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บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี้มีการประยุกต์ใช้การเรียนรู ้แบบเอนเซมเบิลซึ่งเป็นการรวมหลาย ๆ ตัวแบบเข้าด้วยกัน  เพื่อวิเคราะห์ 
การเรียนรู้ของนักเรียน โดยมีวัตถุประสงค์ 1) พัฒนาตัวแบบทำนายความสำเร็จในการเรียนของนักเรียนชั้นมัธยมศึกษาปีที่ 4 
ภาคเรียนที่ 2 ปีการศึกษา 2566 โรงเรียนสาธิตมหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ ประสานมิตร (ฝ่ายมัธยม) ที่เรียนในรายวิชา
คณิตศาสตร์เพิ่มเติม 2(1) ค31208 จำนวน 397 คน โดยใช้พฤติกรรมในการเรียนของนักเรียนซึ่งเป็นพฤติกรรมที่ผู ้สอน
สามารถเก็บรวบรวมและสังเกตได้จากการจัดกิจกรรมการเรียนรู้  ประกอบด้วย 5 ด้าน ได้แก่ ความสามารถในการเรียน  
ความรับผิดชอบ การมีส่วนร่วมในชั้นเรียน ความขยันหมั่นเพียร และความมุ่งมั่นตั้งใจ  เป็นตัวแปรทำนาย และ 2) วิเคราะห์
ปัจจัยที่มีความสำคัญต่อความสำเร็จในการเรียนของนักเรียน โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบในการจำแนกข้อมูล  
5 วิธี ได้แก่ Elastic–net regularized generalized linear model (GLM), Random Forest (RF), Gradient Boosting 
with XGBoost (XGBoost), Artificial Neural Network (ANN) และการเร ียนรู ้แบบเอนเซมเบิลด้วยเทคนิค Stacking 
(stack) จากการพิจารณาค่า F1 score, recall และ precision โดยผลจากการศึกษาพบว่าตัวแบบ RF และ XGBoost  
เป็นตัวแบบที่มีค่าประสิทธิภาพสูงที่สุดใกล้เคียงกัน (F1 score = .904, recall = .891, และ precision = .920) นอกจากนี้
ความสามารถในการเรียนโดยมีตัวแปรแทนคือคะแนนสอบย่อยเฉลี่ยเป็นปัจจัยที่มีความสำคัญต่อความสำเร็ จในการเรียน 
ของนักเรียนมากที่สุด (importance = 153.818) และตัวแปรแทนของความรับผิดชอบในด้านสัดส่วนของการนำหนังสือ  
เข้าช้ันเรียน เป็นปัจจัยท่ีมีความสำคัญต่อความสำเร็จในการเรียนของนักเรียนน้อยที่สุด (importance = 1.660) 
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Abstract 

This research applies ensemble learning, which combines multiple models to analyze student 
learning. The objectives are: 1) to develop a model for predicting the academic success of 397 M.4 students 
in the second semester of the academic year 2023 at Srinakharinwirot University Prasarnmit Demonstration 
School (secondary), who are enrolled in the mathematics course 2(1) M31208. The prediction uses student 
learning behaviors observable by teacher during learning activities, comprising five aspects of learning 
behavior: learning ability, responsibility, class participation, diligence, and determination; and 2) to analyze 
the factors that significantly impact students' academic success. The study compares the performance of 
five classification models: Elastic–net regularized generalized linear model (GLM), Random Forest (RF), 
Gradient Boosting with XGBoost (XGBoost), Artificial Neural Network (ANN), and ensemble learning with 
Stacking (stack), evaluating them using F1 score, recall, and precision. The results indicate that the RF and 
XGBoost models have the highest performance (F1 score = .904, recall = .891, and precision = .920). 
Additionally, learning ability, represented by average quiz scores, is identified as the most significant factor 
for academic success (importance = 153.818), while responsibility, represented by the proportion of bringing 
books to class, is the least significant factor (importance = 1.660). 
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1. บทนำ 
การวิเคราะห์การเรียนรู ้ (learning analytics) คือ

การวัด รวบรวม วิเคราะห์ และรายงานข้อมูลเกี ่ยวกับ
นักเรียน เพื ่อช่วยในการทำความเข้าใจสภาพการเรียนรู้  
ที่เกิดขึ ้นและยังเป็นส่วนช่วยในการปรับปรุงผลการเรียน 
ของน ัก เ ร ี ยน การว ิ เ คราะห ์การ เ ร ี ยนร ู ้ โดยท ั ่ ว ไป 
มีการวิเคราะห์ข้อมูลจากหลายแหล่ง เช่น ระบบจัดการ 
การเรียนรู้ และพฤติกรรมการเรียนรู้ของนักเรียน เป็นต้น  
นอกจากนี้การวิเคราะห์การเรียนรู้ยังมีการใช้โมเดลทำนาย 
เพื่อทำนายผลสัมฤทธิ์ทางการเรียน อัตราการออกกลางคัน 
หรือความเสี ่ยงในการเรียน เป็นต้น ซึ ่งการประยุกต์ใช้  
การวิเคราะห์การเรียนรู้จะช่วยให้ผู้สอนทราบถึงนักเรียน 
ที่ต้องการความช่วยเหลือและสามารถให้การสนับสนุนได้
อย่างทันที อีกทั้งยังช่วยสนับสนุนผู้สอนเกี่ยวกับการจัด 
การเรียนรู้ และการวิเคราะห์การเรียนรู้ยังช่วยให้นักเรียน
เข้าใจการเรียนรู้ของตนเองมากยิ่งข้ึน [1, 2] 

ผลสัมฤทธิ์ของนักเรียน โดยทั่วไปถูกวัดและประเมิน
จากคะแนนสอบ คะแนนจากการบ้าน งานท่ีได้รับมอบหมาย 
หร ือกิจกรรมการเร ียนร ู ้ท ี ่น ักเร ียนมีส ่วนร่วม รวมทั้ง 
การประเมินจากพฤติกรรมหรือคุณลักษณะอันพึงประสงค์ 
ที ่ถ ูกส ังเกตโดยผ ู ้สอนและใช ้ประเม ินผลเม ื ่อส ิ ้นสุด 
ภาคการศึกษา ซึ่งเป็นสิ่งที่บ่งบอกถึงการบรรลุวัตถุประสงค์
ทางการเรียนของนักเรียน แต่ไม่สามารถทำให้ผู้สอนทราบถึง
ข้อมูลเชิงลึกและความต้องการของนักเรียนในระหว่างที่เรียน
ได้ ทำให้ผู้สอนไม่สามารถจัดการการเรียนรู้และแก้ปัญหา 
ให ้น ักเร ียนได ้ท ัน [3] ประกอบกับการจ ัดการเร ียนรู้ 
ในชั ้นเร ียนที ่ผ ู ้สอนมีจำนวนนักเร ียนที ่ต ้องร ับผิดชอบ 
เป็นจำนวนมาก กล่าวคือผู ้สอนหนึ่งคนมีจำนวนนักเรียน 
ในชั้นมัธยมศึกษาตอนปลายที่ต้องดูแลต่อหนึ่งห้องเรียน
จำนวนประมาณ 30 คน [4] อ ีกท ั ้ งในด ้านภาระงาน 
ของผู ้สอนที ่เน้นไปในด้านของการทำงานเอกสารหรือ 
การทำงานที่ได้รับมอบหมายอื่น ๆ ของโรงเรียน จึงทำให้
ผู้สอนไม่สามารถพัฒนาการจัดการเรียนรู้หรือดูแลนักเรียน 
เป็นรายบุคคลได้อย่างทั่วถึง ทั ้งยังไม่ทราบถึงพฤติกรรม 
ของนักเรียนที ่ผ ู ้สอนควรให้ความสนใจเป็นพิเศษก่อนที่
นักเรียนจะเกิดปัญหา [5] การนำการวิเคราะห์การเรียนรู้ 
มาประยุกต์ใช้จะช่วยให้ผู้สอนสามารถติดตามดูแลนักเรียน

ได้อย่างต่อเนื ่องเพราะผู้สอนต้องเก็บรวบรวมข้อมูลของ
นักเรียนจากการจัดการเรียนรู ้ท ั ้งทางตรงและทางอ้อม 
อยู่เสมอ [6] 

การทำนายผลสัมฤทธิ ์ทางการเรียนของนักเรียน 
มีบทบาทในการแจ้งเต ือนเพ ื ่อให ้สามารถดำเน ินการ 
ในการแก้ไขได้ทันเวลา ประกอบกับยังช่วยให้ผู้สอนสามารถ
จัดการเรียนรู้ที่ช่วยสนับสนุนนักเรียนให้ประสบผลสำเร็จได้ 
[7] ซึ่งในปัจจุบันด้วยการพัฒนาของเทคโนโลยีที่ดีขึ้นทำให้
การจ ัดเก ็บข ้อม ูลท ี ่ ได ้จากช ั ้นเร ียนม ีจำนวนมากขึ้น 
จึงมีการนำการเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) มาใช้
ในการสร้างตัวแบบการทำนายความสำเร็จในการเรียนของ
นักเรียน (predictive model) โดยพิจารณาจากพฤติกรรม 
การเรียนรู้ของนักเรียน [8] และมีการศึกษาการใช้เทคโนโลยี
การเรียนรู้ของเครื่องเพื่อทำนายผลการเรียนของนักเรียน 
จากคะแนนในแต่ละรายวิชา [9] พบว่าตัวแบบที่พัฒนาขึ้น 
มีประสิทธิภาพในการทำนายผลการเรียนยังไม่ดีเท่าที่ควร 
เนื่องจากใช้ข้อมูลจากคะแนนเพียงอย่างเดียวเป็นตัวแปร
ทำนายอาจไม่เพียงพอต่อการคาดการณ์ผลการเรียนของ
นักเรียน จึงจำเป็นต้องเพิ่มข้อมูลอื่น ๆ ประกอบ เช่น ข้อมูล
การเข้าเรียน ข้อมูลพฤติกรรมการเรียน ความรับผิดชอบ 
ของนักเรียน ทักษะและความถนัดในการเรียน  เป็นต้น
นอกจากนี ้มีการศึกษาการใช้คะแนนสอบ รวมกับข้อมูล 
ภ ูม ิหล ั งและพฤต ิกรรมการเข ้ า เ ร ี ยนของน ัก เร ียน 
ในการทำนายเกรดของนักเร ียนผ่านการใช้การเร ียนรู้  
ของเคร ื ่อง [10 ] ซ ึ ่ งพบว ่าประส ิทธ ิภาพการทำนาย 
ของตัวแบบมีประสิทธิภาพค่อนข้างดี  

อัลกอริทึมการเรียนรู ้แบบเดี่ยวหรือแบบพื้นฐาน 
(single classifiers) ที่นิยมใช้ในการสร้างตัวแบบทำนาย คือ 
Decision Tree, Bayesian Classifier, Neural Network, 
Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor, 
Logistic Regression แ ล ะ  Linear Regression [11–1 3 ] 
โดยในทางปฏิบัติมักใช้หลาย ๆ อัลกอริทึมเพื่อเปรียบเทียบ
ประส ิทธ ิภาพในการทำนายก ่อนเล ือกใช ้อ ัลกอร ิทึม 
ที่ให้ประสิทธิภาพดีที ่สุด นอกจากนี้อัลกอริทึมการเรียนรู้
แบบเอนเซมเบ ิล  (ensemble learning)  ถ ูกนำมาใ ช้  
เพื ่อเพิ่มประสิทธิภาพในการทำนายให้มีประสิทธิภาพที่ดี
กว่าเดิม [14–15] ซึ่งอัลกอริทึมการเรียนรู้แบบเอนเซมเบิลนี้ 
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เป็นการเรียนรู้แบบการรวมกลุ่มที่มีการใช้ตัวแบบจำแนก 
(classifier) มากกว่าหนึ ่งตัวในการเรียนรู ้ โดยแต่ละตัว 
ม ีกระบวนการทำงานของตนเองและท ุกต ั วกระทำ 
บนชุดข้อมูลเดียวกัน เมื่อได้ผลการจำแนกแล้วจึงนำผลลัพธ์
เหล ่านั ้นมาผ ่านกระบวนการรวม (combination หรือ 
vote) และสุดท้ายนำไปตัดสิน [16]  

การศึกษาครั ้งนี ้จึงมุ ่งที ่จะประยุกต์ใช้การเรียนรู้  
แบบเอนเซมเบิลเพื ่อวิเคราะห์การเรียนรู ้ของนักเรียน  
โดยมีวัตถุประสงค์ 1) พัฒนาตัวแบบทำนายความสำเร็จ 
ในการเรียนของนักเรียนชั้นมัธยมศึกษาปีที่ 4 ภาคเรียนที่ 2 
ป ี ก า ร ศ ึ ก ษ า  2566 โ ร ง เ ร ี ย น ส า ธ ิ ต มห าว ิ ทย าลั ย 
ศรีนคร ินทรวิโรฒ ประสานมิตร (ฝ ่ายมัธยม)  ที ่ เร ียน 
ในรายว ิชาคณิตศาสตร ์ เพ ิ ่มเต ิม 2(1) ค31208 โดยใช้
พฤติกรรมในการเรียนของนักเรียนซึ่งเป็นพฤติกรรมที่ผู้สอน
สามารถเก็บรวบรวมและสังเกตได้จากการจัดกิจกรรม 
การเรียนรู ้เป็นตัวแปรทำนาย และ 2) วิเคราะห์ตัวแปร 
ที่มีความสำคัญต่อความสำเร็จในการเรียนของนักเรียน 
 

2. การทบทวนวรรณกรรม 

2.1 การเรียนรู้ของเคร่ือง 

การเรียนรู ้ของเครื ่องเป็นวิธีที ่ทำให้คอมพิวเตอร์  
มีความสามารถในการเรียนรู้โดยไม่ต้องมีการเขียนโปรแกรม
ไว้อย่างชัดเจน กล่าวคือ การเรียนรู้ของเครื่องเป็นการเรียนรู้
จากข้อมูลที่มีอยู ่ [17] โดยพื้นฐานการเรียนรู ้ของเครื ่อง
สามารถแบ่งได้ 3 ประเภท ได้แก่ การเรียนรู ้โดยมีผู ้สอน 
(supervised learning) ก า ร เ ร ี ย น ร ู ้ โ ด ย ไ ม ่ ม ี ผ ู ้ ส อน
(unsupervised learning) และการเรียนรู ้แบบเสริมกำลัง 
(reinforcement learning) [18] โดยในบทความนี้ผู้วิจัยจะ
กล่าวถึงการเร ียนรู ้โดยมีผ ู ้สอนเท่านั ้น ซ ึ ่งการเร ียนรู้  
โดยมีผ ู ้สอน เป็นร ูปแบบการเร ียนร ู ้ที่ ช ุดข ้อมูลฝึกหัด 
(training dataset) มีป้ายกำกับลักษณะของข้อมูลนั ้น ๆ 
[19] ประกอบด้วย Elastic–net regularized generalized 
linear model (GLM),  Random Forest (RF) ,  Gradient 
Boosting with XGBoost (XGBoost),  Artificial Neural 
Network (ANN) แ ล ะ ก า ร เ ร ี ย น ร ู ้ แ บบ เ อน เ ซม เบิ ล
(ensemble learning) ด้วยเทคนิค Stacking (stack) 

2.1.1 Elastic–net regularized generalized 
linear model เป็นเทคนิคที่รวมการถดถอยเชิงเส้นแบบ 
ridge ( ridge regression)  และ lasso (lasso regression) 
เข ้าด ้วยกัน เพื ่อปร ับปร ุงความแม่นยำในการทำนาย 
เมื่อเปรียบเทียบกับการใช้วิธีกำลังสองน้อยที่สุด (ordinary 
least squares) กล่าวคือมีการใช้ทั้ง L1 penalty และ L2 
penalty ในการสร้างตัวแบบทำนายที่สามารถหลีกเลี่ยงหรือ
ลดทอนผลกระทบที่เกิดจากปัญหาความสัมพันธ์ระหว่าง 
ตัวแปร (multicollinearity) อีกทั้งยังสามารถคัดเลือกตัว
แปรอิสระเข้าสู่ตัวแบบได้ด้วย [20–21]  

2.1.2 Random Forest เป็นเทคนิคการเรียนรู้
แบบเอนเซมเบิลชนิดหนึ่ง [22] ที่มีประสิทธิภาพอย่างมาก
สำหรับปัญหาการจำแนกประเภท (classification) และ 
การถดถอย (regression) ซึ่งเป็นวิธีการที่รวมต้นไม้ตัดสินใจ
ท ี ่ ถ ู กส ุ ่ ม  ( randomized decision trees)  หลาย  ๆ ต้น 
เข ้าด ้วยกัน จากนั ้นรวมผลของค่าทำนายในแต่ละต้น 
ด้วยค่าเฉลี่ย โดยเทคนิคนี้เป็นเทคนิคที่สามารถทำงานได้ดี  
ในสถานการณ์ที่จำนวนตัวแปรมากกว่าจำนวนค่าสังเกตหรือ
ใช้ในงานที่มีข้อมูลขนาดใหญ่ได้ด้วย อีกทั้งยังใช้ในการหา  
ตัวแปรที่มีผลต่อค่าทำนายได้ (variable importance) [23]  

2.1.3 Gradient Boosting with XGBoost 
(XGBoost) เป็นเทคนิคการเรียนรู้แบบเอนเซมเบลิ กล่าวคือ 
เป็นการใช้การเรียนรู้ของต้นไม้ตัดสินใจ (decision trees) 
หลาย ๆ ตัวแบบมาต่อกัน เพื่อสร้างตัวแบบท่ีมีประสิทธิภาพ 
โดยนำค่าผิดพลาดที่เกิดขึ้นจากตัวแบบก่อนหน้ามาปรับปรุง
ในการสร้างตัวแบบถัดไป ซึ่งการทำเช่นนี้จะทำให้ได้ตัวแบบ
ที่มีความแม่นยำและเสถียรมากขึ้น ซึ่งตัวแบบจะถูกสร้างขึ้น
จนกระทั ่ งไม ่สามารถเพ ิ ่มประส ิทธ ิภาพขอ งต ัวแบบ 
ได้อีก [24] 

2.1.4 Artificial Neural Network (ANN) เป็น
เทคนิคที ่ได้ร ับแรงบันดาลใจมาจากสมองของสิ ่งมีชีวิต  
ซึ่งประกอบด้วยหน่วยเดี่ยว (single unit) หลายร้อยหน่วย
และเซลล์ประสาทเทียม (artificial neuron) ซึ่งเชื่อมต่อกัน
ด้วยค่าสัมประสิทธิ์ (weight) ที่ประกอบกันเป็นโครงสร้าง
ประสาท สิ่งเหล่านี ้เรียกว่าองค์ประกอบการประมวลผล 
(processing elements) โดยองค์ประกอบการประมวลผล
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แต่ละอันประกอบด้วยค่าสัมประสิทธิ์ของการนำเข้า ฟังก์ชัน
การถ่ายโอน (transfer function) และผลลัพธ์ [25] 

2.1.5 การเรียนรู ้แบบเอนเซมเบิล (ensemble 
learning) ด้วยเทคนิค Stacking เป็นเทคนิคการเรียนรู้ 
ที ่รวมตัวแบบการเรียนรู ้แบบเดี ่ยวที ่ได้ร ับการปรับแต่ง
ไฮเปอร์พารามิเตอร์ท ี ่แตกต่างกันหลากหลายตัวแบบ 
(heterogeneous models) ซ ึ ่ งต ่างก ับเทคนิค bagging 
หร ือ boosting ที ่ ใช ้ต ัวแบบเด ียวก ัน (homogeneous 
models) เพื ่อวัตถุประสงค์ที ่ให้ค่าทำนายที ่ถูกต้องกว่า 
ค่าทำนายที่ได้จากตัวแบบการเรียนรู้แบบเดี่ยว โดยผลลัพธ์
ของตัวแบบจะถูกรวมโดยใช้ meta–classifier  ซึ่งปัญหา
ของการใช้เทคนิค Stacking คือการรวมกันของตัวแบบกับ 
meta–classifier ที ่เหมาะสม ซึ ่งปัญหานี ้หากใช้จำนวน
อัลกอริทึมไม่มากจะสามารถแก้ไขได้โดยง่าย แต่อย่างไร 
ก็ตามเมื่อจำนวนอัลกอริทึมมากขึ้นการกำหนดค่าที่เหมาะสม 
จะทำได้ยาก [26] 

2.2 พฤติกรรมการเรียนรู้ของนักเรียนและผลสัมฤทธิ์
ทางการเรียน 

ผลสัมฤทธิ ์ทางการเร ียน คือ ความสำเร ็จหรือ
ความก้าวหน้าที ่เก ิดจากการเร ียนรู ้ การพัฒนาทักษะ 
ของนักเรียนหรือผลจากการกระทำของนักเรียน ซึ ่งเป็น 
การเปลี ่ยนแปลงที ่ได้จากประสบการณ์ผ่านการเรียนรู้  
ด้วยตนเองหรือจากการเรียนรู้ในชั้นเรียน ที่สามารถวัดได้
จากการทดสอบหรือการประเมินของผู้สอน  [27] 

จากการศ ึกษาพบว ่าม ีหลายปัจจ ัยท ี ่ส ่งผลต่อ
ผลสัมฤทธิ ์ทางการเร ียนของนักเร ียน เช่น พฤติกรรม 
การเรียนรู้ของนักเรียน ซึ่งหมายถึง พฤติกรรมที่แสดงออก
อย่างสม่ำเสมอ แสดงถึงความพอใจและมุ่งมั ่นที่จะศึกษา 
หาความรู ้ให้บรรลุผล พฤติกรรมดังกล่าวอาจพิจารณา 
จากความตั ้งใจ ความเอาใจใส่ในการเร ียน ความมุ ่งมั่น 
ที ่จะแสวงหาความร ู ้  และพัฒนาตนเองโดยไม ่ย ่อท้อ 
ต่ออุปสรรค ม ีความคิดริเร ิ ่ม ขย ัน อดทน ร ับผ ิดชอบ 
พึ่งตนเอง และมีความภาคภูมิใจในผลการเรียนของตนเอง 
[28] โดยพบว่ามีพฤติกรรมหลายอย่างที่เป็นปัจจัยที่ส่งผลต่อ
ผลสัมฤทธิ ์ทางการเรียนของนักเรียน เช่น คะแนนสอบ 
ของนักเรียน [9] ความขยันหมั่นเพียร ความเป็นระเบียบ  

ซึ่งเป็นความถี ่และความสม่ำเสมอในการปฏิบัติกิจกรรม 
การเรียนรู ้ต่าง ๆ โดยนักเรียนที่มีความขยันมากจะยิ ่งมี
อันดับของผลการเรียนที่ดีขึ้น อีกทั้งหากมีระเบียบวินัยมาก
จะย ิ ่ งม ีผลการเร ียนที ่ด ีข ึ ้นด ้วย [29] การม ีส ่วนร ่วม 
ในช้ันเรียน ซึ่งเป็นพฤติกรรมการมีส่วนร่วมทั้งทางพฤติกรรม
และจิตใจของนักเรียนในกิจกรรมการเรียนรู ้ โดยวัดจาก
ความตั ้งใจเรียนในชั ้นเรียน การตอบคำถามในชั ้นเรียน  
การมีปฏิสัมพันธ์กับผู้สอน หรือการมีส่วนร่วมในการอภิปราย
ในชั้นเรียน โดยนักเรียนที่มีส่วนร่วมในชั้นเรียนไม่ว่าจะเป็น
นักเรียนคนใดก็ตามซึ ่งไม่จำกัดเพศและเชื ้อชาติ พบว่า 
การมีส ่วนร ่วมในชั ้นเร ียนมีผลเชิงบวกต ่อผลสัมฤทธิ์  
ทางการเร ียนของนักเร ียน [30]  และความมุ ่งมั ่นตั ้งใจ 
ในการเรียนของนักเรียน ซึ ่งเป็นความพยายามในการทำ 
สิ่งต่าง ๆ โดยไม่ย่อท้อต่ออุปสรรคและมีความกระตือรือร้น
ต่องานที ่ได ้ร ับมอบหมาย โดยนักเร ียนที ่ม ีความมุ ่งมั่น 
ตั้งใจเรียนจะมีผลการเรียนที่ดีกว่านักเรียนที่มีความมุ่งมั่น 
ตั้งในการเรียนน้อยกว่า อีกทั้งความมุ่งมั่นตั้งใจในการเรียน
ย ั งสามารถใช ้ เป ็นต ัวแปรในการทำนายผลส ัมฤทธิ์  
ทางการเรียนของนักเรียนได้ [31] เป็นต้น นอกจากนี้ใน
ปัจจัยด้านอื่น ๆ เช่น เพศของนักเรียนซึ่งเพศที่แตกต่างกัน
ของนักเรียนส่งผลต่อผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนของนักเรียน
ต่างกันโดยนักเรียนเพศหญิงมีผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนที่สูง
กว่านักเรียนเพศชายในด้านความสามารถทางภาษา [32] แต่ 
ในด้านการเรียนในรายวิชาคณิตศาสตร์กลับพบว่านักเรียน
เพศชายมีผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนในรายวิชาคณิตศาสตร์สูง
กว่านักเรียนเพศหญิงโดยเฉพาะในระดับมัธยมศึกษาและ
อุดมศึกษา [33] ปัจจัยด้านความสัมพันธ์ในครอบครัว  
ซึ ่งครอบครัวที ่ผ ู ้ปกครองเอาใจใส่และสนับสนุนในเรื ่อง 
การเร ียนร ู ้ของน ักเร ียน ส ่งเสร ิมน ักเร ียนอย ่างเต็ม
ความสามารถ คอยให้กำลังใจ และเชื ่อมั ่นในตัวนักเรียน  
เป็นปัจจัยที ่ส ่งผลเชิงบวกต่อผลสัมฤทธิ ์ทางการเร ียน 
ของนักเรียน ในปัจจัยด้านผู้สอน ถ้าผู ้สอนมีวิธีการสอน 
ที ่เหมาะสมกับนักเรียน จะทำให้นักเรียนเข้าใจบทเรียน 
ได้ดียิ ่งขึ ้น โดยหากผู ้สอนมีการจัดเตรียมสื ่อการเรียนรู้  
ที่เหมาะสมกับเนื้อหาหรือสื ่อที ่มีความทันสมัยที่นักเรียน
เข้าถึงได้จะช่วยส่งเสริมผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนของนักเรียน
ได้ดียิ ่งขึ ้นด้วยหรือปัจจัยด้านความรู้พื ้นฐานของนักเรียน 
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ก็เป็นปัจจัยที่ส่งผลต่อผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนของนักเรียน 
กล ่าวค ือความร ู ้พ ื ้นฐานเด ิมของน ักเร ียนจะม ีผลต่อ 
ความเข้าใจ ความชอบ หรือความสนใจในรายวิชานั้น ๆ 
ส ่งผลให้น ักเร ียนมีแรงจ ูงใจและตั ้ งใจเร ียน จ ึงทำให้
ผลสัมฤทธ์ิทางการเรียนของนักเรียนดีขึ้น [34] 

อีกทั้งยังพบว่าปัจจัยหรือตัวแปรทำนายที่นำมาใช้ใน
การทำนายผลการเรียนของนักเรียนโดยทั่วไปจะเป็นปัจจัย
หรือตัวแปรที่สามารถพัฒนาและปรับปรุงได้ เช่น คะแนน
สอบของนักเร ียน [35] การมีส ่วนร่วมในชั ้นเร ียนและ 
การทำงานที่ได้รับมอบหมาย [36] เป็นต้น การศึกษาครั้งนี้
จ ึงเลือกใช้ต ัวแปรทำนายซึ ่งเป็นพฤติกรรมในการเร ียน 
ของนักเรียนที่ผู้สอนสามารถเก็บรวมและสังเกตได้ รวมทั้ง 
ยังเป็นพฤติกรรมที่นักเรียนสามารถปรับปรุงและพัฒนาได้  
มาทำนายความสำเร็จในการเรียนของนักเรียน 
 

3. วิธีดำเนินการวิจัย  

3.1 การเก็บรวบรวมข้อมูลและการเตรียมข้อมูล 

ในการวิจ ัยครั ้งนี ้ม ีต ัวแปรตามคือ ความสำเร็จ 
ในการเรียนของนักเรียน โดยใช้การแปลงผลการเรียนวิชา

คณิตศาสตร์เพิ ่มเติมของนักเร ียนแต่ละคนเป็นตัวแปร 
จัดประเภท 3 กลุ่มได้แก่  

1) กล ุ ่มตก  หมายถ ึง น ักเร ียนม ีผลการเร ียน 
ไม่เกิน 1.5 

2) กลุ่มผ่าน หมายถึงนักเรียนมีผลการเรียนสูงกว่า 
1.5 แต่น้อยกว่า 3.5  

3) กลุ่มสำเร็จ หมายถึง นักเรียนมีผลการเรียนตั้งแต่ 
3.5 ขึ้นไป  
และมีต ัวแปรอิสระหรือตัวแปรทำนายคือ ตัวแปรแทน 
(proxy variable) ของพฤติกรรมในการเรียนของนักเรียน 
โดยแบ่งพฤติกรรมในชั้นเรียนของนักเรียนออกเป็น 5 ด้าน
ได ้ แก ่  1) ความสามารถในการ เร ี ยนของน ั ก เ ร ี ยน  
2) ความร ับผ ิดชอบ 3) การม ีส ่ วนร ่ วม ในช ั ้ น เ ร ี ยน  
4) ความขย ันหม ั ่น เพ ียร และ  5) ความม ุ ่ งม ั ่ นต ั ้ งใจ  
โดยตัวอย่างในการศึกษาครั้งนี ้จะเก็บข้อมูลจากนักเรียน 
ชั ้นมัธยมศึกษาปีที ่ 4 ภาคเรียนที ่ 2 ปีการศึกษา 2566 
โรงเรียนสาธิตมหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ ประสานมิตร  
(ฝ่ายมัธยม) ที่เรียนในรายวิชาคณิตศาสตร์เพิ ่มเติม 2(1)  
ค31208 จำนวน 397 คน สำหรับคำอธิบายของตัวแปรแทน
พฤติกรรมในการเรียนของนักเรียนแสดงในตารางที่ 1 

 
ตารางที่ 1 ตัวแปรแทนพฤติกรรมในการเรียนของนักเรียน 
พฤติกรรมในการเรียน

ของนักเรียน 
ตัวแปรแทน คำอธิบาย 

ความสามารถ 
ในการเรียน 

1) คะแนนสอบย่อยเฉลี่ย คะแนนเฉลี่ยที่ได้จากผลการสอบท้ายบทเรียนของนักเรียน 

ความรับผิดชอบ 1) สัดส่วนของการเข้าเรียน 
ตรงต่อเวลา 

จำนวนครั ้งที ่เข้าเรียนตรงต่อเวลาเทียบกับจำนวนครั้ง 
ที่เข้าเรียนท้ังหมด 

 2) สัดส่วนของการนำหนังสือ 
เข้าช้ันเรียน 

จำนวนครั้งของการนำหนังสือมาเรียนในคาบเรียนเทียบกับ
จำนวนครั้งท่ีเข้าเรียนทั้งหมด 

 3) สัดส่วนของการส่งงาน 
ตรงต่อเวลา 

จำนวนครั้งของการส่งงานตรงต่อเวลาเทียบกับจำนวนงาน 
ที่ได้รับมอบหมายทั้งหมด 

 4) สัดส่วนของการทำงานสำเร็จ จำนวนครั้งของการทำงานที่ได้รับมอบหมายอย่างครบถ้วน
และสมบูรณ์เทียบกับจำนวนงานท่ีได้รับมอบหมายทั้งหมด 

การมีส่วนร่วม 
ในช้ันเรียน 

1) สัดส่วนของการตอบคำถาม 
ในช้ันเรียน 

จำนวนครั้งของการตอบคำถามของนักเรียนเทียบกับ 
จำนวนครั้งท่ีมีการถามคำถามในช้ันเรียนทั้งหมด 
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ตารางที่ 1 ตัวแปรแทนพฤติกรรมในการเรียนของนักเรียน (ต่อ) 
พฤติกรรมในการเรียน

ของนักเรียน 
ตัวแปรแทน คำอธิบาย 

 2) ความล่าช้าในการตอบคำถาม 
ในช้ันเรียน (นาที) 

ระยะเวลาเฉลี่ยของการเข้าสู่ระบบตอบคำถามในชั้นเรียน
หลังจากได้รับคำถาม  

 3) เวลาที่ใช้ตอบคำถาม 
ในช้ันเรียน (นาที) 

ระยะเวลาเฉลี่ยที่ใช้ตั้งแต่เข้าสู่ระบบตอบคำถามจนถึงเวลา
ส่งคำตอบ 

 4) สัดส่วนของการตอบคำถาม 
ในช้ันเรียนถูกต้อง 

จำนวนครั ้งท ี ่น ักเร ียนตอบถูกเทียบกับจำนวนครั ้งที่  
ตอบคำถามท้ังหมด 

ความขยันหมั่นเพยีร 1) สัดส่วนของการเข้าช้ันเรียน จำนวนครั้งของการเข้าชั้นเรียนเทียบกับจำนวนคาบเรียน
ทั้งหมด 

 2) การทำแบบฝึกหัดเพิม่เตมิ  
  

ความถี่ของการทำแบบฝึกหัดที่ได้รับมอบหมายเพิ่มเติม  
(ทุกครั้ง, บางครั้ง, ไม่ทำเลย) 

ความมุ่งมั่นตั้งใจ 1) สัดส่วนของการออกนอก
ห้องเรียน 

จำนวนครั้งของการออกนอกห้องเรียนขณะเรียนเทียบกับ
จำนวนครั้งท่ีเข้าเรียนทั้งหมด 

 2) ระยะเวลาทำงานเฉลีย่ (นาที) ระยะเวลาเฉล ี ่ ยต ั ้ งแต ่การเข ้ าส ู ่ ระบบการทำงาน 
ที่ได้รับมอบหมายจนถึงเวลาที่ส่งงาน  

 3) สัดส่วนของการเริม่ทำงาน
เฉลี่ย 

ค่าเฉลี่ยของสัดส่วนระหว่างเวลาที่เข้าสู่ระบบการทำงาน 
ท ี ่ ไ ด ้ ร ั บ มอบหมายต ่ อ ร ะ ยะ เ วล า ใน กา ร ท ำ ง า น 
ที่ได้รับมอบหมายทั้งหมดที่กำหนดโดยผู้สอน 

 
ในการเตรียมข้อมูล จะแบ่งชุดข้อมูลฝึกหัดออกเปน็ 

2 ส่วน ได้แก่ training data และ test data ด้วยอัตราส่วน 
70 : 30 หลังจากสำรวจข้อมูลเบื้องต้นพบว่าตัวแปรสัดส่วน
การเริ่มทำงานเฉลี่ยและระยะเวลาทำงานเฉลี่ยมีค่าสูญหาย 
จึงดำเนินการแก้ปัญหาค่าสูญหายด้วยการทดแทนค่าสูญหาย 
( missing value imputation)  โ ด ย ใ ช ้  bootstrap 
aggregating trees imputation technique ผ่านแพ็คเกจ 
recipes และพบว่าการกระจายของตัวแปรต่อเนื่องหลายตัว
มีลักษณะไม่สมมาตรจึงดำเนินการแปลงค่าของตัวแปรให้มี
ก า ร แจกแจ งท ี ่ ส มม าต ร  โ ดย ใช ้  ordered quantile 
normalization technique ผ่านแพ็คเกจ bestNormalize 
และเม ื ่อพ ิจารณาถ ึงต ัวแปรความสำเร ็จในการเร ียน 
ของนักเรียนซึ่งเป็นตัวแปรจัดประเภท พบว่ามีปัญหาความไม่
สมดุลของข้อมูล โดยมีอัตราส่วน กลุ ่มตก : กลุ ่มผ่าน :  
กลุ่มสำเร็จ เท่ากับ 190 : 143 : 54 หลังจากแปลงค่าตัวแปร
จ ั ดประ เภทให ้ เ ป ็ นต ั ว แปรห ุ ่ น  ( dummy variable)  

ผ่านแพ็คเกจ recipes ได้ดำเนินการแก้ปัญหาความไม่สมดุล
ของข ้อม ูล โดยใช ้  Synthetic Minority Oversampling 
Technique (SMOTE) ผ่านแพ็คเกจ themis เมื่อแก้ปัญหา
ความไม่สมดุลของข้อมูลเรียบร้อยแล้วพบว่า อัตราส่วนของ 
กลุ่มตก : กลุ่มผ่าน : กลุ่มสำเร็จ เท่ากับ 190 : 190 : 190 

3.2 ต ัวแบบในการทำนายความสำเร ็จในการเร ียน 
ของนักเรียน 

ในการศ ึกษาคร ั ้ งน ี ้ ได ้ ใช ้อ ัลกอร ิท ึมท ั ้ งหมด 5 
อัลกอริทึม ได้แก่ GLM, RF, XGBoost, ANN และ stack 
เพื่อทำนายความสำเร็จในการเรียนของนักเรียน โดย stack 
เป็นการรวมตัวแบบท้ัง 4 ด้วยแพ็คเกจ stacks  

3.3 การสร้างตัวแบบ 

ผ ู ้ ว ิจ ัยดำเน ินการสร ้างต ัวแบบในการทำนาย
ความสำเร ็จในการเร ียนของน ักเร ียน ผ ่านแพ ็คเกจ 
tidymodels โดยมีการกำหนด model engine ของตัวแบบ 
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GLM, RF, XGBoost แ ล ะ  ANN เ ป ็ น  glmnet, ranger, 
xgboost และ nnet ตามลำดับ จากนั้นกำหนด mode ของ
ทุกตัวแบบเป็น classification  

สำหรับการปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์จะกำหนด
เซตของจำนวนที ่ใช้ในการปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์ 
เ ท ่ า ก ั บ  30 เ ซ ต  ซ ึ ่ ง ไ ด ้ จ า ก ก า ร ก ำห น ด  10–Fold  
Cross–Validation และกำหนดจำนวนครั้งของการแบ่งชุด
ข้อมูลออกเป็นชุดย่อย ๆ อีกจำนวน 3 ครั้ง (repeats = 3) 
และกำหนดจำนวนชุดไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่ใช้ในการพัฒนา
ตัวแบบทั ้งหมด 15 ชุด (grid = 15) จากการสุ ่มตัวอย่าง 
ด ้ ว ย  Latin Hypercube grid search โ ด ย ก ำ ห น ด 
การปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์ของแต่ละตัวแบบดังตาราง 
ที่ 2 

ทั้งนี้ ผู้วิจัยกำหนดให้ปรับแต่งไฮเพอร์พารามิเตอร์ทุก
ตัวของทุกตัวแบบ ยกเว้น trees (trees) ซึ ่งเป็นไฮเปอร์
พารามิเตอร ์ของตัวแบบ RF กับ XGBoost โดยกำหนด 
ให ้ ม ี ค ่ า เป ็ น  1,000 และ  iterations before stopping 
(stop_iter) ซ ึ ่ ง เป ็นไฮเปอร ์พาราม ิ เตอร ์ของต ั วแบบ 
XGBoost กำหนดให้มีค่าเป็น 10  

3.4 การเปรียบเทียบตัวแบบ 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบกับข้อมูล
ชุด test data จะพิจารณาจากค่า F1 score, recall และ 
precision โดยผลที่ได้จากจากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ในการทำนายของต ัวแบบหล ังการปร ับแต ่งไฮเปอร์
พารามิเตอร์กับข้อมูลชุด test data เป็นดังรูปที่ 1 และ 2 

จากรูปที่ 1 ประสิทธิภาพการทำนายของตัวแบบใน
การทำนายความสำเร ็จในการเรียนของนักเร ียนกลุ ่มนี้  
ในภาพรวมพบว่าตัวแบบ RF และ XGboost เป็นตัวแบบ 

ที่มีค่าประสิทธิภาพสูงที่สุดและใกล้เคียงกัน (F1 score = 
.904, recall = .891, และ precision = .920) 

จากรูปที่ 2 ประสิทธิภาพของตัวแบบในการทำนาย
ความสำเร็จในการเรียนของนักเรียนกลุ่มนี้จำแนกรายกลุ่ม
เมื ่อพิจารณาค่า F1  score, recall และ precision พบว่า
ตัวแบบ RF และ XGBoost มีค่า F1  score, recall และ 
precision ใกล้เคียงกัน อีกทั้งยังมีค่าสูงกว่าตัวแบบอื่น ๆ 
เป็นส่วนใหญ่ 
 
ตารางที่ 2 การปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์ 

ตัวแบบ ไฮเปอร์พารามิเตอร์ 
GLM penalty ปรับแต่ง 
 mixture ปรับแต่ง 
RF mtry ปรับแต่ง 
 trees 1,000 
 min_n ปรับแต่ง 
XGBoost tree_depth ปรับแต่ง 
 trees 1,000 
 learn_rate ปรับแต่ง 
 mtry ปรับแต่ง 
 loss_reduction ปรับแต่ง 
 sample_size ปรับแต่ง 
 stop_iter 10 
ANN hidden_units ปรับแต่ง 
 penalty ปรับแต่ง 
 epochs ปรับแต่ง 
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รูปที ่1 ประสิทธิภาพการทำนายของตัวแบบในภาพรวม 
 

รูปที ่2 ประสิทธิภาพการทำนายของตัวแบบจำแนกรายกลุ่ม 
 

 
รูปที ่3 Feature Importance

3.5 การวิเคราะห์ปัจจัยที่มีความสำคัญต่อความสำเร็จ 
ในการเรียนของนักเรียน 

จากรูปที่ 3 พบว่า คะแนนสอบย่อยเฉลี่ยเป็นปัจจัย 
ที ่มีความสำคัญต่อความสำเร็จมากที่สุด ( importance = 
153.818) และปัจจัยอื ่น 3 อันดับแรก ได้แก่ สัดส่วนของ 
การตอบคำถามในช ั ้ น เร ี ยน ( importance = 16.773)  
สัดส่วนของการเข้าชั้นเรียน (importance = 16.279) และ
ระยะเวลาทำงานเฉลี่ย (importance = 9.910) เป็นปัจจัย 

ท ี ่ม ีความสำค ัญต ่อความสำเร ็จรองลงมาตามลำดับ
นอกเหนือจากปัจจัยที่กล่าวไปข้างต้น จะพบว่าสัดส่วนของ
การนำหนังสือเข้าชั ้นเรียน ( importance = 1.660) เป็น
ปัจจัยที่มีความสำคัญต่อความสำเร็จน้อยที่สุด 
 

4. สรุปและอภิปรายผล 

จากกา รพ ัฒนาต ั วแบบทำนายความสำ เ ร็ จ 
ในการเรียนของนักเรียน พบว่าตัวแบบประเภทเอนเซมเบิล 
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มีประสิทธิภาพสูงกว่าตัวแบบการเรียนรู้แบบเดี่ยว โดยที่ RF 
และ XGBoost เป ็นต ัวแบบท ี ่ม ีประส ิทธ ิภาพส ูงท ี ่สุด 
ซ ึ ่ ง ส ู ง ก ว ่ า  stack อ ั น เ น ื ่ อ งม าจ า กคว ามซ ั บ ซ ้ อ น 
ของการปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์ที ่ RF กับ XGBoost 
สามารถทำได้ง่ายกว่า stack จึงทำให้ stack มีประสิทธิภาพ
ต่ำกว่า สำหรับ GLM และ ANN เป็นตัวแบบท่ีมีประสิทธิภาพ
ต่ำกว่าทั้ง 3 ตัวแบบข้างต้น เนื่องจากเป็นตัวแบบการเรียนรู้
แบบเดี่ยว ประกอบกับความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรต้นกับ 
ต ั ว แ ป ร ต ามขอ งข ้ อม ู ลท ี ่ ส า ม า รถส ่ ง ผ ล ให ้  GLM 
มีประสิทธิภาพต่ำกว่า อีกทั ้งจำนวนข้อมูลซึ ่งส่งผลต่อ
ประสิทธ ิภาพของ ANN ก ็ เป ็นส ิ ่ งท ี ่ทำให ้ต ั วแบบนี้  
มีประสิทธิภาพต่ำกว่า 

จากการวิเคราะห์ปัจจัยที่ความสำคัญต่อความสำเร็จ
ในการเรียนของนักเรียนซึ ่งพบว่าคะแนนสอบย่อยเฉลี่ย 
เป็นปัจจัยที ่ม ีความสำคัญต่อความสำเร ็จของนักเร ียน 
มากที่สุด เนื่องจากคะแนนสอบย่อยเฉลี่ยได้มาจากค่าเฉลี่ย
ของคะแนนสอบท ้ายบทเร ียนแต ่ละบท ซ ึ ่ งน ักเร ียน 
ที่มีความเข้าใจในบทเรียนแต่ละบท จะมีคะแนนสอบที่สูง
และจะทำให ้สามารถทำคะแนนสอบกลางภาคและ 
ปลายภาคได้ดีด้วย คะแนนสอบย่อยเฉลี ่ยจึงเป็นปัจจัย 
ที่สำคัญที่สามารถระบุได้ว่านักเรียนคนนั้นจะสำเร็จหรือไม่ 
และสัดส่วนของการตอบคำถามในชั ้นเร ียนกับสัดส ่วน 
ของการเข้าช้ันเรียน เป็นปัจจัยท่ีมีความสำคัญต่อความสำเรจ็
ของนักเรียนรองลงมา เนื่องจากการเข้าเรียนของนักเรียนจะ
ทำให้นักเรียนได้เรียนรู้เนื้อหาหรือจุดเน้นต่าง ๆ จากผู้สอน 
ประกอบกับการมีส่วนร่วมในช้ันเรียนของนักเรียนยังเป็นสิ่งที่
บ่งบอกถึงการมีสมาธิอยู ่กับการเรียนตลอดเวลา แต่หาก
นักเรียนไม่เข้าเรียนหรือไม่มีส่วนร่วมในชั้นเรียนก็อาจทำให้
นักเรียนไม่สามารถติดตามเนื้อหาที่เรียนได้อย่างต่อเนื่องหรือ
ไม่ได้จดจ่ออยู่กับการเรียนเท่าที่ควร นอกเหนือจากปัจจัย
ดังกล่าวข้างต้นยังพบว่าสัดส่วนของการเข้าเรียนตรงเวลา
และการทำแบบฝึกหัดเพิ่มเติมเป็นปัจจัยที่มีความสำคัญต่อ
ความสำเร็จในการเรียนของนักเรียนด้วยแต่มีความสำคัญ 
ในลำดับท้าย ๆ เนื่องจากระยะเวลาที่นักเรียนเข้าห้องเรียน
สายมักจะไม่มากและมีนักเรียนจำนวนน้อยที่เข้าห้องเรียน
สาย อีกทั ้งหากนักเรียนเข้าเรียนหลังจากที ่การสอนเริ่ม 
ไปแล้ว นักเร ียนยังสามารถดูคลิปวิด ีโอที ่ทางโรงเร ียน 

มีการจัดเตรียมไว้เพื่อช่วยให้นักเรียนติดตามเนื้อหาได้อย่าง
ต่อเนื่อง ส่วนการทำแบบฝึกหัดเพิ่มเติม แม้ว่าจะช่วยพัฒนา
ผลการเรียนของนักเรียนหากมีการมอบหมายในปริมาณ 
ที่ไม่มากต่อครั ้งแต่มอบหมายอย่างบ่อยครั้ง [37] ในทาง
กลับกันมีการมอบหมายงานที ่เน้นปร ิมาณและใช้เวลา 
ในการทำที่มากซึ่งส่งเสริมให้นักเรียนได้เกิดการฝึกฝนและ
ทบทวนได้ไม่มาก จึงทำให้ปัจจัยทั้งสองนี้มีความสำคัญต่อ
ความสำเร็จของนักเรียนที่น้อย อีกทั้งสัดส่วนของการทำงาน
สำเร ็จและส ัดส ่วนของการส ่งงานตรงต ่อเวลา ซ ึ ่ งมี
ความสำคัญต่อความสำเร็จในเรียนในระดับที่ค่อนข้างน้อย
เมื ่อเทียบกับคะแนนสอบย่อยเฉลี่ย เนื ่องจากการทำงาน 
ที่เน้นปริมาณที่มากมักเป็นส่วนของคะแนนช่วยท่ีผู้สอนแตล่ะ
ท่านใช้ประเมิน จึงทำให้ปัจจัยทั้งสองนี้จึงไม่ใช่ปัจจัยหลัก 
ที่มีความสำคัญต่อความสำเร็จของนักเรียน สำหรับสัดส่วน
ของการนำหนังสือเข้าชั้นเรียนซึ่งเป็นปัจจัยที่มีความสำคัญ
ต่อความสำเร็จในการเรียนของนักเรียนน้อยที่สุด เนื่องจาก
ห้องเรียนในปัจจุบันหากนักเรียนไม่ได้นำหนังสือเข้ามาเรียน 
นักเรียนสามารถใช้แท็บเล็ตหรืออุปกรณ์อื่น ๆ แทนการใช้
หนังสือเรียนได้ 
 

5. ข้อเสนอแนะ 

ผู้สอนควรจัดการเรียนรู้ที่มีการทดสอบย่อยระหว่าง
บทเรียน นอกจากนี้ผู้สอนควรพิจารณาเกี่ยวกับปริมาณงาน 
ที่มอบหมายหรือการบ้านให้มีความเหมาะสมกับระยะเวลา
และเนื้อหา ทั้งนี้เพื่อให้สามารถติดตามความก้าวหน้าของ
นักเรียนได้อย่างมีประสิทธิภาพ อีกทั้งยังช่วยให้ผู้สอนได้รับ
ข้อมูลที่จำเป็นในการปรับปรุงและพัฒนากระบวนการจัดการ
เรียนรู ้ ประกอบกับเป็นการส่งเสริมให้นักเรียนได้ทบทวน
อย่างต่อเนื่อง ซึ่งจะทำให้นักเรียนมีผลการเรียนที่ดีขึ้นและ
ประสบความสำเร็จในการเรียนรู้ในระยะยาวได้  
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