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บทคดัย่อ 
 ในปัจจุบันเว็บแพลตฟอร์มอีคอมเมิร์ซได้รับความสนใจมากข้ึน เพราะความ

สะดวกสบายในการซ้ือขายสินคา้ ดงันั้นจึงมีขอ้มูลธุรกรรมทางออนไลน์จ านวนมากท่ีถูกจดัเก็บไวใ้น

ฐานข้อมูล นอกจากน้ียงัมีไฟล์บนัทึกขอ้มูลการเขา้ใช้งานเว็บไซต์ท่ีบนัทึกขอ้มูลการเขา้ถึง เช่น IP 

address ของผูใ้ช้งาน วนัท่ีเข้าใช้งานและสถานะ ท่ีถูกจดัเก็บในรูปแบบของ log file ในการใช้งาน

ขอ้มูลบนัทึกน้ี ทางผูว้ิจยัไดติ้ดตั้งแอปพลิเคชนับนเวบ็ท่ีสามารถวิเคราะห์ขอ้มูลบนัทึกการเขา้ใช้งาน

เวบ็ไซตจ์ านวนมาก และน าเสนอในรูปแบบของ dashboard ดว้ยผลลพัธ์จากการวเิคราะห์น้ี ผูดู้แลระบบ

สามารถตรวจดูความถ่ีของ IP address แต่ละรายการ และดูขอ้มูลช่วงเวลารวมไปถึงชัว่โมงเร่งด่วนท่ี

ผูใ้ช้งานเขา้ใช้เวบ็ไซต์ นอกจากน้ี ระบบสามารถคาดการณ์จ านวนผูใ้ช้งานท่ีจะเขา้มาใช้งานเวบ็ไซต์

ล่วงหนา้ใน 1 ถึง 6 ชัว่โมงขา้งหนา้อีกดว้ย 

 
ค ำส ำคัญ: ขอ้มูลจราจรทางคอมพิวเตอร์, ปริมาณการใชง้านเวบ็, การเรียนรู้ของเคร่ือง, อนุกรมเวลา 
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ABSTRACT 

Nowadays, an e-commerce platform gets more attention because it's convenient to buy 

products. Therefore, it has a large number of online transactions stored in a database. Moreover, there 

is a web access log file that records access data, e.g., client IP address, date, and status. To utilize this 

log data, we implemented a web-based application that can analyze a large volume of log data, and 

present it as a dashboard. With this result, an administrator can view the frequency of each IP address 

and see the peak hours that the many users accessed. Additionally, the system can forecast the 

number of access in the next 1 to 6 hours. 

 

Keywords: Log File, Web Traffic, Machine learning, Time Series 

 

บทน ำ 
 ในปัจจุบนัเวบ็ไซต์เขา้มามีบทบาทและความส าคญัต่อชีวิตประจ าวนัเราเป็นอยา่งมาก ทุก

องค์กรทั้ งภาครัฐและเอกชน ได้ให้ความส าคัญของการมีเว็บไซต์เพิ่มมากข้ึน จุดประสงค์เพื่อ

ประชาสัมพนัธ์ หรือเพื่อการคา้ขาย หลายองคก์รจึงมีการท าเวบ็ไซต ์เพื่อเป็นการยืนยนัตวัตนให้เป็นท่ี

รู้จกัและเป็นการโฆษณาไปในตวั ในแง่ของการท าธุรกิจการสามารถใชเ้วบ็ไซตเ์พื่อช่วยกระตุน้ยอดขาย 

รวมถึงสร้างฐานลูกคา้ใหม่ ๆ ไดอี้กดว้ย 

 โดยทัว่ไปไม่ว่าเราจะใช้งานเวบ็ไซต์ไหนก็จะมีการจดัเก็บขอ้มูลจราจรทางคอมพิวเตอร์ 

(Log file) เป็นขอ้มูลท่ีแสดงเก่ียวกบัการติดต่อส่ือสารของระบบคอมพิวเตอร์ แสดงให้เห็นถึง ตน้ทาง, 

ปลายทาง, วนัท่ี, เวลา หรืออ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งกบัการติดต่อส่ือสารของระบบคอมพิวเตอร์ การบนัทึกการ

ใชง้านขอ้มูลดว้ย Log file คือวิธีท่ีจะช่วยแกปั้ญหาท่ีอาจจะเกิดข้ึน ไม่วา่จะเป็นการส่งขอ้มูลท่ีผิดพลาด

จากผูใ้ชง้าน การขโมยขอ้มูล หรือการกระท าท่ีเกิดจากการถูกโจมตีจากโปรแกรมท่ีไม่พึงประสงค ์ท่ีท า

ให้เกิดความเสียหายในระบบ การมีขอ้มูลจาก Log file จะสามารถตรวจสอบท่ีมาท่ีไปของขอ้มูลได ้ท า

ใหห้าสาเหตุของปัญหาและแกไ้ขไดร้วดเร็วยิง่ข้ึน 
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 ในดา้นของการท าธุรกิจออนไลน์การน า Log file ของเวบ็ไซต์มาวิเคราะห์ขอ้มูลผูใ้ช้งาน 

จะสามารถท าให้เข้าใจพฤติกรรมของลูกค้าท่ีใช้งานเว็บไซต์และเพื่อน าไปพัฒนาเว็บไซต์ให้มี

ประสิทธิภาพมากยิง่ข้ึน 

 งานวิจยัน้ีจึงน าเสนอขอ้มูลการวิเคราะห์ Web access log ผา่นเวบ็แอปพลิเคชนัในรูปแบบ

ของ Dashboard เพื่อให้มองเห็นภาพรวมและพฤติกรรมของผูใ้ช้งานเว็บไซต์ รวมไปถึงการวิเคราะห์

ปริมาณการเขา้ใชง้านเวบ็ไซต ์เพื่อใชส้ าหรับวางแผนการจดัสรรทรัพยากรของระบบใหร้องรับปริมาณ

การใชง้าน 

 
วตัถุประสงค์ของงำนวจัิย 
       1.  เพื่อสร้างโมเดลส าหรับพยากรณ์ปริมาณการเขา้ใชง้านเวบ็ไซต ์

       2.  เพื่อสร้างเคร่ืองมือท่ีแสดงผลการวิเคราะห์ข้อมูลในหลายมุมมอง เข้าใจง่ายในรูปแบบของ 

Dashboard  

 
ขอบเขตงำนวจัิย 
       1.  เป็นขอ้มูล Web access log จาก Kaggle ท่ีน ามาใชง้าน 

       2.  เป็นขอ้มูลรูปแบบ Semi-structured 

       3. ขอ้มูลเขา้ใชง้านเวบ็ไซตต์ั้งแต่วนัท่ี 22 มกราคม 2562 จนถึงวนัท่ี 26 มกราคม 2562  

มีจ  านวนขอ้มูลทั้งหมด 10,365,152 แถว 

 
ทฤษฎ ีและผลงำนทีเ่กีย่วข้อง 
 งานวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อสร้างเคร่ืองมือท่ีแสดงผลกการวิเคราะห์ขอ้มูลในหลายมุมมอง 
เขา้ใจง่ายในรูปแบบของ Dashboard และเพื่อพยากรณ์ปริมาณการเขา้ใชง้านเวบ็ไซต์ ดว้ยการใชเ้ทคนิค
การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) โดยจ าเป็นต้องศึกษาเอกสารและงานวิจัยท่ี เก่ียวข้อง 
ดงัต่อไปน้ี 
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1.  กำรจัดเกบ็ข้อมูลกำรจรำจรทำงคอมพวิเตอร์ (Log file) 
 หรือท่ีเรียกอีกแบบว่าการเก็บขอ้มูลการใช้งานคอมพิวเตอร์และอินเทอร์เน็ต คือ ข้อมูล
เส้นทางการใช้งานอินเทอร์เน็ต หรือการเช่ือมต่อส่ือสารกนัระหว่างเคร่ืองคอมพิวเตอร์ รวมถึงมือถือ
และแทบ็เล็ต ท่ีมีไวบ้นัทึกเหตุการณ์ต่าง ๆ ขอ้มูลท่ีเก็บไวจ้ะแสดงถึงตน้ทาง, ปลายทาง, วนัท่ี, เส้นทาง 
หรืออ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งกบัการติดต่อส่ือสารของระบบคอมพิวเตอร์ 
2.  Gradient Boosted Trees 
 เป็นชุดของแบบจ าลองการถดถอย (Regression) และการจ าแนกประเภท (Classification) 
ทั้งสองวิธีเป็นวิธีการเรียนรู้แบบ Forward-learning มีพื้นฐานมาจาก Decision tree ซ่ึงจะเป็นการสร้าง 
Decision tree ต่อกนัหลายแบบ โดยท่ีแต่ละ Decision tree จะเรียนรู้จาก Error ของแบบจ าลองก่อนหนา้ 
ซ่ึงเป็นการปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองให้สูงข้ึน และประเมินผลแต่ละแบบจนกว่าจะได ้
Decision tree ท่ีสมบูรณ์ 
 

 
 
ภำพที ่1 ลกัษณะการท างานของ Gradient Boosted Trees 
 
3.  Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

 เทคนิค ARIMA เป็นหน่ึงในการวิเคราะห์ขอ้มูลแบบอนุกรมเวลา คือการอาศยัขอ้มูลใน
อดีตมาก าหนดรูปแบบของขอ้มูลและการพยากรณ์ข้อมูลในอนาคต องค์ประกอบของแบบจ าลอง 
ARIMA ประกอบดว้ย 3 ส่วน ได้แก่ Autoregression process หรือ AR(p),  Integrated (d) และ Moving 
average process หรือ MA(q) 
 Autoregression process หรือ AR(p) เป็นกระบวนการอธิบายตวัแปร Y ดว้ยค่าของตวัแปร 
Y(Yt-1, Yt-2, Yt-3,…, Yt-p) ค่า Y ท่ีใช้สามารถมีได้หลาย order, Integrated (d) d คือจ านวนความ
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แตกต่างท่ีจ าเป็นในการท าให้อนุกรมเวลาคงท่ี และ Moving average process หรือ MA(q) คือการดู
โมเดลว่าพึ่งพาระหวา่งการสังเกตและขอ้ผิดพลาดท่ีเหลือจากแบบจ าลองค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีท่ีใชก้บัการ
สังเกตท่ียงัไง 
 

 
 

ภำพที ่2 ตวัอยา่งสมการพยากรณ์ ARIMA model 
 
4.  งำนวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 
 Tejas Shelatkar, Stephen Tondale, Swaraj Yadav and Sheetal Ahir, (2020). Web Traffic 
Time Series Forecasting using ARIMA and LSTM RNN. ในงานวิจัยน้ีได้น าเสนอการใช้ Machine 
Learning ในการศึกษาปริมาณการเขา้ใช้งานเวบ็ไซต์ โดยมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล
ทั้งหมด 2 แบบได้แก่ ARIMA model และ LSTM RNN จากผลการทดลองจะเห็นได้ว่าการพยากรณ์
ปริมาณการเข้าใช้งานเว็บไซต์ ท่ีเป็นอนุกรมเวลาโดยใช้ LSTM-RNN มีประสิทธิภาพและแม่นย  า
มากกวา่ ARIMA model 
 Jungkee Kim, (2018). Web Server Log Visualization. งานวิจัยน้ีได้น าเสนอข้อมูลของ 
Web log และการวิเคราะห์บันทึกการใช้เว็บไซต์ของ NPAC โดยการใช้ Shell script ในการบันทึก
ขอ้มูลและใช ้Perl ในการสร้างขอ้มูลรายวนั, รายสัปดาห์ และ โดเมน และบนัทึกขอ้มูลลงในฐานขอ้มูล 
Oracle ส าหรับขั้นตอน Pre-process ขอ้มูลจะใชข้อ้มูลเพียงสามฟิลด์จากท่ีบนัทึกไวใ้นฐานขอ้มูลไดแ้ก่ 
Remote Host, Access Page และ Date-time โดยน าขอ้มูลเหล่าน้ีเขา้โปรแกรม Java เพื่อแสดงผลขอ้มูล
การวเิคราะห์ออกมาเป็นกราฟ 
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ระเบียบวธิีวจิัย 
 งานวิจยัน้ีเป็นการน าเสนอเคร่ืองมือท่ีช่วยพยากรณ์ปริมาณการเขา้ใช้งานเว็บไซต์ และ
เคร่ืองมือการแสดงผลการวเิคราะห์ขอ้มูลแบบพื้นฐานโดยมีขั้นตอนและแนวทางการวจิยัดงัน้ี 
 
1.  กำรเกบ็ข้อมูล 

 งานวิจยัน้ีได้ใช้ข้อมูลการบนัทึกของเว็บเซิร์ฟเวอร์ท่ีบนัทึกการเข้าใช้งานของเว็บไซต ์

www.zanbil.ir  จาก Kaggle ซ่ึงเป็นขอ้มูลการเขา้ใชง้านเวบ็ไซต์อีคอมเมิร์ซของประเทศอิหร่าน ตั้งแต่

วนัท่ี 22 มกราคม 2562 ถึง 26 มกราคม 2562 

 
2.  กำรเตรียมข้อมูล 
     2.1 น าขอ้มูลเขา้ฐานขอ้มูล 
 น าขอ้มูล Access log เขา้ฐานขอ้มูลโดยใช้ภาษา PHP ท าค าสั่ง loop ขอ้มูลข้ึนฐานข้อมูล
ทั้งหมด 
     2.2 Feature Extraction 
 ส าหรับข้อมูลจากฐานข้อมูลจะอยู่ในลักษณะ Semi-structure จะต้องท าการแบ่งข้อมูล
ออกมาเป็นส่วนต่าง ๆ และท าการเปล่ียนช่ือแอตทริบิวตเ์พื่อให้ง่ายต่อการใชง้าน และท าการเปล่ียนแอ
ตทริบิวตว์นัท่ีจาก Norminal ใหเ้ป็น Date ก่อนท่ีจะน าไปใชง้าน 
 
3.  กำรวเิครำะห์ข้อมูลพืน้ฐำนและบันทกึค่ำลงฐำนข้อมูล 

 หลงัจากเสร็จส้ินกระบวนการเตรียมขอ้มูลแลว้ ขอ้มูลจะถูกน ามาวิเคราะห์หาผลลพัธ์ใน

หลายๆดา้น เพื่อน าไปบนัทึกลงฐานขอ้มูลและแสดงผลบน dashboard 

     3.1 Count data group by request status ท าการหาค่าผลรวมจ านวนของแต่ละ request status 
     3.2 Count data group by request url ท าการหาค่าผลรวมจ านวนของแต่ละ request url 

     3.3 Count IP address group by IP address and datetime ท าการหาค่าผลรวมจ านวนของ IP address 
ท่ีมีการ request เขา้เวบ็ไซตโ์ดยอิงขอ้มูลตาม IP address และ วนัเวลา (รายนาที) 
     3.4 Web access traffic ท าการหาค่าผลรวมจ านวนของ request โดยอิงขอ้มูลตามวนัเวลา 
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     3.5 Most active IP address ท าการหาค่าผลรวมจ านวนของ IP address ท่ีมีการ request เขา้เวบ็ไซต์
โดยอิงค่าตาม IP address 
     3.6 Count request status group by request status and datetime Map ค่ า  request status ให้ อ ยู่ ใ น
รูปแบบเดียวกัน เช่น (request status  200, 201, 202 จะถูก map ค่าให้เป็น 2XX) และท าการหาค่า
ผลรวมจ านวนของ request status เขา้เวบ็ไซตโ์ดยอิงค่าตาม request status และ วนัเวลา 
     3.7 Count active url by path Split ค่า url ออก โดยใช้ / (Slash) เป็นตวัแบ่งขอ้มูลออกจากกนั ก่อน
น าขอ้มูลของ path ไปหาค่าผลรวม 
     3.8 Count request by user agent ท าการหาค่าผลรวมจ านวนของ user agent ท่ีมีการ request เข้า
เวบ็ไซตโ์ดยอิงค่าตาม user agent 
     3.9 Map device user agent แปลงค่า user agent ให้กลายเป็น device (desktop, tablet, smartphone) 
โดยใช้ curl  API ส่งค่า user agent ไปยงัเว็บผูใ้ห้บริการข้อมูล user agent และน าค่าท่ี return กลับมา
บนัทึกลงฐานขอ้มูล 
     3.10 Map IP address geolocation แปลงค่า IP address ให้กลายเป็นประเทศโดยใช ้curl API ส่งค่า IP 
address ไปย ังเว็บผู ้ให้บริการข้อมูล IP address geolocation และน าค่าท่ี  return กลับมาบันทึกลง
ฐานขอ้มูล 
 
4.  กำรสร้ำงแบบจ ำลอง 
 หลงัจากไดข้อ้มูลปริมาณการเขา้ใชง้านเวบ็ไซตแ์ลว้ ก็น าไปสร้างแบบจ าลองโดยงานวจิยัน้ี
ไดท้ดลองกบัแบบจ าลอง Gradient Boosted Trees และ ARIMA model 
 ในส่วนของการสร้างแบบจ าลอง Gradient Boosted Trees จะใชโ้อเปอร์เรเตอร์ Windowing 
ในการสร้างตวัแปรปริมาณการเขา้ใช้งานเวบ็ไซต์ยอ้นหลงัแบบ 3 ชม., 6 ชม., 9 ชม., 12 ชม., 15 ชม., 
18 ชม., 21 ชม. และ 24 ชม. และส่วนของแบบจ าลอง ARIMA จะใช้โอเปอร์เรเตอร์ Forecast 
Validation ในการสร้างตวัแปรปริมาณการเข้าใช้งานเว็บไซต์ยอ้นหลงัแบบเดียวกบัโอเปอร์เรเตอร์ 
Windowing ก่อนท่ีจะน าขอ้มูลเขา้ไปยงัแบบจ าลอง Gradient Boosted Trees และ ARIMA 
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ภำพที ่3 ตวัอยา่งขั้นตอนการพยากรณ์ปริมาณการเขา้ใชง้านเวบ็ไซตข์องแบบจ าลอง Gradient Boosted  
              Trees 

 

 
 

ภำพที ่4 ตวัอยา่งขั้นตอนการพยากรณ์ปริมาณการเขา้ใชง้านเวบ็ไซตข์องแบบจ าลอง ARIMA 
 
5.  เคร่ืองมือทีใ่ช้ในงำนวจัิย 
 งานวิจัยน้ีใช้ภาษา PHP ในการเขียนข้อมูล Web access log เข้าสู่ฐานข้อมูล และใช ้
RapidMiner ตั้งแต่ขั้นตอนการเตรียมขอ้มูล (Data processing) ไปจนถึง ขั้นตอนการสร้างแบบจ าลอง 
และใช ้Laravel Framework ในการแสดงผลขอ้มูลท่ีไดจ้ากการวเิคราะห์และพยากรณ์ 
 

ผลกำรศึกษำ 
 งานวิจยัน้ีไดท้  าการทดลองสร้างแบบจ าลอง Gradient Boosted Trees และ ARIMA โดยใช้
โปรแกรม RapidMiner ไดผ้ลดงัตารางท่ี 1 และ ตารางท่ี 2 
 

 

 

 

 



35 
 

ตำรำงที ่1  ตารางแสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล Gradient Boosted Trees 

 

Windowing (size time) Performance 

Window Step Horizon RMSE Absolute Error Relative Error 
3 Hours 1 Hours 1 Minutes 366.210 277.051 21.24% 
6 Hours 1 Hours 1 Minutes 395.264 291.497 21.36% 
9 Hours 1 Hours 1 Minutes 373.654 275.233 20.24% 

12 Hours 1 Hours 1 Minutes 335.589 257.569 20.93% 
15 Hours 1 Hours 1 Minutes 314.679 244.693 21.54% 
18 Hours 1 Hours 1 Minutes 340.993 259.125 21.47% 
21 Hours 1 Hours 1 Minutes 343.225 256.483 22.85% 
24 Hours 1 Hours 1 Minutes 350.484 263.864 20.60% 

 

ตำรำงที ่2  ตารางแสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล ARIMA 

 
Windowing (size time) Performance 

Window Step Horizon RMSE Absolute Error Relative Error 
3 Hours 1 Hours 1 Minutes 239.639 239.639 17.90% 
6 Hours 1 Hours 1 Minutes 249.171 249.171 18.64% 
9 Hours 1 Hours 1 Minutes 221.621 221.621 17.46% 
12 Hours 1 Hours 1 Minutes 221.478 221.478 17.91% 
15 Hours 1 Hours 1 Minutes 220.450 220.450 18.29% 
18 Hours 1 Hours 1 Minutes 215.373 215.373 18.04% 
21 Hours 1 Hours 1 Minutes 217.468 217.468 18.33% 
24 Hours 1 Hours 1 Minutes 222.689 222.689 17.72% 

 
 จากตารางผลการทดสอบของโมเดล Gradient Boosted Trees และ ARIMA พบว่าโมเดล 

ARIMA ท่ีใช้ตวัแปร Window size time เป็น 18 Hours มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ปริมาณการเขา้
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ใช้งานเว็บไซต์ท่ี ดี ท่ี สุดโดยให้ค่า RMSE อยู่ ท่ี  215.373 ค่า Absolute Error อยู่ท่ี  215. 373 และค่า 

Relative Error อยู่ท่ี 18.04% จากการทดลองหากน าข้อมูลท่ีได้จากการวิเคราะห์พื้นฐานและผลการ

พยากรณ์ปริมาณการเขา้ใชง้านเวบ็ไซตไ์ปใชจ้ริงบน dashboard ดงัภาพท่ี 5 และภาพท่ี 6 

 

 
 

ภำพที ่5  ตวัอยา่งการแสดงผลขอ้มูล 10 อนัดบัสูงสุดของประเทศท่ีเขา้ใชง้านเวบ็ไซต์ 

 

 
 

ภำพที ่6  ตวัอยา่งการแสดงผลการพยากรณ์ปริมาณการเขา้ใชง้านเวบ็ไซตบ์น Dashboard 

 

 



37 
 

สรุปและอภิปรำยผลกำรวจิัย 
       1.  จากการดึงขอ้มูลจ านวน 10,365,152 แถว จากฐานขอ้มูลเขา้โปรแกรม Rapidminer เพื่อท าการ
วิเคราะห์ขอ้มูล พบว่าใช้เวลาในการดึงขอ้มูลนาน ทางผูว้ิจยัจึงแก้ปัญหาด้วยการดึงขอ้มูลมาท าการ 
Feature extraction และ Cleansing data ให้ขอ้มูลอยูใ่นรูปแบบท่ีพร้อมใชง้านและท าการบนัทึกขอ้มูลท่ี
ผา่นการ Clean แลว้เขา้ Repository ส าหรับน ามาใชว้เิคราะห์ขอ้มูลต่อ 
       2.  ขอ้มูลแบบรายวนัมีปริมาณเพียง 5 วนั ซ่ึงเป็นปริมาณท่ีน้อยเกินไป ท าให้ไม่สามารถน าขอ้มูล
ใช้กับแบบจ าลองท่ีเป็น deep learning ได้ จึงได้ใช้แบบจ าลอง ARIMA และ Gradient Boosted Trees 
ในการสร้างแบบจ าลองและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ซ่ึงทั้ง 2 แบบจ าลองสามารถใชก้บัชุดขอ้มูลของ
งานวจิยัน้ีท่ีเป็นอนุกรมเวลา 
       3.  ไดพ้ฒันาแบบจ าลอง ส าหรับพยากรณ์ปริมาณการเขา้ใช้งานเวบ็ไซต์ โอเปอร์เรเตอร์ Forecast 
Validation ท่ีปรับค่าพารามิเตอร์ Window size time ท่ี 18 Hours, Step ท่ี  1 Hours และ Horizon ท่ี  1 
Minutes และโมเดล ARIMA ท่ีปรับค่าพารามิเตอร์ p = 2 , ค่า d =  0 และค่า q = 1 ซ่ึงใหค้่า RMAE อยูท่ี่ 
215.373 ค่า Absolute Error อยูท่ี่ 215.373 และค่า Relative Error อยูท่ี่ 18.04% 

 
ข้อสังเกต 
       จากผลการทดสอบพบวา่ขอ้มูลท่ีน ามาใช้งานกบัแบบจ าลองมีค่าต ่าสุด (min value) และค่าสูงสุด 

(max value) ของข้อมูลห่างกันเกินไป ส่งผลให้ค่า RMSE, Absolute error และ Relative Error ท่ีใช้

ส าหรับวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองสูง ซ่ึงทั้งสามค่าท่ีใชว้ดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองน้ียิ่งค่า

น้อยจะยิ่งดี จากการทดลองกับแบบจ าลองเดียวกันด้วยชุดข้อมูลอ่ืนท่ีมีค่าต ่าสุด (min value) และ

ค่าสูงสุด (max value) ของขอ้มูลท่ีไม่ห่างกนัมาก ส่งผลให้ตวัวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง RMSE, 

Absolute error และ Relative error มีค่าท่ีต ่า 

 

ข้อเสนอแนะ 
       1.  ขอ้มูลท่ีน ามาใช้งานเม่ือท าการ Cleaning data แลว้ขอ้มูลในรูปแบบวนัท่ีมีปริมาณท่ีน้อยจึงท า
ใหเ้กิดความยากในการใชง้าน 
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       2.  ขอ้มูล Access log ท่ีมีขอ้มูลจ านวนมาก การดึงขอ้มูลจากฐานขอ้มูลปกติและการน าขอ้มูลมา
วิเคราะห์อาจใชเ้วลานานและโปรแกรมอาจรันไม่ไหว อาจตอ้งเปล่ียนจากการเก็บขอ้มูลในฐานขอ้มูล
ไปเก็บท่ี Hadoop แทน 
       3.  ถา้ขอ้มูล Access log ท่ีน ามาใชง้านมีขอ้มูลของ Destination IP ดว้ยจะสามารถน ามาต่อยอดการ
วเิคราะห์อ่ืน ๆ ไดอี้ก เช่น Anomaly Detection, Social Network Analysis 
       4.  พฒันาประสิทธิภาพของโมเดล หรือทดลองท าโมเดลอ่ืนเพิ่มเติม เพื่อให้ได้ผลการพยากรณ์

ปริมาณการเขา้ใชง้านเวบ็ไซตท่ี์แม่นย  ามากข้ึน 
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