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บทคัดย่อ 

อุตสาหกรรมปิโตรเคมีเป็นหนึ่งในอุตสาหกรรมที่มีบทบาทสำคัญต่อระบบเศรษฐกิจ เนื่องจากเป็นแหล่งผลิตวัตถุดิบ
พื้นฐานสำหรับอุตสาหกรรมหลากหลายประเภท โดยเฉพาะเม็ดพลาสติกซึ่งเป็นวัตถุดิบหลักท่ีถูกนำไปใช้ในภาคการผลิตอย่าง
แพร่หลาย อย่างไรก็ตาม ความผันผวนของปัจจัยทางเศรษฐกิจและความซับซ้อนของอุปสงค์และอุปทานของเม็ดพลาสติก 
ส่งผลให้การพยากรณ์ความต้องการมีความท้าทายสูง งานวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาและเปรียบเทียบแบบจำลองการ
พยากรณ์ความต้องการเม็ดพลาสติก โดยมีกรณีศึกษาเป็นผู้ผลติในอุตสาหกรรมปิโตรเคมีรายหนึ่งในประเทศไทย สินค้าท่ีนำมา
ศึกษาเป็นสินค้าที่ได้รับการคัดเลือกโดยพิจารณาจากยอดขายรวมสูงสุดในช่วงเวลาที่ศึกษา โดยมีการวิเคราะห์ลักษณะ
แนวโน้มและฤดูกาลของข้อมูลด้วยวิธี Mann-Kendall Trend Test และ Friedman Test คัดเลือกตัวแปรสำหรับการ
พยากรณ์ด้วย Mutual Information (MI) จากนั้นจึงพัฒนาและเปรียบเทียบแบบจำลองการพยากรณ์ทั้งหมด 7 แบบ ได้แก่ 
ARIMA, ARIMAX, XGBoost และแบบจำลองไฮบริด ได้แก่ ARIMA-XGBoost, ARIMAX-XGBoost, XGBoost-ARIMA และ 
XGBoost-ARIMAX ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจำลองที่แตกต่างกัน ในการประเมินประสิทธิภาพ ทำการประเมินด้วยตัวชี้วัด 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ผลการการศึกษาแสดงให้เห็นว่า ในกรณีศึกษานี้ แบบจำลองไฮบริดที ่ใช้
แบบจำลอง Machine Learning เป็นแบบจำลองหลักมีแนวโน้มให้ประสิทธิภาพการพยากรณด์ีกว่าแบบจำลองดั้งเดิมโดยสว่น
ใหญ่ โดยเฉพาะแบบจำลอง XGBoost-ARIMAX ซึ่งให้ความแม่นยำในการพยากรณ์สูงที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจำลอง
ทั้งหมด 
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Abstract 

The petrochemical industry plays a vital role in the economy as a key supplier of raw materials for 
various industries, particularly plastic resin pellets used in manufacturing. However, economic fluctuations 
and the complexity of demand and supply make plastic resin pellets demand forecasting highly challenging. 
This study aims to develop and compare forecasting models for plastic resin pellets demand using a case 
study of a petrochemical manufacturer in Thailand. The product selected for this study was chosen based 
on the highest total sales during the study period. Data characteristics were examined using the Mann-
Kendall Trend Test and the Friedman Test, while variables were selected using Mutual Information (MI). 
Seven forecasting models were developed and compared, including ARIMA, ARIMAX, XGBoost, and hybrid 
models comprising ARIMA-XGBoost, ARIMAX-XGBoost, XGBoost-ARIMA, and XGBoost-ARIMAX. Model 
performance was evaluated using the Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The results indicate that, in 
this case study, hybrid models employing Machine Learning as the primary model tend to provide better 
forecasting performance than most traditional models. In particular, the XGBoost-ARIMAX model achieved 
the highest forecasting accuracy among all models considered. 
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1. บทนำ 
อุตสาหกรรมปิโตรเคมีเป็นหนึ่งในอุตสาหกรรมที่มี

บทบาทสำคัญต่อการขับเคลื่อนเศรษฐกิจ เนื ่องจากเป็น
อุตสาหกรรมต้นน้ำของหลากหลายอุตสาหกรรม เช่น 
อุตสาหกรรมพลาสติกและบรรจุภัณฑ์ อุตสาหกรรมยาน
ยนต์ อุตสาหกรรมก่อสร้าง อุตสาหกรรมเกษตรและประมง 
เป็นต้น อุตสาหกรรมปิโตรเคมีเป็นอุตสาหกรรมที่มีการนำ
วัตถุดิบจากอุตสาหกรรมปิโตรเลียม เช่น แนฟทา ซึ่งเป็น
ผลิตภัณฑ์จากการกลั่นน้ำมันดิบ มาผ่านกระบวนการแปร
รูปจนกลายเป็นผลิตภัณฑ์ปิโตรเคมี อาทิ เม็ดพลาสติกชนิด
ต่าง ๆ ได้แก่ พอลิเอทิลีน (Polyethylene: PE) พอลิโพรพิ
ลีน (Polypropylene: PP) พอลิไวนิลคลอไรด์ (Polyvinyl 
Chloride: PVC) แ ล ะ พ อ ล ิ เ อ ท ิ ล ี น เ ท เ ร ฟ ท า เ ล ต 
( Polyethylene Terephthalate: PET) ร วม ท ั ้ ง เ ส ้ น ใ ย
สังเคราะห์ ยางสังเคราะห์ สารเคลือบผิว และกาว เป็นต้น [1] 

ในปี พ.ศ. 2565 อุตสาหกรรมปิโตรเคมีของไทยมี
รายได้รวม 836,000 ล้านบาท คิดเป็น 5.2 เปอร์เซ็นต์ของ 
GDP และมีมูลค่าส่งออก 486,000 ล้านบาท คิดเป็น 5.7 
เปอร์เซ็นต์ของมูลค่าการส่งออกสินค้าทั ้งหมด โดยเมื่อ
พิจารณาถึงห่วงโซ่คุณค่า ตั้งแต่การผลิตผลิตภัณฑ์ปโิตรเคมี
ขั้นต้น ไปจนถึงการแปรรูปเป็นผลิตภัณฑ์พลาสติก พบว่า
สามารถสร้างมูลค่ารวมได้มากถึง 1,720 พันล้านบาท หรือ
ราว 10.7 เปอร์เซ็นต์ของ GDP ของประเทศ [2] นอกจากนี้ 
ในอุตสาหกรรมปิโตรเคมีโลก มีการคาดการณ์ว่าในปี พ.ศ. 
2567 ถึง พ.ศ. 2569 ความต้องการใช้ผลิตภัณฑ์ปิโตรเคมี
จะมีอัตราการเติบโตเฉลี่ย 1.5 ถึง 2.5 เปอร์เซ็นต์ต่อปี [3] 
และปี พ.ศ. 2568 ถึง พ.ศ. 2570 คาดว่าความต้องการใช้
พลาสติกทั่วโลกจะขยายตัวเฉลี่ย 2 ถึง 3 เปอร์เซ็นต์ต่อปี 
[4] จากข้อมูลดังกล่าว จึงสะท้อนให้เห็นได้ว่าอุตสาหกรรม 
ปิโตรเคมีเป็นอุตสาหกรรมซึ ่งเป็นบทบาทสำคัญในการ
ขับเคลื่อนเศรษฐกิจและอุตสาหกรรมของประเทศ จึงเป็น
อุตสาหกรรมที่ควรได้รับการให้ความสำคัญอย่างต่อเนื่อง 

อย ่ า ง ไ รก ็ตาม  อ ุ ตสาหกรรมป ิ โตร เคม ี เป็น
อุตสาหกรรมที่มีความซับซ้อนสูง เนื่องจากมีความเชื่อมโยง
โดยตรงกับอุตสาหกรรมปิโตรเลียม ซึ ่งเป็นวัตถุดิบหลัก
สำหรับนำมาผลิตเป็นผลิตภัณฑ์ปิโตรเคมี ส่งผลให้ได้รับ
ผลกระทบโดยตรงจากความผันผวนทั้งในด้านราคา และ

ปริมาณวัตถุดิบของอุตสาหกรรมปิโตรเลียม อีกทั ้งยังมี
ปัจจัยภายนอก เช่น ภาวะเศรษฐกิจ ซึ่งจะส่งผลกระทบต่อ
อุตสาหกรรมปิโตรเลียม และอุตสาหกรรมปิโตรเคมีตามมา 

นอกจากป ัจจ ัยความซ ับซ ้อนในด ้านอ ุปทาน 
อุตสาหกรรมปิโตรเคมียังเผชิญกับความซับซ้อนในด้าน 
อุปสงค์ เนื ่องจากผลิตภัณฑ์ปิโตรเคมี โดยเฉพาะเม็ด
พลาสติก ถือเป็นวัตถุดิบสำคัญในการผลิตของหลากหลาย
อุตสาหกรรม เช่น อุตสาหกรรมพลาสติกและบรรจุภัณฑ์ 
อุตสาหกรรมก่อสร้าง เป็นต้น ซึ่งในแต่ละอุตสาหกรรมก็จะ
มีปริมาณความต้องการแตกต่างกันตามช่วงเวลา ซึ่งจะส่งผล
ให้เกิดความผันผวนและความซับซ้อนในด้านอุปสงค์ ดังนั้น
การวางแผน และการพยากรณ์ความต้องการที่แม่นยำ จึง
เป็นปัจจัยสำคัญอย่างยิ่งที่จะส่งผลต่อการดำเนินธุรกิจของ
อุตสาหกรรมปิโตรเคมี 

กรณีศ ึกษาในงานวิจ ัยนี ้ เป ็นบร ิษ ัทผ ู ้ผล ิตเม็ด
พลาสติกรายหนึ่งในประเทศไทย มีการดำเนินธุรกิจด้าน 
ปิโตรเคมีครอบคลุมทั ้งกระบวนการ ตั ้งแต่การแปรรูป
วัตถุดิบปิโตรเลียมมาเป็นผลติภณัฑป์ิโตรเคมขีั้นต้น ไปจนถึง
การผล ิตเม ็ดพลาสต ิกอ ันเป ็นธ ุรก ิจหล ักของบร ิษัท
กรณีศ ึกษาด ังกล ่าว โดยหนึ ่งในผล ิตภ ัณฑ์หล ักท ี ่มี
ความสำคัญต่อการดำเนินธุรกิจคือเม็ดพลาสติกประเภท 
พ อ ล ิ เ อ ท ิ ล ี น ค ว า ม ห น า แ น ่ น ส ู ง  ( High-Density 
Polyethylene: HDPE) ซ ึ ่ งถ ูกนำไปใช ้ในอ ุตสาหกรรม
หลากหลายประเภท เช ่น อ ุตสาหกรรมบรรจ ุภ ัณฑ์ 
อ ุตสาหกรรมการก่อสร้าง และอุตสาหกรรมยานยนต์  
เป็นต้น อย่างไรก็ตาม ความผันผวนของราคาวัตถุดิบและ
ลักษณะความต้องการที่เปลี่ยนแปลงตามช่วงเวลา รวมถึง
ปัจจัยภายนอก เช่น ภาวะเศรษฐกิจ ทำให้การพยากรณ์
ความต้องการเม็ดพลาสติกประเภท HDPE มีความท้าทาย 
หากการพยากรณ์ไม่มีประสิทธิภาพ อาจนำไปสู่ปัญหาสินค้า
คงคลังส่วนเกินหรือการขาดแคลนสินค้า ซึ่งส่งผลกระทบต่อ
ประสิทธิภาพในการดำเนินธุรกิจ 

ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงมุ่งเน้นการพัฒนารูปแบบการ
พยากรณ์ความต้องการเม็ดพลาสติก เพื่อสนับสนุนการวาง
แผนการผลิต การบริหารสินค้าคงคลัง และการดำเนินงาน
ด้านซัพพลายเชนให้มีความเหมาะสมและมีประสิทธิภาพ
มากยิ่งข้ึน 
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2. การทบทวนวรรณกรรม 
งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการพยากรณ์ความต้องการ

ในอุตสาหกรรมปิโตรเคมีและอุตสาหกรรมพลาสติกได้รับ
การศึกษาอย่างต่อเนื่อง เนื่องจากลักษณะของอุตสาหกรรม
ที่มีความผันผวนทั้งในด้านอุปสงค์และอุปทาน Udom and 
Phumchusri [5] ได้ทำการพยากรณ์ยอดขายเม็ดพลาสติก
ของผู ้จ ัดจำหน่ายรายหนึ ่ง โดยเสนอและเปรียบเทียบ
แบบจำลองเชิงอนุกรมเวลาหลายวิธี พบว่าแบบจำลอง 
ARIMA ให้ความแม่นยำในการพยากรณ์สูงกว่าวิธีพื้นฐาน 
อื ่น ๆ เช ่น ว ิธ ี  Moving Average และว ิธ ี  Holt’s and 
Winter Exponential นอกจากนี ้  Siregar et al. [6] ได้
นำเสนอการประยุกต์ใช้แบบจำลอง ARIMA สำหรับการ
พยากรณ์ความต้องการวัตถุด ิบในการผลิตผลิตภัณฑ์
พลาสติกของโรงงานแห่งหนึ่ง ขณะเดียวกัน ในด้านการ
พยากรณ์ราคา Kantanantha and Pattaraumpornchai 
[7] ได ้ทำการพัฒนาและเปรียบเทียบแบบจำลองการ
พยากรณ์ราคาของเม็ดพลาสติกประเภทโพลีโพรพิลีน (PP) 
โดยใช ้ว ิธ ี  Machine Learning ได ้แก ่  Support Vector 
Regression (SVR) แ ล ะ  eXtreme Gradient Boosting 
(XGBoost) รวมถึง โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial 
Neural Network: ANN) ร่วมกับการนำปัจจัยภายนอกมา
ใช้เป็นตัวแปรในการพยากรณ์ นอกจากนี้ ในบริบทของ
อ ุตสาหกรรม เคม ี  Zhao et al. [8]  ได ้ เ สนอการ ใ ช้
แบบจำลอง SARIMA ในการพยากรณ์ยอดขายรายเดือน
ของผลิตภัณฑ์เคมี โดยงานวิจัยดังกล่าวยังเสนอแนะว่าการ
พยากรณ์ในอนาคต ควรพิจารณาการพัฒนาแบบจำลอง
แบบผสม เพื่อเพิ่มความแม่นยำในการพยากรณ์ 

ขณะเด ี ยวก ัน  ย ั งม ี งานว ิ จ ั ยจำนวนมากใน
อุตสาหกรรมอื่น ๆ ที่มุ ่งเน้นการพัฒนาและเปรียบเทียบ
แบบจำลองการพยากรณ์ ซึ ่งสามารถสะท้อนแนวคิดและ
วิธีการที่เป็นประโยชน์ต่อการประยุกต์ใช้ในการพยากรณ์ใน
อุตสาหกรรมปิโตรเคมีได ้ Rabbi et al. [9] ได ้ทำการ
ประยุกต ์ใช ้แบบจำลอง ARIMAX เพื ่อพยากรณ์ความ
ต้องการใช้ไฟฟ้า โดยมีการรวมปัจจัยภายนอกเข้ามาใน
แบบจำลอง ผลการศึกษาพบว่าแบบจำลอง ARIMAX 
สามารถให ้ผลการพยากรณ์ท ี ่ม ีประส ิทธ ิภาพส ูงได้  
นอกจากนี ้ Daramola et al. [10] ได้พัฒนาแบบจำลอง

การพยากรณ์ปริมาณขยะที่ถูกสร้างและถูกรีไซเคิล โดย
นำเสนอทั ้งแบบจำลองทางสถิติ แบบจำลอง Machine 
Learning และแบบจำลองไฮบริด เช่น ARIMAX, XGBoost 
และ ARIMAX-XGBoost ผลการศึกษาพบว่าแบบจำลอง
ไฮบริด ARIMAX-XGBoost ให้ความแม่นยำสูงที่สุด ในส่วน
ของบริบทการศึกษาด้านทรัพยากรน้ำ George et al. [11] 
ได้นำเสนอแบบจำลองไฮบริด ARIMA-XGBoost ในการ
พยากรณ์ระดับน้ำใต้ดิน และทำการเปรียบเทียบแบบจำลอง
ไฮบริดกับแบบจำลองเดี ่ยวอื่น ๆ เช่น ARIMA, XGBoost 
และ Random Forest เป็นต้น ผลการศึกษาพบว่าแบบจำลอง
ไฮบริด ARIMA-XGBoost  ให้ค่าความคลาดเคลื่อนต่ำกว่า
แบบจำลองเดี่ยว สะท้อนถึงศักยภาพของแบบจำลองไฮบริด
ในการพยากรณ์ ขณะเดียวกัน Nurhayati et al. [12] ได้
พัฒนาแบบจำลองไฮบริด SARIMAX-XGBoost เพื ่อเพิ่ม
ความสามารถของแบบจำลองในการอธิบายทั้งความสัมพันธ์
เชิงเส้นและไม่เชิงเส้นของข้อมูล สำหรับนำมาใช้ในการ
พยากรณ ์จำนวนผ ู ้ต ิด เช ื ้อ HIV รายใหม ่ ในประเทศ
อ ินโดน ี เซ ีย ผลการศ ึกษาพบว ่าแบบจำลองไฮบริด 
SARIMAX-XGBoost ให้ความแม่นยำสูงและให้ผลลัพธ์ที่
ดีกว่าแบบจำลองเดี่ยวอย่างมีนัยสำคัญ ในการพยากรณ์การ
ไหลของการจราจร Işlak et al. [13] ได ้นำเสนอและ
เปร ียบเทียบประสิทธ ิภาพของแบบจำลองไฮบร ิดกับ
แบบจำลองดั ้งเดิม เช่น Naïve, ARIMA และ XGBoost-
ARIMA เป็นต้น ผลการศึกษาพบว่าแบบจำลองไฮบริดให้ผล
การพยากรณ์ที่มีความแม่นยำสูงกว่าแบบจำลองดั้งเดิม 

โดยสรุป งานวิจัยในอุตสาหกรรมอื่นเหล่านี้แสดงให้
เห็นถึงศักยภาพของแบบจำลองไฮบริดในการเพิ ่มความ
แม่นยำของการพยากรณ์ โดยเฉพาะกับในกรณีที ่ข้อมูลมี
ความซับซ้อนสูง ซึ่งสามารถนำแนวคิดดังกล่าวมาประยุกต์ใช้
กับการพยากรณ์ความต้องการในอุตสาหกรรมปิโตรเคมีได้
อย่างเหมาะสม อย่างไรก็ตาม จากการทบทวนงานวิจัยที่ผ่าน
มา พบว่าส่วนใหญ่มักพัฒนาแบบจำลองไฮบริดโดยใช้
แบบจำลองเชิงสถิติเป็นแบบจำลองหลัก และใช้แบบจำลอง
ด้าน Machine Learning ในขั้นตอนถัดไปเพื่อพยากรณ์หรือ
ปรับแก้ค่า Residual งานวิจ ัยนี ้จ ึงมุ ่งนำเสนอแนวทาง
เพิ ่มเติม โดยสลับบทบาทของแบบจำลองดังกล่าว ให้
แบบจำลอง Machine Learning ทำหน้าที่เป็นแบบจำลอง
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หลัก และใช้แบบจำลองเชิงสถิติในการพยากรณ์ค่า Residual 
ควบคู่กับการนำเสนอเปรียบเทียบกับแบบจำลองไฮบริดใน
รูปแบบดั้งเดิม และแบบจำลองแบบเดี่ยว 
 

3. ระเบียบวิธีวิจัย 

3.1 การรวบรวมข้อมูล 

งานวิจัยนี้ได้มีการรวบรวมข้อมูลปริมาณการสั่งซื้อ
ของเม็ดพลาสติกประเภท HDPE จากบริษัทกรณีศึกษาซึ่ง
เป็นผู้ผลิตในอุตสาหกรรมปิโตรเคมี รวมถึงได้มีการรวบรวม
ข้อมูลปัจจัยอื ่น ๆ ที่อาจส่งผลต่อปริมาณการสั่งซื ้อเม็ด
พลาสต ิกในแต ่ละเด ือน ด ังตารางท ี ่  1 เพ ื ่อสะท้อน
สภาพแวดล้อมทางเศรษฐกิจและอุตสาหกรรมที่มีผลต่อ
ความผันผวนของความต้องการสินค้า  

 
ตารางที่ 1 รายละเอียดปัจจัยที่เกี่ยวข้องและแหล่งที่มาของ
ข้อมูล 

ตัวแปร รายละเอียดตวัแปร แหล่งที่มาของข้อมูล 

V1 สัดส่วนยอดขายตามกลุ่ม
ลูกค้า 

บริษัทกรณีศึกษา 

V2 ส ั ด ส ่ ว น ย อ ด ข า ย ต า ม
ภูมิภาค 

บริษัทกรณีศึกษา 

V3 ราคาน้ำมันดิบ (Brent) U.S. Energy 
Information 
Administration (EIA) 

V4 ด ั ชน ี อ ุ ตสาหกรรมของ 
Polyethylene Resin (PE) 

สำน ักงานเศรษฐกิ จ
อุตสาหกรรม 

V5 ด ั ชน ี อ ุ ตสาหกรรมของ
ถุงพลาสติก 

สำน ักงานเศรษฐกิ จ
อุตสาหกรรม 

V6 ด ั ชน ี อ ุ ตสาหกรรมของ
แผ่นฟิล์มพลาสติก 

สำน ักงานเศรษฐกิ จ
อุตสาหกรรม 

V7 ดัชนีอุตสาหกรรมของบรรจุ
ภัณฑ์พลาสติกอื่น ๆ 

สำน ักงานเศรษฐกิ จ
อุตสาหกรรม 

V8 ดัชนีราคาผู้บริโภค (CPI) สำนักงานนโยบายและ
ยุทธศาสตร์การค้า 

V9 ดัชนีราคาผู้ผลิต (PPI) สำนักงานนโยบายและ
ยุทธศาสตร์การค้า 

V10 ปริมาณการส่งออก HDPE กรมศุลกากร 
V11 อัตราแลกเปลี ่ยนระหว่าง

ดอลลาร์สหรัฐและบาทไทย 
ธนาคารแห่งประเทศ
ไทย 

ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาครอบคลุมช่วงระยะเวลา
ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2565 ถึงเดือนกันยายน พ.ศ. 
2568 โดยข้อมูลทั้งหมดถูกจัดให้อยู ่ในรูปแบบข้อมูลราย
เดือน และข้อมูลในช่วงต้นบางส่วนถูกนำไปใช้สำหรับการ
สร้างตัวแปรตัวแปรเชิงคุณลักษณะ ส่งผลให้ข้อมูลที่สามารถ
นำมาใช้พัฒนาแบบจำลองมีจำนวนทั้งสิ ้น 43 เดือน โดย
ข้อมูลถูกแบ่งออกเป็นชุดข้อมูลฝึกและชุดข้อมูลทดสอบ
ตามลำดับเวลาดังนี้ 

- ชุดข้อมูลฝึก ครอบคลุมช่วงระยะเวลาตั้งแต่เดือน
มีนาคม พ.ศ. 2565 ถึงเดือนกันยายน พ.ศ. 2567 

- ชุดข้อมูลทดสอบ ครอบคลุมช่วงระยะเวลาตั้งแต่
เดือนตุลาคม พ.ศ. 2567 ถึงเดือนกันยายน พ.ศ. 2568  

3.2 การวิเคราะห์ลักษณะข้อมูล 

ในการวิเคราะห์ล ักษณะของข้อม ูล จะทำการ
ตรวจสอบทั ้งแนวโน้มและความเป็นฤดูกาลของข้อมูล
ปริมาณการสั่งซื้อ โดยในการทดสอบแนวโน้มจะใช้วิธีการ
ทดสอบ Mann-Kendall Trend Test ซ ึ ่ ง เ ป ็ นว ิ ธ ี การ
ทดสอบทางสถ ิต ิแบบไม ่อาศ ัยพาราม ิ เตอร ์ท ี ่ ใช ้ เพื่อ
ตรวจสอบว ่าข ้อม ูลอน ุกรมเวลาแสดงแนวโน ้มการ
เปลี่ยนแปลงในทิศทางเพิ่มขึ้นหรือลดลงอย่างต่อเนื่องตลอด
ช่วงเวลาที่พิจารณาหรือไม่ [14] ส่วนการทดสอบความเป็น
ฤดูกาลจะใช้การทดสอบ Friedman Test ซึ่งอาศัยการจัด
อันดับข้อมูล เพื ่อตรวจสอบว่าข้อมูลอนุกรมเวลาแสดง
ลักษณะของคาบเวลาหรือไม่ [15]   

3.3 การคัดเลือกตัวแปรโดยใช้ Mutual Information 

Mutual Information (MI) เป็นตัวชี ้ว ัดที ่ใช้บ่งช้ี
ระดับความพึ่งพากันระหว่างตัวแปรสุ่มสองตัว โดยสามารถ
สะท้อนว่าการทราบค่าของตัวแปรหนึ่งสามารถช่วยลดความ
ไม่แน่นอนของอีกตัวแปรหนึ่งได้มากเพียงใด ในงานวิจัยด้าน
การพยากรณ์อนุกรมเวลาที่มีความซับซ้อนและเกี่ยวข้องกับ
ตัวแปรจำนวนมาก ขั้นตอนการคัดเลือกตัวแปร (Feature 
Selection) ถือเป็นขั้นตอนที่มีความสำคัญ และพบว่าการ
ใช้ MI ในขั ้นตอนการคัดเลือกตัวแปรสามารถช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพและความแม่นยำของแบบจำลองการพยากรณ์
ได้ [16] จากแนวคิดดังกล่าว งานวิจัยนี้จึงนำ MI มาใช้ใน
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การคัดเลือกตัวแปรสำหรับนำไปใช้ในการพัฒนาแบบจำลอง
การพยากรณ์  

3.4 Autoregressive Integrated Moving Average 
(ARIMA) 

แบบจำลอง Autoregressive Integrated Moving 
Average (ARIMA) เป็นแบบจำลองเชิงสถิติที ่ใช้กันอย่าง
แพร่หลายในการพยากรณ์อนุกรมเวลา โดยแบบจำลอง 
ARIMA ประกอบไปด้วยองค์ประกอบหลักสามส่วน ได้แก่ 
ส่วน Autoregressive (AR) แทนด้วยพารามิเตอร์ p ซึ่งเป็น
ค่าข้อมูลในอดีต ส่วน Integrated (I) แทนด้วยพารามิเตอร์ 
d เกี่ยวข้องกับการแปลงข้อมูลด้วยการทำอนุพันธ์เพื ่อให้
ข้อมูลมีคุณสมบัติคงที่ และส่วน Moving Average (MA) 
แทนด้วยพารามิเตอร ์ q อธิบายอิทธ ิพลของค่าความ
คลาดเคลื่อนจากการพยากรณ์ในอดีต องค์ประกอบทั้งสาม
ส่วนนี้ถูกนำมารวมกันเพื่อสร้างแบบจำลองเชิงเส้นสำหรับ
การพยากรณ์ [17] การพัฒนาแบบจำลอง ARIMA มักอาศัย
แนวทาง Box-Jenkins ซึ ่งประกอบด้วยขั ้นตอนการระบุ
แบบจำลอง การประมาณค่า การตรวจสอบความเหมาะสม 
และการพยากรณ์ [8] ในงานวิจัยนี้ จึงจะมุ่งเน้นพัฒนา
แบบจำลอง ARIMA ตามแนวทางของ Box-Jenkins  

3 . 5  Autoregressive Integrated Moving Average 
with Exogenous Variables (ARIMAX) 

แบบจำลอง Autoregressive Integrated Moving 
Average with Exogenous Variables (ARIMAX) เ ป็ น
แบบจำลองที่พัฒนาต่อยอดจากแบบจำลอง ARIMA โดยมี
การนำตัวแปรภายนอกเข้ามาเป็นส่วนหนึ่งในการวิเคราะห์ 
ทำให้แบบจำลองสามารถพิจารณาอิทธ ิพลของปัจจัย
ดังกล่าวต่อการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลได้ [18] ในงานวิจัยนี้ 
การพัฒนาแบบจำลอง ARIMAX ดำเนินการตามแนวทาง
เดียวกับการสร้างแบบจำลอง ARIMA ตามกระบวนการ 
Box-Jenkins และมีการเพิ่มตัวแปรที่เกี ่ยวข้องเข้ามาใน
ขั้นตอนการสร้างแบบจำลอง   

3.6 eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) 

แบบจำลอง eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) 
เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 

ที่พัฒนาขึ้นจากแนวคิดของ Gradient Boosting Decision 
Tree ซึ่งได้รับการออกแบบให้มีประสิทธิภาพสูงทั้งในด้าน
ความแม่นยำและความเสถียร โดยแบบจำลอง XGBoost 
จัดอยู่ในกลุ่มอัลกอริทึมแบบ Tree-based มีกระบวนการ
เรียนรู้ที่ดำเนินไปในลักษณะเป็นลำดับขั้น คือ แบบจำลอง
ในแต่ละรอบจะถูกสร้างขึ้นเพื่อปรับปรุงและลดข้อผิดพลาด
จากแบบจำลองในรอบก่อนหน้า ส่งผลให้ความสามารถใน
การพยากรณ์ของแบบจำลองเพิ่มขึ้นอย่างต่อเนื่อง [7] 

สำหรับแบบจำลอง XGBoost งานวิจัยนี้ใช้ชุดตัว
แปรที่ได้จากการพิจารณาค่า MI ในการพยากรณ์ และทำ
การปรับจูนไฮเปอร์พารามิเตอร์ด้วยวิธี Grid Search ดัง
แสดงในตารางที ่ 2 โดยการกำหนดช่วงค่าของไฮเปอร์
พารามิเตอร์ดังกล่าวพิจารณาจากการทดลองเบื้องต้น เพื่อ
ระบุขอบเขตที ่ให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์เหมาะสม
ภายใต้ลักษณะและขนาดของชุดข้อมูลที่ศึกษา อีกทั้งยังเป็น
การควบคุมความซับซ้อนของแบบจำลองเพื่อลดความเสี่ยง
ของการเกิดปัญหา Overfitting งานวิจัยนี้ดำเนินการปรับ
จูนร่วมกับการทำ 5-fold cross-validation ภายใต้การแบง่
ข้อมูลแบบ TimeSeriesSplit เพื ่อคงลำดับเชิงเวลาของ
ข้อมูล และคัดเลือกชุดไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุด
สำหรับการสร้างแบบจำลอง  

 
ตารางที ่ 2 การกำหนดช่วงค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ของ
แบบจำลอง XGBoost 

ไฮเปอร์พารามิเตอร์ ค่า 

n_estimators 150, 250 
max_depth 2, 3 
learning_rate 0.03, 0.05 
subsample 0.6, 0.8 
colsample_bytree 0.5, 0.7 
min_child_weight 5, 7, 9 
reg_lambda 5, 10, 20 
reg_alpha 0, 0.1, 1.0 

 
3.7 แบบจำลองไฮบริด (Hybrid Model) 

แบบจำลองไฮบริด เป็นแนวคิดที่มุ ่งเน้นการแยก
บทบาทของการพยากรณ์ออกเป็นสองส่วน โดยเริ่มจากการ
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ใช้แบบจำลองหลักสร้างค่าพยากรณ์เบื้องต้น จากนั้นจะนำ
ค่าความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์ไป
สร้างแบบจำลองเพิ่มเติมเพื่อเรียนรู้รูปแบบที่แบบจำลอง
หลักไม่สามารถอธิบายได้ และผลการพยากรณข์ั้นสุดท้ายจะ
ได้จากการรวมค่าพยากรณ์ของทั้งสองส่วนเข้าด้วยกัน การ
ใช้แบบจำลองไฮบริดช่วยเพิ่มความสามารถในการอธิบาย
ข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะพฤติกรรมทั้งในส่วนที่เป็นเชิง
เส้นและไม่เป็นเชิงเส้นได้ [13]   

ในงานวิจัยนี้ แนวคิดของแบบจำลองไฮบริดถูกนำมา
ประย ุกต ์ใช ้  โดยนำแบบจำลองเด ี ่ยว ได ้แก ่  ARIMA, 
ARIMAX และ XGBoost ที่ได้พัฒนาขึ้นก่อนหน้านี้ มาสร้าง
เป ็นแบบจำลองไฮบร ิดในร ูปแบบต่าง ๆ โดยสำหรับ
แบบจำลองหลัก จะใช้ค่าพารามิเตอร์ที่ได้รับการคัดเลือก
แล้วว่าเป็นค่าที่เหมาะสมที่สุดจากการพัฒนาแบบจำลอง
เด ี ่ยวนำมาใช ้ต ่อในแบบจำลองไฮบร ิด และสำหรับ
แบบจำลองที่ใช้พยากรณ์ค่า Residual จะมีการปรับจูน
ค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธี Grid Search เพื ่อทำการคัดเลือก
ค่าที ่เหมาะสมที ่ส ุด ซึ ่งในงานวิจ ัยนี ้ ได้ทำการพัฒนา
แบบจำลองไฮบริดทั้งหมด 4 แบบจำลอง ดังนี ้

3.7.1 ARIMA-XGBoost  

แบบจำลองไฮบริด ARIMA-XGBoost ถูกพัฒนาโดย
กำหนดให้ ARIMA ทำหน้าที ่เป็นแบบจำลองหลักในการ
พยากรณ์ค่าความต้องการจากข้อมูลอนุกรมเวลาแบบตัว
แปรเดียว จากนั้นนำค่าความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าจริง
และค่าที ่  ARIMA พยากรณ์ได ้ไปใช้เป ็นข้อมูลสำหรับ
แบบจำลอง XGBoost เพ ื ่อพยากรณ ์ค ่ า  Residual ที่  
ARIMA ไม่สามารถอธิบายได้ โดยแบบจำลอง XGBoost 
ได้รับการปรับจูนไฮเปอร์พารามิเตอร์ด้วยวิธี Grid Search 
และใช้ช่วงค่าเดียวกับแบบจำลอง XGBoost เดี่ยว ดังแสดง
ในตารางที่ 2 โดยผลการพยากรณ์ขั้นสุดท้ายได้จากการรวม
ค่าพยากรณ์ของ ARIMA และค่าพยากรณ์ Residual จาก 
XGBoost เข้าด้วยกัน 

3.7.2 ARIMAX-XGBoost  

แบบจำลองไฮบริด ARIMAX-XGBoost ใช้แนวคิด
เดียวกับ ARIMA-XGBoost โดยเปลี่ยนแบบจำลองหลักจาก 

ARIMA เป ็น ARIMAX เพื ่อพยากรณ์ข ้อม ูล จากนั ้นใช้ 
XGBoost ซึ่งได้รับการปรับจูนไฮเปอร์พารามิเตอร์ดว้ย Grid 
Search ตามช่วงค ่าที ่กำหนดไว ้ในตารางท ี ่  2 ในการ
พยากรณ์ค่าความคลาดเคลื ่อนจากผลการพยากรณ์ของ 
ARIMAX ก่อนนำผลการพยากรณ์มารวมกันเป็นค่าพยากรณ์
ขั้นสุดท้าย 

3.7.3 XGBoost-ARIMA 

แบบจำลองไฮบร ิด XGBoost-ARIMA ถูกพัฒนา
ภายใต้แนวคิดตรงกันข้ามกับแบบจำลองไฮบริดก่อนหน้า 
โดยกำหนดให้ XGBoost ทำหน้าที ่เป็นแบบจำลองหลัก
สำหรับการพยากรณ์ค่าความต้องการจากข้อมูล โดยอาศัย
ความสามารถในการเรียนรู้ความสัมพันธ์ที ่ไม่เป็นเชิงเส้น
ของตัวแปร จากนั้นนำค่าความคลาดเคลื่อนที่เกิดจากผล
การพยากรณ์ของ XGBoost ซึ่งสะท้อนส่วนที่แบบจำลอง
หลักย ังไม่สามารถอธิบายได้ มาใช้เป ็นข้อม ูลสำหรับ
แบบจำลอง ARIMA เพื่อพยากรณ์ค่า Residual และอธิบาย
โครงสร้างเชิงเวลาที่หลงเหลืออยู่ในข้อมูล โดยแบบจำลอง 
ARIMA จะถูกกำหนดโครงสร้างตามขั ้นตอนของ Box-
Jenkins และปรับจูนพารามิเตอร์ของแบบจำลองด้วยวิธี 
Grid Search ส ุดท ้ายนำผลการพยากรณ์จากท ั ้ งสอง
แบบจำลองมารวมกันเป็นค่าพยากรณ์ขั้นสุดท้าย 

3.7.4 XGBoost-ARIMAX 

แบบจำลองไฮบร ิด XGBoost-ARIMAX พ ัฒนา
ภายใต้แนวคิดเดียวกับ XGBoost-ARIMA โดยกำหนดให้ 
XGBoost ทำหน้าที่เป็นแบบจำลองหลัก จากนั้นนำค่าความ
คลาดเคลื่อนจากผลการพยากรณ์ของ XGBoost มาใช้เป็น
ข้อมูลสำหรับแบบจำลอง ARIMAX ซึ่งกำหนดโครงสร้าง
แบบจำลองตามแนวทาง Box-Jenkins และปร ับจูน
พารามิเตอร์ด้วยวิธี Grid Search ก่อนสรุปผลการพยากรณ์
โดยนำผลลัพธ์จากแบบจำลองทั้งสองรวมกัน 

3.8 เกณฑ์การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง ใช้
ตัวช้ีวัด Mean Absolute Percentage Error (MAPE) เป็น
ตัวชี้วัดหลัก เนื่องจากสามารถแสดงความคลาดเคลื่อนของ
การพยากรณ์ในรูปของร้อยละ ทำให้ตีความผลลัพธ์ได้ง่าย 
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4. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 

4.1 ผลการคัดเลือกสินค้ากรณีศึกษา 

เนื ่องจากผลิตภัณฑ์ของบริษัทกรณีศึกษามีความ
หลากหลายสูงถึง 219 รายการ โดยสินค้าแต่ละรายการมี
ลักษณะโครงสร้างข้อมูลที่เฉพาะตัว ทั้งในด้านฐานลูกค้าและ
สัดส่วนการจำหน่ายทั้งในและต่างประเทศ ซึ่งส่งผลให้ปัจจัย
ภายนอกที่ส่งผลกระทบต่อความต้องการสินค้าแต่ละชนิดมี
ความแตกต่างกัน การพัฒนาแบบจำลองโดยใช้ชุดปัจจัย
ภายนอกเดียวกันกับสินค้าหลายรายการจึงอาจไม่สามารถ
สะท้อนความสัมพันธ์ที ่แท้จริงของข้อมูลได้ เพื ่อให้การ
วิเคราะห์ปัจจัยภายนอกและการพัฒนาแบบจำลองมีความ
แม่นยำและสอดคล้องกับลักษณะข้อมูล งานวิจัยนี้จ ึงใช้
วิธีการเลือกตัวอย่างแบบเจาะจงโดยพิจารณาจากสินค้าที่มี
ยอดขายรวมในช่วงระยะเวลาที ่ศึกษาสูงสุด จากผลการ
วิเคราะห์พบว่า สินค้าที ่มียอดขายรวมสูงสุด มีสัดส่วน
ยอดขายคิดเป็นประมาณร้อยละ 19 ของยอดขายรวม
ทั้งหมด โดยเมื่อเปรียบเทียบกับสินค้าอื่น ๆ ท่ีมียอดขายรวม
เป็นอันดับรองลงมา พบว่าสินค้าดังกล่าวมียอดขายรวมที่
มากกว่าอย่างชัดเจนดังรูปที่ 1 ซึ่งสะท้อนถึงความสำคัญของ
สินค้าดังกล่าวต่อประสิทธิภาพการดำเนินงานของบริษัท 

 

 
รูปที่ 1 สัดส่วนยอดขายรวมของแต่ละรายสินค้า 

 

ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงเลือกสินค้ารหัส M184 ซึ่งเป็น
สินค้าที่มียอดขายรวมสูงสุดเป็นกรณีศึกษา เพื่อใช้ในการ

พัฒนาแบบจำลองพยากรณ์ในระดับรายสินค้า โดยการ
มุ่งเน้นการศึกษาเชิงลึกกับสินค้าหนึ่งรายการช่วยให้สามารถ
วิเคราะห์และเปรียบเทียบแบบจำลองได้อย่างละเอียด ทั้งนี้ 
กรอบวิธีการที่พัฒนาสามารถนำไปประยุกต์ใช้กับสินค้าอื่น
ได้ในการพัฒนาแบบจำลองในอนาคต 

4.2 ผลการวิเคราะห์ลักษณะข้อมูล 

จากการวิเคราะห์ข้อมูลปริมาณการสั่งซื้อรายเดือน
ด้วยวิธ ี Mann-Kendall Trend Test พบว่าค่า P-value 
เท่ากับ 0.18 ซึ่งมากกว่าระดับนัยสำคัญทางสถิติ ภายใต้
ปริมาณข้อมูลที่ใช้ในการศึกษานี้ จึงยังไม่มีหลักฐานเพียง
พอที่จะปฏิเสธสมมติฐานหลัก กล่าวคือ ข้อมูลที่มีอยู่ยังไม่
แสดงให้เห็นแนวโน้มการเปลี่ยนแปลงในทิศทางเพิ่มขึ้นหรือ
ลดลงอย่างมีนัยสำคัญทางสถิติ ในส่วนของการตรวจสอบ
ความเป็นฤด ูกาลด ้วยว ิ ธ ี  Friedman Test พบว ่าค่ า  
P-value เท่ากับ 0.84 แสดงให้เห็นว่าภายใต้ขนาดตัวอยา่ง
ที่ใช้ในการศึกษานี้ ยังไม่มีหลักฐานเพียงพอที่จะปฏิเสธ
สมมติฐานหลัก กล่าวคือ ข้อมูลที่มีอยู ่ยังไม่แสดงให้เห็น
รูปแบบความเป็นฤดูกาลอย่างมีนัยสำคัญทางสถิติ 

4.3 ผลการคัดเลือกตัวแปรโดยใช้ Mutual Information 

จากกระบวนการคัดเลือกตัวแปรด้วย Mutual 
Information (MI) ได ้ทำการรวบรวมชุดต ัวแปรต ั ้ งต้น
ทั้งหมดจำนวน 83 ตัวแปรที่คาดว่าอาจมีความสัมพันธ์กับ
ปริมาณการสั ่งซื ้อ ซึ ่งได้มาจากตัวแปรที ่ผ ่านการสร้าง
คุณลักษณะ โดยประกอบด้วยตัวแปรหน่วงเวลา (Lag 
Variables) จำนวน 50 ต ัว , ต ัวแปรค ่าเฉล ี ่ยเคล ื ่อนที่  
(Rolling Variables) จำนวน 21 ตัว, ตัวแปรความผันผวน 
(Volatility Variables) จำนวน 4 ตัว, ตัวแปรเชิงฤดูกาล 
( Seasonal Variables) จ ำ น วน  6  ต ั ว , แ ล ะ ต ั ว แปร
ปฏ ิ ส ั มพ ั นธ ์ ร ะหว ่ า งป ั จจ ั ยภายนอก  ( Interaction 
Variables) จำนวน 2 ตัว โดยสามารถแสดงตัวแปร 15 
ลำดับแรกจากการพิจารณาตามค่า MI ได้ดังตารางที่ 3 

เพื ่อควบคุมความซับซ้อนของแบบจำลองและลด
ความเส ี ่ยงของป ัญหา Underfitting และ Overfitting 
งานวิจัยนี้จึงเลือกใช้ตัวแปร 5 ลำดับแรกจากการจัดลำดับ
ตามค่า MI สำหรับนำไปพัฒนาแบบจำลอง XGBoost โดย
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ตัวแปรที ่ถูกเลือกประกอบด้วย Export Qty_lag2 และ 
Export Qty_lag1 ซึ่งแทนปริมาณการส่งออก HDPE ในช่วง 
2 เดือนและ 1 เดือนก่อนหน้าตามลำดับ, PE IPI_roll3 และ 
Package IPI_lag2 สะท้อนระดับกิจกรรมของอุตสาหกรรม 
PE และอุตสาหกรรมของบรรจ ุภ ัณฑ์พลาสต ิกอ ื ่น ๆ 
ตามลำดับ และ Oil Price_roll3 แทนราคาน้ำมันเฉลี่ย
ในช่วง 3 เดือนก่อนหน้า 

ทั้งนี้ ตัวแปร 5 ลำดับแรกที่ถูกคัดเลือกจาก MI จะ
ถูกนำมาใช้เฉพาะกับแบบจำลอง XGBoost เท่านั้น สำหรับ
แบบจำลอง ARIMAX การเลือกตัวแปรจะพิจารณาร่วมกัน
ระหว่างผลการจัดลำดับด้วย MI และความเหมาะสมตาม
โครงสร้างของแบบจำลองเชิงเส้น 

 

ตารางที่ 3 ตัวแปร 15 อันดับแรกตามค่า MI 
ลำดับ ตัวแปร MI 

1 Export Qty_lag2 0.29 
2 PE IPI_roll3 0.22 
3 Package IPI_lag2 0.19 
4 Oil Price_roll3 0.19 
5 Export Qty_lag1 0.17 
6 PlasticBag IPI_roll3 0.17 
7 Oil Price_lag2 0.15 
8 Export Qty_roll3 0.15 
9 Oil_x_PE 0.15 
10 Qty_lag1 0.15 
11 Qty_roll3 0.14 
12 PlasticBag IPI_lag1 0.14 
13 PE IPI_lag2 0.13 
14 Film IPI_lag1 0.13 
15 Film IPI_lag2 0.13 

 
4 . 4  Autoregressive Integrated Moving Average 
(ARIMA) 

ในการสร้างแบบจำลอง ARIMA ได้ดำเนินการตาม
แนวทาง Box-Jenkins โดยผลลัพธ์สามารถแสดงได้ดังนี้ 

1) การระบุรูปแบบของแบบจำลอง (Identification) 
เนื่องจากแบบจำลอง ARIMA ต้องการข้อมูลอนุกรมเวลาที่มี
คุณสมบัติคงที่ (Stationary) จึงได้มีการตรวจสอบความคงที่

ของข้อมูล โดยใช้การทดสอบ Augmented Dickey-Fuller 
(ADF) และ Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) 
ซึ่งเป็นการทดสอบทางสถิติที่ใช้เพื่อตรวจสอบและพิจารณา
ความคงที่ของข้อมูลอนุกรมเวลา การทดสอบดำเนินการทั้ง
ในรูปแบบข้อมูลดิบและข้อมูลที่ผ่านการหาความแตกต่าง
ลำดับที ่หนึ ่ง (First Differencing) เพื ่อใช้ประกอบการ
พิจารณาค่าพารามิเตอร์ d ที่เหมาะสม ผลลัพธ์พบว่าข้อมูล
ทั้งสองกรณีมีคุณสมบัติที่คงที่ จึงพิจารณาค่า d ให้อยู่ที่ 0 
และ 1 สำหรับการพิจารณาค่าพารามิเตอร์ p และ q ได้มี
การสร ้ า งและพ ิจารณาจากกราฟ Autocorrelation 
Function (ACF) และ Partial Autocorrelation Function 
(PACF) ผลจากกราฟพบว่าค่า p และ q มีแนวโน้มอยู่ใน
ระดับต่ำ จึงทำการกำหนดช่วงค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมดัง
ตารางที่ 4 

 

ตารางที่ 4 ค่าพารามิเตอร์ที่เป็นไปได้สำหรับแบบจำลอง 
ARIMA 

พารามิเตอร ์ ค่า 

p 0, 1, 2 
d 0, 1 
q 0, 1, 2 

 
2) การประมาณค่า (Estimation) หลังจากกำหนด

ช่วงค่าที่เป็นไปได้ของพารามิเตอร์ p, d และ q แล้ว ได้มี
การใช ้ว ิธ ี  Grid Search ภายในช ่วงค ่าท ี ่กำหนดเพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดยพิจารณาจาก
ค่า Akaike Information Criterion (AIC) และ Bayesian 
Information Criterion (BIC) ผ ล ก า ร ประ เ ม ิ นพบว่ า
แบบจำลอง ARIMA(1,1,1) ให้ค่า AIC และ BIC ต่ำที่สุดเมื่อ
เปร ียบเท ียบก ับแบบจำลองอ ื ่น ด ังน ั ้นแบบจำลอง 
ARIMA(1,1,1) จึงถูกเลือกเป็นแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุด 

3) การตรวจสอบความเหมาะสมของแบบจำลอง 
( Diagnostic Checks) ท ำ ก า ร พ ิ จ า ร ณ า ก ร า ฟ ข อ ง 
Residuals, กราฟ Histogram แสดงการแจกแจงของ 
Residuals, กราฟ Normal Q-Q plot และกราฟ ACF ของ 
Residuals ผลการตรวจสอบพบว่ากราฟทั ้งหมดแสดง
ลักษณะที่เหมาะสม นอกจากนี้ ผลการทดสอบ Ljung-Box 
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(Lag 20) ให้ค่า P-value เท่ากับ 0.99 ซึ ่งภายใต้ขนาด
ตัวอย่างที่ใช้ในการศึกษานี้ ยังไม่พบหลักฐานเพียงพอในการ
ปฏิเสธสมมติฐานหลักว่าเศษเหลือมีความเป็นอิสระอย่างมี
นัยสำคัญ จึงสามารถสรุปได้ว่าแบบจำลอง ARIMA(1,1,1) มี
ความเหมาะสมในการนำไปใช้พยากรณ์ 

4) การพยากรณ์ (Forecasting) นำแบบจำลอง 
ARIMA(1,1,1) ไปใช้ในการพยากรณ์ความต้องการเม็ด
พลาสติกรายเดือน พบว่าตัวช้ีวัด MAPE ในช่วงชุดข้อมูลฝึก
เท่ากับ 30.78 เปอร์เซ็นต์ และในช่วงชุดข้อมูลทดสอบ
เท่ากับ 24.94 เปอร์เซ็นต์ โดยสามารถเปรียบเทียบระหว่าง
ค่าจริงและค่าพยากรณ์ได้ดังรูปที่ 2 เมื่อพิจารณาจากทั้ง
กราฟและค่าตัวชี้วัด MAPE พบว่าแบบจำลอง ARIMA ยังมี
ประสิทธิภาพในการเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลอยู่ในระดับ
จำกัด ทั้งในช่วงชุดข้อมูลฝึกและชุดข้อมูลทดสอบ โดยค่า
พยากรณ์ในชุดข้อมูลทดสอบมีลักษณะค่อนข้างเรียบและไม่
สามารถติดตามความผันผวนของค่าจริงได้อย่างเหมาะสม 
สะท้อนถึงข้อจำกัดของแบบจำลอง ARIMA ในการพยากรณ์
ชุดข้อมูลที่มีความผันผวนสูงและมีพฤติกรรมไม่เป็นเชิงเส้น 

 

 
รูปที่ 2 ผลการพยากรณ์ของแบบจำลอง ARIMA 
 
4 . 5  Autoregressive Integrated Moving Average 
with Exogenous Variables (ARIMAX) 

ในการพัฒนาแบบจำลอง ARIMAX ได้มีการคัดเลือก
ตัวแปรเพื่อนำมาใช้ประกอบในแบบจำลอง โดยพิจารณา
จากผลการวิเคราะห์ความสำคัญของตัวแปรด้วย MI ดัง
แสดงในตารางที่ 3 ร่วมกับความเหมาะสมของโครงสร้าง
แบบจำลองเชิงเส้น ผลการวิเคราะห์พบว่าตัวแปรจากข้อมูล
ในอดีตของปริมาณความต้องการ ได้แก่ Qty_lag1 ซึ่ง
สะท้อนปริมาณการสั ่งซ ื ้อในช่วงเดือนก่อนหน้า และ 

Qty_roll3 ซึ่งแทนค่าเฉลี่ยของปริมาณการสั่งซื้อย้อนหลงั 3 
เดือน ปรากฏอยู่ในกลุ่มตัวแปรที่มีค่า MI ค่อนข้างสูง แสดง
ให้เห็นว่าตัวแปรดังกล่าวมีความสัมพันธ์กับปริมาณความ
ต้องการในระดับหนึ่ง 

อีกทั้งเมื่อพิจารณาควบคู่กับลักษณะของแบบจำลอง 
ARIMAX ซึ่งเป็นแบบจำลองเชิงเส้น จึงเลือกใช้ตัวแปรทั้ง
สองเป็นตัวแปรประกอบในแบบจำลอง เนื่องจากสามารถ
สะท้อนโครงสร้างของข้อมูลอนุกรมเวลาได้โดยตรง ทั้งนี้ ได้
มีการตรวจสอบค่า Variance Inflation Factor (VIF) ของ
ตัวแปรที่เลือกใช้ ซึ่งพบว่ามีค่าเท่ากับ 2.43 อยู่ในระดับที่
ยอมรับได้ แสดงให้เห็นว่าสามารถใช้ตัวแปรทั้งสองร่วมกัน
ได้โดยไม่ก่อให้เกิดปัญหา Multicollinearity ที่มีนัยสำคัญ 

หลังจากคัดเลือกตัวแปรที่เหมาะสมแล้ว การพัฒนา
แบบจำลอง ARIMAX ดำเนินการตามขั้นตอน Box-Jenkins 
ดังนี ้

1) การระบุรูปแบบของแบบจำลอง (Identification) 
เนื่องจากการพัฒนาแบบจำลอง ARIMAX ดำเนินการภายใต้
โครงสร ้างเด ียวก ับแบบจำลอง ARIMA ข ั ้นตอนการ
ตรวจสอบคุณสมบัติของข้อมูลและการกำหนดพารามิเตอร์
จึงมีลักษณะเดียวกัน ดังตารางที่ 4 

2) การประมาณค่า (Estimation) ในการเล ือก
ค่าพารามิเตอร์ของแบบจำลองใช้ว ิธ ี Grid Search โดย
พ ิจารณาจากค ่า AIC และ BIC ซ ึ ่ งพบว ่าแบบจำลอง 
ARIMAX(0,1,2) ให้ผลลัพธ์ที่ดีท่ีสุด 

3) การตรวจสอบความเหมาะสมของแบบจำลอง 
(Diagnostic Checks) ดำ เน ิ นการโดยว ิ เคราะห ์ กราฟ 
Residuals, กราฟ Histogram แสดงการแจกแจงของ 
Residuals, กราฟ Normal Q-Q plot และกราฟ ACF ของ 
Residuals ซึ ่งผลการตรวจสอบแสดงลักษณะที ่เหมาะสม 
สอดคล้องกับผลการทดสอบ Ljung-Box (Lag 20) ที่ให้ค่า P-
value เท่ากับ 0.99 โดยภายใต้ขนาดตัวอย่างที่ใช้ในการศึกษา
นี้ ยังไม่พบหลักฐานเพียงพอในการปฏิเสธสมมติฐานหลักด้าน
ความเป็นอิสระของเศษเหลือ จึงสะท้อนว่าแบบจำลอง 
ARIMAX(0,1,2) มีความเหมาะสมในการพยากรณ์ 
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4) การพยากรณ์ (Forecasting) นำแบบจำลองที่
เหมาะสม ได้แก่ ARIMAX(0,1,2) ไปใช้ในการพยากรณ์ 
พบว ่าค ่า MAPE ในช ่วงช ุดข ้อม ูลฝ ึกเท ่าก ับ 29.67 
เปอร์เซ็นต์ และในช่วงชุดข้อมูลทดสอบมีค่าเท่ากับ 35.86 
เปอร์เซ็นต์ ผลการเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงและค่า
พยากรณ์แสดงดังรูปที่ 3 เมื่อพิจารณาจากผลลัพธ์ พบว่าค่า
พยากรณ์ยังคงมีความคลาดเคลื่อนสูงเมื่อเปรียบเทียบกับค่า
จริง และไม่สามารถสะท้อนความผันผวนของข้อมูลได้ 
สะท้อนให้เห็นว่า การเพิ่มตัวแปรประกอบจากข้อมูลในอดีต
ของปริมาณความต้องการช่วยให้แบบจำลองมีความยืดหยุ่น
ของค ่าพยากรณ์เพ ิ ่มขึ้น และไม ่แสดงล ักษณะเร ียบ
เช่นเด ียวกับแบบจำลอง ARIMA ได ้ แต ่อย ่างไรก็ตาม 
แบบจำลอง ARIMAX ยังคงไม่สามารถรองรับลักษณะการ
เปลี่ยนแปลงของข้อมูลที่มีความผันผวนสูงและมีพฤติกรรม
ไม่เป็นเชิงเส้นได้อย่างเหมาะสม 

 

 
รูปที่ 3 ผลการพยากรณ์ของแบบจำลอง ARIMAX 
 
4.6 eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) 

ในการพัฒนาแบบจำลอง XGBoost ได้มีการปรับ
จูนไฮเปอร์พารามิเตอร์ด้วยวิธี Grid Search เพื่อคัดเลือกคา่
ไฮเปอร์พารามิเตอร์ที ่เหมาะสมที่สุด โดยค่าที่ได้จากการ
ปรับจูนแสดงดังตารางท่ี 5 

 

ตารางท ี ่  5 ผลการปร ับจ ูนไฮเปอร ์พาราม ิ เตอร ์ของ
แบบจำลอง XGBoost 

ไฮเปอร์พารามิเตอร์ ค่า 

n_estimators 250 
max_depth 2 
learning_rate 0.05 

ตารางที่ 5 (ต่อ) 
ไฮเปอร์พารามิเตอร์ ค่า 

subsample 0.8 
colsample_bytree 0.5 
min_child_weight 7 
reg_lambda 5 
reg_alpha 1.0 

 
ผลการประเมินพบว่ามีค่า MAPE ในช่วงชุดข้อมูล

ฝึกเท่ากับ 14.57 เปอร์เซ็นต์ และในช่วงชุดข้อมูลทดสอบ
เท่ากับ 22.24 เปอร์เซ็นต์ โดยผลการเปรียบเทียบระหว่าง
ค่าจริงและค่าพยากรณ์แสดงดังรูปที่ 4 เมื่อพิจารณาจาก
กราฟและค่า MAPE พบว่าแบบจำลอง XGBoost โดย
ภาพรวมให้ผลการพยากรณ์ที่มีทิศทางสอดคล้องกับค่าจริง 
และสามารถอธิบายลักษณะการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลได้
ในระดับที่ดีกว่าแบบจำลองเชิงสถิติ อย่างไรก็ตาม ในบาง
ช่วงที่ค่าความต้องการมีการเปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็วและ
เกิดขึ้นในระยะเวลาสั้น แบบจำลอง XGBoost ยังมีข้อจำกัด
ในการปรับตัวให้ทันต่อการเปลี่ยนแปลงดังกล่าว ส่งผลให้ค่า
พยากรณ์ในบางช่วงยังไม่สามารถปรับให้ถึงระดับของการ
เปลี่ยนแปลงท่ีเกิดขึ้นจริงได้ 

 

 
รูปที่ 4 ผลการพยากรณ์ของแบบจำลอง XGBoost 
 
4.7 แบบจำลองไฮบริด (Hybrid Model) 

สำหร ับการพ ัฒนาแบบจำลองไฮบร ิด  ได ้ ใ ช้
แบบจำลองหลักต่อยอดจากแบบจำลองเดี่ยวที่พัฒนาขึ้น
ก ่อนหน้า ขณะที ่แบบจำลองที ่ใช ้สำหรับพยากรณ์ค่า 
Residual ได้มีการปรับจูนพารามิเตอร์ใหม่ด้วยวิธี Grid 
Search โดยผลการคัดเลือกค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุด
แสดงดังตารางที่ 6 
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ตารางที ่ 6 ผลการปรับจูนพารามิเตอร์ของแบบจำลอง
ไฮบริดในส่วน Residual ของแบบจำลอง 

แบบจำลอง พารามิเตอร ์ ค่า 

ARIMA-XGBoost n_estimators 150 
 max_depth 2 
 learning_rate 0.05 
 subsample 0.8 
 colsample_bytree 0.5 
 min_child_weight 9 
 reg_lambda 5 
 reg_alpha 0 
ARIMAX-XGBoost n_estimators 150 
 max_depth 2 
 learning_rate 0.05 
 subsample 0.8 
 colsample_bytree 0.7 
 min_child_weight 9 
 reg_lambda 10 
 reg_alpha 1.0 
XGBoost-ARIMA (p,d,q) (0,1,1) 
XGBoost-ARIMAX (p,d,q) (2,1,2) 

 
ทั้งนี้ เพื่อประเมินว่า Residual ที่เหลืออยู่จากการ

พยากรณ์ด้วยแบบจำลองหลักยังคงมีโครงสร้างเชิงเวลาใน
รูปของแนวโน้มและความเป็นฤดูกาลหลงเหลืออยู่หรือไม่
ก่อนนำไปใช้ในขั้นตอนการพัฒนาแบบจำลองไฮบริด จึงทำ
การตรวจสอบลักษณะของ Residual ดังกล ่าวด ้วยวิธี 
Mann-Kendall Trend Test เพื่อทำการตรวจสอบแนวโนม้ 
และใช้กราฟ ACF ในการวิเคราะห์โครงสร้างความสัมพันธ์
ของข้อมูลตามช่วงเวลา และตรวจสอบรูปแบบการเกิดซ้ำใน
ลักษณะเชิงคาบ เช่น รอบระยะเวลา 12 เดือน เพื ่อใช้
ประเมินความเป็นฤดูกาล ทั้งนี้เนื่องจาก Residual ที่นำมา
ตรวจสอบมาจากชุดข้อมูลฝึกเพียงอย่างเดียว ซึ่งมีจำนวน
รอบปีไม่เพียงพอสำหรับการทดสอบ Friedman จึงใช้การ
ว ิเคราะห์กราฟ ACF แทน ผลจากการทดสอบ Mann-
Kendall Trend Test  พบว่า ค่า P-value ของ Residual 
จากแบบจำลองหลักในทุกแบบจำลองไฮบริดมีค่ามากกว่า 
0.05 ดังตารางที่ 7 ซึ่งภายใต้ปริมาณข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา
นี ้ แสดงให้เห็นว่ายังไม่มีหลักฐานเพียงพอที ่จะปฏิเสธ
สมมติฐานหลัก กล่าวคือ ข้อมูลตัวอย่างที่มีอยู่ยังไม่แสดงให้

เห็นอย่างมีนัยสำคัญทางสถิติถึงความขัดแย้งกับสมมติฐาน
หลักที่ว่า Residual ไม่มีแนวโน้มหลงเหลืออยู่ และจากการ
วิเคราะห์กราฟ ACF ไม่พบรูปแบบการเกิดซ้ำในลักษณะเชิง
คาบอย่างเด่นชัด จึงบ่งชี้ว่า Residual ไม่ปรากฏลักษณะ
ความเป็นฤดูกาล 

นอกจากนี ้  เพ ื ่อตรวจสอบความสอดคล ้องกับ
สมมติฐานเบื้องต้นก่อนการพัฒนาแบบจำลองไฮบริด ได้มี
การวิเคราะห์ Residual สำหรับแบบจำลองหลักทุกประเภท
ด้วยกราฟ ACF, การทดสอบ Ljung-Box (Lag 10) และการ
ทดสอบ ADF ดังตารางที่ 7 โดยผลการวิเคราะห์พบว่า ผล
การทดสอบ Ljung-Box ไม่สามารถปฏิเสธสมมติฐานหลัก
ด้านความเป็นอิสระของเศษเหลือได้อย่างมีนัยสำคัญ ซึ่ง
สอดคล้องกับลักษณะของกราฟ ACF ขณะเดียวกัน ผลการ
ทดสอบ ADF แสดงให้เห็นว่า Residual มีคุณสมบัติที่คงที่ 
จ ึงสามารถสรุปได้ว ่า Residual มีคุณสมบัติทางสถิติที่
เหมาะสมสำหรับการนำไปใช้ในขั้นตอนถัดไปของการพัฒนา
แบบจำลองไฮบริด 

 

ตารางที่ 7  ค่า P-value ของแต่ละการทดสอบ 

แบบจำลอง
หลัก 

ค่า P-value ของแต่ละการทดสอบ 
Mann-
Kendall 

Trend Test 

Ljung-Box 
(Lag 10) 

ADF 
Test 

ARIMA 0.15 0.98 0.00 
ARIMAX 0.97 0.92 0.00 
XGBoost 0.56 0.77 0.00 

 

4.7.1 ARIMA-XGBoost 

จากการประเมินประสิทธิภาพการพยากรณ์ด้วยค่า 
MAPE พบว่าแบบจำลองไฮบริด ARIMA-XGBoost ให้ค่า 
MAPE ในช่วงชุดข้อมูลฝึกเท่ากับ 22.74 เปอร์เซ็นต์ และ
ในช่วงชุดข้อมูลทดสอบเท่ากับ 25.05 เปอร์เซ็นต์ โดยผล
การเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์แสดงดังรูป
ที่ 5 เมื่อพิจารณาจากผลลัพธ์ พบว่าแม้ค่า MAPE ในช่วงชุด
ข้อมูลทดสอบจะสูงกว่าแบบจำลอง ARIMA เดี่ยวเล็กน้อย 
แต ่จากกราฟ แบบจำลองไฮบร ิดสามารถแสดงการ
เปลี่ยนแปลงของค่าพยากรณ์ให้สอดคล้องกับข้อมูลจริงได้
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มากกว่าแบบจำลอง ARIMA เด ี ่ยว สะท้อนถึงการนำ 
XGBoost มาเรียนรู ้ค ่า Residual ช่วยลดลักษณะความ
เร ียบของค่าพยากรณ์ และทำให้สามารถสะท้อนการ
เปลี่ยนแปลงของข้อมูลได้มากขึ้น อย่างไรก็ตาม ในบางช่วง
ยังพบว่าค่าพยากรณ์มีการตอบสนองต่อการเปลี่ยนแปลง
ของข้อมูลไม่สอดคล้องกับค่าจริงทั้งหมด เช่น มีการปรับตัว
ไม่ถึงระดับของการเปลี่ยนแปลงท่ีเกิดขึ้น 

 

 
รูปที่ 5 ผลการพยากรณ์ของแบบจำลอง ARIMA-XGBoost 

 

4.7.2 ARIMAX-XGBoost 

จากผลการพยากรณ์ของแบบจำลอง ARIMAX-
XGBoost พบว่าตัวชี้วัด MAPE ในช่วงชุดข้อมูลฝึกเท่ากับ 
23.53 เปอร์เซ็นต์ และในช่วงชุดข้อมูลทดสอบเท่ากับ 
33.64 เปอร์เซ็นต์ สามารถแสดงกราฟเปรียบเทียบระหว่าง
ค ่าจร ิงและค ่าพยากรณ์ได ้ด ัง ร ูปท ี ่  6 ผลล ัพธ ์พบว่า
แบบจำลองไฮบริดสามารถลดค่า MAPE ลงจากแบบจำลอง 
ARIMAX เดี่ยวได้เล็กน้อยจากการนำ XGBoost มาเสริมใน
ขั้นตอนการเรียนรู้ค่า Residual อย่างไรก็ตาม ค่าพยากรณ์
ที่ได้ยังแตกต่างจากค่าจริงสูง และยังไม่สามารถอธิบายการ
เปลี่ยนแปลงของข้อมูลได้อย่างเพียงพอ 

 

 
รูปที่ 6 ผลการพยากรณ์ของแบบจำลอง ARIMAX-XGBoost 

4.7.3 XGBoost-ARIMA 

จากผลการพยากรณ์ พบว่าค่า MAPE ในช่วงชุด
ข้อมูลฝึกเท่ากับ 16.04 เปอร์เซ็นต์ และในช่วงชุดข้อมูล
ทดสอบเท่ากับ 22.54 เปอร์เซ็นต์ โดยการเปรียบเทียบ
ระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณแ์สดงดังรูปที่ 7 เมื่อพิจารณา
ผลลัพธ์โดยรวม พบว่าแบบจำลองไฮบริด XGBoost-ARIMA 
ให้ประสิทธิภาพใกล้เคียงกับแบบจำลอง XGBoost เดี่ยว 
ทั้งในแง่ของค่าตัวชี้วัด MAPE ในช่วงชุดข้อมูลทดสอบ และ
ลักษณะของกราฟเปรียบเทียบ ซึ่งมีความแตกต่างเพียง
เล็กน้อยระหว่างกัน ทั้งนี ้อาจเป็นผลมาจากแบบจำลอง 
XGBoost สามารถอธิบายความสัมพันธ์ระหว่างปริมาณ
ความต้องการกับปัจจัยภายนอกได้ค่อนข้างดีระดับหนึ่ง 
ส่งผลให้ค่า Residual ที่เหลืออยู่หลังการพยากรณ์ไม่แสดง
รูปแบบเชิงเวลาที่ชัดเจนในเชิงเส้น จึงทำให้แบบจำลอง 
ARIMA ซึ่งพิจารณาความสัมพันธ์ของข้อมูลตามลำดับเวลา
เพียงอย่างเดียว มีบทบาทในการปรับปรุงผลการพยากรณ์
เพิ ่มเติมค่อนข้างจำกัด และผลลัพธ์ที ่ได ้จ ึงมีล ักษณะ
ใกล้เคียงกับแบบจำลอง XGBoost เดี่ยวในภาพรวม 

 

 
รูปที่ 7 ผลการพยากรณ์ของแบบจำลอง XGBoost-ARIMA 

 
4.7.4 XGBoost-ARIMAX 

จากผลการพยากรณ์ของแบบจำลอง XGBoost-
ARIMAX พบว่าค่าตัวช้ีวัด MAPE ในช่วงชุดข้อมูลฝึกเท่ากับ 
12.61 เปอร์เซ็นต์ และในช่วงชุดข้อมูลทดสอบเท่ากับ 
17.83 เปอร์เซ็นต์ การเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงและค่า
พยากรณ์ดังรูปที ่ 8 พบว่าค่าพยากรณ์ของแบบจำลอง
สามารถสะท้อนรูปแบบและทิศทางโดยรวมของข้อมูลจรงิได้
ค่อนข้างดี โดยเส้นพยากรณ์มีความต่อเนื่องและเคลื่อนไหว
ไปในทิศทางเดียวกับค่าจริงในหลายช่วงเวลา ผลลัพธ์
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ดังกล่าวชี ้ ให้เห็นว ่าการนำแบบจำลอง XGBoost เป็น
แบบจำลองหลัก ให้เรียนรู้ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนและไม่
เป็นเชิงเส้นของข้อมูล จากนั้นนำแบบจำลอง ARIMAX มา
ใช้ปรับแก้ค่า Residual ของ XGBoost โดยอาศัยตัวแปรค่า
ปริมาณการสั่งซื้อในช่วงเดือนก่อนหน้า (Qty_lag1) และ
ค่าเฉลี่ยของปริมาณการสัง่ซื้อย้อนหลัง 3 เดือน (Qty_roll3) 
ช่วยเสริมความสามารถของแบบจำลองในการพิจารณา
ความสัมพันธ์เชิงเวลาระยะสั้นที่เกี่ยวข้องกับข้อมูลความ
ต้องการในอดีต และปรับแก้ความคลาดเคลื ่อนที ่ยังคง
หลงเหลืออยู่ได้อย่างเหมาะสม ส่งผลให้ประสิทธิภาพการ
พยากรณ์ดีขึ้นเมื ่อเปรียบเทียบกับแบบจำลอง XGBoost 
เดี่ยว รวมถึงแบบจำลองอื่น ๆ 

อย ่างไรก ็ตาม ในบางช ่วงเวลาย ังคงพบว ่าค่า
พยากรณ์ตอบสนองต่อการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลจรงิได้ไม่
ครบถ้วน โดยเฉพาะในช่วงที่เกิดการเปลี่ยนแปลงอย่าง
ฉับพลัน ซึ ่งค่าพยากรณ์อาจปรับตัวไม่ถึงระดับของการ
เปลี่ยนแปลงที่เกิดขึ้นจริง ทั้งนี้ เมื่อพิจารณาในภาพรวม
พบว่าแบบจำลองไฮบริด XGBoost-ARIMAX ให้ค่า MAPE 
ต่ำที ่ส ุด และสามารถอธิบายพฤติกรรมของข้อม ูลได้
สอดคล้องกับรูปแบบจริงมากที ่ส ุดเมื ่อเปรียบเทียบกับ
แบบจำลองอื่น ๆ 

 

 
รูปที่ 8  ผลการพยากรณ์ของแบบจำลอง XGBoost-ARIMAX 

 
4.8 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ของ
แบบจำลอง 

เพื ่อประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการ
พยากรณ์ของแบบจำลองที่พัฒนาขึ้น ได้ทำการเปรียบเทียบ
ผลการพยากรณ์ของแบบจำลองต่าง ๆ กับค่าปริมาณการ
ส ั ่ งซ ื ้อจร ิง และ Company Baseline ซ ึ ่ ง เป ็นว ิธ ีการ

พยากรณ์ของบริษัทกรณีศึกษาที่ใช้อยู่ในปัจจุบัน สามารถ
แสดงตารางเปรียบเทียบตัวชี้วัดค่า MAPE ในช่วงชุดข้อมูล
ทดสอบดังตารางที่ 8 และกราฟเปรียบเทียบค่าพยากรณ์กับ
ค่าจริงในช่วงชุดข้อมูลทดสอบดังรูปที่ 9 

 

ตารางที่ 8  ค่าตัวช้ีวัด MAPE ในช่วงชุดข้อมูลทดสอบ 
แบบจำลองการพยากรณ์ MAPE 

Company Baseline 42.06% 
ARIMA 24.94% 
ARIMAX 35.86% 
XGBoost 22.24% 
ARIMA-XGBoost 25.05% 
ARIMAX-XGBoost 33.64% 
XGBoost-ARIMA 22.54% 
XGBoost-ARIMAX 17.83% 

 

เมื่อพิจารณาจากกราฟการเปรียบเทียบคา่พยากรณ์
กับค่าจริงในช่วงชุดข้อมูลทดสอบ พบว่าแบบจำลองเดี่ยวแต่
ละแบบมีข้อจำกัดที่แตกต่างกัน โดยแบบจำลอง ARIMA มี
ลักษณะของค่าพยากรณ์ที ่ค่อนข้างเรียบและไม่สามารถ
สะท้อนระดับของข้อมูลจริงได ้อย ่างต ่อเนื ่อง ขณะที่
แบบจำลอง ARIMAX ค่าพยากรณ์ยังมีความคลาดเคลื่อน
จากค่าจริงในหลายช่วง ส่วนแบบจำลอง XGBoost สามารถ
ติดตามทิศทางและระดับของข้อมูลได้ดีขึ ้นเมื ่อเทียบกับ
แบบจำลองเชิงสถิติ 

สำหรับแบบจำลองไฮบริด พบว่าในกรณีศึกษานี้ 
แบบจำลองไฮบริดซึ่งใช้แบบจำลองเชิงสถิติเป็นแบบจำลอง
หลัก ได้แก่ ARIMA-XGBoost และ ARIMAX-XGBoost ให้
ความแม่นยำในการพยากรณ์ต่ำกว่ากลุ่มแบบจำลองไฮบริด
ซึ ่งสลับบทบาทให้แบบจำลอง Machine Learning เป็น
แบบจำลองหลัก ได้แก่ XGBoost-ARIMA และ XGBoost-
ARIMAX ทั ้งนี ้ อาจเป็นผลมาจากลักษณะของข้อมูลที่มี
ความซับซ้อนและผันผวนสูง ไม่มีแนวโน้มหรือความเป็น
ฤดูกาลอย่างมีนัยสำคัญ และมีความสัมพันธ์กับปัจจัย
เศรษฐกิจภายนอกค่อนข้างมาก ซึ่งพิจารณาได้จากการที่ตัว
แปรซึ่งมีค่า MI สูงส่วนใหญ่เป็นตัวแปรด้านเศรษฐกิจ 
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รูปที่ 9 การเปรียบเทียบค่าพยากรณ์กับค่าจริงในชุดทดสอบ 
 

ภายนอก โดยสำหรับแบบจำลอง ARIMA-XGBoost พบว่า
กราฟค่าพยากรณ์สามารถสะท้อนรูปแบบและทิศทาง
โดยรวมของข้อมูลจริงได้ดีกว่าแบบจำลอง ARIMA เดี ่ยว 
เนื่องจากการนำแบบจำลอง XGBoost สำหรับพยากรณ์ค่า 
Residual เข้ามาช่วยลดลักษณะความเรียบของค่าพยากรณ์ 
ในขณะท ี ่ แบบจำลอง ARIMAX-XGBoost แม ้ผลการ
พยากรณ์จะดีขึ ้นกว่าแบบจำลอง ARIMAX เดี ่ยว แต่ค่า
พยากรณ์ก็ยังไม่สามารถอธิบายข้อมูลจริงได้อย่างเพียงพอ 
และยังคงมีความคลาดเคลื ่อนสูง สำหร ับแบบจำลอง 
XGBoost-ARIMA ให้ผลการพยากรณ์ที ่ม ีประส ิทธ ิภาพ
ใกล้เคียงกับแบบจำลอง XGBoost เดี่ยว ซึ่งสะท้อนให้เห็น
ว่าแบบจำลอง ARIMA ยังไม่สามารถช่วยปรับแก้ผลการ
พยากรณ์ได้อย่างเด่นชัด 

ในขณะที่แบบจำลอง XGBoost-ARIMAX ให้ผลการ
พยากรณ์ที่ดีที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจำลองอื่น ๆ ใน
กรณีศึกษานี้  โดยสามารถสะท้อนทิศทางการเปลี่ยนแปลง
ของข้อมูลได้ใกล้เคียงกับค่าจริงมากขึ้น ซึ่งแสดงให้เห็นว่า
การใช้ XGBoost เป ็นแบบจำลองหลักที ่อาศัยตัวแปร
เศรษฐกิจภายนอก ร่วมกับ ARIMAX ในการปรับแก้ค่า 
Residual ด้วยตัวแปรความต้องการย้อนหลังระยะสั้น ช่วย
ให้แบบจำลองสามารถสะท้อนท้ังอิทธิพลของปัจจัยภายนอก
และความสัมพันธ์เชิงเวลาระยะสั้นของข้อมูลได้ดียิ่งข้ึน 

 

  

 
เม ื ่อเปร ียบเทียบกับว ิธ ีการพยากรณ์ที ่บร ิษัท

กรณีศึกษาใช้อยู่ในปัจจุบัน พบว่าแบบจำลองที่พัฒนาขึ้น 
โดยเฉพาะแบบจำลองไฮบรดิกลุม่ที่ใช้แบบจำลอง Machine 
Learning เป ็นแบบจำลองหลัก ม ีประสิทธ ิภาพในการ
พยากรณ์ที่ดีขึ้น และสามารถอธิบายทิศทางของข้อมูลได้
เหมาะสมยิ่งขึ้น 
 

5. สรุปผลการวิจัย 

การพยากรณ ์ความต ้องการเม ็ดพลาสต ิกมี
ความสำคัญต่อการวางแผนการผลิตและการจัดการสินค้าคง
คลังเป็นอย่างมาก เนื่องจากลักษณะของข้อมูลที่มีความผัน
ผวนและเปลี่ยนแปลงตามสภาวะทางเศรษฐกิจ งานวิจัยนี้
จึงมุ่งศึกษาการพัฒนาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจำลองการพยากรณ์ความต้องการเม็ดพลาสติก โดยใช้
ข้อมูลกรณีศึกษาผู้ผลิตปิโตรเคมีรายหนึ่งในประเทศไทย 

งานวิจัยนี้ ทำการศึกษาสินค้าที่ได้รับการคัดเลือก
จากเกณฑ์ยอดขายรวมสูงสดุในช่วงเวลาที่ทำการศกึษา และ
ทำการวิเคราะห์ลักษณะข้อมูลด้วยวิธีการทดสอบ Mann-
Kendall Trend Test และ Friedman Test ซึ่งพบว่าข้อมูล
ไม่มีแนวโน้มและความเป็นฤดูกาลอย่างมีนัยสำคัญ จากนั้น
ม ีการค ัดเล ือกต ัวแปรด ้วย Mutual Information (MI) 
แสดงให้เห็นว่าปริมาณความต้องการมีความสัมพันธ์กับ
ปัจจัยเศรษฐกิจภายนอกในระดับค่อนข้างสูง จากนั้นพัฒนา
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แบบจำลองการพยากรณ์ทั ้งหมด 7 แบบ ได้แก่ ARIMA, 
ARIMAX, XGBoost, ARIMA-XGBoost, ARIMAX-XGBoost, 
XGBoost-ARIMA และ XGBoost-ARIMAX โดยใช้ตัวชี ้วัด 
MAPE ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

ผลการศ ึกษาพบว ่า แบบจำลองไฮบร ิดท ี ่ ใ ช้
แบบจำลอง Machine Learning เป็นแบบจำลองหลักมี
ประสิทธิภาพการพยากรณ์ดีกว่ากลุ่มแบบจำลองเชิงสถิติ
เดี ่ยวและแบบจำลองไฮบริดที่ใช้แบบจำลองเชิงสถิติเป็น
แบบจำลองหลัก แม้ว่าผลการพยากรณ์ของบางแบบจำลอง
ในกลุ่มดังกล่าวจะมีประสิทธิภาพใกล้เคียง หรือด้อยกว่า
แบบจำลอง Machine Learning เดี่ยวเล็กน้อย แต่แนวโน้ม
ของผลลัพธ์โดยรวมสะท้อนให้เห็นว่า แนวทางการพัฒนา
แบบจำลองไฮบริดในลักษณะดังกล่าวสามารถช่วยปรับปรุง
ประสิทธิภาพการพยากรณ์ได้ในกรณีศึกษานี้ โดยพบว่า
แบบจำลองซึ่งให้ผลการพยากรณ์ที่ดีที่สุดเมื่อเปรียบเทียบ
กับแบบจำลองทั ้งหมด ได ้แก่ แบบจำลอง XGBoost-
ARIMAX โดยมีค่า MAPE ในช่วงชุดข้อมูลทดสอบเท่ากับ 
17.83 เปอร์เซ็นต์ ผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่า สำหรับ
ข้อมูลในกรณีศึกษานี้ซึ ่งมีความผันผวนค่อนข้างสูง ไม่มี
แนวโน้มและความเป็นฤดูกาลอย่างมีนัยสำคัญ การใช้ 
XGBoost เป็นแบบจำลองหลักร่วมกับ ARIMAX ในการ
ปรับแก้ค่า Residual เพื ่อพิจารณาทั้งอิทธิพลของปัจจัย
เศรษฐกิจภายนอกและความสัมพันธ์เชิงเวลาระยะสั้นของ
ข ้อม ูล เป ็นแนวทางท ี ่ เหมาะสมในการปร ับปร ุงทั้ง
ประสิทธิภาพการพยากรณ์และการอธิบายรูปแบบของ
ข้อมูล 
 

6. ข้อจำกัดและคำแนะนำสำหรับงานวิจ ัยใน
อนาคต 

ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษานี้เป็นข้อมูลรายเดือนรวม
ทั้งสิ้น 43 เดือน ซึ่งถือว่ามีจำนวนค่อนข้างจำกัดสำหรับการ
พ ัฒนาแบบจำลอง ในกล ุ ่ ม  Machine Learning เ ช่น 
XGBoost ข้อจำกัดด้านปริมาณข้อมูลดังกล่าวอาจส่งผลต่อ
ความเสถียรในการเรียนรู ้ของแบบจำลอง และอาจเพิ่ม
ความเสี ่ยงของปัญหา Overfitting ภายใต้ข้อจำกัดของ
ขนาดชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาดังกล่าว รวมถึงทำให้ไม่

เหมาะสมสำหรับการพัฒนาแบบจำลอง SARIMA ที่ต้องการ
ข้อมูลหลายรอบฤดูกาล อย่างไรก็ตาม ผู้วิจัยได้ดำเนินการ
ทดลองเบื้องต้นในการพยากรณ์ด้วยข้อมูลระดับรายสัปดาห์
เพื ่อเพิ ่มจำนวนตัวอย่างแล้ว แต่พบว่าข้อมูลคำสั่งซื ้อใน
ระดับดังกล่าวมีความไม่สม่ำเสมอและมีความผันผวนสูง
อย่างมาก จนทำให้ไม่สามารถพยากรณ์ได้อย่างเหมาะสม 
ประกอบกับตัวแปรทางเศรษฐกิจที่สำคัญส่วนใหญ่ไม่มีการ
รายงานในระดับรายสัปดาห์ ส่งผลให้การพัฒนาแบบจำลอง
ด้วยข้อมูลความถี่สูงมีความเสถียรต่ำ ดังนั้น ในการศึกษา
ครั้งต่อไป อาจพิจารณาการใช้ข้อมูลที่มีความถี่สูงขึ้น เช่น 
ข้อมูลรายสัปดาห์ ร่วมกับการเปรียบเทียบแนวทางการ
พยากรณ์อื่น ๆ ที่เหมาะสมกับลักษณะข้อมูลดังกล่าว เช่น 
แ บ บ จ ำ ล อง ใ น กล ุ ่ ม  Deep Learning ห ร ื อ  Neural 
Networks รวมถึงการพิจารณาปัจจัยเพิ่มเติมที่อาจมผีลต่อ
ความต้องการสินค้า เพื ่อประเมินความเหมาะสมและ
ศักยภาพของแนวทางต่าง ๆ ในการพยากรณ์ในบริบทของ
งานวิจัยต่อไป 

นอกจากนี้ เนื ่องจากงานวิจัยนี้เลือกศึกษาสินค้า
เพียงหนึ่งรายการ ซึ ่งเป็นสินค้าที่มียอดขายรวมสูงสุดใน
ช่วงเวลาที่ศึกษา ส่งผลให้ผลการพยากรณท์ี่ไดส้ะท้อนเฉพาะ
ลักษณะของสินค้าดังกล่าว และอาจยังไม่สามารถแทน
ประสิทธิภาพของแบบจำลองเมื่อใช้กับสินค้าที่มีพฤติกรรม
ความต้องการแตกต่างกันได้ ดังนั้น งานวิจัยในอนาคตอาจ
พิจารณานำแบบจำลองไปพัฒนาเพิ่มเติมกับสินค้ากลุ่มอื่นท่ี
มีร ูปแบบความต้องการหลากหลาย เพื ่อประเมินความ
เหมาะสมในการนำไปใช้งานในบริบทท่ีกว้างขึ้น 

 
7. กิตติกรรมประกาศ 
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