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บทคัดยอ 
 บทความวิชาการนี ้มีว ัตถุประสงคเพื ่อ (1) นำเสนอความหมายและแนวคิดที ่เกี ่ยวของกับ 
การข ุดข อม ูลทางการศ ึกษา ต นไม ต ั ดส ินใจ และโปรแกรม Altair AI Studio v.2025 .0.0  และ  
(2) แสดงแนวทางการพัฒนาแบบจำลองดวยอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ โดยใชโปรแกรม Altair AI Studio 
v.2025.0.0 สำหร ับการพยากรณผลส ัมฤทธ ิ ์ทางการเร ียนของน ักเร ียน รวบรวมข อม ูลน ักเร ียน 
ชั้นประถมศึกษาปที่ 6 จาก 3 โรงเรียน ไดมาโดยการเลือกแบบเจาะจง โดยใชระบบสารสนเทศโรงเรียน  
โดยยึดตามรูปแบบและโครงสรางของขอมูลจริง แตขอมูลบางสวนไมสมบูรณ จึงไดใชเครื่องมือ ChatGPT 
จำลองขอมูลจำนวน 1,000 ชุด กระบวนการสรางแบบจำลอง ประกอบดวย 5 ขั้นตอน คือ (1) ข้ันการรวบรวม
ขอมูล (2) ขั้นการเตรียมขอมูล (3) ขั้นการสรางแบบจำลอง ดวยอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ แบงขอมูลเปน  
2 สวน คือ ชุดฝกรอยละ 80 และชุดทดสอบรอยละ 20 (4) ขั้นการทดสอบและประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
ดวยวิธี 10-fold cross-validation และ (5) ขั ้นการนำแบบจำลองไปใชงานจริง โดยพัฒนาในรูปแบบ 
แอปพลิเคชัน One Compiler ซึ่งผูใชสามารถปอนขอมูลนักเรียน เพื่อประมวลผลผลสัมฤทธิ์ทางการเรียน
ลวงหนาได ผลการทดสอบพบวาแบบจำลองมีความแมนยำปานกลาง โดยมีคาความถูกตอง (Accuracy)  
รอยละ 64.70 คาความคลาดเคลื ่อนเฉลี ่ย (RMSE) 0.478 และสวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (S.D.) ± 0.010  
ซึ่งสามารถนำไปประยุกตใชในการวางแผนการจัดการเรียนรู  การใหคำปรึกษา และการยกระดับคุณภาพ
การศกึษาใหสอดคลองกับบริบทของยุคดิจิทัล 
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Abstract 
 This article aims to (1) present conceptual frameworks of educational data mining, 
decision tree algorithms, and their application within Altair AI Studio; and (2) demonstrate the 
development of a predictive model for student academic performance utilizing decision tree 
algorithms in Altair AI Studio. Data were purposively collected from existing information 
systems of Grade 6 students across three schools. To address the issue of incomplete records, 
1,000 synthetic data points were generated using ChatGPT to augment the dataset. Model 
development consisted of five steps: (1) data collection, (2) data preparation, (3) model 
building with an 80:20 training-testing split, (4) model evaluation via 10-fold cross-validation, 
and (5) deployment as an application on the One Compiler platform for user to input student 
information and predict academic performance in advance. Evaluation results indicated the 
model demonstrated moderate predictive accuracy, achieving an accuracy of 64.70%, a root 
mean square error (RMSE) of 0.478, and a standard deviation (S.D.) of ±0.010. This model 
provides valuable support for educational planning, counseling, and enhanced educational 
quality in the digital era. 
 

Keywords: Educational Data Mining Model, Decision Tree Algorithm, Academic Performance  
                Prediction 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  



 23 
 

วารสารครุศาสตร ราชภฏัเชียงใหม I Chiang Mai Rajabhat Education Journal 
ปที่ 5 ฉบับที ่3 กรกฎาคม-กันยายน 2569 I Vol.5 No.3 July–September 2026 

บทนำ  
 จากสถานการณการระบาดของโรคโควิด-19 ความขัดแยงในระดับโลก และการพัฒนาทางสังคม
และเทคโนโลยีที ่เกิดขึ ้นอยางรวดเร็ว ไดสงผลใหเกิดการเปลี ่ยนแปลงเช ิงระบบในการจัดการศึกษา 
อยางหลีกเลี ่ยงไมได เพื ่อตอบสนองตอความเปลี ่ยนแปลงดังกลาว นานาประเทศจึงไดกำหนด “วาระ 
การพัฒนาที่ยั่งยืน ค.ศ. 2030” (Sustainable Development Goals: SDGs) โดยเนนย้ำถึงความสำคัญของ
การจัดการศึกษาที่มีคุณภาพสูง เพื่อเสริมสรางศักยภาพของผู เรียนและยกระดับคุณภาพชีวิตในอนาคต            
(Simionescu et al., 2024) ทั้งนี้ การเปลี่ยนแปลงทางเทคโนโลยีและการศึกษาที่มีความเปนดิจิทัลมากขึ้น 
ไดนำไปสูการเก็บรวบรวมขอมูลขนาดใหญจากบริบททางการศึกษา การขุดขอมูลทางการศึกษา (Educational 
Data Mining: EDM) ไดเขามามีบทบาทสำคัญในการตรวจสอบและประยุกตใชอัลกอริทึมเพื่อทำความเขาใจ
พฤติกรรมของนักเรียนและบริบททางการศึกษาอยางลึกซึ้ง อยางไรก็ตาม ความกังวลเกี่ยวกับความโปรงใสใน
การใชขอมูลยังคงเปนปญหาสำคัญ ระหวางบริษัทผูวิเคราะหขอมูลกับนักเรียน ผูปกครอง และสถานศึกษา 
(Askinadze & Conrad, 2018) ในชวงสองทศวรรษที่ผานมา การวิจัยดานการขุดขอมูลทางการศึกษา 
ไดมุงเนนไปที่การพัฒนาเทคนิคเพื่อวิเคราะหขอมูลจำนวนมหาศาลจากหลากหลายบริบททางการศึกษา  
โดยมีเปาหมายหลักในการพยากรณความกาวหนาและผลลัพธทางการเรียนรูของนักเรียน เชน การคาดการณ 
อัตราการลาออก ผลการเรียน และเกรดรายวิชา (Tsiakmaki et al., 2019) ปจจุบัน สถาบันการศึกษา 
มีการสราง รวบรวม และจัดเก็บขอมูลจากแหลงและกระบวนการที่หลากหลาย สงผลใหปริมาณขอมูลเพิ่มขึ้น
อยางตอเนื่อง ปจจัยสำคัญที ่สงเสริมการเพิ่มขึ้นของขอมูล ไดแก การใชงานคอมพิวเตอร การเชื่อมตอ
อ ินเทอรเน ็ต และการนำระบบการจัดการเรียนร ู   (Learning Management System: LMS) มาใช ใน 
การจัดการเรียนการสอน ซึ่งทำใหเกิดการสรางขอมูลจำนวนมากผานเทคโนโลยีออนไลน เชน แพลตฟอรม 
การเรียนรูออนไลน เครื่องมือคนหา (Search Engine) เครือขายสังคมออนไลน การสื่อสารทางอิเล็กทรอนิกส 
และการรับชมสื่อวิดีโอ นอกจากนี้ ยังมีขอมูลที่ไดจากการเก็บรวบรวมโดยตรงผานกระบวนการประเมินผล 
รวมถึงการติดตามพฤติกรรมของผูเรียนในบริบทตาง ๆ (Corina Simionescu, 2024) อยางไรก็ตาม ในบริบท
ของโรงเรียนระดับประถมศึกษา โดยเฉพาะชั้นประถมศึกษาปที่ 6 พบปญหาเชิงรูปธรรมหลายประการ อาทิ 
การทำนายผลการเรียนของนักเรียนที่ยังขาดความแมนยำ ระบบสนับสนุนการตัดสินใจของครูที่ยังไมสามารถ
ตอบสนองตอความแตกตางระหวางบุคคลไดอยางมีประสิทธิภาพ และขอจำกัดในการใหคำปรึกษาเชิงลึก 
แกนักเรียนรายบุคคล ซึ่งอาจสงผลกระทบตอการวางแผนการเรียนรูและการพัฒนาศักยภาพของผูเรียน 
ในระยะยาว 
 การศึกษาเกี ่ยวกับการประยุกตใช เทคนิคการขุดข อมูลในบริบททางการศึกษา เร ียกวา  
การขุดขอมูลทางการศึกษา โดยมีเปาหมายหลักในการคนหาวิธีการแกปญหาในการวิจัยทางการศึกษา  
เพื่อระบุคำตอบที่เหมาะสม (Conijn et al., 2016) ผลการคนพบนี้จะชวยนักเรียนในการพัฒนาผลลัพธ
ทางการเรียนรู ผานการใหคำแนะนำที่เหมาะสม การปรับปรุงประสิทธิภาพการสอน การประเมินผลสัมฤทธิ์
ทางการเรียน และการจัดระเบียบขอเสนอทางการศึกษา รวมถึงทรัพยากรของโรงเรียน (Romero & Ventura, 
2017) ในชวงไมกี ่ปที ่ผานมา นักวิชาการไดใหความสนใจกับการใชเทคนิคการขุดขอมูลทางการศึกษา  
การคนหาความเชื่อมโยงที่ซอนอยูในขอมูลทางการศึกษา และการพยากรณผลลัพธทางการเรียนรูของนักเรียน 
(Kostopoulos et al., 2019) และยุคที ่ เทคโนโลยีสารสนเทศและการวิเคราะหขอม ูลมีบทบาทสำคัญ 
ในการศึกษา การพยากรณผลการเรียนของนักเรียนจึงเปนเครื่องมือที่มีประโยชนในการวางแผนการเรียนและ
การใหคำปรึกษาแกนักเรียน การนำเทคนิคการขุดขอมูลมาใชในการวิเคราะหขอมูลนักเรียนชวยใหพยากรณ
ผลการเรียนไดอยางแมนยำและมีประสิทธิภาพ โดยเทคนิคที่ไดรับความนิยม คือ ตนไมตัดสินใจ (Decision 
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Tree) ซึ่งมีความสามารถในการจำแนกขอมูลและแสดงผลในรูปแบบที่เขาใจงาย สามารถระบุปจจัยที่มีผลตอ
ผลการเรียนของนักเรียนไดอยางชัดเจน (Varade & Thankanchan, 2021) และเปนแบบจำลองที่สรางจาก
ชุดของกฎการจัดประเภท ซึ ่งตนไมตัดสินใจถูกนำมาใชในการศึกษาเพื ่อว ิเคราะหและประเมินขอมูล 
ที่มีขนาดใหญโดยใชวิธีการขุดขอมูลทางการศกึษา (Martínez-Abad et al., 2020)  
 การพยากรณผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนของนักเรียนมีความสำคัญอยางยิ่งตอการทำความเขาใจ 
อัตราความกาวหนาของนักเรียน ดังคำกลาวที่วา “กันไวดีกวาแก” ซึ่งครูสามารถชวยเหลือและใหคำแนะนำ 
ที่ถูกตองแกนักเรียน (Hasan et al., 2019) ในการวิเคราะหชุดขอมูล ไดมีการนำเครื่องมือ Altair AI Studio 
ซึ่งเปนซอฟตแวรโอเพนซอรส (Open Source) มาใช โดยเครื่องมือนี้รองรับการวิเคราะหขอมูลเชิงพยากรณ
และการขุดขอมูล (Data Mining) สามารถประมวลผลและแสดงผลลัพธไดอยางรวดเร็ว ชวยใหผูใชสามารถ
พัฒนาแบบจำลองตามวัตถุประสงคไดอยางมีประสิทธิภาพ (Abdullahi et al., 2023) และเปนเครื ่องมือ 
ในการวิเคราะหขอมูลท่ีมีอินเทอรเฟซ (Interface) แบบลากและวาง (Drag and Drop) ซึ่งเหมาะสำหรับผูใชที่
ไมมีพื ้นฐานการเขียนโปรแกรม โดยสามารถนำเทคนิคตนไมตัดสินใจมาใชในการพยากรณผลสัมฤทธิ์ 
ทางการเรียนของนักเรียนไดอยางมีประสิทธิภาพ เครื่องมือ Altair AI Studio ไดรับการยกยองวาเปนหนึ่งใน
บริการแพลตฟอรมและระบบวิเคราะหขั้นสูงที ่มีประสิทธิภาพมากที ่สุดในสาขาปญญาประดิษฐ ชวยใน 
การสรางแบบจำลองการพยากรณที ่มีประสิทธิภาพสูงสุด สามารถขยายและเปดใหผสานรวมกับขอมูล  
แอปพลิเคชัน และภาษาโปรแกรม เชน R และ Python (Bjaoui et al., 2020)  
 เนื่องจากอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจสามารถจำแนกขอมูลและแสดงผลในรูปแบบที่เขาใจงาย  
มีความยืดหยุนในการประมวลผลขอมูลทั ้งเชิงปริมาณและเชิงคุณภาพ อีกทั้งยังสามารถระบุปจจัยสำคัญ 
ที่สงผลตอผลการเรียนไดอยางเปนระบบ การวิจัยครั้งนี้จึงมุงศกึษาในบริบทของนักเรียนชั้นประถมศึกษาปที่ 6 
โดยประยุกตใชเทคนิคการขุดขอมูลทางการศึกษา ผานอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ เพื่อพยากรณผลสัมฤทธิ์
ทางการเรียน และสนับสนุนการตัดสินใจของครูและผูบริหารสถานศกึษาไดอยางมีประสิทธิภาพ  

วัตถุประสงค 
 1. เพื่อนำเสนอความหมายและแนวคิดที่เกี่ยวของกับการขุดขอมูลทางการศึกษา ตนไมตัดสินใจ 
และโปรแกรม Altair AI Studio v.2025.0.0 
 2. เพื่อแสดงแนวทางการพัฒนาแบบจำลองดวยอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ โดยใชโปรแกรม Altair 
AI Studio v.2025.0.0 สำหรับการพยากรณผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนของนักเรียน 

ขอบเขตของบทความ 
 รวบรวมขอมูลของนักเรียนระดับชั้นประถมศึกษาปที่ ป.6 จากระบบสารสนเทศของโรงเรียน  
แตขอมูลบางสวนไมสมบูรณหรือขาดคุณลักษณะท่ีจำเปนตอการวิเคราะห การศึกษาครั้งนี้ผูวิจัยไดใชเครื่องมือ
ปญญาประดิษฐ ChatGPT เพื่อสรางขอมูลจำลอง 1,000 ชุด โดยอางอิงโครงสรางและรูปแบบจากขอมูลจริง 
ที่ไดจากระบบสารสนเทศของสถานศึกษา ทั้งนี้ ผู วิจัยไดพิจารณาประเด็นดานจริยธรรมอยางรอบคอบ  
โดยมิไดนำขอมูลสวนบุคคลหรือขอมูลระบุตัวบุคคลใดมาใชโดยตรง อีกทั้งไดตรวจสอบความสมเหตุสมผล 
ความสอดคลอง และความเปนไปไดของขอมูลจำลอง เพื่อใหมั่นใจวาขอมูลที่สรางขึ้นมีลักษณะใกลเคียงกับ
ขอมูลจริงในเชิงสถิติและสามารถนำไปใชในการสรางแบบจำลองไดโดยไมละเมิดสิทธิสวนบุคคลหรือ 
กอใหเกิดความเสียหายตอผูใด อันเปนไปตามหลักจริยธรรมการวิจัยและขอกำหนดดานการคุมครองขอมูล 
สวนบุคคล 
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แนวคิดท่ีเกี่ยวของ  
 1.  แบบจำลองการขุดขอมูลทางการศึกษา (Educational Data Mining Model)      
  เทคนิคการขุดขอมูล (Data Mining) คือ เทคนิคการขุดขอมูลจากขอมูลจำนวนมหาศาล แลว
นำมาวิเคราะหเพื่อคนหารูปแบบและความสัมพันธที่ซอนอยู ซึ่งอาจเปนประโยชนในการตัดสินใจ (Varade & 
Thankanchan, 2021) การขุดขอมูลทางการศึกษา  คือ กระบวนการรวบรวมและวิเคราะหขอมูลจากระบบ
การศกึษา (Chen & Lin, 2023) โดยประยุกตใชเทคนิคการขุดขอมูลกับการขุดกฎความสัมพันธ (Association 
Rule Mining) การจัดกลุม (Clustering) และการจำแนกประเภท (Classification) รวมกับเครื่องมือวิเคราะห
ขอมูล เชน Weka, Orange, SPSS และ Altair AI Studio เพื่อพยากรณผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนของนักเรียน 
ที่เรียนรูชา และพยากรณอัตราการลาออกของนักเรียน โดยมีเทคนิคที่ใชในการจำแนกขอมูล ดังนี้ (Dol & 
Jawandhiya, 2024)   
  1.1  การขุดกฎความสัมพันธ (Association Rule Mining) ใชเพื ่อกำหนดการพึ ่งพาของ
รายการขอมูลหนึ ่งตอรายการขอมูลหนึ่ง เชน ความนาจะเปนที่บุคคลจะซื้อกางเกงยีนสหากเขาซื้อเสื้อยืด 
ตัวอยางของอัลกอริทึมกฎความสัมพันธ เชน เทอรติอุส (Tertius), อาปริโอร ิ(Apriori) และการเจริญเติบโตที่ผาน
การกรอง (Filtered Growth)  
  1.2  การจำแนกประเภท (Classification) แบงชุดขอมูลออกเปน 1) ชุดขอมูลฝกสอน ใชเพ่ือ
จำแนกขอมูลลงในคลาส และ 2) ชุดขอมูลทดสอบ ใชเพื่อพยากรณคลาส โดยเทคโนโลยีนี้ถูกนำไปใชในงานตาง ๆ 
เชน การจัดหมวดหมูเอกสาร การจำแนกอีเมลสแปมกับอีเมลที่ไมใชสแปม โดยเทคนิคการจัดหมวดหมู เชน  
นาอีฟเบย (Naïve Bayes), ปาสุม (Random Forest), เครื่องเวกเตอรสนับสนุน (Support Vector Machine) 
และตนไมตัดสินใจ (Decision Tree)  
  1.3  การจัดกลุ ม (Clustering) จะแยกชุดขอมูลออกเปนกลุ ม โดยที ่ขอมูลในกลุ มหนึ ่ง มี
ลักษณะรวมกับขอมูลในกลุมเดียวกันและมีลักษณะเฉพาะที่แตกตางจากขอมูลในกลุมอื่น เชน เทคนิคการ
แบงกลุม (Partitioning Techniques) การจัดกลุมแบบลำดับชั้น (Hierarchical Clustering) การจัดกลุมแบบ 
มีขอจำกัด (Constraint Based Clustering) การจัดกลุมแบบอิงการกระจาย (Distribution Based Clustering) 
การจ ัดกลุ มแบบอิงความหนาแนน (Density Based Clustering) และการจ ัดกลุ มแบบฟซซี  (Fuzzy 
Clustering) 
  เปาหมายของการขุดขอมูลทางการศึกษา คือ การสรางขอมูลเชิงลึกใหมจากสภาพแวดลอม 
การเรียนรู เพื่อประโยชนของครู นักเรียน และผู มีสวนไดสวนเสีย (Toivonen & Jormanainen, 2019)  
ในการพัฒนาคุณภาพการเรียนรู และคนหาความสัมพันธระหวางผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนกับพฤติกรรม 
การเรียนรู  วัตถุประสงคการสอน และวิธีการจัดการเรียนการสอน (Dutt et al., 2017) โดยมีการศึกษา 
แนวทางการเรียนรู ของเครื่องจักรสำหรับการติดตามและพยากรณผลการเรียนของนักศึกษา เพื่อทำนาย 
ผลการเรียนเฉลี่ยสะสม (GPA) สุดทายของนักศึกษา โดยพิจารณาจากสถานะผลการเรียนและการพยากรณ
วิชาที่ยังไมไดเรียน เพื่อใหสามารถพยากรณผลการเรียนแบบกาวหนาได (Xu et al., 2017) และไดศึกษา
อัลกอริทึมการถดถอยแบบกึ่งกำกับดูแลสำหรับการพยากรณผลการเรียนของนักศึกษาในหลักสูตรการเรียน
ทางไกล เพ่ือทำนายผลการเรียนสุดทาย และระบุความเสี่ยงของนักศึกษาที่จะสอบตกหรือพยากรณผลสัมฤทธิ์
ทางการเรียน (Kostopoulos et al., 2019) การขุดขอมูลทางการศึกษา เปนเครื ่องมือที ่ชวยวิเคราะห
พฤติกรรมและแนวโนมการเรียนรู ของนักเรียน เพื ่อยกระดับประสิทธิภาพการจัดการเรียนการสอน  
อยางไรก็ตาม ยังมีข อจำกัดดานความเปนสวนตัวของขอมูลและความแมนยำของแบบจำลอง อีกทั้ง 
การนำไปใชควรคำนึงถึงบริบททางการศึกษาในแตละพ้ืนท่ี (Joy et al., 2019; Romero & Ventura, 2020) 
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  แมวาการขุดขอมูลทางการศึกษา จะมีศักยภาพสูงในการยกระดับการเรียนรู แตผูประพันธมอง
วาการประยุกตใชจริงยังเผชิญความทาทายสำคัญ ประการแรกคือ คุณภาพและความสมบูรณของขอมูล ซึ่ง
เปนปจจัยพื้นฐานตอความนาเชื่อถือของแบบจำลอง ประการที่สอง การตีความผลลัพธเชิงลึก จำเปนตอง
อาศัยผูเชี ่ยวชาญที่มีความเขาใจทั้งดานเทคนิคการขุดขอมูลทางการศึกษา และหลักการทางการศึกษา เพ่ือ
แปลงการวิเคราะหทางสถิติไปสูขอเสนอแนะเชิงปฏิบัติที่เหมาะสมกับบริบทการเรียนรูที ่หลากหลายไดอยาง
แทจริง 
 2. อัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ (Decision Tree Algorithm)    
  อัลกอริท ึมตนไมต ัดส ินใจเป นว ิธ ีการเร ียนรู ของเครื ่อง (Machine Learning) สำหรับ 
การสรางแบบจำลองในการพยากรณ โดยสรางแบบจำลองคลายตนไม เพื่อจับคูขอมูลนำเขากับตัวแปรเปาหมาย 
วิธีการตนไมตัดสินใจจะแบงขอมูลซ้ำ ๆ ตามคุณลักษณะที่ใหการแบงที่ดีที่สุดหรือการไดรับขอมูลมากที่สุด  
โดยใชวิธีการแบงแยกและเอาชนะ (Divide and Conquer Approach) วิธีการนี้ถูกสรางขึ้นจากบนลงลาง  
ดังแสดงในภาพที่ 1 โดยแตละโหนดใบ (y1, y2,……y6) แสดงถึงการพยากรณ และแตละโหนดภายใน (โหนด 
B, C และ D) แสดงถึงตัวเลือกตามคุณลักษณะ ชุดฝกอบรมทั้งหมดของตัวอยางจะรวมอยูในโหนดบนสุด A  
ซึ่งบางครั้งเรียกวา โหนดราก  

 

ภาพที่ 1 แบบจำลองคลายตนไมในอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ 
ที่มา: Chen and Lin (2023) 

  อัลกอริทึมจะเพิ่มคาการไดรับขอมูล (Information Gain) ดัชนีจินี (Gini Index) หรือเอนโทรป 
(Entropy) ใหสูงสุดที่แตละโหนดภายใน เพื่อกำหนดคุณลักษณะการแบงขอมูลออกเปนเซตยอยที่บริสุทธิ์ 
(Purest Subsets) ที่สุด เซตยอยที่มีปายกำกับคลาสเดียวกันถือวาบริสุทธิ์ที ่สุด ซึ่งชวยอำนวยความสะดวก 
ในการพยากรณที่แมนยำ อัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ จะทำการแบงขอมูลตอไปจนกวาโหนดใบทั้งหมดจะเปน
ขอมูลบริสุทธิ ์หรือตรงตามเงื ่อนไขการหยุดที ่กำหนดไว เมื ่อสรางตนไมเสร็จสมบูรณแลว สามารถใช 
เพื่อพยากรณขอมูลใหมได โดยการไลตามเสนทางจากโหนดรากไปยังโหนดใบตามคาคุณลักษณะของขอมูล
นำเขา และคืนคาการพยากรณซึ่งก็คือปายกำกับคลาสที่เก็บไวในโหนดใบนั้น อัลกอริทึมการจำแนกประเภท
ตนไมแบบดั ้ งเด ิม ได แก  ID3, C4.5 และ CART (Chen & Lin, 2023) โดยมีการศึกษาการพยากรณ 
ผลการเรียนของนักศึกษาระดับปริญญาตรีโดยใชอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจที่แสดงใหเห็นวาอัลกอริทึมตนไม
ตัดสินใจสามารถใชพยากรณผลการเรียนของนักศึกษาชั้นปที่ 1 และ 2 ไดอยางแมนยำ ครูผูสอนสามารถสราง
แบบฝกหัดเพื่อเสริมสรางความสามารถในการรับรูของนักศึกษาในกลุมออนและใหความสนใจเปนพิเศษเพ่ือ
พัฒนาผลสัมฤทธิ ์ทางการเรียนของนักศึกษา (Varade & Thankanchan, 2021) และการพัฒนาตัวแบบ
ทำนายทักษะการคิดเชิงคำนวณของนักเรียนชั้นมัธยมศึกษาตอนตน โรงเรียนแหงหนึ่งในจังหวัดสุราษฎรธานี 
โดยใชเทคนิคแมชชีนเลิรนนิง เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบทำนายทักษะการคิดเชิงคำนวณ  
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ผลการพัฒนาตัวแบบทํานายทักษะการคิดเชิงคํานวณพบวา ตัวแบบทำนายที่พัฒนาจากเทคนิคนาอีฟเบย 
เทคนิคตนไมตัดสินใจ เทคนิคเพื่อนบานใกลสุด มีคาความถูกตอง เทากับ รอยละ 60.05 รอยละ 74.95 และ
รอยละ 68.48 ตามลำดับ ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบทำนายทักษะการคิดเชิงคำนวณพบวา 
ตัวแบบทำนายที ่พัฒนาจากเทคนิคตนไมตัดสินใจสามารถทำนายผลระดับทักษะการคิดเชิงคำนวณได 
อยางมีประสิทธิภาพสูงที่สุดจาก 3 ตัวแบบ ตนไมตัดสินใจ เปนเทคนิคที่ไดรับความนิยมเนื่องจากเขาใจงาย
และสามารถอธิบายเหตุผลในการตัดสินใจไดอยางชัดเจน อยางไรก็ตาม เทคนิคนี้มีความเสี่ยงตอการเรียนรู
มากเกินไป (Overfitting) โดยเฉพาะในกรณีที ่ขอมูลมีความซับซอน ทั้งนี้สามารถนำไปประยุกตใชในการ
พยากรณผลสัมฤทธิ์ทางการเรียน การจำแนกกลุมนักเรียน และการพัฒนาระบบแนะนำการเรียนรูเฉพาะ
บุคคล (Hu, 2022) ขอไดเปรียบสำคัญของเทคนิคตนไมตัดสินใจ คือ ความสามารถในการแสดงผลลัพธใน
รูปแบบที่เขาใจงาย โดยผลลัพธของการวิเคราะหจะปรากฏในลักษณะของผังตนไมที ่ประกอบดวยโหนด 
(Nodes) และทางเลือก (Branches) ทำใหครู ผูบริหาร หรือผูไมมีพ้ืนฐานทางเทคนิคสามารถตีความผลไดโดย
ไมตองอาศัยความรูดานคณิตศาสตรขั้นสูง นอกจากนี้ เทคนิคตนไมตัดสินใจยังสามารถระบุปจจัยที่มีอิทธิพล
ตอผลลัพธไดอยางชัดเจน เชน พฤติกรรมการเรียนที่สงผลตอผลสัมฤทธิ์ทางการเรียน ซึ่งเปนขอมูลที่สามารถ
นำไปใชในการวางแผนการสอนหรือใหคำปรึกษาเชิงลึกกับนักเรียนไดทันที อีกขอไดเปรียบหนึ่งที่สำคัญ คือ 
ความยืดหยุนในการประมวลผลขอมูลทั้งเชิงปริมาณและเชิงคุณภาพ โดยไมจำเปนตองมีการปรับแปลงขอมูล
ใหเปนมาตรฐานเดียวกัน ซึ่งแตกตางจากเทคนิคอื่น เชน เครื่องจักรเวกเตอรสนับสนุน (Support Vector 
Machine) หรือ โครงขายประสาทเทียม (Neural Networks) ที ่มักตองการการปรับขนาดขอมูล การ
จัดรูปแบบ หรือการตั้งคาพารามิเตอรที่ซับซอน และยากตอการตรวจสอบยอนกลับ นอกจากนี้ เทคนิคตนไม
ตัดสินใจยังไมทำหนาที่เปนกลองดำ (Black Box) เหมือนกับโมเดลเชิงลึก (Deep Learning) ทำใหสามารถ
ตรวจสอบเหตุผลของการตัดสินใจของแบบจำลองได ซึ่งเหมาะกับบริบทการศึกษาที่ตองการความโปรงใสและ
สามารถอธิบายได 
  แมวาอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจจะเขาใจงายและเปนที่นิยมในดานการศึกษา แตผูประพันธเห็น
วาการนำไปใชอยางมีประสิทธิภาพยังมีขอจำกัดสำคัญ โดยเฉพาะความเสี่ยงตอการเกิด Overfitting เมื่อ
ขอมูลมีขนาดเล็ก ซับซอน หรือหลากหลายเกินไป ทำใหแบบจำลองจับสัญญาณรบกวนแทนที่จะจับรูปแบบ
แทจริง สงผลใหประสิทธิภาพการพยากรณขอมูลใหมลดลง การสรางตนไมที่ซับซอนเกินไปยังทำใหตีความยาก
และขาดความสามารถในการสรุปผล แมจะมีเทคนิคอยางการตัดกิ่ง (Pruning) แตก็ยังตองระมัดระวังในการ
เลือกพารามิเตอร เพ่ือรักษาสมดุลระหวางความแมนยำและการอธิบายผลอยางมีเหตุผล 
 3.  การพยากรณผลสัมฤทธิ์ทางการเรียน (Academic Performance Prediction) 
  การพยากรณผลสัมฤทธิ ์ทางการเรียน เปนแนวทางหนึ ่งในดานการวิจัยทางการศึกษา  
ซึ ่งมุ งวิเคราะหและคาดการณผลการเรียนของนักเรียนโดยอาศัยขอมูลจากพฤติกรรมการเร ียนรู  เชน  
คะแนนสอบ การเขาเรียน หรือขอมูลดานประชากรศาสตร ดวยเทคนิคการขุดขอมูลทางการศึกษา 
(Educational Data Mining) และอัลกอริทึมการเรียนรู ของเครื ่อง (Machine Learning) เชน Decision 
Tree, Random Forest และ Support Vector Machine (Al-Barrak & Al-Razgan, 2015; Sankar et al., 
2020) จุดมุงหมายของการพยากรณคือ เพื่อระบุผูเรียนที่มีความเสี่ยงตอการมีผลสัมฤทธิ์ต่ำ และเพื่อชวยใน
การออกแบบแผนการเรียนรูเฉพาะบุคคล (Salam et al., 2022) การพยากรณยังชวยสงเสริมการตัดสินใจ 
เชิงนโยบายทางการศึกษาใหแมนยำและมีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น 
  แมการพยากรณผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนจะมีศักยภาพสูงในการชวยนักเรียนและกำหนด
นโยบาย แตผูประพันธเห็นวาการนำไปใชจริงยังมีขอจำกัดสำคัญดานคุณภาพและความสมบูรณของขอมูล ซึ่ง
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สงผลตอความแมนยำของการพยากรณ นอกจากนี้ ควรพิจารณาวาแบบจำลองเปนเพียงเครื่องมือสนับสนุน 
ไมใชการตัดสินเบ็ดเสร็จ ควรใชควบคูกับการพิจารณาปจจัยเชิงคุณภาพอื่น ๆ และบริบทสวนตัวของนักเรียน 
เพ่ือใหการแทรกแซงทางการศึกษาเกิดประโยชนสูงสุดอยางแทจริง 
 4.  โปรแกรม Altair AI Studio v.2025.0.0 (เดิมชื่อ RapidMiner)  
  Altair AI Studio เปนแพลตฟอรมซอฟตแวรที ่ช วยในการสรางแบบจำลองเชิงพยากรณ 
อัลกอริทึมการเรียนรูของเครื่อง การวิเคราะหขอมูล และการเตรียมขอมูลแบบครบวงจร โดย RapidMiner มี 
3 รุน ไดแก 1) Altair AI Studio เปนโปรแกรมแบบสแตนดอโลน (Stand Alone) ใชงานไดแบบเดี่ยวไมตอง
เชื่อมตอกับเซิรฟเวอรหรือระบบเครือขายอื่น 2) RapidMiner Server เปนสถาปตยกรรมแบบไคลเอนต
เซิร ฟเวอร (Client Server Architecture) แบงบทบาทระหวางเครื ่องผู ใช (Client) และเครื ่องแมข าย 
(Server) ที ่ใหบริการทรัพยากร การประมวลผล และการจัดการขอมูล และ 3) RapidMiner Hadoop  
เปนแพลตฟอรมสำหรับการจัดเก็บและประมวลผลขอมูลขนาดใหญในลักษณะกระจาย (Distributed 
Computing) ประกอบดวยสภาพแวดลอมการทำงานแบบเห็นภาพที่สรางขึ ้นบนเวิรกโฟลว (Workflow 
Based) ชวยใหผูใชเขาถึงขอมูลทั ้งแบบมีโครงสรางและไมมีโครงสราง เชน ไฟลมัลติมีเดีย ขอความ และ
รูปภาพ รองรับรูปแบบไฟล CSV (Comma Separated Values), สเปรดชีตเอกเซล  (Excel Spreadsheet), 
SAS, Stata10, รูปแบบ WEKA และการเชื่อมตอกับฐานขอมูล เชน Access, SQL Server, Oracle, MySQL 
และ Postgres นอกจากนี้ยังสามารถเขาถึงฐานขอมูล NoSQL เชน Cassandra และ MongoDB ได Altair AI 
Studio สามารถใชเพื่อแกปญหาการจัดประเภท การถดถอย การจัดกลุม ความสัมพันธ และนำเสนอเทคนิค
การเตรียมขอมูลที่หลากหลาย เชน การจัดการคาที่หายไป การเลือกคุณลักษณะ และการแปลงขอมูล เทคนิค
การเรียนรู ของเครื ่องมีใหเล ือกใช อยางหลากหลายและเขาถ ึงได ง าย เชน โครงขายประสาทเทียม  
ตนไมตัดสินใจ การจัดกลุม และการถดถอย นอกจากนี้ยังสามารถรันสคริปตที่เขียนดวยภาษา R และ Python 
(Campos & Campos, 2024) โดยเครื่องมือนี้มีคลังไลบรารีที่ครอบคลุมอัลกอริทึมและฟงกชันการเรียนรูของ
เครื่องมากกวา 1,500 รายการ (Bjaoui et al., 2020) 
  Altair AI Studio  ใชสำหรับการสรางแบบจำลองการพยากรณและการออกแบบแบบกราฟก 
ที่ไมตองใชโคดของ Altair AI Studio ทำใหใชงานงาย การสรางแบบจำลองการพยากรณใชวิธีการลากและวาง
แบบจำลองการถดถอยและการจำแนกประเภททุกรูปแบบสามารถเขาถึงไดหลังจากตั้งคาและนำเขาขอมูล 
ไปยัง Altair AI Studio แลวลากและวางแบบจำลองท่ีตองการลงในหนาการออกแบบ สวนผลลัพธจะแสดงใน
แบบจำลองสุดทาย นอกจากนี้ยังชวยอำนวยความสะดวกในการวิเคราะหทางสถิติของขอมูล เพื่อประเมิน 
ความแมนยำของแบบจำลอง นำเสนอการแสดงภาพแบบกราฟก และยังเปนประโยชนสำหรับผู เริ ่มตน 
(Batool et al., 2023) อยางไรก็ตาม การประมวลผลขอมูลขนาดใหญอาจมีขอจำกัดดานประสิทธิภาพ 
เมื ่อเทียบกับแพลตฟอรมที ่พัฒนาโดยใชโคดโดยตรง (Klein et al., 2021) ปจจุบันการวิเคราะหและ
ประมวลผลแบบสำรวจเพื ่อคนหารูปแบบเปนสิ่งสำคัญอยางยิ่งในการแกปญหา (Moreira et al., 2025) 
นอกจากความสามารถในการจัดเก็บขอมูลขนาดใหญแลว เครื่องมือ Altair AI Studio ยังไดรับการยกยองวา
เปนหนึ่งในบริการแพลตฟอรมและระบบวิเคราะหขั้นสูงที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดในสาขาปญญาประดิษฐ 
ธุรกิจ บริการทางการเงนิ พลังงาน โลจิสติกส วิทยาศาสตรชีวภาพ และการดูแลสุขภาพ (Bjaoui et al., 2020) 
  แมวา Altair AI Studio จะชวยใหการสรางแบบจำลองและการวิเคราะหขอมูลทำไดงาย  
โดยไมตองเขียนโคด แตผูประพันธมองวายังมีขอจำกัดดานประสิทธิภาพในการประมวลผล ขอมูลขนาดใหญ 
และความยืดหยุนในการปรับแตงอัลกอริทึมที่ซับซอน ซึ่งอาจไมตอบโจทยงานวิจัยเฉพาะทางอยางเต็มท่ี  
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การพึ่งพาแพลตฟอรมสำเร็จรูปอาจทำใหผูใชขาดความเขาใจเชิงลึกในกลไกเบื้องหลัง ดังนั้น การเลือกใช
เครื่องมือนี้ควรพิจารณาจากขนาดขอมูลและความซับซอนของปญหา เพ่ือใหไดผลลัพธที่เหมาะสมที่สุด    
 5.  แอปพลิเคชัน One Compiler 
  แอปพลิเคชัน One Compiler เปนแพลตฟอรมรันโคดออนไลนที่มีความสามารถในการรองรับ
ภาษาโปรแกรมหลากหลายชนิด เช น Python, Java, C++, JavaScript และภาษาอื ่น ๆ อีกมากกวา  
70 ภาษา โดยไมจำเปนตองติดตั ้งซอฟตแวรเพิ ่มเติมในเครื ่องผ ู  ใช ซึ ่งเปนการอำนวยความสะดวก 
สำหรับทั ้งผู เร ียนและผู สอนในบริบทของการเรียนรู ดานการเขียนโปรแกรมและโครงสรางคอมไพเลอร  
ดวยความสามารถในการใหผลลัพธแบบเรียลไทม ผูใชสามารถทดสอบ แกไข และปรับปรุงโคดของตนได 
อยางตอเนื่อง นอกจากนี้ One Compiler ยังมีการออกแบบระบบใหสามารถฝง (Embed) เขาในเว็บไซตหรือ
ระบบการเรียนรูขององคกรผาน API ได ซึ่งเอื้อใหเกิดการพัฒนาแอปพลิเคชันดานการศึกษาหรือการทดสอบ
เชิงโตตอบ (Interactive Learning) ไดอยางมีประสิทธิภาพ อีกทั ้งแอปพลิเคชัน One Compiler ยังให
ความสำคัญกับความปลอดภัยในการรันโคดผานกลไก Sandbox ที่จำกัดสิทธิใ์นการเขาถึงทรัพยากรของระบบ 
ซึ่งเปนแนวทางปฏิบัติที่พบบอยในงานวิจัยดานความปลอดภัยของคอมไพเลอรออนไลน 
  แมวาแอปพลิเคชัน One Compiler จะเปนเครื ่องมือที่มีประโยชนในการเรียนรูการเขียน
โปรแกรม เนื่องจากใชงานงายและรองรับหลากหลายภาษา แตผูประพันธมองวายังมีขอจำกัดที่ควรพิจารณา 
การประมวลผลโคดที ่ซ ับซอนหรือตองการทรัพยากรสูงอาจมีขอจำกัดดานประสิทธิภาพ การเลือกใช 
ควรคำนึงถึงความซับซอนของงานและความตองการเฉพาะดาน   

ขั้นตอนการพัฒนาแบบจำลองอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ  
 การศึกษานี ้ไดเสนอการพยากรณผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนโดยใชอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจของ
นักเรียนชั ้นประถมศึกษาปที ่ 6 ประกอบดวย 5 ขั ้นตอน (ชัยมงคล ปนะสา และคณะ, 2567) ดังนี้   
1) การรวบรวมขอมูล (Dataset) 2) การเตรียมขอมูล (Data Preparation) 3) การสรางแบบจำลอง 
(Modeling) ด วยอัลกอริทึมตนไมตัดส ินใจ (Decision Tree Algorithm) 4) การทดสอบและประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจำลอง (Evaluation) และ 5) การนำแบบจำลองไปใชงานจริง (Deployment)  
แสดงในภาพที่ 2  

 

ภาพที่ 2 ขั้นตอนการพัฒนาแบบจำลองอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ 

 

การรวบรวมขอมูลของนักเรียนชั้น ป.6 (Dataset) 

การเตรียมขอมูล (Data Preparation) 

การสรางแบบจำลอง (Modeling) ดวยอัลกอริทึมตนไมตดัสินใจ  

การทดสอบและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง (Evaluation) 

การนำแบบจำลองไปใชงานจรงิ (Deployment) 
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 1. ขั้นการรวบรวมขอมูล (Dataset) 
นำขอมูลที่ถูกรวบรวมจากระบบสารสนเทศของโรงเรียนแลวใช ChatGPT ชวยจำลองขอมูล 

แมผูเขียนบทความจะมีขอมูลเบื้องตนจากระบบสารสนเทศของโรงเรียน แตขอมูลบางสวนไมสมบูรณหรือ 
ขาดคุณลักษณะที่จำเปนตอการวิเคราะห อาทิ รายวิชา หนวยกิต และสถานะการเรียน ผูเขียนบทความ 
จึงเลือกใชเครื ่องมือ ChatGPT เพื ่อจำลองขอมูลจำนวน 1,000 ชุด เพื ่อใชในการฝกสอนและทดสอบ
แบบจำลองเชิงเทคนิค โดยยึดรูปแบบและโครงสรางของขอมูลจริง ทั้งนี้ไดคำนึงถึงจริยธรรมการวิจัยและ 
ความเหมาะสมดานความนาเชื่อถือของขอมูลจำลองอยางรอบคอบ โดยเขียน Prompt “ชวยจำลองขอมูล 
ที ่ประกอบดวย ชื่อ-นามสกุล เลขประจำตัว เพศ เกรดเฉลี ่ยสะสม จำนวนชั่วโมงในการเรียน และสถานะ
ทางการเรียน จากไฟลที่แนบ จำนวน 1,000 ชุดขอมูล” ซึ่งขอมูลจะไดรับการตรวจสอบความถูกตองและ
แปลงใหอยูในรูปแบบที่เหมาะสมตอการนำไปวิเคราะหดวยเทคนิคอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ โดย GPA คือ 
คะแนนเฉลี่ยสะสมท่ีนักเรียนไดรับในแตละภาคเรียน ถามีคา 0 เปนคะแนนต่ำสุด และคา 4 เปนคะแนนสูงสุด 
(Wiyono et al., 2019) และ SKS คือ หนวยกิตภาคเร ียนที ่น ักเร ียนไดลงทะเบียนเร ียน (Novianto & 
Suhirman, 2024) โดยชื่อและนามสกุลเก็บรวมกันใน Attribute เดียวขอมูลที่มีอยูไดรับมาในรูปแบบรวม 
ผูวิจัยไดดำเนินการแยก (Parsing) Attribute ในขั้นตอนการเตรียมขอมูล (Data Preprocessing) กอนนำไป
วิเคราะหหรือสรางโมเดล ขอมูลนักเรียนและคุณลักษณะขอมูลตอไปนี้สามารถดูไดในภาพที่ 3  

 

ภาพที่ 3 ชุดขอมูลนักเรียน 

 2.  ขั้นการเตรียมขอมูล (Data Preparation)  
ขอมูลไดรับการเตรียมพรอมกอนการวิเคราะห ซึ่งเปนขั้นตอนที่ขอมูลถูกจัดเตรียมเพื่อใชใน

การทดสอบแบบจำลองอัลกอริทึม โดยขอมูลที่รวบรวมไดจะผานกระบวนการทำความสะอาดขอมูล (Data 
Cleaning) (Putri & Waspada, 2018) โดยการลบขอมูลที่ซ้ำซอน กำจัดคาที่หายไป (Missing Values) และ
ตรวจสอบคาผ ิดปกติ (Outliers) จากนั ้นดำเนินการแปลงขอมูล (Data Transformation) เพื ่อเตร ียม 
ความพรอมสำหรับการประมวลผลดวยเทคนิคการขุดขอมูล (Switrayana et al., 2023) ชุดขอมูลที่ใชใน
กระบวนการขุดขอมูลนี้มีคณุลักษณะ 16 รายการ รายละเอียดของคุณลักษณะที่ใชสามารถดูไดในตารางท่ี 1  
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ตารางที่ 1 คุณลักษณะขอมูล (Attributes) ที่ใชในการสรางแบบจำลอง  

ที ่ ตัวแปร ชนิดของขอมูล ที ่ ตัวแปร ชนิดของขอมูล 
1 ชื่อ-นามสกุล Text 9 หนวยกิต ป.1 integer 
2 เพศ* Polynominal 10 หนวยกิต ป.2 integer 
3 เกรดเฉลี่ยชั้น ป.1 Real 11 หนวยกิต ป.3 integer 
4 เกรดเฉลี่ยชั้น ป.2 Real 12 หนวยกิต ป.4 integer 
5 เกรดเฉลี่ยชั้น ป.3 Real 13 หนวยกิต ป.5 integer 
6 เกรดเฉลี่ยชั้น ป.4 Real 14 หนวยกิต ป.6 integer 
7 เกรดเฉลี่ยชั้น ป.5 Real 15 เกรดเฉลี่ยรวม Real 
8 เกรดเฉลี่ยชั้น ป.6 Real 16 สถานะทางการเรียน** Polynominal 

*ชาย-หญิง,  **กำลังศึกษา-จบการศึกษา-ลาออก, Polynominal คอื ตัวแปรที่เปนหมวดหมู, Real คือ ตัวแปรท่ีมีคาตอเน่ือง 
หรือมีคาจำนวนจริง, Integer คือ ตัวแปรท่ีเปนตัวเลขจำนวนเต็ม  

 3. ขั ้นการสรางแบบจำลอง (Modeling) ดวยอัลกอริทึมตนไมต ัดสินใจ (Decision Tree 
Algorithm) 

ขอมูลที่ผานการเตรียมแลวจะถูกนำเขาสูโปรแกรม Altair AI Studio เพื่อเขาสูกระบวนการ
วิเคราะห โดยแบงขอมูลออกเปนชุดฝก (Training Set) รอยละ 80 และชุดทดสอบ (Testing Set) รอยละ 20 
จากนั้นใชกระบวนการสรางแบบจำลองดวยอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ โดยประเมินประสิทธิภาพดวยเทคนิค  
10 cross-validation ตั้งคา Maximal Depth เทากับ 10 และจำนวนขอมูลขั้นต่ำในแตละโหนด เพื่อควบคุม
ความซับซอนและปองกันภาวะ Overfitting หลังจากนั้นทำการรันแบบจำลองออกมา (Adekitan & Salau, 
2019) โดยมีกระบวนการสรางแบบจำลองประกอบดวยชุด Operator ที ่ทำงานรวมกันอยางเปนระบบ  
เริ่มตนจากการใช Operator สำหรับ Read Data เพื่อนำเขาชุดขอมูลนักเรียนที่ผานการเตรียมความพรอม
แลว ตามดวย Set Role Operator ซึ่งมีหนาที่กำหนดบทบาทของคอลัมนในชุดขอมูล โดยเฉพาะอยางยิ่ง 
การระบุตัวแปรเปาหมายสำหรับการพยากรณ จากนั้น Split Data Operator จะถูกใชเพ่ือแบงขอมูลออกเปน
ชุดฝกและ ชุดทดสอบในอัตราสวนที่เหมาะสม เพื่อรองรับการฝกและการประเมินแบบจำลองอยางเปนอิสระ 
ขั้นตอนที่สำคัญคือการประยุกตใช Cross Validation Operator ซึ่งภายในประกอบดวย Decision Tree 
Operator สำหรับการสรางแบบจำลอง โดยมีการปรับแตงพารามิเตอรเชิงลึก Maximal Depth และเกณฑ 
ขั้นต่ำของขอมูลในแตละโหนด เพ่ือควบคุมความซับซอนและปองกันภาวะ Overfitting นอกจากนี้ยังมี Apply 
Model Operator เพื่อนำแบบจำลองไปใชทำนายผล และ Performance Operator สำหรับการประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจำลองดวยเมตริกที่เก่ียวของ ดังภาพที ่4  
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ภาพที ่4 แบบจำลองอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ (Decision Tree Algorithm) 

ผลลัพธการจำแนกประเภทโดยแบงขอมูล 80% เปนขอมูลชุดฝก และ 20% เปนขอมูลชุด
ทดสอบ โดยใชวิธีอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ (Decision Tree Algorithm) และใชคณุลักษณะเพศของนักเรียน, 
GPA 1 , GPA 2 , GPA 3 , GPA 4 , GPA 5, GPA 6, SKS 1, SKS 2, SKS 3, SKS 4, SKS 5, SKS 6 และ GPA 
รวมถึงสถานะ  

 4. ขั้นการทดสอบและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง (Evaluation) 
ทดสอบและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองโดยใชเทคนิค 10-fold cross-validation 

เนื่องจากเปนจำนวน Fold ที่ไดรับการยอมรับและใชกันอยางแพรหลายในงานวิจัยดาน Machine Learning 
โดยใหความสมดุลที่ดีระหวางความนาเชื่อถือของผลการประเมินและภาระการคำนวณ (Kohavi, 1995)  
เปนการประเมินแบบจำลองโดยแบงชุดขอมูลออกเปน 10 สวน สลับกันฝกและทดสอบ แลวหาคาเฉลี่ย  
เพื่อเพิ ่มความแมนยำในการประเมินและลดความเอนเอียงของผลการพยากรณ โดยใชชุดขอมูลทดสอบ 
ที่ถูกแยกไวลวงหนาแบบสุม (Random Split) นอกจากนี้จะประเมินผลลัพธดวยคาตัวชี ้วัดตาง ๆ ไดแก  
คาความถูกตอง (Accuracy) คาความแมนยำ (Precision) คาความระลึก (Recall) และคาความถวงดุล  
(F-measure) และการวิเคราะหกราฟ Confusion Matrix เพ่ือเปรียบเทียบคาที่พยากรณกับคาจริง แบบจำลอง 
ตนไมตัดสินใจ ที่ใชในการวิเคราะหใหคาความแมนยำ (Accuracy) เทากับ 64.70% และคา RMSE เทากับ 
0.478 ซึ่งสะทอนถึงประสิทธิภาพในระดับปานกลาง ขณะที่คาเบี่ยงเบนมาตรฐานของผลลัพธอยูในชวง -0.01 
ถึง 0.01 แสดงถึงความเสถียรของโมเดล ทั ้งนี ้ยังสามารถปรับปรุงประสิทธิภาพเพิ่มเติมไดโดยการปรับ
พารามิเตอรหรือทดลองใชเทคนิคอ่ืน ๆ เพ่ือเปรียบเทียบผลลัพธ ดังภาพที่ 5 
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ภาพที่ 5 คาความถูกตอง 

ผลลัพธการพยากรณการเรียนของนักเรียนมีความแมนยำ 64.70% โดยมีคาความคลาดเคลื่อน

มาตรฐาน (±) อยูที ่ 3.13% โดยการวิเคราะหจากตาราง Confusion Matrix พบวา กลุมตัวอยางที่มีเพศจริง
เปนผูชาย จำแนกถูกตองเปนผูชาย จำนวน 234 ชุดขอมูล และจำแนกผิดเปนผูหญิง จำนวน 235 ชุดขอมูล 
กลุมตัวอยางที่มีเพศจริงเปนผูหญิง จำแนกถูกตองเปนผูหญิง จำนวน 413 ชุดขอมูล และถูกจำแนกผิดเปน
ผูชาย จำนวน 118 ชุดขอมูล คาวัดประสิทธิภาพเชิงชั้นเรียน (Class Precision) พบวา เพศชาย (Male) มีคา 
Precision เทากับ 66.48% และเพศหญิง (Female) มีคา Precision เทากับ 63.73% คาความสามารถ 
ในการดึงขอมูล (Class Recall) พบวา เพศชายมีคา Recall เทากับ 49.89% และเพศหญิงมีคา Recall 
เทากับ 77.78% และแสดงคารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี ่ยกำลังสอง (Root Mean Squared Error)  
ดังภาพที่ 6  

ภาพที่ 6 คารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกำลังสอง 

ผลลัพธการพยากรณการเรียนของนักเรียนดวยแบบจำลองตนไมตัดสินใจพบวา คารากที่สอง

ของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกำลังสอง มีคาเฉลี่ยเทากับ 0.478 โดยมีสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานเทากับ ± 0.010 
ทั้งนี้คาเฉลี่ยไมโคร (Micro Average) ของคารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกำลังสอง มีคาเทากันที่ 

0.478 ± 0.000 สรุปไดวา ความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ยระหวางคาที่พยากรณไดกับคาจริงอยูในระดับที่ยอมรับได  
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 5. ขั้นการนำแบบจำลองไปใชงานจริง (Deployment) 
ลักษณะของแบบจำลองอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ (Decision Tree Algorithm) ดังภาพที ่7  

 

ภาพที่ 7 แบบจำลองตนไมตัดสินใจ  

จากภาพแสดงโครงสรางของตนไมตัดสินใจ ซึ่งสรางขึ ้นเพื่อจำแนกเพศของกลุมตัวอยาง  
โดยใชตัวแปร "Status" เปนตัวแปรในการแยกขอมูลโหนดราก (Root Node) เมื่อคา Status = 0 กลุมขอมูล
จะถูกจำแนกวาเปนเพศ "Male" ซึ่งภายในกลุมนี้มีตัวอยางที่เปนเพศชายจำนวน 234 ชุดขอมูล และเพศหญิง
จำนวน 118 ชุดขอมูล และเมื่อคา Status = 1 กลุมขอมูลจะถูกจำแนกวาเปนเพศ "Female" ซึ่งภายในกลุมนี้
มีตัวอยางท่ีเปนเพศชายจำนวน 235 ชุดขอมูล และเพศหญิงจำนวน 413 ชุดขอมูล  

สำหรับการประยุกตใชงานผานแพลตฟอรม One Compiler ที่ปรากฏในบทความเปนเพียง
ตัวอยางเบื้องตนเพื่อสาธิตรูปแบบอินเทอรเฟซผูใช โดยยังไมเชื่อมตอกับแบบจำลองที่สรางจากอัลกอริทึม
ตนไมตัดสินใจโดยตรง ซึ่งแบบจำลองหลักในบทความนี้ไดพัฒนาบน Altair AI Studio และสามารถสงออก 
ในร ูปแบบ PMML (Predictive Model Markup Language) เป นภาษามาตรฐานแบบ XML ท ี ่ ใช  ใน 
การแลกเปลี่ยนแบบจำลองการเรียนรูของเครื ่อง (Machine Learning Models) ระหวางซอฟตแวรและ
แพลตฟอรมตาง ๆ โดยไมตองสรางโมเดลใหมตั ้งแตตน หรือ JavaScript เพื ่อใชงานรวมกับระบบจริง 
ในภายหลัง โดยจะประมวลผลการพยากรณจากโครงสรางของตนไมตัดสินใจอยางครบถวน สามารถเขาถึงได
จาก Link: https://shorturl.asia/rnlFi ตามที่แสดงในภาพที่ 8     
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ภาพที่ 8 การประยุกตใชรวมกับแอปพลิเคชัน One Compiler 

บทสรุป  
 บทสรุปนี้มุงนำเสนอผลการศึกษาและองคความรูที่เกิดขึ้นจากงานวิจัยที่เกี ่ยวกับการประยุกตใช
เทคนิคการขุดขอมูลทางการศึกษาโดยอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ เพื่อพยากรณผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนของ
นักเรียน โดยมีวัตถุประสงคเพื่ออธิบายแนวคิดพื้นฐานของการขุดขอมูลทางการศึกษา อัลกอริทึมตนไม
ตัดสินใจ และการใชโปรแกรม Altair AI Studio ในการพัฒนาแบบจำลองเชิงพยากรณ  
 ผลการวิจัยชี้ใหเห็นวาแบบจำลองที่พัฒนาขึ้นมีความแมนยำในระดับปานกลาง ซึ่งแสดงใหเห็นถึง
ศักยภาพในการนำไปใชเปนเครื่องมือสนับสนุนการตัดสินใจสำหรับบุคลากรทางการศึกษาในการวางแผน 
การเรียนการสอน การใหคำปรึกษาแกนักเรียน และการพัฒนาคุณภาพการศึกษาในยุคปจจุบัน อยางไรก็ตาม 
การพยากรณผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนนั้นมีความซับซอน เนื่องจากปจจัยที่สงผลตอการเรียนรูของนักเรียน 
มีหลากหลายและไมอาจจำกัดอยูเพียงขอมูลเชิงปริมาณที่นำมาใชในการสรางแบบจำลองได ปจจัยภายนอก 
อาทิ สภาพแวดลอมทางสังคม เศรษฐกิจ อารมณ และพฤติกรรมการเรียนรูสวนบุคคล ลวนมีผลกระทบที่อาจ
นำไปสูความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ เพื่อเพิ่มความนาเชื่อถือของแบบจำลอง จำเปนตองพิจารณาใช
ขอมูลที่มีคุณภาพและความสมบูรณสูง รวมถึงการบูรณาการขอมูลเชิงคุณภาพที่หลากหลาย และเนนย้ำวา
แบบจำลองเปนเพียงเครื่องมือสนับสนุนการตัดสินใจที่ตองควบคูไปกับการพิจารณาบริบทเฉพาะบุคคลและ
การตีความโดยผูเชี่ยวชาญ 
 งานวิชาการนี้ไดสรางองคความรูใหมหลายประการ ไดแก การนำเสนอแนวทางการประยุกตใช
ปญญาประดิษฐ โดยเฉพาะอยางยิ่ง ChatGPT ในการสรางขอมูลจำลองสำหรับงานขุดขอมูลทางการศึกษา  
ซึ ่งเปนแนวทางที ่ยังไมแพรหลายในบริบทงานวิจัยดานการศึกษา นอกจากนี ้ การใช Altair AI Studio  
เปนการสาธิตใหเห็นถึงศักยภาพของเครื่องมือที่พัฒนาขึ้นสำหรับภาคธุรกิจ ซึ่งสามารถนำมาประยุกตใชใน
บริบทของการศึกษาไดอยางมีประสิทธิภาพในการสรางแบบจำลองเชิงพยากรณเพื่อสนับสนุนการวางแผน 
การจัดการเรียนรูและการใหคำปรึกษา และที่สำคัญ การประยุกตใชอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจไดแสดงใหเห็นถึง
ประโยชนในแงของความสามารถในการตีความผลลัพธไดอยางโปรงใส ทำใหครูและผูบริหารสามารถเขาใจ
เหตุผลเบื้องหลังการตัดสินใจของแบบจำลองไดงาย ซึ่งเอื้อตอการนำขอมูลไปประยุกตใชในการวางแผนและ
ดำเนินการแทรกแซงทางการศึกษาไดอยางเหมาะสม โมเดล Decision Tree ที่พัฒนาในงานนี้ จึงสามารถ
นำไปใชเปนเครื่องมือชวยประเมินความเสี่ยงของนักเรียนที่อาจมีผลการเรียนต่ำ โดยครู ผูบริหารสถานศึกษา 
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หรือแมกระทั่งผูปกครอง สามารถใชขอมูลเชิงลึกที่ไดจากโมเดลนี้เพื่อวางแผนการสอน การใหคำปรึกษา  
การจัดกิจกรรมเสริม หรือการชวยเหลือทางวิชาการไดอยางตรงจุดและทันทวงที ซึ่งจะชวยใหการจัดการ
เรียนรูมีประสิทธิภาพและตอบสนองความตองการของนักเรียนแตละบุคคลไดดียิ ่งขึ้น องคความรูเหลานี้ 
ถือเปนรากฐานสำคัญในการขับเคลื่อนการพัฒนาการศึกษาใหกาวหนายิ่งข้ึนในยุคดิจิทัล 
 โดยสรุปแลว แมวาขอมูลดานการเรียนการสอนที่มีนักเรียนเปนศูนยกลางจะมีความซับซอนและ 
มีปจจัยแทรกซอนที่ทาทาย แตดวยการประยุกตใชหลักการของการขุดขอมูลทางการศึกษาอยางรอบดาน  
ทั้งในดานการรวบรวมขอมูล การสรางตัวแปร การเลือกใชแบบจำลอง และที่สำคัญที่สุดคือการตีความผลลัพธ
ควบคูกับบริบทการศึกษา จะสามารถเพ่ิมความนาเชื่อถือและความแมนยำของการพยากรณผลสัมฤทธิ์ทางการ
เรียนไดอยางมีนัยสำคัญ และนำไปสูการสนับสนุนการเรียนรูของนักเรียนไดอยางมีประสิทธิภาพมากขึ้น 

ขอจำกัดและขอเสนอแนะสำหรับการศึกษาในอนาคต 
 ขอจำกัดที่สำคัญของงานวิจัยนี้คือ การใชขอมูลจำลองที่สรางขึ้น ซึ่งอาจยังไมสามารถสะทอน
ความซับซอนและความหลากหลายของขอมูลจริงที ่เกิดขึ ้นในภาคสนามไดอยางครบถวนสมบูรณ ดังนั้น  
เพื่อเปนการตอยอดงานวิจัยในอนาคต จึงมีขอเสนอแนะดังนี้ (1) ควรมีการทดลองใชโมเดลที่พัฒนาขึ้นกับ
ขอมูลจริงในสถานการณจริง เพ่ือประเมินประสิทธิภาพและความแมนยำของโมเดลภายใตบริบทที่แทจริง และ 
(2) ควรพิจารณาพัฒนาอินเทอรเฟซ (Interface) หรือระบบที่สามารถเชื่อมโยงกับโมเดลที่สรางขึ้น ใหสามารถ
ใชงานไดจริงในสถานศึกษา เพื่ออำนวยความสะดวกในการเขาถึงและนำขอมูลเชิงลึกไปใชประโยชนในระดับ
ปฏิบัติการไดอยางมีประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึน  
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