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ABSTRACT – Demand forecasting plays an important role in business. A good inventory 

management can increase the competitive advantage. An inventory should be optimized so that 
firm can increase free cash flow and keep the company’s profitability at the same time. 

Especially, demand forecasting for the LPG station is very difficult because there are many 

factors which may not be linked directly or indirectly and it also occur in duplicate or random 

sometime. Thus, only the historical sale data is insufficient for develop an efficient forecast 

model. With the neural network technique, this technique gives an advantage in extracting the 

real factor which impact to demand in the future. This paper uses the artificial neural network 

for developing the forecast model. The result shows the presented methodology has 683 RMSE a 

day. 
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บทคัดย่อ -- การพยากรณ์ความต้องการมบีทบาทอย่างมากในการด าเนินธุรกจิปัจจุบัน การจดัการสินค้าคงคลงัทีด่จีะสร้าง
ความเปรียบทางการแข่งขัน การมปีริมาณสินค้าคงคลงัทีเ่หมาะสม ไม่มากเกนิไปจนท าให้ไม่เหลอืเงนิไปลงทุนด้านอืน่ และ
ไม่น้อยเกนิไปจนต้องศูนย์เสียโอกาศในการท าก าไร ในการพยากรณ์ความต้องการหรือยอดขายส าหรับสถานบีริการแก๊ส
LPG ยิง่ท าได้ยากเพราะมปัีจจยัและข้อมูลจ านวนมาก ทีอ่าจจะไม่เช่ือมโยงกนัหรือเช่ืองโยงกนัทั้งในทางตรงและทางอ้อม 
และอาจจะเกดิขึน้ในรูปแบบทีซ่ ้าหรือไม่ซ ้ากนักไ็ด้ ดงันั้นการจะอาศัยข้อมูลย้อนหลงัเพยีงอย่างเดยีวอาจจะไม่สามารถ
พยากรณ์ได้ จงึจ าเป็นทีร่ะบบพยากรณ์ต้องสามารถเรียนรู้ได้เอง และด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีมนั้น ระบบสามารถ
ทีจ่ะเรียนรู้จากปัจจยัต่าง ๆ และสามารถทีจ่ะสกดัเอาลกัษณะออกมาได้เอง จงึท าให้ระบบสามารถรู้ได้ว่า ปัจจยัใดมี
ผลกระทบต่อความต้องการและปัจจยัใดไม่มผีลต่อความต้องการ ในงานวจิยันีผู้้วจิยัได้จงึได้น าวธีิการโครงข่ายประสาท
เทยีมทีส่ามารถเรียนรู้รูปแบบต่าง ๆ ทีม่คีวามซับซ้อนได้คล้ายกบัวธีิการคดิของมนุษย์เข้ามาเพือ่สร้างโมเดลในการพยากรณ์
เพือ่แก้ปัญหาดงักล่าว วธีิการนีพ้ยากรณ์ได้แม่นย ามากโดยมค่ีาผดิพลาดเฉลีย่เพยีงหกร้อยกว่าหน่วยต่อวนั จากยอดขาย
เฉลีย่หนึ่งหมืน่ต่อวนั 

 

1. บทน า 
อตัราเงินเฟ้อเพ่ิมสูงข้ึนเร่ือย ๆ หากจะน าเงินไปเก็บไวเ้ฉย ๆ 
มลูค่าของเงินเหล่านั้นก็จะถูกลดมลูค่าลงไปเร่ือย และยิง่ไปกวา่
นั้นหากน าเงินนั้นไปซ้ือสินคา้มาเพ่ือจ าหน่าย ก็จะยิง่ท  าให้
เจา้ของเงินหรือเจา้ของกิจการไม่สามารถน าทรัพยสิ์นไปใช้

ประโยชน์ หรือไปเพ่ือมลูค่าได ้ หากวา่สินคา้เหล่านั้นยงัไม่ได้
ถูกจ าหน่ายออกไป จึงจ าเป็นท่ีจะตอ้งจดัการปริมาณสินคา้คง
คลงัอยา่งเหมาะสม ไม่ให้มากเกินไปจนท าใหไ้ม่เหลือเงินไป
ลงทุนดา้นอ่ืน แต่ก็ไม่ใหน้อ้ยเกินไปจนตอ้งศูนยเ์สียโอกาศท า
ก าไรในกรณีท่ีสินคา้ไม่พอจ าหน่าย 
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มีนกัวจิยัหลาย ๆ ท่านใหค้วามสนใจกบัปัญหา
เหล่าน้ี มีงานวจิยัจ  านวนมาก เสนอวธีิการต่าง ๆ เพ่ือพยากรณ์
การใชง้านพลงังานในอนาคต วธีิการ autoregressive, co-
integration, time series analysis และวธีิการอ่ืน ๆ [2], [3], [4] 
ไดถู้กน ามาใชใ้นการพยากกรณ์ความตอ้งการจากขอ้มลูท่ีเป็น
ปัจจยัท่ีเป็นตวัแต่ตน้ท่ีส่งผลกระทบต่อตวัแปรตามของความ
ตอ้งการ ไดแ้ก่ ขอ้มลูผลิตภณัฑม์วลรวมของประเทศ(GDP) 
ราคาน ้ามนั จ  านวนประชากร การส่งออก การน าเขา้ เป็นตน้ แต่
ในงานวจิยัหน่ึง จะเห็นไดว้า่การพยากรณ์ไดผ้ลออกมาเป็นเหตุ
เป็นผล ก็ต่อเม่ือการความตอ้งการในอนาคตนั้นเพ่ิมข้ึน แต่ผล
การพยากรณ์จะไม่สมเหตุผลและผดิพลาดไดใ้นกรณีท่ี ความ
ตอ้งการนั้นลดลงในอนาคต [2] 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปท่ี 1. แสดงการเปรียบเทียบผลพยการณ์ด้วยวิธีอนุกรมเวลา 
 

การจะน าวธีิการเหล่านั้นไปใชใ้นการพยากรณ์ใน
ระดบัสถานบริการรายยอ่ยจึงไม่สามารถท าได ้ เพราะความ
ตอ้งการในแต่ละเวลานั้นมีความแตกต่างกนั ทั้งข้ึนและลง 
เน่ืองจากปัจจยัท่ีต่างออกไป และมีปัจจยัซ่อนเร้นอีกมาก ซ่ึง
ตอ้งหาความสัมพนัธ์ใหไ้ด ้ จึงจะสามารถพยากรณ์ไดอ้ยา่ง
ถูกตอ้งแม่นย  า งานวจิยัน้ีจึงน าเสนอวธีิการน าโครงข่าย
ประสาทเทียมท่ีมีความสามารถในการเรียนรู้ มาใชใ้นการ
พฒันาแบบจ าลองเพื่อพยากรณ์ยอดขายปลีกแก๊สรถยนตจ์าก
ขอ้มลูยอ้นหลงั 5 ปี ไดแ้ก่ ขอ้มลูราคาน ้ามนั วนัท่ี ราคาแก๊ส 
ผลิตภณัฑม์วลรวมของประเทศ วนัหยดุต่าง ๆ 

2. แนวคิด / วธีิการที่น าเสนอ 
2.1 การท าเหมอืงข้อมูล 
การท าเหมืองขอ้มลู คือ การวเิคราะห์ขอ้มลูจากขอ้มลูจ านวน
มาก เพื่อหาความสัมพนัธ์ของขอ้มลูท่ีซ่อนอยู ่ โดยท าการ
จ าแนกประเภท รูปแบบ เช่ือมโยงขอ้มลูท่ีมีความสัมพนัธ์กนั 

และหาความน่าจะเป็นท่ีจะเกิดข้ึนเพ่ือใหไ้ดรู้ปแบบของขอ้มลู
ใหม่ ท่ีจะน าไปใชใ้นวเิคราะห์ความเป็นไปได ้ และน าไปใชใ้น
การประกอบการตดัสินใจ ยิง่มีขอ้มลูมาก ๆ ก็จะยิง่ท  าใหก้าร
พยากรณ์แม่นย  าข้ึนไปดว้ย การท าเหมืองขอ้มลูจึงเหมือน
วธีิการหน่ึงในการจดัเก็บและตีความหมาย ขอ้มลู จากเดิมท่ีมี
การจดัเก็บขอ้มลูอยา่งง่าย ๆ มาเป็นการจดัเก็บในรูปฐานขอ้มลู
ท่ีสามารถดึงขอ้มลูสารสนเทศมาใช ้ และสามารถคน้พบความรู้
ท่ีซ่อนอยูใ่นขอ้มลูนั้นได ้

การพยากรณ์ขอ้มลูในอนาคตนั้น ส่วนมากจะแบ่ง
ออกเป็น 2 รูปแบบ หลกั ๆ ไดแ้ก่ การพยากรณ์เชิงคุณภาพ 
(Qualitative Forecasting) และการพยากรณ์เชิงปริมาณ 
(Quantitative Forecasting) 

การพยากรณ์เชิงคุณภาพ (Qualitative Forecasting)
ในบางคร้ังเราอาจจะตอ้งท าการพยากรณ์เหตุการณ์ในอนาคต
โดยไม่มีขอ้มลูในอดีตท่ีเก่ียวขอ้งกบัเหตุการณ์ 

การพยากรณ์เชิงปริมาณ เป็นการพยากรณ์ท่ีน าเอา
ขอ้มลูในอดีตมาค านวนหรือหารูปแบบเพ่ือพยากรณ์ค่าใน
อนาคต การพยากรณ์แบบน้ีมีหลายเทคนิคท่ีน ามาใช ้ ในตอน
แรกมีการใชเ้ทคนิคเพียงเทคนิคเดียว ในการหาค่าพยากรณ์ แต่
ต่อมาไดมี้นกัวจิยั น าเทคนิคแต่ละวธีิมาหาค่าพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุด 
ท าใหรู้้วา่แต่ละวธีิหรือแต่ละเทคนิคนั้นจะมีประสิทธิภาพ
หรือไม่นั้น ก็ข้ึนอยูก่บัขอ้มลูท่ีใชใ้นการท าแบบจ าลองดว้ย 
และอาจรวมไปถึงสถานการณ์ท่ีเหมาะสมกบัแบบจ าลองนั้น ๆ 
โดยในปัจจุบนัน้ี การเปรียบเทียบเทคนิคยงัดีไม่พอ ท่ีจะแกไ้ข
ค่าผดิพลาดท่ีเกิดข้ึนจากการพยากรณ์ได ้ จึงเร่ิมมีนกัวิจยั
พยายามรวมเทคนิดต่าง ๆ เขา้ไวด้ว้ยกนัโดยดึงแต่ละขอ้ดีของ
แต่ละเทคนิคมาใชท้  าแบบจ าลอง ดา้นล่างน้ีเป็นเทคนิคท่ีนิยม
ในการท าเหมืองขอ้มลู 
 

2.2 ทฤษฏอีนุกรมเวลา (Time Series) 
อนุกรมเวลา คือ ชุดของขอ้มลูเชิงปริมาณท่ีจดัเก็บช่วงเวลาใด
ช่วงเวลาหน่ึง โดยจดัเรียงตามเวลาท่ีบนัทึกขอ้มลูนั้นโดยมี
ระยะห่างเท่าๆกนั เช่นรายวนั รายสัปดาห์ รายเดือน หรือจะเป็น
รายชัว่โมงก็ได ้ ตวัอยา่งเช่นยอดขายของป๊ัมแก๊สแห่งหน่ึง
ในช่วงเดือนกนัยายนเป็นตน้ ในทางคณิตศาสตร์แลว้ ค่าใน
อนุกรมเวลาคือ ค่าของขอ้มลูท่ีบนัทึกติดต่อกนัเป็นอนัดบัของ
เวลา ในท่ีน้ีแทนค่าของขอ้มลูท่ีบนัทึก ณ ช่วงวลาท่ี T ใด ๆ 
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ดว้ย X1 ดงันั้นอนุกรมเวลาใดเวลาหน่ึงซ่ึงถูกบนัทึกไว ้N ค่าจะ
เท่ากบั X¬1,…,XN 
 การวเิคราะห์อนุกรมเวลาดว้ยตวัแบบ คือ การ
วเิคราะห์อนุกรมเวลาโดยอาศยัการสร้างแบบจ าลองพยากรณ์
(Forecasting Model) ซ่ึงจะใชข้อ้มลูในอดีตเพื่อศึกษาถึงความ
เคล่ือนไหวหรือการเปล่ียนแปลงของขอ้มลูในช่วงเวลาท่ีเรา
สนใจในการคาดการณ์ส่ิงท่ีจะเกิดข้ึนขา้งหนา้โดยอาศยัเทคนิค
ของการพยากรณ์เขา้มาช่วยในการหารูปแบบของขอ้มลูในอดีต 
 ส่วนประกอบในอนุกรมเวลา จะแบ่งออกเป็น 4 
ส่วน ดงัน้ี 
1. ค่าแนวโนม้ (Trend Variation: T) 

2. ฤดูกาล (Seasonal: S) 

3. วฏัจกัร (Cycle: C) 

4. การสุ่มแบบไม่ปกติ (Irregular: I) 

ดงันั้นรูปแบบของอนุกรมเวลาจะสามารถสรุปเป็น

สมการได ้2 แบบคือ ตวัแบบการบวก และตวัแบบการคูณดงัน้ี 

1. ตวัแบบการบวก (Additive model) 

  Y = T + S + C + I      (1) 

เกิดข้ึนจากแนวความคิดท่ีว่า ส่วนประกอบทั้ง 4 ของอนุกรม

เวลาจะตอ้งเป็นอิสระต่อกนั 

2.ตวัแบบการคูณ (Multiplicative model) 

  Y = T x S x C x I      (2) 

เกิดข้ึนจากแนวความคิดท่ีวา่ ส่วนประกอบทั้ง 4 ของอนุกรม
เวลาจะมีความสัมพนัธ์กนั หมายความวา่ ถา้ส่วนประกอบใด
ส่วนประกอบหน่ึงมีค่าเปล่ียนแปลงไปไม่วา่จะเพ่ิมข้ึนหรือ
ลดลงจะมีผลกระทบต่อการเปล่ียนแปลงของส่วนประกอบอ่ืน 
ๆ ที่เหลือ 
 

2.3 ทฤษฎแีบบจ าลองเครือข่ายประสาทเทยีม (ANN) 
อาจจะเรียกวา่การวเิคราะห์ถดถอยท่ีดีท่ีสุดอยา่งหน่ึง 
แบบจ าลองประเภทน้ีมีความยดืหยุ่นสูงไม่ยดึติดกบัรูปแบบใด 
ๆ โดยไม่จ าเป็นตอ้งทราบรูปแบบความสัมพนัธ์ล่วงหนา้และ
ไม่ข้ึนกบัเง่ือนไขทางสถิติ แบบจ าลองเครือข่ายประสาทเทียม 
(Artificial Neural Network; ANN) เครือข่ายประสาทเทียม 
Neural Network คือแบบจ าลองการท างานของเครือข่าย
ประสาทในสมองมนุษยเ์พื่อใหมี้ความสามารถในการเรียนรู้

การจดจ าแบบรูป(Pattern Recognition) เช่นเดียวกบั
ความสามารถท่ีมีในสมองมนุษย ์ ซ่ึงประกอบดว้ย เซลล์
ประสาท หรือนิวรอน (neurons) และ จุดประสานประสาท 
(synapses) แต่ละเซลลป์ระสาทประกอบดว้ยปลายในการรับ
กระแสประสาทซ่ึงเป็นขอ้มลูเขา้ และปลายในการส่งกระแส
ประสาทซ่ึงเป็นเหมือนผลลพัธ์ ของเซลล ์ เซลลเ์หล่าน้ีท  างาน
ดว้ยปฏิกิริยาไฟฟ้าเคมี เม่ือมีการกระตุน้ดว้ยส่ิงเร้าภายนอก
หรือกระตุน้ดว้ยเซลลด์ว้ยกนั กระแสประสาทจะวิง่ผา่นเดน
ไดรทเ์ขา้สู่นิวเคลียสซ่ึงจะเป็นตวัตดัสินวา่ตอ้งกระตุน้เซลลอ่ื์น 
ๆ ต่อหรือไม่ ถา้กระแสประสาทแรงพอนิวเคลียสก็จะกระตุน้
เซลลอ่ื์น ๆ ต่อไปผา่นทางแอคซอนของมนั โครงสร้างของ
เครือข่ายประสาทเทียมประกอบดว้ยนิวรอนซ่ึงเช่ือมต่อกนัเป็น
ชั้น ๆ ชั้นแรกเป็นขอ้มลูเขา้(input) และชั้นสุดทา้ยจะเป็นชั้น
ผลลพัธ์ในระหวา่งชั้นแรกกบัชั้นสุดทา้ยจะมีชั้นท่ีซ่อนอยู่
ระหวา่งทั้ง 2 ชั้นนั้นอีกทีก่ีชั้นก็ไดห้รือจะไม่มีเลยก็ได[้9] การ
เรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียม มี 2 ประเภท คือ 

Supervised Learning คือ เรียนแบบไดต้ามค าแนะน า 
วธีิการก็คือ ถา้เราตอ้งการจะสอนโมเดลใหแ้ยก แมวกบัส่ิงของ
อ่ืน ๆ เราก็จะเอาภาพของแมวใหค้อมพิวเตอร์ดู แลว้บอกวา่ “น่ี
คือแมว” จากนั้นคอมพิวเตอร์ก็จะ Extract Feature ออกมาจาก
ภาพของแมวท่ีเราป้อนเขา้ไป เช่น มี 4 ขา มี 1 หาง มี 2 ตา และ
อ่ืน ๆ เปรียบเสมือนการ classification นัน่เอง ดว้ยขั้นตอนพวก
น้ีท าใหค้อมพิวเตอร์สามารถแยก แมว ออกจากส่ิงอ่ืน ๆ ได ้

Unsupervised Learning เป็นวธีิการท่ีคลา้ย ๆ กบั 
Supervised Learning แต่ต่างกนัตอนท่ีเราเอาขอ้มลูใหร้ะบบ
รับรู้ เราจะไม่บอกวา่ ส่ิงท่ีใส่เขา้ไปคืออะไร เช่นใหดู้รูปแมว 
เราก็แค่ใหรู้ปแมวไป แต่ไม่ไดบ้อกโมเดลวา่ “น่ีคือแมว”  
เพราะฉะนั้นส่ิงท่ีคอมพิวเตอร์จะท าไดคื้อ การท า Feature 
Extraction แลว้พยายามแยกของจาก Feature ท่ี Extract ออกมา
ได ้ แต่ก็คงยงัไม่รู้จริง ๆ วา่น่ีคืออะไร แต่ระบบสามารถท่ีจะ
เรียกกลุ่ม ๆ ของขอ้มลูพวกนั้นวา่ Cluster 
การท างานของ Neural networks คือเม่ือรับขอ้มลูเขา้มายงั 
network จะใหน้ ้ าหนกัขอ้มลูเขา้ทุกหน่วยผลท่ีไดจ้ากขอ้มลูเขา้
ทุก ๆ ขาของ นิวรอน จะเอามารวมกนัแลว้ก็เอามาเทียบกบัค่า
ควบคุมระดบัผลลพัธ์ของนิวรอน(threshold) ท่ีก าหนดไว ้ ถา้
ผลรวมมีค่ามากกวา่ thresholdแลว้นิวรอน ก็จะส่ง ผลลพัธ์ 
ออกไป ผลลพัธ์ น้ีก็จะถูกส่งไปเป็นขอ้มลูเขา้ ของ นิวรอน อ่ืน 
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ๆ ท่ีเช่ือมกนัใน network ถา้ค่านอ้ยกวา่ threshold ก็จะไม่ให้
ผลลพัธ์ออกมา 

ตวัแบบจ าลอง ANN นั้นมีอยูด่ว้ยกนัหลาย แต่
แบบจ าลองท่ีสนใจในงานวจิยัคร้ังน้ีคือ Feed Forward Back 
Propagation Neural Network (FBPNN) เพราะวา่ขอ้มลูน าเขา้มี
หลายปัจจยั จึงตอ้งอาศยัการเรียนรู้ และส่งผลยอ้นกลบัเพ่ือ
ปรับปรุงตวัแบบใหมี้ความถูกตอ้งและแม่นย  าเพ่ิมข้ึน ซ่ึง
แบบจ าลองน้ีเป็นการเรียนรู้แบบมีผูส้อนหรือวา่ Supervised 
Learning หมายความวา่ชุดขอ้มลูฝึกอบรม (Training Data Set) 
Neurons ใน Hidden Layer จะปรับค่า Weight แบบสุ่ม 
(Random) หรือหมุนเวยีน (Rotation) ตามผลของการค านวณ
ผลลพัธ์ ระบบการเรียนรู้แบบน้ีอาจเรียกไดอี้กอยา่งหน่ึงวา่ 
Reinforcement Learning จะเป็นแบบท่ี Neurons ใน Layer ท่ี 1 
ส่ง Output ให ้Neurons ใน Layer ท่ี 2 แต่จะไม่ไดรั้บ Feedback 
จาก Neurons ใน Layer ท่ี 2 ซ่ึงชั้นขอ้มลูเขา้ทุกโหนดจะถูก
เช่ือมไปขา้งหนา้กบัทุกโหนดท่ีอยูใ่นชั้นถดัไป และโหนดใน
ชั้นถดัไปจะถูกเช่ือมกบัในชั้นถดัต่อไปอีกตามล าดบัจนกระทัง่
ถึงชั้นผลลพัธ์ 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
รูปท่ี 2. แสดงตัวแบบ Feed Forward Backpropagation Neural 
Network (FBPNN) 
 

โดยชั้นขอ้มลูเขา้แทนดว้ยเวกเตอร์ X=(x1, x2,…, 
xn) ชั้นท่ีซ่อนอยูแ่ทนดว้ยเวกเตอร์ H = (h1, h2, …,hm) และ
ชั้นผลลพัธ์แทนดว้ยเวกเตอร์ Y=(y1, y2, …, yn) ผลลพัธ์ของ
หน่วยท่ี j ของชั้นท่ีซ่อนอยูไ่ดจ้ากการค านวณผลบวกถ่วง
น ้าหนกัของขอ้มลูเขา้ทั้ง n ค่าและบวกกบัค่าความคลาดเคล่ือน
(Bias)จากนั้นผลบวกดงักล่าวจะถูกแปลงโดยฟังกช์นัถ่ายโอน 
(transfer function) g ใหเ้ป็นผลลพัธ์ออกมา 
 

2.4 การจดัการคลงัสินค้า 
การจดัการคลงัสินคา้หรือการจดัการสินคา้คงคลงั คือการ
จดัการสินคา้คงคลงัท่ีมีไวส้ าหรับการผลิตและการขายเพื่อให้
ธุรกิจด าเนินไปไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ เพ่ือใหมี้สินคา้เพียงพอ
ส าหรับการผลิตหรือจ าหน่าย แต่การมีสินคา้คงคลงัมากเกินไป
ก็อาจท าใหธุ้รกิจตอ้งแบกรับตน้ทุนดา้นการผลิตและเก็บรักษา
ท่ีสูงตามไปดว้ย แต่ถา้หากมีสินคา้คงคลงันอ้ยเกินไปก็อาจท า
ใหธุ้รกิจประสบปัญหาสินคา้คลาดแคลนไม่พอจ าหน่าย 
สูญเสียโอกาศท าก าไรได ้และเป็นการเปิดช่องทางใหแ้ก่คู่แข่ง 
 
2.5 การออกแบบและการวางแผนการวจิยั 
ท าการศึกษางานวจิยัท่ีเก่ียงขอ้งกบัการพยากรณ์ความตอ้งการ
ดา้นพลงังาน กระบวนการพฒันาโมเดลท่ีใช ้ และวธีิทดสอบ
ความถูกตอ้งของโมเดล การเลือกขอ้มลูท่ีจะใชใ้นการ
ด าเนินการวจิยั การแกไ้ขเพ่ือลดขอ้ผดิพลาดในการพยากรณ์ 
และเทคนิคต่าง ๆ เพ่ือเพ่ิมความแม่นย  าใหก้บัโมเดล จากนั้นท า
การวเิคราะห์หาขอ้ดีและขอ้เสียของแต่ละงานวจิยั เปรียบเทียบ 
ดูแนวทาง เพ่ือให้มองเห็นถึงปัญหา ก าหนดขอบเขตปัญหาและ
แนวทางการวจิยั จากการศึกษางานวจิยัท่ีเก่ียงขอ้งกบัการ
พยากรณ์ความตอ้งการดา้นพลงังาน การพยากรณ์การขาย และ
อ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวขอ้ง 
หลงัจากท่ีไดท้  าการก าหนดขอบเขต ขอ้มลูน าเขา้ เป้าหมายและ
จุดประสงคร์วมถึงปัญหาท่ีมีอยา่งชดัเจนแลว้ จึงด าเนินการ
ออกแบบและพฒันาวธีิการวจิยั โดยการออกแบบกรอบ
แนวความคิดและขั้นตอนการด าเนินงานวจิยั ในการวเิคราะห์
ขอ้มลูทางสถิติ โดยใชก้ระบวนการเหมืองขอ้มลูในการหา
รูปแบบของความสัมพนัธ์และสร้างแบบจ าลองเพื่อบรรลุ
วตัถุประสงคใ์นการด าเนินการวจิยั 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปท่ี 3. แสดงกรอบแนวคิดในการด าเนินการวิจัย 
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2.6 การจดัเตรียมข้อมูล 
ในการจดัเตรียมขอ้มลูนั้น เพ่ือให้ใหก้ารด าเนินงานเป็นไปอยา่ง
ถูกตอ้งตามวตัถุประสงคแ์ละมีประสิทธิภาพนั้น ผูว้จิยัจึงแบ่ง
ขั้นตอนการเตรียมขอ้มลูออกเป็นขั้นตอนต่าง ๆ ดงัน้ี 

1. คดัเลือกขอ้มลู เน่ืองจากขอ้มลูมีเป็นจ านวนมาก 
เราจ าเป็นตอ้งคน้หาและรวบรวมขอ้มลู โดยอ่านงานวจิยัท่ี
เก่ียวขอ้งพบวา่ งานวิจยัท่ีผูว้ิจยัน าเสนอนั้น เลือกขอ้มลูทางดา้น
เศรษฐกิจ เช่น ความตอ้งการยอ้นหลงัผลิตภณัฑม์วลรวม
ภายในประเทศ อตัราการเจริญเติบโตของผลิตภณัฑม์วลรวม
ภายในประเทศ ทั้งน้ีผูว้จิยัเห็นวา่ขอ้มลูเหล่านั้นยงัไม่เพียง
พอท่ีจะใชใ้นการด าเนินงานวิจยัน้ี ผูว้จิยัจึงเพ่ิมขอ้มลูวนัหยดุ
ในเทศกาลต่าง ๆ ราคาแก๊ส และราคาน ้ามนัท่ีมีการ
เปล่ียนแปลงข้ึนและลงอยูต่ลอดเวลา ตั้งแต่ช่วงปี พ.ศ. 2555 – 
2559 เป็นเวลาทั้งส้ิน 5 ปี ท  าใหไ้ดข้อ้มลูมากกวา่ 1825 ระเบียน 

2. คดักรองขอ้มลูและเตรียมขอ้มลูเพ่ือเขา้สู่ระบบ 
จากท่ีมาท่ีต่างกนัของขอ้มลูท่ีไดท้  าการรวบรวมมานั้น ไม่วา่จะ
เป็นขอ้มลูการขายยอ้นหลงัผูใ้หบ้ริการคา้ปลีกแก๊สรถยนต ์
ขอ้มลูGDPจากกรมสถิติแห่งชาติ ราคาน ้ามนัยอ้นหลงัเวบ็ไซต์
ของบริษทั ปตท. จ ากดั (มหาชน) วนัหยดุและเทศกาลต่าง ๆ 
จากปฏิทิน และอ่ืน ๆ อีกมากมาย ซ่ึงก็มีรูปแบบ ชนิดของ
แฟ้มขอ้มลูไม่เหมือนกนั และบางขอ้มลูอาจจะมีส่วนเกินท่ีไม่
ตอ้งการอีกเช่น ค่าแรงพนกังาน ค่าไฟฟ้า อตัราดอกเบ้ีย และ
เงินเฟ้อ เป็นตน้ จึงตอ้งท าการลบขอ้มลูท่ีไม่เก่ียวขอ้งออก และ
เน่ืองจากในบางวนัท่ีป๊ัมหรือสถานีปิดบริการ ไม่วา่ดว้ยเหตุผล
ใด เช่นแก๊สท่ีเป็นสินคา้หลกัหมด อุปกรณ์ช ารุด หรือตอ้ง
ตรวจสอบความปลอดภยัประจ าปี ท  าใหมี้ขอ้มลูในส่วนท่ี
หายไปจึงตอ้งเติมขอ้มลูดว้ยค่าเฉล่ียของเดือนนั้นแทน เพ่ือให้
โมเดลจ าลองไม่จดจ าส่ิงท่ีผดิปกติลงไป 

3. การรวมขอ้มลู เพื่อใหส้ามารถประมวลผลขอ้มลู
ได ้ จ าเป็นที่จะตอ้งใหข้อ้มลูจากหลาย ๆ แหล่งมาอยูร่วมกนั 
ดว้ยวธีิการใดวธีิการหน่ึง เช่นรวมฐานขอ้มลู รวมไฟลต่์าง ๆ ไว้
ในไฟลเ์ดียวกนั ดงันั้นจะตอ้งท าการรวมขอ้มลูท่ีจะใชใ้นการ
ท าเหมืองขอ้มลู ใหอ้ยูใ่นแฟ้มเดียวกนั แต่เน่ืองจากท่ีขอ้มลูท่ี
รวบรวมมานั้นไม่ไดม้าจากแหล่งเดียวกนั จึงท าใหว้ิธีการ
จดัเก็บไม่เหมือนกนั รูปแบบของขอ้มลูจึงไม่เหมือนกนัดว้ย 
เช่นมีหน่วยต่างกนั เป็นตวัเลขบา้ง เป็นตวัอกัษรบา้ง ต าแหน่ง
ทศนิยมต่างกนับา้ง และหากมีขอ้มลูท่ีขาดหายไป เน่ืองจาก

ช่วงเวลาท่ีต่างกนั หรือระยะของการเก็บขอ้มลู ก็อาจจะเติมดว้ย
ค่าเฉล่ียแทน เพ่ือใหข้อ้มลูครบถว้น 
 

2.7 การสร้างแบบจ าลอง 
ในขั้นตอนน้ีเป็นขั้นตอนท่ีส าคญัมาก เน่ืองจากจะมีผลอยา่ง
มากกบัผลลพัธ์ของการด าเนินงานวจิยั ดงันั้นตอ้งเลือกโมเดลท่ี
ใหผ้ลดีท่ีสุด ใหค้วามแม่นย  าท่ีสุด โดยท่ีมีค่าผดิพลาดนอ้ยท่ีสุด 
ดงันั้นผูว้จิยัเลือกไดเ้ลือกวธีิการโครงข่ายประสาทเทียม ANN 
มาใชใ้นการสร้างโมเดล โดยน าเขา้ขอ้มลู 5 ตวัแปร ไดแ้ก่ 
ขอ้มลูราคาน ้ามนั วนัท่ี ราคาแก๊ส GPD วนัหยดุต่าง ๆ และมี
ผลลพัธ์เป็น 1 ตวัแปรคือยอดขายในแต่ละวนั 
 แบบจ าลองโครงข่ายปราสาทเทียมแบบ Feed 
Forward Backpropagation Neural Network (FBPNN) จะมีการ
รับขอ้มลูขาเขา้มาจาก Training set แลว้จะส่งต่อไปยงันิวรอล
ในชั้นถดัไปหรือชั้นซ่อนผา่นทางเครือข่ายท่ีก าหนดค่าถ่วง
น ้าหนกัไวใ้นแต่ละเส้นทางเพ่ือค านวนผลลพัธ์ในแต่ละนิวรอล
ดว้ยสมการกระตุน้แบบ Sigmoid โดยในฟังกช์ัน่กระตุน้ซิก-
มอยดน์ั้น จะเป็นผลรวมของแต่ละขาเขา้ของขอ้มลูคูณกบัค่า
ถ่วงน ้าหนกัของแต่ละขาโดยสมการดงัน้ี 

 

 

โดยท่ี OK = ผลลพัธ์ท่ีนิวรอล K 
 Y = ขอ้มลูท่ีเขา้มาในนิวรอล 
 W = ค่าถ่วงน ้าหนกัของเส้นทางท่ีน าเขา้ขอ้มลู 
 θ = ค่าความล าเอียงหรือ Bias 

โดยคร้ังแรกค่าถ่วงน ้าหนกัจะเป็นค่าสุ่ม  และเม่ือ
ไดผ้ลลพัธ์ เราจะท าการปรับค่าน ้าหนกัและค าล  าเอียงระหวา่ง
ชั้นเอาทพุ์ต และชั้นซ่อน จากสมการดงัต่อไปน้ี 

             
      

           

ดงันั้นยิง่มีการเรียนรู้มากข้ึน โมเดลก็จะฉลาดข้ึน
และมีความผดิพลาดนอ้ยลงไปเร่ือย ๆ เราจึงตอ้งมีการสอนใน
นิวรอนไปเร่ือย ๆ เพ่ือท่ีค่าถ่วงน ้าหนกัถูกปรับไปจนท าใหผ้ล-

(3) 
 

(4) 

(5) 

(6) 

(7) 
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ลพัธ์ออกมาใกลเ้คียงท่ีสุด จ านวนนิวรอลและในชั้นซ่อนก็
เช่นกนั หากมีจ านวนมากก็จะช่วยใหโ้ครงข่ายประสาทเทียม
สามารถแยกแยะความแตกต่างไดม้ากข้ึนเช่นกนั แต่หากมีมาก
เกินไปก็จะมีปัญหาในการพยากรณ์ได ้ เพราะโมเดลมีความ
อ่อนไหวเกินไป เหมือนสมองมนุษยท่ี์คิดมากไป ดงันั้นเพ่ือให้
ไดโ้มเดลจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีความแม่นย  าท่ีสุด 
ผูว้จิยัตอ้งทดลองหาจ านวนชั้นซ่อนท่ีแตกต่างกนัออกไป 
จ านวนค่าการฝึกสอน ค่าอตัราการเรียนรู้ ค่าโมเมนตมั ซ่ึงมีได้
หลายค่า ท าใหโ้มเดลสามารถมีความแตกต่างไดอ้ยา่งไม่จ ากดั 
ทั้งน้ีผูว้จิยัจึงทดลองจึงจ ากดัขอบเขตโดยก าหนดให ้ จ านวนชั้น
ซ่อนมีค่าไดต้ั้งแต่ 1 – 2 ชั้น และจ านวน Neural ในชั้นซ่อนมีค่า
ตั้งแต่ 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10 และ วนรอบการเรียนรู้ท่ี 200, 300, 
400, 500, 700, 900, 1000, 1500 รอบ อตัราการเรียนรู้ท่ี 0.1 – 
0.2 และโมเมนตมัท่ี 0.1 – 0.2 เช่นกนั ดงัแสดงในตารางท่ี 1 
 
ตารางท่ี 1. แสดงขอบเขตแบบจ าลองท่ีใช้สร้างโมเดล 

Input ค่า
เร่ิมตน้ 

ค่า
ส้ินสุด 

จ านวน
ค่าท่ีจะ
เกิดข้ึนได ้

จ านวน node ใน hidden 

layer ท่ี 1 
4 10 7 

จ านวน node ใน hidden 

layer ท่ี 2 
0 10 8 

Learn rate 0.1 0.2 2 

Momentum 0.1 0.2 2 

Learn cycle 200 1500 8 

 
ดงันั้นจากการน าจ านวนค่าท่ีจะเกิดข้ึนไดท้ั้งหมดมา

คูณกนั จะได ้7 x 8 x 2 x 2 x 8 = 1792 ท าใหโ้อกาสท่ีจะเป็นไป
ไดจ้ะเหลือเพียง 1792 รูปแบบ อยา่งไรก็ดีถึงจะมีการก าหนด
ขอบเขตไวแ้ลว้ แต่รูปแบบท่ีเกิดข้ึนดงักล่าวยงัคงมีจ านวนมาก 
และการฝึกสอนโมเดลจ าเป็นตอ้งใชเ้วลานาน เน่ืองจากจ านวน
ของชุดขอ้มลูท่ีใชใ้นการฝึกสอนมีปริมาณมาก ผูว้ิจยัจึงก าหนด
ตวัแปรดว้ยการสุ่มหาค่าในการทดลองตอนแรก แลว้บนัทึกผล
การทดสอบเพ่ือเก็บไวเ้ป็นขอ้มลูในการสอนโมเดล หลงัจาก
นั้นก็ท  าการสร้างโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมข้ึน โดยให้
ขอ้มลูน าเขา้มี 5 ตวัแปรตามตารางดา้นท่ี 2 และผลลพัธ์คือ

ความผิดพลาด เม่ือสอนโมเดลจากขอ้มลูจากการสุ่มแลว้ 
ทดลองพยากรณ์หารูปแบบโมเดลท่ีใหค่้าผดิพลาดนอ้ยท่ีสุด 10 
อนัดบัไปสอนตวัเองอีกคร้ัง ท าใหโ้มเดลมีความฉลาดมากข้ึน 
จนไดผ้ลพยากรณ์ของโมเดลทั้ง 1792 รูปแบบ โดยมีผลลพัธ์ดงั
ตารางท่ี  2 
 
ตารางท่ี 2. แสดงผลการพยากรณ์แบบจ าลองท่ีใช้สร้างโมเดล 

ค่า

พยากร

ณ์ 

ค่าจริง

จากการ

ทดสอบ 

Learn  

Cycle 

Learn 

Rate 

Mome

ntum 

L1 L2 

165.101 888.958 200 0.2 0.2 7 9 

594.878 826.527 200 0.2 0.2 9 10 

653.953 756.365 200 0.1 0.2 9 5 
702.414 754.079 200 0.1 0.2 9 0 
715.454 715.454 300 0.1 0.1 7 8 
716.939 786.793 200 0.1 0.2 10 0 
721.357 772.415 700 0.1 0.1 9 0 
746.448 686.489 200 0.1 0.2 9 6 
750.653 740.131 200 0.1 0.2 9 4 
774.632 781.794 300 0.1 0.1 10 0 
 
โดยท่ี L1 = แทนจ านวน node ใน hidden layer ท่ี 1 
 L2 = แทนจ านวน node ใน hidden layer ท่ี 2 
 

2.8 ทดสอบแบบจ าลอง 
น าผลการทดลองจากตารางท่ี 1 ไปสร้างโมเดลพยากรณ์แลว้
วดัผลประสิทธิภาพความแม่นย  าของโมเดล 

การทดสอบแบบจ าลองเพื่อหาประสิทธิภาพหรือ
ความแม่นย  าของแบบจ าลองนั้นท าไดโ้ดยการหาค่าความ
คลาดเคล่ือนเฉล่ียยกก าลงัสอง โดยท่ี การหาค่าความ
คลาดเคล่ือนฉล่ียยกก าลงัสองหาไดโ้ดยสมการดา้นล่างน้ี 

 
ในการค านวนค่าความแปรปรวนของตวัอยา่งท าโดย

การหากดว้ยองศาเสรี โดยองศาเสรีของ SEE เท่ากบั n-2 
เน่ืองจากการสูญเสียองษาเสรีไป 2 ค่าในการประมาณ
ค่าพารามิเตอร์ β0 และ β1 ดว้ย b0 และ b1 ดงันั้น 
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จากการทดสอบวดัประสิทธิภาพนั้น พบวา่โมเดลท่ี

ใหค้วามผดิพลาดนอ้ยท่ีสุดคือ โมเดลท่ีมีรูปแบบของจ านวน
นิวรอลในชั้นซ่อนท่ีหน่ึงเท่ากบั 9 จ  านวนนิวรอลในชั้นซ่อนท่ี
สองเท่ากบั 6 รอบการเรียนรู้เท่ากบั 200 อตัราการเรียนรู้ 0.1 
และค่าถ่วงน ้าหนกัเท่ากบั 0.2 มีค่าความผดิพลาดเม่ือวดัความ
แม่นย  ากบัชุดขอ้มลูทดสอบระยะเวลา 6 เดือนคือ 686.489 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปท่ี 4. แสดงแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมในการ
พยากรณ์ยอดขาย 
 
2.9 การพยากรณ์ยอดขาย 
จากผลการวดัประสิทธิภาพในขอ้ท่ี 3.4 ท าใหเ้ราทราบวา่โมเดล
รูปแบบใด เหมาะสมกบัการพยากรณ์ เราจึงสอนโมเดลนั้น
ต่อไปดว้ยขอ้มลูท่ีเหลือทั้งหมด และพยากรณ์ยอดขายขา้งหนา้
ไปอีก 3 เดือน 
 

3. ผลการทดลอง 
ผลการทดสอบรูปแบบโครงข่ายประสาทเทียมท่ีดีท่ีสุด 10 
รูปแบบโดยก าหนดจ านวนชั้นซ่อน จ านวน Neural ในชั้นซ่อน
ท่ี 1 และท่ี 2 วนรอบการเรียนรู้  อตัราการเรียนรู้ และโมเมนตมั
ตามตารางท่ี 2 และผลท่ีไดคื้อ สามารถพยากรณ์ท่ีมีค่าผดิพลาด
เฉล่ีย(RMSE)เท่ากบั 686 ต่อวนั โดยท่ีขายเฉล่ียประมาณอยูท่ี่ 
9000 ต่อวนั หรือมีความแม่นย  าเท่ากบั 89 % และสามารถน า
โมเดลดงักล่าวไปพยากรณ์ยอดขายยอดขายล่างหนา้ได ้ 3 เดือน 
หรือ 90 วนั โดยมีผลดงัตารางท่ี 3 
 
ตารางท่ี 3. แสดงผลการพยากรณ์ยอดขายข้างหน้าด้วยโมเดลท่ี
พัฒนาขึน้มา 

Date Predict Date Predict Date Predict 
Jan 01 7725.05 Jan 31 8013.70 Mar 02   8084.21 

Jan 02 7726.65  Feb 01 8015.83 Mar 03   7835.55 

Jan 03 7956.14  Feb 02   8017.96  Mar 04   7837.47 

Jan 04 7958.12  Feb 03   8020.10  Mar 05   7839.39 

Jan 05 7960.12  Feb 04   8022.24  Mar 06   8093.36 

Jan 06 7962.11  Feb 05   7783.96  Mar 07   8095.66 

Jan 07 7964.12  Feb 06   7785.74  Mar 08   8097.97 

Jan 08 7736.32  Feb 07   8028.70  Mar 09   8100.28 

Jan 09  7737.96  Feb 08   8030.86  Mar 10   7849.05 

Jan 10  7970.15  Feb 09   8033.03  Mar 11   7851.00 

Jan 11  7972.18  Feb 10   8035.20  Mar 12   7852.95 

Jan 12  7974.20  Feb 11   8037.38  Mar 13   8109.56 

Jan 13  7976.24  Feb 12   7796.49  Mar 14   8111.90 

Jan 14  7978.28  Feb 13   7798.30  Mar 15   8114.23 

Jan 15  7747.85  Feb 14   8043.94  Mar 16   8116.58 

Jan 16  7749.52  Feb 15   8046.14  Mar 17   7862.79 

Jan 17  7984.42  Feb 16   8048.34  Mar 18   7864.77 

Jan 18  7986.48  Feb 17   8050.54  Mar 19   8123.63 

Jan 19  7988.54  Feb 18   8052.75  Mar 20   8125.99 

Jan 20  7990.61  Feb 19   7809.27  Mar 21   8128.35 

Jan 21  7992.69  Feb 20   7811.12  Mar 22   8130.72 

Jan 22  7759.64  Feb 21   8059.42  Mar 23   8133.10 

Jan 23  7761.34  Feb 22   8061.65  Mar 24   7876.76 

Jan 24  7763.05  Feb 23   8063.88  Mar 25   7878.77 

Jan 25  8001.03  Feb 24   8066.12  Mar 26   8140.24 

Jan 26  8003.13  Feb 25   8068.37  Mar 27   8142.63 

Jan 27  8005.23  Feb 26   7822.29  Mar 28   8145.03 

Jan 28  8007.34  Feb 27   7824.17  Mar 29   8140.24 

Jan 29  7771.67  Feb 28   8075.13  Mar 30   8142.63 

Jan 30 7773.41 Mar 01   8081.93 Mar 31   8145.03 
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และเพ่ือใหม้ัน่ใจโมเดลท่ีใชใ้นการพยากรณ์นั้นมี
ประสิทธิภาพและน่าเช่ือถือ ในการทดสอบโมเดลดว้ยวธีิ Cross 
Validation ท่ีค่า Fold เท่ากบั 10 คร้ัง ผลท่ีไดคื้อโมเดลมีค่า 
RMSE เท่ากบั 1220.92 ดงัรูปท่ี 5 ท่ีแสดงกราฟเปรียบเทียบผล
พยากรณ์กบัชุดขอ้มลูสอน ซ่ึงจะเห็นไดว้า่ผลการพยากรณ์นั้น
จะเกาะกลุ่มกบักบัขอ้มลูสอนไดเ้ป็นอยา่งดี 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปท่ี 5. แสดงกราฟเปรียบเทียบผลพยากรณ์กับชุดข้อมลูสอน 
 

4. บทสรุป  
งานวจิยัน้ีไดมี้ความมุ่งหวงัเพ่ือพยากรณ์ยอดขายแก๊ส LPG ดว้ย
วธีิการสร้างโมเดลจ าลองดว้ยการวเิคราะห์ขอ้มลูอนุกรมเวลา
ดว้ยวธีิการแบบโครงข่ายประสาทเทียมซ่ึงมีลกัษณะการเรียนรู้
แบบแพร่กระจายยอ้นกลบั โดยน าขอ้มลูยอ้นหลงัเป็น
ระยะเวลา 5 ปี คือตั้งแต่ พ.ศ. 2555 – 2559 มาทดลองสร้าง
แบบจ าลอง โดยทดสอบกบัแบบจ าลองหลายแบบแลว้บนัทึก
ผล และจึงน าผลการทดลองไปสร้างเป็นโมเดลการสร้างโมเดล
อีกคร้ังเพ่ือหาความเป็นไปไดท่ี้ดีท่ีสุดท่ีจะสร้างแบบจ าลองการ
พยากรณ์ยอดขายแก๊สLPGในแต่ละวนั หลงัจากนั้นน า
แบบจ าลองท่ีดีท่ีสุด 10 อนัดบั ไปทดลองสร้างแบบจ าลองได้
อยา่งมีประสิทธิภาพ 

อยา่งไรก็ดี การวธีิการท่ีผูว้จิยัน าเสนอน้ีสามารถ
น าไปใชก้บังานพยากรณ์อ่ืน ๆ ได ้ เพราะโมเดลท่ีใชส้ร้าง
โมเดลข้ึนมา สามารถเรียนรู้ได ้ ท  าใหผู้ว้ิจยัลดระยะเวลาในการ
หาโมเดลท่ีดีท่ีสุด 
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