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บทคดัย่อ 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อสร้างตัวแบบในการพยากรณ์ปริมาณการจัดเก็บวัสดุ

คงเหลือแต่ละวัสดุตามปริมาณท่ีเหมาะสมด้วยการพยากรณ์หาจ่านวนต่่าสุดและสูงสุดใน 

การจัดการคลังวัสดโุดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ข้อมูลท่ีน่ามาใช้เป็นข้อมูลวัสดุอะไหล่ท่ีใช้

งานจรงิของบริษัทผลิตปูนซีเมนต์แหง่หนึ่งในประเทศไทย จ่านวนท้ังสิ้น 7,258 ระเบียน โดยผู้วจิัย

เลอืกอัลกอริทึมในการพยากรณ์ท่ีใช้ในการวิจัยคร้ังนี้  จ่านวน 5 อัลกอริทึม ได้แก่ แรนดอมฟอเรสต์ 

มัลติเลเยอร์เพอร์เซฟตรอน เคเนียร์เรสเนเบอร์ เคสตาร์ และแรนดอมทรี จากผลการทดลอง 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพอัลกอริทึมท่ีใช้ในการพยากรณ์ปริมาณการจัดเก็บวัสดุในคลัง พบว่า 

อัลกอริทึมท่ีให้ค่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดในการพยากรณ์ค่าสูงสุด คือ อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต ์

โดยมีค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนท่ีดีท่ีสุด เท่ากับ 2.040 ในขณะท่ีอัลกอริทึมแรนดอมทรี

ให้คา่รากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนท่ีใกล้เคียงกัน คือ 2.117 ส่าหรับการพยากรณ์ค่าสูงสุด ในขณะ

ท่ีผลการพยากรณ์ค่าต่่าสุด พบว่า อัลกอริทึมแรนดอมทรีมีค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อน 

ท่ีดีท่ีสุดเท่ากับ 0.803 ส่วนอัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์มีค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อน 

เท่ากับ 0.906 อย่างไรก็ตามในงานวิจัยนี้ได้เลือกใช้อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ ในการพยากรณ์ 

ท้ังค่าสูงสุดและต่่าสุด เนื่องจากให้ค่าประสิทธิภาพท่ีเหมาะสมท่ีสุดเมื่อพิจารณาท้ังผลการพยากรณ์

ข้อมูลใหม่และค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อน 
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ค าส าคัญ: การสร้างตัวแบบ การพยากรณ์ การเรียนรู้ของเคร่ือง แรนดอมฟอเรสต์ การจัดการ 

คลังวัสด ุ
 

Abstract 

 The research aims to construct the forecasting model for the remaining amount of 

spare parts storage at suitable inventory level to forecast minimum and maximum levels for 

material inventory management using machine learning techniques. This research collected 

from a real data of a cement factory in Thailand. The dataset has 7,258 instances. We 

selected five algorithms for forecasting the data including Random forest, Multi-layer 

perceptron, K-nearest neighbor, K-star, and Random tree. The results of the comparison 

performance of algorithms for forecasting the amount of spare parts storage in the 

warehouse showed that the Random forest algorithm provided the highest root mean square 

error (RMSE) at 2.040 while the Random tree algorithm provided the similar RMSE at 2.117 

for forecasting MAX value (Model MAX). On the other hand, for forecasting MIN value, 

Random tree algorithm obtained the highest RMSE at 0.803 while the Random forest 

algorithm showed the RMSE at 0.906. However, in this paper, the Random forest algorithm 

is selected as a forecasting model of both MIN and MAX values because it has the most 

appropriate performance value both the results of forecasting on unseen data and RMSE 

values. 

 

Keywords: Model, Forecasting, Machine learning, Random forest, Material inventory management 

 

บทน า 

ในปัจจุบันการจัดการคลังพัสดุมีความส่าคัญต่อการท่าธุรกิจของทุกบริษัท ซึ่งต้องมี

การวเิคราะห์แนวทางที่เหมาะสมท่ีสุดในการควบคุมคลังพัสดุให้มีปริมาณสินค้าท่ีเหมาะสมจึงจะ

ท่าให้ธุรกิจด่าเนินได้อย่างต่อเนื่องและไม่ก่อให้เกิดความสุญเสียตามมา เช่นเดียวกับ ใน

กรณศีกึษาซึ่งเป็นบริษัทผลิตปูนซีเมนต์รายหน่ึงของประเทศไทยท่ีมีหน่วยงานจัดหาและพัสดุเป็น

หน่วยงานท่ีดูแลควบคุมและประสานงานบริหารงานจัดหาและบริหารงานพัสดุ  รวมท้ังจัดเก็บ

วัสดุท่ัวไป วัสดุในกระบวนการผลิต และวัสดุอะไหล่ ให้พร้อมและเพียงพอเพื่อใช้ในกระบวนการ

ผลิต และการซ่อมบ่ารุงเคร่ืองจักรต่างๆ ในกระบวนการผลิตเพื่อท่ีจะไม่กระทบกับการผลิต

ผลิตภัณฑ์ แตจ่ากมูลค่าและปริมาณในการจัดเก็บวัสดุอะไหล่ (Spare parts) ได้แก่ อะไหล่ไฟฟ้า 
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อะไหล่เคร่ืองกล และอะไหล่เคร่ืองจักรกลเหมือง มีมูลค่าสูงเกินความจ่าเป็น อีกท้ังอะไหล่ 

บางรายการมีปริมาณการจัดเก็บไว้เป็นปริมาณมากและไม่สอดคล้องกับการเบิกน่าไปใช้งาน  

จึงท่าใหว้ัสดุอะไหลเ่หลอืในคงคลังเป็นจ่านวนมาก ก่อให้เกิดมูลค่าการเก็บรักษาท่ีไม่คุ้มค่า และ

มตีน้ทุนในการเก็บวัสดุคงคลัง ดังนั้นทางโรงงานจึงพิจารณาท่ีจะจัดท่าระบบในการควบคุมและ

ติดตามโดยการวิเคราะห์ข้อมูลการใช้และการจัดเก็บวัสดุอะไหล่เหล่านี้ให้มีความเหมาะสม

สอดคล้องกับเป้าหมายท่ีก่าหนดเพื่อตอบสนองความต้องการใช้วัสดุอะไหล่ภายใต้เงื่อนไขท่ีมี

ความแนน่อนและเงื่อนไขท่ีจ่าเป็นต้องจัดเก็บในปริมาณที่นอ้ยลง โดยมีการทบทวนระดับปริมาณ

การจัดเก็บต่่าสุดและสูงสุด (MIN/MAX) ของวัสดุอะไหลท่ี่จ่าเป็นต้องจัดเก็บอยา่งเหมาะสมเพื่อให้

มรีะดับการให้บริการ (Service level) ตามท่ีผู้ใช้งานต้องการได้อย่างมปีระสิทธิภาพสูงสุด  

จากปัญหาสินค้าคงคลังข้างต้นพบว่ามีงานวิจัยจ่านวนมากได้น่าเสนอเทคนิคต่างๆ มา

ช่วยแก้ไขปัญหา เช่น งานวิจัยของ Sawarni (2018) ได้น่าเสนอวิธีการจัดการสินค้าคงคลังของวัสดุ

อะไหลข่องบริษัทแห่งหนึ่งในอินโดนีเซียด้วยหลักการบริหารจัดการโดยใช้สูตรค่านวณ ซึ่งบริษัท

ต้องการลดค่าใช้จ่ายในการจัดเก็บสินค้าในคลังโดยผู้วิจัยได้ใช้เทคนิค ABC analysis ในการจ่าแนก

ประเภทของวัสดุแต่ละรายการ หลังจากนั้นค่านวณจุดต่่าสุด ซึ่งผลจากการค่านวณ พบว่า ถ้า

อัตราการหมุนเวียนของวัสดุคงเหลือเพิ่มขึ้น และค่าเฉลี่ยของปริมาณวัสดุและต้นทุนรวมของ 

การจัดเก็บวัสดุลดลงจะท่าให้ลดต้นทุนในการจัดเก็บวัสดุลงได้เมื่อเทียบกับวิ ธีการจัดการสินค้า

คงคลังแบบอื่นๆ ท่ีน่ามาเปรียบเทียบ นอกจากนี้ยังพบว่า การใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 

ซึ่งเป็นการให้เคร่ืองคอมพิวเตอร์หรือเคร่ืองจักรเรียนรู้งานใดงานหนึ่งจากตัวอย่างหรือ

ประสบการณ์จ่านวนหนึ่งเพื่อให้ท่างานนั้นๆ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ (ฤทธิไกร, 2559) ได้ถูกน่ามา

ประยุกต์ใช้ในงานด้านต่างๆ เช่น ด้านการศึกษา ด้านอุตสาหกรรม และด้านธุรกิจ ส่าหรับ

อัลกอริทึมท่ีนิยมน่ามาประยุกตใ์ชก้ับงานด้านตา่งๆ มหีลายอัลกอริทึม ตัวอย่างเช่น แรนดอมฟอเรสต์ 

(Random forest) จะสร้างตัวแบบจากต้นไม้ตัดสินใจหลายๆ ตัวแบบย่อยๆ โดยแต่ละตัวแบบ 

จะได้รับชุดข้อมูลท่ีไม่เหมือนกัน (Random sampling) โดยข้อมูลย่อยจะถูกแบ่งออกมาเป็น n ชุด 

ท่ีไม่เหมือนกันตามจ่านวนต้นไม้ตัดสินใจ และจะสร้างตัวแบบเพื่อท่าการพยากรณ์ค่าตอบของ

ตนเองด้วยการโหวต อัลกอริทึมมัลตเิลเยอร์เพอร์เซฟตรอน (Multi-layer perceptron) จะใช้ขั้นตอน

การส่งค่าย้อนกลับ (Backpropagation) ส่าหรับการฝึกฝนกระบวนการส่งค่าย้อนกลับ (บทเรียน

ออนไลน์ โครงข่ายประสาทเทียม, 2563) เทคนิคแรนดอมทรี (Random tree) ซึ่งเป็นเทคนิค 

ท่ีใช้ในการจ่าแนกหมวดหมู่เช่นเดียวกับ C4.5 โดยมีหลักการสร้าง Tree จากการสุ่ม Tree หลายๆ 

แบบ ในแต่ละโหนดแล้วเลือกมาประมวลผลโดยไม่ใช้การ Prune (พัฒนพงษ์, 2560) วิธีเคเนียร์ 

เรสเนเบอร์ (K-nearest neighbor) จะจ่าแนกโดยดูว่าคลาสใดท่ีจะแทนเงื่อนไขหรือกรณีใหม่ๆ  

ได้บ้าง โดยการตรวจสอบจ่านวนบางจ่านวน (“K” ตัว) ของกรณีหรือเงื่อนไขท่ีเหมือนกันหรือ
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ใกล้เคียงกันมากที่สุด โดยจะหาผลรวมของจ่านวนเงื่อนไขส่าหรับแต่ละคลาสและก่าหนดเงื่อนไข

ใหม่ๆ ให้คลาสท่ีเหมือนกันกับคลาสท่ีใกล้เคียงกันมากท่ีสุด การน่าเทคนิคของอัลกอริทึม 

เพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุดไปใช้นั้น เป็นการหาระยะห่างระหว่างแต่ละตัวแปร (Attribute) ในข้อมูล แล้ว

หาผลรวมของระยะห่างท้ังหมด แล้วพิจารณาเลือกค่าตอบจากจ่านวน K ตัว (บทเรียนออนไลน์ 

อัลกอริทึมการค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k ตัว, 2562) และเคสตาร์ (K-star) ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่ใช้

การเรียนรู้ที่อาศัยชุดข้อมูลเป็นฐานชนิดหนึ่ง โดยจะใช้การวัดระยะห่างระหว่างข้อมูลจุดต่างๆ 

แตแ่ตกตา่งจากวธีิการอื่นๆ คือ ใชค้่าเอนโทรปีเป็นตัววัดระยะหา่ง และมกีารค่านวณค่าความนา่จะเป็น

ระหว่างข้อมูลใหม่กับข้อมูลท่ีมีอยู่ท้ังหมดเพื่อก่าหนดประเภทให้กับข้อมูลใหม่ โดยเลือกประเภท 

ท่ีมีคา่ความนา่จะเป็นสูงสุด (Yoan et al., 2016) เป็นต้น 

โดยเพาะอย่างย่ิงการน่าเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องไปประยุกต์ใช้กับภาคอุตสาหกรรม 

อาทิ การพยากรณ์กระแสไฟฟา้ขัดข้อง กรณีศึกษา: การไฟฟ้าสว่นภูมภิาค เขต 3 ภาคกลาง โดย

ใช้วิธี K-mean และการจ่าแนกประเภทด้วยวิธีต้นไม้ตัดสินใจ (Decision tree) เพื่อให้ตัวแบบ

พยากรณ์มีประสิทธิภาพสูงสุด (ทิตา, 2559) รวมท้ังงานวิจัยของ อรรณพ (2562) ท่ีได้น่าเสนอ

การพยากรณ์อนุกรมเวลาปริมาณการใช้น้่ามันดีเซลด้วยเทคนิคการเรียนรู้โดยเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของตัวแบบการพยากรณ์อนุกรมเวลาปริมาณการใช้น้่ามันดีเซลด้วยตัวแบบ

โครงขา่ยประสาทเทียมแบบเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น การถดถอยเชิงเส้น และซัพพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีน โดยตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้นให้ค่าประสิทธิภาพ

โดยรวมสูงท่ีสุด มีค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์ เท่ากับ 2.38% และการจัดการสินค้า 

คงคลังเพื่อพยากรณ์วัสดุคงค้างในคลังสินค้าของ Radrigo et al. (2017) ซึ่งได้ใช้ข้อมูลจาก 

Kaggle’s competition มาเป็นข้อมูลท่ีใช้ในการแข่งขันเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองจักร โดยมีข้อมูล

ท้ังสิ้น 1,929,936 ระเบียน โดยได้ท่าการทดลองและเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับอัลกอริทึม 

ท่ีหลากหลาย ประกอบด้วย Logistic regression CART Random forest Gradient tree boosting 

และ Bagging ผลการทดลอง พบว่า Gradient tree boosting เป็นอัลกอริทึมท่ีให้ค่าความถูกต้อง

สูงสุด แต่ในทางตรงกันข้ามเมื่อพิจารณาท่ีค่าความเท่ียงตรงและค่าระลึกพบว่า Bagging ให้ค่า 

ท่ีดท่ีีสุด เป็นต้น 

 จากงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องข้างตน้พบวา่เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองได้ถูกน่ามาประยุกต์ใช้

กับงานจัดการสินค้าคงคลัง แตย่ังไม่มีงานวิจัยท่ีน่าเทคนิคดังกล่าวมาใช้ในการพยากรณ์ปริมาณ

การจัดเก็บวัสดุในคลังส่วนของการหาจ่านวนสูงสุดและต่่าสุดท่ีเหมาะสม ดังนั้นผู้วิจัยจึงได้

ท่าการศึกษาข้อมูลจากบริษัทกรณีศึกษา โดยการน่าข้อมูลวัสดุอะไหล่ท่ีจัดเก็บในโรงงานตั้งแต่ 

ปี พ.ศ. 2558-2562 จ่านวนท้ังสิน้ 7,258 ระเบียน และ 113 คุณลักษณะ มาเป็นปัจจัยในการวิเคราะห์

เพื่อใช้ในการพยากรณ์ปริมาณการจัดเก็บวัสดุคงเหลือแต่ละวัสดุตามปริมาณท่ีเหมาะสมด้วย
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การพยากรณ์หาจ่านวนต่่าสุดและสูงสุดในการจัดเก็บวัสดุในคลังด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของ

เคร่ือง เพื่อให้หน่วยงานจัดหาและพัสดุสามารถน่ามาใช้ในการควบคุมปริมาณการจัดเก็บวัสดุ

อะไหล่ท่ีเหมาะสม และลดค่าใช้จ่ายในการจัดเก็บวัสดุอะไหลไ่ด้ในอนาคต 

 

วิธีด าเนินการวิจัย 

ข้อมูลท่ีน่ามาใช้ในการสร้างตัวแบบในการพยากรณ์เป็นข้อมูลวัสดุอะไหล่ของบริษัท 

ผลิตปูนซีเมนต์แห่งหนึ่ง ในประเทศไทย โดยน่าข้อมูลตั้งแต่ปี พ.ศ. 2558-2562 จ่านวนท้ังสิ้น 

7,258 ระเบียน และ 113 คุณลักษณะ (คอลัมน์) โดยแบ่งเป็นชุดข้อมูลส่าหรับขั้นตอนการสร้าง 

ตัวแบบพยากรณ์ (ฝึกและทดสอบ) ร้อยละ 70 มีจ่านวน 5,181 ระเบียน และชุดข้อมูลใหม่เพื่อ

ทดสอบตัวแบบร้อยละ 30 มีจ่านวนขอ้มูล 2,077 ระเบียน 

1.  การเลือกข้อมูล 

 1.1 ชุดข้อมูลเดิมก่อนท่าการเลอืกข้อมูล 

  ท่าการเลือก (Select) ข้อมูลจากคลังข้อมูล (Data warehouse) ของบริษัท ซึ่งม ี

113 คอลัมน์ โดยได้คัดเลือกเฉพาะปัจจัยท่ีเป็นตัวเลขมาพิจารณาเพื่อท่าการพยากรณ์ข้อมูล

ค่าสูงสุดและต่่าสุด ซึ่งเหลอืข้อมูลเพยีง 72 คอลัมน ์ดังตารางที่ 1  

 

ตารางที่ 1  รายละเอยีดปัจจัยเดิมท้ังหมด 

ที่ ปัจจัย รายละเอยีดปัจจัย 

1 On hand quantity จ่านวนของวัสดุท่ีมีอยู่ในคลังปัจจุบัน 

2 On hand amount มูลค่าของวัสดุท่ีมอียู่ในคลังปัจจุบัน 

3 Moving avg price ราคาต่อหน่วยของวัสดุแต่ละชิ้น 

4 Standard price ราคามาตรฐาน 

5 On order จ่านวนของวัสดุท่ีท่าการจัดซื้อ 

6 Planned delivery time จ่านวนวันท่ีท่าการจัดสง่วัสดุท่ีได้ท่าการจัดซื้อ 

7 Reorder point จ่านวนวัสดุท่ีควรจัดเก็บขั้นต่่า 

8 Max stock level จ่านวนวัสดุท่ีควรจัดเก็บสูงสุด 

9 safety stock ปรมิาณวัสดุคงคลังท่ีมีไวเ้ผื่อกรณีของขาด 

10 Minimum lot size จ่านวนการสั่งซื้อขั้นต่่า 

11 Maximum lot size จ่านวนการสั่งซื้อสูงสุด 

12-72 Usage in month จ่านวนการเบิกใช้วัสดุในแต่ละเดือน ตั้งแต่เดือนท่ี 1 ถึงเดอืนท่ี 

60 (จ่านวน 60 คอลัมน์) 
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  1.2 ชุดข้อมูลท่ีถูกคัดเลือก 

   พิจารณาปัจจัยเบื้องต้นในการจัดเก็บค่าสูงสุดและต่่าสุดโดยการสอบถามผู้ใช้ 

ซึ่งปรากฏปัจจัยท่ีเกี่ยวข้องในมุมมองของผู้ใช้ จ่านวน 4 ปัจจัย ดังตารางท่ี 2   

 

ตารางที่ 2 รายละเอยีดปัจจัยท่ีผู้ใช้เลอืก 

ปัจจัย รายละเอยีดปัจจัย 

Planned delivery time จ่านวนวันท่ีท่าการจัดสง่วัสดุท่ีได้ท่าการจัดซื้อ 

Reorder point จ่านวนวัสดุท่ีควรจัดเก็บขั้นต่่า 

Max stock level จ่านวนวัสดุท่ีควรจัดเก็บสูงสุด 

Usage in month จ่านวนการเบิกใช้วัสดุในแต่ละเดือน ตั้งแต่เดือนท่ี 1 ถึงเดอืนท่ี 60 

 

 จากตารางท่ี 2 พบว่า ปัจจัยท่ีผู้ใช้เลือกนั้นมีจ่านวนน้อยเกินไปจึงท่าให้การน่าข้อมูลไป

ฝึกเพ่ือสร้างตัวแบบนั้นมีประสิทธิภาพไม่ดีเท่าที่ควร ดังนั้นผู้วิจัยจึงได้ศึกษาปัจจัยเพิ่มเติมจาก

งานวิจัยของ  Harshard  & Priyanka (2015)  โดยปัจจัยท่ี Harshard ใช้ ดังภาพท่ี 1 ดังนั้นผู้วิจัย

จึงได้ท่าการทดลองเพิ่มปัจจัยในการพยากรณ์ ดังตารางท่ี 3  

 
 

ภาพที่ 1  ตัวอยา่งข้อมูลท่ีน่ามาใชก้ับโมเดล MIN และ MAX 
 

2.  การเตรยีมข้อมูล 

 น่าข้อมูลท่ีรวบรวมมาได้ซึ่งมีท้ังข้อมูลท่ียังเปิดสต็อกไว้และถูกปิดสต็อกไปแล้ว โดย

ตัวท่ีถูกปดิไปแลว้นัน้ไม่ได้มกีารน่าข้อมูลออกจากฐานขอ้มูล แต่เป็นการเก็บสถานะแทน โดยจะมี

ชื่อสถานะว่า Flagged for deletion ซึ่งถ้าในช่องสถานะไหนท่ีเป็นค่า ‘X’ จะไม่ถูกน่ามาใช้เพราะ

ถือว่าเป็นตัวท่ีปิดสต็อกไปแล้ว ข้อมูลเหล่านี้จึงถูกลบออกไปจากชุดข้อมูลท่ีจะน่าเข้ามาใช้ในการฝึก 

ในรายการท่ีมีข้อมูลรายการวัสดุท่ีซ้่ากัน แต่มีค่า Moving avg price ท่ีแตกต่างกัน จะต้องคัดเลือก

วา่ควรเลอืกใช้ค่า Moving avg price ค่าใด โดยวิธีการคัดเลือกก็จะดูจากสถานะ Valuation type 
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วา่ถ้ามีสถานะเป็น ‘NEW’ ก็จะน่าข้อมูลตัวนี้มาใช้ แต่ถ้าบางตัวท่ีไม่มีสถานะท่ีเป็น ‘NEW’ เลยให้

เลือกใช้ตัวท่ีเป็นค่าว่างแทน โดยใช้เทคนิค Generalization เพื่อลดความเฉพาะเจาะจงของข้อมูล 

โดยการแปลงข้อมูลการเบิกใช้วัสดุ (Usage in month) ท้ังหมด 60 เดือน ให้เป็นรายปี โดยแบ่งเป็น  

5 ปี เดือนท่ี 1-12 คือ ปีล่าสุดหรือปีท่ี 5 เดือนท่ี 13-24 คือ ปีท่ี 4 เดือนท่ี 25-36 คือ ปีท่ี 3 

เดอืนท่ี 37-48 คือ ปีท่ี 2 และเดอืนท่ี 49-60 คือ ปีท่ี 1 โดยแตล่ะปจีะเก็บเป็นค่าเฉลี่ยการเบิกใช้

ของปีนัน้ๆ ดังนัน้ข้อมูลนี้จะถูกลดลงจาก 60 คอลัมน์ เป็น 5 คอลัมน์ เท่านั้น และท่าการ Normalize 

ค่าของ Moving avg price ให้อยูใ่นช่วง 0-1 เนื่องจากข้อมูลในคอลัมน์นี้มีช่วงของข้อมูลท่ีห่างกัน

มาก ซึ่งอาจส่งผลกระทบตอ่ประสิทธิภาพของตัวแบบท่ีใชใ้นการพยากรณ์  

3. การสร้างตัวแบบพยากรณ์ 

 หลังจากผ่านขั้นตอนการเตรียมข้อมูลซึ่งท่าให้ได้ข้อมูลท่ีสมบูรณ์ท่ีพร้อมส่าหรับ 

การน่ามาฝึกตัวแบบ จ่านวนท้ังสิ้น 5,181 ระเบียน กับ 7 คอลัมน์  ซึ่งข้อมูลนี้จะถูกมาใช้ในการสร้าง 

ตัวแบบ 2 ตัว คือ ตัวแบบส่าหรับการพยากรณ์จ่านวนสูงสุด และตัวแบบส่าหรับการพยากรณ์

จ่านวนต่่าสุด ตัวอย่างปัจจัยส่าหรับการสร้างตัวแบบเพื่อพยากรณ์จ่านวนสูงสุด ประกอบด้วย  

7 ปัจจัย ดังตารางที่ 3  

 

ตารางที่ 3 รายละเอยีดปัจจัยส่าหรับการสร้างตัวแบบเพื่อพยากรณจ์่านวนสูงสุด 

ปัจจัย รายละเอยีดปัจจัย 

On hand quantity จ่านวนของวัสดุท่ีมีอยู่ในคลังปัจจุบัน 

Moving avg price ราคาต่อหน่วยของวัสดุแต่ละชิ้น 

On order จ่านวนของวัสดุท่ีท่าการจัดซื้อ 

Planned delivery time จ่านวนวันท่ีท่าการจัดสง่วัสดุท่ีได้ท่าการจัดซื้อ 

Reorder point จ่านวนวัสดุท่ีควรจัดเก็บขั้นต่่า 

Usage in year ข้อมูลการเบิกใช้วัสดุเฉลี่ย 1 ปี 

Max stock level จ่านวนวัสดุท่ีควรจัดเก็บสูงสุด (ค่าเฉลย) 

 

ส่วนปัจจัยส่าหรับการสร้างตัวแบบเพื่อพยากรณ์จ่านวนต่่าสุด ประกอบด้วย 7 ปัจจัย

เชน่กัน ซึ่งรายละเอยีดของปัจจัยจะเหมอืนกันกับการพยากรณ์จ่านวนสูงสุด แต่ต่างกันท่ีค่าเฉลย

ซึ่งจะเป็นจ่านวนท่ีก่าหนดให้จัดเก็บวัสดุต่่าสุด (Min stock level) ซึ่งงานวิจัยนี้ได้เลือกอัลกอริทึม

ส่าหรับการพยากรณ์ปริมาณการจัดเก็บวัสดุคงเหลือ จ่านวน 5 อัลกอริทึม ได้แก่ Random forest 

Multi-layer perceptron K-nearest neighbor K-star และ Random tree 
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4. การออกแบบการทดสอบและการวัดประสิทธิภาพ 

 ท่าการทดสอบโดยใช้การทดสอบแบบไขว้แบบ 10 ส่วน (10-fold cross validation) 

และใชโ้ปรแกรม Weka 3.8.3 เป็นเครื่องมือในการสร้างและวัดประสิทธิภาพตัวแบบ เพื่อประเมิน

ประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ และพิจารณาค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อน (Root mean 

square error: RMSE) เพื่อให้ได้แบบจ่าลองท่ีดีท่ีจะน่าไปใช้ในการพยากรณ์ สูตรในการค่านวณค่า 

RMSE  ดังสมการท่ี 1 (วรางคณา, 2016)  

         

        √ 
 
∑ (  

      
 )  

        (1) 

 

 โดยท่ี    
  คือ ค่าประมาณจากตัวแบบ 

     
  คือ ค่าท่ีแท้จริง 

   T    คือ จ่านวนเวลาท่ีใชใ้นการประมาณตัวแบบ 

 
ผลการวิจัยและอภปิรายผล 

ผลการวิจัย ประกอบด้วย 2 ส่วน ได้แก่ ผลการศึกษาประสิทธิภาพของตัวแบบจาก 

ชุดข้อมูลฝึก และผลการศึกษาประสิทธิภาพของตัวแบบจากชุดขอ้มูลใหม่  

1.  ประสิทธิภาพของตัวแบบจากชุดข้อมูลฝึก 

 จากการทดลองสร้างตัวแบบเพื่อพยากรณ์ปริมาณการจัดเก็บวัสดุคงคลัง โดย

แบ่งเป็นตัวแบบส่าหรับค่าสูงสุดและค่าต่่าสุด ซึ่งสามารถแสดงค่าประสิทธิภาพของแต่ละ

อัลกอริทึมส่าหรับแตล่ะตัวแบบ ดังตารางที่ 4 
 

ตารางที่ 4 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วยคา่ RMSE ของแต่ละอัลกอริทึมเพื่อหาตัวแบบ 

   ส่าหรับพยากรณ์คา่สูงสุดและค่าต่่าสุด 

 

อัลกอริทึม ค่าต่ าสดุ (MIN) ค่าสงูสดุ (MAX) 

Multi-layer Perceptron 5.516 13.962 

K-star  1.363 3.423 

K-nearest Neighbor  2.136 2.531 

Random Tree 0.803 2.117 

Random Forest 0.906 2.040 
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 จากตารางท่ี 4 พบวา่ อัลกอริทึม Random tree เป็นอัลกอริทึมท่ีให้ค่าประสิทธิภาพ

ของ RMSE ท่ีดีท่ีสุดในการพยากรณ์จ่านวนวัสดุในคลังท่ีต่่าท่ีสุด โดยมีค่า RMSE เท่ากับ 0.803 

ในสว่นของอัลกอริทึมท่ีให้ค่าประสิทธิภาพ RMSE ท่ีดีท่ีสุดในการพยากรณ์จ่านวนวัสดุสูงสุดของ

วัสดุในคลัง คือ อัลกอริทึม Random forest ซึ่งให้ค่าประสิทธิภาพในการพยากรณ์ เท่ากับ 2.040   

ในทางตรงกันข้ามส่าหรับชุดข้อมูลชุดนี้ อัลกอริทึมท่ีให้ค่าประสิทธิภาพท่ีต่่าท่ีสุด คือ อัลกอริทึม 

Multilayer perceptron ซึ่งให้คา่ RMSE ของการหาจ่านวนต่่าสุดและสูงสุดของวัสดุในคลัง เท่ากับ 

5.516 และ 13.962 ตามล่าดับ 

2. ประสิทธิภาพของตัวแบบจากชุดข้อมูลใหม่ 

 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบกับชุดข้อมูล โดยน่าชุดข้อมูลท่ีได้ 

ท่าการแบ่งไว ้ร้อยละ 30 (2,077 ระเบียน) มาใช้เพื่อทดสอบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของตัวแบบ 

โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อสร้างตัวแบบท่ีสามารถพยากรณ์จ่านวนวัสดุคงคลังให้ได้จา่นวนท่ีใกล้เคียง

กับค่าเฉลยเดิมหรือนอ้ยกว่าเดิมประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของแตล่ะตัวแบบ ดังภาพท่ี 2 และ 

ภาพท่ี 3 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 2 ตัวอยา่งกราฟภาพรวมผลการพยากรณ์คา่สูงสุด 

 เมื่อพิจารณาข้อมูลจากภาพท่ี 2 และภาพท่ี 3 พบว่า อัลกอริทึม Random forest 

เป็นอัลกอริทึมท่ีให้ค่าการพยากรณ์ได้เท่ากับค่าเดิมมากท่ีสุดท้ังในส่วนของการพยากรณ์

ค่าสูงสุดและค่าต่่าสุด อีกท้ังเมื่อพิจารณาความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบจาก

อัลกอริทึม Random forest พบว่า สามารถพยากรณ์การจัดเก็บวัสดุได้เท่าเดิมและน้อยกว่าเดิม
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ท้ังสว่นของค่าสูงสุดและค่าต่่าสุดถึงร้อยละ 78 (1,613 ระเบียน) และร้อยละ 83 (1,735 ระเบียน) 

จากท้ังหมด 2,077 ระเบียน ซึ่งแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึมนี้เป็นอัลกอริทึมท่ีเหมาะสมส่าหรับ

น่ามาใช้ในการพยากรณ์ เนื่องจากให้ค่าประสิทธิภาพท่ีเหมาะสมท่ีสุด เมื่อพิจารณาท้ังผล 

การพยากรณ์ขอ้มูลใหม่และค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อน อีกท้ังสอดคล้องกับความต้องการ

ของบริษัทท่ีอยากได้ตัวแบบท่ีสามารถลดจ่านวนการจัดเก็บวัสดุในคลังให้มากที่สุด แต่เพียงพอ 

ตอ่การใชง้านเมื่อต้องการ นอกจากนี้ยังพบวา่ อัลกอริทึม Multi-layer perceptron พยากรณ์คา่ได้

มากกว่าเดิมมากท่ีสุดประมาณ 2000 รายการ ในขณะท่ีอัลกอริทึม Random forest และ

อัลกอริทึม K-star สามารถพยากรณ์คา่ได้น้อยกวา่เดิมและเท่าเดิมในจ่านวนท่ีใกล้เคียงกัน  
  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่3  ตัวอยา่งกราฟภาพรวมผลการพยากรณ์คา่ต่่าสุด 
 

ส่าหรับการพยากรณ์ค่าต่่าสุด พบว่า อัลกอริทึม Random tree พยากรณ์ค่าได้มากกว่าเดิม

จ่านวนน้อยท่ีสุด ในขณะท่ีอัลกอริทึม Random forest และ K-star พยากรณ์ค่าได้น้อยกว่าเดิม

และเท่าเดิมในจ่านวนรายการท่ีใกล้เคียงกัน ซึ่งในการท่ีอัลกอริทึมสามารถพยากรณ์ค่าได้ 

น้อยกว่าเดิมหรือเท่าเดิมนั้นจะท่าให้สามารถลดหรือไม่เพิ่มค่าใช้จ่ายในการจัดเก็บวัสดุอะไหล่  

แต่ถ้าอัลกอริทึมท่ีพยากรณ์ค่าได้มากกว่าเดิม อาจจะท่าให้ต้องเสียค่าใช้จ่ายในการจัดเก็บวัสดุ

อะไหล่ท่ีเพิ่มมากขึ้นไปด้วย ดังนั้นส่าหรับกรณีศึกษานี้อัลกอริทึม Random forest จึงเหมาะสม 

ท่ีจะมาใชใ้นการพยากรณ์ปริมาณการจัดเก็บวัสดุอะไหล่  
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 จากผลการทดลองท้ังหมด พบว่า ในด้านของประสิทธิภาพของอัลกอริทึม แม้ผล 

การทดลองไม่สอดคล้องกับงานวิจัยของ Rodrigo et al. (2017) ท่ีพบว่า อัลกอริทึม Random forest  

ไม่ใช่อัลกอริทึมท่ีให้ผลการจ่าแนกท่ีดีท่ีสุด ท้ังนี้อาจจะเนื่องมาจากความแตกต่างของข้อมูล 

ท้ังด้านปริมาณและปัจจัย รวมถึงกระบวนการทดลอง อย่างไรก็ตามเมื่อพิจารณาถึงปัจจัย 

ท่ีน่ามาใช้ในการพยากรณ์ พบว่า ปัจจัยท่ีน่ามาใช้ในการศึกษานี้กับปัจจัยในงานวิจัยของ Harshard & 

Priyanka (2015) นั้นมีความสอดคล้องกัน ซึ่งแสดงให้เห็นว่าปัจจัยดังกล่าวสามารถน่าไปใช้

ประยุกต์ใช้ในการพยากรณ์ค่าสูงสุดและค่าต่่าสุดในการจัดเก็บวัสดุอะไหล่ให้กับบริษัทอื่นๆ ท่ีมี

ลักษณะท่ีคล้ายคลึงกันได้ นอกจากนี้ในอนาคตเมื่อผู้วิจัยน่าตัวแบบไปทดลองใช้โดยพัฒนาเป็น

เว็บแอพพลเิคชัน เพื่อใช้ในฝ่ายงานจะสามารถลดค่าใช้จ่ายในการจัดเก็บวัสดุอะไหล่ของบริษัทได้ 

ในอนาคต  

 

สรุปผลการวิจัย   

การสร้างตัวแบบในการพยากรณ์จ่านวนการจัดเก็บวัสดุสินค้าในคลังแต่ละรายการ เพื่อหา 

จ่านวนต่่าสุดและสูงสุดท่ีเหมาะสม โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องถูกน่ามาใชใ้นการวิเคราะห์

ข้อมูลจริงจากบริษัทผลิตปูนซีเมนต์แห่งหนึ่ง โดยอัลกอริทึมท่ีถูกน่ามาใช้ในการศึกษาเปรียบเทียบ

เพื่อหาตัวแบบท่ีเหมาะสม ได้แก่ Random forest Multi-layer perceptron K-nearest neighbor K-star  

และ Random tree และวัดประสิทธิภาพโดยใช้ค่า RMSE โดยผลท่ีได้ในขั้นตอนสร้างตัวแบบเพื่อ

พยากรณ์คา่สูงสุด พบวา่ อัลกอริทึม Random forest ให้ค่า RMSE ท่ีดีท่ีสุด เท่ากับ 2.040 ส่วนผล

ท่ีได้ในขั้นตอนการสร้างตัวแบบส่าหรับการพยากรณ์ค่าต่่าสุด พบว่า อัลกอริทึม Random tree  

จะม ีRMSE นอ้ยท่ีสุด เท่ากับ 0.803 นอกจากนี้ผลการวัดประสิทธิภาพของตัวแบบกับชุดข้อมูลใหม่

เพื่อทดสอบประสิทธิภาพการพยากรณ์ พบว่า อัลกอริทึม Random forest เป็นอัลกอริทึมท่ีให้ 

ค่าประสิทธิภาพใกล้เคียงกับข้อมูลเดิมมากท่ีสุด ดังนั้นจึงอาจกล่าวได้ว่าส่าหรับกรณีศึกษานี้ 

อัลกอริทึม Random forest เป็นตัวแบบในการพยากรณ์จ่านวนวัสดุอะไหล่ในคลังเพื่อช่วยให้ฝ่าย

สามารถจัดการวัสดุคงคลังได้อยา่งมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
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