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บทคัดย่อ 
 

การวิจัยคร้ังน้ีน าเสนอโมเดลการท านายผลการเรียนวิชา Web Database ท่ีมี
ประสิทธิภาพดีท่ีสุด เพื่อน าโมเดลไปท านายผลการเรียนวิชา Web Database โดยผลการท านาย    
จะเป็นขอ้มูลท่ีส าคญัในการวางแผนจดัการเรียนการสอนให้เหมาะสมกบักลุ่มผูเ้รียนท่ีมีความรู้ 
ทกัษะ ความสามารถพื้นฐานด้านคอมพิวเตอร์แตกต่างกนั ผูว้ิจยัด าเนินการสังเคราะห์ Attribute  
จากเอกสารงานวิจัยท่ีเก่ียวข้องและคัดกรอง Attribute ด้วยการวิเคราะห์ความถดถอยพหุคูณ 
(Multiple Regression) แบบล าดับขั้น (Stepwise Selection)ได้ Attribute จ านวน 6 Attribute 
ประกอบดว้ย  1) Sub_soc (เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาสังคม) 2)PHP (เคยเรียนภาษา PHP) 3)Computer 
(คอมพิวเตอร์ส่วนตวั) 4)Sub_create (เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาความสร้างสรรค)์  5)Identity (เกรดเฉล่ีย
กลุ่มวิชาอตัลกัษณ์มหาวิทยาลยั)  และ 6)Attitude (ความรู้สึกต่อการเรียนวิชาดา้นคอมพิวเตอร์)    
ท าการทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลระหว่างวิธี Decision Tree, Naïve Bayes , 
Neural Network และSupport Vector Machine โดยใชโ้ปรแกรม RapidMiner Studio ขอ้มูลน าเขา้
โมเดลจ านวน 271 คน แบ่งเป็นกลุ่มเรียนรู้ (Train Set) 80 %  และกลุ่มทดสอบ (Test set)  20 % 
ผลการวิจยัพบว่าประสิทธิภาพท านายด้วยวิธี Neural Network มีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)       
มากท่ีสุด 88.89 %รองลงมาวิธี Support Vector Machine 85.19 % ล าดบัท่ีสามวิธี Decision Tree 
79.63 %  ล าดบัสุดทา้ยวิธี  Naïve Bayes  74.07 % และ ผลการปรับค่าพารามิเตอร์ของโมเดล 
Neural Network ท่ีเหมาะสมท่ีสุด คือ  Training Cycle = 200, Hidden layer = 1,  Hidden layer sizes 
= 22,  Learning rate = 0.4  และ Momentum = 0.3  ซ่ึงส่งผลให้ประสิทธิภาพการท านายของโมเดล 
Neural Network เพิ่มข้ึน จากค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)  88.89% เป็น 92.59 %  (เพิ่มข้ึน 3.7 %) 

 

 ค ำส ำคัญ:  ประสิทธิภาพการท านาย,  Decision Tree, Naïve Bayes, Neural Network, Support  
Vector  Machine   
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ABSTRACT 
 

This research will present the prediction models for Web Database course which has 
the best efficiency. The predicted results will be used to make a learning management strategies 
that suitable to each groups of students that has various knowledge, skills as well as basic 
computer skills. We synthesis all attributes from many related research articles. The attribute 
selection will be done by the multiple regression with the stepwise selection. There are 6 
attributes such that  1) Sub_soc (GPAX for social studies)  2) PHP programming 3) own their PC   
4) Sub_create (GPAX of creativity subjects)  5) GPAX of Burapha University Identity subjects  
and 6) the attitude to computer related subjects. The predicted models are Decision Tree, Naïve 
Bayes , Neural Network and Support Vector Machine via the RapidMiner Studio with 271 total 
records. We set 80% of the record as the training set and 20% for the test set. The best efficiency 
model is the Neural Network which has highest accuracy score about 88.89%, followed by the 
Support Vector Machine has 85.19%, Decision Tree gives 79.63 % and Naïve Bayes with 74.0 %. 
The suitable parameters for the Neural Network are set as the Training Cycle is 200, Hidden layer 
is 1, Hidden layer sizes are 22,  Learning rate is 0.4  and Momentum is 0.3. This gives more 
higher accuracy from 88.89% to 92.59% or 3.7% increases. 
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บทที ่1 
บทน า 

 
1.1  ความเป็นมาของปัญหาวจัิย 

ปัจจุบันการน าคอมพิวเตอร์มาใช้ในการจัดการเ ก่ียวกับฐานข้อมูล (Database)                   
มีความส าคญัต่อการด าเนินงานขององคก์ร โดยเฉพาะอยา่งยิ่งในองคก์รท่ีมีขนาดใหญ่ เช่น องคก์ร
ทางธุรกิจงานทางด้านวิศวกรรมการแพทย์การกฎหมายหรือการศึกษา ทั้ งน้ีเน่ืองจากระบบ
ฐานขอ้มูลมีกระบวนการจดัเก็บ ประมวลผลและการคน้หาขอ้มูลไดร้วดเร็ว ถูกตอ้งแม่นย  า ท าให้
การด าเนินการขององคก์รมีประสิทธิภาพข้ึน ระบบฐานขอ้มูล (Database System) คือ การจดัเก็บ
ขอ้มูลอย่างเป็นระบบ ซ่ึงผูใ้ช้สามารถเรียกใช้ขอ้มูลในลักษณะต่าง ๆ เช่น การเพิ่มขอ้มูล (Add 
Data) การแทรกขอ้มูล (Insert Data) การเรียกใช้ขอ้มูล (Retrieve Data) การแกไ้ขและลบขอ้มูล 
(Update & Delete Data) ตลอดจนการเคล่ือนยา้ยขอ้มูล (Move Data) ไปตามท่ีก าหนดสามารถ
น าไปประมวลผลต่อยอดเป็นขอ้มูลสถิติท่ีส าคญัใหแ้ก่องคก์ร  

ภาควิชานวตักรรมและเทคโนโลยีการศึกษา  คณะศึกษาศาสตร์ มหาวิทยาลยับูรพาได้
ตระหนกัถึงความส าคญัของระบบฐานขอ้มูลในการใชง้านองคก์รต่าง ๆ  จึงไดเ้ปิดการสอนรายวิชา 
Web Database ใหก้บันิสิตระดบัปริญญาตรีสาขาเทคโนโลยีการศึกษา โดยจดัให้นิสิตเรียนในชั้นปี
ท่ี 3  วตัถุประสงค์ของรายวิชาเพื่อให้นิสิตมีความรู้และทักษะในด้านโครงสร้างฐานข้อมูล          
การวิเคราะห์ การออกแบบฐานขอ้มูล วิธีการจดัการขอ้มูลบนเวบ็ การประมวลผล และแสดงผล
ขอ้มูล การเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์ดว้ยภาษา PHP และ MySQL เพื่อสร้างฐานขอ้มูล และการ
จดัการฐานขอ้มูล  การเรียนในรายวิชา Web Database อาจารยป์ระจ าวิชาด าเนินการสอนเน้ือหาเชิง
ทฤษฎีและการปฏิบติัจริงการเพื่อให้นิสิตเกิดความรู้ท่ีสามารถออกแบบและจดัการงานระบบ
ฐานขอ้มูลได้สมบูรณ์ โดยนิสิตตอ้งลงมือปฏิบัติการเขียนโปรแกรมท่ีเก่ียวขอ้งกบัระบบจดัการ
ฐานขอ้มูลดว้ยภาษา PHP และ MySQL ตามแนวทางในการเขียนโปรแกรม คอมพิวเตอร์ซ่ึงจะมี
หลักเกณฑ์ในการเขียนและการออกแบบโปรแกรมโดยแบ่งเป็น 7 ขั้นตอน ประกอบด้วย                
1) ขั้นตอนการวิเคราะห์ปัญหา (Analysis the problem)  2) ขั้นตอนการออกแบบโปรแกรม (Design 
a program) 3) ขั้นตอนการเขียนโปรแกรม (Coding) 4) ขั้นตอนการตรวจสอบขอ้ผิดพลาดของ
โปรแกรม (Testing and Debugging) 5) ขั้นตอนการทดสอบความถูกตอ้งของโปรแกรม (Testing 
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and Validating)  6) ขั้นตอนการ ท าเอกสารประกอบโปรแกรม (Documentation)  และ 7) ขั้นตอน
การบ ารุงรักษาโปรแกรม (Program maintenance)  และจากการศึกษาปัจจยัท่ีส่งผลต่อการประสบ
ผลส าเร็จ ทางด้านการเรียนคอมพิวเตอร์ พบว่า ผลการเรียน (Grade) [1][2] เป็นปัจจยัท่ีส าคญัท่ี    
บ่งบอกถึงประสิทธิภาพการเรียนรู้เป็นอย่างไร 2) ประสบการณ์การเขียนโปรแกรม (Previous 
computer programming experiences) ส่งผลให้เกิดความส าเร็จในการเรียนรู้ 3) พื้นฐานทาง
คณิตศาสตร์ (Mathematics background) [3][4][5] ผูท่ี้มีความรู้พื้นฐานคณิตศาสตร์ดีจะมีทกัษะใน
การคิด และเขา้ใจเร่ืองของโครงสร้างและแนวทาง การด าเนินงานซ่ึงเป็นพื้นฐานส าคญัของการ
เขียนโปรแกรมท่ีดี    จากการศึกษาปัจจยัพื้นฐานของการเรียนวิชาด้านคอมพิวเตอร์ท่ีส่งผลต่อ
ผลสัมฤทธ์ิทางการเรียนดงักล่าว พบวา่ถา้มีการรวบรวมขอ้มูลพื้นฐานของผูเ้รียน ประวติัการศึกษา 
ผลการเรียนในกลุ่มวิชาต่าง ๆ สามารถน าขอ้มูลมาวิเคราะห์เพื่อท านายผลการเรียนท่ีจะเกิดข้ึนใน
อนาคต และผลการวิเคราะห์สามารถน ามาเป็นข้อมูลในการออกแบบการเรียนการสอนให้มี
ประสิทธิภาพต่อไปได ้

การน ากระบวนการ Data Mining โดยใชเ้ทคนิค Machine Learning มาช่วยในท านาย
เพื่อการวางแผนใหต้รงกบัความตอ้งการใชง้าน เป็นการน าความรู้จากขอ้มูลท่ีมีอยูเ่พื่อประโยชน์ใน
การท านายขอ้มูลใหม่ท่ีจะเกิดข้ึนในอนาคต ซ่ีงการท าเหมืองขอ้มูลคือการกระท ากบัขอ้มูลจ านวน
มากเพื่อคน้หารูปแบบและความสัมพนัธ์ท่ีซ่อนอยู่ในชุดขอ้มูลนั้น ในปัจจุบนัการท าเหมืองขอ้มูล
ไดถู้กน ามาไปประยกุตใ์ชใ้นงานหลายประเภท ทั้งในดา้นธุรกิจท่ีช่วยในการตดัสินใจของผูบ้ริหาร 
ในด้านวิทยาศาสตร์และการแพทยร์วมทั้งในด้านเศรษฐกิจและสังคม ดังเช่นงานวิจยัเร่ืองการ
วิเคราะห์ความผิดปกติขอ้มูลการใช้ไฟฟ้าดว้ยนาอีฟเบย ์[6] ไดใ้ห้ขอ้สรุปว่า การใช้นาอีฟเบยม์า
ช่วยในการวิเคราะห์ความผิดปกติจากขอ้มูลการใช้ไฟฟ้านั้น สามารถลดค่าใช้จ่ายในการเดินทาง
และค่าแรงปฏิบติังานของเจา้หน้าท่ีลงได ้นอกจากความผิดปกติประเภทก าลงัไฟฟ้าไม่สมดุลท่ีได้
ทดลองแลว้นั้น ยงัสามารถใชแ้นวคิดน้ีส าหรับแกปั้ญหาความผิดปกติในเร่ืองอ่ืน ๆ ซ่ึงหากก าหนด
เง่ือนไข (Attributes) ท่ีสอดคลอ้งและมีผลกระทบต่อการวิเคราะห์แล้ว สามารถสร้างเป็นระบบ
ตรวจจบัความผิดปกติจากขอ้มูลการใชไ้ฟฟ้า อาจทราบถึงพฤติกรรมการละเมิดการใชไ้ฟฟ้าไดอี้ก
ด้วย และงานวิจยัเร่ือง ประสิทธิภาพการจ าแนกข้อมูลการเลือกอาชีพโดยอตัโนมติัด้วยเทคนิค
เหมืองขอ้มูล [7]  วตัถุประสงค์ เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลการเลือกอาชีพ
ของนิสิตระดบัปริญญาตรีหลงัส าเร็จการศึกษา โดยใชว้ิธี Decision Tree , Neural Network และ 
Naïve Bayesian Learning  ผลจากการศึกษาพบวา่ประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลแบบ Decision 
Tree มีประสิทธิภาพในการจ าแนกสูงสุดด้วยค่าเฉล่ีย 80.62% และปัจจยัส าคญัท่ีท าให้การเลือก
อาชีพ ตรงหรือไม่ตรงกบัสาขา มี 4 ปัจจยั คือ สาขาวชิาท่ีเรียน เกรดเฉล่ียเฉพาะวิชา สาขา เพศ และ
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เกรดเฉล่ียรวม ซ่ึงผลการทดลองน้ีสามารถน าไปประยุกต์ใช้กับคณะหรือหน่วยงานท่ีเก่ียวขอ้ง    
เพื่อวางแผนพฒันาโครงสร้างหลกัสูตรหรือวางแผนการศึกษาให้กบันิสิตได ้และงานวิจยัเร่ืองการ
ประเมินความแม่นย  าของเครือข่ายแบบเบยส์ าหรับการตรวจจบัรูปแบบการเรียนรู้ของนกัเรียน [8] 
ได้ท าการวดัประสิทธิภาพความแม่นย  าของข่ายงานเบย ์(Bayesian Network) ในการตรวจสอบ
รูปแบบการเรียนของนกัศึกษาสาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ในรายวิชาปัญญาประดิษฐ์โดยท า
การเปรียบเทียบรูปแบบการเรียนท่ีไดจ้ากข่ายงานเบย ์(Bayesian Network) กบัแบบสอบถาม โดยท่ี
มีการแบ่งรูปแบบการเรียนออกเป็น 3 ประเภท คือการรับรู้ (Perception) การประมวลผล 
(Processing) และความเขา้ใจ (Understanding) ผลการทดลองพบว่าประสิทธิภาพของข่ายงานเบย ์ 
(Bayesian Network) ใหค้วามถูกตอ้งของผลการทดลองอยูใ่นระดบัท่ีสูง   

งานวิจยัน้ีผูว้ิจยัได้ใช้กระบวนการท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) โดยใช้เทคนิค 
Machine Learning เพื่อท านายผลการเรียนวิชา Web Database โดยผลการเรียนแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม 
คือ  กลุ่มเกรดพอใช ้ประกอบดว้ย เกรด D, D+, C, C+ และ กลุ่มค่าเกรดดี ประกอบดว้ย เกรด B, 
B+, A  ขอ้มูลท่ีน ามาวิเคราะห์ไดจ้ากแบบสอบถามร่วมกบัขอ้มูลจากระบบฐานขอ้มูลผลการเรียน
ของนิสิตสาขาเทคโนโลยีการศึกษาท่ีผ่านการเรียนวิชา Web Database ปีการศึกษา 2561 -2563 
จ านวน 271 ระเบียน (Record) น ามาผ่านการคดัเลือกตวัแปรท่ีมีอิทธิพลต่อผลการเรียนวิชา Web 
Database  ดว้ยวิธีการวิเคราะห์การถดถอยพหุคูณ  (Multiple Regression) แบบการเลือกตวัแปร
อิสระแบบขั้นตอน (Stepwise Regression) จากนั้นผูว้ิจยัน าตวัแปรท่ีคดัเลือกแลว้เขา้สู่กระบวนการ
ท าเหมืองขอ้มูลดว้ยโปรแกรม Rapid Miner Studio โดยสร้างโมเดล 4 วิธีการ คือ Decision Tree, 
Naïve Bayes , Neural network และ Support Vector Machine  และน าผลการวิเคราะห์ 4 วิธีการ   
มาเปรียบเทียบค่าความถูกต้อง (Accuracy) ผลของการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายใน
งานวิจยัคร้ังน้ีจะไดโ้มเดลการท านายผลท่ีดีท่ีสุด สามารถน าไปใชใ้นท านายผลการเรียนวิชา Web 
Database ของนิสิตกลุ่มใหม่ท่ีลงทะเบียนเรียนวิชา Web Database ได ้ทั้งน้ีผลการท านายจะเป็น
ขอ้มูลให้อาจารยท่ี์ปรึกษาหรืออาจารยผ์ูส้อนไดใ้ช้ประโยชน์ในการวางแผนจดัการเรียนการสอน
ต่อนิสิตเป็นรายบุคคล และต่อกลุ่มเรียนไดต้รงกลุ่มเป้าหมายมากข้ึน อนัจะส่งผลให้นิสิตมีทกัษะ
ในการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์และสร้างฐานขอ้มูลด้วยภาษา PHP และ MySQL ได้ตาม
วตัถุประสงคก์ารเรียนรู้ และเป็นการลดความเส่ียงของนิสิตท่ีจะมีผลการเรียนท่ีไม่ผา่นเกณฑ ์  
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1.2  วตัถุประสงค์การวจัิย 
เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการท านายผลการเรียนวิชา Web Database 

ระหวา่งวธีิ Decision Tree, Naïve Bayes, Neural Network และ Support Vector Machine 
 
1.3  ขอบเขตการวจัิย 

1.3.1  ขอบเขตดา้นขอ้มูล 
ขอ้มูลท่ีน ามาสร้างเป็น Attribute ใช้ขอ้มูลของนิสิตสาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา  

คณะศึกษาศาสตร์  มหาวิทยาลยับูรพา  ท่ีผา่นการเรียนวิชา Web Database ปีการศึกษา 2561 -2563 
จ านวน 271 ระเบียน ประกอบดว้ย Attribute  ต่อไปน้ี 

1)  เพศ  
2)  เคยเรียนภาษา HTML 3 
3)  เคยเรียนภาษา C หรือ C++ 4 
4)  เคยเรียนภาษา PHP  
5)  เกรดเฉล่ียวชิาคณิตศาสต ์ม.6   
6)  เกรดเฉล่ียจบการศึกษาระดบัชั้น ม. 6  
7)  แผนการเรียนมธัยมปลาย  
8)  ประเภทการรับเขา้มหาวิทยาลยั  
9)  ความรู้สึกต่อการเรียนวชิาดา้นคอมพิวเตอร์  
10)  คอมพิวเตอร์ส่วนตวั  
11)  การทบทวนบทเรียน  
12)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาภาษาองักฤษ  
13)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาภาษาอ่ืน ๆ  
14)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาอตัลกัษณ์มหาวทิยาลยั 
15)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาสังคม  
16)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาความสร้างสรรค ์ 
17)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาเทคโนโลยสีารสนเทศ  
18)  ผลการเรียนวชิา Web database 
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1.3.2  ขอบเขตดา้นอลักอริทึม 
1)  Decision Tree 
2)  Naïve Bayes 
3)  Neural Network 
4)  Support Vector Machine 

1.3.3  ขอบเขตดา้นเคร่ืองมือในการวจิยั 
1.3.3.1 ฮาร์ดแวร์ (Hardware) ส าหรับด าเนินการวจิยั มีดงัน้ี 

1)   หน่วยประมวลผลกลาง (Central Processing Unit: CPU)  Intel Core i5  
หรือดีกวา่ 

2)   หน่วยความจ าหลกั (Random Access Memory: RAM)  มีความจุอยา่งนอ้ย 
4 กิกะไบต ์

3)   ฮาร์ดดิสก ์(Hard Disk) ความจุอยา่งนอ้ย  500 กิกะไบต ์
1.3.3.2  ซอฟตแ์วร์ (Software) ส าหรับด าเนินการวจิยัมีดงัน้ี 

1)  ระบบปฏิบติัการวนิโดว ์10 (Windows 10) 
2)  โปรแกรมส าเร็จรูป Rapid Miner Studio 
3)  โปรแกรมส าเร็จรูป SPSS for Window 

 
1.4  ประโยชน์ของงานวจัิย 

1.4.1  อาจารยผ์ูส้อนวิชาดา้นคอมพิวเตอร์ ได้ขอ้มูลพื้นฐานเพื่อน าไปออกแบบการสอนให้
สอดคลอ้งกบัความรู้ทกัษะพื้นฐานของนิสิต 

1.4.2  นิสิตปริญญาตรีสาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา คณะศึกษาศาสตร์ มหาวิทยาลยับูรพา    
มีผลสัมฤทธ์ิทางการเรียนวชิา Web Database เป็นไปตามวตัถุประสงคก์ารเรียนรู้ 

14.3  บณัฑิตสาขาเทคโนโลยีการศึกษามีทกัษะในการพฒันาฐานขอ้มูลบนเวปให้กบัองคก์ร
ต่าง ๆ ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
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1.5  นิยามศัพท์เฉพาะ 
1.5.1  Web Database หมายถึง  ฐานขอ้มูลบนเวบ็แอปพลิเคชัน่ เป็นฐานขอ้มูลท่ีออกแบบมา

เพื่อจดัการและเขา้ถึงผ่านทางอินเทอร์เน็ต ผูใ้ห้บริการเวบ็ไซต์สามารถจดัการรวบรวมขอ้มูลและ
น าเสนอผลการวเิคราะห์ขอ้มูลบนเวบ็แอปพลิเคชนั 

1.5.2   การท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining)  หมายถึง การสกดัสารสนเทศ (Information) หรือ
ความรู้ (Knowledge) จากขอ้มูลดิบ (Raw Data) โดยสารสนเทศหรือความรู้ดงักล่าวอยู่ในรูปของ
ความสัมพนัธ์ (Relationship) แบบรูป (Pattern) หรือมโนทศัน์ (Concept) ในเชิงลึกท่ีไม่สามารถ
มองออกไดช้ดัโดยวธีิการประมวลผลขอ้มูลแบบพื้นฐาน (Non-trivial) 

1.5.3  Machine Learning  หมายถึง ศาสตร์ท่ีวา่ดว้ยการศึกษาและสร้างอลักอริทึมท่ีสามารถ
เรียนรู้ขอ้มูล และท านายขอ้มูลได ้ในงานวิจยัน้ีผูว้ิจยัใชว้ิธี  Decision Tree,  Naïve Bayes Neural 
Network และ Support Vector Machine 
 
1.6  แผนการด าเนินงาน 

 

ตารางที ่1.1  แผนด าเนินงานวจิยั 
 

รายการด าเนินการ 
เดือน 

1 2 3 4 5 6 
1. วเิคราะห์ปัจจยัท่ีส่งผลต่อการเรียนวชิา Web 

Database 
      

2. ศึกษารูปแบบขอ้มูลการจากฐานขอ้มูลนิสิต
และแบบสอบถาม 

      

3. ศึกษาการท างานการของอลักอริทึมต่าง ๆ       
4. จดัท าชุดขอ้มูลส าหรับทดสอบ       
5.  ทดสอบสิทธิภาพโมเดล       
6. วเิคราะห์และสรุปผลการวจิยั       
7. รวบรวมขอ้มูลและจดัท าวทิยานิพนธ์       
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1.7  การตอบรับการตีพมิพ์ 
หวัขอ้ “การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายผลการเรียนวิชา Web database ของ

นิสิตสาขาเทคโนโลยกีารศึกษา คณะศึกษาศาตร์ มหาวิทยาลยับูรพา ดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มูล (Data 
mining)  

COMPARISON OF THE PERFORMANCE PREDICTION IN WEB DATABASE 
COURSE FOR EDUCATIONAL TECHNOLOGY STUDENTS AT FACULTY OF 
EDUCATION BURAPHA UNIVERSITY USING DATA MINING TECHNIQUES” การประชุม
วิชาการระดบัชาติวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี คร้ังท่ี 5 (The 5th National Conference on Science 
and Technology) ปี 2564  น าเสนอวนัท่ี 15 มกราคม 2564 
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บทที ่2  
เอกสารและงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 
การวจิยัเร่ือง การประยกุตใ์ช ้Machine Learning ท านายผลการเรียนวชิา Web Database  

ของนิสิตสาขาเทคโนโลยีการศึกษา คณะศึกษาศาตร์ มหาวิทยาลยับูรพา  ผูว้ิจยัด าเนินการศึกษา 
เอกสารงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง ประกอบด้วย 1) ทักษะพื้นฐานการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์
คอมพิวเตอร์ 2) การท าเหมืองขอ้มูล(Data Mining)  3) Decision Tree  4) Naïve Bayes  5) Neural 
Network 6) Support Vector Machine 7) การวิเคราะห์ความถดถอย (Regression Analysis)                    
8) โปรแกรม Rapid Miner Studio และ 9) งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง  
ดงัรายละเอียดต่อไปน้ี 
 
2.1  ทกัษะพืน้ฐานการเขียนโปรแกรมคอมพวิเตอร์ 

การเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์ (Computer programming) [9] หรือการเขียนโปรแกรม 
(Programming) หรือ การเขียนโคด้ (Coding) เป็นขั้นตอนการเขียนทดสอบและดูแลซอร์สโคด้ของ
โปรแกรมคอมพิวเตอร์ ซ่ึงซอร์สโคด้นั้นจะเขียนดว้ยภาษาโปรแกรมขั้นตอนการเขียนโปรแกรม
ตอ้งการความรู้ในหลายด้านด้วยกนัเก่ียวกบัโปรแกรมท่ีตอ้งการจะเขียนและขั้นตอนวิธีท่ีจะใช ้    
ซ่ึงในวิศวกรรมซอฟต์แวร์นั้นการเขียนโปรแกรมถือเป็นเพียงขั้นหน่ึงในวงจรชีวิตของการพฒันา 
Software การเขียนโปรแกรมจะได้มาซ่ึงซอร์สโค้ดของโปรแกรมนั้น ๆ โดยปกติแล้วจะอยู่ใน
รูปแบบของขอ้ความธรรมดา ซ่ึงไม่สามารถน าไปใชง้านได ้จะตอ้งผา่นการคอมไพล์ตวัซอร์สโคด้
นั้นให้เป็นภาษาเคร่ือง (Machine Language) เสียก่อนจึงจะไดเ้ป็นโปรแกรมท่ีพร้อมใช้งานการ
เขียนโปรแกรมถือว่าเป็นการผสมผสานกนัระหว่างศาสตร์ของศิลปะ วิทยาศาสตร์ คณิตศาสตร์ 
และวศิวกรรม เขา้ดว้ยกนั 

ในการศึกษาทกัษะพื้นฐานการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์ ผูว้ิจยัได้ศึกษาเอกสาร
งานวิจยัเพื่อสังเคราะห์เป็น Atribute  น าเขา้โมเดลท านายผลการเรียนวิชา Web Database  ดงัน้ี 
การศึกษางานวิจยั  เร่ืองการพฒันาระบบการสอนเพื่อพฒันาความสามารถในการเขียนโปรแกรม
คอมพิวเตอร์ส าหรับนักเรียนระดับชั้ นมัธยมศึกษาตอนต้น [9] ซ่ึงได้สรุปผลการสัมภาษณ์            
ดร.ดวงแกว้ สวามิภกัด์ิ คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลยัธรรมศาสตร์ ในประเด็นนกัศึกษาท่ีมาเรียน
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สาขาศาสตร์คอมพิวเตอร์ ควรมีพื้นฐานท่ีดีด้านใดบ้าง สรุปได้ว่า “นักเรียนควรมีพื้นฐาน ทาง
คณิตศาสตร์ท่ีดี และภาษาอังกฤษก็ช่วยได้มาก แต่ไม่ได้หมายความว่า เด็กท่ีมีพืน้ฐานไม่ดีจะไม่
ประสบความสําเร็จ นักเรียนกลุ่มนี้จะต้องเรียนหนักขึน้และใช้ความพยายามมากขึน้ ” ประเด็น
บณัฑิตดา้นคอมพิวเตอร์ควรมีความสามารถอยา่งไรบา้ง จึงจะพฒันาเป็นนกัคอมพิวเตอร์มืออาชีพ
ได ้สรุปไดว้า่  “อย่างน้อยควรพัฒนาโปรแกรมได้ เราเน้นเสมอว่า CS ไม่ใช่การเขียนโปรแกรมแต่
การพัฒนาโปรแกรมในท่ีนี้รวมถึงการ Apply ศาสตร์ด้านอ่ืน เช่น Data Structures, System 
Software, Operating Systems เข้าไปด้วยแต่ท่ีสําคัญท่ีสุดคือความสามารถในการพัฒนาตนเอง   
โดยการไม่หยุดอยู่กับท่ีคอยติดตามเทคโนโลยีใหม่ ๆ อยู่ เสมอ”  ประเด็นอะไรเป็นเคล็ดลบัในการ
เรียนคอมพิวเตอร์ให้ประสบความส าเร็จสรุปได้ว่า  “การต่ืนตัวในวงการคอมพิวเตอร์ ติดตาม
ข่าวสารอยู่ตลอดเวลา ต้องบ้าคอมพิวเตอร์พร้อมท่ีจะนั่งอยู่กับมันเป็นคืนโดยไม่มีใครบังคับขยัน
อ่าน และขยัน Discuss กับคนอ่ืน ๆ”  ประเด็นนักศึกษาคอมพิวเตอร์ท่ีเป็นชายกบัหญิงมีความ
แตกต่างกนัในดา้นการเรียนและ ความสามารถหรือไม่ สรุปไดว้่า  “ความแตกต่างระหว่างชาย / 
หญิง กค็งแตกต่างกันเช่นเดียวกับสาขาอ่ืน ๆ คือโดยท่ัวไปผู้หญิงจะละเอียดอ่อนและมีความตั้งใจ
กว่า ในขณะท่ีผู้ชายจะคล่องตัวกว่าก็คงสรุป ไม่ได้ว่าเพศใดดีกว่าก็คงต้องอยู่ ท่ีงานว่าเป็นประเภท
ใด” การสัมภาษณ์ รศ. ยืน ภู่วรวรรณ  ได้เสนอแนะว่า “นิสิตท่ีจะเรียน CS ได้ ควรมีพื้นฐาน
ทางด้านคณิตศาสตร์ท่ีดี และมีความคิดเชิงระบบ ชอบงานทางด้านวิศวกรรมหรืองานสร้างสรรค์    
มีมนุษย์สัมพันธ์ดี สามารถทาํงานร่วมกับผู้ อ่ืนได้”  

งานวิจยัเร่ือง การพฒันากรอบงานความสามารถด้านการเขียนโปรแกรม [10] ซ่ึงได้
คน้พบขอ้สรุปจากงานวิจยัและมีขอ้เสนอแนะถึงวิธีการประเมินความถนัดและทกัษะการเขียน
โปรแกรมคอมพิวเตอร์ไวว้า่  การกรอกแบบสอบถาม (Questionnaires) ก่อนเรียนวา่ไดมี้การเตรียม
ตวัก่อนเรียน หรือรู้เร่ืองท่ีจะเรียนมากน้อยแค่ไหนบ้าง เพื่อท่ีจะได้เป็นข้อมูลประกอบในการ
วิเคราะห์ทกัษะได้อย่างชัดเจนมากข้ึน และจ าเป็นท่ีจะตอ้งมีแบบทดสอบก่อนท่ีจะเร่ิมเรียนการ
เขียนโปรแกรม (Pretest) เพื่อท่ีจะไดรู้้วา่พื้นฐานการเขียนโปรแกรมของผูเ้รียนการเขียนโปรแกรม
เป็นอยา่งไรบา้ง เน่ืองจากในการเรียนการเขียนโปรแกรมนั้นจะมีความหลากหลายทางดา้นทกัษะ 
และความรู้ในการเขียนโปรแกรมอยู่มาก ผูเ้ขียนบางคนเคยเขียนโปรแกรมมาเป็นระยะเวลานาน 
ต่างจากผูเ้ขียนบางคนท่ีไม่เคยเขียนโปรแกรมมาเลยซ่ึงขอ้มูลในส่วนน้ีจะมาช่วยในการประเมิน
ทกัษะ และยงับ่งบอกความกา้วหน้า หรือประสิทธิผลท่ีไดจ้ากการเรียนเขียนโปรแกรมไดอี้กดว้ย 
ซ่ึงในเร่ืองของแบบทดสอบก่อนเรียน และแบบสอบถามหลงัเรียนเป็นเร่ืองท่ีน่าสนใจ และควรท า
เป็นอยา่งยิง่ เพราะจะสามารถบ่งบอกทกัษะและพฒันาการทางดา้นการเรียนไดเ้ป็นอยา่งดี 
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งานวิจยัเร่ือง ตวัแปรทกัษะพื้นฐานการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์และคณิตศาสตร์
[11] ไดท้  าการศึกษาความสัมพนัธ์ระหว่างการเขียนโปรแกรมและประสบการณ์ทางคณิตศาสตร์ 
กลุ่มตวัอย่างประกอบดว้ย นกัเรียนจ านวน 46 คน (อายุระหวา่ง 9-17 ปี) ในระหว่างการเขา้ค่าย
อบรมคอมพิวเตอร์ช่วงปิดภาคเรียน ระดบัของการเรียนเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์ก าหนดจากผล
การทดสอบวดัระดบัท่ีแบ่งเป็นระดบัชั้นตน้ ชั้นกลาง และชั้นสูง ประสบการณ์ทางคณิตศาสตร์
ก าหนดจากเกณฑ์การผ่านการเรียนวิชาพีชคณิต ตัวแปรของทักษะพื้นฐานได้จากคะแนน
แบบทดสอบวดัทกัษะการศึกษาในคร้ังน้ีจะบอกถึงลกัษณะความส าคญัเชิงนยัระหวา่งประสบการณ์
การเรียนเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์ และประสบการณ์ทางคณิตศาสตร์มีผลกบัตวัแปรของทกัษะ
พื้นฐาน โดยค่าความสัมพนัธ์ของการเรียนเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์มีค่าท่ีน่าเช่ือถือมากกว่า
ประสบการณ์ทางคณิตศาสตร์ ท่ีมีผลต่อตวัแปรของทกัษะพื้นฐาน 

จากการศึกษาปัจจยัท่ีส่งผลต่อการประสบผลส าเร็จ ทางด้านการเรียนคอมพิวเตอร์ 
พบว่า ผลการเรียน (Grade) [1][2] เป็นปัจจยัท่ีส าคญัท่ีบ่งบอกถึงประสิทธิภาพการเรียนรู้เป็น
อย่างไร 2)  ประสบการณ์การเขียนโปรแกรม (Previous computer programming experiences) 
ส่งผลให้เกิดความส าเร็จในการเรียนรู้ 3) พื้นฐานทางคณิตศาสตร์ (Mathematics background) ) 
[3][4][5]  ผูท่ี้มีความรู้พื้นฐานคณิตศาสตร์ดีจะมีทกัษะในการคิดและเขา้ใจเร่ืองของโครงสร้างและ
แนวทางการด าเนินงานซ่ึงเป็นพื้นฐานส าคญัของการเขียนโปรแกรมท่ีดี 

สรุปจากการศึกษาเอกสาร งานวิจัยท่ีเก่ียวขอ้งกบัทกัษะพื้นฐานการเขียนโปรแกรม
คอมพิวเตอร์  ผูว้ิจยัไดส้ังเคราะห์เลือก Attribute ท่ีเก่ียวขอ้งกบัทกัษะพื้นฐานการเขียนโปรแกรม
คอมพิวเตอร์ 18 Attribute ไดแ้ก่ 1) เพศ 2) เคยเรียนภาษา HTML 3) เคยเรียนภาษา C หรือ C++ 4) 
เคยเรียนภาษา PHP 5) เกรดเฉล่ียวิชาคณิตศาสต์ ม.6  6) เกรดเฉล่ียจบการศึกษาระดบัชั้น ม. 6        
7) แผนการเรียนมธัยมปลาย 8) ประเภทการรับเขา้มหาวิทยาลยั 9) ความรู้สึกต่อการเรียนวิชาดา้น
คอมพิวเตอร์ 10) คอมพิวเตอร์ส่วนตัว 11) การทบทวนบทเรียน 12) เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชา
ภาษาองักฤษ 13) เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาภาษาอ่ืน ๆ 14) เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาอตัลักษณ์มหาวิทยาลัย     
15) เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาสังคม 16) เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาความสร้างสรรค์ 17) เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชา
เทคโนโลยสีารสนเทศ 18) ผลการเรียนวชิา Web Database 

2.1.1  การเขียนโปรแกรมภาษา PHP 
PHP แต่เดิมย่อมาจาก Personal Home Page แต่ต่อมาก็เปล่ียนเป็นย่อมาจาก PHP 

Hypertext Preprocessor ในปัจจุบนั Website ต่าง ๆ ไดมี้การพฒันาในดา้นต่าง ๆ อยา่งรวดเร็ว อาทิ
เช่น เร่ืองของความสวยงามและแปลกใหม่ การบริการข่าวสารขอ้มูลท่ีทนัสมยัเป็นส่ือกลางในการ
ติดต่อ และส่ิงหน่ึงท่ีก าลงัไดรั้บความนิยมเป็นอยา่งมากซ่ึงถือไดว้่าเป็นการปฏิวติัรูปแบบการขาย



11 
 

ของก็คือ E-commerce ซ่ึงเจา้ของสินคา้ไม่จ  าเป็นตอ้งมีร้านคา้จริงและไม่จ  าเป็นตอ้งจา้งคนขายของ
อีกต่อไปร้านคา้และตวัสินคา้นั้นจะไปปรากฏอยูบ่น Website และการซ้ือขายก็เกิดข้ึนบนโลกของ 
Internet แลว้ PHP ช่วยเราให้เป็นการพฒันา Website และความสามารถท่ีโดดเด่นอีกประการหน่ึง
ของ PHP นั้นคือ database enabled web page ท าให้เอกสารของ HTML สามารถท่ีจะเช่ือมต่อกบั
ระบบฐานขอ้มูล (database)ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพและรวดเร็ว จึงท าให้ความตอ้งการในเร่ืองการ
จดัรายการสินคา้และรับรายการสั่งของตลอดจนการจดัเก็บขอ้มูลต่าง ๆ ท่ีส าคญัผ่านทาง Internet 
เป็นไปได ้

PHP เป็นภาษาจ าพวก scripting language ค าสั่งต่าง ๆ จะเก็บอยูใ่นไฟล์ท่ีเรียกวา่ ภาษา
สคริปต์ (Script) และเวลาใช้งานต้องอาศัยตัวแปลชุดค าสั่ง ตัวอย่างของภาษาสคริปต์ก็ เช่น
JavaScript, Perl เป็นตน้ ลกัษณะของ PHP ท่ีแตกต่างจากภาษาสคริปตแ์บบอ่ืน คือ PHP ไดรั้บการ
พฒันาและออกแบบมาเพื่อใช้งานในการสร้างเอกสารแบบ HTML โดยสามารถสอดแทรกหรือ
แกไ้ขเน้ือหาไดโ้ดยอตัโนมติั ดงันั้นจึงกล่าววา่ PHP เป็นภาษาท่ีเรียกว่า server-side หรือ HTML-
embedded scripting language เป็นเคร่ืองมือท่ีส าคญัชนิดหน่ึงท่ีช่วยให้เราสามารถสร้างเอกสาร
แบบ Dynamic HTML ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพและมีลูกเล่นมากข้ึน 

เน่ืองจากวา่ PHP ไม่ไดเ้ป็นส่วนหน่ึงของตวั Web Server ดงันั้นถา้จะใช ้PHP ก็จะตอ้ง
ดูก่อนวา่ Web server นั้นสามารถใชส้คริปต ์PHP ไดห้รือไม่ ยกตวัอยา่งเช่น PHP สามารถใชไ้ดก้บั
Apache Web Server และ Personal Web Server ส าหรับระบบปฏิบติัการ Windows 95/98/NT      
ในกรณีของ Apache เราสามารถใช้ PHP ได ้2 รูปแบบคือ ในลกัษณะของ CGI และ Apache 
Module ความแตกต่างอยูต่รงท่ีว่า ถา้ใช้ PHP เป็นแบบโมดูล PHP จะเป็นส่วนหน่ึงของ Apache 
หรือเป็นส่วนขยายในการท างานนัน่เอง ซ่ึงจะท างานไดเ้ร็วกวา่แบบท่ีเป็น CGI เพราะถา้เป็น CGI 
แลว้ตวัแปลชุดค าสั่งของ PHP ถือวา่เป็นแค่โปรแกรมภายนอก ซ่ึง Apache จะตอ้งเรียกข้ึนมาท างาน
ทุกคร้ังท่ีตอ้งการใช ้PHP ดงันั้น ถา้มองในเร่ืองของประสิทธิภาพในการท างาน การใช ้PHP แบบท่ี
เป็นโมดูลหน่ึงของ Apache จะท างานได้มีประสิทธิภาพมากกว่า PHP เป็น Complier หรือ 
Interpreter PHP เป็น Interpreter ประมวลผลการท างาน โดยแปลความหมายท่ีละบรรทดัขอ้ดีของ 
Interpreter คือ เป็นการ Open source โปรแกรมท่ี Open source จะพฒันาอยา่งรวดเร็วเน่ืองจากเกิด
การ Copy แกไ้ข ตลอดจนพฒันาข้ึนมาใหม่ตามแนวทางตวัอยา่ง การท่ีมีตน้แบบหรือตน้ฉบบัจะท า
ให้ไม่เสียเวลาเขียนใหม่ น าไปปรับแก้ไขก็สามารถใช้ได้ ตวัอย่าง Open source เช่น Linux 
JavaScript Perl PHP ASP เป็นตน้ 
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ภาษาสคริปต์ (Scripting Language) 
โฮมเพจจ าเป็นตอ้งหาอะไรแปลกใหม่ มาลงในเว็บไซต์เสมอ หากมีเพียงแค่ HTML

เวบ็ไซตก์็ ไม่มีการตอบโตอ้ะไรกลบัมา ภาษาสคริปต ์ส าหรับเวบ็ไซตน์ั้นเขียนไดห้ลายภาษา และมี
รูปแบบการเขียนอยูด่ว้ยกนัสองแบบ คือ  

1. Client-Side Scripting เป็นการเขียนโปรแกรมภาษาสคริปต์ ให้ท างานบน Web 
Browser โดยเขียนโปรแกรมแทรกหรือแฝง (Embed) เขา้ไปเป็นส่วนหน่ึงของเอกสาร HTML
โปรแกรมภาษาสคริปตป์ระเภทน้ี ไดแ้ก่ JavaScript, VBScript 

2. Server-Side Scripting เป็นการเขียนโปรแกรมภาษาสคริปต์ ให้ท างานบน 
Webserver โดย Web Browser จะเป็นเพียงแค่ตวัท่ีแสดงผลการท างานเท่านั้น โปรแกรมท่ีท างาน
บนWeb Server เหล่าน้ีเราเรียกว่า CGI Script ซ่ึงสามารถเขียนไดห้ลายภาษาดว้ยกนั เช่น Perl, 
Pascal, VB เป็นตน้ และ โปรแกรมภาษาสคริปตป์ระเภทน้ี ไดแ้ก่ JSP, ASP, PHP 

3. หลกัการท างานของ PHP- ฝ่ัง Client จะท าการร้องขอหรือเรียกใชง้านไฟล ์PHP ท่ี 
เก็บในเคร่ือง Server 

- ฝ่ัง Server จะท าการประมวลผลไฟล ์PHP ตามท่ีClient ท าการร้องขอ 
- ท าการประมวลผลไฟล ์PHP 
- เป็นการติดต่อกับฐานข้อมูล และน าข้อมูลในฐานข้อมูลมาใช้ร่วมกับการ

ประมวลผล 
ความสามารถของภาษา PHP 
เน่ืองจากภาษา PHP เป็นภาษาสคริปต์ท่ีมีการประมวลผล และแปลค าสั่งประเภท 

Server-Side Scripting ในการเขียนค าสั่ง (Statement) หรือการท างานจึงคลา้ยกบัภาษา Perl หรือ
ภาษา C และสามารถท างานร่วมกบัภาษา HTML ไดเ้ป็นอย่างดี การท างานของภาษา PHP จึงมี
รายละเอียด ดงัต่อไปน้ี [12]  

1. ภาษา PHP เป็นภาษาท่ีเป็นลกัษณะโอเพนซอร์ส (Open source) ซ่ึงนั้นหมายความวา่ 
ผูใ้ชง้านสามารถท่ีจะดาวน์โหลด และติดตั้งไดเ้วบ็เซิร์ฟเวอร์ (Web Server) โดยไม่เสียค่าใชจ่้าย 

2. ภาษา PHP เป็นภาษาประเภท Server-Side Scripting มีการประมวลผลและแปลค าสั่ง
ในฝ่ังของเซิร์ฟเวอร์แลว้แปลงเป็นเอกสารในรูปแบบของภาษา HTML แลว้ส่งผลลพัธ์ท่ีไดก้ลบัไป
ยงัเวบ็บราวเซอร์ในฝ่ัง Client 

3. ภาษา PHP สามารถท างานไดบ้นระบบปฏิบติัการ (Operating System) ท่ีหลากหลาย 
ตวัอยา่งเช่น Unix, Windows หรือ Mac OS เป็นตน้ 
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4. ภาษา PHP สามารถท างานร่วมกบัเวบ็บราวเซอร์ เช่น Personal Web Server (PWS), 
Apache, และ Internet Information Service (IIS) เป็นตน้ 

5. สามารถเขียนโปรแกรมเชิงวตัถุ (Object Oriented Programming) ได ้
6. สามารถท างานร่วมกบัระบบการจดัการฐานขอ้มูลไดอ้ยา่งหลากหลาย เช่น MySQL, 

Fire Pro, Solid, และ Front Base เป็นตน้ 
7. ภาษา PHP สามารถท างานร่วมกบัโปรโตคอลได ้(Protocol) ชนิดต่าง ๆ ได ้เช่น 

HTTP (Hypertext Transfer Protocol), IMAP หรือ LDAP เป็นตน้ 
หลกัการท างานของภาษา PHP 
ภาษา PHP นั้น จะท างานอยูใ่นฝ่ังเวบ็เซิร์ฟเวอร์ ดงันั้น ผูท่ี้เขา้ใชบ้ริการจะไม่สามารถ

เห็นสคริปต์ของภาษา PHP ท่ีเคร่ืองคอมพิวเตอร์ในฝ่ังไคลเอ็นท์ เพราะระหว่างท่ีใช้งานเว็บ
บราวเซอร์เรียกชมเวบ็ไซต์นั้น ในฝ่ังของเวบ็เซิร์ฟเวอร์จะท าการประมวลผลภาษา PHP และส่ง
ผลลพัธ์ท่ีได ้เป็นภาษา HTML หลงัจากนั้นจะส่งHTML ท่ีไดจ้ากการประมวลผลแลว้นั้นมายงัเวบ็
บราวเซอร์ของไคลเอ็นท์ แล้วแสดงผลให้เห็นเป็นรูปร่างของเว็บไซต์และเม่ือดูชอร์สโค้ด     
(Source Code) ในฝ่ังไคลเอน็ท ์จะเห็นเฉพาะ HTML tags ของภาษา HTML เพียงอยา่งเดียว ไม่เห็น
สคริปต์ PHP สามารถสรุปขั้นตอนและหลักการท างานระหว่างไคลเอ็นท์ และเว็บเซิร์ฟเวอร์        
ไดด้งัต่อไปน้ี [12]  

1. เวบ็เซิร์ฟเวอร์ คือ โปรแกรมท่ีท างานอยูบ่นเคร่ืองฝ่ังเซิร์ฟเวอร์ และท าหนา้ท่ีในการ
รับค าสั่งจากการร้องขอของไคลเอ็นท ์โดยผูใ้ชจ้ะเรียกชมหนา้เวบ็เพจไดโ้ดยใชโ้ปรโตคอล HTTP 
ผา่นทางเวบ็บราวเซอร์ และประมวลผลการท างานจากการร้องขอดงักล่าว แลว้ส่งขอ้มูลกลบัไปยงั
เคร่ืองของไคลเอน็ทท่ี์ร้องขอ 

สรุปคือ เวบ็เซิร์ฟเวอร์จะคอยใหบ้ริการแก่ ไคลเอ็นท ์ท่ีร้องขอขอ้มูลเขา้มาโดยผา่นเวบ็
บราวเซอร์ หรือจากการร้องขอผ่านโปรโตคอล HTT โดยเวบ็เพจท่ีเขียนก็สามารถเขียนไดห้ลาย
ภาษา หลายรูปแบบ การเขียนสคริปต์ PHP ระบบจะสามารถท างานได้นั้ นจ าเป็นต้องมีเว็บ
เซิร์ฟเวอร์ เป็นตวัเรียกใชง้าน Engine ของภาษา PHP ดงันั้นถา้ตอ้งการให้คอมพิวเตอร์ประมวลผล
และแปลภาษา PHP ไดน้ั้น จ  าเป็นท่ีจะตอ้งมีเวบ็เซิร์ฟเวอร์ หรือกรณีศึกษาน้ีสามารถจ าลองเคร่ือง
คอมพิวเตอร์ ธรรมดาให้ท าหน้าท่ีเป็นเว็บเซิร์ฟเวอร์ รวมถึงรูปแบบและวิธีการเข้าถึงข้อมูล          
จะเรียกใชผ้่านบริการจากโปรโตคอล HTTP เพื่อให้ผูใ้ช้สามารถอ่านขอ้มูลภาพหรือขอ้มูลอ่ืน ๆ 
ตามตอ้งการ 
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2. หลักการท างานของเว็บเซิร์ฟเวอร์ เป็นการให้บริการผ่านระบบอินเทอร์เน็ต 
เช่นเดียวกนักบับริการอ่ืน ๆ ซ่ึงอยูใ่นรูปของไคลเอ็นท-์เซิร์ฟเวอร์ (Client-Server) โดยมีโปรแกรม
เว็บไคลเอ็นท์ (Web Client) ท่ีท าหน้าท่ีในการร้องขอบริการ และมีโปรแกรมเว็บเซิร์ฟเวอร์          
ท าหนา้ท่ีการใหบ้ริการโปรแกรมเวบ็ไคลเอน็ท ์อาจจะกล่าวไดว้า่ โปรแกรมเวบ็บราวเซอร์ในเคร่ือง
ของผูใ้ช้ ส าหรับโปรแกรมเว็บเซิร์ฟเวอร์ นั้นจะถูกติดตั้งไวใ้นเคร่ืองของผูใ้ห้บริการเว็บไซต ์      
การติดติอระหว่างโปรแกรมเวบ็บราวเซอร์กบัโปรแกรมเวบ็เซิร์ฟเวอร์ จะกระท าผ่านโปรโตคอล 
HTTP 

3.  กลไกการท างานของการร้องขอเวบ็ธรรมดาในการร้องขอเวบ็ธรรมดา โดยปกติจะมี
นามสกุลท่ีเป็น .htm หรือ .html เม่ือใชเ้วบ็ไคลเอ็นท ์เปิดดูหรือเรียกดูเวบ็เพจใด เวบ็เซิร์ฟเวอร์ก็จะ
ส่งเว็บเพจนั้น ๆ กลับมายงัเว็บไคลเอ็นท์ หลังจากนั้นเว็บไคลเอ็นทจะแสดงผลตามค าสั่งของ 
HTML 

4. กลไกการท างานของการร้องขอเว็บท่ีใช้ภาษา PHP จะมีการประมวลผล และ
แสดงผลเป็นแบบไดนามิกเวบ็เพจ สามารถติดต่อกบัผูใ้ช้ฐานขอ้มูลค านวณ และประมวลผลตาม
เง่ือนไขในรูปแบบต่าง ๆ ได ้

ในการประมวลผลภาษา PHP เร่ิมจากการท่ีเวบ็ไคล์เอ็นท์ขอร้องไฟล์ท่ีใชภ้าษา PHP 
ในการพฒันาร่วมกบั HTML มายงัเซิร์ฟเวอร์เวบ็เซิร์ฟเวอร์จะเรียกใช ้Engine ของภาษา PHP หรือ
ตวัแปลค าสั่งของภาษา PHP กรณีท่ีมีการใชค้  าสั่งในการเช่ือมต่อฐานขอ้มูลระบบก็จะติดต่อไปยงั
ฐานขอ้มูลตามการร้องขอ มีการตรวจสอบสิทธ์ิการเขา้ถึงฐานขอ้มูล และอ่ืน ๆ ตามล าาดบัขั้นตอน 
อีกทั้งภาษา PHP ยงัมีความยืดหยุน่ในการเขียนสคริปต ์มีฟังก์ชนัการท างานท่ีหลากหลาย สามารถ
ประยกุตใ์ชง้านไดง่้าย ส าหรับการติดต่อกบัผูใ้ชง้านระบบ รวมถึงการมีความสามารถท่ีจะเช่ือมต่อ
ฐานขอ้มูลท่ีหลากหลาย ซ่ึงฐานขอ้มูลท่ีนิยมมากท่ีสุดก็คือ ฐานขอ้มูล MySQL 
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 การสร้างฐานข้อมูลด้วยภาษา MySQL 
 
 
 
 
 

ภาพที ่2.1  แสดงการท างานของภาษา PHP และ MySQL 
 
ทีม่า:  https://qph.fs.quoracdn.net/main-qimg-6bae3154eeea1925989945c6c65e7ba2 
 

MySQL คือ โปรแกรมระบบจดัการฐานข้อมูล ท่ีพฒันาโดยบริษทั MySQL AB           
มีหน้าท่ีเก็บขอ้มูลอย่างเป็นระบบ รองรับค าสั่ง SQL เป็นเคร่ืองมือส าหรับเก็บขอ้มูลท่ีตอ้งใช้
ร่วมกบัเคร่ืองมือหรือโปรแกรมอ่ืนอยา่งบูรณาการ เพื่อให้ไดร้ะบบงานท่ีรองรับความตอ้งการของ
ผูใ้ช้ เช่นท างานร่วมกบัเคร่ืองบริการเวบ็ (Web Server) เพื่อให้บริการแก่ภาษาสคริปต์ท่ีท างานฝ่ัง
เคร่ืองบริการ (Server-Side Script) เช่น ภาษา php ภาษา aps.net หรือภาษา jsp เป็นตน้ หรือท างาน
ร่วมกบัโปรแกรมประยุกต ์(Application Program) เช่น ภาษา Visual Basic , ภาษา JAVA หรือ 
ภาษา C# เป็นตน้ โปรแกรมถูกออกแบบให้สามารถท างานไดบ้นระบบปฏิบติัการท่ีหลากหลาย 
และเป็นระบบฐานขอ้มูลโอเพนซอร์ส (Open Source) ท่ีถูกน าไปใชง้านมากท่ีสุด  

MySQL: มายเอสคิวแอล เป็นระบบจดัการฐานขอ้มูลโดยใชภ้าษา SQL. แมว้า่ MySQL 
เป็นซอฟตแ์วร์โอเพนซอร์ส แต่แตกต่างจากซอฟตแ์วร์โอเพนซอร์สทัว่ไป โดยมีการพฒันาภายใต้
บริษทั MySQL AB ในประเทศสวีเดน โดยจดัการ MySQL ทั้งในแบบท่ีให้ใชฟ้รี และแบบท่ีใชใ้น
เชิงธุรกิจ MySQL สร้างข้ึนโดยชาวสวีเดน 2 คน และชาวฟินแลนด์ช่ือ David Axmark, Allan 
Larsson และ Michael "Monty" Widenius.  ปัจจุบนับริษทัซันไมโครซิสเต็มส์ (Sun Microsystems, 
Inc.) เป็นเจา้ของ MySQL AB  

ความสามารถและการท างานของโปรแกรมภาษา MySQL 
1. MySQL ถือเป็นระบบจดัการฐานขอ้มูล (Data Base Management System (DBMS) 

ฐานข้อมูลมีลักษณะเป็นโครงสร้างของการเก็บรวบรวมข้อมูล การท่ีจะเพิ่มเติมเข้าถึงหรือ
ประมวลผลขอ้มูลท่ีเก็บในฐานขอ้มูลจ าเป็นจะตอ้งอาศยัระบบจดัการฐานขอ้มูล ซ่ึงจะท าหนา้ท่ีเป็น
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ตวักลางในการจดัการกบัขอ้มูลในฐานขอ้มูลทั้งส าหรับการใช้งานเฉพาะ และรองรับการท างาน
ของแอพลิเคชัน่อ่ืน ๆ ท่ีตอ้งการใชง้านขอ้มูลในฐานขอ้มูล เพื่อให้ไดรั้บความสะดวกในการจดัการ
กบัขอ้มูลจ านวนมาก MySQL ท าหนา้ท่ีเป็นทั้งตวัฐานขอ้มูลและระบบจดัการฐานขอ้มูล 

2. MySQL เป็นระบบจดัการฐานขอ้มูลแบบ relational โดยฐานขอ้มูลน้ีจะท าการเก็บ
ขอ้มูลทั้งหมดในรูปแบบของตารางแทนการเก็บขอ้มูลทั้งหมดลงในไฟล์ เพียงไฟล์เดียว ท าให้
ท างานไดร้วดเร็วและมีความยืดหยุน่ นอกจากนั้น แต่ละตารางท่ีเก็บขอ้มูลสามารถเช่ือมโยงเขา้หา
กนัท าให้สามารถรวมหรือจดักลุ่มขอ้มูลไดต้ามตอ้งการ โดยอาศยัภาษา SQL ท่ีเป็นส่วนหน่ึงของ
โปรแกรม MySQL ซ่ึงเป็นภาษามาตรฐานในการเขา้ถึงฐานขอ้มูล 

3.  MySQL เป็น Open Source น ผูใ้ชง้าน MySQL ทุกคนสามารถใชง้านและปรับแต่ง
การท างานไดต้ามตอ้งการ สามารถดาวน์โหลดโปรแกรม MySQL ไดจ้ากอินเทอร์เน็ตและน ามาใช้
งานโดยไม่มีค่าใชจ่้ายใด ๆ 

นอกจากนั้น MySQL ถูกออกแบบและพฒันาข้ึนมาเพื่อท าหนา้ท่ีให้บริการรองรับการ
จดัการกบัฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ ซ่ึงการพฒันายงัคงด าเนินอยู่อย่างต่อเน่ือง ส่งผลให้มีฟังก์ชนัการ
ท างานใหม่ ๆ ท่ีอ านวยความสะดวกแก่ผูใ้ช้งานเพิ่มข้ึนอยูต่ลอดเวลา รวมไปถึงการปรับปรุงดา้น
ความต่อเน่ือง ความเร็วในการท างาน และความปลอดภยั ท าให้ MySQL เหมาะสมต่อการน าไปใช้
งานเพื่อเขา้ถึงฐานขอ้มูลบนเครือข่ายอินเทอร์เน็ต 

ฐานขอ้มูลท่ีใชใ้นการพฒันา MySQL  เป็นฐานขอ้มูลแบบโอเพนซอร์ส ท่ีไดรั้บความ
นิยมในการใช้งานสูงสุดโปรแกรมหน่ึงบนเคร่ืองให้บริการ มีความสามารถในการจัดการกับ
ฐานขอ้มูลดว้ยภาษา SQL (Structures Query Language) อยา่งมีประสิทธิภาพมีความรวดเร็วในการ
ท างานรองรับการท างานจากผูใ้ช้หลายคน โดยหน้าท่ีความสามารถและการท างานของโปรแกรม 
MySQL ถือเป็นระบบจดัการฐานขอ้มูล (DBMS) มีลกัษณะเป็นโครงสร้างของการเก็บขอ้มูลการท่ี
จะเพิ่มเติมเข้าถึง หรือประมวลผลข้อมูลท่ีเก็บในฐานข้อมูลจ าเป็นจะต้องอาศัยระบบจัดการ
ฐานขอ้มูล ซ่ึงจะท าหน้าท่ีเป็นตวักลางในการจดัการกบัขอ้มูลในฐานขอ้มูลทั้งส าหรับการใช้งาน
เฉพาะ และรองรับการท างานของแอพพลิเคชัน่อ่ืน ๆ ท่ีตอ้งการใชง้านขอ้มูลในฐานขอ้มูล เพื่อให้
ไดรั้บความสะดวกในการจดัการกบัขอ้มูลจ านวนมาก 

MySQL ท าหน้าท่ีเป็นทั้งตวัฐานขอ้มูล และระบบจดัการฐานขอ้มูล มีลกัษณะเป็น
ระบบฐานขอ้มูลเชิงสัมพนัธ์ โดยท าการเก็บขอ้มูลทั้งหมดในรูปแบบของตารางแทนการเก็บขอ้มูล
ทั้งหมดลงในไฟล์เพียงไฟล์เดียว ท าให้ท างานได้รวดเร็วและมีความยืดหยุ่น นอกจากนั้นแต่ละ
ตารางเก็บขอ้มูลสามารถเช่ือมโยงหากนั ท าใหส้ามารถจดักลุ่มขอ้มูลไดต้ามตอ้งการ โดยอาศยัภาษา 
SQL ท่ีเป็นส่วนหน่ึงของโปรแกรม 
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2.2  การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) 
การท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) มีผูใ้ห้ค  านิยามไวเ้ป็นจ านวนมาก แต่สามารถสรุป

หลกัส าคญัไดว้า่ การท าเหมืองขอ้มูลเป็นกระบวนการของการกลัน่กรองสารสนเทศ (Information) 
ท่ีซ่อนอยูใ่นฐานขอ้มูลขนาดใหญ่เพื่อท านายแนวโน้มและพฤติกรรม โดยอาศยัขอ้มูลในอดีตและ
เพื่อใชส้ารสนเทศเหล่าน้ีในการสนบัสนุนการตดัสินใจท างธุรกิจ [13] 

จากค าจ ากดัความการท าเหมืองขอ้มูล อาจหมายถึงการท่ีผูใ้ชเ้ขา้ถึง ตรวจสอบ วิเคราะห์ 
และสังเคราะห์ขอ้มูลอยา่งละเอียด โดยการสังเคราะห์ดงักล่าวอาจเป็นการเรียนรู้ขอ้มูลในอดีตหรือ
ขอ้มูลในปัจจุบนั ผลลพัธ์ท่ีไดอ้อกมาตอ้งมีลกัษณะของขอ้มูลท่ีเป็นขอ้มูลท่ีไม่รู้ (Unknown data) 
โดยเป็นสารสนเทศท่ีสมเหตุสมผล (Valid) และสามารถน าไปใชไ้ด ้(Actionable) โดยเป็นขอ้มูลท่ี
น ามาจากฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ 

ข้อมูลแบบ Unknown เป็นข้อมูลท่ีไม่รู้มาก่อนและไม่มีความชัดเจน ไม่สามารถ
ตั้งสมมติฐานล่วงหน้าได้ว่าควรเป็นแบบใด เช่น ขอ้มูลการซ้ือสินคา้ของลูกคา้ไม่แน่ชัดเจา้ของ
ห้างสรรพสินคา้แห่งหน่ึงค้น พบว่า พฤติกรรมของผูบ้ริโภคท่ีเป็นพ่อบ้านมกัจะซ้ือสินคา้เบียร์   
และผา้ออ้มในวนัศุกร์ตอนเยน็ ส่ิงน้ีเป็น แนวทางในการตดัสินใจให้เจา้ของกิจการควรจะเตรียม
สินคา้ไวจ้  าหน่ายซ่ึงในขณะเดียวกนัหา้งสรรพสินคา้คู่แข่งอาจจะไม่รู้เร่ืองน้ี 

ขอ้มูลแบบ Valid เป็นขอ้มูลท่ีได้จากการใช้เทคนิคของการท าเหมืองขอ้มูล โดยจะ
คน้พบส่ิงท่ีน่าสนใจตลอดเวลา แต่ตอ้งมีการพิจารณาดว้ยวา่ส่ิงนั้น Valid หรือไม่ เช่น ผูใ้ชม้กัพบวา่
มีความสัมพนัธ์ของการซ้ือของสองส่ิงเสมอ เม่ือจ านวนความหลากหลายของสินค้ามากข้ึน          
แต่ไม่ไดห้มายความว่าจะตอ้งให้ห้างสรรพสินคา้เก็บสินคา้มากข้ึน เพราะขอ้มูลท่ีไดอ้าจเกิดความ
คลาดเคล่ือน เพราะฉะนั้นจะตอ้งท าการ Validation และ Checking ความถูกตอ้งของขอ้มูลและ
วเิคราะห์ความถูกตอ้งอีกคร้ัง  

ขอ้มูลแบบ Actionable เป็นขอ้มูลท่ีจะตอ้งถูกแปลงออกมาและน ามาใชใ้นการตดัสินใจ
เพื่อความได้เปรียบในเชิงธุรกิจ บางคร้ังข้อมูลท่ีค้นพบเป็นส่ิงท่ีคู่แข่งได้ท าไปแล้ว ซ่ึงต้องมี
วจิารณญาณในการใช ้ซ่ึงบางทีขอ้มูลท่ีไดอ้าจจะไม่มีประโยชน์อะไร 

การท าเหมืองข้อมูล เป็นขั้นตอนหน่ึงในกระบวนการค้นหาความรู้ในฐานข้อมูล        
ซ่ึงประกอบไปดว้ยขั้นตอน ดงัภาพท่ี 2.2 [14] 
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จากภาพท่ี 2.2 แสดงการท าเหมืองข้อมูลประกอบด้วยขั้นตอนทั้งหมด 5 ขั้นตอน        
ดงัต่อไปน้ี 

1. การเลือกขอ้มูล (Selection) เป็นการเลือกหรือแบ่งขอ้มูลตามเง่ือนไขท่ีก าหนด เช่น 
เลือกพนกังานท่ีมีรถยนตเ์ป็นของตนเอง 

2. การเตรียมขอ้มูล (Preprocessing) เป็นขั้นตอนในการเตรียมขอ้มูลโดยการแยกขอ้มูล
ท่ีไม่มีค่าขอ้มูลท่ีท าการบนัทึกผิดขอ้มูลท่ีมีความซ ้ าซ้อนหรือไม่สอดคลอ้งกนัออกไปและท าการ
รวบรวมขอ้มูลท่ีตอ้งการซ่ึงไดม้าจากหลายๆ ฐานขอ้มูลเขา้ไวด้ว้ยกนั 

3. การเปล่ียนรูปขอ้มูล (Transformation) เป็นขั้นตอนการเปล่ียนรูปหรือรวบรวมขอ้มูล
ใหอ้ยูใ่นรูปแบบท่ีเหมาะสมส าหรับการท าเหมืองขอ้มูล เช่น ในรูปผลรวม หรือ ผลสรุป 

4. การท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) เป็นขั้นตอนท่ีส าคญัเพื่อท าการกลัน่กรองรูปแบบ
ของขอ้มูล (Data Pattern) จากขอ้มูลดิบท่ีมีในขั้นตอนน้ีมีการน าเทคนิคต่าง ๆ เพื่อเขา้มาช่วยในการ
ดึงรูปแบบ (Pattern) ท่ีซ่อนอยูใ่นขอ้มูลออกมา 

5. การแปรผลและการประเมินผล (Interpretation Evaluation) เป็นขั้นตอนท่ีน ารูปแบบ 
(Pattern) ท่ีไดจ้ากการท าเหมืองขอ้มูล แปลให้อยู่ในรูปของความรู้ (Knowledge) และน าเสนอต่อ
ผูใ้ชเ้พื่อใชส้นบัสนุนการตดัสินใจ 

https://slidetodoc.com/presentation_image_h/1f82d86e05ab9a7b6319c148d8bb3179
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 2.2.1  ลกัษณะการท างานของการท าเหมืองขอ้มูล 
การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) [14] เป็นกระบวนการวิเคราะห์ข้อมูลโดย

อตัโนมติั ซ่ึงระบบจะท าการเรียนรู้เพื่อสร้างรูปแบบของตนเอง สามารถแบ่งลกัษณะการท างานของ
การท าเหมืองขอ้มูลออกเป็น 3 ประเภท ไดแ้ก่ กระบวนการคน้หา (Discovery) การวางรูปแบบการ
คาดการณ์ (Predictive Modeling) และการวเิคราะห์แบบพิสูจน์หลกัฐาน (Forensic Analysis)  

1. กระบวนการคน้หา (Discovery) เป็นกระบวนการของการส ารวจในฐานขอ้มูล
เพื่อท่ีจะท าการค้นหารูปแบบท่ีซ่อนอยู่ โดยปราศจากการก าหนดความคิด หรือสมมติฐานของ
รูปแบบท่ีควรจะเป็นมาก่อน กล่าวอีกนัยหน่ึง คือโปรแกรมจะท าการเรียนรู้เพื่อท างานคน้หาว่า
รูปแบบท่ีน่าสนใจคืออะไร โดยไม่ไดมี้การคิดค าถามท่ีเก่ียวขอ้งมาก่อนความสมบูรณ์ของรูปแบบ  
ท่ีถูกแสดงและคน้พบรวมถึงคุณภาพของสารสนเทศท่ีได้ออกมาจะเป็นส่ิงก าหนดความสามารถ
และน าไปใชป้ระโยชน์ได ้

2. ตวัแบบการคาดการณ์ (Predictive Modeling) เป็นรูปแบบท่ีถูกคน้พบจาก
ฐานขอ้มูล เพื่อใชท้  านายอนาคต ซ่ึงวธีิน้ีจะยอมรับขอ้มูลน าเขา้บางแถวท่ีมีขอ้มูลไม่ครบ และระบบ
จะท าการคาดคะเนค่าของข้อมูลท่ีไม่ทราบเหล่านั้ นบนพื้นฐานของรูปแบบท่ีถูกค้นพบ               
จากฐานขอ้มูลก่อนหน้าน้ี กล่าวคือกระบวนการคน้หา (Discovery) ท าการคน้หารูปแบบในขอ้มูล
ส่วนตวัแบบการคาดการณ์จะน ารูปแบบท่ีไดม้าใชป้ระโยชน์ ส าหรับการคาดคะเนค่าส าหรับขอ้มูล
ใหม่ 

3. การวิเคราะห์แบบพิสูจน์หลกัฐาน (Forensic analysis) เป็นกระบวนการของการ
น ารูปแบบท่ีกรองออกมาเพื่อใชป้ระโยชน์ในการคน้หาขอ้มูลท่ีผิดหลกัหรือผิดปกติ โดยการคน้หา
ขอ้มูลท่ีไม่ปกติน้ีในขั้นแรกจะตอ้งหาส่ิงท่ีเป็นมาตรฐานและส่ิงท่ีเป็นแบบแผนวา่คืออะไร จากนั้น
จะท าการตรวจหาขอ้มูลท่ีผดิปกติไปจากขอ้มูลมาตรฐานท่ีไดก้ าหนดไวใ้นตอนแรก 

2.2.3  หลกัการในการท าเหมืองขอ้มูล 
การท าเหมืองข้อมูลนั้น มีหลกัการในการท างานหลกั ๆ อยู่ 3 ประการด้วยกัน       

คือ การจ าแนกประเภท(Classification) การพยากรณ์(Prediction) และการแบ่งก ลุ่มข้อมูล
(Clustering) [14] 

1.  การจ าแนกประเภท (Classification)  เ ป็นการจ าแนกประเภทของข้อมูล 
(Categorical Class) วธีิการน้ีมีขั้นตอนการท างาน 2 ขั้น ตอนคือ การเรียนรู้ (Learning) เพื่อให้ไดม้า
ซ่ึงฐานความรู้ (Knowledge Base) เพื่อน าความรู้ท่ีไดม้าใช้ต่อไปในขั้นตอนของการวิเคราะห์และ
พยากรณ์ ซ่ึงในแต่ละกลุ่มจะมีคุณสมบติัเฉพาะของตวัเองเรียกวา่ตวัจ าแนกขอ้มูล (Classifier) และ
ตวัจ าแนกข้อมูลเหล่าน้ีสามารถแยกแยะข้อมูลท่ีเข้ามาใหม่ได้เทคนิคส าหรับกลไกการเรียนรู้ 
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(Machine Learning) สามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 2 ลกัษณะ ดว้ยกนัคือ การน าขอ้มูลท่ีมีอยูม่าสร้างตวั
แบบการเรียนรู้เพื่อจ าแนกประเภทของขอ้มูล โดยใช้ตวัจ าแนกขอ้มูล (Classifier) เม่ือมีขอ้มูลใหม่
เข้ามาจะสามารถแยกแยะข้อมูลใหม่เหล่านั้ นได้อย่างอัตโนมัติ การเรียนรู้ลักษณะน้ีเรียกว่า          
การเรียนรู้แบบมีการสอน (Supervised Learning) และอีกรูปแบบหน่ึงของเทคนิคกลไกการเรียนรู้
คือการจดักลุ่ม ขอ้มูลจากขอ้มูลท่ีมีอยูโ่ดยไม่ตอ้งอาศยัขอ้มูลเดิมในการสร้างตวัแบบเพื่อการเรียนรู้
ก่อนโดยจะเรียกเทคนิคในลกัษณะน้ีวา่การเรียนรู้แบบไม่มีการสอน (Unsupervised Learning) 

2. การพยากรณ์ (Prediction) เป็นขั้นตอนของการใช้ฐานความรู้ท่ีได้ (Knowledge 
Base) ในการวเิคราะห์และพยากรณ์ถึงส่ิงท่ีสนใจหรือส่ิงท่ียงัไม่รู้ หรือส่ิงท่ีก่อให้เกิดความผิดพลาด
ท่ีอาจเกิดข้ึนได ้และจะเป็นขั้นตอนของการทดสอบตวัแบบท่ีสร้างข้ึนวา่ มีประสิทธิภาพมากนอ้ย
เพียงใด โดยสามารถดูไดจ้ากค่าความถูกตอ้งของการใชต้วัแบบในการพยากรณ์ 

3. การแบ่งกลุ่มขอ้มูล (Clustering) การแบ่งกลุ่ม คือ การรวมกลุ่มกนัของขอ้มูลท่ีมี
ลกัษณะเหมือนกนั รูปแบบและแนวโนม้ท่ีเหมือนกนั โดยเร่ิมจากการหาตวัแทนของกลุ่มจากนั้นท า
การเปรียบเทียบขอ้มูลกบัตวัแทนของแต่ละกลุ่ม ถา้ขอ้มูลคลา้ยคลึงกบัตวัแทนของกลุ่มใดก็จะถูก
จดัใหอ้ยูใ่นกลุ่มนั้น 

2.2.4  Machine Learning (ML) 
Machine Learning (ML) คือศาสตร์ท่ีว่าด้วย การศึกษาและสร้างอัลกอริทึม             

ท่ีสามารถเรียนรู้ขอ้มูล และท านายขอ้มูลได ้[15] โดยอลักอริทึมอาศยัการเรียนรู้จากโมเดลของ
ขอ้มูลน าเขา้เป็นตวัอยา่งท าให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้เขา้ใจ และ Machine  จะสามารถท านาย
ขอ้มูลได ้ทั้งน้ี [15] ไดใ้ห้นิยามของ Machine Learning ไวว้า่ เราจะเรียกคอมพิวเตอร์โปรแกรมวา่
ไดเ้รียนรู้จากประสบการณ์ E เพื่อท างาน T ไดโ้ดยมีประสิทธิผล P เม่ือโปรแกรมนั้นสามารถ
ท างาน I ท่ีวดัผลดว้ย P แลว้พฒันาข้ึนจากประสบการณ์ E ซ่ึงค านิยามท่ีมีช่ือเสียงและเป็นท่ียอมรับ
มากในแง่มุมของการด าเนินการมากกวา่ความรู้สึก ท าให้เขา้ใจความหมายของ Machine Learning 
ในแง่มุมท่ีวา่ Machine จะสามารถท างานท่ีมนุษยท์  าไดห้รือไม่ มากกวา่แค่ Machine คิดไดห้รือไม่ 
ปัจจุบนั Machine Learning  ถูกแบ่งอย่างกวา้งๆ ออกเป็น 3 ประเภท โดย [16] ไดอ้ธิบายตาม
ลกัษณะของขอ้มูลน าเขา้ หรือ ขอ้มูลฝึก ไดแ้ก่ การเรียนรู้จากขอ้มูลแบบมีโครงสร้าง (Supervised 
Learning) เป็น การเรียนรู้แบบมีผูส้อน หรือจากขอ้มูลตวัอยา่งในอดีตท่ีเฉลยผลลพัธ์ท่ีควรจะเป็น
แสดงเป็นลาเบล (Label)ไว ้น ามาสอน Machine ให้ค้นหาความสัมพนัธ์ และสร้างกฏทัว่ไปไว ้  
เพื่อท านายว่าขอ้มูลน าเขา้แบบน้ี แลว้จะท าให้ได้ขอ้มูลส่งออกแบบใด เช่น Machine Learning     
ในเร่ืองของการสอบตก และสอบผ่านของนกัเรียน โดยการน าเขา้ตารางขอ้มูลฝึกท่ีมีช่ือนกัเรียน 
คะแนน และขอ้มูลเฉลยท่ีมีป้ายช่ือเพื่อให้ Machine ไดเ้รียนรู้วา่คะแนนประมาณเท่าไรคือสอบผา่น 
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หรือคะแนนต ่าประมาณเท่าไรคือสอบตก ท าให้เม่ือมีข้อมูลน าเข้าใหม่ Machine ก็จะสามารถ
ท านายไดว้า่นกัเรียนคนไหนบา้งท่ีสอบผา่นและมีท่ีสอบตกเท่าใด เป็นตน้ 

การเรียนรู้จากขอ้มูลแบบไม่มีโครงสร้าง (Unsupervised Learning) เป็นการเรียนรู้
แบบไม่มีผูส้อนหรือไม่มีข้อมูลเฉลยผลลัพธ์ใดๆ ให้ Machine ได้เรียนรู้ ซ่ึง Machine ต้องหา
โครงสร้างของขอ้มูลน าเขา้เอง โดยบอกแค่ความตอ้งการขอ้มูลแบบใด เช่นตอ้งการแบ่งกลุ่มขอ้มูล 
(Clustering) แต่ไม่สามารถระบุผลลพัธ์ท่ีจะได ้Machine จะท าการแบ่งกลุ่มขอ้มูลตามเง่ือนไขท่ีเรา
ระบุเท่านั้น 

การเรียนรู้ในรูปแบบท่ีใกลเ้คียงกบัการเรียนรู้ของมนุษยม์ากท่ีสุด การเรียนรู้แบบ
เสริมแรง (Reinforcement Learning) คือ Machine มีปฏิสัมพนัธ์กับส่ิงแวดล้อมท่ีเปล่ียนแปลง
ตลอดเวลา โดย Machine จะตอ้งท างานบางอยา่งเอง โดยท่ีไม่มี “ผูส้อน” คอยบอกวา่วิธีการแบบใด
จะท าใหถึ้งเป้าหมาย หรือวธีิการท่ีท าอยูน่ั้นเขา้ใกลเ้ป้าหมายแลว้หรือไม่ ตวัอยา่งเช่น การเรียนรู้เพื่อ
เล่นเกมแทนมนุษย ์หรือการท่ีรถยนต์สามารถเคล่ือนท่ีเอง หรือขบัข่ีโดยอตัโนมติั โดย Machine    
จะเรียนรู้จากการกระท าหรือ Action เม่ือ Machine ท า Action ตามล าดบัต่างๆ โมเดลจะให้คะแนน
ดี และไดร้างวลั (Reward) Machine จะเร่ิมจดจ าล าดบัการท า Action ท่ีท าแลว้ไดค้ะแนนดี และ
พยายามจะท า Action นั้นเร่ือย ๆ การท่ี Machine ไดร้างวลัเท่ากบัเป็นการสนบัสนุนให้ Machine  
ท า Action นั้นซ ้ า ๆ ยิ่ง Action นั้นไดร้างวลัมาก Machine ก็จะท าแบบนั้นบ่อย ๆ ส่ิงท่ีส าคญัของ
การเรียนรู้แบบเสริมแรงจึงคือการสร้างโมเดลการใหค้ะแนนท่ีดีนัน่เอง 

จากการศึกษาการท าเหมืองขอ้มูล (Data mining)  และ Machine Learning ผูว้ิจยัได้
แนวทางการท าเหมืองขอ้มูลในงานวิจยัคร้ังน้ี โดยด าเนินการ 5 ขั้นตอน ไดแ้ก่ 1) การเลือกขอ้มูล 
(Selection 2) การเตรียมขอ้มูล (Preprocessing) 3)การเปล่ียนรูปขอ้มูล (Transformation) 4) การท า
เหมืองขอ้มูล (Data Mining) และ 5) การแปรผลและการประเมินผล (Interpretation Evaluation)  
และการใชเ้ทคนิค Machine Learning ในงานวิจยัในคร้ังน้ีเป็นประเภท การเรียนรู้จากขอ้มูลแบบมี
โครงสร้าง (Supervised Learning) เป็นการเรียนรู้แบบมีผูส้อน หรือจากขอ้มูลตวัอย่างในอดีตท่ี
เฉลยผลลพัธ์ท่ีควรจะเป็นแสดงเป็นลาเบล (Label)ไว ้น ามาสอน Machine ให้คน้หาความสัมพนัธ์ 
และสร้างกฏทัว่ไปไว ้เพื่อท านายวา่ขอ้มูลน าเขา้แบบน้ีแลว้จะท าใหไ้ดข้อ้มูลส่งออกแบบใด 
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2.3  Decision Tree 
Decision Tree  คือ แบบจ าลองทางคณิตศาสตร์เพื่อการหาทางเลือกท่ีดีท่ีสุด โดยการน า

ขอ้มูลมาสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ในรูปแบบของโครงสร้างตน้ไม ้ซ่ึงมีการเรียนรู้ขอ้มูลแบบมี
ผูส้อน (Supervised Learning) สามารถสร้างแบบจ าลองการจดัหมวดหมู่ (Clustering) ไดจ้ากกลุ่ม
ตวัอยา่งของขอ้มูลท่ีกาหนดไวล่้วงหนา้ (Training set) ไดโ้ดยอตัโนมติั และสามารถพยากรณ์กลุ่ม
ของรายการท่ียงัไม่เคยน ามาจดัหมวดหมู่ไดอี้กดว้ย 

โดยปกติมกัประกอบดว้ยกฎในรูปแบบ “ถา้ เง่ือนไข แลว้ ผลลพัธ์” เช่น 
 “If Income = High and Married = No THEN Risk = Poor” 
 “If Income = High and Married = Yes THEN Risk = Good” [17] 

2.3.1  ส่วนประกอบของตน้ไมต้ดัสินใจ ประกอบดว้ย [18] 
1) โหนด (Node) คือ คุณสมบติัต่าง ๆ เป็นจุดท่ีแยกข้อมูลว่าจะให้ไปในทิศทางใด       

ซ่ึงโหนดท่ีอยูสู่งสุดเรียกวา่ โหนดราก (Root Node) 
2)  ก่ิง (Branch) คือ คุณสมบติัของคุณสมบติัในโหนดท่ีแตกออกมา โดยจ านวนของก่ิง

จะเท่ากบัคุณสมบติัของโหนด 
3)  ใบ (Leaf)  คือ  ก ลุ่มของผลลัพธ์ในการแยกแยะข้อมูล  โดยสามารถแสดง

ส่วนประกอบของตน้ไมต้ดัสินใจ ดงัภาพท่ี 2.3  
 

 
 

ภาพที ่2.3  แสดงส่วนประกอบของตน้ไมต้ดัสินใจ 
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 ภาพที ่2.4  ตวัอยา่งตน้ไมต้ดัสินใจ [19] 
 

จากภาพท่ี 2.4  Decition tree แสดงความสัมพนัธ์ของปัจจยัท่ีมีผลต่อการออมเงิน > 
1000 บาท หรือ ออมเงิน <= 1000 บาท โดยโหนดราก (Root Node) เป็นเงินออมต่อเดือน โดยมี 2 
ก่ิง (Branch) คือ ก่ิงรายได ้และ ก่ิงจ านวนบุตร  และมีใบ (Leaf) คือ กลุ่มของผลลพัธ์ในการแยกแยะ
ขอ้มูล คือ Yes และ No 

2.3.2  การสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ หลกัการพื้นฐานของการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจเป็นการสร้างใน
ลกัษณะจากบนลงล่าง (Top-Down) คือเร่ิมจากการสร้างรากของตน้ไมก่้อนแลว้จึงแตกก่ิงไปจนถึง
ใบ โดยแสดงขั้นตอนการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจไดด้งัน้ี [20]  

1)  ตน้ไมเ้ร่ิมตน้โดยมีโหนดเพียงโหนดเดียวแสดงถึงชุดขอ้มูลฝึก (Training Set) 
2)  ถา้ขอ้มูลทั้งหมดอยูใ่นกลุ่มเดียวกนัแลว้ ให้โหนดนั้นเป็นใบและตั้งช่ือแยกตามกลุ่ม

ของขอ้มูลนั้น 
3)  ถา้ในโหนดมีขอ้มูลหลายกลุ่มปะปนอยู่ จะตอ้งวดัค่าเกน (Gain) ของแต่ละแอททริ

บิวต์เพื่อท่ีจะใช้เป็นเกณฑ์ในการคดัเลือกแอททริบิวต์ ท่ีมีความสามารถในการแบ่งแยกขอ้มูล
ออกเป็นกลุ่มต่าง ๆ ไดดี้ท่ีสุด โดยแอททริบิวตท่ี์มีค่าเกนมากท่ีสุดจะถูกเลือกให้เป็นตวัทดสอบหรือ
แอททริบิวตท ์ใชใ้นการตดัสินใจ โดยแสดงในรูปของโหนดบนตน้ไม ้

4)  ก่ิงของตน้ไม ้ถูกสร้างข้ึนจากค่าต่าง ๆ ท่ีเป็นไปไดข้องโหนดทดสอบ และขอ้มูลจะ
ถูกแบ่งออกตามก่ิงต่าง ๆ ท่ีสร้างข้ึน 

เงินออมต่อเดือน 

<=1000 >1000 

จ านวนบุตร 

>1000 

Yes 

<=1000 

No 

<4 >=4 

No Yes 

รายได ้
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5)  ท าการวนซ ้ าเพื่อหาแอททริบิวต์ท่ีมีค่าเกนมากท่ีสุด ส าหรับขอ้มูลท่ีถูกแบ่งแยก
ออกมาในแต่ละก่ิงเพื่อน าแอททริบิวต์น้ีมาสร้างเป็นโหนดตดัสินใจต่อไป โดยท่ีแอททริบิวตท่ี์ถูก
เลือกมาเป็นโหนดแลว้จะไม่ถูกเลือกมาอีก ส าหรับโหนดในระดบัต่อ ๆ ไป 

6)  ท าการวนซ ้ าเพื่อแบ่งขอ้มูลและแตกก่ิงของตน้ไมไ้ปเร่ือย ๆ โดยการวนซ ้ าจะส้ินสุด
ก็ต่อเม่ือเง่ือนไขขอ้ใดขอ้หน่ึงต่อไปน้ีเป็นจริง 
  
2.4   Naïve Bayes [21] 

Naïve Bayes เป็น Supervised Learning ประเภท Classification รูปแบบหน่ึงท่ีไดรั้บ
ความนิยมเป็นอย่างมากในปัจจุบนั เน่ืองจากสามารถเทรนโมเดลโดยใช้จ  านวนชุดของ Training 
data ไม่มาก แต่ไดค้วามแม่นย  าในระดบัท่ีน่าพอใจ รวมถึงอิมพลีเมนต์ง่าย หลกัการของวิธีการน้ี   
จะใช้การค านวณความน่าจะเป็นแบบมีเง่ือนไขท่ีเรียกว่า Conditional Probability ซ่ึงแสดงดงั
สมการท่ี (1) 
 

                                   𝑃(𝐴  )  𝑃(𝐴 𝐵)

𝑃(𝐵)
  ..................................(1) 

โดย P(A|B) คือ ค่า Conditional Probability หรือค่าความน่าจะเป็นท่ีเกิดเหตุการณ์ B 
ข้ึนก่อนและจะมีเหตุการณ์ A ตามมา 

P(A ∩ B) คือ ค่า Joint Probability หรือค่าความน่าจะเป็นท่ีเหตุการณ์ A และเหตุการณ์ 
B เกิดข้ึนร่วมกนั  

P(B) คือ ค่าความน่าจะเป็นท่ีเหตุการณ์ B เกิดข้ึนในลกัษณะเดียวกนัเราจะเขียน P(B|A) 
หรือค่าความน่าจะเป็นท่ีเหตุการณ์ A เกิดข้ึนก่อนและเหตุการณ์ B  เกิดข้ึนตามมาทีหลงัได้เป็น
สมการท่ี (2) 
 

     𝑃(𝐵  )  
𝑃(𝐵 𝐴)

𝑃(𝐴)
    ……...................................(2) 

  
จากทั้งสองสมการจะเห็นว่ามีค่า P(A ∩ B) ท่ีเหมือนกนัอยู่ ดงันั้นเราสามารถเขียน

สมการของ P(A ∩ B) ไดเ้ป็นดงัสมการท่ี (3) 
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  𝑃(𝐴  𝐵)  𝑃(𝐴  )   ( )   (   )   ( ) 
 

   𝑃(𝐵  )  
𝑃(𝐴 𝐵) 𝑃(𝐵)

𝑃(𝐴)
    ..................................(3)

         

เม่ือน าทฤษฎีของเบยม์าใชใ้นงานทางดา้น Data Mining มกัจะเปล่ียนสัญลกัษณ์ B เป็น 
C โดยให ้A คือ  แอตทริบิวต ์(Attribute) และ C คือ คลาส (Class) ดงัสมการท่ี (4)  
       

                                                                     𝑃(𝐶  )  
𝑃(𝐴 𝐶) 𝑃(𝐶)

𝑃(𝐴)
    ..................................(4) 

 
โดย Posterior probability หรือ P(C|A) คือ ค่าความน่าจะเป็นท่ีขอ้มูลท่ีมีแอตทริบิวต์

เป็น A จะมีคลาส  C 
Likelihood หรือ P(A|C) คือ ค่าความน่าจะเป็นท่ีขอ้มูล Training data ท่ีมีคลาส C และมี  

แอตทริบิวต ์A โดยท่ี A = a1 ∩ a2 … ∩ am โดยท่ี m คือจานวนแอตทริบิวตใ์น Training data Prior 
probability หรือ P(C) คือ ค่าความน่าจะเป็นของคลาส C 

แต่การท่ีแอตทริบิวต ์A = a1 ∩ a2 … ∩ am ท่ีเกิดข้ึนใน training data อาจจะมีจ านวน
น้อยมากหรือไม่มีรูปแบบของแอตทริบิวต์แบบน้ีเกิดข้ึนเลย ดังนั้นจึงได้ใช้หลกัการท่ีว่าแต่ละ             
แอตทริบิวตเ์ป็นอิสระต่อกนั ท าใหส้ามารถเปล่ียนสมการ P(A|C) ไดเ้ป็นสมการท่ี (5) 
   
  𝑃(𝐴 𝐶)  𝑃(𝑎   )   (𝑎   )     (𝑎𝑚  )       .................................(5)  
 
2.5  Support Vector Machine 

Support Vector Machine [22] เป็นการใชส้มการเส้นตรงเพื่อแบ่งเขตขอ้มูล 2 กลุ่มออก
จากกนั ซ่ึงหลกัการของ Support Vector Machine คือการหาสัมประสิทธ์ิของสมการ เพื่อสร้างเส้น
จ าแนกประเภทขอ้มูลในขั้นตอนการเรียนรู้ และเลือกเส้นจ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีเหมาะสมท่ีสุด 
โดยพยายามใหร้ะยะห่างระหวา่งขอบเขตของทั้ง 2 กลุ่มมีระยะห่างมากท่ีสุด เพื่อลดความผิดพลาด
ในการจ าแนกประเภท เน่ืองจากถ้าระยะห่างยิ่งมากความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทก็จะมี
โอกาสเกิดข้ึนนอ้ยลง  
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แนวความคิดของ Support Vector Machine เกิดจากการท่ีน าค่าของกลุ่มขอ้มูลมาวางลง
ในฟีเจอร์สเปซ (Feature Space) จากนั้นจึงหาเส้นท่ีใชแ้บ่งขอ้มูลทั้งสองออกจากกนัโดยจะสร้าง
เส้นแบ่ง (Hyperplane) ท่ีเป็นเส้นตรงข้ึนมา และเพื่อให้ทราบวา่เส้นตรงท่ีแบ่งสองกลุ่มออกจากกนั
นั้น เส้นตรงใดเป็นเส้นท่ีดีท่ีสุด  
   
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.5  เส้นตรงท่ีใชแ้บ่งกลุ่มขอ้มูล (Hyperplane) 
 
ทีม่า:  https://miro.medium.com/max/1090/1*MrQ8LT-Zazt3kWgca7oKRg.jpeg 
 

 Max-Margin and Support Vectors 
การแบ่งขอ้มูลสามารถแบ่งไดห้ลายเส้นแต่จะเลือกเส้นท่ีมี Margin มากท่ีสุด คือ เส้นท่ี

มีระยะแบ่งกวา้งท่ีสุด เช่น ภาพท่ี 2.5 เส้นสีส้มมีระยะมากท่ีสุด หาก Margin แคบไปขยบัขอ้มูล
เดียวอาจจะท าใหข้า้มไปอีกฝ่ังหน่ึงไดเ้ลยท าใหมี้โอกาส Overfit สูง ดงันั้น เราจะเลือก Margin ท่ีมา
ค่ามาก ท าให ้เกิด Over fit นอ้ย หรือเรียกกวา่ Soft Margin 
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 ภาพที ่2.6  เปรียบเทียบค่า Margin เส้นสีส้มมีระยะมากท่ีสุด 
 
ทีม่า:  https://miro.medium.com/max/700/1*28t84GRRb_QuuJKJ7_uCbw.png 
 

Kernels 
หากขอ้มูลไม่สามารถแบ่งกลุ่มไดด้ว้ยเส้นตรง (Linear) จึงไดมี้วิธีการ Kernels ท่ีเป็น 

non-linear เขา้มาแกไ้ขปัญหาท่ีเกิดข้ึน โดยวิธีการคือ สร้างมิติข้ึนมาจากเดิม 2D เป็น 3D แล้ว
ลากเส้นตดัผา่นตรงกลางจะท าใหส้ามารถแบ่งขอ้มูลออกไปกลุ่มได ้ดงัภาพท่ี 2.7 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.7  ตวัอยา่งการสร้างเส้น Kernels จาก 2D เป็น 3D 
 
ทีม่า:  https://miro.medium.com/max/624/1*LSbiL794r7wcZ8PK0KoO2g.png 
 
 

https://miro.medium.com/max/624/1*LSbiL794r7wcZ8PK0KoO2g.png


28 
 

2.6.  Neural Network  
Neural Network ถูกพฒันาข้ึนเพื่อเลียนแบบความสามารถของระบบประสาททาง

ชีวภาพ โครงสร้างของข่ายงานระบบประสาทมีดว้ยกนัหลายโครงสร้าง แต่ทุก ๆ โครงสร้างก็มีขอ้ดี
ท่ีส าคญัร่วมกนั เช่น ลกัษณะท่ีส าคญัท่ีสุดของข่ายงานระบบประสาท คือ ความสามารถในการ
ประมาณค่าฟังก์ชัน่ต่อเน่ืองแบบไม่เป็นเชิงเส้น (Nonlinear Continuous Function) ในระดบัความ
แม่นท่ีตอ้งการได ้ดว้ยคุณลกัษณะน้ี ข่ายงานระบบประสาทจึงถูกน าไปใชใ้นการหาแบบจ าลองของ
ระบบไม่เป็นเชิงเส้นเพื่อน าไปประยกุตใ์ชใ้นการสังเคราะห์หาตวัควบคุมต่อไป [23] 

โครงสร้างประสาทเทียมมีคุณลกัษณะคลา้ยกบัการส่งผา่นสัญญาณประสาทในสมอง
ของมนุษย์ มีความสามารถในการรวบรวมความรู้ (Knowledge) โดยผ่านกระบวนการเรียนรู้ 
(Learning Process) โดยท่ีความรู้เหล่านั้นจะจดัเก็บในโครงข่ายในรูปแบบค่าน ้ าหนัก (Weight)     
ซ่ึงสามารถปรับเปล่ียนค่าไดเ้ม่ือมีการเรียนรู้ส่ิงใหม่ ๆ เขา้ไป โดยการประมวลผลต่าง ๆ จะเกิดข้ึน
ในหน่วยประมวลผลยอ่ย เรียกวา่ โหนด (Node) เป็นการจ าลองลกัษณะการท างานมาจากเซลล์การ
ส่งสัญญาณ (Signal) ระหวา่งโหนดท่ีเช่ือมต่อกนั (Connection) จ าลองมาจากการเช่ือมต่อของเดน
ไดร์ทและแอคซอนในระบบประสาทของมนุษย ์ภายในโหนดจะมีฟังก์ชนัก าหนดสัญญาณส่งออก
ท่ีฟังก์ชนัการถ่ายโอน (Transfer Function) ซ่ึงท าหนา้ท่ีเปรียบเสมือนกระบวนการท างานในเซลล์
[24]  ดงัภาพท่ี  2.8  

 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 

ภาพที ่2.8  โครงสร้างการท างานของโครงข่ายประสาทเทียม 
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 โครงข่ายประสาทเทียม ประกอบดว้ยองคป์ระกอบ 5 องคป์ระกอบ ดงัน้ี 
1)  ขอ้มูลป้อนเขา้ (Input) เป็นขอ้มูลตวัเลข หากเป็นขอ้มูลเชิงคุณภาพตอ้งแปลงให้อยู่

ในรูปปริมาณท่ีโครงข่ายประสาทเทียมยอมรับได ้
2)  ขอ้มูลส่งออก (Output) คือผลลพัธ์ท่ีเกิดข้ึนจากกระบวนการเรียนรู้ของโครงข่าย

ประสาทเทียม 
3)  ค่าน ้ าหนกั (Weights) คือส่ิงท่ีไดจ้ากการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาททียม ค่าน้ีจะ

ถูกเก็บเป็นทกัษะเพื่อใชใ้นการจดจ าขอ้มูลอ่ืนๆ ท่ีอยูใ่นรูปแบบเดียวกนั 
4)  ฟังก์ชัน่รวม (Combination Function) เป็นการรวมผลของขอ้มูลป้อนเขา้ (Input) 

โดยข้ึนกบัค่าน ้าหนกั (Weights) ของขอ้มูลป้อนเขา้ (Input) แต่ละตวั 
5)  ฟังกช์นัการถ่ายโอน (Transfer Function) เป็นการค านวณการจ าลองการท างานของ

โครงข่ายประสาทเทียม โดยค านวณค่าขอ้มูลส่งออก (Output) ท่ีไดจ้ากฟังก์ชัน่รวม (Combination 
Function) ก่อนหนา้นั้น [25] 

โครงข่ายประสาทเทียมมีเซลลป์ระสาทเทียม หรือโหนดจ านวนมากเช่ือมต่อกนั ซ่ึงการ
เช่ือมต่อแบ่งออกเป็นกลุ่มย่อย เรียกว่า ชั้น (Layer) ชั้นแรก เป็นชั้นน าข้อมูลเขา้ เรียกว่า ชั้นรับ
ขอ้มูลป้อนเขา้ (Input layer) ส่วนชั้นสุดทา้ยเรียกวา่ ชั้นส่งขอ้มูลออก (Output Layer) และชั้นท่ีอยู่
ระหว่างชั้นรับขอ้มูลป้อนเขา้และชั้นส่งขอ้มูลออก เรียกว่า ชั้นแฝง (Hidden Layer) โดยทัว่ไป      
ชั้นแฝงอาจมีมากกว่า 1 ชั้นก็ได ้ดว้ยเหตุน้ี จึงสามารถแบ่งประเภทของโครงสร้างประสาทเทียม
ตามจ านวนชั้นของโครงข่ายแบบกวา้ง ๆ ได ้2 แบบ ไดแ้ก่ โครงข่ายแบบชั้นเดียว (Single Layer) 
และโครงข่ายแบบหลายชั้น (Multi Layer) [24] 

1) โครงข่ายแบบชั้นเดียว เป็นโครงข่ายประสาทเทียมอย่างง่ายท่ีมีเพียงชั้นรับขอ้มูล
ป้อนเขา้และชั้นส่งขอ้มูลออกเท่านั้น โหนดในชั้นรับขอ้มูลป้อนเขา้ท าหน้าท่ีรับขอ้มูลเขา้(Input 
value) แล้วส่งข้อมูลผ่านเส้นเช่ือมโยงต่าง ๆ ไปให้โหนดในชั้นส่งข้อมูลออก ความเข้มของ
สัญญาณ หรือปริมาณขอ้มูลท่ีน าเขา้สู่โหนดในชั้นส่งขอ้มูลออก จะข้ึนอยูก่บัค่าน ้าหนกัท่ีอยูบ่นเส้น 
เช่ือมโยง 

โหนดในชั้ นส่งข้อมูลออก จะน าข้อมูลท่ีได้รับมาค านวณโดยใช้ฟังก์ชันทาง
คณิตศาสตร์ท่ีเรียกว่า ฟังก์ชันการถ่ายโอน (Transfer Function) ท่ีเหมาะสมกบัปัญหา แล้วส่ง
ผลลพัธ์ท่ีไดอ้อกมาเป็นขอ้มูลส่งออก โดยลกัษณะโครงข่ายแบบชั้นเดียว ดงัภาพท่ี 2.9 
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      ภาพที ่2.9  โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบชั้นเดียว 
 
 2) โครงข่ายแบบหลายชั้น เป็นโครงข่ายท่ีมีชั้นแฝง (Hidden Layer) ตั้งแต่ 1 ชั้นข้ึนไป 
โครงข่ายแบบหลายชั้นจะใชใ้นกรณีท่ีปัญหามีความซบัซ้อน ซ่ึงโครงข่ายแบบชั้นเดียวไม่สามารถ
แก้ปัญหาได้ จึงเพิ่มจ านวนโหนดท่ีมีการค านวณ หรือชั้นแฝง (Hidden Layer) ให้กบัโครงข่าย 
ตวัอยา่งโครงข่ายแบบหลายชั้น โดยลกัษณะโครงข่ายแบบหลายชั้น ดงัภาพท่ี 2.10 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  

 
ภาพที ่2.10  โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น 
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 ประโยชน์จากการประยกุตใ์ชโ้ครงข่ายประสาทเทียม มีจ านวน 3 ประการ [26]  คือ  
  1) ความทนจากการท่ีสามารถออกแบบให้มีจ านวนโหนดท่ีมากมายได ้และหากโหนด
ใดโหนดหน่ึงถูกท าลายก็จะไม่ท าใหเ้น็ตเวร์ิคหยดุท างานไป  
  2) ความสามารถในการปรับตวัใหเ้ขา้กบัส่ิงแวดลอ้มใหม่  
  3) ความสามารถในการบ่งช้ีลักษณะทัว่ไป ซ่ึงเป็นผลมาจากความสามารถในการ
ปรับตวัไดดี้ จึงท าให้โครงข่ายประสาทเทียมสามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ีไม่สมบูรณ์ไดเ้ป็นอย่างดี 
และขอ้ไดเ้ปรียบของโครงข่ายประสาทเทียม คือ 
  แบบจ าลองสามารถเรียนรู้ตวัแปรป้อนเขา้ (Input) ไดดี้ไม่วา่ตวัแปรนั้นจะเป็นตวัแปร
อนัตรภาค (Interval Variables) ตวัแปรนามบญัญติั (Norminal Variables) หรือตวัแปรแบบ          
ทวิลกัษณ์ หรือ ตวัแปรฐานสอง (Binary Variables) โดยท่ีตวัแปรป้อนเขา้ (Input) ไม่มีการกระจาย
ตวัแบบ Normal ส าหรับตวัแปรอนัตรภาค (Interval Variables) และความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปร
ป้อนเขา้ (Input) และตวัแปรเป้าหมายไม่เป็นเชิงเส้นตรง [25] 
 โครงข่ายประสาทเทยีมส าหรับการประมาณค่าและการท านาย [40] 
  (Neural Networks for Estimation and Prediction) 
  เน่ืองจากโครงข่ายประสาทเทียมใหผ้ลลพัธ์แบบต่อเน่ือง โครงข่ายประสาทเทียมอาจจะ
ใชส้ าหกรับการประมาณค่าและการท านาย ตวัอยา่งเช่น สมมติวา่เราสนใจในการท านายราคาของ
สต็อกสินคา้ซนิดน่ึงในอีก 3 เดือน ขา้งหนา้ เราลงรหัสราคาโดยใช้คะแนนปกติมาตรฐานเดียวกนั
นอ้ยท่ีสุด-มากท่ีสุด ตามขา้งบนน้ี โดยโครงข่ายประสาทเทียมมีค่าผลลธ์ัอยูร่ะหวา่ง 0 และ 1 จะตอ้ง
แปลงคะแนนปกติมาตรฐานเดียวกนันอ้ยท่ีสุด-มากท่ีสุดเพื่อท าให้ผลลพัธ์โครงข่ายประสาทเทียม
สามารถเขา้ใจสเกลราคาของสตอ็กสินคา้ โดยทัว่ไปใชก้ารท าให้อยูใ่นรูปปกติมาตรฐานเดียวกนัอีก
คร้ังหน่ึง (denormalization) โดยมีสูตรดงัน้ี 
 การท านาย = ผลลพัธ์ (พิสัยของขอ้มูล) + ค่านอ้ยท่ีสุด 
  โดยท่ีผลลพัธ์แทนผลลพัธ์โครงข่ายประสาทเทียมมีพิสัยในช่วง (0, 1) พิสัยของขอ้มูล
แทนพิสัยของค่าคุณลกัษณะเร่ิมตน้บนสเกลท่ีไม่ไดอ้ยู่ในรูปปกติมาตรฐาน และค่านอ้ยท่ีสุดแทน
ค่าคุณลกัษณะน้อยท่ีสุดบนสเกลท่ีไม่ได้อยู่ในรูปปกติมาตรฐาน ตวัอย่างเช่น สมมติว่าราคาของ
สตอ็กสินคา้มีพิสัยจาก 20 ถึง 30 ดอลล่าร์ และผลลพัธ์โครงข่ายประสาทเทียมเป็น 0.69 ดงันั้นราคา
ของสตอ็กสินคา้ท่ีท านายไดใ้นอีก 3 เดือน ขา้งหนา้ คือ 
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  การท านาย  =  ผลลพัธ์ (พิสัยของขอ้มูล) + ค่านอ้ยท่ีสุด 
     = 0.69 (10 ดอลล่าร์) + 20 ดอลล่าร์ =  26.90 ดอลล่าร์ 
 
  ตัวอย่างของโครงข่ายประสาทเทียมอย่างง่าย (Simple Example of a Neural 
Network) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่2.11  โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมอยา่งง่าย [40] 
 
 จากการตรวจสอบโครงข่ายประสาทเทียมอย่างง่ายดงัแสดงในภาพท่ี 2.11 โครงข่าย
ประสาทเทียมประกอบดว้ย 3 ประเภท คือ โครงข่ายแบบชั้น (layered network) โครงข่ายแบบไป
ข้างหน้า (feed forward network) และโครงข่ายแบบเช่ือมต่อกันอย่างสมบูรณ์ (completely 
connected network) ของเซลล์ประสาท โครงข่ายแบบไปขา้งหน้าเป็นโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมี
การจ ากดัทิศทางการเคล่ือนท่ีเป็นแบบทางเดียวหรือเคล่ือนท่ีไปขา้งหน้าและไม่ไดเ้คล่ือนท่ีเป็นวง
หรือวงกลมโครงข่ายประสาทเทียม ประกอบด้วย 2 ชั้น (layer) หรือมากกว่า 2 ชั้น โครงข่าย
ประสาทเทียมส่วนใหญ่ประกอบดว้ย 3 ชั้น คือ ชั้นขอ้มูลเขา้ (input layer) ชั้นซ่อน (hidden layer) 
และชั้นขอ้มูลออกหรือชั้นผลลธ์ั (output layer) โดยอาจจะมีชั้นซ่อนมากกวา่ 1 ชั้น แมว้า่โครงข่าย
ประสาทเทียมส่วนใหญ่มีชั้ นซ้อนเพียง 1 ชั้ นซ่ึงเพียงพอส าหรับวตัถุประสงค์โดยส่วนใหญ่ 
โครงข่ายแบบเช่ือมต่อกันอย่างสมบูรณ์เป็นโครงข่ายประสาทเทียมท่ีโหนดทุกโหนดในชั้นท่ี
ก าหนดเช่ือมต่อกนัทุกโหนดกบัชั้นถดัไป แมว้่าจะไม่ได้เช่ือมต่อกบัโหนดอ่ืนใดในขณะในชั้น
เดียวกนั การเช่ือมต่อกนัระหวา่งโหนดมีการถ่วงน ้ าหนกั (ไดแ้ก่ W1A) ท่ีสัมพนัธ์กนัในขณะเร่ิมตน้ 
การถ่วงน ้าหนกัถูกจดัอยา่งสุ่มโดยมีค าอยูร่ะหวา่ง 0 และ 1 
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  โดยทัว่ไปจ านวนของโหนดขอ้มูลเขา้ข้ึนอยูก่บัจ  านวนและชนิดของคุณลกัษณะในชุด
ขอ้มูล จ านวนของชั้นซ่อนและจ านวนของโหนดในชั้นซ่อนข้ึนอยูก่บัผูใ้ชง้านเป็นผูก้  าหนด จ านวน
ของโหนดในชั้นขอ้มูลออกอาจจะมีมากกวา่ 1 โหนด ซ่ึงข้ึนอยูก่บังานในการจ าแนกกลุ่ม 
 ค  าถามก็คือควรจะมีโหนดในชั้นซ่อนจ านวนมากนอ้ยเท่าไร เน่ืองจากโหนดท่ีเพิ่มข้ึน
ในชั้นช่อนให้ก าลัง (power) และความคล่องตวั(flexibility) ของโครงข่ายประสาทเทียมเพิ่มข้ึน
ส าหรับก าหนดรูปแบบท่ีซับซ้อน เราอาจจะทดสอบเพื่อให้มีใหนดจ านวนมากในชั้นซ่อน แต่ชั้น
ซ่อนขนาดไหญ่เกินไปจะน าไปสู่ความชับซ้อนของตวัแบบมากเกินความจ าเป็น (over fitting)       
ถ้าเกิดความซับซ้อนของตวัแบบมากเกินความจ าเป็น ส่ิงหน่ึงอาจจะพิจารณาให้ลดจ านวนของ
โหนดในชั้นซ่อน ในทางตรงกันข้ามถ้าความถูกต้องในการฝึกหัดต ่าจนไม่สามารถยอมรับได ้       
ส่ิงหน่ึงอาจจะพิจารณาใหเ้พิ่มจ านวนของโหนดในชั้นซ่อน 
 ชั้นขอ้มูลเขา้อนุญาตให้ขอ้มูลเขา้ผ่าน ได้แก่ ค่าคุณลกัษณะ (attribute) ค่คุณลกัษณะ
เหล่าน้ีจะผา่นไปตามชั้นซ่อนโดยปราศการประมวลผลขอ้มูลเพิ่มเติม ดงันั้นโหนดในชั้นขอ้มูลเขา้
ไม่ไดแ้บ่งโครงสร้างของโหนดในเชิงรายละเอียดเหมือนกบัท่ีโหนดในชั้นซ่อนและโหนดในชั้น
ขอ้มูลออกแบ่งโครงสร้างของโหนดในเชิงรายละเอียด 
 
2.7  การวเิคราะห์ความถดถอย (Regression Analysis) [27] 
  การวิเคราะห์การถดถอยเป็นกระบวนการทางสถิติเพื่อให้ได้สมการถดถอยส าหรับ
ท านายปรากฏการณ์ต่าง ๆ ส่ิงท่ีถูกท านายเรียกวา่ตวัแปรเกณฑ์หรือตวัแปรตาม ตวัแปรท านายคือ
ตวัแปรอิสระ ในกระบวนการน้ี ตวัแปรตามหรือตวัแปรเกณฑ์จะมีเพียงตวัเดียว ส่วนตวัแปรอิสระ
หรือตัวแปรท านายจะมีก่ีตัวก็ได้ ถ้าหากมีตัวเดียว จะเรียกว่าการถดถอยอย่างง่าย (Simple 
Regression) หากมีตั้งแต่ 2 ตวัข้ึนไป จะเรียกวา่ การถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression) 

วธีิการคัดเลอืกตัวแปร 
 วธีิการคดัเลือกตวัแปรเขา้สมการเพื่อใหส้มการสามารถท านายตวัแปรเกณฑ์ไดสู้งสุดมี

วธีิการคดัเลือกตวัแปรดงัน้ี 
 2.7.1 วธีิการเลือกแบบกา้วหนา้ (Forward Selection) 

วิธีการน้ีจะเป็นการเลือกตวัแปรท านายท่ีมีสหสัมพนัธ์กบัตวัแปรตามสูงท่ีสุดเขา้สมการ
ก่อนส่วนตวัแปรท่ีเหลือจะมีการค านวณค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยในรูปคะแนนมาตรฐาน ค่า t-test 
ทดสอบนยัส าคญัของค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยในรูปคะแนนมาตรฐาน และค่าสหสัมพนัธ์แบบ
แยกส่วน (partial correlation) โดยเป็นความสัมพนัธ์เฉพาะตวัแปรท่ีเหลือตวันั้นกบัตวัแปรตาม   
โดยขจดัอิทธิพลของตวัแปรอ่ืน ๆ ออก ถา้ตวัแปรใดมีค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยมีนยัส าคญัทาง
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สถิติก็จะน าเขา้สมการต่อไป จะท าแบบน้ีจนกระทัง่ตวัแปรท่ีเหลืออยูไ่ม่มีนยัส าคญัทางสถิติ ก็จะ
หยดุการคดัเลือกและไดส้มการท่ีมีสัมประสิทธ์ิการท านายสูงสุด 
 2.7.2 วธีิการเลือกแบบถอยหลงั (Backward Selection) 

วิธีการน้ีเป็นการน าตวัแปรท านายทั้ งหมดเข้าสมการ จากนั้นก็จะค่อย ๆ ขจดัตวัแปร
ท านายออกทีละตวั โดยพิจารณาจากค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยของตวัแปรท านายท่ีอยู่ในสมการ 
หากทดสอบแล้วพบว่าไม่มีนยัส าคญัทางสถิติ ก็จะขจดัออกจากสมการ ถ้ามีหลายตวัแปรท่ีไม่มี
นยัส าคญัทางสถิติ โปรแกรมจะเลือกตวัแปรท่ีมีค่าสถิติ t-test ต ่าสุด ค่านยัส าคญัส าคญัสูงสุดออก
จากสมการ แล้วด าเนินการทดสอบตวัแปรท่ีเหลืออยู่ในสมการต่อไป จนกระทัง่ตวัแปรท านาย      
แต่ละตวัมีนยัส าคญัทางสถิติ ก็จะหยุดการคดัเลือก และไดส้มการการทดสอบท่ีมีสัมประสิทธ์ิการ
ท านายสูงสุด 
  2.7.3 การคดัเลือกแบบล าดบัขั้น (Stepwise Selection) 

การคดัเลือกแบบน้ีเป็นการผสมผสานระหว่างวิธีการคดัเลือกตวัแปรท านายทั้งสองวิธี    
ท่ีกล่าวมาแลว้เขา้ดว้ยกนั ในขั้นแรกจะเลือกตวัแปรท านายท่ีมีสหสัมพนัธ์กบัตวัแปรตามสูงท่ีสุดเขา้
สมการก่อน จากนั้นก็จะทดสอบตวัแปรท่ีไม่ไดอ้ยูใ่นสมการวา่จะมีตวัท านายตวัใดบา้งมีสิทธ์ิเขา้มา
อยูใ่นสมการดว้ยวิธีการคดัเลือกแบบกา้วหนา้ (Forward Selection) และขณะเดียวกนัก็จะทดสอบ
ตวัแปรทีอยู่ในสมการดว้ยว่าตวัแปรท านายท่ีอยู่ในสมการตวัแปรใดมีโอกาสท่ีจะถูกขจดัออกจาก
สมการดว้ยวิธีการคดัเลือกแบบถอยหลงั (Backward Selection) โดยจะกระท าการคดัเลือกผสมทั้ง
สองวธีิน้ีในทุกขั้นตอนจนกระทัง่ไม่มีตวัแปรใดท่ีถูกคดัออกจากสมการ และไม่มีตวัแปรใดท่ีจะถูก
น าเขา้สมการ กระบวนการก็จะยติุและไดส้มการถดถอยท่ีมีสัมประสิทธ์ิการท านายสูงสุด 

ในการวิจยัคร้ังน้ีผูว้ิจยัใช้วิธีการวิธีการคดัเลือกตวัแปรแบบการคดัเลือกแบบล าดบัขั้น 
(Stepwise Selection) ซ่ึงมีความเหมาะสมและมีประสิทธิภาพต่องานวิจยั สอดคล้องกับ [28]         
ไดเ้สนอขอ้แตกต่างจากผลการวเิคราะห์ขอ้มูล พบวา่สมการพยากรณ์ท่ีวิเคราะห์ดว้ยวิธี Enter จะได้
สมการท่ีแตกต่างจากการวิเคราะห์ในอีก 3 วิธี คือ ภายในสมการพยากรณ์จะมีตวัแปรพยากรณ์อยู่
ครบทุกตวั ท าให้มองเห็นตวัแปรทั้งท่ีพยากรณ์ได้และไม่ได้ ซ่ึงวิธีการน้ีจะมีประโยชน์กับการ
วิเคราะห์ขอ้มูลในลกัษณะท่ีผูว้ิจยัตอ้งการให้ตวัแปรทุกตวัอยูใ่นสมการครบ เช่น ในการวิเคราะห์
เส้นทางแบบ PAQ ท่ีผูว้ิจยัค  านึงถึงล าดบัการพยากรณ์ของตวัแปร หรือเส้นทางการส่งผา่นอิทธิพล
ระหวา่งตวัแปรพยากรณ์แต่ละตวั โดยสมการพยากรณ์ในอีก 3 วิธี ท่ีเหลือ คือ Forward, Backward 
และ Stepwise จะเป็นการวิเคราะห์ท่ีได้โมเดลประหยดั และ ผลท่ีได้ในสมการพยากรณ์ของทั้ง       
3 วธีิ ไดผ้ลท่ีเหมือนกนั เน่ืองจากในวธีิ Forward และ Backward เป็นการคดัเลือกตวัแปรพยากรณ์ท่ี
ดีท่ีสุดท่ีสามารถพยากรณ์ตวัแปรตามไดเ้ช่นเดียวกนัทั้งสองวิธี ต่างกนัเพียงขั้นตอนการน าเขา้และ
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ถอยตวัแปรออกแต่โดยหลกัการอ่ืน ๆ แลว้มีวตัถุประสงคเ์หมือนกนั ส่งผลให้ 2 วิธีน้ีไดผ้ลลพัธ์ใน
สมการท่ีมีค่าเหมือนกนั ส่วนวิธี Stepwise เน่ืองจากในการน าเสนอการวิเคราะห์ขอ้มูลโมเดลท่ีได ้
ไม่มีการถอยตวัแปรออกหลงัจากมีการน าตวัแปรพยากรณ์เขา้ในแต่ละรูปแบบท าให้โมเดลทา้ยสุด 
ท่ีไดผ้ลออกมามีค่าเท่ากบัวิธี Forward และ Backward แต่โดยหลกัการวิธี Stepwise ถือเป็นวิธีการ
คดัเลือกตวัแปรเขา้สู่สมการถดถอยพหุคูณแบบโมเดลประหยดัท่ีดีท่ีสุดเน่ืองจากวา่ 

- วธีิ Forward เป็นการน าตวัแปรเขา้วเิคราะห์ทีละตวัและมีการตรวจสอบวา่ตวัแปรนั้นจะ
อยู่ในรูปแบบต่อไปหรือไม่ ถ้าอยู่ก็จะท าการวิเคราะห์ขั้นต่อไปเร่ือย ๆ จนกระทัง่ไม่มีตวัแปร
พยากรณ์เหลือ วิธีการเพิ่มตวัแปรก็จะส้ินสุด ถึงแมว้่าวิธีการน้ีจะท าให้ได้โมเดลประหยดัก็จริง      
แต่ในขั้นตอนการน าตวัแปรพยากรณ์ เขา้สมการจะพิจารณาเฉพาะตวัแปรท่ีเขา้ไปใหม่วา่สามารถ 
พยากรณ์ตวัแปรเกณฑ์ได้เพิ่มมากข้ึนหรือไม่ ไม่ได้ตรวจสอบผลกระทบท่ีเกิดเน่ืองจากตวัแปร 
พยากรณ์ตวัใหม่ท่ีเขา้ไปในสมการวา่ส่งผลอยา่งไรกบัตวัแปร ท่ีอยูใ่นรูปแบบก่อนหนา้น้ีแลว้ 

- วิธี backward เป็นการน าตวัแปรเขา้วิเคราะห์พร้อมกนัทั้งหมดทีเดียว ต่อจากนั้นจะเป็น 
การคดัเลือกตวัแปรออกทีละตวั แลว้ทดสอบวา่ค่า R2 ลดลงอยา่งมีนยัส าคญัทางสถิติหรือไม่ ถา้ไม่
มีนยัส าคญั แสดงวา่ตวัแปรดงักล่าวสามารถขจดัออกจากสมการได ้ซ่ึงวิธีการน้ีจะท าให้ไดโ้มเดล
ประหยดัก็จริง แต่ผูว้ิเคราะห์จะไม่ทราบว่าตวัแปรพยากรณ์ท่ีเหลืออยู่ในสมการแต่ละตวันั้น 
สามารถอธิบายความแปรปรวนของตวัแปรตามไดเ้ท่าไร บอกไดเ้พียงแต่วา่ตวัแปรพยากรณ์ชุดนั้น
ร่วมกนัอธิบายความแปรปรวนไดเ้ท่าใด 

- วิธี Stepwise เป็นวิธีท่ีมีความเหมาะสมในการพิจารณาคดัเลือกตวัแปรพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุด 
ซ่ึงล าดบัขั้นตอนจะคล้ายกบัวิธี Forward เพียงแต่ว่าการวิเคราะห์ดว้ย Stepwise นั้นจะท าการ
ทดสอบตวัแปรพยากรณ์ท่ีเขา้สมการไปแลว้ทุกคร้ังท่ีมีการน าตวัแปรใหม่เขา้ในสมการว่าส่งผล
กระทบต่อตวัแปรบางตวัท่ีอยูใ่นสมการก่อนหนา้แลว้ โดยตวัแปรท่ีอยูก่่อนสามารถถูกขจดัออกจาก
สมการได ้หากพบวา่ไม่มีความส าคญัในการพยากรณ์ซ่ึงวธีิ Forward ไม่ไดท้ดสอบในส่วนน้ี 
 
2.8  โปรแกรม Rapid Miner Studio [29] 

Rapid Miner Studio แรกเร่ิมพฒันาข้ึนจากบริษทัท่ีช่ือวา่ Rapid-I ในประเทศเยอรมนี 
และ ปี พ.ศ. 2556  ไดรั้บทุนจากนกัลงทุนในประเทศสหรัฐอเมริกาจึงเปล่ียนช่ือบริษทัจาก Rapid-I 
เป็น Rapid Miner แทนและยา้ยส านกังานใหญ่มาอยูป่ระเทศสหรัฐอเมริกา ผูต้อ้งการใชง้านสามารถ
ดาวน์โหลด Software Rapid Miner Studio  version ปัจจุบนั 9.9 ไดจ้ากเวบ็ไซต์ apidminer.com
แสดงดงัภาพท่ี 2.12 
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ภาพที ่2.12  เวบ็ไซต ์Rapid Miner Studio และหนา้เวปไซด ์ดาวโหลดโปรแกรม 
 

 
 

ภาพที ่2.13  โปรแกรม Rapid Miner Studio  
 

ความสามารถและการท างานของ Rapid Miner Studio version Education  [29]  เป็น 
Software ท่ีสามารถใชง้านฟรีท าใหส้ามารถประหยดัค่าใชจ่้าย กรณีตอ้งการใชง้านเพื่อทดสอบการ
วเิคราะห์ขอ้มูล การท าความสะอาดขอ้มูล (Data Cleansing) และการรายงานขอ้มูลในรูปแบบต่าง ๆ 
เช่น ตาราง แผนภูมิเป็นตน้ ความสามารถและการท างานของ Software Rapid Miner Studio ดงัน้ี  

1. สามารถน าเขา้ขอ้มูลไดห้ลายลกัษณะ เช่น การเช่ือมโยงจากฐานขอ้มูลโดยตรงไฟล ์
Excel และไฟล ์CSV เป็นตน้  

2. สามารถเขียนไฟลใ์หอ้ยูใ่นรูปแบบของ Excel และ CSV  
3. สามารถแสดงขอ้มูลในกราฟแบบต่าง ๆ เช่น Scatter Plot และ Time Series  
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4. สามารถแปลงขอ้มูลจากฐานขอ้มูล Relation Database ใหเ้ป็นฐานขอ้มูล Transaction 
Database   

5. สามารถหากฎความสัมพนัธ์ (Association Rules) การสร้างจาก Item ท่ีเกิดข้ึนบ่อย ๆ 
โดยเทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์ ไดแ้ก่ Apriori และ FP Growth  

6. สามารถแบ่งกลุ่มขอ้มูล (Clustering) การแบ่งกลุ่มขอ้มูล โดยขอ้มูลท่ีมีลกัษณะคลา้ย 
ๆ กนั อยู่กลุ่มเดียวกนั และ ข้อมูลท่ีอยู่คนละกลุ่มจะมีลักษณะท่ีแตกต่างกนัมาก ๆ เทคนิคการ
แบ่งกลุ่มขอ้มูล ไดแ้ก่ K-Means, Agglomerative Clustering และ DB Scan  

7. สามารถจ าแนกประเภทขอ้มูล (Classification) การน าขอ้มูลเดิมท่ีมีค าตอบท่ีสนใจ 
หรือ คลาส (Class) มาสร้างเป็นโมเดล (Model) เพื่อหาค าตอบให้กบัขอ้มูลใหม่ (Unseen Data)    
โดยคลาสค าตอบเป็นประเภท (Nominal) เช่น ฝนตกหรือไม่ตก หรือ Spam Email หรือ Normal 
Email เป็นตน้ เทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูล ไดแ้ก่ Linear Regression, Naïve Bayes, Decision 
Tree, K-Nearest Neighbors, Neural Networks และ Support Vector Machines 

8. สามารถเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลจากเทคนิค Classification ต่าง ๆ และ 
T-test  

9. สามารถท า Text Mining และ Image Mining 
 
2.9  งานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 
 [30]  งานวจิยัเร่ือง การประยุกตเ์ทคนิคเหมืองขอ้มูลคน้หาลกัษณะนิสัย ของผูป้ระกอบ
อาชีพด้านคอมพิวเตอร์ มีว ัตถุประสงค์เพื่อสร้างและเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบ
ความสัมพนัธ์ของขอ้มูลจากเทคนิค Neural Networks, Naïve Bayes และ Decision Tree เพื่อคน้หา
ลกัษณะนิสัยของผูป้ระกอบอาชีพดา้นคอมพิวเตอร์ตามทฤษฎีการเลือกอาชีพของฮอลแลนด์โดย
พิจารณาจากตวัแบบจากค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) และความแม่นย  า (Precision) ด าเนินการเก็บ
รวบรวมข้อมูลจากผูป้ระกอบอาชีพด้านคอมพิวเตอร์ ใช้การสุ่มตวัอย่างจากจ านวนผูท่ี้ส าเร็จ
การศึกษาระดบัปริญญาตรี หลกัสูตรวศิวกรรมคอมพิวเตอร์ วทิยาการคอมพิวเตอร์และวิทยาศาสตร์
คอมพิวเตอร์ กลุ่มตวัอยา่ง 395 คน หลงัจากรวบรวมขอ้มูล แลว้จดัเตรียมขอ้มูลให้ อยู่ในรูปแบบ
ไฟล์ CSV จากนั้นวิเคราะห์ดว้ยวิธี5 Fold-Cross-Validation แลว้สร้างตวัแบบทั้ง 3 เทคนิค จากนั้น
วดัค่าประสิทธิภาพและค่าความแม่นย  าของตวัแบบ ผลการศึกษา พบว่า ตวัแบบท่ีมีประสิทธิภาพ
มากท่ีสุด คือ ตวัแบบท่ีไดจ้ากเทคนิค Naïve Bayes ท่ีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) เท่ากบั 79.64%    
(± 3.59 %) และ ค่าความแม่นย  า (Precision) เท่ากบั 74.04% (± 7.86%) รองลงมา คือ เทคนิค Neural 
Network มีค่าความถูกตอ้งเท่ากบั 77.82% (± 5.06 %) และค่าความแม่นย  า 73.60% (± 9.07%) และ
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เทคนิค Decision Tree มีค่าความถูกต้องเท่ากับ 54.69% (±1.66%) และค่าความแม่นย  าเท่ากับ 
38.72% (± 4.62% ) ตามล าดบั 
 [31] งานวิจยัเร่ือง การพฒันาระบบสนบัสนุนการตดัสินใจในการเลือกสาขาการเรียน
ต่อระดบัประกาศนียบตัรวิชาชีพ สังกดัอาชีวศึกษาจงัหวดัพระนครศรีอยุธยา ผลการศึกษาพบว่า 
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกข้อมูลทั้ ง 3 ได้แก่ K-nearest Neighbors, 
Decision Tree และ Rule based ซ่ึงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลท่ีได ้จากเทคนิค           
K-nearest Neighbors (K=6) มีความถูกตอ้งมากท่ีสุด 76.62% ซ่ึงไดน้ าไปพฒันาระบบสนบัสนุน
การตดัสินใจ การพฒันาระบบตดัสินใจในการเลือกสาขาการเรียนนั้นได้ใช้ภาษา HTML, PHP    
โดยมีโครงสร้างจากตวัช่วยในการจดัการเวบ็ไซตคื์อ Bootstrap (Bootstrap Front End Framework) 
แสดงผลในรูปแบบ Web Application จากนั้นไดท้  าการออกแบบในส่วนของแบบทดสอบเลือก
สาขาการเรียนเม่ือผูใ้ช้ท  าการทดสอบเสร็จแล้ว ระบบจะแสดงผลลัพธ์จากการทดสอบโดยใช้
บริการสร้างแผนภูมิจาก Google (Google Chart API) และใช้ตวัแบบท่ีไดจ้ากการเก็บรวบรวม
ข้อมูลมาเป็นตัวตัดสินใจในการเลือกสาขาการเรียน โดยมีการแนะน าวิทยาลัยในจังหวัด
พระนครศรีอยธุยาท่ีเหมาะสมกบันกัศึกษา 
 [32]  งานวจิยัเร่ือง การใชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูลในการประเมินความรู้ และหาความถนดั 
เพื่อพฒันาศกัยภาพของนกัศึกษา โดยงานวจิยั น้ีน าผลการท าแบบทดสอบประเมินความรู้ก่อนเรียน 
และแบบทดสอบวดั ความถนดัของกลุ่มตวัอย่างมาวิเคราะห์โดยใชเ้ทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลผล
การวเิคราะห์แบบประเมินความรู้ก่อนเรียน ผลลพัธ์ท่ีไดส้ามารถจ าแนกนกัศึกษา โดยใชเ้ทคนิคการ
จดักลุ่มดว้ย K-mean Algorithm ก าหนดการจดักลุ่มนกัศึกษาได ้เป็น 2 กลุ่ม กลุ่มนกัศึกษาท่ีดอ้ย 
(W) และกลุ่มนกัศึกษาท่ีเด่น (S) จากการท านายของชุดขอ้มูลสอนให้ความถูกตอ้งเฉล่ีย 80.90 ผล
การวิเคราะห์แบบทดสอบความถนดั ผลลพัธ์ท่ีได้จ  าแนกผูต้อบแบบสอบถามออกเป็นสาขาวิชา       
4 สาขา ไดแ้ก่ สาขาการเขียนโปรแกรม (P) สาขาเครือข่ายคอมพิวเตอร์ (N) สาขาฐานขอ้มูล (D) 
และสาขาการผลิต Software (S) สามารถสร้างเป็น Decision Tree ท าให้ไดก้ฎความสัมพนัธ์ของ
ตน้แบบ 7 กฎ จากการท านายของชุดขอ้มูลสอนให้ร้อยละ ความถูกตอ้งเฉล่ีย 79.42 ผลจากงานวิจยั
น้ีสามารถน าแบบรูปท่ีไดไ้ปใช้ในการท านายคุณสมบติัของนกัศึกษา เพื่อเป็นขอ้มูลให้อาจารยท่ี์
ปรึกษาหรืออาจารย์ผูส้อนได้ใช้ประโยชน์ในการดูแลนักศึกษาได้ตรงกลุ่มเป้าหมายมากข้ึน         
ลดความเส่ียงของนักศึกษาท่ีจะมีผลการเรียนท่ีไม่ผ่านเกณฑ์ และได้แบบทดสอบวดัความถนัด
เฉพาะสาขาทางวทิยาการ คอมพิวเตอร์ เพื่อพฒันาศกัยภาพของนกัศึกษาตามความถนดัมีโอกาสได้
งานท าหลงัจบการศึกษามากข้ึน 



39 
 

 [7] งานวิจยัเร่ือง ประสิทธิภาพการจ าแนกข้อมูลการเลือกอาชีพโดยอตัโนมติัด้วย
เทคนิคเหมืองขอ้มูล  งานนวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูล
การเลือกอาชีพของนิสิตระดบัปริญญาตรีหลงัส าเร็จการศึกษา โดยในงานวิจยัน้ีได้ใช้ชุดขอ้มูล
ภาวะการมีงานท าของบณัฑิต และข้อมูลระเบียนประวติัของนิสิตระดับปริญญาตรีหลังส าเร็ จ
การศึกษา คณะวิทยาการสารสนเทศ มหาวิทยาลยัมหาสารคาม ระหวา่งปีพ.ศ. 2550-2554 จ านวน 
12 คุณลกัษณะ และ 2,515 ระเบียน ซ่ึงไดน้ าเทคนิค Decision Tree ,  เทคนิค Neural Network  และ
เทคนิค Naïve Bayesian Learning มาท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ผลจากการศึกษาพบว่า
ประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลแบบ Decision Tree มีประสิทธิภาพในการจ าแนกสูงสุดด้วย
ค่าเฉล่ีย 80.62% และปัจจยัส าคญัท่ีท าให้การเลือกอาชีพ ตรงหรือไม่ตรงกบัสาขา มี 4 ปัจจยั คือ 
สาขาวิชาท่ีเรียน เกรดเฉล่ียเฉพาะวิชา สาขา เพศ และเกรดเฉล่ียรวม ซ่ึงผลการทดลองน้ีสามารถ
น าไปประยุกต์ใช้กบัคณะหรือหน่วยงานท่ีเก่ียวขอ้ง เพื่อวางแผนพฒันาโครงสร้างหลกัสูตรหรือ
วางแผนการศึกษาใหก้บันิสิตได ้
 [33]  งานวิจยัเร่ือง การคน้หาความรู้คุณลกัษณะส าคญัของนกัศึกษาท่ีมีต่อผลสัมฤทธ์ิ
ทางการเรียนในกลุ่มโปรแกรมคอมพิวเตอร์ มหาวิทยาลยัราชภฏันครปฐม ดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มูล
การวิจยัคร้ังน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อคน้หาความรู้คุณลกัษณะส าคญัของนักศึกษาท่ีมีต่อผลสัมฤทธ์ิ
ทางการเรียนในกลุ่มโปรแกรมคอมพิวเตอร์ มหาวิทยาลยัราชภฏันครปฐม ดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มูล 
เพื่อสร้างโมเดลหรือตน้แบบ เพื่อการพฒันาระบบสนับสนุนการตดัสินใจการเข้า ศึกษาส าหรับ
ผูส้นใจเรียนในสาขาวิชาของกลุ่มโปรแกรมคอมพิวเตอร์ คณะวิทยาศาสตร์และเทคโนโลย ี
มหาวิทยาลัยราชภัฏนครปฐม โดยได้ท าการศึกษาข้อมูลจากนักศึกษาท่ีศึกษาอยู่ในสาขา
คอมพิวเตอร์ชั้นปีท่ี 3 และ 4 ในปัจจุบนั โดยใชร้ะดบัผลการเรียนเฉล่ีย ณ ปัจจุบนัเป็นเกณฑ์ในการ
จ าแนกกลุ่มนกัศึกษา ในการศึกษาผูว้ิจยัไดท้  าการทดลองกบัเทคนิคทางเหมืองขอ้มูล 2 เทคนิค 
ได้แก่ เทคนิค Decision Tree J48 (C4.5) และเทคนิค Bayesian Network โดยแบ่งการทดลอง
ออกเป็น 2 ลกัษณะ คือ การทดลองกบัชุดขอ้มูลทั้งหมดทุก Attribute  และการทดลองดว้ยการเลือก
คุณลกัษณะดว้ยเทคนิค SNR (Signal to Noise Ratio) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการท างานของ
อลักอริทึมซ่ึงจากผลการทดลองทั้งสองแบบยืนยนัว่า เทคนิค Decision Tree J48 (C4.5) ให้
ประสิทธิภาพในการท างานท่ีดีกวา่เม่ือเทียบกบัเทคนิค Bayesian Network 
 [34]  งานวิจยัเร่ือง การจ าแนกประเภทผูใ้ช้ไฟฟ้าด้วยนาอีฟเบย์และนิวรัลเน็ทเวิร์ก    
โดยใชว้ิธี Naïve Bayes และ Neural Networks ส าหรับจ าแนกผูใ้ชไ้ฟฟ้าออกตามประเภทกิจการท่ี
ไดก้ าหนดไว ้จากผลการทดสอบพบวา่วิธีการ Naïve Bayes ให้ความถูกตอ้ง 81.25 % และ Neural 
Networks ให้ความถูกตอ้ง 87.5 %   ผลการวิจยัส่งผลให้หน่วยงานการไฟฟ้ส่วนภูมิภาค (กฟภ.) 
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และการไฟฟ้านครหลวง (กฟน.) สามารถจดัสรรรูปแบบการให้บริการไฟฟ้าท่ีเหมาะสมกบกบั
กิจการแต่ละประเภท ทั้งยงัสามารถวิเคราะห์พฤติกรรมการบริโภคพลงังานของผูใ้ช้ไฟฟ้าท่ีไม่
สอดคลอ้งกบัประเภทกิจการท่ีระบุไวต้อนเร่ิมตน้ 
 [8] งานวิจยัเร่ือง การวดัประสิทธิภาพความแม่นย  าของวิธี Bayesian Network ในการ
ตรวจสอบรูปแบบการเรียนของนกัศึกษาสาขาวชิาวศิวกรรมคอมพิวเตอร์ในรายวิชาปัญญาประดิษฐ ์
โดยท าการเปรียบเทียบรูปแบบการเรียนท่ีไดจ้ากวิธี Bayesian Network กบัแบบสอบถาม โดยท่ีมี
การแบ่ง รูปแบบการเรียนออกเป็น 3 ประเภท คือการรับรู้  (Perception)  การประมวลผล 
(Processing) และความเขา้ใจ (Understanding) ผลการทดลองพบวา่ประสิทธิภาพของ วิธี Bayesian 
Network ใหค้วามถูกตอ้งของผลการทดลองอยูใ่นระดบัท่ีสูง  
 [35] งานวิจัยเร่ือง การสกัดข้อมูลจากรายงานทางพยาธิวิทยาภายในโรงพยาบาล 
(Information extraction from pathology reports in a hospital setting) น าการท าเหมืองขอ้ความมา
ประยุกต์ใช้ในกระบวนการท างานของโรงพยาบาลรอยลัเมลเบิร์น เพื่อสกัดหาข้อมูลท่ีเป็น
ประโยชน์จากรายงานทางพยาธิวิทยาและลดการใช้ความรู้จากผูเ้ช่ียวชาญลง  โดยใช้ตวัจ าแนก
ประเภทชนิดต่าง ๆ ท่ีไดรั้บความนิยมในการท าเหมืองขอ้มูลมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพท่ีไดจ้าก
การจ าแนกประเภทขอ้มูลชุดเดียวกนั ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีได้คือตวัจ าแนกประเภทวิธี Naïve Bayesian 
Learning จะเหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีเป็นค่าไม่ต่อเน่ือง ส่วนตวัจ าแนกประเภทวิธี Support Vector 
Machine จะเหมาะส าหรับขอ้มูลตวัเลข 
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บทที ่3 
วธีิการด าเนินการวจิยั   

 
  การวจิยัเร่ือง การประยกุตใ์ช ้Machine Learning ท านายผลการเรียนวชิา Web Database  
ของนิสิตสาขาเทคโนโลยีการศึกษา คณะศึกษาศาตร์ มหาวิทยาลัยบูรพา มีวตัถุประสงค์เพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการท านายผลการเรียนวิชา Web Database ระหว่างวิธี 
Decision Tree, Naïve Bayes, Neural Network และ Support Vector Machine  การด าเนินการวิจยัมี  
5 ขั้นตอน ดงัตารางท่ี 3.1  
 
ตารางที ่3.1  แสดงขั้นตอนการด าเนินการวจิยั  
 

ขั้นตอน การด าเนินการ 
ขั้นตอนท่ี 1 การเลือกขอ้มูล 
(Selection) 

- การก าหนด Attribute 
- การเก็บขอ้มูลดว้ยแบบสอบถาม 
- การเก็บขอ้มูลจากฐานขอ้มูลนิสิต 

ขั้นตอนท่ี 2  การเตรียมขอ้มูล 
(Preprocessing)   

-  แยกขอ้มูลท่ีไม่มีค่าขอ้มูล ขอ้มูลซ ้ าซอ้น หรือท าการบนัทึก 
    ผิดออก 
-  รวบรวมขอ้มูลเขา้ไวด้ว้ยกนั 

ขั้นตอนท่ี 3  การเปล่ียนรูปขอ้มูล 
(Transformation) 

-  เปล่ียนรูปขอ้มูลใหอ้ยูใ่นรูปแบบท่ีสอดคลอ้งกบั 
   Machine Learning 
 - วเิคราะห์ความถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression)  
   แบบการคดัเลือกแบบล าดบัขั้น (Stepwise Selection)  ดว้ย  
  โปรแกรม SPSS for Window 

ขั้นตอนท่ี 4 การท าเหมืองขอ้มูล 
(Data Mining) 

- สร้างโมเดลท านายผลการเรียนดว้ยวธีิ Decision Tree, 
   Naïve Bayes, Neural Network และ Support Vector 
    Machine ดว้ยโปรแกรม RapidMiner Studio 

ขั้นตอนท่ี 5 การแปรผลและการ
ประเมินผล (Interpretation 
Evaluation)   

- เปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายผลการเรียน 
- แปลผลอยูใ่นรูปของความรู้ (Knowledge) 
- การน าโมเดลท่ีมีค่าความถูกตอ้งมากท่ีสุดไปใช ้
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รายละเอียดการด าเนินการแต่ละขั้นตอน ดงัน้ี 
 
3.1  ขั้นตอนที ่1 การเลอืกข้อมูล (Selection) 
  จากการศึกษาเอกสารงานวิจยัท่ีเก่ียวผูว้ิจยัด าเนินสังเคราะห์เลือก Attribute เบ้ืองตน้ท่ี
เก่ียวขอ้งต่อผลการเรียนวิชา Web Database จ านวน 18 Attribute ไดแ้ก่  1)   เพศ 2)  ประเภทการ
รับเขา้มหาวทิยาลยั 3) แผนการเรียนมธัยมปลาย 4)   เกรดเฉล่ียจบการศึกษาระดบัชั้น ม. 6 5) เกรด
เฉล่ียวิชาคณิตศาสตร์ ม.6  6) เคยเรียนภาษา HTML 7)  เคยเรียนภาษา C หรือ C++  8) เคยเรียน
ภาษา PHP  9) คอมพิวเตอร์ส่วนตวั 10)  ความรู้สึกต่อการเรียนวิชาด้านคอมพิวเตอร์  11)  การ
ทบทวนบทเรียน  12)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาภาษาองักฤษ  13)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาภาษาอ่ืน ๆ 14)  
เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาอตัลกัษณ์มหาวิทยาลยั 15)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาสังคม 16) เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชา
ความสร้างสรรค์  17)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ  18)  ผลการเรียนวิชา Web 
database 
 จากการก าหนด Attribute ท่ีเก่ียวขอ้ง จ านวน 18 Attribute  ผูว้ิจยัด าเนินเก็บขอ้มูล 2 
วธีิการตามลกัษณะและแหล่งของขอ้มูล ไดแ้ก่ การเก็บขอ้มูลดว้ยแบบสอบถาม จ านวน 7 Attribute 
และการเก็บขอ้มูลจากฐานขอ้มูลทะเบียนและวดัผล จ านวน 11 Attribute รายละเอียดดงัน้ี 
  1. การเก็บข้อมูลด้วยแบบสอบถาม ผูว้ิจยัสร้างแบบสอบถามด้วย Google Forms 
ประเด็นค าถามจาก Attribute  จ  านวน 7 Attribute  ไดแ้ก่   

1) ก่อนเรียนวชิา Web Database เคยเรียนภาษา HTML หรือไม่   
2) ก่อนเรียนวชิา Web Database เคยเรียนภาษา C หรือ C++ หรือไม่  
3) ก่อนเรียนวชิา Web Database  เคยเรียนภาษา PHP หรือไม่   
4 ) เกรดเฉล่ียวชิาคณิตศาสตร์ ม.6   
5) ความรู้สึกชอบหรือไม่ชอบต่อการเรียนวชิาดา้นคอมพิวเตอร์  
6 ) มีคอมพิวเตอร์ส่วนตวัหรือไม่  
7) หลงัจากเรียนวชิา Web Database ในแต่ละคร้ังมีการทบทวนความรู้หรือไม่ 

ผูว้ิจยัส่งแบบสอบถามออนไลน์ Google Forms ให้กับนิสิตสาขาวิชาเทคโนโลยี
การศึกษา  คณะศึกษาศาสตร์  มหาวิทยาลยับูรพา  ท่ีผา่นการเรียนวิชา Web Database ปีการศึกษา 
2561 -2563 จ านวน 271 ระเบียน และจัดเก็บผลการตอบแบบสอบถามในรูปแบบเอกสาร
อิเล็กทรอนิกส์ Excel เพื่อน าไปสู่การด าเนินการวจิยัในขั้นต่อไป  
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 2. การเก็บขอ้มูลจากฐานขอ้มูลทะเบียนและวดัผลจ านวน 11 Attribute  ไดแ้ก่  
1) เพศ  
2) เกรดเฉล่ียจบการศึกษาระดบัชั้น ม. 6  
3) แผนการเรียนมธัยมปลาย  
4) ประเภทการรับเขา้มหาวทิยาลยั  
5) เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาภาษาองักฤษ  
6) เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาภาษาอ่ืน ๆ  
7) เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาอตัลกัษณ์มหาวทิยาลยั   
8) เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาสังคม  
9) เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาความสร้างสรรค ์ 
10) เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาเทคโนโลยสีารสนเทศ  
11) เกรดวชิา Web Database  

  ผูว้ิจยัใช้ขอ้มูลนิสิตสาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา คณะศึกษาศาสตร์ มหาวิทยาลัย
บูรพา ท่ีผ่านการเรียนวิชา Web Database ปีการศึกษา 2561 -2563 จ านวน 271 ระเบียบ โดย
รวบรวมขอ้มูลเป็นรายบุคคลและจดัเก็บรูปแบบเอกสารอิเล็กทรอนิกส์ Excel เพื่อน าไปสู่การ
ด าเนินการวจิยัในขั้นต่อไป  
 
3.2  ขั้นตอนที ่ 2 การเตรียมข้อมูล (Preprocessing) 
  ผูว้จิยัรวบรวมขอ้มูลเอกสารอิเล็กทรอนิกส์ Excel  จากการเก็บขอ้มูลดว้ยแบบสอบถาม 
จ านวน 7 Attribute และการเก็บข้อมูลจากฐานข้อมูลทะเบียนและวดัผล จ านวน 11 Attribute  
รวมเขา้เป็นเอกสารอิเล็กทรอนิกส์ Excel  ไฟล์เดียวกนัเพื่อตรวจสอบความสมบูรณ์ของขอ้มูลโดย
การแยกขอ้มูลท่ีมีการบนัทึกผดิหรือการบนัทึกซ ้ าซอ้นออกไป 
 
ตารางที ่3.2  ตวัอยา่งขอ้มูลจากแบบสอบถามและจากฐานขอ้มูล 
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3.3  ขั้นตอนที ่3 การเปลีย่นรูปข้อมูล (Transformation) 
       3.3.1 การก าหนด Key code ของขอ้มูล  

ผูว้ิจยัก าหนด Key code ขอ้มูล และเปล่ียนรูปขอ้มูลให้อยูใ่นรูปแบบท่ีเหมาะสมส าหรับ 
Machin Learning วิธี Decision Tree, Naïve Bayes, Neural Network และ Support Vector Machine 
โดยมี Attribute ท่ีตอ้งเปล่ียนรูปขอ้มูล จ านวน 3 Attribute ไดแ้ก่ 1) Admission (ประเภทการรับเขา้
มหาวิทยาลยั) แยกเป็น 4 Attribute   2) Major HS (แผนการเรียนมธัยมปลาย) แยกเป็น 3 Attribute     
3)  GWBD  (เกรดวิชา Web Database) ซ่ึงใช้เป็น Label  ก าหนดให้มี 2 ค่า คือ กลุ่มเกรดพอใช ้     
(D, D+, C, C+)  และ กลุ่มเกรดดี (B, B+, A)   

เหตุผลในการแบ่งเกรดออกเป็น 2 กลุ่ม เน่ืองจากผูว้จิยัตอ้งการน าโมเดลจากงานวิจยัน้ีไป
ใช้ในการท านายผลการเรียนของนิสิตในรุ่นต่อไป ซ่ึงผลจากการท านายแบ่งเป็น 2 กลุ่มจะท าให้
อาจารยผ์ูส้อนวางแผนการส าหรับสอนกลุ่มท่ีคาดวา่จะมีผลการเรียนพอใช้ให้มีผลการเรียนอยู่ใน
ระดบัดีข้ึนได ้ในส่วนกลุ่มนิสิตท่ีคาดว่าจะมีผลเรียนดีจะท าให้อาจารยส์ามารถวางแผนการสอน     
ท่ีเหมาะสมส าหรับรองรับความแตกต่างของนิสิตทั้งสองกลุ่มได ้ และนอกจากนั้นอาจารยผ์ูส้อน
สามารถสร้างการท างานเป็นทีมของนิสิตโดยใชก้ลยุทธ์การสอนเพื่อนช่วยเพื่อน ในแต่ละทีมมีการ
คละกนัของสมาชิกท่ีผลการเรียนดีและพอใช ้จะสามารถยกระดบัผลการเรียนนิสิตท่ีคาดวา่จะอยูใ่น
เกรดพอใชใ้หเ้ปล่ียนอยูใ่นกลุ่มเกรดดีได ้  
 
ตารางที ่3.3  รูปแบบขอ้มูล และการก าหนด Key code ขอ้มูล 
 

No. Attribute Detail Key code 
1 Sex  เพศ 0 = ชาย  

1 = หญิง  
2 Admission1 โครงการเพชรตะวนัออก 0 = ไม่ใช่ 

1 = ใช่ 
3 Admission2 Admission ส่วนกลาง 0 = ไม่ใช่ 

1 = ใช่ 
4 Admission3 สอบเขา้ 0 = ไม่ใช่ 

1 = ใช่ 
5 Admission4 รับตรง 0 = ไม่ใช่ 

1 = ใช่ 
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No. Attribute Detail Key code 
6 MajorHS1  แผนการเรียนมธัยมปลาย กลุ่ม  

ศิลป์/ค านวณ 
0 = ไม่ใช่ 
1 = ใช่ 

7 MajorHS2  แผนการเรียนมธัยมปลาย กลุ่ม  
ศิลป์/ภาษา  

0 = ไม่ใช่ 
1 = ใช่ 

8 MajorHS3  แผนการเรียนมธัยมปลาย กลุ่ม 
คณิต/วทิย ์

0 = ไม่ใช่ 
1 = ใช่ 

9 GPAHS เกรดเฉล่ียจบการศึกษาระดบัชั้น ม. 6 ใชค้่าเกรดตามจริง 
10 GPA Math เกรดเฉล่ียวชิาคณิตศาสต ์ม.6   ใชค้่าเกรดตามจริง 
11 HTML เคยเรียนภาษา HTML 0 = ไม่เคย  

1 = เคย 
12 CCPP เคยเรียนภาษา C หรือ C++ 0 = ไม่เคย 

1 = เคย 
13 PHP เคยเรียนภาษา PHP 0 = ไม่เคย  

1 = เคย 
14 Computer คอมพิวเตอร์ส่วนตวั  0 = ไม่มี 

1 = มี 
15 Attitude ความรู้สึกต่อการเรียนวชิาดา้นคอมพิวเตอร์ 0 = ไม่ชอบ 

1 = ชอบ 
16 Review การทบทวนบทเรียน 0 = ไม่เคย  

1 = เคย 
17 Sub_eng  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาภาษาองักฤษ ใชค้่าเกรดตามจริง 
18 Sub_lang  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาภาษาอ่ืน ๆ ใชค้่าเกรดตามจริง 

19 Identity  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาอตัลกัษณ์มหาวทิยาลยั ใชค้่าเกรดตามจริง 

20 Sub_soc  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาสงัคม ใชค้่าเกรดตามจริง 

21 Sub_create  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาความสร้างสรรค ์ ใชค้่าเกรดตามจริง 

22 Sub_ict เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาเทคโนโลยสีารสนเทศ ใชค้่าเกรดตามจริง 

23 GWBD เกรดวชิา Web Database  
 

 0 = พอใช ้( D, D+, C, C+) 
 1 = ดี  (B, B+, A)  
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 จากตารางท่ี  3.3 แสดงรูปแบบของขอ้มูลในแต่ละ Attribute  พบว่า ลกัษณะขอ้มูลมี     
2 ประเภทคือขอ้มูท่ีมี 2 ค่า (Binary number ) คือ 0 กบั 1 และขอ้มูลท่ีเป็นจ านวนจริง  จากการ
ก าหนดรูปแบบขอ้มูลดงักล่าวจึงมีความเหมาะสม ต่อการน าเขา้โมเดลเพื่อท านายผลการเรียนดว้ย 
วธีิ Decision Tree, Naïve Bayes, Neural Network และ Support Vector Machine โดยทุกวิธีสามารถ
ใชชุ้ดขอ้มูลเดียวกนั ตวัอยา่งรูปแบบขอ้มูลดงัตารางท่ี 3.4  
 
 ตารางที ่3.4  แสดงตวัอยา่งรูปแบบขอ้มูล และ Code ขอ้มูล 
 

 
 
 จากตารางท่ี 3.4  จะพบวา่หลงัการด าเนินการรวบรวมขอ้มูลและแปรรูปขอ้มูลเรียบร้อย 
ไดข้อ้มูลทั้งหมด 22 Attribute ส าหรับน าเขา้โมเดลท านายผลการเรียน โดยมี Label คือ ผลการเรียน
วชิา Web Database แบ่งเป็น 2 ค่า คือ กลุ่มเกรดพอใช ้Code = 0  และ  กลุ่มเกรดดี  Code = 1 ผูว้ิจยั
ก าหนดใหข้อ้มูลชุดน้ี คือ ขอ้มูลชุดท่ี 1 
 3.3.2 การวเิคราะห์ความพนัธ์ระหวา่ง Attribute และ Label  

หลงัจากการด าเนินการรวบรวมขอ้มูลและแปรรูปขอ้มูลเรียบร้อยแลว้ ผูว้ิจยัด าเนินการ
วเิคราะห์ความพนัธ์ระหวา่ง Attribute และ Label  วตัถุประสงคก์ารวิเคราะห์เพื่อคดักรอง Attribute 
ท่ีส่งผลหรือมีอิทธิพลต่อผลการเรียนวิชา Web Database อย่างมีนยัส าคญัทางสถิติ (F-test) ท่ี .05  
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เม่ือได ้Attribute ท่ีคดักรองแลว้ผูว้ิจยัเขา้โมเดลท านายผลการเรียน เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
การท านายกบัโมเดลท่ีใชข้อ้มูลโดยไม่ไดค้ดักรอง Attribute  

ในการคัดกรอง Attribute ผู ้วิจ ัยใช้วิธีการวิเคราะห์ความถดถอยพหุคูณ (Multiple 
Regression)  แบบการคดัเลือกแบบล าดับขั้น (Stepwise Selection)  ด้วยโปรแกรม SPSS for 
Window  เป็นการวิเคราะห์ว่าตวัแปรอิสระ (Attribute) ใดท่ีส่งผลหรือมีอิทธิพลต่อตวัแปรตาม 
(Label)  ในการวเิคราะห์ดว้ยโปรแกรม SPSS for Window   มีขั้นตอนดงัภาพท่ี 3.1 – 3.4  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.1  แสดงการใชเ้มนู “Analyze” เมนูรอง “Regression” และเมนูยอ่ย “Linear” 
 
 
 
 
 
    
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.2  การตั้งค่าหนา้ เมนู Linear Regression  
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จากภาพท่ี 3.2  ก าหนดตวัแปรตาม  (Dependent) เป็น GWDB และน า Attribute ท่ีเหลือ
ทั้งหมดเขา้ช่องตวัแปรตน้ (Independent) การคดัเลือกแบบวิเคราะห์ความถดถอยพหุคูณ Stepwise 
Selection   
 
  
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.3  การเลือกสถิติในการวเิคราะห์ขอ้มูล 
  

จากภาพท่ี 3.3 การเลือกสถิติในการวิเคราะห์ขอ้มูล โดยตั้งค่า Regression Coefficient 
เป็น Estimate  และเลือกค่า Model fit, R squared chang, Descriptive, Part and partial correlation 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.4  การตั้งค่าเกณฑใ์นการน าเขา้ตวัแปรท านายหรือขจดัตวัแปรท านาย 
 



49 
 

จากภาพท่ี 3.4  ก าหนดค่า Use probability of F  , Entry =.05 และ Remove  = .10  
เพื่อให้คดักรอง Attibute วิธีการคดัเลือกตวัแปรอิสระเขา้สมการ ใช้วิธี Stepwise เกณฑ์ในการ
คดัเลือกตวัแปรอิสระเขา้สมการโดยใช้การทดสอบการมีนยัส าคญัทางสถิติ (F-test) ท่ีระดบัน้อย
กว่าหรือเท่ากบั 0.05  เกณฑ์ในการคดัเลือกตวัแปรอิสระออกจากสมการโดยใชก้ารทดสอบการมี
นยัส าคญัทางสถิติ (F-test) ท่ีระดบัมากกวา่หรือเท่ากบั 0.100 

ผลการวเิคราะห์ความสัมพนัธ์ของ Attribute และ Label   ดงัตารางท่ี 3.5 
 
ตารางที ่3.5  ผลการวเิคราะห์ความสัมพนัธ์ของ Attribute และ Label 
 

Model Summary 

Model R 
R 

Square 
Adjusted R 

Square 
Std. Error of 
the Estimate 

Change Statistics 

R Square 
Change 

F 
Change 

df1 df2 
Sig. F 

Change 

1 .449(a) .201 .198 .41211 .201 67.736 1 269 .000 

2 .539(b) .291 .285 .38907 .089 33.793 1 268 .000 

3 .564(c) .318 .311 .38214 .028 10.804 1 267 .001 

4 .584(d) .341 .332 .37626 .023 9.413 1 266 .002 

5 .596(e) .355 .343 .37304 .014 5.623 1 265 .018 

6 .605(f) .366 .351 .37062 .011 4.460 1 264 .036 

a Predictors: (Constant), Sub_soc 

b Predictors: (Constant), Sub_soc, PHP 

c Predictors: (Constant), Sub_soc, PHP, Computer 

d Predictors: (Constant), Sub_soc, PHP, Computer, Sub_create 

e Predictors: (Constant), Sub_soc, PHP, Computer, Sub_create, Identity 

f Predictors: (Constant), Sub_soc, PHP, Computer, Sub_create, Identity, Attitude 
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จากตารางท่ี 3.5 พิจารณาจากค่า R  [36] ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์พหุคูณ (Multiple 
Correlation) เป็นค่าท่ีแสดงถึงระดบัความสัมพนัธ์ระหวา่งกลุ่มของตวัแปรอิสระทั้งหมดในสมการ
กบัตวัแปรตาม ค่าเขา้ใกล ้1 แสดงวา่กลุ่มของตวัแปรอิสระมีความสัมพนัธ์กบัตวัแปรตามมาก    

จากจ านวน Attribute ท่ีน าเขา้โปรแกรม SPSS เพื่อวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ จ านวน 22 
Attribute โปรแกรมไดค้ดักรอง Attribute ท่ีมีอิทธิพลต่อผลการเรียนวิชา Web Database เหลือ 6 
Attribute  และโปรแกรมได้สร้างโมเดลความสัมพนัธ์ 6 โมเดล พบว่า โมเดลท่ี 6 มีค่า R (ค่า
สัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์พหุคูณ) มากท่ีสุด 0.605 (60.50 %)   โดยโมเดลท่ี 6 มี Attribute  
ประกอบดว้ย 1)  Sub_soc (เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาสังคม), 2) PHP (เคยเรียนภาษา PHP),  3) Computer 
(คอมพิวเตอร์ส่วนตวั),  4) Sub_create (เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาความสร้างสรรค์), 5)  Identity (เกรด
เฉล่ียกลุ่มวิชาอัตลักษณ์มหาวิทยาลัย),  และ 6) Attitude (ความรู้สึกต่อการเรียนวิชาด้าน
คอมพิวเตอร์)   
 
ตารางที่ 3.6  แสดงค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยในแบบคะแนนมาตรฐาน  
 

Coefficients(a) 

Model 
 

Unstandardized 
Coefficients 

Standardized 
Coefficients 

t Sig. 

Correlations 

B Std. Error Beta 
Zero-
order 

Partial Part 

6 

(Constant) -1.809 .263 
 

-6.873 .000 
   

Sub_soc .312 .052 .323 6.050 .000 .449 .349 .297 

PHP .251 .048 .263 5.233 .000 .354 .307 .256 

Computer .301 .093 .163 3.258 .001 .211 .197 .160 

Sub_create .132 .046 .150 2.881 .004 .310 .175 .141 

Identity .123 .053 .120 2.340 .020 .224 .143 .115 

Attitude .178 .084 .106 2.112 .036 .187 .129 .104 

a Dependent Variable: GWDB 
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จากตารางท่ี 3.6 จากค่า Beta [37]  ท่ีสามารถบอกได้ว่าตัวแปรอิสระได้มีผลหรือ
อิทธิพลต่อตวัแปรตามมากหรือนอ้ยกวา่กนั ถา้ Beta ของตวัแปรอิสระใดมีค่ามาก แสดงวา่ตวัแปร
อิสระนั้นจะมีอิทธิพลต่อตวัแปรตามมาก   ดงันั้น Attribute ท่ีมีอิทธิพลต่อผลการเรียนวิชา Web 
Database จาก Beta มากไปน้อย ไดแ้ก่  Sub_soc (เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาสังคม) Beta = 0.323 , PHP 
(เคยเรียนภาษา PHP) ค่า Beta =0.263, Computer (คอมพิวเตอร์ส่วนตวั) Beta =  .163,  Sub_create 
(เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาความสร้างสรรค์) Beta =0.150,  Identity (เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาอตัลักษณ์
มหาวิทยาลยั) Beta =  Beta =0.120, และ Attitude (ความรู้สึกต่อการเรียนวิชาดา้นคอมพิวเตอร์) 
Beta =0.106   

สรุปขั้นตอนการเปล่ียนรูปขอ้มูล (Transformation) ผูว้ิจยัไดข้อ้มูล จ านวน 2 ชุดน าเขา้
โมเดลเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายผลการเรียนวชิา Web Database  ดงัน้ี  

ขอ้มูลชุดท่ี 1 เป็น Attribute ท่ีไดจ้ากการสังเคราะห์เอกสารงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งจ านวน 
22  Attribute ประกอบดว้ย 

1) Sex (เพศ)  
2) Admission1 (ประเภท โครงการเพชรตะวนัออก)  
3) Admission2 (ประเภท Admission ส่วนกลาง) 
4) Admission3 (ประเภท สอบเขา้)  
5) Admission4 (ประเภท รับตรง)  
6) MajorHS1 (แผนการเรียนมธัยมปลาย กลุ่ม ศิลป์/ค านวณ)  
7) MajorHS2 (แผนการเรียนมธัยมปลาย กลุ่ม ศิลป์/ภาษา)  
8) MajorHS3 (แผนการเรียนมธัยมปลาย คณิต/วทิย)์  
9) GPAHS  (เกรดเฉล่ียจบการศึกษาระดบัชั้น ม. 6)  
10) GPA Math (เกรดเฉล่ียวิชาคณิตศาสตร์ ม.6 )  
11) HTML (เคยเรียนภาษา HTML)  
12) CC++  (เคยเรียนภาษา C หรือ C++) 
13) PHP (เคยเรียนภาษา PHP) 
14) Computer (คอมพิวเตอร์ส่วนตวั)  
15) Attitude  (ความรู้สึกต่อการเรียนวชิาดา้นคอมพิวเตอร์)  
16) Review  (การทบทวนบทเรียน)  
17) Sub_eng  (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาภาษาองักฤษ)  
18) Sub_lang  (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาภาษาอ่ืน ๆ)  
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19) Identity  (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาอตัลกัษณ์มหาวทิยาลยั)  
20) Sub_soc  (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาสังคม)  
21) Sub_create (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาความสร้างสรรค)์  
22) Sub_ict (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาเทคโนโลยสีารสนเทศ)  
ขอ้มูลชุดท่ี 2  เป็น Attribute ท่ีไดจ้ากการคดักรองดว้ยการวเิคราะห์ความถดถอยพหุคูณ 

(Multiple Regression)  แบบการคดัเลือกแบบล าดบัขั้น (Stepwise Selection)  จ  านวน 6 Attribute  
ประกอบดว้ย 

1)  Sub_soc (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาสังคม) 
2)  PHP (เคยเรียนภาษา PHP)  
3)  Computer (คอมพิวเตอร์ส่วนตวั) Attitude   
4)  Sub_create (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาความสร้างสรรค)์   
5)  Identity (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาอตัลกัษณ์มหาวทิยาลยั) 
6) Attitude (ความรู้สึกต่อการเรียนวชิาดา้นคอมพิวเตอร์)   

 
 

3.4  ขั้นตอนที ่4 การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) 
3.4.1 ผูว้ิจยัท าการสร้างโมเดลท านายผลการเรียนโดยใช้โปรแกรม Rapid Miner Studio         

ท าการทดสอบประสิทธิภาพโมเดล  โดยใชว้ิธี Decision Tree, Naïve Bayes , Neural Network และ 
Support Vector Machine จากนั้นท าการเปรียบเทียบค่าความถูกตอ้ง (Accuracy),  ค่าความแม่นย  า 
(Precision) และค่าความระลึก (Recall) ของแต่ละชุดขอ้มูล และแต่วิธี  เพื่อหาโมเดลท านายท่ีมี
ประสิทธิภาพความถูกตอ้ง (Accuracy) ดีท่ีสุด 

3.4.2  การน าขอ้มูลชุดท่ี 1, 2  เขา้โมเดลท านายผลการเรียน ในแต่ละชุดขอ้มูล ผูว้ิจยัก าหนดให ้
GWDB (ผลการเรียนวิชา Web Database) เป็น Label  มี 2 ค่า (Binorminal) คือ กลุ่มเกรดพอใช ้
Code = 0  และ กลุ่มเกรดดี Code = 1 ขั้นตอนการน าชุดขอ้มูลเขา้โปรแกรม Rapid Miner Studio   
ดงัภาพท่ี  3.5  ดงัน้ี 
  เปิดโปรแกรม Rapid Miner Studio และใชเ้มนู Import data เพื่อน าขอ้มูลเขา้โปรแกรม 
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    ก าหนดชนิดขอ้มูลของแต่ละ Attribute  
 
 
 
ภาพที ่3.5  โปรแกรม Rapid Miner Studio  และ เมนู Import data 
 

หลังจากน าข้อมูลเข้าโปรแกรม ให้ด าเนินตั้ งค่าชนิดของข้อมูลในแต่ละ Attribute 
ตวัอยา่งการตั้งค่าชนิดขอ้มูล ดงัภาพท่ี 3.6   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ภาพที ่3.6  การตั้งค่าชนิดขอ้มูลแต่ละ Attribute 
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 ในงานวจิยัน้ีไดต้ั้งค่าชนิดขอ้มูลของแต่ละ Attribute  ดงัตาราง 3.7  
 
ตารางที่ 3.7  แสดงชนิดขอ้มูลของแต่ละ Attribute   
 
No. Attribute Type Role 

1 ID polynominal id 
1 Sex integer  
2 Admission1 integer  
3 Admission2 integer  
4 Admission3 integer  
5 Admission4 integer  
6 MajorHS1 integer  
7 MajorHS2 integer  
8 MajorHS3 integer  
9 GPAHS real  
10 GPA Math real  
11 HTML integer  
12 CCPP integer  
13 PHP integer  
14 Computer integer  
15 Attitude integer  
16 Review integer  
17 Sub_eng real  
18 Sub_lang real  

19 Identity real  

20 Sub_soc real  

21 Sub_create real  

22 Sub_ict real  

23 GWBD binominal Label 
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 เม่ือตั้งค่าชนิดขอ้มูลทั้งหมดเรียบร้อยแลว้จะไดผ้ลลพัธ์ดงัภาพท่ี 3.8  
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
ภาพที ่3.7  แสดงชนิดขอ้มูลของแต่ละ Attribute   
     
 3.4.4 ขั้นตอนการสร้างโมเดลดว้ยโปรแกรม Rapid Miner Studio ดงัน้ี  
            ขั้นที่ 1  เลือก Data set  และ เลือก Operator  Multiply เพื่อใชข้อ้มูลชุดเดียวกนัเขา้
โมเดลท านายผลดว้ยวิธี Decision Tree, Naïve Bayes, Support Vector Machine, Neural Network 
และเลือก Operator Split Validation เพื่อแบ่งกลุ่ม Train และ กลุ่ม Test  ของแต่ละวิธี จากนั้น
ลากเส้นเช่ือมโยง Operator ต่าง ๆ เขา้ดว้ยกนัเพื่อท าใหเ้กิด Process ดงัภาพท่ี 3.8  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.8  การสร้างโมเดลแบบ Multiply  
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 ขั้นที่ 2 ตั้งค่าพารามิเตอร์ Operator Split Validation งานวิจยัน้ีแบ่งขอ้มูลออกเป็นกลุ่ม 
Train=80 % และ กลุ่ม Test= 20%   ดงันั้นการตั้งค่าในแต่ละ Operator Validation มีดงัน้ี split = 
relative, split ratio = 0.8  (Train set 80 %,  Test set  20 %)   และเลือกกลุ่มตวัอยา่งแบบ Automatic 
ดงัภาพท่ี 3.9   
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.9  การตั้งค่าพารามิเตอร์ Operator Validation 
  
 ขั้นที ่3  เลือก Operator ส าหรับสร้างโมเดลท านาย 

การสร้างโมเดล Decision Tree  
    1) เปิด Operator  Validation  ดงัภาพท่ี  3.10  
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.10  การเปิด Operator Validation 
  

                     2) หลังจากเปิด Operator Validation จะพบหน้าต่าง Traing และ Teasing  ใน
หน้าต่าง Traing  เลือก Operator  Decition tree  และในหน้าต่าง Teasing วาง Operator Apply 
Model และ Operator Performance  จากนั้น ลากเส้นเช่ือมโยง operator ต่าง ๆ เขา้ดว้ยกนัเพื่อท าให้
เกิด Process ดงัภาพท่ี 3.11 
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ภาพที ่3.11  โมเดล Decision Tree 
 

   3) การตั้งค่าพารามิเตอร์ Operator Decition tree  ค่าพารามิเตอร์  Operator  
Performance ดงัภาพท่ี  3.12  
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.12  การตั้งค่าพารามิเตอร์ Operator Deception tree , Operator  Performance  
  

จากภาพท่ี 3.12 งานวิจยัน้ีตั้งค่า deception tree ดงัน้ี  criterion = gain_ratio, maximal 
dept = 10, confidence = 0.1  และตั้งค่า Performance ดงัน้ี main criterion = accuracy และเลือกผล
ท านายประกอบดว้ย ค่า accuracy , weighted mean recall, weighted mean precision 
 

  ขั้นที ่4 Run โมเดล เพื่อดูค่าความถูกตอ้ง (Accuracy),  ค่าความแม่นย  า (Precision) และ
ค่าความระลึก (Recall) การ Run โมเดลดงัภาพท่ี 3.13 
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ภาพที ่3.13  การ Run โมเดล deception tree 
 

รายละเอียดวธีิดูผลลพัธ์ประสิทธิภาพโมเดล  แสดงในหวัขอ้ท่ี 3.5  การแปรผลและการ
ประเมินผล (Interpretation Evaluation) หนา้ 60  

การสร้างโมเดล Naïve Bayes   
    1) เปิด Operator  Validation (2)  หนา้ต่าง Traing เลือก Operator  Naïve Bayes  และ
หน้าต่าง Tesing วาง Operator Apply Model และ Operator Performance ลากเส้นเช่ือมโยง 
Operator ต่าง ๆ เขา้ดว้ยกนัเพื่อท าใหเ้กิด Process ดงัภาพท่ี  3.14  
 

 
 
 
 
 

   2)  ตั้งค่า Performance ตามรูปท่ี........... และ Run โมเดล  
 

ภาพที ่3.14  โมเดล Naïve Bayes   
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การตั้งค่าพารามิเตอร์ Operator  Performance ดงัภาพท่ี  3.15 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
ภาพที ่3.15  ค่าพารามิเตอร์  Operator  Performance โมเดล Naïve Bayes   
   

จากภาพท่ี 3.15 งานวจิยัน้ีตั้งค่า  Performance ดงัน้ี main criterion = accuracy และเลือก
ผลท านายประกอบดว้ยค่า accuracy , weighted mean recall, weighted mean precision 

การสร้างโมเดล Support Vector Machine 
    1) เปิด Operator  Validation (3)   หน้าต่าง Traing เลือก Operator  Support Vector 
Machine  และลากเส้นเช่ือมโยง Operator ต่าง ๆ เขา้ดว้ยกนัเพื่อท าใหเ้กิด Process  ดงัภาพท่ี  3.15  
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.16  โมเดล Support Vector Machine 
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   2) การตั้งค่าพารามิเตอร์ Operator  Support Vector Machine  , Operator Performance  
และ ดงัภาพท่ี 3.17 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที ่3.17  การตั้งค่าพารามิเตอร์ Operator Support Vector Machine, Operator  Performance  
  

จากภาพท่ี 3.17 งานวิจยัน้ีตั้งค่า Support Vector Machine  ดงัน้ี  kernel type = radial, 
kernal gamma  = 1.0,  kernal cache = 200, convergence epsilon = 0.001, ค่า maxiterations = 
100000  และตั้งค่า Performance ดงัน้ี main criterion = accuracy และเลือกผลท านายประกอบดว้ย 
ค่า accuracy , weighted mean recall, weighted mean precision 

การสร้างโมเดล Neural Network   
  1) เปิด Operator  Validation (4)  หน้าต่าง Traing เลือก Operator  Neural Network  
และลากเส้นเช่ือมโยง Operator ต่าง ๆ เขา้ดว้ยกนัเพื่อท าใหเ้กิด Process   
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.18  โมเดล Neural Network   
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  2)  การตั้งค่าพารามิเตอร์ Operator Neural Network, Operator Performance ดงัภาพท่ี 
3.18 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.19  การตั้งค่าพารามิเตอร์ Neural Network  
  

ในงานวิจยัน้ีตั้งค่า training Cycle = 200, learning rate =0.4, momentum = 0.3 , สร้าง 3 
hidden layer, ตั้งค่า hidden layer sizes = 22   ส่วนการตั้งค่า Operator Performance ดงัภาพท่ี 3.13  
จากนั้นท าการ Run โมเดล  
 
3.5  ขั้นที ่5 การแปรผลและการประเมินผล (Interpretation Evaluation) 

หลงัจากด าเนินการสร้างโมเดลท านายผลการเรียนดว้ยขอ้มูลชุดท่ี 1 และ ชุดท่ี 2 ผูว้ิจยั
น าเสนอผลการทดสอบประสิทธิภาพการท านายวิธี Decision Tree, Naïve Bayes , Neural Network 
และ Support Vector Machine โดยให้ความส าคญัการเปรียบเทียบค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ส่วน 
ค่าความแม่นย  า (Precision) และค่าความระลึก (Recall)  น าเสนอเพื่อประกอบผลการท านาย 

ตัวอย่างผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดล  ดว้ยโปรแกรม Rapid Miner Studio ดงัน้ี 
  การแสดงผลค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)  ดงัภาพท่ี 3.20 
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ภาพที ่3.20  แสดงผลค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)   
 

จากภาพท่ี 3.20 Accuracy คือ การค านวณจ านวนค าตอบท่ีถูกต้องเปรียบเทียบกับ
จ านวนค าตอบทั้งหมดท่ีน าไปใหโ้มเดลท านาย [39] 
 สูตรการค านวณ  Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) [39] 
                        โดยท่ี   TP = True positive;  FP = False positive;  TN = True negative;  
                                                       FN = False negative  
 จากภาพท่ี 3.20 กรณีตวัอยา่งจ านวนค าตอบทั้งหมด 54 ค าตอบ แยกเป็น TP = 34; FP = 
3;  TN = 13;   FN = 4  การหาค่า Accuracy ดงัน้ี 
  Accuracy    = (34 + 13) / (34+ 13 + 3 + 4) 
        =  47/ 54 
        = 0.87037  หรือ 87.04 % 
 การแสดงผลค่าแม่นย  า (Precision)  เฉล่ีย  ดงัภาพท่ี 3.21 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.21  แสดงผลค่าความแม่นย  า (Precision)  เฉล่ีย [38] 
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 จากภาพท่ี 3.21 ค่าความแม่นย  า (Precision)   หรือ ค่าท่ีโมเดลท าทายเป็นคลาสท่ีก าลงั
พิจารณาถูก / ค่าท่ีโมเดลท านายวา่เป็นคลาสท่ีก าลงัพิจารณาทั้งถูกและผดิ [39] 
                         ท านายเป็น 1  Precision = TP/(TP+FP) 
             = 34 / (34+3) 
                          = 34/37 
                                                                                         = 0.9189 หรือ 91.89 % 
                                ท านายเป็น 0  Precision = TN/(TN+FN) 
             = 13 / (13+4) 
                          = 13/17 
                                                                                         = 0.7647 หรือ 76.47 % 
           Mean precition        = (91.89 +76.47)/2 
                          = 84.18 % 
  การแสดงผลค่าความระลึก (Recall) เฉล่ีย ดงัภาพท่ี 3.22 
 

 
 
ภาพที ่3.22  แสดงผลค่าความระลึก (Recall) เฉล่ีย [38] 
 
 จากภาพท่ี 3.22  ค่าความระลึก (Recall) คือ ค่าท่ีโมเดลท านายเป็นคลาสท่ีก าลงัพิจารณา
ถูก /ค่าเหตุการณ์จริงเป็นคลาสท่ีก าลงัพิจารณาทั้งถูกและผดิ [39] 
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    ท านายเป็น 1  Recall = TP/(TP+FN) 
             = 34 / (34+4) 
                          = 34 / 38 
                                                                                         = 0.8947 หรือ 89.47 % 
                                    ท านายเป็น 0  Recall  = TN/(TN+FP) 
             = 13 / (13+3) 
                          = 13/16 
                                                                                         = 0.8125 หรือ 81.25 % 
                         Mean precition   = (89.47 + 81.25 ) / 2 
                           = 85.36 
 รายละเอียดผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายผลการเรียน จากการสร้าง
โมเดลโดยใช้วิธี Decision Tree, Naïve Bayes , Neural Network และ Support Vector Machine และ
ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายผลการเรียน โดยใช้ขอ้มูลชุดท่ี 1 และ ขอ้มูลชุดท่ี 2  
ผูว้จิยัน าเสนอในบทท่ี 4 ต่อไป 
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บทที ่4 
ผลการวจิยั   

 
   การวจิยัเร่ือง การประยกุตใ์ช ้Machine Learning ท านายผลการเรียนวชิา Web Database  
ของนิสิตสาขาเทคโนโลยีการศึกษา คณะศึกษาศาตร์ มหาวิทยาลัยบูรพา มีวตัถุประสงค์เพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการท านายผลการเรียนวิชา Web Database ระหว่างวิธี 
Decision Tree, Naïve Bayes, Neural Network และ Support Vector Machine  ก าหนดให้ GWDB 
(ผลการเรียนวิชา Web Database) เป็น Label  มี 2 ค่า (Binominal) คือ กลุ่มเกรดพอใช้ แทนดว้ย 
Key code 0  และ กลุ่มเกรดดี แทนดว้ย Key code  1  ผูว้ิจยัเสนอผลการวิเคราะห์ขอ้มูลแบ่งเป็น       
5 ตอน ดงัน้ี  

ตอนท่ี 1 ผลการวิเคราะห์วิเคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลโดยใช้ขอ้มูลชุดท่ี 1 Attribute   
ท่ีไดจ้ากการสังเคราะห์เอกสารงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งจ านวน 22 Attribute  

ตอนท่ี 2 ผลการวิเคราะห์วิเคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลโดยใชข้อ้มูลชุดท่ี 2  Attribute  
ท่ีไดจ้ากการคดักรองดว้ยการวเิคราะห์ความถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression) แบบการคดัเลือก
ล าดบัขั้น (Stepwise Selection) จ านวน 6 Attribute 

ตอนท่ี 3  การเปรียบผลการวเิคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลดว้ยขอ้มูลชุดท่ี 1 กบัขอ้มูลชุด
ท่ี 2 

ตอนท่ี 4  การปรับค่าพารามิเตอร์ Neural Network และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
การท านาย 

ตอนท่ี 5  สรุปผลการวเิคราะห์ และขั้นตอนการน าโมเดลจากการวิจยัไปใชร้ายละเอียด
แต่ละตอนมีดงัน้ี 
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4.1  ตอนที ่1 ผลการวเิคราะห์วเิคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลโดยใช้ข้อมูลชุดที่ 1  Attribute ที่ได้จาก
การสังเคราะห์เอกสารงานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง จ านวน  22  Attribute 
 
ตารางที ่4.1  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพความถูกตอ้ง (Accuracy) ค่าความแม่นย  า (Precision)   

เฉล่ีย และ ค่าความระลึก (Recall) เฉล่ีย ชุดขอ้มูลท่ี 1 จ านวน 22 Attribute 
 

Algorithms Accuracy  (%) Mean_Precision (%) Mean_Recall (%) 
Naïve Bayes 70.37 75.00 78.95 
Support Vector Machine   70.37 35.19 50.00 
Neural Network 81.48 78.09 81.41 
Decision Tree 72.22 69.61 54.93 
 

  
 
ภาพที ่4.1  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพวธีิ Naïve Bayes , Support Vector Machine, Neural  

Network  และ Decision Tree  ชุดขอ้มูลท่ี 1 จ านวน 22 Attribute 
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จากตารางท่ี 4.1  และ ภาพท่ี  4.1 สรุปไดว้า่ การน าชุดขอ้มูลท่ี 1 จ านวน 22 Attribute   
ท่ีไดจ้ากการสังเคราะห์เอกสารและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง มาสร้างโมเดลเพื่อท านายผลการเรียนวิชา 
Web Database พบวา่  ประสิทธิภาพท านายวิธี Neural Network มีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) มาก
ท่ีสุด  81.48  % รองลงมาวิธี Decision Tree 72.22 % ล าดบัสุดทา้ยวิธี  Naïve Bayes และ Support 
Vector Machine มีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) เท่ากนั 70.37 %     

ดา้นการเปรียบเทียบ ค่าความแม่นย  า (Precision) ฉล่ีย พบว่าวิธี Neural Network มาก
ท่ีสุด 78.09 % รองลงมาวธีิ  Naïve Bayes 75.00 % อนัดบัท่ีสาม Decision Tree 69.61 % และ ล าดบั
สุดทา้ยวธีิ Support Vector Machine 35.19  % 

ดา้นการเปรียบเทียบ ค่าความระลึก (Recall) เฉล่ีย  พบวา่วิธี Neural Network  มากท่ีสุด   
81.41% รองลงมาวิธี  Naïve Bayes 78.95 % อนัดบัท่ีสาม Decision Tree 54.93 % และ ล าดบั
สุดทา้ยวธีิ Support Vector Machine  50.00 %         
 
4.2  ตอนที ่2 ผลการวเิคราะห์วเิคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลโดยใช้ข้อมูลชุดที ่2  Attribute ทีไ่ด้จาก
การคัดกรองด้วยการวเิคราะห์ความถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression)  แบบการคัดเลอืกล าดับ
ขั้น (Stepwise Selection)  จ านวน  6 Attribute 
 
ตารางที ่4.2   การเปรียบเทียบประสิทธิภาพความถูกตอ้ง (Accuracy) ค่าความแม่นย  า (Precision) 

และ ค่าความระลึก (Recall)  ชุดขอ้มูลท่ี 2 จ านวน 6 Attribute 
 

   

Algorithms Accuracy  (%) Mean_Precision (%) Mean_Recall (%) 
(%) 

Naïve Bayes 74.07 68.57 67.11 
Support Vector Machine   85.19 83.04 80.43 
Neural Network 88.89 86.03 90.30 
Decision Tree 79.63 78.28 83.72 
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ภาพที่ 4.2   การเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธี Naïve Bayes , Support Vector Machine,  Neural Network 

และ Decision Tree  ชุดขอ้มลูท่ี 2 จ านวน 6 Attribute 
 
 จากตารางท่ี 4.2  และ ภาพท่ี  4.2 สรุปไดว้า่ การน าชุดขอ้มูลท่ี 2 จ านวน 6 Attribute ท่ี
ไดจ้ากการคดักรองดว้ยการวิเคราะห์ความถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression)  แบบการคดัเลือก
ล าดบัขั้น (Stepwise Selection)  มาสร้างโมเดลเพื่อท านายผลการเรียนวิชา Web Database พบว่า  
ประสิทธิภาพท านายวิธี Neural Network มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) มากท่ีสุด 88.89 %    
รองลงมาวิธี Support Vector Machine   85.19 % ล าดบัท่ีสามวิธี Decision Tree 79.63 % ล าดบั
สุดทา้ยวธีิ Naïve Bayes  74.07 %     
 ดา้นการเปรียบเทียบ ค่าความแม่นย  า (Precision) เฉล่ีย พบวา่วิธี Neural Network มาก
ท่ีสุด 86.03 % รองลงมาวธีิ Support Vector Machine  83.04 % อนัดบัท่ีสาม Decision Tree 78.28 %  
และล าดบัสุดทา้ยวธีิ  Naïve Bayes  68.57 %     
 ดา้นการเปรียบเทียบ ค่าความระลึก (Recall) เฉล่ีย พบวา่วิธี Neural Network  มากท่ีสุด   
90.30 % รองลงมาวิธี  Decision Tree 83.72 % อนัดบัท่ีสามวิธี  Support Vector Machine 80.43 %    
และล าดบัสุดทา้ยวธีิ Naïve Bayes 67.11 % 
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4.3  ตอนที ่3 การเปรียบผลการวเิคราะห์ประสิทธิภาพโมเดลด้วยข้อมูลชุดที ่1 กบัข้อมูลชุดที ่2 
 
ตารางที ่4.3  ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) การวเิคราะห์ดว้ยขอ้มูลชุดท่ี 1 และขอ้มูลชุดท่ี 2   
 

Algorithms ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)  
ขอ้มูลชุดท่ี 1 

ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)  
ขอ้มูลชุดท่ี 2 

Naïve Bayes 70.37 74.07 
Support Vector Machine   70.37 85.19 
Neural Network 81.48 88.89 
Decision Tree 72.22 79.63 
 

 
   
ภาพที ่4.3  การเปรียบเทียบค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) วธีิ  Naïve Bayes , Support Vector 

Machine, Neural Network และ Decision Tree ขอ้มูลชุดท่ี 1 และชุดท่ี 3 
 
 จากตารางท่ี 4.3 และ ภาพท่ี 4.3 สรุปได้ว่า จากการเปรียบเทียบค่าความถูกต้อง 
(Accuracy)  ของการใช้ขอ้มูลชุดท่ี 1 และขอ้มูลชุดท่ี 2 ท านายผลการเรียน พบว่าโมเดลท านาย     
โดยใชข้อ้มูลชุดท่ี 2  มีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) เพิ่มข้ึนทุกวิธี พิจารณารายวิธีพบว่า วิธี Naïve 
Bayes เพิ่มข้ึน 3.7 % , Support Vector Machine เพิ่มข้ึน 14.82 %, Neural Network เพิ่มข้ึน 7.41  %,   
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และ Decision Tree เพิ่มข้ึน 7.41 %,  และสรุปไดว้่า โมเดลการท านายผลการเรียนวิชา Web 
Database ดว้ยวิธี  Neural Network น าขอ้มูล 6 Attribute เขา้โมเดลท านาย มีค่าความถูกตอ้งมาก
ท่ีสุด (Accuracy)  88.89 %     
 
4.4   ตอนที่ 4  การปรับค่าพารามิเตอร์ Neural Network และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการ
ท านาย  
 จากการท่ีผูว้ิจยัได้ก าหนดค่าพารามิเตอร์โมเดล Neural Network เบ้ืองต้น ได้แก่ 
Training Cycle = 200, Learning rate =0.4, Momentum = 0.3 , จ  านวน 3 Hidden layer, ค่า Hidden 
layer sizes = 22  จากผลการวิจยัพบวา่โมเดล Neural Network  มีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) มาก
ท่ีสุด = 88.89 %   
 เพื่อให้ไดโ้มเดล Neural Network ท่ีเหมาะสมท่ีสุด ผูว้ิจยัไดด้ าเนินการทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอร์ของโมเดล Neural Network  โดยทดลองปรับค่าพารามิเตอร์ให้มีค่าต ่ากวา่ และสูง
กวา่ค่าพารามิเตอร์ท่ีผูว้จิยัไดก้ าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้ ค่าพารามิเตอร์โมเดล Neural Network ท่ีทดลอง
ปรับ ไดแ้ก่จ านวน Training Cycle, จ  านวน Hidden layer, จ  านวน Hidden layer sizes, ค่า Learning 
rate และ ค่า Momentum 
 Training Cycle หมายถึง จ  านวนรอบในการเรียนรู้ 
 Hidden layer หมายถึง เป็นชั้นท่ีอยูก่ลางระหวา่ง Input Layer กบั Output Layer  ซ่ึงจะ
มีผลอยา่งมากต่อประสิทธิภาพในการเรียนรู้ของโมเดล 
 Hidden layer sizes หมายถึง จ  านวนโหนด (Node) ท่ีอยูใ่น Hidden layer 
 Learning rate  หมายถึง ปริมาณท่ีตอ้งเปล่ียนน ้าหนกัในแต่ละ step วา่มากนอ้ยเพียงใด 
 Momentum  หมายถึง การเพิ่มสัดส่วนของน ้ าหนักในคร้ังก่อนหน้าเพื่อ update           
ค่าปัจจุบนั เพื่อป้องกนัค่าสูงสุดในบริเวณใดๆ (ไม่ใช่ค่าสูงสุดจริงๆ) และ ความต่อเน่ืองของการหา
ค่าท่ีดีท่ีสุด 
 ผลจากการปรับค่าพารามิเตอร์ของโมเดล Neural Network  แสดงดงัตารางท่ี 4.4  - 4.7  
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ตารางที ่4.4  ผลการทดลองปรับค่า Training Cycle  ของโมเดล Neural Network  
 

Training 
Cycle 

Hidden layer Hidden layer  
sizes 

Learning rate Momentum Accuracy 

50 3 22 0.4 0.3 85.19 % 
100 3 22 0.4 0.3 85.19 % 
200 3 22 0.4 0.3 88.89 % 
300 3 22 0.4 0.3 87.04 % 
400 3 22 0.4 0.3 87.04 % 
500 3 22 0.4 0.3 88.89 % 
600 3 22 0.4 0.4 87.04 % 
700 3 22 0.4 0.4 87.04 % 

1000 3 22 0.4 0.4 87.04 % 
 
 ตารางท่ี 4.4  พบวา่ เม่ือปรับจ านวน Training Cycle  ของโมเดล Neural Network นอ้ย
กวา่จ านวน Training Cycle  ท่ีผูว้ิจยัก าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้ (Training Cycle  =200)โดยปรับจ านวน 
Training Cycle  = 100 และ 50 พบวา่ ประสิทธิภาพการท านาย ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)  ลดลง 
3.7 % 
 เม่ือปรับจ านวน Training Cycle  มากกวา่จ านวน Training Cycle  ท่ีผูว้ิจยัก าหนดข้ึนใน
เบ้ืองตน้ (Training Cycle  =200)  โดยปรับจ านวน Training Cycle  = 300, 400, 500, 600,700 และ 
1000 พบวา่ประสิทธิภาพการท านายของ Training Cycle  = 300, 400,600,700  และ 1000  ค่า
ความถูกตอ้ง (Accuracy)  ลดลง 1.85 %  ส่วน Training Cycle  = 500 พบว่าค่าความถูกตอ้ง 
(Accuracy) เท่ากับการตั้ งค่าเบ้ืองต้น (Training Cycle  =200) ค่าความถูกต้อง (Accuracy) =  
88.89%    
  ดงันั้นจ านวน Training Cycle  ท่ีเหมาะสมส าหรับโมเดลท านายผลการเรียนวิชา Web 
Database   คือ Training Cycle  = 200   เน่ืองจากมีความคุม้ค่าดา้นพลงังานและระยะเวลาท่ีใชใ้น
การวเิคราะห์ขอ้มูล 
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ตารางที ่4.5  ผลการทดลองปรับจ านวน Hidden layer ของโมเดล Neural Network  
 

Training 
Cycle 

Hidden layer Hidden layer  
sizes 

Learning rate Momentum Accuracy 

200 1 22 0.4 0.3 92.59 % 
200 2 22 0.4 0.3 87.04 % 
200 3 22 0.4 0.3 88.89 % 
200 4 22 0.4 0.3 70.37 % 
200 5 22 0.4 0.3 70.37 % 
200 6 22 0.4 0.3 70.37 % 
200 10 22 0.4 0.4 70.37 % 

 
 ตารางท่ี 4.5  พบวา่ เม่ือลดจ านวน Hidden layer  ของโมเดล Neural Network นอ้ยกวา่
จ านวน Hidden layer ท่ีผูว้ิจยัก าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้ (Hidden layer = 3) โดยปรับจ านวน Hidden 
layer ลดลงคร้ังละ 1 พบว่าประสิทธิภาพการท านายของโมเดล Hidden layer  ค่าความถูกตอ้ง 
(Accuracy)  เพิ่มข้ึน  3.71% ส่วนประสิทธิภาพการท านายของโมเดล 2 Hidden layer ลดลง 1.85% 
 เม่ือเพิ่มจ านวน Hidden layer  ของโมเดล Neural Network มากกวา่จ านวน Hidden 
layer ท่ีผูว้ิจยัก าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้  (Hidden layer = 3)  โดยปรับจ านวน Hidden layer เพิ่มคร้ังละ 
1  พบวา่ประสิทธิภาพการท านายของโมเดล Hidden layer =  4, 5, 6  ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)  
ลดลง 3.71 %  และ ประสิทธิภาพการท านายของโมเดล 10  Hidden layer ลดลง 3.71 %  เท่ากนั    
 ดงันั้น จ านวน Hidden layer  ท่ีเหมาะสมส าหรับโมเดลท านายผลการเรียนวิชา Web 
Database   คือ 1 Hidden layer   และ ผูว้ิจยัไดใ้ชโ้มเดล 1 Hidden layer  ในการทดลองปรับ Hidden 
layer sizes, Learning rate และ Momentum ในขั้นตอนต่อไป 
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ตารางที ่4.6  ผลการทดลองปรับจ านวน Hidden layer sizes ของโมเดล Neural Network  
 

Training 
Cycle 

Hidden layer Hidden layer  
sizes 

Learning rate Momentum Accuracy 

200 1 19 0.4 0.3 87.04 % 
200 1 20 0.4 0.3 87.04 % 
200 1 21 0.4 0.3 87.04 % 
200 1 22 0.4 0.3 92.59 % 
200 1 23 0.4 0.3 90.74 % 
200 1 24 0.4 0.3 87.04 % 
200 1 25 0.4 0.4 87.04 % 

 
 ตารางท่ี 4.6  พบว่า เม่ือลดจ านวน Hidden layer sizes  ของโมเดล Neural Network 
นอ้ยกวา่จ านวน Hidden layer sizes ท่ีผูว้ิจยัก าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้ (Hidden layer sizes = 22) โดย
ปรับจ านวน Hidden layer sizes ลดลงคร้ังละ 1 พบวา่ประสิทธิภาพการท านายของโมเดล Hidden 
layer sizes = 21, 22, 23  ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)  ลดลง 5.55 % เท่ากนั 
 เม่ือเพิ่มจ านวน Hidden layer sizes ของโมเดล Neural Network มากกวา่จ านวน Hidden 
layer ท่ีผูว้จิยัก าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้  (Hidden layer sizes = 22)  โดยปรับจ านวน Hidden layer sizes 
เพิ่มคร้ังละ 1  พบวา่ประสิทธิภาพการท านายของโมเดล Hidden layer sizes =  23  ค่าความถูกตอ้ง 
(Accuracy)  ลดลง  1.85  %  และ ประสิทธิภาพการท านายของโมเดล Hidden layer sizes  = 24, 25
ลดลง 5.55 % เท่ากนั    
 ดงันั้น จ านวน Hidden layer sizes  ท่ีเหมาะสมส าหรับโมเดลท านายผลการเรียนวิชา 
Web Database   คือ Hidden layer sizes = 22   และ ผูว้ิจยัไดใ้ชโ้มเดล 1 Hidden layer,  22 Hidden 
ในการทดลองปรับ Learning rate และ Momentum ในขั้นตอนต่อไป 
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ตารางที ่4.7  ผลการทดลองปรับค่า Learning rate ของโมเดล Neural Network  
 

Training 
Cycle 

Hidden layer Hidden layer  
sizes 

Learning rate Momentum Accuracy 

200 1 22 0.1 0.3 87.04 % 
200 1 22 0.2 0.3 87.04 % 
200 1 22 0.3 0.3 88.89 % 
200 1 22 0.4 0.3 92.59 % 
200 1 22 0.5 0.3 92.59 % 
200 1 22 0.6 0.3 92.59 % 
200 1 23 0.7 0.3 92.59 % 
200 1 24 0.9 0.3 92.59 % 
200 1 25 1.0 0.3 92.59 % 

 
 ตารางท่ี 4.7  พบว่า เม่ือลดค่า Learning rate ของโมเดล Neural Network น้อยกวา่ค่า 
Learning rate ท่ีผูว้จิยัก าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้ (Learning rate = 0.4)  โดยปรับค่า Learning rate ลดลง
คร้ังละ 0.1  พบวา่ Learning rate = 0.3 ประสิทธิภาพการท านายลดลง  3.7  % และ Learning rate = 
0.2, 0.1 ลดลง  5.55  % 
 เม่ือเพิ่มค่า Learning rate ของโมเดล Neural Network มากกวา่ค่า Learning rate ท่ีผูว้ิจยั
ก าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้ (Learning rate = 0.4  ) โดยปรับค่า Learning rate เพิ่มคร้ังละ 0.1  พบว่า
ประสิทธิภาพการท านายของโมเดล Learning rate  =  0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 และ 1.0 มีประสิทธิภาพ
การท านาย เท่ากนั กบัโมเดลค่า Learning rate ท่ีผูว้จิยัก าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้  
 ดงันั้น ในงานวิจยัคร้ังน้ีค่า Learning rate ท่ีเหมาะสมส าหรับโมเดลท านายผลการเรียน
วิชา Web Database  คือ 0.4 – 1.00  และ ผูว้ิจยัไดใ้ชโ้มเดล 1 Hidden layer,  22 Hidden, Learning 
rate = 0.4  ในการทดลองปรับค่า Momentum ในขั้นตอนต่อไป 
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ตารางที ่4.8  ผลการทดลองปรับค่า Momentum ของโมเดล Neural Network  
 

Training 
Cycle 

Hidden layer Hidden layer  
sizes 

Learning rate Momentum Accuracy 

200 1 22 0.4 0.1 88.89 % 
200 1 22 0.4 0.2 90.74 % 
200 1 22 0.4 0.3 92.59 % 
200 1 22 0.4 0.4 92.59 % 
200 1 22 0.4 0.5 92.59 % 
200 1 22 0.4 0.6 92.59 % 
200 1 22 0.4 0.7 92.59 % 
200 1 22 0.4 0.8 92.59 % 
200 1 22 0.4 0.9 90.74 % 
200 1 22 0.4 1.0 70.37 % 

 
 ตารางท่ี 4.8  พบว่า เม่ือลดค่า Momentum ของโมเดล Neural Network น้อยกว่า         
ค่า Momentum ท่ีผูว้ิจยัก าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้ (Momentum = 0.3)  โดยปรับ Momentum ลดลงคร้ัง
ละ 0.1  พบว่าโมเดลค่า Momentum = 0.2 ประสิทธิภาพการท านายลดลง  1.85  % และโมเดลค่า 
Momentum = 0.1 ลดลง  3.7  % 
 เม่ือเพิ่มค่า Momentum ของโมเดล Neural Network มากกว่า ค่า Momentum ท่ีผูว้ิจยั
ก าหนดข้ึนในเบ้ืองต้น (Momentum = 0.3  ) โดยปรับค่า Momentum เพิ่มคร้ังละ 0.1 พบว่า
ประสิทธิภาพการท านายของโมเดลค่า Momentum =  0.4, 0.5, 0.6, 0.7, และ 0.8 ประสิทธิภาพการ
ท านาย เท่ากนั กบัโมเดล ค่า Momentum ท่ีผูว้ิจยัก าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้  l    ส่วนประสิทธิภาพการ
ท านายโมเดล ค่า Momentum =  0.9  มีค่าความถูกตอ้งลดลง 1.85  %  และโมเดล Momentum =  1.0  
มีค่าความถูกตอ้งลดลง 22.22  %   
 ดงันั้นในงานวิจยัคร้ังน้ีค่า Momentum ท่ีเหมาะสมส าหรับโมเดลท านายผลการเรียน
วิชา Web Database  คือ 0.3 – 0.8 โดยผูว้ิจยัเลือกค่า Momentum นอ้ยท่ีสุด คือ 0.3 ในการปรับค่า
โมเดล 
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 จากผลการปรับค่าพารามิ เตอร์ของโมเดล Neural Network ท าให้ผู ้วิจ ัยได้
ค่าพารามิเตอร์ของโมเดล Neural Network  ท่ีเหมาะสมท่ีสุด คือ  Training Cycle = 200, Hidden 
layer = 1,  Hidden layer sizes = 22,  Learning rate = 0.4  และ Momentum = 0.3 โดยค่าพารามิเตอร์
ท่ีปรับใหม่แตกต่างจากค่าพารามิเตอร์ท่ีผูว้จิยัก าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้ คือ จ านวน Hidden layer ลดลง
จาก 3  Hidden layer เหลือ 1 Hidden layer ซ่ึงส่งผลให้โมเดล Neural Network มีประสิทธิภาพการ
ท านายเพิ่มข้ึน จากค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)  88.89 % เป็น 92.59 %  (เพิ่มข้ึน 3.7 %) ดงัภาพท่ี 
4.4 
 

 
 
ภาพที ่4.4  ประสิทธิภาพการท านาย โมเดล Neural Network 
 
 จากภาพท่ี 4.4 พบวา่ โมเดล Neural Network มีมีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) 92.59  %     
ค่าความแม่นย  า (Precision) เฉล่ีย  90.28  %  และ ค่าความระลึก (Recall) เฉล่ีย  92.93 % 
 
4.5  ตอนที ่5 สรุปผลการวเิคราะห์ และข้ันตอนการน าโมเดลทีม่ีประสิทธิภาพมากทีสุ่ดไปใช้ 
 
  4.5.1  ผลการวจิยัพบวา่ ในการเตรียมขอ้มูล (Attribute) เพื่อน าเขา้โมเดล ท านายผลการ
เรียนวชิา Web Database ของนิสิตสาขาเทคโนโลยีการศึกษา คณะศึกษาศาสตร์ มหาวิทยาลยับูรพา  
โดยแบ่งผลการเรียนวชิา Web Database เป็น 2 ค่า (Binominal) คือ กลุ่มเกรดพอใช ้และ กลุ่มเกรดดี 
สรุปได้ว่า Attribute ท่ีส่งผลต่อค่าความถูกต้องของการท านายมากท่ีสุด ประกอบด้วยข้อมูล 6 
Attribute ไดแ้ก่  

1)  Sub_soc (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาสังคม) 
2)  PHP (เคยเรียนภาษา PHP)  
3)  Computer (คอมพิวเตอร์ส่วนตวั) Attitude   
4)  Sub_create (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาความสร้างสรรค)์  
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5)  Identity (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาอตัลกัษณ์มหาวทิยาลยั) 
6) Attitude (ความรู้สึกต่อการเรียนวชิาดา้นคอมพิวเตอร์)   

  4.5.2  ประสิทธิภาพของโมเดลการท านายผลการเรียนวิชา Web Database ผลการวิจยั 
สรุปไดว้า่วธีิ Neural Network เป็นวิธีการท่ีน าไปสร้างโมเดลท านายผลการเรียนวิชา Web database  
โดยใชข้อ้มูล 6 Attribute ใหค้่าความถูกตอ้ง (Accuracy) มากท่ีสุด 92.59 %     
 4.5.3  การน าโมเดลดีท่ีสุดจากการวิจยั ไดแ้ก่วิธี Neural Network ไปใช้จริงในการ
ท านายผลการเรียนวิชา Web Database  ของนิสิตสาขาเทคโนโลยีการศึกษา คณะศึกษาศาสตร์ 
มหาวทิยาลยับูรพา มีขั้นตอนการด าเนินการดงัน้ี 

4.5.3.1  เก็บขอ้มูลของนิสิตเพื่อการท าผลการเรียน จ านวน 6 Attribute ประกอบ 
1)  Sub_soc (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาสังคม) 
2)  PHP (เคยเรียนภาษา PHP)  
3)  Computer (คอมพิวเตอร์ส่วนตวั) Attitude   
4)  Sub_create (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาความสร้างสรรค)์   
5)  Identity (เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาอตัลกัษณ์มหาวทิยาลยั) 
6) Attitude (ความรู้สึกต่อการเรียนวชิาดา้นคอมพิวเตอร์)   

  4.5.3.2  เปล่ียนรูปขอ้มูล (Transformation)  แปลง Key code ของขอ้มูลบนัทึกไฟล์
เป็น Excel โดย Key code ตามตาราง 4.9 ดงัน้ี  
 
ตารางที ่4.9  การท า Key code ขอ้มูลส าหรับท านายผลการเรียน 
 
ล าดบัท่ี ช่ือ Attribute Detail Key code 

1 PHP เคยเรียนภาษา PHP 0 = ไม่เคย  
1 = เคย 

2 Computer คอมพิวเตอร์ส่วนตวั  0 = ไม่มี 
1 = มี 

3 Attitude ความรู้สึกต่อการเรียนวชิาดา้นคอมพิวเตอร์ 0 = ไม่ชอบ 
1 = ชอบ 

4 Identity  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาอตัลกัษณ์มหาวทิยาลยั ใชค้่าเกรดตามจริง 

5 Sub_soc  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาสงัคม ใชค้่าเกรดตามจริง 

6 Sub_create  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาความสร้างสรรค ์ ใชค้่าเกรดตามจริง 
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   4.5.3.3  เปิดโปรแกรม RapidMiner Studio และเปิด Process โมเดลการวิเคราะห์
ดว้ยวิธี  Neural Network ท่ีมีค่าความถูกตอ้งมากท่ีสุด เพื่อจะใชท้  านายผลการเรียน ตวัอยา่งโมเดล
ท านายผลการเรียนดว้ยวธีิ  Neural Network  ดงัภาพท่ี  4.5  
   

 
 
ภาพที ่4.5  โมเดลท านายผลการเรียนดว้ยวธีิ Neural Network ท่ีมีค่าความถูกตอ้งมากท่ีสุด 
 

 
 
ภาพที ่4.6  การสร้างโมเดลการท านายผลการเรียนดว้ยวธีิ Neural Network 
 

Data train, Data test 
6 Attribute 

train 80%, test 20% 
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 จากภาพท่ี 4.6 การปรับค่าพารามิเตอร์ของโมเดล Neural Network  ไดแ้ก่ Training 
Cycle = 200, Hidden layer = 1,  Hidden layer sizes = 22,  Learning rate = 0.4, Momentum = 0.3   
  4.5.3.4  น าเขา้ขอ้มูลใหม่ท่ีตอ้งการท านายผลการเรียน เขา้โมเดลและปรับโมเดล
ดงัภาพท่ี  4.7  
 

 
   
ภาพที ่4.7  การน าขอ้มูลใหม่เขา้โมเดลและการปรับโมเดลเพื่อการท านายผลการเรียน   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ขอ้มูลใหม่ท่ีตอ้งการท านายผลการเรียน 
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  4.5.3.5 Run โมเดลและตรวจสอบผลการท านาย ดงัภาพท่ี 4.8 
 

 
.    
 
ภาพที ่4.8  ผลการท านาย และ ค่า Confidence การท านายดว้ยโมเดล Neural Network 
 

จากภาพท่ี 4.8 ผลจากการใชโ้มเดลการท านายผลการเรียนดว้ยวิธี  Neural Network จะ
แสดงผลการท านายเป็นรายบุคคลใน Attribute ช่ือ prediction  ผลท านาย = 0 หมายถึง นิสิตรายน้ี
อยูใ่นกลุ่มเกรดพอใช ้ ผลท านาย = 1 หมายถึง นิสิตรายน้ีอยูใ่นกลุ่มเกรดดี   

ค่า Confidence รายบุคคล จะแบ่งเป็นค่า Confidence เกรดพอใช้ และค่า Confidence  
เกรดดี โมเดลจะท านายวา่นิสิตอยูก่ลุ่มใด ดูจากค่า Confidence ท่ีมากกวา่ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

ผลการท านาย ค่า Confidence กลุ่ม  1 

  

ค่า Confidence กลุ่ม  0 
0 
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บทที ่5 
สรุปผลการวจิยั อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ   

 
   การวจิยัเร่ือง การประยกุตใ์ช ้Machine Learning ท านายผลการเรียนวชิา Web Database  
ของนิสิตสาขาเทคโนโลยีการศึกษา คณะศึกษาศาตร์ มหาวิทยาลัยบูรพา มีวตัถุประสงค์เพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการท านายผลการเรียนวิชา Web database ระหว่างวิธี 
Decision Tree, Naïve Bayes, Neural Network   และ Support Vector Machine  สามารถสรุปผลวิจยั
ไดด้งัน้ี 
 
5.1  สรุปผลวจัิย 

5.1.1  ขั้นตอนแรกของการวิจยั ผูว้ิจยัได้ศึกษาเอกสารงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัคุณลกัษณะท่ี
ส่งผลต่อผลการเรียนวิชาด้านการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์ และได้สังเคราะห์ Attribute ท่ี
เก่ียวขอ้ง จ านวน 17 Attribute  ไดแ้ก่  1) เพศ 2)  ประเภทการรับเขา้มหาวิทยาลัย 3) แผนการเรียน
มธัยมปลาย 4) เกรดเฉล่ียจบการศึกษาระดบัชั้น ม. 6 5)  เกรดเฉล่ียวชิาคณิตศาสตร์ ม.6  6) เคยเรียน
ภาษา HTML 7)  เคยเรียนภาษา C หรือ C++  8) เคยเรียนภาษา PHP  9) คอมพิวเตอร์ส่วนตวั 10)  
ความรู้สึกต่อการเรียนวิชาดา้นคอมพิวเตอร์  11)  การทบทวนบทเรียน  12)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชา
ภาษาองักฤษ  13)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาภาษาอ่ืน ๆ 14)  เกรดเฉล่ียกลุ่มวชิาอตัลกัษณ์มหาวิทยาลยั 15)  
เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาสังคม 16) เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาความสร้างสรรค์  17) เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชา
เทคโนโลยสีารสนเทศ   

5.1.2  ผูว้ิจยัไดด้ าเนินการวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ระหวา่ง (Attribute) กบั (Label) คือ ผลการ
เรียนวชิา Web Database  แบ่งเป็น 2 ค่า คือ กลุ่มเกรดพอใช ้ และกลุ่มเกรดดี โดยใชว้ิธีการวิเคราะห์
ความถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression) แบบการคดัเลือกแบบล าดบัขั้น (Stepwise Selection)  
ดว้ยโปรแกรม SPSS for Window พบว่า Attribute ท่ีมีอิทธิพลต่อ Label ประกอบดว้ยขอ้มูล 6 
Attribute ไดแ้ก่ 1) Sub_soc (เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาสังคม) 2)PHP (เคยเรียนภาษา PHP) 3) Computer 
(คอมพิวเตอร์ส่วนตวั) 4)  Sub_create (เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาความสร้างสรรค)์ 5) Identity (เกรดเฉล่ีย
กลุ่มวชิาอตัลกัษณ์มหาวทิยาลยั) และ 6) Attitude (ความรู้สึกต่อการเรียนวชิาดา้นคอมพิวเตอร์)   
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5.1.3  ผลการวิจยั การเปรียบเทียบค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ของการใช้ขอ้มูลชุดท่ี 1 และ
ขอ้มูลชุดท่ี  2   ท านายผลการเรียน พบวา่ โมเดลท านายโดยใชข้อ้มูลชุดท่ี 2  ท่ีมีขอ้มูล 6 Attribute 
มีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)  เพิ่มข้ึนทุกโมเดล 

5.1.4 ผลการวิจยัการน าชุดข้อมูลท่ี 2 จ านวน 6 Attribute ท่ีไดจ้ากการคดักรองด้วยการ
วิเคราะห์ความถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression) แบบการคัดเลือกล าดับขั้น(Stepwise 
Selection)  มาสร้างโมเดลเพื่อท านายผลการเรียนวชิา Web Database พบวา่ ประสิทธิภาพท านายวิธี 
Neural Network มีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) มากท่ีสุด 88.89 %    

5.1.5 ผลการปรับค่าพารามิเตอร์ของโมเดล Neural Network ท่ีเหมาะสมท่ีสุด คือ  Training 
Cycle = 200, Hidden layer = 1,  Hidden layer sizes = 22,  Learning rate = 0.4  และ Momentum = 
0.3  โดยค่าพารามิเตอร์ท่ีปรับใหม่แตกต่างจากค่าพารามิเตอร์ท่ีผูว้ิจยัก าหนดข้ึนในเบ้ืองตน้ คือ 
จ านวน Hidden layer ลดลงจาก 3 Hidden layer เหลือ 1 Hidden layer ซ่ึงส่งผลให้โมเดล Neural 
Network มีประสิทธิภาพการท านายเพิ่มข้ึน จากค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) 88.89 % เป็น 92.59 %  
(เพิ่มข้ึน 3.7 %) 

 
5.2  อภิปรายผล  

ผูว้จิยัน าเสนอการอภิปรายผลการวจิยัใน 2 ประเด็นดงัน้ี  
ในงานวจิยัคร้ังน้ีพบวา่ การท านายผลการเรียนวิชา วิชา Web Database สามารถท านาย

ผลโดยใชข้อ้มูล 6  Attribute  ไดแ้ก่  1 ) ประสบการณ์เคยเรียนภาษา PHP มาก่อน ซ่ึงสอดคลอ้งกบั
เน้ือหาการเรียนวิชา Web Database ท่ีมีการเรียนเขียนโปรแกรมเพื่อเช่ือมฐานขอ้มูลบนเวปไซด ์
ดงันั้นถา้นิสิตเคยเรียน PHP  มีโอกาสท่ีผลการเรียนจะอยู่ในระดบัดี แต่ถา้นิสิตไม่เคยเรียนภาษา 
PHP  มาก่อน มีโอกาสท่ีผลการเรียนจะอยูใ่นระดบัพอใช ้ 2) เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาสังคม  3) เกรด
เฉล่ียกลุ่มวิชาความสร้างสรรค ์ 4) เกรดเฉล่ียกลุ่มวิชาอตัลกัษณ์มหาวิทยาลยั โดยผลการเรียนทั้ง 3 
กลุ่มวิชาสามารถสะท้อนความรู้ ความสามารถ และความรับผิดชอบ ในการเรียนรู้ของนิสิต         
โดยพบวา่ นิสิตท่ีมีผลการเรียนดีทั้งสามกลุ่มวิชา มีโอกาสท่ีผลการเรียนวิชา Web Database จะอยู่
ในระดบัดี แต่ถ้านิสิตท่ีมีผลการเรียนระดบัต ่าทั้งสามกลุ่มวิชา มีโอกาสท่ีผลการเรียนวิชา Web 
Database จะอยู่ในระดบัพอใช้เช่นเดียวกนั 5) การมีคอมพิวเตอร์ส่วนตวั  การท่ีนิสิตมีหรือไม่มี
คอมพิวเตอร์ส่วนตวัอาจเป็นปัจจยัท่ีมีความส าคญัต่อผลการเรียนด้านคอมพิวเตอร์ เน่ืองจากการ
เรียนในหอ้งปฏิบติัการโดยใชค้อมพิวเตอร์ของสถาบนัอาจไม่สามารถเรียนหรือส่งงานไดต้ามเวลา 
เพราะการเรียนดา้นการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์ผูเ้รียนตอ้งทบทวนและฝึกเขียนดว้ยตนเองอยา่ง
สม ่าเสมอ และตอ้งขยายความรู้จากในห้องเรียน ดงันั้นถา้นิสิตท่ีมีคอมพิวเตอร์ส่วนตวั มีโอกาสท่ี
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ผลการเรียนวิชา Web Database จะอยูใ่นระดบัดี แต่ถา้นิสิตไม่มีคอมพิวเตอร์ส่วนตวั มีโอกาสท่ีผล
การเรียนวชิา Web Database จะอยูใ่นระดบัพอใช ้   6)  ความรู้สึกต่อการเรียนวิชาดา้นคอมพิวเตอร์  
การท่ีนิสิตมีความรู้สึกดี หรือมีความพึงพอใจต่อการเรียนวิชาใด ๆ ย่อมท าให้เกิดแรงจูงใจ ความ
สนใจ ความรับผดิชอบ ความพยายามในการเรียนวชิานั้น ซ่ึงความพยายามท่ีมาจากความรู้สึกดีหรือ
พึงพอใจจะเป็นความพยายามท่ีมัน่คง และอดทน ผลความรู้สึกดีหรือพึงพอใจต่อการเรียนวิชาดา้น
คอมพิวเตอร์เช่นเดียวกนั  อาจท าใหนิ้สิตมีผลการเรียนวชิา Web Database อยูใ่นระดบัดี  แต่ถา้นิสิต
มีความรู้สึกไม่ดีหรือไม่พึงพอใจต่อการเรียนวชิาดา้นคอมพิวเตอร์  อาจท าให้นิสิตมีผลการเรียนวิชา 
Web Database อยูใ่นระดบัพอใช ้ซ่ึงจะส่งผลต่อการเรียนวชิาดา้นคอมพิวเตอร์อ่ืน ๆ ต่อไป 

ในงานวิจยัคร้ังน้ีพบว่า ประสิทธิภาพของโมเดลการท านายผลการเรียนวิชา Web 
database โดยใช้ขอ้มูล 6 Attribute เหมือนกนัพบว่า วิธี Neural Network มีค่าความถูกตอ้ง 
(Accuracy)  มากท่ีสุด ทั้งน้ีเน่ืองจากการเตรียมขอ้มูลมีความเหมาะสมต่อขอ้มูลน าเขา้โมเดลทั้ง       
6 Attribute  นอกจากนั้นผูว้ิจยัไดแ้ปลงรูปขอ้มูล และก าหนด Key code ขอ้มูลให้สอดคลอ้งกบัการ
รับขอ้มูลเขา้โมเดลเพื่อการเรียนรู้ (Train) และทดสอบ (Test) ทั้ง 4 วิธี คือ  Decision Tree, Naïve 
Bayes, Neural Network   และ Support Vector Machine แต่การแปลงรูปขอ้มูลในงานวิจยัในคร้ังน้ี
อาจสอดคลอ้งกบักบัวิธี Neural Network  มากท่ีสุด เน่ืองจากวิธี Neural Network เป็นแบบจ าลอง
สามารถเรียนรู้ตวัแปรป้อนเข้า (Input) ได้ดีไม่ว่าตวัแปรนั้นจะเป็นตวัแปรอนัตรภาค (Interval 
Variables) ตวัแปรนามบญัญติั (Norminal Variables) หรือตวัแปรแบบทวิลกัษณ์ หรือ ตวัแปรฐาน
สอง (Binary Variables) โดยท่ีตวัแปรป้อนเขา้ (Input) ไม่มีการกระจายตวัแบบ Normal ส าหรับตวั
แปรอนัตรภาค (Interval Variables) และความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปรป้อนเขา้ (Input) และตวัแปร
เป้าหมายไม่เป็นเชิงเส้นตรง [25] 
 
5.3  ข้อเสนอแนะ 

5.3.1 ขอ้เสนอแนะจากการท าวจิยั 
จากงานวจิยัพบวา่พบวา่วิธีการ Neural Network  มีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) สูงท่ีสุด

ดงันั้นผูส้อนวิชาการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์ ควรน าวิธีการ Neural Network ไปใชใ้นท านาย
ผลการเรียนวชิาดา้นการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์ โดยปรับ Attribute ให้สอดคลอ้งกบัรายวิชาท่ี
สอน ผลการท านายจะเป็นข้อมูลส าหรับวางแผนการจัดเรียนการสอนให้มีคุณภาพและมี
ประสิทธิภาพต่อไป  
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 5.3.2 ขอ้เสนอการท าวิจยัคร้ังต่อไป 
5.3.2.1 งานวิจยัน้ีก าหนดแอทริบิวขอ้มูลเป็นบางส่วนเท่านั้น  การพฒันางานวิจยัคร้ัง

ต่อไปขั้นตอนแรกควรเพิ่ม Attribute  ท่ีเก่ียวขอ้งกบัผูเ้รียนให้มากข้ึน และใช้วิธีการวิเคราะห์หา
ความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปร โดยใช้วิธีการวิเคราะห์ความถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression) 
เพื่อหา Attribute ท่ีส่งผลต่อค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ใหสู้งข้ึน   

5.3.2.2  ควรมีการวิจยัและพฒันาโปรแกรมเพื่อการท านายผลการเรียนวิชาอ่ืนๆโดยใช้
กฏความสัมพนัธ์ท่ีไดจ้ากการท าเหมืองขอ้มูล  

5.3.2.2  ควรมีการวิจยัและพฒันาโปรแกรมเพื่อการท านายผลการเรียน หรือจ าแนก
ข้อมูลอ่ืนๆ โดยประยุกต์ ระบบ AI ระบบ IOT เป็นเคร่ืองมือเก็บข้อมูลแต่ละ Attribute และ 
ประมวลผล Real time บน Cloud   
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