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บทคัดย่อ 
 

งานวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อปรับปรุงประสิทธิภาพโมเดลพยากรณ์ ดว้ยวิธีการเลือกขอ้มูล
ท่ีไม่มีป้ายก ากบัอย่างอตัโนมติั เพื่อสร้างโมเดลการเรียนรู้ร่วมแบบก่ึงมีผูส้อน ซ่ึงเหมาะส าหรับ
ขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบัปริมาณน้อยมาก โดยวิธีการท่ีน าเสนอน้ีจะใช้ประโยชน์จากขอ้มูลท่ีไม่มีป้าย
ก ากบัท่ีมีอยู่ปริมาณมากมาช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการสร้างโมเดลจ าแนกประเภทขอ้มูล หรือ
ประมาณค่า วิธีการท่ีน าเสนอน้ีเร่ิมดว้ยการใช้โมเดล 2 โมเดล ท าการก ากบัค่าให้กบัขอ้มูลท่ีไม่มี
ป้ายก ากับ จากนั้นน าข้อมูลเหล่าน้ีมาท าการจดักลุ่มเพื่อให้ขอ้มูลท่ีมีความคล้ายคลึงกันอยู่กลุ่ม
เดียวกนั และแยกขอ้มูลท่ีต่างกนัออกให้อยู่ต่างกลุ่มกนั ถดัมาจึงเลือกตวัแทนแต่ละกลุ่มเพื่อหา
ขอ้มูลท่ีท าให้โมเดลพยากรณ์มีความคลาดเคล่ือนน้อยท่ีสุด เพื่อเขา้ไปเป็นชุดขอ้มูลสอนในรอบ
ถดัไป และสร้างโมเดลพยากรณ์ใหม่ ท าซ ้ าจนเพิ่มขอ้มูลเขา้ไปในชุดสอนได้ครบ จากนั้นการ
พยากรณ์ขั้นสุดทา้ยท าไดโ้ดยการหาค่าเฉล่ียของค่าพยากรณ์จากทั้งสองโมเดลท่ีสร้างข้ึน จากการ
ทดสอบดว้ยขอ้มูลจ านวน 3 ชุด แสดงให้เห็นว่าวิธีการท่ีน าเสนอ สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพ
ของโมเดลพยากรณ์ได ้และช่วยลดเวลาลงไปมากกวา่ 84% เม่ือเทียบกบัวธีิการเดิม 
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ABSTRACT 
 

This research aims to improve the performance of semi-supervised learning by 

automatically select unlabeled data. The proposed method uses two regression models to estimate 

values for unlabeled data, then cluster the data into groups. Therefore, similar data are in the same 

group and the different data are into the different groups. After that, the method selects each 

group representative that have least error and append into training data. Then, we repeat until we 

have enough training data. From experimental results with three datasets, we found that the 

proposed method can improve performance and reduce computation time by 84%, comparing to 

previous work. 
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3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความ
ร้อนร่วม…………………..…………………..…………………………………. 
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4.30  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการ

พยากรณ์จ านวนคนท่ีใช้บริการต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG (U’=200) 
โดยวธีิการจดักลุ่มแบบ K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 
3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความ
ร้อนร่วม…………………..…………………..…………………………………. 
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4.31  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการ
พยากรณ์เงินเดือน (Dollar) ดว้ยโมเดล AU-COREG (U’=100) ท่ีใชก้ลุ่มตวัอยา่ง
จากการสุ่มท่ีแตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวธีิการจดักลุ่มแบบ K-Medoids……………. 
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4.32  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากขอ้มูลการ

พยากรณ์ปริมาณการจราจรระหว่างรัฐ โดยรถไฟฟ้าใต้ดิน ด้วยโมเดล AU-
COREG (U’=100) ท่ีใชก้ลุ่มตวัอยา่งจากการสุ่มท่ีแตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวิธีการ
จดักลุ่มแบบ K-Medoids…………………..…………………..…………………. 
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4.33  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากชุดขอ้มูล

การพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม ดว้ยโมเดล AU-COREG (U’=100) ท่ีใชก้ลุ่ม
ตัวอย่างจากการสุ่มท่ีแตกต่างกัน 3 กลุ่ม ด้วยวิธีการจัดกลุ่มแบบ K-
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บทที ่1 
บทน า 

 
1.1 ทีม่าและความส าคัญของปัญหา (Background and Significance of the Problem) 

โลกปัจจุบนัไดเ้ขา้สู่ยุคดิจิทลั (digital) ดงัเห็นไดจ้ากอุปกรณ์ต่าง ๆ ท่ีมีการสร้างขอ้มูล
ในเชิงดิจิทลั เพิ่มข้ึนอยา่งเป็นจ านวนมาก โดยส่วนใหญ่เกิดจากการใชง้านอินเทอร์เน็ต จึงส่งผลให้
พฤติกรรมของมนุษยมี์การเปล่ียนแปลงจากอดีต กิจกรรมหลาย ๆ อยา่งถูกแทนท่ีดว้ยแพลตฟอร์ม 
(platform) บนโลกออนไลน์ เช่น การซ้ือสินคา้ การประกาศรับสมคัรงาน การดูหนงัฟังเพลง การ
แชท (chat) หรือโซเชียลเน็ตเวิร์ค (Social Network) เป็นตน้ แพลตฟอร์มเหล่าน้ีไดส้ร้างขอ้มูล
จ านวนมหาศาลบนโลกออนไลน์ รายงานไอบีเอ็ม (IBM) ระบุวา่ 90 % ของขอ้มูลทั้งหมดในโลก
ออนไลน์เพิ่งถูกสร้างข้ึนในช่วง 2 ปีหลงัน้ีเอง โดยปัจจุบนัมีขอ้มูลเกิดข้ึนใหม่ราว 2,500 ลา้นจิกะ
ไบต ์(Gigabyte) ต่อวนั  

หากพิจารณาขอ้มูลเหล่านั้นขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบั (Labeled Data) จะมีสัดส่วนนอ้ยมาก
เม่ือเทียบกบัขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั (Unlabeled Data) เน่ืองจากการก ากบัค่าให้ขอ้มูลนั้นมีตน้ทุนท่ี
สูงหรือค่าท่ีก ากบัไม่เป็นจริง หรืออาจไม่สามารถก ากบัค่าได้ เพราะความตอ้งการใช้ขอ้มูลมีการ
เปล่ียนแปลงไปอย่างรวดเร็ว ดงันั้นการสร้างโมเดลพยากรณ์จ าเป็นตอ้งมีขอ้มูลสอน (Training 
Data) ซ่ึงขอ้มูลสอนไดจ้ากขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบั ทวา่การท่ีขอ้มูลสอนน้ีมีสัดส่วนนอ้ยมากอาจจะท า
โมเดลการพยากรณ์ให้ความคลาดเคล่ือนสูง เม่ือเทียบกบัการมีขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบัท่ีมีมากกว่า 
ดงันั้นการให้โมเดลเรียนรู้แบบก่ึงมีผูส้อน (Semi-supervised Learning) จากขอ้มูลทั้งมีป้ายก ากบั
และข้อมูลท่ีไม่มีป้ายก ากับจึงถูกน ามาประยุกต์ใช้ ซ่ึงวิธีท่ีได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายคือ 
วธีิการโค เทรนนิง (Co-Training)  
 
1.2 วตัถุประสงค์ของการวจัิย 

1.2.1  ปรับปรุงประสิทธิภาพโมเดลพยากรณ์ จากการเรียนรู้ร่วมก่ึงมีผูส้อน ส าหรับขอ้มูลท่ีมี
ป้ายก ากบัท่ีมีสัดส่วนนอ้ย เม่ือเทียบกบัขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั 

1.2.2  ลดระยะเวลาในการสร้างโมเดลพยากรณ์ 
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1.3 ประโยชน์ทีค่าดว่าจะได้รับ 
1.3.1  เพิ่มประสิทธิภาพการพยากรณ์ใหมี้ความแม่นย  ามากยิง่ข้ึน  
1.3.2  ไดแ้นวทางในการพฒันาโมเดลพยากรณ์ เพื่อน าไปประยกุตใ์ชใ้นการพยากรณ์กบัขอ้มูล

ท่ีมีป้ายก ากบัจ านวนนอ้ย 
 

1.4 ขอบเขตของงานวจัิย 
1.4.1  ชุดขอ้มูลท่ีมีแอททริบิวตจ์  านวนไม่มาก 
1.4.2  ชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน เป็นขอ้มูลประกาศสมคัรงานในประเทศองักฤษ 

จดัท าโดย Adzuna  
1.4.3  ชุดขอ้มูลปริมาณการจราจรดว้ยรถไฟฟ้าใตดิ้นรายชัว่โมง ของสถานี MN DoT ATR 

station 301  
1.4.4  ชุดขอ้มูลพลงังานความร้อนร่วม โดยขอ้มูลท่ีรวบรวมจากโรงไฟฟ้าพลงัความร้อนร่วม

ในช่วง 6 ปี (2549-2554) 
 



 
 

บทที ่2 
แนวคดิ ทฤษฎ ีและผลงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 
2.1  บทน า 

 บทน้ี เป็นการทบทวนวรรณกรรม ท่ีเก่ียวขอ้งกบัการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบก่ึงมีผูส้อน
ร่วม ซ่ึงผูว้ิจยัไดแ้บ่งการทบทวนวรรณกรรมออกเป็น 3 ตอน คือ ตอนท่ีหน่ึง บทน า ตอนท่ีสอง 
เป็น แนวความคิดและทฤษฎีทท่ีเก่ียวข้องของค าว่าการเรียนรู้ของเคร่ือง ตอนท่ีสามงานวิจยัท่ี
เก่ียวขอ้ง ดงัต่อไปน้ี 
 
2.2  แนวคิดและทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง 

 การวจิยัเร่ือง วธีิการเลือกขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัอยา่งอตัโนมติั เพื่อการสร้างโมเดลการ
เรียนรู้ร่วมแบบก่ึงมีผูส้อน ผูว้ิจยัได้ท าการศึกษา คน้ควา้ จากแหล่งความรู้ทางอินเตอร์เน็ต เช่น 
บทความวชิาการ บทความวจิยั และเน้ือหาดา้นวชิาการ โดยงานวิจยัมีแนวคิดและทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้ง
ดงัน้ี 

2.2.1  การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
 Arthur Samuel ชาวอเมริกนัในดา้นการเล่นเกมคอมพิวเตอร์และปัญญาประดิษฐ์ได้

บัญญัติศัพท์น้ี ข้ึนในปี 1959 ไว้ว่า  การเรียนรู้ของเคร่ือง เป็นการฝึกฝนให้คอมพิวเตอร์มี
ความสามารถท่ีจะเรียนรู้โดยท่ีไม่ตอ้งตั้งโปรแกรมให้ท างานไวอ้ยา่งชดัเจน จากนั้น Tom Michael 
Mitchell นกัวิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ชาวอเมริกนั และเป็นศาสตราจารยม์หาวิทยาลยั Carnegie 
Mellon (CMU) เป็นผูมี้ช่ือเสียงในเร่ืองการเรียนรู้ของเคร่ือง และปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 
Intelligence: AI) ไดใ้ห้ค  าจ  ากดัความอย่างเป็นทางการในหนงัสือการเรียนรู้ของเคร่ืองไวว้่า การ
เรียนรู้ของเคร่ือง คือโปรแกรมคอมพิวเตอร์ท่ีเรียนรู้จากประสบการณ์ (Experience: E) กบังานบาง
ประเภท (Task: T) ไดโ้ดยมีวดัประสิทธิผล (Performance: P) เม่ือโปรแกรมนั้นสามารถท างาน T ท่ี
วดัผลดว้ย P แลว้พฒันาข้ึนจากประสบการณ์ E 
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ภาพที ่2.1  ภาพแสดงองคป์ระกอบของการเรียนรู้ดว้ยเคร่ืองตามค าจ ากดัความของ Mitchell 
 
ทีม่า:  A concise explanation of learning algorithms with the Mitchell paradigm  
 by Matthew Mayo, KDnuggets. 
 

 การสร้างโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ือง เร่ิมดว้ยการรวบรวมและจดัเตรียมขอ้มูล โดยท า
การแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด ชุดขอ้มูลส าหรับการสอน (Training Data) และชุดขอ้มูลส าหรับใชใ้น
การตรวจสอบ (Validation Data) เพื่อเตรียมน ามาใช้ในการิเคราะห์สกดัหาความรู้ คดัเลือกและ
จดัการดา้นคุณสมบติัของขอ้มูล (Feature Selection and Feature Engineering) จากนั้นเลือก
อลักอริทึมและสร้างโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ือง (Model Training) คร้ังแรก ท าการวดัผลการ
ประเมินการสอน (Training Evaluation Result) โดยการเลือกใช้ตวัช้ีวดัท่ีเหมาะสมกบัโมเดล 
จากนั้นน าโมเดลท่ีได้ไปใช้ทดสอบกับชุดข้อมูลตรวจสอบ และวดัผลการทดสอบด้วยตวัช้ีวดั
เดียวกนั ท าการปรับแต่งโมเดล และพารามิเตอร์ต่าง ๆ และน าไปประยุกตก์บัโมเดลการสอน ท าซ ้ า
จนกระทัง่ไดโ้มเดลท่ีมีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด 

 การเรียนรู้ของเคร่ืองมีการแบ่งประเภทการเรียนรู้ของเคร่ือง แบ่งออกตามวตัถุประสงค์
การใชง้าน ซ่ึงประเภทหลกั ๆ มีดงัน้ี 
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ภาพที ่2.2  ภาพแสดงขั้นตอนการสร้างโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ือง 
 
ทีม่า: Evaluating Machine Learning Models, By Alice Zheng (October 16, 2015). 
 

2.2.1.1  ประเภทการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบมีผูส้อน (Supervised Learning) 
 การเรียนรู้ของเคร่ืองประเภทการเรียนรู้แบบมีผูส้อน ถูกสร้างจากขอ้มูลสอนท่ีมีป้าย

ก ากบั (Labeled Data) หรือเรียกวา่ขอ้มูลท่ีมีค  าตอบ ซ่ึงจะไดโ้มเดลการสอน แลว้น าโมเดลนั้นไป
ใช้ในการท านายค่าหรือจ าแนกประเภทขอ้มูล และท าการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล (Test 
Model) ตวัอย่างเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองประเภทการเรียนรู้แบบมีผูส้อน ไดแ้ก่ ตวัแบบการ
ถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) วิธีการเพื่อนบา้นท่ีใกลท่ี้สุด (K-Nearest Neighbors: kNN) 
โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Networks) ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) เป็นตน้ 

 การท านายค่า (Regression) วตัถุประสงค์เพื่อใช้โมเดลท่ีท างานกบัขอ้มูลท่ีมีตวัอย่าง
ก ากบัค่าดว้ยขอ้มูลเชิงปริมาณ (Quantitative Data)  ตวัอยา่งเช่น โมเดลการท านายปริมาณน ้ าฝนใน
ช่วงเวลาต่าง ๆ โมเดลการประมาณการณ์ยอดใชง้าน Call Center ในแต่ละช่วงเวลา เป็นตน้  

 การจ าแนกประเภท (Classification) วตัถุประสงค์เพื่อใช้โมเดลท่ีท างานกบัขอ้มูลท่ีมี
ตวัอยา่งก ากบัค่าดว้ยขอ้มูลเชิงคุณภาพ (Qualitative Data) ตวัอยา่งเช่น โมเดลการจ าแนกขอ้มูลเพื่อ
ท านายสุขภาพของคน (ผลลพัธ์ คือ ป่วย หรือแข็งแรง) โมเดลการอนุมติัสินเช่ือโดยการวิเคราะห์
ความเส่ียงในการปล่อยกู ้(ผลลพัธ์ คือ อนุมติั หรือปฏิเสธ) เป็นตน้  

2.2.1.2  ประเภทการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised Learning) 

https://www.oreilly.com/talent/ac145-alice-zheng
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 การเรียนรู้ของเคร่ืองประเภทการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน การเรียนรู้ประเภทน้ีแตกต่าง
จากการเรียนรู้แบบมีผูส้อน คือไม่มีการระบุผลท่ีตอ้งการหรือประเภทไวก่้อน การสร้างการเรียนรู้
เกิดจากการคน้หารูปแบบของขอ้มูลและจดักลุ่มบนพื้นฐานความเหมือน (Similarities) และความ
แตกต่าง (Difference) ของขอ้มูล โดยอยู่บนพื้นฐานของขอ้มูลท่ีใช้เท่านั้น นัน่คือไม่สามารถน า
รูปแบบท่ีไดไ้ปใชท้  านายหรือจ าแนกประเภทขอ้มูลกบัขอ้มูลชุดใหม่ได ้ตวัอยา่งเทคนิคการเรียนรู้
ของเคร่ืองประเภทการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน ได้แก่ การจัดกลุ่ม (Clustering) การหากฎ
ความสัมพนัธ์ (Association Rules) เป็นตน้ 

 

 
 
ภาพที ่2.3  ภาพแสดงประเภทการเรียนรู้แบบมีผูส้อน และการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน 
 
ทีม่า: What Is Machine Learning?, 3 things you need to know  
 www.mathworks.com/discovery/machine-learning 
 
 2.2.1.3  ประเภทการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบก่ึงมีผูส้อน (Semi-Supervised Learning) 

 การเรียนรู้ของเคร่ืองประเภทการเรียนรู้แบบก่ึงมีผูส้อน เกิดจากการผสมผสานระหวา่ง
การเรียนรู้ของเคร่ืองแบบมีผูส้อน และการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบไม่มีผูส้อน โดยท่ีขอ้มูลสอนจะไม่
สอนอยา่งสมบูรณ์ นัน่คือสามารถเรียนรู้จากขอ้มูลสอนท่ีมีค าตอบบางตวัอยา่ง ตวัอยา่งเทคนิคการ
เรียนรู้ของเคร่ืองประเภทการเรียนรู้แบบก่ึงมีผูส้อน คือ เทคนิคการสอนร่วม หรือโค เทรนนิง (Co-
Training)   
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ภาพที ่2.4  ภาพแสดงประเภทการเรียนรู้ของเคร่ือง 
 
ทีม่า:  Kulwinder Kaur, Machine Learning Techniques, Data Mining, Weka  
 http://www.e2matrix.com/blog/2018/01/24/machine-learning-techniques 
 
2.2.2  เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Leaning Technique) 
 2.2.2.1  การวเิคราะห์การถดถอย (Regression Analysis)  

 การวิเคราะห์การถดถอยเป็นเทคนิคการสร้างโมเดลจากความสัมพนัธ์ระหวา่งขอ้มูล 2 
ตวัเป็นตน้ไป หรือท านายขอ้มูลตวัหน่ึงจากขอ้มูลอีกตวั (หรือมากกวา่ 1 ตวั) สามารถเขียนสมการ
อยา่งง่ายไดด้งัน้ี 
 

                (2.1) 
 

โดยท่ี    เป็นค่าคงท่ีท่ีไม่ทราบค่า และ    เป็นสัมประสิทธ์ิการถดถอย (Regression 
Coefficient) เป็นค่าแสดงความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปร X และตวัแปร Y หากสัมประสิทธ์ิการ
ถดถอยมีค่ามากกว่าศูนย ์แสดงวา่มีความสัมพนัธ์ไปในทิศทางเดียวกนั หรือหากสัมประสิทธ์ิการ
ถดถอยมีค่านอ้ยกวา่ศูนย ์แสดงวา่มีความสัมพนัธ์ไปในทิศทางตรงกนัขา้ม แต่หากสัมประสิทธ์ิการ
ถดถอยมีค่าเป็นศูนย ์แสดงวา่ไม่มีความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปร 
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 ตัวว ัดประสิทธิภาพของตัวแบบท่ีเป็นท่ีนิยม ได้แก่สัมประสิทธ์ิค่า เฉล่ียความ
คลาดเคล่ือนก าลงัสอง (Root Mean Square Error: RMSE) หรือคือค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานของความ
คลาดเคล่ือนจากการท านาย 
 

       √∑                    ⁄    (2.2) 
 

 
 
ภาพที ่2.5  ภาพแสดงตวัแบบการถดถอยเชิงเส้นอยา่งง่าย 
 
ทีม่า:  Rohith Gandh, Introduction to Machine Learning Algorithms: Linear Regression (2018) 
 
 2.2.2.2  วธีิการเพื่อนบา้นท่ีใกลท่ี้สุด (K-Nearest Neighbors: kNN) 

 วิธีการเพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุด เป็นวิธีการใช้ในการจ าแนก หรือท านายข้อมูล ด้วยการ
เรียนรู้จากขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบั โดยท าการเปรียบเทียบความคลา้ยคลึงกบัขอ้มูลท่ีมีอยูม่ากท่ีสุดเคตวั 
และก าหนดกลุ่มให้กบัขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั ตามสมาชิกส่วนใหญ่ของกลุ่ม วิธีการเปรียบเทียบ
ความคลา้ยคลึงจะถูกก าหนดในรูปแบบของระยะทางในหลาย ๆ มิติ ตามคุณสมบติัในชุดขอ้มูล
สอน โดยขั้นตอนการหาเพื่อนบา้นมีดงัต่อไปน้ี 

1)  ก าหนดค่าเค โดยปกติจะนิยมเป็นจ านวนค่ี  
2)  ค  านวณหาความคลา้ยคลึงของขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั กบัขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบั ดว้ย

ระยะทาง 
3)  เรียงล าดบัความคลา้ยคลึง โดยเลือกขอ้มูลตวัอยา่งท่ีมีความคลา้ยคลึงมากท่ีสุดเคตวั 
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4)  พิจารณาขอ้มูลตวัอย่างทั้งเคตวั เพื่อจดัจ าแนก หรือท านายข้อมูลแต่ละตวัว่าถูก
จดัเป็นกลุ่มใด 

5)  ก าหนดกลุ่มใหม่ให้กบัขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั ดว้ยกลุ่มขอ้มูลท่ีมีตวัอยา่งมากท่ีสุด
จากค่าเค 
 

 
 

ภาพที ่2.6  ภาพแสดงตวัอยา่งการจ าแนกขอ้มูลดว้ยวธีิ kNN ท่ีมีเพื่อนบา้น 3 ตวั และ 5 ตวั   
 
ทีม่า:  Wikipedia, k-nearest neighbors algorithm 
 

 การวดัความคลา้ยคลึง ดว้ยวิธีการวดัระยะห่างยคูลิเดียน (Euclidean Distance) เป็นการ
วดัระยะห่างระหวา่ง 2 จุดในแนวเส้นตรง ท่ีไดม้าจากทฤษฎีพีทาโกรัส ระยะห่างยคูลิเดียนระหวา่ง
จุด p  และ q ค านวณไดจ้าก  
 

        √                              (2.3) 
 

  ∑ √        
 
            (2.4) 

 
หากคุณสมบติัของขอ้มูลมีค่าประเภทขอ้มูลแบบนามบญัญติั (Nominal) หากเหมือนกนั

ระยะทางจะมีค่าเป็นศูนย ์หากต่างกนัจะเป็นค่าอยา่งอ่ืน  
 2.2.2.3  วธีิการจดักลุ่ม (Clustering) 
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 การจดักลุ่มขอ้มูลจากความคล้ายคลึงกนั เป็นอลักอริทึมเทคนิคการเรียนรู้แบบไม่มี
ผูส้อน โดยพยายามให้ระยะห่างของส่ิงท่ีอยู่ในกลุ่มเดียวกนัอยูใ่กลก้นัมากท่ีสุด (Minimize Intra-
Cluster Distance) และส่ิงท่ีอยู่ต่างกลุ่มกนัจะมีระยะห่างแตกต่างกนัมากท่ีสุด (Maximize Inter-
Cluster Distance) หรืออาจกล่าวไดว้า่กลุ่มขอ้มูลท่ีมีคุณสมบติัและ/หรือคุณลกัษณะท่ีคลา้ยคลึงกนั
ควรอยู่ในกลุ่มขอ้มูลเดียวกนั และขอ้มูลท่ีมีคุณสมบติัและ/หรือคุณสมบติัท่ีแตกต่างกนัอย่างมาก 
ควรอยูต่่างกลุ่มกนั 
 

 
 

ภาพที ่2.7  ภาพแสดงตวัอยา่งการจดักลุ่มดว้ยวธีิ K-Means 
 
ทีม่า:  Understanding data mining clustering methods, SAS.  
 

 K-Means เป็นวิธีการจดักลุ่มท่ีวิเคราะห์กลุ่มแบบไม่เป็นขั้นตอน หรือการแบ่งส่วน 
(Partition) ออกเป็นเคกลุ่ม และแทนค่าแต่ละกลุ่มดว้ยค่าเฉล่ียของกลุ่ม หรือเรียกว่าจุดศูนยก์ลาง 
(Centroid) ของกลุ่ม ส่วนวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids มีวิธีการเดียวกนักบั K-Means แต่จุด
ศูนยก์ลางของกลุ่ม จะเป็นค่ากลางของขอ้มูล (Median)  

โดยขั้นตอนการจดักลุ่มมีดงัต่อไปน้ี 
1)  ก าหนดค่าเร่ิมตน้ จ านวนเคกลุ่ม และก าหนดจุดศูนยก์ลางเร่ิมตน้ทั้งเคจุด 
2)  พิจารณาขอ้มูลเพื่อจดัเขา้กลุ่ม โดยท าการหาระยะห่างระหวา่งขอ้มูลกบัจุดศูนยก์ลาง 

โดยหากขอ้มูลใดใกลค้่าจุดศูนยก์ลางตวัไหน จะท าการจดัเขา้กลุ่มนั้น 
3)  หาค่าเฉล่ีย (Mean) ของแต่ละกลุ่มใหม่ หากเป็นวิธี K-Mean ส่วนวิธี K-Medoids จะ

หาค่ากลาง (Median) ของแต่ละกลุ่ม จากนั้นก าหนดใหเ้ป็นจุดศูนยก์ลางของกลุ่มใหม่  
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4)  ท าซ ้ าจนกระทัง่ค่าเฉล่ีย หรือจุดศูนยก์ลางใหม่ในแต่ละกลุ่มจะไม่มีการเปล่ียนแปลง 
 2.2.2.4  วธีิการโค เทรนนิง (Co-Training)  

วิธีการโค เทรนนิงเป็นอลักอริทึมการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีใช้เม่ือมีขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบั
จ านวนเล็กนอ้ยและขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัจ านวนมาก (Avrim Blum and Tom Mitchell, 1998) เป็น
เทคนิคการเรียนรู้แบบก่ึงมีผูส้อน โดยแต่ละตวัอย่างถูกอธิบายดว้ยแอททริบิวต์ท่ีแตกต่างกนัสอง
มุมมอง การเรียนรู้คร้ังแรกจะแยกตวัจ าแนก/ท านายส าหรับแต่ละมุมมองโดยใช้ตวัอย่างท่ีมีป้าย
ก ากบั ผลของการจ าแนก/ท านายขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัท่ีให้ความเช่ือมัน่มากท่ีสุดจะถูกใช้เป็น
ขอ้มูลสอนเพิ่มเติม (Co-Training, Wikipedia) ดงัภาพท่ี 2.8 

 

 
 
ภาพที ่2.8  ภาพแสดงวธีิการโค เทรนนิง  
 
ทีม่า:  https://www.slideshare.net/butest/semisupervised-learning 
 

โค เทรนนิงมีอลักอริทึมดงัน้ี 
1) ขอ้มูลน าเขา้ (Input) ไดแ้ก่ ชุดตวัอยา่งท่ีมีป้ายก ากบั ( ) ชุดตวัอยา่งท่ีไม่มีป้ายก ากบั 

( ) ตวัจ าแนก   ตวัจ าแนก   
2) ขั้นตอนเร่ิมตน้ 

2.1) แบ่งชุดแอททริบิวต์ของตวัอยา่งท่ีมีป้ายก ากบั และไม่มีป้ายก ากบัออกเป็น 2 
ส่วน คือ   และ   

2.2) สร้างชุดการฝึกจากตวัจ าแนก   และ   โดยใชเ้พียงขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบัดว้ย 
แอททริบิวต ์  และ   
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2.3) สุ่มตวัอยา่งดว้ยแอททริบิวต์   และ   จากชุดตวัอยา่งท่ีไม่มีป้ายก ากบัทั้งหมด 
เพื่อใชเ้ป็นชุดขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัเพื่อสร้างโมเดล (  ) 

 3) การวนซ ้ าเพื่อเลือกตวัอยา่งจาก    เขา้ไปในชุดขอ้มูลสอน 
3.1) สร้างตวัจ าแนก   ดว้ยชุดตวัอยา่งสอน 
3.2) สร้างตวัจ าแนก   ดว้ยชุดตวัอยา่งสอน 
3.3) ติดป้ายให้กบัตวัอยา่ง    แต่ละตวั ( ) โดยใชต้วัจ าแนก   และเลือกตวัอยา่ง 

  ท่ีใหค้่าความเช่ือมัน่สูงสุด และเพิ่มตวัอยา่งนั้นเขา้ไปชุดฝึก 
3.4) ติดป้ายให้กบัตวัอยา่ง    แต่ละตวั ( ) โดยใชต้วัจ าแนก   และเลือกตวัอยา่ง 

  ท่ีใหค้่าความเช่ือมัน่สูงสุด และเพิ่มตวัอยา่งนั้นเขา้ไปชุดขอ้มูลสอน 
3.5) เติมตวัอยา่งท่ีไม่มีป้ายก ากบัจาก   เขา้ไปใน      

4) ผลลัพธ์ (Output) การติดป้ายให้กับตวัอย่างท่ีไม่มีป้ายก ากบันั้น สามารถน ามา
รวมกนัดว้ยการคูณเขา้ดว้ยกนั และท าการปรับค่าความน่าจะเป็น 
 
2.3  งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้อง 

 วิธีการโค เทรนนิง มีการน าเสนอคร้ังแรกโดย Blum และ Mitchell ในปี 1998 ซ่ึงเป็น
การน าขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัมาช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลพยากรณ์ การเลือกขอ้มูลท่ีไม่มี
ป้ายก ากบัน้ี จะใชก้ารสร้างโมเดล 2 โมเดลและเลือกขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัท่ีมีความน่าเช่ือถือมาก
ท่ีสุดจากการพยากรณ์มาเพิ่มเขา้ในชุดขอ้มูลสอน และสร้างโมเดลพยากรณ์ใหม่วนเร่ือยไป 

 Luca Didaci, Giorgio Fumera และ Fabio Roli ไดท้  าการวิจยัถึงผลกระทบของ
ประสิทธิภาพของโมเดลท่ีเกิดจากการใชว้ธีิโค เทรนนิงกบัขนาดของชุดขอ้มูลสอน นัน่คือลดขนาด
ของชุดขอ้มูลสอนให้มีขนาดน้อยท่ีสุด จนกระทัง่ไม่สามารถน าไปใช้ได ้โดยทดสอบกบัขอ้มูล
ทั้งหมด 24 ชุดขอ้มูล พบวา่ขนาดของขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบัเพียง 1 ตวัอยา่งต่อชุดขอ้มูลสอน ไม่ส่งผล
กระทบต่อประสิทธิภาพการโค เทรนนิง 

 Ruiya Wang และ Li Li ไดพ้ฒันาอลักอริทึกการปรับปรุงประสิทธิภาพของโค เทรนนิง
โดยคณะกรรมการ (Co-Training by committee) เป็นวิธีการเรียนรู้แบบก่ึงก ากบัซ ้ า ซ่ึงในระหวา่ง
การท าซ ้ า จะใชห้ลาย ๆ โมเดลก่อนหนา้นั้นทั้งหมดหลาย ๆ ชุด เพื่อใชใ้นการท านายตวัอยา่งท่ีไม่มี
ป้ายก ากบัในแต่ละคร้ัง ซ่ึงสามารถเพิ่มความแม่นย  าในการท านายไดถึ้ง 10% 

 Ricardo Sousa และ Jao Gama ท าการเปรียบเทียบระหวา่งการโค เทรนนิง และวิธีการ
เรียนรู้ดว้ยตนเอง (Self Learning) ส าหรับการถดถอยท่ีมีเป้าหมายเดียวในขอ้มูลแบบสตรีมดว้ยกฎ
การปรับโมเดลสุม (Random Adaptive Model Rules) เปรียบเทียบผลการพยากรณ์ท่ีไม่น าเอาขอ้มูล
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ท่ีไม่มีป้ายก ากบัเขา้ไปเพื่อปรับปรุงการถดถอย ซ่ึงผลลพัธ์แสดงหลกัฐานท่ีท าให้ประสิทธิภาพท่ีดี
ข้ึน ในเร่ืองช่วยลดความคลาดเคล่ือนในขอ้มูลสตรีมระดบัสูง 

นอกจากน้ียงัมีงานวิจยัของ Fan Ma และคณะ ไดน้ าเสนออลักอริทึมโค เทรนนิงแบบ
ใหม่ท่ีช่ือว่า SPaCo (Self-Paced Co-training) การเรียนรู้ร่วมดว้ยตวัเอง แกไ้ขปัญหาการก ากบัค่า
ของตวัอยา่งท่ีไม่มีป้ายก ากบัท่ีไม่ถูกตอ้งในรอบการฝึกขั้นตน้ โดยการแทนท่ีของตวัอย่าง (เลือก
ตวัอยา่งเขา้และออก) ซ่ึงสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลไดดี้ยิง่ข้ึน 

 งานวิจัยท่ีใช้เทคนิคโค เทรนนิงจะเน้นท่ีการจ าแนกประเภทข้อมูล มากกว่าการ
ประมาณค่า ซ่ึงในหลาย ๆ งาน การประมาณค่าก็เป็นส่ิงท่ีจ  าเป็น ดงันั้น Zhi-Hua Zhou และ Ming 
Li ไดท้  าการวิจยัและน าเสนอวิธีการ COREG (Co-Training Regressors) การเรียนรู้ร่วมแบบก่ึง
ถดถอย โดยจะท าการเลือกตวัอยา่งท่ีไม่มีป้ายก ากบัมาก ากบัค่า ผา่นโมเดลท่ีให้ค่าความคาดเคล่ือน
น้อยท่ีสุดทั้งสองโมเดล และการพยากรณ์ในขั้นสุดทา้ย โดยการหาค่าเฉล่ียของสมการถดถอยท่ี
สร้างข้ึนทั้งสองตวั ซ่ึงอลักอริทึมน้ีสามารถใช้ประโยชน์จากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั เพื่อปรับปรุง
การพยากรณ์แบบถดถอย วิธีการน้ีไดมี้การน าไปใชอ้ยา่งแพร่หลายแต่ใชเ้วลาในการท างานท่ีนาน 
เน่ืองจากในการเลือกขอ้มูลท่ีม่ีป้ายกบัจ าเป็นตอ้งทดสอบกบัขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัทีละตวัอยา่ง 



 
 

บทที ่3 
ระเบียบวธีิวจิยั 

 
 งานวิจยัน้ีเป็นงานวิจยัด้านการเรียนรู้ของเคร่ือง เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพโมเดล

พยากรณ์ จากการเรียนรู้ร่วมก่ึงมีผูส้อน ส าหรับขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบัท่ีมีสัดส่วนน้อย เม่ือเทียบกบั
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั โดยมีเป้าหมายคือเพิ่มประสิทธิภาพจากการพยากรณ์ และลดระยะเวลาใน
การสร้างโมเดล ซ่ึงในบทน้ีจะแบ่งออกเป็น 3 ตอน คือ ตอนท่ีหน่ึง แนวทางการวิจยั ตอนท่ีสอง 
เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการวจิยั ตอนท่ีสาม ขั้นตอนและวธีิการด าเนินงาน ดงัต่อไปน้ี 

 
3.1  แนวทางการวจัิย 
 3.1.1  ศึกษาแนวความคิดและการวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง  

 ศึกษาแนวความคิดและการวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการเรียนรู้ร่วมก่ึงมีผูส้อน เพื่อให้ผูว้ิจยั
เข้าใจถึงแนวความคิด ขั้นตอนการสร้างโมเดล ประเมินผล ตลอดจนปรับปรุงโมเดลให้มี
ประสิทธิภาพมากยิง่ข้ึน 
 3.1.2  รวบรวมขอ้มูลและศึกษาลกัษณะของขอ้มูล 

 ศึกษาลกัษณะของขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นการฝึกโมเดล เพื่อใหผู้ว้จิยัเขา้ใจถึงลกัษณะขอ้มูล 
และสามารถจดัการขอ้มูลใหพ้ร้อมใชใ้นการฝึกโมเดล 
 3.1.3  ศึกษาทฤษฎีท่ีเก่ียวกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง  

 ศึกษาทฤษฎีท่ีเก่ียวกบัการเรียนรู้ของเคร่ืองเพื่อใชใ้นการใชใ้นการสร้างโมเดลพยากรณ
จากการเรียนรู้ร่วมก่ึงมีผูส้อน ส าหรับขอ้มูลท่ีป้ายก ากบัท่ีมีสัดน้อยนอ้ย เม่ือเทียบกบัขอ้มูลท่ีไม่มี
ป้ายก ากบั 
 3.1.4  พฒันาขั้นตอนการฝึกโมเดล 

 พฒันาขั้นตอนการฝึกโมเดลดว้ยขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบัจ านวนนอ้ย โดยการเรียนรู้ร่วมก่ึง
มีผูส้อน และปรับปรุงประสิทธิของโมเดล 
 3.1.5  ด าเนินการวดัผลของโมเดลและบนัทึกผล  

 เม่ือพฒันาแนวทางการฝึกโมเดลเสร็จส้ิน ผูว้ิจยัจึงได้เตรียมเคร่ืองคอมพิวเตอร์ท่ี
เหมาะสม ส าหรับการประมวลผลขอ้มูลท่ีใช ้แลว้จึงน าขอ้มูลมาประมวลผลและเก็บผลลพัธ์ไว ้
 3.1.6  วเิคราะห์และสรุปผลการทดลอง  
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 หลังจากท่ีได้ผลลัพธ์ของการทดลองทั้งหมดแล้วนั้น ผูว้ิจยัรวบรวมผลการทดลอง
ทั้งหมดมาวิเคราะห์ร่วมกนั แลว้สรุปผลของการเรียนรู้ร่วมแบบก่ึงมีผูส้อนว่าวิธีการเลือกขอ้มูลท่ี
ไม่มีป้ายก ากบัสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล รวมถึงลดระยะเวลาการสร้างโมเดลได้จริง
หรือไม่ 
 
3.2 เคร่ืองมือทีใ่ช้ในการวจัิย 

3.2.1  ดา้นฮาร์ดแวร์ (Hardware) 
3.2.1.1  คอมพิวเตอร์ลูกข่าย (Client) ส าหรับการสร้างโมเดล มีคุณสมบติัดงัน้ี 

1)  หน่วยประมวลผลกลาง (CPU) Intel Core i5 2.7 GHz  
2)  หน่วยความจ า (Memory) 8 GB 
3)  พื้นท่ีจดัเก็บ (Storage) 256 GB 

3.2.1.2  คอมพิวเตอร์แม่ข่าย (Server) ส าหรับการประมวลผล มีคุณสมบติัดงัน้ี 
1)  หน่วยประมวลผลกลาง (CPU) Intel Core (Skylake, IBRS) 2.3 GHz (4 

Cores) HDD 120GB 
2)  หน่วยความจ า (Memory) 8 GB 

3.2.2  ดา้นซอฟทแ์วร์ (Sotfware) 
1)  RapidMiner Studio เวอร์ชัน่ 9.2.000 
2)  RapidMiner Server  
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3.3  ขั้นตอนและวธีิการด าเนินงาน 
 ในงานวิจยัน้ีจะน ากระบวนการวิเคราะห์ขอ้มูลดว้ย CRISP-DM มาประยุกต์ใช้ในการ

ด าเนินงาน ซ่ึงมีขั้นตอนการวจิยัเป็นดงัภาพต่อไปน้ี 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.1  ภาพแสดงถึงขั้นตอนและวธีิการด าเนินงานวจิยั 
 
  

เร่ิมตน้ 

รวบรวมขอ้มูลและศึกษาแอททริบิวตข์องขอ้มูล 

การประมวลผลขอ้มูลเบ้ืองตน้ 

พฒันาโมเดล 

วเิคราะห์และสรุปผลลพัธ์ 

จบการท างาน 

ทดสอบประสิทธิภาพ 
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3.3.1  รวบรวมขอ้มูลและศึกษาแอททริบิวตข์องขอ้มูล 
 รวบรวมขอ้มูลจากอินเตอร์เน็ต โดยมี 2 แหล่งขอ้มูล คือ Kaggle และ UCI Machine 

Learning Repository โดยใช้ข้อมูล 3 ชุดท่ีมีแอททริบิวต์ของข้อมูลท่ีแตกต่างกัน เพื่อวดั
ประสิทธิภาพของโมเดลในแต่ละแอททริบิวตข์องขอ้มูล ซ่ึงชุดขอ้มูลทั้ง 3 ชุดขอ้มูลมีดงัน้ี 

3.3.1.1  ชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน  
 ชุดขอ้มูลท่ี 1 ชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน เป็นขอ้มูลประกาศสมคัรงานใน

ประเทศองักฤษ จดัท าโดย Adzuna เป็นขอ้มูลท่ีใชใ้นการแข่งขนัในหัวขอ้การพยากรณ์เงินเดือน 
ของ Kaggle ซ่ึงมีจ านวน 244,768 ประกาศ ขอ้มูลถูกจดัเก็บในรูปแบบของแฟ้มขอ้มูลประเภท 
Comma Separate Value (.csv) โดยประกอบดว้ยขอ้มูลดงัน้ี  
 
ตารางที ่3.1  ค  าอธิบายแอททริบิวตชุ์ดขอ้มูลพยากรณ์เงินเดือนรวมถึงการใชข้อ้มูลทางสถิติ 
 

แอททริบิวต์ ประเภทแอททริบิวต์ ค าอธิบายของข้อมูล 
Id ตวัเลขจ านวนเตม็ เลขท่ีระบุประกาศการรับสมคัรงาน 
SalaryNormalized ตวัเลขจ านวนเตม็ เงินเดือน หน่วย: ปอนด์ ท่ีผ่านการปรับ

หน่วยใหเ้ป็นมาตรฐานเดียวกนั 
Title ตวัอกัษร ช่ือต าแหน่งงาน 
FullDescription ตวัอกัษร ค าบรรยายลกัษณะงาน 
LocationRaw ตวัอกัษร สถานท่ีตั้ง 
LocationNormalized ตวัอกัษร สถานท่ีตั้ ง ท่ีผ่านการปรับหน่วยให้เป็น

มาตรฐานเดียวกนั 
ContractType ตวัอกัษร ประเภทการจา้งงาน 
ContractTime ตวัอกัษร ระยะเวลาการจา้งงาน 
Company ตวัอกัษร ช่ือบริษทั 
Category ตวัอกัษร ประเภทงาน 
SalaryRaw ตวัอกัษร เงินเดือน หน่วย: ปอนด ์
SourceName ตวัอกัษร แหล่งท่ีมาของขอ้มูล 
 

3.3.1.2  ชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น (Metro 
Interstate Traffic Volume Data Set) 
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 ชุดขอ้มูลท่ี 2 ชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
เป็นขอ้มูลปริมาณการจราจรระหว่างรัฐโดยรถไฟฟ้ารายชัว่โมง จากทิศตะวนัตกของมินนิโซตา 
DoT ATR สถานี 301 ซ่ึงอยูก่ลางระหวา่งมินนิอาโปลิสและเซนตพ์อลมินนิโซตา เป็นขอ้มูลจาก 
UCI Machine Learning Repository ซ่ึงมีขอ้มูลจ านวน 48,204 รายการ ขอ้มูลถูกจดัเก็บในรูปแบบ
ของแฟ้มขอ้มูลประเภท Comma Separate Value (.csv) ประกอบดว้ยขอ้มูลดงัน้ี  
 
ตารางที่ 3.2  ค  าอธิบายแอททริบิวต์ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหว่างรัฐ โดย
รถไฟฟ้าใตดิ้น 
 

แอททริบิวต์ ประเภทแอททริบิวต์ ค าอธิบายของข้อมูล 
date_time วนัเวลา วนัเดือนปี เวลา ท่ีท าการเก็บขอ้มูล 
traffic_volumn ตวัเลขจ านวนเตม็ ปริมาณจราจร หน่วย: คน 
holiday ตวัอกัษร วนัหยดุ 
temp ตวัเลขจ านวนจริง อุณหภูมิโดยเฉล่ีย หน่วย: องศาเคลวนิ 
rain_1h ตวัเลขจ านวนเตม็ ปริมาณน ้าฝน หน่วย: มิลลิเมตร 
snow_1h ตวัเลขจ านวนเตม็ ปริมาณหิมะ หน่วย: มิลลิเมตร 
clouds_all ตวัเลขจ านวนเตม็ ร้อยละปริมาณหมอกท่ีปกคลุม 
weather_main ตวัอกัษร ประเภทลกัษณะอากาศ 
weather_description ตวัอกัษร ลกัษณะอากาศ 
 

3.3.1.3  ชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม (Combined Cycle Power Plant 
Data Set) 

 ชุดขอ้มูลท่ี 3 ชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม เป็นขอ้มูลพลงังานความ
ร้อนร่วม โดยขอ้มูลท่ีรวบรวมจากโรงไฟฟ้าพลงัความร้อนร่วมในช่วง 6 ปี (2549-2554) เป็นขอ้มูล
จาก UCI Machine Learning Repository ซ่ึงมีขอ้มูลจ านวน 9,568 รายการ ขอ้มูลถูกจดัเก็บใน
รูปแบบของแฟ้มขอ้มูลประเภท Excel (.xls) ประกอบดว้ยขอ้มูลดงัน้ี  
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ตารางที ่3.3  ค  าอธิบายแอททริบิวตข์องชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วมจากโรงไฟฟ้า  
 

แอททริบิวต์ ประเภทแอททริบิวต์ ค าอธิบายของข้อมูล 
PE ตวัเลขจ านวนจริง พลงังานไฟฟ้า 
AT ตวัเลขจ านวนจริง อุณหภูมิ 
AP ตวัเลขจ านวนจริง ความดนับรรยากาศ 
RH ตวัเลขจ านวนจริง ความช้ืนสัมพทัธ์ 
V ตวัเลขจ านวนจริง ไอเสีย 
 

3.3.2  การประมวลผลขอ้มูลเบ้ืองตน้ 
 การประมวลผลขอ้มูลเบ้ืองตน้เป็นการเตรียมความพร้อมของขอ้มูลท่ีจะน าไปใชใ้นการ

ฝึกโมเดล เร่ิมตั้งแต่การท าความเขา้ใจขอ้มูล การคดัเลือกแอททริบิวต์ของขอ้มูลท่ีจะใช้ในการ
พฒันาโมเดล การท าความสะอาดขอ้มูล การปรับหน่วยขอ้มูล การสุ่มเลือกตวัอยา่ง 

3.3.2.1  การท าความเขา้ใจขอ้มูล (Data Understanding) 
 การท าความเขา้ใจขอ้มูล รวมถึงการใช้ขอ้มูลทางสถิติ เพื่อสามารถเลือกใช้โมเดลได้

อยา่งเหมาะสม โดยลกัษณะผลการวเิคราะห์จะจดัเก็บดงัตาราง 3.4, 3.5 และ 3.6 ตามล าดบั 
 
ตารางที ่3.4  ผลการวเิคราะห์ชุดขอ้มูลการพยากรณ์เงินเดือน 
 
แอททริ
บิวท์ 

บทบาท มาตรวดั ค่ากลาง
ข้อมูล 

ขอบเขตข้อมูล/ตัวอย่าง
ข้อมูล 

จ านวน
ข้อมูลที่
ไม่ระบุค่า 

Id ตวัระบุ นามบญัญติั  -  ตวัเลขท่ีไม่ซ ้ า - 
Salary 
Normalized 

ป้ายก ากบั อตัราส่วน 34,123 
 

5,000 – 200,000 - 

Title ตวัแปร นามบญัญติั Business 
Development 
Manager 

Project Manager, Cleaner, 
Management Accountant, 
Account Manager, etc. 

- 

Full 
Description 

ตวัแปร ขอ้ความ - An expanding software and 
consultancy services … Send in 
your CV now, etc. 

- 
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ตารางที ่3.4  (ต่อ) 
 

ข้อมูล บทบาท มาตรวดั ค่ากลาง
ข้อมูล 

ขอบเขตข้อมูล/ตัวอย่าง
ข้อมูล 

จ านวน
ข้อมูลที่
ไม่ระบุค่า 

Location 
Raw 

ตวัแปร นามบญัญติั London London South East,  
City London South East, City of 
London – London, Central 
London, etc. 

- 

Location 
Normalized 

ตวัแปร นามบญัญติั UK London, South East London, 
The City, Manchester, Leeds, 
etc. 

- 

Contract 
Type 

ตวัแปร นามบญัญติั (blank) full_time, part_time, (blank) 179,326 

Contract 
Time 

ตวัแปร นามบญัญติั permanent contract, permanent, (blank) 63,905 

Company ตวัแปร นามบญัญติั (blank) JAM Recruitment Ltd, 
London4Jobs, Hays,  
UKStaffsearch, etc. 

32,430 

Category ตวัแปร นามบญัญติั IT Jobs Engineering Jobs, Accounting & 
Finance Jobs, Healthcare & 
Nursing Jobs, etc. 

- 

Salary 
Raw 

ตวัแปร นามบญัญติั 50,000-
74,999 
yearly 

30k - 40k, 6.19 per hour, 30000 - 
35000/annum, etc. 

- 

Source 
Name 

ตวัแปร นามบญัญติั totaljobs.com cv-library.co.uk, Jobcentre Plus, 
jobsite.co.uk, etc. 

- 
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ตารางที่ 3.5  ผลการวิเคราะห์ชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐโดยรถไฟฟ้าใต้
ดิน 
 
แอททริบิวท์ บทบาท มาตรวดั ค่ากลาง

ข้อมูล 
ขอบเขตข้อมูล/ตัวอย่าง

ข้อมูล 
จ านวน
ข้อมูลที่
ไม่ระบุค่า 

date_time ตวัระบุ ช่วง - ช่วงวนัเวลาท่ีไม่ซ ้ า - 
traffic_volumn ป้ายก ากบั อตัราส่วน 3,260 0 - 7,280 - 
holiday ตวัแปร นามบญัญติั None Labor Day, Christmas Day, State 

Fair, Independence Day, etc. 
- 

temp ตวัแปร อตัราส่วน 281.21 0.00 - 310.07 - 
rain_1h ตวัแปร อตัราส่วน 0.33 0.00 – 9,831.30 - 
snow_1h ตวัแปร อตัราส่วน 0.0002 0.0000 – 0.5100 - 
clouds_all ตวัแปร อตัราส่วน 49 0 - 100 - 
weather_main ตวัแปร นามบญัญติั Clouds Clear, Mist, Rain, Drizzle, etc. - 
weather_ 
description 

ตวัแปร นามบญัญติั Sky is 
clear 

Mist, overcast clouds, broken 
clouds, drizzle, heavy snow, etc. 

- 

 
ตารางที ่3.6  ผลการวเิคราะห์ชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วมจากโรงไฟฟ้า 
 
แอททริ
บิวท์ 

บทบาท มาตรวดั ค่าเฉลีย่ ค่าต ่าสุด ค่ามาก
สุด 

ค่า
เบี่ยงเบน
มาตรฐาน 

จ านวน
ข้อมูลทีไ่ม่
ระบุค่า 

PE ป้ายก ากบั อตัราส่วน 454.37 420.26 495.76 17.07 - 
AT ตวัแปร อตัราส่วน 19.65 1.81 37.11 7.45 - 
AP ตวัแปร อตัราส่วน 1,013.26 992.89 1,033.30 5.94 - 
RH ตวัแปร อตัราส่วน 73.31 25.56 100.16 14.60 - 
V ตวัแปร อตัราส่วน 54.31 25.36 81.56 12.71 - 
 

3.3.2.2  การคดัเลือกคุณลกัษณะของขอ้มูล (Feature Selection) 
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ชุดขอ้มูลพยากรณ์เงินเดือนมีแอททริบิวต์ของขอ้มูล 1 แอททริบิวต์ท่ีมีค่าไม่ซ ้ า (โดย            
ไม่ใช่ตวัระบุ) คือ FullDescription และมี 2 แอททริบิวต์ท่ีมีค่าท่ียงัไม่ไดท้  าการปรับหน่วยขอ้มูล 
โดยมีแอททริบิวต์ใชแ้ทนได ้คือ LocationRaw และ SalaryRaw โดยใช ้LocationNormalized และ 
SalaryNormalized แทนได ้ดงันั้น FullDescription LocationRaw และ SalaryRaw จะไม่น าไปใช้
เพื่อฝึกโมเดล 

3.3.2.3  การท าความสะอาดขอ้มูล (Data Cleaning) 
 ชุดขอ้มูลพยากรณ์เงินเดือนมีแอททริบิวต์ของขอ้มูล 3 แอททริบิวต์ท่ีไม่ไดร้ะบุค่า และ

มีมาตรวดัขอ้มูลแบบนามบญัญติั คือ ContractType มีตวัอยา่งท่ีไม่ไดร้ะบุค่าจ านวน 179,326 คิด
เป็น 73% จากขอ้มูลทั้งหมด ContractTime มีตวัอยา่งท่ีไม่ไดร้ะบุค่าจ านวน 63,905 คิดเป็น 26% 
จากขอ้มูลทั้งหมด และ Company มีตวัอยา่งท่ีไม่ไดร้ะบุค่าจ านวน 32,430 คิดเป็น 13% จากขอ้มูล
ทั้งหมด ดงันั้นผูว้จิยัจึงระบุค่าใหแ้อททริบิวตท์ั้ง 3 เป็น NA  

3.3.2.4  การปรับหน่วยขอ้มูล (Normalize) 
 ชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหว่างรัฐโดยรถไฟฟ้าใตดิ้น และขอ้มูลการ

พยากรณ์พลงังานความร้อนร่วมจากโรงไฟฟ้า มีบางแอททริบิวต์ท่ีมีมาตรวดัแบบอตัราส่วน และมี
ขนาดขอ้มูลท่ีแตกต่างกนั เน่ืองจากแอททริบิวต์ของขอ้มูลแต่ละตวัไม่ไดม้าจากเคร่ืองมืดทดสอบ
การท างานเดียวกัน ซ่ึงไม่เหมาะต่อการน าไปพฒันาโมเดล ดังนั้ นการแปลงข้อมูลให้อยู่ใน
มาตรฐานเดียวกนั (Normalize) จึงถูกน ามาใช้ โดยการเลือกใชว้ิธีปรับ Z-transformation ซ่ึงท าให้
เป็นค่ามาตรฐาน ดว้ยการลบดว้ยค่าเฉล่ีย แลว้หารดว้ยค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน การกระจายของขอ้มูล
มีค่าเฉล่ียเป็นศูนยแ์ละความแปรปรวนเป็นหน่ึง 

3.3.2.5  การสุ่มเลือกตวัอยา่ง (Sampling) 
 การวจิยัคร้ังน้ีใชว้ธีิการสุ่มขอ้มูลแบบชั้นภูมิ (Stratified Random Sampling) ซ่ึงเป็นการ

สุ่มตวัอยา่งจากประชากรท่ีมีจ านวนมาก โดยประชากรจะถูกแบ่งออกเป็นชั้นภูมิตามลกัษณะอยา่ง
ใดอย่างหน่ึง โดยไม่ให้มีหน่วยซ ้ ากัน ซ่ึงในชั้นภูมิเดียวกันจะประกอบด้วยหน่วยท่ีมีลักษณะ
คลา้ยคลึงกนัมากท่ีสุด และแตกต่างระหวา่งชั้นภูมิมากท่ีสุด โดยขอ้มูลทั้ง 3 ชุดท าการสุ่มตวัอยา่ง
จ านวน 5,000 ตวัอยา่ง เพื่อเป็นชุดทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล
COREG  และสุ่มตวัอยา่ง อีก 2 กลุ่มตวัอย่าง (กลุ่มตวัอย่างละ 5,000 ตวัอยา่ง) เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG ท่ีเกิดจากการสุ่มตวัอยา่งท่ีแตกต่างกนัทั้ง 3 ชุด 

3.3.2.6  การแบ่งขอ้มูลเพื่อสร้างโมเดล (Data Split) 
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 ท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน 1) ขอ้มูลท่ีก าหนดให้มีป้ายก ากบั (Labeled Data) 
เพื่อใชใ้นการสร้างและทดสอบโมเดล 2) ขอ้มูลท่ีก าหนดให้ไม่มีป้ายก ากบั (Unlabeled Data) โดย
การใชก้ารสุ่มขอ้มูลแบบชั้นภูมิ ดงัตารางท่ี 3.7 

 
ตารางที ่3.7  การแบ่งขอ้มูลเพื่อพฒันาโมเดลขั้นตน้ 
 

ส่วนของข้อมูล สัดส่วน ขนาดข้อมูล 
ตวัอยา่งทั้งหมด:   100% 5,000 
  -  ขอ้มูลส าหรับการทดสอบโมเดลสุดทา้ย:   25.0% 1,250 
  -  ขอ้มูลส าหรับการสร้างโมเดลขั้นแรก  
     (Initial Training Data):   

7.5% 375 

  -  ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั เพื่อเป็นส่วนท่ีเลือกขอ้มูลเขา้ 
     ใชใ้นการสร้างโมเดลเพิ่มเติม (Unlabeled Data):      

2.0% 100 

  -  ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัส่วนท่ีเหลือ:   65.5% 3,275 
 

3.3.3  การพฒันาโมเดล 
3.3.3.1  การก าหนดพารามิเตอร์ 
การวิจยัน้ีจะท าการเปรียบเทียบการเลือกตวัอย่างจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั มาใช้ใน

การพฒันาโมเดล เพื่อเพิ่มความแม่นย  าจากการพยากรณ์ค่าท่ีไดจ้ากโมเดล ดงันั้นผูว้ิจยัจึงก าหนด
พารามิเตอร์ ดงัตารางท่ี 3.8 

 
ตารางที ่3.8  การก าหนดพารามิเตอร์ 
 

พารามิเตอร์ ค่า 
จ านวนรอบ (จ านวนตวัอยา่งท่ีถูกเลือกเพื่อสร้าง
โมเดล จากขอ้มูลไม่มีป้ายก ากบั):   

100, 200 

จ านวนคลสัเตอร์ (จ  านวนตวัอยา่งท่ีเป็นตวัแทน
ของขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั):   

5,6,7,8,9,10 

วธีิการจดัคลสัเตอร์และวธีิการเลือกตวัแทนค
ลสัเตอร์ 

- K-Medoid โดยเลือกสมาชิกท่ีเป็นค่า
ก่ึงกลางของคลสัเตอร์ (Median) 
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- K-Mean ท่ีมี Seed ไดแ้ก่ 1992, 100, 3645 
โดยวธีิการสุ่มเลือกสมาชิก 

จ านวนเพื่อนบา้นเพื่อหาตวัอยา่งท่ีใหค่้า RMSE 
ท่ีนอ้ยท่ีสุด (Neighbors):   

5 

3.3.3.2  การเลือกโมเดลการสอน (Training Model) 
หลงัจากรวบรวมขอ้มูลและศึกษาแอททริบิวต์ขอ้มูล และประมวลผลขอ้มูลเบ้ืองตน้

แลว้นั้น น าขอ้มูลเหล่านั้นมาฝึกโมเดลส าหรับการพยากรณ์ โดยการเลือกขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั
ดว้ยวิธีการเรียนรู้ร่วมแบบก่ึงมีผูส้อน ซ่ึงโมเดลเพื่อการพยากรณ์ท่ีใช้ คือ      และวิธีการวดั
ระยะทางจะแตกต่างกนัในแต่ละชุดขอ้มูล ดงัตารางท่ี 3.9 

 
ตารางที ่3.9  โมเดลและวธีิการวดัระยะทางในแต่ละชุดขอ้มูล 
 

ชุด
ข้อมูล 

โมเดล      โมเดล      

วธีิการวดัระยะทาง      วธีิการวดัระยะทาง      
1 Mix-Measure:  

Mix Euclidean Distance 
3 Nominal-Measure:  

Nominal Distance 
3 

2 Mix-Measure:  
Mix Euclidean Distance 

5 Mix-Measure:  
Mix Euclidean Distance 

9 

3 Numerical-Measure:  
Euclidean Distance 

5 Numerical-Measure:  
Correlation Similarity 

5 

 
 ขอ้มูลชุดท่ี 1 มีแอททริบิวต์ของขอ้มูลมีมาตรวดัเป็นนามบญัญัติทั้งหมด ผูว้ิจยัใช้

วิธีการวดัระยะทางกบัทั้ง 2 โมเดลท่ีต่างกนั คือ Mix-Measure และ Nominal-Measure โดยท่ีค่า   
เท่ากนั คือมีค่าเท่ากบั 3 

ขอ้มูลชุดท่ี 2 มีแอททริบิวต์ขอ้มูลมีมาตรวดัทั้งแบบอตัราส่วนและแบบนามบญัญติั 
ผูว้ิจยัใช้วิธีการวดัระยะทางเดียวกนักบัทั้ง 2 โมเดล คือ Mix-Measure แต่ต่างกนัท่ีค่า   คือมีค่า
เท่ากบั 5 และ 9 ตามล าดบั 

ขอ้มูลชุดท่ี 3 มีแอททริบิวตข์อ้มูลท่ีมีมาตรวดัเป็นอตัราส่วนทั้งหมด ผูว้ิจยัใชว้ิธีการวดั
ระยะทางเดียวกนักบัทั้ง 2 โมเดล คือNumerical-Measure และท่ีค่า   เท่ากนั แต่ต่างกนัดว้ยตวัวดั
ระยะทาง คือ Euclidean Distance และ Correlation Similarity ตามล าดบั 
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เม่ือท าการแบ่งชุดขอ้มูล ก าหนดพารามิเตอร์ และเลือกโมเดล ขั้นตอนในการพฒันา
อลักอริทึมเพื่อใช้ในเลือกตวัอย่างท่ีไม่มีป้ายก ากับใช้เป็นข้อมูลท่ีใช้ในการพฒันาโมเดลการ
พยากรณ์ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล และลดเวลาการประมวลผล ตามขั้นตอนดงัน้ี 
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3.3.3.3  อลักอริทึมในการสร้างโมเดล 
 

 
 
 

 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่3.2  ภาพแสดงอลักอริทึมในการเลือกขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัเพื่อสร้างโมเดลการพยากรณ์ 

 
 
 
 
 
 
 

Unlabeled  
Example 
Set: 𝑈  

 
 
 
 
 
 
 
 

  
 
 
 

Labeled  
Example 
Set:  𝐿  

 

Create Model 𝑘𝑁𝑁 
from 𝐿 ∪ 𝑅 𝐾   

Create Model  ℎ  

 Predict  𝑈  

Clustering 𝐾group 

Selects each group 
representative: 𝑅 𝐾  

Select 𝑅  (max RMSE) 
from neighbors 

𝑈 = 𝑈 − 𝑅  

Labeled  
Example 
Set:  𝐿  

 

Create Model 𝑘𝑁𝑁 
from 𝐿 ∪ 𝑅 𝐾   

Create Model  ℎ  

 Predict  𝑈  

Clustering 𝐾group 

Selects each group 
representative: 𝑅 𝐾  

Select 𝑅  (max RMSE) 
from neighbors 

𝑈 = 𝑈 − 𝑅  

Sampling examples from  𝑈 to 𝑈  

Append 𝑅  into training data  𝐿  

Append 𝑅  into training data  𝐿  
 

Append unlabeled example  𝑈 to 
𝑇samples or  𝐿 and 𝐿 no change  

Create regression model from 
model 1 and model 2 
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โดยท่ี  
T หมายถึง จ านวนรอบ (จ านวนตวัอยา่งท่ีถูกเลือกเพื่อสร้างโมเดล จาก

ขอ้มูลไม่มีป้ายก ากบั) 
L1, L2 หมายถึง ตวัอยา่งท่ีมีป้ายก ากบัเพื่อสร้างโมเดลท่ี 1 และ 2 ตามล าดบั 
U’ หมายถึง ตวัอยา่งท่ีไม่มีป้ายก ากบั เพื่อเป็นส่วนท่ีเลือกขอ้มูลเขา้ ใช้

ในการสร้างโมเดลเพิ่มเติม (Unlabeled Data) 
U หมายถึง ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัส่วนท่ีเหลือ  
ℎ  ℎ   หมายถึง โมเดลพยากรณ์โมเดลท่ี 1 และ 2 ตามล าดบั 
K หมายถึง จ านวนคลสัเตอร์ 
R1k, R2k หมายถึง ตวัแทนของคลสัเตอร์ท่ี k ของโมเดลท่ี  1 และ 2 ตามล าดบั  
R1, R2 หมายถึง ตวัแทนของคลสัเตอร์ท่ีใหค้่า RMSE ท่ีมากท่ีสุดของโมเดล

ท่ี  1 และ 2 ตามล าดบั  
F หมายถึง ขอ้มูลส าหรับการทดสอบโมเดลสุดทา้ย 
 
1)  ก าหนดให้    และ    มีค่าเท่ากบั   จากนั้นสร้างโมเดลเร่ิมตน้ ทั้งสองโมเดล 

(     และ     ) จากการเทรนขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบั    และ     โดยใชเ้ทคนิคตามตารางท่ี 3.9 
ท่ีไดก้ล่าวไวข้า้งตน้ 

 
            (3.1) 
ℎ                  (3.2) 
ℎ                 (3.3) 

  เม่ือค่า       วดัระยะทางตามวธีิท่ีก าหนดในตารางท่ี 3.9 
 

2)  ท าซ ้ าตั้งแต่ 1-100 รอบ (  = 100) 
 2.1)  ส าหรับโมเดลท่ี  j ตั้งแต่ 1-2 (j =1,2) 
  2.1.1)  น าโมเดลท่ี ℎ  มาพยากรณ์ขอ้มูลท่ีอยูใ่น U’ ทั้งหมด (  ) จนครบ 

 
 ̂  ℎ                         (3.4) 
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 2.1.2)  จากนั้นท าการจดั Cluster ของขอ้มูลท่ีถูกพยากรณ์  ̂  โดยใชเ้ทคนิค
และจ านวน Cluster ท่ีก าหนดไวใ้นตารางท่ี 3.8  

 2.1.3)  ท าซ ้ ากบั Cluster ท่ี 1 ถึง Cluster สุดทา้ย  
สุ่มเลือกตวัแทนของ Cluster (   ) จ  านวน 1 ตวัอย่าง และเลือก

ตวัอยา่งจาก    ท่ีมีระยะห่างนอ้ยท่ีสุดจ านวน 5 ตวัอยา่ง จากตวัแทนของ Cluster (   ) ดงักล่าว 
จากนั้นสร้างโมเดลใหม่จากตวัอยา่ง    และ     และทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยสัมประ
สิทธ์ค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนก าลงัสอง RMSE (Root Mean Square Error) กบัเพื่อนบา้นทั้ง 5 
ตวัอยา่ง 

 

ℎ        ∪              (3.5) 
 

      √
∑                     

   

 
  (3.6) 

 
 

2.1.4)  เลือกตวัแทนของ Cluster (   ) ท่ีท าให้ RMSE มากกวา่ 0 และมีค่า
มากท่ีสุด (  ) เพื่อจะน าเขา้ไปเป็นขอ้มูลเทรนน่ิง จากนั้นน า    ออกจาก     

 
       −       (3.7) 

 
  2.1.5)  สุ่มเลือกตวัอยา่งจาก   เพิ่มเขา้มาใน    ใหค้รบจ านวน 
 2.2)  เม่ือท าตามขั้นตอนท่ี 2.1) ครบทั้ง 2 โมเดล จากนั้นเพิ่ม    เขา้ไปใน    และ
เพิ่ม    เขา้ไปใน    

 
       ∪       (3.8) 
       ∪       (3.9) 

 

 2.3)  สร้างโมเดล 1 และ 2 จากขอ้มูล    และ    ใหม่ และหากพบวา่    และ     
ไม่เปล่ียนแปลง ใหห้ยดุด าเนินการ 

3)  สร้างโมเดล Regression ไดด้งัน้ี  
 

ℎ      
            

 
    (3.10) 
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4)  ก าหนดจ านวนรอบการท าซ ้ าเป็น 200 รอบ (T=200) และท าตามขั้นตอนขา้งตน้
ทั้งหมด เพื่อสร้างโมเดลใหม่มาเปรียบเทียบ 

3.3.4  ทดสอบประสิทธิภาพ 
 เม่ือไดโ้มเดลจากการเลือกขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัเพิ่มเขา้ไปในขอ้มูลท่ี Training ตาม
พารามิเตอร์ท่ีก าหนดไวต้อนตน้ จากนั้นทดสอบประสิทธิภาพดว้ย RMSE กบัขอ้มูลส าหรับการ
ทดสอบโมเดลสุดทา้ย ( ) และเปรียบเทียบประสิทธิภาพและระยะเวลาในการประมวลผลท่ีไดจ้าก
การก าหนดพารามิเตอร์ท่ีต่างกนั  
 



 
 

บทที ่4 
ผลการศึกษา 

 
จากการวิจยัวิธีการเลือกขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัอย่างอตัโนมติัเพื่อการสร้างโมเดลการ

เรียนรู้ร่วมแบบก่ึงมีผูส้อน เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพโมเดลพยากรณ์ จากการเรียนรู้ร่วมก่ึงมีผูส้อน 
ส าหรับขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบัท่ีมีสัดส่วนนอ้ย เม่ือเทียบกบัขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั และลดระยะเวลาใน
การสร้างโมเดลพยากรณ์ กบัชุดขอ้มูลทั้งหมด 3 ชุดขอ้มูล ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับ
สมคัรงาน ชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐโดยรถไฟฟ้าใตดิ้น และชุดขอ้มูลการ
พยากรณ์พลังงานความร้อนร่วม โดยการใช้วิธีการเรียนรู้ของเคร่ือง ได้แก่ วิธีการจัดกลุ่ม 
(Clustering) วิธีการเพื่อนบา้นท่ีใกลท่ี้สุด (K-Nearest Neighbors: kNN) วิธีการวิเคราะห์การถดถอย 
(Regression Analysis) และวิธีการโค เทรนนิง (Co-Training) เพื่อสร้างโมเดลจากการเลือกขอ้มูลท่ี
ไม่มีป้ายก ากบัเพื่อเพิ่มเขา้ไปในขอ้มูลฝึกสอน จากนั้นท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 
และระยะเวลาท่ีใชใ้นการสร้างโมเดลท่ีไดจ้ากการก าหนดพารามิเตอร์ท่ีต่างกนั ตามชุดของขอ้มูล 
ได ้3 หวัขอ้ ดงัน้ี 

4.1  จะน าเสนอผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลและระยะเวลาท่ีใช้ในการ
สร้างโมเดล AU-COREG ท่ีไดจ้ากการก าหนดพารามิเตอร์ท่ีต่างกนั กบัการสร้างโมเดลดว้ยวิธี Self-
Training และ COREG ของขอ้มูลชุดท่ี 1 ขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 

4.2  จะน าเสนอผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลและระยะเวลาท่ีใชใ้นการ
สร้างโมเดล AU-COREG ท่ีไดจ้ากการก าหนดพารามิเตอร์ท่ีต่างกนั กบัการสร้างโมเดลดว้ยวิธี Self-
Training และ COREG ของขอ้มูลชุดท่ี 2 ขอ้มูลปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 

4.3  จะน าเสนอผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลและระยะเวลาท่ีใชใ้นการ
สร้างโมเดล AU-COREG ท่ีไดจ้ากการก าหนดพารามิเตอร์ท่ีต่างกนั กบัการสร้างโมเดลดว้ยวิธี Self-
Training และ COREG ของขอ้มูลชุดท่ี 3 ขอ้มูลพลงังานความร้อนร่วม 

 4.4  จะน าเสนอผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG ท่ีใชก้ลุ่ม
ตวัอยา่งจากการสุ่มท่ีแตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids และไดเ้พิ่มตวัอยา่งท่ี
ถูกก ากบัค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั100 ตวัอยา่ง (U’=100) กบัขอ้มูลทั้ง 3 ชุดขอ้มูล 
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4.1  ผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของโมเดลและระยะเวลาที่ใช้ในการสร้างโมเดล AU-COREG 
กับการสร้างโมเดลด้วยวิธี Self-Training และ COREG ของข้อมูลชุดที่ 1 ข้อมูลโฆษณาประกาศ
รับสมัครงาน 

จากผลการทดลองสามารถสรุปผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลและ
ระยะเวลาในการสร้างโมเดลพยากรณ์เงินเดือน (Dollar) ด้วยโมเดล AU-COREG กบัวิธี Self-
Training และ COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงานไดด้งัน้ี 

 

 
 

ภาพที่ 4.1  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
เงินเดือน (Dollar) ด้วยโมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids กบัวิธี Self-
Training และ COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 
 

4.1.1  การสร้างโมเดลดว้ยวธีิ Self-Training และวธีิ COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับ
สมคัรงาน 

4.1.1.1  วิธี Self-Training ดว้ยโมเดล kNN ท่ีไดจ้ากการเรียนรู้จากชุดขอ้มูลฝึกขนาด 
100 และ 200 ตวัอยา่ง จะไดค้่า RMSE เท่ากบั 17,299.17 และ 16,926.85 ตามล าดบั 

4.1.1.2  โมเดล COREG ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้าย
ก ากบั ขนาด 100 และ 200 ตวัอย่าง COREG(U’=100 และ U’=200) จะไดค้่า RMSE เท่ากบั 
16,126.82 และ 16,104.93 ตามล าดบั 
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ภาพที ่4.2  ภาพแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลา (นาที) การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการจดั
กลุ่มแบบ K-Medoids กบั COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 
 

4.1.2  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-
Medoids กบัวธีิ Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 

จากภาพท่ี 4.1 และ 4.2 แสดงใหเ้ห็นวา่  
4.1.2.1  โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก

ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Medoids ) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 16,047.12 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 6 
Cluster  ลดลง 0.49% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 276 
นาที เป็น 31 นาที หรือลดลงถึง 89%  ดงัตารางท่ี 4.1 

4.1.2.2  โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Medoids ) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 16,003.33 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 2 
Cluster  ลดลง 0.14% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 527 
นาที เหลือเพียง 23 นาที หรือลดลงถึง 96% ดงัตารางท่ี 4.1 
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ตารางที่ 4.1  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล COREG ดว้ยค่า 
RMSE ท่ีมีค่าน้อยท่ีสุดและระยะเวลา (นาที) โดยการจดักลุ่มด้วยวิธี K-Medoids ของชุดข้อมูล
โฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 
 

Model U’100 U’200 

RMSE Time (min) RMSE Time (min) 
COREG 16,126.82 276 16,104.93 527 
AU-COREG โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี 
K-Medoids 

16,047.12 
(6 Cluster) 

31 16,003.33 
(2 Cluster) 

23 

ลดลง 0.49% 89% 0.63% 96% 
 

4.1.3  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean 
(Seed 1992) กบัโมเดล COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 

 

 
 

ภาพที่ 4.3  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
เงินเดือน (Dollar) ดว้ยโมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 1992) กบัวิธี 
Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 
 

จากภาพท่ี 4.3 และ 4.4 แสดงใหเ้ห็นวา่  
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4.1.3.1  โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 1992) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 16,095.27 ซ่ึงได้จากการท า Cluster 
จ  านวน 3 Cluster ลดลง 0.06% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลง
จาก 276 นาที เหลือเพียง 19 นาที หรือคิดเป็น 93% ดงัตารางท่ี 4.2 

4.1.3.2 โมเดล AU-COREG (U’= 200) ไดจ้ากการเพิ่มตวัอยา่งท่ีถูกก ากบัค่าจากขอ้มูลท่ี
ไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค K-Mean 
Seed 1992) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 16,019.71 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 3 
Cluster ลดลง 0.67% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 537 
เหลือเพียง 19 นาที หรือคิดเป็น 96% ดงัตารางท่ี 4.2 

 

 
 

ภาพที ่4.4  ภาพแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลา (นาที) การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการจดั
กลุ่มแบบ K-Mean (Seed 1992) กบัวิธี Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศ
รับสมคัรงาน 
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ตารางที่ 4.2  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล COREG ดว้ยค่า 
RMSE ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุดและระยะเวลา (นาที) โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี K-Mean (Seed 1992) ท่ีมีค่า
นอ้ยท่ีสุดของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 
 

Model U’100 U’200 

RMSE Time (min) RMSE Time (min) 
COREG 16,126.82 276 16,104.93 527 
AU-COREG โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี 
K-Mean (Seed 1992) 

16,095.27 
(3 Cluster) 

19 16,019.71 
(3 Cluster) 

19 

ลดลง 0.20% 92% 0.53% 97% 
 

4.1.4  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean 
(Seed 100) กบัโดเมล COREG  

 

 

 
ภาพที่ 4.5  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
เงินเดือน (Dollar) ดว้ยโมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 100) กบัวิธี 
Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 
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ภาพที ่4.6  ภาพแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลา (นาที) การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการจดั
กลุ่มแบบ K-Mean (Seed 100) กบัวธีิ Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับ
สมคัรงาน 

 
จากภาพท่ี 4.5 และ 4.6 แสดงใหเ้ห็นวา่  
4.1.4.1  โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก

ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 100) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 16,067.44 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 
9 Cluster  ลดลง 0.37% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 276 
นาที เหลือเพียง 24 นาที หรือคิดเป็น 92% ดงัตารางท่ี 4.3 

4.1.4.2  โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 100) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 16,010.29 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 
7 Cluster ลดลง 0.59% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 537 
เหลือเพียง 24 นาที หรือคิดเป็น 97% ดงัตารางท่ี 4.3 
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ตารางที่ 4.3  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล COREG ดว้ยค่า 
RMSE ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุดและระยะเวลา (นาที) โดยการจดักลุ่มดว้ยวธีิ K-Mean (Seed 100) ท่ีมีค่านอ้ย
ท่ีสุดของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 
 

Model U’100 U’200 

RMSE Time (min) RMSE Time (min) 
COREG 16,126.82 276 16,104.93 527 
AU-COREG โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี 
K-Mean (Seed 100) 

16,067.44 
(9 Cluster) 

24 16,019.71 
(7 Cluster) 

24 

ลดลง 0.37% 92% 0.59% 97% 
 

4.1.5  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean 
(Seed 3645) กบัโดเมล COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 

 

 
 
ภาพที่ 4.7  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
เงินเดือน (Dollar) ดว้ยโมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 3645) กบัวิธี 
Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 
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ภาพที ่4.8  ภาพแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลา (นาที) การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการจดั
กลุ่มแบบ K-Mean (Seed 3645) กบัวิธี Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศ
รับสมคัรงาน 
 

จากภาพท่ี 4.7 และ 4.8 แสดงใหเ้ห็นวา่  
4.1.5.1  โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก

ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 3645) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 16,092.36 ซ่ึงได้จากการท า Cluster 
จ  านวน 6 Cluster ลดลง 0.21% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลง
จาก 276 นาที เหลือเพียง 22 นาที หรือคิดเป็น 92% ดงัตารางท่ี 4.4 

4.1.5.2  โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 3645) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 16,074.08 ซ่ึงได้จากการท า Cluster 
จ  านวน 6 Cluster ลดลง 0.19% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลง
จาก 537 เหลือเพียง 23 นาที หรือคิดเป็น 96% ดงัตารางท่ี 4.4 
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ตารางที่ 4.4  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล COREG ดว้ยค่า 
RMSE ท่ีมีค่าน้อยท่ีสุดและระยะเวลา (นาที)โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี K-Mean (Seed 3649) ท่ีมีค่า
นอ้ยท่ีสุดของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 
 

Model U’100 U’200 

RMSE Time (min) RMSE Time (min) 
COREG 16,126.82 276 16,104.93 527 
AU-COREG โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี 
K-Mean (Seed 3645) 

16,092.36 
(6 Cluster) 

22 16,074.08 
(6 Cluster) 

23 

ลดลง 0.21% 92% 0.19% 97% 
 

4.1.6  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG (U’=100) ดว้ยวิธีการจดักลุ่ม
แบบ K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG 
ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 

 

 
 

ภาพที่ 4.9  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
เงินเดือน (Dollar) ดว้ยโมเดล AU-COREG (U’=100) โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids และ K-
Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณา
ประกาศรับสมคัรงาน 
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จากภาพท่ี 4.9 แสดงให้เห็นวา่โมเดล AU-COREG (U’= 100) ในทุก ๆ วิธีการจดักลุ่ม 
(K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645) ให้ค่า RMSE นอ้ยกวา่หรือเท่ากบั
ค่า RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG ดงัน้ี 

4.1.6.1  การจดักลุ่ม 3, 6, 8 และ 9 Cluster ท าให้ค่า RMSE ของโมเดล AU-COREG 
นอ้ยกวา่ค่า RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG  

4.1.6.2 โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่ม 4 วิธี (K-Medoids และ K-Mean ท่ี
ก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645) จ านวนกลุ่มท่ีให้ค่า RMSE นอ้ยกวา่หรือเท่ากบั RMSE จาก
โมเดล COREG ท่ีดีท่ีสุดคือ จ านวน 3 และ 6 Cluster  

4.1.6.3  โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มท่ีให้ค่า RMSE น้อยกว่าหรือเท่ากบั 
RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG ท่ีดีท่ีสุด คือ วธีิ K-Mean ท่ีก าหนด Seed เท่ากบั 1992 และ 100  

4.1.6.4  โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มท่ีให้ค่า RMSE นอ้ยท่ีสุด ไดแ้ก่ วิธีการ
จดักลุ่มโดยวธีิ K-Medoids จ านวน 6 Cluster 

4.1.7  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG (U’=200) ดว้ยวิธีการจดักลุ่ม
แบบ K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG 
ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 

จากภาพท่ี 4.10 แสดงให้เห็นวา่โมเดล AU-COREG (U’= 200) ในทุก ๆ วิธีการจดักลุ่ม 
(K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645) ให้ค่า RMSE นอ้ยกวา่หรือเท่ากบั
ค่า RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG ดงัน้ี 

4.1.7.1  การจดักลุ่ม 2, 3, 6, 7, 8 และ 9 Cluster ท าให้ค่า RMSE ของโมเดล AU-
COREG นอ้ยกวา่ค่า RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG  

4.1.7.2 โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่ม 4 วิธี (K-Medoids และ K-Mean ท่ี
ก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645) จ านวนกลุ่มท่ีให้ค่า RMSE นอ้ยกวา่หรือเท่ากบั RMSE จาก
โมเดล COREG ท่ีดีท่ีสุดคือ จ านวน 2 และ 9 Cluster  

4.1.7.3  โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มท่ีให้ค่า RMSE น้อยกว่าหรือเท่ากบั 
RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG ท่ีดีท่ีสุด คือ วธีิ K-Mean ท่ีก าหนด Seed เท่ากบั 3645 

4.1.7.4  โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มท่ีให้ค่า RMSE นอ้ยท่ีสุด ไดแ้ก่ วิธีการ
จดักลุ่มโดยวธีิ K-Medoids จ านวน 2 Cluster 
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ภาพที่ 4.10  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
เงินเดือน (Dollar) ดว้ยโมเดล AU-COREG (U’=200) โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids และ K-
Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณา
ประกาศรับสมคัรงาน 
 

4.1.8  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG จากการสุ่มขอ้มูลในขั้นแรก 
ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 

ตามล าดบั กบัโมเดล COREG ของชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน 
 

 
4.2  ผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของโมเดลและระยะเวลาที่ใช้ในการสร้างโมเดล AU-COREG 
กับการสร้างโมเดลด้วยวิธี Self-Training และ COREG ของข้อมูลชุดที่ 2 ข้อมูลการพยากรณ์
ปริมาณการจราจรระหว่างรัฐ โดยรถไฟฟ้าใต้ดิน 

จากผลการทดลองสามารถสรุปผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลและ
ระยะเวลาในการสร้างโมเดลพยากรณ์จ านวนคนท่ีใชบ้ริการต่อชัว่โมงดว้ยโมเดล AU-COREG กบั
วิธี Self-Training และ COREG ของชุดข้อมูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหว่างรัฐ โดย
รถไฟฟ้าใตดิ้นไดด้งัน้ี 

4.2.1  การสร้างโมเดลดว้ยวิธี Self-Training และวิธี COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์
ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
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4.2.1.1  วิธี Self-Training ดว้ยโมเดล kNN ท่ีไดจ้ากการเรียนรู้จากชุดขอ้มูลฝึกขนาด 
100 และ 200 ตวัอยา่ง จะไดค้่า RMSE เท่ากบั 2,199.14 และ 2,120.78 ตามล าดบั 

4.2.1.2  โมเดล COREG ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้าย
ก ากบั ขนาด 100 และ 200 ตวัอย่าง COREG(U’=100 และ U’=200) จะไดค้่า RMSE เท่ากบั 
2,112.46 และ 2,110.38 ตามล าดบั 

 

 
 
ภาพที่ 4.11  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
จ านวนคนท่ีใชบ้ริการต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids กบั
วิธี Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหว่างรัฐ โดย
รถไฟฟ้าใตดิ้น 
 

4.2.2  การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids ของชุดขอ้มูลการ
พยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 

จากภาพท่ี 4.11 และ 4.12 แสดงใหเ้ห็นวา่  
4.2.2.1  โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก

ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Medoids) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 2,110.05 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 10 
Cluster ลดลง 0.16% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 215 
นาที เหลือเพียง 36 นาที หรือคิดเป็น 83% ดงัตารางท่ี 4.5 
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4.2.2.2  โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Medoids) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 2,108.29 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 4 
Cluster ลดลง 0.10% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 428 นาที 
เหลือ 24 นาที หรือคิดเป็น 96% ดงัตารางท่ี 4.5 
 

 
 

ภาพที่ 4.12  ภาพแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลา (นาที) การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการ
จดักลุ่มแบบ K-Medoids กบัวิธี Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณ
การจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
 

ตารางที่ 4.5  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล COREG ดว้ยค่า 
RMSE ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุดและระยะเวลา (นาที) โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี K-Medoids ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุด
ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
 

Model U’100 U’200 

RMSE Time (min) RMSE Time (min) 
COREG 2,113.46 215   2,110.38  428 
AU-COREG โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี 
K-Medoids 

2,110.05 
(10 Cluster) 

36 2,108.29 
(4 Cluster) 

24 

ลดลง 0.16% 83% 0.10% 96% 
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4.2.3  การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวธีิการจดักลุ่มแบบ K-Mean Seed 1992 ของชุดขอ้มูล
การพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
 

 
 
ภาพที่ 4.13  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
จ านวนคนท่ีใชบ้ริการต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 
1992) กบัวิธี Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ 
โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
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ภาพที่ 4.14  ภาพแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลา (นาที) การสร้างโมเดล AU-COREG โดยวิธีการ
จดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 1992) กบัวิธี Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์
ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 

จากภาพท่ี 4.13 และ 4.14 แสดงใหเ้ห็นวา่  
4.2.3.1  โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก

ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 1992) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 2,110.68 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 
6 Cluster ลดลง 0.13% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 215 
นาที เหลือเพียง 23 นาที หรือคิดเป็น 89% ดงัตารางท่ี 4.6 

4.2.3.2  โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 1992) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 2,107.28 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 
10 Cluster  ลดลง 0.15% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 428 
นาที เหลือเพียง 33 นาที หรือคิดเป็น 92% ดงัตารางท่ี 4.6 
 
ตารางที่ 4.6  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล COREG ดว้ยค่า 
RMSE ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุดและระยะเวลา (นาที) โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี K-Mean Seed 1992 ท่ีมีค่า
นอ้ยท่ีสุดของชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
 

Model U’100 U’200 

RMSE Time (min) RMSE Time (min) 
COREG 2,113.46 215   2,110.38  428 
AU-COREG โดยการจดักลุ่มดว้ย
วธีิ K-Mean Seed 1992 

2,110.68   
(6 Cluster) 

23 2,107.28     
(10 Cluster) 

33 

ลดลง 0.13% 89% 0.10% 92% 
 
4.2.4  การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean Seed 100 ของชุดขอ้มูล

การพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
จากภาพท่ี 4.15 และ 4.16 แสดงใหเ้ห็นวา่ 
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4.2.4.1  โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 100) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 2,110.68 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 6 
Cluster ลดลง 0.13% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 215 นาที 
เหลือเพียง 23 นาที หรือคิดเป็น 89% ดงัตารางท่ี 4.7 
 

 
 

ภาพที่ 4.15  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
จ านวนคนท่ีใชบ้ริการต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 
100) กบัวิธี Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ 
โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
 

4.2.4.2  โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 100) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 2,109.16 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 6 
Cluster ลดลง 0.06% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 428 นาที 
เหลือเพียง 22 นาที หรือคิดเป็น 95% ดงัตารางท่ี 4.7 
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ภาพที่ 4.16  ภาพแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลา (นาที) การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยโมเดล 
AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 100) กบัวิธี Self-Training และ COREG ของ
ชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
 
ตารางที่ 4.7  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล COREG ดว้ยค่า 
RMSE ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุดและระยะเวลา (นาที) โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี K-Mean Seed 100 มีค่านอ้ย
ท่ีสุดของชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
 

Model U’100 U’200 

RMSE Time (min) RMSE Time (min) 
COREG 2,113.46 215   2,110.38  428 
AU-COREG โดยการจดักลุ่มดว้ย
วธีิ K-Mean Seed 100 

2,110.68   
(6 Cluster) 

23 2,109.16       
(6 Cluster) 

22 

ลดลง 0.13% 89% 0.06% 95% 
 

4.2.5  การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวธีิการจดักลุ่มแบบ K-Mean Seed 3645 ของชุดขอ้มูล
การพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 

จากภาพท่ี 4.17 และ 4.18 แสดงใหเ้ห็นวา่  
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4.2.5.1  โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 3645) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 2,107.95 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 
10 Cluster ลดลง 0.26% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 215 
นาที เหลือเพียง 34 นาที หรือคิดเป็น 84% ดงัตารางท่ี 4.8 

4.2.5.2  โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 3645) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 2,108.27 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 
4 Cluster ลดลง 0.10% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 428 
นาที เหลือเพียง 17 นาที หรือคิดเป็น 96% ดงัตารางท่ี 4.8 
 

 
 
ภาพที่ 4.17  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
จ านวนคนท่ีใชบ้ริการต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 
3645) กบัวิธี Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ 
โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
 



48 
 

 
 
ภาพที่ 4.18  ภาพแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลา (นาที) การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยโมเดล 
AU-COREG โดยวธีิการจดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 3645) กบัวิธี Self-Training และ COREG ของ
ชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
 
ตารางที่ 4.8  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล COREG ดว้ยค่า 
RMSE ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุดและระยะเวลา (นาที) โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี K-Mean Seed 3645 ท่ีมีค่านอ้ย
ท่ีสุดของชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
 

Model U’100 U’200 

RMSE Time (min) RMSE Time (min) 
COREG 2,113.46 215   2,110.38  428 
AU-COREG โดยการจดักลุ่มดว้ย
วธีิ K-Mean Seed 3645 

2,107.95   
(10 Cluster) 

34 2,108.27      
(4 Cluster) 

22 

ลดลง 0.26% 84% 0.10% 97% 
 

4.2.6  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG (U’=100) ดว้ยวิธีการจดักลุ่ม
แบบ K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG 
ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
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จากภาพท่ี 4.19 แสดงให้เห็นวา่โมเดล AU-COREG (U’= 100) ในทุก ๆ วิธีการจดักลุ่ม 
(K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645) ให้ค่า RMSE นอ้ยกวา่หรือเท่ากบั
ค่า RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG ดงัน้ี 

4.2.6.1  การจดักลุ่ม 5, 6, 7, 8, 9 และ 10 Cluster ท าให้ค่า RMSE ของโมเดล AU-
COREG นอ้ยกวา่ค่า RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG  

4.2.6.2 โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่ม 4 วิธี (K-Medoids และ K-Mean ท่ี
ก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645) จ านวนกลุ่มท่ีให้ค่า RMSE นอ้ยกวา่หรือเท่ากบั RMSE จาก
โมเดล COREG ท่ีดีท่ีสุดคือ จ านวน 10 Cluster  

4.2.6.3  โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มท่ีให้ค่า RMSE น้อยกว่าหรือเท่ากบั 
RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG ท่ีดีท่ีสุด คือ วธีิ K-Mean ท่ีก าหนด Seed เท่ากบั 1992 

4.2.6.4  โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มท่ีให้ค่า RMSE นอ้ยท่ีสุด ไดแ้ก่ วิธีการ
จดักลุ่มโดยวธีิ K-Mean ท่ีก าหนด Seed เท่ากบั 3645 จ านวน 10 Cluster 

 

 
 

ภาพที่ 4.19  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
จ านวนคนท่ีใช้บริการต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG (U’=100) โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-
Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG ของชุด
ขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
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4.2.7  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG (U’=200) ดว้ยวิธีการจดักลุ่ม
แบบ K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG 
ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 

จากภาพท่ี 4.20 แสดงให้เห็นวา่โมเดล AU-COREG (U’= 100) ในทุก ๆ วิธีการจดักลุ่ม 
(K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645) ให้ค่า RMSE นอ้ยกวา่หรือเท่ากบั
ค่า RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG ดงัน้ี 

4.2.7.1  การจดักลุ่ม 2, 3, 4, 6 และ9 Cluster ท าให้ค่า RMSE ของโมเดล AU-COREG 
นอ้ยกวา่ค่า RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG  

4.2.7.2 โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่ม 4 วิธี (K-Medoids และ K-Mean ท่ี
ก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645) จ านวนกลุ่มท่ีให้ค่า RMSE นอ้ยกวา่หรือเท่ากบั RMSE จาก
โมเดล COREG ท่ีดีท่ีสุดคือ จ านวน 4 Cluster  

4.2.7.3  โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มท่ีให้ค่า RMSE น้อยกว่าหรือเท่ากบั 
RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG ท่ีดีท่ีสุด คือ วธีิ K-Mean ท่ีก าหนด Seed เท่ากบั 100 

 

 
 

ภาพที่ 4.20  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
จ านวนคนท่ีใช้บริการต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG (U’=200) โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-
Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG ของชุด
ขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
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4.2.7.4  โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มท่ีให้ค่า RMSE นอ้ยท่ีสุด ไดแ้ก่ วิธีการ
จดักลุ่มโดยวธีิ K-Mean ท่ีก าหนด Seed เท่ากบั 1992 จ านวน 10 Cluster 
 
4.3 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลและระยะเวลาที่ใช้ในการสร้างโมเดล AU-
COREG กบัการสร้างโมเดลด้วยวธีิ Self-Training และ COREG ของข้อมูลชุดที่ 3 ข้อมูลพลังงาน
ความร้อนร่วม 

จากผลการทดลองสามารถสรุปผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลและ
ระยะเวลาในการสร้างโมเดลพยากรณ์พลงังานไฟฟ้าต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG กบัวิธี 
Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลพลงังานความร้อนร่วมไดด้งัน้ี 

4.3.1  การสร้างโมเดลดว้ยวิธี Self-Training และวิธี COREG ของชุดขอ้มูลพลงังานความร้อน
ร่วม 

4.3.1.1  วิธี Self-Training ดว้ยโมเดล kNN ท่ีไดจ้ากการเรียนรู้จากชุดขอ้มูลฝึกขนาด 
100 และ 200 ตวัอยา่ง จะไดค้่า RMSE เท่ากบั 10.76 และ 10.67 ตามล าดบั 

4.3.1.2  โมเดล COREG ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้าย
ก ากบั ขนาด 100 และ 200 ตวัอยา่ง COREG(U’=100 และ U’=200) จะไดค้่า RMSE เท่ากบั 7.90 
และ 7.77 ตามล าดบั 

4.3.2  การสร้างโมเดล AU-COREG ด้วยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids ของชุดขอ้มูล
พลงังานความร้อนร่วม 

จากภาพท่ี 4.21 และ 4.22 แสดงใหเ้ห็นวา่  
4.3.2.1  โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก

ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Medoids ) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 7.63 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 2 Cluster 
ลดลง 1.80% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 217 นาที เหลือ
เพียง 12 นาที หรือคิดเป็น 94% ดงัตารางท่ี 4.9 

4.3.2.2  โมเดล AU-COREG (U’= 200) ไดจ้ากการเพิ่มตวัอยา่งท่ีถูกก ากบัค่าจากขอ้มูล
ท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอย่าง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค K-
Medoids ) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 7.65 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 7 Cluster 
ลดลง 3.21% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 419 นาที เหลือ
เพียง 28 นาที หรือคิดเป็น 93% ดงัตารางท่ี 4.9 
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ภาพที่ 4.21  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
พลงังานไฟฟ้าต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids กบัวิธี Self-
Training และ COREG ของชุดขอ้มูลพลงังานความร้อนร่วม 
 

 
 

 

ภาพที่ 4.22  ภาพแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลา (นาที) การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการ
จดักลุ่มแบบ K-Medoids กบัวิธี Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังาน
ความร้อนร่วม 
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ตารางที่ 4.9  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล COREG ดว้ยค่า 
RMSE ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุดและระยะเวลา (นาที)โดยการจดักลุ่มดว้ยวธีิ K-Medoids ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุดของ
ชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 
 

Model U’100 U’200 

RMSE Time (min) RMSE Time (min) 
COREG 7.90 217 7.77  419 
AU-COREG โดยการจดักลุ่มดว้ย
วธีิ K-Medoids 

7.63  
(2 Cluster) 

14 7.65 
(7 Cluster) 

28 

ลดลง 1.80% 94% 3.21% 93% 
 

4.3.3  การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวธีิการจดักลุ่มแบบ K-Mean Seed 1992 ของชุดขอ้มูล
พลงังานความร้อนร่วม 

จากภาพท่ี 4.23 และ 4.24 แสดงใหเ้ห็นวา่  
4.3.3.1  โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก

ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 1992) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 7.66 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 6 
Cluster ลดลง 1.40% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 217 นาที 
เหลือเพียง 23 นาที หรือคิดเป็น 89% ดงัตารางท่ี 4.10 

4.3.3.2  โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 1992) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 7.68 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 3 
Cluster ลดลง 2.82% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 419 นาที 
เหลือเพียง 15 นาที หรือคิดเป็น 96% ดงัตารางท่ี 4.10 
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ภาพที่ 4.23  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
พลงัไฟฟ้าต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 1992) กบัวิธี 
Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 
 

 
 
ภาพที่ 4.24  ภาพแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลา (นาที) การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยโมเดล 
AU-COREG โดยวธีิการจดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 1992) กบัวิธี Self-Training และ COREG ของ
ชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 
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ตารางที่ 4.10  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล COREG ดว้ยค่า 
RMSE ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุดและระยะเวลา (นาที) โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี K-Mean Seed 1992 ท่ีมีค่านอ้ย
ท่ีสุดของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 
 

Model U’100 U’200 

RMSE Time (min) RMSE Time (min) 
COREG 7.90 217 7.77  419 
AU-COREG โดยการจดักลุ่มดว้ย
วธีิ K-Mean Seed 1992 

7.66 
(6 Cluster) 

23 7.68 
(3 Cluster) 

15 

ลดลง 1.40% 89% 2.82% 96% 
 

4.3.4  การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean Seed 100 ของชุดขอ้มูล
พลงังานความร้อนร่วม 

จากภาพท่ี 4.25 และ 4.26 แสดงใหเ้ห็นวา่  
4.3.4.1  โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก

ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 100) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 7.63 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 8 
Cluster ลดลง 1.85% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 217 นาที 
เหลือเพียง 27 นาที หรือคิดเป็น 88% ดงัตารางท่ี 4.11 

4.3.4.2  โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 100) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 7.71 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 7 
Cluster ลดลง 2.55% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 419 นาที 
เหลือเพียง 25 นาที หรือคิดเป็น 95% ดงัตารางท่ี 4.11 
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ภาพที่ 4.25  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
พลงัไฟฟ้าต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 100) กบัวิธี 
Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 
 

 
 
ภาพที่ 4.26  ภาพแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลา (นาที) การสร้างโมเดล AU-COREG โดยวิธีการ
จดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 100) กบัวธีิ COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 
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ตารางที่ 4.11  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล COREG ดว้ยค่า 
RMSE ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุดและระยะเวลา (นาที)โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี K-Mean Seed 100 ท่ีมีค่านอ้ย
ท่ีสุดของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 
 

Model U’100 U’200 

RMSE Time (min) RMSE Time (min) 
COREG 7.90 217 7.77  419 
AU-COREG โดยการจดักลุ่มดว้ย
วธีิ K-Mean Seed 100 

7.63 
(8 Cluster) 

27 7.71 
(7 Cluster) 

25 

ลดลง 1.85% 88% 2.55% 95% 
 

4.3.5  การสร้างโมเดล AU-COREG ดว้ยวธีิการจดักลุ่มแบบ K-Mean Seed 3645 ของชุดขอ้มูล
พลงังานความร้อนร่วม 

จากภาพท่ี 4.27 และ 4.28 แสดงใหเ้ห็นวา่  
4.3.5.1  โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก

ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 3645) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 7.61 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 3 
Cluster ลดลง 2.07% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 217 นาที 
เหลือเพียง 15 นาที หรือคิดเป็น 93%  ดงัตารางท่ี 4.12 

4.3.5.2  โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่มตวัอย่างท่ีถูกก ากบัค่าจาก
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัขนาด 2 ตวัอยา่ง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอยา่ง (ตวัแทนของ Cluster ดว้ยเทคนิค 
K-Mean Seed 3645) จะไดค้่า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 7.70 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 5 
Cluster ลดลง 2.88% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดลลดลงจาก 419 นาที 
เหลือเพียง 20 นาที หรือคิดเป็น 95% ดงัตารางท่ี 4.12 
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ภาพที่ 4.27  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
พลงัไฟฟ้าต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 3645) กบัวิธี 
Self-Training และ COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 
 

 
 
ภาพที่ 4.28  ภาพแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลา (นาที) การสร้างโมเดล AU-COREG โดยวิธีการ
จดักลุ่มแบบ K-Mean (Seed 3645) กบัวิธี COREG ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อน
ร่วม 
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ตารางที่ 4.12  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล AU-COREG กบัโมเดล COREG ดว้ยค่า 
RMSE ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุดและระยะเวลา (นาที)โดยการจดักลุ่มดว้ยวิธี K-Mean Seed 3645 ท่ีมีค่านอ้ย
ท่ีสุดของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 
 

Model U’100 U’200 

RMSE Time (min) RMSE Time (min) 
COREG 7.90 217 7.77  419 
AU-COREG โดยการจดักลุ่มดว้ย
วธีิ K-Mean Seed 3645 

7.61 
(3 Cluster) 

15 7.70  
(5 Cluster) 

20 

ลดลง 2.07% 93%   2.88% 95% 
 

4.3.6  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG (U’=100) ดว้ยวิธีการจดักลุ่ม
แบบ K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG 
ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 

 

 
 

ภาพที่ 4.29  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
จ านวนคนท่ีใช้บริการต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG (U’=100) โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-
Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG ของชุด
ขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 



60 
 

จากภาพท่ี 4.29 แสดงให้เห็นวา่โมเดล AU-COREG (U’= 100) ในทุก ๆ วิธีการจดักลุ่ม 
(K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645) และจ านวนกลุ่มตั้งแต่ 2 ถึง 10 
กลุ่มให้ค่า RMSE นอ้ยกวา่หรือเท่ากบัค่า RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG โดยวิธีการจดักลุ่มท่ีให้
ค่า RMSE ท่ีนอ้ยท่ีสุด ไดแ้ก่ วิธีการจดักลุ่มโดยวิธี K-Mean ท่ีก าหนด Seed เท่ากบั 3645 จ านวน 3 
Cluster 

4.3.7  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG (U’=200) ดว้ยวิธีการจดักลุ่ม
แบบ K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG 
ของชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 
 

 
 

ภาพที่ 4.30  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
จ านวนคนท่ีใช้บริการต่อชัว่โมง ดว้ยโมเดล AU-COREG (U’=200) โดยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-
Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG ของชุด
ขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม 

 
จากภาพท่ี 4.30 แสดงให้เห็นวา่โมเดล AU-COREG (U’= 200) ในทุก ๆ วิธีการจดักลุ่ม 

(K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645) ให้ค่า RMSE นอ้ยกวา่หรือเท่ากบั
ค่า RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG ดงัน้ี 

4.3.7.1  การจดักลุ่ม 5, 6, 7, 8 และ 10 Cluster ท าให้ค่า RMSE ของโมเดล AU-COREG 
นอ้ยกวา่ค่า RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG  
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4.3.7.2 โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่ม 4 วิธี (K-Medoids และ K-Mean ท่ี
ก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645) จ านวนกลุ่มท่ีให้ค่า RMSE นอ้ยกวา่หรือเท่ากบั RMSE จาก
โมเดล COREG ท่ีดีท่ีสุดคือ จ านวน 3 Cluster  

4.3.7.3  โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มท่ีให้ค่า RMSE น้อยกว่าหรือเท่ากบั 
RMSE ท่ีไดจ้ากโมเดล COREG ท่ีดีท่ีสุด คือ วธีิ K-Medoids 

4.3.7.4  โมเดล AU-COREG โดยวิธีการจดักลุ่มท่ีให้ค่า RMSE นอ้ยท่ีสุด ไดแ้ก่ วิธีการ
จดักลุ่มโดยวธีิ K-Medoids จ านวน 7 Cluster 
 
4.4  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG ที่ใช้กลุ่มตัวอย่างจากการสุ่มที่
แตกต่างกนั 3 กลุ่ม ด้วยวธีิการจัดกลุ่มแบบ K-Medoids และได้เพิ่มตัวอย่างที่ถูกก ากับค่าจากข้อมูล
ทีไ่ม่มีป้ายก ากบั100 ตัวอย่าง (U’=100) กบัข้อมูลทั้ง 3 ชุดข้อมูล 

จากผลการทดลองสามารถสรุปผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG ท่ีใช้
กลุ่มตวัอยา่งจากการสุ่มท่ีแตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวธีิการจดักลุ่มแบบ K-Medoids กบัขอ้มูลทั้ง 3 ชุด
ขอ้มูล ไดด้งัน้ี 

4.4.1  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG ท่ีใชก้ลุ่มตวัอยา่งจากการสุ่มท่ี
แตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids และไดเ้พิ่มตวัอยา่งท่ีถูกก ากบัค่าจากขอ้มูล
ท่ีไม่มีป้ายก ากบั100 ตวัอยา่ง (U’=100) กบัขอ้มูลชุดท่ี 1 ขอ้มูลการพยากรณ์เงินเดือน ดงัภาพท่ี 4.31  
 

 
 

ภาพที่ 4.31  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากการพยากรณ์
เงินเดือน (Dollar) ดว้ยโมเดล AU-COREG (U’=100) ท่ีใชก้ลุ่มตวัอยา่งจากการสุ่มท่ีแตกต่างกนั 3 
กลุ่ม ดว้ยวธีิการจดักลุ่มแบบ K-Medoids  
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จากภาพท่ี 4.31 แสดงให้เห็นวา่โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีใชก้ลุ่มตวัอยา่งจากการสุ่มท่ี

แตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids โดยจากกลุ่มตวัอย่างในกลุ่มท่ี 1 และ 2 
จ านวน Cluster ท่ีให้ค่า RMSE นอ้ยท่ีสุดคือ จ านวน 6 Cluster คือ 16,047 และ 16,031 ตามล าดบั 
และกลุ่มตวัอยา่งกลุ่มท่ี 3 จ านวน Cluster ท่ีให้ค่า RMSE นอ้ยท่ีสุด คือจ านวน 7  Cluster  มีค่า
เท่ากบั 16,009  

4.4.2  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG ท่ีใชก้ลุ่มตวัอยา่งจากการสุ่มท่ี
แตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids และไดเ้พิ่มตวัอยา่งท่ีถูกก ากบัค่าจากขอ้มูล
ท่ีไม่มีป้ายก ากบั100 ตวัอยา่ง (U’=100) กบัขอ้มูลชุดท่ี 2 ชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจร
ระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น ดงัภาพท่ี 4.32 
 

 
 

ภาพที่ 4.32  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากขอ้มูลการ
พยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น ดว้ยโมเดล AU-COREG (U’=100) ท่ีใช้
กลุ่มตวัอยา่งจากการสุ่มท่ีแตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวธีิการจดักลุ่มแบบ K-Medoids  

 
จากภาพท่ี 4.32 แสดงให้เห็นวา่โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีใชก้ลุ่มตวัอยา่งจากการสุ่มท่ี

แตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids โดยจากกลุ่มตวัอยา่งกลุ่มท่ี 1 ให้ค่า RMSE 
นอ้ยท่ีสุดคือ จ านวน 10 Cluster มีค่าเท่ากบั 2,110 และจากกลุ่มตวัอยา่งกลุ่มท่ี 2 และ 3ให้ค่า RMSE 
นอ้ยท่ีสุดคือ จ านวน 8 Cluster มีค่าเท่ากบั 2,109  และ 9 Cluster  มีค่าเท่ากบั 2,109 ตามล าดบั 
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4.4.3  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG ท่ีใชก้ลุ่มตวัอยา่งจากการสุ่มท่ี
แตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids และไดเ้พิ่มตวัอยา่งท่ีถูกก ากบัค่าจากขอ้มูล
ท่ีไม่มีป้ายก ากบั100 ตวัอยา่ง (U’=100) กบัขอ้มูลชุดท่ี 3 ชุดชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความ
ร้อนร่วม ดงัภาพท่ี 4.33 

 

 
 

ภาพที่ 4.33  ภาพแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE จากชุดขอ้มูลการ
พยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม ดว้ยโมเดล AU-COREG (U’=100) ท่ีใชก้ลุ่มตวัอยา่งจากการสุ่มท่ี
แตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวธีิการจดักลุ่มแบบ K-Medoids 

 
จากภาพท่ี 4.33 แสดงให้เห็นวา่โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีใชก้ลุ่มตวัอยา่งจากการสุ่มท่ี

แตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids โดยจากกลุ่มตวัอยา่งกลุ่มท่ี 1 และกลุ่มท่ี 3 
ใหค้่า RMSE นอ้ยท่ีสุดคือ จ านวน 2 Cluster มีค่าเท่ากบั 7.63 และ 7.65 และจากกลุ่มตวัอยา่งกลุ่มท่ี 
2 ใหค้่า RMSE นอ้ยท่ีสุดคือ จ านวน 4 Cluster มีค่าเท่ากบั 7.62 

 



 
 

บทที ่5 
บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 
งานวิจยัในวิทยานิพนธ์เล่มน้ีไดก้ล่าวถึงการวิธีการเลือกขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัอย่าง

อตัโนมติัเพื่อการสร้างโมเดลการเรียนรู้ร่วมแบบก่ึงมีผูส้อน เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพโมเดล
พยากรณ์ จากการเรียนรู้ร่วมก่ึงมีผูส้อน ส าหรับขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบัท่ีมีสัดส่วนน้อย เม่ือเทียบกบั
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัและลดระยะเวลาในการสร้างโมเดลพยากรณ์ กบัชุดขอ้มูลท่ีมีคุณสมบติัท่ี
แตกต่างกนัทั้งหมด 3 ชุดขอ้มูล ไดแ้ก่  

1) ขอ้มูลท่ี 1 ชุดขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน เป็นขอ้มูลประกาศสมคัรงานใน
ประเทศองักฤษ จดัท าโดย Adzuna เป็นขอ้มูลท่ีใชใ้นการแข่งขนัในหัวขอ้การพยากรณ์เงินเดือน 
ของ Kaggle เพื่อท าการพยากรณ์เงินเดือน 

2) ชุดขอ้มูลท่ี 2 ชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐ โดยรถไฟฟ้าใตดิ้น 
เป็นขอ้มูลปริมาณการจราจรระหว่างรัฐโดยรถไฟฟ้ารายชัว่โมง จากทิศตะวนัตกของมินนิโซตา 
DoT ATR สถานี 301 ซ่ึงอยู่กลางระหว่างมินนิอาโปลิสและเซนต์พอลมินนิโซตา เพื่อท าการ
พยากรณ์ปริมาณผูใ้ชบ้ริการรถไฟฟ้ารายชัว่โมง 

3) ชุดขอ้มูลท่ี 3 ชุดขอ้มูลการพยากรณ์พลงังานความร้อนร่วม เป็นขอ้มูลพลงังานความ
ร้อนร่วม โดยขอ้มูลท่ีรวบรวมจากโรงไฟฟ้าพลงัความร้อนร่วมในช่วง 6 ปี (2549-2554) เพื่อท าการ
พยากรณ์พลงังานความร้อนต่อชัว่โมง 

ขอ้มูลทั้ง 3 ชุดขอ้มูลไดผ้่านกระบวนการประมวลผลขอ้มูลเบ้ืองตน้ และท าการแบ่ง
ขอ้มูลเพื่อใช้ในการสร้างโมเดลและทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล จากนั้นก าหนดพารามิเตอร์
ต่างๆ และท าการสร้างโมเดล AU-COREG ซ่ึงอลักอริทึมในการสร้างโมเดลไดใ้ชเ้ทคนิคการเรียนรู้
ของเคร่ือง 4 วิธี ไดแ้ก่ วิธีการเพื่อนบา้นท่ีใกลท่ี้สุด (K-Nearest Neighbors: kNN) วิธีการจดักลุ่ม 
(Clustering) การวิเคราะห์การถดถอย (Regression Analysis) และวิธีการโค เทรนนิง (Co-Training) 
และการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลใช้สัมประสิทธ์ิค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนก าลงัสอง (Root 
Mean Square Error: RMSE) จากนั้นน าผลลพัธ์ท่ีได ้(RMSE และเวลาในการสร้างโมเดล AU-
COREG) มาเปรียบเทียบกบัโมเดล COREG  
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5.1  สรุปผลการศึกษา 
ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG ดว้ยเทคนิคการจดักลุ่มแบบ 

K-Medoids และ K-Mean ท่ีก าหนด Seed 1992, 100 และ 3645 ตามล าดบั กบัโมเดล COREG 
สรุปผลการศึกษาไดด้งัน้ี 

5.1.1  ชุดขอ้มูลท่ี 1 ขอ้มูลโฆษณาประกาศรับสมคัรงาน ซ่ึงขอ้มูลชุดน้ีมีแอททริบิวตท์ั้งหมด
เป็นประเภทนามบญัญติั (Nominal) โดยโมเดล AU-COREG ท่ี U’=100 ท่ีให้ค่า RMSE มีนอ้ยท่ีสุด 
มาจากวธีิการจดักลุ่มดว้ยเทคนิค K-Medoids ทั้งหมดจ านวน 6 Cluster มีค่าเท่ากบั 16,047.12 ลดลง
จากโมเดล COREG 16,126.82 คิดเป็น 0.49% และระยะเวลาลดลงจาก 276 นาที เป็น 31 นาที คิด
เป็น 89% และโมเดล AU-COREG ท่ี U’=200 ท่ีให้ค่า RMSE มีนอ้ยท่ีสุดมาจากวิธีการจดักลุ่มดว้ย
เทคนิค K-Medoids ทั้งหมดจ านวน 2 Cluster มีค่าเท่ากบั 16,003.33 ลดลงจากโมเดล COREG 
16,104.93 คิดเป็น 0.14% และระยะเวลาลดลงจาก 527 นาที เป็น 23 นาที คิดเป็น 96% 

5.1.2  ชุดขอ้มูลท่ี 2 ชุดขอ้มูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจรระหวา่งรัฐโดยรถไฟฟ้าใตดิ้น ซ่ึง
ขอ้มูลชุดน้ีมีแอททริบิวต์มีทั้งประเภทนามบญัญติั (Nominal) และตวัเลข (Numerical) โดยโมเดล 
AU-COREG ท่ี U’=100 ท่ีให้ค่า RMSE มีน้อยท่ีสุดมาจากวิธีการจดักลุ่มดว้ยเทคนิค K-Mean ท่ี
ก าหนด Seed เท่ากบั 3645 ทั้งหมดจ านวน 10 Cluster มีค่าเท่ากบั 2,107.95 ลดลงจากโมเดล 
COREG 2,113.46 คิดเป็น 0.26% และระยะเวลาลดลงจาก 215 นาที เป็น 34 นาที คิดเป็น 84% และ
โมเดล AU-COREG ท่ี U’=200 ท่ีให้ค่า RMSE มีน้อยท่ีสุดมาจากวิธีการจดักลุ่มดว้ยเทคนิค K-
Mean ท่ีก าหนด Seed เท่ากบั 1992 ทั้งหมดจ านวน 10 Cluster มีค่าเท่ากบั 2,107.28 ลดลงจากโมเดล 
COREG 2,110.38 คิดเป็น 0.10% และระยะเวลาลดลงจาก 428 นาที เป็น 33 นาที คิดเป็น 92% 

5.1.3  ชุดขอ้มูลท่ี 3 ชุดขอ้มูลพลงังานความร้อนร่วม ซ่ึงขอ้มูลชุดน้ีมีแอททริบิวตท์ั้งหมดเป็น
ประเภทตวัเลข (Numerical) โดยโมเดล AU-COREG ท่ี U’=100 ท่ีให้ค่า RMSE มีนอ้ยท่ีสุดมาจาก
วิธีการจดักลุ่มดว้ยเทคนิค K-Mean ท่ีก าหนด Seed เท่ากบั 3645 ทั้งหมดจ านวน 3 Cluster มีค่า
เท่ากบั 7.61 ลดลงจากโมเดล COREG 7.9 คิดเป็น 2.07% และระยะเวลาลดลงจาก 217 นาที เป็น 15 
นาที คิดเป็น 93% และโมเดล AU-COREG ท่ี U’=200 ท่ีให้ค่า RMSE มีนอ้ยท่ีสุดมาจากวิธีการจดั
กลุ่มดว้ยเทคนิค K-Medoids จ านวน 7 Cluster มีค่าเท่ากบั 7.65 ลดลงจากโมเดล COREG 7.77 คิด
เป็น 3.21% และระยะเวลาลดลงจาก 419 นาที เป็น 28 นาที คิดเป็น 93% 
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5.2  อภิปรายผลการศึกษา 
การสร้างโมเดลจากการเลือกขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัอยา่งอตัโนมติัแบบก่ึงถดถอย (AU-

COREG) ถูกพฒันามาจากโมเดล COREG คือลดขนาดตวัอย่างท่ีไม่มีป้ายก ากับเพื่อคดัเลือกเข้า
โมเดล ดว้ยการท า Cluster เพื่อช่วยลดจ านวนรอบในการค านวณไดอ้ยา่งมีนยัส าคญั และยงัท าให้
ประสิทธิภาพของโมเดลไม่ลดลงเม่ือเทียบกบัโมเดล COREG ซ่ึง 

 
จ  านวนรอบในการค านวณ วธีิ COREG 

                (5.1) 
 

จ านวนรอบในการค านวณ วธีิ AU-COREG 
              𝐶  )5.2( 

 

โดยท่ี    คือจ านวนรอบในการค านวณ 
       คือจ านวนรอบในการท าซ ้ า  
    คือจ านวนโมเดล 
   คือจ านวนเพื่อนบา้น 
      คือจ านวนตวัอยา่งท่ีไม่มีป้ายก ากบั 
  𝐶   คือจ านวนคลสัเตอร์ 
 
หากเพิ่มจ านวน Cluster ให้มากข้ึน จะเพิ่มจ านวนรอบในการค านวณมากข้ึนอยา่งไม่มี

นยัส าคญั ดงันั้นผูว้จิยัจึงไดท้  าการทดลองเพิ่มจ านวน Cluster ตั้งแต่ 2 จนถึง 10 Cluster และเพิ่ม U’ 
ใหม้ากข้ึนจาก 100 เป็น 200 ตวัอยา่ง เพื่อใหส้ามารถท าการจดักลุ่มใหดี้ยิง่ข้ึน 

โมเดล AU-COREG ตอ้งการเลือกตวัแทนของแต่ละ Cluster ท่ีดีท่ีสุด (ลดค่าคาดเคล่ือน
จากการพยากรณ์ให้มากท่ีสุด) เพื่อน าเขา้ชุดขอ้มูลเพื่อฝึกการเรียนรู้ให้กบัโมเดล ดงันั้นผูว้ิจยัจึงได้
ใชเ้ทคนิคการท า Cluster 2 วิธี ไดแ้ก่ K-Medoids และ K-Mean โดยวิธี K-Medoids ผูว้ิจยัเลือก
สมาชิกท่ีอยู่จุดก่ึงกลางของขอ้มูลใน Cluster (Centroid) เป็นตวัแทนของ Cluster และวิธี K-Mean 
ผูว้จิยัท าการระบุค่าสุ่ม ในการเลือกสมาชิก 3 ค่า เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล จากการ
เลือกตวัแทนของ Cluster ท่ีแตกต่างกนั  

จากผลการทดลอง พบว่าโมเดล AU-COREG เม่ือท าการเพิ่มจ านวนขอ้มูลท่ีไม่มีป้าย
ก ากบัเพิ่มจาก 100 เป็น 200 โดยส่วนใหญ่ท าใหค้่า RMSE ลดลง  
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การเพิ่มจ านวนของ Cluster แต่ไม่มากจนเกินไป (ถา้จ านวน Cluster มากจนเกินไป จะ

ท าให้บาง Cluster มีสมาชิกจ านวนน้อย) จะช่วยท าให้ค่า RMSE ลดลงได ้โดยใช้ระยะเวลาไม่
แตกต่างไปจากเดิม 

การเลือกตวัแทนของ Cluster โดยใชเ้ทคนิคการจดั Cluster ท่ีแตกต่างกนั (K-Medoids 
และ K-Mean) มีผลต่อค่า RMSE ซ่ึงพบกวา่ส่วนใหญ่การจดั Cluster ดว้ยวิธี K-Medoids กบัขอ้มูล
ประเภท Nominal จะใหค้่า RMSE ท่ีต ่ากวา่  

นอกจากนั้นผูว้จิยัยงัท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพจากโมเดล AU-COREG ท่ีใชก้ลุ่ม
ตวัอยา่งจากการสุ่มท่ีแตกต่างกนั 3 กลุ่ม ดว้ยวิธีการจดักลุ่มแบบ K-Medoids และไดเ้พิ่มตวัอยา่งท่ี
ถูกก ากบัค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั100 ตวัอยา่ง (U’=100) กบัขอ้มูลทั้ง 3 ชุดขอ้มูล เพื่อดูความ
แตกต่างของประสิทธิภาพของโมเดลท่ีเกิดจากการสุ่มตวัอยา่งท่ีแตกต่างกนั ซ่ึงจากผลการทดสอบ
พิสูจน์ได้ว่า การสุ่มตัวอย่างท่ีแตกต่างกันไม่ได้ท าให้ประสิทธิภาพของโมเดล AU-COREG 
แตกต่างกนัอยา่งมีนยัส าคญั 

 
5.3 ข้อเสนอแนะ 

ผูว้ิจยัยงัขาดการปรับพารามิเตอร์ให้เหมาะสมกบัคุณลกัษณะของขอ้มูล เช่น จ านวน
ขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับท่ีจะเพิ่มเข้าไปในขอ้มูลการเรียนรู้ จ  านวนเพื่อนบ้านท่ีใช้ทดสอบความ
คลาดเคล่ือน จ านวนรอบการท าซ ้ า เป็นตน้ ซ่ึงอาจช่วยปรับปรุงโมเดลใหมี้ประสิทธิภาพมากยิง่ข้ึน 

 
 
 
 

 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

บรรณานุกรม 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  



 
 

69 

บรรณานุกรม 
 
ภาษาต่างประเทศ 
Alice Zheng. (2015). Evaluating Machine Learning Models, A Beginner’s Guide to Key Concepts 

and Pitfalls, 19, Retrieved June 16, 2019 from 
http://www.pindex.com/uploads/post_docs/evaluating-machine-learning-
models(PINDEX-DOC-6950).pdf 

Bizibl Marketing. 10 Key Marketing Trends for 2017 and Ideas for Exceeding Customer 
Expectations, Retrieved June 16, 2019 from  

 https://bizibl.com/marketing/download/10-key-marketing-trends-2017-and-ideas-
exceeding-customer-expectations 

Didaci L., Fumera, G., Roli, F. (2012). Analysis of co-training algorithm with very small training 
sets. Gimel’farb, G., et al. (eds.) SSPR/SPR 2012. LNCS, vol. 7626. Springer, 
Heidelberg. 

Kulwinder Kaur. Machine Learning Techniques, Data Mining, Weka,  
 Retrieved June 16, 2019 from 
 http://www.e2matrix.com/blog/2018/01/24/machine-learning-techniques 
F Ma, D Meng., Q Xie., Z Li., X Don. (2017). Self-paced co-training, Proceedings of the 34th 

International Conference on Machine Learning-Volume 70, 2017. 
Matthew Mayo, KDnuggets. A concise explanation of learning algorithms with the Mitchell 

paradigm, Retrieved June 16, 2019 from 
 https://www.kdnuggets.com/2018/10/mitchell-paradigm-concise-explanation-

learning-algorithms.html 
Rohith Gandh. (2018). Introduction to Machine Learning Algorithms: Linear Regression, 

Retrieved June 16, 2019 from  
 https://towardsdatascience.com/introduction-to-machine-learning-algorithms-linear-

regression-14c4e325882a 
R Wang, L Li. (2016). The performance improvement algorithm of co-training by committee 5th 

international conference on computer science and network technology. 
SAS. Understanding data mining clustering methods. Retrieved June 16, 2019 from  

https://www.oreilly.com/talent/ac145-alice-zheng


 
 

70 

 https://blogs.sas.com/content/subconsciousmusings/2016/05/26/data-mining-
clustering/ 

Semi-supervised Learning, Retrieved June 16, 2019 from 
 https://www.slideshare.net/butest/semisupervised-learning 
Sousa R., Gama J. (2017). Co-training Semi-supervised Learning for Single-Target Regression in 

Data Streams Using AMRules. International Symposium on Methodologies for 
Intelligent Systems. 

What Is Machine Learning?, 3 things you need to know, Retrieved June 16, 2019 from 
 https://www.mathworks.com/discovery/machine-learning.html 
Wikipedia, k-nearest neighbors algorithm, Retrieved June 16, 2019 from  
 https://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm 
Zhi Hua., Ming Li. (2005). Semi-supervised regression with co-training IJCAI’05 proceeding of 

the 19th international joint conference on artificial intelligence. 

https://www.slideshare.net/butest/semisupervised-learning


 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

1 

วธีิการเลอืกข้อมูลทีไ่ม่มีป้ายก ากบัอย่างอตัโนมัตเิพือ่การสร้าง 
โมเดลการเรียนรู้ร่วมแบบกึง่มีผู้สอน  

An Automatic Unlabeled Selection for  

CO-training REGressors (AU-COREG) 

 

 
ศิริขวญั คีรีสุวรรณกุล  

Sirikwan Kheereesuwannakul 
E-mail: 585162020005@dpu.ac.th 
สาขาวิศกรรมข้อมลูขนาดใหญ่   

วิทยาลัยนวตักรรมด้านเทคโนโลยีและ
วิศวกรรมศาสตร์  

มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย์ 
Big Data Engineering, College of Innovative 

Technology and Engineering, Dhurakit Pundit 
University 

 Bangkok, Thailand 

เอกสิทธ์ิ พัชรวงศ์ศักดา 
Eakasit Pacharawongsakda 

E-mail: eakasit.pac@dpu.ac.th 
สาขาวิศกรรมข้อมลูขนาดใหญ่   

วิทยาลัยนวตักรรมด้านเทคโนโลยีและ
วิศวกรรมศาสตร์  

มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย์ 
Big Data Engineering, College of Innovative 

Technology and Engineering, Dhurakit Pundit 
University 

 Bangkok, Thailand

ABSTRACT 

 This research aims to improve the performance of semi-supervised learning by 

automatically select unlabeled data. The proposed method uses two regression models to 

estimate values for unlabeled data, then cluster the data into groups. Therefore, similar data 

are assigned in the same group and the different data are assigned into the different groups. 

After that, the method selects each group representative that have least error and append 

into training data. Then, we repeat until we have enough training data. From experimental 

results with three datasets, we found that the proposed method can improve performance 

and reduce computation time by 84%, comparing to previous work. 
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บทคัดย่อ 

 งานวิจัยนีม้ีวัตถุประสงค์เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพโมเดลพยากรณ์ ด้วยวิธีการเลือกข้อมูลที่ไม่มีป้ายก ากับ

อย่างอตัโนมตั ิเพือ่สร้างโมเดลการเรียนรู้ร่วมแบบกึง่มผู้ีสอน (semi-supervised Learning) ซ่ึงเหมาะส าหรับข้อมูลทีม่ี

ป้ายก ากับ (labeled data) ปริมาณน้อยมาก โดยวิธีการที่น าเสนอนี้จะใช้ประโยชน์จากข้อมูลที่ไม่มีป้ายก ากับ 

(unlabeled data) ที่มีอยู่ปริมาณมากมาช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการสร้างโมเดลจ าแนกประเภทข้อมูล 

(classification) หรือการประมาณค่า (regression) วิธีการที่น าเสนอนีเ้ร่ิมด้วยการใช้โมเดล 2 โมเดลท าการก ากับค่า

ให้กบัข้อมูลทีไ่ม่มป้ีายก ากบั จากนั้นน าข้อมูลเหล่านีม้าท าการจัดกลุ่ม (clustering)  ให้ข้อมูลที่มีความคล้ายคลึงกันอยู่

ในกลุ่มเดียวกัน และแยกข้อมูลที่ต่างกันออกให้อยู่ต่างกลุ่มกัน ถัดมาจึงเลือกตัวแทนแต่ละกลุ่มเพื่อหาข้อมูลที่ท าให้

โมเดลการพยากรณ์มีความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุดเข้าไปเป็นชุดข้อมูลสอน (training data) ในรอบถัดไปและสร้าง

โมเดลพยากรณ์ใหม่ ท าซ ้าจนเพิ่มข้อมูลเข้าไปในชุดสอนได้ครบ จากนั้นการพยากรณ์ขั้นสุดท้ายท าได้โดยการหา

ค่าเฉลีย่ของการพยากรณ์จากทั้งสองโมเดลทีส่ร้างขึน้ จากการทดสอบด้วยข้อมูลจ านวน 3 ชุดแสดงให้เห็นว่าวิธีการที่

น าเสนอ (AU-COREG) สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดลได้อย่างมีนัยส าคัญและช่วยลดเวลาลงไปมากกว่า 

84% เมือ่เทยีบกบัวธีิการเดมิ 

 

ค าส าคญั  การเรียนรู้ร่วม, เรียนรู้แบบก่ึงมีผูส้อน 
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1. บทน า 
 โลกปัจจุบนัไดเ้ข้าสู่ยุคดิจิทลั ดงัเห็นไดจ้ากอุปกรณ์
ต่างๆ ท่ีมีการสร้างข้อมูลในเชิงดิจิทัลเพ่ิมข้ึนอย่างเป็น
จ านวนมาก โดยส่วนใหญ่เกิดจากการใชง้านอินเตอร์เน็ต 
จึงส่งผลให้พฤติกรรมของมนุษยมี์การเปล่ียนแปลงจาก
อดีต กิจกรรมหลายๆอย่าง ถูกแทนท่ีดว้ยแพลตฟอร์มบน
โลกออนไลน์ เช่น การซ้ือสินคา้ การประกาศรับสมคัรงาน 
การดูหนังฟังเพลง การแชทหรือโซเซียลเน็ตเวิร์ค เป็นตน้ 
แพลตฟอร์มเหล่าน้ีไดส้ร้างขอ้มูลจ านวนมหาศาลบนโลก
ออนไลน์ รายงานของ IBM ระบุว่า 90% ของข้อมูล
ทั้งหมดในโลกออนไลน์ ถูกสร้างข้ึนในช่วง 2 ปีหลงัน้ีเอง 
โดยปัจจุบนัมีขอ้มลูเกิดข้ึนใหม่ราว 2,500 ลา้นกิกะไบตต่์อ
วนั [1] 
 หากพิจารณาข้อมูลเหล่านั้ น ข้อมูลท่ีมีป้ายก ากับ 
(Labeled Data) จะมีสัดส่วนนอ้ยมาก เม่ือเทียบกบัขอ้มูลท่ี
ไม่มีป้ายก ากบั (Unlabeled Data) เน่ืองจากการก ากบัค่าให้
ขอ้มูลนั้น มีตน้ทุนท่ีสูง หรือค่าท่ีก ากับไม่เป็นจริง หรือ
อาจไม่สามารถก ากบัค่าได ้เพราะความตอ้งการใชข้อ้มูลท่ี
เปล่ียนแปลงไปอย่างรวดเร็ว ดังนั้ นการสร้างโมเดล
พยากรณ์จ าเป็นต้องมีข้อมูลสอน (Training Data) ซ่ึง
ข้อมูลสอนได้จากข้อมูลท่ีมีป้ายก ากับ ทว่าการท่ีข้อมูล
สอนน้ีมีสัดส่วนน้อยมากอาจจะท าให้ความคลาดเคล่ือน
สูง เม่ือเทียบกับการมีข้อมูลท่ีมีป้ายก ากับท่ีมีมากกว่า 
ดังนั้ นการให้โมเดล เ รียน รู้แบบ ก่ึงมีผู ้สอน  (Semi-
supervised Learning) จากขอ้มูลทั้งมีป้ายก ากบัและขอ้มูล
ท่ีไม่มีป้ายก ากบัจึงถูกน ามาประยกุตใ์ช ้ซ่ึงวธีิท่ีไดรั้บความ
นิยมอยา่งแพร่หลายคือ วธีิการโค เทรนนิง (Co-Training)  
 วิธีการ โค เทรนนิงมีการน าเสนอคร้ังแรกโดย Blum 
และ Mitchell ในปี 1998 [2] ซ่ึงเป็นการน าข้อมูลท่ีไม่มี
ป้ายก ากับมาช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลพยากรณ์ 
การเลือกขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบัน้ีจะใชก้ารสร้างโมเดล 2 
โมเดลและเลือกข้อมูลท่ีไม่มีป้ายก ากับท่ีมีความเช่ือมั่น
มากท่ีสุดจากการพยากรณ์มาเพ่ิมเขา้ไปในขอ้มูลสอน และ
สร้างโมเดลพยากรณ์ใหม่วนเร่ือยไป หลังจากนั้น Luca 
Didaci, Giorgio Fumera และ Fabio Roli [3] ไดท้  าการวจิยั
ถึงผลกระทบของประสิทธิภาพของโมเดลท่ีเกิดจากการใช้
โค เทรนนิงกับขนาดของชุดขอ้มูลสอน นั่นคือลดขนาด

ของชุดข้อมูลสอน ให้มีขนาดน้อยท่ีสุด จนกระทั่งไม่
สามารถน าไปใช้ได ้โดยทดสอบกบัขอ้มูลทั้งหมด 24 ชุด
ขอ้มลู พบวา่ขนาดของขอ้มลูท่ีมีป้ายก ากบัเพียง 1 ตวัอย่าง
ต่อชุดขอ้มูลสอน ไม่ส่งผลต่อประสิทธิภาพการโค เทรน
นิง ถัดมา Ruiya Wang และ Li Li [4] ได้ท  าพฒันา
อลักอริทึมการปรับปรุงประสิทธิภาพของโค เทรนนิงโดย
คณะกรรมการ (Co-Training by committee) เป็นวิธีการ
เรียนรู้แบบก่ึงก ากับซ ้ า ซ่ึงในระหว่างการท าซ ้ า จะใช้
หลายๆ โมเดล (committee) ก่อนหน้านั้นทั้งหมดหลายๆ 
ชุด เพื่อใชใ้นการท านายตวัอย่างท่ีไม่มีป้ายก ากบัในแต่ละ
คร้ัง ซ่ึงสามารถเพ่ิมความแม่นย  าในการท านายไดถึ้ง 10% 
จากนั้น Ricardo Sousa และ Joao Gama [5] ท าการ
เปรียบเทียบระหว่างวิธีการเรียนรู้ร่วมและวิธีการเรียนรู้
ดว้ยตนเอง (self-learning) ส าหรับการถดถอยท่ีมีเป้าหมาย
เดียวในข้อมูลแบบสตรีม ด้วยกฎการปรับโมเดลสุ่ม 
(Random Adaptive Model Rules) เปรียบเทียบผลจาก
สถานการณ์ท่ีไม่น าเอาข้อมูลท่ีไม่มีป้ายก ากับเข้าไปใน
โมเดล และสถานกรณ์ท่ีน าเอาขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับเขา้
ไปเพื่อปรับปรับการถดถอย ซ่ึงผลลพัธ์แสดงหลกัฐานท่ี
ท า ให้ประ สิท ธิภ าพ ท่ี ดี ข้ึน  ใน เ ร่ื อ ง ช่ วยลดความ
คลาดเคล่ือนในขอ้มูลแบบสตรีมระดบัสูง นอกจากน้ียงัมี
งานวิจยัของ Fan Ma และคณะ [6]  ไดน้ าเสนออลักอริทึม
โค เทรนนิงแบบใหม่ท่ีช่ือว่า SPaCo (Self-Paced Co-
training) การเรียนรู้ร่วมดว้ยตวัเอง แกไ้ขปัญหาการก ากบั
ค่าของตวัอยา่งท่ีไม่มีป้ายก ากบัท่ีไม่ถูกตอ้งในรอบการฝึก
ขั้นตน้ โดยการแทนท่ีของตวัอย่าง (เลือกตวัอย่างเขา้และ
ออก) ซ่ึงสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลไดดี้ยิง่ข้ึน 
 งานวิจยัท่ีใช้เทคนิคโค เทรนนิงจะเน้นท่ีการจ าแนก
ประเภทขอ้มูล (classification) มากกว่าการประมาณค่า 
(regression) ซ่ึงในหลายๆ งานการประมาณค่าก็เป็น
ส่ิงจ าเป็น ดงันั้น Zhi-Hua Zhou และ Ming Li [7] ไดท้  า
การวิจัยและน าเสนอวิธีการ COREG (Co-Training 
Regressors) การเรียนรู้ร่วมแบบก่ึงถดถอย โดยจะท าการ
เลือกตวัอย่างท่ีไม่มีป้ายก ากับมาก ากบัค่า ผ่านโมเดลท่ีให้
ค่าความคาดเคล่ือนน้อยท่ีสุดทั้ งสองโมเดล และการ
พยากรณ์ในขั้นสุดท้าย โดยการหาค่าเฉล่ียของสมการ
ถดถอยท่ีสร้างข้ึนทั้ งสองตัว ซ่ึงอัลกอริทึมน้ีสามารถใช้
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ประโยชน์จากข้อมูลท่ีไม่มีป้ายก ากับเพ่ือปรับปรุงการ
พยากรณ์แบบถดถอย วิธีการน้ีได้มีการน าไปใช้อย่าง
แพร่หลายแต่ใช้เวลาการท างานท่ีนานเน่ืองจากในการ
เลือกขอ้มลูท่ีไม่มีป้ายก ากบัจ าเป็นตอ้งทดสอบกบัขอ้มูลท่ี
ไม่มีป้ายก ากบัทีละตวัอยา่ง  
 เน่ืองจากวิธีการของ COREG ใชเ้วลาการท างานนาน 
คณะผูว้จิยัจึงไดน้ าเสนอวธีิการปรับปรุงประสิทธิภาพของ
โมเดลพยากรณ์  COREG ดว้ยวิธีการเลือกขอ้มูลท่ีไม่มี
ป้ายก ากับอย่างอตัโนมติั (AU-COREG) เพื่อการสร้าง
โมเดลการเรียนรู้ร่วมแบบก่ึงมีผูส้อน  ส าหรับข้อมูลท่ีมี
ป้ายก ากับท่ีมีสัดส่วนน้อย เม่ือเทียบกับขอ้มูลท่ีไม่มีป้าย
ก ากบั โดยเพื่อลดความคลาดเคล่ือนจากการพยากรณ์ และ
ลดระยะเวลาในการสร้างโมเดล เพ่ือรองรับกับข้อมูลท่ี
หลากหลายและมีจ านวนมาก 
 
2. แนวคิด / วธีิการที่น าเสนอ 
 
2.1. เคร่ืองมอืทีใ่ช้ในการวจิยั 
 เคร่ืองมือการสร้างโมเดล คือ Rapid Miner Studio 
เวอร์ชัน่ 9.2.000 บนเคร่ืองลูกข่าย (Client) Processor 2.7 
GHz Intel Core i5 RAM 8 GB 1867 MHz DDR3 และ 
Rapid Miner Server CPU 4 cores RAM 8GB และ HDD 
120 GB 
 
2.2. ศึกษาและรวบรวมข้อมูล 
 ขอ้มลูท่ีใชใ้นการวจิยัมีทั้งหมด 3 ชุดขอ้มลู 
 2.2.1. ชุดขอ้มูลการพยากรณ์เงินเดือน (Job Salary 
Prediction)  
 ขอ้มูลโฆษณาประกาศสมคัรงานในประเทศองักฤษ 
จดัท าโดย Adzuna (ขอ้มูลท่ีใชใ้นการแข่งขนั Job Salary 
Prediction : Kaggle) ซ่ึงเป็นขอ้มลูท่ีซ่ึงประกอบดว้ยขอ้มลู
ดงัน้ี 

- เงินเดือน (salary: US dollar) 
- ช่ือต าแหน่ง (title) 
- สถานท่ีตั้งบริษทั (location) 
- ประเภทการจา้งงาน (contact_type) 
- สัญญาการจา้งงาน (contact time) 
- บริษทั (company) 

- ประเภทธุรกิจ (business_case) 
- แหล่งขอ้มลู (source) 

 2.2.2. ชุดขอ้มลูการพยากรณ์ปริมาณการจราจร (Metro 
Interstate Traffic Volume Data Set)  
 ขอ้มูลปริมาณการจราจรระหว่างรัฐโดยรถไฟฟ้าราย
ชัว่โมง จากทิศตะวนัตกของมินนิโซตา DoT ATR สถานี 
301 ซ่ึงอยู่กลางระหว่างมินนิอาโปลิสและเซนต์พอล
มินนิโซตา (UCI Machine Learning Repository)  โดยมี
ขอ้มลูดงัน้ี 

- ปริมาณการจราจร (traffic_volume)  
- วนัหยดุ (holiday) 
- อุณหภูมิโดยเฉล่ีย (temp เป็น องศาเคลวนิ)  
- ปริมาณน ้าฝน (rain_1h (mm)) 
- ปริมาณหิมะ (snow_1h (mm)) 
- ร้อยละปริมาณหมอกท่ีปกคลุม (clouds_all) 
- ประเภทลกัษณะอากาศ (weather_main) 
- ลกัษณะอากาศ (weather_description) 

 2.2.3. ชุดข้อมูลการพยากรณ์พลังงานไฟฟ้า 
(Combined Cycle Power Plant Data Set)  
 ข้อมูลท่ีรวบรวมจากโรงไฟฟ้าพลังความร้อนร่วม 
ในช่วง 6 ปี (2549-2554) (UCI Machine Learning 
Repository)   โดยมีขอ้มลูดงัน้ี  

- พลงังานไฟฟ้า (EP) 
- อุณหภูมิ (AT) 
- ความดนับรรยากาศ (AP)   
- ความช้ืนสัมพทัธ์ (RH) 
- ไอเสีย (V) 

 
ตารางท่ี 1. แสดงลักษณะของชุดข้อมลูและการสุ่มข้อมลู 
ชุด

ขอ้มลู 
จ านวน 
แอตทริ
บิวต ์

ประเภท
ขอ้มลู 

ขนาด
ขอ้มลู 
(แถว) 

ขนาด
ขอ้มลูท่ี
ใช ้(แถว) 

1 8 Nominal 244,768 5,000 

2 8 
Nominal, 
Real 

48,204 5,000 

3 5 Real 9,568 5,000 
2.3. วธีิการสุ่มข้อมูล 
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 การวจิยัคร้ังน้ีใชว้ธีิการสุ่มขอ้มลู 2 วธีิดงัน้ี 
 2 . 3 . 1  วิ ธี ก า ร สุ่ ม ตั ว อ ย่ า ง แ บ บ ชั้ น ภู มิ 
(Stratified Random Sampling) ซ่ึงเป็นการสุ่มตวัอย่างจาก
ประชากรที่มีจ  านวนมาก โดยประชากรจะถูกแบ่งออกเป็น
ชั้นภูมิตามลกัษณะอยา่งใดอย่างหน่ึง โดยไม่ให้มีหน่วยซ ้ า
กนั ซ่ึงในชั้นภูมิเดียวกนัจะประกอบดว้ยหน่วยท่ีมีลกัษณะ
คล้ายคลึงกันมากท่ีสุด และแตกต่างระหว่างชั้นภูมิมาก
ท่ีสุด 
 2.3.2 วิธีการสุ่มตัวอย่างแบบง่าย (Simple random 
sampling) เป็นการสุ่มตวัอย่างโดยถือว่าทุกๆ หน่วยหรือ
ทุกๆ สมาชิกในประชากรมีโอกาสจะถูกเลือกเท่าๆ กนั 
2.4. การจดัการข้อมูล 
 ชุดขอ้มูลท่ี 2 และ 3 มีขอ้มูลประเภทตวัเลขและแต่ละ
แอตทริบิวต์มีขนาดขอ้มูลท่ีแตกต่างกัน ดงันั้นการแปลง
ขอ้มูลให้อยู่ในสเกลเดียวกัน (Normalize) จึงถูกน ามาใช ้
ในงานวิจยัน้ีเลือกใชว้ิธี Z-transformation ซ่ึงท าให้เป็นค่า
มาตรฐานและการกระจายของข้อมูลมีค่าเฉล่ียเป็นศูนย์
และความแปรปรวนเป็นหน่ึง ดงัแสดงในสมการต่อไปน้ี 
 
Zi = (Xi – Mean) / Standard Deviation (1) 

 
 

ตารางท่ี 2. แสดงค่าสถิติของข้อมลูชุดท่ี 2 
แอตทริบิวต ์ ค่านอ้ย

ท่ีสุด 
ค่ามาก
ท่ีสุด 

ค่าเฉล่ีย 

Temp (K) 245.62 308.43 281.24 
rain_1h (mm) 0.00 25.57 0.147 
snow_1h (mm) 0.00 0.44 0.00 
clouds_all (%) 0.00 100.00 48.88 
 

ตารางท่ี 3. แสดงค่าสถิติของข้อมลูชุดท่ี 3 
แอตทริบิวต ์ ค่านอ้ย

ท่ีสุด 
ค่ามากท่ีสุด ค่าเฉล่ีย 

AT (C) 1.81 35.56 19.58 
V(cm Hg) 25.36 81.56 54.25 
AP (milibar) 992.90 1,033.30 1,013.36 
RH (MW) 25.56 100.16 48.88 

 
2.5. ทฤษฎทีีเ่กีย่วข้อง 
 2.5.1. การจ าแนกข้อมูลด้วยวิธีการเพื่อนบ้านใกล้
ท่ีสุดเคตวั (K-Nearest Neighbors :K-NN)  
 เป็นวิธีการใชจ้  าแนกหรือท านายขอ้มูลดว้ยการเรียนรู้
จากขอ้มูล (Supervised Learning) ท่ีมีป้ายก ากบั (Labeled 
Data) โดยท าการเปรียบเทียบความคลา้ยคลึงกบัขอ้มูลท่ีมี
อยู่มากท่ีสุดเคตวั และก าหนดกลุ่มให้กบัขอ้มูลท่ีไม่มีป้าย
ก ากบัตามสมาชิกส่วนใหญ่ของกลุ่ม 
 วิธีการเปรียบเทียบความคล้ายคลึงจะถูกก าหนดใน
รูปแบบของระยะทางในหลายๆ มิติ ตามขนาดของแอตทริ
บิวส์ในชุดขอ้มลูการเรียนรู้ 
 ขั้นตอนการหาเพ่ือนบา้นเคตวั มีดงัต่อไปน้ี 
  1) ก าหนดค่าเค (k) โดยปกติจะนิยมเป็นจ านวนค่ี  
  2) ค  านวณหาความคลา้ยคลึงของขอ้มูลท่ีไม่มีป้าย
ก ากบักบัขอ้มลูท่ีมีป้ายก ากบั (ระยะทาง) 
  3) เรียงล าดับความคล้ายคลึงและเลือกข้อมูล
ตวัอยา่งท่ีมีความคลา้ยคลึงมากท่ีสุดเคตวั 
  4) พิจารณาขอ้มูลตวัอย่างทั้งเคตวั เพ่ือจดัจ าแนก
หรือท านายขอ้มลูแต่ละตวัวา่ถูกจดัเป็นกลุ่มใด 
  5) ก าหนดกลุ่มใหม่ให้กับขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับ
ดว้ยกลุ่มขอ้มลูท่ีมีตวัอยา่งมากท่ีสุดจากค่าเค  

 การวดัความคล้ายคลึงด้วยวิธีการวดัระยะห่างยูคลิ
เดียน (Euclidean Distant) เป็นการวดัระยะห่างระหว่าง 2 
จุดในแนวเส้นตรงท่ีไดม้าจากทฤษฎีพีทาโกรัส ระยะห่าง
ยคูลิเดียนระหวา่งจุด p และ q ค านวณไดจ้าก 
 

 (   )  √∑ (     )
  

      )2( 
 

 หากแอตทริบิวส์มีข้อมูลแบบอัตภาคชั้น (Nominal) 
การวดัระยะทางหากค่าเหมือนกันระยะทางจะเป็นศูนย ์
หากต่างกนัจะเป็นค่าเป็นอยา่งอ่ืน 
 ตวัอย่างการจ าแนกขอ้มูลดว้ยเพ่ือนบา้นทั้ง n ตวั ดงั
รูปท่ี 1  
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รูปท่ี 1. แสดงตัวอย่างจ าแนกข้อมลูด้วยเพ่ือนบ้าน 7 ตัว  

 
 2.5.2. การจดักลุ่ม (Clustering)  
 การจดักลุ่มขอ้มูลจากความคลา้ยคลึงกัน (Clustering) 
เป็นเทคนิคการเรียนรู้แบบไม่มีผู ้สอน (Unsupervised 
Learning) โดยพยายามให้ระยะห่างของส่ิงท่ีอยู่ในกลุ่ม
เดียวกันให้อยู่ใกลก้ันมากท่ีสุด (Minimize Intra-Cluster 
Distance) และส่ิงท่ีอยู่ต่างกลุ่มกนัจะมีระยะห่างแตกต่าง
กนัมากท่ีสุด (Maximize Inter-Cluster Distance) หรืออาจ
กล่าวไดว้า่กลุ่มขอ้มลูท่ีมีคุณสมบติัและ/หรือคุณลกัษณะท่ี
คลา้ยคลึงกันควรอยู่ในกลุ่มขอ้มูลเดียวกัน และขอ้มูลท่ีมี
คุณสมบติัและ/หรือคุณสมบติัท่ีแตกต่างกนัอย่างมากควร
อยูต่่างกลุ่มกนั ดงัตวัอยา่งการจดักลุ่ม n กลุ่มดงัรูปท่ี 2 
  2.5.2.1. การจดักลุ่มดว้ยเทคนิค K-Mean  
  เป็นวิธีการจัดกลุ่มท่ีวิเคราะห์กลุ่มแบบไม่เป็น
ขั้นตอนหรือการแบ่งส่วน (Partitioning) ออกเป็นเคกลุ่ม 
และแทนค่าแต่ละกลุ่มดว้ยค่าเฉล่ียของกลุ่ม หรือเรียกว่า
จุดศูนยก์ลาง (Centroid) ของกุล่ม 
  2.5.2.2. การจดักลุ่มดว้ยเทคนิค K-Medoids 
  เป็นวิธีการจัดกลุ่มท่ีวิเคราะห์กลุ่มท่ีเหมือนกับ
เทคนิค K-Mean แต่การค านวณจุดศูนยก์ลางของกลุ่มจะ
แทนท่ีดว้ยค่าของขอ้มลูจริงๆ ท่ีอยูใ่นกลุ่มนั้น  
  ขั้นตอนการจดักลุ่มดว้ยเทคนิค K-Mean และ  K-
Medoids 
  1) ก าหนดค่าเร่ิมตน้จ านวนเคกลุ่ม และก าหนดจุด
ศูนยก์ลางเร่ิมตน้ทั้งเคจุด 
  2)  พิจารณาขอ้มูลท่ีเหลือเพ่ือจดัเขา้กลุ่ม โดยการ
หาระยะห่างระหวา่งขอ้มลูกบัจุดศูนยก์ลาง โดยหากขอ้มูล
ใดใกลค่้าจุดศูนยก์ลางตวัไหน จะท าการจดัเขา้กลุ่มนั้น 

  3) หาจุดศูนยก์ลางของแต่ละกลุ่มโดย 
 3.1) เทคนิค K-Mean จะท าการหาค่าเฉล่ีย 
(Mean) ของแต่ละกลุ่มใหม่ และก าหนดให้เป็นจุด
ศูนยก์ลางของกลุ่มใหม่ 
 

 
รูปท่ี 2. แสดงตัวอย่างการจัดกลุ่ม 2 กลุ่ม 

 
 3.2) เทคนิค K-Medoids จะท าการหาค่ากลางค่า
ใหม่ของกลุ่ม แลว้เปรียบเทียบค่าความหนาแน่น เพ่ือเลือก
ขอ้มลูท่ีเป็นค่ากลางท่ีท าใหค่้าความหนาแน่นต ่าท่ีสุด 
  4) ท  าซ ้ าข้อ 2) จนกระทั่งค่าเฉล่ียหรือจุด
ศูนยก์ลางใหม่ในแต่ละกลุ่มจะไม่มีการเปล่ียนแปลง 
 2.5.3. การวเิคราะห์การถดถอย (Regression Analysis) 
 การวิเคราะห์การถดถอยเป็นเทคนนิคการสร้างตัว
แบบจากความสัมพนัธ์ระหวา่งขอ้มลู 2 ตวัเป็นตน้ไป หรือ
ท านายขอ้มูลตวัหน่ึง (ขอ้มูลเชิงปริมาณ) จากขอ้มูลอีกตวั 
(หรือมากกวา่) สามารถเขียนสมการอย่างง่ายไดด้งัสมการ
ท่ี (2) ดงัน้ี 
 

   𝛼  +   𝛽𝑋  +  𝜀  )2(  
 
 โดยท่ี α เป็นค่าคงท่ีท่ีไม่ทราบค่าของสมการถดถอย   
𝛽 เป็นสัมประสิทธ์ิถดถอย (Regression Coefficient) เป็น
อตัราการเปล่ียนแปลงของค่า 𝑋 ต่อค่า    และ 𝜀 เป็นค่า
ความคลาดเคล่ือนระหวา่งค่าพยากรณ์ และค่าจริง   

 ตวัอย่างการวิเคราะห์การถดถอยอย่างง่าย ดงัรูปท่ี 3 
ซ่ึงเรียกว่าตัวแบบถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย และมีตัววดั
ประสิทธิภาพของตวัแบบท่ีเป็นท่ีนิยม ไดแ้ก่ สัมประสิทธ์ิ
ค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนก าลงัสอง (Root Mean Square 
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Error: RMSE) ดังสมการท่ี (3) ซ่ึงหมายถึงค่าความ
เบ่ียงเบนมาตรฐานของความคลาดเคล่ือนจากการท านาย 
 
     √∑ (                 )  

     )3(  
 
 

 
รูปท่ี 3. แสดงการวิเคราะห์การถดถอยอย่างง่าย  

 
2.6. ขั้นตอนการสร้างโมเดล AU-COREG 
 2.6.1. การแบ่งขอ้มลู 
 ท  าการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน 1) ข้อมูลท่ี
ก าหนดให้มีป้ายก ากบั (Labeled Data) เพื่อใชใ้นการสร้าง
และทดสอบโมเดล 2) ขอ้มูลท่ีก าหนดให้ไม่มีป้ายก ากับ 
(Unlabeled Data) โดยการใชก้ารสุ่มขอ้มูลแบบชั้นภูมิ ดงั
ตารางท่ี 4 
 
ตารางท่ี 4. แสดงการแบ่งข้อมลูเพ่ือสร้างโมเดลขัน้แรก 

ส่วนของขอ้มลู สัดส่วน ขนาดขอ้มลู 
(แถว) 

ขอ้มลูส าหรับการทดสอบ
โมเดลสุดทา้ย (Testing Data) 

25.0% 1,250 

ขอ้มลูส าหรับการสร้าง
โมเดลขั้นแรก (Initial 
Training Data) : L 

7.5% 375 

ขอ้มลูท่ีไม่มีป้ายก ากบั เพ่ือ
เป็นส่วนท่ีเลือกขอ้มลูเขา้ใช้
ในการสร้างโมเดลเพ่ิมเติม : 
U’

 

2.0% 100  
หรือ200 

ขอ้มลูท่ีไม่มีป้ายก ากบั: U 65.5% 3,275 
  
 2.6.2. ขั้นตอนสร้างโมเดลขั้นต้นจากขอ้มูลท่ีมีป้าย

ก ากบั (Labeled Data) 
 ก าหนดให้ L1  เป็นขอ้มูลส าหรับสร้างโมเดลท่ี 1 ใน
ขั้นแรก และ L2  เป็นขอ้มูลส าหรับสร้างโมเดลท่ี 2 ในขั้น
แรก ซ่ึงให้ L1 และ L2  มีค่าเท่ากบั L และสร้างโมเดล 2 
โมเดลสมการท่ี (4) และ (5) 
 

 h1    kNN (L1,k,p1) (4) 
 h2    kNN (L2,k,p2) (5) 
 

2.6.3. ก าหนดจ านวนรอบการท าซ ้ า (Iteration) 
 ในงานวจิยัก าหนดจ านวนรอบการท าซ ้ าเป็น 100 รอบ 
(T=100) เพ่ือเลือกขอ้มูลในส่วน U’ เขา้ไปเป็นข้อมูล 
Training รอบละ 1 ตวัอย่าง โดยหลกัการเลือกตวัอย่างเขา้
ไปนั้น จะท าการเลือกตัวอย่างท่ีช่วยลดความคาดเคล่ือน
จากการเพ่ิมขอ้มูลเขา้ไปท่ีมากท่ีสุด จนกระทั่งครบ 100 
รอบ หรือขอ้มูลท่ีเพ่ิมเข้าไปนั้นไม่สามารถช่วยลดความ
คาดเคล่ือนได ้หลงัจากการเลือกขอ้มูลเพ่ิมเขา้ไปทุกคร้ัง 
(จาก U’ ไป L) ตอ้งท าการสุ่มขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั (U) 
เขา้ไปในส่วนของกลุ่มขอ้มลู (U’) ทุกคร้ัง 

1) พยากรณ์ขอ้มูล U’ ดว้ยโมเดลท่ี 1 (h1) แลว้
ท าการจัดคลัสเตอร์ (Cluster) ข้อมูลท่ีถูกก ากับค่า ด้วย
เทคนิค K-Medoids โดยก าหนดจ านวนคลสัเตอร์เท่ากบั 2 
(ในการทดลองจะท าการปรับค่าจ านวนคลสัเตอร์ตั้งแต่ 2 
จนถึง 10 คลสัเตอร์) 

- คลัสเตอร์  1 ท าการเลือกสมาชิก ท่ี เป็น
ตวัแทนคลสัเตอร์จากนั้นหาขอ้มูลท่ีมีป้ายก ากบั (L1) ท่ีมี
ระยะห่างกบัตวัแทนของคลสัเตอร์ท่ีนอ้ยท่ีสุด (เพื่อนบา้น) 
5 ตัวอย่าง  ( มีความคล้ายคลึงกันมากท่ี สุด)  โดยวัด
ระยะทางตามวธีิท่ีก าหนดในตารางท่ี 5 

-  เพ่ิมตวัแทนของคลสัเตอร์ท่ี 1 เขา้ไปใน L1 

เพื่ อ ส ร้ า ง โม เดล ให ม่  น า โม เ ดล ท่ี ได้ไปทดสอบ
ประสิทธิภาพของโมเดล ดว้ยสัมประสิทธ์ค่าเฉล่ียความ
คลาดเคล่ือนก าลงัสอง RMSE (Root Mean Square Error)  
กบัเพ่ือนบา้นทั้ง 5  ตวั 

-  ท  าตามขั้นตอนขา้งตน้กับคลสัเตอร์ท่ีเหลือ
จนครบ หากพบ RMSE มากกว่า 0 ให้เลือกตัวแทน

ของคลสัเตอร์มีค่า RMSE มีค่ามากท่ีสุดออกจาก U’ (1) 
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2) ท าตามขั้นตอนขา้งตน้กับโมเดลท่ี 2 และ
เลือกตัวแทนจากคลัสเตอร์ท่ีได้จากการพยากรณ์ด้วย
โมเดลท่ี 2 ท่ีท  าให้ค่า RMSE มีค่ามากท่ีสุดออกจาก U’ 

(2) 

3) น า 1 เพ่ิมเขา้ไปใน L1และน า 2 เพ่ิมเขา้
ไปใน L1 ดงัสมการท่ี (6) และ (7) 
 

 L1    L1 U 2  (6) 

 L2    L2 U 1  (7) 
 

4) สร้างโมเดล  1 และ 2  จากขอ้มูล L1 และ L2 
ใหม่ และหากพบว่า  L1 และ L2 ไม่เปล่ียนแปลง ให้หยุด
ด าเนินการ 

5) สุ่มเลือกตวัอย่างจาก U เพ่ิมเขา้มาใน U’ ให้
ครบจ านวน 

6) ท  าตามขั้นตอนขา้งตน้ จนครบรอบจ านวน
การท าซ ้ า (100 รอบ( 

7) สร้างโมเดล  AU-COREG และทดสอบ
ประสิทธิภาพของโมเดล ดงัสมการท่ี (8) 

 
 h

*
(x)  =  ( h1(x) + h2(x) ) / 2 (8) 

 
 2.6.4. ก าหนดจ านวนรอบการท าซ ้ า (Iteration) 200 
รอบ 
 ก าหนดจ านวนรอบการท าซ ้ าเป็น 200 รอบ (T =200) 
และท าตามขั้นตอน 2.6.3. ทั้งหมด เพ่ือสร้างโมเดลใหม่มา
เปรียบเทียบ 
 2.6.5. ท  าตามขั้นตอนท่ี 2.6.3. โดยเปล่ียนเทคนิคการ
ท า Cluster จาก K-Medoids เป็น K-Mean และท าการเลือก
สมาชิกใน Cluster โดยการระบุค่า เพื่อเป็นตวัแทน Cluster 
และท าการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลท่ีได ้บนัทึก
ผลท่ีได้ จากนั้ นให้ด าเนินตามขั้นตอนเดิม และเลือก
สมาชิกใหม่ใน Cluster ใหเ้ป็นตวัแทนกลุ่ม จนครบ 3 รอบ 
บนัทึกผลเพื่อน ามาเปรียบเทียบ 
 2.6.6. ท  าตามขั้นตอนทั้งหมดกบัชุดขอ้มูลทั้ง 3 โดย
โมเดลท่ีใช้คือ kNN โดยวิธีการวดัระยะทาง และ K ให้
เหมาะสมกบัประเภทของขอ้มลู ดงัตารางท่ี 5 
 

ตารางท่ี 5. แสดงโมเดลและวิธีการวดัระยะทาง 
ชุด

ขอ้มลู 
โมเดล วธีิวดัระยะทาง (pi) K 

1 
kNN1 Mix Euclidean Distance 3 
kNN2 Nominal Distance 3 

2 
kNN1 Mix Euclidean Distance 5 
kNN2 Mix Euclidean Distance 9 

3 
kNN1 Euclidean Distance 5 
kNN2 Correlation Similarity 5 

  

3. ผลการทดลองและค าอธิบายรายละเอยีด 
 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลด้วยค่า 
RMSE ของโมเดล Self-training, COREG และ AU-
COREG ท่ีมีการจดักลุ่มตั้งแต่ 2 จนถึง 10 กลุ่ม และท่ีมี U’ 
เท่ากับ 100 และ 200 และระยะเวลาท่ีใช้ในการสร้าง
โมเดลของขอ้มลูชุดท่ี 1 ดงัตารางท่ี 6-10  
 

 
 

ตารางท่ี 6. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล SELF-
TRAINNING และ COREG ของข้อมูลชุดท่ี 1 

MODEL Training Set = 100 Training Set = 200 

RMSE TIME RMSE TIME 

SELF TRAINING 17,299.17      16,926.85   
COREG 16,126.82  276   16,104.93 537 
 
ตารางท่ี 7. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล AU- 

COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Medoids ของข้อมูลชุดท่ี 1 
MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K-
M

ED
OI

DS
 

2 CLUSTER 16,180.82  21 16,003.33  23 
3 CLUSTER 16,129.74  23 16,165.40  25 
4 CLUSTER 16,282.24  25 16,107.52  27 
5 CLUSTER 16,279.32  28 16,257.53  31 
6 CLUSTER 16,047.12  31 16,301.17  34 
7 CLUSTER 16,279.32  34 16,128.76  37 
8 CLUSTER 16,251.33  37 16,037.87  40 
9 CLUSTER 16,279.38  40 16,124.75  43 
10 CLUSTER 16,313.28  42 16,141.95  46 

 
ตารางท่ี 8. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล AU- 

COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Mean และ Seed = 1992  
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ของข้อมูลชุดท่ี 1 
MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K-
M

EA
N 

, S
EE

D 
= 1

99
2 

2 CLUSTER 16,195.76 17 16,368.06 18 
3 CLUSTER 16,095.27 19 16,019.71 19 
4 CLUSTER 16,241.59 21 16,303.79 20 
5 CLUSTER 16,317.01 23 16,284.17 21 
6 CLUSTER 16,186.70 22 16,159.21 22 
7 CLUSTER 16,243.52 23 16,212.69 24 
8 CLUSTER 16,110.72 25 16,132.22 24 
9 CLUSTER 16,223.59 26 16,152.23 24 
10 CLUSTER 16,186.64 26 16,363.86 25 

 
ตารางท่ี 9. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล AU- 

COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Mean และ Seed = 100  
ของข้อมูลชุดท่ี 1 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K-
M

EA
N 

, S
EE

D 
= 1

00
 

2 CLUSTER 16,203.94  18 16,119.15  18  
3 CLUSTER 16,095.27  19 16,293.71  19  
4 CLUSTER 16,309.88  21 16,174.86  20  
5 CLUSTER 16,238.26  22 16,221.03  21  
6 CLUSTER 16,354.49  22 16,156.71  22  
7 CLUSTER 16,265.92  24 16,010.29  23  
8 CLUSTER 16,242.97  26 16,264.19  24  
9 CLUSTER 16,067.44  26 16,079.38  24  
10 CLUSTER 16,180.36  26 16,246.13  25  

 
 
 

ตารางท่ี 10. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล AU- 
COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Mean และ Seed = 3645  

ของข้อมูลชุดท่ี 1 
MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K-
M

EA
N 

, S
EE

D 
= 3

74
5 

2 CLUSTER 16,112.53  18 16,099.72  18  
3 CLUSTER 16,331.73  21 16,303.51  20  
4 CLUSTER 16,275.75  21 16,245.74  21  
5 CLUSTER 16,193.15  22 16,202.93  21  
6 CLUSTER 16,092.36  23 16,074.08  22  
7 CLUSTER 16,193.15  25 16,187.52  22  
8 CLUSTER 16,208.41  25 16,216.09  24  
9 CLUSTER 16,166.59  27 16,084.66  26  
10 CLUSTER 16,188.76  25 16,361.12  26  

  
3.1. ผลการพยากรณ์ข้อมูลชุดที ่1  

 เม่ือท าการพยากรณ์ขอ้มูลชุดทดสอบ จากตารางท่ี 6-
10 แสดงใหเ้ห็นวา่ 

- โมเดล  kNN ท่ีไดจ้ากการเรียนรู้จากชุดขอ้มูลฝึก
ขนาด 100 และ 200 ตัวอย่าง จะไดค่้า RMSE เท่ากับ 
17,299.17 และ 16,926.85 ตามล าดบั 

- โมเดล COREG ท่ีได้จากการเพ่ิมตัวอย่างท่ีถูก
ก ากับค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับ ขนาด 100 และ 200 
ตวัอยา่ง จะไดค่้า RMSE เท่ากบั 16,126.82 และ 16,104.93 
ตามล าดบั 

- โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่ม
ตวัอย่างท่ีถูกก ากับค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับ ขนาด 2 
ตวัอย่าง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอย่าง (ตวัแทนของ Cluster 
ดว้ยเทคนิค K-Medoids ) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุด
เท่ากับ 16,047.12 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 6 
Cluster  ลดลง 0.49% (เทียบกับ COREG) ในขณะท่ี
ระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 276 นาที เหลือ
เพียง 31 นาที หรือลดลงถึง 89% และโมเดล AU-COREG 
(U’= 200) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 16,003.33 
ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 2 Cluster  ลดลง 0.14% 
(เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล 
ลดลงจาก 527 นาที เหลือเพียง 23 นาที หรือลดลงถึง 96% 

- โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่ม
ตวัอย่างท่ีถูกก ากับค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับ ขนาด 2 
ตวัอย่าง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอย่าง (ตวัแทนของ Cluster 
ดว้ยเทคนิค K-Mean โดยเลือกตวัแทน Cluster จาก Seed 
1992 100 และ 3645) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 
16,067.44 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 9 Cluster 
(Seed 100) ลดลง 0.37% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ี
ระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 276 นาที เหลือ
เพียง 26 นาที หรือลดลงถึง 91%  และโมเดล AU-COREG 
(U’= 200) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 16,010.29 
ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 7 Cluster (Seed 100) 
ลดลง 0.59% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาใน
การสร้างโมเดล ลดลงจาก 527 นาที เหลือเพียง 23 นาที 
หรือลดลงถึง 96% 

 
3.2. ผลการพยากรณ์ข้อมูลชุดที ่2  
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 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลด้วยค่า 
RMSE ของโมเดล Self-training, COREG และ AU-
COREG ท่ีมีการจดักลุ่มตั้งแต่ 2 จนถึง 10 กลุ่ม และท่ีมี U’ 
เท่ากับ 100 และ 200 และระยะเวลาท่ีใช้ในการสร้าง
โมเดลของขอ้มลูชุดท่ี 2 ดงัตารางท่ี 11-15 สรุปไดด้งัน้ี 
 
ตารางท่ี 11. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล SELF-

TRAINNING และ COREG ของข้อมูลชุดท่ี 2 
MODEL Training Set = 100 Training Set = 200 

RMSE TIME RMSE TIME 

SELF TRAINING 2,199.14  2,120.78  
COREG 2,113.46 215 2,110.38 428 

 
ตารางท่ี 12. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล AU- 

COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Medoids ของข้อมูลชุดท่ี 2 
MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K-
M

ED
OI

DS
 

2 CLUSTER 2,121.32 12 2,120.32 17 
3 CLUSTER 2,122.24 13 2,115.78 17 
4 CLUSTER 2,119.87 15 2,108.29 19 
5 CLUSTER 2,115.01 22 2,111.66 24 
6 CLUSTER 2,118.39 25 2,114.48 28 
7 CLUSTER 2,113.61 28 2,113.61 31 
8 CLUSTER 2,112.36 31 2,115.24 33 
9 CLUSTER 2,110.84 34 2,111.19 36 

10 CLUSTER 2,110.05 36 2,120.08 39 

 
ตารางท่ี 13. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล AU- 

COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Mean และ Seed = 1992  
ของข้อมูลชุดท่ี 2 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K-
M

EA
N 

, S
EE

D 
= 1

99
2 

2 CLUSTER 2,118.82  12  2,117.95  14  
3 CLUSTER 2,114.02  12  2,109.64  17  
4 CLUSTER 2,114.52  15  2,120.36  17  
5 CLUSTER 2,117.16  20  2,118.93  20  
6 CLUSTER 2,110.68  23  2,117.87  23  
7 CLUSTER 2,112.78  26  2,110.86  26  
8 CLUSTER 2,113.20  28  2,115.21  29  
9 CLUSTER 2,117.96  31  2,111.94  31  

10 CLUSTER 2,111.36  33   2,107.28  33  

ตารางท่ี 14. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล AU- 
COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Mean และ Seed = 100 

ของข้อมูลชุดท่ี 2 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K-
M

EA
N 

, S
EE

D 
= 1

00
 

2 CLUSTER 2,114.02  12  2,109.80  12  
3 CLUSTER 2,119.22  14  2,120.06  15  
4 CLUSTER 2,117.78  17  2,123.85  17  
5 CLUSTER 2,115.14  20  2,116.97  20  
6 CLUSTER 2,110.68  23  2,109.16  22  
7 CLUSTER 2,116.55  25  2,114.88  25  
8 CLUSTER 2,115.95  28  2,111.49  28  
9 CLUSTER 2,117.86  30  2,109.37  30  

10 CLUSTER 2,111.38  33  2,117.51  33  

 
ตารางท่ี 15. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล AU- 

COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Mean และ Seed = 3645 
ของข้อมูลชุดท่ี 2 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K-
M

EA
N 

, S
EE

D 
= 3

64
5 

2 CLUSTER 2,114.02  12  2,125.11  12  
3 CLUSTER 2,119.22  14  2,113.98  15  
4 CLUSTER 2,117.78  17  2,108.27  17  
5 CLUSTER 2,115.14  20  2,119.51  21  
6 CLUSTER 2,110.68  23  2,114.91  23  
7 CLUSTER 2,116.55  25  2,116.81  26  
8 CLUSTER 2,115.95  28  2,116.16  29  
9 CLUSTER 2,117.86  30  2,117.70  31  

10 CLUSTER 2,111.38  33  2,115.96  34  

 
- โมเดล kNN ท่ีไดจ้ากการเรียนรู้จากชุดขอ้มูลฝึก

ขนาด 100 และ 200 ตัวอย่าง จะได้ค่า RMSE เท่ากับ 
2,199.14 และ 2,120.78 ตามล าดบั 

- โมเดล COREG ท่ีได้จากการเพ่ิมตัวอย่างท่ีถูก
ก ากับค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับ ขนาด 100 และ 200 
ตวัอย่าง จะไดค่้า RMSE เท่ากบั 2,113.46 และ 2,110.38 
ตามล าดบั 

- โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่ม
ตวัอย่างท่ีถูกก ากับค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับ ขนาด 2 
ตวัอย่าง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอย่าง (ตวัแทนของ Cluster 
ดว้ยเทคนิค K-Medoids ) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุด
เท่ากับ 2,110.05 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 10 
Cluster  ลดลง 0.16% (เทียบกับ COREG) ในขณะท่ี
ระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 215 นาที เหลือ
เพียง 36 นาที หรือลดลงถึง 83% และโมเดล AU-COREG 
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(U’= 200) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากับ 2,108.29 
ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 4 Cluster  ลดลง 0.10% 
(เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล 
ลดลงจาก 428 นาที เหลือเพียง 19 นาที หรือลดลงถึง 96% 

- โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่ม
ตวัอย่างท่ีถูกก ากับค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับ ขนาด 2 
ตวัอย่าง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอย่าง (ตวัแทนของ Cluster 
ดว้ยเทคนิค K-Mean โดยเลือกตวัแทน Cluster จาก Seed 
1992 100 และ 3645) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 
2,107.95 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 10 Cluster 
(Seed 3645) ลดลง 0.26% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ี
ระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 215 นาที เหลือ
เพียง 34 นาที หรือลดลงถึง 84%  และโมเดล AU-COREG 
(U’= 200) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากับ 2,107.28 
ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 10 Cluster (Seed 1992) 
ลดลง 0.15% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาใน
การสร้างโมเดล ลดลงจาก 428 นาที เหลือเพียง 33 นาที 
หรือลดลงถึง 92% 
 
3.3. ผลการพยากรณ์ข้อมูลชุดที ่3  
 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลด้วยค่า 
RMSE ของโมเดล Self-training, COREG และ AU-
COREG ท่ีมีการจดักลุ่มตั้งแต่ 2 จนถึง 10 กลุ่ม และท่ีมี U’ 
เท่ากับ 100 และ 200 และระยะเวลาท่ีใช้ในการสร้าง
โมเดลของขอ้มลูชุดท่ี 3 ดงัตารางท่ี 16-20 สรุปไดด้งัน้ี 
 
ตารางท่ี 16. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล SELF-

TRAINNING และ COREG ของข้อมูลชุดท่ี 3 
MODEL Training Set = 100 Training Set = 200 

RMSE TIME RMSE TIME 

SELF TRAINING 10.76  10.67  
COREG 7.90 217 7.70 419 

 
ตารางท่ี 17. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล AU- 

COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Medoids ของข้อมูลชุดท่ี 3 
MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K-
M

ED
OI

DS
 

2 CLUSTER 7.63  12  7.74  12  
3 CLUSTER 7.66  15  7.70  15  
4 CLUSTER 7.70  17  7.75  18  

5 CLUSTER 7.75  20  7.66  21  
6 CLUSTER 7.74  23  7.84  25  
7 CLUSTER 7.65  26  7.65  28  
8 CLUSTER 7.75  28  7.66  30  
9 CLUSTER 7.81  31  7.79  34  

10 CLUSTER 7.74  33  7.75  36  

 
 
 
 

ตารางท่ี 18. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล AU- 
COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Mean และ Seed = 1992  

ของข้อมูลชุดท่ี 3 
MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 
K-

M
EA

N 
, S

EE
D 

= 1
99

2 
2 CLUSTER 7.73  12  7.82  12  
3 CLUSTER 7.68  14  7.68  15  
4 CLUSTER 7.71  17  7.78  17  
5 CLUSTER 7.78  21  7.78  20  
6 CLUSTER 7.66  23  7.74  22  
7 CLUSTER 7.77  26  7.78  26  
8 CLUSTER 7.81  28  7.79  28  
9 CLUSTER 7.80  31  7.91  30  

10 CLUSTER 7.84  33  7.86  33  

 
ตารางท่ี 19. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล AU- 

COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Mean และ Seed = 100  
ของข้อมูลชุดท่ี 3 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K-
M

EA
N 

, S
EE

D 
= 1

00
 

2 CLUSTER 7.63  12  7.72  13  
3 CLUSTER 7.64  15  7.70  15  
4 CLUSTER 7.72  18  7.75  18  
5 CLUSTER 7.75  20  7.78  21  
6 CLUSTER 7.75  23  7.71  23  
7 CLUSTER 7.85  25  7.71  25  
8 CLUSTER 7.63  27  7.76  28  
9 CLUSTER 7.78  30  7.81  31  

10 CLUSTER 7.76  33  7.89  33  

 
ตารางท่ี 20. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล AU- 

COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Mean และ Seed = 3645 
ของข้อมูลชุดท่ี 3 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 
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K-
M

EA
N 

, S
EE

D 
= 3

64
5 

2 CLUSTER 7.66  12  7.70  12  
3 CLUSTER 7.61  15  7.67  15  
4 CLUSTER 7.79  18  7.71  17  
5 CLUSTER 7.78  21  7.70  20  
6 CLUSTER 7.65  24  7.76  23  
7 CLUSTER 7.77  26  7.89  25  
8 CLUSTER 7.70  28  7.87  28  
9 CLUSTER 7.71  31  7.79  31  

10 CLUSTER 7.78  34  7.90  33  

 
- โมเดล kNN ท่ีไดจ้ากการเรียนรู้จากชุดขอ้มูลฝึก

ขนาด 100 และ 200 ตวัอยา่ง จะไดค่้า RMSE เท่ากบั 10.76 
และ 10.67 ตามล าดบั 

- โมเดล COREG ท่ีได้จากการเพ่ิมตัวอย่างท่ีถูก
ก ากับค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับ ขนาด 100 และ 200 
ตวัอยา่ง จะไดค่้า RMSE เท่ากบั 7.90 และ 7.70 ตามล าดบั 

- โมเดล AU-COREG (U’= 100) ท่ีไดจ้ากการเพิ่ม
ตวัอย่างท่ีถูกก ากับค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับ ขนาด 2 
ตวัอย่าง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอย่าง (ตวัแทนของ Cluster 
ดว้ยเทคนิค K-Medoids ) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุด
เท่ากบั 7.63 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 2 Cluster  
ลดลง 1.80% (เทียบกบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาใน
การสร้างโมเดล ลดลงจาก 217 นาที เหลือเพียง 12 นาที 
หรือลดลงถึง 94% และโมเดล AU-COREG (U’= 200) จะ
ไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากับ 7.65 ซ่ึงไดจ้ากการท า 
Cluster จ  านวน 7 Cluster  ลดลง 3.21% (เทียบกับ 
COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลง
จาก 419 นาที เหลือเพียง 28 นาที หรือลดลงถึง 93% 

- โมเดล AU-COREG (U’= 200) ท่ีไดจ้ากการเพิ่ม
ตวัอย่างท่ีถูกก ากับค่าจากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับ ขนาด 2 
ตวัอย่าง จนกระทัง่ถึง 10 ตวัอย่าง (ตวัแทนของ Cluster 
ดว้ยเทคนิค K-Mean โดยเลือกตวัแทน Cluster จาก Seed 
1992 100 และ 3645) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 
7.61 ซ่ึงไดจ้ากการท า Cluster จ  านวน 3 Cluster (Seed 
3645) ลดลง 1.58% (เทียบกับ COREG) ในขณะท่ี
ระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 217 นาที เหลือ
เพียง 24 นาที หรือลดลงถึง 89%  และโมเดล AU-COREG 
(U’= 200) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 7.67 ซ่ึงได้
จากการท า Cluster จ  านวน 3 Cluster (Seed 3645) ลดลง 

2.88% (เทียบกับ COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการ
สร้างโมเดล ลดลงจาก 419 นาที เหลือเพียง 15 นาที หรือ
ลดลงถึง 97% 
 

4. สรุปและอภิปรายผล 
 การสร้างโมเดลจากการเลือกข้อมูลท่ีไม่มีป้ายก ากับ
อยา่งอตัโนมติัแบบก่ึงถดถอย (AU-COREG) ถูกพฒันามา
จากโมเดล COREG โดยลดขนาดตวัอย่างท่ีไม่มีป้ายก ากบั
เพื่อคัดเลือกเข้าโมเดล ด้วยการท า Cluster เพ่ือช่วยลด
จ านวนรอบในการค านวณ และยงัท าให้ประสิทธิภาพของ
โมเดลไม่ลดลง ซ่ึง 
 
จ  านวนรอบในการค านวณ วธีิ COREG 
              𝑈’ )9( 
 
จ  านวนรอบในการค านวณ วธีิ AU-COREG 
               𝐶 )10( 

 
โดยท่ี N คือจ านวนรอบในการค านวณ 
      จ  านวนรอบในการท าซ ้ า  
     จ านวนโมเดล 
    จ านวนเพื่อนบา้น 

  𝑈’ จ านวนตวัอยา่งท่ีไม่มีป้ายก ากบั 
  𝐶  จ านวนคลสัเตอร์ 
  
 หากเพ่ิมจ านวน Cluster ใหม้ากข้ึน จะเพ่ิมจ านวนรอบ
ในการค านวณมากข้ึนอย่างไม่มีนัยส าคญั ดงันั้นผูว้ิจยัจึง
ไดท้  าการทดลองเพ่ิมจ านวน Cluster ตั้งแต่ 2 จนถึง 10 
Cluster และเพ่ิม U’ ให้มากข้ึนจาก 100 เป็น 200 ตวัอย่าง 
เพ่ือใหส้ามารถท าการจดักลุ่มใหดี้ยิง่ข้ึน 
 โมเดล AU-REG ต้องการเลือกตัวแทนของแต่ละ 
Cluster ท่ีดีท่ีสุด (ลดค่าคาดเคล่ือนจากการพยากรณ์ใหม้าก
ท่ีสุด) เพ่ือน าเขา้ชุดขอ้มูลเพ่ือฝึกการเรียนรู้ให้กับโมเดล 
ดงันั้นผูว้ิจยัจึงไดใ้ชเ้ทคนิคการท า Cluster 2 วิธี ไดแ้ก่ K-
Medoids และ K-Mean โดยวิธี K-Medoids ผูว้ิจยัเลือก
สมาชิกท่ีอยู่จุดก่ึงกลางของข้อมูลใน Cluster (Centroid) 
เป็นตวัแทนของ Cluster และวธีิ K-Mean ผูว้จิยัท  าการระบุ
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ค่าสุ่ม ในการเลือกสมาชิก 3 ค่า เพ่ือเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของโมเดล จากการเลือกตวัแทนของ Cluster 
ท่ีแตกต่างกนั  
 จากผลการทดลอง ดังตารางท่ี 21-23 พบว่าโมเดล 
AU-COREG  

- เม่ือท าการเพ่ิมจ านวนขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับเพ่ิม
จาก 100 เป็น 200 โดยส่วนใหญ่ท าใหค่้า RMSE ลดลง  

- การเพ่ิมจ านวนของ Cluster (แต่ไม่มากจนเกินไป) 
จะช่วยท าให้ค่า RMSE ลดลงได้ โดยใช้ระยะเวลาไม่
แตกต่างไปจากเดิม 

- การเลือกตวัแทนของ Cluster โดยใช้เทคนิคการ
จดั Cluster ท่ีแตกต่างกนั (K-Medoids และ K-Mean) มีผล
ต่อค่า RMSE ซ่ึงพบกว่าส่วนใหญ่การจดั Cluster ดว้ยวิธี 
K-Medoids กบัขอ้มูลประเภท Nominal  จะให้ค่า RMSE 
ท่ีต ่ากวา่  

 
ตารางท่ี 21. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที)  

จากโมเดล AU-COREG ท่ีมีค่าน้อยท่ีสุดของข้อมลูชุดท่ี 1 
Model U’100 U’200 

RMSE Time 
(m) 

RMSE Time 
(m) 

COREG 16,126.82 276 16,104.93 276 
AU-COREG 16,047.12 31 16,003.33 31 
ลดลง 0.49% 89% 0.14% 96% 

 

 
ตารางท่ี 22. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที)  

จากโมเดล AU-COREG ท่ีมีค่าน้อยท่ีสุดของข้อมลูชุดท่ี 2 
Model U’100 U’200 

RMSE Time 
(m) 

RMSE Time 
(m) 

COREG 2,113.46 215 2,110.38 428 
AU-COREG 2,107.95 34 2,107.28 33 
ลดลง 0.26% 84% 0.15% 92% 

 
ตารางท่ี 23. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที)  

จากโมเดล AU-COREG ท่ีมีค่าน้อยท่ีสุดของข้อมลูชุดท่ี 3 

Model U’100 U’200 
RMSE Time 

(m) 
RMSE Time 

(m) 
COREG 7.77 217 7.90 419 
AU-COREG 7.61 15 7.65 28 
ลดลง 1.58% 93% 3.25% 93% 

 
  การวิจัยคร้ังน้ีน าเสนอขั้นตอนการสร้างโมเดลจาก
การเลือกข้อมูลท่ีไม่มีป้ายก ากับอย่างอัตโนมัติแบบก่ึง
ถดถอย (AU-COREG)  ซ่ึงท าการทดลองกบัขอ้มลู 3 ชุด ท่ี
มีคุณลักษณะของข้อมูลท่ีแตกต่างกัน และใช้โมเดล
พยากรณ์ kNN 2 โมเดล ท่ีมีวิธีการวดัระยะทางเหมือนกนั
แต่ต่างกันท่ีค่าพารามิเตอร์เค  หรือวิธีการวดัระยะทางท่ี
แตกต่างกนัข้ึนอยูก่บัลกัษณะของขอ้มลู  
 ในการเรียนรู้ซ ้ าในแต่ละรอบ มีการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีไม่
มีป้ายก ากบั ท่ีผา่นการท านายจากโมเดลพยากรณ์ โดยและ
เลือกตัวแทนกลุ่มเ พ่ือหาตัวแทนกลุ่ม ท่ีท  าให้ความ
คลาดเคล่ือนน้อยท่ีสุด โดยการวิจยัน้ี ยงัมีการเพ่ิมขอ้มูลท่ี
ไม่มีป้ายก ากับ เพ่ือให้ข้อมูลเหมาะสมกับการจัดกลุ่มท่ี
เพ่ิมข้ึน และเพ่ิมวิธีการคดัเลือกตวัแทนของกลุ่ม เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพของโมเดลใหดี้ยิง่ข้ึน 
 การท านายขั้นสุดทา้ย โดยหาค่าเฉล่ียของการท านาย
ของทั้ งสองโมเดล การวิจัยน้ีแสดงให้เห็นว่าวิธี AU-
COREG สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดล โดย
ช่วยลด RMSE ได้มากกว่า 0.14   %และยงัช่วยลดเวลา
มากกวา่ 84% 
 ผูว้ิจัยยงัขาดการปรับพารามิเตอร์ให้เหมาะสม กับ
คุณลกัษณะของขอ้มูล เช่น จ านวนขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากับ
ท่ีจะเพ่ิมเขา้ไปในขอ้มูลการเรียนรู้ จ  านวนเพ่ือนบา้นท่ีใช้
ทดสอบความคลาดเคล่ือน จ านวนรอบการท าซ ้ า เป็นตน้ 
ซ่ึงอาจช่วยปรับปรุงโมเดลใหมี้ประสิทธิภาพมากยิง่ข้ึน 
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