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บทคัดยอ 

ในงานวิจัยนี้ไดทําการศึกษาและหารูปแบบการพยากรณปริมาณยอดขายของผลิตภัณฑแขนจับยึด
หัวอานฮารดดิสกของบริษัทกรณีศึกษาแหงหนึ่งในอุตสาหกรรมอิเล็กทรอนิกส ซึ่งผลิตสวนประกอบใน
ฮารดดิสกไดรฟในนิคมอุตสาหกรรมลําพูน ซึ่งไดนําโครงขายประสาทเทียมมาประยุกตใชในการหารูปแบบ
ของการพยากรณ โดยโครงขายประสาทเทียมท่ีใชมีลักษณะโครงสรางแบบมัลติเลเยอรเพอรเซพตรอน 
(Multilayer Perceptron) ท่ีมีการเรียนรูแบบแบ็คพรอพาเกชั่นอัลกอริทึม (Back propagation Algorithm) และ
ใชขอมูลในรูปแบบอนุกรมเวลาเปนปจจัยนําเขา ผลการพยากรณท่ีไดถูกนํามาเปรียบเทียบกับ การพยากรณ
แบบ ARIMA (Box - Jenkins) การพยากรณแบบวินเตอร การพยากรณแบบเอ็กซโปเนนเชียลสองครั้ง เอ็กซ
โปเนนเชียลคร้ังเดียว คาเฉล่ียแบบเคล่ือนท่ี 3 เวลา  และคาอุปสงคประมาณจากลูกคา(Customer Demand 
Forecast : CDF) ผลการวิจัยแสดงคาจากการพยากรณโดยโครงขายประสาทเทียม มีความแมนยํากวาการ
พยากรณดวยเทคนิคตางๆ ดังกลาวขางตน และแมนยํากวาคาอุปสงคพยากรณจากลูกคา โดยการพยากรณ
แบบโครงขายประสาทเทียมแสดงคารอยละของคาความคลาดเคล่ือนเฉล่ียสัมบูรณ (Mean Absolute 
Percentage Square Error: MAPE) เทากับ 7.37 สวนการพยากรณแบบ ARIMA มีคาเทากับ 28.72 การ
พยากรณแบบวินเตอร มีคาเทากับ 35.09 การพยากรณแบบเอ็กซโปเนนเชียลสองครั้ง มีคาเทากับ 35.54 
การพยากรณแบบเอ็กซโปเนนเชียลคร้ังเดียว มีคาเทากับ 29.74 การพยากรณแบบคาเฉล่ียแบบเคล่ือนท่ี 3 
เวลา มีคาเทากับ 28.37 และคาอุปสงคประมาณจากลูกคา มีคาเทากับ 14.75 จากผลการวิจัยจึงสรุปไดวาการ
พยากรณโดยโครงขายประสาทเทียมมีคาแมนยํามากท่ีสุด 

เมื่อไดคาการพยากรณท่ีเหมาะสมที่สุดแลวจึงทําการศึกษาผลกระทบบูลวิป โดยใชคาจากการ
พยากรณโดยโครงขายประสาทเทียม จําลองวางแผนการผลิต การจัดซื้อ และวัดประสิทธิภาพเปรียบเทียบกับ
วิธีการเดิมคือใชคาอุปสงคประมาณจากลูกคา พบวาประสิทธิภาพในการวางแผนการผลิต และการจัดซ้ือ
เพ่ิมขึ้น 10% 
 
คําหลัก:  โครงขายประสาทเทียม; อนุกรมเวลา; แบ็คพรอพาเกชั่นอัลกอริทึม; มัลติเลเยอรเพอรเซพตรอน; 

ARIMA  
 
1. ที่มาและความสําคัญ 

ในปจจุบันหวงโซอุปทาน (Supply Chain) ซับซอนมากขึ้นทําใหระบบการพยากรณในอดีต ไมคอย
เหมาะสมกับสถานการณปจจุบัน ซึ่งการพยากรณท่ีไมเท่ียงตรงณ.จุดใดจุดหนึ่งในหวงโซอุปทานจะสงผล
กระทบไปทั่วท้ังหวงโซอุปทาน อันเนื่องมาจากผลกระทบบูลวิป (Bullwhip Effect) สงผลกระทบตอการวาง
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 แผนการผลิตในโรงงาน และการวางแผนการผลิตใหตรงตามอุปสงคของลูกคาท้ังในแงของเวลาและปริมาณ 
ซึ่งเปนปญหาท่ียากย่ิงสําหรับธุรกิจ 

ปญหาดังกลาวเกิดขึ้นในโรงงานกรณีศึกษา ซึ่งเปนโรงงานผลิตชิ้นสวนอิเล็กทรอนิกส  ท่ีเปน
สวนประกอบในฮารดดิสกไดรฟ พบวาอุปสงคของลูกคามีความไมแนนอนคอนขางสูง สงผลใหวิธีการ
พยากรณท่ีบริษัทใชในปจจุบันไมสามารถพยากรณอุปสงคไดอยางแมนยําเพียงพอ ซึ่งความผิดพลาดจากการ
พยากรณนี้จะนํามาซึ่งปญหาในการวางแผนการผลิตหลายประการ เชนซื้อวัตถุดิบมากเกินไปทําใหเกิดตนทุน
สินคาคงคลังท่ีสูง ทําใหเกิดการทํางานลวงเวลา และคาใชจายการซอมบํารุงเคร่ืองจักรท่ีสูงขึ้น การซื้อวัตถุดิบ
ท่ีนอยเกินไป ทําใหการผลิตหยุดชะงัก และเสียโอกาสในการขาย ดังนั้นการพยากรณอุปสงคท่ีแมนยําจึงเปน
ปจจัยสําคัญในการบริหารหวงโซอุปทาน 

ซึ่งบริษัทชั้นนําท้ังหลายก็ยอมรับเชนเดียวกันวา สามารถบริหารอุปสงคของลูกคาไดในระดับหนึ่ง
เทานั้น ความแปรปรวนของอุปสงคเปนสาเหตุหลักอันหนึ่งท่ีกอใหเกิดความไมสอดคลองกันของโซอุปทาน 
และโซอุปสงค  ท่ีสภาวะในอุดมคติทุกบริษัทปรารถนาที่จะรูขนาดอุปสงค และตองการใหอุปสงคภายในโซ
คุณคา(Value Chain) มีความสม่ําเสมอ ท้ังนี้เพ่ือทําใหบริษัทสามารถตอบสนองความตองการของลูกคาได
ดวยตนทุนท่ีต่ําท่ีสุด หากนึกภาพของโซอุปทานที่สินคาถูกผลิตขึ้นมาในปริมาณท่ีพอเหมาะ และสินคานั้น
บรรทุกเต็มยานพาหนะขนสงพอดี ถูกสงไปยังจุดท่ีมีการใชสินคานั้นตรงตามเวลาพอดีท่ีลูกคาเริ่มปฏิบัติงาน 
และปริมาณการใชสินคานั้นเพียงพอจนกวาจะถึงการจัดสงครั้งตอไป โซอุปทานในอุดมคติคือ โซอุปทานท่ีมี
ความสอดคลองกันของปริมาณสินคาท่ีเหมาะสม และเง่ือนไขของการปฏิบัติงานท่ีมีความแนนอนในระดับสูง 
รวมท้ังไมจําเปนตองมีการเก็บคลังสินคาสํารอง ไมมีการทํางานท่ีซ้ําซอน ไมตองมีสินคาคงคลัง และมี
คาใชจายในการขนสงที่ต่ําท่ีสุด ซึ่งสินคาจะถูกผลิต จัดสง และใชไปตามปริมาณท่ีไดทํานายไวในชวง
ระยะเวลาท่ีแนนอน (สาธิต, 2548) 

เน่ืองจากมีผลกระทบบูลวิปเกิดขึ้นภายในโซอุปทาน ผลกระทบบูลวิปนี้ไมวาจะอยูท่ีใดในโซอุปทานก็มี
ผลกระทบตอโซอุปทานโดยรวม ความแปรปรวนของอุปสงคกอใหเกิดภาระหนักแกบริษัทในแงของตนทุนการ
ผลิต และความซับซอนของการทํางานท่ีเพ่ิมขึ้น การจัดการผลกระทบบูลวิปจึงเปนส่ิงจําเปนเพ่ือท่ีจะทําใหโซ
อุปทานมีประสิทธิภาพสูงสุด  

ดังนั้นการดําเนินธุรกิจควรคํานึงถึงความสําคัญของอุปสงคท่ีแทจริงของลูกคา โดยลดผลกระทบบูลวิป 
และสรางความพึงพอใจใหลูกคา 

จากวรรณกรรมปริทัศน พบวาเทคนิคโครงขายประสาทเทียม ไดเริ่มนํามาใชในการพยากรณเชน การ
พยากรณปริมาณการสงออกขาว, การพยากรณความตองการสินคาในซุปเปอรมารเก็ต, การพยากรณ
ยอดขายแหอวน เปนตน พบวามีประสิทธิภาพในการพยากรณ มากกวาเทคนิคด้ังเดิม 

งานวิจัยฉบับนี้จึงมุงเนนที่จะประยุกตเทคนิคโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับ ในการ
พยากรณอุปสงคในหวงโซอุปทาน เพ่ือใหสามารถทราบอุปสงคของลูกคาลวงหนาไดอยางแมนยํามากยิ่งขึ้น 
โดยใชขอมูลจากในอดีตมาทําการวิเคราะห  
 
2. บทความปริทัศนและทฤษฏีพ้ืนฐาน 

Carbonneau et al. (2007) ไดทําการประยุกตใชเทคนิคแมชชีน เลินนิ่ง (Machine Learning) เพ่ือการ
พยากรณความตองการสําหรับหวงโซอุปทาน ซึ่งงานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพ่ือศึกษาความเปนไปไดและทํา
การวิเคราะหเชิงเปรียบเทียบของการพยากรณถึงสัญลักษณความตองการท่ีผิดเพ้ียน (Distorted Demand 
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 Signal) ในหวงโซอุปทาน โดยใชเทคนิคแมชชีน เลินนิ่ง แบบไมเปนเสนตรง โดยเนนท่ีการพยากรณความ
ตองการต้ังแตตนน้ําไปจนถึงปลายหวงโซอุปทาน ซึ่งเทคนิคใหมท่ีนํามาใชในการวิเคราะห ไดแก โครงขาย
ประสาทเทียม (Artificial Neural Networks: ANN),โครงขายประสาทเทียมแบบรีเคอรเรนท(Recurrent 
Neural Networks: RNN) และ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machines: SVM) สมรรถภาพ
ของเทคนิคดังกลาวจะนําไปเปรียบเทียบกับการพยากรณวิธีเกา ประกอบดวย วิธีอยางงาย (Naïve 
Forecasting), วิธีพยากรณแบบเฉล่ีย, วิธีพยากรณเฉล่ียแบบเคล่ือนท่ี (Moving Average), วิธีพยากรณแบบ
แนวโนม และ การวิเคราะหการถดถอยเชิงเสน สรุปไดดังรูปท่ี 1 

รูปท่ี 1: การพยากรณอุปสงคในหวงโซอุปทาน โดยเปรียบเทียบระหวางเทคนิคเกาและใหม 
 

ซึ่งในการวัดประสิทธิภาพของเทคนิคแมชชีน เลินนิ่ง ใชแหลงขอมูลมาจาก 2 แหง ในการเตรียมขอมูล 
โดยขอมูลแรกมาจากแบบจําลองของสวนประกอบหวงโซอุปทาน และแหลงท่ีสองมาจากขอมูลจริงท่ีไดรับมา
จาก Canadian Foundries (Statistics Canada)  

จากการเปรียบเทียบผลทดสอบโดยใชคาเฉล่ียความผิดพลาด (Mean Average Error: MAE) ปรากฏ
วา RNN และ LS-SVM มีผลลัพธดีท่ีสุด โดยชุดขอมูลความตองการของ Canadian  Foundries มีความ
แมนยําของท้ังสองวิธีสูงกวาชุดขอมูลแบบจําลองความตองการ โดยท้ังสองกรณี SVM ชุดฝกสอนมีความ
แมนยําดีท่ีสุด ซึ่งสงผลกระทบตอชุดทดสอบนอยท่ีสุด สวนการพยากรณดวยวิธีประมาณคาแนวโนมและการ
พยากรณอยางงาย มีผลการพยากรณแยท่ีสุด ซึ่งมีระดับความผิดพลาดสูงท่ีสุด มีการทดสอบความแตกตาง
ของขอมูลท่ีไดจากเทคนิคการพยากรณท่ีตางกันดวยการทดสอบแบบ T-Test ผลปรากฏวา RNN และ SVM 
ขอมูลการพยากรณมีความแมนยํามากท่ีสุด การพยากรณอยางงาย, วิธีพยากรณแบบเฉล่ีย, วิธีพยากรณ
เฉล่ียแบบเคล่ือนท่ี (Moving Average) และวิธีพยากรณแบบแนวโนม มีสมรรถภาพไมดี  อยางไรก็ตาม ผล
การวิเคราะหทางสถิติ แสดงใหเห็นวา เทคนิคการพยากรณระหวางวิธี RNN, SVM, ANN, และ MLR ไมมี
ความแตกตางกันอยางมีนัยสําคัญทางสถิติ โดย RNN ดีกวาเนื่องจากความสามารถในการตวจจับรูปแบบ
ชั่วคราวที่ดีกวา.  

Lee et al. (2006) ประยุกตใชโครงขายประสาทเทียมสําหรับการกําหนดปริมาณการผลิตเพ่ือ
ตอบสนองความตองการตามใบส่ัง ซึ่งในการศึกษาเพ่ือใหทราบถึงปริมาณความตองการท่ีมีจํานวนมากเกินไป
ของใบส่ังซื้อ (Surplus Demand) นอกจากนั้นไดใชโครงขายประสาทเทียมแบบแพรยอนกลับ เปนรูปแบบ
สําหรับการเรียนรูขอมูลในอดีตของผูซื้อและผูผลิต โดยโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมหลายชั้น มี 6 
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 ปจจัยนําเขา คาถวงน้ําหนักระหวางโหนดเปนความสัมพันธระหวางคาสังเกตของทั้ง 6 ปจจัยตอสัปดาห และ
ปริมาณความตองการท่ีมากเกินไปตอสัปดาห โดยการวัดสมรรถภาพตามนโยบายที่กําหนด. 

Chiu and Lin (2004) นําเสนองานวิจัยโดยมีแนวคิดในการนําโครงขายประสาทเทียมมาทําการ
วางแผนหวงโซอุปทาน (Supply Chain Planning: SCP) แบบจําลองหวงโซอุปทานถูกประยุกตใชเพ่ือ
วางแผนของอุปทานสําหรับการประกอบสินคาตามใบส่ังโดยใชระยะเวลาการสงท่ีส้ันในตลาดเฉพาะเขต
สําหรับโครงขายหวงโซอุปทานท่ีสัมพันธกันของบริษัทขนาดเล็กท่ีขายคอมพิวเตอรสวนบุคคล (Personal 
Computers: PCs) 5 แหง ในการศึกษานี้แบบจําลองหวงโซอุปทานประกอบดวยตัวแทนใน 4 สวน คือ ลูกคา 
(Customer)   ผูขายปจจัยการผลิต (Supplier) กระบวนการผลิต (Production) และการสงสินคา (Delivery) 
โดยแบบจําลองน้ีมีจุดเดนคือ สามารถเปล่ียนไดตามสเปคของลูกคาไดอยางรวดเร็ว เหมือนเทคโนโลยีท่ีมี
ความทันสมัย ซึ่งงานวิจัยนี้ทําการเปรียบเทียบผลขอมูลระหวาง ระบบตัวแทนการประมูล(Agent-Based 
Auction Mechanism) กับ โครงขายประสาทเทียม. 

 
2.1 การจัดการหวงโซอุปทาน (Supply Chain Management) 
การจัดการหวงโซอุปทาน เปนการบริหารการทํางานรวมกันระหวางกิจการท่ีอยูในสายการผลิตตลอด

สายต้ังแตตนกระบวนการผลิตไปจนจบกระบวนการที่ผูบริโภค โดยการแบงปนขาวสารขอมูลท่ีจําเปน และใช
ทรัพยากรท่ีมีอยูอยางจํากัดรวมกัน เพ่ือใหบรรลุวัตถุประสงคในการลดตนทุนใหต่ําท่ีสุด และตอบสนองความ
ตองการของผูบริโภคไดสูงสุด ผลท่ีไดรับจะทําใหผูประกอบการตลอดสายสามารถใชประโยชนจากทรัพยากร
ของตนไดมีประสิทธิภาพมากขึ้น ไดรับผลตอบแทนจากการดําเนินงานดีขึ้น สามารถแขงขันในตลาดไดดีขึ้น 
Chopra (1999) 

ผลกระทบบูลวิป ไดมีผูใหจํากัดความวา เปนปรากฏการณของความไมแนนอนท่ีเปล่ียนแปลงขยาย
เพ่ิมขึ้นทุกขั้นตอน H. Lee (1997) ท่ีมีการถายทอดตอเนื่องภายในหวงโซอุปทาน โดยท่ีความแปรปรวนของ
อุปสงคท่ีเกิดขึ้นแตละขั้นตอนขยายเพ่ิมขึ้น เมื่อมีการถายทอดของขอมูลภายในหวงโซอุปทาน และมี
ความสัมพันธกับตนทุนที่เพ่ิมสูงขึ้นดวย ดังเชน ตนทุนในการจัดเก็บคงคลัง คาใชจายเน่ืองจากสินคาสํารอง
ขาด ตนทุนของกําลังการผลิตสวนเกินหรือกําลังการผลิตท่ีไมเพียงพอ การบริการลูกคาท่ีลดลง และตนทุนใน
การแกปญหา 

 
รูปท่ี 2: แสดงการเกิดผลกระทบบูลวิปของอุปสงคในหวงโซอุปทาน 

ท่ีมา : Carbonneau, R. etal. (2007). 
 

2.2 โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 
โครงขายประสาทเทียม คือโมเดลทางคณิตศาสตร เพ่ือจําลองการทํางานของเครือขายประสาทใน

สมองมนุษย ดวยวัตถุประสงคท่ีจะสรางเครื่องมือซึ่งมีความสามารถในการเรียนรูการจดจํารูปแบบ (Pattern 
Recognition) และการอุปมานความรู ( Knowledge Deduction) เชนเดียวกับความสามารถที่มีในสมองมนุษย 
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 แนวคิดเริ่มตนของเทคนิคน้ีไดมาจากการศึกษาขายงานไฟฟาชีวภาพ (Bioelectric Network) ในสมอง ซึ่ง
ประกอบดวย เซลลประสาท หรือ “นิวรอล” (Neurons) และ จุดประสานประสาท (Synapses) แตละเซลล
ประสาทประกอบดวยปลายในการรับกระแสประสาท เรียกวา "เดนไดรท" (Dendrite) ซึ่งเปนขอมูลนําเขา 
(Input) และปลายในการสงกระแสประสาทเรียกวา "แอคซอน" (Axon) ซึ่งเปนเหมือนขอมูลนําออก (Output) 
ของเซลล เซลลเหลานี้ทํางานดวยปฏิกิริยาไฟฟาเคมี เมื่อมีการกระตุนดวยส่ิงเราภายนอกหรือกระตุนดวย
เซลลดวยกัน กระแสประสาทจะว่ิงผานเดนไดรทเขาสูนิวเคลียสซึ่งจะเปนตัวตัดสินวาตองกระตุนเซลลอื่น ๆ 
ตอหรือไม ถากระแสประสาทแรงพอ นิวเคลียสก็จะกระตุนเซลลอื่น ๆ ตอไปผานทางแอคซอน ตาม
แบบจําลองน้ีขายงานประสาทเกิดจากการเชื่อมตอระหวางเซลลประสาท จนเปนเครือขายที่ทํางานรวมกัน 
Khaw,J (1999) 

 

Input 1

Input 2
Output 
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Connection

 
รูปท่ี 3: แสดงโครงสรางของโครงขายประสาทเทียม 
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  เมื่อ  iy  = ตัวแปรนําออก 
              ix  = ตัวแปรนําเขาจากโหนดอ่ืนๆ 

                     ijw  = น้ําหนัก (Weight) ของแตละเสน (Connection) 

 
2.2.1 การเรียนรูโดยวิธี แพรกระจายยอนกลับ (Back propagation Algorithm) 

กระบวนการเรียนรูโดยใชวิธี แพรกระจายยอนกลับ เปนการเรียนรูแบบหนึ่งท่ีจัดอยูในแบบตองมีการ
สอน (Supervised Learning) ซึ่งมีการแสดงทั้งขอมูลขาเขา และผลลัพธท่ีเปนเปาหมายใหโครงขายประสาท
เทียมไดทราบ จากขอมูลขาเขาท่ีไดรับ โครงขายประสาทเทียมจะทําการประมวลหาคาผลลัพธออกมา 
หลังจากนั้นคาความผิดพลาดระหวางผลลัพธท่ีไดกับผลลัพธท่ีเปนเปาหมายจะถูก“แพร” ยอนกลับเขามาใน
โครงขายประสาทเทียมเพ่ือใชในการปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมตอ จนกระท่ังคาความผิดพลาดลดนอยลงต่ํากวา
คาท่ีกําหนดในชวงเริ่มตนของกระบวนการเรียนรู คาน้ําหนักเสนเชื่อมตอถูกกําหนดโดยการสุมโดยใชคา
นอยๆ เมื่อไดรับขอมูลคูหนึ่งจากชุดขอมูลสําหรับการเรียนรู โครงขายประสาทเทียมก็จะทําการประมวลผลจน
ไดคาผลลัพธ sy  ออกมา ซึ่งคาผลลัพธดังกลาวเปนผลจากคาน้ําหนักเสนเชื่อมตอในขณะนั้น  

 2

1

1 ( )
2

i

i iE Z o= −∑                                                 (2) 

โดย iz คือ ผลลัพธเปาหมาย และ io  คือ ผลลัพธท่ีไดจากโครงขายประสาทเทียม 
การปรับคาน้ําหนักมีสมการดังนี้  
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 . .ij i iw xα δΔ =                                                (3) 

 
เมื่อ α  คือ อัตราการเรียนรู (Learning Rate) และ iδ  คือ คาผิดพลาดของนิวรอนในเลเยอรถัดไป  

คาผิดพลาดของนิวรอนท่ีอยูในชั้นแอบแฝงคํานวณไดจากสมการ  
' ( ).i i j ij

j

f I wδ δ= ∑                                                (4) 

คาผิดพลาดของนิวรอนท่ีอยูในชั้นชั้นเอาทพุทคํานวณไดจากสมการ  
' ( ).( )i i i if I z oδ = −                                                (5) 

การคํานวณคาผิดพลาดจะทําภายในชั้นแอบแฝงกอนชั้นเอาทพุท ขั้นตอนนี้จะดําเนินการไปเรื่อยๆ 
จนกระท่ังอินพุทชุดใหมถูกปอนเขาสูโครงขายประสาทเทียม  

 
2.3 วิธีการตัวแบบบอกซ-เจนกินส หรือตัวแบบ ARIMA   
วิธีบอกซ-เจนกินส  เปนวิธีการสรางตัวแบบพยากรณสําหรับอนุกรมเวลาที่นําเอาสหพันธของอนุกรม

เวลา { }2 1 1...., , , , ,....t t t tY Y Y Y− − +  ท่ีปรากฏไปวิเคราะหใชประโยชนโดยพิจารณาสหสัมพันธระหวาง Y  ท่ี

ตําแหนงเวลาหรือคาบเวลา ( )tt Y   และ Y ท่ีตําแหนงเวลาหรือคาบเวลาตาง ๆ ท่ีผานมา ( )1 2, ,....t tY Y− −  

โดยเมื่อไดตัวแบบแลว  ตัวแบบนี้จะแสดงความสัมพันธระหวาง tY   กับ  1 2,t tY Y− − และจะใชตัวแบบนี้
พยากรณคา 1 2,t tY Y+ +  ในอนาคตซึ่งตางจากวิธีการพยากรณอนุกรมเวลาโดยทั่วไป เชน  วิธีการปรับใหเรียบ 

จะมีขอสมมุติพ้ืนฐานขอหนึ่งคือ อนุกรมเวลา   { }2 1 1...., , , , ,....t t t tY Y Y Y− − + ไมมีสหสัมพันธ ซึ่งบอยคร้ัง

พบวาขอสมมุตินี้ไมเปนจริง นั้นคือ มีหลายกรณีท่ีอนุกรมเวลา  { }2 1 1...., , , , ,....t t t tY Y Y Y− − +  มีสหสัมพันธ  

ถาเปนเชนนี้ การใชวิธีท่ีมีขอสมมติตัวแปรอนุกรมเวลาไมมีสหสัมพันธอาจจะไมเหมาะสม ท้ังนี้เพราะวิธีการ
เหลานี้ไมไดนําสหสัมพันธท่ีปรากฏไปใชประโยชนในการสรางตัวแบบพยากรณ ฉะนั้นจึงไดมีผูคิดคนหา
วิธีการสรางตัวแบบพยากรณ สําหรับอนุกรมเวลาท่ีไดนําเอาสหสัมพันธท่ีปรากฏไปวิเคราะหใชประโยชน  
และโดยท่ัวไปวิธีเหลานี้จะใหผลพยากรณท่ีดีกวา ในหลายวิธีเหลานี้ วิธีหนึ่งท่ีเปนที่รูจักและใชกันมากก็คือ วิธี
บอกซ-เจนกินส ซึ่งพัฒนาโดย Box and Jenkins 

ตัวแบบ ARIMA ( p , d , q ) จะมีรูปแบบตามสมการที่ (6) 

( )( ) ( )1 d
P t q tB B Y B aφ δ φ− = +       หรือ 

( ) ( )P t q tB W B aφ δ φ= +                                                  (6) 

ซึ่งให ( )1 d
t tW B Y= −   และ δ  ( อาจมีคาเทากับศูนย ) เปนพารามิเตอรแสดงระดับคาเฉล่ียคงที่

ของอนุกรม tW   และ tY   เปนอนุกรมที่ถูกแปลงใหมีความแปรปรวนคงที่แลว  ถาอนุกรมแรกเริ่มไมคงท่ีใน
ความแปรปรวน  

ตัวแบบ ARIMA ( ), ,p d q ( ), ,
s

P D Q     จะมีรูปแบบตามสมการ (31) 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )1 1
Dds s s

p p t q Q tB B B B Y B B aφ δ θΦ − − = + Θ                        (7) 

โดยท่ี  ( ) ( )2
21 ....s s s ps

p s s psB B B BΦ = −Φ −Φ − −Φ  

 ( ) ( )2
21 ....s s s ps

p s s psB B B BΘ = −Θ −Θ − −Θ  
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 3. วิธีการดําเนินการ 
จากการเอกสารและผลงานวิจัยท่ีเกี่ยวของ เราสามารถกําหนดวิธีดําเนินการวิจัย โดยการสราง

แบบจําลองการพยากรณอุปสงคของหวงโซอุปทานบริษัทกรณีศึกษาโดยมีขั้นตอนการวิจัย ดังตอไปนี้  
3.1 สํารวจและคัดเลือกขอมูลปญหาปจจุบันของหวงโซอุปทานผลิตภัณฑ B (มกราคม พ.ศ. 2547- 

มิถุนายน พ.ศ. 2550) เปนจํานวน 120 สัปดาหทํางานของโรงงานกรณีศึกษา โดยวิเคราะหขอมูลอุปสงคและ
อุปทานเบื้องตนของหวงโซอุปทานดังกลาว เพ่ือวัดประสิทธิภาพการตอบสนองลูกคา การบริหารการผลิต 
และทรัพยากรการผลิต เพ่ือกําหนดทิศทางในการแกปญหา 

 
ตารางที่ 1: แสดงชวงขอมูลท่ีใชในงานวิจัย 

ผลิตภัณฑ คาบเวลาเริ่มตน คาบเวลาส้ินสุด คาบเวลาท้ังหมด 
ผลิตภัณฑ B กุมภาพันธ 2006 มิถุนายน 2008 รวม 120 ขอมูลสัปดาห 

 

 
รูปท่ี 4 : แสดงหวงโซอุปทานอยางงายภายในและภายนอกของโรงงานกรณีศึกษา และปญหาท่ีเกิดขึ้น 

 
3.2 การพยากรณโดยวิธีอนุกรมเวลา (Time Series Method) 

3.2.1 ทําการทดสอบขอมูลเบ่ืองตนดวยการ พล็อตกราฟ คาอุปสงคเทียบกับเวลา (Yt) เพ่ือให
เห็นภาพแนวโนม วงจรชีวิตผลิตภัณฑ วัฏจักรและ/หรือเหตุการณผิดปรกติไดงาย (ทรงศิริ, 2539)  

 
กราฟท่ี 1: แสดงอุปสงคท่ีแทจริง หรือ Pulling ของลูกคาในผลิตภัณฑชนิด B 
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 3.2.2 สรางแบบจําลอง Moving Average, Single Exponential Smoothing, Double 

Exponential Smoothing, winter’s Method เพ่ือพยากรณคาถัดจากคาบเวลาปจจุบัน 12 คาบเวลา โดยทํา

การพยากรณทีละคาบเวลา 

3.2.3 การพยากรณแบบอารีมา มีขั้นตอนดังนี้ (นพรัตน, 2550) 

1) การกําหนดแบบจําลอง (Model Identification) เลือกรูปแบบจากการวิเคราะหขอมูลในอดีต ทําการ
คํานวณคาสถิติตาง ๆ เพ่ือชวยในการตัดสินใจเลือกรูปแบบ โดยขั้นแรก ตองพิจารณาดูวาขอมู
ลอนุกรมเวลาอยูในสภาพสมดุล มีการกระจายอยูรอบ ๆ คาเฉล่ียแบบคงที่ ประกอบดวย  

• อนุกรมมีลักษณะนิ่ง (Stationary) โดยมีคาเฉล่ีย และความแปรปรวนคงที่  
• กําหนดรูปแบบในนุกรมเวลาดวยกราฟคาอัตตสหสัมพันธ(ACF) และ คาอัตต
สหสัมพันธเชิงสวน (PACF)  

2) การประมาณคาพารามิเตอร (Parameter Estimation) เปนการประมาณคาสัมประสิทธิ์ของ
แบบจําลอง จากรูปแบบที่ไดเลือกไวในขั้นที่ 1 ดวยวิธีกําลังสองนอยท่ีสุด (Least Square Method) 
โดยการปอนคาประมาณเบื้องตน (Initial Estimates) ใหกับเคร่ืองคอมพิวเตอร เพ่ือประมวลผลจน
ไดคาประมาณสุดทาย (Final Estimates) ซึ่งเครื่องคอมพิวเตอร จะทําการคํานวณหลายคร้ัง 
(Iterative) จนกวาจะให มีคานอยท่ีสุด  

3) การตรวจสอบแบบจําลอง (Model Diagnostics)ตรวจสอบความเหมาะสมของแบบจําลอง โดยใช 
Modified Box – Pierce ( Ljung - Box ) Chi – Square Statistic  

4) การพยากรณ ( Forecasting )  
• ทําการพยากรณโดยแบบจําลองท่ีเหมาะสม  

       • การพยากรณมีเหตุผล และสามารถอธิบายได  
       • ใชกราฟ (Graph) คาสถิติ (Statistics) และชวงความเชื่อมั่น (Confidence Intervals)

ในการพิจารณากําหนดความเหมาะสมของตัวแบบจําลอง  
5) ทําการทดสอบความแมนยําของตัวแบบปริมาณการใชพลังงานในสาขาอุตสาหกรรมโลหะขั้นมูล

ฐานและอุตสาหกรรมส่ิงทอโดย ARIMA โดยดัชนีท่ีใชในการวัดคาคลาดเคล่ือน คือ คาเบ่ียงเบน
มาตรฐานของคาคลาดเคล่ือนกําลังสองเฉล่ีย (Root Mean Square Error: RMSE) สามารถ
คํานวณดังสมการท่ี 7 และรอยละของคาความคลาดเคล่ือนเฉล่ียสัมบูรณ (Mean Absolute 
Percentage Square Error: MAPE) 

 
3.3 แบบจําลองโครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network Models) 
เมื่อไดขอมูลจากขอ 3.1 เพ่ือการสรางแบบจําลองการพยากรณ นําชุดขอมูลมาสุมแบงเปน 2 ชุด  

         ตารางที่ 2: แสดงการแบงขอมูลใหโครงขายประสาทเทียม 
ชุดขอมูลสําหรับ คิดเปนรอยละชุดขอมูลต้ังตน 
ฝกสอน (Training Set) 90 (109 ขอมูล) 
ทดสอบ(Test Set) 10 (12 ขอมูล) 
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 3.3.1 กระบวนการฝกสอน และทดสอบ เพ่ือหาโครงสรางท่ีดีท่ีสุด 
การคนหาโครงสรางท่ีเหมาะสมโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น โดยใช การคนหาแบบ Grid 

Search โดยทดสอบจํานวนชั้นซอนตั้งแต 1 ถึง 2 ชั้น โดยชั้นซอนท่ี 1 มีจํานวนโหนดตั้งแต 4 ถึง 19 โหนด 
สวนชั้นซอนท่ี 2 มีจํานวนโหนดตั้งแต 9 ถึง 26 คํานวณ โดยอางอิงจากการศึกษาวิจัยของ Khaw et al 
(1995) ดังรูปท่ี 5 

 
รูปท่ี 5: แสดงสูตรการคํานวณหาชวงชั้นซอนท่ีเหมาะสมในการคนหา (Khaw et al (1995)) 

 
ซึ่งทําการเลือกโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้นท่ีมีคาความผิดพลาดการฝกสอนแบบยอนกลับ

ของชุดขอมูลทดสอบท่ีสามารถยอมรับได แลวจึงนําโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้นนั้นไปทําการเรียนรู
ดวยวิธีการแพรยอนกลับโดยมีการปรับคาอัตราการเรียนรู (Learning Rate ; η ) และโมเมนตัม 
(Momentum ; α ) ใหเหมาะสมกับงานวิจัย โครงสรางของโครงขายประสาทเทียมท่ีมีคาความผิดพลาดใน
การประมาณ คาชุดขอมูลท่ีสามารถยอมรับได จากนั้นทําการฝกสอนใหม โดยหลักการไขวอยางมีเหตุผล ให
โครงขายประสาทเทียมท่ีผานเงื่อนไขเพ่ือปรับคานํ้าหนัก กอนทําการทดสอบแบบจําลองโดยทําการพยากรณ
ความตองการของลูกคาสําหรับชวงเวลาถัดจากเดือนปจจุบัน 12 คาบเวลา 

โดยผลการคนหาโครงสรางที่เหมาะสมท่ีสุดไดแกโครงสราง 20-13-13-1 หรือ สวนนําเขา 20 โหนด
(เนื่องจากโปรแกรม alyuda แบง ปจจัยนําเขา year เปน 3 categories), มีชั้นซอนท่ี 1 และ 2 จํานวน 13 
โหนด เทากัน, มีปจจัยนําออก 1 โหนด. 
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กราฟท่ี 2: แสดงสวนนําเขาสําหรับโครงขายประสาทเทียม และ คารอยละความสําคัญเฉล่ีย 

 
โดย Period คือ อนุกรมเวลาท่ี 1…120, Year คือปท่ี(2005-2008), Month คือ เดือนท่ี (1-12), WW 

คือ สัปดาหการทํางานของลูกคาท่ี (1-52), Baht คือ อัตราแลกเปลี่ยนเงินบาทกับดอลลาร, CDFt คือ 
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 (Customer Demand Forecast) คาอุปสงคพยากรณจากลูกคาในคาบเวลาปจจุบัน, CDFt-1 คือ คาอุปสงค
พยากรณจากลูกคาถัดจากคาบเวลาปจจุบัน 1 คาบเวลา, Diff คือ คาความผิดพลาดระหวางคาอุปสงคท่ี
แทจริงกับคาอุปสงคพยากรณจากลูกคา (Yt-(CDFt-1)), abs(Diff) คือ คาสัมบูรณของคา diff, fสะสม คือ คา
ความผิดพลาดจากการพยากรณอุปสงคจากลูกคาสะสม, Yt to Yt-5 คือ คาอุปสงคท่ีแทจริงยอนไปในอดีต    
0 ถึง 5 คาบเวลา, Yt-Yt-1 คือ คาแตกตางระหวางคาอุปสงคของลูกคาคาบเวลาปจจุบันกับอดีต, Yt/Yt-1 คือ คา
สัดสวนระหวางคาอุปสงคของลูกคาคาบเวลาปจจุบันกับอดีต 

3.3.2 ทําการทดสอบความแมนยําของตัวแบบ 
โดยทําการพยากรณทีละคา ท้ังหมด 12 คาบเวลา เริ่มจากคาท่ี 109 ไปจนถึงคาท่ี 120 ใชดัชนีวัดคา

ความผิดพลาดโดย MAPE  
 
3.4 วิเคราะหประสิทธิภาพ 
นําผลการทดสอบแบบจําลองจากขอ 3.2 และ 3.3 มาเปรียบเทียบดวยคาเฉลี่ยของเปอรเซ็นตความ

คลาดเคล่ือนสัมบูรณ MAPE และแสดงผลดวยกราฟการเปรียบเทียบคาจริงกับคาท่ีไดจากการพยากรณ 
 

4. ผลของการวิจัย 
ผลการทดสอบจากการพยากรณแบบจําลองการพยากรณอุปสงคในหวงโซอุปทานของอุตสาหกรรม

ผลิตแขนจับยึดหัวอานในฮารดดิสกไดรฟ ในสวนโครงขายประสาทเทียมไดโครงสรางท่ีเหมาะสมท่ีสุดคือ   
20-13-13-1 กลาวคือ มีปจจัยนําเขา 18 ขอมูล มีชั้นซอนท่ี 1 จํานวน 13 โหนด ชั้นซอนท่ี 2 จํานวน 13 
โหนด และมีปจจัยนําออก 1 คาโดยใชโมเมนตั้ม 0.1 และอัตตราการเรียนรูท่ี 0.07 พบวาคาประสิทธิภาพของ
การพยากรณโดยโครงขายประสาทเทียมนั้นมีคาความผิดพลาดเฉล่ีย 7.37% ดังกราฟที่ 3(2) สวนการ
พยากรณโดย อารีมา p=2,d=1,q=2 มีคา MAPE = 28.82% กราฟท่ี 3(3), สวนการพยากรณจากอนุกรมเวลา
อื่นๆ แสดงในกราฟที่ 3(4)  โดย วิธีคาเฉล่ียเคล่ือนท่ีมี MAPE = 28.37%, Single exponential smoothing 
MAPE = 29.74%, Double exponential smoothing MAPE = 35.54%,และ Winter’s method MAPE= 
35.09%  

เมื่อทําการเปรียบเทียบคาจากการพยากรณ พบวาการพยากรณโดยโครงขายประสาทเทียมมีคา 
MAPE ต่ําท่ีสุด และเมื่อนํามาเปรียบเทียบกับการพยากรณอุปสงคจากลูกคา CDF ดังกราฟที่ 3(1) ซึ่งมีคา 
MAPE 14.75% ดังนั้นการพยากรณโดยวิธีโครงขายประสาทเทียมในการพยากรณคาอุปสงคมีความถูกตอง
โดยการพยากรณ 12 คาบเวลา มากวา การพยากรณวิธีเดิม (CDF) โดยเฉล่ีย 50.06% 
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กราฟท่ี 3: เปรียบเทียบระหวาง Pulling และ CDF (1), เปรียบเทียบระหวาง Pulling และ NN (2), 

เปรียบเทียบระหวาง Pulling และ ARIMA (3), เปรียบเทียบระหวาง Pulling และ Traditional method (4). 
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กราฟท่ี 4: แสดงการเปรียบเทียบ MAPE ของแตละวิธีการพยากรณ 

 
5. บทวิจารณและบทสรุป 
 จากผลการวิจัยสรุปไดวาการพยากรณดวยเทคนิคโครงขายประสาทเทียม เปนเทคนิคท่ีเหมาะสม
ท่ีสุดมีคาความผิดพลาดรอยละ 7.37% โดยใชปจจัยนําเขาสวนหน่ึงมาจากขอมูลของลูกคา ซึ่งเปนขอมูล
ขาวสารในหวงโซอุปทาน เมื่อนําตัวเลขท่ีไดจากการพยากรณโดยโครงขายประสาทเทียม ไปใชภายในหวงโซ
อุปทาน ในสวนการวางแผนการผลิตพบวาสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการวางแผนการผลิตใหตรงตามความ
ตองการของลูกคาเพ่ิมขึ้นโดยเฉล่ียมากกวารอยละ 10 ในสวนการจัดซื้อก็สามารถเพิ่มประสิทธิภาพขึ้นโดย
เฉล่ียมากกวารอยละ 10 เชนเดียวกัน 
 ดังนั้นจึงสามารถสรุปไดวาเทคนิคโครงขายประสาทเทียมมีความเหมาะสมในการสรางแบบจําลอง
การพยากรณอุปสงคในหวงโซอุปทานของผลิตภัณฑแขนจับยึดหัวอานซึ่งเปนสวนประกอบหนึ่งในฮารดดิสก
ไดรฟ และทําใหประสิทธิภาพโดยรวมของหวงโซอุปทานดีขึ้น 
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