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ABSTRACT 

The objective of this research was to compare the performance of MLP, CNN, and Multimodal Neural Network 

(MMNN) models in predicting the outcomes of English Premier League football matches. The study used 

statistical data, player heatmap data, and multimodal data integration through Early Fusion, Late Fusion, and 

heatmap conversion into structured numerical data based on field segmentation. The results revealed that the 

CNN model using statistical data combined with heatmap-based positional data divided into four field zones 

achieved the highest test accuracy at 63.50%, and consistently outperformed other models in terms of precision, 

recall, and F1 score. Furthermore, feature importance was analyzed using the SHAP (SHapley Additive 

exPlanations) technique, which indicated that defensive features of the home team, such as blocks, clearances, 

and aerial duel won, had the greatest influence on model prediction. In contrast, the positional features of the 

away team were found to have the least impact. These findings can be applied to the development of tactical 

analytics systems to support strategic decision-making and match preparation for football teams. 
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การเปรียบเทียบการทาํนายผลการแข่งขนัฟตุบอลโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก

จากการผสานข้อมูลทางสถิติ และแผนท่ีความร้อนของผู้เล่น 
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บทคดัย่อ 

การวจิยัน้ีมวีตัถุประสงค์เพื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจาํลอง MLP, CNN และ Multimodal Neural Network 

(MMNN) ในการทํานายผลการแข่งขนัฟุตบอลพรเีมยีร์ลกีองักฤษ โดยใชข้อ้มูลทางสถติ ิขอ้มูลแผนทีค่วามรอ้นของผู้

เล่น และการผสานขอ้มลูทัง้สองรูปแบบ ผ่านแนวทาง Early Fusion, Late Fusion และการแปลง Heatmap เป็นขอ้มลู

เชงิตวัเลขแบบแบ่งพืน้ทีส่นาม ผลการวจิยัพบว่า แบบจําลอง CNN ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติร่ิวมกบัขอ้มลูตําแหน่งเชงิพืน้ที่

จากแผนทีค่วามรอ้นทีแ่บ่งสนามออกเป็น 4 ส่วน มคี่าความแม่นยําสูงสุดที ่63.50% และใหค้ะแนน Precision, Recall 

และ F1 Score สูงกว่าแบบจําลองอื่นๆ อย่างต่อเน่ือง นอกจากน้ี ยงัได้วเิคราะห์ความสําคญัของฟีเจอร์ด้วยเทคนิค 

SHAP ซึ่งชี้ให้เหน็ว่าฟีเจอร์ทีเ่กี่ยวขอ้งกบัเกมรบัของทมีเหยา้ เช่น การบล็อก การเคลยีร์บอล และการดวลลูกกลาง

อากาศ มผีลต่อการทาํนายมากทีสุ่ด ขณะทีต่ําแหน่งของผูเ้ล่นทมีเยอืนมอีทิธพิลน้อยทีสุ่ด ผลการศกึษาน้ีสามารถนําไป

ประยุกตใ์ชใ้นการออกแบบระบบวเิคราะหเ์ชงิกลยุทธ ์เพือ่ช่วยในการวางแผนการแขง่ขนัและปรบัปรุงกลยุทธข์องทมีใน

เชงิลกึต่อไป 

คาํสาํคญั: การทาํนายผลฟุตบอล, การวเิคราะหเ์ชงิสถติ,ิ แผนทีค่วามรอ้น, การเรยีนรูเ้ชงิลกึ 

 

ข้อมูลการอ้างอิง: ภานุพนัธุ ์พนัธุพ์ฤกษ์. (2568). การเปรยีบเทยีบการทาํนายผลการแขง่ขนัฟุตบอลโดยใชก้ารเรยีนรู้

เชงิลกึจากการผสานขอ้มูลทางสถิติ และแผนที่ความร้อนของผู้เล่น. Procedia of Multidisciplinary Research, 3(10), 

22  



[3] 

บทนํา 

การแข่งขนัฟุตบอลเป็นกีฬาที่ได้รบัความนิยมสูงสุดในระดบัโลก โดยเฉพาะพรีเมียร์ลีกองักฤษ (English Premier 

League) ทีม่ที ัง้จาํนวนแฟนบอล การลงทุน และขอ้มลูสถติทิีค่รอบคลุม ทาํใหแ้ต่ละแมตชไ์ม่เพยีงเป็นกจิกรรมกฬีา แต่

ยงัเป็นแหล่งขอ้มูลเชงิลกึที่สามารถนํามาวเิคราะห์เพื่อวางแผนเชงิกลยุทธแ์ละพฒันาแบบจําลองการทํานายผลการ

แข่งขนั ปัจจุบนัเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ โดยเฉพาะ Machine Learning และ Deep Learning ได้ถูกนํามาใช้กบั

ขอ้มูลสถิติและผลการแข่งขนัในอดตี แต่ยงัขาดการศกึษาเกี่ยวกบัการใช้ขอ้มูลตําแหน่งผู้เล่นผ่านแผนที่ความร้อน 

(Heatmap) และวธิกีารผสานขอ้มลู เช่น Early Fusion, Late Fusion หรอืการแปลง Heatmap เป็นขอ้มลูเชงิตวัเลข 

จากบรบิทน้ี งานวจิยัมุ่งเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจาํลอง MLP (Multilayer Perceptron), CNN (Convolutional 

Neural Network) และ MMNN (Multimodal Neural Network) ในการทํานายผลการแข่งขันฟุตบอล โดยมีการ

เปรียบเทียบการใช้ขอ้มูลประเภทต่างๆ ได้แก่ ข้อมูลทางสถิติ ข้อมูลแผนที่ความร้อน และการผสานข้อมูลทัง้สอง

ประเภท ผ่านวิธี Early Fusion, Late Fusion และการแปลง Heatmap เป็นตัวเลขแบบแบ่งพื้นที่สนาม งานวิจยัน้ีมี

วตัถุประสงค์เพื่อศกึษาประสทิธภิาพของแบบจําลองแต่ละประเภทในการทํานายผลการแข่งขนัฟุตบอล วเิคราะห์ผล

ของการใชข้อ้มูลประเภทต่างๆ และวธิกีารผสานขอ้มูลต่อความแม่นยําของแบบจําลอง และวเิคราะห์ความสําคญัของ

ฟีเจอรท์ีม่ผีลต่อการทาํนายของแบบจาํลองผ่านเทคนิค SHAP (SHapley Additive exPlanations) เพื่อนําเสนอแนวทาง

พฒันาแบบจาํลองทีม่ปีระสทิธภิาพ และเป็นเครื่องมอืสนับสนุนการตดัสนิใจเชงิกลยุทธใ์นวงการฟุตบอลต่อไป 

 

การทบทวนวรรณกรรม 

ในช่วงที่ผ่านมา มีความพยายามในการทํานายผลการแข่งขนัฟุตบอลหลากหลายรูปแบบ งานวิจัยหลายชิ้นได้

ประยุกต์ใช้แบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เพื่อทํานายผลการแข่งขนัฟุตบอลในพรีเมยีร์ลกี

องักฤษ และลีกยุโรปอื่นๆ โดย (Pugsee & Pattawong, 2019) ได้นําข้อมูลเชิงสถิติต่างๆ รวมถึงบทวิเคราะห์จาก

ผู้เชี่ยวชาญ มาประยุกต์ใช้ในการทํานายผลการแข่งขนั พบว่าแบบจําลองป่าสุ่ม (Random Forest) ให้ความแม่นยํา 

(Accuracy) สูงสุดที่ 70% ต่อมา (Kusmakar et al., 2020) ได้นําแบบจําลอง เวกเตอร์สนับสนุน (Support Vector 

Machine: SVM) มาประยุกต์ใช้ร่วมกบัขอ้มูลเรยีลไทม์การครองบอล ในการทํานายผลการแข่งขนั โดยได้ผลลพัธ์ที่

ความแม่นยํา 81.9% หลงัจากขยายขอบเขตขอ้มูลเป็น 1,941 แมตช์ (Beal et al., 2021) ไดนํ้าขอ้มลูเชงิสถติแิละบท

วิเคราะห์ผู้เชี่ยวชาญมาใช้ร่วมกับแบบจําลองป่าสุ่ม (Random Forest) และได้ผลลัพธ์ความแม่นยําที่ 63.19% 

(Rodrigues & Pinto, 2022) ได้ศึกษาข้อมูลการแข่งขนัจํานวน 1,900 นัด และพบว่าแบบจําลองป่าสุ่ม (Random 

Forest) ใหค้วามแม่นยําที ่65.26% (Chazan-Pantzalisb & Tjortjis, 2022) ไดว้เิคราะห์ขอ้มูลทมีและผูเ้ล่นในลกียุโรป 

4 ลีกใหญ่ โดยให้ความแม่นยําสูงสุดที่แตกต่างกันไปในแต่ละลีก นอกจากน้ี (Radhika & Masood, 2022) ได้ใช้

แบบจําลอง รเีกรสชนัโลจสิตกิ (Logistic Regression) ในการทํานายตารางคะแนนพรเีมยีร์ลกี โดยได้ความแม่นยําเกิน 

80% 

นอกจากแบบจาํลองการเรยีนรูข้องเครื่องแลว้ยงัมบีางงานวจิยัทีใ่ช ้การเรยีนรูเ้ชงิลกึ (Deep Learning) โดย (Rahman, 

2020) ไดนํ้าเสนอการทํางานเพื่อทํานายผลการแข่งขนัฟุตบอลระดบันานาชาต ิโดยใชแ้บบจําลอง โครงข่ายประสาท

เทยีมเชงิลกึ (Deep Neural Networks) และ โครงขา่ยประสาทเทยีมทัว่ไป (Artificial Neural Networks) ซึง่ใชชุ้ดขอ้มลู

ต่างๆ รวมถึงอนัดบั ผลงานของทมี และผลการแข่งขนัทีผ่่านมา แบบจําลองน้ีวเิคราะห์ขอ้มูลการกฬีา เพื่อสร้างการ

ทาํนายทีแ่ม่นยาํ โดยคาํนึงถงึปัจจยัต่างๆ เช่น ผลงานของทมี การเปลีย่นแปลงผูเ้ล่นล่าสุด (Recent Player Changes) 

และสถานทีแ่ข่งขนั (Venue) เมื่อใชส้ถาปัตยกรรม DNN กบัการแข่งขนัฟุตบอลโลก (FIFA World Cup 2018) พบว่า 

สามารถทาํนายความแม่นยาํได ้63.3% 

หลงัจากนัน้ (Satyapanich & Somkheawwan, 2023) ไดเ้ปรยีบเทยีบแบบจําลอง โพรเซปตรอนหลายชัน้ (Multilayer 

Perceptron) และ โครงข่ายคอนโวลูชนันัล (Convolutional Neural Networks) ในการทํานายผลการแข่งขนัฟุตบอลใน
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พรเีมยีร์ลกีองักฤษ โดยวเิคราะห์ขอ้มูลการแข่งขนัที่ผ่านมาโดยไม่พจิารณาขอ้มูลของเกมปัจจุบนั พบว่าแบบจําลอง 

CNN ให้ความแม่นยํา 55.31% และหากทํานายเฉพาะผลชนะของทมีเจ้าบ้าน จะได้ความแม่นยําถึง 71.52% ซึ่ง

มากกว่าอัตราความแม่นยําของผู้เชี่ยวชาญ งานวิจัยน้ีใช้ข้อมูลจากฤดูกาล 2018-2022 ที่รวบรวมจากเว็บไซต์ 

FotMob.com โดยใชค่้าสถติติ่างๆ ของทัง้สองทมี เช่น การครองบอล (Ball Possession), การจ่ายบอล (Passing), การ

ยงิทัง้หมด (Total Shots) และผลงานของผูเ้ล่นทีเ่ฉลีย่จากการแขง่ขนั 5 นัดทีผ่่านมา 

สมมติฐานการวิจยั 

1) การใช้ข้อมูลทางสถิติของทีมและผู้เล่นร่วมกบัขอ้มูลแผนที่ความร้อนของผู้เล่น จะช่วยเพิ่มความแม่นยําในการ

ทาํนายผลการแขง่ขนัฟุตบอลได ้

2) แบบจําลองการเรียนรู้เชิงลึก Multimodal Neural Networks (MMNNs) โดยองค์ประกอบหลกัคือ Convolutional 

Neural Networks (CNNs) สามารถประมวลผลขอ้มลูทัง้สองประเภทน้ีไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ และใหผ้ลลพัธท์ีแ่ม่นยาํ

กว่าการใชข้อ้มลูทางสถติหิรอืแผนทีค่วามรอ้นเพยีงอย่างเดยีว 

3) การใชเ้ทคนิคการรวมขอ้มลูแบบ Early Fusion หรอื Late Fusion จะส่งผลต่อประสทิธภิาพและความแม่นยาํในการ

ทาํนายผลการแขง่ขนัฟุตบอลทีแ่ตกต่างกนั 

 

วิธีดาํเนินการวิจยั 

การวจิยัครัง้น้ีเป็นการวจิยัเชงิปรมิาณ (Quantitative Research) โดยใชว้ธิกีารทดลอง (Experimental Method) ร่วมกบั

การวเิคราะหข์อ้มลูเชงิปรมิาณจากชุดขอ้มลูทุตยิภูม ิ(Secondary Data) ทีไ่ดจ้ากการแขง่ขนัฟุตบอลพรเีมยีรล์กีองักฤษ 

(English Premier League) ฤดกูาล 2018-2023 รวมจาํนวน 5 ฤดกูาล ประชากรทีใ่ชใ้นการวจิยั คอื แมตชก์ารแขง่ขนั

ในพรเีมยีร์ลกีทัง้หมดในช่วงเวลาดงักล่าว โดยมกีารคดัเลอืกเฉพาะแมตช์ทีม่ขีอ้มูลครบถ้วนทัง้ในส่วนของ ขอ้มูลทาง

สถิตขิองทมี และ แผนที่ความร้อนของผู้เล่น (Player Heatmap) ทัง้ทมีเหย้าและทมีเยอืน รวมถึงผลการแข่งขนัเป็น

หมวดหมู่ (ชนะ / เสมอ / แพ)้ รวมทัง้สิน้ 1,900 แมตช ์ในการออกแบบโมเดลและประเมนิผลการทาํนาย ใชว้ธิกีาร แบ่ง

ชุดขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด ได้แก่ ชุดฝึก (Training Set) และชุดทดสอบ (Test Set) โดยใช้วธิแีบ่งตามช่วงเวลา (Time-

Based Split) คอื ใช้ขอ้มูลจาก 4 ฤดูกาลแรก (2018-2022) สําหรบัฝึกโมเดล และใช้ขอ้มูลจากฤดูกาลล่าสุด (2022-

2023) สาํหรบัทดสอบโมเดล 

แบบจําลองที่พฒันาขึ้นในการวจิยัน้ี ได้แก่ แบบจําลอง MLP (Multilayer Perceptron), แบบจําลอง CNN (Convolutional 

Neural Network) และแบบจําลอง MMNN (Multimodal Neural Network) ที่ใช้การรวมขอ้มูลแบบต้น (Early Fusion) 

และการรวมขอ้มลูแบบปลาย (Late Fusion) โดยใชข้อ้มลู 4 รูปแบบ ไดแ้ก่ 1) ขอ้มูลทางสถติขิองทมี, 2) ขอ้มูลแผนที่

ความรอ้นแบบภาพ (Heatmap Image), 3) ขอ้มลูแผนทีค่วามรอ้นทีถู่กแปลงเป็นขอ้มลูเชงิตวัเลข (โดยแบ่งพืน้ทีส่นาม

เป็น 2 หรือ 4 ส่วน) และ 4) การผสานขอ้มูลระหว่างสถิติและแผนที่ความร้อนด้วยเทคนิค Early Fusion และ Late 

Fusion 

สําหรบัข้อมูลทางสถิติที่ใช้ในงานวิจยัน้ีได้มาเวปไซต์ http://www.fotmob.com สําหรบัข้อมูลเชิงสถิติ และเวปไซต์ 

http://www.sofascore.com สําหรับข้อมูลแผนที่ความร้อน ซึ่งข้อมูลทางสถิติครอบคลุมทัง้เกมรุก เกมรับ และ

พฤตกิรรมของผูเ้ล่น เช่น การยงิประตู (Shots), การส่งบอล (Passes), การครองบอล (Ball Possession), การป้องกนั 

(Tackles, Clearances) และการทําฟาวล์ เป็นต้น รายละเอียดของตัวชี้วดัถูกแสดงไว้ใน ตารางที่ 1 การประเมิน

ประสทิธภิาพของแบบจําลอง ใช้การวดัค่าความแม่นยํา (Accuracy), ค่าความเที่ยงตรง (Precision), ค่าความระลกึ 

(Recall), คะแนน F1 (F1 Score) และ เวลาในการประมวลผล (Training Time) ซึ่งขอ้มูลที่ใชใ้นการฝึกโมเดลจะเป็น

ขอ้มูลการแข่งขนัของทมีแต่ละทมี ตัง้แต่ 1 แมตช์ก่อนหน้า จนถงึ 5 แมตช์ก่อนหน้า สําหรบัทัง้ทมีเหยา้และทมีเยอืน 

เพื่อศกึษาผลของการแขง่ขนัก่อนหน้าต่อความสามารถในการทํานายผลการแขง่ขนัปัจจุบนั โดยการทดลองในลกัษณะ

น้ีถูกนําไปใชก้บัแบบจาํลองทัง้ MLP, CNN และ MMNN ในทุกรปูแบบขอ้มลู 
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ตารางท่ี 1 ความหมายของตวัชีว้ดั และค่าของตวัชีว้ดัในนัดแรกของทมีเชลซทีีล่งเล่นในฤดกูาล 2018-2019 

ตวัช้ีวดั คาํอธิบาย ตวัอยา่งข้อมูล 

Ball possession รอ้ยละระยะเวลาทีท่มีครอบครองบอลระหว่างการแขง่ขนั 63% 

Total shots จาํนวนครัง้ทีท่มีพยายามทาํประตู 7 

Shots on target จาํนวนครัง้ทีท่มีพยายามทาํประตูและตรงกรอบ 4 

Big chances โอกาสในการทาํประตทูีถ่อืว่ามคีวามน่าจะเป็นสงูทีจ่ะกลายเป็นประต ู 3 

Big chances missed โอกาสในการทาํประตทูีไ่ม่สามารถเปลีย่นเป็นประตูได ้ 1 

Accurate passes รอ้ยละของจาํนวนครัง้ทีส่่งบอลสาํเรจ็และแม่นยาํจากผูเ้ล่นคนหน่ึงไปยงั

อกีคนหน่ึง 

88% 

Fouls committed จาํนวนครัง้ทีเ่กดิการฟาวลเ์มื่อผูเ้ล่นละเมดิกตกิาการแขง่ขนั 8 

Corners จาํนวนครัง้ของการเตะมุม 5 

Accurate long balls จาํนวนครัง้ของการส่งบอลระยะไกลทีท่าํไดอ้ย่างแม่นยาํ 29 

Accurate crosses จาํนวนครัง้ของการส่งบอลทีท่าํไดด้จีากพืน้ทีด่า้นกวา้งเขา้สู่เขตโทษของ

ฝ่ายตรงขา้ม 

5 

Throws จาํนวนครัง้ของทุม่บอลจากขา้งสนาม 27 

Offsides จาํนวนครัง้ทีม่กีารล้ําหน้าในเกม 1 

Tackles won จาํนวนครัง้ทีผู่เ้ล่นแย่งบอลจากคู่ต่อสูส้าํเรจ็เพือ่ควบคุมบอลกลบัมา 6 

Interceptions การกระทาํในเชงิป้องกนัทีผู่เ้ล่นใชเ้พื่อขดัขวางและควบคุมการส่งบอลหรอื

การเคลื่อนทีข่องบอลทีฝ่่ายตรงขา้มตัง้ใจ 

9 

Blocks การกระทาํทีผู่เ้ล่นใชเ้พื่อขดัขวางการยงิ การส่งบอล หรอืการครอสของ

ฝ่ายตรงขา้ม 

0 

Clearances การกระทาํในเชงิป้องกนัทีผู่เ้ล่นใชเ้พื่อเตะหรอืโหมง่บอลออกจากเขต

ประตูของตนเอง 

21 

Keeper saves จาํนวนครัง้ทีผู่ร้กัษาประตูป้องกนัไม่ใหฝ่้ายตรงขา้มทาํประตูได ้ 1 

Ground duels won จาํนวนครัง้ทีผู่เ้ล่นชนะการปะทะเพื่อแย่งบอลจากฝ่ายตรงขา้มขณะทีบ่อล

อยู่บนพืน้ 

36 

Aerial duels won จาํนวนครัง้ทีผู่เ้ล่นชนะการดวลลูกกลางอากาศกบัฝ่ายตรงขา้มไดส้าํเรจ็ 17 

Successful dribbles จาํนวนครัง้ทีผู่เ้ล่นสามารถผ่านคู่ต่อสูด้ว้ยทกัษะการเลีย้งบอล 17 

 

ผลการวิจยั 

ผลการวเิคราะหข์อ้มลูเชงิสถติแิละขอ้มลูแผนทีค่วามรอ้น ของการแขง่ขนัฟุตบอลพรเีมยีรล์กีองักฤษ พบว่า แบบจาํลอง

ที่ใช้ ได้แก่ MLP, CNN และ MMNN มีประสิทธิภาพแตกต่างกันตามลักษณะของข้อมูลและวิธีผสานข้อมูล ดังน้ี  

1) แบบจาํลองทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติเิพยีงอย่างเดยีว พบว่า CNN มคีวามแม่นยาํเฉลีย่สงูกว่า MLP เลก็น้อย โดยได ้Test 

Accuracy 54.05% และ 52.70% ตามลําดบั 2) แบบจําลองที่ใช้ขอ้มูลแผนที่ความร้อนเพยีงอย่างเดยีว พบว่า CNN 

ใหผ้ลตํ่าสุด สะทอ้นวา่ขอ้มลู heatmap เพยีงอย่างเดยีวอาจไม่เพยีงพอต่อการทาํนายผลการแขง่ขนั 3) การผสานขอ้มลู

เชงิตวัเลขและ heatmap พบว่า Late Fusion มคีวามแม่นยําสูงกว่า Early Fusion (55.68% กบั 53.24% ตามลําดบั) 

4) การแปลง heatmap ให้อยู่ในรูปแบบเชงิตวัเลข โดยแบ่งสนามเป็น 2 และ 4 ส่วน แล้วรวมกบัขอ้มูลสถติิ พบว่า  

การแบ่งเป็น 4 ส่วนให้ผลดีที่สุด โดย CNN รวมข้อมูลสถิติและตําแหน่งสนามแบบ 4 ส่วน มีความแม่นยําสูงสุดที่ 

63.50% ในดา้น Precision, Recall และ F1-Score พบว่า CNN ทีร่วมขอ้มูลทางสถติกิบัขอ้มูลตําแหน่งในสนามทีแ่บ่ง
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ออกเป็น 4 บริเวณ ให้ค่า Precision สูงสุดในกลุ่ม “ชนะ” และ “เสมอ” รวมถึง Recall สูงสุดในกลุ่ม “แพ้” และได้  

F1-Score สูงสุดในทุกกลุ่ม แสดงให้เห็นว่าการผสานข้อมูลเชิงตัวเลขกับตําแหน่งแบบมีโครงสร้างช่วยเพิ่ม

ประสทิธภิาพของโมเดลไดอ้ย่างชดัเจน ดงัแสดงในตารางที ่2 ถงึ 5 

นอกจากน้ี ยงัได้มกีารวเิคราะห์ความสําคญัของคุณลกัษณะ (Feature Importance) โดยใช้เทคนิค SHAP (SHapley 

Additive exPlanations) เพื่อทําความเข้าใจว่าฟีเจอร์ใดมีผลต่อการตัดสินใจของแบบจําลองมากที่สุด โดยผลการ

วเิคราะห์พบว่า ฟีเจอร์เกมรบัของทมีเหยา้ เช่น Home_Blocks_last5, Home_Clearances_last5 และ Home_Aerial 

Duels Won_last5 เป็นปัจจัยสําคัญอันดับต้นๆ ที่มีผลต่อการทํานายผลการแข่งขัน สะท้อนว่าแบบจําลองให้

ความสําคญักับประสิทธิภาพในการป้องกันของทีมเจ้าบ้านอย่างมีนัยสําคญั ในทางกลบักัน ฟีเจอร์ที่มีผลกับการ

ตดัสนิใจน้อยทีสุ่ด ไดแ้ก่ Away_Opponent Final Third Ratio_last5, Away_Own Final Third Ratio_last5 และ Away_Own 

Midfield Ratio_last5 ซึ่งส่วนใหญ่เป็นฟีเจอร์ที่เกี่ยวข้องกับการกระจายตําแหน่งของผู้เล่นทีมเยือน ในพื้นที่สนาม  

ดงัแสดงในภาพที ่1 ซึ่งแสดงใหเ้หน็ว่าการเคลื่อนทีใ่นพืน้ทีข่องทมีเยอืนไม่ใช่ปัจจยัสําคญัทีส่่งผลต่อการตดัสนิผลการ

แขง่ขนัในโมเดลน้ี 

 

ตารางท่ี 2 ผลการเปรยีบเทยีบค่าความแม่นยํา (Accuracy) และเวลาทีใ่ชใ้นการฝึกของแบบจําลองทีม่ปีระสทิธภิาพ

สงูสุดในแต่ละประเภท 

แบบจาํลอง จาํนวนแมทช ์ ค่าความแม่นยาํ  

(%) 

เวลาท่ีใช้ฝึก 

(นาที) 

MLP ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติเิท่านัน้ 5 52.70 80.10 

CNN ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติเิท่านัน้ 5 54.05 85.56 

CNN ทีใ่ชข้อ้มลูแผนทีค่วามรอ้นเท่านัน้ 2 32.43 46.26 

Early Fusion ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติแิละแผนทีค่วามรอ้น 5 53.24 610.22 

Late Fusion ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติแิละแผนทีค่วามรอ้น 5 55.68 603.13 

MLP ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่ง

ออกเป็น 2 บรเิวณ 

5 51.35 108.24 

MLP ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่ง

ออกเป็น 4 บรเิวณ 

5 52.70 108.78 

CNN ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่ง

ออกเป็น 2 บรเิวณ 

5 58.11 108.06 

CNN ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่ง

ออกเป็น 4 บรเิวณ 

5 63.51 138.66 

 

  



[7] 

ตารางท่ี 3 ผลการเปรยีบเทยีบค่าเทีย่งตรง (Precision) ของแบบจาํลองทีม่ปีระสทิธภิาพสงูสุดในแต่ละประเภท 

แบบจาํลอง ชนะ เสมอ แพ ้

MLP ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติเิท่านัน้ 59.54% 51.66% 47.54% 

CNN ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติเิท่านัน้ 65.96% 0.00% 45.85% 

CNN ทีใ่ชข้อ้มลูแผนทีค่วามรอ้นเท่านัน้ 0.00% 0.00% 32.43% 

Early Fusion ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติแิละแผนทีค่วามรอ้น 60.61% 60.00% 46.28% 

Late Fusion ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติแิละแผนทีค่วามรอ้น 62.85% 62.75% 48.35% 

MLP ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่งออกเป็น 2 บรเิวณ 53.29% 43.13% 49.86% 

MLP ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่งออกเป็น 4 บรเิวณ 60.94% 51.85% 48.11% 

CNN ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่งออกเป็น 2 บรเิวณ 61.70% 65.22% 54.29% 

CNN ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่งออกเป็น 4 บรเิวณ 69.44% 81.25% 56.15% 

 

ตารางท่ี 4 ผลการเปรยีบเทยีบค่าความระลกึ (Recall) ของแบบจาํลองทีม่ปีระสทิธภิาพสงูสุดในแต่ละประเภท 

แบบจาํลอง ชนะ เสมอ แพ ้

MLP ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติเิท่านัน้ 45.61% 37.97% 72.50% 

CNN ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติเิท่านัน้ 54.39% 0.00% 87.50% 

CNN ทีใ่ชข้อ้มลูแผนทีค่วามรอ้นเท่านัน้ 0.00% 0.00% 100.00% 

Early Fusion ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติแิละแผนทีค่วามรอ้น 46.78% 37.97% 72.50% 

Late Fusion ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติแิละแผนทีค่วามรอ้น 50.29% 40.51% 73.33% 

MLP ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่งออกเป็น 2 บรเิวณ 45.24% 34.15% 72.71% 

MLP ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่งออกเป็น 4 บรเิวณ 45.88% 35.44% 75.42% 

CNN ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่งออกเป็น 2 บรเิวณ 52.63% 38.46% 78.69% 

CNN ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่งออกเป็น 4 บรเิวณ 58.68% 32.50% 90.83% 

 

ตารางท่ี 5 ผลการเปรยีบเทยีบคะแนน F1 (F1-Score) ของแบบจาํลองทีม่ปีระสทิธภิาพสงูสุดในแต่ละประเภท 

แบบจาํลอง ชนะ เสมอ แพ ้

MLP ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติเิท่านัน้ 51.66% 44.49% 57.42% 

CNN ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติเิท่านัน้ 59.60% 0.00% 59.90% 

CNN ทีใ่ชข้อ้มลูแผนทีค่วามรอ้นเท่านัน้ 0.00% 0.00% 48.96% 

Early Fusion ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติแิละแผนทีค่วามรอ้น 52.83% 46.50% 56.49% 

Late Fusion ทีใ่ชข้อ้มลูทางสถติแิละแผนทีค่วามรอ้น 55.83% 49.24% 58.29% 

MLP ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่งออกเป็น 2 บรเิวณ 48.98% 38.07% 59.17% 

MLP ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่งออกเป็น 4 บรเิวณ 52.38% 41.94% 58.59% 

CNN ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่งออกเป็น 2 บรเิวณ 56.79% 48.39% 57.93% 

CNN ทีร่วมขอ้มลูทางสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งในสนามทีแ่บ่งออกเป็น 4 บรเิวณ 63.50% 46.51% 69.29% 
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ภาพท่ี 1 แสดง SHAP value ซึง่ใชว้ดัความสาํคญัของตวัแปรต่อการทาํนายผลการแขง่ขนัของแบบจาํลอง CNN ทีใ่ช้

เป็นขอ้มลูยอ้นหลงั 5 แมทช ์โดยแสดงเฉพาะ 5 ฟีเจอรท์ีม่ผีลกบัแบบจาํลองมากทีสุ่ด และน้อยทีสุ่ด 

 

สรปุและอภิปรายผลการวิจยั 

การวิจัยครัง้น้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลอง MLP, CNN และ Multimodal Neural 

Network (MMNN) ในการทํานายผลการแข่งขนัฟุตบอลพรเีมยีร์ลกีองักฤษ โดยใช้ขอ้มูลทางสถติ ิขอ้มูลแผนทีค่วาม

รอ้น และเทคนิคการผสานขอ้มลูในรปูแบบต่างๆ ผลการวจิยัสามารถอภปิรายไดด้งัน้ี 

1) แบบจําลอง CNN ที่ผสานขอ้มูลทางสถติกิบัตําแหน่งของผู้เล่นในสนาม ซึ่งถูกแปลงจากแผนทีค่วามร้อนและแบ่ง

พืน้ทีอ่อกเป็น 4 ส่วน ใหผ้ลการทํานายทีแ่ม่นยําทีสุ่ด โดยมค่ีาความแม่นยํา (Accuracy) สูงถงึ 63.50% ซึ่งสอดคล้อง

กบัสมมติฐานที่ตัง้ไว ้เน่ืองจากแบบจําลอง CNN มคีวามสามารถในการเรยีนรู้ลกัษณะเชงิพื้นที่ (spatial structure) ได้ด ี

ประกอบกบัการแบ่งพืน้ที่สนามอย่างมโีครงสร้าง ช่วยให้โมเดลสามารถแยกแยะพฤติกรรมการเล่นของแต่ละทมีได้

อย่างมปีระสทิธภิาพมากยิง่ขึน้ ทัง้ในเชงิรุกและเชงิรบั 

2) การใช ้SHAP (SHapley Additive exPlanations) เพื่อวเิคราะหค์วามสําคญัของฟีเจอร์ พบว่า ฟีเจอร์ทีเ่กี่ยวขอ้งกบั

เกมรบัของทมีเหยา้ เช่น จํานวนการบลอ็ก, การเคลยีรบ์อล และการดวลลูกกลางอากาศทีช่นะ มอีทิธพิลอย่างมากต่อ

การทาํนายของแบบจาํลอง ทาํใหเ้ขา้ใจไดว้่าแบบจาํลองเรยีนรูอ้ะไรและใหค้วามสาํคญักบัส่วนใดของขอ้มลู 

3) ผลการเปรยีบเทยีบระหว่างเทคนิคการผสานขอ้มลู Early Fusion และ Late Fusion พบว่า Late Fusion ใหผ้ลลพัธ์

ที่ดกีว่าในภาพรวม ทัง้ในด้านค่าความแม่นยํา ค่าความเทีย่งตรง และค่า F1 Score ซึ่งแสดงใหเ้หน็ว่า การให้โมเดล

ย่อยเรยีนรูจ้ากแต่ละโมดลัแยกกนัก่อนแลว้จงึรวมผลลพัธ ์เป็นแนวทางทีเ่หมาะสมกบัขอ้มลูทีม่โีครงสรา้งแตกตา่งกนั 

4) ผลการวิจยัครัง้น้ีสอดคล้องกบัแนวทางของงานวจิยัในด้าน Multimodal Learning หลายฉบบั เช่น Ngiam et al. 

(2011) และ Baltrušaitis et al. (2019) ที่ชี้ว่า การผสานขอ้มูลอย่างเหมาะสมสามารถเพิม่ประสทิธภิาพของโมเดลได้

อย่างมนัียสาํคญั โดยเฉพาะเมื่อขอ้มลูแต่ละประเภทมลีกัษณะแตกต่างกนัอย่างชดัเจน 

โดยสรุป งานวจิยัน้ีแสดงใหเ้หน็ว่า การออกแบบแบบจําลองเชงิลกึทีเ่หมาะสมกบัลกัษณะขอ้มูล และการเลอืกเทคนิค

การผสานขอ้มูลทีเ่หมาะสม มผีลอย่างมากต่อความสามารถของโมเดลในการทํานายผลการแข่งขนัฟุตบอล และยงั

สามารถต่อยอดเป็นเครื่องมอืเชงิกลยุทธ์เพื่อสนับสนุนการวเิคราะห์เกมในระดบัทมีอาชพีได้อย่างมปีระสทิธภิาพใน

อนาคต 

ข้อเสนอแนะท่ีได้รบัจากการวิจยั 

จากผลการวจิยัเรื่องการเปรยีบเทยีบการทํานายผลการแขง่ขนัฟุตบอลโดยใชก้ารเรยีนรูเ้ชงิลกึจากการผสานขอ้มูลทาง

สถติแิละแผนทีค่วามรอ้นของผูเ้ล่น พบว่าการใชข้อ้มูลแผนทีค่วามรอ้นทีถู่กแปลงเป็นเชงิตวัเลขแบบแบ่งพืน้ที่สนาม
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สามารถเพิม่ประสทิธภิาพของแบบจําลองไดด้ ีโดยเฉพาะในแบบจําลอง CNN เมื่อแบ่งสนามออกเป็น 4 ส่วน เพื่อให้

การวจิยัในอนาคตสามารถพฒันาแบบจาํลองไดแ้ม่นยาํและครอบคลุมยิง่ขึน้ ผูว้จิยัมขีอ้เสนอแนะดงัน้ี 

1) ด้านการใช้ข้อมูลเชิงสถิติ ข้อมูลสถิติมีผลต่อความแม่นยําของการทํานายอย่างชดัเจน โดยแบบจําลอง CNN 

สามารถดงึคุณลกัษณะเชงิลกึจากขอ้มูลสถติไิด้ดกีว่า MLP ดงันัน้ผู้วจิยัและผู้พฒันาระบบควรใหค้วามสําคญักบัการ

เก็บข้อมูลสถิติที่ถูกต้อง ครอบคลุม และมีความละเอียด จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการทํานายและลดเวลาในการ

ประมวลผล 

2) ดา้นการใชข้อ้มลูแผนทีค่วามรอ้น (Heatmap) การใชข้อ้มลู heatmap เพยีงอย่างเดยีวใหค้วามแม่นยาํตํ่าทีสุ่ด แสดง

ใหเ้หน็ว่าขอ้มลูตําแหน่งผูเ้ล่นตอ้งมกีารปรบัรปูแบบใหอ้ยูใ่นเชงิตวัเลขทีม่โีครงสรา้ง (Structured Numerical Features) 

เพื่อใหโ้มเดลเรยีนรูไ้ดง้า่ยขึน้ ผูว้จิยัแนะนําใหใ้ชก้ารแบ่งสนามเป็นหลายส่วน (เช่น 4 บรเิวณ) เน่ืองจากผลการทดลอง

พบว่าช่วยเพิม่ความแม่นยาํของโมเดลไดอ้ย่างมนัียสาํคญั 

3) ด้านการผสานขอ้มูล (Data Fusion) การผสานขอ้มูล Late Fusion ให้ผลลพัธ์ดกีว่า Early Fusion โดยการประมวลผล

ขอ้มลูแต่ละประเภทแยกกนัก่อนนํามารวม ผูว้จิยัแนะนําใหใ้ชว้ธิน้ีีในการรวมขอ้มลูสถติกิบัขอ้มลูตําแหน่งผูเ้ล่นเพื่อเพิม่

ประสทิธภิาพการพยากรณ์ 

4) ดา้นการประเมนิผลหลายมติ ิไม่ควรพจิารณาเพยีง Accuracy แต่ควรใช ้Precision, Recall และ F1-Score ร่วมดว้ย 

เพื่อสะทอ้นประสทิธภิาพโดยรวมของโมเดล โดยเฉพาะเมื่อขอ้มลูไม่สมดุลระหว่างแต่ละคลาส 

ข้อเสนอแนะในการวิจยัครัง้ต่อไป 

1) ควรศกึษาการใชข้อ้มูลตําแหน่งของผูเ้ล่นในรูปแบบทีล่ะเอียดมากขึน้ เช่น ตําแหน่งการยงิ ความถี่ของการสมัผสั

บอลในกรอบเขตโทษ หรอืความหนาแน่นของผูเ้ล่นในแต่ละโซน เพื่อสร้างฟีเจอร์เชงิกลยุทธ์ (Tactical Features) ที่

สามารถสะทอ้นแนวโน้มการเล่นรุก-รบัของแต่ละทมีไดอ้ย่างชดัเจน 

2) ควรเพิม่ขนาดชุดขอ้มูล (Dataset Size) และเพิม่ความหลากหลายของลกีและฤดูกาล เช่น การนําขอ้มูลจากลกีอื่น 

(เช่น ลาลกีา บุนเดสลกีา หรอืเซเรยีอา) มาวเิคราะห์ร่วมกบัพรเีมยีร์ลกี เพื่อใหโ้มเดลสามารถเรยีนรูรู้ปแบบการเล่นที่

หลากหลาย และมคีวามสามารถในการทาํนายแบบครอบคลุม (Generalization) มากยิง่ขึน้ 

3) ควรนําผลการวจิยัน้ีไปต่อยอดในดา้นการวางกลยุทธ ์เช่น การวเิคราะหจ์ุดแขง็-จุดอ่อนของทมีคู่แขง่ หรอืการพฒันา

เครื่องมอืช่วยวเิคราะหก์ารแขง่ขนั เพื่อสนับสนุนการตดัสนิใจในวงการฟุตบอลทัง้เชงิวชิาการและเชงิธุรกจิ 
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