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การศกึษานีมุ้่งเนน้การประยกุตใ์ชเ้ทคโนโลยี Apache Airflow และ Feature Store (FEAST) เพื่อ

เพิ่มประสิทธิภาพในการจัดการข้อมูลส าหรบัระบบการเรียนรูข้องเครื่อง  (Machine Learning) โดยเฉพาะใน
ขัน้ตอนการจดัเตรียมขอ้มลู (Feature Engineering) และการน าคุณลกัษณะ (features) กลบัมาใชง้านใหม่ใน
ระบบ Data Pipeline ภายใตส้ภาพแวดลอ้มคลาวดด์ว้ย Google Cloud Platform งานวิจยันีไ้ดเ้ปรียบเทียบการ
พัฒนา Data Pipeline สองรูปแบบ คือรูปแบบที่ใช้ Feature Store (FEAST) และแบบที่ไม่ใช้ Feature Store 
(Non-FEAST) โดยผลการศึกษาชี ้ให้เห็นว่าการใช้  FEAST ช่วยลดความซับซ้อนของกระบวนการสร้าง
คุณลักษณะได้อย่างชัดเจน และเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดเก็บและจัดการคุณลักษณะของข้อมูล  ท าให้
กระบวนการน าคณุลกัษณะกลบัมาใชซ้  า้สะดวกและมีประสิทธิภาพมากขึน้  นอกจากนี ้ผลการทดลองยงัแสดง
ใหเ้ห็นว่าระบบที่ใช้ FEAST สามารถลดอัตราขอ้ผิดพลาดและเพิ่มประสิทธิภาพในการด าเนินงานโดยรวมได้
ดีกว่าระบบที่ไม่มี FEAST อย่างมีนยัส าคญั ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงศกัยภาพของ FEAST ในการสนบัสนนุการจดัการ
ขอ้มูลขนาดใหญ่ส าหรบัองคก์รที่ตอ้งการความคล่องตัวและประสิทธิภาพในการด าเนินงานระบบ  Machine 
Learning และ Data Engineering 
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Engineering 
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This research focuses on the application of Apache Airflow and Feature Store (FEAST) 

technologies to enhance data management efficiency for Machine Learning systems, specifically in 
the stages of feature engineering and feature reuse within a Data Pipeline deployed on a cloud 
environment using Google Cloud Platform. The research compares two Data Pipeline 
implementations: one utilizing FEAST and another without FEAST (Non-FEAST). Findings from the 
study indicate that FEAST significantly reduces the complexity involved in the feature engineering 
process and enhances the efficiency of feature storage and management. Additionally, it facilitates 
easier and more effective reuse of existing features. The experimental results also demonstrate that 
the FEAST-based system substantially decreases error rates and improves overall operational 
efficiency compared to the Non-FEAST approach, highlighting FEAST’s potential for supporting 
large-scale data management in organizations aiming for agility and efficiency in Machine Learning 
and Data Engineering operations. 
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สารนิพนธ์ฉบับนีส้  าเร็จลุล่วงไปได้ดว้ยความกรุณา  ความอนุเคราะห์ และค าแนะน าอัน
ทรงคณุค่าจาก ดร.เรืองศกัดิ ์ตระกูลพทุธิรกัษ์ อาจารยท์ี่ปรกึษา ซึ่งไดเ้สียสละเวลาใหค้ าปรกึษาและ
ชีแ้นะอย่างใกลช้ิดตลอดระยะเวลาของการด าเนินงาน ผูว้ิจยัขอแสดงความขอบพระคณุท่านอย่างสงู 
มา ณ โอกาสนี ้

นอกจากนี ้ ผู้วิจัยขอขอบพระคุณคณะกรรมการสอบปากเปล่าสารนิพนธ์ทุกท่าน  ที่ได้
กรุณาสละเวลาใหค้ าแนะน าและขอ้เสนอแนะที่มีประโยชนเ์ป็นอย่างยิ่ง  เพื่อใหส้ารนิพนธ์เล่มนีม้ี
ความสมบูรณ์มากยิ่งขึน้ อีกทั้งผูว้ิจัยขอขอบคุณคณาจารยท์ุกท่านจากสาขาวิชาวิทยาการขอ้มูล  
คณะวิทยาศาสตร ์มหาวิทยาลยัศรีนครนิทรวิโรฒ ที่ไดถ้่ายทอดวิชาความรูต้ลอดหลกัสตูรการศกึษา 
ท าใหผู้ว้ิจยัสามารถน าไปใชใ้นการศกึษา คน้ควา้ และการท าวิจยัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

ผู้วิจัยขอขอบคุณ  เพื่อน พี่น้อง และบุคคลรอบข้างทุกท่าน  ที่ได้ให้ก าลังใจและความ
ช่วยเหลือในหลายๆ  ด้าน ตลอดระยะเวลาการศึกษาและการด าเนินงานวิจัยที่ผ่านมา  อีกทั้ง
ขอขอบพระคุณครอบครวัที่ใหก้ าลังใจ เป็นแรงผลักดันส าคัญที่ท าใหผู้ว้ิจัยสามารถด าเนินงานได้
ส  าเรจ็ตามเปา้หมายที่ตัง้ไว ้

ทา้ยที่สุดนี ้ ผู้วิจัยหวังเป็นอย่างยิ่งว่าสารนิพนธ์ฉบับนีจ้ะเป็นประโยชน์แก่ผูท้ี่สนใจและ
สามารถน าไปใชต่้อยอดในการศกึษาคน้ควา้หรือการปฏิบติังานที่เก่ียวขอ้งไดใ้นอนาคตต่อไป 
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ความเป็นมา Background 
ในโลกปัจจุบัน ขอ้มูลคือหัวใจส าคัญในการผลกัดันในธุรกิจต่างๆ ทัง้องคก์รขนาดใหญ่ 

หรือธุรกิจขนาดย่อม ตัง้แต่ขอ้มลูส าหรบัการสนบัสนนุเพื่อช่วยในเรื่องของความเชื่อมั่น ซึ่งไปจนถึง
การยกระดับประสิทธิภาพเทคโนโลยีขับเคลื่อนดว้ยขอ้มูล เช่น โครงสรา้งระบบปัญญาประดิษฐ์
และการเรียนรูเ้ชิงกลไก การจัดการข้อมูลจากแหล่งที่มาหลายแหล่งกลายเป็นความท้าทาย  
ที่ส  าคัญส าหรับองค์กรขนาดใหญ่ เนื่องด้วยการบริหารข้อมูลไม่เพียงแค่ต้องการเก็บข้อมูล  
ในปริมาณสูง แต่ยังต้องสามารถประมวลผลข้อมูลอย่างรวดเร็วและแม่นย าเพื่อตอบสนอง  
ความตอ้งการในเวลาจรงิ (real-time processing) 

ขอ้มูลในยุคนีไ้ม่เพียงแต่มีปริมาณมหาศาล แต่ยงัมีความแตกต่างในดา้นลกัษณะ ตัง้แต่
ขอ้มูลซึ่งเป็นโครงสรา้ง ขอ้มูลกึ่งโครงสรา้ง จนถึงขอ้มูลที่ไม่มีโครงสรา้ง เช่น ขอ้ความ รูปภาพ  
 และวิดีโอ การน าขอ้มลูเหลา่นีม้าใชอ้ย่างมีประสิทธิภาพควรอย่างยิ่งที่ตอ้งใชเ้ทคโนโลยีที่สามารถ
รวบรวม ประมวลผล และแปลงขอ้มลูในลกัษณะที่สอดรบักบัการใชง้าน [1] 

หนึ่งในเทคโนโลยีสิ่งนีเ้ป็นไปตามขอ้ก าหนดของ Apache Airflow ซึ่งเป็นระบบการจดัการ
เวิรก์โฟลว์ที่ช่วยในการออกแบบและจัดการรูปแบบการท างานต่าง ๆ ให้อยู่ในรูปแบบกราฟ  
ไม่หมุนเวียน (DAGs: Directed Acyclic Graphs) ซึ่งใหด้  าเนินการแปรผลขอ้มูลจากหลายแห่ง
อย่างสม ่าเสมอ มุ่งเนน้ที่ในกรณีที่ตอ้งจัดการขอ้มูลขนาดใหญ่ในสภาพแวดลอ้มคลาวด ์(cloud 
environment) นอกจากนี ้  ก ารใช้งานคลาวด์แพลตฟอร์ม  เช่ น  Google Cloud Platform  
หรือ Amazon Web Services (AWS) ช่วยส่งเสริมศักยภาพในการปรบัตัว scalability เก่ียวกับ
อัตราแสดงผลเนื ้อหาให้รองรับข้อมูลในจ านวนที่สูง ที่ เอื ้อประโยชน์และธุรกิจที่ จ  าเป็น  
ในการแปรผลแบบเรียลไทม ์ซึ่งยังสามารถสรา้งการตอบรบัไดอ้ย่างรวดเร็วเพื่อปรบัตัวตามการ
เปลี่ยนแปลงของขอ้มูล ซึ่งใน Modern Pipeline มักจะแนะน าเทคโนโลยี Cloud-based ตัวอย่าง 
Google Cloud หรือ AWS เพื่อประมวลผลและเก็บรกัษาขอ้มูลจ านวนมาก เทคโนโลยีจ าพวกนี ้
ช่วยในการยกระดับประสิทธิภาพทั้งในแง่ของศักยภาพในการประมวลผล (Compute Power)  
และความคล่องตวั (Flexibility) ซึ่งท าใหก้ารประมวลผลขอ้มลูในปริมาณมากสามารถท าไดอ้ย่าง
ราบรื่น [2] 

ในกระบวนการพัฒนาและจัดการ Data Pipeline ที่มีความซบัซอ้น การใชง้านเครื่องมือ 
Apache Airflow นั้นแสดงถึงหน้าที่ส  าคัญ เพื่อช่วยการท ากระบวนการตั้งค่า ลดความยุ่งยาก  
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ในการน าไปประยุกต์ใชด้ว้ยการประเมินสถานะของเวิรก์โฟลว ์รวมถึงระบบยังมีการแจง้เตือน  
เมื่อพบปัญหา 

เกิดขึน้ ซึ่งระบบ Apache Airflow ยังสามารถพัฒนาให้ตรงกับความต้องการเฉพาะ 
ของแต่ละองค์กร เช่น การติดต่อกับแหล่งข้อมูลมากกว่าหนึ่งแหล่ง การจัดการประสิทธิภาพ
ประมวลผลหลายขัน้ตอน เพื่อสนับสนุนการท างานในหลายแพลตฟอรม์ เช่น ฐานขอ้มูล บริการ
เชื่อมต่อขอ้มลูและจดัเก็บขอ้มลูบน cloud หรือเชื่อมต่อกบั API ต่าง ๆ[3] 

นอกจากนี ้ การจัดการคุณลักษณะ (features) ในงานด้าน Machine Learning (ML) 
โดยเฉพาะในกระบวนการ Feature Engineering นัน้มกัใชเ้วลานานและซบัซอ้น ซึ่งอาจส่งผลต่อ
ประสิ ท ธิภ าพและความถู กต้อ งของ  Pipeline ทั้ ง ในขั้น ตอนการฝึ ก โม เดล  ( training)  
และการน า ไป ใช้งาน  (serving) การน า  FEAST (Feature Store) มาใช้ใน  Data Pipeline  
ช่วยลดความซับซ้อนในการจัดการ features ด้วยการท าให้สามารถเก็บและน า features  
กลับมาใชซ้  า้ไดอ้ย่างเป็นระบบ ลดความเสี่ยงในการเกิดขอ้ผิดพลาด และเพิ่มความสอดคลอ้ง
ระหว่างการฝึกและใช้งานโมเดล ด้วยศักยภาพของ Apache Airflow และ FEAST ในการลด 
ความซับซ้อนและเพิ่มประสิทธิภาพของ Data Pipeline งานวิจัยนี ้จึงมุ่งเน้นศึกษาแนวทาง 
การพัฒนา Data Pipeline ในบริบทของคลาวด์ พรอ้มการประยุกต์ใช้ FEAST Feature Store  
เพื่อสรา้งกรอบการท างานที่มีประสิทธิภาพในการจัดการข้อมูลขนาดใหญ่ ลดความซับซ้อน  
ในขัน้ตอน Feature Engineering และเพิ่มความสามารถในการน าคุณลักษณะกลับมาใชซ้  า้ได้ 
การศึกษาในครัง้นี ้จึงมุ่งตอบโจทย์ความต้องการขององค์กรที่ต้องจัดการข้อมูลปริมาณมาก  
ในลักษณ ะงาน  Machine Learning และ  Data Engineering ผ่ านการน า เสนอแนวทาง 
ที่ผสมผสานเทคโนโลยีทั้งสอง เพื่ อสนับสนุนการพัฒนาระบบจัดการข้อมูลที่ตอบสนอง 
ความทา้ทายในยคุดิจิทลั [4] 

ในช่วงไม่ ก่ี ปีที่ ผ่านมา การจัดการข้อมูลในระบบการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 
Learning: ML) ไดร้บัการยอมรบัว่าเป็นหนึ่งในความทา้ทายที่ส  าคัญที่สุด ระบบ ML จ าเป็นตอ้ง
อ่านข้อมูลจ านวนมากในระหว่างการฝึกอบรมโมเดล (Model Training) และต้องรองรับ 
การท านายผล (Inference) ที่หลากหลายทั้งในรูปแบบ Batch และ Online ML การเกิดขึ ้น 
ของ Feature Store ในฐานะแพลตฟอรม์ขอ้มูลเด่ียวส าหรบัจัดการข้อมูล ML ตลอดวงจรชีวิต  
(ML Lifecycle) เป็นการตอบสนองต่อความต้องการเหล่านี ้ ตั้งแต่การแปลงข้อมูล (Feature 
Engineering) ไปจนถึงการฝึกโมเดลและการใช้งานโมเดล  Feature Store ได้รับการพัฒนา 
ในฐานะแพลตฟอรม์ที่มีความสามารถสูงส าหรับจัดการข้อมูลคุณลักษณะ (Feature Data)  
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โดยรองรับการ query ในหลากหลายรูปแบบ เช่น columnar, row-oriented และ similarity 
search นอกจากนีย้ังช่วยแก้ปัญหาดา้นการน าคุณลักษณะกลับมาใชซ้  า้ การจัดการการแปลง
ขอ้มูล และการรบัประกันความถูกต้องของข้อมูลระหว่างการประมวลผลคุณลักษณะ การฝึก
โมเดล และการท านายผล [5] 

1.2 วัตถุประสงคใ์นการศึกษา 
1.2.1 เพื่ อศึกษาและออกแบบ  Workflow และ  DAGs (Directed Acyclic Graphs)  

ในกระบวนการพัฒนา Data Pipeline ที่เน้นการดึงข้อมูล แปลงข้อมูล และโหลดข้อมูลเข้าสู ่
Feature Store โดยมีการก าหนด dataset เป็นตัวกระตุน้ (trigger) ใหเ้กิดการท างานที่เป็นระบบ
และมีประสิทธิภาพ 

1.2.2 เพื่ อทดลอง FEAST feature store และประเมินประสิท ธิภาพของกระบวน 
การน าคุณลักษณะ (features) ที่มีอยู่กลบัมาใชใ้หม่ (reuse) ภายในโครงสรา้งขอ้มูลของระบบ
ตน้แบบ Data Pipeline ที่พฒันาอยู่บน Apache Airflow และ Google Cloud Platform 

1.2.3 เพื่อทดลอง FEAST feature store ในการช่วยลดขั้นตอนการท างานของ feature 
engineer  

1.3 สมมติฐาน 
1.3.1 การออกแบบ Workflow และ DAGs (Directed Acyclic Graphs) ที่มีการก าหนด 

dataset เป็นตัวกระตุน้ (trigger) จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดการขอ้มูล ลดความซับซอ้น
ของกระบวนการท างาน และเพิ่มความแม่นย าในการประมวลผลขอ้มลูของ Data Pipeline 

1.3.2 การน าคุณลักษณะที่มีอยู่กลับมาใช้ใหม่ (feature reuse) ผ่าน FEAST feature 
store จะช่วยยกระดับคุณภาพของขอ้มูลในระบบ Data Pipeline และลดอัตราความผิดพลาด 
ในกระบวนการท างาน 

1.3.3 การใช ้FEAST feature store ในการพัฒนา Data Pipeline จะช่วยลดขัน้ตอนและ
ภาระงานของ feature engineer โดยการท างานอัตโนมัติในกระบวนการจัดการข้อมูลและ 
การเตรียมขอ้มลูส าหรบัการวิเคราะห ์
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1.4 ขอบเขต 
1.4.1 การพัฒนาและทดสอบตน้แบบ Data Pipeline จะมุ่งเน้นไปที่การใชง้าน Apache 

Airflow ในการก าหนด workflow ส าหรับงาน Big Data บนสภาพแวดล้อมคลาวด์ (Google 
Cloud Platform) 

1.4.2 ระบบ  Feature Store ที่ เลื อกใช้ คือ  FEAST ซึ่ งจะถูกปรับตั้ ง ค่ า เพื่ อรองรับ 
การจดัเก็บ การอปัเดต และการดงึคณุลกัษณะ (features) จากแหลง่ขอ้มลูขนาดใหญ่ 

1.4.3 เครื่องมืออ่ืน ๆ ที่เก่ียวขอ้ง (เช่น BigQuery, Cloud Storage, หรือ Dataflow) จะถูก
ใชเ้ป็นสว่นหนึ่งของ Data Pipeline เพื่อรบั-สง่ขอ้มลูและประมวลผลตาม workflow ที่ออกแบบ 

1.4.4 การทดลองจะท าในลักษณะของกรณีศึกษา (Case Study) โดยมีการก าหนด
ตัวชี ้วัด  (Key Metrics) ที่ เก่ียวข้องกับการน าคุณลักษณะกลับมาใช้ใหม่  ( feature reuse) 
ระยะ เวลาในการพัฒ นาคุณ ลักษณ ะ ( feature engineering time) และป ระสิ ท ธิภ าพ 
ของ workflow (workflow performance) 

1.5 ประโยชนท์ีจ่ะได้รับ 
1.5.1 ช่วยลดความซ ้าซ้อนในการพัฒนาคุณลักษณะ ( feature engineering) และ 

ลดความผิดพลาดที่เกิดจากการคดัลอกหรือสรา้งคณุลกัษณะซ า้ 
1.5.2 เป็นกรอบแนวคิด (framework) ในการบรหิารจดัการและพฒันาบุคลากรดา้น Data 

Engineering ให้ส ามารถท างาน ร่วมกับ เครื่อ งมื อ  Open Source และระบบคลาวด์ได ้
อย่างมีประสิทธิภาพ 

1.5.3 ได้แนวทางในการออกแบบและปรับใช้ Data Pipeline ที่ซับซ้อนบน Apache 
Airflow ซึ่งสามารถรองรบัการขยายตวัของขอ้มลูในระดบั Big Data 

1.5.4 ได้องค์ความ รู้และตัวอย่ างการประยุกต์ใช้ FEAST feature store เพื่ อ เพิ่ ม
ประสิทธิภาพในการจดัเก็บ ดึง และน าคณุลกัษณะกลบัมาใชใ้หม่ในโครงการดา้น Data Science 
และ Machine Learning 
 

สรุปเนือ้หาบทนี ้ผูว้ิจยัไดน้ าเสนอแนวคิดและเทคโนโลยีที่เก่ียวขอ้งกับการจัดการขอ้มูล
ขนาดใหญ่และการพัฒนาระบบ Data Pipeline ดว้ย Apache Airflow และ FEAST โดยชีใ้หเ้ห็น
ถึงปัญหาและแนวทางแกไ้ขที่ชดัเจน เพื่อเป็นแนวทางใหก้บัผูอ่้านเขา้ใจความส าคญัของการศกึษา
และการทดลองนี ้โดยในบทต่อไปจะกล่าวถึงทฤษฎีที่เก่ียวขอ้งและแนวคิดพืน้ฐานในการพัฒนา 
Data Pipeline และการใช ้Feature Store ในบรบิทของงาน Machine Learning อย่างละเอียด 
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บทที ่2  
ความเป็นมาทางทฤษฎแีละการทบทวนวรรณกรรม 

2.1. งานวิจัยที่เ่กี่ยวข้องกับการท า Data Pipeline with Apache Airflow 
การศึกษาครัง้นี ้ ผู ้วิจัยได้ท าการส ารวจเอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวข้องกับการพัฒนา 

Data Pipeline และเทคโนโลยีที่ใชใ้นการวิจัย โดยเฉพาะ Apache Airflow และ FEAST (Feature 
Store) เพื่อน ามาประยุกตใ์ชใ้นการออกแบบและพัฒนาระบบจัดการขอ้มูลและฟีเจอร ์(Feature 
Management) ส าหรบังานวิเคราะหห์รือโมเดล Machine Learning เนือ้หาในบทนีแ้บ่งออกเป็น  
2 สว่นหลกั ดงันี ้ 

งานวิจัยที่เก่ียวขอ้งกับการท า Data Pipeline ดว้ย FEAST และ Apache Airflow ในส่วน
นี ้จะกล่าวถึงงานวิจัยที่มุ่งเน้นการพัฒนา Data Pipeline ด้วย Apache Airflow รวมถึงเทคนิค
และกรอบการท างาน (framework) ที่ใช้ในการน าข้อมูลจากต้นทาง (source) ไปยังปลายทาง 
(sink) ทั้งในรูปแบบสตรีมมิง (streaming) และแบตช์ (batch) นอกจากนี ้ ยังมีการกล่าวถึง 
การเชื่อมต่อ Apache Airflow เข้ากับระบบ Google Cloud รวมถึงการดึงข้อมูล( ingestion)  
จากแหล่งที่มาหลากหลาย ไม่ว่าจะเป็นขอ้มูลที่มีโครงสรา้ง (structured),กึ่งโครงสรา้ง (semi-
structured) หรือไม่มีโครงสรา้ง (unstructured) ยิ่งไปกว่านัน้ งานวิจยับางส่วนไดใ้หค้วามส าคัญ
กับการประเมินและวัดประสิทธิภาพของ Apache Airflow ในแต่ละขั้นตอน เช่น การจัดสรร
ทรพัยากร การเพิ่มหรือลดขนาดของโหนด และการปรบัตัง้ค่าการประมวลผล ซึ่งปัจจยัเหลา่นีล้ว้น
มีผลต่อการยกระดบัประสิทธิภาพและลดขอ้จ ากดัในการประมวลผลขอ้มลูขนาดใหญ่ 

ทฤษฎีและหลักการที่เก่ียวขอ้งกับการท างานในงานวิจัยนี ้ส่วนนีจ้ะอธิบายทฤษฎีและ
หลักการที่ ใช้รองรับการด าเนินงานวิจัย  โดยเฉพาะแนวคิดในการจัดการข้อมูล  (Data 
Management) และการท างานแบบ Pipeline โดยจะครอบคลุมถึงสถาปัตยกรรมของ Apache 
Airflow ในการจัดการเวิรก์โฟลว์ (workflow orchestration) ตลอดจนกระบวนการท า Feature 
Engineering และความส าคัญของ Feature Store อย่าง FEAST ซึ่งเป็นเครื่องมือที่ช่วยบริหาร
จดัการฟีเจอรส์  าหรบัการท างานของโมเดล Machine Learning ทัง้ดา้นการจดัเก็บ (storage) และ
การเรียกใชง้าน (serving) เพื่อใหก้ารพฒันาและปรบัปรุงโมเดลเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ  

จากการรวบรวมขอ้มลูและงานวิจยัขา้งตน้ ผูว้ิจยัจะน ามาประยกุตใ์ชอ้อกแบบและพฒันา 
Data Pipeline ซึ่งผสานการท างานระหว่าง FEAST กบั Apache Airflow เพื่อสรา้งกระบวนการส่ง
ต่อข้อมูลที่มีประสิทธิภาพ ตอบสนองต่อปริมาณข้อมูลที่ เพิ่มขึน้อย่างรวดเร็ว และยังคงไว้ 
ซึ่งการปรบัตัง้ค่าที่ยืดหยุ่นส าหรบัการประมวลผลขอ้มลูและบรหิารจดัการฟีเจอรไ์ดอ้ย่างเหมาะสม 
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2.1.1 Developing Pragmatic Data Pipelines using Apache Airflow on Google Cloud 
Platform 

งานวิจัยนี ้ได้กล่าวถึงกระบวนการที่ประกอบด้วยชุดของการด าเนินการที่ย้ายข้อมูล  
จากแหล่งข้อมูลหนึ่งไปสู่ปลายทาง ความยุ่งยากของ  Data Pipeline นั้นแปรผันตามลักษณะ 
การใชง้าน ในรูปแบบดัง้เดิม Data Pipeline จะท าความสะอาดขอ้มูล เก็บขอ้มูล และยา้ยขอ้มูล
จากจุดหนึ่งไปสู่อีกจดุหนึ่งฟังดเูหมือนง่าย แต่ในความจริงนัน้มนัมีความยุ่งยากสงูมาก ดว้ยเหตทุี่
องคก์รตอ้งบริหารขอ้มูลอย่างเป็นระบบขนาดมหึมาและยุ่งยาก อีกทัง้มีการคาดหวงัไวว้่าขัน้ตอน
การท างานควรมีความแข็งแรง ท างานได้รวดเร็ว แจ้งสถานะ และสามารถท างานซ ้าได้ 
โดยไม่ลม้เหลว 

Data Pipeline สมัยใหม่มีลักษณะที่แปลกแยกออกไปเล็กน้อย เนื่องจากต้องสามารถ
จัดการกับข้อมูลขนาดเพตะไบต์ เก็บข้อมูลในคลาวด์หลากหลายประเภท พรอ้มทั้งให้บริการ  
แปรผลขอ้มูลแบบเรียลไทมไ์ด้ Apache Airflow เป็นหนึ่งในอุปกรณท์ี่สนับสนุนใหก้ารสรา้ง Data 
Pipeline เป็นเรื่องง่ายมากขึน้ โดยขอ้ก าหนดเบือ้งตน้ที่จ  าเป็นคือความรูพ้ืน้ฐานดา้น 

Python บทความนีมุ้่งเน้นไปที่การสรา้ง Data Pipeline ส าหรบัขอ้มูลการแลกเปลี่ยนหุน้ 
โดยใชแ้นวคิด Airflow เช่น DAGs และ Operators[2] 
2.1.2 Strategic Data Pipeline Design: Enhancing Operational Efficiency from Oracle to 
Single Store using Airflow S3 Data Pipelines 

บทความนีศ้ึกษาการพัฒนา ETL pipeline รูปแบบใหม่ที่ถูกจัดการโดย Apache Airflow 
ท าการผสานรวมฐานขอ้มูล Oracle กบั SingleStore ผ่าน Amazon S3 โครงสรา้งสถาปัตยกรรม
นีช้่วยส่งเสริมขีดจ ากัดในการขยายตัว และความเชื่อมั่น ดว้ยขัน้ตอนการผสานขอ้มูล ผ่านการ
แสดงงานซึ่งถูกจัดการตามล าดับ บทความนีแ้สดงใหเ้ห็นถึงการปรบัปรุงในดา้นการประมวลผล
ขอ้มลูและการท างานอตัโนมติั ไดพ้ิจารณาเทียบกบัเทคนิค ETL ตามแนวทางดัง้เดิม บทความนีม้ี
ความส าคัญ สอดคลอ้งตามความจ าเป็นของกระบวนการ  ETL ที่ปรบัขนาดไดแ้ละมีผลลพัธ์ที่ดี 
ในด้านดูแลขอ้มูลระดับหน่วยงาน พรอ้มแสดงถึงศักยภาพในการปรบัปรุงเมื่อเปรียบเทียบกับ
วิธีการแบบดัง้เดิม[3] 
2.1.3 Modelling Data Pipelines  

ข้อมูลถือเป็นทรัพยากรใหม่ซึ่งมีค่าและแสดงถึงกุญแจสู่ความส าเร็จ อย่างไรก็ตาม  
การรวบรวมข้อมูลคุณภาพสูงจากแหล่งข้อมูลที่กระจายอยู่หลายแห่งต้องใช้ความพยายาม  
อย่างมาก นอกจากนีย้ังมีความทา้ทายอ่ืน ๆ ในการเคลื่อนยา้ยขอ้มลูจากตน้ทางไปยงัปลายทาง  
Data pipeline ถูกใช้เพื่อเสริมสร้างประสิทธิภาพโดยรวมในเส้นทางการเคลื่อนที่ของข้อมูล  
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จากจุดเริ่มต้นถึงจุดหมายปลายทาง เนื่ องจากเป็นระบบอัตโนมัติและลดการมีบทบาท 
ในของมนษุยซ์ึ่งปกติจะตอ้งมี 

แม้จะมีการวิจัยเก่ียวกับ  ETL และ ELT อยู่บ้าง แต่งานวิจัยในส่วนนี ้ยังคงมีจ ากัด 
ETL/ELT pipelines แสดงถึงการแทนภาพเชิงนามธรรมของขัน้ตอน data pipeline แบบสมบูรณ์
ในทุกขัน้ตอน เพื่อใชคุ้ณค่ามากที่สุดจาก data pipeline เราจ าเป็นตอ้งเขา้ใจถึงกิจกรรมภายใน
แต่ละขัน้ตอนและวิธีการเชื่อมโยงกนัใน data pipeline แบบครบวงจร 

การศึกษานีม้อบภาพรวมออกแบบโมเดลเชิงแนวคิดของ data pipeline ที่สามารถใชเ้ป็น
ภาษาเพื่อการการติดต่อระหว่างทีมข้อมูลต่าง ๆ ยิ่งไปกว่านั้น โมเดลนี ้สามารถใช้ส  าหรับ  
การท างานอัตโนมัติในการพิจารณาตรวจหาข้อผิดพลาด การหาทางออก และการแจ้งเตือน  
ในแต่ละขัน้ตอนของ data pipeline[1] 
2.1.4 Data Ingestion Frameworks for Data Lakes: An Overview  

ในยุคนี ้ขอ้มูลถูกมองว่าเป็นทรพัยากรเชิงทุนของบริษัท เนื่องจากขอ้มูลถือเป็นหลกัการ
ตัดสินใจของคณะกรรมการ หากข้อมูลไม่ถูกต้องหรือไม่ครบถ้วน อาจน ามาซึ่งความเสียหาย  
ในดา้นระดบัการศึกษาสงู การปรากฏของเทคโนโลยีใหม่และการเพิ่มขึน้ของอปุกรณแ์ละผูใ้ชง้าน  
ที่เชื่อมต่อกัน ท าให้เกิดแหล่งข้อมูลใหม่ ๆ เช่น ซอฟต์แวร ์แพลตฟอรม์ และโซเชียลเน็ตเวิรก์  
เมื่อเผชิญกบัปริมาณขอ้มลูที่เรียกว่า big data ระบบฐานขอ้มูลเริ่มมีการแสดงถึงความไม่สเถียร
ในการควบคุมและแปรผลขอ้มูลนี ้ซึ่งน าไปสู่การปรบัปรุงเทคโนโลยีในการรวบรวมขอ้มูลใหม่  
ที่เรียกว่า data warehouse ซึ่งช่วยใหส้ามารถจัดการขอ้มูลที่มีโครงสรา้งไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ
มาหลายปี 

ถึงกระนัน้ ความส าคัญในการจดัการขอ้มูลชนิด ก่ึงโครงสรา้งและขอ้มลูที่ไม่มีโครงสรา้ง 
ท าให้ต้องมีการใช้โซลูชันใหม่ ๆ เช่น  data lakes เพื่อตอบสนองความท้าทายใหม่ ๆ ที่ เกิดขึน้  
ด้วยเหตุผลที่  data lake เป็นเทคโนโลยีสมัยใหม่ จึงยังคงเป็นแนวคิดที่ ไม่ชัดเจนเนื่องจาก 
การน าเสนอที่ยังไม่สมบูรณ์หรือซบัซอ้น ดว้ยเหตุนี ้เราจะน าเสนอการเปรียบเทียบระหว่าง  data 
warehouse และ  data lake รวมถึ งอภิปรายเก่ียวกับ  big data และ  data lakes ในฐานะ
เทคโนโลยีจัดการขอ้มูลใหม่ในแง่การศึกษา ซึ่งน าเสนอปัจจัยส าคัญ โดยเฉพาะ  data pipeline  
ที่ไม่ค่อยถกูกลา่วถึงในวรรณกรรม 

ด้วยเหตุนี ้ เราจึงได้ท าการศึกษาการเปรียบเทียบเพื่อประเมินโซลูชัน  data pipeline  
ที่มีอยู่และเสนอทางเลือกที่มีคณุค่ามากขึน้ นอกจากนี ้เราจะน าเสนอโครงสรา้งระบบนิเวศ  data 
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lake ของมหาวิทยาลยั เพื่อใหเ้ขา้ใจแนวคิดของ data lake และองคป์ระกอบส าคัญอย่างชัดเจน 
[6] 
2.1.5 Building a Scalable and Robust Data Extraction Pipeline with ApacheAirflow and 
Cloud Platforms  

งานวิจัยนีน้  าเสนอความท้าทายในการดึงขอ้มูล การแปลงขอ้มูล และการโหลดขอ้มูล 
(ETL) ปรมิาณมหาศาลจากหลายแหล่ง บทคดัย่อนีไ้ดเ้สนอแนวคิดแกไ้ขปัญหาส าหรบัการพฒันา
Data Extraction Pipeline ที่สามารถขยายตัวไดแ้ละมีความคล่องตัวสูง โดยใช้ Apache Airflow 
และแพลตฟอรม์คลาวด์ Apache Airflow ซึ่งเป็นแพลตฟอรม์จัดการเวิรก์โฟลวแ์บบโอเพนซอรส์ 
ที่ท าหน้าที่ เป็นแกนหลักในการจัดการ  Data Pipeline ที่ซับซ้อน ขณะที่แพลตฟอรม์คลาวด ์
มีศักยภาพในการขยายตัวและมีความน่าเชื่อถือ ที่จ  าเป็นส าหรบัการด าเนินงานแปรผลขอ้มูล
ขนาดใหญ่ ซึ่งอธิบายถึงองคป์ระกอบส าคัญและสถาปัตยกรรมของ  Data Extraction Pipeline  
ที่เสนอ 

เริ่มต้นด้วยภาพรวมของความสามารถในการจัดการเวิรก์โฟลว์ของ  Apache Airflow  
โดยเน้นถึงความสามารถในการก าหนดเวลา ตรวจสอบ และจัดการเวิรก์โฟลวไ์ดอ้ย่างง่ายดาย 
การใชป้ระโยชนจ์ากความยืดหยุ่นของ Airflow ผ่านตัวด าเนินการ (Operators) และฮุค (Hooks) 
ที่สามารถก าหนดเองได ้ท าให้ Pipeline นีส้ามารถผสานเขา้กับแหล่งขอ้มูลและปลายทางต่าง ๆ 
ไดอ้ย่างไรร้อยต่อ เช่น ฐานขอ้มลู, API และบริการจดัเก็บขอ้มลูบนคลาวดแ์ละนอกจากนี ้ยังเนน้
ถึงข้อดีของการใช้แพลตฟอรม์คลาวด์ เช่น  (AWS), (GCP) หรือ MS Azure ในการโฮสต์ Data 
Extraction Pipeline โดยสภาพแวดลอ้มบนคลาวดเ์หล่านีม้ีทรพัยากรการประมวลผลที่สามารถ
ยืดหยุ่นได ้ท าให ้Pipeline สามารถปรบัขนาดการประมวลผลไดแ้บบไดนามิกตามความผันผวน
ของปริมาณงาน นอกจากนี ้ยังสามารถใชบ้ริการแบบ Serverless เช่น AWS Lambda, Google 
Cloud Functions หรือ Azure Functions ในการแปรผล ไม่ตอ้งใชเ้ซิรฟ์เวอร ์ซึ่งเพิ่มความสามารถ
ในการขยายตัวและประหยัดต้นทุนและยังกล่าวถึงกลยุทธ์ในการเพิ่ มความทนทาน  
และความน่าเชื่อถือให้กับ  Data Extraction Pipeline เทคนิคต่าง ๆ เช่น การก าหนดตาราง 
ที่ทนทานต่อขอ้บกพร่อง การจัดการขอ้ผิดพลาด และการประเมินคุณภาพ ป้องกันการสูญเสีย
ข้อมูลและลดการหยุดนิ่ ง นอกจากนี ้ยังกล่าวถึงการใช้เฟรมเวิร ์กการประมวลผลข้อมูล  
แบบกระจาย เช่น  Apache Spark หรือ  Apache Flink เพื่ อเร่งขั้นตอนดึงและแปลงข้อมูล 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งส  าหรบัชดุขอ้มลูขนาดใหญ่ [7] 
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2.1.6 The Hopsworks Feature Store for Machine Learning  
งานวิจัยนี ้น าเสนอ  Hopsworks Feature Store ซึ่งเป็นแพลตฟอรม์การจัดการข้อมูล 

ที่ออกแบบมาเพื่อรองรบัการพฒันาระบบ Machine Learning (ML) อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเนน้
แกปั้ญหาที่เก่ียวขอ้งกบัการจดัการขอ้มลูฟีเจอรใ์นทุกขัน้ตอนของวงจรชีวิต ML ตัง้แต่กระบวนการ
สรา้งฟีเจอร ์(Feature Engineering) การฝึกโมเดล (Model Training) ไปจนถึงการคาดการณ์
ผลลัพธ์ (Inference) งานวิจัยนีมุ้่งตอบโจทยค์วามทา้ทายที่เกิดขึน้จากความซับซอ้นของขอ้มูล
ฟีเจอร ์ซึ่งรวมถึงการน าฟีเจอรก์ลบัมาใชซ้  า้ (Feature Reuse) การจดัการทรานสฟ์อรเ์มชนัขอ้มูล 
(Data Transformation) และการบ ารุงรักษาความสอดคล้องของข้อมูลระหว่างขั้นตอนต่าง ๆ  
ในระบบ ML Hopsworks ได้รับการพัฒนาโดยใช้สถาปัตยกรรม  Feature, Training, and 
Inference Pipelines (FTI) ที่แบ่งงานออกเป็น 3 ส่วนหลัก ซึ่งแต่ละส่วนสามารถพัฒนาและ
ด าเนินการไดอ้ย่างอิสระ สถาปัตยกรรมนีช้่วยลดความซบัซอ้นในการจดัการขอ้มลูและส่งเสริมการ
พัฒนาระบบ ML อย่างยั่ งยืน โดยรองรับการท างานทั้งแบบ Batch และ Streaming รวมถึง 
การจัดการฟีเจอรใ์นแบบ Realtime ซึ่งช่วยให้ระบบ ML สามารถตอบสนองความต้องการ 
ที่หลากหลายขององคก์ร 

หนึ่งในความก้าวหน้าที่ส  าคัญของ Hopsworks คือการผสานรวมเทคโนโลยีที่ทันสมัย  
เช่น Arrow Flight, DuckDB, Apache Hudi และ RonDB เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดการ
ขอ้มูล โดย Hopsworks รองรบัการประมวลผลข้อมูลในรูปแบบที่หลากหลาย เช่น การสืบค้น
ข้อมูลแบบ Columnar, Row-Oriented และ Vector-Based โดยเฉพาะอย่างยิ่ งการรองรับ 
การ Query ขอ้มูลฟีเจอรแ์บบ Point-in-Time Join ซึ่งช่วยลดปัญหาการรั่วไหลของขอ้มูลในชุด 
การฝึกโมเดล 

นอกจากนี ้งานวิจัยยังไดเ้น้นย า้ถึงความสามารถของ Hopsworks ในการสนับสนุนงาน 
ที่ต้องการปรับขนาดได้สูง (Scalability) ด้วยการผสานแพลตฟอรม์คลาวด์ เช่น AWS, GCP  
และ Azure เพื่อจัดการ Pipeline ขอ้มูลฟีเจอรท์ี่ซับซอ้นและสามารถประมวลผลขอ้มูลไดอ้ย่าง 
มีประสิท ธิภาพ  การใช้งาน Serverless Services เช่น  AWS Lambda และ Google Cloud 
Functions ยงัช่วยเพิ่มความคลอ่งตวัและลดตน้ทนุในการด าเนินงาน 

นอกจากการจัดการข้อมูลฟีเจอร ์Hopsworks ยังมอบเครื่องมือส าหรบัการตรวจสอบ
คุณภาพข้อมูลโดยใช้ Great Expectations และการสร้าง Metadata เพื่ อก ากับดูแลข้อมูล 
อย่างเหมาะสม ฟังก์ชันการตรวจสอบคุณภาพข้อมูลเหล่านี ้ช่วยป้องกันการเกิดข้อผิดพลาด  
ในขอ้มลูและสง่เสรมิความน่าเชื่อถือของระบบ ML 
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ผลการทดลองเปรียบเทียบกับแพลตฟอรม์อ่ืน เช่น AWS Sagemaker และ Databricks 
แสดงให้เห็นว่า Hopsworks มีความเร็วและประสิทธิภาพที่ เหนือกว่าในด้านการอ่านข้อมูล  
การจดัการ Query แบบ Point-in-Time Join และการลด Latency ในงาน Online Feature Store 
ทั้งนี ้ งานวิจัยยังได้เปิดประเด็นส าหรับการพัฒนาฟีเจอรใ์หม่ ๆ เช่น การสนับสนุนระบบ ML  
แบบเรียลไทม ์และการรวมการท างานระหว่าง Python และ Data Warehouses 

ด้วยเหตุนี ้ Hopsworks จึงเป็นแพลตฟอรม์ที่มีศักยภาพสูงส าหรับการจัดการข้อมูล 
ในระบบ ML โดยเฉพาะในองคก์รที่ตอ้งการระบบการจดัการขอ้มลูที่ครบวงจรและมีประสิทธิภาพ
สงูในทกุขัน้ตอนของวงจรชีวิต ML [5] 
2.1.7 Managed Geo-Distributed Feature Store: Architecture and System Design  

งานวิจัยนี ้น าเสนอแนวทางการออกแบบและสถาปัตยกรรมของ  ฟีเจอรส์โตรท์ี่มีการ
จดัการแบบกระจายศูนย ์(Managed Geo-Distributed Feature Store) ซึ่งเป็นระบบที่พัฒนาขึน้
เพื่ อสนับสนุนการจัดการข้อมูลฟี เจอร์ในระบบ Machine Learning (ML) โดยมุ่ งเน้นไปที่ 
การจัดการข้อมูลขนาดใหญ่  การรักษาความสอดคล้องของข้อมูลระหว่างขั้นตอนการฝึก  
และการพยากรณ์  และการป้องกันปัญหาการรั่วไหลของข้อมูล งานวิจัยนี ้ตอบสนองต่อ  
ความทา้ทายที่เก่ียวขอ้งกบัการจดัการขอ้มลูฟีเจอรใ์นกระบวนการ MLOps ทัง้ในระดบัองคก์รและ
ระดบัภูมิภาค พรอ้มทัง้เสนอแนวทางการแกไ้ขปัญหาที่เหมาะสมส าหรบัองคก์รที่ตอ้งการปรบัปรุง
ประสิทธิภาพและความน่าเชื่อถือของระบบ ML 

ฟีเจอรส์โตรท์ี่พัฒนาขึน้มีจุดมุ่งหมายเพื่อสร้างระบบที่รวมศูนย์ส  าหรับการจัดเก็บ  
การบรหิารจดัการ และการคน้คืนขอ้มลูฟีเจอร ์โดยสนบัสนุนการคน้หาและน าฟีเจอรก์ลบัมาใชซ้  า้ 
(Feature Reuse) ลดความซ า้ซอ้นของการท างานระหว่างทีมงาน และเพิ่มความแม่นย าของขอ้มลู
ที่ใช้ในกระบวนการ ML ระบบนี ้ช่วยให้สามารถจัดการข้อมูลฟีเจอรไ์ด้อย่างมีประสิทธิภาพ  
ในทุกขั้นตอน ตั้งแต่การสร้างฟีเจอร ์การจัดการเวอรช์ัน การตรวจสอบคุณภาพ ไปจนถึง  
การใชง้านในกระบวนการฝึกและการพยากรณผ์ล 

หนึ่งในฟีเจอรส์  าคัญที่ระบบนี ้น าเสนอคือ  การป้องกันข้อมูลรั่วไหล (Data Leakage 
Prevention) ซึ่งช่วยป้องกันไม่ให้โมเดล ML ใช้ข้อมูลในอนาคตระหว่างการฝึก ซึ่งอาจท าให้
ผลลพัธ์เกิดการประเมินที่เกินจริงในสภาพแวดลอ้มจริง นอกจากนี ้ระบบยังรองรบัการดึงขอ้มูล
ฟีเจอรแ์บบ Point-in-Time เพื่อใหม้ั่นใจว่าฟีเจอรท์ี่ใช้จะเป็นขอ้มูลที่ถูกต้องตามเวลาที่ก าหนด
งานวิจัยยังได้น าเสนอ  สถาปัตยกรรมแบบฮับและสโปก (Hub and Spoke Architecture)  
เพื่ อสนับสนุนการแบ่งปันและการใช้งานฟีเจอร์ข้ามภูมิภาคหรือระบบงานที่ แตกต่างกัน  
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โดยฟีเจอรส์โตรถ์กูก าหนดใหเ้ป็นศนูยก์ลาง (Hub) และระบบ ML ที่ใชง้านฟีเจอรจ์ะเป็นปลายทาง 
(Spoke) ช่วยลดการพัฒนาฟีเจอรซ์  ้าซ้อนในทีมงานต่าง ๆ และส่งเสริมการท างานร่วมกัน  
อย่างมีประสิทธิภาพ 

ในด้านการปรับปรุงประสิท ธิภาพ ฟี เจอร์สโตร์ที่ พัฒ นาขึ ้น ใช้เทคโนโลยีล่าสุด  
เช่น  Apache Spark และทรัพยากรประมวลผลแบบเซิร ์ฟเวอร์เลส (Serverless Compute)  
เพื่อจัดการขอ้มูลขนาดใหญ่และลดตน้ทุนในกระบวนการ นอกจากนีย้ังมีการเพิ่มประสิทธิภาพ  
ในกระบวนการ Query ผ่านการใช ้DSL เพื่อค านวณฟีเจอรแ์บบ Rolling Window Aggregation 
และเพิ่มประสิทธิภาพการประมวลผลโดยรวมของระบบ 

ฟีเจอรส์โตรย์ังรองรบัการจัดการข้อมูลในลักษณะ  Geo-Distributed ซึ่งช่วยให้องค์กร
สามารถใชข้อ้มลูฟีเจอรท์ี่สรา้งในภมูิภาคหนึ่งไปใชง้านในอีกภมูิภาคได ้โดยไม่กระทบต่อความเร็ว
ในการประมวลผลหรือความน่าเชื่อถือของขอ้มูล ระบบนีไ้ดร้บัการออกแบบใหส้ามารถขยายขีด
ความสามารถได้สูง (Scalable) และสามารถรกัษาความเสถียรของระบบ (High Availability) 
ภายใตเ้งื่อนไข SLA ที่เขม้งวด 

ผลการศกึษาแสดงใหเ้ห็นว่าฟีเจอรส์โตรท์ี่มีการจดัการนีส้ามารถช่วยลดปัญหาการจดัการ
ขอ้มูลในระบบ ML ได้อย่างมีประสิทธิภาพ และเพิ่มความคล่องตัวในการด าเนินงาน MLOps  
ในองคก์ร งานวิจัยนีย้ังเปิดประเด็นส าหรบัการพัฒนาระบบในอนาคต เช่น การผสานการท างาน
กับ  LLMs และการรองรับระบบ ML แบบเรียลไทม์ เพื่ อให้เหมาะสมกับความต้องการ 
ที่หลากหลายขององคก์รในยคุดิจิทลั [8] 
2.1.8 Integrating AI and Data Engineering Building Robust Pipelines for Real-Time Data  

การบูรณาการปัญญาประดิษฐ์ (AI) และวิศวกรรมขอ้มูล (Data Engineering) นับเป็น
ปัจจยัส าคญัที่ช่วยเพิ่มขีดความสามารถของการวิเคราะหข์อ้มลูแบบเรียลไทมใ์นปัจจุบนั งานวิจยั
นีมุ้่งเน้นการส ารวจองค์ประกอบส าคัญที่เก่ียวขอ้งกับการพัฒนา  Data Pipeline เพื่อสนับสนุน 
การท างานของระบบวิเคราะห์ข้อมูลที่ ขับเคลื่อนด้วย AI โดยครอบคลุมถึงการออกแบบ
สถาปัตยกรรม การเลือกใชเ้ทคโนโลยี และการก าหนดระเบียบวิธีเชิงปฏิบัติที่เหมาะสมส าหรบั  
การส ร้า ง  Pipeline ที่ ส าม ารถขยายตั ว ได้  (Scalable) มี ป ระสิ ท ธิภ าพ  (Efficient) และ 
มีความเสถียรสงู (Resilient) 

งานวิจัยนีใ้หค้วามส าคัญกับกระบวนการที่ส  าคัญในระบบ Pipeline ไดแ้ก่ การดึงขอ้มูล 
(Data Ingestion) การแปลงขอ้มลู (Data Transformation) และการจดัเก็บขอ้มลู (Data Storage) 
พรอ้มทั้งน าเสนอการประยุกต์ใช้เทคนิค AI เช่น การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning)  
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และการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) เพื่อสนับสนุนการตัดสินใจแบบเรียลไทม์ นอกจากนี ้ 
ยงัไดศ้ึกษาแนวทางปฏิบติัที่ดีที่สดุส าหรบัการรกัษาคณุภาพขอ้มลู (Data Quality) การก ากบัดแูล
ข้อมูล  (Data Governance) และการจัดการการใช้งานโมเดล AI ภายในสภาพแวดล้อม 
แบบเรียลไทม ์

งานวิจัยยังวิเคราะหป์ระเด็นความทา้ทายที่ส  าคัญ เช่น การจัดการความล่าชา้ (Latency) 
การเพิ่ มความสามารถในการขยายระบบ (Scalability) และการออกแบบการสื่ อสาร 
ที่มีความหน่วงต ่า (Low-Latency Communication) ระหว่างองค์ประกอบต่าง ๆ ของระบบ 
Pipeline พรอ้มทั้งเสนอวิธีการแก้ไขปัญหาเชิงเทคนิคเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของระบบโดยรวม 
งานวิจัยนีจ้ึงเป็นรากฐานที่ส  าคัญส าหรบัการพัฒนา Data Pipeline ที่ตอบสนองความต้องการ 
ในยคุที่ AI และขอ้มลูแบบเรียลไทมม์ีบทบาทส าคญัต่อการตดัสินใจในองคก์ร [9] 
2.1.9 Feature Engineering for Machine Learning 

ก่อนที่จะเข้าสู่การสรา้งฟีเจอร ์(Feature Engineering) ท าความเข้าใจภาพรวมของ
ขัน้ตอนการท างานของระบบ Machine Learning เพื่อช่วยใหเ้ห็นภาพว่าเนือ้หานีม้ีส่วนเก่ียวขอ้ง
อย่างไรในกระบวนการโดยรวม เราจะเริ่มต้นด้วยแนวคิดพื ้นฐานเก่ียวกับ ข้อมูล และ โมเดล  
ส่วนฟีเจอร ์คือ การแปลงข้อมูลดิบให้อยู่ในรูปตัวเลข เพื่อให้โมเดลน าไปใชไ้ด้ วิธีแปลงข้อมูล  
มีไดห้ลายแบบ จึงท าใหฟี้เจอรม์ีหลากหลาย ซึ่งตอ้งมาจากขอ้มูลที่มีอยู่ และควรสอดคลอ้งกับ
โมเดลดว้ย[10] 
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ภาพประกอบ 1 The place of feature engineering in the machine learning workflow ที่มา 
[10] 

 

2.2. ทฤษฎีเกี่ยวกับหลักการท างานที่ใช้ในงานวิจัยนี้ 
2.2.1 Airflow Directed Acyclic Graph (DAG)  
(DAG) เป็นรากฐานที่ส  าคัญ เพื่อจัดการเวิรก์โฟลวท์ี่ซบัซอ้นในระบบต่าง ๆ ใชโ้ครงสรา้ง

กราฟที่ไม่มีวงจร เพื่อใหง้านสามารถจดัเรียงตามล าดับและถูกประมวลผลตามเงื่อนไขที่ก าหนด 
การท างานของ Airflow DAG ช่วยในการจดัการงานต่าง ๆ อย่างมีประสิทธิภาพ โดยท าใหแ้น่ใจว่า
ขั้นตอนแต่ละขั้นตอนจะถูกด าเนินการในล าดับที่ ถูกต้อง การใช้ Airflow ยังช่วยยกระดับ
ประสิทธิภาพท าอตัโนมติัและลดการใชแ้รงงานมนษุยใ์นกระบวนการที่มีความซบัซอ้นซ า้ซอ้น 

หลักการพื ้นฐานของ Directed Acyclic Graph (DAG) ใน Airflow เช่นเดียวกับการใช้
เสน้ทางที่ไม่มีการยอ้นกลบั ท าใหเ้ชื่อมั่นไดว้่าด าเนินงานทุกอย่างจะไปขา้งหนา้ DAG จะท างาน
โดยจดัเรียงและประเมินล าดบัของงานหรือ "tasks" แต่ละตวั และการประมวลผลแบบนีเ้หมาะกบั
การด าเนินการในระบบที่ตอ้งการการจดัการงานขนาดใหญ่หรือหลายขัน้ตอน 

การสร้าง DAG จะช่วยให้ผู้พัฒนาสามารถก าหนดเส้นทางการท างานที่ ชัดเจน  
และสามารถตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างงานต่าง ๆ ที่ด  าเนินการ การใช้งาน  Airflow  
ยังมีประโยชน์ในด้านการประเมินสถานการณ์ด าเนินงานและระบุจุดเกิดความล้มเหลว  
ไดอ้ย่างรวดเรว็ เพื่อใหส้ามารถจดัการปัญหาไดท้นัเวลา [11] 
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2.2.2 Data Ingestion 
การจัดการขอ้มูลขนาดใหญ่ (Big Data) คือขอ้ที่จ  าเป็นต่อยุคปัจจุบนั การพัฒนาระบบ 

ที่สามารถรองรับข้อมูลจากหลายแหล่งข้อมูลและจัดเก็บอย่างมีประสิทธิภาพในแนวทาง  
ของ  Data Lake มีบทบาทส าคัญ ต่าง ๆ การท าความเข้าใจทฤษฎีและหลักการปฏิบั ติ 
ของ Data Ingestion ส าหรบั Data Lake จะช่วยใหน้ักวิจัยและผูพ้ัฒนาระบบสามารถออกแบบ
ขัน้ตอนที่มีคณุภาพสงูในการควบคมุขอ้มลูที่ซบัซอ้นและหลากหลายรูปแบบ งานวิจยันีจ้ะอธิบาย  
ถึงแนวคิดที่ใชใ้นขัน้ตอน Data Ingestion ซึ่งรวมถึงการเปรียบเทียบกระบวนการ ETL และ ELT 
การจัดการ Data Pipeline และหัวใจส าคัญการจัดการ  Metadata ขั้นตอน  ETL และ  ELT  
เป็นหลกัการพืน้ฐานในการดึงขอ้มลูและจดัเก็บในระบบขอ้มลูขนาดใหญ่ โดยทัง้สองกระบวนการ
มีจดุเด่นท่ีแตกต่างกนั 

 

 

ภาพประกอบ 2 ETL Process for data warehouse ที่มา [6] 

 

ETL คือขั้นตอนด าเนินงานแบบดั้งเดิมที่นิยมใช้ใน  Data Warehouse โดยขอ้มูลจะถูก 
ดึงออกจากแหล่งข้อมูล (Extract) จากนั้นจะถูกแปลงโครงสรา้งและปรับรูปแบบให้ตรงกับ
โครงสร้างที่ต้องการ (Transform) ก่อนที่ จะถูกโหลดเข้าสู่ ระบบ  Data Warehouse (Load)  
ขอ้ไดเ้ปรียบของกระบวนการนีคื้อการที่ขอ้มลูถูกจดัเก็บในรูปแบบที่พรอ้มใชง้านและมีคณุภาพสงู  
แต่ขอ้เสียคือใชเ้วลานานและซบัซอ้นในการเตรียมขอ้มลู 



  
 

15 

 

 

ภาพประกอบ 3 ELT process for Data Lake ที่มา [6] 

 

ELT (Extract, Load, Transform) ใช้ใน Data Lake โดยข้อมูลจะถูกดึงและโหลดเข้าสู่ 
Data Lake ในรูปแบบดิบ ๆ โดยไม่ตอ้งผ่านการแปลงก่อน เมื่อใชง้านขอ้มูล การแปลงจะเกิดขึน้
ในขัน้ตอนภายหลงัที่โหลดเสรจ็ การด าเนินการนีช้่วยเพิ่มความยืดหยุ่นและความเรว็ในการจดัเก็บ
ขอ้มลู อีกทัง้ยงัรองรบัขอ้มลูทกุประเภท[6] 

2.2.3 Operators and Tasks 
ใน Apache Airflow งานหรือ Tasks ภายใน Pipeline จะถูกสรา้งและจัดการผ่านสิ่งที่

เรียกว่า Operators ซึ่งเป็นตัวแทนของแต่ละหน่วยการท างาน Operators เป็นโมดูลที่มีฟังก์ชัน
เฉพาะในการประมวลผลงาน เช่น การดึงแหล่งขอ้มูลต่าง ๆ ฐานขอ้มูล , API หรือบริการการเก็บ
ขอ้มลูบนระบบคลาวด ์ขึน้กบัความจ าเป็นของระบบงานนัน้ๆ ท าให ้Pipeline มีความเสถียร  

PythonOperator เป็น Operator ที่ ใช้เรียกใช้งานฟังก์ชัน  Python ผู้ใช้สร้างฟังก์ชันที่
ก าหนดเองได ้เช่น การดงึขอ้มลู การด าเนินการขอ้มลู หรือการบนัทกึขอ้มลู  

BashOperator เป็น Operator ที่ใชส้  าหรบัเรียกค าสั่ง Bash เหมาะส าหรบัการเรียกใช้
งานสครปิตห์รือค าสั่งระบบในระบบ Linux  

SQLOperator ใช้ในการรันค าสั่ ง  SQL เพื่ อดึงข้อมูลจากฐานข้อมูล  เช่น  MySQL, 
PostgreSQL หรือ SQL Server  

GCSToGCSOperator เป็น Operator ที่ใชก้ารจัดกับขอ้มูลใน Google Cloud Storage 
(GCS) โดยตรง ผู้ใช้สามารถใช้ GCSToGCSOperator เพื่ อท างานกับไฟล์หรือข้อมูลที่ เก็บ 
อยู่ใน GCS ได้ เช่น การอัปโหลดไฟล์ไปยัง GCS การดึงข้อมูลจาก GCS หรือการลบไฟล ์
จาก GCS ท าให้การเชื่อมต่อและประมวลผลข้อมูลที่อยู่บน  Google Cloud มีประสิทธิภาพ  
ทัง้นีย้งัมีขอ้บ่งชีก้ารท างานเฉพาะที่เก่ียวกบั GCS ไดต้ามการของผูใ้ช ้
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นอกเหนือจาก Operators ที่มีให้ใช้ในระบบ Airflow ผู้ใช้ยังสามารถสรา้ง Operators  
ที่ก าหนดเองเพื่ อสนับสนุนในการใช้งานเฉพาะในระบบงานของตนเองได้ ตัวอย่างเช่น  
ก า รส ร้า ง  API Operator ที่ อ อ ก แบ บ ม า เพื่ อ เชื่ อ ม ต่ อ กั บ  API เฉ พ าะ เพื่ อ ดึ ง ข้ อ มู ล  
และ Custom Operator ที่ ใช้กับการประมวลผลข้อมูลที่ซับซ้อนหรือโครงสร้างข้อมูลพิ เศษ 
นอกจากนี ้  Airflow ยังสนับสนุ นการท างานร่วมกับแหล่ งข้อมูลหลากหลาย รูปแบบ  
เช่น  การเชื่ อม ต่อไปยัง  S3, Google Cloud Storage หรือ  Azure Blob Storage ซึ่ งช่ วยให ้
สามารถดงึขอ้มลูจากแหลง่ต่าง ๆ ไดอ้ย่างคลอ่งตวั 

2.2.4 Scheduling and Execution 
สิ่งที่ส  าคญัของ Apache Airflow คือความสามารถในการก าหนดตารางเวลาและควบคุม

การท างานของงานต่าง ๆ ใน  Pipeline โดยผู้ใช้สามารถก าหนดเวลาได้หลากหลายรูปแบบ  
เช่น การก าหนดให้ Pipeline ท างานตามเวลาที่ก าหนดไว้ล่วงหน้า เช่น ทุกวัน ทุกชั่ วโมง  
หรือทุกสัปดาห์ นอกจากนี ้ Airflow ยังตั้งค่าด าเนินการให้ท างานตามเหตุการณ์ที่ เกิดขึน้ได ้ 
เช่น กระตุน้งานเมื่อมีไฟลใ์หม่ถูกอับโหลดมายังระบบ หรือเมื่อมีการปรบัเปลี่ยนในแหล่งขอ้มูล
บางอย่าง  Scheduler ใน Airflow ท าหน้าที่ เป็นตัวจัดการล าดับของงานตามที่ ก าหนดไว้ 
ใน DAG (Directed Acyclic Graph) ซึ่งจะตรวจสอบว่าเงื่อนไขที่ก าหนดไวส้  าหรบัการประมวลผล
งานแต่ละงานไดร้บัการตอบสนองแลว้หรือไม่ เมื่อเงื่อนไขถกูตอบสนอง Scheduler จะเรียกใชง้าน
เหล่านัน้ ตามล าดบัที่ระบุไว ้อีกทัง้ Airflow ยงัดแูลการพึ่งพาของงานใหถู้กตอ้ง ซึ่งช่วยลดปัญหา
การท างานที่ซ  า้ซ้อนหรือการท างานที่ไม่เป็นไปตามล าดับ อาจส่งผลกระทบต่อความถูกต้อง  
ของกระบวนการได ้

2.2.5 Designing for Robustness 
ใน Data Pipeline ที่ซบัซอ้นและมีการเชื่อมต่อกับแหล่งขอ้มูลหลายประเภท การจัดการ

ขอ้ผิดพลาดเป็นเรื่องส าคัญมากเพื่อให้แน่ใจว่าระบบท างานไดอ้ย่างต่อเนื่อง Apache Airflow  
มีกลไกในการจัดการขอ้ผิดพลาดที่มีประสิทธิภาพ เช่น การตั้งค่าการเรียกซ า้หากงานบางงาน
ล้ม เหลว การตั้ง ค่าให้มี การหยุดหรือแจ้งเตือนเมื่ อ เกิดข้อผิดพลาดที่ ร ้ายแรง เป็นต้น   
นอกจากนี ้การตรวจสอบคณุภาพขอ้มลูเป็นอีกหนึ่งหวัใจหลกัของการจดัการ Pipeline ที่เชื่อถือได ้
ในงานวิจัยนี ้ ได้กล่าวถึงการใช้เทคนิคการประเมินข้อมูลเพื่อให้แน่ใจว่าข้อมูลที่ถูกดึงเข้ามา  
นัน้มีความถูกตอ้งตามขอ้ก าหนด เช่น การตรวจสอบว่าขอ้มลูไม่ขาดหายหรือมีความคลาดเคลื่อน 
การประเมินคุณภาพของข้อมูลก่อนจะโหลดเข้าสู่ระบบช่วยป้องกันความท้าทายที่อาจพบ  
ในขั้นตอนประมวลผลขัน้ตอนต่อไป โดยรวมแลว้ ขอ้ผิดพลาดและการประเมินขอ้มูลใน Airflow 
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ช่วยเพิ่ มความเชื่ อมั่ นของระบบ Data Pipeline ส่งผลให้ระบบท างานได้อย่างต่อเนื่ อง  
แมจ้ะมีความผิดพลาดในบางขัน้ตอนก็ตาม[7] 

2.2.6 FEAST Feature Store 
ในงานด้าน  Machine Learning (ML) การจัดการและบริหารข้อมูลคุณ ลักษณะ 

(Features) ถือเป็นกระบวนการส าคญัที่สง่ผลโดยตรงต่อประสิทธิภาพและความถูกตอ้งของโมเดล 
ML การสรา้งระบบที่สามารถจดัเก็บและเรียกใชค้ณุลกัษณะไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ เป็นสิ่งจ าเป็น
ในกระบวนการพัฒนาและปรับใช้ ML Pipelines โดยเฉพาะในระบบที่ต้องรองรับข้อมูล 
ปรมิาณมากและการใชง้านแบบเรียลไทม ์(Real-Time Applications) 

FEAST (Feature Store for Machine Learning) เป็ น แพ ลตฟอร์ม ที่ ถู กพัฒ นาขึ ้น 
เพื่อแก้ไขปัญหาเหล่านี ้ โดยท าหน้าที่ เป็นระบบจัดการคุณลักษณะ (Feature Management 
System) ที่รองรับทั้งการเก็บข้อมูล การแปลงข้อมูล และการให้บริการข้อมูลคุณลักษณะ  
(Feature Serving) FEAST ช่วยลดความซับซ้อนในการจัดการข้อมูลและเพิ่มความสามารถ 
ในการใชง้านซ า้ของคณุลกัษณะใน ML Pipelines [4] 

2.2.7 Batch Model Pipeline 
Batch Model คือรูปแบบหนึ่งของการพัฒนาระบบการท านาย (prediction systems)  

ในงานวิจัยที่ เน้นการค านวณข้อมูลในรูปแบบที่มีการประมวลผลตามรอบเวลา (Scheduled 
Processing) เช่น รายชั่วโมง รายวัน หรือรายสัปดาห ์ขึน้อยู่กับความตอ้งการของงานวิจัยและ
ทรัพยากรที่ใช้ โมเดลประเภทนี ้เหมาะส าหรับงานที่ไม่ได้ต้องการการท านายแบบเรียลไทม ์  
(Real-Time Prediction) ซึ่งสามารถจดัการกบัขอ้มลูขนาดใหญ่ไดโ้ดยใชโ้ครงสรา้งพืน้ฐานที่เรียบ
ง่าย เช่น เฟรมเวิรก์ส าหรบัการประมวลผลขอ้มูลแบบกระจาย (Distributed Data Processing 
Frameworks) เช่น Apache Spark, Hadoop หรือ Python 
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ภาพประกอบ 4 Batch model pipeline ที่มา [12] 

 
การประมวลผลใน batch model pipeline มีความล่าช้าในการท างาน ( latency)  

ตั้งแต่นาทีจนถึงชั่วโมง และท างานตามตารางเวลา โดยมักใช้งานร่วมกับเครื่องมือจัดการงาน  
เช่น Apache Airflow 

กระบวนการ Batch Model Pipeline อ่านข้อมูลดิบจากหลายแหล่ง เช่น Database, 
Data Lake หรือ File Store ท าการท าความสะอาดข้อมูล (data cleaning) และประมวลผล
คุณลักษณะ (feature engineering) ส่งข้อมูลผ่านขั้นตอนต่าง ๆ ใน pipeline เพื่อฝึกอบรม 
และใชง้านโมเดล ผลลัพธ์จากการท านายจะถูกบันทึกในพืน้ที่จัดเก็บแบบถาวร เช่น Database 
หรือ S3 Bucket เพื่ อการเข้าถึงในอนาคต หาก pipeline ล้มเหลว (เช่น เข้าถึงข้อมูลไม่ได ้
หรือโคด้มีปัญหา) ระบบจะสง่สญัญาณเตือนและหยดุการท างาน [12] 

2.2.8 Data Correction 
การปรบัปรุงคุณภาพขอ้มูลเป็นขั้นตอนส าคัญก่อนการน าขอ้มูลไปวิเคราะห ์ซึ่งปัญหา  

ที่พบบ่อยได้แก่ ข้อมูลที่ ไม่สะอาด ข้อมูลซ ้าซ้อน และความยากล าบากในการรวมข้อมูล  
จากแหล่งที่มาต่างกัน ข้อมูลที่ไม่สะอาดมักเกิดจากค่าที่ขาดหาย ค่าที่ผิดพลาด หรือรูปแบบ  
ขอ้มูลที่ไม่เป็นไปตามมาตรฐาน ส่วนขอ้มูลซ า้ซอ้นเกิดขึน้เมื่อมีการบนัทึกขอ้มูลของสิ่งเดียวกัน  
ในหลายที่  โดยอาจมี รูปแบบที่แตกต่างกัน เช่น การสะกดชื่อที่หลากหลาย การรวมข้อมูล  
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จากแหล่งต่างๆ ก็เป็นอีกหนึ่งความทา้ทาย เนื่องจากขาดตัวระบุที่เป็นมาตรฐาน ท าใหก้ารจับคู่
ขอ้มลูไม่สามารถท าไดอ้ย่างแม่นย า 

ขอ้ผิดพลาดของขอ้มูลสามารถเกิดขึน้ไดใ้นทุกขัน้ตอน ตั้งแต่การป้อนขอ้มูล การวัดผล 
การประมวลผล ไปจนถึงการรวมข้อมูล การแก้ไขปัญหาข้อมูลที่ผิดหรือไม่สอดคล้องกัน  
มกัตอ้งอาศยัความรูเ้ฉพาะดา้น ซึ่งท าใหก้ระบวนการอตัโนมติัเป็นไปไดย้าก เวน้แต่จะมีเครื่องมือ
ที่ออกแบบมาเฉพาะ การพัฒนาเครื่องมือที่ช่วยให้ผู ้ใช้สามารถมีส่วนร่วมในกระบวนการ  
ท าความสะอาดข้อมูล เช่น การแสดงตัวอย่างการเปลี่ยนแปลงที่ เกิดขึ ้น  และการเรียนรู้ 
จากตวัอย่าง สามารถช่วยลดความซบัซอ้นของกระบวนการนีไ้ด ้

การจดัการขอ้มลูซ า้ซอ้นขอ้มลูซ า้ซอ้นมกัเป็นปัญหาในกรณีที่ตอ้งรวมชุดขอ้มลูจากหลาย
แหล่ง หรือเมื่อระบบไม่มีฟังกช์นัส าหรบัการอปัเดตบนัทึกขอ้มลู ตวัอย่างเช่น ระบบที่บนัทึกขอ้มูล
เป็นฟอร์มแยกแต่ละรายการ อาจท าให้มีการสร้างข้อมูลซ ้าโดยไม่ตั้งใจ วิ ธีแก้ปัญหานี ้ 
คือการพัฒนาเครื่องมือที่สามารถค้นหาความคลา้ยคลึงกันของขอ้มูล เพื่อระบุขอ้มูลที่ซ  า้ซอ้น  
ในรูปแบบต่างๆ อย่างไรก็ตาม การจัดการขอ้มูลซ า้ซอ้นยังคงเป็นความทา้ทาย เนื่องจากขอ้มูล
เดียวกนัอาจถกูแทนดว้ยรูปแบบที่หลากหลาย 

ความทา้ทายในการรวมขอ้มลูการรวมขอ้มลูจากแหล่งต่างๆ มกัประสบปัญหาการขาดตวั
ระบุที่ เป็นมาตรฐาน ซึ่งท าให้การจับคู่ข้อมูลจากหลายแหล่งท าได้ยาก วิ ธีที่นิยมใช้คือ  
การเลือกแอตทริบิวตร์่วมที่สามารถเชื่อมโยงขอ้มูลได ้เช่น ชื่อสถานที่หรือบุคคล อย่างไรก็ตาม 
การสะกดผิดและการแปลงชื่อทอ้งถิ่นเป็นตวัอกัษรอ่ืนอาจก่อใหเ้กิดความคลาดเคลื่อนอีกทางหนึ่ง 
อีกวิธีที่ช่วยเพิ่มความแม่นย าคือการใชก้ารเชื่อมโยงระเบียนแบบความน่าจะเป็น ซึ่งจะพิจารณา
ตวัระบทุี่เป็นไปไดห้ลายรูปแบบ และค านวณความน่าจะเป็นของการจบัคู่ขอ้มลูเดียวกนั 

การพัฒนากระบวนการและเครื่องมือที่ช่วยแก้ไขขอ้มูลเหล่านีจ้ะช่วยใหผู้ใ้ชง้านขอ้มูล
ทั่วไปสามารถปรบัปรุงคุณภาพขอ้มูลไดง้่ายขึน้ และเพิ่มประสิทธิภาพของการวิเคราะหข์้อมูล  
ในระยะยาว [13] 

2.2.9 Data Collection and Structuring 
ในปัจจุบัน มีการพัฒนาเครื่องมือหลายชนิดเพื่ อลดข้อผิดพลาดในกระบวนการ  

เก็บรวบรวมข้อมูล ตัวอย่างเช่น เครื่องมือที่สามารถแปลงภาพของแบบฟอรม์กระดาษให้ 
เป็นข้อมูลดิจิทัล โดยใช้กลุ่มคนช่วยกันตรวจสอบและบันทึกข้อมูลเพื่ อลดข้อผิดพลาด  
ในกระบวนการถอดความ อีกตัวอย่างหนึ่งคือเครื่องมือส าหรบัการเก็บขอ้มูลในอุปกรณ์มือถือ  
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ซึ่งมีการออกแบบใหผู้ใ้ชง้านสามารถเลือกขอ้มลูที่เคยกรอกมาก่อนหนา้ แทนการกรอกขอ้มลูใหม่
ทกุครัง้ วิธีนีช้่วยลดขอ้ผิดพลาดจากการสะกดค าที่อาจเกิดขึน้ได ้

กระบวนการประมวลผลขอ้มูลใน Pipeline จ าเป็นตอ้งอาศัยเครื่องมือที่สามารถจัดการ
ขอ้มูลในรูปแบบและโครงสรา้งที่เหมาะสม การจัดระเบียบขอ้มูลอย่างถูกตอ้งจึงเป็นสิ่งส าคัญ
ส าหรบัการท างานของ Pipeline อย่างราบรื่น ซึ่งในบริบทของขอ้มูลเพื่อการพัฒนา การจัดการ
ข้อมูลในรูปแบบมาตรฐานมักใช้ไฟล์ในรูปแบบค่าที่คั่นด้วยเครื่องหมายจุลภาค (CSV) โดย 
ให้แต่ละคอลัมนแ์ทนตัวชีว้ัด และบรรทัดแรกแสดงชื่อของตัวชีว้ัด อย่างไรก็ตาม ความตอ้งการ
รูปแบบใหม่ของขอ้มลูมกัเกิดขึน้ตามการเปลี่ยนแปลง ส่งผลใหเ้ครื่องมือที่รองรบัรูปแบบใหม่ตอ้ง
พัฒนาตามไปด้วยในภายหลัง ในกรณีที่เครื่องมือยังไม่รองรบั ผู้ใช้งานมักแก้ไขโดยการเขียน
สครปิตเ์ฉพาะส าหรบัการแปลงขอ้มลูเพื่อใหใ้ชง้านไดต้รงตามความตอ้งการ[13] 
2.2.10 การจัดเก็บฟีเจอร ์(Feature Storage) 

โดยทั่วไปแลว้ ฟีเจอรส์โตรม์ีหนา้ที่ใหบ้ริการฟีเจอรแ์ก่โมเดลแบบออนไลน ์(online model 
serving pipelines) ดว้ยค่าหน่วงต ่า (low latency) และจดัเก็บขอ้มลูประวติัรวมถึงฟีเจอรป์รมิาณ
มากส าหรับกระบวนการฝึกโมเดล (model training pipelines) ด้วย  ดังนั้น  ฟี เจอร์ส โตร ์
มักมีดาตา้สโตร ์(datastore) สองประเภทหลัก ๆ ไดแ้ก่ Offline Store ส าหรบัใชใ้นการฝึกโมเดล 
แบบออฟไลน ์Online Store ส าหรบัใหบ้รกิารฟีเจอรแ์บบออนไลน ์

 

 

ภาพประกอบ 5 serving pipeline with a feature store ที่มา [14] 

 

ส าหรบั Offline Store มักจะเป็นระบบจัดเก็บข้อมูลที่รองรบัอัตราการรบั -ส่งข้อมูลสูง 
(high throughput) แต่ค่าหน่วงสูง (high latency) เช่น Cloud Object Store หรือ Data Lake 
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ในขณะที่ Online Store ต้องให้บริการฟีเจอรด์้วยค่าหน่วงต ่าอย่างเขม้งวด (ในระดับหลักรอ้ย
มิลลิวินาที) จึงมักต้องใช้การเก็บข้อมูลใน K/V Store ที่อยู่ในหน่วยความจ า ( in-memory)  
เช่น Redis และเป็นเพียงชดุย่อยของฟีเจอรท์ัง้หมด 

ความท้าทายประการหนึ่ งของการแบ่ งการจัดเก็บฟี เจอร์ระหว่าง Online Store  
และ Offline Store คือการรักษาความสอดคล้อง (consistency) ระหว่างข้อมูลออฟไลน ์
และออนไลน์ ความแตกต่างในรูปแบบการน าเข้าฟีเจอร ์( ingestion), การท า Materialization  
หรือแมแ้ต่การนิยามฟีเจอร ์ระหว่าง Offline Store กบั Online Store สง่ผลใหฟี้เจอรช์ดุหนึ่งที่เสิรฟ์
ให้กระบวนการฝึกโมเดลและกระบวนการท านายไม่เหมือนกันโดยสิน้เชิง ซึ่งความแตกต่าง
เล็กน้อยเหล่านี ้อาจน าไปสู่การเกิด Data Drift ในโมเดล และก่อให้เกิดความเสื่อมถอย 
(degradation) อย่างมีนยัส าคญัต่อความแม่นย าของการท านาย  

ดว้ยเหตุนีฟี้เจอรส์โตรบ์างแห่งจึงอนุญาตใหท้ าการอัปเดตโดยตรงไดเ้ฉพาะใน Offline 
Store หรือ Online Store อย่างใดอย่างหนึ่งเท่านัน้ จากนัน้จึงท าการซิงก ์(sync) ขอ้มูลจากสโตร์
หนึ่งไปยงัอีกสโตรห์นึ่ง วิธีนีแ้มจ้ะช่วยลดความเสี่ยงจากการเกิด Data Drift ได ้แต่ก็อาจเพิ่มภาระ
และค่าหน่วงในการอปัเดตฟีเจอรข์ึน้มาอีก [14] 
2.2.11 การเปรียบเทยีบฟีเจอรส์โตล ์(Comparison Feature Store) 

Databricks Feature Store Databricks Feature Store ท างานบนฐาน Delta Lake ซึ่ง
เป็น open-source table format ขยายมาจาก Parquet พรอ้ม transaction log และ metadata 
ส าหรบั ACID guarantees และ time travel 

ข้อดี ACID & Time travel Delta Lake บันทึก commit log ทุกครั้งที่ เขียนข้อมูล ท าให้
สามารถย้อนดูสถานะของ table ณ จุดเวลาที่ต้องการ (time travel) และ rollback ได้ง่าย 
และIntegration กบั Spark ecosystem ถา้ pipeline ของคณุอยู่บน Spark อยู่แลว้ (เช่น MLflow, 
Delta Live Tables) การใช ้Feature Store คือตวัเลือกที่เชื่อมต่อไดท้นัที 

ขอ้เสีย ภาษาและ DSL สองแบบ แมจ้ะมี Python API ให ้แต่เบือ้งหลงัยงัใช ้Spark DSL 
และ SQL ท าให้ data scientist อาจเจอ friction ในการสลับ context ระหว่าง Python code  
กบั Spark SQL 

Amazon SageMaker Feature Store SageMaker Feature Store เก็ บ ข้อมู ล ฟี เจอ ร ์
บน S3 แล้วจัดการ metadata ผ่าน  Glue Data Catalog พร้อม  table format เป็น  Apache 
Iceberg (Parquet-backed) 
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ข้อดี Scale บน S3 ใช้ object store ที่  scale ได้ไม่จ ากัดของ AWS S3 จึงเหมาะกับ
ข้อมูลขนาดใหญ่และ high-throughput workload และ Iceberg table format: รองรบั atomic 
operations, schema evolution, และ time travel ซึ่งช่วยให้การเปลี่ยน schema หรือย้อนด ู
history ท าไดส้ะดวกในตวั Iceberg 

ข้อเสีย  Partitioning จ ากัดเฉพาะ hourly buckets Iceberg บน SageMaker ก าหนด 
partitioning เป็นรายชั่วโมงล่วงหนา้ ท าใหไ้ม่สามารถปรบั custom partition ที่ตอบโจทย ์pattern 
ของขอ้มลูจรงิ เช่น partition ตาม user_id หรือ event type ไดเ้ต็มที่ 

Hopsworks Feature Store ระบบนีผ้สาน HopsFS (fork ของ HDFS) กบั Apache Hudi 
ในการจัด เก็บ  Parquet + commit log และใช้ Arrow Flight ร่วมกับ  DuckDB เพื่ อ  query  
แบบ vectorized zero-copy 

ข้อดี Vectorized execution ด้วย DuckDB: ท า query ได้เร็วสูงสุดในงานวิจัยนี ้ โดย 
ไม่ ต้องพึ่ ง  cluster ภายนอก  (embedded in Python) และ  API Python-first Data scientist 
เข้าถึง feature ผ่าน Python API โดยตรง และไม่ต้องสลับ context ไปเขียน SQL หรือ Spark 
DSL 

ขอ้เสีย การติดตั้งและดูแลระบบที่ซับซอ้น  ต้องจัดการ HopsFS/Hudi cluster เพิ่มเติม 
ซึ่ งไม่ ง่าย เท่ า  object store บน cloud และ  Community ใหม่ : ชุมชนและการสนับสนุน 
ระดบั enterprise ยงันอ้ยกว่าเจา้ใหญ่[15, 16] 

 
ในบทนี ้ผู ้วิจัย ได้ท าการส ารวจและทบทวนงานวิจัยที่ เ ก่ียวข้องกับการพัฒนา  

Data Pipeline โดย เฉพ าะการใช้ เค รื่ อ งมื อ  Apache Airflow และ  FEAST (Feature Store)  
เพื่อประยุกตใ์นการจดัการขอ้มูลและคุณลกัษณะ (Feature Management) ส าหรบัการวิเคราะห์
และสร้างโมเดล Machine Learning โดยได้แบ่งเนื ้อหาออกเป็น 2 ส่วนหลักคือ งานวิจัย 
ที่เก่ียวขอ้งกบัการท า Data Pipeline ดว้ย FEAST และ Apache Airflow และ ทฤษฎีและหลกัการ
ที่เก่ียวขอ้งในการท างานวิจัยนี ้ ในส่วนของงานวิจัยที่เก่ียวขอ้ง ไดก้ล่าวถึงงานวิจัยต่าง ๆ ที่เน้น 
การใช้ Apache Airflow ในการออกแบบและจัดการ Data Pipeline บนสภาพแวดล้อมคลาวด ์ 
รวมถึงการพัฒนาโครงสรา้งสถาปัตยกรรมที่มีประสิทธิภาพทั้งในรูปแบบ Batch นอกจากนี ้ 
ยังมีการกล่าวถึงการจัดการและประเมินประสิทธิภาพในการใชง้าน Airflow ในสถานการณ์จริง 
และการเชื่ อม ต่อกับบริการต่าง ๆ บนแพลตฟอร์มคลาวด์ เช่น  Google Cloud Platform  
และ ทฤษฎีที่เก่ียวขอ้ง ผูว้ิจัยไดอ้ธิบายหลกัการท างานของ Apache Airflow โดยเนน้ที่โครงสรา้ง 
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Directed Acyclic Graph (DAG) ซึ่งเป็นหัวใจส าคัญในการจัดการงานและการด าเนินการ 
ของ Data Pipeline รวมถึงขัน้ตอนและองคป์ระกอบต่าง ๆ เช่น Operators, Tasks, Scheduling, 
การออกแบบเพื่อเพิ่มความทนทาน (Robustness) และการจัดการข้อผิดพลาด นอกจากนี ้ 
ยังได้กล่าวถึงทฤษฎีที่ เก่ียวข้องกับการจัดการข้อมูล เช่น การน าเข้าข้อมูล (Data Ingestion)  
การจัดเก็บและการจัดโครงสรา้งข้อมูล (Data Storage and Structuring), การจัดเก็บฟีเจอร ์
(Feature Storage) และความส าคัญของ FEAST Feature Store ซึ่งช่วยให้การจัดการข้อมูล
ฟีเจอรใ์นระบบ Machine Learning ท าไดง้่ายและมีประสิทธิภาพยิ่งขึน้  

และในบทต่อไป ผูว้ิจยัจะกล่าวถึงขัน้ตอนการออกแบบและพัฒนาระบบ Data Pipeline  
ที่ผสานการใช้งาน Apache Airflow และ FEAST Feature Store อย่างละเอียด รวมทั้งน าเสนอ
ขัน้ตอนการทดลองของระบบท่ีพฒันาขึน้ตามกรอบแนวคิดที่ก าหนดไวใ้นบทนี ้
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บทที ่3  
ระเบียบวิธีวิจัย 

การวิจัยครัง้นี ้มีเป้าหมายเพื่อศึกษาการท างานของ Feature Store (FEAST) โดยเน้น
การบู รณ าการกับ  Apache Airflow ในการจัดการเวิ ร ์ก โฟลว์และพัฒ นา Data Pipeline  
ที่มีประสิทธิภาพส าหรับงานด้าน Machine Learning (ML) ภายใต้สภาพแวดล้อมคลาวด ์ 
การวิจัยมุ่งเน้นไปที่การวิเคราะห์และประเมินประสิทธิภาพของ FEAST ในด้านการจัดเก็บ  
การแปลงขอ้มลู และการใหบ้รกิารขอ้มลูแบบเรียลไทม ์เพื่อรองรบัการใชง้านในองคก์รขนาดใหญ่  

 

3.1 วางแผนการด าเนินงานวิจัย 
ผู้วิจัยท าการวางแผนงานการด าเนินงานวิจัย ระหว่าง เดือนสิงหาคม พ.ศ. 2567  

ถึง เดือน เมษายน พ.ศ. 2568 และด าเนินการตามขัน้ตอนต่าง ๆ ดงัแสดงในตาราง 1 

ตาราง 1 แผนการด าเนินงานวิจยั 

 

3.2 ขั้นตอนการด าเนินการวิจัย 
ขัน้ตอนการด าเนินการวิจยัในงานศึกษานีป้ระกอบไปดว้ยพฒันาและวิเคราะหก์ารท างาน

ของระบบที่เก่ียวขอ้ง เพื่อใหเ้ขา้ใจขอ้ก าหนดและปัญหาที่ตอ้งแกไ้ข จากนัน้จึงท าการออกแบบ

 
ขัน้ตอนด าเนินงาน 

พ.ศ. 2567 พ.ศ. 2568 

 ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ษ. 
1. วางแผนการท างาน          
2. ศึกษาทฤษฎี          
3. เก็บรวบรวมขอ้มลู          
4. เตรียมขอ้มลู          
5. ออกแบบขัน้ตอน          
6. ปรบัปรุงประสิทธิภาพ          
7. ประเมินผล          
8. สรุปผลและรายงานผล          
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ระบบและเวิร ์กโฟลว์ที่ ใช้ส  าหรับ Data Pipeline ทั้งในรูปแบบที่ ใช้ Feature Store (FEAST)  
และรูปแบบที่ ไม่ใช้ Feature Store (Non-FEAST) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ต่อจากนั้น 
เป็นขั้นตอนการพัฒนาและทดสอบระบบตามแผนที่ได้ออกแบบไว ้โดยการด าเนินงานทั้งสอง
รูปแบบและถูกน าไปทดสอบภายใต้สภาพแวดล้อมบนคลาวด์ (Google Cloud Platform)  
และขั้นตอนสุดทา้ยเป็นการประเมินผลและวิเคราะหข์อ้มูลที่ไดจ้ากการทดสอบ เพื่อสรุปวัดผล
ประสิทธิภาพและความเหมาะสมของการใช้งาน FEAST ในกระบวนการจัดการข้อมูลและ
คณุลกัษณะส าหรบังาน Machine Learning 

 

 

ภาพประกอบ 5 Flow Chart วิธีด าเนินการพฒันา Data Pipeline รว่มกบั FEAST 

 

3.2.1 การศึกษาและวิเคราะหก์ารท างาน 
ศึกษาและท าความเข้าใจเก่ียวกับแนวคิดและเทคโนโลยีที่ เก่ียวข้องกับการพัฒนา 

Feature Store โดยเฉพาะ  FEAST และการจัดการเวิร ์กโฟลว์ด้วย  Apache Airflow รวมถึง 
การสรา้ง Data Pipeline เพื่อรองรับการท างานที่มีความซับซ้อนในระบบ Machine Learning 
(ML) Pipelines โดยรายละเอียดของการด าเนินการมีดงันี:้ 

ศึกษาทฤษฎีและเอกสารที่เก่ียวขอ้ง ท าการวิเคราะหง์านวิจัยที่เก่ียวขอ้งกับการจัดการ
ขอ้มลูคณุลกัษณะ (Feature Management) และการพฒันา Feature Store 

ศึกษาบทบาทของ Apache Airflow ในการจัดการและอ านวยความสะดวกใน Workflow 
ส าหรบั ML Pipelines ท าความเขา้ใจเทคโนโลยีที่เก่ียวขอ้ง และวิเคราะหก์ารใชง้านฐานขอ้มูล 
เช่น BigQuery (ส าหรบั Offline Store)  
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3.2.2 การออกแบบระบบและเวิรก์โฟลวข์อง FEAST 

 

 

ภาพประกอบ 6 Workflow Model FEAST 

 

การออกแบบ Data Pipeline สรา้ง Data Pipeline โดยใช้ Apache Airflow เพื่อจัดการ
กระบวนการแปลงขอ้มลูตัง้แต่การโหลดขอ้มูล (Data Ingestion) การสรา้งคณุลกัษณะ (Feature 
Engineering) ไปจนถึงการใหบ้รกิารขอ้มลูคณุลกัษณะ (Feature Serving) 

ขั้นตอนใน Workflow Model FEAST ภาพรวมของ Data Pipeline และบทบาทของผู้มี
ส่วนร่วมในภาพ แสดงถึง  Data Pipeline ซึ่งมีการประสานงานระหว่างสามส่วนหลัก ได้แก่  
Data Engineer ผู้ดูแลกระบวนการเตรียมข้อมูลและสร้าง Feature ต่าง ๆ Data Scientist 
ผูว้ิจัยและพัฒนาโมเดลต่าง ๆ โดยอาศัยคุณลักษณะ(Features) ที่ได้จากกระบวนการข้างต้น 
ระบบ Serving หรือ Feature Store (FEAST): ส าหรับจัดเก็บและให้บริการข้อมูลคุณลักษณะ 
(Features) รวมถึงการจดัการเวอรช์นัของชดุขอ้มลู (Data Model Versions) 

ภายใน Pipeline มีการใช้ Apache Airflow เพื่อออรเ์คสเทรต (orchestrate) ขั้นตอน 
ต่าง ๆ ตัง้แต่การโหลดขอ้มูลเขา้สู่ Data Warehouse จนถึงการใหบ้ริการขอ้มูลเพื่อท า Machine 
Learning (ML) และการใช ้Docker เพื่อควบคมุสภาพแวดลอ้มการท างานใหม้ีความยืดหยุ่นและ
ท าซ า้ได ้(reproducible) 

กระบวนการ Data Ingestion และการเก็บขอ้มลูใน BigQuery มีการน าขอ้มลูจาก Local 
files เขา้สู่ Google BigQuery โดยขัน้ตอนในภาพแสดงถึงการที่ Data Engineer ท าการรวบรวม
ไฟล์ข้อมูลจากแหล่งต่าง ๆ น าเข้าสู่  BigQuery ผ่านกระบวนการที่  Apache Airflow ควบคุม 
(Task ห รือ  DAG ขั้น ตอน  “Data Ingestion”) BigQuery ท าห น้ าที่ เ ป็ น  Data Warehouse  
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ซึ่งออกแบบมาเพื่อรองรบัการจัดเก็บขอ้มูลขนาดใหญ่และรองรบัการวิเคราะหไ์ดอ้ย่างรวดเร็ว 
ขั้นตอนนี ้จะช่วยให้ข้อมูลพร้อมที่จะถูกน าไปประมวลผลต่อ ไม่ว่าจะเป็นการท า Feature 
Engineering หรือการฝึกโมเดล 

การแปล งข้อมู ล ใน  Virtual Environment ของ  FEAST (Feature Store) ข้อมู ล อยู่ 
ใน BigQuery จะถูกน าเข้าสู่ FEAST ซึ่งท าหน้าที่ เป็น Feature Store หรือระบบบริหารจัดการ 
“คุณลกัษณะ” โดยในภาพอธิบายเป็นขัน้ตอน Process Feature Engineering: เป็นการน าขอ้มูล
จาก BigQuery มาผ่านงานแปลง (transformation) เช่น การสรา้ง Feature เชิงเวลา (Temporal 
Features) หรือการท า Aggregation เพื่อให้ได้ Feature ที่พร้อมใช้ในการเทรนโมเดล ระบบ 
จะเก็บ  Feature ไว้ใน รูปแบบ  Version (ในภาพปรากฏ เป็น  version data model 1, 2, 3  
ซึ่งสามารถต่างกันตามจ านวน Feature หรือวิธีการเลือกคุณลกัษณะ) กระบวนการนีส้อดคลอ้ง 
กับแนวคิดในบทความที่ระบุว่า “การแปลงขอ้มูลใน Virtual Environment ของ FEAST” ช่วยให้
การปรับปรุง Feature ท าได้อย่างยืดหยุ่นและเป็นมาตรฐาน รวมถึงการจัดเก็บเป็นเวอรช์ัน  
เพื่อรองรบัการทดลอง (experimentation) ของ Data Scientist การใหบ้ริการขอ้มูลคุณลักษณะ 
(Feature Serving) 

จากขั้นตอน Feature Engineering ขอ้มูล “คุณลักษณะ” จะพรอ้มน าไปใช้ในลักษณะ
ผ่าน Google BigQuery (Offline Serving) ส  าหรบังานวิเคราะห์เชิงลึก (analytical workloads) 
หรือการสรา้งโมเดลแบบ batch ที่ต้องการชุดข้อมูลใหญ่  Data Scientist อาจโหลดชุดข้อมูล
เวอร์ชันต่าง ๆ จาก BigQuery เพื่อท าการเทรนโมเดล เช่น การเทรน  Classification Model  
หรือ Prediction Model การฝึกและทดสอบโมเดลโดย Data Scientist  

Data Scientist ทั้งสองคนสามารถเลือกรับ Feature Model เวอรช์ันต่าง ๆ จากระบบ 
Serving ไปใช้ได้อย่างยืดหยุ่น เพื่อฝึกโมเดลเช่น  Classification Model อาจต้องใช้ Feature 
เฉพาะบางชุด หรือหลายชุดรวมกันเพื่อเพิ่มความแม่นย า Prediction Model อาจตอ้งใช ้Feature 
ที่แตกต่าง เช่น ขอ้มลูเชิงเวลา หรือชดุ Feature ที่ไดจ้ากการ Aggregate 

การแบ่งเวอรช์ันของ Data Model (feature sets) และการเลือกใชเ้วอรช์ันมากกว่าหนึ่ง 
ร่วมกัน จึงเป็นกระบวนการทดสอบเพื่อหาเวอรช์ันที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด รวมถึงสามารถรองรับ  
การปรบัจนู (tuning) อย่างต่อเนื่อง 
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3.2.2 การออกแบบระบบและเวิรก์โฟลวข์อง NON FEAST (Non Feature store) 

 

 

ภาพประกอบ 7 Workflow Model NON FEAST 

 

ในภ าพ แสดงก ารท า งาน โดยมี  Data Engineer ที่ น า ข้อ มู ล จ ากแหล่ ง ต่ า ง  ๆ  
(แสดงเป็ น  Local files หรือแหล่ ง อ่ืน  ๆ ) เข้า  Google BigQuery จากนั้ น  Data Scientist  
แต่ละคนจะดึงขอ้มูลจาก BigQuery มาท า Feature Engineering (แสดงเป็น “process feature 
engineering”) ก่อนฝึก (train) โมเดลของตนเอง เช่น train model 1, train model 3 จะไม่มี 
การเก็บเวอร์ชันของ Feature” หมายความว่า ขั้นตอน Feature Engineering นี ้เกิดขึ ้นใหม่ 
แทบทุกครั้งที่มีการสรา้งโมเดลใหม่ หรือปรบัปรุงโมเดลเดิม ( retrain) เพราะไม่มีแพลตฟอรม์ 
กลาง (Feature Store) ส าหรับจัด เก็บ  Feature ที่ ผ่ านการแปลง ( transformed features)  
หรือ mapping ระหว่าง Feature กับเวอรช์ันของข้อมูล  Data Ingestion น าข้อมูลจาก Local  
หรือแหล่ง อ่ืน เข้าสู่  BigQuery ซึ่ ง  Data Engineer ท าการโหลดข้อมูลจากไฟล์ใน เครื่อ ง  
(Local Files) หรือระบบอ่ืน ๆ (เช่น CSV, JSON, ฐานขอ้มลู) เขา้ Google BigQuery ใชเ้ครื่องมือ
อย่าง Apache Airflow เพื่อ Orchestrate ใหก้ระบวนการน าขอ้มูล (upload) เป็นอัตโนมัติ Data 

Transformation (Pre‐Processing / Cleaning) ห ลั ง จ า ก ข้ อ มู ล อ ยู่ ใ น  BigQuery แ ล้ ว  
อาจมี การท า  Data Cleaning หรือ  Transformation เบื ้อ งต้นผ่ าน  BigQuery SQL, Python 
Scripts หรือ Airflow Operator ต่าง ๆ ตัวอย่างเช่น การจัดการ Missing Value, การจัดรูปแบบ
คอลัมน์, หรือการกรองข้อมูลที่ ไม่จ าเป็น  Feature Engineering กระบวนการสร้างฟี เจอร ์ 
Data Scientist ดึ ง ข้ อ มู ล จ า ก  BigQuery ม า ยั ง  Jupyter Notebook ห รื อ  Python Script  
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ท าการสร้าง Feature (เช่น การสร้าง Feature เชิงเวลา , Aggregation, Encoding) ด้วยโค้ด
เฉพาะกิจ บางครัง้อาจเก็บฟีเจอรท์ี่ไดเ้ป็นตารางใหม่ใน BigQuery การเก็บฟีเจอรใ์น BigQuery  

หากตอ้งการใชง้านฟีเจอรร์่วมกัน ทีมงานอาจตกลงกนัว่า “เมื่อสรา้งฟีเจอรแ์ลว้ ให ้push 
กลับไปเก็บที่ตาราง BigQuery ชื่อ features_v1 หรือ features_v2” หรือเก็บเป็นไฟล์ CSV ใน 
Cloud Storage/Local ใช้ Airflow เพื่อ Automate ได้บางส่วน เช่น หลังจากวิ่งสคริปต์ Feature 
Engineering เสร็จแลว้ใหเ้ขียนขอ้มูลกลับ BigQuery Offline Serving / การน าฟีเจอรไ์ปใชเ้ทรน
โมเดล (Training) 

Data Scientist จะท าการ “Train Model” โดยดึงฟีเจอรจ์ากตาราง BigQuery ที่สรา้งไว ้
หรือโหลดไฟล ์CSV/Parquet ที่มีฟีเจอร ์ 

เมื่ออยากเปลี่ยนฟีเจอรใ์หม่ ก็ตอ้งรนักระบวนการสรา้งฟีเจอรใ์หม่อีกครัง้ และสรา้งไฟล/์
ตารางใหม่เอง 
3.2.3 การพัฒนาและทดสอบระบบ 

3.2.3.1 FEAST  
ติดตัง้และก าหนดค่า FEAST ใหเ้ชื่อมต่อกบั Offline Store (BigQuery) เพื่อใชง้านรว่มกนั

ในกระบวนการจัดการข้อมูลคุณลักษณะ (Features) อย่างเป็นระบบ โดยติดตั้ง FEAST  
จาก docker images ในเวอรช์ั่น 0.41และ Python เวอรช์ั่น 3.10  

ก าหนดค่าการเชื่อมต่อกับ BigQuery ในไฟล  ์feature_store.yaml หรือไฟลก์ าหนดค่า
ต่าง ๆ ของ Feast ใหต้ัง้ค่าการเชื่อมต่อ (credentials) กบั BigQuery ดงัภาพประกอบ 8 
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ภาพประกอบ 8 Config Feature Store 

 

ระบุชื่อโครงการ (project) ชื่อ dataset ชื่อตาราง เพื่อให ้Feast สามารถอ่าน–เขียนขอ้มลู
ฟีเจอรไ์ด ้การเตรียมขอ้มลูและแปลงขอ้มลู (Feature Engineering) 

ในขัน้ตอนนี ้ผูว้ิจยัไดเ้ขียนสครปิต ์Python เพื่ออ่านขอ้มลูดิบที่จดัเก็บในรูปแบบไฟล ์CSV 
จากนั้นท าการแปลงข้อมูลเบือ้งต้น โดยปรบัแต่งชื่อคอลัมน์ให้เป็นมาตรฐาน และเพิ่มฟีเจอร์ 
ที่ ส  า คั ญ  เช่ น  price_per_mile, car_age, mileage_per_year, แ ล ะ  remaining_useful_life 
เพื่อให้ข้อมูลมีความสมบูรณ์พรอ้มใช้งานในขั้นตอนต่อไป นอกจากนี ้ยังมีการเพิ่มคอลัมน์ 
event_timestamp ซึ่งจ าเป็นต่อการจดัการฟีเจอรข์อง Feast หลงัจากแปลงขอ้มูลเสร็จเรียบรอ้ย
แลว้ ขอ้มลูที่ไดจ้ะถกูบนัทกึกลบัไปเป็น CSV ไฟลใ์หม่ในโฟลเดอรท์ี่ก าหนดไวด้งัภาพประกอบ 9 
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ภาพประกอบ 9 Config Feature Engineering 

 

การโหลดข้อมูลเข้าสู่ BigQuery ขั้นตอนนี ้จะใช้ Google BigQuery เป็น Offline Store 
ส าหรบั Feast โดยผู้วิจัยเขียนสคริปต์ Python ที่ดึงข้อมูล CSV ที่ผ่านการแปลงเรียบรอ้ยแล้ว
น าเขา้ไปจัดเก็บใน BigQuery พรอ้มก าหนด Schema ของขอ้มูลให้สอดคล้องกับแต่ละฟีเจอร  ์
ที่ ก าหนดขึ ้น  ได้แก่  brand, model, year, engine_size, fuel_type, transmission, mileage, 
car_doors,owner_count,price,price_per_mile,mileage_per_year,car_age,remaining_use- 
ful_life และ event_timestamp เพื่อความถูกตอ้งในการจัดเก็บและเรียกใชง้านขอ้มูลดังรูปภาพ 
10 
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ภาพประกอบ 10 Config Load Data To Bigquery 

 

การลงทะเบียนฟีเจอรใ์น Feast Feature Store ในขัน้ตอนนีเ้ป็นการน าขอ้มูลที่ถูกจดัเก็บ
ใน BigQuery มาลงทะเบียนเป็น Feature View ผ่าน Feast Feature Store โดยมีการก าหนด 
Entity, Schema และ Feature Definitions ไว้ในไฟล์ feature_view_car_price.py ซึ่งจะท าให ้
Feast สามารถบริหารจัดการและควบคุมเวอรช์ันของฟีเจอรท์ี่สรา้งขึน้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ  
ดงัภาพประกอบ 11 
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ภาพประกอบ 11 Config Registry Feast 

 

นอกจากนี ้ยังสามารถตรวจสอบความถูกต้องได้ผ่านการแสดงผลลัพธ์ของฟังก์ชัน  
fs.feature_views() และ fs.entities() 

การฝึกอบรมโมเดล (Model Training) ในการวิจัยนี ้ ขั้นตอนการฝึกอบรมโมเดล 
เพื่อพยากรณ์ราคาและอายุการใช้งานที่ เหลือของรถยนต์ได้น าเทคนิคการดึงข้อมูลฟีเจอร ์  
(feature extraction) ผ่านระบบ FEAST feature store มาใชเ้ป็นส่วนส าคัญ โดยมีรายละเอียด
ดงันี ้

การสร้าง FeatureStore Object เริ่มต้นด้วยการสร้างออบเจ็กต์ของ FEAST feature 
store ด้วยการระบุพาธของ repository ที่เก็บไฟลค์อนฟิกูเรชันและค าจ ากัดความของฟีเจอร ์ 
ซึ่ งในที่ นี ้ได้ก าหนดไว้ที่  /opt/airflow/feast เพื่ อใช้เป็นฐานข้อมูลส าหรับการดึงฟี เจอร์ที่ ได้ 
มีการก าหนดไวล้ว่งหนา้ในระบบ 

การก าหนด Entity DataFrame ในขั้นตอนถัดมา จ าเป็นต้องระบุ  entity ซึ่งจะเป็น
ตวัก าหนดว่าขอ้มลูฟีเจอรท์ี่ดึงมานัน้สอดคลอ้งกบัเหตกุารณ ์(event) และเวลาที่เก่ียวขอ้งอย่างไร 
โดยใช ้SQL query เพื่อดึงขอ้มลู car_id และ event_timestamp จาก BigQuery Entity DataFrame 
นี ้มีความส าคัญในการจับคู่ข้อมูลฟีเจอรก์ับตัวระบุเฉพาะ ( identifier) ของแต่ละเรคคอร์ด  
เพื่อใหก้ารดงึขอ้มลูมีความถกูตอ้งและครบถว้นตามช่วงเวลาที่ระบไุว ้
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การเรียกใช้ get_historical_features ด้วย Entity DataFrame ที่ เตรียมไว้แล้ว ระบบ 
จะเรียกใชเ้มธอด get_historical_features ของ FEAST เพื่อดึงขอ้มลูฟีเจอรท์ี่ตอ้งการ โดยระบุชื่อ
ฟีเจอรใ์นรูปแบบ <feature_view_name>:<field_name> ซึ่งฟีเจอรท์ี่ดึงมานั้นครอบคลุมขอ้มูล 
ที่เก่ียวขอ้งกับยี่หอ้ รุ่น ปีที่ผลิต ขนาดเครื่องยนต ์และคุณลักษณะอ่ืน ๆ ที่มีผลต่อการพยากรณ์
ราคาและอายุการใช้งานของรถยนต์ การดึงข้อมูลด้วย get_historical_features นีเ้ป็นขั้นตอน 
ที่ส  าคัญ เนื่องจากช่วยให้ได้ข้อมูลฟีเจอร์ที่ถูกต้องตามช่วงเวลาและสอดคล้องกับ entity  
ท าใหข้อ้มูลที่น ามาฝึกอบรมโมเดลมีความสมบูรณ์ หลงัจากไดข้อ้มูลฟีเจอรใ์นรูปแบบ pandas 
DataFrame แลว้ จึงมีการปรบัเปลี่ยนชื่อคอลมันใ์หม้ีความกระชับและสื่อความหมายไดช้ัดเจน
มากยิ่งขึน้ ซึ่งจะช่วยให้กระบวนการประมวลผลข้อมูลต่อไป เช่น การแปลงข้อมูล (Label 
Encoding ส าหรับฟีเจอรป์ระเภท Categorical และการท า StandardScaler ส าหรับฟีเจอร์
ประเภท Numeric) สามารถน าไปสร้างโมเดลแบบ Random Forest Regressor ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

ซึ่งขั้นตอนนี ้ใช้ข้อมูลฟีเจอรท์ี่จัดเก็บไว้ใน BigQuery เพื่อสรา้งโมเดลพยากรณ์ราคา 
และอายุการใช้งานที่ เหลือของรถยนต์ โดยใช้โมเดลประเภท Random Forest Regressor  
ก่อนด าเนินการสรา้งโมเดล จะท าการเตรียมขอ้มูลดว้ยวิธี Label Encoding ส าหรบัฟีเจอรท์ี่เป็น
ขอ้มลูประเภท Categorical และ StandardScaler ส าหรบัฟีเจอรท์ี่เป็น Numeric หลงัจากการฝึก
โมเดลแล้วจะท าการบันทึกโมเดลที่ ได้ด้วยไลบรารี joblib เป็นไฟล์ .pkl เก็บไว้ที่ โฟลเดอร ์
/opt/airflow/models เพื่อใชง้านในขัน้ตอนถดัไปดงัภาพประกอบ 12 และ 13 
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ภาพประกอบ 12 Config Extract Feast Feature Store 

 

การท านายผลด้วยโมเดล (Prediction) ขั้นตอนนี ้ท าการทดสอบโมเดลที่สร้างขึ ้น  
โดยโหลดโมเดลที่บันทึกไว้ และน าข้อมูลชุดใหม่จาก BigQuery มาใช้ท านายราคาและอายุ 
การใชง้านที่เหลือของรถยนต ์ในขั้นตอนนีข้อ้มูลจะถูกเตรียมใหต้รงกับขั้นตอนที่ใชใ้นการเทรน 
เช่น การแปลงข้อมูลหมวดหมู่  (categorical features) และการปรับสเกลข้อมูล (scaling)  
ก่อนที่ผลลัพธ์จากการท านายจะถูกบันทึกกลับไปยัง BigQuery เพื่อให้ทีม Data Scientist  
หรือระบบอ่ืน ๆ สามารถน าผลลพัธไ์ปใชง้านต่อไดท้นัที 
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ภาพประกอบ 13 Config Train Model_Feast 

 

3.2.3.2 NON FEAST 
เพื่อเปรียบเทียบกับการใช ้FEAST จะมีการพัฒนาระบบด้วยกระบวนการสรา้งฟีเจอร์

แบบทั่ วไปที่ ไม่มีการใช้ Feature Store ที่ ได้น าเสนอโค้ด DAG (Directed Acyclic Graph)  
ของ Apache Airflow เพื่อแสดงกระบวนการดงึขอ้มลู แปลงขอ้มลู สรา้งโมเดล และท านายผลนัน้  

มี รายละเอียดเชิ งกระบวนการวิจัย  (Methodology) ดังต่อไปนี ้  การประยุกต์ใช ้ 
Non-Feast Pipeline  

Task Feature_Engineering ในขั้นตอนนี ้ เริ่มจากการดึงข้อมูลจากไฟล์ CSV ที่ชื่อว่า 
transformed1_car_price_dataset.csv ซึ่งจัดเก็บไว้ในโฟลเดอร ์transformed โดยขั้นตอนนี ้
จะมีการตรวจสอบและเตรียมข้อมูลให้พรอ้มส าหรับการแปลงข้อมูลเพิ่มเติม จากนั้นจึงเริ่ม
กระบวนการ Feature Engineering  

สรา้ง car_id เป็นหมายเลขล าดับต่อเนื่อง (Sequential) เพื่อระบุรถยนตแ์ต่ละคันอย่าง
ชดัเจนและไม่ซ  า้กนั 
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เพิ่มคอลัมน์ event_timestamp เพื่อบันทึกเวลา ณ ปัจจุบันที่ข้อมูลถูกประมวลผล 
เป็นประโยชนใ์นการติดตามและตรวจสอบความถกูตอ้งของขอ้มลูยอ้นหลงัดงัภาพประกอบ 14 

 

 

ภาพประกอบ 14 Config Created Sequential 

 

แปลงขอ้มลูผ่านฟังกช์นัที่เตรียมไวด้งัภาพประกอบ 15 

 

 

ภาพประกอบ 15 Config Transformation Data 

 

จากภาพประกอบ  compute_car_age ค านวณอายุของรถยนต์จากปีปัจจุบัน (2025) 
compute_mileage_per_year ค านวณระยะทางเฉลี่ ยที่ รถยนต์วิ่ งต่อปี  เพื่ อวิ เคราะห์การ 
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ใช้งานจริง compute_remaining_useful_life: ค านวณอายุการใช้งานที่ เหลือของรถยนต ์ 
โดยตั้ ง ค่ าการใช้งานสูงสุดไว้ที่  20 ปี  และจ ากัด ค่าไม่ ให้ต ่ ากว่า  0 เพื่ อ ให้ข้อมูลที่ ได้ 
มีความสมเหตุสมผล encode_categorical แปลงข้อมูลประเภทตัวอักษร เช่น brand, model, 
fuel_type, transmission ให้อยู่ในรูปแบบตัวเลขด้วยเทคนิค Label Encoding เพื่อให้สามารถ
น าไปใชใ้นการสรา้งโมเดลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ หลงัจากนั้น ผลลพัธ์ที่ไดจ้ะถูกจัดเก็บในไฟล ์
transformed2_car_price_dataset.csv ดงัภาพประกอบ 15 

ขั้นตอน Data Loading ไปยัง BigQuery ในขั้นตอนนี ้ จะน าข้อมูลที่ ได้จาก Feature 
Engineering ซึ่งถกูบนัทกึไวใ้นไฟล ์transformed2_car_price_dataset.csv มาด าเนินการต่อ 

 

 

ภาพประกอบ 16 Config Load Data To Bigquery 

 

โดยจะตรวจสอบขอ้มลูใหถู้กตอ้งก่อนน าไปใชจ้ริง จากนัน้ก าหนด Schema ใหส้อดคลอ้ง
กบัขอ้มลูที่มีอยู่ใน DataFrame หลงัจากนัน้ขอ้มลูทัง้หมดจะถูกน าเขา้สู่ BigQuery โดยการตัง้ค่า
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ให้เขียนทับข้อมูลเดิมทุกครั้ง (write_disposition="WRITE_TRUNCATE") ซึ่งช่วยให้มั่ นใจได ้
ว่าขอ้มลูในระบบจะมีความทนัสมยัและถกูตอ้งที่สดุ 

ขั้นตอนการสรา้งโมเดลและฝึกโมเดล (Model Training) ขั้นตอนนี ้จะด าเนินงานแยก
ออกเป็นสองโมเดลที่แตกต่างกัน เพื่อใหค้รอบคลุมเป้าหมายในการวิเคราะห์ ไดแ้ก่ model car 
price และ model car age ดงัภาพประกอบ 16 

โมเดลพยากรณ์ราคา (Price Prediction) ดึงข้อมูลที่ได้โหลดไว้ใน Google BigQuery  
แล้วท า Feature Engineering อีกครั้งด้วยการค านวณคอลัมน์ที่จ  าเป็น ท าการแปลงข้อมูล 
เช่น Label Encoding และ Scaling เพื่อใหเ้หมาะสมต่อการน าไปสรา้งโมเดล ดงัภาพประกอบ 17 

 

 

ภาพประกอบ 17 Config Train Model Car Price 

 

ต่อมาแบ่งขอ้มูลเป็น Training และ Test Set โดยก าหนดสัดส่วนที่เหมาะสม ฝึกโมเดล
ด้วยอัลกอริทึม Random Forest Regressor ซึ่งเป็นโมเดลที่ได้รับความนิยมในงานด้านการ
พยากรณท์ี่มีความแม่นย าสงูดงัภาพประกอบ 18 



  
 

40 

 

 

ภาพประกอบ 18 Config Random Forest Car Price 

 

ท าการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลด้วยการวัดค่าต่างๆ เช่น MSE และ R² Score  
และบนัทกึโมเดลที่ได ้รวมทัง้ scaler และ label encoders เพื่อน าไปใชง้านในขัน้ตอนถดัไป 

โมเดลพยากรณ์อายุการใชง้านที่เหลือของรถยนต์ (Remaining Useful Life Prediction)  
ดงัภาพประกอบ 19 และ 20 
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ภาพประกอบ 19 Config Train Model Car Age 

 

ดึงขอ้มูลจาก BigQuery และด าเนินการแปลงขอ้มูลแบบเดียวกับโมเดลแรก ท า Label 
Encoding, Scaling, แบ่งข้อมูล และฝึกโมเดลด้วย Random Forest Regressor เพื่อประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดลผ่านการวัดค่าความผิดพลาดและการท านายที่ถูกตอ้ง บันทึกโมเดลไว้ 
เพื่อน าไปใชง้านต่อไป 
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ภาพประกอบ 20 Config Random Forest Car Age 

 

ท านายราคาขายรถยนต์ โหลดโมเดลและข้อมูลใหม่จาก BigQuery ท าการ Label 
Encoding และ Scaling ตามที่เคยฝึกไว ้ท านายราคาด้วยโมเดลและน าผลลัพธ์ที่ได้ไปจัดเก็บ
กลบัไวท้ี่ Google BigQuery 
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ภาพประกอบ 21 Config Prediction Car Price 

 

ท านายอายุการใชง้านที่เหลือของรถยนต์ โหลดโมเดลที่ฝึกไวแ้ละด าเนินการแปลงขอ้มูล
เพื่อการท านาย ท านายอายกุารใชง้านที่เหลือ และน าผลลพัธไ์ปจดัเก็บไวท้ี่ Google BigQuery 
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ภาพประกอบ 22 Config Prediction Car Age 

 

กระบวนการทัง้หมดนีจ้ะถูกจัดการอย่างเป็นระบบและต่อเนื่องกันผ่าน Apache Airflow 
ซึ่งใช้ Directed Acyclic Graph (DAG) ในการก าหนดล าดับขั้นตอนการด าเนินงาน เพื่อให้ 
การวิจยัและพัฒนา Data Pipeline แบบ Non-Feast มีประสิทธิภาพและชดัเจนส าหรบัการน าไป
เปรียบเทียบกบั FEAST Feature Store ดงัภาพประกอบ 22 
3.2.4 การประเมินผลและวิเคราะหข์้อมูล 

ประเมินเวลาที่ใชใ้นการด าเนินการแต่ละขัน้ตอนใน Pipeline เช่น การโหลดขอ้มลู (Data 
Ingestion), การแปลงขอ้มูล (Feature Engineering) [10] และการสรา้งชุดขอ้มูลส าหรบัการฝึก
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โมเดล (Training Data Generation) วิเคราะห์กระบวนการในการสรา้งและจัดเก็บคุณลักษณะ 
(Features) โดยเปรียบเทียบระหว่างการใช ้FEAST กบัการจดัการคณุลกัษณะแบบดัง้เดิมสามารถ
อธิบายไดด้งันี ้

FEAST เป็นระบบที่ถูกออกแบบมาเพื่อช่วยบริหารจดัการฟีเจอรอ์ย่างเป็นระบบ สามารถ
จัดการเวอรช์ันของข้อมูลได้โดยอัตโนมัติ และป้องกันการรั่วไหลของข้อมูล (Data Leakage)  
ด้วยคุณสมบัติการท า Point-in-Time Joins [17]ในขั้นตอนนีไ้ด้มีการเขียน Feature Definition 
และก าหนด Entity ไว้ที่ ไฟล์ feature_view_car_price.py และแนะน าให้ใช้ค าสั่ ง  fs.apply()  
ในการลงทะเบียนฟีเจอรล์งใน Feast โดยการท างานนี ้จะช่วยให้ทีม Data Scientist สามารถ
เรียกดูและใชง้านฟีเจอรย์อ้นหลังไดง้่าย และลดความผิดพลาดในการเรียกขอ้มูลเวอรช์ันต่าง ๆ 
อย่างเป็นระบบ หลงัจากลงทะเบียนฟีเจอรใ์น Feast แลว้ จึงท าการดึงขอ้มูลจาก Feature Store 
มายังสภาพแวดลอ้ม Python เพื่อท าการฝึกสอนโมเดล โดยใชโ้มเดลประเภท Random Forest 
Regression ส าหรับการพยากรณ์ราคาขายรถยนต์ และโมเดล Random Forest Regression 
เช่นเดียวกนัในการท านายอายุการใชง้านที่เหลือของรถยนต ์โดยขอ้มลูที่น ามานัน้ไดผ้่านขัน้ตอน
การแปลงขอ้มลูเพิ่มเติม เช่น การ Encoding  

ขอ้มลูประเภท Category ดว้ย LabelEncoder และ Scaling ขอ้มลูดว้ย StandardScaler 
เพื่อให้ข้อมูลอยู่ในมาตรฐานเดียวกัน หลังจากโมเดลถูกสรา้งและประเมินประสิทธิภาพแล้ว  
จะถูกบันทึกเป็นไฟล์โมเดล (pickle) เพื่ อรอใช้งานในขั้นตอนถัดไป  และขั้นตอนสุดท้าย 
ของกระบวนการนีคื้อการน าโมเดลที่ผ่านการฝึกสอนไปใชง้านจริง (Prediction) โดยจะมีการดึง
ข้อมูลฟี เจอร์ล่าสุดจาก BigQuery ผ่าน Feast จากนั้นท าการแปลงและปรับแต่งข้อมูล 
ใหส้อดคลอ้งกับรูปแบบของฟีเจอรท์ี่โมเดลถูกฝึกไว ้เช่น การเขา้รหัส (Encoding) การปรบัสเกล
ข้อมูล  (Scaling) แล้วจึ งท าการพยากรณ์ ผลลัพธ์ซึ่ งอาจเป็นราคาขายที่ คาดการณ์ ได้
(predicted_price) หรืออายุการใชง้านรถที่เหลือ (predicted_car_age) และผลลพัธท์ี่ไดจ้ะถูกน า
กลับไปจัดเก็บไว้ในตารางผลลัพธ์ที่  Google BigQuery อีกครั้ง เพื่อให้สามารถน าไปใช้งาน 
หรืออา้งอิงในขัน้ตอนต่อไป 

จากขัน้ตอนที่กล่าวมาขา้งตน้ พบว่าการน า Feast มาใชง้านร่วมกบั Airflow ช่วยใหผู้ว้ิจยั
สามารถจัดการฟีเจอรไ์ด้อย่างเป็นระบบ โดยมีการติดตามและบริหารเวอรช์ันของฟีเจอร์ 
โดยอัตโนมัติ สามารถป้องกันการรั่วไหลของขอ้มูล (Data Leakage) ผ่านการท า Point-in-Time 
Join อย่างมีประสิทธิภาพ ลดความซับซ้อนในการจัดการข้อมูล และเพิ่มความรวดเร็ว  
ในการพัฒนาและการน าไปใช้จริง ข้อดีเหล่านีแ้ตกต่างจากการจัดการข้อมูลแบบ Non-Feast 
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อย่างมีนัยส าคัญ ซึ่งต้องจัดการเวอรช์ันฟีเจอรแ์บบ manual และขาดระบบควบคุมที่ชัดเจน  
สง่ผลใหก้ระบวนการจดัการขอ้มลูอาจมีความผิดพลาดและซบัซอ้นมากขึน้ในระยะยาว 

NON-FEAST โครงสรา้ง Pipeline ใชง้าน Airflow เพื่อก าหนดล าดับการท างานอัตโนมัติ 
ตัง้แต่การแปลงขอ้มลู (feature engineering) ไปจนถึงการเทรนโมเดลและท านายผล การจดัการ
เวอรช์ันขอ้มูล ใช้วิธี Manual ผ่านการตั้งชื่อไฟลแ์ละการเก็บรุ่นโมเดลด้วย  joblib ในโฟลเดอร ์
ในขณะที่ Feast จะจดัการเวอรช์นัฟีเจอรแ์ละเวลา (timestamp) ใหโ้ดยอตัโนมติั 

Feature Engineering เขียนสคริปต์ Python ทั้งหมด (เช่น โค้ดfeature_engineering() 
train_model()) ท าใหอิ้สระต่อการปรบัเปลี่ยน แต่ยากในการควบคมุมาตรฐานในทีมใหญ่ 

Serving กระบวนการท านาย (prediction) อาศยัโมเดลที่เก็บแบบไฟล ์pkl ไม่ไดม้ี Online 
Store ห รื อ ระบ บบ ริก า ร ฟี เจ อ ร์แ บ บ เรี ย ล ไท ม์  ต้ อ งพึ่ ง ส ค ริป ต์  predict_car_prices()  
หรือ predict_car_age() เพื่ออปัโหลดผลลพัธก์ลบัสู ่Google BigQuery 

ดังนั้น ในการวิจัยครั้งนี ้  ส่วน  Non-Feast จึ งเป็นตัวแทนของกระบวนการดั้ง เดิม 
(traditional pipeline) ที่ทีม Data Scientist และ Data Engineer สามารถท าเองได้ด้วยการใช้
เครื่องมือ Open Source ทั่วไป (Airflow + Python + BigQuery) แต่ขาดความสะดวกในด้าน 
การจัดการเวอรช์ันและกระบวนการ Point-in-Time Join ซึ่งเป็นจุดเด่นของ Feast ในการป้องกัน 
Data Leakage และจดัระเบียบขอ้มลูฟีเจอรส์  าหรบัโมเดลไดอ้ย่างเป็นระบบมากกว่า 

ผลการเปรียบเทียบที่ไดน้ าเสนอในบทถดัไป จะช่วยตอกย า้ขอ้ดีและขอ้จ ากดัของแนวทาง 
Non-Feast เมื่อเทียบกับ Feast ทั้งในด้านประสิทธิภาพ ความง่ายในการพัฒนา และการ
บ ารุงรกัษาระบบในระยะยาวต่อไป 

3.3 การรวบรวมข้อมูล 
การดึงขอ้มลูจากแหล่งขอ้มลูเปิด (Open Data Sources) ในขัน้ตอนนีจ้ะท าการดึงขอ้มูล

ราคารถยนต์ (Car Price) จาก Kaggle ซึ่งเป็นแหล่งข้อมูลเปิดที่ได้รับความนิยมและมีข้อมูล 
ที่หลากหลาย สามารถดาวน์โหลดข้อมูลได้ในรูปแบบไฟล์ CSV เพื่ อใช้ในการวิ เคราะห ์
ความเหมาะสมของ Pipeline 

ขั้นตอนการรวบรวมข้อมูล การดึงข้อมูลจาก Kaggle ข้อมูล Car Price จาก Kaggle  
จะถูกดาวนโ์หลดผ่านเว็บ Kaggle หรือผ่าน Kaggle API (หากตอ้งการอตัโนมติั) ในรูปแบบ CSV 
โดยอาจตั้งค่ากระบวนการให้อัปเดตข้อมูลสม ่าเสมอตามระยะเวลาที่ต้องการ (เช่น รายวัน  
หรือรายชั่วโมง) เพื่อใหข้อ้มลูมีความทนัสมยั การจดัเก็บขอ้มลูใน Data Lake หลงัจากดาวนโ์หลด
ข้อมูล CSV เรียบร้อยแล้ว ไฟล์ CSV จะถูกน าไปจัดเก็บใน Data Lake บน Google Cloud 
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Storage (GCS) ซึ่งสามารถปรบัขยาย (Scalability) ได้ดีและรองรบัปริมาณข้อมูลขนาดใหญ่ 
มีการก าหนด 

โครงสร้างการจัดเก็บตามวันที่ และเวลาที่ เก็บข้อมูล  เพื่ อให้ง่ายต่อการค้นหา  
และประมวลผลในภายหลงัการส่งขอ้มูลไปยัง Google BigQuery เมื่อขอ้มูลถูกจัดเก็บใน GCS 
ระบบจะท าการประมวลผลและส่งข้อมูลเข้าสู่ Google BigQuery ซึ่งเป็น Data Warehouse  
บนคลาวดข์อ้มูลใน BigQuery จะถูกเตรียมไวส้  าหรบัการวิเคราะหเ์ชิงลึก เช่น การสรา้งรายงาน 
และการพัฒนาโมเดล Machine Learning เพื่อท านายราคาหรือปัจจัยอ่ืน ๆ ที่เก่ียวขอ้งกับตลาด
รถยนตก์ารตรวจสอบและปรบัปรุงคณุภาพขอ้มลู  

ก่อนการน าขอ้มูลเขา้สู่ Google BigQuery จะมีการตรวจสอบความสมบูรณ์ของขอ้มูล 
(Data Integrity) เช่น การตรวจสอบค่าที่หายไป (Missing Values) และการปรบัโครงสรา้งขอ้มูล
ใหอ้ยู่ในรูปแบบมาตรฐานเดียวกัน มีการบันทึก Metadata เพื่อรองรบัการบริหารจัดการขอ้มูล 
ในระยะยาวและช่วยในการติดตามการเปลี่ ยนแปลงของข้อมูลแต่ละเวอร์ชันได้อย่าง  
มีประสิทธิภาพ 

3.4 เคร่ืองมือทีใ่ช้ในการวิจัย  
3.4.1 FEAST  

ใช้จัดเก็บข้อมูลคุณลักษณะในที่ นี ้จะใช้แบบ Offline Store บทบาทของ FEAST  
ในงานวิจัยนีคื้อช่วยลดความซบัซอ้นในการจัดการคุณลกัษณะ และเพิ่มความแม่นย าในการดึง
ข้อมูลคุณลักษณะมาใช้ในกระบวนการฝึกสอนโมเดล (Training) และการน าไปใช้งาน 
(Inference) นอกจากนี ้ FEAST ยังช่วยบันทึก Metadata ที่ เก่ียวข้องกับคุณลักษณะเพื่ อให้
สามารถติดตามและจดัการไดง้่ายในระยะยาว[17] 
3.4.2 Apache Airflow  

เป็นเครื่องมือที่ใชส้  าหรบัจดัการ Workflow และควบคมุกระบวนการท างานในรูปแบบของ 
Directed Acyclic Graphs (DAGs) ซึ่ ง เป็น โครงสร้างที่ แสดงล าดับการท างานของ Task  
อย่างชดัเจนในงานวิจยันี ้Airflow ถกูน ามาใชใ้นหลายดา้น เช่น: 

การตั้ง เวลาการดึงข้อมูล (Scheduling Data Extraction) จากแหล่งข้อมูลต้นทาง  
เช่น car price 

การจัดการกระบวนการ ETL (Extract, Transform, Load) เพื่อเตรียมข้อมูลให้พร้อม
ส าหรบัการจดัเก็บใน Data Lake และ Data Warehouse[18] 

การควบคมุการท างานของโมดลู FEAST เพื่อดงึขอ้มลูคณุลกัษณะเขา้สูร่ะบบ 
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การตรวจสอบและบนัทึกผลการท างาน (Logging and Monitoring) เพื่อลดขอ้ผิดพลาด
ในกระบวนการ Pipeline 
3.4.3 Google Cloud Platform (GCP)  

เป็นโครงสรา้งพื ้นฐานคลาวด์ที่ถูกเลือกใช้เป็นแพลตฟอรม์หลักส าหรับจัดเก็บและ
ประมวลผลขอ้มลูในงานวิจยันี ้โดยบรกิารส าคญัที่ใช ้ไดแ้ก่: 

Google BigQuery: ท าหนา้ที่เป็น Offline Store ส าหรบัเก็บขอ้มลูคณุลกัษณะในรูปแบบ
ตาราง (Tabular Data) ที่สามารถเรียกใชง้านไดง้่ายดว้ย SQL Query 

ข้อได้เปรียบของ GCP คือความสามารถในการปรับขยาย (Scalability) รองรบัข้อมูล
ปริมาณมาก และความยืดหยุ่นในการเชื่อมต่อกับเครื่องมือภายนอก[17, 18] เช่น Apache 
Airflow และ FEAST โดยขัน้ตอนการท างานในการเชื่อมต่อกับ apache airflow ดังภาพประกอบ 
23  

 

 

ภาพประกอบ 23 Google Cloud Platform Connect to Apache Airflow 

 

สรา้ง Service Account บน Google Cloud Platform (GCP) เพื่อเชื่อมต่อกับ Apache 
Airflow อย่างเป็นระบบ โดยมีการก าหนดเครื่องมือ อปุกรณ ์และวิธีการที่ใช ้ตลอดจนแนวทางการ
ทดสอบการท างาน เพื่อใหม้ั่นใจว่า Apache Airflow สามารถเขา้ถึงทรพัยากรบน GCP ไดอ้ย่าง
ถกูตอ้ง 
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3.4.4 Python และ Jupyter Notebook  
เป็นภาษาโปรแกรมหลกัที่ใชพ้ัฒนากระบวนการต่างๆ ใน Pipeline โดยใชร้่วมกบัไลบรารี

[19] ที่เก่ียวขอ้ง เช่น Pandas, NumPy, และ scikit-learn การเขียนสคริปตส์  าหรบัดึงและแปลง
ข้อมู ลที่ ใช้ใน งาน  Data Processing (RandomForestRegressor RandomForestClassifier) 
Feature Engineering, รวมถึงบันทึกโมเดลดว้ย joblib การพัฒนาและทดสอบโมเดล Machine 
Learning การทดลองใช ้FEAST และตรวจสอบการท างานของขอ้มูลคุณลกัษณะ ความยืดหยุ่น
และความง่ายในการพัฒนาของ Python และ Jupyter Notebook ท าให้สามารถทดลอง 
และปรบัแต่งระบบไดอ้ย่างรวดเร็ว ซึ่งช่วยลดเวลาในการพฒันาและเพิ่มประสิทธิภาพในการแกไ้ข
ขอ้ผิดพลาด 
3.4.5 Docker 

ใชใ้นการรนั Airflow และ Python environment เพื่อควบคุมเวอรช์ันของไลบรารีใหค้งที่ 
ไม่เกิดปัญหา dependency conflicts 

3.5 การวัดผลและการประเมิน 
3.5.1 ความสะดวกในการน าคุณลักษณะกลับมาใช้ซ า้ (Feature Reusability) 

เพื่อประเมินความสามารถของระบบในการน าคุณลกัษณะ (features) ที่เคยถูกสรา้งขึน้
แล้วกลับมาใช้งานซ ้า ได้อย่ างสะดวกและมีประสิท ธิภาพ  ผู้วิจัย ได้ออกแบบตัวแปร  
feature_reuse_counts ซึ่งเป็น Global Dictionary ส าหรบัใชใ้นการติดตามจ านวนครัง้ที่เรียกใช้
คณุลกัษณะแต่ละตวัในระบบที่พฒันาโดยใช ้FEAST Feature Store ดงัภาพประกอบ 24 
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ภาพประกอบ 24 Function Feature Reuse Count 

 

ภายในฟังกช์ันแปลงขอ้มูล (เช่น การแปลงค่าประเภทขอ้มูลแบบ Category เป็น Label 
Encoding) ผู้วิจัยได้วางกลไกนับจ านวนการใช้ฟีเจอรซ์  า้ โดยใช้การวนลูปฟีเจอรท์ี่ก าหนดไว้
ล่วงหน้า และท าการบันทึกค่าลงใน  feature_reuse_counts[col] เมื่ อพบว่ามีการเรียกใช้
คณุลกัษณะนัน้ใน Task หนึ่ง ๆ ซึ่งหมายถึงการน าฟีเจอรก์ลบัมาใชโ้ดยไม่ตอ้งสรา้งใหม่ 

 

 

ภาพประกอบ 25 Config Feature Reused Counts 

 

การนับดังกล่าวครอบคลุมฟีเจอรท์ี่ส  าคัญในระบบทั้งหมด เช่น brand, model, year, 
engine_size, mileage, fuel_type, transmission, car_doors, owner_count, price  
และ price_per_mile ซึ่งลว้นเป็นคุณลกัษณะพืน้ฐานที่ใชใ้นการฝึกหรือท านายโมเดลหลายแบบ 
การที่ระบบสามารถเรียกใชคุ้ณลักษณะเหล่านีซ้  า้ไดใ้นหลาย DAG หรือหลายรอบการท างาน 
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แสดงให้เห็นถึงความสามารถของ Feature Store ในการสนับสนุนการ reuse ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

หลังจากที่ตัวนับการใช้งาน (feature_reuse_counts) ได้รับการอัปเดตตามการรัน 
ของ  pipeline แล้ว  ข้อมู ล เห ล่ านี ้ จ ะถู กบั น ทึ ก ล ง ไป ไว้ใน ไฟ ล์  CSV โดยที่ ใช้ ฟั งก์ ชั น 
update_feature_reuse_counts() เพื่อใชเ้ป็นขอ้มลูในการประเมินผลเชิงปริมาณในบทที่ 4 ต่อไป 
ซึ่งมีเกณฑ์ในการประเมินความสามารถในการ reuse ฟีเจอรจ์ะประกอบด้วย จ านวนครั้งที่ 
มีการเรียกใชแ้ต่ละฟีเจอรซ์  า้ 
3.5.2 ลดการใช้งานคุณลักษณะวิศวกรรม (Feature Engineering) 

การประเมินความสามารถของระบบ FEAST ในการลดการท างานซ า้ซอ้นของ Feature 
Engineering จะวัดจาก “จ านวนครัง้ที่มีการรนัฟังก์ชัน Feature Engineering” ในแต่ละ DAG 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งในขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลูก่อนการฝึกหรือท านายโมเดล 

ผู้วิจัยได้ออกแบบตัวเก็บข้อมูลการรันของ Task feature_engineering() เพื่อติดตาม 
ว่าในแต่ละ DAG มีการเรียกใชฟั้งกช์นัดังกล่าวก่ีครัง้ และน าขอ้มูลมาเปรียบเทียบระหว่างระบบ 
ที่ ใช้ FEAST กับระบบ Non-FEAST ซึ่งจะสะท้อนให้เห็นว่าระบบใดสามารถลดการท างาน 
ในขัน้ตอน Feature Engineering ดงัภาพประกอบ 26 

จ านวนการรนัฟังกช์นั Feature Engineering (ครัง้) ต่อ DAG 

 

 

ภาพประกอบ 26 Function Feature Count Step 

 

ผูว้ิจัยไดอ้อกแบบกลไกส าหรบัติดตามและนับจ านวนการเรียกใชง้านฟังกช์นัที่เก่ียวขอ้ง
กับการท า Feature Engineering ภายในระบบ Feast Data Pipeline และ Non-Feast Data 
Pipeline โดยใช้ Python Decorator เพื่อเก็บสถิติการใช้งานของแต่ละ Task และ DAG ที่ระบ ุ 
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โดย Decorator นีท้  าหน้าที่นับจ านวนครัง้ที่ฟังก์ชันถูกเรียกใช ้และบันทึกผลลัพธ์ลงในตัวแปร  
feature_counter ซึ่งถูกก าหนดให้เป็น dictionary ส าหรับเก็บคู่ค่า  (dag_name, task_name)  
กบัจ านวนครัง้ที่ถกูเรียก  

Decorator ถูกน าไปใช้กับ ฟั งก์ชัน  Feature Engineering หลายรายการ เพื่ อ เพิ่ ม
ประสิทธิภาพในการนับจ านวนการใชง้านคุณลักษณะทางวิศวกรรม  เช่น compute_car_age, 
compute_mileage_per_year, compute_remaining_useful_life และได้ encode_categorical 
โดยทุกฟั งก์ชันทุกตัว เหล่านี ้จะอยู่ ในภายใต้กระบวนการขั้นตอน data pipeline (DAG) 
feast_transform_load_car_price_data,non_feast_transform_load_car_price_data Task ชื่อ 
feature_engineering ซึ่งสะท้อนถึงการท างานทั้ง 2 แบบ โดยแบบที่ใช่ Feast จะท าในส่วน 
ของ Feature Engineer ทัง้หมด ดงัภาพประกอบ 27 

 

 

ภาพประกอบ 27 Config Count Feature Step 
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แ ต่ ใน ส่ วน ขอ งที่ ไม่ มี ก า ร ใช้  Feature Store (Non-Feast) จ ะท า ใน ขั้ น ต อน ที่ มี 
การ Transformation ข้อมูล  ดังนั้นผลที่ ได้การใช้ Feast มีการท าขั้นตอนการท า  Feature 
Engineer ทั้งหมด 4 ครั้ง ส่วนที่ไม่ใช้ NON Feast มีการท าขั้นตอนการท า Feature Engineer 
ทัง้หมด 9 ครัง้  

 
ในบทนี ้ ผู ้วิจัยได้อธิบายกระบวนการด าเนินงานวิจัยทั้งหมด ตั้งแต่การวางแผน  

การด าเนินงาน การออกแบบระบบและเวิรก์โฟลวข์อง Data Pipeline ทัง้ในรูปแบบที่ใช ้FEAST 
Feature Store และแบบดัง้เดิม (Non-Feast) รวมถึงการพฒันาและทดสอบระบบในแต่ละขัน้ตอน 
การรวบรวมข้อมูลจากแหล่งข้อมูลเปิด การเลือกใช้เครื่องมือและเทคโนโลยีที่ เก่ียวข้อง  
ตลอดจนการก าหนดเกณฑ์และวิธีการวัดผลเพื่อใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของระบบ  
ในบทถัดไป ผู้ อ่านจะได้พบกับการแสดงผลการออกแบบ  Workflow และพัฒนาระบบ  
Data Pipeline ผลการทดลองที่แสดงการเปรียบเทียบเชิงประสิทธิภาพระหว่างระบบที่ใช ้FEAST 
กับระบบ Non-Feast ทั้งในด้านความสามารถในการ reuse ฟีเจอร ์และลดความซับซ้อนของ
ขัน้ตอนการท า Feature Engineering เพื่อสะทอ้นใหเ้ห็นถึงขอ้ดีและขอ้จ ากัดของแต่ละแนวทาง
อย่างเป็นรูปธรรม 
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บทที ่4  
ผลการวิจัยและการวิเคราะหข์้อมูล 

4.1 ผลการพัฒนาระบบ Data Pipeline 
ในส่วนนีจ้ะแสดงผลการออกแบบและพัฒนาระบบ Data Pipeline โดยการใช ้Apache 

Airflow และ FEAST Feature Store เขา้ดว้ยกันอย่างเป็นระบบเพื่อรองรบัการประมวลผลขอ้มูล
ในรูปแบบ Batch แบบอตัโนมติัผ่าน DAGs (Directed Acyclic Graphs) ซึ่งมีขัน้ตอนดงันี ้
4.1.1 การออกแบบ Workflow และ DAGs 

DAGs (Directed Acyclic Graphs) ถูกออกแบบมาเพื่อใหก้ารประมวลผลขอ้มูลด าเนิน
ไปอย่างมีล  าดับ โดยมีการก าหนด Task หลกั ไดแ้ก่ การดึงขอ้มลู การแปลงขอ้มูล และการโหลด
ขอ้มูลเขา้สู่ Feature Store เพื่อปรบัเปลี่ยนรูปแบบขอ้มูลให้พรอ้มส าหรบัการสรา้งคุณลักษณะ 
(Feature Engineering) จากนั้นจึงมีขั้นตอนการโหลดขอ้มูลเขา้สู่ Feature Store โดยใช ้FEAST 
เป็นตวักลางในการจดัเก็บและใหบ้ริการขอ้มลูคณุลกัษณะในรูปแบบที่เป็นมาตรฐานและสามารถ
จัดการเวอรช์ันได้อย่างมีประสิทธิภาพ กระบวนการดังกล่าวถูกออกแบบให้สามารถท างาน  
แบบอัตโนมั ติ  โดยที่  dataset ที่ ถูกจัด เก็บใน  Feature Store โดยการรันแบบใช้ dataset  
เป็นตวั trigger ไปยงั DAGs ต่อไป ดงัภาพประกอบ 28 

 

 

ภาพประกอบ 28 Scheduler Dataset 

 

Apache Airflow ช่วยใหผู้ใ้ชง้านสามารถก าหนดการท างานของระบบ Workflow ไดอ้ย่าง
ยืดหยุ่นและปรับแต่งได้ตามความต้องการของแต่ละกระบวนการงาน เนื่ องจาก Airflow  
ใช้โครงสร้างแบบ Directed Acyclic Graphs (DAGs) ท าให้การระบุล  าดับขั้นตอนของงาน 
แต่ละขั้นเป็นไปอย่างชัดเจนและสามารถปรบัเปลี่ยนไดง้่ายตามความซับซอ้นของกระบวนการ 
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นอกจากนี ้ Airflow ยังรองรบัการเชื่อมต่อกับแหล่งข้อมูลหลากหลายรูปแบบ ทั้งการดึงข้อมูล  
จากฐานข้อมูลเชิงสัมพันธ์ การเชื่อมต่อกับ API ของแหล่งข้อมูลภายนอก และการรับข้อมูล 
จากไฟลใ์นรูปแบบต่าง ๆ เช่น CSV, JSON หรือขอ้มลูบนคลาวด ์
4.1.2 การพัฒนา Feature Store ด้วย FEAST 

 

 

ภาพประกอบ 29 Registry FEAST Feature Store 

 

ใช้ FEAST เพื่ อจัดการคุณลักษณะ ( features) ในกระบวนการ  Machine Learning  
ซึ่งช่วยลดความซบัซอ้นในการจดัการขอ้มลู 

การน า Feature Store มาใช้ช่วยเพิ่มความสะดวกในการเรียกใช้งานคุณลักษณะซ า้ 
(Feature Reusability) และลดเวลาในการท า Feature Engineering ดงัภาพประกอบ 29 
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4.1.3 การเชื่อมต่อกับ Google Cloud Platform 

 

 

ภาพประกอบ 30 Data Warehouse Offline Store 

 

ระบบถูกตั้งค่าบน Google Cloud Platform (GCP) โดยใช้บริการ Google BigQuery 
ส าหรบัเก็บขอ้มลูในรูปแบบ Offline Store และใช ้Cloud Functions เพื่อการประมวลผลที่รวดเรว็ 

การใช้งาน GCP ช่วยเสริมความสามารถในการประมวลผลข้อมูลขนาดใหญ่ 
และเพิ่มความยืดหยุ่นของระบบ ดงัภาพประกอบ 30 

4.2 การวิเคราะหผ์ลการทดลอง 
4.2.1 การประเมินผลด้านการใช้งานคุณลักษณะกลับมาใช้ใหม่ 

ระบบที่พัฒนาสามารถน าคุณลกัษณะกลบัมาใชซ้  า้ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยลดการ
สรา้งคณุลกัษณะใหม่ซ  า้ในแต่ละกระบวนการ 

จะเห็นได้ว่า dataset car price เป็นข้อมูลหลังจากการ transformation บางส่วนแล้ว  
ซึ่ งจะ เก็บ ไว้เป็น  feature store และเมื่ อ ใดที่ ผู ้ ใช้งานร้องขอให้สร้าง feature store ใหม่  
สามารถ เรียกใช้งานจาก  dataset car price นี ้ ได้อย่ างง่ ายดาย  เพื่ อลดความซ ้าซ้อน 
ในการสรา้ง feature engineering หลายๆครั้งและการท า feature store ยังช่วยลดการ train  
และ test models โดยการไม่สรา้ง feature engineer ใหม่ซ  า้ๆอีกดว้ย 

ผลการทดลองเรียกใชง้านคณุลกัษณะกลบัมาใชใ้หม่ 
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ภาพประกอบ 31 Feature Reuse Analysis Dashboard 

 

อตัราการน ากลบัมาใช ้(Feature Reuse Ratio) = 100 % แสดงใหเ้ห็นว่าทุกคณุลกัษณะ
ที่จ  าเป็นต่อกระบวนการเรียนรูถ้กูดงึจาก feature store โดยตรง ไม่จ าเป็นตอ้งสรา้งขึน้ใหม่ 

ไม่มีการสรา้งคุณลกัษณะใหม่ ลดภาระการท า feature engineering ที่ซ  า้ซอ้น และลด
ความเสี่ยงต่อ data drift ที่อาจเกิดขึน้หากนิยามคุณลักษณะไม่สอดคลอ้งกันระหว่างรอบการ
ทดลอง 

ผลลัพธ์ด้านประสิทธิภาพ เวลารวมของกระบวนการ train-test สั้นลง เนื่องจากตัด
ขัน้ตอนค านวณคณุลกัษณะออกไปดงัภาพประกอบ 31 
4.2.2 การประเมินผลด้านลดการใช้งานคุณลักษณะวิศวกรรม (Feature Engineering) 

การประเมินในส่วนนี ้มีเป้าหมายเพื่อวิเคราะห์ว่าการน า FEAST Feature Store มาใช้
สามารถลดขัน้ตอนการท างานของ Feature Engineer ไดจ้ริงหรือไม่ โดยเปรียบเทียบจ านวนครัง้
ของการเรียกใชง้านขัน้ตอนการท า Feature Engineering ระหว่างเวิรก์โฟลวท์ี่ใช ้FEAST (Feast 
DAGs) และเวิรก์โฟลวท์ี่ไม่ใช ้FEAST (Non-Feast DAGs) 
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ภาพประกอบ 32 Feature Engineering Call Comparison between Feast and Non-Feast 
DAGs 

 

จากผลการทดลองตามภาพประกอบ 32 พบว่าการใช้ FEAST ในการพัฒนา Data 
Pipeline สามารถลดจ านวนครัง้ของการเรียกใช้งานขั้นตอน Feature Engineering ได้อย่างมี
นยัส าคญั โดยในกลุ่มที่ใช ้FEAST พบว่ามีการเรียกใชง้านขัน้ตอน Feature Engineering เพียงแค่ 
4 ครัง้ ในขณะที่กลุ่มที่ไม่ใช ้FEAST มีการเรียกใชง้านขั้นตอน Feature Engineering มากถึง 9 
ครัง้ ซึ่งสะทอ้นใหเ้ห็นว่าการใช ้FEAST Feature Store สามารถช่วยลดภาระงานและขัน้ตอนการ
ท างานของ Feature Engineer ได้อย่างชัดเจน ส่งผลให้กระบวนการพัฒนาและบริหารจัดการ
คณุลกัษณะมีประสิทธิภาพและความสะดวกมากขึน้ 

4.3 ประเด็นทีท้่าทายและข้อจ ากัด 
4.3.1 ความซับซ้อนของการเชื่อมต่อกับหลายแหล่งข้อมูล 

การตั้ง ค่า  Apache Airflow เพื่ อ เชื่ อม ต่อกับแหล่งข้อมูลหลาย รูปแบบต้องการ 
การปรบัแต่งอย่างละเอียด และอาจเกิดขอ้ผิดพลาดในกระบวนการเชื่อมต่อ 
4.3.2 การจัดการ Metadata 

แม้ว่า FEAST จะช่วยลดความซับซ้อนของกระบวนการจัดการคุณลักษณะ แต่ยังคง
ตอ้งการการจัดการ Metadata อย่างเป็นระบบเพื่อใหข้อ้มูลที่จัดเก็บสอดคลอ้งกับความตอ้งการ
ของระบบ 
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ในบทนีไ้ดก้ลา่วถึงผลการวิจยัการใช ้Apache Airflow ร่วมกบั FEAST บนสภาพแวดลอ้ม 
Cloud Platform พบว่าการใช้งานร่วมกันสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดการข้อมูลแบบ  
ครบวงจรได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดย Apache Airflow ช่วยบริหารจัดการเวิรก์โฟลว์ข้อมูล 
ที่มีความซบัซอ้นและมีการด าเนินงานเป็นขั้นตอนอย่างเป็นระบบ และ FEAST ช่วยใหส้ามารถ
จดัเก็บและน ากลบัมาใชซ้  า้ของคณุลกัษณะที่ส  าคญัในการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) 
ได้อย่างมีประสิทธิภาพและมีประสิทธิผล นอกจากนี ้ การวิจัยยังพบว่าการจัดเก็บข้อมูล  
แ บ บ  Feature Store ด้ ว ย  FEAST บ น  Google BigQuery ช่ ว ย เพิ่ ม ค ว า ม น่ า เชื่ อ ถื อ 
และความถูกต้องของข้อมูล เนื่องจาก FEAST มีระบบการจัดการคุณลักษณะที่มีมาตรฐาน 
และรองรบัการท างานแบบเวอรช์ันข้อมูล (Data Versioning) ซึ่งท าให้การน าข้อมูลไปใช้งาน 
ในการฝึกโมเดลมีความแม่นย าและสามารถตรวจสอบย้อนหลังได้ง่าย อย่างไรก็ตาม  
แมว้่า FEAST จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพและความสะดวกในการน าคุณลักษณะกลับมาใชซ้  า้ได้ 
เป็นอย่างดี แต่การจัดการ Metadata และการเชื่อมต่อกับหลายแหล่งขอ้มูลยังคงเป็นขอ้จ ากัด 
ที่ควรต้องศึกษาเพิ่มเติม การจัดการ Metadata ที่ เป็นระบบและมีมาตรฐานที่ชัดเจนยิ่งขึน้ 
จะช่วยลดความผิดพลาดและเพิ่มประสิทธิภาพในการบริหารจดัการขอ้มลูขนาดใหญ่และซบัซอ้น
ต่อไป ดังนั้น  การวิจัยนี ้แสดงให้เห็นว่าการผสานรวม Apache Airflow และ FEAST บน
แพลตฟอรม์คลาวด์มีศักยภาพในการพัฒนากระบวนการ Data Pipeline ที่มีประสิทธิภาพ 
และสามารถขยายผลไปสู่การใชง้านในเชิงพาณิชยห์รือองคก์รที่มีขอ้มูลจ านวนมากและซบัซอ้น  
ในอนาคตไดอ้ย่างมีประสิทธิผล 
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บทที ่5  
สรุปผลการวิจวิจัย อภปิรายผลการวิจัย และข้อเสนอแนะ 

ในการวิจัยนี ้ได้ศึกษาแนวทางการพัฒนาและการจัดการเวิรก์โฟลว์โดยใช้ FEAST  
และ Apache Airflow เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดการข้อมูลส าหรับกระบวนการ Feature 
Engineering โดยสามารถแบ่งหวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งัต่อไปนี ้

1.สรุปผลการวิจยั  
2.อภิปรายผลการวิจยั  
3.ขอ้เสนอแนะ 

 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
จากผลการทดลองเปรียบเทียบกระบวนการจัดการข้อมูลระหว่างการใช้งาน FEAST  

และกระบวนการแบบ Non-FEAST พบว่า การใช้งาน FEAST ช่วยลดเวลาในการด าเนินงาน 
ด้าน Feature Engineering อย่างชัดเจน เนื่องจาก FEAST มีการจัดเก็บคุณลักษณะที่ผ่าน
กระบวนการแปลงข้อมูลไว้ใน Feature Store ซึ่งสามารถเรียกใช้งานได้โดยตรง ลดขั้นตอน 
การด าเนินการซ า้ซอ้น และลดเวลาการท างานโดยรวมลงไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

นอกจากนี ้ FEAST ยังเพิ่มศักยภาพในการน าคุณลักษณะกลับมาใช้งานซ า้ (Feature 
Reusability) ได้สูงกว่าแบบ Non-FEAST เนื่องจากมีการจัดเก็บข้อมูลคุณลักษณะในลักษณะ 
ที่เป็นระบบ มีการรองรับเวอรช์ันข้อมูลอย่างชัดเจน ส่งผลให้การจัดการข้อมูลส าหรับโมเดล 
Machine Learning สามารถด าเนินการได้อย่างสะดวก รวดเร็ว และแม่นย ามากขึน้ รวมทั้ง  
ยงัช่วยลดความซบัซอ้นของเวิรก์โฟลวใ์นการประมวลผลขอ้มลู ส่งผลต่อประสิทธิภาพการบริหาร
จดัการขอ้มลูโดยภาพรวมดีขึน้ 
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5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
จากการศึกษาพบว่าการจดัการขอ้มลูและการรองรบัขอ้มลูแบบ Realtime ถือเป็นประเด็น

ที่ส  าคญัอย่างยิ่งในการพฒันาระบบ Machine Learning และ Data Engineering เนื่องจากขอ้มลู
ในยุคปัจจุบันมีการอัปเดตและเปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็วและต่อเนเนื่ อง จึงจ าเป็นต้อง  
มีการออกแบบระบบ  Data Pipeline ที่ สามารถรองรับการจัดการข้อมูลแบบ  Realtime  
เพื่ อ ให้ ส าม ารถตอบสนองการ เป ลี่ ย น แปล งของข้อมู ล ได้ทั น ที  ซึ่ ง  Apache Airflow  
มีความ เหมาะสมในการจัดการ Workflow เนื่ องจากสามารถก าหนดเวลาการท างาน 
และการเรียกใช้งานงาน (tasks) ได้อย่างยืดหยุ่น อีกทั้งยังมีความสามารถในการเชื่อมต่อ 
กับระบบต่าง ๆ เช่น API และฐานขอ้มูลที่รองรบัขอ้มูลแบบเรียลไทม ์ซึ่งช่วยใหก้ารประมวลผล
ขอ้มลูสามารถด าเนินการไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

ในขณะที่การใช ้Feature Store อย่าง FEAST ช่วยเสริมการรองรบัขอ้มูลแบบ Realtime 
ไดเ้ป็นอย่างดี โดย FEAST มีระบบการจดัเก็บขอ้มลูฟีเจอรท์ี่แยกสว่นชดัเจนระหว่าง Offline Store 
และ Online Store ท าให้สามารถตอบสนองการใช้งานที่แตกต่างกันได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
โดยเฉพาะในส่วนของ Online Store ซึ่งถูกออกแบบมาให้รองรับการให้บริการข้อมูลฟีเจอร์ 
ด้วยค่าหน่วงเวลาที่ต  ่ ามาก ท าให้สามารถสนับสนุนระบบ Machine Learning ที่ต้องการ 
การตอบสนองอย่างทนัทีทนัใด (low latency)  

อย่างไรก็ตาม จากการทดลองพบว่าขอ้มลูที่น ามาใชใ้นงานวิจยัมีจ านวนฟีเจอรแ์ละขนาด
ของขอ้มลูค่อนขา้งจ ากัด ท าใหไ้ม่สามารถแสดงประสิทธิภาพสูงสุดของระบบ Feature Store ได้
อย่างเต็มที่ ซึ่งโดยปกติแลว้ ระบบ Feature Store จะใหป้ระโยชนส์ูงสุดเมื่อมีการใชง้านฟีเจอร์
จ านวนมาก และมีขอ้มูลที่มีความซับซอ้นและขนาดใหญ่ ดังนัน้ในการใชง้านจริง ควรพิจารณา
ปริมาณและความหลากหลายของขอ้มูลใหส้อดคลอ้งกบัความสามารถของระบบ Feature Store 
เพื่อใหไ้ดร้บัประโยชนส์ูงสุดในการจัดการขอ้มูลและเพิ่มประสิทธิภาพในกระบวนการ Feature 
Engineering และการน าฟีเจอรก์ลบัมาใชซ้  า้ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากท่ีสดุ 

5.3 ข้อเสนอแนะ  
จากวัตถุประสงคท์ี่ก าหนดไวใ้นงานวิจัย สามารถเสนอแนะแนวทางในการด าเนินงานต่อ

ยอดไดด้งันี ้
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5.3.1 แนวทางในการพัฒนาและจัดการเวิรก์โฟลวด์้วย Apache Airflow และ FEAST 
แนะน าการพัฒ นา Custom Operators หรือ  Hooks เพิ่ ม เติม ใน  Apache Airflow  

เพื่อเพิ่มความสามารถในการจดัการขอ้มลูจากแหลง่ขอ้มลูที่หลากหลายมากขึน้ 
ศึกษาและพัฒนากลไกการตรวจสอบคณุภาพขอ้มูลแบบครบวงจร เพื่อเพิ่มความถูกตอ้ง

และเชื่อถือไดข้องขอ้มลูภายในเวิรก์โฟลว ์
5.3.2 แนวทางการพัฒนา FEAST 

เพิ่มประสิทธิภาพ FEAST ในการรองรบัขอ้มลูแบบ Streaming และ Real-Time เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการใหบ้รกิารขอ้มลูที่ตอ้งการใชง้านทนัที (Real-time Inference) 

ศึกษาและขยายความสามารถของ FEAST ด้านการท า Point-in-Time Joins ให้มี 
ความถกูตอ้งแม่นย าและรองรบัขอ้มลูที่มีความซบัซอ้นมากขึน้ 
5.3.3 แนวทางในการลดขั้นตอน Feature Engineering 

ศึกษาและน าเครื่องมือ Automated Feature Selection มาใช้เพื่อลดการด าเนินงาน 
ที่ตอ้งท าดว้ยตนเอง และเพิ่มความแม่นย าในการเลือกคณุลกัษณะที่มีประสิทธิภาพ 

พัฒ นาแนวทางการปรับแต่งกระบวนการ Feature Engineering แบบอัต โนมั ติ 
ร่วมกับ FEAST และ Machine Learning Pipelines เพื่อใหก้ารจัดการขอ้มูลมีความยืดหยุ่นและ
รวดเรว็ยิ่งขึน้ 
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วิธีการติดตัง้ Apache Airflow บน Localhost  

ขัน้ตอนที่ 1 ติดตัง้ docker ผ่าน website https://www.docker.com/get-started/ 
1.1 เลือกตามความเหมาะสมส าหรบัระบบปฏิบติัการ windows / mac os 

 

 

ภาพประกอบ 33 Install Docker System 

 

1.2 เมื่ อ  download เสร็จ เรียบร้อย  ให้ เปิ ด เทอร์มิ นัล  (Terminal หรือ  PowerShell  
บน Windows)และรนัค าสั่งตรวจสอบเวอรช์นั: docker –version 

 

 

ภาพประกอบ 34 Check Version Docker 

https://www.docker.com/get-started/
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ขัน้ตอนที่ 2 วิธีการติดตัง้ apache airflow ผ่านเว็บไซตท์างการ โดยลิง้คจ์ะอยู่ดา้นล่างนี ้
https://airflow.apache.org/docs/apache-airflow/stable/howto/docker-compose/index.html 

2.1 เลือกชุดค าสั่ งและคัดลอก : curl -LfO 'https://airflow.apache.org/docs/apache-
airflow/3.0.1/docker-compose.yaml'  

 

 

ภาพประกอบ 35 Copy Script Curl 

 

2.2 หลังจากคัดลอก curl ให้น ามาวางไว้ที่  path ที่ เราต้องการจะติดตั้ง  docker-
compose  

2.3 Enter เพื่อรนัค าสั่งดงักลา่ว ซึ่งการติดตัง้ครัง้แรกจะใชเ้วลาประมาณ 30 นาท ี
2.4 หลงัจากที่รนัเสร็จจะได ้Files docker compose  มา และซึ่งใน files จะประกอบไป

ด้วย service ต่างๆ และแนะน าให้เปลี่ ยน config จาก AIRFLOW__CORE__EXECUTOR: 
CelerylExecutor ให้กลายเป็น LocalExecutor เพื่อป้องกันไม่ให้ airflow ท าการกระจายโหลด
โดยworker หลายตวั จะไดไ้ม่หนกัทรพัยากรบนเครื่องเกินไป 

https://airflow.apache.org/docs/apache-airflow/stable/howto/docker-compose/index.html
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ภาพประกอบ 36 Changes Executor 

 

2.5 แนะน าให ้comment redis 

 

 

ภาพประกอบ 37 Comment Config Redis 
2.6 แนะน าให ้comment airflow-worker 
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ภาพประกอบ 38 Comment Config Airflow Worker 

 

2.9 แนะน าให ้comment flower 

 

 

ภาพประกอบ 39 Comment Config Airflow Flower 

 

จากนัน้สามารถใชค้ าสั่งรนั docker compose up -d เพื่อเปิดการใชง้าน docker ร่วมกับ 
การท างานของ apache aiflow บน localhost การใชค้ าสั่งนีจ้ะช่วยใหผู้ใ้ชง้านสามารถเปิดใชง้าน 
Apache Airflow บนเครื่องในรูปแบบของ localhost ไดอ้ย่างสมบรูณ ์
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