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Abstract 
 

The objectives of this research are 1) to study the models of enrollment confirmation prediction for 
prospective university students, 2) to study and find the appropriate parameter values to enhance the 
efficiency of the models, 3) to compare the model performance of deep learning techniques and traditional 
machine learning techniques for predicting the university students' admission confirmation. The applied 
models include Convolutional Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), Random Forest, Naive 
Bayes, and Support Vector Machine (SVM). The samples are 4,479 records of students who applied for 
admission to universities during the academic year 2018-2021. The modeling of traditional machine learning 
and deep learning uses 11 features consisting of prefixes, schools, applicant types, and 8-subjects grades. The 
performance comparison between the two models revealed that the deep learning model outperformed the 
traditional machine learning model. Therefore, a study was conducted to find suitable parameters to enhance 
the efficiency of the deep learning model. The results of the study found that the CNN model had the highest 
accuracy at 64.68 percent, and the LSTM needed to be more suitable due to overfitting. In conclusion, the 
CNN was suitable for applying to the system of enrollment confirmation prediction for prospective university 
students. 
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บทคัดยอ 
 

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค 1) เพ่ือศึกษาโมเดลทํานายการยืนยันสิทธิเขาศึกษาตอของนักศึกษามหาวิทยาลัย 2) เพ่ือ
ศึกษาหาคาพารามิเตอรท่ีเหมาะสมกับการนําไปเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล 3) เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหวางเทคนิค
การเรียนรูเชิงลึกและเทคนิคการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดิมในการทํานายการยืนยันสิทธิเขาศึกษาตอของนักศึกษา
มหาวิทยาลัย ซึ่งประกอบดวย โครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) หนวยความจําระยะ
ยาว-ระยะสั้น (Long Short-Term Memory) แรนดอมฟอเรสต (Random Forest) นาอีฟเบย (Naive Bayes) และซัพพอรท
เวกเตอรแมทชีน (Support Vector Machine) กลุมตัวอยางทดสอบ คือ ขอมูลนักเรียนท่ีสมัครเขาเรียนมหาวิทยาลัยในป
การศึกษา 2561-2564 จํานวน 4,479 คน การสรางโมเดลการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดิมและการเรียนรูเชิงลึกใช 11 
คุณลักษณะ ไดแก คํานําหนาช่ือ โรงเรียน ประเภทผูสมัคร และเกรดรายวิชา 8 รายวิชา ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ระหวางโมเดลท้ังสอง พบวา โมเดลการเรียนรูเชิงลึกมีประสิทธิภาพดีกวาโมเดลการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดิม จึงทําการศึกษา
หาคาพารามิเตอรท่ีเหมาะสมเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพโมเดลการเรียนรูเชิงลึก ผลการศึกษา พบวา โมเดลท่ีดีท่ีสุดคือโครงขาย
ประสาทแบบคอนโวลูชันโดยมีคาความถูกตองสูงถึงรอยละ 64.68 และหนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้นมีสภาพเปน 
overfitting ซึ่งไมเหมาะสําหรับการนําไปใชงาน สรุปไดวา โมเดลโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชันเหมาะสมท่ีจะนําไปใชกับ
ระบบทํานายการยืนยันสิทธิเขาศึกษาตอของนักศึกษามหาวิทยาลัย 

 
คําสําคัญ: เทคนิคการเรียนรูเชิงลึก โครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน  หนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้น การยืนยันสิทธิเขา
ศึกษาตอ มหาวิทยาลัย 
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บทนํา 
  ปจจุบันประเทศไทยมอัีตราการเกิดใหมของประชากรท่ีลดนอยลง สงผลใหนักเรียนในระบบการศึกษามีจํานวดลดลง 
มหาวิทยาลัยหลายแหงจึงมีการปรับแผนการรับสมัครและการประชาสัมพันธนักศึกษาใหมในรูปแบบเชิงรุกมากข้ึน แตเน่ืองจาก
หลักสูตรภายในมหาวิทยาลัยไมมีขอมูลปจจัยหรือเหตุผลของนักเรียนท่ีจะตัดสินใจเลือกเขาศึกษาตอ ทําใหการปรับแผนการรับ
สมัครและการประชาสัมพันธเปนเรื่องยาก อีกท้ังยังสงผลใหมหาวิทยาลัยสูญเสียทรัพยากรและรายได เพ่ือใหมีการปรับแผนการ
รับสมัครใหมีความเหมาะสมและสอดคลองกับสถานการณ จึงจําเปนท่ีจะตองมีเครื่องมือมาชวยในการสนับสนุนการตัดสินใจ
เพ่ือใหเกิดประโยชนสูงสุดในดานการบริหารจัดการทรัพยากร  
 จากการศึกษางานวิจัยท่ีเก่ียวของ พบวา งานวิจัยเพ่ือหาปจจัยท่ีเก่ียวของในการศึกษาตอระดับปริญญาตรี                
มี 2 ประเภท คืองานวิจัยท่ีใชสถิติในการวิจัย ซึ่งมักจะใชแบบสอบถามในการเก็บรวบรวมขอมูล โดยจะสุมกลุมประชากร
ตัวอยางและเนนการหาความสัมพันธของปจจัยท่ีเก่ียวของ และงานวิจัยท่ีใชเทคนิคการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดิมในการวิจัย 
ซึ่งจะใชขอมูลท่ีมีอยูในฐานขอมูล โดยจะมีข้ันตอนในการหาปจจัยท่ีเก่ียวของจากประชากรท้ังหมดแลวนํามาสรางโมเดล จากน้ัน
จึงประเมินประสิทธิภาพซึ่งผลลัพธจะตองอยูในระดับท่ียอมรับไดของงานน้ัน ๆ ทําใหงานวิจัยประเภทน้ีไดรับความนิยมและ
สามารถนําไปประยุกตใชงานตาง ๆ ตัวอยางเชน งานวิจัยของ Tongpuang and Sanrach (2021) ไดเสนอวิธีการเปรียบเทียบ
การจําแนกขอมูลสําหรับทํานาย การไดรับทุนการศึกษาของนักศึกษาระดับปริญญาตรีโดยใชวิธี Information Gain ในการหา
ปจจัยท่ีสงผลตอการสรางโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด และทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ 5 อัลกอริทึม ไดแก    
แรนดอมฟอเรสต (Random Forest) ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) นาอีฟเบย (Naïve Bayes) เคเนียรเรสเนเบอร (K-
Nearest Neighbors) และการเรียนรูเชิงลึก (Deep Learning) จากน้ันจึงประเมินประสิทธิภาพดวยคาความถูกตอง (Accuracy) 
พบวาแรนดอมฟอเรสต มีคาความถูกตองสูงถึงรอยละ 94.28  งานวิจัยของ Suepitak, Nissaidee and Buathong (2021) ได
เสนอวิธีการเปรียบเทียบการจําแนกขอมูลสําหรับทํานายแนวโนมการสําเร็จการศึกษาของนักเรียน ดวยวิธีการประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดล 3 แบบ คือ การสุมดวยการแบงเปนรอยละ (Percentage Split) การตรวจสอบแบบขามจํานวน (Cross 
Validation) 5 กลุม และ 10 กลุม ท่ีรอยละ 66 จาก 3 อัลกอริทึม ไดแก ตนไมตัดสินใจ นาอีฟเบย และ เคเนียรเรสเนเบอร ผล
การทดลองพบวา อัลกอริทึมตนไมตัดสินใจมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด ซึ่งผลการประเมินโมเดลดวยวิธีการตรวจสอบแบบขามจํานวน 
5 กลุม และ 10 กลุม มีคาความถูกตองเทากัน คือ รอยละ 87.40  

งานวิจัยของ Nandal (2020) ไดเสนอวิธีการเรียนรูเชิงลึกสําหรับทํานายการรับเขาเรียนของนักเรียน โดยใชคะแนน
สอบในแตละดานของนักศึกษามาใชในการสรางโมเดล แลวทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพอัลกอริทึมท้ัง 3 อัลกอริทึม ไดแก 
อัลกอริทึมเชิงเสน (Linear Algorithms) อัลกอริทึมจําแนกขอมูล (Classification Algorithms) และ โครงขายประสาทเชิงลึก 
(Deep Neural Networks) ผลการทดลองพบวา โครงขายประสาทเชิงลึก มีคาความถูกตองเฉลี่ยท่ีรอยละ 95.10 ซึ่งสูงกวา 
อัลกอริทึมจําแนกขอมูล ท่ีมีคาความถูกตองรอยละ 92.10 จากเหตุผลดังกลาวขางตน ผูวิจัยจึงไดเสนอการพัฒนาระบบทํานาย
การยืนยันสิทธิเขาศึกษาตอในระดับปริญญาตรีของนักศึกษาใหม โดยใชขอมูลนักเรียนท่ีมาสมัครเขาเรียนในคณะวิทยาศาสตร 
มหาวิทยาลัยอุบลราชธานี ดวยเทคนิคการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดิมและการเรียนรูเชิงลึก เพ่ือสรางแบบจําลองสําหรับทํานาย 
การยืนยันสิทธิและไมยืนยันสิทธิการเขาเรียนของนักศึกษาใหม โดยใชอัลกอริทึม แรนดอมฟอเรสต นาอีฟเบย และซัพพอรท
เวกเตอรแมทชีน (Support Vector Machine) โครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 
หนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้น (Long Short-Term Memory) นอกจากน้ีผูวิจัยไดศึกษาปรับหาคาพารามิเตอรท่ีเหมาะสม 
และทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรูเชิงลึก เพ่ือใหไดโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดในการใชงาน 
ดังน้ันวิธีการท่ีนําเสนอน้ีสามารถนําไปทํางานรวมกับระบบรับเขา เพ่ือสนับสนุนการตัดสินใจการบริหารจัดการทรัพยากรของการ
ปรับแผนการรับสมัครและการประชาสัมพันธนักศึกษาใหมในรูปแบบเชิงรุกใหมีความเหมาะสมและสอดคลองกับสถานการณใน
ปจจุบัน 
 

วัตถุประสงคการวิจัย  
1. เพ่ือศึกษาโมเดลทํานายการยืนยันสิทธิเขาศึกษาตอของนักศึกษามหาวิทยาลัย  
2. เพ่ือศึกษาหาคาพารามิเตอรท่ีเหมาะสมกับการนําไปเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล 
3. เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหวางเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกและเทคนิคการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดิม 

 

วิธีดําเนินการวิจัย   
งานวิจัยน้ีไดแบงข้ันตอนการดําเนินการวิจัยออกเปน 4 ข้ันตอนดังน้ี 
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 การทําความเขาใจขอมูล (Data Understanding) 
 การสรางโมเดลการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดิมและโมเดลการเรียนรูเชิงลึกของงานวิจัยน้ี ผูวิจัยใชขอมูลการรับเขา
ของนักเรียนท่ีจะสมัครเขาเรียนคณะวิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยอุบลราชธานี ในปการศึกษา 2561 – 2564 จํานวน 4,479 คน 
แลวทําการศึกษาขอมูล ของนักเรียนเพ่ือใหเขาใจถึงความหมายของขอมูล และเปนการกรองขอมูลกอนนําไปทําการแปลงขอมูล 
ตัวอยางแอททริบิวตขอมูลรับเขา แสดงดังตารางท่ี 1 
 
ตารางท่ี 1 ตัวอยางแอททริบิวตขอมูลรับเขา 

       

ลําดับ แอททริบิวต คําอธิบาย ตัวอยางขอมูล 
1 APPLICANTID หมายเลขผูสมัคร 45987, 45893, 45280, 45282, 45999,…. 
2 PREFIXNAME คํานําหนาช่ือ นาย, นาง, นางสาว 
3 APPLICANTSTATUS สถาณะการสมัคร ผานคัดเลือกและชําระเงินยืนยันสทิธ์ิเขาศึกษา, ….(11), 

คนสมัครท่ีมีสิทธ์ิสัมภาษณ 
4 ACADYEAR ปการศึกษาท่ีสมคัร 2561, 2562, 2563, 2564 
5 APPLICANTTYPENAME ประเภทรอบการรับสมัคร Quota1, Quota2, Protfolio1, …(6), Protfolio2 
6 รอบ TCAS รอบ TCAS ท่ีสมัคร 1, 2, 3, 4, 5 
7 SCHOOLNAME ช่ือโรงเรียน นารีนุกูล, เขมราฐพิทยาคม, …(721), อํานาจเจริญ 
8 PROVINCENAME จังหวัด มหาสารคาม, อุบลราชธานี, …(67), กาญจนบุร ี
9 QUOTANAME โควตาท่ีสมัคร คณิตศาสตร, จุลชีววิทยา, …(7), เคม ี
10 ภาษาไทย เกรดวิชาภาษาไทย  

 
 
 
2.56, 3.81, 3.34, 2.79, 3.53, …. 
 

11 คณิตศาสตร เกรดวิชาคณิตศาสตร 
12 วิทยาศาสตร เกรดวิชาวิทยาศาสตร 
13 สังคมศึกษา เกรดวิชาสังคมศึกษา 
14 สุขศึกษา เกรดวิชาสุขศึกษา 
15 ศิลปะ เกรดวิชาศิลปะ 
16 การงานอาชีพ เกรดวิชาการงานอาชีพ 
17 ภาษาตางประเทศ เกรดภาษาตางประเทศ 
18 ENTRYGPAX เกรดรวม 
19 สถานะผูสมัคร สถานะการยืนยันสิทธ์ิของ

ผูสมคัร 
ไมเลือกเขาเรียน, เลือกเขาเรียน 

 
การแปลงขอมลู (Data Transformation) 

 ในข้ันตอนน้ี ผู วิจัยจะทําการแปลงขอมูลในแตละคอลัมนใหอยู ในรูปแบบตัวแทนของขอมูลไดแกคอลัมน 
SCHOOLNAME, PROVINCENAME และตั ด คอลั มน ท่ี ไ ม ไ ด ใ ช ง านออก ได แ ก  APPLICANTID,  APPLICANTSTATUS, 
ACADYEAR, QUOTANAME เพ่ือใหเหมาะสมกับการนําไปสรางโมเดลการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดิมและโมเดลการเรียนรูเชิง
ลึก ตัวอยางขอมูลท่ีทําการแปลงแลว แสดงดังตารางท่ี 2 
 การสรางโมเดล (Modeling) 

1. การสรางโมเดลดวยวิธีการทําการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดิม ในข้ันตอนน้ีผูวิจัยไดทําการสรางโมเดลการเรียนรู
ของเครื่องแบบดั้งเดิมดวย เทคนิคแรนดอมฟอเรสต นาอีฟเบย และ ซัพพอรทเวกเตอรแมทชีน  
  1.1 แรนดอมฟอเรสต (Palwisut, 2016) เปนเทคนิคท่ีใชในการสรางตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) แบบอิสระจาก
กัน โดยการสุมเลือกขอมูลและคุณลักษณะจากชุดขอมูลแลวสรางตนไมตัดสินใจหลายตน โดยในกระบวนการสรางแตละตนมี
การนําขอมูลไปสุมเลือกตัวอยางแบบเลือกแลวใสกลับและมีบางสวนของขอมูลท่ีไมถูกเลือก สวนขอมูลท่ีไมถูกเลือกน้ีเรียกวา 
Out-of-Bag (OOB)  

เทคนิคแรนดอมฟอเรสต จะนําผลลัพธท่ีไดจากแตละตนไมตัดสินใจมาคิดเปนผลโหวต (Voting) และเลือกผลโหวตท่ีมี 
ความถ่ีมากท่ีสุดเพ่ือระบุสถานะหรือคลาสของขอมูล ความเปนอิสระของตนไมตัดสินใจแตละตนท่ีสรางข้ึนทําให   
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เทคนิคแรนดอมฟอเรสต มีความสามารถในการประมาณความผิดพลาดโดยไมจําเปนตองใชชุดขอมูลทดสอบเพ่ิมเติม เน่ืองจาก
ขอมูล OOB ถูกนํามาใชในกระบวนการทดสอบตนไมตัดสินใจแตละตนแทน ดังสมการท่ี 1 

 
𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 (𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛) = 1 − ∑(𝑝𝑝(𝐶𝐶)^2) 

 โดยท่ี 
  p(C) คือ ความถ่ีของคลาส C ในโหนดน้ัน 

   
และคําสั่งในการสรางโมเดลดวยเทคนิคแรนดอมฟอเรสต สามารถอธิบายไดดังน้ี n_estimators=100 คือการสราง

โมเดล Random Forest Classifier ท่ีมี 100 ตนไม และ random_state=seed คือการกําหนด seed สําหรับการสุม ดังแสดง
ในภาพท่ี 1 
 

 

ภาพท่ี 1 การสรางโมเดลดวยการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดมิดวยเทคนิค แรนดอมฟอเรสต 
 
ตารางท่ี 2 ตัวอยางขอมูลท่ีทําการแปลง 

 

ลําดับ แอททริบิวต คําอธิบาย ตัวอยางขอมูลท่ีทําการแปลง 
1 PREFIXNAME คํานําหนาช่ือ 0 คือ นาย, 1 คือ นาง, 2 คือ นางสาว 
2 APPLICANTTYPENAME ประเภทรอบการรับ

สมัคร 
1 คือ Quota1, 2 คือ Quota2, 3 คือ Protfolio1, 
 4 คือ Protfolio2, 5 คือ Protfolio3, …. 

3 รอบ TCAS  รอบ TCAS ท่ีสมัคร 1, 2, 3, 4, 5 
4 SCHOOLNAME ช่ือโรงเรียน 677 คือ นารีนุกูล, 162 คือ เขมราฐพิทยาคม, …. 
5 PROVINCENAME จังหวัด 33 คือ มหาสารคาม, 58 คือ อุบลราชธานี, …. 
6 Thai_Grade เกรดวิชาภาษาไทย 0 คือ Grade = 4.00,  

1 คือ 3.50 <= Grade < 4.00,  
2 คือ 3.00 <= Grade < 3.49,  
3 คือ 2.50 <= Grade < 2.99,  
4 คือ 2.00 <= Grade < 2.49,  
5 คือ 1.50 <= Grade < 1.99, 
6 คือ 1 <= Grade < 1.49 
 

7 Math_Grade เกรดวิชาคณิตศาสตร 
8 Science_Grade เกรดวิชาวิทยาศาสตร 
9 Social_studies_Grade เกรดวิชาสังคมศึกษา 
10 Health_education_Grade เกรดวิชาสุขศึกษา 
11 Art_Grade เกรดวิชาศิลปะ 
12 Home_economics_Grade เกรดวิชาการงานอาชีพ 
13 Foreign_language_Grade เกรดภาษาตางประเทศ 
14 GPAX เกรดรวม 
15 REGISTERSTATUS สถานะการยืนยันสิทธ์ิ

ของผูสมัคร 
0 คือ ไมเลือกเขาเรียน, 1 คือ เลือกเขาเรียน 

 
1.2 เทคนิคนาอีฟเบย (Paphat, Sriurai and Ditcharoen, 2022) เปนเทคนิคท่ีอาศัยความทฤษฎีความนาจะเปน 

เขาใจงายไมมีความซับซอน โดยมีพ้ืนฐานมาจากนาอีฟเบยท่ีจะวิเคราะหความสัมพันธของตัวแปรตามและตัวแปร
อิสระ ซึ่งคํานวณไดจาก  

 P(C|X) =
P(X|C)P(C)

P(X)  

  โดยท่ี 
  C คือ คลาส (Class) 
  X คือ คุณลักษณะ (Attributes)  

  P คือ ความนาจะเปน (Probability) 

(2) 

(1) 
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 P(C|X) คือ ความนาจะเปนท่ีขอมลูท่ีมีคณุลักษณะ เปน X จะมีคลาส C 
 P(X|C) คือ ความนาจะเปนขอมูลท่ีมีคลาส C และมีคณุลักษณะเปน X 
 P(C) คือ ความนาจะเปนของคลาส C 
 P(X) คือ จํานวนคุณลักษณะท้ังหมด 

        
  และคําสั่งในการสรางโมเดลดวยเทคนิคนาอีฟเบย สามารถอธิบายไดดังน้ี GaussianNB() คือการสรางโมเดล 

นาอีฟเบย ดังแสดงในภาพท่ี 2 
 

 
 

ภาพท่ี 2 การสรางโมเดลดวยการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดมิดวยเทคนิค นาอีฟเบย 
 

   1.3 ซัพพอรทเวกเตอรแมทชีน (Tosasukul and Kuttipon, 2022) เปนเทคนิคท่ีมีประสิทธิภาพในการจัดกลุมขอมูล
และจําแนกขอมูล โดยใชหลักการของการหาเสนแบงแยกท่ีดีท่ีสุดสําหรับขอมูลท่ีกําหนดเขาสูกระบวนการเรียนรูเพ่ือสรางระบบ
จําแนกขอมูลท่ีมีประสิทธิภาพมากข้ึน แนวคิดหลักของซัพพอรทเวกเตอรแมทชีนมาจากการนําคุณลักษณะของขอมูลเขาสู 
เชิงเสนของพ้ืนท่ี (Feature Space) แลวหาเสนแบง (Hyperplane) ท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการแบงกลุมขอมูลออกจากกัน ดังน้ัน  
ซัพพอรทเวกเตอรแมทชีน มีความเร็วและมีประสิทธิภาพในการจัดการกับปญหาการจําแนกขอมูลท่ีซับซอนดังแสดงในภาพท่ี 3 
 
 
 
       
 
 
     
       

ภาพท่ี 3 การแบงกลุมของ Support Vector Machine 

 
และคําสั่งในการสรางโมเดลซัพพอรทเวกเตอรแมทชีน สามารถอธิบายไดดังน้ี kernel='linear' คือการสรางโมเดล 

ซัพพอรทเวกเตอรแมทชีน โดยใช kernel เปน 'linear', C=1.0 คือ การกําหนดคาความผิดพลาดในการจําแนกคลาส และ 
random state=seed คือการกําหนด seed สําหรับการสุม ดังแสดงในภาพท่ี 4 
 
 

 

    ภาพท่ี 4 การสรางโมเดลดวยการเรยีนรูของเครื่องแบบดั้งเดิมดวยเทคนิค ซัพพอรทเวกเตอรแมทชีน 
 
2. การสรางโมเดลดวยวิธีการเรียนรูเชิงลึก ในข้ันตอนน้ีผูวิจัยไดเลือกใชอัลกอริทึม 2 อัลกอริทึม คือ โครงขายประสาท

เทียมแบบคอนโวลูชัน และโครงขายประสาทเทียมแบบหนวยความจําระยะยาว-ระยะสัน้ โดยใชชุดขอมูลและมกีารกําหนดคลาส
เปาหมายเดียวกัน   

2.1 การเรียนรูเชิงลึกโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน คือ การเรียนรูเชิงลึกรูปแบบหน่ึงท่ีจําลองมาจากการมองเห็น
ของมนุษย ถูกออกแบบมาเพ่ือประมวลผลขอมูลท่ีมีลักษณะพิเศษ เชน รูปภาพ หรือขอมูลท่ีเรียงตอกันเปนลําดับ 
(Cheewaprakobkit, 2022) ในการสรางโมเดลการเรียนรูเชิงลึกโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน ผูวิจัยไดมีการกําหนดจํานวน
ช้ันและคาพารามิเตอร ดังแสดงในภาพท่ี 5 สามารถอธิบายไดดังน้ี ช้ัน Convolutional (Conv2D) คือช้ันแรกในโมเดล CNN 
และกําหนด filter = 32 โดยมี kernel = 1x3 ใชสําหรับการสกัดคุณลักษณะจากขอมูลและActivation Function ท่ีใชคือ 
ReLU ช้ัน MaxPooling2D คือ ช้ันท่ีใชสําหรับการลดขนาดขอมูลทําใหขอมูลท่ีผานมาจาก Conv2D มีขนาดเล็กลง ช้ัน Flatten 
คือช้ันท่ีใชเปลี่ยนขอมูลจากรูปแบบท่ีมีมิติเปนรูปแบบแบน (flat) เพ่ือเตรียมขอมูลใหสามารถใชกับช้ัน Dense ได ช้ัน Dense 
คือช้ันท่ีใชในการประมวลผลขอมลูท่ีถูกแปลงจาก Flatten ใน ช้ัน Dense สุดทายมีการใช ฟงกชัน Softmax เปน Activation 
Function 
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ภาพท่ี 5 การสรางโมเดลการเรียนรูเชิงลึกโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน 

 
2.2 การเรียนรูเชิงลึกหนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้น เปนโมเดลท่ีถูกออกแบบมาเพ่ือประมวลผลขอมูลท่ีมีลําดับ

เวลา เชน ขอมูลทางการภาษา เสียง ถูกพัฒนาข้ึนเพ่ือแกไขปญหาโครงขายประสาทวนซ้ํา ทําใหสามารถเก็บสถานะของการ
คํานวณได (Jitboonyapinit, Maneerat and Chirawichitchai, 2022) ในการสรางโมเดลการเรยีนรูเชิงลึกหนวยความจําระยะ
ยาว-ระยะสั้น แสดงในภาพท่ี 6 สามารถอธิบายไดดังน้ี ช้ัน LSTM Layer แรกใชหนวย LSTM จํานวน 64 หนวย และรับขอมูล
นําเขา โดยจะแปลงลําดับขอมูลนําเขาใหอยูในรูปแบบท่ีเหมาะสําหรับการประมวลผลและเรียนรูลําดับขอมูล ช้ัน LSTM Layer 
ท่ีสองมีหนวย LSTM จํานวน 128 หนวย และกําหนดให return_sequences เปน True ช้ัน LSTM Layer ท่ีสามมีหนวย 
LSTM จํานวน 128 หนวย และไมมีการสงออกขอมูล ช้ัน Dense มีท้ังหมด 3 ช้ัน Activation Function ท่ีใชคือ ReLU เพ่ือ
ประมวลผลขอมูล Dense ช้ันสุดทายมีการใช ฟงกชัน Softmax เปน Activation Function 
 

  

ภาพท่ี 6 การสรางโมเดลการเรียนรูเชิงลึกหนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้น 
 
การวัดประสิทธิภาพโมเดล   

ในการวัดและหาประสิทธิภาพโมเดลผูวิจัยไดเลือกใชความสูญเสียคอรสเอนโทรป (Cross Entropy Loss) เปนหน่ึงใน
วิธีการคํานวณความสูญเสียในการฝกโมเดลแบบ คลาสแบบแบงแยก (Classification) โดยเฉพาะการจําแนกคลาสท่ีมากกวา 2 
คลาส (Multiclass Classification) ซึ่งสวนใหญถูกนํามาใชในเชิงการเรียนรูเชิงลึกโดยคํานวณไดจากสมการท่ี 3 
 

𝐻𝐻(𝑦𝑦, 𝑝𝑝) =  −∑(𝑦𝑦_𝑖𝑖 ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑝𝑝_𝑖𝑖)) 
 

โดยท่ี 
H (y, p) คือความสูญเสียคอรสเอนโทรป ระหวางเวกเตอรคําตอบจริง (y) และคําตอบท่ีโมเดลคาดเดา (p) 

  y_i คือคาเปาหมาย (Target) สําหรับคลาส i  
  p_i คือความนาจะเปน (Probability) ท่ีโมเดลคาดเดาคลาส i ในการจําแนก 
  
และผูวิจัยยังไดใช ความสูญเสีย cross-entropy รวมกับการวัดคาความแมนยํา (Accuracy) โดยคํานวณไดจากสมการ

ท่ี 4  

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =  
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 

โดยท่ี 
  True Positive คือ จํานวนขอมูลท่ีถูกจําแนกถูกตองวาเปนคลาสเปาหมาย 

(4) 

(3) 
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  True Negative คือ จํานวนขอมูลท่ีถูกจําแนกถูกตองวาไมเปนคลาสเปาหมาย 
  False Positive คือ จํานวนขอมูลท่ีถูกจําแนกวาไมเปนคลาสเปาหมาย 
 False Negative คือ จํานวนขอมูลท่ีถูกจําแนกวาเปนคลาสเปาหมาย 
 

ผลการวิจัยและอภิปรายผล  
จากการสรางโมเดลดวยวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดิมและการเรียนรูเชิงลึกพบวา โมเดลท่ีสรางดวยเทคนิคการ

เรียนรูเชิงลึกมีประสิทธิภาพท่ีดีกวา โดยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกแบบโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน มีคาความถูกตองรอยละ 
63.27 และหนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้น มีคาความถูกตองรอยละ 63.08 ดังแสดงในตารางท่ี 3 
 
ตารางท่ี 3 ตารางแสดงคา Accuracy ของอัลกอริทึมการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดมิและอัลกอริทึมการเรยีนรูเชิงลึก  

 

Algorithms Accuracy Precision 

เลือกเขาเรียน ไมเลือกเขาเรียน 
Random Forest 58.86 33.27 77.14 

Naive Bayes 61.92 22.36 84.74 

Support Vector Machine 62.37 16.96 89.43 

Convolutional Neural Network 63.27 66.22 52.27 

Long Short-Term Memory 63.08 64.66 48.26 

 
จากน้ันผูวิจัยไดทําการศึกษาคาพารามิเตอรท่ีใชในการสรางโมเดล ท่ีสรางดวยเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกท้ัง 2 ชนิด 

ไดแก โครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน และ หนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้น จากขอมูลการรับเขาของนักศึกษาคณะ
วิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยอุบลราชธานี ในปการศึกษา 2561 – 2564 โดยแบงชุดขอมูลท่ีใชฝกฝนจํานวนรอยละ 70 และใช
สําหรับทดสอบรอยละ 30 โดยมีการศึกษาและการกําหนดคาพารามิเตอร ดังตอไปน้ี 

1. Learning Rate เปนพารามิเตอรท่ีมีสวนสําคัญในการสรางโมเดลเน่ืองจาก Learning Rate ท่ีมีคาสูงอาจทําใหการ
เรียนรูของโมเดลเกิดข้ึนเร็ว แตมีโอกาสทําใหโมเดลขามจุดท่ีมีคาสูญเสีย (Loss) ต่ําสุดในขณะท่ี Learning Rate มีคาต่ําเกินไป
อาจทําใหโมเดลเรียนรูชาและติดคางท่ี Local Minimum ดังน้ันผูวิจัย ไดกําหนดคา Learning Rate ท่ีแตกตางกันเพ่ือศึกษา
พารามิเตอรท่ีสงผลตอประสิทธิภาพของโมเดลท่ีดีท่ีสุด โดยกําหนดคาพารามิเตอรอ่ืน ๆ ดังน้ี Epochs = 100 และ Optimizer 
= RMSprop สําหรับอัลกอริทึมการเรียนรูเชิงลึกท้ัง 2 อัลกอริทึม ผูวิจัยไดแบง Learning Rate ออกเปน 6 ชวงดังแสดงใน
ตารางท่ี 4 และพบวาเมื่อพิจารณา Validation Loss และ Validation Accuracy รวมกันพบวา โครงขายประสาทแบบ 
คอนโวลูชันท่ีมีการกําหนดคา Learning Rate ท่ี 0.00001 ใหผลลัพธท่ีดีท่ีสุดโดย มีคาความถูกตองท่ีรอยละ 64.62 และ 
Learning Rate ท่ี 0.001 ของหนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้น มีคาความถูกตองท่ีรอยละ 64.25 ดังแสดงในภาพท่ี 7  
 
ตารางท่ี 4 การเปรียบเทียบประสทิธิภาพของ CNN และ LSTM ดวยการกําหนดคา Learning Rate 
 

Learning 
Rate 

Validation Accuracy Validation Loss 
CNN LSTM CNN LSTM 

1 62.30 62.30 66.25 66.25 
0.1 62.30 62.30 66.25 66.25 
0.01 63.89 62.30 63.75 65.60 
0.001 63.89 64.25* 63.93 63.91* 
0.0001 63.89 64.10 63.93 63.91 
0.00001 64.62* 62.30 63.69* 64.98 
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ภาพท่ี 7 Learning Rate ของ CNN = 0.00001 (ก) Learning Rate ของ LSTM = 0.001 (ข)  

    
2. Epochs เปนพารามิเตอรท่ีกําหนดรอบในการฝกฝนการสรางโมเดล การกําหนดคา Epochs นอยเกินไปอาจจะ

สงผลใหโมเดลมีการเรียนรูนอย ทําใหประสิทธิภาพในการทํานายไมดี แตถากําหนดคา Epochs มากเกินไปอาจสงผลใหโมเดลมี
การเรียนรูมาก ทําใหโมเดลไมสามารถทํานายขอมูลใหมท่ีไมเคยเห็นมากอนได และสงผลตอกระทบตอเวลาท่ีใชในการสราง
โมเดลนานข้ึน ดังน้ันผูวิจัยไดกําหนดคา Epochs ท่ีแตกตางกันดังแสดงในตารางท่ี 5 จํานวน 4 คา เพ่ือใหได Epochs ท่ีมีคา 
Validation Accuracy สูงท่ีสุดและคาสูญเสียนอยท่ีสุด โดยกําหนดคาพารามิเตอรอ่ืน ๆ ดังน้ี Learning Rate = 0.00001 
Optimizer= RMSprop ของอัลกอริทึมการเรียนรูเชิงลึกโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน และ Learning Rate = 0.001 
Optimizer= RMSprop ของอัลกอริทึมการเรียนรูเชิงลึกหนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้น พบวาการปรับคาพารามิเตอร 
Epochs ของอัลกอริทึมท้ัง 2 อัลกอริทึม มีคา Training Accuracy เพ่ิมสูงข้ึน ในขณะท่ีคา Validation Accuracy ลดลง โดย
อัลกอริทึมการเรียนรูเชิงลึกโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน มีคา Training Accuracy = 94.80 และ Validation Accuracy 
= 64.62 กอนจะเกิดการ Overfit เมื่อ Epochs = 100 ดังแสดงในรูปท่ี 8(ก) และอัลกอริทึมการเรียนรูเชิงลึกหนวยความจํา
ระยะยาว-ระยะสั้น มีคา Training Accuracy = 83.63 และ Validation Accuracy = 64.25 กอนจะเกิดการ Overfit เมื่อ 
Epochs = 100 ดังแสดงในรูปท่ี 8(ข) 
 

ตารางท่ี 5 การเปรียบเทียบประสทิธิภาพของ CNN และ LSTM ดวยการกําหนดคา Epochs  
 

epoch Validation Accuracy Validation Loss 
CNN LSTM CNN LSTM 

20 63.26 63.98 64.25 64.14 
30 63.86 64.32 63.95 64.02 
100 64.62 64.25 63.69 63.91* 
600 64.68* 64.47* 63.66* 63.97 

 
3. Optimizer ผูวิจัยไดทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวย Optimizer จํานวน 4 แบบไดแก Stochastic Gradient 

Descent (SGD), Adadelta, Root Mean Squared Propagation (RMSProp) แ ล ะ  Adaptive Moment (Adam) โ ด ยมี
ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพดังแสดงในตารางท่ี 6 พบวา Optimizer แบบ Adam ของโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน มีคา 
Validation Accuracy = 64.68 อีกท้ังแบบจําลองไมเกิดการ Overfit ตลอดระยะการฝกแบบจําลอง และ Optimizer ดังแสดง
ในภาพท่ี 9 (ก) และ Optimizer แบบ RMSprop ของหนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้น มีคา Validation Accuracy = 64.65 
และแบบจําลองยังเกิดการ Overfit ดังแสดงในภาพท่ี 9(ข) 

(ข) (ก) 
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ภาพท่ี 8 Epochs  ของ CNN = 600 (ก) Epochs  ของ LSTM = 600 (ข) 

 
ตารางท่ี 6 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ CNN และ LSTM ดวยการกําหนด Optimizer 
 

Optimizer Validation Accuracy Validation Loss 
CNN LSTM CNN LSTM 

SGD 63.11 62.30 64.52 65.83 
RMSprop (Default) 64.68 64.65* 63.93 63.78* 

Adadelta 62.48 62.39 69.54 66.42 
Adam 64.71* 64.47 63.66* 63.97 

 

 
 

ภาพท่ี 9 Optimizer ของ CNN คือ Adam (ก) Optimizer ของ LSTM คือ RMSprop (ข)  
 

 อภิปรายผลจากการศึกษาคาพารามิเตอรท้ัง 3 ประกอบดวย Learning Rate Epochs และ Optimizer พบวา
คาพารามิเตอรท่ีเหมาะสมกับการนําไปสรางโมเดลของโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน คือ Learning Rate = 0.00001 
Epochs = 600 Optimizer = Adam ท่ีมีคา Validation Accuracy เปน 64.71 และคาพารามิเตอรท่ีเหมาะสมกับการสราง
โมเดลของหนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้น คือ Learning Rate = 0.001 Epochs = 600 Optimizer = RMSprop ท่ีมีคา 
Validation Accuracy เปน 64.65 และพบวาหนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้นไมเหมาะสมท่ีจะนําไปใชงานเน่ืองจากคา 
Training Accuracy มีคาเพ่ิมสูงข้ึน ในขณะท่ี คา Validation Accuracy มีคาลดลง เมื่อคา Epochs เพ่ิมข้ึน จากเหตุดังกลาว
ทําใหโมเดลท่ีสรางดวยอัลกอริทึมของหนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้นเกิดการ Overfit เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

(ข) (ก) 

(ข) (ก) 
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โมเดลสรุปไดวาโมเดลโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชันเหมาะสมท่ีจะนําไปพัฒนาระบบทํานายการยืนยันสิทธิเขาศึกษาตอของ
นักศึกษามหาวิทยาลัย 
 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะจากการวิจัย 
งานวิจัยน้ีศึกษาวิธีทํานายการยืนยันสิทธิเขาศึกษาตอของนักศึกษามหาวิทยาลัยดวยการประยุกตใชเทคนิคการเรียนรู

เชิงลึก จากขอมูลการรับเขาของนักเรียนท่ีจะสมัครเขาเรียนคณะวิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยอุบลราชธานี ในปการศึกษา     
2561 – 2564 จํานวน 4,479 คน ผูวิจัยไดทําการแปลงขอมูลใหอยูในรูปแบบของตัวแทนขอมูล เพ่ือใหเหมาะสมกับการนําไป
สรางโมเดลการเรียนรูของเครื่องแบบดั้งเดิมและการเรียนรูเชิงลึก พบวาโมเดลการเรียนรูเชิงลึกมีประสิทธิภาพท่ีดีกวา จึง
ทําการศึกษาหาคาพารามิเตอรท่ีเหมาะสมกับการสรางโมเดล ท้ัง 3 ประกอบดวย Learning Rate, Epochs และ Optimizer 
พบวาคาพารามิเตอรท่ีเหมาะสมกับการนําไปสรางโมเดลของโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน คือ Learning Rate = 0.00001 
Epochs = 600 Optimizer = Adam ท่ีมีคา Validation Accuracy เปน 64.71 และคาพารามิเตอรท่ีเหมาะสมกับการสราง
โมเดลของหนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้น คือ Learning Rate = 0.001 Epochs = 600 Optimizer = RMSprop ท่ีมีคา 
Validation Accuracy เปน 64.65 โดยการเลือกโมเดลสาํหรบัการนําไปใชจริงควรพิจารณาจากหลายปจจยั ไมเพียงแตพิจารณา
จากคา Validation Accuracy ท่ีไดจากขอมูลทดสอบ (test data) เทาน้ัน การท่ีโมเดลหนวยความจําระยะยาว-ระยะสั้น เกิด
การ overfit อาจแสดงถึงการท่ีโมเดลเรียนรูจากขอมูลการฝกฝน (training data) ไดดีเกินไปจนไมสามารถทํานายขอมูลใหม 
(test data) ไดดีเทาท่ีควร ดังน้ันควรเลือกโมเดลโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชัน ท่ีมีความสามารถในการทํานายขอมูลใหมได
ดี ไมเพียงแตขอมูลการฝกฝน ซึ่งสอดคลองกับทฤษฎี Model Generalization (Kawaguchi, Kaelbling and Bengio, 2022) 
จากเหตุดังกลาว โมเดลการเรียนรูเชิงลึกท่ีสรางดวยอัลกอริทึม โครงขายประสาทแบบคอนโวลูชันเหมาะสมท่ีจะนําไปพัฒนา
ระบบทํานายการยืนยันสิทธิเขาศึกษาตอของนักศึกษามหาวิทยาลัย 
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