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Abstract 

 This research explores the application of four time series forecasting methods—Holt-
Winters’ Additive, Holt-Winters’ Multiplicative, Exponential Smoothing, and Double Exponential 
Smoothing—to life insurance sales data. The forecasting accuracy of each method was evaluated 
using three standard error metrics: Mean Absolute Deviation (MAD), Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE), and Mean Square Error (MSE). The most accurate and appropriate forecasting 
method was selected based on performance assessment. The research findings suggest that the Holt-
Winters’ Multiplicative method is the most effective technique for forecasting life insurance 
premiums. This method yielded the highest accuracy, with a maximum of 98.43% for general life 
insurance products and 86.12% for primary policy premiums. For supplementary policy premiums, 
the Holt-Winters’ Additive method proved most accurate, achieving a maximum accuracy of 
94.61%. The Holt-Winters’ Multiplicative method yielded the highest accuracy (98.72%) in 
forecasting total sales across all policies.  

(Total 191 pages) 
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         วิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 
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ช 

 
 

สารบัญ (ต่อ) 
 

    หน้า 

 4.1.5 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปดว้ย 
        วิธีต่าง ๆ 
4.1.6 ผลลพัธ์การวดัขอ้ผิดพลาดการพยากรณ์กรมธรรมแ์บบ 
         ทัว่ไป 
4.1.7 ผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์กรมธรรมแ์บบ 
         ทัว่ไป 

4.2 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
4.2.1 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
         ดว้ยวิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์  
4.2.2 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
         ดว้ยวิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ 
4.2.3 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
         ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย 
4.2.4 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
         ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 
4.2.5 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
         ดว้ยวิธีต่าง ๆ 
4.2.6 ผลลพัธ์การวดัขอ้ผิดพลาดการพยากรณ์กรมธรรมห์ลกั 
4.2.7 ผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์กรมธรรมห์ลกั 

4.3 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติม 
4.3.1 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญา   

                         เพิ่มมเติมดว้ยวิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ 
4.3.2 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์สัญญา 

                         เพิ่มเติมดว้ยวิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ 
4.3.3 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญา 

                         เพิ่มเติมดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย 
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สารบัญ (ต่อ) 
 

   หน้า 
                4.3.4 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญา 

                        เพิ่มเติมดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า         
               4.3.5 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญา 
                        เพิ่มเติมดว้ยวิธีต่าง ๆ 
               4.3.6 ผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์กรมธรรมเ์พิ่มเติม 
               4.3.7 ผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์กรมธรรมเ์พิ่มเติม                    
4.4 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ 
               4.4.1 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
                        ดว้ยวิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ 
               4.4.2 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
                        ดว้ยวิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ 
               4.4.3 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
                        ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย                
               4.4.4 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
                        ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 
               4.4.5 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
                        ดว้ยวิธีต่าง ๆ 
               4.4.6 ผลลพัธ์การวดัขอ้ผิดพลาดการพยากรณ์รวมทุกกรมธรรม์ 
               4.4.7 ผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์รวมทุกกรมธรรม ์

 
บทท่ี 5      บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

                              5.1 บทสรุป 
                               5.2 ขอ้เสนอแนะ                                                                                                                                                   
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สารบัญ (ต่อ) 
 

            
ภาคผนวก 
           ภาคผนวก ก     โคด้โปรแกรมภาษา Python 

   หน้า 
149 
150 

           ภาคผนวก ข      ค่าการเพิ่มประสิทธิภาพขอ้ผิดพลาดของการพยากรณ์   
                                     ค่าการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิต ค่าการค านวณขอ้ผิดพลาด                
                                     การพยากรณ์เปอร์เซ็นตค์วามแม่นย  าส าหรับวิธีการพยากรณ์         
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สารบัญตาราง 
 

 
ตารางท่ี 

 หน้า 

1.1 
1.1 
1.1 
2.1 

 
2.1 

 
4.1 

แผนการด าเนินงาน 
แผนการด าเนินงาน (ต่อ) 
แผนการด าเนินงาน (ต่อ) 
มูลค่ายอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์แบบทัว่ไป กรมธรรม์หลกั สัญญา
เพิ่มเติมจากกรมธรรมห์ลกั และรวมทุกกรมธรรม ์
มูลค่ายอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์แบบทัว่ไป กรมธรรม์หลกั สัญญา
เพิ่มเติมจากกรมธรรมห์ลกั และรวมทุกกรมธรรม ์(ต่อ) 
ผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปโดยวิธีต่าง ๆ 

         6 
7 
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18 
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70 

4.2 
4.2 

ผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกัโดยวิธีต่าง ๆ 
ผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกัโดยวิธีต่าง ๆ (ต่อ) 

87 
88 

4.3 
 

4.3 

ผลการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์สัญญาเพิ่มเติมโดยวิธี 
ต่าง ๆ 
ผลการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์สัญญาเพิ่มเติมโดยวิธี 
ต่าง ๆ (ต่อ) 
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4.4 ผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรมโ์ดยวิธีต่าง ๆ 124 
 



ฎ 

 
 

สารบัญรูป 
 

   หน้า 
รูปท่ี   
2.1 
2.2 
2.3 
2.4 
2.5 

เวบ็ไซต ์Google Colab 
การ Sign ตอ้งมีบญัชีของ Google 
การน าบญัชี Gmail มา Sign In ในการใชง้าน Colab 
หนา้จอจากเวบ็ไซต ์Google Colab ส าหรับ เขียนโปรแกรมภาษา Python 
เร่ิมการเขียนโปรแกรมภาษา Python ดว้ย Google Colab 

 22 
23 
23 
24 
24 

2.6 
2.7 

 
2.8 
2.9 

2.10 
3.1 

 
3.2 
3.3 

 
3.4 

 
3.5 

 
3.5 

 
3.6 

 
 

ทดสอบ Code จากโปรแกรมภาษา Python ท่ี Google Colab 
การเพิ่มช่องใหม่ส าหรับเขียน Code โปรแกรมภาษา Python ท่ี Google 
Colab 
การแทรกขอ้ความหรือบทความท่ี Google Colab 
การเขียน Code และแทรกขอ้ความสลบักนัท่ี Google Colab 
การเปล่ียนช่ือ Notebook ท่ี Google Colab 
กระบวนการวิเคราะห์และพยากรณ์ยอดขายกรมธรรมป์ระกนัภยั พร้อม
การประเมินความแม่นย  าของแบบจ าลอง กรณีศึกษาปี ค.ศ. 2022 
การโหลดและเตรียมขอ้มูลส าหรับการพยากรณ์ยอดขายประกนั 
ผงังานส าหรับการประมวลผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตในการ
พยากรณ์ดว้ยโปรแกรมภาษา Python 
โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนฟังก์ชนัค านวณค่า 
MSE MAD MAPE และฟังกช์นั Holt-Winters Additive  
โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนลูป ค านวณค่า
เร่ิมตน้ของ Level Trend และ Seasonality 
โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนลูป ค านวณค่า
เร่ิมตน้ของ Level Trend และ Seasonality (ต่อ) 
โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนค านวณค่าท่ี
พยากรณ์ ค านวณค่าท่ีพยากรณ์ล่วงหนา้ และค านวณค่าความคลาดเคล่ือน 
(Errors) 

25 
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27 
28 

 
31 
35 

 
37 
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ฏ 

 
 

สารบัญรูป (ต่อ) 
 

 
รูปท่ี 

 หน้า 

3.6 
 
 

3.7 
 

3.8 
 

3.8 
 

3.9 
 

3.10 
 

3.10 
 
 

3.11 
 
 

3.12 
 
 

3.13 
 
 

โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีการบวกโฮลท์ -วินเทอร์ ส่วนค านวณค่า ท่ี
พยากรณ์ ค านวณค่าท่ีพยากรณ์ล่วงหนา้ และค านวณค่าความคลาดเคล่ือน 
(Errors) (ต่อ) 
โคด้การพยากรณ์ด้วยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนรวมค่าพยากรณ์
ล่วงหนา้กบัผลลพัธ์ และคืนค่าท่ีพยากรณ์และค่าความคลาดเคล่ือน 
โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนฟังก์ชนัค านวณค่า 
MSE MAD MAPE และ ฟังกช์นั Holt-Winters Multiplicative  
โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนฟังก์ชนัค านวณค่า 
MSE MAD MAPE และ ฟังกช์นั Holt-Winters Multiplicative (ต่อ) 
โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนลูป และ ค านวณค่า 
Level 
โคด้การพยากรณ์ด้วยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนค านวณค่า Trend 
Seasonality ค่าท่ีพยากรณ์ (Forecast) และค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ 
โคด้การพยากรณ์ด้วยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนค านวณค่า Trend 
Seasonality ค่าท่ีพยากรณ์ (Forecast) และค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหน้า 
(ต่อ) 
โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนค านวณค่าความ
คลาดเคล่ือน (Errors) รวมค่าพยากรณ์ล่วงหน้ากับผลลพัธ์ และคืนค่าท่ี
พยากรณ์และค่าความคลาดเคล่ือน 
โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย ส่วน Import 
Numpy ฟังก์ชันค านวณค่า Mean Squared Error (MSE) และ ค่า Mean 
Absolute Deviation (MAD) 
โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย ส่วนฟังกช์นั
ค านวณค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE)  ฟังก์ชัน Simple 
Exponential Smoothing (SES) ลูป ค านวณค่าท่ีพยากรณ์ และค านวณค่า
พยากรณ์ล่วงหนา้ 
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ฐ 

 
 

สารบัญรูป (ต่อ) 
 

 
รูปท่ี 

 หน้า 

3.13 
 
 
 

3.14 
 

3.15 
 
 
 

3.16 
 
 
 

3.16 
 
 
 

3.17 
 
 
 

3.18 
 
 

โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย  ส่วน
ฟังก์ชันค านวณค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE)  ฟังก์ชัน 
Simple Exponential Smoothing (SES) ลูป ค านวณค่าท่ีพยากรณ์  และ
ค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ (ต่อ) 
โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย  ส่วน
ค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (Errors) เร่ิมจากขอ้มูลจุดท่ี 9 
โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า ส่วนรวมค่า
พยากรณ์ล่วงหนา้กบัผลลพัธ์ คืนค่าท่ีพยากรณ์และค่าความคลาดเคล่ือน 
และฟังก์ชนัค านวณค่า Mean Squared Error (MSE) และฟังก์ชนัค านวณ
ค่า Mean Absolute Deviation (MAD) 
โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า ส่วนฟังกช์นั
ค านวณค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ฟังก์ชัน Double 
Exponential Smoothing (DES) ส าหรับพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา และ
ลูป 
โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า ส่วนฟังกช์นั
ค านวณค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ฟังก์ชัน Double 
Exponential Smoothing (DES) ส าหรับพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา และ
ลูป (ต่อ) 
โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า  ส่วนกรณี
ขอ้มูลจุดท่ีสอง ก าหนดค่าเร่ิมตน้ส าหรับ Level Trend ค  านวณค่า Level 
ค านวณค่าท่ีพยากรณ์ ค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหน้า และ สร้างลิสต์ว่าง
ส าหรับเก็บค่าพยากรณ์ในอนาคต 
โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า ส่วนเก็บค่า
ของช่วงการพยากรณ์  ค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (Errors) เร่ิมจาก
ขอ้มูลจุดท่ี 9 
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โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า ส่วนเก็บค่า
ของช่วงการพยากรณ์  ค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (Errors) เร่ิมจาก
ขอ้มูลจุดท่ี 9 (ต่อ) 
น าเข้าไลบรารี Seaborn ส าหรับการวาดกราฟ และ น าเข้าไลบรารี 
Matplotlib ส าหรับการวาดกราฟ และสร้างลิสตข์องช่ือวิธีการพยากรณ์ 
น าเข้าไลบรารี Seaborn ส าหรับการวาดกราฟ และ น าเข้าไลบรารี 
Matplotlib ส าหรับการวาดกราฟ และสร้างลิสต์ของช่ือวิธีการพยากรณ์ 
(ต่อ) 
สร้างลิสตข์องค่า Accuracy สร้างกราฟแท่ง (Bar Plot) เพิ่มขอ้ความแสดง
ค่าบนกราฟแท่ง และ แสดงกราฟ 
สร้างลิสตข์องค่า Accuracy สร้างกราฟแท่ง (Bar Plot) เพิ่มขอ้ความแสดง
ค่าบนกราฟแท่ง และ แสดงกราฟ (ต่อ) 
เ รี ย ก ใ ช้ ฟั ง ก์ ชั น  'ErrOptHW_NastedLoop' ส า ห รั บ  Optimize 
ค่าพารามิเตอร์วิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ และสร้างกราฟ 3 มิติ 
แยกค่าของ Alpha Beta Gamma ค่า MSE ส าหรับใช้ในการพล็อตกราฟ 
สร้างกราฟแบบ Scatter Plot ในรูปแบบ 3 มิติ และเพิ่มแถบสี (Colorbar) 
เ รี ย ก ใ ช้ ฟั ง ก์ ชั น  'ErrOptHW_NastedLoop' ส า ห รั บ  Optimize 
ค่าพารามิเตอร์วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ 
แสดงผลลพัธ์ของค่า MSE  MAD และ MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุด สร้างกราฟ 3 
มิติ แยกค่าของ Alpha  Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อใช้
ในการพลอ็ตกราฟ และเพิ่มแถบสี (Colorbar) 
แสดงผลลพัธ์ของค่า MSE  MAD และ MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุด สร้างกราฟ 3 
มิติ แยกค่าของ Alpha  Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อใช้
ในการพลอ็ตกราฟ และเพิ่มแถบสี (Colorbar) (ต่อ) 
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เ รี ย ก ใ ช้ ฟั ง ก์ ชั น  'ErrOptHW_NastedLoop' ส า ห รั บ  Optimize 
ค่าพารามิเตอร์วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ สร้างกราฟ 3 มิติ แยกค่าของ 
Alpha Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อใช้ในการพล็อต
กราฟ 
เ รี ย ก ใ ช้ ฟั ง ก์ ชั น  'ErrOptHW_NastedLoop' ส า ห รั บ  Optimize 
ค่าพารามิเตอร์วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ สร้างกราฟ 3 มิติ แยกค่าของ 
Alpha Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อใช้ในการพล็อต
กราฟ (ต่อ) 
เพิ่มแถบสี (Colorbar) เพื่อแสดงระดบัของค่า MSE ในกราฟ และแสดง
กราฟ 
เรียกใช้ฟังก์ชัน 'ErrOptHW_NastedLoop' ส าหรับการ Optimize ค่าวิธี
ปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า สร้างกราฟ 3 มิติ แยกค่าของ Alpha 
Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อใชใ้นการพลอ็ตกราฟ 
สร้างกราฟแบบ Scatter Plot ในรูปแบบ 3 มิติ แสดงค่าของ MSE และ
เพิ่มแถบสี (Colorbar) เพื่อแสดงระดบัของค่า MSE ในกราฟ 
ตวัอยา่งการอปัโหลดไฟล ์Sales_Primary-General.csv ท่ี Colab 
ค าสั่งการโหลด 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตแบบทั่วไปโดย
วิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตแบบทั่วไปโดย
วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตแบบทัว่ไปโดยวิธี
ปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่ายระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปโดยปรับ
เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่าระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
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แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตแบบทัว่ไปโดยวิธี
ต่าง ๆ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิแท่งแสดงค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, 
MAD) ส าหรับการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไป 
แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean 
Absolute Percentage Error, MAPE) ส าหรับการพยากรณ์ยอดขายประกนั
ชีวิตแบบทัว่ไป 
แผนภูมิแท่งแสดงค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, 
MSE) ส าหรับการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไป 
แผนภูมิแท่งแสดงผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์ยอดขายประกนั
ชีวิตแบบทัว่ไป 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกัโดย
วิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกัโดย
วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกัโดยวิธีปรับ
เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกัโดยวิธีปรับ
เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกัโดย
วิธีต่าง ๆ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิแท่งแสดงค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, 
MAD) ส าหรับการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean 
Absolute Percentage Error, MAPE) ส าหรับการพยากรณ์ยอดขายประกนั
ชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
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แผนภูมิแท่งแสดงค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, 
MSE) ส าหรับการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
แผนภูมิแท่งแสดงผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์กรมธรรมห์ลกั
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์สัญญา
เพิ่มเติมโดยวิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
ผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติมโดยวิธีการ
คูณโฮลท-์วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
ผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติมโดยวิธีปรับ
เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่ายระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
ผลการพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่ายอดขาย
ประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติม ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 

หน้า 
 

104 
 

105 
108 

 
109 

 
112 

 
115 

 
4.25 

 
4.26 

 
4.27 

 
 

4.28 
 

4.29 
 

4.30 
 

แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์สัญญา
เพิ่มเติมโดยวิธีต่าง ๆ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิแท่งแสดงค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, 
MAD) ส าหรับการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติม 
แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean 
Absolute Percentage Error, MAPE) การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิต
กรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติม 
แผนภูมิแท่งแสดงค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, 
MSE) ส าหรับการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติม
แผนภูมิแท่งแสดงผลลัพธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์กรมธรรม์
เพิ่มเติม 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตรวมทุกกรมธรรม์
โดยวิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
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แผนภูมิเส้นการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตรวมทุกกรมธรรม์โดย
วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
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โดยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตรวมทุกกรมธรรม์
โดยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตรวมทุกกรมธรรม์
โดยวิธีต่าง ๆ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แผนภูมิแท่งแสดงค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, 
MAD) ส าหรับยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean 
Absolute Percentage Error, MAPE) ส าหรับยอดขายประกนัชีวิตรวมทุก
กรมธรรม ์
แผนภูมิแท่งแสดงค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, 
MSE) ส าหรับยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
แผนภูมิแท่งแสดงผลลัพธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์รวมทุก
กรมธรรม ์
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บทที1่  

 

บทน า 
 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของโครงการ 
 
 ปัจจุบนัธุรกิจประกนัภยัมีการเติบโตอย่างต่อเน่ือง ซ่ึง 10 อนัดบัตน้ของบริษทัประกนัชีวิต
ในประเทศไทยส าหรับปี  พ.ศ.2565 ท่ีมียอดขายประกันชีวิตมากท่ีสุด ข้อมูลจาก “ส านักข่าวอี
ไฟแนนซ์ไทย” (ส านักข่าวอีไฟแนนซ์ไทย, 2565) คือ เอไอเอ ประเทศไทย บริษทั เอฟดบับลิวดี 
ประกนัชีวิต จ ากดั (มหาชน) บริษทั ไทยประกนัชีวิต จ ากดั (มหาชน) บริษทั เมืองไทยประกนัชีวิต 
จ ากดั (มหาชน) บริษทั กรุงไทย-แอกซ่า ประกนัชีวิต จ ากดั (มหาชน) บริษทั กรุงเทพประกนัชีวิต 
จ ากดั (มหาชน) บริษทั อลิอนัซ์ อยธุยา ประกนัชีวิต จ ากดั(มหาชน) บริษทั พรูเด็นเชียล ประกนัชีวิต 
(ประเทศไทย) จ ากดั (มหาชน) บริษทัไทยสมุทรประกนัชีวิต จ ากดั (มหาชน) และ บริษทั เจนเนอรา
ล่ี ประกนัชีวิต (ไทยแลนด์) จ ากดั (มหาชน) ซ่ึงมีส่วนแบ่งการตลาด(มาร์เก็ตแชร์)  รวม 93.7% และ
ยอดขายประกนัภยัรับรวม 179,138.60 ลา้นบาท 
 
 การท าประกนัภยัโดยเฉพาะประกนัชีวิตเป็นส่วนท่ีผูค้นตระหนกัถึงการท ากรมธรรม์เพื่อ
คุม้ครองชีวิต เน่ืองจากเหตุการณ์ในอนาคตเป็นส่ิงท่ีไม่สามารถคาดคะเนถึงความแน่นอนได ้ซ่ึง
เหตุการณ์จากภยัธรรมชาติ อุบติัเหตุ โรคภยัไขเ้จ็บส่วนบุคคลนั้นสามารถเกิดขึ้นไดอ้ยู่ตลอดเวลา 
เม่ือผูบ้ริโภคไดท้ าประกนัภยัไว ้และหากกรณีเหตุการณ์หรืออุบติัเหตุท่ีไม่คาดคิดนั้นเกิดขึ้น บริษทั
ประกนัภยัก็จะมาด าเนินการดูแล ชดใชค้่าเสียหาย และชดใชค้่าชดเชยต่าง ๆ ให ้ในวงเงินคุม้ครองท่ี
ครอบคลุมตามท่ีระบุในกรมธรรม ์ประกนัชีวิตนั้นยงัมีส่วนในการบรรเทาภาระค่าใชจ่้ายท่ีเกิดจาก
เหตุการณ์ท่ีไม่ไดค้าดการณ์ไวล้่วงหนา้โดยไม่กระทบเงินออมส่วนบุคคล หรือกระทบเงินออมส่วน
บุคคลนอ้ยท่ีสุด 
 
 ยอดขายประกันชีวิตจากส านักงานคณะกรรมการก ากับและส่งเสริมการประกอบธุรกิจ
ประกนัภยั (คปภ., 2565) จดัเก็บขอ้มูลยอดขายประกนัชีวิตและผลิตภณัฑ์ประกนัชีวิตจากบริษทั
ประกันชีวิต 15 บริษทั ซ่ึงมีความเก่ียวข้องกับงานวิจัยน้ีมี 10 ประเภท ได้แก่ การประกันชีวิต
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กรมธรรม์หลกั-ผลิตภณัฑ์ประกันชีวิตแบบทัว่ไปส าหรับสามญั การประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกั-
ผลิตภณัฑป์ระกนัชีวิตแบบทัว่ไปส าหรับอุตสาหกรรม การประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกั-ผลิตภณัฑ์
ประกนัชีวิตแบบทัว่ไปส าหรับกลุ่ม ผลิตภณัฑป์ระกนัชีวิตแบบบ านาญ ผลิตภณัฑป์ระกนัชีวิตแบบ
ยูนิตลิงค์ ผลิตภณัฑ์ประกนัชีวิตแบบยูนิเวอร์แซลไลฟ์ การประกนัภยัอุบติัเหตุส่วนบุคคล สัญญา
เพิ่มเติมอุบติัเหตุ สัญญาเพิ่มเติมสุขภาพ และสัญญาเพิ่มเติมอ่ืน ๆ 

 
 ส าหรับงานวิจัยน้ีได้ศึกษาเก่ียวกับยอดขายประกันภัย  โดยท าการรวบรวมเก็บข้อมูล
ยอดขายประกนัชีวิตจากเวบ็ไซตข์องส านกังานคณะกรรมการก ากบัและส่งเสริมการประกอบธุรกิจ
ประกันภัย (คปภ., 2565) ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2561 - 2565 (ค.ศ. 2018 - 2022) ซ่ึงการพยากรณ์ยอดขาย
ส าหรับประกนัชีวิตใชว้ิธีการพยากรณ์ 4 วิธี ไดแ้ก่ การบวกโฮลท-์วินเทอร์ (Holt Winters' Additive) 
การคูณโฮลท-์วินเทอร์ (Holt Winters' Multiplicative) ปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย (Simple 
Exponential Smoothing) และปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า (Double Exponential Smoothing) 
และท าการค านวณจากภาษาโปรแกรม Python และน าขอ้มูลท่ีไดจ้ากการค านวณมาสร้างกราฟ ซ่ึง
วิธีการพยากรณ์เหล่าน้ีจะน าไปพยากรณ์แนวโน้มของยอดขายรับประกันภยัอนาคตในอีก 1 ปี
ขา้งหนา้ ซ่ึงผลการพยากรณ์จะสามารถท าให้ผูท่ี้ท ากรมธรรมเ์พื่อคุม้ครองชีวิตไดรู้้ถึงแนวโนม้ของ
ยอดขายรับประกันภัยแต่ละประเภทซ่ึงมีผลต่อการซ้ือประกันภยั และผลการพยากรณ์ส าหรับ
เจา้ของบริษทัประกนัชีวิตจะสามารถน ามาก าหนดกลยุทธ์ทางการตลาดและเพิ่มประสิทธิภาพใน
การจ าหน่ายผลิตภณัฑป์ระกนัภยัในอนาคตได้ ซ่ึงการพยากรณ์ทั้ง 4 วิธีส าหรับงานวิจยัน้ีเป็นวิธีท่ี
เหมาะสมส าหรับขอ้มูลยอดขายประกนัชีวิตท่ีแตกต่างกนัออกไปดงัน้ี 
 
 วิธีท่ี 1 คือ การพยากรณ์โดยวิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ ท่ีสามารถค านวณขอ้มูลในอดีตโดย
อาศยัวิธีการทางคณิตศาสตร์ในการค านวณขอ้มูลหรือสถิติ และวิเคราะห์อนุกรมเวลาแบบบวก ท่ีมี
แนวโนม้และฤดูกาล ระบุในแต่ละช่วงหรือฤดูกาลมาพยากรณ์ขอ้มูลในอนาคต (เรวฒัน์ ไทยทอง, 
2560, น. 1449-1458; Pleños, 2022, pp. 17-29; Nurhamidah, Wan, & Faisol, 2020, pp. 151-157; 
Suwanvijit, Lumley, Choonpradub, & McNeil, 2011, pp. 87-102; Sidqi & Sumitra, 2019, pp. 1-5) 
วิธีน้ีเหมาะท่ีสุดส าหรับขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้และฤดูกาลท่ีไม่เพิ่มขึ้นเม่ือเวลาผา่นไป ผลลพัธ์ท่ีไดเ้ป็น
การคาดการณ์แบบโคง้ซ่ึงแสดงการเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาลของขอ้มูล 

 
 วิธีท่ี 2 คือ การพยากรณ์ดว้ยวิธีโฮลท์-วินเทอร์ เป็นการพยากรณ์ขอ้มูลในอดีตโดยอาศยั
หลกัคณิตศาสตร์ในการค านวณสถิติและวิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลา โดยใชว้ิธีการท่ีเรียกวา่การคูณ  
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ท่ีมีแนวโน้มและฤดูกาล ซ่ึงการวิเคราะห์แนวโนม้และฤดูกาลที่มีประสิทธิภาพ จะท าให้ธุรกิจ
ประกนัภยัมองเห็นภาพการเกิดขึ้นของแนวโน้มการซ้ือประกนัภยัจากผูบ้ริโภค (เรวฒัน์ ไทยทอง, 
2560, น. 1449-1458; Swapnarekha, Behera, Nayak, Naik, & Kumar, 2021, pp. 1-15; Suwanvijit et 
al., 2011; Sidqi & Sumitra, 2019, pp. 1-5) วิธีน้ีเหมาะท่ีสุดส าหรับขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้และฤดูกาลท่ี
เพิ่มขึ้นเม่ือเวลาผ่านไป ผลลพัธ์ท่ีได้เป็นการคาดการณ์แบบโคง้ซ่ึงจ าลองการเปล่ียนแปลงตาม
ฤดูกาลของขอ้มูล 
 
 วิธีท่ี 3 คือ การพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย เป็นวิธีการคาดการณ์
ความตอ้งการในช่วงเวลาหน่ึง ๆ ซ่ึงประเมิณว่าความตอ้งการซ้ือประกนัภยัจะเท่ากบัค่าเฉล่ียของ
การบริโภคในอดีตจากช่วงเวลาท่ีก าหนด กระบวนการน้ีจะเป็นไปอย่างต่อเน่ืองโดยท่ีใชข้อ้มูลใน
อดีตเพื่อค านวณส่ิงท่ีคาดหวงัว่าความต้องการขายสินค้าประเภทประกันชีวิตจะเป็นอย่างไร            
(ธีระพงษ์ ทับพร, ยอดนภา เกษเมือง, เอกพล ทับพร, และภชรดิษฐ์ แปงจิตต์, 2561, น. 28-40; 
Rahman, Salma, Hossain, & Khan, 2016, pp. 19-25; Ostertagová & Ostertag, 2012, pp. 62-66) 

 
 วิธีท่ี 4 คือ การพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลแบบสองเท่า  ซ่ึงจะคลา้ยกบัการ
พยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย  ส่ิงท่ีแตกต่างคือ วิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนน
เชียลแบบสองเท่ามีองค์ประกอบในการรับเทรนด์  และค านึงถึงแนวโน้มของข้อมูลยอดขาย
ประกนัภยัในอนาคตท่ีจะเพิ่มขึ้นหรือลดลงเม่ือเวลาผ่านไปโดยไม่เกิดซ ้ า ท าไดโ้ดยใช้สมการ 2 
สมการท่ีมีค่ าคงท่ี  2 ตัว  (ธีระพงษ์ ทับพร  และคณะ , 2561, น.  28-40 ; Rahman et al., 2016; 
Ostertagová & Ostertag, 2012, pp. 62-66) เหตุผลในการเลือกวิธีการพยากรณ์ 4 วิธี ส าหรับยอดขาย
ประกันชีวิตโดยไม่เลือกเพียง 1 วิธีส าหรับการพยากรณ์คือ วิธีการพยากรณ์ทั้ ง 4 วิธีมีความ
เหมาะสมท่ีจะน ามาพยากรณ์ข้อมูลยอดขายรับประกันชีวิต ซ่ึงงานวิจัยน้ีจะท าการค านวณค่า
พยากรณ์จากทั้งหมด 4 วิธี และเลือกวิธีการพยากรณ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับยอดขายรับประกัน
ชีวิต 
 

1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 
 1.2.1 เพื่อท าการวิเคราะห์การพยากรณ์ส าหรับยอดขายประกันชีวิตส าหรับอนาคตจาก
เวบ็ไซตข์องส านกังานคณะกรรมการก ากบัและส่งเสริมการประกอบธุรกิจประกนัภยั (คปภ., 2565) 
โดย 4 วิธีการพยากรณ์ ไดแ้ก่ วิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ วิธีปรับเรียบ
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เอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย และวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลแบบสองเท่า ซ่ึงผลการวิเคราะห์จะ
เป็นยอดยอดขายประกนัชีวิตในอนาคต ผลการวิเคราะห์สามารถน าไปเป็นขอ้มูลประกอบส าหรับ
การตดัสินใจในการท ากรมธรรม์เพื่อคุม้ครองชีวิต และเจา้ของบริษทัประกนัชีวิตจะสามารถสร้าง
กลยทุธ์ทางการตลาดเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าหน่ายผลิตภณัฑป์ระกนัภยัในอนาคตได ้

1.2.2 เพื่อศึกษาวิธีการพยากรณ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับยอดขายประกนัชีวิตจากเว็บไซต์
ของส านักงานคณะกรรมการก ากบัและส่งเสริมการประกอบธุรกิจประกนัภยั  จากการค านวณค่า
เบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, MAD) ค่าผิดพลาดเปอร์เซ็นต์สัมบูรณ์เฉล่ีย 
(Mean Absolute Percentage Error, MAPE) และค่าความผิดพลาดก าลังสองเฉล่ีย (Mean Square 
Error, MSE) 
 1.2.3 เพื่อเลือกวิธีการพยากรณ์ส าหรับยอดขายประกันชีวิตจากเว็บไซต์ของส านักงาน
คณะกรรมการก ากบัและส่งเสริมการประกอบธุรกิจประกนัภยั เพื่อท าการพยากรณ์ยอดขายประกนั
ท่ีแม่นย  าในปีต่อไป 

 

1.3 สมมติฐานการวิจัย 
 
 1.3.1 ท าการจดัเก็บขอ้มูลยอดขายประกนัจากเว็บไซต์ของส านักงานคณะกรรมการก ากบั
และส่งเสริมการประกอบธุรกิจประกันภยั ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2561 - 2565 (ค.ศ. 2018 - 2022) เพื่อมา
วิเคราะห์ยอดขายประกนั ท าให้สามารถทราบไดว้่าแนวโนม้ส าหรับยอดขายประกนัจากในอีก 1 ปี
ขา้งหนา้จะเพิ่มมากขึ้นหรือลดลง 
 1.3.2 ค านวณการพยากรณ์ส าหรับขอ้มูลยอดขายประกนั โดย 4 วิธี ไดแ้ก่ การบวกโฮลท-์
วินเทอร์ การคูณโฮลท์-วินเทอร์ ปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย และวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนน
เชียลแบบสองเท่า ซ่ึงการพยากรณ์ทั้ง 4 วิธีน้ี สามารถน าไปพยากรณ์ขอ้มูลยอดขายประกนัอนาคต
ในอีก 1 ปีข้างหน้า ซ่ึงผูท่ี้ท าประกันหรือก าลงัตัดสินใจท าประกันก็สามารถเลือกประเภทของ
ประกันท่ีเหมาะสมและมีแนวโน้มขอ้มูลรับยอดขายประกันท่ีดี และเจ้าของบริษทัประกันชีวิต
สามารถน าผลการพยากรณ์ส าหรับขอ้มูลยอดขายประกนัไปสร้างและก าหนดกลยทุธ์ทางการตลาด
ได ้
 1.3.3 ท าการวิเคราะห์เพื่อเลือกวิธีท่ีดีท่ีสุดส าหรับการพยากรณ์ขอ้มูลยอดขายประกนัจาก
การหาค่าพยากรณ์ดว้ยวิธีค่าเฉล่ียความผิดพลาดสัมบูรณ์ ค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ 
และค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสอง โดยใชภ้าษาโปรแกรม Python การวิเคราะห์น้ีท าให้สามารถ
ประเมินความแม่นย  าของแต่ละวิธีการพยากรณ์และคดัเลือกวิธีท่ีดีท่ีสุด 
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1.4 ขอบเขตของการศึกษา 
 

 1.4.1 พยากรณ์ขอ้มูลยอดขายประกนัจากเว็บไซต์ของส านักงานคณะกรรมการก ากบัและ
ส่งเสริมการประกอบธุรกิจประกันภัย  เป็นเวลา 5 ปี โดยใช้การค านวณทางคณิตศาสตร์และ
วิศวกรรมศาสตร์ 4 วิธี ไดแ้ก่ วิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ วิธีปรับเรียบ
เอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย และวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลแบบสองเท่า  โดยใช้ขอ้มูลยอดขาย
ประกนั 4 ปี ส าหรับพยากรณ์ขอ้มูลยอดขายประกนัในอีก 1 ปีขา้งหนา้ 
 1.4.2 ท าการหาค่าการพยากรณ์จากค่าเ บ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย ค่าผิดพลาดเปอร์เซ็นต์
สัมบูรณ์เฉล่ีย และค่าผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย เพื่อน าค่าการพยากรณ์ท่ีไดม้าเปรียบกบัการพยากรณ์
แต่ละวิธี ซ่ึงค่าความเคล่ือนท่ีน้อยท่ีสุด จะเป็นวิธีท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับการพยากรณ์ข้อมูล
ยอดขายประกนั 
 1.4.3 การพยากรณ์ขอ้มูลยอดขายประกนัโดย 4 วิธี ไดแ้ก่ วิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ วิธีการ
คูณโฮลท-์วินเทอร์ วิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย  และวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสอง
เท่า และการหาค่าการพยากรณ์จากค่าเฉล่ียความผิดพลาดสัมบูรณ์ ค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาด
สัมบูรณ์ และค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสอง ท าการค านวณโดยใช้ภาษาโปรแกรม Python และ
เปรียบเทียบผลระหวา่งค่าการพยากรณ์ท่ีไดแ้ละขอ้มูลยอดขายประกนัจริง 
 

1.5 ประโยชน์ที่จะได้รับจากการศึกษา 
 

 1.5.1 ไดจ้ดัเก็บขอ้มูลยอดขายประกนัจากเว็บไซต์ของส านักงานคณะกรรมการก ากบัและ
ส่งเสริมการประกอบธุรกิจประกนัภยั จากยอดรับจริง ซ่ึงขอ้มูลเป็นยอดยอดขายประกนัจากประกนั
ชีวิตแต่ละแบบท่ีมีแนวโนม้มากและนอ้ยตามความเป็นจริงจากลูกคา้ท่ีซ้ือผลิตภณัฑป์ระกนัชีวิต 
 1.5.2 ไดรั้บขอ้มูลการวิเคราะห์จากการพยากรณ์ขอ้มูลยอดยอดขายประกนัท าให้สามารถ
พยากรณ์แนวโน้มยอดขายประกันชีวิตแต่ละแบบว่ามีแนวโนมเพิ่มขึ้นหรือลดลงในอนาคต เพื่อ
เป็นประโยชน์ต่อการตดัสินใจของผูซ้ื้อ และผูข้ายในการวางแผนการตลาด 
 

1.6 แนวทางการด าเนินงาน 
 
 1.6.1 จดัเก็บและรวบรวมขอ้มูลยอดขายประกนัจากเวบ็ไซตข์องส านกังานคณะกรรมการ
ก ากบัและส่งเสริมการประกอบธุรกิจประกนัภยั  เป็นเวลา 5 ปีให้ครบทุกไตรมาส ขอ้มูลยอดขาย
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ประกนัถูกจดัเก็บครบทุกแบบของผลิตภณัฑป์ระกนัภยัท่ีเหมาะสม  และท าการคน้ควา้งานวิจยัใน
หวัขอ้การพยากรณ์เพิ่มเติมท่ีเก่ียวขอ้งส าหรับงานวิจยัน้ี 
 1.6.2 รวบรวมฟังก์ชนัส าหรับการพยากรณ์ขอ้มูลยอดขายประกนัและสร้างฟังก์ชนัส าหรับ
การพยากรณ์ดว้ย 4 วิธี ไดแ้ก่ การบวกโฮลท์-วินเทอร์ การคูณโฮลท์-วินเทอร์ การปรับเรียบเอ็กซ์
โพเนนเชียลอยา่งง่าย และการปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่าโดยภาษาโปรแกรม Python 
 1.6.3 ท าการรวบรวมฟังก์ชนัส าหรับการหาค่าการพยากรณ์จากค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย  
ค่าผิดพลาดเปอร์เซ็นต์สัมบูรณ์เฉล่ีย และค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย โดยภาษาโปรแกรม 
Python 
 1.6.4 เพิ่มขอ้มูลยอดขายประกนัในฟังก์ชนัส าหรับการพยากรณ์ดว้ย 4 วิธี ไดแ้ก่ การบวก
โฮลท-์วินเทอร์ การคูณโฮลท-์วินเทอร์ การปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย และการปรับเรียบ
เอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า โดยภาษาโปรแกรม Python และค านวณหาผลลพัธ์ 
 1.6.5 เพิ่มขอ้มูลในฟังกช์นัส าหรับค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย ค่าผิดพลาดเปอร์เซ็นตส์ัมบูรณ์
เฉล่ีย และค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย โดยภาษาโปรแกรม Python และค านวณหาผลลพัธ์ 
 1.6.6 สรุปผลการพยากรณ์ขอ้มูลยอดขายประกนั วิเคราะห์วิธีท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับการ
พยากรณ์ข้อมูลยอดขายประกัน  และน าเสนอข้อมูลการพยากรณ์ในรูปแบบกราฟโดยภาษา
โปรแกรม Python 
 

1.7 แผนการด าเนินงาน 
 

แผนการด าเนินงานในการท าเล่มวิทยานิพนส าหรับหัวขอ้การศึกษาการพยากรณ์ยอดขาย
ส าหรับประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกัและสัญญาเพิ่มเติมโดยใชวิ้ธีการพยากรณ์แบบฤดูกาล และการ
พยากรณ์แนวโน้มส าหรับหลกัสูตรวิศวกรรมศาสตร์มหาบณัฑิต สาขาวิชาวิศวกรรมไฟฟ้าและ
คอมพิวเตอร์ วิทยาลยัวิศวกรรมศาสตร์ บณัฑิตวิทยาลยั  มหาวิทยาลยัรังสิต มีดงัตารางท่ี 1.1 
 

ตารางท่ี 1.1  แผนการด าเนินงาน 

ล าดบั กิจกรรม 
ช่วงเวลาการด าเนินงาน (2566 - 2567) 

พ.ย. ธ.ค. ม.ค.     ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. มิ.ย. ก.ค. ส.ค.  ก.ย. ต.ค. 
1 สร้างโคด้การพยากรณ์

ยอดขายประกนัส าหรับ 
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ตารางท่ี 1.1  แผนการด าเนินงาน (ต่อ) 

ล าดบั กิจกรรม 
ช่วงเวลาการด าเนินงาน (2566 - 2567) 

พ.ย. ธ.ค. ม.ค.     ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. มิ.ย. ก.ค. ส.ค.  ก.ย. ต.ค. 
 ยอดขายรวมทุก

กรมธรรม ์เพื่อเลือกวิธี
ท่ีดีท่ีสุด และวิเคราะห์
เหตุผล 

            

2 สร้างโคด้พยากรณ์
ยอดขายประกนั 3 
ประเภท ไดแ้ก่  
     1. กรมธรรมท์ัว่ไป 
     2. กรมธรรมห์ลกั 
     3. สัญญาเพิ่มเติม 
ยกเวน้ยอดขายรวมทุก
กรมธรรม ์เพื่อเลือกวิธี
ท่ีดีท่ีสุด และวิเคราะห์
เหตุผล 

            

3 เขียนเล่มวิทยานิพนธ์ 
บทท่ี 1 และ 2 

            

4 เขียนเล่มวิทยานิพนธ์ 
บทท่ี 3 และ 4 

            

5 เขียนเล่มวิทยานิพนธ์ 
บทท่ี 5 และ
ส่วนประกอบอ่ืนในเล่ม
วิทยานิพนธ์ใหส้มบูรณ์ 

            

6 ส่งเล่มวิทยานิพนธ์ให้
อาจารยท่ี์ปรึกษาท าการ
ตรวจ 
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ตารางท่ี 1.1  แผนการด าเนินงาน (ต่อ) 

ล าดบั กิจกรรม 
ช่วงเวลาการด าเนินงาน (2566 - 2567) 

พ.ย. ธ.ค. ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. มิ.ย. ก.ค. ส.ค. ก.ย. ต.ค. 
7 แกไ้ขเล่มวิทยานิพนธ์ท่ี

ไดรั้บการตรวจจาก
อาจารยท่ี์ปรึกษา 

            

8 เตรียมเล่มวิทยานิพนธ์
ท่ีสมบูรณ์ เตรียมสไลด์
ส าหรับการสอบปิดเล่ม 
และนดัหมาย
คณะกรรมการเพื่อสอบ
ปิดเล่ม 

            

9 สอบปิดเล่ม
วิทยานิพนธ์ แกไ้ขดงั
คณะกรรมการไดท้ า
การตรวจและส่งเล่ม
วิทยานิพนธ์ 

            



 
 

 
บทที่ 2 

 

หลกัการและทฤษฎีที่เกีย่วข้อง 
 

2.1 นิ ย า มและคว ามหมายค า ศั พ ท์ ในก า รพย ากร ณ์ ย อดข า ยประกั น ชี วิ ต 
 
 การพยากรณ์ คือการคาดการณ์โดยศึกษาจากขอ้มูลเก่าในอดีต และน าระบบซอฟตแ์วร์มา
เพื่อท าการวิเคราะห์ขอ้มูลจ านวนมากท่ีเก็บรวบรวมมาเป็นระยะเวลานาน จากนั้นซอฟต์แวร์จะ
คาดการณ์ความตอ้งการและแนวโนม้ในอนาคต 
 
 การพยากรณ์โดยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ (Holt Winters' Additive) (Pleños, 2022, pp. 
17-29; Rahman et al., 2016) เป็นส่วนขยายของการปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียลของ Holt ท่ี
ให้ความส าคัญกับข้อมูลของฤดูกาล วิธีการน้ีจะสร้างค่าท่ีปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล
ส าหรับระดบัการคาดการณ์ แนวโน้มของการคาดการณ์ และการปรับเปล่ียนตามฤดูกาลของการ
คาดการณ์ วิธีการบวกตามฤดูกาลน้ีจะเพิ่มปัจจยัตามฤดูกาลให้กบัการพยากรณ์ตามแนวโนม้ ท าให้
เกิดการคาดการณ์เพิ่มเติมของ Holt-Winters วิธีน้ีเหมาะท่ีสุดส าหรับขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้และฤดูกาล
ท่ีไม่เพิ่มขึ้นเม่ือเวลาผ่านไป ผลลพัธ์ท่ีไดค้ือการคาดการณ์แบบโคง้ซ่ึงแสดงการเปล่ียนแปลงตาม
ฤดูกาลของข้อมูล การพยากรณ์โดยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์จึงสามารถสะท้อนลักษณะการ
เปล่ียนแปลงของข้อมูลท่ีมีรูปแบบตามสัดส่วน (Proportional Seasonality) ได้อย่างเหมาะสม 
โดยเฉพาะในกรณีท่ีฤดูกาลมีการเปล่ียนแปลงสัมพนัธ์กบัระดบัของขอ้มูล 

 
 การพยากรณ์โดยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ (Holt Winters' Multiplicative) (Pleños, 2022, 
pp. 17-29; Rahman et al., 2016) การพยากรณ์น้ีคล้ายกับวิธีการพยากรณ์ของการบวกโฮลท์-วิน
เทอร์ ซ่ึงการพยากรณ์โดยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์น้ียงัค านวณค่าท่ีปรับให้เรียบแบบเอกซ์โพเนน
เชียลส าหรับระดับ แนวโน้ม และการปรับเปล่ียนตามฤดูกาลในการคาดการณ์ วิธีการคูณตาม
ฤดูกาลน้ีจะคูณการคาดการณ์แนวโนม้ตามฤดูกาล ท าให้เกิดการคาดการณ์แบบทวีคูณของโฮลท์-
วินเทอร์ วิธีน้ีเหมาะท่ีสุดส าหรับขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้และฤดูกาลท่ีเพิ่มขึ้นเม่ือเวลาผ่านไป ผลลพัธ์ท่ี
ไดค้ือการคาดการณ์แบบโคง้ซ่ึงจ าลองการเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาลของขอ้มูล  
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 การพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย (Simple Exponential Smoothing) 
(Ostertagová & Ostertag, 2012, pp. 62-66) คือ เป็นวิธีการพยากรณ์ขอ้มูลแบบอนุกรมเวลาท่ีใช้กบั
ข้อมูลท่ีไม่มีแนวโน้ม (Trend) หรือฤดูกาล (Seasonality) และมีการเปล่ียนแปลงในระดับคงท่ี 
(Stationary Level) เท่านั้น วิธีน้ีถือว่าเป็นวิธีพื้นฐานของการพยากรณ์เชิงปริมาณ โดยการท าให้
ขอ้มูลในอดีตมีการใหน้ ้าหนกัโดยการลดทอนเชิงเอก็ซ์โพเนนเชียล 

 
 การพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า (Double Exponential Smoothing) 
(Sidqi & Sumitra, 2019, pp. 1-5) เป็นวิธีการพยากรณ์แบบอนุกรมเวลาท่ีใชก้บัขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้ 
(Trend) แต่ไม่มีฤดูกาล (Seasonality) วิธีน้ีเป็นการต่อยอดจาก Simple Exponential Smoothing โดย
เพิ่มการค านวณส่วนของแนวโนม้เขา้ไปในโมเดล 
 
 ค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, MAD) (Sidqi & Sumitra, 2019, pp. 
1-5) เป็นวิธีการวดัความแม่นย  า โดยการแกปั้ญหาวิธีค่าเฉล่ียของความผิดพลาด ซ่ึงจะพิจารณาความ
แตกต่างค่าจริงกบักบัค่าพยากรณ์ 

 
 ค่าความผิดพลาดเปอร์เซ็นต์สัมบูรณ์ เฉล่ีย  (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) 
(Ostertagová & Ostertag, 2012, p. 63) หมายถึงขอ้ผิดพลาดร้อยละสัมบูรณ์ อีกทั้งยงัเป็นท่ีรู้จกักนั
เป็นค่าเฉล่ียร้อยละส่วนเบ่ียงเบนสัมบูรณ์ ท่ีเป็นตวัช้ีวดัของความถูกตอ้งท านายของวิธีการพยากรณ์
ในสถิติ มกัจะแสดงความแม่นย  าเป็นอตัราส่วน 

 
 ค่าความผิดพลาดก าลังสองเฉล่ีย  (Mean Square Error, MSE) (Ostertagová & Ostertag, 
2012, p. 63) จะมีการท าให้ค่าความผิดพลาด กลายเป็นบวกก่อนโดยการน าค่าความผิดพลาด มายก
ก าลงัสอง ก่อนท่ีจะน าค่าความผิดพลาด มาหาค่าเฉล่ีย 
 

2.2  ทฤษฎีการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิต 
 
การพยากรณ์คือการคาดการณ์โดยศึกษาจากขอ้มูลเก่าและรูปแบบต่าง ๆ ในอดีต งานวิจยัน้ี

ใช้ระบบซอฟต์แวร์ดว้ยภาษาโปรแกรม Python เพื่อวิเคราะห์ขอ้มูลยอดขายประกนัจ านวนมากท่ี
เก็บรวบรวมมาเป็นระยะเวลานานจ านวน 4  ปี (ค.ศ. 2018 - 2021) จากนั้นซอฟต์แวร์จะคาดการณ์ 
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ความต้องการและแนวโน้มในอนาคตส าหรับป่ีท่ี 5 (ค.ศ. 2022) เพื่อเป็นข้อมูลประกอบการ
ตดัสินใจดา้นการเงิน การตลาด และการด าเนินงานของบริษทัประกนัภยัต่าง ๆ อยา่งแม่นย  ายิง่ขึ้น 
 
 2.2.1 การพยากรณ์โดยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ 

การบวกโฮลท์ -วินเทอร์  (Pleños,  2022 , pp. 17-29; Rahman et al., 2016) เ ป็นวิ ธีการ
พยากรณ์ขอ้มูลท่ีมีทั้ง แนวโน้ม (Trend) และ ฤดูกาล (Seasonality) โดยรูปแบบน้ีจะใช้ในกรณีท่ี
ผลกระทบของฤดูกาลมีลกัษณะแบบ เพิ่มขึ้นหรือลดลงคงท่ี (Additive) หมายความวา่ ฤดูกาลส่งผล
ต่อขอ้มูลโดยการเพิ่มหรือลดค่าขอ้มูลโดยตรง โมเดลน้ีเป็นการขยายจาก โฮลท์-วินเทอร์ แบบ
พื้นฐาน ท่ีมีการรวมองค์ประกอบ 3 ส่วน คือ ระดบัพื้นฐาน (Level) แนวโนม้ (Trend) และฤดูกาล 
(Seasonality) เขา้ดว้ยกนั ส่วนประกอบของการบวกโฮลท-์วินเทอร์ ระดบัพื้นฐาน (Level) ค่าขอ้มูล
ท่ีถูกปรับแลว้ ซ่ึงรวมถึงฤดูกาลและแนวโนม้ แนวโนม้ (Trend) การเปล่ียนแปลงของขอ้มูลเม่ือเวลา
ผ่านไป เช่น ขอ้มูลเพิ่มขึ้นหรือลดลงอย่างต่อเน่ือง ฤดูกาล (Seasonality) รูปแบบการเปล่ียนแปลงท่ี
เกิดซ ้าตามช่วงเวลา (เช่น ฤดูกาลของปีท่ีมีการเปล่ียนแปลงซ ้ากนัทุกปี) มีสมการดงัน้ี 
 

Ŷt+n = Et + nTt + St+n+p              (2-1) 
 

Level Et = α(Yt - St-p) + (1 - α)(Et – 1 + Tt-1) 
Trend Tt = β(Et - Et - 1) + (1 - β)Tt-1 
Seasonal St = γ(Yt - Et) + (1 - γ)St-p 
 

โดยท่ี 
Ŷt+n : ค่าพยากรณ์ ณ เวลา t+n (เช่น หาก t คือปัจจุบนั และ n คือจ านวนช่วงเวลาใน 
   อนาคตท่ีตอ้งการคาดการณ์) 
Yt : ค่าพยากรณ์ ณ เวลา t 
Et : ระดบัคาดหวงัของอนุกรมเวลาในช่วงเวลา t ซ่ึงสะทอ้นค่าท่ีปรับแลว้จากขอ้มูลท่ี 
   มีความผนัผวนหรือแนวโนม้อ่ืน ๆ 
Et-1 : คาดหวงัระดบัของอนุกรมเวลาในช่วงเวลา t-1 
Tt : ค่าแนวโนม้ ณ เวลา t 
Tt-1 : ค่าแนวโนม้ ณ เวลา t-1 
St : ปัจจยัตามฤดูกาลในช่วง t 
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St-p : ปัจจยัตามฤดูกาลในช่วง t-p 
St+n+p : ส่วนของฤดูกาล (Seasonality) ซ่ึงสะทอ้นถึงรูปแบบท่ีเกิดขึ้นซ ้าตามฤดูกาลใน 
   อนาคต โดย S คือค่าของฤดูกาลท่ีเวลา t+n+p ซ่ึง p อาจใชป้รับตามรูปแบบ 
   ของฤดูกาล (เช่น ถา้เป็นฤดูกาลท่ีหมุนเวียนทุกเดือนหรือทุกปี) 
n : ระยะเวลาท่ีจะหาในอนาคตเม่ือเทียบกบัขอ้มูลล่าสุดท่ีมีอยู่ 
p : จ านวนงวดท่ีพิจารณา (ไตรมาส) 
α : ค่าคงท่ีปรับเรียบ (0 ≤ α ≤ 1) 
β : ค่าคงท่ีปรับเรียบ (0 ≤ β ≤ 1) 
γ : ค่าคงท่ีปรับเรียบ (0 ≤ γ ≤ 1) 

 
 โมเดลการบวกโฮลท์-วินเทอร์ เหมาะส าหรับข้อมูลท่ีมีแนวโน้มและฤดูกาลท่ีคงท่ี 
(Additive) เช่น การพยากรณ์ยอดขายสินค้า ท่ีมีการเติบโตและความผนัผวนตามฤดูกาล การ
คาดการณ์ปริมาณการใช้พลงังาน ท่ีมีการเติบโตพร้อมกบัการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล เช่น ความ
ตอ้งการพลงังานในหนา้ร้อนและหนา้หนาว 
 
 การบวกโฮลท-์วินเทอร์ เป็นวิธีการพยากรณ์ขอ้มูลท่ีมีทั้งแนวโนม้และฤดูกาล โดยรูปแบบ
น้ีใช้ในกรณีท่ีฤดูกาลมีผลกระทบท่ีเพิ่มขึ้นหรือลดลงอย่างคงท่ี เป็นวิธีท่ีใช้กนัอย่างแพร่หลายใน
การพยากรณ์ขอ้มูลธุรกิจหรือเศรษฐกิจท่ีมีลกัษณะตามฤดูกาล 

 
 2.2.2 การพยากรณ์โดยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ 

การคูณโฮลท-์วินเทอร์ (Pleños, 2022, pp. 17-29; Rahman et al., 2016) เป็นวิธีการพยากรณ์
ขอ้มูลท่ีมีทั้งแนวโนม้ (Trend) และ ฤดูกาล (Seasonality) เช่นเดียวกบัโฮลท-์วินเทอร์แบบแอดดิทีฟ 
แต่แตกต่างกันตรงท่ีรูปแบบฤดูกาลในกรณีน้ีจะเป็นลักษณะ  การคูณ (Multiplicative) นั่น
หมายความว่า ผลกระทบของฤดูกาลจะมีการปรับตามสัดส่วนของระดบัขอ้มูล ไม่ไดเ้พิ่มขึ้นหรือ
ลดลงแบบคงท่ี โมเดลน้ีถูกใชใ้นกรณีท่ีขอ้มูลมีการเปล่ียนแปลงทั้งแนวโนม้และฤดูกาล แต่ผลของ
ฤดูกาลไม่ไดค้งท่ีตามจ านวน แต่จะเพิ่มหรือลดตามระดับขอ้มูลในช่วงเวลานั้น เช่น ฤดูกาลอาจ
ส่งผลให้ยอดขายเพิ่มขึ้น 20% ทุกปี ไม่ใช่เพิ่มขึ้นเป็นจ านวนคงท่ี ส่วนประกอบของการคูณโฮลท-์
วินเทอร์ ได้แก่ระดับพื้นฐาน (Level) ค่าข้อมูลท่ีถูกปรับแล้วรวมถึงฤดูกาลและแนวโน้ม  
ถัดไปเป็นแนวโน้ม (Trend) การเปล่ียนแปลงของข้อมูลเม่ือเวลาผ่านไป เช่น ข้อมูลท่ีเพิ่มขึ้ น 



13 

 
 

หรือลดลงอย่างต่อเน่ือง และฤดูกาล (Seasonality) ซ่ึงเป็นรูปแบบการเปล่ียนแปลงซ ้ าตามช่วงเวลา
ท่ีมีลกัษณะเป็นการคูณ ปรับตามระดบัขอ้มูลในเวลานั้น ๆ มีสมการดงัน้ี 
 

Ŷt+n = (Et + nTt)St+n+p       (2-2) 
 

Level Et = α(Yt/St-p) + (1 - α)(Et-1 + Tt-1) 
Trend Tt = β(Et - Et-1) + (1 - β)Tt-1 
Seasonal St = γ(Yt/Et) + (1 - γ)St-p 

โดยท่ี 
Ŷt+n : ค่าพยากรณ์ ณ เวลา t+n (การพยากรณ์อนาคตหลงัจากเวลา t ไปอีก n ช่วงเวลา) 
Et : ระดบัคาดหวงัของอนุกรมเวลาในช่วงเวลา t ซ่ึงแสดงถึงค่าของขอ้มูลท่ีไม่มี 
   ปัจจยัของแนวโนม้หรือฤดูกาลเขา้มาเก่ียวขอ้ง 
nTt : ส่วนของแนวโนม้ (Trend) ซ่ึงค านวณจากค่าสัมประสิทธ์ิของแนวโนม้ ณ เวลา t 
   (Tt) คูณดว้ยจ านวนช่วงเวลาท่ีคาดการณ์ (n) แสดงถึงการเปลี่ยนแปลงของขอ้มูล 
   เน่ืองจากแนวโนม้เม่ือคาดการณ์ไปในอนาคต 
Tt : ค่าแนวโนม้เม่ือเวลาผา่นไป t 
St : ปัจจยัตามฤดูกาลในช่วง t 
St+n+p : ส่วนของฤดูกาล (Seasonality) ซ่ึงเป็นค่าสัมประสิทธ์ิของฤดูกาลในช่วงเวลาท่ี  
   t+n+p โดย p คือ การปรับค่าฤดูกาลเพื่อใหต้รงกบัลกัษณะรูปแบบของฤดูกาล 
   (เช่นถา้รูปแบบฤดูกาลเกิดขึ้นทุกปี) 
α : ค่าคงท่ีปรับเรียบ (0 ≤ α ≤ 1) 
β : ค่าคงท่ีปรับเรียบ (0 ≤ β ≤ 1) 
γ : ค่าคงท่ีปรับเรียบ (0 ≤ γ ≤ 1) 

 
การบวกโฮลท-์วินเทอร์ ผลกระทบของฤดูกาลเป็นแบบคงท่ี (เพิ่มหรือลดค่าขอ้มูลในแต่ละ

ช่วงเวลาตามฤดูกาลแบบคงท่ี ในขณะท่ีโฮลท์-วินเทอร์แบบมลัติพลิเคทีฟ ฤดูกาลจะเป็นการคูณ ซ่ึง
หมายความว่าฤดูกาลจะส่งผลตามสัดส่วนของระดบัขอ้มูล เช่น ถา้ขอ้มูลในปัจจุบนัเพิ่มขึ้นมาก ผล
ของฤดูกาลจะยิ่งใหญ่ขึ้นตามไปด้วย ซ่ึงการคูณโฮลท์-วินเทอร์ เหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีมีลกัษณะ
ฤดูกาลท่ีผลกระทบเพิ่มขึ้นหรือลดลงตามขนาดของขอ้มูล ตวัอย่างเช่น การพยากรณ์ยอดขายสินคา้ 
ท่ีมียอดขายเพิ่มขึ้ นตามฤดูกาล และผลของฤดูกาลเพิ่มขึ้ นตามระดับยอดขาย การคาดการณ์ 
ความต้องการพลังงาน ท่ีมีความต้องการเพิ่มขึ้ นตามแนวโน้มและฤดูกาล เช่น ฤดูกาลร้อน 
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ท่ีท าใหมี้การใชไ้ฟฟ้าเพิ่มขึ้นมาก การคูณโฮลท-์วินเทอร์ ใชส้ าหรับการพยากรณ์ขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้
และฤดูกาล โดยฤดูกาลจะส่งผลแบบการคูณตามสัดส่วนของขอ้มูล วิธีน้ีเหมาะส าหรับขอ้มูลท่ี
ฤดูกาลไม่ไดมี้ผลแบบคงท่ี แต่จะส่งผลเพิ่มขึ้นหรือลดลงตามระดบัของขอ้มูล 

 
 2.2.3 การพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย 

ปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย (Ostertagová & Ostertag, 2012, pp. 62-66) เป็นวิธีการ
พยากรณ์ส าหรับขอ้มูลท่ีไม่มีแนวโน้มหรือฤดูกาล เป็นวิธีการปรับค่าให้นุ่มนวลเพียงหน่ึงระดับ 
โดยอาศยัขอ้มูลในอดีตทั้งหมดและให้น ้ าหนกัท่ีลดลงตามเวลา วิธีน้ีเหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีมีความ
แปรปรวนในระยะสั้นหรือขอ้มูลท่ีไม่ซับซ้อน เช่น ขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้คงท่ี ปรับเรียบเอ็กซ์โพเนน
เชียลอยา่งง่ายจะใหน้ ้าหนกักบัค่าขอ้มูลในอดีตท่ีใกลเ้คียงกบัเวลาปัจจุบนัมากกวา่ โดยค่าท่ีใกลเ้คียง
จะไดรั้บน ้าหนกัสูงกวา่ และค่าท่ีอยูห่่างออกไปจะไดรั้บน ้าหนกันอ้ยลง มีสมการดงัน้ี 
 

Yt = Yt-1 + α(Yt-1 - Y*t-1)        (2-3) 
 

Yt= αYt-1 + (1 - α)Y*t-1 
โดยท่ี 

Yt : ค่าพยากรณ์ ณ เวลา t ซ่ึงเป็นค่าของตวัแปรท่ีสนใจ (อาจเป็นราคา ปริมาณ หรือ 
   ค่าท่ีตอ้งการคาดการณ์) ณ เวลา t (ปัจจุบนั) 
Yt-1 : ค่า ณ เวลา t-1 (ค่าของตวัแปรเดียวกนัจากช่วงเวลาก่อนหนา้) 
Y*t-1 : ค่าพยากรณ์ ณ เวลา t-1 หรือค่าท่ีคาดหวงัหรือตวัแปรเป้าหมาย (Target) ณ เวลา 
   t-1 ซ่ึงเป็นค่าท่ีใชเ้ป็นเกณฑใ์นการปรับค่า 
α : ค่าคงท่ีปรับเรียบ (0 ≤ α ≤ 1) ซ่ึงเป็นค่าสัมประสิทธ์ิการปรับ (Adjustment 

   Factor) หรือท่ีเรียกวา่ค่าเรียนรู้ (Learning Rate) ซ่ึงเป็นค่าระหวา่ง 0 และ 1 โดยท่ี 
   α ควบคุมความเร็วในการปรับค่า Yt เขา้หาค่าเป้าหมาย Y*t-1 

 
ปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายเหมาะกบัขอ้มูลท่ีไม่มีแนวโนม้หรือฤดูกาล เช่น การ

พยากรณ์ปริมาณสินคา้ในคลงั ส าหรับสินคา้ไม่มีการเปล่ียนแปลงชัดเจน การพยากรณ์จ านวน
ผูใ้ชบ้ริการ ท่ีมีความคงท่ีในระยะเวลาสั้น การคาดการณ์อุปสงค ์ของสินคา้อุปโภคบริโภคท่ีมีความ
ตอ้งการคงท่ี โดยท่ีขอ้ดี ไดแ้ก่ สะดวกต่อการใชง้านและค านวณ และเหมาะกบัขอ้มูลท่ีไม่ซบัซอ้น
และไม่มีแนวโน้มหรือฤดูกาล ในส่วนของข้อจ ากัดนั้นจะไม่สามารถใช้กับข้อมูลท่ีมีแนวโน้ม 
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หรือฤดูกาลไดดี้ เน่ืองจากไม่มีการพิจารณาการเปล่ียนแปลงในระยะยาว ซ่ึงปรับเรียบเอ็กซ์โพเนน
เชียลอย่างง่าย เป็นวิธีการพยากรณ์ท่ีง่ายและรวดเร็ว เหมาะส าหรับข้อมูลท่ีไม่มีแนวโน้มหรือ
ฤดูกาล การให้น ้ าหนกัท่ีลดลงตามเวลา ส่งผลให้ค่าพยากรณ์มีความแม่นย  ามากขึ้นในกรณีท่ีขอ้มูล
ในอดีตไม่มีการเปล่ียนแปลงมากนกั ซ่ึงเหมาะส าหรับสถานการณ์ท่ีตอ้งการพยากรณ์ระยะสั้นและ
มีขอ้มูลท่ีเสถียรต่อเน่ืองในช่วงเวลาใกลเ้คียง 

 
 2.2.4 การพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 

ปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า (Sidqi & Sumitra, 2019, pp. 1-5) หรือท่ีเรียกว่า โฮลท ์
(Holt’s Linear Trend Model) เป็นวิธีการพยากรณ์ท่ีใชส้ าหรับขอ้มูลท่ีมี แนวโน้ม (Trend) แต่ไม่มี 
ฤดูกาล (Seasonality) กล่าวคือ วิธีน้ีเหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีมีการเปล่ียนแปลงในระดบั (Level) และ
การเพิ่มขึ้นหรือลดลงตามแนวโน้ม แต่ไม่ซับซ้อนถึงขั้นมีลกัษณะตามฤดูกาล วิธีน้ีประกอบดว้ย
การค านวณสองขั้นตอน ไดแ้ก่ ระดบัพื้นฐาน (Level) และแนวโนม้ (Trend) ซ่ึงเอ้ือต่อการพยากรณ์
แนวโนม้ขอ้มูลท่ีเพิ่มขึ้นหรือลดลงไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ ส่วนประกอบของปรับเรียบเอก็ซ์โพเนน
เชียลสองเท่า ไดแ้ก่ระดบัพื้นฐาน (Level) ค่าขอ้มูลท่ีถูกปรับเพื่อให้แสดงค่าในปัจจุบนัรวมถึงการ
เปล่ียนแปลงของแนวโนม้ และแนวโนม้ (Trend) การเปล่ียนแปลงของขอ้มูลเม่ือเวลาผ่านไป เช่น 
การเติบโตหรือการลดลงของขอ้มูลอยา่งต่อเน่ือง มีสมการดงัน้ี 
 

Yt+1 = Lt + (h)Tt         (2-4) 
 

Lt = αYt + (1 - α)(Lt-1 + Tt-1) 
Tt = β(Lt – Lt-1) + (1 - β)Tt-1 

โดยท่ี 
Yt+1 : ค่า ณ เวลา t+1 ซ่ึงเป็นค่าท่ีคาดการณ์หรือพยากรณ์ส าหรับช่วงเวลาถดัไป 
   (อนาคต) 
Lt : ค่าระดบั ณ เวลา t ซ่ึงสะทอ้นค่าพื้นฐานของขอ้มูลในช่วงเวลาปัจจุบนั (ขอ้มูลท่ี 
   ไม่ไดรั้บผลกระทบจากแนวโนม้หรือฤดูกาล) 
Lt-1 : ค่าระดบั ณ เวลา t-1 
H : ขอบเขตการพยากรณ์ จ านวนช่วงเวลาท่ีตอ้งการคาดการณ์ไปขา้งหน้า (เช่น ถา้ 

  ตอ้งการพยากรณ์ส าหรับช่วงเวลา t+1 ค่า h จะเท่ากบั 1 แต่ถา้ตอ้งการคาดการณ์ 
  ส าหรับ t+2 แลว้ h จะเท่ากบั 2 เป็นตน้) 
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Tt : ค่าสัมประสิทธ์ิของแนวโนม้ (Trend) ท่ีเวลา t ซ่ึงแสดงถึงการเปลี่ยนแปลงของ 
   ขอ้มูลตามแนวโนม้ท่ีเกิดขึ้น 
α : ค่าคงท่ีปรับเรียบ (0 ≤ α ≤ 1) 
β : ค่าคงท่ีปรับเรียบ (0 ≤ β ≤ 1) 
 

สมการปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่ามกัใชใ้นกรณีท่ีขอ้มูลมีแนวโนม้ชดัเจน แต่ไม่มี
ลกัษณะฤดูกาล ตวัอย่างเช่น การพยากรณ์ยอดขาย  ของสินคา้ในอนาคตท่ีมียอดขายเพิ่มขึ้นหรือ
ลดลงตามแนวโนม้ การคาดการณ์อตัราการเติบโตของจ านวนผูใ้ช้ บริการท่ีมีแนวโนม้การเพิ่มขึ้น
หรือลดลง การพยากรณ์ราคา สินคา้หรือบริการท่ีมีการเคล่ือนไหวตามแนวโนม้ในอดีต ดงันั้นปรับ
เรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่าเป็นวิธีการท่ีมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูลท่ีมีแนวโน้ม
ชดัเจน โดยใชท้ั้งระดบัพื้นฐานและแนวโนม้ของขอ้มูลเพื่อคาดการณ์อนาคต วิธีน้ีเหมาะสมส าหรับ
ขอ้มูลท่ีไม่ซบัซอ้นเกินไป แต่ตอ้งการพยากรณ์ขอ้มูลท่ีมีการเติบโตหรือลดลงอยา่งต่อเน่ือง 
 

2.3 การค านวณค่าพยากรณ์ 
 
 2.3.1 ค่าเบี่ยงเบนสัมบูรณ์เฉลีย่ (Mean Absolute Deviation, MAD)  

ตวัช้ีวดัท่ีใชว้ดัควาแม่นย  าของแบบจ าลองการพยากรณ์ โดยการค านวณค่าผิดพลาดของการ
พยากรณ์แต่ละจุดขอ้มูล และน ามาหาค่าเฉล่ีย ความผิดพลาดสัมบูรณ์จะไม่ค  านึงถึงทิศทางของ
ความผิดพลาด (ไม่ว่าจะเกินหรือลดต ่ากว่าค่าจริง) ดงันั้นค่าผิดพลาดท่ีเป็นบวกหรือเป็นลบจะถูก
แปลงเป็นค่าบวกทั้งหมด ท าให้ค่า MAD เป็นการวดัท่ีสะทอ้นความแตกต่างระหว่างค่าท่ีพยากรณ์
กบัค่าจริงในรูปแบบท่ีไม่เก่ียวกบัทิศทางของขอ้ผิดพลาด มีสมการดงัน้ี 
 

MAD =  
∑|At-Ft|

n
      (2-5) 

 
 ค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ียเป็นการวดัความผิดพลาดสัมบูรณ์ระหว่างค่าพยากรณ์และค่าจริง
โดยให้ความส าคญักบัขนาดของขอ้ผิดพลาดโดยไม่สนใจทิศทางการเบ่ียงเบน (บวกหรือลบ) ใช้
เพื่อประเมินความแม่นย  าของแบบจ าลองการพยากรณ์และเปรียบเทียบผลลพัธ์จากโมเดลต่าง ๆ 
โดยการค านวณค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ียจะท าใหส้ามารถประเมินประสิทธิภาพของโมเดลไดอ้ย่าง
ชดัเจน โดยไม่ถูกผลกระทบจากการเบ่ียงเบนในทิศทางต่าง ๆ การใชค้่าน้ีเหมาะส าหรับการวดัผล
ในกรณีท่ีตอ้งการใหค้วามส าคญักบัความผิดพลาดท่ีมีขนาดใหญ่ 
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 2.3.2 ค่าความผิดพลาดเปอร์เซ็นต์สัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error, 
MAPE) 

ค่าความผิดพลาดเปอร์เซ็นตส์ัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) เป็น
เคร่ืองมือท่ีใช้วดัความแม่นย  าของแบบจ าลองการพยากรณ์ โดยจะค านวณค่าผิดพลาดในรูปแบบ
ของเปอร์เซ็นตร์ะหว่าง ค่าท่ีพยากรณ์และค่าจริง แลว้น ามาหาค่าเฉล่ีย เพื่อให้ไดผ้ลลพัธ์ท่ีสามารถ
เปรียบเทียบไดใ้นเชิงเปอร์เซ็นต ์มีสมการดงัน้ี 
 

      MAPE =  
∑[

At-Ft
At

]

n
 x 100%                (2-6) 

 
ค่าความผิดพลาดเปอร์เซ็นต์สัมบูรณ์เฉล่ียใช้ในการวดัความผิดพลาดของโมเดลการ

พยากรณ์ในรูปแบบเปอร์เซ็นต์ เป็นเคร่ืองมือท่ีนิยมใช้เพื่อประเมินความแม่นย  าของแบบจ าลอง 
โดยค านึงถึงความผิดพลาดในแต่ละจุดข้อมูลและท าให้เป็นเปอร์เซ็นต์ ซ่ึงท าให้สามารถ
เปรียบเทียบโมเดลต่าง ๆ ได ้
 
 2.3.3 ค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉลีย่ (Mean Square Error, MSE)  

ค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, MSE) คือ เคร่ืองมือท่ีใช้วดัความ
แม่นย  าของโมเดลการพยากรณ์ โดยการค านวณค่าผิดพลาด (Error) ระหว่างค่าท่ีพยากรณ์และค่า
จริง แลว้น าค่าผิดพลาดท่ีไดม้าท าการยกก าลงัสองและหาค่าเฉล่ีย ค่า MSE จะให้ความส าคญักบัค่า
ผิดพลาดท่ีใหญ่ (ความผิดพลาดท่ีมาก) เน่ืองจากการยกก าลงัสองท าให้ค่าผิดพลาดท่ีมีขนาดใหญ่มี
ผลมากกวา่ค่าผิดพลาดท่ีเลก็ มีสมการดงัน้ี 
 

MSE =  
∑(At-Ft)2

n
      (2-7) 

 
 ค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย เป็นเคร่ืองมือท่ีใชว้ดัความผิดพลาดระหว่างค่าท่ีพยากรณ์
กบัค่าจริงในรูปแบบของค่าผิดพลาดก าลงัสอง โดยมุ่งเนน้ให้ความส าคญักบัค่าผิดพลาดท่ีใหญ่ การ
ใช้ค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงัสองเอ้ือต่อการประเมินความแม่นย  าของโมเดลการพยากรณ์ และ
สามารถเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลต่าง ๆ ได้ โดยจะท าให้เห็นผลกระทบของความ
ผิดพลาดท่ีมีขนาดใหญ่ต่อความแม่นย  าของการพยากรณ์อย่างชดัเจน ซ่ึงเป็นการเนน้ย  ้าจุดอ่อนของ
โมเดลในการจดัการกบัขอ้ผิดพลาดท่ีส าคญั 



18 

 
 

2.4 ข้อมูลยอดขายประกนัภัยที่เกีย่วข้องกบังานวิจัย 
 
ขอ้มูลยอดขายประกันจากเว็บไซต์ของส านักงานคณะกรรมการก ากับและส่งเสริมการ

ประกอบธุรกิจประกันภัย (คปภ. , 2565) ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2561 - 2565 (ค.ศ. 2018 - 2022) ซ่ึงข้อมูล
ยอดขายประกนัตั้งแต่ปี พ.ศ. 2561 - 2564 (ค.ศ. 2018 - 2021) เป็นขอ้มูลท่ีน ามาเพื่อท าการพยากรณ์ 
และเปรียบเทียบค่าท่ีไดจ้ากการพยากรณ์กบัขอ้มูลยอดขายประกนั พ.ศ. 2565 (ค.ศ. 2022) เพื่อท า
การวิเคราะห์วา่ยอดขายประกนัจากการพยากรณ์มีความตรงหรือใกลเ้คียงกบัค่าจริงมากเพียงใด โดย
มูลค่ากรมธรรมไ์ดถู้กแบ่งออกเป็น 4 รูปแบบ คือ 

1) ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั-ผลิตภณัฑป์ระกนัชีวิตแบบทัว่ไป 
2) ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
3) ยอดขายประกนัชีวิตสัญญาเพิ่มเติมจากกรมธรรมห์ลกั 

 4) ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
 
โดยมูลค่ายอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมแ์บบต่าง ๆ แสดงไวด้งัตารางท่ี 2.1 
 
ตารางท่ี 2.1 มูลค่ายอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมแ์บบทัว่ไป กรมธรรมห์ลกั สัญญาเพิ่มเติมจาก 
                    กรมธรรมห์ลกั และรวมทุกกรมธรรม ์
Period Year Quarter มูลค่ายอดขายประกนัชีวิต (บาท) 

กรมธรรมท์ัว่ไป กรมธรรมห์ลกั สัญญาเพิ่มเติม รวมทุกกรมธรรม ์
1 2018 1 120,957,430.86 12,064,969.75 1,459,909.47 134,482,310.08 
2 2018 2 237,176,683.26 22,415,287.00 3,135,763.08 262,727,733.34 
3 2018 3 348,315,999.34 38,032,011.99 66,552,399.05 452,900,410.38 
4 2018 4 473,640,932.31 53,146,719.25 90,247,932.04 617,035,583.60 
5 2019 1 111,696,754.49 7,409,569.12 24,861,304.10 143,967,627.71 
6 2019 2 223,261,561.44 17,086,034.17 48,072,989.46 288,420,585.07 
7 2019 3 334,183,042.80 27,396,807.51 72,838,021.79 434,417,872.10 
8 2019 4 456,844,390.25 42,522,874.74 98,665,579.77 598,032,844.76 
9 2020 1 107,824,503.86 8,213,632.78 28,520,342.94 144,558,479.58 

10 2020 2 207,898,856.27 17,182,364.88 52,265,650.40 277,346,871.55 
11 2020 3 311,040,107.44 27,695,833.73 78,844,226.85 417,580,168.02 
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ตารางท่ี 2.1 มูลค่ายอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมแ์บบทัว่ไป กรมธรรมห์ลกั สัญญาเพิ่มเติมจาก 
                    กรมธรรมห์ลกั และรวมทุกกรมธรรม ์(ต่อ) 
Period Year Quarter มูลค่ายอดขายประกนัชีวิต (บาท) 

กรมธรรมท์ัว่ไป กรมธรรมห์ลกั สัญญาเพิ่มเติม รวมทุกกรมธรรม ์
12 2020 4 432,801,114.79 45,026,611.16 107,022,301.12 584,850,027.07 
13 2021 1 103,863,695.65 14,702,125.45 28,992,683.84 147,558,504.94 
14 2021 2 200,041,391.53 27,753,519.57 55,743,671.59 283,538,582.69 
15 2021 3 297,642,101.18 43,886,109.98 83,800,510.25 425,328,721.41 
16 2021 4 413,999,403.31 67,116,178.95 114,310,417.96 595,426,000.22 
17 2022 1 98,786,804.70 14,242,461.68 31,691,762.82 144,721,029.20 
18 2022 2 191,643,743.94 26,229,579.05 60,425,681.52 278,299,004.51 
19 2022 3 292,947,075.59 38,337,511.45 90,518,857.46 421,803,444.50 
20 2022 4 408,846,655.82 57,804,859.63 122,999,750.74 589,651,266.19 

 
2.5 ภาษาที่ใช้เขียนโปรแกรม 
           

Python เป็นภาษาการเขียนโปรแกรมท่ีได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายในด้านเว็บแอป
พลิเคชนั การพฒันาซอฟต์แวร์ วิทยาศาสตร์ขอ้มูล และแมชชีนเลิร์นนิง (ML) เน่ืองจาก Python มี
ประสิทธิภาพสูง เรียนรู้ไดส้ะดวก และสามารถท างานไดบ้นหลายแพลตฟอร์ม นกัพฒันาจึงเลือกใช้
ภาษา Python เป็นอย่างมาก นอกจากน้ี ซอฟตแ์วร์ Python ยงัสามารถดาวน์โหลดไดฟ้รี รองรับการ
ท างานร่วมกบัระบบต่าง ๆ และส่งเสริมการเร่งกระบวนการพฒันาไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ (แอมะ
ซอนเวบ็เซอร์วิซ, 2567) ตวัอยา่งมีดงัน้ี 
 

2.5.1 การพฒันาเว็บฝ่ังเซิร์ฟเวอร์ 
การพฒันาเวบ็ฝ่ังเซิร์ฟเวอร์ (Server) เก่ียวขอ้งกบัฟังก์ชนัแบ็คเอนด์ (Backend) ท่ีซับซ้อน 

ซ่ึงท าให้เวบ็ไซตส์ามารถท างานและแสดงขอ้มูลให้กบัผูใ้ชไ้ด ้ตวัอย่างเช่น เวบ็ไซตอ์าจตอ้งท างาน
ร่วมกบัฐานขอ้มูล ติดต่อกบัเว็บไซต์อ่ืน ๆ และรักษาความปลอดภยัของขอ้มูลระหว่างการส่งผ่าน
เครือข่าย การพฒันาในส่วนน้ีมกัเก่ียวขอ้งกบัภาษาโปรแกรม เช่น PHP Python หรือ Node.Js และ
ใชร่้วมกบัระบบจดัการฐานขอ้มูลอยา่ง MySQL หรือ MongoDB เพื่อจดัเก็บและเรียกคืนขอ้มูลอย่าง
มีประสิทธิภาพ 
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Python มีประโยชน์อย่างยิ่งในการเขียนโค้ดฝ่ังเซิร์ฟเวอร์เน่ืองจากมีไลบรารี (Library) 
จ านวนมากท่ีมีโค้ดส าเร็จรูปส าหรับฟังก์ชันแบ็คเอนด์ท่ีซับซ้อนอยู่แล้ว และยงัมีเฟรมเวิร์ก 
(Framework) หลากหลายท่ีสนับสนุนให้นักพัฒนาสร้างเว็บแอปพลิเคชันได้อย่างรวดเร็ว  
เช่น สามารถสร้างโครงสร้างแอปพลิเคชันได้โดยไม่ตอ้งเร่ิมจากศูนย ์และใช้เคร่ืองมือทดสอบ
ภายในเฟรมเวิร์กโดยไม่ตอ้งพึ่งพาเคร่ืองมือจากภายนอก 
   
 2.5.2 ระบบอตัโนมัติด้วยสคริปต์ Python 

ภาษาการเขียนสคริปต์เป็นภาษาการเขียนโปรแกรมท่ีท าให้การท างานท่ีปกติมนุษย์ท า
สามารถด าเนินการได้โดยอัตโนมัติ  โปรแกรมเมอร์จึงนิยมใช้สคริปต์ Python เพื่อท าให้งาน
ประจ าวนัหลายประเภทเป็นไปโดยอตัโนมติั เช่น 

 1) การเปล่ียนช่ือไฟลจ์ านวนมากในคร้ังเดียว 
 2) การแปลงไฟลเ์ป็นรูปแบบอ่ืน 
 3. การลบค าซ ้าในไฟลข์อ้ความ 
 4) การด าเนินการทางคณิตศาสตร์พื้นฐาน 
 5) การส่งขอ้ความอีเมล 
 6) การดาวน์โหลดเน้ือหาจากอินเทอร์เน็ต 
 7) การวิเคราะห์บนัทึกพื้นฐาน 
 8) การคน้หาขอ้ผิดพลาดในหลายไฟล ์

 
 2.5.3 วิทยาศาสตร์ข้อมูลและแมชชีนเลร์ินนิง 

วิทยาศาสตร์ขอ้มูลมุ่งเน้นการดึงความรู้จากขอ้มูล ในขณะท่ีแมชชีนเลิร์นนิง (ML) ท าให้
คอมพิวเตอร์เรียนรู้จากข้อมูลโดยอัตโนมัติและสามารถท าการคาดการณ์ได้อย่างแม่นย  า  
นกัวิทยาศาสตร์ขอ้มูลใช ้Python ส าหรับงานดา้นวิทยาศาสตร์ขอ้มูลหลายประเภท เช่น 

 
  1) การท าความสะอาดขอ้มูล ซ่ึงหมายถึงการแกไ้ขและลบขอ้มูลท่ีไม่ถูกตอ้ง 
  2) การแยกและเลือกคุณสมบติัต่าง ๆ ของขอ้มูล 
  3) การระบุประเภทขอ้มูล โดยการเพิ่มช่ือท่ีมีความหมายใหก้บัขอ้มูล 
  4) การคน้หาสถิติต่าง ๆ จากขอ้มูล 
 5) การแสดงขอ้มูลดว้ยภาพ เช่น แผนภูมิเส้น กราฟแท่ง ฮิสโทแกรม และแผนภูมิ
วงกลม 
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นักวิทยาศาสตร์ขอ้มูลยงัใช้ไลบรารี Python ส าหรับแมชชีนเลิร์นนิงเพื่อฝึกฝนโมเดล 
ML และสร้างตวัจ าแนกประเภทท่ีสามารถจ าแนกขอ้มูลได้อย่างแม่นย  า ตวัจ าแนกประเภทแบบ 
Python ถูกใชใ้นการจ าแนกประเภทต่าง ๆ เช่น รูปภาพ ขอ้ความ การรับส่งขอ้มูลทางเครือข่าย การ
รู้จ าเสียง และการจดจ าใบหนา้ นอกจากน้ี นกัวิทยาศาสตร์ขอ้มูลยงัใช ้Python ในการท าดีปเลิร์นน่ิง 
ซ่ึงเป็นเทคนิคขั้นสูงในแมชชีนเลิร์นนิง โดยดีปเลิร์นน่ิงท าให้ระบบสามารถเรียนรู้จากข้อมูล
จ านวนมากและสร้างแบบจ าลองท่ีมีความซบัซอ้นสูงไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

 
2.5.4 การพฒันาซอฟต์แวร์ 
นักพัฒนาซอฟต์แวร์มักใช้ Python ส าหรับงานด้านการพัฒนาและการประยุกต์ใช้

ซอฟตแ์วร์ในหลายดา้น เช่น 
  1) การติดตามขอ้ผิดพลาด (บกั) ในโคด้ของซอฟตแ์วร์ 
  2) การสร้างซอฟตแ์วร์โดยอตัโนมติั 
  3) การจดัการโครงการซอฟตแ์วร์ 
  4) การพฒันาตน้แบบซอฟตแ์วร์ 
  5) การพฒันาแอปพลิเคชนับนเดสก์ท็อป โดยใช้ไลบรารีส าหรับส่วนติดต่อผูใ้ช้
แบบกราฟิก (GUI) 
  6) การพฒันาเกม ตั้งแต่เกมท่ีใชข้อ้ความพื้นฐาน ไปถึงวิดีโอเกมท่ีซบัซอ้น 

 
 2.5.5 ระบบทดสอบซอฟต์แวร์อตัโนมัติ 

การทดสอบซอฟต์แวร์เป็นกระบวนการท่ีตรวจสอบว่าผลลพัธ์ท่ีไดรั้บจากซอฟต์แวร์ตรง
กบัผลลพัธ์ท่ีคาดหวงัหรือไม่ เพื่อให้แน่ใจว่าซอฟตแ์วร์ไม่มีขอ้ผิดพลาด  นกัพฒันามกัใชเ้ฟรมเวิร์ก
ต่าง ๆ ส าหรับการทดสอบหน่วยใน Python เช่น Unit Test Robot และ PyUnit เพื่อทดสอบการ
ท างานของโค้ดท่ีเขียนขึ้น ผู ้ทดสอบซอฟต์แวร์ใช้ Python ในการเขียนกรณีทดสอบส าหรับ
สถานการณ์ต่าง ๆ ตวัอย่างเช่น การทดสอบอินเทอร์เฟซผูใ้ช้ของเว็บแอปพลิเคชัน การทดสอบ
ส่วนประกอบซอฟต์แวร์หลายตวั และการทดสอบคุณสมบติัใหม่  นักพฒันาสามารถใช้เคร่ืองมือ
หลายตวัในการเรียกใชส้คริปต์ทดสอบโดยอตัโนมติั เคร่ืองมือเหล่าน้ีเรียกวา่เคร่ืองมือรวบรวมและ
ปรับใช้อัตโนมัติ (Continuous Integration/Continuous Deployment หรือ CI/CD) เช่น Travis CI 
และ Jenkins ซ่ึงท าใหก้ารทดสอบเป็นไปโดยอตัโนมติั เคร่ืองมือ CI/CD จะเรียกใชส้คริปตท์ดสอบ 
Python โดยอตัโนมติั และรายงานผลการทดสอบทุกคร้ังท่ีนักพฒันาน าการเปล่ียนแปลงโคด้ใหม่
เขา้มาใช ้
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2.6 การเขียน Python ด้วย Google Colab 

 
การเขียนโปรแกรมภาษา Python ด้วย Google Colab สามารถเร่ิมต้นได้โดยเข้าไปท่ี

เวบ็ไซต ์Https://colab.research.google.com 
Google Colab เป็นเคร่ืองมือท่ีท าให้สามารถเขียนและรันโคด้ Python ไดบ้นเบราวเ์ซอร์

โดยไม่ตอ้งติดตั้งโปรแกรมเพิ่มเติม 
นอกจากน้ียงัรองรับการใชง้านร่วมกบั Google Drive ท าให้สามารถบนัทึกและแชร์ไฟล์

งานไดอ้ยา่งสะดวก 
 

 2.6.1 รูปท่ี 2.1 คลิกเขา้ไปท่ีเวบ็ไซต์ Google Colab และคลิกไปท่ีเมนู File และเลือก New 
Notebook ใน Drive เพื่อเร่ิมตน้การเขียนโปรแกรมภาษา Python ดว้ย Google Colab 
 Google Colab เป็นเคร่ืองมือท่ีสนับสนุนการเขียนและรันโคด้ไดท้นัทีบนเบราวเ์ซอร์โดย
ไม่ตอ้งติดตั้งโปรแกรมเพิ่มเติม 
 นอกจากน้ียงัสามารถเช่ือมต่อกบั Google Drive เพื่อจดัเก็บไฟล์และแชร์งานร่วมกบัผูอ่ื้น
ไดอ้ยา่งสะดวก 
 

 
รูปท่ี 2.1 เวบ็ไซต ์Google Colab 

ท่ีมา: Google, 2023a 
 
 2.6.2 รูปท่ี 2.2 การจะใช ้Google Colab ตอ้งมีบญัชีของ Google ดงันั้นผูใ้ชส้ามารถใชบ้ญัชี 
Gmail ในการ Sign In Google Colab ได ้



23 

 
 

 
รูปท่ี 2.2 การ Sign ตอ้งมีบญัชีของ Google 

ท่ีมา: Google, 2023b 
 
 2.6.3 รูปท่ี 2.3 กรอกช่ือ Gmail และ Password ไปตามขั้นตอน กรณียังไม่มี Gmail ก็
สามารถสมคัรบญัชี และน าบญัชี Gmail มา Sign In ในการใช้งาน Google Colab เพื่อเขา้สู่ระบบ
และเร่ิมตน้ใชง้านแพลตฟอร์มส าหรับการเขียนและรันโคด้บนระบบคลาวด ์
 

 
รูปท่ี 2.3 การน าบญัชี Gmail มา Sign In ในการใชง้าน Colab 

ท่ีมา: Google, 2023b 
 

 2.6.4 รูปท่ี 2.4 ช่องวา่งท่ีปรากฏบนหนา้จอจากเวบ็ไซต ์Google Colab แสดงความพร้อมใช้
งานเขียนโปรแกรมภาษา Python 
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รูปท่ี 2.4 หนา้จอจากเวบ็ไซต ์Google Colab ส าหรับ เขียนโปรแกรมภาษา Python 

ท่ีมา: Google, 2023a 
 
 2.6.5 รูปท่ี 2.5 พิมพ ์Import Pandas As Pd และ Import Numpy As Np ต่อดว้ยค าสั่งส าหรับ
การน าเขา้เคร่ืองมือดา้นการแสดงผล (Visualization Imports) ซ่ึงเป็นการเตรียมความพร้อมในการ
เขียนโปรแกรมดว้ยภาษา Python ส าหรับการวิเคราะห์และพยากรณ์ขอ้มูล พร้อมทั้งสร้างพื้นฐานท่ี
จ าเป็นต่อกระบวนการวิเคราะห์ขอ้มูล การเรียกใชไ้ลบรารีเหล่าน้ีเป็นขั้นตอนส าคญัในการเตรียม
ส่ิงแวดลอ้มส าหรับการจดัการขอ้มูลและการแสดงผลขอ้มูล 
 

 
รูปท่ี 2.5 เร่ิมการเขียนโปรแกรมภาษา Python ดว้ย Google Colab 

ท่ีมา: Google, 2023a 
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 2.6.6 รูปท่ี 2.6 คลิกตรงปุ่ มสามเหล่ียมท่ีเหมือนปุ่ ม Play ของวิดิโอ หรือกด Ctrl-Enter โดย
กดปุ่ ม Ctrl คา้งไว ้แลว้กด Enter เพื่อทดสอบ Code เม่ือรันค าสั่งแลว้ ระบบจะแสดงผลลพัธ์หรือ
กราฟท่ีไดจ้ากโคด้ท่ีเขียนไวใ้น Cell นั้นทนัที 
 

 
รูปท่ี 2.6 ทดสอบ Code จากโปรแกรมภาษา Python ท่ี Google Colab 

ท่ีมา: Google, 2023a 
 

 2.6.7 รูปท่ี 2.7 คลิก +Code จะมีช่องขึ้นมาใหม่ส าหรับเขียน Code ท าใหเ้ขียนโปรแกรมอ่ืน
เพิ่มขึ้นได ้
 

 
รูปท่ี 2.7 การเพิ่มช่องใหม่ส าหรับเขียน Code โปรแกรมภาษา Python ท่ี Google Colab 

ท่ีมา: Google, 2023a 



26 

 
 

 2.6.8 รูปท่ี 2.8 กรณีตอ้งการแทรกขอ้ความหรือบทความ คลิก +Text จะได้ช่องส าหรับ
เขียนขอ้ความ 

 
รูปท่ี 2.8 การแทรกขอ้ความหรือบทความท่ี Google Colab 

ท่ีมา: Google, 2023a 
 

 2.6.9 รูปท่ี 2.9 ผูเ้ขียนโปรแกรมภาษา Python สามารถเขียนโปรแกรมและทดสอบ กรณีจะ
เขียน Code เพิ่ม คลิก +Code กรณีจะแทรกขอ้ความคลิก +Text สลบักนัได ้
 

 
รูปท่ี 2.9 การเขียน Code และแทรกขอ้ความสลบักนัท่ี Google Colab 

ท่ีมา: Google, 2023a 
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 2.6.10 ในรูป ท่ี  2.10 เป ล่ี ยน ช่ือ  Notebook ตรง ช่อง ท่ี เขี ยนว่ า  Untitled. Ipynb เ ป็น 
Sales_Forcasting_For_Life_Insurance.Ipynb  
 

 
รูปท่ี 2.10 การเปล่ียนช่ือ Notebook ท่ี Google Colab 

ท่ีมา: Google, 2023a 
 

เม่ือแกไ้ขช่ือเรียบร้อย โปรแกรมจะถูก Save อตัโนมตั  กรณีเขา้มาใช้งาน Colab ใหม่อีก
คร้ัง สามารถคลิก File – Open Notebook แลว้หาช่ือท่ี Save ไว ้เพื่อเปิดมาใชง้าน



 
 

 
บทที่ 3 

 

ขั้นตอนการด าเนินงาน 
 
 ขั้นตอนการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตอย่างเป็นระบบ เร่ิมจากการรวบรวมข้อมูล
ยอดขายประกนัในช่วงปี พ.ศ. 2561 - 2565 (ค.ศ. 2018 - 2022) เป็นระยะเวลา 5 ปี แยกตามประเภท
กรมธรรม์ ได้แก่ กรมธรรม์ทัว่ไป กรมธรรม์หลกั สัญญาเพิ่มเติม และยอดรวมทั้งหมด จากนั้น
ด าเนินการพยากรณ์ยอดขายส าหรับปี พ.ศ. 2565 (ค.ศ. 2022) ในแต่ละประเภท โดยใช้วิธีการทาง
สถิติเพื่อค านวณค่าความคลาดเคล่ือน เช่น MAD MAPE และ MSE เพื่อประเมินความแม่นย  าของ
ผลการพยากรณ์ จากผลการวิเคราะห์จะเลือกวิธีท่ีมีความแม่นย  าสูงสุดส าหรับแต่ละประเภท
กรมธรรม ์และในขั้นสุดทา้ยจะเปรียบเทียบค่าท่ีพยากรณ์ไดก้บัยอดขายจริงในปี พ.ศ. 2565 พร้อม
ทั้งวิเคราะห์ปัจจยัหรือสาเหตุท่ีอาจส่งผลต่อความแตกต่างของแต่ละประเภทประกนั กระบวนการน้ี
ท าให้การพยากรณ์มีความน่าเช่ือถือและใช้ข้อมูลอย่างมีประสิทธิภาพ กระบวนการพยากรณ์น้ี
สามารถเลือกวิธีการท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการคาดการณ์ยอดขาย และระบุปัจจยัท่ีมีผล 
 

 
รูปท่ี 3.1 กระบวนการวิเคราะห์และพยากรณ์ยอดขายกรมธรรมป์ระกนัภยั พร้อมการประเมินความ  
                                           แม่นย  าของแบบจ าลอง กรณีศึกษาปี ค.ศ. 2022 
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 จากรูปท่ี 3.1 แผนผงัขั้นตอน (Flowchart) น้ีน าเสนอขั้นตอนเชิงระบบของกระบวนการ
พยากรณ์ยอดขายกรมธรรม์ประกันชีวิตประจ าปี พ.ศ. 2565 โดยอิงจากขอ้มูลยอดขายยอ้นหลัง
ระหว่างปี พ.ศ. 2561 - 2565 ซ่ึงจ าแนกตามประเภทของกรมธรรม์อย่างชัดเจน กระบวนการ
ประกอบดว้ยการเก็บรวบรวมขอ้มูล การพยากรณ์ดว้ยเทคนิคทางสถิติต่าง ๆ การค านวณค่าความ
คลาดเคล่ือนของผลลพัธ์ การประเมินประสิทธิภาพของแต่ละวิธี และการเลือกวิธีท่ีแม่นย  าท่ีสุดเพื่อ
น าไปเปรียบเทียบกบัขอ้มูลจริงในปีเป้าหมาย ทั้งน้ี เพื่อใช้ผลลพัธ์ในการวิเคราะห์แนวโน้ม และ
พฒันาแบบจ าลองให้เหมาะสมกบัพฤติกรรมของขอ้มูลในอนาคตอย่างมีหลักวิชาการ โดยสามารถ
อธิบายเป็นล าดบัขั้นไดด้งัน้ี 
 1) Start เร่ิมตน้กระบวนการวิเคราะห์และพยากรณ์ยอดขายกรมธรรมป์ระกนัภยั พร้อมการ
ประเมินความแม่นย  าของแบบจ าลอง กรณีศึกษาปี ค.ศ. 2022 
 2) Collect Insurance Sales Data (2018 - 2022) รวบรวมขอ้มูลยอดขายประกนัชีวิตยอ้นหลงั 
5 ปี ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2561 - 2565 (ค.ศ. 2018 - 2022) โดยแยกตามประเภทของกรมธรรม ์4 กลุ่ม ดงัน้ี 
  2.1) กรมธรรมท์ัว่ไป 
  2.2) กรมธรรมห์ลกั 
  2.3) สัญญาเพิ่มเติม 
  2.4) รวมทุกกรมธรรม ์
ขอ้มูลเหล่าน้ีจะถูกใชเ้ป็นฐานส าหรับการพยากรณ์ในขั้นตอนถดัไป 
 3) Forecast 2022 Insurance Sales by Policy Type Using 4 Forecast Models พยากรณ์
ยอดขายประกนัชีวิตในปีท่ี 5 (ปี ค.ศ. 2022) ส าหรับแต่ละประเภทของกรมธรรม ์โดยใช้ 4 วิธีทาง
สถิติ ดงัน้ี 

 3.1) Simple Exponential Smoothing  

  ใชส้ าหรับขอ้มูลท่ีไม่มีแนวโนม้หรือฤดูกาล โดยจะให้น ้ าหนกักบัขอ้มูลในอดีตท่ี 

อยูใ่กลปั้จจุบนัมากกวา่ขอ้มูลท่ีอยูห่่างออกไป เพื่อใหก้ารพยากรณ์สะทอ้นค่าล่าสุดไดแ้ม่นย  ายิง่ขึ้น 

  3.2) Double Exponential Smoothing  

  ใช้เม่ือตอ้งการพิจารณาแนวโน้มในขอ้มูล โดยสามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีการ

เปล่ียนแปลงอยา่งต่อเน่ืองในช่วงเวลาไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

  3.3) Holt-Winters Additive Method  

  ใช้เม่ือขอ้มูลมีแนวโน้มและฤดูกาลท่ีมีการเปล่ียนแปลงเท่า ๆ กนัในทุกช่วงเวลา 

ไม่มีการเพิ่มหรือลดทวีคูณในฤดูกาล 
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  3.4) Holt-Winters Multiplicative Method  

  ใช้เม่ือขอ้มูลมีแนวโน้มและฤดูกาลแบบ “คูณ” (เช่น ความผนัผวนเปล่ียนตาม  

ขนาดยอดขาย) การใชห้ลายวิธีท าให้สามารถเปรียบเทียบและเลือกวิธีท่ีให้ผลลพัธ์แม่นย  าท่ีสุดใน  

บริบทของขอ้มูลจริง 
 

 4) Calculate Forecast Errors เม่ือได้ผลลัพธ์การพยากรณ์จากแต่ละวิธีแล้ววัดค่าความ 

คลาดเคล่ือนของแต่ละโมเดล โดยใช ้3 ตวัช้ีวดัมาตรฐาน ดงัน้ี 

  4.1) MAD (Mean Absolute Deviation) วดัความเบ่ียงเบนโดยเฉล่ีย 
  4.2) MAPE (Mean Absolute Percentage Error) วดัขอ้ผิดพลาดในรูปเปอร์เซ็นต ์
  4.3) MSE (Mean Square Error) วดัความคลาดเคล่ือนแบบยกก าลงัสอง 
 5) Evaluate Forecast Accuracy น าค่าความคลาดเคล่ือนจากแต่ละวิธีมาวิ เคราะห์และ
ประเมินความแม่นย  าของผลการพยากรณ์ เพื่อพิจารณาวา่วิธีใดใหผ้ลท่ีใกลเ้คียงกบัยอดขายจริงมาก
ท่ีสุด โดยค านวณความแม่นย  าของการพยากรณ์จากค่า MAPE ท่ีได ้ซ่ึงท าให้สามารถเลือกวิธีท่ีมี
ความแม่นย  าสูงสุดในการพยากรณ์ได ้
 6) Select the Most Accurate Forecasting Model จากการเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือน 
จะท าการ เลือกวิธีการพยากรณ์ท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด  ส าหรับแต่ละประเภทกรมธรรม์ โดย
พิจารณาจากค่าความแม่นย  าท่ีดีท่ีสุดในแต่ละกรณี 
 7) Analyze 2022 Forecast vs Actual Sales เปรียบเทียบยอดขายท่ีพยากรณ์ไวก้ับยอดขาย
จริงในปี ค.ศ. 2022 โดยแยกตามแต่ละประเภทกรมธรรม ์พร้อมทั้ง วิเคราะห์เหตุผลท่ีอาจท าใหเ้กิด
ความแตกต่าง เช่น สถานการณ์เศรษฐกิจ พฤติกรรมผูบ้ริโภค หรือการเปล่ียนแปลงดา้นนโยบาย 
เพื่อสรุปแนวโนม้และแนวทางในการพฒันาโมเดล 
 8) End ส้ินสุดกระบวนการวิเคราะห์ โดยสรุปผลการพยากรณ์และประเมินเพื่อใช้เป็น
แนวทางในการปรับปรุงโมเดลหรือวางแผนกลยทุธ์ 
 
 ในการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิต ได้น าเข้าข้อมูลยอดขายรายปีจากไฟล์ CSV 
ครอบคลุมช่วงเวลา 5 ปี (ค.ศ. 2018 - 2022) โดยใช้ขอ้มูล 4 ปีแรกในการพยากรณ์ยอดขายปีท่ี 5 
(ค.ศ. 2022) ด้วย 4 วิธี ได้แก่ วิธีบวกโฮลท์-วินเทอร์ วิธีคูณโฮลท์-วินเทอร์ การปรับเรียบเอ็กซ์
โพเนนเชียลอย่างง่าย และการปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า พร้อมปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ 
เช่น ค่า Smoothing Level เพื่อเพิ่มความแม่นย  า และเปรียบเทียบผลลพัธ์เพื่อเลือกวิธีท่ีให้ค่าความ
ผิดพลาดต ่าท่ีสุดส าหรับการสนบัสนุนการตดัสินใจทางธุรกิจ ประกอบดว้ยขั้นตอนดงัน้ี 
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3.1 การสร้างไฟล์ CSV ส าหรับยอดขายประกันชีวิตด้วยข้อมูลที่รวบรวมจากเว็บไซต์
ส านักงานคณะกรรมการก ากบัและส่งเสริมการประกอบธุรกจิประกนัภัย (คปภ.) 
 
 เพื่อใหส้ามารถน าขอ้มูลยอดขายประกนัชีวิตมาใชใ้นการวิเคราะห์หรือประมวลผลไดอ้ย่าง
สะดวกและเป็นระบบ จึงไดมี้การจดัท าไฟล์ขอ้มูลในรูปแบบ CSV (Comma - Separated Values) 
โดยใช้ข้อมูลจากเว็บไซต์ของส านักงานคณะกรรมการก ากับและส่งเสริมการประกอบธุรกิจ
ประกนัภยั (คปภ.) ซ่ึงเป็นหน่วยงานหลกัท่ีดูแลและเผยแพร่ขอ้มูลสถิติเก่ียวกบัธุรกิจประกนัภยัใน
ประเทศไทย โดยจะด าเนินการจดัสร้างไฟล์ CSV ส าหรับยอดขายประกนัชีวิต แบ่งตามประเภท
ของกรมธรรมแ์ละลกัษณะของขอ้มูลท่ีเผยแพร่ไวใ้นเวบ็ไซตข์อง คปภ. แบ่งออกเป็น 4 ไฟล ์ดงัน้ี 
 1) Sales_Primary-General.csv 
 2) Sales_Primary.csv 
 3) Sales_Additional.csv 
 4) Sales_Total.csv 
 

3.2 การโหลดและเตรียมข้อมูล โค้ดส าหรับโหลดและเตรียมข้อมูล ดงัน้ี 
 
 จากรูปท่ี 3.2 โค้ดน้ีใช้ไลบรารี Pandas เพื่อจัดการข้อมูลในรูปแบบตาราง โดยน าเข้า
ไลบรา รีด้วย ช่ือย่อว่ า  Pd แล้ว อ่ านไฟล์  Data.Csv เข้า เ ป็นDataFrame ช่ื อ  Data จากนั้ นใช้  
Print(Data.Head()) เพื่อแสดง 5 แถวแรกของขอ้มูล เพื่อตรวจสอบช่ือคอลมัน์ รูปแบบขอ้มูล หรือค่า
ผิดปกติก่อนน าไปวิเคราะห์หรือสร้างโมเดล 
 

import pandas as pd 
 
# โหลดขอ้มูลจากไฟล ์CSV (สมมติวา่ไฟลช่ื์อวา่ Data.csv) 
data = pd.read_csv('data.csv') 
 
# ตรวจสอบขอ้มูล 
print(data.head()) 

รูปท่ี 3.2 การโหลดและเตรียมขอ้มูลส าหรับการพยากรณ์ยอดขายประกนั 



32 

 
 

3.3 พยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตด้วย 4 วิธีการ  
 
 เพื่อให้สามารถวางแผนธุรกิจและประเมินแนวโนม้ยอดขายประกนัชีวิตในอนาคตไดอ้ยา่ง
มีประสิทธิภาพ จึงมีความจ าเป็นตอ้งใชเ้ทคนิคการพยากรณ์ (Forecasting) ท่ีเหมาะสม โดยในหวัขอ้
น้ีจะน าเสนอ 4 วิธีการพื้นฐานท่ีสามารถประยุกตใ์ชก้บัขอ้มูลยอดขายแบบอนุกรมเวลา ซ่ึงจะท าให้
สามารถคาดการณ์ทิศทางของยอดขายไดแ้ม่นย  ามากขึ้น และน าไปสู่การตดัสินใจเชิงกลยทุธ์ท่ีดีขึ้น
ในภาคธุรกิจประกนัภยั ประกอบดว้ย 
 1) การบวกโฮลท-์วินเทอร์ 
 หมายถึงการใช้วิธีการบวกค่าคาดการณ์ตามแบบจ าลอง Holt-Winters ซ่ึงเป็นเทคนิค
พยากรณ์แบบอนุกรมเวลา (Time Series Forecasting) ท่ีรวมทั้งแนวโนม้และฤดูกาล 
 2) การคูณโฮลท-์วินเทอร์ 
 เป็นการใช้รูปแบบ Holt-Winters เช่นกนั แต่ในแบบคูณ ซ่ึงเหมาะกบัขอ้มูลท่ีมีความแปร
ผนัแบบสัดส่วน เช่น ยอดขายท่ีเพิ่มขึ้นตามฤดูกาลในอตัราคงท่ี 
 3) การปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย 
 คือวิธีการท าใหข้อ้มูลเรียบขึ้น (ลดการสวิงของขอ้มูล) ดว้ยเทคนิค Exponential Smoothing 
แบบพื้นฐาน เพื่อหาค่าคาดการณ์ในอนาคต 
 4) การปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 
 เป็นการต่อยอดจากข้อ 3 โดยใช้ Double Exponential Smoothing ท่ีสามารถค านึงถึง
แนวโนม้ของขอ้มูลดว้ย ท าใหเ้หมาะกบัขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเปลี่ยนแปลงตามกาลเวลา 
 

3.4 ค านวณค่าพยากรณ์ด้วย 3 วิธีการ  
 
 ในการท าแบบจ าลองการพยากรณ์ (Forecasting Model) ไม่ว่าจะใช้วิธีทางสถิติ หรือการ
เรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) ส่ิงส าคัญท่ีต้องท าหลังจากการพยากรณ์คือ  การวัด
ประสิทธิภาพของค่าพยากรณ์ เพื่อดูวา่ค่าท่ีไดมี้ความแม่นย  าเพียงใดเม่ือเปรียบเทียบกบัค่าจริง 
 การวัดความแม่นย  าหรือความคลาดเคล่ือนของค่าพยากรณ์ (Forecast Error) เป็น
กระบวนการส าคญัท่ีสนับสนุนให้สามารถปรับปรุงโมเดลให้ดีขึ้น รวมทั้งใช้ในการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพระหว่างวิธีการพยากรณ์ต่าง ๆ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ประกอบด้วย  3 วิธีการวดั
ความคลาดเคล่ือนท่ีนิยมใช ้ดงัน้ี 
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 1) ค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (MSE)  
 MSE เป็นวิธีท่ีน าความคลาดเคล่ือนแต่ละค่ามายกก าลงัสองก่อนน ามาเฉล่ีย เหมาะส าหรับ
กรณีท่ีต้องการให้ค่าคลาดเคล่ือนท่ีมากผิดปกติ (Outlier) มีผลกระทบต่อการประเมินมากขึ้น 
  1.1) ขอ้ดี เนน้ความผิดพลาดท่ีรุนแรง เพราะการยกก าลงัสองจะขยายค่าความคลาด
เคล่ือนท่ีมาก 

 1.2) ขอ้เสีย อ่อนไหวต่อ Outlier มากเกินไปในบางกรณี 
 2) ค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (MAD) 
 MAD เป็นการน าค่าความคลาดเคล่ือนมาหาค่าสัมบูรณ์ (Absolute) แลว้น ามาเฉล่ีย ท าให้
เหมาะส าหรับการประเมินความผิดพลาดโดยไม่ใหค้่าผิดปกติมีอิทธิพลมากนกั 
  2.1) ขอ้ดี เขา้ใจชดัเจน ไม่อ่อนไหวต่อ Outlier มาก 
  2.2) ขอ้เสีย อาจไม่เหมาะหากตอ้งการใหค้วามส าคญักบัความผิดพลาดท่ีรุนแรง 
 3) ค่าความผิดพลาดเปอร์เซ็นตส์ัมบูรณ์เฉล่ีย (MAPE) 
 MAPE แสดงความผิดพลาดในรูปแบบเปอร์เซ็นต์ ท าให้สามารถเข้าใจได้ชัดเจนและ
เปรียบเทียบระหวา่งชุดขอ้มูลต่าง ๆ ไดดี้ 
  3.1) ขอ้ดี ใหมุ้มมองเชิงเปรียบเทียบระหวา่งหน่วยหรือขนาดขอ้มูลต่างกนั 
  3.2) ขอ้เสีย ไม่เหมาะกับขอ้มูลท่ีมีค่าใกลศู้นย ์ เพราะจะท าให้ค่า MAPE พุ่งสูง
หรือไม่มีความหมาย 
 
 ทั้งสามวิธีน้ีมีจุดเด่นและขอ้จ ากัดท่ีแตกต่างกนั การเลือกใช้ควรพิจารณาตามบริบทของ
ขอ้มูลและเป้าหมายของการพยากรณ์ เช่น ถา้ตอ้งการหลีกเล่ียงผลกระทบจาก Outlier อาจเลือกใช้ 
MAD แต่หากตอ้งการวิเคราะห์ความคลาดเคล่ือนในเชิงเปรียบเทียบอาจเลือกใช้ MAPE เป็นตน้ 
โดยการเลือกวิธีท่ีเหมาะสมจะส่งผลใหค้วามแม่นย  าและประสิทธิภาพในการพยากรณ์เพิ่มขึ้น 

 
3.5 ค านวณความแม่นย า สรุปผลและน าเสนอ 

 
หลงัจากท่ีไดท้ าการค านวณค่าความคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์ดว้ยวิธีต่าง ๆ เช่น MSE 

MAD และ MAPE แลว้ ขั้นตอนถดัไปคือการประเมินระดบัความแม่นย  าของแบบจ าลองพยากรณ์
แต่ละวิธี ซ่ึงจะท าให้สามารถเปรียบเทียบประสิทธิภาพและเลือกวิธีท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับการ
น าไปใชง้านจริง 
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 1) การค านวณค่าความแม่นย  า 
 ในการวดัความแม่นย  าของการพยากรณ์ ใช้ค่าความคลาดเคล่ือนประเภท MAPE มาเป็น
เกณฑ ์โดยใชสู้ตร  

Accuracy = 100% - MAPE                                                 (3-1) 
 

แนวคิดคือ หากค่า MAPE ต ่า แสดงว่าค่าพยากรณ์มีความคลาดเคล่ือนนอ้ย ความแม่นย  าก็
จะสูงตามไปด้วย การหาค่าความแม่นย  าในลกัษณะน้ีท าให้สามารถแปลผลออกมาในรูปแบบท่ี
เขา้ใจไดช้ดัเจน และใชส่ื้อสารผลการวิเคราะห์ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

2) การสรุปผล 
เม่ือไดค้่าความแม่นย  าของแต่ละวิธีการพยากรณ์แลว้ สามารถจดัเรียงและเปรียบเทียบเพื่อดู

ว่าวิธีใดมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด วิธีใดแม่นย  าน้อยท่ีสุด ขอ้มูลน้ีจะเป็นประโยชน์อย่างมากในการ
ตดัสินใจเลือกวิธีท่ีเหมาะสมส าหรับการน าไปใชใ้นสถานการณ์จริง 

3) การน าเสนอผลในรูปแบบกราฟแท่ง 
การน าเสนอขอ้มูลในรูปแบบ กราฟแท่ง (Bar Chart) เป็นวิธีท่ีท าใหเ้ขา้ใจผลลพัธ์ไดช้ดัเจน 

โดยใชก้ราฟแสดงค่าความแม่นย  าของแต่ละวิธีการพยากรณ์บนแกนแนวตั้ง (Y-Axis) และช่ือของ
แต่ละวิธีบนแกนแนวนอน (X-Axis) ซ่ึงจุดเด่นของการใชก้ราฟแท่งมีดงัน้ี 

 3.1) เห็นความแตกต่างของค่าความแม่นย  าระหวา่งแต่ละวิธีไดอ้ยา่งชดัเจน 
 3.2) สนบัสนุนการวิเคราะห์เชิงเปรียบเทียบ 
 3.3) สามารถใช้ประกอบการส่ือสารหรือรายงานผลการพยากรณ์ได้อย่างมี

ประสิทธิภาพ 
 

3.6 เปรียบเทียบผลลพัธ์และเลือกวิธีที่ดีที่สุด 
 
 การเปรียบเทียบผลลพัธ์ของแต่ละวิธีการพยากรณ์จะเลือกวิธีท่ีมีค่าความผิดพลาดต ่าสุดจาก
ค่า MAPE และมีความแม่นย  าในการพยากรณ์สูงท่ีสุด โดยวิเคราะห์ขอ้มูลทั้ง 4 ชุดแยกกันอย่าง
อิสระ วิธีท่ีให้ค่าความผิดพลาดต ่าสุดในแต่ละชุดจะถูกน ามาเปรียบเทียบและสรุปผล เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิต โดยใชภ้าษา Python และการปรับค่าพารามิเตอร์ 
(Parameter Optimization) เพื่อเพิ่มความแม่นย  าของแบบจ าลอง กระบวนการน้ีจะท าให้แบบจ าลอง
มีความยืดหยุ่นและสามารถปรับตัวให้เหมาะสมกับลกัษณะของข้อมูลในแต่ละกลุ่มได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ และสามารถน าไปประยกุตใ์ชก้บัขอ้มูลจริงในอนาคตไดอ้ยา่งแม่นย  า 
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3.7 การ Optimize ค่าพารามิเตอร์ 

 
วิธีในการพยากรณ์ดว้ยวิธีการท่ีต่างกนัสามารถท าไดโ้ดยการหาค่าท่ีดีท่ีสุดของพารามิเตอร์

ท่ีเก่ียวขอ้ง โดยใช้ Grid Search หรือวิธีอ่ืน ๆ ท่ีสนับสนุนในการหาค่าท่ีเหมาะสม เพื่อให้ได้ค่า
พยากรณ์ท่ีแม่นย  าท่ีสุด ในท่ีน้ีเราจะใช ้α β และ γ ส าหรับการพยากรณ์โดยวิธีต่าง ๆ ดงัน้ี 

ผงังาน (Flow Chart) ส าหรับการประมวลผลการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตในการ
พยากรณ์ดว้ยโปรแกรมภาษา Python แสดงดงัรูปท่ี 3.3 

 

 
รูปท่ี 3.3 ผงังานส าหรับการประมวลผลการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตในการพยากรณ์ด้วย 
                                                         โปรแกรมภาษา Python 
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 จากรูปท่ี 3.3 ผงังาน (Flowchart) น้ีแสดงขั้นตอนการท างานของระบบท่ีใช้ ภาษา Python 
บน Google Colab ส าหรับการ พยากรณ์ยอดขายประกนัภยั โดยใชข้อ้มูลจากไฟล ์CSV พร้อมการ 
วดัค่าความคลาดเคล่ือนและการสร้างกราฟต่าง ๆ โดยสามารถอธิบายเป็นล าดบัขั้นไดด้งัน้ี 
 1) Start เร่ิมตน้กระบวนการพยากรณ์ยอดขายประกนัภยั 
 2 ) Upload Insurance Sales Data ผู ้ใช้ท าการ อัปโหลดไฟล์ CSV ท่ี มีข้อมูลยอดขาย
ประกนัภยั 
 3 ) Run Forecast Model & Generate Charts ระบบจะใช้ Python บน Google Colab เพื่อ
พยากรณ์ยอดขาย ค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (Error Measurements) และ สร้างกราฟเส้น (Line 
Chart) และ กราฟแท่ง (Bar Graph) 
 4) Display Forecast, Errors & Charts ระบบจะแสดงผลลพัธ์ ส าหรับค่าพยากรณ์ยอดขาย
ของปี ค.ศ. 2022 ค่าความคลาดเคล่ือน กราฟเส้น และ กราฟแท่ง 
 5) Optimize Model Parameters ด าเนินการปรับค่าพารามิเตอร์ในโมเดลพยากรณ์เพื่อให้ผล
แม่นย  าขึ้น 
 6) Are New Parameters Applied? Decision Point โมเดลน าค่าพารามิเตอร์ใหม่มาใชห้รือไม่ 
  6.1) Yes  แสดงผลเป็น Display Updated Forecast & Charts ระบบจะแสดง ค่า
พยากรณ์รอบใหม่ ค่าความคลาดเคล่ือนใหม่ กราฟเส้น และ กราฟแท่งรอบใหม่ 
  6.2) No ด าเนินการต่อด้วย Apply Optimized Parameters to All Models ระบบจะ 
บงัคบัใชค้่าพารามิเตอร์ท่ีไดรั้บการปรับ กบัโมเดลพยากรณ์ทั้งหมด 
  Rerun Model with Optimized Parameters ด าเนินการ รันโปรแกรม Python ซ ้ า 
โดยใช้ค่าพารามิเตอร์ท่ีไดรั้บการปรับแลว้ ค านวณค่าความคลาดเคล่ือนใหม่ และสร้างกราฟใหม่
จากไฟล ์CSV  
  Display Updated Forecast & Charts ระบบจะแสดง ค่าพยากรณ์รอบใหม่  ค่า
ความคลาดเคล่ือนใหม่ กราฟเส้น และ กราฟแท่งรอบใหม่ 
 7) End ส้ินสุดกระบวนการ หลงัจากได้ผลลพัธ์ท่ีผ่านการปรับค่าพารามิเตอร์และแสดง
กราฟผลลพัธ์แลว้ กระบวนการจะส้ินสุดลงโดยสามารถน าผลลพัธ์ไปใชใ้นการวิเคราะห์เชิงธุรกิจ 
 

3.8 โค้ดโปรแกรมส าหรับการพยากรณ์ 
 

3.8.1 โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ 
 โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ มีรายละเอียดดงัน้ี 
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import numpy as np  # น าเขา้ไลบรารี Numpy ส าหรับการค านวณเชิงตวัเลข 
 
# ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Squared Error (MSE) 
def mse(actual, predicted): 
    return np.square(np.subtract(np.array(actual), np.array(predicted))).mean() 
 
# ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Absolute Deviation (MAD) 
def mad(y_true, predictions): 
    y_true, predictions = np.array(y_true), np.array(predictions) 
    return np.mean(np.abs(y_true - predictions)) 
 
# ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
def mape(y_test, pred): 
    y_test, pred = np.array(y_test), np.array(pred) 
    mape = np.mean(np.abs((y_test - pred) / y_test)) 
    return mape * 100 
 
# ฟังกช์นั Holt-Winters Additive ส าหรับพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา 
def HWA(data_input, alpha=0.1, beta=0.1, gamma=0.1, predict_period=1): 
    Y = data_input.tolist()  # แปลงขอ้มูลอินพุตเป็นลิสต์ 
    E = []  # ค่า Level 
    T = []  # ค่า Trend 
    S = []  # ค่า Seasonality เร่ิมตน้ 
    countS = 0  # ตวันบัส าหรับฤดูกาล 
    Yhat = []  # ลิสตส์ าหรับเก็บค่าท่ีพยากรณ์ 
รูปท่ี 3.4 โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนฟังก์ชันค านวณค่า MSE MAD 
                                             MAPE และฟังกช์นั Holt-Winters Additive  

 
 จากรูปท่ี 3.4 โคด้น้ีใชใ้นการวิเคราะห์ความแม่นย  าของการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา 
และเตรียมใชโ้มเดล Holt-Winters Additive ส าหรับพยากรณ์ขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเฉพาะ 



38 

 
 

 ในตอนตน้มีการน าเขา้ไลบรารี Numpy ซ่ึงท าให้การจดัการและค านวณขอ้มูลเชิงตัวเลข
เป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ โดยในโคด้มีการนิยามฟังกช์นัส าหรับค านวณค่าความผิดพลาดในการ
พยากรณ์ 3 สมการ คือ Mean Squared Error (MSE) Mean Absolute Deviation (MAD) และ Mean 
Absolute Percentage Error (MAPE) ซ่ึงแต่ละตวัใชว้ิธีวดัความแตกต่างระหว่างค่าจริง (Actual) กบั
ค่าท่ีโมเดลพยากรณ์ออกมา ดว้ยสูตรทางคณิตศาสตร์ท่ีแตกต่างกนั เพื่อประเมินว่าโมเดลพยากรณ์
ไดแ้ม่นย  าเพียงใดในเชิงปริมาณ 
 ถดัไปเร่ิมประกาศฟังกช์นั HWA ซ่ึงยอ่มาจาก Holt-Winters Additive Model ซ่ึงเป็นโมเดล
อนุกรมเวลาท่ีใช้ส่วนประกอบสามส่วน ได้แก่ Level (ค่าระดับพื้นฐาน) Trend (แนวโน้ม) และ 
Seasonality (ฤดูกาล/ความเป็นคาบ) ส าหรับการพยากรณ์ขอ้มูล โดยโมเดลน้ีเหมาะกบัขอ้มูลท่ีมี
แนวโนม้และมีรูปแบบเป็นคาบฤดูกาลแบบ เพิ่มเขา้ไป (Additive) เช่น ยอดขายท่ีเพิ่มขึ้นตามเวลา
แต่มีลกัษณะวนลูปในแต่ละปี โคด้ในส่วนน้ียงัไม่เสร็จสมบูรณ์ แต่ไดเ้ร่ิมตน้ก าหนดตวัแปรส าคญั 
เช่น E ส าหรับ Level T ส าหรับ Trend และ S ส าหรับ Seasonal Components และ Yhat ส าหรับเก็บ
ค่าท่ีพยากรณ์ในแต่ละช่วงเวลา 
 โคด้น้ีวางโครงสร้างเบ้ืองตน้ส าหรับการประเมินและเปรียบเทียบความแม่นย  าของโมเดล
พยากรณ์ โดยเนน้ไปท่ีการใชง้านโมเดล Holt-Winters ในรูปแบบ Additive และวดัผลดว้ยตวัช้ีวดั
มาตรฐานของการพยากรณ์ขอ้มูลเชิงเวลา การประเมินจะท าให้เขา้ใจถึงประสิทธิภาพของโมเดลใน
แง่ของการจบัแนวโนม้และฤดูกาลของขอ้มูล นอกจากน้ียงัสามารถน าไปปรับใชเ้พื่อเลือกโมเดลท่ีมี
ความแม่นย  าสูงสุดตามลกัษณะของขอ้มูลท่ีใชใ้นการพยากรณ์ การเลือกโมเดลท่ีเหมาะสมจะส่งผล
ต่อความแม่นย  าและประสิทธิภาพของการพยากรณ์ในขั้นตอนถดัไป 

 
    # ลูปผา่นขอ้มูล 
    for idx, value in enumerate(Y): 
        if idx < predict_period - 1:  # กรณีท่ียงัไม่ครบช่วงฤดูกาล 
            E.append(None) 
            T.append(None) 
            S.append(None) 
            Yhat.append(None) 
        elif idx == predict_period - 1:  # ค านวณค่าเร่ิมตน้ของ Level Trend และ Seasonality 
รูปท่ี 3.5 โคด้การพยากรณ์ด้วยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนลูป ค านวณค่าเร่ิมตน้ของ Level 
                                                            Trend และ Seasonality  
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            E.append(np.mean(Y[:idx + 1])) 
            T.append(0) 
            S[countS] = Y[countS] - E[countS] 
            countS += 1 
            Yhat.append(None) 
        else: 
            # ค านวณค่า Level 
            cal_E = (alpha * (Y[idx] - S[idx - predict_period])) + ((1 - alpha) * (E[idx - 1] + T[idx - 
1])) 
            E.append(cal_E) 
             
            # ค านวณค่า Trend 
            cal_T = (beta * (E[idx] - E[idx - 1])) + ((1 - beta) * T[idx - 1]) 
            T.append(cal_T) 
 
            # ค านวณค่า Seasonality 
            if countS < predict_period: 
               S[countS] = Y[countS] - E[countS + predict_period - 1]     
               countS += 1 
               cal_S = (gamma * (Y[idx] - E[idx])) + ((1 - gamma) * S[idx - predict_period]) 
               S.append(cal_S) 
รูปท่ี 3.5 โคด้การพยากรณ์ด้วยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนลูป ค านวณค่าเร่ิมตน้ของ Level 
                                                      Trend และ Seasonality (ต่อ)  

 
 จากรูปท่ี 3.5 โคด้ในส่วนน้ีเป็นแกนหลกัของฟังกช์นั Holt-Winters Additive (HWA) ซ่ึงท า
หนา้ท่ีวนลูปผ่านขอ้มูลอนุกรมเวลา (Time Series) เพื่อค านวณค่าพยากรณ์ในแต่ละช่วงเวลา โดยมี
การประมวลผลข้อมูลออกเป็น 3 ช่วงหลัก ได้แก่ ช่วงเร่ิมต้นก่อนมีข้อมูลพอส าหรับวิเคราะห์
ฤดูกาล (Predict_Period) ช่วงท่ีใช้ส าหรับค านวณค่าเร่ิมต้นของระดับ (Level) แนวโน้ม (Trend) 
และฤดูกาล (Seasonality) และช่วงท่ีเขา้สู่การค านวณปกติแบบ Recursive ซ่ึงท าให้การพยากรณ์มี
ความแม่นย  ามากขึ้นตามล าดบัของขอ้มูล 
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 ในช่วงแรกของลูป (ก่อนครบจ านวนรอบฤดูกาล) โคด้จะใส่ค่า None ลงในลิสตต์่าง ๆ เพื่อ
สงวนท่ีว่างให้กบัค่าท่ีจะค านวณภายหลงั เม่ือถึงรอบท่ีขอ้มูลเพียงพอ (Idx == Predict_Period - 1)
โปรแกรมจะเร่ิมตน้ค านวณค่าเร่ิมตน้ของระดบั (โดยใชค้่าเฉล่ียของขอ้มูลช่วงตน้) ก าหนด Trend 
เป็น 0 (เพราะยงัไม่มีแนวโน้มในช่วงตน้) และค านวณ Seasonality เป็นส่วนต่างระหว่างค่าจริงกบั
ค่าเฉล่ีย จากนั้นจะเร่ิมนบัฤดูกาลผา่นตวัแปร CountS 
 ส าหรับช่วงเวลาหลงัจากนั้น โคด้จะเขา้สู่ขั้นตอนการพยากรณ์จริง โดยใช้สมการ Holt-
Winters Additive ในการค านวณค่าระดับ (E) แนวโน้ม (T) และฤดูกาล (S) จากค่าก่อนหน้าและ
พารามิเตอร์ท่ีก าหนดไว้ (Alpha Beta Gamma) โดยค่าระดับจะอิงจากผลรวมของค่าจริงลบ 
Seasonal Component และค่าพยากรณ์จากรอบก่อนหน้า  ส่วนค่าแนวโน้มจะสะท้อนการ
เปล่ียนแปลงของระดบัเม่ือเทียบกบัรอบก่อน ส่วนค่าฤดูกาลจะค านวณแบบผสมระหว่างค่าจริงกบั
ส่วนประกอบฤดูกาลก่อนหนา้ ทั้งหมดน้ีเป็นกระบวนการ Recursive ท่ีท าให้โมเดลสามารถเรียนรู้
รูปแบบจากขอ้มูลในอดีตแลว้น ามาพยากรณ์ขอ้มูลในอนาคตไดอ้ยา่งต่อเน่ือง 
 โค้ดน้ีเป็นขั้นตอนการพยากรณ์ท่ีละเอียดและแม่นย  า ซ่ึงเหมาะส าหรับข้อมูลท่ีมีทั้ ง
แนวโนม้และลกัษณะเป็นฤดูกาลท่ีมีผลรวมแบบ Additive 

 
            # ค านวณค่าท่ีพยากรณ์ (Forecast) 
            cal_Yhat = E[idx - 1] + T[idx - 1] + S[idx - predict_period] 
            Yhat.append(cal_Yhat) 
 
    # ค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ 
    lastValueY = Y[len(Y)-1]  # ดึงค่าขอ้มูล Y สุดทา้ยในลิสต ์(ค่าจริงของขอ้มูลอนุกรมเวลา) 
    lastValueE = E[len(E)-1]  # ดึงค่า Smoothing Level สุดทา้ยในลิสต ์E (ค่าพยากรณ์ระดบั
สุดทา้ย) 
    lastValueT = T[len(T)-1]  # ดึงค่า Trend สุดทา้ยในลิสต ์T (ค่าพยากรณ์แนวโนม้สุดทา้ย) 
    lastValueS = S[len(S)-1]  # ดึงค่า Seasonal สุดทา้ยในลิสต ์S (ค่าฤดูกาลสุดทา้ย) 
    lastValueYhat = Yhat[len(Yhat)-1]  # ดึงค่าพยากรณ์สุดทา้ยในลิสต ์Yhat (ค่าท่ีพยากรณ์
ส าหรับอนุกรมเวลาถดัไป) 
     predictList = []  # สร้างลิสตว์า่งส าหรับเก็บค่าพยากรณ์ในอนาคต  
รูปท่ี 3.6 โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนค านวณค่าท่ีพยากรณ์ ค านวณค่าท่ี 
                                พยากรณ์ล่วงหนา้ และค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (Errors) 
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for i in range(predict_period): 
        Y.append(None) 
        E.append(None) 
        T.append(None) 
        cal_predict = lastValueE+((i+1)*lastValueT)+S[len(S)-predict_period] 
        predictList.append(cal_predict) 
 
    # ค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (Errors) 
    MSE = round(mse(data_input[8:],Yhat[8:len(Yhat)]),2) 
    MAD = round(mad(data_input[8:],Yhat[8:len(Yhat)]),2) 
    MAPE = round(mape(data_input[8:],Yhat[8:len(Yhat)]),2) 
รูปท่ี 3.6 โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนค านวณค่าท่ีพยากรณ์ ค านวณค่าท่ี 
                            พยากรณ์ล่วงหนา้ และค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (Errors) (ต่อ) 

 
 จากรูปท่ี 3.6 โค้ดส่วนน้ีเป็นการด าเนินการต่อเน่ืองจากฟังก์ชัน Holt-Winters Additive 
(HWA) โดยช่วงแรกเป็นการวนลูปผ่านข้อมูล (For Idx, Value In Enumerate(Y)) เพื่อค านวณค่า
ระดับ (Level) แนวโน้ม (Trend) และฤดูกาล (Seasonality) ในแต่ละช่วงเวลา โดยเร่ิมจากการ
ก าหนดค่าเร่ิมตน้ในช่วงท่ีขอ้มูลยงัไม่ครบส าหรับการพยากรณ์ตามฤดูกาล (Predict_Period) และ
จากนั้ นจะเร่ิมค านวณค่าท่ีจ าเป็นทั้ งหมดโดยใช้สูตรของ Holt-Winters ซ่ึงพิจารณาค่าความ
เปล่ียนแปลงในอดีต รวมถึงรูปแบบฤดูกาลแบบบวก (Additive Seasonality) 
 หลงัจากส้ินสุดการวนลูปเพื่อประมวลผลขอ้มูลจริงแลว้ โคด้จะเขา้สู่การพยากรณ์ล่วงหนา้ 
โดยใช้ค่าล่าสุดของระดับ (E) แนวโน้ม (T) และ Seasonal Component (S) ในการค านวณค่าท่ี
คาดการณ์ไวล้่วงหน้าจ านวนเท่ากับ Predict_Period โดยเก็บไวใ้น PredictList ซ่ึงท าให้สามารถ
สร้างการพยากรณ์ไดแ้มไ้ม่มีขอ้มูลจริงในช่วงนั้น กระบวนการน้ีใชค้่าพยากรณ์ท่ีไดจ้ากการค านวณ
เพื่อสร้างค่าคาดการณ์ท่ีสามารถน าไปใชใ้นการตดัสินใจหรือวางแผน 
 โคด้ไดค้  านวณค่าความคลาดเคล่ือนของผลการพยากรณ์ดว้ยตวัช้ีวดัมาตรฐาน ไดแ้ก่ MSE 
(Mean Squared Error) MAD (Mean Absolute Deviation) และ  MAPE (Mean Absolute Percentage 
Error) โดยใช้ขอ้มูลจริงกบัค่าท่ีโมเดลพยากรณ์ไวใ้นช่วงเวลาท่ีมีขอ้มูลเพียงพอ ( Index 8 เป็นตน้
ไป) เพื่อประเมินความแม่นย  าของโมเดล Holt-Winters Additive ในการพยากรณ์อนุกรมเวลา โดย
ค่าทั้งสองจะถูกปัดเศษเป็นทศนิยมสองต าแหน่งเพื่อใหส้ะดวกต่อการแสดงผลหรือเปรียบเทียบ 
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    Yhat.extend(predictList)  # รวมค่าพยากรณ์ล่วงหนา้กบัผลลพัธ์ 
 
    return predictList, MSE, MAD, MAPE, Yhat, Y  # คืนค่าท่ีพยากรณ์และค่าความคลาดเคล่ือน 

รูปท่ี 3.7 โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนรวมค่าพยากรณ์ล่วงหนา้กบัผลลพัธ์ 
                                            และคืนค่าท่ีพยากรณ์และค่าความคลาดเคล่ือน 
 
 จากรูปท่ี 3.7 โคด้ส่วนน้ีเป็นขั้นตอนสุดทา้ยของฟังก์ชัน Holt-Winters Additive โดยท า
หน้าท่ีรวมค่าท่ีพยากรณ์ล่วงหน้า (PredictList) เข้ากับค่าพยากรณ์ทั้ งหมด (Yhat) ผ่านค าสั่ง 
Yhat.Extend (PredictList) เพื่อให้ผลลัพธ์รวมอยู่ในลิสต์เดียวกัน ซ่ึงสะดวกต่อการน าไปแสดง
กราฟหรือวิเคราะห์ภาพรวมของการพยากรณ์ทั้งในอดีตและอนาคต จากนั้นฟังก์ชันจะคืนค่า
ผลลพัธ์ออกมาในรูปแบบหลายตวัแปร ไดแ้ก่ ค่าท่ีพยากรณ์ล่วงหน้า (PredictList) ค่าความคลาด
เคล่ือนแบบ MSE MAD และ MAPE ท่ีค  านวณไวก่้อนหนา้น้ี ลิสตข์องค่าท่ีพยากรณ์ทั้งหมด (Yhat) 
และค่าจริงของข้อมูล (Y) ท่ีใช้ในการวิเคราะห์ ซ่ึงข้อมูลเหล่าน้ีสามารถน าไปใช้เพื่อประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดล หรือใชเ้ปรียบเทียบกบัโมเดลอ่ืนไดอ้ยา่งยดืหยุน่และครบถว้น 
 

3.8.2 โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ 
 

 โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ ดงัน้ี 
import numpy as np  # น าเขา้ไลบรารี Numpy ส าหรับการค านวณเชิงตวัเลข 
 
# ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Squared Error (MSE) 
def mse(actual, predicted): 
    return np.square(np.subtract(np.array(actual), np.array(predicted))).mean() 
 
# ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Absolute Deviation (MAD) 
def mad(y_true, predictions): 
    y_true, predictions = np.array(y_true), np.array(predictions) 
รูปท่ี 3.8 โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนฟังก์ชันค านวณค่า MSE MAD 
                                         MAPE และ ฟังกช์นั Holt-Winters Multiplicative  
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    return np.mean(np.abs(y_true - predictions)) 
 
# ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
def mape(y_test, pred): 
    y_test, pred = np.array(y_test), np.array(pred) 
   mape = np.mean(np.abs((y_test - pred) / y_test)) 
    return mape * 100 
 
# ฟังกช์นั Holt-Winters Multiplicative ส าหรับพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา 
def HWM(data_input, alpha=0.2, beta=0.6, gamma=0.6, predict_period=1):   
   Y = data_input.tolist()  # แปลงขอ้มูลอินพุตเป็นลิสต์ 
    E = []  # ค่า Level 
    T = []  # ค่า Trend 
    S = []  # ค่า Seasonality 
    countS = 0  # ตวันบัส าหรับฤดูกาล 
    Yhat = []  # ลิสตส์ าหรับเก็บค่าท่ีพยากรณ์ 
รูปท่ี 3.8 โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนฟังก์ชันค านวณค่า MSE MAD 
                                   MAPE และ ฟังกช์นั Holt-Winters Multiplicative (ต่อ)  
 
 จากรูปท่ี 3.8 โคด้ชุดน้ีเร่ิมตน้จากการน าเขา้ไลบรารี Numpy ซ่ึงเป็นเคร่ืองมือหลกัในการ
จัดการและค านวณข้อมูลเชิงตัวเลขใน Python ต่อมามีการนิยามฟังก์ชันส าหรับวัดค่าความ
คลาดเคล่ือนระหว่างค่าจริงและค่าท่ีพยากรณ์ ไดแ้ก่ Mse Mad และ Mape ซ่ึงเป็นตวัช้ีวดัมาตรฐาน
ในงานดา้นการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา (Time Series Forecasting) 
 ฟังก์ชนั Mse ใชค้  านวณค่า Mean Squared Error ซ่ึงวดัความคลาดเคล่ือนโดยเฉล่ียแบบยก
ก าลงัสอง เพื่อเนน้การลงโทษความผิดพลาดท่ีมีขนาดใหญ่ ส่วน Mad ใชค้  านวณค่า Mean Absolute 
Deviation ซ่ึงวดัความคลาดเคล่ือนเฉล่ียแบบสัมบูรณ์ และ  Mape ใช้ค  านวณค่า Mean Absolute 
Percentage Error ซ่ึงแสดงความคลาดเคล่ือนในรูปแบบร้อยละของค่าจริง ท าใหเ้ขา้ใจชดัเจนในการ
เปรียบเทียบผลพยากรณ์กบัค่าจริงในแต่ละช่วงเวลา 
 ในส่วนของฟังก์ชัน  HWM ซ่ึงย่อมาจาก Holt-Winters Multiplicative เป็นการเตรียม
ส าหรับสร้างแบบจ าลองพยากรณ์ท่ีเหมาะกบัขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้ (Trend) และฤดูกาล (Seasonality) 
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ในลกัษณะ แบบคูณ (Multiplicative) ซ่ึงหมายถึงอิทธิพลของฤดูกาลจะเปล่ียนแปลงตามระดบัของ
ขอ้มูล ตวัแปรภายในเช่น E T และ S จะใช้เก็บค่าระดับ แนวโน้ม และฤดูกาลตามล าดับ ขอ้มูล
อินพุตจะถูกแปลงเป็นลิสต์เพื่อให้สามารถประมวลผลแบบวนลูปได้สะดวก โดยเตรียมตวัแปร  
Yhat เพื่อเก็บค่าพยากรณ์ท่ีไดจ้ากการค านวณในแต่ละรอบ ฟังก์ชนัน้ียงัไม่สมบูรณ์ในส่วนของการ
พยากรณ์ แต่โครงสร้างพื้นฐานไดถู้กก าหนดไวเ้รียบร้อยส าหรับการต่อยอด 

 
    # ลูปผา่นขอ้มูล 
    for idx, value in enumerate(Y): 
        if idx < predict_period - 1:  # กรณีท่ียงัไม่ครบช่วงฤดูกาล 
            E.append(None) 
            T.append(None) 
            S.append(None) 
            Yhat.append(None) 
        elif idx == predict_period - 1:  # ค านวณค่าเร่ิมตน้ของ Level Trend และ Seasonality 
            E.append(np.mean(Y[:idx + 1])) 
            T.append(0) 
            S.append(None) 
            S[countS] = Y[countS] / E[countS]  #ค านวณค่า Seasonality เร่ิมตน้ 
            countS += 1 
            Yhat.append(None) 
        else: 
 
            # ค านวณค่า Level 
            cal_E = (alpha * (Y[idx] / S[idx - predict_period])) + ((1 - alpha) * (E[idx - 1] + T[idx - 
1])) 
            E.append(cal_E)    

รูปท่ี 3.9 โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ ส่วนลูป และ ค านวณค่า Level 
 

 จากรูปท่ี 3.9 โคด้น้ีเป็นส่วนหน่ึงของฟังกช์นั Holt-Winters Multiplicative ท่ีวนลูปผา่น
ขอ้มูลเพื่อตรวจสอบและค านวณค่าท่ีจ าเป็น โดยใชต้วัแปรดชันี Idx เขา้ถึงขอ้มูลจริง (Y) 
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 ในช่วงตน้ของขอ้มูล (ก่อนจ านวนรอบฤดูกาลจะครบตามท่ีก าหนดไวด้ว้ย Predict_Period) 
โปรแกรมจะไม่สามารถค านวณค่าพยากรณ์ได้ จึงก าหนดค่า None ส าหรับลิสต์ท่ีเก็บค่าต่าง ๆ 
ไดแ้ก่ Level (E) Trend (T) Seasonality (S) และค่าพยากรณ์ (Yhat) เพื่อเก็บต าแหน่งไวช้ัว่คราวและ
หลีกเล่ียงการค านวณท่ีไม่ถูกต้องในระยะเร่ิมต้น โดยกระบวนการน้ีสามารถป้องกันการเกิด
ขอ้ผิดพลาดในระหวา่งขั้นตอนการประมวลผลขอ้มูล 
 เม่ือถึงต าแหน่งท่ีขอ้มูลเร่ิมเพียงพอ (Idx == Predict_Period - 1) โปรแกรมจะเร่ิมค านวณค่า
เร่ิมตน้ของ Level และ Seasonality โดย Level ถูกก าหนดเป็นค่าเฉล่ียของขอ้มูลก่อนหนา้นั้น ส่วน
ค่า Seasonality เร่ิมต้นจะถูกค านวณจากอัตราส่วนระหว่างค่าจริง (Y) กับค่าระดับ (E) ซ่ึงเป็น
ลกัษณะของโมเดลแบบคูณ (Multiplicative) 
 หลงัจากนั้นในรอบถดัไป โปรแกรมจะเร่ิมค านวณค่าต่าง ๆ ท่ีจ าเป็นต่อการพยากรณ์ โดย
เร่ิมจากการค านวณค่า Level (Cal_E) ดว้ยสูตรท่ีผสมผสานระหว่างขอ้มูลจริงท่ีถูกปรับฤดูกาล กบั
ค่าระดบัและแนวโน้มก่อนหน้า โดยใช้พารามิเตอร์ Alpha ในการควบคุมน ้ าหนักของขอ้มูลใหม่
และขอ้มูลเก่า ซ่ึงเป็นหัวใจของวิธี Holt-Winters ในการคาดการณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีมีฤดูกาลใน
เชิงคูณ 
 

           # ค านวณค่า Trend 
            cal_T = (beta * (E[idx] - E[idx - 1])) + ((1 - beta) * T[idx - 1]) 
            T.append(cal_T) 
 
            # ค านวณค่า Seasonality 
            if countS < predict_period: 
                S[countS] = Y[countS] / E[countS + predict_period - 1] 
                countS += 1 
           cal_S = (gamma * (Y[idx] / E[idx])) + ((1 - gamma) * S[idx - predict_period]) 
            S.append(cal_S) 
 
            # ค านวณค่าท่ีพยากรณ์ (Forecast) 
            cal_Yhat = (E[idx - 1] + T[idx - 1]) * S[idx - predict_period] 
รูปท่ี 3.10 โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนค านวณค่า Trend Seasonality ค่าท่ี 
                                   พยากรณ์ (Forecast) และค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ 
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            Yhat.append(cal_Yhat) 
 
    # ค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ 
    lastValueY = Y[len(Y)-1]  # ดึงค่าขอ้มูล Y สุดทา้ยในลิสต ์(ค่าจริงของขอ้มูลอนุกรมเวลา) 
    lastValueE = E[len(E)-1]  # ดึงค่า Smoothing Level สุดทา้ยในลิสต ์E (ค่าพยากรณ์ระดบั
สุดทา้ย) 
   lastValueT = T[len(T)-1]  # ดึงค่า Trend สุดทา้ยในลิสต ์T (ค่าพยากรณ์แนวโนม้สุดทา้ย) 
    lastValueS = S[len(S)-1]  # ดึงค่า Seasonal สุดทา้ยในลิสต ์S (ค่าฤดูกาลสุดทา้ย) 
    lastValueYhat = Yhat[len(Yhat)-1]  # ดึงค่าพยากรณ์สุดทา้ยในลิสต ์Yhat (ค่าท่ีพยากรณ์
ส าหรับอนุกรมเวลาถดัไป) 
    predictList = []  # สร้างลิสตว์า่งส าหรับเก็บค่าพยากรณ์ในอนาคต  
for i in range(predict_period): 
     Y.append(None) 
         E.append(None) 
         T.append(None) 
      cal_predict = (lastValueE+((i+1)*lastValueT))*S[len(S)-predict_period] 
      predictList.append(cal_predict) 
รูปท่ี 3.10 โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนค านวณค่า Trend Seasonality ค่าท่ี 
                                  พยากรณ์ (Forecast) และค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ (ต่อ) 

 
 จากรูปท่ี 3.10 โคด้น้ีเป็นส่วนหน่ึงของกระบวนการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time 
Series Forecasting) โดยใช้วิ ธี  Triple Exponential Smoothing (Holt-Winters Method) ซ่ึ ง รวม
องคป์ระกอบของระดบัขอ้มูล (Level) แนวโนม้ (Trend) และฤดูกาล (Seasonality) เขา้ดว้ยกนัเพื่อ
พยากรณ์ค่าท่ีจะเกิดขึ้นในอนาคต  
 เร่ิมจากการค านวณค่าแนวโนม้ (Trend) ใหม่ในแต่ละรอบโดยอิงจากค่าความแตกต่างของ
ระดบั (Level) ปัจจุบนักบัรอบก่อนหน้า และค่าความเรียบของแนวโน้ม (Beta) จากนั้นค านวณค่า
ฤดูกาล (Seasonality) โดยเร่ิมเก็บขอ้มูลฤดูกาลรอบแรกจากการหารค่าจริงกับค่าระดับในรอบท่ี
สอดคลอ้งกบัฤดูกาลก่อนหนา้ และค านวณค่าฤดูกาลใหม่ในรอบถดั ๆ ไปดว้ยค่า Gamma เพื่อปรับ
ฤดูกาลให้สอดคลอ้งกบัขอ้มูลปัจจุบนั หลงัจากนั้นจึงน าค่าระดบั แนวโนม้ และฤดูกาลมาค านวณ
ค่าท่ีพยากรณ์ (Forecast) ส าหรับรอบนั้น ๆ และเก็บไวใ้นลิสต ์Yhat 
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 เม่ือค านวณค่าจากขอ้มูลจริงจบแลว้ จะเขา้สู่ขั้นตอนการพยากรณ์ล่วงหนา้ (Forecast Future 
Values) โดยน าค่าระดับ แนวโน้ม และฤดูกาลล่าสุดท่ีได้จากรอบสุดท้าย มาใช้ค  านวณค่าท่ีจะ
เกิดขึ้นในอนาคตตามจ านวนช่วงเวลาท่ีก าหนด (Predict_Period) โดยใช้สูตร (Level + Trend × 
จ านวนงวดล่วงหน้า) × Seasonality ซ่ึงค่าฤดูกาลจะดึงจากต าแหน่งท่ีสัมพนัธ์กบัรอบฤดูกาลก่อน
หน้า จากนั้นน าค่าท่ีไดจ้ากการพยากรณ์ในอนาคตเก็บไวใ้น PredictList ซ่ึงใช้เป็นผลลพัธ์สุดทา้ย
ของการคาดการณ์ 

 
    # ค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (Errors) 
    MSE = round(mse(data_input[8:],Yhat[8:len(Yhat)]),2) 
    MAD = round(mad(data_input[8:],Yhat[8:len(Yhat)]),2) 
    MAPE = round(mape(data_input[8:],Yhat[8:len(Yhat)]),2) 
 
    Yhat.extend(predictList)  # รวมค่าพยากรณ์ล่วงหนา้กบัผลลพัธ์ 
    return predictList, MSE, MAD, MAPE, Yhat, Y  # คืนค่าท่ีพยากรณ์และค่าความคลาดเคล่ือน 

รูปท่ี 3.11 โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ส่วนค านวณค่าความคลาดเคล่ือน 
      (Errors) รวมค่าพยากรณ์ล่วงหนา้กบัผลลพัธ์ และคืนค่าท่ีพยากรณ์และค่าความคลาดเคล่ือน  

 
 จากรูปท่ี 3.11 โค้ดส่วนน้ีท าหน้าท่ีค  านวณค่าความคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์เพื่อ
ประเมินความแม่นย  าของโมเดล โดยใชค้่าขอ้มูลจริง (Data_Input) เปรียบเทียบกบัค่าท่ีพยากรณ์ได ้
(Yhat) ตั้ งแต่ต าแหน่งท่ี 8 เป็นต้นไป ซ่ึงอาจเป็นการหลีกเล่ียงค่าช่วงเร่ิมต้นท่ีไม่เสถียรใน
กระบวนการท า Smooth หรือการเตรียมค่าฤดูกาล จากนั้นจะค านวณค่าความคลาดเคล่ือน 3 ค่าหลกั 
ได้แก่ MSE (Mean Squared Error) คือค่าเฉล่ียของก าลงัสองของความคลาดเคล่ือน  MAD (Mean 
Absolute Deviation) คือค่าเฉล่ียของค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ และ  MAPE (Mean Absolute 
Percentage Error) คือเปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เทียบกบัค่าจริง ซ่ึงทั้งหมดน้ีถูกปัด
เศษทศนิยมใหเ้หลือ 2 ต าแหน่งเพื่อความกระชบัของผลลพัธ์  
 หลงัจากนั้นจะน าค่าพยากรณ์ล่วงหน้าท่ีอยู่ใน PredictList มาต่อทา้ยใน Yhat เพื่อรวมค่า
พยากรณ์ทั้งหมดไวด้ว้ยกนั แลว้จึงส่งค่ากลบัออกไปเป็นผลลพัธ์ของฟังก์ชนั ไดแ้ก่ ค่าพยากรณ์
อนาคต (PredictList) ค่าความคลาดเคล่ือนทั้ง 3 ชนิด (MSE MAD และ MAPE) ค่าพยากรณ์รวม 
(Yhat) และขอ้มูลอนุกรมเวลาทั้งหมด (Y) ท่ีมีการต่อค่า None ส าหรับอนาคตไวด้ว้ย โคด้น้ียงัเอ้ือ
ต่อการน าค่าผลลพัธ์ไปใชใ้นการวิเคราะห์หรือสร้างกราฟเปรียบเทียบค่าจริงกบัค่าพยากรณ์ต่อไป 
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 3.8.3 โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย 
 

 โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย ดงัน้ี 
 

import numpy as np  # น าเขา้ไลบรารี Numpy ส าหรับการค านวณเชิงตวัเลข 
 
# ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Squared Error (MSE) 
def mse(actual, predicted): 
    return np.square(np.subtract(np.array(actual), np.array(predicted))).mean() 
 
# ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Absolute Deviation (MAD) 
def mad(y_true, predictions): 
    y_true, predictions = np.array(y_true), np.array(predictions) 
    return np.mean(np.abs(y_true - predictions)) 
รูปท่ี 3.12 โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย  ส่วน Import Numpy 
        ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Squared Error (MSE) และ ค่า Mean Absolute Deviation (MAD) 

 
 จากรูปท่ี 3.12 โค้ดส่วนน้ีเป็นการก าหนดฟังก์ชันส าหรับค านวณค่าความคลาดเคล่ือน
ระหว่างขอ้มูลจริงกบัค่าท่ีพยากรณ์ได ้โดยใชไ้ลบรารี NumPy ซ่ึงท าให้การค านวณเชิงตวัเลขท าได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ฟังก์ชันแรก Mse ใช้ส าหรับค านวณค่า Mean Squared Error (MSE) ซ่ึงเป็น
ค่าเฉล่ียของก าลงัสองของผลต่างระหว่างค่าจริง (Actual) กบัค่าพยากรณ์ (Predicted) โดยค่าท่ีไดจ้ะ
บ่งบอกว่าค่าพยากรณ์เบ่ียงเบนจากค่าจริงมากน้อยเพียงใดในภาพรวม ส่วนฟังก์ชนัท่ีสอง  Mad ใช้
ส าหรับค านวณค่า Mean Absolute Deviation (MAD) ซ่ึงเป็นค่าเฉล่ียของค่าสัมบูรณ์ของผลต่าง
ระหว่างค่าจริงกับค่าท่ีพยากรณ์ โดยค่าท่ีได้จะเน้นให้ความส าคัญกับความคลาดเคล่ือนโดยไม่
ค  านึงถึงทิศทาง ทั้งสองฟังก์ชันน้ีมักถูกใช้ร่วมกันเพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของโมเดลการ
พยากรณ์ในลักษณะท่ีต่างกัน นอกจากจะท าให้สามารถวัดความแม่นย  าของโมเดลแล้ว  ค่า
ความคลาดเคล่ือนอย่าง MSE และ MAD ยงัสามารถน ามาใช้เปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่าง
โมเดลต่าง ๆ ได้อย่างเป็นระบบ ค่า MSE จะให้ความส าคญักับความคลาดเคล่ือนท่ีมีขนาดใหญ่ 
เน่ืองจากเป็นการยกก าลงัสอง จึงเหมาะส าหรับกรณีท่ีตอ้งการลงโทษความผิดพลาดท่ีรุนแรง ส่วน 
MAD นั้นเหมาะกบัสถานการณ์ท่ีตอ้งการความยดืหยุน่และไม่ตอ้งการใหค้วามคลาดเคล่ือนสูง 
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# ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
def mape(y_test, pred): 
    y_test, pred = np.array(y_test), np.array(pred) 
    mape = np.mean(np.abs((y_test - pred) / y_test)) 
    return mape * 100 
 
# ฟังกช์นั Simple Exponential Smoothing (SES) ส าหรับพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา 
def SES(data_input, alpha=0.0, predict_period=1): 
    Y = data_input.tolist()  # แปลงขอ้มูลอินพุตเป็นลิสต์ 
    Yt = []  # ลิสตส์ าหรับเก็บค่าท่ีพยากรณ์ 
 
    # ลูปผา่นขอ้มูล 
    for idx, value in enumerate(Y): 
        if idx == 0:  # กรณีจุดเร่ิมตน้ ใชค้่าจริงเป็นค่าพยากรณ์ 
                    Yt.append(Y[idx]) 
        else: 
            # ค านวณค่าท่ีพยากรณ์ 
            cal_Yt = round((alpha * Y[idx - 1]) + ((1 - alpha) * Yt[idx - 1]), 2) 
            Yt.append(cal_Yt) 
 
    # ค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ 
    lastValueY = Y[len(Y)-1] # ค่า Y สุดทา้ย 
    lastValueYt = Yt[len(Yt)-1] # ค่า Y ท่ีพยากรณ์สุดทา้ย 
    predictList = [] 
      for i in range(predict_period):          
           Y.append(None) 
           cal_predict = round((alpha * lastValueY) + ((1 - alpha) * lastValueYt), 2)        
รูปท่ี 3.13 โคด้การพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย  ส่วนฟังก์ชันค านวณค่า 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ฟั งก์ชัน  Simple Exponential Smoothing (SES) ลู ป 
                                 ค านวณค่าท่ีพยากรณ์ และค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหนา้  



50 

 
 

       if i == 0:  # ส าหรับช่วงการพยากรณ์คร้ังแรก      
            predictList.append(cal_predict) 
       else:  # ส าหรับช่วงการพยากรณ์คร้ังถดัไป 
           cal_predict = round((alpha * lastValueY) + ((1 - alpha) * predictList[i - 1]), 2) 
           predictList.append(cal_predict) 
รูปท่ี 3.13 โคด้การพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย  ส่วนฟังก์ชันค านวณค่า 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ฟั งก์ชัน  Simple Exponential Smoothing (SES) ลู ป 
                                 ค านวณค่าท่ีพยากรณ์ และค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ (ต่อ)   
 
 จากรูปท่ี 3.13 โคด้น้ีประกอบด้วยฟังก์ชันสองส่วนท่ีท างานเก่ียวกับการพยากรณ์ขอ้มูล
อนุกรมเวลา โดยเร่ิมจากฟังก์ชัน Mape ส าหรับค านวณค่าความคลาดเคล่ือนแบบสัมบูรณ์ในเชิง
เปอร์เซ็นต ์หรือ Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ซ่ึงใชว้ดัความแม่นย  าของการพยากรณ์
ในลักษณะท่ีแสดงเป็นเปอร์เซ็นต์ของข้อผิดพลาดเม่ือเทียบกับค่าจริง โดยเหมาะส าหรับการ
เปรียบเทียบผลการพยากรณ์ในชุดขอ้มูลท่ีมีขนาดแตกต่างกนั ส่วนอีกฟังก์ชนัคือ  SES หรือ Simple 
Exponential Smoothing เป็นเทคนิคพื้นฐานในการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา โดยใชพ้ารามิเตอร์ 
Alpha เป็นค่าน ้ าหนักท่ีควบคุมระดับความไวต่อข้อมูลใหม่ ฟังก์ชันจะเร่ิมจากการแปลงข้อมูล
อินพุตให้อยู่ในรูปของลิสต ์แลว้ท าการพยากรณ์ค่าในแต่ละจุดตามสูตร SES ท่ีผสมค่าจริงจากรอบ
ก่อนหนา้กบัค่าพยากรณ์รอบก่อนหนา้ จากนั้นจะค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ในอนาคตตามจ านวน
รอบท่ีต้องการ (Predict_Period) โดยใช้ค่าจริงสุดท้าย (LastValueY) และค่าพยากรณ์สุดท้าย 
(LastValueYt) เป็นฐานในการพยากรณ์รอบแรก และใช้ค่าท่ีพยากรณ์ได้ในรอบก่อนหน้ามา
ค านวณรอบถดัไป ท าให้ไดชุ้ดค่าพยากรณ์อนาคตท่ีมีลกัษณะราบเรียบและสะทอ้นแนวโนม้ล่าสุด
ของขอ้มูล โดยค่าท่ีไดจ้ะถูกเก็บไวใ้น PredictList เพื่อใชง้านต่อหรือแสดงผล 

 
    # ค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (Errors) เร่ิมจากขอ้มูลจุดท่ี 9 
    MSE = round(mse(data_input[8:], Yt[8:len(Yt)]), 2) 
    MAD = round(mad(data_input[8:], Yt[8:len(Yt)]), 2) 
    MAPE = round(mape(data_input[8:], Yt[8:len(Yt)]), 2) 
รูปท่ี 3.14 โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย  ส่วนค านวณค่าความ 
                                             คลาดเคล่ือน (Errors) เร่ิมจากขอ้มูลจุดท่ี 9 
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 จากรูปท่ี 3.14 โคด้น้ีเป็นการค านวณค่าความคลาดเคล่ือนของโมเดลหรือระบบพยากรณ์ 
โดยใชข้อ้มูลจริง (Yt) และค่าท่ีโมเดลคาดการณ์ไว ้(Data_Input) โดยเร่ิมพิจารณาตั้งแต่จุดขอ้มูลท่ี 
9 เป็นตน้ไป (Index 8 เน่ืองจากเร่ิมนับจาก 0) การเลือกเร่ิมจากจุดท่ี 9 อาจเป็นเพราะขอ้มูลช่วงตน้
ยงัไม่เสถียรหรือมีการใชใ้นการตั้งค่าเร่ิมตน้บางอย่าง ค่าความคลาดเคล่ือนท่ีค านวณมี 3 ค่า ไดแ้ก่ 
MSE (Mean Squared Error) ซ่ึงเป็นค่าเฉล่ียของผลต่างระหว่างค่าท่ีคาดการณ์กบัค่าจริงในรูปของ
ก าลงัสอง ใชว้ดัความรุนแรงของขอ้ผิดพลาด MAD (Mean Absolute Deviation) ซ่ึงเป็นค่าเฉล่ียของ
ค่าผิดพลาดแบบสัมบูรณ์ ใชว้ดัขนาดของขอ้ผิดพลาดเฉล่ียอย่างตรงไปตรงมา และ MAPE (Mean 
Absolute Percentage Error) ซ่ึงวดัขอ้ผิดพลาดในรูปเปอร์เซ็นต์ของค่าจริง เพื่อให้เขา้ใจง่ายและ
สามารถเปรียบเทียบไดใ้นหลายบริบท ทั้งสามค่าถูกปัดเป็นเลขทศนิยม 2 ต าแหน่งเพื่อความกระชบั
และสะดวกในการแสดงผลหรือรายงานผลการวิเคราะห์ 
 ค่าความคลาดเคล่ือนเหล่าน้ีสามารถใช้เป็นเกณฑ์ในการประเมินและเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองพยากรณ์ เพื่อเลือกวิธีท่ีเหมาะสมท่ีสุดกบัลกัษณะขอ้มูล 
 
 3.8.4 โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 
 
 โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า ดงัน้ี 

    Yt.extend(predictList)  # รวมค่าพยากรณ์ล่วงหนา้กบัผลลพัธ์ 
    return predictList, MSE, MAD, MAPE, Yt, Y  # คืนค่าท่ีพยากรณ์และค่าความคลาดเคล่ือน 
 
# ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Squared Error (MSE) 
def mse(actual, predicted): 
    return np.square(np.subtract(np.array(actual), np.array(predicted))).mean() 
 
# ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Absolute Deviation (MAD) 
def mad(y_true, predictions):   
    y_true, predictions = np.array(y_true), np.array(predictions) 
    return np.mean(np.abs(y_true - predictions)) 
รูปท่ี 3.15 โค้ดการพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า  ส่วนรวมค่าพยากรณ์ 
ล่วงหน้ากับผลลัพธ์  คืนค่าท่ีพยากรณ์และค่าความคลาดเคล่ือน  และฟังก์ชันค านวณค่า Mean 
               Squared Error (MSE) และฟังกช์นัค านวณค่า Mean Absolute Deviation (MAD)  
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 จากรูปท่ี 3.15 โค้ดส่วนน้ีท าหน้าท่ีสรุปผลการพยากรณ์ โดยน าค่าท่ีคาดการณ์ได้จาก 
PredictList มาต่อเขา้กับรายการของค่าผลลพัธ์จริง Yt เพื่อให้ขอ้มูลสมบูรณ์ส าหรับการประเมิน
ผลลัพธ์ในภายหลัง จากนั้นฟังก์ชันจะส่งคืนค่าพยากรณ์ (PredictList) พร้อมกับค่าความคลาด
เคล่ือนท่ีค านวณได ้ไดแ้ก่ MSE MAD และ MAPE รวมถึงรายการค่าผลลพัธ์จริงท่ีอปัเดตแลว้ (Yt) 
และค่าจริงทั้งหมด (Y) เพื่อใช้ในส่วนอ่ืนของโปรแกรม ฟังก์ชัน Mse() และ Mad() ท่ีตามมาท า
หนา้ท่ีค านวณค่าความคลาดเคล่ือนในรูปแบบต่าง ๆ โดย Mse() จะหาค่าเฉล่ียของผลต่างก าลงัสอง
ระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์ เพื่อเน้นขอ้ผิดพลาดขนาดใหญ่ ส่วน  Mad() จะหาค่าเฉล่ียของค่า
ความคลาดเคล่ือนแบบสัมบูรณ์ ซ่ึงให้ภาพรวมของขนาดขอ้ผิดพลาดโดยไม่สนใจทิศทาง ท าให้ทั้ง
สองฟังกช์นัน้ีสนบัสนุนในการประเมินความแม่นย  าของการพยากรณ์จากมุมมองท่ีแตกต่างกนั  
 

# ฟังกช์นัค านวณค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
def mape(y_test, pred): 
    y_test, pred = np.array(y_test), np.array(pred) 
    mape = np.mean(np.abs((y_test - pred) / y_test)) 
    return mape * 100 
 
# ฟังกช์นั Double Exponential Smoothing (DES) ส าหรับพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา 
def DES(data_input, alpha=0.2, beta=0.1, predict_period=1): 
    Y = data_input.tolist()  # แปลงขอ้มูลอินพุตเป็นลิสต์ 
    Lt = []  # ลิสตส์ าหรับเก็บค่า Level 
    Tt = []  # ลิสตส์ าหรับเก็บค่า Trend 
    Yt_1 = []  # ลิสตส์ าหรับเก็บค่าท่ีพยากรณ์ 
 
# ลูปผา่นขอ้มูล 
    for idx, value in enumerate(Y): 
        if idx == 0:  # กรณีขอ้มูลจุดแรก 
            Lt.append(None) 

รูปท่ี 3.16 โคด้การพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า ส่วนฟังก์ชันค านวณค่า 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ฟังก์ชนั Double Exponential Smoothing (DES) ส าหรับ 
                                                พยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา และลูป  
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    Tt = []  # ลิสตส์ าหรับเก็บค่า Trend 
    Yt_1 = []  # ลิสตส์ าหรับเก็บค่าท่ีพยากรณ์ 
 
# ลูปผา่นขอ้มูล 
    for idx, value in enumerate(Y): 
        if idx == 0:  # กรณีขอ้มูลจุดแรก 
            Lt.append(None) 
            Tt.append(None) 
            Yt_1.append(None) 
        elif idx == 1:  # กรณีขอ้มูลจุดท่ีสอง ก าหนดค่าเร่ิมตน้ส าหรับ Level และ Trend 
            Lt.append(round(Y[idx], 2)) 
            Tt.append(round(Y[idx] - Y[idx - 1], 2)) 
            Yt_1.append(None) 

รูปท่ี 3.16 โคด้การพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า ส่วนฟังก์ชันค านวณค่า 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ฟังก์ชนั Double Exponential Smoothing (DES) ส าหรับ 
                                             พยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา และลูป (ต่อ) 

 
 จากรูปท่ี 3.16 โคด้น้ีเร่ิมตน้ด้วยฟังก์ชัน Mape() ซ่ึงใช้ในการค านวณค่า Mean Absolute 
Percentage Error (MAPE) โดยเป็นการวดัความแม่นย  าของค่าท่ีพยากรณ์ไว ้เปรียบเทียบกบัค่าจริง
ในเชิงเปอร์เซ็นต ์ซ่ึงมีประโยชน์มากเม่ือเราตอ้งการเขา้ใจว่าขอ้ผิดพลาดมีขนาดเท่าใดเม่ือเทียบกบั
ค่าจริง ถดัมาคือการประกาศฟังก์ชัน DES() หรือ Double Exponential Smoothing ซ่ึงเป็นเทคนิค
ส าหรับการพยากรณ์ขอ้มูลแบบอนุกรมเวลา (Time Series) ท่ีสามารถจบัทั้งค่าระดบั (Level) และ
แนวโน้ม (Trend) ได ้โดยเร่ิมจากการแปลงขอ้มูลอินพุตให้อยู่ในรูปแบบลิสต์ แลว้สร้างลิสต์ว่าง
ส าหรับเก็บค่า Level (Lt) Trend (Tt) และค่าท่ีพยากรณ์ไว ้(Yt_1)  
 จากนั้นในขั้นตอนการวนลูปเพื่อเตรียมขอ้มูล ระบบจะก าหนดให้ขอ้มูลจุดแรก (Index 0) 
มีค่าเป็น None เพราะยงัไม่มีขอ้มูลก่อนหนา้เพียงพอท่ีจะใชค้  านวณค่าพยากรณ์ ในขณะท่ีจุดท่ีสอง 
(Index 1) เร่ิมมีการค านวณค่า Level และ Trend เร่ิมตน้จากความแตกต่างของสองจุดขอ้มูลแรก ซ่ึง
เป็นพื้นฐานส าคญัในการใช้สูตรของ DES ต่อไปในการพยากรณ์ขอ้มูลในอนาคต ค่าท่ีได้จะถูก
น ามาใช้ในการค านวณค่าพยากรณ์ในรอบถัดไปอย่างต่อเน่ือง เพื่อให้ผลลัพธ์สอดคล้องกับ
แนวโนม้ท่ีแทจ้ริงของชุดขอ้มูลท่ีน าเขา้มา  
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      elif idx == 1:  # กรณีขอ้มูลจุดท่ีสอง ก าหนดค่าเร่ิมตน้ส าหรับ Level และ Trend 
            Lt.append(round(Y[idx], 2)) 
            Tt.append(round(Y[idx] - Y[idx - 1], 2)) 
            Yt_1.append(None) 
        else: 
            # ค านวณค่า Level 
            cal_Lt = round((alpha * Y[idx]) + ((1 - alpha) * (Lt[idx - 1] + Tt[idx - 1])), 2) 
            Lt.append(cal_Lt) 
            # ค านวณค่า Trend 
            cal_Tt = round((beta * (Lt[idx] - Lt[idx - 1])) + ((1 - beta) * Tt[idx - 1]), 2) 
            Tt.append(cal_Tt) 
             
            # ค านวณค่าท่ีพยากรณ์ 
            cal_Yt_1 = round(Lt[idx - 1] + Tt[idx - 1], 2) 
            Yt_1.append(cal_Yt_1) 

 
# ค านวณค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ 
    lastValueY = Y[len(Y)-1]  # ดึงค่าขอ้มูล Y สุดทา้ยในลิสต ์(ค่าจริงของขอ้มูลอนุกรมเวลา) 
    lastValueLt = Lt[len(Lt)-1]  # ดึงค่า Level สุดทา้ยในลิสต ์Lt (ค่าพยากรณ์ระดบัสุดทา้ย) 
    lastValueTt = Tt[len(Tt)-1]  # ดึงค่า Trend สุดทา้ยในลิสต ์Tt (ค่าพยากรณ์แนวโนม้สุดทา้ย) 
    lastValueYt_1 = Yt_1[len(Yt_1)-1]  # ดึงค่าพยากรณ์สุดทา้ยในลิสต ์Yt_1 (ค่าท่ีพยากรณ์
ส าหรับ   อนุกรมเวลาถดัไป) 
 
predictList = []  # สร้างลิสตว์า่งส าหรับเก็บค่าพยากรณ์ในอนาคต 
    for i in range(predict_period): 
        Y.append(None) 
        Lt.append(None) 
รูปท่ี 3.17 โคด้การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า  ส่วนกรณีขอ้มูลจุดท่ีสอง 
ก าหนดค่าเร่ิมตน้ส าหรับ Level Trend ค  านวณค่า Level ค านวณค่าท่ีพยากรณ์ ค านวณค่าพยากรณ์ 
                            ล่วงหนา้ และ สร้างลิสตว์า่งส าหรับเก็บค่าพยากรณ์ในอนาคต 
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 จากรูปท่ี 3.17 โคด้ส่วนน้ีเป็นการด าเนินกระบวนการหลกัของเทคนิค Double Exponential 
Smoothing (DES) โดยหลงัจากก าหนดค่าเร่ิมตน้ในช่วงสองจุดแรกของขอ้มูลแลว้ ส าหรับจุดถดัไป 
(Index ตั้งแต่ 2 เป็นตน้ไป) จะเร่ิมมีการค านวณค่าพยากรณ์โดยอิงจากสมการของ DES โดยเร่ิมจาก
การค านวณค่า Level (Lt) ซ่ึงเป็นค่าท่ีสะทอ้นระดับของขอ้มูลในแต่ละช่วงเวลา โดยผสมผสาน
ระหว่างค่าจริง (Y) และค่าท่ีได้จากการพยากรณ์ในรอบก่อน (Lt + Tt) โดยมีพารามิเตอร์ Alpha 
ควบคุมน ้ าหนัก จากนั้นจะค านวณค่า Trend (Tt) หรือแนวโน้มของข้อมูล ซ่ึงค านวณจากความ
แตกต่างของค่า Level ระหว่างรอบก่อนหน้าและรอบปัจจุบนั โดยมี Beta เป็นตวัควบคุมน ้ าหนัก
แนวโน้ม สุดทา้ยจะค านวณค่าพยากรณ์ (Yt_1) ส าหรับรอบนั้น โดยใช้ค่า Level และ Trend ของ
รอบก่อนหนา้ ผลลพัธ์ทั้งหมดจะถูกเก็บไวใ้นแต่ละลิสตส์ าหรับใชง้านในรอบถดัไป 
 หลงัจากส้ินสุดการค านวณบนขอ้มูลจริงแลว้ โคด้จะเตรียมพร้อมส าหรับการพยากรณ์
ล่วงหนา้ โดยดึงค่าล่าสุดจาก Y Lt Tt และ Yt_1 เพื่อใชเ้ป็นฐานในการสร้างค่าพยากรณ์อนาคต และ
สร้างลิสต์เปล่า PredictList ส าหรับเก็บค่าท่ีจะพยากรณ์ออกมาในอนาคตตามจ านวนช่วงเวลาท่ี
ก าหนด (Predict_Period) พร้อมทั้งเพิ่มค่า None ลงในลิสต ์Y และ Lt เพื่อเตรียมความยาวของขอ้มูล
ให้ตรงกบัจ านวนรอบการพยากรณ์ล่วงหนา้ ซ่ึงเป็นการปูพื้นฐานก่อนเขา้สู่การพยากรณ์ขอ้มูลใน
อนาคต 

 
            Tt.append(i + 1)  # เก็บค่าของช่วงการพยากรณ์ 
        if i == 0: 
            cal_predict = round(lastValueLt + lastValueTt, 2) 
            predictList.append(cal_predict) 
        else: 
            cal_predict = round(lastValueLt + (Tt[-1] * lastValueTt), 2) 
            predictList.append(cal_predict) 
 
    # ค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (Errors) เร่ิมจากขอ้มูลจุดท่ี 9 
    MSE = round(mse(data_input[8:], Yt_1[8:len(Yt_1)]), 2) 
    MAD = round(mad(data_input[8:], Yt_1[8:len(Yt_1)]), 2) 
    MAPE = round(mape(data_input[8:], Yt_1[8:len(Yt_1)]), 2) 
รูปท่ี 3.18 โคด้การพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า  ส่วนเก็บค่าของช่วงการ 
                        พยากรณ์ ค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (Errors) เร่ิมจากขอ้มูลจุดท่ี 9 
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    Yt_1.extend(predictList)  # รวมค่าพยากรณ์ล่วงหนา้กบัผลลพัธ์ 
    return predictList, MSE, MAD, MAPE, Yt_1, Y  # คืนค่าท่ีพยากรณ์และค่าความคลาดเคล่ือน 
รูปท่ี 3.18 โคด้การพยากรณ์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า  ส่วนเก็บค่าของช่วงการ 
                      พยากรณ์ ค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (Errors) เร่ิมจากขอ้มูลจุดท่ี 9 (ต่อ) 

 
 จากรูปท่ี 3.18 โคด้ส่วนน้ีเป็นการด าเนินกระบวนการหลกัของเทคนิค Double Exponential 
Smoothing (DES) โดยหลงัจากก าหนดค่าเร่ิมตน้ในช่วงสองจุดแรกของขอ้มูลแลว้ ส าหรับจุดถดัไป 
(Index ตั้งแต่ 2 เป็นตน้ไป) จะเร่ิมมีการค านวณค่าพยากรณ์โดยอิงจากสมการของ DES โดยเร่ิมจาก
การค านวณค่า Level (Lt) ซ่ึงเป็นค่าท่ีสะทอ้นระดับของขอ้มูลในแต่ละช่วงเวลา โดยผสมผสาน
ระหว่างค่าจริง (Y) และค่าท่ีได้จากการพยากรณ์ในรอบก่อน (Lt + Tt) โดยมีพารามิเตอร์ Alpha 
ควบคุมน ้ าหนัก จากนั้นจะค านวณค่า Trend (Tt) หรือแนวโน้มของข้อมูล ซ่ึงค านวณจากความ
แตกต่างของค่า Level ระหว่างรอบก่อนหน้าและรอบปัจจุบนั โดยมี Beta เป็นตวัควบคุมน ้ าหนัก
แนวโน้ม สุดทา้ยจะค านวณค่าพยากรณ์ (Yt_1) ส าหรับรอบนั้น โดยใช้ค่า Level และ Trend ของ
รอบก่อนหนา้ ผลลพัธ์ทั้งหมดจะถูกเก็บไวใ้นแต่ละลิสตส์ าหรับใชง้านในรอบถดัไป 
 หลงัจากส้ินสุดการค านวณบนขอ้มูลจริงแลว้ โคด้จะเตรียมพร้อมส าหรับการพยากรณ์
ล่วงหนา้ โดยดึงค่าล่าสุดจาก Y Lt Tt และ Yt_1 เพื่อใชเ้ป็นฐานในการสร้างค่าพยากรณ์อนาคต และ
สร้างลิสต์เปล่า PredictList ส าหรับเก็บค่าท่ีจะพยากรณ์ออกมาในอนาคตตามจ านวนช่วงเวลาท่ี
ก าหนด (Predict_Period) พร้อมทั้งเพิ่มค่า None ลงในลิสต ์Y และ Lt เพื่อเตรียมความยาวของขอ้มูล
ให้ตรงกบัจ านวนรอบการพยากรณ์ล่วงหนา้ ซ่ึงเป็นการปูพื้นฐานก่อนเขา้สู่การพยากรณ์ขอ้มูลใน
อนาคต 
 

3.9 โค้ดค านวณความแม่นย า 
 
จากขั้นตอนท่ี 3.8 ค  านวณความแม่นย  า สรุปผลและน าเสนอ จะท าการสรุปวิธีท่ีดีท่ีสุดใน

การพยากรณ์จาก 4 วิธีการท่ีใช ้และแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ดว้ยกราฟแท่งเพื่อการน าเสนอ โดย
โคด้ส าหรับค านวณความแม่นย  า มีรายละเอียดดงัน้ี 

 
import seaborn as sns  # น าเขา้ไลบรารี seaborn ส าหรับการวาดกราฟท่ีมีความสวยงาม 
รูปท่ี  3.19 น า เข้าไลบรารี  Seaborn ส าหรับการวาดกราฟ  และ น า เข้าไลบรารี  Matplotlib  
                               ส าหรับการวาดกราฟ และสร้างลิสตข์องช่ือวิธีการพยากรณ์  
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import matplotlib.pyplot as plt  # น าเขา้ไลบรารี matplotlib ส าหรับการวาดกราฟ  
 
# สร้างลิสตข์องช่ือวิธีการพยากรณ์ 
labels = ['Simple Exponential','Double Exponential','Holt Winter Additive','Holt Winter 
Multiple'] 
รูปท่ี 3.19 น าเขา้ไลบรารี Seaborn ส าหรับการวาดกราฟ และ น าเขา้ไลบรารี Matplotlib ส าหรับการ 
                                  วาดกราฟ และสร้างลิสตข์องช่ือวิธีการพยากรณ์ (ต่อ) 

 
 จากรูปท่ี 3.19 โค้ดน้ีเร่ิมจากการน าเข้าไลบรารี Seaborn และ Matplotlib.Pyplot ซ่ึงเป็น
เคร่ืองมือส าหรับการสร้างกราฟและการแสดงผลขอ้มูลในรูปแบบภาพ โดย  Seaborn มกัถูกใชเ้ม่ือ
ต้องการสร้างกราฟท่ีมีความสวยงามและปรับแต่งสะดวก ส่วน Matplotlib.Pyplot เป็นไลบรารี
พื้นฐานท่ีใชก้นัอย่างแพร่หลายส าหรับการวาดกราฟทุกประเภท เช่น เส้น แท่ง จุดกระจาย เป็นตน้ 
จากนั้นมีการสร้างลิสต์ช่ือ Labels ซ่ึงเก็บช่ือของเทคนิคการพยากรณ์ขอ้มูลแบบอนุกรมเวลาไว ้4 
แบบ ไดแ้ก่ Simple Exponential Smoothing Double Exponential Smoothing Holt-Winter แบบบวก 
(Additive) และ Holt-Winter แบบคูณ (Multiplicative) โดยลิสตน้ี์จะถูกน าไปใชภ้ายหลงัในการระบุ
ช่ือกราฟหรือใช้เป็น Label บนกราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละวิธีการพยากรณ์  
กระบวนการน้ีท าให้การน าเสนอผลการวิเคราะห์มีความชัดเจนและสามารถเปรียบเทียบความ
แม่นย  าของแต่ละเทคนิคไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

 
# สร้างลิสตข์องค่า Accuracy โดยค านวณจาก 100 - ค่าความคลาดเคล่ือน (MAPE) ของแต่ละ
วิธีการพยากรณ์ 
values = [100-SES_MAPE, 100-DES_MAPE, 100-HWA_MAPE, 100-HWM_MAPE] 
 
# สร้างกราฟแท่ง (Bar Plot) 
plt.figure(figsize=(9, 6))  # ก าหนดขนาดของกราฟ 
ax = sns.barplot(x=labels, y=values)  # สร้างกราฟแท่งโดยใชช่ื้อวิธีการพยากรณ์เป็นแกน X 
และค่า Accuracy เป็นแกน Y 
ax.set(title='Accuracy Percentage for Forecasting Methods')  # ก าหนดช่ือเร่ืองของกราฟ 
รูปท่ี 3.20 สร้างลิสต์ของค่า Accuracy สร้างกราฟแท่ง (Bar Plot) เพิ่มขอ้ความแสดงค่าบนกราฟ 
                                                          แท่ง และ แสดงกราฟ 
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# เพิ่มขอ้ความแสดงค่าบนกราฟแท่ง 
for p in ax.patches: 
    ax.annotate(f'{p.get_height():.2f}%',  # แสดงค่าความสูงของแต่ละแท่งในรูปแบบเปอร์เซ็นต์ 
                   (p.get_x() + p.get_width() / 2., p.get_height()),  # ก าหนดต าแหน่งขอ้ความตรง
กลางแท่ง 
                  ha = 'center', va = 'center',  # จดัต าแหน่งขอ้ความใหอ้ยูก่ลางแท่ง 
                   xytext = (0, 9),  # ก าหนดระยะห่างของขอ้ความจากจุดท่ีก าหนดไว ้
                   textcoords = 'offset points')  # ใชก้ารวดัระยะห่างจากจุดก าหนด 
plt.ylabel('Accuracy Value')  # ก าหนดช่ือแกน Y เป็น 'Accuracy Value' 
plt.show()  # แสดงกราฟ 
รูปท่ี 3.20 สร้างลิสต์ของค่า Accuracy สร้างกราฟแท่ง (Bar Plot) เพิ่มขอ้ความแสดงค่าบนกราฟ 
                                                       แท่ง และ แสดงกราฟ (ต่อ) 

 
 จากรูปท่ี 3.20 โคด้ส่วนน้ีมีหนา้ท่ีสร้างกราฟแท่งเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการ
พยากรณ์ต่าง ๆ โดยเร่ิมจากการสร้างลิสต ์Values ซ่ึงเก็บค่าความแม่นย  า (Accuracy) ของแต่ละวิธี 
โดยค านวณจากสูตร 100 - MAPE เน่ืองจาก MAPE เป็นค่าความคลาดเคล่ือนท่ียิ่งน้อยยิ่งดี จึง
สามารถแปลงเป็นค่าความแม่นย  าได้ด้วยการลบออกจาก 100 เพื่อให้เห็นภาพได้ชัดเจนมากขึ้น 
จากนั้นใช ้Seaborn ในการสร้างกราฟแท่ง โดยก าหนดใหแ้กน X แสดงช่ือของวิธีการพยากรณ์ และ
แกน Y แสดงค่าความแม่นย  าท่ีได ้พร้อมก าหนดช่ือหัวขอ้ของกราฟเป็น “Accuracy Percentage for 
Forecasting Methods” เพื่อให้ผูใ้ช้เขา้ใจได้ชัดเจนขึ้นว่าก าลังเปรียบเทียบอะไร ส าหรับการเพิ่ม
ความชดัเจนในกราฟ มีการใส่ขอ้ความแสดงค่าความแม่นย  า (ในรูปแบบเปอร์เซ็นต)์ บนแต่ละแท่ง
ของกราฟ เพื่อใหส้ามารถอ่านค่าไดอ้ยา่งรวดเร็วโดยไม่ตอ้งกะดว้ยสายตา สุดทา้ยสั่งใหแ้สดงกราฟ
ดว้ย Plt.Show() ซ่ึงเป็นค าสั่งแสดงผลภาพท่ีสร้างขึ้นจริงในหนา้ต่างหรือเอาตพ์ุตของโปรแกรม 
 

3.10 โค้ดการ Optimize ค่าพารามิเตอร์ 
 

 จากขั้นตอนท่ี 3.9 วิธีในการพยากรณ์ดว้ยวิธีการท่ีต่างกนัสามารถท าไดโ้ดยการหาค่าท่ีดี
ท่ีสุดของพารามิเตอร์ท่ีเก่ียวขอ้ง โดยใช ้Grid Search หรือวิธีอ่ืน ๆ ท่ีท าใหส้ามารถหาค่าท่ีเหมาะสม 
เพื่อใหไ้ดค้่าพยากรณ์ท่ีแม่นย  าท่ีสุด ในท่ีน้ีจะใช ้Nested Loop เพื่อวนลูปทดลองค่าต่าง ๆ ของ 𝛼 β 
และ 𝛾 ท่ีเป็นไปได้ จากนั้นเก็บค่าของพารามิเตอร์แต่ละชุดไวใ้น Dictionary (DicMSE DicMAD 
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และ DicMAPE) ต่อไปเลือกค่าท่ีดีท่ีสุดพร้อมกบัค่าความผิดพลาดท่ีค านวณได ้และเลือกค่าท่ีดีท่ีสุด
โดยหาค่า Minimum ของ MSE MAD MAPE และบนัทึกพารามิเตอร์ท่ีใหค้่าต ่าสุด 
 การแสดงผลใช้กราฟ 3D Scatter Plot เพื่อแสดงความสัมพนัธ์ระหว่างพารามิเตอร์ (𝛼 β 
𝛾) และค่าความผิดพลาด (MSE) ส าหรับการพยากรณ์โดยวิธีต่าง ๆ ดงัน้ี ทั้งน้ี การวิเคราะห์ลกัษณะ
ของกราฟยงัท าให้เห็นแนวโนม้ของผลลพัธ์เม่ือมีการเปล่ียนแปลงค่าพารามิเตอร์  ท าให้สะดวกต่อ
การตดัสินใจเลือกช่วงค่าท่ีเหมาะสมในการพยากรณ์ในอนาคต และสามารถปรับปรุงแบบจ าลองให้
มีความเสถียรและแม่นย  ามากยิง่ขึ้น 
 
 3.10.1 โค้ดการ Optimize ค่าพารามิเตอร์วิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ 
 ในวิธีน้ี จะใชก้ารพยากรณ์ท่ีมีแนวโนม้และฤดูกาลแบบ Additive โดยใชพ้ารามิเตอร์ 
  1) α (Smoothing Level): ค่าการท าใหร้าบเรียบของระดบัขอ้มูล 
  2) β (Smoothing Slope): ค่าการท าใหร้าบเรียบของแนวโนม้ 
  3) γ (Smoothing Seasonal): ค่าการท าใหร้าบเรียบของฤดูกาล 
 โคด้ในการ Optimize ดงัน้ี 
 

minMSE, minMAD, minMAPE, dicMSE, dicMAD, dicMAPE = 
errOptHW_nastedLoop(data['Sales'], HWA, 4)  # เรียกใชฟั้งกช์นั 'ErrOptHW_nastedLoop' 
เพื่อหาค่า MSE, MAD, MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุด และเก็บค่าท่ีไดไ้วใ้นตวัแปรต่าง ๆ 
print("Smallest MSE: ", minMSE)  # แสดงผลลพัธ์ของค่า MSE ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
print("Smallest MAD: ", minMAD)  # แสดงผลลพัธ์ของค่า MAD ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
print("Smallest MAPE: ", minMAPE)  # แสดงผลลพัธ์ของค่า MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
 
fig_MSE = plt.figure(figsize=(10, 10), dpi=100)  # สร้างกราฟ 3 มิติ โดยก าหนดขนาด 10x10 
น้ิวและความละเอียด 100 DPI 
ax_MSE = fig_MSE.add_subplot(111, projection='3d')  # เพิ่ม Subplot ส าหรับกราฟ 3 มิติ 
ax_MSE.set_xlabel('Alpha')  # ก าหนดช่ือแกน X เป็น 'Alpha' 
ax_MSE.set_ylabel('Beta')  # ก าหนดช่ือแกน Y เป็น 'Beta' 
ax_MSE.set_zlabel('gamma')  # ก าหนดช่ือแกน Z เป็น 'Gamma' 
รูปท่ี 3.21 เรียกใช้ฟังก์ชนั 'ErrOptHW_NastedLoop' ส าหรับ Optimize ค่าพารามิเตอร์วิธีการบวก 
                                                โฮลทว์ินเทอร์ และสร้างกราฟ 3 มิติ 
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 จากรูปท่ี 3.21 โคด้น้ีเร่ิมจากการเรียกใช้ฟังก์ชนั ErrOptHW_NastedLoop() เพื่อคน้หาค่า
ความคลาดเคล่ือนท่ีนอ้ยท่ีสุด ไดแ้ก่ MSE (Mean Squared Error) MAD (Mean Absolute Deviation) 
และ MAPE (Mean Absolute Percentage Error) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธี  Holt-Winter แบบ 
Additive โดยใชข้อ้มูลยอดขายจาก Data['Sales'] และก าหนดพารามิเตอร์การพยากรณ์ไวล้่วงหนา้ 4 
ช่วงเวลา ค่าท่ีนอ้ยท่ีสุดแต่ละประเภทจะถูกเก็บไวใ้นตวัแปร MinMSE MinMAD MinMAPE และ
แสดงออกทางหนา้จอดว้ยค าสั่ง Print() ซ่ึงประเมินวา่พารามิเตอร์แบบใดใหผ้ลพยากรณ์แม่นย  า  
 จากนั้นโคด้เตรียมสร้างกราฟแบบ 3 มิติ โดยใช ้Matplotlib เพื่อแสดงความสัมพนัธ์ระหวา่ง
พารามิเตอร์ท่ีใชใ้นโมเดล Holt-Winter (เช่น Alpha Beta และ Gamma) กบัค่าความคลาดเคล่ือน ซ่ึง
ท าให้วิเคราะห์เชิงภาพได้ว่าค่าพารามิเตอร์ใดส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลมากท่ีสุด โดย
ก าหนดขนาดกราฟเป็น 10x10 น้ิว และความละเอียด 100 DPI พร้อมตั้งช่ือแกน X Y และ Z ตาม
พารามิเตอร์ทั้งสาม เพื่อให้กราฟแสดงผลไดเ้ขา้ใจชดัเจนและเป็นประโยชน์ต่อการวิเคราะห์ค่าท่ี
เหมาะสมในกระบวนการปรับแต่งโมเดลพยากรณ์  นอกจากน้ี ย ังสามารถใช้กราฟดังกล่าว
เปรียบเทียบลกัษณะของพื้นผิวความผิดพลาด เพื่อคน้หาพื้นท่ีท่ีค่าพยากรณ์มีเสถียรภาพสูง ซ่ึง
ส่งเสริมความมัน่ใจในการเลือกพารามิเตอร์เชิงปฏิบติั 
 

# แยกค่าของ Alpha Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อใชใ้นการพลอ็ตกราฟ 
x_MSE = [t[0] for t in dicMSE.keys()]  # แยกค่าของ Alpha 
y_MSE = [t[1] for t in dicMSE.keys()]  # แยกค่าของ Beta 
z_MSE = [t[2] for t in dicMSE.keys()]  # แยกค่าของ Gamma 
c_MSE = list(dicMSE.values())  # แยกค่าของ MSE 
 
img_MSE = ax_MSE.scatter(x_MSE, y_MSE, z_MSE, c=c_MSE, cmap=plt.hot())  # สร้าง
กราฟแบบ Scatter Plot ในรูปแบบ 3 มิติ แสดงค่าของ MSE โดยใชสี้เป็นตวับ่งช้ี (Cmap ใชโ้ทน
สี 'hot') 
fig_MSE.colorbar(img_MSE, fraction=0.025, pad=0.2)  # เพิ่มแถบสี (Colorbar) เพื่อแสดง
ระดบัของค่า MSE ในกราฟ 
plt.show()  # แสดงกราฟ 
รูปท่ี 3.22 แยกค่าของ Alpha Beta Gamma ค่า MSE ส าหรับใชใ้นการพล็อตกราฟ สร้างกราฟแบบ 
                                   Scatter Plot ในรูปแบบ 3 มิติ และเพิ่มแถบสี (Colorbar)  
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 จากรูปท่ี 3.22 โคด้ส่วนน้ีเป็นการเตรียมขอ้มูลและแสดงผลกราฟ 3 มิติแบบกระจาย (3D 
Scatter Plot) เพื่อวิเคราะห์ผลลพัธ์ของค่า MSE จากการปรับค่าพารามิเตอร์ในโมเดล Holt-Winter 
โดยเร่ิมจากการแยกขอ้มูลพารามิเตอร์ Alpha Beta และ Gamma ออกจาก Key ของ DicMSE ซ่ึงเป็น 
Dictionary ท่ีเก็บคู่พารามิเตอร์และค่าความคลาดเคล่ือน (MSE) ไว ้โดยค่าทั้งสามถูกจดัเก็บในลิสต ์
X_MSE Y_MSE และ Z_MSE ตามล าดบั ส่วนค่าของ MSE จะถูกแยกเก็บในลิสต์ C_MSE เพื่อใช้
ก าหนดสีของจุดในกราฟ โดยการพล็อตใช้ฟังก์ชัน Scatter() ของกราฟ 3 มิติท่ีสร้างไวก่้อนหน้า 
พร้อมก าหนดแผนท่ีสี (Colormap) เป็น 'Hot' เพื่อแสดงความเขม้ของสีตามระดบัของ MSE (ยิ่งค่า
มาก สีจะยิ่งร้อนแรงขึ้น) ท าให้สามารถมองเห็นได้อย่างชัดเจนว่าค่า MSE จะน้อยท่ีสุดท่ีจุด
พารามิเตอร์ใด สุดทา้ยมีการเพิ่มแถบแสดงระดบัสี (Color Bar) เพื่อให้ผูใ้ช้สามารถอ่านค่าระดับ
ความคลาดเคล่ือนจากสีในกราฟได้ชัดเจนขึ้น และปิดท้ายด้วย Plt.Show() เพื่อแสดงผลกราฟ
ออกมาใหผู้ใ้ชดู้ 
 
 3.10.2 โค้ดการ Optimize ค่าพารามิเตอร์วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ 

โมเดลน้ีคลา้ยกบั Additive แต่ต่างกนัท่ีฤดูกาลจะใชแ้บบ Multiplicative 
 1) α (Smoothing Level) 
  2) β (Smoothing Slope) 
  3) γ (Smoothing Seasonal) 

 
 โคด้ในการ Optimize ดงัน้ี 

minMSE, minMAD, minMAPE, dicMSE, dicMAD, dicMAPE = 
errOptHW_nastedLoop(data['Sales'], HWM, 4)  # เรียกใชฟั้งกช์นั 'ErrOptHW_nastedLoop' 
เพื่อหาค่า MSE, MAD, MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุดส าหรับโมเดล HWM และเก็บค่าท่ีไดไ้วใ้นตวัแปร 
ต่าง ๆ 
รูปท่ี 3.23 เรียกใช้ฟังก์ชัน 'ErrOptHW_NastedLoop' ส าหรับ Optimize ค่าพารามิเตอร์วิธีการคูณ 
                                                               โฮลทว์ินเทอร์ 

 
 จากรูปท่ี 3.23 โค้ดบรรทัดน้ีเป็นการเรียกใช้ฟังก์ชันช่ือ ErrOptHW_NastedLoop ซ่ึงมี
หนา้ท่ีในการค านวณค่าความคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์จากโมเดล Holt-Winters Multiplicative 
(HWM) โดยจะประเมินค่าความผิดพลาดดว้ยเกณฑส์ามแบบ คือ MSE (Mean Squared Error) MAD 
(Mean Absolute Deviation) และ MAPE (Mean Absolute Percentage Error) เพื่อหาค่าท่ีน้อยท่ีสุด
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จากการวนลูปทดสอบค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ของโมเดล โดยในท่ีน้ีฟังก์ชนัจะรับขอ้มูลยอดขายจาก 
Data['Sales'] และค่าท่ีระบุว่าให้พยากรณ์ล่วงหน้า 4 ช่วงเวลา (เช่น 4 เดือน หรือ 4 ไตรมาส ขึ้นอยู่
กบับริบทของขอ้มูล) จากนั้นฟังก์ชนัจะคืนค่ากลบัมาเป็นค่า MSE MAD และ MAPE ท่ีน้อยท่ีสุด 
(เก็บในตวัแปร MinMSE MinMAD MinMAPE) พร้อมกบัขอ้มูลรายละเอียดของการค านวณท่ีเป็น
ลักษณะของพจนานุกรม (Dictionary) ซ่ึงเก็บไว้ในตัวแปร  DicMSE DicMAD และ DicMAPE 
ตามล าดบั เพื่อใชใ้นการวิเคราะห์เพิ่มเติมหรือแสดงผลต่อไป 
 

print("Smallest MSE: ", minMSE)  # แสดงผลลพัธ์ของค่า MSE ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
print("Smallest MAD: ", minMAD)  # แสดงผลลพัธ์ของค่า MAD ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
print("Smallest MAPE: ", minMAPE)  # แสดงผลลพัธ์ของค่า MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
 
fig_MSE = plt.figure(figsize=(10, 10), dpi=100)  # สร้างกราฟ 3 มิติ โดยก าหนดขนาด 10x10 
น้ิวและความละเอียด 100 DPI 
ax_MSE = fig_MSE.add_subplot(111, projection='3d')  # เพิ่ม Subplot ส าหรับกราฟ 3 มิติ 
ax_MSE.set_xlabel('Alpha')  # ก าหนดช่ือแกน X เป็น 'Alpha' 
ax_MSE.set_ylabel('Beta')  # ก าหนดช่ือแกน Y เป็น 'Beta' 
ax_MSE.set_zlabel('gamma')  # ก าหนดช่ือแกน Z เป็น 'Gamma' 
 
# แยกค่าของ Alpha Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อใชใ้นการพลอ็ตกราฟ 
x_MSE = [t[0] for t in dicMSE.keys()]  # แยกค่าของ Alpha 
y_MSE = [t[1] for t in dicMSE.keys()]  # แยกค่าของ Beta 
z_MSE = [t[2] for t in dicMSE.keys()]  # แยกค่าของ Gamma 
c_MSE = list(dicMSE.values())  # แยกค่าของ MSE 
 
img_MSE = ax_MSE.scatter(x_MSE, y_MSE, z_MSE, c=c_MSE, cmap=plt.hot())  # สร้าง
กราฟแบบ Scatter Plot ในรูปแบบ 3 มิติ แสดงค่าของ MSE โดยใชสี้เป็นตวับ่งช้ี (Cmap ใชโ้ทน
สี 'Hot') 
รูปท่ี 3.24 แสดงผลลพัธ์ของค่า MSE  MAD และ MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุด สร้างกราฟ 3 มิติ แยกค่าของ 
Alpha  Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อใช้ในการพล็อตกราฟ และเพิ่มแถบสี 
                                                                    (Colorbar)   
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fig_MSE.colorbar(img_MSE, fraction=0.025, pad=0.2)  # เพิ่มแถบสี (Colorbar) เพื่อแสดง
ระดบัของค่า MSE ในกราฟ 
plt.show()  # แสดงกราฟ 
รูปท่ี 3.24 แสดงผลลพัธ์ของค่า MSE  MAD และ MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุด สร้างกราฟ 3 มิติ แยกค่าของ 
Alpha  Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อใช้ในการพล็อตกราฟ และเพิ่มแถบสี 
                                                                (Colorbar) (ต่อ)   

 
 จากรูปท่ี 3.24 โค้ดน้ีเร่ิมต้นด้วยการแสดงค่าความคลาดเคล่ือนท่ีน้อยท่ีสุดจากผลการ
วิ เคราะห์ของโมเดล Holt-Winters โดยพิมพ์ค่ า  MSE MAD และ  MAPE ท่ีได้จากการปรับ
พารามิเตอร์ในฟังก์ชันก่อนหน้า จากนั้นจึงสร้างกราฟ 3 มิติเพื่อแสดงความสัมพันธ์ระหว่าง
พารามิเตอร์ทั้งสามของโมเดล คือ Alpha Beta และ Gamma กบัค่า MSE ท่ีได ้โดยใชก้ารกระจายจุด 
(Scatter Plot) ในรูปแบบสามมิติ ซ่ึงสีของจุดจะแสดงระดบัค่าของ MSE ด้วยแถบสีในโทนร้อน 
(Hot Colormap) เพื่อให้สามารถมองเห็นภาพรวมได้อย่างชัดเจนว่าชุดของพารามิเตอร์ใดให้ค่า 
MSE ต ่าสุดหรือสูงขึ้น การแสดงผลน้ีเอ้ือต่อการวิเคราะห์เชิงลึกและการตดัสินใจเลือกพารามิเตอร์
ท่ีเหมาะสมส าหรับการพยากรณ์ในระยะถดัไป โดยกราฟจะแสดงในหนา้ต่างใหม่ผ่าน Plt.Show() 
พร้อมทั้งมีแถบสีแสดงค่าความเขม้ของ MSE เพื่อเสริมความเขา้ใจเชิงภาพมากยิง่ขึ้น 
 
 3.10.3 โค้ดการ Optimize ค่าวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย 

การปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย วิธีน้ีจะใชเ้ฉพาะพารามิเตอร์ α (Smoothing 
Level) ส าหรับการท าใหข้อ้มูลราบเรียบ โดยโคด้ในการ Optimize ดงัน้ี 
 

minMSE, minMAD, minMAPE, dicMSE, dicMAD, dicMAPE = 
errOptHW_nastedLoop(data['Sales'], SES, 4)  # เพื่อหาค่า MSE, MAD และ MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
MinMSE, MinMAD, MinMAPE, DicMSE, DicMAD, DicMAPE = 
errOptHW_nastedLoop(data['Sales'], SES, 4)  # เพื่อหาค่า MSE MAD และ MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุด
ส าหรับโมเดล SES และเก็บค่าท่ีไดไ้วใ้นตวัแปรต่าง ๆ 
print("Smallest MSE: ", minMSE)  # แสดงผลลพัธ์ของค่า MSE ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
รูปท่ี 3.25 เรียกใช้ฟังก์ชัน 'ErrOptHW_NastedLoop' ส าหรับ Optimize ค่าพารามิเตอร์วิธีการคูณ
โฮลท-์วินเทอร์ สร้างกราฟ 3 มิติ แยกค่าของ Alpha Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อ 
                                                             ใชใ้นการพลอ็ตกราฟ 
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print("Smallest MAD: ", minMAD)  # แสดงผลลพัธ์ของค่า MAD ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
print("Smallest MAPE: ", minMAPE)  # แสดงผลลพัธ์ของค่า MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
 
fig_MSE = plt.figure(figsize=(10, 10), dpi=100)  # สร้างกราฟ 3 มิติ โดยก าหนดขนาด 10x10 
น้ิวและความละเอียด 100 DPI 
fig_MSE = plt.figure(figsize=(10, 10), dpi=100)  # สร้างกราฟ 3 มิติ โดยก าหนดขนาด 10x10 
น้ิวและความละเอียด 100 DPI 
ax_MSE.set_xlabel('Alpha')  # ก าหนดช่ือแกน X เป็น 'Alpha' 
ax_MSE = fig_MSE.add_subplot(111, projection='3d')  # เพิ่ม Subplot ส าหรับกราฟ 3 มิติ 
ax_MSE.set_ylabel('Beta')  # ก าหนดช่ือแกน Y เป็น 'Beta' 
ax_MSE.set_zlabel('gamma')  # ก าหนดช่ือแกน Z เป็น 'Gamma' 
 
# แยกค่าของ Alpha Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อใชใ้นการพลอ็ตกราฟ 
x_MSE = [t[0] for t in dicMSE.keys()]  # แยกค่าของ Alpha 
y_MSE = [t[1] for t in dicMSE.keys()]  # แยกค่าของ Beta 
z_MSE = [t[2] for t in dicMSE.keys()]  # แยกค่าของ Gamma 
c_MSE = list(dicMSE.values())  # แยกค่าของ MSE 
 
img_MSE = ax_MSE.scatter(x_MSE, y_MSE, z_MSE, c=c_MSE, cmap=plt.hot())  # สร้าง
กราฟแบบ Scatter Plot ในรูปแบบ 3 มิติ แสดงค่าของ MSE โดยใชสี้เป็นตวับ่งช้ี (Cmap ใชโ้ทน
สี 'Hot') 
รูปท่ี 3.25 เรียกใช้ฟังก์ชัน 'ErrOptHW_NastedLoop' ส าหรับ Optimize ค่าพารามิเตอร์วิธีการคูณ
โฮลท-์วินเทอร์ สร้างกราฟ 3 มิติ แยกค่าของ Alpha Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อ 
                                                        ใชใ้นการพลอ็ตกราฟ (ต่อ) 

 
 จากรูปท่ี  3.25 โค้ดน้ีมีจุดประสงค์เพื่อหาค่าความผิดพลาดต ่าสุดของโมเดล Simple 
Exponential Smoothing (SES) โดยใช้ฟังก์ชัน  ErrOptHW_NastedLoop ซ่ึงจะประเมินค่าความ
คลาดเคล่ือนของการพยากรณ์ในรูปแบบ MSE MAD และ MAPE โดยค่าท่ีไดจ้ะถูกจดัเก็บไวท้ั้งใน
ตวัแปรเด่ียว (เช่น MinMSE) ส าหรับค่าต ่าสุด และในพจนานุกรม (เช่น DicMSE) ส าหรับค่าทั้งหมด
ท่ีได้จากการทดสอบค่าพารามิ เตอร์ต่ าง  ๆ  แม้จะมีการเ รียกฟังก์ชันซ ้ ากันอยู่สองคร้ัง 
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โดยใชช่ื้อชุดตวัแปรต่างกันส าหรับ MinMSE ซ่ึงอาจเป็นความซ ้ าซ้อนท่ีไม่จ าเป็นก็ตาม จากนั้นจะ
แสดงผลลพัธ์ค่าท่ีต ่าท่ีสุดของ MSE MAD และ MAPE ออกทางหน้าจอ เพื่อให้ผูใ้ช้ทราบผลลพัธ์
เชิงตวัเลข 
 ต่อมาเป็นการสร้างกราฟแบบ 3 มิติเพื่อแสดงความสัมพนัธ์ระหว่างค่าพารามิเตอร์ Alpha 
Beta และ Gamma กบัค่า MSE ท่ีไดจ้ากการทดสอบ โดยใช้กราฟแบบ Scatter Plot ซ่ึงจุดแต่ละจุด
ในกราฟจะแสดงต าแหน่งของชุดพารามิเตอร์ และใชสี้เพื่อแสดงระดบัของค่า MSE ท่ีสัมพนัธ์กบั
จุดนั้น การใช้ Colormap แบบ “Hot” ท าให้สามารถมองเห็นระดับความผิดพลาดจากสีได้อย่าง
ชดัเจน อย่างไรก็ตาม โคด้มีความซ ้ าซ้อนบางส่วน เช่น การสร้าง Fig_MSE ซ ้ าโดยไม่จ าเป็น และ
การตั้งช่ือแกนก่อนการสร้าง Subplot ซ่ึงอาจท าให้เกิด Error ไดห้ากยงัไม่มี Ax_MSE ถูกสร้างไว้
ก่อน การจดัระเบียบโคด้ในส่วนน้ีจึงสามารถปรับปรุงใหก้ระชบัและถูกตอ้งมากยิง่ขึ้น 

 
fig_MSE.colorbar(img_MSE, fraction=0.025, pad=0.2)  # เพิ่มแถบสี (Colorbar) เพื่อแสดง
ระดบัของค่า MSE ในกราฟ 
plt.show()  # แสดงกราฟ 

รูปท่ี 3.26 เพิ่มแถบสี (Colorbar) เพื่อแสดงระดบัของค่า MSE ในกราฟ และแสดงกราฟ 
 
 จากรูปท่ี 3.26 โคด้ส่วนน้ีท าหนา้ท่ีจดัการการแสดงผลกราฟ 3 มิติท่ีสร้างขึ้นก่อนหนา้ โดย
เพิ่มแถบสี (Colorbar) ลงในกราฟเพื่อแสดงระดับค่าของ MSE ในการไล่โทนสีของจุดในกราฟ 
Scatter Plot ซ่ึงท าให้ผูใ้ช้สามารถแยกแยะค่าความคลาดเคล่ือนจากสีท่ีปรากฏ การตั้งค่า Fraction 
และ Pad จะปรับขนาดและระยะห่างของแถบสีจากตวักราฟให้เหมาะสม สุดทา้ย Plt.Show() จะท า
การแสดงกราฟทั้งหมดในหน้าต่างกราฟิก เพื่อให้ผูใ้ช้สามารถตรวจสอบและวิเคราะห์ผลลพัธ์ได้
อยา่งชดัเจนและมีประสิทธิภาพ 
 
 3.10.4 โค้ดการ Optimize ค่าวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 

การปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า โมเดลน้ีเหมาะส าหรับข้อมูลอนุกรมเวลาท่ีมี
แนวโน้มชัดเจน โดยสามารถติดตามการเปล่ียนแปลงของข้อมูลทั้ งระดับค่าและทิศทางของ
แนวโนม้ โดยใชพ้ารามิเตอร์ α (Smoothing Level) และ β (Smoothing Slope) เพื่อคน้หาค่าท่ีใหค้่า
ความคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุด โดยพิจารณาค่าความคลาดเคล่ือน เช่น Mean Squared Error (MSE) ใน
การประเมินประสิทธิภาพ ผลลพัธ์ท่ีไดท้ าให้เพิ่มความแม่นย  าในการพยากรณ์ของโมเดล Double 
Exponential Smoothing (DES) ส าหรับช่วงขอ้มูลในระยะถดัไป โคด้ในการ Optimize ดงัน้ี 
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minMSE, minMAD, minMAPE, dicMSE, dicMAD, dicMAPE = 
errOptHW_nastedLoop(data['Sales'], DES, 4)  # เรียกใชฟั้งกช์นั 'ErrOptHW_nastedLoop'  
เพื่อหาค่า MSE, MAD และ MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุดส าหรับโมเดล DES และเก็บค่าท่ีไดไ้วใ้นตวัแปร
ต่าง ๆ 
print("Smallest MSE: ", minMSE)  # แสดงผลลพัธ์ของค่า MSE ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
print("Smallest MAD: ", minMAD)  # แสดงผลลพัธ์ของค่า MAD ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
print("Smallest MAPE: ", minMAPE)  # แสดงผลลพัธ์ของค่า MAPE ท่ีนอ้ยท่ีสุด 
 
fig_MSE = plt.figure(figsize=(10, 10), dpi=100)  # สร้างกราฟ 3 มิติ โดยก าหนดขนาด 10x10 
น้ิวและความละเอียด 100 DPI 
ax_MSE = fig_MSE.add_subplot(111, projection='3d')  # เพิ่ม Subplot ส าหรับกราฟ 3 มิติ 
ax_MSE.set_xlabel('Alpha')  # ก าหนดช่ือแกน X เป็น 'Alpha' 
ax_MSE.set_ylabel('Beta')  # ก าหนดช่ือแกน Y เป็น 'Beta' 
ax_MSE.set_zlabel('gamma')  # ก าหนดช่ือแกน Z เป็น 'Gamma' 
 
# แยกค่าของ Alpha Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary เพื่อใชใ้นการพลอ็ตกราฟ 
x_MSE = [t[0] for t in dicMSE.keys()]  # แยกค่าของ Alpha จาก Keys ของ DicMSE 
y_MSE = [t[1] for t in dicMSE.keys()]  # แยกค่าของ Beta จาก Keys ของ DicMSE 
z_MSE = [t[2] for t in dicMSE.keys()]  # แยกค่าของ Gamma จาก Keys ของ DicMSE 
c_MSE = list(dicMSE.values())  # แยกค่าของ MSE จาก Values ของ DicMSE 
รูปท่ี 3.27 เรียกใช้ฟังก์ชัน 'ErrOptHW_NastedLoop' ส าหรับการ Optimize ค่าวิธีปรับเรียบเอ็กซ์
โพเนนเชียลสองเท่า สร้างกราฟ 3 มิติ แยกค่าของ Alpha Beta Gamma และค่า MSE จาก Dictionary 
                                                        เพื่อใชใ้นการพลอ็ตกราฟ  

 
 จากรูปท่ี 3.27 โค้ดน้ีเป็นกระบวนการวิเคราะห์โมเดล Double Exponential Smoothing 
(DES) โดยใช้ฟังก์ชัน ErrOptHW_NastedLoop เพื่อค้นหาค่าพารามิเตอร์ท่ีให้ผลการพยากรณ์ดี
ท่ีสุดในแง่ของความผิดพลาดท่ีต ่าท่ีสุด โดยพิจารณาจากเกณฑ ์MSE MAD และ MAPE ซ่ึงค่าท่ีได้
จะถูกเก็บไวท้ั้งในรูปแบบของค่าต ่าสุด (MinMSE MinMAD MinMAPE) และพจนานุกรมท่ีเก็บค่า
ทั้ งหมดจากการลองพารามิเตอร์หลายชุด (DicMSE เป็นต้น) ซ่ึงสนับสนุนการวิเคราะห์เชิง
เปรียบเทียบเพิ่มเติม หลังจากแสดงผลค่าความผิดพลาดท่ีต ่าท่ีสุดทั้ งสามออกมาทางหน้าจอ 
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แล้วโค้ดจะสร้างกราฟ 3 มิติท่ีใช้แสดงความสัมพันธ์ระหว่างค่าพารามิเตอร์ Alpha Beta และ 
Gamma กบัค่าความผิดพลาด MSE ท่ีไดจ้ากการทดลอง จุดในกราฟจะถูกพล็อตตามต าแหน่งของ
ชุดพารามิเตอร์ โดยมีสีท่ีแสดงระดบัของ MSE ซ่ึงท าให้สามารถวิเคราะห์ไดอ้ย่างชดัเจนว่าชุดของ
พารามิเตอร์ใดใหผ้ลการพยากรณ์ท่ีแม่นย  าท่ีสุด ทั้งน้ี แมว้า่โมเดล DES โดยทัว่ไปจะใชเ้พียง Alpha 
และ Beta แต่ในท่ีน้ียงัมีการรวม Gamma เขา้มาในกระบวนการวิเคราะห์ดว้ย อาจเพื่อให้ฟังก์ชัน
สามารถใชง้านร่วมกบัโมเดลอ่ืนท่ีใชพ้ารามิเตอร์ครบสามตวัไดอ้ยา่งยดืหยุน่มากขึ้น 

 
img_MSE = ax_MSE.scatter(x_MSE, y_MSE, z_MSE, c=c_MSE, cmap=plt.hot())  # สร้าง
กราฟแบบ Scatter Plot ในรูปแบบ 3 มิติ แสดงค่าของ MSE โดยใชสี้เป็นตวับ่งช้ี (Cmap ใชโ้ทน
สี 'Hot') 
fig_MSE.colorbar(img_MSE, fraction=0.025, pad=0.2)  # เพิ่มแถบสี (Colorbar) เพื่อแสดง
ระดบัของค่า MSE ในกราฟ 
plt.show()  # แสดงกราฟ 
รูปท่ี 3.28 สร้างกราฟแบบ Scatter Plot ในรูปแบบ 3 มิติ แสดงค่าของ MSE และเพิ่มแถบสี 
                                      (Colorbar) เพื่อแสดงระดบัของค่า MSE ในกราฟ  
 
 จากรูปท่ี 3.28 โค้ดส่วนน้ีเป็นการสร้างกราฟ 3 มิติแบบ Scatter Plot เพื่อแสดงค่าความ
ผิดพลาด MSE ท่ีไดจ้ากการทดลองในแต่ละชุดพารามิเตอร์ Alpha Beta และ Gamma สีของจุดใน
กราฟแสดงระดบัของค่า MSE โดยใช้ Colormap แบบ “Hot” เพื่อให้เห็นค่าท่ีสูงหรือต ่าไดช้ดัเจน 
การใช้สีท าให้สามารถเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละพารามิเตอร์ไดส้ะดวกยิ่งขึ้น มีการเพิ่ม 
Colorbar เพื่อแสดงความหมายของระดบัสีท่ีใชใ้นกราฟ สุดทา้ยแสดงกราฟทั้งหมดดว้ย Plt.Show() 
เพื่อใหผู้ใ้ชเ้ห็นผลลพัธ์ทางภาพอยา่งสมบูรณ์ 
 
 การ Optimize ส าหรับการพยากรณ์แต่ละวิธี จะใชค้่าพารามิเตอร์ต่างกนั ดงัน้ี 
  1) Holt-Winters Additive และ Multiplicative ใช ้α β และ γ 
  2) Simple Exponential Smoothing ใช ้α 
  3) Double Exponential Smoothing ใช ้α และ β 

 
การเลือกค่าพารามิเตอร์ท่ีดีท่ีสุดจะขึ้นอยู่กบัการทดสอบหลาย ๆ ชุดและเปรียบเทียบค่า 

MAPE เพื่อเลือกค่าท่ีใหผ้ลลพัธ์ท่ีแม่นย  าท่ีสุด



 
 

 
บทที่ 4 

 

ผลการวิจัย 
 

 จากการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตดว้ย 4 วิธี ซ่ึงประกอบดว้ย วิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ 
(Holt Winters' Additive) วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ (Holt Winters' Multiplicative) วิธีปรับเรียบ
เอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย (Simple Exponential Smoothing) และวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียล
สองเท่า (Double Exponential Smoothing) จะตอ้งน าเซตของขอ้มูลน าไปอปัโหลดท่ีโปรแกรมภาษา 
Python โดยในบทน้ีจะไดน้ าเสนอผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบต่าง ๆ ท่ีประกอบดว้ย 
 
 4.1 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกั-ผลิตภณัฑ์ประกนัชีวิตแบบ
ทัว่ไป 
 4.2 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
 4.3 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มติม 
 4.4 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ 

 
ตวัอยา่งการอปัโหลดไฟล ์Sales_Primary-General.csv ดงัรูปท่ี 4.1  

 

 
รูปท่ี 4.1 ตวัอยา่งการอปัโหลดไฟล ์Sales_Primary-General.csv ท่ี Colab 

 
จากรูปท่ี 4.1 ในการอัปโหลดไฟล์เข้าสู่ Google Colab เพื่อใช้งานในโปรแกรม ผู ้ใช้

สามารถใชเ้มนู "Files" ทางดา้นซา้ยของหนา้จอ โดยคลิกไอคอน "Upload" (รูปกระดาษพร้อมลูกศร
ขึ้น) แลว้เลือกไฟล์จากเคร่ืองคอมพิวเตอร์ เช่น ไฟล์ Sales_Primary-General.csv จากนั้นไฟล์จะ
ปรากฏในรายการไฟล์ภายในพื้นท่ีการท างานของ Colab ซ่ึงสามารถเรียกใช้งานในโคด้ได้ทันที 
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ผ่าน Path ของไฟล์นั้ น ตัวอย่างเช่น Pd.Read_Csv('Sales_Primary-General.csv') หากใช้ร่วมกับ
ไลบรารี Pandas เพื่ออ่านขอ้มูลจากไฟล ์CSV ดงักล่าว 

 
ตวัอยา่งค าสั่งการโหลด Sales_Primary-General.csv ดงัรูปท่ี 4.2 

รูปท่ี 4.2 ค าสั่งการโหลด 
 
 จากรูปท่ี  4.2 หลังจากอัปโหลดไฟล์ Sales_Primary-General.csv เข้า สู่  Google Colab 
ขั้นตอนถดัไปคือการโหลดขอ้มูลเขา้สู่โปรแกรมโดยใชไ้ลบรารี Pandas ซ่ึงเป็นไลบรารียอดนิยมใน
การจดัการขอ้มูลในรูปแบบตาราง (DataFrame) โดยก าหนด Path ของไฟลไ์วใ้นตวัแปร เช่น Path = 
'Sales_Primary-General.csv' จากนั้นใชค้  าสั่ง Pd.Read_Csv(Path) เพื่ออ่านขอ้มูลจากไฟล ์CSV และ
เก็บไวใ้นตวัแปร Data ซ่ึงพร้อมส าหรับการประมวลผล การกรองขอ้มูล การวิเคราะห์ หรือการ
แสดงผลขอ้มูลในล าดบัถดัไป 
 

4.1 ผลลัพธ์การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์หลัก-ผลิตภัณฑ์ประกันชีวิต
แบบทั่วไป 
 

การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตจากการประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกั-ผลิตภณัฑ์ประกัน
ชีวิตแบบทัว่ไป โดยการอปัโหลด Sales_Primary-General.csv ท่ีโปรแกรมภาษา Python ผลลพัธ์ท่ี
ไดโ้ดยใช ้4 วิธี แสดงดงัตารางท่ี 4.1 คือ 

 
 1) ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปดว้ยวิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ 
 2) ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปดว้ยวิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ 
 3) ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียล
อยา่งง่าย 
 4) ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียล
สองเท่า 

# Load the data into a Pandas DataFrame 
path = 'Sales_Primary-General.csv' #change data path accordingly 
data = pd.read_csv(path) 
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ตารางท่ี 4.1 ผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปโดยวิธีต่าง ๆ 
Period Year Quarter Sales ผลจาก HWA ผลจาก HWM ผลจาก SES ผลจาก DES 

1 2018 1 120957430.86 None None 120957430.86 None 
2 2018 2 237176683.26 None None 120957430.86 None 
3 2018 3 348315999.34 None None 120957430.86 353395935.66 
4 2018 4 473640932.31 None None 120957430.86 467583213.54 
5 2019 1 111696754.49 120957430.86 120957430.86 120957430.86 585209566.18 
6 2019 2 223261561.44 237084076.50 234963767.54 120957430.86 512219250.39 
7 2019 3 334183042.80 348085167.43 342899853.66 120957430.86 418348421.36 
8 2019 4 456844390.25 473271079.15 464669258.09 120957430.86 348602978.70 
9 2020 1 107824503.86 113555357.60 105392240.37 120957430.86 338987176.37 

10 2020 2 207898856.27 229125598.20 209660465.93 120957430.86 215258022.73 
11 2020 3 311040107.44 338806237.49 310742947.90 120957430.86 134817737.01 
12 2020 4 432801114.79 461667033.74 424331497.62 120957430.86 126338232.76 
13 2021 1 103863695.65 100834117.90 99097365.37 120957430.86 205199407.24 
14 2021 2 00041391.53 215137479.58 196332187.24 120957430.86 182233720.67 
15 2021 3 297642101.18 324342653.73 297549784.06 120957430.86 187338244.76 
16 2021 4 413999403.31 446551696.91 414429643.13 120957430.86 232662777.24 
17 2022 1 98786804.70 87524544.75 98491670.15 120957430.86 328461188.86 
18 2022 2 191643743.94 85458334.69 97470499.67 120957430.86 387992275.27 
19 2022 3 292947075.59 83392124.63 96449329.19 120957430.86 447523361.68 
20 2022 4 408846655.82 81325914.57 95428158.72 120957430.86 507054448.09 

 
4.1.1 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปดว้ยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์

 จากตารางท่ี 4.1 พบว่าการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตจากการประกันชีวิตกรมธรรม์
หลกั-ผลิตภณัฑป์ระกนัชีวิตแบบทัว่ไปในปี ค.ศ. 2018 จะไม่มีค่าการพยากรณ์เน่ืองจากสมการของ
การณ์พยากรณ์โดยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ จะน าขอ้มูลในปีแรกเป็นค่าตั้งตน้ในการค านวณค่า
พยากรณ์ในปีถดัไป ค่าพยากรณ์ยอดขายในช่วงปี ค.ศ. 2019 - 2021 มีความใกลเ้คียงกบัยอดขายจริง
ของยอดขายประกนัชีวิต และในปี ค.ศ. 2022 ค่าการพยากรณ์เป็นจ านวนตวัเลขท่ีน้อยกว่าค่าจริง
ของยอดขายประกนัชีวิต แสดงใหเ้ห็นวา่แบบจ าลองสามารถติดตามแนวโนม้ของขอ้มูลไดดี้ในช่วง
ปีท่ีมีรูปแบบต่อเน่ือง อย่างไรก็ตาม โมเดลอาจประเมินค่าต ่าเม่ือยอดขายเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็ว
ในช่วงปลายระยะเวลา 

การพยากรณ์ด้วยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ใช้เพื่อคาดการณ์ค่าการขายโดยพิจารณา
ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี การเปล่ียนแปลงตามฤดูกาล และแนวโน้ม (Trend) ของข้อมูลท่ีมีฤดูกาล  
ซ่ึงโมเดลน้ีเหมาะสมส าหรับข้อมูลท่ีมีลกัษณะการเปล่ียนแปลงทั้งในเชิงฤดูกาลและแนวโน้ม  
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โดยค านึงถึงระดับ (Level) แนวโน้ม (Trend) และฤดูกาล (Seasonality) เพื่อให้ผลลพัธ์ท่ีแม่นย  า
สูงสุด โมเดลน้ีส่งเสริมให้สามารถคาดการณ์ยอดขายได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยพิจารณาจาก
ขอ้มูลในปัจจุบนัและลกัษณะการเปลี่ยนแปลงในอดีต ซ่ึงจากตารางท่ี 4.1 มีขอ้มูลดงัน้ี 
 
  4.1.1.1 แนวโนม้โดยรวม 
  1) ในช่วงปี ค.ศ. 2019 - 2022 การพยากรณ์มีการพยากรณ์ท่ีเป็นไปตาม
แนวโนม้ของยอดขายท่ีสูงขึ้นเร่ือย ๆ 

  2) ขอ้มูลยอดขายจริงและการพยากรณ์ในปี ค.ศ. 2019 - 2021 ดูเหมือนจะ
มีแนวโนม้ท่ีค่อนขา้งดีเม่ือเปรียบเทียบกนั 

 
  4.1.1.2 ความแม่นย  าของการพยากรณ์ 
  1) ส าหรับช่วงปี ค.ศ. 2019 การพยากรณ์มีความใกลเ้คียงกบัยอดขายจริง 
   2) ในปี ค.ศ. 2020 การพยากรณ์เร่ิมมีความคลาดเคล่ือนเพิ่มขึ้น แต่ยงัคงมี
ทิศทางใกลเ้คียงกบัขอ้มูลจริง 
  3) ในปี ค.ศ. 2021 - 2022 การพยากรณ์ดูเหมือนจะต ่ากว่าค่าจริง ซ่ึงอาจ
บ่งบอกถึงการเปล่ียนแปลงในแนวโนม้หรือฤดูกาลท่ีไม่สามารถจบัไดอ้ย่างแม่นย  าโดยวิธีการบวก
โฮลท-์วินเทอร์ 
  
 4.1.1.3 ความผิดพลาดในฤดูกาล 
  1) การพยากรณ์ส าหรับปี ค.ศ. 2022 มีค่าท่ีต ่ากวา่ค่าจริงโดยรวม ซ่ึงแสดง
ถึงการพยากรณ์ไม่ถูกตอ้งในฤดูกาลนั้น 
 

การพยากรณ์ดว้ยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ สามารถให้การพยากรณ์ท่ีดีในช่วงเวลาหน่ึง 
แต่การเปล่ียนแปลงท่ีส าคญัในแนวโน้มหรือฤดูกาลอาจท าให้ผลลพัธ์ไม่ตรงตามจริงเสมอไป ใน
กรณีน้ี การพยากรณ์ในปี ค.ศ. 2022 ดูเหมือนจะมีปัญหาในการจับแนวโน้มและฤดูกาลอย่างมี
ประสิทธิภาพ อาจตอ้งพิจารณาวิธีพยากรณ์ท่ีแตกต่าง เช่น การคูณโฮลท-์วินเทอร์ หรือการใชโ้มเดล
ท่ีพิจารณาแนวโนม้และฤดูกาลในระดบัท่ีสูงขึ้นเพื่อปรับปรุงความแม่นย  าของการพยากรณ์ 
 โมเดลพยากรณ์น้ีท างานได้ดีในบางช่วงท่ีมีฤดูกาลชัดเจน (γ = 0.8) แต่ยงัไม่สามารถ
สะทอ้นแนวโนม้ระยะยาวไดดี้ เพราะค่าพารามิเตอร์ α และ β เท่ากบั 0 ซ่ึงท าให้ไม่มีการพิจารณา
ค่าการเปล่ียนแปลงในระดบัปัจจุบนัและแนวโนม้ท่ีเกิดขึ้น 
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รูปท่ี 4.3 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตแบบทั่วไปโดยวิธีการบวกโฮลท์- 

                                  วินเทอร์ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022  
 

รูปท่ี 4.3 คือแผนภูมิเส้นน้ีแสดงการพยากรณ์อนุกรมเวลาดว้ยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ 
โดยแผนภูมิเส้นเปรียบเทียบค่าจริง (เส้นสีน ้ าเงินทึบ) กบัค่าท่ีพยากรณ์ (เส้นประสีส้ม) ในช่วง 20 
ช่วงเวลาตั้งแต่ปี ค.ศ. 2018 - 2022 โดยพารามิเตอร์ท่ีใช้ส าหรับแบบจ าลองการพยากรณ์คือ  α 
(Alpha) = 0.1 β (Beta) = 0.1 และ γ (Gamma) = 0.1 ซ่ึงสอดคลอ้งกบัส่วนระดบั (Level) แนวโน้ม 
(Trend) และฤดูกาล (Seasonal) ตามล าดบั 

 
  4.1.1.4 รูปแบบและความเป็นฤดูกาล 
  ขอ้มูลแสดงให้เห็นรูปแบบความเป็นฤดูกาลอย่างชดัเจน โดยมีจุดสูงสุดและต ่าสุด
ท่ีเกิดขึ้นซ ้ าประมาณทุก ๆ 5 ช่วงเวลา ค่าท่ีพยากรณ์ตามเส้นประส้มแสดงให้เห็นว่ารูปแบบการ
พยากรณ์สามารถจบัความเป็นฤดูกาลของขอ้มูลไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
   
  4.1.1.5 ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
  เส้นพยากรณ์อยู่ใกล้เคียงกับเส้นค่าจริงโดยทั่วไป ซ่ึงแสดงว่าแบบจ าลองมี
ประสิทธิภาพดีในการพยากรณ์ค่าในอนาคต อยา่งไรก็ตาม มีความคลาดเคล่ือนเลก็นอ้ยในช่วงเวลา 
ท่ี 17 - 20 ท่ีแบบจ าลองพยากรณ์ค่าต ่ากวา่ค่าจริงท่ีมีการลดลงอยา่งรวดเร็ว 
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  4.1.1.6 ขอบเขตการพยากรณ์ 
 การพยากรณ์ด าเนินต่อไปหลังจากจุดข้อมูลสุดท้ายท่ีสังเกตเห็น โดยให้การ
ประมาณค่าช่วงเวลาถดัไป การพยากรณ์ในช่วงเวลาท่ี 19 และ 20 แสดงให้เห็นการคลาดเคล่ือน
อยา่งมีนยัส าคญัจากค่าจริง ซ่ึงบ่งบอกถึงขอ้จ ากดัของแบบจ าลองในการจดัการกบัการเปลี่ยนแปลง
อยา่งกะทนัหนัหรือขอ้มูลท่ีผิดปกติ 

 
แบบจ าลองการบวกโฮลท์-วินเทอร์ สามารถพยากรณ์ไดอ้ย่างเหมาะสม โดยสามารถจบั

ความเป็นเปอร์เซ็นต์ฤดูกาลและแนวโน้มของขอ้มูลไดอ้ย่างดี แต่แบบจ าลองอาจมีปัญหาเม่ือตอ้ง
เจอกับการเปล่ียนแปลงท่ีไม่คาดคิดในอนุกรมเวลา ดังท่ีเห็นได้ในช่วงท้ายของขอบเขตการ
พยากรณ์ อาจจ าเป็นตอ้งปรับพารามิเตอร์ของแบบจ าลองหรือใช้วิธีการพยากรณ์อ่ืนเพื่อเพิ่มความ
แม่นย  าในกรณีดงักล่าว  

ค่าพยากรณ์ท่ีเบ่ียงเบนในช่วงปลายบ่งช้ีว่าแบบจ าลองอาจไม่สามารถปรับตวัต่อเหตุการณ์
ได้ การใช้พารามิเตอร์ค่าคงท่ีตลอดเวลาอาจไม่เหมาะสมเม่ือเกิดความเปล่ียนแปลงในข้อมูล  
จึงควรพิจารณาปรับพารามิเตอร์หรือใช้วิธีพยากรณ์อ่ืนร่วมด้วยเพื่อความแม่นย  ามากขึ้ น 
  
 4.1.2 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปดว้ยวิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ 
 จากตาราง 4.1 พบว่าในปี ค.ศ. 2018 ไม่มีค่าการพยากรณ์ส าหรับยอดขายประกนัชีวิตจาก
การประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั-ผลิตภณัฑป์ระกนัชีวิตแบบทัว่ไป เน่ืองจากการพยากรณ์ดว้ยวิธีการ
คูณโฮลท-์วินเทอร์ จะน าขอ้มูลท่ีบนัทึกมาเพื่อท าการพยากรณ์ในปีแรก เป็นค่าตั้งตน้เพื่อค านวณค่า
พยากรณ์ในปีถดัไป ค่าท่ีไดจ้ากการพยากรณ์ในปี ค.ศ. 2019 - 2021 มีความใกลเ้คียงกบัยอดขายจริง
ส าหรับยอดขายประกันชีวิต อย่างไรก็ตามค่าการณ์พยากรณ์ในปี ค.ศ.  2022 มีค่าน้อยกว่าค่าจริง
ส าหรับยอดขายประกนัชีวิต ซ่ึงจากตาราง 4.1 แสดงขอ้มูลยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์ไว้
โดยใชว้ิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 แยกตามไตรมาส 
 
 รูปท่ี 4.4 คือแผนภูมิเส้นแสดงผลการพยากรณ์โดยใช้วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ส าหรับ
ช่วงเวลา ค.ศ. 2018 - 2022 โดยมีการเปรียบเทียบค่าจริง (Actual) กบัค่าท่ีพยากรณ์ (Forecast) ดงัน้ี 
 

 4.1.2.1 การเปรียบเทียบยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์ 
  1) ในปี ค.ศ. 2018 ไม่มีการพยากรณ์ เน่ืองจากตอ้งใช้ขอ้มูลในปีแรกใน
การสร้างแบบจ าลองและฝึกฝนโมเดลการพยากรณ์ 



74 

 
 

 
รูปท่ี 4.4 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตแบบทั่วไปโดยวิธีการคูณโฮลท์- 
                                                    วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 
  2) ตั้ งแต่ปี ค.ศ. 2019 เป็นต้นไป สามารถเห็นความแตกต่างระหว่าง
ยอดขายจริง (Sales) และยอดขายท่ีพยากรณ์ (Forecast) 
  3) ในช่วงแรก (ปี ค.ศ. 2019) การพยากรณ์ค่อนขา้งใกลเ้คียงกบัยอดขาย
จริง แต่ยงัมีความแตกต่างเลก็นอ้ย 
  4) ตั้งแต่ปี ค.ศ. 2020 เป็นตน้มา การพยากรณ์ยงัคงมีความใกลเ้คียงกับ
ยอดขายจริง แต่เร่ิมมีความคลาดเคล่ือนในบางจุด โดยเฉพาะในไตรมาสท่ี 2 ของปี ค.ศ. 2021 และ
ต่อเน่ืองถึงปี ค.ศ. 2022 ท่ีการพยากรณ์มีความแตกต่างอยา่งมีนยัส าคญัจากยอดขายจริง 

 
 4.1.2.2 แนวโนม้การพยากรณ์และยอดขายจริง 

  1) ยอดขายจริงมีความผนัผวนตามไตรมาสและมีแนวโนม้เพิ่มขึ้นในบาง
ช่วงและลดลงในบางช่วง ซ่ึงสะทอ้นถึงปัจจยัต่าง ๆ เช่น ความตอ้งการของตลาด หรือเหตุการณ์ท่ี
ส่งผลกระทบต่อการตดัสินใจซ้ือของผูบ้ริโภค 

  2) โม เดล  Holt-Winters Multiplicative ดู เห มือนจะสามารถติดตาม
แนวโนม้การเปล่ียนแปลงตามฤดูกาลไดดี้ในช่วงแรก แต่ในระยะยาว การพยากรณ์อาจไม่สามารถ
ตามการเปลี่ยนแปลงจริงได ้
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  3) วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์สามารถจบัแนวโนม้และฤดูกาลของขอ้มูลได้
ดีในระยะสั้น แต่ในระยะยาวความแม่นย  าของการพยากรณ์จะลดลงเน่ืองจากความไม่เสถียรของ
ขอ้มูลท่ีมีการเปล่ียนแปลงอยา่งต่อเน่ือง 

  4) การปรับพารามิเตอร์หรือการเลือกใช้วิธีการพยากรณ์ท่ีเหมาะสม
สามารถเสริมความแม่นย  าในการพยากรณ์ โดยเฉพาะเม่ือขอ้มูลมีลกัษณะการเปล่ียนแปลงท่ีไม่คงท่ี
หรือมีความผนัผวนสูง การเลือกใช้วิธีท่ีเหมาะสมจะท าให้การพยากรณ์สะทอ้นถึงแนวโน้มและ
ฤดูกาลไดดี้ยิง่ขึ้น 
 
  4.1.2.3 รูปแบบและฤดูกาล (Seasonality) 
 แผนภูมิเส้นน้ีแสดงใหเ้ห็นถึงลกัษณะการเปล่ียนแปลงท่ีเป็นรูปแบบซ ้า ๆ ซ่ึงมีการ
เพิ่มขึ้นและลดลงตามล าดบัในแต่ละช่วงเวลาท่ีก าหนด โดยสามารถสังเกตเห็นการเปล่ียนแปลงท่ี
เกิดขึ้นในช่วงเวลาคลา้ยกนัทุกปี การเปล่ียนแปลงน้ีสะทอ้นถึงอิทธิพลของปัจจยัฤดูกาลท่ีมีผลต่อ
ขอ้มูลและท าใหก้ารวิเคราะห์และการพยากรณ์มีความแม่นย  ายิง่ขึ้น 
  1) ความแม่นย  าของการพยากรณ์ 
  ค่าท่ีพยากรณ์ (Forecast) แสดงด้วยเส้นประสีส้มใกล้เคียงกับค่าจริง 
(Actual) ซ่ึงหมายความวา่การพยากรณ์ท าไดแ้ม่นย  าดีในช่วงก่อนหนา้น้ี อยา่งไรก็ตามในช่วงทา้ย ๆ 
ของแผนภูมิเส้น การพยากรณ์เร่ิมมีความคลาดเคล่ือนมากขึ้น (เช่น ท่ีจุดท่ี 17 เป็นตน้ไป) 
  2) ช่วงสุดทา้ยของการพยากรณ์ 
  หลงัจากจุดท่ี 17 ค่าพยากรณ์มีแนวโนม้คงท่ี ไม่สะทอ้นถึงการเพิ่มขึ้นของ
ค่าจริงในช่วงทา้ย ซ่ึงอาจแสดงถึงขอ้จ ากดัของแบบจ าลองในการจบัรูปแบบท่ีไม่ปกติหรือแนวโนม้
ท่ีเกิดขึ้นในอนาคต 
  3) การตั้งค่าพารามิเตอร์ 
  พารามิเตอร์ของโมเดลท่ีใชใ้นการพยากรณ์น้ีคือ α = 0.2 (ส าหรับการท า
ใหน้ ้าหนกักบัค่าปัจจุบนั) β = 0.6 (ส าหรับแนวโนม้) และ γ = 0.6 (ส าหรับฤดูกาล) ซ่ึงพารามิเตอร์
เหล่าน้ีสามารถปรับเปล่ียนไดเ้พื่อเพิ่มความแม่นย  าของการพยากรณ์ 
 

การพยากรณ์ด้วยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ในแผนภูมิเส้นน้ีสามารถจับแนวโน้มและ
ฤดูกาลไดค้่อนขา้งดี แต่มีขอ้จ ากดัในการพยากรณ์ค่าท่ีมีความผนัผวนหรือไม่เป็นไปตามแนวโน้ม
เดิมในอนาคต การปรับพารามิเตอร์หรือการใช้โมเดลท่ีซับซ้อนขึ้นอาจส่งเสริมความแม่นย  าไดใ้น
กรณีท่ีขอ้มูลมีการเปล่ียนแปลงอยา่งฉบัพลนัหรือผิดปกติ 
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 4.1.3 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนน
เชียลอยา่งง่าย 
 จากตาราง 4.1 พบว่าค่าการพยากรณ์ส าหรับยอดขายประกันชีวิตจากกรมธรรม์หลัก -
ผลิตภณัฑป์ระกนัชีวิตแบบทัว่ไปมีค่าเท่ากนัทุกไตรมาสทั้ง 5 ปี เน่ืองจากตวัแปรการปรับให้เรียบ 
α มีค่าเป็น 0 ซ่ึงเหมาะสมท่ีสุดส าหรับการพยากรณ์และใหค้วามแม่นย  าสูงสุด 
 

 
รูปท่ี 4.5 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตแบบทัว่ไปโดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์ 

                           โพเนนเชียลอยา่งง่ายระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 
รูปท่ี 4.5 แผนภูมิแสดงยอดขายประกนัชีวิตจากการประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั-ผลิตภณัฑ์

ประกนัชีวิตแบบทัว่ไป จากการพยากรณ์แบบปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย ซ่ึงเป็นเทคนิค
การพยากรณ์ท่ีใชใ้นการพยากรณ์ขอ้มูลตามล าดบัเวลา โดยใชค้่าเฉล่ียถ่วงน ้าหนกัของขอ้มูลในอดีต 
มีรายละเอียดดงัน้ี 
 
  4.1.3.1 การพยากรณ์โดยวิธีซิมเปิลเอก็ซ์โพเนนเชียล 
  วิธีการปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย (SES) จะใช้ค่าเฉล่ียถ่วงน ้ าหนักของ
ขอ้มูลในอดีตเพื่อพยากรณ์ค่าในอนาคต โดยให้ค่าน ้ าหนักมากขึ้นกบัขอ้มูลท่ีใกลปั้จจุบนั แต่ใน
กรณีน้ีค่าพยากรณ์ทุกช่วงเวลาหลงัจากช่วงแรกเท่ากบัยอดขายจริงของไตรมาสแรกในปี ค.ศ. 2018 
(120,957,430.86) ซ่ึงโมเดล SES ไม่สามารถสะทอ้นการเปล่ียนแปลงของขอ้มูลในช่วงเวลาถดัไป
ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
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 4.1.3.2 การเปรียบเทียบยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์ 
   1) ยอดขายจริง (Sales) แสดงถึงความผนัผวนตามแต่ละไตรมาสและปี 
โดยมีการเปล่ียนแปลงท่ีชดัเจนจากช่วงเวลาไปยงัช่วงเวลา ขณะท่ีการพยากรณ์ (Forecast) กลบัคงท่ี
เท่ากบัยอดขายจริงในไตรมาสแรกของปี ค.ศ. 2018 ตลอดช่วงเวลาทั้งหมด ซ่ึงวิธีการพยากรณ์น้ีไม่
สามารถสะทอ้นการเปล่ียนแปลงหรือแนวโนม้ท่ีเกิดขึ้นในขอ้มูลจริงไดอ้ยา่งแม่นย  า 

  2) ความคลาดเคล่ือนระหว่างยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์มีค่าสูง 
เน่ืองจากโมเดลพยากรณ์ไม่สามารถสะทอ้นถึงการเปล่ียนแปลงในแนวโน้มของขอ้มูลไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ และไม่พิจารณาปัจจยัภายนอกท่ีมีผลกระทบต่อขอ้มูลในช่วงเวลาต่าง ๆ 
 
 4.1.3.3 แนวโนม้ของการพยากรณ์ 
 การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายในกรณีน้ีไม่ไดป้รับตวั
ตามยอดขายท่ีเปล่ียนแปลงจริง เน่ืองจากโมเดลน้ีใช้ค่าเร่ิมตน้คงท่ี และไม่มีการปรับตวัตามขอ้มูล
ในอดีตท่ีเกิดขึ้นในช่วงเวลาอ่ืน 
   1) การพยากรณ์โดยใช้วิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย (SES) ใน
กรณีน้ีไม่ไดมี้การอปัเดตค่าพยากรณ์ตามขอ้มูลใหม่ ท าให้การพยากรณ์มีค่าเท่ากบัยอดขายในไตร
มาสแรกของปี ค.ศ. 2018 ตลอดช่วงเวลา ซ่ึงส่งผลให้การพยากรณ์น้ีไม่สอดคลอ้งกบัแนวโนม้ของ
ขอ้มูลจริงในช่วงหลงัท่ีมีการเปล่ียนแปลงอยา่งมาก 

  2) วิธีการน้ีอาจเหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีไม่มีการเปล่ียนแปลงหรือมีแนวโนม้
คงท่ี แต่ส าหรับขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนหรือแนวโน้มท่ีไม่คงท่ี อาจจ าเป็นตอ้งปรับพารามิเตอร์
เร่ิมตน้หรือน ้ าหนกั (Alpha) เพื่อให้การพยากรณ์สะทอ้นถึงความแปรผนัของขอ้มูลไดอ้ย่างถูกตอ้ง
และแม่นย  ามากยิง่ขึ้น 

 
  4.1.3.4 Actual (ขอ้มูลจริง) เส้นสีน ้าเงินแสดงขอ้มูลจริงในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 
ซ่ึงเห็นไดว้่ามีรูปแบบการขึ้นลงเป็นลกัษณะคล่ืนชดัเจน โดยมีค่าเพิ่มขึ้นไปสูงสุดท่ีประมาณ 4.5e8 
และลดลงต ่าสุดใกลก้บั 0 ซ่ึงบ่งบอกถึงความแปรปรวนของขอ้มูลอยา่งมาก 
 
  4.1.3.5 Forecast (การพยากรณ์) เส้นประสีส้มแสดงค่าพยากรณ์จากการซิมเปิล
เอ็กซ์โพเนนเชียลโดยตั้งค่า α = 0.0 ซ่ึงหมายความว่าไม่มีการถ่วงน ้ าหนักให้กบัขอ้มูลใหม่ ๆ ค่า
พยากรณ์จึงเป็นค่าคงท่ีตลอดช่วงเวลาท่ีแสดงและสะทอ้นค่าเฉล่ียของขอ้มูลจริงในอดีต ซ่ึงไม่
สามารถจบัการเปลี่ยนแปลงหรือแนวโนม้ใหม่ ๆ ในขอ้มูลได ้
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  4.1.3.6 การไม่ตอบสนองต่อความแปรปรวนของขอ้มูลจริง การตั้งค่า α = 0.0 นั้น
เหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนต ่า ซ่ึงไม่เหมาะกบัขอ้มูลจริงท่ีแสดงในแผนภูมิเส้นน้ี เพราะ
ขอ้มูลมีการขึ้นลงชดัเจนและต่อเน่ือง 
 
  4.1.3.7 ความเหมาะสมของโมเดล แผนภูมิเส้นน้ีแสดงให้เห็นว่าการใช้ซิมเปิล
เอ็กซ์โพเนนเชียล ดว้ยค่า α = 0.0 ไม่เหมาะสมส าหรับขอ้มูลท่ีมีความแปรปรวนหรือมีแนวโน้ม
เปล่ียนแปลงอยา่งมาก เน่ืองจากโมเดลไม่สามารถจบัความเปลี่ยนแปลงหรือแนวโนม้ไดเ้ลย 
 

หากตอ้งการให้โมเดลการพยากรณ์จบัแนวโน้มการเปล่ียนแปลงไดดี้ยิ่งขึ้น ควรเลือกค่า
ของ α ท่ีสูงขึ้น หรือพิจารณาใช้เทคนิคการพยากรณ์ท่ีซับซ้อนกว่าเช่น Holt-Winters Exponential 
Smoothing หรือ ARIMA ท่ีสามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้และความแปรปรวนสูงไดดี้กวา่ 
 
 4.1.4 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนน
เชียลสองเท่า 
 จากตาราง 4.1 ผลการพยากรณ์โดยวิธีการปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่าสามารถท าได้
โดยพิจารณาความแม่นย  าของการพยากรณ์และการเปรียบเทียบกบัยอดขายจริงในแต่ละช่วงเวลา 
 
  4.1.4.1 ความแม่นย  าของการพยากรณ์ 
    1) ดูว่าในช่วงเวลาไหนการพยากรณ์ตรงกับยอดขายจริงมากท่ีสุดและ
ช่วงเวลาไหนพยากรณ์ผิดพลาดมากท่ีสุด โดยทัว่ไปการพยากรณ์ท่ีดีควรมีค่า Forecast ท่ีใกลเ้คียง
กบัยอดขายจริงมากท่ีสุด 

  2) ค านวณความผิดพลาดของการพยากรณ์ค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย 
(Mean Absolute Deviation, MAD) ค่าความผิดพลาดเปอร์เซ็นต์สัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute 
Percentage Error, MAPE) หรือค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, MSE) เพื่อดู
วา่โมเดลมีความแม่นย  าแค่ไหน 

 
 4.1.4.2 ความสอดคลอ้งของแนวโนม้ 
 ตรวจสอบว่าโมเดลสามารถจับแนวโน้มของยอดขายได้ดีแค่ไหน ในกรณีน้ี
ยอดขายมีแนวโนม้เพิ่มขึ้นเร่ือย ๆ โมเดลปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า ถูกออกแบบมาเพื่อจบั
แนวโนม้น้ีได ้แต่ความแม่นย  าจะขึ้นอยูก่บัค่าพารามิเตอร์ท่ีใชใ้นโมเดล  
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  4.1.4.3 การเปรียบเทียบกบัขอ้มูลจริง 
   1) ค่าพยากรณ์ในแต่ละช่วงเวลาถูกน ามาเปรียบเทียบกบัยอดขายจริงเพื่อ
ประเมินความแม่นย  าของโมเดล ตวัอยา่งเช่น 
    1.1) Q3 2018: (คาดการณ์ใกล้เคี ย ง )  Sales = 348,315,999.34 
Forecast = 353,395,935.66 
    1.2) Q1 2019: (คาดการณ์ผิดพลาดมาก) Sales = 111,696,754.49 
Forecast = 585,209,566.18 
   2) ช่วงท่ีมีความผิดพลาดมากอาจบ่งบอกวา่โมเดลไม่สามารถจบัแนวโนม้
หรือฤดูกาลไดดี้ในช่วงเวลานั้น 
 
  4.1.4.4 การพิจารณาปัจจยัภายนอก 

 อาจมีปัจจัยภายนอกท่ีท าให้ยอดขายเปล่ียนแปลงอย่างไม่ปกติ เช่น เหตุการณ์
ส าคญัท่ีส่งผลกระทบต่อยอดขาย การพิจารณาความผิดพลาดท่ีเกิดจากปัจจยัเหล่าน้ีอาจส่งเสริมการ
ปรับปรุงโมเดล 

 
จากตารางท่ีให้มา เห็นได้ว่ามีความผิดพลาดในการพยากรณ์ท่ีเปล่ียนแปลงไปในแต่ละ

ช่วงเวลา โดยเฉพาะในปี ค.ศ. 2019 ท่ีมีการพยากรณ์ท่ีผิดพลาดสูง อาจจะตอ้งพิจารณาการปรับ
พารามิเตอร์ของโมเดลหรือใช้เทคนิคการพยากรณ์อ่ืน ๆ ท่ีอาจจะเหมาะสมมากกว่าเพื่อปรับปรุง
ความแม่นย  าของการพยากรณ์ในอนาคต 
 
 รูปท่ี 4.6 แผนภูมิเส้นการพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า ส าหรับขอ้มูล
ในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 โดยมีการตั้งค่า α = 0.2 และ เส้นสีน ้ าเงิน (Actual) แสดงค่าจริงของ
ขอ้มูลในแต่ละช่วงเวลา โดยมีการผนัผวนสูงและแสดงใหเ้ห็นแนวโนม้ท่ีไม่คงท่ีและมีลกัษณะของ 
Seasonality หรือแนวโนม้ท่ีเป็นวฏัจกัร 

 
4.1.4.5 เส้นประสีส้ม (Forecast) แสดงค่าพยากรณ์ท่ีได้จากการใช้  Double 

Exponential Smoothing ซ่ึงการพยากรณ์น้ีใช้ค่า α = 0.2 และ β = 0.1 ท าให้การพยากรณ์มีความ
นุ่มนวลกว่าค่าจริงท่ีมีความผนัผวนสูง เส้นพยากรณ์สามารถติดตามแนวโน้มของข้อมูลได้ใน
ภาพรวม แม้จะไม่สามารถสะท้อนการเปล่ียนแปลงเฉียบพลันได้อย่างแม่นย  า การเลือกใช้ค่า
สัมประสิทธ์ิท่ีต ่าลดผลกระทบจากความผนัผวนระยะสั้น ท าใหผ้ลลพัธ์เสถียรมากขึ้น 
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รูปท่ี 4.6 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตแบบทั่วไปโดยปรับเรียบเอ็กซ์ 

                          โพเนนเชียลสองเท่าระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 
  4.1.4.6 ประสิทธิภาพของการพยากรณ์ 
   1) เส้นพยากรณ์ (Forecast) มีลกัษณะการตามแนวโนม้ของขอ้มูลจริง แต่
จะมีการท าใหเ้ส้นแผนภูมินุ่มนวลขึ้น 
   2) ค่า α = 0.2 หมายถึงการให้ความส าคญักับขอ้มูลล่าสุดในระดับปาน
กลาง ดงันั้นการพยากรณ์จะไม่ตอบสนองมากนกัต่อการเปล่ียนแปลงระยะสั้น 
 
  4.1.4.7 ค่า β = 0.1 แสดงถึงการตอบสนองต่อแนวโน้มท่ีเปล่ียนแปลงอย่างช้า  ๆ 
ท าใหแ้นวโนม้มีความนุ่มนวลกวา่เส้นแผนภูมิจริงท่ีมีความผนัผวนสูง 
  
 การพยากรณ์ดว้ยวิธีน้ีเหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้และวฏัจกัร แต่ไม่เหมาะกบัขอ้มูลท่ีมี
ความผนัผวนสูงมากนกั เน่ืองจากเส้นพยากรณ์อาจไม่สามารถตอบสนองกบัการเปล่ียนแปลงของ
ขอ้มูลจริงไดท้นั การใชป้รับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่ากบัขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้และความผนัผวน
น้ีอาจจะมีขอ้จ ากดัในการพยากรณ์ผลลพัธ์ในระยะยาวท่ีเท่ียงตรง เน่ืองจากการตั้งค่า α และ β ท่ี
ท า ให้แผนภู มิ เส้น มีความ นุ่มนวล เ กินไปเ ม่ือ เ ทียบกับค่ าจ ริง ท่ี เป ล่ี ยนแปลงบ่อยค ร้ัง 
อย่างไรก็ตาม วิธีน้ียงัมีประโยชน์ในการท าให้เห็นภาพรวมของแนวโน้มข้อมูลได้ชัดเจนขึ้น 
การเลือกค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมจึงเป็นส่ิงส าคัญในการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
พยากรณ์ 
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 4.1.5 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไปดว้ยวิธีต่าง ๆ 
เม่ือน าผลทั้ง 4 วิธี มารวมกนั จะไดด้งัรูปท่ี 4.7 แผนภูมิเส้นท่ีแสดงการพยากรณ์วิธีต่าง ๆ 

เปรียบเทียบกบัขอ้มูลยอดขายจริงในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 

 4.1.5.1 ยอดขายในบางช่วงสูงขึ้นอย่างมาก เช่น ในช่วงท่ี 3 9 และ 15 แสดงว่ามี
การเปล่ียนแปลงของพฤติกรรมการซ้ือของผูบ้ริโภคท่ีส าคญั 

 

 
รูปท่ี 4.7 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตแบบทัว่ไปโดยวิธีต่าง ๆ ระหว่างปี 

                                                   ค.ศ. 2018 - 2022  
 
  4.1.5.2 การระบาดของโควิด-19 ส่งผลกระทบต่อพฤติกรรมผูบ้ริโภค โดยเฉพาะ
ในช่วงท่ีเกิดความไม่แน่นอนดา้นสุขภาพและการเงิน ท าให้ผูค้นให้ความส าคญักบัการซ้ือประกนั
ตั้งแต่ปี ค.ศ. 2020 เป็นตน้มา 
 
  4.1.5.3 ยอดขายท่ีลดลงอาจเกิดจากสถานการณ์หลงัการระบาด เม่ือผูบ้ริโภคผ่อน
คลายและลดการซ้ือประกนัหลงัโควิดดีขึ้น หรือมาตรการบรรเทาผลกระทบทางการเงินจากภาครัฐ 
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 การเปล่ียนแปลงน้ีสะทอ้นให้เห็นในแผนภูมิท่ีแสดงว่าบางวิธีการพยากรณ์ เช่น Double 
Exponential Smoothing มีแนวโน้มขึ้นและลงอย่างชัดเจน ขณะท่ี Simple Exponential Smoothing 
แสดงผลลพัธ์ท่ีมีความเสถียร แต่ไม่ตรงกบัยอดขายจริงในช่วงท่ีเกิดการระบาดของโควิด-19 
 
 4.1.6 ผลลพัธ์การวดัขอ้ผิดพลาดการพยากรณ์กรมธรรมแ์บบทัว่ไป 
 ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลพยากรณ์ท่ีใชก้บัขอ้มูลของกรมธรรม์แบบทัว่ไป 
ไดมี้การวดัค่าความผิดพลาดของการพยากรณ์ดว้ยตวัช้ีวดัมาตรฐาน ไดแ้ก่ MAD (Mean Absolute 
Deviation) MAPE (Mean Absolute Percentage Error) แ ล ะ  MSE (Mean Squared Error) เ พื่ อ
วิเคราะห์ความแม่นย  าของโมเดล ดงัน้ี 
 
  4.1.6.1 ค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, MAD) 
  จากแผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.8 ซ่ึงแสดงค่า "Median Absolute Deviation" ของวิธีการ
พยากรณ์ต่าง ๆ ดงัน้ี 
   1) Simple Exponential มีค่า MAD ประมาณ 146,200,631.45 
   2) Double Exponential มีค่า MAD ประมาณ 141,711,369.55 
   3) Holt Winter Additive มีค่า MAD ประมาณ 19,908,519.58 
 

 
รูปท่ี 4.8 แผนภูมิแท่งแสดงค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, MAD) ส าหรับ 

                            การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไป 
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   4) Holt Winter Multiple มีค่า MAD ประมาณ 2,957,342.67 
  5) วิธีซิมเปิลเอ็กซ์โพเนนเชียล และ ปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า  
มีค่า MAD สูงมาก (ประมาณ 1.4e8) ซ่ึงบ่งบอกถึงความไม่แม่นย  าของวิธีการเหล่าน้ีในการพยากรณ์
ขอ้มูล 
หมายเหต ุ
การแปลง 1.4e8 ใหเ้ป็นตวัเลขปกติท าไดโ้ดยการคูณ 1.4 ดว้ย 10 ยกก าลงั 8 

1.4e8 = 1.4 x 108 
ซ่ึงหมายถึงการคูณ 1.4 ดว้ย 108 เม่ือค านวณค่า 108 จะได ้100,000,000 (หน่ึงร้อยลา้น) ดงันั้น 

1.4 x 100,000,000 = 140,000,000 
ดงันั้น 1.4e8 จึงเท่ากบั 140,000,000 
   6) วิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์  มีค่า MAD น้อยลงมาก (ประมาณ 2e7) 
แสดงถึงความแม่นย  าท่ีเพิ่มขึ้น 
   7) วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ มีค่า MAD ต ่าท่ีสุด (ประมาณ 2.9e6) แสดง
ถึงความแม่นย  าในการพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดเม่ือเทียบกบัวิธีการอ่ืน ๆ ท่ีแสดงในแผนภูมิ 
    

วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์เป็นวิธีท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดในการลดค่าความผิดพลาด (MAD) 
ในการพยากรณ์ข้อมูล โดยสามารถสะทอ้นพฤติกรรมของขอ้มูลได้อย่างแม่นย  าและน่าเช่ือถือ 
เน่ืองจากโมเดลสามารถจับแนวโน้มและฤดูกาลของข้อมูลได้ผ่านการปรับค่าพารามิเตอร์ท่ี
เหมาะสม จึงเหมาะส าหรับการพยากรณ์ขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเปล่ียนแปลงตามเวลาอย่างต่อเน่ืองและ
เป็นคาบ นอกจากน้ียงัสามารถประยุกต์ใช้ได้อย่างมีประสิทธิภาพในบริบทของขอ้มูลท่ีมีความ
ซบัซอ้น เช่น ภาคธุรกิจหรือการวิเคราะห์ขอ้มูลเชิงลึก 

 
 4.1.6.2 ค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage 
Error, MAPE) 

 จากแผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.9 ซ่ึงแสดงค่า "Mean Absolute Percentage Error" (MAPE) 
ของวิธีการต่าง ๆ ดงัน้ี 

   1) Simple Exponential มีค่า MAPE ประมาณ 46.73% 
   2) Double Exponential มีค่า MAPE ประมาณ 66.69% 
   3) Holt Winter Additive มีค่า MAPE ประมาณ 7.19% 
   4) Holt Winter Multiple มีค่า MAPE ประมาณ 1.57% 
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 5) วิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า มีค่า MAPE สูงสุดท่ี 66.69% ซ่ึง
บ่งบอกวา่มีความคลาดเคล่ือนสูงสุดในกระบวนการพยากรณ์ 
   6) วิธีซิมเปิลเอ็กซ์โพเนนเชียล มีค่า MAPE สูงท่ี 46.73% ซ่ึงยงัคงมีความ
คลาดเคล่ือนสูงเช่นกนั 
   7) วิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ มีค่า MAPE ลดลงมาเหลือ 7.19% ซ่ึงแสดง
ถึงความแม่นย  าท่ีเพิ่มขึ้นเม่ือเทียบกบัสองวิธีแรก 
   8) วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ มีค่า MAPE ต ่าท่ีสุดท่ี 1.57% ซ่ึงบ่งบอกถึง
ความแม่นย  าในการพยากรณ์สูงสุดเม่ือเทียบกบัวิธีการอ่ืน ๆ ในแผนภูมิ 
 

 
รูปท่ี 4.9 แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage 

          Error, MAPE) ส าหรับการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไป 
  
 วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์เป็นวิธีท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดส าหรับการพยากรณ์ เน่ืองจากลด
ค่าเปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดสัมบูรณ์ (MAPE) และให้ค่า MAD ต ่าท่ีสุดท่ีประมาณ 2.96 ลา้นบาท 
แสดงถึงความคลาดเคล่ือนนอ้ยท่ีสุด วิธีน้ีสามารถจบัแนวโนม้และฤดูกาลไดดี้ เหมาะสมกบัขอ้มูล
ท่ีมีความแปรผนัตามช่วงเวลาและลกัษณะฤดูกาลอยา่งชดัเจน 
 นอกจากน้ี วิธีคูณโฮลท-์วินเทอร์ท าให้การคาดการณ์ยอดขายมีความแม่นย  ามากยิ่งขึ้น แม้
ในช่วงท่ีขอ้มูลมีความผนัผวนหรือมีการเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็ว ซ่ึงท าให้ธุรกิจสามารถวางแผน
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และตดัสินใจไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพและทนัสถานการณ์ โดยการปรับแต่งแบบจ าลองให้เหมาะสม
กบัขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเฉพาะและผลลพัธ์ท่ีตอ้งการ 
 
 4.1.6.3 ค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, MSE) 
จากแผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.10 ซ่ึงแสดงค่า "Mean Square Error" (MSE) ของวิธีการพยากรณ์ต่าง ๆ ดงัน้ี 
 

 
รูปท่ี 4.10 แผนภูมิแท่งแสดงค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, MSE) ส าหรับ 

                          การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตแบบทัว่ไป 
 
   1) Simple Exponential มีค่า MSE ประมาณ 3.3×1016  
 2) Double Exponential มีค่า MSE ประมาณ 2.9×1016  
 3) Holt Winter Additive มีค่า MSE ประมาณ 5.1×1012  
 4) Holt Winter Multiple มีค่า MSE ประมาณ 1.7×1012  
  5) วิธีซิมเปิลเอก็ซ์โพเนนเชียล มีค่า MSE สูงท่ีสุด (ประมาณ 3.3×1016) ซ่ึง
บ่งบอกถึงความคลาดเคล่ือนมากท่ีสุดในกระบวนการพยากรณ์ 
 6) วิ ธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า  มีค่า  MSE สูงรองลงมา 
(ประมาณ 2.9×1016) ซ่ึงยงัคงมีความคลาดเคล่ือนสูงมาก 
 7) วิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ มีค่า MSE ต ่ากว่าสองวิธีแรกอย่างมาก 
(ประมาณ 5.1×1012) ซ่ึงแสดงถึงความแม่นย  าท่ีเพิ่มขึ้น 
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 8) วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ มีค่า MSE ต ่าท่ีสุด (ประมาณ 1.7×1012) ซ่ึง
บ่งบอกถึงความแม่นย  าในการพยากรณ์สูงสุดเม่ือเทียบกบัวิธีการอ่ืน ๆ ในแผนภูมิ 
 

วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ เป็นวิธีท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดส าหรับการพยากรณ์ในแง่ของการ
ลดค่าความคลาดเคล่ือน (MSE) ท าให้การพยากรณ์มีความแม่นย  ามากขึ้น ในขณะท่ีวิธีซิมเปิลเอก็ซ์
โพเนนเชียล และ ปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า มีค่า MSE สูงมากและมีความคลาดเคล่ือนใน
การพยากรณ์มากท่ีสุด การมีค่า MSE ท่ีสูงในโมเดล Double Exponential แสดงให้เห็นว่าโมเดลไม่
สามารถปรับตัวให้สอดคล้องกับลักษณะการเปล่ียนแปลงของข้อมูลได้และไม่สามารถจับ
ความสัมพนัธ์ของแนวโนม้และฤดูกาลท่ีมีอยูไ่ด ้วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์จึงเหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีมี
ความแปรผนัตามฤดูกาลและแนวโนม้อยา่งชดัเจน ในขณะท่ีวิธีอ่ืนไม่สามารถรองรับความซับซ้อน
ของขอ้มูลลกัษณะน้ีได ้
 
 4.1.7 ผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์กรมธรรมแ์บบทัว่ไป 
 แผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.11 ซ่ึงแสดงเปอร์เซ็นต์ความแม่นย  าของวิธีการพยากรณ์ทั้ง 4 วิธี จาก
สูตร 

Accuracy = 100% - MAPE 

     Accuracy = 100% -  
∑[

At-Ft
At

]

n
 x 100%                                   (4-1) 

 
มีรายละเอียดดงัน้ี 
  1) Holt Winter Multiple มีความแม่นย  าสูงท่ีสุดท่ี 98.43% ซ่ึงเป็นวิธีท่ีแม่นย  าท่ีสุด 
  2) Holt Winter Additive มีความแม่นย  า 92.81% รองลงมา 
  3) Simple Exponential มีความแม่นย  า 53.27% 
  4) Double Exponential มีความแม่นย  าต ่าสุดท่ี 33.31% 
 
 วิธีท่ีแม่นย  าท่ีสุดในการพยากรณ์คือ Holt-Winter Multiple โดยมีความแม่นย  า 98.43% ซ่ึง
เป็นวิธีท่ีให้ผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุดในแผนภูมิน้ี เน่ืองจากสามารถจบัแนวโน้มและฤดูกาลของขอ้มูลได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ส่งผลให้ค่าพยากรณ์ท่ีไดมี้ความใกลเ้คียงกบัค่าจริงมากท่ีสุดเม่ือเปรียบเทียบ
กบัวิธีการพยากรณ์อ่ืน ๆ การท่ีวิธีน้ีสามารถผสานองคป์ระกอบของแนวโนม้และฤดูกาลไดอ้ย่างลง
ตวั ท าให้การพยากรณ์มีความแม่นย  าและสอดคลอ้งกบัพฤติกรรมของขอ้มูลในอดีต การเลือกใช้ 
Holt-Winter Multiple จึงเป็นแนวทางท่ีเหมาะสมส าหรับขอ้มูล Time Series ท่ีมีความซบัซอ้น 
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รูปท่ี  4.11 แผนภูมิแท่งแสดงผลลัพธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิต 

                                               แบบทัว่ไป 
 

4.2 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกั 
 
 การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกัโดยใช ้4 วิธี ผลลพัธ์แสดงดงัตารางท่ี 4.2 
โดยการอัปโหลดลดลดจะใช้ไฟล์ช่ือ Sales_Primary.csv ส่งไปท่ีโปรแกรมภาษา Python  ซ่ึง
แสดงผลพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกัโดยวิธีต่าง ๆ โดยจ าแนกตามประเภทของ
วิธีการพยากรณ์และยอดขายจากช่วงเวลา 4 ปี เพื่อพยากรณ์ยอดขายปีท่ี 5 และใช้ในการวิเคราะห์
ผลลพัธ์ ขอ้มูลเหล่าน้ีจะถูกน าไปใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของการด าเนินงานผ่านโปรแกรม 
Python 
 
ตารางท่ี 4.2 ผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกัโดยวิธีต่าง ๆ 

Period Year Quarter Sales ผลจาก HWA ผลจาก HWM ผลจาก SES ผลจาก DES 
1 2018 1 12064969.75 None None 12064969.75 None 
2 2018 2 22415287.00 None None 12064969.75 None 
3 2018 3 38032011.99 None None 13100001.48 32765604.25 
4 2018 4 53146719.25 None None 15593202.53 45801789.44 
5 2019 1 7409569.12 12064969.75 12064969.75 19348554.20 61003966.51 
6 2019 2 17086034.17 22415287.00 22415287.00 18154655.69 46669521.97 
7 2019 3 27396807.51 38032011.99 38032011.99 18047793.54 33325817.87 



88 

 
 

ตารางท่ี 4.2 ผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกัโดยวิธีต่าง ๆ (ต่อ) 
Period Year Quarter Sales ผลจาก HWA ผลจาก HWM ผลจาก SES ผลจาก DES 

8 2019 4 42522874.74 53146719.25 53146719.25 18982694.94 25833364.82 
9 2020 1 8213632.78 8340649.25 7228883.00 21336712.92 28631264.95 
10 2020 2 17182364.88 18151884.74 16987241.78 20024404.91 16009319.69 
11 2020 3 27695833.73 29523848.41 30553359.67 19740200.91 10110917.13 
12 2020 4 45026611.16 44647643.64 46941731.16 20535764.19 12828908.48 
13 2021 1 14702125.45 8239036.07 7580608.75 22984848.89 26692253.21 
14 2021 2 27753519.57 17376268.85 21060880.07 22156576.55 24781321.98 
15 2021 3 43886109.98 28061436.67 39796936.99 22716270.85 27983249.86 
16 2021 4 67116178.95 44950817.66 66137668.23 24833254.76 38403977.13 
17 2022 1 14242461.68 13409507.57 13847001.62 29061547.18 58697069.30 
18 2022 2 26229579.05 13409507.57 13847001.62 32867010.36 70376500.92 
19 2022 3 38337511.45 13409507.57 13847001.62 36291927.22 82055932.54 
20 2022 4 57804859.63 13409507.57 13847001.62 39374352.39 93735364.16 

 
4.2.1 ผลลัพธ์การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์หลักด้วยวิธีการบวกโฮลท์- 

วินเทอร์ 
การพยากรณ์ด้วยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ เป็นเทคนิคการพยากรณ์เชิงปริมาณท่ีใช้

ส าหรับขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้และฤดูกาล (Trend and Seasonality) ท่ีเป็นแบบเส้นตรง (Additive) โดย
การค านวณจะรวมทั้งแนวโน้มและผลกระทบจากฤดูกาล การพยากรณ์ดว้ยวิธีน้ีสามารถประเมิน
ค่าท่ีแม่นย  าไดม้ากขึ้น เหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีมีการเปล่ียนแปลงสม ่าเสมอตามช่วงเวลาและฤดูกาล 
  

จากตารางท่ี 4.2 แสดงถึงการพยากรณ์ยอดขายรายไตรมาสในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 โดย
ใชว้ิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ซ่ึงจะมีค่า Sales (ยอดขายจริง) และ Forecast (ค่าพยากรณ์) ในช่วงปี 
ค.ศ. 2018 - 2022 แยกตามไตรมาส ขอ้มูลในตารางสะทอ้นให้เห็นถึงแนวโน้มและรูปแบบตาม
ฤดูกาลของยอดขายในแต่ละไตรมาสอยา่งชดัเจน ดงัน้ี 

 
  4.2.1.1 การพยากรณ์โดยวิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ 
  1) วิธีการการบวกโฮลท์-วินเทอร์ เหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีมีแนวโน้มตาม
ฤดูกาลและมีการเพิ่มขึ้นหรือลดลงอยา่งต่อเน่ือง โดยการเพิ่มหรือลดนั้นมีลกัษณะเชิงเส้น 
   2) ในกรณีน้ี ปีแรก (ปี ค.ศ. 2018) ไม่มีขอ้มูลการพยากรณ์ เน่ืองจากตอ้ง
ใชข้อ้มูลจริงเพื่อสร้างแบบจ าลองพยากรณ์ส าหรับปีถดัไป 
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 4.2.1.2 การเปรียบเทียบยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์ 
 1) ปี ค.ศ. 2019 การพยากรณ์ค่อนขา้งใกลเ้คียงกบัยอดขายจริงในช่วงแรก 
ๆ แต่ยงัมีความคลาดเคล่ือน โดยเฉพาะในไตรมาสท่ี 1 (ยอดขายจริงต ่ากวา่ค่าพยากรณ์มาก) 
   2) ปี ค.ศ. 2020 การพยากรณ์ยงัคงตามยอดขายจริงไดดี้ในบางช่วง แต่ยงัมี
ความแตกต่างพอสมควรในไตรมาสท่ี 3 และ 4 ซ่ึงคาดการณ์ไดดี้ขึ้นในไตรมาสท่ี 4 การพยากรณ์ใน
ไตรมาสท่ี 4 สามารถสะทอ้นแนวโนม้ไดแ้ม่นย  าขึ้น หลงัจากปรับปรุงการค านวณ 
   3) ปี ค.ศ. 2021 ความแตกต่างระหวา่งยอดขายจริงกบัการพยากรณ์เพิ่มขึ้น
อยา่งเห็นไดช้ดั โดยเฉพาะในไตรมาสท่ี 2 และ 3 ท่ีการพยากรณ์ต ่ากวา่ยอดขายจริงมาก 
 4) ปี ค.ศ. 2022 การพยากรณ์คงท่ี (Forecast) โดยมีค่าเท่ากบัประมาณ 13.4 
ลา้นส าหรับทุกไตรมาส ซ่ึงแตกต่างจากยอดขายจริงท่ีมีความผนัผวนสูงขึ้นอยา่งมาก 
 
 4.2.1.3 แนวโนม้ของการพยากรณ์และยอดขายจริง 
ในช่วงปีแรก ๆ (ค.ศ. 2019 - 2020) การพยากรณ์ยงัตามยอดขายจริงไดดี้ในระดบัหน่ึง แต่เม่ือถึงปี 
2021 - 2022 การพยากรณ์เร่ิมคลาดเคล่ือนมากขึ้น โดยเฉพาะเม่ือยอดขายจริงมีการเพิ่มขึ้นสูงอย่าง
มากในบางไตรมาส ขณะท่ีการพยากรณ์ยงัคงอยูใ่นระดบัต ่า 
 

 
รูปท่ี 4.12 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกัโดยวิธีการบวกโฮลท-์

วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
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 การพยากรณ์โดยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์สามารถติดตามแนวโนม้ไดดี้ในระยะสั้นหรือ
กลาง แต่ไม่สามารถตามการเปล่ียนแปลงท่ีมีผนัผวนได ้การพยากรณ์ในปี ค.ศ.  2022 ไม่สะทอ้น  
แนวโนม้ท่ีเปล่ียนแปลงของขอ้มูลจริง อาจตอ้งปรับพารามิเตอร์หรือใชว้ิธีการพยากรณ์ท่ีเหมาะสม 
 
 แผนภูมิเส้นจากรูปภาพ 4.12 ท่ีไดอ้ปัโหลดแสดงผลการพยากรณ์โดยใชว้ิธีการบวกโฮลท์-
วินเทอร์ โดยมีเส้นสีฟ้าแสดงถึงค่าจริง (Actual) และเส้นประสีส้มแสดงถึงค่าพยากรณ์ (Forecast) ท่ี
ใชพ้ารามิเตอร์ α = 0.0 β = 0.0 และ γ = 0.8 
 แนวโน้มและฤดูกาล แผนภูมิเส้นแสดงให้เห็นแนวโน้มและรูปแบบฤดูกาลท่ีชดัเจนใน
ขอ้มูลยอดขายจริง(Actual) โดยมีการขึ้นและลงเป็นระยะ ๆ ในทุกปี โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
   1) ขอ้มูลจริง (Actual) แสดงแนวโน้มท่ีผนัผวนเป็นอย่างมาก ขึ้นและลง
อยา่งรวดเร็ว โดยมีจุดสูงสุดอยูท่ี่ช่วงเวลาท่ี 3 8 13 และ 18 
   2) ขอ้มูลพยากรณ์ (Forecast) เส้นแผนภูมิสีส้มท่ีแสดงขอ้มูลพยากรณ์จะมี 
รูปแบบการเคล่ือนไหวคลา้ยกบัเส้นสีฟ้า แต่ความแตกต่างจะอยู่ท่ีค่าท่ีพยากรณ์มีความชนัท่ีน้อย
กวา่ และมีการปรับเรียบค่าเพื่อใหส้อดคลอ้งกบัแนวโนม้ในขอ้มูลจริง 
   3) ผลลพัธ์ของโมเดลการบวกโฮลท-์วินเทอร์ การตั้งค่าพารามิเตอร์ (α = 
0.0 β = 0.0 γ = 0.8) บ่งบอกวา่โมเดลน้ีมีการใชน้ ้ าหนกัการปรับระดบัตามฤดูกาลค่อนขา้งมาก แต่
ไม่ไดป้รับค่าของระดบัหรือเทรนด์ ส่งผลให้การพยากรณ์คาดการณ์เฉพาะลกัษณะตามฤดูกาลไดดี้ 
แต่ไม่สามารถตามแนวโนม้โดยรวมได ้
   4) ความแตกต่างระหวา่ง Actual และ Forecast ในช่วงแรกแผนภูมิเส้นจะ
สอดคลอ้งกนั แต่ในช่วงเวลาหลงั (16 - 20) การพยากรณ์แสดงเส้นท่ีค่อนขา้งคงท่ี ซ่ึงไม่ตรงกับ
ขอ้มูลจริงท่ีมีความผนัผวนมาก 
 
 โมเดลพยากรณ์น้ีท างานได้ดีในบางส่วนท่ีมีลกัษณะตามฤดูกาล (ตามการตั้งค่าของ γ = 
0.8) แต่ยงัไม่สามารถจบัแนวโนม้ในระยะยาวไดดี้ เน่ืองจากค่าพารามิเตอร์ของ α และ β เท่ากบั 0 
และจ ากดัความสามารถโมเดลในการเรียนรู้เทรนด์ระยะยาวจากขอ้มูลท่ีเปล่ียนแปลงต่อเน่ือง 

 
4.2.2 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์หลกัด้วยวิธีการคูณโฮลท์-วิน

เทอร์ 
 จากตารางท่ี 4.2 แสดงขอ้มูลยอดขายจริงและค่าพยากรณ์รายไตรมาสในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 
2022 ซ่ึงไดจ้ากการใชว้ิธีคูณโฮลท-์วินเทอร์ โดยมุ่งเนน้การประเมินประสิทธิภาพของการพยากรณ์
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ผ่านการเปรียบเทียบระหว่างยอดขายจริงกับค่าพยากรณ์ รวมถึงการตรวจสอบขอ้ผิดพลาดหรือ
ความคลาดเคล่ือนท่ีอาจเกิดขึ้น เพื่อสรุปขอ้ดี ขอ้จ ากดัของโมเดล และเสนอแนวทางปรับปรุงให้มี
ความแม่นย  ามากยิง่ขึ้น ขอ้มูลจากตารางดงักล่าวเปิดโอกาสใหส้ามารถระบุช่วงเวลาท่ีโมเดลมีความ
คลาดเคล่ือนสูงไดอ้ย่างชดัเจน ซ่ึงเป็นประโยชน์ต่อการประเมินความเสถียรของการพยากรณ์ และ
ยงัเป็นแนวทางในการพฒันาการจดัการขอ้มูลเบ้ืองตน้ใหมี้ความถูกตอ้ง ครบถว้น และเหมาะสมต่อ
การวิเคราะห์เชิงลึกอยา่งมีประสิทธิภาพ 
 
 แผนภูมิเส้นจากรูปท่ี 4.13 แสดงผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั โดย
ใช้วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ซ่ึงเป็นเทคนิคการพยากรณ์ท่ีเหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีมีแนวโน้มและ
ฤดูกาลชดัเจน การพยากรณ์น้ีใชค้่า α = 0.3 β = 0.0 และ γ = 0.5 เพื่อสะทอ้นรูปแบบความผนัผวน
ตามฤดูกาลของข้อมูลจริงและเปรียบเทียบค่าจริงกับค่าท่ีคาดการณ์ในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 จากกราฟจะเห็นได้ว่าค่าพยากรณ์ใกลเ้คียงขอ้มูลจริง โดยเฉพาะช่วงท่ีมีฤดูกาลเด่นชัด 
แสดงถึงความเหมาะสมของโมเดลในการประยกุตใ์ชก้บัขอ้มูลดงักล่าว โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
 
  4.2.2.1 การตรวจสอบแนวโนม้ (Trend Analysis) 
    

 
รูปท่ี 4.13 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกัโดยวิธีการคูณโฮลท-์ 
                                                 วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 



92 

 
 

   1) ยอดขายจริง (Sales) มีแนวโน้มเพิ่มขึ้นในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2019 แต่
ในปี ค.ศ. 2020 ยอดขายลดลง โดยเฉพาะในไตรมาสท่ี 1 และ 2 ซ่ึงอาจบ่งบอกถึงเหตุการณ์ภายนอก 
(เช่น สภาวะเศรษฐกิจ หรือการแพร่ระบาดของ COVID-19) ท่ีส่งผลกระทบต่อยอดขาย 
 2) ในปี ค.ศ. 2021 ยอดขายกลบัมาเพิ่มขึ้นอีกคร้ัง โดยเฉพาะในไตรมาสท่ี 
4 ซ่ึงมียอดขายสูงท่ีสุดของตารางท่ี 67,116,178.95 
 3) ปี ค.ศ. 2022 ยอดขายในไตรมาสแรกค่อนขา้งต ่าเม่ือเทียบกบัปีท่ีแลว้ 
แต่ไตรมาสท่ี 4 กลบัเพิ่มขึ้นเป็น 57,804,859.63 ซ่ึงเป็นระดบัสูงเม่ือเทียบกบัค่าเฉล่ียโดยรวม และ
สะทอ้นถึงการฟ้ืนตวัของยอดขายในช่วงปลายปี 
  4) การตรวจสอบค่าพยากรณ์ (Forecast Analysis) 
 4.1) ค่าพยากรณ์ท่ีแสดงในตารางเร่ิมจากปี ค.ศ. 2019 โดยค่า
พยากรณ์ของปี ค.ศ. 2019 นั้นสอดคลอ้งกับยอดขายจริงในปี ค.ศ. 2018 (เช่น ไตรมาส 1 ปี ค.ศ. 
2019 มีค่าพยากรณ์ 12,064,969.75 ซ่ึงเท่ากบัยอดขายจริงในไตรมาส 1 ปี ค.ศ. 2018) นัน่หมายความ
วา่ค่าพยากรณ์อาจใชข้อ้มูลยอดขายปีท่ีแลว้มาเป็นเกณฑ ์
    4.2) ปี ค.ศ. 2020 การพยากรณ์ยอดขายเร่ิมมีความคลาดเคล่ือน
จากยอดขายจริง โดยเฉพาะในช่วงไตรมาสท่ี 3 และ 4 ท่ียอดขายจริงต ่ากว่าค่าพยากรณ์ เน่ืองจาก
ผลกระทบจากสถานการณ์โควิด-19 ท าใหค้วามตอ้งการสินคา้เปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็ว 
    4.3) ปี ค.ศ. 2021 และ ค.ศ. 2022 ค่าพยากรณ์เร่ิมมีความแม่นย  า
น้อยลง โดยค่าพยากรณ์ในปี 2022 มีค่าน้อยมาก (ประมาณ 13,847,001.62) ซ่ึงต ่ากว่ายอดขายจริง
ในทุกไตรมาส การพยากรณ์ในปี 2022 ผิดพลาดเน่ืองจากผลกระทบจากภาวะเศรษฐกิจและ
สถานการณ์ไม่แน่นอน 
 5) ความคลาดเคล่ือนจากค่าพยากรณ์ (Error Analysis) 
 5.1) ความคลาดเคล่ือนระหว่างยอดขายจริงและค่าพยากรณ์ 
(Forecast Error) ในหลายช่วงเวลาแสดงให้เห็นว่าค่าพยากรณ์ไม่สอดคลอ้งกบัแนวโน้มท่ีเกิดขึ้น 
โดยเฉพาะในปี ค.ศ. 2021 - 2022 ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าการค านวณค่าฤดูกาลและแนวโน้มอาจไม่
ถูกตอ้ง หรือมีปัจจยัภายนอกท่ีไม่ถูกน ามาพิจารณา 
    5.2) วิธีการพยากรณ์แบบการคูณโฮลท์-วินเทอร์ จะเหมาะสมกบั
ขอ้มูลท่ีมีความเป็นฤดูกาลและแนวโนม้ท่ีชดัเจน ซ่ึงขอ้มูลในช่วงปี ค.ศ. 2019 - 2022 อาจไม่เป็นไป
ตามลกัษณะดงักล่าว ท าให้เกิดความคลาดเคล่ือน การพยากรณ์ในตารางน้ีมีความแม่นย  าในช่วงปี
แรก ๆ แต่ความแม่นย  าลดลงในช่วงปีหลัง ซ่ึงอาจเกิดจากการเปล่ียนแปลงของแนวโน้มท่ีไม่
สามารถคาดการณ์ไดดี้ดว้ยวิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ท่ีใชอ้ยู ่
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  6) เส้นจริง (Actual) เส้นสีฟ้าแสดงค่าจริงของขอ้มูลในช่วงเวลาท่ีก าหนด 
(ค.ศ. 2018 - 2022) โดยมีค่าตั้งแต่ประมาณ 1 ถึง 7 (le7 หมายถึง เลขศูนยจ์ านวน 7 ตวั) ซ่ึงแสดงให้
เห็นวา่มีความผนัผวนสูงขึ้นและลงอยา่งมากตลอดช่วงเวลา 

  7) เส้นพยากรณ์ (Forecast) เส้นประสีส้มแสดงผลการพยากรณ์ท่ีไดจ้าก
วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ ดว้ยค่าพารามิเตอร์ Alpha = 0.3 Beta = 0.0 และ Gamma = 0.5 โดยเส้น
พยากรณ์จะมีรูปแบบคลา้ยกบัเส้นจริง แต่จะคาดการณ์ค่าท่ีสูงหรือต ่ากวา่ในบางช่วงเวลา 

  8) ความแม่นย  าของการพยากรณ์ ผลการพยากรณ์ใกลเ้คียงกบัค่าจริงใน
บางช่วงเวลา (เช่นช่วงท่ี 11 - 14) แต่จะมีความคลาดเคล่ือนในช่วงอ่ืน ๆ เช่นช่วงท่ี 5 - 8 และ 15 - 
17 ซ่ึงอาจเกิดจากค่าพารามิเตอร์ท่ีใชใ้นการพยากรณ์ หรืออาจเป็นเพราะขอ้มูลมีลกัษณะไม่เสถียร
หรือมีความผนัผวนท่ีสูง 
 
  วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์สามารถจบัรูปแบบของขอ้มูลไดบ้า้ง แต่ค่าพารามิเตอร์ท่ีใช้อาจ
ไม่เหมาะสมทั้งหมด ท าให้เกิดความคลาดเคล่ือนในบางช่วง ควรปรับค่าพารามิเตอร์ (Alpha Beta 
และ Gamma) ให้เหมาะสมมากขึ้นเพื่อเพิ่มความแม่นย  าของการพยากรณ์ โดยอาจใช้เทคนิคการ
ค้นหาค่าพารามิเตอร์ท่ี เหมาะสมท่ีสุดผ่านการทดสอบค่าต่าง ๆ หรือการใช้วิ ธีการปรับ
ค่าพารามิเตอร์อัตโนมัติเพื่อให้การพยากรณ์มีความแม่นย  าสูงสุดในทุกช่วงเวลา  การปรับ
ค่าพารามิเตอร์จะเพิ่มประสิทธิภาพการพยากรณ์และลดความคลาดเคล่ือน 
 
 4.2.3 ผลลัพธ์การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์หลักด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์
โพเนนเชียลอยา่งง่าย 

จากตารางท่ี 4.2 ขอ้มูลการพยากรณ์ด้วยวิธีเอ็กซ์โพเนนเชียลซิมเปิลเอ็กซ์โพเนนเชียล 
สามารถพิจารณาไดจ้ากยอดขาย (Sales) และค่าพยากรณ์ (Forecast) ในแต่ละไตรมาสของแต่ละปี 
โดยจะพิจารณาถึงการเปล่ียนแปลงของยอดขายจริงและความแม่นย  าของการพยากรณ์ โดยใช้ค่า
ความต่างระหวา่งยอดขายจริงและค่าพยากรณ์ ในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 แยกตามไตรมาสมีดงัน้ี 

 
  4.2.3.1 วิธีการปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย (SES) ใชค้่าเฉล่ียถ่วงน ้ าหนัก
ของขอ้มูลในอดีตเพื่อพยากรณ์ค่าในอนาคต โดยขอ้มูลท่ีใกลเ้คียงปัจจุบนัจะมีน ้าหนกัมากกวา่ 
 1) ในกรณีน้ี การพยากรณ์ส าหรับไตรมาสแรก (ค.ศ. 2018 Q1) ใชย้อดขาย
จริงเป็นค่าพื้นฐานในการเร่ิมตน้ค านวณ ก าหนดทิศทางแนวโนม้และลดขอ้ผิดพลาดของโมเดลใน
ระยะถดัไปอยา่งมีประสิทธิภาพและยัง่ยนื 
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  4.2.3.2 การเปรียบเทียบยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์ 
   1) ปี ค.ศ. 2018 การพยากรณ์เร่ิมตน้จากยอดขายจริงในไตรมาสแรก และ
ปรับเพิ่มขึ้นเล็กน้อยในไตรมาสต่อมา การพยากรณ์ยงัไม่สามารถติดตามแนวโน้มการเพิ่มขึ้นท่ี
ชดัเจนในยอดขายจริงได ้
   2) ปี ค.ศ. 2019 การพยากรณ์ค่อย ๆ ปรับตวัตามยอดขายจริง แต่ยงัคงมี
ความแตกต่างระหว่างค่าพยากรณ์และยอดขายจริงอยู่ โดยเฉพาะในไตรมาสท่ี 3 และ 4 ท่ีการ
พยากรณ์ต ่ากวา่ยอดขายจริง 
   3) ปี ค.ศ. 2020 การพยากรณ์เร่ิมใกลเ้คียงกบัยอดขายจริงมากขึ้นในบาง
ไตรมาส แต่ยงัคงมีความแตกต่างในไตรมาสท่ี 4 ซ่ึงยอดขายจริงสูงกวา่ท่ีพยากรณ์ อาจเกิดจากปัจจยั
ภายนอกท่ีมีผลกระทบในช่วงนั้น 
   4) ปี ค.ศ. 2021 - 2022 การพยากรณ์เร่ิมตามทนัยอดขายจริงมากขึ้น โดย
ในปี 2022 ไตรมาส 2 และ 3 การพยากรณ์ค่อนขา้งใกลเ้คียงกบัยอดขายจริง แต่ยงัมีความแตกต่าง
เลก็นอ้ยในไตรมาสท่ี 4 ซ่ึงยอดขายจริงเพิ่มขึ้นมากกวา่ท่ีพยากรณ์ไว ้
 
  4.2.3.3 แนวโนม้ของการพยากรณ์และยอดขายจริง 
  ในช่วงปีแรก ๆ การพยากรณ์ยงัไม่สามารถตามยอดขายจริงท่ีมีแนวโนม้เพิ่มขึ้นได ้
อย่างดี แต่เม่ือผ่านไปแลว้ การพยากรณ์เร่ิมปรับตวัใกลเ้คียงกบัแนวโน้มของยอดขายจริงมากขึ้น 
โดยเฉพาะในปี ค.ศ. 2021 - 2022 
 

จากการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตดว้ยวิธีเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย พบว่าแบบจ าลอง
สามารถตามแนวโนม้ของขอ้มูลไดดี้ แมจ้ะมีความแตกต่างในช่วงแรก การพยากรณ์จะดีขึ้นเม่ือปรับ
ค่าถ่วงน ้ าหนักตามข้อมูลในอดีต แต่มีข้อจ ากัดหากข้อมูลผนัผวนสูง วิธีน้ีเหมาะกับข้อมูลท่ีมี
แนวโน้มไม่ซับซ้อนหรือการเปล่ียนแปลงเชิงเส้น หากข้อมูลมีการเปล่ียนแปลงซับซ้อน ควร
พิจารณาวิธีพยากรณ์ท่ีซับซ้อนกว่า เช่น Holt-Winters Additive หรือ Multiplicative ซ่ึงสามารถจบั
ลกัษณะฤดูกาลและแนวโนม้ไดดี้กวา่ 

 
 แผนภูมิเส้นจากรูปท่ี 4.14 แสดงการเปรียบเทียบระหว่างยอดขายจริง (Actual) และค่า
พยากรณ์ (Forecast) ท่ีไดจ้ากการพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย โดยใช้ค่า
ความราบเรียบ (α = 0.1) ส าหรับช่วงเวลาตั้งแต่ปี ค.ศ. 2018 - 2022 เพื่อประเมินแนวโนม้และความ
แม่นย  าของการพยากรณ์ 
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  4.2.3.4 Actual (เส้นสีน ้าเงิน) 
   1) แสดงค่าจริงผนัผวนค่อนขา้งมาก โดยมีจุดพีคสูงต ่าชดัเจน 
   2) ลกัษณะของขอ้มูลบ่งบอกถึงการเกิดความผนัผวนสูงในแต่ละช่วงเวลา 
 
  4.2.3.5 Forecast (เส้นประสีส้ม) 
   1) แสดงค่าพยากรณ์ท่ีค่อนขา้งราบเรียบและไม่สามารถติดตามแนวโน้ม
ของค่าจริงไดดี้มากนกั 
   2) การใช้ค่า α = 0.1 ท าให้ค่าพยากรณ์ตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลง
ของขอ้มูลจริงชา้ 
 

 
รูปท่ี 4.14 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ประกันชีวิตกรมธรรม์หลักโดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์ 

                       โพเนนเชียลอยา่งง่าย ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 
 4.6.3.6 ไตรมาสท่ี 1 (ช่วงท่ี 1 5 9 13 17) 
   1) ค่าจริง (Actual) เร่ิมตน้ต ่าและมีแนวโนม้เพิ่มขึ้นเร่ือย ๆ 
 2) มกัจะเป็นจุดเร่ิมตน้ท่ีค่าต ่าสุดในรอบรอบถดัไป 
 
  4.6.3.7 ไตรมาสท่ี 2 (ช่วงท่ี 2 6 10 14 18) 
   1) ค่าจริงเพิ่มขึ้นอยา่งรวดเร็วและสูงกวา่ค่าเฉล่ียของช่วงอ่ืน ๆ 
   2) มกัจะเป็นจุดท่ีมีค่าพีคสูงท่ีสุดหรือใกลเ้คียงในแผนภูมิเส้น 
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  4.6.3.8 ไตรมาสท่ี 3 (ช่วงท่ี 3 7 11 15 19) 
   1) ค่าจริงเร่ิมลดลงหลงัจากพีคของไตรมาสท่ี 2 
   2) เป็นช่วงท่ีมกัจะเห็นการลดลงอยา่งมากหลงัจากค่าพีค 
 
  4.6.3.9 ไตรมาสท่ี 4 (ช่วงท่ี 4 8 12 16 20) 
   1) ค่าจริงยงัคงลดลงและมกัจะถึงจุดต ่าสุด 
   2) ช่วงน้ีมกัเป็นจุดท่ีค่ากลบัมาเร่ิมตน้ใหม่ในรอบถดัไป 
 

ขอ้มูลแสดงให้เห็นรูปแบบตามฤดูกาลท่ีชัดเจน โดยมีการเพิ่มขึ้นอย่างรวดเร็วในไตร
มาสท่ี 2 ของทุกปี และการลดลงอย่างรวดเร็วในไตรมาสท่ี 4 การพยากรณ์ด้วยวิธีซิมเปิลเอ็กซ์
โพเนนเชียลไม่สามารถจบัการผนัผวนเหล่าน้ีไดดี้นกั เน่ืองจากเป็นวิธีการท่ีราบเรียบ ซ่ึงอาจเหมาะ
กับขอ้มูลท่ีมีแนวโน้มคงท่ีมากกว่า แนะน าให้ใช้วิธีการพยากรณ์ท่ีสามารถจบัการผนัผวนตาม
ฤดูกาลไดดี้ขึ้น เช่น วิธีการ Holt-Winters หรือ SARIMA เพื่อการพยากรณ์ท่ีแม่นย  ามากขึ้น ทั้งน้ีวิธี
เหล่าน้ีสามารถจดัการกบัฤดูกาลและแนวโนม้ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

 
 4.2.4 ผลลัพธ์การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์หลักด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์
โพเนนเชียลสองเท่า 

จากตารางท่ี 4.2 เป็นการพยากรณ์ยอดขายโดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า
ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 แยกตามไตรมาส 

 
  4.2.4.1 การพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 
   1) วิธีการน้ีเหมาะกบัขอ้มูลท่ีมีแนวโน้มท่ีชัดเจน (Trend) โดยจะใช้การ
ปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่าเพื่อใหส้ามารถติดตามแนวโนม้การเพิ่มขึ้นหรือลดลงของขอ้มูล
ไดดี้ขึ้น เน่ืองจากสามารถลดผลกระทบจากความผนัผวนและสะทอ้นทิศทางของขอ้มูลได้อย่าง
แม่นย  ามากยิ่งขึ้น ท าให้การพยากรณ์มีความแม่นย  าและสามารถปรับตวัตามการเปล่ียนแปลงได้ดี 
รวมถึงสนบัสนุนการตดัสินใจในระดบัท่ีดีกวา่ 
   2) การพยากรณ์ยอดขายท่ีค านวณไดจ้ะมีการปรับค่าตามทั้งระดบั (Level) 
และแนวโน้ม (Trend) ของข้อมูลในอดีต การปรับค่าดังกล่าวส่งผลให้การพยากรณ์สะทอ้นถึง
พฤติกรรมในอดีตและทิศทางในอนาคตไดแ้ม่นย  ายิ่งขึ้น โดยสามารถคาดการณ์การเปล่ียนแปลง
และความผนัผวนในอนาคตไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
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  4.2.4.2 การเปรียบเทียบยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์ 
   1) ปี ค.ศ. 2018 การพยากรณ์เร่ิมจากช่วงไตรมาสท่ี 3 ซ่ึงการพยากรณ์ต ่า
กว่ายอดขายจริงเล็กน้อย การพยากรณ์ในไตรมาสท่ี 4 ก็ดูเหมือนจะติดตามแนวโน้มของยอดขาย
จริงไดใ้กลเ้คียง 
   2) ปี ค.ศ. 2019 ในไตรมาสท่ี 1 การพยากรณ์สูงกว่ายอดขายจริงมาก และ
มีความผนัผวนสูงในช่วงไตรมาสถดัไป การพยากรณ์ไตรมาสท่ี 2 ถึง 4 ต ่ากว่ายอดขายจริงทั้งหมด 
โดยเฉพาะในไตรมาสท่ี 4 ซ่ึงยอดขายจริงสูงกวา่มาก 
   3) ในปี ค.ศ. 2020 การพยากรณ์ในช่วงปีน้ีไม่สามารถติดตามแนวโนม้ท่ี
เกิดขึ้นจริงไดอ้ยา่งแม่นย  า อาจเกิดจากปัจจยัภายนอกท่ีมีผลกระทบต่อการเปล่ียนแปลงในตลาด 
   4) ปี ค.ศ. 2021 - 2022 การพยากรณ์เร่ิมปรับเพิ่มขึ้นอยา่งต่อเน่ืองในช่วงปี 
ค.ศ. 2021 - 2022 อย่างไรก็ตาม ยอดขายจริงมีความผนัผวนค่อนข้างมากและไม่เป็นแนวโน้ม
เดียวกบัการพยากรณ์ท่ีเกิดขึ้น 
 
  4.2.4.3 แนวโนม้ของการพยากรณ์และยอดขายจริง 
   1) การพยากรณ์โดยใช้วิ ธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่าจะมี
แนวโนม้เพิ่มขึ้นอย่างต่อเน่ืองตั้งแต่ปี ค.ศ. 2020 เป็นตน้ไป แต่ยอดขายจริงมีแนวโนม้ท่ีผนัผวนสูง
และไม่ตรงกบัการพยากรณ์ในหลายช่วงเวลา 

    2) มีแนวโน้มว่ายอดขายจริงในปี ค.ศ. 2021 - 2022 นั้นผนัผวนมากขึ้น 
อาจเป็นผลมาจากปัจจยัภายนอกหรือปัจจยัท่ีไม่คงท่ี 
 
   4.2.4.4 ความแม่นย  าของการพยากรณ์ วิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่าแสดง
ให้เห็นว่าสามารถติดตามแนวโน้มของยอดขายไดดี้ในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2019 แต่มีความแตกต่าง
มากในช่วงปีต่อ ๆ มา เน่ืองจากยอดขายจริงมีความผนัผวนสูง 

  1) ขอ้ดี วิธีน้ีมีความเหมาะสมในการพยากรณ์ขอ้มูลท่ีมีแนวโน้มเชิงเส้น
หรือการเปล่ียนแปลงท่ีค่อนขา้งคงท่ี 
  2) ขอ้จ ากดั หากขอ้มูลมีความผนัผวนสูงหรือแนวโน้มไม่ชดัเจน เช่นใน
กรณีของปี ค.ศ. 2020 - 2022 วิธีน้ีอาจใหผ้ลลพัธ์ท่ีไม่แม่นย  า จ าเป็นตอ้งใชวิ้ธีการท่ีซบัซ้อนมากขึ้น 
เช่น Triple Exponential Smoothing หรือวิธีการพยากรณ์ท่ีรองรับการเปล่ียนแปลงเชิงซับซ้อนกว่า  
การพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่าสามารถให้แนวโน้มเบ้ืองตน้ของยอดขาย
ในช่วงท่ีแนวโนม้ค่อนขา้งชดัเจน แต่ไม่เหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีมีการผนัผวนหรือแนวโนม้ท่ีซบัซอ้น 
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รูปท่ี 4.15 แผนภูมิเส้นน้ีแสดงผลการพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า 
โดยมีค่าพารามิเตอร์ α = 0.3 และ β = 0.7 ซ่ึงถูกใช้ในการพยากรณ์ขอ้มูลในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 
2022 

 

 
รูปท่ี 4.15 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ประกันชีวิตกรมธรรม์หลักโดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์ 
                                         โพเนนเชียลสองเท่า ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 

 
  4.2.4.5 เส้นสีน ้ าเงิน (Actual) แสดงค่าจริงของขอ้มูลในแต่ละช่วงเวลา โดยค่าจริง
มีการเปล่ียนแปลงขึ้นลงไม่สม ่าเสมอ โดยมีทั้งช่วงเพิ่มขึ้นท่ีชดัเจนและช่วงลดลงอยา่งรวดเร็ว 
  
  4.2.4.6 เส้นประสีส้ม (Forecast) เป็นการพยากรณ์จากปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียล
สองเท่า ซ่ึงสนบัสนุนการคาดการณ์แนวโนม้ขอ้มูลในอนาคต โดยสังเกตเห็นว่าในช่วงตน้แผนภูมิ
เส้น การพยากรณ์ใกลเ้คียงกับค่าจริง แต่เม่ือถึงช่วงท้ายการพยากรณ์ ค่าท่ีพยากรณ์มีแนวโน้ม
เพิ่มขึ้นอยา่งต่อเน่ืองและไม่ตรงกบัค่าจริงในหลายจุด โดยเฉพาะช่วงหลงัจาก Period 16 เป็นตน้ไป 
 
 4.2.4.7 แนวโนม้การพยากรณ์ ค่าการพยากรณ์แสดงแนวโนม้ท่ีเพิ่มขึ้นอยา่งชดัเจน
หลงัจากช่วงท่ี 14 ถึงช่วงท่ี 20 ซ่ึงอาจแสดงถึงการพยากรณ์ว่าแนวโนม้ของขอ้มูลจะเพิ่มขึ้นเร่ือย ๆ 
ในอนาคต การเพิ่มขึ้นของค่าพยากรณ์แสดงการคาดการณ์การเติบโตในอนาคตตามแนวโน้มท่ี
ชัดเจนและต่อเน่ือง ซ่ึงสามารถสนับสนุนการวางแผนกลยุทธ์และการตัดสินใจทางธุรกิจท่ีมี
ประสิทธิภาพ 
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 การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า ในแผนภูมิเส้นน้ีท างานไดดี้ในช่วง
ตน้ของขอ้มูล แต่ในช่วงหลงัค่าพยากรณ์มีแนวโนม้เบ่ียงเบนจากค่าจริงและแสดงการเพิ่มขึ้นอย่าง
รวดเร็วเกินไป 
 
 4.2.5 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกัดว้ยวิธีต่าง ๆ 
 เม่ือน าผลทั้ง 4 วิธี มารวมกนั จะไดด้งัรูปท่ี 4.16 แผนภูมิเส้นท่ีแสดงการต่าง ๆ เปรียบเทียบ
กบัขอ้มูลยอดขายจริงในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 
  4.2.5.1 ยอดขายเพิ่มขึ้นในช่วงปีหลงัจาก ค.ศ. 2020 
  การระบาดของโควิด-19 ในปี 2020 ท าให้ผูบ้ริโภคตระหนักถึงความส าคญัของ
การประกนัชีวิตมากขึ้น โดยเฉพาะในดา้นการป้องกนัความเส่ียงจากสุขภาพและการดูแลครอบครัว
ในกรณีฉุกเฉิน นอกจากน้ี ผูบ้ริโภคยงัมีแนวโน้มท่ีจะมองหาความมัน่คงทางการเงินในช่วงท่ีมี
วิกฤตการณ์ต่าง ๆ ส่งผลใหค้วามตอ้งการในผลิตภณัฑป์ระกนัชีวิตเพิ่มสูงขึ้น 
 

  
รูปท่ี 4.16 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกัโดยวิธีต่าง ๆ ระหวา่ง

ปี ค.ศ. 2018 - 2022 
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   4.2.5.2 ยอดขายลดลงในช่วงปี ค.ศ. 2020 - 2021 
   การระบาดของโควิด-19 ส่งผลกระทบต่อเศรษฐกิจทัว่โลก การเลิกจ้าง
งานและความไม่มั่นคงทางเศรษฐกิจท าให้ผู ้บริโภคลดการใช้จ่ายในผลิตภัณฑ์ท่ีไม่จ าเป็น 
นอกจากน้ี ความผนัผวนทางเศรษฐกิจอาจท าใหบ้างคนยกเลิกหรือไม่ต่ออายกุรมธรรมป์ระกนัชีวิต 
 
   4.2.5.3 พฤติกรรมการซ้ือประกนัท่ีเปล่ียนแปลงไป 
   ผู ้บริโภคให้ความสนใจผลิตภัณฑ์ประกันท่ีครอบคลุมสุขภาพและมี
ผลตอบแทนการลงทุนมากขึ้น ส่งผลให้ยอดขายประกันชีวิตมีความผนัผวนตามสถานการณ์
เศรษฐกิจและความตอ้งการของตลาด 
 
 แผนภูมิเส้นแสดงความผนัผวนของยอดขายกรมธรรม์ประกันชีวิตในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 
2022 ซ่ึงไดรั้บผลกระทบจากโควิด-19 ช่วงท่ีโควิดระบาดหนกัในปี ค.ศ. 2020 - 2021 ยอดขายลดลง 
แต่หลงัจากนั้นยอดขายฟ้ืนตวัขึ้นเน่ืองจากผูบ้ริโภคตระหนักถึงความส าคญัของประกนัชีวิต บาง
บริษทัปรับกลยทุธ์การตลาดและผลิตภณัฑใ์หต้อบโจทยส์ถานการณ์ 
 
 4.2.6 ผลลพัธ์การวดัขอ้ผิดพลาดการพยากรณ์กรมธรรมห์ลกั 
 ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลพยากรณ์ท่ีใช้กบัขอ้มูลของกรมธรรม์หลกั ไดมี้
การวดัค่าความผิดพลาดของการพยากรณ์ด้วยตัวช้ีวดัมาตรฐาน ได้แก่ MAD (Mean Absolute 
Deviation), MAPE (Mean Absolute Percentage Error) และ  MSE (Mean Squared Error) เ พื่ อ
วิเคราะห์ความแม่นย  าของโมเดล ดงัน้ี 
 
  4.2.6.1 ค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, MAD) 
  แผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.17 น าเสนอผลการเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือน Median 
Absolute Deviation (MAD) ของวิธีการพยากรณ์จ านวน 4 วิธี 
 
   1) ซิมเปิลเอก็ซ์โพเนนเชียล 
   ค่า MAD ท่ีไดค้ือ 15,718,003.72 ซ่ึงค่อนขา้งสูง แสดงวา่การพยากรณ์โดย 
วิธีน้ีมีค่าความคลาดเคล่ือนสูง หมายความว่าความแม่นย  าในการพยากรณ์ไม่ดีนัก การท าให้เรียบ
แบบเอกซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายไม่ไดค้  านึงถึงแนวโนม้หรือฤดูกาลในขอ้มูลอนุกรมเวลา จึงอาจไม่
เหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีมีรูปแบบซบัซอ้นหรือขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนสูง 
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รูปท่ี 4.17 แผนภูมิแท่งแสดงค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, MAD) ส าหรับ 
                                         การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
 
 2) ปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 

 ปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่าค่า MAD คือ 16,368,835.49 ซ่ึงสูง
ท่ีสุดในทั้ง 4 วิธี แสดงวา่การใชวิ้ธีการท าใหเ้รียบแบบเอกซโพเนนเชียลสองชั้นใหผ้ลลพัธ์ท่ีมีความ
คลาดเคล่ือนสูงท่ีสุดในท่ีน้ี ถึงแมว้่าวิธีน้ีจะค านึงถึงแนวโนม้ของขอ้มูล แต่ไม่สามารถจบัรูปแบบ
ฤดูกาลได้ ท าให้ความแม่นย  าในการพยากรณ์ยงัคงต ่า โดยเฉพาะในขอ้มูลท่ีมีความแปรผนัตาม
ฤดูกาลอยา่งชดัเจน วิธีน้ีจึงอาจไม่เหมาะสมในบริบทดงักล่าว 
   3) การบวกโฮลท-์วินเทอร์ 
   ค่า MAD ลดลงมาท่ี 7,266,736.65 ซ่ึงดีกว่าวิธีการก่อนหนา้ วิธีน้ีสามารถ
จบัแนวโนม้และฤดูกาลของขอ้มูลได ้แสดงวา่การเพิ่มองคป์ระกอบฤดูกาลในการพยากรณ์ท าให้ค่า
ความคลาดเคล่ือนลดลง และสนบัสนุนให้การพยากรณ์แม่นย  าขึ้นส าหรับขอ้มูลท่ีมีฤดูกาลคงท่ี อีก
ทั้งยงัสามารถตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลงตามรอบเวลาท่ีเกิดขึ้นอยา่งสม ่าเสมอไดดี้กวา่ 
  4) การคูณโฮลท-์วินเทอร์ 
  วิ ธี น้ี ให้ ค่ า  MAD ต ่ า ท่ี สุ ด ท่ี  3,104,294.84 ซ่ึ ง แสดงว่ า มี ค่ า คว าม
คลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุดเม่ือเทียบกับวิธีอ่ืน ๆ Holt-Winters แบบคูณจะเหมาะกับข้อมูลท่ีมีรูปแบบ
ฤดูกาลท่ีมีการเปล่ียนแปลงตามระดบัของขอ้มูล โดยการพยากรณ์ดว้ยวิธีน้ีสามารถจบัความผนัผวน
ตามฤดูกาลไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ ซ่ึงส่งผลใหค้่าความคลาดเคล่ือนลดลงมากท่ีสุด 
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 จากค่า MAD แสดงถึงความคลาดเคล่ือนของการพยากรณ์แต่ละวิธี โดยค่า MAD ท่ีน้อย
ท่ีสุดหมายถึงการพยากรณ์ท่ีแม่นย  าท่ีสุด ส าหรับขอ้มูลในแผนภูมิ วิธีการการคูณโฮลท-์วินเทอร์ ให้
ค่าความคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุด แสดงว่ามีความแม่นย  าในการพยากรณ์มากท่ีสุด ขณะท่ีวิธีปรับเรียบ
เอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า ใหค้่าความคลาดเคล่ือนสูงสุด ซ่ึงแสดงใหเ้ห็นถึงความแม่นย  าท่ีนอ้ยท่ีสุด 
 
  4.2.6.2 ค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage 
Error, MAPE) 
  แผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.18 แสดงค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ซ่ึงเป็น
ตวัช้ีวดัท่ีใช้ประเมินความแม่นย  าของการพยากรณ์อนุกรมเวลา (Time Series Forecasting) โดยมี
การเปรียบเทียบความคลาดเคล่ือนในรูปแบบเปอร์เซ็นต์ของการพยากรณ์ในแต่ละวิธีการ 4 แบบ 
ดงัน้ี 
   

 
รูปท่ี 4.18 แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage 
                        Error, MAPE) ส าหรับการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั  
 
   1) ซิมเปิลเอก็ซ์โพเนนเชียล 

ค่า MAPE อยู่ท่ี 55.90% ซ่ึงค่อนขา้งสูง แสดงให้เห็นว่าการพยากรณ์ดว้ย
วิธีน้ีมีความคลาดเคล่ือนสูง วิธีน้ีมกัจะถูกใชก้บัขอ้มูลท่ีไม่มีแนวโนม้หรือฤดูกาลชดัเจน ดงันั้นจึง
อาจไม่เหมาะกบัขอ้มูลท่ีมีลกัษณะผนัผวนหรือมีความซบัซอ้นสูง 
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   2) ปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 
   ค่า MAPE สูงท่ีสุดในทั้ง 4 วิธีอยูท่ี่ 70.21% แสดงวา่การพยากรณ์ดว้ยวิธีน้ี
มีความคลาดเคล่ือนสูงท่ีสุด แมว้่าวิธีน้ีจะเหมาะกบัขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้ชดัเจน แต่ไม่สามารถรับมือ
กบัขอ้มูลท่ีมีฤดูกาลหรือความผนัผวนในช่วงต่าง ๆ ไดอ้ยา่งดี 
   3) การบวกโฮลท-์วินเทอร์ 

  ค่า MAPE อยูท่ี่ 20.63% ซ่ึงลดลงมาอยา่งมีนยัส าคญั แสดงวา่การพยากรณ์
ด้วยวิธีน้ีมีความแม่นย  ามากขึ้นเม่ือเทียบกับสองวิธีก่อนหน้าน้ี การท าให้เรียบแบบเสริมฤดูกาล
เหมาะส าหรับข้อมูลท่ีมีฤดูกาลคงท่ี ท าให้ลดค่าความคลาดเคล่ือนได้ อีกทั้งยงัสนับสนุนการ
สะทอ้นรูปแบบการเปลี่ยนแปลงตามรอบฤดูกาลไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
 4) การคูณโฮลท-์วินเทอร์ 

  วิธีน้ีให้ค่า MAPE ต ่าท่ีสุดท่ี 13.88% แสดงให้เห็นว่ามีความคลาดเคล่ือน
ต ่าท่ีสุดเม่ือเทียบกบัวิธีอ่ืน ๆ Holt-Winters Multiplicative เหมาะกบัขอ้มูลท่ีมีฤดูกาลท่ีเปลี่ยนแปลง
ตามระดับของขอ้มูล ซ่ึงวิธีน้ีสามารถจบัความผนัผวนตามฤดูกาลได้ดีและให้ผลการพยากรณ์ท่ี
แม่นย  าท่ีสุด 
 

จากค่า MAPE ท่ีแสดงในแผนภูมิ วิธีโฮลท์-วินเทอร์แบบคูณให้ผลการพยากรณ์แม่นย  า
ท่ีสุด โดยมีค่า MAPE ต ่าสุดท่ี 13.88% ในขณะท่ีวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่าให้ผล
คลาดเคล่ือนมากท่ีสุดท่ี 70.21% วิธีท่ีค  านึงถึงฤดูกาล เช่น โฮลท์-วินเทอร์แบบบวกและแบบคูณ  
มีแนวโน้มให้ผลแม่นย  ากว่าวิธีท่ีไม่พิจารณาฤดูกาล เน่ืองจากขอ้มูลมีลกัษณะเป็นฤดูกาล จึงควร
เลือกใชวิ้ธีท่ีสามารถสะทอ้นรูปแบบซ ้าและความผนัผวนไดดี้ โดยเฉพาะโฮลท-์วินเทอร์แบบคูณท่ี
แสดงประสิทธิภาพเหนือกวา่ 
 
  4.2.6.3 ค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, MSE) 
  แผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.19 แสดงค่า Mean Square Error (MSE) ของวิธีการพยากรณ์
เชิงเวลาแบบต่าง ๆ ซ่ึงแต่ละวิธีมีค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียก าลงัสอง (MSE) แตกต่างกนัออกไปมี
รายละเอียดดงัน้ี 
  1) Simple Exponential มีค่า MSE 397,415,393,545,952.75 หรือ ประมาณ 
3.97×1014 ซ่ึงมีค่าสูงท่ีสุดในกลุ่ม 
   2) Double Exponential มีค่า MSE 374,258,212,963,707.25 หรือ ประมาณ 
3.74×1014 ซ่ึงมีค่าใกลเ้คียงกบัวิธี Simple Exponential 
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รูปท่ี 4.19 แผนภูมิแท่งแสดงค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, MSE) ส าหรับ 

                        การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
 

   3) Holt Winter Additive มี ค่ า  MSE 111,592,967,442,311.08 ห รื อ  
ประมาณ 1.11×1014 ซ่ึงมีค่าต ่าลงมาเม่ือเทียบกบัสองวิธีแรก 
   4) Holt Winter Multiple มีค่า MSE 15,753,398,355,683.73 หรือ ประมาณ 
1.57×1013 ซ่ึงเป็นค่าท่ีต ่าท่ีสุดเม่ือเทียบกบัวิธีการทั้งหมด 
  

วิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ มีค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียก าลังสองต ่าท่ีสุด ซ่ึงหมายถึง
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดในกลุ่มน้ี ส่วนซิมเปิลเอ็กซ์โพเนนเชียล และปรับเรียบเอ็กซ์
โพเนนเชียลสองเท่ามีความคลาดเคล่ือนสูงกวา่วิธีอ่ืน ๆ อยา่งมาก 

 
 4.2.7 ผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์กรมธรรมห์ลกั 
 แผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.20 แสดงเปอร์เซ็นต์ความแม่นย  าของวิธีการพยากรณ์ทั้ง 4 วิธี เพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ขอ้มูล 
 
 วิธีการพยากรณ์ท่ีแม่นย  าท่ีสุดคือ Holt Winter Multiple ซ่ึงมีความแม่นย  า 86.12% เน่ืองจาก
สามารถพิจารณาแนวโนม้และฤดูกาลของขอ้มูลไดอ้ย่างครบถว้น จึงใหผ้ลการพยากรณ์แม่นย  ากว่า
วิธีอ่ืน และตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลงไดดี้ 
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รูปท่ี 4.20 แผนภูมิแท่งแสดงผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์กรมธรรมห์ลกั 

 
  1) Simple Exponential มีความแม่นย  า 44.10% 
  2) Double Exponential มีความแม่นย  า 29.79% 
  3) Holt Winter Additive มีความแม่นย  า 79.37% 
  4) Holt Winter Multiple มีความแม่นย  าสูงสุดท่ี 86.12% 
 

4.3 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์สัญญาเพิม่ติม 
 

ตารางท่ี 4.3 โดยการอัปโหลดจะใช้ไฟล์ช่ือ Sales_Additional.csv ส่งไปท่ีโปรแกรม
ภาษา Python และน าขอ้มูลเขา้สู่กระบวนการพยากรณ์ดว้ยแต่ละวิธี จากนั้นเปรียบเทียบค่าความ
แม่นย  าด้วยค่า MAPE เพื่อประเมินประสิทธิภาพของการพยากรณ์ ทั้ งน้ี วิธีการแต่ละแบบจะมี
สมมติฐานและลกัษณะการค านวณท่ีแตกต่างกัน จึงตอ้งเลือกใช้ให้เหมาะสมกับรูปแบบข้อมูล
เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ท่ีแม่นย  ามากท่ีสุด 

 
ตารางท่ี 4.3 ผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติมโดยวิธีต่าง ๆ 

Period Year Quarter Sales ผลจาก HWA ผลจาก HWM ผลจาก SES ผลจาก DES 
1 2018 1 1459909.47 None None 1459909.47 None 
2 2018 2 3135763.08 None None 1459909.47 None 
3 2018 3 66552399.05 None None 1627494.83 4811616.69 
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ตารางท่ี 4.3 ผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติมโดยวิธีต่าง ๆ (ต่อ) 
Period Year Quarter Sales ผลจาก HWA ผลจาก HWM ผลจาก SES ผลจาก DES 

4 2018 4 90247932.04 None None 8119985.25 12661548.54 
5 2019 1 24861304.10 1459909.47 1459909.47 16332779.93 22096040.50 
6 2019 2 48072989.46 3369777.03 3135763.08 17185632.35 24048420.47 
7 2019 3 72838021.79 67233445.12 66552399.05 20274368.06 28126730.98 
8 2019 4 98665579.77 90985023.88 90247932.04 25530733.43 34273713.67 
9 2020 1 28520342.94 33126187.85 24861304.10 32844218.06 42388753.89 
10 2020 2 52265650.40 51940792.48 48072989.46 32411830.55 42677766.41 
11 2020 3 78844226.85 76267894.39 72838021.79 34397212.54 45312408.42 
12 2020 4 107022301.12 101644789.04 98665579.77 38841913.97 50341443.87 
13 2021 1 28992683.84 32534616.48 28520342.94 45659952.69 57685383.20 
14 2021 2 55743671.59 55940612.58 52265650.40 43993225.80 56491966.87 
15 2021 3 83800510.25 82284011.40 78844226.85 45168270.38 58092990.95 
16 2021 4 114310417.96 110107535.72 107022301.12 49031494.37 62339596.49 
17 2022 1 31691762.82 32872205.00 28992683.84 55559386.73 69212532.25 
18 2022 2 60425681.52 33742636.05 28992683.84 61434489.85 70888385.86 
19 2022 3 90518857.46 34613067.09 28992683.84 66722082.66 72564239.47 
20 2022 4 122999750.74 35483498.14 28992683.84 71480916.19 74240093.08 

 
 4.3.1 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์สัญญาเพิ่มเติมด้วยวิธีการบวก
โฮลท-์วินเทอร์ 
 ตารางท่ี 4.3 แสดงผลการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตสัญญาเพิ่มเติม โดยใช้วิธีการ
พยากรณ์แบบการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ส าหรับแต่ละไตรมาสในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 ซ่ึงสามารถ
เปรียบเทียบความแม่นย  าของการพยากรณ์กบัขอ้มูลยอดขายจริงไดอ้ยา่งชดัเจน 
  
 วิธีการพยากรณ์แบบโฮลท์-วินเทอร์ (Holt-Winter) เหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีมีทั้งแนวโน้มเชิง
เส้น (Trend) และความแปรปรวนตามฤดูกาล (Seasonality) โดยสามารถปรับขนาดของความ
แปรปรวนท่ีเพิ่มขึ้นหรือลดลงตามการเปล่ียนแปลงของเวลา การพยากรณ์จะใช้การปรับเรียบทั้ง
ระดบั (Level) แนวโนม้ (Trend) และฤดูกาล (Seasonality) เพื่อให้ผลการพยากรณ์สามารถติดตาม
รูปแบบของขอ้มูลไดอ้ย่างแม่นย  ามากขึ้น ส่งผลให้การวิเคราะห์ขอ้มูลในระยะยาวมีความแม่นย  า
และเช่ือถือได้สูงขึ้ น สามารถน าไปใช้ในการวางแผนเชิงกลยุทธ์และการตัดสินใจได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ นอกจากน้ียงัสามารถน าไปประยุกต์ใช้ในหลายอุตสาหกรรมท่ีมีลักษณะข้อมูล
ซบัซอ้นและมีการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาลไดอ้ยา่งเหมาะสม 
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  4.3.1.1 การเปรียบเทียบยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์ 
   1) ปี 2018 ขอ้มูลเร่ิมตน้ไม่มีการพยากรณ์ เน่ืองจากเป็นปีฐาน 

   2) ปี 2019 การพยากรณ์ในไตรมาสแรกต ่ากว่าความเป็นจริงอย่างมาก 
(ยอดขายจริง 24.86 ลา้น ในขณะท่ียอดพยากรณ์อยู่ท่ี 1.46 ลา้น) แต่การพยากรณ์ในไตรมาสถดัมา
เร่ิมใกลเ้คียงกบัยอดขายจริงมากขึ้น โดยเฉพาะไตรมาสท่ี 3 และ 4 ท่ีความแตกต่างนอ้ย 

   3) ปี 2020 การพยากรณ์ในปีน้ีเร่ิมมีความแม่นย  ามากขึ้น โดยค่าเฉล่ียของ
ยอดขายท่ีพยากรณ์ใกลเ้คียงกบัยอดขายจริงในทุกไตรมาส การพยากรณ์ในไตรมาสท่ี 3 และ 4 มี
ความใกลเ้คียงกนัมาก 
   4) ปี ค.ศ. 2021 การพยากรณ์ในปีน้ียงัคงมีความแม่นย  าอยู ่ยกเวน้ไตรมาส
แรกท่ียอดขายจริงต ่ากว่าการพยากรณ์เล็กน้อย แต่ในไตรมาสถัดไปการพยากรณ์ใกล้เคียงกับ
ยอดขายจริง 
   5) ปี ค.ศ. 2022 การพยากรณ์เร่ิมมีความคลาดเคล่ือนมากขึ้น โดยเฉพาะ
ในไตรมาสท่ี 3 และ 4 ซ่ึงยอดขายจริงสูงกวา่การพยากรณ์อยา่งมาก โดยปัจจยัภายนอกและความผนั
ผวนของตลาดสูงเกินขอบเขตการปรับตวัของโมเดลอยา่งมีนยัส าคญั 
 
  4.3.1.2 แนวโนม้ของการพยากรณ์และยอดขายจริง 
   1) ปี ค.ศ. 2019 - 2021 การพยากรณ์โดยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์
สามารถติดตามแนวโน้มของยอดขายจริงได้ค่อนขา้งดี โดยเฉพาะช่วงไตรมาสท่ี 2 ถึง 4 ท่ีการ
พยากรณ์มีความใกลเ้คียงกบัยอดขายจริง 
   2) ปี ค.ศ. 2022 ยอดขายจริงปรากฏการเติบโตอย่างรวดเร็วในไตรมาส 3 
และ 4 โดยสูงกว่าค่าพยากรณ์อย่างมีนัยส าคญั ซ่ึงสะทอ้นถึงความผนัผวนของขอ้มูลและปัจจัย
ภายนอกท่ีโมเดลไม่อาจตรวจจบัได ้     
   3) ความแม่นย  าของการพยากรณ์ วิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์สามารถให้
การพยากรณ์ท่ีแม่นย  าในช่วงท่ีแนวโนม้ของยอดขายไม่เปล่ียนแปลงมากนกั (ปี ค.ศ. 2019 - 2021) 
แต่เม่ือมีการเพิ่มขึ้นหรือลดลงอยา่งรวดเร็ว (ปี ค.ศ. 2022) วิธีการน้ีอาจไม่สามารถติดตามไดดี้ 
   3.1) ข้อดี วิธีน้ีมีความเหมาะสมในการพยากรณ์ข้อมูลท่ีมีทั้ ง
แนวโนม้เชิงเส้นและฤดูกาล โดยเฉพาะอยา่งยิง่ถา้ขนาดของความแปรปรวนตามฤดูกาลคงท่ี 
     3.2) ขอ้จ ากดั หากขอ้มูลมีการเปล่ียนแปลงหรือมีความผนัผวน
สูง วิธีน้ีอาจไม่สามารถให้การพยากรณ์ท่ีแม่นย  าได ้จ าเป็นตอ้งใชวิ้ธีท่ีซับซ้อนหรือยืดหยุ่นมากขึ้น
เพื่อรองรับการเปลี่ยนแปลงเชิงพลวตัในขอ้มูลอยา่งมีประสิทธิภาพ 
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 การพยากรณ์โดยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์สามารถใชง้านไดดี้ในช่วงท่ีขอ้มูลมีแนวโน้ม
และรูปแบบเสถียร แต่จะมีขอ้จ ากดัเม่ือขอ้มูลเปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็วหรือมีความผนัผวนท่ีไม่คงท่ี 
 
 แผนภูมิเส้นรูปท่ี 4.21 แสดงผลการพยากรณ์แบบการบวกโฮลท์ -วินเทอร์ โดยใช้
พารามิเตอร์ α = 0.1 β = 0.1 และ γ = 1.0 ซ่ึงเป็นวิธีการพยากรณ์ท่ีใช้ในกรณีท่ีขอ้มูลมีแนวโนม้
และฤดูกาล (Seasonality) 
 
  4.3.1.3 เส้นสีน ้ าเงิน (Actual) แสดงค่าจริงของขอ้มูลในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 มี
ลกัษณะขึ้นลงเป็นรอบ ๆ ท่ีสอดคลอ้งกบัฤดูกาล ซ่ึงในบางช่วงค่าจะเพิ่มขึ้นและบางช่วงลดลงใกล้
ศูนย ์สะทอ้นถึงการเปลี่ยนแปลงในแต่ละรอบฤดูกาลและปัจจยัฤดูกาลในการคาดการณ์ยอดขาย 
 
  4.3.1.4 เส้นประสีส้ม (Forecast) แสดงผลการพยากรณ์โดยใช้ Holt-Winters 
Additive Model ซ่ึงเห็นไดว้า่การพยากรณ์ในช่วงตน้และกลางของแผนภูมิสามารถติดตามแนวโนม้
ของข้อมูลจริงได้ดี แต่ในช่วงปลาย (หลังจากช่วงท่ี 17) การพยากรณ์ไม่สามารถจับทิศทางได้ 
เน่ืองจากการพยากรณ์มีแนวโนม้คงท่ี ในขณะท่ีค่าจริงเพิ่มขึ้น 
 

 
รูปท่ี 4.21 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติมโดยวิธีการ 

                     บวกโฮลท-์วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
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 4.3.1.5 แนวโนม้และความแตกต่าง การพยากรณ์ดว้ยพารามิเตอร์ท่ีใช ้(α = 0.1 β 
= 0.1 γ =1.0) ท าให้ผลลัพธ์สามารถติดตามข้อมูลจริงได้ค่อนข้างดีในช่วงท่ีมีการเปล่ียนแปลง
ฤดูกาลชดัเจน แต่ในช่วงท่ีขอ้มูลผนัผวนสูง เช่น ช่วงหลงั ค่าพยากรณ์เร่ิมแตกต่างจากค่าจริงมากขึ้น 
การตั้งค่าพารามิเตอร์ดงักล่าวอาจไม่ปรับตวัไดอ้ยา่งรวดเร็วในช่วงท่ีขอ้มูลมีความผนัผวนสูง 
 

การใชก้ารบวกโฮลท์-วินเทอร์ ให้ผลการพยากรณ์ท่ีใกลเ้คียงกบัค่าจริงไดดี้ในช่วงท่ีขอ้มูล
มีรูปแบบท่ีชดัเจนและสม ่าเสมอ อย่างไรก็ตาม การพยากรณ์ในช่วงท่ีขอ้มูลมีความผนัผวนสูงจะมี
ความคลาดเคล่ือน การพยากรณ์จะมีความแม่นย  าสูงเม่ือขอ้มูลมีแนวโนม้หรือฤดูกาลท่ีชดัเจน แต่
ในช่วงท่ีมีความไม่แน่นอนหรือปัจจยัภายนอกแทรกซอ้น ความคลาดเคล่ือนจะเพิ่มขึ้น 
 
 4.3.2 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์สัญญาเพิ่มเติมด้วยวิธีการคูณ
โฮลท-์วินเทอร์ 

จากตารางท่ี 4.3 การพยากรณ์ยอดขายรายไตรมาสดว้ยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ แสดงให้
เห็นขอ้มูลในแต่ละปีและไตรมาส รวมถึงยอดขายท่ีเกิดขึ้นจริง (Sales) และการพยากรณ์ในช่วงปี 
ค.ศ. 2018 - 2022 แยกตามไตรมาส 

 

 
รูปท่ี 4.22 ผลการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์สัญญาเพิ่มเติมโดยวิธีการคูณโฮลท์- 

                                วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
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 จากแผนภูมิเส้นรูปท่ี 4.22 แผนภูมิเส้นน้ีแสดงผลการพยากรณ์ด้วยวิธีการคูณโฮลท์-วิน
เทอร์ โดยใชพ้ารามิเตอร์ α = 0.0 β = 0.0 β = 0.0 และ γ = 1.0 ซ่ึงเป็นรูปแบบการพยากรณ์ท่ีใชใ้น
กรณีท่ีขอ้มูลมีความเป็นฤดูกาล (Seasonality) และรูปแบบคูณ (Multiplicative) ส าหรับการพยากรณ์
การเปล่ียนแปลงของขอ้มูลท่ีไม่เป็นเส้นตรง (Non-Linear) 
 
 4.3.2.1 การพยากรณ์โดยวิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ 
 วิธีการน้ีเหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้เชิงเส้น (Trend) และฤดูกาล (Seasonality) 
ท่ีมีรูปแบบการเปล่ียนแปลงเชิงทวีคูณ (Multiplicative) หรือในกรณีท่ีขนาดของความแปรปรวน
ตามฤดูกาลเพิ่มขึ้นหรือลดลงตามสัดส่วนของระดบัขอ้มูล (Level) ท่ีเปล่ียนแปลง 

 การพยากรณ์โดยวิธีน้ีจะใชก้ารปรับเรียบทั้งระดบั (Level) แนวโนม้ (Trend) และ
ฤดูกาล (Seasonality) โดยใชก้ารคูณเพื่อสะทอ้นถึงความผนัผวนตามฤดูกาล 

 
 4.3.2.2 การเปรียบเทียบยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์ 
   1) ปี ค.ศ. 2018 เป็นขอ้มูลปีฐาน จึงไม่มีการพยากรณ์ในช่วงน้ี 
   2) ปี ค.ศ. 2019 การพยากรณ์ในปีน้ีเร่ิมตน้โดยใช้ขอ้มูลของปี 2018 เป็น
พื้นฐาน การพยากรณ์ในไตรมาสท่ี 1 และ 2 ต ่ากว่าความเป็นจริงอย่างมาก (ยอดขายจริงสูงกว่าการ
พยากรณ์) แต่ในไตรมาสท่ี 3 และ 4 การพยากรณ์ใกลเ้คียงกบัยอดขายจริงมากขึ้น 
   3) ปี ค.ศ. 2020 การพยากรณ์ในปีน้ียงัคงสามารถติดตามแนวโน้มของ
ยอดขายจริงไดดี้ โดยมีความใกลเ้คียงกบัยอดขายจริงในทุกไตรมาส 

    4) ปี ค.ศ. 2021 การพยากรณ์ยงัคงมีความแม่นย  าท่ีดีในช่วงต้นปี แต่มี
ความคลาดเคล่ือนเลก็นอ้ยในไตรมาสท่ี 3 และ 4 
   5) ปี ค.ศ. 2022 การพยากรณ์ในปีน้ีมีความคลาดเคล่ือนมากขึ้น โดยเฉพาะ
ในไตรมาสท่ี 2 ถึง 4 ซ่ึงยอดขายจริงสูงกวา่การพยากรณ์อยา่งมาก 
 
 4.3.2.3 แนวโนม้ของการพยากรณ์และยอดขายจริง 
   1) การพยากรณ์ด้วยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์สามารถติดตามแนวโน้ม
และความผนัผวนของยอดขายจริงไดดี้ในช่วงปี ค.ศ. 2019 - 2021 
   2) อย่างไรก็ตาม ในปี ค.ศ. 2022 การพยากรณ์มีความคลาดเคล่ือนเพิ่มขึ้น
มาก สะทอ้นถึงการเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็วของยอดขายจริงท่ีวิธีน้ีไม่สามารถติดตามได้อย่าง
ถูกตอ้ง 
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   3) ความแม่นย  าของการพยากรณ์ วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์มีความแม่นย  า
ในการพยากรณ์ยอดขายท่ีมีแนวโน้มและความผนัผวนตามฤดูกาลท่ีคงท่ีหรือเปล่ียนแปลงตาม
สัดส่วนในช่วงปี ค.ศ. 2019 - 2021 แต่ไม่สามารถติดตามการเปล่ียนแปลงท่ีไม่คาดคิดในปี ค.ศ. 
2022 ไดอ้ยา่งแม่นย  า 
   3.1) ขอ้ดี วิธีน้ีเหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีมีรูปแบบการเปล่ียนแปลง
เชิงทวีคูณตามฤดูกาลและแนวโนม้ท่ีไม่ซบัซอ้นเกินไป 
   3.2) ข้อจ ากัด  หาก มีความผันผวน ท่ีไม่ค าดคิดห รือการ
เปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็วในขอ้มูล วิธีน้ีอาจไม่สามารถให้ผลการพยากรณ์ท่ีแม่นย  าได ้จ าเป็นตอ้ง
พิจารณาใชวิ้ธีท่ีซบัซอ้นมากขึ้นหรือปรับพารามิเตอร์ให้เหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีเปล่ียนแปลง 
  
 การพยากรณ์โดยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูลท่ีมี
แนวโน้มและความแปรปรวนตามฤดูกาลท่ีมีรูปแบบเชิงทวีคูณ แต่จะมีขอ้จ ากัดเม่ือขอ้มูลมีการ
เปล่ียนแปลงท่ีไม่คาดคิดหรือผนัผวนมาก 
 
  4.3.2.4 เส้นสีน ้าเงิน (Actual) แสดงค่าจริงของขอ้มูลในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 ซ่ึง
ค่าจริงมีลักษณะการขึ้นลงเป็นรอบอย่างชัดเจน โดยมีการเพิ่มขึ้นและลดลงในแต่ละช่วงเวลา 
คลา้ยคลึงกบัรูปแบบฤดูกาล 
 
  4.3.2.5 เส้นประสีส้ม (Forecast) แสดงผลการพยากรณ์โดยใช้ Holt-Winters 
Multiplicative Model แสดงผลใกลเ้คียงกบัค่าจริงในช่วงตน้และกลางแผนภูมิเส้น สามารถติดตาม
แนวโน้มของขอ้มูลจริงไดแ้ม่นย  าในช่วงท่ีมีรูปแบบซ ้ า ๆ ตามฤดูกาล อย่างไรก็ตามในช่วงปลาย
ของแผนภูมิเส้น (หลงัจากช่วงท่ี 17) ผลการพยากรณ์มีแนวโนม้คงท่ีขณะท่ีค่าจริงเพิ่มขึ้นอยา่งมาก 
 
  4.3.2.6 แนวโนม้การพยากรณ์ การพยากรณ์ตามโมเดลน้ีท างานไดดี้ในช่วงท่ีขอ้มูล
มีการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาลอย่างสม ่าเสมอ แต่ในช่วงท่ีขอ้มูลมีการเปล่ียนแปลงท่ีสูงเกินไป 
โมเดลน้ีไม่สามารถสะทอ้นการเพิ่มขึ้นท่ีรุนแรงของค่าจริงไดอ้ยา่งแม่นย  า 
 
 การคูณโฮลท์-วินเทอร์ท างานไดดี้เม่ือขอ้มูลมีรูปแบบซ ้ าตามฤดูกาลชดัเจน แต่เม่ือขอ้มูลมี
ความผนัผวนหรือเพิ่มขึ้นมาก โมเดลน้ีจะคลาดเคล่ือนในการพยากรณ์ เน่ืองจากลกัษณะการคูณจะ
ขยายผลของฤดูกาลตามระดบัขอ้มูล 
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 4.3.3 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์สัญญาเพิ่มเติมดว้ยวิธีปรับเรียบ
เอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย 
 จากตารางท่ี 4.3ได้แสดงขอ้มูลยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิต
กรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติมโดยใชวิ้ธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 
แยกตามไตรมาสขอ้มูลดังกล่าวท าให้เห็นภาพรวมของยอดขายในแต่ละช่วงเวลา พร้อมทั้งการ
เปรียบเทียบระหวา่งผลการพยากรณ์และขอ้มูลจริงท่ีเกิดขึ้น 
 
  4.3.3.1 การพยากรณ์โดยวิธีซิมเปิลเอก็ซ์โพเนนเชียล 
 1) วิธีน้ีเป็นวิธีการพยากรณ์ท่ีสะดวกและเป็นท่ีนิยมส าหรับขอ้มูลอนุกรม
เวลา (Time Series) ท่ีไม่มีฤดูกาลหรือแนวโนม้ท่ีชดัเจน โดยใชก้ารปรับเรียบเพื่อให้การพยากรณ์มี
ความสมดุลและไม่ซบัซอ้น 
   2) ใชค้่าเฉล่ียถ่วงน ้ าหนกัท่ีลดลงเร่ือย ๆ ส าหรับค่าขอ้มูลในอดีต โดยให้
น ้ าหนกัท่ีมากขึ้นกบัขอ้มูลท่ีอยู่ใกลก้บัช่วงเวลาท่ีจะพยากรณ์ วิธีน้ีส่งเสริมให้การพยากรณ์มีความ
ยดืหยุน่และตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลงในขอ้มูลไดดี้ยิง่ขึ้น 
  3) การพยากรณ์คร้ังแรก (ในปี ค.ศ. 2018) เร่ิมจากการใช้ค่าเฉล่ียของ
ยอดขายจริงท่ีมีอยู ่เพื่อก าหนดค่าพยากรณ์เร่ิมตน้และฐานในการค านวณการพยากรณ์ถดัไป โดยใช้
การปรับเรียบตามขอ้มูลในอดีต 
 

 
รูปท่ี 4.23 ผลการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์สัญญาเพิ่มเติมโดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์ 

                     โพเนนเชียลอยา่งง่ายระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
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 รูปท่ี 4.23 แผนภูมิเส้นน้ีแสดงผลการพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย 
โดยใชพ้ารามิเตอร์ α = 0.1 ซ่ึงเป็นวิธีการพยากรณ์ท่ีใชข้อ้มูลในอดีตเพื่อค านวณค่าเฉล่ียแบบถ่วง  
น ้าหนกั โดยค่าใหม่จะมีน ้าหนกัมากกวา่ค่าก่อนหนา้ 
 
 4.3.3.2 การเปรียบเทียบยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์ 
  1) ปี ค.ศ. 2018 เร่ิมต้นด้วยการใช้ยอดขายจริงในไตรมาสแรกเป็นค่า
พยากรณ์ ซ่ึงท าให้การพยากรณ์ในไตรมาสท่ีสองและสามต่างจากยอดขายจริงอย่างมาก เน่ืองจาก
ยอดขายจริงเพิ่มขึ้นอยา่งรวดเร็ว (ไตรมาสท่ี 3 และ 4 มีความผนัผวนสูง) 
   2) ปี ค.ศ. 2019 การพยากรณ์เร่ิมใกลเ้คียงกบัยอดขายจริงมากขึ้นในช่วง
ตน้ปี แต่ยงัคงมีความคลาดเคล่ือนเม่ือยอดขายจริงเพิ่มขึ้นอยา่งมากในช่วงคร่ึงหลงัของปี 
   3) ปี ค.ศ. 2020 การพยากรณ์ยงัคงใกลเ้คียงกับยอดขายจริง โดยเฉพาะ
ในช่วงคร่ึงแรกของปี อยา่งไรก็ตาม การพยากรณ์ในไตรมาสท่ี 4 ยงัคงต ่ากวา่ยอดขายจริง 
   4) ปี ค.ศ. 2021 การพยากรณ์ยงัคงตามแนวโนม้ของยอดขายจริงไดดี้ แต่มี
ความคลาดเคล่ือนในบางไตรมาส โดยเฉพาะไตรมาสท่ี 4 ซ่ึงยอดขายจริงสูงกว่าการพยากรณ์อยา่ง
มาก 
   5) ปี ค.ศ. 2022 ความคลาดเคล่ือนเพิ่มขึ้นในช่วงไตรมาสท่ี 3 และ 4 ซ่ึง
ยอดขายจริงเพิ่มขึ้นอยา่งมาก ในขณะท่ีการพยากรณ์ยงัไม่สามารถตามความผนัผวนน้ีได ้
 
 4.3.3.3 แนวโนม้ของการพยากรณ์และยอดขายจริง 
  1) การพยากรณ์มีแนวโน้มท่ีจะตามแนวโน้มของยอดขายจริงได้ แต่มี
ความล่าช้าเม่ือยอดขายจริงเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็ว  เน่ืองจากการพยากรณ์ใช้ขอ้มูลในอดีตเป็น
หลกั ซ่ึงอาจไม่สามารถตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลงท่ีเกิดขึ้นทนัทีได ้
   2) การพยากรณ์ในช่วง ท่ียอดขายมีความผันผวนสูงอาจมีความ
คลาดเคล่ือนมาก เน่ืองจากวิธีเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายไม่สามารถติดตามการเปล่ียนแปลงเชิง
แนวโนม้หรือฤดูกาลไดดี้เท่าวิธีอ่ืน ๆ 
   3) ความแม่นย  าของการพยากรณ์ วิธีเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายมีความ
แม่นย  าระดบัหน่ึงในการพยากรณ์ยอดขายท่ีไม่มีแนวโน้มท่ีซับซ้อนหรือความผนัผวนมาก แต่มี
ขอ้จ ากดัเม่ือขอ้มูลมีแนวโนม้และความผนัผวนท่ีเปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็ว 
    3.1) ขอ้ดี วิธีน้ีง่ายต่อการค านวณและใชพ้ยากรณ์ขอ้มูลท่ีมีความ
ผนัผวนต ่าไดดี้ เน่ืองจากไม่ตอ้งการพารามิเตอร์ท่ีซบัซอ้น ท าใหก้ารใชง้านสะดวก 
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    3.2) ขอ้จ ากดั วิธีน้ีไม่เหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีมีแนวโน้มท่ีซับซ้อน
หรือมีฤดูกาลท่ีชดัเจน เน่ืองจากไม่สามารถจบัรูปแบบแนวโน้มหรือฤดูกาลไดดี้  และไม่สามารถ
ตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็วในขอ้มูลได ้
    3.3) ขอ้แนะน าเพิ่มเติม ในกรณีท่ีขอ้มูลมีแนวโนม้หรือฤดูกาลท่ี
ชดัเจน ควรพิจารณาใชวิ้ธีการพยากรณ์ท่ีซบัซ้อนขึ้น เช่น Holt-Winters หรือ ปรับเรียบเอก็ซ์โพเนน
เชียลสองเท่า 
 
 วิธีซิมปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายเหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีไม่มีแนวโน้มท่ีชัดเจน
หรือความผนัผวนต ่า แต่จะมีข้อจ ากัดเม่ือข้อมูลมีการเปล่ียนแปลงท่ีไม่คาดคิดหรือแนวโน้มท่ี
ชดัเจน รูปท่ี 4.23 แสดงผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์สัญญาเพิ่มเติมโดยวิธีปรับ
เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่ายระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 
  4.3.3.4 เส้นสีน ้าเงิน (Actual) แสดงค่าจริงของขอ้มูลในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 ซ่ึง
เห็นไดว้่ามีการขึ้นลงอย่างชัดเจนตามฤดูกาล โดยมีการเพิ่มขึ้นและลดลงเป็นรอบ ๆ และในช่วง
ปลายแผนภูมิเส้น ค่าจริงมีการเพิ่มขึ้นอยา่งมาก 
 
  4.3.3.5 เส้นประสีส้ม  (Forecast) เ ป็นการพยากรณ์จาก Simple Exponential 
Smoothing ซ่ึงให้ผลการพยากรณ์ท่ีเรียบและค่อย ๆ เพิ่มขึ้นอย่างสม ่าเสมอ โมเดลน้ีไม่สามารถ
สะทอ้นการเปล่ียนแปลงท่ีผนัผวนของขอ้มูลจริงได ้โดยเส้นพยากรณ์มีแนวโนม้เพิ่มขึ้นช้ากว่าค่า
จริงในช่วงตน้ และไม่สามารถสะทอ้นการเพิ่มขึ้นอยา่งรวดเร็วในช่วงหลงัของขอ้มูลจริงได ้  
 
   4.3.3.6 แนวโน้มการพยากรณ์ การใช้พารามิเตอร์ α = 0.1 ท าให้การพยากรณ์ไม่
ตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลงของขอ้มูลจริงอยา่งทนัทีทนัใด การพยากรณ์มีลกัษณะค่อย ๆ เพิ่มขึ้น
อยา่งชา้ ๆ และไม่สามารถจบัแนวโนม้ฤดูกาลหรือความผนัผวนของขอ้มูลไดดี้ 
 
 การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่ายไม่เหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้
เปล่ียนแปลงตามฤดูกาลหรือมีความผนัผวนสูง เน่ืองจากโมเดลไม่สามารถตอบสนองต่อการ
เปล่ียนแปลงในขอ้มูลไดท้นั ท าให้การพยากรณ์มีความแตกต่างจากค่าจริงอย่างมากในช่วงท่ีขอ้มูล
เพิ่มขึ้นหรือลดลงอย่างรวดเร็ว จึงควรพิจารณาใชโ้มเดลท่ีสามารถรองรับความผนัผวนและลกัษณะ
ฤดูกาลของขอ้มูลไดดี้ยิง่ขึ้น 
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 4.3.4 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์สัญญาเพิ่มเติมดว้ยวิธีปรับเรียบ
เอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 
 จากตารางท่ี 4.3 แสดงขอ้มูลการพยากรณ์โดยวิธีการปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า
ยอดขายประกันชีวิตกรมธรรม์สัญญาเพิ่มเติม เปรียบเทียบระหว่างค่าจริง (Actual Sales) และค่า
พยากรณ์ (Forecast) ในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 เพื่อประเมินความแม่นย  าและแนวโนม้ 
 
 จากรูปท่ี 4.24 แผนภูมิเส้นน้ีแสดงผลการพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสอง
เท่ายอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติม โดยใชพ้ารามิเตอร์ α = 0.1 และ β = 0.0 ซ่ึงเป็น
การปรับปรุงจากวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย  โดยเพิ่มส่วนประกอบในการจบัแนวโนม้
และควบคุมการตอบสนองของโมเดลต่อการเปล่ียนแปลงของขอ้มูล 
 

 
รูปท่ี 4.24 ผลการพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่ายอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์ 

                        สัญญาเพิ่มเติม ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 
  4.3.4.1 การพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 
   1) เป็นวิธีการพยากรณ์ท่ีเพิ่มการจับแนวโน้ม (Trend) เข้าไปในสูตร 
เพื่อใหส้ามารถพยากรณ์ไดดี้ขึ้นในกรณีท่ีขอ้มูลมีแนวโนม้เพิ่มหรือลดลง 
   2) เหมาะส าหรับขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีมีลกัษณะการเพิ่มขึ้นหรือลดลงเชิง
เส้น โดยเฉพาะในกรณีท่ีขอ้มูลไม่มีฤดูกาลเขา้มาเก่ียวขอ้งและแนวโนม้เปล่ียนแปลงอย่างต่อเน่ือง
โดยส่งผลใหส้ามารถติดตามพฤติกรรมของขอ้มูลในอนาคตไดอ้ยา่งแม่นย  ามากยิง่ขึ้น 
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 4.3.4.2 การเปรียบเทียบยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์ 
  1) ปี ค.ศ. 2018 เร่ิมตน้โดยไม่มีการพยากรณ์ในสองไตรมาสแรก (เป็น
ช่วง “Warm-up” ของการค านวณ) การพยากรณ์ในไตรมาสท่ีสามและส่ีมีค่าต ่ากวา่ยอดขายจริงอย่าง
มาก เน่ืองจากยอดขายจริงเพิ่มขึ้นอยา่งรวดเร็ว 
   2) ปี ค.ศ. 2019 การพยากรณ์ยงัคงต ่ากว่ายอดขายจริงอย่างมีนัยส าคญัใน
ไตรมาสแรกและท่ีสอง แต่ในไตรมาสท่ีสามและส่ี การพยากรณ์เร่ิมปรับตวัให้เขา้กบัแนวโน้มท่ี
เพิ่มขึ้นของยอดขายจริง 
   3) ปี ค.ศ. 2020 การพยากรณ์เร่ิมใกลเ้คียงกบัยอดขายจริงมากขึ้น แต่ยงัคง
มีความคลาดเคล่ือนอยูบ่า้ง โดยเฉพาะในไตรมาสท่ีสามและส่ีท่ียอดขายจริงสูงขึ้นกว่าการพยากรณ์ 
   4) ปี ค.ศ. 2021 การพยากรณ์ในปีน้ีเร่ิมสามารถติดตามแนวโน้มการ
เพิ่มขึ้นของยอดขายจริงได้ดีขึ้น แมว้่ายอดขายจริงในไตรมาสท่ีส่ีจะสูงกว่าการพยากรณ์อย่างมี
นยัส าคญั 
   5) ปี ค.ศ. 2022 ความคลาดเคล่ือนระหว่างการพยากรณ์และยอดขายจริง
ยงัคงมีอยู่ แต่ลดลงเม่ือเทียบกับปีก่อนหน้า การพยากรณ์ไตรมาสท่ีสามและส่ียงัไม่สามารถตาม
ยอดขายจริงท่ีเพิ่มขึ้นอยา่งรวดเร็วไดดี้ 

 
  4.3.4.3 แนวโนม้ของการพยากรณ์และยอดขายจริง 
   1) การพยากรณ์ตามแนวโนม้ของยอดขายจริงไดดี้ขึ้นเม่ือเวลาผ่านไป แต่
ยงัมีความคลาดเคล่ือนอยูบ่า้งเม่ือยอดขายจริงมีการเพิ่มขึ้นอยา่งมากในบางไตรมาส 
   2) การใช้วิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่าสามารถปรับปรุงความ
แม่นย  าในการพยากรณ์เม่ือเทียบกบัวิธีเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย แต่ยงัไม่สามารถจดัการกบัความ
ผนัผวนท่ีรุนแรงไดดี้ 
   3) ความแม่นย  าของการพยากรณ์ วิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่ามี
ความแม่นย  าในการพยากรณ์สูงขึ้นเม่ือเทียบกับวิธีเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย โดยสามารถจบั
แนวโนม้ของขอ้มูลไดดี้กวา่ แต่ยงัมีความคลาดเคล่ือนอยูบ่า้งเม่ือยอดขายจริงมีความผนัผวนสูง 
    3.1) ขอ้ดี สามารถปรับปรุงการพยากรณ์เม่ือขอ้มูลมีแนวโน้มท่ี
เพิ่มขึ้นหรือลดลงเชิงเส้น และมีการตอบสนองต่อแนวโนม้ท่ีเปล่ียนแปลงไดดี้กว่าวิธีเอ็กซ์โพเนน
เชียลอยา่งง่าย วิธีน้ีสามารถจบัการเปลี่ยนแปลงในแนวโนม้ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
    3.2) ขอ้จ ากัด ไม่สามารถจดัการกับความผนัผวนท่ีรุนแรงหรือ
แนวโนม้ท่ีซบัซอ้นไดดี้เท่าวิธีการท่ีมีการรวมฤดูกาล เช่น Holt-Winters 
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    3.3) ขอ้แนะน าเพิ่มเติม ในกรณีท่ีขอ้มูลมีแนวโน้มและฤดูกาลท่ี
ชดัเจน ควรใชวิ้ธีการพยากรณ์ท่ีมีการปรับปรุงเพิ่มเติม เช่น การบวกโฮลท์-วินเทอร์ หรือ การคูณ
โฮลท์-วินเทอร์ ซ่ึงจะให้ผลลัพธ์ท่ีแม่นย  ากว่าในการจัดการกับความผนัผวนและแนวโน้มท่ี
หลากหลาย 
 
 วิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่าสามารถปรับปรุงความแม่นย  าของการพยากรณ์ไดดี้
ในกรณีท่ีขอ้มูลมีแนวโนม้เพิ่มขึ้นหรือลดลงเชิงเส้น แต่มีขอ้จ ากดัในการจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีความ
ผนัผวนและแนวโน้มท่ีซับซ้อน รูปท่ี 4.24 แสดงผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์
สัญญาเพิ่มเติมระหว่างปี ค.ศ. 2018 - 2022 โดยวิธีน้ีเหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้ชดัเจน แต่ไม่
สามารถจัดการกับข้อมูลท่ีมีความผนัผวนได้ดี และอาจให้ผลลัพธ์ท่ีไม่แม่นย  าเม่ือข้อมูลมีการ
เปล่ียนแปลงท่ีไม่สามารถคาดเดาหรือมีลกัษณะผนัผวนสูง 
 
  4.3.4.4 เส้นสีน ้าเงิน (Actual) แสดงค่าจริงของขอ้มูลในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 ซ่ึง
มีรูปแบบท่ีชดัเจน โดยขอ้มูลมีการขึ้นลงเป็นรอบตามฤดูกาล และมีการเพิ่มขึ้นอย่างมากในช่วง
ปลายของแผนภูมิเส้น ซ่ึงสะทอ้นถึงปัจจยัภายนอกท่ีมีผลต่อการเปล่ียนแปลง และสามารถใช้ใน
การวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ระหวา่งฤดูกาลและการเปล่ียนแปลงยอดขาย 
 
  4.3.4.5 เส้นประสีส้ม (Forecast) แสดงผลการพยากรณ์โดยใช้ปรับเรียบเอ็กซ์
โพเนนเชียลสองเท่า ซ่ึงค่าพยากรณ์ค่อย ๆ เพิ่มขึ้น แต่ยงัมีความแตกต่างจากค่าจริง โดยเฉพาะ
ในช่วงท่ีค่าจริงเพิ่มขึ้นอยา่งรวดเร็ว เส้นพยากรณ์แสดงการเพิ่มขึ้นท่ีชา้กวา่ค่าจริง เน่ืองจาก β = 0.0 
ท าใหโ้มเดลไม่สามารถจบัแนวโนม้ (Trend) การเปล่ียนแปลงของขอ้มูลไดอ้ยา่งเตม็ท่ี 
 
  4.3.4.6 แนวโน้มการพยากรณ์ การพยากรณ์น้ียงัคงท างานได้ไม่ดีนักในกรณีท่ี
ขอ้มูลจริงมีการเปล่ียนแปลงท่ีรุนแรงในระยะสั้น แมว้า่จะมีการพยายามจบัแนวโนม้ แต่การตั้งค่า β 
= 0.0 ส่งผลใหโ้มเดลน้ีไม่สามารถสะทอ้นการเปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็วในขอ้มูลจริงได ้
 
 การใช้วิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่าท าให้ความแม่นย  าดีขึ้นเม่ือเทียบกบัวิธีปรับ
เรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย แต่การตั้งค่า β = 0.0 ท าให้โมเดลไม่สามารถจบัแนวโน้มการ
เพิ่มขึ้นหรือลดลงท่ีชดัเจนได ้ส่งผลให้ผลการพยากรณ์ไม่สอดคลอ้งกบัค่าจริงในช่วงท่ีขอ้มูลมีการ
เปล่ียนแปลงอยา่งรุนแรง 
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 4.3.5 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์สัญญาเพิ่มเติมดว้ยวิธีต่าง ๆ 
 เม่ือน าผลทั้ง 4 วิธี มารวมกนั จะไดด้งัรูปท่ี 4.25 ท่ีเป็นแผนภูมิเส้นท่ีแสดงการพยากรณ์วิธี
ต่าง ๆ เปรียบเทียบกบัขอ้มูลยอดขายจริงยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติมในช่วงปี ค.ศ. 
2018 - 2022 
 

 
รูปท่ี 4.25 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติมโดยวิธีต่าง ๆ  
                                                        ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 
  4.3.5.1 ช่วงท่ียอดขายสูงมาก ช่วงท่ีเห็นยอดขายสูงชัดเจนคือในปี ค.ศ. 2020 - 
2021 ซ่ึงตรงกับช่วงท่ี COVID-19 ระบาดหนัก ยอดขายการประกันชีวิตน่าจะพุ่งสูงขึ้นในช่วงน้ี
เพราะผูบ้ริโภคมีความกงัวลเก่ียวกบัสุขภาพและอนาคตของตวัเองและครอบครัว 
 
  4.3.5.2 ช่วงท่ียอดขายต ่า ช่วงท่ียอดขายลดลงอาจเกิดจากสถานการณ์ท่ี COVID-19 
เร่ิมคล่ีคลายลง ซ่ึงส่งผลใหผู้บ้ริโภคอาจไม่รู้สึกถึงความจ าเป็นในการซ้ือประกนัเพิ่มขึ้นเหมือนช่วง
ท่ี COVID-19 ระบาดหนกั การเปล่ียนแปลงน้ีสะทอ้นถึงการปรับตวัของพฤติกรรมผูบ้ริโภคท่ีไดรั้บ
ผลกระทบจากสถานการณ์ต่าง ๆ ในช่วงเวลานั้น 
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  4.3.5.3 สาเหตุท่ีเก่ียวขอ้งกบั COVID-19 และพฤติกรรมผูบ้ริโภค 
  1) การระบาดของ COVID-19 ท าให้ผูค้นตระหนักและกังวลเก่ียวกับ
สุขภาพมากขึ้น ส่งผลใหย้อดขายประกนัชีวิตและสัญญาเพิ่มเติมเพิ่มขึ้นอยา่งรวดเร็ว 
  2) ความไม่แน่นอนทางเศรษฐกิจ COVID-19 ท าให้ผูค้นกังวลเก่ียวกับ
ความมัน่คงทางการเงินในอนาคต จึงหันมาซ้ือประกนัชีวิตเพื่อเป็นการป้องกนัความเส่ียง การซ้ือ
ประกนัชีวิตในช่วงวิกฤติเศรษฐกิจเป็นกลยทุธ์ท่ีเสริมสร้างความมัน่คงทางการเงิน 
   3) การกลับสู่สภาวะปกติ เม่ือการระบาดคล่ีคลายลง ผู ้บริโภครู้สึก
ปลอดภยัและมัน่ใจมากขึ้น ส่งผลให้ความตอ้งการในการซ้ือประกันชีวิตลดลง โดยผูบ้ริโภคเร่ิม
มองขา้มความเส่ียงและความจ าเป็นในการคุม้ครอง 
 
 ในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 ยอดขายประกนัชีวิตสัญญาเพิ่มเติมเปล่ียนแปลงอย่างชดัเจน 
โดยพุ่งสูงในช่วงปี ค.ศ. 2020 - 2021 ซ่ึงเป็นช่วง COVID-19 ระบาดหนัก ยอดขายเพิ่มขึ้นมาก 
เน่ืองจากผูบ้ริโภคกงัวลเร่ืองสุขภาพและอนาคตทางการเงิน อย่างไรก็ตาม หลงัจากสถานการณ์ 
COVID-19 คล่ีคลาย ยอดขายมีแนวโนม้ลดลง 
 
 4.3.6 ผลลพัธ์การวดัขอ้ผิดพลาดการพยากรณ์กรมธรรม์เพิ่มเติม 
 ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลพยากรณ์ท่ีใชก้บัขอ้มูลของกรมธรรมเ์พิ่มเติม ไดมี้
การวดัค่าความผิดพลาดของการพยากรณ์ด้วยตัวช้ีวดัมาตรฐาน ได้แก่ MAD (Mean Absolute 
Deviation), MAPE (Mean Absolute Percentage Error) และ  MSE (Mean Squared Error) เ พื่ อ
วิเคราะห์ความแม่นย  าของโมเดล ดงัน้ี 
 
  4.3.6.1 ค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, MAD) 
  แผนภู มิแท่ง รูป ท่ี  4.26 แสดงค่ า  Median Absolute Deviation (MAD) ของวิ ธี
พยากรณ์เชิงเวลา ใชว้ดัความเบ่ียงเบนสัมบูรณ์ของค่ากลางการพยากรณ์ 
  1) Simple Exponential มีค่า MAD ประมาณ 3.36×107 หรือ 33,641,746.82 
ซ่ึงเป็นค่าความเบ่ียงเบนสูงท่ีสุดในกลุ่ม 
   2) Double Exponential มีค่า MAD ประมาณ 2.75×107 หรือ 27,598,538.25 
ซ่ึงมีค่าความเบ่ียงเบนต ่ากวา่วิธี Simple Exponential แต่ยงัคงสูงอยู ่  
   3) Holt-Winter Additive มีค่า MAD ประมาณ 2.79×106 ซ่ึงต ่ากว่าวิธีอ่ืน 
สะทอ้นความแม่นย  าท่ีสูงขึ้น โดยโมเดลจบัแนวโนม้และฤดูกาลไดดี้ 
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   4) Holt Winter Multiple แสดงผลการพยากรณ์ ท่ี มีความแม่นย  า ใน
ระดบัสูง โดยมีค่า MAD อยู่ท่ีประมาณ 4.80×106 หรือ 4,801,173.57 ซ่ึงเป็นค่าความเบ่ียงเบนเฉล่ีย
ต ่าท่ีสุดเป็นอนัดบัสอง รองจากวิธี Holt Winter Additive 
    4.1) วิธี การบวกโฮลท์-วินเทอร์ มีค่าความเบ่ียงเบนสัมบูรณ์ของ
ค่ากลางต ่าท่ีสุด แสดงถึงการพยากรณ์ท่ีแม่นย  าท่ีสุดในแง่ของ MAD 
    4.2) ในทางกลบักนั ซิมเปิลเอก็ซ์โพเนนเชียล มีค่า MAD สูงท่ีสุด 
ซ่ึงแสดงวา่การพยากรณ์ของวิธีน้ีมีความคลาดเคล่ือนจากค่ากลางมากท่ีสุดในกลุ่ม 
 

 
รูปท่ี 4.26 แผนภูมิแท่งแสดงค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, MAD) ส าหรับ 
                                  การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติม               
                                   
  4.3.6.2 ค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage 
Error, MAPE) 

 แผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.27 แสดงค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ของ
วิธีการพยากรณ์เชิงเวลาแบบต่าง ๆ ซ่ึงวดัขอ้ผิดพลาดสัมบูรณ์เฉล่ียในรูปแบบเปอร์เซ็นต ์ดงัน้ี 
   1) Simple Exponential มี ค่ า  MAPE อยู่ ท่ี  44.38% ซ่ึ ง เ ป็นค่ า ค ว าม
คลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ียสูงท่ีสุดในกลุ่ม 
   2) Double Exponential มีค่ า  MAPE อยู่ ท่ี  42.36% ซ่ึ งคล้ายคลึงกับวิ ธี  
Simple Exponential และยงัถือวา่สูงมาก 
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  3) Holt Winter Additive มีค่า MAPE อยู่ท่ี 5.39% ซ่ึงต ่ากว่าสองวิธีแรก
มาก แสดงถึงประสิทธิภาพท่ีดีกวา่ 
   4) Holt Winter Multiple มีค่า MAPE อยูท่ี่ 7.05% ซ่ึงถือวา่ต ่ามากเม่ือเทียบ
กบัวิธี Simple และ Double Exponential แต่ยงัสูงกวา่วิธี Holt Winter Additive เลก็นอ้ย 
 
 วิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์มีค่า MAPE ต ่าท่ีสุด แสดงถึงความสามารถในการจบัแนวโน้ม
และฤดูกาลของขอ้มูลไดแ้ม่นย  ากว่าวิธีอ่ืน ขณะท่ีวิธีอ่ืนไม่สามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีแนวโน้ม
หรือฤดูกาลได้ดีเท่า ท าให้โฮลท์-วินเทอร์มีความแม่นย  าในการพยากรณ์สูงกว่า ซ่ึงสะท้อนถึง
ประสิทธิภาพในการจบัรูปแบบของขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนและการเปล่ียนแปลงอยา่งต่อเน่ือง 
 

 
รูปท่ี 4.27 แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage 

  Error, MAPE) การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติม            
 

  4.3.6.3 ค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, MSE) 
  แผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.28 แสดงค่าความผิดพลาดเฉล่ียก าลงัสอง (Mean Square Error, 
MSE) ส าหรับวิธีการพยากรณ์ต่าง ๆ โดยแผนภูมิแสดงค่าความผิดพลาดของแต่ละวิธีดว้ยแท่งความ
สูงต่างกนั ซ่ึงแปลไดว้า่ความแม่นย  าของแต่ละวิธีมีความแตกต่างกนัมาก ดงัน้ี 
  1) Simple Exponential มีค่าความผิดพลาดเฉล่ียก าลังสองสูงท่ีสุด อยู่ท่ี
ประมาณ 1.65×1015 ซ่ึงหมายความวา่วิธีน้ีมีความแม่นย  าต ่าสุดในกลุ่มท่ีทดลอง 
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   2) Double Exponential มีค่าความผิดพลาดเฉล่ียก าลังสองลดลงจาก 
Simple Exponential อยู่ท่ีประมาณ 1.10×1015 ซ่ึงแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพท่ีดีขึ้นในการติดตาม
แนวโนม้ของขอ้มูลท่ีมีการเปล่ียนแปลงอยา่งต่อเน่ือง 

   3) Holt Winter Additive มีค่าความผิดพลาดเฉล่ียก าลงัสองต ่ากวา่วิธีอ่ืน ๆ 
ท่ีประมาณ 1.11×1015 ซ่ึงสะทอ้นถึงความสามารถในการจบัทั้งแนวโน้มและฤดูกาลของขอ้มูลได้
อยา่งแม่นย  า ท าใหส้ามารถติดตามการเปลี่ยนแปลงของขอ้มูลไดอ้ยา่งใกลเ้คียงกบัค่าจริง และยงัลด
ขอ้ผิดพลาดจากความผนัผวนท่ีเกิดขึ้นในแต่ละช่วงเวลาไดดี้ 
  4) Holt Winter Multiple มีค่าความผิดพลาดเฉล่ียก าลังสองต ่าสุด อยู่ท่ี
ประมาณ 2.83×1012 ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าวิธีน้ีมีความแม่นย  าสูงสุดในกลุ่มท่ีทดลอง และสามารถ
สะทอ้นการเปลี่ยนแปลงของขอ้มูลไดอ้ยา่งแม่นย  าในทุกช่วงเวลาท่ีมีความผนัผวน 
 
 วิธี Holt Winter Multiple มีความแม่นย  าสูงสุดในการพยากรณ์ เน่ืองจากมีค่าความผิดพลาด
เฉล่ียก าลงัสองต ่าท่ีสุดเม่ือเปรียบเทียบกบัวิธีการอ่ืน ๆ ท่ีทดลอง ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าการพยากรณ์
ดว้ยวิธีน้ีสามารถให้ผลลพัธ์ท่ีแม่นย  าและน่าเช่ือถือมากท่ีสุด โดยสามารถสะทอ้นการเปล่ียนแปลง
ในข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ อีกทั้งยงัสามารถจับแนวโน้มและฤดูกาลของข้อมูลได้อย่าง
เหมาะสม ท าใหเ้หมาะสมกบัขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนและการเปล่ียนแปลงตามช่วงเวลา 
 

 
รูปท่ี 4.28 แผนภูมิแท่งแสดงค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, MSE) ส าหรับ 

                 การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรมส์ัญญาเพิ่มเติม 
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 4.3.7 ผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์กรมธรรมเ์พิ่มเติม 
 แผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.29 น าเสนอแสดงถึงเปอร์เซ็นตค์วามแม่นย  าของวิธีการพยากรณ์ต่าง  ๆ 
โดยแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของแต่ละวิธี และสามารถเปรียบเทียบค่าความ
แม่นย  าเพื่อเลือกวิธีท่ีเหมาะสมท่ีสุด ดงัน้ี 
   1) Simple Exponential มีความแม่นย  าอยูท่ี่ 55.62% 
   2) Double Exponential มีความแม่นย  าเพิ่มขึ้นเลก็นอ้ยท่ี 57.64% 
   3) Holt Winter Additive มีความแม่นย  าสูงถึง 94.61% 
   4) Holt Winter Multiple มีความแม่นย  าท่ี 92.95% 
 
 วิธีการพยากรณ์แบบโฮลท-์วินเทอร์ แอดดิทีฟมีความแม่นย  าสูงสุดท่ี 94.61% รองลงมาเป็น
โฮลท-์วินเทอร์ มลัติพลิเคทีฟท่ี 92.95% ส่วนซิมเปิลและดบัเบิลเอ็กซ์โพเนนเชียลมีความแม่นย  าต ่า
กวา่ท่ีประมาณ 55 - 58% ซ่ึงแสดงใหเ้ห็นวา่ผลลพัธ์จากวิธีการโฮลท-์วินเทอร์มีประสิทธิภาพสูงกว่า
วิธีเอก็ซ์โพเนนเชียลในการจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีลกัษณะของแนวโนม้และฤดูกาล โดยเฉพาะในกรณี
ท่ีข้อมูลมีความแปรผันตามฤดูกาลอย่างชัดเจน เน่ืองจากวิธีน้ีสามารถสะท้อนรูปแบบการ
เปล่ียนแปลงในแต่ละช่วงเวลาไดอ้ย่างแม่นย  า นอกจากน้ียงัสามารถปรับตวัไดดี้ในกรณีท่ีขอ้มูลมี
การผนัผวนหรือมีลกัษณะฤดูกาลท่ีไม่เป็นระเบียบ ซ่ึงส่งผลให้การพยากรณ์มีความแม่นย  าสูงขึ้น
เม่ือเปรียบเทียบกบัวิธีการพยากรณ์ประเภทอ่ืน 
 

 
รูปท่ี 4.29 แผนภูมิแท่งแสดงผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์กรมธรรมเ์พิ่มเติม 
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4.4 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ 
 
 การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม์โดยใช้ 4 วิธี ผลลพัธ์แสดงดงัตารางท่ี 
4.4 โดยการอปัโหลดจะใชไ้ฟลช่ื์อ Sales_Total.csv ส่งไปท่ีโปรแกรมภาษา Python 

 
ตารางท่ี 4.4 ผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรมโ์ดยวิธีต่าง ๆ 

Period Year Quarter Sales ผลจาก HWA ผลจาก HWM ผลจาก SES ผลจาก DES 
1 2018 1 134482310.08 None None 134482310.08 None 
2 2018 2 262727733.34 None None 134482310.08 None 
3 2018 3 452900410.38 None None 147306852.41 390973156.60 
4 2018 4 617035583.60 None None 177866208.21 32842575.70 
5 2019 1 143967627.71 134482310.08 134482310.08 221783145.75 680849005.78 
6 2019 2 288420585.07 262727733.34 262727733.34 214001593.95 693902931.11 
7 2019 3 434417872.10 452900410.38 452900410.38 221443493.06 725127015.92 
8 2019 4 598032844.76 617035583.60 617035583.60 242740930.96 773491558.30 
9 2020 1 144558479.58 141122032.42 145648048.99 278270122.34 841397012.46 

10 2020 2 277346871.55 280712729.55 277144341.26 264898958.06 791089732.09 
11 2020 3 417580168.02 439962633.58 426284344.17 266143749.41 767126728.98 
12 2020 4 584850027.07 603733666.41 589928733.24 281287391.27 769012054.57 
13 2021 1 147558504.94 143527545.43 142518786.02 311643654.85 800291046.30 
14 2021 2 283538582.69 278356628.95 278166469.17 295235139.86 724801284.43 
15 2021 3 425328721.41 424294907.69 427220006.76 294065484.14 682780236.45 
16 2021 4 595426000.22 590515118.87 599607869.50 307191807.87 672372395.51 
17 2022 1 144721029.20 146349217.09 148135220.99 336015227.11 696526650.61 
18 2022 2 278299004.51 146349217.09 148135220.99 361956304.42 736070184.77 
19 2022 3 421803444.50 146349217.09 148135220.99 385303274.00 775613718.93 
20 2022 4 589651266.19 146349217.09 148135220.99 406315546.62 815157253.09 

 
 4.4.1 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรมด์ว้ยวิธีการบวกโฮลท-์วิน
เทอร์ 
 จากตารางท่ี 4.4 ขอ้มูลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม์โดยวิธีการบวก
โฮลท์-วินเทอร์ แสดงถึงยอดขายท่ีมีการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาลและแนวโน้มในแต่ละไตรมาส
ตลอดช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 แยกตามไตรมาส ซ่ึงผลการพยากรณ์แสดงความแตกต่างในความ
แม่นย  าและแนวโนม้ตามวิธีการท่ีใช ้โดยเฉพาะอย่างยิง่ในช่วงเวลาท่ีเกิดความผนัผวนของยอดขาย
อยา่งมีนยัส าคญั ดงัน้ี 
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 4.4.1.1 การพยากรณ์โดยวิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ 
  1) วิธีการน้ีเป็นการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีมีทั้งแนวโน้ม (Trend) 
และฤดูกาล (Seasonality) โดยใชก้ารรวมแนวโนม้เชิงเส้นเขา้กบัฤดูกาลแบบแอดดิทีฟ 
 2) วิธีน้ีเหมาะสมส าหรับขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้เพิ่มขึ้นหรือลดลงในช่วงเวลา
หน่ึงและลกัษณะของฤดูกาลท่ีคงท่ี (ฤดูกาลไม่มีการเปล่ียนแปลงมาก) 
 
 4.4.1.2 การเปรียบเทียบยอดขายจริงและยอดขายท่ีพยากรณ์ 
   1) ปี ค.ศ. 2018 เป็นปีเร่ิมตน้ของชุดข้อมูล จึงยงัไม่สามารถด าเนินการ
พยากรณ์ได้ เน่ืองจากจ าเป็นต้องมีข้อมูลย้อนหลังท่ีเพียงพอส าหรับการค านวณและสร้าง
แบบจ าลองการพยากรณ์ท่ีถูกตอ้งแม่นย  า 
   2) ปี ค.ศ. 2019 การพยากรณ์ในแต่ละไตรมาสยงัคงต ่ากว่ายอดขายจริง 
โดยเฉพาะไตรมาสท่ี 3 และ 4 ซ่ึงการพยากรณ์มีความคลาดเคล่ือนมากขึ้น 
   3) ปี ค.ศ. 2020 การพยากรณ์เร่ิมเขา้ใกลย้อดขายจริงมากขึ้น แต่ยงัคงมี
ความคลาดเคล่ือนในบางไตรมาส โดยเฉพาะในไตรมาสท่ี 3 และ 4 ท่ียอดขายจริงสูงกว่าการ
พยากรณ์อยา่งมีนยัส าคญั 
   4) ปี ค.ศ. 2021 การพยากรณ์ยงัคงมีความแม่นย  าในระดบัหน่ึง โดยเฉพาะ
ในไตรมาสท่ี 3 และ 4 ซ่ึงการพยากรณ์ใกลเ้คียงกบัยอดขายจริงมากขึ้น 
   5) ปี  ค.ศ.  2022 การพยากรณ์ในไตรมาสท่ี  2 3 และ  4 เ ร่ิมมีความ
คลาดเคล่ือนมากขึ้น โดยคาดการณ์ยอดขายเท่ากนัในทุกไตรมาส แมว้า่ยอดขายจริงจะเพิ่มขึ้น 
 
  4.4.1.3 แนวโนม้ของการพยากรณ์และยอดขายจริง 
  1) การพยากรณ์ใช้การเพิ่มแนวโน้มเชิงเส้นแบบแอดดิทีฟ แต่ไม่ได้
ค  านึงถึงความผนัผวนท่ีมากขึ้นของยอดขายในบางช่วงเวลา ซ่ึงท าใหใ้นระยะยาวมีการพยากรณ์ท่ีค่า
ต ่ากวา่ยอดขายจริง 
   2) ยอดขายจริงแสดงการเพิ่มขึ้นอยา่งรวดเร็วและผนัผวนในบางช่วงท่ีอาจ
เกิดจากฤดูกาลหรือเหตุการณ์พิเศษท่ีไม่ไดค้  านวณในแบบจ าลอง 
 
  4.4.1.4 ความแม่นย  าของการพยากรณ์ วิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ มีความแม่นย  า
ในการพยากรณ์ไดดี้ในช่วงตน้ แต่มีความคลาดเคล่ือนสูงในช่วงท่ีขอ้มูลมีความผนัผวนหรือมีการ
เปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็วของยอดขายจริง 
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   1) ขอ้ดี สามารถจบัแนวโนม้เชิงเส้นและฤดูกาลของขอ้มูลไดดี้ในบางช่วง 
และใหค้วามแม่นย  าสูงเม่ือแนวโนม้ของขอ้มูลมีความเสถียร เหมาะสมส าหรับการพยากรณ์ขอ้มูลท่ี
มีรูปแบบเป็นคาบและมีโครงสร้างท่ีไม่ซบัซอ้นมากนกั 
   2) ข้อจ ากัดไม่สามารถจัดการกับความผันผวนหรือแนวโน้มท่ีมีการ
เปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็วไดดี้ โดยเฉพาะในกรณีท่ีขอ้มูลมีฤดูกาลท่ีเปล่ียนแปลง 
   3) ขอ้แนะน าเพิ่มเติม อาจตอ้งปรับเปล่ียนวิธีการพยากรณ์หรือใช้วิธีท่ี
สามารถจดัการกบัความผนัผวนไดดี้กวา่ เช่น การพยากรณ์แบบโฮลท์-วินเทอร์ 
 
 วิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์สามารถให้ผลลพัธ์ท่ีดีในการพยากรณ์ขอ้มูลท่ีมีแนวโน้มและ
ฤดูกาล แต่มีขอ้จ ากัดเม่ือเจอความผนัผวนท่ีรุนแรงหรือแนวโน้มท่ีเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็วใน
ช่วงเวลาหน่ึง 
 

รูปท่ี 4.30 แสดงแผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรมโ์ดย
วิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ ระหว่างปี ค.ศ. 2018 - 2022 โดยมีพารามิเตอร์ α = 0.0 β = 0.0 และ γ 

= 0.7 เพื่อปรับปรุงความแม่นย  าของการพยากรณ์ 
 

 
รูปท่ี 4.30 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม์โดยวิธีการบวก 
                                             โฮลท-์วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
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  4.4.1.5 เส้นสีน ้าเงิน (Actual) แสดงค่าจริงของขอ้มูลในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 ซ่ึง
มีรูปแบบการแกวง่ตวัท่ีชดัเจนตามฤดูกาล โดยมีความผนัผวนสูงในแต่ละช่วงเวลา 
 1) เส้นประสีส้ม (Forecast) แสดงผลการพยากรณ์ท่ีมีความใกลเ้คียงกบัค่า
จริงมาก โมเดลสามารถจบัแนวโนม้และรูปแบบตามฤดูกาลไดดี้ในหลายช่วงเวลา เช่น ช่วงท่ีค่าจริง
พุ่งสูงหรือช่วงท่ีลดต ่าลง 
   2) การตั้งค่าพารามิเตอร์ 
    2.1) α = 0.0 การพยากรณ์ไม่ได้ใช้การปรับตวัตามค่าใหม่ของ
ขอ้มูล ท าใหค้่าเฉล่ียเดิมถูกน ามาใชอ้ยา่งต่อเน่ือง 
    2.2) β = 0.0 โมเดลไม่เน้นการจบัแนวโนม้ (Trend) ของขอ้มูล 

ซ่ึงสอดคลอ้งกบัลกัษณะของขอ้มูลท่ีมีการแกวง่ตวัเป็นฤดูกาลมากกวา่แนวโนม้ 
    2.3) γ = 0.7 โมเดลให้ความส าคญักบัการจบัความผนัผวนตาม
ฤดูกาลไดเ้ป็นอยา่งดี 
 
  4.4.1.6 การพยากรณ์โดยใช้การบวกโฮลท์-วินเทอร์สามารถจับรูปแบบการ
เคล่ือนไหวตามฤดูกาลไดดี้ อยา่งไรก็ตาม ในช่วงท่ีขอ้มูลจริงเปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็ว โมเดลอาจมี
การเบ่ียงเบนเลก็นอ้ย เช่น ในช่วงเวลา 5 - 6 และ 19 - 20 
 
 การพยากรณ์ดว้ยวิธีการบวกโฮลท์-วินเทอร์ในกรณีน้ีท างานไดดี้ โดยสามารถจบัรูปแบบ
ตามฤดูกาลไดอ้ย่างแม่นย  า แต่แนวโน้มของขอ้มูลไม่ไดถู้กจบัไดม้ากนัก เน่ืองจากการตั้งค่า β = 
0.0 ซ่ึงท าใหโ้มเดลไม่เนน้การปรับตามแนวโนม้ 
 
 4.4.2 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ดว้ยวิธีการคูณโฮลท์-วิน
เทอร์ 
 จากตารางท่ี 4.4 ขอ้มูลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม์โดยวิธีการคูณ
โฮลท์-วินเทอร์ แสดงถึงยอดขายท่ีมีการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาลและแนวโน้มในแต่ละไตรมาส
ตลอดช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 แยกตามไตรมาส 

 
 แผนภูมิเส้นจากรูปท่ี 4.31 แสดงผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม์โดย 
ใช้เทคนิค Holt-Winters แบบมีฤดูกาลซ่ึงเหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนสูง  เพื่อเปรียบเทียบ 
ระหวา่งค่าจริงกบัค่าคาดการณ์ในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 มีรายละเอียดดงัน้ี 
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  4.4.2.1 การพยากรณ์และยอดขาย 
   1) ในตารางน้ีแสดงขอ้มูลของยอดขายจริงและการพยากรณ์ยอดขายท่ีใช้
วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ส าหรับแต่ละปีและไตรมาส ตั้งแต่ปี ค.ศ. 2018 - 2022 
   2) ส าหรับปี ค.ศ. 2018 ยงัไม่มีการพยากรณ์เพราะเป็นปีเร่ิมตน้ 
   3) ตั้งแต่ปี ค.ศ. 2019 - 2022 จะพบการพยากรณ์ของยอดขายตามไตรมาส
ท่ีค านวณจากขอ้มูลยอดขายท่ีมีในปีท่ีแลว้ 
    
  4.4.2.2 แนวโนม้ยอดขาย 
   1) ปี ค.ศ. 2018 ยอดขายเร่ิมต้นต ่าในไตรมาสแรกและเพิ่มสูงขึ้นอย่าง
รวดเร็วในไตรมาสท่ี 4 
    

 
รูปท่ี 4.31 แผนภูมิเส้นการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตรวมทุกกรมธรรม์โดยวิธีการคูณโฮลท์- 

                              วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 
   2) ปี ค.ศ. 2019 - 2021 ยอดขายมีแนวโน้มท่ีสูงขึ้นในแต่ละปี โดยมีการ
เพิ่มขึ้นในแต่ละไตรมาส เม่ือเปรียบเทียบกบัปีท่ีผา่นมา 
   3) ปี ค.ศ. 2022 ยอดขายสูงมากในไตรมาสท่ี 4 แต่มีแนวโนม้ไม่สอดคลอ้ง
กบัการพยากรณ์อยา่งมากในไตรมาสอ่ืน ๆ 
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 4.4.2.3 ความแม่นย  าของการพยากรณ์ 
   1) ปี ค.ศ. 2019 - 2021 การพยากรณ์ในปีเหล่าน้ีค่อนข้างใกล้เคียงกับ
ยอดขายจริง แสดงใหเ้ห็นวา่การพยากรณ์ของ Holt-Winters' Multiplicative ค่อนขา้งแม่นย  า 
   2) ปี ค.ศ. 2022 การพยากรณ์ในปีน้ีดูไม่สอดคลอ้งกบัยอดขายจริง โดย
ยอดขายในปี 2022 ต ่ากวา่ค่าพยากรณ์ในไตรมาส 1 - 4 ซ่ึงอาจเป็นสัญญาณของการเปลี่ยนแปลง
ในแนวโนม้หรือฤดูกาลท่ีอาจไม่ไดรั้บการค านึงถึงในโมเดล 
 

  4.4.2.4 การวิเคราะห์เชิงลึก 
   1) การพยากรณ์ในปี ค.ศ. 2022 ไม่สามารถจบัแนวโน้มของยอดขายจริง
ได้ดี อาจเกิดจากความเปล่ียนแปลงของข้อมูลท่ีไม่สอดคล้องกับรูปแบบเดิมท่ีใช้ฝึกโมเดล 
โดยเฉพาะปัจจยัภายนอก เช่น เศรษฐกิจหรือพฤติกรรมผูบ้ริโภคท่ีเปล่ียนไป ส่งผลให้ความแม่นย  า
ของการพยากรณ์ลดลง 
   2) ความไม่ตรงกนัระหว่างการพยากรณ์และยอดขายจริงในปี ค.ศ. 2022 
อาจช้ีให้เห็นถึงความจ าเป็นในการปรับแต่งโมเดลหรือการพิจารณาปัจจยัอ่ืน ๆ ท่ีอาจมีผลกระทบ
ต่อยอดขาย เช่น การเปล่ียนแปลงในแนวโนม้ตลาด หรือเหตุการณ์ภายนอกท่ีไม่ไดถู้กพิจารณาใน
การสร้างโมเดล 
 
 การพยากรณ์ด้วยวิธีการคูณโฮลท์-วินเทอร์ยอดขายประกันชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ มี
ประสิทธิภาพดีในปี ค.ศ.  2019 - 2021 แต่มีข้อบกพร่องในปี ค.ศ. 2022 ซ่ึงอาจบ่งช้ีถึงการ
เปล่ียนแปลงในแนวโน้มยอดขายท่ีไม่สามารถคาดการณ์ได้จากโมเดลท่ีใช้ ขอ้เสนอแนะคือการ
ทบทวนและปรับปรุงโมเดลการพยากรณ์เพื่อให้สอดคลอ้งกบัขอ้มูลยอดขายจริงในอนาคต  รูปท่ี 
4.31 แสดงแผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตรวมทุกกรมธรรม์โดยวิธีการคูณ
โฮลท-์วินเทอร์ ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 โดยมีพารามิเตอร์ α = 0.5 β = 0.0 และ γ = 1.0 ขอ้มูล
ในแผนภูมิเส้นแสดงผลการเปรียบเทียบระหวา่งค่าจริงและการพยากรณ์ 
 
 4.4.2.5 เส้นสีน ้ าเงิน (Actual) แสดงค่าจริงของขอ้มูลในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 มี
รูปแบบการแกวง่ตวัชดัเจนตามฤดูกาล โดยค่าจริงมีความผนัผวนสูงและแกวง่ตวัขึ้นลงอยา่งรวดเร็ว
ในแต่ละช่วงเวลา ซ่ึงสะทอ้นถึงปัจจยัภายนอกท่ีอาจส่งผลต่อยอดขายในแต่ละปี เช่น สถานการณ์
ทางเศรษฐกิจและการเปล่ียนแปลงในพฤติกรรมของผูบ้ริโภค การผนัผวนน้ียงัอาจเกิดจากเหตุการณ์
ท่ีไม่สามารถคาดการณ์ล่วงหนา้ เช่น การระบาดของโรคหรือวิกฤตเศรษฐกิจ 
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  4.4.2.6 เส้นประสีส้ม (Forecast) แสดงผลการพยากรณ์ ซ่ึงมีลกัษณะใกลเ้คียงกบั
ค่าจริงในหลายช่วงเวลา โดยเฉพาะในช่วงท่ีมีการเปล่ียนแปลงแบบเป็นฤดูกาล แต่ในบางช่วงเวลา
เช่น ช่วงท่ีขอ้มูลจริงลดลงเป็นศูนย ์(เช่น ช่วงท่ี 6 - 7 และ 16 - 17) การพยากรณ์กลบัไม่สามารถจบั
การลดลงอยา่งรวดเร็วของขอ้มูลจริงไดท้ั้งหมด 
 
 4.4.2.7 การตั้งค่าพารามิเตอร์ 

 1) α = 0.5 ไม่ไดใ้หค้วามส าคญักบัการปรับค่าเฉล่ียตามขอ้มูลใหม่ 
   2) β = 0.0 ไม่ไดเ้นน้การจบัแนวโนม้ระยะยาว 
   3) γ = 1.0 เนน้การจบัความผนัผวนตามฤดูกาล ซ่ึงท าให้โมเดลสามารถ
พยากรณ์ไดใ้กลเ้คียงกบัค่าจริงในช่วงท่ีมีการแกวง่ตวัเป็นฤดูกาล 
 
 4.4.2.8 ความแม่นย  าของการพยากรณ์  การพยากรณ์แบบทวีคูณน้ีสามารถจับ
รูปแบบการแกว่งตวัตามฤดูกาลไดดี้ในบางช่วงเวลา อย่างไรก็ตาม ในช่วงท่ีขอ้มูลจริงลดลงอย่าง
รวดเร็วหรือเป็นศูนย ์โมเดลไม่สามารถพยากรณ์ค่าไดอ้ยา่งแม่นย  า ซ่ึงเป็นขอ้จ ากดัของการพยากรณ์
แบบทวีคูณในบางกรณีท่ีขอ้มูลมีการเปล่ียนแปลงอยา่งรุนแรง การใชโ้มเดลท่ียืดหยุ่นและพิจารณา
ปัจจยัภายนอกจะสนบัสนุนการปรับปรุงผลลพัธ์ 
 
 การพยากรณ์ด้วยวิธีการโฮลท์-วินเทอร์แบบคูณยงัมีข้อจ ากัดในกรณีท่ีข้อมูลมีความ
เปล่ียนแปลงอย่างฉบัพลนัจากปัจจยัภายนอกท่ีไม่สามารถระบุแนวโนม้หรือฤดูกาลไดอ้ยา่งชดัเจน 
เช่น วิกฤตการณ์ทางเศรษฐกิจ การเปล่ียนแปลงนโยบายของรัฐ หรือเหตุการณ์ไม่คาดคิดอ่ืน ๆ ซ่ึง
อาจส่งผลให้แบบจ าลองไม่สามารถจบัทิศทางของขอ้มูลไดอ้ย่างถูกตอ้งและส่งผลต่อความแม่นย  า
ในการพยากรณ์ 
 
 4.4.3 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์
โพเนนเชียลอยา่งง่าย 
 ตารางท่ี 4.4 ได้แสดงผลวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายส าหรับการพยากรณ์ 
ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรมช่์วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 แยกตามไตรมาส 
 รูปท่ี 4.32 แสดงแผนภูมิเส้นเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์ยอดขายประกัน
ชีวิตรวมทุกกรมธรรม์โดยใช้วิธีการปรับเรียบเอกซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย (Simple Exponential 
Smoothing) ท่ีค่า α เท่ากบั 0.1 ดงัน้ี 
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 4.4.3.1 การพยากรณ์และยอดขาย 
   1) ปี ค.ศ. 2018 
    1.1) ารพยากรณ์ปีน้ีเร่ิมจากยอดขายไตรมาสแรกและปรับขึ้นตาม
ยอดขายถดัไป โดยพยากรณ์ดีขึ้นในไตรมาส 4 เม่ือยอดขายสูงขึ้น ซ่ึงสะทอ้นถึงการปรับตวัของ
โมเดลตามการเปลี่ยนแปลงในขอ้มูลจริง 
 1.2) การพยากรณ์เร่ิมจบัสัญญาณการเพิ่มขึ้นของยอดขายจริงได้
ดีในไตรมาสท่ี 4 ซ่ึงแสดงให้เห็นถึงความสามารถของโมเดลในการปรับตวัตามการเปล่ียนแปลง
ของขอ้มูลท่ีเกิดขึ้นในช่วงเวลานั้น 
 

 
รูปท่ี 4.32 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม์โดยวิธีปรับเรียบ 

               เอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 
 2) ปี ค.ศ. 2019 - 2021 
    2.1) การพยากรณ์เร่ิมมีความแม่นย  ามากขึ้นเม่ือเวลาผ่านไป โดย
การพยากรณ์สะทอ้นการเพิ่มขึ้นของยอดขายจริงในแต่ละไตรมาส 
    2.2) ปี ค.ศ. 2020 - 2021 มีแนวโน้มการพยากรณ์ท่ีดีขึ้ น โดย
สามารถจับการเพิ่มขึ้ นของยอดขายได้ดีขึ้ น ซ่ึงสะท้อนให้เห็นถึงประสิทธิภาพท่ีดีขึ้ นของ
แบบจ าลองในการติดตามแนวโนม้และการเปล่ียนแปลงของขอ้มูลในช่วงเวลานั้น  
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   3) ปี ค.ศ. 2022 
    3.1) การพยากรณ์ค่อนขา้งสูงกว่าในปี ค.ศ. 2022 โดยเฉพาะใน
ไตรมาสท่ี 3 และ 4 ซ่ึงแสดงให้เห็นถึงการเพิ่มขึ้นอย่างรวดเร็วในยอดขายท่ีไม่สอดคลอ้งกบัค่า
พยากรณ์ 
 
  4.4.3.2 แนวโนม้ของยอดขาย 
   1) ปี ค.ศ. 2018 ยอดขายมีการเพิ่มขึ้นอย่างรวดเร็วในไตรมาสท่ี 3 และ 4 
การพยากรณ์ค่อย ๆ ปรับตวัตามการเพิ่มขึ้นของยอดขาย 
   2) ปี ค.ศ. 2019 - 2021 การพยากรณ์สามารถจบัแนวโน้มการเพิ่มขึ้นของ
ยอดขายไดดี้ขึ้น โดยเฉพาะในปี ค.ศ. 2020 และ ค.ศ. 2021 
   3) ปี ค.ศ. 2022 มีการพยากรณ์สูงเกินไปในแต่ละไตรมาส ซ่ึงอาจสะทอ้น
ถึงการพยากรณ์ไม่สามารถติดตามการเพิ่มขึ้นของยอดขายท่ีแทจ้ริงได ้
   
  4.4.3.3 ความแม่นย  าของการพยากรณ์ 
   1) ปี ค.ศ. 2018 การพยากรณ์ยงัไม่แม่นย  ามากในไตรมาสแรกและสอง แต่ 
ดีขึ้นในไตรมาสท่ี 4 
   2) ปี ค.ศ. 2019 - 2021 การพยากรณ์มีการปรับตวัให้ใกลเ้คียงกบัยอดขาย
จริงมากขึ้น โดยเฉพาะในปี ค.ศ. 2020 และ ค.ศ. 2021 
   3) ปี 2022 การพยากรณ์ในปีน้ีคาดการณ์สูงเกินไปจากยอดขายจริง ซ่ึงอาจ
เป็นผลจากการท่ีโมเดล ซิมเปิลเอก็ซ์โพเนนเชียล ไม่สามารถจบัการเปลี่ยนแปลงอยา่งรวดเร็วได้ 
 
  4.4.3.4 การวิเคราะห์เชิงลึก 
   1) การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่ายเหมาะส าหรับ
ขอ้มูลท่ีไม่มีแนวโนม้ท่ีชดัเจนหรือฤดูกาล เน่ืองจากโมเดลน้ีไม่สามารถจบัแนวโนม้หรือฤดูกาลได้
ดี จึงท าให้มีความแม่นย  าต ่าในกรณีท่ีขอ้มูลมีการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาลหรือแนวโน้มท่ีชัดเจน 
ส่งผลใหไ้ม่สามารถใหก้ารพยากรณ์ท่ีมีประสิทธิภาพในสภาพแวดลอ้มท่ีซบัซอ้น 
   2) การพยากรณ์ท่ีสูงเกินไปในปี ค.ศ. 2022 การพยากรณ์สูงเกินไปอาจ
เป็นเพราะโมเดลซิมเปิลเอ็กซ์โพเนนเชียล ใชค้่าคาดการณ์เฉล่ียซ่ึงอาจไม่ทนักบัการเปล่ียนแปลงท่ี
รวดเร็วในยอดขาย การพยากรณ์สูงเกินไปอาจเกิดจากการท่ีโมเดลไม่สามารถปรับตวัใหท้นักบัการ
เปล่ียนแปลงท่ีเกิดขึ้นอยา่งรวดเร็วในขอ้มูล 
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 การพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่ายสามารถจบัแนวโน้มการเพิ่มขึ้น
ของยอดขายไดดี้ในช่วงปี ค.ศ. 2019 - 2021 แต่มีการพยากรณ์สูงเกินไปในปี ค.ศ. 2022 เน่ืองจากวิธี
น้ีมีข้อจ ากัดในการจับแนวโน้มและฤดูกาลท่ีซับซ้อน ซ่ึงอาจท าให้การพยากรณ์ไม่แม่นย  าเม่ือ
ยอดขายมีการเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็ว ดงันั้น การใช้วิธีพยากรณ์ท่ีมีความซับซ้อนมากขึ้น เช่น 
ปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า หรือ Holt-Winters จะสามารถยกระดับความแม่นย  าและ
ความสามารถในการจบัความผนัผวนของขอ้มูลในระยะยาวได้ดียิ่งขึ้น และสามารถรองรับการ
เปล่ียนแปลงท่ีรวดเร็วในขอ้มูลไดดี้กวา่ 
 
  4.4.3.5 การพยากรณ์และยอดขาย 
   1) ปี ค.ศ. 2018 การพยากรณ์เร่ิมตน้จากยอดขายจริงในไตรมาสแรกและ
ค่อย ๆ ปรับตวัตามการเปลี่ยนแปลงของยอดขายจริงท่ีตามมาในไตรมาสถดัไป 
   2) ตวัอยา่ง ไตรมาสท่ี 2 การพยากรณ์ยงัคงต ่ากวา่ค่าจริง และการพยากรณ์
ในไตรมาสท่ี 3 และ 4 ค่อย ๆ เขา้ใกลย้อดขายจริงมากขึ้น 
   3) ปี ค.ศ. 2019 - 2022 การพยากรณ์เร่ิมมีความแม่นย  ามากขึ้นในปีหลงั ๆ 
แมว้า่จะมีความเบ่ียงเบนอยูบ่า้ง 
 
  4.4.3.6 แนวโนม้ของยอดขาย 
   1) ปี ค.ศ. 2018 มีการเพิ่มขึ้นของยอดขายในไตรมาสท่ี 3 และ 4 ซ่ึงไม่
สามารถจบัการเปล่ียนแปลงน้ีไดอ้ยา่งรวดเร็ว 
   2) ปี ค.ศ. 2019 - 2021 การพยากรณ์ดูเหมือนจะมีแนวโน้มท่ีจะปรับให้
ใกลเ้คียงกบัยอดขายจริงมากขึ้น 
   3) ปี ค.ศ. 2022 การพยากรณ์มีการเพิ่มขึ้นอย่างชดัเจนในแต่ละไตรมาส 
ซ่ึงสะทอ้นถึงการเติบโตของยอดขายท่ีเพิ่มขึ้น 

 
  4.4.3.7 ความแม่นย  าของการพยากรณ์ 
   1) ปี ค.ศ. 2018 การพยากรณ์ในช่วงตน้ปีมีความเบ่ียงเบนจากยอดขายจริง 
แต่มีแนวโน้มท่ีดีขึ้นในไตรมาสท่ี 4 การพยากรณ์ในไตรมาสท่ี 4 มีความแม่นย  ามากขึ้น เน่ืองจาก
ขอ้มูลเร่ิมสะทอ้นแนวโนม้ท่ีชดัเจน 
   2) ปี ค.ศ. 2019 - 2021 การพยากรณ์ดูมีความแม่นย  าดีขึ้น โดยเฉพาะในปี 
ค.ศ. 2020 และ ค.ศ. 2021 ซ่ึงแนวโนม้ยอดขายท่ีเพิ่มขึ้นสอดคลอ้งกบัการพยากรณ์  
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   3) ปี ค.ศ. 2022 การพยากรณ์ในปีน้ีค่อนขา้งสูงกว่ายอดขายจริง แสดงให้
เห็นวา่โมเดลมีแนวโนม้ท่ีจะคาดการณ์ยอดขายสูงเกินไปในปีน้ี 
 
  4.4.3.8 การวิเคราะห์เชิงลึก 
   1) การพยากรณ์ดว้ยวิธีซิมเปิลเอก็ซ์โพเนนเชียล ใชก้ารตั้งค่า Alpha ท่ีเป็น
ตวัก าหนดการถ่วงน ้ าหนกัของขอ้มูลล่าสุดมากกว่าขอ้มูลก่อนหนา้ หากค่า Alpha สูง การพยากรณ์
จะตอบสนองต่อการเปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็ว แต่มีความเส่ียงของความผนัผวนสูง 
   2) แนวโนม้การพยากรณ์ การพยากรณ์แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถจบั
แนวโนม้ทัว่ไปของยอดขายไดดี้ในปี ค.ศ. 2019 - 2021 แต่มีแนวโนม้คาดการณ์สูงในปี ค.ศ. 2022 
อาจจ าเป็นตอ้งปรับค่า Alpha หรือใชโ้มเดลท่ีมีความซับซ้อนมากขึ้นเพื่อจบัแนวโนม้ของยอดขายท่ี
เพิ่มขึ้นในปีล่าสุด 
 

การพยากรณ์โดยวิธีซิมเปิลเอ็กซ์โพเนนเชียล มีแนวโนม้ดีในการจบัการเปล่ียนแปลงของ
ยอดขายในช่วงปี ค.ศ. 2019 - 2021 แต่มีขอ้ผิดพลาดในการพยากรณ์สูงในปี ค.ศ. 2022 การปรับค่า 
Alpha หรือพิจารณาการใชโ้มเดลท่ีซบัซอ้นขึ้นอาจเสริมความแม่นย  าของการพยากรณ์ 
  
 4.4.4 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ด้วยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์
โพเนนเชียลสองเท่า 
 ตารางท่ี 4.4 แสดงผลการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรมใ์นแต่ละไตรมาส
ระหว่างปี ค.ศ. 2018 - 2022 โดยใช้วิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่าเพื่อตรวจสอบแนวโนม้
และความแม่นย  าของการพยากรณ์ 
 

รูปท่ี 4.33 แสดงแผนภูมิเส้นท่ีเปรียบเทียบค่าจริงและค่าพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวม
ทุกกรมธรรม์ โดยใช้วิธีการปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า (Double Exponential Smoothing) 
พร้อมค่าพารามิเตอร์ α = 0.2 และ β = 0.1 ในช่วงระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 

การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่าแสดงให้เห็นถึงความสามารถใน
การจบัแนวโนม้ของยอดขายท่ีเพิ่มขึ้นไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในช่วงปี ค.ศ. 2019 - 2021 
และยงัคงแสดงแนวโนม้ท่ีดีต่อเน่ืองในปี ค.ศ. 2022 แมว้า่ค่าพยากรณ์อาจสูงเกินค่าจริงเลก็นอ้ยในปี
ดังกล่าว การใช้โมเดลน้ีจึงเป็นเคร่ืองมือท่ีมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ยอดขายท่ีมีแนวโน้ม
เพิ่มขึ้ น และสามารถสนับสนุนการวางแผนและการตัดสินใจในอนาคตได้อย่างเหมาะสม  
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ซ่ึงจากรูปท่ี 4.33 แสดงแผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรมโ์ดยวิธี
ปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า ระหว่างปี ค.ศ. 2018 - 2022 โดยค่าพยากรณ์มีลักษณะ
เคล่ือนไหวสอดคลอ้งกบัค่าจริงในช่วงท่ียอดขายมีแนวโนม้ชดัเจน มีรายละเอียดดงัน้ี 

 

 
รูปท่ี 4.33 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม์โดยวิธีปรับเรียบ 

                เอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 

  4.4.4.1 การพยากรณ์และยอดขาย 
   1) ปี ค.ศ. 2018 การพยากรณ์เร่ิมตน้ในปีน้ีไม่สามารถค านวณไดส้ าหรับ
ไตรมาสแรกและไตรมาสท่ีสอง เพราะขอ้มูลยงัไม่เพียงพอ การพยากรณ์เร่ิมตน้ในไตรมาสท่ี 3 โดย
คาดการณ์ต ่ากวา่ค่าจริงในปี ค.ศ. 2018 และมีแนวโนม้คาดการณ์ท่ีสูงขึ้นในไตรมาสท่ี 4 
   2) ปี ค.ศ. 2019 - 2022 การพยากรณ์ในปีน้ีแสดงให้เห็นถึงการเพิ่มขึ้ น
อยา่งต่อเน่ืองของยอดขาย และมีการพยากรณ์ท่ีใกลเ้คียงกบัแนวโนม้ยอดขายจริง 
   3) ปี ค.ศ. 2022 การพยากรณ์มีการพยากรณ์ท่ีสูงขึ้นในแต่ละไตรมาส โดย
มีการพยากรณ์ท่ีแม่นย  าและสอดคลอ้งกบัการเพิ่มขึ้นของยอดขายจริง 

 
  4.4.4.2 ความแม่นย  าของการพยากรณ์ 
   1) ปี ค.ศ. 2018 การพยากรณ์ในปีน้ีย ังไม่แม่นย  ามาก แต่มีแนวโน้ม
ปรับตวัใหดี้ขึ้นในไตรมาสท่ี 4 
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   2) ปี ค.ศ. 2019 - 2021 การพยากรณ์ดว้ย Double Exponential Smoothing 
สามารถจบัแนวโนม้การเพิ่มขึ้นของยอดขายไดดี้ โดยเฉพาะในปี ค.ศ. 2020 และ ค.ศ. 2021 ซ่ึงการ
พยากรณ์ใกลเ้คียงกบัยอดขายจริง 
   3) ปี ค.ศ. 2022 การพยากรณ์มีแนวโน้มท่ีดีในการจับการเพิ่มขึ้นของ
ยอดขายในแต่ละไตรมาส แต่มีแนวโนม้คาดการณ์ท่ีสูงเกินไปเลก็นอ้ย 
 
  4.4.4.3 การวิเคราะห์เชิงลึก 
   1) การปรับปรุงการพยากรณ์  วิธีปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่า
เหมาะสมส าหรับขอ้มูลท่ีมีแนวโน้มเพิ่มขึ้นหรือ ลดลงอย่างต่อเน่ือง โดยการใช้สองขั้นตอนการ
เรียบเรียง (Level และ Trend) สามารถจบัแนวโนม้ไดดี้ 
   2) การพยากรณ์ท่ีสูงเกินไป การพยากรณ์ในปี ค.ศ. 2022 ดูเหมือนว่าจะ
คาดการณ์สูงกว่ายอดขายจริงเลก็นอ้ย อาจเป็นผลมาจากการท่ีโมเดลตอ้งการเวลาในการปรับตวัให้
เขา้กบัการเปลี่ยนแปลงในระดบัยอดขาย 
  
  4.4.4.4 เส้นสีน ้ าเงิน (Actual) แสดงค่าจริงของขอ้มูลในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 
โดยมีรูปแบบการแกว่งตวัตามฤดูกาลท่ีชดัเจน โดยค่าจริงมีความผนัผวนสูงและมีการแกว่งขึ้นลง
ในลกัษณะท่ีเป็นวฏัจกัรอยา่งต่อเน่ือง 
 
  4.4.4.5 เส้นประสีส้ม (Forecast) แสดงผลการพยากรณ์ท่ีมีลกัษณะเป็นแนวโน้ม
เพิ่มขึ้นแบบเส้นตรง (Linear) อยา่งต่อเน่ืองตลอดช่วงเวลา โดยไม่สามารถสะทอ้นรูปแบบการแกว่ง
ตวัของขอ้มูลจริงไดอ้ย่างชดัเจน ซ่ึงสะทอ้นถึงขอ้จ ากดัของโมเดลในการติดตามความผนัผวนของ
ขอ้มูล 
 
  4.4.4.6 การตั้งค่าพารามิเตอร์ 
   1) α = 0.0 หมายความว่าโมเดลไม่ได้ให้ความส าคญักบัขอ้มูลใหม่มาก
นกั ซ่ึงท าใหก้ารพยากรณ์ไม่สามารถปรับตวัตามการเปล่ียนแปลงของขอ้มูลจริงได ้เน่ืองจากโมเดล
จะอา้งอิงเฉพาะขอ้มูลในอดีตเป็นหลกั โดยไม่ตอบสนองต่อแนวโนม้ล่าสุด 
   2) β = 0.0 ไม่เนน้การจบัแนวโนม้ระยะยาว ท าให้การพยากรณ์เป็นเพียง
เส้นตรงโดยไม่มีการเพิ่มหรือลดลงอยา่งชดัเจน ส่งผลใหโ้มเดลไม่สามารถสะทอ้นการเปล่ียนแปลง
ของทิศทางขอ้มูลเม่ือเวลาผา่นไป โดยเฉพาะในชุดขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้ชดัเจน 
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  4.4.4.7 ขอ้สังเกต 
   1) ผลการพยากรณ์ไม่สามารถจบัรูปแบบฤดูกาลหรือความผนัผวนของ
ขอ้มูลจริงได้ เน่ืองจากพารามิเตอร์ท่ีตั้งไวไ้ม่ให้ความส าคัญกับการปรับตวัตามขอ้มูลใหม่และ
แนวโนม้ ซ่ึงอาจไม่เหมาะสมส าหรับขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนตามฤดูกาลอยา่งในแผนภูมิเส้นน้ี 
   2) เส้นพยากรณ์มีแนวโน้มเพิ่มขึ้นอย่างช้า ๆ แต่ไม่ตอบสนองต่อการ
เปล่ียนแปลงของขอ้มูลจริง 
 
 การใช้ปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองเท่ากับพารามิเตอร์ α = 0.2 และ β = 0.1 ไม่
เหมาะสมส าหรับข้อมูลท่ีมีความผนัผวนตามฤดูกาลอย่างในแผนภูมิเส้นน้ี เน่ืองจากโมเดลไม่
สามารถจบัการแกว่งตวัหรือแนวโน้มได้อย่างแม่นย  า แมค้่าพารามิเตอร์จะถูกตั้งให้มีความไวต่อ
ขอ้มูลใหม่ แต่ยงัไม่สามารถสะทอ้นรูปแบบท่ีเปล่ียนแปลงซ ้า ๆ ตามฤดูกาลไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
ดังนั้น การเลือกใช้โมเดลท่ีสามารถจดัการกับองค์ประกอบเชิงฤดูกาล เช่น Holt-Winters จึงอาจ
เหมาะสมกวา่ในกรณีน้ี เพื่อเพิ่มความแม่นย  าในการพยากรณ์ 
 
 4.4.5 ผลลพัธ์การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรมด์ว้ยวิธีต่าง ๆ 
 เม่ือน าผลทั้ง 4 วิธี มารวมกนั จะไดด้งัรูปท่ี 4.34 ท่ีเป็นแผนภูมิเส้นท่ีแสดงการพยากรณ์วิธี
ต่าง ๆ เปรียบเทียบกบัขอ้มูลยอดขายจริงยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรมใ์นช่วงปี ค.ศ. 2018 - 
2022 มีรายละเอียดดงัน้ี 
 
  4.4.5.1 ช่วงท่ียอดขายสูงมาก ช่วงท่ีเห็นยอดขายสูงชัดเจนคือในปี ค.ศ. 2020 - 
2021 ซ่ึงตรงกับช่วงท่ี COVID-19 ระบาดหนัก ยอดขายการประกันชีวิตน่าจะพุ่งสูงขึ้นในช่วงน้ี
เพราะผูบ้ริโภคมีความกงัวลเก่ียวกบัสุขภาพและอนาคตของตวัเองและครอบครัว 
 
  4.4.5.2 ช่วงท่ียอดขายต ่า ช่วงท่ียอดขายลดลงอาจเกิดจากสถานการณ์ท่ี COVID-19 
เร่ิมคล่ีคลายลง ซ่ึงส่งผลใหผู้บ้ริโภคอาจไม่รู้สึกถึงความจ าเป็นในการซ้ือประกนัเพิ่มขึ้นเหมือนช่วง
ท่ี COVID-19 ระบาดหนกั เน่ืองจากความกงัวลเก่ียวกบัความเส่ียงทางสุขภาพลดลงในช่วงเวลานั้น 
ส่งผลใหค้วามจ าเป็นในการซ้ือผลิตภณัฑป์ระกนัลดลงตามล าดบั 
 
  4.4.5.3 ความกังวลเร่ืองสุขภาพ การระบาดของ COVID-19 ท าให้ผูค้นมีความ
ตระหนกัและกงัวลเก่ียวกบัสุขภาพมากขึ้น ส่งผลใหย้อดขายประกนัชีวิตและสัญญาเพิ่มเติมเพิ่มขึ้น 
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 4.4.5.4 ความไม่แน่นอนทางเศรษฐกิจ COVID - 19 ท าให้ผูค้นกงัวลเก่ียวกบัความ
มัน่คงทางการเงินในอนาคต จึงหนัมาซ้ือประกนัชีวิตเพื่อเป็นการป้องกนัความเส่ียง 
 
  4.4.5.5 การกลบัสู่สภาวะปกติ เม่ือการระบาดคล่ีคลายลง ความตอ้งการในการซ้ือ
ประกนัก็ลดลงตามไปดว้ย เน่ืองจากผูบ้ริโภครู้สึกปลอดภยัมากขึ้น และไม่เห็นความจ าเป็นเร่งด่วน
เหมือนในช่วงวิกฤต ส่งผลให้พฤติกรรมการใช้จ่ายกลบัมาใกลเ้คียงกับช่วงก่อนเกิดการระบาด 
โดยเฉพาะในกลุ่มท่ีมีรายไดน้อ้ยซ่ึงใหค้วามส าคญักบัค่าใชจ่้ายจ าเป็นก่อน 
 

 
รูปท่ี 4.34 แผนภูมิเส้นแสดงการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตรวมทุกกรมธรรม์โดยวิธีต่าง ๆ  

                                     ระหวา่งปี ค.ศ. 2018 - 2022   
 

 ในช่วงปี ค.ศ. 2018 - 2022 ยอดขายการประกนัชีวิตสัญญาเพิ่มเติมมีการเปล่ียนแปลงอยา่ง
ชัดเจน โดยยอดขายพุ่งสูงในช่วงปี ค.ศ. 2020 - 2021 ซ่ึงเป็นช่วงท่ี COVID - 19 ระบาดหนัก  
สาเหตุท่ียอดขายเพิ่มขึ้นอย่างมากเป็นเพราะผูบ้ริโภคมีความกังวลเก่ียวกับสุขภาพและอนาคต 
ทางการเงินของตนเอง จึงหนัมาซ้ือประกนัมากขึ้น อยา่งไรก็ตาม หลงัจากสถานการณ์ COVID - 19  
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คล่ีคลายลง ยอดขายก็มีแนวโน้มลดลงเน่ืองจากผูค้นรู้สึกปลอดภยัและไม่จ าเป็นตอ้งซ้ือประกนั
เพิ่มขึ้นเหมือนช่วงท่ีโรคระบาดหนกั 
 
 วิธีท่ีเหมาะสมท่ีสุด คือ Multiplicative ซ่ึงเหมาะสมกว่าส าหรับขอ้มูลท่ีมีฤดูกาล เน่ืองจาก
สามารถปรับรูปแบบใหเ้ขา้ใกลค้่าจริงไดดี้กวา่ 
 
 วิธีท่ีไม่เหมาะสม คือ Simple Exponential Smoothing อาจเหมาะกบัขอ้มูลท่ีไม่มีฤดูกาล แต่
ส าหรับกราฟน้ี ขอ้มูลมีการเปล่ียนแปลงตามฤดูกาลชดัเจน 
 
 ก า ร เ ป รี ย บ เ ที ย บ  Holt Winter Additive แ ล ะ  Multiplicative ท า ใ ห้  Holt Winter 
Multiplicative เหมาะส าหรับข้อมูลท่ีมีการเปล่ียนแปลงตามสัดส่วน (Proportional Seasonality) 
เน่ืองจากจดัการกบัการเปล่ียนแปลงท่ีมีอตัราส่วนสม ่าเสมอระหวา่งฤดูกาลและแนวโนม้ท่ีแตกต่าง
กนัในแต่ละช่วงเวลาไดดี้กวา่ ในขณะท่ี Holt Winter Additive เหมาะกบัขอ้มูลท่ีมีฤดูกาลคงท่ี 
 
 4.4.6 ผลลพัธ์การวดัขอ้ผิดพลาดการพยากรณ์รวมทุกกรมธรรม ์
 ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลพยากรณ์ท่ีใชก้บัขอ้มูลรวมของกรมธรรม ์ไดมี้การ
วัดค่าความผิดพลาดของการพยากรณ์ด้วยตัวช้ีว ัดมาตรฐาน ได้แก่  MAD (Mean Absolute 
Deviation) MAPE (Mean Absolute Percentage Error) แ ล ะ  MSE (Mean Squared Error) เ พื่ อ
วิเคราะห์ความแม่นย  าของโมเดล ดงัน้ี 
 
 4.4.6.1 ค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, MAD) 
  แผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.35 แสดงค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์มัธยฐาน (Median Absolute 
Deviation) ส าหรับวิธีการพยากรณ์ ดงัน้ี 
   1) Simple Exponential ค่า MAD 149,554,718.42 (ประมาณ 149.55 ลา้น) 
จ านวนท่ีระบุในกราฟเป็น 42% ความคลาดเคล่ือนของวิธีน้ีรองลงมาจาก Double Exponential 
Smoothing แต่ไม่เหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีมีฤดูกาลชดัเจน 
  2) Double Exponential ค่า MAD 396,585,391.91 (ประมาณ 396.59 ลา้น) 
จ านวนท่ีระบุในกราฟเป็น 91% ของ MAD รวม วิธีน้ีมีค่าความคลาดเคล่ือนสูงสุดในกราฟ สะทอ้น
วา่วิธีน้ีไม่มีประสิทธิภาพ เน่ืองจากไม่สามารถจบัรูปแบบขอ้มูลท่ีมีฤดูกาลหรือแนวโนม้ซบัซ้อนได้
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รูปท่ี 4.35 แผนภูมิแท่งแสดงค่าเบ่ียงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Deviation, MAD) ส าหรับ 

                              ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
 

  3) Holt Winter Additive มีค่า MAD เท่ากบั 7,903,252.30 (ประมาณ 7.90 
ลา้น) และมีค่าความคลาดเคล่ือนตามกราฟท่ี 2.30% ท าให้ปรับปรุงความแม่นย  าในการพยากรณ์
โดยการลดความคลาดเคล่ือนอย่างมีนยัส าคญั เม่ือเปรียบเทียบกบั Exponential Smoothing ทั้งสอง
แบบ และเหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีมีลกัษณะฤดูกาลแบบ Additive 
 4) Holt Winter Multiplicative ค่ า  MAD 3,944,996.14 (ประมาณ 3.94 
ลา้น) จ านวนท่ีระบุในกราฟ 1.14% มีความคลาดเคล่ือนต ่าท่ีสุดในกราฟ คิดเป็นเพียง 1.14% ของ 
MAD รวม แสดงให้เห็นว่าเป็นวิธีท่ีเหมาะสมท่ีสุดกบัขอ้มูล โดยสามารถจบัรูปแบบฤดูกาลแบบ 
Multiplicative ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ ค่า MAD ท่ีต ่าสุดในกราฟบ่งช้ีวา่ Holt Winter Multiplicative 
สามารถค านวณพยากรณ์ไดใ้กลเ้คียงกบัขอ้มูลจริงท่ีสุด 
 
 Double Exponential Smoothing (91%) มีค่าความคลาดเคล่ือนมากท่ีสุด และไม่เหมาะสม
ส าหรับการพยากรณ์ขอ้มูลชุดน้ี Simple Exponential Smoothing (42%) มีความคลาดเคล่ือนน้อย
กว่า แต่ยงัคงสูง Holt Winter Additive (2.30%) และ Multiplicative (1.14%) เป็นวิธีท่ีเหมาะสม
ส าหรับขอ้มูลท่ีมีลกัษณะฤดูกาล โดยเฉพาะ Multiplicative ซ่ึงมีความแม่นย  าท่ีสุด ในกรณีน้ี ควร
เลือกใช้ Holt Winter Multiplicative ส าหรับการพยากรณ์ข้อมูลท่ีมีรูปแบบฤดูกาลและแนวโน้ม
ร่วมกนั 
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  4.4.6.2 ค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage 
Error, MAPE) 
 

 
รูปท่ี 4.36 แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage 

             Error, MAPE) ส าหรับยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
 

  แผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.36 แสดงค่าความผิดพลาดเฉล่ียเปอร์เซ็นต์สัมบูรณ์ (Mean 
Absolute Percentage Error) ส าหรับวิธีการพยากรณ์ต่าง ๆ โดยค่าท่ีแสดงในแผนภูมิมีดงัน้ี 
   1) ประสิทธิภาพของโม เดล  Holt Winter Multiplicative มีค่ าความ
ผิดพลาด (MAPE) ต ่าท่ีสุด (1.28%) ซ่ึงแสดงถึงความแม่นย  าในการพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุดในกราฟน้ี 
Double Exponential มีค่า MAPE สูงท่ีสุด (181.74%) บ่งช้ีวา่โมเดลน้ีไม่เหมาะสมส าหรับขอ้มูลน้ี 

  2) เปรียบเทียบระหว่าง Additive กับ Multiplicative พบว่า Holt-Winter 
Additive (2.23%) มีประสิทธิภาพท่ีดีในการพยากรณ์ข้อมูลท่ีมีฤดูกาลคงท่ี แต่ย ังด้อยกว่า 
Multiplicative เล็กนอ้ย ซ่ึงสามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีความผนัผวนตามฤดูกาลในลกัษณะสัดส่วน
ไดดี้กวา่ 

  3) Exponential Smoothing โม เ ด ลพื้ น ฐ าน  ซ่ึ ง  Simple Exponential 
(47.47%) มีประสิทธิภาพดีกว่า Double Exponential (181.74%) แต่ยงัมีความผิดพลาดสูงกว่า Holt-
Winter เน่ืองจากไม่สามารถจบัแนวโน้มและฤดูกาลของขอ้มูลไดอ้ย่างแม่นย  าเหมือนในโมเดลท่ี
ซบัซอ้นกวา่ 
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  4) Holt-Winter Multiplicative เป็นโมเดลท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับการการ 
พยากรณ์ในกรณีน้ี เน่ืองจากค่าความผิดพลาด MAPE ต ่าสุด และ Double Exponential ควรถูก
พิจารณาวา่ไม่เหมาะสมส าหรับชุดขอ้มูลน้ี 
 
  4.4.6.3 ค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, MSE) 
 

 
รูปท่ี 4.37 แผนภูมิแท่งแสดงค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error, MSE) ส าหรับ 

                              ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
 
  จากแผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.37 แสดงค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square 
Error: MSE) ของโมเดลพยากรณ์เวลา (Time Series Forecasting) 4 โมเดล ดงัน้ี 
   1) ประสิทธิภาพของโมเดล Holt Winter Multiplicative มีค่า MSE ต ่าท่ีสุด 
ซ่ึงบ่งช้ีวา่โมเดลน้ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับการพยากรณ์ ขณะท่ีโมเดล Double Exponential มีค่า MSE 
สูงผิดปกติ (1.99 × 1017) แสดงว่าโมเดลไม่สามารถจับแนวโน้มและฤดูกาลของข้อมูลได้อย่าง
แม่นย  า จึงไม่เหมาะสมกบัขอ้มูลน้ี 

  2) เปรียบเทียบ Holt Winter Additive กับ Holt Winter Multiplicative ซ่ึง 
Holt Winter Additive มี  MSE ต ่ า  แต่ย ัง สูงกว่า  Multiplicative อยู่ประมาณ 5 เท่ า  Holt Winter 
Multiplicative แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด ดว้ยค่าความผิดพลาด MSE ท่ีต ่าท่ีสุดในการ
พยากรณ์ ขณะท่ี Double Exponential ควรถูกตดัจากการพิจารณา เน่ืองจากมีค่าความผิดพลาดสูง  
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ถึงขั้นท่ีไม่สามารถใช้งานได้ ส าหรับโมเดล Holt Winter Additive และ Simple Exponential อาจ
เหมาะสมในบางกรณีหากตอ้งการทางเลือกท่ีซบัซอ้นนอ้ยกวา่ 

 3) Exponential Smoothing โม เดลพื้ นฐาน  โดย  Simple Exponential  
มีค่า  MSE ต ่ ากว่า  Double Exponential มาก แต่ย ังสูงกว่า  Holt-Winter ทั้ งแบบ Additive และ 
Multiplicative เน่ืองจาก Simple Exponential ไม่สามารถจบัแนวโน้มหรือฤดูกาลของข้อมูลได้ดี
เท่ากบั Holt - Winter ซ่ึงสามารถปรับตามแนวโนม้และฤดูกาลไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพมากกวา่ 

 
4.4.7 ผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์รวมทุกกรมธรรม ์
แผนภูมิแท่งรูปท่ี 4.38 แผนภูมิแท่งน้ีแสดงค่าความแม่นย  าของวิธีการพยากรณ์ 4 วิธีท่ี

แตกต่างกันดังน้ี ซ่ึงสะท้อนถึงประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของแต่ละวิธีการและแสดง
ความสามารถในการจบัรูปแบบของขอ้มูลท่ีแตกต่างกนัในแต่ละกรณี ดงัน้ี 

  

 
รูปท่ี 4.38 แผนภูมิแท่งแสดงผลลพัธ์ความแม่นย  าของการพยากรณ์รวมทุกกรมธรรม์ 

 
   1) ประสิทธิภาพของโมเดล 
   ประสิทธิภาพของโมเดล Holt Winter Multiplicative มีความแม่นย  าสูงสุด
ท่ี 98.72% ซ่ึงหมายถึงเป็นโมเดลท่ีเหมาะสมท่ีสุด ส่วน Holt Winter Additive มีความแม่นย  า
รองลงมาท่ี 97.77% แสดงให้เห็นว่าโมเดล Additive ให้ผลลพัธ์ใกลเ้คียงกับ Multiplicative ได้ดี 
โดยทั้งสองโมเดลพยากรณ์ขอ้มูลท่ีมีฤดูกาลและแนวโนม้ไดอ้ยา่งแม่นย  าและมีประสิทธิภาพสูง 
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 2) ประสิทธิภาพปานกลาง 
 Simple Exponential (52.53%) มีความแม่นย  าปานกลาง เหมาะส าหรับการ

พยากรณ์ท่ีไม่ซบัซ้อน (ไม่มีแนวโนม้หรือฤดูกาลท่ีชดัเจน) โดยสามารถน าไปใชก้บัขอ้มูลท่ีมีความ
ผนัผวนต ่าและมีรูปแบบสม ่าเสมอในช่วงเวลาสั้น ๆ ไดอ้ยา่งเหมาะสม 
   3) ประสิทธิภาพต ่า 
   Double Exponential มีความแม่นย  าต ่ามาก โดยค่าติดลบ (-81.74%) แสดง 
วา่โมเดลน้ีไม่เหมาะสมกบัขอ้มูลน้ีอยา่งส้ินเชิง 
 
 Holt Winter Multiplicative เหมาะสมท่ีสุดส าหรับการพยากรณ์ในกรณีน้ี และ Double 
Exponential ควรถูกตดัออกจากการใชง้าน เน่ืองจากค่าความแม่นย  าติดลบ บ่งบอกว่าการพยากรณ์
ผิดพลาดมากเกินไป ในกรณีท่ีไม่มีความซับซ้อนของฤดูกาล การใช้ Simple Exponential อาจเป็น
ทางเลือกท่ีสะดวกกวา่ แต่ความแม่นย  าจะลดลงเม่ือเทียบกบั Holt Winter 
 
 ควรตรวจสอบลักษณะข้อมูล (เช่น แนวโน้ม และฤดูกาล) เพื่อยืนยันว่าการเลือก 
Multiplicative หรือ Additive เหมาะสมท่ีสุด หรือปรับค่าพารามิเตอร์เพิ่มเติมเพื่อปรับปรุง
ประสิทธิภาพของโมเดล Simple และ Double Exponential การเลือกวิธีพยากรณ์ท่ีเหมาะสมกับ
ลกัษณะขอ้มูลสามารถเพิ่มความแม่นย  าในการพยากรณ์และลดขอ้ผิดพลาดท่ีอาจเกิดขึ้น โดยวิธี
พยากรณ์ท่ีเหมาะสมจะท าให้โมเดลสามารถจบัแนวโน้มและฤดูกาลไดดี้ขึ้น เพิ่มความแม่นย  าใน
การพยากรณ์  



 
 

 
บทที่ 5 

 

บทสรุปและข้อเสนอแนะ 
 

5.1 บทสรุป 
 
 วิทยานิพนธ์น้ีน าเสนอการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตโดยใชวิ้ธีการ 4 วิธี ไดแ้ก่ การบวก
โฮลท์วินเทอร์ การคูณโฮลท์วินเทอร์ ปรับเรียบเอ็กซ์โพเนนเชียลอย่างง่าย และปรับเรียบเอ็กซ์
โพเนนเชียลสองเท่า จากนั้นไดใ้ช้วิธีค  านวณค่าเฉล่ีย 3 วิธีในการประเมินค่าความคลาดเคล่ือน
ส าหรับการพยากรณ์ ไดแ้ก่ ค่าความผิดพลาดสัมบูรณ์เฉล่ีย ค่าความผิดพลาดเปอร์เซ็นต์สัมบูรณ์
เฉล่ีย และค่าความผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย แลว้ท าการวดัค่าความแม่นย  าของการพยากรณ์แต่ละวิธี
เพื่อเลือกวิธีการพยากรณ์ท่ีแม่นย  าและเหมาะสมท่ีสุด  

 
 ผลการวิจยัพบว่าการพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตจากการประกันชีวิตกรมธรรม์หลกั-
ผลิตภณัฑป์ระกนัชีวิตแบบทัว่ไป การใชก้ารคูณโฮลทว์ินเทอร์ มีความแม่นย  าสูงสุดท่ี 98.43% การ
พยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกั วิธีการคูณโฮลท์วินเทอร์มีความแม่นย  าสูงท่ีสุดถึง 
86.12% การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตสัญญาเพิ่มเติมวิธีท่ีแม่นย  าท่ีสุดคือการบวกโฮลทว์ินเทอร์
มีเปอร์เซ็นตค์วามแม่นย  าสูงสุดถึง 94.61% และการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตรวมทุกกรมธรรม ์
วิธีการคูณโฮลทว์ินเทอร์มลัติพลิเคทีฟ มีความแม่นย  าสูงท่ีสุดท่ี 98.72% ซ่ึงสูงกวา่วิธีการอ่ืน ๆ อยา่ง
ชดัเจน และแสดงใหเ้ห็นถึงประสิทธิภาพการพยากรณ์ท่ีมีประสิทธิภาพสูง 

 
 การระบาดของ โควิด-19 ท าให้ผูบ้ริโภคมีความตอ้งการในผลิตภณัฑ์ประกนัชีวิตมากขึ้น 
เน่ืองจากมีความกงัวลเก่ียวกบัสุขภาพและความมัน่คงทางการเงิน ยอดขายของผลิตภณัฑ์ประกนั
ชีวิตแบบทัว่ไปและกรมธรรมห์ลกัจึงมีแนวโนม้เพิ่มขึ้นในช่วงท่ีเกิดการระบาด การซ้ือประกนัชีวิต
ยงัสามารถใชเ้ป็นส่วนหน่ึงในการ ลดหย่อนภาษี ได ้ซ่ึงท าให้ผูบ้ริโภคมีแรงจูงใจในการซ้ือเพิ่มขึ้น
ในช่วงปลายปี การระบาดของโควิด-19 ท าให้ยอดขายประกนัชีวิตเพิ่มขึ้นเน่ืองจากความกงัวลเร่ือง
สุขภาพและอนาคตทางการเงินของผูบ้ริโภค ประกันชีวิตยงัสามารถใช้ลดหย่อนภาษีได้ จึงเป็น
แรงจูงใจท่ีส าคญัในการซ้ือประกนั 
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5.2 ข้อเสนอแนะ 
 

 5.2.1 ควรใชว้ิธี Holt Winter Multiplicative ในการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตเน่ืองจากมี
ความแม่นย  าสูงสุด 
 5.2.2 การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตจากข้อมูลเป็นระยะเวลา 5 ปี สามารถท าการ
พยากรณ์ยอดขายในปีท่ี 5 รายไตรมาสไดใ้นอีกรูปแบบ 
 5.2.3 พิจารณาปัจจยัภายนอก เช่น การระบาดของโรค และมาตรการทางเศรษฐกิจในการ
วางแผนการตลาดและกลยทุธ์การขายประกนัชีวิตในอนาคต 
 5.2.4 พิจารณาการใช้โมเดลการพยากรณ์ท่ีผสมผสานหลายวิธี (Hybrid Models) การ
พยากรณ์โดยใช้โมเดลเดียวอาจมีความแม่นย  าไม่เพียงพอในสถานการณ์ท่ีมีความผนัผวนสูง เช่น 
ในช่วงการระบาดของโควิด-19 การใช้วิธีการผสมผสานหลายวิธี (Hybrid Models) ท่ีสามารถ
ประยุกต์ใช้จุดเด่นของแต่ละวิธีร่วมกัน อาจส่งเสริมให้การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิตมีความ
แม่นย  าสูงขึ้น เช่น การผสมผสานระหว่าง Holt Winter Multiplicative กบัวิธีการอ่ืน ๆ ท่ีสามารถ
ค านึงถึงปัจจยัความไม่แน่นอนไดดี้ขึ้น 
 5.2.5 เพิ่มการศึกษาปัจจยัท่ีมีผลกระทบต่อพฤติกรรมผูบ้ริโภคในระยะยาว ปัจจยัท่ีส่งผล
กระทบต่อพฤติกรรมการซ้ือประกนัชีวิตของผูบ้ริโภคไม่ไดจ้ ากดัเฉพาะสถานการณ์วิกฤติเท่านั้น 
ควรศึกษาเพิ่มเติมเก่ียวกบัปัจจยัอ่ืน ๆ ท่ีอาจส่งผลต่อการซ้ือประกนัชีวิต เช่น การเปล่ียนแปลงใน
กฎหมายภาษี การเปล่ียนแปลงในระบบสาธารณสุข การรณรงค์ของรัฐบาลหรือหน่วยงานทาง
การเงินต่าง ๆ เพื่อใหส้ามารถวางแผนกลยทุธ์การตลาดท่ีย ัง่ยนื 
 5.2.6 การพฒันาโปรแกรมการตลาดท่ียืดหยุ่นและเนน้ความตอ้งการผูบ้ริโภคในช่วงเวลาท่ี
แตกต่างกัน จากการศึกษาพบว่ายอดขายประกันชีวิตมีการเปล่ียนแปลงตามสถานการณ์ทาง
เศรษฐกิจและสังคม ดังนั้น การพฒันาโปรแกรมการตลาดและโปรโมชัน่ท่ีสามารถปรับตวัตาม
ความตอ้งการและความเช่ือมัน่ของผูบ้ริโภคในช่วงเวลาท่ีแตกต่างกนั เช่น โปรโมชัน่พิเศษในช่วง
ปลายปีท่ีเนน้ลดหย่อนภาษีหรือแผนประกนัท่ีเนน้การคุม้ครองสุขภาพในช่วงท่ีมีความเส่ียงสูง จะ
เป็นปัจจยัท่ีสนบัสนุนการเพิ่มยอดขายไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพมากขึ้น 

 
 การเสนอแนะเหล่าน้ีมีส่วนในการยกระดับความแม่นย  าในการพยากรณ์ ส่งผลให้เพิ่ม
ยอดขายผลิตภณัฑป์ระกนัชีวิตให้สอดคลอ้งกบัความตอ้งการของผูบ้ริโภคท่ีเปล่ียนแปลงต่อเน่ือง 
นอกจากน้ี การเสนอแนะได้เสริมสร้างประสิทธิภาพในการวางแผนกลยุทธ์ในบริบทธุรกิจ และ 
สนบัสนุนการปรับกลยทุธ์ใหเ้หมาะสมกบัสภาพแวดลอ้มทางธุรกิจท่ีเปล่ียนแปลงอยา่งเหมาะสม 
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# arrays and dataframes 
import pandas as pd 
import numpy as np 
 
# visualization imports 
from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D 
import matplotlib.pyplot as plt 
import seaborn as sns 
%matplotlib inline 
 
Load data 
# Load the data into a Pandas DataFrame 
path = 'Sales_Primary-General.csv' #change data 
path accordingly 
data = pd.read_csv(path) 
 
data.head() 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 1   ผลลพัธ์จากการเรียกใชง้าน 
      ค  าส่ัง data.head() ขอ้มูล 5 
      แถวแรก 

data.info(verbose=True) 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 2   ขอ้มูลเก่ียวกบั DataFrame 

#Count number of null and NA values in each 
column 
data.isnull().sum().sort_values(ascending=False) 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 3   ผลลพัธ์จากการตรวจสอบ 
                                   ค่าท่ีเป็น null (หรือค่า 
                                    missing) ใน DataFrame 
 
Error Functions 
def mape(y_test, pred): 
    y_test, pred = np.array(y_test), np.array(pred) 
    mape = np.mean(np.abs((y_test - pred) / y_test)) 
    return mape * 100 
 
def mad(y_true, predictions): 
    y_true, predictions = np.array(y_true), 
np.array(predictions) 
    return np.mean(np.abs(y_true - predictions)) 
# MAE (mean absolute error) is also scale-
dependent and so cannot be used for comparisons 
across series of different units. 
# MAD (mean absolute deviation) is just another 
name for the MAE 
# 
https://robjhyndman.com/hyndsight/forecastmse/#:
~:text=MAE%20(mean%20absolute%20error)%2
0is,often%20useful%20for%20forecast%20eva 
luation. 
 
def mse(actual, predicted) 
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    return np.square(np.subtract(np.array(actual), 
np.array(predicted))).mean() 
Simple Exp Smoothing 
def SES(data_input, alpha=0.0, predict_period=1): 
    Y = data_input.tolist() 
    Yt = [] 
    for idx ,value in enumerate(Y): 
      if idx == 0: 
        Yt.append(Y[idx]) 
      else : 
        cal_Yt = round((alpha*Y[idx-1])+((1-
alpha)*Yt[idx-1]),2) 
        Yt.append(cal_Yt) 
      # print ("Y: ",Y[idx],"Yt: ",Yt[idx]) 
 
    lastValueY = Y[len(Y)-1] 
    lastValueYt = Yt[len(Yt)-1] 
    predictList = [] 
    for i in range(predict_period): 
      Y.append(None) 
      if i == 0: 
        cal_predict = round((alpha*lastValueY)+((1-
alpha)*lastValueYt),2) 
        predictList.append(cal_predict) 
      else: 
        cal_predict = round((alpha*lastValueY)+((1-
alpha)*predictList[i-1]),2) 
        predictList.append(cal_predict) 
      # print ("predictPeriod ",i+1, ":",predictList[i]) 
 
    #start calculating error from period 9th 
    MSE = 
round(mse(data_input[8:],Yt[8:len(Yt)]),2) 
    # print(MSE) 

    MAD = 
round(mad(data_input[8:],Yt[8:len(Yt)]),2) 
    # print(MAD) 
    MAPE = 
round(mape(data_input[8:],Yt[8:len(Yt)]),2) 
    # print(MAPE) 
 
    Yt.extend(predictList) 
 
    return predictList,MSE,MAD,MAPE,Yt,Y 
 
SES_predict_values,SES_MSE, SES_MAD, 
SES_MAPE, SES_Yt, SES_Y = SES(data.loc[:15, 
'Sales'],alpha=0.0,predict_period=4) 
SES_Y[-4:] = data.loc[16:, 'Sales'].values.tolist() 
 
SES_data = 
{'Period':list(range(1,len(SES_Yt)+1)), 
          'Sales': SES_Y, 
        'Predict': SES_Yt} 
SES_df = pd.DataFrame(SES_data) 
SES_df = SES_df.set_index('Period') 
 
# parameter linestyle สามารถก าหนดรูปแบบของ
เส้นท่ี plot ได ้(- เส้นทึบ, -- เส้นประ) 
linestyle = '--' 
 
sns.set_style("whitegrid") 
sns.set(rc={"figure.figsize":(10, 6)}) 
# sns.lineplot(data = SES_df[['Sales', 
'Predict']]).set(title='Simple Exponential 
Smoothing',xlabel='Period', ylabel='Sales Value') 
sns.lineplot(data = SES_df['Sales'], 
label='Actual').set(title='Simple Exponential 
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Smoothing Forecasting',xlabel='Period 2018 - 
2022', ylabel='Insurance Sales (Baht)') 
sns.lineplot(data = SES_df['Predict'], 
label=f'Forecast (α={0.0})', 
linestyle=linestyle).set(title='Simple Exponential 
Smoothing Forecasting',xlabel='Period 2018 - 
2022', ylabel='Insurance Sales (Baht)') 
 
plt.ylim(0, None) 
plt.xlim(0, None) 
plt.xticks(range(1,len(SES_Yt)+1)) 
plt.legend() 
 
print("Y: ",SES_Y) 
print("Yt: ",SES_Yt) 
print("predict: ",SES_predict_values) 
print("MSE: ",SES_MSE) 
print("MAPE: ",SES_MAPE) 
print("MAD: ",SES_MAD) 
 
Y:  [120957430.86, 237176683.26, 348315999.34, 
473640932.31, 111696754.49, 223261561.44, 
334183042.8, 456844390.25, 107824503.86, 
207898856.27, 311040107.44, 432801114.79, 
103863695.65, 201741391.53, 297642101.18, 
413999403.31, 98786804.7, 191643743.94, 
292947075.59, 408846655.82] 
Yt:  [120957430.86, 120957430.86, 
120957430.86, 120957430.86, 120957430.86, 
120957430.86, 120957430.86, 120957430.86, 
120957430.86, 120957430.86, 120957430.86, 
120957430.86, 120957430.86, 120957430.86, 
120957430.86, 120957430.86, 120957430.86, 
120957430.86, 120957430.86, 120957430.86] 

predict:  [120957430.86, 120957430.86, 
120957430.86, 120957430.86] 
MSE:  3.3127313349399492e+16 
MAPE:  46.73 
MAD:  146200631.45 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 4   แผนภูมิเสน้แสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
     ประกนัชีวิตแบบทัว่ไปโดยวิธี
     ปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียล 
     อยา่งง่ายระหว่างปี ค.ศ. 
     2018 - 2022 
 
Double Exp Smoothing 
def DES(data_input, alpha=0.2, beta=1.0, 
predict_period=1): 
    Y = data_input.tolist() 
    Lt = [] 
    Tt = [] 
    Yt_1 = [] 
    for idx ,value in enumerate(Y): 
      if idx == 0: 
          Lt.append(None) 
          Tt.append(None) 
          Yt_1.append(None) 
      elif  idx == 1: 
        Lt.append(round(Y[idx],2)) 
        Tt.append(round(Y[idx]-Y[idx-1],2)) 
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        Yt_1.append(None) 
      else : 
        cal_Lt = round((alpha*Y[idx])+((1-
alpha)*(Lt[idx-1]+Tt[idx-1])),2) 
        Lt.append(cal_Lt) 
        cal_Tt = round((beta*(Lt[idx]-Lt[idx-
1]))+((1-beta)*Tt[idx-1]),2) 
        Tt.append(cal_Tt) 
        cal_Yt_1 = round(Lt[idx-1]+Tt[idx-1],2) 
        Yt_1.append(cal_Yt_1) 
 
      # print ("Y: ",Y[idx],"Lt: ",Lt[idx],"Tt: 
",Tt[idx],"Yt_1: ",Yt_1[idx]) 
 
    lastValueY = Y[len(Y)-1] 
    lastValueLt = Lt[len(Lt)-1] 
    lastValueTt = Tt[len(Tt)-1] 
    lastValueYt_1 = Yt_1[len(Yt_1)-1] 
    predictList = [] 
    for i in range(predict_period): 
      Y.append(None) 
      Lt.append(None) 
      Tt.append(i+1) 
      if i == 0: 
        cal_predict = 
round(lastValueLt+lastValueTt,2) 
        predictList.append(cal_predict) 
      else: 
        cal_predict = round(lastValueLt+(Tt[len(Tt)-
1]*lastValueTt),2) 
        predictList.append(cal_predict) 
      # print ("predictPeriod ",i+1, ":",predictList[i]) 
    #start calculating error from period 9th 

    #put starting to 2 if wanted to calculate error 
from the first forcast value 
    MSE = 
round(mse(data_input[8:],Yt_1[8:len(Yt_1)]),2) 
    # print(MSE) 
    MAD = 
round(mad(data_input[8:],Yt_1[8:len(Yt_1)]),2) 
    # print(MAD) 
    MAPE = 
round(mape(data_input[8:],Yt_1[8:len(Yt_1)]),2) 
    # print(MAPE) 
 
    Yt_1.extend(predictList) 
 
    return predictList,MSE,MAD,MAPE,Yt_1,Y 
 
DES_predict_values,DES_MSE, DES_MAD, 
DES_MAPE, DES_Yt_1, DES_Y = 
DES(data.loc[:15, 
'Sales'],alpha=0.2,beta=1.0,predict_period=4) 
DES_Y[-4:] = data.loc[16:, 'Sales'].values.tolist() 
 
DES_data = 
{'Period':list(range(1,len(SES_Yt)+1)), 
            'Sales': DES_Y, 
        'Predict': DES_Yt_1} 
DES_df = pd.DataFrame(DES_data) 
DES_df = DES_df.set_index('Period') 
# parameter linestyle สามารถก าหนดรูปแบบของ
เส้นท่ี plot ได ้(- เส้นทึบ, -- เส้นประ) 
linestyle = '--' 
 
sns.set_style("whitegrid") 
sns.set(rc={"figure.figsize":(10, 6)}) 
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# sns.lineplot(data = DES_df[['Sales', 
'Predict']]).set(title='Double Exponential 
Smoothing',xlabel='Period', ylabel='Sales Value') 
sns.lineplot(data = DES_df['Sales'], 
label='Actual').set(title='Double Exponential 
Smoothing Forecasting',xlabel='Period 2018 - 
2022', ylabel='Insurance Sales (Baht)') 
sns.lineplot(data = DES_df['Predict'], 
label=f'Forecast (α={0.2}, β={1.0})', 
linestyle=linestyle).set(title='Double Exponential 
Smoothing Forecasting',xlabel='Period 2018 - 
2022', ylabel='Insurance Sales (Baht)') 
 
plt.ylim(None, None) 
plt.ylim(None, None) 
plt.xticks(range(1,len(SES_Yt)+1)) 
plt.legend(loc='upper right') #Lock legend for 
parameters 
 
print("Y: ",DES_Y) 
print("Yt_1: ",DES_Yt_1) 
print("predict: ",DES_predict_values) 
print("MSE: ",DES_MSE) 
print("MAPE: ",DES_MAPE) 
print("MAD: ",DES_MAD) 
Y:  [120957430.86, 237176683.26, 348315999.34, 
473640932.31, 111696754.49, 223261561.44, 
334183042.8, 456844390.25, 107824503.86, 
207898856.27, 311040107.44, 432801114.79, 
103863695.65, 201741391.53, 297642101.18, 
413999403.31, 98786804.7, 191643743.94, 
292947075.59, 408846655.82] 
Yt_1:  [None, None, 353395935.66, 
467583213.54, 585209566.18, 512219250.39, 

418348421.36, 348602978.7, 338987176.37, 
215258022.73, 134817737.01, 126338232.76, 
205199407.24, 182233720.67, 187338244.76, 
232662777.24, 328461188.86, 387992275.27, 
447523361.68, 507054448.09] 
predict:  [328461188.86, 387992275.27, 
447523361.68, 507054448.09] 
MSE:  2.9270443594557756e+16 
MAPE:  66.69 
MAD:  141711369.55 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 5   แผนภูมิเสน้แสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
     ประกนัชีวิตแบบทัว่ไปโดย 
     ปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียล 
     สองเท่าระหว่างปี ค.ศ.  
     2018 - 2022 
 
Holt Additive 
def HWA(data_input, alpha=0.1, 
beta=0.1,gamma=0.1, predict_period=1): 
    Y = data_input.tolist() 
    E = [] 
    T = [] 
    S = [] 
    countS = 0 
    Yhat = [] 
    for idx ,value in enumerate(Y): 
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      if idx < predict_period-1: 
          E.append(None) 
          T.append(None) 
          S.append(None) 
          Yhat.append(None) 
      elif  idx == predict_period-1: 
        E.append(np.mean(Y[:idx+1])) 
        T.append(round(0,2)) 
        S.append(None) 
        S[countS] = Y[countS]-E[countS+ 
                             predict_period-1] 
        countS +=1 
        Yhat.append(None) 
      else : 
        cal_E = (alpha*(Y[idx]-S[idx-
predict_period]))+((1-alpha)*(E[idx-1]+T[idx-1])) 
        E.append(cal_E) 
        cal_T = (beta*(E[idx]-E[idx-1]))+((1-
beta)*T[idx-1]) 
        T.append(cal_T) 
 
        if countS < predict_period: 
           S[countS] = Y[countS]-
E[countS+predict_period-1] 
           countS +=1 
 
        cal_S = (gamma*(Y[idx]-E[idx]))+((1-
gamma)*S[idx-predict_period]) 
        S.append(cal_S) 
 
        cal_Yhat = E[idx-1]+(1*T[idx-1])+S[idx-
predict_period] 
        Yhat.append(cal_Yhat) 

# print ("Y: ",Y[idx],"E: ",E[idx],"T: ",T[idx],"S: 
",S[idx],"Yhat: ",Yhat[idx]) 
 
    lastValueY = Y[len(Y)-1] 
    lastValueE = E[len(E)-1] 
    lastValueT = T[len(T)-1] 
    lastValueS = S[len(S)-1] 
    lastValueYhat = Yhat[len(Yhat)-1] 
    predictList = [] 
    for i in range(predict_period): 
      Y.append(None) 
      E.append(None) 
      T.append(None) 
      cal_predict = 
lastValueE+((i+1)*lastValueT)+S[len(S)-
predict_period] 
      predictList.append(cal_predict) 
 
    #start calculating error from period 9th 
    #put starting to 'predict_period' if wanted to 
calculate error from the first forcast value 
    MSE = 
round(mse(data_input[8:],Yhat[8:len(Yhat)]),2) 
    # print(MSE) 
    MAD = 
round(mad(data_input[8:],Yhat[8:len(Yhat)]),2) 
    # print(MAD) 
    MAPE = 
round(mape(data_input[8:],Yhat[8:len(Yhat)]),2) 
    # print(MAPE) 
 
    Yhat.extend(predictList) 
 
    return predictList,MSE,MAD,MAPE,Yhat,Y 
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HWA_predict_values,HWA_MSE, HWA_MAD, 
HWA_MAPE, HWA_Yhat, HWA_Y = 
HWA(data.loc[:15, 
'Sales'],alpha=0.1,beta=0.1,gamma=0.1,predict_pe
riod=4) 
HWA_Y[-4:] = data.loc[16:, 'Sales'].values.tolist() 
 
HWA_data = 
{'Period':list(range(1,len(SES_Yt)+1)), 
          'Sales': HWA_Y, 
        'Predict': HWA_Yhat} 
HWA_df = pd.DataFrame(HWA_data) 
HWA_df = HWA_df.set_index('Period') 
# parameter linestyle สามารถก าหนดรูปแบบของ
เส้น่ท่ี plot ได ้(- เส้นทึบ, -- เส้นประ) 
linestyle = '--' 
 
sns.set_style("whitegrid") 
sns.set(rc={"figure.figsize":(10, 9.5)}) 
# sns.lineplot(data = HWA_df[['Sales', 
'Predict']]).set(title='Holt Winter Additive 
Forecasting',xlabel='Period', ylabel='Sales Value') 
sns.lineplot(data = HWA_df['Sales'], 
label='Actual').set(title='Holt Winter Additive 
Forecasting',xlabel='Period 2018 - 2022', 
ylabel='Insurance Sales (Baht)') 
sns.lineplot(data = HWA_df['Predict'], 
label=f'Forecast (α={0.1}, β={0.1}, γ=0.1)', 
linestyle=linestyle).set(title='Holt Winter Additive 
Forecasting',xlabel='Period 2018 - 2022', 
ylabel='Insurance Sales (Baht)') 
plt.ylim(None, None) 
plt.ylim(None, None) 
plt.xticks(range(1,len(SES_Yt)+1)) 

plt.legend(loc='upper right') #Lock legend for 
parameters 
print("Y: ",HWA_Y) 
print("Yhat: ",HWA_Yhat) 
print("predict: ",HWA_predict_values) 
print("MSE: ",HWA_MSE) 
print("MAPE: ",HWA_MAPE) 
print("MAD: ",HWA_MAD) 
 
Y:  [120957430.86, 237176683.26, 348315999.34, 
473640932.31, 111696754.49, 223261561.44, 
334183042.8, 456844390.25, 107824503.86, 
207898856.27, 311040107.44, 432801114.79, 
103863695.65, 201741391.53, 297642101.18, 
413999403.31, 98786804.7, 191643743.94, 
292947075.59, 408846655.82] 
Yhat:  [None, None, None, None, 
120957430.86000001, 237084076.49629998, 
348085167.42573696, 473271079.1494796, 
113555357.60354972, 229125598.1974771, 
338806237.4865846, 461667033.73743474, 
100834117.90409255, 215137479.5786563, 
324342653.7319586, 446551696.91317344, 
87524544.7520794, 85458334.69133496, 
83392124.63059053, 81325914.5698461] 
predict:  [87524544.7520794, 
85458334.69133496, 83392124.63059053, 
81325914.5698461] 
MSE:  506102669207793.8 
MAPE:  7.19 
MAD:  19908519.58 
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รูปภาคผนวก ก ท่ี 6   แผนภูมิเสน้แสดงการ 
     พยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิต
     แบบทัว่ไปโดยวิธีการบวก 
     โฮลท-์วินเทอร์ระหว่างปี ค.ศ. 
     2018 - 2022 
 
Holt Multiplicative 
def HWM(data_input, alpha=0.2, 
beta=0.6,gamma=0.6, predict_period=1): 
    Y = data_input.tolist() 
    E = [] 
    T = [] 
    S = [] 
    countS = 0 
    Yhat = [] 
    for idx ,value in enumerate(Y): 
      if idx < predict_period-1 : 
          E.append(None) 
          T.append(None) 
          S.append(None) 
          Yhat.append(None) 
      elif  idx == predict_period-1: 
        E.append(np.mean(Y[:idx+1])) 
        T.append(round(0,2)) 
        S.append(None) 

        S[countS] = Y[countS]/E[countS+ 
                             predict_period-1] 
        countS +=1 
        Yhat.append(None) 
      else : 
        cal_E = (alpha*(Y[idx]/S[idx-
predict_period]))+((1-alpha)*(E[idx-1]+T[idx-1])) 
        E.append(cal_E) 
        cal_T = (beta*(E[idx]-E[idx-1]))+((1-beta) 
                     *T[idx-1]) 
        T.append(cal_T) 
 
        if countS < predict_period: 
           S[countS] = 
Y[countS]/E[countS+predict_period-1] 
           countS +=1 
 
        cal_S = (gamma*(Y[idx]/E[idx]))+((1-
gamma)*S[idx-predict_period]) 
        S.append(cal_S) 
 
        cal_Yhat = (E[idx-1]+(1*T[idx-1]))*S[idx-
predict_period] 
        Yhat.append(cal_Yhat) 
 
      # print ("Y: ",Y[idx],"E: ",E[idx],"T: 
",T[idx],"S: ",S[idx],"Yhat: ",Yhat[idx]) 
 
    lastValueY = Y[len(Y)-1] 
    lastValueE = E[len(E)-1] 
    lastValueT = T[len(T)-1] 
    lastValueS = S[len(S)-1] 
    lastValueYhat = Yhat[len(Yhat)-1] 
    predictList = [] 
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for i in range(predict_period): 
      Y.append(None) 
      E.append(None) 
      T.append(None) 
      cal_predict = 
(lastValueE+((i+1)*lastValueT))*S[len(S)-
predict_period] 
      predictList.append(cal_predict) 
 
    #start calculating error from period 9th 
    #put starting to 'predict_period' if wanted to 
calculate error from the first forcast value 
    MSE = 
round(mse(data_input[8:],Yhat[8:len(Yhat)]),2) 
    # print(MSE) 
    MAD = 
round(mad(data_input[8:],Yhat[8:len(Yhat)]),2) 
    # print(MAD) 
    MAPE = 
round(mape(data_input[8:],Yhat[8:len(Yhat)]),2) 
    # print(MAPE) 
 
    Yhat.extend(predictList) 
 
    return predictList,MSE,MAD,MAPE,Yhat,Y 
HWM_predict_values,HWM_MSE, HWM_MAD, 
HWM_MAPE, HWM_Yt_1, HWM_Y = 
HWM(data.loc[:15, 
'Sales'],alpha=0.2,beta=0.6,gamma=0.6,predict_pe
riod=4) 
HWM_Y[-4:] = data.loc[16:, 'Sales'].values.tolist() 
 
HWM_data = 
{'Period':list(range(1,len(SES_Yt)+1)), 

            'Sales': HWM_Y, 
        'Predict': HWM_Yt_1} 
HWM_df = pd.DataFrame(HWM_data) 
HWM_df = HWM_df.set_index('Period') 
HWM_df.loc[17:, 'Sales'] = data.loc[16:, 
'Sales'].values 
 
# parameter linestyle สามารถก าหนดรูปแบบของ
เส้นท่ี plot ได ้(- เส้นทึบ, -- เส้นประ) 
linestyle = '--' 
 
sns.set_style("whitegrid") 
sns.set(rc={"figure.figsize":(10, 9.5)}) 
# sns.lineplot(data = HWM_df[['Sales', 
'Predict']]).set(title='Holt Winter Multiple 
Forecasting',xlabel='Period', ylabel='Sales Value') 
sns.lineplot(data = HWM_df['Sales'], 
label='Actual').set(title='Holt Winter 
Multiplicative Forecasting',xlabel='Period', 
ylabel='Insurance Sales (Baht)') 
sns.lineplot(data = HWM_df['Predict'], 
label=f'Forecast (α={0.2}, β={0.6}, γ=0.6)', 
linestyle=linestyle).set(title='Holt Winter 
Multiplicative Forecasting',xlabel='Period 2018 - 
2022', ylabel='Insurance Sales (Baht)') 
 
plt.ylim(None, None) 
plt.ylim(None, None) 
plt.xticks(range(1,len(SES_Yt)+1)) 
plt.legend(loc='upper right') 
print("Y: ",HWM_Y) 
print("Yhat: ",HWM_Yt_1) 
print("predict: ",HWM_predict_values) 
print("MSE: ",HWM_MSE) 
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print("MAPE: ",HWM_MAPE) 
print("MAD: ",HWM_MAD) 
Y:  [120957430.86, 237176683.26, 348315999.34, 
473640932.31, 111696754.49, 223261561.44, 
334183042.8, 456844390.25, 107824503.86, 
207898856.27, 311040107.44, 432801114.79, 
103863695.65, 201741391.53, 297642101.18, 
413999403.31, 98786804.7, 191643743.94, 
292947075.59, 408846655.82] 
Yhat:  [None, None, None, None, 120957430.86, 
234963767.54164392, 342899853.66212714, 
464669258.091373, 105392240.37494506, 
209660465.92508233, 310742947.90019363, 
424331497.62000185, 99097365.37282494, 
196332187.23939222, 297549784.0565526, 
414429643.1265142, 98491670.15442815, 
97470499.67469828, 96449329.19496839, 
95428158.7152385] 
predict:  [98491670.15442815, 
97470499.67469828, 96449329.19496839, 
95428158.7152385] 
MSE:  16626614644459.72 
MAPE:  1.57 
MAD:  2957342.67 
 
 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 7   แผนภูมิเสน้แสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
      ประกนัชีวิตแบบทัว่ไปโดย
                    วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์  
      ระหว่างปี ค.ศ. 2018 - 2022 
 
# parameter linestyle สามารถก าหนดรูปแบบของ
เส้น่ท่ี plot ได ้(- เส้นทึบ, -- เส้นประ) 
linestyle = '--' 
 
sns.set_style("whitegrid") 
sns.set(rc={"figure.figsize":(10, 8)}) 
sns.lineplot(data = data['Sales'], 
label='Actual').set(xlabel='Period 2018 - 2022', 
ylabel='Insurance Sales (Baht)') 
sns.lineplot(data = HWA_df.loc[:, 'Predict'], 
label=f'Holt Winter Additive (α={0.1}, β={0.1}, 
γ=0.1)', linestyle=linestyle) 
sns.lineplot(data = HWM_df.loc[:, 'Predict'], 
label=f'Holt Winter Multiplicative (α={0.2 }, 
β={0.6}, γ=0.6)', linestyle=linestyle) 
sns.lineplot(data = SES_df.loc[:, 'Predict'], 
label=f'Simple Exponential Smoothing 
(α={0.0})', linestyle=linestyle) 



161 
 

 
 

sns.lineplot(data = DES_df.loc[:, 'Predict'], 
label=f'Double Exponential Smoothing (α={0.2}, 
β={1.0})', linestyle=linestyle) 
plt.title('Forecasting Methods Aggregation') 
 
plt.ylim(None, None) 
plt.ylim(None, None) 
plt.xticks(range(1,len(SES_Yt)+1)) 
 
plt.show() 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 8   แผนภูมิเสน้แสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
     ประกนัชีวิตแบบทัว่ไปโดยวิธี 
     ต่าง ๆ ระหว่างปี ค.ศ. 2018 -  
     2022 
 
import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
import matplotlib.pyplot as plt 
plt.rcParams.update({'font.size': 8}) 
 
labels = ['Simple Exponential','Double 
Exponential','Holt Winter Additive','Holt Winter 
Multiple'] 

values = [SES_MSE, DES_MSE, HWA_MSE, 
HWM_MSE] 
# Generate the barplot 
plt.figure(figsize=(8, 6)) 
ax = sns.barplot(x=labels, y=values) 
sns.lineplot(label='Actual').set(xlabel='Forecasting 
Methods', ylabel='MSE (Baht²)') 
ax.set(title='Mean Square Error') 
 
# Annotating each bar with its height value 
for p in ax.patches: 
    ax.annotate(f'{p.get_height():.2f}', 
                   (p.get_x() + p.get_width() / 2., 
p.get_height()), 
                   ha = 'center', va = 'center', 
                   xytext = (0, 9), 
                   textcoords = 'offset points') 
 
plt.show() 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 9   แผนภูมิแทง่แสดงค่าความ 
     ผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย  
     (Mean Square Error, MSE) 
     การพยากรณ์ยอดขายประกนั
     ชีวิตแบบทัว่ไป 
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import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
labels = ['Simple Exponential','Double 
Exponential','Holt Winter Additive','Holt Winter 
Multiple'] 
values = [SES_MAPE, DES_MAPE, 
HWA_MAPE, HWM_MAPE] 
 
# Generate the barplot 
plt.figure(figsize=(8, 6)) 
ax = sns.barplot(x=labels, y=values) 
sns.lineplot(label='Actual').set(xlabel='Forecasting 
Methods', ylabel='MAPE (%)') 
ax.set(title='Mean Absolute Percentage Error') 
 
# Annotating each bar with its height value 
for p in ax.patches: 
    ax.annotate(f'{p.get_height():.2f}%', 
                   (p.get_x() + p.get_width() / 2., 
p.get_height()), 
                   ha = 'center', va = 'center', 
                   xytext = (0, 9), 
                   textcoords = 'offset points') 
 
plt.show() 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 10   แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ีย 
       ของร้อยละความผิดพลาด 
       สัมบูรณ์ (Mean Absolute  
        Percentage Error, MAPE) 
        การพยากรณ์ยอดขาประกนั
        ชีวิตแบบทัว่ไป 
 
import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
labels = ['Simple Exponential','Double 
Exponential','Holt Winter Additive','Holt Winter 
Multiple'] 
values = [SES_MAD, DES_MAD, HWA_MAD, 
HWM_MAD] 
# Generate the barplot 
plt.figure(figsize=(8, 6)) 
ax = sns.barplot(x=labels, y=values) 
sns.lineplot(label='Actual').set(xlabel='Forecasting 
Methods', ylabel='Insurance Sales (Baht)') 
ax.set(title='Median Absolute Deviation') 
 
# Annotating each bar with its height value 
for p in ax.patches: 
    ax.annotate(f'{p.get_height():.2f}', 
                   (p.get_x() + p.get_width() / 2., 
p.get_height()), 
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                   ha = 'center', va = 'center', 
                   xytext = (0, 9), 
                   textcoords = 'offset points') 
plt.show() 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 11   แผนภูมิแท่งแสดงค่า 
       เบี่ยงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย  
       (Mean Absolute Deviation, 
       MAD) การพยากรณ์ยอดขาย
       ประกนัชีวิตแบบทัว่ไป 
 
import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
labels = ['Simple Exponential','Double 
Exponential','Holt Winter Additive','Holt Winter 
Multiple'] 
values = [100-SES_MAPE, 100-DES_MAPE, 
100-HWA_MAPE, 100-HWM_MAPE] 
 
# Generate the barplot 
plt.figure(figsize=(9, 6)) 
ax = sns.barplot(x=labels, y=values) 
sns.lineplot(label='Actual').set(xlabel='Forecasting 
Methods') 
 

ax.set(title='Accuracy Percentage for Forecasting 
Methods') 
 
# Annotating each bar with its height value 
for p in ax.patches: 
  ax.annotate(f'{p.get_height():.2f}%', 
                   (p.get_x() + p.get_width() / 2., 
p.get_height()), 
                   ha = 'center', va = 'center', 
                   xytext = (0, 9 if p.get_height() > 0 else 
-9), 
                   textcoords = 'offset points') 
plt.ylabel('Accuracy Value (%)') 
plt.show() 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 12   แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ีย
 ของร้อยละความผิดพลาด
 สัมบูรณ์ (Mean Absolute 
 Percentage Error, MAPE) 
 การพยากรณ์ยอดขาย
 ประกนัชีวิตแบบทัว่ไป 
 
Error Optimization 
def 
errOptHW_nastedLoop(dataInput,tsFunc,predict_p
eriod=1): 
  dicMSE = {} 
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  dicMAD = {} 
  dicMAPE = {} 
 
  for a in np.round(np.linspace(0,1,11,),2): 
    for b in np.round(np.linspace(0,1,11,),2): 
      for g in np.round(np.linspace(0,1,11,),2): 
        _,HW_MSE, HW_MAD, HW_MAPE, _, _ = 
tsFunc(dataInput,alpha=a,beta=b,gamma=g,predict
_period=predict_period) 
        dicMSE[tuple([a,b,g])] = HW_MSE 
        dicMAD[tuple([a,b,g])] = HW_MAD 
        dicMAPE[tuple([a,b,g])] = HW_MAPE 
 
  minMSE = [min(dicMSE, key=dicMSE.get), 
dicMSE[min(dicMSE, key=dicMSE.get)]] 
  minMAD = [min(dicMAD, key=dicMAD.get), 
dicMAD[min(dicMAD, key=dicMAD.get)]] 
  minMAPE = [min(dicMAPE, 
key=dicMAPE.get), dicMAPE[min(dicMAPE, 
key=dicMAPE.get)]] 
 
  return 
minMSE,minMAD,minMAPE,dicMSE,dicMAD, 
dicMAPE 
 
Simple Exponential 
def 
errOptHW_nastedLoop(dataInput,tsFunc,predict_p
eriod=1): 
  dicMSE = {} 
  dicMAD = {} 
  dicMAPE = {} 
 
 

  for a in np.round(np.linspace(0,1,11,),2): 
      _,HW_MSE, HW_MAD, HW_MAPE, _, _ = 
tsFunc(dataInput,alpha=a,predict_period=predict_
period) 
      dicMSE[tuple([a,1,1])] = HW_MSE 
      dicMAD[tuple([a,1,1])] = HW_MAD 
      dicMAPE[tuple([a,1,1])] = HW_MAPE 
  minMSE = [min(dicMSE, key=dicMSE.get), 
dicMSE[min(dicMSE, key=dicMSE.get)]] 
  minMAD = [min(dicMAD, key=dicMAD.get), 
dicMAD[min(dicMAD, key=dicMAD.get)]] 
  minMAPE = [min(dicMAPE, 
key=dicMAPE.get), dicMAPE[min(dicMAPE, 
key=dicMAPE.get)]] 
return 
minMSE,minMAD,minMAPE,dicMSE,dicMAD, 
               dicMAPE 
minMSE,minMAD,minMAPE,dicMSE,dicMAD, 
dicMAPE = errOptHW_nastedLoop 
(data['Sales'],SES,4) 
print("Smallest MSE: ", minMSE) 
print("Smallest MAD: ", minMAD) 
print("Smallest MAPE: ", minMAPE) 
 
fig_MSE = plt.figure(figsize=(10, 10), dpi= 100) 
ax_MSE = fig_MSE.add_subplot(111, 
projection='3d') 
ax_MSE.set_xlabel('Alpha') 
ax_MSE.set_ylabel('Beta') 
ax_MSE.set_zlabel('gamma') 
x_MSE = [t[0] for t in dicMSE.keys()] 
y_MSE = [t[1] for t in dicMSE.keys()] 
z_MSE = [t[2] for t in dicMSE.keys()] 
c_MSE = list(dicMSE.values()) 
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img_MSE = ax_MSE.scatter(x_MSE, y_MSE, 
z_MSE, c=c_MSE, cmap=plt.hot()) 
fig_MSE.colorbar(img_MSE,fraction=0.025,pad=
0.2) 
plt.show() 
 
Smallest MSE:  [(0.1, 1, 1), 
1.5323081149235914e+16] 
Smallest MAD:  [(0.1, 1, 1), 106540723.64] 
Smallest MAPE:  [(0.0, 1, 1), 46.86] 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 13   กราฟสามมิติท่ีแสดง 
       ความสัมพนัธ์ระหว่างตวั 
       แปรสามตวั แอลฟา (แกน 
       X) เบตา (แกน Y) แกมมา  
       (แกน Z) ส าหรับยอดขาย 
       ประกนัชีวิตแบบทัว่ไป โดย
       วิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนน 
       เชียลอยา่งง่าย 
 
Double Exponential 
def 
errOptHW_nastedLoop(dataInput,tsFunc,predict_p
eriod=1): 
  dicMSE = {} 
  dicMAD = {} 
  dicMAPE = {} 

for a in np.round(np.linspace(0,1,11,),2): 
    for b in np.round(np.linspace(0,1,11,),2): 
      _,HW_MSE, HW_MAD, HW_MAPE, _, _ = 
tsFunc(dataInput,alpha=a,beta=b,predict_period=p
redict_period) 
      dicMSE[tuple([a,b,1])] = HW_MSE 
      dicMAD[tuple([a,b,1])] = HW_MAD 
      dicMAPE[tuple([a,b,1])] = HW_MAPE 
  minMSE = [min(dicMSE, key=dicMSE.get), 
dicMSE[min(dicMSE, key=dicMSE.get)]] 
  minMAD = [min(dicMAD, key=dicMAD.get), 
dicMAD[min(dicMAD, key=dicMAD.get)]] 
  minMAPE = [min(dicMAPE, 
key=dicMAPE.get), dicMAPE[min(dicMAPE, 
key=dicMAPE.get)]] 
 
  return 
minMSE,minMAD,minMAPE,dicMSE,dicMAD,d
icMAPE 
minMSE,minMAD,minMAPE,dicMSE,dicMAD,d
icMAPE = 
errOptHW_nastedLoop(data['Sales'],DES,4) 
print("Smallest MSE: ", minMSE) 
print("Smallest MAD: ", minMAD) 
print("Smallest MAPE: ", minMAPE) 
 
fig_MSE = plt.figure(figsize=(10, 10), dpi= 100) 
ax_MSE = fig_MSE.add_subplot(111, 
projection='3d') 
ax_MSE.set_xlabel('Alpha') 
ax_MSE.set_ylabel('Beta') 
ax_MSE.set_zlabel('gamma') 
 
x_MSE = [t[0] for t in dicMSE.keys()] 
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y_MSE = [t[1] for t in dicMSE.keys()] 
z_MSE = [t[2] for t in dicMSE.keys()] 
c_MSE = list(dicMSE.values()) 
 
img_MSE = ax_MSE.scatter(x_MSE, y_MSE, 
z_MSE, c=c_MSE, cmap=plt.hot()) 
fig_MSE.colorbar(img_MSE,fraction=0.025,pad=
0.2) 
plt.show() 
 
Smallest MSE:  [(0.3, 0.7, 1), 
2.628956882707435e+16] 
Smallest MAD:  [(1.0, 0.0, 1), 121165697.72] 
Smallest MAPE:  [(0.2, 1.0, 1), 71.9] 
 

 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 14   กราฟสามมิติท่ีแสดง 
       ความสัมพนัธ์ระหว่างตวั 
       แปรสามตวั แอลฟา (แกน 
       X) เบตา (แกน Y) แกมมา  
       (แกน Z) ส าหรับยอดขาย 
       ประกนัชีวิตแบบทัว่ไป โดย
       วิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนน 
       เชียลสองเท่า 
 
 
 
 

Holt Additive 
minMSE,minMAD,minMAPE,dicMSE,dicMAD,d
icMAPE = 
errOptHW_nastedLoop(data['Sales'],HWA,4) 
print("Smallest MSE: ", minMSE) 
print("Smallest MAD: ", minMAD) 
print("Smallest MAPE: ", minMAPE) 
fig_MSE = plt.figure(figsize=(10, 10), dpi= 100) 
ax_MSE = fig_MSE.add_subplot(111, 
projection='3d') 
ax_MSE.set_xlabel('Alpha') 
ax_MSE.set_ylabel('Beta') 
ax_MSE.set_zlabel('gamma') 
x_MSE = [t[0] for t in dicMSE.keys()] 
y_MSE = [t[1] for t in dicMSE.keys()] 
z_MSE = [t[2] for t in dicMSE.keys()] 
c_MSE = list(dicMSE.values()) 
img_MSE = ax_MSE.scatter(x_MSE, y_MSE, 
z_MSE, c=c_MSE, cmap=plt.hot()) 
fig_MSE.colorbar(img_MSE,fraction=0.025,pad=
0.2) 
plt.show() 
Smallest MSE:  [(0.1, 0.9, 1.0), 
60363511875071.79] 
Smallest MAD:  [(0.1, 1.0, 1.0), 6505295.19] 
Smallest MAPE:  [(0.1, 0.1, 1.0), 2.6] 
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รูปภาคผนวก ก ท่ี 15   กราฟสามมิติท่ีแสดง 
       ความสัมพนัธ์ระหว่างตวั 
       แปรสามตวั แอลฟา (แกน 
       X) เบตา (แกน Y) แกมมา  
       (แกน Z) ส าหรับยอดขาย 
       ประกนัชีวิตแบบทัว่ไป โดย
       วิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ 
Holt Multiplicative 
minMSE,minMAD,minMAPE,dicMSE,dicMAD,d
icMAPE = 
errOptHW_nastedLoop(data['Sales'],HWM,4) 
print("Smallest MSE: ", minMSE) 
print("Smallest MAD: ", minMAD) 
print("Smallest MAPE: ", minMAPE) 
 
fig_MSE = plt.figure(figsize=(10, 10), dpi= 100) 
ax_MSE = fig_MSE.add_subplot(111, 
projection='3d') 
ax_MSE.set_xlabel('Alpha') 
ax_MSE.set_ylabel('Beta') 
ax_MSE.set_zlabel('gamma') 
 
x_MSE = [t[0] for t in dicMSE.keys()] 
y_MSE = [t[1] for t in dicMSE.keys()] 
z_MSE = [t[2] for t in dicMSE.keys()] 
c_MSE = list(dicMSE.values()) 

img_MSE = ax_MSE.scatter(x_MSE, y_MSE, 
z_MSE, c=c_MSE, cmap=plt.hot()) 
fig_MSE.colorbar(img_MSE,fraction=0.025,pad=
0.2) 
plt.show() 
Smallest MSE:  [(0.4, 0.3, 0.3), 
15022174686675.37] 
Smallest MAD:  [(0.3, 0.4, 0.4), 3259536.46] 
Smallest MAPE:  [(0.2, 0.6, 0.6), 1.47] 
 

 
 
รูปภาคผนวก ก ท่ี 16   กราฟสามมิติท่ีแสดง 
       ความสัมพนัธ์ระหว่างตวั 
       แปรสามตวั แอลฟา (แกน 
       X) เบตา (แกน Y) แกมมา  
       (แกน Z) ส าหรับยอดขาย 
       ประกนัชีวิตแบบทัว่ไป โดย
       วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ 



 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 
 

ภาคผนวก ข 
ค่าการเพิม่ประสิทธิภาพข้อผิดพลาดของการพยากรณ์ ค่าการพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิต  
ค่าการค านวณข้อผิดพลาดการพยากรณ์ เปอร์เซ็นต์ความแม่นย าส าหรับวิธีการพยากรณ์
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1. ค่าการเพิ่มประสิทธิภาพข้อผิดพลาดของ
การพยากรณ์ 
 
 1) ค่ าก าร เ พ่ิมประ สิท ธิภาพและลด
ขอ้ผิดพลาดของการพยากรณ์ ส าหรับเซตขอ้มูล การ
ประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกั-ผลิตภณัฑ์ประกนัชีวิต
แบบทัว่ไป 

Parameter Models 
Holt 

Winter 
Additive 

Holt 
Winter 

Multiplica 
tive 

Simple 
Exponent 

ial 

Double 
Exponent 

ial 

α 0.1 0.2 0.0 0.2 
β 0.1 0.6 - 1.0 
γ 0.1 0.6 - - 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 1   ค่าประสิทธิภาพการลด 
           ขอ้ผิดพลาดในการ 
           พยากรณ์ส าหรับขอ้มูล 
           กรมธรรมป์ระกนัชีวิต 
           หลกั-ผลิตภณัฑป์ระกนั 
           ชีวิตทัว่ไป 
 
 2) ค่ าก าร เ พ่ิมประ สิท ธิภาพและลด
ขอ้ผิดพลาดของการพยากรณ์ส าหรับเซตขอ้มูลการ
ประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 

Parameter Models 
Holt 

Winter 
Additive 

Holt 
Winter 

Multiplica 
tive 

Simple 
Exponent 

ial 

Double 
Exponent 

ial 

α 0.0 0.3 0.1 0.3 
β 0.0 0.0 - 0.7 
γ 0.8 0.5 - - 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 2   ค่าประสิทธิภาพการลด 
           ขอ้ผิดพลาดในการ 
           พยากรณ์ส าหรับขอ้มูล 
           กรมธรรมป์ระกนัชีวิต 
           กรมธรรมห์ลกั 

 

 3) ค่ าก าร เ พ่ิมประ สิท ธิภาพและลด
ขอ้ผิดพลาด 

Parameter  Models 
 Holt 

Winter 
Additive 

Holt 
Winter 

Multiplica 
tive 

Simple 
Exponent 

ial 

Double 
Exponent 

ial 

α  0.1 0.0 0.1 0.1 
β  0.1 0.0 - 0.0 
γ  1.0 1.0 - - 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 3   ค่าประสิทธิภาพการ 
          ลดขอ้ผิดพลาดในการ 
                            พยากรณ์ส าหรับขอ้มูล 
                            กรมธรรมป์ระกนัชีวิต 
                            สัญญาเพ่ิมเติม 

 
 4.) ค่ าการ เ พ่ิมประสิท ธิภาพและลด
ข้อผิดพลาดของการพยากรณ์  ส าหรับเซตข้อมูล
ประกนัชีวิต รวมทุกกรมธรรม ์

Parameter Models 
Holt 

Winter 
Additive 

Holt 
Winter 

Multiplica 
tive 

Simple 
Exponent 

ial 

Double 
Exponent 

ial 

α 0.0 0.5 0.1 0.2 
β 0.0 0.0 - 0.1 
γ 0.7 1.0 - - 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 4   ค่าประสิทธิภาพการ 
          ลดขอ้ผิดพลาดในการ 
                            พยากรณ์ส าหรับขอ้มูล 
                            กรมธรรมป์ระกนัชีวิต  
                            รวมทุกกรมธรรม์ 
 

2. การพยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิต 
 
 1)  การพยากรณ์ยอดขายประกันชีวิต
ส าหรับเซตขอ้มูล การประกนัชีวิตกรมธรรม์หลกั-
ผลิตภณัฑป์ระกนัชีวิตแบบทัว่ไป 
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  1.1) “การพยากรณ์โดยวิธีการ
บวกโฮลท-์วินเทอร์ (Holt Winters' Additive)” 

Year Quarter Period Sales Forecast  
2018 1 1 120957430.86 None 
2018 2 2 237176683.26 None 
2018 3 3 348315999.34 None 
2018 4 4 473640932.31 None 
2019 1 5 111696754.49 120957430.86 
2019 2 6 223261561.44 237084076.50 
2019 3 7 334183042.80 348085167.43 
2019 4 8 456844390.25 473271079.15 
2020 1 9 107824503.86 113555357.60 
2020 2 10 207898856.27 229125598.20 
2020 3 11 311040107.44 338806237.49 
2020 4 12 432801114.79 461667033.74 
2021 1 13 103863695.65 100834117.90 
2021 2 14 00041391.53 215137479.58 
2021 3 15 297642101.18 324342653.73 
2021 4 16 413999403.31 446551696.91 
2022 1 17 98786804.70 87524544.75 
2022 2 18 191643743.94 85458334.69 
2022 3 19 292947075.59 83392124.63 
2022 4 20 408846655.82 81325914.57 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 5   การพยากรณ์ดว้ย 
          วิธีการบวกโฮลท-์วิน 
                         เทอร์ (Holt-Winters'  
                         Additive Method)  
                         ส าหรับยอดขายประกนั 
                         ชีวิตแบบทัว่ไประหว่าง 
                         ปี ค.ศ. 2018 – 2022 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 1   แผนภูมิเส้นแสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
     ประกนัชีวิตแบบทัว่ไปโดย 
     วิธีการบวกโฮลท-์วินเทอร์ 
     ระหว่างปี ค.ศ. 2018 - 2022 
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  1.2) การพยากรณ์ดว้ยวิธีการคูณ
โฮลท-์วินเทอร์ (Holt Winters' Multiplicative)”                                                                                                          

Year Quarter Period Sales Forecast  

Year Quarter Period Sales Forecast  

2018 1 1 120957430.86 None 
2018 2 2 237176683.26 None 
2018 3 3 348315999.34 None 
2018 4 4 473640932.31 None 
2019 1 5 111696754.49 120957430.86 
2019 2 6 223261561.44 234963767.54 
2019 3 7 334183042.80 342899853.66 
2019 4 8 456844390.25 464669258.09 
2020 1 9 107824503.86 105392240.37 
2020 2 10 207898856.27 209660465.93 
2020 3 11 311040107.44 310742947.90 
2020 4 12 432801114.79 424331497.62 
2021 1 13 103863695.65 99097365.37 
2021 2 14 00041391.53 196332187.24 
2021 3 15 297642101.18 297549784.06 
2021 4 16 413999403.31 414429643.13 
2022 1 17 98786804.70 98491670.15 
2022 2 18 191643743.94 97470499.67 
2022 3 19 292947075.59 96449329.19 
2022 4 20 408846655.82 95428158.72 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 6   การพยากรณ์ดว้ยวิธีการ 
           คูณโฮลท-์วินเทอร์ (Holt-
           Winters' Multiplicative 
           Method) ส าหรับยอดขาย
           ประกนัชีวิตแบบทัว่ไป  
           ระหว่างปี ค.ศ.  
           2018 - 2022 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 2   แผนภูมิเส้นแสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
     ประกนัชีวิตแบบทัว่ไปโดย 
     วิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์ 
     ระหว่างปี ค.ศ. 2018 - 2022 
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  1.3) “การพยากรณ์โดยวิธีปรับ
เ รี ย บ เ อ็ ก ซ์ โ พ เ น น เ ชี ย ล อ ย่ า ง ง่ า ย  (Simple 
Exponential Smoothing)” 

Year Quarter Period Sales Forecast  
2018 1 1 120957430.86 120957430.86 
2018 2 2 237176683.26 120957430.86 
2018 3 3 348315999.34 120957430.86 
2018 4 4 473640932.31 120957430.86 
2019 1 5 111696754.49 120957430.86 
2019 2 6 223261561.44 120957430.86 
2019 3 7 334183042.80 120957430.86 
2019 4 8 456844390.25 120957430.86 
2020 1 9 107824503.86 120957430.86 
2020 2 10 207898856.27 120957430.86 
2020 3 11 311040107.44 120957430.86 
2020 4 12 432801114.79 120957430.86 
2021 1 13 103863695.65 120957430.86 
2021 2 14 00041391.53 120957430.86 
2021 3 15 297642101.18 120957430.86 
2021 4 16 413999403.31 120957430.86 
2022 1 17 98786804.70 120957430.86 
2022 2 18 191643743.94 120957430.86 
2022 3 19 292947075.59 120957430.86 
2022 4 20 408846655.82 120957430.86 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 7   การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับ
           เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียล 
           อย่างง่าย (Simple  
           Exponential Smoothing) 
           ส าหรับยอดขายประกนั 
           ชีวิตแบบทัว่ไประหว่างปี 
           ค.ศ. 2018 - 2022 
 
 
 
 
 
 
 

 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 3   แผนภูมิเส้นแสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
     ประกนัชีวิตแบบทัว่ไปโดยวิธี
     ปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียล 
     อยา่งง่ายระหว่างปี ค.ศ.  
     2018 - 2022 
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  1.4) “การพยากรณ์โดยวิธีปรับ
เ รี ย บ เ อ็ ก ซ์ โ พ เ น น เ ชี ย ล ส อ ง เ ท่ า  (Double 
Exponential Smoothing)” 

Year Quarter Period Sales Forecast  
2018 1 1 120957430.86 None 
2018 2 2 237176683.26 None 
2018 3 3 348315999.34 353395935.66 
2018 4 4 473640932.31 467583213.54 
2019 1 5 111696754.49 585209566.18 
2019 2 6 223261561.44 512219250.39 
2019 3 7 334183042.80 418348421.36 
2019 4 8 456844390.25 348602978.70 
2020 1 9 107824503.86 338987176.37 
2020 2 10 207898856.27 215258022.73 
2020 3 11 311040107.44 134817737.01 
2020 4 12 432801114.79 126338232.76 
2021 1 13 103863695.65 205199407.24 
2021 2 14 00041391.53 182233720.67 
2021 3 15 297642101.18 187338244.76 
2021 4 16 413999403.31 232662777.24 
2022 1 17 98786804.70 328461188.86 
2022 2 18 191643743.94 387992275.27 
2022 3 19 292947075.59 447523361.68 
2022 4 20 408846655.82 507054448.09 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 8   การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับ
           เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียล 
           สองเท่า (Double  
           Exponential Smoothing) 
           ส าหรับยอดขายประกนั 
           ชีวิตแบบทัว่ไประหว่างปี 
           ค.ศ. 2018 - 2022 

 
 
 
 
 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 4   แผนภูมิเส้นแสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
     ประกนัชีวิตแบบทัว่ไปโดยวิธี
     ปรับเรียบเอก็ซ์โพเนนเชียล 
     สองเท่าระหว่างปี ค.ศ.  
     2018 - 2022 
 
 2) การพยากรณ์ยอดขายประกันชี วิต
ส าหรับเซตขอ้มูลการประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
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  2.1) “การพยากรณ์โดยวิธีการ
บวกโฮลท-์วินเทอร์ (Holt Winters' Additive)” 

Year Quarter Period Sales Forecast  
2018 1 1 12064969.75 None 
2018 2 2 22415287.00 None 
2018 3 3 38032011.99 None 
2018 4 4 53146719.25 None 
2019 1 5 7409569.12 12064969.75 
2019 2 6 17086034.17 22415287.00 
2019 3 7 27396807.51 38032011.99 
2019 4 8 42522874.74 53146719.25 
2020 1 9 8213632.78 8340649.25 
2020 2 10 17182364.88 18151884.74 
2020 3 11 27695833.73 29523848.41 
2020 4 12 45026611.16 44647643.64 
2021 1 13 14702125.45 8239036.07 
2021 2 14 27753519.57 17376268.85 
2021 3 15 43886109.98 28061436.67 
2021 4 16 67116178.95 44950817.66 
2022 1 17 14242461.68 13409507.57 
2022 2 18 26229579.05 13409507.57 
2022 3 19 38337511.45 13409507.57 
2022 4 20 57804859.63 13409507.57 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 9   การพยากรณ์ดว้ยวิธีการ 
                         บวกโฮลท-์วินเทอร์  
           (Holt-Winters' Additive 
           Method) ส าหรับยอดขาย
           ประกนัชีวิตกรมธรรม์ 
           หลกัระหว่างปี ค.ศ.  
           2018 - 2022 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 5   แผนภูมิเส้นแสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
     ประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
     โดยวิธีการบวกโฮลท-์วิน 
      เทอร์ระหว่างปี ค.ศ. 
      2018 - 2022 
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  2.2)  “การพยากรณ์ด้วยวิธีการ
คูณโฮลท-์วินเทอร์ (Holt Winters' Multiplicative)” 

Year Quarter Period Sales Forecast 
2018 1 1 12064969.75 None 
2018 2 2 22415287.00 None 
2018 3 3 38032011.99 None 
2018 4 4 53146719.25 None 
2019 1 5 7409569.12 12064969.75 
2019 2 6 17086034.17 22415287.00 
2019 3 7 27396807.51 38032011.99 
2019 4 8 42522874.74 53146719.25 
2020 1 9 8213632.78 7228883.00 
2020 2 10 17182364.88 16987241.78 
2020 3 11 27695833.73 30553359.67 
2020 4 12 45026611.16 46941731.16 
2021 1 13 14702125.45 7580608.75 
2021 2 14 27753519.57 21060880.07 
2021 3 15 43886109.98 39796936.99 
2021 4 16 67116178.95 66137668.23 
2022 1 17 14242461.68 13847001.62 
2022 2 18 26229579.05 13847001.62 
2022 3 19 38337511.45 13847001.62 
2022 4 20 57804859.63 13847001.62 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 10   การพยากรณ์ดว้ยวิธีการ
             ณโฮลท-์วินเทอร์ (Holt 
             Winters' Multiplicative) 
             ส าหรับยอดขายประกนั
             ชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
             ระหว่างปี ค.ศ.  
             2018 - 2022 
 

 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 6   แผนภูมิเส้นแสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
     ประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
     โดยวิธีการคูณโฮลท-์วินเทอร์
     ระหว่างปี ค.ศ. 2018 - 2022 
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  2.3)  “การพยากรณ์โดยวิธีปรับ
เ รี ย บ เ อ็ ก ซ์ โ พ เ นน เ ชี ย ล อ ย่ า ง ง่ า ย  ( Simple 
Exponential Smoothing)” 

Year Quarter Period Sales Forecast 
2018 1 1 12064969.75 12064969.75 
2018 2 2 22415287.00 12064969.75 
2018 3 3 38032011.99 13100001.48 
2018 4 4 53146719.25 15593202.53 
2019 1 5 7409569.12 19348554.20 
2019 2 6 17086034.17 18154655.69 
2019 3 7 27396807.51 18047793.54 
2019 4 8 42522874.74 18982694.94 
2020 1 9 8213632.78 21336712.92 
2020 2 10 17182364.88 20024404.91 
2020 3 11 27695833.73 19740200.91 
2020 4 12 45026611.16 20535764.19 
2021 1 13 14702125.45 22984848.89 
2021 2 14 27753519.57 22156576.55 
2021 3 15 43886109.98 22716270.85 
2021 4 16 67116178.95 24833254.76 
2022 1 17 14242461.68 29061547.18 
2022 2 18 26229579.05 32867010.36 
2022 3 19 38337511.45 36291927.22 
2022 4 20 57804859.63 39374352.39 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 11   การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับ
             เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียล
             อยา่งง่าย (Simple  
             Exponential  
             Smoothing) ส าหรับ 
             ยอดขายประกนัชีวิต 
             กรมธรรมห์ลกัระหว่างปี 
             ค.ศ. 2018 - 2022 

 
 
 
 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 7   แผนภูมิเส้นแสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
     ประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
     โดยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนน
     เชียลอยา่งง่ายระหว่างปี ค.ศ. 
     2018 - 2022 
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  2.4)  “การพยากรณ์โดยวิธีปรับ
เ รี ย บ เ อ็ ก ซ์ โ พ เ น น เ ชี ย ล ส อ ง เ ท่ า  ( Double 
Exponential Smoothing)” 

Year Quarter Period Sales Forecast 
2018 1 1 12064969.75 None 
2018 2 2 22415287.00 None 
2018 3 3 38032011.99 32765604.25 
2018 4 4 53146719.25 45801789.44 
2019 1 5 7409569.12 61003966.51 
2019 2 6 17086034.17 46669521.97 
2019 3 7 27396807.51 33325817.87 
2019 4 8 42522874.74 25833364.82 
2020 1 9 8213632.78 28631264.95 
2020 2 10 17182364.88 16009319.69 
2020 3 11 27695833.73 10110917.13 
2020 4 12 45026611.16 12828908.48 
2021 1 13 14702125.45 26692253.21 
2021 2 14 27753519.57 24781321.98 
2021 3 15 43886109.98 27983249.86 
2021 4 16 67116178.95 38403977.13 
2022 1 17 14242461.68 58697069.30 
2022 2 18 26229579.05 70376500.92 
2022 3 19 38337511.45 82055932.54 
2022 4 20 57804859.63 93735364.16 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 12   การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับ
             เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียล
             สองเท่า (Double  
             Exponential Smoothing) 
             ส าหรับยอดขายประกนั
             ชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
             ระหว่างปี ค.ศ.  
             2018 - 2022 

 
 
 
 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 8   แผนภูมิเส้นแสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
     ประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
     โดยวิธีปรับเรียบเอก็ซ์โพเนน
     เชียลสองเท่าระหว่างปี ค.ศ. 
     2018 - 2022 
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 3) การพยากรณ์ยอดขายประกันชี วิต
ส าหรับเซตขอ้มูล สัญญาเพ่ิมเติม 
  3.1)  “การพยากรณ์โดยวิธีการ
บวกโฮลท-์วินเทอร์ (Holt Winters' Additive)” 

Year Quarter Period Sales Forecast 
2018 1 1 1459909.47 None 
2018 2 2 3135763.08 None 
2018 3 3 66552399.05 None 
2018 4 4 90247932.04 None 
2019 1 5 24861304.10 1459909.47 
2019 2 6 48072989.46 3369777.03 
2019 3 7 72838021.79 67233445.12 
2019 4 8 98665579.77 90985023.88 
2020 1 9 28520342.94 33126187.85 
2020 2 10 52265650.40 51940792.48 
2020 3 11 78844226.85 76267894.39 
2020 4 12 107022301.12 101644789.04 
2021 1 13 28992683.84 32534616.48 
2021 2 14 55743671.59 55940612.58 
2021 3 15 83800510.25 82284011.40 
2021 4 16 114310417.96 110107535.72 
2022 1 17 31691762.82 32872205.00 
2022 2 18 60425681.52 33742636.05 
2022 3 19 90518857.46 34613067.09 
2022 4 20 122999750.74 35483498.14 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 13   การพยากรณ์ดว้ยวิธีการ
             บวกโฮลท-์วินเทอร์  
             (Holt Winters' Additive) 
             ส าหรับยอดขายประกนั
             ชีวิตกรมธรรมสั์ญญา 
             เพ่ิมเติมระหว่างปี ค.ศ 
             2018 - 2022 
 
 
 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 9   แผนภูมิเส้นแสดงการ 
     พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
     ประกนัชีวิตกรมธรรมสั์ญญา
      เพ่ิมเติมโดยวิธีการบวก 
                    โฮลท-์วินเทอร์ระหว่างปี ค.ศ.  
      2018 - 2022 
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  3.2) “การพยากรณ์ด้วยวิธีคูณ
โฮลท์ - วิน เทอ ร์  มัล ติพลิ เค ทีฟ  (Holt Winters' 
Multiplicative)” 

Year Quarter Period Sales Forecast 
2018 1 1 1459909.47 None 
2018 2 2 3135763.08 None 
2018 3 3 66552399.05 None 
2018 4 4 90247932.04 None 
2019 1 5 24861304.10 1459909.47 
2019 2 6 48072989.46 3135763.08 
2019 3 7 72838021.79 66552399.05 
2019 4 8 98665579.77 90247932.04 
2020 1 9 28520342.94 24861304.10 
2020 2 10 52265650.40 48072989.46 
2020 3 11 78844226.85 72838021.79 
2020 4 12 107022301.12 98665579.77 
2021 1 13 28992683.84 28520342.94 
2021 2 14 55743671.59 52265650.40 
2021 3 15 83800510.25 78844226.85 
2021 4 16 114310417.96 107022301.12 
2022 1 17 31691762.82 28992683.84 
2022 2 18 60425681.52 28992683.84 
2022 3 19 90518857.46 28992683.84 
2022 4 20 122999750.74 28992683.84 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 14   การพยากรณ์ดว้ยวิธีการ
             คูณโฮลท-์วินเทอร์ (Holt 
             Winters' Multiplicative) 
             ส าหรับยอดขายประกนั
             ชีวิตกรมธรรมสั์ญญา 
             เพ่ิมเติมระหว่างปี ค.ศ. 
             2018 - 2022 

 
 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 10   แผนภูมิเสน้แสดงการ 
       พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
       ประกนัชีวิตกรมธรรมสั์ญญา
       เพ่ิมเติมโดยวิธีการคูณ 
       โฮลท-์วินเทอร์ระหว่างปี  
       ค.ศ. 2018 - 2022 
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 3.3) “การพยากรณ์โดยวิธีปรับเรียบเอ็กซ์
โ พ เ น น เ ชี ย ล อ ย่ า ง ง่ า ย  ( Simple Exponential 
Smoothing)” 

Year Quarter Period Sales Forecast 
2018 1 1 1459909.47 1459909.47 
2018 2 2 3135763.08 1459909.47 
2018 3 3 66552399.05 1627494.83 
2018 4 4 90247932.04 8119985.25 
2019 1 5 24861304.10 16332779.93 
2019 2 6 48072989.46 17185632.35 
2019 3 7 72838021.79 20274368.06 
2019 4 8 98665579.77 25530733.43 
2020 1 9 28520342.94 32844218.06 
2020 2 10 52265650.40 32411830.55 
2020 3 11 78844226.85 34397212.54 
2020 4 12 107022301.12 38841913.97 
2021 1 13 28992683.84 45659952.69 
2021 2 14 55743671.59 43993225.80 
2021 3 15 83800510.25 45168270.38 
2021 4 16 114310417.96 49031494.37 
2022 1 17 31691762.82 55559386.73 
2022 2 18 60425681.52 61434489.85 
2022 3 19 90518857.46 66722082.66 
2022 4 20 122999750.74 71480916.19 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 15   การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับ
             เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียล
             อยา่งง่าย (Simple  
             Exponential Smoothing) 
             ส าหรับยอดขายประกนั
             ชีวิตกรมธรรมสั์ญญา 
             เพ่ิมเติมระหว่างปี ค.ศ.  
             2018 - 2022 

 
 
 
 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 11   แผนภูมิเสน้แสดงการ 
       พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
       ประกนัชีวิตกรมธรรม์ 
                          สัญญา เพ่ิมเติมโดยวิธีปรับ 
                                     เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่ง 
                                     ง่ายระหว่างปี ค.ศ. 2018 -  
                                      2022 
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  3.4) “การพยากรณ์โดยวิธีปรับ
เ รี ย บ เ อ็ ก ซ์ โ พ เ น น เ ชี ย ล ส อ ง เ ท่ า  ( Double 
Exponential Smoothing)” 

Year Quarter Period Sales Forecast 
2018 1 1 1459909.47 None 
2018 2 2 3135763.08 None 
2018 3 3 66552399.05 4811616.69 
2018 4 4 90247932.04 12661548.54 
2019 1 5 24861304.10 22096040.50 
2019 2 6 48072989.46 24048420.47 
2019 3 7 72838021.79 28126730.98 
2019 4 8 98665579.77 34273713.67 
2020 1 9 28520342.94 42388753.89 
2020 2 10 52265650.40 42677766.41 
2020 3 11 78844226.85 45312408.42 
2020 4 12 107022301.12 50341443.87 
2021 1 13 28992683.84 57685383.20 
2021 2 14 55743671.59 56491966.87 
2021 3 15 83800510.25 58092990.95 
2021 4 16 114310417.96 62339596.49 
2022 1 17 31691762.82 69212532.25 
2022 2 18 60425681.52 70888385.86 
2022 3 19 90518857.46 72564239.47 
2022 4 20 122999750.74 74240093.08 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 16   การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับ
             เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียล
             สองเท่า (Double  
             Exponential Smoothing) 
             ส าหรับยอดขายประกนั
             ชีวิตกรมธรรมสั์ญญา 
             เพ่ิมเติมระหว่างปี ค.ศ. 
             2018 - 2022 

 
 
 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 12   แผนภูมิเสน้แสดงการ 
       พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
       ประกนัชีวิตกรมธรรมสั์ญญา
       เพ่ิมเติมโดยวิธีปรับเรียบ 
       เอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า  
       ระหว่างปี ค.ศ. 2018 - 2022 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



182 
 

 

 4) การพยากรณ์ยอดขายประกันชี วิต
ส าหรับเซตขอ้มูล รวมทุกกรมธรรม ์
  4.1) “การพยากรณ์โดยวิธีการ
บวกโฮลท-์วินเทอร์ (Holt Winters' Additive)” 

Year Quarter Period Sales Forecast 
2018 1 1 134482310.08 None 
2018 2 2 262727733.34 None 
2018 3 3 452900410.38 None 
2018 4 4 617035583.60 None 
2019 1 5 143967627.71 134482310.08 
2019 2 6 288420585.07 262727733.34 
2019 3 7 434417872.10 452900410.38 
2019 4 8 598032844.76 617035583.60 
2020 1 9 144558479.58 141122032.42 
2020 2 10 277346871.55 280712729.55 
2020 3 11 417580168.02 439962633.58 
2020 4 12 584850027.07 603733666.41 
2021 1 13 147558504.94 143527545.43 
2021 2 14 283538582.69 278356628.95 
2021 3 15 425328721.41 424294907.69 
2021 4 16 595426000.22 590515118.87 
2022 1 17 144721029.20 146349217.09 
2022 2 18 278299004.51 146349217.09 
2022 3 19 421803444.50 146349217.09 
2022 4 20 589651266.19 146349217.09 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 17   การพยากรณ์ดว้ยวิธีการ
             บวกโฮลท-์วินเทอร์  
             (Holt Winters' Additive 
             ส าหรับยอดขายประกนั
             ชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ 
             ระหว่างปี ค.ศ.  
             2018 - 2022 

 
 
 
 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 13   แผนภูมิเสน้แสดงการ 
       พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
       ประกนัชีวิตรวมทุก 
       กรมธรรมโ์ดยวิธีการบวก 
       โฮลท-์วินเทอร์ระหว่างปี  
       ค.ศ. 2018 - 2022 
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  4.2) “การพยากรณ์ดว้ยวิธีการ
คูณโฮลท-์วินเทอร์ (Holt Winters' Multiplicative)” 

Year Quarter Period Sales Forecast 
2018 1 1 134482310.08 None 
2018 2 2 262727733.34 None 
2018 3 3 452900410.38 None 
2018 4 4 617035583.60 None 
2019 1 5 143967627.71 134482310.08 
2019 2 6 288420585.07 262727733.34 
2019 3 7 434417872.10 452900410.38 
2019 4 8 598032844.76 617035583.60 
2020 1 9 144558479.58 145648048.99 
2020 2 10 277346871.55 277144341.26 
2020 3 11 417580168.02 426284344.17 
2020 4 12 584850027.07 589928733.24 
2021 1 13 147558504.94 142518786.02 
2021 2 14 283538582.69 278166469.17 
2021 3 15 425328721.41 427220006.76 
2021 4 16 595426000.22 599607869.50 
2022 1 17 144721029.20 148135220.99 
2022 2 18 278299004.51 148135220.99 
2022 3 19 421803444.50 148135220.99 
2022 4 20 589651266.19 148135220.99 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 18   การพยากรณ์ดว้ยวิธีการ
             คูณโฮลท-์วินเทอร์ (Holt 
             Winters' Multiplicative) 
             ส าหรับยอดขายประกนั
             ชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ 
             ระหว่างปี ค.ศ.  
             2018 - 2022 

 
 
 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 14   แผนภูมิเสน้แสดงการ 
       พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
       ประกนัชีวิตรวมทุก 
       กรมธรรมโ์ดยวิธีการคูณ 
       โฮลท-์วินเทอร์ระหว่างปี  
       ค.ศ. 2018 - 2022 
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  4.3) “การพยากรณ์โดยวิธีเอ็กซ์
โพเนนเชียล (Simple Exponential Smoothing)” 

Year Quarter Period Sales Forecast 
2018 1 1 134482310.08 134482310.08 
2018 2 2 262727733.34 134482310.08 
2018 3 3 452900410.38 147306852.41 
2018 4 4 617035583.60 177866208.21 
2019 1 5 143967627.71 221783145.75 
2019 2 6 288420585.07 214001593.95 
2019 3 7 434417872.10 221443493.06 
2019 4 8 598032844.76 242740930.96 
2020 1 9 144558479.58 278270122.34 
2020 2 10 277346871.55 264898958.06 
2020 3 11 417580168.02 266143749.41 
2020 4 12 584850027.07 281287391.27 
2021 1 13 147558504.94 311643654.85 
2021 2 14 283538582.69 295235139.86 
2021 3 15 425328721.41 294065484.14 
2021 4 16 595426000.22 307191807.87 
2022 1 17 144721029.20 336015227.11 
2022 2 18 278299004.51 361956304.42 
2022 3 19 421803444.50 385303274.00 
2022 4 20 589651266.19 406315546.62 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 19   การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับ
             เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียล
             อยา่งง่าย (Simple  
             Exponential Smoothing) 
             ส าหรับยอดขายประกนั
             ชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ 
             ระหว่างปี ค.ศ.  
             2018 - 2022 

 
 
 
 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 15   แผนภูมิเสน้แสดงการ 
       พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
       ประกนัชีวิตรวมทุก 
       กรมธรรมโ์ดยวิธีปรับเรียบ
       เอก็ซ์โพเนนเชียลอยา่งง่าย 
       ระหว่างปี ค.ศ. 2018 - 2022 
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  4.4) “การพยากรณ์โดยวิธีปรับ
เ รี ย บ เ อ็ ก ซ์ โ พ เ น น เ ชี ย ล ส อ ง เ ท่ า  (Double 
Exponential Smoothing)” 

Year Quarter Period Sales Forecast 
2018 1 1 134482310.08 None 
2018 2 2 262727733.34 None 
2018 3 3 452900410.38 390973156.60 
2018 4 4 617035583.60 32842575.70 
2019 1 5 143967627.71 680849005.78 
2019 2 6 288420585.07 693902931.11 
2019 3 7 434417872.10 725127015.92 
2019 4 8 598032844.76 773491558.30 
2020 1 9 144558479.58 841397012.46 
2020 2 10 277346871.55 791089732.09 
2020 3 11 417580168.02 767126728.98 
2020 4 12 584850027.07 769012054.57 
2021 1 13 147558504.94 800291046.30 
2021 2 14 283538582.69 724801284.43 
2021 3 15 425328721.41 682780236.45 
2021 4 16 595426000.22 672372395.51 
2022 1 17 144721029.20 696526650.61 
2022 2 18 278299004.51 736070184.77 
2022 3 19 421803444.50 775613718.93 
2022 4 20 589651266.19 815157253.09 

ตารางภาคผนวก ข ท่ี 20   การพยากรณ์ดว้ยวิธีปรับ
             เรียบเอก็ซ์โพเนนเชียล
             สองเท่า (Double  
             Exponential Smoothing) 
             ส าหรับยอดขายประกนั
             ชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ 
             ระหว่างปี ค.ศ.  
             2018 - 2022 
 
 
 
 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 16   แผนภูมิเสน้แสดงการ 
       พยากรณ์ส าหรับยอดขาย 
       ประกนัชีวิตรวมทุก 
       กรมธรรมโ์ดยวิธีปรับเรียบ
       เอก็ซ์โพเนนเชียลสองเท่า 
       ระหว่างปี ค.ศ. 2018 - 2022 

 

3. เ ปอ ร์ เ ซ็น ต์ ก ารวั ด ข้ อผิ ดพลาดการ
คาดการณ์ 
 
 1) การค านวณค่าพยากรณ์ประกันชีวิต
กรมธรรม์หลกั-ผลิตภณัฑ์ประกันชีวิตแบบทัว่ไป 
โดยการอัปโหลด Sales_Primary-General.csv ท่ี
โปรแกรมภาษา Python 
  1.1) ค่ า เฉ ล่ียความผิดพลาด
สัมบูรณ์ (Mean Absolute Deviation, MAD) 
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รูปภาคผนวก ข ท่ี 17   แผนภูมิแท่งแสดงค่า 
       เบี่ยงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย  
                                    (Mean Absolute Deviation,   
                                    MAD) การพยากรณ์                
                                    ยอดขายประกนั 
                                    ชีวิตแบบทัว่ไป        
 
  1.2) ค่าเฉล่ียของร้อยละความ
ผิ ดพลาด สัมบู ร ณ์  (Mean Absolute Percentage 
Error, MAPE) 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 18   แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ีย 
                      ของร้อยละความผิดพลาด 
                      สัมบูรณ์ (Mean Absolute  
                      Percentage Error, MAPE) 
        การพยากรณ์ยอดขาย 
                                     ประกนัชีวิตแบบทัว่ไป 
                

  1.3) ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลงัสอง 
(Mean Square Error, MSE) 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 19   แผนภูมิแท่งแสดงค่าความ
       ผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย  
       (Mean Square Error, MSE) 
       การพยากรณ์ยอดขายประกนั
       ชีวิตแบบทัว่ไป 
 
 2) การค านวณค่าพยากรณ์ยอดขายประกนั
ชี วิ ต ก ร ม ธ ร ร ม์ ห ลั ก  โ ด ย ก า ร อั ป โ ห ล ด 
Sales_Primary.csv ท่ีโปรแกรมภาษา Python 
  2.1) ค่ า เฉ ล่ียความผิดพลาด
สัมบูรณ์ (Mean Absolute Deviation, MAD) 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 20   แผนภูมิแท่งแสดงค่า 
       เบี่ยงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย  
       (Mean Absolute Deviation, 
       MAD) การพยากรณ์ยอดขาย
                      ประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
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  2.2) ค่าเฉล่ียของร้อยละความ
ผิ ดพลาด สัมบู ร ณ์  (Mean Absolute Percentage 
Error, MAPE) 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 21   แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ีย 
       ของร้อยละความผิดพลาด 
       สัมบูรณ์ (Mean Absolute  
        Percentage Error, MAPE) 
        การพยากรณ์ยอดขาย 
                                ประกนัชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
 
  2.3) ค่ า เฉ ล่ียความผิดพลาด
ก าลงัสอง (Mean Square Error, MSE) 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 22   แผนภูมิแท่งแสดงค่าความ
       ผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย  
       (Mean Square Error, MSE) 
       การพยากรณ์ยอดขายประกนั
       ชีวิตกรมธรรมห์ลกั 

 3) การค านวณค่าพยากรณ์ยอดขายประกนั
ชีวิตประกันสัญญาเพ่ิมเติม โดยการอัปโหลด 
Sales_Additional.csv ท่ีโปรแกรมภาษา Python 
  3.1) ค่ า เฉ ล่ียความผิดพลาด
สัมบูรณ์ (Mean Absolute Deviation, MAD) 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 23   แผนภูมิแท่งแสดงค่า 
       เบี่ยงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย  
       (Mean Absolute Deviation, 
       MAD) การพยากรณ์ยอดขาย
       ประกนัชีวิตประกนัชีวิต 
                      สัญญาเพ่ิมเติม 
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  3.2) ค่าเฉล่ียของร้อยละความ
ผิ ดพลาด สัมบู ร ณ์  (Mean Absolute Percentage 
Error, MAPE) 

รูปภาคผนวก ข ท่ี 24   แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ีย 
       ของร้อยละความผิดพลาด                      
       สัมบูรณ์ (Mean Absolute  
                      Percentage Error, MAPE) 
       การพยากรณ์ยอดขายประกนั
       ชีวิตประกนัชีวิตสัญญา 
       เพ่ิมเติม 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  3.3) ค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงั
สอง (Mean Square Error, MSE) 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 25   แผนภูมิแท่งแสดงค่าความ
       ผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย  
       (Mean Square Error, MSE) 
       การพยากรณ์ยอดขายประกนั
       ชีวิตประกนัชีวิตสัญญา 
       เพ่ิมเติม 
 
 4) การค านวณค่ าพย ากร ณ์ร วมทุ ก
กรมธรรม์โดยการอัปโหลด Sales_Total.csv ท่ี
โปรแกรมภาษา Python 
  4.1) ค่ า เฉ ล่ียความผิดพลาด
สัมบูรณ์ (Mean Absolute Deviation, MAD) 
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รูปภาคผนวก ข ท่ี 26   แผนภูมิแท่งแสดงค่า 
       เบี่ยงเบนสัมบูรณ์เฉล่ีย  
       (Mean Absolute Deviation, 
       MAD) การพยากรณ์ยอดขาย
       ประกนัชีวิตรวมทุก 
       กรมธรรม์ 
 
 4.2) ค่าเฉล่ียของร้อยละความผิดพลาด
สัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 27   แผนภูมิแท่งแสดงค่าเฉล่ีย 
       ของร้อยละความผิดพลาด 
       สัมบูรณ์ (Mean Absolute  
       Percentage Error, MAPE) 
       การพยากรณ์ยอดขายประกนั
       ชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ 
  
 
 

  4.3) ค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลงั
สอง (Mean Square Error, MSE) 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 28   แผนภูมิแท่งแสดงค่าความ
       ผิดพลาดก าลงัสองเฉล่ีย  
       (Mean Square Error, MSE) 
       การพยากรณ์ยอดขายประกนั
       ชีวิตรวมทุกกรมธรรม์ 
 

4. ผลลัพธ์จากการค านวณความแม่นย าของ
ค่าพยากรณ์ 
 
 1) การค านวณความแม่นย  าของค่ า
พยากรณ์ยอดขายประกนัชีวิตจากการประกันชีวิต
กรมธรรม์หลกั-ผลิตภณัฑ์ประกันชีวิตแบบทัว่ไป 
โดยการอัปโหลด Sales_Primary-General.csv ท่ี
โปรแกรมภาษา Python 
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รูปภาคผนวก ข ท่ี 29   แผนภูมิแท่งแสดงผลลพัธ์ 
       ความแม่นย  าส าหรับการ 
       พยากรณ์ยอดขายประกนั 
       ชีวิตแบบทัว่ไป 
 
 2) การค านวณความแม่นย  าของค่ า
พยากรณ์ยอดขายการประกันชีวิตกรมธรรม์หลัก 
โดยการอัปโหลด Sales_Primary.csv ท่ีโปรแกรม
ภาษา Python 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 30   แผนภูมิแท่งแสดงผลลพัธ์ 
       ความแม่นย  าส าหรับการ 
       พยากรณ์ยอดขายประกนั 
       ชีวิตกรมธรรมห์ลกั 
 
 
 
 
 
 

 3) การค านวณความแม่นย  าของค่ า
พยากรณ์ยอดขายการประกันชีวิตสัญญาเพ่ิมเติม 
โดยการอปัโหลด Sales_Additional.csv ท่ีโปรแกรม
ภาษา Python 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 31   แผนภูมิแท่งแสดงผลลพัธ์ 
       ความแม่นย  าส าหรับการ 
       พยากรณ์ยอดขายประกนั 
       ชีวิตสัญญาเพ่ิมเติม 

 
 4) การค านวณความแม่นย  าของค่ า
พยากรณ์ยอดขายรวมทุกกรมธรรม์โดยการ
อปัโหลดSales_Total.csv ท่ีโปรแกรมภาษา Python 

 
รูปภาคผนวก ข ท่ี 32   แผนภูมิแท่งแสดงผลลพัธ์ 
       ความแม่นย  าส าหรับการ 
       พยากรณ์ยอดขายประกนั 
       รวมทุกกรมธรรม ์
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