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ปรมิาณ 
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อาจารยท์ี่ปรกึษา ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. นภา แซ่เบ๊  

  
งานวิจยันีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อสรา้งแบบจ าลองการท านายราคาที่พกัโดยใชช้ดุขอ้มลูที่พกั Airbnb 

ใน ชุ ด ข้ อ มู ล ข อ ง ก รุ ง เท พ ม ห า น ค ร  จ า น ว น ข้ อ มู ล  20,823 แ ถ ว  18 ค อ ลั ม น์  จ า ก เว็ บ ไซ ต ์
http://insideairbnb.com// โดยศึกษาเปรียบเทียบการแปลงขอ้มูลเชิงกลุ่มใหเ้ป็นขอ้มลูเชิงปริมาณโดยใชก้าร
เขา้รหสัแบบ Entity Embedding และ One-hot Encoding ส าหรบัตวัแปรเชิงกลุ่มที่มีความหลากหลายสงูผ่าน
แบบจ าลอง 4 รูปแบบ ได้แก่ Neural Network, Random Forest, K-Nearest Neighbors และ XGBoost ผล
การทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง  Random Forest ให้ผลการด าเนินการที่ดีที่สุดส าหรับการใช้ Entity 
Embedding โดยมีค่า RMSE 832.56, MAE 587.56 และ R-squared 0.25 ในขณะที่แบบจ าลอง XGBoost ให้
ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดส าหรับการใช้ One-hot Encoding โดยมีค่า RMSE 787.22, MAE 544.42 และ R-squared 
0.37 แมว้่า One-hot Encoding จะใหผ้ลลพัธก์ารท านายที่ดีกว่าแต่ก็ยงัมีค่าความคลาดเคล่ือนสงู อาจเป็นผล
จากขอ้มลูในชุดขอ้มลูยังไม่เพียงพอที่จะสรา้งแบบจ าลองการท านายราคาที่พักไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ  ดงันั้น
การพิจารณาปัจจยัและตวัแปรอื่น เช่น ส่ิงอ านวยความสะดวกในที่พัก หรือการออกแบบภายใน อาจช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองการท านายราคา การวิจัยเพิ่มเติมในประเด็นเหล่านีอ้าจน าไปสู่แบบจ าลองการ
ท านายราคาที่พักที่แม่นย าและน่าเชื่อถือมากขึน้ นอกจากนีผ้ลการทดลองโดยการน าขอ้มูลที่ผ่านการเขา้รหัส
โดยใชเ้ทคนิค Entity Embedding มาท าการแสดงผลยงัแสดงใหเ้ห็นถึงความสมัพนัธร์ะหว่างกลุ่มต่าง ๆ ซึ่งเป็น
อีกทางเลือกในการส ารวจและการวิเคราะหข์อ้มลูเพิ่มเติมได ้
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This research aims to develop a predictive model for Airbnb accommodation prices 

using a dataset of 20,823 rows and 18 columns from the Bangkok metropolitan area, and obtained 
from the website http://insideairbnb.com//. The study compares the transformation of categorical 
data into numerical data using Entity Embedding and One-hot Encoding for high-diversity categorical 
variables across four models: Neural Network, Random Forest, K-Nearest Neighbors, and XGBoost. 
The experimental results demonstrated that the Random Forest with Entity Embedding achieved the 
most favorable performance metrics. It achieved RMSE of 832.56, MAE of 587.63, and R-squared of 
0.25. Conversely, XGBoost demonstrated superior performance when utilizing One-hot Encoding. 
This model yielded RMSE of 787.22, MAE of 544.42, and R-squared of 0.37. Even though One-hot 
Encoding had slightly better predictions, it exhibited higher error rates and associated with this 
technique. This could be attributed to the insufficient data in the dataset to effectively build a 
predictive model for accommodation prices. Therefore, considering additional factors and variables 
such as accommodation amenities or interior design, could potentially enhance the performance of 
the price prediction model. Further research on these aspects promises accommodation price 
prediction models with higher accuracy and reliability. Moreover, the application of Entity Embedding 
visualization techniques reveals the relationship among various groups, opening up new avenues for 
data exploration and analysis. 
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ทีม่าและความส าคัญ 
การท่องเที่ยวเป็นประสบการณท์ี่ท าใหแ้ต่ละคนไดอ้อกเปิดโลกทศันใ์หก้วา้งขึน้ ไปเรียนรู้

วฒันธรรมที่แตกต่าง สรา้งความทรงจ าใหม่ ๆ เปิดรบัมุมมองใหม่ ๆ และคน้พบความสวยงามที่มี
อยู่นอกเหนือจากสภาพแวดลอ้มที่คุน้เคย เมื่อทราบแลว้ว่าจะเดินทางไปยงัสถานที่ใด การวางแผน
การท่องเที่ยวจึงถือเป็นสิ่งส าคญัโดยเฉพาะเรื่องของที่พกัแรม  

ปัจจุบันการหาที่พักแรมมีความสะดวกและรวดเร็วโดยใชเ้ว็บไซตห์รือแอปพลิเคชันการ
จองที่พักออนไลน์เพื่อค้นหาที่พักที่เป็นจุดหมายปลายทาง นอกจากนีย้ังสามารถกรองผลการ
คน้หาตามความตอ้งการเฉพาะ เช่น ราคา สิ่งอ านวยความสะดวก หรือคะแนนรีวิวจากผูเ้ขา้พัก
ก่อนหน้า ทั้งยังก าหนดได้ว่าต้องการที่พักประเภทใด เช่น โรงแรม วิลล่า บ้านพักของผู้คนใน
ทอ้งถิ่น หอพกั หรือคอนโดมิเนียม ซึ่งสามารถเลือกใหต้รงกบัความตอ้งการและงบประมาณของผู้
เขา้พกั แต่ในช่วงไม่ก่ีปีที่ผ่านมาวิธีการเดินทางของผูค้นและประสบการณท์ี่ไดร้บัการจากการเขา้
พกัแรมถือเป็นการเปลี่ยนแปลงครัง้ส  าคญัเพราะโรงแรมและรีสอรท์แบบดัง้เดิมไม่ไดเ้ป็นทางเลือก
เดียวส าหรบันกัเดินทางอีกต่อไป  

ในปี 2007 Airbnb ได้ถือก าเนิดขึ ้น มีการพัฒนาอย่างต่อเนื่อง และขึ ้นเป็นหนึ่งใน
แพลตฟอรม์ท่องเที่ยวที่มีชื่อเสียงมากที่สุดในโลก Airbnb เป็นจุดเปลี่ยนครัง้ส  าคัญ เพราะเป็น
จดุเริ่มตน้ที่ใหเ้จา้ของบา้นประกาศปล่อยเช่าอะพารต์เมนตท์ัง้หลงั หรือหอ้งว่างภายในบา้นภายใน
แพลตฟอรม์ และหลงัจากนัน้ไม่นานก็เกิดแนวทางที่พกัใหม่ ๆ เช่น บา้นตน้ไม ้บา้นหลงัเล็ก ซึ่งเป็น
แนวคิดที่เริ่มตน้จากการมอบทางเลือกที่ประหยดัและไม่เหมือนใครใหก้ับนกัเดินทาง เพราะที่พัก
ของ Airbnb ต่างจากหอ้งพักในโรงแรมมาตรฐานในเรื่องรูปแบบของที่พัก ที่ตัง้ สิ่งอ านวยความ
สะดวก แมก้ระทั่งการมีปฏิสัมพันธ์กับเจา้ของที่พักและสถานที่พัก ท าใหเ้กิดความรูส้ึกถึงความ
เป็นตัวตนที่แทจ้ริงและการด่ืมด ่าไปกบัสถานที่ ซึ่งความส าเร็จของ Airbnb อยู่ที่ความสามารถใน
การเชื่อมโยงเจา้ของที่พกัและผูเ้ขา้พกัโดยมุ่งเนน้ถึงประสบการณท์ี่ทุกคนรูส้ึกเหมือนอยู่บา้นไม่ว่า
จะไปที่ไหนก็ตาม Airbnb จึงมกัเป็นตวัเลือกอนัดบัแรกที่นกัเดินทางใชจ้องที่พัก นอกจากนีย้งัเป็น
แพลตฟอรม์ออนไลนท์ี่สามารถสรา้งผลก าไรใหแ้ก่ธุรกิจที่พกัอีกดว้ย จากสถิติของ Airbnb เผยว่า
จ านวนคืนการจองที่พักบน Airbnb ทั่วประเทศไทยในปี 2021 เพิ่มขึน้ถึง 240% หากเทียบกับปี 
2020 ที่เป็นช่วงระบาดของโควิด-19 โดยกรุงเทพมหานครเป็นจุดหมายปลายทางที่นิยมอนัดับ 1 
ของนกัเดินทาง และในปี 2023 กรุงเทพมหานครก็ติดอันดับ 5 เมืองท่องเที่ยวยอดนิยมระดบัโลก



  2 

บน Airbnb ดว้ย ซึ่งการตัดสินใจในการเลือกที่พักตอ้งพิจารณาปัจจัยต่าง ๆ อย่างรอบคอบ เช่น 
สถานที่ตัง้ ราคา ขนาด ความปลอดภยั รีวิว ความชอบส่วนตัว โดยเฉพาะตวัแปรราคามีผลอย่าง
มากต่อการตัดสินใจเลือกจองของผู้เขา้พักเนื่องจากต้องดูองค์ประกอบอ่ืน  ๆ ประกอบในการ
พิจารณาการจองดว้ย เพราะถา้หากมีราคาที่สูงแต่มีคะแนนรีวิวต ่านั่นแสดงว่าที่พักนัน้อาจจะไม่
ตอบสนองความตอ้งการของผูเ้ขา้พกัเท่าที่ควร 

ส าหรบังานวิจัยนีไ้ดน้ าขอ้มูลมาจากเว็บไซต ์http://insideairbnb.com/get-the-data/ ที่
เก็บรวบรวมขอ้มูลต่าง ๆ เก่ียวกบัที่พักบน Airbnb ในหลาย ๆ เมือง หลาย ๆ ประเทศทั่วโลก เช่น 
พืน้ที่ ประเภทที่พกั จ านวนคืนที่เขา้พกั คะแนนรีวิว ดว้ยตวัแปรเหล่านีเ้องผูว้ิจยัจึงมีแนวคิดในการ
ท านายราคาที่พกับน Airbnb ในพืน้ที่กรุงเทพมหานคร โดยการน าตวัแปรที่มีค่าความหลากหลาย
สงูมาแปลงใหอ้ยู่ในรูปแบบของการเขา้รหัสดว้ยวิธี Entity Embedding และ One-hot Encoding 
เพื่อท านายตวัแปรราคาว่ามีความใกลเ้คียงกบัราคาที่ถกูตัง้ไวบ้น Airbnb หรือไม่ 
 
1.2 วัตถุประสงคข์องงานวิจัย 

1. เพื่อสรา้งแบบจ าลองการท านายราคาที่พักบน Airbnb โดยอาศัยตัวแปรที่เก่ียวขอ้ง               
ได้แก่  neighborhood, room type, price, minimum nights, number of reviews, reviews per 
month, calculated host listings count แ ล ะ  availability 365 โด ย ศึ ก ษ า เป รี ย บ เที ย บ
กระบวนการปรบัปรุงขอ้มูล (transform data) ในตวัแปรตาม (dependent variable) และตวัแปร
อิสระ (independent variable) 

2. เพื่อจัดการกับตัวแปรที่มีค่าความหลากหลายสูง (high cardinality) ดว้ยวิธีเขา้รหัส
แบบ Entity Embedding และ One-hot Encoding  

3. สร้างรูปแบบของแบบจ าลองการท านาย 4 รูปแบบ ได้แก่  Neural Network, 
Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN) และ XGBoost เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองแต่ละประเภท 

4. เพื่อสรา้งการแสดงภาพ (visualization) ให้เห็นความสัมพันธ์ของข้อมูลที่มีความ
หลากหลายสงู 
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1.3 ขอบเขตงานวิจัย 
1. ขอ้มลูที่ใชใ้นงานวิจยัฉบบันีเ้ป็นชดุขอ้มลูสาธารณะจาก http://insideairbnb.com ที่

เก็บรวบรวมจาก Airbnb โดยเลือกชุดขอ้มูลของกรุงเทพมหานครเพื่อน ามาสรา้งแบบจ าลองโดย    
ตวัแปรที่น ามาใชใ้นการศกึษา ไดแ้ก่ 

- Neighborhood หรือชื่อของย่านหรือพืน้ที่ที่รายการ Airbnb ตัง้อยู่  

- Room type หรือประเภทของหอ้งพกั  

- Price หรือราคารายวันที่ผู ้เขา้พักตอ้งจ่ายในสกุลเงินบาทส าหรบัการเขา้พักใน

กรุงเทพมหานคร 

- Minimum nights หรือจ านวนขัน้ต ่าของคืนที่ผูเ้ขา้พกัตอ้งจองในรายการเขา้พกั 

- Number of reviews หรือจ านวนรวมของรีวิวของรายการ Airbnb 

- Reviews per month หรือจ านวนค่าเฉลี่ยของรีวิวต่อเดือน 

- Calculated host listings count จ านวนรวมของรายการที่ พั กที่ โฮสต์มี ใน

กรุงเทพมหานคร  

- Availability 365 หรือความพรอ้มใชง้านของรายการที่พกัใน 365 วนัถดัไป  

2. ในตวัแปรตาม (dependent variable) มีการปรบัปรุงขอ้มลูดว้ยวิธี StandardScaler 
กับคอลัมนท์ี่เป็นตัวแปรเชิงปริมาณทัง้หมด และในตัวแปรอิสระ (independent variable) มีการ
ปรบัการกระจายตัวของขอ้มูล 2 วิธี คือ StandardScaler และ Logarithm ในคอลมัน ์price และ
เพื่อวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยมีการท าการยอ้นกลบัของขอ้มลู (inverse) ในตวัแปรตัว
แปรอิสระเพื่อใหข้อ้มลูกลบัมาสูรู่ปแบบเดิมก่อนที่จะน าไปใชง้านต่อ 

3. จดัการขอ้มลูตวัแปรอินพตุ neighborhood ซึ่งเป็นตวัแปรที่มีค่าความหลากหลายสงู 
(high cardinality) โดยใชว้ิธีการเขา้รหสัแบบ Entity Embedding และ One-hot Encoding 

4. สรา้งแบบจ าลองการท านายราคาที่พักบน Airbnb ที่มีการปรบัข้อมูลโดยการท า 
StandardScaler และ Logarithm 4 รูปแบบคือ Neural Network, Random Forest, K-Nearest 
Neighbors (KNN) และ XGBoost และเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายโดยอาศัยตัวชีว้ัด
ประสิทธิภาพส าหรบัการท านายแบบการวิเคราะหเ์ชิงถดถอย (Regression) ไดแ้ก่ Root Mean 
Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error 
(MAPE) และ R-squared 
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1.4 ขั้นตอนการด าเนินงานวิจัย 
1. ศึกษาทฤษฎีและงานวิจยัที่เก่ียวกับการเขา้รหสัแบบ Entity Embedding และ One-

hot Encoding ในการจัดการกับตัวแปรที่ มี ความหลากหลายสูง (high cardinality) และ
กรณีศึกษาต่าง ๆ ที่เก่ียวขอ้งกบั Airbnb รวมถึงประวติัความเป็นมา และการเขา้ใชง้านการจองที่
พกัผ่านแอปพลิเคชนั Airbnb เพื่อใชใ้นการแกปั้ญหาในงานวิจยันี ้

2. ศึกษาการท า StandardScaler และ Logarithm ซึ่งเป็นกระบวนการปรบัขอ้มูลที่มี
การกระจายแบบไม่เหมาะสม เพื่อใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพในการเรียนรูแ้ละท านายไดดี้ขึน้ 

3. ศึกษางานวิจัยที่ เก่ียวข้องกับโครงข่ายประสาทเทียม (neural network) ที่มีการ
จัดการกับตัวแปรที่มีความหลากหลายสูงดว้ยการเขา้รหัสแบบ Entity Embedding พรอ้มศึกษา
โครงสรา้งและแนวคิดที่ถกูใชใ้นการพฒันา 

4. ก าหนดขอบเขตของการวิจยัซึ่งประกอบดว้ย 
- ชดุขอ้มลู คือ รวบรวมขอ้มลู และเตรียมขอ้มลู 

- ในงานวิจัยนีใ้ช้การจัดการข้อมูลที่มีการกระจายแบบไม่เหมาะสมโดยการท า 

StandardScaler และ Logarithm 

- ใน การวิ จั ยนี ้ เลื อ ก ใช้ก า รเข้า รหั ส แบบ  One-hot Encoding และ  Entity 

Embedding เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

5. น าเขา้ข้อมูลชุดเดียวกันในแบบจ าลอง คือ Neural Network, Random Forest, K-
Nearest Neighbors (KNN) และ XGBoost และเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างเขา้รหัสแบบ 
Entity Embedding และ One-hot Encoding  

6. ปรบัค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ ของแบบจ าลองที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สุด เพื่อหาค่าพารามิเตอร์
ที่ท าใหแ้บบจ าลองท านายผิดพลาดนอ้ยที่สดุ 

7. เปรียบเทียบแบบจ าลองชนิดต่าง ๆ ว่ามีประสิทธิภาพเป็นอย่างไร เพื่อหาแบบจ าลอง
ที่ดีที่สดุส าหรบัการท านายผล 

8. วิเคราะห์ สรุป และอภิปรายผลงานวิจัย ถึงขอ้ดี ขอ้เสีย และข้อจ ากัดต่าง  ๆ ของ
เทคนิคที่น ามาใชใ้นแบบจ าลอง 
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1.5 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
1. แบบจ าลองการท านายราคาที่พักสามารถน าไปวิเคราะหภ์าพรวมของการท าธุรกิจ

บน Airbnb ว่าตวัแปรต่าง ๆ สง่ผลต่อราคาที่พกัอย่างไร  
2. รูปแบบการสรา้งแบบจ าลองสามารถน าไปใช้กับแพลตฟอรม์หรือชุดขอ้มูลอ่ืนที่มี

โครงสรา้งของขอ้มลูคลา้ยกนั 
3. การเขา้รหัสแบบ entity embedding สามารถน าไปใชใ้นการวิเคราะหค์วามสมัพันธ์

ระหว่างพืน้ที่ต่าง ๆ เพื่อก าหนดกลยทุธด์า้นการท าธุรกิจที่พกับนแพลตฟอรม์ไดดี้ยิ่งขึน้ 



 

บทที ่2  
ทฤษฎีและงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

 ส าหรบังานวิจัยนีผู้ว้ิจัยไดร้วบรวมทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวขอ้งกับการเขา้รหัสดว้ยวิธี 
Entity Embedding และ One-Hot Encoding เพื่อน ามาจดัการกบัตวัแปรที่มีความหลากหลายสงู 
(high cardinality) และงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งกบัหลกัการท างานของแบบจ าลองที่ใชส้  าหรบัปัญหา
แบบการวิเคราะหเ์ชิงถดถอย (regression)  
 
2.1 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง   

2.1.1 การจัดการข้อมูลทีข่าดหาย (Handling Missing Values)  
 Handling Missing Values คือ การจัดการข้อมูลที่ ขาดหาย ใช้ส  าหรับการ

ตรวจจบัและจดัการขอ้มลูที่ขาดหาย เช่น การแทนค่าค่าที่ขาดหายดว้ยค่าเฉลี่ย หรือการใชเ้ทคนิค
ทางสถิติในการจดัการขอ้มลูที่ขาดหาย 
 

2.1.2 กระบวนการเข้ารหัส (Encoding Method)  
 กระบวนการเขา้รหัสเป็นกระบวนการที่ใชใ้นการแปลงขอ้มูลจากรูปแบบหนึ่งไป

ยังรูปแบบหนึ่งเพื่อให้ข้อมูลมีรูปแบบที่เหมาะสมส าหรบัการน าไปใช้ในแบบจ าลองหรือการ
วิเคราะหข์อ้มลูอื่น ๆ แบ่งออกเป็นหลายประเภท ไดแ้ก่ 

2.1.2.1 One-Hot Encoding  
One-Hot Encoding คือ การแปลงขอ้มูลหมวดหมู่ (categorical data) ที่ใช้

ในการประมวลผลขอ้มลูและสรา้งแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง โดยจะเปลี่ยนขอ้มูลหมวดหมู่
ใหก้ลายเป็นตวัเลขที่สามารถน าไปใชใ้นการค านวณได ้โดยสรา้งเวกเตอร ์(vector) ของตวัเลขที่มี
องคป์ระกอบที่ทกุองคป์ระกอบแทนสถานะของค่าแต่ละค่า 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 1 การแปลงขอ้มลูดว้ยการเขา้รหสัแบบ One-hot Encoding 
ที่มา : (Saxena, 2023) 
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ภาพประกอบ 2 code แสดงการสรา้ง One-hot Encoder 

ที่มา : (Baruah, 2023) 

แบบจ าลองที่เหมาะกบัการท า One-Hot Encoding คือแบบจ าลองที่ท างานไดดี้กบัขอ้มลู
ประเภทตวัเลข ซึ่งแบบจ าลองที่นิยม ไดแ้ก่ Linear Regression, Logistic Regression, Decision 
Tree, Support Vector Machines โดยการเลือกแบบจ าลองที่ เหมาะสมในการท า One-Hot 
Encoding นั้นควรพิจารณาจากประเภทของงานเป็นอันดับแรก ซึ่งข้อดีของการท า One-Hot 
Encoding คือการแปลงขอ้มูลใหค้อมพิวเตอรส์ามารถเรียนรูแ้ละเขา้ใจขอ้มูลที่เป็นตัวเลขได ้ซึ่ง
รวมไปถึงการค านวณทางคณิตศาสตรต่์าง ๆ ขอ้เสียคือการใชท้รพัยากรของเครื่องที่เพิ่มขึน้ตาม
จ านวนขอ้มูล เพราะขอ้มูลจะถูกแปลงใหอ้ยู่ในรูปแบบที่ประกอบไปดว้ยเลข 0 เป็นจ านวนมาก 
หากขอ้มลูหมวดหมู่มีหลายประเภทก็จะท าใหต้อ้งการหน่วยความจ าในการท างานเยอะขึน้ 

 
 2.1.2.2 Label Encoding 

Label Encoding คือ การใชต้ัวเลขแทนค่าขอ้มูลโดยการก าหนดตัวเลขที่ไม่
ซ  า้กันให้กับแต่ละหมวดหมู่ ซึ่งไม่จ าเป็นต้องสรา้งเวกเตอรแ์บบ One-Hot Encoding ท าให้ลด
ขนาดของขอ้มลู 
 

ตวัอย่าง ถา้มีคอลมัน ์“color” ซึ่งมีค่าเป็น “red” “green” “blue” การใช ้Label Encoding 
จะแปลงขอ้มลู ดงัตาราง 1 
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ตาราง 1 การแปลงตวัแปรหมวดหมู่ (categorical data) ใหอ้ยู่ในรูปแบบ Label Encoding 

Color Label Encoding 
Red 0 

Green 1 
Blue 2 

 

ภาพประกอบ 3 code แสดงการสรา้ง Label Encoder 
ที่มา : (Baruah, 2023) 

 2.1.2.3 Ordinal Encoding  
Ordinal Encoding คือ การแปลงขอ้มูลที่เป็นตวัแปรหมวดหมู่ใหเ้ป็นตัวเลข

ตามล าดบัหรือตามล าดบัความส าคญัของขอ้มลู โดยการแปลงนีคื้อการก าหนดตวัเลขใหก้บัแต่ละ
หมวดหมู่โดยค านึงถึงล าดับที่มีความหมาย ซึ่งสามารถใชก้ับขอ้มูลที่มีการเรียงล าดบั เช่น ระดับ
การศึกษา (เช่น มธัยมศึกษาตอนปลาย ปริญญาตรี ปริญญาโท ปริญญาเอก) หรือระดบัความพึง
พอใจ (เช่น ต ่า ปาน-กลาง สงู) ซึ่งจะช่วยใหส้ามารถใชข้อ้มลูที่เป็นหมวดหมู่ในการฝึกแบบจ าลอง
ไดง้่ายขึน้ เนื่องจากแบบจ าลองสามารถท านายไดต้รงกับขอ้มูลที่มีล  าดับหรือความส าคัญของ
ขอ้มลู 
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ตัวอย่าง ถ้ามีคอลัมน ์“Educational Level” ที่มีค่าเป็น “Primary School” “Secondary 
School” “University” การใช ้Ordinal Encoding จะแปลงขอ้มลูเป็นรหสัตวัเลข ดงันี ้

ตาราง 2 การแปลงตวัแปรหมวดหมู่ (categorical data) ใหอ้ยู่ในรูปแบบ Ordinal Encoding 

Educational Level Ordinal Encoding 
Primary School 1 

Secondary School 2 
University 3 

 

 
ภาพประกอบ 4 code แสดงการสรา้ง Ordinal Encoder 

ที่มา : (Baruah, 2023) 

2.1.2.4 Count Encoding 
Count Encoding คือ การแปลงขอ้มูลที่เป็นตัวแปรหมวดหมู่ให้กลายเป็น

ตวัเลขโดยการนบัจ านวนครัง้ที่แต่ละค่าหมวดหมู่ปรากฏในขอ้มูล แลว้ก าหนดตวัเลขนบันัน้ใหก้ับ
แต่ละค่าหมวดหมู่ นั่นหมายความว่าค่าที่มีจ านวนครัง้มากจะไดร้บัตัวเลขนับที่สูงขึน้ ซึ่งมักใชก้ับ
ข้อมูลที่มีจ านวนหมวดหมู่มากและต้องการแปลงเป็นตัวเลขเพื่อใช้ในการฝึกแบบจ าลอง 
โดยเฉพาะในกรณีที่ขอ้มลูไม่ไดม้ีความเชื่อมโยงหรือล าดบัที่เป็นรูปแบบชดัเจน 
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ภาพประกอบ 5 code แสดงการสรา้ง Count Encoder 

ที่มา : (Baruah, 2023) 

การเขา้รหสัแบบ Count Encoding จะเป็นการช่วยลดจ านวนคอลมันใ์นขอ้มลู โดยเฉพาะ
เมื่อมีตวัแปรหมวดหมู่มาก ๆ และจะช่วยรกัษาความถ่ีของขอ้มลูในชดุขอ้มลูตน้ฉบบั ซึ่งเป็นขอ้มลู
ที่มีความส าคัญส าหรับการวิเคราะห์และการฝึกแบบจ าลอง แต่อาจท าให้สูญเสียข้อมูลที่ มี
ความหมายหรือความสมัพนัธอ่ื์น ๆ ที่อาจมีอยู่ระหว่างหมวดหมู่ 

 
 2.1.2.5 Target Encoding  

Target Encoding คือ การแปลงข้อมูลที่ เป็นตัวแปรแบบหมวดหมู่ ให้
กลายเป็นตัวเลขโดยใชข้อ้มูลจากตัวแปรเป้าหมาย (target variable) เป็นตัวชีว้ัด โดยปกติจะใช้
เมื่อตัวแปรเป้าหมายเป็นตวัแปรต่อเนื่องหรือตวัแปรสมัพทัธ ์เช่น การท านายราคาของบา้นโดยใช้
ขอ้มลูตวัแปรอ่ืนเป็นตวัแปรอิสระ ซึ่งวิธีการเขา้รหสัแบบ Target Encoding จะท างานโดยค านึงถึง
ค่าเฉลี่ยของตัวแปรเป้าหมายส าหรบัแต่ละหมวดหมู่ของตัวแปรหมวดหมู่ แลว้น าค่าเหล่านีม้าใช้
แทนตวัแปรหมวดหมู่ในการฝึกแบบจ าลอง 
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ภาพประกอบ 6 code แสดงการสรา้ง Target Encoder 

ที่มา : (Baruah, 2023) 

 2.1.2.6 Entity Embedding  
Entity Embedding คือ การแปลงข้อมูลที่ เป็นตัวแปรแบบหมวดหมู่ ให้

กลายเป็นตัวเลขโดยการเรียนรูล้กัษณะและความสมัพันธข์องขอ้มลูในขัน้ตอนการฝึกแบบจ าลอง 
(training process) ซึ่งเป็นเทคนิคที่ไดร้บัความนิยมมากในงานที่เก่ียวกบัการเรียนรูเ้ชิงลึก (deep 
learning) โดยเฉพาะในงานที่เก่ียวขอ้งกบัขอ้มลูที่เป็นหมวดหมู่ เช่น การท านายราคาของบา้นจาก
ขอ้มลูเชิงภูมิศาสตรแ์ละลกัษณะของที่อยู่ โดยการท างานของ Entity Embedding จะใชโ้ครงสรา้ง
โครงข่ายประสาทเทียม (neural network) ในการฝึกแบบจ าลอง โดยมีการเรียนรูค้วามสัมพันธ์
ระหว่างตวัแปรหมวดหมู่และตวัแปรเป้าหมาย (target variable) ซึ่งมกัจะเป็นตวัแปรต่อเนื่อง เช่น 
ราคาของบา้น โดย Entity Embedding จะแปลงตวัแปรหมวดหมู่ใหอ้ยู่ในรูปแบบของเวกเตอรท์ี่มี
มิติต ่าลง เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูแ้ละเขา้ใจความสมัพนัธข์องขอ้มลูไดง้่ายขึน้ 
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โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การเข้ารหัสแบบ Entity Embedding มักถูกออกแบบให้มี
โครงสรา้งหลายชั้นเพื่อใหส้ามารถประมวลผลขอ้มูลใหม้ีประสิทธิภาพมากขึน้ เนื่องจากการใช ้
Entity Embedding เป็นการแปลงขอ้มลูเชิงนามธรรม เช่น ชื่อบุคคล ชื่อสถานที่ หรือชื่อผลิตภณัฑ ์
ใหเ้ป็นขอ้มูลเชิงตวัเลขในรูปแบบของเวกเตอร ์ซึ่งเวกเตอรเ์หล่านีม้กัมีมิติสูง เช่น 100 หรือ 1,000 
มิติ ท าใหก้ารประมวลผลขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมชัน้เดียวอาจไม่เพียงพอ 

 

ภาพประกอบ 7 โครงข่ายประสาทเทียมขนาดลกึที่ใชเ้ทคนิค Entity Embeddingรวมถึง
โครงสรา้งที่ประกอบดว้ยชัน้ Embedding ชัน้ Concatenate ชัน้ Fully Connected 

และชัน้ Output 
ที่มา : (Ma & Zhang, 2020) 

โครงสรา้งหลายชัน้ของโครงข่ายประสาทเทียมจะช่วยใหส้ามารถประมวลผลขอ้มลูเชิงลึก
ที่ซ่อนอยู่ภายในเวกเตอรข์อง Entity Embedding ไดดี้ขึน้ โดยในแต่ละชัน้ของโครงข่ายประสาท
เทียมจะท าหนา้ที่ประมวลผลขอ้มลูในลกัษณะที่แตกต่างกนั โดยประกอบไปดว้ย 

1. Embedding Layer เป็นชั้นแรกที่รบัข้อมูลแบบหมวดหมู่และแปลงค่าของข้อมูล
หมวดหมู่ใหอ้ยู่ในรูปแบบเวกเตอรห์ลายมิติ โดยใชก้ารเขา้รหัสแบบ Entity Embedding เพื่อให้
คอมพิวเตอรส์ามารถจดัเก็บและเรียกใชข้อ้มลูในรูปแบบที่เหมาะสมได ้

2. Concatenate Layer หลังจากที่ข้อมูลจากชั้น Embedding Layer ถูกแปลงเป็น
เวกเตอรแ์ลว้ ชัน้ Concatenate Layer จะรบัเวกเตอรเ์หล่านัน้และน ามารวมเขา้ดว้ยกัน โดยรวม
ขอ้มลูจากหลายแหลง่เขา้ดว้ยกนัเพื่อสรา้งเวกเตอรข์อ้มลูที่ใหญ่ขึน้ 
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3. Fully Connected Layer มีหนา้ที่ประมวลผลขอ้มลูที่ไดจ้ากชัน้ Concatenate Layer 
โดยการน าเอาข้อมูลมาผ่านการคูณ เมตริกซ์และฟังก์ชันกิริยาเชิงเส้น (Linear Activation 
Function) เพื่อสรา้งพฤติกรรมของโครงข่ายในการเรียนรูแ้ละท านายขอ้มลู 

4. Output Layer เป็นชั้นที่ได้รับข้อมูลมาจากชั้น Fully Connected Layer และใช้ใน
การสรา้งผลลพัธ ์เช่น การท านายค่าหรือการจ าแนกหมวดหมู่ขอ้มลู 
 

2.1.3 การปรับปรุงข้อมูล (Transform Data)  
กระบวนการที่ใช้เปลี่ยนแปลงหรือปรับปรุงข้อมูลให้เหมาะสมกับการใช้ในการ

วิเคราะห์หรือการประมวลผลต่อไป โดยมีวัตถุประสงค์หลักคือการท าให้ข้อมูลอยู่ในรูปแบบที่
เขา้ใจง่ายขึน้ หรือเพื่อใหแ้บบจ าลองท างานไดอ้ย่างแม่นย าและมีประสิทธิภาพมากที่สดุ โดยการ
ปรบัปรุงขอ้มลูสามารถท าไดห้ลายวิธีตามลกัษณะของขอ้มลูและวตัถปุระสงคต่์าง ๆ ไดแ้ก่ 

 2.1.3.1 Scaling  
Scaling คือ กระบวนการที่ ใช้ในการปรับค่าของข้อมูลให้อยู่ในช่วงหรือ

เท่ากบัของค่าที่ก าหนด เป็นวิธีที่ช่วยใหข้อ้มลูมีการกระจายที่เหมาะสมและช่วยลดความผิดพลาด
ในการวิเคราะหห์รือสรา้งแบบจ าลอง โดยวิธีที่พบบ่อยมีดงันี ้

1. Min-Max Scaling คือ การปรบัขอ้มลูใหม้ีค่าอยู่ในช่วงระหว่างที่ก าหนดไว ้เช่น ช่วง
ค่า 0 ถึง 1 หรือช่วงค่า -1 ถึง 1 

2. Standardization (Z-score Scaling) คือ การปรบัขอ้มลูใหม้ีค่าเฉลี่ยเท่ากบั 0 และมี
ความแปรปรวนเท่ากบั 1 

 2.1.3.2 Log Transformation  
Log Transformation คือ กระบวนการที่ใชใ้นการเปลี่ยนแปลงค่าของขอ้มูล

โดยการใชฟั้งกช์นัลอการิทึม (logarithm) โดยที่ค่าของขอ้มลูที่มีการกระจายแบบปกติหรือเชิงเสน้ 
จะถกูแปลงใหม้ีการกระจายที่แปรปรวนนอ้ยลง 

 2.1.3.3 Binning or Bucketing 
Binning or Bucketing คือ กระบวนการที่ใชใ้นการแบ่งขอ้มูลตามกลุ่มหรือ

ช่วง (bins) เพื่อใหข้อ้มลูมีโครงสรา้งและมีความสมัพนัธท์ี่ชดัเจน เช่น การแบ่งขอ้มลูตามช่วงอาย ุ
ราคาสินคา้ ระดบัความเสี่ยง โดยใชข้อบเขตหรือเกณฑท์ี่ต่างกนั ไดแ้ก่ 

1. Equal Width Binning คือ การแบ่งขอ้มลูเป็นกลุ่มโดยการก าหนดช่วงที่มีความกวา้ง
เท่า ๆ กนั โดยไม่ค านึงถึงการกระจายของขอ้มลู เช่น แบ่งอายุเป็นกลุม่ 1-10 ปี, 11-20 ปี หรือ 21-
30 ปี เป็นตน้ 
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2. Equal Frequency Binning คือ การแบ่งข้อมูลเป็นกลุ่มโดยการแบ่งตามจ านวน
ขอ้มลูที่เท่ากนัในแต่ละกลุ่มเพื่อใหม้ีการกระจายที่สมดลุ เช่น แบ่งราคาสินคา้เป็นกลุ่มที่มีจ านวน
สินคา้เท่า ๆ กนัในแต่ละกลุม่ 

3. Custom Binning คือ  การแบ่ งกลุ่มข้อมูลในตัวแปรต่อเนื่ องเป็นกลุ่ม  ๆ  ที่ มี
ความหมายเฉพาะ เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะหแ์ละการจัดการขอ้มูล เช่น    กลุ่มเด็ก กลุ่มผูใ้หญ่ 
กลุม่ผูส้งูอาย ุเป็นตน้ 
 

2.1.4 แบบจ าลองส าหรับการเรียนรู้ของเคร่ือง (Modeling)  
ในงานวิจัยฉบับนี ้เป็นปัญหาเชิงถดถอย (regression) ซึ่งเป็นประเภทหนึ่งของ

ปัญหาทางสถิติที่ เก่ียวข้องกับการพยากรณ์หรือท านายค่าตามของตัวแปรตาม (dependent 
variable) จากตัวแปรอิสระ (independent variable) ซึ่งในงานวิจัยนีไ้ด้มีการน าแบบจ าลองที่
น ามาใชส้  าหรบัการวดัประสิทธิภาพ ดงันี ้

2.1.4.1 Neural Network 
Neural Network เป็นแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องที่ไดร้บัแรงบนัดาลใจ

จากโครงสรา้งของสมองมนุษย ์ประกอบด้วยหน่วยประมวลผลจ านวนมากที่เชื่อมต่อกันแบบ
เครือข่าย แต่ละหน่วยประมวลผลท าหน้าที่ เป็นนิวรอนในสมองมนุษย์ โดยสามารถเรียนรู้
ความสมัพนัธท์ี่ซบัซอ้นระหว่างขอ้มูลต่าง ๆ ได ้เช่น ความสมัพนัธร์ะหว่างภาพกบัค าอธิบายภาพ 
หรือความสัมพันธ์ระหว่างค ากับค าอ่ืน  ๆ ดังนั้น  Neural Network จึงเป็นแบบจ าลองที่ มี
ประสิทธิภาพสูงส าหรับงานต่าง ๆ เช่น การจ าแนกประเภท (classification) การถอดรหัส 
(decoding) และการสรา้งแบบจ าลอง (modeling) 
 

ภาพประกอบ 8 โครงสรา้งของ Neural Network 
ที่มา : (Amzhao, 2023) 
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Neural Network ประกอบดว้ยหน่วยประมวลผลจ านวนมากที่เชื่อมต่อกันแบบเครือข่าย 
แต่ละหน่วยประมวลผลรบัขอ้มลูจากหน่วยประมวลผลอ่ืน ๆ และส่งขอ้มลูไปยงัหน่วยประมวลผล
อ่ืน ๆ ซึ่งโดยทั่วไปแลว้ Neural Network ประกอบดว้ยอย่างนอ้ย 3 สว่นหลกั ไดแ้ก่ 

1. ชัน้น าเขา้ (input layer) คือ จุดเริ่มตน้ของโครงข่ายประสาท มีหนา้ที่รบัขอ้มูลน าเขา้ 
(input data) เขา้สู่แบบจ าลอง โดยที่แต่ละโหนดในชัน้น าเขา้จะแทนค่าของแต่ละคุณสมบติัของ
ขอ้มลูน าเขา้ โดยแต่ละโหนดจะเป็นตวัแทนของค่าที่มีความหมาย เช่น ค่าพิกเซลในรูปภาพ 

2. ชัน้ซ่อน (hidden layer) เป็นส่วนที่มีหนา้ที่ในการประมวลผลและเรียนรูค้ณุลกัษณะ
หลกัของขอ้มลู ซึ่งแต่ละโหนดในชัน้ซ่อนจะประมวลผลขอ้มลูน าเขา้ดว้ยการใชฟั้งกช์นัเชิงเสน้หรือ
ฟังกช์นัทางคณิตศาสตรเ์พื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่เหมาะสม โดยชัน้ซ่อนสามารถมีหลายชัน้ไดต้ามความ
ซบัซอ้นของแบบจ าลอง และเป็นสว่นที่มีความส าคญัในการเรียนรูค้ณุลกัษณะที่ซบัซอ้นของขอ้มลู 

3. ชัน้ส่งออก (output layer) มีหน้าที่ในการส่งผลลัพธ์ที่ไดจ้ากการประมวลผลขอ้มูล 
โดยที่แต่ละโหนดในชัน้ส่งออกจะแทนค่าผลลพัธข์องแบบจ าลอง ซึ่งอาจเป็นการแทนจ านวนหรือ
แทนค่าประเภทของข้อมูลตามงานที่ก าหนด และชั้นส่งออกจะให้ผลลัพธ์ที่ เป็นข้อมูลส่งออก 
(output data) ของแบบจ าลองที่สามารถน าไปใชใ้นงานไดต้ามความตอ้งการของงานนัน้ ๆ 

ในการเรียนรู้ Neural Network ระบบจะใช้ข้อมูลที่มี ค่าเป้าหมาย ( target value) มา
เปรียบเทียบกับผลลพัธ์ที่ไดจ้ากชัน้ส่งออก และใชว้ิธีการยอ้นกลบั (backpropagation) เพื่อปรบั
ค่าพารามิเตอรภ์ายในแบบจ าลองเพื่อใหผ้ลลพัธ์ที่ไดม้ีความเขา้กันไดม้ากขึน้กับค่าเป้าหมายที่
ตอ้งการ 

 2.1.4.2 Random Forest 
Random Forest เป็นแบบจ าลองที่ใชใ้นการเรียนรูแ้บบมีการดคูวามสมัพนัธ ์

(supervised learning) โดยสรา้งจากการรวมกนัของตน้ไมต้ดัสินใจหลายตน้ (decision trees) ที่
ถกูสรา้งขึน้จากการสุม่ตวัอย่างและคณุลกัษณะ (features) จากชดุขอ้มลูที่มีอยู่ 
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ภาพประกอบ 9 โครงสรา้งของ Random Forest 
ที่มา : (R, 2024) 

โดยทั่วไป แต่ละตน้ไมใ้นแบบจ าลอง Random Forest จะถูกสรา้งขึน้มาโดยใชว้ิธีการสุ่ม
ทั้งข้อมูลและคุณลักษณะของข้อมูล เพื่อลดความเสี่ยงของการเกิดการเรียนรูท้ี่มากเกินไป 
(overfitting) ซึ่งเป็นสถานการณ์ที่แบบจ าลองเขา้ใจขอ้มูลที่ใชส้  าหรบัการฝึกอบรมไดดี้เกินไปจน
ไม่สามารถท านายขอ้มูลใหม่ไดอ้ย่างแม่นย า เมื่อมีขอ้มูลใหม่เขา้มา Random Forest จะท าการ
ท านายผลลัพธ์โดยให้แต่ละตน้ไม้ในป่าสรา้งการท านายขึน้มา แล้วจะใชว้ิธีการโหวต (voting) 
ส าหรับงานการจ าแนกประเภท (classification) หรือส าหรับงานการท านายค่าต่อเนื่ อง 
(regression) เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธส์ดุทา้ย 
 

 2.1.4.3 K-Nearest Neighbors (KNN) 
K-Nearest Neighbors (KNN) คือ แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องที่ ใช้

ส  าหรบังานการจ าแนกประเภท (classification) และการท านายค่าต่อเนื่อง (regression) โดย
พิจารณาจากค่า k ของขอ้มลูที่ใกลท้ี่สดุในขอ้มลูฝึก 
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ภาพประกอบ 10 K-Nearest Neighbors (KNN) 
ที่มา : (Srivastava, 2024) 

การท างานของแบบจ าลองจะเลือกค่า k ที่ใกล้ที่สุดเพื่อพิจารณาผลของการท านาย     
การเลือกค่า k ที่เหมาะสมเป็นสิ่งส าคญัเพราะถา้ค่า k ที่ต  ่าเกินไปอาจน าไปสูก่ารท านายที่มีความ
ผนัผวนสงู (high variance) ในขณะที่ค่า k ที่สงูเกินไปอาจท าใหไ้ม่สามารถจบัรูปแบบในขอ้มลูได ้
(high bias) 

 
 2.1.4.4 XGBoost (Extreme Gradient Boosting) 

XGBoost คือ แบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องที่ไดร้บัความนิยมสงู ซึ่งใชง้าน
ได้ดีกับปัญหาการจ าแนกประเภท (classification) และการท านายค่าต่อเนื่อง (regression) 
แนวคิดหลักของแบบจ าลอง XGBoost คือการใช้เทคนิคที่เรียกว่า Gradient Boosting ในการ
สรา้งแบบจ าลองซึ่งจะประกอบไปดว้ยการรวมกันของหลาย ๆ ตน้ไมต้ัดสินใจ (decision trees) 
โดยแต่ละตน้ไมจ้ะพยายามแกไ้ขขอ้ผิดพลาดที่เกิดขึน้จากตน้ไมก้่อนหนา้ เริ่มตน้จากตน้ไมท้ี่ง่าย
แลว้ค่อยเพิ่มความซบัซอ้น เป็นการหาวิธีที่ดีที่สดุในการลดความผิดพลาดของการท านายโดยการ
ปรบัค่าพารามิเตอรข์องตน้ไมต้น้ต่อไปที่จะเพิ่มเขา้มา ซึ่งช่วยใหส้ามารถควบคุมการเกิดการเกิด
การเรียนรูท้ี่มากเกินไป (overfitting) และปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองได ้
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ภาพประกอบ 11 XGBoost (Extreme Gradient Boosting) 
ที่มา : (Verma, 2022) 

2.2 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
งานวิจยันีม้ีการน าการเขา้รหสัแบบ Entity Embedding มาใชใ้นการแปลงขอ้มลูหมวดหมู่

ที่มีค่าความหลากหลายสูง (high cardinality variables) ใหเ้ป็นขอ้มลูเชิงปริมาณ โดยการใชก้าร
เข้ารหัสแบบ Entity Embedding ซึ่งไม่ เพียงแต่ช่วยลดมิติของข้อมูลหมวดหมู่ที่มี ค่าความ
หลากหลายสูง แต่ยังช่วยให้แบบจ าลองสามารถเรียนรูแ้ละท าความ เข้าใจถึงความสัมพันธ์ที่
ซบัซอ้นในขอ้มลูหมวดหมู่ไดดี้ขึน้ ในงานวิจยัอ่ืนที่มีการใช ้Entity Embedding กบัขอ้มลูหมวดหมู่
ที่มีค่าความหลากหลายสงู นกัวิจยัมกัใชเ้ทคนิคนีเ้พื่อแปลงขอ้มลูเหล่านัน้ใหเ้ขา้กบัโครงสรา้งของ
แบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง ท าใหแ้บบจ าลองสามารถเขา้ถึงและใชป้ระโยชนจ์ากขอ้มูลได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งการศึกษาเหล่านีม้ักเนน้ที่การส ารวจและทดลองว่าการเขา้รหัสดว้ยวิธีนี ้
สามารถช่วยปรบัปรุงความแม่นย าและประสิทธิภาพของแบบจ าลองในงานที่เก่ียวขอ้งกับขอ้มูล
ประเภทหมวดหมู่ไดอ้ย่างไร 

ส าหรบัการน า Entity Embedding ไปใชก้บัขอ้มลูสินคา้ของศลุกากรของประเทศมาเลเซีย
เพื่อการตรวจจับการฉ้อโกงทางศุลกากร (Hooi et al., 2022) ในบทความวิจัยเรื่อง Feature 
Encoding For High Cardinality Categorical Variables Using Entity Embeddings : A Case 
Study in Customs Fraud Detection ได้ท าการศึกษาการตรวจจับการฉ้อโกงทางศุลกากร โดย
การแปลงตัวแปรประเภทหมวดหมู่ที่มีค่าความหลากหลายสูงโดยใช้การเข้ารหัสแบบ Entity 
Embedding เพื่อลดมิติของขอ้มลู ในงานวิจยันีไ้ดอ้ธิบายถึงความทา้ทายท่ีหน่วยงานศลุกากรตอ้ง
เผชิญ นั่นคือความท้าทายจากการเพิ่มขึน้ของระดับการคา้ระหว่างประเทศและทรพัยากรที่ไม่
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เพียงพอในการตรวจสอบ รฐับาลจึงตัดสินใจใชท้รพัยากรที่จ  ากัดเหล่านีเ้พื่อมุ่ง ไปที่การตรวจจับ
การคา้ที่น่าสงสยั ดว้ยการใชชุ้ดขอ้มลูที่ถูกจดัเก็บไวเ้พื่อตรวจจบัการฉอ้โกงทางศลุกากร และจาก
การวิเคราะหช์ุดขอ้มูล ปัญหาหลกัที่พบคือปัญหาของค่าความหลากหลายสงู (high cardinality) 
จึงมีการน าการเขา้รหสัแบบ Entity Embedding มาใชใ้นการแกไ้ขปัญหานี ้ 

ภาพประกอบ 12 จ านวนฟีเจอรห์ลงัจากใชว้ิธีการเขา้รหสั (encoding method) ที่
แตกต่างกนั 

ที่มา : (Hooi et al., 2022) 

จากภาพประกอบ 13 เมื่อแสดงผลลัพธ์จากการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วย
วิธีการเข้ารหัสแบบ Entity Embedding ได้ค่า AUC-ROC เท่ากับ 85.44% และค่า F1-Score 
เท่ากบั 84.54% ซึ่งมีประสิทธิภาพที่สงูที่สดุเมื่อเทียบกบัการเขา้รหสัดว้ยวิธีอ่ืน  

 
ภาพประกอบ 13 ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Neural Network เมื่อ

ผ่านการเขา้รหสัต่างวิธี 
ที่มา : (Hooi et al., 2022) 
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ส าหรบัการน า Entity Embedding ไปใชใ้นชุดขอ้มลูจากการแข่งขัน Kaggle Rossmann 
Sale Prediction (Guo & Berkhahn, 2016) ยังได้ศึกษาการเข้ารหัสด้วยวิธีเดียวกันโดยผ่าน
บทความวิจยัเรื่อง Entity Embeddings of Categorical Variables เพื่อประเมินประสิทธิภาพของ
การเขา้รหสัแบบ Entity Embedding โดยในขอ้มลูชุดนีม้ีการระบุขนาดของเวกเตอรท์ี่ใชใ้นการฝัง
ขอ้มลู (embedding) ส าหรบัแต่ละลกัษณะของขอ้มูล การฝังขอ้มูลเป็นการแปลงขอ้มูลจากค่าที่
เป็นหมวดหมู่หรือขอ้มูลที่เป็นล าดับไปเป็นเวกเตอรใ์นพืน้ที่ต่อเนื่องใหม้ีมิติที่ตอ้งการ ซึ่งช่วยให้
สามารถน าขอ้มลูที่เป็นหมวดหมู่หรือล าดบัไปใชใ้นแบบจ าลองที่ตอ้งการขอ้มลูเป็นรูปแบบตวัเลข 

 

ภาพประกอบ 14 จ านวนฟีเจอรจ์ากชดุขอ้มลู Kaggle Rossmann ก่อนและหลงัการท า 
Entity Embedding 

ที่มา : (Guo & Berkhahn, 2016) 

โดยในงานวิจัยนี ้มีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง คือ K-nearest 
neighbors (KNN), Random Forests, Gradient Boosted Trees และ Neural Network โดยวัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใชค่้า MAPE พบว่า K-nearest neighbors (KNN) มีค่า MAPE 
เท่ ากับ  0.099 Random Forests มี ค่ า MAPE เท่ ากับ  0.089 Gradient Boosted Trees มี ค่ า 
MAPE เท่ากับ 0.071 และ Neural Network มีค่า MAPE เท่ากับ 0.070 ซึ่ง KNN ให้ผลลัพธ์ที่
ดีกว่าเมื่อเทียบกบัแบบจ าลองประเภทอ่ืนในการคาดการณย์อดขาย  
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ภาพประกอบ 15 ผลลพัธข์องการท า embedded feature โดยใชเ้ทคนิคการลดมิติของ
ขอ้มลู (t-SNE) 

ที่มา : (Guo & Berkhahn, 2016) 

จากภาพประกอบ 15 แสดงผลลัพธ์ของการท า embedded feature เพื่อแสดงขอ้มูลให้
อยู่บนพืน้ที่ 2 มิติ โดยใชเ้ทคนิคการลดมิติของขอ้มลู (t-SNE) จากงานวิจยัฉบบันีแ้มว้่าแบบจ าลอง
จะไม่ทราบอะไรที่ เก่ียวกับภูมิศาสตรข์องประเทศเยอรมันแต่ต าแหน่งสัมพันธ์ของการท า 
embedded feature ที่เรียนรูเ้ก่ียวกับรฐัเยอรมันใหผ้ลลพัธ์คลา้ยกับแผนที่ประเทศเยอรมันอย่าง
น่าแปลกใจ เหตุผลคือการท า embedded feature จะรวมเอารฐัที่มีการกระจายที่คลา้ยกันของ
ลักษณะ เช่น เศรษฐกิจและสภาพวัฒนธรรมที่ใกล้เคียงกันใหม้ีระยะห่างใกล้เคียงกัน ในเวลา
เดียวกันรัฐที่อยู่ใกล้กันทางภูมิศาสตรก์็มีโอกาสที่จะมีเศรษฐกิจและวัฒนธรรมที่คล้ายกัน 
โดยเฉพาะรฐัที่อยู่ในกลุ่มดา้นขวา คือ Sachsen, Thueringen และ Sachsen Anhalt ทัง้หมดมา
จากเยอรมนัตะวนัออกในขณะที่รฐัในกลุ่มดา้นซา้ยมาจากเยอรมนัตะวนัตก นี่จึงเป็นคณุลกัษณะ
เด่นของการท า embedded feature ว่าสามารถน ามาใชใ้นการจัดกลุ่มขอ้มูลแบบหมวดหมู่ได้
อย่างมีประสิทธิภาพและเห็นความสมัพนัธข์องขอ้มลู 
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ในการน าเครือข่ายประสาทเทียม (neural network) ประยกุตใ์ชค้วบคู่กบัการเขา้รหสัแบบ 
Entity Embedding เพื่อประเมินมูลค่าผลิตภัณฑใ์นกรณีศึกษาดา้นอุตสาหกรรมยานยนต์ (Lee, 
2023) ในงานวิจัยเรื่อง How can we use neural network with entity embedding for product 
valuations? A case study for the car industry ไดน้ าแบบจ าลอง Neural Network มาใชก้ับชุด
ขอ้มูลเก่ียวกับการจดทะเบียนรถยนตเ์พื่อประเมินราคา และพยายามปรบัปรุงประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองโดยใชก้ารเขา้รหสัแบบ Entity Embedding ในตวัแปรประเภทหมวดหมู่  

ภาพประกอบ 16 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในชดุขอ้มลูทดสอบ 
ที่มา : (Lee, 2023) 

ในงานวิจยันีผู้ว้ิจยัไดก้ารประเมินผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองออกเป็น 3 ประเภท ไดแ้ก่ 
1. แบบจ าลองเชิงถดถอย (regression model) 
2. เครือข่ ายที่ ไม่ มี การเข้ารหัสแบบ Entity Embedding (network without entity 

embedding) 
3. เค รื อ ข่ า ย ที่ มี ก า ร เข้ า ร หั ส แ บ บ  Entity Embedding (network with entity 

embedding) ซึ่งผลลพัธข์องการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดงัแสดงในตาราง 3 

ตาราง 3 ผลลพัธข์องการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

 Regression 
Network without 
entity embedding 

Network with entity 
embedding 

No. of parameters 203 51,901 2,659,437 
RMSE 0.32-0.34 0.33-0.38 0.18-0.19 
MAPE 12.5-13.8 16.1-17.7 6.6-7.1 

ที่มา : (Lee, 2023) 
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 จากข้อมูลในตาราง 3 สังเกตได้ว่าเครือข่ายที่มีการเข้ารหัสแบบ Entity Embedding 
สามารถท านายผลไดดี้ที่สุด โดยมีค่า RMSE และ MAPE ที่ต  ่าที่สุด ซึ่งบ่งชีถ้ึงความแม่นย าที่สูง
กว่าเมื่อเทียบกับเครือข่ายที่ไม่มีการฝังขอ้มูลเอนทิตีและแบบจ าลองเชิงถดถอย นอกจากนีย้ัง
สามารถใชเ้ทคนิคการลดมิติของขอ้มลู (t-SNE) เพื่อลดขนาดของ Embedded Feature  ลงมาให้
สามารถแสดงผลในรูปแบบการแสดงภาพ (visualization) ไดโ้ดยที่ยงัสามารถรกัษาความสมัพนัธ์
ของขอ้มลูในการแสดงผลไดดี้   

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 17 การแสดงภาพผูผ้ลิตรถยนตท์ี่ใชเ้ทคนิคการลดมิติของขอ้มลู (t-SNE) 
ที่มา : (Lee, 2023) 

จากภาพประกอบ 17 เมื่อมีการลดมิติของข้อมูลด้วยเทคนิคการใช้ t-SNE จะพบว่า
รถยนต์ที่มีผู ้ผลิตที่อยู่ในภูมิภาคหรือประเทศคล้ายกันจะรวมกลุ่มอยู่ในพื ้นที่ใกล้กัน ซึ่งการ
แสดงผลในลกัษณะนีจ้ะช่วยใหเ้ขา้ใจโครงสรา้งขอ้มูลไดอ้ย่างลึกซึง้ และช่วยในการท านายหรือ
การจัดกลุ่มขอ้มูลไดง้่ายและมีประสิทธิภาพมากขึน้ ฉะนัน้แลว้ตัวแปรหมวดหมู่จึงเป็นชนิดของ
ขอ้มูลที่ส  าคัญส าหรบัการประเมินราคารถยนต์ โดยทั่วไปมักจะใช้การเข้ารหัสแบบ One-Hot 
Encoding ในการแปลงข้อมูลใหเ้ป็นตัวเลข แต่ในงานวิจัยนีไ้ด้เลือกใช้การเข้ารหัสแบบ Entity 
Embedding เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพใหก้บัแบบจ าลอง  
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ส าหรับการใช้การเข้ารหัสด้วยวิธี Entity Encoding ในชุดข้อมูลการจราจรของระบบ
จกัรยานสาธารณะที่ใชร้่วมกนัในเมืองซูโจว ประเทศจีน เพื่อคาดการณป์ริมาณการจราจร (Wang 
et al., 2019) ในบทความวิจัยเรื่อง Reveal the hidden layer via entity embedding in traffic 
prediction ไดม้ีการพิจารณาตัวแปรหลายประเภท ไดแ้ก่ เวลา เทศกาล สภาพอากาศ และขอ้มูล
ทั่วไปของพืน้ที่นั้น ๆ และน ามาประยุกตใ์ชก้ับแบบจ าลอง Neural Network โดยใชค่้า MSE วัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ซึ่งคณะผูว้ิจยัไดแ้บ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ชุด โดยแบ่งขอ้มูลน าเขา้ใหม้ี
ขนาดที่ต่างกนั ไดแ้ก่ สถานี 100 อนัดบัแรก (Top 100 sites) ที่มีผูใ้ชบ้ริการมากที่สดุในเมืองซูโจว 
และสถานีทัง้หมด 1,786 แห่ง (All 1,768 sites) ในเมืองซูโจว จากการทดสอบประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองไดผ้ลลพัธ ์ดงัตาราง 4 

ตาราง 4 ผลลพัธแ์สดงความแตกต่างของการแบ่งชุดขอ้มลู 

Input Size Best Validation MSE Traffic Flow (Usage) / site / day 
Top 100 sites 31.768 403.701 
All 1,786 sites 6.518 112.278 

ที่มา : (Wang et al., 2019) 

 จากตาราง 4 พบว่า สถานี 100 อันดับแรก ที่มีผูใ้ชบ้ริการมากที่สุดในเมืองซูโจว ไดค่้า 
MSE เท่ากับ 31.768 ส่วนสถานีทั้งหมด 1,786 แห่ง ในเมืองซูโจว ไดค่้า MSE เท่ากับ 6.518 ซึ่ง
แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองที่มีขอ้มูลน าเขา้ขนาดใหญ่มีประสิทธิภาพมากกว่าแบบจ าลองที่มี
ข้อมูลน าเข้าขนาดเล็ก และเนื่ องจากในงานวิจัยฉบับนี ้มีการใช้การเข้ารหัสแบบ Entity 
Embedding จึงสามารถมองเห็นความสมัพนัธข์องตัวแปรโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติของขอ้มูลดว้ย
การใช ้t-SNE ในตวัแปรสภาพอากาศ พบว่าในวนัที่มีแดดหรือมีเมฆมากเป็นสภาพอากาศที่เหมาะ
ส าหรบัการป่ันจักรยาน ค่อนขา้งเหมาะส าหรบัการป่ันจักรยาน ส่วนสภาพอากาศอ่ืน เช่น มีฝน
เล็กนอ้ยหรือมีหมอก จะเห็นว่ารวมกลุ่มกนัอยู่ห่างจากวนัที่มีสภาพอากาศที่มีแดดหรือมีเมฆมาก 
ดงัภาพประกอบ 18  
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ภาพประกอบ 18 การแสดงภาพ 2 มิติ ในตวัแปรสภาพอากาศ 
ที่มา : (Wang et al., 2019) 

การใช ้Entity Embedding ส าหรบัการประเมินมลูค่าทรพัยส์ิน (Gnat, 2021) ในบทความ
วิ จั ย เ รื่ อ ง  Impact of Categorical Variables Encoding on Property Mass Valuation  ไ ด้
น าเสนอผลกระทบของการเขา้รหสัตวัแปรประเภทหมวดหมู่ต่อการประเมินมลูค่าทรพัยส์ิน ซึ่งตอ้ง
มีการเขา้รหัสตัวแปรอย่างเหมาะสมเพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ที่แม่นย าที่สุด งานวิจัยนีจ้ึงไดท้ดสอบการ
เข้ารหัสตัวแปรด้วยเทคนิคต่าง ๆ ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูลเพื่อประเมินว่าการเลือกวิ ธีการ
เขา้รหสัมีผลต่อผลลพัธข์องการประเมินมลูค่าหรือไม่โดยใชแ้บบจ าลอง ไดแ้ก่ Ridge Regression, 
K-nearest Neighbours Regression และ Random Forest Regression โดยแต่ละแบบจ าลองมี
ตัวแปรอธิบายหมวดหมู่ที่ ใช้การเข้ารหัส  ได้แก่  One-hot Encoding, Catboost Encoding, 
Helmert Encoding, Target Encoding และ Ordinal Encoding ผลลัพธ์พบว่าผลการประเมิน
มลูค่าทรพัยส์ินแบบจ านวนมากมีความแตกต่างกนัไปตามวิธีการเขา้รหสัตวัแปรหมวดหมู่ และแต่
ละแบบจ าลองที่ใชใ้นการวิจยันีต้อบสนองต่อเทคนิคการเขา้รหสัไดแ้ตกต่างกนั  

ภาพประกอบ 19 Kernel density estimation of relational root mean square errors 
ที่มา : (Gnat, 2021) 



  26 

จากภาพประกอบ 19 แสดงใหเ้ห็นถึงผลลพัธข์องประสิทธิภาพของการเขา้รหสัแบบต่าง ๆ 
ในแบบจ าลองที่ ต่างกัน ซึ่งพบว่าการเข้ารหัสแบบ One-hot Encoding ถูกพิสูจน์แล้วว่าเป็น
ตวัเลือกที่ดีที่สดุ 

จากงานวิจัยที่ยกตัวอย่างมานั้นได้พูดถึงการเข้ารหัสแบบ Entity embedding ว่าเป็น
เทคนิคที่ใชส้  าหรบัการแปลงขอ้มลูที่มีค่าความหลากหลายสงูใหก้ลายเป็นเวกเตอรท์ี่มีมิติต ่าลง ท า
ใหเ้หมาะสมที่จะน าไปใชใ้นการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองใหม้ีประสิทธิภาพมากขึน้ 
นอกจากนีย้งัสามารถใช ้Embedded Feature ที่ไดม้ามาท าการแสดงขอ้มลูในรูปแบบต่าง ๆ โดย
ใช้เทคนิคการลดมิติของข้อมูล เช่น t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) 
หรือ (PCA : Principal Component Analysis) ส่วน One-hot encoding นั้นเป็นเทคนิคที่ใช้ใน
การแปลงขอ้มูลที่มีลกัษณะเป็นขอ้ความหรือหมวดหมู่เป็นเวกเตอรท์ี่ประกอบดว้ยค่า 0 และ 1 
เพื่อใหส้ามารถน าเขา้ไดก้ับแบบจ าลองที่รบัขอ้มูลเป็นตัวเลขได ้โดยในเวกเตอรน์ีม้ีค่า 1 อยู่ใน
ต าแหน่งที่สอดคลอ้งกบัหมวดหมู่ของขอ้มลูที่เป็นไปได ้และค่า 0 อยู่ที่ต  าแหน่งที่ไม่สอดคลอ้งกับ
หมวดหมู่ที่เป็นไปได ้ซึ่งเหมาะส าหรบัใชก้บัแบบจ าลองที่ไม่สามารถจดัการกับขอ้มูลที่มีลกัษณะ
เป็นข้อความหรือหมวดหมู่โดยตรง เช่น Decision Trees, Support Vector Machines (SVM), 
Neural Networks หรือแบบจ าลองที่ ใช้งานได้กับข้อมูลที่ เป็นตัวเลขเท่านั้น  เช่น  Logistic 
Regression และ Linear Regression โดยจ าเป็นตอ้งพิจารณาถึงความเหมาะสมของขอ้มูลที่จะ
น ามาใชใ้นการเขา้รหสัแบบต่าง ๆ เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สดุจากแบบจ าลองที่เลือกใชก้ารเขา้รหัส
นัน้ ๆ 
 



 

บทที ่3  
แนวคิดและวธิีวิจัย 

งานวิจยันีมุ้่งเนน้การคน้หาเทคนิคการเขา้รหสั (encoding method) ที่มีประสิทธิภาพเพื่อ
ใช้ส  าหรับการท านายราคาที่พักบน Airbnb โดยเทคนิคที่ เลือกใช้ในงานวิจัยนี ้ ได้แก่ Entity 
Embedding และ One-hot Encoding และน ามาทดสอบประสิทธิภาพโดยประยุกต์ใช้กับ
แบบจ าลองต่างชนิด ได้แก่ Neural Network, Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN) 
และ XGBoost 

 
ภาพประกอบ 20 กระบวนการสรา้งแบบจ าลอง 
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กระบวนการสรา้งแบบจ าลองเริ่มจากการน าเข้าข้อมูล ( input) และการส ารวจข้อมูล 
(Exploratory Data Analysis : EDA) ซึ่งเป็นการวิเคราะหข์อ้มลูเบือ้งตน้เพื่อท าความเขา้ใจขอ้มูล
และหาความสมัพันธ์ระหว่างตัวแปรต่าง ๆ ต่อมาท าการจัดการขอ้มูล (data processing) โดยมี
การจัดการกับขอ้มูลที่หายไป (missing data) ขอ้มูลที่มีรายการซ า้ (duplicate data) และขอ้มูล
ส่วนเกิน (outlier) หลังจากนั้นจะเริ่มกระบวนการปรบัปรุงข้อมูล ( transform data) เพื่อแปลง
ขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบที่เหมาะสม โดยในตวัแปรตาม (dependent variable) มีการปรบัปรุงขอ้มลู
ด้วยวิธี  StandardScaler กับคอลัมน์ที่ เป็นตัวแปรเชิงปริมาณทั้งหมด และในตัวแปรอิสระ 
(independent variable) มีการปรับการกระจายตัวของข้อมูล 2 วิธี คือ StandardScaler และ 
Logarithm ซึ่งหลังจากที่ขอ้มูลอยู่ในรูปแบบการกระจายตัวที่เหมาะสมแลว้จะถูกน าไปเขา้รหัส
แบบ Entity Embedding และ One-hot Encoding ในตัวแปรที่มีค่าความหลากหลายสูง (high 
cardinality) นั่นคือตวัแปรในคอลมัน ์neighbourhood ถัดมาจะเป็นขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลอง 
(modeling) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองชนิดต่าง ๆ ได้แก่ Neural Network, 
Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN) และ XGBoost และสุดท้ายเพื่อทดสอบและ
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองผ่านข้อมูลทดสอบ (test data) โดยพิจารณาค่าความ
คลาดเคลื่อนด้วยค่า Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean 
Absolute Percentage Error (MAPE) และ R-squared  
 
3.1 การเก็บรวบรวมข้อมลู (Data Collection)  

ชุ ด ข้ อ มู ล ที่ ใ ช้ ใ น ง า น วิ จั ย ฉ บั บ นี ้ เ ป็ น ข้ อ มู ล ส า ธ า รณ ะ จ า ก เ ว็ บ ไ ซ ต ์
http://insideairbnb.com/get-the-data/ ที่เก็บรวบรวมขอ้มูลต่าง ๆ เก่ียวกับที่พักบน Airbnb ใน
หลาย ๆ เมือง หลาย ๆ ประเทศทั่วโลก เช่น พืน้ที่ ประเภทที่พัก จ านวนคืนที่เขา้พัก คะแนนรีวิว 
โดยผูว้ิจัยไดเ้ลือกชุดขอ้มูลของ Airbnb ในพืน้ที่กรุงเทพมหานคร ประกอบดว้ย 20,823 แถว 18 
คอลมัน ์
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ตาราง 5 แสดงคอลมันข์องขอ้มลู 

ล าดับ ชื่อแอททริบิวต ์
ประเภท
ของข้อมูล 

ค าอธิบาย 

1 id integer 
หมายเลยเลขประจ าตวัที่ไม่ซ  า้ใน

รายการ 
2 name text ชื่อที่พกั 

3 host_id integer 
หมายเลขเลขประจ าตวัที่ไม่ซ  า้
ส  าหรบัเจา้ของที่พกัหรือผูใ้ช ้

4 host_name text ชื่อของเจา้ของที่พกั 
5 neighbourhood_group text กลุม่ย่านที่ตัง้ของที่พกั 
6 neighborhood text ย่านที่พกั 
7 latitude numeric ละติจดูตามพิกดัทางภมูิศาสตร ์
8 longitude numeric ลองติจดูตามพิกดัทางภมูิศาสตร ์
9 room_type text ประเภทของที่พกั 
10 price currency ราคาของที่พกั 
11 minimum_nights integer จ านวนคืนขัน้ต ่าส าหรบัการเขา้พกั 
12 number_of_reviews numeric จ านวนรีวิวทัง้หมด 
13 last_review date วนัที่ลา่สดุที่ผูเ้ขา้พกัรีวิวใหก้บัที่พกั 
14 reviews_per_month numeric จ านวนรีวิวเฉลี่ยต่อเดือน 

15 calculated_host_listing_count integer 
จ านวนรายการที่เจา้ของที่พกัมี

ทัง้หมด 

16 availability_365 integer 
ความพรอ้มในการจองส าหรบั 365 

วนัถดัไป 
17 number_of_reviews_ltm integer จ านวนรีวิวใน 12 เดือนที่ผ่านมา 
18 license text หมายเลขใบอนญุาต 
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ภาพประกอบ 21 การส ารวจขอ้มลูเบือ้งตน้ 
  

จากภาพประกอบ 21 จะเห็นว่าขอ้มูลของ neighbourhood และ room_type เป็นขอ้มูล
ประเภทหมวดหมู่ (categorical variables) และขอ้มูลใน reviews_per_month มีขอ้มูลที่หายไป
อยู่เป็นจ านวนมาก ซึ่งมีความจ าเป็นตอ้งหาขอ้มลูมาเติมเต็มในสว่นที่ขาดหายไป 
 
3.2 การจัดการข้อมูล (Data Processing) 

3.2.1 การจัดการกับข้อมูลที่หายไป (missing data) และข้อมูลที่มีรายการซ ้า 
(duplicate data) 

จากการส ารวจข้อมูลพบข้อมูลที่หายไปในคอลัมน์ reviews_per_month จ านวน 
6,596  รายการ ส าหรับค่าที่หายไปผู้วิจัยได้ตั้งสมมติฐานว่าอาจจะเกิดขึน้เนื่องจากไม่มีรีวิว
ส าหรบัรายการนั้น ๆ และเพื่อยืนยันสมมติฐานได้มีการกรองขอ้มูลใน DataFrame และเก็บไว้
เฉพาะรายการที่มีค่าที่หายไปและน ามาตรวจสอบกับคอลมัน ์number_of_reviews พบว่ามีค่า
เป็น 0 นั่นแสดงว่ารายการทัง้หมดที่มีขอ้มูลที่หายไปไม่มีการรีวิวจากผูเ้ขา้พัก ดังนั้นจึงตอ้งเติม
ขอ้มูลที่หายไปใหม้ีค่าเท่ากับ 0 ส่วนขอ้มลูที่มีการรายการซ า้ใน DataFrame พบว่ามีจ านวน 925 
รายการ จึงไดท้ าการลบขอ้มูลที่มีรายการซ า้ทัง้หมดออกไป ดังนัน้ในชุดขอ้มูลจะมีรายการเหลือ
เพียง 19,898 รายการ 8 คอลมัน ์
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ภาพประกอบ 22 ขอ้มลูหลงัจากจดัการกบัขอ้มลูที่หายไปและขอ้มลูที่มีรายการซ า้ 
 

3.2.2 การจัดการกับข้อมูลส่วนเกิน (outliers) 
จากการส ารวจข้อมูลในคอลัมน์ price พบว่าช่วงราคาของที่พักอยู่ระหว่าง 40-

1,000,000 บาท มีดงันี ้

ตาราง 6 ตารางแจกแจงความถ่ีของคอลมัน ์price 

Price Range Frequency 
40 - 299 18 

300 - 5,000 18,598 
5,001 - 10,000 872 
10,001 - 100,000 388 
100,001 - 500,000 17 
500,001 - 1,000,000 5 

  
จากตาราง 6 จะเห็นว่าขอ้มลูราคามีการกระจายตวัอยู่ในช่วงกวา้งมากและหากมีการเก็บ

ค่าทุกค่าในคอลมัน ์price ไวจ้ะท าใหแ้บบจ าลองที่ไดม้ีจ านวนของขอ้มูลส่วนเกินอยู่เป็นจ านวน
มาก ดงันัน้ในงานวิจยันี ้จึงไดม้ีตัดขอ้มลูบางส่วนที่ต  ่าและสูงเกินความเป็นจริงออกโดยเลือกเก็บ
ไว้เฉพาะช่วงราคาของที่พักที่อยู่ระหว่าง 300-5,000 บาทเท่านั้น ท าให้มีจ านวนคงเหลือของ
รายการทัง้หมด 18,598 รายการ 



  32 

 
ภาพประกอบ 23 แสดงการกระจายตวัของคอลมัน ์price ที่อยู่ในช่วง 300-5,000 บาท 

  
ถัดมาเป็นการส ารวจขอ้มูลในคอลมัน์ neighbourhood พบว่ามีค่าที่ไม่ซ  า้กันในคอลมัน ์

(unique values) จ านวน 50 ย่าน ซึ่งมีบางย่านที่มีค่าที่น้อยเกินไปที่อาจท าให้เกิดเป็นข้อมูล
ส่วนเกินได้ จึงท าการลบย่านที่มีค่าที่นับได้น้อยว่า 20 ออกไปจ านวน 3 ย่าน ไดแ้ก่ หนองจอก 
หนองแขม และบางบอน เป็นจ านวนรวมทั้งหมด 66 รายการ และพบว่าค่าที่ไม่ซ  า้กันในคอลมัน ์
neighbourhood มีจ านวนคงเหลือ 47 ย่าน ท าใหม้ีจ านวนคงเหลือของรายการทั้งหมด  18,532 
รายการ  

 
ภาพประกอบ 24 แสดงจ านวนรายการในแต่ละ neighbourhood 
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3.2.3 การจัดการกับตัวแปรประเภทหมวดหมู่ (categorical variables) 
ขอ้มลูประเภทหมวดหมู่ในคอลมัน ์room_type เก็บค่าของขอ้มลูไว ้4 ประเภท ไดแ้ก่ 

Private room, Entire home/apt, Shared room และ Hotel room 
 

ภาพประกอบ 25 แสดงจ านวนรายการในแต่ละ room_type 
  

ในขัน้ตอนนีม้ีการเปลี่ยนตัวแปรหมวดหมู่ใหเ้ป็นตัวแปรเชิงปริมาณของขอ้มลูในคอลมัน ์
room_type โดยการแทนขอ้มลูในรูปแบบของตัวเลข (dummy variables) โดยใชต้ัวเลข 0 และ 1 
หลงัจากสรา้งตัวแปรเชิงปริมาณท าใหม้ีจ านวนคงเหลือของรายการทัง้หมด  18,532 รายการ 11 
คอลมัน ์ส่วนคอลมัน ์neighbourhood เป็นตวัแปรที่มีค่าความหลากหลายสงูซึ่งมีจ านวน 47 ค่าที่
ไม่ซ  า้กัน ในขัน้ตอนถัดไปผูว้ิจัยจะไดน้ าเทคนิคการเขา้รหัสแบบ Entity Embedding และ One-
hot Encoding มาใชใ้นการจดัการกบัคอลมันน์ี ้
 

3.2.4 การเข้ารหัสแบบ Entity Embedding และ One-hot Encoding กับตัวแปรที่มี
ค่าความหลากหลายสูง (High Cardinality)  

จากการส ารวจข้อมูลพบว่าคอลัมน์ neighbourhood มีจ านวนค่าที่ไม่ซ  า้กันใน
คอลัมน์ 47 รายการ จึงต้องมีการจัดการกับตัวแปรนีใ้ห้เป็นตัวเลขที่แสดงความหมายของค่า 
neighborhood นัน้ ๆ ก่อนที่จะน าไปใชใ้นแบบจ าลองเพื่อวดัประสิทธิภาพ 
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ภาพประกอบ 26 code แสดงการสรา้ง embedded feature 

  
การเข้ารหัสแบบ  Entity Embedding จะใช้ไลบราลี่  Fastai โดยมีการก าหนดขนาด 

(dimension) ของคณุสมบติัที่ซ่อนอยู่ (embedded feature) ในตวัแปร neighbourhood เท่ากบั 3 
ซึ่งจะกลายเป็นเวกเตอร ์(vector) ที่แทนคุณลักษณะของขอ้มูลตัวแปรหมวดหมู่ในรูปแบบของ
ตวัเลขจ านวนจรงิที่แบบจ าลองสามารถเรียนรูแ้ละท านายไดง้่ายขึน้  
 

 
ภาพประกอบ 27 ตวัอย่าง embedded feature ที่ถกูแปลงไปเป็น vector ของขอ้มลูใน

คอลมัน ์neighbourhood 
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ส าหรบัการเขา้รหัสแบบ One-hot Encoding จะมีการแทนค่าแต่ละค่าดว้ยตัวแปรใหม่ที่
เป็น binary มีค่าเป็น 0 หรือ 1 เท่านัน้ โดยแต่ละ binary จะแทนค่าของ neighbourhood ที่เป็นไป
ไดแ้ต่ละค่าเพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูแ้ละท านายไดดี้ขึน้ 

ภาพประกอบ 28 code แสดงการเขา้รหสัแบบ One-hot Encoding 
  

การเขา้รหสัดว้ยวิธีการที่ต่างกนัท าใหฟี้เจอรท์ี่ไดม้ีความแตกต่างกนั โดยการเขา้รหัสแบบ 
Entity Embedding มีการเข้ารหัสในตัวแปร neighbourhood โดยก าหนดขนาด (dimension) 
เท่ากับ 3 ส่วนการเขา้รหัสแบบ One-hot Encoding  จะมีการแทนค่าที่เป็นไปได้ส  าหรับตัวแปร
โดยมีค่าเป็น 0 หรือ 1 จึงท าให้เกิดเป็นฟีเจอรใ์หม่ส  าหรบัตัวแปร neighbourhood เท่ากับ 47
ฟีเจอร ์ดังนั้นจึงท าให้ในชุดข้อมูลที่ผ่านการเข้ารหัสแบบ Entity Embedding มีจ านวนฟีเจอร์
ทัง้หมด 17 ฟีเจอร ์และการเขา้รหัสแบบ One-hot Encoding เกิดเป็นฟีเจอรใ์หม่ส  าหรบัตัวแปร 
neighbourhood เท่ากบั 57 ฟีเจอร ์
 

3.2.5 การปรับปรุงข้อมูล (Transform Data) 
ในชุดข้อมูลมีการปรับปรุงข้อมูลให้มีการกระจายแบบปกติ ส าหรับตัวแปรตาม 

(dependent variable) มีการปรบัปรุงขอ้มลูดว้ยวิธี StandardScaler กบัคอลมันท์ี่เป็นตวัแปรเชิง
ปริมาณทัง้หมด และส าหรบัตวัแปรอิสระ (independent variable) มีการปรบัการกระจายตัวของ
ขอ้มลู 2 วิธี คือ StandardScaler และ Logarithm ในคอลมัน ์price และเพื่อวดัประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองมีการท าการยอ้นกลบัของขอ้มลู (inverse) ในตวัแปรตวัแปรอิสระเพื่อใหข้อ้มลูกลบัมา
สูรู่ปแบบเดิมก่อนท่ีจะน าไปใชง้านต่อ 
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3.2.6 การแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลส าหรับการฝึก (Training Data) และชุด
ข้อมูลส าหรับการทดสอบ (Test Data) 

มีการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ ชุดข้อมูลส าหรับการฝึก 80% และชุด
ขอ้มลูส าหรบัการทดสอบ 20% การแบ่งชุดขอ้มลูออกเป็นชุดขอ้มูลฝึกและชุดขอ้มลูทดสอบมีการ
ลบคอลัมน์ price ออกจากชุดข้อมูลฝึกเนื่องจากเป็นข้อมูลที่ผู ้วิจัยต้องการท านาย และเก็บ
คอลมันท์ี่เหลือลงในตวัแปร X ซึ่งจะเป็นชดุขอ้มลูที่ไม่มีคอลมัน ์price อยู่ และมีการสรา้งตวัแปร y 
โดยเลือกคอลมัน ์price จาก DataFrame และเก็บคอลมันน์ีล้งในตวัแปร y ซึ่ง y จะเป็นชดุขอ้มลูที่
มีเฉพาะคอลมัน ์price เท่านัน้ 
 
3.3 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 

ในงานวิจัยนี ้เป็นการจัดการปัญหาเชิงถดถอย ( regression) ซึ่งเป็นการวิเคราะห์
ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ ( independent variable) กับตัวแปรตาม (dependent 
variable) มีวตัถุประสงคใ์นการท านายค่าของตัวแปรตามจากค่าของตัวแปรอิสระ คือ price เพื่อ
ท านายความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรทั้งสองจึงมีการสรา้งแบบจ าลอง 4 ชนิด ได้แก่ Neural 
Network, Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN) และ  XGBoost เพื่ อน ามาเปรียบ 
เทียบประสิทธิการท างานของแบบจ าลอง ดงันี ้
 

3.3.1 Neural Network 
ในแบบจ าลอง Neural Network มีการก าหนดจ านวนชัน้ (layer)  ไดแ้ก่ (8, 2), (16, 

8),  (32, 16), (64, 32) และ (128, 64) เพื่อดูประสิทธิภาพในการท านายเมื่อมีการเพิ่มขึน้ของ
จ านวนชัน้ในแบบจ าลอง 
 

3.3.2 Random Forest 
ในแบบจ าลอง Random Forest มีการก าหนดพารามิเตอร ์ไดแ้ก่ max_depth = 30, 

max_features = (n), min_samples_split = 5, min_samples_leaf = 5 แ ล ะ  n_estimators = 
100 ซึ่งไดม้ีการก าหนดการเพิ่มขึน้ของ max_features นั่นคือจ านวนคณุลกัษณะ (features) ที่สุ่ม
เลือกเข้ามาใช้ในการตัดสินใจเมื่อสร้างโหนดในต้นไม้ โดยที่  n จะเป็นจ านวนทั้งหมดของ
คุณลักษณะที่ สามารถใช้ได้ เพื่ อดูว่าการเพิ่ มขึ ้นหรือลดลงของ max_features มีผลต่อ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองมากนอ้ยเพียงใด 
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3.3.3 K-Nearest Neighbors (KNN) 
ในแบบจ าลอง KNN มีการก าหนดค่า k เนื่องจากเป็นการก าหนดจ านวนของขอ้มลูที่

ใชใ้นการท านาย (prediction) โดยหลักการของ KNN คือการใชข้อ้มูลจ านวน k ตัวอย่างที่ใกล้
ที่สุดกับขอ้มูลใหม่เพื่อท านายค่าของขอ้มูลใหม่ ในแบบจ าลองนีจ้ึงได้มีการก าหนดค่า k เพื่อดู
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 

3.3.4 XGBoost 
 ในแบบจ าลอง XGBoost มีการก าหนดพารามิเตอร ์ได้แก่ max_depth = 30, 

learning_rate = (n), reg_alpha = 0.1, reg_lambda = 0.1, subsample = 0.9, 
colsample_bytree = 0.9 และ n_estimators = 100 ซึ่งไดม้ีการก าหนดการเพิ่มขึน้ของ learning 
rate นั่นคืออัตราการเรียนรูข้องแบบจ าลองที่เป็นพารามิเตอรส์  าคัญที่มีผลต่อการฝึก ซึ่งการ
เพิ่มขึน้หรือลดลงของ learning rate จะมีผลต่อการควบคมุการเรียนรูข้องแบบจ าลอง ในกรณีที่ค่า 
learning rate มีค่านอ้ยการท างานของแบบจ าลองก็จะเปลี่ยนไปนอ้ย แต่ในทางตรงกนัขา้มถา้ค่า 
learning rate มีค่ามากการท างานของแบบจ าลองก็จะเปลี่ยนไปมาก 
 
3.4 การประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

ในงานวิจัยฉบับนีเ้ป็นการจัดการปัญหา Regression ซึ่งเป็นการวิเคราะหค์วามสมัพันธ์
ระหว่างตัวแปรอิสระ ( independent variable) กับตัวแปรตาม (dependent variable) ซึ่งมี
วตัถุประสงคใ์นการท านายค่าของตวัแปรตามจากค่าของตวัแปรอิสระหรือใชเ้พื่อท านายแนวโนม้
หรือความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรทัง้สอง จึงใชก้ารวดัประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลองดว้ย
ค่า RMSE, MAE, R-squared และ MAPE 
 

3.4.1 Root Mean Squared Error (RMSE)   
การวัดความแตกต่างระหว่างค่าจริงและค่าท านาย หากค่าที่ไดม้ีค่าที่นอ้ยแสดงถึง

ค่าท านายนั้นประมาณค่าได้ใกล้เคียงกับค่าจริง โดย RMSE จะน าผลลัพธ์ที่ได้จาก MSE ไป
ค านวณเป็นรากที่สอง (Root) เพื่อใหไ้ดค่้าที่มีมิติเดียวกบัตวัแปรตน้ที่ถกูวดั หากค่า RMSE ที่นอ้ย
กว่า หมายถึง การท านายที่แม่นย า ส่วนค่าที่มากขึน้แสดงถึงความคลาดเคลื่อนที่มากขึน้ของการ
ท านาย ดงัสมการ (1) 
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𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑ (𝑌𝑖 − 𝑌�̂�)2𝑛

𝑖=1     (1) 

 
โดยที่ 

- 𝑌𝑖 คือ ค่าจรงิของขอ้มลูในตวัอย่างที่ 𝑖 

- 𝑌�̂� คือ ค่าที่ถกูท านายหรือค่าท านายของโมเดลส าหรบัขอ้มลูที่ 𝑖 

- 𝑛 คือ จ านวนขอ้มลูในตวัอย่าง 
 

3.4.2 Mean Absolute Error (MAE)  
การหาค่าเฉลี่ยของความแตกต่างสมบูรณ์ระหว่างค่าพยากรณ์และค่าจริง หากค่า 

MAE ยิ่งน้อยแสดงว่าค่าท านายมีค่าใกล้เคียงกับค่าจริง ซึ่งจะใชก้ารหาค่าเฉลี่ยของความต่าง
ระหว่างค่าท านายและค่าจรงิโดยไม่ใชก้ารยกก าลงั ท าใหม้ีค่าที่มีมิติเดียวกบัตวัแปรตน้ที่ถกูวดั ค่า 
MAE ที่น้อยแสดงถึงการท านายที่แม่นย า ส่วนค่าที่มากขึน้แสดงถึงความคลาดเคลื่อนที่มากขึน้
ของการท านายดงัสมการ (2) 
 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑌𝑖 − 𝑌�̂�|𝑛

𝑖=1     (2) 

โดยที่ 

- 𝑌𝑖 คือ ค่าจรงิของขอ้มลูในตวัอย่างที่ 𝑖 

- 𝑌�̂� คือ ค่าที่ถกูท านายหรือค่าท านายของโมเดลส าหรบัขอ้มลูที่ 𝑖 

- 𝑛 คือ จ านวนขอ้มลูในตวัอย่าง 
  

3.4.3 R-Squared หรือ Coefficient of Determination  
ค่าทางสถิติที่ใชใ้นการอธิบายความเปลี่ยนแปลงของตวัแปรตามโดยเทียบกบัความ

เปลี่ยนแปลงของตัวแปรอิสระ หากค่า R-Squared ยิ่งเขา้ใกล ้1 หมายถึง แบบจ าลองสามารถ
อธิบายขอ้มลูไดเ้พียงพอทกุประการดงัสมการ (3) 
 

𝑅2 =  1 −
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡
      (3) 
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โดยที่ 

- 𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠 หมายถึง ผลรวมของค่าความแตกต่างระหว่างค่าจริงและค่าท านาย          
(Sum of Squares of Residuals) 

- 𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡 หมายถึง ผลรวมของความแตกต่างระหว่างค่าจริงและค่าเฉลี่ยของขอ้มูล 
(Total Sum of Squares) 

 
3.4.4 Mean absolute percentage error (MAPE)  

ค่าทางสถิติที่ใช้ในการวัดความคลาดเคลื่อนของการท านายจากค่าจริงโดยใช้
เปอรเ์ซ็นตเ์ป็นหน่วยในการวดั โดยค่า MAPE จะค านวณความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการท านาย
เป็นเปอรเ์ซ็นตข์องค่าจริง หากค่า MAPE ที่นอ้ยสดุแสดงถึงการท านายที่แม่นย า ส่วนค่าที่มากขึน้
แสดงถึงความคลาดเคลื่อนที่มากขึน้ดงัสมการที่ (4) 
 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
1

𝑛
∑ |

𝑌𝑖−𝑌�̂�

𝑌𝑖
|𝑛

𝑖=1 × 100%    (4) 

โดยที่ 

- 𝑌𝑖 คือ ค่าจรงิของขอ้มลูในตวัอย่างที่ 𝑖 

- 𝑌�̂� คือ ค่าที่ถกูท านายหรือค่าท านายของโมเดลส าหรบัขอ้มลูที่ 𝑖 

- 𝑛 คือ จ านวนขอ้มลูในตวัอย่าง 
  



 

บทที ่4  
ผลการด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยัการท านายราคาที่พกับน Airbnb โดยการแปลงขอ้มลูเชิงกลุ่มใหเ้ป็นขอ้มลูเชิง
ปริมาณ โดยใช้ชุดข้อมูลจากเว็บไซต์ http://insideairbnb.com/get-the-data/ ที่ เก็บรวบรวม
ขอ้มลูต่าง ๆ เก่ียวกบัที่พักบน Airbnb โดยเลือกใชชุ้ดขอ้มลูของกรุงเทพมหานคร โดยในชุดขอ้มูล
มีการปรบัปรุงขอ้มูลใหม้ีการกระจายแบบเป็นปกติในตัวแปรตาม (dependent variable) มีการ
ปรบัปรุงขอ้มลูดว้ยวิธี StandardScaler กบัคอลมันท์ี่เป็นตวัแปรเชิงปรมิาณทัง้หมด และในตวัแปร
อิสระ (independent variable) มีการปรบัการกระจายตัวของข้อมูล 2 วิธี คือ StandardScaler 
และ Logarithm ในคอลมัน ์price และหลงัจากนัน้เพื่อวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองมีการท า
การยอ้นกลบัของขอ้มลู (inverse) ในตวัแปรตวัแปรอิสระเพื่อใหข้อ้มลูกลบัมาสู่รูปแบบเดิมก่อนที่
จะน าไปใชง้านต่อ  

ในงานวิจัยนี ้เป็นการจัดการปัญหาเชิงถดถอย ( regression) ซึ่งเป็นการวิเคราะห์
ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ  (independent variable) กับตัวแปรตาม (dependent 
variable) มีวตัถุประสงคใ์นการท านายค่าของตัวแปรตามจากค่าของตัวแปรอิสระ คือ price เพื่อ
ท านายความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรทั้งสองจึงมีการสรา้งแบบจ าลอง 4 ชนิด ได้แก่ Neural 
Network, Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN) และ  XGBoost เพื่ อน ามาเปรียบ 
เทียบประสิทธิการท างานของแบบจ าลอง ดงันี.้ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

http://insideairbnb.com/get-the-data/
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4.1 ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Neural Network 
ในการทดลองนีเ้ป็นการปรบัจ านวนโหนดในชัน้ต่าง ๆ ในแบบจ าลอง Neural Network ใน

ชดุขอ้มลูฝึก (training data) ดงัแสดงในตาราง 7 

ตาราง 7 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Neural Network ในชดุขอ้มลูฝึกเมื่อมีการ
ปรบัจ านวนโหนดในชัน้ต่าง ๆ 

Transform 
Data 

Layer 
Entity Embedding One-hot Encoding 

RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

Standard- 
Scaler 

(8, 2) 882.94 657.61 0.15 1,775.51 1,496.77 -2.46 
(16, 8) 876.33 651.39 0.16 859.23 627.09 0.19 
(32, 16) 872.26 642.95 0.17 860.99 615.09 0.19 
(64, 32) 869.62 648.69 0.17 843.77 620.38 0.22 

(128, 64) 865.86 645.01 0.18 838.96 630.13 0.23 

Logarithm 

(8, 2) 879.38 653.76 0.15 869.20 648.03 0.17 
(16, 8) 873.68 645.48 0.16 860.30 645.68 0.19 
(32, 16) 870.92 646.88 0.17 859.18 614.28 0.19 
(64, 32) 866.58 639.04 0.17 848.47 625.83 0.21 

(128, 64) 862.30 637.86 0.18 841.97 602.51 0.22 
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โดยมีการเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลทดสอบ (test data) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง ดงัแสดงในตาราง 8 

ตาราง 8 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Neural Network ในชดุขอ้มลูทดสอบเมื่อมี
การปรบัจ านวนโหนดในชัน้ต่าง ๆ 

Transform 
Data 

Layer 
Entity Embedding One-hot Encoding 

RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

Standard- 
Scaler 

(8, 2) 898.02 658.13 0.12 1,770.70 1,488.87 -2.41 
(16, 8) 892.77 655.54 0.13 879.16 638.34 0.16 
(32, 16) 888.53 644.74 0.14 880.58 626.38 0.16 
(64, 32) 886.81 651.80 0.14 872.16 637.09 0.17 

(128, 64) 884.15 647.37 0.15 871.82 652.93 0.17 

Logarithm 

(8, 2) 899.33 661.29 0.12 886.97 654.63 0.14 
(16, 8) 893.34 652.46 0.13 880.16 654.92 0.16 
(32, 16) 891.86 655.81 0.13 879.45 626.03 0.16 
(64, 32) 889.41 649.26 0.14 872.42 641.28 0.17 

(128, 64) 885.81 648.58 0.15 869.72 618.37 0.18 

  
 จากตาราง 7 และ 8 เมื่อมีการการเปรียบเทียบขอ้มลูระหว่างชุดขอ้มลูฝึก (training data) 
และชุดขอ้มลูทดสอบ (test data) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ในมิติของการเขา้รหสั 
(encoding method) วิธีที่ใหผ้ลลัพธ์ดีที่สุด คือ การเขา้รหัสแบบ One-hot Encoding ในมิติของ
การปรับปรุงข้อมูล (transform data) วิธีที่ ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด คือ การปรับปรุงข้อมูลด้วยวิธี 
Logarithm โดยเมื่อพิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนในทุก ๆ มิติ มีค่า RMSE เท่ากบั 869.72 MAE 
เท่ากับ 618.37 และ R-squared เท่ากับ 0.18 ซึ่งมีจ านวนชั้นเท่ากับ (128, 64) จะเห็นว่าเมื่อมี
จ านวนชั้นที่เพิ่มขึน้แบบจ าลองสามารถเรียนรูไ้ดดี้มากขึน้ เนื่องจากมีการเรียนรูคุ้ณลักษณะที่
ซับซ้อนมากขึน้และมีความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรที่มีความซับซ้อนมากขึน้ในแบบจ าลองซึ่ง
สามารถแสดงใหเ้ห็นถึงลกัษณะของขอ้มลูไดดี้ขึน้ 
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4.2 ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Random Forest 
ในการทดลองนีเ้ป็นการปรบัจ านวนโหนดในชัน้ต่าง ๆ ในแบบจ าลอง Random Forest ใน

ชดุขอ้มลูฝึก (training data)  ดงัแสดงในตาราง 9 

ตาราง 9 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Random Forest ในชดุขอ้มลูฝึกเมื่อมีการเพิ่ม 
max_feature 

Transform 
Data 

max_ 
feature 

Entity Embedding One-hot Encoding 
RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

Standard- 
Scaler 

0.1 731.97 531.47 0.42 773.70 567.53 0.34 
0.2 715.46 515.60 0.44 725.78 522.05 0.42 
0.3 698.04 499.77 0.47 703.77 501.87 0.46 
0.4 681.34 485.47 0.49 686.40 486.85 0.48 
0.5 657.06 463.14 0.53 673.53 474.06 0.50 
0.6 648.48 456.49 0.54 664.37 466.22 0.52 
0.7 642.81 451.13 0.55 657.04 459.67 0.53 

Logarithm 

0.1 729.53 528.73 0.41 774.86 568.56 0.34 
0.2 710.30 510.23 0.45 726.73 523.45 0.42 
0.3 690.73 492.29 0.48 704.17 503.23 0.46 
0.4 675.42 479.15 0.50 686.92 486.57 0.48 
0.5 651.40 457.73 0.53 673.73 474.51 0.50 
0.6 643.97 451.95 0.54 664.97 466.66 0.52 
0.7 639.42 447.52 0.55 656.66 459.60 0.53 

 
  

โดยมีการเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลทดสอบ (test data) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง ดงัแสดงในตาราง 10 
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ตาราง 10 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Random Forest ในชดุขอ้มลูทดสอบเมื่อมี
การเพิ่ม max_feature 

Transform 
Data 

max_ 
feature 

Entity Embedding One-hot Encoding 
RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

Standard- 
Scaler 

0.1 857.32 609.42 0.20 841.93 610.68 0.23 
0.2 851.77 603.14 0.21 830.39 594.14 0.25 
0.3 848.18 598.26 0.22 825.55 586.86 0.26 
0.4 843.76 595.50 0.23 820.31 582.60 0.27 
0.5 842.90 592.79 0.22 818.94 578.47 0.27 
0.6 841.36 591.01 0.23 817.09 575.92 0.27 
0.7 840.33 590.56 0.24 816.18 573.80 0.28 

Logarithm 

0.1 850.00 608.65 0.21 842.67 612.85 0.23 
0.2 844.82 603.17 0.22 829.63 594.65 0.25 
0.3 840.12 596.90 0.23 825.73 589.23 0.25 
0.4 835.99 592.90 0.24 821.28 583.21 0.26 
0.5 833.43 590.19 0.24 820.21 580.32 0.27 
0.6 833.49 589.30 0.24 817.46 577.58 0.28 
0.7 832.56 587.63 0.25 817.23 575.17 0.29 

 
ในแบบจ าลอง Random Forest มีการก าหนดพารามิเตอร ์ได้แก่ max_depth = 30, 

max_features = (n), min_samples_split = 5, min_samples_leaf = 5, n_estimators = 100 
         จากตาราง 9 และ 10 เมื่อมีการการเปรียบเทียบข้อมูลระหว่างชุดข้อมูลฝึก ( training 
data) และชุดขอ้มูลทดสอบ (test data) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ในมิติของการ
เขา้รหัส (encoding method) วิธีที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ คือ การเขา้รหัสแบบ One-hot Encoding ใน
มิติของการปรบัปรุงขอ้มูล (transform data) วิธีที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สุด คือ การปรบัปรุงขอ้มูลดว้ยวิธี 
StandardScaler โดยเมื่อพิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนในทุก ๆ มิติมีค่า RMSE เท่ากับ 816.18 
MAE เท่ากับ 573.80 และ R-squared เท่ากับ 0.28 ซึ่งมีจ านวน max_features เท่ากับ 0.7 จะ
เห็นว่าเมื่อมีการเพิ่มขึน้ของ max_feature แบบจ าลองจะมีประสิทธิภาพที่ดีขึน้ นั่นคือจ านวน
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คุณลักษณะ (features) ที่สุ่มเลือกเขา้มาใชใ้นการตัดสินใจเมื่อสรา้งโหนดในตน้ไม้มีเพิ่มขึน้ซึ่ง
สามารถช่วยลดความเชื่อมโยงระหว่างตน้ไม ้ท าใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพในการท านายกับ
ขอ้มูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อนไดดี้ขึน้เนื่องจากแบบจ าลองไม่มีความเชื่อมโยงมากนักกับขอ้มูลเดิม
และมีความยืดหยุ่นมากขึน้ในการตดัสินใจ 
 
4.3 ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors (KNN) 

ในการทดลองนี ้เป็นการปรับจ านวนโหนดในชั้นต่าง  ๆ ในแบบจ าลอง K-Nearest 
Neighbors (KNN) ในชดุขอ้มลูฝึก (training data)  ดงัแสดงในตาราง 11 

ตาราง 11 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง KNN ในชดุขอ้มลูฝึกเมื่อมีการเพิ่มค่า K 

Transform 
Data 

K 
Entity Embedding One-hot Encoding 

RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

StandardScaler 

3 675.62 471.56 0.50 693.26 487.09 0.45 

4 717.43 509.54 0.44 739.84 529.27 0.40 
5 744.87 534.02 0.39 766.45 554.17 0.36 
6 764.85 551.96 0.36 786.39 572.48 0.32 
7 781.16 565.64 0.33 801.00 586.20 0.30 
8 792.17 576.19 0.32 811.51 595.33 0.28 
9 802.35 584.76 0.30 821.17 604.02 0.26 

Logarithm 

3 669.30 466.17 0.51 694.26 489.09 0.41 

4 710.80 502.34 0.44 739.79 529.28 0.40 
5 737.01 524.64 0.40 766.81 554.41 0.36 
6 759.37 544.24 0.37 786.63 572.58 0.32 
7 773.15 557.20 0.34 801.17 586.22 0.30 
8 783.02 565.69 0.33 811.42 595.16 0.28 
9 793.84 574.33 0.31 821.31 604.15 0.26 

  
โดยมีการเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลทดสอบ (test data) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของ

แบบจ าลอง ดงัแสดงในตาราง 12 
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ตาราง 12 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง KNN ในชดุขอ้มลูทดสอบเมื่อมีการเพิ่มค่า K 

Transform 
Data 

K 
Entity Embedding One-hot Encoding 

RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

StandardScaler 

3 945.41 666.83 0.03 989.75 697.99 -0.07 
4 926.10 659.08 0.07 962.96 683.87 -0.01 
5 913.80 651.98 0.09 952.70 680.05 0.01 
6 904.98 647.93 0.11 941.35 674.27 0.04 
7 899.13 644.22 0.12 936.29 675.30 0.05 
8 897.24 643.56 0.12 935.03 674.52 0.05 
9 894.94 643.47 0.13 930.76 674.70 0.06 

Logarithm 

3 928.83 655.42 0.06 990.38 698.49 -0.07 
4 911.53 651.75 0.10 963.01 683.81 -0.01 
5 905.49 649.76 0.11 952.14 679.92 0.01 
6 900.69 643.04 0.12 940.69 673.68 0.04 
7 893.50 640.13 0.13 936.57 675.72 0.05 
8 889.13 637.79 0.14 935.29 674.83 0.05 
9 885.38 636.56 0.15 931.12 675.24 0.06 

 
จากตาราง 11 และ 12 เมื่อมีการการเปรียบเทียบขอ้มูลระหว่างชุดขอ้มูลฝึก (training 

data) และชุดขอ้มูลทดสอบ (test data) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะเห็นว่าใน
ขอ้มลูฝึกเมื่อมีการเพิ่มขึน้ของค่า K ประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะลดลง โดยผลลพัธท์ี่ดีที่สดุใน
มิติของการเข้ารหัส (encoding method) วิธีที่ ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด คือ การเข้ารหัสแบบ Entity 
Embedding ในมิติของการปรับปรุงข้อมูล (transform data) วิธีที่ ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด คือ การ
ปรบัปรุงขอ้มลูดว้ยวิธี Logarithm โดยเมื่อพิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนในทุก ๆ มิติมีค่า RMSE 
เท่ากับ 669.30 MAE เท่ากับ 466.17 และ R-squared เท่ากับ 0.51 ซึ่งมีค่า K เท่ากับ 3 แต่ใน
ขอ้มลูทดสอบเมื่อมีการเพิ่มขึน้ของค่า K ประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะเพิ่มขึน้ โดยผลลพัธ์ที่ดี
ที่สดุในมิติของการเขา้รหสั (encoding method) วิธีที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ คือ การเขา้รหสัแบบ Entity 
Embedding ในมิติของการปรับปรุงข้อมูล (transform data) วิธีที่ ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด คือ การ
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ปรบัปรุงขอ้มลูดว้ยวิธี Logarithm โดยเมื่อพิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนในทุก ๆ มิติมีค่า RMSE 
เท่ากบั 885.38, MAE เท่ากบั 636.56 และ R-squared เท่ากบั 0.15 ซึ่งมีค่า K เท่ากบั 9  

จากผลการทดลองจะเห็นว่าเมื่อมีการเพิ่มขึน้ของค่า K ในขอ้มูลฝึกประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองจะลดลง แต่ในขอ้มลูทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะเพิ่มขึน้ อาจเกิดจากเมื่อ
มีการเพิ่มค่า K ในขอ้มูลฝึกแบบจ าลองมีแนวโนม้ที่จะกลายเป็นเสน้ตรงไปที่ขอ้มูลฝึก ซึ่งอาจท า
ใหม้ีความผิดพลาดในการท านายบนขอ้มูลทดสอบ แต่ในกรณีตรงกนัขา้มเมื่อเพิ่มค่า K ในขอ้มูล
ทดสอบจะมีการใชข้อ้มูลจ านวนมากเพื่อตัดสินใจ และเพิ่มความสามารถในการจัดกลุ่มขอ้มูลที่
ถูกตอ้งมากขึน้เนื่องจากมีการพิจารณาขอ้มูลจ านวนมากในการตัดสินใจ จึงท าใหป้ระสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองดีขึน้ 

 
4.4 ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost 

ในการทดลองนีเ้ป็นการปรบัจ านวนโหนดในชั้นต่าง ๆ ในแบบจ าลอง XGBoost ในชุด
ขอ้มลูฝึก (training data)  ดงัแสดงในตาราง 13 

ตาราง 13 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost ในชุดขอ้มลูฝึกเมื่อมีการ
เพิ่ม learning_rate 

Transform 
Data 

learning_ 
rate 

Entity Embedding One-hot Encoding 
RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

Standard- 
Scaler 

0.01 706.87 517.48 0.45 721.73 527.41 0.43 
0.02 580.59 407.89 0.63 606.69 426.46 0.60 
0.03 502.58 339.63 0.72 535.86 363.19 0.69 
0.04 447.96 291.26 0.78 489.48 322.44 0.74 
0.05 406.98 255.51 0.82 454.79 291.90 0.77 
0.06 376.90 228.68 0.84 428.18 268.81 0.80 
0.07 355.02 207.65 0.86 407.28 250.26 0.82 
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ตาราง 13 (ต่อ) 

Transform 
Data 

learning_ 
rate 

Entity Embedding One-hot Encoding 
RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

Logarithm 

0.01 466.23 335.30 0.76 720.11 526.14 0.44 
0.02 298.53 176.56 0.90 605.11 426.02 0.59 
0.03 253.39 110.31 0.92 532.62 362.48 0.71 
0.04 243.04 82.07 0.93 485.59 320.17 0.76 
0.05 240.70 69.84 0.93 453.69 290.29 0.77 
0.06 240.16 64.48 0.94 423.08 267.87 0.81 
0.07 240.04 62.14 0.95 405.11 249.76 0.82 

 
 โดยมีการเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลทดสอบ (test data) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง ดงัแสดงในตาราง 14 

ตาราง 14 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost ในชุดขอ้มลูทดสอบเมื่อ
มีการเพิ่ม learning_rate 

Transform 
Data 

learning_ 
rate 

Entity Embedding One-hot Encoding 
RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

Standard- 
Scaler 

0.01 882.93 620.84 0.15 839.59 607.56 0.23 
0.02 869.71 597.32 0.16 805.98 571.32 0.29 
0.03 868.70 593.12 0.16 796.85 557.62 0.31 
0.04 866.48 587.88 0.17 796.07 554.50 0.31 
0.05 865.94 583.00 0.18 795.67 553.14 0.31 
0.06 864.88 582.96 0.19 794.52 552.23 0.32 
0.07 862.71 580.73 0.21 791.22 550.42 0.33 
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ตาราง 14 (ต่อ) 

Transform 
Data 

learning_ 
rate 

Entity Embedding One-hot Encoding 
RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

Logarithm 

0.01 893.12 625.55 0.13 838.60 606.50 0.24 
0.02 891.03 623.82 0.14 804.88 570.22 0.29 
0.03 890.08 622.19 0.14 795.55 556.60 0.32 
0.04 889.49 621.54 0.15 793.89 552.78 0.33 
0.05 887.48 617.23 0.16 792.00 550.11 0.35 
0.06 883.28 616.17 0.17 791.52 549.23 0.37 
0.07 881.21 611.53 0.20 787.22 544.42 0.37 

 
ในแบบจ าลอง XGBoost มี ก ารก าหนดพารามิ เตอ ร์ ได้แก่  max_depth = 30 , 

learning_rate = (n), reg_alpha = 0 . 1 , reg_lambda = 0 . 1 , subsample = 0 . 9 , 
colsample_bytree = 0.9, n_estimators = 100 
  

จากตาราง 13 และ 14 เมื่อมีการการเปรียบเทียบขอ้มูลระหว่างชุดขอ้มูลฝึก (training 
data) และชุดขอ้มลูทดสอบ (test data) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในมิติของการ
เขา้รหัส (encoding method) วิธีที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ คือ การเขา้รหัสแบบ One-hot Encoding ใน
มิติของการปรบัปรุงขอ้มูล (transform data) วิธีที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สุด คือ การปรบัปรุงขอ้มูลดว้ยวิธี 
StandardScaler โดยเมื่อพิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนในทุก ๆ มิติมีค่า RMSE เท่ากบั 787.22 , 
MAE เท่ากบั 544.42 และ R-squared เท่ากบั 0.37 ซึ่งมีค่า learning_rate เท่ากบั 0.7 เห็นว่าเมื่อ
มีการเพิ่มขึน้ของ learning_rate จะช่วยให้แบบจ าลองมีประสิทธิภาพมากขึน้ เนื่องจากค่า 
learning rate มีบทบาทส าคัญในการก าหนดการเคลื่อนไหวของแบบจ าลองในการปรับ
ค่าพารามิเตอร ์เมื่อเพิ่ม learning rate อาจช่วยใหแ้บบจ าลองมีการปรบัค่าไดม้ากขึน้ในแต่ละรอบ
ของการฝึก ท าใหม้ีโอกาสในการพบค่าที่ดีกว่า 



 

บทที ่5  
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

ในการวิจยัการท านายราคาที่พกับน Airbnb โดยการแปลงขอ้มลูเชิงกลุ่มใหเ้ป็นขอ้มลูเชิง
ปริมาณ โดยใช้ชุดข้อมูลจากเว็บไซต์ http://insideairbnb.com/get-the-data/ ที่ เก็บรวบรวม
ขอ้มูลต่าง ๆ เก่ียวกับที่พักบน Airbnb โดยเลือกใช้ชุดข้อมูลของกรุงเทพมหานคร ผู้วิจัยได้วัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเพื่อน ามาเปรียบเทียบและสรุปผล โดยแบ่งหัวขอ้ในการสรุปผลได ้
ดงัต่อไปนี ้

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

จากผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในชุดข้อมูลฝึก ( training data) ผ่าน
วิธีการเขา้รหัสแบบ Entity Embedding และ One-hot Encoding ผูว้ิจัยไดเ้ลือกผลลัพธ์ที่ดีที่สุด
ทัง้ 3 มิติ ไดแ้ก่ มิติของการเขา้รหัส (encoding method) มิติของการปรบัปรุงขอ้มูล (transform 
data) และมิติของการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (model evaluation) ในมิติของการ
เข้ารหัสวิธีที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด คือ การเข้ารหัสแบบ Entity Embedding ในมิติของการปรบัปรุง
ขอ้มูลวิธีที่ใหผ้ลลพัธ์ดีที่สุด คือ การปรบัปรุงขอ้มูลดว้ยวิธี Logarithm และในมิติของการทดสอบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบจ าลองที่ใหผ้ลลัพธ์ดีที่สุด คือ XGBoost โดยเมื่อพิจารณาค่า
ความคลาดเคลื่อนในทุก ๆ มิติ มีค่า RMSE เท่ากบั 240.04, MAE เท่ากบั 62.14 และ R-squared 
เท่ากับ 0.95 ซึ่งเมื่อพิจารณาในมิติเดียวกันแต่ดว้ยการเขา้รหัสแบบ One-hot Encoding วิธีการ
ปรบัปรุงขอ้มูลและการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองยังคงเป็นการปรบัปรุงขอ้มูลดว้ยวิธี 
Logarithm ในแบบจ าลอง XGBoost เช่นเดียวกับการเขา้รหัสแบบ Entity Embedding โดยเมื่อ
พิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนในทกุ ๆ มิติ มีค่า RMSE เท่ากบั 405.11 MAE เท่ากบั 249.76 และ 
R-squared เท่ากบั 0.82 ดงัแสดงในตาราง 15 

 
 
 
 
 
 

http://insideairbnb.com/get-the-data/
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ตาราง 15 แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในชดุขอ้มลูฝึก 

Transform 
Data 

Model 
Entity Embedding One-hot Encoding 

RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

Standard- 
Scaler 

NN 865.86 645.01 0.18 838.96 630.13 0.23 
RF 642.81 451.13 0.55 657.04 459.67 0.53 

KNN 675.62 471.56 0.50 693.26 487.09 0.45 
XGB 355.02 207.65 0.86 407.28 250.26 0.82 

Logarithm 

NN 862.30 637.86 0.18 841.97 602.51 0.22 
RF 639.42 447.52 0.55 656.66 459.60 0.53 

KNN 669.30 466.17 0.51 694.26 489.09 0.41 
XGB 240.04 62.14 0.95 405.11 249.76 0.82 

 
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในชุดขอ้มูลทดสอบ ( test data) ในมิติของ

การเขา้รหสัวิธีที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ คือ การเขา้รหสัแบบ One-hot Encoding ในมิติของการปรบัปรุง
ขอ้มูลวิธีที่ใหผ้ลลพัธ์ดีที่สุด คือ การปรบัปรุงขอ้มูลดว้ยวิธี Logarithm และในมิติของการทดสอบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบจ าลองที่ใหผ้ลลัพธ์ดีที่สุด คือ XGBoost โดยเมื่อพิจารณาค่า
ความคลาดเคลื่ อนในทุก  ๆ  มิ ติ  มี ค่ า RMSE เท่ ากับ  787.22, MAE เท่ ากับ  544.42 และ                        
R-squared เท่ ากับ  0.37 ซึ่ ง เมื่ อพิ จารณาในมิ ติ เดียวกันแต่ด้วยการเข้ารหัสแบบ Entity 
Embedding วิธีการปรบัปรุงขอ้มูลที่ใหผ้ลลพัธ์ดีที่สุด คือ การปรบัปรุงขอ้มูลดว้ยวิธี Logarithm 
และในมิติของการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง แบบจ าลองที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด คือ 
Random Forest โดยเมื่อพิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนในทุก ๆ มิติ  มีค่า RMSE เท่ากบั 832.56 
MAE เท่ากบั 587.63 และ R-squared เท่ากบั 0.25 ดงัแสดงในตาราง 16 
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ตาราง 16 แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

Transform 
Data 

Model 
Entity Embedding One-hot Encoding 

RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 

Standard- 
Scaler 

NN 884.15 647.37 0.15 871.82 652.93 0.17 
RF 840.33 590.56 0.24 816.18 573.80 0.28 

KNN 894.94 643.47 0.13 930.76 674.70 0.06 
XGB 862.71 580.73 0.21 791.22 550.42 0.33 

Logarithm 

NN 885.81 648.58 0.15 869.72 618.37 0.18 
RF 832.56 587.63 0.25 817.23 575.17 0.27 

KNN 885.38 636.56 0.15 931.12 675.24 0.06 
XGB 881.21 611.53 0.20 787.22 544.42 0.37 

  
งานวิจัยนีเ้ป็นการศึกษาการท านายราคาที่พักบน Airbnb ในพืน้ที่กรุงเทพมหานคร โดย

ใช้วิธีการเขา้รหัสแบบ Entity Embedding และ One-hot Encoding ในชุดข้อมูลมีการปรบัปรุง
ขอ้มูลใหม้ีการกระจายแบบเป็นปกติ ส าหรบัตัวแปรตาม (dependent variable) มีการปรบัปรุง
ข้อมูลด้วยวิธี StandardScaler กับคอลัมน์ที่ เป็นตัวแปรเชิงปริมาณทั้งหมด และตัวแปรอิสระ 
(independent variable) มีการปรับการกระจายตัวของข้อมูล 2 วิธี คือ StandardScaler และ 
Logarithm ในคอลมัน ์price และเพื่อวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองมีการท าการยอ้นกลบัของ
ขอ้มลู (inverse) ในตวัแปรตวัแปรอิสระเพื่อใหข้อ้มลูกลบัมาสู่รูปแบบเดิมก่อนที่จะน าไปใชง้านต่อ
ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เพื่อท านายความสมัพันธ์ระหว่างตัวแปรทัง้สองจึงมีการ
สร้างแบบจ าลอง 4 ชนิด  ได้แก่  Neural Network, Random Forest, K-Nearest Neighbors 
(KNN) และ XGBoost เพื่อน ามาเปรียบเทียบประสิทธิการท างานของแบบจ าลอง โดยพิจารณาค่า
ความคลาดเคลื่อนดว้ยค่า RMSE, MAE และ R-squared  

ผลการวิจยัแสดงใหเ้ห็นว่าผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในชุดขอ้มลูฝึกเกิด
การเรียนรูท้ี่มากเกินไป (overfit) เมื่อเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลทดสอบ อาจเป็นผลมาจากการ
เขา้รหสัแบบ Entity Embedding ซึ่งท าใหเ้กิดการเรียนรูม้ากเกินไปในชุดขอ้มลูฝึกเมื่อเปรียบเทียบ
กับชุดขอ้มูลทดสอบ โดยเฉพาะถ้ามีจ านวนข้อมูลฝึกน้อยเกินไปหรือมีความซับซ้อนในขอ้มูล
หมวดหมู่ (categorical variable) ซึ่งส่งผลใหแ้บบจ าลองมีความสามารถในการเรียนรูล้ักษณะ
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ของขอ้มูลฝึกไดดี้มากเกินไปเมื่อเปรียบเทียบกับขอ้มูลทดสอบที่มีลกัษณะที่แตกต่าง อาจท าให้
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในขอ้มูลทดสอบมีประสิทธิภาพแย่ลง ซึ่งเมื่อพิจารณาในชุดขอ้มูล
ทดสอบการเขา้รหสัแบบ One-hot Encoding รว่มกบัการท า Logarithm ในแบบจ าลอง XGBoost 
ใหผ้ลลัพธ์ที่ดีที่สุด แต่เมื่อเปรียบเทียบกับการเขา้รหัสแบบ Entity Embedding ผลการทดสอบ
ประสิทธิภาพของการเขา้รหสัทัง้ 2 แบบไม่ไดแ้ตกต่างกันมากนักและไม่ไดม้ีประสิทธิภาพในการ
ท างานที่สงู นั่นเป็นเพราะขอ้มลูไม่ไดม้ีจ านวนรายการที่เยอะและฟีเจอรท์ี่มีในชดุขอ้มลูไม่เพียงพอ
ต่อการท านายราคา จึงมีความเป็นไปไดท้ี่จะมีปัจจัยอ่ืนที่มีผล เช่น ต าแหน่งที่ตัง้ สิ่งอ านวยความ
สะดวกของที่พัก การตกแต่งภายใน จึงมีความเป็นไปได้ที่ปัจจัยต่าง ๆ เหล่านี ้จะมีผลต่อการ
ท านายราคา แต่การเข้ารหัสแบบ Entity Embedding สามารถใช้เทคนิคการลดมิติของข้อมูล 
(PCA : Principal Component Analysis) เพื่ อลดขนาดของ  Embedded Feature ลงมาให้
สามารถแสดงผลในรูปแบบการแสดงภาพ (visualization) ไดโ้ดยที่ยงัสามารถรกัษาความสมัพนัธ์
ของขอ้มลูในการแสดงผลไดดี้ 
 
5.2 อภปิรายผลการวิจัย 

งานวิจยันีม้ีวตัถปุระสงคเ์พื่อศึกษาการแปลงขอ้มลูเชิงกลุม่ใหเ้ป็นขอ้มลูเชิงปรมิาณโดยใช้
เทคนิคการเขา้รหัสแบบ Entity Embedding และ One-hot Encoding เพื่อท านายราคาโดยใชชุ้ด
ขอ้มูลที่พกับน Airbnb ในชุดขอ้มูลของกรุงเทพมหานคร ผูว้ิจยัไดเ้ปรียบเทียบผลของการเขา้รหัส
ตัวแปรเชิงกลุ่มโดยใช้เทคนิคการเข้ารหัส 2 ประเภท ได้แก่ Entity Embedding และ One-hot 
Encoding โดยการเขา้รหัสที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด คือ การเขา้รหัสแบบ One-hot Encoding ซึ่งเมื่อ
เปรียบเทียบกับการเขา้รหัสแบบ Entity Embedding แลว้มีผลลพัธ์ที่ไม่ไดแ้ตกต่างกนัมากนัก ใน
ขั้นตอนการปรับปรุงข้อมูล (transform data) มีการปรับปรุงข้อมูลให้มีการกระจายแบบปกติ 
ส าหรับตัวแปรตาม (dependent variable) มีการปรับปรุงข้อมูลด้วยวิธี  StandardScaler กับ
คอลมันท์ี่เป็นตวัแปรเชิงปริมาณทัง้หมด และส าหรบัตวัแปรอิสระ ( independent variable) มีการ
ปรบัการกระจายตัวของขอ้มูล 2 วิธี คือ StandardScaler และ Logarithm ในคอลัมน์ price ซึ่ง
ผลลพัธก์ารปรบัปรุงขอ้มลูดว้ยวิธี Logarithm ใหผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สุดในมิติของการปรบัปรุงขอ้มลู ซึ่งก็
ให้ให้ผลลัพธ์ที่ ไม่ แตกต่างกันมากนัก เมื่ อ เปรียบ เที ยบกับการปรับป รุงข้อมูลด้วยวิ ธี 
StandardScaler และเมื่อพิจารณาผลลัพธ์ของการทดสอบประสิทธิภาพในแบบจ าลองทั้ง 4 
ป ร ะ เภ ท  ไ ด้ แ ก่  Neural Network, Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN) แ ล ะ 
XGBoost พบว่าแบบจ าลองที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ คือ XGBoost แต่ก็ไม่ไดม้ีประสิทธิภาพสงูสดุที่โดด
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เด่นจากแบบจ าลองทั้ง 4 ประเภท ซึ่งเมื่อพิจารณาในทุก ๆ มิติร่วมกันอาจมีผลจากชุดขอ้มูลที่
ไม่ไดค้รอบคลุมไปถึงปัจจัยอ่ืน เช่น ต าแหน่งที่ตั้ง สิ่งอ านวยความสะดวกของที่พัก การตกแต่ง
ภายใน จึงมีความเป็นไปไดท้ี่ปัจจยัต่าง ๆ เหล่านีจ้ะมีผลต่อการท านายราคา ดังนัน้การพิจารณา
ปัจจยัและตวัแปรอ่ืน ๆ ร่วมดว้ยอาจจะมีผลต่อการก าหนดราคาของที่พักบน Airbnb ซึ่งอาจช่วย
ใหแ้บบจ าลองการท านายราคามีความแม่นย าและถกูตอ้งมากย่ิงขึน้ 

แม้ว่าการเข้ารหัสแบบ Entity Embedding จะไม่ได้ให้ผลลัพธ์ที่ ดีที่สุด แต่เป็นวิธีที่
น่าสนใจที่สามารถน าไปประยุกต์ใช้กับขอ้มูลที่มีค่าความหลากหลายสูงได้ เพราะสามารถใช้
เทคนิ คการลดมิ ติของข้อมูล  (PCA : Principal Component Analysis) เพื่ อลดขนาดของ 
Embedded Feature ลงมาใหส้ามารถแสดงผลในรูปแบบการแสดงภาพ (visualization) เพื่อให้
เห็นความสมัพนัธข์องขอ้มลูไดง้่ายขึน้ โดยที่ยงัสามารถรกัษาความสมัพนัธข์องขอ้มลูไดดี้ 

 

ภาพประกอบ 29 การแสดงภาพของตวัแปร neighbourhood ที่ใชเ้ทคนิคการลดมิติ
ของขอ้มลู (PCA) 
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ในงานวิจัยฉบับนี ้จากภาพประกอบ  29 พบว่าการลดมิ ติของข้อมูลด้วยวิธี  PCA 
(Principal Component Analysis) จุดบนภาพ ไม่ ได้ม าจากองค์ป ระกอบ  (component) ที่
เก่ียวข้องโดยตรงกับที่ตั้งทางภูมิศาสตรแ์ต่กลับสอดคล้องกับที่ตั้งทางภูมิศาสตร ์จึงเป็นสิ่งที่
น่าสนใจและสะทอ้นถึงตัวแปรอ่ืน ๆ ในชุดขอ้มูลที่น ามาใชใ้นงานวิจัย เช่น ประเภทของหอ้งพัก 
ราคารายวนัส าหรบัการเขา้พกั จ านวนรีวิว จากการแสดงภาพจะพบว่าเขตคลองเตย เขตสาธร เขต
หว้ยขวาง เขตวฒันา และเขตราชเทวี เป็นกลุ่มขอ้มลูที่มีความถ่ีสงูและมีจ านวนรายการเพียงพอที่
สามารถอยู่ในกลุ่มที่สอดคลอ้งกับที่ตั้งทางภูมิศาสตร ์ซึ่งทั้ง 5 เขตเป็นเขตที่มีความส าคัญทาง
ธุรกิจ อาจเป็นเพราะเขตเหล่านีม้ีพืน้ที่ตัง้อยู่ใจกลางกรุงเทพมหานครซึ่งมีระบบโครงสรา้งพืน้ฐาน
ที่เอือ้อ านวยต่อการท าธุรกิจ และเป็นที่ตัง้ของศนูยก์ารคา้ บรษิัท และองคก์รชัน้น า เมื่อน ามาเทียบ
กบัแผนที่ของกรุงเทพมหานครจะพบว่าทัง้ 5 เขต เป็นเขตพืน้ที่ที่ตัง้อยู่ในใกลก้นั ดงัภาพประกอบ 
30 

 

ภาพประกอบ 30 แผนที่กรุงเทพมหานคร 

ที่มา : (Maps, 2023) 
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5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. ในการวิจัยนี ้ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูลมีการลบข้อมูลที่ เป็นข้อมูลที่หายไป 

(missing data) และขอ้มลูส่วนเกิน (outlier) ออกไปอาจท าใหข้อ้มลูที่ส  าคญับางส่วนถูกลบทิง้ไป 
ซึ่งอาจมีผลต่อการท านายของแบบจ าลอง หากมีวิธีที่ไม่จ าเป็นจะตอ้งลบขอ้มูลดงักล่าว อาจช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพในการท านายของแบบจ าลองใหม้ีประสิทธิภาพมากขึน้ 

2. การเขา้รหสัดว้ยแบบ One-hot Encoding จะเป็นการเพิ่มขนาดของขอ้มลูซึ่งมีความ
ตอ้งการพืน้ที่ในการเก็บขอ้มูลมากกว่าการเขา้รหัสแบบ Entity Embedding เพราะเมื่อมีจ านวน
หมวดหมู่มากหรือข้อมูลมีการเข้ารหัสแบบ binary ก็จะไม่สามารถจับต้องความสัมพันธ์
แบบต่อเนื่องได้ซึ่งอาจท าให้แบบจ าลองไม่สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างประเภทใน
คณุลกัษณะเดียวกนัได ้

3. เนื่องจากในการวิจัยนีไ้ดใ้ชก้ารเขา้รหัสเพียง 2 ประเภท ได้แก่ Entity Embedding 
และ One-hot Encoding เท่านั้น ดังนั้นอาจจะมีการเขา้รหัสชนิดอ่ืนอ่ืนที่สามารถเรียนรูไ้ดดี้กับ
จ านวนขอ้มลูที่มีและท านายค่าออกมากไดม้ีความแม่นย าและมีประสิทธิภาพที่ดีกว่า 

4. งานวิจัยนีห้ากมีปริมาณขอ้มูลเพียงพอ เช่น ต าแหน่งที่ตั้ง สิ่งอ านวยความสะดวก
ของที่พกั การตกแต่งภายใน ที่สามารถที่จะใชส้รา้งแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพไดม้ากขึน้ก็จะเห็น
ความสมัพนัธร์ะหว่างแต่ละหมวดหมู่ไดดี้ขึน้จากการท า Entity Embedding 
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