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บทคัดย'อ 
 บทความนี้นำเสนอจุดกำเนิดและการเติบโตของหลักสูตรออนไลน?แบบเปAดที่มีการพัฒนาอยFางรวดเร็ว ซึ่งสะทKอนถึง

ปริมาณมหาศาลและความหลากหลายของขKอมูล เนื่องจากแพลตฟอร?ม MOOCs สามารถรวบรวมและจัดเก็บขKอมูลจำนวนมาก 

ที่เกี่ยวขKองกับกระบวนการเรียนรูK เรียกวFา ขKอมูลขนาดใหญF การใชKขKอมูลขนาดใหญFมีความสำคัญอยFางยิ่งในฐานะเครื่องมือ 

ในการทำความเขKาใจปรากฏการณ?ที่เปZนป[ญหาของการศึกษาทางไกลผFาน MOOCs อัตราการสำเร็จของ MOOCs คFอนขKางต่ำ  

มีหลักฐานเชิงประจักษ?ที ่ระบุวFาผู Kเรียนมีอัตราการสำเร็จนKอยกวFา 10% บทความนี้มุ FงเนKนที่การนำเทคนิควิธีการสมัยใหมF  

ไดKแกF การเรียนรูKดKวยเครื่อง และการเรียนรูKเชิงลึก มาประยุกต?ใชKในการศึกษาพฤติกรรมการเรียนรูKของผูKเรียนที่เกิดขึ้นบน MOOCs 

เพื่อใหKไดKสารสนเทศที่นำไปใชKในการปรับปรุงคุณภาพ MOOCs 
 

คำสำคัญ : การวิเคราะห?การเรียนรูK, ขKอมูลขนาดใหญFทางการศึกษา, หลักสูตรออนไลน?แบบเปAดขนาดใหญF, การเรียนรูKของเครื่อง, 

การเรียนรูKเชิงลึก 

 

Abstract 
This article presents the origin and growth of the rapidly evolving Massive Open Online Courses that 

reflect the enormous volume and variety of data. MOOCs platforms are able to collect and store large amounts 

of data related to the learning process, known as big data. The utilization of big data is of great importance as 

a tool for understanding the problematic phenomena of distance education through MOOCs. The completion 

rates of MOOCs appear to be quite low, there is empirical evidence indicating that learners have a completion 

rate less than 10%. This article focuses on applying modern techniques, including machine learning and deep 

learning, to study learner learning behavior that occurs on MOOCs to obtain information that is used to improve 

MOOCs quality.  
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บทนำ 
การเรียนรูKออนไลน?ชFวยใหKผูKเรียนเขKาถึงการศึกษาไดKแมKจะมีขKอจำกัดดKานพื้นที่ การเดินทาง และเวลา การพัฒนาที่สำคัญ

ที่สุดอยFางหนึ่งของการเรียนรูKออนไลน?คือการเกิดขึ้นของหลักสูตรออนไลน?แบบเปAดขนาดใหญF (Massive Open Online Courses 

หรือ MOOCs) การเกิดขึ้นของ MOOCs ทำใหKผู Kเรียนทุกคนที่สามารถเชื่อมตFออินเทอร?เน็ตไดK มีความสะดวก ยืดหยุFน และ

ประหยัดคFาใชKจFายในการเขKาถึงแหลFงเรียนรูK คำวFา MOOCs ถูกสรKางขึ้นเพื่ออKางถึงหลักสูตรที่พัฒนาโดย Stephen Downes และ 

George Siemens ซึ่งมีชื่อวFา Connectivism and Connectivity Knowledge ในป� ค.ศ. 2008 ที่มีความตั้งใจที่จะใชKประโยชน?

จากความเปZนไปไดKในการใชKเทคโนโลยีอินเทอร?เน็ตเพื่อใหKเกิดการโตKตอบระหวFางผูKเรียนที่หลากหลายผFานเครื่องมือออนไลน? และ

สรKางสภาพแวดลKอมการเรียนรูKที่สมบูรณ?ยิ่งขึ้นกวFาเครื่องมือแบบเดิม เชFน การศกึษาผFานสื่อสารแบบชFองทางเดียว โดยมีนักศึกษา

ในวิทยาเขตของมหาวิทยาลัยแมนิโทบา (University of Manitoba) ในประเทศแคนาดา จำนวน 25 คน เขKารFวมหลักสูตร  

และอีกประมาณ 2,300 คน จากทั่วโลกเขKารFวมหลักสูตรผFานการเชื่อมตFอทางออนไลน?ที่เนKนการโตKตอบและการมีปฏิสัมพันธ?ทีม่ีชื่อ

เรียกวFา cMOOCs หลังจากนั้นในฤดูใบไมKรFวงป� ค.ศ.2011 มหาวิทยาลัยสแตนฟอร?ด (Stanford University) ไดKเปAดสอนหลักสูตร

ออนไลน?ฟรี 3 หลักสูตร โดย Peter Norvig และ Sebastien Thrun ไดKทดลองและเปAดหลักสูตร introduction to artificial 

intelligence มีผู KสนใจจำนวนมากและมีคนกวFา 160,000 คนจากทั ่วโลกลงทะเบียนครั ้งแรก มีนักศึกษากวFา 20,000 คน 

จบหลักสูตรหรือคิดเปZนรKอยละ 12.5 ของผูKลงทะเบียนในครั้งแรก จากที่กลFาวมาจะเห็นความเปลี่ยนแปลงที่เกิดขึ้นเนื่องจาก 

MOOCs มุFงเนKนที่การโตKตอบระหวFางผูKเรียนเรียนนKอยลงและมีการใชKประโยชน?จากความเปZนไปไดKในการเขKาถึงผูKคนจำนวนมาก  

การรับรูKและการประชาสัมพันธ?เกี่ยวกับ MOOCs ทำใหKมหาวิทยาลัยเกือบทุกแหFงสรKางหลักสูตรอยFางนKอยหนึ่งหลักสูตร การ

เกิดขึ้นของ MOOCs ถือวFาเปZนการเปลี่ยนแปลงครั้งใหญFในระบบการศึกษาทางไกล เพื่อตอบสนองตFอกKาวหนKาทางวิทยาศาสตร?

และเทคโนโลยีที่เกิดขึ้นอยFางรวดเร็ว และสFงผลกระทบตFอชีวิตประจำวันและสังคม ประชากรโลกจำเปZนตKองเรียนรูKและปรับตัวใหK

ทันกับการเปลี่ยนแปลงอยูFเสมอ มีความตKองการความรูKเพิ่มขึ้น เกิดสังคมแหFงความรูK เรียกวFา “การเรียนรูKตลอดชีวิต”  

ในขณะที่หลักสูตรฟรีทั้ง 3 หลักสูตรของมหาวิทยาลัยสแตนฟอร?ดกำลังดำเนินการอยูF มหาวิทยาลัยประกาศหลักสูตร

เพิ ่มเติมโดยแตFละหลักสูตรมีเว็บไซต?ของตัวเอง ตัวอยFาง เชFน hci-class.org (ป[จจุบันไดKเปลี ่ยนเสKนทางเขKาถึงเว็บไซต? 

ไปยัง Coursera) และในป�เดียวกัน สถาบันเทคโนโลยีแมสซาชูเซตส? (Massachusetts Institute of Technology -- MIT)  

มีแนวคิดที่จะเสนอหลักสูตรออนไลน?ผFานแพลตฟอร?ม MITx เพื่อเสนอหลักสูตรออนไลน?ผFาน MOOCs ตFอมามีความรFวมมือกับ

มหาวิทยาลัยฮาร?วาร?ด (Harvard University) จึงเปลี่ยนชื่อเปZน แพลตฟอร?ม edX ดำเนินการโดยไมFแสวงหาผลกำไรเพื่อพัฒนา

และใหKบริการ MOOCs ป[จจุบันองค?กรการศึกษาชั้นนำของโลกรFวมมือกับกลุFมพันธมิตรพัฒนาแพลตฟอร?ม MOOCs ของตนเอง  

จนกลายเปZนผูKใหKบริการ MOOCs รายใหญFของโลก มีผูKลงทะเบียนในระบบมากกวFา 140 ลKานคน รายละเอียดดังตาราง 1 

 

ตาราง 1 ผูKใหKบริการ MOOCs ชั้นนำของโลก 

ผู7ให7บริการ ผู7เรียน จำนวนหลักสูตร Micro credentials Degrees 

   Coursera 76 ลKานคน 4,600 680 25 

   EdX 35 ลKานคน 3,100 385 13 

   FutureLearn 14 ลKานคน 1,160 86 28 

   SWAYAM 16 ลKานคน 1,130 0 0 

ที่มา: Shah (2020) 

 

ผูKใหKบริการรายใหญFจำนวน 4 ราย ไดKแกF 1) Coursera เปZนแพลตฟอร?มการศึกษาที่เปZนพันธมิตรกับมหาวิทยาลัยและ

องค?กรชั้นนำทั่วโลก เพื่อเสนอหลักสูตรออนไลน?สำหรับทุกคนโดยไมFเสียคFาใชKจFาย 2) EdX เปZนแพลตฟอร?มการเรียนรูKที่ไมFแสวงหา
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ผลกำไรที่สรKางขึ้นโดยมหาวิทยาลัย Harvard และ MIT 3) FutureLearn เปZนแพลตฟอร?มการเรียนรูKทางสังคมชั้นนำที่กFอตั้งโดย 

The Open University และป[จจุบ ันเปZนเจKาของรFวมกับ The SEEK Group และ 4) SWAYAM เปZนแพลตฟอร?ม MOOCs 

ระดับชาติของอินเดีย มีหลักสูตรมากกวFา 2,150 หลักสูตรที่สอนโดยอาจารย?เกือบ 1,300 คน จากมหาวิทยาลัยในอินเดียมากกวFา 

135 แหFง สิ ่งที่ทำใหK SWAYAM แตกตFางจากผูKใหKบริการรายอื่นคือนักศึกษาในอินเดียจะไดKรับเครดิตการศึกษาออนไลน?ใน 

SWAYAM  

จากการสำรวจหลักสูตรออนไลน?ที่เปAดใหKเรียนฟรีโดย Class Central ณ วันที่ 30 พฤศจิกายน ค.ศ. 2020 หลักสูตร

ออนไลน?ของ MOOCs มจีำนวนมากกวFา 16,300 หลักสูตร ที่เปAดสอนโดยมหาวิทยาลัยมากกวFา 950 แหFงทั่วโลก แสดงในภาพ 1 

 

 
 

 

ภาพ 1 การเติบโตของ MOOCs ตั้งแตFป� 2012 ถึง 2021  

ที่มา:  Shah (2020) 

 

จากภาพ 1 ในป� ค.ศ.2020 เพียงป�เดียวมีหลักสูตรเปAดใหมFเพิ่มขึ้นประมาณ 2,800 หลักสูตร (Shah, 2020) ป[จจุบันมี

ผูKเรียนมากกวFา 180 ลKานคน (ยกเวKนในประเทศจีน) อยFางไรก็ตาม การพัฒนาและดำเนินการ MOOCs นั้นมีคFาใชKจFายสูง การ

พัฒนาและการสFงมอบ MOOCs อาจทำใหKสถาบันการศึกษาที่ตKองการใหKบริการ MOOCs ตKองเสียคFาใชKจFายประมาณ 39,000 ถึง 

325,000 เหรียญดอลลาร?สหรัฐตFอหลักสูตร จากตัวเลขคFาใชKจFายที่มีราคาสูง หนFวยงานจำเปZนตKองคาดการณ?ประโยชน?ที่คาดวFาจะ

ไดKรับวFาคุKมคFาหรือไมF เชFน การขยายฐานการเขKาถึงไปยังผูKเรียนที่กวKางขึ้น การสรKางและการรักษาภาพลักษณ?ของสถาบัน และการ

ใชK MOOCs เปZนการสรKางแหลFงรายไดKที่มีศักยภาพ (Hollands & Tirthali, 2014) นักการศึกษาจึงใหKความสนใจที่จะพิจารณาวFา 

MOOCs ที่พัฒนาขึ้นประสบความสำเร็จหรือไมF ทำใหKเกิดคำถามวFา “ความสำเร็จของ MOOCs วัดไดKอยFางไร” และป[ญหาหลัก

ของการใชK MOOCs คือ ผูKเรียนมีอัตราการสำเร็จการศึกษาในหลักสูตรต่ำมาก ซึ่งคำนวณจากอัตราสFวนของผูKที ่เรียนสำเร็จ

หลักสูตรกับของจำนวนผูKเรียนทั้งหมดที่ลงทะเบียนเมื่อเริ่มตKนหลักสูตร และผูKเรียนสFวนใหญFจะมีการเลิกเรียน หรือการออก

กลางคัน (Henderikx, Kreijns, & Kalz, 2017) Lee and Choi (2011) ดำเนินการทบทวนวรรณกรรมอยFางเปZนระบบของ

บทความในวารสารจำนวน 35 บทความ เพื่อตรวจสอบป[จจัยการออกกลางคันระหวFางป� ค.ศ.1999 ถึง 2009 ซึ่งเปZนชFวงที่

การศึกษาผFานชFองทางออนไลน?กำลังเติบโต โดยจัดหมวดหมูFที่จัดกลุFมเปZน 3 ป[จจัย ไดKแกF ป[จจัยแรก คือ ป[จจัยดKานนักศึกษา 

ประกอบดKวย ภูมิหลังทางวิชาการ ประสบการณ?ที่เกี่ยวขKอง ทักษะการบริหารเวลา ความมุFงมั่นในการทำงาน ความสามารถในการ
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สรKางสมดุลระหวFางงานวิชาการและงานวิชาชีพ ความสามารถทางภาษา ป[จจัยที่สอง คือ ป[จจัยดKานหลักสูตร ประกอบดKวย การ

ออกแบบหลักสูตร คุณภาพหลักสูตร การสนับสนุนของสถาบัน และปฏิสัมพันธ?ระหวFางนักเรียนกับผูKสอน ป[จจัยที่สาม คือ ป[จจัย

ดKานสิ่งแวดลKอม ประกอบดKวย ภาระผูกพันในการทำงาน และสภาพแวดลKอมที่สนับสนุน 

ผูKเรียนใน MOOCs สFวนใหญFลงทะเบียนในหลักสูตรโดยไมFตั้งใจเรียนใหKจบหรือไมFตKองการรับใบรับรอง (Audit student) 

ผูKเรียนกลุFมนี้มีอิสระในการเลือกเรียนเฉพาะโมดูลที่สนใจโดยการดาวน?โหลดเอกสารและเรียนรูKดKวยตนเอง แตFไมFสามารถขอ

ใบรับรองในการจบหลักสูตรอยFางเปZนทางการไดK ความตั้งใจของผูKเรียนกลุFมนี้ คือ ตKองการเพิ่มพูนความรูKมากกวFาการไดKใบรับรอง

ในการเรียนจบหลักสูตร (El Said, 2017) ดังนั้นป[ญหาการออกกลางคันและป[ญหาการคงอยูFของผูKเรียนใน MOOCs จึงเปZนที่เขKาใจ

ไดKเนื่องจากลักษณะการใชKงาน MOOCs มีความเปAดกวKางกลุFมผูKเรียนมีขนาดใหญF เมื่อพิจารณาถึงปรากฏการณ?นี้ ผูKใหKบริการ 

MOOCs ควรใหKความสนใจกับการเพิ่มอัตราความสำเร็จของผูKเรียนที่ผFานการตรวจสอบ (Verified student) โดยใชKมาตรการและ

กลไกตFาง ๆ ในการลดจำนวนผูKที่ออกจากกลางคันในกลุFมผูKเรียนนี้ การเพิ่มประสิทธิภาพของ MOOCs เพื่อใหKผูKเรียนมีอัตราการ

สำเร็จการศึกษาสูงขึ้น ผูKใหKบริการตKองกำหนดเป£าหมายการเรียนรูKในหลักสูตรใหKเหมาะสมกับพฤติกรรมและความตKองการของ

ผูKเรียน โดยใชKขKอมูลจำนวนมหาศาลถูกสรKางขึ้นในทุกกิจกรรมการใชKงานของผูKเรียน ขKอมูลในการใชKงานของ MOOCs ในการศึกษา

ระดับอุดมศึกษา และการศึกษาระดับวิชาชีพถูกสรKางขึ้นอยFางรวดเร็วในระบบนิเวศการศึกษาซึ่งครอบคลุมระบบและแพลตฟอร?ม

ตFาง ๆ เชFน การจัดการหลักสูตรและระบบการจัดการการเรียนรู K (LMS) หลักสูตรออนไลน?แบบเปAดขนาดใหญF (MOOCs)  

และเว็บไซต?โซเชียลมีเดีย เชFน Twitter Facebook และ YouTube องค?กรที่มีความสามารถในการปรับขนาดในการประมวลผล

และสามารถดำเนินการวิเคราะห?ขKอมูลเหลFานี้ไดKจะทำใหKไดKสารสนเทศเชิงลึกที่จะสรKางประโยชน?ตFอวงวิชาการ ผูKเรียน และระบบ

นิเวศทางการศึกษา กลุFมชุมชนทางวิชาการจึงมีความสนใจในการศึกษาในประเด็นเกี่ยวกับการเรียนรูKเชิงลึกจากขKอมูลทาง

การศึกษาขนาดใหญF เพื่อใชKปรับปรุงประสิทธิภาพการเรียนรูKของผูKเรียน แนะนำหลักสูตร วิเคราะห?รูปแบบการเรียนรูK คาดการณ?

การออกกลางคัน ปรับปรุงประสิทธิภาพการทำงานของผูKสอน และลดภาระงานดKานการบริหาร (Ang, Ge, & Seng, 2020) 

บทความนี้เปZนการแสดงใหKเห็นตัวอยFางจากการวิจัยที่ใชKการเรียนรูKของเครื่อง (machine learning -- ML)ในการศึกษา

พฤติกรรมการใชKงาน MOOCs ของผูKเรียนจากขKอมูลในการทำกิจกรรมตFาง ๆ บน MOOCs เพื่อใหKไดKสารสนเทศเชิงลึกสำหรับการ

ปรับปรุงประสิทธิภาพของ MOOCs โดยมีหัวขKอในการนำเสนอตFอไปนี้ 1) แนวคิดเกี่ยวกับการเรียนรูKของเครื่อง 2) แนวคิดของการ

เรียนรูKเชิงลึกที่เกี่ยวขKองกับพฤติกรรมการเรียนรูKในหลักสูตรออนไลน?แบบเปAด และ 3) การนำการเรียนรูKเชิงลึกมาใชKทำนายผลการ

เรียนรูKจากพฤติกรรมผูKเรียน ในแตFละหัวขKอมีรายละเอียดดังนี้ 

 

แนวคิดเก่ียวกับการเรียนรู=ของเคร่ือง 

การเรียนรูKดKวยเครื่องเกี่ยวขKองกับการพัฒนาและประเมินอัลกอริทึม1  ที่ทำใหKคอมพิวเตอร?เรียนรูKไดKเองโดยไมFตKองเขียน

โปรแกรมสั่งงานใหKคอมพิวเตอร?ทำตามทุกครั้งเมื่อนำไปใชKกับชุดขKอมูลที่ไมFเคยพบมากFอน ในศาสตร?ของการเรียนรูKของเครื่อง

มุFงเนKนไปที่คำถามสำคัญสองคำถาม คือ 1) จะสรKางระบบคอมพิวเตอร?ที่ปรับปรุงตนเองโดยอัตโนมัติผFานประสบการณ?ไดKอยFางไร 

และ 2) มีกฎพื้นฐานทางทฤษฎีใดบKางที่ควบคุมระบบการเรียนรูKทุกระบบ ซึ่งในการเขียนโปรแกรมแบบดั้งเดิม โคKดของโปรแกรม

ทั้งหมดจะตKองถูกกำหนดไวKอยFางชัดเจนดKวยกฎหรือขั้นตอนบนพื้นฐานทางตรรกศาสตร? และคณิตศาสตร? ในขณะที่ชุดของ

กฎเกณฑ?ในการเรียนรูKของเครื่องมีความเปZนพลวัตสามารถปรับเปลี่ยนไดKตามสถานการณ?โดยเรียนรูKวFา ชุดขKอมูลนำเขKา (Input) 

และชุดขKอมูลผลผลิต (Output) มีความเกี่ยวขKองสัมพันธ?กันอยFางไร และจะเขียนกฎที่อธิบายความสัมพันธ?ที่มีการเปลี่ยนแปลง

เปZนพลวัตในลักษณะของฟ[งก?ชันที่เปZนโมเดลทางคณิตศาสตร? โปรแกรมเมอร?ไมFจำเปZนตKองเขียนกฎใหมFทุกครั้งที่คอมพวิเตอร?ไดKรับ

 
1 อัลกอริทึม คือ กระบวนการ (หรือสูตร หรือโปรแกรม) ท่ีคอมพิวเตอร?สามารถทำตามไดD ในบริบทของการเรียนรูDของเคร่ือง อัลกอริทึมจะกำหนดกระบวนการเพ่ือวิเคราะห?ชุดขDอมูล

และระบุรูปแบบท่ีเกิดซ้ำในขDอมูล ตัวอยNางเชNน อัลกอริทึมอาจพบรูปแบบท่ีเก่ียวขDองกับรายไดDประจำปOของบุคคลและหน้ีสินในปPจจุบันกับการจัดอันดับความสามารถในการชำระหน้ี 

ในสาขาวิชาคณิตศาสตร? ความสัมพันธ?ประเภทน้ีเรียกวNาฟPงก?ชัน 



 

| 18 

 

 
วารสารการวัด ประเมินผล สถิติ และการวิจัยทางสังคมศาสตร: 

ป;ที่ 2 ฉบับที่ 2 (กรกฎาคม – ธันวาคม 2564) 

การวิเคราะห*พฤติกรรมการเรียนรู3ในหลักสูตรออนไลน*ระบบเป<ด : การประยุกต*ใช3การเรียนรู3เชิงลึก 

ขKอมูลชุดใหมF คอมพิวเตอร?จะปรับอัลกอริทึมใหมFใหKเหมาะสมกับชุดขKอมูลนำเขKาเพื่อใหKสามารถพยากรณ? หรือจำแนกผลลัพธ?ไดK

อยFางมีประสิทธิภาพสูงที่สุด การเรียนรูKของเครื่องจำแนกออกเปZน 3 กลุFมหลัก ตามลักษณะของขKอมูลที่ใชKในการเรียนรูK ไดKแกF 

1) การเรียนรูKแบบมีผูKสอน 2) การเรียนรูKแบบไมFมีผูKสอน และ 3) การเรียนรูKแบบกึ่งมีผูKสอน ดังแสดงในภาพ 2 ในสFวนของกลุFมเสริม

สามารถจำแนกออกเปZน 3 กลุFม ไดKแกF 1) การเรียนแบบเสริมกำลัง 2) การเรียนแบบเลียนแบบ และ 3) การเรียนแบบถFายโยง

ความรูK บทความนี้จะขยายความเฉพาะการเรียนรูKของเครื่องในกลุFมหลักพอสังเขปดังนี้ (El Naqa & Murphy, 2015) 

 

 
 

ภาพ 2 การจำแนกหมวดหมูFของอัลกอริทึมการเรียนรูKของเครื่องตามลักษณะขKอมูลที่ใชKในการเรียนรูK 

ที่มา:  El Naqa and Murphy (2015) 

 

การเรียนรู7แบบมีผู7สอน (Supervised learning) เปZนการฝ§กใหKเครื่องเรียนรูKจากชุดขKอมูลนำเขKาซึ่งเปZนป[ญหากับชุด

ขKอมูลสFงออกที่เปZนผลลัพธ?หรือคำตอบ เชFน การนำขKอมูลนำเขKาที่เปZนไฟล?เสียงกับขKอมูลสFงออกที่เปZนขKอความตามไฟล?เสียงนั้น  

ใหKเครื่องเรียนรูKจำนวนมาก ๆ เครื่องจะสามารถบอกไดKวFาเมื่อไดKยินเสียงแบบนี้จะตKองสFงขKอความอะไรออกมา การประยุกต?ใชKการ

เรียนรูKแบบมีผูKสอน แบFงไดKเปZน 2 แนวทาง คือ ใชKเพื่อจำแนกประเภท (Classification) และใชKเพื่อคาดการณ?หรือพยากรณ? 

(Prediction) โดยใชKการวิเคราะห?การถดถอย ขKอแตกตFางของแนวทางทั้ง 2 แบบนี้ คือ ประเภทคำตอบที่เราตKองการใชKกับการ

เรียนรูKของเครื่อง วFามีจำนวนจำกัด หรือมีจำนวนไมFจำกัด ถKาคำตอบมีจำนวนจำกัดจะใชKการจำแนกประเภท ถKาคำตอบมีจำนวนไมF

จำกัดจะใชKการพยากรณ? ซึ่งทั้ง 2 วิธี จำเปZนจะตKองมีตัวอยFางขKอมูลที่ระบุคำตอบวFาการเกิดเหตุการณ?ในแตFละกรณีคำตอบจะเปZน

อะไร หรือมีคFาเทFาใด 

การเรียนรู7แบบไม\มีผู7สอน (Unsupervised learning) เปZนการฝ§กใหKเครื่องเรียนรูKจากชุดขKอมูลนำเขKาอยFางเดียวโดย

ไมFมีการระบุเฉลยหรือคำตอบไวKใหK เชFน งานประเภทการจัดกลุFมชุดขKอมูล (Clustering) การจัดกลุFมชุดขKอมูลยังถูกนำไปใชKในการ

ตรวจสอบคFาสุดโตFง (Outliner) ที่เรียกวFาการสอบความผิดปกติ (Anomaly detection) เชFน การตรวจสอบความผิดปกติจากการ

ใชKจFายผFานบัตรเครดิต การแจKงเตือนพฤติกรรมผิดปกติในการสอบออนไลน? และการวิเคราะห?เพื่อคKนหากฎความสัมพันธ?ของขKอมูล 

(Association analysis) เชFน การซื้อสินคKาประเภทเครื่องดื่มในรKานสะดวกซื้อ ผูKซื้อมักจะซื้อสินคKาอะไร ผูKซื้อมักจะซื้อสินคKาชนิด

ใดคูFไปดKวย หรือ การลงทะเบียนเรียนใน MOOCs ของผูKเรียนในหลักสูตรใด และมักจะลงทะเบียนเรียนในหลักสูตรใดอีก ระบบจะ
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การวิเคราะห*พฤติกรรมการเรียนรู3ในหลักสูตรออนไลน*ระบบเป<ด : การประยุกต*ใช3การเรียนรู3เชิงลึก 

ศึกษาความสัมพันธ?ที่เกิดขึ้นแลKวนำเสนอหลักสูตรที่มีแนวโนKมวFาผูKเรียนจะสนใจและเลือกลงทะเบียนเพิ่ม หรือการวิเคราะห?

โครงสรKางทางภาษาและการแบFงแยกคำ (Word segmentation) เชFน การตรวจการคัดลอกงานเอกสารจำนวนมาก โดยอยาก

ทราบวFาชิ้นงานนี้มีการคัดลอกมาจากเอกสารใดหรือไมF โดยนำชิ้นงานนั้นไปตรวจสอบวFามีความใกลKชิดหรือความคลKายกับเอกสาร

อื่น หรือแปลกแยกจากเอกสารอื่นมากนKอยระดับใด 

การเรียนรู7แบบกึ่งมีผู7สอน (Semi-supervised learning) เปZนการฝ§กใหKเครื่องเรียนรูKจากชุดขKอมูลสFวนหนึ่งซึ่งระบุ

เฉลยแลKวและอีกสFวนหนึ่งที่ยังไมFไดKระบุเฉลย เชFน การแท็กรูปภาพ (image tagging) จำนวนมากเปZนในระดับหลักพัน ถึงระดับ

หลักลKานภาพ ที่ไมFสามารถใชKแรงงานมนุษย?ในการระบุคำตอบของภาพทั้งหมดไดKในเวลาอันสั้น จึงตKองใชKการเรียนรูKแบบกึ่งมี

ผูKสอนฝ§กใหKเครื่องเรียนรูKจากชุดขKอมูลนำเขKาที่มีการระบุคำตอบไวKบางสFวน 

 

แนวคิดของการเรียนรู=เชิงลึกท่ีเก่ียวข=องกับพฤติกรรมการเรียนรู=ในหลักสูตรออนไลนLแบบเปNด 
การเรียนรูKเชิงลึก (Deep learning) เปZนสาขายFอยของการเรียนรูKของเครื่อง (Machine learning) การเรียนรูKของเครื่อง

เปZนสาขายFอยของป[ญญาประดิษฐ? (Artificial intelligence) (Kelleher, 2019) ดังภาพ 3 
 

 

 
 

ภาพ 3 ความสมัพันธ?ระหวFางป[ญญาประดิษฐ? แมชชีนเลิร?นนิง และการเรียนรูKเชิงลึก 

 

ความแตกตFางทีส่ำคัญที่สุดประการหนึ่งของการเรียนรูKของเครื่องกับการเรียนรูKเชิงลึก คือ ความสามารถในการปรับขนาด

ของการเรียนรูK เมื่อขKอมูลมีขนาดเล็กการเรียนรูKเชิงลึกนั้นทำงานไดKไมFดี แตFเมื่อปริมาณขKอมูลเพิ่มขึ้น ประสิทธิภาพในการเรียนรูKทำ

ความเขKาใจและดำเนินการกับขKอมูลของเชิงลึกจะเพิ่มสูงขึ้นแบบกKาวกระโดด ในขณะที่การเรียนรูKของเครื่องแบบดั้งเดิมไมFไดKขึ้นอยูF

กับปริมาณขKอมูลมากนัก ดังแสดงในภาพ 4 ที่แสดงใหKเห็นอยFางชัดเจนวFาอัลกอริทึมการเรียนรูKของเครื่องอยFางเชFน การเรียนรูKเชิง

ลึก (Deep learning) จะเจริญเติบโตไดKดีมีความถูกตKองในการทำนายสูงเมื่อไดKรับขKอมูลจำนวนมหาศาล อยFางไรก็ตามการเรียนรูK

ของเครื่องแบบดั้งเดิม (Traditional ML) และโครงขFายประสาทเทียมขนาดเล็ก (Shallow NN) ที่มีเซลล?ประสาท/การเชื่อมตFอ

จำนวนนKอย สามารถใหKผลลัพธ?ที่ดีเมื่อจำนวนขKอมูลที่จำกัด ดังนั้นการเลือกอัลกอริทึมการเรียนรูKของเครื่องที่เหมาะสมสำหรับ

ป[ญหาและปริมาณขKอมูลที่มีอยูFเปZนวิธีที่งFายที่สุดในการออกจากกับดักเรื่องปริมาณขKอมูลที่ใชKในการเรียนรูK (Vento & Fanfarillo, 

2019) 

 

 

deep learning 

machine 
learning 

artificial 
intelligence 
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ภาพ 4 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพอัลกอริทึมการเรียนรูKของเครื่องรูปแบบตFาง ๆ ตามปริมาณของขKอมูลในการเรียนรูK 

ที่มา:  Vento and Fanfarillo (2019) 

 

การเรียนรูKเชิงลึก (Deep learning) เปZนการนำแนวคิดของประสาทวิทยา (Neuroscience) ที่ศึกษาการทำงานของ

สมองมนุษย? มาเลียนแบบเพื่อสอนใหKคอมพิวเตอร?สามารถเรียนรูKไดKอยFางที่มนุษย?เรียนรูK การเรียนแบบนั้นเปZนการเลียนแบบการ

ทำงานของสมอง โดยการจำลองโครงสรKางทางสมองของมนุษย?ขึ ้นมา เรียกวFา โครงขFายใยประสาทเทียม (Artificial neural 

networks -- ANN) โดยที่เซลล?ประสาท (Neuron) จะถูกเรียกวFา โหนด (Nodes) และมีใยประสาท (Nerve fiber) ที่ทำหนKาที่รับ

สัญญาณประสาท (Input) เร ียกวFา เดนไดรต? (Dendrite) และสFงสัญญาณประสาท (Output) เร ียกวFา แอกซอน (Axon)  

การประมวลผลในเซลล?ประสาทเทียมจะรับขKอมูลหรือสัญญาณที่สFงมาจากเซลล?ประสาทที่อยูFในชั้นกFอนหนKา และมีการประมวลผล

เกิดขึ้นเกิดขึ้นภายในกรอบสีเขียวโดยเรียกสFวนนี้วFาโหนด และสFงกระแสสัญญาณที่มีการถFวงน้ำหนักแลKว (oj) ใหKเซลล?ประสาทที่

อยูFในชั้นถัดไป ดังภาพ 5 (ข) 

 

 

 
(ก)      (ข) 

 

ภาพ 5 การเปรียบเทียบสFวนประกอบของเซลล?ประสาทในสมองมนุษย? (ก) และเซลล?ประสาทเทียม (ข) 

ที่มา Chokmani, Khalil, Ouarda, and Bourdages (2021) 

node 
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จากภาพ 5 เปZนการอธิบายการทำงานของเซลล?ประสาทเทียมจำนวน 1 เซลล? เทFานั้น แตFในการเรียนรูKเชิงลึกนั้นเปZนการ

ตั้งชื่อเพื่อสื่อถึง ความลึกของเลเยอร?ในโครงขFายประสาทเทียม โครงขFายประสาทเทียมสรKางขึ้นตKองประกอบดKวยชั้นของเซลล?

ประสาท (Layer) มากกวFา 3 ชั้น ดังภาพ 6 

 

 
ภาพ 6 ลักษณะของโครงขFายใยประสาทที่มีความลึก  

 

จากภาพ 6 โครงขFายใยประสาทประกอบไปดKวย โหนดอินพุต (Input nodes) จำนวน 5 โหนด โหนดชั้นสุดทKายเรียกวFา

โหนดเอาต?พุต (Output nodes) จำนวน 3 โหนด และโหนดที่อยูFในชั้นซFอน (Hidden layers) จำนวนหลายชั้น 

การเรียนรูKเชิงลึกเปZนเทคโนโลยีใหมFที่มีแนวโนKมจะถูกนำไปใชKทางดKานการศึกษา และที่มีความสนใจเพิ่มขึ้นทุกป�ใน

ประเด็นของการใชKป[ญญาประดิษฐ? (Artificial intelligence -- AI) และการเรียนรูKของเครื่องกับขKอมูลทางการศึกษานับตั้งแตFป� 

ค.ศ. 2001 เมื่อพิจารณาถึงความกKาวหนKาทางเทคโนโลยีเกิดขึ้นอยFางรวดเร็วการนำการเรียนรูKเชิงลึกมาใชKในการศึกษาจึงมีความ

เปZนไปไดKสูง (Huang, Chen, Tzeng, Fang, & Lee, 2018) งานวิจัยที่มีการใชKการเรียนรูKของเครื่อง หรือการเรียนรูKเชิงลึกใน

การศึกษาพฤติกรรมการเรียนรูKของผูKเรียนบน MOOCs จะทำใหKไดKสารสนเทศที่เปZนป[จจัยสำคัญในการปรับปรุงคุณภาพของ 

MOOCs จากผลการวิจัยกFอนหนKาพบวFา MOOCs ที่มีจุดอFอนในเรื่องอัตราความสำเร็จต่ำและอัตราการออกกลางคันสูง ซึ่งผูKเรียนมี

อัตราการสำเร็จไมFเกิน 10% ของผูKลงทะเบียนทั้งหมด (Wang, Yu, & Miao, 2017) มีรายงานวิจัยจำนวนมากไดKเสนอวิธีการ

ทำนายความสำเร็จหรือความลKมเหลวของผูKเรียนในหลักสูตรดKวยแบบจำลองการถดถอยโลจิสติก ซึ่งเปZนอัลกอริทึมการเรียนรูKของ

เครื่องประเภทการเรียนรูKแบบมีผูKสอน จากการศึกษาของ Kim et al. (2014) พบวFาความยาวของวิดีโอมีความสัมพันธ?เปZนเชิงลบ

กับการมีสFวนรFวมอยFางมีนัยสำคัญ นั่นคือ ผูKเรียนมีโอกาสนKอยที่จะดูวิดีโอที่ยาวจนจบ และผูKเรียนมีแนวโนKมที่จะดูวิดีโอจนจบใน

ครั้งแรกแทนที่จะดูมากกวFาหนึ่งครั้ง และ Youngjin Lee (2018) ใชKแบบจำลองการถดถอยโลจิสติกในการตรวจสอบความสัมพันธ?

ระหวFางระยะเวลาการทำกิจกรรมในหลักสูตรอยFางตFอเนื่องกับความสำเร็จทางวิชาการของผูKเรียนที่ลงทะเบียนใน MOOCs ในการ

ประเมินความเปZนไปไดKที่นักเรียนจะไดKรับใบรับรองหลักสูตรเมื่อสิ้นสุดภาคเรียน พบวFา การเรียนรูKของผูKเรียนจะหยุดชะงักหาก

พวกเขาไมFไดKดูวิดีโอของหลักสูตรเปZนเวลาสองวันติดตFอกัน Lee จึงเสนอเกณฑ?ในการประเมินความถี่และระยะเวลาของการเขKาไป

เรียนรูKของผูKเรียนอยFางตFอเนื่องโดยกำหนดเปZน 3 ระดับ คือ ใชKระยะเวลา 10 30 และ 60 นาที ผลการเปรียบเทียบการเรียนรูK

อยFางตFอเนื่อง พบวFา เกณฑ? 60 นาที มีความแมFนยำในการทำนายความสำเร็จของผูKเรียนมากที่สุด กลFาวอีกนัยหนึ่ง ผูKเรียนมักจะ

ไดKรับใบรับรองหลักสูตรหากเขKารFวมในกิจกรรมการเรียนรูKมากขึ้นและมีสFวนรFวมในการเรียนรูKเปZนระยะเวลานานขึ้น  
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การพัฒนาระบบการเรียนรูKเชิงลึกเพื่อทำนายความสามารถของนักเรียนผFานพฤติกรรมการเรียนรูK จากตัวอยFางงานวิจัยของ 

Lee Tzeng Huang and Su (2021) ศึกษาสภาพแวดลKอมการเรียนรูKของ MOOCs โดยใชKขKอมูลการดูวิดีโอเพื่อสะทKอนพฤติกรรม 

การเรียนรูKและประเมินผลการเรียนรูKนอกเหนือจากคะแนนการประเมินที่ไดKจากการสอบ และใชKการเรียนรูKเชิงลึกกับขKอมูลการดูวิดีโอ 

เพื่อประเมินวFานักเรียนเขKาใจเนื้อหาหลักสูตรซึ่งชFวยใหKผูKเรียนบรรลุเป£าหมายการเรียนรูKตามหลักสูตร โดยเฉพาะอยFางยิ่งในหลักสูตร

การสอนทางไกลระดับอุดมศึกษาและหลักสูตรฝ§กอบรมทางวิชาชีพ การใชKเทคโนโลยีดังกลFาวผูKสอนสามารถติดตามพฤติกรรม 

การเรียนรู KและประเมินความสามารถของผูKเรียนไดKในหลายมิติ ซึ ่งเนื ้อหาในสFวนถัดไปจะเปZนการอธิบายเกี ่ยวกับรายละเอียด 

ของชุดขKอมูลและโมเดลการเรียนรูKเชิงลึกที่ Lee et al. (2021) ใชKในการความสามารถของผูKเรียนจากพฤติกรรมการเรียนรูK 

 

การนำการเรียนรู=เชิงลึกมาใช=ทำนายผลการเรียนรู=จากพฤติกรรมผู=เรียน 

เนื้อหาในสFวนนี้เปZนการนำเสนอตัวอยFางการใชKการเรียนรูKเชิงลึกในการทำนายผลการเรียนรูKจากพฤติกรรมผูKเรียน  

ขKอมูลที่ใชKเกี่ยวขKองกับการใชKวิดีโอในการเรียนรูKของผูKเรียน ขKอมูลรายละเอียดพฤติกรรมของผูKเรยีนแสดงภาพ 7 

 

 
 

ภาพ 7 บันทึกการดูวิดีโอของนักเรียน  

ที่มา: Lee et al. (2021) 

 

จากภาพ 7 แสดงถึงความถี่ และระยะเวลาของการดูวิดีโอของผูKเรียนในแตFละวันในหนึ่งสัปดาห? จะทำใหKเห็นความ

สม่ำเสมอของการเขKามาเรียนในรายวิชานั้นของผูKเรียนใน MOOCs ผูKเรียนจะใชKเวลาการเรียนรูKผFานวิดีโอประมาณ 15-45 นาที 

ในวันจันทร? (Mon) ถึงวันพฤหัสบดี (Thu) จะสังเกตเห็นชFองวFางการเรียนรูK ในวันศุกร? (Fri) ถึงวันอาทิตย? (Sun) ซึ่งแสดงถึงจำนวน

วันที่ผูKเรียนไมFไดKใชKในการเรียนรูK การที่จะระบุวFาผูKเรียนเขKามามีสFวนรFวมในการเรียนรูK ผูKเรียนจะตKองเขKารับชมวิดีโอนานนานกวFา 5 

นาที จึงจะมีแถบสีปรากฏขึ้นบนภาพ  

จากพื้นฐานแนวคิดและความเชื่อที่วFาผู KเรียนแตFละคนมีรูปแบบการเรียนรูKและพฤติกรรมการเรียนรูKที ่แตกตFางกัน  

จึงมีสมมติฐานวFารูปแบบการเรียนรูKและพฤติกรรมการเรียนรูKสFงผลตFอความสามารถในการเรียนรูKของผูKเรียน ดังนั้น เพื่อตรวจสอบ

สมมติฐานดังกลFาว Lee et al. (2021) จึงนำขKอมูลจาก MOOCs โดยกำหนดโครงสรKางของขKอมูลที ่เกี ่ยวขKองกับคุณสมบัติ

พฤติกรรมการดูวิดีโอ เชFน ชFวงเวลาที่เกิดการเรียนรูKหรือเรียกวFาบล็อคการเรียนรูK ชFองวFาง และความสม่ำเสมอ ดังตารางที่ 2 

หลังจากนั้นนำเขKาขKอมูลเพื่อใชKในการวิเคราะห?ตามโมเดล Deep Neural Network (DNN) ตามภาพที่ 8 โดยกำหนดฟ[งก?ชัน
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กระตุKน (activation function2) หรือเรียกอีกอยFางวFาฟ[งก?ชันการถFายโอน (transfer function) เปZนแบบ ReLU 3 เพื่อใชKทำนาย

ความสามารถของผูKเรียน 

 

ตาราง 2 คุณสมบัติของพฤติกรรมการดูวิดีโอ 

ชื่อคุณสมบัต ิ ความหมาย 

videoFinishRate สัดสFวนของวิดีโอที่เสร็จสิ้น 

videoSpendTime เวลาที่ใชKดูวิดีโอ/เวลารวมของวิดีโอทั้งหมด 

Play คFาเฉลี่ยการเลFนในการดูวิดีโอตFอสัปดาห? 

gapMean คFาเฉลี่ยของวันที่ไมFไดKเรยีนตFอสัปดาห? 

gapStd สFวนเบี่ยงเบนมาตรฐานของ gapMean 

regDay จำนวนวันตFอสัปดาห?ที่ใชKในการเรียนรูK 

weekBlockNumMean จำนวนบล็อกการเรียนรูKเฉลี่ยตFอสัปดาห? 

weekBlockNumStd สFวนเบี่ยงเบนมาตรฐานของ BlockNumMean 

weekBlockTimeMean เวลาเฉลี่ยของบล็อคการเรียนรูKตFอสัปดาห? 

dayBlockNumMean จำนวนบล็อกการเรียนรูKเฉลี่ยตFอวันการเรียนรูK 

dayBlockNumStd คFาเบี่ยงเบนมาตรฐานของ dayBlockNumMean 

dayBlockTimeMean เวลาเฉลี่ยของบล็อคการเรียนรูKตFอวันการเรียนรูK 

Min15 จำนวนชFวงการเรียนรูKเฉลี่ย >15 นาที/สัปดาห? 

Min30 จำนวนชFวงการเรียนรูKเฉลี่ย >30 นาที/สัปดาห? 

Min45 จำนวนชFวงการเรียนรูKเฉลี่ย >45 นาที/สัปดาห? 

weekNum จำนวนสัปดาห?ตั้งแตFเริ่มหลักสูตร 

* Block (บล็อกการเรียนรูK) คือ บล็อกที่เกิดขึ้นจากการบันทึกขKอมูลการดูวิดีโอของนักเรียนแตFละคนในภาพ 7 

ทีม่า: Lee et al. (2021) 

 

ขั้นตอนแรกในการสรKางโมเดลการเรียนรูKของเครื่องและการเรียนรูKเชิงลึก คือ การปรับแตFงคุณลักษณะของขKอมูล 

(feature engineering) เปZนกระบวนการใชKความรูKความเชี่ยวชาญของนักวิทยาศาสตร?ขKอมูลเพื่อสรKาง feature ที่ทำใหKอัลกอริทึม

การเรียนรูKของเครื่องประมวลผลขKอมูลไดK เป£าหมายสำคัญของการปรับแตFงคุณลักษณะของขKอมูล คือ การเตรียมชุดขKอมูลนำเขKาที่

เหมาะสมกับอัลกอริทึมการเรียนรูKของเครื่อง เทคนิคในปรับแตFงคุณลักษณะของขKอมูล มีหลากหลายเทคนิค เชFน การจัดการขKอมูล

สูญหาย (Data imputation) การจัดการคFาที่ผิดปกติ (Handling outliers) การแปลงขKอมูลใหKอยูFในรูปแบบมาตรฐานเดียวกัน  

(Normalization) การแบFงชFวงขKอมูล การเขKารหัสขKอมูลใหKเปZนตัวเลข 0 1  การแปลงขKอความหรือตัวอักษรใหKเปZนตัวเลข  

และการจัดการกับขKอมูลที่มีการแจกแจงไมFปกติ ผลของการปรับแตFงคุณลักษณะเฉพาะของขKอมูลจะทำใหKโมเดลการเรียนรูK 

ของเครื่องมีความเสถียรมากขึ้น เมื่อนำขKอมูลชุดใหมFมาทดสอบกับโมเดลการเรียนรูKของเครื่อง ความแมFนยำหรือความผิดพลาดจะ

ใกลKเคียงกับขKอมูลที่ใชKฝ§กใหKโมเดลเรียนรูK 

 
2 activation function คอื ฟังกช์นัที7รบัผลรวมการประมวลผลทั Aงหมดจากทุก Input ภายใน 1 นิวรอน แลว้สง่ต่อเป็น Output 
3 ReLU ยอ่มาจาก Rectified Linear Unit เรยีกวา่ Ramp function คอืถา้ input มคีา่น้อยกวา่ 0 output จะถกูเปลี7ยนใหเ้ป็น 0 ถา้ input มคีา่มากกวา่ 0 output กจ็ะมคีา่
เทา่กบั input 
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วารสารการวัด ประเมินผล สถิติ และการวิจัยทางสังคมศาสตร: 

ป;ที่ 2 ฉบับที่ 2 (กรกฎาคม – ธันวาคม 2564) 

การวิเคราะห*พฤติกรรมการเรียนรู3ในหลักสูตรออนไลน*ระบบเป<ด : การประยุกต*ใช3การเรียนรู3เชิงลึก 

ขKอควรระวังในการสรKางโมเดลการทำนายใน MOOCs จะตKองป£องกันไมFใหKมี sparse data หรือขKอมูลที่เปZนชFองวFาง

กระจัดกระจายแฝงอยูFในชุดขKอมูลที่จะนำเขKาสูFโมเดล ถKามี sparse data เกิดขึ้นจะสFงผลใหKความถูกตKองในการทำนายลดลง  

ในการแกKป[ญหานี้ จึงมีการรวบรวมขKอมูลเฉพาะขKอมูลการเรียนรูKของผูKเรียนที่มีการทำแบบทดสอบ แทนที่จะรวบรวมขKอมูลทั้งหมด

จากผูKที่ลงทะเบียน ในภาพ 8 แสดงสถาป[ตยกรรมของแบบจำลองการพยากรณ?ความสามารถของผูKเรียนรวมถึงคุณลักษณะที่ใชK

และจำนวนโหนดในแตFละเลเยอร?ของ DNN 

 

 

ภาพ 8 สถาป[ตยกรรมของแบบจำลองการทำนายคะแนนตามพฤติกรรมการดูวิดีโอ 

ที่มา: Lee et al. (2021) 

 

ตัวประเมินประสิทธิภาพของโมเดลจะพิจารณาจาก คFาเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนแบบสัมบูรณ? (Mean absolute error --  

MAE) แสดงความแตกตFางระหวFางคะแนนที่ทำนายไดKกับคะแนนจริง โดยคFา MAE ที่ต่ำกวFาบFงชี้ถึงประสิทธิภาพการทำนายที่ดีขึ้น 

คFา MEA คำนวณจากสูตรตFอไปนี้ 

 
โดยที่   แทน คFาคะแนนที่ถูกทำนายไดKของคนที่ i 

 แทน คFาคะแนนสอบจริงของคนที่ i 

N   แทน คFาจำนวนของผูKเรียนในชุดขKอมูล 

 

การทดสอบเพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดลจะใชKเทคนิคที่เรียกวFา k-fold cross validation เปZนการแบFงขKอมูล

อยFางสุ FมเปZน k สFวนเทFา ๆ กันเพื ่อสรKางและทดสอบโมเดล (Train และ Validate) จากนั ้นจึงคำนวณคFาเฉลี ่ยตัวประเมิน
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ปีที: 2 ฉบบัที: 2 (กรกฎาคม – ธนัวาคม 2564) 

การวิเคราะห*พฤติกรรมการเรียนรู3ในหลักสูตรออนไลน*ระบบเป<ด : การประยุกต*ใช3การเรียนรู3เชิงลึก 

ประสิทธิภาพของโมเดล ซึ่งใชKคFา MEA กFอนที่จะนำโมเดลไปใชKทำนายดKวยชุดขKอมูลสำหรับการทดสอบ ซึ่งการทำ k-fold cross 

validation จะไดKผลลัพธ?ที่นFาเชื่อถือมากขึ้นเพราะเปZนการสรKางและทดสอบโมเดลมากกวFาหนึ่งรอบโดยมีการเปลี่ยนชุดขKอมูลที่

นำมาใชKฝ§กและทดสอบโมเดลทุกรอบ เปZนการชFวยลดป[ญหาที่เกิดจากโมเดลสามารถพยากรณ?ผลลัพธ?ไดKแมFนยำมากเมื่อใชKขKอมูล

จากชุดฝ§กแตFเมื่อนำไปตรวจสอบโมเดลกับขKอมูลที่เปZนชุดทดสอบสามารถพยากรณ?ผลลัพธ?ไดKแมFนยำต่ำ หรือเรียกวFา overfitting 

เพือ่ใหKผูKอFานเขKาใจชัดเจน จึงนำเสนอตัวอยFางของแบบแผนการทำ 5-fold cross validation มีรายละเอียดดังตาราง 3 

 

ตาราง 3 แบบแผนการทำ 5-fold cross validation 

รอบของการทดสอบ Train Folds Validation Fold MEA 

1 1, 2, 3, 4 5 xx.xx 

2 1, 2, 3, 5 4 xx.xx 

3 1, 2, 4, 5 3 xx.xx 

4 1, 3, 4, 5 2 xx.xx 

5 2, 3, 4, 5 1 xx.xx 

  ค\าเฉลี่ยของ MEA xx.xx 

 

จากการวิจัยของ Lee et al. (2021) ที่ไดKทำการทดสอบเพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยใชK 10-fold cross 

validation ซึ่งเปรียบเทียบโมเดลการเรียนรูKเชิงลึกแบบ 6 7 และ 8 เลเยอร? ผลการทดสอบ พบวFา เมื่อกำหนดโมเดลการเรียนรูK

เชิงลึกตามภาพที่ 4 เปZน 8 เลเยอร? จะมีคFาเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนแบบสัมบูรณ? (Mean Absolute Error -- MAE) ต่ำที่สุดคือ 6.8 

จากนั้นจึงนำโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที ่สุดไปใชKประเมินผลการเรียนจากพฤติกรรมการเรียนรูKกับขKอมูลผูKเรียนในหลักสูตร

อินเทอร?เน็ตของสรรพสิ่งเบื้องตKน ที่มีรายละเอียดดังตาราง 4 

 

ตาราง 4 รายละเอียดของหลักสูตร 

ตัวแปร บทนำสู\อินเทอรwเน็ตของสรรพสิ่ง แคลคูลัส 

ชFวงเวลาที่เปAด March 2–June 29, 2020 May 1–August 31, 2020 

จำนวนนักเรียน 255 1,062 

จำนวนวิดีโอ 87 144 

จำนวนสัปดาห?ที่เปAดใหKเรียน 5 12 

คFาเฉลี่ยความยาวของวิดีโอ (วินาที) 525 792 

จำนวนแบบฝ§กหัด 71 142 

จำนวนแบบทดสอบ 1 3 

จำนวนขKอสอบในแตFละแบบทดสอบ 50 20 

ชFวงเวลาที่ใหKทำแบบทดสอบ 5 4 

คุณสมบัติในการสมัครเรียนในหลักสูตร ไมFม ี สำหรับผูKที่ศึกษาในระดับมัธยมปลายเทFานั้น 

คFาธรรมเนียม ฟรี จFายคFาธรรมเนียม 

ที่มา: Lee et al. (2021) 
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วารสารการวัด ประเมินผล สถิติ และการวิจัยทางสังคมศาสตร: 

ป;ที่ 2 ฉบับที่ 2 (กรกฎาคม – ธันวาคม 2564) 

การวิเคราะห*พฤติกรรมการเรียนรู3ในหลักสูตรออนไลน*ระบบเป<ด : การประยุกต*ใช3การเรียนรู3เชิงลึก 

จากตาราง 4 หลักสูตรอินเทอร?เน็ตของสรรพสิ่งเบื้องตKน (Introduce to the Internet of Things) จะทำการสอบปลาย

ภาคเพื่อประเมินผลการการเรียนรูKของนักเรียนครั้งเดียว ในขณะที่หลักสูตรแคลคูลัส 1 จะทำการทดสอบเพื่อประเมินผลการเรียนรูK

ของผูKเรียน 3 ครั้ง  แตFละครั้งหFางกัน 4 สัปดาห? จึงไดKสรKางโมเดลการทำนายความสามารถของผูKเรียนทุกสัปดาห?เพื่อใหKเห็น

แนวโนKมประสิทธิภาพของโมเดล ในบทความนี้นำตัวอยFางการใชKโมเดลการเรียนรูKเชิงลึกสำหรับทำนายความสามารถของผูKเรียนที่

เรียนในหลักสูตรอินเทอร?เน็ตของสรรพสิ่งเบื้องตKนเพียงตัวอยFางเดียว ตัวอยFางอื่นสามารถศึกษาเพิ่มเติมไดKจากงานงานวิจัยของ 

Lee et al. (2021) 

ผลการประเมินประสิทธิภาพการทำนายความสามารถของผูKเรียนที่เรียนในหลักสูตรอินเทอร?เน็ตของสรรพสิ่งเบื้องตKน

ดKวยโมเดลการเรียนรูKเชิงลึก แสดงในตาราง 5 

 

ตาราง 5 ผลการประเมินประสิทธิภาพการทำนายความสามารถของผูKเรียนที่เรียนในหลักสูตรอินเทอร?เน็ตของสรรพสิ่งเบื้องตKน

ดKวยโมเดลการเรียนรูKเชิงลึก 8 เลเยอร? 

 MAE 

1 18.2 

2 13.6 

3 10.1 

4 7.9 

5 6.9 

ที่มา: Lee et al. (2021) 

 

จากตาราง 5 คFา MAE เมื่อเรียนจบสัปดาห?ที่ 1 มีคFาเทFากับ 18.2 แสดงใหKเห็นวFาคะแนนที่ทำนายความ สามารถของ

ผูKเรียนในชFวงเริ่มตKนเรียนกับคะแนนที่ไดKจากการทำแบบทดสอบจริงมีความแตกตFางกันอยFางมาก อยFางไรก็ตาม ประสิทธิภาพของ

โมเดลจะดีขึ้นเมื่อเรียบจบสัปดาห?ที่ 5 (จะมีขKอมูลพฤติกรรมการเรียนรูKของผูKเรียนทั้งหมดตลอดระยะเวลาของหลักสูตร) ทำใหKคFา 

MAE ลดลงเหลือเพียง 6.9 ซึ่งบFงชี้วFาแบบจำลองของการเรียนรูKเชิงลึกที่สรKางขึ้นมีความแมFนยำที่ยอมรับไดK นั่นคือ คะแนนโดย

เฉลี่ยที่ไดKจากการทำนายดKวยพฤติกรรมการเรียนรูKของผูKเรียน มีคFาแตกตFางจากคะแนนทำไดKจากการทำแบบทดสอบจริง โดยเฉลี่ย	
  6.9 คะแนน 

 

สรุป 

ในป[จจุบันการเรียนผFาน MOOCs ไดKรับความนิยมอยFางสูง มีผูKใชKงานจากทั่วโลกมากกวFา 180 ลKานคน มีหลักสูตรใหK

ศึกษามากกวFา 16,000 หลักสูตร แตFจำนวนผูKเรียนที่เรียนสำเร็จการศึกษาตามหลักสูตรมีจำนวนนKอยกวFารKอยละ 10 ของผูK

ลงทะเบียน นักวิชาการจำนวนมากพยายามคKนควKาเพื่ออธิบายพฤติกรรมของผูKเรียนที่เกี่ยวขKองกับสาเหตุของการออกกลางคัน  

เพื่อนำสารสนเทศที่ไดKไปปรับปรุงพัฒนาหลักสูตรออนไลน?ของ MOOCs เพื่อสรKางความสนใจใหKผูKเรียนเขKามามีสFวนรFวมกับกิจกรรม

ที่ผูKสอนออกแบบไวKในหลักสูตรโดยไมFทิ้งระยะหFางจากการเขKามาในหลักสูตรนานเกินไปจนขาดความสนใจและละทิ้งการเรียน 

ความกKาวหนKาทางเทคโนโลยีที่เพิ่มขึ้นอยFางรวดเร็วประกอบกับปริมาณขKอมูลที่เพิ่มขึ้นอยFางมหาศาลจากผูKใชKงานจำนวนมาก  

จึงมีความเปZนไปไดKที่จะนำการเรียนรูKเชิงลึกมาใชKกับขKอมูลขนาดใหญFทางการศึกษาเพื่อปรับปรุงความสามารถของ MOOCs  

โดยพิจารณาจากพฤติกรรมการเรียนรูKของผูKเรียน ที่เกิดจากการปฏิสัมพันธ?ของผูKเรียนกับระบบ MOOCs มีรูปแบบที่หลากหลาย

นอกเหนือจากการศึกษาผFานพฤติกรรมการดูวิดีโอ เชFน การคลิกเพื่อเขKาชมบทความหรือสื่อการศึกษาอื่นที่ผูKสอนจัดเตรียมใหK 

ระยะเวลาที่ผูKเรียนใชKกับสFวนตFาง ๆ ของ MOOCs การมีสFวนรFวมกับหลักสูตรที่เปAดสอนผFานกระดานสนทนา การทำแบบฝ§กหัด
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หรือกิจกรรมประจำโมดูล ขKอมูลเหลFานี้เปรียบเสมือนรอยเทKาของผูKเรียนที่เดินไปศึกษาตามจุดตFาง ๆ บน MOOCs กิจกรรมและ

จำนวนของผูKเรียนที่เพิ่มขึ้นจำนวนมาก สะทKอนถึงขKอมูลจำนวนมหาศาลที่เพิ่มขึ้นทุกวันและสะสมอยูFในระบบเปรียบเสมือนชั้นของ

พื้นดินที่อัดแนFนไปดKวยทรัพยากรหรือสินแรFจำนวนมาก การใชKเรียนรูKเชิงลึกกับขKอมูลจำนวนมากเหลFานี้ เปZนการสกัดหาสารสนเทศ

สำคัญที่อธิบายปรากฏการณ?ของป[ญหาที่เกิดขึ้นในการจัดการเรียนการสอนผFานหลักสูตรออนไลน?ระบบเปAด ทำใหKไดKขKอมูล

ยKอนกลับที่สามารถนำไปใชKปรับปรุงคุณภาพของ MOOCs ใหKดีขึ้น สรKางความสนใจใหKผูKเรียนเขKามามีสFวนรFวมกับกิจกรรมที่จัดไวKใน

แตFละโมดูลมากขึ้น การศึกษาพฤติกรรมของผูKเรียนยังสามารถสรKางระบบการแจKงเตือนที่สามารถแนะนำแนวทางการเรียนรูKที่

สามารถปรับใหKผูKเรียนบรรลุตามเป£าหมายของหลักสูตรไดK ระบุกลุFมผูKเรียนที่คาดวFาจะมีผลการเรียนต่ำและใหKการสนับสนุนเพิ่มเติม

เปZนการกระตุKนใหKผูKเรียนมีอัตราการสำเร็จตามหลักสูตรเพิ่มมากขึ้น เปZนการลดขKอจำกัดดKานเวลา จากการแจKงเตือนที่ลFาชKา โดย

ปกติผูKเรียนจะไดKรับการประเมินในชFวงทKายของการเรียนจบในแตFละโมดูล หรือประเมินเพียงครั้งเดียวตลอดหลักสูตร เปZนการลด

การสูญหายของผูKเรียนระหวFางเรียน และเพิ่มอัตราการสำเร็จของในแตFละหลักสูตร และจากตัวอยFางงานวิจัยที่ยกขึ้นมาประกอบ

จะทำใหKผูKอFานมองเห็นภาพการประยุกต?ใชKการเรียนรูKเชิงลึกกับขKอมูลทางการศึกษาขนาดใหญFอยFางละเอียดทีละขั้นตอน ตั้งแตFการ

ระบุโครงสรKางของขKอมูลที่ตKองการเก็บ เทคนิคการสุFมตัวอยFางซ้ำ (resampling) เพื่อใชKในการประเมินโมเดลการเรียนรูKเชิงลึก 

ดัชนีที่ใชKพิจารณาความถูกตKองในการทำนาย ตลอดจนการนำโมเดลการเรียนรูKเชิงลึกไปใชKจริง และการแปลผลการใชKโมเดลการ

เรียนรูKเชิงลึก นอกจากนี้ผูKอFานสามารถสืบคKนแบบยKอนรอยตามรายการอKางอิง เพื่อศกึษารายละเอียดเพิ่มเติมในประเด็นที่สนใจ 
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