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บทคดั ย่อภาษาไทย  

ช่ือเรื่อง การพยากรณผ์ลสมัฤทธ์ิทางการเรียน 
ดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มลูโดยใช ้Rapid Miner 

ผูว้ิจยั จิราภรณ ์เจรญิยิ่ง 
ปรญิญา วิทยาศาสตรมหาบณัฑิต 
ปีการศกึษา 2563 
อาจารยท่ี์ปรกึษา ผูช้ว่ยศาสตราจารย ์ดร. วีรยทุธ เจรญิเรืองกิจ  

  
งานวิจยันีน้  าเสนอการท าเหมืองขอ้มูลทางการศึกษา โดยการจ าแนกประเภทขอ้มูล 

การวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลักของข้อมูล เพ่ือหาความสัมพันธ์ของตัวแปร และเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึม ซึ่งเป็นการศึกษาดว้ยเทคนิค ตน้ไม้ตัดสินใจ เทคนิคป่าแห่งการ
ท านาย การเรียนรูเ้บย ์และ K-NN โดยใชข้อ้มลูของนกัเรียนระดบัมธัยมศกึษาในโรงเรียนโปรตเุกส 
ประกอบดว้ยขอ้มลูดา้นผลการเรียน ดา้นความเป็นอยู่ และความเช่ือมโยงทางสงัคมและโรงเรียน 
จาก UCI Machine Learning Repository มีขอ้มูล 649 รายการ 31 แอตทริบิวต ์จากผลการวิจยั
พบว่าเทคนิคท่ีใหค้า่ความถกูตอ้ง มากท่ีสดุ คือเทคนิคป่าไมต้ดัสินใจ เท่ากบั 80.74 และเทคนิคท่ี
มีคา่ความถ่วงดลุมากท่ีสดุ  คือ เทคนิคการเรียนรูเ้บย ์เทา่กบั 55.52 

 
ค าส าคญั : เทคนิคเหมืองขอ้มลู, การจ าแนกประเภทขอ้มลู, การพยากรณผ์ลการเรียน, เทคนิค
ตน้ไมต้ดัสินใจ, เทคนิคป่าเพ่ือการท านาย, เทคนิคการเรียนรูเ้บย,์ เทคนิคเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สดุ, 
โปรแกรม Rapid Miner 
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This research presents education data mining using data classification and 

Principal Component Analysis (PCA)  to predict student grades using several variables 
and algorithms.  The algorithms used in this paper are Decision Tree, Random Forest, 
Naïve- Bayes, and K- NN ( K- Nearest Neighbors) .  The dataset experiment included 
secondary school students in Portuguese schools containing information about the 
socioeconomic environment of the students and learning environment from the UCI 
Machine Learning Repository. The population consisted of 649 samples with 31 attributes. 
The experimental results showed that the best accuracy from the Random Forest 
technique was 80.74 and the Naïve-Bayes technique had the highest average at 55.52. 
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ความส าคัญและทีม่าของงานวิจัย 
การศกึษาเป็นสิ่งส าคญัท่ีช่วยในการพฒันาบคุคลใหมี้ความรูค้วามสามารถในดา้นตา่ง ๆ 

รวมทั้งทัศนคติและพฤติกรรมอ่ืน ๆ ซึ่งเป็นฐานส าคัญให้บุคคลนั้นมีความเจริญงอกงามทาง
ปัญญา ด ารงชีวิตไดอ้ย่างเหมาะสม ส่งผลต่อการพฒันาประเทศในล าดบัต่อไป ทัง้ในดา้นสงัคม 
เศรษฐกิจ และการเมือง 

การวดัและประเมินผลการเรียนรูข้องผูเ้รียนเป็นองคป์ระกอบส าคญัในการพฒันาคณุภาพ
การศกึษา ท าใหไ้ดข้อ้มลูสารสนเทศท่ีจ าเป็นในการพิจารณาว่าผูเ้รียนเกิดคณุภาพการเรียนรูต้าม
ผลการเรียนรูท่ี้คาดหวงัและมาตรฐานการเรียนรู ้การวดัและประเมินผลทางการศกึษาจะเก่ียวข้อง
กบัค า 3 ค า คือ (สมชาย รตันทองค า, 2554) 

1. การทดสอบ ( testing) หมายถึง การน าเสนอชุดค าถามท่ีเรียกว่ าข้อสอบหรือ
แบบทดสอบท่ีมีมาตรฐานใหผู้ส้อบตอบ  

2. การวดัผล (measurement) หมายถึง การวดัคณุลกัษณะ (ตวัแปร)ของบุคคลจากผล
การตอบค าถามในแบบทสอบตามกฏเกณฑท่ี์ก าหนด เพ่ือแสดงคณุค่าเชิงปริมาณหรือตวัเลขท่ีวดั
ได ้การวัดผลนอกจากใช้แบบทดสอบแล้วยังรวมถึงการใช้เครื่องมืออ่ืนเพ่ือรวบรวมข้อมูลเชิง
ปริมาณหรือเชิงคณุภาพดว้ย เช่น การสงัเกตพฤติกรรม การสมัภาษณ์การตรวจผลงานตา่ง ๆ ท่ี
ก าหนดใหผู้ป้ระเมินท า  

3. การประเมินผล (evaluation) หมายถึง กระบวนการอย่างมีระบบท่ีน าข้อมูลจากการ
วดัผลมาตีค่าและตดัสินคณุค่าของผูเ้รียน ซึ่งการวดัผลและการประเมินผลเป็นกระบวนการท่ีมี
ความตอ่เน่ือง เม่ือมีการวดัผลจะท าให้ไดข้อ้มลูและรายละเอียดหลายดา้น เม่ือน าขอ้มลูดงักล่าว
มาวิเคราะห์เปรียบเทียบกับเกณฑ์ใด เกณฑ์หนึ่งเพ่ือตีค่า หรือสรุปคุณค่าออกมาถือว่าเป็น
กระบวนการประเมิน ผลการประเมินจะมีความถกูตอ้งเท่ียงตรงเพียงใดขึน้กบัความถกูตอ้งของผล
การวดั ถา้ผลการวดัถกูตอ้งการประเมินก็จะมีความเช่ือถือไดม้ากและตรงกบัความเป็นจรงิ ถา้ผล
การวดัผิดพลาด การประเมินก็จะผิดพลาดไปด้วย การวดัผลและการประเมินผลมีความแตกต่าง
กนั 

โดยการวัดและประเมินผลการเรียนรูข้องผูเ้รียนนัน้ มีจุดประสงคเ์พ่ือพฒันาผูเ้รียน แต่
ขอ้มลูการวดัและประเมินผลการเรียนรูเ้ป็นสิ่งท่ีครูผูส้อนยงัไม่ทราบขอ้มลูไดใ้นตอนตน้ ดงันัน้จึง
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ตอ้งน าขอ้มลูอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งกบัตวัผูเ้รียนมาใชใ้นการท านาย เพ่ือใหท้ราบผลการประเมินจึงจะ
สามารถสง่เสรมิหรือแกไ้ขการเรียนรูร้วมทัง้การสอนของครูใหมี้คณุภาพมากย่ิงขึน้  

จากท่ีมาและความส าคัญดังกล่าว ผู้วิจัยไดเ้ห็นความส าคัญของประเมินผลสัมฤทธ์ิ
ทางการเรียน จงึมีแนวคดิท่ีจะใชข้อ้มลูของผูเ้รียนมาวิเคราะหด์ว้ยเทคนิคเมืองขอ้มลูในการท านาย
ผลสมัฤทธ์ิทางการเรียน และไดเ้ลือกท าการศกึษาขอ้มลูตวัอย่าง ซึ่งเป็นขอ้มลูของนกัเรียนระดบั
มธัยมศกึษาในโรงเรียนโปรตเุกส ประกอบดว้ยขอ้มลูดา้นผลการเรียน ดา้นความเป็นอยู ่และความ
เช่ือมโยงทางสังคมและโรงเรียน จาก UCI Machine Learning Repository (Cortez, 2008)  มี
ขอ้มลู 649 รายการ 33 แอตทริบิวต ์เพ่ือน าผลการพยากรณท่ี์ไดม้าช่วยให้คณุครูไดท้ราบถึงกลุ่ม
เด็กท่ีตอ้งใหค้วามสนใจเป็นพิเศษ เพ่ือคอยสนบัสนนุและใหค้วามช่วยเหลือ จนท าใหผ้ลการเรียน
ของผูเ้รียนนัน้บรรลตุามวตัถปุระสงคต์อ่ไป 

1.2 วัตถุประสงคข์องงานวิจัย 
1.เพ่ือศึกษาเทคนิคท่ีเหมาะสมในการพยากรณ์ผลสัมฤทธ์ิทางการเรียนดว้ยการท า

เหมืองขอ้มลู 
2.เพ่ือพยากรณผ์ลสมัฤทธ์ิทางการเรียนในเทอมท่ี 3 ของนกัเรียนในขอ้มลูตวัอยา่ง 
3.เพ่ือส ารวจตวัแปรท่ีสามารถท านายผลสมัฤทธ์ิทางการเรียนของนกัเรียน 

1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 
การวิจัยนีเ้ป็นการท าเหมืองข้อมูลทางการศึกษา (Education Data Mining) โดยการ

จ าแนกประเภทขอ้มลู (Classification) หาความสมัพนัธข์องขอ้มลู และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของอลักอริทึม โดยเป็นการศกึษาดว้ยเทคนิค ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) เทคนิคป่าแห่งการ
ท านาย (Random Forest) การเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) และ K-NN (K-Nearest Neighbors) 
โดยใช้ซอฟตแ์วร ์Rapid Miner Studio ในการประมวลผลข้อมูล และสรา้งตัวแบบท านายการ
พยากรณผ์ลสมัฤทธ์ิทางการเรียน 

1.4 วิธีด าเนินงานวิจัย 
1. ศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง: Literature Review โดยศึกษาทฤษฎีและศึกษางานวิจัยท่ี

เก่ียวกบัเทคนิคการท าเหมืองขอ้มลู (Data Mining)  
2. ก าหนดขอบเขตการศกึษา เลือกเครื่องมือท่ีใชใ้นการประมวลผลการพยากรณ ์

-  ชดุขอ้มลู คือ การเตรียมขอ้มลู, วิเคราะหข์อ้มลูและคา่ตา่ง ๆ ท่ีจะท านาย 
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-  เครื่องมือ คือ ศกึษาเครื่องมือ และเลือกเครื่องมือท่ีจะน ามาวิเคราะหข์อ้มลู 
3. ศกึษาทฤษฎี และเทคนิคตา่ง ๆ ในการท าเหมืองขอ้มลู (Data Mining)  
4. ใชซ้อฟตแ์วร ์RapidMiner Studio เพ่ือท าการวิเคราะหข์อ้มูล ดว้ยเทคนิค (Decision 

Tree) เทคนิคป่าแห่งการท านาย (Random Forest) การเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) และ K-NN 
(K-Nearest Neighbors) และตรวจสอบความถกูตอ้ง 

5. ท าการสรุป และอภิปรายผลของงานวิจยั 

1.5 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
1. สามารถศกึษาการจดัการขอ้มลูและการจ าแนกประเภทของขอ้มลูได ้
2. สามารถศึกษาการวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลักของข้อมูลได ้ (Principal Component 

Analysis  
3. สามารถศึกษาการใชเ้ทคนิค (Decision Tree) เทคนิคป่าแห่งการท านาย (Random 

Forest) การเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) และ K-NN (K-Nearest Neighbors) ในการสรา้งตวัแบบ
ท านายเพ่ือการพยากรณผ์ลสมัฤทธ์ิทางการเรียนได ้ 

4. สามารถศึกษาการใช ้Rapid Miner Studio ซึ่งเป็นเครื่องมือวิเคราะหข์อ้มูลและสรา้ง
ตวัแบบท านายการพยากรณผ์ลสมัฤทธ์ิทางการเรียนได ้ 



 

บทที ่2 
แนวคิด ทฤษฎี เทคโนโลยทีีเ่กีย่วข้อง 

2.1 ทฤษฎีพืน้ฐานเกี่ยวกับการท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) 
Data Mining เป็นกระบวนการ (Process) ท่ีกระท ากบัขอ้มลูขนาดใหญ่ เพ่ือคน้หารูปแบบ 

แนวทาง และความสมัพนัธท่ี์ซ่อนอยู่ในชุดขอ้มูลนัน้ โดยอาศยัหลกัสถิติการรูจ้ากการเรียนรูข้อง
เครื่องและหลกัคณิตศาสตร ์ท าการจ าแนกประเภท รูปแบบ เช่ือมโยงขอ้มูลท่ีมีความสมัพนัธก์นั 
และหาความน่าจะเป็นท่ีจะเกิดขึน้ เพ่ือให้ไดอ้งคค์วามรูใ้หม่ ท่ีสามารถน าไปใช้ประกอบการ
ตัดสินใจในดา้นต่าง ๆ เพ่ือให้ไดส้ารสนเทศท่ีเราไม่รูอ้อกมา โดยสารสนเทศท่ีไดจ้ะมีเหตุผล
สนบัสนนุและสามารถน าไปใชป้ระโยชนไ์ด ้(อดลุย ์ยิม้งาม, 2551) ซึ่งมาตรฐานท่ีใชส้  าหรบัการท า
เหมืองขอ้มลู เพ่ือท าการวิเคราะหแ์ละน าไปใชป้ระโยชน ์ดงัภาพประกอบท่ี 1 คือ Cross-industry 
standard process for data mining : CRISP-DM ประกอบด้วย 6 ขั้นตอน คือ (Data Cube, 
2564) 

 

 

ภาพประกอบ 1 ขัน้ตอนในการท า CRISP-DM 

ท่ีมา: https://en.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_
Mining 
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1. การท าความเขา้ใจธุรกิจ (Business Understanding) เป็นการท าความเขา้ใจ
ขอ้มลู ปัญหาและวตัถปุระสงคร์ จากนัน้แปลงปัญหาใหอ้ยูใ่นรูปของโจทยส์  าหรบัการวิเคราะห์
ขอ้มลู และวางแผนการด าเนินงานเบือ้งตน้ 

2. การท าความเขา้ใจขอ้มลู (Data Understanding) เป็นการรวบรวมขอ้มลูท่ีท า
ความเขา้ใจ จากนัน้ตรวจสอบคณุภาพ และเลือกขอ้มลูท่ีเก็บรวบรวมมาว่าจะใชข้อ้มลูใดบา้งใน
การวิเคราะห ์

3. การเตรียมขอ้มลู (Data Preparation) เป็นการเตรียมขอ้มลูทัง้หมดท่ีจะท า เพ่ือให้
ขอ้มลูดิบท่ีเรารวบรวมมากลายเป็นขอ้มลูสมบรูณท่ี์พรอ้มจะเขา้สู่ตวัแบบท านาย  เชน่ การสรา้ง
ตาราง การลบขอ้มลูท่ีไมต่อ้งการออก การแปลงขอ้มลูใหอ้ยูใ่นรูปแบบท่ีตอ้งการ เป็นตน้ 

4. การสรา้งตวัแบบท านาย (Modeling) เป็นขัน้ตอนท่ีจะเลือกและทดสองสรา้งตวั
แบบท านายหลาย ๆ แบบท่ีน่าจะสามารถแกไ้ขปัญหาท่ีตอ้งการได ้จากนัน้คอ่ย ๆ ปรบั
คา่พารามิเตอรใ์นแตล่ะตวัแบบท านาย เพ่ือใหไ้ดต้วัแบบท านายท่ีเหมาะสมท่ีสดุมาใชใ้นการแกไ้ข
ปัญหา หากยงัไมไ่ดต้วัแบบท านายท่ีพอใจ ก็สามารถกลบัไปเตรียมขอ้มลูใหพ้รอ้มมากกวา่นีไ้ด ้
เน่ืองจากขอ้มลูท่ีดี ก็จะท าใหไ้ดผ้ลลพัธท่ี์ดีเชน่กนั  

5. การวดัประสิทธิภาพของตวัแบบท านาย (Evaluation) เป็นการวดัประสิทธิภาพ
ของตวัแบบท านายท่ีไดจ้ากขัน้ตอนท่ี 4 เพ่ือวดัว่าตวัแบบท านายมีประสิทธิภาพเพียงพอตอ่การ
น าไปใชง้านแลว้หรือไม ่ซึ่งตวัแบบท านายแตล่ะประเภทก็จะมีตวัวดัประสิทธิภาพท่ีแตกตา่งกนั
ออกไป 

6. การน าตวัแบบท านายไปใชง้านจรงิ (Deployment) เป็นการน าตวัแบบท านายท่ี
เหมาะสมท่ีสดุไปใชง้านจรงิ เพ่ือวิเคราะหแ์ละแกปั้ญหาท่ีตอ้งการ 

2.2 การแปลงข้อความเป็นตัวเลข (Label Encoding)  
เป็นการแปลงข้อมูลประเภทข้อความให้เป็นตัวเลข 0 1 2 3 โดยท าให้ข้อมูลในแต่ละ

คอลมันเ์ป็น id ท่ีตา่งกนั แตย่งัคงอยูใ่นคอลมันเ์ดมิ ซึ่งจะท าการแปลงขอ้มลูเม่ือขอ้มลูเป็นขอ้มลูท่ี
เป็นอนัดบัหรือขอ้มูลท่ีไม่ไดเ้ป็นตวัเลข ซึ่งขอ้มูลท่ี Encode แบบ Label Encoding จะช่วยท าให้
โมเดลใชพื้น้ท่ีในการเก็บขอ้มลูนอ้ยลง และลดเวลาในการค านวณดว้ย จากตารางท่ี 1 สตัวเ์ลีย้ง
ของนาย A นาย B นาย C และ นาย D (ชิตพงษ ์กิตตนิราดร, 2562) 
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ตาราง 1 ตารางแสดงสตัวเ์ลีย้ง 

ช่ือ สตัวเ์ลีย้ง 

คณุ A Dog 

คณุ B Cat 

คณุ C Dog 

คณุ D Mouse 

 
เม่ือเราแปลงขอ้มลู Column สตัวเ์ลีย้ง เป็น Label Encoder แลว้ จะไดด้งัตารางท่ี 2 

ตาราง 2 ตารางแสดงสตัวเ์ลีย้งหลงัจากแปลงเป็น Label Encoder 

ช่ือ สตัวเ์ลีย้ง 

คณุ A 1 

คณุ B 2 

คณุ C 1 

คณุ D 3 

 

2.3 การแปลงข้อความเป็นตัวเลขฐาน 2 ( One-hot Encoding)   
เป็นการแปลงขอ้มลูประเภทขอ้ความใหแ้ตกเป็นคอลมันย์่อย ๆ แบบ Binary 0/1 ตามคา่

ของขอ้มลู  โดยใช ้ 0,1 แทนว่า item นัน้อยู่ในคอลมันใ์ดและขอ้มลูยงัคงมีความสมัพนัธก์นัอยู่ ซึ่ง
ขอ้มลูท่ี Encode แบบ One Hot จะชว่ยใหโ้มเดล Machine Learning ท างานง่ายขึน้ แทนท่ีโมเดล
จะเรียนรู้ Pattern จากสัญญาณเดียว 3 ระดับ เปล่ียนมาเรียนรู้จากสวิทชปิ์ดเปิด 3 ตัวแทน 
ความหมายของข้อมูลแบบ Nominal จะตรงขึน้ เน่ืองจาก สีแดง 1 ไม่ได้ใกล้เคียง สีเขียว 2 
มากกวา่สีน า้เงิน 3 จากตารางท่ี 3 ใน Column สีเสือ้ แดง = 1, เขียว = 2 และ น า้เงิน = 3 (ชิตพงษ ์
กิตตนิราดร, 2562) 

 
 



  7 

ตาราง 3 ตารางแสดงสีเสือ้ แดง 1 เขียว 2 น า้เงิน 3 

ช่ือ จ านวนบตุร สเีสือ้ 

คณุ A 4 2 

คณุ B 3 1 

คณุ C 1 3 

คณุ D 2 1 

 
เม่ือเราแปลงขอ้มลู Column สีเสือ้ เป็น One Hot Encoding แลว้ จะไดด้งัตารางท่ี 4  

ตาราง 4 ตารางสีเสือ้หลงัจากแปลงเป็น One Hot Encoding 

ช่ือ จ านวนบตุร สเีสือ้แดง สเีสือ้เขียว สเีสือ้น า้เงิน 

คณุ A 4 0 1 0 

คณุ B 3 1 0 0 

คณุ C 1 0 0 1 

คณุ D 2 1 0 0 

 

2.4 การหาค่าสหสัมพันธ ์(Correlation)  
เป็นการศึกษาความสมัพนัธ์ระหว่างตวัแปรตัง้แต่ 2 ตวัขึน้ไป เช่น การหาความสมัพันธ์ 

ระหวา่งอายกุบัน า้หนกั อายกุบัรายได ้ซึ่งใชค้า่ Correlation เป็นคา่วดัความสมัพนัธ ์โดยใชว้ิธีการ
ทางสถิติหลากหลายวิธี การจะใชค้่าสถิติตวัใดขึน้อยู่กับลักษณะของตวัแปร และจะตอ้งมีการ
ทดสอบนยัส าคญัก่อน จึงจะสรุปว่าตวัแปรนัน้ ๆ สมัพนัธก์นัหรือไม่ การอ่านผลจะอ่านเพียงว่าทัง้
สองตวัมีความสมัพนัธก์นัหรือไม่ ถา้สมัพนัธก์นั แปรผนัตามกนัหรือแปรผกผนักนัเป็นคา่มากนอ้ย
เพียงใด แตจ่ะไมส่ามารถบอกวา่ตวัแปรใดเป็นตวัแปรตน้ หรือตวัแปรใดเป็นตวัตาม 
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ภาพประกอบ 2 ระดบัคา่ความสมัพนัธข์อง Correlation 

ท่ีมา : https://jupiter.ba.cmu.ac.th/data-mining-with-rapidminer-ส าหรบัผูเ้ริ่มตน้/ 

จากภาพประกอบท่ี  2 จะแสดงระดับค่าความสัมพันธ์ของ  Correlation โดยค่า 
Correlation จะมีคา่ระหว่าง -1 ถึง 1 ซึ่งระดบัความสมัพนัธต์ัง้แต ่0 – 0.4 และ 0 – (-4) หมายถึง 
ตวัแปรมีสมัพนัธไ์มมี่ความสมัพนัธก์นัเลย หรือมีความสมัพนัธก์นันอ้ยมาก 0.41 - 0.6 และ (-0.41) 
– (-0.6) หมายถึง ตวัแปรมีสมัพนัธ์กันบา้ง 0.61 – 0.8 และ (-0.61) – (-0.8) หมายถึง ตวัแปรมี
สมัพนัธก์นัมาก 0.81 – 1.0 และ (-0.81) – (-1.0) หมายถึง ตวัแปรมีสมัพนัธก์นัมากท่ีสดุ  

2.5 การวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลัก (Principal Component Analysis : PCA) 
PCA (ธีระดา ภิญโญ, 2561) เป็นการวิเคราะหเ์พ่ือหาความสมัพนัธข์องขอ้มลูท่ีมีหลายตวั

แปร หลกัการนีจ้ะไมส่่งผลกระทบตอ่ขอ้มลูหลกั เพียงแคป่รบัเปล่ียนมมุมองขอ้มลูใหม่ ใหข้อ้มลูมี
ความกระชบั มีขนาดเล็กลงง่ายต่อการน าไปใชง้าน ซึ่งท าใหข้อ้มูลท่ีมีความซบัซอ้น เกิดการลด
ขนาดของ Matrix มีขนาดเล็กลงและง่ายต่อการอธิบาย และช่วยให้ใช้เวลาการสรา้งตัวแบบ
ท านายนอ้ยลง เช่น มีตวัแปร 50 ตวั แตอ่าจจะไม่ไดใ้ชง้านทัง้หมด โดยจะเรียงล าดบัความส าคญั
ของตัวแปร และพิจารณาว่าตัวแปรใดส่งผลกระทบก็จะน ามาใช้ ส่วนตัวแปรใดท่ีไม่มีความ
เก่ียวขอ้งก็จะไมไ่ดน้  ามาสรา้งโมเดล  
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ภาพประกอบ 3 แบบจ าลองการสรา้ง PCA 

ท่ีมา : https://kongruksiamza.medium.com/สรุป-machine-learning-ep-5-การ
วิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลกั-pca-185c29aa8954 

จากภาพประกอบท่ี 3 จะเห็นว่า PCA จะท าการสรา้งตวัแปรท่ีเรียกว่า component โดย
แตล่ะ component จะไม่มีความสมัพนัธก์นัเลย component ตวัแรกจะมีคา่ variance สงูท่ีสดุ ซึ่ง
อธิบายขอ้มลูไดม้ากท่ีสดุ และตวัถดัๆ ไปก็จะมี variance ลดลงตามล าดบั โดยคา่ท่ีครอบคลมุจะ
มี variance ประมาณ 80–90% แต่หลังจากใช้ PCA บนชุดขอ้มูลแลว้ คุณลักษณะดัง้เดิมของ
ขอ้มลูจะเปล่ียนไปเป็นสว่นประกอบหลกั ซึ่งสว่นประกอบหลกันัน้จะไมส่ามารถอ่านและตีความได้
เหมือนกบัคณุสมบตัดิัง้เดมิ  

2.5 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree)   
เป็นการเรียนรูโ้ดยการจ าแนกประเภทขอ้มลูออกเป็นกลุม่ โดยใชค้ณุสมบตัขิองขอ้มลู เป็น

ตวัก าหนด ซึ่งประกอบไปดว้ย โหนดภายใน, ก่ิง และโหนดใบ วิธีการวิเคราะหแ์บบตน้ไม้ตดัสินใจ
เป็นการคน้หาจากบนลงล่าง โดยเริ่มจากการเลือกคุณสมบตัิท่ีดีท่ีสุดมาเป็นโหนดราก และวน
สรา้งโหนดลูกและเสน้เช่ือมไปเรื่อย ๆ จนกว่าขอ้มูลท่ีได้จะถูกจัดไวเ้ป็นกลุ่มเดียวกันถึงจะหยุด
สรา้งตน้ไม ้จาการค านวณ Information Gain (IG) โดยเลือกคณุสมบตัิท่ีมีคา่ IG สงูท่ีสดุ หรือการ
ค านวณคา่ Gini Index ซึ่งเป็นคา่ท่ีบง่บอกว่า ตวัแปรใดสมควรน ามาใชใ้นการแบง่ และค านวณท่ี
หาคา่ Gini Index ท่ีนอ้ยท่ีสดุจะคือค่าท่ีดีท่ีสุด จะน าตวัแปรนัน้มาเป็นโหนดราก  (ชณิดาภา บญุ
ประสม และ จรญั แสนราช, 2561)  
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ภาพประกอบ 4 การสรา้งโมเดลดว้ยเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ 

ท่ีมา :  https://dataminingtrend.com/2014/data-minimg-techniques/ensemble-
model/ 

จากภาพประกอบท่ี 4 เป็นการท านายอีเมลเป็น spam mail หรือไม่  โดยการค านวณค่า 
Information Gain (IG) ของแตล่ะแอตทรบิวิท ์คือ free won และ cash หากแอตทรบิวิทใ์ดมีคา่ IG 
สูงท่ีสุดก็จะน ามาเป็นโหนดราก และแอตทริบิวทท่ี์มีค่ารองลงมาก็จะเป็นโหนดใบ และต่อกันไป
เรื่อย ๆ จนสามารถบอกไดว้า่อีเมลฉบบันีเ้ป็น spam หรือ normal  

2.6 เทคนิคป่าแห่งการท านาย (Random Forest) 
 เป็นการเทรนตวัแบบท านายท่ีเหมือนกันหลายๆ ครัง้  บนขอ้มูลชุดเดียวกัน  โดยแต่ละ

ครัง้ของการเทรนจะเลือกส่วนของขอ้มลูท่ีเทรนไม่เหมือนกัน จากนัน้เอาการตดัสินใจของตวัแบบ
ท านายเหลา่นัน้มาโหวตกนัว่า Class ไหนถกูเลือกมากท่ีสดุ ซึ่งจะชว่ยแกปั้ญหา high variance ท่ี
เกิดจาก tree แต่ละตน้ได ้ซึ่งจะใชต้วัแบบท านายจากตน้ไมต้ดัสินใจหลาย ๆ ตน้ ตัง้แต่ 10  ถึง 
มากกว่า 1000 ตวัแบบท านาย ซึ่งแต่ละตวัแบบท านายจะไดร้บัชุดขอ้มูลท่ีไม่เหมือนกัน และจะ
ท านายแยกกันออกมา หลงัจากนัน้จะเลือกผลการท านายสดุทา้ย จากค่าการท านายท่ีไดร้บัการ
โหวตมากท่ีสุด ดงัภาพประกอบท่ี 5 (ปรเมษฐ์ ธันวานนท,์ ชยักรยิ่ง เสรี, วรพล พงษเ์พ็ชร และ ธน
ภทัร ฆงัคะจิตรสกสรรค,์ 2560)  
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ภาพประกอบ 5 การสรา้งป่าแหง่การท านาย 

ท่ีมา : https://medium.com/@witchapongdaroontham/เจาะลกึ-random-forest-
part-2-of-รูจ้กั-decision-tree-random-forest-และ-xgboost-79b9f41a1c1c 

ซึ่งคา่ท่ีสามารถปรบัได ้มีดงันี ้1) number of tree  คือ จ านวน tree ท่ีมีผลตอ่ประสิทธิภาพ
ของ  model โดยดูจากจุด ท่ี  performance เ ริ่ มจะนิ่ ง  จนจ านวน tree ไม่ มีผลต่อ  model 
performance แลว้ 2) criterion คือ cost function ท่ีเราจะใช ้ส าหรบั classification tree นัน้จะ มี
คา่ default เป็น gini ซึ่งสามารถจะเลือกเป็น entropy ก็ได ้3) max_depth คือ จ านวน level ท่ีมาก
ท่ีสุด ของ node ท่ีจะท าการ split observation ซึ่งเราจะท าก าหนดค่า max_depth ไม่ให้มาก
เกินไป เพ่ือปอ้งกนัปัญหา overfitting 

2.6 เทคนิคการเรียนรู้เบย ์(Naïve-Bayes)  
เป็นตวัแบบท านายการจ าแนกประเภทขอ้มลู โดยวิเคราะหห์าความน่าจะเป็นของสิ่งท่ียงั

ไม่เคยเกิดขึน้ โดยการคาดเดาจากสิ่งท่ีเคยเกิดขึน้มาก่อน ความน่าจะเป็นท่ีเกิดเหตกุารณห์นึ่ง ก็
ตอ่เม่ือเหตกุารนึงไดเ้กิดไปแลว้ กล่าวคือเราสนใจจะหาความน่าจะเป็นท่ีจะเกิดเหตกุารณ ์y ถา้มี
เหตกุาร ์x เกิดขึน้เลว้ โดยมีสมมตฐิานว่าปรมิาณของความสนใจขึน้อยู่กบัการกระจายความน่าจะ
เป็น(Probability Distribution) เชน่ ความนา่จะเป็นคนท่ีมีงานแลว้ ไดอ้นมุตัเิงินกู ้หรือโอกาสคนท่ี
ปลอดหนีบ้า้นจะไดอ้นมุตัเิงินกูเ้ป็นเทา่ใด  ยิ่งมีตวัแปรในการพิจารณาจ านวนมาก การพิจารณา
ความนา่จะเป็นก็จะมากขึน้ตามไปดว้ย (ชณิดาภา บญุประสม และ จรญั แสนราช, 2561)  

 

https://medium.com/@witchapongdaroontham/เจาะลึก-random-forest-part-2-of-รู้จัก-decision-tree-random-forest-และ-xgboost-79b9f41a1c1c
https://medium.com/@witchapongdaroontham/เจาะลึก-random-forest-part-2-of-รู้จัก-decision-tree-random-forest-และ-xgboost-79b9f41a1c1c
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ภาพประกอบ 6 การทอยลกูเตา๋เพ่ือค านวณความนา่จะเป็น 

ท่ีมา : http://cakeknowledgeblogs.blogspot.com/2019/08/naive-bayes-
classification-1.html 

จากภาพประกอบ 6 คือการทอยลูกเต๋า ซึ่งถา้สมมุติโจทยเ์ราคือตอ้งการหาความน่าจะ
เป็นของการทอยลกูเตา๋หนึ่งลกูแลว้โอกาสท่ีจะไดเ้ลขจ านวนคูมี่ความนา่จะเป็นเท่าไหร ่ซึ่งสามารถ
รูไ้ดว้่ามีโอกาสเกิดได ้50 เปอรเ์ซ็นดงันี ้ P(dice lands on an even number) = 3/6 = 1/2 = 0.5 
จากสมการซึ่งรูอ้ยู่แลว้ว่าลกูเตา๋ 1 ลกูมีคา่ทัง้หมด 6 คา่คือ 1,2,3,4,5,6 ซึ่งเป็นเลขคูคื่อเลข 2,4,6 
ซึ่งมีทัง้หมด 3 คา่ ดงันัน้ความนา่จะเป็นท่ีออกไดเ้ลขคูจ่งึเกิดจาก 3/6=1/2=0.5  

2.7 เทคนิคเพือ่นบ้านใกล้ทีสุ่ด KNN (K-Nearest Neighbors) 
เป็นวิธีการคน้หาเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สดุ K-Nearest Neighbors เป็นการแบง่กลุ่มขอ้มลู และ

ท าการวดัระยะห่างระหว่างขอ้มลูท่ีตอ้งการท านายกับขอ้มูลท่ีอยู่ใกลเ้คียงเป็นจ านวน K ตวั โดย
การวัดระยะมี 2 แบบ คือ ฟังกช์ันระยะทาง(Distance Function) เป็นการค านวณค่าระยะห่าง
ระหว่างสองเรคคอรด์ เพ่ือท่ีจะมาวัดความคล้ายคลึงกันของข้อมูล และฟังก์ชันการแจกแจง
(Combination Function) เป็นการรวมกนัของผลลพัธท่ี์ไดจ้ากการค านวณคา่ระยะหา่ง(Distance) 
โดยท าการเรียงล าดับค่าระยะห่าง(Distance) จากน้อยไปมาก หลังจากนั้นดูจากค่า “K” ว่า
ก าหนดเป็นเท่าไร แลว้น าล าดบัท่ีเรียงไดม้าเทียบกับคลาสขอ้มูลท่ีเรียงแลว้น ามาตอบ โดยทัง้ 2 
แบบเหมาะส าหรบัขอ้มูลแบบตวัเลขเพ่ือหาวิธีการวัดระยะห่างของแต่ละ Attribute ในขอ้มูลได ้
(ชณิดาภา บญุประสม และ จรญั แสนราช, 2561)  
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ภาพประกอบ 7 การแบง่กลุ่มขอ้มลูดว้ยเทคนิคเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สดุ 

ท่ีมา : https://kongruksiamza.medium.com/สรุป-machine-learning-ep-4-เพ่ือน
บา้นใกลท่ี้สดุ-k-nearest-neighbors-787665f7c09d 

จากภาพประกอบท่ี 7 เป็นการหาว่าจุดสีเขียวเป็น class 1 หรือ class 2 ด้วยการ
ก าหนดค่า k และเม่ือก าหนด k = 1 จะท านายว่าเป็นคลาส 1 เพราะในวงกลมจะมีแค่ส่ีเหล่ียมสี
ฟ้า 1 รูป แตเ่ม่ือก าหนด k = 3 จะท านายว่าเป็นคลาส 2 เพราะในวงกลมจะมีส่ีเหล่ียมสีฟ้า 1 รูป 
และมีสามเหล่ียมสีแดง 2 รูป  

2.8 การวิเคราะหค์วามแม่นตรงของตัวแบบท านาย K-fold Cross Validation 
เป็นการวิเคราะห์ความแม่นตรงของตัวแบบท านาย K-fold cross validation วิธีการ

ตรวจสอบค่าความผิดพลาดในการคาดการของตวัแบบท านาย โดยการแบ่งขอ้มูลออกเป็นกลุ่ม 
จ านวน K กลุ่ม (K-fold) ในตอนแรกเลือกขอ้มูลกลุ่มท่ี 1 เป็นขอ้มูลชุดทดสอบ และขอ้มูลชุดท่ี
เหลือจะเป็นขอ้มูลชุดสอน น าข้อมูลไปจัดหมวดหมู่ จากนั้นจะสลับข้อมูลกลุ่มท่ี 2 มาเป็นชุด
ทดสอบและขอ้มูลกลุ่มอ่ืน ๆ ท่ีเหลือ เป็นชุดทดสอบ สลับอย่างนีไ้ปเรื่อย ๆ จนครบ K กลุ่ม ใน
ขัน้ตอนสุดทา้ยจะหาค่าเฉล่ียและค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของค่าความถูกตอ้งในแต่ละกลุ่ม 
โดยวิธีการนีข้อ้มูลทุกตวัจะไดเ้ป็นทัง้ชุดทดสอบและชุดสอน ซึ่งจะดีกว่าการแบ่งขอ้มูลไวเ้ป็น 2 
ส่วนคือ Training Data กับ Testing Data ท่ีท  าใหไ้ม่ทราบไดว้่าขอ้มูลใดคือขอ้มูลท่ีควรจะน ามา
เป็น Training Data แต่ Cross Validation จะสามารถหา Training Data ท่ีดีท่ีสุด โดยการแบ่ง
ขอ้มลูและน าทกุสว่นมาเป็น Training Data และยงัสามารถใชเ้ปรียบเทียบไดอี้กวา่ควรใชว้ิธีไหนท่ี
เหมาะสมท่ีสดุในการสรา้งโมเดล (รชัพล กลดัช่ืน และ จรญั แสนราช, 2561)  



  14 

 

ภาพประกอบ 8 ขัน้ตอนการวิเคราะหค์วามแมน่ตรงของตวัแบบท านาย K-fold cross 
validation 

ท่ีมา : https://www.kaggle.com/discussion/204878 

จากภาพประกอบท่ี 8 เป็นการวิเคราะหค์วามแม่นตรงของตวัแบบท านาย โดยก าหนดให ้
k = 5 แลว้เรียงล าดบัการทดสอบซึ่งเป็นขอ้มูลในช่องสีฟ้าเป็นขอ้มูลทดสอบ และขอ้มูลในช่องสี
เทาเป็นขอ้มลูชดุสอน โดยสลบัขอ้มลูไปเรื่อย ๆ จนครบทกุชอ่ง  

2.9 การวัดประสิทธิภาพของตัวแบบท านาย  
ตวัวดัประสิทธิภาพของตวัแบบท านายเป็นวิธีการท่ีใชใ้นการประเมินคณุภาพของการจดั

กลุ่ม รวมไปถึงการประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบท านาย โดยการน าผลลัพธ์ท่ีได้จาก
แบบจ าลองมาสรา้งเป็น Confusion Matrix ดงัภาพประกอบท่ี 9 ดงันี ้

True Positive ( TP ) คือ สิ่งท่ีโปรแกรมท านายวา่ “จรงิ” และ มีคา่เป็น “ จรงิ ” 
True Negative ( TN ) คือ สิ่งท่ีโปรแกรมท านายวา่ “ไมจ่รงิ” และ มีคา่ “ ไมจ่รงิ ” 
False Positive ( FP ) คือ สิ่งท่ีโปรแกรมท านายวา่ “จรงิ” แต ่มีคา่เป็น “ไมจ่รงิ” 
False Negative ( FN ) คือ สิ่งท่ีโปรแกรมท านายวา่ “ไมจ่รงิ” แต ่มีคา่เป็น “จรงิ” 
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ภาพประกอบ 9 แสดงตาราง Confusion Matrix 

ซึ่งการประเมินความแมน่ตรงของตวัแบบท านายท่ีเลือกใชป้ระกอบดว้ย  
1) Accuracy คือ ค่าความถูกตอ้ง ค่าท่ีบอกว่าโปรแกรมสามารถท านายได้

แมน่ย าขนาดไหนเป็นการวดัความถกูตอ้งของ Model โดยพิจารณารวมทกุคลาส   
2) Precision คือ ค่าความแม่นย า ค่าท่ีบอกว่าโปรแกรมท านายว่าจริง 

ถกูตอ้งเทา่ไหร ่เป็นการวดัความแมน่ย าของขอ้มลู โดยพิจารณาแยกทีละคลาส    
3) Recall คือ ค่าความระลึก ค่าท่ีบอกว่าโปรแกรมท านายได้จริง เป็น

อตัราส่วนเท่าไหร่ของค่าจริงทั้งหมดเป็นการวดัความถูกตอ้งของ Model โดยพิจารณาแยกทีละ
คลาส 

4) f1_measure คือ คา่ความถ่วงดลุ เป็นการน าคา่ Precision กบั Recall มา
ค านวณคา่เฉล่ียกนัส าหรบัพิจารณารว่มกนัเพ่ือความแม่นย า และความครบถว้น  

2.9 โปรแกรม RapidMiner studio 9.5 
RapidMiner Studio เป็นโปรแกรมท่ีใชส้  าหรบัการออกแบบการวิเคราะห ์และประมวลผล

ขอ้มูลผ่านทางหนา้ GUI (Graphical User Interface) ซึ่งสามารถท าการจดัการขอ้มูล และสรา้ง
ตวัแบบท านายแบบต่าง ๆ ไดง้่าย และรวดเร็ว โดย Operator ท่ีใชใ้นการท าวิจัยประกอบดว้ย  
Operator ดงันี ้

2.9.1 Operator Read CSV ดงัภาพประกอบท่ี 10  เป็นตวัท่ีน าขอ้มลูไปใชง้าน โดย
ถา้ขอ้มลูไฟล ์csv มีการเปล่ียนแปลงจะ update ไฟลใ์หอ้ตัโนมตัิ ไมต่อ้งท าการโหลดใหม่ 
รายละเอียดดงันี ้ 
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ภาพประกอบ 11 Operator Set Role 

 

 

ภาพประกอบ 10 Operator Read CSV 

Input  
- File (ไฟล)์ เอกสารหรือไฟลน์ามสกลุ .CSV  

Output 
- Output (ตารางขอ้มลู) พอรต์ (Port) นีจ้ะสง่ออกชดุขอ้มลู ExampleSet 

ท่ีสรา้งจากไฟล ์CSV ท่ีน  าเขา้จากพอรต์อินพตุ 
 

2.9.2 Operator Set Role ดงัภาพประกอบท่ี 11 เป็นการก าหนด column left ให้
เป็นประเภท Label รายละเอียดดงันี ้

 

 
 
 
Input 

- Example set (ตารางขอ้มลู) 
พอรต์อินพตุจะรบัคา่ชดุขอ้มลู ExampleSet 

Output 
- Example set (ตารางขอ้มลู) 
พอรต์เอาตพ์ตุจะสง่คา่ชดุขอ้มลู ExampleSet ท่ีก าหนดบทบาทเรียบรอ้ย

แลว้ 
- Original (ตารางขอ้มลู) 
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พอร์ตนี ้จะส่งค่าชุดข้อมูล ExampleSet ตั้งต้นท่ีได้รับผ่านทางพอรต์
อินพตุ โดยท่ีไมไ่ดผ้า่นขัน้ตอนการตัง้คา่บทบาทใด ๆ 

 
2.9.3 Operator Correlation Matrix ดงัภาพประกอบท่ี 12 เป็นการน าขอ้มลูมาหา

ความสมัพนัธร์ะหวา่งขอ้มลู โดยสรา้งคา่น า้หนกัใหต้วัแปร เพ่ือหาว่าแตล่ะตวัแปรมีความสมัพนัธ์
กนัมากนอ้ยเพียงใด รายละเอียดดงันี ้

 

 

ภาพประกอบ 12 Operator Correlation Matrix 

 

Input 
- example set (ตารางขอ้มลู) 

พอรต์อินพตุจะรบัคา่ชดุขอ้มลู ExampleSet  
Output 

- example set (ตารางขอ้มลู) 
พอรต์นีจ้ะส่งค่าชุดขอ้มูล ExampleSet ตัง้ตน้ท่ีไดร้บัผ่านทางพอรต์อินพุต 

โดยท่ีไมไ่ดผ้า่นขัน้ตอนการตัง้คา่บทบาทใด ๆ 
- matrix (คา่เมทรกิซ)์ 

พอรต์นีจ้ะส่งคา่เมทริกซข์องตวัแปร ซึ่งเม่ือไม่ไดก้ าหนดคา่ของตวัแปรส่งผล
ใหค้า่นัน้หายไป และพอรต์จะค านวณเฉพาะคา่ท่ีสมบรูณ ์ 

- weights (คา่น า้หนกัของตวัแปร) 
พอรต์นีจ้ะสง่คา่น า้หนกัของตวัแปรท่ีค านวณแลว้ไปพอรต์ตอ่ไป  
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2.9.4 Operator Apply Model ดงัภาพประกอบท่ี 13 เป็นการน า Model ท่ีไดจ้าก
การประมวลผลขอ้มลูในสว่นกลุม่ขอ้มลูสอน (Training Data) มาใชก้บัขอ้มลูในกลุม่ขอ้มลู
ทดสอบ (Test Data) ซึ่งแอตทรบิวิตข์องขอ้มลูท่ีผา่นการเรียนรูเ้พ่ือสรา้งแบบจ าลองนัน้จะตอ้งมีคา่
ตรงกนักบัชดุขอ้มลู ExampleSet รายละเอียดดงันี ้

 

  

ภาพประกอบ 13 Operator Apply Model 

Input 
- query set (ตารางขอ้มลู) 
พอรต์อินพตุส าหรบัรบัคา่ ExampleSet ท่ีมีคา่แอตทริบิวตข์องขอ้มลูตรงกับ

แอตทรบิวิตข์องขอ้มลูท่ีผา่นการเรียนรูข้องแบบจ าลอง 
- Model (แบบจ าลอง)  
พอรต์อินพตุรบัค่าแบบจ าลอง ท่ีแอตทริบิวตข์องขอ้มลูท่ีผ่านการเรียนรูเ้พ่ือ

สรา้งแบบจ าลองนัน้มีคา่ตรงกนักบัชดุขอ้มลู ExampleSet 
Output 
- result set (ตารางขอ้มลู) 
ExampleSet ท่ีส่งมาจากพอรต์นีถ้กูเปล่ียนโดยใชแ้บบจ าลอง ในท่ีนีจ้ะเพิ่ม

คา่รายการแนะน าพรอ้มการอนัดบั 
- Model (แบบจ าลอง) 
พอรต์นีจ้ะส่งค่าแบบจ าลองตัง้ตน้ท่ีไดร้บัผ่านทางพอรต์อินพุต โดยท่ีไม่ได้

ผา่นขัน้ตอนการตัง้คา่บทบาทใด ๆ 
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2.9.5 Operator decision tree ดงัภาพประกอบท่ี 14 เป็นตวัท่ีใชส้รา้ง tree ตวัแบบ
ท านาย ท่ีใชใ้นการท านายผลการเรียนในเทอมท่ี 3 ของนกัเรียนในขอ้มลูตวัอย่าง โดยใหเ้ช่ือมตอ่
กบัไฟล ์Read CSV รายละเอียดดงันี ้

   

ภาพประกอบ 14 Operator decision tree 

Input 
- example set (ตารางขอ้มลู) 

พอรต์อินพตุจะรบัคา่ชดุขอ้มลู ExampleSet  
Output 

- Model (แบบจ าลอง) 
พอรต์เอาตพ์ตุใหค้า่แบบจ าลอง decision tree 

- example set (ตารางขอ้มลู) 
พอรต์นีจ้ะส่งค่าชุดขอ้มูล ExampleSet ตัง้ตน้ท่ีไดร้บัผ่านทางพอรต์อินพุต 

โดยท่ีไมไ่ดผ้า่นขัน้ตอนการตัง้คา่บทบาทใด ๆ 
Parameters 

- criterion การก าหนดเกณฑท่ี์จะเลือกแอตทริบวิตเ์พ่ือน ามาสรา้งโมเดล  
- maximal depth ก าหนดค่าความลึกของตน้ไม้แต่ละตน้ จ านวน level 

ท่ีมากท่ีสดุ ของ node ท่ีจะท าการ split 
- confidence การก าหนดระดับความเช่ือมั่นท่ีใช้ส  าหรับการค านวณ

ขอ้ผิดพลาดในสรา้งโมเดล 
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2.9.6 Operator Random Forest ดงัภาพประกอบท่ี 15 เป็นตวัท่ีใชส้รา้งตวัแบบ
ท านายป่าไมแ้หง่การท านาย ท่ีใชใ้นการท านายผลการเรียนในเทอมท่ี 3 ของนกัเรียนในขอ้มลู
ตวัอยา่ง โดยใหเ้ช่ือมตอ่กบัไฟล ์Read CSV รายละเอียดดงันี ้

 

 

ภาพประกอบ 15 Operator Random Forest 

Input 
- example Set (ตารางขอ้มลู) 

พอรต์อินพตุจะรบัคา่ชดุขอ้มลู ExampleSet ท่ีใชใ้นการเรียนรูโ้มเดล 
Output 

- model (แบบจ าลอง) 
พอรต์เอาตพ์ตุใหค้า่แบบจ าลอง Naive Bayes 

- example set (ตารางขอ้มลู) 
พอรต์นีจ้ะส่งค่าชุดขอ้มูล ExampleSet ตัง้ตน้ท่ีไดร้บัผ่านทางพอรต์อินพุต 

โดยท่ีไมไ่ดผ้า่นขัน้ตอนการตัง้คา่บทบาทใด ๆ 
- weights (คา่น า้หนกั) 
พอรต์นีจ้ะส่งค่าชุดขอ้มูล ExampleSet ท่ีก าหนดค่าน า้หนกัของแอตทริ

บวิตท่ี์ใชใ้นการท านาย 
 Parameters 

- number of tree การก าหนดจ านวน tree ท่ีจะน ามาสรา้งโมเดล 
- criterion การก าหนดเกณฑท่ี์จะเลือกแอตทริบวิตเ์พ่ือน ามาสรา้งโมเดล  
- maximal depth ก าหนดค่าความลึกของตน้ไม้แต่ละตน้ จ านวน level 

ท่ีมากท่ีสดุ ของ node ท่ีจะท าการ split 
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2.9.7 Operator Naive Bayes ดงัภาพประกอบท่ี 16 เป็นตวัท่ีใชส้รา้งตวัแบบ
ท านายความน่าจะเป็นท่ีใชใ้นการท านายผลการเรียนในเทอมท่ี 3 ของนกัเรียนในขอ้มลูตวัอยา่ง 
โดยใหเ้ช่ือมตอ่กบัไฟล ์Read CSV รายละเอียดดงันี ้

 

  

ภาพประกอบ 16 Operator Naive Bayes 

Input 
- example set (ตารางขอ้มลู) 

พอรต์อินพตุจะรบัคา่ชดุขอ้มลู ExampleSet  
Output 

- Model (แบบจ าลอง) 
พอรต์เอาตพ์ตุใหค้า่แบบจ าลอง Naive Bayes 

- example set (ตารางขอ้มลู) 
พอรต์นีจ้ะส่งค่าชุดขอ้มูล ExampleSet ตัง้ตน้ท่ีไดร้บัผ่านทางพอรต์อินพุต 

โดยท่ีไมไ่ดผ้า่นขัน้ตอนการตัง้คา่บทบาทใด ๆ 
Parameters 

- laplace correction คือการเพิ่มจ านวนเรคคอรด์ 1 เรคคอรด์ใหแ้ต่ละ
กรณีของแตล่ะคา่ท่ีจะเกิดขึน้ในแอตทริบิวตท่ี์พิจารณา เม่ือแอตทริบิวตท่ี์พิจารณานัน้มีคา่ไม่ครบ
จนท าใหก้ารค านวณความนา่จะเป็นในแตล่ะครัง้มีเป็นคา่ 0 เม่ือตัง้คา่แลว้จะเตมิจ านวนเรคคอรด์
ใหส้ามารถค านวณคา่ความนา่จะเป็นได ้ 

 
2.9.8 Operator K-NN ดงัภาพประกอบท่ี 17 เป็นตวัท่ีใชส้รา้งตวัแบบท านายโดยหา

ขอ้มลูท่ีอยูใ่กลเ้คียงเป็นจ านวน K ท่ีใชใ้นการท านายผลการเรียนในเทอมท่ี 3 ของนกัเรียนใน
ขอ้มลูตวัอย่าง โดยใหเ้ช่ือมตอ่กบัไฟล ์Read CSV รายละเอียดดงันี ้
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ภาพประกอบ 17 Operator k-NN 

Input 
- example set (ตารางขอ้มลู) 

พอรต์อินพตุจะรบัคา่ชดุขอ้มลู ExampleSet  
Output 

- Model (แบบจ าลอง) 
พอรต์เอาตพ์ตุใหค้า่แบบจ าลอง k-nn 

- example set (ตารางขอ้มลู) 
พอรต์นีจ้ะส่งค่าชุดขอ้มูล ExampleSet ตัง้ตน้ท่ีไดร้บัผ่านทางพอรต์อินพุต 

โดยท่ีไมไ่ดผ้า่นขัน้ตอนการตัง้คา่บทบาทใด ๆ 
Parameters 

- k การก าหนดจ านวนตวัอย่างท่ีอยู่ใกลเ้คียงท่ีสุดกับตวัอย่างท่ีไม่รูจ้กั 
โดยทั่วไป k เป็นจ านวนเตม็บวก และเป็นจ านวนค่ี  

- measure types การก าหนดลกัษณะการวดัท่ีใชใ้นการหาเพ่ือนบา้นท่ี
ใกลท่ี้สดุและน ามาใชใ้นการสรา้งโมเดล  

 
2.9.9 Operators Performance ดงัภาพประกอบท่ี 18 ใชส้  าหรบัวดัประสิทธิภาพ

ของ Model ท่ีเลือกใช ้ซึ่งในท่ีนีจ้ะใช ้Decision Tree, Random forest, Naive Bayes, k-NN  
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ภาพประกอบ 18 Operator Set Role 

 
2.9.10 Operators Cross Validation ดงัภาพประกอบท่ี 19  เป็นการตรวจสอบ

ความถกูตอ้งของ Model ท่ีเลือกใช ้ซึ่งในท่ีนีจ้ะใช ้Decision Tree, Random forest, Naive 
Bayes, k-NN, ตรวจสอบดว้ย 10-fold Cross Validation รายละเอียดดงันี ้

 

 

ภาพประกอบ 19 Operators Cross Validation 

Input 
- Example set (ตารางขอ้มลู) 
พอรต์อินพตุจะรบัคา่ชดุขอ้มลู Example Set 

Output 
- Model (แบบจ าลอง) 
พอรต์เอาตพ์ตุใหค้า่แบบจ าลองตามอลักอรทิมึท่ีเช่ือมตอ่  

Parameters 
- number of folds จ  านวนการแบง่กลุ่มขอ้มลูเพ่ือใชเ้ป็นกลุ่มขอ้มลูสอน 

(Training Data) และกลุม่ขอ้มลูทดสอบ (Test Data) 
- sampling type การก าหนดวิธีการเลือกกลุม่ตวัอยา่งเพื่อท าการท านาย 
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2.10 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
Ferda Ünal ไดน้  าเสนองานวิจยัการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคเหมืองขอ้มลู ท่ี

ใช้ในการท านายผลการเรียนของเด็กนักเรียน โดยใช้ Dataset จาก UCI Dataset มีข้อมูล 33 
คอลัมน ์ท านายเกรดท่ีเด็กนักเรียนจะได ้ซึ่งจะแบ่งการให้เกรดเป็น 2 ประเภท คือ Five-level 
grading เป็นวิธีการแบง่เกรดแบบใหเ้ป็นช่วงคะแนน คือ คะแนน 16 - 20 ไดเ้กรด A, คะแนน 14 - 
15 ไดเ้กรด B, คะแนน 12 - 13 ไดเ้กรด C, คะแนน 10 - 11 ไดเ้กรด D, คะแนน 0 - 9 ไดเ้กรด F 
และ Binary grading เป็นวิธีการแบ่งเกรดแบบ 2 ประเภท คือ คะแนน >,= 10 ได ้ pass และ 
คะแนนอ่ืน ๆ ท่ีต  ากว่า ได ้fail โดยใชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มลู 3 เทคนิค และยงัใชเ้ทคนิคการคดัเลือก
คุณลักษณะของ Feature ท่ีจะเลือกมาท านายด้วยเทคนิค Wrapper พบว่าการให้เกรดแบบ 
Binary grading มีผลท าใหป้ระสิทธิภาพของการท านายมีคา่สงูกว่าแบบ Five-level grading โดย
เทคนิค Random forest เป็นเทคนิคท่ีดีท่ีสุด และเม่ือใช้เทคนิค Wrapper พบว่า feature ท่ีมี
ความส าคญัในการท านายมีทัง้หมด 13 feature ซึ่งคณุลกัษณะทัง้หมดจะถูกจดัใหอ้ยู่ในรูปของ
เซต หลังจากนัน้ด  าเนินการคน้หาเซตของคุณลักษณะท่ีเหมาะสมท่ีสุดก่อนเขา้สู่กระบวนการ
จ าแนกขอ้มลูโดยล าดบั (Sequential selection algorithm) ดว้ยการพิจารณาคณุลกัษณะท่ีเพิ่มที
ละตวัตามล าดบั หรือลดคณุลกัษณะลงทีละตวัตามล าดบัจนกวา่จะไดเ้ซตคณุลกัษณะท่ีเหมาะสม    

ชณิดาภา บญุประสม และ จรญั แสนราช (2561)  ไดน้  าเสนองานวิจยัเรื่อง  การวิเคราะห์
การท านายการลาออกกลางคนัของนักศึกษา ระดบัปริญญาตรีโดยใชเ้ทคนิควิธีการท าเหมือง
ข้อมูล เพ่ือวิเคราะหห์าปัจจัยท่ีเก่ียวข้องในการลาออก สังเคราะหต์ัวแบบท านายส าหรับการ
ท านาย และเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกข้อมูลของตวัแบบท านายดว้ยเทคนิคตน้ไม้
ตดัสินใจ (Decision Tree) การเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) และ K-NN (K-Nearest Neighbors) 
เม่ือวิเคราะหค์า่น า้หนกัของแอททรบิิวตด์ว้ยวิธีการ Information Theory พบวา่ มีปัจจยัท่ีเก่ียวขอ้ง
ในการลาออกกลางคนัของนักศึกษาสูงสุด 5 ปัจจัย และน ามาท าการสรา้งเป็นตวัแบบท านาย
ทดสอบผลลัพธ์ดว้ยวิธีการ 10-Fold Cross Validation และวัดประสิทธิภาพดว้ย ค่า Accuracy 
พบวา่ตวัแบบท านายท่ีสรา้งดว้ยเทคนิคการเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes)  มีประสิทธิภาพสงูสดุ 

ปริวรรต เพียรภายลนุ, ธาดา จนัตะคณุ, รกัถ่ิน เหลาหา (2560) ไดน้  าเสนองานวิจยัเรื่อง
การเปรียบเทียบตวัแบบส าหรบัใชพ้ยากรณค์ะแนน O-NET ดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มลู ใชข้อ้มลูของ
ใชข้อ้มลูคะแนน O-NET ของนกัเรียน ชัน้ประถมศึกษาปีท่ี 6 ท่ีผ่านการทดสอบแลว้ จ านวน 148 
คน ท าการคดัเลือกแอตทริบิวตท่ี์เก่ียวขอ้งมีทัง้หมด 7 แอตทริบิวต ์พบว่า คา่ความแม่นย าของตวั
แบบ Naïve Bayes นัน้มีคา่ความแมน่ย าท่ีดีท่ีสดุ  
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เสกสรรค ์วิลัยลักษณ์, วิภา เจริญภัณฑารกัษ์, ดวงดาว วิชาดากุล (2558) ไดน้  าเสนอ
งานวิจยัเรื่องการพฒันาคลงัขอ้มูล และพยากรณผ์ลการเรียนของนกัเรียน โดยใชข้อ้มูลนกัเรียน
ระดับมัธยมศึกษาปีท่ี 4 จ านวน 525 ระเบียน ประกอบดว้ย16 คุณลักษณะ มาสรา้งตัวแบบ
พยากรณผ์ลการเรียนโดยใชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูลแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบมัลติเลเยอร ์
เพอรเ์ซ็ปตรอน (MLP) ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน (SVM) และตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) มา
สร้างตัวแบบพยากรณ์และทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ด้วย 10 -fold Cross 
Validation ซึ่งพบว่าจากการคดัเลือกคณุลักษณะมี 5 ปัจจยัท่ีส่งผลตอ่ผลการเรียน และชดุขอ้มลู
แบบไมจ่ดักลุม่มลัตเิลเยอรเ์พอรเ์ซ็ปตรอน ใหค้า่ความถกูตอ้งสงูท่ีสดุ 

 ศศิธร ตุม้เพชรรตัน ,์ สมบูรณ ์อเนกฤทธ์ิมงคล, สุมนา เกษมสวัสดิ์ (2560) ไดน้  าเสนอ
งานวิจยัการสรา้งตวัแบบพยากรณผ์ลการสอบ TOEIC ของนกัศกึษาคณะศิลปศาสตร ์ท่ีสามารถ
สอบได ้500 คะแนนขึน้ไป โดยใชซ้อฟตแ์วร ์RapidMiner Studio 7.3 เป็นเคร่ืองมือในการวิเคราะห์
ขอ้มูลและสรา้งตวัแบบท านายการพยากรณผ์ลการสอบ ซึ่งพบว่ามีบางวิชาท่ีไม่ไดเ้ป็นปัจจยัใน
การมาสรา้งตวัแบบท านายใหม่ จึงปรบับางรายวิชาออก และเม่ือทดสอบตวัแบบพยากรณ์ดว้ย
วิธีการ10 Fold Cross Validation พบวา่ตวัแบบท่ีสรา้งดว้ยวิธี K-NN (K-Nearest Neighbors) ให้
ประสิทธิภาพสงูสดุ 

อจัฉราภรณ ์จุฑาผาด (2559) ไดน้  าเสนองานวิจยัเรื่อง การพฒันาระบบสารสนเทศเพ่ือ
การพยากรณจ์ านวนนกัศกึษาใหม ่โดยใชก้ฎการจ าแนกตน้ไม ้พยากรณจ์ านวนนกัศกึษาใหม่ท่ีจะ
ศกึษาในระดบัป.ตรี ในปี พ.ศ. 2558 และ 2559 ซึ่งใชปั้จจยัส าคญัท่ีน ามาสรา้งตวัตน้แบบเพ่ือการ
พยากรณ ์5 ปัจจยั และผลการสอบคดัเลือก แบง่เป็นคลาส คือ ผา่น และไมผ่า่น พบวา่มีการวดัคา่
ความถกูตอ้งไดเ้ท่ากบัรอ้ยละ 97.34 คา่ความแม่นย าเท่ากบัรอ้ยละ 98.56 คา่ความระลึกเท่ากับ
รอ้ยละ 97.00 และคา่ความถ่วงดลุเทา่กบัรอ้ยละ 97.13 

   
 
 
 
 



 

บทที ่3  
วิธีด าเนินการวิจัย 

ในการด าเนินงานวิจยัครัง้นีไ้ดเ้สนอวิธีการท าเหมืองขอ้มูลโดยใชโ้ปรแกรม RapidMiner 
studio 9.5 ซึ่งมีกระบวนการตามมาตรฐานการท าเหมืองข้อมูลแบบ CRISP-DM ขั้นตอนการ
ด าเนินงานวิจยัประกอบดว้ย การท าความเขา้ใจกับขอ้มูลเพ่ือใหรู้จ้กัโครงสรา้ง และรูปแบบของ
ขอ้มลู เม่ือเขา้ใจขอ้มแูละรูรู้ปแบบ หรือปัญหาของขอ้มลูแลว้ จะน าขอ้มลูไปแปลงใหอ้ยู่ในรูปแบบ
ท่ีสามารถน าไปใชส้รา้งตวัแบบท านายได ้พรอ้มทัง้คดัเลือกเฉพาะขอ้มูลท่ีส าคัญ  และน าขอ้มูล
เขา้สู่โมเดล โดยจะมีการแบ่งขอ้มูลออกเป็นขอ้มูลท่ีใชใ้นการสอน และขอ้มูลท่ีใชท้ดสอบ เพ่ือ
ตรวจสอบประสิทธิภาพของโมเดล และประเมินผลโมเดล ดงัภาพประกอบท่ี 20 
 

 

ภาพประกอบ 20 แสดงขัน้ตอนการด าเนินงานวิจยั  

3.1 การจัดเตรียมข้อมูล  
เป็นการกลั่นกรองขอ้มลูใหเ้หลือเพียงขอ้มลูท่ีสมบรูณ ์และอยู่ในรูปแบบท่ีพรอ้มจะน าไป

ประมวลผล  โดยน า ข้อมู ล ท่ี ไ ด้จ ากแหล่ ง ข้อมู ล  UCI Machine Learning Rapository           
ดงัภาพประกอบท่ี 21  
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ภาพประกอบ 21 รายละเอียดชดุขอ้มลูของนกัเรียน 

ขัน้ตอนในการจดัเตรียมขอ้มลู รายละเอียดดงันี ้ 
3.1.1 ท าความเขา้ใจขอ้มลูว่าในแตล่ะแอตทริบิวตมี์ความหมายอย่างไร ซึ่งขอ้มลูท่ีใชใ้น

งานวิจยัในครัง้นีเ้ป็นขอ้มลูของนกัเรียนระดบัมธัยมศกึษาในโรงเรียนโปรตเุกสจ านวน 649 รายการ 
33 ตวัแปร ซึ่งมีรายละเอียดดงัตารางท่ี 5 – 7 (Data Dictionary) และสามารถส ารวจขอ้มลูโดยการ 
Import ขอ้มลูเขา้ใน Rapid Miner เพ่ือใหท้ราบโครงสรา้งของขอ้มลูเพ่ือน าไปสูก่ารแปลงขอ้มลูใน
ขัน้ตอนตอ่ไป โดยก่อนเขา้สู่กระบวนการแปลงขอ้มลู ไดท้  าการตดัขอ้มลูออก 2 ตวัแปร ไดแ้ก่ G1
และ G2 เน่ืองจากเป็นเกรดของเทอมก่อนหนา้ซึ่งจะไมน่  ามาใชใ้นการสรา้งตวัแบบท านาย  

ตาราง 5 Data Dictionary อธิบายรายละเอียดในแตล่ะแอตทริบวิต ์

Attribute Description Type Values 
School โรงเรยีนที่นกัเรยีนเรยีน Binary GP คือ Gabriel Pereira หรอื MS คือ Mousinho da 

Silveira) 
Sex เพศของนกัเรยีน Binary F คือ เพศหญิง(female) หรอื M คือ เพศชาย(male) 
Age อายขุองนกัเรยีน Numeric ตัง้แต ่15 ปี ถึง 22 ปี 
Address ที่อยูข่องนกัเรยีน Binary U คือ ในเมือง(Urban) หรอื R คอื ชนบท(Rural) 
Famsize จ านวนสมาชิกใน

ครอบครวั 
Binary LE3 คือ นอ้ยกวา่ หรอื เทา่กบั 3 และ GT3 คือ มากกวา่ 

3 
Pstatus สถานะของครอบครวั Binary T คือ อยูด่ว้ยกนั หรอื A คือ แยกกนัอยู ่
Medu ระดบัการศกึษาของแม ่ Numeric 0 คือ ไมไ่ดเ้รยีน, 1 คือ เรยีนถึงเกรด 4, 2 คือ เรยีนถึง

เกรด 5 -9, 3  ระดบัมธัยมศกึษา หรอื 4 ระดบัท่ีสงูกวา่ 
Fedu ระดบัการศกึษาของพอ่ Numeric 0 คือ ไมไ่ดเ้รยีน, 1 คือ เรยีนถึงเกรด 4, 2 คือ เรยีนถึง

เกรด 5 -9, 3  ระดบัมธัยมศกึษา หรอื 4 ระดบัท่ีสงูกวา่ 
Mjob อาชีพของแม ่ Nominal teacher, health care related, civil services, 

at_home, other 
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ตาราง 6 (ตอ่) 

Attribute Description Type Values 
Fjob อาชีพของพอ่ Nominal teacher, health care related, civil services, 

at_home, other 
Guardian ผูป้กครองของนกัเรยีน Nominal mother คือ แม,่ father คือ พอ่, other คือ อื่น ๆ 
Traveltime ระยะเวลาในการ

เดินทางไปโรงเรยีน 
Numeric 1 คือ นอ้ยกวา่ 15 นาที, 2 คือ 15 ถึง 30 นาที, 3 

คือ 30 นาที – 1ชั่วโมง หรอื 4 คือ มากกวา่ 1 
ชั่วโมง 

Studytime ระยะเวลาในการเรยีน
ตอ่ 1 สปัดาห ์

Numeric 1 คือ นอ้ยกวา่ 2 ชั่วโมง, 2 คือ 2 ถึง 5 ชั่วโมง, 3 
คือ 5 – 10ชั่วโมง หรอื 4 คือ มากกวา่ 10 ชั่วโมง 

Failures ซ า้ชัน้/ไมผ่า่น ก่ีครัง้ Numeric ตัง้แต ่1 - 4 ครัง้ 
Schoolsup เรยีนพิเศษที่ รร. Binary yes หรอื no 
Famsup เรยีนพิเศษที่บา้น Binary yes หรอื no 
Paid จ่ายเงินเพื่อเรยีนพเิศษ Binary yes หรอื no 
Activities กิจกรรมนอกหลกัสตูร Binary yes หรอื no 
Nursery เรยีนอนบุาล Binary yes หรอื no 
Higher ตอ้งการเรยีนสงูๆ Binary yes หรอื no 
Internet ที่บา้นมีอินเตอรเ์น็ต Binary yes หรอื no 
Romantic อยูใ่นความสมัพนัธท์ี่โร

แมนติก/มีแฟน 
Binary yes หรอื no 

Famrel ระดบัความผกูพนัธใ์น
ครอบครวั 

Numeric ระดบั 1 คือ แยม่าก ถงึ 5 คือ ดเียี่ยม 

Freetime  มีเวลาวา่งหลงัเลกิเรยีน
แคไ่หน 

Numeric ระดบั 1 คือ นอ้ยมาก ถงึ 5 คือ สงูมาก 

Gout ออกไปเที่ยวกบัเพื่อน
บอ่ยแคไ่หน 

Numeric ระดบั 1 คือ นอ้ยมาก ถงึ 5 คือ สงูมาก 

Dalc การดื่มแอลกอฮอลใ์น
วนัจนัทร-์ศกุร ์

Numeric ระดบั 1 คือ นอ้ยมาก ถงึ 5 คือ สงูมาก 

Walc การดื่มแอลกอฮอลใ์น
หยดุ 

Numeric ระดบั 1 คือ นอ้ยมาก ถงึ 5 คือ สงูมาก 

Health ระดบัของสขุภาพ Numeric ระดบั 1 คือ แยม่าก ถงึ 5 คือ ดเียี่ยม 
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ตาราง 7 (ตอ่) 

Attribute Description Type Values 
absences ขาดเรยีนก่ีครัง้ Numeric ตัง้แต ่0 – 93 ครัง้ 
G1 เกรดเทอมที่ 1 Numeric ตัง้แต ่0 ถึง 20 คะแนน 
G2 เกรดเทอมที่ 2 Numeric ตัง้แต ่0 ถึง 20 คะแนน 
G3 เกรดเทอมที่ 3 Numeric ตัง้แต ่0 ถึง 20 คะแนน 

 
3.1.2 เน่ืองจากข้อมูลท่ีน ามาใช้ มีทั้งในรูปแบบของตัวอักษร(Nominal) และตัวเลข

(Numeric)  จึงท าการแปลงขอ้มูลจากตวัอกัษรใหอ้ยู่ในรูปแบบของตวัเลขทัง้หมดเพ่ือใหต้วัแบบ
ท านายสามารถท างานได ้ดงันี ้ 

1 . Label endcoding: คือการแปลงข้อมูลในแต่ละคอลัมน์ให้เป็น id ท่ี
ตา่งกนั ซึ่งตวัเลขท่ีอยูใ่กลก้นัจะถกูตีความวา่มี "คณุคา่" ใกลก้นั เชน่ 1 กบั 2 ใกลก้นัมากกวา่ 1 กบั 
3 ดงันัน้ ถา้คา่จริงของ 1, 2, 3 มีความสมัพนัธเ์ชิงคณุคา่ท่ีตอ่เน่ืองกนั สามารถใช้ไดเ้ลย เช่นถา้ 1 
แปลว่า "นอ้ย", 2 แปลว่า "ปานกลาง", และ 3 แปลว่า "มาก" เป็นตน้ เช่น Famsize คือ จ านวน
สมาชิกในครอบครวั มีคา่เป็น LE3 คือ นอ้ยกวา่ หรือ เทา่กบั 3 และ GT3 คือ มากกวา่ 3  แปลงให้
อยูใ่นรูป Label endcoding ดงัตารางท่ี 8 

ตาราง 8 ตวัอยา่งการแปลงขอ้มลูในรูป Label encoding 

Famsize Label encoding 

LE3 1 

GT3 2 

 
2. One Hot Endcoding :  เป็นการแปลงขอ้มลูประเภทขอ้ความใหแ้ตกเป็น

คอลมันย์่อย ๆ แบบ Binary 0/1 กรณีท่ีค่าจริงของแต่ละเลขนัน้ไม่ไดมี้ความสมัพนัธต์่อเน่ืองเป็น
ล าดบัขัน้กัน เช่น Mjob  คือ อาชีพของแม่ ไดแ้ก่ teacher, health care related, civil services, 
at_home, other ค่าของแต่ละเลขลว้นมีความหมายของตวัเอง และไม่เก่ียวขอ้งทางล าดบัชัน้กบั
คา่อ่ืน แปลงใหอ้ยูใ่นรูป one hot endcoding ดงัตารางท่ี 9 
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ตาราง 9 ตวัอยา่งการแปลงขอ้มลูในรูป one hot encoding  

teacher health care related civil service at_home other 

1 0 0 0 0 

0 1 0 0 0 

0 0 1 0 0 

0 0 0 1 0 

0 0 1 0 1 

 
3.1.3 การหาความสัมพันธ์ของตัวแปรก่อนการท านาย (Correlation) เป็นการหา

ความสมัพนัธข์องแตล่ะตวัแปร เพ่ือเลือกน าเฉพาะตวัแปรท่ีจะส่งผลใหก้ารท านายมีความถกูตอ้ง
แม่นย ามากยิ่ งขึ ้น  โดยเริ่มจากการ Import ข้อมูลเข้าใน Rapid Miner โดยใช้ Operator 
Correlation Matrix และก าหนด Parameters attribute filter type .ให้เป็น all เพ่ือเลือกข้อมูล
ทัง้หมดในการท า Correlation และเลือก normalize weights เพ่ือประมวลคา่น า้หนกั Correlation 
ใหเ้ป็นคา่ตัง้แต ่0 – 1 และ 0 – (-1) ดงัภาพประกอบท่ี 22  

 

 

ภาพประกอบ 22 การตัง้คา่ Parameter ภายใน Operator Correlation Matrix 
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3.2 การสร้างตัวแบบท านายใน Rapid Miner studio 9.5 
เป็นการสร้างและทดสอบความถูกต้องของตัวแบบท านายโดยการวิเคราะห์ข้อมูล 

ประมวลผลตัวแบบท านายจากข้อมูลทั้งหมด เริ่มจากการ Import ข้อมูล เข้าใน Rapid Miner 
studio 9.5 ดงัภาพประกอบท่ี 23 เพ่ือวิเคราะหแ์ละค านวณคา่ตา่ง ๆ ท่ีใชใ้นการท านาย 

 

ภาพประกอบ 23 การก าหนดชนิดของขอ้มลูท่ีตอ้งการท านาย 

จากการส ารวจขอ้มลูประกอบดว้ย 649 Row 28 ตวัแปร ซึ่งแตล่ะ ตวัแปร จะแสดงใหเ้ห็น
ถึงคุณลักษณะเฉพาะของขอ้มูล คือ integer จากภาพประกอบท่ี 18 เป็นการแสดงค่าสถิติของ
ขอ้มลูในแตล่ะ ตวัแปร ซึ่งไม่พบขอ้มลูว่าง หรือขอ้มลูท่ีผิดแปลก และสามารถน ามาสรา้งตวัแบบ
ท านายในการท านายได ้

 
3.2.1 การสรา้งตวัแบบท านายเพ่ือท านายผลการเรียนในเทอมท่ี 3 ของนกัเรียน โดยน าเขา้

ชุดขอ้มูล student_por.csv ผ่านโอเปอรเ์รเตอร ์ReadCSV เรียบรอ้ยแลว้ จึงก าหนดบทบาทของ
แอตทริบิวต ์โดยใชโ้อเปอรเ์รเตอร ์Set Role ระบุให ้ตวัแปร G3 เป็น Label เพราะเป็นขอ้มูลท่ี
ตอ้งการท านาย ดงัภาพประกอบท่ี 24 

 

ภาพประกอบ 24 การตัง้คา่ Parameter ภายใน Operator Set Role 
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จากนัน้แบ่งขอ้มูลเป็น 2 กลุ่ม ผ่านโอเปอรเ์รเตอร ์Split Data ดงัภาพประกอบท่ี 25 คือ
กลุ่มขอ้มูลท่ีจะใชส้อน (Training Data) 80%  และขอ้มูลท่ีจะใชท้ดสอบ (Test Data) 20% และ
ก าหนด Parameters ใหแ้บ่งขอ้มูลแบบ Stratified sampling เพ่ือสุ่มตวัอย่างโดยแยกประชากร
ออกเป็นกลุ่มประชากรย่อย ๆ ก่อน เพ่ือใหไ้ดจ้  านวนกลุ่มตวัอย่างตามสัดส่วนของขนาดกลุ่ม
ตวัอย่างและกลุ่มประชากร ก่อนการเช่ือมต่อกับเทคนิคการท านายต่าง ๆโดยใชเ้ทคนิคเหมือง
ขอ้มลู ดงันี ้

 

 

ภาพประกอบ 25 การ Split ขอ้มลูเป็น Training Data และ Test data 

1. การสร้างตัวแบบท านายโดยใช้เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) โดยใช้ 
Operator Decision Tree  และก าหนด Parameters ดงัภาพประกอบท่ี 26  

- criterion  ตัง้คา่เป็น  gini_index  คา่ท่ีบง่บอกว่าคณุลกัษณะหรือปัจจยัใด
ควรน ามาใชเ้ป็นคณุลกัษณะในการแบ่งกลุ่มของอลักอรึธึม โดยจะค านวณใหไ้ดค้่า gini ท่ีนอ้ย
ท่ีสดุมาเป็นโหนดราก  

- confidence        ตัง้ค่าเป็น    0.1 เพ่ือก าหนดค่าช่วงความเช่ือมั่นท่ีใช้
ส  าหรบัการค านวณ error ในการท านาย  

- maximal depth  ตัง้คา่เป็น 10 ขัน้ เพ่ือก าหนดค่าความลึกของตน้ไม้ โดย
ไดจ้ากการเปรียบเทียบการก าหนดคา่ maximal depth  ท่ีใหผ้ลลพัธท่ี์ดีท่ีสดุ เม่ือถึง Scenario 5 ท่ี
ใหผ้ลลพัธเ์ทา่กบัคา่ใน Scenario 2- 4 ผูว้ิจยัจงึหยดุสุม่คา่ maximal depth ดงัตารางท่ี 10  
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ตาราง 10 แสดงผลลพัธจ์ากการทดสอบสุม่หาคา่ maximal depth  ท่ีดีท่ีสดุของเทคนิคตน้ไม้
ตดัสินใจ (Decision Tree)  

No. maximal depth   คา่ความถกูตอ้ง % 

Scenario 1 5 90.00 

Scenario 2 10 91.54 

Scenario 3 15 91.54 

Scenario 4 20 91.54 

Scenario 5 25 91.54 

 
 

 

ภาพประกอบ 26 การสรา้งตวัแบบท านายและการตัง้คา่ Parameter Decision Tree 

  2. การสรา้งตวัแบบท านาย โดยเทคนิคป่าแหง่การท านาย (Random Forest)  
โดยใช ้Operator RandomForest  และก าหนด Parameters ดงัภาพประกอบท่ี 27 

- criterion  ตัง้คา่เป็น  gini_index  คา่ท่ีบง่บอกว่าคณุลกัษณะหรือปัจจัยใด
ควรน ามาใชเ้ป็นคณุลกัษณะในการแบ่งกลุ่มของอลักอรึธึม โดยจะค านวณใหไ้ดค้่า gini ท่ีนอ้ย
ท่ีสดุมาเป็นโหนดราก 

- number of trees เพ่ือก าหนดจ านวนตน้ไม ้หรือโมเดลท่ีน ามาสรา้งใหเ้ป็น
ป่าแห่งท านาย ตัง้คา่เป็น 100 ตน้ โดยไดจ้ากการเปรียบเทียบการก าหนดค่า number of trees ท่ี
ใหผ้ลลพัธท่ี์ดีท่ีสดุ ซึ่งเม่ือถึง Scenario 4 ใหผ้ลลพัธเ์ท่ากบัคา่ใน Scenario 2- 3 ผูว้ิจยัจึงหยดุสุ่ม
คา่ number of trees ดงัตารางท่ี 11 
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ตาราง 11 แสดงผลลพัธจ์ากการทดสอบสุม่หาคา่ number of trees ท่ีดีท่ีสดุของป่าแหง่การ
ท านาย (Random Forest) 

No. number of trees   คา่ความถกูตอ้ง % 

Scenario 1 50 99.23 

Scenario 2 100 100 

Scenario 3 150 100 

Scenario 4 200 100 

 
- maximal depth  เพ่ือก าหนดคา่ความลึกของตน้ไม้แตล่ะตน้ จ านวน level 

ท่ีมากท่ีสุด ของ node ท่ีจะท าการ split ตั้งค่าเป็น 15 ขั้น โดยได้จากการเปรียบเทียบการ
ก าหนดค่า maximal depth  ท่ีใหผ้ลลัพธ์ท่ีดีท่ีสุด เม่ือถึง Scenario 4 ท่ีใหผ้ลลัพธ์เท่ากับค่าใน 
Scenario 2 - 3 ผูว้ิจยัจงึหยดุสุม่คา่ maximal depth ดงัตารางท่ี 12 

ตาราง 12 แสดงผลลพัธจ์ากการทดสอบสุม่หาคา่ maximal depth ท่ีดีท่ีสดุของป่าแห่งการท านาย 
(Random Forest) 

No. maximal depth คา่ความถกูตอ้ง % 

Scenario 1 5 88.46 

Scenario 2 10 98.46 

Scenario 3 15 100 

Scenario 4 20 100 
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ภาพประกอบ 27 การสรา้งตวัแบบท านายและการตัง้คา่ Parameter Random Forest 

3. การสรา้งตวัแบบท านาย โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes)  
โดยใช ้Operator RandomForest  และก าหนด Parameters ดงัภาพประกอบท่ี 28 

- laplace correction การตัง้ค่าให้การท านายความน่าจะเป็นในแต่ละ
ครัง้ไมเ่ป็นคา่ 0  

 

 

ภาพประกอบ 28 การสรา้งตวัแบบท านายและการตัง้คา่ Parameter Naïve-Bayes  

4.  การสร้างตัวแบบท านายโดยใช้เทคนิคเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุด k-NN (K-Nearest 
Neighbors) โดยใช ้Operator k-NN และก าหนด Parameters ดงัภาพประกอบท่ี 29 

- k เป็นการก าหนดข้อมูลท่ีอยู่ใกล้เ คียง  ตั้งค่าเป็น 5 โดยได้จากการ
เปรียบเทียบการก าหนดค่า k  ท่ีใหผ้ลลพัธท่ี์ดีท่ีสุด เม่ือถึง Scenario 5 ท่ีใหผ้ลลพัธเ์ท่ากับค่าใน 
Scenario 3 - 4 ผูว้ิจยัจงึหยดุสุม่คา่ maximal depth ดงัตารางท่ี 13 
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ตาราง 13 แสดงผลลพัธจ์ากการทดสอบสุม่หาคา่ k ท่ีดีท่ีสดุของป่าแหง่การท านาย เทคนิคเพ่ือน
บา้นใกลท่ี้สดุ (K-Nearest Neighbors) 

No. k คา่ความถกูตอ้ง % 

Scenario 1 5 82.31 

Scenario 2 10 81.54 

Scenario 3 15 77.69 

Scenario 4 20 77.69 

Scenario 5 25 77.69 

 
- measure types ตัง้คา่เป็น mixed measures หมายถึงใหส้ามารถค านวณ

ระยะทางในกรณีท่ีแอตทรบิิวตน์ัน้เป็นคา่ท่ีตา่งกนั ทัง้ท่ีเป็นตวัเลขและท่ีไมใ่ชต่วัเลข ใหส้ามารถหา
ระยะทางได ้ 

 

 

ภาพประกอบ 29 การสรา้งตวัแบบท านายการ และการตัง้คา่ Parameter k-NN 

3.2 การคัดเลือกข้อมูล  
เป็นการน าขอ้มลูมาพิจารณาว่าจะเลือกขอ้มูลใดบา้ง เน่ืองจากการสรา้งตวัแบบท านาย

เป็นการน าขอ้มูลทัง้หมดมาใชใ้นการท านาย โดยหลงัจากการผ่านขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลู และ
หาความสมัพนัธข์องตวัแปรแลว้ ท าใหมี้ตวัแปร ทัง้หมด 42  ตวัแปร ซึ่งยงัไมท่ราบวา่ขอ้มลูท่ีใช ้จะ
สามารถใชง้านไดท้ัง้หมดหรือไม่ อาจส่งผลตอ่ความถกูตอ้งของการประมวลผล ดงันัน้ผูว้ิจยัจึงท า
การคดัเลือกขอ้มูล โดยการวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลัก Principal Component Analysis (PCA) 
ซึ่งเป็นเทคนิคเชิงค านวณท่ีนิยมน ามาใชใ้นการย่อยขอ้มูล และวิเคราะหข์อ้มูลท่ีมีหลายตัวแปร 
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เพ่ือหาความสมัพนัธข์องตวัแปรเหล่านัน้ และปรบัใหข้อ้มลูมีความกระชบั มีขนาดเล็กลง เม่ือผ่าน
กระบวนการ PCA แลว้ สง่ผลใหมี้ ตวัแปร คงเหลือ 22 ตวัแปร ดงัภาพประกอบท่ี 30 

  

 

ภาพประกอบ 30 จ  านวนตวัแปรคงหลือเม่ือผา่นกระบวนการ PCA 

จากนัน้สรา้งตวัแบบท านายใหค้รบทัง้ 4 เทคนิค ดงัภาพประกอบท่ี 32-35 โดยมีการตัง้คา่ 
Parameter เช่นเดียวกบัการสรา้งตวัแบบท านายซึ่งใชข้อ้มูลท่ียงัไม่ไดผ้่านกระบวนการ PCA  แต่
เพิ่ม Operator PCA และก าหนด Parameters ดงัภาพประกอบท่ี 31 

- dimensionality reduction ตัง้คา่เป็น keep variance โดยเป็นการก าหนด
ชว่งความแปรปรวน ท่ีใชว้ดัการกระจายของขอ้มลูได ้

- variance threshold เป็นการก าหนดคา่ท่ีตอ้งการ โดยตัง้ค่าเป็น 0.95 คือ
ตัง้คา่ความแปรปรวนของตวัแปรซึ่งจะเลือกเอาตวัแปรท่ีมีคา่ variance ไมเ่กินท่ี 0.95  

 
 

 

ภาพประกอบ 31 การตัง้คา่ Parameter Operator PCA 

 

 

ภาพประกอบ 32 การสรา้งตวัแบบท านาย Decision Tree จากขอ้มลูท่ีผา่น PCA  
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ภาพประกอบ 33การสรา้งตวัแบบท านาย Random Forest จากขอ้มลูท่ีผา่น PCA  

 

 

ภาพประกอบ 34 การสรา้งตวัแบบท านาย k-NN จากขอ้มลูท่ีผา่น PCA  

 
 

ภาพประกอบ 35 การสรา้งตวัแบบท านาย Naïve-Bayes จากขอ้มลูท่ีผา่น PCA 

3.3 การวัดประสิทธิภาพของตัวแบบท านาย 
เป็นการท านายคา่ความแมน่ย าของตวัแบบท านายแตล่ะประเภท โดยใชว้ิธี K-fold cross 

validation ซึ่งจะท าการแบ่งขอ้มูลเป็น 10 ส่วน โดยเท่า ๆ กัน แล้วท าการทดสอบ จากนั้นจะ
เปล่ียนขอ้มูลทดสอบชุดท่ี 2 เป็นขอ้มูลทดสอบ และขอ้มูลส่วนท่ีเหลือคือ       1-(k-1) เป็นชุด
ขอ้มลูสอน ท าไปเรื่อย ๆ จนครบถึงชดุทดสอบท่ี K เป็นชดุทดสอบ และส่วนท่ี      1-(k-1) เป็นชดุ
ขอ้มลูสอน และน าคา่ท่ีไดม้าหาคา่เฉล่ีย  

โดยสรา้งตวัแบบท านายเพ่ือท านายผลการเรียนในเทอมท่ี 3 ของนกัเรียน โดยใชเ้ทคนิค
เหมืองขอ้มลู เช่นเดิมอีกครัง้ และใชช้ดุขอ้มลูทัง้ท่ีผา่นและไม่ผ่านกระบวนการ PCA มาท าการวดั 
คา่ความแมน่ย าของตวัแบบท านายแตล่ะประเภท โดยใชว้ิธี K-fold cross validation  
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จากนัน้สรา้งตวัแบบท านายให้ครบทัง้ 4 เทคนิค ดงัภาพประกอบท่ี 28 โดยใชข้อ้มูลทัง้ท่ี
ผ่าน และไม่ผ่านกระบวนการ PCA  รวมทั้งตั้งค่า Parameter เช่นเดิม แต่เพิ่ม Operator 
Validation และก าหนด Parameters ดงัภาพประกอบท่ี 36 

- number of fold ตัง้คา่ขอ้มลูในการทดสอบเป็น 10 สว่นเทา่ ๆ กนั  
- sampling type ตัง้ค่าเป็น Stratified sampling เพ่ือสุ่มตัวอย่างโดยแยก

ประชากรออกเป็นกลุ่มประชากรย่อย ๆ ก่อน การเลือกตวัอย่างวิธีนี ้ประชากรจะถกูแบง่ออกเป็น
ชั้นภูมิ (Stratum) ตามลักษณะอย่างใดอย่างหนึ่ง โดยไม่ให้มีหน่วยซ า้กัน คือแต่ละหน่วยใน
ประชากรจะตอ้งอยูใ่นชัน้ภมูิใดชัน้ภมูิหนึ่งเทา่นัน้ โดยท่ีพยายามจดัใหช้ัน้ภมูิเดียวกนัประกอบดว้ย
หนว่ยท่ีมีลกัษณะคลา้ยคลงึกนัมากท่ีสดุ และมีความแตกตา่งระหวา่งชัน้ภมูิมากท่ีสดุ 

 

 

ภาพประกอบ 36 การตัง้คา่ Parameter Operator Validation 

 
 



 

บทที ่4  
ผลการศึกษา 

งานวิจยันีเ้ป็นงานวิจยัเพ่ือศกึษาการสรา้งตวัแบบท านายการพยากรณผ์ลสมัฤทธ์ิทางการ
เรียน โดยใชซ้อฟตแ์วร ์Rapid Miner Studio โดยผูว้ิจยัไดท้  าการวิเคราะหข์อ้มลู และน าเสนอผล
การศกึษาดงันี ้ 

1. ผลการเตรียมขอ้มลู (Data Preparation) เพ่ือใหข้อ้มลูพรอ้มในการสรา้งตวัแบบท านาย 
2. ผลการศกึษาการสรา้งตวัแบบท านายการพยากรณโ์ดยใชเ้ทคนิคตา่ง ๆ ดงันี ้ 

- เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree)  
- เทคนิคป่าแหง่การท านาย (Random Forest)  
- เทคนิคการเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes)  
- เทคนิคเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สดุ (K-Nearest Neighbors) 

2. ผลการศึกษาการสร้างตัวแบบท านายการพยากรณ์ด้วยเทคนิคการวิเคราะห์
องคป์ระกอบหลกั (Principal Component Analysis : PCA)  

 3. ผลการวิเคราะหค์วามแม่นตรง และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบท านายดว้ย
เทคนิคตา่ง ๆ โดยใชว้ิธี K-fold cross validation 

4.1 ผลการเตรียมข้อมูล (Data Preparation) เพือ่ให้ข้อมูลพร้อมในการสร้างตัวแบบ
ท านาย 

ผู้วิจัยไดน้  าข้อมูลเข้าสู่ตัวแบบท านายโดย ใช้ซอฟตแ์วร ์Rapid Miner Studio ในการ
วิเคราะหข์อ้มลู ซึ่งขอ้มลูท่ีใชน้ัน้ผ่านขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลู โดยเม่ือตรวจสอบขอ้มลูแลว้พบว่า 
ขอ้มลูทัง้หมดเป็นขอ้มลูท่ีประกอบดว้ย 649 รายการ 28 ตวัแปร ซึ่งแตล่ะ ตวัแปร จะแสดงใหเ้ห็น
ถึงคณุลกัษณะเฉพาะของขอ้มลู คือ integer แตจ่ะยกเวน้ใน ตวัแปร G3 ซึ่งเป็น Polynominal และ
ก าหนดใหเ้ป็น Label เพราะเป็นขอ้มูลท่ีตอ้งการท านาย  ซึ่งแบ่งเป็น class pass 504 รายการ 
และ class fail 145 รายการ ดงัภาพประกอบท่ี 37 
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ภาพประกอบ 37 การตรวจสอบคา่ตา่ง ๆ ในขอ้มลูทัง้หมด 

เม่ือ Import ขอ้มลูเขา้ใน Rapid Miner โดยใช ้Operator Correlation Matrix ประมวลคา่
น า้หนกั Correlation ใหเ้ป็นคา่ตัง้แต ่0 – 1 และ 0 – (-1) ดงัภาพประกอบท่ี 38 

 

 

ภาพประกอบ 38 ตารางแสดงคา่ Correlation ของตวัแปร 

 

 

ภาพประกอบ 39 การแสดงคา่น า้หนกัความสมัพนัธข์องแตล่ะตวัแปรในชดุขอ้มลู   
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จากภาพประกอบท่ี 39 - 40  จะเห็นคา่ความสมัพนัธข์องตวัแปรมีคา่ระหว่าง 0 – 1 เม่ือ
น าขอ้มลูมาหาความสมัพนัธ์ของตวัแปร ส าหรบังานวิจยัในครัง้นีจ้ะคดัเลือกเฉพาะตวัแปรท่ีมีค่า
ความสมัพนัธต์ัง้แต ่0.4 ขึน้ไป ท าใหมี้ตวัแปร คงเหลือ 42 ตวัแปร ซึ่งตวัแปรท่ีถกูตดัออก 2 ตวัแปร 
ได้แก่ Medu มีค่าความสัมพันธ์ เท่ากับ 0 และ Fedu มีค่าความสัมพันธ์ เท่ากับ 0.21 ดัง
ภาพประกอบท่ี 40 

 

ภาพประกอบ 40 การแสดงคา่น า้หนกัความสมัพนัธข์องแตล่ะตวัแปร Fedu และ Medu 

4.2 ผลการศึกษาการสร้างตัวแบบท านายการพยากรณ ์โดยใช้เทคนิคต่าง ๆ  
เม่ือขอ้มลูพรอ้มส าหรบัการท านายแลว้ จงึน ามาสรา้งตวัแบบท านายและมีผลการสรา้งตวั

แบบท านาย ดงันี ้   
 4.2.1 เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree)  

ผู้วิจัยท าการสรา้งตัวแบบท านายดว้ยเทคนิคตน้ไม้ตัดสินใจ เพ่ือท าการ
พยากรณผ์ลสมัฤทธ์ิทางการเรียนในเทอมท่ี 3 จากนัน้ผูว้ิจยัไดน้  าขอ้มูลเขา้สู่ตวัแบบท านาย โดย
ซอฟตแ์วร ์Rapid Miner นัน้ Operator Decision Tree จะท าการวิเคราะหค์ณุสมบตัิท่ีดีท่ีสุดของ
ขอ้มลูมาเป็นโหนดราก (Root node) และวนสรา้งโหนดลกูและเสน้เช่ือมไปเรื่อย ๆ จนกวา่ขอ้มลูท่ี
ไดจ้ะถกูจดัไวเ้ป็นกลุม่เดียวกนัและหยดุสรา้งตน้ไม ้  
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ภาพประกอบ 41 ตวัแบบท านาย Decision Tree 

จากภาพประกอบท่ี 41 พบว่าตวัแบบท านายมี 10 ขัน้ตามท่ีก าหนด และมี 
failures เป็นโหนดราก ซึ่งเป็นตวัแปรท่ีส าคญัท่ีสุดในการท านาย ต่อดว้ยโหนดต่อไปจ านวน 10 
โหนด โดยไล่ล  าดบัคา่ท่ีมีคา่สงูเรียงล าดบัไปเรื่อย ๆ จนครบ ซึ่งเช่ือมกนัดว้ยก่ิงท่ีแสดงค่าท่ีเป็นไป
ไดข้องโหนด และโหนดใบแสดงคลาสท่ีก าหนดไว ้คือ pass และ fail ดงันี ้ 

- เม่ือ failures และ paid มีค่ามากกว่า 0.5 school มีค่ามากกว่า 1.5 จะ
ท านายว่า fail แตถ่า้ school มีคา่นอ้ยกว่าหรือเท่ากบั 1.5 จะท านายว่า 
pass 

- เม่ือ failures มีค่านอ้ยกว่า 0.5 และ paid มีค่ามากกว่าหรือเท่ากบั 0.5 
จะท านายวา่ fail 

- เม่ือ failures มีค่ามากกว่าหรือเท่ากับ 0.5 Internet มีค่ามากกว่า 0.5 
address มีคา่มากกวา่ 1.5 famrel มีคา่มากกวา่ 4.5 จะท านายวา่ fail 
แตถ่า้ address มีคา่นอ้ยกวา่หรือเทา่กบั 1.5 จะท านายวา่ pass 

- เม่ือ failures มีค่ามากกว่าหรือเท่ากับ 0.5 Internet มีค่านอ้ยกว่าหรือ
เทา่กบั 0.5 Fjob1 มีคา่มากกวา่ 0.5 จะท านายวา่ fail แตถ่า้ Fjob1 มีคา่
นอ้ยกวา่หรือเทา่กบั 0.5 traveltime มีคา่มากกวา่ 3.5 จะท านายวา่ fail 
แต่ถ้า traveltime มีค่านอ้ยกว่าหรือเท่ากับ 3.5 และ reson3 มีค่านอ้ย
กวา่หรือเท่ากบั 0.5 จะท านายวา่ pass แตถ่า้ reson3 มีคา่มากกว่า 0.5 
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และ walc มีค่ามากกว่า 1.5 จะท านายว่า pass แต่ถ้า walc มีค่านอ้ย
กวา่หรือเทา่กบั 1.5 จะท านายวา่ fail  

  เม่ือพิจารณาค่าในการท านาย ซึ่งโมเดลไดท้  านายว่า จะมีเด็กท่ีสอบผ่าน 
104 คน และสอบตก 26 คน แตเ่ม่ือเปรียบเทียบกบัขอ้มลูจรงิพบว่า มีเดก็ท่ีสอบผา่น 101 คน และ
สอบตก 29 คน  จึงมีค่าความถูกต้องในการพยากรณ์โมเดล(accuracy) เท่ากับ 91.54% ดัง
ภาพประกอบท่ี 42  
 

 

ภาพประกอบ 42 คา่ความถกูตอ้งของการพยากรณต์วัแบบท านาย Decision Tree 

4.2.2 เทคนิคป่าแหง่การท านาย (Random Forest) 
ผูว้ิจยัท าการสรา้งตวัแบบท านายดว้ยเทคนิคป่าแห่งการท านาย เพ่ือท าการ

พยากรณผ์ลสมัฤทธ์ิทางการเรียนในเทอมท่ี 3 โดยใชต้วัแบบท านายจากตน้ไมต้ดัสินใจหลาย ๆ 
ตน้ ตัง้แต่ 100  ตวัแบบท านายขึน้ไป ซึ่งถูกสรา้งจากการน าขอ้มูลฝึกสอนไปสุ่มเลือกตวัอย่าง
ขอ้มลูและคณุลกัษณะขอ้มลูแลว้น ามาสรา้งเป็นตน้ไมต้ดัสินใจ จากนัน้ผูว้ิจยัไดน้  าขอ้มลูเขา้สู่ตวั
แบบท านาย โดยซอฟตแ์วร ์Rapid Miner นัน้ Operator Random Forest จะท าการวิเคราะหแ์ละ
ใชต้วัแบบท านายจากตน้ไมต้ดัสินใจ ดงัภาพประกอบท่ี 43 ทางดา้นซา้ยของรูป คือ โมเดลตน้ไม้
ตดัสินใจ 100  ตน้  

 

 

ภาพประกอบ 43 ตวัแบบท านาย Random Forest 
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เม่ือพิจารณาค่าในการท านาย ซึ่งโมเดลไดท้  านายว่า จะมีเด็กท่ีสอบผ่าน 
101 คน และสอบตก 29 คน และเม่ือเปรียบเทียบกบัขอ้มลูจรงิพบว่าการท านายจ านวนเด็กท่ีสอบ
ผ่าน และสอบตกนั้น ถูกตอ้งทั้งหมด  จึงมีค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์โมเดล(accuracy) 
เทา่กบั 91.54% ดงัภาพประกอบท่ี 44  

 

 

ภาพประกอบ 44 คา่ความถกูตอ้งของการพยากรณต์วัแบบท านาย Random Forest 

4.1.3 เทคนิคการเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes)  
ผู้วิจัยท าการสร้างตัวแบบท านายดว้ยเทคนิคการเรียนรูเ้บย์ เพ่ือท าการ

พยากรณผ์ลสมัฤทธ์ิทางการเรียนในเทอมท่ี 3 โดยการหาความน่าจะเป็นของสิ่งท่ียงัไมเ่คยเกิดขึน้ 
และคาดเดาจากสิ่งท่ีเคยเกิดขึน้มาก่อน โดยซอฟตแ์วร ์Rapid Miner นัน้ Operator Naïve-Bayes 
จะท าการวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหวา่งตวัแปร ซึ่งไมมี่การปรบัคา่ parameter ใด  

 

ภาพประกอบ 45 ตวัแบบท านาย Naïve-Bayes 

จากภาพประกอบท่ี 45 พบวา่ คา่ความน่าจะเป็นท่ีโมเดลท านายทัง้หมด คือ 
ค่าความน่าจะเป็นไปของ Class pass เท่ากับ 0.777 และ ค่าความน่าจะเป็นไปของ Class fail 
เทา่กบั 0.223  

เม่ือพิจารณาคา่ในการท านาย ซึ่งโมเดลไดท้  านายว่า จะมีเด็กท่ีสอบผ่าน 64 
คน และสอบตก 66 คน แตเ่ม่ือเปรียบเทียบกบัขอ้มลูจรงิพบว่า มีเดก็ท่ีสอบผา่น 101 คน และสอบ
ตก 29 คน  จึงมีค่าความถูกต้องในการพยากรณ์โมเดล (accuracy)  เท่ากับ 91.54% ดัง
ภาพประกอบท่ี 46  
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ภาพประกอบ 46 คา่ความถกูตอ้งของการพยากรณต์วัแบบท านาย Naïve-Bayes 

4.1.3 เทคนิคเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สดุ (K-Nearest Neighbors) 
ผูว้ิจยัท าการสรา้งตวัแบบท านายดว้ยเทคนิคเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สดุ เพ่ือท าการ

พยากรณผ์ลสมัฤทธ์ิทางการเรียนในเทอมท่ี 3 โดยการคน้หาเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สดุ เป็นการแบง่กลุม่
ขอ้มูล และวดัระยะห่างระหว่างขอ้มูลท่ีตอ้งการท านายกับขอ้มูลท่ีอยู่ใกลเ้คียงเป็นจ านวน K ตวั 
ซึ่ งซอฟต์แวร์ Rapid Miner นั้น Operator K-Nearest Neighbors จะท าการวิ เคราะห์ข้อมูล 
หลงัจากนัน้ดคูา่ “k” วา่ก าหนดเทา่ใด แลว้ท าการสรา้งแบบท านาย  

 

 

ภาพประกอบ 47 ตวัแบบท านาย k-NN 

จากภาพประกอบท่ี 47 ก าหนดใหค้า่ k = 5 โดยมีขอ้มลูทัง้หมด 130 รายการ 
43 คอลมัน ์ซึ่งท านายหาวา่แตล่ะรายการจะเขา้ใกล ้และเป็นคลาสใด ระหวา่ง pass และ fail  

เม่ือพิจารณาค่าในการท านาย ซึ่งโมเดลไดท้  านายว่า จะมีเด็กท่ีสอบผ่าน 
120 คน และสอบตก 10 คน แตเ่ม่ือเปรียบเทียบกบัขอ้มลูจรงิพบวา่ มีเดก็ท่ีสอบผา่น 101 คน และ
สอบตก 29 คน  จึงมีค่าความถูกต้องในการพยากรณ์โมเดล(accuracy) เท่ากับ 82.31% ดัง
ภาพประกอบท่ี 48 

 

 

ภาพประกอบ 48 คา่ความถกูตอ้งของการพยากรณต์วัแบบท านาย k-NN 
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จากผลการศกึษาการสรา้งตวัแบบท านายการพยากรณ ์โดยใชเ้ทคนิคตา่ง ๆ จะเห็นไดว้า่
เทคนิคป่าแห่งการท านาย (Random Forest) ใหค้่าความถูกตอ้ง (accuracy) มากท่ีสุด เท่ากับ 
100% และเทคนิคการเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) ใหค้า่ความถกูตอ้ง (accuracy) นอ้ยท่ีสดุเทา่กบั 
68.46% ดงัตารางท่ี 14 

ตาราง 14  ผลการเปรียบเทียบคา่ความถกูตอ้งจากการสรา้งตวัแบบท านาย 

เทคนิคเหมืองขอ้มลู คา่ความถกูตอ้ง % 

เทคนิคตน้ไมต้ดัสนิใจ (Decision Tree) 91.54 

เทคนิคป่าแหง่การท านาย (Random Forest) 100 

เทคนิคการเรยีนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) 68.46 

เทคนิคเพื่อนบา้นใกลท้ี่สดุ (K-NN) 82.31 

 

4.2 ผลการศึกษาการสร้างตัวแบบท านายการพยากรณด์้วยเทคนิคการวิเคราะห์
องคป์ระกอบหลักของข้อมูล  

เน่ืองจากเม่ือขอ้มลูไดผ้า่นขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลูแลว้ ท าใหมี้ตวัแปรทัง้หมด 42  ตวัแปร 
ซึ่งทางผูว้ิจยัยงัไม่ทราบแน่ชดัว่าขอ้มลูใดบา้งท่ีจะมีคณุลกัษณะท่ีจะสามารถใชง้านได ้อาจส่งผล
ต่อความถูกตอ้งของการประมวลผล ดงันัน้ผูว้ิจยัจึงท าการวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลกัของขอ้มลู 
โดยใชว้ิธี Principal Component Analysis (PCA) เพ่ือย่อย วิเคราะห ์และหาความสัมพนัธข์อง
ขอ้มูลเหล่านัน้ ใหมี้ความกระชบัมากขึน้ โดยไม่ท าใหสู้ญเสียขอ้มูลส าคญัไป ส่งผลใหมี้ตวัแปร
คงเหลือ 22 ตวัแปร ดงัภาพประกอบท่ี 49 ซึ่งใชส้  าหรบัการสรา้งตวัแบบท านาย 
 

 

 ภาพประกอบ 49 ตวัอย่างตวัแปรท่ีผา่นกระบวนการ PCA 

จากภาพประกอบท่ี 50 จะแสดงค่า Variance ของตวัแปร และจะสงัเกตไดว้่าตวัแปรท่ีมี
คา่ Variance ชว่ง 0.95 มีทัง้หมด 22 ตวั  
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ภาพประกอบ 50 การแสดงคา่ Variance ตวัแปรเม่ือผา่นกระบวนการ PCA 

โดยผูว้ิจัยไดน้  าขอ้มูลทัง้หมดท่ีผ่านกระบวนการวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลักของข้อมูล 
(PCA) แลว้นัน้เขา้สู่ตวัแบบท านาย โดยใชเ้ทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) เทคนิคป่าแห่ง
การท านาย (Random Forest) เทคนิคการเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) เทคนิคเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สุด 
(K-Nearest Neighbors) เพ่ือพยากรณผ์ลการเรียนในเทอมท่ี 3 พบว่าเทคนิคป่าแห่งการท านาย 
(Random Forest) ใหค้า่ความถูกตอ้ง (accuracy) มากท่ีสดุ เท่ากบั 2399. % แตล่ดลงเม่ือเทียบ
ผลลพัทท่ี์ไม่ใช ้PCA และเทคนิคเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สดุ (K-NN) ใหค้า่ความถกูตอ้ง (accuracy) นอ้ย
ท่ีสุดเท่ากับ 82.31% ซึ่งมีผลลัพทเ์ท่าเดิมเม่ือเทียบกับการไม่ใช ้PCA ส่วนเทคนิคป่าแห่งการ 
ท านาย (Random Forest) และเทคนิคการเรียนรู้เบย์ (Naïve-Bayes) ) ให้ค่าความถูกต้อง 
(accuracy) มากขึน้เม่ือเทียบกบัผลลพัทท่ี์ไมใ่ช ้PCA ดงัตารางท่ี 15 
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ตาราง 15 ผลการเปรียบเทียบคา่ความถกูตอ้งจากการสรา้งตวัแบบท านาย เม่ือขอ้มลูผา่น PCA 

เทคนิคเหมืองขอ้มลู คา่ความถกูตอ้ง % 

เทคนิคตน้ไมต้ดัสนิใจ (Decision Tree) 94.62 

เทคนิคป่าแหง่การท านาย (Random Forest) 99.23 

เทคนิคการเรยีนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) 85.38 

เทคนิคเพื่อนบา้นใกลท้ี่สดุ (K-NN) 82.31 

 

4.3 ผลการวิเคราะหค์วามแม่นตรง และเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของตัวแบบท านายด้วย  
เทคนิคต่าง ๆ โดยใช้วิธี K-fold cross validation   

หลังจากการสรา้งตวัแบบท านายการพยากรณ์ดว้ยเทคนิคทัง้ 4 เทคนิคขา้งตน้แลว้นัน้    
ผูว้ิจยัไดท้  าการวิเคราะหค์วามแม่นตรงของตวัแบบท านาย โดยใชว้ิธี K-fold cross validation คือ  
การแบง่ขอ้มลูเป็น k สว่นเทา่ ๆ กนัเพ่ือสรา้งและทดสอบตวัแบบท านาย   

โดยในงานวิจยันีไ้ดแ้บง่ขอ้มลูเป็น 10 ส่วนเท่า ๆ กนั และท าการทดสอบ ซึ่งขอ้มลูท่ีใชใ้น 
การสร้างตัวแบบท านายการพยากรณ์จะทดลองใช้ข้อมูลทั้งท่ีไม่ผ่านกระบวนการวิเคราะห์ 
องค์ประกอบหลักของข้อมูล (PCA) ดังภาพประกอบท่ี 51 และผ่านกระบวนการวิเคราะห์
องค์ประกอบหลักของข้อมูล (PCA) ดังภาพประกอบท่ี 52 น าเข้าสู่ โอเปอร์เรเตอร์ Cross 
validation โดยก าหนดใหแ้บง่ขอ้มลูแบบ Stratified sampling เพ่ือใหไ้ดจ้  านวนกลุ่มตวัอย่างตาม
สดัสว่นของขนาดกลุ่มตวัอยา่งและกลุม่ประชากร ในการหาคา่ความถกูตอ้ง (accuracy) คา่ความ
แมน่ย า (precision) คา่ความระลกึ (recall) และคา่ความถ่วงดลุ (f1_measure) 
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ภาพประกอบ 51 การวิเคราะหค์วามแมน่ตรงโดยใชข้อ้มลูท่ีไมผ่า่น PCA  

 

 

ภาพประกอบ 52 การวิเคราะหค์วามแมน่ตรงโดยใชข้อ้มลูท่ีผา่น PCA 

จากการศึกษาการสรา้งตวัแบบท านายการพยากรณด์ว้ยเทคนิคทัง้ ดว้ยเทคนิคทัง้ 4 
เทคนิคขา้งตน้ และท าการวิเคราะหค์วามแมน่ตรงของตวัแบบท านาย ดงัตารางท่ี 16  พบวา่ขอ้มลู
ท่ีไมผ่า่นกระบวนการวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลกัของขอ้มลู (PCA) นัน้ ซึ่งผูว้ิจยัใชต้วัยอ่แทนขอ้มลู
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นีว้่า Ori เทคนิคป่าไม้ตัดสินใจ (Random Forest) ให้ค่าความถูกต้อง (accuracy) มากท่ีสุด 
เท่ากับ 80.58% ใหค้่าความแม่นย า (precision) มากท่ีสุด เท่ากับ 66.49% ใหค้่าความระลึก 
(recall) เป็นอนัดบั 3 เท่ากบั 28.38% และใหค้า่ความถ่วงดลุ (f1_measure) เป็นอนัดบั 3 เท่ากบั 
39.78%  ซึ่งเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) ใหค้่าความถูกตอ้ง (accuracy) นอ้ยท่ีสุด 
เท่ากับ 76.28% ใหค้่าความแม่นย า (precision) น้อยท่ีสุด เท่ากับ 33.02% ใหค้่าความระลึก 
(recall) เป็นอนัดบั 2 เท่ากบั 37.43% และใหค้า่ความถ่วงดลุ (f1_measure) เป็นอนัดบั 2 เท่ากบั 
41.59%  

ขอ้มลูท่ีผ่านกระบวนการวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลกัของขอ้มลู (PCA) นัน้ เทคนิคป่าไม้
ตัดสินใจ (Random Forest) ให้ค่าความถูกตอ้ง (accuracy) มากท่ีสุด เท่ากับ 80.74% ใหค้่า
ความแม่นย า (precision) มากท่ีสุด เท่ากับ 76.50% ใหค้่าความระลึก (recall) เป็นอันดับ 3 
เท่ากับ 19.57% และใหค้่าความถ่วงดลุ (f1_measure) เป็นอนัดบั 2 เท่ากับเท่ากับ 31.16%  ซึ่ง
เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) ใหค้า่ความถกูตอ้ง (accuracy) นอ้ยท่ีสดุ เทา่กบั 76.28% 
ใหค้า่ความแม่นย า (precision) นอ้ยท่ีสดุเท่ากบั 33.02% ใหค้า่ความระลึก (recall) เป็นอนัดบั 2 
เทา่กบั 25.10% และใหค้า่ความถ่วงดลุ (f1_measure) เป็นอนัดบั 2 เทา่กบั 28.52% 

ตาราง 16 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพจากการสรา้งตวัแบบท านาย โดยใชว้ิธี K-fold cross 
validation 

เทคนิคเหมืองขอ้มลู 
คา่ความถกูตอ้ง %  คา่ความแมน่ย า %  คา่ความระลกึ % คา่ความถ่วงดลุ % 

Ori PCA Ori PCA Ori PCA Ori PCA 

เทคนิคตน้ไมต้ดัสนิใจ 

(Decision Tree) 

76.28 71.35 46.81 33.02 37.43 25.10 41.59 28.52 

เทคนิคป่าไมต้ดัสนิใจ 

(Random Forest) 

80.58 80.74 66.49 76.50 28.38 19.57 39.78 31.16 

เทคนิคการเรยีนรูเ้บย ์

(Naïve-Bayes) 

76.58 78.28 50.19 55.09 62.14 30.48 55.52 39.24 

เทคนิคเพื่อนบา้นใกล้

ที่สดุ (K-NN) 

78.43 78.43 61.90 60.00 9.00 10.38 15.71 17.6 



 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
จากการศกึษาการสรา้งตวัแบบท านายผลสมัฤทธ์ิทางการเรียนในเทอมท่ี 3 ของนกัเรียน

ทัง้หมด 649 คน ตวัแปรทัง้หมด 33 ตวัแปร ซึ่งตอ้งการท านายวา่ นกัเรียนจะสอบผา่น (pass) หรือ
สอบตก(fail) โดยใชโ้ปรแกรม RapidMiner studio 9.5 เป็นซอฟตแ์วรใ์นการวิเคราะห์ดว้ยเทคนิค
เหมืองขอ้มูลต่าง ๆ ซึ่งก่อนการสรา้งตวัแบบท านายผูว้ิจยัไดท้  าตามกระบวนการท าเหมืองขอ้มลู
แบบ CRISP-DM โดยจัดเตรียมขอ้มูลใหพ้รอ้ม ซึ่งตอ้งท าการแปลงขอ้มูล ใหอ้ยู่ในรูปแบบของ
ตวัเลขทัง้หมด และหาความสัมพนัธ์ของขอ้มูลก่อนการท านาย (Correlation) จึงท าใหส้ามารถ
คดัเลือกตวัแปรไดท้ัง้หมด 42 ตวัแปร และไดศ้ึกษาและเลือกเทคนิคท่ีใชส้รา้งตวัแบบท านาย 4 
เทคนิค คือ เทคนิคตน้ไมต้ัดสินใจ (Decision Tree), เทคนิคป่าไมต้ัดสินใจ (Random Forest), 
เทคนิคการเรียนรู้เบย์ (Naïve-Bayes), เทคนิคเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุด (K-Nearest Neighbors) 
รวมทัง้การวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลกัของขอ้มลูท่ีส่งผลต่อประสิทธิภาพของตวัแบบท านาย และ 
การวิเคราะหค์วามแม่นตรงของโมเดล K-fold Cross Validation จากนัน้จึงเริ่มศึกษาการสร้าง
แบบจ าลองดว้ยเทคนิคตา่ง ๆ โดยก่อนการสรา้งตวัแบบท านาย ผูว้ิจยัไดแ้บง่ขอ้มลูเป็น 2 กลุม่ คือ 
80 : 20 และการศึกษาวิจัยมีการปรับค่าตัวแปรท่ีเก่ียวข้องเพ่ือให้แบบท านายให้ผลลัพธ์ท่ีมี
ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุ ซึ่งมีรายละเอียดดงันี ้ 

1. การศกึษาการสรา้งตวัแบบท านายการพยากรณ ์โดยเทคนิคตา่ง ๆ โดยมีการใช ้เทคนิค
ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) โดยผูศ้กึษาวิจยัปรบัเกณฑก์ารวดัผลเป็น gini index เพ่ือเลือกตวั
แปรท่ีดีท่ีสดุท่ีสามารถแยกความแตกตา่งระหว่างเรคคอรด์ต่าง ๆ ในชดุขอ้มลูได ้และ ก าหนดค่า 
maximal depth  เทา่กบั 10 พบวา่คา่ความถกูตอ้งของการพยากรณ ์(accuracy) เทา่กบั 91.54% 
ใชเ้ทคนิคป่าไมต้ดัสินใจ (Random Forest) โดยผูศ้กึษาวิจยัปรบัคา่จ านวนของ tree ท่ีน  ามาใชใ้น
การสรา้งตวัแบบการท านายท่ี 100  ตน้ และก าหนดค่า maximal depth ของแต่ละ tree ท่ี 15 
พบว่าค่าความถูกตอ้งของการพยากรณ ์(accuracy) เท่ากับ 100 % ซึ่งเป็นค่าท่ีดีท่ีสุด การใช้
เทคนิคการเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) โดยผูว้ิจยัไดน้  าขอ้มูลเขา้สู่ตวัแบบท านายเขา้สู่ซอฟตแ์วร ์
Rapid Miner ซึ่งไม่มีการปรับค่า parameter ใด พบว่าค่าความถูกต้องของการพยากรณ์ 
(accuracy) เทา่กบั 68.46% ซึ่งเป็นคา่ท่ีดีท่ีนอ้ยท่ีสดุ การใชเ้ทคนิคเทคนิคเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สดุ (K-
Nearest Neighbors) โดยผูว้ิจยัไดน้  าขอ้มลูเขา้สู่ตวัแบบท านาย ก าหนดคา่ “k”     เท่ากบั 5 ท่ีท า
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ให้ค่าความถูกต้องดีท่ีสุด และพบว่าค่าความถูกต้องของการพยากรณ์ (accuracy) เท่ากับ 
82.31%    

จะเห็นไดว้่าผลการศึกษาการสรา้งตัวแบบท านายการพยากรณ์ โดยใช้เทคนิคตน้ไม้
ตดัสินใจ (Decision Tree) เทคนิคป่าแห่งการท านาย (Random Forest) และเทคนิคเพ่ือนบา้น
ใกล้ท่ีสุด (K-NN) ใหค้่าความถูกตอ้ง (accuracy) อยู่ในระดับมาก ส่วนเทคนิคการเรียนรูเ้บย ์
(Naïve-Bayes) ใหค้า่ความถกูตอ้ง (accuracy) อยู่ในระดบันอ้ยท่ีสุด ซึ่งมีความเป็นไปไดว้่าการ
สร้างตัวแบบท านายโดยซอฟต์แวร์ Rapid Miner ใน 3 เทคนิคท่ีให้ค่าสูง สามารถปรับแต่ง
คา่พารามิเตอรใ์นแตล่ะตวัแบบท านาย เพ่ือใหไ้ดต้วัแบบท านายท่ีเหมาะสมท่ีสดุ ในขณะท่ีเทคนิค
การเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) ไมส่ามารถปรบัแตง่คา่ใดได ้ 

2. การวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลกัของขอ้มูลท่ีส่งผลต่อประสิทธิภาพของตวัแบบท านาย 
เม่ือขอ้มลูไดผ้่านขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลูแลว้ ท าใหจ้  านวนตวัแปรท่ีใชมี้จ านวนเพิ่มขึน้เทา่กบั 42 
ตวัแปร โดยผูศ้ึกษาวิจัยจึงไดน้  าเทคนิคการวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลัก (Principal Component 
Analysis : PCA) เพ่ือท าการวิเคราะห์และคัดเลือกตัวแปรเพ่ือน าไปสร้างตัวแบบท านายการ
พยากรณ์อีกครั้ง ซึ่งท าให้มีตัวแปรลดลงเท่ากับ 22 ตัวแปร ซึ่งพบว่ากระบวนการวิเคราะห์
องคป์ระกอบหลักของขอ้มูล (PCA) ท่ีเลือกใชน้ัน้ ส่งผลท าให้ค่าความถูกตอ้ง (accuracy) ของ
เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) และเทคนิคการเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) เพิ่มขึน้ ในขณะ
ท่ีเทคนิคเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สุด (K-NN) เท่าเดิม และ เทคนิคป่าแห่งการท านาย (Random Forest) 
ลดลง  

จะเห็นไดว้่าเทคนิคการวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลักของขอ้มูลส่งผลต่อค่าความถูกตอ้ง 
(accuracy) ของตวัแบบท านาย ซึ่งส่งผลใหต้วัแบบท านายมีประสิทธิภาพเพิ่มขึน้แค่เฉพาะบาง
เทคนิค และบางเทคนิคกลับมีประสิทธิภาพลดลง นั่นหมายความว่า เทคนิคการสรา้งตัวแบบ
ท านายท่ีเลือกใชน้ัน้ บางเทคนิคอาจจะเหมาะสมกับการใชต้วัแปรท่ีมีจ  านวนมาก และมีความ
ซับซ้อน เม่ือผู้วิจัยท าการลดจ านวน และขนาดความซับซ้อนลง จึงส่งผลต่อค่าความถูกต้อง 
(accuracy) ใหล้ดลงดว้ย 

3. การวิเคราะหค์วามแม่นตรงของโมเดล K-fold Cross Validation เพ่ือตรวจสอบค่า
ความผิดพลาดในการพยากรณข์องตวัแบบท านาย โดยผูศ้กึษาวิจยัก าหนดใหค้า่ k เทา่กบั 10 และ
ท าการสร้างตัวแบบท านาย ซึ่งจะใช้ข้อมูลทั้งท่ีไม่ผ่าน (Ori) และผ่าน (PCA) การวิเคราะห์
องคป์ระกอบหลกัของขอ้มลู  พบว่าคา่ความถกูตอ้ง(accuracy) โดยรวมของการท านายเม่ือเทียบ
กับขอ้มูลท่ีเราใชใ้นการท านายนักเรียนท่ีมีผลการเรียนในเทอมท่ี 3 เป็น pass และ fail พบว่า
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เทคนิคท่ีมีความถกูตอ้งมากท่ีสดุ คือ เทคนิคป่าไมต้ดัสินใจ (Random Forest) เทา่กบั 80.58(Ori) 
และ 80.74(PCA)  

จากการทดลองจะเห็นไดว้่าการสรา้งตวัแบบท านายผลสมัฤทธ์ิทางการเรียนในเทอมท่ี 3 
ดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มลูทัง้ 4 เทคนิคใหผ้ลลพัธท่ี์แตกตา่งกนั จึงท าใหผู้ว้ิจัยทราบว่าลกัษณะของ
ขอ้มูลท่ีใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองมีผลต่อการท านาย และการปรบัค่าพารามิเตอร ์ ก็ส่งผลให้
ประสิทธิภาพของการท านายเพิ่มขึน้หรือลดลงไดเ้ช่นกัน ทัง้นี ้เทคนิคการวิเคราะหอ์งคป์ระกอบ
หลกัของขอ้มูล ถึงแมจ้ะท าใหจ้  านวนตวัแปรท่ีมีจ  านวนมากสามารถลดจ านวนลงได ้แต่ก็ยงัไม่
สามารถส่งผลท่ีเป็นท่ีน่าพอใจเม่ือน ามาใช ้และไม่สามารถดูไดว้่าตวัแปรใดท่ีส่งผลใหต้วัแบบ
ท านายมีประสิทธิภาพสูงสุด นอกจากการลดจ านวนของตวัแปรลงเท่านัน้ แต่การใช้ซอฟตแ์วร ์
Rapid Miner นัน้ ชว่ยใหผู้ว้ิจยัสามารถสรา้งแบบจ าลองไดง้่าย โดยท่ีไมต่อ้งท าการ Coding อีกทัง้
ยงัใชเ้วลาในการประมวลไดอ้ยา่งรวดเรว็  

4. การเปรียบเทียบความเหมาะสมในการเลือกเทคนิคท่ีใชใ้นการสรา้งตวัแบบพยากรณ ์  
เน่ืองจากงานวิจยันีเ้ป็นการท านายผลการสอบของเด็กในเทอมท่ี 3 และเม่ือพิจารณาจากสิ่งท่ีเรา
สนใจ คือ การท านายเด็กท่ีสอบตกจริงว่าสอบตก ซึ่งเป็นคา่ True Positive และ การท านายเด็กท่ี
สอบตกจริงว่าสอบผ่าน ซึ่งเป็นค่า False Positive นัน้ จะเป็นค่าท่ีมีประโยชนก์ับคณุครูมากท่ีสดุ 
ซึ่งจะช่วยใหค้ณุครูใหค้วามสนใจกบัเด็กคนดงักล่าวไดแ้ละชว่ยใหเ้ด็กนกัเรียนกลุ่มนัน้ ๆ สามารถ
มีผลสมัฤทธ์ิในเทอมท่ี 3 เป็น ผา่น ไดใ้นท่ีสดุ  

โดยเม่ือพิจารณาจากคา่ True Positive ท่ีเราตอ้งการใหค้า่นีอ้ยู่ในระดบัท่ีสงู ดงันัน้เราจึง
ต้องการให้ค่า ค่าความระลึก (Recall) อยู่ในระดับท่ีสูงด้วย และเม่ือพิจารณาจากค่า False 
Positive ท่ีเราต้องการให้ค่านี ้อยู่ในระดับท่ีต ่า ดังนั้นเราจึงต้องการให้ค่า ค่าความแม่นย า 
(Precision) อยูใ่นระดบัท่ีต  ่าดว้ย ซึ่งพบวา่ เทคนิคการเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) ใหค้า่ความระลึก 
(Recall) อยู่ในระดับท่ีสูงท่ีสุด เท่ากับ 62.14(Ori) และ 30.48 (PCA) และใหค้่าความแม่นย า 
(Precision) อยู่ในระดับท่ีต ่า เท่ากับ 50.19(Ori) และ 55.09 (PCA) จึงท าให้ค่าความถ่วงดุล 
(f1_measure) ของเทคนิคการเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) เป็นเทคนิคท่ีมีคา่เฉล่ียมากท่ีสุด ดงันัน้
จึงเลือก เทคนิคการเรียนรูเ้บย ์(Naïve-Bayes) เป็นเทคนิคท่ีใช้ในการสรา้งตัวแบบพยากรณ์
ผลสมัฤทธ์ิในเทอมท่ี 3 ของนกัเรียน  
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5.2 ข้อเสนอแนะ  
การเตรียมขอ้มูลก่อนการท าการวิเคราะหแ์ละสรา้งแบบท านายนัน้ มีความส าคญัเป็น

อย่างมาก เพราะหากท าการแปลงขอ้มลูผิดพลาด อาจส่งผลตอ่ตวัแบบท านาย รวมทัง้เม่ือท าการ
แปลงขอ้มลูแลว้ส่งผลท าใหไ้ดข้อ้มลูท่ีมีจ  านวนมากขึน้ ส  าหรบังานวิจยันีใ้นอนาคต อาจใช้วิธีการ
คดัเลือกคณุลกัษณะของขอ้มลูวิธีอ่ืน ๆ ท่ีจะสามารถลดมิติของขอ้มลู หรือลดจ านวนของขอ้มลูลง
ได ้เช่น การคดัเลือกคณุลกัษณะแบบแรปเปอร ์ซึ่ง Ferda Ünal ไดใ้ชใ้นการท านายผลการเรียน
ของเด็กนกัเรียน รชัพล กลดัช่ืน และ จรญั แสนราช (2561) ก็ยงัใชก้ารคดัเลือกคณุลกัษณะแบบ
ฟิลเตอร ์และการคดัเลือกคุณลักษณะแบบฝังตวั ซึ่งช่วยลดมิติของขอ้มูลเพ่ือใชใ้นการท านาย
ผลสมัฤทธ์ิทางการเรียนของนกัศึกษาระดบัอาชีวศึกษา และเห็นถึงความแตกต่างของค่าความ
ถูกตอ้งในการสรา้งตวัแบบท านายอย่างชัดเจนมากขึน้ อีกทัง้การแบ่งขอ้มูลในการสรา้งตวัแบบ
ท านาย  

ทัง้นีก้ารสุ่มหรือแบง่ขอ้มลูก่อนการสรา้งตวัแบบท านายก็มีความส าคญัท่ีจะท าใหข้อ้มูล
ของเราไมมี่ความโอนเอียงไปขา้งใดขา้งหนึ่งจนเกินไป ดงันัน้ขัน้ตอนการแบง่ขอ้มูลเพ่ือใชเ้ป็นกลุ่ม
ขอ้มลูสอน (Training Data) และกลุ่มขอ้มลูทดสอบ (Test Data) ควรตอ้งค านึงถึงขอ้มูลโดยตอ้ง
ก าหนดใหข้อ้มลูของเด็กท่ีสอบผ่านและสอบตก อยู่ในจ านวนท่ีเหมาะสม เพ่ือไม่ใหโ้มเดลมีขอ้มลู
ใดขอ้มลูหนึ่งมากเกินไป และท านายไดถ้กูตอ้งมากยิ่งขึน้ และนอกจากนีย้งัมีเทคนิคเหมืองขอ้มูล
อ่ืน ๆ ท่ีสามารถสรา้งตวัแบบท านายเพ่ือพยากรณผ์ลการเรียนของนกัเรียนจาก Data set นีไ้ด ้ 
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