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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 
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 ด้วยวิธีการเลือกข้อมูลที่ไม่มีป้ายกํากับ

อย่างอัตโนมัติ เพื่อสร้างโมเดลการเรียนรู้ร่วมแบบกึง่มีผู้สอน (semi-supervised learning) ซ่ึงเหมาะสําหรับข้อมูลที่มีป้าย

กาํกับ (labeled data) ปริมาณน้อยมาก โดยวธีิการที่นําเสนอนีจ้ะใช้ประโยชน์จากข้อมูลที่ไม่มีป้ายกาํกับ (unlabeled data) 

ทีม่อียู่ปริมาณมากมาช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการสร้างโมเดลจําแนกประเภทข้อมูล (classification) หรือการประมาณค่า 

(regression) วธีิการที่นําเสนอนีเ้ร่ิมด้วยการใช้โมเดล 2 โมเดลทําการกาํกบัค่าให้กับข้อมูลทีไ่ม่มีป้ายกํากับ จากนั้นนําข้อมูล

เหล่านีม้าทําการจัดกลุ่ม (clustering)  ให้ข้อมูลที่มีความคล้ายคลึงกันอยู่ในกลุ่มเดียวกัน และแยกข้อมูลที่ต่างกันออกให้อยู่

ต่างกลุ่มกัน ถัดมาจึงเลือกตัวแทนแต่ละกลุ่มเพื่อหาข้อมูลที่ทําให้โมเดลการพยากรณ์มีความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุดเข้าไป

เป็นชุดข้อมูลสอน (training data) ในรอบถัดไปและสร้างโมเดลพยากรณ์ใหม่ ทําซ้ําจนเพิม่ข้อมูลเข้าไปในชุดสอนได้ครบ 

จากนั้นการพยากรณ์ขั้นสุดท้ายทําได้โดยการหาค่าเฉลีย่ของการพยากรณ์จากทั้งสองโมเดลที่สร้างขึน้ จากการทดสอบด้วย

ข้อมูลจํานวน 3 ชุดแสดงให้เห็นว่าวิธีการที่นําเสนอ (AU-COREG) สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดลได้อย่างมี

นัยสําคญัและช่วยลดเวลาลงไปมากกว่า 84% เมือ่เทยีบกบัวธีิการเดมิ 
 

คาํสําคญั: การเรียนรู้ร่วม, เรียนรู้แบบก่ึงมีผูส้อน 
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1. บทนํา 

โลกปัจจุบันได้เขา้สู่ยุคดิจิทลั ดังเห็นไดจ้ากอุปกรณ์ต่างๆ ท่ีมี

การสร้างขอ้มูลในเชิงดิจิทัลเพ่ิมข้ึนอย่างเป็นจาํนวนมาก โดย

ส่วนใหญ่เกิดจากการใชง้านอินเตอร์เน็ต จึงส่งผลใหพ้ฤติกรรม

ของมนุษยมี์การเปล่ียนแปลงจากอดีต กิจกรรมหลายๆอยา่ง ถูก

แทนท่ีดว้ยแพลตฟอร์มบนโลกออนไลน์ เช่น การซ้ือสินคา้ การ

ประกาศรับสมคัรงาน การดูหนังฟังเพลง การแชทหรือโซเซียล

เน็ตเวิร์ค เป็นต้น แพลตฟอร์มเหล่าน้ีได้สร้างข้อมูลจาํนวน

มหาศาลบนโลกออนไลน์ รายงานของ IBM ระบุว่า 90% ของ

ขอ้มูลทั้งหมดในโลกออนไลน์ ถูกสร้างข้ึนในช่วง 2 ปีหลงัน้ีเอง 

โดยปัจจุบันมีข้อมูลเกิดข้ึนใหม่ราว 2,500 ลา้นกิกะไบต์ต่อวนั 

[1] 

 หากพิจารณาขอ้มูลเหล่านั้น ขอ้มูลท่ีมีป้ายกาํกับ (Labeled 

Data) จะมีสัดส่วนน้อยมาก เม่ือเทียบกบัขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายกาํกับ 

(Unlabeled Data) เน่ืองจากการกาํกบัค่าให้ขอ้มูลนั้น มีตน้ทุนท่ี

สูง หรือค่าท่ีกาํกับไม่เป็นจริง หรืออาจไม่สามารถกาํกับค่าได ้

เพราะความต้องการใช้ข้อมูลท่ีเปล่ียนแปลงไปอย่างรวดเร็ว 

ดังนั้ น การส ร้างโมเดลพยากรณ์ จําเป็ น ต้องมีข้อมูลส อน 

(Training Data) ซ่ึงขอ้มูลสอนไดจ้ากขอ้มูลท่ีมีป้ายกาํกับ ทว่า

การท่ี ข้อมูลส อน น้ี มี สัดส่วนน้อยมากอาจจะทําให้ความ

คลาดเคล่ือนสูง เม่ือเทียบกับการมีข้อมูลท่ี มีป้ายกํากับ ท่ี มี

มากกว่า ดังนั้ นการให้โมเดลเรียนรู้แบบก่ึงมีผู ้สอน (Semi-

supervised Learning) จากขอ้มูลทั้งมีป้ายกาํกบัและขอ้มูลท่ีไม่มี

ป้ายกาํกับจึงถูกนาํมาประยุกตใ์ช้ ซ่ึงวิธีท่ีไดรั้บความนิยมอย่าง

แพร่หลายคือ วธีิการโค เทรนนิง (Co-Training)  

 วิธีการ โคเทรนนิงมีการนําเสนอคร้ังแรกโดย Blum และ 

Mitchell ในปี 1998 [2] ซ่ึงเป็นการนาํขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายกาํกบัมา

ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลพยากรณ์ การเลือกขอ้มลูท่ีไม่มี

ป้ายกาํกบัน้ีจะใชก้ารสร้างโมเดล 2 โมเดลและเลือกขอ้มูลท่ีไม่มี

ป้ายกาํกับท่ีมีความเช่ือมัน่มากท่ีสุดจากการพยากรณ์มาเพ่ิมเขา้

ไปในข้อมูลสอน และสร้างโมเดลพยากรณ์ใหม่วนเร่ือยไป 

หลังจากนั้ น Luca Didaci, Giorgio Fumera และ Fabio Roli [3] 

ได้ทาํการวิจยัถึงผลกระทบของประสิทธิภาพของโมเดลท่ีเกิด

จากการใช้โค เทรนนิงกับขนาดของชุดขอ้มูลสอน นั่นคือลด

ขนาดของชุดข้อมูลสอน ให้มีขนาดน้อยท่ีสุด จนกระทั่งไม่

สามารถนาํไปใชไ้ด ้โดยทดสอบกบัขอ้มูลทั้งหมด 24 ชุดขอ้มูล 

พบว่าขนาดของขอ้มูลท่ีมีป้ายกาํกบัเพียง 1 ตวัอย่างต่อชุดขอ้มูล

สอน ไม่ส่งผลต่อประสิทธิภาพการโค เทรนนิง ถัดมา Ruiya 

Wang และ Li Li [4] ได้ท ําพัฒ นาอัลกอริทึมการปรับปรุง

ประสิทธิภาพของโค เทรนนิงโดยคณะกรรมการ (Co-Training 

by committee) เป็นวธีิการเรียนรู้แบบก่ึงกาํกบัซํ้ า ซ่ึงในระหว่าง

การทําซํ้ า  จะใช้หลายๆ โมเดล (committee) ก่อน หน้านั้ น

ทั้งหมดหลายๆ ชุด เพ่ือใชใ้นการทาํนายตวัอยา่งท่ีไม่มีป้ายกาํกบั

ในแต่ละคร้ัง ซ่ึงสามารถเพ่ิมความแม่นยาํในการทาํนายได้ถึง 

10% จ า ก นั้ น  Ricardo Sousa แ ล ะ  Joao Gama [5]  ท ํ า ก า ร

เปรียบเทียบระหว่างวิธีการเรียนรู้ร่วมและวิธีการเรียนรู้ด้วย

ตนเอง (self-learning) สําหรับการถดถอยท่ีมีเป้าหมายเดียวใน

ขอ้มลูแบบสตรีม ดว้ยกฎการปรับโมเดลสุ่ม (Random Adaptive 

Model Rules) เปรียบเทียบผลจากสถานการณ์ท่ีไม่นาํเอาขอ้มลูท่ี

ไม่มีป้ายกาํกบัเขา้ไปในโมเดล และสถานการณ์ท่ีนาํเอาขอ้มูลท่ี

ไม่มีป้ายกาํกบัเขา้ไปเพ่ือปรับปรับการถดถอย ซ่ึงผลลพัธ์แสดง

หลักฐานท่ีทําให้ประสิทธิภาพท่ีดีข้ึน ในเร่ืองช่วยลดความ

คลาดเคล่ือนในข้อมูลแบบสตรีมระดับสูง นอกจากน้ีย ังมี

งานวิจยัของ Fan Ma และคณะ [6] ไดน้าํเสนออลักอริทึมโค เท

รนนิงแบบใหม่ท่ี ช่ือว่า SPaCo (Self-Paced Co-training) การ

เรียนรู้ร่วมดว้ยตวัเอง แกไ้ขปัญหาการกาํกบัค่าของตวัอย่างท่ีไม่

มีป้ายกาํกบัท่ีไม่ถูกตอ้งในรอบการฝึกขั้นตน้ โดยการแทนท่ีของ

ตัวอ ย่ าง  (เลื อ ก ตัว อ ย่ าง เข้ าแ ล ะ อ อ ก ) ซ่ึ ง ส าม าร ถ เพ่ิ ม

ประสิทธิภาพของโมเดลไดดี้ยิง่ข้ึน 

 งานวิจยัท่ีใชเ้ทคนิคโค เทรนนิงจะเนน้ท่ีการจาํแนกประเภท

ขอ้มูล (classification) มากกว่าการประมาณค่า (regression) ซ่ึง

ในหลายๆ งานการประมาณค่าก็เป็นส่ิงจาํเป็น ดงันั้น Zhi-Hua 

Zhou และ Ming Li [7] ได้ท ําการวิจัยและนําเสน อวิธีการ 

COREG (Co-Training Regressors) ก า ร เรี ย น รู้ ร่ ว ม แ บ บ ก่ึ ง

ถดถอย โดยจะทาํการเลือกตวัอย่างท่ีไม่มีป้ายกาํกับมากาํกบัค่า 

ผา่นโมเดลท่ีให้ค่าความคาดเคล่ือนน้อยท่ีสุดทั้งสองโมเดล และ

การพยากรณ์ในขั้ นสุดท้าย โดยการหาค่าเฉล่ียของสมการ

ถดถอยท่ี ส ร้างข้ึนทั้ งสองตัว ซ่ึ งอัลกอริทึ มน้ีส ามารถใช้

ประโยชน์จากขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายกาํกบัเพ่ือปรับปรุงการพยากรณ์

แบบถดถอย วิธีการน้ีไดมี้การนาํไปใชอ้ยา่งแพร่หลายแต่ใชเ้วลา

การทาํงานท่ีนานเน่ืองจากในการเลือกข้อมูลท่ีไม่มีป้ายกาํกับ

จาํเป็นตอ้งทดสอบกบัขอ้มลูท่ีไม่มีป้ายกาํกบัทีละตวัอยา่ง  

 เน่ืองจากวิ ธีการของ COREG ใช้เวลาการทํางาน น าน 

คณะผู้วิจัยจึงได้นําเสนอวิธีการปรับปรุงประสิทธิภาพของ

โมเดลพยากรณ์  COREG ด้วยวิธีการเลือกข้อมูลท่ีไม่มีป้าย

กํากับอย่างอัตโนมัติ (AU-COREG) เพ่ือการสร้างโมเดลการ
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เรียนรู้ร่วมแบบก่ึงมีผู ้สอน  สําหรับข้อมูลท่ีมีป้ายกํากับท่ี มี

สัดส่วนน้อย เม่ือเทียบกับข้อมูลท่ีไม่มีป้ายกาํกับ โดยเพ่ือลด

ความคลาดเคล่ือนจากการพยากรณ์ และลดระยะเวลาในการ

สร้างโมเดล เพ่ือรองรับกบัขอ้มลูท่ีหลากหลายและมีจาํนวนมาก 

 

2. แนวคิด / วธีิการที่นําเสนอ 

2.1 เคร่ืองมอืทีใ่ช้ในการวจิยั 

เค ร่ืองมือการสร้างโมเดล  คือ  Rapid Miner Studio เวอร์ชั่น 

9.2.000 บนเคร่ืองลูกข่าย (Client) Processor 2.7 GHz Intel Core 

i5 RAM 8 GB 1867 MHz DDR3 แ ล ะ  Rapid Miner Server 

CPU 4 cores RAM 8GB และ HDD 120 GB 

 

2.2 ศึกษาและรวบรวมข้อมูล 

ขอ้มลูท่ีใชใ้นการวจิยัมีทั้งหมด 3 ชุดขอ้มลู 

2.2.1 ชุดข้อมูลการพยากรณ์เงินเดอืน (Job Salary Prediction)  

ขอ้มูลโฆษณาประกาศสมคัรงานในประเทศองักฤษ จดัทาํโดย 

Adzuna (ข้อ มู ล ท่ี ใช้ ใน ก ารแ ข่ งขัน  Job Salary Prediction : 

Kaggle) ซ่ึงเป็นขอ้มลูท่ีซ่ึงประกอบดว้ยขอ้มลูดงัน้ี 

- เงินเดือน (salary: US dollar) 

- ช่ือตาํแหน่ง (title) 

- สถานท่ีตั้งบริษทั (location) 

- ประเภทการจา้งงาน (contact_type) 

- สัญญาการจา้งงาน (contact time) 

- บริษทั (company) 

- ประเภทธุรกิจ (business_case) 

- แหล่งขอ้มลู (source) 

2.2.2 ชุดข้อมูลการพยากรณ์ปริมาณการจราจร (Metro Interstate 

Traffic Volume Data Set)  

ขอ้มูลปริมาณการจราจรระหว่างรัฐโดยรถไฟฟ้ารายชัว่โมง จาก

ทิศตะวนัตกของมินนิโซตา DoT ATR สถานี 301 ซ่ึงอยู่กลาง

ระหว่างมินนิอาโปลิสและเซนตพ์อลมินนิโซตา (UCI Machine 

Learning Repository)  โดยมีขอ้มลูดงัน้ี 

- ปริมาณการจราจร (traffic_volume)  

- วนัหยดุ (holiday) 

- อุณหภูมิโดยเฉล่ีย (temp เป็น องศาเคลวนิ)  

- ปริมาณนํ้าฝน (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)  

ขอ้มูลท่ีรวบรวมจากโรงไฟฟ้าพลงัความร้อนร่วม ในช่วง 6 ปี 

(2549-2554) (UCI Machine Learning Repository)   โดยมีขอ้มลู

ดงัน้ี  

- พลงังานไฟฟ้า (EP) 

- อุณหภูมิ (AT) 

- ความดนับรรยากาศ (AP)   

- ความช้ืนสัมพทัธ์ (RH) 

- ไอเสีย (V) 

 

ตารางท่ี 1. แสดงลักษณะของชุดข้อมลูและการสุ่มข้อมลู 

ชุด

ขอ้มลู 

จาํนวน 

แอตทริบิวต ์

ประเภท

ขอ้มลู 

ขนาด

ขอ้มลู 

(แถว) 

ขนาด

ขอ้มลูท่ีใช ้

(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 

การวจิยัคร้ังน้ีใชว้ธีิการสุ่มขอ้มลู 2 วธีิดงัน้ี 

2 .3 .1  วิ ธี ก าร สุ่ ม ตั ว อ ย่ างแบ บ ช้ั น ภู มิ  (Stratified Random 

Sampling) ซ่ึงเป็นการสุ่มตวัอย่างจากประชากรท่ีมีจาํนวนมาก 

โดยประชากรจะถูกแบ่งออกเป็นชั้ นภูมิตามลักษณะอย่างใด

อย่างหน่ึง โดยไม่ให้มีหน่วยซํ้ ากัน ซ่ึงในชั้ นภูมิเดียวกันจะ

ประกอบด้วยหน่วยท่ีมีลักษณะคล้ายคลึงกันมากท่ีสุด และ

แตกต่างระหวา่งชั้นภูมิมากท่ีสุด 

2 .3 .2  วิ ธี ก า ร สุ่ ม ตั ว อ ย่ า ง แ บ บ ง่ า ย  (Simple random 

sampling) เป็นการสุ่มตัวอย่างโดยถือว่าทุกๆ หน่วยหรือทุกๆ 

สมาชิกในประชากรมีโอกาสจะถูกเลือกเท่าๆ กนั 
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2.4 การจดัการข้อมูล 

ชุ ด ข้อ มู ล ท่ี  2 แ ล ะ  3 มี ข้อ มู ล ป ระ เภ ท ตัว เล ข แ ล ะ แ ต่ ล ะ             

แอตทริบิวต์มีขนาดขอ้มูลท่ีแตกต่างกัน ดงันั้นการแปลงขอ้มูล

ให้อยู่ในสเกลเดียวกนั (Normalize) จึงถูกนาํมาใช ้ในงานวิจยัน้ี

เลือกใชว้ิธี Z-transformation ซ่ึงทาํให้เป็นค่ามาตรฐานและการ

กระจายของขอ้มูลมีค่าเฉล่ียเป็นศูนยแ์ละความแปรปรวนเป็น

หน่ึง ดงัแสดงในสมการต่อไปน้ี 

 

            Zi = (Xi – Mean) / Standard Deviation               (1) 

 

ตารางท่ี 2. แสดงค่าสถิติของข้อมลูชุดท่ี 2 

แอตทริบิวต ์ ค่านอ้ยท่ีสุด ค่ามากท่ีสุด 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 การจําแนกข้อมูลด้วยวิธีการเพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุดเคตัว (K-

Nearest Neighbors: K-NN)  

เป็นวธีิการใชจ้าํแนกหรือทาํนายขอ้มูลดว้ยการเรียนรู้จากขอ้มูล 

(Supervised Learning) ท่ีมีป้ายกาํกบั (Labeled Data) โดยทาํการ

เปรียบเทียบความคลา้ยคลึงกับขอ้มูลท่ีมีอยู่มากท่ีสุดเคตวั และ

กาํหนดกลุ่มให้กับขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายกาํกับตามสมาชิกส่วนใหญ่

ของกลุ่ม 

 วิธีการเปรียบเทียบความคลา้ยคลึงจะถูกกาํหนดในรูปแบบ

ของระยะทางในหลายๆ มิติ ตามขนาดของแอตทริบิวต์ในชุด

ขอ้มลูการเรียนรู้ 

 ขั้นตอนการหาเพ่ือนบา้นเคตวั มีดงัต่อไปน้ี 

  1) กาํหนดค่าเค (k) โดยปกติจะนิยมเป็นจาํนวนค่ี  

  2) คาํนวณหาความคล้ายคลึงของข้อมูลท่ีไม่มีป้าย

กาํกบักบัขอ้มลูท่ีมีป้ายกาํกบั (ระยะทาง) 

  3) เรียงลาํดบัความคลา้ยคลึงและเลือกขอ้มลูตวัอยา่งท่ี

มีความคลา้ยคลึงมากท่ีสุดเคตวั 

  4) พิจารณาขอ้มูลตวัอย่างทั้งเคตวั เพ่ือจดัจาํแนกหรือ

ทาํนายขอ้มลูแต่ละตวัวา่ถูกจดัเป็นกลุ่มใด 

  5) กาํหนดกลุ่มใหม่ให้กบัขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายกาํกับดว้ย

กลุ่มขอ้มลูท่ีมีตวัอยา่งมากท่ีสุดจากค่าเค  
 การวดัความคล้ายคลึงด้วยวิธีการวดัระยะห่างยูคลิเดียน 

(Euclidean Distant) เป็นการวดัระยะห่างระหว่าง 2 จุดในแนว

เส้นตรงท่ีไดม้าจากทฤษฎีพีทาโกรัส ระยะห่างยคูลิเดียนระหวา่ง

จุด p และ q คาํนวณไดจ้าก 

 

  (1) 

 

 หากแอตทริบิวต์มีขอ้มูลแบบอตัภาคชั้น (Nominal) การวดั

ระยะทางหากค่าเหมือนกนัระยะทางจะเป็นศูนย ์หากต่างกนัจะ

เป็นค่าเป็นอยา่งอ่ืน 

 ตวัอยา่งการจาํแนกขอ้มลูดว้ยเพ่ือนบา้นทั้ง n ตวั ดงัรูปท่ี 1  
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รูปท่ี 1. แสดงตัวอย่างจาํแนกข้อมลูด้วยเพ่ือนบ้าน 7 ตัว  

 

2.5.2 การจัดกลุ่ม (Clustering)  

การจัดกลุ่มข้อมูลจากความคล้ายคลึงกัน  (Clustering) เป็น

เทคนิคการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised Learning) โดย

พยายามให้ระยะห่างของส่ิงท่ีอยู่ในกลุ่มเดียวกันให้อยู่ใกลก้ัน

มากท่ีสุด (Minimize Intra-Cluster Distance) และส่ิงท่ีอยู่ต่าง

กลุ่มกันจะมีระยะห่างแตกต่างกันมากท่ีสุด (Maximize Inter-

Cluster Distance) หรืออาจกล่าวได้ว่ากลุ่มข้อมูลท่ีมีคุณสมบัติ

และ/หรือคุณลักษณะท่ีคล้ายคลึงกันควรอยู่ในกลุ่มข้อมูล

เดียวกนั และขอ้มูลท่ีมีคุณสมบติัและ/หรือคุณสมบติัท่ีแตกต่าง

กนัอยา่งมากควรอยูต่่างกลุ่มกนั ดงัตวัอยา่งการจดักลุ่ม n กลุ่มดงั

รูปท่ี 2 

  2.5.2.1 การจดักลุ่มดว้ยเทคนิค K-Mean  

  เป็ น วิ ธีการจัดก ลุ่มท่ี วิ เคราะห์ก ลุ่มแบ บ ไม่ เป็ น

ขั้นตอนหรือการแบ่งส่วน (Partitioning) ออกเป็นเคกลุ่ม และ

แทนค่าแต่ละกลุ่มดว้ยค่าเฉล่ียของกลุ่ม หรือเรียกว่าจุดศูนยก์ลาง 

(Centroid) ของกุล่ม 

  2.5.2.2 การจดักลุ่มดว้ยเทคนิค K-Medoids 

  เป็นวธีิการจดักลุ่มท่ีวิเคราะห์กลุ่มท่ีเหมือนกบัเทคนิค 

K-Mean แต่การคาํนวณจุดศูนยก์ลางของกลุ่มจะแทนท่ีดว้ยค่า

ของขอ้มลูจริงๆ ท่ีอยูใ่นกลุ่มนั้น  

  ขั้ นตอนการจัดกลุ่มด้วยเทคนิค K-Mean และ  K-

Medoids 

  1) กําหนดค่าเร่ิมต้นจาํนวนเคกลุ่ม และกําหนดจุด

ศูนยก์ลางเร่ิมตน้ทั้งเคจุด 

  2)  พิจารณาขอ้มูลท่ีเหลือเพ่ือจดัเขา้กลุ่ม โดยการหา

ระยะห่างระหว่างขอ้มูลกบัจุดศูนยก์ลาง โดยหากขอ้มูลใดใกล้

ค่าจุดศูนยก์ลางตวัไหน จะทาํการจดัเขา้กลุ่มนั้น 

  3) หาจุดศูนยก์ลางของแต่ละกลุ่มโดย 

 3.1) เทคนิค K-Mean จะทําการหาค่าเฉล่ีย (Mean) 

ของแต่ละกลุ่มใหม่ และกาํหนดให้เป็นจุดศูนยก์ลางของกลุ่ม

ใหม่ 

 

 
รูปท่ี 2. แสดงตัวอย่างการจัดกลุ่ม 2 กลุ่ม 

 

 3.2) เทคนิค K-Medoids จะทาํการหาค่ากลางค่าใหม่

ของกลุ่ม แลว้เปรียบเทียบค่าความหนาแน่น เพ่ือเลือกขอ้มูลท่ี

เป็นค่ากลางท่ีทาํใหค่้าความหนาแน่นตํ่าท่ีสุด 

  4) ทาํซํ้ าข้อ 2) จนกระทั่งค่าเฉล่ียหรือจุดศูนยก์ลาง

ใหม่ในแต่ละกลุ่มจะไม่มีการเปล่ียนแปลง 

2.5.3. การวิเคราะห์การถดถอย (Regression Analysis) 

การวิเคราะห์การถดถอยเป็นเทคนิคการสร้างตัวแบบจาก

ความสัมพนัธ์ระหว่างขอ้มูล 2 ตวัเป็นตน้ไป หรือทาํนายขอ้มูล

ตัวหน่ึง (ข้อมูลเชิงปริมาณ) จากข้อมูลอีกตัว (หรือมากกว่า) 

สามารถเขียนสมการอยา่งง่ายไดด้งัสมการท่ี (2) ดงัน้ี 

 

  (2)  
 

 โดยท่ี α เป็นค่าคงท่ีท่ีไม่ทราบค่าของสมการถดถอย    
เป็นสัมประสิทธ์ิถดถอย (Regression Coefficient) เป็นอตัราการ

เปล่ียนแปลงของค่า  ต่อค่า   และ  เป็นค่าความคลาดเคล่ือน

ระหวา่งค่าพยากรณ์ และค่าจริง  

 ตัวอย่างการวิเคราะห์การถดถอยอย่างง่าย ดังรูปท่ี 3 ซ่ึง

เรี ย ก ว่ าตั ว แ บ บ ถ ด ถ อ ย เชิ ง เส้ น อ ย่ า ง ง่ าย  แ ล ะ มี ตั ว วัด

ประสิทธิภาพของตัวแบบท่ีเป็นท่ีนิยม ได้แก่ สัมประสิทธ์ิ

ค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนกาํลงัสอง (Root Mean Square Error: 

RMSE) ดงัสมการท่ี (3) ซ่ึงหมายถึงค่าความเบ่ียงเบนมาตรฐาน

ของความคลาดเคล่ือนจากการทาํนาย 
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    (3)  
 

 
รูปท่ี 3. แสดงการวิเคราะห์การถดถอยอย่างง่าย  

 

2.6 ขั้นตอนการสร้างโมเดล AU-COREG 

2.6.1 การแบ่งข้อมูล 

ทาํการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน 1) ข้อมูลท่ีกาํหนดให้มีป้าย

กาํกบั (Labeled Data) เพ่ือใช้ในการสร้างและทดสอบโมเดล 2) 

ขอ้มูลท่ีกาํหนดให้ไม่มีป้ายกาํกบั (Unlabeled Data) โดยการใช้

การสุ่มขอ้มลูแบบชั้นภูมิ ดงัตารางท่ี 4 

 

ตารางท่ี 4. แสดงการแบ่งข้อมลูเพ่ือสร้างโมเดลขัน้แรก 

ส่วนของขอ้มลู สัดส่วน ขนาดขอ้มลู 

(แถว) 

ขอ้มลูสาํหรับการทดสอบ

โมเดลสุดทา้ย (Testing Data) 

25.0% 1,250 

ขอ้มลูสาํหรับการสร้าง

โมเดลขั้นแรก (Initial 

Training Data) : L 

7.5% 375 

ขอ้มลูท่ีไม่มีป้ายกาํกบั เพ่ือ

เป็นส่วนท่ีเลือกขอ้มลูเขา้ใช้

ในการสร้างโมเดลเพ่ิมเติม : 

U’ 

2.0% 100  

หรือ200 

ขอ้มลูท่ีไม่มีป้ายกาํกบั: U 65.5% 3,275 

  

 

2.6.2 ขั้ น ตอน สร้างโมเดลขั้ น ต้น จากข้ อมูลท่ีมี ป้ ายกํากับ 

(Labeled Data) 

กาํหนดให้ L1  เป็นขอ้มูลสาํหรับสร้างโมเดลท่ี 1 ในขั้นแรก และ 

L2  เป็นขอ้มูลสําหรับสร้างโมเดลท่ี 2 ในขั้นแรก 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 กาํหนดจํานวนรอบการทําซ้ํา (Iteration) 

ในงานวิจยักาํหนดจาํนวนรอบการทาํซํ้ าเป็น 100 รอบ (T=100) 

เพ่ือเลือกขอ้มูลในส่วน U’ เขา้ไปเป็นขอ้มูล Training รอบละ 1 

ตัวอย่าง โดยหลักการเลือกตัวอย่างเขา้ไปนั้ น จะทาํการเลือก

ตวัอย่างท่ีช่วยลดความคาดเคล่ือนจากการเพ่ิมขอ้มลูเขา้ไปท่ีมาก

ท่ีสุด จนกระทั่งครบ 100 รอบ หรือข้อมูลท่ีเพ่ิมเข้าไปนั้ นไม่

สามารถช่วยลดความคาดเคล่ือนได ้หลงัจากการเลือกขอ้มูลเพิ่ม

เข้าไปทุกคร้ัง (จาก U’ ไป L) ต้องทาํการสุ่มข้อมูลท่ีไม่มีป้าย

กาํกบั (U) เขา้ไปในส่วนของกลุ่มขอ้มลู (U’) ทุกคร้ัง 

1) พยากรณ์ขอ้มูล U’ ดว้ยโมเดลท่ี 1 (h1) แลว้ทาํการ

จัดคลัสเตอร์ (Cluster) ข้อมูลท่ีถูกกํากับค่า ด้วยเทคนิค K-

Medoids โดยกาํหนดจาํนวนคลสัเตอร์เท่ากับ 2 (ในการทดลอง

จะทาํการปรับค่าจาํนวนคลสัเตอร์ตั้งแต่ 2 จนถึง 10 คลสัเตอร์) 

- คลัสเตอร์ 1 ทาํการเลือกสมาชิกท่ีเป็นตัวแทนค

ลัสเตอร์จากนั้ นหาข้อมูลท่ีมีป้ายกํากับ (L1) ท่ีมีระยะห่างกับ

ตัวแทนของคลัสเตอร์ท่ีน้อยท่ีสุด (เพ่ือนบ้าน) 5 ตัวอย่าง (มี

ความคลา้ยคลึงกันมากท่ีสุด) โดยวดัระยะทางตามวิธีท่ีกาํหนด

ในตารางท่ี 5 

-  เพ่ิมตัวแทนของคลสัเตอร์ท่ี 1 เข้าไปใน L1 เพ่ือ

สร้างโมเดลใหม่ นําโมเดลท่ีได้ไปทดสอบประสิทธิภาพของ

โมเดล ด้วยสัมประสิทธ์ิค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนกาํลังสอง 

RMSE (Root Mean Square Error)  กบัเพ่ือนบา้นทั้ง 5  ตวั 

-  ทาํตามขั้นตอนข้างต้นกับคลัสเตอร์ท่ีเหลือจน

ครบ หากพบ RMSE มากกวา่ 0 ให้เลือกตวัแทนของคลสัเตอร์มี

ค่า RMSE มีค่ามากท่ีสุดออกจาก U’ (π1) 

2) ทําตามขั้ นตอนข้างต้นกับโมเดลท่ี 2 และเลือก

ตวัแทนจากคลสัเตอร์ท่ีไดจ้ากการพยากรณ์ดว้ยโมเดลท่ี 2 ท่ีทาํ
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ใหค่้า RMSE มีค่ามากท่ีสุดออกจาก U’ (π2) 

3) นํา π1 เพ่ิมเขา้ไปใน L1และนํา π2 เพ่ิมเข้าไปใน 

L1 ดงัสมการท่ี (6) และ (7) 

 

 L1    L1 U π2                      (6) (6) 

 L2    L2 U π1                              (7) (7) 

4) สร้างโมเดล 1 และ 2 จากข้อมูล L1 และ L2 ใหม่ 

และหากพบวา่ L1 และ L2 ไม่เปล่ียนแปลง ใหห้ยดุดาํเนินการ 

5) สุ่มเลือกตัวอย่างจาก U เพ่ิมเขา้มาใน U’ ให้ครบ

จาํนวน 

6) ทําตามขั้ นตอนข้างต้น  จนครบรอบจาํนวนการ

ทาํซํ้า (100 รอบ) 

7) ส ร้ า ง โ ม เด ล  AU-COREG แ ล ะ ท ด ส อ บ

ประสิทธิภาพของโมเดล ดงัสมการท่ี (8) 

 

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

 

2.6.4 กาํหนดจํานวนรอบการทําซ้ํา (Iteration) 200 รอบ 

กาํหนดจาํนวนรอบการทาํซํ้ าเป็น 200 รอบ (T =200) และทาํ

ตามขั้นตอน 2.6.3. ทั้งหมด เพ่ือสร้างโมเดลใหม่มาเปรียบเทียบ 

2.6.5 ทําตามขั้นตอนท่ี 2.6.3 โดยเปล่ียนเทคนิคการทาํ Cluster 

จาก  K-Medoids เป็ น  K-Mean แล ะทําการ เลื อก ส มาชิก ใน 

Cluster โดยการระบุค่า เพ่ือเป็นตัวแทน Cluster และทําการ

ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลท่ีได ้บนัทึกผลท่ีได ้จากนั้นให้

ดาํเนินตามขั้นตอนเดิม และเลือกสมาชิกใหม่ใน Cluster ให้เป็น

ตวัแทนกลุ่ม จนครบ 3 รอบ บนัทึกผลเพ่ือนาํมาเปรียบเทียบ 

2.6.6 ทําตามขั้นตอนท้ังหมดกับชุดข้อมูลท้ัง 3 โดยโมเดลท่ีใช้

คือ  kNN โดยวิธีการวัดระยะท าง และ K ให้ เหมาะสมกับ

ประเภทของขอ้มลู ดงัตารางท่ี 5 

 

3. ผลการทดลองและคําอธิบายรายละเอยีด            

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE ของ

โมเดล Self-training, COREG และ AU-COREG ท่ีมีการจดักลุ่ม

ตั้งแต่ 2 จนถึง 10 กลุ่ม และท่ีมี U’ เท่ากบั 100 และ 200 และ

ระยะเวลาท่ีใชใ้นการสร้างโมเดลของขอ้มลูชุดท่ี 1 ดงัตารางท่ี   

6-10  

 

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 

  

 

ตารางท่ี 6. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล 

SELF-TRAINNING และ COREG ของข้อมลูชุดท่ี 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 ของข้อมลูชุดท่ี 1 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

ED
O

ID
S 

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 
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ตารางท่ี 7. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล 

AU- COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Medoids ของข้อมลูชุดท่ี 1 

(ต่อ) 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

ED
O

ID
S 

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 

ของข้อมลูชุดท่ี 1 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

EA
N

 , 
SE

ED
 =

 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 

ของข้อมลูชุดท่ี 1 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

EA
N

 , 
SE

ED
 =

 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  

ของข้อมลูชุดท่ี 1 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

EA
N

 , 
SE

ED
 =

 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  
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 3.1 ผลการพยากรณ์ข้อมูลชุดที ่1  

เม่ือทาํการพยากรณ์ขอ้มลูชุดทดสอบ จากตารางท่ี 6-10 แสดงให้

เห็นวา่ 

- โมเดล  kNN ท่ีได้จากการเรียนรู้จากชุดข้อมูลฝึก

ขนาด 100 และ 200 ตวัอย่าง จะไดค่้า RMSE เท่ากับ 17,299.17 

และ 16,926.85 ตามลาํดบั 

- โมเดล COREG ท่ีได้จากการเพ่ิมตัวอย่างท่ีถูกกาํกับ

ค่าจากขอ้มลูท่ีไม่มีป้ายกาํกบั ขนาด 100 และ 200 ตวัอยา่ง จะได้

ค่า RMSE เท่ากบั 16,126.82 และ 16,104.93 ตามลาํดบั 

- โม เด ล  AU-COREG (U’= 100) ท่ี ได้จาก ก ารเพ่ิ ม

ตัวอย่างท่ีถูกกํากับค่าจากข้อมูลท่ีไม่มีป้ายกํากับ  ขนาด 2 

ตัวอย่าง จนกระทั่งถึง 10 ตัวอย่าง (ตัวแทนของ Cluster ด้วย

เท ค นิ ค  K-Medoids ) จะ ได้ ค่ า  RMSE ท่ี มี ค่ าตํ่ า สุ ด เท่ ากับ 

16,047.12 ซ่ึงได้จากการทํา Cluster จํานวน  6 Cluster  ลดลง 

0.49% (เทียบกับ COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้าง

โมเดล ลดลงจาก 276 นาที เหลือเพียง 31 นาที หรือลดลงถึง 

89% และโมเดล AU-COREG (U’= 200) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่า

ตํ่ าสุดเท่ากับ  16,003.33 ซ่ึ งได้จากการทํา Cluster จํานวน  2 

Cluster  ลดลง 0.14% (เทียบกับ COREG) ในขณะท่ีระยะเวลา

ในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 527 นาที เหลือเพียง 23 นาที หรือ

ลดลงถึง 96% 

- โม เด ล  AU-COREG (U’= 200) ท่ี ได้จาก ก ารเพ่ิ ม

ตัวอย่างท่ีถูกกํากับค่าจากข้อมูลท่ีไม่มีป้ายกํากับ  ขนาด 2 

ตัวอย่าง จนกระทั่งถึง 10 ตัวอย่าง (ตัวแทนของ Cluster ด้วย

เทคนิค K-Mean โดยเลือกตัวแทน Cluster จาก Seed 1992 100 

และ 3645) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าตํ่าสุดเท่ากบั 16,067.44 ซ่ึงได้

จากการทาํ Cluster จาํนวน 9 Cluster (Seed 100) ลดลง 0.37% 

(เทียบกับ COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล 

ลดลงจาก 276 นาที เหลือเพียง 26 นาที หรือลดลงถึง 91%  และ

โมเดล AU-COREG (U’= 200) จะได้ค่า RMSE ท่ี มี ค่าตํ่ าสุด

เท่ากับ 16,010.29 ซ่ึงได้จากการทํา Cluster จาํนวน 7 Cluster 

(Seed 100) ล ด ล ง  0.59% ( เที ย บ กั บ  COREG) ใ น ข ณ ะ ท่ี

ระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 527 นาที เหลือเพียง 23 

นาที หรือลดลงถึง 96% 

 

 

 

 

3.2 ผลการพยากรณ์ข้อมูลชุดที ่2  

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE ของ

โมเดล Self-training, COREG และ AU-COREG ท่ีมีการจดักลุ่ม

ตั้ งแต่ 2 จนถึง 10 กลุ่ม และท่ีมี U’ เท่ากับ 100 และ 200 และ

ระยะเวลาท่ีใช้ในการสร้างโมเดลของขอ้มูลชุดท่ี 2 ดงัตารางท่ี 

11-15 สรุปไดด้งัน้ี 

 

ตารางท่ี 11. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล 

SELF-TRAINNING และ COREG ของข้อมลูชุดท่ี 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 ของข้อมลูชุดท่ี 2 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

ED
O

ID
S 

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 
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ตารางท่ี 13. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล 

AU- COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Mean และ Seed = 1992  

ของข้อมลูชุดท่ี 2 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

EA
N

 , 
SE

ED
 =

 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 

ของข้อมลูชุดท่ี 2 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

EA
N

 , 
SE

ED
 =

 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 

ของข้อมลูชุดท่ี 2 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

EA
N

 , 
SE

ED
 =

 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 ท่ีไดจ้ากการเรียนรู้จากชุดขอ้มลูฝึกขนาด 

100 และ 200 ตัวอย่าง จะได้ค่า RMSE เท่ากับ 2,199.14 และ 

2,120.78 ตามลาํดบั 

- โมเดล COREG ท่ีได้จากการเพ่ิมตัวอย่างท่ีถูกกาํกับ

ค่าจากขอ้มลูท่ีไม่มีป้ายกาํกบั ขนาด 100 และ 200 ตวัอยา่ง จะได้

ค่า RMSE เท่ากบั 2,113.46 และ 2,110.38 ตามลาํดบั 

- โม เด ล  AU-COREG (U’= 100) ท่ี ได้จาก ก ารเพ่ิ ม

ตัวอย่างท่ีถูกกํากับค่าจากข้อมูลท่ีไม่มีป้ายกํากับ  ขนาด 2 

ตัวอย่าง จนกระทั่งถึง 10 ตัวอย่าง (ตัวแทนของ Cluster ด้วย

เท ค นิ ค  K-Medoids ) จะ ได้ ค่ า  RMSE ท่ี มี ค่ าตํ่ า สุ ด เท่ ากับ 

2,110.05 ซ่ึงได้จากการทํา Cluster จํานวน  10 Cluster  ลดลง 

0.16% (เทียบกับ COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้าง

โมเดล ลดลงจาก 215 นาที เหลือเพียง 36 นาที หรือลดลงถึง 

83% และโมเดล AU-COREG (U’= 200) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่า

ตํ่ าสุ ด เท่ ากับ  2,108.29 ซ่ึ งได้จากการทํา Cluster จําน วน  4 

Cluster  ลดลง 0.10% (เทียบกับ COREG) ในขณะท่ีระยะเวลา

ในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 428 นาที เหลือเพียง 19 นาที หรือ

ลดลงถึง 96% 
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- โม เด ล  AU-COREG (U’= 200) ท่ี ได้จาก ก ารเพ่ิ ม

ตัวอย่างท่ีถูกกํากับค่าจากข้อมูลท่ีไม่มีป้ายกํากับ  ขนาด 2 

ตัวอย่าง จนกระทั่งถึง 10 ตัวอย่าง (ตัวแทนของ Cluster ด้วย

เทคนิค K-Mean โดยเลือกตัวแทน Cluster จาก Seed 1992 100 

และ 3645) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าตํ่าสุดเท่ากับ 2,107.95 ซ่ึงได้

จากการทาํ Cluster จาํนวน 10 Cluster (Seed 3645) ลดลง 0.26% 

(เทียบกับ COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล 

ลดลงจาก 215 นาที เหลือเพียง 34 นาที หรือลดลงถึง 84%  และ

โมเดล AU-COREG (U’= 200) จะได้ค่า RMSE ท่ี มี ค่าตํ่ าสุด

เท่ากับ 2,107.28 ซ่ึงได้จากการทํา Cluster จาํนวน 10 Cluster 

(Seed 1992) ล ด ล ง  0.15% ( เที ย บ กั บ  COREG) ใ น ข ณ ะ ท่ี

ระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 428 นาที เหลือเพียง 33 

นาที หรือลดลงถึง 92% 

 

3.3 ผลการพยากรณ์ข้อมูลชุดที ่3  

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า RMSE ของ

โมเดล Self-training, COREG และ AU-COREG ท่ีมีการจดักลุ่ม

ตั้ งแต่ 2 จนถึง 10 กลุ่ม และท่ีมี U’ เท่ากับ 100 และ 200 และ

ระยะเวลาท่ีใช้ในการสร้างโมเดลของขอ้มูลชุดท่ี 3 ดงัตารางท่ี 

16-20 สรุปไดด้งัน้ี 

 

ตารางท่ี 16. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล 

SELF-TRAINNING และ COREG ของข้อมลูชุดท่ี 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 ของข้อมลูชุดท่ี 3 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

ED
O

ID
S 2 CLUSTER 7.63  12  7.74  12  

3 CLUSTER 7.66  15  7.70  15  

ตารางท่ี 17. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล 

AU- COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Medoids ของข้อมลูชุดท่ี 3 

(ต่อ) 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

ED
O

ID
S 

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  

ของข้อมลูชุดท่ี 3 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

EA
N

 , 
SE

ED
 =

 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  
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ตารางท่ี 19. แสดงค่า RMSE และระยะเวลา (นาที) จากโมเดล 

AU- COREG ท่ีจัด Cluster ด้วยวิธี K-Mean และ Seed = 100 

ของข้อมลูชุดท่ี 3 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

EA
N

 , 
SE

ED
 =

 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 

ของข้อมลูชุดท่ี 3 

MODEL U'100 U'200 

AU-COREG RMSE TIME RMSE TIME 

K
-M

EA
N

 , 
SE

ED
 =

 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 ท่ีไดจ้ากการเรียนรู้จากชุดขอ้มลูฝึกขนาด 

100 และ 200 ตวัอย่าง จะไดค่้า RMSE เท่ากบั 10.76 และ 10.67 

ตามลาํดบั 

- โมเดล COREG ท่ีได้จากการเพ่ิมตัวอย่างท่ีถูกกาํกับ

ค่าจากขอ้มลูท่ีไม่มีป้ายกาํกบั ขนาด 100 และ 200 ตวัอยา่ง จะได้

ค่า RMSE เท่ากบั 7.90 และ 7.70 ตามลาํดบั 

- โม เด ล  AU-COREG (U’= 100) ท่ี ได้จาก ก ารเพ่ิ ม

ตัวอย่างท่ีถูกกํากับค่าจากข้อมูลท่ีไม่มีป้ายกํากับ  ขนาด 2 

ตัวอย่าง จนกระทั่งถึง 10 ตัวอย่าง (ตัวแทนของ Cluster ด้วย

เทคนิค K-Medoids ) จะได้ค่า RMSE ท่ีมีค่าตํ่าสุดเท่ากับ 7.63 

ซ่ึงไดจ้ากการทาํ Cluster จาํนวน 2 Cluster  ลดลง 1.80% (เทียบ

กบั COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 

217 นาที เหลือเพียง 12 นาที หรือลดลงถึง 94% และโมเดล AU-

COREG (U’= 200) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าตํ่าสุดเท่ากบั 7.65 ซ่ึง

ไดจ้ากการทาํ Cluster จาํนวน 7 Cluster  ลดลง 3.21% (เทียบกบั 

COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล ลดลงจาก 419 

นาที เหลือเพียง 28 นาที หรือลดลงถึง 93% 

- โม เด ล  AU-COREG (U’= 200) ท่ี ได้จาก ก ารเพ่ิ ม

ตัวอย่างท่ีถูกกํากับค่าจากข้อมูลท่ีไม่มีป้ายกํากับ  ขนาด 2 

ตัวอย่าง จนกระทั่งถึง 10 ตัวอย่าง (ตัวแทนของ Cluster ด้วย

เทคนิค K-Mean โดยเลือกตัวแทน Cluster จาก Seed 1992 100 

และ 3645) จะไดค่้า RMSE ท่ีมีค่าตํ่าสุดเท่ากับ 7.61 ซ่ึงไดจ้าก

การทํา Cluster จําน วน  3 Cluster (Seed 3645) ล ดล ง 1.58% 

(เทียบกับ COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาในการสร้างโมเดล 

ลดลงจาก 217 นาที เหลือเพียง 24 นาที หรือลดลงถึง 89%  และ

โมเดล AU-COREG (U’= 200) จะได้ค่า RMSE ท่ี มี ค่าตํ่ าสุด

เท่ากับ 7.67 ซ่ึงได้จากการทํา Cluster จาํนวน  3 Cluster (Seed 

3645) ลดลง 2.88% (เทียบกับ COREG) ในขณะท่ีระยะเวลาใน

การสร้างโมเดล ลดลงจาก 419 นาที เหลือเพียง 15 นาที หรือ

ลดลงถึง 97% 

 

4. สรุปและอภิปรายผล                                          

การสร้างโมเดลจากการเลือกข้อมูลท่ีไม่มีป้ายกํากับอย่าง

อตัโนมติัแบบก่ึงถดถอย (AU-COREG) ถูกพฒันามาจากโมเดล 

COREG โดยลดขนาดตวัอย่างท่ีไม่มีป้ายกาํกับเพ่ือคดัเลือกเข้า

โมเดล ด้วยการทํา Cluster เพ่ือช่วยลดจํานวนรอบในการ

คาํนวณ และยงัทาํใหป้ระสิทธิภาพของโมเดลไม่ลดลง ซ่ึง 



JIST Journal of Information Science and Technology  
Volume 10, NO 1 | JAN – JUN 2020 | 10-23  

 

22 
 

จาํนวนรอบในการคาํนวณ วธีิ COREG 

                                              (9) 

 

จาํนวนรอบในการคาํนวณ วธีิ AU-COREG 

                                                       (10) 

 

โดยท่ี N คือจาํนวนรอบในการคาํนวณ 

      จาํนวนรอบในการทาํซํ้า  

   จาํนวนโมเดล 

   จาํนวนเพ่ือนบา้น 

   จาํนวนตวัอยา่งท่ีไม่มีป้ายกาํกบั 

    จาํนวนคลสัเตอร์ 

  

 หากเพ่ิมจาํนวน Cluster ให้มากข้ึน จะเพ่ิมจาํนวนรอบใน

การคาํนวณมากข้ึนอย่างไม่มีนัยสําคญั ดงันั้นผูว้ิจยัจึงไดท้าํการ

ทดลองเพ่ิมจาํนวน Cluster ตั้ งแต่ 2 จนถึง 10 Cluster และเพ่ิม 

U’ ให้มากข้ึนจาก 100 เป็น 200 ตวัอย่าง เพ่ือให้สามารถทาํการ

จดักลุ่มใหดี้ยิง่ข้ึน 

 โมเดล AU-REG ตอ้งการเลือกตวัแทนของแต่ละ Cluster ท่ี

ดีท่ีสุด (ลดค่าคาดเคล่ือนจากการพยากรณ์ให้มากท่ีสุด) เพ่ือ

นาํเขา้ชุดขอ้มูลเพ่ือฝึกการเรียนรู้ให้กบัโมเดล ดงันั้นผูว้ิจยัจึงได้

ใชเ้ทคนิคการทาํ Cluster 2 วิธี ไดแ้ก่ K-Medoids และ K-Mean 

โดยวธีิ K-Medoids ผูว้จิยัเลือกสมาชิกท่ีอยู่จุดก่ึงกลางของขอ้มูล

ใน Cluster (Centroid) เป็นตวัแทนของ Cluster และวธีิ K-Mean 

ผู้วิ จัย ทําก าร ระ บุ ค่ า สุ่ ม  ใน ก าร เลื อ ก ส ม าชิ ก  3 ค่ า  เพ่ื อ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล จากการเลือกตวัแทนของ 

Cluster ท่ีแตกต่างกนั  

 จากผลการทดลอง ดังตารางท่ี 21-23 พบว่าโมเดล AU-

COREG  

- เม่ือทาํการเพ่ิมจาํนวนขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายกาํกบัเพ่ิมจาก 

100 เป็น 200 โดยส่วนใหญ่ทาํใหค่้า RMSE ลดลง  

- การเพ่ิมจาํนวนของ Cluster (แต่ไม่มากจนเกินไป) จะ

ช่วยทาํให้ค่า RMSE ลดลงได ้โดยใช้ระยะเวลาไม่แตกต่างไป

จากเดิม 

- การเลือกตัวแทนของ Cluster โดยใช้เทคนิคการจัด 

Cluster ท่ีแตกต่างกัน (K-Medoids และ K-Mean) มีผลต่อค่า 

RMSE ซ่ึงพบกว่าส่วนใหญ่การจัด Cluster ดว้ยวิธี K-Medoids 

กบัขอ้มลูประเภท Nominal  จะใหค่้า 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% 

 

 การวิจัยคร้ังน้ีนําเสนอขั้นตอนการสร้างโมเดลจากการเลือก

ข้อมูลท่ีไม่มีป้ายกํากับอย่างอัตโนมัติแบบก่ึงถดถอย (AU-

COREG)  ซ่ึงทาํการทดลองกับขอ้มูล 3 ชุด ท่ีมีคุณลกัษณะของ
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ขอ้มูลท่ีแตกต่างกัน และใช้โมเดลพยากรณ์ kNN 2 โมเดล ท่ีมี

วธีิการวดัระยะทางเหมือนกนัแต่ต่างกนัท่ีค่าพารามิเตอร์เค  หรือ

วธีิการวดัระยะทางท่ีแตกต่างกนัข้ึนอยูก่บัลกัษณะของขอ้มลู  

 ในการเรียนรู้ซํ้ าในแต่ละรอบ มีการจดักลุ่มขอ้มลูท่ีไม่มีป้าย

กํากับ ท่ีผ่านการทํานายจากโมเดลพยากรณ์  โดยและเลือก

ตวัแทนกลุ่มเพ่ือหาตวัแทนกลุ่ม ท่ีทาํใหค้วามคลาดเคล่ือนน้อย

ท่ีสุด โดยการวิจยัน้ี ยงัมีการเพ่ิมขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายกาํกับ เพ่ือให้

ขอ้มลูเหมาะสมกบัการจดักลุ่มท่ีเพ่ิมข้ึน และเพ่ิมวธีิการคดัเลือก

ตวัแทนของกลุ่ม เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลใหดี้ยิง่ข้ึน 

 การทาํนายขั้นสุดทา้ย โดยหาค่าเฉล่ียของการทาํนายของทั้ง

สองโมเดล การวิจยัน้ีแสดงให้เห็นว่าวิธี AU-COREG สามารถ

ปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดลโดยช่วยลด RMSE ไดม้ากกว่า 

0.14% และยงัช่วยลดเวลามากกว่า 84% ผูว้ิจยัยงัขาดการปรับ

พารามิเตอร์ให้เหมาะสม กบัคุณลกัษณะของขอ้มลู เช่น จาํนวน

ข้อมูลท่ีไม่มีป้ายกํากับ ท่ีจะเพ่ิมเข้าไปในข้อมูลการเรียน รู้ 

จาํนวนเพ่ือนบา้นท่ีใช้ทดสอบความคลาดเคล่ือน จาํนวนรอบ

การทาํซํ้ า เป็นตน้ ซ่ึงอาจช่วยปรับปรุงโมเดลให้มีประสิทธิภาพ

มากยิง่ข้ึน 
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