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บทคัดยอ 

การวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพ่ือพัฒนาแบบจําลองการพยากรณราคารถยนตมอืสองในประเทศไทย โดยใชเทคนิคการสกัดขอมลูจาก

เว็บไซตและแบบจําลองการเรียนรูของเครื่อง ขอมูลถูกรวบรวมจากเว็บไซต Kaidee.com, One2Car.com และ Chobrod.com 

จํานวน 55,989 รายการ หลังการทําความสะอาดเหลือ 42,823 รายการ ซึ่งไดคุณลักษณะพ้ืนฐาน 13 รายการสําหรับสรางแบบจําลอง 

ผูวิจัยไดดําเนินการทดลองสองลักษณะ ไดแก 1) การใชเฉพาะคุณลักษณะพ้ืนฐาน และ 2) การเพ่ิมคุณลักษณะใหม 6 รายการ  

ไดแก อายุรถยนต อัตราการใชงานตอป กําลังสองของระยะทางสะสม กําลังสองของขนาดเครื่องยนต ภาระสะสมการใชงาน และภาระ

เชิงเวลา เพ่ือเพ่ิมศักยภาพของแบบจําลองในการเรียนรูเชิงลึก โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลอง XGBoost, Random 

Forest, LightGBM, CatBoost และ Gradient Boosting ดวยตัวช้ีวัด MAE, RMSE, MAPE, R² และ Accuracy ผลการทดลองพบวา 

XGBoost ใหผลดีท่ีสุด โดยเมื่อเพ่ิมคุณลักษณะใหม คา R² เพ่ิมจาก 0.9262 เปน 0.9419 และ Accuracy จากรอยละ 89.42 เปนรอย

ละ 92.38 พรอมลดคา MAPE จากรอยละ 10.58 เหลือรอยละ 7.62 แสดงวาการสรางคุณลักษณะใหมชวยเพ่ิมความแมนยําของ

แบบจําลองอยางมีนัยสําคัญ การวิเคราะหความสําคัญของคุณลักษณะระบุวาปจจัยหลักคือ ประเภทเช้ือเพลิง ประเภทรถ ขนาด

เครื่องยนต ยี่หอ และคากําลังสองของขนาดเครื่องยนต ผลการวิจัยยืนยันวาการผสานเทคนิคการเรียนรูของเครื่องรวมกับการสราง

คุณลักษณะใหมชวยเพ่ิมประสิทธิภาพการพยากรณ และสนับสนุนการตัดสินใจอยางโปรงใสในตลาดรถยนตมือสองของประเทศไทย 

 

คําสําคัญ:  การวิเคราะหขอมลู  การเรยีนรูของเครื่อง  การพยากรณราคา  รถยนตมือสอง  การสกัดขอมูล 
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Abstract 

This study aimed to develop a predictive model for used car prices in Thailand using web scraping techniques 

and machine learning algorithms. Data were collected from Kaidee.com, One2Car.com, and Chobrod.com, totaling 

55,989 records. After data cleaning, 42,823 valid records remained, containing 13 fundamental attributes for model 

construction. Two experiments were conducted: (1) using only the basic features and (2) incorporating six newly 

engineered features—car age, annual usage rate, squared mileage, squared engine size, cumulative usage load, 

and temporal load—to enhance the model’s learning capability. The performance of five models, including 

XGBoost, Random Forest, LightGBM, CatBoost, and Gradient Boosting, was compared using MAE, RMSE, MAPE, R², 

and accuracy. The results showed that XGBoost achieved the best prediction performance. With the additional 

features, the R² value improved from 0.9262 to 0.9419, accuracy increased from 89.42% to 92.38%, and MAPE 

decreased from 10.58% to 7.62%, indicating that feature engineering significantly enhanced model accuracy. 

Feature importance analysis revealed that the most influential factors affecting used car prices were fuel type, car 

type, engine size, brand, and squared engine size. The findings confirm that integrating machine learning with 

feature engineering substantially improves predictive performance and can serve as a decision-support tool for 

buyers, sellers, and financial institutions to promote transparency and fairness in Thailand’s used car market. 
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บทนํา 

ปจจุบันตลาดรถยนตมือสองมีบทบาทสําคัญตออุตสาหกรรมยานยนตท่ัวโลกรวมถึงในประเทศไทย ซึ่งรถยนตมือสองเปนทางเลือก

ท่ีไดรับความนิยมจากผูบริโภคท่ีตองการเปนเจาของรถยนตในราคาท่ีประหยัดกวารถยนตใหม รถยนตมือสองสามารถตอบสนองความ

ตองการของผูใช ครอบคลุมผูใชท่ัวไปและผูท่ีตองการรถยนตสําหรับใชงานเฉพาะทาง ในราคาท่ีเขาถึงได สงผลใหธุรกิจซื้อขายรถยนต

มือสองมีการเติบโตอยางรวดเร็ว ท้ังในรูปแบบของโชวรูม การซื้อขายแบบดั้งเดิม และแพลตฟอรมการตลาดออนไลนท่ีเพ่ิม 

ความสะดวกใหแกผูซื้อและผูขายใหสามารถเขาถึงการทําธุรกรรมไดอยางรวดเร็ว อยางไรก็ตาม การกําหนดราคารถยนตมือสอง 

ในตลาดยังคงขาดมาตรฐานราคากลาง โดยราคาข้ึนอยูกับหลายปจจัย เชน สภาพรถยนต ปท่ีผลิต เลขไมล ยี่หอรุนของรถยนต ประวัติ

การใชงานและกลยุทธทางการตลาด [1], [2] อีกท้ังราคาท่ีตั้งข้ึนโดยรานคาหรือผูขายรายยอยน้ัน ไมไดเปนการการันตรีาคาท่ีแทจริง

ของรถยนต สงผลใหผูซื้อมีความเสี่ยงท่ีจะซื้อในราคาเกินราคาปกติ หรือซื้อรถท่ีมีคุณภาพต่ํากวาท่ีควรจะเปน แมวาผูซื้อจะสามารถ

เปรียบเทียบราคาไดจากหลากหลายแหลงขอมูล เชน เว็บไซตซื้อขายรถยนตมือสอง หรือแพลตฟอรมออนไลน แตตองใชเวลาและ

ความชํานาญ อีกท้ังยังขาดเครื่องมือท่ีสามารถชวยพยากรณราคาไดอยางเปนระบบและแมนยํา [3], [4] 

การพยากรณราคามีหลายวิธี แตวิธีท่ีไดรับความนิยมคือ การเรียนรูของเครื่อง (machine learning) ท่ีใชการสรางแบบจําลอง

พยากรณราคา โดยใชชุดขอมูลเพ่ือเปนขอมูลสําหรับนําเขาแบบจําลอง [5] ดังน้ันงานวิจัยน้ีจึงมีเปาหมายในการรวบรวมขอมูลรถยนต

มือสองเพ่ือนํามาเปนขอมูลสําหรับการตัดสินใจของแบบจําลองและเปรียบเทียบแบบจําลอง เพ่ือหาแบบจําลองท่ีเหมาะสมกับ 

ชุดขอมูลน้ี โดยเก็บรวบรวมดวยการสกัดขอมูลจากเว็บไซต (web scraping) โดยเลือกเว็บไซตท่ีไดรับความนิยมในการซื้อขายรถยนต

มือสองในประเทศไทย ไดแก Kaidee.com, One2Car.com และ Chobrod.com ท่ีสะทอนราคาจริงในตลาดประเทศไทย หลังจาก

เปรียบเทียบและไดแบบจําลองท่ีเหมาะสมท่ีสุดแลว การใชแบบจําลองจะชวยใหผูซื้อสามารถประเมินราคาท่ีเหมาะสมของรถยนตแต

ละคันไดอยางสะดวกและรวดเร็ว ลดความเสี่ยงจากการซื้อรถในราคาท่ีไมสมเหตุสมผลและสงเสริมใหตลาดรถยนตมือสองมีความ

โปรงใส ซึ่งงานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคคือ รวบรวมขอมูลรถยนตมือสองจากเว็บไซตประกาศขายออนไลนโดยใชเทคนิคการสกัดขอมูลจาก

เว็บไซต และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรูของเครื่องท่ีเหมาะสมกับการพยากรณราคารถยนตมือสอง ท้ังน้ี

ผลลัพธจากงานวิจัยยังสามารถนําไปประยุกตใชในเชิงพาณิชย โดยเปนเครื่องมือสนับสนุนการตัดสินใจในการซื้อขายรถยนตมือสองท้ัง

ในระดับผูบริโภคท่ัวไปและธุรกิจท่ีเก่ียวของ 

 

ทบทวนวรรณกรรม 

การพยากรณราคารถยนตมือสองถือเปนปญหาวิจัยท่ีมีความสําคัญตอผูท่ีตองการซื้อรถยนต เน่ืองจากชุดขอมูลมีลักษณะซับซอน

และหลากหลาย ซึ่งเปนปจจัยท่ีมีผลตอการกําหนดราคาในตลาด เชน สภาพทางกายภาพของรถยนตมือสอง พฤติกรรมและรูปแบบ

การใชงาน รวมถึงความผันผวนและแนวโนมของกลไกตลาด ท้ังน้ีผูวิจัยไดรวบรวมงานวิจัยท่ีเก่ียวของสามารถจัดแบงไดเปน 4 กลุม

ประกอบดวย 1) การสกัดขอมูลจากเว็บไซต 2) แบบจําลองการเรียนรูของเครื่อง 3) การประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองการ

เรียนรูของเครื่อง และ 4) งานวิจัยท่ีเก่ียวของกับการพยากรณราคารถยนตมือสอง โดยมรีายละเอียดดังตอไปน้ี 

1. การสกัดขอมูลจากเว็บไซต 

ในปจจุบันขอมูลท่ีปรากฏบนเว็บไซตนับเปนแหลงขอมูลท่ีสามารถนําไปใชในการวิเคราะห วิจัย และพัฒนาระบบอัจฉริยะตาง ๆ ได 

อยางไรก็ตาม เว็บไซตสวนใหญมักแสดงขอมูลในรูปแบบของ HTML ซึ่งไมอยูในโครงสรางท่ีเหมาะสมตอการนํามาใชงานโดยตรง 

ดังน้ันจึงตองใชเทคนิคการสกัดขอมูลจากเว็บไซตเพ่ือดึงขอมูลท่ีตองการออกจากโครงสรางหนาเว็บไซตและแปลงใหอยูในรูปแบบท่ี

เหมาะสมตอการวิเคราะห ซึ่งจากงานวิจัยท่ี [6] ไดอธิบายขอมูลเบ้ืองตนเก่ียวกับเทคนิคการสกัดขอมูลจากเว็บไซต เชน HTTP 

programming, DOM parsing และ HTML parsers รวมถึงแนะนําซอฟตแวรและเครื่องมือยอดนิยมสําหรับการดึงขอมูลจากเว็บไซต 

เชน BeautifulSoup และ Scrapy การสกัดขอมูลจากเว็บไซตมีจุดเดนในเรื่องการชวยดึงขอมูลท่ีอยูบนเว็บเพจมาใชไดอยางรวดเร็ว

และสะดวก ขอมูลสามารถนําไปจัดเก็บ วิเคราะห หรือแปลงเปนรูปแบบตามท่ีตองการไดทันที โดยอาจจะมีขอจํากัดในเรื่องนโยบาย

หรือขอกําหนดการใชงานบนบางเว็บไซต และยังตองจัดการกับการเปลี่ยนแปลงโครงสรางเว็บไซตท่ีเกิดข้ึนบอยครั้ง
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2. แบบจําลองการเรียนรูของเคร่ือง  

แบบจําลองการเรียนรูของเครื่อง เปนวิธีการวิเคราะหขอมูลท่ีใชแบบจําลองเรียนรูจากชุดขอมูล ระบุรูปแบบ และตัดสินใจได

อัตโนมัติ ซึ่งแบบจําลองการเรียนรูโดยท่ัวไปแบงออกเปน 4 ประเภทหลัก คือ 1) การเรียนรูแบบมีผูสอน (supervised learning) เปน

กระบวนการฝกฝนแบบจําลองดวยชุดขอมูลท่ีมีปายกํากับ ซึ่งประกอบดวยขอมูลนําเขาและผลลัพธ เพ่ือเรียนรูความสัมพันธระหวาง 

ตัวแปรตนและตัวแปรตาม ตัวอยางเชน การจําแนกประเภท (classification) และการถดถอย (regression) ดังงานวิจัยท่ี [7] 2) การ

เรียนรูแบบไมมีผูสอน (unsupervised learning) เปนกระบวนการวิเคราะหขอมูลท่ีไมมีปายกํากับ เพ่ือหารูปแบบของขอมูล ดวย

เทคนิคการจัดกลุม (clustering) การคนหากฎความสัมพันธ (association rule mining) และการลดมิติขอมูล (dimensionality 

reduction) ดังงานวิจัยท่ี [8] 3) การเรียนรูแบบก่ึงมีผูสอน (semi-supervised learning) เปนวิธีการท่ีประยุกตขอมูลท่ีมีปายกํากับ

และไมมีปายกํากับในการฝกฝนแบบจําลอง เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการทํานายในสถานการณท่ีขอมูลท่ีมีปายกํากับมีจํานวนจํากัดดัง

งานวิจัยท่ี [9] 4) การเรียนรูเชิงเสริมแรง (reinforcement learning) เปนการเรียนรูของเครื่องท่ีใชสัญญาณปอนกลับในรูปของการ

กําหนดรางวัลหรือบทลงโทษเพ่ือนําขอมูลมาพัฒนาแบบจําลองดังงานวิจัยท่ี [10] 

 

3. การประเมินแบบจําลอง 

การประเมินแบบจําลองตองใชเกณฑท่ีเหมาะสมกับลักษณะและประเภทของปญหา เน่ืองจากแตละปญหามีเปาหมายและ

ขอกําหนดในการวัดท่ีแตกตางกัน สําหรับการเรียนรูแบบจัดกลุมสามารถประเมินไดท้ังกรณีท่ีไมมี Ground truth โดยพิจารณาจาก

ความหนาแนนและการแยกของขอมูลโดยมีตัวช้ีวัด เชน Silhouette score และ Davies–Bouldin index และกรณีท่ีมี Ground 

truth ใชตัวช้ีวัด เชน Adjusted rand index หรือ Normalized mutual information ในการเปรียบเทียบผลลัพธกับกลุมขอมูลจริง 

สวนการเรียนรูแบบจําแนกประเภทใชตัวช้ีวัดสําหรับการประเมินไดแก Accuracy, Precision, Recall, F1-score และ Receiver-

operator curve ดังงานวิจัยท่ี [11], [12], [13] นอกจากน้ียังมีตัวช้ีวัด Matthews correlation coefficient และ Cohen’s kappa 

ท่ีมีความนาเช่ือถือในกรณีขอมูลไมสมดุล และในการเรียนรูแบบถดถอยใชกับการทํานายตัวแปรตอเน่ือง โดยใชตัวช้ีวัดสําหรับการ

ประเมินไดแก รากท่ีสองของคาความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ย (RMSE) คาความคลาดเคลื่อนสัมบูรณเฉลี่ย (MAE) คาความคลาด

เคลื่อนสัมบูรณรอยละเฉลี่ย (MAPE) และคาสัมประสิทธ์ิการตัดสินใจ (R2) และคาความแมนยําของการพยากรณ (Forecast 

Accuracy: FA) ดังงานวิจัยท่ี [18], [19] ซึ่งแตละตัวช้ีวัดมีขอจํากัดท่ีแตกตางกันไป ดังน้ันการเลือกตัวแปรเพ่ือการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรูจึงข้ึนอยูกับวัตถุประสงคของการวิจัยและลักษณะของชุดขอมูลเปนสําคัญ 

 

4. งานวิจัยท่ีเกี่ยวของกับการพยากรณราคารถยนตมือสอง 

ผูวิจัยไดรวบรวมและวิเคราะหงานวิจัยท่ีเก่ียวของกับการพยากรณราคารถยนตมือสอง โดยพิจารณาจากวิธีการหรืออัลกอริทึมท่ีใช 

ชุดขอมูล การประเมินประสิทธิภาพ และผลการวิจัย เพ่ือนํามาประกอบการเลือกแนวทางท่ีเหมาะสมสําหรับการเปรียบเทียบใน

งานวิจัยฉบับน้ี ท้ังน้ีสาระสําคัญของแตละงานวิจัยสรุปไวดังตารางท่ี 1 

 

ตารางที่ 1: สรุปสาระสําคัญของการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวของ 

ลําดับ ชื่องานวิจัย วิธีการ/อัลกอริทึมที่ใช ชุดขอมูล 
การประเมิน

ประสิทธภิาพ 
ผลการวิจัย 

1 Forecasting the Used 

Car Price Index Using 

Time Series Forecasting 

Methods [4] 

- วธิีแยกสวนประกอบ 

- วธิกีารปรับเรียบดวยเสนโคง

เลขชี้กําลัง  

ดัชนีราคารถยนตมือ

สอง (ม.ค. 2562 – ธ.ค. 

2566, 60 เดือน)   

- Mean 

Absolute 

Deviation 

(MAD) 

- MAPE 

วิธีการปรับเรียบดวยเสนโคงเลขชี้กําลังแบบ

วินเทอรมีความเหมาะสมที่สุด  

MAD = 3.9535 และ MAPE = 4.0722 
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ตารางที่ 1: สรุปสาระสําคัญของการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวของ (ตอ) 

ลําดับ ชื่องานวิจัย วิธีการ/อัลกอริทึมที่ใช ชุดขอมูล 
การประเมิน

ประสิทธภิาพ 
ผลการวิจัย 

2 Comparative Analysis of 

Supervised Learning 

Algorithms for Valuating 

Used Car Prices [11] 

- Multiple Linear 

Regression 

- Decision Tree Regression  

- Random Forest 

Regression 

ชุดขอมูล Car Dekho 

(13 คุณลักษณะ, 

19974 รายการ) 

- R2 

- RMSE 

- MAE 

Random Forest Regression ความแมนยาํ

สูงสุดรอยละ 94.10 เทียบกับ Decision 

Tree ที่ ร อ ย ล ะ  92.45 แ ล ะ  Multiple 

Linear Regression ที่รอยละ 89.85 

3 Comparative Analysis of 

XGBoost and Random 

Forest for Used Car 

Price Prediction [12] 

- XGBoost 

- Random Forest 

ชุดขอมูลจาก OLX 

Indonesia (40,596 

แถว, 7 คุณลักษณะ

หลัก ขยายเปน 11 

คุณลักษณะ) 

- R2 

- RMSE 

- MAE 

สําหรับแบบจําลองทั่วไป Random Forest 

มีประสิทธิภาพดีกวา (R2 = 0.9485) ดวย

ความเสถียรและความสอดคลองกันที่ดีกวา  

สําหรับแบบจําลองเฉพาะแบรนด  

XGBoost ประสิทธิภาพดีอยางสม่ําเสมอ

สําหรับแบรนดสวนใหญ เชน Toyota โดยมี 

R2 อยูที่ 0.96 

4 Predicting the Selling 

Price of Cars Using 

Business Intelligence 

with the Feed-forward 

Backpropagation 

Algorithms [13] 

Feed-forward 

Backpropagation 

ชุดขอมูล BMW จาก 

Kaggle (15 คุณลักษณะ

, 325 กรณี, ป ค.ศ. 

1995–2017) 

Mean Error ราคาที่ทํานายใกลเคียงกับราคาจริงดวย 

คาเฉล่ียความผิดพลาดรอยละ 11.46  

5 Predicting Used Car 

Prices in Metro Manila 

Using Artificial Neural 

Networks on Web-

Scraped Data [14] 

Artificial Neural Network 

(ANN) - Multilayer 

Feedforward Neural 

Network (MFFNN) with 

Back Propagation 

Algorithm 

สกัดขอมูลจากเว็บ 

“cars.trovit.ph” ใน 

Metro Manila 

- MAE  

- MSE  

- RMSE 

- R2  

- Adjusted 

R2  

- หลังการปรับจูน Hyperparameter:  

 MSE = 31,905,395,405.08,  

 RMSE = 179,402.63,  

 MAE = 125,546.52,  

 R2 Score = 0.7031  

- คา RMSE และ MAE สูงเกินไปในบริบท

ของราคารถยนตมือสอง 

6 Prediction of Used Car 

Price Based on 

Supervised Learning 

Algorithm [15] 

- Extra Trees Regressor 

- Random Forest 

Regressor (RF) 

- Ridge Regression 

- Decision Tree Regressor 

(DT)  

ชุดขอมูลราคาจาก Ali 

Tian Chi (ป ค.ศ. 

1996–2019, 6019 

รายการ, 12 

คุณลักษณะ) 

- R2 

- MAE  

- MSE 

- RMSE  

- RMSLE  

- MAPE  

- ผลการวิจัยพบวา Extra Trees Regressor 

(ET) ใหประสิทธิภาพดีที่สุด (R2 = 0.9807 

หลังการปรับปรุง) ซ่ึงสูงกวา RF (0.8448), 

Ridge (0.8417), DT (0.8001) 

- คุ ณ ลั ก ษ ณ ะ ร ะ บ บ เ กี ย ร อั ต โ น มั ติ  

(automatic transmission) มีความสําคัญ

สูงสุด 

7 Predictive Analytics on 

Used Car Prices Using 

Business Intelligence of 

Bayesian Networks for 

Sales Risk Reduction 

[16] 

Bayesian Networks (BN) - 

Probabilistic Modelling 

ชุดขอมูลจาก Craigslist 

(18,319 รายการ: 

2,884 รถหรู, 15,435 

รถไมหรู) 

Accuracy - แบบจําลองเฉพาะสําหรับรถหรู มีความ

แมนยําสูงสุด (รอยละ 83.5)  

- BN สามารถทํานายราคาภายใตสภาวะที่

ไมแนนอนได 
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ตารางที่ 1: สรุปสาระสําคัญของการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวของ 

ลําดับ ชื่องานวิจัย วิธีการ/อัลกอริทึมที่ใช ชุดขอมูล 
การประเมิน

ประสิทธภิาพ 
ผลการวิจัย 

8 Residual Value of Used 

Car Analysis and 

Prediction [17] 

Neural Network, CatBoost, 

XGBoost, LightGBM, 

Random Forest, Decision 

Tree, LASSO regression 

บันทึกการขายตอจริง

ของรถยนตเชาซ้ือ (กวา 

7,800 คัน) จากบริษัท

ในนิวซีแลนด 

- MAE   

- MAPE 

- แบบจําลอง CatBoost ใหประสิทธิภาพ

สู ง สุ ด  ใ น ก า รทํ า น า ย มู ล ค า ค ง เห ลื อ  

(MAE = 1195.29, MAPE = รอยละ 5.88) 

- ประสิทธภิาพดีกวาวธิีเดิมของบริษัท

ประมาณรอยละ 50 

- การรวมตัวแปรเศรษฐกิจมหภาคชวยเพิ่ม

ความแมนยํา 

 

จากการทบทวนวรรณกรรมพบวา การพยากรณราคารถยนตมือสองมีการประยุกตใชเทคนิคการเรียนรูของเครื่องอยางหลากหลาย 

โดยเฉพาะการเรียนรูของเครื่องแบบมีผูสอน เชน Random Forest, XGBoost, Extra Trees และ Neural Network แสดงผลลัพธท่ี

แมนยํา เมื่อนําไปใชกับชุดขอมูลจริงจากเว็บไซตหรือธุรกิจรถยนตมือสอง ตัวแปรในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองการรูของ

เครื่อง ไดแก R², RMSE, MAE และ MAPE ซึ่งแบบจําลองท่ีมีคา R² สูงและคาความคลาดเคลื่อนต่ําจะถูกพิจารณาวามีความเหมาะสม

ท่ีสุด การวิจัยน้ีจึงมุงเนนการเปรียบเทียบแบบจําลอง โดยใชคุณลักษณะสําคัญจากขอมูลจริง และประเมินผลดวยเกณฑมาตรฐาน 

เพ่ือใหสามารถพยากรณราคาท่ีใกลเคียงกับความเปนจริงมากท่ีสุดในบริบทตลาดรถยนตมือสองของไทย 

 

ระเบียบวิธีวิจัย 

งานวิจัยน้ีมีข้ันตอนการดําเนินวิจัยท้ังหมด 6 ข้ันตอน ดังแสดงในรูปท่ี 1 
 

 
 

รูปที่ 1: ขั้นตอนการดําเนินวิจยั 

 

1. การรวบรวมขอมูลจากแหลงออนไลน 

ผูวิจัยทําการรวบรวมขอมูลรถยนตมือสองจากเว็บไซตประกาศขายออนไลน ซึ่งประกอบดวย Kaidee.com One2Car.com และ 

Chobrod.com โดยใชเทคนิคการสกัดขอมูลจากเว็บไซต ผาน Requests Library และ Beautiful Soup ดวยภาษา Python เพ่ือให

ไดขอมูลท่ีเก่ียวของ ดังแสดงไดตามข้ันตอนในรูปท่ี 2 ตัวอยางเชน ยี่หอและรุนของรถยนต ปท่ีผลิต เลขไมล ราคาขาย ระบบเกียร 

ประเภทเช้ือเพลิง ประเภทของระบบขับเคลื่อน และจังหวัดท่ีประกาศขาย เปนตน ขอมูลในข้ันตอนน้ีอยูในรูปแบบไฟล .csv อยางไรก็

ตามลักษณะขอมูลท่ีไดจากแหลงตาง ๆ น้ันจะไมสามารถนํามาใชงานไดโดยตรง เน่ืองจากความไมเหมือนกันของขอมูล เชน บาง

แหลงขอมูลไมมีขอมูลเก่ียวกับเครื่องยนต หรือขอมูลท่ีสกัดไดไมครบถวนสมบูรณ ดังน้ันตองนําขอมูลเหลาน้ีไปผานกระบวนการความ

สะอาดขอมูลและเตรียมขอมูลเบ้ืองตนตอไป 

 

การรวบรวม

ขอมูลจาก

แหลง

ออนไลน 

การทําความ

สะอาดและ

เตรียมขอมูล

เบื้องตน

การคัดเลือก

คุณลักษณะ

สําคัญ

การแปรรูป

และสราง

คุณลักษณะ
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รูปที่ 2: ขั้นตอนการรวบรวมขอมูลจากแหลงออนไลน 

 

2. การทําความสะอาดและเตรียมขอมลูเบ้ืองตน 

ขอมูลท่ีไดจากการรวบรวมจะผานการทําความสะอาด และปรับขอมูลใหพรอมใชงานไดอยางถูกตอง ซึ่งมีกระบวนการดังตอไปน้ี 

2.1 การตรวจสอบคุณลักษณะของขอมูล: เพ่ือระบุขอมูลท่ีขาดหายไป เน่ืองจากรูปแบบการกรอกขอมูลในเว็บไซตจากผูขายแตละ

แหลงขอมูลไมเปนมาตรฐานเดียวกัน รวมถึงไมบังคับใหผูลงขายกรอกขอมูลท่ีครบถวน โดยขอมูลลักษณะน้ีจะถูกลบออกไป 

2.2 การตรวจสอบคาผิดปกติของขอมูล: ขอมูลท่ีสกัดมาน้ันประกอบดวยขอมูลราคาของรถยนตท่ีแพงเกินความเปนจริง ดังน้ัน

งานวิจัยน้ีจึงใชคาของขอมูล ณ จุดท่ี 75 เปนคาอางอิง เพ่ือกําหนดกรอบของราคารถยนตมือสองใหไมผิดเพ้ียน ดังน้ันขอมูลท่ีไมเขา

เง่ือนไขน้ีจะถูกลบออกไป 

2.3 การตรวจสอบขอมูลท่ีมีความซ้ําซอนกัน: เน่ืองจากในแตละเว็บไซตไมมีขอจํากัดสําหรับการลงขายสินคาช้ินเดียวกันกับ

เว็บไซตอ่ืน ดังน้ันขอมูลบางชุดท่ีผูขายลงจะซ้ําซอนกับเว็บไซตอ่ืน เพราะผูขายตองการใหผูซื้อมีการมองเห็นการขายรถยนตเพ่ิมข้ึน 

ดังน้ันข้ันตอนน้ีจะมีการลบขอมูลท่ีซ้ําซอนออกจากขอมูลดิบ 

2.4 การตรวจสอบรูปแบบขอมูลวาตรงกันหรือไม: เชน ขอมูลวันท่ีและเวลา ซึ่งแตละแหลงขอมูลไมเหมือนกัน ในกระบวนการน้ี 

ใชวิธีการแปลงขอมูลเวลาใหอยูในรูปแบบของ วัน/เดือน/ป รวมถึงปรับรูปแบบขอมูลอ่ืนใหอยูประเภทเดียวกัน เชน เลขทศนิยม 

2.5 การแปลงขอมูลตัวอักษรใหอยูในรูปแบบเดียวกัน: โดยปรับใหเปนตัวอักษรลักษณะตัวพิมพเล็ก เพ่ือทําใหคําเดียวกันมี

ความหมายตรงกัน เชน “TOYOTA” “Toyota” และ “toyota” 

2.6 การนําขอมูลไปใชในแบบจําลอง: งานวิจัยน้ีไดเขารหัสขอมูลท่ีเปนขอความใหเปนตัวเลขและแยกเปนคอลัมนแตละลักษณะ 

เชนคําวา “toyota” หรือ “honda” ท่ีถูกจัดรูปใหเปนตัวพิมพเล็กจะถูกเขารหัสดวยตัวเลข เชน 1 และ 0 ซึ่งจะชวยใหสามารถนํา

ขอมูลไปวิเคราะหได 

2.7 การตรวจสอบขอมูลท่ีผิดพลาด: เชน ขอมูลรุน Giulia และ Giulis ซึ่งจะเห็นไดวาความหมายของขอมูลคือ Giulia ดังน้ัน

ขอมูลท่ีผิดจะถูกแกไขใหถูกตอง 

เมื่อขอมูลผานกระบวนการทําความสะอาดและเตรียมขอมูลเบ้ืองตนแลวจะไดขอมูลท่ีพรอมใชงานเพ่ือท่ีจะดําเนินการในข้ันตอน

การแปรรูปและสรางคุณลักษณะตอไป 

 

3. การแปรรูปและสรางคุณลักษณะ 

ในข้ันตอนน้ีผูวิจัยไดนําคุณลักษณะของชุดขอมูลบางคุณลักษณะไปคํานวณและสรางเปนคุณลักษณะใหม เพ่ือชวยใหแบบจําลอง

การเรียนรูของเครื่องพยากรณราคารถยนตมือสองไดแมนยํามากข้ึน ซึ่งประกอบดวยคุณลักษณะของขอมูลตอไปน้ี 
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3.1 อายุรถยนต: การคํานวณอายุของรถยนตมือสองสามารถหาไดจากสมการดังตอไปน้ี 

v P MA Y Y= −  (1) 

เมื่อ vA  คือ อายุรถยนต 

 PY  คือ ป พ.ศ. ปจจุบัน 

 MY  คือ ป พ.ศ. ท่ีรถยนตผลิต 

3.2 อัตราการใชงานตอป: ผูวิจัยสรางคุณลักษณะน้ีข้ึนมาเพ่ือนํามาประเมินสภาพรถยนตมือสอง ซึ่งคํานวณไดตามสมการตอไปน้ี 

v
A

v

MU
A

=  (2) 

เมื่อ AU  คือ อัตราการใชงานตอป (กิโลเมตร/ป) 

 vM  คือ ระยะทางสะสม (กิโลเมตร) 

3.3 กําลังสองของระยะทางสะสม: คุณลักษณะน้ีใชเพ่ือประเมินความสัมพันธท่ีไมเปนเชิงเสนระหวางระยะทางท่ีรถยนตว่ิงและ

ราคาของรถยนตมือสอง โดยแสดงไดดงัสมการตอไปน้ี 
2

s vM M=  (3) 

เมื่อ 
sM  คือ กําลังสองของระยะทางสะสม 

3.4 กําลังสองของขนาดเครื่องยนต: คุณลักษณะน้ีมีวัตถุประสงคเชนเดียวกับกําลังสองของระยะทางสะสม โดยแสดงไดสมการ

ดังตอไปน้ี 
2

s vE E=  (4) 

เมื่อ 
sE  คือ กําลังสองของขนาดเครื่องยนต 

 
vE  คือ ขนาดของเครื่องยนต 

3.5 ภาระการใชงานสะสม: การสรางคุณลักษณน้ีมีวัตถุประสงคเพ่ือแสดงปริมาณการใชงานสะสมของเครื่องยนตดังสมการตอไปน้ี 

l v VV M E= ×  (5) 

เมื่อ 
lV  คือ ภาระการใชงานสะสม 

3.6 ภาระเชิงเวลา: แสดงถึงปริมาณการใชงานสะสมตามเวลาโดยคํานวณจากอายุรถ สามารถเขียนเปนสมการไดดังน้ี 

t v vV M A= ×  (6) 

เมื่อ 
tV  คือ ภาระเชิงเวลา 

 

4. การแบงชุดขอมลูสําหรับการฝกสอนและทดสอบแบบจําลอง 

งานวิจัยน้ีแบงขอมูลออกเปน 2 ชุด คือ ชุดขอมูลสําหรับการฝกสอนและการทดสอบ โดยมีสัดสวนการแบงขอมูลคือ รอยละ 80 ตอ 

รอยละ 20 ชุดขอมูลฝกสอนนําไปใชในการฝกแบบจําลองเพ่ือใหเรียนรูความสัมพันธระหวางคุณลักษณะและราคาของรถยนตมือสอง 

ขณะท่ีชุดขอมูลทดสอบสงวนไวเพ่ือประเมินความสามารถของแบบจําลองในการพยากรณราคาท่ีไมเคยเห็นมากอน เพ่ือใหผลการ

พยากรณมีความนาเช่ือถือและสะทอนความแมนยําของแบบจําลองในสถานการณจริง 

 

5. การฝกสอนและทดสอบแบบจาํลองการเรียนรูของเคร่ือง 

ผูวิจัยไดดําเนินการสรางแบบจําลองการเรียนรูของเครื่องจํานวน 5 แบบจําลอง เพ่ือทําการพยากรณราคาของรถยนตมือสอง โดย

แบบจําลองท่ีเลือกใชคือ XGBoost, Random Forest LightGBM, CatBoost และ Gradient Boosting ซึ่งแตละแบบจําลองมี

คุณลักษณะเชิงโครงสรางท่ีแตกตางกัน และสามารถรองรับขอมูลท่ีมีความไมเปนเชิงเสน การเลือกใชแบบจําลองท้ัง 5 ประเภท  

มีวัตถุประสงคเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองในเชิงปฏิบัติ 
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6. การประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง 

ผลลัพธของแตละแบบจําลองจะถูกประเมินโดยใชคาช้ีวัด คือคา RMSE, MAE, MAPE และ R² score เพ่ือพิจารณาความแมนยํา 

ในการพยากรณและความเหมาะสมของแบบจําลองสําหรับการนําไปประยุกตใชงานจริง 

 

ผลการวิจัยและการอภิปรายผล 

งานวิจัยฉบับน้ีไดสรุปผลวิจัยแตละข้ันตอนเพ่ือใหไดมาซึ่งขอมูลท่ีถูกตอง โดยผลการวิจัยในแตละข้ันตอนสรุปไดดังตอไปน้ี 

1. ผลการรวบรวมขอมูลจากเว็บไซต 

จากการวิจัย ผลการเก็บรวบรวมขอมูลรถยนตมือสองมีจํานวนท้ังสิ้น 55,989 รายการจาก 3 แหลงขอมูลหลัก ไดแก Kaidee.com, 

One2Car.com และ Chobrod.com โดยเก็บขอมูลท้ังในดานยี่หอ รุน ปท่ีผลิต ระยะทาง ราคา ระบบเกียร ระบบขับเคลื่อน และ

สถานท่ีขาย ซึ่งขอมูลท้ังหมดถูกจัดเก็บในรูปแบบ .csv 

 

2. ผลการทําความสะอาดและเตรียมขอมูลเบ้ืองตน 

การตรวจสอบคุณภาพขอมูลท่ีไดจากข้ันตอนท่ี 1 พบวาขอมูลท่ีสมบูรณและสามารถนําไปใชงานไดมีจํานวนท้ังสิ้น 42,823 

รายการ โดยมีการลบขอมูลท่ีขาดหาย ผิดปกติ หรือซ้ําซอน รวมถึงการปรับเปลี่ยนรูปแบบขอมูลใหสอดคลองกัน ซึ่งประกอบดวย

คุณลักษณะของขอมูลดังตารางท่ี 2 

 

ตารางที่ 2: คุณลักษณะของขอมูลที่ใชในการพยากรณ 

คุณลักษณะ คําอธิบาย 

brand ยี่หอ 

brand_model ยี่หอและรุน 

cartype ประเภทรถ 

color สี 

fuel เชื้อเพลิง 

engine ขนาดเคร่ืองยนต 

gear ระบบเกียร 

mileage ระยะทางที่วิ่งทั้งหมด 

model รุน 

province จังหวัด 

submodel รุนยอย 

WD ระบบขับเคล่ือน 

year ปที่ผลิต 

 

3. ผลการแปรรูปและสรางคุณลักษณะใหม 

ผูวิจัยไดทําการสรางคุณลักษณะใหม 6 รายการ ไดแก อายุรถ อัตราการใชงานรถยนตตอป กําลังสองของระยะทางสะสม กําลัง

สองของขนาดเครื่องยนต ภาระสะสมการใชงานสะสมของรถยนต และภาระเชิงเวลาของรถยนต โดยพิจารณาจากนัยสําคัญของ

คุณลักษณะแตละตัว ซึ่งขอมูลท่ีใชแสดงไดดังตารางท่ี 3 
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ตารางที่ 3: คุณลักษณะใหมของขอมูลทีใ่ชในการพยากรณ 

คุณลักษณะ คําอธิบาย 

car_age อายุรถยนต 

mileage_per_year อัตราการใชงานรถยนตตอป 

mileage_squared กําลังสองของระยะทางสะสม 

engine_squared กําลังสองของขนาดเคร่ืองยนต 

mileage_engine_interaction ภาระการใชงานสะสม 

age_mileage_interaction ภาระเชิงเวลา 

 

4. ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง 

จากขอมูลท้ังหมด 42,823 รายการ ถูกแบงออกเปนชุดฝกสอนจํานวน 34,258 รายการและชุดทดสอบจํานวน 8,565 รายการ โดย

ทดสอบกับแบบจําลองจํานวน 5 แบบ ไดแก XGBoost, Random Forest, LightGBM, CatBoost และ Gradient Boosting และ

ตัวช้ีวัดไดแก ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยแบบสัมบูรณ รากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ย คาสัมประสิทธ์ิการตัดสินใจ 

ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเชิงเปอรเซ็นต และคาความแมนยําของการพยากรณ โดยผูวิจัยไดทดลอง 2 แบบ คือ 1) ทดสอบโดยใช

คุณลักษณะพ้ืนฐานในตารางท่ี 2 ซึ่งไดผลการประเมินประสิทธิภาพสรุปไดดังตารางท่ี 4 และรูปท่ี 3–4 และ 2) ทดสอบโดยเพ่ิม

คุณลักษณะในตารางท่ี 3 โดยผลการประเมินประสิทธิภาพแสดงไดดังตารางท่ี 5 และรูปท่ี 5–6 
 

ตารางที่ 4: ผลการประเมินประสิทธิภาพของแตละแบบจําลองโดยใชคุณลักษณะตามตารางที่ 2 

Model MAE (บาท) RMSE (บาท) MAPE (%) R2 Accuracy (%) 

XGBoost 43,141.89 66,871.3 10.58 0.9262 89.42 

Random Forest 43,042.89 69,872.79 10.68 0.9195 89.32 

LightGBM 53,140.07 79,131.83 13.09 0.8967 86.91 

CatBoost 56,009.61 82,600.02 13.68 0.8875 86.32 

Gradient Boosting 77,812.95 111,318.41 19.25 0.7956 80.75 

 

 
 

รูปที่ 3: ผลการประเมินเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการพยากรณดวยคา R2 และ FA โดยใชคุณลักษณะตามตารางที่ 2 
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รูปที่ 4: การเปรียบเทียบคา MAE, RMSE และ MAPE ของแบบจําลองการพยากรณราคารถยนตมือสอง โดยใชคุณลักษณะใหมตามตารางที่ 2 

 

ผลการประเมินแบบจําลองท้ัง 5 แบบตามตารางท่ี 4 พบวาแบบจําลอง XGBoost มีความแมนยํามากท่ีสุด โดยมีคา R² สูงสุดอยูท่ี 

0.9265 และ FA สูงสุดท่ีรอยละ 89.42 ตามท่ีแสดงในกราฟเปรียบเทียบระหวาง R² และ FA ดังแสดงในรูปท่ี 3 ท้ังน้ีเมื่อพิจารณาจาก

กราฟเปรียบเทียบคา MAE, RMSE และ MAPE ในรูปท่ี 4 พบวาแบบจําลอง XGBoost มีคาความคลาดเคลื่อนอยูในระดับต่ํา 

โดยเฉพาะคา RMSE มีคาเทากับ 66,732.61 บาท และ MAPE เทากับรอยละ 10.58 ซึ่งต่ํากวาแบบจําลองอ่ืนอยางชัดเจน ซึ่งแสดงให

เห็นวาแบบจําลอง XGBoost ไมเพียงแตมีความสามารถในการอธิบายขอมูลไดด ีแตยังใหผลการพยากรณราคารถยนตมือสองตามชุด

ขอมูลน้ีท่ีมีความแมนยําและความเสถียรสูงกวาดวย สําหรับแบบจําลอง Random Forest ท่ีแมคา MAE ต่ําท่ีสุดท่ี 42,954.29 บาท 

แตเมื่อพิจารณาจากกราฟเปรยีบเทียบ MAE, RMSE และ MAPE ดังแสดงไดในรูปท่ี 4 จะเห็นวาคา RMSE และ MAPE ของแบบจําลอง 

Random Forest ยังสูงกวาแบบจําลอง XGBoost เล็กนอย เปนผลใหคา FA โดยรวมใกลเคียงกัน โดยแบบจําลอง Random Forest 

ซึ่งมีคาเฉลี่ย FA เทากับรอยละ 89.39 จึงกลาวไดวาแบบจําลอง Random Forest มีประสิทธิภาพในการพยากรณราคารถยนตมือสอง

สูงรองลงมา ขณะท่ีแบบจําลอง LightGBM และ CatBoost ใหคา R² อยูในชวง 0.89–0.90 และ FA อยูในชวงรอยละ 86–87 แมไมสูง

เทา XGBoost และ Random Forest แตจากกราฟในรูปท่ี 4 จะเห็นวาแบบจําลองท้ังสองมีแนวโนมของคา MAE, RMSE และ MAPE 

ท่ีอยูในระดับปานกลาง ถือวาเปนแบบจําลองท่ีมีความสมดุลระหวางความแมนยําและการคํานวณ ในทางตรงกันขาม แบบจําลอง 

Gradient Boosting มีคา R² ต่ําท่ีสุดท่ี 0.8037 และ FA ต่ําสุดเพียงรอยละ 81.18 อีกท้ังกราฟในรูปท่ี 4 ยังแสดงใหเห็นวามีคา MAE, 

RMSE และ MAPE สูงท่ีสุดเมื่อเทียบกับแบบจําลองการพยากรณแบบอ่ืน แสดงใหเห็นวาประสิทธิภาพของแบบจําลองน้ีไมเหมาะสม

กับชุดขอมูลราคารถยนตมือสองท่ีใชในการทดลอง 

จากผลการทดลองในตารางท่ี 4 จะเห็นไดวาแบบจําลอง XGBoost และ Random Forest ใหผลการพยากรณราคาท่ีแมนยํากวา

แบบจําลองอ่ืน โดยมีคา R² และ Accuracy สูงกวา 0.92 และรอยละ 89 ตามลําดับ อยางไรก็ตาม ยังพบวาคาความคลาดเคลื่อนใน

ตัวช้ีวัด RMSE และ MAPE ยังคงอยูในระดับคอนขางสูง ซึ่งอาจเกิดจากการท่ีชุดขอมูลยังมีคุณลักษณะจํากัด ทําใหแบบจําลองไม

สามารถเรียนรูความสัมพันธเชิงซับซอนของขอมูลไดอยางเต็มท่ี ดังน้ันเพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจําลอง ผูวิจัยจึงไดทําการ 

เพ่ิมจํานวนคุณลักษณะ โดยเฉพาะคุณลักษณะเชิงอนุพันธและคุณลักษณะเชิงปฏิสัมพันธท่ีสรางข้ึนจากคุณลักษณะพ้ืนฐานอีก  

6 รายการ ซึ่งไดผลการประเมินประสิทธิภาพดังตารางท่ี 5 
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ตารางที่ 5: ผลการประเมินประสิทธิภาพของแตละแบบจําลองโดยเพิ่มคุณลักษณะที่ปรับปรุงใหมในตารางที่ 3 

Model MAE (บาท) RMSE (บาท) MAPE (%) R2 Accuracy (%) 

XGBoost 38,900.23 56,447.83 7.62 0.9419 92.38 

Random Forest 39,786.85 61,090.38 7.79 0.932 92.21 

LightGBM 47,452.14 67,447.82 9.33 0.9171 90.67 

CatBoost 48,369.00 67,899.4 9.51 0.916 90.49 

Gradient Boosting 67,275.87 92,400.97 13.4 0.8444 86.6 

 

 
 

รูปที่ 5: ผลการประเมินเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการพยากรณดวยคา R2 และ FA โดยเพิ่มคุณลักษณะใหมตามตารางที่ 3 

 

 
 

รูปที่ 6: การเปรียบเทียบคา MAE, RMSE และ MAPE ของแบบจําลองการพยากรณราคารถยนตมือสองโดยเพิ่มคุณลักษณะใหมตามตารางที่ 3 
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โดยเพ่ิมคุณลักษณะใหมตามตารางที่ 3
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จากตารางท่ี 5 แสดงผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองท่ีไดรับการปรับปรุงดวยการเพ่ิมคุณลักษณะตามตารางท่ี 3 

พบวา ผลลัพธโดยรวมของทุกแบบจําลองดีข้ึนอยางชัดเจนเมื่อเทียบกับตารางท่ี 4 ท้ังในดานคาความคลาดเคลื่อน และคาความแมนยํา

ของการพยากรณ ซึ่งแสดงใหเห็นวาการเพ่ิมจํานวนคุณลักษณะสรางใหมเขาไปชวยใหแบบจําลองสามารถเรียนรูความสัมพันธเชิงลึก

ของขอมูลราคารถยนตมือสองไดดียิ่งข้ึน โดยในรูปท่ี 5 ซึ่งเปรียบเทียบคา R² และ FA ของแบบจําลองท้ัง 5 แบบ พบวาแบบจําลอง 

XGBoost ยังคงใหประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีคา R² เทากับ 0.9419 และ Accuracy สูงถึงรอยละ 92.38 ซึ่งเพ่ิมข้ึนจากเดิมรอยละ 

89.42 ในตารางท่ี 4 ขณะท่ีแบบจําลอง Random Forest มีประสิทธิภาพรองลงมา (R² = 0.932, Accuracy = รอยละ 92.21) โดยมี

คาความคลาดเคลื่อน (MAE, RMSE, MAPE) ต่ํากวาแบบจําลองอ่ืนอยางตอเน่ือง และเมื่อพิจารณากราฟในรูปท่ี 6 ซึ่งแสดงการ

เปรียบเทียบคา MAE, RMSE และ MAPE ของแตละแบบจําลอง จะเห็นไดวาแบบจําลอง XGBoost และ Random Forest ใหคา

ความคลาดเคลื่อนในระดับต่ําท่ีสุด โดยเฉพาะ XGBoost ท่ีมี MAE เพียง 38,900.23 บาท และ MAPE เพียงรอยละ 7.62 แสดงถึง

ความแมนยําในการคาดการณราคาท่ีมีประสิทธิภาพ ขณะท่ี Random Forest แมมีคา MAE สูงกวาเพียงเล็กนอย แตยังคงรักษาความ

สม่ําเสมอของผลลัพธในเชิงเสถียรภาพไดดี 

สวนแบบจําลอง LightGBM และ CatBoost ใหคา R² อยูในชวง 0.916 – 0.917 และ Accuracy ประมาณรอยละ 90–91 ถือวา

เปนแบบจําลองท่ีมีความสมดุลระหวางความแมนยําและประสิทธิภาพในการคํานวณ โดยเฉพาะในกรณีท่ีตองการความเร็วในการ

ประมวลผลมากกวา ขณะท่ี Gradient Boosting ยังคงมีคาประสิทธิภาพต่ําสุด (R² = 0.8444, Accuracy = รอยละ 86.6) และมีคา 

MAE และ RMSE สูงกวาแบบจําลองอ่ืน จึงไมเหมาะสมกับลักษณะของขอมูลราคารถยนตมือสองท่ีใชในงานวิจัยน้ี 

เพ่ือทําความเขาใจปจจัยท่ีสงผลตอประสิทธิภาพของแบบจําลอง ผูวิจัยไดทําการวิเคราะหความสําคัญของคุณลักษณะใน

แบบจําลอง XGBoost ซึ่งเปนแบบจําลองท่ีใหผลการพยากรณดีท่ีสุด ซึ่งผลลัพธแสดงไดดังรปูท่ี 7 

 

 
 

รูปที่ 7: ความสําคัญของคุณลักษณะในชุดขอมูล 
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ย่ีหอ (brand)

ขนาดเคร่ืองยนต (engine)

ประเภทรถ (cartype)

เชื้อเพลิง (fuel)

ความสําคัญของคุณลักษณะ
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จากรูปท่ี 7 พบวา คุณลักษณะ 5 อันดับแรกท่ีมีอิทธิพลตอการพยากรณราคารถยนตมือสองมากท่ีสุด ไดแก ประเภทเช้ือเพลิง 

ประเภทรถ ขนาดเครื่องยนต ยี่หอ และคากําลังสองของขนาดเครื่องยนต โดยท้ังหมดมีคานํ้าหนักรวมมากกวารอยละ 68 ของคา

ความสําคัญท้ังหมด สะทอนวาปจจัยดานเทคนิคของรถยนตมีอิทธิพลอยางมากตอการกําหนดราคามือสอง ในขณะท่ีคุณลักษณะรอง 

เชน ปท่ีผลิต อายุของรถ และ ระบบขับเคลื่อน มีความสําคัญในระดับปานกลาง สวนปจจัยดาน สี และ จังหวัด มีผลในระดับต่ํากวา 

0.004 แสดงใหเห็นวามีอิทธิพลเพียงเล็กนอยตอการประเมินมูลคารถยนตมือสอง 

ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองในตารางท่ี 5 และรูปท่ี 5–6 ยืนยันไดวา คุณลักษณะใหม ท่ีเ พ่ิมเขาไป  

ไดแก 1) อายุของรถยนตมือสอง 2) อัตราการใชงานรถยนตตอป 3) กําลังสองของระยะทางสะสม 4) กําลังสองของขนาดเครื่องยนต  

5) ภาระสะสมการใชงานสะสมของรถยนต 6) ภาระเชิงเวลาของรถยนต ชวยเพ่ิมประสิทธิภาพการพยากรณราคารถยนตมือสองตาม

ชุดขอมูลท่ีใชในงานวิจัยน้ี โดยเฉพาะในแบบจําลอง XGBoost ท่ีแสดงศักยภาพสูงสุดในการพยากรณราคารถยนตมือสองจากขอมูล

จริง 

 

สรุปผล 

จากการศึกษาครั้งน้ี ผูวิจัยไดพัฒนาแบบจําลองการพยากรณราคารถยนตมือสองโดยใชเทคนิคการสกัดขอมูลจากเว็บไซตประกาศ

ขายรถยนตในประเทศไทย ไดแก Kaidee.com, One2Car.com และ Chobrod.com รวมขอมูลท้ังสิ้น 55,989 รายการ หลังจาก

ผานกระบวนการทําความสะอาดและคัดกรองขอมูลแลวเหลือขอมูลท่ีสามารถนําไปใชไดจํานวน 42,823 รายการ ซึ่งถูกแบงเปนชุด

ฝกสอนและชุดทดสอบในสดัสวน 80 ตอ 20 เพ่ือใชกับแบบจําลองการเรียนรูของเครื่อง 5 แบบ ไดแก XGBoost, Random Forest, 

LightGBM, CatBoost และ Gradient Boosting 

ในการทดลองแรกท่ีใชเฉพาะคุณลักษณะพ้ืนฐาน พบวาแบบจําลอง XGBoost ใหผลการพยากรณแมนยําท่ีสุด (R² = 0.9262, 

Accuracy = รอยละ 89.42) รองลงมาคือ Random Forest (R² = 0.9195, Accuracy = รอยละ 89.32) สวน LightGBM และ 

CatBoost มีประสิทธิภาพระดับปานกลาง และ Gradient Boosting มีคาความแมนยําต่ําท่ีสุด สะทอนวาขอมูลพ้ืนฐานเพียงอยาง

เดียวยังไมเพียงพอตอการเรียนรูความสัมพันธเชิงซับซอนของตัวแปรราคา 

เมื่อเพ่ิมคุณลักษณะใหมท่ีไดจากกระบวนการแปรรปูและสรางคุณลกัษณะ ประกอบดวย 1) อายุของรถยนต 2) อัตราการใชงานตอ

ป 3) กําลังสองของระยะทางสะสม 4) กําลังสองของขนาดเครื่องยนต 5) ภาระสะสมการใชงาน และ 6) ภาระเชิงเวลา พบวา

แบบจําลองทุกแบบมีประสิทธิภาพสูงข้ึนอยางมีนัยสําคัญ โดยเฉพาะ XGBoost ซึ่งมีคา R² เพ่ิมเปน 0.9419 และ Accuracy เพ่ิมเปน

รอยละ 92.38 ขณะท่ีคา MAPE ลดลงเหลือรอยละ 7.62 แสดงถึงความสามารถของแบบจําลองในการเรียนรูความสัมพันธเชิงลึก

ระหวางคุณลักษณะตาง ๆ ของรถยนตมือสอง 

ผลการวิเคราะห ความสําคัญของคุณลักษณะ ของแบบจําลอง XGBoost ช้ีใหเห็นวาปจจัยท่ีมีอิทธิพลตอราคามือสองมากท่ีสุด  

5 อันดับแรก ไดแก ประเภทเช้ือเพลิง ประเภทรถ ขนาดเครื่องยนต ยี่หอ และคากําลังสองของเครื่องยนต โดยรวมมีคานํ้าหนักมากกวา

รอยละ 68 ของความสําคัญท้ังหมด ซึ่งแสดงวาปจจัยทางเทคนิคของรถยนตมีผลตอมูลคาตลาดโดยตรง ขณะท่ีปผลิต อายุรถ และ

ระบบขับเคลื่อนมีผลในระดับปานกลาง สวนสีและจังหวัดมีอิทธิพลเพียงเล็กนอย ผลดังกลาวสอดคลองกับคาประสิทธิภาพในตารางท่ี 

5 ซึ่งแสดงใหเห็นวาการเพ่ิมคุณลักษณะเชิงอนุพันธและเชิงปฏิสัมพันธชวยใหแบบจําลองลดคาความคลาดเคลื่อน (MAE, RMSE, 

MAPE) และเพ่ิมความแมนยําของการพยากรณไดอยางมีนัยสําคัญ 

การประยุกตใชเทคนิคการเรียนรูของเครื่องรวมกับการสรางคุณลักษณะใหมท่ีเหมาะสมในงานวิจัยน้ีสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพใน

การพยากรณราคารถยนตมือสองไดอยางชัดเจน โดยเฉพาะแบบจําลอง XGBoost ซึ่งใหผลลัพธท่ีมีความแมนยําสูงสุดและความ

คลาดเคลื่อนต่ําสุด ผลลัพธดังกลาวสามารถนําไปประยุกตใชเปนเครื่องมือสนับสนุนการตัดสินใจของผูซื้อ ผูขาย และผูใหบริการสินเช่ือ 

เพ่ือประเมินมูลคารถยนตมือสองอยางเปนธรรม โปรงใส และชวยยกระดับมาตรฐานของตลาดรถยนตมือสองในประเทศไทย 
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กิตติกรรมประกาศ 

ขอขอบพระคุณ คณะวิทยาศาสตรและเทคโนโลยี และคณะวิทยาการจัดการ มหาวิทยาลัยราชภัฏภูเก็ต เปนอยางยิ่งท่ีไดใหการ

สนับสนุนทรัพยากรและเอ้ือเฟอสถานท่ี บุคลากร และอํานวยความสะดวกท่ีชวยสงเสริมบรรยากาศแหงการเรียนรูท่ีเอ้ือตอการพัฒนา

ศักยภาพของนักวิจัย และขอขอบคุณ เว็บไซต Kaidee.com One2Car.com และ Chobrod.com ท่ีเปนแหลงขอมูลสําคัญของการ

สกัดขอมูลเพ่ือใชในการวิเคราะหท่ีเปนประโยชนอยางยิ่งตองานวิจัยในครั้งน้ี 
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