAPE ระหว่าง 21-50% จัดอยู่ใน
ระดับที่สามารถยอมรับได้ (Reasonable Forecast) 
 อย่างไรก็ตาม เพ่ือให้สอดคล้องกับบริบทการบริหารพ้ืนที่จัดเก็บในคลังสินค้า งานวิจัยน้ีได้
กําหนดเกณฑ์ KPI เชิงปฏิบัติการเพ่ิมเติม โดยกําหนดให้ค่า MAPE ตํ่ากว่า 20% อยู่ในระดับดีเย่ียม และ
ค่า MAPE ระหว่าง 20-30% อยู่ในระดับที่สามารถนําไปใช้งานจริงได้ ทั้งน้ีการกําหนดเกณฑ์ดังกล่าว
อ้างอิงจากระดับความผันผวนของข้อมูลย้อนหลังและลักษณะการจัดเก็บสินค้าในระดับ Pallet และ 
Zone 
 
3.6 สรุปผลการทดลอง 
 ผู้วิจัยได้ทําการแสดงค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่เหมาะสมของแต่ละเทคนิคได้แก่ Random Forest, 
XGBoost, RNN, LSTM, LSTM with Attention และ GRU โดยได้ทําการปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ 
(Hyperparameter Tuning) ด้วยเทคนิค Grid Search เพื่อลดปัญหาการเกิด Overfitting/Underfitting สําหรับ
การเปรียบเทียบโมเดล  
 การประเมินผลลัพธ์จะใช้ตัวช้ีวัด MAE, MSE, RMSE และ MAPE เพ่ือสะท้อนถึงความแม่นยํา
ทั้งในเชิงปริมาณและเชิงเปอร์เซ็นต์ โดยมีการพิจารณาค่า MAPE ตํ่าที่สุด เป็นเกณฑ์หลักในการระบุว่า
โมเดลใด ที่ความแม่นยําสูงที่สุด อย่างไรก็ตาม การเลือกโมเดลที่เหมาะสมไม่ได้พิจารณาเฉพาะค่าความ
ผิดพลาดทางสถิติเท่าน้ัน แต่ยังรวมถึงความเหมาะสมเชิงธุรกิจเช่น ความสามารถในการจัดการกับลักษณะ
ความต้องการที่ไม่สม่ําเสมอ (Intermittent Demand) ซึ่งเป็นปัจจัยหลักของบริษัทผู้จัดจําหน่ายสินค้า
ไอที 
 นอกจากน้ีแต่ละโมเดลได้มีการวิเคราะห์ ความสําคัญของคุณลักษณะ (Feature Importance) 
เช่น ฤดูกาล, รอบการสั่งซื้อ, และปริมาตรการจัดเก็บ (CBM) เพ่ือระบุว่าปัจจัยใดที่มีผลต่อการพยากรณ์
มากที่สุด ผลลัพธ์จากการพยากรณ์จะช่วยในการสนับสนุนการตัดสินใจของผู้บริหารในการบริหารสินค้า 
คงคลัง เพ่ือลดปัญหา Overstock ซึ่งจะช่วยในการเพ่ิมประสิทธิภาพการให้บริการลูกค้า 
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บทท่ี 4 
ผลการดําเนนิงาน การวิเคราะห์และสรุปผลตา่งๆ 

 
 การศึกษาวิจัยการพยากรณ์ปริมาตรสินค้าคงคลังขาเข้ากลุ่มสินค้าไอที โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้
ของเครื่องโดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือสร้างโมเดลสําหรับการพยากรณ์ปริมาตรสินค้าคงคลังขาเข้า และทํา
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง โดยผลลัพธ์จากการทดลองมี
ดังต่อไปน้ี 
 
4.1 การต้ังคา่การทดลอง (Experimental Setup) 
 ผู้วิจัยได้กําหนดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง โดยจะใช้ข้อมูลการรับเข้าสินค้า (Inbound) โดยใช้
ตัวแปรเป้าหมาย (Target) เป็นปริมาตรรับเข้า (Dimension) โดยจะใช้หน่วยเป็น CBM และมีการรวม
ข้อมูลจากรายวันเป็นรายเดือน (Monthly Aggregation) เพ่ือให้สอดคล้องกับ Horizon แบบ t+1, t+3, 
t+6 เดือน 
 
 4.1.1  การจัดเตรียมข้อมูลและกําหนด Feature 
   แปลง Date เป็นชนิดของวันที่ และรวม (Sum) ข้อมูลรายวันให้เป็นรายเดือน ทํา 
Log Transformation กับ CBM เพ่ือช่วยลดความผันผวนของอนุกรมเวลา สร้าง Feature เชิงอนุกรม
เวลา (Time-Series Features) และ Feature ปฏิทิน ได้แก่  
   (1)  Lag : Lag_1, Lag_2, Lag_3 
   (2). Rolling Mean : Roll_3, Roll_6, Roll_12 (อิงข้อมูลในอดีต) 
   (3) Calendar: Month, Year 
   (4) Special-Day Flags แบบรวมรายเดือนเช่น Holiday (จํานวนวันหยุด), Weekend 
Flag (จํานวนวันเสาร์-อาทิตย์), FirstMonth (วันแรกที่ทํางานของเดือน) 
 
 4.1.2  Horizon และรูปแบบของชุดข้อมูลสําหรับโมเดล 
   มีการกําหนดการพยากรณ์แบบหลายระยะ (Multi-Horizon) ดังต่อไปนี้ 
   (1) Target_t1 = t+1 เดือน 
   (2) Target_t3 = t+3 เดือน 
   (3) Target_t6 = t+6 เดือน 
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 4.1.3  การแบ่งชุดข้อมูลและการตรวจสอบข้อมูล 
   งานวิจัยน้ีใช้แนวทางการแบ่งข้อมูลแบบ Training (ปี 2563-2565), Validation (ปี 
2566), Testing (ปี 2567) สําหรับ Testing Set โดยเรียงลําดับเวลา เพ่ือใช้ในการเปรียบเทียบแต่ละ
โมเดล  
 
 4.1.4  โมเดลท่ีใช้ในการเปรียบเทียบ 
   ผู้วิจัยต้องการเปรียบเทียบโมเดลกลุ่ม Machine Learning และ Deep Learning 
หลายชนิดโดยจะใช้โมเดลดังต่อไปน้ี 
   (1)  Machine Learning 
    XGBoost 
    Random Forest 
   (2)  Deep Learning 
    RNN 
    LSTM 
    LSTM with Attention 
    GRU 
 
 4.1.5  ตัวช้ีวัดในการประเมินผลการทดลอง 
   ในการประเมินผลการทดลอง งานวิจัยน้ีใช้ตัวช้ีวัดมาตรฐาน ได้แก่ MAE, MSE, RMSE 
และ MAPE เพ่ือวัดความคลาดเคลื่อนของผลการพยากรณ์ โดยกําหนดให้ MAPE เป็นตัวช้ีวัดหลักในการ
เปรียบเทียบความแม่นยําระหว่างแบบจําลอง เน่ืองจากสามารถสะท้อนความคลาดเคลื่อนในรูปเปอร์เซ็นต์
และเอ้ือต่อการเปรียบเทียบข้ามโมเดลได้อย่างเหมาะสม ทั้งน้ี ผลการประเมินจะรายงานแยกตามระยะ 
เวลาการพยากรณล์่วงหน้า (Forecast Horizon) จํานวน 3 ระยะ ได้แก่ t+1 เดือน, t+3 เดือน และ t+6 
เดือน เพ่ือพิจารณาความเหมาะสมของแบบจําลองในมุมมองระยะส้ัน ระยะกลาง และระยะยาวอย่าง
เป็นระบบ 
 
4.2 การปรับแต่งพารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) โดยใช้เทคนิค Grid Search 
 ผู้วิจัยได้ทําการกําหนดค่าพารามิเตอร์ที่น่าจะทําให้เกิดโมเดลที่มีประสิทธิภาพสําหรับการ
พยากรณ์สินค้าคงคลังขาเข้า โดยการกําหนดค่าและปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้เทคนิค Grid Search 
แต่ละ Horizon จะปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์ดังนี้ 
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ตารางที่ 4.1 การปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้เทคนิค Grid Search t+1 
โมเดล พารามิเตอร ์ ช่วงค่าท่ีทดสอบ ค่าทีเ่ลือกใช ้

RNN 
Hidden Units {16, 32, 64} 32 

Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 0.3 
Sequence Length {12} 12 

LSTM 
Hidden Units {16, 32, 64} 32 

Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 0.1 
Sequence Length {12} 12 

LSTM with 
Attention 

Hidden Units {16, 32, 64} 32 
Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 0.3 

Attention Units {16, 32} 16 
Sequence Length {12} 12 

GRU 
Hidden Units {16, 32, 64} 16 

Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 0.2 
Sequence Length {12} 12 

Random Forest 
n_estimators {100, 200, 300} 100 
max_depth {3, 5, 7} 7 

min_samples_split {2, 4} 2 

XGBoost 
n_estimators {50, 100, 200, 300} 200 
max_depth {2, 3, 5} 2 
subsample {0.8, 1.0} 0.8 

 
ตารางที่ 4.2 การปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้เทคนิค Grid Search t+3 

โมเดล พารามิเตอร ์ ช่วงค่าท่ีทดสอบ ค่าทีเ่ลือกใช ้

RNN 
Hidden Units {16, 32, 64} 64 

Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 0.3 
Sequence Length {12} 12 

LSTM 
Hidden Units {16, 32, 64} 32 

Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 0.2 
Sequence Length {12} 12 
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ตารางที่ 4.2 การปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้เทคนิค Grid Search t+3 (ต่อ) 
โมเดล พารามิเตอร ์ ช่วงค่าท่ีทดสอบ ค่าทีเ่ลือกใช ้

LSTM with 
Attention 

Hidden Units {16, 32, 64} 16 
Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 0.1 

Attention Units {16, 32} 16 
Sequence Length {12} 12 

GRU 
Hidden Units {16, 32, 64} 64 

Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 0.3 
Sequence Length {12} 12 

Random Forest 
n_estimators {100, 200, 300} 100 
max_depth {3, 5, 7} 3 

min_samples_split {2, 4} 4 

XGBoost 
n_estimators {50, 100, 200, 300} 200 
max_depth {2, 3, 5} 2 
subsample {0.8, 1.0} 1.0 

 
ตารางที่ 4.3 การปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้เทคนิค Grid Search t+6 

โมเดล พารามิเตอร ์ ช่วงค่าท่ีทดสอบ ค่าทีเ่ลือกใช ้

RNN 
Hidden Units {16, 32, 64} 64 

Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 0.3 
Sequence Length {12} 12 

LSTM 
Hidden Units {16, 32, 64} 32 

Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 0.1 
Sequence Length {12} 12 

LSTM with 
Attention 

Hidden Units {16, 32, 64} 16 
Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 0.3 

Attention Units {16, 32} 32 
Sequence Length {12} 12 
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ตารางที่ 4.3 การปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้เทคนิค Grid Search t+6 (ต่อ) 
โมเดล พารามิเตอร ์ ช่วงค่าท่ีทดสอบ ค่าทีเ่ลือกใช ้

GRU 
Hidden Units {16, 32, 64} 64 

Dropout {0.1, 0.2, 0.3} 0.1 
Sequence Length {12} 12 

Random Forest 
n_estimators {100, 200, 300} 300 
max_depth {3, 5, 7} 5 

min_samples_split {2, 4} 2 

XGBoost 
n_estimators {50, 100, 200, 300} 100 
max_depth {2, 3, 5} 5 
subsample {0.8, 1.0} 0.8 

 
 ผลการปรับจูนพารามิเตอร์พบว่าโมเดลในแต่ละช่วงเวลาพยากรณ์ (t+1, t+3 และ t+6) ให้
ค่าที่เหมาะสมแตกต่างกัน ซึ่งสะท้อนให้เห็นว่าปริมาณข้อมูลฝึกสอนและระดับความยากของการพยากรณ์   
มีผลโดยตรงต่อความซับซ้อนของแบบจําลอง เมื่อระยะเวลาพยากรณ์เพ่ิมขึ้น จํานวนตัวอย่างที่ใช้ฝึกสอน
ลดลงจากข้อจํากัดของการสร้างลําดับข้อมูล (sequence) ส่งผลให้โมเดลท่ีมีโครงสร้างซับซ้อนเกินไปมี
แนวโน้มเกิด Overfitting จึงจําเป็นต้องเลือกค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมกับบริบทของข้อมูลในแต่ละ
กรณี ดังนั้น การที่พารามิเตอร์ที่ดีที่สุดแตกต่างกันในแต่ละ Horizon จึงไม่ใช่ความผิดปกติ แต่เป็นผลลัพธ์
ที่สอดคล้องกับหลักการทางสถิติและการเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความเหมาะสมของกระบวนการ 
Grid Search และความถูกต้องเชิงระเบียบวิธีของงานวิจัยน้ี 
 
 4.2.1 ผลการทดลอง (Experimental Results) 
   4.2.1.1 ผลสรุปการทดลองโดยจะใช้ผลสรุปของ MAPE (%) ของแต่ละโมเดลที่มี 
Target t1, t3, t6 โดยจะได้ผลประเมินตามตารางที่ 4.2 ผลการเปรียบเทียบ MAPE (%) 
 
ตารางที่ 4.4 ผลการเปรียบเทียบ MAPE (%) 

กลุ่มโมเดล โมเดล 
t+1 
(%) 

t+3 
(%) 

t+6 
(%) 

ค่าเฉลี่ย (%)

Machine Learning 
Random Forest 24.72 24.07 29.26 26.02 
XGBoost 23.31 29.66 36.51 29.83 
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ตารางที่ 4.4 ผลการเปรียบเทียบ MAPE (%) (ต่อ) 

กลุ่มโมเดล โมเดล 
t+1 
(%) 

t+3 
(%) 

t+6 
(%) 

ค่าเฉลี่ย (%)

Deep Learning 

LSTM 31.18 34.54 33.72 33.15 
LSTM with Attention 27.98 28.66 41.44 32.69 
GRU 48.7 27.54 41.49 39.24 
RNN 51.18 41.71 45.55 46.15 

 
   สรุปโมเดลท่ีได้ผลลัพธ์ดีที่สุดในแต่ละ t+1 เดือน 
   t+1 เดือน XGBoost (MAPE = 23.31%) 
   t+3 เดือน Random Forest (MAPE = 24.07%) 
   t+6 เดือน Random Forest (MAPE = 29.26%) 
   เฉลี่ยทุกช่วงเวลา Random Forest ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด (MAPE = 26.02%) 
   4.2.1.2 ผลเชิงลึก (MAE/MSE/RMSE) ได้แสดงรายละเอียดข้อมูลค่า MAE, MSE, 
RMSE จากผลการสรุปได้ดังน้ี 
 
ตารางที่ 4.5 ผลการประเมินโมเดลเชิงลึก 

โมเดล Horizon MAE MSE RMSE 

LSTM 
t+1 462.37 294,719.45 542.88 
t+3 522.06 356,979.31 597.48 
t+6 569.34 420,153.82 648.19 

LSTM with Attention 
t+1 418.61 269,205.83 518.86 
t+3 431.92 271,133.07 520.75 
t+6 701.82 584,612.55 764.62 

GRU 
t+1 736.52 623,351.08 789.54 
t+3 401.88 249,823.14 499.82 
t+6 706.47 595,823.11 771.88 

RNN 
t+1 771.33 667,889.44 817.29 
t+3 633.11 449,984.67 670.73 
t+6 748.53 648,507.92 805.29 
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ตารางที่ 4.5 ผลการประเมินโมเดลเชิงลึก (ต่อ) 
โมเดล Horizon MAE MSE RMSE 

Random Forest 
t+1 368.75 215,483.79 464.2 
t+3 387.21 237,511.06 487.35 
t+6 491.4 372,805.36 610.58 

XGBoost 
t+1 349.47 207,649.02 455.68 
t+3 463.44 303,880.29 551.25 
t+6 624.19 517,955.74 719.78 

 
   โดยการประเมินผลได้ทําการเลอืกพารามิเตอร์ Grid Search ก่อนนําไปประเมินผลบน
ชุดทดสอบ สามารถสรุปได้ดังนี้ 
   (1)  ช่วงเวลาที่ t+1 โมเดล XGBoost ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยมีค่า MAPE = 23.31% 
และให้ค่า RMSE = 455.68 สะท้อนให้เห็นว่าโมเดลแบบ Tree-based สามารถจับรูปแบบข้อมูลระยะ
สั้นได้อย่างมีประสิทธิภาพ และให้ความแม่นยําสูงกว่าโมเดล Deep Learning ในชุดข้อมูลน้ี 
   (2)  ช่วงเวลาที่ t+3 โมเดล Random Forest ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยมีค่า MAPE = 
24.07% สะท้อนให้เห็นว่าโมเดลมีความเสถียรในการจับความสัมพันธ์ของข้อมูลในระยะกลางได้ดี และ
สามารถควบคุมความคลาดเคลื่อนได้เหมาะสม 
   (3)  ช่วงเวลาที่ t+6 โมเดล Random Forest ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยมีค่า MAPE = 
29.26% แสดงให้เห็นว่าเมื่อระยะเวลาการพยากรณ์ยาวขึ้น โมเดล Tree-based มีแนวโน้มให้ผลลัพธ์ที่มี
ความเสถียรและความคลาดเคลื่อนตํ่ากว่าโมเดลอ่ืนในงานวิจัยน้ี 
   (4)  สําหรับค่าเฉลี่ยทุกช่วงเวลาพบว่าโมเดล Random Forest ให้ค่าเฉลี่ย MAPE ดี
ที่สุดอยู่ที่ 26.02% แสดงให้เห็นว่าโมเดลมีความเสถียรโดยรวมดีที่สุดเมื่อเปรียบเทียบในทุกช่วงเวลา 
 
 4.2.2 ผลการพยากรณ์เปรียบเทียบ Actual และ Predictive 
 
ตารางที่ 4.6 ผลการพยากรณ์ t+1 เดือนมกราคมปี 2567 

โมเดล  
 Actual 
(CBM)  

 Predictive 
(CBM)  

 Absolute Error (%)  

 XGBoost  1,726.37 1,721.39 0.29 
 Random Forest  1,726.37 1,273.97 26.21 
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ตารางที่ 4.6 ผลการพยากรณ์ t+1 เดือนมกราคมปี 2567 (ต่อ) 

โมเดล  
 Actual 
(CBM)  

 Predictive 
(CBM)  

 Absolute Error (%)  

 LSTM with Attention  1,726.37 1,031.75 40.24 
 LSTM  1,726.37 1,002.62 41.92 
 GRU  1,726.37 1,371.87 20.53 
 RNN  1,726.37 813.71 52.87 

 
   จากผลการพยากรณ์ระยะ t+1 เดือน ในเดือนมกราคม พ.ศ. 2567 ซึ่งมีค่า Actual 
เท่ากับ 1,726.37 CBM พบว่าโมเดล XGBoost ให้ค่าความคลาดเคล่ือนตํ่าที่สุดเมื่อเทียบกับโมเดลอ่ืน 
โดยมีค่า Absolute Error ตํ่ามากเมื่อเปรียบเทียบกับโมเดลในกลุ่ม Deep Learning และ Random 
Forest ขณะที่โมเดล RNN และ LSTM มีค่าความคลาดเคล่ือนสูงกว่าอย่างชัดเจน สะท้อนให้เห็นว่าใน
ระยะการพยากรณ์ระยะสั้น โมเดลประเภท ensemble-based สามารถเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลได้
อย่างมีประสิทธิภาพและให้ค่าการพยากรณ์ที่ใกล้เคียงกับค่าจริงมากกว่า 
 
ตารางที่ 4.7 ผลการพยากรณ์ t+3 เดือนมีนาคมปี 2567 

โมเดล  
 Actual 
(CBM)  

 Predictive 
(CBM)  

 Absolute Error (%)  

XGBoost 1,490.31 898.53 39.71 
Random Forest 1,490.31 1,194.76 19.83 
LSTM with Attention 1,490.31 1,073.14 27.99 
LSTM 1,490.31 897.04 39.81 
GRU 1,490.31 1,237.98 16.93 
RNN 1,490.31 704.04 52.76 

 
   จากผลการพยากรณ์ระยะ t+3 เดือน โดยพิจารณาตัวอย่างเดือนมีนาคม พ.ศ. 2567 
ซึ่งมีค่า Actual เท่ากับ 1,490.31 CBM พบว่าโมเดล GRU ให้ค่าพยากรณ์ใกล้เคียงค่าจริงมากที่สุดใน
เดือนดังกล่าว โดยมีค่า Absolute Error ตํ่ากว่าโมเดลอ่ืน ขณะที่โมเดล Random Forest ให้ค่าความ
คลาดเคลื่อนใกล้เคียงกันและมีความเสถียรในการพยากรณ์ในหลายช่วงเวลา เมื่อพิจารณาผลการประเมิน
โดยรวมจากค่า MAPE เฉลี่ยของระยะ t+3 พบว่า Random Forest มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยตํ่ากว่า 
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GRU เล็กน้อย แสดงให้เห็นว่าแม้ GRU อาจให้ผลลัพธ์ที่ดีในบางช่วงเวลา แต่โมเดล Random Forest มี
แนวโน้มให้ผลการพยากรณ์ที่มีความเสถียรมากกว่าในภาพรวม 
 
ตารางที่ 4.8 ผลการพยากรณ์ t+6 เดือนมิถุนายนปี 2567 

โมเดล  
 Actual 
(CBM)  

 Predictive 
(CBM)  

 Absolute Error (%)  

XGBoost 1,838.69 856.35 53.43 
Random Forest 1,838.69 1,090.62 40.69 
LSTM with Attention 1,838.69 777.21 57.73 
LSTM 1,838.69 1,014.64 44.82 
GRU 1,838.69 771.75 58.03 
RNN 1,838.69 502.95 72.65 

 
   จากผลการพยากรณ์ระยะ t+6 เดือน ในเดือนมิถุนายน พ.ศ. 2567 ซึ่งมีค่า Actual 
เท่ากับ 1,838.69 CBM พบว่าโมเดล Random Forest ให้ค่าความคลาดเคลื่อนตํ่าที่สุดเมื่อเทียบกับ
โมเดลอ่ืน ขณะที่โมเดลในกลุ่ม Deep Learning และ XGBoost มีแนวโน้ม underestimate ค่าปริมาณ
จริงอย่างชัดเจน ส่งผลให้ค่า Absolute Error เพ่ิมสูงขึ้น สะท้อนให้เห็นว่าเมื่อระยะเวลาการพยากรณ์
ยาวขึ้น ความไม่แน่นอนของข้อมูลส่งผลต่อความแม่นยําของโมเดลมากขึ้น โดยเฉพาะโมเดลท่ีมีโครงสร้าง
ซับซ้อนและต้องการปริมาณข้อมูลจํานวนมากในการเรียนรู้รูปแบบอนุกรมเวลา 
 
4.3 อภิปรายผล (Discussion) 
 4.3.1  ระยะสั้น (t+1) พบว่าโมเดล XGBoost ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยมีค่า MAPE ตํ่าที่สุดเมื่อ
เทียบกับโมเดลอื่น ผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่าเมื่อ Horizon ยังสั้น ความสัมพันธ์ของข้อมูล
ย้อนหลังยังไม่ซับซ้อนมาก โมเดลกลุ่ม Tree-based สามารถจับรูปแบบของ Lag และ Rolling Features 
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ส่งผลให้สามารถลดค่าความคลาดเคล่ือนได้ดีกว่าโมเดล Deep Learning ในชุด
ข้อมูลนี้ 
 4.3.2  ระยะกลาง (t+3) พบว่าโมเดล Random Forest ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยมีค่า MAPE 
ตํ่าที่สุดในช่วงเวลาดังกล่าว แสดงให้เห็นว่าเมื่อระยะเวลาการพยากรณ์เพ่ิมขึ้น โมเดลที่มีโครงสร้างไม่
ซับซ้อนมากนักยังคงสามารถรักษาเสถียรภาพของการพยากรณ์ได้ดี ทั้งน้ีแม้โมเดล Deep Learning บาง
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รูปแบบจะสามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์เชิงเวลาได้ แต่ในบริบทของข้อมูลชุดน้ี โมเดล Tree-based มี
แนวโน้มควบคุมความคลาดเคลื่อนได้ดีกว่าในระยะกลาง 
 4.3.3  ระยะยาว (t+6) ผลการทดลองยังคงแสดงให้เห็นว่า Random Forest ให้ค่าความ
คลาดเคลื่อนตํ่าที่สุดเมื่อเทียบกับโมเดลอ่ืน สะท้อนให้เห็นว่าเมื่อระยะเวลาการพยากรณ์ยาวขึ้น ความไม่
แน่นอนของข้อมูลมีแนวโน้มเพ่ิมสูงขึ้น อย่างไรก็ตาม โมเดล Tree-based ยังคงแสดงความเสถียรในการ
พยากรณ์ได้ดีกว่าโมเดล Deep Learning ในชุดข้อมูลน้ี 
 4.3.4  เมื่อพิจารณาค่าเฉล่ีย MAPE ทั้ง 3 ช่วงเวลา พบว่าโมเดล Random Forest มีค่าเฉลี่ย 
MAPE ตํ่าที่สุดที่ 26.02% แสดงให้เห็นว่าโมเดลมีความเสถียรโดยรวมดีที่สุดเมื่อเปรียบเทียบในทุก Horizon 
ทั้งน้ีไม่มีโมเดลใดให้ผลลพัธ์ดีที่สุดในทกุช่วงเวลาอย่างชัดเจน สะท้อนให้เห็นว่าความเหมาะสมของโมเดล
ขึ้นอยู่กับระยะเวลาการพยากรณ์และลักษณะความผันผวนของข้อมูล ดังน้ัน หากพิจารณาในมุมมองเชิง
ธุรกิจที่ต้องการโมเดลที่ให้ผลลพัธ์สม่าํเสมอในหลาย Horizon โมเดล Random Forest อาจเป็นตัวเลือก
ที่เหมาะสมในบริบทของงานวิจัยน้ี 
 
4.4 การวิเคราะห์ตามกลุ่มของโมเดล (Model-Family Discussion)  
 4.4.1  Machine Learning กลุ่ม Machine Learning ได้แก่ Random Forest และ XGBoost 
ซึ่งอาศัยคุณลักษณะจากการทํา Feature Engineering เช่น Lag Features และ Rolling Statistics ใน
การเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลเชิงอนุกรมเวลา จากผลการทดลองพบว่าโมเดลกลุ่มน้ีสามารถให้ผลลัพธ์ใน
ระดับที่ใช้งานได้จริงในทุกช่วงเวลา โดยเฉพาะ XGBoost ซึ่งให้ผลดีที่สุดในระยะส้ัน (t+1) และ Random 
Forest ซึ่งให้ผลดีที่สุดในระยะกลางและระยะยาว (t+3 และ t+6) สะท้อนให้เห็นว่าแม้โมเดลกลุ่มน้ีจะ
ไม่ได้เรียนรู้โครงสร้างลําดับเวลาโดยตรง แต่การใช้ Lag และ Rolling Features สามารถถ่ายทอดข้อมูล
เชิงเวลาให้โมเดลเรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนี้ ข้อได้เปรียบสําคัญของโมเดลกลุ่ม Machine 
Learning คือความเรียบง่าย ความเร็วในการฝึกโมเดล และความสามารถในการอธิบายผลลัพธ์ได้ง่าย ทํา
ให้เหมาะสมต่อการนําไปประยุกต์ใช้ในบริบทเชิงธุรกิจที่ต้องการความเสถียรและความโปร่งใสของโมเดล 
 4.4.2  Deep Learning ได้แก่ RNN, LSTM, LSTM with Attention และ GRU ซึ่งมีความ 
สามารถในการเรียนรู้ความสัมพันธ์เชิงลําดับเวลา (Sequential Dependency) โดยตรง จากผลการทดลอง
พบว่าโมเดลกลุ่มน้ีสามารถให้ผลลัพธ์ในระดับที่ใช้งานได้ แต่ไม่ได้ให้ค่าความคลาดเคลื่อนตํ่าที่สุดในทุก 
Horizon เมื่อเปรียบเทียบกับโมเดลกลุ่ม Machine Learning แม้ว่า LSTM with Attention จะมีโครงสร้าง  
ที่ช่วยให้โมเดลสามารถให้นํ้าหนักกับช่วงเวลาที่สําคัญได้ แต่ในบริบทของชุดข้อมูลน้ี ความได้เปรียบดังกล่าว
ไม่ได้ส่งผลให้มีค่าความแม่นยําสูงกว่าโมเดล Tree-based อย่างชัดเจน อย่างไรก็ตาม โมเดลกลุ่ม Deep 
Learning ยังคงมีศักยภาพในการจัดการข้อมูลที่มีความซับซ้อนสูงหรือมีโครงสร้างระยะยาวที่ชัดเจน ซึ่ง
อาจแสดงผลลัพธ์ที่แตกต่างในบริบทของข้อมูลประเภทอ่ืน 



46 

4.5 การวิเคราะห์ความสาํคญัของตัวแปร (Feature Importance) 
 ในงานวิจัยน้ีได้ดําเนินการวิเคราะห์ความสําคัญของตัวแปรเพ่ือสนับสนุนการตีความผลลัพธ์
ของโมเดล โดยผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าโมเดลกลุ่ม Machine Learning โดยเฉพาะ Random 
Forest และ XGBoost ให้ประสิทธิภาพโดดเด่นในหลายช่วงเวลาการพยากรณ์ สะท้อนให้เห็นว่าการ
ออกแบบคุณลักษณะ (Feature Engineering) โดยใช้ตัวแปร Lag และ Rolling Statistics มีบทบาท
สําคัญต่อการพยากรณ์ปริมาตรสินค้าขาเข้า  
 ตัวแปรที่ใช้ในการทดลองประกอบด้วย Lag_1, Lag_2, Lag_3, Roll_3, Roll_6, Roll_12, 
Month, Year, Holiday, WeekendFlag และ FirstMonth ซึ่งสร้างขึ้นจากข้อมูลอนุกรมเวลา เพ่ือ
สะท้อนทั้งความต่อเน่ืองของปริมาณงานย้อนหลัง (Continuity), รูปแบบฤดูกาล (Seasonality) และ
พฤติกรรมการทํางานของคลังสินค้า  
 งานวิจัยน้ีกําหนดความยาวของลําดับเวลาย้อนหลัง (Sequence Length) เท่ากับ 12 เดือน 
เพ่ือให้โมเดลสามารถเรียนรู้รูปแบบเชิงฤดูกาลครบหน่ึงรอบปี ก่อนนําข้อมูลเข้าสู่โครงสร้างของโมเดล
แบบลําดับเวลา ภายหลังการรวมข้อมูลรายวันเป็นรายเดือน และการจัดการค่าที่ขาดหาย ชุดข้อมูลที่
นํามาใช้ในการฝึกและประเมินผลแบ่งตามลําดับเวลา โดยใช้ข้อมูลปี 2020–2022 สําหรับการฝึกโมเดล 
ปี 2023 สําหรับการตรวจสอบความถูกต้อง และปี 2024 สําหรับการทดสอบ ซึ่งสะท้อนสถานการณ์การ
ใช้งานจริงในเชิงธุรกิจ 
 
4.6 การเปรียบเทียบเวลาในการฝึกโมเดลและทรัพยากรท่ีใช้ (Training Time & Resources)  
 
ตารางที่ 4.9 การเปรียบเทียบระยะเวลาในการสร้างแบบจําลอง 

กลุ่มโมเดล โมเดล 
t+1 

(วินาที) 
t+3 

(วินาที) 
t+6 

(วินาที) 
รวมทั้งหมด 

(วินาที) 
Deep Learning LSTM 201.71 215.31 231.89 648.91 
Deep Learning GRU 242.35 257.09 260.49 759.93 
Deep Learning RNN 232.79 243.9 259.74 736.43 

Deep Learning 
LSTM with 
Attention 

368.34 421.47 455.57 1,245.38 

Machine Learning 
Random 
Forest 

2.9 2.71 2.79 8.4 

Machine Learning XGBoost 2.23 2.73 2.43 7.39 
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 จากตารางที่ 4.9 พบว่าโมเดลกลุ่ม Deep Learning ใช้เวลาในการฝึกสอนสูงกว่าโมเดลกลุ่ม 
Machine Learning อย่างชัดเจน โดยเฉพาะ LSTM with Attention ซึ่งใช้เวลาฝึกสอนรวมมากกว่า 
1,200 วินาที ขณะที่ Random Forest และ XGBoost ใช้เวลาไม่ถึง 10 วินาทีเมื่อรวมทั้ง 3 Horizon 
 ความแตกต่างดังกล่าวสะท้อนให้เห็นถึงต้นทุนเชิงคํานวณ (Computational Cost) ที่เพ่ิมขึ้น
ตามความซับซ้อนของโครงสร้างโมเดลและจํานวนพารามิเตอร์ ทั้งน้ีเมื่อพิจารณาร่วมกับผลการพยากรณ์ 
พบว่าโมเดลกลุ่ม Machine Learning ไม่เพียงมีข้อได้เปรียบด้านเวลาในการฝึกสอน แต่ยังให้ค่าความ
แม่นยําได้ดีกว่าในหลายช่วงเวลา  
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บทท่ี 5 
บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 
 การพยากรณ์ปริมาตรสินค้าคงคลังขาเข้ากลุ่มสินค้าไอที โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 
โดยที่การวิจัยมีวัตถุประสงค์ตามบทท่ี 1 สามารถสรุปหัวข้อได้ดังนี้ 
 5.1 สรุปผลการดําเนินงานวิจัย 
 5.2 ปัญหาและอุปสรรคในการวิจัย 
 5.3 ข้อเสนอแนะจากการวิจัย 
 
5.1 สรุปผลการดําเนินงานวิจัย 
 งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลพยากรณ์อนุกรม
เวลา สําหรับคาดการณ์ปริมาตรสินค้าขาเข้า (Inbound) หน่วยลูกบาศก์เมตร (CBM) โดยใช้ข้อมูล
รายวันต้ังแต่ปี พ.ศ. 2563–2567 และทําการรวมข้อมูลเป็นรายเดือนเพ่ือพยากรณ์ล่วงหน้าในช่วงเวลา 
t+1, t+3 และ t+6 เดือน การแบ่งชุดข้อมูลใช้วิธี Time-Ordered Hold-out Split แบบรายปี โดย
กําหนดให้ปี 2563–2565 เป็นชุดฝึกสอน ปี 2566 เป็นชุดตรวจสอบความถูกต้อง และปี 2567 เป็นชุด
ทดสอบ เพ่ือสะท้อนสถานการณ์ใช้งานจริงในเชิงธุรกิจ 
 ภายหลังการปรับแต่งพารามิเตอร์ด้วยวิธี Grid Search บนชุด Validation แล้ว ได้นําโมเดล
ที่ได้ค่าดีที่สุดในแต่ละ Horizon ไปประเมินผลบนชุด Test ปี 2567 โดยทําการเปรียบเทียบค่าพยากรณ์ 
(Predictive) กับค่าจริง (Actual) ของแต่ละเดือน และคํานวณตัวช้ีวัด MAE, MSE, RMSE และ MAPE 
โดยกําหนดให้ MAPE เป็นตัวช้ีวัดหลักในการประเมินประสิทธิภาพ 
 ผลการทดลองพบว่า ไม่มีโมเดลใดให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในทุกช่วงเวลา โดยในระยะสั้น (t+1 เดือน) 
โมเดล XGBoost ให้ค่า MAPE ตํ่าที่สุดที่ 23.31% ขณะที่ระยะกลาง (t+3 เดือน) และระยะยาว (t+6 
เดือน) โมเดล Random Forest ให้ค่า MAPE ตํ่าที่สุดที่ 24.07% และ 29.26% ตามลําดับ ทั้งน้ีเมื่อ
พิจารณาค่าเฉลี่ย MAPE ทั้งสามช่วงเวลา พบว่าโมเดล Random Forest มีค่าเฉลี่ยตํ่าที่สุดที่ 26.02% 
ซึ่งอยู่ในช่วง 20-30% ตามเกณฑ์ KPI ที่กําหนดว่าอยู่ในระดับที่สามารถนําไปประยุกต์ใช้ในเชิงปฏิบัติการ
ได้ 
 เมื่อพิจารณาตารางเปรียบเทียบ Actual และ Predictive ของปี 2567 พบว่าโมเดลสามารถ
สะท้อนแนวโน้มการเปลี่ยนแปลงของปริมาตรสินค้าได้สอดคล้องกับค่าจริง แม้บางเดือนจะมีความคลาดเคลื่อน
สูงในช่วงที่ปริมาตรสินค้าเกิดความผันผวนผิดปกติ แต่โดยภาพรวมโมเดลยังคงรักษาความแม่นยําให้อยู่
ในระดับที่ยอมรับได้ในบริบทของการบริหารพื้นที่คลังสินค้า ทั้งน้ีระดับความคลาดเคลื่อนในช่วง 20-
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30% ไม่ได้ส่งผลกระทบเชิงปฏิบัติการอย่างมีนัยสําคัญ เน่ืองจากการจัดเก็บสินค้าในคลังมีความยืดหยุ่น
ในระดับ Pallet และ Storage Zone 
 ผลการวิเคราะห์ดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า โมเดลกลุ่ม Machine Learning ซึ่งอาศัย Lag 
Features และ Rolling Statistics สามารถให้ผลลัพธ์ที่มีความเสถียรในหลาย Horizon ขณะที่โมเดล
กลุ่ม Deep Learning มีศักยภาพในการเรียนรู้ความสัมพันธ์เชิงลําดับเวลาโดยตรง แต่ในบริบทของข้อมูล
ชุดน้ี ยังไม่แสดงความได้เปรียบเหนือกว่าโมเดล Tree-based อย่างชัดเจน ซึ่งอาจเป็นผลมาจากข้อจํากัด
ด้านขนาดข้อมูลและจํานวนตัวอย่างที่ใช้ในการฝึกโมเดล 
 นอกจากน้ียังพบว่าความแม่นยําของโมเดลมีแนวโน้มลดลงเมื่อ Forecast Horizon ยาวขึ้น 
ซึ่งสอดคล้องกับหลักการของงานพยากรณ์อนุกรมเวลา เน่ืองจากความไม่แน่นอนของข้อมูลมีแนวโน้ม
สะสมเพิ่มขึ้นตามระยะเวลา อย่างไรก็ตาม ภายใต้ข้อมูลชุดน้ี โมเดลที่ให้ผลดีที่สุดในแต่ละ Horizon 
ยังคงสามารถควบคุมระดับความคลาดเคลื่อนไม่ให้เกินกรอบ KPI ที่กําหนดไว้ 
 โดยสรุป งานวิจัยน้ีแสดงให้เห็นว่า การออกแบบ Feature Engineering ที่สะท้อนความต่อเน่ือง
ของปริมาณงาน (Lag Features และ Rolling Statistics) รวมถึงปัจจัยด้านฤดูกาล (Calendar Features)    
มีบทบาทสําคัญต่อความแม่นยําของการพยากรณ์ และผลลัพธ์ที่ได้สามารถนําไปสนับสนุนการตัดสินใจ
ด้านการวางแผนพ้ืนที่จัดเก็บสินค้าในคลังได้อย่างเหมาะสม 
 
5.2 ปัญหาและอุปสรรคในการวิจัย 
 5.2.1  ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองเป็นข้อมูลรายเดือนภายหลังการรวมข้อมูลรายวัน (Aggregation) 
ซึ่งทําให้จํานวนตัวอย่างในเชิงลําดับเวลาอยู่ในระดับจํากัด เมื่อกําหนดความยาวลําดับเวลาย้อนหลัง 
(Sequence Length) เท่ากับ 12 เดือน เพ่ือสะท้อนรูปแบบฤดูกาลครบหน่ึงรอบปี จํานวนตัวอย่างที่
สามารถนําไปใช้ฝึกโมเดลจึงลดลงตามโครงสร้างของข้อมูลลําดับเวลา ข้อจํากัดดังกล่าวส่งผลให้โมเดลที่
มีความซับซ้อนสูง โดยเฉพาะโมเดล Deep Learning มีความเสี่ยงต่อการเกิด Overfitting มากขึ้น จึง
จําเป็นต้องใช้เทคนิค Early Stopping และการควบคุมพารามิเตอร์อย่างเหมาะสมเพ่ือรักษาเสถียรภาพ
ของการเรียนรู้  
 5.2.2  ข้อจํากัดด้านโครงสร้างข้อมูล ข้อมูลที่ใช้เป็นข้อมูลรวมเชิงปริมาตร (CBM) ซึ่งไม่
สามารถแยกผลกระทบเชิงลึกในระดับสินค้า หรือกลุ่มสินค้า ทําให้โมเดลไม่สามารถเรียนรู้ปัจจัยเชิง
โครงสร้างบางประการที่อาจมีผลต่อปริมาตรสินค้าเข้า 
 5.2.3  ความผันผวนของข้อมูลจากปัจจัยภายนอก เช่น ช่วง peak ทางธุรกิจ วันหยุดยาว 
หรือเหตุการณ์พิเศษ ซึ่งบางช่วงไม่สามารถอธิบายได้ด้วยฟีเจอร์ที่มีอยู่ ส่งผลให้ค่าความคลาดเคลื่อนของ
การพยากรณ์เพ่ิมสูงขึ้นในบางช่วงเวลา นอกจากน้ี การใช้ทรัพยากรคอมพิวเตอร์แบบเดียวกันในการฝึก
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ทุกโมเดล แม้จะช่วยให้การเปรียบเทียบเป็นธรรม แต่ก็เป็นข้อจํากัดต่อการปรับแต่งโมเดล Deep 
Learning ให้มีความลึกหรือจํานวนพารามิเตอร์มากขึ้น 
 
5.3 ข้อเสนอแนะจากการดําเนินงาน 
 5.3.1  การเพ่ิมข้อมูลและขยายช่วงเวลาเพ่ือเสริมความเสถียรของแบบจําลอง เพ่ือให้แบบ 
จําลองสามารถเรียนรู้รูปแบบเชิงฤดูกาลและความเปลี่ยนแปลงระยะยาวได้ครบถ้วนมากขึ้น งานวิจัยใน
อนาคตควรขยายช่วงข้อมูลให้ยาวข้ึน หรือเพ่ิมจํานวนรอบปีของข้อมูลรายเดือน โดยเฉพาะเพ่ือรองรับ
การพยากรณ์หลายระยะเวลา (t+1, t+3, t+6) อย่างเป็นธรรม นอกจากน้ี อาจพิจารณาเพิ่มข้อมูลเหตุการณ์
พิเศษที่มีผลต่อปริมาณ Inbound (เช่น ช่วงโปรโมชันหรือการเร่งส่งมอบจากผู้ผลิต) เพ่ือให้โมเดลรับรู้
สัญญาณที่กระทบปริมาณงานอย่างมีนัยสําคัญ และลดความเสี่ยงของความคลาดเคล่ือนในช่วงที่ข้อมูล
ผันผวนสูง 
 5.3.2  แม้งานวิจัยน้ีใช้ฟีเจอร์เชิงเวลาและค่าทางสถิติจากอดีตเพ่ือสะท้อนความต่อเน่ืองของ
ปริมาณงานแล้ว แต่การพยากรณ์ในบริบทคลังสินค้ามักได้รับอิทธิพลจากปัจจัยภายนอกและปัจจัยเชิง
ปฏิบัติงานท่ีไม่สามารถอธิบายได้ด้วยเวลาเพียงอย่างเดียว ดังน้ัน งานวิจัยในอนาคตควรเพ่ิมฟีเจอร์ที่
สะท้อนบริบทเชิงธุรกิจ เช่น ตัวแปรที่เก่ียวข้องกับคําสั่งซื้อหรือแผนการส่งมอบจากผู้ผลิต ตัวแปรเชิง
กลุ่มสินค้า/แบรนด์ที่มีรูปแบบการไหลเข้าแตกต่างกัน รวมถึงตัวแปรเหตุการณ์ที่มีผลต่อปริมาณการนํา 
เข้าในบางช่วง เช่น ช่วงแคมเปญการขายหรือช่วงการส่งมอบล็อตใหญ่ ทั้งน้ีการเพ่ิมฟีเจอร์ดังกล่าวจะ
ช่วยให้แบบจําลองอธิบายความผันผวนของข้อมูลได้ครบถ้วนขึ้น ลดความคลาดเคลื่อนในช่วงที่เกิดการ
เปลี่ยนแปลงรูปแบบของอนุกรมเวลา และทําให้ผลพยากรณ์มีความสอดคล้องกับสภาพแวดล้อมการ
ทํางานของคลังสินค้าจริงมากย่ิงขึ้น 
 5.3.3  ในด้านแบบจําลอง งานวิจัยในอนาคตสามารถขยายแนวทางการพัฒนาไปสู่การใช้
แบบจําลองเพ่ิมเติมหรือการผสานแบบจําลอง (Hybrid/Ensemble) เพ่ือรองรับการพยากรณ์หลายระยะ 
เวลาภายใต้ข้อเท็จจริงที่ว่าไม่มีแบบจําลองใดให้ผลดีที่สุดในทุก Horizon เสมอไป แนวทางการผสานโมเดล
อาจช่วยรวมจุดเด่นของโมเดลที่ตอบโจทย์ระยะสั้นเข้ากับโมเดลที่มีความเสถียรในระยะยาว รวมถึงเพ่ิม
ความสามารถในการจัดการความไม่เชิงเส้นและความผันผวนของข้อมูลในบางช่วงเวลา นอกจากน้ี งานวิจัย
ต่อยอดควรให้ความสําคัญกับการประเมินผลเชิงปฏิบัติการร่วมกับตัวช้ีวัดมาตรฐาน โดยเช่ือมโยงความ
คลาดเคลื่อนของการพยากรณ์กับการตัดสินใจด้านพ้ืนที่และทรัพยากรของคลังสินค้า เพ่ือให้ข้อสรุปของ
งานวิจัยสะท้อนทั้งมิติทางเทคนิคและความเหมาะสมในการนําไปใช้งานจริง  
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