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บทคัดย่อ 
 

 การเลือกแผนศึกษาต่อเป็นเร่ืองส าคญัส าหรับนกัเรียน เน่ืองจากแผนการเรียนในระดบั
มธัยมศึกษาตอนปลายจะมีผลต่อการเลือกศึกษาในระดบัมหาวิทยาลยั การตดัสินใจเลือกแผนการ
เรียนเป็นเร่ืองยาก เพราะนกัเรียนส่วนใหญ่ ยงัขาดประสบการณ์และการท าความเขา้ใจต่อตนเอง 
แนวทางหน่ึง คือครูแนะแนวจะน าข้อมูลผู ้เ รียนมาวิเคราะห์หาแนวโน้มการศึกษาต่อเพื่อ
ประกอบการตดัสินใจ โดยทัว่ไปมกัจะดูท่ีผลการเรียนในกลุ่มรายวิชาท่ีมีผลการเรียนดีเป็นหลกั แต่
ก็ไม่สามารถสรุปได้ว่านักเรียนจะต้องเลือกเรียนตามท่ีมีผลการเรียนเป็นท่ีน่าพอใจเสมอไป 
เน่ืองจากปัจจยัจ านวนมาก ท าให้ไม่สามารถเก็บสถิติตวัแปรได้ครอบคลุม ด้วยเหตุน้ี จึงมีความ
จ าเป็นตอ้งหากระบวนการหรือเคร่ืองมือท่ีน่าเช่ือถือมาช่วยหาแนวโนม้ในการตดัสินใจ งานวิจยัน้ี
ไดเ้ลือกใช ้Machine Learning ซ่ึงเป็นระบบท่ีสามารถเรียนรู้ไดห้ลายวธีิ 

วตัถุประสงคก์ารวจิยัเพื่อ 1) เพื่อสร้างโมเดลการแนะแนวแผนการศึกษาต่อมธัยมศึกษา
ตอนปลาย 2) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการแนะแนวแผนการศึกษาต่อมธัยมศึกษา
ตอนปลาย ขอ้มูลเพื่อใชใ้นการสร้าง Machine Learning 258 ชุด ผา่นกระบวนการ 3 แบบ ขอ้มูลชุด
ท่ี 1 กระบวนการ Correlation Analysis ขอ้มูลชุดท่ี 2 ใชว้ิธีการลดขนาดขอ้มูล (PCA) ขอ้มูลชุดท่ี 3 
Feature Selector (Sequential Feature Selector : Backward Selection) โดยการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 
กลุ่ม คือ ชุดเรียนรู้ (Training Set) ร้อยละ 80 และขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing Set) ร้อยละ 20 
ผลการวิจยัพบว่า ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ของขอ้มูลชุดท่ี 1 – 3  ตามล าดบัดงัน้ี 1) Decision 
Tree ร้อยละ 79,79,87 2) Artificial Neural Network ร้อยละ 83, 85, 83 3) Naive Bayes ร้อยละ 87, 
83, 88  4) Support Vector Machine ร้อยละ 87, 83, 85   
 
ค าส าคัญ: Machine Learning,  Decision Tree, Naive Bayes, Neural network, Support Vector  
Machine   
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ABSTRACT 
 

 Selecting a high school study plan is deemed important for junior high school 
students because such plan can have a profound impact on the choice to opt into their university 
studies. This can be a very tough decision for most students due to their lack of experience and 
self-understanding. To help their students select a study plan, one solution is for guidance 
teachers to use their students’ data to analyze the trends in their further studies in order to support 
decision making. In general, the learning outcomes of the subject group which is satisfactory are 
mainly considered. However, it cannot be concluded that students will always make a selection 
according to a study plan with satisfying grade results. Due to a number of factors, it is 
impossible to collect all comprehensive variables. It is thus necessary to find a reliable process or 
tool to help identify trends in decision making. In this research, Machine Learning, a system that 
can learn in many ways, was utilized. 

The objective of this research was twofold: 1) to create a guidance model for high 
school study plans, and 2) to compare its efficiency. There were 258 data sets for creating the 
Machine Learning through three processes; the data set 1 was Correlation Analysis; the data set 2 
was the Data Reduction (PCA); and the data set 3 was Feature Selector (Sequential Feature 
Selector:Backward Selection). The data was then divided into two groups: the training set 
accounting for 80% and the testing set representing 20%. The results showed the accuracy of data 
sets 1 to 3 in order as follows: 1) Decision Tree, which was 79%, 79% , and 87%,  2) Artificial 
Neural Network, which was 83%, 85%, and 83%, 3) Naive Bayes, which was 87%, 83%, and 
88%, and 4) Support Vector Machine, which was 87%, 83%, and 85%.   

 

Keywords : Machine Learning,  Decision Tree, Naive Bayes, Neural Network, Support Vector  
Machine  
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บทที ่1 
บทน า 

 
1.1  ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 

เม่ือศึกษาอยู่ชั้นมธัยมศึกษาปีท่ี 3 นกัเรียนทุกคนตอ้งตดัสินใจเลือกแผนการเรียนต่อ
มธัยมศึกษาตอนปลาย ระหวา่งแผนวทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ การเลือกแผนศึกษา
ต่อเป็นเร่ืองส าคญัส าหรับนกัเรียนมธัยมศึกษาตอนตน้ เน่ืองจากแผนการเรียนในระดบัมธัยมศึกษา
ตอนปลายจะมีผลต่อการเลือกเรียนในระดบัมหาวิทยาลยัต่อไป ซ่ึงเป็นตวัก าหนดดา้นการประกอบ
อาชีพในอนาคตของนักเรียน อย่างไรก็ตาม การตัดสินใจเลือกแผนการศึกษาต่อในระดับ
มธัยมศึกษาตอนปลายเป็นเร่ืองยากของนักเรียนส่วนใหญ่ เพราะนักเรียนยงัขาดประสบการณ์     
และการท าความเขา้ใจต่อตนเอง การไดค้  าแนะน าส่วนใหญ่จะมาจากคนในครอบครัว ซ่ึงแต่ละ
ครอบครัวก็อาจจะมีแนวคิดท่ีแตกต่างกนั ยงัไม่รวมถึงปัจจยัอ่ืนๆ อาทิ ความชอบหรือความถนัด
ส่วนตวัของนกัเรียน ผลการเรียนของนกัเรียน เป็นตน้ ปัจจยัเหล่าน้ีท าให้นกัเรียนเกิดความไม่แน่ใจ
หรืออาจเลือกแผนการเรียนไม่เหมาะสมตามศกัยภาพ แนวทางหน่ึงในการเลือกแผนการเรียน
มธัยมศึกษาตอนปลาย คือการน าขอ้มูลผูเ้รียนมาวเิคราะห์หาแนวโนม้การศึกษาต่อเพื่อประกอบการ
ตดัสินใจ ขอ้มูลผลการเรียนเป็นส่ิงหน่ึงท่ีครูแนะแนวจะน ามาใช้เป็นขอ้มูลเชิงประจกัษ์ท่ีแสดง
ศกัยภาพของผูเ้รียนเป็นตวับอกแนวโน้มท่ีจะน ามาวิเคราะห์ ขอ้สังเกตคือ เม่ือเร่ิมพิจารณาแนว
ทางการเลือกแผนการเรียนมกัจะดูท่ีผลการเรียนในกลุ่มรายวิชาใดวิชาหน่ึงท่ีไดผ้ลการเรียนดีเป็น
หลกั หากเรียนวชิาทางดา้นคณิตศาสตร์และวทิยาศาสตร์ไดดี้หรือเรียนวิชาทางดา้นสังคมและภาษา
ไดเ้ด่น ก็มีแนวโนม้ว่าจะแนะน าหรือตดัสินใจเลือกเรียนทางดา้นสาขาวิชาท่ีผลการเรียนเป็นท่ีน่า
พอใจนั้น แต่ข้อสรุปน้ีก็ไม่ได้ตัดสินหรือสรุปได้ว่านักเรียนท่ีมีผลการเรียนคณิตศาสตร์และ
วิทยาศาสตร์หรือสังคมและภาษาดีนั้น จะตอ้งเลือกเรียนตามแผนการเรียนท่ีมีผลน่าพอใจนั้นๆ ครู
แนะแนวไม่สามารถจะตดัสินใจไดอ้ยา่งแน่ชดั และมีปัจจยัจ านวนมากท่ีอาจส่งผลต่อการตดัสินใจ
แต่ก็ไม่สามารถเก็บสถิติตวัแปรไดค้รอบคลุมตั้งแต่การเร่ิมตน้การเรียนมาวิเคราะห์ผลทั้งหมดได้
ดว้ยวธีิการคิดการตดัสินใจของตวันกัเรียนหรือครูแนะแนวไดด้ว้ยตนเอง  
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ท าใหจ้  าเป็นตอ้งหากระบวนการหรือเคร่ืองมือท่ีน่าเช่ือถือมาช่วยหาแนวโนม้ในการตวั
สินใจตวัเลือกหน่ึงท่ีน่าสนใจก็คือ Machine Learning เป็นระบบท่ีสามารถเรียนรู้ได้หลายวิธีและวิธี
หน่ึงท่ีน าเอาขอ้มูลท่ีมีมาใช้คือ การเรียนรู้จากตน้แบบด้วยตนเองเป็นเคร่ืองมือช่วยประมวลผล
ขอ้มูล สามารถสร้างแบบจ าลองมีความแม่นย  าในการท านายสูง ประยุกตใ์ชไ้ดใ้นหลากหลายงาน
เป็นท่ียอมรับระดบัสากล ดงัตวัอยา่งงานวจิยัการใช ้Machine Learning ส าหรับการแนะน าการเรียน
ของนักศึกษา ได้น าวิธีการน้ีมาใช้ในการวิเคราะห์การเรียนท่ีมีความเหมาะสมกับนักศึกษา          
การเรียนรู้ของเคร่ืองมีหลากหลายตวัเลือก เช่น Rapidminer, Tensorflow, Weka, Scikit-learn เป็น
ตน้ การเลือกใชง้าน Package หรือ Program เหล่าน้ีข้ึนอยูก่บัลกัษณะงานของผูใ้ช้ จ  านวนขอ้มูล
ความถนดัในการเขียนโปรแกรมหรือการใชง้านค าสั่งหลกั ในงานวิจยัน้ีเลือก Scikit-learn ซ่ึงจะมี
ขอ้จ ากดันอ้ยกวา่ในการใชง้านตวัเลือกอ่ืนเพราะเป็นโอเพนซอร์ซ (Open Source) ถูกใชบ้นภาษา 
Python มีการท างานแบบการแปลชุดค าสั่งทีละบรรทดัท างานได้อิสระต่างจาก Package หรือ 
Program อ่ืนท่ีมีขอ้จ ากดัการใชง้านมากกวา่  

งานวิจยัน้ีเลือกใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองในแบบ Supervised Learning ประกอบดว้ย       
4 วิธี คือ 1) Decision Tree 2) Artificial Neural Network 3) Naive Bayes 4) Support Vector 
Machine เน่ืองจาก 1) Decision Tree เป็นวิธีการท่ีง่ายท่ีสุดท่ีเราจะสามารถตรวจสอบขอ้มูล         
โดยเป็นวิธี ท่ีสามารถแสดงผลลัพธ์แสดงความสัมพันธ์ออกมาเป็นรูปแบบตารางต้นไม้ ท่ี
ประกอบด้วยก่ิงและก้านโดยจะแทนลกัษณะประจ าท่ีน ามาใช้แยกกลุ่มขอ้มูล ใบจะแทนค่าของ
คลาสหรือการกระจายของคลาส 2) Artificial Neural Network เป็นวิธีท่ีสามารถหาความสัมพนัธ์
เม่ือมีอินพุตโดเมนหรือฟังก์ชนัและไดผ้ลลพัธ์ออกมา โครงข่ายประสาทเทียมโดยปกติจะเป็นเล
เยอร์โหนดของกราฟสอดคล้องกับเซลล์ประสาทและการเช่ือมโยงไปยงัซินแนปส์ Artificial 
Neural Network จะท าให้เราทราบวา่ฟังก์ชนัท่ีเหมาะสมกบัโดเมนหรือ input วา่คืออะไร 3) Naive 
Bayes เป็นวิธีท่ีใช้วิเคราะห์ความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรในการสร้างเง่ือนไขความน่าจะเป็น
ส าหรับแต่ละความสัมพนัธ์เหมาะกบักรณีของเซตตวัอย่างจ านวนมากและคุณสมบติั (Attributes) 
ของตวัอย่างไม่ข้ึนต่อกนัโดยการก าหนดให้ความน่าจะเป็นของขอ้มูลเท่ากบัสมการ 4) Support 
Vector Machine เป็นวธีิท่ีไดรั้บความนิยมในการท าขอ้มูลลกัษณะแยกประเภทขอ้มูลไดดี้  
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1.2  วตัถุประสงค์ 
1.  เพื่อสร้างโมเดลการแนะแนวแผนการศึกษาต่อมธัยมศึกษาตอนปลาย   
2.  เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการแนะแนวแผนการศึกษา ต่อมธัยมศึกษาตอน

ปลายระหวา่งวิธีการ Decision Tree, Artificial Neural Network, Naive Bayes, Support Vector 
Machine 
 
1.3  ขอบเขตการวจัิย 

1.3.1  ขอบเขตดา้นขอ้มูล 
ข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยน้ีเป็น Attributes ข้อมูลของผูส้ าเร็จชั้ นมัธยมศึกษาปีท่ี 4 - 6         

ปีการศึกษา 2554 - 2556 จ  านวน 454 คน ประกอบดว้ย 70 Attributes  ดงัต่อไปน้ี 
1) เพศ  
2) ภูมิล าเนา 
3) อาชีพของผูป้กครอง 
4) รายไดผู้ป้กครอง 
5) แผนการเรียน 
6) วชิาคณิตศาสตร์      
     ภาคการศึกษาท่ี 1-1 
       ภาคการศึกษาท่ี 2-1 
     ภาคการศึกษาท่ี 3-1, 3-2 
     ภาคการศึกษาท่ี 4-1, 4-2 
     ภาคการศึกษาท่ี 5-1, 5-2 
     ภาคการศึกษาท่ี 6-1 
7) วชิาวทิยาศาสตร์    
     ภาคการศึกษาท่ี 1-1 
     ภาคการศึกษาท่ี 2-1 
     ภาคการศึกษาท่ี 3-1 
     ภาคการศึกษาท่ี 4-1 
     ภาคการศึกษาท่ี 5-1 
     ภาคการศึกษาท่ี 6-1 
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8) วชิาภาษาองักฤษ   
      ภาคการศึกษาท่ี 1-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 2-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 3-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 4-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 5-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 6-1 

9) วชิาภาษาไทย        
      ภาคการศึกษาท่ี 1-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 2-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 3-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 4-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 5-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 6-1     

10) วชิาสังคม          
      ภาคการศึกษาท่ี 1-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 2-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 3-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 4-1 
           ภาคการศึกษาท่ี 5-1 
           ภาคการศึกษาท่ี 6-1 

11) วชิาศิลปะ            
      ภาคการศึกษาท่ี 1-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 2-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 3-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 4-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 5-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 6-1 
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12) วชิาสุขศึกษา       
      ภาคการศึกษาท่ี 1-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 2-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 3-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 4-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 5-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 6-1 

13) วชิาประวติัศาสตร์   
      ภาคการศึกษาท่ี 1-1 
           ภาคการศึกษาท่ี 2-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 3-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 4-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 5-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 6-1 

14) วชิาพลศึกษา    
      ภาคการศึกษาท่ี 1-1 
      ภาคการศึกษาท่ี 2-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 3-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 4-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 5-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 6-1 

15) วชิาการงานอาชีพและเทคโนโลย ี 
      ภาคการศึกษาท่ี 1-1, 2-1, 3-1, 4-1, 5-1, 6-1 
      ภาคการศึกษาท่ี 2-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 3-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 4-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 5-1 
            ภาคการศึกษาท่ี 6-1 
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16) เกรดเฉล่ียมธัยมศึกษาปีท่ี 3 
17) เกรดเฉล่ียมธัยมศึกษาปีท่ี 6 

1.3.2 ขอบเขตดา้นอลักอริทึมท่ีน ามาใช้ในการสร้างโมเดลในการท านายแผนการศึกษาต่อ
มธัยมศึกษาตอนปลาย 

1) Decision Tree 
2) Naive Bayes 
3) Artificial Neural Network 
4) Support Vector Machine 

 
1.4  เคร่ืองมือในการวจัิย 

1.4.1  ดา้นซอฟตแ์วร์และโปรแกรม (Software and Program) มีดงัน้ี 
1)  Anaconda  
2)  Scikit - Learn  
3)  Numpy 
4)  Pandas 
5)  Matplotlib 
6)  Jupyter Notebook (IDE : Integrated Development Environment) 

  
1.5  ประโยชน์ทีค่าดว่าจะได้รับ 

1.5.1  ครูแนะแนวการศึกษา ไดข้อ้มูลช่วยในการตดัสินใจแนะน าการเลือกแผนการศึกษาต่อ
ของผูเ้รียนชั้นมธัยมศึกษาตอนปลาย 

1.5.2 ได้โมเดลการหาแนวโน้มการเลือกแผนการศึกษาต่อมัธยมศึกษาตอนปลายท่ีมี
ประสิทธิภาพ ท าใหก้ระบวนการแนะแนวของครูมีเครืองมือท่ีมีประสิทธิภาพดีข้ึน  
 
1.6  นิยามศัพท์เฉพาะ  

1.6.1  การแนะแนว หมายถึง กระบวนการแนะแนวของครูท่ีใช ้Machine Learning  เป็นส่วน
หน่ึงช่วยแนะน าผูเ้รียนในการตดัสินใจเลือกแผนการเรียนต่อมธัยมศึกษาตอนปลาย ระหว่างแผน
วทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์  

1.6.2  Scikit – learn หมายถึง Bundleท่ีรวบรวม Library แบบโอเพนซอร์ซ ส าหรับการพฒันา
โปรแกรมโดยใช ้Machine Learning ในงานวิจยัน้ี ใชภ้าษา Python ท าฟังก์ชนัในการแบ่งประเภท
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ขอ้มูล การแบ่งกลุ่มขอ้มูล การวิเคราะห์ขอ้มูลและสร้างโมเดลเพื่อหาแนวโน้มการเลือกแผนการ
ศึกษาต่อมธัยมศึกษาตอนปลาย 

1.6.3 Machine Learning หมายถึง กระบวนการเรียนรู้ดว้ยตนเองของเคร่ืองจากตวัอย่าง      
โดยไม่ไดต้อ้งป้อนค าสั่งก ากบัตลอดทุกขั้นตอน แต่ไดผ้ลลพัธ์ท่ีแม่นย  า สร้างอลักอริทึมท่ีสามารถ
เรียนรู้ขอ้มูล และท านายขอ้มูลได้ ในงานวิจยัน้ีผูว้ิจยัใชว้ิธี Decision Tree,  Naive Bayes, Artificial 
Neural Network และ Support Vector Machine 

1.6.4 นกัเรียนท่ีประสบผลส าเร็จในการเรียน หมายถึง นกัเรียนท่ีศึกษาในสายท่ีตนเลือกเรียน
ต่อแล้วมีผลการเรียนเฉล่ียเม่ือส าเร็จการศึกษาอยู่ท่ีระดับ 3.00 ข้ึนไป ใช้ขอ้มูลน้ีในการสร้าง 
Machine Learning 
 
1.7  แผนการด าเนินงาน  

ในการด าเนินการวจิยัไดก้  าหนดแผนด าเนินงาน ดงัตารางท่ี 1  
 
ตารางที ่1.1  แผนด าเนินงาน 
 

รายการด าเนินงาน ระยะเวลา (เดือน) 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

1.ศึกษาเอกสาร ต ารา งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง                  

2.ท า Data Preparation เพื่อคดัเลือกขอ้มูล
ใหมี้ความพร้อมส าหรับการวิเคราะห์ 

                 

3.ท า Modeling โดยน าขอ้มูลเขา้มา
วเิคราะห์เพื่อสร้างแบบจ าลองเพื่อหากฎ
ความสัมพนัธ์ 

                 

4.วดัประสิทธิภาพของผลลพัธ์ 
(Evaluation) 

                 

5.วเิคราะห์และสรุปผลการทดลอง                  

6.จดัท ารูปเล่มฉบบัสมบูรณ์                   
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1.8  การตอบรับการตีพมิพ์ 
หวัขอ้ “แนวโน้มการเลือกแผนการเรียนมธัยมศึกษาตอนปลาย โดยใช้การเรียนรู้ของ

เคร่ืองร่วมกบั SCIKIT-LEARN PACKAGE”  
TREND OF SELECTION FOR HIGH SCHOOL STUDY PLANING USING 

MACHINE LEARNING น าเสนอ ณ การประชุมวิชาการระดบัชาติวิทยาศาสตร์และเทคโนโลย ี
คร้ังท่ี 5 (The 5th National Conference on Science and Technology) 2021 เม่ือวนัท่ี 15 ม.ค. 2564 
 
1.9  โครงสร้างของรายงานวิจัยส่วนทีเ่หลอื 

บทท่ี 2 แนวคิด ทฤษฏี และงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
บทท่ี 3 การด าเนินงานวิจยั 
บทท่ี 4 การอภิปรายผล 
บทท่ี 5 บทสรุปและขอ้เสนอแนะ 

 
 



 
 

บทที ่2 
เอกสารและงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 
แนวโน้มการเลือกแผนการเรียนมธัยมศึกษาตอนปลาย โดยใช้การเรียนรู้ของเคร่ือง

ร่วมกบั SCIKIT-LEARN PACKAGE ผูว้จิยัศึกษาเอกสารงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งในประเด็นต่อไปน้ี 
2.1 แนวคิดการแนะแนว 
2.2 การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
2.3 ขั้นตอนวธีิ (Algorithms)  
2.4 การวเิคราะห์ตวัเลือกคุณลกัษณะตามล าดบั(Feature Selector : Backward Selection) 
2.5 การวเิคราะห์องคป์ระกอบหลกั (Principal Component Analysis : PCA) 
2.6 ซอฟตแ์วร์และโปรแกรมท่ีใชใ้นการศึกษา 
2.7 เอกสารงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
 

2.1  แนวคิดการแนะแนว 
2.1.1  ความหมายของการแนะแนว 

พจนานุกรมฉบบัราชบณัฑิตยสถาน พ.ศ. 2554 ไดบ้ญัญติัศพัทค์  าวา่ “แนะแนว” ไวว้่า
หมายถึง “แนะน าแนวทางว่าควรปฏิบติัอย่างไร” ดงันั้นในศาสตร์ทางการแนะแนว จึงมีนกัการ
ศึกษาทางดา้นการแนะแนวไดใ้ห้ความหมายไวม้ากมาย เช่น กรมวิชาการ กล่าวว่า “การแนะแนว 
คือจิตวิทยาประยุกต์แขนงหน่ึงท่ีว่าด้วยการสร้างและพฒันาคนให้รู้จักช่วยเหลือตนเองหรือ
พึ่งตนเองได้โดยกระบวนการท่ีส่งเสริมให้บุคคลได้มีบทบาทเต็มท่ีในการเรียนรู้เพื่อท่ีจะพฒันา
ศกัยภาพ และสามารถจดัการกบัชีวิตของตนอย่างฉลาด” ทั้งน้ี หากกล่าวถึงในมิติทางการศึกษา      
นงลกัษณ์ ประเสริฐและจรินทร วนิทะวไิชย ์ไดนิ้ยามค าวา่การแนะแนวไวว้า่ “กระบวนการต่อเน่ือง
ท่ีใชท้ั้งศาสตร์และศิลป์ เพื่อช่วยเหลือบุคคลให้รู้จกัตนเองและส่ิงแวดลอ้ม สามารถตดัสินใจเลือก
ส่ิงต่างๆ ไดด้ว้ยตนเองอย่างฉลาด มีเหตุผล รู้จกัป้องกนัปัญหา วางแผน และพฒันาตนเองไดเ้ต็ม
ศกัยภาพ” และแนวคิดของ อชัรา เอิบสุขสิริ กล่าววา่ “การแนะแนว หมายถึง กระบวนการช่วยเหลือ
บุคคลให้รู้จกัและเขา้ใจตนเอง เขา้ใจสภาพแวดลอ้ม สามารถตดัสินใจในการแกปั้ญหาต่างๆ และ
วางแผนชีวติไดอ้ยา่งฉลาด โดยพฒันาตนเองให้เติบโตเต็มศกัยภาพและด าเนินชีวิตอยา่งมีความสุข 
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และมีคุณค่าต่อสังคม” ทั้งยงัสอดคล้องกบัส านักวิชาการและมาตรฐานการศึกษา ซ่ึงไดก้ล่าวถึง
ความหมายของการแนะแนววา่ “การแนะแนว หมายถึง กระบวนการท่ีช่วยให้ผูเ้รียนไดรู้้จกั เขา้ใจ 
รัก และเห็นคุณค่าในตวัเองและผูอ่ื้น คิดเป็น ใช้ชีวิตเป็น สามารถตดัสินใจและวางแผนการศึกษา 
อาชีพ และปรับตวัอยูใ่นสังคมไดอ้ย่างมีความสุข” และมิลเลอร์ กล่าววา่ “การแนะแนว เป็นส่วน
หน่ึงของกระบวนการทางการศึกษา ซ่ึงเก่ียวขอ้งกบัการช่วยเหลือแต่ละบุคคลให้สามารถเขา้ใจ
ตนเอง ตดัสินใจไดด้ว้ยตนเองและมีการวางแผนในการ พฒันาระบบของชีวติของตนเอง”  

จากความหมายข้างต้น สามารถกล่าวโดยสรุปได้ว่า  “การแนะแนว หมายถึง 
กระบวนการท่ีช่วยเหลือให้บุคคลได้รู้จกัตนเอง เข้าใจตนเองและสภาพแวดล้อมและสามารถ
ตดัสินใจเลือกแนวทางการด าเนินชีวิตส าหรับตนเองในดา้นการศึกษา ดา้นอาชีพและดา้นส่วนตวั
และสังคมได้อย่างเหมาะสม สามารถป้องกันปัญหา แก้ไขปัญหา และพฒันาตนเองได้อย่างมี
ประสิทธิภาพและด ารงชีวติไดอ้ยา่งมีความสุข” 

2.1.2  ปรัชญา และจุดมุ่งหมายของการแนะแนว 
พนม ล้ิมอารีย ์ไดส้รุปหลกัการท่ีส าคญัของการแนะแนว (basic principles of guidance) 

ไวด้งัน้ี 
1. การจัดบริการแนะแนวในโรงเรียนจะต้องมุ่งให้ความช่วยเหลือผู ้เรียนทุกคน 

เน่ืองจาก ผูเ้รียนทุกคนยอ่มตอ้งการความช่วยเหลือจากโรงเรียนของตน และเป็นการให้บริการดว้ย
ความ เสมอภาคเป็นธรรม และเท่าเทียมกนั 

2. การจดับริการแนะแนวจะตอ้งกระท าอย่างเป็นกระบวนการท่ีต่อเน่ือง คือ จดัอยา่งมี
ระบบ มีระเบียบแบบแผน มีความสัมพนัธ์ต่อเน่ืองกนัไปเป็นลูกโซ่ทุกขั้นตอน จนกระทัง่บุคคลท่ี
ไดรั้บ ความช่วยเหลือสามารถน าตนเองได ้ช่วยตนเองได ้

3. ผูท้  างานแนะแนวจะต้องยอมรับในความเป็นเอกตับุคคล (individual) ของผูเ้รียน  
นัน่คือ จะตอ้งมีความเขา้ใจและยอมรับในเร่ืองความแตกต่างระหว่างบุคคล ซ่ึงมีประเด็นส าคญั 
ดงัน้ี 

- บุคคลแต่ละคนย่อมมีลกัษณะเฉพาะของตนเองจะไม่เหมือนคนอ่ืน ไม่ว่ารูปร่าง 
สติปัญญา ความสามารถ อุปนิสัย ค่านิยม ความสนใจ เป็นตน้ 

- บุคคลแต่ละคนยอ่มมีพฒันาการไปตามลกัษณะเฉพาะของตน อยา่งมีล าดบัขั้นและ
ต่อเน่ือง 

- บุคคลแต่ละคนยอ่มมีกระบวนการแห่งการเปล่ียนแปลงของตน ตามประสบการณ์
ท่ีตนเองประสบมาและตามแนวทางหรือแผนการของตนท่ีวางไวส้ าหรับอนาคต 
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4. การแนะแนวเป็นงานท่ีวางอยู่บนพื้นฐานกระบวนการพฤติกรรมของบุคคล และ
เก่ียวขอ้งกบัพฒันาการของมนุษย ์ดงันั้นการแนะแนวจึงจ าเป็นตอ้งใชเ้คร่ืองมือและกลวิธีต่างๆ ทั้ง
ท่ีเป็นแบบทดสอบและไม่ใช่แบบทดสอบ เพื่อจะไดเ้ขา้ใจบุคคลแต่ละคน และเพื่อช่วยให้บุคคลแต่
ละคนได ้เขา้ใจตนเอง เพื่อจะไดส้ามารถควบคุมพฒันาการส่วนตวัของผูเ้รียนได ้

5. ผูท้  างานด้านการแนะแนวจะต้องเคารพในสิทธิและเสรีภาพของบุคคลแต่ละคน     
นัน่คือ จะตอ้งยอมรับวา่ผูเ้รียนแต่ละคนมีอิสรภาพท่ีจะเลือกแนวทางชีวิตของตนเอง การเลือกและ
การตดัสินใจของผูเ้รียนควรเกิดจากการใชว้จิารณญาณของผูเ้รียนเองไม่ใช่เกิดจากการบงัคบั 

6. การแนะแนวถือวา่เป็นส่วนหน่ึงของกระบวนการของการศึกษา ดงันั้นการแนะแนว
ควรสอดแทรกอยู่ในกระบวนการเรียนการสอนของโรงเรียน เพื่อช่วยให้ผูเ้รียนแต่ละคนไดมี้การ
พฒันาตนเองทุกดา้นอยา่งมีบูรณาการ (integration) 

7. การแนะแนวท่ีมีประสิทธิภาพ ผูท่ี้ท  าหนา้ท่ีเป็นผูแ้นะแนว (counselor) จะตอ้งเป็นผู ้
ท่ี ไดรั้บการศึกษาอบรมทางการแนะแนวมาโดยเฉพาะมีทั้งความรู้ (Knowledge) และทกัษะ (Skills) 
ท่ีเหมาะสมและมีการจดัด าเนินการแนะแนวอยา่งมีระบบ (systematical guidance) 

8.  ผู ้ท  างานด้านการแนะแนวจะต้องเป็นผู ้ท่ี มีมนุษยสัมพันธ์ ท่ี ดี  มีความเป็น
ประชาธิปไตย เป็นผูท่ี้ยอมรับฟังความคิดเห็นของผูอ่ื้น และจะตอ้งเป็นผูท่ี้สามารถท างานร่วมกบั
ผูอ่ื้นไดเ้ป็นอยา่งดี 

9. การจดับริการแนะแนวจะไดผ้ลดีมีประสิทธิภาพ จะตอ้งเกิดจากความร่วมมือและ
ความสมคัรใจจากบุคลากรทุกฝ่ายในโรงเรียน และผูเ้รียนผูม้ารับบริการจะตอ้งมาดว้ยความเต็มใจ
ใหค้วามร่วมมือดว้ย 

10. ผูท้  างานดา้นการแนะแนวจะตอ้งเป็นผูท่ี้สามารถเก็บรักษาความลบัได ้เพราะถา้เป็น
ผูท่ี้ไม่สามารถเก็บรักษาความลบัได้ ก็จะท าให้ผูเ้รียนเกิดความรู้สึกไม่ปลอดภยั ท าให้ขาดความ
ไวว้างใจ และไม่ยนิดีท่ีจะมารับความช่วยเหลือ 

ดา้น โกศล มีคุณ กล่าวไวว้า่ การแนะแนวเป็นวิชาชีพชั้นสูง เป็นวิชาชีพท่ีมีองคค์วามรู้
เป็นของตนเอง มีวิธีการแสวงหาความรู้ท่ีเช่ือถือได้ มีวิธีด าเนินการหรือเทคนิคเป็นของตนเอง        
ผูป้ระกอบวิชาชีพการแนะแนวจะต้องผ่านการศึกษาอบรม ผ่านกระบวนการฝึกอย่างเข้มข้น 
เน่ืองจากความเป็นวิชาชีพชั้นสูง และเป็นวิชาชีพท่ีเก่ียวขอ้งกบัคุณภาพชีวิตของมนุษย ์หรือความ
เป็นบุคคลท่ีมีคุณค่าของสังคม การแนะแนวจึงตอ้งมีปรัชญาการแนะแนวในการด าเนินการ และ
จะตอ้งค าเนินการอยูบ่นพื้นฐานความรู้และความเช่ือท่ีส าคญั ดงัต่อไปน้ี 

1. คนทุกคนมีคุณค่า บุคคลย่อมมีคุณค่าต่อตนเองต่อครอบครัวต่อสังคมประเทศชาติ 
และต่อสังคมโลก ในฐานะท่ีจะสร้างคุณประโยชน์ใหแ้ก่ฝ่ายต่างๆ ได ้
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2. คนทุกคนมีศกัด์ิศรีแห่งความเป็นคน ในฐานะสมาชิกผูห้น่ึงควรไดรั้บการยอมรับท่ี
จะมีชีวติอยูใ่นสังคม ในโลกอยา่งทดัเทียมกบัผูอ่ื้น 

3. คนมีความแตกต่างกนัควรไดรั้บการยอมรับในความแตกต่างนั้นทั้งส่วนดีและส่วน
ร้าย 

4. คนควรไดรั้บการส่งเสริมพฒันาในทุกดา้นตามศกัยภาพอยา่งเหมาะสม 
5. คนควรมีสิทธิตดัสินใจเลือกการพฒันา แกปั้ญหาของตนเอง ดงันั้นการแนะแนวจึงมี

ความส าคญัต่อบุคคลหลายฝ่าย 
ปรัชญา และแนวคิดขา้งตน้ สอดคลอ้งกบันงลกัษณ์ ประเสริฐและจรินทร วินทะวิไชย์

ท่ีกล่าวถึงปรัชญาการแนะแนว (Philosophy of Guidance) โดยเนน้ความเช่ืออยา่งมีเหตุผล ส าหรับ
ใชเ้ป็นแนวทางการปฏิบติั ให ้ความช่วยเหลือบุคคล ไดแ้ก่ 

1. คนเป็นทรัพยากรท่ีมีคุณค่าสูงกวา่ส่ิงใดๆ จึงควรพฒันาคนใหเ้จริญเตม็ท่ีในทุกดา้น 
2. คนทุกคนมีความส าคญัและเป็นหน่วยหน่ึงของสังคมทดัเทียมกัน การให้บริการ   

แนะแนว จึงใหโ้อกาสอยา่งเสมอภาคไม่เลือกชั้นวรรณะ 
3. คนมีความแตกต่างกนั (Individual Differences) ทุกดา้น ทั้งทางกาย (เช่นอว้น ผอม 

แข็งแรง อ่อนแอ สวย ฯลฯ) ทางอารมณ์ (เช่น ใจดี เยือกเยน็ สุขุม อารมณ์ร้อนโกรธง่าย ฯลฯ) ทาง 
สังคม (เช่น ชอบอยู่กับคนกลุ่มมาก ชอบอยู่คนเดียว ติดต่อประสานงานได้ดี ฯลฯ) และทาง 
สติปัญญา (เช่น ฉลาด เฉียบ คม คิดเร็ว จ าแม่น มีเหตุผล คิดชา้ ขาดเหตุผล ฯลฯ) 

4. คนทุกคนยอ่มมีศกัยภาพ (Potentiality) มีความสามารถพิเศษเฉพาะตน รู้จกัดูแลและ 
ปรับตวัเองให้มีชีวิตรอด ถา้ไดรั้บการแนะแนวทางท่ีถูกตอ้ง และมีโอกาสเหมาะสมก็จะสามารถ 
ช่วยตนเองใหพ้ฒันาเจริญงอกงามได ้เช่น คนไทยบางคนท่ีพดูติดอ่าง เม่ืออยูก่บัทหารอเมริกนัระยะ 
หน่ึง ก็สามารถส่ือสารภาษาองักฤษไดค้ล่องแคล่ว นกัร้องลูกทุ่งยอดนิยมหลายคนท่ีมีการศึกษานอ้ย 
เม่ือไดรั้บการฝึกวธีิร้องเพลงก็สามารถร้องเพลงไดช้ดัเจน ไพเราะ 

5. คนทุกคนยอ่มมีศกัด์ิศรี (Prestige) มีความดีงาม รักตวัเอง ยอมรับตนเองและตอ้งการ
ใหผู้อ่ื้นยอมรับหรือใหเ้กียรติ ถา้ไดรั้บการยอมรับก็จะเป็นคนเช่ือมัน่ในตนเองและปรับตวัได ้

6. คนย่อมมีการเปล่ียนแปลง (Change) ในช่วงชีวิตคนคนหน่ึง จะเห็นได้ชดัว่ามีการ 
เปล่ียนแปลงตั้งแต่เกิดจนถึงตาย โดยเร่ิมเปล่ียนวยั จากวยัทารก เป็นวยัเด็กตอนตน้ วยัเด็กตอนกลาง 
วยัเด็กตอนปลาย วยัรุ่น วยักลางคนหรือวยัท างาน วยัผูใ้หญ่ สุดทา้ยคือวยัชราซ่ึงแต่ละวยัยอ่มมีการ 
เปล่ียนแปลงทางกาย ทางอารมณ์ ทางสังคม และสติปัญญา 
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7. แต่ละบุคคลยอ่มมีปัญหา (Problem) และตอ้งการจะแกปั้ญหาเศรษฐี ยาจก คนฉลาด 
คน เก่ง คนแข็งแรง ฯลฯ ต่างก็มีปัญหา และมีวิธีแก้ปัญหาของตน ซ่ึงบางคนจ าเป็นตอ้งรับความ
ช่วยเหลือจากผูอ่ื้น เม่ืออยูใ่นสถานการณ์วกิฤต (Critical period) แต่บางคนก็ตอ้งการความช่วยเหลือ 
อยูเ่สมอ 

8. พฤติกรรมทุกอยา่งยอ่มมีสาเหตุ (All Behaviors are Caused) พฤติกรรมเดียวอาจเกิด
จาก สาเหตุเดียว หรือหลายสาเหตุ เช่น พฤติกรรมเรียนดี อาจมาจากการตั้งใจเรียนเพียงอยา่งเดียว 
หรือ อาจมาจากการตั้งใจเรียนสม ่าเสมอ การทบทวนบทเรียน การตั้งค  าถามตนเอง การคน้ควา้
เพิ่มเติม การท าแบบฝึกหดั มีความถนดัพิเศษ ฯลฯ หลายๆ สาเหตุ เป็นตน้ 

9. บุคคลย่อมต้องการพัฒนาตนเอง บุคคลจะมีความสุข และภูมิใจ เ ม่ือได้ใช้
ความสามารถของตนอยา่งเตม็ท่ี จนสามารถแกปั้ญหาต่างๆ ไดส้ าเร็จ 

2.1.3  ความส าคญัของการแนะแนว 

กระทรวงศึกษาการ กล่าววา่ การแนะแนวมีความส าคญัดงัน้ี 

1. เพื่อให้ผูเ้รียนคน้พบความถนดั ความสามารถ ความสนใจของตนเอง รักและเห็น 

คุณค่าในตนเองและผูอ่ื้น 

2. เพื่อให้ผูเ้รียนรู้จกัการแสวงหาความรู้จากข้อมูล ข่าวสาร แหล่งเรียนรู้ ทั้ งด้าน 

การศึกษา อาชีพ ส่วนตวั สังคม เพื่อน าไปใช้ในการวางแผนเลือกแนวทางการศึกษา อาชีพได ้

เหมาะสมสอดคลอ้งกบัศกัยภาพของตนเอง 

3. เพื่อใหผู้เ้รียนไดพ้ฒันาบุคลิกภาพและปรับตวัอยูใ่นสังคมไดอ้ยา่งมีความสุข 

4. เพื่อให้ผูเ้รียน มีความรู้ มีทกัษะ มีความคิดสร้างสรรค์ในงานอาชีพและมีเจตคติท่ีดี 

ต่ออาชีพสุจริต 

5. เพื่อให้ผูเ้รียนมีค่านิยมท่ีดีงามในการด าเนินชีวิต เสริมสร้างวินัย คุณธรรมและ 

จริยธรรมแก่ผูเ้รียน 

6. เพื่อใหผู้เ้รียนมีจิตส านึกในการรับผดิชอบต่อตนเอง ครอบครัว สังคม และประเทศ 

2.1.4  ขอบข่ายงานแนะแนว 

กระทรวงศึกษาธิการ ไดก้ล่าววา่ การจดัการแนะแนวมีขอบข่าย 3 ดา้น ดงัน้ี 

1. ด้านการศึกษาให้ผู ้เ รียนได้พัฒนาตนเองในด้านการเรียนอย่างเต็มศักยภาพ           

รู้จกั แสวงหา และใชข้อ้มูลประกอบการวางแผนการเรียน หรือการศึกษาต่อไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

มี นิสัยใฝ่รู้ใฝ่เรียน มีวิธีการเรียนรู้ และสามารถวางแผนการเรียน หรือการศึกษาต่อได้อย่าง

เหมาะสม 
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2. ดา้นอาชีพ ให้นกัเรียนไดรู้้จกัตนเองในทุกดา้น รู้และเขา้ใจโลกของงานอาชีพอย่าง

หลากหลาย มีเจตคติท่ีดีต่ออาชีพท่ีสุจริต มีการเตรียมตวัสู่อาเซียน สามารวางแผนเพื่อประกอบ

อาชีพท่ีตนเองมีความถนดัและความสนใจ 

3. ดา้นส่วนตวัและสังคม ให้นกัเรียนรู้จกัและเขา้ใจตนเอง รู้และเห็นคุณค่าของตนเอง

และผูอ่ื้น มีวุฒิภาวะทางอารมณ์ มีเจตคติท่ีดีต่อการมีชีวิตท่ีดี มีคุณภาพ มีทกัษะชีวิต สามารถ 

ปรับตวัและด ารงชีวติอยูใ่นสังคมไดอ้ยา่งมีความสุข 

2.1.5  หลกัการจดัการแนะแนว 

กรมวชิาการ ไดก้ล่าวถึง หลกัการจดัการแนะแนวไวด้งัน้ี 

1. จดัให้กบัทุกคน (ไม่เลือกปฏิบติั) และให้บริการดว้ยความเคารพในเกียรติแห่งความ 

เป็นมนุษยท่ี์เท่าเทียมกนัโดยค านึงถึงประโยชน์ของผูรั้บบริการเป็นส าคญั 

2. การจดับริการตอ้งค านึงถึงสิทธิเสรีภาพของบุคคลไม่มีการบงัคบั 

3. การให้บริการตอ้งเปิดโอกาสให้ทุกคนได้มีบทบาทส าคญัในการใช้ปัญญาเรียนรู้     

หาวธีิแกปั้ญหาดว้ยตนเองและไดพ้ฒันาตนเตม็ตามศกัยภาพ 

4. การให้บริการตอ้งตอบสนองตามความตอ้งการของผูรั้บบริการ และค านึงถึงความ 

แตกต่างระหวา่งบุคคล 

5. การให้บริการคือการอ านวยเหตุปัจจยัท่ีเหมาะสมในการสร้างเสริมพฒันาการหรือ 

พฤติกรรมท่ีพึงประสงค ์

6. การให้บริการช่วยเหลือเพื่อนมนุษย ์เป็นภารกิจท่ีพึงกระท าด้วยความเมตตา และ 

ดว้ยความเขา้ใจและทุกคนควรมีส่วนร่วม 

นอกจากน้ีกระทรวงศึกษาธิการยงัไดก้ล่าวถึง หลกัการในการจดัการแนะแนววา่ ควรมี

การจดัใหส้อดคลอ้งกบัสภาพปัญหา ความตอ้งการ ความสนใจ ธรรมชาติของผูเ้รียน และวิสัยทศัน์

ของสถานศึกษาท่ีตอบสนองจุดมุ่งหมายของหลกัสูตรแกนกลางการศึกษาขั้นพื้นฐานพุทธศกัราช 

2551 ให้ครอบคลุมทั้งด้านการศึกษา อาชีพ ส่วนตวัและสังคม เน้นผูเ้รียนเป็นส าคญั ให้ผูเ้รียนมี

ส่วนร่วมในการปฏิบติักิจกรรมจนเกิดการเรียนรู้ เกิดทกัษะชีวิต โดยมีครูผูรั้บผิดชอบกิจกรรมและ

ประสาน ความร่วมมือกบัครูหรือผูมี้ส่วนเก่ียวขอ้ง 
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2.1.6  แนวทางในการจดัการแนะแนว 

กระทรวงศึกษาธิการกล่าววา่ การจดักิจกรรมแนะแนวตอ้งสอดคลอ้งทั้งหลกัการและ

วตัถุประสงค ์มีแนวทางการด าเนินการไวด้งัน้ี 

1. ศึกษาวเิคราะห์สภาพปัญหา ความตอ้งการ ความสนใจ และธรรมชาติของผูเ้รียน 

2. วิเคราะห์สมรรถนะส าคัญของผูเ้รียน คุณลักษณะท่ีพึงประสงค์ วิสัยทัศน์ของ 

สถานศึกษาและขอ้มูลของผูเ้รียนรายบุคคล 

3.  ก าหนดสัดส่วนกิจกรรมแนะแนวให้ครอบคลุมด้านการศึกษา ด้านอาชีพ             

ดา้นส่วนตวั และสังคม 

4. ก าหนดวตัถุประสงคก์ารจดักิจกรรมแนะแนวของสถานศึกษา 

5. ออกแบบการจดักิจกรรมแนะแนว 

6. จดัท าแผนการจดักิจกรรมแนะแนว 

7. จดักิจกรรมแนะแนวตามแผนและประเมินผลการจดักิจกรรม 

8. ประเมินเพื่อตดัสินผลและสรุปรายงาน 

ส าหรับการจดัใหมี้การประเมินเพื่อตดัสินผล ควรดูจากเวลาเขา้ร่วมกิจกรรม การปฏิบติั

กิจกรรม ผลงาน/ช้ินงาน/คุณลกัษณะของผูเ้รียน ผลการประเมินเป็น “ผา่น” และ “ไม่ผา่น หากผา่น

ตาม เกณฑใ์หส่้งต่อผลการประเมิน แต่ถา้ไม่ผา่นตามเกณฑใ์หจ้ดัการซ่อมเสริม 

2.1.7  มาตรฐานการแนะแนว 

มาตรฐานการแนะแนวท่ีสอดคลอ้งกบัแผนยุทธศาสตร์การแนะแนว ระดบัการศึกษา

ขั้นพื้นฐานในช่วงแผนพฒันาเศรษฐกิจและสังคมแห่งชาติฉบบัท่ี 11 (พ.ศ. 2555 - 2559) เป็น

แนวทางให้สถานศึกษา และหน่วยงานท่ีเก่ียวขอ้งไดพ้ฒันาคุณภาพการแนะแนว และการประเมิน

งานแนะแนว ประกอบดว้ย 3 ดา้น มี 6 มาตรฐาน 14 ตวับ่งช้ี ดงัต่อไปน้ี  

ด้านที ่1 คุณภาพผู้เรียน 2 มาตรฐาน 5 ตัวบ่งช้ี 

- มาตรฐานท่ี 1 ผูเ้รียนรู้จกั เขา้ใจ รักและเห็นคุณค่าในตนเองและผูอ่ื้น 

ตวับ่งช้ีท่ี 1.1 ผูเ้รียนรู้จกัเขา้ใจ รัก และเห็นคุณค่าในตนเอง และพฒันาตนเองอย่าง

ต่อเน่ือง 

ตวับ่งช้ีท่ี 1.2 ผูเ้รียนรู้จกั เขา้ใจ รักและเห็นคุณค่าผูอ่ื้น และปฏิบติัตนต่อผูอ่ื้นอย่าง

เหมาะสม 
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- มาตรฐานท่ี 2 ผูเ้รียนสามารถวางแผนชีวิตดา้นการศึกษา ดา้นอาชีพ และดา้นส่วนตวั

และสังคม  

ตวับ่งช้ีท่ี 2.1 ผูเ้รียนสามารถศึกษาวิเคราะห์ ตดัสินใจ แก้ปัญหาและวางแผนด้าน

การศึกษา 

ตวับ่งช้ีท่ี 2.2 ผูเ้รียนสามารถคิดวเิคราะห์ ตดัสินใจ แกปั้ญหาและวางแผนดา้นอาชีพ  

ตวับ่งช้ีท่ี 2.3 ผูเ้รียนสามารถคิดวเิคราะห์ ตดัสินใจ แกปั้ญหาและวางแผนดา้นส่วนตวั

และสังคม 

ด้านที ่2 คุณภาพการด าเนินงานแนะแนว 3 มาตรฐาน 5 ตัวบ่งช้ี 

- มาตรฐานท่ี 3 ครูแนะแนว/ครูท่ีท าหน้าท่ีแนะแนว ด าเนินงานแนะแนวตามหลกัการ

ปรัชญา ขอบข่าย เป้าหมาย และจรรยาบรรณทางการแนะแนว 

ตวับ่งช้ีท่ี 3.1 มีความรู้ความสามารถในการด าเนินงานแนะแนวตามปรัชญา ขอบข่าย

เป้าหมายการแนะแนว 

ตวับ่งช้ีท่ี 3.2 ปฏิบติัตามจรรยาบรรณการแนะแนว 

- มาตรฐานท่ี 4 สถานศึกษาจัดบริการแนะแนวและส่งเสริมระบบดูแลช่วยเหลือ

นกัเรียน  

ตวับ่งช้ีท่ี 4.1 จดับริการแนะแนวทั้ง 5 บริการ ครอบคลุมขอบข่ายการแนะแนวอย่าง

เป็นระบบและต่อเน่ือง 

ตวับ่งช้ีท่ี 4.2 ส่งเสริมระบบดูแลช่วยเหลือนกัเรียน 

- มาตรฐานท่ี 5 สถานศึกษาจดักิจกรรมแนะแนวตามหลกัสูตรสถานศึกษา 

ตัวบ่ง ช้ี ท่ี  5 .1 จัดกิจกรรมแนะแนวสอดคล้องกับบริบทของสถานศึกษาและ 

ครอบคลุมขอบข่ายการแนะแนว 

ด้านที ่3 คุณภาพการบริหารจัดการแนะแนว 1 มาตรฐาน 4 ตัวบ่งช้ี 

- มาตรฐานท่ี 6 สถานศึกษามีการบริหารจดัการแนะแนวอยา่งมีคุณภาพ 

ตวับ่งช้ีท่ี 6.1 ผูบ้ริหารใหก้ารสนบัสนุนการด าเนินงานแนะแนว 

ตวับ่งช้ีท่ี 6.2 บริหารจดัการงานแนะแนวอยา่งเป็นระบบ 

ตวับ่งช้ีท่ี 6.3 จดัใหมี้ครูแนะแนว/ครูท่ีท าหนา้ท่ีแนะแนว 

ตวับ่งช้ีท่ี 6.4 มีภาคีเครือข่ายเขา้มามีส่วนร่วมในงานแนะแนว 
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2.2  การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
Machine Learning ศาสตร์ของการให้คอมพิวเตอร์ท างานหรือเกิดกระบวนการเรียนรู้

ไดด้้วยตนเองของเคร่ืองจากตวัอย่าง โดยไม่ไดมี้การป้อนค าสั่งแต่ไดผ้ลลพัธ์ท่ีมีค่าความถูกตอ้ง
ประสิทธิภาพสูง การเรียนรู้ของเคร่ืองมกัจะหมายถึงการเปล่ียนแปลงในระบบท างานท่ีเก่ียวขอ้งกบั
ปัญญาประดิษฐ์ (AI) งานดังกล่าวเก่ียวข้องกับการรับรู้ การวินิจฉัย การวางแผน การควบคุม
หุ่นยนต ์การท านาย อาจเป็นการเพิ่มประสิทธิภาพให้กบัระบบท่ีด าเนินการอยู ่หรือการสังเคราะห์
ระบบใหม่  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.1  ระบบ AI  
 

ภาพท่ี 2.1 แสดงสถาปัตยกรรมของตวัแทน AI เป็นการรับรู้การจ าลองสภาพแวดลอ้ม
และค านวณการกระท าท่ีเหมาะสม โดยคาดการณ์ถึงผลกระทบการเปล่ียนแปลงท่ีเกิดกับ
ส่วนประกอบในระบบ AI อาจนบัเป็นการเรียนรู้ กลไกการเรียนรู้ท่ีแตกต่างกนัจะถูกน ามาใชข้ึ้นอยู่
กบัระบบยอ่ยท่ีมีการเปล่ียนแปลง เราจะศึกษาวธีิการเรียนรู้ต่างๆ มากมายใน Machine Learning  

2.2.1  ความแตกต่างระหวา่ง Machine Learning และการเขียนโปรแกรมแบบเดิม  
การเขียนโปรแกรมแบบเดิมแตกต่างกบั Machine Learning การเขียนโปรแกรม

แบบเดิมนั้นการท างานทั้งหมดจะตอ้งถูกก าหนดแนวทางไวช้ดัเจนดว้ยกฎจากโปรแกรมเมอร์เอง
ซอฟต์แวร์จะถูกพฒันาข้ึน โดยแต่ละกฎจะข้ึนอยู่กบัพื้นฐานความเขา้ใจดา้นตรรกศาสตร์ (Logic 
Foundation) การท างานและส่งผลลพัธ์ออกมาตามค าสั่งตามตรรกะ (Logical statement) เม่ือระบบ
เร่ิมซบัซอ้นมากข้ึนยิง่จ  าเป็นตอ้งมีกฎมากข้ึนการเขียนค าสั่งก็มากข้ึนดงัภาพท่ี 2.2 
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ภาพที ่2.2  ค าสั่งตามตรรกะแบบเดิม (Logical statement)  
 

Machine Learning มีวิธีการเขียนโปรแกรมสะดวกกว่าแบบสมยัก่อนโดยเคร่ือง
(Machine) จะเรียนรู้ว่าขอ้มูลขาเขา้และขอ้มูลขาออกเก่ียวขอ้งกบัอยา่งไรและรู้ว่าจะเขียนกฎหน่ึง
ข้ึนมาอยา่งไร โปรแกรมเมอร์ไม่จ  าเป็นตอ้งเขียนกฎใหม่ทุกคร้ังท่ีมีขอ้มูลใหม่ Algorithms จะปรับ
วธีิเขา้กบัขอ้มูลใหม่เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพโดยอตัโนมติั  

2.2.2  การท างานของ Machine Learning  
วิธีท่ี Machine เรียนรู้คล้ายกับมนุษย์ คือเรียนรู้จากประสบการณ์ ยิ่งมีชุดเรียนรู้มาก  

ยิ่งพยากรณ์ได้ดีข้ึน โดยเม่ือมีประสบกบัเหตุการณ์ท่ีไม่เคยเจอมาก่อนก็จะมีความเป็นไปไดท่ี้จะ
เรียนรู้และค านวนได้ดี Machine สามารถถูกฝึกได้ เพื่อท่ีจะเพิ่มความแม่นย  าในการพยากรณ์ 
Machine สามารถมองเห็นแบบท่ีเราตอ้งการให้เห็นได้ เม่ือป้อนตวัอย่างท่ีเหมือนกนัให้ Machine    
ก็จะสามารถคน้หาผลลพัธ์จนพบ ขอ้สังเกตหากถูกสั่งให้คน้หาในส่ิงท่ีไม่เคยถูก Training มาก่อนก็
จะไม่ประสบความส าเร็จ  

2.2.3 ประเภทการเรียนรู้ของ Machine Learning   
การเรียนรู้ของ Machine Learning นิยมแบ่งออกเป็นการเรียนรู้ได ้3 แบบ ไดแ้ก่ 1. การ

เรียนรู้แบบมีผูส้อน(Supervised Learning) 2. การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised Learning) 
และ3. การเรียนรู้แบบเสริมแรง (Reinforcement Learning) ความแตกต่างพื้นฐานระหวา่งการเรียนรู้
ทั้งสามประเภทและการใชต้วัอยา่งแนวคิดการแกปั้ญหาในทางปฏิบติั ดงัภาพท่ี 2.3 
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ภาพที ่2.3  ประเภทการเรียนรู้ของ Machine Learning  
 

1.  การเรียนรู้แบบมีผูดู้แล (Supervised learning)  
เป้าหมายหลกัใน Supervised learning คือ การเรียนรู้รูปแบบจากขอ้มูลการฝึกอบรม

ท่ีมี Labels ช่วยให้เราสามารถคาดเดาเก่ียวกบัขอ้มูลท่ีมองไม่เห็นหรือขอ้มูลท่ีจะเขา้มาในอนาคต 
ภายใตก้ารดูแลหมายถึงชุดของตวัอย่างท่ีมี Labels ท่ีตอ้งการและAlgorithms จ  าเป็นตอ้งใช้ขอ้มูล
ส าหรับ Training data และส่วนท่ีรับกลบัมาเพื่อปรับปรุง (Feedback) เพื่อท่ีจะเรียนรู้ความสัมพนัธ์
ระหว่างขอ้มูลท่ีถูกป้อนเขา้มาสู่ขอ้มูลท่ีออกไป เม่ือพิจารณาจากตวัอย่างของการกรองอีเมลขยะ   
เราสามารถฝึกโมเดลโดยใชไ้ฟล์ Algorithm Machine Learning ภายใตก้ารดูแลของอีเมลท่ีมี Labels 
อีเมลนั้น ถูกท าเคร่ืองหมายอยา่งถูกตอ้งวา่เป็นสแปมหรือไม่ใช่สแปมเพื่อคาดเดาวา่เป็นอีเมลใหม่
หรือไม่เป็นอยา่งใดอยา่งหน่ึงจากสองประเภท งานการเรียนรู้ภายใตก้ารดูแลพร้อม Labels ชั้นเรียน
แยกกัน เช่นในตัวอย่างการกรองอีเมลขยะก่อนหน้าน้ีเรียกอีกอย่างว่า การจัดประเภทงาน             
อีกประเภทย่อยของการเรียนรู้ภายใตก้ารดูแลคือ การถดถอยซ่ึงผลลพัธ์สัญญาณเป็นค่าต่อเน่ือง     
ดงัภาพท่ี 2.4 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.4  การเรียนรู้แบบมีผูดู้แล (Supervised learning)  
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1.1  การแบ่งแยกประเภท (Classification) 
การแบ่งแยกประเภทจัดเป็นหมวดหมู่หน่ึงของการเรียนรู้แบบมีผู ้ดูแล 

(Supervised learning) โดยมีเป้าหมายเพื่อคาดการณ์ Labels ก ากบัระดบัหมวดหมู่ของ Instancesโดย
อิงจากการสังเกตในอดีต Labels คลาสเหล่านั้นเป็นค่าท่ีไม่ต่อเน่ือง และไม่เรียงล าดบัซ่ึงสามารถ
เขา้ใจไดใ้นฐานะกลุ่มสมาชิกของ Instances เช่น การตรวจหาสแปมอีเมล การจดัประเภทไบนารี 
โดยท่ี Algorithms ของ Machine Learning จะเรียนรู้ชุดของกฎเพื่อแยกแยะระหว่างสองคลาสท่ี
เป็นไปได้ ระหว่างอีเมลขยะและอีเมลท่ีไม่ใช่สแปม อย่างไรก็ตาม ชุดของ Labels คลาสไม่
จ  าเป็นตอ้งมีลกัษณะไบนารี โมเดลการคาดการณ์ท่ีเรียนรู้โดย Algorithms การเรียนรู้ภายใตก้ารดูแล 
สามารถก าหนด Labels ก ากบัคลาสท่ีแสดงในชุดขอ้มูลการ Training ให้กบั Instances ท่ีไม่มี Labels 
ก ากบั ตวัอย่างทัว่ไปของงานการจ าแนกประเภทหลายคลาส คือการรู้จ าอกัขระท่ีเขียนดว้ยลายมือ 
ท่ีน่ี เราสามารถรวบรวมชุดขอ้มูลการ Training ท่ีประกอบดว้ยตวัอยา่งท่ีเขียนดว้ยลายมือหลายตวั
ของแต่ละตวัอกัษรในตวัอกัษร หากผูใ้ชร้ะบุอกัขระท่ีเขียนดว้ยลายมือใหม่ผา่นอุปกรณ์ป้อนขอ้มูล 
โมเดลการท านายของเราจะท านายตวัอกัษรท่ีถูกตอ้งในตวัอกัษรได้อย่างแม่นย  า อย่างไรก็ตาม 
Machine Learning ของเราไม่สามารถ จดจ าตวัเลขตั้งแต่ 0 ถึง 9 ไดอ้ยา่งถูกตอ้งหากไม่ไดเ้ป็นส่วน
หน่ึงของชุดขอ้มูลท่ีถูกTraining 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.5  การจ าแนก Classification  
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จากภาพท่ี 2.5 เป็นแนวคิดของการจ าแนกเลขฐานสองท่ีไดรั้บตวัอยา่งการ Training 30 
ตวัอย่างโดยตวัอยา่งการ Training 15 ตวัอย่าง ถูกระบุวา่เป็นคลาสเชิงลบ (เคร่ืองหมายลบ) และ
ตวัอยา่งการ Training 15 ตวัอยา่ง ถูกระบุวา่เป็นคลาสบวก (เคร่ืองหมายบวก) ในสถานการณ์สมมติ
น้ี ชุดขอ้มูลของเราเป็นแบบสองมิติ ซ่ึงหมายความวา่แต่ละตวัอยา่งมีค่าสองค่าท่ีเก่ียวขอ้ง 𝑥  และ 
𝑥  ตอนน้ี เราสามารถใช้Algorithm ใน Machine Learning แบบ Supervised learning เพื่อเรียนรู้
กฎขอบเขตการตดัสินใจท่ีแสดงเป็นเส้นประท่ีสามารถแยกสองคลาสเหล่านั้นและจดัประเภท
ขอ้มูลใหม่เป็นแต่ละหมวดหมู่ของสองหมวดหมู่โดยมีค่า 𝑥  และ 𝑥   

1.2  การถดถอย (Regression)  
การวิ เคราะห์การถดถอยอาจเ รียกว่าการท านายผลลัพธ์อย่างต่อเ น่ือง             

การวเิคราะห์การถดถอยเกิดข้ึนเม่ือเราไดรั้บตวัแปรท านายจ านวนหน่ึง (Explanatory ) และตวัแปร
ตอบสนองอยา่งต่อเน่ือง (Outcome or Target) และเราพยายามคน้หาความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปร
เหล่านั้นท่ีท าให้เราสามารถท านายผลลัพธ์ได้เช่น การท านายคะแนนคณิตศาสตร์ของนักเรียน     
หากมีความสัมพนัธ์ระหวา่งเวลาท่ีใชใ้นการศึกษาส าหรับการทดสอบกบัคะแนนสุดทา้ย เราอาจใช้
เป็นขอ้มูลการ Training เพื่อเรียนรู้แบบจ าลองท่ีใช้เวลาศึกษาเพื่อท านายคะแนนการทดสอบของ
นกัเรียนในอนาคตท่ีก าลงัวางแผนในการท าแบบทดสอบน้ี 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.6  การถดถอยเชิงเส้น  
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จากภาพท่ี 2.6 แสดงแนวคิดของการถดถอยเชิงเส้นจากตวัแปรท านาย x และตวัแปร
ตอบสนอง y เม่ือจดัเส้นตรงกบัขอ้มูลน้ีท่ีลดระยะทาง ซ่ึงโดยปกติเป็นระยะห่างก าลงัสองเฉล่ีย
ระหว่างกลุ่มตวัอยา่ง และเส้นตอนน้ีเราสามารถใชก้ารสกดักั้นและความชนัท่ีเรียนรู้จากขอ้มูลน้ี
เพื่อคาดการณ์ตวัแปรผลลพัธ์ของขอ้มูลใหม่ได ้

2.  การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised learning)  
ในการเรียนรู้แบบไม่มีผูดู้แลเราก าลงัจดัการกบัขอ้มูลท่ีไม่มี Labels หรือขอ้มูล

โครงสร้างท่ีไม่รู้จกั การใช้การเรียนรู้แบบ Unsupervised learning เป็นเทคนิคท่ีสามารถส ารวจ
โครงสร้างของขอ้มูล เพื่อดึงขอ้มูลท่ีมีความหมายโดยไม่ต้องแนะน าตวัแปรผลลพัธ์ท่ีรู้จกัหรือ 
Reward function  

2.2.4  ขั้นตอนการท า Machine Learning ของ Aurélien Géron มี 8 ขั้นตอนดงัน้ี  
1)  การมองภาพรวมและการวางกรอบปัญหา (Look at the big picture) 

เร่ิมต้นจากการก าหนดวตัถุประสงค์ในการท่ีจะแก้ปัญหา โดยการส ารวจแนว
ทางการแกปั้ญหาวา่มีวธีิการแกปั้ญหาดว้ยวธีิใดบา้งท่ีจะเหมาะสมกบัชุดขอ้มูลท่ีมี เช่น การก าหนด
วา่จะใชว้ิธีการใด Supervised learning, Unsupervised learning, Reinforcement learning นอกจากน้ี
ให้เร่ิมศึกษาวิธีวดัประสิทธิภาพท่ีสอดคล้องและเหมาะสมกับวตัถุประสงค์ อาจศึกษาจาก
กรณีศึกษาท่ีใกลเ้คียงหรือคลา้ยคลึงกบัปัญหาหรือความตอ้งการท่ีก าหนด ต่อมาก าหนดทรัพยากร
ดา้นต่างๆ ท่ีจ าเป็นตอ้งใชแ้ละอาจท าการทดสอบสมมุติฐานท่ีมีทั้งหมด 

2)  การรับและการรวบรวมขอ้มูล (Get the data) 
การจดัการขอ้มูลอยา่งเป็นระบบตั้งแต่กระบวนการน าเขา้ขอ้มูลจนถึงการแปลงและ

จดัเก็บรวบรวมขอ้มูลให้เป็นระบบจะท าให้การท า Machine Learning ไดส้ะดวกข้ึน โดยเร่ิมจาก
การจัดท ารายการข้อมูล ท่ีต้องใช้ แสวงหาแหล่งข้อมูลท่ีจ  าเป็น ตรวจสอบความถูกต้องของ
แหล่งท่ีมาทั้งทางดา้นขอ้ตกลงทางดา้นลิขสิทธ์ิและกฏหมายท่ีเก่ียวขอ้งต่างๆ ท าการรวบรวมและ
แปลงขอ้มูลในรูปแบบท่ีจดักระท าไดง่้าย อาจจดักระท าในรูปแบบ Labels เพื่อให้ง่ายต่อการสร้าง 
Machine Learning รวมทั้งก าหนดขอ้มูลชุดฝึกและชุดทดสอบ 

3) การส ารวจและการคน้พบขอ้มูลเชิงลึก (Discover and visualize the data to gain insights) 
การตรวจสอบให้แน่ใจว่าเราก าลงัท าขอ้มูลชุดการฝึกเท่านั้น ตรวจสอบขนาดของ

ชุดการฝึก หากชุดฝึกมีขนาดใหญ่มาก คุณอาจตอ้งการสุ่มตวัอย่างเพื่อให้การปรับเปล่ียนท าไดง่้าย
และรวดเร็ว หากชุดฝึกมีขนาดไม่ใหญ่มาก เราก็อาจจะท าการด าเนินงานไดท้นัที อาจเร่ิมจากการหา
ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์มาตรฐานของชุดข้อมูลต่างๆ หรืออาจใช้อีกวิธีในการตรวจสอบ
ความสัมพนัธ์ระหว่างAttributes คือการใช้ฟังก์ชนั scatter_matrix ซ่ึงจะพล็อต Attributes ท่ีเป็น
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ตวัเลขทั้งหมดเทียบกบัAttribute ตวัเลขอ่ืนๆ โดยเน้นท่ีAttributes ท่ีมีแนวโน้มว่าจะสัมพนัธ์กับ
มูลค่า ดงัภาพท่ี 2.7 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.7  Scatter matrix  
 

4) จดัเตรียมขอ้มูลเพื่อขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของเคร่ือง (Prepare the data for Machine 
Learning algorithms) 

การเตรียมขอ้มูลส าหรับ Machine Learning algorithms โดยท าการเขียนฟังก์ชนั  
การสร้างไลบรารีของฟังก์ชนั การใชฟั้งก์ชนัเพื่อแปลงขอ้มูลใหม่ก่อนท่ีจะป้อนไปยงั Algorithms 
เม่ือเราสามารถลองใชก้ารแปลงขอ้มูลแบบต่าง ๆไดเ้ราก็จะสามารถทดลองและทราบไดว้า่วิธีการ
ใดดีท่ีสุดกบัชุดขอ้มูลของเรา ในขั้นตอนน้ีรวมทั้งการท า Data Cleaning การท า Feature Selection 
และการท า Feature Scaling โดยการท า Standardize หรือ Normalize เพื่อให้ขอ้มูลแต่ละ Feature อยู่
ใน Scale ท่ีใกลเ้คียงกนั 

5)  การคดัสรรและการฝึกแบบจ าลอง (Select a model and training it)  
เร่ิมด้วยการพิจารณาขนาดของข้อมูลเพื่อก าหนดขั้นตอนการท า Training Set      

โดยการท า Sample Training Set กบั Model หลายๆแบบ ด้วย Algorithms ท่ีพิจารณาแล้วว่า
เหมาะสมกบัลกัษณะของชุดขอ้มูล เช่น การใช้ Decision Tree ,Naïve Bayes ,Artificial Neural 
Network ,Support Vector Machine โดยการวเิคราะห์วดัประสิทธิภาพเปรียบเทียบดา้นต่างๆ และค่า 
Error ของแต่ละรูปแบบท าการทดลองซ ้ าจนค่าของขอ้มูลเกิดการอ่ิมตวั และท าการคดัเลือก Model 
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ท่ีมีประสิทธิภาพดีในแต่ละดา้นเพื่อน ามาเลือกตามความเหมาะสมตามวตัถุประสงคข์องงานอีกคร้ัง
หน่ึง 

6)  การปรับปรุงแบบจ าลอง (Fine-tune your model) 
เม่ือเราได้ Model ท่ีมีประสิทธิภาพดีแล้วในขั้นตอนน้ีเราตอ้ง ปรับแต่งให้มีค่า

ประสิทธิภาพดีข้ึน ปรับแกเ้พื่อหาค่า Hyper parameter ท่ีรวมกนัเป็นอย่างดีท่ีมีค่าสูงท่ีสุด และ
ขอ้สังเกตคือ ตอ้งไม่เป็นการปรับแต่งจนเกิดการก าหนดวิธีท่ีเป็นการเฉพาะกบัขอ้มูลบางชุดมาก
เกินไปจนเป็น Over fitting ของวธีิท่ีมีต่อชุดขอ้มูลน้ี 

7)  การน าเสนอวธีิการแกปั้ญหา (Present your solution) 
เม่ือปรับปรุบ Model จนมีประสิทธิภาพดีเหมาะสมกับเทคนิคท่ีใช้แล้ว จดัท า

รายงาน และท าส่ือเพื่อการน าเสนอโดยอาจเร่ิมจาก การมองภาพรวมและการวางกรอบปัญหา 
(Look at the big picture) แลว้จึงน าเสนอวธีิการแกปั้ญหาทางเลือกขอ้ดี ขอ้จ ากดัในแต่ละวธีิ 

8) การเร่ิมตน้โครงการ การสังเกตการณ์ และการดูแลปรับปรุงระบบ (Launch, monitor, 
and maintain your system)  

เม่ือ Machine Learning พร้อมส าหรับการใชง้านจริง เร่ิมตน้ในการใช้งานเราตอ้งมี
กระบวนการสังเกต ตรวจสอบและติดตามประสิทธิภาพของ Machine Learning จากค่า
ประสิทธิภาพ เม่ือค่าเร่ิมลดลงตอ้งหาสาเหตุ และแกไ้ขในจุดบกพร่อง หรือมีการปรับปรุง Machine 
เพื่อใหมี้ความเหมาะสมกบัชุดขอ้มูลอยา่งสม ่าเสมอ การตรวจสอบปัจจยัมีความส าคญัอยา่งยิ่งกบัค่า
สิทธิภาพ Machine ควรมีระบบการเรียนรู้ชุดข้อมูลให้มีประสิทธิภาพด้วยวิธีออนไลน์เพื่อคอย
ตรวจสอบคุณภาพของขอ้มูลท่ีเขา้มาดว้ย ซ่ึงเป็นเร่ืองส าคญัหากระบบเราเป็นแบบ Online learning 
 
2.3  ขั้นตอนวธีิ (Algorithms) ในงานวจัิยนีเ้ลอืกใช้ 4 วธีิดังนี ้

2.3.1  Decision Trees  
การจ าแนกขอ้มูลดว้ย Decision Trees จะเป็นกระบวนการสร้างตน้ไมข้ึ้นเพื่อใชใ้นการ

ตดัสินใจจากขอ้มูลท่ีมีหมวดหมู่ขอ้มูลแนบอยูป่ระกอบไปดว้ยโหนดต่างๆ ท่ีไม่ใช่โหนดใบ (non-
leaf node) ใชใ้นการแสดงถึงเง่ือนไขหรือ Attributes ของขอ้มูล โดยท่ีแต่ละก่ิงกา้นของแต่ละโหนด
นั้นจะหมายถึงค่าท่ีเป็นไปไดจ้ากการทดสอบกบั Attributes และจะประกอบไปดว้ยโหนดใบ (leaf 
node) ท่ีจะมีหมวดหมู่ขอ้มูลจดัเก็บอยู ่ยกตวัอย่างการท านายคุณลกัษณะของลูกคา้ท่ีจะท าการซ้ือ
คอมพิวเตอร์จากร้านขายอุปกรณ์ไฟฟ้า โดยโหนดต่างๆท่ีไม่ใช่โหนดใบจะถูกแทนด้วยส่ีเหล่ียม 
และโหนดใบจะถูกแทนดว้ยวงรี ตามล าดบั จากรูปเราจะเห็นวา่โหนดใบจะเป็นโหนดท่ีบ่งบอกถึง
ขอ้มูลหมวดหมู่ของค าตอบท่ีเราตอ้งการอาทิ เช่น “yes” หมายถึง ลูกคา้จะซ้ือคอมพิวเตอร์ และ 
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“no” หมายถึงลูกคา้จะไม่ซ้ือคอมพิวเตอร์ โดย Trees ท่ีถูกสร้างข้ึนอาจมีลกัษณะเป็นไบนาร่ีหรือ
อาจจะไม่เป็นไบนาร่ีก็ได ้หลงัจากท าการสร้าง Decision Trees แลว้ เราจะสามารถจ าแนกขอ้มูลได ้
โดยการจ าแนกหมวดหมู่ของขอ้มูลเรคคอร์ดใดๆท่ีประกอบไปดว้ย Attributes ต่างๆ แต่เราจะไม่
ทราบหมวดหมู่ขอ้มูลในเรคคอร์ดนั้นดว้ยการเปรียบเทียบ Attributes ท่ีอยูใ่นโหนดรากกบัค่าของ 
Attributes ในเรคคอร์ดท่ีพิจารณา โดยจะท าการเปรียบเทียบจากโหนดรากไปจนถึงโหนดใบ       
เม่ือเราทราบถึงโหนดใบจะท าให้เราทราบถึงหมวดหมู่ข้อมูลของเรคคอร์ดท่ีท าการพิจารณา         
ดงัภาพท่ี 2.8 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.8  การจ าแนกคุณลกัษณะของลูกคา้ท่ีท าการซ้ือคอมพิวเตอร์  
 

Decision Trees (DTs) ในงานวิจยัน้ีใช้ Scikit-learn โดยเป็นวิธีการเรียนรู้ภายใตก้าร
ดูแลแบบไม่มีพารามิเตอร์ท่ีใช้ส าหรับการจ าแนกประเภทและการถดถอย เป้าหมายคือ การสร้าง
แบบจ าลองท่ีคาดการณ์ค่าของตวัแปรเป้าหมายโดยการเรียนรู้กฎการตดัสินใจอย่างง่ายท่ีอนุมาน
จากคุณลกัษณะขอ้มูล สามารถมองตน้ไมเ้ป็นการประมาณค่าคงท่ีทีละส่วนได้ ตวัอย่างเช่น ใน
ตวัอยา่งดา้นล่าง แผนผงัการตดัสินใจเรียนรู้จากขอ้มูลแบบเส้นโคง้ดว้ยชุดของกฎการตดัสินใจแบบ 
if-then-else ยิง่ตน้ไมย้ิง่ลึก กฎการตดัสินใจก็ยิ่งซบัซ้อนมากข้ึน และโมเดลยิ่งมีความเหมาะสมมาก
ข้ึนเท่านั้นดงัภาพท่ี 2.9  
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ภาพที ่2.9  กฎการตดัสินใจแบบ if-then-else 
 
ทีม่า:  https://scikit-learn.org/stable/modules/tree.html#classification 
 

ข้อดีของการใช้ Decision Trees (DTs) ด้วย Scikit-learn 
1) สามารถมองเห็นความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปรท าใหเ้ขา้ใจและตีความได ้
2) การเตรียมขอ้มูลไม่ยุง่ยากซบัซอ้น 
3) การสร้างตวัแปรแบบจ าลองและลบค่าวา่งออกท าไดง่้าย 
4) ใชท้รัพยากรในการท านายนอ้ย เช่น ขอ้มูลการท านาย 
5) สามารถจดัการขอ้มูลทั้งตวัเลขและหมวดหมู่ อยา่งไรก็ตามการใชง้าน  
6) สามารถจดัการกบัปัญหาหลายเอาตพ์ุต 
7) สามารถสร้างโมเดลท านายแบบสองค่า White box และBlack box โดย White boxใช้

ในสถานการณ์ท่ีก าหนดสามารถสังเกตไดใ้นแบบจ าลองเง่ือนไขนั้นสามารถอธิบายไดง่้ายโดยใช้
ตรรกะบูลีน หากเกิดในทางตรงกนัขา้มก็แทนในรูปแบบ Black box 

8) สามารถท่ีจะตรวจสอบแบบจ าลองโดยใช้การทดสอบทางสถิติท าให้สามารถ
พิจารณาความน่าเช่ือถือของแบบจ าลองได ้

9) ท านายไดดี้แมว้า่สมมติฐานจะถูกละเมิดโดยแบบจ าลองจริงท่ีใชส้ร้างขอ้มูล 
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ข้อจ ากดัของ Decision Trees (DTs) ด้วย Scikit-learn 
1) หากใส่ตัวแปรจ านวนมากเพื่อน ามาสร้างแผนภูมิท่ีซับซ้อนเกินไปจะท าให้ไม่

สามารถสรุปขอ้มูลไดดี้  
2) แผนผงัการตดัสินใจอาจไม่เสถียรเน่ืองจากการเปล่ียนแปลงเล็กน้อยในขอ้มูลอาจ

ส่งผลใหมี้การสร้าง Trees ท่ีแตกต่างกนั ปัญหาน้ีแกไ้ดโ้ดยใชแ้ผนผงัการตดัสินใจภายใน 
3) การคาดคะเนของแผนผงัการตัดสินใจนั้นไม่ราบร่ืนหรือต่อเน่ือง อาจเป็นการ

ประมาณค่าคงท่ีทีละส่วนตามท่ีเห็นในรูปดา้นบน  
4) ปัญหาของการเรียนรู้โครงสร้างการตดัสินใจท่ีเหมาะสม NP-complete โดยAlgorithms

การเรียนรู้เชิงโครงสร้างการตดัสินใจท่ีใชง้านไดจ้ริงจะข้ึนอยูก่บัฮิวริสติก 
 5) ปัญหาความเท่าเทียมกนัหรือปัญหามลัติเพล็กเซอร์ แผนผงัการตดัสินใจไม่สามารถ
อธิบายได ้เช่น ตรรกศาสตร์ XOR  
 

Decision Tree Classifier  
เป็นคลาสท่ีสามารถท าการจ าแนกประเภทหลายคลาสบนชุดข้อมูล Decision Tree 

Classifier ใช้เป็นอินพุตสองอาร์เรย์ โดยอาร์เรย์ X จะกระจายหรือหนาแน่น (n_samples, 
n_features) เพื่อเก็บตวัอยา่งการฝึก และอาร์เรย ์Y ของค่าจ านวนเต็ม (n_samples) ถือ Labels คลาส
ส าหรับตวัอยา่งการฝึกอบรม 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.10  Decision Tree Classifier 
 

หลงัจากติดตั้งแลว้สามารถใชแ้บบจ าลอง เพื่อท านายคลาสของตวัอยา่งไดใ้นกรณีท่ีมี
หลายคลาสท่ีมีความน่าจะเป็นเท่ากนั ตวัแยกประเภทจะท านายคลาสท่ีมีดชันีต ่าสุดในบรรดาคลาส
เหล่านั้นทางเลือกอ่ืนนอกเหนือจากคลาสเฉพาะ ความน่าจะเป็นของแต่ละคลาสสามารถคาดการณ์
ได ้ซ่ึงเป็นเศษส่วนของตวัอยา่งการฝึกของชั้นเรียนในโหนดใบ 
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ภาพที ่2.11  การท านายคลาส 
 

Decision Tree Classifier สามารถจดัหมวดหมู่ไดท้ั้งแบบไบนารีโดยท่ี Labels คือ [-1, 
1] และการจดัประเภทแบบหลายคลาสโดยท่ีLabels คือ [0, …, K-1] การใช้ชุดขอ้มูล Iris เรา
สามารถสร้างตน้ไมไ้ดด้งัภาพท่ี 2.13 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.12  การจดัประเภทแบบหลายคลาส 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.13  การพล็อต Tree ดว้ยฟังกช์นั plot_tree: tree.plot_tree(clf) 

 
Tree Algorithms 
ID3 (Iterative Dichotomiser 3) ไดรั้บการพฒันาในปี 1986 โดย Ross Quinlan เป็น 

Algorithms  ท่ีสร้าง Multiway tree โดยเร่ิมจากคน้หาแต่ละโหนด เช่นวิธี Greedy approach 
ลกัษณะหมวดหมู่ท่ีจะใช้ขอ้มูลท่ีใหญ่ท่ีสุดส าหรับเป้าหมายท่ีเป็นหมวดหมู่ โดยจะสร้างตน้ไม้
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เติบโตจนใหญ่ท่ีสุด จากนั้นจึงใช้ขั้นตอนการตัดแต่งก่ิงเพื่อปรับปรุงความสามารถของต้นไม ้     
เพื่อใชใ้นการสรุปขอ้มูลท่ีมองไม่เห็น 

C4.5 เป็น Algorithms ท่ีพฒันาต่อยอดมาจาก ID3 โดยท าการแกข้อ้จ ากดัการจดั
หมวดหมู่โดยการก าหนด Attributes ท่ีไม่ต่อเน่ืองแบบไดนามิกตามตวัแปรตวัเลขท่ีแบ่งพาร์ติชนัค่า 
Attributes แบบต่อเน่ืองเป็นชุดของช่วงเวลาท่ีไม่ต่อเน่ืองกนั C4.5 แปลงแผนผงัท่ีฝึกแลว้ เช่น 
เอาตพ์ุตของ ID3 เป็นชุดของกฎ if-then ความถูกตอ้งของกฎแต่ละขอ้เหล่าน้ีจะไดรั้บการประเมิน
เพื่อก าหนดล าดับท่ีควรเป็นเพื่อการตัดแต่งก่ิงท าได้โดยการเอาเง่ือนไขเบ้ืองต้นของกฎออก        
หากความถูกตอ้งของกฎดีข้ึนก็ไม่มีการปรับปรุง 

C5.0 เป็นเวอร์ชนัล่าสุดของ Quinlan ภายใตลิ้ขสิทธ์ิเฉพาะใชห้น่วยความจ านอ้ยกว่า 
และสร้างชุดกฎท่ีเล็กกวา่ C4.5 ในขณะท่ีมีความแม่นย  ามากข้ึน 

CART (Classification and Regression Trees) นั้นคลา้ยกบั C4.5 มาก แต่ต่างกนัตรงท่ี
รองรับตวัแปรเป้าหมายท่ีเป็นตวัเลข Regression และไม่ค  านวณชุดกฎ CART สร้างตน้ไมไ้บนารี
โดยใช้คุณลักษณะและเกณฑ์ ท่ีให้ข้อมูล ท่ีใหญ่ท่ี สุดท่ีได้รับในแต่ละโหนด Scikit-learn                
ใช ้Algorithms CART  

การจ าแนกหมวดหมู่ขอ้มูลดว้ย Decision Treesไดรั้บความนิยมเป็นอย่างมาก และถูก
ประยุกต์ใช้ในหลากหลายงาน อาทิ เช่น การผลิตและการใช้ยา (Medicine) การผลิตสินค้า 
(Manufacturing and production) การวิเคราะห์ทางการเงิน (Financial analysis) ดาราศาสตร์ 
(Astronomy) อณูชีววทิยา (Molecular biology) เป็นตน้ สาเหตุท่ี Decision Treesไดรั้บความนิยมอนั
เน่ืองมากจากเหตุผลหลายประการดว้ยกนั เช่น 1) ไม่ตอ้งการก าหนดค่าพารามิเตอร์ใดๆ เพื่อท่ีจะท า
การสร้าง Decision Trees 2) สามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีหลายมิติหรือขอ้มูลท่ีมีหลาย Attributesได ้
3) ผลลพัธ์ท่ีได้จะเป็น Trees ท่ีอยู่ในรูปแบบท่ีเขา้ใจง่าย 4) ขั้นตอนการสร้าง Decision Trees 
ค่อนขา้งง่าย และสามารถท างานไดอ้ย่างรวดเร็ว 5) มกัจะให้ผลการจ าแนกขอ้มูลท่ีมีความถูกตอ้ง
ค่อนขา้งสูง แต่อาจข้ึนอยูก่บัคุณลกัษณะของขอ้มูลท่ีเราใชใ้นการสร้างโมเดล 

2.3.2 โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network)   
เป็นการจ าลองระบบประสาทของส่ิงมีชีวิตข้ึนมา ให้อยู่บนสมการคณิตศาสตร์ หรือ

โมเดลท่ีคอมพิวเตอร์สามารถจ าลองและค านวณออกมาได้ Algorithms จะท าการเรียนรู้โดยใช้
เครือข่ายประสาทเทียมหลายล าดบัชั้น ประกอบไปดว้ย 1 ล าดบัชั้นส าหรับขอ้มูลน าเขา้ (Input 
layer) 1 ล าดบัชั้นหรือมากกวา่นั้นส าหรับ Hidden layer และ 1 ล าดบัชั้นส าหรับขอ้มูลออก (Output 
layer) โดยจะสังเกตได้ว่าแต่ละล าดับชั้นจะประกอบไปด้วยโหนดต่างๆ โดยท่ีอินพุตส าหรับ
เครือข่ายจะสอดคล้องกบั Attributes ต่างๆ ของRecord จากชุดขอ้มูลสอน ขอ้มูลน าเข้าจะถูก
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ป้อนเขา้ไปยงัโหนดต่างๆใน Input layer จากนั้นขอ้มูลน าเขา้ เหล่านั้นจะผา่น Input layer และค่า
ต่างๆจะเดินทางไปสู่ล าดบัชั้นต่อไปคือ Hidden layer โดยท่ี Output ของ Hidden layer ล าดบัชั้น
อาจเป็น Input ของ Hidden layer ล าดบัชั้นก็เป็นได ้โดยจ านวนล าดบัชั้นของ Hidden layer จะมี
จ านวนเท่าไรก็ไดแ้ต่โดยทัว่ไปมกัใชเ้พียงแค่ล าดบัชั้นเดียว เม่ือผา่นล าดบัชั้นท่ีเป็น Hidden layer 
แลว้เราจะไดค้่าน ้ าหนกัท่ีจะใชเ้ป็นอิ Input ส าหรับ Output layer ท่ีจะคืนค่าผลของการจ าแนกหรือ
ท านายหมวดหมู่ของขอ้มูลส าหรับ Record ท่ีเป็น Inputโดยเม่ือเราพิจารณาท่ีโหนดต่างๆใน Output 
layer เราจะเห็นวา่ แต่ละโหนดจะท าการรวมค่าน ้ าหนกัทั้งหมดจากล าดบัชั้นก่อนหนา้ แลว้ท าการ
ประยกุตใ์ช ้Nonlinear (Activation) Function เพื่อท าการก าหนดผล 

 
 
 
 
 
 

 
 
ภาพที ่2.14  โครงข่ายประสาท (Neural Network)  

 
จากภาพท่ี 2.14 โครงข่ายประสาทเทียมแบบท่ีมีเลเยอร์ซอ้นอยูห่ลายชั้น แต่ละชั้นจะถูก

ระบุเป็นเวกเตอร์ของส่วนประกอบไบนารีโดยมีขอบระหว่างเวกเตอร์ก าหนดเป็นเมทริกซ์ของค่า
น ้าหนกั พื้นท่ีการก าหนดค่าของกราฟไดรั้บจากการแจกแจง Gibbs ดว้ย Ising-spin Hamiltonian  

2.3.3  การเรียนรู้แบบเบย ์(naive bayesian)  
เบยมี์ความสามารถจ าแนกขอ้มูลโดยการเรียนรู้ปัญหาท่ีเกิดข้ึน เพื่อน ามาสร้างเง่ือนไข

การจ าแนกข้อมูลใหม่ ใช้การค านวณหาความน่าจะเป็นในการท านายผล ท่ีสามารถคาดการณ์
ผลลัพธ์ได้ ในแนวทางท่ีงานวิจัยน้ีใช้ การสร้างการเรียนรู้ของเคร่ือง ด้วย Naive Bayesian           
โดย Scikit-learn จะอยูใ่นรูปของฟังก์ชนั Gaussian NB  Gaussian NB ส าหรับการจ าแนกประเภท 
ความเป็นไปไดข้องคุณสมบติัเป็นไปตามลกัษณะของ Bayes Theorem  
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ภาพที ่2.15  การวเิคราะห์ของทฤษฎีเบย ์

 
จากภาพท่ี 2.15 เม่ือน าทฤษฎีของเบยม์าใชใ้นงานทางดา้น Data Mining มกัจะนิยม

น ามาแบ่ง Class ตามการวเิคราะห์จาก Attributes (Attributes) โดยภาพแสดงการแบ่งเป็น 3 กลุ่ม 
2.3.4  เทคนิค Support Vector Machine (SVM)  

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เป็นแบบจ าลองเชิงเส้นส าหรับการจ าแนกประเภทและ
ปัญหา แนวคิดของ SVM เป็น Algorithms ท่ีสร้างเส้นหรือไฮเปอร์เพลนซ่ึงแยกขอ้มูลออกเป็น
คลาส ระหวา่งขอ้มูลของสองคลาส เป้าหมายหลกัคืออยากใหเ้ส้นท่ีแบ่งมีความกวา้งมากท่ีสุด แต่ถา้
เส้นแคบไปก็จะไม่ยอมใหมี้ขอ้มูลอยูร่ะหวา่งเส้นแบ่ง  
 

 
 
ภาพที ่2.16  เส้นแบ่งกลุ่มขอ้มูล Hyper plane (SVM)  
 
 
 



32 

จากภาพท่ี 2.16 เป็นการแบ่งขอ้มูลดว้ยเส้นแบ่งกลุ่มขอ้มูล Hyper plane สามารถแบ่งได้
หลายเส้นแต่จะเลือกเส้นท่ีมีระยะแบ่งกวา้งท่ีสุด โดยเส้นมีระยะมากท่ีสุด หาก Margin แคบไปขยบั
ขอ้มูลเดียวอาจจะท าให้ขา้มไปอีกฝ่ังหน่ึงได้เลยท าให้มีโอกาส Over fit สูง ดงันั้น เราจะเลือก 
Margin ท่ีมีค่ามากท าใหเ้กิด Over fit นอ้ย หรือเรียกกวา่ Soft Margin 
 
2.4  การวเิคราะห์ตัวเลอืกคุณลกัษณะตามล าดับ (Feature Selector: Backward Selection)  

คลาสในโมดูล sklearn.feature_selection สามารถใชส้ าหรับการเลือกคุณลกัษณะ หรือ
การลดมิติของชุดขอ้มูล เพื่อปรับปรุงคะแนนความแม่นย  า หรือเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในชุดขอ้มูล 
Variance Threshold เป็นแนวทางพื้นฐานในการเลือกคุณสมบติั โดยจะลบคุณสมบติัทั้งหมดท่ีมี
ความแปรปรวนไม่ตรงตามเกณฑ์บางอย่าง โดยค่าเร่ิมตน้จะลบคุณลกัษณะความแปรปรวนเป็น
ศูนยท์ั้ งหมด เช่น คุณลักษณะท่ีมีค่าเท่ากันในทุกตวัอย่าง สมมติว่าเรามีชุดข้อมูลท่ีมีคุณสมบติั 
Boolean และเราตอ้งการลบคุณลกัษณะทั้งหมดท่ีเป็นหน่ึงหรือศูนย ์(on or off) มากกวา่ 80% ของ
ตวัอยา่ง คุณลกัษณะ Boolean คือตวัแปรสุ่ม Bernoulli และความแปรปรวนของตวัแปรดงักล่าว  

โดยวิธี Backward Selection เป็นการคดัเลือก Attributes โดยการน า Attributes ทุกตวั
เขา้มาในสมการและด าเนินการพิจารณา Attributes ท่ีมีค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์บางส่วน (Partial 
Correlation) กบัเกณฑ์ โดยควบคุมอิทธิพลของ Attributes อ่ืน ๆ ซ่ึงมีค่าต ่าท่ีสุดออกจากสมการ 
แลว้ทดสอบว่าค่าท่ีลดลงอย่างมีนยัส าคญัทางสถิติหรือไม่ ถา้พบว่าลดลงอย่างไม่มีนยัส าคญัทาง
สถิติแสดงว่า Attributes ดังกล่าวไม่ได้ท าให้การท านายเพิ่มข้ึน แสดงว่าสามารถขจัดออกจาก
สมการได้เราจึงด าเนินการขจดั Attributes ท่ีมีความส าคญัน้อยรองลงมาออกไปอีก โดยการขจดั 
Attributes จนเม่ือพบว่ามีผลท าให้ค่าท่ีลดลงอย่างมีนยัส าคญัทางสถิติ ดงันั้น Attributes ดงักล่าวมี
ความส าคญัต่อการท านาย หากขจดัตวัแปรดงักล่าวออกจากสมการจะท าให้อ านาจการท านายลดลง 
จึงตอ้งคง Attributes ดงักล่าวไวใ้นการสร้างการท านาย 
 
2.5  การวเิคราะห์องค์ประกอบหลกั (Principal Component Analysis : PCA)  

เป็นวิธีการท่ีใชเ้พื่อสร้างองคป์ระกอบใหม่ท่ีมีขนาดเล็กลงกบัขอ้มูลท่ีมีตวัแปรจ านวน
มาก โดยวิธีการหาความสัมพนัธ์ของตวัแปรเหล่านั้นท าให้เกิดการรวมท าให้ Matrix ท่ีมีความ
ซับซ้อนเล็กลงหรือท่ีเรียกว่าท าให้เกิดคุณลกัษณะ (Features) ท่ีมีจ  านวนน้อยลง ส่งผลท าให้การ
สร้างโมเดลในการท านายใชเ้วลาลดลงจึงเป็นท่ีนิยมในการลดขนาดในการวิเตราะห์ โดยในกรณีท่ี
นิยมท าคือ เม่ือเรามีขอ้มูลจ านวนมากและหากเราตอ้งการใช้ท่ีตอ้งใชท้รัพยากรในการประมวลผล
มาก เช่น Deep learning หากเรามี Features จ  านวนมากอาจท าใหเ้วลาในการประมวลผลใชเ้วลามาก
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ไม่เหมาะสมกบัการใชง้านจริง สมมุติวา่เรามี 300 Features และเราก็ไม่ไดต้อ้งการรายละเอียดของ
ตวัแปรทั้งหมดน้ี เราก็สามารถสร้างเป็น Components ใหม่ได้ด้วยการก าหนดจาก 300 Features 
สร้างใหม่อาจเหลือ 4 Components โดยการสร้างตวั Object ข้ึนมาแลว้ก าหนดจ านวน Components 
ในท่ีน้ีคือ x_t หมายถึง ขอ้มูลท่ี Transform มาแลว้ หลงัจากนั้น PCA ก็จะส่งค่ากลบัมาใน Scikit - 
learn เรียกวา่ Explained variance หรือ Eigenvector ในการสร้าง Components ใหม่คร้ังน้ีไดท้  าให้
ไดจ้  านวน Components ท่ีตอ้งการ 
 

 
 
 
 
ภาพที ่2.17  ตวัอยา่งกระบวนการท า PCA 
 

จากภาพท่ี 2.17 แสดงการลดจ านวนขอ้มูล 12 Attributes โดยสร้าง 4 Components 
 
2.6  ซอฟต์แวร์และโปรแกรมทีใ่ช้ในการศึกษา 

2.6.1  Anaconda  
เดิมช่ือ Continuum Analytics เป็น Distribution เคร่ืองมือจดัการแพคเกจ Python ใน

วงการ Data science ช่วยจดัการสภาพแวดลอ้มการแจกจ่ายขอ้มูลในหลายภาษาคอมพิวเตอร์ เช่น 
แพค็เกจภาษา Python / R data science และชุดของแพค็เกจ Open source สมากกวา่ 7,500 รายการ 
Anaconda เป็น Open source ท่ีง่ายต่อการติดตั้งและการใช้งานรวมทั้งยงัมีการสนับสนุนจาก
หลากหลายแหล่งขอ้มูลท่ีไม่มีค่าใชจ่้ายก่อตั้ง ปี 2012 โดย Travis Oliphant และ Peter Wang ภายใต้
ช่ือ Anaconda & Conda และเร่ิมให้บริการเซิร์ฟเวอร์อนาคอนดาคร้ังแรก นอกจากน้ียงัมีองคก์รท่ี
เก่ียวข้องจากปี 2012 ถึง 2014 โดย Travis Oliphant เร่ิมก่อตั้งและรับสถานะองค์กรการกุศล
สาธารณะ โดยไม่แสวงหาผลก าไรในสหรัฐอเมริกาภายใตช่ื้อ PyData, NumFOCUS และเปิด 
Numba, Bokeh และ Blaze มีความน่าสนใจของแพค็เกจท่ีมีอยูใ่น ดงัน้ี 

- มี 24,684 แพค็เกจใหม่ใน anaconda.org ในปี 2019 สามารถติดตั้งทีละรายการจากท่ี
เก็บ Anaconda ดว้ยค าสั่ง conda install และสามารถเพิ่มแพก็เกจไดท่ี้ Anaconda.org 

- สามารถดาวน์โหลดแพค็เกจอ่ืน ๆ โดยใชค้  าสั่งท่ีติดตั้งกบั Anaconda แพค็เกจ Pip 
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- สามารถสร้างแพค็เกจของตนเองโดยใชค้  าสั่งและสามารถแบ่งปันกบัผูอ่ื้นไดโ้ดยการ
อปัโหลดไปยงัAnaconda.org , PyPI หรือท่ีเก็บอ่ืนๆ เช่น conda build 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.18  แสดงรูปแบบของการรองรับการติดตั้งท่ีหลากหลายของระบบปฎิบติัการทั้ง Window, 

MacOS, Linux  
 

ทีม่า:  https://www.anaconda.com/ 
 

2.6.2  Jupyter Notebook  
Jupyter คือ Integrated Development Environment นิยมมากในดา้นของ Data Science 

ซ่ึงงานดา้นน้ีตอ้งท างานท่ีเก่ียวกบัการจดัการขอ้มูลเป็นจ านวนมากๆ แลว้ยงัตอ้งรายงาน งานวิจยัท่ี
วิจยัไว ้ซ่ึงตวั Jupyter Notebook ก็ไดอ้อกแบบมาตรงตามจุดประสงค์ของการใช้งานไม่วา่จะเป็น 
การเรียกใชง้าน library พร้อมทั้งเขียน code และดูผลไดเ้ลย Jupyter Notebook นั้นถูกออกแบบมา
ให้ท างานและอ่านไดง่้ายกวา่การใชง้านโปรแกรมแบบปกติ นอกจากน้ี Jupyter ไดพ้ฒันาในแบบ
เปิดกบัผูใ้หบ้ริการของเวบ็โฮสต้ิงส าหรับการพฒันาซอฟตแ์วร์ Open source GitHub โดยผา่นความ
เห็นชอบของ Jupyter community  

Project Jupyter เป็นโครงการ Open source ท่ีไม่แสวงหาผลก าไรเกิดจากโครงการ 
IPython และในปี 2014 โครงการ Jupyter ถูกแยกออกจาก IPython จุดเร่ิมตน้จาก Fernando Pérez 
โดย Project Jupyter เป็นการอา้งอิงถึงการเขียนภาษาโปรแกรมหลกัสามภาษาท่ีรองรับโดย Jupyter 
ไดแ้ก่ Julia, Python และ R และยงัเป็นการแสดงความเคารพต่อสมุดบนัทึกของกาลิเลโอท่ีบนัทึก
การค้นพบดวงจนัทร์ของดาวพฤหัสบดี Project Jupyter ได้พฒันาและสนับสนุนผลิตภณัฑ์
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คอมพิวเตอร์เชิงโตต้อบ Jupyter Notebook, JupyterHub และ Jupyter Lab เป็นซอฟตแ์วร์ Open 
source ภายใตเ้ง่ือนไขเสรีของใบอนุญาต BSD  
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที ่2.19  มาตรฐานการประมวลผลเชิงโตต้อบในภาษาโปรแกรม 
   

จากภาพท่ี 2.19  Project Jupyter มีข้ึนเพื่อพฒันาซอฟตแ์วร์ Open source ส าหรับการ
ประมวลผลเชิงโตต้อบเพื่องานวเิคราะห์ดา้นสถิติ ในภาษาโปรแกรม เช่น Julia, R, Python เป็นตน้ 

2.6.3  Library  
ไลบราร่ี (library) เปรียบเสมือนโปรแกรมส าเร็จรูปท่ีเก็บฟังก์ชันการท างานท่ีเฉพาะ

ทาง ส่วนท่ีรวบรวมกระบวนการ (process) และฟังก์ชนัยอ่ย (subroutine) ต่าง ๆ ซ่ึงอาจจะรวมซอร์
สโคด้ท่ีจ าเป็นตอ้งใช้ในการเขียนซอฟต์แวร์หรือใช้ในการท างานของโปรแกรม ประโยชน์ของ
ไลบราร่ีส าเร็จรูปท่ีมากบัโปรแกรมก็คือ ผูใ้ช้งานไม่จ  าเป็นท่ีจะตอ้งสร้างไลบราร่ีข้ึนมาใหม่เอง
ทั้งหมด แต่สามารถน าไลบราร่ีท่ีได้มีการพฒันาไวอ้ยู่แล้วมาใช้งานได้เลย เช่น ฟังก์ชัน print        
ใน Matplotlib หรือการอ่านไฟลเ์พื่อช่วยเตรียมขอ้มูลใหส้มบูรณ์ก่อนท่ีจะน าไปค านวณใน Pandas 

2.6.4  Scikit-Learn  
Scikit-Learn เป็น Bundle library แบบ Open source ชนิด  BSD License ใชภ้าษา 

Python, Numpy และ Scipy มีจุดเด่น คือฟังก์ชนัในการแบ่งประเภทขอ้มูล การแบ่งกลุ่มขอ้มูลการ
วเิคราะห์หลากหลาย ท่ีรวมAlgorithms Machine Learningท่ีเหมาะกบัทั้งผูเ้ช่ียวชาญและผูเ้ร่ิมตน้ใช้
งานการเรียนรู้ของเคร่ือง Scikit-Learn เป็นโครงการท่ีเร่ิมตน้ในปี 2007 ภายใตช่ื้อโครงการ Google 
Summer of Code มี David Cournapeau ดูแล ต่อมา Matthieu Brucher ก็เร่ิมเขา้มาท างานใน
โครงการน้ี เขาสนใจ และน ามาเป็นส่วนหน่ึงของวิทยานิพนธ์ของเขาในปี 2010 ต่อมา Fabian 
Pedregosa,Gael Varoquaux, Alexandre Gramfort และVincent Michel จากสถาบนัวิจยัวิทยาศาสตร์
ดิจิทลัและเทคโนโลยีแห่งชาติ INRIA ไดเ้ป็นผูน้ าของโครงการต่อ และไดเ้ผยแพร่สู่สาธารณะเป็น
คร้ังแรกในวนัท่ี 1 กุมภาพนัธ์ 2010 ตั้งแต่นั้นมาก็มีการเผยแพร่ผลงานของโครงการออกมาอยา่ง
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ต่อเน่ือง และท าให้เกิดการเติบโตของประชาคมระหวา่งประเทศในการพฒันา Scikit-Learn เป็น
โครงการท่ีขบัเคล่ือนโดยชุมชนและโครงการน้ีไดรั้บทุนจากรัฐ สถาบนัเอกชนจึงท าให้มัน่ใจไดถึ้ง
ความย ัง่ยืนของโครงการ นอกจากน้ียงัไดรั้บการช่วยเหลือจาก Microsoft Azure, Travis Cl, Circle 
Cl, Anaconda Inc. ส าหรับการประมวลผล และการจดัเก็บขอ้มูลบนเซิร์ฟเวอร์โดยการผสานรวม
แบบต่อเน่ือง 

ในปัจจุบันมีบริษัทและองค์กรจ านวนมากใช้บ ริการของ Scikit-Learn ได้แ ก่ 
J.P.Morgan, Spotify, INRIA, Booking.com, Change.org, เป็นตน้ โดยไดใ้ชง้าน Scikit-Learn ดงัน้ี 

Stephen Simmons, VP, Athena Research, JPMorganไดก้ล่าววา่ ใช ้Scikit-learn เป็น
ส่วนของชุดเคร่ืองมือ Machine Learning โดยใช ้Python JPMorgan ใชง้านในทุกส่วนของธนาคาร
ส าหรับการจดัหมวดหมู่การวิเคราะห์เชิงคาดการณ์และ Machine Learning อ่ืน ๆ อีกมากมาย ใชใ้น
ส่วน API เพราะสามารถใชก้บัAlgorithmsท่ีหลากหลายและมีคุณภาพ Scikit-learn เขา้ถึงใชง้านได้
ง่ายและมีประสิทธิภาพมาก 

Erik Bernhardsson, Engineering Manager Music Discovery & Machine Learning, 
Spotify กล่าวว่าSpotify ใช้ Scikit-learn เน่ืองจากมีชุดเคร่ืองมือท่ีมีการใช้งานโมเดลท่ีทนัสมยั
มากมายและท าใหง่้ายต่อการใชร่้วมกบักบัแอพพลิเคชัน่ท่ีมีอยู ่เราใชม้นัค่อนขา้งมากในการแนะน า
เพลงท่ี Spotify และเราคิดวา่มนัเป็นแพค็เกจ Machine Learning ท่ีออกแบบมาอยา่งดีท่ีสุด 

INRIA ใช ้scikit-learn เพื่อสนบัสนุนการวจิยัขั้นพื้นฐานระดบัแนวหนา้ในหลาย ๆ ทีม: 
Parietal for neuroimaging, Lear ส าหรับการมองเห็นดว้ยคอมพิวเตอร์, Visages ส าหรับการ
วิเคราะห์ภาพทางการแพทย์, Privatics for security โครงการน้ีเป็นเคร่ืองมือท่ียอดเยี่ยมในการ
จดัการกบัการใชง้าน Machine Learning เน่ืองจากมีประสิทธิภาพและมีความหลากหลาย และใช้
งานง่าย มีเคร่ืองมือท่ีดีเหมาะส าหรับนกัเรียนท่ีก าลงัศึกษา 

Booking.com ใช้Algorithms Machine Learning ส าหรับแอปพลิเคชันต่างๆ เช่น 
แนะน าโรงแรมและจุดหมายปลายทางให้กบัลูกคา้ ตรวจจบัการจองท่ีหลอกลวง หรือก าหนดเวลา
ตวัแทนบริการลูกคา้ของเรา Scikit-learn เป็นเคร่ืองมือท่ีเราใช้Algorithmsช่วยส าหรับงานท านาย 
API และท าให้ใช้งานง่าย นกัพฒันา scikit-learn ท างานไดอ้ย่างดีในการผสมผสานการใช้งานท่ี
ทนัสมยัและAlgorithmsใหม่เขา้กบัแพค็เกจ ดงันั้น scikit-learn จึงช่วยให้สามารถเขา้ถึงAlgorithms
ท่ีหลากหลายไดอ้ย่างสะดวกและช่วยให้เราคน้หาเคร่ืองมือท่ีเหมาะสมส าหรับงานท่ีเหมาะสมได้
อยา่งดี 

Change.org ใช้ Random Forest Classifier ของ scikit-learn โดยสามารถให้ Machine 
Learning ท างานอตัโนมติัในระบบการของเรา เพื่อผลกัดนัการก าหนดเป้าหมายในการโตต้อบอีเมล
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ท่ีเขา้ถึงผูใ้ช้หลายลา้นคนทัว่โลกในแต่ละสัปดาห์ มีความสะดวกในการใชง้านประสิทธิภาพและ
Algorithms ท่ีหลากหลายของ  scikit-learn ท่ี  Change.org น าม าใช้นั้ นได้พิ สู จ น์แล้วว่ า มี
ประสิทธิภาพในการจดัหาแหล่งขอ้มูลท่ีเช่ือถือสูงเพื่อตอบสนองความตอ้งการใช้งาน Machine 
Learning ของเรา 

2.6.5  Pandas 
เป็น library การจดัการขอ้มูล (Data Manipulation) ช่วยจดัการขอ้มูลท่ีจะตอ้ง import 

และแสดงขอ้มูลออก โดยใชค้  าสั่งจาก Pandas และสามารถอ่านไฟล์ไดเ้กือบทั้งหมดไม่ว่าจะเป็น
แบบ FWF,CSV, Excel, Zip, TSV นอกจากน้ียงัมีค าสั่งท่ีจะช่วยเตรียมขอ้มูลให้สมบูรณ์ก่อนท่ีจะ
น าไปค านวณอีกดว้ย จึงเป็น Library ท่ีนิยมใชใ้นดา้น Data Science  

การพฒันาแพนดา้เร่ิมข้ึนท่ี AQR Capital Management ในปี 2008 เปิดให้บริการ Open 
source และไดรั้บการสนบัสนุนจาก Community โดยมีเป้าหมายท่ีจะเป็นส่วนประกอบพื้นฐาน
ระดบัสูงส าหรับการวิเคราะห์ขอ้มูลจริงท่ีใช้งานไดจ้ริงใน Python นอกจากน้ียงัมีเป้าหมายท่ีกวา้ง
ข้ึนในการเป็นเคร่ืองมือวเิคราะห์ / จดัการขอ้มูล Open source ท่ีมีประสิทธิภาพและยืดหยุน่ท่ีสุดท่ีมี
อยูใ่นทุกภาษา โดยมีคุณสมบติัดงัน้ี 

- สามารถการจดัการขอ้มูลดว้ยการจดัท าดชันีในตวัออบเจ็กต์ Data Frame ท่ีรวดเร็ว
และมีประสิทธิภาพส าหรับ  

- เคร่ืองมือส าหรับการอ่านและเขียนขอ้มูลระหว่างโครงสร้างขอ้มูลในหน่วยความจ า
และรูปแบบต่างๆ เช่น ไฟล์ CSV และขอ้ความ, Microsoft Excel, ฐานขอ้มูล SQL และรูปแบบ 
HDF5 ท่ีรวดเร็ว 

- มีความสามารถในการจดัต าแหน่งขอ้มูลท่ีดี และการจดัการขอ้มูลท่ีขาดหายไปในตวั 
รองรับการจดัต าแหน่งตามLabelsอตัโนมติัในการค านวณและจดัการขอ้มูลท่ียุง่เหยิงให้เป็นรูปแบบ
ท่ีเป็นระเบียบได ้

- การแบ่งส่วนตาม label การจดัท าดชันีแบบ fancy index และการยอ่ยชุดขอ้มูลขนาด
ใหญ่ รวมทั้งสามารถแทรกคอลมัน์ และลบออกจากโครงสร้างขอ้มูลเพื่อรองรับความไม่แน่นอน
ของ size mutability 

- ฟังก์ชันอนุกรมเวลา การสร้างช่วงวนัท่ีและการแปลงความถ่ีสถิติการยา้ย window 
statistics การเปล่ียนวนัท่ีและการ time offsets แมแ้ต่สร้างการชดเชยเวลาเฉพาะโดเมนและเขา้ร่วม
อนุกรมเวลาโดยไม่สูญเสียขอ้มูล 

ตั้งแต่ปี 2558 แพนดา้เป็นโครงการท่ีไดรั้บการสนบัสนุนจาก Num FOCUS จึงช่วยให้
การพฒันาแพนดา้ประสบความส าเร็จในฐานะโครงการ Open source สระดบัโลก และPython ท่ีมี
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แพนดา้ถูกน าไปใชใ้นโดเมนทางวชิาการและการคา้ท่ีหลากหลายรวมถึงการเงิน เศรษฐศาสตร์ สถิติ 
การโฆษณา การวเิคราะห์เวบ็มากมาย 

2.6.6  Numpy  
library คณิตศาสตร์และสถิติ (Mathematics and Statistics) ท่ีเก่ียวกบัฟังก์ชั่นทาง

คณิตศาสตร์และการค านวณต่างๆ โดยจะเข้าไปจดัการข้อมูลท่ีเป็นตารางแบบ array โดยเป็น
โครงการ Open source ท่ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อเปิดใชง้านการค านวณเชิงตวัเลขดว้ย Python สร้างข้ึน
ในปี 2005 โดยสร้างข้ึนช่วงแรกของไลบรารีช่ือ Numeric และ Numarray Numpy จะเป็นซอฟตแ์วร์ 
Open source เผยแพร่ภายใตเ้ง่ือนไขเสรีของใบอนุญาต BSD ต่อมา Numpy ไดรั้บการพฒันาบน 
GitHub ผา่นความเห็นพอ้งของ Numpy communityและ Python community  

2.6.7 Matplotlib 
เป็น library การแสดงผลขอ้มูล (Data Visualization) พื้นฐานในการสร้างกราฟจาก 

array กรอกค่าแสดงความสัมพนัธ์ของตวัแปร ซ่ึงสามารถสร้างกราฟในเเบบ 2 มิติ ใน Python แมว้า่
จะมีตน้ก าเนิดในการเลียนแบบค าสั่งกราฟิก MATLAB แต่ก็ไม่ไดอ้ยู่ภายใตพ้ื้นฐาน MATLAB 
และสามารถใช้ในรูปแบบ Pythonic เชิงวตัถุได ้แมว้่า Matplotlib จะเขียนดว้ย Python แต่ก็ใช ้
NumPy และโคด้ส่วนขยายอ่ืน ๆ หลายส่วน เพื่อให้ไดป้ระสิทธิภาพท่ีดีรวมทั้งมีความสามารถใน
อาร์เรยข์นาดใหญ่ 

การออกแบบ Matplotlib บนพื้นฐานท่ีวา่สามารถสร้างพล็อตง่าย ๆ ดว้ยค าสั่งเพียงไม่ก่ี
ค  าสั่งหรือเพียงค าสั่งเดียว หากตอ้งการดูฮิสโตแกรมของขอ้มูล ก็ไม่จ  าเป็นตอ้งสร้างอินสแตนซ์
ออบเจ็กตว์ิธีการเรียกการตั้งค่าคุณสมบติัและอ่ืน ๆ ก็ใชง้านได ้ Code Matplotlib แบ่งตามแนวคิด
ออกเป็นสามส่วน 

1) pylab interface คือ ชุดของฟังก์ชนัท่ีจดัท าโดย pylab ซ่ึงอนุญาตให้ผูใ้ชส้ร้างพล็อต
ดว้ยโคด้ท่ีค่อนขา้งคลา้ยกบัโคด้สร้างรูป MATLAB 

2) Pyplot tutorial คือ Matplotlib frontend หรือ Matplotlib API เป็นชุดของคลาสท่ีท า
หนา้ท่ีในการ heavy lifting สร้างและจดัการตวัเลขขอ้ความเส้นพล็อตและอ่ืน ๆ  

3) Artist tutorial คือ interface นามธรรมท่ีไม่รู้อะไรเก่ียวกบัเอาต์พุต แบ็กเอนด์เป็น
อุปกรณ์วาดภาพข้ึนอยูก่บัอุปกรณ์ หรือท่ีเรียกวา่ตวัแสดงผลท่ีเปล่ียนการแสดงส่วนหนา้เป็นส าเนา 
หรืออุปกรณ์แสดงผล ว่าตวัแบ็กเอนด์คืออะไร เช่น แบ็กเอนด์ PS สร้าง PostScript® hardcopy, 
SVG สร้างส าเนากราฟิกแบบเวกเตอร์ท่ีปรับขนาดได้, Agg สร้างเอาต์พุต PNG โดยใช้ไลบรารี 
Anti-Grain Geometry คุณภาพสูงท่ีมาพร้อมกบั Matplotlib, GTK ฝัง Matplotlib ในแอปพลิเคชนั 
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Gtk +, GTKAgg ใชต้วัแสดงผล Anti-Grain เพื่อ สร้างรูปและฝังไวใ้นแอปพลิเคชนั Gtk + และอ่ืน 
ๆ ส าหรับ PDF, WxWidgets, Tkinter และอ่ืน ๆ 

 
การประยกุตใ์ช ้Matplotlib ถูกใชโ้ดยคนทัว่โลกจ านวนมากในบริบทต่างๆ ดงัน้ี 
- ตอ้งการสร้างไฟล์ PostScript โดยอตัโนมติัเพื่อส่งไปยงัเคร่ืองพิมพห์รือผูเ้ผยแพร่ อ่ืน 

ๆ โดยสามารถปรับใช้ Matplotlib บนเวบ็แอ็พพลิเคชนัเซิร์ฟเวอร์เพื่อสร้างเอาตพ์ุต PNG ส าหรับ
รวมไวใ้นหนา้เวบ็ท่ีสร้างแบบไดนามิก  

- ใช ้Matplotlib แบบโตต้อบจาก Python shell ใน Tkinter บน Windows  
- การฝัง Matplotlib ในแอปพลิเคชนั Gtk + EEG ท่ีท างานบน Windows, Linux และ 

Macintosh OS X 
 
2.7  เอกสารงานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 

นนท์ บุญนิธิประเสริฐ และชยัพร เขมะภาตะพนัธ์ ท่ีไดน้ าเสนอวิธีการกรองสแปมใน
ระบบส่งขอ้ความของโทรศพัท์เคล่ือนท่ี ดว้ยวิธีการกรองโดยใช้ Support Vector Machine และ 
Naive Bayesianหลกัการของการกรองสแปม ในงานวิจยัจะมีการแบ่งคลาสเป็น 2 แบบ คือใช่และ 
ไม่ใช่ ใชล้กัษณะเป็นเหมือนกนักบัการเลือกระหวา่งแผนวิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ซ่ึงแทนดว้ย
เลข 1 หรือแผนศิลป์แทนดว้ยเลข 2  โดยผลทดสอบดว้ยวิธีการกรองแบบ Support Vector Machine 
มีความถูกตอ้งในการกรองขอ้มูลสูงกวา่ Naive Bayesian แต่วิธีการกรองแบบ Naive Bayesian ใช้
เวลาในการประมวลผลนอ้ยกวา่   

อรทิพย ์เล่ือยงาม  และชยัพร เขมะภาตะพนัธ์ วิจยัเร่ือง การจดัประเภทเอกสารดว้ยวิธี
เอสวีเอ็ม เพื่อการป้องกนัเอกสารร่ัวไหล เป็นการออกแบบระบบการแยกประเภทเอกสารส าคญั
ออกจากเอกสารทัว่ไปเพื่อน าไปเป็นอินพุตของระบบการป้องกนัขอ้มูลร่ัวไหล DLP พบวา่การแยก
ประเภทเอกสารโดยใชข้อ้มูลชุดฝึกสอน และขอ้มูลชุดทดสอบทั้งสองประเภท คือเอกสารความลบั  
และเอกสารทัว่ไป สามารถแยกประเภทเอกสารตามท่ีไดก้ าหนดประเภทเอกสารไว ้ซ่ึงไดผ้ลเป็นท่ี
น่าพอใจ  

สุพฒัน์กุล ภคัโชค ศึกษาปัจจยัท่ีมีผลต่อการเลือกแผนการเรียน และ ความสามารถใน
การศึกษาในแผนการเรียน ดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มูล โดยใชผ้ลการเรียนในรายวิชาต่างๆ และขอ้มูล
แบบสอบถามวิธีการ ตดัสินใจเลือกแผนการเรียนของนกัเรียนระดบัมธัยมศึกษาตอนปลาย โดยมี
จ านวนตวัอย่างจาก นักเรียนระดับมธัยมศึกษาปลาย 850 คน ผลการวิจัยท่ีได้แสดงให้เห็นว่า        
ตวัแบบการเลือกแผนการเรียนระดบัมธัยมศึกษาตอนปลายสามารถ บ่งบอกไดว้า่ปัจจยัใดมีผลต่อ
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การตดัสินใจเลือกแผนการเรียนของนกัเรียน และให้ค่าความถูกตอ้ง ในการแนะน าแผนการเรียน
ร้อยละ 79.76 จากตวัแบบดงักล่าวท าให้ทราบว่าวิชาพื้นฐานในระดบั มธัยมศึกษาตอนตน้ ไดแ้ก่ 
วิชาภาษาไทย คณิตศาสตร์ วิทยาศาสตร์ สังคมศึกษา ศาสนาและ วฒันธรรม และภาษาองักฤษ 
รวมทั้งผลการเรียนเฉล่ียสะสมในระดบัมธัยมศึกษาตอนตน้เป็นปัจจยั หลกัท่ีมีผลโดยตรงต่อการ
ตดัสินใจเลือกแผนการเรียนของนักเรียนและสามารถศึกษาในแผนการเรียนนั้นได้อย่างประสบ
ความส าเร็จ  

วุฒิชยั ก าจรกิตติคุณ และชยัพร เขมะภาตะพนัธ์ วิจยัเร่ือง การวิเคราะห์ความผิดปกติ
ขอ้มูลการใช้ไฟฟ้าด้วยนาอีฟเบย ์เป็นการคดักรองความผิดปกติของขอ้มูลการใช้ไฟฟ้ารายใหญ่ 
โดยน าสถิติการใช้ไฟฟ้ามาวิเคราะห์รูปแบบการใชก้ าหลงัไฟฟ้ารายเดือนควบคู่กบัความสัมพนัธ์
ของพลงังานท่ีใชใ้นแต่ละเฟส พบวา่ จ  านวนคร้ังในการตรวจสอบท่ีไม่จ  าเป็นลดลงเม่ือเทียบกบัการ
ด าเนินการแบบเดิมท่ีตอ้งตรวจสอบทุกกรณี และสร้างความน่าเช่ือถือใหก้บัระบบไฟฟ้าอีกดว้ย  

อตินติ ว ัฒนบุรานนท์ เสนอวิธีการจ าแนกประโยคของบทวิจารณ์เกมแอ็คชัน           
โดยแบ่งเป็น 5 ขั้นตอนคือ 1) การระบุและนิยามปัจจยัท่ี ส่งผลต่อคุณภาพของเกมและปัญหาของ
เกม 2) การสร้างคลงัค าศพัท์ของปัจจยัท่ีนิยามไวด้ว้ย การ สกดัค าอธิบายการระบุและนิยามปัจจยั 
การสกดัจากบทวิจารณ์เกม และการใชเ้คร่ืองมือเวิร์ดเน็ตใน การขยายคลงัค าศพัท ์3) การวิเคราะห์
เพื่อจ าแนกประโยคของบทวิจารณ์ทั้งในด้านความคิดเห็นเชิง บวกและเชิงลบ และด้านปัจจยัท่ี
นิยามไว ้4) การพฒันาเคร่ืองมือตามแนวคิดท่ีน าเสนอ 5) การ ประเมินประสิทธิผลของเคร่ืองมือ
ด้วยการทดลองจากการค านวณค่าความแม่นย  า โดยการตรวจสอบ การจ าแนกประโยคของบท
วจิารณ์เกมโดยเคร่ืองมือเปรียบเทียบกบัการจ าแนกโดยผูเ้ช่ียวชาญประสิทธิผลของเคร่ืองมือในการ
จ าแนกไดเ้หมือนกนัทั้งหมดกบัผูเ้ช่ียวชาญในรูปของค่า ความแม่นย  าเฉล่ีย ของการจ าแนกความ
คิดเห็นเชิงบวกและเชิงลบมีค่าร้อยละ 59.51 ของการจ าแนก ปัจจยัท่ีส่งผลต่อคุณภาพของเกมและ
ปัญหาของเกมมีค่าร้อยละ 64.46 และ 81.01 ตามล าดบั  
 
 
 



 
 

บทที ่3 
การด าเนินงานวจิยั 

 
การด าเนินงานวิจยัเร่ืองแนวโนม้การเลือกแผนการเรียนมธัยมศึกษาตอนปลายดว้ยการ

ใช ้Machine Learning แบบ Supervised Learning เปรียบเทียบ 4 วิธี ไดแ้ก่ Decision Tree, Artificial 
Neural Network, Naive Bayes, Support Vector Machine เพื่อหาแนวโน้มการตดัสินใจเลือก
แผนการเรียนมธัยมศึกษาตอนปลาย ระหว่างแผนวิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์
ส าหรับนกัเรียนมธัยมศึกษาโรงเรียนสาธิต "พิบูลบ าเพญ็" มหาวทิยาลยับูรพา 

ขั้นตอนการด าเนินการวจัิย  
3.1 การเลือกขอ้มูล (Data Selection)   
3.2 การกลัน่กรองขอ้มูล (Data Cleansing)  
3.3 การแปลงขอ้มูล (Data Transformation)   
3.4 การสร้างแบบจ าลอง (Model) ทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ  
3.5 การแปรผลและการประเมินผล (Interpretation Evaluation) 

   
3.1  การเลอืกข้อมูล (Data Selection)  

ผูว้ิจยัศึกษาขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบักลุ่มตวัอยา่งมธัยมศึกษาตอนตน้มาก าหนด Attributes  
เพื่อการวิเคราะห์หาแนวโน้มการตดัสินใจเลือกแผนการเรียนมธัยมศึกษาตอนปลายระหว่างแผน
วิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ หรือแผนศิลป์ปีการศึกษา 2554 -2556 ไดแ้ก่ เพศ ระดบัผลการเรียน
รายวชิาจ านวน 6 ภาคการศึกษา เกรดเฉล่ียการศึกษาและขอ้มูลอ่ืนดงัน้ี  

1) เพศ  
2) ภูมิล าเนา 
3) อาชีพของผูป้กครอง 
4) รายไดผู้ป้กครอง 
5) แผนการเรียน 
6) วชิาคณิตศาสตร์ ภาคการศึกษาท่ี 1-1, 2-1, 3-1, 3-2, 4-1, 4-2, 5-1, 5-2, 6-1 
7) วชิาวทิยาศาสตร์ ภาคการศึกษาท่ี 1-1, 2-1, 3-1, 4-1, 5-1, 6-1 
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8) วชิาภาษาองักฤษ ภาคการศึกษาท่ี 1-1, 2-1, 3-1, 4-1, 5-1, 6-1 
9) วชิาภาษาไทย ภาคการศึกษาท่ี 1-1, 2-1, 3-1, 4-1, 5-1, 6-1 
10) วชิาสังคม ภาคการศึกษาท่ี 1-1, 2-1, 3-1, 4-1, 5-1, 6-1 
11) วชิาศิลปะ ภาคการศึกษาท่ี 1-1, 2-1, 3-1, 4-1, 5-1, 6-1 
12) วชิาสุขศึกษา ภาคการศึกษาท่ี 1-1, 2-1, 3-1, 4-1, 5-1, 6-1 
13) วชิาประวติัศาสตร์ ภาคการศึกษาท่ี 1-1, 2-1, 3-1, 4-1, 5-1, 6-1 
14) วชิาพลศึกษา ภาคการศึกษาท่ี 1-1, 2-1, 3-1, 4-1, 5-1, 6-1 
15) วชิาการงานอาชีพและเทคโนโลย ีภาคการศึกษาท่ี 1-1, 2-1, 3-1, 4-1, 5-1, 6-1 
16) เกรดเฉล่ียมธัยมศึกษาปีท่ี 3 
17) เกรดเฉล่ียมธัยมศึกษาปีท่ี 6 
คุณลกัษณะหรือแอททริบิวตด์งักล่าวผูว้จิยัไดร้วบรวมทุกขอบเขตท่ีมีอยูใ่นระบบขอ้มูล

ไดจ้  านวน 70 Attributes  
 
ตารางที ่3.1  การก าหนดตวัแปร 
 

Attributes ความหมาย 
sex เพศ 
geo ภูมิล าเนา 
career อาชีพของผูป้กครอง 
path แผนการเรียน 
math วชิาคณิตศาสตร์ 
sci วชิาวทิยาศาสตร์ 
eng วชิาภาษาองักฤษ 
thai วชิาภาษาไทย 
soc วชิาสงัคม 
art วชิาศิลปะ 
heal วชิาสุขศึกษา 
his วชิาประวติัศาสตร์ 
pe วชิาพลศึกษา 
we วชิาการงานอาชีพและเทคโนโลย ี
gpax3 เกรดเฉล่ียมธัยมศึกษาปีท่ี 3 
Gpax6 เกรดเฉล่ียมธัยมศึกษาปีท่ี 6 
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3.2  การกลัน่กรองข้อมูล (Data Cleansing)  
ผูว้จิยัรวบรวมขอ้มูลทั้งรูปแบบเอกสารและอิเล็กทรอนิกส์ในระบบฐานขอ้มูลรวมก่อน

การคดัเลือก 70 แอทริบิวต ์มาผา่นกระบวนการดงัน้ี 
1) น าขอ้มูลมาปรับปรุงในส่วนของค่าขอ้มูลท่ีขาดหาย (Missing Value) ก าจดัขอ้มูล

วา่ง (Null Value) โดยใชว้ิธีการตดัขอ้มูลท่ีไม่สมบูรณ์ออก และรวมเขา้เป็นเอกสารอิเล็กทรอนิกส์
ไฟล ์Excel  เดียวกนั เพื่อตรวจสอบความสมบูรณ์ของขอ้มูลแสดงขอ้มูลดงัตาราง 

2) น าขอ้มูลมาตรวจความไม่สอดคลอ้ง (Inconsistent Data) เช่น ขอ้มูลรายวิชาในแต่ละ
ภาคการศึกษาของผูเ้รียนท่ีเรียนแผนการเรียนต่างกนัใชค้่าแทนขอ้มูลท่ีต่างกนัมาปรับปรุง 

3) น ามาเตรียมขอ้มูลโดยการแยกข้อมูลมาจดักระท าให้อยู่ในรูปแบบจ านวน 6 ภาค
การศึกษา และน าค่าเกรดเฉล่ียตลอดหลกัสูตรชั้นมธัยมศึกษาตอนต้นและตอนปลาย มาลงใน
รูปแบบตารางไฟล ์Excel  เดียวกนัเพื่อตรวจสอบความสมบูรณ์ของขอ้มูล 
 
ตารางที ่3.2  การรวมเอกสารอิเล็กทรอนิกส์ในไฟล ์Excel   
 

 
  
3.3  การแปลงข้อมูล (Data Transformation)  

3.3.1  การก าหนด Code ขอ้มูล  
ผูว้ิจยัไดท้  าการแปลงขอ้มู เร่ิมจากการก าหนด Code ขอ้มูลและเปล่ียนรูปขอ้มูลให้อยู่

ในรูปแบบท่ีเหมาะสมกบัการท า Machin Learning วิธี Decision Tree, Naive Bayes, Artificial 
Neural Network และ Support Vector Machine โดยมี Attributes ดงัน้ี 

1) Attributes ท่ี ใช้ ค่าตามความเป็นจริง  คือ ข้อมูลระดับผลการเ รียนรายวิชา              
วชิาคณิตศาสตร์, วชิาวทิยาศาสตร์, วชิาภาษาองักฤษ, วิชาภาษาไทย, วิชาสังคม, วิชาศิลปะ, วิชาสุข
ศึกษา, วชิาประวติัศาสตร์, วชิาพลศึกษา, วชิาการงานอาชีพและเทคโนโลยี, เกรดเฉล่ียมธัยมศึกษาปี
ท่ี 3, เกรดเฉล่ียมธัยมศึกษาปีท่ี 6 

2) Attributes ใหค้่า เท่ากบั 0 และ 1 (Binary Number) คือ แผนการเรียน เพศ  
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ตารางที ่3.3  การแปลงขอ้มูลและการก าหนด Code  
 
No. Attributes Detail Code 
1 Sex เพศ 0 = ชาย  

1 = หญิง 
2 Path แผนการเรียน 

*ใชเ้ป็น Attributes เป้าหมาย 
แผนวทิยาศาสตร์และ
คณิตศาสตร์ 
SM   =   1 
แผนศิลป์ 
Art   =   2 

3 Official (O) ขา้ราชการ/เจา้หนา้ท่ีของรัฐ 1 = ใช่  
0 = ไม่ใช่ 

4 State Enterprise 
Employees (SEEM) 

พนกังานรัฐวสิาหกิจ 1 = ใช่  
0 = ไม่ใช่ 

5 Company employee 
(CEM) 

พนกังานบริษทัเอกชน 1 = ใช่  
0 = ไม่ใช่ 

6 Business (B) ธุรกิจส่วนตวั/คา้ขาย 1 = ใช่  
0 = ไม่ใช่ 

7 Employee (EM) รับจา้ง/ลูกจา้ง  1 = ใช่  
0 = ไม่ใช่ 

8 Farmer (F) เกษตรกรรม/ปศุสตัว/์ประมง 1 = ใช่  
0 = ไม่ใช่ 

9 N ภาคเหนือ 1 = ใช่  
0 = ไม่ใช่ 

10 NE ภาคตะวนัออกเฉียงเหนือ 1 = ใช่  
0 = ไม่ใช่ 

11 E ภาคตะวนัออก 1 = ใช่  
0 = ไม่ใช่ 

12 S ภาคใต ้ 1 = ใช่  
0 = ไม่ใช่ 
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ตารางที ่3.3  การแปลงขอ้มูลและการก าหนด Code (ต่อ) 

 

 

No. Attributes Detail Code 
13 W ภาคตะวนัตก 1 = ใช่  

0 = ไม่ใช่ 
14 C ภาคกลาง 1 = ใช่  

0 = ไม่ใช่ 
15 35K รายไดผู้ป้กครอง นอ้ยกวา่ 35,000 ใชค้่าตามจริง 
16 35K-50K รายไดผู้ป้กครอง 

35,001 – 50,000 
ใชค้่าตามจริง 

17 50K-65K รายไดผู้ป้กครอง 
50,001 - 65,000 

ใชค้่าตามจริง 

18 65K-80K รายไดผู้ป้กครอง 
65,001 - 80,000 

ใชค้่าตามจริง 

19 80K-95K รายไดผู้ป้กครอง 
80,001 - 95,000 

ใชค้่าตามจริง 

20 95K-110K รายไดผู้ป้กครอง 
95,001 - 110,000 

ใชค้่าตามจริง 

21 110k รายไดผู้ป้กครอง 
110,001 ข้ึนไป 

ใชค้่าตามจริง 

22 Math1-1, Math2-1,  
Math3-1, Math3-2,  
Math4-1, Math4-2, 
Math5-1, Math5-2, 
Math6-1 

วชิาคณิตศาสตร์ ผลการเรียน 
6 ภาคการศึกษา 

ใชค้่าผลการเรียนตามจริง 

23 Sci1-1, Sci1-2,  
Sci2-1, Sci2-2,  
Sci3-1, Sci3-2 

วชิาวทิยาศาสตร์ ผลการเรียน 
6 ภาคการศึกษา 

ใชค้่าผลการเรียนตามจริง 

24 Eng1-1, Eng1-2,  
Eng2-1, Eng2-2,  
Eng3-1, Eng3-2 

วชิาภาษาองักฤษ ผลการเรียน  
6 ภาคการศึกษา 

ใชค้่าผลการเรียนตามจริง 
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ตารางที ่3.3  การแปลงขอ้มูลและการก าหนด Code (ต่อ) 

 
จากตารางท่ี  3.3 แสดงรูปแบบของขอ้มูลในแต่ละ Attributes  2 ประเภทคือ 1) ขอ้มูลท่ี

มี 2 ค่า (Binary Number ) คือ 0 กบั 1 เช่น แผนการเรียน และเพศ 2) ขอ้มูลท่ีเป็นจ านวนจริง เช่น 
เกรดเฉล่ีย และวิชาต่าง ๆ  จากการก าหนดรูปแบบขอ้มูลดงักล่าวจึงมีความเหมาะสม ต่อการน าเขา้
โมเดลเพื่อท านายแผนการเรียนมีจ านวนทั้งหมด 32 Attributes   
 
 

No. Attributes Detail Code 
25 Thai1-1, Thai1-2, 

Thai2-1, Thai2-2, 
Thai3-1, Thai3-2 

วชิาภาษาไทย ผลการเรียน 6 ภาคการศึกษา ใชค้่าผลการเรียนตามจริง 

26 Soc1-1, Soc1-2, 
Soc2-1, Soc2-2, 
Soc3-1, Soc3-2 

วชิาสงัคม ผลการเรียน 6 ภาคการศึกษา ใชค้่าผลการเรียนตามจริง 

27 Art1-1, Art1-2, 
Art2-1, Art2-2, 
Art3-1, Art3-2 

วชิาศิลปะ ผลการเรียน 6 ภาคการศึกษา ใชค้่าผลการเรียนตามจริง 

28 Heal1-1, Heal1-2, 
Heal2-1, Heal2-2, 
Heal3-1, Heal3-2 

วชิาสุขศึกษา ผลการเรียน 6 ภาคการศึกษา ใชค้่าผลการเรียนตามจริง 

29 His1-1, His1-2, 
His2-1, His2-2, 
His3-1, His3-2 

วชิาประวติัศาสตร์ ผลการเรียน 6 ภาค
การศึกษา 

ใชค้่าผลการเรียนตามจริง 

30 Pe1-1, Pe1-2, 
Pe2-1, Pe2-2, 
Pe3-1, Pe3-2 

วชิาพลศึกษา ผลการเรียน 6 ภาคการศึกษา ใชค้่าผลการเรียนตามจริง 

31 We1-1, We1-2, 
We2-1, We2-2, 
We3-1, We3-2 

วชิาการงานอาชีพและเทคโนโลย ีผลการเรียน
6 ภาคการศึกษา 

ใชค้่าผลการเรียนตามจริง 

32 gpax3 เกรดเฉล่ียมธัยมศึกษาปีท่ี 3 ใชค้่าผลการเรียนตามจริง 
33 Gpax6 เกรดเฉล่ียมธัยมศึกษาปีท่ี 6 ใชค้่าผลการเรียนตามจริง 
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ตารางที ่3.4  แสดงตวัอยา่งขอ้มูลและ Code ของ Attributes แบบ Clustering  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

จากตารางท่ี 3.4  Attributes แบบ Clustering แปลงค่าให้อยูใ่นรูป  0 และ 1ไดแ้ก่ อาชีพ
ผูป้กครอง ภูมิล าเนา ส าหรับเตรียมขอ้มูล โดยมี Label แบ่งเป็น 2 ค่า คือ 1 = ใช่ และ0 = ไม่ใช่ 
 
ตารางที ่3.5  แสดงตวัอยา่งรูปแบบขอ้มูลและ Code ขอ้มูล 
 

 
 

จากตารางท่ี 3.5  เม่ือด าเนินการรวบรวมขอ้มูลและแปลงรูป เพื่อใหมี้ความเหมาะสมต่อ
การน าเขา้โมเดลวิเคราะห์แผนการเรียนดว้ย วิธี Decision Tree, Naive Bayes, Artificial Neural 
network และ Support Vector Machine ไดข้อ้มูลทั้งหมด 31 Attributes ส าหรับการวิเคราะห์ความ
พนัธ์ระหวา่ง โดยมี Label คือ แผนวทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ SM   =  1 และแผนศิลป์ Art   =   2 
 



48 

3.3.2  การเลือกขอ้มูลเพื่อใชใ้นการสร้าง Machine Learning  
ท าการเลือกขอ้มูลเพื่อใช้ในการสร้าง  Machine Learning โดยตามนิยามนกัเรียนท่ี

ประสบผลส าเร็จในการเรียน หมายถึง นกัเรียนท่ีศึกษาในสายท่ีตนเลือกเรียนต่อแลว้มีผลการเรียน
เฉล่ียเม่ือส าเร็จการศึกษาอยูท่ี่ระดบั 3.00 ข้ึนไป โดยการน าขอ้มูลเกรดเฉล่ียของผูส้ าเร็การศึกษาชั้น
มธัยมศึกษาปีท่ี 4 - 6 ปีการศึกษา 2554 - 2556 มาท าการเลือกผูมี้ผลการศึกษาเกรดเฉล่ียระดบั 3.00 
ข้ึนไปเพื่อน ามาใชก้บั Machine Learning ผลการคดัเลือกจาก 454 ไดจ้  านวนขอ้มูล 258 ชุด ดงัภาพ
ท่ี 3.1 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.1  การเลือกขอ้มูลเพื่อใชใ้นการสร้าง Machine Learning 
 

3.3.3  การวเิคราะห์ความสัมพนัธ์ระหวา่ง Attributes (Correlation Analysis)  
น าขอ้มูลมาวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ (Correlation Analysis) โดยการน าขอ้มูลท่ีผ่าน

กระบวนการมาวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ดว้ยการสร้างกราฟ (Scatter Plot) เพื่อดูความน่าจะเป็นของ
ขอ้มูลการกระจายตวัโดยในงานวิจยัน้ี แบ่งกลุ่มแผนการเรียนต่อมธัยมศึกษาตอนปลาย ระหว่าง
แผนวิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ การสร้าง Scatter Plot โดยในการวิเคราะห์
ความสัมพนัธ์น้ีใช้ Matplotlib [35]  เป็น library การแสดงผลขอ้มูล (Data Visualization) สร้าง
กราฟจาก Array กรอกค่าแสดงความสัมพนัธ์ของตวัแปร ซ่ึงสามารถสร้างกราฟในเเบบ 2 มิติ      
ในภาษา Python เพื่อเป็นการตรวจสอบท าให้เกิดความมัน่ใจวา่ขอ้มูลท่ีผา่นกระบวนการกลัน่กรอง 
เป็นชุดขอ้มูลท่ีสามารถจะน าไปใช้ในการสร้างโมเดลในการวิเคราะห์แนวโน้มการเลือกแผนการ
เรียนมัธยมศึกษาตอนปลาย และเป็นข้อมูลท่ี เหมาะสมในการวิเคราะห์ เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีสร้างข้ึน 
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ภาพที ่3.2  การวเิคราะห์ความสัมพนัธ์ระหวา่ง Attributes ดว้ยการสร้าง Scatter Plot 
 

จากภาพท่ี 3.2 การวเิคราะห์ความสัมพนัธ์ของชุดขอ้มูลน้ีจะเห็นการกระจายในลกัษณะ 
45 องศา ไปในทิศทางเดียวกนั แสดงว่าชุดขอ้มูลน้ีสามารถจะน าไปใช้ในการสร้างโมเดลในการ
วเิคราะห์แนวโนม้การเลือกแผนการเรียนมธัยมศึกษาตอนปลาย 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่3.3  กราฟแสดงความสัมพนัธ์ขอ้มูลกลุ่มภูมิล าเนา 
 

จากภาพท่ี 3.3 แสดงลกัษณะความสัมพนัธ์ของชุดขอ้มูล geo คือ ชุดขอ้มูลภูมิล าเนา 
ประกอบดว้ย ภาคเหนือ ภาคตะวนัออกเฉียงเหนือ ภาคตะวนัออก ภาคใต ้ภาคตะวนัตก และภาค
กลาง เป็นชุดขอ้มูลท่ีไม่ได้มีความสัมพนัธ์กบัขอ้มูลรายได้ของผูป้กครอง และของทั้งสองชุดน้ี
ไม่ไดมี้ความสัมพนัธ์ท่ีจะส่งผลเพียงพอต่อการสร้างโมเดลวิเคราะห์แผนการเรียนดว้ย วิธี Decision 
Tree, Naive Bayes, Artificial Neural network และ Support Vector Machine จะเห็นไดจ้ากการ
กระจายตวัท่ีไม่ไดเ้ป็นไปในทิศทางเดียวกนั 
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ภาพที ่3.4  กราฟแสดงความสัมพนัธ์ขอ้มูลกลุ่มอาชีพของผูป้กครอง 

 
จากภาพท่ี 3.4 จะแสดงลกัษณะความสัมพนัธ์ของชุดขอ้มูล Career คือ ชุดขอ้มูลอาชีพ

ของผู ้ปกครองประกอบด้วย ข้าราชการ/เจ้าหน้าท่ีของรัฐ พนักงานรัฐวิสาหกิจ พนักงาน
บริษทัเอกชน ธุรกิจส่วนตวั/คา้ขาย รับจา้ง/ลูกจา้ง และเกษตรกรรม/ปศุสัตว/์ประมง เป็นชุดขอ้มูลท่ี
ไม่ได้มีความสัมพนัธ์กบัข้อมูลภูมิล าเนา และของทั้งสองชุดน้ีไม่ได้มีความสัมพนัธ์ท่ีจะส่งผล
เพียงพอต่อการสร้างโมเดลวิเคราะห์แผนการเรียนดว้ย วิธี Decision Tree, Naive Bayes, Artificial 
Neural network และ Support Vector Machine จะเห็นไดจ้ากการกระจายตวัท่ีไม่ไดเ้ป็นไปใน
ทิศทางเดียวกนั 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที ่3.5  กราฟแสดงความสัมพนัธ์ขอ้มูลกลุ่มรายไดข้องผูป้กครอง 
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จากภาพท่ี 3.5 จะแสดงลกัษณะความสัมพนัธ์ของชุดขอ้มูล salary คือ รายได้ของ
ผูป้กครอง ประกอบด้วย รายได้ผูป้กครอง น้อยกว่า 35,000 ช่วง50,001 - 65,000 ช่วง 65,001 - 
80,000 ช่วง 80,001 - 95,000 ช่วง95,001 - 110,000 และ110,001 ข้ึนไป และของทั้งสองชุดน้ีไม่ไดมี้
ความสัมพนัธ์ท่ีจะส่งผลเพียงพอต่อการสร้างโมเดลวิเคราะห์แผนการเรียนดว้ย วิธี Decision Tree, 
Naive Bayes, Artificial Neural network และ Support Vector Machine จะเห็นไดจ้ากการกระจาย
ตวัท่ีไม่ไดเ้ป็นไปในทิศทางเดียวกนั 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.6  การวเิคราะห์ความสัมพนัธ์ ดว้ยการสร้าง Scatter Plot 

 
จากภาพท่ี 3.6 เป็นการวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ ด้วยการสร้าง Scatter Plot โดยใช ้

Matplotlib แสดงใหเ้ห็นถึงการกระจายตวัและการเกาะกลุ่มของขอ้มูลท่ีเราไดข้จดัชุดขอ้มูลท่ีไม่ได้
มีความสัมพนัธ์กับกลุ่มข้อมูลหลัก คือ กลุ่มข้อมูลอาชีพ รายได้ ภูมิภาค จ านวนทั้ งหมด 19 
Attributes ท าให้เหลือ 12 Attributes ท่ีผูว้ิจยัจะก าหนดให้เป็นขอ้มูลชุดท่ี 1 ใช้ในการวิจยั สร้าง
โมเดลในการท านายดว้ยการแบ่งขอ้มูลออกเป็นสองกลุ่ม ตามแผนการศึกษาต่อมธัยมศึกษาตอน
ปลาย ระหว่างแผนวิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ (SM) แสดงดว้ยจุดสีอ่อน และแผนศิลป์  (ART) 
โดยแสดงดว้ยจุดสีเขม้และจุดสีอ่อน จากการวิเคราะห์แสดงให้เห็นถึงการเกาะกลุ่มกนัของขอ้มูล
อยา่งชดัเจนโดยกลุ่มแผนวทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ (SM) เกาะกลุ่มอยูท่างบนดา้นขวา และแผน
ศิลป์  (ART) เกาะกลุ่มอยูท่างดา้นซา้ยล่าง ทั้งสองกลุ่มแยกออกจากกนัและมีการกระจายตวัลกัษณะ
ทิศทาง 45 องศา จึงเป็นแสดงให้เห็นวา่ชุดขอ้มูลท่ีเราจะน ามาสร้างและทดสอบประสิทธิภาพของ
โมเดลมีแนวโนม้ท่ีจะสามารถน ามาท านายแผนการเรียนต่อมธัยมศึกษาตอนปลายไดจึ้งก าหนดให้
เป็นขอ้มูลชุดท่ี 1 จ  านวน 12 Attributes 
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3.3.4  การวเิคราะห์การลดขนาดขอ้มูล (Principal Component Analysis : PCA)   
หลังจากวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ (Correlation Analysis) โดยการน าข้อมูลท่ีผ่าน

กระบวนการมาวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ด้วยการสร้างกราฟ (Scatter Plot) ผูว้ิจยัท าการวิเคราะห์    
โดยวธีิการลดขนาดขอ้มูล (Principal Component Analysis : PCA) เพื่อจะก าหนดให้เป็นขอ้มูลชุดท่ี 
2 โดยท าการวเิคราะห์องคป์ระกอบหลกั PCA เป็นการลดความแปรปรวนและเพิ่มประสิทธิภาพใน
การน าขอ้มูลไปวิเคราะห์ เพื่อให้มีความเหมาะสม ต่อการน าเขา้โมเดลมาวิเคราะห์แผนการเรียน
ดว้ย วิธี Decision Tree, Naive Bayes, Artificial Neural network และ Support Vector Machine   
โดย  PCA เป็นขั้นตอนทางสถิติท่ีแปลงมิติสมการทางคณิตศาสตร์จากชุดข้อมูลท่ีเราต้องการ
วิเคราะห์ให้เป็นชุดข้อมูลใหม่ท่ีเรียกว่าองค์ประกอบหลัก อนัเป็นผลมาจากการเปล่ียนแปลง
องค์ประกอบรวมท าให้เหลือ Attributes ท่ีมีความสัมพนัธ์กนั และท าให้จ  านวนน้อยลงดว้ยการดู
จากความแปรปรวนท่ีมากท่ีสุดขององค์ประกอบ ช่วยให้เราสามารถลดมิติขอ้มูลในขณะท่ียงัคง
รักษาขอ้มูลส่วนใหญ่ท่ีจะมีผลกบัการน าไปวิเคราะห์ โดยหลงัจากท า PCA แลว้ ไดล้ดรูปเกิดเป็น
องคป์ระกอบใหม่จ  านวน 4 Attributes โดยมีขั้นตอนดงัน้ี 

1) เป็นการเร่ิมตน้การเรียกใช้งาน PCA ท่ีอยู่ในตวั Decomposition และท าการสเกล
ขอ้มูลท่ีอยู่ในฐานขอ้มูลท่ีเราจะให้ในการวิเคราะห์การลดขนาดขอ้มูล ให้มีค่าน ้ าหนกัเท่ากนัเช่น 
คะแนนรายวิชากับเพศ หรือรายได้มีหน่วยท่ีต่างกัน จึงต้องตั้งให้อยู่ในสเกลเดียวกันก่อนการ
วเิคราะห์ ดว้ยค าสั่ง Stand Scaler ในรูปของ z – score ดงัภาพท่ี 3.7 
 
 
 

 
ภาพที ่3.7  การเร่ิมตน้ PCA และการท าสเกลขอ้มูล 

 
2) ผลของ PCA วิเคราะห์ความแปรปรวนจาก PCA สร้างตวั Object ข้ึนมาโดยบอก

จ านวน Components ในท่ีน้ีคือ x_t หมายถึง ขอ้มูลท่ี Transform มาแลว้ หลงัจากนั้น PCA ก็จะส่ง
ค่ากลบัมาใน Scikit - learn เรียกวา่ Explained variance หรือ Eigenvector ในการสร้าง Components 
ใหม่คร้ังน้ีไดท้  าให้ขอ้มูลจ านวน 12 Attributes สร้างองค์ประกอบใหม่เป็น 4 Components เพื่อใช้
เป็นขอ้มูลชุดท่ี 2 ดงัภาพท่ี 3.8 
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ภาพที ่3.8  ผลของ PCA จากค่า Variance 

 
3.3.5  การวเิคราะห์ตวัเลือกคุณลกัษณะตามล าดบั (Feature Selector : Backward Selection)  

ผูว้จิยัก าหนดขอ้มูลชุดท่ี 3 โดยวธีิ Backward Selection เป็นการคดัเลือก Attributes โดย
การน า Attributes ทุกตวัเขา้มาในสมการและด าเนินการพิจารณา Attributes ท่ีมีค่าสัมประสิทธ์ิ
สหสัมพนัธ์บางส่วน (Partial Correlation) กบัเกณฑ์ โดยควบคุมอิทธิพลของ Attributes อ่ืน ๆ ซ่ึงมี
ค่าต ่าท่ีสุดออกจากสมการ แลว้ทดสอบวา่ค่าท่ีลดลงอยา่งมีนยัส าคญัทางสถิติหรือไม่ ถา้พบวา่ลดลง
อย่างไม่มีนัยส าคญัทางสถิติแสดงว่า Attributes ดงักล่าวไม่ได้ท าให้การท านายเพิ่มข้ึน แสดงว่า
สามารถขจดัออกจากสมการได้เราจึงด าเนินการขจดั Attributes ท่ีมีความส าคญัน้อยรองลงมา
ออกไป จะท าการขจดั Attributes ไป จนพบวา่มีผลท าให้ค่าท่ีลดลงอยา่งมีนยัส าคญัทางสถิติดงันั้น 
Attributes ท่ีมีความส าคญัต่อการท านาย เม่ือขจดัตวัแปรดงักล่าวออกจากสมการจะท าให้อ านาจการ
ท านายลดลงจึงตอ้งคง Attributes ท่ีเหลือเอาไวใ้นการสร้างการท านายโมเดลวิเคราะห์แผนการเรียน
ดว้ยวิธี Decision Tree, Naive Bayes, Artificial Neural network และ Support Vector Machine ท่ีใช ้
Backward Selection จะมีการเลือก Attributes ท่ีแตกต่างกนัในแต่ละวิธีดงัน้ี วิธี 1)Decision Tree วิธี 
Backward Selection คดัเลือก Attributes (math, sci, soc, his, pe) 2)Artificial Neural Network วิธี 
Backward Selection คดัเลือก Attributes (math, eng, soc, heal, his) 3)Naive Bayes วิธี Backward 
Selection คดัเลือก Attributes (sex, math, soc, his, gpax) 4)Support Vector Machine วิธี Backward 
Selection คดัเลือก Attributes (math, sci, eng, pe, gpax) 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.9  การใชค้  าสั่ง Feature Selector: Backward Selection 
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3.4  การสร้างแบบจ าลอง (Model) ทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
การสร้างแบบจ าลองออกแบบโดยใช ้Scikit - learn  บนภาษา Python มีการท างานแบบ

การแปลชุดค าสั่งทีละบรรทดั เลือกใช้ Machine Learning ในแบบ Supervised Learning 
ประกอบดว้ย 4 วิธีคือ 1) Decision Tree 2) Artificial Neural Network 3) Naive Bayes 4) Support 
Vector Machine ดงัน้ี 

3.4.1  เตรียม Machine Learning  
ผูว้ิจยัเร่ิมตน้ดว้ยการติดตั้ง Python จาก Anaconda Distribution ซ่ึงภายใน Anaconda น้ี 

จะมีการ Package Scikit-learn ให ้แลว้ก็สามารถติดตั้งไดท้นัทีดงัภาพท่ี 3.10 
 

  
ภาพที ่3.10  การ Download และการติดตั้ง Anaconda 
 

ล าดบัต่อมาผูว้ิจยัเรียกใช้ Integrated Development Environment ท่ีช่ือว่า Jupyter 
notebook เร่ิมจากการเรียก Anaconda Prompt แลว้คน้หา Directory ท่ีเก็บ notebook และเร่ิมตน้โดย
การพิมพ ์Jupyter notebook ก็จะปรากฏข้ึนมา Jupyter น้ีใชส้ าหรับป้อนค าสั่งเพื่อประมวลผลค าสั่ง
นั้น ๆ พร้อมแสดงผลลพัธ์ต่อทา้ยชุดค าสั่ง สามารถเก็บ code ตวั markdown และ Raw ท่ีช่วยให้
แสดงขอ้มูลในแบบต่าง ๆ ได ้เช่น แสดงเป็น Heading ตวั Jupyter notebook สามารถใชง้านไดง่้าย
ทั้งผา่นการพิมพแ์ละการใชง้านผา่นตวั Tool bar หรือ Menu ก็ไดแ้ละสามารถเขา้ถึงผา่น Command 
palette เช่นการใช ้code โดยการกด Ctrl Shift P ก็จะเปิด Command ข้ึนมา ดงัตวัอยา่งภาพท่ี 3.11 
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ภาพที ่3.11  Integrated Development Environment 
 

เร่ิมตน้การใช ้ Jupyter notebook ในการท า Machine Learning ดว้ยการ Import Library 
ประกอบดว้ย Numpy ใชฟั้งกช์ัน่ทางคณิตศาสตร์และการค านวณ Matplotlib ใชก้ารแสดงผลขอ้มูล 
(Data Visualization) ดว้ยการสร้างกราฟ Pandas ใชใ้นการจดัการขอ้มูล (Data Manipulation) ช่วย
จดัการขอ้มูลท่ีจะตอ้ง import และแสดงขอ้มูลสามารถอ่านไฟล์ไดห้ลากหลาย และเร่ิมท ามาโหลด
วิธี Decision Tree, Naive Bayes , Artificial Neural network และ Support Vector Machine มารอ
เพื่อเรียกใชใ้นการสร้างโมเดลต่อไปดงัภาพท่ี 3.12 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.12  การใช ้Jupyter notebook ในการท า Machine Learning 
 

3.4.2  การสร้างแบบจ าลอง (Model)  
1) Decision Tree งานวิจยัน้ีใช ้การสร้างแบบจ าลองออกแบบ โดยใช ้Scikit-learn  บน

ภ าษ า  Python ใ น Scikit-learn นั้ น ใ ช้Algorithm ส า ห รั บ เ ลื อ ก  Root Node ท่ี ช่ื อ ว่ าCART 
(Classification and Regression Trees) โดยมีลกัษณะเด่นท่ีรองรับตวัแปรเป้าหมายท่ีเป็นตวัเลข 
(Regression) แบบ Random Generator และไม่ Compute rule sets กฎ CART สร้าง Binary Trees 
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โดยใชคุ้ณลกัษณะและขีดจ ากดั ขอ้มูลไดรั้บมากท่ีสุดในแต่ละโหนด และ CART มีความคลา้ยกบั 
C4.5 โดยเร่ิมจากการแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ (Training set) ร้อยละ 80 และขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing 
set) ร้อยละ 20 และ ใช ้Gini ในการจ าแนกในการหา Root Node และใชค้่าในการตรวจสอบโมเดล 
คือ Recall, Precision และ F1-score ดงัภาพท่ี 3.13 

 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.13  การสร้างโมเดล Decision Tree 
 

2) Artificial Neural Network ในงานวิจยัน้ีตั้งค่าโดยเร่ิมจากการแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ 
(Training Set) ร้อยละ 80 และขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 และก าหนด 4 Hidden 
layer และก าหนด Hidden layer sizes = 50  ในการท าโมเดลน้ีมีการแปรผลค่า และใชค้่าในการ
ตรวจสอบโมเดลคือ Recall, Precision และ F1 - score ดงัภาพท่ี 3.14 

 
 
 
 
 

 
 
ภาพที ่3.14  การสร้างโมเดล Artificial Neural Network 
 

 3) Naive Bayes งานวิจยัน้ีตั้งค่า โดยเร่ิมจากการแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ (Training set) 
ร้อยละ 80 และขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 ใน Scikit-learn  นั้นใช ้Naive Bayes 
Algorithms ช่ือวา่ Gaussian Naive Bayes มีคุณลกัษณะท่ีใชค้่าต่อเน่ือง เป็นไปตามการแจกแจงแบบ 
Gaussian ตามกฏของเบย ์การแจกแจงแบบปกติ ในการท าโมเดลน้ีมีการแปรผลค่า และใชค้่าในการ
ตรวจสอบโมเดลคือ Recall, Precision และ F1-score ดงัภาพท่ี 3.15 
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ภาพที ่3.15  การสร้างโมเดล Naive Bayes 
 

4) Support Vector Machine ในงานวิจยัน้ีตั้งค่า โดยเร่ิมจากการแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ 
(Training set) ร้อยละ 80 และขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 ในการท าโมเดลน้ีมีการ
แปรผลค่าและใชค้่าในการตรวจสอบโมเดลคือ Recall, Precision และ F1-score ดงัภาพท่ี 3.16 

 

 
 

ภาพท่ี 3.15 การสร้างโมเดล Support Vector Machine 
 
 

ภาพที ่3.16  การสร้างโมเดล Support Vector 
 
3.5  การแปรผลและการประเมินผล (Interpretation Evaluation) 

น าเสนอผลการทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองทั้ง 4 วิธี 1)Decision Tree 2)Artificial 
Neural Network 3)Naive Bayes 4)Support Vector Machine แสดงค่าต่อไปน้ี 

1) ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหวา่งแผนวิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์
ซ่ึงแทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์แทนดว้ยเลข 2 แสดงค่าจากตารางดว้ยค่าร้อยละตามล าดบั แทนค่า
ในสมการ Precision = TP / (TP + FP) ค่า TP หมายถึง ขอ้มูลท่ีท านายแลว้ถูกตอ้งเม่ือเทียบกบั
ค าตอบ และ FP หมายถึงขอ้มูลท่ีอยูใ่นค าตอบแต่ไม่มีในการท านาย 

2) ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2  แสดงค่าจากตารางดว้ยค่า
ร้อยละตามล าดบัในสมการ Recall = TP / (TP + FN) ค่า FN หมายถึง ขอ้มูลท่ีท านายแลว้ไม่ถูกตอ้ง
เม่ือเทียบกบัค าตอบ 

3) F1- Score เป็นการตรวจสอบความแม่นย  าของแบบจ าลอง คือ ค่าเฉล่ียแบบ 
Harmonic Mean ระหวา่ง Precision และ Recall เป็น Single Metric ท่ีวดัความสามารถของโมเดล 
แทนค่าในสมการ F1 = 2 * ( (Precision * Recall) / (Precision + Recall) ) 

4) จ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือก (Support) แผนการเรียนท่ี 1 และ 2 รวมกนั 
5) ค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) แสดงค่าท่ีโมเดลท านายถูกทั้งหมดเป็นค่าร้อยละ 
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ขั้นตอนการสร้างแบบจ าลอง 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

เร่ิมตน้ 

ศึกษาและเตรียมขอ้มูล  

การเลือกขอ้มูล 

การกลัน่กรองขอ้มูล 

การแปลงขอ้มูล 

การสร้างโมเดล 

เลือกโมเดล 
ประสิทธิภาพ 

โมเดล 

ต ่ากวา่ร้อยละ 75 

ตรวจสอบผลการวิเคราะห์ 

สรุปผลและจดัท ารายงาน 

ส้ินสุด 
ภาพที ่3.17  แผนผงัขั้นตอนการวจิยั 

 



 
 

บทที ่4 
ผลด าเนินการวจิยั 

 
การรายงานผลการวิจยั จะเป็นการแสดงผลการทดลองของแบบจ าลองท่ีถูกพฒันาข้ึน

เพื่อเป็นเคร่ืองมือช่วยตัดสินใจเลือกแผนการเรียนต่อมัธยมศึกษาตอนปลายระหว่างแผน
วิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ โดยเลือกใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองในแบบ Supervised 
Learning ประกอบดว้ย   

1) Decision Tree  
2) Artificial Neural Network  
3) Naive Bayes  
4) Support Vector Machine 
การสร้างและหาประสิทธิภาพแบบจ าลองทั้ง 4 แบบ จะแสดงค่าการเปรียบเทียบในแต่

ละแบบว่ามีประสิทธิภาพแตกต่างกันอย่างไร และในท้ายบทจะมีค่าประสิทธิภาพแบบจ าลอง        
ทั้ง 4 แบบ ทดลองด้วยข้อมูล 3 ชุด เร่ิมจากข้อมูลชุดท่ี 1 เป็นชุดข้อมูลท่ีผ่านกระบวนการ 
Correlation Analysis มีขอ้มูลจ านวน 12 Attributes ขอ้มูลชุดท่ี 2 เป็นชุดขอ้มูลท่ีใชว้ิธีการลดขนาด
ขอ้มูล (Principal Component Analysis : PCA) มีขอ้มูลจ านวน 4 Attributes ขอ้มูลชุดท่ี 3 ใชว้ิธีการ
วิเคราะห์ตวัเลือกคุณลกัษณะตามล าดบั Feature Selector (Sequential Feature Selector : Backward 
Selection) จะมีการเลือก Attributes ท่ีแตกต่างกนัในแต่ละ Algorithms ท่ีใช ้

ผู้วจัิยเสนอผลการวเิคราะห์ข้อมูลแบ่งเป็น 3 ตอน ดังนี ้
ตอนท่ี 1 ผลการวเิคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลของขอ้มูลชุดท่ี 1 ชุดท่ี 2 และชุดท่ี 3 
ตอนท่ี 2 การเปรียบเทียบผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลดว้ยขอ้มูลชุดท่ี 1 ชุดท่ี 2 

และชุดท่ี 3 
ตอนท่ี 3 สรุปผลการวเิคราะห์  
จ านวนข้อมูลเพือ่ใช้ในการสร้าง Machine Learning 
น าขอ้มูลเกรดเฉล่ียของผูส้ าเร็จการศึกษาชั้นมธัยมศึกษาปีท่ี 4 - 6 ปีการศึกษา 2554 - 

2556 มาท าการเลือกจากผูมี้ผลการเรียนเกรดเฉล่ียระดบั 3.00 ข้ึนไป เพื่อใช้ในการสร้าง Machine 
Learning ผลการคดัเลือกจาก 454 ไดจ้  านวนขอ้มูล 258 ชุด 
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- ตอนที ่1 ผลการวเิคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลของข้อมูลชุดที ่1 ชุดที ่2 และชุดที ่3 
1.1 การทดสอบแบบจ าลองชุดท่ี 1 ดว้ยเทคนิค Decision Tree  

จากแบบจ าลองด้วยเทคนิค Decision Tree เร่ิมต้นด้วยแบ่งข้อมูลชุดเรียนรู้ 
(Training Set) ร้อยละ 80 และขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 จากนั้นก าหนดค่าการเลือก
ระหวา่งแผนวิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ (SM) ซ่ึงแทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์ (ART) แทนดว้ย
เลข 2  

 
ตารางที ่4.1  ผลการทดสอบแบบจ าลองชุดท่ี 1 ดว้ยเทคนิค Decision Tree  
 

Decision Tree 
Correlation Analysis 

Precision Recall F1 - score Support 
SM 1 0.82 0.89 0.85 36 

ART 2 0.69 0.56 0.62 16 
Accuracy   0.79 52 

 
จากตารางท่ี 4.1 มีค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์

และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ ร้อยละ 82 และ69 ตามล าดับ ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) 
แผนการเรียนท่ี 1 และแผนการเรียนท่ี 2  ท่ีร้อยละ 89 และ56 ตามล าดบั ผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลองดว้ย
เทคนิค Decision Tree จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของ
แบบจ าลองอยูท่ี่ ร้อยละ 85 และ62  จ  านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) 
รวมกนัท่ี 52 โดยค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของ Decision Tree มีความถูกตอ้งท่ีร้อยละ 79 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่4.1  แผนผงัตน้ไมจ้ากการท านายขอ้มูลชุดท่ี 1 ดว้ยเทคนิค Decision Tree 
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จากภาพท่ี 4.1 อธิบายลกัษณะการท านายผลจากขอ้มูลชุดท่ี 1 Correlation Analysis ดว้ย
เทคนิค Decision Tree จากขอ้มูล 258 ชุด Machine Learning จะสามารถหา Root node ไดโ้ดยค่า 
Gini ท่ีมีค่าสูงสุดในการท านายน้ี เร่ิมตน้จากค าถามแรกจากค่าเกรดเฉล่ียของวิชาคณิตศาสตร์      
เป็นตัวเร่ิมต้นแสดงให้เห็นว่าใน Attributes ทั้ งหมด วิชาคณิตศาสตร์เป็นตวัจ าแนกได้ดีท่ีสุด      
โดยท านายได ้206 จาก 258 คน และค าถามคือ ค่าคะแนนเฉล่ียของวิชาคณิตศาสตร์มากหรือน้อย
กว่า 2.5 หากน้อยกว่าให้เลือกถามค าถามเร่ืองคะแนนเฉล่ียมัธยมศึกษาตอนต้นด้านซ้ายมือ           
แต่ถ้ามากกว่า 2.5 ให้ถามค าถามท่ีว่า คะแนนวิชาภาษาไทยมากกว่าหรือน้อยกว่า 1.5 เพื่อเลือก
ค าถามถดัไปจนจบสายของแผนผงัตน้ไมจ้ากการท านายดว้ยเทคนิค Decision Tree 

1.2  การทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 1 ดว้ยเทคนิค Artificial Neural Network 
เม่ือทดลองแบบจ าลองดว้ยเทคนิค Artificial Neural Network โดยแบ่งขอ้มูลชุด

เรียนรู้ (Training set) ร้อยละ 80 และขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 ค่าความแม่นย  า 
(Precision) ของการเลือกระหวา่งแผนวิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ (SM) แทนดว้ยเลข 1 หรือแผน
ศิลป์ (ART) แทนดว้ยเลข 2  
 
ตารางที ่4.2  ผลการทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 1 ดว้ยเทคนิค Artificial Neural Network  
 

ANN 
Correlation Analysis 

Precision Recall F1 - score Support 
SM 1 0.87 0.89 0.88 37 

ART 2 0.71 0.67 0.69 15 
Accuracy   0.83 52 

 
จากตารางท่ี 4.2 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์

และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ มีค่าร้อยละ 87 และ71 ตามล าดบั ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) 
แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2  ท่ีร้อยละ 89 และ67 ตามล าดับ ผลท่ีได้จากแบบจ าลองด้วยเทคนิค 
Artificial Neural Network จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของ
แบบจ าลองอยูท่ี่ ร้อยละ 88 และ69 จ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) 
รวมกนัท่ี 52 โดยค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของ Artificial Neural Network มีความถูกตอ้ง
ท่ีร้อยละ 83 
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1.3  การทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 1 ดว้ยเทคนิค Naive Bayes 
จากการทดลองใชแ้บบจ าลองดว้ยเทคนิค Naive Bayes เม่ือแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ 

(Training set) ร้อยละ 80 และขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 ค่าความแม่นย  า (Precision) 
ของการเลือกระหวา่งแผนวทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ (SM) แทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์ (ART) 
แทนดว้ยเลข 2 
 
ตารางที่ 4.3  ผลการทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 1 ดว้ยเทคนิค Naive Bayes  
 

Naive Bayes 
Correlation Analysis 

Precision Recall F1 - score Support 
SM 1 0.88 0.95 0.91 37 

ART 2 0.83 0.67 0.74 15 
Accuracy   0.87 52 

   
จากตารางท่ี 4.3 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์

และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ มีค่าร้อยละ 88 และ83 ตามล าดบั ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) 
แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2  ท่ีร้อยละ 95 และ67 ตามล าดบั ผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลองดว้ยเทคนิค Naive 
Bayes จะใชก้ารตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของแบบจ าลองอยูท่ี่ ร้อยละ 
91 และ74 จ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) รวมกนัท่ี 52 โดยค่าร้อย
ละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของ Naive Bayes มีความถูกตอ้งท่ีร้อยละ 87 

1.4  การทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 1 ดว้ยเทคนิค Support Vector Machine 
เม่ือใชแ้บบจ าลองดว้ยเทคนิค Support Vector Machine โดยแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ 

(Training Set) ร้อยละ 80 และขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 ค่าความแม่นย  า (Precision) 
ของการเลือกระหวา่งแผนวทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ (SM) แทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์ (ART) 
แทนดว้ยเลข 2  
 
 
 
 
 



63 

ตารางที ่4.4  ผลการทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 1 ดว้ยเทคนิค Support Vector Machine  
 

Support Vector Machine 
Correlation Analysis 

Precision Recall F1 - score Support 
SM 1 0.86 0.94 0.90 34 

ART 2 0.87 0.72 0.79 18 
Accuracy   0.87 52 

 
จากตารางท่ี 4.4 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์

และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ มีค่าร้อยละ 86 และ 87 ตามล าดบั ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) 
แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2  ท่ีร้อยละ 94 และ72 ตามล าดับ ผลท่ีได้จากแบบจ าลองด้วยเทคนิค 
Support Vector Machine จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของ
แบบจ าลองอยู่ท่ี ร้อยละ 90 และ79 จ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) 
รวมกนัท่ี 52 โดยค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของ Support Vector Machine มีความถูกตอ้งท่ี
ร้อยละ 87 

1.5  การทดสอบแบบจ าลองชุดท่ี 2 ดว้ยเทคนิค Decision Tree 
จากแบบจ าลองดว้ยเทคนิค Decision Tree ใชว้ิธีการลดขนาดขอ้มูล (Principal 

Component Analysis : PCA)  เร่ิมตน้ดว้ยแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ (Training Set) ร้อยละ 80 และขอ้มูล
ชุดทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 จากนั้นก าหนดค่าการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์และ
คณิตศาสตร์ (SM) ซ่ึงแทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์ (ART) แทนดว้ยเลข 2  
 
ตารางที ่4.5  ผลการทดสอบแบบจ าลองชุดท่ี 2 ดว้ยเทคนิค Decision Tree  
 

Decision Tree 
PCA 

Precision Recall F1 - score Support 
SM 1 0.80 0.92 0.86 36 

ART 2 0.73 0.50 0.59 16 
Accuracy   0.79 52 
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จากตารางท่ี 4.5 มีค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์
และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ร้อยละ 80 และ73 ตามล าดบั ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) แผนการ
เรียนท่ี 1 และแผนการเรียนท่ี 2  ท่ีร้อยละ 92 และ50 ตามล าดบั ผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลองดว้ยเทคนิค 
Decision Tree จะใชก้ารตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของแบบจ าลองอยูท่ี่ 
ร้อยละ 86 และ59  จ  านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) รวมกนัท่ี 52 โดย
ค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของ Decision Tree มีความถูกตอ้งท่ีร้อยละ 79 ส าหรับแผนผงั
ของ Decision Tree ด้วยชุดข้อมูล PCA น้ีจะแสดงเป็นลักษณะความเช่ือมโยงระหว่าง 4 
Components ท าใหก้ารอธิบายความสัมพนัธ์ท าไดย้ากเพราะองคป์ระกอบถูกรวมกนัไปแลว้ 

1.6  การทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 2 ดว้ยเทคนิค Artificial Neural Network 
เม่ือทดลองแบบจ าลองดว้ยเทคนิค Artificial Neural Network ใชว้ิธีการลดขนาด

ขอ้มูล (Principal Component Analysis : PCA) โดยแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ (Training set) ร้อยละ 80 
และขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่าง
แผนวทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ (SM) แทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์ (ART) แทนดว้ยเลข 2  
 
ตารางที่ 4.6  ผลการทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 2 ดว้ยเทคนิค Artificial Neural Network  
 

ANN 
PCA 

Precision Recall F1 - score Support 
SM 1 0.82 1.00 0.90 37 

ART 2 1.00 0.47 0.64 15 
Accuracy   0.85 52 

 
จากตารางท่ี 4.6 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์

และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ มีค่าร้อยละ 82 และ100 ตามล าดบั ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) 
แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2  ท่ีร้อยละ 100 และ47 ตามล าดับ ผลท่ีได้จากแบบจ าลองด้วยเทคนิค 
Artificial Neural Network จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของ
แบบจ าลองอยูท่ี่ ร้อยละ 90 และ64 จ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) 
รวมกนัท่ี 52 โดยค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของ Artificial Neural Network มีความถูกตอ้ง
ท่ีร้อยละ 85 
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 1.7  การทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 2 ดว้ยเทคนิค Naive Bayes 
จากการทดลองใชแ้บบจ าลองดว้ยเทคนิค Naive Bayes ใชว้ิธีการลดขนาดขอ้มูล 

(Principal Component Analysis : PCA) เม่ือแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ (Training set) ร้อยละ 80 และ
ขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหวา่งแผน
วทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ (SM) แทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์ (ART) แทนดว้ยเลข 2 
 
ตารางที่ 4.7  ผลการทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 2 ดว้ยเทคนิค Naive Bayes  
 

Naive Bayes 
PCA 

Precision Recall F1 - score Support 
SM 1 0.83 0.95 0.89 37 

ART 2 0.80 0.53 0.64 15 
Accuracy   0.83 52 

  
จากตารางท่ี 4.7 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์

และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ มีค่าร้อยละ 83 และ80 ตามล าดบั ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) 
แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2  ท่ีร้อยละ 95 และ53 ตามล าดบั ผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลองดว้ยเทคนิค Naive 
Bayes จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของแบบจ าลองอยู่ท่ีร้อยละ 
89 และ64 จ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) รวมกนัท่ี 52 โดยค่าร้อย
ละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของ Naive Bayes มีความถูกตอ้งท่ีร้อยละ 83 

1.8  การทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 2 ดว้ยเทคนิค Support Vector Machine 
เม่ือใชแ้บบจ าลองดว้ยเทคนิค Support Vector Machine ใช้วิธีการลดขนาด

ขอ้มูล (Principal Component Analysis : PCA) โดยแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ (Training Set) ร้อยละ 80 
และขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่าง
แผนวทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ (SM) แทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์ (ART) แทนดว้ยเลข 2  
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ตารางที ่4.8  ผลการทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 2 ดว้ยเทคนิค Support Vector Machine  
 

Support Vector Machine 
PCA 

Precision Recall F1 - score Support 
SM 1 0.85 0.92 0.88 37 

ART 2 0.75 0.60 0.67 15 
Accuracy   0.83 52 

 
จากตารางท่ี 4.8 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์

และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ มีค่าร้อยละ 85 และ75 ตามล าดบั ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) 
แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2  ท่ีร้อยละ 92 และ60 ตามล าดับ ผลท่ีได้จากแบบจ าลองด้วยเทคนิค 
Support Vector Machine จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของ
แบบจ าลองอยู่ท่ี ร้อยละ 88 และ67 จ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) 
รวมกนัท่ี 52 โดยค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของ Support Vector Machine มีความถูกตอ้งท่ี
ร้อยละ 83 

1.9  การทดสอบแบบจ าลองชุดท่ี 3 ดว้ยเทคนิค Decision Tree 
จากแบบจ าลองด้วยเทคนิค Decision Tree ก าหนดขอ้มูลชุดท่ี 3 โดยวิธี 

Backward Selection เร่ิมต้นด้วยแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ (Training Set) ร้อยละ 80 และขอ้มูลชุด
ทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 จากนั้นก าหนดค่าการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์และ
คณิตศาสตร์ (SM) ซ่ึงแทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์ (ART) แทนดว้ยเลข 2  
 
ตารางที ่4.9  ผลการทดสอบแบบจ าลองชุดท่ี 3 ดว้ยเทคนิค Decision Tree  
 

Decision Tree 
Backward Selection 

Precision Recall F1 - score Support 
SM 1 0.87 0.94 0.91 36 

ART 2 0.85 0.69 0.76 16 
Accuracy   0.87 52 
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จากตารางท่ี 4.9 มีค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์
และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ ร้อยละ 87 และ85 ตามล าดับ ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) 
แผนการเรียนท่ี 1 และแผนการเรียนท่ี 2  ท่ีร้อยละ 94 และ69 ตามล าดบั ผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลองดว้ย
เทคนิค Decision Tree จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของ
แบบจ าลองอยูท่ี่ ร้อยละ 91 และ76  จ  านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) 
รวมกนัท่ี 52 โดยค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของ Decision Tree มีความถูกตอ้งท่ีร้อยละ 87 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่4.2  แผนผงัตน้ไมจ้ากการท านายขอ้มูลชุดท่ี 3 ดว้ยเทคนิค Decision Tree 

 
จากภาพท่ี 4.2 อธิบายลกัษณะการท านายผลขอ้มูลชุดท่ี 3 Backward Selection ดว้ย

เทคนิค Decision Tree จากขอ้มูล 258 ชุด Machine Learning สามารถหา Root node ไดโ้ดยค่า Gini 
ท่ีมีค่าสูงสุดในการท านายน้ี เร่ิมตน้จากค าถามแรกคือ ค่าเกรดเฉล่ียของวิชาคณิตศาสตร์เป็นตวั
เร่ิมตน้แสดงใหเ้ห็นวา่ใน Attributes ทั้งหมด วชิาคณิตศาสตร์เป็นตวัจ าแนกไดดี้ท่ีสุดโดยท านายได ้
206 จาก 258 ชุด และค าถามคือเกรดเฉล่ียของวิชาคณิตศาสตร์ มากหรือนอ้ยกวา่โดยหากนอ้ยกว่า 
2.5 ให้เลือกถามค าถามถดัไปท่ีว่าคะแนนเฉล่ียวิชาคณิตศาสตร์ดา้นซ้ายมือมากหรือน้อยกว่า 1.5   
แต่ถ้าค าถามแรกคะแนนวิชาคณิตศาสตร์มากกว่า 2.5 ให้ถามค าถามขวามือว่าคะแนนวิชา
วิทยาศาสตร์มากกว่าหรือน้อยกวา่ 1.5 เพื่อเลือกค าถามถดัไปจนจบสายของแผนผงัตน้ไม้จากการ
ท านายดว้ยเทคนิค Decision Tree 
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 1.10  การทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 3 ดว้ยเทคนิค Artificial Neural Network 
เม่ือทดลองแบบจ าลองดว้ยเทคนิค Artificial Neural Network ก าหนดขอ้มูล

ชุดท่ี 3 โดยวิธี Backward Selection โดยแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ (Training set) ร้อยละ 80 และขอ้มูล
ชุดทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผน
วทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ (SM) แทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์ (ART) แทนดว้ยเลข 2  
 
ตารางที ่4.10  ผลการทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 3 ดว้ยเทคนิค Artificial Neural Network  
 

ANN 
Backward Selection 

Precision Recall F1 - score Support 
SM 1 0.91 0.84 0.87 37 

ART 2 0.67 0.80 0.73 15 
Accuracy   0.83 52 

 
จากตารางท่ี 4.10 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์

และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ มีค่าร้อยละ 91 และ67 ตามล าดบั ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) 
แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2  ท่ีร้อยละ 84 และ80 ตามล าดับ ผลท่ีได้จากแบบจ าลองด้วยเทคนิค 
Artificial Neural Network จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของ
แบบจ าลองอยูท่ี่ ร้อยละ 87 และ73 จ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) 
รวมกนัท่ี 52 โดยค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของ Artificial Neural Network มีความถูกตอ้ง
ท่ีร้อยละ 83 

1.11 การทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 3 ดว้ยเทคนิค Naive Bayes 
จากการทดลองใช้แบบจ าลองด้วยเทคนิค Naive Bayes ก าหนดขอ้มูลชุดท่ี 3 

โดยวิธี Backward Selection เม่ือแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ (Training set) ร้อยละ 80 และขอ้มูลชุด
ทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผน
วทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ (SM) แทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์ (ART) แทนดว้ยเลข 2 
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ตารางที่ 4.11  ผลการทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 3 ดว้ยเทคนิค Naive Bayes  
 

Naive Bayes 
Backward Selection 

Precision Recall F1 - score Support 
SM 1 0.90 0.95 0.92 37 

ART 2 0.85 0.73 0.79 15 
Accuracy   0.88 52 

 
จากตารางท่ี 4.11 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์

และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ มีค่าร้อยละ 90 และ85 ตามล าดบั ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) 
แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2  ท่ีร้อยละ 95 และ73 ตามล าดบั ผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลองดว้ยเทคนิค Naive 
Bayes จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของแบบจ าลองอยู่ท่ีร้อยละ 
92 และ79 จ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) รวมกนัท่ี 52 โดยค่าร้อย
ละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของ Naive Bayes มีความถูกตอ้งท่ีร้อยละ 88 

1.12 การทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 3 ดว้ยเทคนิค Support Vector Machine 
เม่ือใชแ้บบจ าลองดว้ยเทคนิค Support Vector Machine ก าหนดขอ้มูลชุดท่ี 3 

โดยวิธี Backward Selection โดยแบ่งขอ้มูลชุดเรียนรู้ (Training Set) ร้อยละ 80 และขอ้มูลชุด
ทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผน
วทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ (SM) แทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์ (ART) แทนดว้ยเลข 2  
 
ตารางที ่4.12  ผลการทดสอบแบบจ าลองขอ้มูลชุดท่ี 3 ดว้ยเทคนิค Support Vector Machine  
 

Support Vector Machine 
Backward Selection 

Precision Recall F1 - score Support 
SM 1 0.91 0.86 0.89 37 

ART 2 0.71 0.80 0.75 15 
Accuracy   0.85 52 
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จากตารางท่ี 4.12 ค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์
และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ มีค่าร้อยละ 91 และ71 ตามล าดบั ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) 
แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2  ท่ีร้อยละ 86 และ 80 ตามล าดับ ผลท่ีได้จากแบบจ าลองด้วยเทคนิค 
Support Vector Machine จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของ
แบบจ าลองอยู่ท่ี ร้อยละ 89 และ75 จ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) 
รวมกนัท่ี 52  โดยค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของ Support Vector Machine มีความถูกตอ้ง
ท่ีร้อยละ 85 
 

- ตอนที ่2 การเปรียบเทยีบผลการวเิคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลด้วยข้อมูลชุดที ่1 ชุดที ่
2 และชุดที ่3 

 
ตารางที ่4.13  การเปรียบเทียบเทคนิค Decision Tree ดว้ยขอ้มูลชุดท่ี 1 ชุดท่ี 2 และชุดท่ี 3 
 

Decision Tree 
Interpretation Evaluation 

Precision Recall F1 - score Support 
ขอ้มูลชุดท่ี 1 (Correlation Analysis) 

SM 1 0.82 0.89 0.85 36 
ART 2 0.69 0.59 0.62 16 

Accuracy   0.79 52 
ขอ้มูลชุดท่ี 2 (PCA) 

SM 1 0.80 0.92 0.86 36 
ART 2 0.73 0.50 0.59 16 

Accuracy   0.79 52 
ขอ้มูลชุดท่ี 3 (Backward Selection) 

SM 1 0.87 0.94 0.91 36 
ART 2 0.85 0.69 0.76 16 

Accuracy   0.87 52 
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จากตารางท่ี 4.13 ผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลการเลือกแผนการเรียน
วิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ ของขอ้มูลชุดท่ี 1 และชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละความถูกตอ้ง 
(Accuracy) ของโมเดล Decision Tree เท่ากนัทั้งสองวิธี อาจเน่ืองมาจากการน าขอ้มูลมาผ่านการ
วิเคราะห์ในกระบวนการลดรูป PCA ของขอ้มูลชุดท่ี 2 เกิดจากการสร้างองคป์ระกอบใหม่ภายใต้
ชุดขอ้มูลท่ี 1 ซ่ึงส่งผลท าให้องคป์ระกอบของโครงสร้างเดิมถูกรวมและลดจ านวนลงไปสร้างเป็น
องคป์ระกอบใหม่ท่ีจ  านวนนอ้ยลงจากขอ้มูลชุดท่ี 1 ประกอบดว้ย 12 Attributes ผ่านข้อมลูชดุท่ี 2  
PCA รวมองค์ประกอบใหมเ่ป็น 4 Components ท าใหค้่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของขอ้มูล
ชุดท่ี 1 และ2 เท่ากนัท่ีร้อยละ 79  

โดยมีการรายงานค่าความแม่นย  า (Precision) การเลือกระหวา่งแผนการเรียนท่ี 1 และ 2 
ของขอ้มูลชุดท่ี 1 มีค่าร้อยละ 82 และ69 ตามล าดบั ขอ้มูลชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละ 80 และ73 ตามล าดบั 
ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2 ของขอ้มูลชุดท่ี 1 มีค่าร้อยละ 89 และ59 
ตามล าดบั ของขอ้มูลชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละ 92 และ50 ตามล าดบั ผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลองดว้ยเทคนิค 
Decision Tree จะใชก้ารตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของแบบจ าลองการ
เลือกแผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2 ของขอ้มูลชุดท่ี 1 อยูท่ี่ ร้อยละ 85 และ62 ตามล าดบั ขอ้มูลชุดท่ี 2 อยู่
ท่ี ร้อยละ 86 และ59 โดยจ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) รวมกนัท่ี 
52  ทั้งขอ้มูลชุดท่ี 1 และ 2  

ในกรณีขอ้มูลชุดท่ี 3 ใชว้ิธีการ Backward Selection เป็นการคดัเลือก Attributes โดย
การน า Attributes ทุกตวัเขา้มาในสมการและด าเนินการพิจารณา Attributes ท่ีมีค่าสัมประสิทธ์ิ
สหสัมพนัธ์บางส่วน (Partial Correlation) โดยโมเดลวิเคราะห์แผนการเรียนดว้ย วิธี Decision Tree 
ท่ีใช ้Backward Selection ไดเ้ลือก Attributes (math, sci, soc, his, pe) มีค่าร้อยละความถูกตอ้ง 
(Accuracy) ร้อยละ 87 โดยมีการรายงานค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผน
วิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ ร้อยละ 87 และ85 ตามล าดบั ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า 
(Recall) แผนการเรียนท่ี 1 และแผนการเรียนท่ี 2  ท่ีร้อยละ 94 และ69 ตามล าดับ ผลท่ีได้จาก
แบบจ าลองดว้ยเทคนิค Decision Tree จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความ
แม่นย  าของแบบจ าลองอยูท่ี่ ร้อยละ 91 และ76  จ  านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 
(Support) รวมกนัท่ี 52 
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ตารางที ่4.14  การเปรียบเทียบเทคนิค Artificial Neural Network ดว้ยขอ้มูลชุดท่ี 1 ชุดท่ี 2 และชุดท่ี 3 
 

ANN 
Interpretation Evaluation 

Precision Recall F1 - score Support 
ขอ้มูลชุดท่ี 1 (Correlation Analysis) 

SM 1 0.87 0.89 0.88 37 
ART 2 0.71 0.67 0.69 15 

Accuracy   0.83 91 
ขอ้มูลชุดท่ี 2 (PCA) 

SM 1 0.82 1.00 0.90 37 
ART 2 1.00 0.47 0.64 15 

Accuracy   0.85 52 
ขอ้มูลชุดท่ี 3 (Backward Selection) 

SM 1 0.91 0.84 0.87 37 
ART 2 0.67 0.80 0.73 15 

Accuracy   0.83 52 
 

จากตารางท่ี 4.14 ผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลการเลือกแผนการเรียน
วิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ ของขอ้มูลชุดท่ี 1 และชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละความถูกตอ้ง 
(Accuracy) ของโมเดล Artificial Neural Network ใกลเ้คียงกนัทั้งสองวิธีค่าความแต่ต่างกนัอยู่ท่ี
ร้อยละ 2 อาจเน่ืองมาจากการน าขอ้มูลมาผ่านการวิเคราะห์ในกระบวนการลดรูป PCA ของขอ้มูล
ชุดท่ี 2 เกิดจากการสร้างองค์ประกอบใหม่ภายใตชุ้ดขอ้มูลท่ี 1 ซ่ึงส่งผลท าให้องค์ประกอบของ
โครงสร้างเดิมถูกรวม และสร้างเป็นองค์ประกอบใหม่ข้ึนท่ีจ านวนน้อยลงจากข้อมูลชุดท่ี 1 
ประกอบด้วย 12 Attributes ผ่านข้อมูลชุดท่ี 2  PCA รวมองค์ประกอบใหม่เป็น 4 Components     
ค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ขอ้มูลชุดท่ี 1 มีค่าร้อยละ 83 และขอ้มูลชุดท่ี 2 มีค่า ร้อยละ 85  

โดยมีการรายงานค่าความแม่นย  า (Precision) การเลือกระหวา่งแผนการเรียนท่ี 1 และ2 
ของขอ้มูลชุดท่ี 1 มีค่าร้อยละ 87 และ71 ตามล าดบั ขอ้มูลชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละ 82 และ100 ตามล าดบั 
ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2 ของขอ้มูลชุดท่ี 1 มีค่าร้อยละ 89 และ 67 
ตามล าดบั ของขอ้มูลชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละ 100 และ 47 ตามล าดบั ผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลองดว้ยเทคนิค 
Artificial Neural Network จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของ
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แบบจ าลองการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2 ของขอ้มูลชุดท่ี 1 อยูท่ี่ ร้อยละ 88 และ69 ตามล าดบั
ของขอ้มูลชุดท่ี 2 อยูท่ี่ ร้อยละ 90 และ64 โดยจ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 
(Support) รวมกนัท่ี 52  ทั้งขอ้มูลชุดท่ี 1 และ2 

ในกรณีข้อมูลชุดท่ี 3 ใช้วิธีการ Backward Selection เป็นการคัดเลือก Attributes      
โดยการน า Attributes ทุกตวัเขา้มาในสมการและด าเนินการพิจารณา Attributes ท่ีมีค่าสัมประสิทธ์ิ
สหสัมพนัธ์บางส่วน (Partial Correlation) โดยโมเดลวิเคราะห์แผนการเรียนด้วยวิธี Artificial 
Neural Network ท่ีใช ้Backward Selection ไดเ้ลือก Attributes (math, eng, soc, heal, his) มีค่าร้อย
ละความถูกตอ้ง (Accuracy) ร้อยละ 83 โดยมีการรายงานค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือก
ระหวา่งแผนวทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ ร้อยละ 91 และ67 ตามล าดบั ค่าโอกาสการ
เรียกซ ้ า (Recall) แผนการเรียนท่ี 1 และแผนการเรียนท่ี 2  ท่ีร้อยละ 84 และ80 ตามล าดบั ผลท่ีได้
จากแบบจ าลองด้วยเทคนิค Artificial Neural Network จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score          
เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของแบบจ าลองอยู่ท่ี ร้อยละ 87 และ73  จ  านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือก
แผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) รวมกนัท่ี 52 
 
ตารางที ่4.15  การเปรียบเทียบเทคนิค Naive Bayes ดว้ยขอ้มูลชุดท่ี 1 ชุดท่ี 2 และชุดท่ี 3 
 

Naive Bayes 
Interpretation Evaluation 

Precision Recall F1 - score Support 
ขอ้มูลชุดท่ี 1 (Correlation Analysis) 

SM 1 0.88 0.95 0.91 37 
ART 2 0.83 0.67 0.74 15 

Accuracy   0.87 52 
ขอ้มูลชุดท่ี 2 (PCA) 

SM 1 0.83 0.95 0.89 37 
ART 2 0.80 0.53 0.64 15 

Accuracy   0.83 52 
ขอ้มูลชุดท่ี 3 (Backward Selection) 

SM 1 0.90 0.95 0.92 37 
ART 2 0.85 0.73 0.79 15 

Accuracy   0.88       52 
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จากตารางท่ี 4.15 ผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลการเลือกแผนการเรียน
วิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ ของขอ้มูลชุดท่ี 1 และชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละความถูกตอ้ง 
(Accuracy) ของโมเดล Naive Bayes ใกล้เคียงกนัทั้งสองวิธีค่าความแตกต่างกนัอยู่ท่ีร้อยละ 4      
อาจเน่ืองมาจากการน าขอ้มูลมาผา่นการวิเคราะห์ในกระบวนการลดรูป PCA ของขอ้มูลชุดท่ี 2 เกิด
จากการสร้างองคป์ระกอบใหม่ภายใตชุ้ดขอ้มูลท่ี 1 ซ่ึงส่งผลท าให้องคป์ระกอบของโครงสร้างเดิม
ถูกรวมและสร้างเป็นองค์ประกอบใหม่ข้ึนท่ีจ านวนน้อยลงจากข้อมูลชุดท่ี 1 ประกอบด้วย 12 
Attributes ผ่านข้อมูลชุดท่ี 2  PCA รวมองค์ประกอบใหม่เป็น 4 Components ค่าร้อยละความ
ถูกตอ้ง (Accuracy) ขอ้มูลชุดท่ี 1 มีค่าร้อยละ 87 และขอ้มูลชุดท่ี 2 มีค่า ร้อยละ 83 
  โดยมีการรายงานค่าความแม่นย  า (Precision) การเลือกระหว่างแผนการเรียนท่ี 1 และ2 
ของขอ้มูลชุดท่ี 1 มีค่าร้อยละ 88 และ83 ตามล าดบั ขอ้มูลชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละ 83 และ80 ตามล าดบั 
ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2 ของขอ้มูลชุดท่ี 1 มีค่าร้อยละ 95 และ67 
ตามล าดบั ของขอ้มูลชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละ 95 และ53 ตามล าดบั ผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลองดว้ยเทคนิค 
Naive Bayes จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของแบบจ าลองการ
เลือกแผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2 ของขอ้มูลชุดท่ี 1 อยูท่ี่ ร้อยละ 91 และ74 ตามล าดบัของขอ้มูลชุดท่ี 2 
อยูท่ี่ ร้อยละ 89 และ64 โดยจ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) รวมกนั
ท่ี 52  ทั้งขอ้มูลชุดท่ี 1 และ2 

ในกรณีขอ้มูลชุดท่ี 3 ใชว้ิธีการ Backward Selection เป็นการคดัเลือก Attributes โดย
การน า Attributes ทุกตวัเขา้มาในสมการและด าเนินการพิจารณา Attributes ท่ีมีค่าสัมประสิทธ์ิ
สหสัมพนัธ์บางส่วน (Partial Correlation) โดยโมเดลวเิคราะห์แผนการเรียนดว้ย วิธี Naive Bayes ท่ี
ใช ้Backward Selection ไดเ้ลือก Attributes (sex, math, soc, his, gpax) มีค่าร้อยละความถูกตอ้ง 
(Accuracy) ร้อยละ 88โดยมีการรายงานค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือกระหว่างแผน
วิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ ร้อยละ 90 และ85 ตามล าดบั ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า 
(Recall) แผนการเรียนท่ี 1 และแผนการเรียนท่ี 2 ร้อยละ 95 และ73 ตามล าดับ ผลท่ีได้จาก
แบบจ าลองดว้ยเทคนิค Naive Bayes จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความ
แม่นย  าของแบบจ าลองอยูท่ี่ ร้อยละ 92 และ79 จ  านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 
(Support) รวมกนัท่ี 52 
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ตารางที ่4.16  การเปรียบเทียบเทคนิค Support Vector Machine ดว้ยขอ้มูลชุดท่ี 1 ชุดท่ี 2 และชุดท่ี 3 
 

SVM 
Interpretation Evaluation 

Precision Recall F1 - score Support 
ขอ้มูลชุดท่ี 1 (Correlation Analysis) 

SM 1 0.86 0.94 0.90 34 
ART 2 0.87 0.72 0.79 18 

Accuracy   0.87 52 
ขอ้มูลชุดท่ี 2 (PCA) 

SM 1 0.85 0.92 0.88 37 
ART 2 0.75 0.60 0.67 15 

Accuracy   0.83 52 
ขอ้มูลชุดท่ี 3 (Backward Selection) 

SM 1 0.91 0.86 0.89 37 
ART 2 0.71 0.80 0.75 15 

Accuracy   0.85  52 
 

จากตารางท่ี 4.16 ผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลการเลือกแผนการเรียน
วิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ ของขอ้มูลชุดท่ี 1 และชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละความถูกตอ้ง 
(Accuracy) ของโมเดล Support Vector Machine ใกลเ้คียงกนัทั้งสองวิธีค่าความแตกต่างกนัอยู่ท่ี
ร้อยละ 4 อาจเน่ืองมาจากการน าขอ้มูลมาผ่านการวิเคราะห์ในกระบวนการลดรูป PCA ของขอ้มูล
ชุดท่ี 2 เกิดจากการสร้างองค์ประกอบใหม่ภายใตชุ้ดขอ้มูลท่ี 1 ซ่ึงส่งผลท าให้องค์ประกอบของ
โครงสร้างเดิมถูกรวมและสร้างเป็นองค์ประกอบใหม่ข้ึนท่ีจ านวนน้อยลงจากข้อมูลชุดท่ี 1 
ประกอบด้วย 12 Attributes ผ่านข้อมูลชุดท่ี 2  PCA รวมองค์ประกอบใหม่เป็น 4 Components      
ค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ขอ้มูลชุดท่ี 1 มีค่าร้อยละ 87 และขอ้มูลชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละ 83 

โดยมีการรายงานค่าความแม่นย  า (Precision) การเลือกระหวา่งแผนการเรียนท่ี 1 และ2 
ของขอ้มูลชุดท่ี 1 มีค่าร้อยละ 86 และ87 ตามล าดบั ขอ้มูลชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละ 85 และ75 ตามล าดบั 
ค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) แผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2 ของขอ้มูลชุดท่ี 1 มีค่าร้อยละ 94 และ72 
ตามล าดบั ของขอ้มูลชุดท่ี 2 มีค่าร้อยละ 92 และ60 ตามล าดบั ผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลองดว้ยเทคนิค 
Support Vector Machine จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อตรวจสอบความแม่นย  าของ
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แบบจ าลองการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 หรือ 2 ของขอ้มูลชุดท่ี 1 อยูท่ี่ ร้อยละ 90 และ79 ตามล าดบั
ของขอ้มูลชุดท่ี 2 อยูท่ี่ ร้อยละ 88 และ67 โดยจ านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือกแผนการเรียนท่ี 1 และ2 
(Support) รวมกนัท่ี 52 ทั้งขอ้มูลชุดท่ี 1 และ 2 

ในกรณีข้อมูลชุดท่ี 3 ใช้วิธีการ Backward Selection เป็นการคัดเลือก Attributes      
โดยการน า Attributes ทุกตวัเขา้มาในสมการและด าเนินการพิจารณา Attributes ท่ีมีค่าสัมประสิทธ์ิ
สหสัมพนัธ์บางส่วน (Partial Correlation) โดยโมเดลวิเคราะห์แผนการเรียนด้วย วิธี Support 
Vector Machine ท่ีใช ้Backward Selection ไดเ้ลือก Attributes (math, sci, eng, pe, gpax) มีค่าร้อย
ละความถูกตอ้ง (Accuracy) ร้อยละ 85โดยมีการรายงานค่าความแม่นย  า (Precision) ของการเลือก
ระหวา่งแผนวทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์หรือแผนศิลป์ ร้อยละ 91 และ71 ตามล าดบั ค่าโอกาสการ
เรียกซ ้ า (Recall) แผนการเรียนท่ี 1 และแผนการเรียนท่ี 2  ท่ีร้อยละ 86 และ80 ตามล าดบั ผลท่ีได้
จากแบบจ าลองดว้ยเทคนิค Support Vector Machine จะใช้การตรวจสอบ แบบ F1-score เพื่อ
ตรวจสอบความแม่นย  าของแบบจ าลองอยู่ท่ี ร้อยละ 89 และ75 จ  านวนคร้ังท่ีจะเกิดการเลือก
แผนการเรียนท่ี 1 และ2 (Support) รวมกนัท่ี 52 

 
- ตอนที ่3 สรุปผลการวเิคราะห์ 

 ตารางที ่4.17  สรุปผลการวเิคราะห์ค่า Accuracy ดว้ยขอ้มูลชุดท่ี 1 ขอ้มูลชุดท่ี 2 และขอ้มูลชุดท่ี 3 
 

Algorithms Accuracy 
ขอ้มูลชุดท่ี 1 
(Correlation 

Analysis) 

Accuracy 
ขอ้มูลชุดท่ี 2 

(PCA) 

Accuracy 
ขอ้มูลชุดท่ี 3 

(Backward Selection) 

Decision Tree 79 79 87 
Artificial Neural 
Network 

83 85 83 

Naive Bayes 87 83 88 
Support Vector Machine   87 83 85 
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จากตารางท่ี 4.17 พบว่า ขอ้มูลชุดท่ี 1 มีค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) เม่ือ
เปรียบเทียบกบัข้อมูลชุดท่ี 2 มีความแตกต่างกันไม่มากเม่ือเปรียบเทียบรายวิธี เร่ิมจากเทคนิค 
Support Vector Machine และNaive Bayes มีค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) สูงท่ีสุดเท่ากนัท่ี
ร้อยละ 87 ล าดบัต่อมาเป็นเทคนิค Artificial Neural Network ร้อยละ 83 ล าดบัสุดทา้ยเป็นเทคนิค 
Decision Tree ร้อยละ 79 และขอ้มูลชุดท่ี 2  มีค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของเทคนิค 
Artificial Neural Network สูงท่ีสุด ร้อยละ 85 ล าดบัท่ีสองเป็นเทคนิค Naive Bayes และSupport 
Vector Machine เท่ากนัท่ีร้อยละ 83 ล าดบัสุดทา้ยเป็นเทคนิค Decision Tree ร้อยละ 79 ค่าเฉล่ียร้อย
ละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของข้อมูลชุดท่ี 3 มีค่าสูงสุดจากเทคนิค Naive Bayes อยูท่ี่ร้อยละ 88 
ล าดบัท่ีสองมาเป็นเทคนิค Decision Tree ร้อยละ 87 ล าดบัท่ีสามมาเป็นเทคนิค Support Vector 
Machine ร้อยละ 85 ล าดับสุดท้ายเป็นเทคนิค Artificial Neural Network ร้อยละ 83



 
 

บทที ่5 
สรุปผลการวจิยัและข้อเสนอแนะ 

 
จากการด าเนินการวิจยัแนวโนม้การเลือกแผนการเรียนมธัยมศึกษาตอนปลายดว้ยการ

ใช ้Machine Learning ประกอบดว้ย 1) Decision Tree 2) Artificial Neural Network 3) Naive Bayes 
4) Support Vector Machine น าขอ้มูลเกรดเฉล่ียของผูส้ าเร็จการศึกษาชั้นมธัยมศึกษาปีท่ี 4 - 6 ปี
การศึกษา 2554 - 2556 มาท าการเลือกผูมี้ผลการศึกษาเกรดเฉล่ียระดบั 3.00 ข้ึนไปเพื่อน ามาใชก้บั 
Machine Learning ผลการคดัเลือกจาก 454 ไดจ้  านวนขอ้มูล 258 ชุด ในการวิจยัคร้ังน้ีเร่ิมจากขอ้มูล
ท่ีใชใ้นการสร้างและหาประสิทธิภาพแบบจ าลองทั้ง 4 แบบ และทดลองดว้ยขอ้มูล 3 ชุด ดงัน้ี  

1) ขอ้มูลชุดท่ี 1  เป็นชุดขอ้มูล ท่ีผา่นกระบวนการเตรียมขอ้มูล (Data Preparation) ดว้ย 
Correlation Analysis มีขอ้มูลจ านวน 12 Attributes  

2) ข้อมูลชุดท่ี 2 เป็นชุดข้อมูลท่ีใช้วิธีการลดขนาดข้อมูล (Principal Component 
Analysis : PCA) มีขอ้มูลจ านวน 4 Components  

3) ข้อมูลชุดท่ี 3 เป็นชุดข้อมูลท่ีใช้วิธีการวิเคราะห์ตวัเลือกคุณลักษณะตามล าดับ 
Feature Selector (Sequential Feature Selector : Backward Selection) โดยจะมีการเลือก Attributes 
ท่ีแตกต่างกนั ดงัน้ี 

3.1) Decision Tree เลือก Attributes (math, sci, soc, his, pe)  
3.2) Artificial Neural Network เลือก Attributes (math, eng, soc, heal, his)  
3.3) Naive Bayes เลือก Attributes (sex, math, soc, his, gpax)  
3.4) Support Vector Machine เลือก Attributes (math, sci, eng, pe, gpax)  
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ภาพที ่5.1  การเปรียบเทียบค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ดว้ยขอ้มูลชุดท่ี 1 ขอ้มูลชุดท่ี 2 และ ขอ้มูล 

ชุดท่ี 3 
 
จากภาพท่ี 5.1 ขอ้มูลชุดท่ี 1 ใชว้ิธี Correlation Analysis มีขอ้มูลจ านวน 12 Attributes 

ค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) เรียงล าดบัจากมากไปหาน้อยดงัน้ี Naive Bayes และ 
Support Vector Machine มีค่าเท่ากนัท่ี ร้อยละ 87 ล าดบัต่อมา Artificial Neural Network ร้อยละ 83 
และล าดบัสุดท้าย Decision Tree ร้อยละ 79 ขอ้มูลชุดท่ี 2 ใช้วิธีการลดขนาดขอ้มูล (Principal 
Component Analysis : PCA) มีข้อมูลจ านวน 4 Components ค่าเฉล่ียร้อยละความถูกต้อง 
(Accuracy) เรียงล าดบัจากมากไปหาน้อยดงัน้ี Artificial Neural Network ร้อยละ 85 ล าดบัต่อมา 
Naive Bayes และ Support Vector Machine เท่ากนัท่ีร้อยละ 83 และล าดบัสุดทา้ย Decision Tree 
ร้อยละ 79 ข้อมูลชุดท่ี 3 ใช้วิธีการวิเคราะห์ตวัเลือกคุณลักษณะตามล าดับ Feature Selector 
(Sequential Feature Selector : Backward Selection) ค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) 
เรียงล าดบัจากมากไปหานอ้ยดงัน้ี Naive Bayes ร้อยละ 88 ล าดบัต่อมา Decision Tree ร้อยละ 87 
ล าดบัต่อมา Support Vector Machine ร้อยละ 85 และล าดบัสุดทา้ย Artificial Neural Network     
ร้อยละ 83 

 
 
 
 
 

87 
83 

[VALUE] [VALUE] 
[VALUE] 

[VALUE] 
[VALUE] 

85 
[VALUE] 

[VALUE] 79 

[VALUE] 

70

75

80

85

90

ขอ้มูลชุดท่ี 1 ขอ้มูลชุดท่ี 2 ขอ้มูลชุดท่ี 3 

Naive Bayes SVM ANN Decision Tree
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5.1  อภิปรายผล 
การวิจยัคร้ังน้ีใช ้Machine Learning ร่วมกบั Scikit - Learn Package มาวิเคราะห์ขอ้มูล

ผูเ้รียนแบบ Supervised Learning เปรียบเทียบ 4 วิธี และเตรียมชุดขอ้มูลท่ีผา่นกระบวนการ (Data 
Preparation) ท่ีแตกต่างกนั 3 ชุด เม่ือพิจารณาผลจากขอ้มูลชุดท่ี 1 ชุดท่ี 2 และชุดท่ี 3 จะเห็นว่า
ค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ไม่ไดแ้ต่ต่างกนัมาก อาจเน่ืองมาจากมีกระบวนการเตรียม
ขอ้มูลแมว้่าจะเป็นวิธีการท่ีแตกต่างกนั ซ่ึงอาจส่งผลต่อค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy)    
ในแต่ละเทคนิคบา้ง ดงันั้นในการเลือกใชชุ้ดขอ้มูลท่ีมีการเตรียมขอ้มูลแตกต่างกนั อาจพิจารณาได้
จากผลของอัลกอริทึมท่ีเราสนใจจะเลือกใช้ โดยข้อมูลชุดท่ี 1 มีลักษณะเด่นในเร่ืองการลด 
Attributes ลงจากขอ้มูลทั้งหมดจ านวน 70 Attributes เหลือจ านวน 12 Attributes ซ่ึงจ านวนท่ีคงอยู่
เป็นส่วนท่ีเห็นถึงความสัมพนัธ์ ท่ีผ่านการท า Correlation Analysis จึงยงัคงมีตวัแปรมากท่ีสุด      
เม่ือเปรียบเทียบกบัอีกสองวิธี โดยอลักอริทึมท่ีตอ้งอาศยัการอธิบายความสัมพนัธ์ระหว่างขอ้มูล
อยา่ง Decision Tree จะมีความเหมาะสมสามารถน าไปใชช่้วยในการแนะแนวหาต าตอบไดจ้ากการ
สร้างแผนภูมิตน้ไม ้ส าหรับครูแนะแนวโดยการน าเอาแผนภูมิตน้ไมน้ี้ไปใช้ในการตั้งค  าถามตาม
ลกัษณะของการแตกตวัของโหนดต่างๆ ท าให้นักเรียนเห็นแนวโน้มช่วยในการตดัสินใจเลือก
แผนการเรียนได ้และเม่ือพิจารณาผลของอลักอริทึมอีกสามวิธี ขอ้มูลชุดท่ี 1 ก็ไดผ้ลเป็นท่ีน่าพอใจ
ในค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ขอ้มูลชุดท่ี 2 มีลกัษณะเด่นในเร่ืองการลด Attributes ลง 
โดยเกิดจากการวิเคราะห์ความแปรปรวนด้วยการสร้างตัว Object ข้ึนมาโดยบอกจ านวน 
Components ในท่ีน้ีคือ x_t หมายถึง ขอ้มูลท่ี Transform มาแลว้ หลงัจากนั้น PCA ก็จะส่งค่ากลบัมา
ใน Scikit-learn เรียกวา่ Explained variance หรือ Eigenvector ในการสร้าง Components ดงันั้นจึง
เป็นวธีิท่ีเหมาะส าหรับการจะลดตวัแปรลงดว้ยการรวมและสร้างข้ึนมาใหม่โดยไม่เสียคุณสมบติัไป 
แต่จะอธิบายแผนผงัไดย้ากเน่ืองจากไดร้วมเป็น Components ใหม่แลว้แยกดูองคป์ระกอบภายในได้
ยาก ขอ้มูลชุดท่ี 3 เป็นวิธีท่ีมีค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) สูงในทุกอลักอริทึมท่ีใชส้ร้าง 
Machine Learning โดยด าเนินการพิจารณา Attributes ท่ีมีค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์บางส่วน 
(Partial Correlation) ท าใหก้ารเลือก Attributes ในแต่ละอลักอริทึมจะมีความแตกต่างกนั  

ดงันั้นในการสร้าง Machine Learning การเลือกใชอ้ลักอริทึมอาจข้ึนอยูก่นัความคุม้ค่า
ทางด้านเวลาท่ีใช้ในการค านวน จ านวนปริมาณข้อมูล  การประมวลผล และการอธิบาย
ความสัมพนัธ์ระหวา่งขอ้มูลเทคนิค Artificial Neural Network เป็นหน่ึงในวิธีท่ีมีประสิทธิภาพสูง
แต่ตอ้งแลกมาดว้ยการใชท้รัพยากรในการประมวลผลและใชเ้วลาในการค านวนนานกวา่วิธีอ่ืนใน
การวจิยัคร้ังน้ี เทคนิค Support Vector Machine และ Naive Bayes มีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) สูง
อาจเน่ืองมาจาก Support Vector Machine [8]และNaive Bayes เป็นวิธีท่ีเหมาะสมกบัชุดขอ้มูลท่ี
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ผูว้ิจยัใช้โดยอลักอริทึมน้ีมีความสามารถแยกและท านายขอ้มูล เป็นการหาระยะห่างระหว่างกลุ่ม
ข้อมูลท่ีต้องการแยก (Hyper plane) ท่ีใกล้ท่ีสุด นอกจากน้ีหากพิจารณา จากค่าความแม่นย  า 
(Precision) ของการเลือกระหวา่งแผนวทิยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ซ่ึงแทนดว้ยเลข 1 หรือแผนศิลป์
แทนดว้ยเลข 2 และค่าโอกาสการเรียกซ ้ า (Recall) จะพบว่ามีค่าสูง ทั้งสองแผนการเรียน จึงน่าเช่ือ
ไดว้่ามีความเหมาะสมในการใช้หาแนวโน้มการศึกษาต่อมธัยมศึกษาตอนปลาย ซ่ึงสอดคลอ้งกบั 
นนท์ บุญนิธิประเสริฐ และชัยพร เขมะภาตะพนัธ์  ท่ีได้น าเสนอวิธีการกรองสแปมในระบบส่ง
ขอ้ความของโทรศพัทเ์คล่ือนท่ี ดว้ยวิธีการกรองโดยใช ้Support Vector Machine และ Naive Bayes 
หลกัการของการกรองสแปม ในงานวจิยัจะมีการแบ่งคลาสเป็น 2 แบบ คือใช่ และไม่ใช่ ใชล้กัษณะ
เป็นเหมือนกนักบัการเลือกระหว่างแผนวิทยาศาสตร์และคณิตศาสตร์ซ่ึงแทนดว้ยเลข 1 หรือแผน
ศิลป์แทนดว้ยเลข 2  โดยผลทดสอบดว้ยวิธีการกรองแบบ Support Vector Machine มีความถูกตอ้ง
ในการกรองข้อมูลสูงกว่า  Naive Bayes แต่วิ ธีการกรองแบบ Naive Bayes ใช้ เวลาในการ
ประมวลผลนอ้ยกวา่  
 
5.2  ปัญหาและข้อเสนอแนะ 

5.2.1  ปัญหาและขอ้จ ากดัท่ีพบในงานวจิยั 
5.2.1.1 ขอ้มูลท่ีใช้ในการวิจยัเป็นการรวบรวมขอ้มูลท่ีมีอยู่เดิมในระบบถึงแมจ้ะรวม

รวมมาทุกขอบเขตขอ้มูล แต่ก็อาจไม่ครอบคลุมมากพอท่ีจะท าให้ผลของการท านายมากข้ึนกว่าท่ี
เป็นแม้จะพยายามใช้กระบวนการต่างๆ เข้ามาช่วยในการจะพฒันาแบบจ าลองในหลากหลาย
เทคนิคก็ตาม 

5.2.1.2 ในการใชแ้บบจ าลองท่ีมีเทคนิคซบัซ้อนนั้นถึงแมจ้ะไดค้่าประสิทธิภาพสูงกว่า
การใช้แบบจ าลองพื้นฐานแต่ก็มีข้อสังเกต ท่ีต้องพิจารณาเร่ืองประสิทธิภาพค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) ท่ีสูงแต่ตอ้งแลกมาดว้ยความคุม้ค่าทางดา้นเวลาหรือตอ้งใชเ้คร่ืองมือในการค านวนท่ีสูง
ตาม 

5.2.2  ขอ้เสนอแนะ 
5.2.2.1 การวิจยัคร้ังต่อไปควรมีการออกแบบฐานขอ้มูลในการเก็บ เพื่อการทดลอง

ตั้งแต่เร่ิมตน้ถึงแมต้้องใช้เวลานานแต่ก็จะท าให้ได้ค่าประสิทธิภาพค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) 
สูงข้ึน 

5.2.2.2 ควรมีการพฒันาฐานขอ้มูลและการวิเคราะห์บนระบบ Cloud computing เพื่อท่ี
นักการศึกษาสามารถวางแผนก าหนดเป้าหมายหรือช่วยเหลือผู ้เ รียนได้เ ป็นรายบุคคล 
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