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บทคัดย่อ  
 วัตถุประสงค์ของการศึกษานี้คือการประเมินประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของโมเดลการพยากรณ์อนุกรมเวลา
(Time series) โดยใช้โมเดล 5 แบบ ได้แก่ ARIMA  LSTM  Prophet  XGBoost และ Random forest ในการพยากรณ์
จ านวนนักท่องเที่ยวที่มาเยือนจังหวัดเชียงใหม่ การศึกษาใช้ชุดข้อมูลที่ประกอบด้วยจ านวนนักท่องเที่ยว ตั้งแต่เดือนมกราคม 
พ.ศ. 2563 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2566 โดยแบ่งข้อมูลออกเป็นสองชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลการฝึกตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 
2563 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2565 และชุดข้อมูลการทดสอบตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2566 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2566 
ผู้วิจัยใช้ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (MAE)  ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยก าลังสอง (RMSE) 
และค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยแบบสัมบูรณ์ในรูปแบบร้อยละ (MAPE) ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 
ต่าง ๆ ผลการศึกษาระบุว่าโมเดล ARIMA มีความแม่นย าสูงสุด จากผลการวิเคราะห์เชิงเปรียบเทียบพบว่าโมเดล ARIMA มีค่า
ความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์ต ่าที่สุด (MAE = 8,325.33  RMSE = 11,462.63 และ MAPE = 10.16) 
 

ABSTRACT 
 The purpose of this study is to evaluate how well five time series forecasting models— ARIMA, 
LSTM, Prophet, XGBoost, and Random Forest—predict Chiang Mai's arrivals of tourists. The study utilized a 
dataset that comprised visitor counts from January 2020  to December 2023 .  We split the data into two 
sets: a training set from January 2020 to December 2022, and a test set from January 2023 to December 
2 0 2 3 .  We used the mean absolute error ( MAE) , root mean square error ( RMSE)  and mean absolute 
percentage ( MAPE)  to evaluate the models' effectiveness.  The results indicate that the ARIMA model 
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demonstrated the highest accuracy.  The Comparative analysis indicate that the ARIMA model exhibits  
the lowest forecasting error metrics among the models evaluated (MAE = 8,325.33, RMSE = 11,462.63, and 
MAPE = 10.16). 
 

ค าส าคัญ: พยากรณ์  ข้อมูลอนุกรมเวลา  ประสิทธิภาพโมเดล  
Keywords: Forecasting, Time Series Data, Model Performance 
 

บทน า 
 จังหวัดเชียงใหม่ เป็นจังหวัดที่มีความส าคัญทั้งในด้านประวัติศาสตร์และวัฒนธรรม ด้วยความหลากหลายทาง
ธรรมชาติและวัฒนธรรม เชียงใหม่เป็นจุดหมายปลายทางยอดนิยมส าหรับนักท่องเที่ยวทั้งชาวไทยและชาวต่างชาติ  
การท่องเที่ยวจึงมีบทบาทส าคัญในการกระตุ้นเศรษฐกิจของจังหวัด ท าให้เกิดการพัฒนาในหลายด้าน ทั้งโครงสร้างพื้นฐาน 
การบริการ และกิจกรรมที่น่าสนใจ อย่างไรก็ตามการเติบโตของการท่องเที่ยวก็สร้างปัญหาในด้านการอนุรักษ์สิ่งแวดล้อมและ
วัฒนธรรมท้องถิ่น ปัญหาเหล่านี้ท าให้เกิดความจ าเป็นในการวางแผนและบริหารจัดการการท่องเที่ยวอย่างยั่ งยืนเพื่อรักษา
สมดุลระหว่างการพัฒนาและการอนุรักษ์ เพื่อให้การท่องเที่ยวเชียงใหม่เติบโตในระยะยาว 

การพยากรณ์จ านวนนักท่องเที่ยวอย่างแม่นย าจ าเป็นส าหรับการวางแผน การจัดสรรทรัพยากร และการพัฒนา
ยุทธศาสตร์ในอุตสาหกรรมการท่องเที่ยว การพัฒนาทางด้านการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลามีโมเดลที่หลากหลายที่สามารถ
ใช้ในการพยากรณ์ โดยงานวิจัยนี้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 5 แบบ ได้แก่ ARIMA  LSTM  Prophet  XGBoost 
และ Random forest  ซึ ่งทั ้ง 5 โมเดลนี ้ เป็นโมเดลที ่สามารถจัดการกับข้อมูลในรูปแบบอนุกรมเวลาได้เป็นอย่างดี  
เหมาะส าหรับการน ามาใช้ในการพยากรณ์จ านวนนักท่องเที่ยวในเชียงใหม่ 

การพยากรณ์ที ่แม่นย าช่วยให้ผู ้มีส่วนได้ส่วนเสียสามารถคาดการณ์ความต้องการ ปรับปรุงบริการและเพิ่ม
ประสบการณ์ท่องเที่ยว ซึ ่งโมเดลที่น ามาศึกษาในครั้งนี ้ เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพและเข้าถึงง่ายส าหรับการจัดการ  
กับแนวโน้มและฤดูกาล โดยในงานวิจัยนี้ ใช้ข้อมูลจ านวนนักท่องเที่ยวในเชียงใหม่ ระหว่างปี พ.ศ. 2563 - พ.ศ.2566  
จากเว็บไซต์กระทรวงการท่องเที่ยวและกีฬา (กระทรวงการท่องเที่ยวและกีฬา, 2567) ซึ่งครอบคลุมช่วงเวลาที่ได้รับผลกระทบ
อย่างมากจากการแพร่ระบาดของ COVID-19 ซึ่งน ามาซึ่งมีความผันผวนของข้อมูลที่ไม่เคยมีมาก่อนในแนวโน้มการท่องเที่ยว 
โดยใช้ชุดข้อมูลที่หลากหลายนี้ งานวิจัยจะประเมินความแม่นย าของแต่ละโมเดลโดยอิงจากเมตริกการประเมินประสิทธิภาพ
หลัก ได้แก่ ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย  รากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย และร้อยละของค่าความ
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย 

ผลการวิจัยมีเป้าหมายเพื่อแก้ปัญหาในการหาโมเดลที่เหมาะสม และสามารถให้ผลลัพธ์ที ่แม่นย าที่สุดในการ
พยากรณ์จ านวนนักท่องเที่ยวในบริบทของจังหวัดเชียงใหม่ ซึ่งข้อมูลจ านวนนักท่องเที่ยวในสภาพแวดล้อมที่เปลี่ยนแปลง  
อย่างรวดเร็ว การวิเคราะห์เปรียบเทียบไม่เพียงแต่เน้นถึงจุดแข็งและจดุอ่อนของแต่ละโมเดล แต่ยังน าเสนอค าแนะน า เพื่อเพ่ิม
ขีดความสามารถในการพยากรณ์ต่อไป นอกจากนั้น งานวิจัยนี้จะช่วยในการเพิ่มพูนความรู้ในด้านการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรม
เวลา และสนับสนุนการตัดสินใจอย่างมีข้อมูลและการวางแผนเชิงกลยุทธ์ เพื่อส่งเสริมการเติบโตด้านการท่องเที่ยวอย่างยั่งยืน
ในจังหวัดเชียงใหม่ต่อไป 
 

วิธีการด าเนินการวิจัย 

 1. งานวิจัยนี้ ใช้ข้อมูลแบบอนุกรมเวลา (Time series data) ซึ่งเป็นข้อมูลที่เก็บรวบรวมตามระยะเวลาเป็นช่วง ๆ 
อย่างต่อเนื่องกัน โดยข้อมูลที่จะใช้ในการวิจัย จะเป็นข้อมูลจ านวนนักท่องเที่ยวในเชียงใหม่ ระหว่างปี พ.ศ. 2563 - พ.ศ. 
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2566 จากเว็บไซต์กระทรวงการท่องเที่ยวและกีฬา จ านวนทั้งหมด 48 เดือน ซึ่งเมื่อท าความสะอาดข้อมูล (Data cleaning) 
และท าการแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบข้อมูลแบบอนุกรมเวลา  

ในการวิจัยนี้ มีตัวแปรที่เกี่ยวข้องคือ  
-  ตัวแปร y (ตัวแปรตาม)  คือ จ านวนนักท่องเที่ยวรายเดือนในจังหวัดเชียงใหม่  
-  ตัวแปร t (ตัวแปรเวลา)  คือ เวลาเป็นรายเดือน ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2566 
ข้อมูลจ านวนนักท่องเที่ยวในจังหวัดเชียงใหม่ ระหว่างปี พ.ศ. 2563 - พ.ศ. 2566 มีค่าสถิติพื้นฐานแสดงได้ดัง 

ตารางที่ 1 
 

ตารางที่ 1 แสดงค่าทางสถิติของข้อมูลจ านวนนักท่องเที่ยวในจังหวัดเชียงใหม่ ระหว่างปี พ.ศ. 2563 - พ.ศ. 2566 
Statistic Value 

Mean 241,856.4 
Median 93,307.0 
Range 1,044,023.0 
Min 3,523.0 
Max 1,047,546.0 
Standard Deviation 278,585.1 

 

ซึ่งข้อมูลนักท่องเที่ยวในจังหวัดเชียงใหม่ ระหว่างปี พ.ศ. 2563 - พ.ศ. 2566 จะเห็นได้ว่าข้อมูลมีลักษณะเป็นข้อมูล
ฤดูกาล (Seasonality) โดยแสดงรูปแบบที่ซ ้ากันในช่วงเวลาที่แน่นอน สังเกตได้จากกราฟจะมีค่าสูงขึ้นในช่วงปลายปีถึงต้นปี
ของแต่ละปี แต่ในช่วงปี พ.ศ. 2565 – พ.ศ. 2566 นักท่องเที่ยวจะลดลงอย่างมาก เนื่องจากเกิดสถานการณ์การระบาดของ
ไวรัสโควิด-19 ดังแสดงในกราฟรูปที่ 1 

 
รูปที่ 1 กราฟแสดงจ านวนนักท่องเที่ยวในจังหวัดเชียงใหม่ช่วงปี พ.ศ. 2563 - พ.ศ.2566 
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2. เครื่องมือท่ีใช้วิจัย  
 2.1 ใช้ซอฟต์แวร์สเปรดชีต (Spread sheet) ในการรวบรวมและเตรียมข้อมูลเพื่อน าเข้าสู่โมเดล 

2.2 ใช้ภาษาไพธอน (Python) เป็นภาษาโปรแกรมมิ่งในการการเขียนโค้ดเพื่อสร้าง และทดสอบโมเดลพยากรณ์ 
2.3 ใช้แอปพลิเคชัน Anaconda ในการจัดการสภาพแวดล้อม ติดตั้งแพ็กเกจ (Package) และไลบรารี่ (Library) ที่

ใช้ในการทดสอบโมเดล  
2.4 ใช้แอปพลิเคชัน Jupyter notebook ในการเขียนเขียนโค้ดภาษาไพธอนประมวลผลข้อมูล และแสดงผลใน

รูปแบบอินเตอร์แอคทีฟ  
 

 
 

รูปที่ 2 กระบวนการในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลเพื่อพยากรณ์จ านวนนักท่องเที่ยวในจังหวดัเชียงใหม่ 
 

วิธีการวิจัย 
3. ในการวิจัยครั้งนี้ ได้ใช้กระบวนการตามกรอบแนวคิดในการวจิัย แสดงดังรูปที่ 2 

 3.1 น าข้อมูลที่รวบรวมมาจากเว็บไซต์ของการท่องเที่ยวแห่งประเทศไทย ซึ่งเป็นไฟล์สเปรดชีตเก็บข้อมูลรายปี 
จ านวน 4 ปี รวมจ านวน 4 ไฟล์ จากนั้นรวมไฟล์ให้เป็นไฟล์เดียวแล้วตัดข้อมูลที่ไม่เกี่ยวข้องออก เหลือเฉพาะข้อมูลที่จะใช้
น าเข้าสู่โมเดล 2 คอลัมน์ คือข้อมูลเวลาและจ านวนนักท่องเที่ยว  

3.2 น าข้อมูลมาตรวจสอบว่าเป็นข้อมูลคงที่ (Stationary data) หรือไม่ เนื่องจากการพยากรณ์ข้อมูลที่เป็นข้อมูล
อนุกรมเวลาจ าเป็นต้องใช้ข้อมูลที่คงที่ เพื ่อให้ได้ผลการพยากรณ์ที ่เสถียรและแม่นย า ซึ ่งในการตรวจสอบข้อมู ลจะใช้ 
การตรวจสอบยูนิตรูท (Unit Root) ด้วยวิธี  Augmented Dickey-Fuller test (ADF) (บุญศี, 2557) ซึ่งสามารถเขียนสมการ
ทางคณิตศาสตร์ได้ดังสมการที่ 1 

 

∆𝑦𝑡 = 𝛼 + 𝛽𝑡 + 𝑦𝑡−1 + ∑ 𝛿𝑖
𝑘
𝑖=1 ∆𝑦𝑡−𝑖 + 𝜖𝑡                                      (1) 

 

โดยที ่ ∆𝑦𝑡      คือ  การเปลี่ยนแปลงของตัวแปร 𝑦𝑡 ระหว่างช่วงเวลาปัจจุบันและช่วงเวลาก่อนหน้า 
𝛼        คือ ค่าคงที่ (Constant) ในสมการเพื่อชดเชยการเบี่ยงเบนของข้อมูลจากศูนย์ และเพื่อให้สมการสามารถ

ปรับให้เข้ากับข้อมูลจริงได้ดีขึ้น 
𝛽𝑡      คือ เทอมท่ีแสดงถึงแนวโน้ม (Trend) ที่เป็นเชิงเส้น เมื่อเวลาผ่านไป  

โดย 𝛽 คือ ค่าสัมประสิทธ์ิ 

      𝑡  คือ ตัวแปรเวลา 
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𝛾𝑦𝑡−1  คือ ค่าของ 𝑦𝑡  ในช่วงเวลาก่อนหน้า (𝑡 − 1) คูณด้วยค่าสัมประสิทธ์ิ 𝛾 

∑   𝑘
𝑖=1   คือ ผลรวม (Summation) ของค่า ∆𝑦𝑡  −𝑖 ตั้งแต่ 𝑖 = 1จนถึง 𝑖 = 𝑘 

𝛿𝑖        คือ ค่าสัมประสิทธ์ิ (Coefficient) ส าหรับค่า ∆𝑦𝑡−𝑖 ที่เป็นค่าล่าช้า (Lagged value) ในช่วงเวลา 𝑡 − 𝑖 

∆𝑦𝑡  − 𝑖 คือ การเปลี่ยนแปลงของตัวแปร 𝑦𝑡  ในช่วงเวลาก่อนหน้า (𝑡 − 𝑖) 
𝜖𝑡        คือ ค่าความคลาดเคลื่อน (Error term) 
 

ในการทดสอบ ADF มีการตั้งสมมติฐานดังนี้  
-  สมมติฐานหลัก (Null Hypothesis, H0) คือ ข้อมูลมียูนิตรูท และสถานะไม่คงท่ี (Non-stationary) 
-  สมมติฐานรอง (Alternative Hypothesis, H1) คือ ข้อมูลไม่มียูนิตรูท และสถานะคงที่ (Stationary)  

ซึ่งในการทดสอบ ADF จะเกณฑ์พิจารณาค่า 3 ค่าดังนี้ 
1. ADF statistic คือ ค่าที่ได้จากการค านวณในการทดสอบ ADF ซึ่งเป็นตัวช้ีวัดหลักในการทดสอบว่าข้อมูลมีหน่วย

รากหนึ่ง (Unit root) หรือไม่ 
2. P-value (Probability value) คือ ค่าความน่าจะเป็นที่ใช้ในการทดสอบทางสถิติ เพื่อใช้เป็นเกณฑ์ในการตัดสิน

ว่าควรปฏิเสธสมมติฐานว่างหรือไม่   
3. Critical values คือค่าท่ีก าหนดขึ้น เพื่อใช้เป็นเกณฑ์ในการตัดสินว่าควรปฏิเสธสมมติฐานหลักหรือไม่   
โดยข้อมูลนี้จะปฏิเสธสมมติฐานหลักเมื่อค่า ADF statistic มีค่าน้อยกว่าค่า Critical values ที่ระดับนัยส าคัญทั้ง 

1%  5%  และ 10%  และ ค่า P-value มีค่าน้อยกว่า 0.05 
จากการทดสอบ ADF ได้ผลลัพธ์ดังนี้ 

ADF statistic เท่ากับ -4.892 
P-value เท่ากับ 0.000036 
Critical values 

- ระดับนัยส าคัญ ที่ 1%   มีค่าเท่ากับ -3.578 
- ระดับนัยส าคัญ ที่ 5%   มีค่าเท่ากับ -2.925 
- ระดับนัยส าคัญ ที่ 10% มีค่าเท่ากับ -2.601 

จากการทดสอบสมมติฐาน สรุปผลได้คือ ปฏิเสธ H0  และยอมรับสมมติฐานรอง เนื่องจากข้อมูลไม่มียูนิตรูทและ
ข้อมูลมีสถานะคงที่  

3.3 ก าหนดโมเดลที่จะใช้ทดสอบ ซึ่งประกอบด้วย 5 โมเดลคือ 
3 .3 .1 Autoregression integrated moving average (ARIMA) (Nochai and Nochai, 2006)  เป็น 

หนึ่งในโมเดลที่ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลอนุกรมเวลา ถูกคิดค้นโดย Box and Jenkins 1970 โดยอาศัยข้อมูลในอดีตเพื่อ
ก าหนดรูปแบบของข้อมูลและพยากรณ์ข้อมูลในอนาคต ARIMA เป็นวิธีการที่สามารถระบุและพยากรณ์แนวโน้มของข้อมูลไดด้ี 
และยังมีความยืดหยุ่นในการปรับเปลี่ยนพารามิเตอร์เพื่อให้เหมาะสมกับลักษณะของข้อมูลที่มีความซับซ้อน โมเดล ARIMA 
เป็นการรวมเอาส่วนของการถดถอยอัตโนมัติ (Auto regressive: AR)  การเคลื่อนที่เฉลี่ย (Moving average: MA)  และ
การบูรณาการ (Integration: I) เข้าด้วยกัน สมการของ ARIMA จะมีรูปแบบดังสมการที่ 2 

 

𝑦𝑡 = 𝑐 + ∅1𝑦𝑡−1+∅2𝑦𝑡−2 + ⋯ + ∅𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝜖𝑡 + 𝜃1𝜖𝑡−1 + 𝜃2𝜖𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝜖𝑡−𝑞           (2) 
 

โดยที่  𝑐   คือ ค่าคงท่ี  
𝑦𝑡  คือ ข้อมูลที่ผ่านการท า Differencing แล้ว 
∅𝑖  คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของส่วน AR 
𝜃𝑖  คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของส่วน MA 
𝜖𝑡  คือ ค่าความคลาดเคลื่อน  
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3.3.2 Long short-term memory (LSTM) (Greff et al. , 2017) เป ็นเทคนิคหนึ่ งที่ ถูกพัฒนาจาก 
Recurrent neural network (RNN) ซึ ่งเทคนิค RNN นั้นเหมาะส าหรับการน ามาใช้งานกับข้อมูลที่มีลักษณะเป็นล าดับ 
(Sequence) หรือข้อมูลที่มีความต่อเนื่อง เช่น ข้อมูลอนุกรมเวลา  ข้อมูลเสียง  ข้อมูลประเภท  ข้อความ  ข้อมูลรูปภาพ และ
วีดิทัศน์ เป็นต้น  

LSTM ประกอบด้วย 3 หน่วยความจ าหลักที่เรียกว่า Gate ได้แก่ Forget gate  Input gate และ Output gate  
โดยแต่ละประตูจะท าหน้าท่ีควบคุมการไหลของข้อมูลเข้าสู่และออกจาก Cell state ซึ่งเป็นหน่วยความจ าหลักของ LSTM 

Forget gate ท าหน้าที่ตัดสินใจว่าจะลบข้อมูลอะไรจากสถานะเซล โดยใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid function) ซึ่ง
ผลลัพธ์จะเป็น 0 และ 1  ค่าเท่ากับ 0 หมายถึง ข้อมูลจะถูกลบ และเท่ากับ 1 หมายถึง ข้อมูลจะถูกเก็บรักษาไว้ แสดงสมการ
ได้ดังสมการที่ 3 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)                                           (3) 
 

โดยที ่ 𝑓𝑡      คือ Output ของ Forget gate (0 = ลืม  1 = เก็บไว้) 
𝜎       คือ ฟังก์ชันซิกมอยด์ ท่ีใช้ในการจ ากัดค่า Output ให้อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 
𝑊𝑓    คือ น ้าหนักของ Forget gate  
ℎ𝑡−1  คือ ข้อมูลจากการค านวณในเดือนก่อนหน้า ที่โมเดลจ าได้และจะใช้เป็นส่วนหนึ่งในการค านวณเพื่อช่วยใน  

การพยากรณ์ในเดือนปัจจุบัน 
𝑥𝑡       คือ ข้อมูลจ านวนนักท่องเที่ยวในเดือนปัจจุบันท่ีใช้ในการพยากรณ์ 
𝑏𝑓     คือ ค่าคงท่ีที่ใช้ปรับค่าผลลัพธ์ในการตัดสินใจว่าจะเก็บหรือลบข้อมูลจากสถานะก่อนหน้า 
Input gate ตัดสินใจว่าจะเพิ่มข้อมูลใหม่อะไรเข้าไปใน Cell state ประกอบด้วยสองส่วน คือ Sigmoid layer  

ที่ตัดสินใจว่าจะปรับปรุงค่าใด และ Tanh layer ที่สร้างค่า Candidate value ใหม ่แสดงสมการได้ดังสมการที่ 4 และสมการ
ที่ 5 

  𝑖𝑡 =  σ (𝑊𝑖 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)                                                     (4) 
      𝐶𝑡̃ = tanh (𝑊𝑐 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐                                           (5) 

 

โดยที ่ 𝑖𝑡   คือ น ้าหนักของ Input gate และค่า Candidate value ตามล าดับ 
𝐶𝑡̃   คือ ค่า Candidate value ใหม่ส าหรับ Cell state 
𝑊𝑖 และ 𝑊𝑐  คือ น ้าหนักของ Input gate และค่า Candidate value  
𝑏𝑖 และ 𝑏𝑐    คือ Bias ของ Input gate และค่า Candidate value  
Output gate ตัดสินใจว่าจะส่งข้อมูลอะไรออกไปจาก Cell state เพื่อสร้างผลลัพธ์ ประกอบด้วย Sigmoid layer 

และ Tanh layer ที่ปรับค่าข้อมูลให้อยู่ในช่วงที่ต้องการ แสดงสมการดังสมการที่ 6 และ 7 
 

 𝑜𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑜 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)                                                   (6) 
 ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ⋅ tanh (𝐶𝑡)                                                                    (7) 

 

โดยที่  𝑜𝑡   คือ ผลลัพธ์ของ Output gate  
ℎ𝑡   คือ Hidden state ปัจจุบัน 
𝑊𝑜  คือ น ้าหนักของ Output gate  
𝑏𝑜   คือ Bias ของ Output gate  
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3.3.3 Prophet model (Taylor and Letham, 2018) พัฒนาโดย Facebook โดยใช้โมเดลแบบเพิ่ม 
(Additive model) ซึ่งสามารถประมวลผลแนวโน้มที่ไม่เชิงเส้นด้วยความถี่รายปี รายสัปดาห์ และรายวัน พร้อมทั้งค านึงถึง
วันหยุดพิเศษด้วย โมเดลนี้เหมาะกับข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีฤดูกาลที่ชัดเจน และมีข้อมูลในอดีตหลายฤดูกาล Prophet  
ยังสามารถจัดการกับข้อมูลที่ขาดหายได้โดยไม่ท าให้การพยากรณ์เสียหาย นอกจากนี้ยังสามารถจัดการกับค่าผิดปกติได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

สมการพื้นฐานของ Prophet คือการรวมองค์ประกอบต่าง ๆ ได้แก่ แนวโน้ม (trend)  ฤดูกาล (seasonality) และ
วันหยุดพิเศษ (holidays) ซึ่งสามารถเขียนเป็นสมการได้ดังสมการที่ 8 

 

𝑦(t)  =  𝑔(𝑡) + 𝑠(𝑡) + ℎ(𝑡) +∈𝑡                                                                  (8) 
 

โดยที ่ 𝑔(𝑡) คือ ฟังก์ชันแนวโน้ม (Trend function) ที่สามารถเป็นแบบเส้นตรงหรือแบบ Logistic growth 
  

𝑔(𝑡) = (𝑘 + 𝑎(𝑡)𝑇𝛿) ⋅ t + (𝑚 + 𝑎(𝑡)𝑇𝛾)                                                   (9) 
  

โดยที่  𝑘     คือ อัตราการเติบโต 
 𝑚    คือ ค่าคงท่ี (Intercept) 
 𝑎(𝑡) คือ เวกเตอร์ตัวช้ีวัดส าหรับช่วงเวลาที่มีการเปลี่ยนแปลง 
 𝛿     คือ การปรับเปลี่ยนแปลงอัตราการช่วงเวลาที่ก าหนด 

โดยที ่ 𝑠(𝑡) คือ ฟังก์ชันฤดูกาล (Seasonality function) 
 

𝑠(𝑡) = ∑ [𝑎𝑛  cos (
2𝜋𝑛𝑡

𝑃
) +  𝑏𝑛  sin (

2𝜋𝑛𝑡

𝑃
)]

𝑁

𝑛=1

 (10) 
 

โดยที่  𝑃     คือ ช่วงเวลาปกติ (เช่น 𝑃 = 365.25 วัน ส าหรับข้อมูลรายปี หรือ 𝑃 = 7 ส าหรับข้อมูลรายสัปดาห์) 
𝑎𝑛 และ 𝑏𝑛  คือ สัมประสิทธ์ิของฟังก์ชันฤดูกาล 

โดยที ่ ℎ(𝑡) คือ ฟังก์ชันผลกระทบวันหยุด (Holiday effects function) 
 

ℎ(𝑡) = ∑ [𝑑𝑖 ⋅ indicator(t ∈ ℎ𝑜𝑙𝑖𝑑𝑎𝑦𝑗)]𝐿
𝑗=1              (11) 

 

โดยที ่ 𝐿   คือ จ านวนของวันหยุดที่ก าหนด 
𝑑𝑖  คือ ผลกระทบของวันหยุด 𝑗 

โดยที ่ ∈𝑡 คือ ค่าความคลาดเคลื่อน 
 

  3.3.4 XGBoost model (Chen and Guestrin, 2016) เป็นโมเดลที่ถูกน ามาใช้ส าหรับการวิเคราะห ์
การถดถอยและการจ าแนกข้อมูล และถือเป็นหนึ่งในอัลกอริทึมท่ีมีประสิทธิภาพดีที่สดุส าหรับการเรียนรู้แบบมีผูส้อน ที่พัฒนา
และเพิ่มประสิทธิภาพจากเทคนิคที่รู้จักกันในช่ือ Gradient boosting machines (GBM) หลกัการท างานของเทคนิคนี้ 
จะพิจารณาชุดข้อมลู (Data set: DS) ที่มีจ านวนตัวอย่างข้อมูล 𝑚 และ 𝑛 โดยที ่ 𝐷𝑆 = {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖): 𝑖 = 1 … 𝑛, 𝑥𝑖  ∈

  ℝ𝑚, 𝑦𝑖 ∈  ℝ} โดยให้ 𝑦̂𝑖 เป็นค าตอบของโมเดลตน้ไม้ตดัสินใจ (Decision trees) รว่มกันดังสมการดังสมการที่ 12 (Pecho 
et al., 2024) 

 

 Å.𝑖 = 𝜙(𝑋𝑖) =  ∑ 𝑓𝑘
𝐾
𝑘=1  (𝑋𝑖), 𝑓𝑘 ∈ 𝑇 (12) 

 

โดยที่  𝐾  คือ จ านวนต้นไม้ตัดสินใจ 
 𝑓𝑘  คือ ฟังก์ชันการท านายที่ได้จากต้นไม้ตัดสินใจที่ 𝑘 
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โดยต้องท าการลดจ านวนการสูญเสีย (Loss) เข้าไปในสมการ 
 

 ℓ(𝜙) =  ∑ 𝑙(𝑦𝑖 , Å.𝑖 ) + 𝑖 ∑  𝑘 𝛺( 𝑓𝑘)  (13) 
  

โดยที่  𝑙  คือ ฟังก์ชันการสูญเสีย ท่ีแสดงความแตกต่างระหว่างค่าที่คาดหวัง 𝑦𝑖 และ 𝑦𝑖 ผลลัพธ์ที่เกิดขึ้นจริง 
 𝛺( 𝑓𝑘)  คือ เป็นฟังก์ชัน Regularization ที่ช่วยควบคุมความซับซ้อนของโมเดล เพื่อป้องกันปัญหา over-fitting  

 𝛺( 𝑓𝑘) = 𝛾𝑇 +
1

2
λ|| 𝑊||2 (14) 

  

โดยที ่ 𝛾 และ λ  คือ ไฮเปอร์พารามิเตอร์ทีต่้องก าหนดค่า 
 𝑊  คือ ค่าน ้าหนักของแต่โหนดใบ (Leaf) 
 𝑇   คือ จ านวนโหนดของต้นไม้ตดัสนิใจ 

 

3.3.5 Random forest (Breiman, 2001) เป็นโมเดลที่ใช้อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 
learning) โดยใช้วิธีการที่รวมการพยากรณ์ของแผนผังการตัดสินใจหลาย ๆ แบบเพื่อให้การการพยากรณ์แม่นย าและ 
มีประสิทธิภาพมากขึ้น จากการสร้างโมเดล ต้นไม้ตัดสินใจหลาย ๆ โมเดลย่อย แต่ละโมเดลจะได้รับชุดข้อมูลไม่เหมือนกัน 
และท าหน้าที่พยากรณ์ให้แต่ละต้นไม้ตัดสินใจของตนเอง และค านวณผลพยากรณ์ด้วยการหาค่าเฉลี่ยของผลการพยากรณ์จาก
ทุกโมเดลย่อย ดังแสดงดังรูปที่ 3 

 
รูปที่ 3  แสดงการท างานของ Random forest 

 

Random forest เป็นโมเดลที่ใช้ในการแก้ปัญหาการพยากรณ์ทั้งแบบการจัดหมวดหมู่ (Classification) และ 
การถดถอย (Regression) โดยการใช้ Random forest เพื่อการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา จ าเป็นต้องแปลงข้อมูลอนุกรม
เวลาให้เหมาะสมกับการพยากรณ์แบบถดถอยก่อน สมการส าหรับการถดถอยแสดงดังสมการที่ 15 

 

𝑦̂ =  
1

𝑛
∑ 𝑇𝑖(𝑥)𝑛

𝑖=1                                                         (15) 
 

โดยที่  𝑇𝑖(𝑥)  คือ ผลลัพธ์ของต้นไม้การตัดสินใจที่ 𝑖  
𝑛        คือ จ านวนต้นไม้ตัดสินใจ 
 

3.4 น าข้อมูลทั้งหมด 48 เดือน แบ่งเป็น 2 ส่วน เพื่อเรียนรู้และทดสอบ โดยใช้ข้อมูล 36 เดือนในการเรียนรู้ (Train) 
และใช้ข้อมูล 12 เดือนในการทดสอบ (Test) 

3.5 น าโมเดล ท้ัง 5 โมเดลไปพยากรณ์ โดยใช้ข้อมูลและการแบ่งข้อมูลเหมือนกันท้ัง 5 โมเดล 
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3.6 ประเมินประสิทธิภาพของโมเดล โดยใช้วิธีการประเมินประสิทธิภาพ 3 วิธี 
3 .6 .1 ค่ าความคลาดเคลื่ อนสัมบู รณ์ เฉลี่ ย  (Mean absolute error:  MAE)  (Vandeput, 2019; 

Botchkarev, 2019) เป็นการวัดค่าเฉลี่ยของความแตกต่างในแนวตั้งระหว่างค่าที่คาดการณ์กับค่าจริง ค านวณจากผลต่าง  
แบบสัมบูรณ์ระหว่างค่าที่คาดการณ์กับค่าจริง แล้วหารด้วยจ านวนข้อมูลทั้งหมดดังสมการที่ 16 

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝐴𝑖 −  𝐹𝑡|𝑛

𝑖=1                                                 (16) 
 

โดยที่  𝑛   คือ จ านวนข้อมูลทั้งหมด 

𝐴𝑡  คือ ค่าจริงในช่วงเวลา 𝑡 

𝐹𝑡    คือ ค่าที่พยากรณ์ได้ในช่วงเวลา 𝑡 
 

3.6.2 รากที่ สองของค่ าความคลาดเคลื่ อนสัมบู รณ ์ เฉลี่ ย  (Root mean square Error:  RMSE) 
(Vandeput, 2019; Botchkarev, 2019) เป็นการวัดค่าเฉลี่ยของความแตกต่างที่ถูกยกก าลังสองระหว่างค่าที่คาดการณ์กับ 
ค่าจริง แล้วน าไปถอดรากท่ีสอง ค านวณได้จากการยกก าลังสองผลต่างระหว่างค่าที่คาดการณ์กับค่าจริง หารด้วยจ านวนข้อมูล 
แล้วถอดรากท่ีสองดังสมการที่ 17 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑  (𝐴𝑖 −  𝐹𝑡)2𝑛

𝑖=1                                          (17) 

โดยที่  𝑛   คือ จ านวนข้อมูลทั้งหมด 
𝐴𝑡  คือ ค่าจริงในช่วงเวลา 𝑡 
𝐹𝑡    คือ ค่าที่พยากรณ์ได้ในช่วงเวลา 𝑡 
 

3.6.3 ร้อยละของค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean absolute percentage error: MAPE) 
(Vandeput, 2019; Botchkarev, 2019) เป็นการวัดค่าเฉลี่ยของความแตกต่างในแนวตั้งระหว่างค่าที่คาดการณ์กับค่าจริงใน
รูปแบบร้อยละ โดยค านวณจากผลต่างแบบสัมบูรณ์ระหว่างค่าที่คาดการณ์กับค่าจริง แล้วหารด้วยค่าจริง  และคูณด้วย 100 
เพื่อให้อยู่ในรูปแบบร้อยละ ดังสมการที่ 18  

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =   
1

𝑛
∑ |

𝐴𝑖−𝐹𝑡

𝐴𝑡
|𝑛

𝑖=1  × 100                                        (18) 

โดยที่  𝑛   คือ จ านวนข้อมูลทั้งหมด 
𝐴𝑡  คือ ค่าจริงในช่วงเวลา 𝑡 
𝐹𝑡    คือ ค่าที่พยากรณไ์ด้ในช่วงเวลา 𝑡 
 

3.7 หลังจากไดผ้ลลัพธ์จากการวิจยัแล้ว น าผลลัพธ์ไปวิเคราะห์ในข้ันตอนสุดท้าย 
 

ผลการวิจัยและวิจารณ์ผล 
 จากการน าทั้ง 5 โมเดลประกอบด้วย ARIMA  LSTM  Prophet  XGBoost และ Random forest ไปใช้ในการ
พยากรณ์จ านวนนักท่องเที่ยวในเชียงใหม่ โดยได้พยากรณ์จ านวนนักท่องเที่ยวในจังหวัดเชียงใหม่ ในปี พ.ศ. 2566 ตั้งแต่เดือน
มกราคมจนถึงธันวาคมเป็นจ านวน 12 เดือน ได้ผลการพยากรณ์จ านวนนักท่องเที่ยวเทียบกับจ านวนจริงของนักท่องเที่ยว
ออกมาแสดงดังตารางท่ี 2 
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ตารางที่ 2 แสดงผลพยากรณ์ของแต่ละโมเดลเทียบกับค่าจริง (Actual) 
Month   Actual   ARIMA   LSTM  Prophet   XGBoost   Random forest  

มกราคม   77,106   98,923   90,721  120,294  86,407   123,152  
กุมภาพันธ์   85,610   87,282   88,929  106,568  110,282   90,425  
มีนาคม   78,912   79,776   88,434  77,753  108,305   96,374  
เมษายน   81,290   78,521   88,861  71,518  108,305   90,520  
พฤษภาคม   78,735   77,994   90,765  52,363  51,113   89,847  
มิถุนายน   72,419   75,998   91,132  34,966  59,973   89,416  
กรกฎาคม   75,879   78,362   90,478  30,075  68,265   90,348  
สิงหาคม   73,931   84,774   89,495  31,732  68,265   85,147  
กันยายน   72,826   91,547   88,331  34,376  68,265   88,778  
ตุลาคม   81,678   91,767   87,219  47,746  74,200   111,036  
พฤศจิกายน   92,261   87,862   86,451  65,247  90,757   96,654  
ธันวาคม   106,813   84,886   86,273  99,746  92,946   120,277  

 

เมื่อน าผลการพยากรณ์จากตารางที่  2 มาแสดงในรูปแบบกราฟจะเห็นได้ ว่าเส้นกราฟของโมเดล ARIMA มี 
ความใกล้เคียงกับคา่จริงมากที่สุด ดังแสดงในรูปที่ 4 

 

 
 

รูปที่ 4 เปรียบเทียบคา่ที่พยากรณไ์ด้ในแตล่ะโมเดลเทียบกับค่าจริง 
 

เมื่อท าการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลทั้ง 3 วิธี คือ ค านวณหาค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย  รากที่สอง
ของค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย และร้อยละของค่าความคลาดเคลื่อนสมับูรณเ์ฉลีย่ ออกมาก็พบว่า โมเดล ARIMA มีค่า
ความคลาดเคลื่อนต ่าที่สุด จากการการทดสอบประสิทธิภาพทั้ง 3 วิธี โดยแสดงผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลทั้ง  
5 โมเดล ดังตารางที่ 3 
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โดยโมเดล ARIMA ที่ ใช้ท  าการทดสอบ และได้ผลการประเมินประสิทธิภาพออกมามีความแม่นย าสูงสุด  
ใช้พารามิเตอร์ ARIMA (p,d,q) เท่ากับ ARIMA (8, 1, 0)  

p = 8  แสดงถึงจ านวนค่าก่อนหน้า (Lagged) ที่ใช้ในส่วนของ Autoregressive (AR) 
d = 1  บ่งช้ีว่ามีการท า First-order differencing เพื่อท าให้อนุกรมเวลามีความนิ่ง (Stationary) 
q = 0  แสดงว่าไม่มีการใช้ส่วนของ Moving Average (MA) ในแบบจ าลองนี ้
 

ตารางที่ 3 ผลการประเมินประสิทธิภาพด้วยค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย  รากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนสมับูรณ์
เฉลี่ย และร้อยละของค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยโมเดลทั้ง 5 โมเดล 

โมเดล MAE RMSE MAPE 
ARIMA      8,325.33 11,462.63 10.16 % 
LSTM           9,973.01       15,991.98 11.15 % 
Prophet        27,780.50       3,1341.67 35.57% 
XGBoost        14,261.57     17,243.82 17.61% 
Random forest      16,209.42       19,574.49 20.49% 

 

เมื่อน าค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูณ์เฉลี่ยกับรากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยแต่ละโมเดล  
มาเปรียบเทียบกันในรูปแบบกราฟ จะเห็นความแตกต่างได้อย่างชัดเจน ดังรูปที่ 5  
 

 
รูปที่ 5 แสดงกราฟเปรียบเทียบคา่ ค่าความคลาดเคลื่อนสมับูรณ์เฉลี่ยกับรากทีส่องของค่าความคลาดเคลื่อนสัมบรูณเ์ฉลี่ย 

 

ผลการวิจัยชี้ให้เห็นว่าโมเดล ARIMA มีประสิทธิภาพสูงสุดในการพยากรณ์โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย  
รากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย และร้อยละของค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย พบว่า โมเดล ARIMA  
มีความคลาดเคลื่อนต ่าที่สุด โดยค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยของโมเดล ARIMA เท่ากับ 8,325.33 เมื่อเทียบกับขนาด
ของข้อมูลของจ านวนนักท่องเที่ยวในจังหวัดเชียงใหม่ ที่มีค่าสูงสุดของของมูลทั้งหมดเท่ากับ 1 ,047,546 คน และต ่าสุดที่ 
3,523 คน ซึ่งจากข้อมูลนี้ แสดงให้เห็นว่าข้อมูลมีความผันผวนสูงมาก  เนื่องจากข้อมูลครอบคลุมช่วงเวลาที่ได้รับผลกระทบ
อย่างมากจากสถานการณ์การแพร่ระบาดของ COVID-19 ในช่วงปี พ.ศ. 2563 - 2564  แต่เมื่อพิจารณาเป็นร้อยละเทียบกับ
ค่าสูงสุด ค่าความคลาดเคลื่อนจะมีค่าเพียงร้อยละ 0.79 ของค่าสูงสุด และคิดเป็นร้อยละ 3.44 ของค่าเฉลี่ย  
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ในส่วนของรากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย มีค่าเท่ากับ 11,462.63 เทียบกับจ านวนสูงสุด คิดเป็น
ร้อยละอยู่ที่ 1.09 ของค่าสูงสุด และเมื่อเทียบกับค่าเฉลี่ยแล้วจะมีคิดเป็น 4.73 ของค่าเฉลี่ย และค่าร้อยละของค่า 
ความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยมีค่าอยู่ที่ 10.16 ซึ่งเมื่อพิจารณาจากค่าความคลาดเคลื่อนทั้ง 3 ค่าแล้ว ถือว่าโมเดล ARIMA  
มีความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์อยู่ในระดับต ่า ซึ ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของ Fan et al. (2021) ได้ใช้โมเดลในการ
คาดการณ์การผลิตหลุมที่แม่นย าและมีประสิทธิภาพ ถือเป็นสิ่งส าคัญในการยืดวงจรชีวิตของหลุมและปรับปรุงการฟื้นตัวของ
อ่างเก็บน ้า ซึ่งผลการทดลองระบุว่าโมเดล ARIMA มีประสิทธิภาพที่ดีกว่า LSTM ในช่วงที่มีการผลิตลดลงอย่างต่อเนื่อง และ 
Verma et al. (2021) การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาได้รับความสนใจอย่างมากในยุคปัจจุบัน การประยุกต์ใช้ในทุก
อุตสาหกรรม รวมถึงการดูแลสุขภาพ เศรษฐศาสตร์ ห่วงโซ่อุปทาน และอื่น ๆ ท าให้เป็นกลยุทธ์ที่น าไปใช้ส าหรับโมเดลธรุกิจ 
หรือแอปพลิเคชันการวิจัยใด ๆ ที่เกี่ยวข้องกับการคาดการณ์ มีเทคนิคทางสถิติที่ได้รับการยอมรับและเป็นแบบแผนหลายอยา่ง
ที่ถูกน ามาใช้เพื่อคาดการณ์ โดยพื้นฐานแล้วโมเดล ARIMA ได้รับการยอมรับว่าท างานด้วยความแม่นย าสูงสุดในการท านาย
การเปลี่ยนแปลงถัดไปในอนุกรมเวลา การวิจัยนี้มีจุดมุ ่งหมายเพื่อไขปริศนานี้โดยใช้ตัวชี ้วัดประสิทธิภาพต่ าง ๆ เช่น  
ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย  รากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย และร้อยละของค่าความคลาดเคลื่อน
สัมบูรณ์เฉลี่ย ส าหรับแต่ละโมเดลเหล่านี้ โมเดลดังกล่าวได้รับการทดสอบเพื่อระบุดัชนีคุณภาพอากาศของกรุงเดลี เมืองหลวง
ของอินเดีย งานวิจัยของนิติกรและจารี (2565) ได้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล ARIMA และเทคนิคถดถอย 
การเรียนรู้ของเครื่องในการพยากรณ์ราคาบิตคอยน์ ผลการวิจัยพบว่าแบบจ าลองจากโมเดล ARIMA มีผลการพยากรณ์ที่ 
ใกล้ค่าจริงมากที่สุด โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย  รากที่สองของค่ าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยส าหรับ 
การพยากรณ์ ราคาเปิดตลาด ราคาสูงสุด ราคาต ่าสุด ราคาปิดตลาด ปริมาณซื้อขายในแต่ละวัน และมูลค่าตลาดรวมต ่าที่สุด 
รวมถึงงานวิจัยของวรางคณา (2565) การพยากรณ์มูลค่าการส่งออกพริกไทย มีวัตถุประสงค์เพื่อสร้างตัวแบบพยากรณ์มูลค่า
การส่งออกพริกไทยด้วยวิธีการทางสถิติ ทั้งหมด 7 วิธี ผลการวิจัยพบว่าแบบจ าลองจากเทคนิค Box-Jenkins Method ที่มี 
ตัวแบบ ARIMA (p,d,q) เป็นวิธีที่เหมาะสมมากท่ีสุด 

ผลการศึกษาแสดงให้เห็นถึงความแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญในประสิทธิภาพของโมเดลต่าง ๆ ที่ใช้ในการพยากรณ์
จ านวนนักท่องเที่ยวในจังหวัดเชียงใหม่ ซึ่งโมเดล ARIMA แสดงให้เห็นถึงความแม่นย าสูงสุด โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนต ่า
ที่สุดในบรรดาโมเดลทั้งหมดที่ท าการทดสอบ ส่วนโมเดลอื่น ๆ ได้แก่ LSTM  XGBoost และ Random forest แม้จะมีค่า
ความคลาดเคลื่อนสูงกว่า ARIMA แต่ยังคงอยู่ในระดับท่ียอมรับได้ โมเดลเหล่านี้แสดงให้เห็นถึงความสามารถท่ีน่าพอใจในการ
จัดการกับข้อมูลที่มีความซับซ้อน และมีรูปแบบตามฤดูกาล ซึ่งเป็นลักษณะเฉพาะของข้อมูลการท่องเที่ยวในจังหวัดเชียงใหม่
อย่างไรก็ตามโมเดล Prophet แสดงผลลัพธ์ที ่แตกต่างอย่างมีนัยส าคัญ โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนสูงกว่าโมเดลอื่น ๆ  
อย่างเห็นได้ชัด ผลลัพธ์นี้บ่งช้ีว่า โมเดล Prophet อาจไม่เหมาะสมส าหรับการพยากรณ์ข้อมูลนักท่องเที่ยวในบริบทเฉพาะของ
จังหวัดเชียงใหม่ 
 

สรุปผลการวิจัย 
 การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา 5 โมเดล ได้แก่ 
ARIMA  LSTM  Prophet  XGBoost และ Random forest ในการพยากรณ์จ านวนนักท่องเที่ยวในจังหวัดเชียงใหม่ โดยใช้
ข้อมูลตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2566 

จากผลการวิจัยนี้ สามารถสรุปได้ว่าโมเดล ARIMA เป็นตัวเลือกที่เหมาะสมที่สุดส าหรับการพยากรณ์จ านวน
นักท่องเที่ยวในจังหวัดเชียงใหม่ เนื่องจากสามารถจับแนวโน้มและฤดูกาลในข้อมูลอนุกรมเวลาได้ดี อย่างไรก็ตามการปรับปรุง
และการปรับแต่งโมเดล อาจช่วยเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณ์ได้ในอนาคต โดยงานวิจัยนี้มีส่วนช่วยให้ผู้มีส่วนไดส้่วนเสีย
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ในอุตสาหกรรมการท่องเที่ยวของจังหวัดเชียงใหม่ สามารถตัดสินใจอย่างมีข้อมูลและวางแผนกลยุทธ์เพื่อการเตบิโตอย่างยั่งยนื
และการจัดการกับความไม่แน่นอนในอนาคตได้ดียิ่งข้ึน  
 

ข้อเสนอแนะในการวิจัยครั้งต่อไป 
1. ควรเพิ่มข้อมูลจ านวนนักท่องเที่ยวที่จะใช้ในการเรียนรู้ให้มากขึ้น เพื่อให้โมเดลมีความสามารถในการเรียนรู้

แนวโน้มและรูปแบบได้ดียิ่งขึ้น 

2. เพิ่มโมเดลในการพยากรณ์แบบอื่น ๆ เพื่อที่จะได้โมเดลที่มีความสามารถพยากรณ์ได้แม่นย ามากที่สุด ในการ
พยากรณ์ข้อมูลจ านวนนักท่องเที่ยว เช่น LLMTime และ TimesFM 

3. ใช้ปัจจัยภายนอกเพิ่มเติม เช่น ข้อมูลเศรษฐกิจ สภาพอากาศ หรือเหตุการณ์ส าคัญต่าง ๆ ที่ส่งผลต่อจ านวน
นักท่องเที่ยว อาจช่วยปรับปรุงความแม่นย าของการพยากรณ์ในงานวิจัยต่อไป 
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