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บทคัดย่อ 
 

งานวิจยัน้ีน าเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลมาใช้ส าหรับการคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโน้ม
สัมฤทธิผลส าหรับการเรียนระดบัปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา โดยมีวตัถุประสงค ์  
การวิจยั 1) เพื่อสร้างตวัแบบส าหรับการคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโนม้สัมฤทธิผลในการศึกษาระดบั
ปริญญาตรี สาขาวชิาเทคโนโลยีการศึกษา 2) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพตวัแบบจ าแนกตามร้อย
ละจ านวนการฝึกสอนและจ านวนขอ้มูลฝึกสอนท่ีแตกต่างกนั ดว้ยเทคนิค Decision Tree, Support 
Vector Machine และ Deep Learning เก็บขอ้มูลจากบณัฑิตท่ีส าเร็จการศึกษาระหวา่งปีการศึกษา 
2554-2558 จากระบบกองทะเบียนและประมวลผลการศึกษา จ านวน 738 คน ซ่ึงถูกใชเ้ป็นชุดขอ้มูล
ท่ีใช้ในการศึกษา โดยไดแ้บ่งชุดขอ้มูลส าหรับการสอนและทดสอบดว้ยอตัราส่วน 70:30 75:25 
และ 80:20 นอกจากน้ีไดใ้ช้วิธีการวิเคราะห์ความถดถอยเพื่อคดักรองจ านวนแอททริบิวตต์ั้งตน้ท่ีมี
ทั้งหมด 30 แอททริบิวตใ์ห้ลดลงเหลือเท่าท่ีจ  าเป็นดว้ยวิธีการ Backward Selection และ Stepwise 
Selection  

ผลการศึกษาพบวา่การวิเคราะห์การถดถอยแบบ Stepwise selection ท่ีมีการแบ่งกลุ่ม
การสอนและการทดสอบท่ี 80:20 ให้ผลค่าความถูกต้องดีท่ีสุด โดยตัวแบบท่ีใช้วิธีการ Deep 
Learning ให้ค่าความถูกตอ้งดีกวา่ตวัแบบท่ีใชว้ิธีการ Decision Tree และ Support Vector Machine 
ซ่ึงมีค่าความถูกตอ้งเท่ากบั 85.94, 84.46 และ 80.81 ตามล าดบั ทั้งน้ีแอททริบิวตท่ี์ถูกคดักรองและ
ส่งผลต่อการวเิคราะห์ของตวัแบบมากท่ีสุดไดแ้ก่ เกรดเฉล่ียสะสมมธัยมศึกษาตอนปลายของผูเ้รียน
ในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา และการรับเขา้ของนิสิตท่ีเป็นการรับตรงรอบท่ี 5  
 
ค ำส ำคัญ: การท าเหมืองขอ้มูล, การจ าแนก, แบบจ าลอง, Decision Tree, Deep Learning 
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ABSTRACT 

 
This research applies data mining techniques for screening people who will be 

successfully in undergraduate studies of the department of Educational Technology. The 
objectives of this work are 1) to create a model. 2) to study the efficiency of the models, for data 
mining, with percentage of number training and number of samples by the Decision Tree, Support 
Vector Machine and Deep Learning.The data are collected from graduated students who 
graduated during the 2011-2015 academic years. There are, in total, 738 graduated students used 
as a data set in the study. The data set has been divide for training and test processes with the 
ratios: 70:30, 75:25 and 80:20. In addition, regression analyses, backward selection and stepwise 
selection, are applied in order to filter and reduce attributes from a total of 30 to the required 
attributes.  

The studied results found that regression analysis using stepwise selection with 
training to testing ratio of 80:20 provided best accuracy. A model using deep learning technique 
has the accuracy better than models using decision tree and support vector machine which are 
85.94, 84.46 and 80,81, respectively. Moreover, filtered attributes, which have mostly impact for 
analysis are High school cumulative GPA and admission of students who are direct admission in 
the 5th round. 
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บทที ่1 
บทน า   

 
1.1  ความเป็นมาของปัญหา 

ความก้าวหน้าของวิทยาการและเทคโนโลยีท าให้เกิดการเปล่ียนแปลงทางสังคม 
เศรษฐกิจและการเมือง การเปล่ียนส่ิงเหล่าน้ีเกิดข้ึนอยู่ตลอดเวลา ในลักษณะท่ีเป็นพลวัต 
(Dynamic)  ส่งผลให้หลาย  ๆ ประเทศทั่วโลกมีการแข่งขันและปรับกระบวนทัศน์ใหม่              
(New Paradigm) เพื่อให้ทนักบัการเปล่ียนแปลงของสังคมโลกมากข้ึน กลยุทธ์หน่ึงของหลาย
ประเทศคือการพฒันาและให้ความส าคญักบัการส่งเสริมการศึกษาให้กบัประชาชนเป็นล าดบัตน้ ๆ 
ในการพฒันาประเทศ  หลกัสูตรให้ความส าคญัในประเด็นดงักล่าวโดยก าหนดวตัถุประสงค์เพื่อ
ผลิตบณัฑิตให้ประกอบวิชาชีพเทคโนโลยีการศึกษา และอาชีพอิสระอ่ืน ๆ  ท่ีเก่ียวขอ้ง เม่ือส าเร็จ
การศึกษาจากหลักสูตรน้ี  บัณฑิตจะสามารถเข้าท างานในหน่วยงานต่าง ๆ ทั้งในภาครัฐและ
ภาคเอกชน ผลิตบณัฑิตเป็นผูมี้ความรู้ ความสามารถ และทกัษะทางด้านเทคโนโลยีการศึกษา         
มีความใฝ่รู้ มีความชาญฉลาดในการน าความรู้ดา้นเทคโนโลยีการศึกษาไปใชใ้นงานต่าง ๆ ได ้และ
ผลิตบณัฑิตให้มีโลกทศัน์ท่ีกวา้งไกล รู้เท่าทนัเทคโนโลยี  ยึดมัน่ในหลักเหตุผล มีบุคลิกภาพ  
ทศันคติ และค่านิยมท่ีดี ตามแบบอยา่งของวฒันธรรมไทย [10] 

สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา เป็นสาขาวิชาท่ีบูรณาการทางด้านความรู้และทกัษะ
หลอมรวมเข้าด้วยกัน เพื่อพฒันานิสิตให้มีความสามารถทางด้านการออกแบบพฒันาการใช ้        
การจดัการและการประเมินทางดา้นนวตักรรมและเทคโนโลยีเพื่อการแกปั้ญหาทางการเรียนการ
สอนอย่างเป็นระบบ ด้วยยุคสมยัท่ีเปล่ียนแปลงไปนิสิตท่ีส าเร็จการศึกษาในสาขาวิชาน้ีมีการ
ประกอบอาชีพทางดา้นการผลิตส่ือวดีิทศัน์เพื่อความบนัเทิง ผลิตส่ือส่ิงพิมพใ์นโรงพิมพห์รือท างาน
ในส่วนของแผนกพัฒนาทรัพยากรมนุษย์ของบริษัท แต่ทั้ งน้ีนิสิตก็ยงัคงใช้ทักษะทางด้าน
เทคโนโลยีการศึกษาในการพฒันางาน เช่น ทกัษะการถ่ายภาพ ทกัษะการถ่ายท าและการตดัต่อ
วิดีทศัน์ด้วยโปรแกรมคอมพิวเตอร์ รวมทั้งทกัษะทางด้านโปรแกรมกราฟิก ทกัษะการจดัการ
ฝึกอบรม และทกัษะใชแ้หล่งทรัพยากรต่าง ๆ ใหเ้กิดประโยชน์สูงสุดในการพฒันางานในหนา้ท่ี 
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กระบวนการคดัเลือกบุคคลเพื่อศึกษาต่อในระดับปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยี
การศึกษาท่ีผา่นมามีจ านวนผูท่ี้สนใจเพื่อเขา้ศึกษาต่อในสาขาวิชาดงักล่าวเป็นจ านวนมาก  การคดั
กรองและการคดัเลือกบุคคลเพื่อเขา้ศึกษามีความส าคญัเป็นอย่างมาก หากสามารถคดักรองและ
คดัเลือกบุคคลท่ีมีความพร้อมทั้งความรู้ และความพร้อมทางดา้นทกัษะ จะท าให้การพฒันาผูเ้รียน
เป็นไปตามวตัถุประสงค์ของหลกัสูตรดงักล่าวขา้งตน้ รวมทั้งการต่อยอด สร้างประสบการณ์การ
เรียนรู้และพฒันาศกัยภาพของผูเ้รียนไดเ้ต็มตามศกัยภาพในตวัของผูเ้รียน กระบวนการคดัเลือก
แบบเดิมมี 2 ขั้นตอนคือ 1) การทดสอบความรู้ และ 2) การสัมภาษณ์ ซ่ึงอาจจะเป็นกระบวนการ     
ท่ีไม่สามารถคดักรองและคดัเลือกบุคคลไดเ้ป็นไปตามศกัยภาพท่ีทางสาขาวชิาตอ้งการ เพราะบางปี
การศึกษามีผู ้เรียนท่ีไม่พึ่ งประสงค์ ไม่เป็นไปตามความต้องการของหลักสูตรสามารถผ่าน
กระบวนการคดัเลือกและเขา้มาเรียนได ้และเม่ือเขา้มาเรียนไดบ้างส่วนไม่สามารถส าเร็จการศึกษา
ตามท่ีหลักสูตรก าหนด บางส่วนออกกลางคัน ถ้าสามารถคัดกรองผูเ้รียนส่วนน้ีได้ตั้ งแต่ต้น          
จะท าใหห้ลกัสูตรไดผู้เ้รียนท่ีมีคุณภาพท่ีดีข้ึน 

จากการศึกษาแนวทางการแกไ้ขปัญหาดงักล่าวขา้งตน้ มีหลากหลายวิธีการท่ีน าเทคนิค
การท าเหมืองขอ้มูลมาใช้ เช่น การใช้เทคนิคเหมืองขอ้มูลในการเลือกกลุ่มสาขาวิชาท่ีเหมาะสม
ส าหรับการศึกษาต่อระดบัปริญญาตรี [17] การวิเคราะห์ปัจจยัท่ีมีผลต่อการเลือกสาขาวิชาของ
นกัศึกษาระดบัปริญญาตรี คณะครุศาสตร์ โดยใช้เทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล [11] การใช้เทคนิค
เหมืองขอ้มูลในการเลือกกลุ่มสาขาวิชาท่ีเหมาะสม ส าหรับการศึกษาต่อระดบัปริญญาตรี [1] เป็น
การน าเทคนิคเหมืองขอ้มูล (Data Mining) มาสร้างตวัแบบ (Model) เพื่อช่วยให้การคดักรองหรือ
การจ าแนกประเภทท าไดดี้ข้ึนมีประสิทธิภาพประสิทธิผลดีกวา่กระบวนการเดิมท่ีเคยปฏิบติักนัมา 

ผูว้ิจยัเห็นประโยชน์ของการน าเทคนิคเหมืองขอ้มูลท่ีสามารถน ามาคดักรองบุคคลเพื่อ
เขา้การศึกษาระดบัปริญญาตรี ถา้สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา มีระบบการคดักรองท่ีแม่นย  าและ
สามารถตดัสินใจเพื่อคดัเลือกบุคคลเข้าศึกษาต่อระดับปริญญาตรีจะช่วยให้กระบวนการเดิม         
คดักรองบุคคลไดมี้คุณภาพมากข้ึน หรือได้บุคคลท่ีมีความเหมาะสมสอดคลอ้งกบัความตอ้งการ
ของหลกัสูตรเขา้ศึกษาต่อในระดบัปริญญาตรีได ้
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1.2  วตัถุประสงค์การวจัิย 
1.  เพื่อสร้างตวัแบบส าหรับการคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโน้มสัมฤทธิผลในการศึกษา

ระดบัปริญญาตรี  สาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา  
2.  เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบจ าแนกตามร้อยละจ านวนการฝึกสอนและ

จ านวนขอ้มูลฝึกสอนท่ีแตกต่างกนั ดว้ยเทคนิค Decision Tree, Support Vector Machine และ Deep 
Learning 
 
1.3  ขอบเขตการวจัิย 

1.  ขอบเขตด้านขอ้มูลท่ีน ามาสร้างตวัแบบเป็นขอ้มูลผูส้ าเร็จการศึกษา สาขาวิชา
เทคโนโลยกีารศึกษา จากระบบทะเบียนและสถิติจ านวน 738 คน ระหวา่งปีการศึกษา  2554 – 2558 
โดยเป็นผูเ้รียนท่ีอยูภ่ายใตห้ลกัสูตรเดียวกนั 

2.  ขอบเขตดา้นเทคนิคการสร้างตวัแบบ 
  - Decision Tree 

- Support Vector Machine 
   - Deep Learning 
 
1.4  ประโยชน์ทีไ่ด้รับ 

1. ได้ตวัแบบส าหรับการคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโน้มสัมฤทธิผลในการศึกษาระดับ
ปริญญาตรี สาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา 

2. สามารถจ าแนกหรือคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโน้มสัมฤทธิผลในการศึกษาต่อระดบั
ปริญญาตรี สาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษาได ้และมีความถูกตอ้งมากกวา่ร้อยละ 80 

3. ผูบ้ริหารหน่วยงานสามารถน าตวัแบบไปประยุกตใ์ชก้บักระบวนการคดัเลือกเดิมได้
อยา่งมีประสิทธิภาพท่ีดีข้ึน 
 
1.5  แผนการด าเนินงาน 

ผูว้จิยัก าหนดแผนการด าเนินงานวจิยัดงัตารางท่ี 1.1 
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ตารางที ่1.1  แผนการด าเนินงาน 
 

 

รายการด าเนินงาน 
 

ระยะเวลา (เดือน) 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
1. รวบรวมขอ้มูลและศึกษาขอ้มูล 
ท่ีไดจ้ากระบบทะเบียนและสถิติ 

            

2. ศึกษาการท างานของเทคนิคการท า
เหมืองขอ้มูล 

            

3. วเิคราะห์และเลือกขอ้มูล (Data 
selection) ท าชุดขอ้มูลในรูปแบบของ
ไฟล ์Excel 

            

4. กลัน่กรองขอ้มูล (Data cleansing)             
5. แปลงขอ้มูล (Data transformation)             
6. สร้างตวัแบบ ทดสอบและ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

            

7. วเิคราะห์ขอ้มูลและสรุปผลการวจิยั             
8. รวบรวมขอ้มูลและจดัท าเล่ม
วทิยานิพนธ์ 

            

 
1.6  การตอบรับการตีพมิพ์ 

งานวิจยัน้ีได้รับการตอบรับการตีพิมพใ์นการประชุมวิชาการระดบัชาติ วิทยาศาสตร์
และเทคโนโลยีคร้ังท่ี 5 (The 5th National Conference on Science and Technology) ปี 2564 
น าเสนอเม่ือวนัท่ี 15 มกราคม พ.ศ. 2564 ภายใต้ช่ือหัวข้อว่า “การคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโน้ม
สัมฤทธิผลส าหรับการเรียนระดบัปริญญาตรี  สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา โดยใชเ้ทคนิคเหมือง
ขอ้มูล SCREENING PEOPLE WHO ARE SUCCESSFUL FOR UNDERGRADUATE STUDIES 
DEPARTMENT OF EDUCATIONAL TECHNOLOGY BY DATA MINING TECHNIQUES” 
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1.7  นิยามศัพท์เฉพาะ 
1. การคดักรองบุคคล หมายถึง การจ าแนกบุคคลท่ีมีแนวโนม้ความสามารถเขา้ศึกษาต่อ

ระดบัปริญญาตรี  สาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา  โดยการศึกษาจากแอททริบิวตต่์าง ๆ ท่ีสะทอ้นถึง
ความสามารถเขา้ศึกษาต่อตามท่ีหลกัสูตรคาดหวงั 

2. สัมฤทธิผล หมายถึง ความส าเร็จของผูเ้รียนในระดบัปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยี
การศึกษา ท่ีพิจารณาจากผลการเรียนเฉล่ียสะสมระหวา่ง 3.00 – 4.00 ก าหนดเป็นสัมฤทธิผลดี และ
ผลการเรียนเฉล่ียสะสมระหวา่ง 2.00 – 2.99 ก าหนดเป็นสัมฤทธิผลไม่ดี 

3.  ประสิทธิภาพ หมายถึง อลักอริทึมหรือเทคนิคของเหมืองขอ้มูลท่ีท าหน้าท่ีจ  าแนก
ขอ้มูลท่ีผูว้จิยัรวบรวมข้ึนดว้ยเทคนิค Decision Tree, Support Vector Machine และ Deep Learning 

4.  เหมืองขอ้มูล หมายถึง  กระบวนการคดักรองพฤติกรรมท่ีสนใจจากขอ้มูลท่ีมีเป็น
จ านวนมาก เพื่อคน้หารูปแบบและความสัมพนัธ์ท่ีมีอยูจ่ริงแต่ถูกซ่อนอยูใ่นขอ้มูลจ านวนมากนั้น 

5. Accuracy หมายถึง ค่าร้อยละความถูกตอ้งท่ีไดจ้ากการประเมินประสิทธิภาพการ
จ าแนกประเภทขอ้มูลโดยรวมทุกคลาสของโมเดล 

6. Correlation หมายถึงค่าสหสัมพนัธ์ เป็นการพิจารณาทิศทางความสัมพนัธ์ระหวา่งตวั
แปร 2 ตวั จะมีค่าอยู่ระหว่าง -1.0 ถึง +1.0 ซ่ึงหากมีค่าใกล ้-1.0 หมายความว่าตวัแปรทั้งสองตวัมี
ความสัมพนัธ์กนัอย่างมากในเชิงตรงกนัขา้ม หากมีค่าใกล ้+1.0 หมายความว่า ตวัแปรทั้งสองมี
ความสัมพนัธ์กันโดยตรงอย่างมาก และหากมีค่าเป็น 0 หมายความว่า ตวัแปรทั้งสองตัวไม่มี
ความสัมพนัธ์ต่อกนั 

7. Specificity หมายถึง ค่าทางสถิติท่ีแสดงความแม่นย  าของการท านายขอ้มูลท่ีอยู ่      
ในคลาส Negative โดยหาจากอตัราส่วนของการท านายขอ้มูลท่ีอยูใ่นคลาส Negative ไดถู้กตอ้ง
เทียบกบัขอ้มูลจริงทั้งหมดของคลาส Negative 

8. Cross-Entropy หมายถึง ความไม่เป็นระเบียบของขอ้มูลหรือความแตกต่างระหว่าง
การแจกแจงของขอ้มูล เป็นการจดักลุ่มของขอ้มูลว่าไปอย่างท่ีควรจะเป็นมากนอ้ยเพียงใด ถา้มีค่า
เท่ากบั 1 แสดงวา่ขอ้มูลมีความแตกต่างกนัสูง ถา้มีค่าเท่ากบั 0 แสดงวา่ขอ้มูลมีความเหมือนกนัสูง
ค่า Cross-Entropy เป็นค่าพิจารณาส าหรับการตดัสินใจวา่จะใช ้Model ใด 
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บทที ่2 
แนวคดิ ทฤษฎแีละงานวจิยัที่เกีย่วข้อง   

 
การวิจยัการใช้เหมืองขอ้มูลเพื่อคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโน้มสัมฤทธิผลในการศึกษา

ระดบัปริญญาตรี  สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา ผูว้ิจยัศึกษาการท าเหมืองขอ้มูล เทคนิค Decision 
Tree เทคนิค Support Vector Machine เทคนิค Deep Learning การวิเคราะห์การถดถอย และ
งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
 
2.1  เหมืองข้อมูล 

เหมืองข้อมูล  (Data Mining)  คือ การน าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง  (Machine 
Learning)วิธีการทางสถิติ (Statistical Methods)  วิธีทางปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence)  
หรือวธีิอ่ืนๆ มาท การวเิคราะห์และสกดัความรู้จากขอ้มูลท่ีจดัเก็บไวใ้นฐานขอ้มูลหรือจดัเก็บไวใ้น
รูปอ่ืนๆ โดยจุดประสงคข์องการท าเหมืองขอ้มูล คือ การวิเคราะห์แนวโนม้ ความสัมพนัธ์  กฎหรือ
รูปแบบของขอ้มูล ซ่ึงเป็นความรู้ท่ีถูกซ่อนอยูภ่ายใตข้อ้มูลขนาดใหญ่ และน าสารสนเทศท่ีไดม้าใช้
เพื่อช่วยในการวางแผนการตัดสินใจในการบริหารหรือแก้ปัญหาด้านต่างๆ ซ่ึงถือได้ว่าเป็น
เคร่ืองมือท่ีช่วยเพิ่มคุณค่าให้กบัขอ้มูลท่ีมีอยู่เหมืองขอ้มูลจะสามารถแกปั้ญหาได้บางปัญหาตาม
เทคนิควธีิการท่ีเลือกใชไ้ดเ้ท่านั้นโดยประโยชน์หลกัของเหมืองขอ้มูลคือการคน้หาความรู้ท่ีซ่อนอยู่
ในฐานขอ้มูลเพื่อใหไ้ดซ่ึ้งความรู้มาช่วยประกอบในการตดัสินใจรายละเอียดการแปลขอ้มูลมาเป็น
ความรู้เพื่อช่วยในการประกอบการตดัสินใจ ดงัภาพท่ี 2.1 
 

 
 
ภาพที ่2.1  การแปลงขอ้มูลเป็นความรู้เพื่อช่วยในการตดัสินใจ [16] 
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ประเภทของการท าเหมืองข้อมูล [26, 27] 
1. การจ าแนกประเภทขอ้มูล (Classification) เป็นการท าเหมืองขอ้มูลท่ีมีจุดประสงค์ท่ี

สร้างตวัแบบจ าแนกประเภทขอ้มูลจากขอ้มูลเรียนรู้ท่ีมีการจ าแนกประเภทแลว้ และใช้ตวัแบบท่ี
สร้างไดจ้  าแนกขอ้มูลใหม่ท่ีไม่ทราบประเภท 

2. การจบักลุ่มขอ้มูล (Clustering) เป็นการแบ่งขอ้มูลออกเป็นกลุ่ม โดยขอ้มูลท่ีอยู่ใน
กลุ่มเดียวกนัจะมีลกัษณะท่ีคลา้ยคลึงกนั และขอ้มูลท่ีอยูต่่างกลุ่มจะมีลกัษณะท่ีแตกต่างกนั ซ่ึงการ
จบักลุ่มขอ้มูลดงักล่าวตอ้งอาศยัมาตรวดัความเหมือนหรือแตกต่างระหวา่งขอ้มูลใด ๆ เพื่อจดัขอ้มูล
ท่ีมีลกัษณะคลา้ยคลึงกนัเขา้อยูใ่นกลุ่มเดียวกนั 

3. การสร้างกฎความสัมพนัธ์ (Association Rule) เป็นการท าเหมืองขอ้มูลท่ีตอ้งการหา
กฎท่ีบอกความสัมพนัธ์ระหว่างเหตุการณ์ท่ีมกัเกิดข้ึนพร้อม ๆ กันอยู่เสมอ ข้อมูลท่ีจะท าการ
วิเคราะห์อาจเป็นรายการสินคา้ท่ีลูกคา้สั่งซ้ือในแต่ละคร้ัง กฎความสัมพนัธ์ท่ีสร้างได้จะระบุถึง
ความสัมพนัธ์ว่าเม่ือพบเหตุการณ์หน่ึงหรือหลายเหตุการณ์เกิดข้ึน จะมีโอกาสสูงท่ีเหตุการณ์        
อีกอยา่งหน่ึงหรืออีกหลายเหตุการณ์จะเกิดข้ึนดว้ย 

4. การคาดคะเน (Estimation) มีลกัษณะคล้ายกบัการจ าแนกประเภทขอ้มูล คือ มีการ
สร้างตวัแบบเพื่อคาดคะเนค่าของตวัแปรเป้าประสงคจ์ากค่าตวัแปรอ่ืน ๆ ขอ้แตกต่าง คือ ตวัแปรท่ี
จะถูกคาดคะเนจะมีชนิดเป็นตวัเลข แทนท่ีจะเป็นประเภทขอ้มูล เช่น การประมาณค่าปริมาณการ
ขายสินคา้ช่วงวนัหยดุ เป็นตน้ 

5. การคน้หาขอ้มูลท่ีมีความผิดปกติ (Anomaly Detection) เป็นการคน้หาขอ้มูลท่ีมี
ลกัษณะผิดปกติ หรือความแตกต่างจากขอ้มูลส่วนใหญ่ (Outlier Data) ขอ้มูลผิดปกติเหล่าน้ีจะมี
จ านวนน้อยปะปนอยู่ในข้อมูลส่วนใหญ่ ซ่ึงอาจส่งผลให้การวิเคราะห์ข้อมูลมีความถูกต้อง          
ลดนอ้ยลง  

ข้ันตอนการท าเหมืองข้อมูล [13]  
การท าเหมืองขอ้มูลมีขั้นตอนดงัต่อไปน้ี 
1. ท าความเขา้ใจปัญหา (Problem Understanding) ประกอบดว้ย 

1.1 ก าหนดวตัถุประสงค ์(Determine Objective) คือการก าหนดวตัถุประสงคว์า่การ
ท าเหมืองขอ้มูลคร้ังน้ีตอ้งการท่ีจะแกปั้ญหาใด เช่น เหมืองขอ้มูลเพื่อตอ้งการพยากรณ์การเพิ่มข้ึน
ของจ านวนผูส้มคัรคดัเลือกบุคคลเขา้ศึกษาในระดบัปริญญาตรี เป็นตน้ 

1.2 ก าหนดเกณฑ์ความส าเร็จ (Define Success Criteria) คือ การก าหนดเกณฑ์วดั
ความส าเร็จในการท าเหมืองขอ้มูล ซ่ึงอาจเป็นไดท้ั้งความส าเร็จในดา้นรูปธรรม เช่น สามารถเพิ่ม
จ านวนผูส้มัครในปีการศึกษาน้ีได้ ร้อยละ 5 จากแผนการรับเข้าศึกษา และความส าเร็จใน               
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ดา้นนามธรรม เช่น สามารถคน้พบความรู้ใหม่จากขอ้มูลการรับสมคัรเขา้ศึกษาในระดบัปริญญาตรี 
เป็นตน้ 

1.3 ประเมินสถานการณ์ (Assess Situation) คือ การประเมินสถานการณ์ในด้าน
ต่างๆ เช่น ความรู้พื้นฐานในเร่ืองท่ีจะท าเหมืองข้อมูล จ านวนข้อมูลมีเพียงพอหรือไม่ และ
ผลประโยชน์จากการท าเหมืองขอ้มูลจะคุม้ค่ากบัตน้ทุนท่ีเสียไปหรือไม่ เป็นตน้ 

1.4 ก าหนดเป้าหมายในเชิงการท าเหมืองขอ้มูล (Determine Data Mining Goals) คือ 
การตั้งเป้าหมายในเชิงการท าเหมืองข้อมูล ซ่ึงต่างไปจากเป้าหมายหลักในการแก้ปัญหา เช่น 
เป้าหมายหลกัคือตอ้งการเพิ่มจ านวนผูส้มคัรคดัเลือกบุคคลเขา้ศึกษาในระดบัปริญญาตรี เป้าหมาย
ในเชิงการท าเหมือง การท าเหมืองขอ้มูล คือการหาลกัษณะของผูส้มคัรท่ีมีแนวโน้มตอ้งการจะ
สมคัรเขา้ศึกษา 

1.5 วางแผนการท าเหมืองขอ้มูล (Produce Project Plan) คือ การวางแผนการท า
เหมืองขอ้มูลวา่จะเก็บขอ้มูลอยา่งไร ใชเ้ทคนิคหรือวธีิการใดในการท าเหมืองขอ้มูล 

2.  ท าความเขา้ใจขอ้มูล (Data Understanding) ประกอบไปดว้ยกระบวนการยอ่ย ดงัน้ี 
2.1 เก็บรวบรวมขอ้มูล (Collect Initial Data) 
2.2 ก าหนดคุณสมบติัของขอ้มูลท่ีเก็บมาได ้(Define Success Criteria) 
2.3 อธิบายขอ้มูล (Describe Data) 
2.4 ตรวจสอบขอ้มูลเบ้ืองตน้ (Explore Data) คือ ตรวจสอบขอ้มูลทั้งความสมบูรณ์

และความถูกตอ้งของขอ้มูล 
2.5 ปรับปรุงขอ้มูลใหมี้คุณภาพ (Verify Data Quality) 

3.  การเตรียมขอ้มูล (Data Preparation) ประกอบดว้ยกระบวนการยอ่ย ดงัน้ี 
3.1 การคดัเลือกขอ้มูลท่ีจะน ามาใช ้(Select Data) 
3.2 การท าความสะอาดข้อมูล (Clean Data) เป็นกระบวนการเตรียมข้อมูลให้

เหมาะสมท่ีสุดเพื่อน าไปใชใ้นขั้นตอนต่อไป ซ่ึงมีวธีิการต่างๆ หลายวธีิ ไดแ้ก่ 
3.2.1 การแก้ไขข้อมูลให้ถูกต้องสมบูรณ์ เช่นการแก้ไขค่าว่างของข้อมูล 

(Missing Value) โดยใส่ค่า 0 
3.2.2 ปรับเปล่ียนข้อมูลให้มีค่าเหมาะสมในการตดัสินใจ เช่น ข้อมูลท่ีมีค่า 

“Coke” และ “Pepsi” อาจเปล่ียนค่าใหเ้ป็น “น ้าอดัลม” 
3.2.3 เลือกขอ้มูลเฉพาะท่ีสนใจ เช่น ตอ้งการหาลกัษณะลูกคา้ท่ีซ้ือรถ Sport        

ไม่ควรน ารายช่ือพนกังานขายเขา้มาเก่ียวขอ้ง 
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3.2.4 คอลมัน์ท่ีมีค่าส าหรับทุกแถวเป็นค่าเดียวกนั เช่น “สัญชาติไทย” หรือ 
คอลมัน์ท่ีมีค่าท่ีไม่ซ ้ ากนัเลย เช่น “หมายเลขสมาชิก” ไม่ควรน ามาใช้เน่ืองจากไม่สามารถบอก
รูปแบบของขอ้มูลได ้

3.3 เปล่ียนแปลงรูปแบบขอ้มูล (Transform Data) การเตรียมพร้อมขอ้มูลส าหรับการ
วเิคราะห์ตวัแปรท่ีถูกเลือกมาแต่ละตวันั้นจะตอ้งถูกท าความเขา้ใจวา่ตวัแปรแต่ละตวัหมายความวา่
อย่างไร ประกอบดว้ยอะไร มีค าอธิบายชดัเจนเก่ียวกบัขอ้มูล ค่าท่ีเป็นไปได ้แหล่งก าหนดขอ้มูล 
รูปแบบ และลกัษณะอ่ืนๆ 

4.  การสร้างตวัแบบ (Modeling) ประกอบดว้ยกระบวนการยอ่ย ดงัน้ี 
4.1 การเลือกเทคนิค หรือวิธีการท่ี เหมาะสมในการท าเหมืองข้อมูล ( Select 

Modeling Technique) 
4.2 ก าหนดรูปแบบการทดสอบผลลพัธ์ (Generate Test Design) 
4.3 สร้างแบบจ าลองตามอลักอริทึมท่ีเลือก (Build a Model) 
4.4 ทดสอบตวัแบบ (Assess the Model) ทดสอบตวัแบบท่ีได้มานั้นว่ามีความ

ถูกตอ้งและน่าเช่ือถือเพียงใด 
5.  การประเมินผล (Evaluation) การประเมินผลอาจจะประเมินตวัแบบท่ีสร้างข้ึนดว้ย

การทดลองน าไปใช้กบัสถานการณ์จริงหรือกบัสถานการณ์ท่ีจ าลองข้ึน เพื่อดูว่าตวัแบบน้ีได้ผล
หรือไม่เพียงใด และผิดพลาดตรงไหนถ้าหากผิดพลาดก็ท าการแก้ไขในกระบวนการก่อนหน้า
ก่อนท่ีจะน าไปใชง้านจริงประกอบดว้ยกระบวนการยอ่ย ดงัน้ี 

5.1 ประเมินตวัแบบท่ีสร้างข้ึน (Evaluate Results) การประเมินตวัแบบท่ีสร้างข้ึน
ดว้ยการทดลองน าไปใช้กบัสถานการณ์จริง หรือจ าลองข้ึนเพื่อดูว่าตวัแบบท่ีสร้างไดผ้ลหรือไม่
เพียงใด 

5.2 ทบทวนตวัผลการทดสอบตวัแบบ (Review Process) 
5.3 พิจารณาขั้นตอนการด าเนินงานกระบวนการท่ีผ่านมาว่ามีตรงไหนท่ีผิดพลาด

อยา่งไรก่อนจะน าไปใชจ้ริง (Determine Next Steps) 
6.  น าไปใชแ้ละตรวจสอบ (Deployment) 

การน าไปใช้และตรวจสอบผลว่าบรรลุเป้าหมายท่ีตั้ งไวเ้พียงใด ประกอบด้วย
กระบวนการยอ่ย ดงัน้ี 

6.1 วางแผนส าหรับการติดตั้งใชง้าน (Plan the Deployment) 
6.2 ติดตามใหก้ารช่วยเหลือระหวา่งการใชง้าน (Monitor and Maintain) 
6.3 ท ารายงานสรุปผลการด าเนินการทั้งหมด (Final Report) 
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รูปแบบการท าเหมืองข้อมูล [14] 
การท าเหมืองข้อมูลสามารถจ าแนกตามจุดประสงค์ของการท าเหมืองข้อมูลเป็น           

2 ลกัษณะ ดงัน้ี 
1. การสร้างตวัแบบส าหรับการบรรยาย (Descriptive Data Mining) เป็นการท าเหมือง

ขอ้มูลท่ีมีจุดประสงค์ท่ีจะคน้หา Pattern หรือลกัษณะของขอ้มูลภายในชุดขอ้มูลท่ีก าหนดให้ เช่น 
ลกัษณะการรวมตวัเป็นกลุ่มของขอ้มูล (Clustering) การปรากฏบ่อย ๆ ของรายการขอ้มูล (Frequent 
Patterns) ความสัมพนัธ์ของรายการขอ้มูลท่ีมกัปรากฏพร้อม ๆ กนั (Association Rules) ขอ้มูลท่ีมี
ลกัษณะผิดแปลกจากขอ้มูลส่วนใหญ่ในชุดขอ้มูล (Data Anomaly) เป็นตน้ การท าเหมืองขอ้มูล
ประเภทน้ีไม่ตอ้งอาศยัชุดขอ้มูลเรียนรู้ในการคน้หารูปแบบท่ีตอ้งการ จึงจดัเป็นการเรียนรู้ท่ีไม่
ตอ้งการแนะน า (Unsupervised Learning) 

2. การสร้างตวัแบบส าหรับการท านาย (Predictive Data Mining) เป็นการท าเหมือง
ขอ้มูลท่ีมีจุดประสงค์ท่ีจะหาค่าหรือท านายค่าของตวัแปรเป้าประสงค์ จากตวัแปรอิสระ การท า
เหมืองขอ้มูลประเภทน้ีจะใชข้อ้มูลชุดเรียนรู้ (Training Data) ในการสร้างตวัแบบท่ีจะท านายค่าของ
ตัวแปรเป้าประสงค์ การท า เหมืองข้อมูลในลักษณะน้ีจัดเป็นการเรียนรู้ท่ีได้รับการแนะน า 
(Supervised Learning) เช่น การจ าแนกประเภทขอ้มูล (Classification) การคาดคะเน (Estimation) 
เป็นตน้ 
 
2.2  เทคนิค Decision Tree  

[4] เดช ธรรมศิริ และคณะ ได้กล่าวในงานวิจยัว่าเทคนิคต้นไมต้ดัสินใจ (Decision 
Tree) เป็นการน าขอ้มูลมาสร้างตวัแบบการพยากรณ์ในรูปของตน้ไมช่้วยตดัสินใจ ซ่ึงตน้ไมช่้วย
ตดัสินใจนั้นท างานแบบ Supervised Learning คือ สามารถสร้างตวัแบบการจดัหมวดหมู่ไดจ้าก
กลุ่มตวัอย่างของขอ้มูลท่ีไดก้ าหนดก่อนล่วงหน้าท่ีเรียกวา่ Training Set ไดอ้ตัโนมติัและสามารถ
พยากรณ์กลุ่มรายการท่ียงัไม่เคยน ามาจดัหมวดหมู่ไดด้ว้ย 

[6] บุญมา เพ่งซ่วน กล่าวในงานวิจัยว่าต้นไม้ตัดสินใจมีลักษณะคล้ายต้นไม้
ประกอบด้วยโหนดภายใน (Internal node) จะแสดงคุณลักษณะ (Attribute) ของข้อมูลโดยท่ี
จุดเร่ิมตน้ของตน้ไมเ้รียกวา่ โหนดราก แต่ละก่ิงแสดงค่าของคุณลกัษณะของแต่ละโหนด และลีฟ
โหนดแสดงกลุ่ม (Class) ซ่ึงเป็นผลลพัธ์ท่ีสามารถแยกแยะได ้

[7] บุญเสริม กิจศิริกุล กล่าววา่ตน้ไมต้ดัสินใจเป็นวิธีการเรียนรู้ท่ีนิยมใชม้ากแบบหน่ึง
ในการเรียนรู้ของเคร่ืองการเรียนรู้แบบน้ีเป็นการเรียนรู้โดยการแยกแยะ (Classification) ขอ้มูล
ออกเป็นกลุ่ม (Class) ต่างๆ โดยใชคุ้ณสมบติั (Attribute) ของขอ้มูลในการแยกแยะตน้ไมต้ดัสินใจ
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ท่ีไดจ้ากการเรียนรู้ท าให้ทราบว่าคุณสมบติัใดของขอ้มูลท่ีเป็นตวัก าหนดแยกแยะ และคุณสมบติั 
แต่ละตวัของขอ้มูลมีความส าคญัมากน้อยต่างกนัอย่างไรซ่ึงเป็นประโยชน์ช่วยให้ผูใ้ช้สามารถ
วเิคราะห์ขอ้มูลและตดัสินใจไดถู้กตอ้งยิง่ข้ึน 

[2] ชุติมา อุตมะมุณีย ์และประสงค์ ปราณีตพลกรัง กล่าวว่าตน้ไมต้ดัสินใจเป็นกราฟ
ตน้ไมท่ี้ประกอบดว้ยจุดยอดและดา้น โดยจุดยอดภายในจะแทนลกัษณะประจ าท่ีน ามาใชแ้ยกกลุ่ม
ขอ้มูลดา้นจะแทนค่า หรือผลของการทดสอบ ใบจะแทนค่าของคลาสหรือการกระจายของคลาส 

[1] ฉัตรเกล้า เจริญผล กล่าวว่าต้นไมต้ดัสินใจเป็นเทคนิคของการเรียนรู้ (Learning 
Algorithm) ท าการสร้างตวัแบบท่ีใชส้ าหรับคาดคะเนหรือท านายเหตุการณ์ล่วงหน้า เป็นผลลพัธ์ท่ี
ได้จากการตดัสินใจจากตน้ไมจ้ะไม่ซับซ้อน โดยจะมีการแตกแขนงจากโหนดราก (Root) สู่ใบ 
(Leaf) และมีก่ิงก้าน (Branch) แตกออกไปตามเง่ือนไขหรือข้อมูลท่ีคาดคะเนว่าจะเกิดข้ึนจาก
การศึกษาสรุปได้ว่าเทคนิคต้นไมต้ดัสินใจเป็นโมเดลท่ีมีรูปแบบท่ีได้รับความนิยม โครงสร้าง
ตน้ไมต้ดัสินใจเป็นแบบล าดบัชั้นโดยมีการตดัสินใจ ซ่ึงประกอบดว้ย โหนดท่ีใช้ในการตดัสินใจ  
(Decision Node) และโหนดใบ (Leaf node or Terminal node)  ซ่ึงแต่ละโหนดตดัสินใจนั้นจะมีการ
สร้างฟังกช์นัท่ีเอาไวส้ าหรับทดสอบทางเลือก  fm (x) จากการป้อนขอ้มูลเขา้ (Input) จะทดสอบตาม
ทางเลือกไปเร่ือยๆ ไปจนถึง Terminal node จะไดค้  าตอบในท่ีสุด ดงัภาพ 2.2 
 

 
 
ภาพที ่2.2  ตวัอยา่งชุดขอ้มูลสอนและตน้ไมต้ดัสินใจท่ีสร้างไดจ้ากชุดขอ้มูลสอน [1] 
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ขั้นตอนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ 
ในการสร้างแผนภาพตน้ไมต้ดัสินใจนั้นจะเร่ิมจากการท่ีมีขอ้มูลอยู่น าขอ้มูลมาแบ่ง

ออกเป็นโครงสร้างตน้ไม ้โดยท่ีแผนภาพนั้นจะเป็นโครงสร้างท่ีมีกฎต่าง ๆ เกิดข้ึนตามเป้าหมาย
ของการใชง้านในแต่ละงาน โดยเม่ือไดโ้ครงสร้างตน้ไมแ้ลว้จะสามารถน าโครงสร้างท่ีไดน้ั้นไปใช้
งานกบัขอ้มูลอ่ืน ๆ ไดโ้ดยน าขอ้มูลนั้นผา่นกฎการตดัสินใจ (Decision Rules) เพื่อให้ไดโ้ครงสร้าง
ตน้ไมต้ามความตอ้งการในขั้นตอนการสร้างแผนภาพตน้ไม ้[19] มีดงัต่อไปน้ี  

1. หาโหนดราก (Root Node) โดยการหาคุณลกัษณะ (Attribute)  ท่ีมีความน่าเช่ือถือ
มากท่ีสุดโดยใชอ้ลักอริทึม เช่น CART, ID3, C4.5  เป็นตน้ 

2. เม่ือไดโ้หนดรากแลว้ใหท้  าการหาค่าความเป็นไปไดข้องโหนดรากนั้นออกมาเป็นก่ิง
ของตน้ไมต้ดัสินใจ 

3. แบ่งขอ้มูลตามก่ิงของตน้ไมต้ดัสินใจ 
4. น าขอ้มูลแต่ละกลุ่มท่ีไดแ้บ่งแลว้มาท าซ ้ าตั้งแต่ขั้นตอนเร่ิมตน้ และตน้ไมต้ดัสินใจจะ

ส้ินสุดท่ีโหนดใบ (Leaf Node) 
 
2.3  เทคนิค Support Vector Machine 

เป็นอลักอริทึมส าหรับในการคดัแยกท่ีมีการน ามาใช้กนัอย่างกวา้งขวางในด้านการ
ประมวลผลภาพดิจิตอล  หลกัการของ SVM คือการให้ Input ท่ีใชฝึ้กเป็นเวคเตอร์ในสเปซ N มิติ  
เช่นถา้ในกรณีของ 2 มิติ และ 3 มิติ จะเป็นจุดท่ีอยู่ในระนาบ xy และสเปซ xyz ตามล าดบั จากนั้น
ท าการสร้างไฮเปอร์เพลน (Hyperplane) ท่ีจะแยกกลุ่มของเวคเตอร์อินพุทออกเป็นประเภทต่าง ๆ  
ในกรณีท่ีเป็น 2 มิติ และ 3 มิติ ไฮเปอร์เพลน คือเส้นตรงและระนาบตามล าดบั ขอ้เด่นของ SVM   
จะท าการเก็บเเมพ (Map) เวคเตอร์ในสเปซ Input ใหเ้ขา้สู่ Feature Space โดยใชฟั้งก์ชัน่หรือเรียกวา่
เคอร์นลั (Kernel) ชนิดต่าง ๆ เช่น โพลีโนเมียล (Polynomial) เรเดียล (Radial) เป็นตน้ ใน Feature 
Space ดงักล่าวเวคเตอร์อินพุท สามารถแยกประเภทไดโ้ดยไฮเปอร์เพลน 

นอกจากนั้น Support Vector Machine เป็นตวัแบบท่ีใช้ในการระบุตวับุคคลหรือ 
Object โดย SVM จะท าการแบ่งชั้นของขอ้มูลดว้ยระนาบหลายมิติ จากขอ้มูล 2 กลุ่ม โดยตวัแบบ
ของ SVM เก่ียวขอ้งกบัเครือข่ายประสาทเทียม ซ่ึงตวัแบบของ SVM ใช ้Sigmoid Kernel Function 
มีค่าเท่ากนัทั้ง 2 เลเยอร์เป็นตวัแบบท่ีใช้ในการระบุตวับุคคล  โดย SVM จะท าการแบ่งชั้นของ
ขอ้มูลดว้ยระนาบหลายมิติ จากขอ้มูล 2 กลุ่มชุดขอ้มูล โดยตวัแบบของ SVM เก่ียวขอ้งกบัเครือข่าย
ประสาทเทียม ซ่ึงโดยอนัท่ีจริงแลว้ตวัแบบของ SVM ใช ้Sigmoid Kernel Function ซ่ึงมีค่าเท่ากนั
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ทั้ง 2 เลเยอร์ ตวัแบบของ SVM มีความคลา้ยคลึงกบัเพอร์เซฟตรอนซ่ึงเป็นข่ายงานประสาทเทียม
แบบง่ายมีหน่วยเดียวท่ีจ าลองลกัษณะของเซลลป์ระสาท  ดว้ยการใช ้Kernel Function 
 

 
 

ภาพที ่2.3  SVM Model   
 
ทีม่า:  https://www.marktechpost.com/2021/03/25/introduction-to-support-vector-machines-svms/ 
 
2.4  เทคนิค Deep Learning   

เทคนิค Deep Learning หรือการเรียนรู้เชิงลึก เป็นรูปแบบยอ่ยของ Machine Learning     
ท่ีมีลกัษณะต่อยอดจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) เป็นการ
จ าลองการท างานของสมองมนุษย ์โดยให้คอมพิวเตอร์รู้จกัคิดและจดจ าไดแ้บบเดียวกบัโครงข่าย
ประสาทของมนุษย ์โดยจ าลองวา่ Input แต่ละตวัมีน ้ าหนกั (Weight) อยู ่และเซลล์แต่ละหน่วยจะมี
ตวัก าหนด (Threshold) ว่าน ้ าหนักรวมของ Input มากขนาดเพียงใด ถึงจะส่ง Output ต่อไปได ้      
การท างานของ Deep Learning เป็นการใชห้ลกัการของ Artificial Neural Network มาใชใ้นระดบั   
ท่ีลึกและมีจ านวน Layer ท่ีซบัซอ้นกวา่ 
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ภาพที ่2.4  Deep Learning Model  
 
ทีม่า:  https://www.researchgate.net/figure/Artificial-Neural Network-Deep-Learning- 

model_fig8_313408173 
 
2.5 การวเิคราะห์การถดถอย (Regression Analysis) 

[5] งานวิจยัท่ีมีวตัถุประสงคใ์นการพยากรณ์หรือท านายตวัแปรท่ีตอ้งการศึกษา โดยมี
ตัวแปรตามท่ีเป็นตัวแปรต่อเน่ืองเพียงหน่ึงตัว เรียกว่าการวิเคราะห์การถดถอย (Regression 
Analysis)  โดยเรียกตวัแปรตามท่ีตอ้งการศึกษาว่า ตวัแปรเกณฑ์ (Criterion Variable) และเรียกตวั
แปรท่ีใช้พยากรณ์ว่า ตวัแปรพยากรณ์ หรือตวัแปรท านาย (Predictor Variable) กรณีใช้ตวัแปร
พยากรณ์เพียงตวัเดียวจะเรียกวา่ การวิเคราะห์การถดถอยอยา่งง่าย (Simple Regression) ส่วนกรณี   
ท่ีมีตวัแปรพยากรณ์มากกวา่ 1 ตวั จะเรียกวา่ การวเิคราะห์การถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression)  

จากขอ้มูลท่ีผูว้ิจยัศึกษาเพื่อคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโน้มสัมฤทธิผลในการศึกษาระดบั
ปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษานั้น มีตวัแปรพยากรณ์ (Predictor Variable) จ  านวน 29 
ตวั หรือ 29 Attribute และตวัแปรเกณฑ์ (Criterion Variable) เพียง 1 ตวัหรือ Attribute ท่ีจะก าหนด
เป็น Label คือ ผลการเรียนเฉล่ียสะสมของผูส้ าเร็จการศึกษา  

 

https://www.researchgate.net/figure/Artificial-Neural
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[5] วธีิการวเิคราะห์การถดถอย มีดงัน้ี 
1. วิธี Enter จะใชต้วัแปรท านายท่ีศึกษาเขา้ไปในสมการท านายทุกตวั ถึงแมว้า่ตวัแปร

ท านายบางตวัจะพยากรณ์ตวัแปรเกณฑ์ไดห้รือไม่ก็ตาม วิธีน้ีมกัจะใชใ้นกรณีท่ีตอ้งการทราบวา่ตวั
แปรแต่ละตวัท่ีท าการศึกษาจะสามารถท านายตวัแปรเกณฑไ์ดห้รือไม่ มากนอ้ยเพียงใด  

2. วิธี Forward เป็นวิธีการท่ีตอ้งการไดโ้มเดลประหยดั คือจะคดัเลือกเฉพาะตวัแปร
ท านายท่ีสามารถพยากรณ์ตวัแปรตามไดเ้ท่านั้น โดยจะคดัเลือกตวัแปรพยากรณ์เขา้มาในสมการ    
ทีละตวั ขั้นแรกจะคดัเลือกตวัแปรท านายท่ีมีค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์กบัตวัแปรเกณฑ์สูงสุดเขา้
มาก่อน จากนั้นจึงคดัเลือกตวัแปรท่ีส าคญัรองลงมา โดยพิจารณาจากค่าสัมประสิทธ์ิสหสมมัพนัธ์
บางส่วน (Partial Correlation) นัน่คือพิจารณาความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปรท านายท่ีเหลือแต่ละตวั
กบัตวัแปรเกณฑ ์โดยควบคุมอิทธิพลอนัเน่ืองมาจากตวัแปรท านายท่ีเขา้สมการก่อนหนา้ 

3. วธีิ Backward เป็นวธีิท่ีพยายามจะคดัเลือกตวัแปรท่ีดีท่ีสุดในการท านาย แต่เป็นวิธีท่ี
ตรงขา้มกบัวิธี Forward นัน่คือ ในตอนแรกจะน าตวัแปรท านายทุกตวัเขา้มาในสมการ (เหมือนวิธี 
Enter) จากนั้นจะด าเนินการพิจารณาตัวแปรท านายท่ีมีค่าสัมประสิทธ์ิสหสมมัพนัธ์บางส่วน 
(Partial Correlation) กบัตวัแปรเกณฑ์ โดยควบคุมอิทธิพลของตวัแปรท านายอ่ืน ๆ ซ่ึงมีค่าต ่าสุด
ออกจากสมการ แลว้จึงด าเนินการทดสอบวา่ค่าสัมประสิทธ์ิการพยากรณ์ R2 ลดลงอยา่งมีนยัส าคญั
หรือไม่ ถา้พบวา่ลดลงอยา่งไม่มีนยัส าคญัแสดงวา่ตวัแปรดงักล่าวไม่ไดมี้ส่วนท าให้การพยากรณ์ตวั
แปรเกณฑเ์พิ่มข้ึนเลย จากนั้นจึงด าเนินการขจดัตวัแปรท านายท่ีมีความส าคญันอ้ยรองลงมาออกไป
อีก ซ่ึงการขจดัตวัแปรท านายจะส้ินสุดลง เม่ือพบวา่มีผลท าใหค้่า R2 ลดลงอยา่งมีนยัส าคญัทางสถิติ 
นัน่แสดงวา่ตวัแปรดงักล่าวมีความส าคญัต่อการท านายตวัแปรตาม 

4. วิธี Stepwise เป็นวิธีท่ีมีความเหมาะสมในการพิจารณาคดัเลือกตวัแปรท านายท่ีดี
ท่ีสุด ซ่ึงล าดบัขั้นตอนจะคลา้ยกบัวิธี Forward เพียงแต่วา่การวิเคราะห์ดว้ย Stepwise นั้น จะท าการ
ทดสอบตัวแปรท านายท่ี เข้าสมการไปแล้วทุกคร้ัง ท่ี มีการน าตัวแปรใหม่ เข้าในสมการ                  
นั่นหมายความว่า ตัวแปรบางตัวเข้าไปในสมการแล้ว ก็สามารถถูกขจัดออกจากสมการได ้          
หากพบวา่ไม่มีความส าคญัในการท านาย ซ่ึงวธีิ Forward จะไม่ไดท้ดสอบในส่วนน้ี 
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2.6  โปรแกรม RapidMiner Studio 
RapidMiner Studio เป็นโปรแกรมส าเร็จรูปท่ีช่วยให้การท าเหมืองขอ้มูลไดส้ะดวกมาก

ข้ึน ทั้งน้ีขอ้มูลท่ีน ามาวิเคราะห์จ าเป็นจะตอ้งกรองขอ้มูล (Data Cleansing) และตรวจสอบความ
สมบูรณ์ของข้อมูลให้เป็นท่ีเรียบร้อยแล้ว นับได้ว่าขั้นตอนการเตรียมข้อมูลก่อนการวิเคราะห์         
มีความส าคญัเป็นอยา่งยิง่ ถา้ไม่มีการกรองขอ้มูล เม่ือน าเขา้โปรแกรม RapidMiner จะท าให้ตวัแบบ
ท่ีได้ (Model) มีความถูกต้องน้อย สามารถโหลดโปรแกรมได้ท่ี  https://rapidminer.com/ [25] 
RapidMiner เป็นการน าปัญญาประดิษฐม์าใชใ้นองคก์รผา่นแพลตฟอร์มวทิยาศาสตร์ขอ้มูลแบบเปิด
และขยายได ้สร้างข้ึนเพื่อการวิเคราะห์ขอ้มูลโดยเฉพาะ RapidMiner รวมกระบวนการเก่ียวกบัการ
วิเคราะห์ขอ้มูลตั้งแต่การเตรียมขอ้มูลไปจนถึงการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) ไปจนถึง
การปรับใช้โมเดลท านาย มีผูเ้ ช่ียวชาญด้านการวิเคราะห์ จ านวนมากกว่า 700,000 คนใช ้
RapidMiner เพื่อเพิ่มรายได ้ลดตน้ทุน และหลีกเล่ียงความเส่ียงต่าง ๆ 
 

 
  
ภาพที ่2.5  เวบ็ไซต ์RapidMiner Studio 
 

RapidMiner Studio มีคุณสมบติัดงัน้ี [25] 
1. ท างานแบบ Visual Workflow Designer รวมทั้งมีระบบ Wisdom of Crowds เป็นการ

ใหค้  าแนะน าเชิงรุกในทุกขั้นตอนเพื่อช่วยเหลือผูเ้ร่ิมตน้ใชง้านโปรแกรมใหม่ ๆ 
2. สามารถเช่ือมต่อกบัทุกแหล่งขอ้มูล (Connect to Any Data Source) โปรแกรม

สามารถท างานกับข้อมูลไม่ว่าจะอยู่ท่ีใด สร้างการเช่ือมต่อแบบช้ีและคลิกไปยงัฐานข้อมูล
คลงัขอ้มูลขององคก์ร (Data Warehouses) ขอ้มูลท่ีมีการจดัเก็บบนคลาวดแ์ละโซเชียลมีเดียได ้
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3. สามารถประมวลผลแบบอตัโนมติั (Automated In-Database Processing) สามารถ
เตรียมขอ้มูลและประมวลผลไดใ้นฐานขอ้มูล สร้างการสืบคน้และการดึงขอ้มูลโดยไม่ตอ้งเขียน 
SQL ท่ีซบัซอ้น และรองรับ MySQL, PostgreSQL, and Google Big Query 

4. มีความสามารถแสดงผลขอ้มูลแบบ Data Visualization & Exploration  
5. สามารถเตรียมขอ้มูลไดอ้ยา่งง่าย (Data Prep & Blending)  
6. ท างานแบบ Visual & Automated Machine Learning คือสามารถสร้างโมเดล 

Machine Learning ท่ีมีประสิทธิภาพไดอ้ย่างรวดเร็ว และมีกระบวนการตรวจสอบโมเดล (Model 
Validation) คือท าความเขา้ใจประสิทธิภาพของโมเดลก่อนท่ีจะน าไปใชง้านจริง 

7. ท างานร่วมกบัโปรแกรม R และ Python ได ้
 
2.7  งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้อง  

[11] รัชฎา เทพประสิทธ์ิ และจรัญ แสนราช ด าเนินการวิจยัเร่ือง การวิเคราะห์ปัจจยัท่ีมี
ผลต่อการเลือกสาขาวชิาของนกัศึกษาระดบัปริญญาตรี คณะครุศาสตร์ โดยใชเ้ทคนิคการท าเหมือง
ขอ้มูล จากขอ้มูลพื้นฐานนักศึกษาของงานส่งเสริมวิชาการและงานทะเบียน ในช่วงปีการศึกษา  
พ.ศ. 2556-2560 จ านวนนกัศึกษา 3,867 คน มาวิเคราะห์ตวัแปรโดยใชก้ระบวนการเหมืองขอ้มูล 
ด้วยกฎการจ าแนกเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ ผลวิจัยพบว่า ปัจจัยท่ีมีผลต่อการเลือกสาขาวิชา           
คณะครุศาสตร์ 15 สาขาวิชา ไดแ้ก่ แผนการเรียนก่อนเขา้ศึกษา และเพศ จากตวัแปรทั้งหมด 9 ตวั
แปร     และการประเมินวดัประสิทธิภาพของโมเดลวดัค่าความแม่นย  า ไดค้่า 72.5 % ซ่ึงถือวา่เป็น
การทดสอบท่ีเช่ือถือได ้ 

[15] สุวิมล สิทธิชาติ ด าเนินงานวิจัยน้ีเพื่อศึกษาคุณลักษณะของนักศึกษาคณะ
วิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลลา้นนา เชียงใหม่ ท่ีมีผลต่อการเรียนแคลคูลสั    
1  ส าหรับวศิวกรดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มูล เพื่อจ าแนกนกัศึกษาออกเป็น 2 กลุ่ม คือกลุ่มเส่ียงท่ีจะไม่
ผ่านรายวิชา และกลุ่มท่ีไม่มีความเส่ียง มีการเก็บข้อมูลคุณลักษณะท่ีมีผลต่อการเรียน ดังน้ี  
พฤติกรรมด้านความรู้และความคิด คุณลักษณะทางจิตใจ และคุณภาพทางการเรียนการสอน       
ของนกัศึกษา 453 คน แลว้ด าเนินการดว้ย (CRISP-DM: Cross Industry Standard Process for Data 
Mining) ใชเ้ทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมและตน้ไมต้ดัสินใจ ดว้ย Filter Ranker Method ค านวน
ค่าน ้ าหนกัดว้ย Chi-Square และ Gain Ratio จากการศึกษาพบวา่ ความแม่นย  าในการจ าแนกขอ้มูล
จาก 50 คุณลกัษณะนั้นวิธี ANN มีค่า 71.52% และ Decision Tree มีค่า 66.23% หลงัจากท าการ
คดัเลือกคุณลกัษณะแสดงให้เห็นวา่การจ าแนกขอ้มูลดว้ยวิธี ANN จาก 5 คุณลกัษณะแรกท่ีไดจ้าก
การคดัเลือกโดยวิธี Filter Ranker Method ท่ีค  านวนค่าน ้ าหนกัดว้ย Chi-Square ท าให้ไดค้่าความ
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ถูกตอ้งมีค่าสูงสุดดว้ย ANN เท่ากบั 80.13% และการจ าแนกขอ้มูลดว้ย Decision Tree มีค่าความ
ถูกตอ้งสูงสุดเท่ากบั 75.83% 

[17] อนนัต ์ปินะเต ท าการวจิยัเพื่อการใชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูลในการเลือกกลุ่มสาขาวิชา
ท่ีเหมาะสมส าหรับการศึกษาต่อระดบัปริญญาตรี หาแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด มาพฒันา
เป็นระบบการพยากรณ์การทดสอบเลือกกลุ่มสาขาวิชา เพื่อใชใ้นการประชาสัมพนัธ์ให้ผูส้มคัรได้
ทดลองเลือกกลุ่มสาขาวชิาก่อนการเลือกสมคัรในสาขาวชิาจริงเพื่อใหผู้ส้มคัรทราบถึงทกัษะความรู้
ของตนเองต่อกลุ่มสาขาวชิาท่ีจะเลือกสมคัร จากผลการทดลองพบวา่ เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ ดว้ยวิธี 
C4.5 มีประสิทธิภาพของแบบจ าลองสูงสุด ซ่ึงมีค่าความถูกตอ้ง โดยแยกตามกลุ่มขอ้มูลทดลอง 
ดงัน้ี กลุ่มมนุษยศาสตร์และสังคมศาสตร์ ร้อยละ 82.22 กลุ่มวิทยาศาสตร์เทคโนโลยี ร้อยละ 88.26 
และกลุ่มวทิยาศาสตร์สุขภาพ ร้อยละ 87.73 

[3] ณฐัริน  เจริญเกียรติบวร ท าวิจยัเร่ืองการใชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูลเพื่อช่วยในการแนะ
แนวการศึกษาต่อระดับอุดมศึกษา การวิจัยคร้ังน้ีเป็นการน าผลการเรียนรายวิชาในระดับชั้ น
มธัยมศึกษาตอนปลายและเทคนิคการสุ่มตวัอยา่ง โดยการเลือกตวัอยา่งแบบมีระบบมาประยุกตใ์ช้
ในการท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) เพื่อคน้หารูปแบบความสัมพนัธ์หรือกฎท่ีซ้อนอยู่และน า
ความสัมพนัธ์เหล่านั้นมาแนะแนวการศึกษาต่อในระดบัชั้นอุดมศึกษา  การเลือกตวัอยา่งใชก้ารแบ่ง
ตามสัดส่วนขอ้มูล Train : Validation 60:40, 65:35, 70:30 และ 75:25 ตามล าดบั ตวัแบบท่ี
พฒันาข้ึนวดัโดยใชค้่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้งของตวัแบบท่ีสร้างข้ึนเม่ือใช้กบัขอ้มูล Validation 
จากการท าซ ้ า 10 คร้ัง  พบวา่  มีค่าเฉล่ียความถูกตอ้งเป็น 82.32% , 81.87% , 91.78% และ 92.37% 
ตามล าดบั  โดยมีค่าเฉล่ียความถูกตอ้งรวมเป็น 82.08% เม่ือสัดส่วน Training set มากข้ึน 

[9] พิศุทธ อ่อนเจริญ ไดศึ้กษาการท านายแนวโนม้ของตลาดหุ้นดว้ยตวัแบบการเรียนรู้
เชิงลึกท่ีเพิ่มประสิทธิภาพร่วมกบัขอ้มูลเชิงตวัเลขและขอ้มูลเชิงตวัอกัษร ผูว้ิจยัน าขอ้มูลทั้งสอง
ประเภทเพื่อท านายแนวโน้มของตลาดหุ้น ซ่ึงแบบจ าลองน้ีประกอบไปดว้ยนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบ
คอนโวลูชนั (Convolutional Neural Network) และหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long-Short 
Term Memory) โดยใชข้อ้มูลรับเขา้เป็นเหตุการณ์ฝังตวัซ่ึงสกดัไดจ้ากหวัขอ้ข่าว ราคาในอดีตและ
ตัวช้ีว ัดทางเทคนิคซ่ึงสร้างจากข้อมูลของราคาในอดีต รวมทั้ งได้ท าการน าเสนอฟังก์ชัน
วตัถุประสงคช์นิดใหม่ ท่ีสามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในดา้นผลตอบแทนเฉล่ียต่อปีท่ีไดจ้ากการ
จ าลองการซ้ือขายโดยการน าเอาค่าชาร์ปเรโชซ่ึงเป็นตวัช้ีวดัผลตอบแทนเม่ือเทียบกบัความเส่ียงมา
ใชร่้วมกบัค่าครอสเอนโทรปี 
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[18] อรทิพย ์เล่ือยงาม และชยัพร เขมะภาตะพนัธ์ ท าวิจยัเร่ือง การจดัประเภทเอกสาร
ดว้ยวิธีเอสวีเอ็ม เพื่อการป้องกนัเอกสารร่ัวไหล เป็นการออกแบบระบบการแยกประเภทเอกสาร
ส าคญัออกจากเอกสารทัว่ไปเพื่อน าไปเป็นอินพุตของระบบการป้องกนัขอ้มูลร่ัวไหล DLP พบว่า
การแยกประเภทเอกสารโดยใชข้้อมูลชุดฝึกสอน และขอ้มูลชุดทดสอบทั้งสองประเภท คือเอกสาร
ความลบั (1) และเอกสารทัว่ไป (-1) สามารถแยกประเภทเอกสารตามท่ีไดก้ าหนดประเภทเอกสาร
ไว ้ซ่ึงไดผ้ลเป็นท่ีน่าพอใจ 

[12] วุฒิชยั ก าจรกิตติคุณ และชยัพร เขมะภาตะพนัธ์ ท าวิจยัเร่ือง การวิเคราะห์ความ
ผดิปกติขอ้มูลการใชไ้ฟฟ้าดว้ยนาอีฟเบย ์เป็นการคดักรองความผิดปกติของขอ้มูลการใชไ้ฟฟ้าราย
ใหญ่ โดยน าสถิติการใช้ไฟฟ้ามาวิเคราะห์รูปแบบการใช้ก าหลังไฟฟ้ารายเดือนควบคู่กับ
ความสัมพนัธ์ของพลงังานท่ีใช้ในแต่ละเฟส พบว่า จ  านวนคร้ังในการตรวจสอบท่ีไม่จ  าเป็นลดลง
เม่ือเทียบกบัการด าเนินการแบบเดิมท่ีตอ้งตรวจสอบทุกกรณี และสร้างความน่าเช่ือถือให้กบัระบบ
ไฟฟ้าอีกดว้ย 

[23] Hanan ท าวจิยัเร่ือง การใชเ้ทคนิคการขุดขอ้มูลเพื่อท านายผลงานของนกัศึกษาเพื่อ
สนบัสนุนการตดัสินใจในระบบการรับเขา้มหาวิทยาลยั (Using Data Mining Techniques to Predict 
Student Performance to Support Decision Making in University Admission Systems) การศึกษาน้ี
มุ่งเน้นไปท่ีวิธีการสนับสนุนมหาวิทยาลยัในการตดัสินใจรับสมคัรโดยใช้เทคนิคการท าเหมือง
ขอ้มูลเพื่อท านายผลการเรียนของผูส้มคัรในมหาวิทยาลยั ใช้ชุดขอ้มูลของนักศึกษา 2,039 คนท่ี
ลงทะเบียนเรียนในวิทยาลยัวิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์และสารสนเทศของมหาวิทยาลัยของรัฐ       
ในซาอุดิอาระเบียตั้งแต่ปี 2559 ถึง 2562 ผลการศึกษาแสดงให้เห็นวา่ผูส้มคัรสามารถคาดการณ์ผล
การเรียนในระดับมหาวิทยาลัยก่อนเข้าเรียนได้โดยพิจารณาจากเกณฑ์ก่อนการรับเข้าเรียน        
(เกรดเฉล่ียมธัยมปลายคะแนนการทดสอบการรับเขา้เรียนของนกัวิชาการและคะแนนการทดสอบ
ความถนัดทัว่ไป) ผลการวิจยัยงัแสดงให้เห็นว่าคะแนนการทดสอบผลสัมฤทธ์ิทางการเรียนของ
นกัวิชาการเป็นเกณฑ์ก่อนการรับเขา้เรียนท่ีท านายผลการเรียนของนกัเรียนในอนาคตไดแ้ม่นย  า
ท่ีสุด ดงันั้นควรก าหนดคะแนนน้ีให้มีน ้ าหนักมากข้ึนในระบบการรับสมคัร นอกจากน้ียงัพบว่า
เทคนิค Artificial Neural Network มีความแม่นย  า 79.22% เทคนิค Decision Trees มีความแม่นย  า 
75.91%เทคนิค Support Vector Machines มีความแม่นย  า 75.28% และเทคนิค Naive Bayes มีความ
แม่นย  า 73.61% 

[22] Ferda ท าวจิยัเก่ียวกบัการท าเหมืองขอ้มูลส าหรับการท านายผลการปฏิบติังานของ
ผูเ้รียนในการศึกษา (Data Mining for Student Performance Prediction in Education) โดยใชเ้ทคนิค
การท าเหมืองขอ้มูล ดงัน้ี 1) Decision Tree 2) Random Forest และ 3) Naive Bayes ท านาย
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แนวโนม้การปฏิบติังานของนกัเรียนเป็นส่ิงส าคญัมากในการปรับปรุงทกัษะการสอนของพวกเขา 
โดยน าเทคนิคเหมืองขอ้มูลมาใช้กบัชุดข้อมูล 2 ชุด คือ บทเรียนคณิตศาสตร์และบทเรียนภาษา
โปรตุเกส จ านวน 33 Attributes ผลการวิจยัพบวา่ เทคนิค Decision Tree ไดค้่า Accuracy = 73.42% 
เทคนิค Random Forest ไดค้่า Accuracy = 71.14% และเทคนิค Naive Bayes ไดค้่า Accuracy = 
70.38% 

[24] Khasanah & Harwati ท าวิจยัเร่ือง การศึกษาเปรียบเทียบเพื่อท านายผลการเรียน
ของนกัศึกษาโดยใชเ้ทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลทางการศึกษา (A Comparative Study to Predict 
Student’s Performance Using Educational Data Mining Techniques) เปรียบเทียบเทคนิค Bayesian 
Network กบัเทคนิค Decision Tree จ านวน 12 Attributes ศึกษากบันกัศึกษาในมหาวิทยาลยัจ านวน 
178 คน โดยแบ่งเป็น 3 Scenario ดังน้ี 1) วิเคราะห์ทุก Attribute 2) วิเคราะห์ 9 Attribute และ         
3) วิเคราะห์ 8 Attribute ผลการวิจัยพบว่า 1) การวิเคราะห์ 8 Attribute ด้วยเทคนิค Bayesian 
Network มีค่า Accuracy = 98.08% สูงท่ีสุด เม่ือเปรียบเทียบกบัการวิเคราะห์ทุก Attribute เทคนิค 
Bayesian Network มีค่า Accuracy = 95.19% 2) การเปรียบเทียบระหวา่งเทคนิค Bayesian Network 
กบัเทคนิค Decision Tree เทคนิค Bayesian Network ไดผ้ลท่ีสูงกวา่ 
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บทที ่3 
วธีิด าเนินการวจิยั   

 
งานวิจัยน้ีได้น าเทคนิคเหมืองข้อมูลมาใช้เพื่อการคัดกรองบุคคลท่ีมีแนวโน้ม

สัมฤทธิผลในการศึกษาระดบัปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา โดยมีขั้นตอนด าเนินการ
วจิยัดงัน้ี 
  
3.1  การเลอืกข้อมูล (Data Selection)   

ขอ้มูลท่ีน ามาศึกษาเพื่อการวิเคราะห์หาคุณลกัษณะเพื่อการคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโนม้
สัมฤทธิผลในการศึกษาระดบัปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา ได้จากระบบของกอง
ทะเบียนและประมวลผล ระหว่างปีการศึกษา 2554-2558 จ านวน 738 คน คดัเลือกคุณลักษณะ 
(Attribute) ส าหรับการศึกษาไดจ้  านวน 30 Attribute ดงัน้ี 

1. รหสันิสิต 
2. ระดบัคะแนนเฉล่ียสะสมของนิสิตสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา ระดบัปริญญาตรี 
3. กลุ่มเลือด A ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา ระดบัปริญญาตรี 
4. กลุ่มเลือด B ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา ระดบัปริญญาตรี 
5. กลุ่มเลือด AB ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา ระดบัปริญญาตรี 
6. กลุ่มเลือด O ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา ระดบัปริญญาตรี 
7. ภูมิล าเนา: กลุ่มจงัหวดัภาคเหนือ ของผูเ้รียนในสาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา ระดบั

ปริญญาตรี 
8. ภูมิล าเนา: กลุ่มจงัหวดัภาคตะวนัออกเฉียงเหนือ ของผูเ้รียนในสาขาวิชาเทคโนโลยี

การศึกษา ระดบัปริญญาตรี 
9. ภูมิล าเนา: กลุ่มจงัหวดัภาคตะวนัออก ของผูเ้รียนในสาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา

ระดบัปริญญาตรี 
10. ภูมิล าเนา: กลุ่มจงัหวดัภาคใต ้ ของผูเ้รียนในสาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา ระดบั

ปริญญาตรี 
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11. ภูมิล าเนา: กลุ่มจงัหวดัภาคตะวนัตก ของผูเ้รียนในสาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา
ระดบัปริญญาตรี 

12. ภูมิล าเนา: กลุ่มจงัหวดัภาคกลาง ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยีการศึกษา ระดบั
ปริญญาตรี 

13. เกรดเฉล่ียสะสมมธัยมศึกษาตอนปลาย ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยีการศึกษา
ระดบัปริญญาตรี 

14. วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  รับตรงรอบ 1 (โครงการพิเศษ) 
15. วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  รับตรงรอบ 2 (12 จงัหวดั) 
16. วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  รับตรงรอบ 3 (ทัว่ประเทศ) 
17. วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  Admission กลาง ทปอ. 
18. วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  รับตรงรอบ 5 (รอบพิเศษ) 
19. รายไดโ้ดยประมาณต่อปีของบิดา 
20. รายไดโ้ดยประมาณต่อปีของมารดา 
21. บิดาไม่มีอาชีพ 
22. อาชีพของบิดา: รับราชการ 
23. อาชีพของบิดา: คา้ขาย 
24. อาชีพของบิดา: เกษตรกร 
25. อาชีพของบิดา: ธุรกิจส่วนตวั 
26. มารดาไม่มีอาชีพ 
27. อาชีพของมารดา: รับราชการ 
28. อาชีพของมารดา: คา้ขาย 
29. อาชีพของมารดา: เกษตรกร 
30. อาชีพของมารดา: ธุรกิจส่วนตวั 
คุณลกัษณะ (Attribute) ดงักล่าวขา้งตน้ ผูว้ิจยัด าเนินการจดัประชุมระดมความคิดเห็น

ของคณะกรรมการบริหารหลักสูตร สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา จ านวน 5 คน เพื่อคดัเลือก 
Attribute ท่ีจะก าหนดเป็น Label ส าหรับการวิเคราะห์ขอ้มูล ค้นหาตวัแบบคดักรองบุคคลท่ีมี
แนวโนม้สัมฤทธิผลในการศึกษาระดบัปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา จากการประชุม
คณะกรรมการบริหารหลกัสูตร ไดก้  าหนด ผลการเรียนเฉล่ียสะสมของผูส้ าเร็จการศึกษาเป็น Label 
เป็นตวัช้ีวดัของผลส าเร็จการเรียนรู้ของนิสิตสาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา โดยก าหนดช่วงของ
คะแนนผลการเรียนเฉล่ียสะสม เป็น 2 ระดบั ดงัน้ี 
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1. ผลการเรียนเฉล่ียสะสมระหว่าง 3.00 – 4.00 ก าหนดเป็นสัมฤทธิผลดี แทนค่าดว้ย 
Good 

2. ผลการเรียนเฉล่ียสะสมระหวา่ง 2.00 – 2.99 ก าหนดเป็นสัมฤทธิผลไม่ดี แทนค่าดว้ย 
Bad 

การคัดเลอืกคัดเลอืกตัวแปรหรือคุณลกัษณะ (Attribute) 
จ  านวนคุณลกัษณะ (Attribute) ทั้งส้ิน 30 Attribute ผูว้ิจยัไดใ้ชว้ิธีการคดัเลือก Attribute 

โดยการวิเคราะห์การถดถอย (Regression) แบบการถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression) ผูว้ิจยั
เลือกใชว้ิธีการคดัเลือกตวัแปรหรือ Attribute 2 แบบคือ แบบถอยหลงั (Backward Selection) และ
แบบล าดบัขั้น (Stepwise Selection) 

1. การเลือกแบบถอยหลงั (Backward Selection) วิธีการน้ีเป็นการน าตวัแปรท านาย
ทั้งหมดเขา้สมการ จากนั้นค่อย ๆ ขจดัตวัแปรท านายออกทีละตวั เพื่อให้ไดส้มการท่ีมีสัมประสิทธ์ิ
การท านายสูงสุด 

2. การเลือกแบบล าดบัขั้น (Stepwise Selection) วิธีการน้ีเป็นการผสมผสานระหว่าง
วิธีการคดัเลือกตวัแปรแบบก้าวหน้า (Forward Selection) และวิธีการคดัเลือกแบบถอยหลัง 
(Backward Selection) ในขั้นแรกจะเลือกตวัแปรท านายท่ีมีสหสัมพนัธ์กบัตวัแปรตามสูงท่ีสุดเขา้
สมการก่อน จากนั้นก็จะทดสอบตวัแปรท่ีไม่ไดอ้ยูใ่นสมการวา่จะมีตวัท านายตวัใดบา้งมีสิทธ์ิเขา้มา
อยูใ่นสมการดว้ย Forward Selection ขณะเดียวกนัก็จะทดสอบตวัแปรท่ีอยูใ่นสมการดว้ยวา่ตวัแปร
ท านายท่ีอยู่ในสมการตวัแปรใดมีโอกาสท่ีจะถูกขจดัออกจากสมการด้วย Backward Selection       
ท าจนกระทัง่ไม่มีตวัแปรใดท่ีถูกคดัออกจากสมการ และไม่มีตวัแปรใดท่ีจะถูกน าเข้าสมการ 
กระบวนการจะยติุและไดส้มการถดถอยท่ีมีประสิทธิภาพการท านายสูงสุด 

ผูว้ิจยัสร้างตารางตวัแปรและด าเนินการใชโ้ปรแกรม IBM SPSS Statistics (ผูว้ิจยัใช ้
Free Trial Version) ดงัน้ี 
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ตารางที ่3.1  การก าหนดตวัแปร 
 

Attribute ความหมาย 
ID รหสันิสิต 
Success ระดบัสัมฤทธิผลส าหรับการเรียนของนิสิตสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา 
Blood_A กลุ่มเลือด A ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา  
Blood_B กลุ่มเลือด B ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา  
Blood_AB กลุ่มเลือด AB ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา  
Blood_O กลุ่มเลือด O ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา  
North ภูมิล าเนา: กลุ่มจงัหวดัภาคเหนือ ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยี

การศึกษา  
North_East ภูมิล าเนา: กลุ่มจงัหวดัภาคตะวนัออกเฉียงเหนือ ของผูเ้รียนในสาขาวชิา

เทคโนโลยกีารศึกษา  
East ภูมิล าเนา: กลุ่มจงัหวดัภาคตะวนัออก ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยี

การศึกษา  
South ภูมิล าเนา: กลุ่มจงัหวดัภาคใต ้ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา  
West ภูมิล าเนา: กลุ่มจงัหวดัภาคตะวนัตก ของผูเ้รียนในสาขาวิชาเทคโนโลยี

การศึกษา  
Central ภูมิล าเนา: กลุ่มจงัหวดัภาคกลาง ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยี

การศึกษา  
GPAX_High เกรดเฉล่ียสะสมมธัยมศึกษาตอนปลาย ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยี

การศึกษา  
Project วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  รับตรงรอบ 1 (โครงการพิเศษ) 
Provin วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  รับตรงรอบ 2 (12 จงัหวดั) 
Nation วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  รับตรงรอบ 3 (ทัว่ประเทศ) 
Admiss_C วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  Admission กลาง ทปอ. 
Special วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  รับตรงรอบ 5 (รอบพิเศษ) 
Earn_F รายไดโ้ดยประมาณต่อปีของบิดา 
Earn_M รายไดโ้ดยประมาณต่อปีของมารดา 
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ตารางที ่3.1  การก าหนดตวัแปร (ต่อ)  
 

Attribute ความหมาย 
Voc_Far_No บิดาไม่มีอาชีพ 
Voc_Far_Gov อาชีพของบิดา: รับราชการ 
Voc_Far_Trade อาชีพของบิดา: คา้ขาย 
Voc_Far_Farm อาชีพของบิดา: เกษตรกร 
Voc_Far_Person อาชีพของบิดา: ธุรกิจส่วนตวั 
Voc_Mot_No มารดาไม่มีอาชีพ 
Voc_Mot_Gov อาชีพของมารดา: รับราชการ 
Voc_Mot_Trade อาชีพของมารดา: คา้ขาย 
Voc_Mot_Farm อาชีพของมารดา: เกษตรกร 
Voc_Mot_Person อาชีพของมารดา: ธุรกิจส่วนตวั 
 

ผูว้จิยัก าหนดตวัแปรในโปรแกรม SPSS ดงัภาพท่ี 3.1 
 

 
 
ภาพที ่3.1  การก าหนดตวัแปรในโปรแกรม SPSS 
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ภาพที ่3.2  ขอ้มูลในไฟล ์Excel เป็นลกัษณะรูปแบบตวัอกัษร 
 

ผูว้ิจยัแปลงข้อมูลท่ีเป็นตวัอกัษรในไฟล์ Excel ให้อยู่ในรูปแบบของตวัเลข นั่นคือ         
ค่า (Values) ของ ตัวแปรหรือ Attribute ท่ีเป็น Yes แทนค่าเป็น 1 และท่ีเป็น No แทนค่าเป็น 0         
ดงัภาพท่ี 3.3 ส าหรับโปรแกรม Microsoft Excel เป็น Microsoft Campus License 
 

 
 
ภาพที ่3.3  ขอ้มูลในไฟล ์Excel แทนค่าดว้ยรูปแบบตวัเลข 
 

ผูว้จิยัน าขอ้มูลจากไฟล ์Excel มาวางในส่วนของ Data View ดงัภาพท่ี 3.4 จากนั้นผูว้ิจยั
ด าเนินการวเิคราะห์ขอ้มูล เพื่อคดัเลือกตวัแปรท่ีจะสร้างแบบจ าลองต่อไป โดยเลือกค าสั่ง Analyze-
Regression-Linear เลือกตวัแปร Success เขา้ในช่อง Dependent ตวัแปรท่ีเหลือทั้งหมดเลือกเขา้  
ช่อง Independent เลือก Method เป็น Backward ไดผ้ลดงัตารางท่ี 3.2 และแบบ Stepwise ไดผ้ลดงั
ตารางท่ี 3.3 



27 

 
 
ภาพที ่3.4  ขอ้มูลจากไฟล ์Excel มุมมองแบบ Data View 
  
ตารางที ่3.2  Model Summary ของโปรแกรม SPSS วธีิการ Backward 
 

Model R 
R 

Square 
Adjusted 
R Square 

Std. 
Error of 

the 
Estimate 

Change Statistics 

R Square 
Change 

F 
Change 

df1 df2 
Sig. F 

Change 

1 .408(a) .167 .136 .354 .167 5.475 26 711 .000 
2 .408(b) .167 .138 .354 .000 .000 1 711 .996 
3 .408(c) .167 .139 .354 .000 .012 1 712 .914 
4 .408(d) .167 .140 .354 .000 .027 1 713 .869 
5 .408(e) .167 .141 .353 .000 .064 1 714 .801 
6 .408(f) .166 .142 .353 .000 .239 1 715 .625 
7 .408(g) .166 .143 .353 .000 .265 1 716 .607 
8 .407(h) .166 .144 .353 .000 .146 1 717 .703 
9 .407(i) .166 .145 .353 .000 .252 1 718 .616 
10 .407(j) .165 .146 .352 .000 .296 1 719 .587 
11 .406(k) .165 .146 .352 .000 .301 1 720 .583 
12 .406(l) .165 .147 .352 .000 .216 1 721 .642 
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ตารางที ่3.2  Model Summary ของโปรแกรม SPSS วธีิการ Backward (ต่อ) 
 

Model R 
R 

Square 
Adjusted 
R Square 

Std. 
Error of 

the 
Estimate 

Change Statistics 

R Square 
Change 

F 
Change 

df1 df2 
Sig. F 

Change 

13 .405(m) .164 .148 .352 -.001 .849 1 722 .357 
14 .405(n) .164 .149 .352 .000 .068 1 723 .794 
15 .404(o) .163 .150 .352 .000 .167 1 724 .683 
16 .403(p) .163 .150 .351 -.001 .620 1 725 .431 
17 .403(q) .162 .150 .351 -.001 .614 1 726 .434 
18 .400(r) .160 .150 .352 -.002 1.738 1 727 .188 
19 .398(s) .158 .149 .352 -.002 1.505 1 728 .220 
20 .395(t) .156 .148 .352 -.002 1.900 1 729 .168 
21 .392(u) .154 .147 .352 -.002 2.070 1 730 .151 
22 .389(v) .151 .145 .352 -.003 2.225 1 731 .136 

a  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Blood_O, Project, Earn_F, North, South, West, 
North_East, Voc_Far_Farm, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, Blood_AB, Central, Provin, 
Voc_Far_Trade, Nation, Blood_A, Voc_Far_Person, Voc_Mot_Gov, Voc_Mot_Farm, 
Voc_Far_No, Voc_Mot_No, East, Voc_Mot_Trade, Voc_Far_Gov 

b  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Blood_O, Project, Earn_F, North, South, West, 
North_East, Voc_Far_Farm, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, Blood_AB, Provin, 
Voc_Far_Trade, Nation, Blood_A, Voc_Far_Person, Voc_Mot_Gov, Voc_Mot_Farm, 
Voc_Far_No, Voc_Mot_No, East, Voc_Mot_Trade, Voc_Far_Gov 

c  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Blood_O, Project, Earn_F, North, South, West, 
North_East, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, Blood_AB, Provin, Voc_Far_Trade, Nation, 
Blood_A, Voc_Far_Person, Voc_Mot_Gov, Voc_Mot_Farm, Voc_Far_No, Voc_Mot_No, 
East, Voc_Mot_Trade, Voc_Far_Gov 
d  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, North, South, West, North_East, GPAX_High, 
Admiss_C, Earn_M, Blood_AB, Provin, Voc_Far_Trade, Nation, Blood_A, Voc_Far_Person, 
Voc_Mot_Gov, Voc_Mot_Farm, Voc_Far_No, Voc_Mot_No, East, Voc_Mot_Trade, Voc_Far_Gov 
e  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, North, South, West, North_East, GPAX_High, 
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Admiss_C, Earn_M, Blood_AB, Provin, Voc_Far_Trade, Nation, Voc_Far_Person, Voc_Mot_Gov, 
Voc_Mot_Farm, Voc_Far_No, Voc_Mot_No, East, Voc_Mot_Trade, Voc_Far_Gov 
f  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, South, West, North_East, GPAX_High, 
Admiss_C, Earn_M, Blood_AB, Provin, Voc_Far_Trade, Nation, Voc_Far_Person, Voc_Mot_Gov, 
Voc_Mot_Farm, Voc_Far_No, Voc_Mot_No, East, Voc_Mot_Trade, Voc_Far_Gov 
g  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, South, West, North_East, GPAX_High, 
Admiss_C, Earn_M, Blood_AB, Provin, Voc_Far_Trade, Nation, Voc_Mot_Gov, Voc_Mot_Farm, 
Voc_Far_No, Voc_Mot_No, East, Voc_Mot_Trade, Voc_Far_Gov 
h  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, South, West, North_East, GPAX_High, 
Admiss_C, Earn_M, Blood_AB, Provin, Voc_Far_Trade, Nation, Voc_Mot_Gov, Voc_Mot_Farm, 
Voc_Mot_No, East, Voc_Mot_Trade, Voc_Far_Gov 
i  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, South, West, North_East, GPAX_High, 
Admiss_C, Earn_M, Blood_AB, Provin, Nation, Voc_Mot_Gov, Voc_Mot_Farm, Voc_Mot_No, East, 
Voc_Mot_Trade, Voc_Far_Gov 
j  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, South, North_East, GPAX_High, Admiss_C, 
Earn_M, Blood_AB, Provin, Nation, Voc_Mot_Gov, Voc_Mot_Farm, Voc_Mot_No, East, Voc_Mot_Trade, 
Voc_Far_Gov 
k  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, South, North_East, GPAX_High, Admiss_C, 
Earn_M, Blood_AB, Provin, Nation, Voc_Mot_Gov, Voc_Mot_Farm, Voc_Mot_No, Voc_Mot_Trade, 
Voc_Far_Gov 

l  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, South, GPAX_High, Admiss_C, 
Earn_M, Blood_AB, Provin, Nation, Voc_Mot_Gov, Voc_Mot_Farm, Voc_Mot_No, 
Voc_Mot_Trade, Voc_Far_Gov 
m  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, South, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, 
Blood_AB, Provin, Nation, Voc_Mot_Gov, Voc_Mot_Farm, Voc_Mot_No, Voc_Far_Gov 
n  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, South, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, 
Blood_AB, Provin, Nation, Voc_Mot_Farm, Voc_Mot_No, Voc_Far_Gov 
o  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, South, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, 
Blood_AB, Provin, Nation, Voc_Mot_Farm, Voc_Far_Gov 
p  Predictors: (Constant), Voc_Mot_Person, Project, Earn_F, South, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, 
Blood_AB, Provin, Nation, Voc_Far_Gov 
q  Predictors: (Constant), Project, Earn_F, South, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, Blood_AB, Provin, 
Nation, Voc_Far_Gov 
r  Predictors: (Constant), Project, Earn_F, South, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, Provin, Nation, 
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Voc_Far_Gov 
s  Predictors: (Constant), Earn_F, South, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, Provin, Nation, Voc_Far_Gov 
t  Predictors: (Constant), Earn_F, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, Provin, Nation, Voc_Far_Gov 
u  Predictors: (Constant), Earn_F, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, Provin, Voc_Far_Gov 
v  Predictors: (Constant), Earn_F, GPAX_High, Admiss_C, Earn_M, Voc_Far_Gov 

 
จากตารางท่ี 3.2 Model Summary ของโปรแกรม SPSS วิธีการ Backward พบว่า 

สามารถสร้างสมการท านายไดถึ้ง 22 รูปแบบ สมการท านายท่ีใช ้Attribute สูงสุดส าหรับการท านาย
ใชถึ้ง 26 ตวั และสมการท านายท่ีใช ้Attribute นอ้ยท่ีสุดจ านวน 5 Attribute ก็สามารถท านายไดแ้ลว้ 
ซ่ึงไดแ้ก่ Earn_F (รายไดโ้ดยประมาณต่อปีของบิดา), GPAX_High (เกรดเฉล่ียสะสมมธัยมศึกษา
ตอนปลาย ของผูเ้รียนในสาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา), Admiss_C (วิธีการรับเขา้ของนิสิต:  
Admission กลาง ทปอ.), Earn_M (รายไดโ้ดยประมาณต่อปีของมารดา) และ Voc_Far_Gov (อาชีพ
ของบิดา: รับราชการ) 
 
ตารางที ่3.3  Model Summary ของโปรแกรม SPSS วธีิการ Stepwise 
 

Model R 
R 

Square 
Adjusted 
R Square 

Std. 
Error of 

the 
Estimate 

Change Statistics 

R Square 
Change 

F 
Change 

df1 df2 
Sig. F 

Change 

1 .365(a) .133 .132 .355 .133 112.922 1 736 .000 
2 .380(b) .144 .142 .353 .011 9.511 1 735 .002 

a  Predictors: (Constant), GPAX_High 
b  Predictors: (Constant), GPAX_High, Special 

 
จากตารางท่ี 3.3 Model Summary ของโปรแกรม SPSS วิธีการ Stepwise พบว่า 

สามารถสร้างสมการท านายไดถึ้ง 2 รูปแบบ เม่ือพิจารณาค่า R Square สูงท่ีสุด พบวา่สมการท านาย
ท่ีสามารถท านายได้ดีคือ Model ท่ี 2 มี Attribute ประกอบด้วย GPAX_High (เกรดเฉล่ียสะสม
มธัยมศึกษาตอนปลาย ของผูเ้รียนในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา) และ Special (วธีิการรับเขา้ของ
นิสิต:  รับตรงรอบ 5- รอบพิเศษ) 
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สรุปผลลพัธ์การคัดเลอืกตัวแปรหรือ Attribute 
1. แบบ Backward Selection มีจ านวนตวัแปรท่ีมีอิทธิผลต่อการสร้างตวัแบบ จ านวน 5 

Attribute ดงัน้ี 
1.1 เกรดเฉล่ียสะสมมัธยมศึกษาตอนปลาย ของผูเ้รียนในสาขาวิชาเทคโนโลยี

การศึกษา  
1.2 วธีิการรับเขา้ของนิสิต: Admission กลาง ทปอ. 
1.3 รายไดโ้ดยประมาณต่อปีของบิดา 
1.4 รายไดโ้ดยประมาณต่อปีของมารดา 
1.5 อาชีพของบิดา: รับราชการ 

2. แบบ Stepwise Selection มีจ านวนตวัแปรท่ีมีอิทธิผลต่อการสร้างตวัแบบ จ านวน 2 
Attribute ดงัน้ี 

2.1 เกรดเฉล่ียสะสมมัธยมศึกษาตอนปลาย ของผูเ้รียนในสาขาวิชาเทคโนโลยี
การศึกษา  

2.2 วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  รับตรงรอบ 5 (รอบพิเศษ) 
 

 
 

ภาพที ่3.5  Attribute หลงัการกรองดว้ยวธีิ Regression 
 
3.2  การกลัน่กรองข้อมูล (Data Cleansing) 

ผูว้ิจยัด าเนินการตรวจสอบความถูกตอ้ง ความครบถว้น และความเหมาะสมของขอ้มูล
ท่ีได้จากระบบของกองทะเบียนและประมวลผล มหาวิทยาลัยบูรพา เน่ืองจากอาจจะมีข้อมูล
บางส่วนท่ีไม่มีความสมบูรณ์ เช่น ขอ้มูลมีความซ ้ าซอ้นกนัหรือมีขอ้มูลท่ีขาดหายไป เป็นตน้ 
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[16] ลักษณะข้อมูลท่ีจะท าการประมวลผลหรือการวิเคราะห์นั้ นอาจมีข้อมูลท่ีมี
ส่ิงรบกวนปรากฎอยูใ่นขอ้มูลซ่ึงมีหลากหลายสาเหตุ เช่น  

1. ขอ้มูลไม่สมบูรณ์ (Incomplete Data) เช่น ค่าของคุณลกัษณะบางอย่างขาดหายไป  
(Missing Value) ขาดคุณลกัษณะท่ีน่าสนใจหรือขาดรายละเอียดของขอ้มูล เป็นตน้ 

2. ขอ้มูลถูกรบกวน (Noisy Data) เช่น ขอ้มูลมีค่าผิดพลาด (Error) หรือมีค่าผิดปกติ  
(Outliers) สาเหตุความผดิพลาด อาจจะเกิดจากอุปกณ์เก็บรวบรวมขอ้มูลท าหนา้ท่ีผิดพลาด เกิดจาก
ปัญหาการบนัทึกหรือป้อนค่าขอ้มูลและปัญหาการส่งขอ้มูล (Data Transmission) ผดิพลาด เป็นตน้ 

3. ขอ้มูลไม่สอดคลอ้ง (Inconsistent Data) เช่น ขอ้มูลเดียวกนัแต่ตั้งช่ือต่างกนั หรือใช้
ค่าแทนขอ้มูลท่ีต่างกนั 
 

 
  
ภาพที ่3.6  การกลัน่กรองขอ้มูล [16] 
  
3.3  การแปลงข้อมูล (Data Transformation)   

หลังจากได้ท าการกลั่นกรองข้อมูล เพื่อให้ได้ข้อมูลท่ีมีความสมบูรณ์ส าหรับ            
การประมวลผลต่อไป ทั้งน้ีขอ้มูลท่ีน ามาวิเคราะห์ไม่ว่าจะเป็นตวัเลข ขอ้มูลเป็นช่วง หรือขอ้มูลท่ี
เป็นขอ้ความ จะตอ้งท าการแปลงหรือแทนค่าให้อยูใ่นรูปแบบมาตรฐานเดียวกนั เพื่อให้ง่ายต่อการ
วเิคราะห์ 

การแทนค่าขอ้มูลท่ีถูกตอ้งจะส่งให้การประมวลผลของคอมพิวเตอร์ท าไดอ้ยา่งรวดเร็ว  
มีความถูกตอ้งแม่นย  าในการวิเคราะห์ขอ้มูล ซ่ึงการทดลองจะตอ้งแปลงขอ้มูลในภาษามนุษยใ์ห้
เป็นรูปแบบท่ีคอมพิวเตอร์เขา้ใจ 
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ตารางที ่3.4  ตวัแปรส าหรับการประมวลผลขอ้มูลดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มูล 
 

ตัวแปร ความหมายและการแทนค่า 
ID เลขรหสัประจ าตวันิสิต 
Success ระดบัสัมฤทธิผลส าหรับการเรียนของนิสิตสาขาวชิาเทคโนโลยี

การศึกษา แบ่งตามคะแนนผลการเรียนเฉล่ียสะสม 2 ระดบั ดงัน้ี 
     1. ผลการเรียนเฉล่ียสะสมระหวา่ง 3.00 – 4.00 ก าหนดเป็น Good 
     2. ผลการเรียนเฉล่ียสะสมระหวา่ง 2.00 – 2.99 ก าหนดเป็น Bad 

GPAX_High_School เกรดเฉล่ียสะสมมธัยมศึกษาตอนปลาย ของผูเ้รียนในสาขาวชิา
เทคโนโลยกีารศึกษา  

Admiss_Central วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  Admission กลาง ทปอ. 
     Yes =  ใช่  
     No =  ไม่ใช่ 

Admiss_Special วธีิการรับเขา้ของนิสิต:  รับตรงรอบ 5 (รอบพิเศษ) 
     Yes =  ใช่  
     No =  ไม่ใช่ 

Earn_Farther รายไดโ้ดยประมาณต่อปีของบิดา 
Earn_Mother รายไดโ้ดยประมาณต่อปีของมารดา 
Voc_Far_Gov อาชีพของบิดา: รับราชการ 

     Yes =  ใช่  
     No =  ไม่ใช่ 

 
3.4  การสร้างตัวแบบทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

การสร้างตวัแบบ (Model) ผูว้ิจยัเลือกใชเ้ทคนิควิธี หรืออลักอริทึมส าหรับการทดลอง  
ดงัน้ี 

1. เทคนิค Decision Tree 
จากการศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง พบวา่งานวิจยัส่วนใหญ่น าเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจมา

ใชส้ าหรับการวเิคราะห์และสร้างตวัแบบซ่ึงผลการทดลองท่ีไดมี้ความถูกตอ้งสูงในการสร้างสมการ
ท านาย อีกทั้งขอ้มูลหรือคุณลกัษณะท่ีผูว้ิจยัน ามาวิเคราะห์เป็นขอ้มูลท่ีมีลกัษณะของการใชเ้ทคนิค
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ตน้ไมต้ดัสินใจได ้ส าหรับการคดัแยก การจ าแนก หรือการคดักรองคุณลกัษณะเพื่อวิเคราะห์ดูว่า
คุณลกัษณะใดท่ีมีความเหมาะสมในการคดัเลือกบุคคลเขา้ศึกษาต่อไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ   

2. เทคนิค Support Vector Machine 
เทคนิค Support Vector Machine เป็นอลักอริทึมส าหรับการคดัแยกท่ีมีการน ามาใชก้นั

อยา่งกวา้งขวางในดา้นการประมวลผลภาพดิจิตอล หลกัการของ SVM คือการให้ Input ท่ีใชฝึ้กเป็น
เวคเตอร์ในสเปซ N มิติ  เช่นถา้ในกรณีของ 2 มิติ และ 3 มิติ จะเป็นจุดท่ีอยูใ่นระนาบ xy และสเปซ 
xyz ตามล าดบั  จากนั้นท าการสร้างไฮเปอร์เพลน (Hyperplane) ท่ีจะแยกกลุ่มของเวคเตอร์อินพุท
ออกเป็นประเภทต่าง ๆ ในกรณีท่ีเป็น 2 มิติ และ 3 มิติ ไฮเปอร์เพลน คือเส้นตรงและระนาบ
ตามล าดบั ขอ้เด่นของ SVM จะท าการเก็บเเมพ (Map) เวคเตอร์ในสเปซ Input ให้เขา้สู่ Feature 
Space โดยใช้ฟังก์ชั่นหรือเรียกว่าเคอร์นัล (kernel) ชนิดต่าง ๆ เช่น โพลีโนเมียล (Polynomial) 
เรเดียล (Radial) เป็นตน้ นอกจากนั้น Support Vector Machine เป็นตวัแบบท่ีใช้ในการระบุตวั
บุคคลหรือ Objectโดย SVM จะท าการแบ่งชั้นของขอ้มูลดว้ยระนาบหลายมิติ จากขอ้มูล 2 กลุ่ม 
จากหลกัการของ Support Vector Machine น่าจะสามารถน ามาคดัแยก การจ าแนก หรือการคดักรอง
คุณลกัษณะเพื่อวเิคราะห์ดูวา่คุณลกัษณะใดท่ีมีความเหมาะสมในการคดัเลือกบุคคลเขา้ศึกษาต่อได้
อยา่งมีประสิทธิภาพ 

3. เทคนิค Deep Learning 
เทคนิค Deep Learning เป็นรูปแบบท่ีมีลกัษณะต่อยอดจากเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียม (Artificial Neural Network: ANN) เป็นการจ าลองการท างานของสมองมนุษย์ โดยให้
คอมพิวเตอร์รู้จกัคิดและจดจ าได้แบบเดียวกบัโครงข่ายประสาทของมนุษย ์โดยจ าลองว่า Input     
แต่ละตวัมีน ้ าหนกั (Weight) อยู่ และเซลล์แต่ละหน่วยจะมีตวัก าหนด (Threshold) ว่าน ้ าหนกัรวม
ของ Input มากเพียงใด ถึงจะส่ง Output ต่อไปได ้การท างานของ Deep Learning เป็นการใช้
หลกัการของ Artificial Neural Network มาใช้ในระดบัท่ีลึกและมีจ านวน Layer ท่ีซับซ้อนกว่า    
โดยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เป็นขั้นตอนการเรียนรู้ท่ีจะกระท าผ่าน Neural 
Network  ชุดขอ้มูลส าหรับ Train จะถูกส่งไปสู่ Neural Network  ขอ้มูลขาเขา้แต่ละขอ้มูลจะเขา้
ไปสู่ Neuron และถูกคูณดว้ยน ้ าหนกั (Weight) ผลลพัธ์จากการคูณจะน าไปสู่ Layer ต่อไปและ
กลายเป็นขอ้มูลขาเขา้ของ Layer ต่อไปดว้ย กระบวนการน้ีถูกท าซ ้ าในแต่ละ Layer ในโครงข่าย 
Layer สุดทา้ยถูกเรียกวา่ Layer ขาออก (Output Layer) มนัจะคอยช่วยสนบัสนุนค่าท่ีจะเกิดข้ึนจริง 
จากการศึกษา Attribute ท่ีเลือกส าหรับการคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโน้มสัมฤทธิผลในการศึกษา
ระดบัปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา สามารถใช้เทคนิค  Deep Learning เพื่อการ
วเิคราะห์ได ้
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ผู ้วิจ ัยน าข้อมูลท่ีผ่านกระบวนการคัดเลือก และกระบวนการ Cleansing น า เข้า
โปรแกรม RapidMiner Studio (ผูว้ิจยัใช ้e-mail สถาบนัในการลงทะเบียนการใช้งานโปรแกรม) 
เพื่อท าการประมวลผลของข้อมูล โดยข้อมูลชุดฝึกสอนหรือเรียนรู้ (Train set) และชุดทดสอบ 
(Test) เป็นบณัฑิตท่ีส าเร็จการศึกษาระหวา่งปีการศึกษา 2554-2558 จ านวน 738 คนโดยด าเนินการ 
ดงัน้ี 

การสร้างตัวแบบด้วยเทคนิค Decision Tree 
1. ผูว้ิจยัเลือกขอ้มูลเพื่อการน าเขา้ขอ้มูลส าหรับการวิเคราะห์ (Select the cells to 

import) ดงัภาพท่ี 3.7 
  

 
 
ภาพที ่3.7  การน าเขา้ขอ้มูลของโปรแกรม RapidMiner Studio 
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2. ผูว้จิยัก าหนดประเภทของขอ้มูลและก าหนดบทบาทของ Attribute ดงัน้ี 
 

Attribute Change Type Change Role 
ID Polynominal ID 
Success Binominal Label 
GPAX_High_School Real - 
Admiss_Central Binominal - 
Admiss_Special Binominal - 
Earn_Farther Integer - 
Earn_Mother Integer - 
Voc_Far_Gov Binominal - 
 

 
 
ภาพที ่3.8   การก าหนดประเภทของขอ้มูลและก าหนดบทบาทของ Attribute ในโปรแกรม Rapid 

Miner Studio 
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3. ผูว้จิยัก าหนด Operator ดงัน้ี 
3.1 เลือก Retrieve Data เพื่อน าชุดขอ้มูลท่ีสร้างข้ึนส าหรับการสร้างโมเดล 
3.2 เลือก Validation เพื่อก าหนดสัดส่วนของการ Train และการ Test ในส่วนของ 

Split Ratio โดยผูว้จิยัก าหนดค่าส าหรับการ Train ตั้งแต่ 0.70, 0.75 และ 0.80 ตามล าดบั และใชง้าน
ฟังกช์ัน่ Use Local Random Seed โดยก าหนดเป็นค่า 1992 ดงัภาพท่ี 3.9  
 

 
 
ภาพที ่3.9  การก าหนด Validation การ Train 0.70, 0.75 และ 0.80 
 

3.3 ก าหนดค่า Operator ของ Validation ภายในจะแบ่งออกเป็น Training และ 
Testing โดยเลือก Operator Decision Tree ลงในดา้นของ Training และเลือก Operator Apply 
Model และ Performance classification ในด้านของ Testing จากนั้นลากเส้นเช่ือมโยง Operator      
ดงัภาพท่ี 3.10  
 

 
 
ภาพที ่3.10  Process ของ Decision Tree 
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การสร้างตัวแบบด้วยเทคนิค Support Vector Machine 
1. ผูว้ิจยัเลือกขอ้มูลเพื่อการน าเขา้ขอ้มูลส าหรับการวิเคราะห์ (Select the cells to 

import) เหมือนกบัเทคนิค Decision Tree 
2. ผูว้จิยัก าหนดประเภทของขอ้มูลและก าหนดบทบาทของ Attribute ดงัน้ี 
 

Attribute Change Type Change Role 
Success Binominal Label 
GPAX_High_School Real - 
Earn_Farther Integer - 
Earn_Mother Integer - 
  

3. ผูว้จิยัก าหนด Operator ส าหรับ Support Vector Machine ดงัน้ี 
3.1 เลือก Retrieve Data เพื่อน าชุดขอ้มูลท่ีสร้างข้ึนส าหรับการสร้างโมเดล 
3.2 เลือก Validation เพื่อก าหนดสัดส่วนของการ Train และการ Test ในส่วนของ 

Split ratio โดยผูว้ิจยัก าหนดค่าส าหรับการ Train ตั้งแต่ 0.70, 0.75 และ 0.80 ตามล าดบั และใชง้าน
ฟังกช์ัน่ use local random seed โดยก าหนดเป็นค่า 1992  

3.3 ก าหนดค่า Operator ของ Validation ซ่ึงภายในจะแบ่งออกเป็น Training และ 
Testing โดยเลือก Operator Support Vector Machine ลงในดา้นของ Training และเลือก Operator 
Apply Model และ Performance Binominal Classification ในดา้นของ Testing จากนั้นลากเส้น
เช่ือมโยง Operator ดงัภาพท่ี 3.11  
 

 
 
ภาพที ่3.11  Process ของ Support Vector Machine 
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การสร้างตัวแบบด้วยเทคนิค Deep Learning 
ขั้นตอนการน าขอ้มูลเขา้ส าหรับการวิเคราะห์เหมือนกบัการสร้างโมเดลด้วยเทคนิค 

Decision Tree ดงัภาพท่ี 3.12 และผูว้ิจยัก าหนดค่าใน Deep Learning เป็น 5 Hidden Layer แต่ละ 
Layer มี 50 Node  
 

 
 
ภาพที ่3.12  Process ของ Deep Learning 
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บทที ่4 
ผลการวจิยั   

 
งานวจิยัน้ีไดน้ าเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล เพื่อสร้างตวัแบบส าหรับการคดักรองบุคคล

ท่ีมีแนวโน้มสัมฤทธิผลในการศึกษาระดับปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา และเพื่ อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบจ าแนกตามร้อยละจ านวนการฝึกสอนและจ านวนข้อมูล
ฝึกสอนท่ีแตกต่างกนั ดว้ยเทคนิค Decision Tree, Support Vector Machine และ Deep Learning 
  
ตารางที ่4.1  จ  านวนกลุ่มตวัอยา่งส าหรับการเก็บขอ้มูล จ าแนกตามเพศ 
 

เพศ จ านวน ร้อยละ 
ชาย 268  36.31 
หญิง 470 63.69 
รวม 738 100 

 
จากตารางท่ี 4.1  จ  านวนกลุ่มตัวอย่างส าหรับการเก็บข้อมูลเป็นบัณฑิตท่ีส าเร็จ

การศึกษาระหว่างปีการศึกษา 2554-2558 จ านวน 738 คน  จ าแนกเป็นเพศชาย จ านวน 268 คน     
คิดเป็นร้อยละ 36.31 และเป็นเพศหญิงจ านวน 470 คน คิดเป็นร้อยละ 63.69 
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ตารางที ่4.2  จ  านวนกลุ่มตวัอยา่งท่ีส าเร็จการศึกษาสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา  
จ าแนกตามปีการศึกษาท่ีเขา้เรียนและประเภทนิสิต 

 
ปีการศึกษาทีเ่ข้าเรียน ประเภท จ านวน 

2558 ภาคปกติ 21 
 ภาคพิเศษ 115 
 รวม 136 

2557 ภาคปกติ 53 
 ภาคพิเศษ 66 
 รวม 119 

2556 ภาคปกติ 39 
 ภาคพิเศษ 77 
 รวม 116 

2555 ภาคปกติ 43 
 ภาคพิเศษ 154 
 รวม 197 

2554 ภาคปกติ 87 
 ภาคพิเศษ 83 
 รวม 170 

รวม ภาคปกต ิ 243 

 ภาคพเิศษ 495 

 ทั้งหมด 738 

 
จากตารางท่ี 4.2 จ านวนกลุ่มตวัอยา่งท่ีส าเร็จการศึกษาสาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา

จ าแนกตามปีการศึกษาท่ีเขา้เรียน และประเภทนิสิตพบวา่นิสิตท่ีเขา้เรียนปีการศึกษา 2555 มีจ านวน
สูงท่ีสุด คือ 197 คน และระหวา่งปีการศึกษา 2554-2558 เป็นนิสิตภาคพิเศษ จ านวน 495 คน 
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4.1  ผลการทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ 
การทดสอบประสิทธิภาพของตวัแบบ ผูว้ิจยัด าเนินการ 3 เทคนิค ดงัน้ี Decision Tree, 

Support Vector Machine และ Deep Learning ผูว้ิจยัก าหนด Label เป็น 2 ระดบัคือ Good และ Bad 
จากผลการเรียนเฉล่ียสะสม (GPAX) ของนิสิตสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา จ าแนกไดด้งัน้ี 

1. ผลการเรียนเฉล่ียสะสมระหว่าง 3.00 – 4.00 ก าหนดเป็นสัมฤทธิผลดี แทนค่าดว้ย 
Good 

2. ผลการเรียนเฉล่ียสะสมระหวา่ง 2.00 – 2.99 ก าหนดเป็นสัมฤทธิผลไม่ดี แทนค่าดว้ย 
Bad 

ผูว้ิจยัด าเนินการแบ่งจ านวนกลุ่มตวัอย่างเพื่อการ Train ดงัตารางท่ี 4.3 โดยสัดส่วนน้ี
น าไปทดสอบกบัเทคนิค Decision Tree, Support Vector Machine และ Deep Learning  
 
ตารางที ่4.3  สัดส่วนการ Train และการ Test 

 

จ านวนข้อมูล 
สัดส่วน 

70% 75% 80% 
ชุดการ Train 517 554 590 
ชุดการ Test 221 184 148 

 
จากตารางท่ี 4.3 จ านวนกลุ่มตวัอยา่ง 738 คน น ามาแบ่งสัดส่วนการ Train และการ Test

เพื่อทดสอบตวัแบบตามเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลทั้ง 3 เทคนิค คือ Decision Tree, Support Vector 
Machine และ Deep Learning แบ่งกลุ่มการฝึกสอน (Training set) ดงัสัดส่วนต่อไปน้ี 70%, 75% 
และ 80% ไดจ้  านวนกลุ่มตวัอยา่งดงัน้ี 517, 554 และ 590 คน ตามล าดบั 
 
4.2  ผลการทดสอบด้วยเทคนิค Decision Tree 

ผูว้ิจยัน าขอ้มูลทุก Attribute และข้อมูลท่ีมีการคดัเลือก Attribute ทั้ งแบบ Backward 
Selection และ Stepwise Selection เขา้ทดสอบตวัแบบดว้ยเทคนิค Decision Tree และ Support 
Vector Machine พบว่า ขอ้มูลท่ีมีการคดัเลือก Attribute จะมีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) เท่ากนั    
ทั้ง 2 เทคนิค ดงัน้ี 
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ตารางที ่4.4  ผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิค Decision Tree น าขอ้มูลเขา้แบบ All Attribute 
 

Train 70% 75% 80% 
Accuracy 82.35 82.61 83.11 
Classification error 17.65 17.39 16.89 
Correlation 0.115 0.128 0.186 
Cross-entropy ∞ ∞ ∞ 

 
จากตารางท่ี 4.4  โมเดลการเรียนรู้ท่ีมีสัดส่วนของการ Train แตกต่างกนั พบวา่ค่าความ

ถูกตอ้งมีแนวโนม้สูงข้ึน (82.35%, 82.61% และ 83.11% ตามล าดบั) และ Attribute มีความสัมพนัธ์
ซ่ึงกนัและกนั 
 

 
 
ภาพที ่4.1  ผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิค Decision Tree น าขอ้มูลเขา้แบบ All Attribute 
 

จากภาพท่ี 4.1 ผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิค Decision Tree น าขอ้มูลเขา้แบบ All 
Attribute พบวา่ ค่าความถูกตอ้งมีแนวโนม้สูงข้ึน  
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ตารางที ่4.5  ผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิค Decision Tree น าขอ้มูลเขา้แบบ Backward และ  
Stepwise 

 
Train 70% 75% 80% 

Accuracy 82.81 83.15 84.46 
Classification error 17.19 16.85 15.54 
Correlation 0.187 0.209 0.307 
Cross-entropy 0.664 0.656 ∞ 

 
จากตารางท่ี 4.5  โมเดลการเรียนรู้ท่ีมีสัดส่วนของการ Train แตกต่างกนั พบวา่ค่าความ

ถูกต้องมีแนวโน้มสูงข้ึน ดังน้ี 82.81%, 83.15% และ 84.46% ตามล าดับ และAttribute                     
มีความสัมพนัธ์ซ่ึงกนัและกนั โดยค่าท่ีไดสู้งกวา่การน าขอ้มูลเขา้แบบ All Attribute 
 

 
 
ภาพที ่4.2  ผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิค Decision Tree น าขอ้มูลเขา้แบบ Backward และ    

Stepwise 
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จากภาพท่ี 4.2 ค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) จะมีแนวโนม้สูงข้ึนมากกวา่ร้อยละ 
80 สามารถน าโมเดลท่ีเกิดข้ึนไปใชใ้นภาคสนามได ้

ความแตกต่างระหว่างค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ในแต่ละสัดส่วนการ Train 
เน่ืองจากขอ้มูลท่ีน ามาวิเคราะห์เป็นบณัฑิตท่ีส าเร็จการศึกษาแลว้ โดยเขา้เรียนระหวา่งปีการศึกษา 
2554-2558 ซ่ึงมีความแตกต่างกนัในประเด็นดา้นการเรียนการสอนระหวา่งชั้นปีของผูเ้รียน เพราะ
แต่ละวิชาจดัผูส้อนไม่เหมือนกนัในแต่ละปีการศึกษา มีผลต่อการให้เกรดของผูส้อนในแต่ละชั้นปี
ด้วย ท าให้เกรดเฉล่ียสะสมของผูเ้รียนระหว่างชั้นปีมีความแตกต่างกนั อีกประเด็นหน่ึงคือด้าน
พฒันาการเรียนรู้ของแต่ละบุคคลมีความแตกต่างกนั รวมทั้ง Cognitive Style ท่ีแต่ละคนมีความ
แตกต่างกนั 

แบบจ าลองทีส่ร้างจากเทคนิค Decision Tree 
 

 
 
ภาพที ่4.3  แบบจ าลองท่ีไดจ้ากการสร้างดว้ยเทคนิค Decision Tree น าขอ้มูลเขา้แบบ All Attribute 
 

จากภาพท่ี 4.3 พบวา่ Attribute ท่ีมีบทบาทต่อผูเ้รียนท่ีจะมีสัมฤทธิผลท่ีดีส าหรับการ
เรียนระดบัปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา คือ เกรดเฉล่ียสะสมมธัยมศึกษาตอนปลาย 
โดยผูเ้รียนจะตอ้งมีผลการเรียนเฉล่ียสะสมอยู่ระหวา่ง 1.78 - 2.08 กรณีน้อยกวา่หรือเท่ากบั 1.78   
จะมีสัมฤทธิผลท่ีไม่ดีส าหรับการเรียนในสาขาวชิาเทคโนโลยีการศึกษา และถา้รายไดโ้ดยประมาณ
ต่อปีของบิดามากกวา่ 140,000 บาท แต่ผลการเรียนเฉล่ียสะสมอยูร่ะหวา่ง 1.78 - 2.08 ผูเ้รียนจะมี
สัมฤทธิผลท่ีดีต่อการเรียนในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษาได ้
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ภาพที ่4.4  แบบจ าลองท่ีไดจ้ากการสร้างดว้ยเทคนิค Decision Tree น าขอ้มูลเขา้แบบ Backward  

และ Stepwise 
 

จากภาพท่ี 4.4 พบวา่ Attribute ท่ีมีบทบาทต่อผูเ้รียนท่ีจะมีสัมฤทธิผลท่ีดีส าหรับการ
เรียนระดบัปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา คือ เกรดเฉล่ียสะสมมธัยมศึกษาตอนปลาย
เช่นกนั โดยผูเ้รียนจะตอ้งมีผลการเรียนเฉล่ียสะสมอยูร่ะหวา่ง 1.78 - 2.08 กรณีนอ้ยกวา่หรือเท่ากบั 
1.78 จะมีสัมฤทธิผลท่ีไม่ดีส าหรับการเรียนในสาขาวชิาเทคโนโลยกีารศึกษา  
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4.3  ผลการทดสอบด้วยเทคนิค Support Vector Machine 
จากการน าขอ้มูลเขา้วิเคราะห์ ทุก Attribute และการกรองขอ้มูลทั้งแบบ Backward 

Selection และ Stepwise Selection ด้วยเทคนิค Support Vector Machine พบว่าได้ผลลพัธ์
เหมือนกนั ดงัตารางท่ี 4.12 
 
ตารางที ่4.6  ผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิค Support Vector Machine  
 

Train 70% 75% 80% 
Accuracy 80.54 80.65 80.81 
Classification error 19.46 19.35 19.19 
Specificity 100 100 100 

 
จากตารางท่ี 4.6  โมเดลการเรียนรู้ท่ีมีการฝึกสอน (Training set) แตกต่างกนั ด้วย

เทคนิค Support Vector Machine พบว่า ค่าความถูกตอ้งมีแนวโนม้สูงข้ึน ดงัน้ี 80.54%, 80.65% 
และ 80.81% ตามล าดบั แต่ทุกระดบัการฝึกสอนมีค่าความจ าเพาะ (Specificity) เท่ากบั 100% เป็น
ความแม่นย  าของการท านายขอ้มูลท่ีอยูใ่นคลาส Negative ค านวณไดจ้ากอตัราส่วนของการท านาย
ขอ้มูลท่ีอยูใ่นคลาส Negative ไดถู้กตอ้งเทียบกบัขอ้มูลจริงทั้งหมดของคลาส Negative 
 

 
 
ภาพที ่4.5  ผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิค Support Vector Machine  
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จากภาพท่ี 4.5 ค่าร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) จะมีแนวโนม้เพิ่มสูงข้ึนค่าท่ีไดอ้ยูใ่น
ระดบัร้อยละ 80 สามารถน าไปใชใ้นภาคสนามได ้
 
4.4  ผลการทดสอบด้วยเทคนิค Deep Learning 

จากการน าขอ้มูลเขา้วิเคราะห์ ทุก Attribute และการกรองขอ้มูลทั้งแบบ Backward 
Selection และ Stepwise Selection ดว้ยเทคนิค Deep Learning ไดผ้ลลพัทด์งัน้ี  
 
ตารางที ่4.7  ผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิค Deep Learning น าขอ้มูลเขา้แบบ All Attribute  
 

Train 70% 75% 80% 
Accuracy 83.26 77.17 79.73 
Classification error 16.74 22.83 20.27 
Correlation 0.430 0.364 0.458 
Cross-entropy 0.564 0.548 0.512 

 
จากตารางท่ี 4.7  โมเดลการเรียนรู้ท่ีมีการฝึกสอน (Training set) แตกต่างกนัดว้ยเทคนิค 

Deep Learning พบว่า ค่าความถูกตอ้งมีแนวโน้มข้ึนๆ ลงๆ ดงัน้ี 83.26%, 77.17% และ  79.73% 
ตามล าดบั และ Attribute มีความสัมพนัธ์ซ่ึงกนัและกนัค่อนขา้งสูง แสดงให้เห็นได้ว่า Attribute    
แต่ละตวัไม่มีอิสระต่อกนั 
 
ตารางที ่4.8  ผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิค Deep Learning น าขอ้มูลเขา้แบบ Backward  
 

Train 70% 75% 80% 
Accuracy 74.66 81.52 83.78 
Classification error 25.34 18.48 16.22 
Correlation 0.382 0.403 0.474 
Cross-entropy 0.548 0.522 0.518 
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จากตารางท่ี 4.8  โมเดลการเรียนรู้ท่ีมีการฝึกสอน (Training set) แตกต่างกนัดว้ยเทคนิค 
Deep Learning พบว่า ค่าความถูกตอ้งมีแนวโน้มข้ึนๆ ลงๆ ดงัน้ี 74.66%, 81.52% และ  83.78% 
ตามล าดบั และ Attribute มีความสัมพนัธ์ซ่ึงกนัและกนัค่อนขา้งสูง แสดงให้เห็นได้ว่า Attribute    
แต่ละตวัไม่มีอิสระต่อกนั 
 
ตารางที ่4.9  ผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิค Deep Learning น าขอ้มูลเขา้แบบ Stepwise  
 

Train 70% 75% 80% 
Accuracy 79.58 83.65 85.94 
Classification error 20.42 16.35 14.06 
Correlation 0.287 0.412 0.445 
Cross-entropy 0.551 0.477 0.466 

 
จากตารางท่ี 4.9  โมเดลการเรียนรู้ท่ีมีการฝึกสอน (Training set) แตกต่างกนัดว้ยเทคนิค 

Deep Learning พบว่า ค่าความถูกตอ้งมีแนวโน้มข้ึนๆ ลงๆ ดงัน้ี 79.58%, 83.65% และ  85.94% 
ตามล าดบั และ Attribute มีความสัมพนัธ์ซ่ึงกนัและกนัค่อนขา้งสูง แสดงให้เห็นได้ว่า Attribute    
แต่ละตวัไม่มีอิสระต่อกนั 
 
4.5  สรุปผลการทดลอง 
 
ตารางที ่4.10  ภาพรวมของ Accuracy จ าแนกตามเทคนิคเหมืองขอ้มูลและจ านวน Attribute 
 

เทคนิค 

Accuracy 

All Attribute 5 Attribute 2 Attribute 

70% 75% 80% 70% 75% 80% 70% 75% 80% 
Decision Tree 82.35 82.61 83.11 82.81 83.15 84.46 82.81 83.15 84.46 
SVM 80.54 80.65 80.81 80.54 80.65 80.81 80.54 80.65 80.81 
Deep Learning 83.26 77.17 79.73 74.66 81.52 83.78 79.58 83.65 85.94 
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จากตารางท่ี 4.10 ภาพรวมของ Accuracy จ าแนกตามเทคนิคเหมืองขอ้มูลและจ านวน 
Attribute พบวา่ ค่าความถูกตอ้งท่ีมีการกรอง Attribute แบบ Stepwise Selection มีค่าสูงกวา่การ
กรอง Attribute แบบ Backward Selection และแบบ All Attribute เน่ืองจากวิธีการกรองแบบ 
Stepwise มีการขจดั Attribute ขยะท่ีไม่มีบทบาทต่อการจ าแนกขอ้มูลออก เหลือเฉพาะ Attribute    
ท่ีมีบทบาทต่อการจ าแนกข้อมูลเท่านั้ น การกรอง Attribute แบบ Backward Selection จะมี 
Attribute ขยะบางส่วนท าใหค้่าควมถูกตอ้ง (Accuracy) ไม่สูงมากนกั 
 
ตารางที ่4.11  เปรียบเทียบความถูกตอ้งของผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิคท่ีต่างกนั  

 จ  าแนกตามสัดส่วนการ Train  และน าขอ้มูลเขา้แบบ All Attribute 
 

 
เทคนิค 

ร้อยละความถูกต้อง (Accuracy) N=738 คน 
Train 70% Train 75% Train 80% 

Decision Tree 82.35 82.61 83.11 
Support Vector Machine 80.54 80.65 80.81 
Deep Learning 83.26 77.17 79.73 

 

 
 
ภาพที ่4.6   เปรียบเทียบความถูกตอ้งของผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิคท่ีต่างกนั  

จ  าแนกตามสัดส่วนการ Train  และน าขอ้มูลเขา้แบบ All Attribute 
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จากตารางท่ี 4.11 และภาพท่ี 4.6 พบว่า ร้อยละความถูกตอ้งในเทคนิค Decision Tree    
มีความถูกตอ้งสูงกว่า Support Vector Machine และ Deep Learning ตามล าดบั  ค่าร้อยละความ
ถูกตอ้งของเทคนิค Deep Learning มีแนวโนม้ข้ึนๆ ลงๆ เน่ืองจากมี Attribute ท่ีไม่พึ่งประสงคห์รือ
มีความซ ้ าซอ้นกนัของ Attribute ท าใหก้ารค านวณออกมาไดค้่าร้อยละความถูกตอ้งข้ึนๆ ลงๆ  
 
ตารางที ่4.12  เปรียบเทียบความถูกตอ้งของผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิคท่ีต่างกนั  

 จ าแนกตามสัดส่วนการ Train และน าขอ้มูลเขา้แบบ Backward 
 

 
เทคนิค 

ร้อยละความถูกต้อง (Accuracy) N=738 คน 
Train 70% Train 75% Train 80% 

Decision Tree 82.81 83.15 84.46 
Support Vector Machine 80.54 80.65 80.81 
Deep Learning 74.66 81.52 83.78 

 

 
 
ภาพที ่4.7   เปรียบเทียบความถูกตอ้งของผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิคท่ีต่างกนั  

จ  าแนกตามสัดส่วนการ Train และน าขอ้มูลเขา้แบบ Backward 
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จากตารางท่ี 4.12 และภาพท่ี 4.7 พบว่า ร้อยละความถูกตอ้งในเทคนิค Decision Tree    
มีความถูกตอ้งสูงกวา่ Deep Learning และ Support Vector Machine ตามล าดบั ซ่ึงมีค่าร้อยละความ
ถูกตอ้งมากกวา่ร้อยละ 80 
 
ตารางที ่4.13  เปรียบเทียบความถูกตอ้งของผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิคท่ีต่างกนั  

 จ าแนกตามสัดส่วนการ Train และน าขอ้มูลเขา้แบบ Stepwise 
 

 
เทคนิค 

ร้อยละความถูกต้อง (Accuracy) N=738 คน 
Train 70% Train 75% Train 80% 

Decision Tree 82.81 83.15 84.46 
Support Vector Machine 80.54 80.65 80.81 
Deep Learning 79.58 83.65 85.94 

 

 
 
ภาพที ่4.8   เปรียบเทียบความถูกตอ้งของผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิคท่ีต่างกนั  

จ  าแนกตามสัดส่วนการ Train และน าขอ้มูลเขา้แบบ Stepwise 
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จากตารางท่ี 4.13 และภาพท่ี 4.8 พบวา่ ร้อยละความถูกตอ้งในเทคนิค Deep Learning  
มีความถูกตอ้งสูงกว่า Decision Tree และ Support Vector Machine ตามล าดบั มีค่าร้อยละความ
ถูกตอ้งมากกวา่ 80% 
 
ตารางที ่4.14  ค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) จ าแนกตามเทคนิคเหมืองขอ้มูล 
 

เทคนิค ค่าเฉลีย่ร้อยละความถูกต้อง 
(Accuracy) 

Decision Tree 83.47 
Support Vector Machine 82.46 
Deep Learning 83.06 

 
จากตารางท่ี 4.14 พบวา่ ค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของเทคนิค Decision 

Tree และเทคนิค Deep Learning มีค่าเฉล่ียร้อยละความถูกต้องใกล้เคียงกัน คือ 83.47% และ 
83.06% ตามล าดบั รองลงมาเป็นเทคนิค Support Vector Machine = 82.46% 

เม่ือพิจารณาจากผลการวเิคราะห์และการทดสอบตวัแบบสามารถสรุปไดว้า่  
1. สามารถคดัเลือกตวัแปรเพื่อการวิเคราะห์ขอ้มูล เพื่อคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโน้ม

สัมฤทธิผลในการศึกษาระดบัปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา นั้นสามารถใชเ้ทคนิคการ
เลือกตวัแปรหรือแอททริบิวตด์ว้ย Stepwise Selection เพื่อประหยดัเวลาส าหรับการประมวลผล 
และประหยดัเวลาในการเก็บรวบรวมขอ้มูล เน่ืองจาก Stepwise Selection สามารถสกดัตวัแปรท่ีไม่
เก่ียวขอ้ง เหลือตวัแปรเพียง 2 ตวัก็สามารถสร้างโมเดลการท านายไดดี้เท่ากบัการคดัเลือกตวัแปร
ดว้ย Backward Selection ซ่ึงตอ้งวิเคราะห์ถึง 5 ตวัแปร กระบวนการคดัเลือก Attribute ดงักล่าว
สอดคล้องกบั [16] งานวิจยัเร่ืองการใช้เทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลเพื่อพยากรณ์ผลการเรียนของ
นกัเรียน โรงเรียนสาธิตแห่งมหาวิทยาลยัเกษตรศาสตร์ วิทยาเขตก าแพงแสน ท่ีด าเนินการคดัเลือก
คุณลกัษณะ (Feature Selection) โดยใช้วิธี Correlation-based Feature Selection (CFS) และวิธี 
Information Gain (IG) และสอดคลอ้งกบั [20] งานวจิยัการเปรียบเทียบวธีิการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ี
ส าคญัในการปรับปรุงการพยากรณ์มะเร็งเตา้นม โดยใชว้ธีิการคดัเลือกคุณลกัษณะจากเทคนิคต่าง ๆ
จ านวน 7 เทคนิค ไดแ้ก่ 1) เทคนิค Correlation Based Feature Selection 2) เทคนิค Information  
Gain (IG) 3) เทคนิค Gain Ratio (GR) 4) เทคนิค Chi-Square 5) เทคนิค Forward  Selection           
6) เทคนิค Backward Elimination และ 7) เทคนิค Evolutionary Selection พบว่า จากจ านวน
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คุณลักษณะของข้อมูลทั้ งหมด 30 คุณลักษณะ เทคนิค Evolutionary Selection สามารถลด
คุณลกัษณะท่ีส าคญัเหลือเพียง 16 คุณลกัษณะ ให้ผลการวดัค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์ไดดี้ถึง 
95.26% 

2. ผลการทดสอบโมเดลตามตารางท่ี 4.12 และ 4.13 พบวา่ค่าร้อยละความถูกตอ้งของ
เทคนิค Decision Tree และ Deep Learning มีแนวโนม้ท่ีเพิ่มสูงข้ึนตามสัดส่วนการเรียนรู้ (Learning 
Set) ซ่ึงสอดคลอ้งกบัการวิจยัของ ณัฐริน  เจริญเกียรติบวร ท าวิจยัเร่ืองการใชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูล
เพื่อช่วยในการแนะแนวการศึกษาต่อระดับอุดมศึกษา ใช้การแบ่งตามสัดส่วนขอ้มูล Train : 
Validation เท่ากบั 60:40, 65:35, 70:30 และ 75:25 ตามล าดบั พบวา่ค่าความถูกตอ้งเป็น 82.32%, 
81.87%, 91.78% และ 92.37% ตามล าดบั [3]  

3. เทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล ทั้ง 3 เทคนิค คือ เทคนิค Decision Tree, Support Vector 
Machine และ Deep Learning สามารถเลือกเทคนิคใดเทคนิคหน่ึง เพื่อคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโน้ม
สัมฤทธิผลในการศึกษาระดบัปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษาได ้เน่ืองจากไดค่้าร้อยละ
ความถูกตอ้ง (Accuracy) สูงกวา่ร้อยละ 80  
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บทที ่5 
สรุปผลการวจิยัและข้อเสนอแนะ   

 
งานวจิยัน้ีไดน้ าเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล เพื่อสร้างตวัแบบส าหรับการคดักรองบุคคล

ท่ีมีแนวโน้มสัมฤทธิผลส าหรับการเรียนระดับปริญญาตรี  สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา และ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคท่ีเหมะสมในการจ าแนกขอ้มูลโดยใชเ้ทคนิคการจ าแนกขอ้มูล  
Decision Tree, Support Vector Machine และ Deep Learning 
 
5.1  สรุปผลการทดลอง  

จากการด าเนินการวิจยัเพื่อสร้างตวัแบบส าหรับการคดักรองบุคคลฯ สามารถจ าแนก
ประเภทบุคคลไดจ้ริงและไดผ้ลลพัธ์ความถูกตอ้งของการจ าแนกตามเทคนิคท่ีใชง้านดงัน้ี 
 
ตารางที ่5.1   เปรียบเทียบความถูกตอ้งของผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิคท่ีต่างกนั  

จ  าแนกตามสัดส่วนการ Train และน าขอ้มูลเขา้แบบ Stepwise 
 

 
เทคนิค 

ร้อยละความถูกต้อง (Accuracy) N=738 คน 
Train 70% Train 75% Train 80% 

Decision Tree 82.81 83.15 84.46 
Support Vector Machine 80.54 80.65 80.81 
Deep Learning 79.58 83.65 85.94 
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ภาพที ่5.1   เปรียบเทียบความถูกตอ้งของผลการทดสอบโมเดลดว้ยเทคนิคท่ีต่างกนั  

จ  าแนกตามสัดส่วนการ Train และน าขอ้มูลเขา้แบบ Stepwise 
 

จากตารางท่ี 5.1 และภาพท่ี 5.1 พบว่า ร้อยละความถูกตอ้งในเทคนิค Deep Learning       
มีความถูกตอ้งสูงกว่า Decision Tree และ Support Vector Machine ตามล าดบั มีค่าร้อยละความ
ถูกตอ้งมากกวา่ 80% สรุปไดว้า่ เทคนิค Deep Learning สามารถจ าแนกบุคคลไดดี้เทคนิค Decision 
Tree และ Support Vector Machine เม่ือมีการคดักรอง Attribute แบบ Stepwise โดยเฉล่ียทุกเทคนิค
มีค่าร้อยละความถูกตอ้งร้อยละ 80 สามารถเลือกน าเทคนิคดงักล่าวไปใชใ้นภาคสนามได ้
 
ตารางที ่5.2  ค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) จ าแนกตามเทคนิคเหมืองขอ้มูล 
 

เทคนิค ค่าเฉลีย่ร้อยละความถูกต้อง (Accuracy) 

Decision Tree 83.47 
Support Vector Machine 82.46 
Deep Learning 83.06 

 
ตารางท่ี 5.2 พบวา่ ค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้ง (Accuracy) ของเทคนิค Decision Tree 

และเทคนิค Deep Learning มีค่าเฉล่ียร้อยละความถูกตอ้งใกลเ้คียงกนั คือ 83.47% และ 83.06% 
ตามล าดบั รองลงมาเป็นเทคนิค Support Vector Machine = 82.46% 
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ขอ้คน้พบใหม่จากการวจิยัคร้ังน้ี 
1. การด าเนินการท าเหมืองขอ้มูลควรมีการใช้กระบวนการทางสถิติเพื่อการกรองหรือ

สกดัตวัแปรท่ีไม่เก่ียวขอ้งกบัการสร้างตวัแบบโดยใชก้ารวิเคราะห์การถดถอย (Regression) แบบ
การถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression) ผูว้ิจยัเลือกใช้วิธีการคดัเลือกตวัแปรหรือ Attribute          
2 แบบคือ แบบถอยหลัง (Backward Selection) และแบบล าดบัขั้น (Stepwise Selection) เพื่อ
ประหยดัเวลาส าหรับการเก็บรวบรวมขอ้มูล และเพื่อประหยดัทรัพยากรดา้นหน่วยความจ าและการ
ประมวลผลท่ีไม่ตอ้งไปประมวลขอ้มูลส่วนท่ีไม่เก่ียวขอ้ง 

2. ประโยชน์ส าหรับผูบ้ริหารหน่วยงาน คือ ไม่จ  าเป็นจะตอ้งพิจารณาตวัแปรมากมาย 
สามารถพิจารณาตวัแปรเพียง 2 ตวั ท่ีน าไปประกอบการตดัสินใจไดบ้นความถูกตอ้งท่ีดีกว่าการ
พิจารณาตวัแปร 30 ตวั โดยการคดักรองตวัแปรท่ีไม่เก่ียวขอ้งออกไปจากการวเิคราะห์ 
  
5.2  ปัญหาและข้อเสนอแนะ 

1.  ปัญหาท่ีพบในงานวจิยั 
1.1 การเก็บข้อมูลท่ีจะน ามาก าหนดเป็น Attribute อาจจะไม่สมบูรณ์เน่ืองจากเป็น

ฐานข้อมูลของมหาวิทยาลยั อาจจะไม่ตรงกบัความตอ้งการของผูว้ิจยัมากนัก และเป็นข้อมูลท่ี
ผูเ้รียนได้ส าเร็จการศึกษาจากมหาวิทยาลัยไปแล้วไม่สามารถติดตามผูเ้รียน เพื่อเก็บขอ้มูลบาง
ประเด็นไดจึ้งใชข้อ้มูลท่ีมีอยูใ่นระบบส าหรับการวเิคราะห์ขอ้มูล 

1.2 ความแตกต่างของขอ้มูลในแต่ละปีการศึกษา เช่น ความแตกต่างด้านการเรียนรู้ของ
ผูเ้รียน (Learning Style) การให้เกรดแต่ละรายวิชา ผูส้อนแต่ละวิชามีความแตกต่างกนั ส่งผลท าให้
คะแนนเฉล่ียสะสมแต่ละปีการศึกษาแตกต่างกนัไปดว้ย จะส่งผลต่อการเรียนรู้หรือการ Trainning 
ของ Machine 

1.3 ความแตกต่างของข้อมูลระหว่างผูเ้รียนภาคปกติและภาคพิเศษทั้งด้านจ านวนของ
ผูเ้รียนและพฤติกรรมการเรียนรู้ท่ีแตกต่างกนัส่งผลต่อการไดรั้บเกรดท่ีมีความแตกต่างกนั 

2. ขอ้เสนอแนะ 
2.1 การวิจยัคร้ังต่อไปควรมีการเก็บขอ้มูลดา้นทกัษะของบุคคล (Soft Skills) รวมดว้ยแต่

จะตอ้งมีการวางแผนการเก็บขอ้มูลผูเ้รียนตั้งแต่ปีท่ี 1 จนนิสิตส าเร็จการศึกษา 
2.2 เพิ่มจ านวนกลุ่มตวัอยา่งเพื่อใหมี้ประสิทธิภาพของ Machine Learning ดีมากยิง่ข้ึน 
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