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การท านายราคาที่พักบน Airbnb โดยการแปลงข้อมูลเชิงกลุ่มให้เป็นข้อมูลเชิงปริมาณ 

นิสิทรา บุญเรือง1*, นภา แซเ่บ๊2 

บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อสร้างแบบจ าลองการท านายราคาที่พักโดยใช้ชุดข้อมูลที่พัก Airbnb ในชุดข้อมูลของ
กรุงเทพมหานคร จ านวนข้อมูล 20,823 แถว 18 คอลัมน์ จากเว็บไซต์ http://insideairbnb.com// โดยศึกษาเปรียบเทียบการ
แปลงข้อมูลเชิงกลุ่มให้เป็นข้อมูลเชิงปริมาณโดยใช้การเข้ารหัสแบบ Entity Embedding และ One-hot Encoding ส าหรับตัวแปร
เชิงกลุ่มที่มีความหลากหลายสูงผ่านแบบจ าลอง 4 รูปแบบ ได้แก่ Neural Network, Random Forest, K-Nearest Neighbors 
และ XGBoost ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง Random Forest ให้ผลการด าเนินการที่ดีที่สุดส าหรับการใช้ Entity 
Embedding โดยมีค่า RMSE 832.56, MAE 587.56 และ R-squared 0.25 ในขณะที่แบบจ าลอง XGBoost ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด
ส าหรับการใช้ One-hot Encoding โดยมีค่า RMSE 787.22, MAE 544.42 และ R-squared 0.37 แม้ว่า One-hot Encoding จะ
ให้ผลลัพธ์การท านายที่ดีกว่าแต่ก็ยังมีค่าความคลาดเคลื่อนสูง อาจเป็นผลจากข้อมูลในชุดข้อมูลยังไม่เพียงพอที่จะสร้างแบบจ าลอง
การท านายราคาที่พักได้อย่างมีประสิทธิภาพ ดังนั้นการพิจารณาปัจจัยและตัวแปรอื่น เช่น สิ่งอ านวยความสะดวกในที่พัก หรือการ
ออกแบบภายใน อาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองการท านายราคา การวิจัยเพิ่มเติมในประเด็นเหล่านี้อาจน าไปสู่
แบบจ าลองการท านายราคาที่พักที่แม่นย าและน่าเชื่อถือมากข้ึน นอกจากน้ีผลการทดลองโดยการน าข้อมูลที่ผ่านการเข้ารหัสโดยใช้
เทคนิค Entity Embedding มาท าการแสดงผลยังให้แสดงให้เห็นถึงความสัมพันธ์ระหว่างกลุ่มต่างๆ ซึ่งเป็นอีกทางเลือกในการ
ส ารวจและการวิเคราะห์ข้อมูลเพิ่มเติมได้ 
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PREDICTING ACCOMMODATION PRICES ON AIRBNB USING ENTITY EMBEDDING 

Nisitra Bunruang1*, Napa Sae-bae2 

Abstract 

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

  ปัจจุบันการหาที่พักแรมมีความสะดวกและรวดเร็วโดยใช้เว็บไซต์หรือแอพพลิเคชันการจองที่พักออนไลน์เพื่อค้นหาที่พักท่ี
เป็นจุดหมายปลายทาง นอกจากนี้ยังสามารถกรองผลการค้นหาตามความต้องการเฉพาะ เช่น ราคา สิ่งอ านวยความสะดวก หรือ
คะแนนรีวิวจากผู้เข้าพักก่อนหน้า ทั้งยังก าหนดได้ว่าต้องการที่พักแบบไหน เช่น โรงแรม วิลล่า บ้านพักของผู้คนในท้องถิ่น หรือ
คอนโดมิเนียม ซึ่งสามารถเลอืกให้ตรงกับความต้องการและงบประมาณของผู้เข้าพัก แต่ในช่วงไม่กี่ปีที่ผ่านมา Airbnb เป็นจุดเปลีย่น
ครั้งส าคัญ เพราะเป็นจุดเริ่มต้นท่ีให้เจ้าของบ้านประกาศปล่อยเช่าอะพาร์ตเมนต์ทั้งหลังหรือห้องว่างภายในบ้านภายในแพลตฟอร์ม 
ซึ่งต่างจากห้องพักในโรงแรมมาตรฐานในเรื่องรูปแบบของที่พัก ที่ตั้ง สิ่งอ านวยความสะดวก ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงศึกษาวิธีการท านาย
ราคาที่พักบน Airbnb โดยใช้วิธีการแปลงข้อมูลเชิงกลุ่มให้เป็นข้อมูลเชิงปริมาณ เพื่อน าผลลัพธ์ที่ได้มาท านายราคาโดยอ้างอิงจาก
ราคาจริง 

 ในงานวิจัยนี้มีแนวทางการแปลงข้อมูลโดยการใช้วิธี Entity Embedding และ One-hot Encoding ร่วมกับการท า 
StandardScaler และ Logarithm เพื่อตรวจสอบว่าในแบบจ าลองประเภทใดจะให้ประสิทธิภาพของการท านายราคาได้ดีที่สุด โดย
การท า Embedding Feature นั้นจะเป็นการแปลงข้อมูลที่มีลักษณะเป็นข้อมูลหมวดหมู่ (categorical data) ให้เป็นรูปแบบของ
เวกเตอร์ (vector format) ซึ่งเป็นการแทนที่ข้อมูลที่มีลักษณะเป็นข้อความหรือตัวเลขอ่ืนๆ ให้อยู่ในรูปของตัวเลขท่ีสามารถน าเข้า
แบบจ าลองได้โดยง่าย ส่วน One-hot Encoding นั้นก็เป็นเทคนิคที่ใช้ในการแปลงข้อมูลหมวดหมู่ให้เป็นรูปแบบของเวกเตอร์ 
เช่นกัน แตกต่างกันที่แต่ละค่าของข้อมูลหมวดหมู่จะถูกแทนท่ีด้วยเวกเตอร์ที่มีค่า 0 และ 1 ซึ่งช่วยให้แบบจ าลองสามารถเข้าใจและ
เรียนรู้จากข้อมูลหมวดหมู่ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 

วิธีด าเนินการ 

ขั้นตอนที่ 1 : ชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา 

ผู้วิจัยน าข้อมูลเกี่ยวกับราคาที่พักบน Airbnb ซึ่งเป็นชุดข้อมูลสาธารณะจากเว็บไซต์ http://insideairbnb.com/get-
the-data/ ที่เก็บรวบรวมข้อมูลต่างๆ เกี่ยวกับท่ีพักบน Airbnb โดยเลือกใช้ชุดข้อมูลของกรุงเทพมหานคร ชุดข้อมูลเป็นข้อมูลราย
ไตรมาสในช่วง 12 เดือน (สถานะสิ้นสุด 25 ธันวาคม 2565) จ านวนข้อมูลทั้งหมด 20,823 แถว 18 คอลัมน์ ดังตาราง 1 

ตาราง 1 แสดงตัวแปรของข้อมูล Airbnb 

Variable Description 
id หมายเลยเลขประจ าตัวท่ีไม่ซ้ าในรายการ 
name ช่ือท่ีพัก 
host_id หมายเลขเลขประจ าตัวท่ีไม่ซ้ าส าหรับเจ้าของที่พักหรือผู้ใช้ 
host_name ช่ือของเจ้าของที่พัก 
neighbourhood_group กลุ่มย่านที่ตั้งของที่พัก 
neighborhood ย่านที่พัก 
latitude ละติจูดตามพิกัดทางภูมิศาสตร์ 
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ตาราง 1 (ต่อ) 

Variable Description 
longitude ลองติจูดตามพิกัดทางภูมิศาสตร์ 
room_type ประเภทของที่พัก 
price ราคาของที่พัก 
minimum_nights จ านวนคืนขั้นต่ าส าหรับการเข้าพัก 
number_of_reviews จ านวนรีวิวท้ังหมด 
last_review วันท่ีล่าสุดที่ผู้เข้าพักรีวิวให้กับท่ีพัก 
reviews_per_month จ านวนรีวิวเฉลี่ยต่อเดือน 
calculated_host_listing_count จ านวนรายการที่เจ้าของที่พักมีทั้งหมด 
availability_365 ความพร้อมในการจองส าหรับ 365 วันถัดไป 
number_of_reviews_ltm จ านวนรีวิวใน 12 เดือนที่ผ่านมา 
license หมายเลขใบอนุญาต 

 

ขั้นตอนที่ 2 : การจัดการข้อมูล 

การจัดการข้อมูลเริ่มต้นด้วยการน าเข้าโมดูลส าคัญส าหรับการสร้างแบบจ าลอง ต่อมาน าเข้าข้อมูลและข้อมูลที่ใช้ส าหรับ
สร้างแบบจ าลอง ถัดมามีการตัดคอลัมน์ที่ไม่มีความจ าเป็นส าหรับการท านายราคาในแบบจ าลอง จึงได้มีการเลือกเพียง                 
8 คอลัมน์  ได้แก่  neighbourhood, room_type, price, minimum_nights, number_of_reviews, reviews_per_month, 
calculated_host_listings_count และ availability_365 คงเหลือจ านวนข้อมูลทั้งหมด 20,823 แถว 8 คอลัมน ์

จากการส ารวจข้อมูลพบข้อมูลที่หายไปในคอลมัน์ reviews_per_month ผู้วิจัยได้ตั้งสมมติฐานว่าอาจจะเกิดขึ้นเนื่องจาก
ไม่มีรีวิวส าหรับรายการนั้นๆ และเพื่อยืนยันสมมติฐานจึงน ามาตรวจสอบกับคอลัมน์ number_of_reviews พบว่ามีค่าเป็น 0 นั่น
แสดงว่ารายการทั้งหมดที่มีข้อมูลที่หายไปไม่มีการรีวิวจากผู้เข้าพัก ดังนั้นจึงต้องเติมข้อมูลที่หายไปให้มีค่าเท่ากับ 0 ส่วนข้อมูลที่มี
การรายการซ้ าได้ท าการลบข้อมูลที่มีรายการซ้ าทั้งหมดออกไป  

การจัดการกับข้อมูลส่วนเกิน (outliers) จากการส ารวจข้อมูลในคอลัมน์ price พบว่าช่วงราคาของที่พักอยู่ระหว่าง      
40-1,000,000 บาท ดังตาราง 2 
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ตาราง 2 การกระจายตัวของข้อมูลในคอลัมน์ price 

Price Range  Frequency 
40 - 299 23 
300 - 5,000 19,450 
5,001 - 10,000 933 
10,001 - 100,000 395 
100,001 - 500,000 17 
500,001 - 1,000,000 5 

จากตาราง 2 พบว่าข้อมูลมีการกระจายตัวอยู่ในช่วงกว้างมากและหากมีการเก็บค่าทุกค่าในคอลัมน์ price ไว้จะท าให้
แบบจ าลองที่ได้มีจ านวนของ outlier อยู่เป็นจ านวนมาก จึงได้มีการตัดข้อมูลบางส่วนที่ต่ าและสูงเกินความเป็นจริงออกและเลือก
เก็บไว้เฉพาะช่วงราคาของที่พักที่อยู่ระหว่าง 300-5,000 เท่านั้น ส่วนข้อมูลในคอลัมน์ neighbourhood พบว่าค่าที่ไม่ซ้ ากันใน
คอลัมน์ (unique values) จ านวน 50 ย่าน และพบว่ามีบางย่านที่มีค่าที่น้อยเกินไปที่อาจจะท าให้เกิดเป็น outlier ได้ จึงลบย่านที่
มีค่าที่นับได้น้อยว่า 20 ออกไป และพบว่าค่าที่ไม่ซ้ ากันในคอลัมน์มีจ านวนคงเหลือ 47 ย่าน ท าให้มีจ านวนคงเหลือของรายการ
ทั้งหมด 18,532 รายการ 8 คอลัมน์ 

 
ภาพประกอบ 1 กราฟแสดงจ านวนข้อมูลในคอลัมน์ neighbourhood 

การจัดการกับตัวแปรประเภทหมวดหมู่ (categorical variables) โดยในชุดข้อมูลที่น ามาใช้ในงานวิจัยนี้มีตัวแปรที่มีค่า
ความหลากหลายสูง (high cardinality) คือตัวแปร neighbourhood จึงมีการน าเทคนิคการเข้ารหัสแบบ Entity Embedding 
และ One-hot Encoding มาใช้ในการจัดการกับตัวแปรนี ้
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การจัดการกับตัวแปรที่มีค่าความหลากหลายสูงท าโดยการเข้ารหัสแบบ Entity Embedding ใช้ไลบราลี่ Fastai โดยที่
ไลบราลี่นี้จะมีการก าหนดขนาด (dimension) ของ Embedding Feature อัตโนมัติ โดยใช้ค่าของตัวแปรที่ไม่ซ้ ากันในตัวแปรนั้นๆ 
ส่วนการจัดการกับตัวแปรที่มีค่าความหลากหลายสูงโดยการเข้ารหัสแบบ One-hot Encoding จะมีการแทนค่าแต่ละค่าด้วยตัว
แปรใหม่ที่เป็น Binary โดยมีค่า 0 ถึง 1 

ขั้นตอนที่ 3 : การสร้างแบบจ าลอง 

 ก่อนการสรา้งแบบจ าลองมีการแบง่ข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลฝกึ (train data) 80% และชุดข้อมูลทดสอบ (test data) 20% 
โดยในตัวแปรตาม (dependent variable) มีการปรับการกระจายตัวของข้อมูลด้วยวิธี StandardScaler กับคอลัมน์ที่เป็นตัวแปร
เชิงปริมาณทั้งหมด และในตัวแปรอิสระ (independent variable) มีการปรับการกระจายตัวของข้อมูล 2 วิธี คือ StandardScaler 
และ Logarithm ในคอลัมน์ price และเพื่อวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองมีการท าการยอ้นกลบัของข้อมูล (inverse) ในตัวแปรตวั
แปรอิสระเพื่อให้ข้อมูลกลับมาสู่รูปแบบเดิมก่อนที่จะน าไปใช้งานต่อ 

  ในงานวิจัยนี้เป็นการจัดการปัญหาเชิงถดถอย (regression) ซึ่งเป็นการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระกับ   
ตัวแปรตาม มีวัตถุประสงค์ในการท านายค่าของตัวแปรตามจากค่าของตัวแปรอิสระ คือ price และเพื่อท านายความสมัพันธ์ระหวา่ง
ตัวแปรทั้งสองจึงมีการสร้างแบบจ าลอง 4 ชนิด ได้แก่ Neural Network, Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN) และ 
XGBoost เพื่อน ามาเปรียบเทียบประสิทธิการท างานของแบบจ าลอง ดังนี ้

1. Neural Network  

ตาราง 3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Neural Network เมื่อมีการปรับจ านวนโหนดในช้ันต่างๆ 

Transform 
Data  

 
Layer 

Entity Embedding One-hot Encoding 
RMSE MAE R-squared RMSE MAE R-squared 

StandardScaler (8, 2) 898.02 658.13 0.12 1,770.70 1,488.87 -2.41 
(16, 8) 892.77 655.54 0.13 879.16 638.34 0.16 
(32, 16) 888.53 644.74 0.14 880.58 626.38 0.16 
(84, 32) 886.81 651.80 0.14 872.16 637.09 0.17 
(128, 64) 884.15 647.37 0.15 871.82 652.93 0.17 

Logarithm (8, 2) 899.33 661.29 0.12 886.97 654.63 0.14 
(16, 8) 893.34 652.46 0.13 880.16 654.92 0.16 
(32, 16) 891.86 655.81 0.13 879.45 626.03 0.16 
(64, 32) 889.41 649.26 0.14 872.42 641.28 0.17 
(128, 64) 885.81 648.58 0.15 869.72 618.37 0.18 

 จากตาราง 3 เมื่อมีจ านวนช้ันท่ีเพิ่มขึ้นแบบจ าลองสามารถเรียนรู้ได้ดีมากข้ึน เนื่องจากมีการเรียนรู้คุณลักษณะที่ซับซ้อน
มากขึ้นและมีความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรที่มีความซับซ้อนมากข้ึนในแบบจ าลองซึ่งสามารถแสดงให้เห็นถึงลักษณะของข้อมูลได้ดีขึ้น 
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2. Random Forest 

ตาราง 4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Random Forest เมื่อมีการเพิ่ม max_feature 

Transform 
Data  

 
max_feature 

Entity Embedding One-hot Encoding 
RMSE MAE R-squared RMSE MAE R-squared 

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

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

   ในแบบจ าลอง Random Forest มีการก าหนดพารามิ เตอร์  ได้แก่  max_depth = 30 , max_features = (n) , 
min_samples_split = 5, min_samples_leaf = 5, n_estimators = 100 

 จากตาราง 4 จะเห็นว่าเมือ่มีการเพิ่มขึ้นของ max_feature แบบจ าลองจะมปีระสิทธิภาพท่ีดีขึ้น นั่นคือจ านวนคณุลกัษณะ 
(features) ที่สุ่มเลือกเข้ามาใช้ในการตัดสินใจเมื่อสร้างโหนดในต้นไม้มีเพิ่มขึ้นซึ่งสามารถช่วยลดความเช่ือมโยงระหว่างต้นไม้ ท าให้
แบบจ าลองมีประสิทธิภาพในการท านายกับข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อนได้ดีขึ้นเนื่องจากแบบจ าลองไม่มีความเช่ือมโยงมากนักกับ
ข้อมูลเดิมและมีความยืดหยุ่นมากขึ้นในการตัดสินใจ 
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3. K-Nearest Neighbors (KNN) 

ตาราง 5  แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง KNN เมื่อมีการเพิ่มค่า K 

Transform 
Data  

 
K 

Entity Embedding One-hot Encoding 
RMSE MAE R-squared RMSE MAE R-squared 

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

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

 จากตาราง 5 จะเห็นว่าเมื่อมีการเพิ่มขึ้นของค่า K จะมีการใช้ข้อมูลจ านวนมากเพื่อตัดสินใจ และเพิ่มความสามารถในการ
จัดกลุ่มข้อมูลที่ถูกต้องมากขึ้นเนื่องจากมีการพิจารณาข้อมูลจ านวนมากในการตัดสินใจ จึงท าให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองดีขึ้น 
 

4. XGBoost  

ตาราง 6  เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost เมื่อมีการเพิ่ม learning_rate 

Transform 
Data  

 
learning_rate 

Entity Embedding One-hot Encoding 
RMSE MAE R-squared RMSE MAE R-squared 

StandardScaler 0.01 882.93 620.84 0.15 839.59 607.56 0.23 
0.02 869.71 597.32 0.16 805.98 571.32 0.29 
0.03 868.70 593.12 0.16 796.85 557.62 0.31 
0.04 866.48 587.88 0.17 796.07 554.50 0.31 
0.05 865.94 583.00 0.18 795.67 553.14 0.31 
0.06 864.88 582.96 0.19 794.52 552.23 0.32 
0.07 862.71 580.73 0.21 791.22 550.42 0.33 
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ตาราง 6 (ต่อ) 

Transform 
Data  

 
learning_rate 

Entity Embedding One-hot Encoding 
RMSE MAE R-squared RMSE MAE R-squared 

StandardScaler 0.01 893.12 625.55 0.13 838.60 606.50 0.24 
0.02 891.03 623.82 0.14 804.88 570.22 0.29 
0.03 890.08 622.19 0.14 795.55 556.60 0.32 
0.04 889.49 621.54 0.15 793.89 552.78 0.33 
0.05 887.48 617.23 0.16 792.00 550.11 0.35 
0.06 883.28 6168.17 0.17 791.52 549.23 0.37 
0.07 881.21 611.53 0.20 787.22 544.42 0.37 

  ในแบบจ าลอง XGBoost มีการก าหนดพารามิเตอร์ ได้แก่ max_depth = 30, learning_rate = (n), reg_alpha = 0.1, 
reg_lambda = 0.1, subsample = 0.9, colsample_bytree = 0.9, n_estimators = 100  

  จากตาราง 6 จะเห็นว่าเมื่อมีการเพิ่มขึ้นของ learning_rate จะช่วยให้แบบจ าลองมีประสิทธิภาพมากขึ้น เนื่องจากค่า 
learning rate มีบทบาทส าคัญในการก าหนดการเคลื่อนไหวของแบบจ าลองในการปรับค่าพารามิเตอร์ เมื่อเพิ่ม learning rate อาจ
ช่วยให้แบบจ าลองมีการปรับค่าได้มากข้ึนในแต่ละรอบของการฝึก ท าให้มีโอกาสในการพบค่าท่ีดีกว่า  

ขั้นตอนที่ 4 : การประเมินผล 

 การประเมนิประสทิธิภาพของแบบจ าลองส าหรับการท านายราคามีการค านวณค่าความคลาดเคลื่อน (Error Metrics) เพื่อ
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยค่า RMSE, MAE และ R-squared 

1. Root Mean Squared Error (RMSE) คือ การวัดความแตกต่างระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์ ถ้าหากค่าที่ได้มีค่าที่น้อย
แสดงถึงค่าท านายนั้นประมาณค่าได้ใกล้เคียงกับค่าจริง ดังสมการ 1 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑ (𝑌𝑖 − 𝑌�̂�)2𝑛

𝑖=1  สมการ (1) 

2. Mean Absolute Error (MAE) คือ การหาค่าเฉลี่ยของความแตกตา่งสมบูรณร์ะหว่างคา่พยากรณ์และค่าจริง หากค่า MAE 
ยิ่งน้อยแสดงว่าค่าท านายมีค่าใกล้เคียงกับค่าจริง ดังสมการ (2) 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑌𝑖 − 𝑌�̂�|𝑛

𝑖=1   สมการ (2) 

3. R-Squared คือ ค่าทางสถิติที่ใช้ในการอธิบายความเปลี่ยนแปลงของตัวแปรตาม (Dependent Variable) โดยเทียบกับ
ความเปลี่ยนแปลงของตัวแปรอิสระ (Independent Variables) R-Squared หากค่า R-Squared ยิ่งเข้าใกล้ 1 หมายถึง 
แบบจ าลองสามารถอธิบายข้อมูลได้เพียงพอทุกประการ ดังสมการ (3) 

𝑅2 =  1 −
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡
  สมการ (3) 
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ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

 ในงานวิจัยนีผู้้วิจัยได้ท าการศึกษาการท านายราคาที่พักบน Airbnb ในพื้นที่กรุงเทพมหานคร โดยมีการจัดการกับตัวแปร
ที่มีค่าความหลากหลายสูง (High Cardinality) ด้วยการเข้ารหัสแบบ Entity Embedding และ One-hot Encoding 2.ในตัวแปร
ตาม (dependent variable) มีการปรับปรุงข้อมูลด้วยวิธี StandardScaler กับคอลัมน์ที่เป็นตัวแปรเชิงปริมาณทั้งหมด และในตัว
แปรอิสระ (independent variable) มีการปรับการกระจายตัวของข้อมูล 2 วิธี คือ StandardScaler และ Logarithm ในคอลัมน์ 
price ผลการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ได้ผลดังตาราง 7 

ตาราง 7 แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

Transform 
Data 

 
Model 

Entity Embedding One-hot Encoding 
RMSE MAE R-squared RMSE MAE R-squared 

StandardScaler NN 884.15 647.37 0.15 871.82 652.93 0.17 
RF 840.33 590.56 0.24 816.18 573.80 0.28 
KNN 894.94 643.47 0.13 930.76 674.70 0.06 
XGB 862.71 580.73 0.21 791.22 550.42 0.33 

Logarithm NN 885.81 648.58 0.15 869.72 618.37 0.18 
RF 832.56 587.63 0.25 817.23 575.17 0.27 
KNN 885.38 636.56 0.15 931.12 675.24 0.06 
XGB 881.21 611.53 0.20 787.22 544.42 0.37 

จากผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองผ่านวิธีการเข้ารหัสแบบ Entity Embedding และ One-hot Encoding 
ผู้วิจัยได้เลือกผลลัพธ์ที่ดีที่สุดทั้ง 3 มิติ ได้แก่ มิติของการเข้ารหัส (encoding method) มิติของการปรับปรุงข้อมูล (transform 
data) มิติของการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (model evaluation) ในมิติของการเข้ารหัสวิธีที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด คือ การ
เข้ารหัสแบบ One-hot Encoding ในมิติของการปรับปรุงข้อมูลวิธีที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด คือ การปรับปรุงข้อมูลด้วยวิธี Logarithm 
และในมิติของการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบจ าลองที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด คือ XGBoost โดยเมื่อพิจารณาค่าความ
คลาดเคลื่อนในทุกๆ มิติ มีค่า RMSE เท่ากับ 787.22 MAE เท่ากับ 544.42 และ R-squared เท่ากับ 0.37 ซึ่งเมื่อพิจารณาในมิติ
เดียวกันแต่ด้วยการเข้ารหัสแบบ Entity Embedding วิธีการปรับปรุงข้อมูลที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด คือ การปรับปรุงข้อมูลด้วยวิธี 
Logarithm และในมิติของการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง แบบจ าลองที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด คือ Random Forest โดยเมื่อ
พิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนในทุกๆ มิติ มีค่า RMSE เท่ากับ 832.56 MAE เท่ากับ 587.63 และ R-squared เท่ากับ 0.25 
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สรุปผลการวิจัย 

ผลการวิจัยสรุปได้ว่าการเข้ารหัสแบบ One-hot Encoding ร่วมกับการท า Logarithm ในแบบจ าลอง XGBoost ให้
ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด แต่เมื่อเปรียบเทียบกับการเข้ารหัสแบบ Entity Embedding ผลการทดสอบประสิทธิภาพของการเข้ารหัสทั้ง 2 
แบบไม่ได้แตกต่างกันมากนักและไม่ได้มีประสิทธิภาพในการท างานที่สูง นั่นเป็นเพราะข้อมูลไม่ได้มีจ านวนรายการที่เยอะและ
ฟีเจอร์ที่มีในชุดข้อมูลไม่เพียงพอต่อการท านายราคา จึงมีความเป็นไปได้ที่จะมีปัจจัยอื่นที่มีผล เช่น ต าแหน่ งที่ตั้ง สิ่งอ านวยความ
สะดวกของที่พัก การตกแต่งภายใน จึงมีความเป็นไปได้ที่ปัจจัยต่างๆ เหล่านี้จะมีผลต่อการท านายราคา แต่การเข้ารหัสแบบ Entity 
Embedding สามารถใช้เทคนิคการลดมิติของข้อมูล (PCA : Principal Component Analysis) เพื่อลดขนาดของ Embedded 
Feature ลงมาให้สามารถแสดงผลในรูปแบบการแสดงภาพ (visualization) ได้โดยที่ยังสามารถรักษาความสัมพันธ์ของข้อมูลใน
การแสดงผลได้ดี 

แม้ว่าการเข้ารหัสแบบ Entity Embedding จะไม่ได้ให้ผลลพัธ์ที่ดีท่ีสุด แต่เป็นวิธีท่ีน่าสนใจท่ีสามารถน าไปประยุกต์ใช้กบั
ข้อมูลที่มีค่าความหลากหลายสูงได้ เพราะสามารถใช้เทคนิคการลดมิติของข้อมูล (PCA : Principal Component Analysis) เพื่อ
ลดขนาดของ Embedded Feature ลงมาให้สามารถแสดงผลในรูปแบบการแสดงภาพ (visualization) เพื่อให้เห็นความสัมพันธ์
ของข้อมูลได้ง่ายขึ้น โดยที่ยังสามารถรักษาความสัมพันธ์ของข้อมูลได้ดี  

 
ภาพประกอบ 2 การแสดงภาพของตัวแปร neighbourhood ที่ใช้เทคนิคการลดมิติของข้อมูล (PCA) 
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จากภาพประกอบ 2 พบว่าการลดมิติของข้อมูลด้วยวิธี PCA (Principal Component Analysis) จุดบนภาพไม่ได้มาจาก
องค์ประกอบ (component) ที่เกี่ยวข้องโดยตรงกับท่ีตั้งทางภูมิศาสตร์แต่กลับสอดคล้องกับท่ีตั้งทางภูมิศาสตร์ จึงเป็นสิ่งท่ีน่าสนใจ
และสะท้อนถึงตัวแปรอื่นๆ ในชุดข้อมูลที่น ามาใช้ในงานวิจัย เช่น ประเภทของห้องพัก ราคารายวันส าหรับการเข้าพัก จ านวนรีวิว 
จากการแสดงภาพจะพบว่าาเขตวัฒนา เขตคลองเตย เขตห้วยขวาง เขตราชเทวี และเขตสาธร เป็นกลุ่มข้อมูลที่มีความถี่สูงและมี
จ านวนรายการเพียงพอที่สามารถอยู่ในกลุ่มที่สอดคล้องกับที่ตั้งทางภูมิศาสตร์ ซึ่งทั้ง 5 เขตเป็นเขตที่มีความส าคัญทางธุรกิจ อาจ
เป็นเพราะเขตเหล่านี้มีพื้นที่ตั้งอยู่ใจกลางกรุงเทพมหานครซึ่งมีระบบโครงสร้างพื้นฐานที่เอื้ออ านวยต่อการท าธุรกิจ และเป็นที่ตั้ง
ของศูนย์การค้า บริษัท และองค์กรชั้นน า เมื่อน ามาเทียบกับแผนที่ของกรุงเทพมหานครจะพบว่าทั้ง 5 เขต เป็นเขตพื้นท่ีที่ตั้งอยู่ใน
ใกล้กัน ดังภาพประกอบ 3 

 
ภาพประกอบ 3 แผนที่กรุงเทพมหานคร 

ที่มา : https://www.google.com/maps/d/viewer?mid=19vgGq-
gj8wlK47tMoXBlT7Gff4U&hl=en_US&ll=13.725127956901979%2C100.63339249999997&z=10 
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 การจัดท าวิจัยฉบับนี้ส าเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดีจากการสนับสนุนและการให้ความช่วยเหลือจาก ผศ.ดร.นภา แซ่เบ๊ อาจารย์ที่
ปรึกษา ที่ ได้กรุณาให้ความรู้และข้อแนะน ามาโดยตลอด ขอขอบคุณคณาจารย์ทุกท่านในภาควิชาวิทยาการข้อมูล                    
คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยศรีนคริทรวิโรฒ และบัณฑิตวิทยาลัยในการสนับสนุนการน าเสนอผลงานวิจัย ผู้วิจัยจึงขอ    
ขอบคุณมา ณ ท่ีนี ้
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