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บทคัดยอ 

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพื่อ วิเคราะหปจจัยที่สงผลตอการพนสภาพของนักศึกษาระดับปริญญาตรี ที่มีผลการเรียนของเกรดเฉลี่ย

สะสมตั้งแต 2.00 ขึ้นไป ในการวิเคราะหขอมูลจะใชขอมูลนักศึกษาระดับปริญญาตรี คณะวิทยาการจัดการ มหาวิทยาลัยราชภัฏ

สกลนคร ที่เขาศึกษาระหวางป พ.ศ. 2553-2557 มีจํานวน 3,385 ชุดขอมูล เลือกใชเทคนิคการทําเหมืองขอมูล แบบ Classification 

เลือกการทํานายขอมูลดวยวิธี Decision Tree และใชอัลกอริธึมชนิด J48  การทดสอบโมเดลที่ไดจะทําการทดสอบแบบ 10-fold 

cross validation โดยใชโปรแกรม WEKA ผลการวิเคราะหพบวาปจจัยที่มีความสําคัญที่จะสงผลตอการพนสภาพของนักศึกษาที่มีผล

การเรียนปกติ แบงเปน 4 กลุม ตามกลุมเกรดเฉลี่ยสะสม ดังน้ี กลุม Best (GPA>3.50 ขึ้นไป) ปจจัยคือ วุฒิการศึกษาเดิม กลุม 

Excellent (GPA = 3.00-3.50) ปจจัยคือ อาชีพมารดา และสาขาวิชาที่เรียน กลุม Good (GPA = 2.50-2.99) ปจจัยคือ ทุนกูยืมเพื่อ

การศึกษา สถานภาพของครอบครัว รายไดของบิดา รายไดของมารดา และจังหวัด กลุม Medium (GPA = 2.00-2.49) ปจจัยคือ ทุน

กูยืมเพื่อการศึกษา สถานภาพครอบครัว และรายไดของมารดา จากผลการวิจัยน้ีสามารถนํากฎการจําแนกขอมูลที่ไดมาใชในการพัฒนา

ระบบพยากรณการพนสภาพของนักศึกษาตอไป และผูบริหารสามารถใชเปนแนวทางในการบริหารจัดการหรืออาจารยที่ปรึกษา

สามารถวางแผนการเรียน ดูแลการลงทะเบียนเรียนของนักศึกษา ใหความชวยเหลือ และสงเสริมนักศึกษาไดอยางเหมาะสม 

คําสําคัญ: เหมืองขอมูล; ตนไมตัดสินใจ; การพนสภาพของนักศึกษา 

Abstract 

This research aimed to seek factors influencing student dismissal targeted 3,385 Management Science individual 

students obtained GPA of more than 2.00 whose studied during A.D. 2010 to A.D. 2014 for a Bachelor Degree. Data 

buildup was done by using The Classification Data Mining method then forecasted through The Decision Tree and 

J 48 Algorithm Techniques. Model testing was based on The 10 - fold Cross Validation with Weka Program. The 

findings divided students into 4 groups of which responded to different factors namely earlier educational 

attainment for group Best with GPA more than 3.50, student' s mother's occupation and field of study for group 

Excellent with GPA between 3.00 to 3.49, studying loans, family status, parents' incomes and province of birth for  
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group Good GPA between 2.50 to 2.99, and studying loans, family status, and the mother incomes for group Medium 

with GPA between 2.00 to 2.49. The results ensured the validity of the Data Classification Rules in predicting such 

dismissals and gave the school management ways to control and support both its own work and students learning 

plans. 

Keywords: Data Mining; Decision Tree; Student Dismissal 

1. บทนํา 

ในปจจุบันสถาบันการศึกษาทั้งภาครัฐและเอกชน ไดเห็นถึงความสําคัญของความเจริญกาวหนาอยางรวดเร็วของเทคโนโลยี

สารสนเทศและการสื่อสาร โดยไดนําเอาระบบคอมพิวเตอรมาใชในการดําเนินงานทั้งทางดานบริหารจัดการและการจัดการเรียนการ

สอนใหเกิดประสิทธิภาพ เชน ระบบบริหารงบประมาณ ระบบบริหารงานพัสดุ ระบบฐานขอมูลบุคลากร ระบบทะเบียนนักศึกษา และ

ระบบลงทะเบียนออนไลน เปนตน ซ่ึงระบบเหลาน้ีไดมีการเก็บขอมูลไวที่ฐานขอมูลมาอยางตอเน่ืองและมีปริมาณมาก แตขอมูล

เหลาน้ันยังไมไดถูกนํามาใชประโยชนเทาที่ควร ทั้งที่ขอมูลน้ันนาสนใจและสามารถนํามาใชในการสืบคนความรูที่เปนประโยชนได โดย

การนําขอมูลนักศึกษาในอดีตมาวิเคราะหเพื่อสรางตนแบบในการพยากรณหรือทํานายแนวโนมในอนาคต เชน พยากรณโอกาสการ

สําเร็จการศึกษาของนักศึกษา หรือ การทํานายสถานภาพของนักศึกษา หรือพยากรณแนวโนมการพนสภาพของนักศึกษา โดยใชเทคนิค

การทําเหมืองขอมูล ซ่ึงกระบวนการในการคนหารูปแบบและความรูที่นาสนใจจากขอมูลทีมี่ปริมาณมากน้ันเรียกวาเทคนิคการทําเหมือง

ขอมูล (data mining) [1] เปนเทคนิคที่ใชในการจัดการกับขอมูลขนาดใหญ [2] ที่มีหลากหลายเทคนิคดวยกัน ไดแก เทคนิคการหากฎ

ความสัมพันธของขอมูล (association) เทคนิคการจัดกลุม (clustering) เทคนิคการจําแนกประเภทของขอมูล (classification) และ

การสรางโมเดลเพื่อใชในการทํานายหรือพยากรณ ดังตัวอยางในงานวิจัยของ Gulati H [3] ไดทํานายการพนสภาพของนักศึกษาโดยใช

เทคนิคเหมืองขอมูล Omkar and Parag [4] ไดทํานายการพนสภาพของนักศึกษา โดยใชเทคนิคเหมืองขอมูล J48, RandomForest, 

RepTree and BFTree และ Songsee และคณะ [5] ไดประยุกตใชเหมืองขอมูลเพื่อทํานายสถานภาพของนักศึกษา วิทยาลัยเทคนิค

ภาคใต ดวยวิธี Decision Tree โดยใชอัลกอรธึิม J48 

การพนสภาพหรือการออกกลางคันของนักศึกษาถือวาเปนปญหาที่สําคัญของสถาบันการศึกษาซ่ึงจะสงผลกระทบตอประสิทธิภาพ

ในการจัดการศึกษา  การบริหาร จัดการ  รวมไปถึงการบริหาร จัดการงบประมาณขององคกร คณะ วิทยาการจัดการ  

มหาวิทยาลัยราชภัฏสกลนคร เปนหนวยงานหน่ึงที่ไดรับผลกระทบจากการพนสภาพของนักศึกษาเชนเดียวกัน จากขอมูลระบบทะเบียน

นักศึกษา สํานักสงเสริมวิชาการและงานทะเบียน ตั้งแตป 2553-2557 พบวามีนักศึกษาพนสภาพคิดเปน รอยละ 20.68 ถือวามาก  

สําหรับนักศึกษาที่มีผลการเรียนปกติเกรดเฉลี่ยสะสมตั้งแต 2.00 ขึ้นไปแลวตัดสินใจออกกลางคันน้ัน น่ันคือนักศึกษาไมสําเร็จการศึกษา

ตามหลักสูตรที่กําหนดไวถือวาเปนความสูญเสียโอกาสในการผลิตบัณฑิต และการสูญเสียเศรษฐกิจครอบครัว มหาวิทยาลัยและ

ประเทศชาติ หรือที่เรียกวา “เกิดความสูญเปลาในการลงทุนเพื่อการศึกษา” กลาวคือ คณะและมหาวิทยาลัยยอมเสียเวลาในการบริหาร

จัดการ  เสียทรัพยากรในการลงทุนและเสียโอกาสในการสรางคน  สวนนักศึกษาเสียเวลา  เสียคาใชจาย  และประการสําคัญ  คือ  เสีย

ขวัญและกําลังใจในการถอยหลังเพื่อไปเริ่มตนใหม  รวมทั้งภาครัฐก็จําเปนตองจัดสรรเงินงบประมาณเพื่อสนับสนุนการอุดมศึกษาเปน

จํานวนมากเชนกัน  ดังน้ัน  การออกกลางคันจึงเปนประเด็นปญหาที่คณะวิทยาการจัดการประสบ โดยมีปจจัยหลายอยางที่สงผลตอ

การออกกลางคัน  ควรแกการปรับแกโดยเรงดวน ดังน้ันผูวิจัยจึงไดนําเอาเทคนิคการทําเหมืองขอมูล มาใชในการวิจัยเพื่อวิเคราะห

ขอมูลนักศึกษาในอดีตที่จัดเก็บไวในฐานขอมูลถึงปจจัยที่สงผลตอการพนสภาพของนักศึกษา ทั้งน้ีเพื่อใหผูบริหารหรืออาจารยที่ปรึกษา

สามารถวางแผนการเรียน ดูแลการลงทะเบียนเรียนของนักศึกษา ใหความชวยเหลือ และสงเสริมนักศึกษาไดอยางเหมาะสม รวมถึง

สามารถนํากฎการจําแนกขอมูลที่ไดมาใชในการพัฒนาระบบการพยากรณการพนสภาพของนักศึกษาได 
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2. อุปกรณและวิธีดําเนินการวิจัย 

งานวิจัยน้ีไดดําเนินการตามแนวคิด คริสป-ดีเอ็ม (CRIPS-DM : Cross-Industry Standard Process for Data Mining) [6] ซ่ึงเปน

กระบวนการมาตรฐานอุตสาหกรรมสําหรับการทําเหมืองขอมูลที่ไดรับความนิยมในปจจุบัน แบงวิธีการดําเนินงาน 6 ขั้นตอนดังน้ี 

 

1) การทําความเขาใจสภาพของปญหา  

เปนการวิเคราะหและศึกษาสภาพปญหาเก่ียวกับการออกกลางคันระหวางกําลังศึกษาอยูของนักศึกษาระดับปริญญาตรี คณะ

วิทยาการจัดการ  โดยสอบถามขอมูลจากสํานักสงเสริมวิชาการ มหาวิทยาลัยราชภัฏสกลนคร จากการศึกษาไดตัวแปรที่สําคัญ จํานวน 

14 แอททริบิวต  ซ่ึงไดทําการคัดเลือกขอมูล โดยวิเคราะหความสัมพันธระหวาง แอททริบิวต กับ คลาส ซ่ึงคลาสที่ใชแบงเปน 2 คลาส 

คือ Yes กับ No และคัดเลือกเฉพาะ แอททริบิวต ที่สอดคลองกับการวิเคราะหปจจัยการพนสภาพของนักศึกษา ดังแสดงในตารางที่ 1 

 

ตารางที่ 1 รายละเอียดแอททริบิวตที่ใชในงานวิจัย 

ลําดับที ่ แอททริบิวต คําอธิบาย 

1 Sex เพศ 

2 Province จังหวัด 

3 Occup_farther อาชีพบิดา 

4 Revenue_far รายไดบิดาตอเดือน 

5 occup_mother อาชีพมารดา 

6 Revenue_mom รายไดมารดาตอเดือน 

7 Parent_status สถานภาพครอบครัว 

8 GPA_school เกรดเฉลี่ยโรงเรียนเดิม 

9 Old_Edu วุฒิการศึกษาเดิม 

10 curriculum หลักสูตร 

11 Major สาขาวิชาที่เรียน 

12 GPA เกรดเฉลี่ยสะสม 

13 Loan ทุนกูยืมเพ่ือการศึกษา 

14 DropOut สถานะพนสภาพ* 

    *หมายเหตุ คลาสที่ใชในการทดสอบ คือ Yes, No 

 

2) การทําความเขาใจขอมูลและแหลงที่มา 

แหลงที่มาของขอมูลที่ใชในงานวิจัยไดมาจาก ฝายทะเบียนและวัดผล สํานักสงเสริมวิชาการและงานทะเบียน มหาวิทยาลัยราชภัฏ

สกลนคร โดยใชฐานขอมูลที่บันทึกในชวงปการศึกษา 2553-2557 คณะวิทยาการจัดการ ซ่ึงเปนนักศึกษาชั้นปที่ 1- 4 จํานวน 4,163 ชุด

ขอมูล เลือกเฉพาะขอมูลที่มีเกรดเฉลี่ยสะสมตั้งแต 2.00 ขึ้นไป ไดขอมูล 3,385 ชุดขอมูล เพื่อวิเคราะหหาปจจัยที่สงผลใหนักศึกษาที่มี

ผลการเรียนปกติตัดสินใจออกกลางคันระหวางที่กําลังศึกษาอยู 

 

3) การจัดเตรียมขอมูล   

เตรียมขอมูลกอนการวิเคราะหซ่ึงขั้นตอนน้ีเปนขั้นตอนที่สําคัญมาก เพื่อใหขอมูลเหมาะสมกับเทคนิคที่นํามาวิเคราะห และใหอยูใน

รูปแบบที่สามารถนําไปใชกับโปรแกรม WEKA ได [7] ประกอบดวยขั้นตอนยอยดังน้ี 
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3.1) ทําความสะอาดขอมูล (data cleaning) หลังจากเก็บรวบรวมขอมูลแลวตรวจสอบพบวาขอมูลยังไมสมบูรณ เชน ขอมูลสูญหาย 

(missing value) มีสิ่งรบกวน (noisy data) หรือมีคาที่นักศึกษากรอกขอมูลผิดพลาด (error) ซ่ึงคาเหลาน้ีจะเปนคาที่ นํามาใช

ประกอบการวิเคราะหขอมูลแตถาคาขอมูลไมสมบูรณ ในงานวิจัยน้ีจึงออกแบบการแกปญหาดวยการตัดชุดขอมูลน้ันออกไปจากการ

วิเคราะห จึงไดชุดขอมูลที่สมบูรณทั้งหมด 4,163 ชุดขอมูล จากทั้งหมด 4,366 ชุดขอมูล และเลือกเฉพาะขอมูลที่มีเกรดเฉลี่ยสะสม

ตั้งแต 2.00 ขึ้นไป ไดขอมูล 3,385 ชุดขอมูล 

3.2) ปรับเปลี่ยนรูปแบบขอมูล (data transformation) เน่ืองจากขอมูลมีทั้งเปนตัวเลขและขอมูลที่เปนตัวอักษรไมอยูในรูปแบบที่

วิเคราะหได จึงตองทําการแทนคาขอมูลใหอยูในรูปแบบที่สามารถวิเคราะหได เชน เพศหญิง แปลงเปน F เพศชาย แปลงเปน M  และ 

รายไดของบิดา <12,500 บาทตอเดือน  แปลงเปน Rev_far1  รายไดของบิดา = 12,500-25,000 บาทตอเดือน แปลงเปน Rev_far2 

รายไดของบิดา >25,000 บาทตอเดือน แปลงเปน Rev_far3 เปนตน 

 

4) การสรางโมเดล (modeling) แลวเลือกเทคนิคที่เหมาะสม 

ในการสรางโมเดล ผูวิจัยไดนําชุดขอมูลจํานวน 3,385 ชุดขอมูล มาสรางโมเดลดวยเทคนิคเหมืองขอมูล แบบ Classification เลือก

การทํานายขอมูลดวยวิธี Decision Tree ใชอัลกอรธึิมชนิด J48  กําหนดรูปแบบการทดสอบผลลัพธดวยวิธี 10-fold cross validation 

ในโปรแกรม WEKA ไดผลลัพธดังน้ี 

 

 

ภาพที่ 1 แสดงจํานวนโหนดของโมเดลตนไมตัดสินใจที่มีขนาดใหญและซับซอน 

 

จากภาพที่ 1 จะเห็นไดวาโมเดลตนไมตัดสินใจที่ไดมีขนาดใหญและจํานวนโหนดมากทําใหโมเดลมีความซับซอน วิเคราะหและแปล

ผลไดยาก ดังน้ันเพื่อใหไดโมเดลตนไมตัดสินใจที่มีขนาดเล็กลง และจํานวนโหนดนอยลง ซ่ึงจะทําใหแปลผลไดงายแตในขณะเดียวกันคา

ความถูกตองเทาเดิมหรือใกลเคียงกัน ผูวิจัยจึงไดยอนกลับไปดําเนินการขั้นตอนที่ 2 และ 3 อีกครั้ง ดังน้ี 

 

4.1) ทําความเขาใจขอมูลดวยการเลือกเฉพาะขอมูลที่มีเกรดเฉลี่ยสะสม เทากับ 2.00 ขึ้นไป ไดขอมูล 3,385 ชุดขอมูล แบงขอมูล

เฉพาะที่มีเกรดเฉลี่ยสะสม (GPA) ตั้งแต 2.00 ขึ้นไป ออกเปน 4 กลุม ดังตารางที่ 2 เพื่อแบงโมเดลตนไมตัดสินใจออกเปน 4 โมเดล 

4.2) ปรับการเตรียมขอมูล ดวยวิธีการคัดเลือกแอททริบิวต (Attribute Selection) ของแตละกลุมยอย เพื่อเลือกเฉพาะแอททริบิวตที่

สําคัญ โดยใชโปรแกรม WEKA ดวยอัลกอริธึม CfsSubsetEval, InfoGainAttributeEval และผูวิจัยพิจารณาคัดเลือก ซ่ึงจะพิจารณา

ตัดแอททริบิวตที่สอดคลองนอยที่สุดกับการพนสภาพของนักศึกษา  คือ Sex,  Old_Edu  และ  GPA  โดยทั้ง 4 กลุมยอยผูวิจัยไดตัด

แอททริบิวตออกเหมือนกัน คงเหลือ 11 แอททริบิวต ดังตารางที่ 3 
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ตารางที่ 2 จํานวนชุดขอมูลแยกตามกลุมของเกรดเฉลี่ยสะสม 

กลุมเกรดเฉลี่ยสะสม รายละเอียด จํานวนชุดขอมูล 

Best GPA มีคาตั้งแต 3.50 ขึ้นไป 1,185 

Excellent GPA มีคาเทากับ 3.00-3.50 360 

Good GPA มีคาเทากับ 2.50-2.99 1,305 

Medium GPA มีคาเทากับ 2.00-2.49 535 

รวม 3,385 

 

ตารางที่ 3 การคัดเลือกแอททริบิวต 

อัลกอริธึม กลุม แอททริบิวต 

CfsSubsetEval Best Province, Revenue_father, Old_Edu, Loan, DropOut 

Excellent Province, Occup_father, Occup_mother, Parent_status, Major, Loan, DropOut 

Good Parent_status, Loan, DropOut 

Medium Parent_status, Loan, DropOut 

InfoGainAttributeEval Best Revenue_father, Old_Edu, Occup_father, Loan, DropOut 

Excellent Major, Occup_father, Occup_mother, Revenue_father, Parent_status, Province, 

DropOut 

Good Loan, Occup_father, Occup_mother, Revenue_father, Revenue_mother, 

Parent_status, Province, Old_Edu, Major, GPA_School, curicurum, DropOut 

Medium Loan, Occup_father, Occup_mother, Revenue_father, Revenue_mother, Major, 

Old_Edu, GPA_School, DropOut 

ผูวิจัยพิจารณาคัดเลือก ทุกกลุม Province, Occup_father, Occup_mother, Major,Revenue_father, 

Loan,Revenue_mother, ,GPA_School, curicurum, Parent_status, DropOut 

 

4.3) ปรับคาพารามิเตอรในโปรแกรม WEKA  ดังตารางที่ 4 

 

ตารางที่ 4 รายละเอียดการปรับคาพารามิเตอร ของอัลกอรธึิม J48 ในโปรแกรม WEKA 

พารามิเตอรที่ปรับใน WEKA คําอธิบาย คาที่ปรับ 

ConfidenceFactor (CF)  คาระดับความเชื่อมั่นที่ใชประกอบการพิจารณาในการตัดก่ิงตนไม 0.25 

minNumObj (mNO) จํานวนตัวอยางขั้นต่ําของโหนดใบแตละโหนด 2-10 

Numfold (Nf) จํานวนโฟลดของขอมูลที่ใชในการตัดแตงก่ิงของตนไม โดยที่หนึ่งโฟลดจะถูก

ใชในการตัดก่ิง โฟลดที่เหลือจะใชในการสรางตนไม 

3 

unpruned กําหนดพารามิเตอรใหเปน  True เพ่ือการสรางตนไมโดยไมมีการตัดก่ิงใด T 

 

5) การวัดประสิทธิภาพและความแมนยําของโมเดล (evaluation) 

5.1) ความเที่ยงตรงของโมเดล (K- fold Cross Validation) [8]  

แบงชุดขอมูลออกเปน k สวน เทาๆ กัน  

ใชขอมูล k-1 สวน เพื่อทําการสรางตัวแบบ (Train Set) 

ใชขอมูลที่เหลือ 1 สวน เพื่อทําการทดสอบ (Test Set) 
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ทําซํ้าจนขอมูลทุกสวนถูกนํามาทดสอบ 

5.2) คาความถูกตอง (accuracy) [9]  

เปนการทดสอบหาคาที่ทํานายคาขอมูลวามีความถูกตองมากนอยเพียงใด โดยคิดเปนคารอยละสูตรการคํานวณดังน้ี 

 

(TP TN)
accuracy

(TP TN FP FN)




  
      (1) 

 

โดย TP คือ คาที่ทํานายถูกตองเชิงบวก  TN คือ คาที่ทํานายถูกตองเชิงลบ  FP คือ คาที่ทํานายผิดพลาดเชิงบวก  และ FN คือ 

คาที่ทํานายผิดพลาดเชิงลบ 

6) การนําไปใชงาน 

เม่ือไดโมเดลและตรวจสอบความถูกตองแลววางแผนเพื่อนําไปพัฒนาระบบการพยากรณการพนสภาพของนักศึกษาตอไป และ

ผูบริหารสามารถเปนแนวทางในการบริหารจัดการการเรียนการสอน รวมถึงการบริการจัดการงบประมาณได หรืออาจารยที่ปรึกษา

สามารถวางแผนการเรียน ดูแลการลงทะเบียนเรียนของนักศึกษา ใหความชวยเหลือ และสงเสริมนักศึกษาไดอยางเหมาะสม 

 

3. ผลการวิจัย 

ผลการสรางโมเดลที่ผานการคัดเลือกแอททริบิวต ปรับคาพารามิเตอร และเปรียบเทียบคาความถูกตอง ในแตละกลุมขอมูลยอย ทั้ง 

4 กลุม ผลที่ไดดังตารางที่ 5–8 ไดคาความถูกตองดังตารางที่ 9 และไดผลลัพธและกฎการจําแนก ดังภาพที่ 2-5 

จากตารางที่ 5 คาที่ดีที่สุด จะมีคาความถูกตองสูงที่สุดคือ 97.4684 โดยการคัดเลือกแอททริบิวต ดวยอัลกอริธึม CfsSubsetEval 

ปรับคาพารามิเตอร CF = 0.25 , mNO = 10 , Nf = 3 , unpruned = T 

จากภาพที่ 2 ไดกฎการตัดสินใจทั้งหมด 4 กฎ และกฎการตัดสินใจที่สําคัญ คือ IF Old_Edu = Old_Edu4 THEN Student Drop 

Out.  

ตารางที่ 5 การปรับคาพารามิเตอร การคัดเลือกขอมูลและการเปรียบเทียบคา Accuracy ในกลุม Best 

No 
ปรับคาพารามิเตอรใน WEKA  Number of leave / size of tree  Accuracy 

CF mNO Nf unpruned  CfsSubsetEval InfoGain ผูวิจัยเลือก  CfsSubsetEval InfoGain ผูวิจัยเลือก 

1 0.25 2 3 T  4 / 5 76/91 100/118  97.384 96.8776 96.7932 

2 0.25 3 3 T  4 / 5 41/49 43/51  97.384 96.962 97.0464 

3 0.25 4 3 T  4 / 5 41/49 31/37  97.384 96.8776 92.2152 

4 0.25 5 3 T  4 / 5 41/49 24/29  97.384 97.0464 97.2996 

5 0.25 6 3 T  4 / 5 41/49 24/29  97.384 97.1308 97.2996 

6 0.25 7 3 T  4 / 5 41/49 24/29  97.384 97.1308 97.2996 

7 0.25 8 3 T  4 / 5 24/41 13/16  97.4684 97.2996 97.2996 

8 0.25 9 3 T  4 / 5 23/28 13/16  97.4684 97.2996 97.2996 

9 0.25 10 3 T  4 / 5 23/28 13/16  97.4684 97.2996 97.3840 

CfsSubsetEval คือ การคัดเลือกแอททริบิวต โดยใชโปรแกรม WEKA ดวยอัลกอริธึม CfsSubsetEval 

InfoGain  คือ  การคัดเลือกแอททริบิวต โดยใชโปรแกรม WEKA ดวยอัลกอริธึม  InfoGainAttributeEval 

ผูวิจัยเลือก คือ ผูวิจัยพิจารณาคัดเลือกแอททริบิวต ได 11 แอททริบิวต 

 



J .  Ch ar e on ra t  /  S NRU J ou r na l  of  S c i e n ce  a n d T e chn ol og y 8 ( 2 )  ( 20 1 6)  2 5 62 6 7 

262  

 
ภาพที่ 2 โมเดลตนไมตัดสินใจในกลุม Best 

 

ตารางที่ 6 การปรับคาพารามิเตอร การคัดเลือกขอมูลและการเปรียบเทียบคา Accuracy ในกลุม Excellent 

 ปรับคาพารามิเตอรใน WEKA Number of leave / size of tree Accuracy 

No CF mNO Nf unpruned CfsSubsetEval InfoGain ผูวิจัยเลือก CfsSubsetEval InfoGain ผูวิจัยเลือก 

1 0.25 2 3 T 35/ 40 35/40 42/49 96.9444 96.9444 96.3889 

2 0.25 3 3 T 19 / 22 19/22 26/31 97.5 97.5 96.3889 

3 0.25 4 3 T 1 / 1 1 / 1 1 / 1 97.5 97.5 97.5 

4 0.25 5 3 T 1 / 1 1 / 1 1 / 1 97.5 97.5 97.5 

5 0.25 6 3 T 1 / 1 1 / 1 1 / 1 97.5 97.5 97.5 

6 0.25 7 3 T 1 / 1 1 / 1 1 / 1 97.5 97.5 97.5 

7 0.25 8 3 T 1 / 1 1 / 1 1 / 1 97.5 97.5 97.5 

8 0.25 9 3 T 1 / 1 1 / 1 1 / 1 97.5 97.5 97.5 

9 0.25 10 3 T 1 / 1 1 / 1 1 / 1 97.5 97.5 97.5 

 

จากตารางที่ 6 คาที่ดีที่สุด จะมีคาความถูกตองสูงที่สุดคือ 97.50 โดยการคัดเลือกแอททริบิวต ดวยอัลกอริธึม CfsSubsetEval และ 

InfoGainAttributeEval ซ่ึงมีคาความถูกตองเทากัน ปรับคาพารามิเตอร CF = 0.25, mNO = 3, Nf = 3, unpruned = T 

 

 
       หมายเหตุ : Om หมายถึง Occ_mom 

ภาพที่ 3 โมเดลตนไมตัดสินใจในกลุม Excellent 

Old_Edu 

‘Old_Edu2 ‘Old_Edu3 ‘Old_Edu1 ‘Old_Edu4

‘Yes(1.0)’ ‘No(771.0/24.0)’ ‘No(369.0/2.0)’ 
‘No(44.0/2.0)’ 

Occup_mother 

Major 

‘Om6’ 

‘Om1’ 

‘Om9’ ‘Om8’ ‘Om2’ ‘Om3’ ‘Om7’ ‘Om0’ ‘Om5’ 
‘No(49.0/2.0)’ 

‘No(17.0)’ 
‘No(10.0/1.0)’ 

‘No(31.0)’ 

‘No(10.0/1.0)’ ‘No(9.0)’ ‘No(6.0)’ ‘No(1.0)’ 

Province 

‘major8’ 

‘No(108.0/2.0)’ 
‘No(39.0)’ 

‘No(34.0/2.0)’ 

‘No(5.0)’ 

‘No(8.0)’ ‘No(16.0)’ ‘No(9.0)’ 

‘major10’ ‘major9’ ‘major1’ ‘major2’ ‘major3’ ‘major7’ 
‘major5’ 

‘No(3.0)’ 
‘Yes(1.0)’ ‘No(0.0)’ 

‘nakon’ ‘mukda’ ‘sakon’ ‘Out_sanook’ 

‘No(4.0)’ 
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จากภาพที่ 3 ไดกฎการตัดสินใจทั้งหมด 19 กฎ กฎการตัดสินใจที่สําคัญ คือ IF Occup_mother = Occ_mom2 AND Major = 

Major2 AND Province = mukda THEN Student Drop Out. 

 

ตารางที่ 7 การปรับคาพารามิเตอร การคัดเลือกขอมูลและการเปรียบเทียบคา Accuracy ในกลุม Good 

No 
ปรับคาพารามิเตอรใน WEKA  Number of leave / size of tree  Accuracy 

CF mNO Nf unpruned  CfsSubsetEval InfoGain ผูวิจัยเลือก  CfsSubsetEval InfoGain ผูวิจัยเลือก 

1 0.25 2 3 T  1 / 1 116/137 80/95  96.7816 95.7854 95.8621 

2 0.25 3 3 T  1 / 1 75/89 33/40  96.7816 95.9387 95.9387 

3 0.25 4 3 T  1 / 1 75/89 33/40  96.7816 96.0153 96.0153 

4 0.25 5 3 T  1 / 1 59/71 33/40  96.7816 96.1686 96.2452 

5 0.25 6 3 T  1 / 1 48/58 33/40  96.7816 96.3218 96.3985 

6 0.25 7 3 T  1 / 1 33/40 33/40  96.7816 96.3985 96.4751 

7 0.25 8 3 T  1 / 1 29/35 29/35  96.7816 96.3985 96.5517 

8 0.25 9 3 T  1 / 1 29/35 29/35  96.7816 96.3985 96.6284 

9 0.25 10 3 T  1 / 1 21/26 21/26  96.7816 96.3985 96.6284 

 

จากตารางที่ 7 คาที่ดีที่สุด จะมีคาความถูกตองสูงที่สุดคือ 96.6284 โดยการคัดเลือกแอททริบิวต ดวยวิธีการที่ผูวิจัยพิจารณา

คัดเลือก ปรับคาพารามิเตอร CF = 0.25, mNO = 10, Nf = 3, unpruned = T 

 

 
ภาพที่ 4 โมเดลตนไมตัดสินใจในกลุม Good 

 

 

Loan 

‘No’ 

‘No(321.0)’ 

‘Yes’ 

Parent_status 

Revenue_mom 

‘Par_st5’ 

‘No(52.0)’ ‘No(9.0)’ 
‘No(7.0/1.0)’ ‘No(3.0/1.0’ 

‘No(0.0)’ 

‘Par_st7’ ‘Par_st3’ ‘Par_st10’ ‘Par_st2’ 

‘No(14.0)’ ‘No(87.0/6.0)’ Revenue_far 

‘Par_st8’ ‘Par_st6’ ‘Par_st1’ ‘Par_st9’ 

‘No(15.0/1.0)’ ‘No(6.0/1.0)’ ‘Yes(1.0)’ ‘No(5.0)’ ‘No(14.0)’ 

‘Rev_far1’ ‘Rev_far5’ ‘Rev_far2’ ‘Rev_far4’ ‘Rev_far3’ 

‘No(502.0/20.0)’ ‘No(18.0)’ ‘No(36.0/3.0)’ 

‘Rev_momr4’ ‘Rev_momr3’ ‘Rev_momr1’ 

‘No(169.0/3.0)’ province 

‘Rev_momr2’ ‘Rev_momr5’ 

‘No(12.0)’ 
‘Yes(1.0)’ ‘No(2.0)’ 

‘nakon’ ‘mukda’ ‘sakon’ ‘Out_sanook’ 

‘No(31.0/4.0)’ 
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จากภาพที่ 4 ไดกฎการตัดสินใจทั้งหมด 21 กฎ กฎการตัดสินใจที่สําคัญ 2 กฎ คือ 

IF Loan = No AND Parent_Status = Par_st1 AND Revenue_far = Rev_far4 THEN Student Drop Out. 

IF Loan = No AND Parent_Status = Par_st9 AND Revenue_mom = Rev_mom2 AND Province = mukda THEN 

Student Drop Out. 

 

ตารางที่ 8 การปรับคาพารามิเตอร การคัดเลือกขอมูลและการเปรียบเทียบคา Accuracy ในกลุม Medium 

No 
ปรับคาพารามิเตอรใน WEKA  Number of leave / size of tree  Accuracy 

CF mNO Nf unpruned  CfsSubsetEval InfoGain ผูวิจัยเลือก  CfsSubsetEval InfoGain ผูวิจัยเลือก 

1 0.25 2 3 T  1 / 1 126/149 137/162  88.5981 84.8598 85.0467 

2 0.25 3 3 T  1 / 1 75/88 108/127  88.5981 85.2336 85.9813 

3 0.25 4 3 T  1 / 1 67/78 84/99  88.5981 85.7944 87.1028 

4 0.25 5 3 T  1 / 1 51/60 65/77  88.5981 85.4206 86.9159 

5 0.25 6 3 T  1 / 1 43/51 54/65  88.5981 85.9813 87.4766 

6 0.25 7 3 T  1 / 1 39/46 42/50  88.5981 86.3551 87.6636 

7 0.25 8 3 T  1 / 1 32/38 35/42  88.5981 86.5421 87.2897 

8 0.25 9 3 T  1 / 1 32/38 13/16  88.5981 87.1028 87.2897 

9 0.25 10 3 T  1 / 1 13/16 13/16  88.5981 87.4766 87.4766 

 

จากตารางที่ 8 คาที่ดีที่สุด จะมีคาความถูกตองสูงที่สุดคือ 87.4766 โดยการคัดเลือกแอททริบิวตดวยอัลกอริธึม InfoGainAttributeEval 

และ ผูวิจัยพิจารณาคัดเลือก ซ่ึงมีคาความถูกตองเทากัน ปรับคาพารามิเตอร CF = 0.25, mNO = 10, Nf = 3 , unpruned = T 

 

 
ภาพที่ 5 โมเดลตนไมตัดสินใจในกลุม Medium 

 

จากภาพที่ 5 ไดกฎการตัดสินใจทั้งหมด 13 กฎ กฎการตัดสินใจที่สําคัญ คือ IF Loan = No AND Parent_Status = Par_st8 

AND Revenue_mom = Rev_mom2 THEN Student Drop Out. 

 

‘Yes(6.0/2.0)’ ‘No(0.0)’ ‘No(10.0)’ 

‘Rev_momr3’ ‘Rev_momr5’ ‘Rev_momr2’ 

‘No(18.0/4.0)’ 

‘Rev_mom1’ ‘Rev_momr4’ 

‘No(0.0)’ 

Loan 

‘No’ 

‘No(115.0)’ 

‘Yes’ 

Parent_status 

Revenue_mom 

‘Par_st7’ 

‘No(7.0)’ ‘No(26.0/6.0)’ 
‘No(14.0/3.0)’ 

‘No(2.0/1.0’ 

‘Par_st8’ ‘Par_st5’ ‘Par_st10’ 

‘No(5.0/1.0)’ ‘No(327.0/40.0)’ 

‘Par_st9’ ‘Par_st1’ ‘Par_st6’ 
‘Par_st3’ 

‘No(5.0/1.0)’ 
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ตารางที่ 9 คาความถูกตองของแตละกลุมเกรดเฉลี่ย 

Classifier J48 

กลุมเกรดเฉลี่ย Best Excellent Good Medium 

Accuracy 97.5527 97.5000 96.6284 87.4766 

TP Rate 1 1 0.998 0.981 

FP Rate 1 1 1 0.967 

TN Rate 0 0 0 0.033 

FN Rate 0 0 0.002 0.019 

 

4. สรุปและอภิปรายผลการวิจัย 

การสรางโมเดลตนไมตัดสินใจเพื่อวิเคราะหปจจัยที่สงผลตอการพนสภาพของนักศึกษาที่มีผลการเรียนปกตินั้นพบวา โมเดลที่ไดมี

ขนาดตนไมที่ใหญ และขนาดของโหนดที่มากเกินไป ทําใหโมเดลมีความซับซอนการทําความเขาใจและแปลผลทําไดยาก ซ่ึงสอดคลอง

กับแนวคิดของ นิตยา เกิดประสพ [10] ที่กลาววา โมเดลหรือความสัมพันธที่สรางไดมาแลวน้ัน จะตองถูกนํามาทดสอบอัตราความ

ผิดพลาดและวิเคราะหความซับซอนของรูปแบบโมเดล ถาอัตราความผิดพลาดยังสูงเกินไป อาจจะตองยอนกลับไปที่ขั้นตอนในการ

คนหาโมเดลอีกครั้ง หรือบางครั้งอาจจะตองยอนกลับไปที่ขั้นตอนคัดเลือกขอมูลเพื่อปรับปรุงโมเดลใหถูกตองยิ่งขึ้น ในทํานองเดียวกัน 

ถาโมเดลที่หามาไดมีรูปแบบที่ซับซอนเกินไปจนยากตอการทําความเขาใจ อาจจะตองยอนกระบวนการไปขั้นตอนการสรางและคนหา

โมเดล เพื่อใหหาโมเดลใหมที่มีความถูกตองเทาเดิมแตมีรูปแบบที่ซับซอนนอยลง ดังน้ันผูวิจัยจึงไดยอนกลับไปดําเนินการตามขั้นตอนที่ 

2 และขั้นตอนที่ 3 ใหม ทําใหพบวาวิธีการคัดเลือกแอททริบิวตและการปรับคาพารามิเตอรที่เหมาะสม สามารถลดความซับซอนของ

โมเดลและเพิ่มประสิทธิภาพการจําแนกขอมูลได ซ่ึงไดผลการวิเคราะหปจจัยการพนสภาพของนักศึกษาที่มีผลการเรียนปกติ แบงตาม

กลุมเกรดเฉลี่ยสะสมได 4 กลุม ดังน้ี 

กลุมที่ 1 (best) เกรดเฉลี่ยสะสม ตั้งแต 3.50 ขึ้นไป ปจจัยที่ไดคือ วุฒิการศึกษาเดิมที่จบปริญญาตรี คาความถูกตองเทากับ 

97.5527 % 

กลุมที่ 2 (excellent) เกรดเฉลี่ยสะสม 3.00-3.50 ปจจัยที่ไดคือ  มารดามีอาชีพทํานา/เกษตรกร/ประมง เรียนสาขาวิชาการตลาด 

และอาศัยอยูในจังหวัดมุกดาหาร คาความถูกตองเทากับ 97.50 %  

กลุมที่ 3 (good) เกรดเฉลี่ยสะสม 2.50-2.99 ปจจัยที่ไดคือ  

1) ไมไดรับทุนกูยืมเพื่อการศึกษา สถานภาพครอบครัวบิดา-มารดาแยกกันอยู และบิดาไมมีรายได  

2) ไมไดรับทุนกูยืมเพื่อการศึกษา สถานภาพครอบครัวบิดา-มารดาหยาราง มารดามีรายได 12,500-25,000 บาท และอาศัยอยูใน

จังหวัดมุกดาหาร คาความถูกตองเทากับ 96.6284 %  

กลุมที่ 4 (medium) เกรดเฉลี่ยสะสม 2.00-2.49 ปจจัยที่ไดคือ ไมไดรับทุนกูยืมเพื่อการศึกษา สถานภาพครอบครัวมารดาแตงงาน

ใหม และมารดามีรายได 12,500-25,000 บาทตอเดือน คาความถูกตองเทากับ 87.4766 %  

กลาวโดยสรุป ปจจัยที่สงผลใหนักศึกษาตัดสินใจออกกลางคันระหวางกําลังศึกษาอยู แตกตางกันออกไป แตปจจัยที่เหมือนกันของ

กลุมที่ 3 และ กลุมที่ 4 คือ การไมไดรับทุนกูยืมเพื่อการศึกษา และสถานภาพครอบครัวไมสมบูรณ ซ่ึงสอดคลองกับงานศึกษาของ 

Phannarat และคณะ [11] ที่พบวา หากสถานภาพครอบครัวไมสมบูรณ ยอมสงผลตอการลาออกของนักศึกษา สําหรับการวิเคราะห

ปจจัยที่สงผลตอการพนสภาพของนักศึกษาระดับปริญญาตรี ที่มีผลการเรียนของเกรดเฉลี่ยสะสมตั้งแต 2.00 ขึ้นไป ในครั้งน้ี พบวาคา

ความถูกตองของโมเดลทั้ง 4 กลุม มีคาความถูกตองอยูระหวาง 87.4766 - 97.5527 ถือวาเปนคาที่สูงที่สามารถนํากฎการจําแนกขอมูล

ที่ไดจากโมเดลไปใชในการพัฒนาระบบพยากรณการพนสภาพของนักศึกษาตอไปได  ฉะน้ันการลาออกกลางคันของนักศึกษาที่มีผลการ

เรียนปกติ เปนประเด็นที่ผูบริหาร คณาจารย และอาจารยที่ปรึกษา ตองเขาใจสภาพครอบครัวของนักศึกษา และชวยเหลือทางการเงิน



J .  Ch ar e on ra t  /  S NRU J ou r na l  of  S c i e n ce  a n d T e chn ol og y 8 ( 2 )  ( 20 1 6)  2 5 62 6 7 

266  

ใหกับนักศึกษาเพื่อบรรเทาปญหาการลาออกกลางคัน รวมทั้งชวยวางแผนการเรียน โดยอาจารยที่ปรึกษาใหความชวยเหลือในการวาง

แผนการลงทะเบียนเรียนในแตละปการศึกษา หรือวางแผนการจัดตารางเวลาเรียนเพื่อใหนักศึกษามีเวลาวาง ซ่ึงจะทําใหมีโอกาสทํางาน

นอกเวลาเรียนจะไดมีรายไดเพิ่มขึ้น สําหรับผูบริหาร อาจจะมีโครงการชวยเหลือนักศึกษาที่มีปญหาดานการเงิน ดวยการจางนักศึกษา

ทํางานชั่วคราวรายชั่วโมง ในหนวยงานตางๆ ของมหาวิทยาลัย เชน สถาบันวิจัยและพัฒนา อาจจะมีโครงการสนับสนุนใหนักศึกษาเปน

ผูชวยวิจัย ของโครงการวิจัยตางๆ ของมหาวิทยาลัย เปนตน หรือผูบริหารวางแผนดวยการอาจจะพิจารณาจัดสรรงบประมาณ เพื่อ

อุดหนุนทุนการศึกษาเพิ่มเติม เชน สนับสนุนทุนเรียนดีแตยากจน หรือ พิจารณาผอนผันชําระคาลงทะเบียน ใหกับนักศึกษาที่อยูในกลุม

เสี่ยงที่จะออกกลางคันระหวางศึกษาอยูได 

 

5. ขอเสนอแนะ 

5.1 เน่ืองจากขอมูลที่นํามาวิเคราะห คือขอมูลที่ไดบันทึกไวในระบบฐานขอมูล จากฝายทะเบียนและวัดผล สํานักสงเสริมวิชาการ

และงานทะเบียน ซ่ึงอาจจะมีปจจัยอ่ืนที่เก่ียวของกับการตัดสินใจออกกลางคันระหวางกําลังศึกษาอยู เชน ปจจัยเก่ียวกับหลักสูตรและ

การเรียนการสอน ปจจัยดานอาจารยผูสอน หรือปจจัยเก่ียวกับสถานศึกษา เปนตน ดังน้ันอาจจะสอบถามหรือสัมภาษณเพิ่มเติมจาก

นักศึกษาอีกทางหน่ึง 

5.2 ในการนําเทคนิคเหมืองขอมูลมาใช ควรใชเทคนิคเหมืองขอมูลหลายๆ เทคนิค เพื่อเปรียบเทียบคาความถูกตองที่ดีที่สุด ซ่ึงจะ

สงผลใหผลการดําเนินงานมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 

5.3 การเตรียมขอมูลกอนการวิเคราะหน้ันถือวาเปนขั้นตอนที่สําคัญมาก ถาทํา Data Cleaning โดยใชวิธีการตัด Missing Data ซ่ึง

บางทีขอมูลที่ตัดออกไปอาจมีผลตอปจจัยก็ได การทํา Data Cleaning จึงตองพิจารณาใหดีและรอบคอบ 

 

6. กิตติกรรมประกาศ 

ขอขอบคุณสํานักสงเสริมวิชาการและงานทะเบียน มหาวิทยาลัยราชภัฏสกลนคร ที่อนุเคราะหขอมูลเพื่อนํามาใชในการวิจัยครั้งน้ี 

และขอขอบคุณ รศ.ดร.กิตติศักดิ์ เกิดประสพ และ รศ.ดร.นิตยา เกิดประสพ ที่ไดใหคําแนะนําที่เปนประโยชน และใหคําปรึกษาในการ

ทําวิจัยเก่ียวกับเทคนิคการทําเหมืองขอมูล ดวยความเมตตาตลอดมา ผูวิจัยรูสึกซาบซ้ึงและขอขอบคุณมา ณ โอกาสน้ี 
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