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บทคดัย่อ 
งานวจิยันี้เป็นการน าเสนอการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพในการจ าแนกขอ้มูลของอลักอรทิมึ เหมอืงขอ้มูล 3 แบบ คอื
C4.5, Naïve Bayes และ k-Nearest Neighbor อลักอรทิมึทีใ่หค้่าประสทิธภิาพสงูทีส่ดุจะถูกน ามาใชใ้นการคน้หาปจัจยั
ทีส่ง่ผลต่อระดบัผลการเรยีนของนักศกึษาโดยการลดการน าเขา้ทลีะตวัแปร ขอ้มูลทีใ่ชใ้นการวจิยั เป็นขอ้มูลนักศกึษา 
จากมหาวทิยาลยัเทคโนโลยรีาชมงคลอสีาน วทิยาเขตสกลนคร ระหว่างปีการศกึษา 2553-2555 จ านวน 4,591 ชุด
ขอ้มลู 17 แอทรบิวิต์ ผลการเปรยีบเทยีบพบว่า แบบ C4.5 ใหค้่าประสทิธภิาพสงูทีสุ่ด รอ้ยละ 73.55 ซึง่มากกว่าแบบ 
k-Nearest Neighbor และแบบ Naïve Bayes ซึง่มคี่ารอ้ยละ 66.63 และรอ้ยละ 49 ตามล าดบั ผลการคน้หาปจัจยัที่
ส่งผลต่อระดบัผลการเรยีนของนักศึกษาพบตวัแปรที่มคีวามส าคญัเรียงจากส าคญัมากไปหาน้อย คอื ชัน้ปี จ านวน      
พีน้่องทีก่ าลงัศกึษา อายุ จ านวนพีน้่องทัง้หมด และสาขาวชิา นอกจากการค้นหาปจัจยัแลว้สามารถน ากฎการจ าแนก
ขอ้มลูทีไ่ดม้าใชใ้นการพฒันาระบบพยากรณ์ระดบัผลการเรยีนของนกัศกึษาไดอ้กีดว้ย 
 

ค าส าคญั: เหมอืงขอ้มลู, จ าแนกขอ้มลู, เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพแบบจ าลอง 
 

Abstract   
This Research presents the performance comparison of classification of data mining algorithms 3 models 
there are C4.5, Naïve Bayes and k-Nearest Neighbor. The most efficient algorithms was used to determine 
the factors that affect the academic performance of students by reducing imports by one variable. Data used 
in the research. As a data of student in Rajamangala University of Technology Isan Sakonnakhon campus. 
During the 2553-2555 academic years, 4,591 data sets at 17 attribute. The results showed that the 
performance of C4.5 is 73.55% higher than the k-Nearest Neighbor and Naïve Bayes with 66.63% and 49%. 
Factors that affect the academic performance of the students is an important variable. Sort of important 
descending the grade, number of siblings who are studying, age, number of siblings, and all disciplines in 
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addition to the factors can apply the classification data were used to develop predictive learning level of 
scholar. 
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บทน า 

การศึกษาเป็นกระบวนการที่มีความส าคัญในการ
พฒันาคน  ซึง่คนเป็นตวัแปรทีส่ าคญัในการพฒันาชาต ิ
การจดัการศกึษาทีด่นีัน้ วดัไดจ้ากคุณภาพของบณัฑติ 
ทัง้ผลสมัฤทธิท์างการเรยีนที่เป็นตัวชี้วดัเชิงคุณภาพ
และระดบัผลการเรยีนทีเ่ป็นตวัชีว้ดัเชงิปรมิาณแต่จาก
การศึกษาข้อมูลระดับผลการเรียนของนักศึกษา
มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลอีสาน วิทยาเขต
สกลนคร ระหว่างปี 2553-2555 พบว่า นักศกึษาที่มี
ระดบัผลการเรียนต ่าเสี่ยงต่อการพ้นสภาพ มีจ านวน
ค่อนขา้งสงู1 และอกีดา้นหนึ่ง ขอ้มูลรอ้ยละของบณัฑติ
ที่ได้งานท าหลังส า เร็จการศึกษา 1 ปี  ประจ า ปี
การศกึษา 2555 พบว่ามทีัง้หมด 10 สาขาวชิาที่ไม่
ผ่านเกณฑ์เป้าหมายคุณภาพของมหาวิทยาลัยมี
ค่าเฉลี่ยเพยีงร้อยละ 65.91 ซึ่งสาขาวชิาที่ไม่ผ่าน
เกณฑ์ 2 ส่วนใหญ่เป็นสาขาวชิาดา้นวทิยาศาสตรแ์ละ
เทคโนโลย ีและเป็นสาขาวชิาทีม่จี านวนนักศกึษาเยอะ
ทีส่ดุ  

ปจัจุบนัการท าเหมอืงขอ้มูล ไดเ้ขา้มามบีทบาท
ในการวเิคราะหข์อ้มูลด้านการศกึษา เพื่อการวางแผน
ดูแลนักเรยีน-นักศกึษา โดยน าขอ้มูลประวตันิักศกึษา 
ขอ้มูลประวตักิารเรยีน มาใชใ้นการวเิคราะหห์าสาเหตุ
หรอืปจัจยัทีส่ง่ผลต่อผลสมัฤทธิท์างการเรยีน ระดบัผล
การเรยีนของนกัศกึษา ดงัเช่น งานวจิยัของ Baradwaj 
B และคณะ3 ได้วเิคราะห์ความส าเรจ็ของนักศกึษาใน
ระดับอุดมศึกษา  โดยใช้ เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 
อัลกอริทึม ID3 จากงานวิจัยนี้ท าให้พบว่าการน า
เทคนิคทางด้านเหมืองข้อมูลมาใช้ในการวิเคราะห์
ขอ้มูลทางด้านการศกึษา สามารถน าผลการวจิยัไปใช้
ประโยชน์ในการพยากรณ์การแบ่งนักศึกษา เพื่อ
วางแผนช่วยเหลือนักศึกษาและอาจารย์ในการให้
ค าแนะน าดูแลเป็นพิเศษส าหรบันักศึกษาที่มีผลการ
เรียนที่ต ่ากว่าเกณฑ์ส่วนเทคนิควิธีในการท าเหมือง
ข้อมูลนั ้นมีหลากหลายอัลกอริทึมที่นิยมน ามาใช ้

ดงัเช่น ในงานวจิยัของ CheewaprakobkitP4 ไดศ้กึษา
ปจัจยัที่ส่งผลต่อผลสมัฤทธิใ์นการเรยีนของนักศึกษา
ระดับปริญญาตรีในหลักสูตรนานาชาติ ใช้เทคนิค
เหมอืงขอ้มูลประเภทต้นไม้ตดัสนิใจ อลักอรทิมึ C4.5 
เปรยีบเทยีบประสทิธิภาพกบัโครงข่ายประสาทเทยีม 
จากการทดลองพบว่า C4.5 ให้ความแม่นย าในการ
ท านายมากกว่าโครงข่ายประสาทเทียม ที่ร้อยละ 
85.18 และรอ้ยละ 83.87 ตามล าดบั แต่ในงานวจิยัของ 
S. B. Kotsiantis และคณะ5 ไดศ้กึษาประสทิธภิาพของ
อัลกอริทึมในการท าเหมืองข้อมูลซึ่ง ได้แก่ Naïve 
Bayes, 3-NN, Ripper, C4.5 แ ล ะ  Winnow เ พื่ อ
พยากรณ์ประสทิธภิาพของนกัศกึษาในระบบการศกึษา
ทางไกล ผลการศกึษาพบว่า อลักอรทิมึ Naïve Bayes 
ให้ค่ าประสิทธิภาพที่ ร้อยละ 74 .70  ซึ่ งสูงกว่ า
ประสทิธิภาพของอลักอริทมึอื่น ๆ รวมถึงอลักอริทึม 
C4.5 ด้วย และนอกจากนัน้ยงัมงีานวจิยัของกรชิสม
กัน ธ า  แ ล ะคณะ 6  ไ ด้ น า อัล กอ ริทึม  k-Nearest 
Neighbor มาเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพกบัอลักอริทมึ 
Naïve Bayes เพื่อพฒันาระบบท านายผลการเรยีน
นักศึกษาออนไลน์ส าหรับประเมินผลการเรียนของ
นักศึกษา ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม     
k-Nearest Neighbor ให้ค่าประสิทธิภาพมากกว่า 
อลักอรทิมึ NaïveBayes ที่ร้อยละ 89.44 และร้อยละ
82.21 ตามล าดับ จากการทบทวนงานวิจัยที่กล่าว
มาแลว้นัน้ จะเหน็ไดว้่าเทคนิคเหมอืงขอ้มูลเป็นเทคนิค
ทีส่ามารถวเิคราะหข์อ้มลูดา้นการศกึษา และน าผลการ
วิเคราะห์ไปใช้ประโยชน์ในการวางแผนช่วยเหลือ
นักศกึษาได ้และอลักอรทิมึทีใ่ช้ในการวเิคราะห์ขอ้มูล
นัน้มหีลากหลายอลักอรทิมึ สรุปดงันี้อลักอรทิมึ C4.5 
เมื่อน ามาเปรยีบเทยีบกบัโครงขา่ยประสาทเทยีม จะให้
ค่าประสทิธภิาพทีส่งูกว่า4 แต่เมื่อน ามาเปรยีบเทยีบกบั 
Naïve Bayes ก ลั บ พ บ ว่ า  Naïve Bayesใ ห้ ค่ า
ประสทิธภิาพทีส่งูกว่า C4.55 และเมื่อน า Naïve Bayes 
มาเปรยีบเทยีบกบั k-Nearest Neighbor กลบัพบว่า   
k-Nearest Neighbor ให้ค่าประสิทธิภาพที่สูงกว่า
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วารสารวทิยาศาสตรแ์ละเทคโนโลย ีมหาวทิยาลยัมหาสารคาม การประชมุวชิาการมหาวทิยาลยัมหาสารคามวจิยั ครัง้ที ่9 
 

Naïve Bayes6 ดงันัน้ จงึสรุปไม่ไดว้่าอลักอรทิมึใดทีใ่ห้
ค่าประสทิธภิาพสงูทีส่ดุ  

จากเหตุผลดงักล่าว จงึท าให้งานวจิยันี้มุ่งที่จะ
เปรยีบเทยีบค่าประสทิธภิาพของอลักอรทิมึทัง้ 3 แบบ 
เพื่อศึกษาปจัจัยที่ส่งผลต่อระดับผลการเรียนของ
นกัศกึษาระดบัปรญิญาตรแีละผลการศกึษาจะสามารถ
น าไปใชส้ าหรบัการวางแผนดแูล ใหค้ าแนะน านกัศกึษา
ทีค่าดว่าจะอยู่ในกลุ่มที่มรีะดบัผลการเรยีนต ่า ซึง่หาก
นักศึกษามีผลการเรียนอยู่ในระดับดี จะสามารถลด
อตัราการพ้นสภาพของนักศกึษาลงได้ และอาจท าให้
การสมัครเข้าท างานได้รับการตอบรับเพิ่มมากขึ้น    
ลดอตัราการว่างงานของบณัฑติลงได ้

วตัถปุระสงค ์
1. เพื่อเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพในการจ าแนกขอ้มูล
ระหว่างอลักอรทิมึ C4.5, อลักอรทิมึ Naïve Bayes 
และอลักอรทิมึ k-Nearest Neighbor 
2. เพื่อศกึษาปจัจยัที่ส่งผลต่อระดบัผลการเรยีนของ
นกัศกึษาระดบัปรญิญาตร ีมหาวทิยาลยัเทคโนโลยรีาช
มงคลอสีาน วทิยาเขตสกลนคร 
 

ทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 
1.  เหมืองข้อมูล 
นักวิจัยได้นิยามค าว่ า “ เหมืองข้อมูล ”  ไว้หลาย
ความหมายดงันี้ Daniel7 กล่าวว่า การท าเหมอืงขอ้มูล 
เป็นกระบวนการของการค้นพบรูปแบบความสมัพันธ์
ใหม่ทีม่คีวามหมายและแนวโน้มจากขอ้มูลจ านวนมาก
ที่เก็บไว้ โดยใช้การจดจ ารูปแบบเทคโนโลยีที่เป็น
เทคนิ คท า ง สถิติ แ ล ะค ณิตศ าสต ร์  แ ล ะ  กิต ต ิ       
ภกัดวีฒันกุล8 ไดใ้หค้วามหมายของเหมอืงขอ้มูลไวว้่า 
เหมืองข้อมูล หมายถึง การวิเคราะห์ข้อมูลเพื่อแยก
ประเภท จ าแนกรูปแบบและความสมัพนัธ์ของข้อมูล
จากฐานข้อมูลขนาดใหญ่หรือคลังข้อมูล และน า
สารสนเทศทีไ่ดไ้ปใชใ้นการตดัสนิใจทางธุรกจิดงันัน้จงึ
สรุปได้ว่า เหมอืงขอ้มูล หมายถึง การวเิคราะห์ขอ้มูล
จากฐานขอ้มูลขนาดใหญ่เพื่อกลัน่กรอง คน้หา ดว้ยวธิี
ทางสถิติและคณิตศาสตร์ เพื่อให้ได้สารสนเทศที่มี
รูปแบบ (pattern) มคีวามสมัพนัธ ์โดยสารสนเทศนัน้
ไดซ้่อนอยู่ในฐานขอ้มลูขนาดใหญ่ และน าสารสนเทศที่
ไดม้าใชเ้พื่อช่วยในวางแผนการตดัสนิใจในการบรหิาร

หรอืแกป้ญัหาดา้นต่าง ๆ  ซึ่งถือได้ว่าเป็นเครื่องมอืที่
ช่วยเพิม่คุณค่าใหก้บัขอ้มลูทีม่อียู่ 
2.  อลักอริทึม C4.5 
อลักอริทึม C4.5 เป็นอลักอริทึมที่ใช้ในการจ าแนก
ประเภท น าเสนอโดย Ross Quinlan9 ใชห้ลกัการสรา้ง
ตน้ไมโ้ดยคดัเลอืกแอทรบิวิต์ทีส่ าคญัทีสุ่ดมาเป็นโหนด
ราก (Root Node) โดยใชค้่า Gain Ratio ทีส่งูทีสุ่ดเป็น
โหนดราก (Root Node) และโหนดถดัไปในการหาค่า 
Gain Ratio ต้องท าการหาค่า Split Information และ
ค่า Entropy ก่อน ดงันี้ 
2.1 สมการ Entropy3 
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โดย  s  คอื  แอทรบิวิตท์ีน่ ามาวดัค่า  

      iP  คอื  สดัสว่นของจ านวนสมาชกิในกลุ่มเท่ากบั 
                 จ านวนสมาชกิทัง้หมดของกลุ่มตวัอย่าง 
 

2.2 สมการ Information Gain3 
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โดย   A  คอื  แอทรบิวิต ์A 
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2.3 สมการ Split Information3 
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2.4 สมการ Gain Ratio3 
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3.  อลักอริทึม Naïve Bayes 
อลักอริทึม Naïve Bayes10,11 เป็นวิธีการจ าแนก
ประเภทขอ้มลูทีม่ปีระสทิธภิาพอกีวธิหีนึ่ง โดยทีใ่ชง้าน
ได้ดแีละเหมาะสมกบักรณีของเซตตวัอย่างทีม่จี านวน
มากและมีแอทริบิวต์ของตัวอย่างไม่ขึ้นต่อกัน นิยม

(2) 
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น าไปใช้ในด้านการจ าแนกประเภทข้อความ การ
วนิิจฉยั เป็นอลักอรทิมึทีใ่ชง้านง่าย ไม่ซบัซอ้น วธิกีาร
วเิคราะหอ์ลักอรทิมึ Naïve Bayes ดงันี้ 

ก าหนดให้ความน่าจะเป็นของข้อมูลที่จะเป็น
กลุ่ม    ส าหรบัขอ้มลูทีม่แีอทรบิวิตท์ัง้หมด n  ตวั 

 1 2, ..... nP a a a หรอืใชส้ญัลกัษณ์ว่า

 1 2, ..... |n jP a a a V  คอื11 
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โดย
  คอื  ผลคณูของค่าทัง้หมด 

 i      คอื   , 2, 3,…, n 

 J   คอื   , 2, 3,…, n 

น าค่าทีไ่ดม้าเปรยีบเทยีบกบักลุ่มทีม่คี่าความน่าจะเป็น
สงูสดุ11 ดงันี้ 
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           (6) 

 

จากสมการที่กล่าวมาเขยีนเป็นอลักอริทึมการเรียนรู้
แบบเบยอ์ย่างง่ายไดด้งั Figure 1  
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure1 Naïve Bayes Learning Algorithms11 

 

4.  อลักอริทึม k-Nearest Neighbor 
k-Nearest Neighbor6,7,10,12 เป็นวธิกีารในการจดัแบ่ง
คลาส โดยจะตัดสนิใจว่าคลาสไหนที่จะแทนเงื่อนไข
หรือกรณีใหม่  ๆ ได้บ้าง เป็นวิธีการหนึ่ งส าหรับ
แกป้ญัหาประมาณค่าฟงักช์ัน่นอนพาราเมตรกิ ส าหรบั
การจ าแนกกลุ่มของข้อมูลที่ไม่เป็นรูปร่างที่ดี หรือ
ขอ้มูลที่กระจดักระจาย โดยท าการตรวจสอบจ านวน
บางจ านวนของกรณีหรือเงื่อนไขที่เหมือนกันหรือ

ใกลเ้คยีงกนัมากทีสุ่ด เท่ากบัจ านวน k ทีต่้องการ โดย
การหาระยะทางที่ใกล้ที่สุด ด้วยสมการ Euclidean 
Distance7ดงันี้ 
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โดย  ( , )Euclidean i id x y  คอื  ระยะห่างระหวา่งตวัอย่าง 
         ix และตวัอย่าง iy  

       ,i kx   คอื  คุณสมบตัติวัที่k ของ 
                                  ตวัอย่าง ix  

5.  การวดัประสิทธิภาพ 
การวดัค่าประสทิธภิาพของเทคนิควธิต่ีาง ๆ จะต้องท า
การเลอืกขอ้มูลส าหรบัเรยีนรู้ (Training Set) และ
ขอ้มูลส าหรบัทดสอบ (Testing Set) ในงานวิจยันี้
เลือกใช้วิธีสุ่มเลือกแบ่งข้อมูลแบบความเที่ยงตรง       
k กลุ่ม (k-Fold Cross Validation)13 โดยเริม่จากการ
แบ่งชุดข้อมูลออกเป็นส่วน ๆ เท่า ๆ กนั น าข้อมูล
บางส่วนมาท าการเรยีนรู้ และน าขอ้มูลบางส่วนมาท า
การทดสอบแบบจ าลองทีไ่ดจ้ากการเรยีนรู ้โดยในการ
ท างานจะท าการเลอืกสุ่มขอ้มูลออกเป็น k ชุดเท่ากนั 
ในการทดลองครัง้แรกข้อมูลชุดที่ 1 เป็นข้อมูลชุด
ทดสอบและขอ้มลูชุดทีเ่หลอืเป็นขอ้มลูชุดเรยีนรู ้ในการ
ทดลองครัง้ที ่2 ขอ้มลูชุดที ่2 เป็นขอ้มลูชุดทดสอบและ
ข้อมูลชุดที่เหลือเป็นข้อมูลชุดเรียนรู้ ท าจนกระทัง่
ขอ้มูลทุกชุดได้ถูกน ามาเป็นข้อมูลชุดทดสอบและชุด
เรยีนรู้ ซึ่งจะมกีารทดลองทัง้หมด kครัง้ ในงานวจิยันี้
เลอืกใชค้่า k = 10 โดยอธบิายดงั Figure1 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Naive_Bayes_Learn (examples) 

FOR EACH target value v Do 
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Figure 2 Analysis Data Method  
10-Fold Cross Validation 

5.1 ค่าความแม่นย า (Accuracy) 
เป็นการทดสอบหาค่าที่ท านายค่าข้อมูลว่ามีความ
ถูกต้องมากน้อยเพยีงใด14 โดยคิดเป็นค่าร้อยละสูตร
การค านวณ ดงันี้ 

 

( )
Accuracy

( )
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


  
                    (8) 

 

โดย TP  คอื ค่าทีท่ านายถูกตอ้งเชงิบวก 
 TN  คอื ค่าทีท่ านายถูกตอ้งเชงิลบ 
 FP  คอื ค่าทีท่ านายผดิพลาดเชงิบวก 
 FN  คอื ค่าทีท่ านายผดิพลาดเชงิลบ 
 

5.2 ค่าสมับรูณ์ของค่าคลาดเคลื่อนเฉลีย่15 (Mean 
Absolute Error : MAE) 
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โดย     ie  คอื ผลต่างระหว่างค่าขอ้มลูจรงิ 
                       และค่าพยากรณ์ 

  n   คอื ขอ้มลูในการพยากรณ์ 
วิธีการศึกษาวิจยั 
งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการเลือกใช้อลักอริทึม C4.5, 
Naïve Bayes และ k-Nearest Neighbor ดงัต่อไปนี้ 

CheewaprakobkitP4 ไดศ้กึษาปจัจยัทีส่่งผลต่อ
ผลสมัฤทธิใ์นการเรียนของนักศกึษาระดบัปรญิญาตรี
ในหลกัสตูรนานาชาต ิใชเ้ทคนิคเหมอืงขอ้มูลประเภท
ต้นไม้ตัดสินใจ อัลกอริทึม C4.5 เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกับโครงข่ายประสาทเทียม จากการ
ทดลองพบว่า C4.5 ให้ความแม่นย าในการท านาย
มากกว่าโครงข่ายประสาทเทยีม ที่รอ้ยละ 85.18 และ
รอ้ยละ 83.87 ตามล าดบั 

S.B. Kotsiantis และคณะ5 ได้เปรยีบเทยีบ
ประสทิธภิาพของอลักอรทิมึในการท าเหมอืงขอ้มูลซึ่ง
ไ ด้ แ ก่  Naïve Bayes, 3-NN, Ripper, C4.5 แ ล ะ
Winnow เพื่อพยากรณ์ประสทิธิภาพของนักศึกษาใน
ระบบการศึกษาทาง ไกล  ผลการศึกษาพบว่ า 
อลักอรทิมึ Naïve Bayes ใหค้่าประสทิธภิาพทีร่อ้ยละ 
74.70 ซึ่งสูงกว่าประสิทธิภาพของอัลกอริทึมอื่น ๆ 
รวมถงึอลักอรทิมึ C4.5 ดว้ย  

กริชสมกันธา และคณะ 6ได้น าอัลกอริทึม         
k-Nearest Neighbor มาเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพกบั
อลักอรทิมึ Naïve Bayes เพื่อพฒันาระบบท านายผล
การเรยีนนกัศกึษาออนไลน์ส าหรบัประเมนิผลการเรยีน
ของนกัศกึษา ผลการทดลองแสดงใหเ้หน็ว่าอลักอรทิมึ
k-Nearest Neighbor ให้ค่าประสทิธิภาพมากกว่า 
อลักอรทิมึ NaïveBayes ที่รอ้ยละ 89.44 และร้อยละ
82.21 ตามล าดบั 

วิธีการศึกษาวิจยั 
1. ท าความเข้าใจปัญหา 
ศึกษาข้อมูลของหน่วยงาน เช่น ศึกษาข้อมูลผลการ
เรียนของนักศึกษา จากงานส่งเสรมิวิชาการและงาน
ทะเบียน ข้อมูลร้อยละของบัณฑิตที่ได้งานท าหลัง
ส าเรจ็การศกึษา 1 ปี จากฝ่ายแนะแนวการศกึษาและ
อาชพี กองพฒันานักศกึษา จากปญัหาดงักล่าว ท าให้
เห็นปญัหาด้านจ านวนของนักศึกษาที่มรีะดบัผลการ
เรยีนอยู่ในระดบัต ่า เสีย่งต่อการพน้สภาพ และสง่ผลให้
สมคัรเข้าท างาน ไม่ได้รบัการตอบรบั ท าให้ค่าเฉลี่ย
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บณัฑิตที่ได้งานหลงัส าเร็จการศึกษา 1 ปี ไม่ผ่าน
เกณฑเ์ป้าหมายคุณภาพของหน่วยงาน 
2.ท าความเข้าใจข้อมูล 
ท าการรวบรวมขอ้มลูประวตันิักศกึษา จากงานส่งเสรมิ
วิชาการและงานทะเบียน มหาวิทยาลัยเทคโนโลยี    
ราชมงคลอีสาน วิทยาเขตสกลนคร ระหว่าง ปี
การศกึษา 2553-2555 ท าการส ารวจและตรวจสอบ
ขอ้มลู ถงึคุณภาพของขอ้มลู 
3. เตรียมข้อมูล 
3.1คดัเลอืกขอ้มูล โดยวเิคราะหค์วามสมัพนัธ์ระหว่าง 
แต่ละแอทรบิวิต์ (ตวัแปรต้น) กบัแอทรบิวิต์คลาส (ตวั
แปรตาม) ผลการคดัเลอืกดงั Table 1 
 

Table 1 Attribute after Selection  
Attribute Description 

GENDER Gender of students. 
AGE Age of students. 
CURR Curriculum of study. 
PROGRAM Program of student, Field of 

study. 
CURR_TYPE Curriculum type. 
REGULAR_YEAR Regular years. 
CLASS Class of students. 
TALENT Talent of students. 
SON_NUM Son number. 
SON_STDNUM Son study number. 
FAT_STATUS Father status. 
FAT_REVENUE Father revenue. 
FAT_OCCUP Father Occupation. 
MOT_STATUS Mother status. 
MOT_REVENUE Mother revenue. 
MOT_OCCUP Mother Occupation. 
PAR_STATUS Parent’s status. 
PAR_REVENUE Parent revenue. 
PAR_OCCUP Parent occupation. 
ACC_GPA Class 

0 - 2.50     =LOW 
2.51 - 3.00 =MIDDLE 
3.01 - 4.00 =HIGH 

3.2 ท าความสะอาดขอ้มูล หลงัจากส ารวจขอ้มูลแล้ว
พบว่า ข้อมูลยังไม่สมบูรณ์  เช่น ค่าว่าง (Missing 
Value) และมสีิง่รบกวน (Noisy Data) แกไ้ขโดยการ
แทนค่าขอ้มูลที่ผดิปกติดงักล่าว ซึ่งหากค่าขอ้มูลเป็น
ตัวเลข แทนค่าโดยใส่ค่าเฉลี่ย และหากข้อมูลเป็น
ตัวอกัษร แทนค่าโดยใส่ค่าฐานนิยมของค่าข้อมูลใน
แอทรบิวิตน์ัน้ ๆ 
3.3 แปลงขอ้มูล เนื่องจากขอ้มูลมทีัง้ทีเ่ป็นตวัเลข และ
ข้อมูลที่เ ป็นตัวอักษร ไม่อยู่ ในรูปแบบที่สามารถ
วิเคราะห์ได้ จึงต้องท าการแทนค่าข้อมูลให้อยู่ใน
รปูแบบทีส่ามารถวเิคราะหไ์ด ้
4. สรา้งแบบจ าลอง 
น าขอ้มูลวเิคราะหต์ามอลักอรทิมึ C4.5, Naïve Bayes 
และ k-Nearest Neighborก าหนด k=2 ซึ่งก าหนด
รูปแบบการทดสอบผลลัพธ์ตามวิธี  k-fold cross 
validation ก าหนด k=10 ในโปรแกรม Weka 3.7.5  
5. ทดสอบแบบจ าลอง 
ทดสอบแบบจ าลอง โดยชุดข้อมูลทดสอบ (Testing 
Data) โดยวัดประสิทธิภาพด้วยค่าความแม่นย า 
(Accuracy) ค่าความสมับูรณ์ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 
(MAE) จากนัน้ท าการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพแต่ละ
อลักอรทิมึ เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองจากอลักอรทิมึทีด่ทีีส่ดุ 
6. ค้นหาปัจจยั 
ค้นหาปจัจยัโดย น าอลักอริทึมที่สร้างแบบจ าลองที่ดี
ที่สุดจากการเปรียบเทียบ มาค้นหาปจัจยัที่ส่งผลต่อ
ระดบัผลการเรียน ด้วยการตรวจสอบปจัจยัย้อนกลบั 
โดยลดการน าเขา้ทลีะแอทรบิวิต์16 ตรวจสอบค่าความ
แม่นย า (Accuracy) ทีล่ดลงมากทีสุ่ด คอื แอทรบิวิต์ที่
มคีวามส าคญั หรอืเป็นปจัจยัทีม่คีวามส าคญัทีส่ดุ 
 

ผลการศึกษา   
1. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
Table 2 Performance of Model 

Algorithms Accuracy MAE 
C4.5 73.55 0.23 
k-NN 66.63 0.26 
Naïve Bayes 49 0.37 

จาก Table 2 แสดงให้เห็นผลการเปรียบเทยีบค่า
ประสทิธภิาพของทัง้ 3 อลักอรทิมึ ซึง่พบว่าอลักอรทิมึ
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แบบ C4.5 ใหค้่าประสทิธภิาพสงูทีสุ่ด ทีร่อ้ยละ 73.55
ค่า MAE 0.23 ซึง่มากกว่าแบบ k-Nearest Neighbor 
(k=2) ที่ได้ค่าประสิทธิภาพร้อยละ 66.63 ค่า MAE 
0.26 และแบบ Naïve Bayes ไดค้่าประสทิธภิาพที ่   
รอ้ยละ 49 ค่า MAE 0.37 ดงั Figure 3 และ 4 
 

 

 

 

 

 

Figure 3 Comparison Accuracy of Model 

 

 

 

 

 
 

Figure 4 Comparison MAE of Model 

2. ผลการค้นหาปัจจยั 
จากการน าอลักอริทึมที่ให้ค่าประสทิธภิาพสูงที่สุดมา
ค้นหาปจัจัย โดยการลดการน าเข้าทีละแอทริบิวต ์
แสดงค่าแอทรบิวิตท์ีม่คีวามส าคญั 5 ล าดบั ดงันี้ 

Table 3 Factors Affecting the Academic 
Performance of Students 

Factors Accuracy No. 
CLASS 69.30 1 
SON_STDNUM 70.35 2 
AGE 70.63 3 
SON_NUM 70.72 4 
PROGRAM 71.03 5 

จาก Table 3 แสดงให้เหน็ปจัจยัที่ส่งผลกระทบต่อ
ระดบัผลการเรยีน โดยเรียงจากผลกระทบมากไปหา
น้อย ซึง่พจิารณาจากค่าความแม่นย าทีล่ดลงมากทีสุ่ด
ไปหาน้อย 5 ล าดบั ได้แก่ ชัน้ปี จ านวนพี่น้องที่ก าลงั
ศึกษา อายุ  จ านวนพี่น้องทัง้หมด และสาขาวิชา      
ดงั Figure 5  
 

 
 
 

 

 
 

 

Figure 5 Factors Affecting the Academic 
Performance of Students 

 
สรปุผลและวิจารณ์  
จากการศกึษา เปรยีบเทยีบอลักอรทิมึเหมอืงขอ้มลูเพื่อ
วิเคราะห์ปจัจัยที่ส่งผลต่อระดับผลการเรียนของ
นักศกึษาระดบัปรญิญาตรีโดยไดน้ าอลักอรทิมึ 3 แบบ 
มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูล 
ได้แก่ C4.5, Naïve bayes, k-Nearest Neighbor 
ผลการวิ จัย สรุ ป ไ ด้ ว่ า  อัลกอริทึม  C4.5 ให้ค่ า
ประสทิธภิาพสูงที่สุด ที่ร้อยละ 73.55 มปีระสทิธภิาพ
ในการจ าแนกขอ้มูลดทีี่สุดในชุดขอ้มูลนี้ และถูกเลอืก
น ามาใช้ในการวเิคราะห์ปจัจยัทีส่่งผลต่อระดบัผลการ
เรียนของนักศึกษานักศึกษาระดับปริญญาตรี ส่วน
ปจัจยัที่พบ เรียงตามส าคญัมากที่สุดไปหาน้อยที่สุด    
5 ล าดบัได้แก่ ชัน้ปี จ านวนพี่น้องที่ก าลงัศึกษา อายุ 
จ านวนพีน้่องทัง้หมด และสาขาวชิา จากผลการวจิยัถ้า
ต้องการให้ไดค้่าประสทิธภิาพสงูขึน้ ควรมกีารจดัเกบ็
ขอ้มูลอื่น ๆ ที่ไม่รวมอยู่ในชุดขอ้มูลนี้ดว้ย เช่น ขอ้มูล
พฤติกรรมนักศึกษา ข้อมูลความรู้พื้นฐานในแต่ละ
รายวชิา ซึง่ขอ้มูลดงักล่าวไม่มอียู่ในฐานขอ้มูลพืน้ฐาน
ทีจ่ดัเกบ็ในขอ้มูลชุดนี้ และมหาวทิยาลยัไม่ไดร้วบรวม
เกบ็เป็นชุดเดยีวกนักบัชุดขอ้มูลนี้ และถ้าจะวเิคราะห์
ให้ละเอียดขึ้นนัน้ สามารถใช้เครื่องมือในการจดัเก็บ
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การเปรยีบเทยีบอลักอรทิมึเหมอืงขอ้มลูเพื่อวเิคราะหป์จัจยั… เยาวภา ภารส าเรจ็,  จริฎัฐา ภูบุญอบ, วริตัน์ พงษ์ศริ ิ

ข้อมูลเพิ่มขึ้น เช่น แบบสอบถามสาเหตุการได้เกรด
เฉลีย่ของนักศกึษา ซึง่ผลการทดลองอาจมขีอ้แตกต่าง
จากงานวิจัยนี้ได้ ดังนัน้ผลการทดลองในงานวิจัยนี้
สามารถน ามาใช้เป็นข้อมูลในการวางแผนดูแล ให้
ค าแนะน าส าหรบันักศกึษาทีค่าดว่าจะอยู่ในกลุ่มเสีย่ง
ผลการเรยีนต ่า นอกจากนี้ยงัสามารถน ากฎการจ าแนก
ข้อมูลที่ได้จากแบบจ าลองที่ดีที่สุดมาพัฒนาระบบ
พยากรณ์ระดับผลการเรียนของนักศึกษา และน า
เทคนิคนี้ไปประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์จ าแนกข้อมูล  
อื่น ๆ ได ้
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