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บทคัดย่อ  

 การวิจัยครั้งนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองพยากรณ์อนุกรมเวลา ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยเป็นจำนวน
ผู้สมัครระดับปริญญาเอกและระดับปริญญาโทของมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ ระหว่างปีการศึกษา 2557-2568 ผู้วิจัยแบ่ง
ข้อมูลเป็น 2 ชุด ชุดที่ 1 จำนวนผู้สมัครระดับปริญญาเอก ชุดที่ 2 จำนวนผู้สมัครระดับปริญญาโท แบ่งเป็น 3 รอบของการรับสมัครในแต่ละภาค
การศึกษา โดยใช้ 4 วิธี ดังนี้วิธีการแยกองค์ประกอบ (Decomposition Method) วิธีการถดถอยอนุกรมเวลา (Time-Series Regression) วิธีของ
บอกซ์–เจนกินส์ (Box–Jenkins Method: ARIMA) และวิธีการปรับเรียบแบบเอ็กซ์โพเนนเชียล (Exponential Smoothing)  และทำการ
ตรวจสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลองแบ่งข้อมูลชุดสร้างแบบจำลอง  (training set) 33 ค่า  และชุดสำหรับทดสอบความสามารถในการ
พยากรณ์ (test set) 3 ค่า จากผลการวิจัยพบว่า การพยากรณ์พบว่าตัวแบบที่เหมาะสมสำหรับพยากรณ์ผู้สมัครระดับปริญญาเอก ได้แก่ ARIMA 
(2,1,1) ส่วนตัวแบบที่เหมาะสมสำหรับระดับปริญญาโท ได้แก่  ARIMA (2,1,0) และแบบจำลอง ARIMA มีค่า RMSE, MAPE และ MAE ต่ำที่สุด
เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการพยากรณ์อื่นทำให้เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด 
 
ค าส าคัญ: การพยากรณ์, อนุกรมเวลา, ARIMA, การปรับเรียบแบบเอ็กซ์โพเนนเชียล, ผู้สมัครระดับบัณฑิตศึกษา 
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ABSTRACT  

 This research aimed to compare the forecasting performance of time series forecasting models. 
The data used in this study consisted of the numbers of doctoral and master’s degree applicants at King 
Mongkut’s University of Technology North Bangkok during the academic years 2014-2025. The data were 
divided into two sets: Set 1 comprised the number of doctoral degree applicants, and Set 2 comprised the 
number of master’s degree applicants. The data were categorized into three admission rounds for each 
academic semester. Four forecasting methods were employed: the Decomposition Method, Time Series 
Regression, the Box-Jenkins Method (ARIMA), and Exponential Smoothing. To evaluate and compare the 
forecasting performance of the models, the data were divided into a training set consisting of 33 
observations and a test set consisting of 3 observations. The results indicated that the most appropriate 
model for forecasting doctoral degree applicants was ARIMA (2,1,1), whereas the most appropriate model 
for forecasting master’s degree applicants was ARIMA (2,1,0). Among the forecasting methods examined, the 
ARIMA models yielded the lowest RMSE, MAPE, and MAE values for both degree levels, indicating that ARIMA 
provided the most effective forecasting performance. 
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1. บทน า  
ในปัจจุบันมีเปลี ่ยนแปลงในหลายด้านไม่ว่าจะเป็นเรื ่อง

เศรษฐกิจ สังคมภายในและภายนอกประเทศ ความก้าวหน้าทาง
เทคโนโลยี โครงสร้างประชากร ปัจจัยเชิงนโยบาย Thailand 
4.0 ที่ภาครัฐกำหนด รัฐบาลจึงได้มีการวางยุทธศาสตร์ชาติ               
20 ปี ด้านการพัฒนาและเสริมสร้างศักยภาพทรัพยากรมนุษย์  
การผลักดันไปยังภาคการศึกษาถือเป็นกลไกสำคัญในการ
ขับเคลื ่อนและพัฒนากำลังคนของประเทศภายใต้แผน
อุดมศึกษาระยะ 20 ปี (พ.ศ. 2561-2580) โดยมุ ่งเน้นให้
สถาบันการศึกษาเป็นแหล่งรวมทรัพยากรด้านความคิด และ
เคร่ืองมือท่ีทันสมัยสร้างกำลังคนท่ีมีขีดความสามารถและพร้อม
ก ั บการพ ัฒนาประเทศแผนอ ุ ดมศ ึ กษาระยะ  20 ป ี                           
(พ.ศ. 2561- 2580) ความต ้องการตามจ ุด เน ้นของ
สถาบันอุดมศึกษากล่าวคือ ผลิตบัณฑิตที่แสดงความมุ่งเน้น
ของสถาบันเป็นบัณฑิตที ่เก่งทั ้งวิชาการและวิชาชีพโดย
คำนึงถึงเกณฑ์มาตรฐานทางวิชาการและวิชาชีพ ที่ผ่านมา
เทคโนโลยีและนวัตกรรมมีการพัฒนาอย่างก้าวกระโดด 
ประกอบกับการเปลี่ยนแปลงของสังคมไทยและสังคมโลกที ่
เกิดข้ึนอย่างต่อเน่ือง รูปแบบนวัตกรรมการเรียนการสอนรวมถึง
การปรับบทบาทและการบริหารจัดการภายในสถาบันอุดมศึกษา
จำเป็นต้องมีการปรับเปลี ่ยนทิศทาง และกำหนดรูปแบบที ่
สอดคล้องกับการเปล่ียนแปลงในด้านต่าง ๆ  เพ่ือผลิตกำลังคนมี
ความรู้และทักษะที่สามารถรองรับการเปลี ่ยนแปลงสู่การใช้
เทคโนโลยีแบบบูรณาการศาสตร์ขั ้นสูงขึ ้น (กระทรวงการ
อุดมศึกษา วิทยาศาสตร์ว ิจ ัยและนวัตกรรมสำนักงาน
คณะกรรมการการอุดมศึกษา, 2567)  เป้าหมายของการจัด
การศึกษาจะต้องมุ่งสร้างสรรค์สังคมให้มีลักษณะท่ีเอ้ืออำนวยต่อ
การพัฒนาประเทศชาติโดยรวม มุ่งสร้างคนหรือผู้เรียนซึ่งเป็น
ผลผลิตโดยตรงให้มีคุณลักษณะท่ีมีศักยภาพและความสามารถ
ที ่จะพัฒนาตนเองและสังคมไปสู ่ความสำเร็จในส่วนของ
ระดับอุดมศึกษาในปัจจุบันเพื ่อตอบสนองการสร้างขีด
ความสามารถในระดับสากล และการพัฒนาคุณภาพชีวิต 
ความเป็นอยู่ และช่วยกันกำหนดทิศทางการบริหารจัดการ
แผนอุดมศึกษาระยะยาว เพ่ือสนองตอบความต้องการตาม
จุดเน้นของสถาบันอุดมศึกษา คือ การผลิตบัณฑิตที่แสดง
ความมุ่งหมายของสถาบันเป็นบัณฑิตที่เก่งทั้งวิชาการและ
วิชาชีพโดยคำนึงถึงเกณฑ์มาตรฐานทางวิชาการ (สำนักงาน
คณะกรรมการการอุดมศึกษา, 2561) การปรับเปลี่ยนมาตรฐาน
การจัดการศึกษาระดับอุดมศึกษา พ.ศ. 2565 ความต้องการ

ของการทำงานพร้อมกับการเปลี่ยนของการเจริญเติบโตทาง
เทคโนโลยีและนวัตกรรมด้านต่าง ๆ ของภาครัฐและเอกชน
ทำให้สถาบันการศึกษาต้องปรับปรุงหลักสูตรเพื่อตอบสนอง
ต่อการทำงานในปัจจุบัน และมีแหล่งเรียนรู ้หลากหลาย 
น่าสนใจ เป็นกระบวนการเรียนรู้ร่วมกัน การจัดการศึกษา
ต้องยึดหลักว่าผู้เรียนทุกคนมีความสามารถเรียนรู้และพัฒนา
ตนเองได้ และถือว่าผู้เรียนมีความสำคัญ ปัจจัยสำคัญในยุค
แห่งการแข่งขันทางสังคมค่อนข้างสูงในปัจจุบัน ส่งผลต่อการ
ปรับตัวให้ทัดเทียมและเท่าทันกับความเปล่ียนแปลงที่เกิดข้ึน
ในสังคมในรอบด้าน การศึกษาระดับบัณฑิตศึกษาเป็น มี
จุดมุ ่งหมายที ่จะพัฒนาความรู ้  ความเชี ่ยวชาญเฉพาะ
สาขาวิชา การค้นคว้าวิจัยเพื่อยกระดับวิชาชีพกับสร้างความ
เป็นผู้นำทางวิชาการ ด้านการสร้างองค์ความรู้ใหม่และการ
พัฒนาทรัพยากรมนุษย์เพื ่อการพัฒนาประเทศ สถาบันที่
สามารถเปิดสอนระดับบัณฑิตศึกษาได้ต้องคำนึงถึงความ
สอดคล ้องและความเหมาะสมกับความต ้องการทาง
เศรษฐกิจ สังคมส่วนสำคัญของวัตถุประสงค์ในการเปิดสอน
หลักสูตรบัณฑิตศึกษาแต่ละสาขาต้องดำเนินการเพื่อสนอง
ความต้องการกำลังคนในระดับสูงในสาขาวิชา 
 ในปัจจุบันอัตราการเติบโตของประชากรลดลงประกอบ

กับมหาวิทยาลัยทั้งภาครัฐและเอกชนมีจำนวนรับนักศึกษา

ระดับบัณฑิตศึกษามากขึ้นทำให้การแข่งขันสูง ทั้งนีสุ้ภัทธิรา 

วรอาจ และคณะ (2560) ที่ศึกษาเรื่องการพยากรณ์จำนวน

ผู้สมัครเข้าศึกษาต่อระดับปริญญาตรี สาขาวิชาการจัดการ

งานก่อสร้าง คณะสถาปัตยกรรมศาสตร์และการออกแบบ 

มหาว ิทยาล ัยเทคโนโลย ีราชมงคลร ัตนโกสินทร ์  โดย

ประยุกต์ใช้วิธ ีอารีมา (ARIMA) ในการสร้างแบบจำลอง

พยากรณ์จำนวนผู้สมัครเข้าศึกษา ซึ่งผลการศึกษาชี้ให้เห็น

ว่าแบบจำลอง ARIMA สามารถนำมาใช้พยากรณ์ข้อมูลด้าน

การศึกษาได้อย่างมีประสิทธิภาพ และมีความเหมาะสมกับ

ข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะเปลี่ยนแปลงตามช่วงเวลา 

แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของแบบจำลองในการอธิบาย

โครงสร้างของข้อมูลและสร้างค่าพยากรณ์ที่มีความน่าเช่ือถือ 

 ผู้วิจัยจึงสนใจจะศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ของแบบจำลองอนุกรมเวลาสำหรับการพยากรณ์จำนวน

ผู้สมัครเข้าศึกษาต่อระดับบัณฑิตศึกษาโดยเปรียบเทียบ

วิธ ีการพยากรณ์ทางสถิต ิ 4 วิธ ี ได้แก่ 1) วิธ ีการแยก

องค์ประกอบ 2) วิธีการถดถอยอนุกรมเวลา 3) วิธีของ
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บอกซ์-เจนกินส์ และ 4) การปรับเรียบแบบเอ็กโพเนนเชียล 

มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ เพื่อ

เป ็นแนวทางในการจ ัดการวางแผนและการจ ัดการ

ดำเนินการรับสมัครนักศึกษาระดับบัณฑิตศึกษาต่อไป  
 

2. วัสดุและวิธีการ  
การวิจัยครั้งนีผู้้วิจัยแบ่งข้อมูลเป็น 2 ชุด ชุดที่ 1 จำนวน

ผู ้สมัครระดับปริญญาเอก ชุดที ่ 2 จำนวนผู ้สมัครระดับ

ปริญญาโท แบ่งเป็น 3 รอบของการรับสมัครในแต่ละภาค

การศึกษา มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์

ทางสถิติ 4 วิธี ได้แก่ 1) วิธีการแยกองค์ประกอบ 2) วิธีการ

ถดถอยอนุกรมเวลา 3) วิธีของบอกซ์-เจนกินส์ และ 4) การ

ปรับเรียบแบบเอ็กโพเนนเชียล โดยใช้จำนวนผู้สมัครระดับ

บัณฑิตศึกษาปีการศึกษา 2557-2568  

2.2 ขั้นตอนการด าเนินการวิจัย 
1) ข้อมูลประกอบด้วยจำนวนผู้สมัครระดับปริญญาเอก 

และระดับปริญญาโท ปีการศึกษา 2557-2568 แบ่งตาม
ช่วงเวลาการสมัคร 

2) การว ิ เคราะห ์ข ้อม ูลโดยใช ้โปรแกรมสำเร ็จร ูป 
Minitab และ Microsoft Excel ใช้วิธีการพยากรณ์ทางสถิติ 
4 วิธี ได้แก่ 1) วิธีการแยกองค์ประกอบ 2) วิธีการถดถอย
อนุกรมเวลา 3) วิธีของบอกซ์-เจนกินส์ และ 4) การปรับ
เรียบแบบเอ็กโพเนนเชียล และเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์
ทั้ง 4 วิธี โดยพิจารณาค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นความคลาดเคลื่อน
ส ั มบ ู รณ ์  (Mean Absolute Percent Error:  MAPE)  ม ี
วิธีการวิเคราะห์ดังนี ้

2.2.1)  ว ิธ ีแยกส ่วนประกอบ (Decomposition 
Method) เป็นวิธีการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาที ่แยก
ข้อมูลออกเป็นองค์ประกอบหลัก ได้แก่ แนวโน้ม (Trend: 
𝑇𝑡) ฤดูกาล (Seasonal: 𝑆𝑡) วัฏจักร (Cyclical: 𝐶𝑡) และ
ความคลาดเคลื่อน (Irregular: 𝐼𝑡) โดยแบบจำลองเชิงคูณ 
(Multiplicative Model) สามารถเขียนได้ดังนี้ (Abraham 
and Ledolter, 1983) 

     𝑌𝑡 = 𝑇𝑡𝑆𝑡𝐶𝑡𝐼𝑡                  
โดยท่ี 

𝑇𝑡 = 𝜇 + 𝛽𝑡  

ดังนั้น สามารถเขียนสมการได้เป็น 

𝑌𝑡 = (𝜇 + 𝛽𝑡)𝑆𝑡𝐶𝑡𝐼𝑡  

ค่าพยากรณ์ล่วงหน้า 𝜏หน่วยเวลา ณ เวลา 𝑡สามารถ
คำนวณได้จาก 

𝑌̂𝑡+𝜏 = (𝜇̂ + 𝛽̂(𝑡 + 𝜏))𝑆̂𝑡+𝜏𝐶̂𝑡+𝜏  

โดยที ่ 𝑌𝑡 แทน ค่าข้อมูลอนุกรมเวลา ณ เวลา 𝑡 
 𝑇𝑡 แทน ส่วนประกอบแนวโน้ม 
 𝑆𝑡 แทน ส่วนประกอบฤดูกาล  
 𝐶𝑡 แทน ส่วนประกอบวัฏจักร  
 𝐼𝑡 แทน ส่วนประกอบความคลาดเคลื่อน  
 𝜇 แทน ค่าคงท่ี  
 𝛽 แทน ค่าสัมประสิทธ์ิแนวโน้ม  
 𝑡 แทน เวลา 
 𝜏 แทน จำนวนช่วงเวลาที่พยากรณ์ล่วงหน้า 
 𝑌̂𝑡+𝜏 แทน ค่าพยากรณ์ ณ เวลา 𝑡 + 𝜏 
 สำหรับ 𝐼𝑡 เป็นตัวแปรสุ่มที่มีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 1 ไม่
มีสหสัมพันธ์กัน และมีความแปรปรวนคงที่ 

2.2.2) วิธีการถดถอยอนุกรมเวลา (Time Series 
Regression) เป็นวิธีการพยากรณ์ที ่อธิบายความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปรตามกับเวลา โดยสมมติว่าค่าของข้อมูล
เปลี่ยนแปลงไปตามแนวโน้มที่สามารถอธิบายได้ด้วยสมการ
ถดถอย แบบจำลองเชิงเส้นสามารถเขียนได้ดังนี้ 

𝑌𝑡 = 𝛽0 + 𝛽1𝑡 + 𝜀𝑡  

โดยที ่

𝑌̂𝑡 = 𝛽̂0 + 𝛽̂1𝑡  

และค่าพยากรณ์ล ่วงหน้า  𝜏หน่วยเวลา ณ เวลา  𝑡
สามารถคำนวณได้จาก 

𝑌̂𝑡+𝜏 = 𝛽̂0 + 𝛽̂1(𝑡 + 𝜏)  

โดยที ่ 𝑌𝑡 แทน ค่าของข้อมูลอนุกรมเวลา ณ เวลา 𝑡 
 𝑌̂𝑡แทน ค่าประมาณหรือค่าพยากรณ์ของข้อมูล ณ 
เวลา 𝑡 
 𝑌̂𝑡+𝜏 แทน ค่าพยากรณ์ล่วงหน้า 𝜏 หน่วยเวลา 
 𝛽0 แทน ค่าคงท่ี 
 𝛽1 แทน ค่าสัมประสิทธ์ิแนวโน้ม 
 𝑡 แทน เวลา 
 𝜏 แทน จำนวนช่วงเวลาที่พยากรณ์ล่วงหน้า 
 𝜀𝑡 แทน ค่าความคลาดเคลื่อนสุ่ม 
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 สำหรับ 𝜀𝑡 เป็นตัวแปรสุ่มที่มีค่าเฉลี่ยเท่ากับศูนย์ 
ไม่มีสหสัมพันธ์ระหว่างกัน และมีความแปรปรวนคงที่ ซึ่ง
เป็นไปตามสมมติฐานของการวิเคราะห์การถดถอย 

หากข้อมูลมีลักษณะแนวโน้มโค้ง อาจใช้สมการถดถอย
กำลังสอง ดังนี ้

𝑌𝑡 = 𝛽0 + 𝛽1𝑡 + 𝛽2𝑡2 + 𝜀𝑡  

และค่าพยากรณ์สามารถคำนวณได้จาก 

𝑌̂𝑡+𝜏 = 𝛽̂0 + 𝛽̂1(𝑡 + 𝜏) + 𝛽̂2(𝑡 + 𝜏)2 

(Montgomery, Jennings and Kulahci, 2021) 
2.2.3)  ว ิธ ีของบอกซ ์ - เจนก ินส ์  (Box-Jenkins 

Method) เป็นวิธีการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาที่อาศัย
แบบจำลองออโตรีเกรสซีฟอินทิเกรเต็ดมูฟวิงเอเวอเรจ 
( Autoregressive Integrated Moving Average: ARIMA) 
เพื่ออธิบายความสัมพันธ์ของข้อมูลในอดีตและนำไปใช้ใน
การพยากรณ ์ค ่ า ในอนาคต โดยแบบจำลอง ARIMA 
(𝑝, 𝑑, 𝑞) สามารถเขียนได้ดังนี้ 

𝜙(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑌𝑡 = 𝜃(𝐵)𝑒𝑡  
 เมื่อ 𝑌𝑡 แทนค่าของข้อมูลอนุกรมเวลา ณ เวลา 𝑡 
ค่าพยากรณ์ล่วงหน้า 𝜏 หน่วยเวลา ณ เวลา 𝑡 สามารถ
คำนวณได้จากสมการ 

𝑌̂𝑡+𝜏 = 𝑓(𝑌𝑡, 𝑌𝑡−1, 𝑌𝑡−2, … )  

โดยที ่

 

𝜙(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵2 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝  
𝜃(𝐵) = 1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝐵𝑞  

โดยที ่

𝐵(𝑌𝑡) = 𝑌𝑡−1  

โดยที ่    𝜙(𝐵) แทน พหุนามออโตรีเกรสซีฟ  
 𝜃(𝐵) แทน พหุนามมูฟวิงเอเวอเรจ  
 𝐵 แทน ตัวดำเนินการถอยหลัง  
 𝑝 แทน ลำดับของส่วนออโตรีเกรสซีฟ 
 𝑑 แทน จำนวนครั้งของการหาผลต่าง 
 𝑞 แทน ลำดับของส่วนมูฟวิงเอเวอเรจ 
 𝜙1, 𝜙2, … , 𝜙𝑝 แทน สัมประสิทธิ์ของส่วนออ
โตรีเกรสซีฟ 
 𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑞 แทน สัมประสิทธิ์ของส่วนมูฟวิง
เอเวอเรจ 

สำหรับ 𝑒𝑡 เป็นตัวแปรสุ่มที่แสดงค่าความคลาดเคลื่อน
ของแบบจำลอง โดยมีคุณสมบัติเป็น White Noise กล่าวคือ 
มีค่าเฉลี่ยเท่ากับศูนย์ ไม่มีความสัมพันธ์กันระหว่างช่วงเวลา 
และมีความแปรปรวนคงที่ ซึ่งการตรวจสอบความเหมาะสม
ของแบบจำลอง (Diagnostic Checking) ว ่ าค ่ าความ
คลาดเคลื่อนเป็น White Noise หรือไม่นั้น สามารถทดสอบ
ได้จาก 3 เงื่อนไขหลัก พร้อมเกณฑ์การพิจารณาดังนี้: 

1) การตรวจสอบค่าเฉลี่ยของค่าคลาดเคลื่อน 
ตรวจสอบว่าค่าเฉลี่ยของค่าคลาดเคลื่อนแตกต่างจาก

ศูนย์หรือไม่ โดยกำหนดสมมติฐาน  𝐻0 : 𝜇𝑒 = 0 และ            
𝐻1 : 𝜇𝑒 ≠ 0 พิจารณาที่ระดับนัยสำคัญ 0.05 หากค่า P-
value > 0.05 จะไม่ปฏิเสธ 𝐻0 และสรุปได้ว่าค่าเฉลี่ยของ
ค่าคลาดเคลื่อนไม่แตกต่างจากศูนย์อย่างมีนัยสำคัญ 

2) การตรวจสอบความเป็นอิสระของค่าคลาดเคลื่อน 
ตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างค่าคลาดเคลื่อนในแต่

ละช่วงเวลาด้วย Ljung–Box test โดยกำหนดสมมติฐาน 
𝐻0: ค่าคลาดเคลื่อนเป็นอิสระต่อกัน (ไม่มีสหสัมพันธ์กัน) 
และ 𝐻1: ค่าคลาดเคลื่อนมีสหสัมพันธ์กัน หากค่า P-value 
> 0.05 จะไม่ปฏิเสธ  𝐻0 และสรุปได้ว่าค่าคลาดเคลื่อนไม่มี
สหสัมพันธ์กันอย่างมีนัยสำคัญ หรือถือว่ามีความเป็นอิสระ 

3) การตรวจสอบความแ ปรปรวนคงท ี ่ ของค ่ า
คลาดเคลื่อน 

ตรวจสอบความแปรปรวนของค่าคลาดเคลื่อนจากกราฟ 
Residuals โดยพิจารณาการกระจายตัวของค่าคลาดเคลื่อน
รอบศูนย์ หากค่าคลาดเคลื ่อนมีการกระจายตัวอย่าง
สม่ำเสมอและไม่พบรูปแบบของการเพิ่มขึ้นหรือลดลงของ
ความแปรปรวนตามเวลา จะถือว่าค่าคลาดเคลื่อนม ีความ
แปรปรวนคงที่ (Homoscedasticity 

โดยในกรณีที่แบบจำลองที่เหมาะสมเป็น ARIMA(1,1,1) 
สมการพยากรณ์ล่วงหน้า 1 ช่วงเวลา สามารถเขียนได้ดังนี้ 

𝑌̂𝑡+1 = (1 + 𝜙1)𝑌𝑡 − 𝜙1𝑌𝑡−1 − 𝜃1𝑒𝑡  

โดยที ่ 𝑌̂𝑡+1 แทนค่าพยากรณ์ ณ เวลา 𝑡 + 1 
 𝑌𝑡 แทนค่าข้อมูล ณ เวลา 𝑡 
 𝑌𝑡−1 แทนค่าข้อมูล ณ เวลา 𝑡 − 1 
 𝜙1 แทนสัมประสิทธ์ิออโตรีเกรสซีฟลำดับท่ี 1 
 𝜃1 แทนสัมประสิทธ์ิมูฟวิงเอเวอเรจลำดับที่ 1 
 𝑒𝑡 แทนค่าความคลาดเคลื่อนสุ่ม ณ เวลา 𝑡 
 (Box et al., 2016) 
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2 .2.4)  การปร ับเร ียบแบบเอ ็กซ ์ โพเนนเช ียล 
(Exponential Smoothing) เป ็นว ิธ ีการพยากรณ์ข ้อมูล
อนุกรมเวลาที่ให้น้ำหนักกับข้อมูลล่าสุดและข้อมูลในอดีต 
โดยค่าน้ำหนักจะลดลงในลักษณะเอ็กซ์โพเนนเชียล วิธีการนี้
มีหลักการสำคัญ คือ การนำค่าจริงล่าสุดและค่าพยากรณ์
เดิมมาปรับรวมกันเพื่อให้ได้ค่าพยากรณ์ใหม่ที่เหมาะสม จึง
สามารถตอบสนองต่อการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลได้ดีและ
เหมาะสำหรับข้อมูลที่มีรูปแบบไม่ซับซ้อน 

𝑎𝑡 = 𝛼𝑌𝑡 + (1 − 𝛼)(𝑎𝑡−1 − 𝑏𝑡−1)  

หรือ 

𝑏𝑡 = 𝛾(𝑎𝑡 − 𝑎𝑡−1) + (1 − 𝛾)𝑏𝑡−1  

ค่าพยากรณ์ล่วงหน้า 𝜏 ช่วงเวลา คือ 

𝑌̂𝑡+𝜏 = 𝑎𝑡 + 𝜏𝑏𝑡  

โดยที ่ 𝑌𝑡 แทน ค่าจริงของข้อมูลอนุกรมเวลา ณ เวลา 𝑡 
 𝑎𝑡 แทน ระดับสำหรับเวลา 𝑡 
 𝑏𝑡 แทน ความชัน หรือ แนวโน้มสำหรับเวลา 𝑡 
 𝑌̂𝑡+𝜏 แทน ค่าพยากรณ์ล่วงหน้า 𝜏 ช่วงเวลา 
 𝛼 แทน ค ่าคงท ี ่การปร ับเร ียบ (Smoothing 
Constant) โดยมีค่าอยู่ระหว่าง 0 และ 1 ( 0 < 𝛼 < 1 )

สำหรับค่า 𝛼 หากมีค่าสูงจะให้น้ำหนักกับข้อมูลล่าสุดมาก 
ทำให้แบบจำลองตอบสนองต่อการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลได้
รวดเร็ว แต่หากมีค่าต่ำจะให้น้ำหนักกับข้อมูลในอดีตมาก ทำ
ให ้ค ่าพยากรณ์ม ีความเร ียบมากข ึ ้น  (Hyndman and 
Athanasopoulos, 2021) 
 𝛾 แทน ค่าปร ับให้เร ียบของแนวโน้ม (Trend 
Constant) 
 

3. ผลลัพธ์  
 การศึกษาครั้งน้ีเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง

พยากรณ์จำนวนผู้สมัครระดับบัณฑิตศึกษา โดยพิจารณา 4 
ว ิธ ี  ได ้แก ่  1) ว ิธ ีแยกส ่วนประกอบ (Decomposition 
Method) 2) ว ิธ ีการถดถอยอนุกรมเวลา (Time Series 
Regression) 3) ว ิธ ีของบอกซ ์ -เจนก ินส ์  (Box-Jenkins 
Method: ARIMA) และ 4) ว ิธ ีการปร ับเร ียบแบบเอ็กซ์
โพเนนเชียล (Exponential Smoothing) โดยนำแบบจำลอง
แต่ละวิธีไปใช้กับข้อมูลจำนวนผู้สมัครระดับปริญญาเอกและ
ระดับปริญญาโท 

การนำเสนอผลการวิจัยแบ่งตามวิธีการพยากรณ์ เพื่อให้
เห็นลักษณะของแบบจำลอง ผลการวิเคราะห์ และผลการ
พยากรณ์ของแต่ละวิธีอย่างชัดเจน ส่วนการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจำลองจะพิจารณาจากค่าความ
คลาดเคลื่อน 3 เกณฑ์ ได้แก่ RMSE, MAPE และ MAE ซึ่ง
เกณฑ์ทั้งสามใช้สำหรับประเมินความคลาดเคลื่อนของค่า
พยากรณ์ โดยค่าที ่ต ่ำกว่าหมายถึงแบบจำลองมีความ
คลาดเคลื่อนน้อยกว่าและมีความแม่นยำในการพยากรณ์สูง 

 
 

 
รูปท่ี 1 ผลการแยกส่วนประกอบของอนุกรมเวลาด้วยวิธี Decomposition สำหรับ
ระดับปริญญาเอก 

 
รูปท่ี 2 การตรวจสอบค่าคลาดเคลื ่อนของแบบจำลองวิธ ีแยกส่วนประกอบ 
(Decomposition Method) สำหรับระดับปริญญาเอก 

 
รูปท่ี 3 ผลการแยกส่วนประกอบของอนุกรมเวลาด้วยวิธี Decomposition สำหรับ
ระดับปริญญาโท 
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3.1 วิธีแยกส่วนประกอบ (Decomposition Method) 
3.1.1 ระดับปริญญาเอก 
ผลการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยแบบจำลองแยกส่วนประกอบ

แบบเช ิ งค ูณ (Multiplicative Model) สำหร ับจำนวน
ผู้สมัครระดับปริญญาเอก พบว่าสมการแนวโน้มคือ 

            𝑌𝑡 = 104.9 − 1.881𝑡                 (1) 

ซึ่งแสดงให้เห็นว่าจำนวนผู้สมัครมีทิศทางลดลงอย่าง
ต่อเนื่อง เฉลี่ยลดลงประมาณ 7.76 คนต่อรอบการรับสมัคร 
ในส ่วนขององค ์ประกอบฤด ูกาลพบว ่าด ัชน ีฤด ูกาล 

(Seasonal Indices) ในรอบที่ 1 มีค่าสูงที่สุด (1.177) ซึ่ง
สะท้อนให้เห็นถึงช่วงเวลาที่มีความต้องการเข้าศึกษาต่อ
มากที ่ส ุดในแต่ละปีการศึกษา โดยแบบจำลองสามารถ
อธิบายพฤติกรรมของข้อมูลในแต่ละช่วงเวลาได้อย ่าง
เหมาะสม 

3.1.2 ระดับปริญญาโท 
สำหรับระดับปริญญาโท ผลการวิเคราะห์ข้อมูลจำนวน

ผู้สมัครระดับปริญญาโทด้วยแบบจำลองแยกส่วนประกอบ
แบบเชิงคูณ พบว่าสมการแนวโน้มคือ  

           𝑌𝑡 = 438.7 − 7.76𝑡                 (2) 

ซึ่งแสดงให้เห็นว่าจำนวนผู้สมัครมีทิศทางลดลงอย่าง
ต่อเนื่องเช่นเดียวกัน โดยเฉลี่ยลดลงประมาณ 7.76 คนต่อ
รอบการรับสมัคร เมื่อพิจารณาองค์ประกอบฤดูกาลพบว่า 
ดัชนีฤดูกาลในรอบการรับสมัครที่ 1 มีค่าสูงที่สุด (1.116) 
ซึ่งสะท้อนให้เห็นถึงช่วงเวลาที่มีความต้องการเข้าศึกษาต่อ
มากที ่ส ุดในแต่ละปีการศึกษา โดยแบบจำลองสามารถ
อธิบายพฤติกรรมของข้อมูลในแต่ละช่วงเวลาได้อย ่าง
เหมาะสม 

3.2  วิ ธี ก า ร ถ ด ถอย อ นุ ก ร ม เ ว ล า  ( Time Series 
Regression)  

3.2.1 ระดับปริญญาเอก 
ผลการวิเคราะห์จำนวนผู้สมัครระดับปริญญาเอก โดย

กำหนดตัวแปรอิสระ ได้แก่ เวลา (Time) และปีการศึกษา 
(Year) พบว่าสมการถดถอยท่ีได้ คือ 
 Section 1: Doctor = 118.6 – 1.981(Time) 
 Section 2: Doctor = 101.5 - 1.981(Time) 
 Section 3: Doctor = 99.7 - 1.981(Time) 
    เมื่อพิจารณาค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย พบว่า ตัวแปร
เวลา (Time) มีค่าสัมประสิทธิ์เท่ากับ -1.981 โดยมีค่า t = 

-3.49 และค่า p-value = 0.002 ซึ่งน้อยกว่า 0.05 แสดงว่า
ตัวแปรเวลามีผลต่อจำนวนผู้สมัครระดับปริญญาเอกอย่างมี
นัยสำคัญทางสถิติที ่ระดับ 0.05 โดยชี ้ให้เห็นว่าจำนวน
ผู้สมัครมีแนวโน้มลดลงเฉลี่ยประมาณ 1.981 คนต่อหนึ่ง
หน่วยเวลา (รอบการรับสมัคร) ในขณะที่ตัวแปรกลุ่มรอบ
การรับสมัคร (Section) มีค่า p-value เท่ากับ 0.302 ซึ่ง
มากกว่า 0.05 

สำหรับความสามารถในการอธิบายความแปรปรวนของ
แบบจำลอง พบว่า ค ่า R² เท ่าก ับ 35.06% ค่า R²(adj) 

 
รูปท่ี 4 การตรวจสอบค่าคลาดเคลื่อนของแบบจำลองวิธี Decomposition สำหรับ
ระดับปริญญาโท 

 
รูปท่ี 5 กราฟตรวจสอบค่าคลาดเคลื่อนของแบบจำลอง (Residual Plots) ระดับ
ปริญญาเอก 

 
รูปท่ี 6 กราฟตรวจสอบค่าคลาดเคลื่อนของแบบจำลอง (Residual Plots) ระดับ

ปริญญาโท 
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เท่ากับ 28.35% และค่า R²(pred) เท่ากับ 13.16% แสดง
ให้เห็นว่าแบบจำลองสามารถอธิบายความผันแปรของ
จำนวนผ ู ้สม ัครได ้ในระด ับปานกลาง โดยม ีค ่าความ
คลาดเคลื่อนมาตรฐานของการประมาณ (S) เท่ากับ 30.918 

ดังนั ้น สามารถสร ุปได้ว ่าแบบจำลอง Time Series 
Regression ของระดับปริญญาเอก แสดงให้เห็นแนวโน้ม
การลดลงของจำนวนผู้สมัครตามช่วงเวลาอย่างชัดเจน โดย
ตัวแปรเวลาเป็นปัจจัยสำคัญที่ส่งผลต่อจำนวนผู้สมัคร 

3.2.2 ระดับปริญญาโท 
ผลการวิเคราะห์จำนวนผู้สมัครระดับปริญญาโท 

โดยใช้ตัวแปรเวลา (Time) และตัวแปรกลุ่มสาขา (Section) 
พบว่าสมการถดถอยท่ีเหมาะสม คือ 
 Section 1: Master = 473.8 - 7.24(Time) 

 Section 2: Master = 380.5 - 7.24(Time) 
 Section 3: Master = 426.1 - 7.24(Time) 

จากผลการประมาณค่าสัมประสิทธิ ์ พบว่า ตัวแปร
เวลา (Time) มีค่าสัมประสิทธ์ิเท่ากับ -7.24 มีค่า t = -3.31 
และค่า p-value = 0.003 ซึ่งน้อยกว่า 0.05 แสดงว่าตัว
แปรเวลามีผลต่อจำนวนผู้สมัครระดับปริญญาโทอย่างมี
นัยสำคัญทางสถิติ โดยจำนวนผู้สมัครมีแนวโน้มลดลงเฉลี่ย
ประมาณ 7.24 คนต่อหนึ่งหน่วยเวลา 

สำหรับความสามารถในการอธิบายความแปรปรวนของ
แบบจำลอง พบว่า ค่า R² เท่ากับ 33.99% ค่า R²(adj) 
เท่ากับ 27.16% และค่า R²(pred) เท่ากับ 13.72% แสดง
ให้เห็นว่าแบบจำลองสามารถอธิบายความผันแปรของ
จำนวนผู ้สม ัครได ้ในระด ับปานกลาง โดยมีค ่าความ
คลาดเคลื ่อนมาตรฐานของการประมาณ (S) เท ่าก ับ 
119.92 

ดังนั ้น สามารถสรุปได้ว่า แบบจำลอง Time Series 
Regression ของระดับปริญญาโทแสดงให้เห็นแนวโน้มการ
ลดลงของจำนวนผู้สมัครตามช่วงเวลาอย่างชัดเจน โดยตัว
แปรเวลาเป็นปัจจัยสำคัญที่ส่งผลต่อจำนวนผู้สมัคร 

 

3.3 วิธีของบอกซ-์เจนกินส์ (Box-Jenkins Method) 
3.3.1 ระดับปริญญาเอก 

ผลการวิเคราะห์พบว่าข้อมูลจำนวนผู้สมัครระดับ
ปริญญาเอกยังไม่อยู่ในสภาวะนิ่ง จึงทำการหาผลต่างอันดับ
หนึ่ง (First Difference) จำนวน 1 ครั้ง จากนั้นพิจารณา
กราฟ ACF และ PACF ของข้อมูลที่ผ่านการ Differencing 

แล้ว จึงเลือกใช้แบบจำลอง ARIMA(2,1,0) 
แ บ บ จ ำ ล อ ง ด ั ง ก ล ่ า ว ป ร ะ ก อ บ ด ้ ว ย 

Autoregressive (AR) จำนวน 2 ค่า Differencing (I) จำนวน 
1 ครั้ง และไม่มีองค์ประกอบ Moving Average (MA) โดย
ค่าพารามิเตอร์ AR(1) และ AR(2) เท่ากับ -0.740 และ -
0.826 ตามลำดับ  

แบบจำลองใช้ข้อมูลหล ังการทำ Differencing 
จำนวน 1 ครั้ง และมีข้อมูลที่ใช้ในการวิเคราะห์ 32 ค่า โดย
สามารถเขียนสมการพยากรณ์ในรูปของตัวแปรเดิมได้ดังนี้ 

𝑌𝑡 = 0.26𝑌𝑡−1 − 0.086𝑌𝑡−2 
                +0.826𝑌𝑡−3 + 𝑒𝑡                         (3) 

ผลการพยากรณ์จำนวนผู ้สมัครใน 3 ช่วงเวลา
ถัดไปมีค่าเท่ากับ 67.9129, 44.1386 และ 37.0097 คน 

 
รูปท่ี 7 กราฟอนุกรมเวลาสำหรับจำนวนผู้สมัครระดับปริญญาเอก 

 
รูปท่ี 8 กราฟ ACF ของจำนวนผู้สมัครระดับปริญญาเอก 

 
รูปท่ี 9 กราฟ PACF ของจำนวนผู้สมัครระดับปริญญาเอก 



Journal of Applied Science and Emerging Technology (JASET) Vol. 25, No. 2 [2026]: e269382 

9 

ตามลำดับ โดยมีช่วงความเชื ่อมั ่นร้อยละ 95 ตามผลการ
วิเคราะห์ในภาพประกอบของแบบจำลอง นอกจากน้ี เมื่อทำ
การตรวจสอบความเหมาะสมของแบบจำลอง (Diagnostic 
Checking) พบว่าค่าคลาดเคลื ่อนมีล ักษณะเป็น White 
Noise คือมีค่าเฉลี่ยไม่แตกต่างจากศูนย์ มีความเป็นอิสระต่อ
กัน และมีความแปรปรวนคงที่ จึงยืนยันได้ว่าแบบจำลองมี
ความเหมาะสม 

3.3.2 ระดับปริญญาโท 
ผลการวิเคราะห์พบว่าข้อมูลจำนวนผู ้สมัครระดับ

ปริญญาโทยังไม่อยู่ในสภาวะนิ่ง จึงทำการหาผลต่างอันดับ
หนึ ่งจำนวน 1 ครั ้ง และพิจารณากราฟ ACF และ PACF 

ของข้อมูลหลังการ Differencing ผลการวิเคราะห์นำไปสู่
การเลือกใช้แบบจำลอง ARIMA(2,1,1) 

แบบจำลองประกอบด ้วย Autoregressive (AR) 
จำนวน 2 ค่า Differencing (I) จำนวน 1 ครั้ง และ Moving 
Average (MA) จำนวน 1 ค ่า โดย AR(1) , AR(2) และ 
MA(1) ม ีค ่าเท ่าก ับ -1.341 , -0.679 และ -1.0885 
ตามลำดับ และมีค่า p-value = 0 ทุกพารามิเตอร์ 

แบบจำลองมีค่าคงที่เท่ากับ -42.836 โดยใช้ข้อมูล
หลังการทำ Differencing จำนวน 1 ครั้ง และมีข้อมูลที่ใช้
ในการวิเคราะห์ 32 ค่าสมการพยากรณ์ในรูปของตัวแปร
เดิมเป็นดังนี้ 

𝑌𝑡 = −42.836 − 0.341𝑌𝑡−1 + 0.662𝑌𝑡−2 
     +0.679𝑌𝑡−3 + 𝑒𝑡 + 1.0885𝑒𝑡−1           (4) 

ผลการพยากรณ์จำนวนผู้สมัครใน 3 ช่วงเวลาถัดไปมี
ค่าเท่ากับ 204.079, 182.434 และ 214.048 คน ตามลำดับ 
นอกจากนี ้  เม ื ่อทำการตรวจสอบความเหมาะสมของ
แบบจำลอง (Diagnostic Checking) พบว่าค่าคลาดเคลื่อน
มีลักษณะเป็น White Noise คือมีค่าเฉลี่ยไม่แตกต่างจาก
ศูนย์ มีความเป็นอิสระต่อกัน และมีความแปรปรวนคงที่ จึง
ยืนยันได้ว่าแบบจำลองมีความเหมาะสมเช่นเดียวกัน 

 
3.4 การปรับเรียบแบบเอ็กซ์โพเนนเชียล (Exponential 
Smoothing) 

3.4.1 ระดับปริญญาเอก 

ผลการวิเคราะห์สำหรับผู้สมัครระดับปริญญาเอก 
พบว่า แบบจำลองมีค ่า Level เท ่าก ับ 0.296602 ค่า 
Trend เท่ากับ 0.088402 ซึ่งเป็นค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ในการ

สร้างแบบจำลองพยากรณ์จำนวนผู ้สมัครในอนาคตแต่
เนื่องจากตัวแบบไม่ผ่านข้อสมมติความแปรปรวนไม่คงที่จึง
ไม่นำวิธีการปรับเรียบแบบเอ็กซ์โพแนนเชียล 

 

3.4.2 ระดับปริญญาโท 
ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธีการปรับเรียบแบบเอ็กซ์โพเนน

เชียลสำหรับผู้สมัครระดับปริญญาโท พบว่า แบบจำลองมีค่า 
Level เท่ากับ 0.545810 และค่า Trend เท่ากับ 0.053093 
ซึ่งเป็นค่าพารามิเตอร์ที ่ใช้ในการพัฒนาตัวแบบพยากรณ์
จำนวนผู ้สมัครในอนาคตแต่เนื ่องจากตัวแบบไม่ผ่านข้อ

 
รูปท่ี 10 กราฟอนุกรมเวลาของจำนวนผู้สมัครระดับปริญญาโท 

 
รูปท่ี 11 กราฟ ACF ของจำนวนผู้สมัครระดับปริญญาโท 

 

รูปท่ี 12 กราฟ PACF ของจำนวนผู้สมัครระดับปริญญาโท 
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สมมติความแปรปรวนไม่คงที่จึงไม่นำวิธีการปรับเรียบแบบ
เอ็กซ์โพแนนเชียล 

3.5 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองพยากรณ์ 
3.5.1 ระดับปริญญาเอก 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง
พยากรณ์จำนวนผู้สมัครระดับปริญญาเอก ประกอบด้วย 4 
วิธ ี ได ้แก ่ ว ิธ ีการแยกส่วนประกอบ (Decomposition 
Method) ว ิ ธ ี การถดถอยอน ุกรม เวลา  ( Time-Series 
Regression) และวิธ ีของบอกซ์ -เจนกินส์ (Box-Jenkins 

Method: ARIMA) โดยพิจารณาจากค่าความคลาดเคล่ือน 3 
เกณฑ์ ได้แก่ RMSE, MAPE และ MAE ซึ่งเกณฑ์ทั้งสามมี
หลักการพิจารณาในทิศทางเดียวกัน คือ ค่าความคลาด
เคลื ่อนยิ ่งต่ำ แสดงว่าแบบจำลองมีความแม่นยำในการ
พยากรณ์มากกว่า 

จากตารางที่ 1 พบว่าเมื่อพิจารณาภาพรวมของค่าความ
คลาดเคลื่อนทั้ง 3 เกณฑ์ ARIMA ให้ค่าความคลาดเคลื่อน
ต่ำที่สุดทั้ง 3 เกณฑ์ โดยมีค่า RMSE = 18.7562, MAPE = 
0.263305 และ MAE = 16.5882 จึงเป็นแบบจำลองที่มี
ประสิทธิภาพดีที ่สุดสำหรับการพยากรณ์จำนวนผู้สมัคร
ระดับปริญญาเอกเมื่อพิจารณาแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพ
รองลงมา พบว่า Decomposition มีค่า RMSE, MAPE และ 
MAE เท่ากับ 24.6324, 0.377733 และ 25.8946 ตามลำดับ 
ส่วน Time-Series Regression มีค่า RMSE = 27.611720, 
MAPE = 0.408492 และ MAE = 25.735000 

ดังนั้น เมื่อพิจารณาจากท้ัง RMSE, MAPE และ MAE ซึ่ง
เป็นเกณฑ์ที่กำหนดให้ค่าต่ำแสดงถึงความคลาดเคลื่อนที่
น้อยกว่า สามารถจัดลำดับประสิทธิภาพของแบบจำลอง
สำหรับระดับปริญญาเอกได้ดังนี้ 

ARIMA → Decomposition → Time-Series 
Regression โดย ARIMA มีความเหมาะสมสูงสุด เนื่องจาก
ให้ค่าความคลาดเคลื่อนต่ำที่สุดในทุกเกณฑ์ที่ใช้เปรียบเทียบ 

3.5.2 ระดับปริญญาโท 
สำหร ับระด ับปร ิญญาโท การเปร ียบเท ียบ

ประสิทธิภาพของแบบจำลองพยากรณ์ใช้ 4 วิธ ี ได้แก่ 
Decomposition, Time-Series Regression และ ARIMA 
โดยพิจารณาจาก RMSE, MAPE และ MAE เช่นเดียวกับ
ระด ับปร ิญญาเอก และกำหนดเกณฑ ์การต ัดส ินว ่า 
แบบจำลองที ่ม ีค ่าความคลาดเคลื ่อนต่ำกว่าจะม ีความ
แม่นยำในการพยากรณ์สูงกว่าผลการเปรียบเทียบแสดงดัง
ตารางที่ 2 

จากตารางที ่ 2 เมื ่อพิจารณาภาพรวมของค่าความ
คลาดเคล ื ่อนท ั ้ ง  3 เกณฑ ์พบว ่า  ARIMA ให ้ค ่าความ
คลาด เคล ื ่ อนต ่ ำท ี ่ ส ุ ดท ั ้ ง  3 เกณฑ ์  ได ้ แก ่  RMSE = 
30.784915, MAPE = 0.121987 และ MAE = 27.813000 
จึงเป็นแบบจำลองที ่มีประสิทธิภาพสูงที ่ส ุดสำหรับการ
พยากรณ์จำนวนผู้สมัครระดับปริญญาโท 

เม ื ่อพ ิจารณาแบบจำลองอ ื ่น พบว ่า  Time-Series 
Regression มีค่า RMSE = 68.537560, MAPE = 0.239474 

 
รูป ท่ี  13 ผลการพยากรณ ์ด ้วยว ิธ ีการปร ับ เร ียบแบบเอ ็กซ ์ โพเนนเช ี ยล                     
(Holt 's Method Plot) ระดับปริญญาเอก 

 
รูปท่ี 14 การตรวจสอบค่าคลาดเคลื่อนของแบบจำลอง (Residual Plots) ระดับ
ปริญญาเอก 

 
รูปท่ี 15  ผลการพยากรณ์ด้วยวิธีการปรับเรียบแบบเอ็กซ์โพเนนเชียล (Holt's 
Method Plot) ระดับปริญญาโท 
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แ ล ะ  MAE = 54.600000 ส ่ ว น  Decomposition ม ี ค ่ า 
RMSE = 66.9957, MAPE = 0.267108 แ ล ะ  MAE = 
60.9006 

ด ังน ั ้น เม ื ่อพ ิจารณาจาก RMSE, MAPE และ MAE 
สามารถจัดลำดับประสิทธิภาพของแบบจำลองสำหรับระดับ

ปริญญาโทได้ดังนี ้ ARIMA → Time-Series Regression 

→ Decomposition โดย ARIMA มีความเหมาะสมสูงสุด 
เนื่องจากให้ค่าความคลาดเคลื่อนต่ำที่สุดในทุกเกณฑ์ที่ใช้
เปรียบเทียบ 
 
4. การอภิปราย  

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง
พยากรณ์ทั ้ง 4 วิธี พบว่าแบบจำลอง ARIMA ให้ผลการ
พยากรณ์ที่มีความแม่นยำสูงสุดและมีค่าความคลาดเคลื่อน
ต่ำที่สุดในทุกเกณฑ์ (RMSE, MAPE และ MAE) ทั้งในระดับ
ปริญญาเอกและระดับปริญญาโท เมื ่อเปรียบเทียบกับวิธี 
Time-Series Regression และ Decomposition 

สาเหตุสำคัญที่ทำให้แบบจำลอง ARIMA มีประสิทธิภาพ
ดีกว่าวิธีอื ่น เป็นผลมาจากลักษณะโครงสร้างของข้อมูล
อนุกรมเวลาจำนวนผู ้สมัครที ่ม ีความสัมพันธ์ในตัวเอง 
(Autocorrelation) ย้อนหลัง และมีแนวโน้มข้อมูลที่ไม่อยู่
ในสภาวะนิ่ง (Non-stationary) ซึ่งแบบจำลอง ARIMA ถูก
ออกแบบมาเพื่อจัดการกับโครงสร้างข้อมูลลักษณะนี้โดยตรง 
ในการศึกษาครั ้งนี้ ระดับปริญญาเอกมีความเหมาะสมกับ
แบบจำลอง ARIMA(2,1,0) และ ระดับปริญญาโทมีความ
เหมาะสมกับแบบจำลอง ARIMA(2,1,1) การกำหนดให้
กระบวนการหาผลต ่ า ง เป ็นอ ันด ับหน ึ ่ ง  (d = 1) ใน
แบบจำลองทั้งสองระดับ ช่วยปรับข้อมูลที่มีแนวโน้มลดลง
อย่างต่อเนื่องให้เข้าสู่สภาวะนิ่ง (Stationary) ก่อนทำการ

พยากรณ์ นอกจากนี้ การใช้ส่วนประกอบ Autoregressive 
ที่ลำดับ 2 (p = 2) ยังช่วยดึงโครงสร้างความสัมพันธ์ของ
จำนวนผู ้สมัครจาก 2 รอบการรับสมัครก่อนหน้า มาใช้
อธิบายทิศทางของข้อมูลปัจจุบันได้อย่างละเอียด ซึ่งเป็น
จุดเด่นที่วิธีการถดถอยอนุกรมเวลา ที่เน้นเพียงความสัมพันธ์
เชิงเส้นตรงกับเวลาหรือวิธีแยกส่วนประกอบที่อิงกับรูปแบบ
ตามฤดูกาลแบบตายตัว ไม่สามารถอธิบายความซับซ้อนนี้ได้
ด ี เท ่าขณะที ่ว ิธ ีการปร ับเร ียบแบบเอ็กซ ์โพเนนเชียล 
(Exponential Smoothing) ซึ่งให้ประสิทธิภาพรองลงมา 
แม้จะมีความยืดหยุ่นในการให้น้ำหนักกับข้อมูลล่าสุด แต่ยัง
ไม่อาจครอบคลุมโครงสร้างความสัมพันธ์ของข้อมูลย้อนหลัง
ที ่มีหลายองค์ประกอบร่วมกันได้เท่ากับ ARIMA ผลการ
วิเคราะห์นี้สะท้อนให้เห็นว่า ข้อมูลด้านจำนวนผู้สมัครเรียน
ไม่ได้แปรผันตามเวลาแบบเส้นตรงธรรมดา แต่เป็นข้อมูลเชิง
พลวัตที่ผลลัพธ์ในอดีตส่งผลต่อจำนวนผู้สมัครในอนาคต 
(Time-dependent structure) 

ผลการศึกษานี้สอดคล้องกับการศึกษาของ สุภัทธิรา วร
อาจ และคณะ (2560) ที่ประยุกต์ใช้แบบจำลอง ARIMA ใน
การพยากรณ์จำนวนผู้สมัครเข้าศึกษาต่อ และพบว่า ARIMA 
มีความเหมาะสมอย่างยิ ่งกับข้อมูลด้านการศึกษาที่มีการ
เปลี่ยนแปลงตามช่วงเวลาและมีความสัมพันธ์ในตัวเองสูง 
ก า ร ป ร ะ ย ุ ก ต ์ ใ ช ้ แ บ บ จ ำ ล อ ง  ARIMA(2,1,0) แ ล ะ 
ARIMA(2,1,1) ในการศึกษาครั้งนี้จึงช่วยเพิ่มความน่าเชื่อถือ
ของการพยากรณ์ และสามารถนำไปใช้เป็นข้อมูลสนับสนุน
การวางแผนเชิงกลยุทธ์ในการบริหารจัดการหลักสูตรได้
อย่างเป็นรูปธรรม 

นอกจากน้ี ผลการศึกษาครั้งน้ียังสอดคล้องกับงานวิจัยใน
บริบทของสถาบันอุดมศึกษาต่างประเทศหลายชิ้นที่พบว่า 
ARIMA ให้ผลการพยากรณ์ที ่แม่นยำกว่าวิธีการปรับเรียบ
แบบเอ็กซ์โพเนนเชียลเมื ่อใช้กับข้อมูลจำนวนผู้เรียน เช่น 
การศึกษาของ Yang และคณะ (2020) ที ่ เปร ียบเทียบ
แบบจำลองพยากรณ์จำนวนนักเรียนและครูของไต้หวัน
ร ะหว ่ า งป ี  ค . ศ .  1991-2018 พบว ่ า ค ่ า  MAPE ของ
แบบจำลอง ARIMA ต่ำกว่าแบบจำลอง การปรับเรียบแบบ
เอ็กซ์โพเนนเชียล อย่างชัดเจนทั้งในกลุ่มโรงเรียนรัฐและ
เอกชน ซึ่งผู ้วิจัยอธิบายว่าเป็นผลจากความสามารถของ 
ARIMA ในการจับโครงสร้างสหสัมพันธ์ในตัวเองของข้อมูล
อนุกรมเวลาได้ดีกว่า สอดคล้องกับเหตุผลที ่อภิปรายไว้
ข้างต้นเกี่ยวกับลักษณะข้อมูลจำนวนผู้สมัครในการศึกษา

 
รูปท่ี 16 การตรวจสอบค่าคลาดเคลื่อนของแบบจำลอง (Residual Plots) ระดับ
ปริญญาโท 
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ครั้งนี้ท่ีมี Autocorrelation สูงในทำนองเดียวกัน การศึกษา
ของ Dela Cruz และคณะ (2020) ซึ่งประยุกต์ใช้แบบจำลอง 
ARIMA(p,d,q)ในการพยากรณ์จำนวนผู้ลงทะเบียนเรียนของ
สถาบันอุดมศึกษาแห่งหนึ่งในประเทศฟิลิปปินส์ก็รายงานว่า
แบบจำลอง ARIMA ที่ผ่านการคัดเลือกด้วย สามารถอธิบาย
แนวโน้มของจำนวนผู้ลงทะเบียนได้อย่างเหมาะสมและเป็น
แบบจำลองที่ได้รับความนิยมในการพยากรณ์ข้อมูลด้านการ
อุดมศึกษาเนื่องจากความยืดหยุ่นในการปรับใช้กับข้อมูลที่ไม่
นิ ่ง (Non-stationary) ซึ ่งเป็นคุณลักษณะเดียวกับข้อมูล
จำนวนผู้สมัครระดับบัณฑิตศึกษาในงานวิจัยนี้ท่ีต้องผ่านการ
ทำ Differencing ก่อนการวิเคราะห์ 

อย่างไรก็ตาม ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจำลองพยากรณ์มิได้ให้ผลไปในทิศทางเดียวกันเสมอไป
ในทุกบร ิบท งานวิจ ัยบางชิ ้นที ่อ ้างถ ึงในการทบทวน
วรรณกรรมของ Dela Cruz และคณะ (2020) รายงานว่าวิธี 
Simple Exponential Smoothing (SES) ใ ห ้ ผ ล ก า ร
พยากรณ์จำนวนผู้ลงทะเบียนที่แม่นยำกว่า ARIMA ในบาง
สถาบัน ซึ่งสะท้อนให้เห็นว่าประสิทธิภาพของแบบจำลอง
พยากรณ์แต่ละวิธีขึ้นอยู่กับลักษณะเฉพาะของข้อมูลในแต่
ละบริบท เช่น ความชัดเจนของแนวโน้ม ความสม่ำเสมอของ
ฤดูกาล และระดับของ Autocorrelation มิใช่ข้อสรุปที่เป็น
สากลตายตัว ดังนั้น ข้อสรุปของงานวิจัยนี้ที่ระบุว่า ARIMA 
มีความเหมาะสมที่สุดสำหรับข้อมูลจำนวนผู้สมัครระดับ
บัณฑิตศึกษาของสถาบัน จึงเป็นข้อสรุปที่มีความสอดคล้อง
กับหลักฐานเชิงประจักษ์จากบริบทที ่ม ีล ักษณะข้อม ูล
ใกล้เคียงกัน แต่ควรตีความอย่างระมัดระวังเมื ่อจะนำไป
ประยุกต์ใช้กับข้อมูลจำนวนผู้สมัครของสถาบันอื่นที่อาจมี
โครงสร้างอนุกรมเวลาแตกต่างออกไป 

5. บทสรุป  
การว ิจ ัยคร ั ้ งน ี ้ม ีว ัตถ ุประสงค ์ เพ ื ่อเปร ียบเท ียบ

ประสิทธิภาพของวิธีการพยากรณ์จำนวนผู ้สมัครระดับ
บัณฑิตศึกษา 4 วิธี ได้แก่ วิธีแยกส่วนประกอบ วิธีการ
ถดถอยอนุกรมเวลา วิธีของบอกซ์-เจนกินส์ (ARIMA) และ
วิธีการปรับเรียบแบบเอ็กซ์โพเนนเชียล 

ผลการประเมินจากเกณฑ์ความคลาดเคลื่อน (RMSE, 
MAPE และ MAE) แสดงให้เห็นในภาพรวมว่า แบบจำลอง 
ARIMA เป็นวิธีการพยากรณ์ที่มีความแม่นยำและเหมาะสม
ที่สุดสำหรับข้อมูลทั้งสองระดับการศึกษา โดยสำหรับระดับ
ปร ิญญาเอก แบบจำลองที ่ ให ้ประส ิทธ ิภาพสูงส ุดค ือ 
ARIMA(2,1,0) (RMSE = 18.7562, MAPE = 0.263305, 
MAE = 16.5882)  และสำหร ับระด ับปร ิญญาโทค ือ
แบบจำลอง ARIMA(2,1,1) (RMSE = 30.784915, MAPE = 
0.121987, MAE = 27.813000) ซึ ่งทั ้งสองแบบจำลองมี
ประสิทธิภาพเหนือกว่าวิธี Exponential Smoothing (ซึ่ง
ให้ผลลัพธ์ดีเป็นอันดับสอง)  วิธีการถดถอยอนุกรมเวลา และ
วิธีแยกส่วนประกอบ อย่างชัดเจน 

ผลการวิจัยในคร้ังน้ีจึงบรรลุวัตถุประสงค์ในการค้นหาวิธีการ
พยากรณ์ท่ีดีท่ีสุด โดยสถาบันสามารถนำแบบจำลอง ARIMA ท้ัง
สองรูปแบบไปประยุกต์ใช้เป็นสารสนเทศประกอบการตัดสินใจ 
วางแผนกลยุทธ์การรับนักศึกษา และบริหารจัดการทรัพยากร
ทางการศึกษาในอนาคตได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 

6. ข้อเสนอแนะ 
1. ควรนำผลการพยากรณ์ที่ได้จากแบบจำลอง ARIMA 

ไปใช้เป็นข้อมูลประกอบการวางแผนการรับนักศึกษา การ
จัดสรรงบประมาณ และการบริหารทรัพยากรทางการศึกษา
ของบัณฑิตวิทยาลัย เพื่อให้การดำเนินงานมีประสิทธิภาพ
และสอดคล้องกับแนวโน้มจำนวนผู้สมัครในอนาคต 

2. การศึกษาครั ้งต่อไปควรใช้ข้อมูลอนุกรมเวลาที่มี
ระยะเวลายาวนานขึ้นเพื ่อเพิ ่มความแม่นยำในการสร้าง
แบบจำลองและแสดงแนวโน้มการเปลี่ยนแปลงของจำนวน
ผู้สมัครได้อย่างครอบคลุมมากยิ่งข้ึน 

3. ควรมีการปรับปรุงและทดสอบแบบจำลองพยากรณ์
อย่างต่อเนื่องเมื่อมีข้อมูลใหม่ในแต่ละปีการศึกษา เพื่อให้ผล
การพยากรณ์ม ีความทันสมัยและสามารถรองร ับการ
เปล ี ่ยนแปลงของแนวโน ้มจำนวนผ ู ้สม ัครได ้อย ่างม ี
ประสิทธิภาพ 

ตารางท่ี 1 สรุปผลการเปรียบเทียบระดับปริญญาเอก 

วิธีการพยากรณ์ RMSE MAPE MAE 
Decomposition 24.6324 0.377733 25.8946 
Time-Series 
Regression 

27.611720 0.408492 25.735000 

ARIMA 18.7562 0.263305 16.5882 
 
ตารางท่ี 2 สรุปผลการเปรียบเทียบระดับปริญญาโท 

วิธีการพยากรณ์ RMSE MAPE MAE 
Decomposition 66.9957 0.267108 60.9006 
Time-Series 
Regression 

68.537560 0.239474 54.600000 

ARIMA 30.784915 0.121987 27.813000 
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