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บทคัดย่อ 

  
การวิจัยนี้มีเป้าหมายในการใช้แบบจ าลองการเรียนรู้เพ่ือท านายราคาค่าก่อสร้างบ้านพัก

แบบแนวราบ โดยใช้เทคนิคและแบบจ าลองหลากหลาย เพ่ือหาแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดใน
การท านายระหว่างแบบจ าลองการเรียนรู้ทั้งหมด 10 แบบ โดยประเมินผลโดยใช้ตัวชี้วัดเช่น R2, 
MSE, RMSE, และ MAE ผลการทดลองเปิดเผยว่าโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) เป็นแบบจ าลอง
เชิงเดี่ยวที่มีประสิทธิภาพสูงสุดด้วยคะแนน R2 เท่ากับ 0.891 ตามมาด้วยการวิเคราะห์ถดถอยพหุคูณ 
(MLR) และต้นไม้ตัดสินใจ  (DT) ที่มีความแม่นย าเท่ากันที่  0.884 และ  0.864 ตามล าดับ  ใน
แบบจ าลองเครื่องจักรเรียนรู้ เ อ็กซ์ตรีม  แบบจ าลองการเรียนรู้แบบการโหวตสูงสุด  (MVE) มี
ประสิทธิภาพสูงสุดด้วยความแม่นย าที่ 0.924 ที่สูงเป็นพิเศษ และแบบจ าลองการเรียนรู้แบบ 
stacking และแบบเฉลี่ยมีความแม่นย าเท่ากับ  0.883 และ 0.871 ตามล าดับ ผลลัพธ์นี้ เน้นถึง
ศักยภาพของวิธีการใหม่ที่แนะน าโดยกลุ่มเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมในการเพ่ิมความแม่นย าในการ
ท านายเหนือแบบจ าลองเดี่ยวและน าเสนอความรู้มูลค่าส าหรับผู้ เกี่ยวข้องในอุตสาหกรรม
อสังหาริมทรัพย์ และแนะน าเส้นทางส าหรับการศึกษาเพ่ิมเติมในการส ารวจรูปแบบแบบจ าลอง
สถาปัตยกรรมและเทคนิคเพ่ือความแม่นย าในการท านายที่มากขึ้นส าหรับโครงสร้างสถาปัตยกรรม
ต่างๆ รวมถึงการรวมตัวแปรเพิ่มเติมในอนาคตเช่นกัน 
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ABSTRACT 

  
This research aims to employ learning model frameworks for predicting 

construction cost estimation of low-rise buildings. The study uses various techniques 
and models to identify the most effective predictor among all 10 learning models, 
evaluating their performance using indicators such as R2, MSE, RMSE, and MAE. 
Subsequently, model efficiency is assessed within two major groups: 1) The single-
model or basic-model group includes models like Artificial Neural Network (ANN), 
Support Vector Machine (SVM), Multiple Linear Regression (MLR), Decision Tree (DT), 
and Random Forest (RF). 2) The ensemble learning model group consists of models 
like the Maximum Voted Ensemble (MVE), Average Ensemble, Stacking Ensemble, 
Bagging Ensemble, and Boosting Ensemble. The experimental results highlight the 
Artificial Neural Network (ANN) as the most proficient single-model predictor with an 
R2 Score of 0.891, followed by Multiple Linear Regression (MLR) and Decision Tree (DT) 
models, both with accuracies of 0.884 and 0.864, respectively. In the extreme learning 
machine model group, the Maximum Voted Ensemble (MVE) exhibits superior 
efficiency with an exceptional accuracy of 0.924. This discovery underscores the 
potential of the novel approach proposed by the extreme ensemble group, offering 
enhanced prediction accuracy compared to individual basic models and providing 
valuable insights for real estate stakeholders. Furthermore, the research suggests that 
further investigation into architectural model variations and additional techniques 
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could lead to even higher prediction accuracy for various architectural structures and 
incorporate additional variables in the future. 

 
Keyword : Machine Learning, Extreme Learning Machine, Predictive Model, Low-rise 
Building, Construction Cost Estimation 
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บทที่ 1 
 

บทน ำ 
 
ภูมิหลัง 

หนึ่งในสี่สิ่งที่จ ำเป็นส ำหรับกำรด ำรงอยู่ของมนุษย์คือที่อยู่อำศัย ซึ่งอัตรำกำรเติบโตของ
ประชำกรในปัจจุบันที่สูงขึ้นควำมต้องกำรที่จะสร้ำงบ้ำนพักอำศัยหรือปรับปรุงที่อยู่อำศัยก็สูงขึ้นตำม
ไปด้วย ซึ่งส่งผลโดยตรงกับอุตสำหกรรมอสังหำริมทรัพย์ที่จะมีกำรเติบโตขึ้น น ำไปสู่กำรก่อสร้ำง
บ้ำนพักอำศัยที่เพ่ิมขึ้น ทั้งบ้ำนเดี่ยว ทำวน์เฮำส์ อำคำรพำณิชย์ คอนโดมิเนียม และโครงสร้ำงอ่ืนๆ 
จำกข้อมูลของกองสถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำนสถิติแห่งชำติ (2564) พบว่ำกำรขออนุญำตก่อสร้ำงอำคำร
โรงเรือนตั้งแต่ 2554 – 2564 ค่อนข้ำงมีควำมผันผวนสลับขึ้นลงในแต่ละปี อย่ำงไรก็ตำม ตั้งแต่ปี 
2559 จ ำนวนผู้ได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำงอำคำรโรงเรือนมีแนวโน้มเพ่ิมขึ้นอย่ำงต่อเนื่อง โดยในปี 2564 
เพ่ิมขึ้นร้อยละ 2.6 เมื่อเปรียบเทียบกับปี 2563 ส ำหรับจ ำนวนอำคำรโรงเรือนที่ได้รับอนุญำตมีอัตรำ
กำรเพ่ิมขึ้นค่อนข้ำงคงที่ตั้งแต่ปี 2547 – 2557 หลังจำกนั้นเริ่มลดลงอย่ำงต่อเนื่องจนถึงปี 2561 
จ ำนวนอำคำรโรงเรือนที่ได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำงมีกำรเปลี่ยนแปลงเพ่ิมขึ้นถึงร้อยละ 20.9 จำกปี 
2560 ก่อนจะเพ่ิมขึ้นอีกครั้งในปี 2563 โดยในปี 2564 จ ำนวนโรงเรือนที่ได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำง
เพ่ิมขึ้นร้อยละ 2.4 เมื่อเปรียบเทียบกับปี 2563 ส่วนพ้ืนที่อำคำรโรงเรือนที่ได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำงมี
อัตรำกำรเพ่ิมข้ึนค่อนข้ำงคงที่ในปี 2554 – 2556 หลังจำกนั้นมีกำรเปลี่ยนแปลงสลับขึ้นลงในแต่ละปี 
โดยในปี 2564 พ้ืนที่อำคำรโรงเรือนที่ได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำงมีกำรเปลี่ยนแปลงเพ่ิมขึ้นร้อย 2.9 เมื่อ
เปรียบเทียบกับปี 2563 (กองสถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำนสถิติแห่งชำติ, 2564) ดังภำพประกอบ 1 

สถิติตลอดปี 2564 มีผู้ได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำงใหม่และต่อเติมหรือดัดแปลงสิ่งก่อสร้ำงทั้งที่
เป็นอำคำรโรงเรือน และไม่ใช่อำคำรโรงเรือนทั้งสิ้น 230,828 รำย โดยภำคกลำงมีจ ำนวนผู้ได้รับ
อนุญำตฯ สูงสุด 57,340 รำย รองลงมำเป็นภำคตะวันออกเฉียงเหนือ 51,953 รำย ภำคเหนือ 42,999 
รำย ภำคใต้ 34,261 รำย ปริมณฑล 27,961 รำย และกรุงเทพมหำนคร 16,314 รำย แต่เมื่อพิจำรณำ
จ ำนวนสิ่งก่อสร้ำงที่ได้รับอนุญำตทั้งสิ้น 315,496 แห่งพบว่ำเป็นกำรก่อสร้ำงในภำคกลำงสูงสุด 
79,021 แห่ง รองลงมำเป็นปริมณฑท 66,437 แห่ง ภำคตะวันออกเฉียงเหนือ 55,503 แห่ง ภำคเหนือ 
46,190 แห่ง ภำคใต้ 42,999 แห่ง และกรุงเทพมหำนคร 25,346 แห่ง (กองสถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำน
สถิติแห่งชำติ, 2564) ดังภำพประกอบ 2 
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ที่มำ: กองสถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำนสถิติแห่งชำติ กระทรวงดิจิทัลเพื่อเศรษฐกิจและสังคม, 2564 

ภำพประกอบ 1 กำรเปลี่ยนแปลงของกำรอนุญำตก่อสร้ำงอำคำรโรงเรือน ระหว่ำงปี 2554-2564 
 

 
ที่มำ: กองสถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำนสถิติแห่งชำติ กระทรวงดิจิทัลเพื่อเศรษฐกิจและสังคม, 2564 

ภำพประกอบ 2 จ ำนวนผู้ได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำงใหม่และต่อเติมหรือดัดแปลงสิ่งก่อสร้ำงและจ ำนวน
สิ่งก่อสร้ำงที่ได้รับอนุญำต จ ำแนกตำมประเภทสิ่งก่อสร้ำงเป็นรำยภำค 
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 สิ่งก่อสร้ำงที่เป็นอำคำรโรงเรือนตลอดทั้งปี 2564 มีสิ่งก่อสร้ำงที่เป็นอำคำรโรงเรือนที่ได้รั บ
อนุญำตให้ก่อสร้ำงเป็นพ้ืนที่รวมทั้งสิ้น 64,024,293 ตำรำงเมตร ในจ ำนวนนี้เป็นอำคำรเพ่ือกำรอยู่
อำศัย 39,186,978 ตำรำงเมตร และอำคำรที่ไม่ใช่เพ่ือกำรอยู่อำศัย 24,837,315 ตำรำงเมตร เมื่อ
พิจำรณำพ้ืนที่อำคำรเพ่ือกำรอยู่อำศัย พบว่ำ ส่วนใหญ่เป็นกำรได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำงบ้ำนเดี่ยวเป็น
พ้ืนที่ 28,617,875 ตำรำงเมตร รองลงมำเป็นอำคำรชุด (คอนโดมิเนียม) 3,587,243 ตำรำงเมตร 
อำคำรอยู่อำศัยรวม (หอพัก,อพำร์ทเม้นต์) 1,497,864 ตำรำงเมตร บ้ำนแฝด 1,165,101 ตำรำงเมตร 
และตึกแถวพักอำศัย 1,151,634 ตำรำงเมตร (กองสถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำนสถิติแห่งชำติ, 2564) ดัง
ภำพประกอบ 3 

 
ที่มำ: กองสถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำนสถิติแห่งชำติ กระทรวงดิจิทัลเพื่อเศรษฐกิจและสังคม, 2564 

ภำพประกอบ 3 พ้ืนที่สิ่งก่อสร้ำงที่เป็นอำคำรโรงเรือนที่ได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำงใหม่และต่อเติมหรือ
ดัดแปลง จ ำแนกตำมประเภทของอำคำรโรงเรือน 

 
 ส ำหรับอำคำรที่ไม่ใช่เพ่ือกำรอยู่อำศัย พบว่ำ เป็นกำรได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำงอำคำรเพ่ือกำร
อุตสำหกรรมและโรงงำน 8,401,283 ตำรำงเมตร อำคำรเพ่ือกำรพำณิชย์ 7,077,600 ตำรำงเมตร 
โรงแรม 3,040,235 ตำรำงเมตร อำคำรเพ่ือกำรเกษตร 1,777,723 ตำรำงเมตร โรงไฟฟ้ำและอำคำร
ระบบพลังงำนแสงอำทิตย์ 1,321,527 ตำรำงเมตร และอำคำรส ำนักงำน 1,214,890 ตำรำงเมตร 
ส่วนอำคำรประเภทอ่ืน ๆ ได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำงเป็นพ้ืนที่รวม 2,004,057 ตำรำง ดังภำพประกอบ 
3 สิ่งก่อสร้ำงที่ไม่ใช่อำคำรโรงเรือนและมีหน่วยวัดเป็นควำมยำว ตลอดปี 2564 มีกำรอนุญำตให้
ก่อสร้ำงสิ่งก่อสร้ำงที่ไม่ใช่อำคำรโรงเรือนและมีหน่อยวัดเป็นควำมยำวรวมเป็นควำมยำวรวมทั้งสิ้น 
2,170,831 เมตร โดยเป็นกำรก่อสร้ำงท่อหรือทำงระบำยน้ ำ 1,291,021 เมตร รั้วหรือก ำแพง 
465,444 เมตรำ ถนนหรือทำงรถไฟ 324,680 เมตร เขื่อนหรือคันดิน 40,430 เมตร สะพำน 24,519 
เมตร และสิ่งก่อสร้ำงที่ไม่ใช่อำคำรโรงเรือนและมีหน่วยวัดเป็นควำมยำวชนิดอื่นๆ 24,737 เมตร (กอง
สถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำนสถิติแห่งชำติ, 2564) ดังภำพประกอบ 4 
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ที่มำ: กองสถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำนสถิติแห่งชำติ กระทรวงดิจิทัลเพื่อเศรษฐกิจและสังคม, 2564 

ภำพประกอบ 4 ควำมยำวสิ่งก่อสร้ำงที่ไม่ใช่อำคำรโรงเรือนที่ได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำงจ ำแนกตำมชนิด
ของสิ่งก่อสร้ำง 

 
 สิ่งก่อสร้ำงที่ไม่ใช่อำคำรโรงเรือนและมีหน่วยวัดเป็นพ้ืนที่ ตลอดปี 2564 มีกำรอนุญำตให้
ก่อสร้ำงสิ่งก่อสร้ำงที่ไม่ใช่อำคำรโรงเรือนและมีหน่วยวัดเป็นพ้ืนที่ เป็นพ้ืนที่รวมทั้งสิ้น 2,283,254 
ตำรำงเมตร โดยเป็นกำรก่อสร้ำงลำนจอดรถ 1,044,405 ตำรำงเมตร ปั๊มน้ ำมัน 379,102 ตำรำงเมตร 
สนำมกีฬำ 101,880 ตำรำงเมตร สระว่ำยน้ ำ 93,259 ตำรำงเมตร ป้ำยโฆษณำ 51,061 ตำรำงเมตร 
เสำส่งสัญญำณ 27,506 ตำรำงเมตร ท่ำเรือ 14,200 ตำรำงเมตร และสิ่ งก่อสร้ำงที่ไม่ใช่อำคำร
โรงเรือนและมีหน่วยวัดเป็นพ้ืนที่อ่ืนๆ 571,841 ตำรำงเมตร  (กองสถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำนสถิติ
แห่งชำติ, 2564) ดังภำพประกอบ 5 

 
ที่มำ: กองสถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำนสถิติแห่งชำติ กระทรวงดิจิทัลเพื่อเศรษฐกิจและสังคม, 2564 

ภำพประกอบ 5 พ้ืนที่สิ่งก่อสร้ำงที่ไม่ใช่อำคำรโรงเรือนท่ีได้รับอนุญำตให้ก่อสร้ำงจ ำแนกตำมชนิดของ
สิ่งก่อสร้ำง 
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สิ่งก่อสร้ำงที่เป็นอำคำรโรงเรือนเฉพำะเพ่ือกำรพักอำศัย สำมำรถแบ่งออกได้เป็น 2 ประเภท 
คือ 1) สิ่งก่อสร้ำงประเภทของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ และ 2) สิ่งก่อสร้ำงประเภทของบ้ำนอำศัย
แนวดิ่งหรือแนวตั้ง  

สิ่งก่อสร้ำงประเภทของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบหรืออสังหำริมทรัพย์แนวรำบ มีลั กษณะกำร
กำรก่อสร้ำงอำคำรที่ไม่สูงมำกนัก และมักมีกำรขยำยออกเป็นแนวกว้ำงหรือทำงข้ำง โดยส่วนใหญ่
สำมำรถพบเจอได้ในในบริเวณรอบของตัวเมือง นอกจำกนี้ที่อยู่อำศัยแนวรำบยังเป็นที่นิยมกันอย่ำง
แพร่หลำย สิ่งก่อสร้ำงประเภทของที่พักอำศัยแนวรำบ ได้แก่ 1) บ้ำนเดี่ยว กำรออกแบบของบ้ำนเดี่ยว
จะมีลักษณะที่ไม่มีส่วนผนังติดกับบ้ำนหลังอ่ืน ๆ เลย อีกท้ังยังมีพ้ืนที่ใช้สอยที่ไม่รวมตัวบ้ำน และนิยม
ติดตั้งรั้วรอบบริเวณพ้ืนที่ใช้สอย นอกจำกนี้หำกบ้ำนเดี่ยวอยู่ในโครงกำร ส่วนใหญ่จะมีพ้ืนที่ส่วนกลำง 
เช่น สระว่ำยน้ ำ สวนหย่อม และฟิตเนส เพ่ืออ ำนวยควำมสะดวกสบำยให้แก่ผู้อยู่อำศัย 2) ทำวน์เฮ้ำส์ 
มีลักษณะกำรออกแบบเป็นตึกแถวซึ่งผนังของบ้ำน จะติดกับบ้ำนหลังอ่ืน ๆ สมัยก่อนผู้คนมักชอบ
เรียกว่ำ “บ้ำนแถว” โดยปกติจะมีพ้ืนที่จอดรถและส่วนหย่อมหน้ำบ้ำน 3) ทำวน์โฮม มีลักษณะ
รูปแบบคล้ำยกับทำวน์เฮ้ำส์แต่จะควำมทันสมัยดูร่วมสมัยมำกขึ้น และยังให้ควำมรู้สึกอบอุ่นเหมือน
เป็นเจ้ำของบ้ำนมำกยิ่งขึ้น 4) บ้ำนแฝด มีลักษณะบ้ำนที่ถูกสร้ำงมำเป็นคู่ โดยมีผนังหรือส่วนใดส่วน
หนึ่งของบ้ำนติดกันด้ำนหนึ่ง ซึ่งกำรออกแบบคล้ำยกับบ้ำนเดี่ยวแต่มีเนื้อที่ของบ้ำนน้อยกว่ำ และ 5) 
อำคำรพำณิชย์ ถูกออกแบบมำเพ่ือให้สำมำรถอยู่อำศัย และประกอบธุรกิจได้ นิยมก่อสร้ำงในชุมชน
เมือง สำมำรถเรียกอีกชื่อหนึ่งว่ำ “ตึกแถว” เป็นต้น 

สิ่งก่อสร้ำงประเภทของบ้ำนอำศัยแนวดิ่งหรือแนวตั้ง มีลักษณะกำรก่อสร้ำงโดยกำรก่อชั้น
สูงขึ้นไปต่อกันเป็นชั้น ๆ และมีกำรแบ่งจ ำนวนห้องภำยในอำคำรส ำหรับกำรอยู่อำศัย เหมำะส ำหรับผู้
ที่ต้องกำรควำมสะดวกสบำยในกำรใช้ชีวิตในตัวเมืองใหญ่ เนื่องจำกมักก่อสร้ำงในท ำเลที่สำมำรถ
เดินทำงได้สะดวก สิ่งก่อสร้ำงประเภทของบ้ำนพักอำศัยแนวดิ่งหรือแนวตั้ง ได้แก่ 1) คอนโดมิเนียม มี
ลักษณะกำรก่อสร้ำงเป็นชั้น ๆ ต่อขึ้นไป และในแต่ละชั้นจะแบ่งเป็นห้องเพ่ืออยู่อำศัย โดยอำจจะมี
จ ำนวนห้องมำกน้อยขึ้นอยู่ขนำดของห้อง และกลุ่มลูกค้ำของทำงโครงกำร นอกจำกนี้ยังมีสถำนที่
ส่วนกลำงเพ่ือเพ่ิมควำมสะดวกสบำยให้กับผู้อยู่อำศัย เช่น ห้องรับแขก ฟิตเนส สระว่ำยน้ ำ ซึ่งในบำง
โครงกำรอำจจะมีห้องดูหนัง ห้องสมุด หรืออ่ืน ๆ เพ่ือตอบโจทย์ของผู้อยู่อำศัย 2) โรงแรม มีกำร
ก่อสร้ำงเป็นชั้น ๆ ต่อขึ้นไปคล้ำยกับคอนโดมิเนียม แต่จะมีกำรแบ่งโซนประเภทต่ำง ๆ ไว้ใช้ตำม
กิจกรรมของลูกค้ำที่เข้ำมำพัก เช่น ห้องอำหำร ห้องประชุม ห้องพักอำศัย ฟิตเนส และสระว่ำยน้ ำ 
นอกจำกนี้ยังมีกำรแบ่งประเภทของรำคำห้องพัก และระยะเวลำของผู้เข้ำพักอีกด้วย 3) อพำร์ตเม้นต์ 
มีลักษณะคล้ำยกับโรงแรม มักตั้งอยู่ในท ำเลที่ดี สำมำรถเดินทำงได้สะดวก ภำยในอำคำรจะแบ่งห้อง
ส ำหรับผู้เข้ำพักตำมขนำดของอำคำร 
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จำกข้อมูลภำพประกอบ 2 และภำพประกอบ 3 พบว่ำกำรขออนุญำตก่อสร้ำงทั้งหมด 
315,496 แห่ง (230,828 รำย) และจังหวัดที่มีกำรก่อสร้ำงมำกที่สุดคือจังหวัดกรุงเทพมหำนครจ ำนวน 
25,346 แห่ง (16,314 รำย) คิดเป็นร้อยละ 8.03 ของประเทศ เมื่อพิจำรณำเฉพำะกลุ่มที่พักอำศัย
ทั้งหมด 39,186,978 ตำรำงเมตรซึ่งเป็นบ้ำนพักอำศัยแนวรำบถึง 30,934,610 ตำรำงเมตร คิดเป็น
ร้อยละ 78.94 ดังนั้นผู้วิจัยจึงให้ควำมส ำคัญเลือกกลุ่มตัวอย่ำงเป็นบ้ำนพักอำศัยแนวรำบและเป็น
จังหวัดกรุงเทพมหำนครที่มีกำรก่อสร้ำงมำกที่สุดและเป็นศูนย์กลำงเศรษฐกิจของประเทศด้วย 

กำรก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบได้ขึ้นอยู่กับหลำยปัจจัยส ำคัญ (วิศว์ ดวงแสงทอง 2559) 
เช่น กำรศึกษำควำมเป็นไปได้ของโครงกำร กำรวำงแผนด ำเนินโครงกำร กำรประมำณรำคำ กำร
ด ำเนินกำรก่อสร้ำง วำงแผนทำงกำรเงินและกำรเตรียมงบประมำณส ำหรับกำรด ำเนินกำร ล้วนต้อง
สอดคล้องกัน ในระหว่ำงขั้นตอนกำรด ำเนินกำรของโครงกำร กำรประเมินต้นทุนจะถูกใช้เพ่ือก ำหนด
งบประมำณโครงกำร และเลือกวิธีกำรท ำงำนที่เหมำะสม ในกำรควบคุมโครงกำร ให้ใช้ งบประมำณ
ที่ตั้งไว้เป็นเครื่องมือในกำรบริหำรงบประมำณตำมแผน นอกจำกนี้ค่ำใช้จ่ำยสุดท้ำยตอนจบโครงกำร
ส ำหรับคิดงำนเพ่ิมลดจำกกำรเปลี่ยนแปลงกำรก่อสร้ำงระหว่ำงด ำเนินโครงกำรอีกด้วย ด้วยเหตุนี้กำร
ประมำณรำคำจึงเป็นทักษะที่ส ำคัญอย่ำงยิ่งในกำรบริหำรโครงกำรในอุตสำหกรรมกำรก่อสร้ำง ที่
หลีกเลี่ยงไม่ได้ว่ำควำมแม่นย ำของกำรประมำณรำคำจะเป็นปัจจัยหนึ่งที่จะส่งผลต่อระดับควำมส ำเร็จ
ที่โครงกำรก่อสร้ำงท ำได้ กำรเริ่มโครงกำรบัญชีแสดงกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำง (Bill of Quantity, 
BOQ)  มีควำมจ ำเป็นต่อกำรวิเครำะห์ควำมเป็นไปได้ของโครงกำร ในกำรวำงแผนกำรประมำณรำคำ
ใช้ในกำรวำงแผนกำรเงินจัดเตรียมงบประมำณในกำรด ำ เนินกำร ในกำรด ำเนินโครงกำรใช้กำร
ประมำณรำคำในกำรตั้งงบประมำณของโครงกำรตลอดจนเลือกวิธีกำรท ำงำนที่เหมำะสม ในกำร
ควบคุมโครงกำรงบประมำณท่ีถูกจัดเตรียมไว้จะถูกน ำมำใช้เป็นเครื่องมือในกำรควบคุมให้งบประมำณ
เป็นไปตำมที่วำงแผนไว้ และในกำรปิดโครงกำรรำคำที่ประมำณกำรไว้จะถูกนำมำเป็นฐำน ในกำรคิด
งำนลด-งำนเพ่ิม 

วิธีกำรประมำณรำคำก่อสร้ำงแบ่งเป็นประเภทใหญ่ๆ ได้ 2 ประเภท ได้แก่ 1) กำรประมำณ
รำคำอย่ำงหยำบหรือกำรประมำณรำคำโดยสังเขป จะเป็นกำรประมำณรำคำอย่ำงหยำบๆเพ่ือศึกษำ
ควำมเป็นไปได้ขั้นต้นก่อน ใช้เวลำน้อย แต่จะมีควำมคลำดเคลื่อนสูง และ 2) กำรประมำณรำคำอย่ำง
ละเอียดเป็นกำรค ำนวณปริมำณงำนและรำคำงำนอย่ำงละเอียด โดยทั่วไปจะท ำกำรประมำณรำคำ
แบบนี้เมื่อมีแบบก่อสร้ำงและข้อก ำหนดกำรก่อสร้ำงแล้ว กำรประมำณรำคำอย่ำงละเอียดนี้จะให้ผล
ค่อนข้ำงแม่นย ำ แต่ใช้เวลำในกำรประมำณกำรนำนกว่ำกำรประมำณรำคำขั้นต้น กำรประมำณรำคำ
อย่ำงละเอียดโดยกำรแสดงบัญชีปริมำณวัสดุและรำคำค่ำก่อสร้ำง จะมีควำมแม่นย ำค่อนข้ำงสูงแต่ก็ใช้
เวลำค่อนข้ำงมำก (สิทธิกร สิทธิกำรกูล 2564) แต่ในบำงครั้งกำรเริ่มโครงกำรอำจต้องกำรข้อมูล
เบื้องต้นในกำรตัดสินใจเริ่มโครงกำรเพ่ือวิเครำะห์ควำมเป็นไปได้ของโครงกำรด้วย กำรประมำณรำคำ
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แบบอย่ำงหยำบหรือโดยสังเขป เนื่องจำกใช้เวลำประมำณรำคำน้อยกว่ำ มีควำมรวดเร็วมำกกว่ำ แต่มี
ควำมคลำดเคลื่อนสูง โดยค ำนวณจำกปริมำณเนื้องำนทั้งหมดของวัสดุก่อสร้ำงที่ใช้แต่ละประเภท แล้ว
น ำไปประมำณเพ่ือหำค่ำวัสดุ ค่ำแรง ค่ำด ำเนินกำรต่ำง ๆ ที่เกี่ยวข้องกับกำรก่อสร้ำง แล้วรวมยอด
เป็นค่ำก่อสร้ำงอำคำรและสิ่งปลูกสร้ำงทั้งหมด ซึ่งผลที่ได้จำกกำรประมำณรำคำก่อสร้ำงวิธีนี้ จะ
ใกล้เคียงกับควำมเป็นจริงมำกที่สุด  ซึ่งปัญหำของผู้รับเหมำก่อสร้ำงส่วนใหญ่ที่ต้องเจอคือต้องใช้
วิศวกรและสถำปนิกเร่งท ำแบบก่อสร้ำง ถอดแบบและประมำณรำคำ จัดท ำบัญชีแสดงปริมำณวัสดุ
และรำคำค่ำก่อสร้ำง (BOQ) เพ่ือยื่นประมูลต่อเจ้ำของบ้ำนหรือเจ้ำของโครงกำร ซึ่งต้องใช้ทรัพยำกร
มนุษย์และวัสดุอุปกรณ์เป็นจ ำนวนมำก รวมถึงใช้ระยะเวลำที่ค่อนข้ำงนำนในแต่ละขั้นตอนหรือ
กระบวนกำรกว่ำจะได้มำซึ่งแบบก่อสร้ำงและกำรถอดแบบและประมำณรำคำ ถ้ำเป็นบริษัทไม่ได้ใหญ่
มำกโอกำสในกำรแข่งขันก็น้อยเนื่องจำกแต่ละกระบวนกำรต้องใช้เวลำและก ำลังคนในกำรท ำแบบ
ก่อสร้ำงและประมำณรำคำพอสมควร กอปรกับบริษัทเล็กมีข้อจ ำกัดเรื่องของก ำลังคน และ ทรัพยำกร
ต่ำงๆ เช่น โปรแกรมคอมพิวเตอร์ที่ทันสมัยและสะดวกต่อกำรท ำแบบ ต่อกำรถอดแบบและประมำณ
รำคำ เป็นต้น จนท ำให้เลยก ำหนดกำรยื่นประมูลงำน เสียโอกำสในกำรที่จะได้งำน เสียทรัพยำกร
ต่ำงๆ ที่ท ำไปแล้วแต่ไม่ได้สำมำรถยื่นได้ทันเวลำ และเจ้ำของโครงกำรก็ขำดโอกำสที่จะได้เห็นไอเดีย
และรำคำเพ่ือกำรแข่งขันที่หลำกหลำย หรือบำงครั้งพยำยำมเร่งเพ่ือให้ทันเวลำโดยกำรทุ่มเท
ทรัพยำกรต่ำงๆ ที่มีแล้วแต่ไม่ได้งำนก็ท ำให้ทรัพยำกรต่ำงๆ ที่ลงทุนไปแล้วเสียเปล่ำไม่เกิดประโยชน์ 

ปัญญำประดิษฐ์ (Artificial Intelligence, AI) และกำรเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine 
Learning, ML) ได้รับกำรน ำมำใช้ในหลำยศำสตร์และแขนงอุตสำหกรรมและธุรกิจ (Cioffi et al., 
2020; Kraus et al., 2020) กำรศึกษำที่มีผลกระทบได้แสดงให้เห็นถึงควำมทนทำนของวิธีกำร
ปัญญำประดิษฐ์หรือกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรในกำรท ำนำยและจ ำแนกปัจจัยต่ำง ๆ เช่นอัตรำ
ดอกเบี้ย, อัตรำดอกเบี้ยสินเชื่อบ้ำน, รำคำ เป็นต้น ในภำคอสังหำริมทรัพย์ (Kang et al., 2020; Mu 
et al., 2014) มีกำรท ำนำยรำคำอสังหำริมทรัพย์ซึ่งเป็นปัญหำที่ซับซ้อนและไม่เชิงเส้น กำรท ำนำย
ได้รับผลกระทบจำกหลำยคุณสมบัติที่เป็นตัวแปรโดยตรงและอ้อม เช่น ปีก่อสร้ำง, พ้ืนที่ห้องชุด, และ
อ่ืน ๆ (Ferlan et al., 2017). 

จำกวิธีดั้งเดิมของกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ ไม่ว่ำจะเป็นกำร
ประมำณรำคำอย่ำงหยำบหรือกำรประมำณรำคำอย่ำงละเอียดล้วนมีควำมจ ำเป็นต้องใช้ทรัพยำกรที่
เป็นบุคคล เช่น วิศวกร สถำปนิก และเจ้ำหน้ำที่ประมำณรำคำ เป็นต้น รวมถึงทรัพยำกรอ่ืนๆ เช่น 
คอมพิวเตอร์ เครื่องพิมพ์ กระดำษ และอ่ืนๆ อีกมำกมำย เป็นต้น รวมถึงระยะเวลำที่ใช้เวลำค่อนข้ำง
นำนถึงจะได้ค่ำที่ละเอียดและแม่นย ำ ผู้วิจัยจึงสนใจใช้วิธีกำรใหม่โดยกำรท ำให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้ได้
ด้วยตนเองโดยใช้ข้อมูลหรือกำรใช้งำนเสมือนเป็นสมองของปัญญำประดิษฐ์ใช้กำรเรียนรู้ของเครื่อง
เอ็กซ์ตรีม (Extreme Machine Learning, XML) หรือกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรขั้นสูงในกำรสร้ำง
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แบบจ ำลองเพ่ือกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ มำใช้ในกำรประมำณรำคำจำก
พ้ืนที่ของบ้ำนพักอำศัยเพ่ือให้ได้รำคำค่ำก่อสร้ำงโดยที่ไม่ต้องให้สถำปนิกและวิศวกรท ำกำรออกแบบ
เลยแต่ให้ค่ำใกล้เคียงกับกำรประมำณรำคำดั้งเดิมที่มีควำมคลำดเคลื่อนประมำณร้อยละ 10 ของกำร
ประมำณรำคำอย่ำงละเอียด ดังภำพประกอบ6  

 
ภำพประกอบ 6 ควำมคลำดเคลื่อนในกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงกับระยะเวลำ 

ดัดแปลงจำก (วิศว์ ดวงแสงทอง 2559; สิทธิกร สิทธิกำรกูล 2564) 
 
กำรเรียนรู้ของเครื่องเป็นสำขำย่อยของปัญญำประดิษฐ์ที่ท ำงำนร่วมกับอัลกอริทึมและ

เทคโนโลยีในกำรดึงข้อมูลที่เป็นประโยชน์จำกข้อมูล วิธีกำรเรียนรู้ของเครื่องมีควำมเหมำะสม ในกำร
ค ำนวณโดยใช้ข้อมูลและพยำยำมประมวลผลข้อมูลด้วยตนเองจะเป็นไปไม่ได้โดยไม่ได้รับกำร
สนับสนุนจำกกำรเรียนรู้ของเครื่องในวิทยำกำรคอมพิวเตอร์พยำยำมแก้ปัญหำปัญหำตำมอัลกอริทึม
มำกกว่ำทำงคณิตศำสตร์ล้วนๆ ดังนั้นจึงขึ้นอยู่กับกำรสร้ำงอัลกอริทึมที่อนุญำตให้กำรเรียนรู้ ของ
เครื่องเรียนรู้เป็นวิธีกำรคำดกำรณ์แบบอัลกอริทึมที่สำมำรถประมวลผลข้อมูลเชิงปริมำณเพ่ือ
คำดกำรณ์ได้ กำรเรียนรู้ของเครื่องท ำให้เกิดกำรเปลี่ยนแปลงครั้งใหญ่ในอุตสำหกรรมต่ำงๆ และได้
กลำยเป็นเครื่องมือที่ทรงพลังในภำคกำรก่อสร้ำง เนื่องจำกสำมำรถท ำให้กระบวนกำรท ำงำน เป็น
อัตโนมัติได้ เทคโนโลยีกำรเรียนรู้ของเครื่องมีบทบำทส ำคัญ โดยเฉพำะอย่ำงยิ่งเมื่อกำรประมวลผล
ข้อมูลจ ำนวนมำกน ำมูลค่ำเพ่ิมที่ส ำคัญมำสู่กำรประหยัดเวลำและเพ่ิมทรัพยำกรกำรประมวลผลสูงสุด 
ด้วยวิธีนี้กำรเรียนรู้ของเครื่องอำจเป็นวิธีที่เหมำะสมส ำหรับอุตสำหกรรมกำรก่อสร้ำงในกำรคำดกำรณ์ 

จำกที่กล่ำวมำปัญหำที่เกิดขึ้นหำกผู้ประกอบกำร ผู้บริหำรโครงกำร หรือเจ้ำของบ้ำน
สำมำรถประมำณรำคำก่อสร้ำงได้ใกล้เคียงกับกำรประมำณอย่ำงละเอียด ลดระยะเวลำที่ใช้ในกำร
ประมำณรำคำและลดกำรใช้วิศวกร สถำปนิก หรือเจ้ำหน้ำที่เพ่ือท ำกำรประมำณได้ ก็จะเป็ น
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ประโยชน์ต่อกำรประมำณรำคำและต่อองค์กร ผู้วิจัยมีควำมประสงค์ในกำรน ำเสนอกำรพัฒนำ
แบบจ ำลองกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบโดยใช้เทคนิคกำรเรียนรู้ของเครื่อง
เอ็กซ์ตรีมเป็นเครื่องมือกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบจำกข้อมูลต่ำงๆ ที่เป็นตัว
แปรต่ำงๆ มำช่วยในกำรประมำณรำคำ ซึ่งสำมำรถสอนให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้กำรท ำงำนได้จึงอำจเป็น
ทำงเลือกที่ท ำให้กำรประมำณรำคำมีควำมรวดเร็วมำกขึ้น มีผลควำมคลำดเคลื่อนอยู่ในเกณฑ์ที่
ยอมรับได้ลดกำรใช้ทรัพยำกร ท ำให้บริษัทหรือองค์ขนำดเล็กมีควำมสำมำรถในกำรแข่งขันมำกขึ้นมี
โอกำสเติบโตหรือได้ส่วนแบ่งกำรตลำดมำกข้ึน และยังจะส่งผลให้เจ้ำของโครงกำรมีตัวเลือกได้มำกขึ้น 
ได้รำคำที่มีควำมเหมำะสมมำกขึ้น ดังนั้นงำนวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค์เพ่ือเสนอวิธีกำรใหม่ในกำร
ประมำณรำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบโดยใช้เครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมแทนวิธีกำรดั้งเดิมที่ใช้มนุษย์ใน
กำรด ำเนินกำรประมำณรำคำ รวมถึงเปรียบเทียบประสิทธิภำพวิธีกำรใหม่และวิธีกำรดั้งเดิมด้วย 
 

ควำมมุ่งหมำยของกำรวิจัย 
1. เพ่ือเสนอวิธีกำรใหม่ในกำรประมำณรำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบโดยใช้เครื่องจักรเรียนรู้

เอ็กซ์ตรีม 
2. เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภำพวิธีกำรใหม่กับวิธีกำรดั้งเดิมในท ำนำยกำรประมำณรำคำ

บ้ำนพักอำศัยแนวรำบ 
3. เพ่ือค้นหำวิธีกำรท ำนำยที่รวดเร็วและเหมำะสมที่สุดในกำรประมำณรำคำบ้ำนพักอำศัย

แนวรำบ 
 

ขอบเขตของกำรวิจัย 
  1. บ้ำนพักอำศัยแนวรำบที่ออกแบบและรวบรวมโดยส ำนักกำรโยธำ กรุงเทพมหำนคร ปี 
2559 เป็นฐำนข้อมูลเพื่อให้เครื่องได้ท ำกำรเรียนรู้และฝึกฝน 
  2. ข้อมูลรำคำเป็นข้อมูลเฉพำะรำคำค่ำวัสดุ ค่ำแรง และค่ำใช้จ่ำยที่เกิดขึ้นในงำนก่อสร้ำง
ไม่รวม ค่ำด ำเนินกำร ภำษีมูลค่ำเพ่ิม ที่ดินที่จะปลูกสร้ำงบ้ำนพักอำศัย อุปกรณ์เครื่องใช้ไฟฟ้ำ และ
ของตกแต่งท้ังสิ้น 
  3. รำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบอ้ำงอิงจำกกลุ่มงำนประมำณรำคำ ส ำนักกำรโยธำ 
กรุงเทพมหำนคร ปี 2559 
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นิยำมศัพท์เฉพำะ 
 กำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำง หมำยถึง กำรค ำนวณประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงทำงตรง 
ได้แก่ ค่ำวัสดุ ค่ำแรงงำน ค่ำเครื่องมือเครื่องจักร โดยยังคงควำมแข็งแรงตำมมำตรฐำน และสำมำรถ
ใช้สอยได ้
 บ้ำนพักอำศัยแนวรำบ หมำยถึง อสังหำริมทรัพย์ประเภทที่อยู่อำศัยที่มีกำรก่อสร้ำงตั้งอยู่
บนที่ดินที่ได้รับกำรจัดสรร และมีเจ้ำบ้ำนหรือผู้มีถือกรรมสิทธิ์เพียงคนเดียวในที่ดินนั้น ได้แก่ บ้ำน
เดี่ยว บ้ำนแฝด ทำวน์เฮ้ำส์ และทำวน์โฮม 
 เครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีม หมำยถึง อัลกอริทึมของคอมพิวเตอร์ที่มีกำรพัฒนำซึ่งเป็นส่วน
หนึ่งของกำรเรียนรู้ของเครื่อง โดยอัลกอริทึมสร้ำงแบบจ ำลองทำงคณิตศำสตร์จำกข้อมูลตัวอย่ำงแบบ
บ้ำนพักอำศัยแนวรำบเพ่ือที่จะท ำนำยกำรประมำณรำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ กำรเรียนรู้ของเครื่อง
พัฒนำมำจำกกำรสร้ำงอัลกอริทึมที่สำมำรถเรียนรู้ข้อมูลและท ำนำยข้อมูลได้ อัลกอริทึมนั้นจะท ำงำน
โดยอำศัยแบบจ ำลองที่สร้ำงมำจำกชุดข้อมูลตัวอย่ำงแบบบ้ำนพักอำศัยแนวรำบที่น ำเข้ำเพ่ือกำร
ท ำนำยหรือตัดสินใจ 
 แบบจ ำลองกำรท ำนำย หมำยถึง กระบวนกำรทำงคณิตศำสตร์หรือวิทยำกำรคอมพิวเตอร์ที่
ใช้ข้อมูลที่มีอยู่เพ่ือท ำนำยผลลัพธ์หรือเหตุกำรณ์ในอนำคต โดยใช้ข้อมูลที่มีอยู่ในกำรสร้ำงแบบจ ำลอง
ทำงคณิตศำสตร์ที่สำมำรถประมวลผลและวิเครำะห์ข้อมูลเหล่ำนั้นเพ่ือท ำนำยผลลัพธ์ที่เป็นไปได้ใน
สถำนกำรณ์ท่ีแตกต่ำงกัน 
 

ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ 
 1. ได้วิธีกำรใหม่ในกำรประมำณรำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบโดยใช้เครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ 
ตรีม ซึ่งเป็นประโยชน์ต่อบริษัทที่รับออกแบบและก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ เจ้ำของบ้ำน เจ้ำของ
โครงกำร วิศวกร สถำปนิก เจ้ำหน้ำที่ถอดแบบและประมำณรำคำ และนักพัฒนำอสังหำริมทรัพย์ที่จะ
ได้คำดกำรณ์รำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบเพ่ือก ำหนดเป้ำหมำย วำงกลยุทธ์กำรตลำดหรือศึกษำควำม
เป็นไปได้ที่จะก่อสร้ำงบ้ำนหรือโครงกำรได้ 
 2. ได้ทรำบประสิทธิภำพวิธีกำรใหม่เทียบกับวิธีกำรดั้งเดิมที่ใช้คนในกำรถอดแบบและ
ประมำณรำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ และเป็นแนวทำงในกำรตัดสินใจเลือกใช้วิธีกำร 
 3. ได้ทรำบวิธีกำรท ำนำยที่รวดเร็วและเหมำะสมที่สุดในกำรประมำณรำคำบ้ำนพักอำศัย
แนวรำบ ท ำให้สำมำรถลดต้นทุนค่ำใช้จ่ำยในกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำง รวมทั้งลดค่ำใช้จ่ำย
บุคลำกร วิศวกร หรือเจ้ำหน้ำที่เพ่ือกำรประมำณรำคำ และ ลดระยะเวลำในกำรประมำณรำคำ ท ำให้
สำมำรถประมำณรำคำได้รวดเร็วและแม่นย ำมำกขึ้น 
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บทที่ 2 
 

เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 

งานวิจัยเรื่องการท านายการประมาณราคาการก่อสร้างบ้านพักอาศัยแนวราบโดยใช้
เ ค รื่ อ ง จั ก ร เ รี ย น รู้ เ อ็ ก ซ์ ต รี ม  (The Prediction of Low-Rise Building Construction Cost 
Estimation Using Extreme Learning Machine) ผู้ วิจัยได้ท าการค้นหาแนวคิด ทฤษฎี และ
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง เพ่ือเป็นแนวทางในการศึกษาดังต่อไปนี้ 

1. แนวคิดเก่ียวกับการประมาณราคาค่าก่อสร้างบ้านพักอาศัย 
2. แนวคิดเก่ียวกับเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning, ML) 
3. การเรียนรู้กลุ่มเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีม (Extreme Learning Machine, XLM) 
4. โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network, ANN) 
5. ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine, SVM) 
6. การวิเคราะห์ความถดถอย (Multiple Linear Regression, MLR) 
7. ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree, DT) 
8. แรนดอมฟอเรสต์ (Random Forest, RF) 
9. งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 

แนวคิดเกี่ยวกับกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัย 
1. การประมาณราคาก่อสร้าง 

การประมาณราคา (Cost Estimate) หมายถึง การค านวณหาปริมาณวัสดุ ค่าแรงและค่า
ด าเนินการที่ราคาใกล้เคียงกับค่าใช้จ่ายจริงมากที่สุด ในการแยกรายการวัสดุ ค่าแรง ค่าใช้จ่าย
เครื่องมือเครื่องจักร และค่าใช้จ่ายอื่นที่เกี่ยวข้องกับงานโดยมีผลกับตัวแปรตามในด้านระยะเวลาของ
การท างาน ดังนั้นการประมาณราคาจึงไม่ใช่ราคาที่แท้จริง แต่อาจใกล้เคียงกับราคาจริง 

ประเภทของการประมาณราคาก่อสร้างแบ่งเป็นประเภทใหญ่ๆ ได้ 2 ประเภท (วิศว์ ดวง
แสงทอง 2559) ดังนี้ 

1) การประมาณราคาอย่างหยาบ (Preliminary Estimating) หรือการประมาณราคา
โดยสังเขป จะเป็นการประมาณราคาอย่างหยาบๆเพ่ือศึกษาความเป็นไปได้ขั้นต้นก่อน เนื่องจากใช้
เวลาน้อย แต่จะมีความคลาดเคลื่อนสูง 
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2) การประมาณราคาอย่างละเอียด (Detailed Estimating) เป็นการค านวณปริมาณงาน
และราคางานอย่างละเอียด โดยทั่วไปจะท าการประมาณราคาแบบนี้เมื่อมีแบบและข้อก าหนดการ
ก่อสร้างแล้ว การประมาณราคาอย่างละเอียดนี้จะให้ผลค่อนข้างแม่นย า แต่ใช้เวลาในการประมาณ
การนานกว่าการประมาณราคาข้ันต้น 

นอกจากการจ าแนกประเภทวิธีการประมาณราคาด้วยความละเอียดในการประมาณการ
แล้วยังสามารถจ าแนกประเภทวิธีการประมาณราคาด้วยการจ าแนกตามผลิตภัณฑ์ (Product Based) 
และการจ าแนกตามกระบวนการ (Process Based) (วิศว์ ดวงแสงทอง 2559) 

รูปแบบการประมาณราคาแบบขึ้นกับผลิตภัณฑ์ (Product Based Cost Modeling) โดยที่
ไม่ได้น าวิธีการในการก่อสร้างมาใช้ในการประมาณการ ซึ่งวิธีการในการประมาณการแบบขึ้นกับ
ผลิตภัณฑ์นี้ สามารถแสดงดังตาราง 1 และตาราง 2 
 
ตาราง 1 การประมาณราคาแบบขึ้นกับผลิตภัณฑ์แบบต่างๆ ซึ่งมีการใช้อย่างแพร่หลาย 

วิธีการ รายละเอียด 

การประมาณราคาโดยไม่ต้องอาศัย
การหาจ านวน (Judgment Without 
quantification) 

เป็นการคิดราคาโดยอาศัยความเชี่ยวชาญ (Expertise) 
และปรีชาญาณ (Intuition) ของผู้ประมาณราคาในการ
ประมาณราคา 

หน่วยการใช้งาน (Functional Unit) เป็นการตีราคาที่เหมาะสมตามการใช้งานของสิ่งปลูก
สร้าง เช่น ราคาต่อพ้ืนที่จอดรถ 

ราคาต่อพ้ืนที ่(Superficial) ราคาต่อพ้ืนที่ เช่น บาทต่อตารางเมตร 

การอินเทอร์โพเลท  (Interpolation 
Method) 

การใช้ข้อมูลจากโครงการที่ผ่านมามาท าการอินเทอร์โพ
เลทเพื่อหาราคาของโครงการปัจจุบัน 

ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ ส่ ว น ป ร ะ ก อ บ 
(Elemental Analysis) 

เกิดจากผลรวมของต้นทุนในแต่ละส่วนประกอบที่ได้ท า
การเลือกในโครงการนั้นๆ 

การประมาณการ โดยคิ ด เ ฉพาะ
รายการที่ส าคัญ (Significant Items) 

ประมาณการโดยคิดเฉพาะรายการที่ส าคัญต่องาน 
(Significant to Work) 

การหาปริมาณโดยการประมาณ
(Approximate Quantities) 

เป็นการวัดและตีราคาโดยคิดแต่ละรายการก่อสร้างรวม
เป็นกลุ่มย่อยๆ 

การหาปริมาณโดยละเอียด (Detailed 
Quantities) 

การคิดราคาแยกเป็นรายการย่อยๆ เช่น BOQ 

ที่มา: วิศว์ ดวงแสงทอง (2559) 
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ตาราง 2 การประมาณราคาแบบขึ้นกับผลิตภัณฑ์ที่มีการใช้ไม่แพร่หลาย 

วิธีการ รายละเอียด 

ราคาต่อหน่วยปริมาตร (Cube) ราคาต่อหน่วยปริมาตร เช่น บาทต่อลูกบาศก์เมตร 
Functional Area คล้ายกับแบบราคาต่อพ้ืนที่ แต่มีการจ าแนกพ้ืนที่ตามการ

ใช้สอย ซึ่งการคิดราคาแบบนี้มีสมมติฐานว่าแต่ละพ้ืนที่
การใช้สอยจะมีราคาไม่เท่ากัน 

Superficial Perimeter เป็นการใช้ราคาต่อพ้ืนที่ร่วมกับเส้นรอบวง เพ่ือเพ่ิมความ
แม่นย าในการคิดราคา 

Story Enclosure ใช้พื้นที่ล้อมรอบสิ่งปลูกสร้างในการคิดราคา เช่น พ้ืนที่กา
แพง พ้ืนที่เพดาน ที่ล้อมรอบอาคารอยู่ 

Regression Analysis เป็นการใช้ข้อมูลในอดีตมาท าการวิเคราะห์แบบถดถอย 
(Regression Analysis) เพ่ือท าการหาความสัมพันธ์ทาง
คณิตศาสตร์ขององค์ประกอบหลักๆของโครงการ เพ่ือท า
การประมาณราคา 

Probabilistic Treatments ใช้ทฤษฏีความน่าจะเป็นร่วมในการคิดราคา ซึ่งจะมีการ
วิ เคราะห์ความเสี่ยงที่อาจกระทบกับต้นทุนในการ
ประมาณราคาด้วย 

Expert Systems ใช้ระบบผู้เชี่ยวชาญ (Expert System) โดยจะเป็นการดึง
เอาความเชี่ยวชาญจากผู้เชี่ยวชาญออกมาใช้ ซึ่งความรู้
ของผู้เชี่ยวชาญ จะถูกเก็บไว้ในคอมพิวเตอร์เพ่ือที่จะ
สามารถน ามาใช้ในการประมาณราคาแบบผู้เชี่ยวชาญ
ภายหลังได้ 

ความแม่นย าของรูปแบบในการประมาณราคาแบบขึ้นกับผลิตภัณฑ์นั้น  จะอยู่ในช่วง ±10% ถึง 
±40% (วิศว์ ดวงแสงทอง 2559) 
 

รูปแบบการประมาณราคาแบบขึ้นกับกระบวนการ  (Process Based Cost Modeling) 
เป็นการประมาณการราคาก่อสร้างโดยค านึงถึงปัจจัยด้านกระบวนการท างานร่วมด้วย ตัวอย่างวิธีการ
ในการประมาณการราคาแบบขึ้นกับกระบวนการ สามารถแสดงดังตาราง 3 ดังนี้ 
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ตาราง 3 ตัวอย่างวิธีการประมาณราคาแบบขึ้นกับกระบวนการ 

วิธีการ รายละเอียด 

Operation Bill of Quantities 
(Skoyles, 1968) 

เป็นการประมาณราคาท่ีปรับปรุงจาก Bill of Quantities 
โดยการเพ่ิมปัจจัยเกี่ยวกับวิธีการในการด าเนินงานของแต่
ละรายการของ BOQ เข้าไปด้วย 

Pre-established Critical Path 
Method Networks  
(Bowen, 1993) 

เป็นรูปแบบในการประมาณราคาซึ่งใช้  Critical Path 
และ Injection Algorithm ซึ่งจะท าให้ทราบระยะเวลา
ในการก่อสร้าง  รูปแบบแบบนี้จะใช้ ในการท าการ
ประมาณการต้นทุนในระยะเริ่มต้นโครงการ 

Simulation  
(Bennett & Ormerod, 1984) 

เป็นการจ าลองการก่อสร้างที่จะเกิดขึ้นจริงในโปรแกรม
คอมพิวเตอร์ เพ่ือหาต้นทุนและระยะเวลาที่ใช้ในโครงการ
นั้นๆ 

 
2. แนวคิดและทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับการบริหารงานก่อสร้าง 

การบริหารงานก่อสร้าง (ConstructionManagement) เป็นเทคนิคการบริหารโครงการที่
มีการพัฒนาจากศาสตร์สาขาหนึ่ง ในช่วงปี พ.ศ. 2503 ใช้ในการด าเนินการเพ่ือให้บรรลุวัตถุประสงค์
ของแผนงานที่ก าหนดไว้ และด าเนินการให้ส าเร็จภายในเวลาที่ก าหนด 

2.1. ความหมายของการบริหารงานก่อสร้าง 
วิสูตร จิระด าเกิง (2563) ได้ให้ความหมายไว้ว่า การบริหารงานก่อสร้าง คือการจัดการการ

ใช้ทรัพยากรต่าง ๆ ที่มีอยู่อย่างเหมาะสมและสมบูรณ์ที่สุด โดยทรัพยากรในที่นี้หมายถึงบุคลากร
รวมถึงความเชี่ยวชาญและความสามารถที่มีอยู่ ความร่วมมือของทีมงาน เครื่องมือ เครื่องใช้ และสิ่ง
อ านวยความสะดวกต่าง ๆ ตลอดจนข้อมูล ระบบงาน เทคนิค เงินทุน และเวลา เพ่ือให้การบริหาร
โครงการบรรลุวัตถุประสงค์ตามท่ีได้มีการวางแผนไว้ 

2.2 ประเภทของงานก่อสร้าง 
ประเภทของงานก่อสร้าง (Types of Construction Project) สามารถแบ่งออกได้เป็น 4 

ประเภทดังนี้ 
1) งานก่อสร้างที่พักอาศัย (Residential Construction) เป็นงานก่อสร้างอาคารที่เกี่ยวกับ

การพักอาศัยแบบต่าง ๆ ได้แก่ บ้านเดี่ยว บ้านแถว (Town House) อาคารชุดพักอาศัยห้องเช่า 
2) งานก่อสร้างเพ่ือธุรกิจการค้า (Building Construction of Business) เน้นอาคาร

ส าหรับประกอบธุรกิจการค้า ได้แก่ ศูนย์การค้า อาคารส านักงาน ส่วนใหญ่จะมีภาคเอกชนเป็นผู้
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ลงทุนในโครงการ ซึ่งออกแบบโดยสถาปนิกและวิศวกรผู้เชี่ยวชาญในแต่ละระบบงานตั้งแต่งาน
โครงสร้าง ระบบสุขาภิบาลและดับเพลิง ระบบไฟฟ้าและสื่อสาร ระบบปรับอากาศ และระบบอ่ืน ๆ 
ส่วนงานก่อสร้างมักจะมีผู้รับเหมาก่อสร้างหลัก (General Contractor หรือ Main Contractor) 
ท างานในส่วนงานโครงสร้างและสถาปัตยกรรม โดยมีผู้รับเหมาช่วงหรือผู้รับเหมาช านาญเฉพาะทาง
ในงานระบบต่าง ๆ เข้าท างานในแต่ละส่วน 

3) งานก่อสร้างขนาดใหญ่หรืองานสาธารณูปโภค (Heavy Engineering Construction) 
ใช้เงินลงทุนค่อนข้างสูงและใช้เครื่องจักรหนัก เช่น งานก่อสร้างโครงข่ายถนนทางหลวงอุโมงค์ หรือ
เขื่อนไฟฟ้าพลังน้าท่าเรือเป็นต้นโดยผู้ลงทุนมักเป็นหน่วยงานราชการหรือองค์กรภาครัฐส าหรับงาน
ออกแบบมักท าโดยวิศวกรช านาญการหรือผู้รับเหมาซึ่งต้องมีความช านาญเฉพาะและมีขีด
ความสามารถในการท างานอยู่ในระดับสูงทั้งด้านบุคลากร เทคโนโลยีเครื่องจักรและเงินทุนในการ
ด าเนินงาน 

4) งานก่อสร้างด้านอุตสาหกรรม (Industrial Construction) เป็นงานก่อสร้างเกี่ยวกับ
อาคารโรงงานออกแบบการติดตั้งเครื่องมือเครื่องจักรเช่นงานก่อสร้างโรงกลั่นน้ามันโรงไฟฟ้าพลังงาน
ความร้อนหรือพลังงานนิวเคลียร์โรงงานอุตสาหกรรมปิโตรเลียมเป็นต้นท าการออกแบบและก่อสร้าง
โดยวิศวกรผู้เชี่ยวชาญเฉพาะทางหลายสาขาที่เกี่ยวข้องกับงานก่อสร้างการจ้างสร้างอาคารลักษณะนี้
มักจะเป็นลักษณะเหมารวมเบ็ดเสร็จทั้งออกแบบรวมก่อสร้าง (Design-BuildContractor) เพราะมี
ข้อจ ากัดด้านความช านาญชั้นสูงเฉพาะงาน 

2.3 ขั้นตอนการก่อสร้างบ้าน 
ขั้นตอนการก่อสร้างบ้านสามารถแบ่งออกได้เป็น 4 ขั้นตอนดังนี้ (ค านวณ คุณาพร, 2546) 
1) การติดต่อสถาปนิก/บริษัทออกแบบเป็นการติดต่อกับบริษัทที่รับสร้างบ้านหรือรับ

ออกแบบบ้านซึ่งสามารถจัดหาได้จากการตรวจสอบผลงานที่ผ่านมาจากสถานที่จริงหรือภาพผลงาน
เพ่ือให้เห็นถึงคุณภาพและรูปแบบที่ตรงกับความชอบของผู้ที่ต้องการสร้างบ้านหรือติดต่อผ่านทาง
สมาคมสถาปนิกสยามเพ่ือขอคาแนะนาต่าง ๆ สิ่งส าคัญ คือ เจ้าของบ้านพักอาศัยต้องบอกความ
ต้องการโดยละเอียดแก่สถาปนิกเพ่ือให้เกิดความเข้าใจที่ตรงกันโดยสถาปนิกจะค านวณค่าออกแบบ
เป็นร้อยละตามงบประมาณในการก่อสร้างซึ่งก าหนด โดยสมาคมสถาปนิกสยามในพระบรมราชูปถัมภ์
ในขั้นตอนของการออกแบบและตกแต่งภายในสามารถแบ่งออกเป็น 6 ขั้นตอนย่อย ดังนี้ 

1. การให้ค าปรึกษาเป็นการพบปะพูดคุยกันระหว่างเจ้าของบ้านพักอาศัยและสถาปนิก
เพ่ือรวบรวมข้อมูลและความต้องการของเจ้าของบ้านพักอาศัย 

2. การวางผังและแนวความคิด สถาปนิกจะน าเสนอภาพรวมของบ้านในด้าน
แนวความคิดรูปแบบและการแบ่งพ้ืนที่ใช้สอยเพ่ือให้เจ้าของบ้านพักอาศัยมองเห็น
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ภาพรวมว่าตรงตามความต้องการหรือไม่และมีการแก้ไขและพัฒนาไปสู่แบบร่างขั้น
ต่อไป 

3. การพัฒนาแบบร่างขั้นต้น สถาปนิกจะน าแนวความคิดและภาพรวมที่ได้จากขั้นตอน
ก่อนหน้านี้มาพัฒนาโดยอาจจะน าเสนอในรูปแบบของหุ่นจ าลอง (Model) ภาพร่าง 
(Sketch) หรือรูปทัศนียภาพ (Perspective) เพ่ือให้เจ้าของบ้านพักอาศัยเข้าใจแบบ
ได้ดียิ่งขึ้นและน าสิ่งที่ลูกค้าต้องการไปปรับปรุงและเพ่ิมเติมในแบบต่อไป 

4. การพัฒนาแบบร่างขั้นสุดท้ายสถาปนิกจะน าเสนองานในรูปแบบที่เหมือนจริงมาก
ยิ่งขึ้นด้วยการท าหุ่นจ าลอง (Model) หรือรูปทัศนียภาพ (Perspective) แสดง
รายละเอียดของมุมมองต่าง ๆในบ้านเพ่ือให้เจ้าของบ้านพักอาศัยได้แก้ไขใน
รายละเอียด 

5. การก าหนด วัสดุตกแต่งภายในสถาปนิกจะน าข้อมูลของวัสดุมาให้เจ้าของบ้านพัก
อาศัยท าการเลือก โดยอ้างอิงจากแบบร่างครั้งก่อนและจัดท าเป็นแผ่นก าหนด วัสดุ
ตกแต่ง (Material Board)เพ่ือให้เจ้าของบ้านพักอาศัยได้เปรียบเทียบและเลือกดูได้
ตามความต้องการ 

6. การเขียนแบบรายละเอียดสถาปนิกจะท าการเขียนแบบรายละเอียดและส่งให้เจ้าของ
บ้านพักอาศัยตรวจดูเพื่อแก้ไขและพิจารณาก่อนจะด าเนินการเขียนแบบจริง 

2) การขออนุญาตปลูกบ้านเป็นการน าแบบไปขออนุญาตจากองค์การบริหารส่วนท้องถิ่น
โดยต้องกรอกเอกสารต่าง ๆ ได้แก่ กรอกค าขออนุญาตก่อสร้างอาคารดัดแปลงอาคารหรือรื้อถอน
อาคาร (ข.1)แบบแปลนแผนผังหนังสือรับรองว่าเป็นผู้ออกแบบ/สถาปนิก/วิศวกรพร้อมส าเนา
ใบอนุญาตส าเนาโฉนดที่ดินที่จะก่อสร้างส าเนาบัตรประชาชนหรือทะเบียนบ้านเจ้าของบ้านพักอาศัย 

3) การปลูกสร้างบ้าน เป็นขั้นตอนที่เจ้าของบ้านพักอาศัยจะได้เห็นงานจริงสถาปนิกและ
วิศวกรผู้ออกแบบรวมทั้งเจ้าของบ้านพักอาศัยจะต้องให้ความส าคัญและใส่ใจในรายละเอียดโดย
สถาปนิกจะต้องคอยควบคุมดูแลให้การก่อสร้างด าเนินไปตามแบบที่สร้างเอาไว้และให้ค าปรึกษาแก่
ผู้รับเหมาเมื่อเกิดปัญหาในการก่อสร้างหน้างานซึ่งสามารถแบ่งงานออกเป็น 5 ด้าน ดังนี้ 

1. งานด้านโครงสร้างเริ่มตั้งแต่การท าโครงสร้างของฐานรากได้แก่การลงเสาเข็มและ
การหล่อตอม่อเพ่ือรองรับโครงสร้างของเสาและคานงานโครงสร้างของพ้ืนและบันได
ซึ่งจะต้องเชื่อมต่อกับเสาและคานที่ได้ท าไว้โดยการท าพ้ืนจะต้องเริ่มทาจากชั้นล่าง
ขึ้นไปชั้นบนเพ่ือความสะดวกในการท างานและการล าเลียงวัสดุงานโครงสร้างของ
หลังคาซึ่งส่วนใหญ่มักจะท าเป็นโครงเหล็กเชื่อมต่อกับเสาและคานชั้นบนสุดและท า
การมุงหลังคานอกจากนี้ยังมีงานโครงสร้างของรั้วด้วย 
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2. งานก่อสร้างตัวบ้านเป็นงานที่ทาต่อเนื่องจากงานโครงสร้างได้แก่การก่อผนังและการ
ติดตั้งวงกบประตู - หน้าต่างซึ่งจะต้องทาควบคู่กันไปเนื่องจากวงกบประตู - หน้าต่าง
และผนังบ้านเป็นสิ่งที่ติดตั้งเชื่อมต่อเข้าด้วยกันหลังจากท าการติดตั้งวงกบเรียบร้อย
แล้วจึงท าการฉาบแต่งผนังไปพร้อมกับการฉาบแต่งเสาและคานส่วนการติดตั้งบาน
ประตู - หน้าต่างอาจท าการติดตั้งต่อเนื่องไปเลยหรือทยอยติดตั้งหรือท าในช่วงหลัง
ก็ได้นอกจากนี้ ยังรวมถึงการเดินท่อน้าและสายไฟที่เป็นระบบฝังจุดที่ควรระวัง คือ 
ก่อนการฉาบแต่งผนังต้องแน่ใจว่าการวางท่อต่าง ๆ ท าไว้อย่างถูกต้องเรียบร้อยการ
วางต าแหน่งของสวิตซ์ไฟปลั๊กไฟก๊อกน้ าหรืออุปกรณ์ต่าง ๆ ที่ เกี่ยวข้องมี
ความสัมพันธ์กับการเดินท่อภายในผนัง ซึ่งเป็นไปตามที่ก าหนด และสอดคล้องกับ
แนวท่อที่เดินไว้ 

3. งานด้านสาธารณูปโภคได้แก่การวางท่อระบายน้ าและท าบ่อพักเพ่ือระบายน้ าตามจุด
ต่าง ๆ ภายในอาคารการเดินสายไฟและท่อร้อยสายไฟ 

4. งานด้านสุขาภิบาลได้แก่การวางท่อระบายน้ าและทาบ่อพักเพ่ือระบายน้ าลงสู่ท่อ
ระบายน้ าสาธารณะการวางท่อระบบบ าบัดน้ าเสีย 

5. งานตกแต่ง เป็นงานที่ให้ผลงานปรากฏแก่สายตาของผู้พบเห็นโดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือ
ความสวยงามเรียบร้อยหรือโดดเด่นประทับใจร่วมอยู่ด้วยได้แก่การบุฝ้าเพดานการปู
พ้ืนและผนังการท าสี การติดตั้งสุขภัณฑ์การติดตั้งดวงโคมไฟตลอดจนการติดตั้ ง
เฟอร์นิเจอร์ 

2.4 ขั้นตอนการบริหารงานก่อสร้าง 
ขั้นตอนการบริหารงานก่อสร้าง (วิสูตร จิระด าเกิง, 2563) ประกอบด้วย 4 ส่วนดังนี้ 
1) การวางแผน (Planning) คือ การคิดค้นและแสวงหาวิธีการท างานก่อสร้างเพ่ือให้เสร็จ

สมบูรณ์ตามเป้าหมายที่ก าหนด ด้วยราคาที่ประหยัดและมีคุณภาพตามมาตรฐานภายในเวลาที่
ก าหนด ไว้จึงเป็นความพยายามที่จะใช้ทรัพยากรของงานก่อสร้างให้มีประสิทธิภาพและ เหมาะสม
ที่สุดการวางแผนสามารถแบ่งออกเป็น 

1. การจัดท าแผนงานและก าหนด เวลา (Schedule of Work) ในการก่อสร้างนิยมใช้
ระบบ Bar Chart และ C.P.M. 

2. การจัดท าแผนทางการเงินของโครงการ โดยยึดการรับและจ่ายเงินตลอดระยะเวลา
ของโครงการเป็นหลักเรียกว่า Cash Flow Forcast ซึ่งแสดงให้เห็นถึงปริมาณเงิน
จ่ายและรับ 

3. การจัดท าแผนส าหรับการปฏิบัติงานรวมถึงแผนการจัดวางหรือติดตั้งเครื่องมือ
เครื่องจักรศูนย์บริหารงาน พ้ืนที่เตรียมและเก็บพัสดุ ทางเข้า–ออกและที่พักอาศัย
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ของคนงานการจัดท าระบบการประสานงานและการติดต่อระหว่างผู้ที่เกี่ยวข้องใน
งานทั้งหมดตลอดจนแผนการจัดหาบุคลากรต่าง ๆ 

2) การจัดแบ่งงาน (Organizing) เป็นขั้นตอนระหว่างการวางแผนและการจัดเตรียม
ทรัพยากรของงานก่อสร้างไว้ให้พร้อมที่จะใช้งานได้ตามเวลาและโอกาสที่ต้องการการจัดแบ่งงานต้อง
ศึกษาถึงความพร้อมหรือข้อมูลดังต่อไปนี้ 

1. ก าลังคนหรือบุคลากร 
2. จ านวนเครื่องมือเครื่องจักร 
3. แหล่งเงินสนับสนุนโครงการ 
4. สาระส าคัญหรือเงื่อนไขสัญญา 
5. แหล่งพลังงานและบริการ 

3) การควบคุม (Controlling) เป็นวิธีการที่สามารถท าให้งานก้าวหน้าไปตามแผนงานได้
อย่างมีประสิทธิภาพและราบรื่นการควบคุมจ าเป็นต้องมีการเปรียบเทียบการปฏิบัติงานกับแผนงานที่
วางไว้แล้ววิเคราะห์หาจุดบกพร่องเพ่ือน ามาปรับปรุงการปฏิบัติงานต่อไปเป็นการด าเนินงานที่
เกี่ยวข้องกับงานต่อไปนี้ 

1. การติดต่อประสานงาน (Communication) ระหว่างส่วนกลางกับส่วนสนามหรือ
ระหว่างผู้ควบคุมงาน ผู้รับเหมาช่วง ผู้ขายวัสดุอุปกรณ์ ผู้ว่าจ้าง และระหว่าง
ผู้ออกแบบกับผู้รับเหมาช่วง 

2. การควบคุมการก่อสร้างให้เป็นไปตามแบบรูปรายการและหลักการประกอบด้วยการ
ควบคุมการปฏิบัติงานของช่างเทคนิค ช่างฝีมือและแรงงานไร้ฝีมือทั้งของผู้รับเหมา
ทั่วไปและผู้รับเหมาช่วงรวมถึงการควบคุมตรวจสอบคุณภาพและการใช้วัสดุด้วย 

3. การรายงานผลความก้าวหน้าของงานและการเบิกจ่ายวัสดุอุปกรณ์ รวมทั้งผลงานที่
แรงงานท าได้เพ่ือผลทางการควบคุมและสถิติส าหรับใช้หรือปรับปรุงการประมาณ
การหรือการวางแผนงานอื่นต่อไป 

4) การประเมินผล (Evaluation) เป็นการติดตามและประเมินผลการปฏิบัติงาน
ประกอบด้วย 

1. การรวบรวมและศึกษาผลที่รายงานไว้ในด้านความก้าวหน้าของงานการใช้แรงงาน
การใช้เครื่องมือและวัสดุอุปกรณ์ 

2. หาทางแก้ไขปัญหาและอุปสรรคของการปฏิบัติงาน 
3. ควบคุมให้การด าเนินงานเป็นไปตามแผนการใช้วัสดุและแรงงานตามงบประมาณและ

การรับจ่ายเงินตาม Cash Flow ปรับปรุงแผนงานเพ่ือให้งานด าเนินไปอย่างรวดเร็ว
และสิ้นเปลืองทรัพยากรโดยเปล่าประโยชน์น้อยที่สุด 
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4. น าผลจากการประเมินมาใช้เป็นข้อมูลในการเตรียมงานและปรับปรุงงาน เพ่ือการรับ
งานใหม่ต่อไป 

2.5 ทรัพยากรในงานก่อสร้าง 
ทรัพยากรในงานก่อสร้างประกอบด้วย (คมสัน เวนานนท์, 2545) 
1) ก าลังคน หมายถึง บุคลากรประกอบด้วยผู้บริหารสถาปนิกวิศวกรช่างเทคนิคช่างฝีมือ

และผู้ใช้แรงงานซึ่งร่วมกันด าเนินการก่อสร้างหากมีการบริหารงานและท างานอย่างมีประสิทธิภาพมี
วินัยและมีความรับผิดชอบในหน้าที่ที่ได้รับมอบหมายคุณภาพของงานก็จะเป็นที่ยอมรับและส าเร็จ
ตามเป้าหมาย 

2) วัสดุ คือ วัตถุดิบและอุปกรณ์ส าหรับการก่อสร้างการเปลี่ยนแปลงราคาของวัสดุก่อสร้าง
จะมีผลกระทบอย่างยิ่งต่องานก่อสร้างทั้งนี้เพราะได้มีการก าหนด ราคาค่าก่อสร้างไว้แล้วการจัดการ
ในด้านวัสดุก่อสร้างมุ่งที่จะท าการควบคุมด้านปริมาณราคาคุณภาพการวางแผนและก าหนดเวลาที่จะ
ใช้วัสดุการก าหนด มาตรการใช้วัสดุเพ่ือให้มีการสูญเปล่าน้อยที่สุดรวมถึงการหาวิธีการเก็บรักษาและ
วิธีการควบคุมสต็อกวัสดุที่สถานที่ก่อสร้างด้วย 

3) เครื่องมือคือเครื่องมือเครื่องใช้และเครื่องจักรที่น ามาใช้ในการก่อสร้าง 
4) เงินคือตัวเงินตรารวมทั้งเครดิตต่าง ๆ ซึ่งเป็นทรัพยากรหลักของการก่อสร้างผู้ว่าจ้างมัก

จ่ายเงินตามผลงานเป็นงวดงานหรือตามระยะเวลาที่ก าหนดไว้ 
 

แนวคิดเกี่ยวกับเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง 
1. ลักษณะการท างานของการเรียนรู้ของเครื่อง 

ลักษณะการท างานของการเรียนรู้ของเครื่องเป็นการท าให้เทคโนโลยีสามารถเรียนรู้ได้ด้วย
ตนเองจากข้อมูลที่ก าหนดไว้  หรือการใช้งานเหมือนเป็นสมองของปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 
Intelligence, AI) ซึ่ ง มี ก า ร เ รี ยนรู้ ข อ ง เ ครื่ อ ง  ( Machine Learning, ML) เ ป็ นส่ วนหนึ่ ง ของ
ปัญญาประดิษฐ์ดังภาพประกอบ 7 เ พ่ือพัฒนาความสามารถในการคิดและตัดสินใจ โดย
ปัญญาประดิษฐ์สามารถเรียนรู้และพัฒนาได้อย่างอัตโนมัติจากประสบการณ์ โดยไม่ต้องมีการลง
โปรแกรมใหม่โดยมนุษย์ ระบบงานนี้จะมุ่ งเน้นด้านการพัฒนาโปรแกรมคอมพิวเตอร์ข อง
ปัญญาประดิษฐ์ในการเข้าถึงข้อมูลและน าข้อมูลมาใช้ด้วยตนเอง ซึ่งกระบวนการในการเรียนรู้และ
พัฒนาเริ่มต้นจากข้อมูลที่มนุษย์ป้อนให้ โดยข้อมูลนั้นเป็นข้อมูลน าเข้า (Input Data) และได้มาซึ่ง
ผลลัพธ์ (Output Data) ยิ่งมนุษย์ให้ข้อมูลแก่การเรียนรู้ของเครื่องหรือปัญญาประดิษฐ์มากเท่าไหร่ 
ปัญญาประดิษฐ์จะมีความรู้และประสบการณ์ในการหารูปแบบของข้อมูลเพ่ือน าไปใช้ในการตัดสินใจ
ในอนาคตได้อย่างถูกต้องมากขึ้นเท่านั้น โดยประเภทการเรียนรู้ของเครื่องสามารถแบ่งออกได้เป็น 3 



 

 

  20 

ประเภท ได้แก่ การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning), การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน 
(Unsupervised Learning) และการ เรี ยนรู้ แบบ เสริ มก าลั ง  (Reinforcement Learning) ดั ง
ภาพประกอบ 8 
 

 
ภาพประกอบ 7 ความสัมพันธ์ของปัญญาประดิษฐ์ การเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึก 

 

 
ภาพประกอบ 8 ประเภทของการเรียนรู้ของเครื่อง 

 
1.1 Supervised Learning คือ วิธีการเรียนรู้ที่ง่ายที่สุด โดยปัญญาประดิษฐ์จะสามารถ

เรียนรู้จากข้อมูลที่มีการสอนหรือระบุมาให้ ว่าข้อมูลนี้คืออะไร ข้อมูลใดถูกหรือผิดภายใต้สถานการณ์
ต่างๆ ข้อมูลที่มากขึ้นจะท าให้อัลกอริทึมของปัญญาประดิษฐ์พัฒนาและสามารถประมวลผลข้อมูลที่
ถูกต้องในอนาคต เช่น การสอนความแตกต่างระหว่างสุนัขและแมว โดยมนุษย์น าภาพสุขนัขและแมว
จ านวนมากมาระบุให้คอมพิวเตอร์ทราบว่าภาพใดคือสุนัขและภาพใดคือแมว คอมพิวเตอร์จะเรียนรู้
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รูปร่างขนาด ลักษณะของสัตว์ทั้งสองประเภทจากรูปภาพจ านวนมาก จนสามารถแยกสุนัขและแมวได้
ในที่สุด นอกจากการเรียนรู้แบบ Supervised Learning ที่มีผู้สอนโดยปกติแล้ว ยังมีวิธีการเรียนรู้
แบบ Deep Learning ที่มีรูปแบบการเรียนรู้จากข้อมูลที่มีการสอนเช่นกัน แต่ Deep Learning จะมี
การก าหนดขั้นของข้อมูล (Layer) ที่แตกต่างกันเพ่ือให้เครื่องสามารถเรียนรู้ข้อมูลได้มากขึ้น แม่นย า
ขึ้นโดยใช้เทคนิคการเพิ่มความลึกของข้อมูลที่แสดงออกมาตามจ านวนของชั้นของข้อมูลที่มากข้ึน เช่น 
ความสามารถ Face Recognition ที่สามารถวิเคราะห์ใบหน้าบุคคลได้จากหลายมุม หรือสามารถ
วิเคราะห์ใบหน้าในช่วงอายุที่แตกต่างกันได้ 

Supervised Learning คือวิธีการเรียนรู้ที่ข้อมูลอินพุตและเอาต์พุตถูกจัดเตรียมให้กับ
อัลกอริทึมซึ่งใช้ฟังก์ชันข้อผิดพลาดในการแมปอินพุตกับเอาต์พุต ฟังก์ชันนี้เป็นองค์ประกอบหลักใน
กระบวนการเรียนรู้ โดยมุ่งที่จะเข้าใกล้ฟังก์ชันพ้ืนฐานที่แท้จริงมากขึ้น ค าว่าการเรียนรู้หมายถึงการ
ปรับเปลี่ยนพารามิเตอร์ของอัลกอริทึมและการปรับน้ าหนักของตัวแปรอินพุต ตัวอย่างของวิธีการ
ภายใต้การดูแลคืออัลกอริทึมการถดถอยและการจ าแนกประเภท ในขณะที่การถดถอยใช้ตัวแปร
ต่อเนื่องเป็นอินพุตเพ่ือรับเวกเตอร์เอาต์พุตที่เป็นตัวเลข รูปแบบการจ าแนกประเภทจะก าหนดป้าย
ก ากับให้กับข้อมูลอินพุต 

1.2 Unsupervised Learning คือการเรียนรู้จากข้อมูลที่ไม่มีการระบุโดยเฉพาะเจาะจง
หรือไม่มีผู้สอน ซึ่งข้อมูลจะไม่ได้ถูกจัดประเภทหรือระบุป้ายก ากับข้อมูล การเรียนรู้แบบนี้
ปัญญาประดิษฐ์จะอนุมานข้อมูลที่ ได้รับและท าความเข้าใจถึงโครงสร้างที่ซ่อนอยู่  ดังนั้น
ปัญญาประดิษฐ์จะไม่สามารถระบุผลลัพธ์ที่ถูกต้องได้ทันที แต่จะใช้วิธีการส ารวจข้อมูลและอนุมาน
ข้อมูล ซึ่งจะเพ่ิมความถูกต้องแม่นย าตามระยะเวลาที่เพ่ิมขึ้น  หมวดหมู่ของอัลกอริทึมการเรียนรู้ของ
เครื่องที่ออกแบบมาเพ่ือจัดการกับปัญหาที่เกี่ยวข้องกับข้อมูลที่ไม่สมบูรณ์ อัลกอริทึมเหล่านี้สร้างกฎ
ตามความสัมพันธ์ระหว่างจุดข้อมูลโดยไม่ทราบผลลัพธ์ ตัวอย่างทั่วไปส าหรับการเรียนรู้แบบไม่มี
ผู้ดูแลคือการจัดกลุ่ม การจัดกลุ่มเป็นแนวทางที่ไม่มีผู้ดูแลโดยการจับคู่ข้อมูลที่ป้อนเข้าเป็นกลุ่มตาม
มาตรการความคล้ายคลึงกัน การวัดความคล้ายคลึงกันโดยทั่วไปรวมถึงการวัดระยะทางแบบยุคลิด
และการวัดความสัมพันธ์ เช่น ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์แบบเพียร์สัน 

1.3 Reinforcement Learning คือการเรียนรู้ตามสภาพแวดล้อมโดยคอมพิวเตอร์จะ
ไดร้ับการสนับสนุนส่งเสริม หากผลลัพธ์จากการประมวลผลนั้นถูกต้อง ในทางกลับกันคอมพิวเตอร์จะ
ได้รับการลงโทษ หากผลลัพธ์จากการประมวลผลนั้นผิดพลาด เช่น การเรียนรู้ของเครื่องดูดฝุ่น
อัจฉริยะ โดยเครื่องดูดฝุ่นจะเรียนรู้เส้นทางการเดินตามสภาพแวดล้อม หากเครื่องดูดฝุ่นเดินไปตาม
เส้นทางที่ถูกต้องจะไม่พบสิ่งกีดขวาง ท าให้เครื่องดูดฝุ่นยังคงสามารถวิ่งต่อไปได้ แต่หากเครื่องดูดฝุ่น
เดินไปตามเส้นทางที่ไม่ถูกต้องมีการชนกับผนังหรือสิ่งกีดขวาง จะท าให้เครื่องดูดฝุ่นไม่สามารถวิ่งต่อ
ได้ปัญญาประดิษฐ์ของเครื่องดูดฝุ่นจะเรียนรู้ว่าเส้นทางใดคือเส้นทางที่ไปต่อได้หรือเส้นทางใดไปต่อ
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ไม่ได้ และเมื่ออยู่ในสถานการณ์ที่เจอทางตันปัญญาประดิษฐ์จะเรียนรู้ว่าจะต้องเลี้ยวซ้าย เลี้ยวขวา 
หรือถอยหลังเพ่ือที่จะวิ่งต่อไป 

การเรียนรู้แบบกึ่งควบคุมดูแลเป็นการผสมผสานระหว่างการเรียนรู้แบบมีผู้สอนและแบบ
ไม่มีผู้ดูแล ในขณะที่ข้อมูลอินพุตและเอาต์พุตถูกก าหนดให้กับอัลกอริทึม ข้อมูลเอาต์พุตบางส่วนอาจ
ไม่ถูกต้องหรือไม่มีอยู่จริง การเรียนรู้การเสริมก าลังก าหนดประเภทการเรียนรู้โดยมีเป้าหมายเพ่ือ
บรรลุวัตถุประสงค์บางอย่างในสภาพแวดล้อมแบบไดนามิกโดยการเรียนรู้ผ่านรางวัลและการลงโทษ  
การกระท าที่น าไปสู่การบรรลุเป้าหมายนั้นได้รับการตอบแทน ในขณะที่การกระท าที่ไม่ส าเร็จนั้น ดัง
ภาพประกอบ 3 หลังจากฝึกอัลกอริทึมอย่างเพียงพอแล้ว จะใช้การผสมผสานที่ดีที่สุดของการกระท า
ที่ให้รางวัลเพ่ือให้ได้ประสิทธิภาพที่เหมาะสมที่สุด 

 
ที่มา: https://en.wikipedia.org/wiki/Reinforcement_learning 

ภาพประกอบ 9 การเรียนรู้ของเครื่องแบบเสริมก าลัง 

 
2. ประโยชน์ของเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง 

1) การประมวลผลข้อมูลจ านวนมากและท างานซ้ าซ้อนเป็นประจ าได้อย่างรวดเร็วและ
น่าเชื่อถือ จากการที่เทคโนโลยีสามารถประมวลผลข้อมูลจ านวนมากได้อย่างน่าเชื่อถือและสามารถ
ท างานอย่างต่อเนื่องโดยไม่เหน็ดเหนื่อย เช่น งานที่ต้องใช้การค านวณ การประมวลผลข้อมูลและการ
ปฏิบัติงานซ้ าๆ เป็นประจ า อีกทั้งการใช้เทคโนโลยียังช่วยลดความผิดพลาดที่เกิดจากมนุษย์ สามารถ
เพ่ิมประสิทธิภาพของงาน และลดระยะเวลาในการท างานได้ 

2) เพ่ิมความฉลาดให้กับสินค้าและบริการ การใช้เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ในสินค้าหรือ
บริการเป็นการเพ่ิมมูลค่าให้กับสินค้าหรือบริการนั้น ท าให้องค์กรสามารถขายสินค้าในราคาที่สูงขึ้น
หรือให้บริการลูกค้าได้รวดเร็วขึ้น ส่วนในด้านของผู้บริโภคการเพ่ิมเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ในสินค้า
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หรือบริการท าให้ผู้บริโภคสามารถใช้สินค้าหรือบริการได้อย่างสะดวก รวดเร็วและมีประสิทธิภาพมาก
ยิ่งขึ้น 

3) เพ่ิมระดับความแม่นย า เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ยิ่งท างานมากเท่าใด ความแม่นย า
ของระบบจะยิ่งมากขึ้น 

4) การวิเคราะห์ข้อมูลเชิงลึก เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์สามารถวิเคราะห์ข้อมูลในปริมาณ
มากและในเชิงลึกด้วยระยะเวลาอันสั้น 

5) การพัฒนาระบบผ่านการเรียนรู้ เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์สามารถปรับตัวโดยอัตโนมัติ
เพ่ือรองรับความซับซ้อนและปริมาณของอัลกอริทึมที่มากขึ้นได้อย่างไร้ขีดจ ากัด โดยเรียนรู้จาก
ผลลัพธ์ที่ผ่านมาตามชุดค าสั่งของอัลกอริทึม 

6) การได้รับประโยชน์สูงสุดจากข้อมูล เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์สามารถน าข้อมูลมหาศาล
ที่ถูกรวบรวมและผ่านการประมวลไปใช้ประโยชน์ด้านต่างๆ เช่น การวิเคราะห์พฤติกรรมผู้บริโภคและ
ความต้องการของลูกค้าอย่างต่อเนื่องและตลอดเวลา ช่วยให้ผู้บริหารองค์กรสามารถสร้างกลยุทธ์
พัฒนาธุรกิจได้ตรงกับความต้องการของลูกค้า ยิ่งการประมวลผลข้อมูลใช้เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์
มากเท่าใด ก็ยิ่งช่วยเพิ่มความได้เปรียบทางการแข่งขันมากข้ึน ซึ่งข้อมูลเหล่านั้นจะกลายเป็นสินทรัพย์
ขององค์กรที่มูลค่ามหาศาล 

จากบทความของกรรมการบริหาร Compliance, Governance and Oversight Counsel 
(CGOC) ได้กล่าวถึงประโยชน์ของเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (Machine Learning) ในทางปฏิบัติ
ส าหรับองค์กร CGOC ซึ่งเป็นองค์กรสภาที่จัดการประชุมทั่วสหรัฐอเมริกาและยุโรปเพ่ือแก้ปัญหา
ความท้าทายทางกฎหมายด้านไอทีและธุรกิจในปัจจุบัน โดยมีผู้สนับสนุนการก่อตั้งเป็นบริษัท IBM ใน
ปี 2019 ไว้ 5 ด้าน ได้แก่ 1) สามารถติดตามการเปลี่ยนแปลงของกฎระเบียบข้อบังคับในระดับโลก
ติดตามความคาดหวัง และความต้องการของธุรกิจในอุตสาหกรรมต่างๆ เพ่ือสนับสนุนการด าเนิน
ธุรกิจตามกฎระเบียบข้อก าหนดได้อย่างถูกต้องและรวดเร็ว 2) สามารถตรวจสอบและเฝ้าติดตามการ
ด าเนินธุรกิจที่ขัดต่อนโยบายหรือกฎระเบียบข้อก าหนด โดยองค์กรระดับโลกสามารถระบุตัวพนักงาน
หรือคู่ค้าที่กระท าผิดได้อย่างรวดเร็ว เพ่ือลดโอกาสในการถูกปรับจากการกระผิด โดยการรายงานด้วย
ตนเอง 3) สามารถระบุผลกระทบจากการเปลี่ยนแปลงกฎระเบียบข้อก าหนดต่างๆ เช่น การใช้ 
Machine Learning ในการระบุข้อตกลงกับลูกค้าที่ได้รับผลกระทบจาก กฎหมายที่เกี่ยวกับ Data 
Privacy ว่าด้วยเรื่องการคุ้มครองสิทธิของข้อมูลส่วนบุคคลของ EU Citizen (GDPR) 4) สามารถจัด
ประเภทข้อมูลโดยอัตโนมัติ ว่าข้อมูลใดควรเก็บและข้อมูลใดควรทิ้ง เพ่ือเป็นการลดต้นทุนค่าใช้จ่าย 
และลดความเสี่ยงที่เกี่ยวข้องกับกฎหมาย Data Privacy 5) สามารถช่วยในการวิจัยทางกฎหมายได้
รวดเร็วและแม่นย ามากยิ่งขึ้น เช่นการใช้ Machine Learning ในการพิจารณาความเสี่ยงที่อาจจะ
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เกิดขึ้นและการตัดสินคดีทางกฎหมายในช่วงต้น เพ่ือเป็นการประหยัดค่าใช้จ่ายให้กับองค์กรในการ
ด าเนินคดีและลดความเสียหายที่จะเกิดขึ้นต่อชื่อเสียงขององค์กรให้น้อยที่สุด 

ทั้งนี้สมาคมฟินเทคประเทศไทยได้กล่าวถึง ศักยภาพของปัญญาประดิษฐ์ในบทบาทของ
ธนาคาร ในปี 2018 ว่าปัญญาประดิษฐ์มีบทบาทในการช่วยวิเคราะห์ข้อมูลโดยการวิเคราะห์แบบ
ปัญญาประดิษฐ์ AI-driven สามารถตรวจสอบข้อมูลจ านวนมหาศาล น าไปสู่การจัดเรียงข้อมูลตาม
หมวดหมู่ รวมถึงสามารถท าการวิเคราะห์ข้อมูลแบบแบบเรียลไทม์ด้วยการเรียนรู้ของเครื่องที่สามารถ
น าข้อมูลหลังวิเคราะห์ไปใช้ในส่วนต่าง ๆ เช่น การสร้างรูปแบบความเสี่ยง การระบุไบโอเมตริกซ์ การ
ตรวจสอบการทุจริต การสมัครบัตรเครดิต เป็นต้น และยังสามารถสร้าง Chatbot ผ่านเทคโนโลยี
ปัญญาประดิษฐ์เพ่ือตอบโต้กับลูกค้า รวมถึงพนักงานภายในองค์กร หรือแม้กระทั่งความสามารถใน
การตรวจสอบความถูกต้องของข้อมูล โดยกระบวนการ Robotic process automation (RPA) ซึ่งใช้
เทคนิคการท าซ้ าที่เป็นกิจวัตรของมนุษย์ เพ่ือย้ าเตือนความถูกต้องทางด้านข้อมูล ส่งผลต่อการตรวจ
ผลข้อมูลอย่างอัตโนมัติ 

ดังนั้นจะเห็นได้ว่าเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์นั้นมีประโยชน์กับธุรกิจหรืออุตสาหกรรมที่
หลากหลาย ซึ่งหากจะเปรียบอุตสาหกรรมลิสซิ่งกับอุตสาหกรรมการเงินและธนาคาร จะพบว่ามี
ลักษณะการด าเนินธุรกิจบางส่วนที่คล้ายคลึงกัน ในรูปแบบการให้บริการทางการเงินกับลูกค้า ซึ่งหาก
น าเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์มาใช้ในอุตสาหกรรมลิสซิ่งก็จะมีประโยชน์และสามารถสร้างคุณค่าให้กับ
องค์กรได้เช่นกัน 

3. ข้อจ ากัดของเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง 
1) เรียนรู้จากข้อมูลเท่านั้น เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่องเรียนรู้ ประมวลผล และพัฒนา

จากข้อมูลที่มนุษย์ป้อนให้เท่านั้น หากข้อมูลที่ป้อนไม่ถูกต้อง ก็จะส่งผลต่อผลลัพธ์ที่ออกมาจากการ
ประมวลของเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง 

2) มีต้นทุนและค่าใช้จ่ายสูง เนื่องจากการพัฒนาเทคโนโลยีนั้นต้องใช้ความรู้เฉพาะด้าน
หลายแขนงและต้องใช้เวลาในการพัฒนาเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่องที่ มีความซับ ซ้อน ให้เกิด
ประสิทธิภาพในการใช้งาน ซึ่งก่อให้เกิดต้นทุนด้านเวลา และต้นทุนค่าใช้จ่ายที่สูง 

3) ขาดความคิดสร้างสรรค์ เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่องเหมาะส าหรับงานที่มีรูปแบบ
ชัดเจนหรือเป็นการท างานที่ซ้ าซ้อน เพ่ือลดการท างานของมนุษย์ที่อาจะเกิดความผิดพลาด โดย
ปัจจุบันเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่องยังไม่มีการพัฒนากระบวนการคิด ความเข้าใจ ความรู้สึก หรือ
ความสามารถทางปัญญาเทียบเท่ากับมนุษย์ 

4) การขาดความรู้ความสามารถของพนักงาน เกี่ยวกับเทคโนโลยี จากการเรียนรู้ของการ
เรียนรู้ของเครื่องบางประเภทที่ยังต้องอาศัยมนุษย์ในการป้อนข้อมูลหรือสอนการเรียนรู้ของเครื่องว่า
ข้อมูลนี้คืออะไรข้อมูลใดถูกหรือข้อมูลใดผิด ภายใต้สถานการณ์หรือเงื่อนไขต่างๆ ที่มนุษย์เป็นผู้
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ก าหนด ดังนั้นการขาดความรู้ของพนักงานในการใช้เครื่องมือการเรียนรู้ของเครื่องจึงอาจเป็นข้อจ ากัด 
ในการที่จะเริ่มสอนการเรียนรู้ของเครื่องให้สามารถประมวลผลข้อมูลที่ถูกต้องในอนาคต 

 

เครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีม 
เครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีม (Extreme Learning Machine, XLM) คือ การน าเสนอวิธีการ

ที่ได้รับการพัฒนาและปรับปรุงการเรียนรู้ของเครื่องจักร (machine learning) ขั้นสูงเพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพของกระบวนการท านายราคาค่าก่อสร้างบ้านพักอาศัยแนวราบ ซึ่งอย่างไรก็ตามการ
น าเสนอนี้มุ่งหวังที่จะท าให้ค่าความแม่นย าในการท านายมีความสูงสุดเมื่อใช้อัลกอริทึมที่ได้รับการ
ปรับแต่งและพัฒนาขึ้นเป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่สูงขึ้นในการท านาย มีการเลือกใช้วิธีการ
เรียนรู้กลุ่มเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมทั้งหมด 5 อัลกอริทึมที่ประกอบด้วย การเรียนรู้กลุ่มแบบโหวต
สูงสุด (maximum voting ensemble learning) การเรียนรู้กลุ่มแบบเฉลี่ย (averaging ensemble 
learning) การเรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กกิ้ง (stacking ensemble learning), การเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊
กกิ้ ง (bagging ensemble learning) และ การเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง  (boosting ensemble 
learning) ส าหรับการท านายราคาค่าก่อสร้างบ้านพักอาศัยแนวราบเพ่ือให้แบบจ าลองมีความสามารถ
ในการท านายที่เพ่ิมข้ึนและความถูกต้องที่มากขึ้น 

เครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมนี้เน้นถึงการปรับใช้หลักการของอัลกอริทึมทางสถิติและเทคนิคที่
ซับซ้อนเพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพในกระบวนการท านายราคาค่าก่อสร้างบ้านพักอาศัย ควบคุมความเสี่ยง
และการลดความผิดพลาดในการท านายมีความส าคัญเป็นพิเศษในส่วนนี้ โดยการเลือกใช้การเรียนรู้
กลุ่ม 5 อัลกอริทึมดังที่กล่าวข้างต้นที่มีความหลากหลายและความเชื่อถือได้สูง ช่วยให้แบบจ าลอง
สามารถจับความสัมพันธ์ของข้อมูลและคุณลักษณะที่มีผลต่อราคาค่าก่อสร้างบ้านพักอาศัยได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ เป็นทั้งการรวบรวมความรู้จากหลากหลายแหล่งและการทดลองวิจัยในการปรับแต่ง
พารามิเตอร์เพ่ือให้แบบจ าลองมีความแม่นย าและความเชื่อถือในการท านายที่มากที่สุดเมื่อ
เปรียบเทียบกับอัลกอริทึมท่ัวไป 
 
1. การเรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุด 

แบบจ าลองการเรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุด (maximum voting ensemble learning) ใน
การท านายราคาค่าก่อสร้างบ้านพักอาศัยนั้นมักจะเป็นการรวมค าท านายจากแบบจ าลองอัลกอริทึม
ทั่วไปๆ หรือ แบบจ าลองการเรียนรู้แบบเชิงเดี่ยว(Individual Standard Model) (Surawatchayotin 
& Paireekreng, 2021) หลายรูปแบบเข้าด้วยกันเพ่ือให้ได้ค าท านายสุดท้ายที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุด 
ในวิธีการนี้น าแบบจ าลองทั่วไปๆ เช่น โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) ซัพ
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พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines) การสร้างสมการเชิงเส้นหลายตัวแปร 
(Multiple Linear Regression) ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Trees) หรือแรนดอมฟอเรสต์  
(Random Forests) จะถูกฝึกการเรียนรู้เดี่ยวบนชุดข้อมูลเดียวกัน หลังจากแบบจ าลองพ้ืนฐาน
เหล่านี้ฝึกการเรียนรู้แล้ว พวกเขาจะท านายค่าตัวแปรเป้าหมาย ซึ่งในที่นี้ก็คือราคาของบ้านพักอาศัย
แนวราบ วิธีการเรียนรู้กลุ่มโหวตสูงสุดจากนั้นจะเลือกค่าฐานนิยมจากค าท านายที่ถูกน าเสนอโดย
แบบจ าลองพ้ืนฐานทั้งหมด ค่าฐานนิยมจะถูกเลือกเป็นค าท านายสุดท้ายส าหรับราคาของบ้านพัก
อาศยัแนวราบ ซึ่งแสดงในภาพประกอบ 10 

แนวคิดของวิธีการเรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุดคือการน าความรู้ร่วมกันของแบบจ าลองที่
หลากหลาย แบบจ าลองแต่ละรูปแบบอาจมีจุดแข็งและจุดอ่อนของตัวเอง และโดยการรวมกันของค า
ท านายพวกเขาจะโหวตสูงสุดมุ่งหมายที่จะลดผลกระทบจากข้อผิดพลาดของแบบจ าลองพ้ืนฐานแต่ละ
รูปแบบและสร้างค าท านายที่แม่นย าและเสถียรมากขึ้น วิธีการนี้มีประสิทธิภาพในการใช้งาน
โดยเฉพาะเมื่อแบบจ าลองพ้ืนฐานแต่ละรูปแบบมีความสัมพันธ์ที่น้อยในส่วนของความผิดพลาด ซึ่ง
หมายความว่าพวกเขาท าข้อผิดพลาดในกรณีที่แตกต่างกัน โดยการเลือกค่าฐานนิยม วิธีการเรียนรู้
กลุ่มแบบโหวตสูงสุดสามารถใช้ค าท านายที่เห็นด้วยกันบ่อยที่สุดระหว่างแบบจ าลอง เพ่ือให้ได้การ
ท านายที่น่าเชื่อถือมากยิ่งขึ้นส าหรับราคาค่าก่อนสร้างบ้านพักอาศัยทั้งหมด 

 
ภาพประกอบ 10 แบบจ าลองการเรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุด 

 
2. การเรียนรู้กลุ่มแบบเฉลี่ย 

แบบจ าลองกลุ่มแบบเฉลี่ย (averaging ensemble learning) เป็นวิธีที่ได้รับความนิยมอีก
หนึ่งวิธีที่ใช้ในการรวมการท านายจากแบบจ าลองเชิงเดี่ยวหรือแบบจ าลองทั่วไปหลายตัวเข้าด้วยกัน
เพ่ือท าการท านายสุดท้ายในงานทางการคาดคะเนแบบเชิงสถิต ตามที่แสดงในภาพประกอบ 11 เช่น
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การคาดคะเนราคาค่าก่อสร้างบ้านพักอาศัยแนวราบ วิธีนี้แบบจ าลองทั่วไปเช่นเดียวกับการเรียนรู้
กลุ่มแบบโหวตสูงสุด คือ โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) ซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน (Support Vector Machines) การสร้างสมการเชิงเส้นหลายตัวแปร (Multiple Linear 
Regression) ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Trees) และแรนดอมฟอเรสต์ (Random Forests)  

เมื่อแบบจ าลองเชิงเดี่ยวหรือแบบจ าลองพ้ืนฐานทั่วไปแต่ละตัวถูกฝึกอบรมแล้ว ก็จะท าการ
ท านายตัวแปรเป้าหมายหรือราคาค่อก่อสร้างบ้านพักอาศัยแนวราบในการแบบจ าลองแบบกลุ่มโดย
เฉลี่ยค่าท านาย สุดท้ายจะได้รับโดยการหาค่าเฉลี่ยของค่าท านายที่ได้จากแบบจ าลองเดี่ยวทั้งหมด 
ทางคณิตศาสตร์สามารถแสดงเป็นดังสมการที่ 13 

 
P(t) = P1(t) + P2(t) + … + Pn(t) / N (13) 

 
เมื่อ P(t)  คือ แบบจ าลองการท านายสุดท้าย 
 P1(t), P2(t), …, Pn(t) คือ แบบจ าลองการท านายของแต่ละแบบจ าลองเดี่ยว 
 N คือ จ านวนของแบบจ าลองการท านายเดี่ยวที่ใช้ในแบบจ าลองกลุ่ม 

 

ภาพประกอบ 11 แบบจ าลองการเรียนรู้กลุ่มแบบเฉลี่ย 

แนวคิดของการเรียนรู้กลุ่มแบบเฉลี่ยนั้นเกิดจากการน าประโยชน์ที่ได้จากการเรียนรู้สะสม
ของแบบจ าลองต่าง ๆ มารวมกัน เพ่ือลดความแปรปรวนในการท านาย แต่ละแบบจ าลองเดี่ยวๆ อาจ
มีข้อดีและข้อเสียที่แตกต่างกัน และผ่านการคาดคะเนโดยเฉลี่ย เป้าหมายของกลุ่มคือการสร้างการ
ท านายที่เสถียรและแม่นย ามากขึ้น การหาค่าเฉลี่ยช่วยให้ความคลาดเคลื่อนของแต่ละแบบจ าลอง
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ลดลงอย่างมีนัยส าคัญ ซึ่งท าให้ประสิทธิภาพการท านายโดยรวมเพ่ิมขึ้น เช่นเดียวกับการเรียนรู้กลุ่ม
แบบโหวตสูงสุด ค่าเฉลี่ยทั้งหมดจะมีประสิทธิภาพมากที่สุดเมื่อความสัมพันธ์ระหว่างแต่ละ
แบบจ าลองต่ า นั่นหมายความว่าแบบจ าลองเหล่านั้นมีผลต่อการท านายที่แตกต่างกันในสถานการณ์
ต่าง ๆ โดยการหาค่าเฉลี่ยของการท านายกลุ่มจะได้รับประโยชน์จากข้อมูลองค์กรที่ เป็นเชิงลึกของ
แบบจ าลองและได้การท านายราคาค่าก่อสร้างบ้านพักอาศัยแนวราบที่น่าเชื่อถือและแม่นย ายิ่งขึ้น 
 
3. การเรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กกิ้ง 

แบบจ าลองการเรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กกิ้ง (Stacking ensemble learning) หรือที่มักเรียก
กันว่า stacked generalization เป็นวิธีการเรียนรู้แบบจ าลองการเรียนรู้กลุ่มที่ซับซ้อนซึ่งแสดงไว้ใน
ภาพประกอบที่  12 โดยผสมผสานการคาดการณ์จากแบบจ าลองต่างๆ เข้าด้วยกันเพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพการท านายที่ครอบคลุมในงานการเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่งครอบคลุมการท านายราคา
บ้านพักอาศัยแนวราบสแต็กกิ้ง นอกเหนือไปจากวิธีการหาค่าเฉลี่ยหรือการลงคะแนนแบบง่ายๆ ด้วย
การแนะน าแบบจ าลองเมตาท่ีเรียนรู้ที่จะรวมเอาผลลัพธ์ของแบบจ าลองพ้ืนฐานเข้าด้วยกัน 

 
ภาพประกอบ 12 แบบจ าลองการเรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กกิ้ง 

 
การเรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กก้ิง ประกอบด้วยขั้นตอนต่อไปนี้ 

1. แบบจ าลองหลัก มีแบบจ าลองหลักหลายแบบที่หลากหลายถูกฝึกอบรมแยกกันบนชุด
ข้อมูลเดียวกัน แบบจ าลองหลักเหล่านี้อาจเป็นอัลกอริทึมที่แตกต่างกันหรือเป็นอัลกอริทึมเดียวกันแต่
มีพารามิเตอร์แฮปเปอร์พารามิเตอร์ที่แตกต่างกัน 

2. การตรวจสอบจากการคาดคะเน การสร้างชุดการตรวจสอบจากข้อมูลการฝึกอบรม 
แบบจ าลองหลักท าการคาดคะเนบนชุดการตรวจสอบนี้ซึ่งจะถูกใช้เป็นป้อนเข้าสู่เมต้าแบบจ าลอง 

3. เมต้าแบบจ าลอง หรือที่เรียกกันว่า "เบลนเดอร์" หรือ "ผู้รวม" ถูกฝึกอบรมโดยใช้ค า
ท านายจากแบบจ าลองหลักบนชุดการตรวจสอบเป็นคุณสมบัติป้อนเข้า เมต้าแบบจ าลองเรียนรู้วิธีการ
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รวมค าท านายเหล่านี้เพ่ือสร้างการท านายสุดท้ายส าหรับตัวแปรเป้าหมายหรือราคาค่าก่อสร้าง
บ้านพักอาศัยแนวราบนั่นเอง 

4. การท านายสุดท้าย เมื่อเมต้าแบบจ าลองถูกฝึกอบรมแล้ว เขาจะท าการคาดคะเนบนชุด
ข้อมูลทดสอบ การคาดการณ์สุดท้ายส าหรับราคาค่าก่อสร้างจะได้รับจากผลลัพธ์ของเมต้าแบบจ าลอง 

ประโยชน์หลักของการเรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กกิ้ง คือความสามารถในการจับความสัมพันธ์
ระดับสูงระหว่างการท านายของแบบจ าลองหลัก ๆ โดยสามารถเรียนรู้ว่าเมื่อควรไว้วางใจแบบจ าลอง
แต่ละรุ่นและก าหนดน้ าหนักที่แตกต่างกันให้กับการท านายของพวกเขาโดยขึ้นอยู่กับประสิทธิภาพ
ของพวกเขาบนชุดการตรวจสอบความถูกต้อง (validation set) นี้ช่วยให้การสะสมแบบสแต็กกิ้ง 
สามารถด าเนินการดีกว่าแบบจ าลองแต่ละรุ่นและการสะสมแบบเฉลี่ย/โหวต โดยการใช้ความสามารถ
ของแบบจ าลองแต่ละรุ่นให้เต็มที่มากขึ้น การสะสมแบบสแต็กกิ้ง เป็นเทคนิคที่ยืดหยุ่นและมีก าลังใน
การใช้งาน แต่ต้องการการด าเนินการและการปรับแต่งที่รอบคอบเพ่ือป้องกันการเกิดปัญหาการ
เรียนรู้เกินไป (overfitting) การเรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กกิ้งที่ถูกด าเนินการอย่างถูกต้องสามารถเพ่ิม
ความแม่นย าในการท านายและความทนทาน จึงเป็นทางเลือกที่นิยมในการแข่งขันทางด้านการเรียนรู้
ของเครื่องจักรและการประยุกต์ใช้ในสถานการณ์จริง เช่น การท านายราคาอสังหาริมทรัพย์ประเภท
บ้านและหลายประเภทอื่น ๆ ด้วย 
 
4. การเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กกิ้ง 

แบบจ าลองการเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กกิ้ง (bagging ensemble learning) หรือ Bootstrap 
Aggregating เป็นเทคนิคหนึ่งในการเพ่ิมประสิทธิภาพในการท านายของแบบจ าลอง การเรียนรู้แบบ
กลุ่มประกอบด้วยการสร้างชุดข้อมูลย่อยจากชุดข้อมูลการฝึกอบรมเดิมผ่านกระบวนการ Bootstrap 
โดย Bootstrap คือกระบวนการสุ่มสร้างชุดข้อมูลย่อยแบบสุ่มทับซ้อนจากชุดข้อมูลต้นฉบับ แล้วใช้
แบบจ าลองเดิมหรือแบบจ าลองหลายรูปแบบในการฝึกอบรมบนแต่ละชุดข้อมูลย่อยนี้  (Rahimi et 
al., 2023) ดังภาพประกอบ 13 

ทุกชุดข้อมูลย่อยจะใช้ส าหรับการฝึกอบรมแยกต่างหาก การท านายของแต่ละแบบจ าลอง
จะถูกรวมกันเพ่ือสร้างการท านายสุดท้าย ในกระบวนการนี้การเรียนรู้กลุ่มจะช่วยลดความผิดพลาด
โดยการเฉลี่ยค าท านายจากแบบจ าลองหลายๆ ตัว เนื่องจากความสามารถในการท านายของแต่ละ
แบบจ าลองอาจแตกต่างกัน 

ประสิทธิภาพของการเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กกิ้ง มาจากความสามารถในการลดความเสี่ยงของ 
overfitting ที่อาจเกิดขึ้นในแบบจ าลองทั่วไป ๆ เนื่องจากการใช้ชุดข้อมูลย่อยและการรวมค าท านาย
จากแบบจ าลองหลายรูปแบบ นอกจากนี้ยังช่วยปรับปรุงความแม่นย าและความเสถียรของการท านาย 
เนื่องจากการเฉลี่ยค าท านายแบบต่างๆ ช่วยลดความผิดพลาด" 
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เพ่ือให้การเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กกิ้ง ท างานได้อย่างเต็มประสิทธิภาพ การใช้แบบจ าลองฐาน
ที่แตกต่างกันและการสร้างชุดข้อมูลย่อยจากการสุ่มทับซ้อนเป็นสิ่งส าคัญ และการจัดการกับปัญหา
ของข้อมูลไม่สมดุลในกรณีที่จ านวนข้อมูลคลาดเคลื่อนจากกัน 

 

ภาพประกอบ 13 แบบจ าลองการเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กกิ้ง 

 
ขั้นตอนการท างานของการเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กก้ิง มีดังต่อไปนี้ 

1. สร้างชุดข้อมูลย่อย (Bootstrap Samples) เริ่มต้นด้วยการสร้างชุดข้อมูลย่อยหลายชุด
จากชุดข้อมูลการฝึกอบรมต้นฉบับ โดยกระบวนการที่เรียกว่า bootstrap ซึ่งเป็นการสุ่มเลือกข้อมูล
มาจากชุดข้อมูลต้นฉบับโดยการสุ่มทับซ้อนกัน 

2. การฝึกอบรมแบบจ าลองหลายตัว จากนั้นจะใช้แต่ละชุดข้อมูลย่อยในการฝึกอบรม
แบบจ าลองต่าง ๆ ที่เราต้องการจะใช้ ซึ่งอาจเป็นแบบจ าลองเดียวกันหรือแบบจ าลองที่แตกต่างกัน 
การท านายของแต่ละแบบจ าลองจะถูกบันทึกเพื่อใช้ในขั้นตอนถัดไป 

3. การรวมค่าการท านาย (Aggregating Predictions) เมื่อแต่ละแบบจ าลองฝึกอบรมและ
ท านายกับชุดข้อมูลย่อยเสร็จสิ้น การท านายจากแต่ละแบบจะถูกรวมกันเพ่ือสร้างค่าท านายสุดท้าย 
ในกรณีของการการเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กกิ้ง มักใช้การเฉลี่ยของค าท านายจากแต่ละแบบจ าลอง 

4. การประเมินผลกับชุดตรวจสอบ เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของการท านายของการ
เรียนรู้จะใช้ชุดข้อมูลที่ไม่ได้ใช้ในการฝึกอบรมเรียกว่าชุดตรวจสอบ (Validation Set) และวัดค่าความ
แม่นย าของการท านาย 

5. การใช้งานบนชุดทดสอบ เมื่อได้รับผลการประเมินที่พอใจกับการเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กกิ้ง 
การท านายสุดท้ายสามารถท าได้โดยใช้การเรียนรู้กลุ่มที่ถูกฝึกอบรมจากข้อมูลทั้งหมดกับชุดข้อมูล
ทดสอบ (Test Set) 



 

 

  31 

แบบจ าลองการเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กกิ้ง ช่วยลดความผิดพลาดและความเสี่ยงของปัญหา
การเรียนรู้เกินไป (overfitting) โดยการใช้ชุดข้อมูลย่อยและรวมค าท านายจากแบบจ าลองหลาย ๆ 
ตัวและมักนิยมในการปรับแบบจ าลองที่ซับซ้อน เช่น แรนดอมฟอเรสต์ที่เป็นการเรียนรู้กลุ่มแบบ   แบ๊
กก้ิงของต้นแบบการสร้างต้นไม้การตัดสินใจ 

ข้อได้เปรียบหากการใช้เทคนิคแบ๊กกิ้ง คือเป็นการช่วยลดความแปรปรวนและปัญหาการ
เรียนรู้เกินไปในการท านาย โดยการใช้ประโยชน์จากความรู้ของแบบจ าลองหลากหลายตัวที่ถูกฝึกด้วย
ชุดข้อมูลย่อยที่แตกต่างกัน การรวมการท านายหลาย ๆ อันด้วยเทคนิคแบ๊กกิ้ง  จะท าให้เกิดการ
ท านายสุดท้ายที่เสถียรและทนทานมากขึ้นซึ่งมักจะสามารถใช้กับข้อมูลใหม่ที่ไม่เคยเห็นมาก่อนได้ดี  
อย่างแรนดอมฟอเรสต์ถือเป็นตัวอย่างที่นิยมใช้ในเทคนิคแบ๊กกิ้ง โดยที่จะมีการฝึกหลายต้นไม้
ตัดสินใจบนชุดข้อมูลฝึกฝนย่อยที่แตกต่างกัน และผลการท านายของพวกเขาจะถูกรวมกันเพ่ือท าการ
ท านายสุดท้าย การใช้เทคนิคแบ๊กกิ้ง เป็นที่นิยมในการเรียนรู้ของเครื่อง เนื่องจากความง่ายและ
ประสิทธิภาพในการเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจ าลองและลดปัญหาการเรียนรู้เกินไป 

 

 

ภาพประกอบ 14 แบบจ าลองการเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง 
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5. การเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง 
การเรียนรู้แบบการเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง (boosting ensemble learning) เป็นเทคนิค

หนึ่งที่ใช้ในการปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการท านาย โดยการเรียนรู้กลุ่มแบบนี้มุ่งเน้น
การเรียนรู้แบบต่อเนื่องเพ่ือปรับปรุงการท านายของแบบจ าลองในทุก ๆ รอบ การท านายที่ผิดพลาด
มากในรอบก่อนหน้าจะได้รับการชดเชยด้วยการท านายที่ดีขึ้นในรอบถัดไป 

ขั้นตอนหลักในการเรียนรู้แบบการเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง ประกอบด้วยการฝึกอบรม
แบบจ าลองหลาย ๆ ตัวบนชุดข้อมูลการฝึกอบรมแต่ละรอบ แบบจ าลองจะต้องแก้ไขความผิดพลาด
ของการท านายจากรอบก่อนหน้า โดยให้ความส าคัญกับข้อมูลที่ถูกพลาดมากขึ้น ท าให้แบบจ าลอง
สามารถโฟกัสในการจับความแม่นย าในข้อมูลที่ยากต่อการท านาย (Rahimi et al., 2023) ดัง
ภาพประกอบ 14 

แบบจ าลองที่ได้รับการฝึกอบรมจะมีน้ าหนักที่ก าหนดโดยความผิดพลาดในการท านายของ
แบบจ าลองที่ผ่านมา แบบจ าลองที่มีความผิดพลาดน้อยกว่าจะมีน้ าหนักสูงขึ้น เมื่อแบบจ าลองถูกบวก
เข้าไปในการเรียนรู้กลุ่ม การค านวณความเสี่ยงโดยค านวณน้ าหนักของแต่ละแบบจ าลอง 

การเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง มีข้อได้เปรียบในการลดความผิดพลาดของแบบจ าลองอย่างมี
ประสิทธิภาพ และมักนิยมในแบบจ าลองที่ซับซ้อน เช่น ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Trees) ที่ถูก
เรียกว่า Gradient Boosting Trees และแบบจ าลองอ่ืน ๆ 
ขั้นตอนของการเรียนรู้แบบการเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง มีดังต่อไปนี้ 

1. ฝึกอบรมแบบจ าลองพ้ืนฐาน (Base Models) เริ่มต้นด้วยการฝึกอบรมแบบจ าลอง
พ้ืนฐาน (base models) หลาย ๆ ตัวบนชุดข้อมูลการฝึกอบรมเดิม แบบจ าลองพ้ืนฐานเหล่านี้อาจ
เป็นต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Trees) ที่มีความลึกต่างกันหรือแบบจ าลองอ่ืน ๆ ที่เหมาะสม 

2. การท านายและค านวณความผิดพลาด แบบจ าลองพ้ืนฐานที่ถูกฝึกอบรมจะใช้ส าหรับ
การท านายข้อมูลการฝึกอบรม และค านวณค่าความผิดพลาดของการท านายโดยเปรียบเทียบกับค่า
เป้าหมาย (target) ที่ถูกต้อง 

3. การก าหนดน้ าหนักและปรับแบบจ าลอง แบบจ าลองที่มีการท านายผิดพลาดมากขึ้นจะ
ได้รับน้ าหนักสูงขึ้น โดยใช้น้ าหนักเหล่านี้ในการปรับแบบจ าลอง เป้าหมายคือการแก้ไขความผิดพลาด
ในการท านายของแบบจ าลองที่ผ่านมา 

4. การสร้างแบบจ าลองใหม่และปรับปรุง แบบจ าลองใหม่จะถูกสร้างขึ้นโดยใช้การปรับ
น้ าหนักในการท านายจากแบบจ าลองที่ผ่านมา การสร้างแบบจ าลองใหม่นี้จะเน้นการแก้ไขความ
ผิดพลาดของแบบจ าลองก่อนหน้า ขั้นตอนนี้จะท าซ้ าจนกว่าการปรับปรุงของแบบจ าลองจะไม่น าไปสู่
การลดความผิดพลาดต่อไป 
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5. การรวมผลการท านาย การท านายจากแบบจ าลองที่ผ่านการปรับปรุงจะถูกรวมกัน
เพ่ือให้ได้การท านายสุดท้าย วิธีการรวมผลอาจเป็นการเฉลี่ยค่าท านายหรือใช้วิธีอ่ืน ๆ ที่เหมาะสม 

6. การประเมินและการใช้งาน ในขั้นตอบสุดท้ายแบบจ าลองที่ได้รับการปรับปรุงด้วยการ
เรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง จะถูกประเมินความสามารถในการท านายบนชุดข้อมูลทดสอบ การใช้งาน
ของแบบจ าลองที่ปรับปรุงแล้วจะสามารถท านายผลในข้อมูลใหม่ได้ 

ในกระบวนการการเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง ความส าคัญอยู่ในการปรับปรุงและการท านาย
ใหม่ตลอดเวลาเพ่ือปรับปรุงความแม่นย าของแบบจ าลอง ข้อดีของการเรียนรู้กลุ่มแบบนี้คือสามารถ
ปรับปรุงความสามารถในการท านายของแบบจ าลองได้ตามความยากล าบากของข้อมูลและสามารถใช้
กับแบบจ าลองที่ต่างกันได้ 

ข้อได้เปรียบที่ส าคัญของเทคนิคการเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง คือสามารถเพ่ิมความแม่นย าใน
การท านายอย่างมีนัยส าคัญเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจ าลองที่ อ่อนแอเดี่ยว โดยการสร้างชุด
แบบจ าลองตามล าดับซึ่งสามารถแก้ไขข้อผิดพลาดของกันและกัน ท าให้เกิดแบบจ าลองการเรียนรู้
กลุ่มท่ีแข็งแกร่งซึ่งสามารถเข้าถึงความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนในข้อมูลได้ ตัวอย่างของอัลกอริทึมการเรียนรู้
แบบการเรียนรู้กลุ่มท่ีได้รับความนิยมคือ Gradient Boosting Machines และ AdaBoost Gradient 
Boosting Machines ท าการลดค่าฟังก์ชันความสูญเสียแบบกรณีเดียวกันโดยการเพ่ิมแบบจ าลอง
อ่อนและ AdaBoost ก าหนดน้ าหนักสูงกับข้อมูลที่ถูกจ าแนกผิด เพ่ือให้แบบจ าลองอ่อนแอที่มาในขั้น
ต่อไปสามารถใช้ความสนใจในจุดดังกล่าวได้ การเรียนรู้แบบการเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง เป็นเทคนิคที่
ใช้กันอย่างแพร่หลายในการเรียนรู้เครื่องแบบจ าลอง และมักมีประสิทธิภาพสูงกว่าแบบจ าลองเดี่ยว
และเทคนิคการเรียนรู้กลุ่มอ่ืน ๆ ท าให้เป็นเครื่องมือที่มีคุณค่าส าหรับการท านายราคาค่าก่อสร้าง
บ้านพักอาศัยแนวราบและงานที่ซับซ้อนในการท านายแบบ regression อ่ืน ๆ ด้วย 

 

โครงข่ายประสาทเทียม 
โครงข่ายประสาทเทียมเป็นการจ าลองการท างานของสมองมนุษย์ ด้วยโปรแกรม

คอมพิวเตอร์มาจากแนวคิดที่ต้องการให้คอมพิวเตอร์มีความสามารถในการเรียนรู้เหมือนมนุษย์ 
เพ่ือที่จะสามารถฝึกฝน และสอนให้สามารถน าไปแก้ปัญหาต่างๆได้โดยเป็นการจ าลองการท างาน
โครงข่ายประสาทของมนุษย์ประกอบด้วยเซลล์ประสาทที่เรียกว่านิวรอน (Neurons) ซึ่งมีส่วนของ
การประมวลผล เรียกว่านิวรอน ทุกๆ นิวรอนสามารถรับอินพุตได้จากหลายแหล่ง แต่สามารถส่ง
เอาต์พุตได้เพียงเส้นทางเดียว และเอาต์พุตแต่ละตัวจะแบ่งปันไปยังอินพุตของนิวรอนอ่ืนๆ ภายใน
โครงข่าย การติดต่อกันระหว่างนิวรอนทุกๆ อินพุตมีค่าน้ าหนักที่ก าหนดระดับความส าคัญของการ
ติดต่อภายใน และมีบทบาทส าคัญในการช่วยตัดสินใจในการประมวลผลข้อมูลต่างๆ ที่ผ่านมาในระบบ
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ประสาทของมนุษย์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ การติดต่อกันภายในระหว่างนิวรอนไม่ใช่ลักษณะการต่อ
แบบธรรมดาทุก ๆ อินพุตจะมีน้ าหนักเป็นตัวก าหนดก าลังของการติดต่อภายในและช่วยในการ
ตัดสินใจ การท างานของนิวรอนในบางโครงข่ายจะถูกก าหนดไว้ตายตัว แต่บางโครงข่ายสามารถที่จะ
ปรับแต่งได้ซ่ึงอาจจะเป็นการปรับแต่งจากภายนอกโครงข่ายหรือนิวรอนสามารถปรับได้ด้วยตัวเอง ใน
จุดนี้แสดงถึงความสามารถในการเรียนรู้และจดจ าของโครงข่ายประสาทเทียม 

1. ส่วนประกอบโครงข่ายประสาทเทียม 
1) ข้อมูลป้อนเข้า (Input) เป็นข้อมูลเชิงปริมาณซึ่งเป็นตัวแปรอิสระส าหรับฟังก์ชั่นของ

โครงข่าย 
2) ข้อมูลส่งออก (Output) เป็นผลลัพธ์ที่เกิดขึ้นจากกระบวนการเรียนรู้ของโครงข่าย 
3) ค่าน้ าหนัก (Weights) เป็นค่าที่ได้จากการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม ค่านี้จะถูก

เก็บเพ่ือจดจ าข้อมูลอื่นๆ อยู่ในรูปแบบเดียวกับท่ีได้ท าการสอน (Train) โครงข่าย 
4) ฟังก์ชั่นผลรวม (Summation Function) เป็นฟังก์ชั่นผลรวมข้องข้อมูลป้อนเข้าและค่า

น้ าหนัก 
5) ฟังก์ชั่นการแปลง (Transfer Function) เป็นฟังก์ชั่นในการค านวณการจ าลองการ

ท างานของโครงข่ายประสาทเทียม 
2. ลักษณะของโครงข่ายประสาทเทียม 

ลักษณะของโรงข่ายประสาทเทียมสามารถจ าแนกได้ตามจ านวนชั้นแอบแฝง  (Hidden 
Layer ) ดังต่อไปนี้ 

1) โครงข่ายประสาทเทียมแบบชั้นเดียวเป็นโครงข่ายที่ไม่มีจ านวนชั้นแอบแฝงมีเพียงชั้น
อินพุตและชั้นเอาต์พุตเท่านั้น ดังภาพประกอบ 15 

 
ภาพประกอบ 15 โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบชั้นเดียว 
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2) โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น เป็นโครงข่ายที่มีจ านวนชั้นแอบแฝงตั้งแต่หนึ่งชั้น
ขึ้นไป ดังภาพประกอบ 16 

 
ภาพประกอบ 16 โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น 

 
จ านวนชั้นของโครงข่ายจะเป็นตัวก าหนดความสามารถในการแก้ปัญหาของโครงข่าย

ประสาทเทียม โดยทั่วไปโครงข่ายแบบชั้นเดียวจะสามารถแก้ปัญหาได้เพียงปัญหาเชิงเส้น  ในขณะที่
โครงข่ายแบบหลายชั้น สามารถที่จะแก้ปัญหาได้แทบทุกประเภท 

โครงข่ ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network, ANN) เป็นแบบจ าลองทาง
คณิตศาสตร์ที่จ าลองโครงสร้างและการท างานของระบบประสาทเทียมในสมองมนุษย์ เพ่ือใช้ในการ
แก้ปัญหาต่าง ๆ โดยเฉพาะการเรียนรู้จากข้อมูล (Machine Learning) และการท านาย (Prediction) 
ข้อมูล ขั้นตอนการท างานของ ANN สามารถอธิบายได้ดังนี้ 

1. ก าหนดโครงสร้างของโครงข่าย ก าหนดจ านวนชั้นของโครงข่าย (Layers) และจ านวน
เซลล์ประสาท (Neurons) ในแต่ละชั้น และก าหนดวิธีการเชื่อมต่อระหว่างเซลล์ประสาทในชั้นกันและ
กัน ซึ่งเรียกว่า Weight หรอืค่าน้ าหนัก 

2. Feedforward (Forward Propagation) ข้อมูลน าเข้า ( Input) ถูกส่งผ่านชั้นแรก 
(Input Layer) และค านวณค่าผ่านฟังก์ชันเชื่อมต่อระหว่างเซลล์ประสาทในแต่ละชั้น และข้อมูลถูก
ส่งผ่านชั้นต่อไปโดยน าค่าผ่านฟังก์ชัน Activation Function เพ่ือให้ผลลัพธ์ออกมาเป็นค่าระหว่าง 0 
กับ 1 หรือค่าอ่ืน ๆ ที่เหมาะสม 
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3. การค านวณ Loss ประเมินความแตกต่างระหว่างผลลัพธ์ที่ได้จากแบบจ าลองและค่า
เป้าหมาย (Ground Truth) โดยใช้ ฟังก์ชัน Loss Function ซึ่ งบ่งบอกถึงประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองในการท านาย 

4. Backpropagation ใช้วิธีการ Backpropagation เพ่ือปรับค่าน้ าหนัก (Weights) ของ
เซลล์ประสาทในแต่ละชั้นเพ่ือลดค่า Loss โดยใช้ Gradient Descent และค านวณ Gradient ของ 
Loss Function ตามค่าความคลาดเคลื่อนของการท านายจากผลลัพธ์เป้าหมาย 

5. การปรับค่าน้ าหนัก (Weights) และการเรียนรู้  ใช้ค่า Gradient ที่ค านวณได้จาก 
Backpropagation ในการปรับค่าน้ าหนักของเซลล์ประสาทในโครงข่าย เพ่ือให้ค่า Loss ลดลง และ
การปรับค่าน้ าหนักท าให้แบบจ าลองปรับตัวให้มีประสิทธิภาพในการท านายข้อมูล 

6. การท านาย พร้อมที่แบบจ าลองจะถูกน าไปใช้งาน ให้น าข้อมูลใหม่เข้าสู่โครงข่าย ผ่านชั้น
แรกไปจนถึงชั้นสุดท้าย (Output Layer) เพ่ือท านายผลลัพธ์ 

การปรับแต่งและการตรวจสอบผลลัพธ์ ปรับแต่งพารามิเตอร์ต่างๆ เช่น จ านวนชั้นของ
โครงข่าย จ านวนเซลล์ประสาทในแต่ละชั้น และฟังก์ชัน Activation เพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง และประเมินผลลัพธ์ของแบบจ าลอง ANN โดยใช้ข้อมูลทดสอบ (test data) เพ่ือวัด
ประสิทธิภาพและความสามารถในการท านายของแบบจ าลอง 

การปรับแต่งและการตรวจสอบผลลัพธ์เป็นขั้นตอนที่ส าคัญเพ่ือให้ได้แบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียมที่มีประสิทธิภาพและสามารถใช้งานกับข้อมูลจริงได้อย่างมีประสิทธิภาพสูงสุด 
 

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines, SVM) เป็นอัลกอริทึมที่สามารถ

น ามาช่วยแก้ปัญหาการจ าแนกข้อมูล ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลและจ าแนกข้อมูล โดยอาศัยหลักการ
ของการหาสัมประสิทธิ์ของสมการเพ่ือสร้างเส้นแบ่งแยกกลุ่มข้อมูลที่ถูกป้อนเข้าสู่กระบวนการสอนให้
ระบบเรียนรู้ โดยเน้นไปยังเส้นแบ่งแยกแยะกลุ่มข้อมูลได้ดีที่สุด อีกทั้งซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนยังมี
ความยึดหยุ่นและท างานได้ดี โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อข้อมูลมีความซับซ้อน (หลาย Feature) แต่
จ านวนตัวอย่างไม่มาก 

จากภาพประกอบ 17 เป็นปัญหา Binary classification เราต้องการจ าแนกข้อมูลออกเป็น
สองพวก คือสีเขียวและสีแดง สิ่งที่ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนท า คือการหาเส้นแบ่งการตัดสินใจที่เป็น
เส้นทึบ ซึ่งเส้นนี้จะเกิดขึ้นระหว่างกลางของเส้นประด้านซ้ายและขวา โดยมีเงื่อนไขว่าจะต้องหาคู่ของ
เส้นประที่กว้างที่สุดเท่าที่จะเป็นไปได้ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนจะพยายามหาเส้นแบ่ง (หรือพ้ืนผิว
แบ่ง) ที่สามารถแบ่งกลุ่มข้อมูลออกเป็นสองกลุ่มได้อย่างเข้ากันได้มากที่สุด โดยที่ระยะห่างระหว่าง
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ข้อมูลใกล้กับเส้นแบ่ง (หรือพ้ืนผิวแบ่ง) มากที่สุดเท่าที่เป็นไปได้ การเลือกเวกเตอร์สนับสนุน 
(Support Vectors) ตัวอย่างข้อมูลที่อยู่ใกล้เส้นแบ่งและส่งเสริมให้เส้นแบ่งแนวนอนหรือแนวตั้ง ถือ
เป็นเวกเตอร์สนับสนุน แบบจ าลอง SVM จะใช้เวกเตอร์สนับสนุนเพ่ือประมาณค่าพารามิเตอร์ในการ
สร้างเส้นแบ่งหรือพ้ืนผิวแบ่ง ต่อจากนั้นจะท าการแยกข้อมูล SVM จะใช้เวกเตอร์สนับสนุนเพ่ือสร้าง
เส้นแบ่งหรือพ้ืนผิวแบ่งที่มีระยะห่างระหว่างข้อมูลใกล้สุดมากที่สุด นี่คือเส้นแบ่งหรือพ้ืนผิวแบ่งที่อยู่
ระหว่างกลุ่มข้อมูลและมีระยะห่างระหว่างข้อมูลใกล้สุดมากที่สุด และสุดท้ายการท านาย เมื่อมีข้อมูล
ใหม่เข้ามา SVM จะใช้เส้นแบ่งหรือพ้ืนผิวแบ่งที่ได้มาในขั้นตอนก่อนหน้าเพ่ือท านายกลุ่มข้อมูลที่
ข้อมูลใหม่ตั้งอยู่ 

ประเภทของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine, SVM) สามารถ
จ าแนกออกได้เป็น 2 ประเภทและใช้ส าหรับข้อมูลน าเข้าที่แตกต่างกัน ได้แก่ 1) SVM ส าหรับการ
จ าแนก (Classification SVM) ใช้ส าหรับงานการจ าแนกโดยที่เป้าหมายคือการแบ่งข้อมูลเป็นกลุ่ม 
เช่น การจ าแนกรูปภาพว่าเป็นแมวหรือหมา และ 2) SVM ส าหรับการท านายตัวเลข (Regression 
SVM) ใช้ส าหรับงานการท านายตัวเลขโดยที่เป้าหมายคือการท านายค่าตัวเลข เช่น การท านายราคา
ของบ้านพักอาศัย ซึ่งในงานวิจัยครั้งนี้จะเลือกใช้ SVM ส าหรับการท านายที่ เป็นตัวเลขหรือ 
Regression เพ่ือท านายราคาค่าก่อสร้างบ้านพักอาศัยแนวราบ 

 

 
ภาพประกอบ 17 แบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในการแยกแยะข้อมูลที่ซับซ้อนโดยการสร้าง

เส้นแบ่งหรือพ้ืนผิวแบ่งในฟีเจอร์สเป็ซ (Feature Space) เพ่ือแบ่งกลุ่มข้อมูลออกเป็นสองกลุ่ม วิธีการ
ของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนใช้เส้นที่เรียกว่าเส้นแบ่ง (Hyperplane) เพ่ือแบ่งข้อมูลทั้งสองกลุ่มออก
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จากกัน และเป้าหมายของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนคือการหาเส้นแบ่งที่ดีที่สุดที่แยกข้อมูลสองกลุ่มได้
อย่างมีประสิทธิภาพสูงสุด 

เมื่อเรามีกลุ่มข้อมูลที่ต้องการแยกแยะ แบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน จะค้นหาเส้น
แบ่งหรือพ้ืนผิวแบ่งที่สามารถแบ่งกลุ่มข้อมูลออกเป็นสองกลุ่มโดยที่ระยะห่างระหว่างข้อมูลใกล้กับ
เส้นแบ่ง (หรือพ้ืนผิวแบ่ง) มากที่สุด ความห่างระหว่างข้อมูลใกล้กับเส้นแบ่งนี้เรียกว่า Margin และ
เส้นแบ่งที่มี Margin มากที่สุดเรียกว่าเส้นแบ่ง (Hyperplane) ที่ดีที่สุด 

การค้นหาเส้นแบ่งที่ดีที่สุดในซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนนั้นท าได้โดยใช้เทคนิคเชิง
คณิตศาสตร์ และเม่ือเราไม่สามารถแบ่งแยกข้อมูลได้โดยใช้เส้นตรงธรรมดา ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
สามารถใช้เคิร์นิลเกอร์ (Kernel Function) เพ่ือเปลี่ยนแปลงรูปแบบของข้อมูลให้เป็นรูปแบบที่
เหมาะสมแก้ปัญหาได้ ส่วนข้อมูลที่อยู่บน Margin ของเส้นแบ่งถูกเรียกว่า Support Vectors ซึ่งเป็น
ข้อมูลที่มีบทบาทส าคัญในการก าหนดเส้นแบ่ง 

แนวคิดหลักของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนไม่ได้เน้นการจัดเรียงข้อมูลเชิงเส้น แต่เน้นการ
ค้นหาเส้นแบ่งที่มี Margin มากที่สุด และกระบวนการการเรียนรู้ที่ผ่านการวนซ้ าเพ่ือหาวิธีแก้ปัญหาที่
ดีที่สุด การน ารูปแบบทางคณิตศาสตร์เข้ามาช่วยในการแยกแยะข้อมูลที่ซับซ้อนท าให้ซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนเป็นเครื่องมือที่สามารถจัดการกับการแยกแยะข้อมูลที่ซับซ้อนได้อย่างมีประสิทธิภาพ
และทันสมัย การเลือกค านวณทางคณิตศาสตร์และการปรับแต่งพารามิเตอร์อาจจะท าให้การใช้งาน
ยากขึ้นบ้าง แต่ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นเครื่องมือที่สามารถน ามาใช้งานกับข้อมูลที่มีความ
ซับซ้อนและมิติสูงได้อย่างมีประสิทธิภาพและถูกต้อง 

ขั้นตอนของการสร้างแบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนส าหรับงานแยกแยะ 
(classification) ข้อมูลสามารถสรุปได้ดังนี้ 

1. การเตรียมข้อมูล เริ่มต้นด้วยการเตรียมข้อมูลที่ต้องการใช้ในการสอน (training data) 
โดยมีข้อมูลแต่ละตัวมาพร้อมกับป้ายก ากับว่าเป็นกลุ่มใด (Class 0 หรือ Class 1 ย่อมาจากแต่ละกลุ่ม
ข้อมูล) และ ปรับรูปแบบของข้อมูลให้เหมาะสมส าหรับซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (บางครั้งจะต้องมี
การปรับสเกลข้อมูล) 

2. เลือก Kernel Function ที่เหมาะสมต่อปัญหาที่ต้องการแก้ ซึ่งสามารถเปลี่ยนแปลง
รูปแบบของข้อมูลให้เหมาะสมกับการแยกแยะ 

3. ก าหนดพารามิเตอร์ C ที่ก าหนดระดับของความผิดพลาดที่ยอมรับได้ เพ่ือควบคุมการ
เรียนรู้เกินไปและความซับซ้อนของแบบจ าลอง และ ในบางกรณี อาจต้องปรับพารามิเตอร์ของ 
Kernel Function อีกด้วย 

4. การสร้างแบบจ าลอง ใช้ข้อมูลที่เตรียมไว้ในขั้นตอนที่ 1 เพ่ือสร้างแบบจ าลองซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนโดยค านวณเส้นแบ่งหรือพ้ืนผิวแบ่งที่มี Margin มากท่ีสุด 
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5. การตั้งค่า Margin และการค้นหาเส้นแบ่ง หา Margin และเส้นแบ่งที่มี Margin มาก
ที่สุดโดยค านวณระยะห่างของข้อมูลถึง Margin ทั้งสองข้างของเส้นแบ่ง 

6. การจัดเรียงข้อมูล เลือกข้อมูลที่อยู่บน Margin ทั้งสองข้างของเส้นแบ่ง โดยข้อมูลเหล่านี้
จะเรียกว่า Support Vectors เนื่องจากมีบทบาทส าคัญในการก าหนดเส้นแบ่ง 

7. การท านาย เมื่อได้แบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนที่เรียนรู้แล้ว ใช้แบบจ าลองนี้ใน
การท านายกลุ่มข้อมูลใหม่ที่ไม่ได้มีป้ายก ากับ โดยให้แบบจ าลองพิจารณาเส้นแบ่งหรือพ้ืนผิวแบ่งที่ได้ 

8. การปรับแต่งและการตรวจสอบผลลัพธ์ ปรับพารามิเตอร์ต่างๆ เช่น C และพารามิเตอร์
ของ Kernel Function เพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนและ
ประเมินผลลัพธ์ของแบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนโดยใช้ข้อมูลทดสอบ (test data) เพ่ือวัด
ประสิทธิภาพและความสามารถในการท านายของแบบจ าลอง การปรับแต่งและการตรวจสอบผลลัพธ์
เป็นขั้นตอนที่ส าคัญเพ่ือให้ได้แบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนที่มีประสิทธิภาพและสามารถใช้
งานกับข้อมูลจริงได้อย่างมีประสิทธิภาพสูงสุด 

ขั้นตอนของการสร้างแบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนส าหรับงาน Regression จะมี
ความแตกต่างจากการใช้กับงานแยกแยะ (classification) บางส่วน ต่อไปนี้คือขั้นตอนหลักในการใช้
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนส าหรับงาน Regression 

1. การเตรียมข้อมูล เตรียมข้อมูลที่ต้องการใช้ในการสอน (training data) ซึ่งประกอบด้วย
คู่ของข้อมูลเชิงตัวเลข (feature) และค่าเป้าหมายที่ต้องการท านาย (target) 

2. เลือก Kernel Function ที่ เหมาะสมต่องาน Regression ตามลักษณะของข้อมูล 
ส่วนมากจะใช้ Linear Kernel, Polynomial Kernel, หรือ Radial Basis Function (RBF) Kernel 

3. ก าหนดพารามิเตอร์ C และพารามิเตอร์ของ Kernel Function ตามความเหมาะสมของ
งาน Regression 

4. การสร้างแบบจ าลอง ใช้ข้อมูลที่เตรียมไว้ในขั้นตอนที่ 1 เพ่ือสร้างแบบจ าลองซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน Regression โดยหาเส้นแบ่งหรือพ้ืนผิวแบ่งที่เหมาะสมเพ่ือให้ค่าเป้าหมายในข้อมูลที่
ใกล้กับเส้นแบ่งมากที่สุด 

5. การค านวณค่าเป้าหมาย หลังจากสร้างแบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
Regression เสร็จสิ้น ใช้แบบจ าลองนี้ในการท านายค่าเป้าหมายส าหรับข้อมูลที่ไม่ได้มีค่าเป้าหมาย 
โดยให้แบบจ าลองค านวณค่าเป้าหมายที่เหมาะสมตามพ้ืนผิวแบ่งหรือเส้นแบ่ง 

6. การปรับแต่งและการตรวจสอบผลลัพธ์  ปรับพารามิเตอร์ต่างๆ โดยดูผลลัพธ์และ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน Regression ที่ได้ และประเมินผลลัพธ์ของ
แบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน  Regression โดยใช้ข้อมูลทดสอบ (test data) เพ่ือวัด
ประสิทธิภาพและความสามารถในการท านายค่าเป้าหมายของแบบจ าลอง 
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ความแตกต่างของแบบจ าลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนระหว่าง SVM Regression และ 
SVM Classification อย่างหนึ่งคือใน SVM Regression เราจะไม่มีการค านวณ Margin และเส้นแบ่ง
ที่ดีที่สุด เนื่องจากเราไม่ได้มีกลุ่มข้อมูลที่ต้องการแยกแยะ แต่เราจะค านวณค่าเป้าหมายในบริเวณใกล้
กับเส้นแบ่งหรือพ้ืนผิวแบบเส้นตรงที่สร้างขึ้น ท าให้เราสามารถท านายค่าตัวเลขที่เป็นเป้าหมาย ซึ่ง
เป็นตัวเลขแทนที่จะเป็นคลาสของกลุ่มได้ 
 

การวิเคราะห์ความถดถอย 
การวิเคราะห์ถดถอยแบ่งตามลักษณะของข้อมูลและสมการถดถอย หรือรูปแบบการ

วิเคราะห์ถดถอย (regression analysis model) ที่แสดงความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระและตัว
แปรตาม ได้เป็น 4 ประเภท ดังนี้ 

1. รูปแบบการวิเคราะห์ถดถอยพหุคูณ (multiple regression analysis model) เป็น
รูปแบบการวิเคราะห์ถดถอยใช้ศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตามหนึ่งตัวและตัวแปรอิสระหลาย
ตัวแปร โดยที่ Y เป็นตัวแปรตามและ X1, X2, ..., X15 เป็นตัวแปรอิสระ เมื่อตัวแปรมีความสัมพันธ์
แบบเส้นตรงดังภาพประกอบ 18 และสามารถหาค่าตัวแปรตามได้ด้วยสมการ 9 
 

0 1 1 2 2     .  Y b b X b X e= + + +  +  (9) 

 

 
ภาพประกอบ 18 แบบจ าลองการวิเคราะห์ถดถอยพหุคูณ 

 
2. รูปแบบการวิเคราะห์ถดถอยโพลีโนเมียล (polynomial regression analysis model) 

เป็นรูปแบบการวิเคราะห์ถดถอยใช้ศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระตัวเดียวและตัวแปรตาม
ตัวเดียว เมื่อมีความสัมพันธ์แบบเส้นโค้ง ดังสมการ 10 
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2

0 1 2      .  Y b b X b X e= + + +  +  (10) 
 

3. รูปแบบการวิเคราะห์ถดถอยพหุคูณมีตัวแปรดัมม่ี (multiple regression analysis 
model with dummy variables) เป็นรูปแบบการวิเคราะห์ถดถอย ใช้ศึกษาความสัมพันธ์ระหว่าง
ตัวแปรตามหนึ่งตัวแปรกับตัวแปรอิสระที่เป็นตัวแปรนันเมตริกที่ได้รับการให้รหัสใหม่ (recode) หรือ
ได้รับการเปลี่ยนรูป (transform) ให้เป็นตัวแปรดัมมี่  สามารถใช้ศึกษา ได้ทั้งกรณีที่ตัวแปรมี
ความสัมพันธ์แบบเส้นตรงและเส้นโค้ง ได้ผลการวิเคราะห์เช่นเดียวกันกับบรูปแบบการวิเคราะห์ความ
แปรปรวน (ANOVA model) ดังสมการ เมื่อมี D1, D2, … Dm-1 เป็นตัวแปรดัมมี่ท่ีสร้างข้ึนแทนตัวแปร
ต้น X ซึ่งเป็นตัวแปรนันเมตริกที่มี m ค่า ดังสมการ 11 
 

0 1 1 2 2 1     .   mY b b D b D D e−= + + +  + +  (11) 
 

4. รูปแบบการวิเคราะห์ถดถอยพหุคูณมีเทอมปฏิสัมพันธ์  (multiple regression 
analysis model with interaction term) เป็นรูปแบบการวิเคราะห์ถดถอยใช้ศึกษาความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปรกรณีท่ีมีอิทธิพลทั้งอิทธิพลหลักจาก X, Z และอิทธิพลปฏิสัมพันธ์(X*Z) ต่อตัวแปรตาม 
ดังสมการ 12 
 

0 1 2 2         .  Y b b X b Z b XZ e= + + + +  +  (12) 
 

นอกจากนี้ยังมีการพัฒนารูปแบบการวิเคราะห์ถดถอยเพ่ือศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างตัว
แปรในรูปเส้นโค้งตัว ‘S’ และรูปแบบแบบอ่ืนๆ เช่น การวิเคราะห์ถดถอยโลจิสติก (logistic 
regression analysis) การวิเคราะห์ล็อกลิเนียร์ (log-linear analysis) การวิเคราะห์โลจิท (logit 
analysis) เป็นต้น 
 

ต้นไม้ตัดสินใจ 
การสร้างแบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree, DT) ส าหรับการท านายค่าตัวเลขใน

งานการท านายแบบ regression เป็นอัลกอริทึมที่ทนทานและสามารถอธิบายได้ โดยอัลกอริทึมนี้จะ
สร้างแบบจ าลองเป็นลักษณะของต้นไม้โดยแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นส่วนย่อยๆ ตามค่าของคุณสมบัติ
ต่างๆ ภายในชุดข้อมูล ที่และจุดแบ่งที่ช่วยลดความแปรปรวนหรือค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในตัว
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แปรเป้าหมายภายในชุดย่อย จะถูกเลือกที่แต่ละโหนด กระบวนการนี้จะด าเนินการต่อไปจนกรณีที่มี
เกณฑ์ส าหรับการหยุด เช่นความลึกของต้นไม้สูงสุดหรือจ านวนตัวอย่างขั้นต่ าต่อใบ (leaf) การท านาย
ส าหรับแต่ละจุดข้อมูลจะถูกท าโดยการเดินทางผ่านต้นไม้การตัดสินใจจากโหนดรากไปยังโหนดใบที่
ค่าตัวเลขท่ีเกี่ยวข้องกับโหนดใบจะถูกใช้เป็นการท านายสุดท้ายส าหรับตัวแปรเป้าหมาย ดังตัวอย่างที่
แสดงในภาพประกอบ 19 การใช้ต้นไม้การตัดสินใจในงาน regression จะสามารถอธิบายได้ง่าย ช่วย
ให้เข้าใจกระบวนการตัดสินใจอย่างชัดเจน การอธิบายปัจจัยที่มีผลต่อผลลัพธ์ทางตัวเลขที่ท านายได้ 
อีกทั้งความสามารถในการปรับตัวให้เหมาะกับความสัมพันธ์ที่ไม่เป็นเส้นตรงท าให้เหมาะส าหรับการ
ประยุกต์ใช้ในหลากหลายงาน เช่น การท านายทางการเงิน หรือการวินิจฉัยทางการแพทย์ ที่ต้องการ
ค าท านายตัวเลขที่แม่นย า อย่างไรก็ตาม เพ่ือป้องกันปัญหาการเรียนรู้เกินไป เทคนิคการตัดสินใจ
เพาะกิจ (pruning) และการปรับพารามิเตอร์ (hyperparameter tuning) มักถูกน ามาใช้เพ่ือควบคุม
ความซับซ้อนของแบบจ าลองและให้ประสิทธิภาพในการแยกแยะที่แม่นย าและทนทาน 

 

 
ภาพประกอบ 19 แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจ 

 
ขั้นตอนของการสร้างแบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจในการท างานแบบ Regression มีดังนี ้

1. เลือกคุณสมบัติ (Features) ที่ใช้ในการแยกข้อมูล คุณสมบัติเหล่านี้จะถูกใช้ในการแยก
ชุดข้อมูลออกเป็นส่วนย่อยๆ ตามค่าของคุณสมบัติที่เลือก ซึ่งความสัมพันธ์ของคุณสมบัติต่อตัวแปร
เป้าหมายจะถูกน ามาใช้ในการแยกข้อมูลเป็นกลุ่มๆ 

2. การแยกข้อมูล ในขั้นตอนนี้ต้นไม้ตัดสินใจจะแยกชุดข้อมูลออกเป็นส่วนย่อยๆ โดยใช้ค่า
ของคุณสมบัติที่เลือก และจะเลือกคุณสมบัติและจุดแบ่งที่ช่วยลดความแปรปรวนหรือค่าเฉลี่ยของ
ความผิดพลาดในตัวแปรเป้าหมายภายในแต่ละชุดย่อย  
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3. ท าซ้ าขั้นตอนการแยกข้อมูล กระบวนการการแยกข้อมูลจะท าซ้ าเพ่ือสร้างโหนดย่อย
เพ่ิมเติมบนแต่ละส่วนย่อยที่แยกออกมา ซึ่งกระบวนการนี้จะด าเนินต่อไปจนกรณีที่ใบหรือโหนดย่อย
ไม่สามารถแยกต่อไปได้อีกต่อไป  

4. การหยุดเงื่อนไข การหยุดเงื่อนไขถูกก าหนดเพ่ือป้องกันการสร้างต้นไม้ที่มีขนาดใหญ่
เกินไปและการเรียนรู้เกินกว่าความจ าเป็น ตัวอย่างเช่น ความลึกสูงสุดของต้นไม้หรือจ านวนตัวอย่าง
ขั้นต่ าต่อใบ 

5. การท านาย เมื่อต้นไม้การตัดสินใจสร้างขึ้นแล้ว การท านายส าหรับข้อมูลใหม่จะท าโดย
การเดินทางผ่านต้นไม้ตัดสินใจจากโหนดรากไปยังโหนดใบที่เข้ากับข้อมูลใหม่ เมื่อเรามาถึงโหนดใบที่
เกี่ยวข้อง เราจะใช้ค่าตัวเลขท่ีเกี่ยวข้องกับโหนดใบเป็นการท านายสุดท้ายส าหรับตัวแปรเป้าหมาย 

6. การป้องกันการเรียนรู้เกินไป เพ่ือป้องกันการเรียนรู้เกินกว่าความจ าเป็น (overfitting) 
บางครั้งอาจใช้เทคนิคการตัดสินใจเพาะกิจ (pruning) เพ่ือลบส่วนของต้นไม้ที่ไม่ส าคัญออก และการ
ปรับแต่งพารามิเตอร์เพ่ือควบคุมความซับซ้อนของต้นไม้เพ่ือให้มีประสิทธิภาพในการแยกแยะที่ทั้ง
แม่นย าและทนทาน 

ขั้นตอนเหล่านี้ช่วยให้เราสร้างแบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจที่สามารถใช้ท านายการประมาณ
ราคาค่าก่อสร้างบ้านพักอาศัยแนวราบได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 

แรนดอมฟอเรสต์ 
แรนดอมฟอเรสต์ (Random Forest, RF) เป็นเทคนิคการเรียนรู้ร่วมที่มีการใช้ส าหรับงาน

การท านายแบบ regression ซึ่งเป็นการขยายต้นไม้การตัดสินใจเพ่ือรวมกันเป็นต้นไม้หลายต้นหรือ
ป่าเพ่ือท าการท านายที่แม่นย าและทนทานมากขึ้น เป็นการขยายส่วนต่อขยายแบบจ าลองต้นไม้การ
ตัดสินใจโดยการสร้างชุดของต้นไม้การตัดสินใจโดยใช้ชุดย่อยแบบสุ่มของข้อมูลการฝึกฝนและชุดย่อย
แบบสุ่มของคุณสมบัติ แต่ละต้นไม้ในแรนดอมฟอเรสต์ส าหรับ regression จะมีการท านายอย่างอิสระ
กัน และการท านายสุดท้ายจะได้มาจากการเฉลี่ยหรือการเลือกค่ากลางของการท านายจากต้นไม้แต่
ละต้น แนวคิดเชิงกลุ่มนี้ลดความเสี่ยงของการเรียนรู้เกินไปและเพ่ิมความสามารถของแบบจ าลองใน
การแยกแยะที่ดีสู่ข้อมูลใหม่ที่ไม่เคยเห็น 

แรนดอมฟอเรสต์ส าหรับ regression มีข้อดีหลายประการ เช่น การจัดการกับความสัมพันธ์
ที่ไม่เป็นเส้นตรงระหว่างคุณสมบัติและตัวแปรเป้าหมาย การรับลูกเล่นที่ซับซ้อน และการลด
ผลกระทบของข้อมูลรบกวน การบริหารจัดการค่าแปรผิดปกติในการสร้างต้นไม้ยังท าให้แบบจ าลองมี
ความทนทานมากขึ้นและเสถียรมากขึ้น นอกจากนี้แรนดอมฟอเรสต์ยังให้คะแนนความส าคัญของ
คุณสมบัติที่บ่งบอกถึงความส าคัญของแต่ละคุณสมบัติในกระบวนการท านาย ข้อมูลเหล่านี้สามารถ
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เป็นประโยชน์ในการเข้าใจว่าคุณสมบัติใดมีความส าคัญมากที่สุดในการก าหนดผลการท านายแบบ 
regression 

โดยรวมแล้ว การสร้างแบบจ าลองแรนดอมฟอเรสต์เป็นอัลกอริทึมที่หลากหลายและมี
ประสิทธิภาพส าหรับงาน regression และเป็นทางเลือกที่ได้รับความนิยมในหลากหลายกลุ่ม เช่น 
การเงิน ด้านสุขภาพ และการค้าปลีก ที่ต้องการการท านายตัวเลขที่แม่นย าเพื่อการตัดสินใจ 

ขั้นตอนของการสร้างแบบจ าลองแรนดอมฟอเรสต์ส าหรับงาน Regression มีดังนี ้
1. การเตรียมข้อมูล การเตรียมชุดข้อมูลที่ใช้ในการฝึกฝนแบบจ าลอง รวมถึงตัวแปร

เป้าหมาย (ค่าตัวเลขที่ต้องการท านาย) และคุณสมบัติที่ใช้ในการท านาย 
2. สร้างชุดข้อมูลย่อย ๆ (Bootstrap) การสร้างชุดข้อมูลย่อยๆ โดยการสุ่มสลับตัวอย่าง

จากชุดข้อมูลเดิม โดยขนาดของชุดย่อยเท่ากับขนาดข้อมูลเดิม สร้างชุดย่อยเหล่านี้มากมาย 
3. สร้างการตัดสินใจต้นไม้แบบสุ่ม ท าการสร้างแบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจโดยใช้ชุดข้อมูล

ย่อยและชุดคุณสมบัติย่อยๆ โดยการเลือกคุณสมบัติแบบสุ่ม และจุดแบ่งที่ช่วยลดความผิดพลาดใน
การท านายในแต่ละโหนด 

4. ท านายต้นไม้แต่ละต้น โดยให้แต่ละต้นไม้ในแรนดอมฟอเรสต์ท านายตัวเลขตามข้อมูลใน
ชุดทดสอบ ต้นไม้แต่ละต้นท านายได้แบบอิสระ 

5. รวมผลลัพธ์ รวมผลลัพธ์ที่ได้จากต้นไม้แต่ละต้น เช่น ให้ผลลัพธ์เป็นค่าเฉลี่ยหรือค่ากลาง
ของการท านายจากทุกต้นไม้ 

6. ท าการปรับค่าเพ่ือป้องกันการเรียนรู้เกินไป ส าหรับแต่ละต้นไม้สามารถท าการ pruning 
(การตัดส่วนที่ไม่ส าคัญ) และปรับค่าพารามิเตอร์ เช่น จ านวนต้นไม้ที่ใช้หรือจ านวนคุณสมบัติที่เลือก 
เพ่ือควบคุมความซับซ้อนของแบบจ าลอง 

7. ทดสอบและประเมิน ท าการทดสอบแบบจ าลองแรนดอมฟอเรสต์ด้วยชุดข้อมูลทดสอบที่
ไม่เคยเห็นมาก่อน เพ่ือวัดประสิทธิภาพและความสามารถในการท านายตัวเลข 

8. วิเคราะห์ผลและความส าคัญของคุณสมบัติ ในขั้นตอนสุดท้าย คุณสามารถดูผลลัพธ์การ
ท านายและคะแนนความส าคัญของคุณสมบัติ เพ่ือเข้าใจว่าแต่ละคุณสมบัติมีผลในการท านายแบบ
ไหนมากท่ีสุด 

9. น าแบบจ าลองในงานจริง เมื่อแบบจ าลองแรนดอมฟอเรสต์ได้ผ่านการทดสอบและ
ประเมิน จะสามารถน าแบบจ าลองมาใช้ในงานจริงเพ่ือท านายค่าตัวเลขในการท านายเชิงปัญหาที่คุณ
สนใจ อย่างเช่นการท านายราคาค่าก่อสร้างบ้านพักอาศัยแนวราบ 

ขั้นตอนนี้เป็นขั้นตอนการสร้างแบบจ าลองแรนดอมฟอเรสต์เบื้องต้น ความซับซ้อนของแต่
ละขั้นตอนอาจแตกต่างกันไปขึ้นอยู่กับแพคเกจ (package) หรือไลบรารี (library) ที่คุณใช้ในการ



 

 

  45 

สร้างแรนดอมฟอเรสต์แต่โดยรวมแล้ว ขั้นตอนเหล่านี้จะช่วยให้สร้างแบบจ าลองแรนดอมฟอเรสต์
ส าหรับงาน Regression ได้อย่างเป็นประสิทธิภาพและแม่นย า 

 

งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องถูกก าหนดให้เป็นระบบที่สามารถเรียนรู้จากข้อมูลได้ โดยทั่วไป 

จุดแข็งหลักของเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องสามารถระบุได้ดังนี้ ความสามารถในการจัดการกับความ
ไม่แน่นอนในวิธีการ ความสามารถในการจัดการและด าเนินการกับข้อมูลที่ไม่สมบูรณ์ และ
ความสามารถในการตัดสินใจและสรุปกรณีใหม่ตามประสบการณ์จากกรณีที่คล้ายคลึงกัน 

พงศ์สยาม กันจินะ (2556) ได้ท าการศึกษาเกี่ยวกับการสร้างรูปแบบอาคารพักอาศัย โดย
วิเคราะห์ตามสัดส่วนพื้นที่ใช้สอย โดยได้ท าการจ าแนกประเภทพ้ืนที่ใช้สอยออกเป็น 8 ประเภท ได้แก่ 
1) ห้องนอน 2) ห้องครัว 3) ห้องรับแขก 4) ทางเดินและโถง 5) ห้องน้ า 6) พ้ืนที่จอดรถ 7)ระเบียง 8) 
พ้ืนที่ซักผ้า ซึ่งได้ท าการวิเคราะห์หาความสัมพันธ์ของตัวแปรประเภทพ้ืนที่แต่ละประเภทกับราคาที่
ถอดปริมาณโดยละเอียด ซึ่งได้ท าการวิเคราะห์จากบ้านพักอาศัยคอนกรีตเสริมเหล็กสูงสองชั้นจ านวน 
34 หลัง ซึ่งมีราคาตั้งแต่ 1.3 ล้านจนถึง 2.1 ล้านบาท และพ้ืนที่ใช้สอยตั้งแต่ 120 ตารางเมตรถึง 280 
ตารางเมตรและรูปแบบบ้านเป็นแบบทั่วไปที่ใช้ในโครงการบ้านจัดสรร ซึ่งผลที่ได้ พบว่ารูปแบบ
สามารถประมาณราคาได้รวดเร็วกว่าการถอดราคาละเอียดมาก และมีความแม่นย ากว่าการประมาณ
ราคาแบบคิดพ้ืนที่รวมอีกด้วย 

ในงานวิจัยของ Ji et al. (2012) ได้ประยุกต์ใช้การปรับกรณีศึกษาเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพ 
CBR พวกเขาแนะน าว่าการน ารูปแบบนี้ไปใช้ในโครงการประเภทอ่ืนเพ่ือ เป็นการวิจัยในอนาคต 
นอกจากนี้ พวกเขาเสนอว่าการใช้ปัจจัยเชิงคุณภาพมีผลกับรูปแบบ และแนะน าเป็นอย่างยิ่งให้
พิจารณาความล าเอียงที่เกิดจากข้อมูลที่มาจากภูมิภาคต่างๆ นอกจากนี้  Tatari and Kucukvar 
(2011) ในการศึกษาของพวกเขา ได้ศึกษารูปแบบ BPANN และเปรียบเทียบกับการถดถอยในการ
ประมาณต้นทุนของโครงการก่อสร้าง สถาปัตยกรรมที่ดีที่สุดของโครงข่ายประสาทเทียมถูกเลือก
หลังจากกระบวนการทดลองและทดสอบข้อผิดพลาด ซึ่งในที่สุดโครงข่ายประสาทเทียมก็มี
ประสิทธิภาพที่ดีขึ้นเมื่อเทียบกับการวิเคราะห์การถดถอย ในงานวิจัยนี้ ขอแนะน าให้ใช้ชุดข้อมูล
ขนาดใหญ่ที่มีข้อมูลที่แม่นย ามากขึ้นในการวิจัยในอนาคต การประยุกต์ใช้รูปแบบไฮบริด (Modified 
PSO และ fuzzy neural network) ในการประมาณราคาโครงการก่อสร้างยังได้รับการตรวจสอบใน 
He et al. (2011) เป็นแนวทางใหม่ภายใน ซึ่งรูปแบบนี้สามารถน าไปใช้กับกรณีใหม่อ่ืนๆ นอกจากนี้ 
Arafa and Alqedra (2011) ได้ตรวจสอบรูปแบบ BPANN เพ่ือคาดการณ์ต้นทุนของโครงการ
ก่อสร้าง สถาปัตยกรรมที่มีแนวโน้มดีที่สุดจะถูกสร้างขึ้นหลังจากการทดลองหลายครั้ง พวกเขาแนะน า
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ให้มีชุดข้อมูลที่ใหญ่ขึ้นเป็นอินพุตส าหรับเครือข่าย เพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพ Cheng et al. (2010) 
ได้บูรณาการโครงข่ายประสาทเทียมกับตรรกศาสตร์คลุมเครือเพ่ือจัดการกับความไม่แน่นอนเป็น
แนวทางใหม่ พวกเขาอ้างว่าโครงข่ายประสาทเทียมมีประสิทธิภาพมากกว่าโครงข่ายประสาทเทียม
เพียงอย่างเดียวในการคาดการณ์ต้นทุนของโครงการก่อสร้างในระยะเริ่มต้นของโครงการ นอกจากนี้
ยังมีหลักฐานที่เป็นรูปธรรมว่าโครงข่ายประสาทเทียมสามารถระบุการเชื่อมต่อทั้งแบบเชิงเส้นและ
แบบไม่เชิงเส้นในเลเยอร์ที่ซ่อนอยู่ได้ Cheng et al. (2009) ยังใช้ประโยชน์จาก อัลกอริทึมข้ันตอนวิธี
เชิงพันธุกรรม , Fuzzy logic และ โครงข่ายประสาทเทียม  ไปพร้อม ๆ กันส าหรับการเ พ่ิม
ประสิทธิภาพระดับโลก การให้เหตุผลโดยประมาณ และการจับคู่อินพุต-เอาต์พุต ตามล าดับ วิธีการ
ประมาณค่าใช้บังคับกับระยะเริ่มต้นของโครงการส าหรับกระบวนการตัดสินใจของผู้จัดการโครงการ 
 Pacifico and Ludermir (2013) ได้ศึกษา Evolutionary Extreme Learning Machine 
Based on Particle Swarm Optimization ถูก ได้น าเสนอวิธีการใช้ Particle Swarm 
(Optimization เข้ามาช่วย เช่นเดียวกันกับ Xu and Shu (2006) ในการหาค่าน้ าหนักและค่าเอน
เอียงระหว่างชั้นข้อมูลน าเข้าและชั้นซ่อนที่เหมาะสมแทนการสุ่มค่า น้ าหนักและค่าแอนเอียงในรูป
แบบเดิม ในงานวิจัยนี้ได้ท าการทดลองกับงานประเภทท านาย (Prediction) โดยใช้ข้อมูลผลผลิต
ข้าวโพดและปัจจัยที่มีต่อผลผลิตข้าวโพดในประเทศจีน 

การประเมินต้นทุนของอาคารที่อยู่อาศัยโดยใช้การถดถอยเชิงเส้นแบบหลายปัจจัยได้รับ
การพิจารณาใน Alshemosi and Alsaad (2017) ซึ่งมีความแม่นย าถึง 92% ในตอนท้าย งานวิจัยได้
แนะน าให้เปรียบเทียบผลลัพธ์กับงานวิจัยที่ใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือดูความแตกต่าง อันที่
จริง การศึกษาได้สนับสนุนการใช้รูปแบบการประมาณราคาในโครงการก่อสร้างแทนวิธีการทั่วไป ใน 
Bala et al. (2014)  สามารถมองเห็นการประยุกต์ ใช้  Back-Propagation Artificial Neural 
Network (BPANN) เพ่ือคาดการณ์ต้นทุนของโครงการก่อสร้างในไนจีเรียได้ อย่างไรก็ตาม รูปแบบนี้
สามารถใช้ได้เฉพาะในอาคารประเภทสถาบันเท่านั้น ไม่มีอาคารประเภทอ่ืน หรือโครงการอ่ืนใดไม่
สามารถประมาณได้โดยวิธีนี้ นอกจากนี้ เกณฑ์ส าหรับประสิทธิภาพของรูปแบบพบข้อผิดพลาดในการ
คาดคะเนและไม่ได้ค านึงถึงวิธีการประเมินอ่ืนๆ นอกจากนี้ El-Sawalhi and Shehatto (2014) ได้
ท าการส ารวจเพื่อตรวจสอบปัจจัยที่มีอิทธิพลมากท่ีสุดในกระบวนการประมาณราคา จากนั้นจึงพัฒนา
รูปแบบ โครงข่ายประสาทเทียม และด าเนินการวิเคราะห์ความอ่อนไหว พวกเขาได้ผลลัพธ์ที่น่าทึ่ง
ด้วยโครงข่ายประสาท MLP ในขณะที่น าไปใช้ในช่วงเริ่มต้นของโครงการ นอกจากนี้  Roxas and 
Ongpeng (2014) ได้ใช้โครงข่ายประสาทเทียม  เพ่ือคาดการณ์ต้นทุนของโครงการก่อสร้างใน
ฟิลิปปินส์ พวกเขาได้ข้อสรุปว่าบ่อยครั้ง โครงข่ายประสาทเทียม สามารถแสดงประสิทธิภาพที่ยอมรับ
ได้แม้ว่าชุดข้อมูลที่มีอยู่จะไม่สมบูรณ์ อย่างไรก็ตาม ขอแนะน าให้ใช้ชุดข้อมูลที่สมบูรณ์ นอกจากนี้ 
Feng and Li (2013) ได้ใช้รูปแบบไฮบริดของโครงข่ายประสาทเทียม และ อัลกอริทึมขั้นตอนวิธีเชิง
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พันธุกรรม เพ่ือเอาชนะข้อเสียบางประการของโครงข่ายประสาทเทียม รวมถึงการบรรจบกันที่ช้าและ
ติดอยู่กับค่าต่ าสุด นอกจากนี้ Kim and Shim (2014) ได้ใช้วิธีการไฮบริดของ CBR และ อัลกอริทึม
ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม ในระยะแรกๆ ของโครงการอาคารสูงเพ่ือประเมินราคาด้วยวิธีที่ผิดพลาด
น้อยกว่า การประยุกต์ใช้ อัลกอริทึมข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรม ได้ปรับปรุงกระบวนการของรูปแบบการ
ประมาณได้ส าเร็จโดยการก าหนดน้ าหนักของปัจจัยต้นทุน อย่างไรก็ตาม ขอแนะน าให้รวมหมวดหมู่
ต้นทุนอ่ืนๆ ส าหรับอาคารประเภทนี้ เช่น ค่าธรรมเนียมวิศวกรรมและเหตุการณ์ฉุกเฉิน โดยพิจารณา
จากดัชนีส าหรับสถานที่ต่างๆ น าไปใช้ อัลกอริทึมแทน อัลกอริทึมขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม เพ่ือ
ปรับปรุงน้ าหนัก การใช้รูปแบบกับชุดข้อมูลโครงการที่ใหญ่ขึ้น และการพิจารณาปัจจัยต้นทุนอ่ืนๆ ที่มี
ผลต่อกระบวนการประมาณราคา 

Jeuschnigger (2018) ได้ศึกษา การคาดการณ์ราคาที่อยู่อาศัยในประเทศออสเตรเลีย
โดยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง วิทยานิพนธ์นี้ได้ทบทวนวรรณกรรมเกี่ยวกับที่อยู่อาศัยเพ่ือศึกษา
ความสัมพันธ์ระหว่างราคาบ้านกับภาวะเศรษฐกิจ โดยเครื่องมือที่ใช้เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้ด้วย
เครื่องเพ่ือเพ่ือคาดการณ์ราคาบ้านแต่ละแห่งในลอนดอนโดยใช้ข้อมูลที่เปิดเผยต่อสาธารณะเท่านั้น 
และพิจารณาว่าตัวแปรที่ระบุโดยวรรณกรรมสนับสนุนความถูกต้องในการคาดการณ์ของ อัลกอริทึม 
ดังนั้นจึงใช้การเรียนรู้ของเครื่องโดยใช้อัลกอริทึมการถดถอยที่มีการควบคุม 6 ชุดในชุดข้อมูลที่ถือ
ราคาธุรกรรมที่อยู่อาศัยในลอนดอนตั้งแต่ปี 2546 ถึง พ.ศ. 2555 ผลการวิจัยพบว่าเทคนิคการเรียนรู้
ข อ ง เ ค รื่ อ ง  เ ช่ น  least square regression, elastic net, k-nearest neighbor, Bayesian 
regularization for feed-forward neural networks, random forests และ extreme gradient 
boosting. โดยรวมแล้ว พบว่า รูปแบบที่ไม่เป็นเชิงเส้นมีประสิทธิภาพดีกว่าตัวแบบเชิงเส้นตรง ใน
บรรดาอัลกอริ ทึมทั้ งหมด เทคนิค Extreme gradient boosting (XGBoost หรือ XGB) จะให้
ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ผลลัพธ์เพ่ิมเติมพบว่าว่าตัวแปรที่เกี่ยวข้องกับที่ตั้งของที่อยู่อาศัยมีความส าคัญ
มากส าหรับรูปแบบที่สร้างขึ้น ในทางตรงกันข้าม ผลกระทบทางเศรษฐกิจมหภาคที่มีอยู่ในระดับดัชนี
ราคาที่อยู่อาศัยไม่สามารถตรวจสอบได้ในระดับราคาบ้านแต่ละแห่ง เนื่องจากข้อมูลและ
ความสามารถในการค านวณมีข้อจ ากัดหลายประการ วิทยานิพนธ์นี้จึงไม่สามารถให้หลักฐานเพียงพอ
ว่ารูปแบบการเรียนรู้ของเครื่องสามารถให้การคาดการณ์ที่เชื่อถือได้ส าหรับราคาบ้านแต่ละหลังด้วย
ชุดข้อมูลที่ก าหนด อย่างไรก็ตาม มันให้ภาพรวมโดยละเอียดของกระบวนการเรียนรู้ด้วยเครื่องและ
วิธีการที่อัลกอริทึมที่ส าคัญสามารถน ามาใช้กับชุดข้อมูลที่อยู่อาศัยที่มีคุณลักษณะมากขึ้นหรือปัญหา
ทางเศรษฐกิจอื่นๆ ได้ส าเร็จ 

Jafarzadeh et al. (2014) ได้ศึกษาสถาปัตยกรรม โครงข่ายประสาทเทียม ที่เป็นไปได้
ต่างๆ อย่างครอบคลุมด้วยอัตราการเรียนรู้ที่แตกต่างกัน และในที่สุดก็ได้เปรียบเทียบสถาปัตยกรรม
เหล่านี้ และสรุปได้ว่าสิ่งที่ดีที่สุดคือโครงข่ายประสาท MLP ที่มีสองชั้นที่ซ่อนอยู่ ได้มาถึงข้อค้นพบที่
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ส าคัญในการวิจัยแล้วว่า จ านวนเซลล์ประสาทในเลเยอร์ที่ซ่อนอยู่ และพารามิเตอร์การเรียนรู้มี
ผลกระทบต่อความสามารถทั่วไปของเครือข่ายมากกว่าความสามารถด้านความแม่นย า นอกจากนี้
จ านวนเซลล์ประสาทที่ซ่อนอยู่ยังมีประสิทธิภาพมากกว่าพารามิเตอร์การเรียนรู้ ในทางกลับกัน 
เครือข่ายมีความไวสูงต่อจ านวนอินพุต ดังนั้นยิ่งอินพุตมีมากขึ้น ยิ่งมีโอกาสเรียนรู้มากในเครือข่าย 
สุดท้ายการศึกษาแนะน าให้น ารูปแบบไปใช้ในอาคารประเภทอ่ืนๆ และเปรียบเทียบผลลัพธ์ปัจจุบัน
กับวิธีการประมาณต้นทุนอ่ืนๆ เช่น การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ นอกจากนี้ การพัฒนา โครงข่าย
ประสาทเทียม และ Support Vector Machine (SVM) ส าหรับการคาดคะเนต้นทุนของโครงการ
ก่อสร้างและก าหนดการถูกน าเสนอใน Wang et al. (2012) ซึ่ง SVM ได้แสดงให้เห็นประสิทธิภาพที่
เหนือกว่า ดังนั้น โครงข่ายประสาทเทียม จึงเหมาะสมกว่าในข้อมูลตัวอย่างที่ไม่เป็นเชิงเส้น บทความ
นี้ยังแนะน าให้ใช้ชุด โครงข่ายประสาทเทียม และ SVM ในขณะที่ควรค านึงถึงว่าการวางแผนล่วงหน้า
ถือเป็นปัจจัยส าคัญในความส าเร็จของโครงการ นอกจากนี้ El-Sawalhi and Shehatto (2014) ได้
ด าเนินการส ารวจและด าเนินการวิเคราะห์ข้อมูลเพ่ือแยกพารามิเตอร์อินพุตที่มีอิทธิพลหลักของ
รูปแบบคลุมเครือ พวกเขากล่าวว่าการใช้ฟังก์ชันสมาชิกภาพแบบสองด้านให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่ารูปแบบ
อ่ืนๆ ที่ศึกษา พวกเขายังแนะน าว่าการเปรียบเทียบผลลัพธ์กับวิธีการเดี่ยวหรือวิธีผสมอ่ืน ๆ ก็มี
ประโยชน์เช่นกัน นอกจากนี้ Jin et al. (2012) ยังได้ใช้ประโยชน์จากความสามารถในการวิเคราะห์
การถดถอยพหุคูณ (MRA) เพ่ือแก้ไข CBR เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าในการท านาย พวกเขาแนะน าให้
พิจารณาตัวแปรที่ระบุและตรวจสอบที่มาของอัตราความผิดพลาดที่เพ่ิมขึ้น Son et al. (2012) ยังได้
ใช้รูปแบบไฮบริดของการวิเคราะห์องค์ประกอบหลักและ Support Vector Regression (SVR) และ
เปรียบเทียบกับ SVR, โครงข่ายประสาทเทียม, Decision Tree และ Multiple Linear Regression 
(MLR) ซึ่งท้ายท่ีสุดแล้ว พวกเขาได้น าเสนอว่าอัลกอริทึม SVR มีประสิทธิภาพเหนือกว่า 

Dimoski and Pettersen (2020) ได้ศึกษา การประมาณราคาก่อสร้างบ้านในประเทศ
นอร์เวย์ โดยได้ศึกษาการผลการใช้แมชชีนเลิร์นนิงในการประมาณราคาก่อสร้างบ้านพักอาศัยใน
ประเทศนอร์เวย์ ผลการศึกษาพบว่า ในบรรดารูปแบบแมชชีนเลิร์นนิง ที่เลือกใช้ วิธีการ Elastic Net 
ให้ผลผลิตมากที่สุดในการคาดการณ์ราคารายไตรมาสที่แม่นย า เมื่อเทียบกับ Norges Bank การ
คาดการณ์ของ Elastic Net นั้นมากกว่าแม่นย าถึง 29,6% ของไตรมาส แต่มีความแม่นย าน้อยกว่าใน
การประเมินโดยรวม การเบี่ยงเบนขนาดใหญ่ระหว่าง ปี 2561 และ 2562 ชี้ขาดผลประกอบการ หลัง
มีกฎเกณฑ์การจ านองฉบับใหม่แนะน าจาก Finanstilsynet Random Forest ท านายการท านายราย
ปีที่แม่นย าที่สุด แต่มีประสิทธิภาพดีกว่าธนาคาร Norges ถึงกระนั้น Random Forest ก็แซงหน้าทั้ง 
DNB และ SSB มาตลอดกระบวนการประเมินผล  ผลที่ได้จาการศึกษาวิทยานิพนธ์นี้มีส่วนสนับสนุน
งานวรรณกรรมที่มีอยู่หลายด้าน ประการแรก ท าได้ดีกว่าที่อยู่อาศัย ผู้เชี่ยวชาญ และแนวทาง
เศรษฐศาสตร์มหภาคแบบดั้งเดิมในการเลือกรูปแบบการคาดการณ์  ประการที่สอง ผลลัพธ์ของเรา
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ระบุว่าตัวแบบเชิงเส้นเหมาะสมกว่าในช่วงเวลาที่สั้นกว่า ในขณะที่รูปแบบที่ไม่เป็นเชิงเส้นท างานได้
ดีกว่าในขอบเขตอันไกลโพ้น ประการที่สาม รูปแบบการเรียนรู้ของเครื่องมีระบุหนี้ครัวเรือนเป็นตัว
แปรที่มีอิทธิพลมากที่สุดในการก าหนดราคาที่อยู่อาศัยในนอร์เวย์ โดยรวมแล้ว เราเชื่อว่าแมชชีนเลิร์
นนิงอาจมีประโยชน์ในอนาคตการวิจัยทางเศรษฐศาสตร์มหภาคทางวิชาการและวิชาชีพ 

Khalaf et al. (2020) ได้น า Particle Swarm Optimization (PSO) มาใช้ในการประมาณ
ราคาและระยะเวลาก่อสร้าง 60 โครงการในระยะแรก สิ่งที่อนุมานได้จากการศึกษานี้คือ PSO ท างาน
ได้ดีพร้อมผลลัพธ์ที่แม่นย าสูง ในขณะที่ต้องเจอกับพารามิเตอร์ที่มีความแปรปรวนหลากหลาย จุดแข็ง 
ของรูปแบบนี้คือขึ้นอยู่กับโครงการที่มีอยู่และมีความน่าเชื่อถือมากกว่าโครงการที่พิจารณาประมาณ
การและทดลอง อย่างไรก็ตามก็มีพยายามตรวจสอบรูปแบบด้วยพารามิเตอร์ที่กว้างขึ้นและน าไปใช้
กับอาคารสีเขียวด้วย ในทางกลับกัน Jiang (2020) ได้ศึกษาการใช้ Artificial Neural Networks 
(ANN) ในการประมาณราคาโครงการก่อสร้าง และเปรียบเทียบผลลัพธ์กับวิธี Radial Basis Function 
Neural Network (RBFNN) และพบว่า โครงข่ายประสาทเทียม มีประสิทธิภาพดีกว่า จากนั้นจึง
ท าการศึกษาตามด้วยการเพ่ิมประสิทธิภาพความถูกต้องของรูปแบบ และน าไปใช้กับโครงการประเภท
อ่ืน และใช้วิธีอ่ืนในการพิจารณาปัจจัยด้านต้นทุน นอกจากนี้ Ji et al. (2019) ได้เสนอรูปแบบต้นทุน 
ซึ่งเป็นรูปแบบตามปริมาณ ซึ่งผลลัพธ์จะถูกคูณด้วยราคาที่ต้องการในที่สุด แม้ว่ารูปแบบที่แนะน าจะ
มีประสิทธิภาพดีกว่าวิธี Case-Base Reasoning (CBR) เมื่อเปรียบเทียบกับรูปแบบนั้น แต่ก็มีความ
จ าเป็นต้องท าการวิจัยเพ่ิมเติมเพ่ือเปรียบเทียบผลลัพธ์กับวิธีพารามิเตอร์เพ่ิมเติมเพ่ือตรวจสอบความ
น่าเชื่อถือของรูปแบบปัจจุบัน การศึกษานี้ยังใช้ประโยชน์จากกระบวนการสร้างพารามิเตอร์ ซึ่ง
บทบาทของกระบวนการนี้คือการสรุปปัจจัยต้นทุนที่มีประสิทธิภาพจ านวนมากลงในชุดของ
พารามิเตอร์ที่มีอิทธิพล ในอีกทางหนึ่ง Chandanshive and Kambekar (2019) ได้ตรวจสอบ
ความสามารถของรูปแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบฟีดฟอร์เวิร์ดหลายชั้นด้วยอัลกอริทึมการเรียนรู้
แบบแพร่กระจายย้อนกลับ (Backpropagation) เพ่ือประเมินต้นทุนของโครงการก่อสร้าง 78 
โครงการในอินเดีย ควบคู่ไปกับการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการหยุดก่อนก าหนดหรือแบบเบส์ 
ประสิทธิภาพของเครือข่ายพบปัญหาของรูปแบบที่มีความพอดีกับข้อมูลที่ ใ ช้เรียนรู้ดีเกินไป 
นอกจากนี้ Wang (2017) ได้ใช้ตรรกศาสตร์คลุมเครือ (Fuzzy logic) เพ่ือคาดการณ์ต้นทุนของ
โครงการก่อสร้าง เนื่องจากรูปแบบไม่ไดนามิกตามราคาตลาด จึงรู้สึกถึงความต้องการรูปแบบที่
คล่องตัวมากขึ้น นอกจากนี้ Du and Li (2017) ได้ใช้การรวมเครือข่ายประสาทเทียม BP และ
อัลกอริทึมขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมเพ่ือประเมินต้นทุนของอาคารที่อยู่อาศัย หน้าที่ของอัลกอริทึม
ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมคือการปรับปรุงประสิทธิภาพของ โครงข่ายประสาทเทียม  โดยป้องกันไม่ให้
ตกลงไปที่จุดสูงสุดในพ้ืนที่และเพ่ิมความเร็วการบรรจบกัน นอกจากนี้ Amin (2017) ยังใช้ประโยชน์
จากการวิเคราะห์การถดถอยพหุคูณเพ่ือประเมินต้นทุนของอาคารที่อยู่อาศัย ในมุมมองของการวิจัย
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พบว่า 92% ของต้นทุนอาคารที่พักอาศัยได้รับผลกระทบจากพ้ืนที่ที่ดินและพ้ืนที่อาคาร และอีก 8% 
ที่เหลือเกิดจากปัจจัยอื่นๆ 

Kalliola et al. (2021) น าเสนอวิธีการและผลลัพธ์จากการปรับปรุงโมเดล MLP เพ่ือการ
ท านายราคาอสังหาริมทรัพย์ในเฮลซิงกิ ฟินแลนด์ การปรับปรุงพารามิเตอร์ของโมเดลได้เสริม
ประสิทธิภาพได้เป็นอย่างดี (ค่า R2 ปรับปรุงขึ้น 0.05 และค่า RME ปรับปรุงขึ้น 2.5%) และสามารถ
พิจารณาได้ว่าเป็นขั้นตอนส าคัญในการพัฒนาแอปพลิเคชันท านายอสังหาริมทรัพย์ อย่า งไรก็ตาม
วิธีการ ANN มีข้อด้อยและต้องถูกวิจารณะว่าเป็นที่วิจารณ์ ANN มีข้อบกพร่องในการอธิบาย 
เนื่องจากความสัมพันธ์ระหว่างอินพุตและเอาท์พุตไม่สามารถมองเห็นและอธิบายได้โดยตรง 
นอกจากนี้ มนุษย์ไม่สามารถแทรกแซงโดยตรงในความสัมพันธ์เหล่านั้นได้ อย่างไรก็ตาม การผลิตการ
ประเมินราคาทรัพย์สินที่ยั่งยืนโดยไม่มีการแทรกแซงจากมนุษย์สามารถถือว่าเป็นประโยชน์ ANN 
สามารถสร้างผลลัพธ์ที่แม่นย า ยืดหยุ่น และท่ัวไปมากขึ้น หากมีข้อมูลเพียงพอเมื่อเทียบกับวิธีการอ่ืน 
ๆ ดังนั้น สามารถพิจารณาได้ว่าเป็นทางออกที่ดีส าหรับปัญหาการท านายราคา การวิเคราะห์ผลลัพธ์
แสดงให้เห็นว่ากระบวนการปรับปรุงโมเดลได้เพ่ิมประสิทธิภาพอย่างมีนัยส าคัญในแต่ละตัวชีวัต 
ผลลัพธ์การฝึกอบรมแสดงให้เห็นว่าไม่มีการท าลายหรือการฝึกเกินและการวิเคราะห์ความไวต่อการ
เปลี่ยนแปลงอธิบายถึงประสิทธิภาพที่ดีบนชุดทดสอบ การวิเคราะห์แสดงให้เห็นว่าผลลัพธ์สามารถ
ปรับปรุงได้โดยการให้ความส าคัญกับการปรับปรุงโมเดลและการปรับพารามิเตอร์ การวิจัยได้แสดงให้
เห็นว่าสามารถท านายราคาอสังหาริมทรัพย์ในเฮลซิงกิ ฟินแลนด์ โดยใช้เทคโนโลยีเครือข่ายประสาท
เชิงลึกและการเรียนรู้เชิงลึก และเทคโนโลยีนี้สามารถน าไปใช้ในงานการพยากรณ์ความสัมพันธ์ที่ไม่
เชิงเส้นระหว่างอินพุตและเอาท์พุตได้ 

Elfahham (2019) พบว่าโครงการก่อสร้างต้องการลงทุนที่สูงและอาจใช้เวลาหลายปีใน
การด าเนินการเสร็จสิ้น ซึ่งท าให้มันอยู่ในกระบวนการเพ่ิมราคาได้ ดัชนีต้นทุนการก่อสร้าง (CCI) เป็น
ดัชนีที่ให้ความเคลื่อนไหวของต้นทุนการก่อสร้าง สิ่งนี้มีประโยชน์ในการประเมิน การก าหนดราคา 
และการเสนอราคาโครงการก่อสร้างโดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อมีอัตราเงินเฟ้อสูงในอียิปต์ ในงานวิจัยนี้ 
CCI ถูกค านวณขึ้นบนพ้ืนฐานของดัชนีข่าววิศวกรรมในอเมริกา แต่มีการเปลี่ยนแปลงในรายการ
ต้นทุนที่ใช้ในสูตรการค านวณเพ่ือให้เหมาะกับวัสดุก่อสร้างที่ใช้ในประเทศอียิปต์ โดยเฉพาะ ; 
การศึกษาถูกจ ากัดไว้ที่โครงสร้างคอนกรีตเท่านั้น ข้อมูลนั้นถูกสะสมมาจากหน่วยงานสถิติกลาง
ส าหรับการเรียกรายและสถิติ ซึ่งเป็นหน่วยงานสถิติชั้นน า การวิเคราะห์ข้อมูลที่สะสมได้ระบุว่า
รายการต้นทุนหลักของโครงสร้างคอนกรีตคือ เหล็ก ปูนซีเมนต์ ทรายและกรวด และกระเบื้อง 
น้ าหนักของวัสดุเหล่านี้ในสูตรถูกพบว่าเป็น 54% 30% 10% และ 6% ตามล าดับ ดัชนี CCI ถูก
ค านวณส าหรับช่วงเวลาการศึกษาตั้งแต่ปี 2002 ถึงปี 2018 โดยพิจารณาว่าปี 2010 เป็นปีฐาน 
วิธีการเครือข่ายประสาทเชิงลึก (Neural Network) การถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) และ
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วิธีการล าดับเวลาถดถอย (Autoregression Time Series) ถูกใช้ในการท านายดัชนีต้นทุนการ
ก่อสร้างจนถึงปี 2025 ความสามารถในการท านายของวิธีการท านายทั้งสามวิธีจึงถูกประเมินโดยใช้
การค านวณค่าความผิดพลาดที่เฉลี่ยและการค านวณค่าความผิดพลาดเฉลี่ยสัมประสิทธิ์ พบว่าการ
ท านายโดยใช้วิธีการล าดับเวลาถดถอยเป็นวิธีที่แม่นย าที่สุด เนื่องจากมีค่าความผิดพลาดเฉลี่ยของค่า
สัมประสิทธิ์เฉลี่ยอยู่ที่ 3.5 ในขณะที่วิธีการถดถอยเชิงเส้นมีประสิทธิภาพน้อยลงมีค่าความผิดพลาด
เฉลี่ยอยู่ที่ 17.5 นอกจากนี้ วิธีการถดถอยเชิงเส้นให้การท านายเชิงเส้นซึ่งไม่เป็นปฏิบัติ 

การประเมินต้นทุนของโครงการก่อสร้างอาคารในขั้นตอนแรกๆ ด้วยความแม่นย าที่สูงมี
ส าคัญในความส าเร็จของทุกๆ โครงการก่อสร้าง (Chandanshive & Kambekar, 2019) โดยขึ้นอยู่
กับการส ารวจและค าแนะน าจากผู้ท าออกแบบและผู้รับเหมาก่อสร้าง ข้อมูลเซตของ 78 โครงการ
ก่อสร้างอาคารได้รับจากเมืองหลวงขนาดใหญ่มุมไบ (อินเดีย) และภูมิภาคใกล้เคียงทางภูมิศาสตร์ 
พารามิเตอร์การออกแบบที่มีอิทธิพลมากที่สุดของต้นทุนโครงสร้างของอาคาร (หน่วยค่า เงินอินเดีย: 
INR) ได้ถูกระบุและก าหนดเป็นอินพุต และต้นทุนโครงสร้างโครงสร้างรวม ( INR) แทนผลลัพธ์ของ
โมเดลเครือข่ายประสาทแบบผ่านสัญญาณหน้า (multilayer feed forward neural network) 
วัตถุประสงค์ของงานวิจัยนี้คือการพัฒนาโมเดลเครือข่ายประสาทแบบผ่านสัญญาณแบบหน้า 
(multilayer feed forward neural network) ที่ถูกฝึกด้วยอัลกอริทึม backpropagation ส าหรับ
การท าน ายต้ นทุ นการก่ อส ร้ า งอาคาร  ( INR) การ ใช้ วิ ธี  early stopping และ  Bayesian 
regularization ได้ถูกน ามาใช้เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการท านายของเครือข่ายประสาท และเพ่ือ
ป้องกันการ overfitting ได้มีการสังเกตเห็นว่าในการท านายต้นทุนการก่อสร้างการท านายโดยวิธีการ 
regularization แบบ Bayesian มีระดับผลงานที่ดีกว่าการใช้วิธี early stopping ผลลัพธ์ที่ได้จาก
โมเดลเครือข่ายประสาทที่ถูกฝึกแสดงให้เห็นว่ามันสามารถท านายต้นทุนของโครงการก่อสร้างอาคาร
ในขั้นตอนแรกของการก่อสร้างได้ งานวิจัยนี้มีส่วนส าคัญในการจัดการการก่อสร้างและให้แนวคิด
เกี่ยวกับงบประมาณการเงินทั้งหมดที่จะเป็นประโยชน์ต่อเจ้าของทรัพย์สินและนักลงทุนทางการเงิน
ในการตัดสินใจและการจัดการการลงทุนของพวกเขาในวงการก่อสร้างที่เปลี่ยนแปลงได้ 

Pham et al. (2023) ได้ศึกษาการให้เฟรมเวิร์คการเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine 
Learning: ML) และการปรับปรุงที่รวดเร็วและแม่นย า ที่ช่วยให้สามารถประเมินต้นทุนส าหรับการ
ก่อสร้างได้เร็วขึ้น ซึ่งจะเสริมสร้างประสิทธิภาพในการด าเนินงานและความแข่งขันของบริษัทก่อสร้าง 
ชุดข้อมูลประกอบด้วยการก าหนดพารามิเตอร์ของอาคาร 10,000 รูปแบบที่ถูกสะสมมาจากกิจกรรม
จริงตั้งแต่เริ่มจนจบในบริษัทคู่ค้าของเรา ถูกน ามาใช้ในการฝึกและตรวจสอบโมเดล ML เพ่ือ
ด าเนินการหลายงาน ในหมู่ 13 อัลกอริทึมส าหรับการ regression ของ ML ที่ถูกใช้โมเดล Artificial 
Neural Network (ANN), Gradient Boosting และ XGBoost ใช้ให้เหมาะที่สุดในการประมาณ
ต้นทุนการก่อสร้างและทรัพยากรที่ต้องการ ด้วยความแม่นย าถึง 99% ในเวลาที่น้อยกว่าหนึ่งวินาที



 

 

  52 

ของเวลาการฝึก โมเดล ANN ยังถูกพัฒนาขึ้นเพ่ือระบุตัวเลือกที่มีอยู่ของคุณสมบัติของอาคารภายใต้
งบประมาณที่ก าหนด ปัญหาการปรับปรุงภายใต้เงื่อนไขถูกแก้ไข ช่วยให้ลูกค้าก าหนดต้นทุนการ
ก่อสร้างที่เหมาะสมตามความชอบของพวกเขา นอกจากนี้ ต้นทุนการก่อสร้างที่ได้รับการปรับปรุงจาก
งานวิจัยนี้ มีขนาดเล็กลง 7% จากข้อมูลจริง ซึ่งจะช่วยในการเพ่ิมความแข่งขันของบริษัท งานวิจัยนี้
เปิดโผการว่าโมเดล ML สามารถน าไปใช้อย่างมีประสิทธิภาพในวงการก่อสร้าง เพ่ือปรับปรุงการ
ท างานเพ่ือประหยัดต้นทุน และให้ข้อได้เปรียบที่เป็นประโยชน์ในการบริหารจัดการที่ขับเคลื่อนด้วย
ข้อมูล เช่นเดียวกันกับ El Mouna et al. (2023) พยายามแก้ปัญหานี้โดยการท านายราคาบ้านโดยใช้
การเรียนรู้เชิงเครื่องจักร โดยการเลือกใช้สามประเภทของการเรียนรู้เชิงเครื่องจักร: การถดถอยเชิง
เส้น (Linear Regression: LN), การสร้างแบบสุ่ม (Random Forest: RF) และการบูสท์ เกรด 
(Gradient Boosting: GB) เราทดสอบโมเดลของเราบนชุดข้อมูลอสังหาริมทรัพย์แห่งเมลเบิร์น ซึ่ง
ประกอบด้วยการขายอสังหาริมทรัพย์ 34,857 รายการและ 21 ลักษณะ 

Car-Pusic et al. (2020) น าเสนอการรวมโมเดลที่ใช้กระบวนการและข้อมูลเพ่ือการ
ท านายต้นทุนในระยะแรกของโครงการก่อสร้าง โมเดล "time-cost" ของ Bromilow ถูกน ามาใช้เป็น
โมเดลที่ใช้กระบวนการ และโมเดล neural network ที่ใช้การ regression ทั่วไป (GRNN) เป็นโมเดล
ที่ใช้ข้อมูล โมเดล GRNN ให้การท านายที่แม่นย าที่สุดในหมู่ 3 โมเดลท านายด้วย neural network ที่
ถูกน ามาใช้ โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนที่เฉลี่ย (MAPE) ประมาณ 0.73% และค่าสหสัมพันธ์ R2 
ประมาณ 99.55% ค่าสหสัมพันธ์ระหว่างค่าที่ท านายได้และค่าจริงคือ 0.998 โมเดลถูกออกแบบให้
เป็นส่วนหนึ่งของระบบการท านายต้นทุน (CPS) ซึ่งบทบาทคือการประมาณต้นทุนโครงการในระยะ
เริ่มต้น ผลลัพธ์ที่ได้รับถูกน ามาใช้เป็นอินพุตของ Cost Model (CM) ซึ่งเป็นส่วนหนึ่งของระบบ
สนับสนุนการตัดสินใจ (DSS) และส่วนหนึ่งของระบบข้อมูลการบริหารสิ่งสร้างอาคารที่กว้างขึ้น 
(BMIS) โมเดลสามารถเป็นประโยชน์ส าหรับผู้ร่วมโครงการทุกคนในการท านายต้นทุนในระยะเริ่มต้น
ของโครงการก่อสร้าง เป็นพิเศษในขั้นตอนของการเสนอราคาและท าสัญญาเมื่อมีปัจจัยหลายอย่างที่
อาจจะก าหนดการด าเนินโครงการก่อสร้างที่ยังไม่ทราบอยู่ 

Srirutchataboon et al. (2021) ได้วิเคราะห์ข้อมูลราคาที่อยู่อาศัยที่ได้มาจากเว็บไซต์
อสังหาริมทรัพย์ชั้นน าในประเทศไทยและ Open Street Maps (OSM) เพ่ือระบุลักษณะที่มีผลต่อ
ราคาที่อยู่อาศัยในประเทศไทยตั้งแต่ปี 2015 ถึง 2019 นอกจากนี้ เราขอเสนอโมเดลที่ใช้โครงสร้าง
การเรียนรู้จากผสาน (stacking ensemble learning) ซึ่งการท านายได้โดยการรวมรายการเรียนรู้
ฐานทั้ง 3 โมเดลปรับปรุงประสิทธิภาพประกอบด้วยโมเดลการเรียนรู้เชิงคอนโวลูชัน (convolutional 
neural network: CNN) โมเดลผสาน (เช่น random forests (RF), extreme gradient boosting 
(XGBoost) และ adaptive boosting (AdaBoost)) และเทคนิคการถดถอยเชิงเส้นเรียบง่ายโมเดล 
CNN ถูกใช้ในการสกัดลักษณะจากภาพบ้านซึ่งจากนั้นถูกผสานรวมกับลักษณะแบบดั้งเดิมเพ่ือ
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ประมาณราคาเริ่มต้น การท านายจึงถูกปรับแต่งด้วยการถดถอยเชิงเส้น เมื่อเทียบกับโมเดลแต่ละตัว 
โมเดลที่เสนอได้รับ Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ที่ 17.83% มีประสิทธิภาพสูงกว่า
รายการอ้างอิงอ่ืน ๆ อย่างมีนัยส าคัญ เทียบด้วยโมเดลอื่น 

Soltani et al. (2022) พบว่าวิธีการท านายราคาที่อยู่อาศัยแบบดั้งเดิมนั้นหากันพิจารณา
ปัญหาความไม่สถิตในมิติเชิงพ้ืนที่และเวลาในข้อมูลปริมาณมาก ในงานวิจัยนี้มีการใช้สี่โมเดลเรียนรู้
ของเครื่อง (Machine Learning: ML) เพ่ือส ารวจผลกระทบของลักษณะต่าง ๆ เช่น คุณสมบัติของ
ทรัพย์สินและคุณภาพของย่านบ้านต่อการเปลี่ยนแปลงของราคาที่อยู่อาศัยในระดับภูมิภาคท่ีแตกต่าง
กัน โดยใช้ชุดข้อมูลราคาที่อยู่อาศัยใน Metropolitan Adelaide, Australia ในระยะเวลา 32 ปี 
(1984-2016) โดยที่งานวิจัยนี้ขึ้นอยู่กับบันทึกธุรกรรมการขาย 428,000 รายการและตัวแปรอธิบาย 
38 ตัวแปร แสดงให้เห็นว่าโมเดลที่ใช้การเรียนรู้เชิงต้นไม้ที่เชิงเลือก (Decision Tree) ที่ไม่เป็นเชิง
เส้นมีประสิทธิภาพดีกว่าโมเดลที่เป็นเชิงเส้น นอกจากนี้ เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบผสาน 
(ensemble machine learning) เช่น Gradient-Boosting และ Random Forest มีความสามารถ
ที่ดีกว่าในการท านายราคาที่อยู่อาศัยในอนาคต มีการเพ่ิมตัวแปรของละความที่เชิงพ้ืนที่ -เวลา 
(Spatiotemporal lag: ST-lag) เพ่ือปรับปรุงความแม่นย าในการท านายของโมเดล งานวิจัยนี้แสดง
ให้เห็นว่าตัวแปร ST-lag (หรือตัวบ่งชี้ที่เป็นประโยชน์ในมิติเชิงพ้ืนที่ -เวลา) สามารถท าหน้าที่เป็น
ตัวระบมีความส าคัญในผลกระทบของมิติเชิงพ้ืนที่-เวลาในการประยุกต์ใช้ของ ML บทความนี้จะเป็น
ตัวกระตุ้นส าหรับงานวิจัยในอนาคตเกี่ยวกับแลมของตลาดอสังหาริมทรัพย์ในออสเตรเลีย โดยการใช้
ประโยชน์จากเทคโนโลยีล่าสุดเพ่ือพัฒนาโมเดลส าหรับธุรกิจและการประเมินทรัพย์สินที่ระดับภูมิภาค
ต่าง ๆ 

Ahtesham et al. (2020) พบว่าราคาที่อยู่อาศัยเป็นภาพลักษณ์ที่ส าคัญของเศรษฐกิจ 
และช่วงค่าคุณค่าของมันเป็นปัญหาที่ส าคัญส าหรับลูกค้าและพ่อค้าที่ดิน ราคาที่อยู่อาศัยเพ่ิมขึ้นทุกปี
ซึ่งในท่ีสุดนั้นเสริมท าให้จ าเป็นต้องมีกลยุทธ์หรือเทคนิคที่สามารถท านายราคาที่อยู่อาศัยในอนาคต มี
ปัจจัยบางประการที่มีอิทธิพลต่อราคาที่อยู่อาศัยรวมถึงเงื่อนไขทางกายภาพ สถานที่ จ านวนห้องนอน 
และอ่ืน ๆ การท านายในทางเดิมท าโดยใช้ข้อมูลพ้ืนฐานเหล่านี้ อย่างไรก็ตามวิธีการท านายทั้งหมด
เหล่านี้ต้องการความรู้และประสบการณ์ที่เหมาะสมเกี่ยวกับเชิงดินแหลมนี้ เทคนิคของการเรียนรู้ของ
เครื่อง (Machine Learning) ได้เป็นแหล่งที่ส าคัญของโอกาสที่ล้ าหน้าในการวิเคราะห์ ท านาย และ
แสดงราคาที่อยู่อาศัย ในบทความนี้ โมเดลการท านายแบบ Gradient Boosting XGBoost ถูกใช้เพ่ือ
ท านายราคาที่อยู่อาศัย ข้อมูลที่มีอยู่แบบสาธารณะซึ่งมีบันทึก 38,961 รายการของเมืองการาชี ได้มา
จากพอร์ทัลอสังหาริมทรัพย์เปิดให้บริการของปากีสถาน มีงานวิจัยมากมายที่ได้ท าการท านายราคาท่ี
อยู่อาศัยในหลายประเทศ อย่างไรก็ตาม มีจ านวนจ ากัดของงานวิจัยที่ได้ท าการท านายราคาที่อยู่อาศัย
ในปากีสถาน โมเดลการท านายราคาที่อยู่อาศัยที่เราเสนอสามารถท านายได้ด้วยความแม่นย า 98% 
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การเกิดความผันผวนของราคาที่อยู่อาศัยในตลาดอสังหาริมทรัพย์เกิดขึ้นเนื่องจากผลของ
ตัวแปรอ่ืนที่สัมพันธ์กับราคาที่อยู่อาศัย บางราคาไม่สามารถควบคุมได้หรือไม่รู้เมื่อจะเพ่ิมขึ้นหรือ
ลดลง ความผันผวนเหล่านี้สอดคล้องกับทฤษฎีในการตั้งราคาเชิงเฮโดนิก ซึ่งแสดงให้เห็นว่าการตั้ง
ราคาของบ้านขึ้นอยู่กับลักษณะรวมรวม Sakri and Ali (2022) ได้ท าการวิจัยเชิงส ารวจแนวความคิด
ทางเศรษฐมวิทัศน์นี้โดยใช้อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่องในการพยากรณ์ราคาที่อยู่อาศัยอย่าง
แม่นย า ในการสร้างโมเดลที่พยากรณ์ เราใช้ชุดข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับที่อยู่อาศัยใน Ames ซึ่งรวมถึง
คุณลักษณะอธิบาย 82 ลักษณะ และ 2930 รายการขายที่อยู่อาศัยใน Ames, Iowa, USA เราใช้การ
เลือกคุณสมบัติด้วยการตรวจหาค่าที่ดีที่สุดด้วยการเลือกคุณสมบัติแบบแผ่นได้ (particle swarm 
optimization) เพ่ือแก้ไขปัญหามิติของชุดข้อมูลทั้งสอง ส าหรับโมเดลที่ใช้การจัดลักษณะฐานส าหรับ
การแบ่งประเภทและโมเดลที่ใช้การถดถอยที่เน้นในการพยากรณ์ กับการลดมิติ เราพบว่าผลการ
ทดลองแสดงให้เห็นว่าความแม่นย าในการท านายราคาที่อยู่อาศัยเพ่ิมขึ้นจาก 81.4% ไปเป็น 84.4% 
ส าหรับโมเดลที่ใช้การแบ่งประเภท และความผิดพลาดในการท านายราคาลดลงจาก 13.3% ไปเป็น 
6.9% ส าหรับโมเดลที่ใช้การถดถอยที่เน้นในการพยากรณ์ ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่ามีความ
แตกต่างมากแค่ไหนระหว่างการใช้และไม่ใช้การเลือกคุณสมบัติในเชิงการท านายราคาที่อยู่อาศัย 
ประโยชน์หลักของการน ามาใช้คุณสมบัติ คือ มันช่วยในการเลือกคุณลักษณะที่สัมพันธ์กับมากขึ้น 
เพ่ือป้องกันการกระชับอย่างเกินไปของโมเดลด้วยคุณลักษณะที่ไม่เกี่ยวข้องมากมายเกินไป 
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บทที่ 3 
 

วิธีด าเนินการวิจัย 
 

งำนวิจัยเรื่องกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำกำรก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบโดยใช้
เ ค รื่ อ ง จั ก ร เ รี ย น รู้ เ อ็ ก ซ์ ต รี ม  (The Prediction of Low-Rise Building Construction Cost 
Estimation Using Extreme Learning Machine) กำรท ำนำยรำคำอย่ำงแม่นย ำเป็นสิ่งส ำคัญในวง
กว้ำงของอุตสำหกรรมอสังหำริมทรัพย์ งำนวิจัยนี้น ำเสนอวิธีกำรที่ครอบคลุมอย่ำงละเอียดส ำหรับกำร
ท ำนำยรำคำกำรก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ ดังนั้นผู้วิจัยได้กำรด ำเนินกำรศึกษำตำมระเบียบวิธี
วิจัย โดยกำรวิจัยแบ่งออกเป็นทั้งหมด 5 ระยะ ซึ่งประกอบด้วย ระยะที่ 1 เตรียมข้อมูลและจัดกระท ำ
ข้อมูล ระยะที่ 2 สร้ำงแบบจ ำลองกำรท ำนำยพ้ืนฐำน (base model) ระยะที่ 3 สร้ำงแบบจ ำลองเอ็น
เซมเบิล (ensemble model) ระยะที่ 4 ประเมินประสิทธิภำพแบบจ ำลอง และระยะสุดท้ำยระยะที่ 
5 น ำเสนอผลลัพธ์และสรุปผลงำนวิจัย ดังภำพประกอบ 20 

ระยะที่ 1 - กำรรวบรวมข้อมูลและกำรจัดเตรียมข้อมูลเป็นขั้นเริ่มต้น ในขั้นนี้มีรวบรวมข้อมูล
ที่ได้จำกหน่วยงำนประมำณรำคำ ส ำนักโยธำ จังหวัดกรุงเทพมหำนคร จำกนั้นจัดเตรียมข้อมูลที่
ครอบคลุม ซึ่งรวมถึงงำนที่เกี่ยวกับกำรท ำควำมสะอำดข้อมูล, กำรจัดกำรค่ำที่ขำดหำย, กำรแก้ปัญหำ
ข้อมูลผิดปกติ และกำรแบ่งข้อมูล 

ระยะที่ 2 - กำรสร้ำงแบบจ ำลองกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ โดยเริ่ม
จำกกำรสร้ำงแบบจ ำลองกำรท ำนำยพ้ืนฐำน (base model) โดยใช้แบบจ ำลอง Regression-Based 
Models ซึ่งประกอบด้วย Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM), 
Multiple Linear Regression (MLR), Decision Trees (DT), และ Random Forest (RF) ในขั้นนี้มี
กำรใช้วิธีกำร 10-fold cross-validation ร่วมกับกำรปรับพำรำมิเตอร์เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภำพของ
แบบจ ำลองแต่ละแบบจ ำลองพ้ืนฐำนด้วย 

ระยะที่ 3 – กำรสร้ำงแบบจ ำลองเรียนรู้กลุ่มหรือเอ็นเซมเบิล (ensemble model) โดยใช้
แบบจ ำลองพ้ืนฐำน (base model) เพ่ือสร้ำงแบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มผ่ำนเทคนิคต่ำง ๆ เช่น 
Maximum Voting, Averaging, Stacking, Boosting, และ Bagging โดยยังคงใช้วิธีกำร 10-fold 
cross-validation 

ระยะที่ 4 - ประเมินควำมแม่นย ำของแบบจ ำลองกำรท ำนำย โดยท ำกำรประเมินผล
ประสิทธิภำพของทั้งแบบจ ำลองพ้ืนฐำนและแบบจ ำลองเรียนรู้กลุ่ม โดยใช้หลำยตัวชี้วัดประสิทธิภำพ 
ดังนี้ Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error 
(MAE), และ R-squared (R2) 



 

 

  56 

ระยะที่  5 - น ำเสนอผลลัพธ์และสรุปผลงำนวิจัย โดยรวมผลลัพธ์ , กำรเปรียบเทียบ
แบบจ ำลอง, สรุปผล และกำรแนะน ำเพ่ือเลือกแบบจ ำลองที่เหมำะสมที่สุดส ำหรับกำรท ำนำยต้นทุน
กำรก่อสร้ำงของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ กำรใช้ระเบียบวิธีกำรวิจัยนี้ช่วยในกำรวิเครำะห์อย่ำงเป็น
ระบบตลอดทุกข้ันตอนและทุกระยะของกำรวิจัย 
 

ภำพประกอบ 20 กรอบแนวคิดวิจัย 
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ชุดข้อมูล 
ชุดข้อมูลที่ใช้ในกำรด ำเนินกำรสร้ำงโมเดลที่น ำเสนอในงำนวิจัยนี้ได้มำจำกหน่วยงำน

ประมำณรำคำ ส ำนักโยธำ กรุงเทพมหำนคร จ ำนวน 120 รำยกำร ซึ่งประกอบด้วยข้อมูลแบบบ้ำนที่
เกี่ยวข้องกับบ้ำนพักอำศัยแนวรำบและรำคำที่เกี่ยวข้องกัน ชุดข้อมูลนี้ประกอบด้วยคุณลักษณะที่ถูก
เลือกด้วยควำมรอบคอบ 15 ลักษณะ โดยเลือกจำกกำรทบทวนอย่ำงละเอียดจำกวรรณกรรมที่มีอยู่
และควำมรู้ด้ำนควำมเชี่ยวชำญของผู้เชี่ยวชำญ ชุดข้อมูลและคุณลักษณะที่เกี่ยวข้องแสดงไว้ในตำรำง 
1 โดยคอลัมน์ด้ำนซ้ำยระบุชื่อลักษณะ คอลัมน์กลำงระบุค ำอธิบำยสรุปของแต่ละลักษณะ และ
คอลัมน์ด้ำนขวำระบุลักษณะที่ถูกเลือกจำกกำรทบทวนวรรณกรรมที่อ้ำงอิง 

กำรเลือกใช้ชุดข้อมูลจำกหน่วยงำนประมำณรำคำ ส ำนักโยธำ กรุงเทพมหำนครนี้ มีเหตุผล
เนื่องมำจำกข้อมูลสถิติที่ได้รับจำกกองสถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำนสถิติแห่งชำติ กระทรวงดิจิทัลเพ่ือ
เศรษฐกิจและสังคม ปี 2564 พบว่ำมีกำรขออนุญำตก่อสร้ำงทั้งหมด 315,496 แห่ง (รำยละ 230,828) 
โดยจังหวัดที่มีกำรก่อสร้ำงมำกที่สุดคือจังหวัดกรุงเทพมหำนครจ ำนวน 25,346 แห่ง (รำยละ 16,314) 
ซึ่งคิดเป็นร้อยละ 8.03 ของประเทศ หำกพิจำรณำเพียงกลุ่มที่เป็นบ้ำนพักอำศัยทั้งหมด ขนำดรวม
ของพ้ืนที่ทั้งหมดมีจ ำนวน 39,186,978 ตำรำงเมตร โดยบ้ำนพักอำศัยแนวรำบเป็นส่วนที่ใหญ่สุดถึง 
30,934,610 ตำรำงเมตร ซึ่งคิดเป็นร้อยละ 78.94 (กองสถิติเศรษฐกิจ ส ำนักงำนสถิติแห่งชำติ, 2564) 
ดังนั้นผู้วิจัยเลือกใช้กลุ่มตัวอย่ำงจำกบ้ำนพักอำศัยแนวรำบของจังหวัดกรุงเทพมหำนครที่มีกำร
ก่อสร้ำงมำกที่สุดและเป็นศูนย์กลำงเศรษฐกิจของประเทศ และข้อมูลที่ใช้มำจำกหน่วยงำนกลุ่มงำน
ประมำณรำคำ ส ำนักกำรโยธำ กรุงเทพมหำนคร เป็นข้อมูลที่มีควำมน่ำเชื่อถือและเป็นมำตรฐำน 

 
ตำรำง 4 คุณลักษณะของตัวแปรและกำรอ้ำงอิงที่มำจำกกำรทบทวนวรรณกรรม 

คุณลักษณะ รำยละเอียด อ้ำงอิง 

Y รำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ 

Sirithikon Sittikarnkul (2021), Ho et al. (2021), 
Park et al. (2022), Wit Dangsangthong (2016), 
Yang et al. (2021), Chandanshive and Kambekar 
(2019), Lim et al. (2016), Wang et al. (2021), 
(Soltani et al., 2022) 

X1 จ ำนวนชั้น 

Sirithikon Sittikarnkul (2021), Park et al. (2022), Ji 
et al. (2019), Roxas and Ongpeng (2014), 
Chandanshive and Kambekar (2019), Vineeth et 
al. (2018), Soltani et al. (2022) 

X2 พ้ืนที่ใช้สอยทั้งหมด 

Sirithikon Sittikarnkul (2021), Ho et al. (2021),  
Park et al. (2022), Ji et al. (2019), Roxas and 
Ongpeng (2014), Chandanshive and Kambekar 
(2019), Lim et al. (2016), Gao et al. (2022), 
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คุณลักษณะ รำยละเอียด อ้ำงอิง 
Owusu-Manu et al. (2019), Montero et al. (2018), 
Wang et al. (2021) 

X3 พ้ืนที่ห้องนอน 

Wit Dangsangthong (2016), Sirithikon Sittikarnkul 

(2021), Lim et al. (2016), Jafari and Akhavian 
(2019), Choong (2018), Gao et al. (2022), Owusu-
Manu et al. (2019), Vineeth et al. (2018), Wang et 
al. (2021), Soltani et al. (2022) 

X4 พ้ืนที่ห้องน้ ำ 
Wit Dangsangthong (2016), Lim et al. (2016), Jafari 

and Akhavian (2019), Montero et al. (2018), 
Vineeth et al. (2018), Wang et al. (2021) 

X5 พ้ืนที่ห้องนั่งเล่นและพักผ่อน Wit Dangsangthong (2016), Vineeth et al. (2018), 
Wang et al. (2021) 

X6 
พ้ืนที่ห้องครัวและรับประทำน
อำหำร 

Wit Dangsangthong (2016) 

X7 พ้ืนที่ลำนซักล้ำง Wit Dangsangthong (2016) 

X8 พ้ืนที่เฉลียงหรือระเบียง Wit Dangsangthong (2016) 

X9 พ้ืนที่บันไดและโถงทำงเดิน Wit Dangsangthong (2016) 

X10 พ้ืนที่หลังคำและกันสำดคอนกรีต Ji et al. (2019), Sirithikon Sittikarnkul (2021), 
Soltani et al. (2022) 

X11 พ้ืนที่หลังคำกระเบื้อง Sirithikon Sittikarnkul (2021), Soltani et al. (2022) 

X12 พ้ืนที่โรงจอดรถ 
Wit Dangsangthong (2016), Montero et al. (2018), 
Chandanshive and Kambekar (2019), Owusu-
Manu et al. (2019), Park et al. (2022) 

X13 ควำมสูงทั้งหมด 
Ji et al. (2019), Yang et al. (2021), Wang et al. 
(2021), Sirithikon Sittikarnkul (2021), Park et al. 
(2022) 

X14 ควำมสูงของหลังคำ 
ประสบกำรณว์ิชำชีพและผู้เชี่ยวชำญ
แนะน ำ 

X15 ควำมสูงเฉลี่ยแต่ละชั้น Ji et al. (2019), Sirithikon Sittikarnkul (2021), Ho 
et al. (2021) 

 

เครื่องมือที่ใช้ในงำนวิจัย 
 ในกำรวิจัยเรื่องกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำกำรกำรก่อสร้ำงบ้ำงพักอำศัยแนวรำบโดยใช้
เครื่องจักเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมได้มีกำรน ำอุปกรณ์ฮำร์ดแวร์และซอฟแวร์มำใช้ในกำรวิจัย โดยเลือกใช้ภำษำ
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ไพทอน (python) ไพทอนเป็นภำษำโปรแกรมที่ใช้กันอย่ำงแพร่หลำยในกำรพัฒนำซอฟต์แวร์ 
วิทยำศำสตร์ข้อมูล และกำรเรียนรู้เชิงลึก (Machine Learning) ซึ่งเหมำะแก่กำรท ำงำนทำงด้ำน
วิทยำศำสตร์ข้อมูลและกำรพัฒนำแบบจ ำลองท ำนำยรำคำ มีควำมเรียนรู้ง่ำยและมีระบบหลำกหลำย
ให้เลือกใช้ และสำมำรถน ำไปใช้งำนบนแพลตฟอร์มต่ำงๆ ได้ โดยภำษำ Python ยังสำมำรถใช้งำน
ร่วมกับหลำยๆ ระบบและมีควำมสำมำรถในกำรปรับแต่งส่วนต่ำงๆ ตำมควำมต้องกำรของผู้วิจัย 
นอกจำกนี้ยังเป็นภำษำท่ีรวดเร็วในกำรพัฒนำโปรแกรม 
 

กำรเก็บรวบรวมข้อมูล 
กำรด ำเนินงำนวิจัยในครั้งนี้ได้น ำข้อมูลที่ใช้ในกำรศึกษำประกอบด้วยแบบบ้ำนพักอำศัย

โครงสร้ำงคอนกรีตเสริมเหล็กที่ออกแบบและรวบรวมของกรุงเทพมหำนครเพ่ือใช้ประมำณรำคำ ซึ่ง
รูปแบบของบ้ำนที่ได้ท ำกำรศึกษำนั้นมีลักษณะดังนี้ 1) ฐำนรำกเป็นแบบฐำนรำกวำงบนเสำเข็ม และ
ใช้เสำเข็มแบบเสำเข็มคอนกรีตอัดแรงสี่เหลี่ยมตัน 2) โครงสร้ำงเป็นแบบโครงสร้ำงคอนกรีตเสริม
เหล็กหล่อในที่ 3) ผนังเป็นผนังแบบก่ออิฐ-ฉำบปูน 4) ควำมสูงของบ้ำนไม่เกิน 3 ชั้น 5) ลักษณะ
หลังคำเป็นทรงปั้นหยำ มีกำรใช้วัสดุมุงเป็นกระเบื้องซีแพคโมเนียหรือเป็นหลังคำคอนกรีต (ไม่รวมมุ้ง
ลวด เหล็กดัด งำนรั้ว งำนจัดสวน ตกแต่งภำยนอก ตกแต่งภำยใน ระบบไฟฟ้ำ ประปำภำยนอก) 6) 
บ้ำนที่มีห้องคนใช้จะนับเป็นอีก 1 ห้องนอน 7) บ้ำนที่มีห้องรับแขกอยู่แล้วและมีห้องนั่งเล่น ห้องพัก
ผ่อน ห้องท ำงำน ที่มีผนังไม่ถึง 4ด้ำน จะนับห้องเหล่ำนี้เป็นห้องรับแขก 8) บ้ำนที่มีส่วนทำนอำหำรอยู่
ในห้องครัวจะรวมนับเป็นห้องครัว 9) ห้องที่มีผนัง 4 ด้ำนและมีประตูเปิดเข้ำออกได้ นับเป็นอีก1
ห้องนอน (เช่น ห้องท ำงำน ห้องดูหนังพังเพลง) 10) พ้ืนที่ส่วนจอดรถ จะคิดพ้ืนที่ถึงขอบเสำด้ำนใน 
11) ควำมสูงของชั้นจะวัดจำกระดับพ้ืนถึงระดับพ้ืนในชั้นถัดไป ยกเว้นควำมสูงหลังคำจะวัดจำกระดับ
หลังอะเสจนถึงส่วนที่สูงที่สุดของหลังคำ 12) กันสำดจะนับเป็นส่วนหนึ่งของหลังคำคอนกรีต 

โดยข้อมูลที่ใช้ในกำรศึกษำได้ท ำกำรรวบรวมจำกข้อมูลจำกโครงกำรแบบบ้ำนยิ้ม ซึ่งเป็น
แบบบ้ำนพักอำศัยโครงสร้ำงคอนกรีตเสริมเหล็ก ที่ออกแบบของกรุงเทพมหำนคร จ ำนวน 120 
รำยกำร ตัวอย่ำงแบบบ้ำนดังภำพประกอบ 21 ถึงภำพประกอบ 22 
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ที่มำ: กลุ่มงำนประมำณรำคำ ส ำนักกำรโยธำ กรุงเทพมหำนคร (2564) 

ภำพประกอบ 21 ตัวอย่ำงแบบแปลนบ้ำนจำกโครงกำรแบบบ้ำนยิ้ม แบบบ้ำนฟรีเพื่อประชำชน 
 

 
ที่มำ: กลุ่มงำนประมำณรำคำ ส ำนักกำรโยธำ กรุงเทพมหำนคร (2564) 

ภำพประกอบ 22 ตัวอย่ำงรูปด้ำนของบ้ำนจำกโครงกำรแบบบ้ำนยิ้ม แบบบ้ำนฟรีเพื่อประชำชน 
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กำรจัดกระท ำกับข้อมูล 
 ขั้นตอนกำรประมวลผลข้อมูลที่ส ำคัญถูกด ำเนินกำรอย่ำงละเอียดและรอบคอบ ซึ่งรวมถึง
กำรลบข้อมูลที่ขำดหำยไปและกำรแบ่งข้อมูลอย่ำงแม่นย ำเ พ่ือเป็นชุดกำรฝึกและทดสอบ 
กระบวนกำรเหล่ำนี้รวมถึงกำรทัศนภำพของข้อมูลเพ่ือดูและตรวจสอบลักษณะของข้อมูลและกำรท ำ
ควำมสะอำดข้อมูล เพ่ือให้มั่นใจในกำรจัดกำรของค่ำที่ขำดหำยไปและค่ำที่แปลกปลอมที่สุดโต่งก่อน
กำรน ำแบบจ ำลองไปใช้งำนในขั้นตอนของวิธีกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ ควำม
สนใจอยู่ที่กำรเลือกชุดข้อมูลคุณภำพสูง ที่คัดสรรจำกแหล่งที่มีควำมเชื่อถือ ซึ่งงำนวิจัยนี้เลือกจำก
หน่วยงำนรำชกำรของกรุงเทพมหำนคร ประกอบด้วยคุณลักษณะ เช่น พ้ืนที่ห้อง ควำมสูงของอำคำร 
สิ่งอ ำนวยควำมสะดวก และอ่ืนๆ ซึ่งทั้งหมดมีผลต่อรำคำของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ เทคนิคกำร
ประมวลผลข้อมูลที่ละเอียดและรอบคอบท ำให้ชุดข้อมูลพร้อมส ำหรับกำรจัดกำรกับค่ำที่แปลกปลอม
ที่สุดโต่ง แก้ไขค่ำที่ขำดหำยไป และค้นหำลักษณะที่มีควำมหมำย สุดท้ำย กำรแบ่งข้อมูลเป็นชุดกำร
ฝึก กำรตรวจสอบ และกำรทดสอบ สนับสนุนกำรประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลองอย่ำงแม่นย ำ 
ซึ่งท ำให้สำมำรถฝึกโมเดล ปรับค่ำพำรำมิเตอร์และประเมินผลกำรด ำเนินงำน 

กำรสร้ำงแบบจ ำลองจะต้องกำรจัดกระท ำกับข้อมูลเพ่ือกำรวิเครำะห์ข้อมูล เพรำะวิธีกำร
สร้ำงแบบจ ำลองกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบเอ็กซ์ตรีม ประกอบด้วยทั้งหมด 5 
ระยะดังที่กล่ำวข้ำงต้น โดยระยะกำรจัดกระท ำกับข้อมูลและกำรวิเครำะห์ข้อมูลถือมีควำมส ำคัญอย่ำง
มำกในกำรสร้ำงแบบจ ำลอง ชุดข้อมูลได้รวบรวมและถูกแบ่งเป็นชุดฝึกอบรม กำรตรวจสอบควำม
ถูกต้องและกำรทดสอบ ข้อมูลเริ่มต้นจะถูกด ำเนินกำรกระบวนกำรก่อนกำรวิเครำะห์ เพ่ือลบข้อมูล
ชุดพิเศษและเพ่ิมควำมคงทนให้กับชุดข้อมูลเพ่ือปรับปรุงประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง (Nusrat 
Jahan et al., 2023; Zelaya, 2019) วิธีกำรกระบวนกำรที่หลำกหลำยถูกน ำมำใช้ เช่น กำรท ำควำม
สะอำดข้อมูล กำรจัดกำรข้อมูลที่ขำดหำยไป กำรประมวลผลข้อมูลแบบหมวดหมู่ กำรเลือกคุณสมบัติ 
และกำรปรับขนำดคุณสมบัติ ต่อมำแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของเครื่องจะถูกฝึกด้วยข้อมูลที่ผ่ำน
กระบวนกำรจัดเตรียมข้อมูลแล้ว โดยมีวิธีกำรฝึกและทดสอบที่แตกต่ำงกันส ำหรับแต่ละแบบจ ำลอง 
ในขณะที่ส่วนใหญ่ของแบบจ ำลองแสดงประสิทธิภำพที่ดี ก็จะมีบำงแบบจ ำลองที่สำมำรถเข้ำกันได้
น้อยกว่ำ วิธีกำรกระบวนกำรที่ครอบคลุมครบถ้วนจะช่วยในกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัย
แนวรำบได้อย่ำงแม่นย ำ และช่วยในกำรเลือกแบบจ ำลองที่เหมำะสมที่สุดส ำหรับงำนนี้ 
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ภำพประกอบ 23 วิธีกำรวิเครำะห์ของแบบจ ำลอง 
 
 กำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบอย่ำงแม่นย ำเป็นสิ่งส ำคัญในวงกำร
อสังหำริมทรัพย์ งำนวิจัยนี้น ำเสนอกระบวนกำรวิธีจ ำนวน 6 ขั้นตอน ดังภำพประกอบ 23 ส ำหรับ
กำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ ที่ประกอบด้วยขั้นตอนหลัก ๆ ดังนี้: กำรเลือกชุด
ข้อมูล, กำรเตรียมข้อมูลก่อนกำรวิเครำะห์, กำรแบ่งข้อมูล, กำรฝึกแบบจ ำลอง, กำรเลือกอัลกอริทึม, 
และกำรสร้ำงแบบจ ำลองท ำนำย กำรสร้ำงขึ้นจำกชุดข้อมูลที่ถูกจัดกระท ำเรียบร้อยแล้วจำก
แหล่งข้อมูลที่เชื่อถือได้เป็นฐำนพื้นฐำนส ำคัญของกระบวนกำรวิธีนี้ ผ่ำนกระบวนกำรเตรียมข้อมูลหลัก 
ๆ เน้นไปที่ขั้นตอนส ำคัญ เช่น กำรจัดกำรกับข้อมูลชุดพิเศษ กำรปรับปรุงควำมสะอำดข้อมูล กำรแทน
ค่ำข้อมูลที่ขำดหำย และกำรสร้ำงคุณสมบัติ กำรด ำเนินกำรเหล่ำนี้รวมกันเสริมควำมคงทนของชุด
ข้อมูลในขณะที่เพ่ิมประสิทธิภำพรวมของแบบจ ำลอง จำกนั้น ชุดข้อมูลถูกแบ่งอย่ำงรอบคอบเป็นชุด
ฝึกอบรม กำรตรวจสอบควำมถูกต้อง และกำรทดสอบ ที่ช่วยให้เรำสำมำรถประเมินประสิทธิภำพของ
แบบจ ำลองอย่ำงแม่นย ำ จำกนั้นจัดกระท ำตัวอัลกอริทึมกำรเรียนรู้ของเครื่องในทำงแตกต่ำงกัน แล้ว
ท ำกำรเลือกตัวเลือกที่เหมำะสมที่สุดส ำหรับงำนกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ 
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โดยน ำอัลกอริทึมที่เลือกมำฝึกโดยใช้ข้อมูลฝึกอบรมที่เตรียมไว้ สร้ำงกระบวนกำรเรียนรู้เพ่ือแยก
ควำมรู้จำกชุดข้อมูล ในท้ำยที่สุด จะสร้ำงแบบจ ำลองกำรท ำนำยเพ่ือใช้ส ำหรับกำรท ำนำยรำคำค่ำ
ก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบอย่ำงแม่นย ำและเชื่อถือได้ 

1) กำรเลือกชุดข้อมูล ขั้นตอนแรกในกระบวนกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัย
แนวรำบเป็นกำรเลือกชุดข้อมูลที่มีคุณภำพและเกี่ยวข้องกับงำนวิจัย เรำจะเตรียมชุดข้อมูลที่ถูกเลือก
มำอย่ำงรอบคอบจำกแหล่งข้อมูลที่เชื่อถือได้ โดยให้ควำมส ำคัญกับกำรรวบรวมคุณลักษณะที่
ครอบคลุมที่สุดซึ่งมีผลต่อรำคำของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ ชุดข้อมูลประกอบไปด้วยคุณสมบัติต่ำง ๆ 
เช่น ขนำดพ้ืนที่ของห้องต่ำง ๆ จ ำนวนห้อง ควำมสูงของอำคำร และปัจจัยที่เกี่ยวข้องอ่ืน ๆ 

2) เตรียมข้อมูล เพ่ือเตรียมข้อมูลให้พร้อมส ำหรับกำรสร้ำงแบบจ ำลอง เรำจะน ำเอำเทคนิค
กำรเตรียมข้อมูลที่ดีมำใช้งำน กำรตรวจสอบและจัดกำรกับข้อมูลชุดพิเศษจะถูกน ำมำด ำเนินกำรเพ่ือ
ลดผลกระทบของข้อมูล ข้อมูลจะถูกปรับปรุงผ่ำนกระบวนกำรแก้ไขค่ำผิดปกติ และกำรแก้ไขค่ำ
ข้อมูลที่ขำดหำยไป โดยใช้กำรแทนค่ำหรือมำตรกำรแก้ไขที่เหมำะสม เพ่ือให้ชุดข้อมูลครบถ้วน 
Feature engineering จะถูกด ำเนินกำรเพ่ือสร้ำงคุณสมบัติที่มีควำมหมำยจำกคุณสมบัติที่มีอยู่เพ่ือ
เสริมประสิทธิภำพในกำรท ำนำย 

3) แบ่งข้อมูล เพ่ือประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลองอย่ำงแม่นย ำ เรำจะแบ่งชุดข้อมูล
เป็นส่วนย่อย ๆ ได้แก่ชุดฝึกอบรม กำรตรวจสอบควำมถูกต้อง และกำรทดสอบ ชุดข้อมูลที่ใช้ในกำร
ฝึกแบบจ ำลอง เช่น ชุดข้อมูลฝึกอบรม จะถูกใช้ในกำรฝึกแบบจ ำลอง ในขณะที่ชุดข้อมูลกำร
ตรวจสอบควำมถูกต้องจะถูกใช้ในกำรปรับปรุงพำรำมิเตอร์และหลีกเลี่ยงกำรเกิดกำรเรียนรู้ที่เกินไป  
(overfit) และชุดข้อมูลทดสอบจะเป็นชุดที่แยกออกมำเพ่ือประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลองใน
ชุดข้อมูลสุดท้ำย 

4) กำรฝึกแบบจ ำลอง แบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของเครื่องจะถูกฝึกโดยใช้ข้อมูลที่ผ่ำน
กระบวนกำรเตรียมและแบ่งแล้ว มีกำรประเมินวิธีกำรเรียนรู้หลำกหลำย เช่น โครงข่ำยประสำทเทียม 
กำรสร้ำงแบบจ ำลองเชิงเส้นหลำยตัวแปร ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ต้นไม้ตัดสินใจ หรือแรนดอมฟอ
เรสต์ เทคนิคกำรเลือกแบบจ ำลองที่เหมำะสมที่สุดจะต้องมีกำรฝึกแบบจ ำลองอย่ำงเข้มงวดบนข้อมูล
ฝึกอบรม ที่ช่วยให้แบบจ ำลองเรียนรู้รูปแบบและควำมสัมพันธ์ในข้อมูล 

5) กำรเลือกอัลกอริทึม ควำมส ำเร็จในกำรท ำนำยรำคำของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบนั้นขึ้นกับ
กำรเลือกอัลกอริทึมที่เหมำะสมที่สุด กำรประเมินประสิทธิภำพของอัลกอริทึมต่ำง ๆ จะถูกด ำเนินกำร
โดยพิจำรณำอย่ำงรอบคอบ โดยใช้ตัวชี้วัดกำรประเมินที่เกี่ยวข้อง เช่น R-square (R2), Mean 
Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (MSE) หรื อ  Mean Absolute Error (MAE) 
บนชุดข้อมูลกำรตรวจสอบควำมถูกต้อง อัลกอริทึมที่แสดงควำมสำมำรถในกำรท ำนำยที่ดีกว่ำและมี
ควำมสำมำรถในกำรสร้ำงกรอบกำรแยกแยะที่แข็งแกร่งถูกเลือกเป็นแบบจ ำลองกำรท ำนำย 
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6) กำรสร้ำงแบบจ ำลองกำรท ำนำย เมื่อเลือกอัลกอริทึมที่เหมำะสมเรียบร้อยแล้ว 
แบบจ ำลองกำรท ำนำยสุดท้ำยจะถูกสร้ำงขึ้น แบบจ ำลองนี้จะพร้อมที่จะท ำกำรท ำนำยรำคำของ
บ้ำนพักอำศัยแนวรำบอย่ำงแม่นย ำตำมคุณสมบัติที่ระบุเป็นข้อมูลเข้ำ กระบวนกำรวิธีที่ถูกก ำหนด
อย่ำงชัดเจนนี้จะเป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภำพส ำหรับกำรท ำนำยรำคำของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ
อย่ำงแม่นย ำ 
 ในสรุป กำรรวมขั้นตอนส ำคัญตั้งแต่กำรเลือกและเตรียมข้อมูลไปจนถึงกำรฝึกแบบจ ำลอง
และกำรเลือกอัลกอริทึม กระบวนกำรท ำนำยรำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบในแนวทำงที่รอบคอบนี้ 
สำมำรถท ำนำยรำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบอย่ำงแม่นย ำได้อย่ำงเป็นระบบ ด้วยกำรปฏิบัติตำมวิธีกำร
อย่ำงเป็นระบบนี้ ผู้เชี่ยวชำญด้ำนอสังหำริมทรัพย์ วิศวกร สถำปนิก เจ้ำที่หน้ำที่ ถอดแบบและ
ประมำณรำคำ นักลงทุน และวิเครำะห์สำมำรถท ำกำรตัดสินใจด้วยควำมมั่นใจ จำกกำรท ำนำยรำคำ
บ้ำนพักอำศัยแนวรำบที่แม่นย ำและน่ำเชื่อถือ 
 

กำรสร้ำงแบบจ ำลอง 
กำรสร้ำงแบบจ ำลองเพ่ือท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบของบ้ำนพักอำศัย

แนวรำบ สำมำรถแบ่ งออกเป็นสองแบบหลัก คือ 1)  แบบจ ำลองเรียนรู้ แบบเชิ ง เดี่ ยว 
(Surawatchayotin & Paireekreng, 2021) หรือแบบจ ำลองพ้ืนฐำน และ 2) แบบจ ำลองเอ็กซ์ตรีมที่
เป็นกำรเรียนรู้กลุ่ม (Rahimi et al., 2023) กลุ่มแรกคือแบบทำงคณิตศำสตร์และสถิติศำสตร์ ที่ใช้
ข้อมูลที่มีผลลัพธ์เป็นข้อมูลน ำเข้ำในกำรท ำนำย แบบนี้เหมำะส ำหรับกำรใช้พื้นที่ห้องและพำรำมิเตอร์
อ่ืนๆ มีหลำยเทคนิคที่เข้ำร่วมอยู่ในแบบทำงสถิติศำสตร์ ทั้งหมด 5 อัลกอริทึม คือ โครงข่ำยประสำท
เทียม (artificial neural network) ซัพพอร์ทเวกเตอ์แมชชีน (support vector machine) กำร
วิเครำะห์ถดถอยพหุคูณ (multiple linear regression) ต้นไม้ตัดสิน (decision tree) และแรนด
อมฟอเรสต์ (random forest) ส่วนกลุ่มที่สองเป็นใช้เครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมแบบเรียนรู้กลุ่มซึ่ง
รวมเอำวิธีกำรทำงสถิติมำผสมผสำนกับคุณสมบัติที่เป็นเอกลักษณ์เพ่ือรับมือกับข้อจ ำกัดของแบบบ้ำน
แต่ละรูปแบบ กำรใช้วิธีกำรเรียนรู้กลุ่มเพ่ิมประสิทธิภำพในกำรท ำนำยและคุณภำพของแบบจ ำลองอีก 
5 อัลกอริทึม คือ แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุด (maximum voting ensemble 
learning) แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบเฉลี่ย (averaging ensemble learning) แบบจ ำลองกำร
เรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กกิ้ง (stacking ensemble learning) แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กกิ้ง 
(bagging ensemble learning) และ แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง (boosting ensemble 
learning) ดังภำพประกอบ 24  
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ภำพประกอบ 24 เทคนิคกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ 

 
 กำรสร้ำงแบบจ ำลองทั้งหมด 10 อัลกอริทึมโดยใช้ภำษำ Python ซึ่งมีฟังก์ชันส ำหรับสร้ำง
รูปแบบโครงข่ำยประสำทเทียม (artificial neural network) ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (support 
vector machine) กำรวิ เครำะห์ถดถอยพหุคูณ (multiple linear regression) ต้น ไม้ตั ดสิน 
(decision tree) และแรนดอมฟอเรสต์  ( random forest) กำรเรียนรู้ กลุ่ มแบบโหวตสู งสุ ด 
(maximum voting ensemble learning) กำร เรี ยนรู้ กลุ่ มแบบเฉลี่ ย  (averaging ensemble 
learning) กำรเรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กก้ิง (stacking ensemble learning) กำรเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กกิ้ง 
(bagging ensemble learning) และกำรเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง (boosting ensemble learning) 
 เนื่องจำกระเบียบวิธีหรืออัลกอริทึม (Algorithm) ของแต่ละเทคนิคแตกต่ำงกันและสำมำรถ
แก้ปัญหำได้ในลักษณะที่แตกต่ำงกันด้วย และมีควำมเหมำะสมที่แตกต่ำงกันออกไป ขึ้นอยู่กับชุด
ข้อมูลที่ใช้งำน จึงจ ำเป็นต้องมีกำรเลือกรูปแบบโครงสร้ำง ระเบียบวิธี และพำรำมิเตอร์ต่ำงๆ ที่
เหมำะสม ในกำรศึกษำนี้ได้ใช้พำรำมิเตอร์ต่ำงๆ จำกนั้นจะก ำหนดอัตรำกำรเรียนรู้ของแบบจ ำลอง
เครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมระหว่ำงชุดฝึกสอนกับชุดทดสอบเพ่ือหำอัตรำกำรเรียนรู้ที่เหมำะสมที่สุด 
และในขั้นตอนนี้ ตัวแบบชุดฝึกสอนจะถูกฝึกอบรมและปรับแก้ตำมข้อผิดพลำด และเปรียบเทียบกับ
ตัวแบบชุดทดสอบเพ่ือหำค่ำควำมถูกต้องที่เหมำะสมที่สุดโดยใช้ค่ำนัยส ำคัญจำกกำรทดสอบ 
(Validation) 
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กำรทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภำพ 
ท ำกำรวิเครำะห์และเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแบบจ ำลองส ำหรับกำรท ำนำยกำร

ประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ โดยมีขั้นตอนกำรด ำเนินงำน และอธิบำยได้ดังต่อไปนี้ 
1) ท ำกำรวิเครำะห์ผลลัพธ์ที่ได้ของแต่ละอัลกอริทึม ส ำหรับพิจำรณำกำรตั้งค่ำพำรำมิเตอร์

ที่ได้ประสิทธิภำพที่ดีที่สุด จำกชุดข้อมูลที่ใช้ในกำรวิจัย โดยหลังจำกได้ท ำกำรวิเครำะห์และปรับปรุง
พำรำมิเตอร์แล้ว 

2) ท ำกำรเปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้ของแต่ละอัลกอริทึม เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดของแต่ละ
อัลกอริทึมที่ใช้ในกำรวิจัย ที่ใช้กำรเรียนรู้กลุ่มแบบเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีม (Extreme Machine 
Learning) 

3) ท ำกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพและควำมแม่นย ำในกำรกำรประมำณรำคำที่ได้จำกวิธี
ดั้งเดิมคือใช้คนในกำรประมำณรำคำกับวิธีกำรใหม่ที่ใช้กำรเรียนรู้ของเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมใน
กำรท ำนำยกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ เพ่ือให้ทรำบว่ำวิธี กำรใดให้ผล
ประสิทธิภำพและควำมแม่นย ำมำกท่ีสุด 

งำนวิจัยนี้ได้มีกำรระบุเครื่องมือกำรท ำนำยที่ดีที่สุดส ำหรับกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรเรียนรู้
เอ็กซ์ตรีม ซึ่งใช้ตัวชี้วัดประสิทธิภำพดังนี้  Mean Absolute Error (MAE), Mean Square Error 
(MSE), Root Mean Square Error (RMSE) และ R-Square (R2) ตัวชี้วัดประสิทธิภำพเหล่ำนี้อธิบำย
ได้ดังต่อไปนี้ 
1. Mean Absolute Error (MAE) 

Mean Absolute Error (MAE) เป็นตัววัดควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยของค่ำสัมบูรณ์ระหว่ำง
ค่ำท ำนำยและค่ำจริงของรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ โดยเอำค่ำเฉลี่ยของควำมแตกต่ำง
ระหว่ำงทั้งสอง ค่ำดังกล่ำวนี้มีประโยชน์เมื่อมีควำมคลำดเคลื่อนในกำรท ำนำยที่เป็นรูปแบบเดียวกัน 
เนื่องจำกมันจะจัดกำรกับควำมแตกต่ำงในข้อมูลทั้งหมดอย่ำงเท่ำเทียมกัน 

MAE มักถูกใช้งำนในกำรแก้ปัญหำเชิงสถิติ เพ่ือประเมินควำมแม่นย ำโดยรวมของกำร
ท ำนำย โดยเฉพำะในงำน Regression ที่เป็นกำรท ำนำยค่ำตัวเลข โดยที่ MAE จะสำมำรถแสดงถึง
ควำมถูกต้องของกำรท ำนำยทั้งหมดได้ 

ค่ำ MAE ที่น้อยกว่ำจะแสดงถึงประสิทธิภำพในกำรท ำนำยที่ดีขึ้นในกำรท ำนำยรำคำของ
บ้ำนพักอำศัยแนวรำบและแสดงถึงควำมใกล้เคียงของค่ำท ำนำยกับต้นทุนจริง ค่ำ MAE ที่น้อยกว่ำ
แสดงถึงกำรสอดคล้องกันที่มำกขึ้นระหว่ำงค่ำท ำนำยและค่ำจริง (Kumari & Toshniwal, 2021; 
Vignola et al., 2016) ดังสมกำรที่ 14 สมกำรนี้จะค ำนวณควำมแตกต่ำงสัมบูรณ์ระหว่ำงค่ำจริงและ
ค่ำท ำนำยส ำหรับแต่ละรำยกำร จำกนั้นค ำนวณค่ำเฉลี่ยของควำมแตกต่ำงสัมบูรณ์เหล่ำนี้ส ำหรับทุก
รำยกำร เพื่อให้ได้วัดควำมแม่นย ำโดยรวมของกำรท ำนำย 
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เมื่อ 
MAE   คือ ค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยเฉลี่ยสัมบูรณ์ หรือค่ำ MAE เป็นค่ำเฉลี่ยของ

ควำมแตกต่ำงสัมบูรณ์ระหว่ำงค่ำจริงและค่ำท ำนำย 
N   คือ จ ำนวนรำยกำรทั้งหมด 
yi(actual)  คือ รำคำจริงของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบส ำหรับรำยกำรที่ i 
yi(pred)  คือ รำคำที่ท ำนำยของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบส ำหรับรำยกำรที่ i 

2. Mean Square Error (MSE) 
Mean Square Error (MSE) เป็นตัวชี้วัดที่ใช้ประเมินควำมแม่นย ำในกำรท ำนำยรำคำค่ำ

ก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ หรือเรียกอีกชื่อหนึ่งว่ำ L2 Loss ค ำนวณโดยกำรหำค่ำเฉลี่ยของควำม
แตกต่ำงที่ถูกยกก ำลังสองระหว่ำงค่ำจริงและค่ำท ำนำย หรือกล่ำวอีกอย่ำง MSE คือวิธีกำรค ำนวณ
ควำมแตกต่ำงที่ถูกยกก ำลังสองระหว่ำงรำคำที่ท ำนำยไว้และรำคำจริงของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ
ส ำหรับแต่ละกรณีกำรท ำนำย หลังจำกกำรค ำนวณนี้ กระบวนกำรค ำนวณเฉลี่ยจะถูกน ำมำใช้กับ
ควำมแตกต่ำงที่ถูกยกก ำลั งสองเหล่ำนี้ เ พ่ือให้ ได้ผลลัพธ์ของ Mean Squared Error (MSE) 
(Chandanshive & Kambekar, 2019) ดังสมกำรที่ 15 ค่ำ MSE จะส่งผลให้ควำมคำดหวังที่ผิดพลำด
ในกำรท ำนำยที่มีขนำดใหญ่มำกกว่ำควำมคำดหวังที่ผิดพลำดที่มีขนำดเล็ก นั่นเป็นวิธีในกำรให้ค่ำเชิง
ปริมำณในประสิทธิภำพของแบบจ ำลองกำรท ำนำย ค่ำ MSE ที่ต่ ำกว่ำแสดงถึงประสิทธิภำพในกำร
ท ำนำยที่ดีขึ้น แสดงถึงควำมแตกต่ำงที่น้อยระหว่ำงรำคำที่ท ำนำยและรำคำจริงของบ้ำนพักอำศัย
แนวรำบ 
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เมื่อ 
MSE   คือ ค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์ 
N   คือ จ ำนวนรำยกำรทั้งหมด 
yi(actual)  คือ รำคำจริงของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบส ำหรับรำยกำรที่ i 
yi(pred)  คือ รำคำที่ท ำนำยของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบส ำหรับรำยกำรที่ i 

3. Root Mean Square Error (RMSE) 
Root Mean Square Error (RMSE) เป็นตัวชี้วัดที่ใช้บ่งบอกถึงควำมแม่นย ำในกำรท ำนำย

รำคำของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ ค ำนวณโดยกำรหำค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยของควำมแตกต่ำงที่ถูก
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ยกก ำลังสองระหว่ำงรำคำที่ท ำนำยและรำคำจริงของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ (Chandanshive & 
Kambekar, 2019) ดังสมกำรที่ 16 ค่ำ RMSE มีควำมส ำคัญในกำรจัดกำรกับข้อมูลที่มีข้อมูล
แปลกปลอม (outliers) อย่ำงมีประสิทธิภำพ โดยสำมำรถระบุและก ำจัดควำมแตกต่ำงที่แตกต่ำงไป
จำกคำดหวังอย่ำงสมบูรณ์ได้อย่ำงมีประสิทธิภำพ นอกจำกนี้ RMSE ยังให้น้ ำหนักมำกกว่ำกับควำม
ผิดพลำดที่มีขนำดใหญ่กว่ำ เป็นตัววัดควำมผิดพลำดหลักที่มีค่ำส ำหรับกำรประเมินประสิทธิภำพของ
แบบจ ำลองกำรท ำนำยรำคำของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ 

2
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เมื่อ 
RMSE  คือ ค่ำรำกที่สองของค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์ 
N   คือ จ ำนวนรำยกำรทั้งหมด 
yi(actual)  คือ รำคำจริงของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบส ำหรับรำยกำรที่ i 
yi(pred)  คือ รำคำที่ท ำนำยของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบส ำหรับรำยกำรที่ i 

4. R square (R2) 
R square (R2) คือค่ำสัมประสิทธิ์กำรก ำหนด เป็นตัววัดที่ใช้ในกำรประเมินควำมเหมำะสม

ของแบบจ ำลองกำรท ำนำย ค่ำนี้จะบ่งบอกถึงแบบแผนกำรแก้ไขของแบบจ ำลองว่ำมีควำมเหมำะสม
และแม่นย ำแค่ไหนเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจ ำลองที่ใช้ค่ำเฉลี่ยของข้อมูลเป็นกำรท ำนำย ดังสมกำรที่ 
17 

2 1
SSE

R
SST

 
= −  

   

(17) 

เมื่อ 
SSE (Sum of Squared Errors) หรือผลรวมของก ำลังสองของเศษที่เหลือ ซึ่งหมำยถึง

ผลรวมของควำมแตกต่ำงระหว่ำงค่ำที่ท ำนำยและค่ำจริงของข้อมูล 
SST (Total Sum of Squares) หรือผลรวมของก ำลังสองแสดง ซึ่งหมำยถึงผลรวมของควำม

แตกต่ำงระหว่ำงค่ำข้อมูลแต่ละค่ำกับค่ำเฉลี่ยของข้อมูลทั้งหมด 
เมื่อค่ำ R2 มีค่ำใกล้เคียง 1 แสดงถึงควำมเหมำะสมของแบบจ ำลองที่ดีกับข้อมูล ในขณะที่ค่ำ 

R2 ที่เข้ำใกล้ 0 แสดงถึงควำมไม่เหมำะสมของแบบจ ำลองในกำรแสดงควำมคลำดเคลื่อนของข้อมูลที่
มีควำมแตกต่ำงจำกค่ำเฉลี่ยของข้อมูลทั้งหมด 
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กำรปรับแก้ค่ำท ำนำยกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำง 
 ขั้นตอนสุดท้ำยในกระบวนกำร (Data Output) เกิดขึ้นหลังจำกข้อมูลผ่ำนกระบวนกำร
ประมวลผลเรียบร้อยแล้ว ผลลัพธ์ที่ได้นั้นจะตรงกับวัตถุประสงค์ของผู้วิจัย ตัวแปรที่เกี่ยวข้องกับ
ผลลัพธ์นี้จะเป็นเป้ำหมำยหรือตัวแปรที่ต้องกำรค ำนวณในกระบวนกำรเรียนรู้ของเครื่อง  ข้อมูลที่ถูก
สร้ำงขึ้นจำกแหล่งข้อมูลจะมีกำรจัดเก็บในช่วงเวลำที่แตกต่ำงจำกปัจจุบัน เพ่ือให้สอดคล้องกับบริบท
ของกำรวิจัย กำรปรับแก้ไขฐำนข้อมูลเรื่องรำคำค่ำก่อสร้ำงมีควำมจ ำเป็นเพ่ือให้ข้อมูลเข้ำกับปี
เดียวกันที่ใช้ในกำรศึกษำ กำรปรับฐำนนี้ได้ใช้ดัชนีรำคำวัสดุก่อสร้ำงของประเทศ (Construction 
Materials Price Index, CMI) จำกส ำนักงำนนโยบำยและยุทธศำสตร์กำรค้ำ (2566) กระทรวง
พำณิชย์เป็นปัจจัย (Factor) ที่ใช้ในกระบวนกำรปรับฐำน โดยกำรปรับฐำนรำคำจะถูกน ำจำกปีท่ีใช้ใน
กำรค ำนวณรำคำเป้ำหมำยไปสู่ปีฐำนที่เป็นพ้ืนฐำนในกำรวัดดัชนีรำคำ เป็นกำรใช้ปีปัจจุบัน (พ.ศ. 
2566) เป็นปีฐำนในกำรค ำนวณดัชนีรำคำวัสดุ แหล่งข้อมูลที่แสดงและกำรประมำณค่ำดัชนีรำคำวัสดุ
สำมำรถใช้ได้ในตำรำงท่ี 5 โดยกำรค ำนวณตัวคูณส ำหรับกำรปรับฐำนจะเป็นไปตำมสมกำรท่ี 18 
 
ตัวคูณปรับฐาน = ดัชนีราคาวัสดุเฉลี่ย ณ ปี2566/ดัชนีราคาเฉลี่ย ณ ปีที่ท าการคิดราคา      (18)  

 
ตำรำง 5 ดัชนีรำคำวัสดุก่อสร้ำงและปัจจัยที่ใช้เป็นตัวคูณปรับฐำน 

รำยกำร 
สัดส่วน
น้ ำหนัก 
ก.ค.66 

เดือนกรกฎำคม 2566 เดือนมิถุนำยน 2566 

ดัชนี 
อัตรำกำร
เปลี่ยนแปลง ดัชนี 

อัตรำกำร
เปลี่ยนแปลง 

2566 2565 M/M Y/Y A/A M/M Y/Y A/A 

ดัชน ี 100.0 112.5 113.1 -0.4 -0.5 0.4 113.0 -0.3 -0.9 0.4 

หมวดไม้และผลิตภัณฑ์ไม้ 5.01 130.7 122.6 0.2 6.6 6.7 130.4 0.0 6.4 6.7 

หมวดซีเมนต์ 11.47 100.0 98.8 0.0 1.2 2.9 100.0 -0.6 1.2 3.2 

หมวดผลิตภัณฑ์คอนกรีต 16.55 110.4 109.5 0.0 0.8 1.6 110.4 0.0 0.8 1.8 

หมวดผลิตภัณฑ์เหล็ก 29.68 135.6 141.4 -0.4 -4.1 -4.4 136.1 -0.3 -6.5 -4.4 

หมวดกระเบื้อง 7.43 110.1 109.1 0.0 0.9 0.9 110.1 0.0 0.9 0.9 

หมวดวัสดุฉำบผิว 3.23 108.1 103.5 -0.1 4.4 3.6 108.2 0.0 4.6 3.4 

หมวดสุขภัณฑ์ 2.15 100.6 99.0 0.0 1.6 1.3 100.6 0.2 1.6 1.2 

หมวดไฟฟ้ำและประปำ 12.34 104.5 104.0 0.0 0.5 0.8 104.5 -0.4 0.0 0.8 

หมวดวัสดุก่อสร้ำงอื่นๆ 12.13 99.8 103.1 -2.7 -3.2 1.0 102.6 -0.6 -0.2 1.7 

ที่มำ : กองดัชนีเศรษฐกิจกำรค้ำ ส ำนักงำนนโยบำยและยุทธศำสตร์กำรค้ำ กระทรวงพำณิชย์ 



 

 

  70 

หลังจำกท่ีได้ด ำเนินกำรวิจัยตำมที่กล่ำวมำข้ำงต้นเรียบร้อยแล้ว ท ำกำรสรุปผลลัพธ์ที่ได้จำก
กำรทดลองและกำรวิเครำะห์ โดยกำรส ำรวจค่ำควำมคลำดเคลื่อนที่เกิดขึ้นจำกกำรใช้งำนแบบจ ำลอง 
ปัจจัยที่มีผลต่อควำมคลำดเคลื่อนในกำรประมำณกำร เป็นต้น 

จำกนั้นท ำกำรสรุปผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรด ำเนินกำรวิจัย ท ำกำรวิจำรณ์ค่ำควำมคลำด
เคลื่อนที่เกิดขึ้นจำกกำรใช้งำน ปัจจัยที่ส่งผลต่อควำมคลำดเคลื่อนของกำรประมำณกำรจำกรูปแบบ 
ตลอดจนข้อจ ำกัดของกำรน ำรูปแบบที่ได้ในกำรวิจัยนี้ไปใช้งำน วิเครำะห์ผลเปรียบเทียบประสิทธิภำพ
ของแบบจ ำลองของแต่ละอัลกอริทึมและเปรียบเทียบผลของวิธีกำรดั้งเดิมกับวิธีกำรใหม่ และผู้วิจัย
สำมำรถสรุปผลกำรวิจัยและข้อเสนอแนะเพ่ือเป็นแนวทำงในกำรวิจัยต่อไป 
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บทที่ 4 
 

ผลการวิเคราะห์ข้อมูล 
 

งำนวิจัยเรื่องกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำกำรก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบโดยใช้
เ ค รื่ อ ง จั ก ร เ รี ย น รู้ เ อ็ ก ซ์ ต รี ม  (The Prediction of Low-Rise Building Construction Cost 
Estimation Using Extreme Learning Machine) โดยใช้เทคนิคกำรเรียนรู้ของเครื่องต่ำง ๆ ผู้วิจัย
ได้ด ำเนินกำรวิจัยโดยศึกษำตำมกรอบแนวคิดวิธีกำรวิจัยตำมระยะต่ำงๆ ตลอดจนวัดผลประสิทธิภำพ
แบบจ ำลองเพ่ือให้บรรลุวัตถุประสงค์ของกำรวิจัยที่ได้ก ำหนดไว้ได้ ซึ่งรำยละเอียดผลกำรวิเครำะห์
ข้อมูล ดังนี้ 

1. ผลกำรวิเครำะห์ข้อมูลน ำเข้ำที่ใช้ในกำรวิจัย 
2. ผลลัพธ์วิธีกำรดั้งเดิมหรือแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรพ้ืนฐำน 
3. ผลลัพธ์วิธีกำรใหม่หรือแบบจ ำลองเครื่องจักรเรียนรู้กลุ่มเอ็กซ์ตรีม 
4. ผลกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของวิธีกำรใหม่ที่น ำเสนอในกำรท ำนำยกำรประมำณ

รำคำกำรก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบกับวิธีกำรดั้งเดิม 
5. ผลกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแต่ละแบบจ ำลองในกำรกำรท ำนำยกำรประมำณ

รำคำกำรก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบเพ่ือหำวิธีกำรที่รวดเร็วและเหมำะสมที่สุด 
 

ผลกำรวิเครำะห์ข้อมูลน ำเข้ำที่ใช้ในกำรวิจัย 
ในกำรน ำแบบจ ำลองที่เสนอขึ้นมำประยุกต์ใช้ เรำใช้ฐำนข้อมูลเกี่ยวกับบ้ำนพักแนวรำบ

และรำคำที่เกี่ยวข้องที่ได้มำจำกกลุ่มงำนประมำณรำคำ ส ำนักงำนโยธำของกรุงเทพฯ จ ำนวน 120 
แบบ ซึ่งประกอบด้วยตัวแปรอิสระหรือคุณลักษณะที่ได้จำกกำรท ำกำรศึกษำงำนวิจัยที่ผ่ำนมำและ
จำกประสบกำรณ์ท ำงำนรวมถึงค ำแนะน ำจำกผู้เชี่ยวชำญทำงด้ำนกำรถอดแบบและประมำณรำคำ
ทั้งสิ้น 15 ตัวแปร ดังที่กล่ำวในบทที่ 3 

ท ำกำรส ำรวจข้อมูลที่ได้จำกกำรเก็บข้อมูลเพ่ือดูแนวโน้มและลักษณะของข้อมูลตัวแปร
อิสระดังภำพประกอบ 25 และทัศนภำพข้อมูลของแต่ละตัวแปรอิสระพบว่ำมีค่ำต่ ำสุด (Min.) ค่ำเฉลี่ย 
(Mean) ค่ำสูงสุด (Max.) และค่ำส่วนเบี่ยงเบนมำตรฐำนดังภำพประกอบ 26 
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ภำพประกอบ 25 ลักษณะข้อมูลตัวแปรอิสระ 
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ภำพประกอบ 26 ทัศนภำพข้อมูลตัวแปรอิสระ 

 
จำกภำพประกอบ 26 พบว่ำค่ำตัวแปร X1 มีช่วงค่ำตั้งแต่ 1.00 ถึง 3.00 โดยมีค่ำเฉลี่ยที่ 

1.72 มีค่ำส่วนเบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ 0.62 ซึ่งแสดงถึงข้อมูลที่กระจำยอยู่ใกล้กับค่ำเฉลี่ย ชี้ให้เห็นถึง
ลักษณะที่เสถียรเพื่อวิเครำะห์และงำนที่ต้องกำรควำมแม่นย ำและกำรควบคุม  

ตัวแปร X2 ครอบคลุมช่วงค่ำตั้งแต่ 44.00 ถึง 320.00, และมีค่ำเฉลี่ยที่ 152.56 ค่ำส่วน
เบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ 58.67 แสดงถึงควำมแปรผันและกำรกระจำยของข้อมูลที่มีขนำดใหญ่ ข้อมูล
กระจำยอย่ำงกว้ำงนี้แสดงถึงข้อมูลที่ซับซ้อนและหลำกหลำยที่อำจจะต้องมีกำรส ำรวจอย่ำงละเอียด
เมื่อน ำมำใช้ในแบบจ ำลองกำรวิเครำะห์  

ตัวแปร X3 ครอบคลุมช่วงค่ำตั้งแต่ 10.08 ถึง 131.72, และมีค่ำเฉลี่ยที่ 42.28 ค่ำส่วน
เบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ 20.75 แสดงถึงกำรกระจำยและควำมแปรผันที่มีขนำดใหญ่ ค่ำเฉลี่ยที่สูงพร้อม
กับค่ำส่วนเบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ปำนกลำงชี้ให้เห็นถึงระดับควำมไม่สำมำรถคำดคะเนได้ซึ่งอำจจะ
ต้องกำรกำรส ำรวจเพิ่มเติม 

ตัวแปร X4 ครอบคลุมช่วงค่ำตั้งแต่ 3.00 ถึง 34.26, และมีค่ำเฉลี่ยที่ 12.32 ค่ำส่วน
เบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ 5.96 แสดงถึงระดับควำมแปรผันปำนกลำง ควำมสมดุลของค่ำเฉลี่ยและค่ำส่วน
เบี่ยงเบนมำตรฐำนนี้ชี้ให้เห็นถึงฟีเจอร์ X4 ที่มีลักษณะที่ค่อนข้ำงเสถียรพร้อมกับควำมแปรผันใน
ระดับปำนกลำง 
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ตัวแปร X5 มีช่วงค่ำระหว่ำง 6.00 ถึง 118.86 และค่ำเฉลี่ยที่ 28.59 X5 แสดงควำมแปร
ผัน ค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำนที่อยู่ในระดับ 16.81 แสดงถึงกำรกระจำยที่น่ำสังเกต กำรกระจำยที่กว้ำงนี้
นั้นน ำมำชี้ให้เห็นถึงกำรแปรผันและรูปแบบที่อำจจะต้องกำรกำรส ำรวจเพ่ิมเติมเพ่ือเข้ำใจแนวโน้ม
ภำยใน 

ตัวแปร X6 มีช่วงค่ำระหว่ำง 4.37 ถึง 55.50, และค่ำเฉลี่ยที่ 24.25 ค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำน
ที่ 11.29 แสดงถึงควำมแปรผันปำนกลำง ควำมสมดุลของค่ำเฉลี่ยและค่ำส่วนเบี่ยงเบนมำตรฐำนนี้
ชี้ให้เห็นถึงฟีเจอร์ X6 ที่มีลักษณะที่เสถียรพร้อมกับระดับกำรแปรผันที่ปำนกลำง 

ตัวแปร X7 มีช่วงค่ำระหว่ำง 2.12 ถึง 29.00 และค่ำเฉลี่ยที่ 7.31 X7 แสดงควำมแปรผัน 
ค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ 4.46 แสดงถึงกำรกระจำยที่น่ำสังเกต ค่ำเฉลี่ยที่ต่ ำและค่ำส่วนเบี่ยงเบน
มำตรฐำนนี้ชี้ให้เห็นถึงฟีเจอร์ X7 ที่เหมำะส ำหรับกำรวิเครำะห์เนื่องจำกมีกำรกระจำยที่มีขนำดเล็ก
ในช่วงค่ำ 

ตัวแปร X8 มีช่วงค่ำระหว่ำง 2.13 ถึง 95.34 และค่ำเฉลี่ยที่ 22.53 X8 แสดงควำมแปรผัน 
ค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ 15.89 แสดงถึงกำรกระจำยที่มีขนำดใหญ่ กำรกระจำยที่กว้ำงนี้นั้นน ำมำ
ชี้ให้เห็นถึงกำรแปรผันและควำมหลำกหลำยในกำรวิเครำะห์หรือแบบจ ำลองต่อไป 

ตัวแปร X9 มีช่วงค่ำระหว่ำง 0.60 ถึง 43.56 และค่ำเฉลี่ยที่ 17.42 X9 แสดงควำมแปรผัน 
ค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ 10.09 แสดงถึงกำรกระจำยและควำมแปรผันที่มีขนำดใหญ่ ค่ำเฉลี่ยที่ต่ ำและ
ค่ำส่วนเบี่ยงเบนมำตรฐำนนี้ชี้ให้เห็นถึงรูปแบบที่อำจจะต้องกำรกำรส ำรวจเพิ่มเติม 

ตัวแปร X10 มีช่วงค่ำระหว่ำง 1.65 ถึง 165.56 และค่ำเฉลี่ยที่ 34.10 X10 แสดงควำมแปร
ผัน ค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ 35.52 แสดงถึงกำรกระจำยที่มีขนำดใหญ่ กำรกระจำยที่แตกต่ำงนี้อำจมี
ผลกระทบต่อกระบวนกำรวิเครำะห์หรือแบบจ ำลองเนื่องจำกช่วงค่ำและควำมแปรผันที่กว้ำง 

ตัวแปร X11 มีช่วงค่ำระหว่ำง 4.05 ถึง 321.00 และค่ำเฉลี่ยที่ 125.50 X11 แสดงควำม
แปรผัน ค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ 52.85 แสดงถึงกำรกระจำยที่มีขนำดใหญ่ ค่ำเฉลี่ยที่ต่ ำพร้อมกับค่ำ
ส่วนเบี่ยงเบนมำตรฐำนนี้ชี้ให้เห็นถึงข้อมูลที่หลำกหลำยและมีกำรกระจำยที่กว้ำงที่อำจจะมีผลกระทบ
ต่อกำรวิเครำะห์ต่อไป 

ตัวแปร X12 มีช่วงค่ำระหว่ำง 10.20 ถึง 54.08 และค่ำเฉลี่ยที่ 23.66 X12 แสดงควำมแปร
ผัน ค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ 10.35 แสดงถึงควำมแปรผันปำนกลำง ควำมสมดุลของค่ำเฉลี่ยและค่ำ
ส่วนเบี่ยงเบนมำตรฐำนนี้ชี้ให้เห็นถึงฟีเจอร์ X12 ที่มีลักษณะที่เสถียรพร้อมกับระดับกำรแปรผันที่ปำน
กลำง 

ตัวแปร X13 มีช่วงค่ำระหว่ำง 3.18 ถึง 10.90 และค่ำเฉลี่ยที่ 6.00 X13 แสดงควำมแปร
ผันที่น้อย ค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ 1.79 แสดงถึงกำรกระจำยที่น้อย ฟีเจอร์ X13 แสดงถึงลักษณะที่มี
ควำมเสถียรและกำรกระจำยที่คงที่ 
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ตัวแปร X14 มีช่วงค่ำระหว่ำง 0.40 ถึง 3.70 และค่ำเฉลี่ยที่ 1.88 X14 แสดงควำมแปรผัน
ที่น้อย ค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำนที่ 0.75 แสดงถึงกำรกระจำยที่น้อย ค่ำเฉลี่ยที่ต่ ำและค่ำส่วนเบี่ยงเบน
มำตรฐำนนี้ชี้ให้เห็นถึงลักษณะที่เสถียรและกำรกระจำยที่น้อย 

ตัวแปร X15 มีช่วงค่ำตั้งแต่ 2.13 ถึง 5.35, โดยมีค่ำเฉลี่ยที่ 3.26 มีค่ำส่วนเบี่ยงเบน
มำตรฐำนที่ 0.37 ซึ่งแสดงถึงข้อมูลที่มีกำรกระจำยใกล้เคียงกันและมีควำมสมดุลในกำรวิเครำะห์และ
กำรใช้งำน 

สรุปคือกำรวิเครำะห์และแสดงผลส ำหรับตัวแปรอิสระแต่ละตัวแปร (X1 ถึง X15) ซึ่งช่วย
ให้เรำเข้ำใจลักษณะและคุณสมบัติของข้อมูลในแง่ทำงค่ำต่ ำสุด ค่ำเฉลี่ย ค่ำสูงสุด ระดับควำมแปรผัน
และกำรกระจำยที่เกิดขึ้นในข้อมูล ข้อมูลที่มีค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำนสูงอำจเป็นที่สนใจในกำรวิเครำะห์
เพ่ิมเติมเพ่ือเข้ำใจควำมแปรผันและควำมซับซ้อนของข้อมูล ในขณะที่ข้อมูลที่มีค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำน
น้อยอำจเสถียรและมีควำมสมดุลมำกขึ้น กำรเข้ำใจลักษณะเหล่ำนี้เป็นสิ่งส ำคัญส ำหรับกำรตัดสินใจ
ในกำรวิเครำะห์ กำรจัดกำรข้อมูลในงำนวิจัยและกำรสร้ำงแบบจ ำลองกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำ
ของกำรเรียนรู้ของเครื่องในแต่ละแบบจ ำลองและแต่ละออกอริทึม 
 

ผลลัพธ์วิธีกำรดั้งเดิมหรือแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรพื้นฐำน 
กำรวิเครำะห์สมกำรเชิงเส้นหลำยตัวแปร (MLR) คือวิธีกำรวิเครำะห์และแบบจ ำลอง

ควำมสัมพันธ์ระหว่ำงตัวแปรต้นหลำยๆ ตัวแปรกับตัวแปรตำมหนึ่งตัวแปรเพ่ือท ำนำยหรืออธิบำยผล
ตัวแปรตำมด้วยตัวแปรต้น โดยพยำยำมหำค่ำพำรำมิเตอร์ที่เหมำะสมเพ่ือสร้ำงแบบจ ำลองทำงสถิติท่ี
สอดคล้องกับข้อมูลตัวอย่ำงที่ให้มำ  ในกรณีที่มีตัวแปรต้นหลำยตัว (multiple independent 
variables) และตัวแปรตำมหนึ่งตัว (dependent variable) เรำสำมำรถใช้สมกำรเชิงเส้น (linear 
equation) เพ่ือหำควำมสัมพันธ์ระหว่ำงตัวแปรต้นและตัวแปรตำมได้ดังสมกำร 19 

0 1 1 2 2 3 3 15 15Y X X X X     = + + + + + +

 
(19) 

เมื่อ 
Y  คือ ตัวแปรตำม (dependent variable) ที่เรำต้องกำรท ำนำยหรืออธิบำย 

1 2 3 15, , , ,X X X X  คือ ตัวแปรอิสระ (independent variables) หลำยตัวที่มีผลต่อตัว
แปรตำม 

0 1 2 3 15, , , , ,    + +  คือ  พำรำมิ เตอร์  (coefficients) ที่ แสดงถึ งค่ ำคงที่ และ
ควำมสัมพันธ์ของตัวแปรต้นแต่ละตัว 
  คือ ค่ำคลำดเคลื่อนที่ไม่สำมำรถอธิบำยได้โดยแบบจ ำลอง เป็นค่ำควำมคลำดเคลื่อนทำง
สถิติ 
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กำรวิเครำะห์และสร้ำงแบบจ ำลอง MLR เป็นกระบวนกำรที่ใช้ในกำรท ำนำยหรือวิเครำะห์
ผลตัวแปรตำมและตัวแปรต้นในกรณีที่มีหลำยตัวแปรต้นที่มีผลต่อผลตัวแปรตำม และมีกำรค ำนวณ
ค่ำพำรำมิเตอร์เพ่ือก ำหนดว่ำแต่ละตัวแปรต้นมีผลอย่ำงไรต่อผลตัวแปรตำม และใช้แบบจ ำลองที่ได้
สร้ำงข้ึนเพื่อท ำนำยหรือวิเครำะห์ผลตัวแปรตำมในสถำนกำรณ์ใหม่ 
 กำรทดสอบค่ำสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์แบบเพียร์สัน (Pearson Correlation Coefficient) 
เป็นกำรวิเครำะห์หำควำมสัมพันธ์ของตัวแปรว่ำมีควำมสัมพันธ์กันเองสูงหรือไม่โดยที่สังเกตุจำกค่ำที่มี
ค่ำสูงกว่ำ 0.75 ขึ้นไป (สิทธิกร สิทธิกำรกูล et al., 2564) โดยให้ถือว่ำมีควำมสัมพันธ์กันเองสูงจ ำเป็น
จะต้องพิจำรณำปรับโครงสร้ำงของตัวแปรก่อนน ำไปใช้ในกำรสร้ำงแบบจ ำลองท ำนำยซึ่งพบว่ำตัวแปร
ที่มีควำมสัมพันธ์กันสูง 
 

 
ภำพประกอบ 27 ค่ำสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์แบบเพียร์สัน 

 
จำกภำพประกอบ 27 ซึ่งพบว่ำตัวแปรที่มีควำมสัมพันธ์กันสูงนั้นดังนี้ 1) X1:X13 = 0.95, 

2) X2:X3 = 0.83, 3) X2:X4 = 0.78 และ X3:X4 = 0.79 ดังนั้นจะต้องท ำกำรรวมตัวแปรด้วยวิธีกำร
วิเครำะห์ตัวประกอบต่อไป 
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ภำพประกอบ 28 กำรวิเครำะห์ตัวประกอบ (Factor Analysis) 

 
กำรวิเครำะห์ตัวประกอบ (Factor Analysis) เป็นเทคนิคทำงสถิติที่ช่วยในกำรจัดกลุ่มหรือ

รวมกันของตัวแปรที่มีควำมสัมพันธ์กันเข้ำไว้ในกลุ่มหรือปัจจัยเดียวกัน ตัวแปรที่ถูกจัดในปัจจัย
เดียวกันจะมีควำมสัมพันธ์กันอย่ำงมีนัยส ำคัญ กำรสัมพันธ์นี้อำจเป็นในทิศทำงบวก (ทิศทำงเดียวกัน) 
หรือทิศทำงลบ (ทิศทำงตรงกันข้ำม) อย่ำงไรก็ตำม ตัวแปรที่ไม่มีควำมสัมพันธ์กันจะถูกแยกออกจำก
กันในกำรวิเครำะห์ตัวประกอบนั้น ๆ (นงลักษณ์ วิรัชชัย, 2542) (มณเฑียร รัตนศิริวงศ์วุฒิ et al., 
2553) 

จำกภำพประกอบ 28 พบว่ำสำมำรถจัดองค์ประกอบได้ 3 กลุ่มดังนี้ 
ปัจจัยที่ 1 (Factor 1) = 0.81*X1 + 0.93*X2 +0.88*X3 + 0.83*X4 + 0.46*X6 + 

0.28*X7 + 0.21*X8 + 0.72*X9 + 0.31*X12 + 0.82*X13 
ปัจจัยที่ 2 (Factor 2) = 0.34*X5 + 0.93*X11 + 0.50*X14 + 0.41*X15 
ปัจจัยที่ 3 (Factor 3) = X10 (เนื่องจำกมีแค่ตัวแปรเดียวจึงไม่จ ำเป็นต้องคูณตัวคูณ) 
เมื่อสำมำรถจัดกลุ่มขององค์ประกอบได้แล้วนั้น น ำตัวแปรในกำรสร้ำงแบบจ ำลองท ำนำย

กำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบต่อไป 
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ในกำรศึกษำนี้เป็นกำรทดลองสร้ำงจ ำลองทั้งสิ้น 2 รูปแบบ คือ 1) น ำเข้ำตัวแปรทุกตัวแปร
แบบไม่จัดองค์ประกอบ กับ 2) จัดองค์ประกอบตัวแปรอิสระเป็น 3 ปัจจัยก่อนกำรน ำเข้ำ แล้วเลือก
แบบจ ำลองกำรท ำนำยที่เหมำะสมที่สุดส ำหรับผลลัพธ์แบบจ ำลองด้วยวิธีกำรวิเครำะห์สมกำรเชิงเส้น
หลำยตัวแปร (MLR) และผลของแบบจ ำลองทั้ง 2 รูปแบบนั้นสำมำรถสรุปค่ำได้ดังแสดงในตำรำง 6 

 
ตำรำง 6 ผลลัพธ์แบบจ ำลองด้วยวิธีกำรวิเครำะห์สมกำรเชิงเส้นหลำยตัวแปร 

แบบจ ำลอง R2 MSE RMSE MAE 

MLR-A 0.884 5.056e+10 224856.74 146446.13 

MLR-FA 0.834 7.264e+10 269527.90 169969.03 

 
ผลกำรทดสอบแบบจ ำลองแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภำพของแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของ

เครื่องจักรที่สร้ำงขึ้นในกำรอธิบำยควำมสัมพันธ์ระหว่ำงตัวแปรต้นและตัวแปรตำม ด้วยกำรใช้ตัวชี้วัด
ที่ ส ำ คั ญ ได้ แ ก่  R-squared (R2), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error 
(RMSE), และ Mean Absolute Error (MAE).ในกำรวัดประสิทธิภำพ 

ในกำรทดสอบแบบจ ำลองหลำยตัวแปร (Multiple Linear Regression - MLR) ที่มีกำร
น ำเอำตัวแปรต้นหลำยตัว (X1 ถึง X15) มำวิเครำะห์ผลตัวแปรตำม ผลกำรทดสอบแสดงว่ำ
แบบจ ำลองที่ใช้ตัวแปรต้นทุกตัวมีค่ำ R-squared (R2) สูงสุดที่ 0.884 เปรียบเทียบกับแบบจ ำลอง 
Factor-base (MLR-FA) ที่มีค่ำ R2 เท่ำกับ 0.834 นอกจำกนี้ แบบจ ำลองที่มีค่ำ R2 สูงสุดหรือ MLR-
A ยังมีค่ำ Mean Squared Error (MSE) เท่ำกับ 5.056e+10, Root Mean Squared Error (RMSE) 
เท่ำกับ 224856.74, และ Mean Absolute Error (MAE) เท่ำกับ 146446.13 อีกด้วย ส ำหรับ
แบบจ ำลอง Factor-base นอกจำกค่ำ R2 เท่ำกับ 0.834 ค่ำ MSE, RMSE และ MAE เท่ำกับ 
7.264e+10, 269527.90 และ 169969.03 ตำมล ำดับ 

ค่ำสมกำรส ำหรับกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำกำรก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ สำมำรถ
หำค่ำรำคำค่อก่อสร้ำงได้จำกสมกำรที่ 20 
 
ร าค าค่ า ก่ อ ส ร้ า ง  = 1.379 + 0.254*X1 + 0.663*X2 – 0.049*X3 + 0.046*X4 – 0.083*X5 -

0.076*X6 – 0.030*X7 – 0.015*X8 – 0.034*X9 + 0.036*X10 + 
0.106*X11 – 0.015*X12 -0.278*X13 + 0.017*X14 + 0.088*X15   (หน่วย
ล้านบาท)            (20) 
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ซึ่งสำมำรถน ำสมกำรดังกล่ำวไปใช้เป็นข้อมูลส ำหรับกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพัก
อำศัยแนวรำบได้ โดยควำมถูกต้องร้อยละ 88.4 

หลังจำกสร้ำงแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรพ้ืนฐำนที่ประกอบด้วยโครงข่ำยประสำท
เทียม (artificial neural network) ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (support vector machine) กำร
วิเครำะห์ถดถอยพหุคูณ (multiple linear regression) ต้นไม้ตัดสิน (decision tree) และแรนด
อมฟอเรสต์ (random forest) ผลลัพธ์ที่ได้ได้รับกำรวัดควำมประสิทธิภำพโดยใช้ตัวชี้ดังนี้  R-
squared (R2 ) , Mean Squared Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean 
Absolute Error (MAE) แสดงดังตำรำง 7 

 
ตำรำง 7 ประสิทธิภำพของแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรพ้ืนฐำน 

แบบจ ำลอง R2 MSE RMSE MAE 
โครงข่ำยประสำทเทียม (ANN) 0.891 47679301000.00 218355.89 167152.98 
ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชี (SVM) 0.446 242250000000.00 492189.90 322532.74 

กำรวิเครำะห์ถดถอยพหุคณู (MLR) 0.884 50560550000.00 224856.74 146446.13 
ต้นไมต้ัดสิน (DT) 0.864 59522890000.00 243973.13 126901.04 

แรนดอมฟอเรสต์ (RF) 0.830 74476350000.00 272903.56 164069.51 

 
ผลลัพธ์ในตำรำงที่ 8 จะช่วยให้เรำเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแต่ละแบบจ ำลองกำร

เรียนรู้ของเครื่องจักรพ้ืนฐำนในกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ โดยที่เรำสำมำรถ
วิเครำะห์ค่ำ R2 เพ่ือดูควำมสอดคล้องของแบบจ ำลองกับข้อมูลจริง และสำมำรถดูค่ำ MSE, RMSE, 
และ MAE เพ่ือประเมินควำมคลำดเคลื่อนของกำรท ำนำยรำคำของแต่ละแบบจ ำลอง โดยค่ำ MSE, 
RMSE, และ MAE จะเป็นตัวชี้วัดที่แสดงควำมต่ำงหรือควำมคลำดเคลื่อนของค่ำท ำนำยจำกค่ำจริง
โดยเฉลี่ย 

แบบจ ำลอง Artificial Neural Network (ANN) พบว่ำค่ำ R-squared (R2) มีค่ำประมำณ 
0.891 หมำยถึงว่ำแบบจ ำลองสำมำรถอธิบำยควำมคลำดเคลื่อนของข้อมูลได้ดีกว่ำ 89% โดยค่ำ R-
squared มีค่ำระหว่ำง 0 ถึง 1 โดยค่ำมำกยิ่งดีและมีกำรสอดคล้องกับข้อมูลมำกขึ้น  ค่ำ Mean 
Squared Error (MSE) มีค่ำประมำณ 47,679,301,000.00 หมำยถึงค่ำเฉลี่ยของควำมคลำดเคลื่อน
ก ำลังสองของค่ำท ำนำยจำกข้อมูลจริง ค่ำ MSE น้อยกว่ำหมำยถึงควำมคลำดเคลื่อนน้อยของกำร
ท ำนำย ค่ำ Root Mean Square Error (RMSE) มีค่ำประมำณ 218,355.89 หมำยถึงค่ำสำมำรถใช้
วัดควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยของกำรท ำนำยรำคำเมื่อน ำมำเปรียบเทียบกับรำคำจริง ค่ำ RMSE น้อย
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กว่ำหมำยถึงควำมคลำดเคลื่อนน้อยของกำรท ำนำย  และค่ำ Mean Absolute Error (MAE) มี
ค่ำประมำณ 167,152.98 หมำยถึงค่ำเฉลี่ยของควำมคลำดเคลื่อนที่มำจำกกำรท ำนำยรำคำ โดยไม่
สนใจทิศทำง ค่ำ MAE น้อยกว่ำหมำยถึงควำมคลำดเคลื่อนน้อยของกำรท ำนำย 

แบบจ ำลอง Support Vector Machine (SVM) พบว่ำค่ำ R-squared มีค่ำประมำณ 
0.446 หมำยถึงว่ำแบบจ ำลองสำมำรถอธิบำยควำมคลำดเคลื่อนของข้อมูลได้ประมำณ 44.6% เท่ำนั้น 
ค่ำ MSE มีค่ำประมำณ 242,250,000,000.00 หมำยถึงค่ำเฉลี่ยของควำมคลำดเคลื่อนก ำลังสองของ
ค่ำท ำนำยจำกข้อมูลจริง ค่ำ RMSE มีค่ำประมำณ 492,189.90 หมำยถึงค่ำสำมำรถใช้วัดควำม
คลำดเคลื่อนเฉลี่ยของกำรท ำนำยรำคำ และค่ำ MAE มีค่ำประมำณ 322,532.74 หมำยถึงค่ำเฉลี่ย
ของควำมคลำดเคลื่อนที่มำจำกกำรท ำนำยรำคำ 

แบบจ ำลอง Multiple Linear Regression (MLR) พบว่ำค่ำ R-squared มีค่ำประมำณ 
0.884 หมำยถึงว่ำแบบจ ำลองสำมำรถอธิบำยควำมคลำดเคลื่อนของข้อมูลได้ดีกว่ำ 88.4% ค่ำ MSE 
มีค่ำประมำณ 50,560,550,000.00 หมำยถึงค่ำเฉลี่ยของควำมคลำดเคลื่อนก ำลังสองของค่ำท ำนำย
จำกข้อมูลจริง ค่ำ RMSE มีค่ำประมำณ 224,856.74 หมำยถึงค่ำสำมำรถใช้วัดควำมคลำดเคลื่อน
เฉลี่ยของกำรท ำนำยรำคำ และค่ำ MAE มีค่ำประมำณ 146,446.13 หมำยถึงค่ำเฉลี่ยของควำมคลำด
เคลื่อนที่มำจำกกำรท ำนำยรำคำ 

แบบจ ำลอง Decision Tree (DT) พบว่ำค่ำ R-squared มีค่ำประมำณ 0.864 หมำยถึงว่ำ
แบบจ ำลองสำมำรถอธิบำยควำมคลำดเคลื่อนของข้อมูลได้ประมำณ 86.4% ค่ำ MSE มีค่ำประมำณ 
59,522,890,000.00 หมำยถึงค่ำเฉลี่ยของควำมคลำดเคลื่อนก ำลังสองของค่ำท ำนำยจำกข้อมูลจริง 
ค่ำ RMSE มีค่ำประมำณ 243,973.13 หมำยถึงค่ำสำมำรถใช้วัดควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยของกำร
ท ำนำยรำคำ และค่ำ MAE มีค่ำประมำณ 126,901.04 หมำยถึงค่ำเฉลี่ยของควำมคลำดเคลื่อนที่มำ
จำกกำรท ำนำยรำคำ 

แบบจ ำลอง Random Forest (RF) พบว่ำค่ำ R-squared มีค่ำประมำณ 0.830 หมำยถึงว่ำ
แบบจ ำลองสำมำรถอธิบำยควำมคลำดเคลื่อนของข้อมูลได้ประมำณ 83.0% ค่ำ MSE มีค่ำประมำณ 
74,476,350,000.00 หมำยถึงค่ำเฉลี่ยของควำมคลำดเคลื่อนก ำลังสองของค่ำท ำนำยจำกข้อมูลจริง 
ค่ำ RMSE มีค่ำประมำณ 272,903.56 หมำยถึงค่ำสำมำรถใช้วัดควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยของกำร
ท ำนำยรำคำ และค่ำ MAE มีค่ำประมำณ 164,069.51 หมำยถึงค่ำเฉลี่ยของควำมคลำดเคลื่อนที่มำ
จำกกำรท ำนำยรำคำ 

จำกกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแต่ละแบบจ ำลองในกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำง
บ้ำนพักอำศัยแนวรำบพบว่ำค่ำ R-squared สูงสุดคือโครงข่ำยประสำทเทียมอยู่ที่ 0.891 แสดงถึง
ควำมสำมำรถในกำรอธิบำยควำมเปลี่ยนแปลงของข้อมูลประมำณ 89.1% ซึ่งเป็นค่ำที่สูง และค่ำ 
MSE, RMSE, และ MAE ที่ต่ ำเป็นแสดงถึงควำมคลำดเคลื่อนของกำรท ำนำยที่น้อยลง ในขณะที่
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แบบจ ำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีค่ำ R-squared ที่ 0.446 ซึ่งเป็นค่ำที่ต่ ำ แสดงให้เห็นว่ำ
แบบจ ำลองนี้มีควำมสำมำรถในกำรอธิบำยควำมเปลี่ยนแปลงของข้อมูลเพียง 44.6% ซึ่งอำจแสดงถึง
ควำมพอใจในกำรศึกษำน้อยกว่ำแบบจ ำลองอ่ืน ๆ ในรูปแบบนี้ แบบจ ำลอง ANN, MLR, DT, และ RF 
มีประสิทธิภำพที่ดีกว่ำ SVM ในกำรท ำนำยคำ่ก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบที่ได้รับกำรประเมินค่ำ R-
squared และค่ำคลำดเคลื่อนของกำรท ำนำยที่น้อยลง 

ด้วยควำมสำมำรถในกำรท ำนำยและควำมแม่นย ำของผลลัพธ์ แบบจ ำลองโครงข่ำย
ประสำทเทียมให้ประสิทธิภำพที่ดีที่สุด โดยมีค่ำ R-squared สูงสุดและค่ำ RMSE และ MAE ที่ต่ ำเมื่อ
เทียบกับแบบจ ำลองอ่ืน ๆ ส่วนแบบจ ำลอง SVM และ RF มีประสิทธิภำพที่ต่ ำกว่ำ ANN และ MLR 
แต่ยังคงสำมำรถท ำนำยได้ในระดับที่ยอมรับได้ และแบบจ ำลอง DT มีควำมสำมำรถในกำรท ำนำยที่ดี
ในระดับเดียวกับ RF แม้จะไม่ได้ดีที่สุด แต่แบบจ ำลอง SVM ยังไม่เหมำะสมกับกำรใช้เพ่ือท ำนำยรำคำ
ค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบเนื่องจำกประสิทธิภำพค่อนข้ำงต่ ำ 

 

ผลลัพธ์วิธีกำรใหม่หรือแบบจ ำลองเรียนรู้กลุ่มเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีม 
หลังจำกสร้ำงแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรพ้ืนฐำนที่ประกอบด้วยโครงข่ำยประสำท

เทียม (artificial neural network) ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (support vector machine) กำร
วิเครำะห์ถดถอยพหุคูณ (multiple linear regression) ต้นไม้ตัดสินใจ (decision tree) และแรนด
อมฟอเรสต์ (random forest) แล้วจึงน ำแบบจ ำลองพ้ืนฐำนเหล่ำนี้มำสร้ำงเป็นแบบจ ำลองเรียนรู้
กลุ่มเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมหรือกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรขั้นสูงซึ่งจะเป็นวิธีกำรใหม่ที่เรำน ำเสนอ
เพ่ือกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ ซึ่งประกอบด้วย แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่ม
แบบโหวตสูงสุด (maximum voting ensemble learning) แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบเฉลี่ย 
(averaging ensemble learning) แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กกิ้ง (stacking ensemble 
learning) แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กกิ้ง (bagging ensemble learning) และแบบจ ำลอง
กำรเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง (boosting ensemble learning) โดยกำรวัดควำมประสิทธิภำพโดยใช้
ตัวชี้ วัดหลำยประเภท ได้แก่ค่ำ R-squared (R2) , Mean Squared Error (MSE), Root Mean 
Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) เช่นเดียวกันกับแบบจ ำลองพ้ืนฐำน ซึ่งผลที่
ได้ดังแสดงในตำรำง 8 

ผลลัพธ์ในตำรำง 8 ท ำให้เรำเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแต่ละแบบจ ำลองเรียนรู้กลุ่ม
เครื่องจักรเอ็กซ์ตรีมในกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ โดยที่เรำสำมำรถวิเครำะห์
ค่ำ R2 เพ่ือดูควำมสอดคล้องของแบบจ ำลองกับข้อมูลจริง และสำมำรถดูค่ำ MSE, RMSE, และ MAE 
เพ่ือประเมินควำมคลำดเคลื่อนของกำรท ำนำยรำคำของแต่ละแบบจ ำลอง โดยค่ำ MSE, RMSE, และ 
MAE จะเป็นตัวชี้วัดที่แสดงควำมต่ำงหรือควำมคลำดเคลื่อนของค่ำท ำนำยจำกค่ำจริงโดยเฉลี่ย 
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ตำรำง 8 ประสิทธิภำพของวิธีกำรใหม่หรือแบบจ ำลองเรียนรู้กลุ่มเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีม 

แบบจ ำลอง R2 MSE RMSE MAE 

แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุด 
(maximum voting ensemble learning) 

0.924 33325570000 182552.93 127356.65 

แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบเฉลี่ย
(averaging ensemble learning) 

0.871 56266850000 237206.35 140085.86 

แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กกิ้ง 
(stacking ensemble learning) 

0.883 51074880000 225997.52 152669.31 

แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กก้ิง 
(bagging ensemble learning) 

0.832 73493900000 271097.58 155363.36 

แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบบสูต์ติง 
(boosting ensemble learning) 

0.846 67425130000 259663.50 147838.86 

 
แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุด (maximum voting ensemble learning) มี

ค่ำ R2 ที่ 0.924 หมำยถึงควำมสำมำรถในกำรอธิบำยควำมแปรปรวนของข้อมูลได้ดีถึง 92.4% โดยค่ำ 
MSE เท่ำกับ 33,325,570,000.00 หมำยถึงควำมคลำดเคลื่อนของค่ำท ำนำยจำกข้อมูลจริงในรูปแบบ
ของค่ำก ำลังสอง ค่ำ RMSE เป็น 182,552.93 แสดงถึงค่ำคลำดเคลื่อนเฉลี่ยของกำรท ำนำยรำคำ ส่วน
ค่ำ MAE เท่ำกับ 127,356.65 แสดงถึงค่ำคลำดเคลื่อนเฉลี่ยที่เกิดจำกกำรท ำนำยรำคำ 

แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบเฉลี่ย(averaging ensemble learning) มีค่ำ R2 ที่ 0.871 
หมำยถึงควำมสำมำรถในกำรอธิบำยควำมแปรปรวนของข้อมูลได้ถึง 87.1% และค่ำ MSE เป็น 
56,266,850,000.00 หมำยถึงควำมคลำดเคลื่อนของค่ำท ำนำยจำกข้อมูลจริงในรูปแบบของค่ำก ำลัง
สอง ค่ำ RMSE เท่ำกับ 237,206.35 แสดงถึงค่ำคลำดเคลื่อนเฉลี่ยของกำรท ำนำยรำคำ และค่ำ MAE 
เท่ำกับ 140,085.86 แสดงถึงค่ำคลำดเคลื่อนเฉลี่ยที่เกิดจำกกำรท ำนำยรำคำ 

แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กกิ้ง  (stacking ensemble learning) มีค่ำ R2 ที่ 
0.883 หมำยถึงควำมสำมำรถในกำรอธิบำยควำมแปรปรวนของข้อมูลได้ถึง 88.3% และค่ำ MSE 
เท่ำกับ 51,074,880,000.00 หมำยถึงควำมคลำดเคลื่อนของค่ำท ำนำยจำกข้อมูลจริงในรูปแบบของ
ค่ำก ำลังสอง ค่ำ RMSE เท่ำกับ 225,997.52 แสดงถึงค่ำคลำดเคลื่อนเฉลี่ยของกำรท ำนำยรำคำ และ
ค่ำ MAE เท่ำกับ 152,669.31 แสดงถึงค่ำคลำดเคลื่อนเฉลี่ยที่เกิดจำกกำรท ำนำยรำคำ 

แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กก้ิง (bagging ensemble learning) มีค่ำ R2 ที่ 0.832 
หมำยถึงควำมสำมำรถในกำรอธิบำยควำมแปรปรวนของข้อมูลได้ถึง 83.2% และค่ำ MSE เท่ำกับ 
73,493,900,000.00 หมำยถึงควำมคลำดเคลื่อนของค่ำท ำนำยจำกข้อมูลจริงในรูปแบบของค่ำก ำลัง
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สอง ค่ำ RMSE เท่ำกับ 271,097.58 แสดงถึงค่ำคลำดเคลื่อนเฉลี่ยของกำรท ำนำยรำคำ และค่ำ MAE 
เท่ำกับ 155,363.36 แสดงถึงค่ำคลำดเคลื่อนเฉลี่ยที่เกิดจำกกำรท ำนำยรำคำ 

แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง  (boosting ensemble learning) มีค่ำ R2 ที่ 
0.846 หมำยถึงควำมสำมำรถในกำรอธิบำยควำมแปรปรวนของข้อมูลได้ถึง 84.6% และค่ำ MSE 
เท่ำกับ 67,425,130,000.00 หมำยถึงควำมคลำดเคลื่อนของค่ำท ำนำยจำกข้อมูลจริงในรูปแบบของ
ค่ำก ำลังสอง ค่ำ RMSE เท่ำกับ 259,663.50 แสดงถึงค่ำคลำดเคลื่อนเฉลี่ยของกำรท ำนำยรำคำ และ
ค่ำ MAE เท่ำกับ 147,838.86 แสดงถึงค่ำคลำดเคลื่อนเฉลี่ยที่เกิดจำกกำรท ำนำยรำคำ 

ในกำรประเมินแบบจ ำลองที่ใช้ในกำรท ำนำยข้อมูล พบว่ำแบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบ
โหวตสูงสุดมีค่ำ R2 ที่สูงถึง 0.924 ซึ่งสูงที่สุดจำกทั้งหมด แสดงถึงควำมสำมำรถในกำรอธิบำยควำม
แปรปรวนของข้อมูลได้อย่ำงดีถึง 92.4% พร้อมกับค่ำ MSE ที่เป็น 33,325,570,000.00 และค่ำ 
RMSE ที่ 182,552.93 และค่ำ MAE ที่ 127,356.65 อีกท้ัง แบบจ ำลอง Averaging,สแต็กก้ิง, แบ๊กกิ้ง
, และบูสต์ติง ก็มีควำมสำมำรถในกำรท ำนำยที่น่ำสนใจ ซึ่งช่วยให้เลือกแบบจ ำลองที่เหมำะสมส ำหรับ
งำนที่ก ำลังด ำเนินกำรได้อย่ำงเหมำะสมและมีประสิทธิภำพครอบคลุม 

ผลลัพธ์จำกกำรประเมินแต่ละแบบจ ำลองที่เสนอนี้ น ำเสนอข้อมูลเชิงสถิติเพ่ือให้เห็นควำม
แม่นย ำและประสิทธิภำพในกำรท ำนำยผลลัพธ์ข้อมูล ช่วยในกำรเลือกแบบจ ำลองที่เหมำะสมส ำหรับ
งำนประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบนี้ 

 

ผลกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของวิธีกำรใหม่ที่น ำเสนอในกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำกำร
ก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบกับวิธีกำรดั้งเดิม 

แบบจ ำลองได้ถูกพัฒนำเพ่ือกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำกำรก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัย
แนวรำบและแบบจ ำลองได้เรียนรู้โดยใช้ชุดข้อมูลที่รู้ผลล่วงหน้ำอยู่แล้ว ในส่วนนี้ได้มีกำรวิเครำะห์
เปรียบเทียบประสิทธิภำพของอัลกอริทึมทั้งหมด นอกจำกนี้ยังมีกำรปรับแต่งพำรำมิเตอร์เพ่ือให้เกิด
กำรวิเครำะห์และประเมินประสิทธิภำพที่ดีและสูงที่สุด ส ำหรับแบบจ ำลองนี้มีกำรทบทวนอย่ำง
ละเอียดรอบครอบเกี่ยวกับตัวชี้วัดประสิทธิภำพส ำหรับแบบจ ำลอง ซึ่งประกอบด้วยแบบจ ำลอง
พ้ืนฐำนจ ำนวน 5 แบบจ ำลอง และแบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมอีกจ ำนวน 5 
แบบจ ำลอง แล้วท ำกำรวิเครำะห์และกำรประเมินเปรียบเทียบดังแสดงในตำรำงที่ 10 
 ในกำรวิจัยนี้เป้ำหมำยคือกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบใช้แบบจ ำลอง
กำรเรียนรู้ของเครื่องจักรที่แตกต่ำงกันทั้งสิ้น 10 แบบจ ำลอง โดยใช้กำรประเมินประสิทธิภำพของ
แบบจ ำลองด้วยตัวชี้วัดทำงสถิติที่แตกต่ำงกัน คือ R2, MSE, RMSE และ MAE ตำมท่ีรำยงำนไว้ในบท
ที่ 3 ซึ่งได้ผลลัพธ์ของแต่ละแบบจ ำลองดังแสดงในตำรำง 9 แสดงควำมแม่นย ำในกำรท ำนำยที่ได้รับ
จำกแต่ละแบบจ ำลอง 
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ตำรำง 9 สรุปผลประสิทธิภำพของอัลกอริทึมท่ีใช้ในกำรวิจัย 

แบบจ ำลอง R2 MSE RMSE MAE 
วิธ

ีกำ
รด

ั้งเด
ิม 

ANN 0.891 47679301000.00 218355.89 167152.98 

SVM 0.446 242250000000.00 492189.90 322532.74 

MLR 0.884 50560550000.00 224856.74 146446.13 

DT 0.864 59522890000.00 243973.13 126901.04 

RF 0.830 74476350000.00 272903.56 164069.51 

วิธ
ีกำ

รใ
หม

 ่

Max. Voting 0.924 33325570000.00 182552.93 127356.65 

Averaging 0.871 56266850000.00 237206.35 140085.86 

Stacking 0.883 51074880000.00 225997.52 152669.31 

Bagging 0.832 73493900000.00 271097.58 155363.36 

Boosting 0.846 67425130000.00 259663.50 147838.86 

 
ในแบบจ ำลองประเภทแบบจ ำลองพ้ืนฐำนอัลกอริทึมโครงข่ำยประสำทเทียมเทียม (ANN) 

ขึ้นเป็นแบบจ ำลองพ้ืนฐำนที่ส ำคัญด้วยควำมแม่นย ำในกำรท ำนำยเท่ำกับ 0.891 ซึ่งตำมมำด้วย
แบบจ ำลองกำรถดถอยเชิงเส้นหลำยตัวแปร (MLR) ที่มีค่ำควำมแม่นย ำที่ดีรองลองมำคือ 0.884 และ
แบบจ ำลองต้นไม้กำรตัดสินใจ (DT) ที่ได้ควำมแม่นย ำอยู่ที่ 0.864 แบบจ ำลองแรนดอมฟอเรสต์ (RF) 
มีควำมแม่นย ำอยู่ที่ 0.830 ในขณะที่ซับพอร์ทเวกเตอร์แมซซีน (SVM) มีควำมแม่นย ำที่ต่ ำสุดที่ 0.446 

ส ำหรับแบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มโดยใช้เทคนิคต่ำง ๆ เพ่ือรวมกำรท ำนำยจำกแบบจ ำลอง
พ้ืนฐำนที่มีประสิทธิภำพไม่ดี พบว่ำแบบจ ำลองแบบเรียนรู้ร่วมด้วยเทคนิคกำรโหวตสูงสุดมีค่ำสูงสุด 
(Maximum voting ensemble learning) มีควำมแม่นย ำที่สู งที่สุดเท่ำกับ 0.924 มำกกว่ำทั้ ง
แบบจ ำลองพ้ืนฐำนและแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ร่วมเทคนิคอ่ืน ๆ และรองลงมำคือกำรเรียนรู้กลุ่มแบบส
แต็กกิ้ง ที่มีควำมแม่นย ำเท่ำกับ 0.883 โดยตำมมำด้วยเทคนิคกำรเรียนรู้กลุ่มแบบเฉลี่ยที่ได้ค่ำควำม
แม่นย ำเท่ำกับ 0.871 แบบกำรเรียนรวมกลุ่มแบบบูสต์ติง ได้ควำมแม่นย ำที่ 0.846 และกำรเรียนกลุ่ม
แบบ แบ๊กก้ิง ได้ควำมแม่นย ำที่ 0.832 

จำกภำพประกอบ 29 แสดงผลกรำฟเปรียบเทียบควำมแม่นย ำของแบบจ ำลองทั้งหมดใน
รูปแบบที่สำมำรถมองเห็นได้อย่ำงชัดเจน ส่วนใหญ่ของอัลกอริทึมแสดงผลประสิทธิภำพที่ดีส ำหรับ
ท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ บ่งชี้ถึงศักยภำพในกำรท ำนำยรำคำอย่ำงแม่นย ำ และ
เมื่อเปรียบเทียบวิธีกำรใหม่และวิธีกำรดั้งเดิมพบว่ำแนวโน้มกำรท ำนำยระหว่ำงค่ำจริงกับค่ำท ำนำยดัง
ภำพประกอบ 30 ซึ่งวิธีกำรใหม่มีแนวโน้มควำมถูกต้องมำกกว่ำวิธีกำรดั้งเดิม 
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ภำพประกอบ 29 กำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำง 
 

สรุปได้ว่ำงำนวิจัยนี้ได้ใช้แบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรที่เหมำะสม 10 รูปแบบของ
อัลกอริทึมและเทคนิคกำรเรียนรู้กลุ่มต่ำง ๆ เพ่ือท ำนำยรำคำของบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ ผลกำรวิจัย
เน้นให้เห็นถึงประสิทธิภำพของแบบกำรเรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุด (Maximum voting ensemble 
learning) และแนะน ำว่ำเป็นตัวเลือกที่มีดีส ำหรับกำรประยุกต์ใช้ในกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำง
บ้ำนพักอำศัยแนวรำบ ช่วยให้วิศวกรและสถำปนิกประมำณกำรค่ำก่อสร้ำงได้อย่ำงแม่นย ำ นอกจำกนี้
แบบจ ำลองพ้ืนฐำน ANN, MLR, และ DT ยังมีควำมแม่นย ำที่แข็งแกร่งซึ่งเป็นตัวเลือกที่คุ้มค่ำส ำหรับ
กำรพิจำรณำด้วย 
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ภำพประกอบ 30 ผลกำรเปรียบเทียบวิธีกำรดั้งเดิมกับวิธีกำรใหม่ 
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ผลกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแต่ละแบบจ ำลองในกำรกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำกำร
ก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบเพื่อหำวิธีกำรที่รวดเร็วและเหมำะสมที่สุด 

จำกวิธีกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงอย่ำงหยำบที่มีค่ำควำมคลำดเคลื่อนสูงเป็นเหตุให้เกิด
ควำมเสียหำยจำกกำรเสนอรำคำที่ต ่ำจนเกินไปท ำให้ขำดทุนในที่สุด หรือเสนอรำคำที่สูงจนเกินไปท ำ
ให้โอกำสในกำรได้งำนมีโอกำสน้อย โดยบริษัทหรือห้ำงหุ้นส่วนจ ำกัดที่เข้ำร่วมกำรประมูลงำนหรื อ
ก่อสร้ำงงำนบ้ำนพักอำศัยแนวรรำบส่วนใหญ่เป็นบริษัทขนำดเล็กเพรำะด้วยขนำดและตัวอำคำรที่ไม่
ใหญ่มำกนักท ำให้บริษัทขนำดกลำงและขนำดใหญ่ไม่มีควำมคุ้มทุนในกำรมำร่วมประมูล และบริษัท
ขนำดเล็กก็มักจะไม่มีบุคลำกรทำงด้ำนวิศวกรรมเฉพำะด้ำนกำรถอดแบบและประมำณรำคำหรือไม่มี
บุคลำกรทำงด้ำนวิศวกรรมมำกพอหรือไม่เวลำมำกพอในกำรประมำณรำคำอย่ำงละเอียด บริษัทหรือ
ห้ำงหุ้นส่วนจ ำกัดขนำดเล็กมักจะใช้วิธีกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงอย่ำงหยำบในประมำณรำคำ และ
ยื่นเสนอรำคำนั้นในกำรเข้ำร่วมกำรประมูล ซึ่งส่งผลให้อำจเกิดกำรขำดทุนจำกควำมคลำดเคลื่อนของ
วิธีกำรประมำณรำคำโดยกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงโดยใช้เครื่องจักรกำรเรียนรู้กลุ่มเครื่องจักร
เรียนรู้ เ อ็กซ์ตรีมด้วยเทคนิคกำรเรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุด (Maximum voting ensemble 
learning) เข้ำมำเป็นตัวช่วย ท ำให้สำมำรถควบคุมควำมคลำดเคลื่อนนั้นได้ โดยจำกแบบจ ำลองกำร
ท ำนำยกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงที่ได้เสนอนี้มีค่ำ R2= 0.924 ซึ่งหมำยถึงควำมแม่นย ำในกำร
ท ำนำยที่ร้อยละ92.4 ซึ่งเมื่อเทียบกับ กวี หวังนิเวศน์กุล (2556) ที่ได้น ำเสนอไว้ว่ำกำรประมำณรำคำ
อย่ำงหยำบมีค่ำควำมคลำดเคลื่อนอำจสูงถึงร้อยละ 50 และ สิทธิกร สิทธิกำรกูล (2564) ซึ่งได้
น ำเสนอวิธีกำรสร้ำงแบบจ ำลองด้วยโครงข่ำยประสำทเทียมที่มีควำมแม่นย ำในกำรท ำนำยที่ร้อยละ 
91.4 และวิธีกำรสร้ำงแบบจ ำลองกำรถดถอยเชิงเส้นที่มีควำมแม่นย ำในกำรท ำนำยร้อยละ 73.2 ซึ่ง
เมื่อน ำเทคนิคกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบโดยใช้กำรเรียนรู้เครื่องจักร
แบบเรียนกลุ่มเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมจึงมีควำมแม่นย ำสูงกว่ำขึ้น อย่ำงไรก็ตำม งำนวิจัยนี้ ได้
เลือกใช้เครื่องมือในกำรสร้ำงแบบจ ำลองด้วยภำษำไพทอนที่อำจจ ำเป็นต้องมีควำมรู้ด้ำนกำรเขียนซอร์
สโค้ดแต่ไม่ได้มีควำมซับซ้อนมำกนัก จึงสำมำรถที่จะน ำไปใช้งำนกับวิศวกรโยธำ สถำปนิก หรือผู้ที่มี
หน้ำที่ในกำรประมำณรำคำได้ ซึ่งจะเป็นประโยชน์ต่อกำรเผยแพร่เพ่ือใช้งำนต่อไป นอกจำกนี้ ยังเป็น
กำรพิสูจน์ถึงศักยภำพของกำรประยุกต์ใช้กำรเรียนรู้ของเครื่องจักรกับงำนด้ำนกำรวิเครำะห์ข้อมูลใน
งำนวิศวกรรมโยธำและบริหำรงำนก่อสร้ำงในประเทศไทย ซึ่งนอกจำกจะท ำให้เกิดประสิทธิภำพใน
กำรท ำงำนดังได้แสดงข้ำงต้นแล้วยังแสดงให้เห็นโอกำสในกำรท ำงำนด้ำนอื่นๆ อีกมำกมำย 

กระบวนกำรประมำณรำคำท่ีใช้กันทั่วไปหรือวิธีกำรดั้งเดิมนั้นเกี่ยวข้องกับกำรวิเครำะห์และ
ประมำณรำคำโดยผู้เชี่ยวชำญ เช่น วิศวกร สถำปนิก หรือบุคคลที่รับผิดชอบในกำรถอดแบบและ
ประมำณรำคำ ได้แสดงให้เห็นว่ำวิธีกำรดั้งเดิมนั้นมีทั้งข้อได้และข้อเสียในกำรประมำณรำคำ เช่น ถ้ำ
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ประมำณรำคำอย่ำงหยำบก็จะท ำได้รวดเร็วแต่มีควำมคลำดเคลื่อนสูง แต่ถ้ำประมำณรำคำอย่ำง
ละเอียดจะมีควำมถูกต้องสูงแต่ใช้ระยะเวลำค่อนข้ำงนำน  

ในกำรเปรียบเทียบกับวิธีกำรใหม่ที่ผู้วิจัยได้น ำเสนอซึ่งคือกำรใช้เทคนิคกำรเรียนรู้กลุ่มแบบ
เครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีม หรือ Extreme Learning Machine (XLM) ได้พิสูจน์ควำมแม่นย ำในกำร
ประมำณรำคำอย่ำงมีประสิทธิภำพและรวดเร็ว ซึ่งกำรวิเครำะห์ที่น ำเสนอนี้เน้นใช้หลั กกำรของ
เครื่องจักรเรียนรู้ที่เรียกว่ำ XLM เพ่ือสร้ำงแบบจ ำลองที่เรียนรู้รูปแบบกำรประมำณรำคำจำกข้อมูลที่
มีอยู่  ผลลัพธ์จำกกำรทดสอบและกำรประเมินควำมแม่นย ำของ XLM แสดงให้เห็นว่ำมีควำม
คลำดเคลื่อนเฉลี่ยอยู่ที่ประมำณร้อยละ 7.6 เมื่อเทียบกับผลกำรประมำณรำคำจำกวิธีกำรดั้งเดิม ดัง
ภำพประกอบที่ 36 ถือเป็นระดับควำมคลำดเคลื่อนที่ยอมรับได้และในขอบเขตของกำรประมำณรำคำ
แบบละเอียดอ้ำงอิงจำกหลักกำรประมำณรำคำของ กวี หวังนิเวศน์กุล (2556) ที่ควรจะน้อยกว่ำร้อย
ละ 10 

กำรใช้เทคนิค XLM ยังช่วยลดระยะเวลำในกำรด ำเนินกำรถอดแบบและประมำณรำคำ
อย่ำงมำก ท ำให้ประหยัดเวลำและค่ำใช้จ่ำยในกำรเตรียมข้อมูลและวิเครำะห์ นอกจำกนี้ เมื่อพิจำรณำ
ทำงเลือกของแบบจ ำลองเพ่ิมเติม คือ กำรใช้แบบจ ำลองเชิงเดี่ยวอย่ำงโครงข่ำยประสำทเทียมก็พบว่ำ
ควำมคลำดเคลื่อนอยู่ในระดับประมำณร้อยละ 10.9 เมื่อเทียบกับกำรประมำณรำคำแบบดั้งเดิม ดัง
ภำพประกอบที่ 36 ซึ่งก็ยังคงเป็นทำงเลือกที่น่ำสนใจส ำหรับกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพัก
อำศัยแนวรำบอีกด้วย 
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บทที่ 5 
 

สรุปผล อภิปราย และข้อเสนอแนะ 
 

งำนวิจัยเรื่องกำรท ำนำยกำรประมำณรำคำกำรก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบโดยใช้
เ ค รื่ อ ง จั ก ร เ รี ย น รู้ เ อ็ ก ซ์ ต รี ม  (The Prediction of Low-Rise Building Construction Cost 
Estimation Using Extreme Learning Machine) งำนวิจัยนี้เป็นกำรศึกษำกำรสร้ำงแบบจ ำลองโดย
ใช้กำรเรียนรู้ของเครื่องจักรเพ่ือช่วยในกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงอย่ำงหยำบด้วย โดยท ำกำรศึกษำ
กำรสร้ำงแบบจ ำลองกำรท ำนำยจำกเทคนิค 2 กลุ่ม คือ แบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรพ้ืนฐำน
และแบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีม โดยมีวัตถุประสงค์ข้ำงต้น 3 วัตถุประสงค์ที่
ได้แสดงไว้ในบทที่ 1 ซึ่งสำมำรถสรุปผลกำรวิจัยได้ตำมวัตถุประสงค์ดังต่อไปนี้ 
 

สรุปผลและอภิปรำย 
ในกำรวิจัยนี้ เ พ่ือเสนอวิธีกำรใหม่ในกำรประมำณรำคำบ้ำนพักอำศัยแนวรำบโดยใช้

เครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีม ได้น ำเอำแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของเครื่องไปใช้งำนทดแทนกำรคำดกำรณ์
รำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบ จ ำนวน 10 อัลกอริทึมที่แตกต่ำงกันมำใช้งำน โดยแบ่งเป็น
วิธีกำรดั้งเดิมหรืออัลกอริทึมพ้ืนฐำน 5 อัลกอริทึม และวิธีกำรใหม่ที่เป็นเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมอีก 
5 อัลกอริทึม โดยกำรค้นหำแบบจ ำลองที่มีประสิทธิภำพเหมำะสมที่สุดส ำหรับกำรประมำณรำคำ ผล
กำรวิเครำะห์ที่ละเอียดและรอบคอบถูกน ำมำใช้ในกำรระบุแบบจ ำลองที่ส ำคัญที่สุดส ำหรับ
แบบจ ำลองเครื่องจักรเรียนรู้พ้ืนฐำนในวิธีกำรดั้งเดิมและแบบจ ำลองเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมหรือ
วิธีกำรใหม ่

ส ำหรับแบบจ ำลองเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมหรือวิธีกำรใหม่ที่น ำเสนอคือแบบจ ำลองกำร
เรียนรู้กลุ่มที่มีค่ำควำมแม่นย ำสูงขึ้นและเกิดจำกกำรรวมกลุ่มของแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของ
เครื่องจักรพ้ืนฐำนหลำยๆ ตัวรวมกัน สร้ำงเป็นแบบจ ำลองวิธีกำรใหม่ ประกอบด้วย แบบจ ำลองกำร
เรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุด (maximum voting ensemble learning) แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่ม
แบบเฉลี่ย (averaging ensemble learning) แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบสแต็กกิ้ง (stacking 
ensemble learning) แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบแบ๊กกิ้ง (bagging ensemble learning) และ
แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบบูสต์ติง (boosting ensemble learning) พบว่ำแบบจ ำลองกำร
เรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุด (MVE) ที่มีควำมแม่นย ำสูงสุดในระดับ 0.924 มำกกว่ำแบบจ ำลองกำร
เรียนรู้ของเครื่องจักรเทคนิคอ่ืนๆ หรือถึงของแบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มด้วย แบบจ ำลองกำรเรียนรู้
กลุ่มแบบสแต็กก้ิง และกำรเรียนรู้กลุ่มแบบเฉลี่ยก็ได้แสดงควำมแม่นย ำที่แข่งขันได้ด้วยคะแนนที่สูงใน
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ระดับ 0.883 และ 0.871 ตำมล ำดับ ผลกำรทดลองเหล่ำนี้ชี้ให้เห็นว่ำวิธีกำรกำรเรียนรู้กลุ่มเครื่องจักร
เรียนรู้เอ็กซ์ตรีมสำมำรถเพ่ิมประสิทธิภำพในกำรท ำนำยเกินควำมสำมำรถของแบบจ ำลองแต่ละตัวได้
มำก 

ผลกำรวิจัยนี้มีควำมส ำคัญอย่ำงมำกส ำหรับอุตสำหกรรมกำรก่อสร้ำง เนื่องจำกกำรประเมิน
ค่ำใช้จ่ำยอย่ำงแม่นย ำเป็นสิ่งส ำคัญในกำรรับรองควำมส ำเร็จและควำมผลก ำไรของโครงกำร กำรใช้
วิธีกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรสำมำรถให้ควำมเข้ำใจที่มีคุณค่ ำและช่วยลดควำมเสี่ยงของกำรเกิด
ค่ำใช้จ่ำยเกินก ำหนดและควำมล่ำช้ำ กำรใช้กำรเรียนรู้ของเครื่องจักรในกำรท ำนำยค่ำใช้จ่ำยกำร
ก่อสร้ำงมีควำมนิยมเพ่ิมขึ้นในปีหลังๆ เนื่องจำกควำมสำมำรถในกำรท ำนำยค่ำได้อย่ำงแม่นย ำและ
เชื่อถือได้ ในงำนวิจัยนี้ เรำได้ส ำรวจประสิทธิภำพของกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรต่ำงๆในกำรท ำนำย
ค่ำใช้จ่ำยกำรก่อสร้ำงส ำหรับบ้ำนพักอำศัยแนวรำบในประเทศไทย 

ผลกำรวิจัยของเรำแสดงว่ำแบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุดมีควำมเหมำะสมที่สุด
ในกำรประมำณรำคำค่ำกำรสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบและท ำนำยได้อย่ำงรวดเร็วและประสิทธิภำพ
สูงกว่ำอัลกอริทึมอ่ืนๆ ในเชิงควำมแม่นย ำของกำรท ำนำย เช่น R2, MAE, MSE และ RMSE นี่เป็นกำร
แสดงว่ำวิธีกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรเรียนรู้ที่น ำเสนอช่วยปรับปรุงควำมแม่นย ำและควำมเชื่อถือได้ใน
กำรท ำนำย โดยกำรรวมคุณสมบัติของแต่ละแบบจ ำลองเข้ำด้วยกันและลดควำมเสี่ยงหรือควำม
อ่อนไหวของแต่ละแบบจ ำลอง 

เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภำพวิธีกำรใหม่หรือแบบจ ำลองเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีมในกำร
ท ำนำยกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบกับวิธีกำรดั้งเดิม พบว่ำประสิทธิภำพของ
แต่ละแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรพ้ืนฐำนในกำรท ำนำยรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแบบ
แนวรำบพบว่ำค่ำ R-squared สูงสุดคือโครงข่ำยประสำทเทียมที่มีค่ำอยู่ที่  0.891 ซึ่งแสดงถึง
ควำมสำมำรถในกำรอธิบำยควำมเปลี่ยนแปลงของข้อมูลประมำณ 89.1% ซึ่งเป็นค่ำที่สูง และค่ำ 
MSE, RMSE, และ MAE ที่ต่ ำเป็นแสดงถึงระดับควำมคลำดเคลื่อนของกำรท ำนำยที่น้อยลง แบบ
จ ำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ค่ำ R-squared อยู่ที่ 0.446 ซ่ึงต่ ำกวำ่ แสดงใหเ้หน็วำ่ควำมสำมำรถ
ในกำรอธิบำยควำมเปลี่ยนแปลงของข้อมูลเพียง 44.6% เป็นไปได้ แสดงถึงแม่นย ำที่น้อยกว่ำ
แบบจ ำลองอ่ืน ๆ ในแบบจ ำลองนี้  ANN (Artificial Neural Network), MLR (Multiple Linear 
Regression), DT (Decision Tree), และ RF (Random Forest) มีประสิ ทธิ ภ ำพที่ ดี กว่ ำ  SVM 
(Support Vector Machine) ในกำรท ำนำยค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแบบแนวรำบ ด้วยกำรประเมิน
ค่ำ R-squared และค่ำคลำดเคลื่อนของกำรท ำนำยที่น้อยลง ส่วนวิธีกำรใหม่หรือเครื่องจักรเรียนรู้
เอ็กซ์ตรีมแบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุดหรือ MVE มีค่ำ R-squared สูงถึง 0.924 ซึ่งเป็น
ระดับสูงสุด แสดงถึงควำมสำมำรถในกำรอธิบำยควำมแปรปรวนของข้อมูลได้อย่ำงดีถึง 92.4% พร้อม
กับค่ำ MSE ที่อยู่ที่ 33,325,570,000.00 และค่ำ RMSE ที่อยู่ที่ 182,552.93 และค่ำ MAE ที่อยู่ที่ 
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127,356.65 นอกจำกนี้ แบบจ ำลอง Averaging,สแต็กกิ้ง, แบ๊กกิ้ง, และบูสต์ติง ก็มีควำมสำมำรถใน
กำรท ำนำยที่น่ำสนใจ ซึ่งช่วยในกำรเลือกแบบจ ำลองที่เหมำะสมส ำหรับงำนที่ก ำลังด ำเนินกำรอยู่ 

ผลลัพธ์จำกกระบวนกำรประเมินแต่ละแบบจ ำลองที่ได้น ำเสนอนี้ น ำเสนอข้อมูลทำงสถิติ
เพ่ือให้เห็นควำมแม่นย ำและประสิทธิภำพในกำรท ำนำยผลลัพธ์ข้อมูล นี่ช่วยในกำรเลือกแบบจ ำลองที่
เหมำะสมส ำหรับงำนประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแบบแนวรำบดังกล่ำว 

กำรศึกษำนี้ยังเน้นให้เห็นถึงควำมส ำคัญของกำรเลือกคุณสมบัติและกำรปรับแต่งพำรำมิเตอร์
เพ่ือเพ่ิมควำมแม่นย ำในกำรท ำนำย โดยพบว่ำกำรเลือกชุดคุณสมบัติที่เหมำะสมและกำรปรับแต่ง
พำรำมิเตอร์ของอัลกอริทึมเป็นสิ่งส ำคัญในกำรเพ่ิมประสิทธิภำพของกำรท ำนำย  โดยรวมแล้ว กำร
วิจัยนี้แสดงให้เห็นถึงควำมเป็นไปได้ของวิธีกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรในกำรท ำนำยค่ำใช้จ่ำยกำร
ก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบในประเทศไทย กำรใช้วิธีกำรเหล่ำนี้สำมำรถให้กำรท ำนำยที่แม่นย ำ
และเชื่อถือได้ ซึ่งเป็นประโยชน์ต่ออุตสำหกรรมกำรก่อสร้ำงในเชิงลดควำมเสี่ยงที่เกี่ยวข้องกับกำร
บริหำรโครงกำร 

จำกกำรเปรียบเทียบกับวิธีกำรใหม่ที่ผู้วิจัยได้น ำเสนอซึ่งคือกำรใช้เทคนิคกำรเรียนรู้กลุ่ม
แบบเครื่องจักรเรียนรู้เอ็กซ์ตรีม หรือ Extreme Learning Machine (XLM) ได้พิสูจน์ควำมแม่นย ำใน
กำรประมำณรำคำอย่ำงมีประสิทธิภำพและรวดเร็ว ซึ่งกำรวิเครำะห์ที่น ำเสนอนี้เน้นใช้หลักกำรของ
เครื่องจักรเรียนรู้ที่เรียกว่ำ XLM เพ่ือสร้ำงแบบจ ำลองที่เรียนรู้รูปแบบกำรประมำณรำคำจำกข้อมูลที่
มีอยู่  ผลลัพธ์จำกกำรทดสอบและกำรประเมินควำมแม่นย ำของ XLM แสดงให้เห็นว่ำมีควำม
คลำดเคลื่อนเฉลี่ยอยู่ที่ประมำณร้อยละ 7.6 เมื่อเทียบกับผลกำรประมำณรำคำจำกวิธีกำรดั้งเดิมถือ
เป็นระดับควำมคลำดเคลื่อนที่ยอมรับได้และในขอบเขตของกำรประมำณรำคำแบบละเอียดอ้ำงอิง
จำกหลักกำรประมำณรำคำของควรจะน้อยกว่ำร้อยละ 10 

กำรใช้เทคนิค XLM ยังช่วยลดระยะเวลำในกำรด ำเนินกำรถอดแบบและประมำณรำคำ
อย่ำงมำก ท ำให้ประหยัดเวลำและค่ำใช้จ่ำยในกำรเตรียมข้อมูลและวิเครำะห์ นอกจำกนี้ เมื่อพิจำรณำ
ทำงเลือกของแบบจ ำลองเพ่ิมเติม คือ กำรใช้แบบจ ำลองกำรเรียนรู้ของเครื่องกจักรพ้ืนฐำนอย่ำง
โครงข่ำยประสำทเทียมก็พบว่ำควำมคลำดเคลื่อนอยู่ในระดับประมำณร้อยละ 10.9 เมื่อเทียบกับกำร
ประมำณรำคำแบบอย่ำงหยำบ (preliminary cost estimation) ก็ยังคงเป็นทำงเลือกที่น่ำสนใจ
ส ำหรับกำรประมำณรำคำค่ำก่อสร้ำงบ้ำนพักอำศัยแนวรำบอีกด้วย 
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ข้อเสนอแนะ 
 จำกผลกำรวิจัยนี้ มีข้อเสนอแนะส ำหรับกำรวิจัยในอนำคตได้ดังนี้: 

1. กำรใช้ชุดข้อมูลที่หลำกหลำยและกว้ำงขึ้น ถึงแม้ชุดข้อมูลที่ใช้ในกำรวิจัยนี้จะได้น ำเสนอ
ข้อมูลที่มีค่ำได้อย่ำงมีประสิทธิภำพ แต่กำรวิจัยในอนำคตควรพิจำรณำกำรใช้ชุดข้อมูลที่มีขนำดใหญ่
และหลำกหลำยมำกขึ้นเพ่ือประเมินประสิทธิภำพของอัลกอริทึมในบริบทที่แตกต่ำงกัน เช่น ภูมิภำค
และประเภทของกำรก่อสร้ำง 

2. กำรตัวแปรต้นที่แตกต่ำงกัน ถึงแม้ว่ำกำรวิจัยนี้จะพบว่ำมีตัวแปรที่ส ำคัญที่เชื่อมโยงกับ
ค่ำใช้จ่ำยในกำรก่อสร้ำงอย่ำงมีนัยส ำคัญ แต่กำรวิจัยในอนำคตควรส ำรวจคุณลักษณะอ่ืนๆ เช่น 
ต ำแหน่งที่ตั้ง ประเภทวัสดุกำรก่อสร้ำง และค่ำแรงแต่ละพ้ืนที่ เพ่ือเพ่ิมควำมแม่นย ำในกำรประเมิน
ค่ำใช้จ่ำย 

3. กำรน ำไปใช้กับประเภทกำรก่อสร้ำงอ่ืนๆ ถึงแม้ว่ำกำรวิจัยนี้จะเน้นไปที่กำรก่อสร้ำง
อำคำรบ้ำนพักอำศัยแนวรำบในประเทศไทย แต่กำรวิจัยในอนำคตยังสำมำรถส ำรวจผลของอัลกอริทึม
เหล่ำนี้กับประเภทกำรก่อสร้ำงอ่ืน ๆ เช่น อำคำรชั้นสูง อสังหำริมทรัพย์พำณิชย์ และโครงกำร
สำธำรณูปโภคได้ 
 4. เปรียบเทียบอัลกอริทึมกำรเรียนรู้ของเครื่องที่แตกต่ำงกัน: กำรศึกษำนี้เน้นไปที่อัลกอริทึม
กำรเรียนรู้ของเครื่อง 4 แบบ แต่ยังมีอัลกอริทึมอ่ืนๆ ที่สำมำรถใช้ในกำรท ำนำยต้นทุนกำรก่อสร้ำงได้ 
เช่น กำรเรียนรู้ที่มีกำรเข้ำรหัส (Encrypted learning), กำรเรียนรู้แบบแบ่งกลุ่ม (clustering) หรือ
กำรเรียนรู้แบบโครงข่ำยเชิงลึก (deep learning) กำรศึกษำในอนำคตสำมำรถเปรียบเทียบผลกำร
ท ำงำนของอัลกอริทึมที่แตกต่ำงกันและระบุว่ำมีอัลกอริทึมใดที่เหมำะสมที่สุดส ำหรับกำรท ำนำย
ต้นทุนกำรก่อสร้ำงในประเทศไทยโดยพิจำรณำควำมเหมำะสมในเชิงประสิทธิภำพ และควำมซับซ้อน
ของกำรปรับแต่งอัลกอริทึมในกำรใช้งำนจริง 
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ภำคผนวก ก 
Source Code ส ำหรับสร้ำงแบบจ ำลองและวิเครำะห์แบบจ ำลองด้วยไพทอน 

 

กำรวิเครำะห์สหสัมพันธ์เพียร์สันและกำรวิเครำะห์ปัจจัยองค์ประกอบ 
import pandas as pd 
import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
from factor_analyzer import FactorAnalyzer 
 
# Load data 
pd.read_csv("C:/Users/20044837/Desktop/python/houseprice_noprice.csv") 
df_n = pd.read_csv("D:/Python/houseprice.csv") 
 
df_n = df_n.drop(['NO'], axis=1) 
df_n = df_n.replace('-', 0) 
df.fillna(0, inplace=True) 
 
# Calculate correlation matrix 
correlation_matrix = df.corr() 
 
# Perform factor analysis 
n_factors = 3 
factor_analyzer = FactorAnalyzer(n_factors, rotation=None) 
factor_analyzer.fit(df) 
factor_loadings = factor_analyzer.loadings_ 
 
# Display correlation matrix 
print("Correlation Matrix:") 
print(correlation_matrix) 
 
# Display factor loadings 
print("Factor Loadings:") 
factor_loadings_df = pd.DataFrame(factor_loadings, index=df.columns, 
columns=[f'Factor {i+1}' for i in range(n_factors)]) 
print(factor_loadings_df) 
 
# Plot Correllogram using Seaborn 
plt.figure(figsize=(12, 8)) 
sns.heatmap(correlation_matrix, annot=True, cmap='coolwarm', center=0) 
plt.title('Correllogram') 
plt.show() 
 
# Plot Correllogram for Factor Loadings using Seaborn 
plt.figure(figsize=(12, 8)) 
sns.heatmap(factor_loadings_df, annot=True, cmap='coolwarm', center=0) 
plt.title('Factor Loadings Correllogram') 
plt.show() 
 
# Plot Pairwise Plot (Scatterplot Matrix) 
sns.pairplot(df) 
plt.suptitle("Pairwise Plot (Scatterplot Matrix)", y=1.02, size=16) 
plt.show() 
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กำรสร้ำงและวิเครำะห์แบบจ ำลอง ANN, MLR, SVM, DT และ RF 
# 1. Base Model 
import pandas as pd 
import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
from factor_analyzer import FactorAnalyzer 
 
# Load data 
pd.read_csv("C:/Users/20044837/Desktop/python/houseprice_noprice.csv") 
df_n = pd.read_csv("D:/Python/houseprice.csv") 
 
df_n = df_n.drop(['NO'], axis=1) 
df_n = df_n.replace('-', 0) 
df_n.fillna(0, inplace=True) 
 
# Split data into training and testing sets 
X = df.iloc[:, :-1].values 
y = df.iloc[:, -1].values 
 
# Split data into training and testing sets 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.40, 
random_state=20) 
 
# Feature scaling 
sc = StandardScaler() 
X_train = sc.fit_transform(X_train) 
X_test = sc.transform(X_test) 
 
# Initialize and train the models 
ann_model = MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(500, 1000, 500), 
max_iter=1000, activation='relu', solver='adam') 
svm_model = SVR(kernel='linear', degree=10, C=1000, gamma='scale') 
mlr_model = LinearRegression() 
dt_model = DecisionTreeRegressor(random_state=20) 
rf_model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=20) 
 
models = [ann_model, svm_model, mlr_model, dt_model, rf_model] 
 
for model in models: 
    model.fit(X_train, y_train) 
 
# Make predictions on the test set and evaluate the performance 
performance_metrics = [] 
for model in models: 
    y_pred = model.predict(X_test) 
 
    r2 = r2_score(y_test, y_pred) 
    mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
    rmse = np.sqrt(mse) 
    mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 
 
    model_names = model.__class__.__name__ 
    #model_names = ['ANN', 'SVM', 'MLR', 'DT', 'RF'] 
    performance_metrics.append({ 
        'MODEL': model_names, 
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        'R2': r2, 
        'MSE': mse, 
        'RMSE': rmse, 
        'MAE': mae, 
    }) 
 
# Display performance metrics in a table 
table1_base = pd.DataFrame(performance_metrics) 
print(table1_base) 
 
# Save the performance metrics to an Excel file 
#df_metrics.to_excel('performance_metrics.xlsx', index=False) 
 

กำรสร้ำงและวิเครำะห์แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบโหวตสูงสุด 
# 2. Maximum Voting Ensemble 
models = [ann_model, svm_model, mlr_model, dt_model, rf_model] 
model_names = ['ANN', 'SVM', 'MLR', 'DT', 'RF'] 
 
# Create lists to store performance metrics for each model 
r2_scores = [] 
mse_scores = [] 
rmse_scores = [] 
mae_scores = [] 
 
# Train and evaluate each model 
for model, name in zip(models, model_names): 
    model.fit(X_train, y_train) 
    y_pred = model.predict(X_test) 
     
    r2 = r2_score(y_test, y_pred) 
    mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
    rmse = np.sqrt(mse) 
    mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 
     
    r2_scores.append(r2) 
    mse_scores.append(mse) 
    rmse_scores.append(rmse) 
    mae_scores.append(mae) 
 
# Sort models based on R2 scores in descending order 
sorted_models = [model for _, model in sorted(zip(r2_scores, models), 
reverse=True)] 
 
# Select the top 3 models based on R2 scores 
top_3_models = sorted_models[:3] 
 
# Perform ensemble voting using the top 3 models 
ensemble = VotingRegressor(estimators=[(name, model) for name, model in 
zip(model_names, top_3_models)]) 
ensemble.fit(X_train, y_train) 
ensemble_predictions = ensemble.predict(X_test) 
 
# Calculate ensemble performance metrics 
ensemble_r2 = r2_score(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_mse = mean_squared_error(y_test, ensemble_predictions) 
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ensemble_rmse = np.sqrt(ensemble_mse) 
ensemble_mae = mean_absolute_error(y_test, ensemble_predictions) 
 
# Display the top 3 models based on R2 score 
print("Top 3 Models based on R2 score:") 
for model in top_3_models: 
    print(f"{model_names[models.index(model)]}") 
 
#print("---------------------------") 
#print("Ensemble Model Performance Metrics:") 
#print(f"Ensemble R-squared (R2): {ensemble_r2:.3f}") 
#print(f"Ensemble Mean Squared Error (MSE): {ensemble_mse:.3f}") 
#print(f"Ensemble Root Mean Squared Error (RMSE): {ensemble_rmse:.3f}") 
#print(f"Ensemble Mean Absolute Error (MAE): {ensemble_mae:.3f}") 
 
# Create a DataFrame to display performance metrics in a table 
metrics_data = { 
    'MODEL': model_names, 
    'R2': r2_scores, 
    'MSE': mse_scores, 
    'RMSE': rmse_scores, 
    'MAE': mae_scores 
} 
 
table2_max_voting = pd.DataFrame(metrics_data) 
 
# Add a row for the maximum voting ensemble metrics 
table2_max_voting.loc['Ensemble'] = ['MAX VOTING', ensemble_r2, 
ensemble_mse, ensemble_rmse, ensemble_mae] 
 
print("---------------------------") 
print("Performance Metrics Table:") 
print(table2_max_voting) 
 

กำรสร้ำงและวิเครำะห์แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบเฉลี่ย 
# 3. Averaging Ensemble 

models = [mlr_model, svm_model, dt_model, rf_model, ann_model] 
model_names = ['MLR', 'SVM', 'DT', 'RF', 'ANN'] 
 
# Create lists to store performance metrics for each model 
r2_scores = [] 

mse_scores = [] 
rmse_scores = [] 
mae_scores = [] 
 
# Train and evaluate each model 
for model, name in zip(models, model_names): 
    model.fit(X_train, y_train) 
    y_pred = model.predict(X_test) 
     
    r2 = r2_score(y_test, y_pred) 

    mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
    rmse = np.sqrt(mse) 
    mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 
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    r2_scores.append(r2) 

    mse_scores.append(mse) 
    rmse_scores.append(rmse) 
    mae_scores.append(mae) 
 
# Perform ensemble voting using Averaging ensemble algorithm 
ensemble_predictions = np.mean([model.predict(X_test) for model in models], 
axis=0) 

 
# Calculate ensemble performance metrics 
ensemble_r2 = r2_score(y_test, ensemble_predictions) 

ensemble_mse = mean_squared_error(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_rmse = np.sqrt(ensemble_mse) 
ensemble_mae = mean_absolute_error(y_test, ensemble_predictions) 
 
# Create a DataFrame to store performance metrics for each model 
metrics_data = { 
    'MODEL': model_names, 
    'R2': r2_scores, 

    'MSE': mse_scores, 
    'RMSE': rmse_scores, 
    'MAE': mae_scores 
} 
 
table3 = pd.DataFrame(metrics_data) 

 
# Add a row for the ensemble model metrics 
table3.loc['Ensemble'] = ['AVERAGING', ensemble_r2, ensemble_mse, 

ensemble_rmse, ensemble_mae] 
 
print("Performance Metrics Table:") 
print(table3) 

 

กำรสร้ำงและวิเครำะห์แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบ boosting 
# 4. Boosting Ensemble 

models = [mlr_model, svm_model, dt_model, rf_model, ann_model] 
model_names = ['MLR', 'SVM', 'DT', 'RF', 'ANN'] 
 
# Create lists to store performance metrics for each model 
r2_scores = [] 

mse_scores = [] 
rmse_scores = [] 
mae_scores = [] 
 
# Train and evaluate each model 
for model, name in zip(models, model_names): 
    model.fit(X_train, y_train) 
    y_pred = model.predict(X_test) 
     
    r2 = r2_score(y_test, y_pred) 

    mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
    rmse = np.sqrt(mse) 
    mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 
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    r2_scores.append(r2) 

    mse_scores.append(mse) 
    rmse_scores.append(rmse) 
    mae_scores.append(mae) 
 
# Create a DataFrame to display performance metrics in a table 
metrics_data = { 
    'Model': model_names, 
    'R2': r2_scores, 

    'MSE': mse_scores, 
    'RMSE': rmse_scores, 
    'MAE': mae_scores 
} 
 
df_metrics = pd.DataFrame(metrics_data) 
 
# Perform ensemble voting using the Boosting ensemble algorithm 
boosting_models = [AdaBoostRegressor(base_model, n_estimators=10, 

random_state=20) for base_model in models] 

for model, name in zip(boosting_models, model_names): 
    model.fit(X_train, y_train) 
 
ensemble_predictions = np.mean([model.predict(X_test) for model in 
boosting_models], axis=0) 

 
# Calculate ensemble performance metrics 
ensemble_r2 = r2_score(y_test, ensemble_predictions) 

ensemble_mse = mean_squared_error(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_rmse = np.sqrt(ensemble_mse) 
ensemble_mae = mean_absolute_error(y_test, ensemble_predictions) 
 
# Add the ensemble model's metrics to the DataFrame 
df_metrics.loc[len(df_metrics)] = ['BOOSTING', ensemble_r2, ensemble_mse, 

ensemble_rmse, ensemble_mae] 
 
# Display the DataFrame containing all performance metrics 
print(df_metrics) 
 

กำรสร้ำงและวิเครำะห์แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบ bagging 
# 5. Bagging Ensemble 
models = [mlr_model, svm_model, dt_model, rf_model, ann_model] 
model_names = ['MLR', 'SVM', 'DT', 'RF', 'ANN'] 
 
# Create lists to store performance metrics for each model 
r2_scores = [] 
mse_scores = [] 
rmse_scores = [] 
mae_scores = [] 
 
# Train and evaluate each model 
for model, name in zip(models, model_names): 
    model.fit(X_train, y_train) 
    y_pred = model.predict(X_test) 
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    r2 = r2_score(y_test, y_pred) 
    mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
    rmse = np.sqrt(mse) 
    mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 
     
    r2_scores.append(r2) 
    mse_scores.append(mse) 
    rmse_scores.append(rmse) 
    mae_scores.append(mae) 
 
# Create a DataFrame to display performance metrics in a table 
metrics_data = { 
    'Model': model_names, 
    'R2': r2_scores, 
    'MSE': mse_scores, 
    'RMSE': rmse_scores, 
    'MAE': mae_scores 
} 
 
df_metrics = pd.DataFrame(metrics_data) 
 
# Perform ensemble voting using the Bagging ensemble algorithm 
bagging_models = [BaggingRegressor(base_model, n_estimators=10, 
random_state=20) for base_model in models] 
for model, name in zip(bagging_models, model_names): 
    model.fit(X_train, y_train) 
 
ensemble_predictions = np.mean([model.predict(X_test) for model in 
bagging_models], axis=0) 
 
# Calculate ensemble performance metrics 
ensemble_r2 = r2_score(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_mse = mean_squared_error(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_rmse = np.sqrt(ensemble_mse) 
ensemble_mae = mean_absolute_error(y_test, ensemble_predictions) 
 
# Add the ensemble model's metrics to the DataFrame 
df_metrics.loc[len(df_metrics)] = ['BAGGING', ensemble_r2, ensemble_mse, 
ensemble_rmse, ensemble_mae] 
 
# Display the DataFrame containing all performance metrics 
print(df_metrics) 
 

กำรสร้ำงและวิเครำะห์แบบจ ำลองกำรเรียนรู้กลุ่มแบบ stacking 
# 6.1 Stacking Ensemble (Meta model = MLR) 
models = [mlr_model, svm_model, dt_model, rf_model, ann_model] 
model_names = ['MLR', 'SVM', 'DT', 'RF', 'ANN'] 
 
# Create lists to store performance metrics for each model 
r2_scores = [] 
mse_scores = [] 
rmse_scores = [] 
mae_scores = [] 
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# Train and evaluate each base model 
for model, name in zip(models, model_names): 
    model.fit(X_train, y_train) 
    y_pred = model.predict(X_test) 
     
    r2 = r2_score(y_test, y_pred) 
    mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
    rmse = np.sqrt(mse) 
    mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 
     
    r2_scores.append(r2) 
    mse_scores.append(mse) 
    rmse_scores.append(rmse) 
    mae_scores.append(mae) 
 
# Create a DataFrame to display performance metrics in a table 
metrics_data = { 
    'MODEL': model_names, 
    'R2': r2_scores, 
    'MSE': mse_scores, 
    'RMSE': rmse_scores, 
    'MAE': mae_scores 
} 
 
df_metrics = pd.DataFrame(metrics_data) 
 
# Create the meta-model (Linear Regression) for stacking 
meta_model = LinearRegression() 
 
# Initialize the data to hold the predictions of base models 
num_models = len(models) 
num_samples = X_train.shape[0] 
num_features = num_models 
meta_features_train = np.zeros((num_samples, num_features)) 
 
# Perform KFold cross-validation to get the meta-features for the meta-
model 
kf = KFold(n_splits=10, random_state=20, shuffle=True) 
for train_index, val_index in kf.split(X_train): 
    for i, model in enumerate(models): 
        model.fit(X_train[train_index], y_train[train_index]) 
        y_pred_val = model.predict(X_train[val_index]) 
        meta_features_train[val_index, i] = y_pred_val 
 
# Train the meta-model using the meta-features 
meta_model.fit(meta_features_train, y_train) 
 
# Get the predictions of base models on the test set for stacking 
meta_features_test = np.zeros((X_test.shape[0], num_features)) 
for i, model in enumerate(models): 
    y_pred_test = model.predict(X_test) 
    meta_features_test[:, i] = y_pred_test 
 
# Make predictions using the meta-model 
ensemble_predictions = meta_model.predict(meta_features_test) 
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# Calculate ensemble performance metrics 
ensemble_r2 = r2_score(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_mse = mean_squared_error(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_rmse = np.sqrt(ensemble_mse) 
ensemble_mae = mean_absolute_error(y_test, ensemble_predictions) 
 
# Add the ensemble model's metrics to the DataFrame 
df_metrics.loc[len(df_metrics)] = ['STACKING MLR', ensemble_r2, 
ensemble_mse, ensemble_rmse, ensemble_mae] 
 
# Display the DataFrame containing all performance metrics 
print(df_metrics) 
 
# 6.2 Stacking Ensemble (Meta model = RF) 
models = [mlr_model, svm_model, dt_model, rf_model, ann_model] 
model_names = ['MLR', 'SVM', 'DT', 'RF', 'ANN'] 
 
# Create lists to store performance metrics for each model 
r2_scores = [] 
mse_scores = [] 
rmse_scores = [] 
mae_scores = [] 
 
# Train and evaluate each base model 
for model, name in zip(models, model_names): 
    model.fit(X_train, y_train) 
    y_pred = model.predict(X_test) 
     
    r2 = r2_score(y_test, y_pred) 
    mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
    rmse = np.sqrt(mse) 
    mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 
     
    r2_scores.append(r2) 
    mse_scores.append(mse) 
    rmse_scores.append(rmse) 
    mae_scores.append(mae) 
 
# Create a DataFrame to display performance metrics in a table 
metrics_data = { 
    'MODEL': model_names, 
    'R2': r2_scores, 
    'MSE': mse_scores, 
    'RMSE': rmse_scores, 
    'MAE': mae_scores 
} 
 
df_metrics = pd.DataFrame(metrics_data) 
 
# Create the meta-model (Random Forest Regression) for stacking 
meta_model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=20) 
 
# Initialize the data to hold the predictions of base models 
num_models = len(models) 
num_samples = X_train.shape[0] 
num_features = num_models 



 

 

  111 

meta_features_train = np.zeros((num_samples, num_features)) 
 
# Perform KFold cross-validation to get the meta-features for the meta-
model 
kf = KFold(n_splits=10, random_state=20, shuffle=True) 
for train_index, val_index in kf.split(X_train): 
    for i, model in enumerate(models): 
        model.fit(X_train[train_index], y_train[train_index]) 
        y_pred_val = model.predict(X_train[val_index]) 
        meta_features_train[val_index, i] = y_pred_val 
 
# Train the meta-model using the meta-features 
meta_model.fit(meta_features_train, y_train) 
 
# Get the predictions of base models on the test set for stacking 
meta_features_test = np.zeros((X_test.shape[0], num_features)) 
for i, model in enumerate(models): 
    y_pred_test = model.predict(X_test) 
    meta_features_test[:, i] = y_pred_test 
 
# Make predictions using the meta-model 
ensemble_predictions = meta_model.predict(meta_features_test) 
 
# Calculate ensemble performance metrics 
ensemble_r2 = r2_score(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_mse = mean_squared_error(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_rmse = np.sqrt(ensemble_mse) 
ensemble_mae = mean_absolute_error(y_test, ensemble_predictions) 
 
# Add the ensemble model's metrics to the DataFrame 
df_metrics.loc[len(df_metrics)] = ['STACKING RF', ensemble_r2, 
ensemble_mse, ensemble_rmse, ensemble_mae] 
 
# Display the DataFrame containing all performance metrics 
print(df_metrics) 
 
# 6.3 Stacking Ensemble (Meta model = SVM) 
models = [mlr_model, svm_model, dt_model, rf_model, ann_model] 
model_names = ['MLR', 'SVM', 'DT', 'RF', 'ANN'] 
 
# Create lists to store performance metrics for each model 
r2_scores = [] 
mse_scores = [] 
rmse_scores = [] 
mae_scores = [] 
 
# Train and evaluate each base model 
for model, name in zip(models, model_names): 
    model.fit(X_train, y_train) 
    y_pred = model.predict(X_test) 
     
    r2 = r2_score(y_test, y_pred) 
    mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
    rmse = np.sqrt(mse) 
    mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 
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    r2_scores.append(r2) 
    mse_scores.append(mse) 
    rmse_scores.append(rmse) 
    mae_scores.append(mae) 
 
# Create a DataFrame to display performance metrics in a table 
metrics_data = { 
    'MODEL': model_names, 
    'R2': r2_scores, 
    'MSE': mse_scores, 
    'RMSE': rmse_scores, 
    'MAE': mae_scores 
} 
 
df_metrics = pd.DataFrame(metrics_data) 
 
# Create the meta-model (SVR) for stacking 
meta_model = SVR(kernel='linear') 
 
# Initialize the data to hold the predictions of base models 
num_models = len(models) 
num_samples = X_train.shape[0] 
num_features = num_models 
meta_features_train = np.zeros((num_samples, num_features)) 
 
# Perform KFold cross-validation to get the meta-features for the meta-
model 
kf = KFold(n_splits=10, random_state=20, shuffle=True) 
for train_index, val_index in kf.split(X_train): 
    for i, model in enumerate(models): 
        model.fit(X_train[train_index], y_train[train_index]) 
        y_pred_val = model.predict(X_train[val_index]) 
        meta_features_train[val_index, i] = y_pred_val 
 
# Train the meta-model using the meta-features 
meta_model.fit(meta_features_train, y_train) 
 
# Get the predictions of base models on the test set for stacking 
meta_features_test = np.zeros((X_test.shape[0], num_features)) 
for i, model in enumerate(models): 
    y_pred_test = model.predict(X_test) 
    meta_features_test[:, i] = y_pred_test 
 
# Make predictions using the meta-model 
ensemble_predictions = meta_model.predict(meta_features_test) 
 
# Calculate ensemble performance metrics 
ensemble_r2 = r2_score(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_mse = mean_squared_error(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_rmse = np.sqrt(ensemble_mse) 
ensemble_mae = mean_absolute_error(y_test, ensemble_predictions) 
 
# Add the ensemble model's metrics to the DataFrame 
df_metrics.loc[len(df_metrics)] = ['STACKING SVM', ensemble_r2, 
ensemble_mse, ensemble_rmse, ensemble_mae] 
 



 

 

  113 

# Display the DataFrame containing all performance metrics 
print(df_metrics) 
 
# 6.4 Stacking Ensemble (Meta model = DT) 
models = [mlr_model, svm_model, dt_model, rf_model, ann_model] 
model_names = ['MLR', 'SVM', 'DT', 'RF', 'ANN'] 
 
# Create lists to store performance metrics for each model 
r2_scores = [] 
mse_scores = [] 
rmse_scores = [] 
mae_scores = [] 
 
# Train and evaluate each base model 
for model, name in zip(models, model_names): 
    model.fit(X_train, y_train) 
    y_pred = model.predict(X_test) 
     
    r2 = r2_score(y_test, y_pred) 
    mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
    rmse = np.sqrt(mse) 
    mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 
     
    r2_scores.append(r2) 
    mse_scores.append(mse) 
    rmse_scores.append(rmse) 
    mae_scores.append(mae) 
 
# Create a DataFrame to display performance metrics in a table 
metrics_data = { 
    'MODEL': model_names, 
    'R2': r2_scores, 
    'MSE': mse_scores, 
    'RMSE': rmse_scores, 
    'MAE': mae_scores 
} 
 
df_metrics = pd.DataFrame(metrics_data) 
 
# Create the meta-model (Decision Tree Regressor) for stacking 
meta_model = DecisionTreeRegressor(random_state=20) 
 
# Initialize the data to hold the predictions of base models 
num_models = len(models) 
num_samples = X_train.shape[0] 
num_features = num_models 
meta_features_train = np.zeros((num_samples, num_features)) 
 
# Perform KFold cross-validation to get the meta-features for the meta-
model 
kf = KFold(n_splits=10, random_state=20, shuffle=True) 
for train_index, val_index in kf.split(X_train): 
    for i, model in enumerate(models): 
        model.fit(X_train[train_index], y_train[train_index]) 
        y_pred_val = model.predict(X_train[val_index]) 
        meta_features_train[val_index, i] = y_pred_val 
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# Train the meta-model using the meta-features 
meta_model.fit(meta_features_train, y_train) 
 
# Get the predictions of base models on the test set for stacking 
meta_features_test = np.zeros((X_test.shape[0], num_features)) 
for i, model in enumerate(models): 
    y_pred_test = model.predict(X_test) 
    meta_features_test[:, i] = y_pred_test 
 
# Make predictions using the meta-model 
ensemble_predictions = meta_model.predict(meta_features_test) 
 
# Calculate ensemble performance metrics 
ensemble_r2 = r2_score(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_mse = mean_squared_error(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_rmse = np.sqrt(ensemble_mse) 
ensemble_mae = mean_absolute_error(y_test, ensemble_predictions) 
 
# Add the ensemble model's metrics to the DataFrame 
df_metrics.loc[len(df_metrics)] = ['STACKING DT', ensemble_r2, 
ensemble_mse, ensemble_rmse, ensemble_mae] 
 
# Display the DataFrame containing all performance metrics 
print(df_metrics) 
 
# 6.5 Stacking Ensemble (Meta model = ANN) 
models = [mlr_model, svm_model, dt_model, rf_model, ann_model] 
model_names = ['MLR', 'SVM', 'DT', 'RF', 'ANN'] 
 
# Create lists to store performance metrics for each model 
r2_scores = [] 
mse_scores = [] 
rmse_scores = [] 
mae_scores = [] 
 
# Train and evaluate each base model 
for model, name in zip(models, model_names): 
    model.fit(X_train, y_train) 
    y_pred = model.predict(X_test) 
     
    r2 = r2_score(y_test, y_pred) 
    mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 
    rmse = np.sqrt(mse) 
    mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 
     
    r2_scores.append(r2) 
    mse_scores.append(mse) 
    rmse_scores.append(rmse) 
    mae_scores.append(mae) 
 
# Create a DataFrame to display performance metrics in a table 
metrics_data = { 
    'MODEL': model_names, 
    'R2': r2_scores, 
    'MSE': mse_scores, 
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    'RMSE': rmse_scores, 
    'MAE': mae_scores 
} 
 
df_metrics = pd.DataFrame(metrics_data) 
 
# Create the meta-model (MLP Regressor) for stacking 
meta_model = MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(500, 1000, 500), 
max_iter=1000, activation='relu', solver='adam') 
 
# Initialize the data to hold the predictions of base models 
num_models = len(models) 
num_samples = X_train.shape[0] 
num_features = num_models 
meta_features_train = np.zeros((num_samples, num_features)) 
 
# Perform KFold cross-validation to get the meta-features for the meta-
model 
kf = KFold(n_splits=10, random_state=20, shuffle=True) 
for train_index, val_index in kf.split(X_train): 
    for i, model in enumerate(models): 
        model.fit(X_train[train_index], y_train[train_index]) 
        y_pred_val = model.predict(X_train[val_index]) 
        meta_features_train[val_index, i] = y_pred_val 
 
# Train the meta-model using the meta-features 
meta_model.fit(meta_features_train, y_train) 
 
# Get the predictions of base models on the test set for stacking 
meta_features_test = np.zeros((X_test.shape[0], num_features)) 
for i, model in enumerate(models): 
    y_pred_test = model.predict(X_test) 
    meta_features_test[:, i] = y_pred_test 
 
# Make predictions using the meta-model 
ensemble_predictions = meta_model.predict(meta_features_test) 
 
# Calculate ensemble performance metrics 
ensemble_r2 = r2_score(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_mse = mean_squared_error(y_test, ensemble_predictions) 
ensemble_rmse = np.sqrt(ensemble_mse) 
ensemble_mae = mean_absolute_error(y_test, ensemble_predictions) 
 
# Add the ensemble model's metrics to the DataFrame 
df_metrics.loc[len(df_metrics)] = ['STACKING ANN', ensemble_r2, 
ensemble_mse, ensemble_rmse, ensemble_mae] 
 
# Display the DataFrame containing all performance metrics 
print(df_metrics) 
 

กำรทัศนภำพข้อมูล 
import matplotlib.pyplot as plt 
import pandas as pd 
import numpy as np 
import seaborn as sns 
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# Load data 
df = pd.read_csv("D:/ Python/houseprice.csv") 
df = df.drop(['NO'], axis=1) 

 
#df = df.dropna() 
df = df.replace('-',0) 

df.fillna(0, inplace=True) 

 
# Extract X values (X1 to X15) and corresponding prices 

x_columns = df.iloc[:, :-1]  # Exclude the last column (Prices) 

Y = df.iloc[:, -1]  # Prices 

 
num_x_values = x_columns.shape[1]  # Number of X values (X1 to X15) 

 
# Calculate statistics (max, min, mean, and standard deviation) for each X 
variable 
stats = [] 
for i in range(num_x_values): 
    X = x_columns.iloc[:, i]  # Extract the ith X value 
    non_zero_indices = X != 0  # Indices where X value is not 0 

     
    X_non_zero = X[non_zero_indices] 
     
    maximum = np.max(X_non_zero) 
    minimum = np.min(X_non_zero) 
    mean = np.mean(X_non_zero) 
    std_dev = np.std(X_non_zero) 
     
    stats.append((maximum, minimum, mean, std_dev)) 
 
# Create a DataFrame to display the statistics 
stats_df = pd.DataFrame(stats, columns=['Min', 'Mean', 'Max', 'Std Dev']) 
 
# Print the statistics DataFrame 
print(stats_df) 
 
# Export the tables to a CSV file 
with open('Output55.csv', mode='w', newline='') as file: 

    # Export table1 

    stats_df.to_csv(file, index=False) 
 
# Create box plots for each X variable 
plt.figure(figsize=(12, 8)) 

sns.boxplot(data=x_columns) 
#plt.xlabel('X Variables') 
plt.ylabel('Values') 
plt.title('Distribution of Values in X Variables') 
plt.ylim(-45, 300)  # Set y-axis limits between -20 and 300 

plt.ticklabel_format(axis='y', style='plain', useOffset=False)  # Disable 
scientific notation on y-axis 
 
# Add mean, min, max, and std_dev values as text at the bottom of the plot 
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for i, (mean_value, min_value, max_value, std_dev_value) in 
enumerate(zip(stats_df['Min'], stats_df['Mean'], stats_df['Max'], 
stats_df['Std Dev'])): 
    plt.text(i, -23, 

f"{mean_value:.2f}\n{min_value:.2f}\n{max_value:.2f}\n{std_dev_value:.2f}", 

             va='center', ha='center', color='black', fontsize=10, 

linespacing=1.5, bbox=dict(facecolor='white', edgecolor='black', 

boxstyle='round,pad=0.3')) 

 
# Modify ylabel to include "mean:" 
plt.ylabel('Values\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\nmean:', 
rotation=0, labelpad=-20) 

 
plt.tight_layout() 
plt.show() 
 
import matplotlib.pyplot as plt 
import pandas as pd 
 
# Assuming you have a DataFrame named 'df' with X1 to X15 columns and a 

'Prices' column 
 
# Extract X values (X1 to X15) and corresponding prices 

x_columns = df.iloc[:, :-1].values  # Exclude the last column (Prices) 

Y = df.iloc[:, -1].values  # Prices 

 
num_x_values = x_columns.shape[1]  # Number of X values (X1 to X15) 

 
# Calculate the number of rows and columns for the subplots 
num_rows = 5 

num_cols = 3 

num_plots = num_rows * num_cols 
 
# Create a grid of subplots 
fig, axes = plt.subplots(num_rows, num_cols, figsize=(15, 20)) 

 
# Flatten the axes array to iterate through it 
axes = axes.flatten() 
 
# Define a list of colors for the scatter plots 
colors = ['blue', 'green', 'red', 'purple', 'orange', 'cyan', 'magenta', 
'yellow', 'black', 'gray', 'brown', 'pink', 'lime', 'teal', 'indigo'] 
 
# Create scatter plots for each X value 
for i in range(num_x_values): 
    X = x_columns[:, i]  # Extract the ith X value 
    non_zero_indices = X != 0  # Indices where X value is not 0 

     
    X_non_zero = X[non_zero_indices] 
    Y_non_zero = Y[non_zero_indices] 
     
    row = i // num_cols 
    col = i % num_cols 
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    # Create a scatter plot in the current subplot with a different color 
    axes[i].scatter(X_non_zero, Y_non_zero, color=(50/255, 153/255, 255/255), 

marker='o', label=f'X{i+1}')  # Scatter plot 

    axes[i].set_title(f'Scatter Plot of X{i+1} vs. Low-rise Building Cost')  

# Title of the plot 
    axes[i].set_xlabel(f'X{i+1} Values')  # X-axis label 

    axes[i].set_ylabel('Low-rise Building Cost')  # Y-axis label 
    axes[i].legend()  # Show legend 
    axes[i].grid(True)  # Show grid lines 
 
# Adjust layout and display the plot 
plt.tight_layout() 
plt.show() 
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