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การท านายผลการเรียนของนักเรียนในสาขาวิชาวิศวกรรมศาสตร์หรือทาง

วิทยาศาสตรแ์ละเทคโนโลยีเป็นหน่ึงในหวัขอ้วิจยัท่ีน่าสนใจในช่วง 4-5 ปีท่ีผ่านมา งานวิจยัในอดีต
ใชแ้บบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง เช่น K-Nearest Neighbor หรือ Decision Trees โดยวิเคราะห์
จากผลการเรียนวิชาอื่นๆหรือจากแบบสอบถาม อย่างไรก็ตามวิธีดงักล่าวยงัมีประสิทธิภาพไม่มาก
เท่าท่ีควร เน่ืองมาจากสาเหตุหลายประการ อาทิ การใชข้อ้มูลจากการตอบแบบสอบถามซึ่งขาด
ความน่าเชื่อถือหรือชุดขอ้มูลมีจ านวนจ ากัด งานวิจัยนีน้ าเสนอการใช้เทคโนโลยีการเรียนรู้ของ
เครื่องในการท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาองักฤษ โดยงานวิจยั
นีมุ้่งหวังท่ีจะศึกษาและเปรียบเทียบสมรรถนะของแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องจ านวน  5 
แบบจ าลอง ไดแ้ก ่Random Forest, Logistic Regression, Support Vector Machine, K-Nearest 
Neighbor และ  Extreme Gradient Boosting โดยใช้ข้อมูลผลการเรียนในอดีตของนักเรียน
ระดับชั้นมัธยมศึกษาตอนตน้ จากผลการทดลองพบว่าแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพเฉล่ียสะสมดี
ท่ีสุดในการท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร์ คือแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor ท่ีค่า 
accuracy 69.25% macro f1 67.00% รายวิชาวิทยาศาสตรคื์อแบบจ าลอง Extreme Gradient 
Boosting ท่ีค่า accuracy 72.75% macro f1 67.00% และรายวิชาภาษาอังกฤษคือแบบจ าลอง 
Logistic Regression ท่ีค่า accuracy 64.00% macro f1 61.00% โดยจากผลการทดลองพบว่า
โมเดลยังไม่สามารถท านายผลการเรียนของผูเ้รียนท่ีอยู่ในระดับพอใช้หรือระดับดีได้แม่นย านัก 
และควรจะมีการใชข้อ้มูลอื่นๆ อาทิ เช่น ขอ้มูลแบบสอบถามของผูเ้รียน ขอ้มูลการมาเรียน หรือ 
ขอ้มลูของผูส้อนมาเสริมเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลใหแ้ม่นย ายิ่งขึน้ 
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The prediction of student grades in engineering, science or technology has 

become one of the main research problems due to the need to identify the factors 
contributing to the academic performance of students. Existing grade prediction systems 
which employ traditional machine learning models, such as K-nearest neighbor (KNN), 
decision trees exploiting past academic performance and answers from the 
questionnaires to predict grades yielded a poor performance. In this work, machine 
learning models were used to exploit past academic grades to predict performance for 
subjects in mathematics, science and English. The performance of Random Forest, 
Logistic Regression, Support Vector Machine, KNN and Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost) models investigated, compared and predicted the performances of the 
students. From the experiment, the proposed model employed KNN achievements of 
69.25% accuracy and 67.00% macro f1 when predicting performances in mathematics, 
XGBoost achieved 72.75% accuracy and 67.00% macro f1 when predicting 
performances in science and Logistic Regression achieved 64.00% accuracy and 
61.00% macro f1 when predicting the performances in English. The model exhibited 
marginal performance when predicting students with poor or average academic 
performance, but this could be due to limited datasets. Furthermore, additional data from 
questionnaires, class attendance or data from instructors could enhance the performance 
of this model. 
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บทท่ี 1 
บทน า 

ภูมิหลัง 
การศึกษาของไทยในปัจจุบันนั้นมุ่งเนน้ใหน้ักเรียนไดส้ ารวจความถนัดของตนเอง เพื่อ

สามารถก าหนดทิศทางการประกอบอาชีพไดต้รงความตอ้งการท่ีสุด การศึกษาจึงมีความส าคัญ
อย่างมากในทกุระดบัชัน้ซึ่งจะเป็นพืน้ฐานในการศึกษาต่อและการประกอบอาชีพไดเ้ป็นอย่างดี 

ส าหรับนักเรียนชั้นมัธยมศึกษาตอนต้นนั้นการศึกษาต่อในระดับชั้นมัธยมศึกษาตอน
ปลายถือเป็นเร่ืองส าคญัอย่างหน่ึง เน่ืองจากเป็นการก าหนดทิศทางพืน้ฐานในการเลือกสาขาวิชา
ส าหรบัอาชีพในอนาคต ซึ่งสาขาวิชาวิศวกรรมศาสตรห์รือทางวิทยาศาสตรแ์ละเทคโนโลยีถือเป็น
หน่ึงในสาขาวิชาท่ีได้รับความสนใจจากนักเรียนอย่างมากสาขาหน่ึง โดยนักเรียนจ านวนมาก
ประสบปัญหาการเลือกสาขาวิชาเรียน ซึ่งสาเหตท่ีุพบมากคือ นกัเรียนไม่สามารถเลือกสาขาวิชาท่ี
สนใจไดเ้น่ืองจากมีผลการเรียนไม่เพียงพอต่อความตอ้งการของหลักสูตร ซึ่งสถานศึกษานั้นได้
ก าหนดเกณฑ์การรับเข้าเพื่อศึกษาต่อระดับชั้นมัธยมศึกษาตอนปลายส าหรับแผนการเรียนท่ี
แตกต่างกัน ส าหรับเกณฑ์การสมัครเข้าศึกษาต่อในสาขาวิชาวิศวกรรมศาสตร์หรือทาง
วิทยาศาสตรแ์ละเทคโนโลยีนั้นโดยมากพิจารณาจากรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และ
ภาษาอังกฤษเป็นส าคัญ ในแต่ละปีการศึกษามีนักเรียนจ านวนไม่นอ้ยท่ีประสบปัญหาดังกล่าว 
เน่ืองจากไม่สามารถปรับปรุงแก้ไขผลการเรียนของตนเองได้ทันก่อนจบการศึกษาระดับชั้น
มธัยมศึกษาตอนตน้ 

จากเหตผุลดงักล่าวท าใหผู้ว้ิจยัเล็งเห็นถึงความส าคญัของผลการเรียนท่ีส่งผลกระทบต่อ
การเลือกสาขาวิชาวิศวกรรมศาสตรห์รือทางวิทยาศาสตรแ์ละเทคโนโลยีในระดับชั้นมธัยมศึกษา
ตอนปลาย หากสามารถประมาณการผลการเรียนของนักเรียนไดจ้ะมีประโยชนอ์ย่างมากในการ
ช่วยเหลือให้นักเรียนประสบความส าเร็จในการเข้าศึกษาต่อในสาขาวิชาท่ีสนใจ นอกจากนี้
ครูผูส้อนจะสามารถใหค้ าแนะน าและช่วยเหลือนกัเรียนไดท้นัเวลา  

เน่ืองจากจ านวนนักเรียนท่ีจะจบการศึกษาในระดับชั้นมัธยมศึกษาตอนต้นมีจ านวน
ค่อนขา้งมาก ซึ่งหากใชก้ารประมาณการดว้ยครูหรือบุคลากรนั้นอาจท าใหก้ารด าเนินการล่าช้า
จากขอ้จ ากดัดา้นจ านวนของครูและบุคลกร ผูว้ิจยัจึงเล็งเห็นถึงความส าคญัท่ีจะใชเ้ทคโนโลยีการ
ประมาณการเขา้มาช่วยเหลือ ซึ่งปัจจบุนัมีเทคโนโลยีท่ีสามารถช่วยแกไ้ขปัญหาดงักล่าวมากมาย 
หน่ึงในเทคนิคนั้นคือ การเรียนรูข้องเครื่องท่ีสามารถสรา้งแบบจ าลองการเรียนรูข้อ้มูลและท านาย
ผลได้โดยอาศัยชุดข้อมูลของนักเรียน เช่น คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร์ วิทยาศาสตร์ และ



  2 

ภาษาองักฤษในอดีต ซึ่งอาจเป็นประโยชนใ์นงานดา้นการท านายผลการเรียนของนกัเรียนท่ีจะช่วย
ปรบัปรุงผลการเรียนใหดี้ขึน้ก่อนจบการศึกษา  

งานวิจัยนี้มีจุดประสงค์เพื่อศึกษาการน าเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อใช้ในการ
ท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาอังกฤษ ซึ่งในการท านายจะใช้
เ ทค นิค  Extreme Gradient Boosting (XGBoost) , Logistic Regression , Support Vector 
Machine (SVM) , K Nearest Neighbor (KNN) และ Random Forest เพื่อเปรียบเทียบความ
แม่นย าและสามารถน าแบบจ าลองนั้นมาช่วยปรบัปรุงการเรียนการสอนใหม้ีประสิทธิภาพมาก
ยิ่งขึน้ 

ความมุ่งหมายของการวิจัย 
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้

1. ศึกษาการน าเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อใชใ้นการท านายผลการเรียนรายวิชา
คณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาองักฤษ โดยใชค้ะแนนรายวิชาในอดีต 

2. ศึกษาเทคนิค Feature Engineering เพื่อหา feature ท่ีใชใ้นการท านายได้อย่าง
แม่นย า  

3. ศึกษาเทคนิค Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) เพื่อช่วย
ในการจดัการขอ้มลูท่ีไม่สมดลุ (Imbalance dataset) 

ความส าคัญของการวิจัย 
งานวิจัยนีศึ้กษาการท านายผลการเรียนของนักเรียนล่วงหนา้ เพื่อประมาณการผลการ

เรียนของนักเรียนรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาอังกฤษ โดยได้ท าการขอความ
อนุเคราะหข์้อมูลท่ีจัดเก็บจากโรงเรียนระดับมัธยมศึกษาแห่งหน่ึงในจังหวัดสุพรรณบุรีมาใชใ้น
การศึกษา โดยหากกล่าวถึงเทคนิคการท านายผลในรูปแบบการจ าแนกกลุ่มขอ้มลู(Classification) 
นั้นมี  อัลกอริทึมท่ีไดร้บัความนิยมส าหรบัการท านายผล ดังนี ้XGBoost , Logistic Regression , 
SVM , KNN และ Random Forest ซึ่งผูว้ิจัยมีความสนใจและตอ้งการศึกษาแบบจ าลองดังกล่าว 
เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างาน โดยใช้  Accuracy, Precision, Recall, Confusion 
matrix และ Macro F1-Score ในการเปรียบเทียบสมรรถนะ 
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ขอบเขตของการวิจัย 
ประชากรที่ใช้ในการวิจัย 

ใช้ข้อมูลท่ีรวบรวมจากโรงเรียนมัธยมศึกษาแห่งหน่ึงในจังหวัดสุพรรณบุรี ซึ่งเป็น
ข้อมูลผลการเรียนของนักเรียนระดับชั้นมัธยมศึกษาตอนต้นตั้งแต่ปีการศึกษา 2558 - 2560 
ประกอบดว้ย ขอ้มลูคะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาองักฤษ  

กลุ่มตัวอย่างที่ใช้ในการวิจัย 
ใช้ข้อมูลท่ีรวบรวมจากโรงเรียนมัธยมศึกษาแห่งหน่ึงในจังหวัดสุพรรณบุรี ซึ่งเป็น

ข้อมูลผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาอังกฤษของนักเรียนระดับชั้น
มัธยมศึกษาตอนตน้ตัง้แต่ปีการศึกษา 2558 - 2560 จ านวน 1,382 คน และมีขอ้มูลคุณลักษณะ
ทัง้หมด 15 คอลมัน ์ 

ตัวแปรที่ศึกษา 
1. ตวัแปรอิสระ แบ่งเป็นดงันี ้ 

1.1 ขอ้มลูคะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์
1.1.1 Math1 (คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์1) 
1.1.2 Math2 (คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์2) 
1.1.3 Math3 (คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์3) 
1.1.4 Math4 (คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์4) 
1.1.5 Math5 (คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์5) 

1.2 ขอ้มลูคะแนนรายวิชาวิทยาศาสตร ์
1.2.1 Sci1 (คะแนนรายวิชาวิทยาศาสตร ์1) 
1.2.2 Sci2 (คะแนนรายวิชาวิทยาศาสตร ์2) 
1.2.3 Sci3 (คะแนนรายวิชาวิทยาศาสตร ์3) 
1.2.4 Sci4 (คะแนนรายวิชาวิทยาศาสตร ์4) 
1.2.5 Sci5 (คะแนนรายวิชาวิทยาศาสตร ์5) 

1.3 ขอ้มลูคะแนนรายวิชาภาษาองักฤษ 
1.3.1 Eng1 (คะแนนรายวิชาภาษาองักฤษ 1) 
1.3.2 Eng2 (คะแนนรายวิชาภาษาองักฤษ 2) 
1.3.3 Eng3 (คะแนนรายวิชาภาษาองักฤษ 3) 
1.3.4 Eng4 (คะแนนรายวิชาภาษาองักฤษ 4) 
1.3.5 Eng5 (คะแนนรายวิชาภาษาองักฤษ 5) 



  4 

2. ตัวแปรตาม ได้แก่  ผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร์ วิทยาศาสตร์ และ
ภาษาองักฤษ 

กรอบแนวคิดในงานวจิัย 
งานวิจัยนีพ้ัฒนาแบบจ าลองการท านายโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องท่ีใช้การ

สั่งงานดว้ยระบบคอมพิวเตอร ์โดยใชข้อ้มลูท่ีไดร้วบรวมเรียบรอ้ยแลว้จากโรงเรียนมธัยมศึกษาแห่ง
หน่ึงในจังหวัดสุพรรณบุรี ซึ่งข้อมูลผลการเรียนท่ีใช้ในการท านาย ประกอบด้วยคุณลักษณะ
ทั้งหมด 15 คอลัมน์ ได้แก่ Math1 (คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์ 1) , Math2 (คะแนนรายวิชา
คณิตศาสตร ์2) , Math3 (คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์3) , Math4 (คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์
4) , Math5 (คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร์ 5) , Sci1 (คะแนนรายวิชาวิทยาศาสตร์ 1) , Sci2 
(คะแนนรายวิชาวิทยาศาสตร ์2) , Sci3 (คะแนนรายวิชาวิทยาศาสตร ์3) , Sci4 (คะแนนรายวิชา
วิทยาศาสตร ์4) , Sci5 (คะแนนรายวิชาวิทยาศาสตร ์5) , Eng1 (คะแนนรายวิชาภาษาอังกฤษ 1) 
, Eng2 (คะแนนรายวิชาภาษาอังกฤษ 2) , Eng3 (คะแนนรายวิชาภาษาอังกฤษ 3) , Eng4 
(คะแนนรายวิชาภาษาองักฤษ 4) และEng5 (คะแนนรายวิชาภาษาองักฤษ 5) โดยมีขอ้มลูตัง้แต่ปี
การศึกษา 2558 - 2560 ในการท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร์ วิทยาศาสตร์ และ
ภาษาองักฤษ 

สมมุติฐานในการวิจัย 
1. แบบจ าลอง  XGBoost, แบบจ าลอง  Logistic regression, แบบจ าลอง  SVM,

แบบจ าลอง KNN และแบบจ าลอง Random Forest สามารถท านายผลการเรียนของนักเรียน
ล่วงหนา้ได ้

2. แบบจ าลอง XGBoost มีประสิทธิภาพการท านายดีท่ีสดุ 
3. การใช้เทคนิค Feature Engineering จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการท านายได้อย่าง

แม่นย ายิ่งขึน้ 
4. การใชเ้ทคนิค SMOTE จะช่วยจดัการปัญหาขอ้มลูท่ีไม่สมดลุได ้
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บทท่ี 2 
ทบทวนวรรณกรรม 

ในการวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจัยไดท้ าการศึกษาเอกสารและงานวิจัยท่ีเกี่ยวขอ้ง และไดน้ าเสนอ
ตามหวัขอ้ต่อไปนี ้

1. การเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) 
2. การเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองการท านายด้วยเทคนิค Feature 

Engineering 
3.การคัดเลือกคุณลักษณะส าหรับแบบจ าลองการท านายด้วยเทคนิค Feature 

Selection 
4. การจดัการกบัขอ้มลูท่ีไม่สมดลุ 
5. เทคนิคการจ าแนกกลุ่มขอ้มลู 
6. การวดัประสิทธิภาพของอลักอริทึม 
7. งานวิจยัท่ีเกี่ยวขอ้ง 

การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
การเรียนรูข้องเครื่องเป็นศาสตร์ทางด้านวิทยาศาสตร์ท่ีเกี่ยวข้องกับอัลกอริทึมและ

แบบจ าลองทางสถิติ ซึ่งใชก้ารสั่งงานโดยระบบคอมพิวเตอรใ์นรูปแบบเชิงการท านายผลจากขอ้มลู 
ในการท านายผลอาศัยข้อมูลส่วนหน่ึงในการเรียนรู ้ เรียกว่า ชุดข้อมูลการฝึกอบรม  (Training 
Data) เพื่อให้แบบจ าลองได้ฝึกฝนและเรียนรูล้ักษณะของข้อมูลและค าตอบ จากนั้นจึงท าการ
ทดสอบแบบจ าลองด้วยข้อมูลอีกส่วนหน่ึง เรียกว่า ชุดข้อมูลทดสอบ(Testing Data) หลักการ
ท างานของการเรียนรูข้องเครื่องนั้นอาศัยการค านวณทางสถิติ ซึ่งมุ่งเนน้ไปท่ีการท านายโดยใช้
คอมพิวเตอรเ์ป็นหลัก (วิกิพีเดีย, 2562) ปัจจุบันมีการแบ่งประเภทของการเรียนรูข้องเครื่องเป็น 3 
ประเภท ได้แก่ การเรียนรู้แบบมีผู้สอน(Supervised Learning) , การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน
(Unsupervised Learning) และ การเรียนรูแ้บบเสริมก าลัง(Reinforcement Learning) ดังแสดง
ในรูปภาพท่ี 1  
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ภาพประกอบ 1 แสดงการแบ่งประเภทของการเรียนรูข้องเครื่อง 

ท่ี ม า : Affan Samad. (2019). What is Machine Learning. Retrieved from 
https://becominghuman.ai/what-is-machine-learning-d292114cc6ce 

การเรียนรู้แบบมีผู้สอน(Supervised Learning)  
เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องประเภทการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน มีหลักการเรียนรูจ้ากขอ้มลู

น าเขา้(Input Data)ท่ีจดัเตรียมไวก้่อนหนา้ ซึ่งประกอบดว้ยขอ้มลูคณุลกัษณะ(Feature)และขอ้มลู
ค าตอบ(Label) จากนั้นจึงท าการท านายผลลัพธ์(Output Data)จากส่ิงท่ีได้เรียนรู ้ด้วยลักษณะ
การท านายนีท้ าให้ในขั้นตอนการเรียนรูต้้องอาศัยข้อมูลจ านวนค่อนข้างมากเพื่อให้ได้ผลการ
ท านายท่ีแม่นย ามากขึ ้น เทคนิคการเรียนรู้แบบมีผู้สอนท่ีนิยม ได้แก่ การจ าแนกประเภท
(Classification) และการถดถอย(Regression)(วิกิพีเดีย, 2557) 

โดยข้อมูลท่ีใช้ส าหรับการเรียนรู้จะต้องมีคุณสมบัติท่ีสนับสนุนการเรียนรู้และการ
แกปั้ญหาเรียกว่า Feature Vector ในขัน้ตอนการเรียนรูข้องเครื่อง(Training)นั้นจะด าเนินการโดย
ใชอ้ัลกอริทึม(Feature)ท่ีเหมาะสมกับลักษณะของปัญหาท่ีตอ้งการแกไ้ข จนกระทั่งไดว้ิธีการท่ีดี
ท่ีสุดส าหรับสรา้งเป็นแบบจ าลองดังแสดงในรูปภาพท่ี 2 หลังจากท าขั้นตอนการเรียนรู้จะน า
แบบจ าลองท่ีได้มาประยุกต์ใช้งาน โดยการน าชุดข้อมูลอีกหน่ึงชุด เรียกว่า Test data เข้าสู่
แบบจ าลอง เพื่อท านาย(Prediction)ผลลพัธ ์ดงัแสดงในรูปภาพท่ี 3(Chalermkiatsakul, 2018) 
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ภาพประกอบ 2 แสดงกระบวนการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อใหไ้ดม้าซึ่งแบบจ าลอง 

ท่ี ม า : Phuri Chalermkiatsakul. (2018). Supervised Learning. Retrieved from 
https://medium.com/@every.phu/supervised-learning-คืออะไร-ท างานยงัไง-1c0e411a40a2 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงกระบวนการประยกุตใ์ชง้านแบบจ าลองเพื่อท านายผล 

ท่ี ม า : Phuri Chalermkiatsakul. (2018). Supervised Learning. Retrieved from 
https://medium.com/@every.phu/supervised-learning-คืออะไร-ท างานยงัไง-1c0e411a40a2 

การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน(Unsupervised Learning)  
เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องประเภทการเรียนรูแ้บบไม่มีผู้สอน มีหลักการเรียนรูจ้าก

ขอ้มูลน าเขา้ท่ีมีเพียงขอ้มูลคุณลักษณะเท่านั้น โดยการเรียนรูแ้ละการท านายผลนั้นจะอาศัยการ
จ าแนกและสรา้งรูปแบบจากขอ้มูลน าเข้าโดยจะไม่มีการก าหนดผลลัพธ์ท่ีได้ล่วงหนา้ เทคนิคท่ี
นิยม ไดแ้ก่ การลดมิติของขอ้มลู (Dimensionality Reduction) และการจดักลุ่ม(Clustering) (วิกิพี
เดีย, 2556) 

การเรียนรู้แบบเสริมก าลัง(Reinforcement Learning)  
เทคนิคการเรียนรู้แบบเสริมก าลังมีหลักการท างานในลักษณะของการให้รางวัล

(Reward)หรือลงโทษ ซึ่งจะมีการตัง้เป้าความส าเร็จไวก้่อนล่วงหนา้ โดยในแต่ละสถานการณจ์ะมี
ตัว เ ลือกของการกระท า (Action)ให้เ ลือก ซึ่ งแบบจ าลองจะเรียนรู้จากสภาพแวดล้อม
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(Environment)นัน้ๆ เพื่อหาตวัเลือกการกระท าท่ีดีท่ีสดุในแต่ละสถานการณท่ี์พบ (วิกิพีเดีย, 2556) 
เป้าหมายของการกระท าคือการเรียนรูเ้พื่อหาวิธีการใหไ้ดร้บัรางวลัจากสถานการณต่์างๆรวมกนัให้
ไดม้ากท่ีสดุ(Maximum Sum of Expected Rewards) (Vijite, 2018)  

การเพิ่มประสทิธิภาพของแบบจ าลองการท านายด้วยเทคนิค Feature Engineering 
Feature Engineering คือการแปลงขอ้มลูดิบ(Raw Data) ในทางคณิตศาสตรเ์พื่อสรา้ง

คุณลักษณะใหม่ขึน้มาเพื่อปรบัปรุงความแม่นย าของแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องใหดี้ยิ่งขึน้ 
ทั้ง ในด้านของความสามารถในการสร้างคุณลักษณะท่ีสัมพันธ์กับ เป้าหมาย( Label), 
ความสามารถในการน าแหล่งข้อมูลภายนอก(External Data Sources)มาใช้กับแบบจ าลอง, 
ความสามารถในการใชง้านขอ้มลูแบบไม่มีโครงสรา้ง(Unstructured Data), ความสามารถในการ
สรา้งคณุลกัษณะท่ีตีความ(Interpretable)ไดดี้กว่า, ความสามารถในการสรา้งคณุลกัษณะจ านวน
มากได้อย่างอิสระและความสามารถในการเลือกชุดข้อมูลย่อย(Subset)ผ่านขั้นตอนการเลือก
คณุลกัษณะ(Feature Selection) เป็นตน้ (Odegua, 2015) 

Feature Engineering มีลักษณะการเรียนรู้แบบDomain Knowledge ส าหรับสร้าง
Featureใหม่ขึน้และคัดเลือกคุณลักษณะท่ีไม่สัมพันธ์กบัขอ้มลูค าตอบออก เพื่อใหแ้บบจ าลองได้
เรียนรูจ้ากข้อมูลท่ีมีความส าคัญท่ีสุด ส่งผลให้การท านายมีผลลัพธ์ท่ีดีขึน้ ซึ่งมีวิธีการท่ีใช้ใน
ขั้นตอนการท าFeature Engineeringหลากหลาย อาทิเช่น การเพิ่มข้อมูลในส่วนท่ีขาดหายไป
(Imputation), การจัดการกับข้อมูลรบกวน(Noisy Data), การแปลงข้อมูลประเภทหมวดหมู่
(Category)ใหเ้ป็นตัวเลขท่ีมีความส าคัญเท่ากัน, การจัดการขอ้มูลเพื่อใหม้ีค่าอยู่ในช่วงเดียวกัน
(Scaling) เป็นตน้ (Wikipedia, 2019)  

ส าหรบังานวิจยันีใ้ชเ้ทคนิคการท า Polynomial Features เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการ
ท างานของแบบจ าลองใหดี้ยิ่งขึน้ โดยทั่วไปมกัใชก้บัแบบจ าลองท่ีมีจ  านวนขอ้มลูคณุลกัษณะนอ้ย
หรือใชใ้นกรณีท่ีประสิทธิภาพของคณุลกัษณะหน่ึงขึน้อยู่กบัคณุลกัษณะหน่ึง เทคนิค Polynomial 
Features จะช่วยเพิ่มความซับซอ้นใหก้ับขอ้มูลและเพิ่มความยืดหยุ่นใหก้ับแบบจ าลอง โดยการ
สรา้งFeature Matrixใหม่จากการรวมคณุลกัษณะหลายๆคณุลกัษณะดว้ยการคณูค่ายกก าลงั โดย
จ านวนของFeature Matrixท่ีไดข้ึน้อยู่กบัการก าหนดพารามิเตอรค่์ายกก าลงัสงูสดุของคณุลกัษณะ
(degree) (Dorpe, 2018) นอกจากนีจ้ะใชเ้ทคนิค Scaling ในการจัดการขอ้มูลคุณลักษณะให้มี
ค่าอยู่ในช่วงเดียวกนั 
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การคัดเลือกคุณลักษณะส าหรับแบบจ าลองการท านาย(Feature Selection) 
Feature Selection คือขั้นตอนส าหรบัคัดเลือกคณุลักษณะท่ีมีความส าคัญกับการสรา้ง

แบบจ าลองใหม้ีคณุภาพ นอกจากนีย้งัมีประโยชนใ์นดา้นการลดจ านวนคณุลกัษณะของชุดขอ้มูล
ท่ีมีจ  านวนมากเกินความจ าเป็น เพื่อลดระยะเวลาในการสร้างแบบจ าลองโดยจะคัดเลือก
คณุลกัษณะท่ีมีความสมัพนัธ(์Correlation)สงูกบัขอ้มลูค าตอบ ซึ่งจะส่งผลใหป้ระสิทธิภาพในการ
ท างานของแบบจ าลองดียิ่งขึน้ ในขณะเดียวกันคุณลักษณะนั้นต้องมีความสัมพันธ์ระหว่าง
คุณลักษณะด้วยกันต ่า เพื่อให้ข้อมูลมีความเป็นอิสระต่อกันมากท่ีสุด ส าหรับเทคนิคFeature 
Selection สามารถแบ่งได้ 3 วิธีหลักๆ คือ วิธีฟิลเตอร(์Filter Methods) , วิธีแรปเปอร(์Wrapper 
Methods) และ วิธีฝังตวั(Embedded Methods) (arnondora, 2019)  

 

ภาพประกอบ 4 แสดงกระบวนการคดัเลือกคณุลกัษณะแบบวิธีแรปเปอร ์

ท่ีมา: Saurav Kaushik. (2016). Introduction to Feature Selection methods with an 
example. Retrieved from https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/12/introduction-to-
feature-selection-methods-with-an-example-or-how-to-select-the-right-variables/ 

ส าหรบังานวิจยันีจ้ะใชว้ิธีการคัดเลือกคุณลักษณะแบบวิธีแรปเปอร ์หลักการท างานคือ
การสรา้งSubsetของคุณลักษณะ จากนั้นจะท าการหาค่าความแม่นย าของการจ าแนกกลุ่มขอ้มลู
ในชดุขอ้มลูการเรียนรู ้หรืออีกกรณีหน่ึงคือใชค่้าความแม่นย าของการจ าแนกกลุ่มขอ้มลูในการวัด
ความส าคญัของSubset ซึ่งหน่ึงในวิธีการคดัเลือกคณุลกัษณะแบบแรปเปอรท่ี์นิยม คือ Recursive 
Feature Elimination (RFE) การคัดเลือกคุณลักษณะดว้ย RFE เหมาะสมกับปัญหาการจ าแนกท่ี
มีข้อมูลกลุ่มตัวอย่าง(sample)จ านวนน้อย ซึ่งเดิมทีถูกน าไปใช้กับการจ าแนกประเภทข้อมูล           
ไมโครอารเ์รย(์microarray)ในโรคมะเร็ง ซึ่งมีขอ้มูลตัวอย่างของชุดขอ้มูลการเรียนรูน้อ้ยกว่า 100 
เรคคอร์ด ในขณะท่ีจ านวนของคุณลักษณะนั้นมีจ  านวนหลายพันเรคคอร์ด ส่งผลให้ RFE 
กลายเป็นแนวทางท่ีมีประสิทธิภาพในการคัดเลือกคณุลักษณะของกลุ่มตัวอย่างขนาดเล็ก (Chen 
และ Jeong, 2008)  
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การคัดเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการแบบ RFE นั้นจะใช้กับชุดข้อมูลการเรียนรูเ้พื่อ
จุดประสงค์ในการคัดเลือกคุณลักษณะหรือตัวท านาย(predictor) รวมถึงเพื่อหาจ านวน
คณุลกัษณะท่ีเหมาะสมส าหรบัใชใ้นการท านาย หรือใชเ้พื่อปรบัแต่งและประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองนั้นๆ ซึ่งจะท าการประเมินจากค่าสัมประสิทธิ์เพ่ือคัดคุณลักษณะออกไปตามล าดับ 
โดยพิจารณจากคุณลักษณะท่ีมีความส าคญันอ้ยท่ีสุด, คณุลกัษณะท่ีมีค่าความน่าจะเป็นสูงท่ีสุด
หรือมีค่าความน่าจะเป็นสูงกว่าระดับนัยส าคัญและคุณลักษณะท่ีซ า้ซ้อนหรือมีความส าคัญ
ใกลเ้คียงกัน เป็นตน้ ซึ่งการกระท าดังกล่าวจะท าวนซ า้ไปจนกว่าจ านวนคุณลักษณะท่ีได้นั้นจะ
เท่ากับจ านวนคุณลักษณะท่ีไดท้ าการก าหนดไว ้(developers, 1999) การท างานของ RFE ถือได้
ว่ามีการจัดอันดับเพื่อคัดคุณลักษณะออกท่ีค่อนข้างดี น าไปสู่การลดข้อผิดพลาดการท านาย
ผลลพัธใ์นชดุขอ้มลูเดียวกนั  

การจัดการกับข้อมูลที่ไมส่มดุล (Imbalance Dataset) 
ปัญหา Imbalance Dataset ส าหรบัการเรียนรูข้องเครื่องนั้นเป็นปัญหาท่ีพบไดใ้นกรณี

ของเทคนิคการจ าแนกกลุ่มข้อมูล กล่าวคือปัญหาเกิดจากการมีจ านวนข้อมูลในแต่ละกลุ่ม
(Class)ท่ีไม่เท่ากัน ซึ่งเป็นหน่ึงในปัจจัยท่ีมีผลต่อประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง หาก
ข้อมูลในแต่ละClassมีจ านวนท่ีใกล้เคียงกันจะท าให้กระบวนการเรียนรู้ของแบบจ าลองมี
ประสิทธิภาพท่ีดีขึน้ แต่หากขอ้มลูในแต่ละClassมีจ านวนท่ีต่างกันมากอาจท าใหเ้กิดปัญหาความ
เหล่ือมล า้(Bias) ซึ่งจะส่งผลใหไ้ดค่้าความแม่นย าสงูในการท านายClassท่ีมีขอ้มลูจ านวนมากและ
ได้ค่าความแม่นย าต ่าในClassท่ีมีจ  านวนข้อมูลน้อย ท าให้ผลการท านายโดยรวมไม่มี
ประสิทธิภาพเท่าท่ีควร (Brink, Richards, และ Fetherolf, 2016) 

งานวิจัยนีใ้ชว้ิธีการท า Sampling Methods ดว้ยเทคนิค SMOTE ส าหรบัการลดปัญหา 
Imbalance Dataset ซึ่งเป็นเทคนิคท่ีมีประสิทธิภาพและได้รับความนิยมอย่างมาก มีหลักการ
ท างานโดยการสุ่มตัวอย่างขอ้มูล(Data Point) จากClassท่ีมีขอ้มูลจ านวนนอ้ย(Minority Class)
จากชุดขอ้มูลเดิม เพื่อเพิ่มจ านวนขอ้มูลของClassนั้นๆใหม้ีจ  านวนเท่ากบัClassท่ีมีจ  านวนขอ้มลู
มากท่ีสุดโดยเท่าๆกันทุกคลาส (Jordan, 2018) รูปภาพท่ี 5 แสดงหลักการท างานของเทคนิค 
SMOTE จากการสังเคราะห์ข้อมูลขึน้ใหม่จากข้อมูลเดิม โดยการประมาณค่าจากต าแหน่งท่ีมี
ระยะห่างใกลเ้พื่อนบา้นท่ีสดุ (K-Nearest Neighbor)  
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xnew = xi + λ(xzi − xi)  

จากสมการ 

xnew   คือ ผลลพัธจ์ากการท าเทคนิค SMOTE 

xi       คือ ขอ้มลูท่ีสงัเคราะหข์ึน้ใหม่ 

xzi      คือ ขอ้มลูเพื่อนบา้นท่ีใกลท่ี้สดุ(K-Nearest Neighbor) 

λ        คือ จ านวนการสุ่มตวัอย่างในช่วง 0-1 ระหว่าง xi และ xzi 

  

ภาพประกอบ 5 แสดงการเพิ่มจ านวนขอ้มลูของเทคนิค SMOTE 

ท่ีมา : Jeremy Jordan. (2018). Learning From Imbalanced Data. Retrieved from 
https://www.jeremyjordan.me/imbalanced-data/ 

เทคนิคการจ าแนกกลุ่มข้อมูล (Classification) 
Classification เป็นเทคนิคหน่ึงของการเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผู้สอน โดยกระบวนการ

เรียนรูน้ัน้จ  าเป็นตอ้งมีขอ้มูลค าตอบ ซึ่งจะแบ่งขอ้มลูค าตอบออกเป็นClassต่างๆ ส าหรบัหลักการ
ท างานของแบบจ าลองจะแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ส่วน คือชุดขอ้มูลการเรียนรูแ้ละชุดขอ้มลูทดสอบ 
ซึ่งในงานวิจยันีแ้บ่งขอ้มลูดงักล่าวในอตัราส่วน 80 : 20 หรือตามความเหมาะสม จากนัน้น าขอ้มูล
ชุดการเรียนรูป้้อนเขา้สู่ระบบเพื่อเขา้สู่ขั้นตอนการเรียนรูโ้ดยใชอ้ัลกอริทึมท่ีก าหนด จนกระทั่งได้
ผลลัพธ์ออกมาเป็นแบบจ าลองการท านาย จากนั้นน าขอ้มูลชุดทดสอบซึ่งเป็นขอ้มูลท่ีเตรียมไว้

(1) 
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ส าหรบัทดสอบประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลองมาท าใชท้ านายผลและพิจารณาผลลัพธ์ท่ี
ได ้โดยในงานวิจยันีไ้ดใ้ชเ้ทคนิคในการจ าแนกกลุ่มขอ้มลู ดงันี ้

ทฤษฏีอัลกอริทึม Logistic Regression 
การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก(Logistic Regression)เป็นเทคนิคท่ีใช้ในการ

วิเคราะหข์อ้มูลเชิงคุณภาพ(Qualitative data) ซึ่งลักษณะของขอ้มูลนั้นจะเป็นประเภทหมวดหมู่ 
การวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสติกมักถูกใชก้ับงานดา้นการจ าแนกกลุ่มขอ้มูล เพื่อท านายความ
น่าจะเป็นของการเกิดของเหตุการณ์ต่างๆ โดยสามารถแบ่งประเภทการวิเคราะหไ์ด ้3 ประเภท
หลักๆ ดังนี้ (1.)การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกแบบไบนารี(Binary Logistic Regression 
Analysis) คือการวิเคราะห์ข้อมูลโดยท่ีค่าของค าตอบ(Labels) มีความน่าจะเป็นเพียง 2 กลุ่ม 
(2.)การวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสติกพหุกลุ่ม(Multinomial Logistic Regression Analysis) เป็น
การวิเคราะหข์อ้มูลโดยท่ีค่าของค าตอบมีความน่าจะเป็นมากกว่า 2 กลุ่ม ซึ่งเป็นค่าท่ีไม่สามารถ
จัดล าดับได ้(3.)การวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสติกเชิงล าดับ(Ordinal Logistic Regression) เป็น
การวิเคราะห์ข้อมูลโดยท่ีค่าของค าตอบมีความน่าจะเป็นมากกว่า 2 กลุ่ม ซึ่งเป็นค่าท่ีสามารถ
จดัล าดบัได ้โดยหลกัการท างานจะตอ้งมีการก าหนดขอบเขตการตดัสินใจ(Decision Boundaries) 
เพ่ือระบุว่าขอ้มลูท่ีท านายควรจะอยู่กลุ่มใด จากนัน้จะท าการประมาณค่าสมัประสิทธิ์การถดถอย
ดว้ยเทคนิคต่างๆ โดยเทคนิคท่ีนิยมไดแ้ก่ Maximum Likelihood เป็นตน้(Chandrayan, 2015)  

ส าหรับงานวิจัยนีใ้ชก้ารวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกเชิงล าดับ(Ordinal Logistic 
Regression) เน่ืองจากค่าค าตอบของชุดข้อมูลท่ีใช้ท านายผลการเรียนเป็นประเภท Ordinal 
กล่าวคือระดับผลการเรียนของนักเรียนในรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตรแ์ละภาษาอังกฤษ 
แบ่งเป็น 3 ระดับ คือ ระดับดีมาก ระดับดี ระดับพอใช ้และมีการปรบัค่าพารามิเตอรห์ลักในการ
สรา้งแบบจ าลองท านาย ไดแ้ก่  

Penalty คือ การระบุ norm ใน penalization 
C  คือ ค่าผกผนัของการท าใหแ้บบจ าลองเป็นมาตรฐาน 

ทฤษฏีอัลกอริทึม Support Vector Machine (SVM) 
 SVM เป็นเทคนิคหน่ึงส าหรบังานดา้นการจ าแนกกลุ่มขอ้มูลท่ีสามารถท างานได้

อย่างมีประสิทธิภาพ แม้ในกรณีท่ีชุดข้อมูลมีจ านวนมิติ(Dimensions)มากกว่าจ านวนตัวอย่าง
(Samples) โดยสามารถจัดการทั้งปัญหาเชิงเส้นตรง(Linear Problem) และปัญหาท่ีไม่ใช่เชิง
เส้นตรง(Non-Linear Problem) ส าหรับหลักการท างานจะเริ่มจากการวางข้อมูลบน Feature 
Space และสรา้งเสน้แบ่งกลุ่มขอ้มลู(Hyperplane)เพื่อแบ่งขอ้มลูออกเป็นกลุ่มๆ โดยHyperplane
ท่ีดีนั้นจะตอ้งมี Marginกวา้งท่ีสุดหรือท่ีเรียกว่า Maximum Margin ท่ีสามารถจ าแนกขอ้มูลแต่ละ
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กลุ่มออกจากกันได้อย่างชัดเจน รูปภาพท่ี 6 แสดงการจ าแนกข้อมูล 2 กลุ่ม โดยท่ีสมาชิกของ
ข้อมูลแต่ละกลุ่มท่ีอยู่ใกล้ Hyperplane มากท่ีสุด เรียกว่า Support Vector มีระยะห่างจาก 
Hyperplane ท่ีกวา้งเท่าๆกนั อาจเรียกไดว้่ามีขนาดของ Margin ท่ีกวา้งเท่าๆกนั 

 

ภาพประกอบ 6 แสดงการจ าแนกขอ้มลูดว้ยเทคนิค SVM 

ท่ี ม า : Avinash Navlani. (2018). Support Vector Machines with Scikit-learn. 
Retrieved from https://www.datacamp.com/community/tutorials/svm-classification-scikit-
learn-python#svm  

อีกหน่ึงความสามารถของ SVM คือการจดัการกบัปัญหากรณี Non-Linear Problem 
คือการจัดการกบัขอ้มูลท่ีไม่สามารถใช้ Linear Hyperplane ได ้ดังแสดงในรูปภาพท่ี 7 ซึ่งอธิบาย
หลักการท างานของ SVM ภาพดา้นซา้ยแสดงภาพของขอ้มูลจ านวน 2 กลุ่มท่ีไม่สามารถท าการ
จ าแนกไดด้ว้ยเสน้ตรง ภาพทางดา้นขวาแสดงการใชเ้ทคนิค Kernel มาช่วยเพิ่มความสามารถใน
การจ าแนกขอ้มลู โดยการแปลงพืน้ท่ีขอ้มลูน าเขา้(Input Space) เป็นพืน้ท่ีของมิติท่ีสูงกว่า ซึ่งแต่
ละ DataPoints จะถกูPlotลงบนแกน X และแกน Z (โดยท่ี Z คือ ผลรวมยกก าลงัสองของ X และ Y 
: Z = X^2=Y^2) (Navlani, 2018) 
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ภาพประกอบ 7 แสดงการท างานของ Kernel เพือ่แปลง Input Space  
เป็น Higher Dimensional Space 

ท่ี ม า :  Avinash Navlani. (2018). Support Vector Machines with Scikit-learn. 
Retrieved from https://www.datacamp.com/community/tutorials/svm-classification-scikit-
learn-python#svm 

ส าหรบังานวิจยันีม้ีการปรบัค่าพารามิเตอรห์ลกัในการสรา้งแบบจ าลองท านาย ไดแ้ก่  
Kernel  คือ ประเภทเคอรเ์นลท่ีจะใชใ้นอลักอริทึม 
C   คือ Regularization parameter 
Gamma  คือ ค่าสมัประสิทธิ์เคอรเ์นล 

ทฤษฏีอัลกอริทึม K- Nearest Neighbor 
K- Nearest Neighbor เป็นเทคนิคท่ีสามารถใชจ้ัดการกับปัญหาขอ้มูลการถดถอย

(Regression Problems)และปัญหาการจ าแนกขอ้มูล (Classification Problems) ซึ่งเป็นเทคนิค
ท่ีไดร้บัความนิยมมากเทคนิคหน่ึง โครงสรา้งของแบบจ าลองจะถกูก าหนดโดยชดุขอ้มลู ดงัรูปภาพ
ท่ี 8 ซึ่งอธิบายหลักการท างานของ K- Nearest Neighbor โดยจะมีการก าหนดค่า k หรือจ านวน
ของเพื่อนบ้านท่ีใกล้ท่ีสุด(Nearest Neighbors) จากนั้นจะท าการค านวณหาระยะห่างระหว่าง 
DataPoint กบั Neighbors จ านวน k ตวั และน าระยะห่างท่ีไดน้ัน้มาจดัล าดบั เพื่อหาว่า DataPoint 
อยู่ใกลก้บัNeighborsใดมากท่ีสดุ จากนัน้จึงท าการโหวตโดยยึดตามเสียงขา้งมาก(Majority Vote) 
เพื่อท านายว่าDataPointนั้นจัดอยุ่ในกลุ่มใด โดยดูจากจ านวนของNeighborsส่วนใหญ่ท่ีอยู่ใกล้
กบั DataPoint ดงักล่าว (Latysheva, 2016) 
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ภาพประกอบ 8 แสดงการท างานของ K- Nearest Neighbor ในการจ าแนกกลุ่มขอ้มลู 

ท่ีมา :  Avinash Navlani. (2018). KNN Classification using Scikit-learn. Retrieved 
from https://www.datacamp.com/community/tutorials/k-nearest-neighbor-classification-
scikit-learn 

ส าหรบังานวิจยันีม้ีการปรบัค่าพารามิเตอรห์ลกัในการสรา้งแบบจ าลองท านาย ไดแ้ก่ 
k_range   คือ จ านวน neighbors ท่ีใชใ้นการท านาย 
leaf_size   คือ จ านวนของ sample ท่ี query 
weight_options คือ weight function ท่ีใชใ้นการท านาย 
metric_option  คือ เมตริกท่ีใชว้ดัระยะใน tree 

ทฤษฏีอัลกอริทึม Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
XGBoost เป็นเทคนิคท่ีพฒันาจากเทคนิค Gradient boosting เพื่อเพิ่มความแม่นย า

และความยืดหยุ่นให้กับแบบจ าลอง โดยใช้หลักการของ Ensemble Learning Method ในการ
Boosting เพื่อสร้างตัวเรียนรู้หลายๆตัว(Multiple Learner)หรือเรียกได้ว่าเป็นการรวม  Weak 
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Learners หลายๆตวัเขา้ดว้ยกนั ซึ่ง Learner ท่ีสรา้งขึน้ใหม่แต่ละรุน่นัน้จะท าการแกไ้ขขอ้บกพร่อง
ในการท างานของ Learner รุน่ก่อนหนา้เพื่อลด Error ดงัแสดงในรูปภาพท่ี 9 

 

ภาพประกอบ 9 แสดงการจ าแนกกลุ่มขอ้มลูดว้ยเทคนิค XGBoost 

ท่ี ม า :  Manish Pathak. (2019). Using XGBoost in Python. Retrieved from 
https://www.datacamp.com/community/tutorials/xgboost-in-python 

ใน Box 1 มีการสรา้งเสน้เพื่อแบ่งขอ้มลูครัง้แรกหรือการจ าแนกของรุ่นท่ี 1 (D1) จาก
ภาพจะแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 กลุ่มในแถบสีฟ้าเป็นขอ้มลูท่ีเป็นค่าบวก(+) และแถบสีแดงคือขอ้มูล
ท่ีเป็นค่าลบ(–) ต่อมาท าการแบ่งขอ้มลูรุ่นท่ี 2 จะใหค่้าWeightกับการจ าแนกขอ้มลูท่ีเป็นค่า + ใน
แถบสีแดง 3 จดุและสรา้งเสน้แบ่งขอ้มลู(D2) ผลลพัธไ์ดต้ามภาพใน Box 2 ซึ่งจะเห็นไดว้่าการแบ่ง
ขอ้มูลในรุ่น 2 นั้นขอ้มูลท่ีเป็นค่า + ทัง้ 3 ค่าท่ีท าการแบ่งกลุ่มไปรวมกับค่าท่ีเป็น – ในกลุ่มแถบสี
ฟ้า จากนัน้จะท าการแบ่งขอ้มลูรุ่นท่ี 3 เพื่อแกไ้ขขอ้ผิดพลาดโดยท าการแบ่งขอ้มูลใหม่อีกครัง้ โดย
การสรา้งเสน้แบ่ง (D3) เพื่อแบ่งขอ้มลูท่ีผิดพลาดในรุน่ท่ี 2 ไดต้ามภาพ Box 3 จากการจ าแนกกลุ่ม
ขอ้มลูทัง้ 3 รุน่นัน้ในขัน้ตอนสดุทา้ยจะท าการรวมค่า Weight ของ Weak Classifiers (Box 1, Box 
2 และ Box 3) ซึ่งจะไดผ้ลลพัธข์องการท างานท่ีดีขึน้ดงัแสดงใน Box 4 (Pathak, 2019) 
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ส าหรบังานวิจยันีม้ีการปรบัค่าพารามิเตอรห์ลกัในการสรา้งแบบจ าลองท านาย ไดแ้ก่ 
n_estimators   คือ weight function ท่ีใชใ้นการท านาย 
max_depth   คือ เมตริกท่ีใชว้ดัระยะใน tree 
subsample  คือ สดัส่วนของตวัอย่างขอ้มลูส าหรบั learner 
colsample_bytree คือ สดัส่วนในการสุ่มคอลมันท่ี์ใชใ้นการท านาย 
learning_rate  คือ อตัราควบคมุ Weight ในการ train 

ทฤษฏีอัลกอริทึม Random Forest  
Random Forest เป็นเทคนิคท่ีพฒันามาจากเทคนิค Decision Tree ส าหรบังานดา้น

การวิเคราะหเ์ชิงถดถอยและการจ าแนกกลุ่มขอ้มูล ส าหรบั Random Forest Classificationนัน้จะ
สรา้งแบบจ าลองการท านายในรูปแบบของตน้ไมก้ารตัดสินใจหลายๆตน้(Ensemble of Decision 
Trees)เพื่อช่วยในการท านายผลลัพธ์ โดยค่าCorrelationระหว่างDecision Treeแต่ละต้นจะถูก
สร้างให้มีความเป็นอิสระต่อกัน( Independent) โดยจะสุ่มเลือกชุดข้อมูลการเรียนรู้แบบ 
Bootstrap จากชุดขอ้มลูการเรียนรูเ้ดิม ซึ่งชุดขอ้มูลท่ีสุ่มเลือกนั้นมีโอกาสท่ีจะถูกสุ่มเลือกซ า้ โดย
Decision Treeแต่ละตน้จะสุ่มเลือกชดุขอ้มลูคณุลกัษณะท่ีใชใ้นการท านาย ท าให้Treeแต่ละต้นมี
ลักษณะไม่เหมือนกนั จากนั้นจะใชว้ิธีการท า Majority Vote ช่วยในการตัดสินผลการท านาย โดย
น าผลการท านายของTreeแต่ละตน้มารว่มกนัตัดสินใจ จากนั้นจึงเลือกผลลัพธก์ารท านายท่ีไดร้บั
ผลโหวตมากท่ีสดุ 

 

ภาพประกอบ 10 แสดงการท างานของ อลักอริทึมRandom Forest  

ท่ีมา :  Avinash Navlani. (2018). Understanding Random Forest s Classifiers in 
Python. Retrieved from https://www.datacamp.com/community/tutorials/random-forests-
classifier-python 
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ส าหรบั Random Forest ท่ีใชใ้นงานวิจยันีม้ีการปรบัค่าพารามิเตอรห์ลกัในการสรา้ง
แบบจ าลองท านายแบบ Random Forest ไดแ้ก่ 

 
min_samples_split คือ จ านวนตวัอย่างขัน้ต ่าท่ีใชใ้นการแบ่งโหนดภายใน 
max_leaf_nodes คือ จ านวนโหนดสงูสดุท่ีใชจ้ดัการค่า impurity  
criterions  คือ ฟังกช์นักส์ าหรบัการวดัคณุภาพของการแบ่งขอ้มลู  
    ซึ่งไดแ้ก่ Gini และ Entropy  
max_depth  คือ จ านวนล าดบัชัน้ของตน้ไมแ้ต่ละตน้ 

การวัดประสิทธิภาพของอลักอริทึม 
ในส่วนของการท านายแบบการจ าแนกประเภท (Classification) ในงานวิจัยนีจ้ะใชค่้า 

Accuracy, Precision, Recall, Macro F1 และ Confusion Matrix ในการวัดประสิทธิภาพของ
อลักอริทึม 

1. Accuracy คือการวดัค่าความถกูตอ้งโดยรวมของระบบระหว่างค่าจริงและค่าการ
ท านาย ถา้หากค่า Accuracy มีค่ามาก นั่นหมายถึงค่าการท านายนั้นสามารถท านายไดถู้กต้อง
ใกลเ้คียงกบัค่าจริง ดงัสมการท่ี 2  

Accuracy =  
TP + TN

TP + TN + FP + FN
 

จากสมการ 
Accuracy  คือ ค่าความถกูตอ้ง 
TP         คือ ค่าการท านายท่ีท านายว่าจริงซึ่งตรงกบัค่าจริง 
TN         คือ ค่าการท านายท่ีท านายว่าไม่จริงซึ่งตรงกบัค่าจริง 
FP         คือ ค่าการท านายท่ีท านายว่าไม่จริงซึ่งไม่ตรงกบัค่าจริง 
FN         คือ ค่าการท านายท่ีท านายว่าจริงซึ่งไม่ตรงกบัค่าจริง 

 
 
 
 

(2) 
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2. Precision คือการวดัค่าความแม่นย าโดยวัดจากความซ า้เดิมของค่าการท านายท่ี
ท านายไดถ้กูตอ้งตรงกบัค่าจริง หากค่า Precision มีค่ามาก นั่นหมายถึงค่าการท านายนัน้สามารถ
ท านายไดแ้ม่นย าใกลเ้คียงกบัค่าจริง ดงัสมการท่ี 3 

Precision =  
TP

TP + FP
 

จากสมการ 
Precision  คือ ค่าความแม่นย า 
TP        คือ ค่าการท านายท่ีท านายว่าจริงซึ่งตรงกบัค่าจริง 
FP       คือ ค่าการท านายท่ีท านายว่าไม่จริงซึ่งไม่ตรงกบัค่าจริง 

3. Recall คือการวัดค่าความครบถว้น ซึ่งหมายถึงอัตราส่วนการวดัค่าการท านายท่ี
ท านายได้ถูกต้องตรงกับค่าจริงจากจ านวนของค่าจริงทั้งหมด หากค่า Recall มีค่ามาก นั่น
หมายถึงค่าการท านายนัน้สามารถท านายไดอ้ย่างครบถว้นใกลเ้คียงกบัค่าจริง ดงัสมการท่ี 4 

Recall =  
TP

TP + FN
 

จากสมการ 
Precision  คือ ค่าความแม่นย า 
TP         คือ ค่าการท านายท่ีท านายว่าจริงซึ่งตรงกบัค่าจริง 
FN        คือ ค่าการท านายท่ีท านายว่าจริงซึ่งไม่ตรงกบัค่าจริง 

4. Macro F1 คือการวัดค่าประสิทธิภาพโดยเฉล่ียของค่า F1 โดยท่ีค่า F1 คือการวดั
ค่าเฉล่ียการท านายระหว่างค่า Precision และค่า Recall ดงัสมการท่ี 5 

Macro F1 =  (
2 ∗ Precision ∗  Recall

Precision +  Recall
) /N 

จากสมการ 
Macro F1 คือ ค่าประสิทธิภาพโดยเฉล่ียของค่า F1 
Precision คือ ค่าความแม่นย า 
Recall  คือ ค่าความครบถว้น 

 
 
 

(3) 

(4) 

(5) 
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5. Confusion Matrix คือ การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมระหว่างค่า
การท านายและค่าจริงในรูปแบบของตาราง ดงันี ้

 
 Actually Positive Actually Negative 

Predicted Positive TP FP 
Predicted Negative FN TN 

 
จากตาราง 

Predicted Positive คือ ค่าการท านายเชิงบวก 
Predicted Negative คือ ค่าการท านายเชิงลบ 
Actually Positive คือ ค่าจริงเชิงบวก 
Actually Negative คือ ค่าจริงเชิงลบ 
TP         คือ ค่าการท านายท่ีท านายว่าจริงซึ่งตรงกบัค่าจริง 
TN        คือ ค่าการท านายท่ีท านายว่าไม่จริงซึ่งตรงกบัค่าจริง 
FP         คือ ค่าการท านายท่ีท านายว่าไม่จริงซึ่งไม่ตรงกบัค่าจริง 
FN         คือ ค่าการท านายท่ีท านายว่าจริงซึ่งไม่ตรงกบัค่าจริง 

งานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจยันีไ้ดท้ าการศึกษางานวิจยัท่ีเกี่ยวขอ้งกบัการท านาย

ผลการเรียนของนกัเรียน มีรายละเอียดดงัต่อไปนี ้
(1) บทความวิจัยเรื่อง Machine Learning Based Student Grade Prediction: A 

Case Study โดย Zafar Iqbal , Juniad Qadir , Adnan Noor Mian และ Faisal Kamiran (Iqbal, 
Qadir, Mian, และ Kamiran, 2017) 

งานวิจัย นี้น า เสนอการใช้ Machine Learning ประเภท regression ชนิด 
Collaborative Filtering (CF), Matrix Factorization (MF) และ Restricted Boltzmann Machine 
(RBM) ในการท านายเกรดของนักเรียนระดับปริญญาตรีจ านวน 255 คน จากภาควิชา
วิศวกรรมไฟฟ้า มหาวิทยาลัย Information Technology University (ITU) ประเทศปากีสถาน ซึ่ง
ใชข้อ้มูลการลงทะเบียนเรียน ขอ้มูลคะแนนนักเรียนท่ีใชส้ าหรบัสอบเขา้มหาวิทยาลัย และขอ้มูล
ผลการเรียนของนักเรียน จากผลการทดลองพบว่า โมเดล RBM มีความแม่นย าสูงสุดในการ
ท านายเกรดของนกัเรียนโดยมีค่า Root Mean Square Error (RMSE) เท่ากบั 0.3 
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(2) บทความวิจัยเรื่อง Feature Extraction For Classifying Students Based On 
Their Academic Performance โดย  Agoritsa Polyzou และ  George Karypis (Polyzou และ 
Karypis, 2018) 

งานวิจัยประเภท Classification นีน้  าเสนอการใช ้Decision Tree (DT) , Linear 
Support Vector Machine, Random Forest และ Gradient Boosting ในการแยกคุณลักษณะ
ส าหรับการจ าแนกนักเรียนตามประสิทธิภาพทางด้านวิชาการของนักเรียนระดับปริญญาตรี 
มหาวิทยาลัย Minnesota ประเทศสหรฐัอเมริกา เพื่อท านายความเส่ียงท่ีจะลม้เหลวในการเรียน
โดยใช ้feature 8 ชนิด ไดแ้ก่ ขอ้มูลผลการเรียนของนักเรียน,ขอ้มลูสถานภาพของนักเรียน, ภาระ
งานของนกัเรียน, ความยากและความนิยมของรายวิชา, ความรูพ้ืน้ฐานของรายวิชาและสาขาวิชา
ท่ีเรียน, ขอ้มูลความสามารถอื่นๆ, ระดับความสามารถของนักเรียนกับรายวิชาท่ีเรียนและขอ้มูล
รายวิชาเฉพาะสาขา จากผลการทดลองพบว่า เมธอดท่ีดีท่ีสุดในการท านายผล คือ Gradient 
Boosting และ Random Forests โดยวดัจากค่า AUC และ F1  

(3) บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ รื่ อ ง  Next-Term Student Performance Prediction: A 
Recommender Systems Approach โดย  Mack Sweeney, Huzefa Rangwala, Jaime Lester 
และ Aditya Johri (Sweeney, Rangwala, Lester, และ Johri, 2016) 

งานวิจัยประเภท Regression นีแ้บ่งงานส าหรบัการวัดผลการพัฒนาระบบการ
ท านายเกรดของนักศึกษาส าหรบัการลงทะเบียนเรียนในภาคเรียนถัดไป ซึ่งแบ่งระดับของเกรด
ออกเป็น 5 ระดับ(0 – 4) โดยใช้ข้อมูลของนักศึกษาระดับปริญาตรีหลักสูตร 4 ปี การวิจัยแบ่ง
ออกเป็น 3 แนวทาง ไดแ้ก่ แนวทางท่ี 1 Simple baselines ใชว้ิธี Uniform Random (UR) , Global 
Mean และ Mean of Means แนวทางท่ี 2 Matrix Factorization Methods ใชว้ิธี Singular Value 
Decomposition, SVD-KNN: SVD Post-Processed With KNN และ  Factorization Machine 
แนวทาง ท่ี  3 Common Regression Models ใช้วิ ธี  Random Forest, Stochastic Gradient 
Descent Regression , K-Nearest Neighbors และ Personalized Multi-Linear Regression  

พบว่า แบบจ าลอง Factorization Machine และ Random Forest ให้ผลลัพธ์ดี
ท่ีสุดในกรณีท่ีมีจ  านวนข้อมูลการเรียนรูไ้ม่เพียงพอต่อความจ าเป็นของแบบจ าลอง(cold-start 
record) และกรณีท่ีไม่มีปัญหาดา้นจ านวนขอ้มลูไม่เพียงพอต่อความจ าเป็นของแบบจ าลอง(non 
cold-start record) ซึ่งใช้ข้อมูลในการท านายจากการหา feature importance ได้แก่ student 
bias, course bias, instructor bias และ course discipline โดยมีค่า Root Mean Square Error 
เท่ากับ 0.7709 และ 0.7775 ตามล าดับ จากผลลัพธ์ดังกล่าวพบว่าผูว้ิจัยปรบัปรุงการท านายโดย
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ใชแ้บบจ าลอง hybrid ระหว่างแบบจ าลอง Factorization Machine และ Random Forest โดยให้
ค่า Root Mean Square Error เท่ากบั 0.7443 

(4) บทความวิจัยเรื่อง Predicting Student Grades using Machine Learning โดย 
Naveen Venkat , Sahaj Srivastava และ  Lakshya Garg (Venkat, Srivastava, และ  Garg, 
2018) 

งานวิจัยนีน้ าเสนอการท านายเกรดของนักเรียนประเภท Classification โดยใช้
เทคนิค Decision Tree, Naive Bayes , SVM และ K-Nearest Neighbor ซึ่งงานวิจัยนีท้ดลองท า
การท านาย 3 ประเภท ดังนี ้คือ (1)ท านายผลการเรียนโดยใช้กลุ่มคะแนนสอบเท่านั้น ได้แก่ 
Midterm semester, Quiz 1, Quiz 2, Part A score, Part B score (2)ท านายผลการเรียนโดยใช้
ขอ้มูลเพิ่มเติม ไดแ้ก่ Year, Attendance, CGPA และ Midterm semester Collection (3)ท านาย
ผลการเรียนโดยใช้ข้อมูลทั้งหมด(ข้อมูลคะแนนสอบและข้อมูลเพิ่มเติม) ผลการทดลองพบว่า 
Linear-SVM ใหผ้ลการท านายดีท่ีสุดจากค่า mean ท่ี 0.88, ค่า standard deviation ท่ี 0.08 ใน
การทดลองประเภทท่ี 1 และในการทดลองประเภทท่ี 2 ได้ค่า mean ท่ี 0.56, ค่า standard 
deviation ท่ี 0.21 สดุทา้ยในการทดลองประเภทท่ี 3 ไดค่้า mean ท่ี 0.75, ค่า standard deviation
ท่ี 0.14 ตามล าดบั 

(5) บทความวิจัยเรื่อง  Predicting Grades โดย Yannick Meier , Jie Xu , Onur 
Atan และ Mihaela van der Schaar (Meier, Xu, Atan, และ Schaar, 2016) 

งานวิจยันีน้ าเสนออัลกอริทึมท่ีพัฒนาขึน้ส าหรบัท านายผลการเรียนของนกัเรียน
ในหลักสูตรการประมวลผลสัญญาณดิจิตอลระดับปริญญาตรี มหาวิทยาลัยแคลิฟอร์เนีย 
ลอสแอนเจลิส จ านวน 700 คน ขอ้มูลท่ีใชเ้ป็นขอ้มลูในช่วง 7 ปีการศึกษา ประกอบดว้ย การบา้น 
20% การสอบกลางภาค 25% การสอบปลายภาค 40% และโปรเจ็คงาน 15% งานวิจัย
เปรียบเทียบการท านายผลการเรียนโดยใช้อัลกอริทึมท่ีพัฒนาโดยใช้เทคนิค Neighborhood 
Radius ร่วมกับเทคนิค Brute force เปรียบเทียบกับ Benchmarks โดยใช้ nearest neighbor 
method ส า ห รั บ ง า น  Classification ซึ่ ง ใ ช้  accuracy , precision , recall แ ล ะ  false 
positive/negative rate ในการวัดประสิทธิภาพ และใช้ linear/logistic regression ส าหรับงาน 
Regression ซึ่งใช้ Average Absolute Prediction Errors ร่วมกับ Average Prediction Time ใน
การวัดประสิทธิภาพการท านายผลการเรียนใน 5 วิธีการ ดังนี ้(1) การท านายผลการเรียนจาก
คะแนนสอบล่าสุดเปรียบเทียบกบั Benchmarks ในงาน regression พบว่าอลักอริทึมท่ีน าเสนอมี
ขอ้ผิดพลาดในการท านายนอ้ยกว่า linear regression ถึง 65% (2) การท านายผลการเรียนจาก
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คะแนนระหว่างปีการศึกษาท่ีมีผู้สอนท่ีแตกต่างกันในแต่ละปีในงาน regression พบว่า การ
ท านายโดยใชผ้ลการเรียนท่ีไดจ้ากการสอนโดยผูส้อนคนเดียวกนัมีความแม่นย ามากกว่าขอ้มูลผล
การเรียนท่ีไดจ้ากการสอนโดยผู้สอนแตกต่างกันเพียงเล็กนอ้ย (3) การท านายผลการเรียนจาก
หลักสูตรก่อนหนา้ ในงาน regression พบว่า ขอ้มูลคะแนนสอบในชั้นเรียนนั้นให้ผลการท านาย
ดีกว่าการท านายดว้ยขอ้มูลผลการเรียนจากการบา้น (4) การท านายผลการเรียนเปรียบเทียบกบั 
Benchmarks ในงาน classification พบว่า อลักอริทึมท่ีน าเสนอใหค่้า accuracy , precision และ 
recall ดีกว่า logistic regression (5) การท านายผลการเรียนในงาน classification ดว้ยอลักอริทึม
ท่ีน าเสนอใหค่้าความแม่นย าท่ี 76% และสะสมต่อเน่ืองท่ี 80% 

(6) บทความวิจัยเรื่อง Predicting Students’ GPA and Developing Intervention 
Strategies Based on Self-Regulatory Learning Behaviors โ ด ย  Amin Zollanvari , Refik 
Caglar Kizilirmark , Yau Hee Kho และ  Daniel Hernández-Torrano (Zollanvari, Kizilirmak, 
Kho, และ Hernández-Torrano, 2017) 

งานวิจยัประเภท Classification น าเสนอการสรา้งชดุแบบทดสอบพฤติกรรมการ
เรียนรูด้ว้ยตนเองท่ีสามารถใช้เป็น feature ในการท านายเกรดของนักเรียนได ้ โดยใช้ขอ้มูลจาก
การท าแบบทดสอบของนักศึกษาชัน้ปีท่ี 2-4 ท่ีลงทะเบียนเรียนเฉพาะในโปรแกรมวิศวกรรมไฟฟ้า
ท่ี Nazarbayev University ไดแ้ก่ การจดัการเวลาในการเรียนรู,้ สภาพแวดลอ้มการศึกษา, ทกัษะ
ดา้นการเตรียมสอบ, ทักษะการจดบนัทึก,การอ่านและการเขียน, เวลาเรียน และเกรดเฉล่ียสะสม 
โดยใชเ้ทคนิค Maximum - Weight First - Order Dependence Tree ในการท านายผลการเรียน 
และใช ้Confusion Matrix และค่า Accuracyในการประเมินความถกูตอ้งของโมเดล พบว่า โมเดล
มีผล Accuracy ท่ี 82% 

(7) บทความวิจัยเรื่อง การใชเ้ทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลในการจ าแนกและคัดเลือก
แขนงวิชาส าหรบันกัศึกษาคณะเทคโนโลยีสารสนเทศ โดย จิราภา เลาหะวรนนัท์, รชต ลิม้สทุธิวัน
ภูมิ, บัณฑิต ฐานะโสภณ และ พรฤดี เนติโสภากุล (เลาหะวรนันท,์ ลิม้สุทธิวันภูมิ, ฐานะโสภณ, 
และ เนติโสภากุล, 2018) 

งานวิจัยประเภท Classification นีน้  าเสนอการพัฒนาระบบแนะน าแขนงวิชา
ส าหรบันกัศึกษาคณะเทคโนโลยีสารสนเทศในปีการศึกษา 2555-2557 สถาบนัเทคโนโลยีพระจอม
เกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบัง ซึ่งแขนงวิชาท่ีแนะน าได้แก่ แขนงวิชาวิศวกรรมซอฟต์แวร์
(Software) , แขนงวิชาเทคโนโลยีเครือข่ายและระบบ(Network and System Technology), แขนง
วิชาการพัฒนาส่ือประสมและเกมส ์ (Multimedia) และแขนงวิชาอัจฉริยะทางธุรกิจ(Business 
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Intelligence) ซึ่งใชข้อ้มลูเกรดรายวิชาพืน้ฐานจ านวน 14 รายวิชา, คะแนนแบบทดสอบความถนดั
เฉพาะด้าน และเพศ โดยใช้เทคนิค Ensemble Vote เพื่อสรา้งโมเดลจากเทคนิคการท านาย 5 
เทคนิค  ได้แก่  เทคนิค  Decision Tree , Naïve Bayesian , Neural Network และ  Logistic 
Regression โดยใช ้Confusion Matrix รวมถึง Precision และ Recall ในการวดัความแม่นย าของ
โมเดล พบว่าการท านายผลมีความแม่นย าอยู่ท่ี  72.92% โดยแขนงวิชา Software ได้ค่าความ
แม่นย าสูงสุดท่ี 86.67% และแขนงวิชาท่ีได้ค่าความแม่นย าน้อยท่ีสุดคือ แขนงวิชา  Business 
Intelligence ท่ี 60.83% ซึ่งค่าความแม่นย าของแขนงวิชาท่ีต่างกันนั้นน่าจะมีผลมาจากลักษณะ
ของผู้เรียน ซึ่งผู้เรียนแขนงวิชา Software มีลักษณะคล้ายกันคือได้คะแนนเต็มด้านการเขียน
โปรแกรม ซึ่งท าให้การท านายง่ายกว่าแขนงวิชา Business Intelligence ท่ีผู้เรียนแต่ละคนมี
ลักษณะท่ีต่างกัน ข้อจ ากัดของโมเดลคือต้องการข้อมูลปริมาณท่ีมากขึน้หรือปัจจัยท่ีบ่งเฉพาะ
ความถนัดของผูเ้รียนแต่ละแขนงวิชาเพื่อลดความแตกต่างของขอ้มูลและเพิ่มความแม่นย าของ
โมเดล 

(8) บทความวิจัยเรื่อง ระบบท านายผลการเรียนนักศึกษาออนไลน์โดยใช้                   
เคเนียเร็ซเนเบอะ (Online Student Forecast System By Using K-Nearest Neighbor) โดย กริช 
สมกันธา, วิไลพร กุลตังวัฒนา, ธีระวัฒน ์หัสโก และ จิระพงศ ์รอดชมภู (สมกันธา, กุลตังวัฒนา, 
หสัโก, และ รอดชมภ,ู 2532) 

งานวิจัยประเภท Classification นีน้  าเสนอระบบท านายผลการเรียนนักศึกษา
ออนไลนเ์พื่อลดปัญหาความผิดพลาดในดา้นการใหค้ าปรกึษาของอาจารยท่ี์ปรึกษาเพื่อตัดสินใจ
ถอดถอนรายวิชาเรียนของนักศึกษา ซึ่งใช้เทคนิค K-Nearest Neighbor โดยเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกับวิธีการของเบย์และจากผู้เชี่ยวชาญ และวัดค่าความถูกต้องด้วย Confusion 
Matrix ส าหรับข้อมูลคุณลักษณะใช้เทคนิค Feature Extraction ในการสกัดคุณลักษณะเด่น 6 
คณุลษัณะ ไดแ้ก่ คะแนนสอบย่อย, ความถี่ในการเขา้ชัน้เรียน, คะแนนสอบกลางภาค, คะแนนเก็บ
ภาคปฏิบัติ, คะแนนการบา้น, คะแนนภาระงาน และคะแนนรวมตัดเกรด จากขอ้มลูนักศึกษาวิชา
พืน้ฐานระบบเทคโนโลยีสารสนเทศและวิชาระบบคอมพิวเตอรแ์ละสถาปัตยกรรมจ านวน 50 คน 
พบว่าเทคนิค K-Nearest Neighbor ให้ผลการท านายท่ีดีทีสุดเมื่อ K มีค่าเท่ากับ 15-NN ท่ีค่า
ความแม่นย า 90% เปรียบเทียบกับกับเทคนิคของเบย์ท่ีความค่าความแม่นย าอยู่ท่ี 84% และ
ความแม่นย าจากผูเ้ชี่ยวชาญท่ี 82% ซึ่งสรุปไดว้่าโมเดลมีการท างานไดดี้จากขอ้มลูท่ีมีจ  านวนไม่
มาก หากมีการเพิ่มปริมาณขอ้มลูอาจไดค่้าความแม่นย าท่ีต่างออกไป 
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(9) บทความวิจัยเรื่อง การพยากรณ์โอกาสส าเร็จการศึกษาของนักศึกษา               
โดยใช้ซัพพอร์ตเวกเตอรแ์มชชีน (Graduation Forecasting Using Support Vector Machine) 
โดย พรรณิภา บุตรเอก และ สรุเดช บุญลือ (บุตรเอก, 2014) 

งานวิจัยประเภท Classification นี ้น าเสนอการท านายโอกาสการส าเร็จ
การศึกษาของนักศึกษา โดยใชชุ้ดขอ้มูลระเบียนประวัติของนักศึกษาระดับปริญญาตรีชั้นปีท่ี 1 
หลักสูตร 4 ปี สาขาวิชาวิทยาการคอมพิวเตอร ์มหาวิทยาลัยนอรท์กรุงเทพ จ านวน 3 ภาคเรียน 
ระหว่างปีการศึกษา 2547 – 2551 ขอ้มลูท่ีใชใ้นงานวิจยัแบ่งเป็น 2 กลุ่ม ไดแ้ก่ (1)ชดุขอ้มลูประวติั
ส่วนตวั เช่น เพศ, รายไดบ้ิดา, รายไดม้ารดา, สถานะบิดา, สถานะมารดา, เกรดเฉล่ียสถานศึกษา
เดิม, หมู่เลือด, กลุ่มโรงเรียนท่ีจบการศึกษา(รฐั/เอกชน), ภูมิภาคท่ีอยู่อาศัย (2)ชุดขอ้มูลผลการ
เรียนของนักศึกษา เช่น สถานะการไดร้บัทุน, กลุ่มการเรียน, จ านวนปีท่ีก าหนด, เกรดเฉล่ียภาค
เรียนท่ี 1, เกรดเฉล่ียภาคเรียนท่ี 2, เกรดเฉล่ียภาคฤดูรอ้น, เกรดเฉล่ียสะสมภาคเรียนท่ี 1, เกรด
เฉล่ียสะสมภาคเรียนท่ี 2 และเกรดเฉล่ียสะสมภาคฤดูรอ้น การท านายผลลพัธ์ใชเ้ทคนิค Support 
Vector Machine เทคนิค Decision Tree และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบยอ้นกลับ(BP-
ANN) ส าหรับเทคนิค Support Vector Machine ใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบ Polynomial Kernel 
เน่ืองจากใหค่้าความแม่นย าสูงท่ีสุดเมื่อเปรียบเทียบกับ Normalise Polynomial Kernel , Radial 
Basis Function Kernel และ  Pearson VII function-based universal kernel โดย ใช้ตั ว วั ด
ประสิทธิภาพความแม่นย า ดังนี ้ค่า Precision , ค่า Recall , ค่า F-Measure และค่า Accuracy 
พบว่าเทคนิค Support Vector Machine มีผลการท านายส าหรับค่า Accuracy ท่ี 89.13% , ค่า 
Precision ท่ี 0.88 , ค่า Recall 0.89 , ค่า RMSE ท่ี 0.33 และค่าประสิทธิภาพโดยรวมท่ี 0.86 โดย
ค่าผลลัพธ์ท่ีไดม้าจากการท านายดว้ยชดุขอ้มลูของนักศึกษาจ านวน 138 คน 18 คุณลักษณะ ซึ่ง
เป็นจ านวนขอ้มลูท่ีค่อนขา้งนอ้ย 
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สรุปงานวิจัยที่ศึกษาทั้งหมด 

 

ภาพประกอบ 11 แสดงตารางสรุปงานวิจยัท่ีศึกษา 
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บทท่ี 3  
วิธีการด าเนินการวจิัย 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้ าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้ 
1. การก าหนดประชากรและกลุ่มตวัอย่าง 
2. การสรา้งเครื่องมือท่ีใชใ้นการวิจยั 
3. การรวบรวมขอ้มลู  
4. การจดักระท าและการวิเคราะหผ์ลขอ้มลู 

การก าหนดประชากรและกลุม่ตัวอย่าง  
ประชากร 

งานวิจัยนี้ได้รับความอนุเคราะห์ข้อมูลผลการเรียนของนักเรียนจากโรงเรียน 
มธัยมศึกษาแห่งหน่ึง โดยเก็บขอ้มลูผลการเรียนรายบุคคลจ านวน 3 ปีการศึกษา ตัง้แต่ปีการศึกษา 
2558 – 2560 ประกอบด้วย ข้อมูลนักเรียนจ านวน 1382 คน และข้อมูล feature ทั้งหมด 15 
คอลมัน ์ 

การเลือกกลุ่มตัวอย่าง 
การเลือกกลุ่มตัวอย่างจะด าเนินการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลการ

เรียนรู้ (Training Dataset) และชุดข้อมูลการทดสอบ (Testing Dataset) โดยการเลือกกลุ่ม
ตวัอย่างจะแบ่งขอ้มลูในอตัราส่วน 80 : 20  
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การสร้างเคร่ืองมือที่ใช้ในการวิจัย 

ภาพประกอบ 12 แสดงขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลองเพื่อท านายผลการเรียนของนกัเรียน 

ขั้นตอนการสรา้งแบบจ าลองการท านายผลการเรียนของนักเรียน โดยเริ่มจากการแบ่ง 
training dataset และ testing dataset ในส่วนของ training dataset จะท าการ clean data ใน
ขั้นตอน pre-processing จากนั้นใช้เทคนิค polynomial feature และ scaling data ในขั้นตอน
การท า feature engineering และท าการเลือก feature ท่ีส าคัญต่อการ train data โดยอาศัยการ
ท า feature selection ร่วมกับการหาค่า correlation เมื่อได ้feature จากขั้นตอนดังกล่าวแล้วจะ
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ท าการเพิ่มขอ้มูลในแต่ละ class โดยใชเ้ทคนิค SMOTE จากนั้นน าขอ้มลูเขา้สู่แบบจ าลองเพื่อท า
การหาค่าพารามิเตอรท่ี์ดีท่ีสุดในขั้นตอน Hyper Parameter Tuning และวัดประสิทธิภาพการ
ท างานของแบบจ าลองโดยท า Cross Validation จากนั้นน าแบบจ าลองท่ีไดไ้ปใชท้ านายผลการ
เรียนในขั้นตอนการ testing โดยใชมู้ล testing dataset จากการแบ่งขั้นตอนแรก จากนั้นท าการ 
clean data ในขั้นตอน pre-processing และใช้เทคนิค polynomial feature และ scaling data 
ในขั้นตอนการท า feature engineering แล้วท าการเลือก feature ในขั้นตอนการท า feature 
selection ร่วมกับการหาค่า correlation จากนั้นท าการท านายผลการเรียนของนักเรียนและ
แสดงผลลพัธท่ี์ได ้

การรวบรวมข้อมูล 
ขอ้มูลผลการเรียนท่ีใชส้ าหรบังานวิจยันีไ้ดร้บัความอนุเคราะหจ์ากการเก็บรวบรวมโดย

โรงเรียนระดับมธัยมศึกษาแห่งหน่ึงในจงัหวดัสุพรรณบุรี โดยใชข้อ้มูลของนักเรียนชัน้มธัยมศึกษา
ตอนตน้(ชั้นมัธยมศึกษาปีท่ี 1 -3) ตัง้แต่ปีการศึกษา 2558 ถึงปีการศึกษา 2560 ผลการเรียนของ
นกัเรียนจะแบ่งเป็น 3 ระดบั ดงัแสดงในตารางที่ 1 

ตาราง 1 แสดงรายละเอียดเกณฑร์ะดบัคณุภาพผลการเรียน 

ช่วงคะแนน ระดับคุณภาพผลการเรียน 
60-69 พอใช ้
70-79 ดี 

80 ขึน้ไป ดีมาก 
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ซึ่งขอ้มลูมีจ  านวนทัง้หมด 1382 รายการ 15 คอลมัน ์ดงัแสดงในตารางที่ 2  

ตาราง 2 แสดงรายละเอียดของคณุลกัษณะ(Feature) ซึ่งเป็นขอ้มลูตวัเลขท่ีมีค่าอยู่ในช่วง 0-100 
โดยท่ี i = 1…5 

feature ค าอธิบาย 
M[i] คะแนนรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ i 
SC[i] คะแนนรายวิชาวิทยาศาสตรท่ี์ i 
EN[i] คะแนนรายวิชาภาษาองักฤษท่ี i 

การจัดกระท าและการวิเคราะหผ์ลข้อมูล 
1. ท าการแบ่งขอ้มูลเป็น train dataset และ test dataset ในแต่ละรายวิชา จากนั้นท า

การจัดรูปแบบ(Format)ใหเ้หมาะสมและท าการเพิ่ม feature โดยการหาค่าเฉล่ียและค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐานของแต่ละรายวิชา  

2. ศึกษาและวิ เคราะห์ข้อมูลใน dataset โดยจัดการกับข้อมูล missing value,          
ข้อมูลoutlier และหา ค่าความสัมพันธ์ ระหว่ า งข้อมูล (Correlation) จากนั้นท าFeature 
Engineering ไดแ้ก่ การใช ้Polynomial Feature และ Scaling เพื่อสรา้ง feature ใหม่ขึน้มาและ
จดัการค่าขอ้มลูใหม้ีค่าอยู่ในช่วงเดียวกนั 

3. ใช้เทคนิค RFE เพื่อเลือก feature ท่ีมีความส าคัญกับ Label จากนั้นใช้เทคนิค 
SMOTE จดัการกบั Imbalance dataset 

4. สรา้งแบบจ าลองในการท านายผลการเรียน และท าการหาค่าพารามิเตอรท่ี์ดีท่ีสุดใน
การท านายโดยใชเ้ทคนิค Hyperparameter Selection หรือ Grid Search 

4.1 สรา้งแบบจ าลองโดยใชอ้ลักอริทึม XGBoost 
4.2 สรา้งแบบจ าลองโดยใชอ้ลักอริทึม logistic regression 
4.3 สรา้งแบบจ าลองโดยใชอ้ลักอริทึม SVM 
4.4 สรา้งแบบจ าลองโดยใชอ้ลักอริทึม KNN 
4.5 สรา้งแบบจ าลองโดยใชอ้ลักอริทึม Random Forest  
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5. เครื่องมือท่ีใชว้ดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
5.1 Confusion matrix 
5.2 Accuracy 
5.3 Precision 
5.4 Recall 
5.5 Macro F1-Score 

6. ส าหรบัการด าเนินการทดลองจะกระท าทัง้หมด 4 ครัง้ ดงันี ้ 
6.1 การทดลองครัง้ท่ี 1 ใช ้feature คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์1, คณิตศาสตร ์2, 

วิทยาศาสตร ์1, วิทยาศาสตร ์2, ภาษาอังกฤษ 1 และภาษาอังกฤษ 2 ในส่วนของ Label คือ ผล
การเรียนรายวิชาคณิตศาสตร ์3, วิทยาศาสตร ์3 และภาษาองักฤษ 3  

6.2 การทดลองครัง้ท่ี 2 ใช ้feature คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์1, คณิตศาสตร ์2, 
คณิตศาสตร ์3, วิทยาศาสตร ์1, วิทยาศาสตร ์2, วิทยาศาสตร ์3, ภาษาองักฤษ 1, ภาษาองักฤษ 2 
และภาษาอังกฤษ 3 ในส่วนของ Label คือ ผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร ์4, วิทยาศาสตร ์4 
และภาษาองักฤษ 4 

6.3 การทดลองครัง้ท่ี 3 ใช ้feature คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์1, คณิตศาสตร ์2, 
คณิตศาสตร ์3, คณิตศาสตร ์4, วิทยาศาสตร ์1, วิทยาศาสตร ์2, วิทยาศาสตร ์3, วิทยาศาสตร ์4, 
ภาษาอังกฤษ 1, ภาษาอังกฤษ 2, ภาษาอังกฤษ 3 และภาษาองักฤษ 4 ในส่วนของ Label คือ ผล
การเรียนรายวิชาคณิตศาสตร ์5, วิทยาศาสตร ์5 และภาษาองักฤษ 5 

6.4 การทดลองครัง้ท่ี 4 ใช ้feature คะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์1, คณิตศาสตร ์2, 
คณิตศาสตร ์3, คณิตศาสตร ์4, คณิตศาสตร ์5, วิทยาศาสตร ์1, วิทยาศาสตร ์2, วิทยาศาสตร ์3, 
วิทยาศาสตร์  4, วิทยาศาสตร์  5, ภาษาอังกฤษ  1, ภาษาอังกฤษ 2, ภาษาอังกฤษ 3,       
ภาษาอังกฤษ 4 และภาษาอังกฤษ 5 ในส่วนของ Label คือ ผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร ์6, 
วิทยาศาสตร ์6และภาษาองักฤษ 6 

ส าหรบัการทดลองการท านายนั้นไดท้ าการเพิ่มคุณลักษณะโดยการหาค่าเฉล่ียของ
คะแนนรายกลุ่มวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาอังกฤษ เพื่อเพิ่มจ านวนคุณลักษณะ
ส าหรบัท านายซึ่งอาจมีความส าคญักบั Label ผลการเรียนในแต่ละรายวิชา ดงัแสดงในตารางที่ 3 
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ตาราง 3 แสดงรายละเอียดการเพิ่มคณุลกัษณะโดยการหาค่าเฉล่ีย ซึ่งเป็นขอ้มลูตวัเลขท่ีมีค่าอยู่
ในช่วง 0-100 โดยท่ี i = 1...5, และ j>i 

feature ค าอธิบาย 
ave_M[i-j] ค่าเฉล่ียสะสมคะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์

M[i], M[i+1],...M[j] 
ave_SC[i-j] ค่าเฉล่ียสะสมคะแนนรายวิชาวิทยาศาสตร ์

SC[i], SC[i+1],...SC[j] 
ave_EN[i-j] ค่าเฉล่ียสะสมคะแนนรายวิชาภาษาองักฤษ 

EN[i], EN[i+1],...EN[j] 

 

ภาพประกอบ 13 แสดงตวัอย่างขอ้มลูของ Dataset ผลการเรียน 
ของนกัเรียนระดบัชัน้มธัยมศึกษาตอนตน้ในโปรแกรม 

จากรูปภาพท่ี 13 แสดงตวัอย่างขอ้มลูผลการเรียนของนกัเรียนใน Dataset จากโรงเรียน
ระดับมัธยมศึกษาแห่งหน่ึง ซึ่งมีขอ้มูลจ านวน 1382 รายการ 39 คอลัมน ์โดยขอ้มูลประกอบดว้ย
ประ เภท  integer ได้แก่  math1, math2, math3, math4, math5, sci1, sci2, sci3, sci4, sci5, 
eng1, eng2, eng3, eng4, eng5, Clss_math3, Clss_sci3, Clss_eng3, Clss_math4, Clss_sci4 
Clss_eng4, Clss_math5, Clss_sci5, Clss_eng5, Clss_math6, Clss_sci6 แ ล ะClss_eng6    
ข้อมูละประ เภท float ได้แก่  ave5_math, ave4_math, ave3_math, ave2_math, ave5_sci, 
ave4_sci, ave3_sci, ave2_sci, ave5_eng, ave4_eng, ave3_eng และ ave2_eng  

ท าการแบ่งข้อมูลเป็น train dataset และ test dataset ของแต่ละรายวิชาดังแสดงใน
ตารางที่ 4 

 
 



  33 

ตาราง 4 แสดงรายละเอียดการแบ่งจ านวนขอ้มลู train dataset และ test dataset 

การ
ทดลอง 

รายวิชา 
train 

dataset 
test  

dataset 
Label 

 
feature 

ครัง้ท่ี 1 คณิตศาสตร ์ 1068 267 Clss_math3   math1, math2, sci1, sci2, 
eng1, eng2, ave2_math, 
ave2_sci, ave2_eng 

 วิทยาศาสตร ์ 1083 271 Clss_sci3  
 ภาษาองักฤษ 1038 260 Clss_eng3  

ครัง้ท่ี 2 คณิตศาสตร ์ 1068 267 Clss_math4   math1, math2, math3, sci1, 
sci2, sci3, eng1, eng2, 
eng3, ave3_math, 
ave2_math, ave3_sci, 
ave2_sci, ave3_eng, 
ave2_eng 

 วิทยาศาสตร ์ 1083 271 Clss_sci4  
 ภาษาองักฤษ 1038 260 Clss_eng4  

ครัง้ท่ี 3 คณิตศาสตร ์ 1068 267 Clss_math5   math1, math2, math3, 
math4, sci1, sci2, sci3, sci4, 
eng1, eng2, eng3, eng4, 
ave4_math, ave3_math, 
ave2_math, ave4_sci, 
ave3_sci, ave2_sci, 
ave4_eng, ave3_eng, 
ave2_eng 

 วิทยาศาสตร ์ 1083 271 Clss_sci5  
 ภาษาองักฤษ 1038 260 Clss_eng5  

ครัง้ท่ี 4 คณิตศาสตร ์ 1068 267 Clss_math6   math1, math2, math3, 
math4, math5, sci1, sci2, 
sci3, sci4, sci5, eng1, eng2, 
eng3, eng4, eng5, 
ave5_math, ave4_math, 
ave3_math, ave2_math, 
ave5_sci, ave4_sci, 
ave3_sci, ave2_sci, 
ave5_eng, ave4_eng, 
ave3_eng, ave2_eng 
 

 วิทยาศาสตร ์ 1083 271 Clss_sci6  

 ภาษาองักฤษ 1038 260 Clss_eng6  
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ท าการศึกษาและจดัการกบัขอ้มลูก่อนสรา้งแบบจ าลอง(Pre-Process) โดยการวิเคราะห์
ขอ้มูล ไดแ้ก่ การจัดการกบั missing value , การจัดการ outlier , การหาค่าความสัมพนัธ์ระหว่าง
ขอ้มลู(Correlation)  

 

ภาพประกอบ 14 แสดงตวัอย่างการหาค่าความสมัพันธ(์Correlation)  
ระหว่าง Feature ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 1 

จากรูปภาพท่ี 14 แสดงการหาค่าความสัมพนัธ์ระหว่างคุณลักษณะทัง้หมดใน dataset 
กบั Label ของรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาองักฤษในรูปแบบ correlation matrix 
ของการทดลองครั้งท่ี 1 พบว่า feature ท่ีส าคัญ 3 อันดับแรกของการท านายผลการเรียนวิชา
คณิตศาสตร์3 ได้แก่ ผลการเรียนเฉล่ียวิชาวิทยาศาสตร์1-2ท่ีค่า 0.67 ผลการเรียนเฉล่ียวิชา
คณิตศาสตร1์-2 ท่ีค่า 0.66 วิชาคณิตศาสตร2์ วิทยาศาสตร1์ และวิทยาศาสตร2์ ท่ีค่า 0.63 ส าหรบั
การท านายผลการเรียนวิชาวิทยาศาสตร3์ ไดแ้ก่ ผลการเรียนเฉล่ียวิชาวิทยาศาสตร1์-2 ท่ีค่า 0.67 
วิทยาศาสตร1์ ท่ีค่า 0.64 วิทยาศาสตร2์และผลการเรียนเฉล่ียวิชาคณิตศาสตร์1-2 ท่ีค่า 0.63 
ตามล าดับ ส าหรับการท านายผลการเรียนวิชาภาษาอังกฤษ3 ได้แก่ ผลการเรียนเฉล่ียวิชา
วิทยาศาสตร1์-2 ท่ีค่า 0.57 ผลการเรียนเฉล่ียวิชาภาษาอังกฤษ1-2 ท่ีค่า 0.55 ผลการเรียนเฉล่ีย
วิชาคณิตศาสตร1์-2 และวิทยาศาสตร2์ ท่ีค่า 0.54  
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ภาพประกอบ 15 แสดงตวัอย่างการหาค่าความสมัพนัธ(์Correlation) 
ระหว่าง Feature ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 2 

จากรูปภาพท่ี 15 แสดงการหาค่าความสัมพนัธ์ระหว่างคุณลักษณะทัง้หมดใน dataset 
กบั Label ของรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาองักฤษในรูปแบบ correlation matrix 
ของการทดลองครั้งท่ี 2 พบว่า feature ท่ีส าคัญ 3 อันดับแรกของการท านายผลการเรียนวิชา
คณิตศาสตร4์ ไดแ้ก่ คณิตศาสตร3์ ท่ีค่า 0.72 ผลการเรียนเฉล่ียวิชาคณิตศาสตร1์-2 และผลการ
เรียนเฉล่ียวิชาคณิตศาสตร์1-3 ท่ีค่า 0.70 ผลการเรียนเฉล่ียวิชาวิทยาศาสตร์1-3 ท่ีค่า 0.61 
ส าหรบัการท านายผลการเรียนวิชาวิทยาศาสตร์4 ไดแ้ก่ ผลการเรียนเฉล่ียวิชาวิทยาศาสตร์1-2 
และผลการเรียนเฉล่ียวิชาวิทยาศาสตร์1-3 ท่ีค่า 0.69 วิชาวิทยาศาสตร3์ ท่ีค่า 0.68 ผลการเรียน
เฉล่ียวิชาคณิตศาสตร1์-3 ท่ีค่า 0.67 ส าหรบัการท านายผลการเรียนวิชาภาษาองักฤษ4 ไดแ้ก่ ผล
การเรียนเฉล่ียวิชาภาษาอังกฤษ1-2 ท่ีค่า 0.60 วิชาภาษาอังกฤษ3 ท่ีค่า 0.59 และผลการเรียน
เฉล่ียวิชาภาษาองักฤษ1-3 ท่ีค่า 0.58  
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ภาพประกอบ 16 แสดงตวัอย่างการหาค่าความสมัพนัธ(์Correlation) 
ระหว่าง Feature ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 3 

จากรูปภาพท่ี 16 แสดงการหาค่าความสัมพนัธ์ระหว่างคุณลักษณะทัง้หมดใน dataset 
กบั Label ของรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาองักฤษในรูปแบบ correlation matrix 
ของการทดลองครั้งท่ี 3 พบว่า feature ท่ีส าคัญ 3 อันดับแรกของการท านายผลการเรียนวิชา
คณิตศาสตร์5 ได้แก่  ผลการเรียนเฉล่ียวิชาคณิตศาสตร์1-3 และผลการเรียนเฉล่ียวิชา
คณิตศาสตร1์-4 ท่ีค่า 0.79 ผลการเรียนเฉล่ียวิชาคณิตศาสตร1์-2 ท่ีค่า 0.76 ผลการเรียนเฉล่ียวิชา
วิทยาศาสตร1์-3 และผลการเรียนเฉล่ียวิชาวิทยาศาสตร1์-4 ท่ีค่า 0.75 ส าหรบัการท านายผลการ
เรียนวิชาวิทยาศาสตร5์ ไดแ้ก่ ผลการเรียนเฉล่ียวิชาคณิตศาสตร1์-4 ท่ีค่า 0.69 ผลการเรียนเฉล่ีย
วิชาคณิตศาสตร1์-3 ผลการเรียนเฉล่ียวิทยาศาสตร1์-3 และผลการเรียนเฉล่ียวิทยาศาสตร1์-4 ท่ี
ค่า 0.68 ส าหรับการท านายผลการเรียนวิชาภาษาอังกฤษ5 ได้แก่ ผลการเรียนเฉล่ียวิชา
ภาษาอังกฤษ1-3 และผลการเรียนเฉล่ียวิชาภาษาอังกฤษ1-4 ท่ีค่า 0.70 ผลการเรียนเฉล่ียวิชา
ภาษาอังกฤษ1-2 ท่ีค่า 0.67 ผลการเรียนเฉล่ียวิชาคณิตศาสตร์1-3 ผลการเรียนเฉล่ียวิชา
คณิตศาสตร1์-4 และผลการเรียนเฉล่ียวิชาวิทยาศาสตร ์ท่ีค่า 0.66  
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ภาพประกอบ 17 แสดงตวัอย่างการหาค่าความสมัพนัธ(์Correlation)ระหว่าง Feature  
ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 4 

จากรูปภาพท่ี 17 แสดงการหาค่าความสัมพนัธ์ระหว่างคุณลักษณะทัง้หมดใน dataset 
กบั Label ของรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาองักฤษในรูปแบบ correlation matrix 
ของการทดลองครั้งท่ี 4 พบว่า feature ท่ีส าคัญ 3 อันดับแรกของการท านายผลการเรียนวิชา
คณิตศาสตร์6 ได้แก่  ผลการเรียนเฉล่ียวิชาคณิตศาสตร์1-4 และผลการเรียนเฉล่ียวิชา
คณิตศาสตร์1-5 ท่ีค่า 0.82 ผลการเรียนเฉล่ียวิชาคณิตศาสตร์1-2 และผลการเรียนเฉล่ียวิชา
คณิตศาสตร1์-3 ท่ีค่า 0.81 และวิชาคณิตศาสตร5 ท่ีค่า 0.76 ส าหรบัการท านายผลการเรียนวิชา
วิทยาศาสตร6์ ได้แก่ ผลการเรียนเฉล่ียวิชาวิทยาศาสตร์1-4 ท่ีค่า 0.79 ผลการเรียนเฉล่ียวิชา
วิทยาศาสตร์1-3 และผลการเรียนเฉล่ียวิทยาศาสตร์1-5 ท่ี ค่า  0.78 ผลการเรียนเฉล่ีย
คณิตศาสตร1์-4 และผลการเรียนเฉล่ียคณิตศาสตร1์-5 ท่ีค่า 0.76 ส าหรบัการท านายผลการเรียน
วิชาภาษาองักฤษ6 ไดแ้ก่ ภาษาองักฤษ5 ผลการเรียนเฉล่ียวิชาภาษาองักฤษ1-2 ผลการเรียนเฉล่ีย
วิชาภาษาองักฤษ1-3 และผลการเรียนเฉล่ียวิชาภาษาองักฤษ1-4 ท่ีค่า 0.77 ผลการเรียนเฉล่ียวิชา
วิทยาศาสตร1์-5 ท่ีค่า 0.76 และผลการเรียนเฉล่ียวิชาคณิต1-4 ท่ีค่า 0.71  



  38 

 ท าการเลือกขอ้มูลระดับผลการเรียน(Label) ตัง้แต่ระดบัพอใช ้ ดี และดีมาก รวม 
3 ระดับ ของรายวิชาคณิตศาสตร์, วิทยาศาสตร์ และภาษาอังกฤษ เพื่อส ารวจจ านวนข้อมูล        
ในแต่ละระดบั(Class) ในการทดลองทัง้ 4 ครัง้ 

 

ภาพประกอบ 18 แสดงตวัอย่างจ านวนขอ้มลูในแต่ละ class  
ของผลการเรียนแต่ละรายวิชาส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 1 

จากรูปภาพท่ี 18 แสดงตัวอย่างจ านวนข้อมูลผลการเรียนส าหรับการทดลองครั้งท่ี 1 
พบว่า รายวิชาคณิตศาสตร3์ มีนักเรียนท่ีได้ผลการเรียนระดับ 2 หมายถึงระดับพอใช ้มีจ  านวน 
262 คน นกัเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดบั 3 หมายถึงระดบั ดี มีจ  านวน 372 คน และนกัเรียนท่ีไดผ้ล
การเรียนระดบั 4 หมายถึงระดบัดีมาก มีจ  านวน 592 คน ส าหรบัรายวิชาวิทยาศาสตร3์ มีนกัเรียน
ท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 2 หมายถึงระดับพอใช ้มีจ  านวน 192 คน นักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 3 
หมายถึงระดับ ดี มีจ  านวน 473 คน และนักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 4 หมายถึงระดับดีมาก มี
จ  านวน 708 คน และรายวิชาภาษาอังกฤษ3 มีนักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 2 หมายถึงระดับ
พอใช ้มีจ  านวน 237 คน นกัเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดบั 3 หมายถึงระดบั ดี มีจ  านวน 381 คน และ
นกัเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดบั 4 หมายถึงระดบัดีมาก มีจ  านวน 698 คน 
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ภาพประกอบ 19 แสดงตวัอย่างจ านวนขอ้มลูในแต่ละ class  
ของผลการเรียนแต่ละรายวิชาส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 2 

จากรูปภาพท่ี 19 แสดงตัวอย่างจ านวนข้อมูลผลการเรียนส าหรับการทดลองครั้งท่ี 2 
พบว่า รายวิชาคณิตศาสตร4์ มีนักเรียนท่ีได้ผลการเรียนระดับ 2 หมายถึงระดับพอใช ้มีจ  านวน 
227 คน นักเรียนท่ีได้ผลการเรียนระดับ 3 หมายถึงระดับ ดี มีจ  านวน 468 คน และนักเรียนท่ีได้   
ผลการเรียนระดับ 4 หมายถึงระดับดีมาก มีจ  านวน 571 คน ส าหรับรายวิชาวิทยาศาสตร์4 มี
นักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 2 หมายถึงระดับพอใช ้มีจ  านวน 81 คน นักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียน
ระดับ 3 หมายถึงระดับ ดี มีจ  านวน 496 คน และนักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 4 หมายถึงระดบั 
ดีมาก มีจ  านวน 804 คน และรายวิชาภาษาองักฤษ4 มีนักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 2 หมายถึง
ระดับพอใช ้มีจ  านวน 235 คน นักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 3 หมายถึงระดับ ดี มีจ  านวน 420 
คน และนกัเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดบั 4 หมายถึงระดบัดีมาก มีจ  านวน 620 คน 

 

ภาพประกอบ 20 แสดงตวัอย่างจ านวนขอ้มลูในแต่ละ class  
ของผลการเรียนแต่ละรายวิชาส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 3 
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จากรูปภาพท่ี 20 แสดงตัวอย่างจ านวนข้อมูลผลการเรียนส าหรับการทดลองครั้งท่ี 3 
พบว่า รายวิชาคณิตศาสตร5์ มีนักเรียนท่ีได้ผลการเรียนระดับ 2 หมายถึงระดับพอใช ้มีจ  านวน 
297 คน นกัเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดบั 3 หมายถึงระดบั ดี มีจ  านวน 343 คน และนกัเรียนท่ีไดผ้ล
การเรียนระดบั 4 หมายถึงระดบัดีมาก มีจ  านวน 436 คน ส าหรบัรายวิชาวิทยาศาสตร5์ มีนกัเรียน
ท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 2 หมายถึงระดับพอใช ้มีจ  านวน 139 คน นักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 3 
หมายถึงระดับ ดี มีจ  านวน 412 คน และนักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 4 หมายถึงระดับดีมาก มี
จ  านวน 654 คน และรายวิชาภาษาอังกฤษ5 มีนักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 2 หมายถึงระดับ
พอใช ้มีจ  านวน 253 คน นกัเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดบั 3 หมายถึงระดบั ดี มีจ  านวน 360 คน และ
นกัเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดบั 4 หมายถึงระดบัดีมาก มีจ  านวน 591 คน 

 

ภาพประกอบ 21 แสดงตวัอย่างจ านวนขอ้มลูในแต่ละ class  
ของผลการเรียนแต่ละรายวิชาส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 4 

จากรูปภาพท่ี 21 แสดงตัวอย่างจ านวนข้อมูลผลการเรียนส าหรับการทดลองครั้งท่ี 4 
พบว่า รายวิชาคณิตศาสตร6์ มีนักเรียนท่ีได้ผลการเรียนระดับ 2 หมายถึงระดับพอใช ้มีจ  านวน 
360 คน นกัเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดบั 3 หมายถึงระดบั ดี มีจ  านวน 309 คน และนกัเรียนท่ีไดผ้ล
การเรียนระดบั 4 หมายถึงระดบัดีมาก มีจ  านวน 348 คน ส าหรบัรายวิชาวิทยาศาสตร6์ มีนกัเรียน
ท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 2 หมายถึงระดับพอใช ้มีจ  านวน 300 คน นักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 3 
หมายถึงระดับ ดี มีจ  านวน 463 คน และนักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 4 หมายถึงระดับดีมาก มี
จ  านวน 395 คน และรายวิชาภาษาอังกฤษ6 มีนักเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดับ 2 หมายถึงระดับ
พอใช ้มีจ  านวน 266 คน นกัเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดบั 3 หมายถึงระดบั ดี มีจ  านวน 339 คน และ
นกัเรียนท่ีไดผ้ลการเรียนระดบั 4 หมายถึงระดบัดีมาก มีจ  านวน 559 คน 
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ส าหรบัการทดลองทัง้ 4 ครัง้จะใชเ้ทคนิค Polynomial Feature ส าหรบัเพิ่ม feature และ
ท าการ scale data เพื่อใหค่้าขอ้มลูอยู่ในระดบัเดียวกนั 

 

ภาพประกอบ 22 แสดงตวัอย่างขอ้มลูหลงัจากท า Polynomial Feature และ scale data 

จากรูปภาพท่ี 22 แสดงตัวอย่างการเพิ่ม feature ด้วยเทคนิค polynomial feature 
หลังจากท าเทคนิคดังกล่าวจ านวน feature เพิ่มขึน้ดังนี ้ในการทดลองครั้งท่ี 1 จ านวน feature 
เพิ่มจาก 12 feature เป็น 55 feature ส าหรับการทดลองครั้งท่ี 2 จ านวน feature เพิ่มจาก 18 
feature เป็น 136 feature การทดลองครั้งท่ี 3 จ านวน feature เพิ่มจาก 24 feature เป็น 253 
feature และการทดลองครัง้ท่ี 4 จ านวน feature เพิ่มจาก 30 feature เป็น 406 feature จากนัน้ท า
การ scale ขอ้มลูเพื่อใหค่้าขอ้มลูทกุๆ feature อยู่ใน range เดียวกนั 

ส าหรบัการท า Feature Selection ใชเ้ทคนิค RFE เพื่อเลือก feature ท่ีมีความส าคญักบั
ขอ้มลูค าตอบ(Label) ของแต่ละรายวิชาในการทดลองการท านายทัง้ 4 ครัง้ 
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ภาพประกอบ 23 แสดงตวัอย่าง feature ส าคญัท่ีเลือกจากเทคนิค Feature Selection  
ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 1 

ส าหรับการใช้เทคนิค Feature Selection ในการทดลองครั้งท่ี 1 พบว่า feature ท่ีมี
ความส าคัญ 3 อันดับแรกส าหรับการท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร์3 ได้แก่ sci2^1, 
ave_math^1 และ math2^1 ส าหรบัรายวิชาวิทยาศาสตร3์ ไดแ้ก่ ave_sci^1, ave_math^1 และ 
sci2^1 ส าหรบัรายวิชาภาษาองักฤษ3 ไดแ้ก่ ave_sci^1, ave_eng^1 และmath2^1 

 

ภาพประกอบ 24 แสดงตวัอย่าง feature ส าคญัท่ีเลือกจากเทคนิค Feature Selection  
ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 2 

ส าหรับการใช้เทคนิค Feature Selection ในการทดลองครั้งท่ี 2 พบว่า feature ท่ีมี
ความส าคัญ 3 อันดับแรกส าหรบัการท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร์4 ไดแ้ก่ math3^1, 
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mathave_3^1 และ mathave_2^1 ส าหรบัรายวิชาวิทยาศาสตร4์ ไดแ้ก่ mathave_3^1, sci3^1 
และ sciave_3^1 ส าหรบัรายวิชาภาษาองักฤษ4 ไดแ้ก่ eng3^1, engave_3^1 และsci1^1 

 

ภาพประกอบ 25 แสดงตวัอย่าง feature ส าคญัท่ีเลือกจากเทคนิค Feature Selection  
ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 3 

ส าหรับการใช้เทคนิค Feature Selection ในการทดลองครั้งท่ี 3 พบว่า feature ท่ีมี
ความส าคัญ 3 อันดับแรกส าหรับการท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร์5 ได้แก่  
math4_eve^1, math3_ave^1 และ  math2_ave^1 ส าหรับ รายวิ ชาวิทยาศาสตร์5 ได้แก่  
mathave_3^1, sci3^1 และ sciave_3^1 ส าหรับรายวิชาภาษาอังกฤษ5 ได้แก่ eng4_ave^1, 
eng4^1 และmath4^1 

 

ภาพประกอบ 26 แสดงตวัอย่าง feature ส าคญัท่ีเลือกจากเทคนิค Feature Selection  
ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 4 
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ส าหรับการใช้เทคนิค Feature Selection ในการทดลองครั้งท่ี 4 พบว่า feature ท่ีมี
ความส าคัญ 3 อันดับแรกส าหรบัการท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร์6 ไดแ้ก่ math5^1, 
ave3_math^1 และ  ave4_math^1 ส าหรับ ร ายวิ ชาวิ ทยาศาสตร์6 ไ ด้แก่  ave5_sci^1, 
ave4_sci^1 และ math5^1 ส าหรับรายวิชาภาษาอังกฤษ6 ได้แก่ ave5_eng^1, ave2_eng^1 
และeng5^1 

ผลจากการส ารวจจ านวนขอ้มลูค าตอบ(Label) น ามาซึ่งการเพิ่มขอ้มลูในแต่ละคลาสให้
มีจ  านวนเท่าๆกัน โดยใช้เทคนิค SMOTE จัดการปัญหา imbalance data ด้วยการเพิ่มจ านวน
ขอ้มูลใน Class ท่ีมีจ  านวนขอ้มูลนอ้ยกว่า (Minority Class) ใหม้ีจ  านวนขอ้มูลเท่ากับClass ท่ีมี
จ  านวนขอ้มลูมากท่ีสดุ (Majority Class) 

 

 

ภาพประกอบ 27 แสดงผลการท า over sampling ดว้ยเทคนิค SMOTE  
ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 1 

ในการทดลองท่ี 1 มีจ านวนข้อมูลค าตอบในรายวิชาคณิตศาสตร์3ของคลาสดีมาก ดี 
และพอใชท่ี้ 473, 297 และ 210 ตามล าดบั หลงัจากท าการเพิ่มจ านวนขอ้มลูดว้ยเทคนิค SMOTE 
แลว้ส่งผลใหจ้ านวนขอ้มูลทัง้ 3 คลาสเพิ่มเป็น 473 เท่าๆกัน ในรายวิชาวิทยาศาสตร3์ท่ีคลาสดี
มาก ดี และพอใชท่ี้จ านวน 566, 378 และ 154 ตามล าดับ หลังจากท าการเพิ่มจ านวนขอ้มูลดว้ย
เทคนิค SMOTE แล้วส่งผลให้จ านวนข้อมูลทั้ง 3 คลาสเพิ่มเป็น 566 เท่าๆกัน และในรายวิชา
ภาษาองักฤษ3ท่ีคลาสดีมาก ดี และพอใชท่ี้จ านวน 558, 305 และ 189 ตามล าดบั หลงัจากท าการ
เพิ่มจ านวนขอ้มลูดว้ยเทคนิค SMOTE แลว้ส่งผลใหจ้ านวนขอ้มลูทัง้ 3 คลาสเพิ่มเป็น 558 เท่าๆกนั 
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ภาพประกอบ 28 แสดงผลการท า over sampling ดว้ยเทคนิค SMOTE  
ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 2 

ในการทดลองท่ี 2 มีจ านวนข้อมูลค าตอบในรายวิชาคณิตศาสตร์4ของคลาสดีมาก ดี 
และพอใชท่ี้ 456, 374 และ 182 ตามล าดบั หลงัจากท าการเพิ่มจ านวนขอ้มลูดว้ยเทคนิค SMOTE 
แลว้ส่งผลใหจ้ านวนขอ้มูลทัง้ 3 คลาสเพิ่มเป็น 456 เท่าๆกัน ในรายวิชาวิทยาศาสตร4์ท่ีคลาสดี
มาก ดี และพอใชท่ี้จ านวน 643, 396 และ 65 ตามล าดับ หลังจากท าการเพิ่มจ านวนขอ้มูลด้วย
เทคนิค SMOTE แล้วส่งผลให้จ านวนข้อมูลทั้ง 3 คลาสเพิ่มเป็น 643 เท่าๆกัน และในรายวิชา
ภาษาองักฤษ4ท่ีคลาสดีมาก ดี และพอใชท่ี้จ านวน 496, 336 และ 188 ตามล าดบั หลงัจากท าการ
เพิ่มจ านวนขอ้มลูดว้ยเทคนิค SMOTE แลว้ส่งผลใหจ้ านวนขอ้มลูทัง้ 3 คลาสเพิ่มเป็น 496เท่าๆกนั 
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ภาพประกอบ 29 แสดงผลการท า over sampling ดว้ยเทคนิค SMOTE 
ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 3 

ในการทดลองท่ี 3 มีจ านวนข้อมูลค าตอบในรายวิชาคณิตศาสตร์5ของคลาสดีมาก ดี 
และพอใชท่ี้ 349, 274 และ 237 ตามล าดบั หลงัจากท าการเพิ่มจ านวนขอ้มลูดว้ยเทคนิค SMOTE 
แลว้ส่งผลใหจ้ านวนขอ้มูลทัง้ 3 คลาสเพิ่มเป็น 349 เท่าๆกัน ในรายวิชาวิทยาศาสตร5์ท่ีคลาสดี
มาก ดี และพอใชท่ี้จ านวน 523, 330 และ 111 ตามล าดับ หลังจากท าการเพิ่มจ านวนขอ้มูลดว้ย
เทคนิค SMOTE แล้วส่งผลให้จ านวนข้อมูลทั้ง 3 คลาสเพิ่มเป็น 523 เท่าๆกัน และในรายวิชา
ภาษาองักฤษ5ท่ีคลาสดีมาก ดี และพอใชท่ี้จ านวน 473, 288 และ 202 ตามล าดบั หลงัจากท าการ
เพิ่มจ านวนขอ้มลูดว้ยเทคนิค SMOTE แลว้ส่งผลใหจ้ านวนขอ้มลูทัง้ 3 คลาสเพิ่มเป็น 473เท่าๆกนั 
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ภาพประกอบ 30 แสดงผลการท า over sampling ดว้ยเทคนิค SMOTE 
ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 4 

ในการทดลองท่ี 4 มีจ านวนข้อมูลค าตอบในรายวิชาคณิตศาสตร์6ของคลาสดีมาก ดี 
และพอใชท่ี้ 288, 278 และ 247 ตามล าดบั หลงัจากท าการเพิ่มจ านวนขอ้มลูดว้ยเทคนิค SMOTE 
แลว้ส่งผลใหจ้ านวนขอ้มูลทัง้ 3 คลาสเพิ่มเป็น 288 เท่าๆกัน ในรายวิชาวิทยาศาสตร6์ท่ีคลาสดี
มาก ดี และพอใชท่ี้จ านวน 370, 316 และ 240 ตามล าดับ หลังจากท าการเพิ่มจ านวนขอ้มูลดว้ย
เทคนิค SMOTE แล้วส่งผลให้จ านวนข้อมูลทั้ง 3 คลาสเพิ่มเป็น 370 เท่าๆกัน และในรายวิชา
ภาษาองักฤษ6ท่ีคลาสดีมาก ดี และพอใชท่ี้จ านวน 447, 271 และ 213 ตามล าดบั หลงัจากท าการ
เพิ่มจ านวนขอ้มลูดว้ยเทคนิค SMOTE แลว้ส่งผลใหจ้ านวนขอ้มลูทัง้ 3 คลาสเพิ่มเป็น 447เท่าๆกนั 
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การหาพารามิเตอรท่ี์ดีท่ีสุดส าหรบัการสรา้งแบบจ าลองการท านายในการทดลองทัง้ 4 
ครัง้ของรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาองักฤษ โดยใชเ้ทคนิค Grid Search และ 10 
Folds Cross-Validation ในขั้นตอนการ train data เพื่อท าการ  tuning hyper parameter และ
ตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองจากขัน้ตอนดงักล่าวไดผ้ลลพัธใ์นแต่ละรายวิชาดงันี ้

ตาราง 5 แสดงผล Hyper Parameter Tuning จากการท า grid search โดยใชเ้ทคนิค Random 
Forest  

การ
ทดลอง 

รายวิชา max_leaf_nodes max_depth min_samples_split 

ครัง้ท่ี 1 คณิตศาสตร ์ 19 271 2 
วิทยาศาสตร ์ 59 19 10 
ภาษาองักฤษ 19 155 5 

ครัง้ท่ี 2 คณิตศาสตร ์ 15 271 100 
วิทยาศาสตร ์ 59 19 10 
ภาษาองักฤษ 24 97 5 

ครัง้ท่ี 3 คณิตศาสตร ์ 25 6 2 
วิทยาศาสตร ์ 59 19 10 
ภาษาองักฤษ 19 213 5 

ครัง้ท่ี 4 คณิตศาสตร ์ 13 5 56 

วิทยาศาสตร ์ 20 26 50 

ภาษาองักฤษ 19 21 5 

 
จากตารางข้างต้นแสดงผลท่ีได้จากการหาค่า hyper parameter จากอัลกอริทึม 

Random Forest โดยการ tuning ค่าในแต่ละ parameter ตามค่าเร่ิมตน้ท่ีก าหนดดงันี ้
max_leaf_nodes ก าหนดค่าระหว่าง 2, 3…60 
max_depth  ก าหนดค่าระหว่าง 5, 6…300 
min_samples_split  ก าหนดค่าระหว่าง 2, 3…100 
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ตาราง 6 แสดงผลการท า Cross-Validation ของเทคนิค Random Forest  

การทดลอง รายวิชา Accuracy 
ครัง้ท่ี 1 คณิตศาสตร ์ 0.72 

วิทยาศาสตร ์ 0.70 
ภาษาองักฤษ 0.62 

ครัง้ท่ี 2 คณิตศาสตร ์ 0.70 
วิทยาศาสตร ์ 0.78 
ภาษาองักฤษ 0.53 

ครัง้ท่ี 3 คณิตศาสตร ์ 0.69 
วิทยาศาสตร ์ 0.77 
ภาษาองักฤษ 0.67 

ครัง้ท่ี 4 คณิตศาสตร ์ 0.70 

วิทยาศาสตร ์ 0.67 

ภาษาองักฤษ 0.72 
 

ส าหรับผลลัพธ์การตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยวิธีการท า 10 Folds 
Cross-Validation โดยใช ้hyper parameter ท่ีไดจ้ากการท า grid search ของอลักอริทึม Random 
Forest พบว่า การทดลองท่ีได้Accuracyดีท่ีสุดในรายวิชาคณิตศาสตร์ วิทยาศาสตร์ และ
ภาษาองักฤษ คือการทดลองครัง้ท่ี 1, ครัง้ท่ี 2 และครัง้ท่ี 4 ตามล าดบั 
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ตาราง 7 แสดงผล Hyper Parameter Tuning จากการท า grid search โดยใชเ้ทคนิค Logistic 
Regression โดยท่ี Penalty = L2 

การทดลอง รายวิชา C 
ครัง้ท่ี 1 คณิตศาสตร ์ 0.01 

วิทยาศาสตร ์ 0.01 
ภาษาองักฤษ 0.0001 

ครัง้ท่ี 2 คณิตศาสตร ์ 0.00001 
วิทยาศาสตร ์ 0.01 

ภาษาองักฤษ 0.00001 
ครัง้ท่ี 3 คณิตศาสตร ์ 0.001 

วิทยาศาสตร ์ 0.01 

ภาษาองักฤษ 0.001 
ครัง้ท่ี 4 คณิตศาสตร ์ 0.1 

วิทยาศาสตร ์ 0.001 

ภาษาองักฤษ 0.001 

 

จากตารางข้างต้นแสดงผลท่ีได้จากการหาค่า hyper parameter จากอัลกอริทึม 
Logistic Regression โดยการ tuning ค่าในแต่ละ parameter ตามค่าเร่ิมตน้ท่ีก าหนดดงันี ้

C  ก าหนดค่าระหว่าง 0.00001, 0.0001…1 
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ตาราง 8 แสดงผลการท า Cross-Validation ของเทคนิค Logistic Regression 

การทดลอง รายวิชา Accuracy 
ครัง้ท่ี 1 คณิตศาสตร ์ 0.70 

วิทยาศาสตร ์ 0.72 
ภาษาองักฤษ 0.62 

ครัง้ท่ี 2 คณิตศาสตร ์ 0.65 
วิทยาศาสตร ์ 0.76 
ภาษาองักฤษ 0.57 

ครัง้ท่ี 3 คณิตศาสตร ์ 0.65 
วิทยาศาสตร ์ 0.77 
ภาษาองักฤษ 0.69 

ครัง้ท่ี 4 คณิตศาสตร ์ 0.70 

วิทยาศาสตร ์ 0.67 

ภาษาองักฤษ 0.73 

 
ส าหรับผลลัพธ์การตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยวิธีการท า 10 Folds 

Cross-Validation โดยใช ้hyper parameter ท่ีไดจ้ากการท า grid search ของอลักอริทึม Logistic 
Regression พบว่า การทดลองท่ีได้Accuracyดีท่ีสุดในรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และ
ภาษาองักฤษ คือการทดลองครัง้ท่ี 1, ครัง้ท่ี 3 และครัง้ท่ี 4 ตามล าดบั 
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ตาราง 9 แสดงผล Hyper Parameter Tuning จากการท า grid search โดยใชเ้ทคนิค K-Nearest 
Neighbors โดยท่ี weight_options = distance 

การ
ทดลอง 

รายวิชา leaf_size k_neighbor metric_option 

ครัง้ท่ี 1 คณิตศาสตร ์ 3 50 euclidean 
วิทยาศาสตร ์ 3 4 euclidean 
ภาษาองักฤษ 3 44 euclidean 

ครัง้ท่ี 2 คณิตศาสตร ์ 3 50 euclidean 
วิทยาศาสตร ์ 3 4 euclidean 
ภาษาองักฤษ 30 68 manhattan 

ครัง้ท่ี 3 คณิตศาสตร ์ 3 10 euclidean 
วิทยาศาสตร ์ 3 4 euclidean 

ภาษาองักฤษ 3 30 manhattan 
ครัง้ท่ี 4 คณิตศาสตร ์ 3 27 manhattan 

วิทยาศาสตร ์ 3 90 manhattan 

ภาษาองักฤษ 50 54 manhattan 

 
จากตารางข้างต้นแสดงผลท่ีได้จากการหาค่า hyper parameter จากอัลกอริทึม           

K-Nearest Neighbors โดยการ tuning ค่าในแต่ละ parameter ตามค่าเร่ิมตน้ท่ีก าหนดดงันี ้
leaf_size  ก าหนดค่าระหว่าง 3, 4…50 
k_neighbor  ก าหนดค่าระหว่าง 3, 4…100 
metric_option  ก าหนดค่า manhattan, euclidean และ minkowski 
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ตาราง 10 แสดงผลการท า Cross-Validation ของเทคนิค K-Nearest Neighbors 

การทดลอง รายวิชา Accuracy 
ครัง้ท่ี 1 คณิตศาสตร ์ 0.70 

วิทยาศาสตร ์ 0.70 
ภาษาองักฤษ 0.61 

ครัง้ท่ี 2 คณิตศาสตร ์ 0.72 
วิทยาศาสตร ์ 0.70 
ภาษาองักฤษ 0.53 

ครัง้ท่ี 3 คณิตศาสตร ์ 0.67 
วิทยาศาสตร ์ 0.70 
ภาษาองักฤษ 0.68 

ครัง้ท่ี 4 คณิตศาสตร ์ 0.69 

วิทยาศาสตร ์ 0.65 

ภาษาองักฤษ 0.72 

 
ส าหรับผลลัพธ์การตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยวิธีการท า 10 Folds 

Cross-Validation โดยใช้  hyper parameter ท่ี ได้จากการท า  grid search ของอัลกอริ ทึม              
K-Nearest Neighbors พบว่ า  การทดลอง ท่ี ได้Accuracyดี ท่ีสุดในรายวิ ชาคณิตศาสตร์ 
วิทยาศาสตร ์และภาษาองักฤษ คือการทดลองครัง้ท่ี 2, ครัง้ท่ี 1 และครัง้ท่ี 4 ตามล าดบั 
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ตาราง 11 แสดงผล Hyper Parameter Tuning จากการท า grid search โดยใชเ้ทคนิค Support 
Vector Machine 

การทดลอง รายวิชา kernel gamma C 
ครัง้ท่ี 1 คณิตศาสตร ์ rbf 0.0001 1000 

วิทยาศาสตร ์ rbf 0.00001 1000 
ภาษาองักฤษ rbf 0.00001 1000 

ครัง้ท่ี 2 คณิตศาสตร ์ rbf 0.01 10 
วิทยาศาสตร ์ rbf 0.00001 1000 

ภาษาองักฤษ rbf 0.0001 10 
ครัง้ท่ี 3 คณิตศาสตร ์ sigmoid 0.001 20 

วิทยาศาสตร ์ rbf 0.00001 1000 

ภาษาองักฤษ rbf 0.001 10 
ครัง้ท่ี 4 คณิตศาสตร ์ sigmoid 0.001 100 

วิทยาศาสตร ์ rbf 0.0001 100 

ภาษาองักฤษ rbf 0.0001 100 

 
จากตารางข้างต้นแสดงผลท่ีได้จากการหาค่า hyper parameter จากอัลกอริทึม 

Support Vector Machine โดยการ tuning ค่าในแต่ละ parameter ตามค่าเร่ิมตน้ท่ีก าหนดดงันี ้
Kernel ก าหนดค่า rbf, sigmoid และ linear 
gamma  ก าหนดค่าระหว่าง 0.00001, 0.0001…1 
C   ก าหนดค่าระหว่าง 10, 20…1000 
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ตาราง 12 แสดงผลการท า Cross-Validation ของเทคนิค Support Vector Machine 

การทดลอง รายวิชา Accuracy 
ครัง้ท่ี 1 คณิตศาสตร ์ 0.67 

วิทยาศาสตร ์ 0.70 
ภาษาองักฤษ 0.59 

ครัง้ท่ี 2 คณิตศาสตร ์ 0.71 
วิทยาศาสตร ์ 0.74 
ภาษาองักฤษ 0.57 

ครัง้ท่ี 3 คณิตศาสตร ์ 0.64 
วิทยาศาสตร ์ 0.74 
ภาษาองักฤษ 0.67 

ครัง้ท่ี 4 คณิตศาสตร ์ 0.70 

วิทยาศาสตร ์ 0.65 

ภาษาองักฤษ 0.72 

 
ส าหรับผลลัพธ์การตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยวิธีการท า 10 Folds 

Cross-Validation โดยใช ้hyper parameter ท่ีไดจ้ากการท า grid search ของอลักอริทึม Support 
Vector Machine พบว่า การทดลองท่ีได้Accuracyดีท่ีสุดในรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์
และภาษาองักฤษ คือการทดลองครัง้ท่ี 2, ครัง้ท่ี 2 และครัง้ท่ี 4 ตามล าดบั 
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ตาราง 13 แสดงผล Hyper Parameter Tuning จากการท า grid search โดยใชเ้ทคนิค XGBoost 

การ
ทดลอง 

รายวิชา 
Learning 

rate 
Max 
depth 

N 
estimators 

Colsample 
bytree 

subsample 

ครัง้ท่ี 1 คณิตศาสตร ์ 0.001 4 79 0.9 0.9 
วิทยาศาสตร ์ 0.00001 14 200 1 0.9 
ภาษาองักฤษ 0.00001 80 38 0.01 0.01 

ครัง้ท่ี 2 คณิตศาสตร ์ 1 12 120 1 0.9 
วิทยาศาสตร ์ 0.01 5 180 1 0.9 
ภาษาองักฤษ 0.001 20 128 0.9 0.9 

ครัง้ท่ี 3 คณิตศาสตร ์ 0.01 25 31 0.9 0.1 
วิทยาศาสตร ์ 0.01 5 180 1 0.9 

ภาษาองักฤษ 0.01 77 128 0.9 0.9 
ครัง้ท่ี 4 คณิตศาสตร ์ 0.01 76 180 0.9 0.9 

วิทยาศาสตร ์ 0.0001 4 151 0.9 0.9 

ภาษาองักฤษ 0.01 2 180 0.9 0.9 

 
จากตารางข้างต้นแสดงผลท่ีได้จากการหาค่า hyper parameter จากอัลกอริทึม 

XGBoost โดยการ tuning ค่าในแต่ละ parameter ตามค่าเร่ิมตน้ท่ีก าหนดดงันี ้
Learning rate  ก าหนดค่าระหว่าง 0.00001, 0.0001…1 
Max depth  ก าหนดค่าระหว่าง 2, 3…100 
n_estimators  ก าหนดค่าระหว่าง 30, 31…200 
Colsample by tree ก าหนดค่าระหว่าง 0.01, 0.02…1 
subsample   ก าหนดค่าระหว่าง 0.01, 0.02…1 
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ตาราง 14 แสดงผลการท า Cross-Validation ของเทคนิค XGBoost 

การทดลอง รายวิชา Accuracy 
ครัง้ท่ี 1 คณิตศาสตร ์ 0.70 

วิทยาศาสตร ์ 0.72 
ภาษาองักฤษ 0.60 

ครัง้ท่ี 2 คณิตศาสตร ์ 0.69 
วิทยาศาสตร ์ 0.76 
ภาษาองักฤษ 0.57 

ครัง้ท่ี 3 คณิตศาสตร ์ 0.64 
วิทยาศาสตร ์ 0.75 
ภาษาองักฤษ 0.64 

ครัง้ท่ี 4 คณิตศาสตร ์ 0.67 

วิทยาศาสตร ์ 0.70 

ภาษาองักฤษ 0.73 

 
ส าหรับผลลัพธ์การตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยวิธีการท า 10 Folds 

Cross-Validation โดยใช้  hyper parameter ท่ี ได้จากการท า  grid search ของอัลกอริ ทึม 
XGBoost พบว่า การทดลองท่ีได้Accuracyดีท่ีสุดในรายวิชาคณิตศาสตร์ วิทยาศาสตร์ และ
ภาษาองักฤษ คือการทดลองครัง้ท่ี 1, ครัง้ท่ี 2 และครัง้ท่ี 4 ตามล าดบั 
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ตาราง 15 แสดงการเปรียบเทียบผลการท า Cross-Validation ของแต่ละเทคนิค 

การ
ทดลอง 

รายวิชา 
Accuracy 

Random 
Forest 

Logistic 
Regression 

KNN SVM XGBoost 

ครัง้ท่ี 1 คณิตศาสตร ์ 0.72 0.70 0.70 0.67 0.70 
วิทยาศาสตร ์ 0.70 0.72 0.70 0.70 0.72 
ภาษาองักฤษ 0.62 0.62 0.61 0.59 0.60 

ครัง้ท่ี 2 คณิตศาสตร ์ 0.70 0.65 0.72 0.71 0.69 
วิทยาศาสตร ์ 0.78 0.76 0.70 0.74 0.76 
ภาษาองักฤษ 0.53 0.57 0.53 0.57 0.57 

ครัง้ท่ี 3 คณิตศาสตร ์ 0.69 0.65 0.67 0.64 0.64 
วิทยาศาสตร ์ 0.77 0.77 0.70 0.74 0.75 
ภาษาองักฤษ 0.67 0.69 0.68 0.67 0.64 

ครัง้ท่ี 4 คณิตศาสตร ์ 0.70 0.70 0.69 0.70 0.67 

วิทยาศาสตร ์ 0.67 0.67 0.65 0.65 0.70 

ภาษาองักฤษ 0.72 0.73 0.72 0.72 0.73 

 
จากการเปรียบผลลัพธก์ารตรวจสอบประสิทธิภาพจากการท า 10 Fols Cross-Validate 

ดว้ยค่า Hyperparameter ท่ีไดจ้ากการเทคนิค Grid Search พบว่าเทคนิคท่ีใหป้ระสิทธิภาพดีท่ีสุด
ในรายวิชาคณิตศาสตรจ์ากการทดลองครัง้ท่ี 1 คือ Random Forest ท่ีค่า Accuracy เท่ากบั 0.70,
ครั้งท่ี 2 คือ K-Nearest Neighbor ท่ีค่า Accuracy เท่ากับ 0.72, ครั้งท่ี 3 Random Forest ท่ีค่า 
Accuracy เท่ากบั 0.69 และครัง้ท่ี 4 ไดแ้ก่ Random Forest, Logistic Regression และ Support 
Vector Machine ท่ีค่า Accuracy เท่ากับ 0.70 ในส่วนของเทคนิคท่ีให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุดใน
รายวิชาวิทยาศาสตร์จากการทดลองครั้งท่ี 1 คือ Logistic Regression และ  XGBoost ท่ีค่า 
Accuracy เท่ากับ 0.72, ครัง้ท่ี 2 คือ Random Forest ท่ีค่า Accuracy เท่ากับ 0.78, ครัง้ท่ี 3 คือ 
Random Forest, Logistic Regression ท่ีค่า Accuracy เท่ากับ 0.77 และครัง้ท่ี 4 คือ XGBoost 
ท่ี ค่า Accuracy เท่ากับ 0.70 และในส่วนของเทคนิคท่ีให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุดในรายวิชา
ภาษาอังกฤษจากการทดลองครัง้ท่ี 1 คือ Random Forest ท่ีค่า Accuracy เท่ากับ 0.62 ครัง้ท่ี 2 
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คือ Logistic Regression, Support Vector Machine และ XGBoost ท่ีค่า Accuracy เท่ากบั 0.57 
ครั้ ง ท่ี  3 คือ  Logistic Regression ค่ า  Accuracy เ ท่ากับ  0.69 และครั้ ง ท่ี  4 คือ  Logistic 
Regression และ XGBoost ท่ีค่า Accuracy เท่ากบั 0.73 
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บทท่ี 4 
ผลการศึกษา 

ในการวิจัยการท านายผลการเรียนของนักเรียนในรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์
และภาษาอังกฤษ โดยใชข้อ้มูลคะแนนรายวิชาจากโรงเรียนระดับมธัยมศึกษาแห่งหน่ึงในจงัหวดั
สพุรรณบุรี โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ผูว้ิจยัไดด้ าเนินการวิจยัโดยศึกษาตามขัน้ตอนต่างๆ
ตลอดจนวดัประสิทธิภาพ เพื่อใหบ้รรลจุดุประสงคข์องการวิจยัท่ีไดก้ าหนดไวไ้ด ้ดงันี ้

1. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง Random Forest 
2. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง Logistic Regression 
3. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor  
4. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง Support Vector Machine 
5. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting  
6. ผลลพัธจ์ากการเปรียบเทียบการท านายผลการเรียนของนกัเรียนของแบบจ าลอง 

ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง Random Forest  
จากการทดลองเพื่อท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร์ วิทยาศาสตร์ และ

ภาษาองักฤษ โดยใชแ้บบจ าลอง Random Forest ทัง้ 4 ครัง้ ไดผ้ลลพัธด์งันี ้

 

ภาพประกอบ 31 แสดงผลการท านายผลการเรียนของนกัเรียนดว้ย 
แบบจ าลอง Random Forest  
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จากรูปภาพท่ี 31 แสดงผลการท านายผลการเรียนของนกัเรียนดว้ยแบบจ าลอง Random 
Forest จากการทดลองทั้ง 4 ครั้ง พบว่าในการทดลองครั้งท่ี 1 แบบจ าลองได้ค่า accuracy ใน
รายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ 0.70 รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.70 และรายวิชาภาษาองักฤษ 0.62 ต่อมาใน
การทดลองครั้ง ท่ี 2 แบบจ าลองได้ค่า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตร์ท่ี  0.70 รายวิชา
วิทยาศาสตร ์0.77 และรายวิชาภาษาอังกฤษ 0.53 ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 3 แบบจ าลองไดค่้า 
accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ 0.68 รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.77 และรายวิชาภาษาอังกฤษ 
0.67 และในการทดลองครั้งท่ี 4 แบบจ าลองได้ค่า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตร์ท่ี 0.68 
รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.66 และรายวิชาภาษาองักฤษ 0.72 ตามล าดบั 

 

 

ภาพประกอบ 32 แสดงค่า Macro F1-Score ในการท านายผลการเรียนของนกัเรียน 
ดว้ยแบบจ าลอง Random Forest  

จากรูปภาพท่ี 32 แสดงผล Macro F1-Score จากการท านายผลการเรียนของนักเรียน
ด้วยแบบจ าลอง Random Forest จากการทดลองทั้ง 4 ครั้ง  พบว่าในการทดลองครั้งท่ี  1 
แบบจ าลองได้ค่า Macro F1-Score รายวิชาคณิตศาสตร์ รายวิชาวิทยาศาสตร์ และรายวิชา
ภาษาอังกฤษ ท่ี 0.66, 0.65 และ 0.59 ตามล าดับ ในการทดลองครั้งท่ี 2 ท่ีค่า 0.65, 0.67 และ 
0.51 ตามล าดับ ในการทดลองครัง้ท่ี 3 ท่ีค่า 0.65, 0.67 และ 0.65 ตามล าดับและในการทดลอง
ครัง้ท่ี 4 ท่ีค่า 0.69, 0.66 และ 0.70 ตามล าดบั 
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การทดลองเพื่อท านายผลการเรียนทัง้ 4 ครัง้นั้นพบว่าแบบจ าลอง Random Forest ให้
ประสิทธิภาพการท างานท่ีดีท่ีสุดส าหรับการท านายรายวิชาคณิตศาสตร์ วิทยาศาสตร์ และ
ภาษาอังกฤษ ในการทดลองการท านายครัง้ท่ี 1, การทดลองการท านายครัง้ท่ี 2 และการทดลอง
การท านายครัง้ท่ี 4 ตามล าดบั ซึ่งสามารถแสดงรายละเอียดประสิทธิภาพไดด้งัต่อไปนี ้

ตาราง 16 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Random Forest ในการ
ทดลองการท านายท่ี 1 ในรายวิชาคณิตศาสตร ์

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.60 0.58 0.59 
ดี 0.55 0.57 0.56 

ดีมาก 0.84 0.83 0.84 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพการท านายผลการเรียน

รายวิชาคณิตศาสตร์ท่ี ดี ท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 84% recall 83% และ f1 84% 
รองลงมาคือคลาสพอใชท่ี้ค่า precision 60% recall 58% และf1 59% และล าดบัสดุทา้ยคือคลาส
ดีท่ีค่า precision 55% recall 57% และf1 56% ตามล าดบั  

 

 

ภาพประกอบ 33 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ Random Forest  
ในการทดลองการท านายท่ี 1 ในรายวิชาคณิตศาสตร ์
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จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง Random 
Forest ในรายวิชาคณิตศาสตรส์ามารถท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสพอใช ้30 จาก 52 คน ท านายได้
ถกูตอ้งในคลาสดี 43 จาก 75 คน และท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดีมาก 99 จาก 119 คน 

ตาราง 17 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Random Forest ในการ
ทดลองการท านายท่ี 2 ในรายวิชาวิทยาศาสตร ์

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.38 0.50 0.43 
ดี 0.66 0.76 0.71 

ดีมาก 0.92 0.81 0.86 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพการท านายผลการเรียน

รายวิชาวิทยาศาสตร์ท่ี ดี ท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 92% recall 81% และ f1 86% 
รองลงมาคือคลาสดีท่ีค่า precision 66% recall 76% และf1 71% และล าดับสุดท้ายคือคลาส
พอใชท่ี้ค่า precision 38% recall 50% และf1 43% ตามล าดบั  

 

 

ภาพประกอบ 34 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ Random Forest  
ในการทดลองการท านายท่ี 2 ในรายวิชาวิทยาศาสตร ์
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จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง Random 
Forest ในรายวิชาวิทยาศาสตรส์ามารถท านายไดถู้กตอ้งในคลาสพอใช้ 8 จาก 16 คน ท านายได้
ถกูตอ้งในคลาสดี 76 จาก 100 คน และท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดีมาก 130 จาก 161 คน 

ตาราง 18 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Random Forest ในการ
ทดลองการท านายท่ี 4 ในรายวิชาภาษาองักฤษ 

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.62 0.77 0.69 
ดี 0.56 0.57 0.57 

ดีมาก 0.91 0.79 0.84 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพการท านายผลการเรียน

รายวิชาภาษาอังกฤษท่ีดีท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 91% recall 79% และ f1 84% 
รองลงมาคือคลาสพอใชท่ี้ค่า precision 62% recall 77% และf1 69% และล าดบัสดุทา้ยคือคลาส
ดีท่ีค่า precision 56% recall 57% และf1 57% ตามล าดบั  

 

 

ภาพประกอบ 35 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ Random Forest  
ในการทดลองการท านายท่ี 4 ในรายวิชาภาษาองักฤษ 



  65 

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง Random 
Forest ในรายวิชาภาษาองักฤษสามารถท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสพอใช ้41 จาก 53 คน ท านายได้
ถกูตอ้งในคลาสดี 39 จาก 68 คน และท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดีมาก 88 จาก 112 คน 

ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง Logistic Regression 

 

ภาพประกอบ 36 แสดงผลการท านายผลการเรียนของนกัเรียน 
ดว้ยแบบจ าลอง Logistic Regression 

จากรูปภาพท่ี 36 แสดงผลการท านายผลการเรียนของนกัเรียนดว้ยแบบจ าลอง Logistic 
Regression จากการทดลองทัง้ 4 ครัง้ พบว่าในการทดลองครัง้ท่ี 1 แบบจ าลองไดค่้า accuracy 
ในรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ 0.67 รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.71 และรายวิชาภาษาอังกฤษ 0.61 ต่อมา
ในการทดลองครั้งท่ี 2 แบบจ าลองได้ค่า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตร์ท่ี 0.65 รายวิชา
วิทยาศาสตร ์0.76 และรายวิชาภาษาอังกฤษ 0.56 ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 3 แบบจ าลองไดค่้า 
accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ 0.65 รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.76 และรายวิชาภาษาอังกฤษ 
0.67 และในการทดลองครั้งท่ี 4 แบบจ าลองได้ค่า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตร์ท่ี 0.69 
รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.65 และรายวิชาภาษาองักฤษ 0.72 ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 37 แสดงค่า Macro F1-Score ในการท านายผลการเรียนของนกัเรียน 
ดว้ยแบบจ าลอง Logistic Regression 

จากรูปภาพท่ี 37 แสดงผล Macro F1-Score จากการท านายผลการเรียนของนักเรียน
ด้วยแบบจ าลอง Logistic Regression จากการทดลองทั้ง 4 ครั้ง พบว่าในการทดลองครั้งท่ี 1 
แบบจ าลองได้ค่า Macro F1-Score รายวิชาคณิตศาสตร์ รายวิชาวิทยาศาสตร์ และรายวิชา
ภาษาองักฤษ ท่ี 0.65, 0.66 และ0.56 ตามล าดบั ในการทดลองครัง้ท่ี 2 ท่ีค่า 0.60, 0.68 และ 0.54 
ตามล าดบั ในการทดลองครัง้ท่ี 3 ท่ีค่า 0.65, 0.68 และ0.64 ตามล าดบัและในการทดลองครัง้ท่ี 4 
ท่ีค่า 0.69, 0.66 และ0.70 ตามล าดบั 

การทดลองเพื่อท านายผลการเรียนทัง้ 4 ครัง้นัน้พบว่าแบบจ าลอง Logistic Regression 
ให้ประสิทธิภาพการท างานท่ีดีท่ีสุดส าหรับการท านายรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และ
ภาษาอังกฤษ ในการทดลองการท านายครัง้ท่ี 4, การทดลองการท านายครัง้ท่ี 3 และการทดลอง
การท านายครัง้ท่ี 4 ตามล าดบั ซึ่งสามารถแสดงรายละเอียดประสิทธิภาพไดด้งัต่อไปนี ้
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ตาราง 19 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Logistic Regression ใน
การทดลองการท านายท่ี 4 ในรายวิชาคณิตศาสตร ์

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.66 0.74 0.70 
ดี 0.54 0.60 0.57 

ดีมาก 0.89 0.78 0.83 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง Logistic Regression มีประสิทธิภาพการท านายผลการ

เรียนรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ดีท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 89% recall 78% และf1 83%
รองลงมาคือคลาสพอใชท่ี้ค่า precision 66% recall 74% และf1 70%และล าดบัสดุทา้ยคือคลาส
ดีท่ีค่า precision 54% recall 60% และf1 57%ตามล าดบั  

 

 

ภาพประกอบ 38 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ Logistic Regression  
ในการทดลองการท านายท่ี 4 ในรายวิชาคณิตศาสตร ์

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง Logistic 
Regression ในรายวิชาคณิตศาสตร์สามารถท านายได้ถูกต้องในคลาสพอใช้ 40 จาก 60 คน 
ท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดี 40 จาก 69 คน และท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดีมาก 60 จาก 87 คน 
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ตาราง 20 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Logistic Regression ใน
การทดลองการท านายท่ี 3 ในรายวิชาวิทยาศาสตร ์

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.43 0.64 0.51 
ดี 0.49 0.51 0.50 

ดีมาก 0.82 0.71 0.76 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง Logistic Regression มีประสิทธิภาพการท านายผลการ

เรียนรายวิชาวิทยาศาสตรท่ี์ดีท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 82% recall 71% และf1 76% 
รองลงมาคือคลาสพอใชท่ี้ค่า precision 43% recall 64% และf1 51% และล าดบัสดุทา้ยคือคลาส
ดีท่ีค่า precision 49% recall 51% และf1 50% ตามล าดบั 

 

 

ภาพประกอบ 39 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ Logistic Regression 
ในการทดลองการท านายท่ี 3 ในรายวิชาวิทยาศาสตร ์

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง Logistic 
Regression ในรายวิชาวิทยาศาสตร์สามารถท านายได้ถูกต้องในคลาสพอใช้ 13 จาก 16 คน 
ท านายไดถู้กตอ้งในคลาสดี 68 จาก 100 คน และท านายไดถู้กตอ้งในคลาสดีมาก 129 จาก 161 
คน 
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ตาราง 21 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Logistic Regression ใน
การทดลองการท านายท่ี 4 ในรายวิชาภาษาองักฤษ 

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.66 0.74 0.70 
ดี 0.54 0.60 0.57 

ดีมาก 0.89 0.78 0.83 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง Logistic Regression มีประสิทธิภาพการท านายผลการ

เรียนรายวิชาภาษาอังกฤษท่ีดีท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 89% recall 78% และf1 83% 
รองลงมาคือคลาสพอใชท่ี้ค่า precision 66% recall 74% และf1 70% และล าดบัสดุทา้ยคือคลาส
ดีท่ีค่า precision 54% recall 60% และf1 57% ตามล าดบั  

 

 

ภาพประกอบ 40 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ Logistic Regression 
ในการทดลองการท านายท่ี 4 ในรายวิชาภาษาองักฤษ 

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง Logistic 
Regression ในรายวิชาภาษาอังกฤษสามารถท านายได้ถูกต้องในคลาสพอใช้ 39 จาก 53 คน 
ท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดี 41 จาก 68 คน และท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดีมาก 87 จาก 112 คน 
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ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor  

 

ภาพประกอบ 41 แสดงผลการท านายผลการเรียนของนกัเรียน 
ดว้ยแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor  

จากรูปภาพท่ี 41 แสดงผลการท านายผลการเรียนของนักเรียนด้วยแบบจ าลอง              
K-Nearest Neighbor จากการทดลองทั้ง 4 ครั้ง พบว่าในการทดลองครั้งท่ี 1 แบบจ าลองไดค่้า 
accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ 0.69 รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.70 และรายวิชาภาษาอังกฤษ 
0.60 ต่อมาในการทดลองครั้งท่ี 2 แบบจ าลองได้ค่า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ 0.72 
รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.70 และรายวิชาภาษาองักฤษ 0.52 ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 3 แบบจ าลอง
ได้ค่า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตร์ท่ี  0.67 รายวิชาวิทยาศาสตร์ 0.70 และรายวิชา
ภาษาองักฤษ 0.68 และในการทดลองครัง้ท่ี 4 แบบจ าลองไดค่้า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตร์
ท่ี 0.69 รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.63 และรายวิชาภาษาองักฤษ 0.71 ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 42 แสดงค่า Macro F1-Score ในการท านายผลการเรียนของนกัเรียน 
ดว้ยแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor  

จากรูปภาพท่ี 42 แสดงผล Macro F1-Score จากการท านายผลการเรียนของนักเรียน
ด้วยแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor จากการทดลองทั้ง 4 ครั้ง พบว่าในการทดลองครั้งท่ี 1 
แบบจ าลองได้ค่า Macro F1-Score รายวิชาคณิตศาสตร์ รายวิชาวิทยาศาสตร์ และรายวิชา
ภาษาองักฤษ ท่ี 0.65, 0.66 และ0.57 ตามล าดบั ในการทดลองครัง้ท่ี 2 ท่ีค่า 0.70, 0.59 และ 0.51 
ตามล าดบั ในการทดลองครัง้ท่ี 3 ท่ีค่า 0.65, 0.59 และ0.67 ตามล าดบัและในการทดลองครัง้ท่ี 4 
ท่ีค่า 0.69, 0.64 และ0.68 ตามล าดบั 

การทดลองเพื่อท านายผลการเรียนทัง้ 4 ครัง้นัน้พบว่าแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor 
ให้ประสิทธิภาพการท างานท่ีดีท่ีสุดส าหรับการท านายรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และ
ภาษาอังกฤษ ในการทดลองการท านายครัง้ท่ี 2, การทดลองการท านายครัง้ท่ี 1 และการทดลอง
การท านายครัง้ท่ี 4 ตามล าดบั ซึ่งสามารถแสดงรายละเอียดประสิทธิภาพไดด้งัต่อไปนี ้
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ตาราง 22 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor ใน
การทดลองการท านายท่ี 2 ในรายวิชาคณิตศาสตร ์

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.54 0.78 0.64 
ดี 0.68 0.55 0.61 

ดีมาก 0.86 0.84 0.85 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor มีประสิทธิภาพการท านายผลการ

เรียนรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ดีท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 86% recall 84% และf1 85%
รองลงมาคือคลาสพอใชท่ี้ค่า precision 54% recall 78% และf1 64%และล าดบัสดุทา้ยคือคลาส
ดีท่ีค่า precision 68% recall 55% และf1 61%ตามล าดบั  

 

 

ภาพประกอบ 43 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ K-Nearest Neighbor  
ในการทดลองการท านายท่ี 2 ในรายวิชาคณิตศาสตร ์

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง K-Nearest 
Neighbor ในรายวิชาคณิตศาสตรส์ามารถท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสพอใช ้35 จาก 45 คน ท านาย
ไดถ้กูตอ้งในคลาสดี 52 จาก 94 คน และท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดีมาก 97 จาก 115 คน 



  73 

ตาราง 23 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor ใน
การทดลองการท านายท่ี 1 ในรายวิชาวิทยาศาสตร ์

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.40 0.66 0.50 
ดี 0.53 0.45 0.49 

ดีมาก 0.82 0.76 0.79 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor มีประสิทธิภาพการท านายผลการ

เรียนรายวิชาวิทยาศาสตรท่ี์ดีท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 82% recall 76% และf1 79% 
รองลงมาคือคลาสพอใชท่ี้ค่า precision 40% recall 66% และf1 50% และล าดบัสดุทา้ยคือคลาส
ดีท่ีค่า precision 53% recall 45% และf1 49% ตามล าดบั 

 

 

ภาพประกอบ 44 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ K-Nearest Neighbor 
ในการทดลองการท านายท่ี 1 ในรายวิชาวิทยาศาสตร ์

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง K-Nearest 
Neighbor ในรายวิชาวิทยาศาสตรส์ามารถท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสพอใช ้21 จาก 38 คน ท านาย
ไดถ้กูตอ้งในคลาสดี 73 จาก 95 คน และท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดีมาก 99 จาก 142 คน 



  74 

ตาราง 24 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor ใน
การทดลองการท านายท่ี 4 ในรายวิชาภาษาองักฤษ 

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.59 0.83 0.69 
ดี 0.55 0.51 0.53 

ดีมาก 0.91 0.77 0.83 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง K-Nearest Neighbor มีประสิทธิภาพการท านายผลการ

เรียนรายวิชาภาษาอังกฤษท่ีดีท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 91% recall 77% และf1 83% 
รองลงมาคือคลาสพอใชท่ี้ค่า precision 59% recall 83% และf1 69% และล าดบัสดุทา้ยคือคลาส
ดีท่ีค่า precision 55% recall 51% และf1 53% ตามล าดบั  

 

 

ภาพประกอบ 45 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ K-Nearest Neighbor 
ในการทดลองการท านายท่ี 4 ในรายวิชาภาษาองักฤษ 

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง K-Nearest 
Neighbor ในรายวิชาภาษาอังกฤษสามารถท านายได้ถูกต้องในคลาสพอใช้ 44 จาก 53 คน 
ท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดี 35 จาก 68 คน และท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดีมาก 86 จาก 112 คน 
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ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง Support Vector Machines 
 

 

ภาพประกอบ 46 แสดงผลการท านายผลการเรียนของนกัเรียน 
ดว้ยแบบจ าลอง Support Vector Machines 

จากรูปภาพท่ี 46 แสดงผลการท านายผลการเรียนของนกัเรียนดว้ยแบบจ าลอง Support 
Vector Machines จากการทดลองทั้ง 4 ครั้ง พบว่าในการทดลองครั้งท่ี 1 แบบจ าลองได้ค่า 
accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ 0.67 รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.69 และรายวิชาภาษาอังกฤษ 
0.59 ต่อมาในการทดลองครั้งท่ี 2 แบบจ าลองได้ค่า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ 0.70 
รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.74 และรายวิชาภาษาองักฤษ 0.56 ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 3 แบบจ าลอง
ได้ค่า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตร์ท่ี  0.64 รายวิชาวิทยาศาสตร์ 0.74 และรายวิชา
ภาษาองักฤษ 0.66 และในการทดลองครัง้ท่ี 4 แบบจ าลองไดค่้า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตร์
ท่ี 0.68 รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.65 และรายวิชาภาษาองักฤษ 0.71 ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 47 แสดงค่า Macro F1-Score ในการท านายผลการเรียนของนกัเรียน 
ดว้ยแบบจ าลอง Support Vector Machines 

จากรูปภาพท่ี 47 แสดงผล Macro F1-Score จากการท านายผลการเรียนของนักเรียน
ดว้ยแบบจ าลอง Support Vector Machines จากการทดลองทัง้ 4 ครัง้ พบว่าในการทดลองครั้งท่ี 
1 แบบจ าลองได้ค่า Macro F1-Score รายวิชาคณิตศาสตร ์รายวิชาวิทยาศาสตร ์และรายวิชา
ภาษาองักฤษ ท่ี 0.67, 0.66 และ0.55 ตามล าดบั ในการทดลองครัง้ท่ี 2 ท่ีค่า 0.67, 0.67 และ 0.56 
ตามล าดบั ในการทดลองครัง้ท่ี 3 ท่ีค่า 0.64, 0.67 และ0.64 ตามล าดบัและในการทดลองครัง้ท่ี 4 
ท่ีค่า 0.68, 0.66 และ0.69 ตามล าดบั 

การทดลองเพื่อท านายผลการเรียนทั้ง 4 ครั้งนั้นพบว่าแบบจ าลอง Support Vector 
Machines ให้ประสิทธิภาพการท างานท่ีดี ท่ีสุดส าหรับการท านายรายวิชาคณิตศาสตร์ 
วิทยาศาสตร ์และภาษาองักฤษ ในการทดลองการท านายครัง้ท่ี 2, การทดลองการท านายครัง้ท่ี 2 
และการทดลองการท านายครั้งท่ี 4 ตามล าดับ ซึ่งสามารถแสดงรายละเอียดประสิทธิภาพได้
ดงัต่อไปนี ้
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ตาราง 25 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Support Vector Machines 
ในการทดลองการท านายท่ี 2 ในรายวิชาคณิตศาสตร ์

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.51 0.67 0.58 
ดี 0.63 0.54 0.58 

ดีมาก 0.84 0.83 0.84 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง Support Vector Machines มีประสิทธิภาพการท านายผล

การเรียนรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ดีท่ีสดุในคลาสดีมากท่ีค่า precision 84% recall 83% และf1 84%
รองลงมาคือคลาสพอใชท่ี้ค่า precision 51% recall 67% และf1 58%และล าดบัสดุทา้ยคือคลาส
ดีท่ีค่า precision 63% recall 54% และf1 58%ตามล าดบั  

 

 

ภาพประกอบ 48 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ Support Vector Machines 
ในการทดลองการท านายท่ี 2 ในรายวิชาคณิตศาสตร ์

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง Support 
Vector Machines ในรายวิชาคณิตศาสตรส์ามารถท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสพอใช ้30 จาก 45 คน 
ท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดี 51 จาก 94 คน และท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดีมาก 96 จาก 115 คน 
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ตาราง 26 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Support Vector Machines 
ในการทดลองการท านายท่ี 2 ในรายวิชาวิทยาศาสตร ์

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.35 0.81 0.49 
ดี 0.64 0.69 0.67 

ดีมาก 0.93 0.77 0.84 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง Support Vector Machines มีประสิทธิภาพการท านายผล

การเรียนรายวิชาวิทยาศาสตร์ท่ีดีท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 93% recall 77% และf1 
84% รองลงมาคือคลาสดีท่ีค่า precision 64% recall 69% และf1 67% และล าดับสุดท้ายคือ
คลาสพอใชท่ี้ค่า precision 35% recall 81% และf1 49% ตามล าดบั 

 

 

ภาพประกอบ 49 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ Support Vector Machines 
ในการทดลองการท านายท่ี 2 ในรายวิชาวิทยาศาสตร ์

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง Support 
Vector Machines ในรายวิชาวิทยาศาสตรส์ามารถท านายได้ถูกตอ้งในคลาสพอใช ้13 จาก 16 
คน ท านายไดถู้กตอ้งในคลาสดี 69 จาก 100 คน และท านายไดถู้กตอ้งในคลาสดีมาก 124 จาก 
161 คน 
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ตาราง 27 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Support Vector Machines 
ในการทดลองการท านายท่ี 4 ในรายวิชาภาษาองักฤษ 

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.64 0.70 0.67 
ดี 0.55 0.60 0.57 

ดีมาก 0.88 0.79 0.83 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง Support Vector Machines มีประสิทธิภาพการท านายผล

การเรียนรายวิชาภาษาอังกฤษท่ีดีท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 88% recall 79% และf1 
83% รองลงมาคือคลาสพอใชท่ี้ค่า precision 64% recall 70% และf1 67% และล าดบัสดุทา้ยคือ
คลาสดีท่ีค่า precision 55% recall 60% และf1 57% ตามล าดบั  

 

 

ภาพประกอบ 50 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ Support Vector Machines 
ในการทดลองการท านายท่ี 4 ในรายวิชาภาษาองักฤษ 

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง Support 
Vector Machines ในรายวิชาภาษาอังกฤษสามารถท านายไดถู้กตอ้งในคลาสพอใช ้37 จาก 53 
คน ท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดี 41 จาก 68 คน และท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดีมาก 88 จาก 112 
คน 
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ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting 
 

 

ภาพประกอบ 51 แสดงผลการท านายผลการเรียนของนกัเรียน 
ดว้ยแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting 

จากรูปภาพท่ี 51 แสดงผลการท านายผลการเรียนของนกัเรียนดว้ยแบบจ าลอง Extreme 
Gradient Boosting จากการทดลองทั้ง 4 ครั้ง พบว่าในการทดลองครั้งท่ี 1 แบบจ าลองได้ค่า 
accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ 0.70 รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.72 และรายวิชาภาษาอังกฤษ 
0.60 ต่อมาในการทดลองครั้งท่ี 2 แบบจ าลองได้ค่า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ 0.69 
รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.75 และรายวิชาภาษาองักฤษ 0.56 ส าหรบัการทดลองครัง้ท่ี 3 แบบจ าลอง
ได้ค่า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตร์ท่ี  0.64 รายวิชาวิทยาศาสตร์ 0.75 และรายวิชา
ภาษาองักฤษ 0.64 และในการทดลองครัง้ท่ี 4 แบบจ าลองไดค่้า accuracy ในรายวิชาคณิตศาสตร์
ท่ี 0.66 รายวิชาวิทยาศาสตร ์0.69 และรายวิชาภาษาองักฤษ 0.73 ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 52 แสดงค่า Macro F1-Score ในการท านายผลการเรียนของนกัเรียน 
ดว้ยแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting 

จากรูปภาพท่ี 52 แสดงผล Macro F1-Score จากการท านายผลการเรียนของนักเรียน
ดว้ยแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting จากการทดลองทัง้ 4 ครัง้ พบว่าในการทดลองครัง้
ท่ี 1 แบบจ าลองไดค่้า Macro F1-Score รายวิชาคณิตศาสตร ์รายวิชาวิทยาศาสตร ์และรายวิชา
ภาษาองักฤษ ท่ี 0.66, 0.67 และ0.55 ตามล าดบั ในการทดลองครัง้ท่ี 2 ท่ีค่า 0.64, 0.66 และ 0.53 
ตามล าดบั ในการทดลองครัง้ท่ี 3 ท่ีค่า 0.63, 0.66 และ0.61 ตามล าดบัและในการทดลองครัง้ท่ี 4 
ท่ีค่า 0.66, 0.69 และ0.71 ตามล าดบั 

การทดลองเพื่อท านายผลการเรียนทัง้ 4 ครัง้นั้นพบว่าแบบจ าลอง Extreme Gradient 
Boosting ใหป้ระสิทธิภาพการท างานท่ีดีท่ีสดุส าหรบัการท านายรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์
และภาษาอังกฤษ ในการทดลองการท านายครั้งท่ี 1, การทดลองการท านายครั้งท่ี 2 และการ
ทดลองการท านายครัง้ท่ี 4 ตามล าดบั ซึ่งสามารถแสดงรายละเอียดประสิทธิภาพไดด้งัต่อไปนี ้
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ตาราง 28 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Extreme Gradient 
Boosting ในการทดลองการท านายท่ี 1 ในรายวิชาคณิตศาสตร ์

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.60 0.58 0.59 
ดี 0.54 0.56 0.55 

ดีมาก 0.84 0.83 0.84 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting มีประสิทธิภาพการท านาย

ผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตรท่ี์ดีท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 84% recall 83% และf1 
84%รองลงมาคือคลาสพอใชท่ี้ค่า precision 60% recall 58% และf1 59%และล าดับสุดทา้ยคือ
คลาสดีท่ีค่า precision 54% recall 56% และf1 55%ตามล าดบั  

 

 

ภาพประกอบ 53 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ Extreme Gradient Boosting 
ในการทดลองการท านายท่ี 1 ในรายวิชาคณิตศาสตร ์

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง Extreme 
Gradient Boosting ในรายวิชาคณิตศาสตรส์ามารถท านายได้ถูกตอ้งในคลาสพอใช ้30 จาก 52 
คน ท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดี 42 จาก 75 คน และท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดีมาก 99 จาก 119 
คน 
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ตาราง 29 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Extreme Gradient 
Boosting ในการทดลองการท านายท่ี 2 ในรายวิชาวิทยาศาสตร ์

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.34 0.62 0.44 
ดี 0.67 0.66 0.67 

ดีมาก 0.89 0.83 0.86 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting มีประสิทธิภาพการท านาย

ผลการเรียนรายวิชาวิทยาศาสตรท่ี์ดีท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 89% recall 83% และf1 
86% รองลงมาคือคลาสดีท่ีค่า precision 67% recall 66% และf1 67% และล าดับสุดท้ายคือ
คลาสพอใชท่ี้ค่า precision 34% recall 62% และf1 44% ตามล าดบั 

 

 

ภาพประกอบ 54 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ Extreme Gradient Boosting 
ในการทดลองการท านายท่ี 2 ในรายวิชาวิทยาศาสตร ์

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง Extreme 
Gradient Boosting ในรายวิชาวิทยาศาสตรส์ามารถท านายไดถู้กตอ้งในคลาสพอใช ้10 จาก 16 
คน ท านายไดถู้กตอ้งในคลาสดี 66 จาก 100 คน และท านายไดถู้กตอ้งในคลาสดีมาก 133 จาก 
161 คน 
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ตาราง 30 แสดงรายละเอียดประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง Extreme Gradient 
Boosting ในการทดลองการท านายท่ี 4 ในรายวิชาภาษาองักฤษ 

คลาส Precision Recall F1-Score 
พอใช้ 0.62 0.77 0.69 
ดี 0.58 0.59 0.58 

ดีมาก 0.91 0.79 0.85 

 
จากตารางพบว่าแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting มีประสิทธิภาพการท านาย

ผลการเรียนรายวิชาภาษาองักฤษท่ีดีท่ีสุดในคลาสดีมากท่ีค่า precision 91% recall 79% และf1 
85% รองลงมาคือคลาสพอใชท่ี้ค่า precision 62% recall 77% และf1 69% และล าดบัสดุทา้ยคือ
คลาสดีท่ีค่า precision 58% recall 59% และf1 58% ตามล าดบั  

 

 

ภาพประกอบ 55 แสดงค่า confusion matrix ของแบบ Extreme Gradient Boosting 
ในการทดลองการท านายท่ี 4 ในรายวิชาภาษาองักฤษ 

จากค่า confusion matrix พบว่าประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง Extreme 
Gradient Boosting ในรายวิชาภาษาองักฤษสามารถท านายไดถู้กตอ้งในคลาสพอใช ้41 จาก 53 
คน ท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดี 40 จาก 68 คน และท านายไดถ้กูตอ้งในคลาสดีมาก 89 จาก 112 
คน 
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ผลลัพธจ์ากการเปรียบเทียบผลการท านายผลการเรียนของนักเรียนของแบบจ าลอง 
ผลลัพธ์ท่ีได้จากการทดลองของแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting, Logistic 

Regression, Support Vector Machine, K Nearest Neighbor และ Random Forest สามารถ
น าค่าท่ีไดจ้ากการท านายมาเปรียบเทียบผลลพัธใ์นการทดลองครัง้ท่ี 1 ถึง ครัง้ท่ี 4 ดงันี ้

 

ภาพประกอบ 56 เปรียบเทียบผลการท านายผลการเรียนของแบบจ าลอง 
ในการทดลองครัง้ท่ี 1 ดว้ยค่า accuracy 

จากรูปภาพท่ี 56 เปรียบเทียบค่า accuracy ส าหรบัการท านายผลการเรียนของนักเรียน
ในการทดลองครั้ง 1 พบว่า รายวิชาคณิตศาสตร์แบบจ าลองท่ีมีความแม่นย ามากท่ีสุด คือ 
Random Forest และ XGBoost ท่ีค่า 0.70 และรายวิชาวิทยาศาสตรแ์บบจ าลองท่ีมีความแม่นย า
มากท่ีสดุ คือ XGBoost ท่ีค่า 0.72 และรายวิชาภาษาองักฤษแบบจ าลองท่ีมีความแม่นย ามากท่ีสดุ 
คือ Random Forest ท่ีค่า 0.62 
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ภาพประกอบ 57 เปรียบเทียบผลการท านายผลการเรียนของแบบจ าลอง 
ในการทดลองครัง้ท่ี 1 ดว้ยค่า Macro F1-Score 

จากรูปภาพท่ี 57 เปรียบเทียบค่า Macro F1-Score ส าหรบัการท านายผลการเรียนของ
นักเรียนในการทดลองครัง้ 1 พบว่า รายวิชาคณิตศาสตรแ์บบจ าลองท่ีมีค่า Macro F1 มากท่ีสุด 
คือ Support Vector Machine ท่ีค่า 0.67 ในรายวิชาวิทยาศาสตรไ์ดแ้ก่แบบจ าลอง XGBoost ท่ี
ค่า 0.67 และรายวิชาภาษาองักฤษไดแ้ก่แบบจ าลอง Random Forest ท่ีค่า 0.59 

 

ภาพประกอบ 58 เปรียบเทียบผลการท านายผลการเรียนของแบบจ าลอง 
ในการทดลองครัง้ท่ี 2 ดว้ยค่า accuracy 
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จากรูปภาพท่ี 58 เปรียบเทียบค่า accuracy ส าหรบัการท านายผลการเรียนของนักเรียน
ในการทดลองครั้ง 2 พบว่า รายวิชาคณิตศาสตร์แบบจ าลองท่ีมีความแม่นย ามากท่ีสุด คือ            
K-Nearest Neighbor  ท่ีค่า 0.72 และรายวิชาวิทยาศาสตรแ์บบจ าลองท่ีมีความแม่นย ามากท่ีสดุ 
คือ Random Forest ท่ีค่า 0.77 และรายวิชาภาษาอังกฤษแบบจ าลองท่ีมีความแม่นย ามากท่ีสุด 
คือ Support Vector Machines, Logistic Regression และ XGBoost ท่ีค่า 0.56 

 

ภาพประกอบ 59 เปรียบเทียบผลการท านายผลการเรียนของแบบจ าลอง 
ในการทดลองครัง้ท่ี 2 ดว้ยค่า Macro F1-Score 

จากรูปภาพท่ี 59 เปรียบเทียบค่า Macro F1-Score ส าหรบัการท านายผลการเรียนของ
นักเรียนในการทดลองครัง้ 2 พบว่า รายวิชาคณิตศาสตรแ์บบจ าลองท่ีมีค่า Macro F1 มากท่ีสุด 
คือ K-Nearest Neighbor s ท่ีค่า 0.70 ในรายวิชาวิทยาศาสตร์ได้แก่ แบบจ าลอง Logistic 
Regression ท่ีค่า 0.68 และรายวิชาภาษาองักฤษคือ แบบจ าลอง support vector machine ท่ีค่า 
0.56 
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ภาพประกอบ 60 เปรียบเทียบผลการท านายผลการเรียนของแบบจ าลอง 
ในการทดลองครัง้ท่ี 3 ดว้ยค่า accuracy 

จากรูปภาพท่ี 60 เปรียบเทียบค่า accuracy ส าหรบัการท านายผลการเรียนของนักเรียน
ในการทดลองครั้ง 3 พบว่า รายวิชาคณิตศาสตร์แบบจ าลองท่ีมีความแม่นย ามากท่ีสุด คือ 
Random Forest  ท่ีค่า 0.68 และรายวิชาวิทยาศาสตรแ์บบจ าลองท่ีมีความแม่นย ามากท่ีสุด คือ 
Random Forest ท่ีค่า 0.77 และรายวิชาภาษาอังกฤษแบบจ าลองท่ีมีความแม่นย ามากท่ีสุด คือ 
K-Nearest Neighbor ท่ีค่า 0.68 

 

ภาพประกอบ 61 เปรียบเทียบผลการท านายผลการเรียนของแบบจ าลอง 
ในการทดลองครัง้ท่ี 3 ดว้ยค่า Macro F1-Score 



  89 

จากรูปภาพท่ี 61 เปรียบเทียบค่า Macro F1-Score ส าหรบัการท านายผลการเรียนของ
นักเรียนในการทดลองครัง้ 3 พบว่า รายวิชาคณิตศาสตรแ์บบจ าลองท่ีมีค่า Macro F1 มากท่ีสุด 
คือ Random Forest , Logistic Regression และ K-Nearest Neighbor s ท่ีค่า 0.65 เท่ากัน ใน
รายวิชาวิทยาศาสตรไ์ดแ้ก่ แบบจ าลอง Logistic Regression ท่ีค่า 0.68 และรายวิชาภาษาองักฤษ
คือ แบบจ าลอง K-Nearest Neighbors ท่ีค่า 0.67 

 

ภาพประกอบ 62 เปรียบเทียบผลการท านายผลการเรียนของแบบจ าลอง 
ในการทดลองครัง้ท่ี 4 ดว้ยค่า accuracy 

จากรูปภาพท่ี 62 เปรียบเทียบค่า accuracy ส าหรบัการท านายผลการเรียนของนักเรียน
ในการทดลองครั้ง 4 พบว่า รายวิชาคณิตศาสตร์แบบจ าลองท่ีมีความแม่นย ามากท่ีสุด คือ 
Random Forest และ Logistic Regression ท่ีค่า 0.69 และรายวิชาวิทยาศาสตรแ์บบจ าลองท่ีมี
ความแม่นย ามากท่ีสุด คือ Support Vector Machines ท่ีค่า 0.69 และรายวิชาภาษาอังกฤษ
แบบจ าลองท่ีมีความแม่นย ามากท่ีสดุ คือ Support Vector Machines ท่ีค่า 0.73 
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ภาพประกอบ 63 เปรียบเทียบผลการท านายผลการเรียนของแบบจ าลอง 
ในการทดลองครัง้ท่ี 4 ดว้ยค่า Macro F1-Score 

จากรูปภาพท่ี 63 เปรียบเทียบค่า Macro F1-Score ส าหรบัการท านายผลการเรียนของ
นักเรียนในการทดลองครัง้ 4 พบว่า รายวิชาคณิตศาสตรแ์บบจ าลองท่ีมี Macro F1 มากท่ีสุด คือ 
Random Forest , Logistic Regression และ K-Nearest Neighbour ท่ี ค่า  0.69 เ ท่ากัน และ
รายวิชาวิทยาศาสตรแ์บบจ าลองท่ีมีความถูกตอ้งมากท่ีสุด คือ XGBoost ท่ีค่า 0.69 และรายวิชา
ภาษาองักฤษแบบจ าลองท่ีมีความถกูตอ้งมากท่ีสดุ คือ XGBoost ท่ีค่า 0.71 
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บทท่ี 5  
สรุป อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

ในการวิจัยการท านายผลการเรียนของนักเรียนในรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์
และภาษาอังกฤษ ซึ่งใชข้อ้มูลคะแนนรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และภาษาอังกฤษของ
นกัเรียนจากโรงเรียนระดบัมธัยมศึกษาแห่งหน่ึงในจงัหวัดสุพรรณบุรี โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้อง
เครื่อง ผูว้ิจยัไดว้ดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละอลักอริทึมเพื่อน ามาเปรียบเทียบและสรุปผล 
โดยสามารถแบ่งหวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งันี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

สรุปผลการวิจัย 
ปัจจบุนัมีนกัเรียนจ านวนมากประสบปัญหาการเลือกสาขาวิชาเรียนจากหลายสาเหต ุซึ่ง

ส่งผลกระทบท าใหน้ักเรียนไม่สามารถเลือกสาขาวิชาท่ีสนใจไดเ้น่ืองจากมีผลการเรียนไม่เพียงต่อ
ความตอ้งการของหลักสูตร ซึ่งสาขาวิชาวิศวกรรมศาสตรห์รือทางวิทยาศาสตรแ์ละเทคโนโลยีนัน้
ถือเป็นสาขาวิชาท่ีไดร้บัความสนใจอย่างมากสาขาหน่ึง โดยจะพิจารณาผลการเรียนจากรายวิชา
คณิตศาสตร์ วิทยาศาสตร์ และภาษาอังกฤษเป็นส าคัญ ซึ่งปัญหาดังกล่าวนั้นสามารถท่ีจะ
ประมาณการผลการเรียนของนักเรียนล่วงหนา้ไดว้่านักเรียนจะมีผลการเรียนในแต่ละรายวิชาอยู่
ในระดับใด ซึ่งจะช่วยใหน้ักเรียนสามารถปรบัปรุงและวางแผนการเรียนของตนเองได ้นอกจากนี้
ครูผูส้อนจะสามารถใหค้ าแนะน าและช่วยเหลือนกัเรียนไดท้นัเวลา  

ในการวิจัยนี้ผู้วิจัยได้เลือกศึกษาข้อมูลของนักเรียนระดับมัธยมศึกษาตอนต้นจาก
โรงเรียนแห่งหน่ึงในจังหวัดสุพรรณบุรีและน าข้อมูลชุดดังกล่าวมาใช้ในการสรา้งแบบจ าลอง 
Extreme Gradient Boosting , Logistic Regression , Support Vector Machine, K Nearest 
Neighbor และ Random Forest โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง เพื่อเป็นแนวทางในการ
พัฒนาการสร้างแบบจ าลองในการท านายผลการเรียนของนักเรียนในรายวิชาคณิตศาสตร์ 
วิทยาศาสตร ์และภาษาองักฤษ โดยสามารถสรุปการวดัประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองไดด้ังนี ้
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ภาพประกอบ 64 แสดงการเปรียบเทียบผลการท านายเฉล่ียสะสมดว้ยค่า Accuracy 
ของแบบจ าลองในการท า 10 Folds Cross Validate 

จากผลการทดลองสรุปได้ว่าแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพเฉล่ียสะสมดีท่ีสุดด้วยค่า 
accuracy ส าหรับการ 10 Folds Cross Validate ในรายวิชาคณิตศาสตร์ คือ แบบจ าลอง 
Random Forest และ K-Nearest Neighbor ท่ีค่า 70% ส าหรับการท านายผลการเรียนรายวิชา
วิทยาศาสตร ์คือ Random Forest, Logistic Regression และ XGBoost ท่ีค่า 73% และอันดับท่ี 
3 คือ Support Vector Machines ท่ีค่า 70.50% และส าหรับการท านายผลการเรียนรายวิชา
ภาษาองักฤษ คือ แบบจ าลอง Logistic Regression ท่ีค่า 65%  
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ภาพประกอบ 65 แสดงการเปรียบเทียบผลการท านายเฉล่ียสะสมดว้ยค่า Accuracy 
ของแบบจ าลองในการท านายผลการเรียนของนักเรียน 

จากผลการทดลองสรุปได้ว่าแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพเฉล่ียสะสมดีท่ีสุดด้วยค่า 
accuracy ส าหรับการท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร์ คือ แบบจ าลอง K-Nearest 
Neighbor ท่ีค่า 69.25% อันดับท่ี 2 คือ Random Forest ท่ีค่า 69 % และอันดับท่ี 3 คือ Support 
Vector Machines และ XGBoost ท่ี ค่า  67.25% ส าหรับการท านายผลการเรียนรายวิ ชา
วิทยาศาสตร ์คือ แบบจ าลอง XGBoost ท่ีค่า 72.75% อนัดบัท่ี 2 คือ Random Forest ท่ีค่า 72.50 
% และอนัดบัท่ี 3 คือ Logistic Regression ท่ีค่า 72% และส าหรบัการท านายผลการเรียนรายวิชา
ภาษาองักฤษ คือ แบบจ าลอง Logistic Regression ท่ีค่า 64% อนัดบัท่ี 2 คือ Random Forest ท่ี
ค่า 63.50 % และอนัดบัท่ี 3 คือ XGBoost ท่ีค่า 63.25% 
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ภาพประกอบ 66 แสดงการเปรียบเทียบผลการท านายเฉล่ียสะสมดว้ยค่า Macro F1-Score 
ของแบบจ าลองในการท านายผลการเรียนของนักเรียน 

จากผลการทดลองสรุปได้ว่าแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพเฉล่ียสะสมดีท่ีสุดด้วยค่า 
Macro F1-Score ส าหรบัการท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร ์คือ แบบจ าลอง K-Nearest 
Neighbor ท่ีค่า 67% อนัดบัท่ี 2 คือ Random Forest และ Support Vector Machines ท่ีค่า 66 % 
และอันดับท่ี 3 คือ Logistic Regression และ XGBoost ท่ีค่า 0.65% ส าหรับการท านายผลการ
เรียนรายวิชาวิทยาศาสตร ์คือ แบบจ าลอง Logistic Regression และ XGBoost ท่ีค่า 67% อนัดบั
ท่ี  2 คือ  Random Forest และ  Support Vector Machines ท่ี ค่ า  66 % และอันดับ ท่ี  3 คือ                
K-Nearest Neighbor ท่ีค่า 62% และส าหรับการท านายผลการเรียนรายวิชาภาษาอังกฤษ
แบบจ าลอง K- Random Forest , Logistic Regression, K-Nearest Neighbor และ Support 
Vector Machines ไดค่้าเท่ากนั 61% และ XGBoost ท่ีค่า 60% 
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จากประสิทธิภาพเฉล่ียสะสมการท างานของแบบจ าลองเมื่อท าการเปรียบเทียบระหว่าง 
10 Folds Cross Validate และการท านายผลการเรียนของนักเรียนในรายวิชาคณิตศาสตร์ 
วิทยาศาสตร ์และภาษาองักฤษ พบว่า 

 

ภาพประกอบ 67 แสดงประสิทธิภาพการท างานเฉล่ียสะสมระหว่าง 10 Folds Cross 
Validate และการท านายผลการเรียนของนกัเรียน 

ประสิทธิภาพการท างานเฉล่ียสะสมในรายวิชาคณิตศาสตรผ์ลลพัธจ์ากการท า 10 Folds 
Cross Validate ของแบบจ าลอง Random Forest, Logistic Regression, K-Nearest Neighbor, 
Support Vector Machine และ  Extreme Gradient Boosting ดัง นี้  69%, 66.50%, 69.25%, 
67.25% และ 67.25% ตามล าดับ ในขณะท่ีผลลัพธ์จากการท านายผลการเรียนของนักเรียนอยู่ท่ี
ค่า 70%, 68%, 70%, 68% และ 68% ตามล าดับ ส าหรบัรายวิชาวิทยาศาสตรไ์ดผ้ลผลลัพธ์จาก
การท า 10 Folds Cross Validate ท่ีค่า 72.50%, 72%, 68.25%, 70.50% และ 72.75% ตามล าดบั
ในขณะท่ีผลลัพธ์จากการท านายผลการเรียนของนักเรียนอยู่ท่ีค่า 73%, 73%, 69%, 71% และ 
73% ตามล าดับ และส าหรับรายวิชาภาษาอังกฤษได้ผลผลลัพธ์จากการท า 10 Folds Cross 
Validate ท่ีค่า 63.50%, 64%, 62.75%, 63% และ 63.25% ตามล าดับในขณะท่ีผลลัพธ์จากการ
ท านายผลการเรียนของนกัเรียนอยู่ท่ีค่า 64%, 65%, 64%, 64% และ 64% ตามล าดบั 

จากผลลัพธ์ขา้งตน้แสดงถึงประสิทธิภาพการท านายท่ีใกล้เคียงกันระหว่างการท า 10 
Folds Cross Validate และการท านายผลการเรียนของนักเรียน ซึ่งหมายถึงการท างานของ
แบบจ าลองท่ีไม่เกิดปัญหา Overfiting Data  
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จากการท านายผลการเรียนของนักเรียนเพื่อพิจารณาถึงสาเหตุของการท านายคลาส
ระดับผลการเรียนท่ีท านายถูกและท านายผิด ผูว้ิจัยจึงวิเคราะหต์ัวอย่างขอ้มูลท่ีใชใ้นการท านาย
ผลการเรียน ดงัแสดงในตารางต่อไปนี ้

 
ตาราง 31 แสดงตวัอย่างชดุขอ้มลูการทดสอบท่ีใชใ้นการท านายผลการเรียนของนกัเรียน 
 

Correct Prediction Incorrect Prediction 
Predicted 

Label 
True 
Label 

61, 50, 56, 68, 66, 67, 66, 70, 68 50, 61, 56 74, 80, 77, 65, 67, 66  ดี พอใช ้

55, 48, 52, 62, 70, 66, 61, 60, 61 76, 60, 68, 71, 79, 75, 78, 76, 77  ดี พอใช ้

72, 51, 62, 73, 68, 71, 62, 71, 67  72, 69, 71, 68, 66, 67, 76, 88, 82  ดี พอใช ้

51, 51, 51, 50, 60, 55, 61, 56, 59 77, 69, 73, 73, 82, 78, 70, 70, 70  ดีมาก พอใช ้

63, 60, 62, 57, 66, 62, 70, 65, 68  70, 77, 74, 80, 80, 80, 87, 87, 87  ดีมาก พอใช ้

61, 67, 64, 64, 61, 63, 71, 58, 65 84, 81, 83, 81, 87, 84, 80, 77, 79  ดีมาก พอใช ้

61, 82, 72 72, 72, 72, 70, 68, 69 69, 47, 58, 62, 71, 67, 81, 86, 84  พอใช ้ ดี 

66, 76, 71, 68, 73, 71 75, 62, 69 68, 52, 60, 72, 71, 72, 58, 62, 60 พอใช ้ ดี 

60, 70, 65, 76, 72, 74, 73, 77, 75 56, 51, 54, 78, 71, 75, 67, 60, 64 พอใช ้ ดี 

68, 66, 67, 67, 69, 68, 74, 65, 70 82, 76, 79, 75, 89, 82, 85, 84, 85  ดีมาก ดี 

65, 65, 65, 72, 75, 74, 80, 72, 76  75, 88, 82, 81, 80, 81, 71, 71, 71 ดีมาก ดี 

73, 61, 67, 71, 76, 74, 82, 76, 79 77, 76, 77, 80, 88, 84, 89, 92, 91 ดีมาก ดี 

83, 82, 83, 86, 90, 88, 93, 93, 93  71, 84, 78, 76, 71, 74, 76, 76, 76  ดี ดีมาก 

70, 72, 71, 81, 76, 79, 78, 79, 79  65, 52, 59 81, 77, 79, 74, 71, 73 ดี ดีมาก 

80, 87, 84, 85, 88, 87, 89, 87, 88 75, 72, 74, 75, 71, 73, 80, 72, 76,  ดี ดีมาก 

70, 72, 71, 77, 82, 80, 83, 75, 79  70, 50, 60, 66, 73, 70, 72, 75, 74 พอใช ้ ดีมาก 

86, 72, 79, 80, 75, 78, 85, 76, 81  50, 51, 51, 50, 69, 60, 65, 52, 59 พอใช ้ ดีมาก 

73, 73, 73, 75, 81, 78, 85, 91, 88 66, 51, 59, 78, 73, 76, 73, 60, 67 พอใช ้ ดีมาก 

 
จากการท านายผลการเรียนพบว่าตวัอย่างขอ้มลูท่ีแบบจ าลองท านายคลาสไดถ้กูตอ้งนั้น

มีช่วงคะแนนเป็นไปตามเกณฑข์องระดับผลการเรียนท่ีก าหนด แต่ตัวอย่างขอ้มูลท่ีแบบจ าลอง
ท านายคลาสผิดนั้นช่วงคะแนนบางส่วนมีความใกลเ้คียงกันมากในแต่ละคลาสท าใหแ้บบจ าลอง
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อาจแยกคลาสไดย้าก อีกทัง้พบว่าขอ้มลูคะแนนรายวิชาเพียงอย่างเดียวนั้นอาจไม่เพียงพอต่อการ
ท านายผลการเรียน เน่ืองจากขอ้มูลตัวอย่างบางส่วนนั้นมีค่าคะแนนท่ีแบบจ าลองควรท านายได้
ถกูตอ้งหากเทียบกบัเกณฑท่ี์ก าหนด แต่ผลการเรียนจริงพบว่านกัเรียนไดผ้ลการเรียนท่ีต่างออกไป 
ดังนั้นสามารถสรุปได้ว่าคะแนนในอดีตอาจไม่ใช่คุณลักษณะท่ีส าคัญเพียงอย่างเดียวท่ีจะใช้
ท านาย เพราะการท่ีนักเรียนมีผลการเรียนในอดีตดีหรือแย่นั้นไม่สามารถน ามาเป็นตัวแปรท่ีชีข้าด
ผลการเรียนในปัจจุบันได้ จึงจ าเป็นต้องเก็บข้อมูลอื่นๆเพิ่มเติมเพื่อประกอบการท านายให้มี
ประสิทธิภาพมากยิ่งขึน้  

อภิปรายผลการวิจัย 
จากการท าการทดลองการท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร ์วิทยาศาสตร ์และ

ภาษาองักฤษของนกัเรียนระดบัชัน้มธัยมศึกษาตอนตน้ทัง้หมด 4 ครัง้โดยใชแ้บบจ าลอง Extreme 
Gradient Boosting , Logistic Regression , Support Vector Machine, K Nearest Neighbor 
และ Random Forest นั้น พบว่าแบบจ าลองทัง้ 5 แบบจ าลอง สามารถเรียนรูข้อ้มูลท่ีมีลักษณะ
แบบ multiclass ได ้ดังนั้นจึงเหมาะกับการน ามาใชใ้นการท านายผลการเรียนของนักเรียนทั้ง 3 
รายวิชา ซึ่งพบว่าแบบจ าลองมีประสิทธิภาพการท านายท่ีใกล้เคียงกัน โดย feature ท่ีมี
ความส าคัญกับการท านายผลการเรียนส าหรบักลุ่มรายวิชาคณิตศาสตร ์ไดแ้ก่ sci2, ave_math, 
math2, math3, mathave_2, math4_eve, math3_ave, math5 และ ave3_math ในส่วน feature 
ท่ีมีความส าคญักบัการท านายผลการเรียนส าหรบักลุ่มรายวิชาวิทยาศาสตร ์ไดแ้ก่ ave_sci, sci2, 
mathave_3, sci3, sciave_3, ave5_sci, ave4_sci และ math5 และ feature ท่ีมีความส าคัญกบั
การท านายผลการเรียนส าหรับกลุ่มรายวิชาภาษาอังกฤษ ได้แก่ ave_sci, ave_eng, math2, 
eng3, engave_3, sci1, eng4_ave, eng4, math4, ave5_eng, ave2_eng และeng5 

นอกจากนีย้ังพบว่าแบบจ าลองทัง้ 5 แบบจ าลองมีความสามารถในการท านายผลการ
เรียนรายวิชาวิทยาศาสตรไ์ดดี้ท่ีสุด รองลงมาคือการท านายผลการเรียนรายวิชาคณิตศาสตร ์และ
การท านายผลการเรียนรายวิชาภาษาองักฤษท่ีไดป้ระสิทธิภาพนอ้ยท่ีสดุ และแบบจ าลองสามารถ
ท านายผลการเรียนในคลาสดีมากไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด ในส่วนของคลาสดีและคลาส
พอใชน้ัน้ไดผ้ลการท านายท่ีใกลเ้คียงกนั ซึ่งการที่ความแม่นย าในการท านาย รวมถึงค่า precision 
และ recall ในแต่ละคลาสมีความแตกต่างกันนั้น ทัง้นีอ้าจเน่ืองมาจากขอ้มูลท่ีใชท้ านายมีเพียง
ข้อมูลคะแนนรายวิชาเท่านั้น ซึ่งอาจไม่เพียงพอต่อการให้การท านายผลการเรียน จึงจ าเป็นท่ี
จะตอ้งเพิ่มคุณลักษณะอื่นๆประกอบการท านาย เช่น ขอ้มูลพฤติกรรมการเรียน ทักษะและความ
ถนัดในการเรียน ความรบัผิดชอบของนักเรียน เป็นตน้ นอกจากนีส้าเหตุอื่นๆอาจมาจากความ
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แตกต่างทางด้านลักษณะรายวิชา ซึ่งเป็นไปได้ว่านักเรียนอาจมีผลการเรียนในรายวิชา
วิทยาศาสตรท่ี์คลา้ยกนั คือนกัเรียนไดค้ะแนนเต็มในรายวิชาดงักล่าว หรือผลการเรียนของนกัเรียน
อยู่ในเกณฑดี์มากท าใหแ้บบจ าลองสามารถท านายผลการเรียนไดง้่ายกว่าในรายวิชาคณิตศาสตร์
และภาษาองักฤษท่ีมีลกัษณะของขอ้มูลค่อนขา้งแตกต่างและกระจายกนัไปในแต่ละบุคคล ส่งผล
ใหแ้บบจ าลองท านายผลการเรียนไดค้วามแม่นย านอ้ยกว่า อีกทัง้ยังคงมีความแตกต่างทางดา้น
พืน้ฐานของนกัเรียนกล่าวคือ นกัเรียนท่ีมีความสามารถและผลสมัฤทธิ์ใกลเ้คียงกันในคลาสดีมาก
เป็นส่วนใหญ่ ย่อมส่งผลให้เกิดคุณลักษณะของนักเรียนในคลาสนั้นๆและท าให้แบบจ าลอง
สามารถท านายคลาสดีมากไดแ้ม่นย ามากกว่าคลาสดี และคลาสพอใชท่ี้มีขอ้มูลแบบกระจายกนั
ไปมากกว่า รวมถึงอาจารยผ์ูส้อนท่ีแมจ้ะสอนในรายวิชาเดียวกันแต่อาจไม่ใช่คนเดียวกัน ซึ่งอาจ
ตอ้งเพิ่ม feature การท านายส าหรบัปัจจยัดา้นอื่นๆเพิ่มเติม รวมถึงเพ่ิมจ านวนขอ้มลูใหม้ากยิ่งขึน้
เพื่อพฒันาแบบจ าลองใหม้ีประสิทธิภาพสงูขึน้ เพื่อช่วยในการท านายผลการเรียนของนกัเรียนใหม้ี
ความแม่นย าและมีประสิทธิภาพเพิ่มมากขึน้ 

ข้อเสนอแนะ 
1. เน่ืองจากในการวิจยันีม้ีจ  านวนขอ้มลูค่อนขา้งนอ้ย ท าใหข้อ้มลูส าหรบัใชใ้นการเรียนรู้

อาจไม่เพียงพอ ดังนั้นหากสามารถเพิ่มจ านวนขอ้มลู อาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการท านายผล
การเรียนของแบบจ าลองใหดี้ยิ่งขึน้ 

2. ในการวิจัยนีไ้ดใ้ชข้อ้มูลในการศึกษาจากสถานศึกษาเพียงแห่งเดียว หากใชข้อ้มูลท่ี
ถูกเก็บจากสถานศึกษาอื่นดว้ย อาจช่วยใหแ้บบจ าลองนั้นสามารถเรียนรูข้อ้มูลท่ีหลากหลายมาก
ขึน้ รวมถึงสามารถท านายค่าไดอ้ย่างแม่นย าและมีประสิทธิภาพมากกว่าแบบจ าลองท่ีใชข้้อมูล
จากสถานศึกษาแห่งเดียว 

3. เน่ืองจากการวิจัยใชข้อ้มูลคะแนนรายวิชาเพียงอย่างเดียวในการท านาย อาจท าให้
การท านายไดผ้ลท่ีแม่นย าไม่มากเท่าท่ีควร หากมีการเพิ่มคุณลักษณะอื่นๆเพิ่มเติมอาจท าใหผ้ล
การท านายดีมากขึน้ เช่น ขอ้มลูการเขา้เรียนของนกัเรียน, ขอ้มลูการภาระงาน, ขอ้มลูจากการตอบ
แบบสอบถามดา้นความถนดัเฉพาะดา้น หรือขอ้มลูรายละเอียดของครูผูส้อน เป็นตน้ 

4. เน่ืองจากในการวิจัยนี้ได้ศึกษาและใช้อัลกอริทึม 5 แบบ คือ Extreme Gradient 
Boosting, Logistic Regression , Support Vector Machine, K Nearest Neighbor แ ล ะ 
Random Forest ดังนั้นอาจมีอัลกอริทึมอื่นท่ีสามารถเรียนรู้และท านายค่าออกมาได้มีความ
แม่นย าและมีประสิทธิภาพดีกว่า 
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ครุศาสตรบณัฑิต สาขาวิชาคอมพิวเตอรแ์ละเทคโนโลยีสารสนเทศ   
จาก มหาวิทยาลยัราชภฏันครปฐม  
พ.ศ.2561  
วิทยาศาสตรมหาบณัฑิต สาขาวิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ จาก
มหาวิทยาลยัศรีนครินทรวิโรฒ 

ที่อยู่ปัจจุบัน 81/2 ม.2 ต.ตะค่า อ.บางปลามา้ จ.สพุรรณบุร ี  
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