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บทคัดยอ 
มหาวิทยาลัยมหาสารคามมีการจัดการเรียนการสอนในระดับปริญญาตรี และบัณฑิตศกึษา การดําเนินการรับบคุคลเขาศกึษาใน
ระดับปริญญาตรี มกีระบวนการในคัดเลือกผูสมัครท่ีมคีณุสมบัตติรงตามกลุมสาขาวิชาท่ีมหาวิทยาลัยกําหนด จากปญหาท่ีสาํคญั
ในการคัดเลือกเขาศึกษา คือ การเลือกกลุมสาขาวิชาท่ีไมตรงกับความรูความสามารถของผูสมัครเม่ือผูสมัครเขามาศึกษาใน
มหาวิทยาลัยแลวคนพบตัวเองในภายหลังวาไมเหมาะกับการเรียนในกลุมสาขาวิชานัน้ สงผลกระทบตอผลการเรียนท่ีไมผานตาม
เกณฑที่มหาวิทยาลัยกําหนด ทําใหตองพนสภาพการเปนนิสิต บทความนี้จึงไดนําเสนอการใชเทคนิคเหมืองขอมูลในการเลือก
กลุมสาขาวิชาทีเ่หมาะสมในระดับปรญิญาตร ีเพือ่การประชาสัมพนัธขอมลูการสมคัรใหผูสมคัรไดเลือกกลุมสาขาวชิาไดตรงตาม
ทกัษะ ความรูความสามารถของผูสมคัร การวจิยัพบวาประสทิธภิาพของการจาํแนกขอมลูแบบวธิตีนไมตดัสนิใจมปีระสทิธภิาพ
ดทีีส่ดุมคีาความถกูตองสงูสดุ จากขอมลูการทดลองตามกลุมประกนัคณุภาพการศกึษาของมหาวทิยาลยั กลุมมนษุยศาสตรและ
สังคมศาสตร รอยละ 82.22 กลุมวิทยาศาสตรเทคโนโลยี รอยละ 88.26 และกลุมวิทยาศาสตรสุขภาพ รอยละ 87.73

คําสําคัญ : การพยากรณการเลือกกลุมสาขาวิชา เทคนิคตนไมตัดสินใจ เทคนิคเหมืองขอมูล

Abstract
Mahasarakham University has provided several courses for both undergraduate and graduate levels. For the undergraduate 
level, there are procedures for selecting qualifi ed applicants to study in an appropriate area of study since problems 
have arisen when applicants choose to study in an area that is not suitable for their capability. The impact from this 

problem is a higher rate of retirement when the students cannot complete their degree. This journal presents a data 
mining technique for selecting appropriate groups to study for undergraduate level. This method aims to give students 

the information to assist them in selecting an appropriate area of study which matches their skills. Results from this 
research indicates that ‘Decision Tree Classifi er’ is the most effective data classifi cation since it gives the most adequate 

value. The experiment from Educational Quality Assurance group indicates that result which are a) Humanities and 

Social Sciences group (82.22%), b) Science and Technology group (88.26%), and c) Health Sciences group (87.73%).

Keywords: Major area selected forecasting, Decision tree Technique, Data mining Technique
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บทนํา
มหาวิทยาลัยมหาสารคามเปนสถาบันอุดมศึกษาของรัฐ
มีหลักสูตรการเรียนการสอน 19 คณะมีสาขาวิชา 85 สาขา
วิชาในระดับปริญญาตรี มีการดําเนินการรับสมัครคัดเลือก
บุคคลเขาศึกษา 3 ชองทางการรับเขาศึกษา ไดแก ระบบรับ
ตรงระบบกลาง (Admissions) และระบบพิเศษ มหาวิทยาลัย
มหาสารคามดาํเนินการรับสมคัรเองในระบบรบัตรง และระบบ
พเิศษ สวนระบบกลาง สาํนักงานคณะกรรมการการอุดมศึกษา 
(สกอ.) เปนฝายดําเนินการ1 ปญหาท่ีสําคัญประการหน่ึงใน
การรับนิสิตเขาศึกษาในระดับปริญญาตรี คือ การเลือกกลุม
สาขาวชิาของผูสมัครท่ีไมตรงตามทักษะความรู ความสามารถ
ของผูสมัครโดยผูสมัครสวนใหญจะเลือกกลุมสาขาวิชาตาม
ความรูสึก ความชอบ หรือสภาพแวดลอมทั้งเพื่อน และ
ผูปกครองเปนหลักโดยอาจไมทราบถึงกลุมสาขาวิชาท่ีเหมาะ
สมกับความรู ความสามารถและลักษณะเฉพาะของตัวเอง
จึงสงผลใหเม่ือเขามาศึกษาในระดับอุดมศึกษาแลวคนพบตัว
เองในภายหลังวาไมเหมาะสมกับกลุมสาขาวิชานั้นจนสงผล
กระทบใหนิสิตมีผลการเรียนตกตํ่า เกิดปญญาหาการขอยาย
สาขาวิชาเรียน การขอพักการศึกษา การลาออกจากการเปน
นิสิต รวมถึงปญหาการพนสภาพการเปนนิสิต และปญหาอีก
ประการ คอื การผลิตบคุคลากรในสาขาวชิานัน้มีประสทิธิภาพ
ไมสูงเทาที่ควร ปญหานิสิตพนสภาพการเปนนิสิตในระดับ
ปริญญาตรมีอีตัราสงูขึน้ทกุปสาเหตขุองการพนสภาพนสิติเกดิ
จากนิสิตมีผลการเรียนไมผานตามเกณฑที่กําหนดมีคะแนน
เฉล่ียรวม (GPA) อยูในระดับตํ่าทําใหนิสิตไมสามารถสําเร็จ
การศึกษาตามหลักสูตรท่ีมหาวิทยาลัยกําหนด จากรายงาน

ประจาํปการศกึษากองทะเบยีนและประมวลผล มหาวทิยาลยั
มหาสารคาม พบวามีจํานวนนิสิตที่พนสภาพการเปนนิสิต

ปการศึกษา 2552 - 2555 รอยละ5.22,10.30, 10.32และ 
10.48 ตามลําดับ2จากขอมูลดังกลาวเห็นไดวามีจํานวนนิสิต
ทีพนสภาพการเปนนิสิตเพ่ิมขึ้นทุกปการศึกษา จากรายงาน
ขอมลูศนูยพฒันาและประกันคณุภาพการศึกษามหาวทิยาลยั
มหาสารคาม พบวามาตรฐานดานคุณภาพบัณฑิตที่สําเร็จ
การศึกษาจากมหาวิทยาลัยมหาสารคามมีอัตราการไดงาน

ทาํภายในหน่ึงป มีจํานวนรอยละ 68.16 และผลการประเมิน
คุณภาพการศึกษาจากภายนอกรอบสามสํานักงานรับรอง

มาตรฐานและประเมินคุณภาพการศึกษา (องคการมหาชน 
: สมศ.) ป2554ถึง2558ระดับอุดมศึกษา พบวา กลุมสาขา
วิชาวิทยาศาสตรสุขภาพ กลุมสาขาวิชาวิทยาศาสตรและ

เทคโนโลยี และกลุมสาขาวิชามนุษยศาสตรสังคมศาสตรมี
ผลการประเมินในระดับดี3

 ดวยเหตุผลดังกลาว มหาวิทยาลัยมหาสารคาม
มีความตองการที่จะแกไขปญหาที่เกิดขึ้น ผูวิจัยจึงมีความ
ตองการที่จะศึกษารูปแบบขอมูลที่สงผลตอการเลือกกลุม
สาขาวชิาทีเ่หมาะสมในระดบัปรญิญาตร ีโดยนาํขอมลูประวตัิ
นิสิตที่สําเร็จการศึกษา และขอมูลประวัติการสมัครเขาศึกษา
เพื่อหาความสัมพันธที่ซอนอยูในชุดขอมูลดวยวิธีการเทคนิค
เหมืองขอมูล (Data Mining) และนําผลการทดลองที่ได
เปรียบเทียบประสิทธิภาพ เพื่อไดผลลัพธที่ดีที่สุดมาพัฒนา
รูปแบบระบบพยากรณการเลือกกลุมสาขาวิชาที่เหมาะสมใน
ระดับปริญญาตรี
 งานวิจัยฉบับนี้ผูวิจัยไดนําอัลกอริทึมตนไมตัดสิน
ใจ (Decision Tree C4.5) วิธีการเรียนรูเบยอยางงาย 
(Naïve Bayesian Learning) และวิธีซัพพอรตเวกเตอร
แมชชีน(Support Vector Machine :SVM) มาเปรียบเทียบ
เพือ่ใหเหน็ถงึประสทิธิภาพของอลักอรทิมึทัง้สามแบบดงักลาว
ซึ่งทฤษฎีและกระบวนการในการทําเหมืองขอมูลของแตละ
อัลกอริทึมมีรายละเอียดดังตอไปนี้

เหมืองขอมูล
 เหมืองขอมูล (Data Mining)4คือ การนําเทคนิค
การเรียนรูของเครื่อง (Machine Learning) วิธีการทางสถิติ 
(Statistical Methods) วิธีทางปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 

Intelligence) หรอืวธิอีืน่ๆ มาทาํการวเิคราะหและสกดัความรูจาก

ขอมูลที่จัดเก็บไวในฐานขอมูลหรือจัดเก็บไวในรูปอื่นๆ โดย
จดุประสงคของการทําเหมอืงขอมลู คอื การวเิคราะหแนวโนม 
ความสัมพันธ กฎหรือรูปแบบของขอมูลซึ่งเปนความรูที่

ถูกซอนอยูภายใตขอมูลขนาดใหญ และนําสารสนเทศที่ไดมา
ใชเพื่อชวยในการวางแผน การตัดสินใจในการบริหารหรือแก
ปญหาดานตางๆ ซึ่งถือไดวาเปนเคร่ืองมือที่ชวยเพิ่มคุณคา
ใหกับขอมูลที่มีอยู เหมืองขอมูลจะแกไขปญหาไดบางปญหา
เทานั้นตามเทคนิควิธีการที่เลือกใชไดเทานั้น ประโยชนหลัก

ของการทําเหมืองขอมลู คอื การคนหาความรูทีซ่อนอยูในฐาน
ขอมูลเพื่อใหไดซึ่งความรูมาชวยในการตัดสินใจ

ตนไมตัดสินใจ
 ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree)4,5เปนโมเดลท่ีมี
รูปแบบที่นิยม โครงสรางตนไมตัดสินใจเปนแบบลําดับชั้น
โดยมีการตัดสินใจ ซึ่งประกอบดวย โหนดที่ใชในการตัดสินใจ
(Decision node) และโหนดใบ (Leaf node or Terminal node) 

แตละโหนดตัดสินใจน้ันจะมีการสรางฟงกชันที่เอาไวสําหรับ
ทดสอบทางเลือกจากการปอนขอมูลเขาจะทดสอบตามทาง
เลือกไปเรื่อยๆ ไปจนถึง Terminal node จะไดคําตอบในท่ีสุด
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การเรียนรูแบบเบยอยางงาย
 อัลกอริทึมวิธีการเรียนรูแบบเบยอยางงาย (Naïve 
Bayesian Learning)6เปนวิธีการจําแนกประเภทขอมูลที่มี
ประสิทธิภาพวิธีหนึ่ง ใชงานไดดีและเหมาะสมกับกรณีของ
เซตตัวอยางที่มีจํานวนมากและมีคุณลักษณะ(Attribute)ของ
ตัวอยางไมขึ้นตอกัน
 คุณลักษณะเดนของการจําแนกประเภทดวยวิธี
แบบเบยอยางงาย (Naïve Bayes) คือ การเรียนรูสามารถใช
กับขอมูลที่เปนคาวางของขอมูล (Missing Value) โดยไมเอา
คุณลักษณะน้ันมาคํานวณและมีความเสถียรตอคารบกวน
เนื่องจากทฤษฎีเบยนั้นมีแนวคิดพื้นฐานมาจากความนาจะ
เปน มีการนําการจําแนกประเภทเบยอยางงายไปประยุกต
ใชงานไดดีไมตางจากการจําแนกประเภทวิธีการอื่นเนื่องจาก

วธิกีารจาํแนกขอมลูทีม่ปีระสทิธภิาพและมกีารทาํงานไมซบัซอน
เหมือนวิธีการอื่น

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
 เทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector 
Machine :SVM)7เปนเทคนิคเพ่ือใชงานดานการแบงขอมูลที่
เกนิระนาบใหแบงกลุมขอมลูทีเ่หมาะสมทีส่ดุเพยีงระนาบเด่ียว
เทานัน้ ทีส่ามารถรักษาระยะหางระหวางขอมูลสองกลุมท่ีใกล
กันมากที่สุด
 การหาระนาบเกนิท่ีเหมาะสมทีส่ดุของซพัพอรตเวก
เตอรแมชชีนนั้นจะทําการหาตําแหนงของซัพพอรตเวกเตอร 
(Support Vector)เพื่อใหเปนตัวแทนของกลุมขอมูลทั้งชุด 
เพือ่ใชเปนขอมลูในการแบงกลุมโดยหลกัการ คอื จะใชระนาบ
เกินท่ีเปนระยะหางที่สุดระหวางขอมูลสองกลุม ที่มีอยูใกลกัน
มากที่สุดเพียงระนาบเดี่ยวเทานั้น

งานวิจัยที่เกี่ยวของ
 กฤษณะ ไวยมยั และคณะ8ไดนาํเสนอเทคนคิเหมอืง
ขอมลูเพือ่พัฒนาคณุภาพการศกึษาคณะวศิวกรรมศาสตร การ

คนหากฎการจําแนกขอมลูโดยการพยากรณขอมลูมาประยุกต
ใชสําหรับชวยแนะนํานิสิตเลือกสาขาท่ีเหมาะสมท่ีสุด พรอม
ทาํนายผลการเรียนแตละรายวิชาในภาคการศึกษาถัดไป โดย

นําเสนอแบบจําลองการจําแนกประเภทขอมูลดวยเทคนิค
ตนไมตัดสินใจ ขอมูลที่ใชทดลอง ขอมูลประวัติสวนตัว และ

ขอมูลการลงทะเบียนนสิติ คณะวิศวกรรมศาสตร จากงานวิจยั
สามารถทาํนายสาขาวชิาท่ีเหมาะสมทีด่ทีีส่ดุใหกบันสิติไดและ
มีความถูกตองคอนขางสูง

 ชิดชนก สงศิริ และคณะ9ใชเทคนิคเหมืองขอมูลเพื่อ
คนหาภาควิชาท่ีเหมาะสมท่ีสดุใหกบันสิติงานวิจยัน้ีไดนาํเสนอ

ปญหาการเลือกสาขาวิชาท่ีไมตรงกับความสามารถที่แทจริง 
ซึง่สงผลใหการผลติบคุคลากรในสาขานัน้ๆ มปีระสิทธภิาพไม
สงูเทาทีค่วร โดยไดเสนอการใชเทคนคิ Classifi cation ดวยวธิี
ตนไมตัดสินใจซึ่งขอมูลที่ใชในนําทดสอบ ประกอบดวยขอมูล
สองสวน คือขอมูลประวัติสวนตัวของนิสิต และขอมูลการลง
ทะเบยีนเรียนของนสิติ ผลการทดลองเปนท่ีนาพอใจมคีาความ
ถูกตอง รอยละ 80.00
 Pathom Pumpuang และคณะ10ไดทาํการวจิยัเปรียบ
เทยีบวธิกีาร Bayesian Network,C4.5, Decision Forest และ 
NBTree ในการวางแผนหลักสูตรการลงทะเบียนเรียนของ
นกัศกึษา จากขอมลูนกัศกึษาสาขาวทิยาการคอมพวิเตอร และ
สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร จํานวน 1,533คน งานวิจัย
นี้จึงไดมีการวางแผนการลงทะเบียนเรียนของนักศึกษา โดย
ใชขอมูลผลการเรียน (GPA) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ความถูกตอง ผลการทดลองพบวา Decision Forest (DF) มี
คาความถูกตอง รอยละ 80.33, Bayesian Network (BN) มี
คาความถูกตอง รอยละ 83.78, C4.5 มีคาความถูกตอง รอย
ละ 81.86 และ NBTree มีคาความถูกตอง รอยละ 87.99
 จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวของซึ่งไดกลาวถึง
การใชเทคนิคเหมืองขอมูลในการเลือกสาขาวิชาท่ีเหมาะสม 
โดยใชขอมูลนักศึกษาชั้นปที่ 1 คณะวิศวกรรมศาสตรในการ
ทดลองในการเลือกสาขาวิชาที่เหมาะสมในชั้นปที่ 28,9 ซึ่งงาน
วิจัยดังกลาวมีวัตถุประสงคคลายกับงานวิจัยนี้ซึ่งใชขอมูล
นักเรียนท่ีสมัครเขาศึกษาในระดับปริญญาตรีในการทดลอง 
และไดเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลองการเลือกกลุม
สาขาวิชา ระหวางวิธีตนไมตัดสินใจ อัลกอริทึม C4.5 วิธีการ
เรยีนรูเบยอยางงาย (Naïve Bayes) และวิธซีพัพอรตเวกเตอร
แมชชนี (SVM) จากการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพแบบจาํลอง
ไดพัฒนาระบบพยากรณการเลือกกลุมสาขาวิชาของผูสมัคร
เขาศึกษาในระดับปริญญาตรี มหาวิทยาลัยมหาสารคามจาก
แบบจําลองที่ดีที่สุด

การวัดประสิทธิภาพแบบจําลอง
 ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลองในแตละ

เทคนิควิธีตางๆ โดยใชคาความแมนยําของแบบจําลอง 
(Accuracy) จะตองทาํการเลอืกขอมลูสําหรบัเรยีนรู (Training 
Set) และขอมลูสําหรับทดสอบ (Testing Set) งานวิจยันีเ้ลอืก

ใชวิธีการสุมเลือกขอมูลแบบความเที่ยงตรง 10กลุม (10-fold 
Cross Validation) 11

 การสุมขอมลูแบบความเท่ียงตรงเปนการสุมตวัอยาง
ขอมลูโดยเริม่จากการแบงชดุขอมลูออกเปนสวนๆ เทาๆกนันาํ

ขอมูลบางสวนมาทําการเรียนรู และนําขอมูลสวนท่ีเหลือมา
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ทาํการทดสอบแบบจําลองท่ีไดจากเรียนรู โดยในการทํางานจะ
ทําการแบงกลุมขอมูลออกเปนสิบชุดเทาๆ กันในการทดลอง
ครั้งแรกจะเลือกขอมูลชุดที่หนึ่ง เปนขอมูลชุดทดสอบและ
ขอมูลที่เหลือเปนชุดเรียนรู ในการทดลองคร้ังถัดไปจะเลือก
ขอมลูชุดทีส่อง เปนขอมลูชุดทดสอบและขอมลูชุดทีเ่หลือเปน
ชุดเรียนรู ทําจนกระทั้งขอมูลไดถูกนํามาเปนขอมูลทดสอบ
และชุดเรียนรู ซึ่งจะมีการทดลองท้ังหมด 10ครั้ง
 งานวิจัยเพื่อทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจําลองในแตละวิธีในการเลือกกลุมสาขาวิชาท่ีเหมาะสม
สําหรับศึกษาตอระดับปริญญาตรี การวัดประสิทธิภาพของ
การจาํแนกขอมลูตามแนวคดิทางดานการคนคนืสารสนเทศซึง่
การวัดคาประสิทธภิาพของแบบจําลองน้ันจะอาศัย Confusion 
matrixในการคํานวณคาดังรูปที่1

Figure 1 Confusion matrix

 คาความถูกตอง (Accuracy) คือ คาที่บอกถึงความ
ถูกตองของคาท่ีวัดไดวาใกลเคียงคาจริงเพียงใดสามารถ
อธิบายดังสมการที่1
 คาความแมนยํา (Precision) คือ คาสัดสวนของ
ขอมูลที่ถูกตอง และตรงตามความตองการดวยขอมูลที่ถูกคน
คืนทั้งหมดหรือเปนคาที่แสดงถึงการคนคืนสารสนเทศและมี
ความเปนไปไดตรงตามความตองการมากหรือนอยเพียงใด
ดังสมการท่ี 2
 คาความระลึก (Recall) คือ คาสัดสวนของขอมูล
ที่ตรงตามความตองการที่ถูกคนคืนกับขอมูลที่ตองการ
ทัง้หมด หรอืคาท่ีแสดงถึงความครอบคลุมในการสืบคนขอมลู

สารสนเทศท่ีเก่ียวของกับสิง่ทีผู่ใชตองการมากท่ีสดุ ดงัสมการ
ที่ 3
 คาความเหวี่ยง (F-Measure) คือ เปนการหาเฉลี่ย

คาความแมนยําในการตรวจพบและคาความครบถวนในการ
ตรวจพบเขาดวยกัน จึงเปรียบเสมือนคาวัดความแมนยําโดย
รวมดังสมการที่ 4
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วิธีการดําเนินการวิจัย
 งานวิจัยนี้ใชขอมูลประวัติการศึกษานิสิตที่สําเร็จ
การศึกษาต้ังแตปการศึกษา 2549-2554 และขอมูลการสมัคร
เขาศึกษาในระดับปริญญาตรี มหาวิทยาลัยมหาสารคาม โดย
ขอมูลทั้งสองสวนนี้ตองเปนขอมูลที่มีความสัมพันธกันเปน
ขอมูลบุคคลเดียวกัน ในการทดลองไดแบงกลุมขอมูลตาม
กลุมประกันคุณภาพการศึกษาของมหาวิทยาลัย ไดแก กลุม
มนษุยศาสตรและสังคมศาสตร จาํนวน 11,643 ชดุขอมลู กลุม
วิทยาศาสตรเทคโนโลยี จํานวน 4,610 ชุดขอมูล และกลุม
วิทยาศาสตรสุขภาพ จํานวน 2,626 ชุดขอมูล การทดลอง

ทําการเตรียมขอมูลใหเหมาะสมและอยูในรูปแบบท่ีสามารถ
นําไปใชกับโปรแกรม WEKA (Waikato Environment for
knowledge Analysis)12 ที่ประกอบดวยขอมูลสวนทดสอบ 

(Data Testing)และขอมูลเรียนรู (Data Training)โดยใชวิธี 
10-fold Cross-Validation ในการแบงกลุมขอมลูในการทดลอง 
จากน้ันนําผลจากการทดลองมาวิเคราะหและสรุปผลการ

ทดลองหาอัลกอริทึมที่เหมาะสมในการที่จะพัฒนาเปนระบบ
ตนแบบสําหรับพัฒนาระบบสนับสนุนการตัดสินใจการสมัคร
เขาศกึษาในกลุมสาขาวชิาทีเ่หมาะสมระดบัปรญิญาตร ีแสดง
กรอบแนวคิดได Figure 2
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Figure 2 Conceptual framework
 
 ขอมูลกลุมประกันคุณภาพการศึกษามหาวิทยาลัย
มหาสารคาม มีการแบงออกเปน 3 กลุมประกันคุณภาพซึ่ง

ประกอบไปดวยคณะสาขาวิชาในแตละกลุมประกันคุณภาพ
มหาวิทยาลัย รายละเอียดกลุมประกันคุณภาพดังตารางที่ 1

Table 1 Group Quality Assurance Mahasarakham 
University.

Group Faculty/College

Humanities and 
Social Sciences

-  Humanities and Social sciences
- Education
-  Business School
-  Fine and Applied Arts
-  Tourism and Hotel Management

-  College of Politics and Govern-
ance

-  College of Music

-  Cultural Science

Science and 

Technology

-  Science
-  Technology
- Informatics

- Engineering
- Architecture Urban Design And 

Creative Arts
-  Environment and Resource Studies

Health Sciences -  Nursing
-  Pharmacy
-  Public Health
-  Medicine
-  Veterinary Medicine

 ขอมูลที่ใชทําการทดลองน้ันประกอบดวยขอมูล
ตัวแปรโดยไดเลือกขอมูลท่ีมีความสําคัญตอการเลือกกลุม
สาขาวิชาในระดับปริญญาตรี ขอมูลตัวแปร (Attribute) มีดังนี้ 
เพศ, ขนาดสถานศึกษา, ผลการเรียนเฉลี่ยสะสม, ผลการ
เรียนกลุมสาระวิชา ภาษาไทย, คณิตศาสตร, วิทยาศาสตร, 
สังคมศาสตร, สุขศึกษา, ศิลปะ, การงานอาชีพ, ภาษาตาง
ประเทศ และตัวแปรคลาส (Class) คือ ผลการเรียนที่สําเร็จ
การศึกษาจากมหาวิทยาลัย รายละเอียดขอมูลตัวแปรการ
ทดลองดัง Table 2 การทดลองจะแยกชุดขอมูลออกเปน
กลุมขอมูลตามกลุมประกันคุณภาพมหาวิทยาลัย ไดแก กลุม
มนุษยศาสตรและสังคมศาสตร กลุมวิทยาศาสตรเทคโนโลยี 

Table 2  Variable.

Variable Explanation

Sex Sex

Size School size

GPAX Grade point average

GPA1 Grade point averageThai Language

GPA2 Grade point average Mathematics

GPA3 Grade point average Science

GPA4 Grade point average Social studies

GPA5 Grade point averageHealth education

GPA6 Grade point average Art

GPA7 Grade point average Home working and 
technology

GPA8 Grade point average English

GPA Grade point average in Mahasarakham 
University

 และกลุมวิทยาศาสตรสุขภาพ หลังจากไดขอมูล
ตัวแปรท่ีสําคัญในการทดลองแลวลักษณะขอมูลจะมี

รายละเอยีด Table 3 ตวัอยางชดุขอมูลกลุมมนษุยศาสตรและ
สังคมศาสตร
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Table 3 Data sample

Sex Size GPAX GPA1 GPA2 GPA3 GPA4 GPA5 GPA6 GPA7 GPA8 GPA

Male Extra 3.00 3.00 2.14 2.54 3.47 3.83 3.90 3.85 3.45 3.74

Female Big 2.44 2.60 2.20 1.68 3.30 3.10 3.90 3.60 2.40 2.19

Female Big 2.63 2.16 2.12 2.75 2.45 3.70 3.70 3.53 2.11 2.91

Female Small 2.28 1.42 1.84 3.15 3.60 3.10 3.07 2.60 2.10 2.45

Male Extra 3.37 3.68 2.40 3.77 3.12 3.62 3.81 3.50 3.27 3.31

Female Me-
dium 2.47 2.00 1.43 2.13 2.26 3.66 2.91 3.16 2.84 2.16

Female Extra 3.46 3.74 2.96 4.00 3.70 4.00 4.00 3.30 3.30 3.68

Female Extra 2.77 2.16 2.12 2.75 2.45 3.70 3.70 3.53 2.11 2.91

Male Extra 3.00 3.00 2.14 2.54 3.47 3.83 3.90 3.85 3.45 3.74

 การแทนคาขอมูลในการทดลอง ขอมูลที่จะทําการ
วเิคราะหทดลองนัน้ เพ่ือใหคอมพวิเตอรประมวลผลขอมลูและ
เขาใจ รวดเรว็ และถกูตองแมนยาํน้ัน ขอมลูตองอยูในรปูแบบ
ที่คอมพิวเตอรเขาใจความหมายของขอมูลน้ันเสียกอน ผูวิจัย
ไดมีการแทนคาใหกับขอมูลในสวนขอมูลผลการเรียนเฉล่ีย
สะสม (GPAX) ผลการเรียนกลุมสาระการเรียนรู และผลการ
เรียนท่ีสําเร็จการศึกษามหาวิทยาลัยมหาสารคาม (GPA) ซึ่ง
ขอมูลผลการเรียนที่ใชในการทดลองเปนขอมูลแบบทศนิยม
ตอเนื่อง เพื่อลดการกระจายของขอมูล (Binning Data) 
ผูวจิยัไดแบงชวงของขอมูลผลการเรยีนเฉลีย่สะสม และผลการ

เรียนกลุมสาระการเรียนรูออกเปน 3ชวง คือ Low, Medium 
และ High ซึ่งชวงผลการเรียน 0.00 - 2.50เปนระดับตํ่า แทน
คา Lชวงผลการเรียน 2.51 - 3.25เปนระดับกลาง แทนคา 
Mและชวงผลการเรียน 3.26 - 4.00เปนระดับสูง แทนคา H
และมีการแบงชวงขอมูลผลการเรียนท่ีสําเร็จการศึกษาจาก
มหาวทิยาลยัมหาสารคาม(GPA)มกีารแบงชวงขอมลูออกเปน 
3ชวง คอื ชวงผลการเรียน 2.00 - 2.74เปนระดับพอใช แทนคา 
Fair ชวงผลการเรียน 2.75 - 3.24เปนระดับดีแทนคา Good 
และชวงผลการเรียน 3.25 - 4.00เปนระดับดีเยี่ยม แทนคา 
Excellent รายละเอียดตัวอยางการแทนคาขอมูลดัง Table 4

Table 4 Substitution information

Sex Size GPAX GPA1 GPA2 GPA3 GPA4 GPA5 GPA6 GPA7 GPA8 GPA

Male S1 M H L M H H H H H Excellent

Female S2 L L L L H M H H L Fair

Female S2 M M L M L H H H L Good

Female S4 L L L M H M M L L Excellent

Male S1 H M L H M H H H M Good

Female S3 L L L L H M M M L Fair

Female S1 H H M H H H H H H Excellent

Male S4 H M L H M M M H M Good
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ผลการศึกษาวิจัย
จากการทดลองการสรางแบบจําลองโดยใชเทคนิคเหมือง
ขอมูลในการเลือกกลุมสาขาวิชาที่เหมาะสมในระดับปริญญา
ตรีโดยไดแบงกลุมขอมูลการทดลองออกเปนสามกลุมตาม
ประกันคุณภาพของมหาวิทยาลัย คือ กลุมมนุษยศาสตร
และสังคมศาสตร กลุมวิทยาศาสตรเทคโนโลยี และกลุม
วทิยาศาสตรสขุภาพ และไดใชอลักอริทมึในการทดลอง ไดแก 

ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree C4.5) การเรียนรูแบบเบย
อยางงาย (Naïve Bayes) และซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 
(SVM) ผลการทดลองไดผลลัพธคาความถูกตอง (Accuracy) 
คาความแมนยํา (Precision) คาความระลึก (Recall) และคา
ความเหวีย่ง (F-Measure)ผลการทดลองของแตละอลักอรทิมึ 
รายละเอียดดัง Table 5

Table 5 Results

Group Quality Assurance Algorithm Accuracy (%) Precision Recall F-Measure

Humanities and Social Sciences

Decision Tree 82.22 0.821 0.822 0.821

Naïve Bayes 78.09 0.785 0.781 0.782

SVM 80.78 0.801 0.808 0.801

Science and Technology

Decision Tree 88.26 0.892 0.883 0.881

Naïve Bayes 84.31 0.845 0.843 0.843

SVM 87.41 0.880 0.874 0.873

Health Sciences

Decision Tree 87.73 0.881 0.877 0.877

Naïve Bayes 78.75 0.783 0.788 0.783

SVM 85.87 0.857 0.859 0.858

 จาก Table 5 ตารางสรุปผลการทดลองจากกลุม
ขอมูลท่ีใชในการทดลองท้ังสามกลุมขอมูล โดยใชวิธีตนไม
ตัดสินใจ (Decision Tree) วิธีการเรียนรูเบยอยางงาย (Naïve 
Bayes) และวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (SVM) สามารถ
อธบิายไดวาในทุกกลุมขอมลู การทดลองดวยวิธตีนไมตดัสนิใจ
มคีาความถกูตอง (Accuracy) สงูสดุโดยกลุมมนษุยศาสตรและ
สังคมศาสตรมีคาความถูกตองรอยละ 82.22 คาความแมนยํา
(Precision) 0.821 และคาการคนคืนขอมูล (Recall) 0.822 

กลุมวิทยาศาสตรเทคโนโลยี มีคาความถูกตองรอยละ 88.26 
คาความแมยํา (Precision) 0.892 และคาการคนคืนขอมูล 
(Recall) 0.883 และกลุมวิทยาศาสตรสุขภาพ มีคาความ
ถูกตองรอยละ 87.73 มีคาความแมยํา (Precision) 0.881 
และคาการคนคืนขอมูล (Recall) 0.877 แสดงใหเห็นวาคา
ขอมูลการคนคืนขอมูลในการพยากรณการเลือกกลุมสาขามี
คาความแมนยําสูง
 ผลการทดลองสามารถแสดงผลการทดลองใหอยูใน

รูปแบบของตนไมตัดสินใจ (Decision Rule) ในการเลือกกลุม
สาขาวิชาของผูสมัครท้ังสามกลุมขอมูลท่ีใชในการทดลองได 
Figure 3 ตวัอยางในบางกิง่ตนไมของขอมลูกลุมมนุษยศาสตร
และสังคมศาสตร

GPA1

Good Excellent GPA5

GPA3 Excellent Excellent

Good Good Excellent

= M =H = L

= L= M=H

=H= L= M

Figure 3 Decision tree

 จาก Figure 3 ตวัอยางในบางก่ิงตนไมสามารถสราง
เปนกฎการตัดสินใจ (Decision Rule) ดังนี้

 IF GPA1=‘Medium(M)’ Then GPA=Good
 IF GPA1=‘High(H)’ Then GPA=Excellent
 IF GPA1=‘Low(L)’ AND GPA5=‘Medium(M)’

 OR ‘Low(L)’ Then GPA=Excellent
 IF GPA1=‘Low(L)’ AND GPA5=‘High(H)’
 AND GPA3=‘Medium(M)’ OR ‘Low(L)’
 Then GPA=Good
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 IF GPA1=‘Low(L)’ And GPA5=‘High(H)’
 AND GPA3=‘High(H)’ Then GPA=Excellent

 จากตัวอยางกฎสามารถอธิบายไดดังนี้ 
 กฎขอท่ี 1 ผูสมคัรทีจ่ะเลอืกเรยีนในกลุมมนษุยศาสตร
และสังคมศาสตร มีผลการเรียนกลุมสาระวิชาภาษาไทย 
(GPA1) ระดับกลาง (Medium) ระหวาง (2.51 - 3.25) เมื่อ
ศึกษาในกลุมวิชาน้ีจะมีโอกาสสําเร็จการศึกษาท่ีไดผลการ
เรียนเฉลี่ยรวม (GPA)ระดับดี (Good) ระหวาง 2.75 - 3.24
 กฎขอท่ี 2 ผูสมคัรทีจ่ะเลอืกเรยีนในกลุมมนษุยศาสตร
และสังคมศาสตร มีผลการเรียนกลุมสาระวิชาภาษาไทย 
(GPA1) ระดับสูง (High) ระหวาง (3.26 - 4.00)เมื่อศึกษาใน
กลุมวิชาน้ีจะมีโอกาสสําเร็จการศึกษาท่ีไดผลการเรียนเฉล่ีย
รวม (GPA)ระดับดีเยี่ยม (Excellent) ระหวาง 3.25 - 4.00
 กฎขอท่ี 3 ผูสมคัรทีจ่ะเลอืกเรยีนในกลุมมนษุยศาสตร
และสังคมศาสตร มีผลการเรียนกลุมสาระวิชาภาษาไทย 
(GPA1) ระดับต่ํา (Low) ระหวาง (0.00 - 2.50) และมีผลการ
เรียนกลุมสาระวิชาสุขศึกษา(GPA5) ระดับกลาง (Medium) 
ระหวาง (2.51 - 3.25) หรือระดับตํ่า (Low)ระหวาง (0.00 - 
2.50) เม่ือศึกษาในกลุมวิชานี้จะมีโอกาสสําเร็จการศึกษาที่ได
ผลการเรยีนเฉลีย่รวม (GPA)ระดบัดเียีย่ม (Excellent) ระหวาง 
3.25 - 4.00
 กฎขอท่ี 4 ผูสมคัรทีจ่ะเลอืกเรยีนในกลุมมนษุยศาสตร
และสังคมศาสตร มีผลการเรียนกลุมสาระวิชาภาษาไทย 
(GPA1) ระดับต่ํา (Low) ระหวาง (0.00 - 2.50) และมีผลการ
เรยีนกลุมสาระวชิาสขุศกึษา (GPA5) ระดบัสงู (High)ระหวาง 

(3.26 - 4.00)และผลการเรียนกลุมสาระวิชาสังคมศึกษา 
(GPA3)ระดับกลาง (Medium)ระหวาง(2.51 - 3.25)หรือ

ระดับตํา่ (Low) ระหวาง (0.00 - 2.50) เมือ่ศึกษาในกลุมวชิานี้
จะมีโอกาสสําเร็จการศึกษาที่ไดผลการเรียนเฉล่ียรวม (GPA)

ระดับดี (Good) ระหวาง 2.75 - 3.24
 กฎขอท่ี 5 ผูสมคัรทีจ่ะเลอืกเรยีนในกลุมมนษุยศาสตร
และสังคมศาสตร มีผลการเรียนกลุมสาระวิชาภาษาไทย 
(GPA1) ระดับตํ่า (Low) ระหวาง (0.00 - 2.50) และมีผล

การเรียนกลุมสาระวิชาสุขศึกษา (GPA5) ระดับสูง (High) 
ระหวาง (3.26 - 4.00) และผลการเรียนกลุมสาระวิชา
สังคมศึกษา(GPA3) ระดับสูง (High) ระหวาง (3.26 - 4.00) 

เม่ือศึกษาในกลุมวิชานี้จะมีโอกาสสําเร็จการศึกษาที่ไดผล
การเรียนเฉลี่ยรวม (GPA) ระดับดีเยี่ยม (Excellent) ระหวาง 

2.75 - 3.24
 จากกฎท่ีไดทั้งสามกลุมตามกลุมขอมูลประกัน
คุณภาพการศึกษามหาวิทยาลัยมหาสารคามสามารถพัฒนา

เปนระบบพยากรณการเลือกกลุมสาขาวิชาที่เหมาะสม
Figure 4

Figure  4 Major area selected forecasting

อภิปรายผลการวิจัย
บทความนี้ไดนําเสนอแบบจําลองการเลือกกลุมสาขาวิชา
ที่ เหมาะสมในระดับปริญญาตรี ซึ่งแบงกลุมขอมูลตาม
กลุมประกันคุณภาพของมหาวิทยาลัย โดยเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพการจําแนกขอมูลของอัลกอริทึมท่ีใช ใน
การทดลองทั้งสามวิธี พบวาวิธีการแบบตนไมตัดสินใจมี
ประสิทธิภาพสูงสุด ผลลัพธที่ไดในแตละกลุมขอมูล ดังนี้ 
กลุมมนุษยศาสตรและสังคมศาสตร คาความถูกตองท่ีได 
รอยละ 82.22กลุมวิทยาศาสตรเทคโนโลยี รอยละ 88.26 
กลุมวิทยาศาสตรสุขภาพ รอยละ 87.73 แสดงใหเห็นวา
ประสิทธิภาพการจําแนกขอมูลโดยใชอัลกอริทึมแบบตนไม
ตัดสินใจมีประสิทธิภาพสูงสามารถนําไปประยุกตในการสราง

แบบจําลองในการเลือกกลุมสาขาวิชาที่เหมาะสมในระดับ
ปริญญาตรี  ในโอกาสตอไป

ขอเสนอแนะ
จากงานวิจยันีไ้ดทาํการทดลองกับกลุมขอมลูประกันคณุภาพ
การศึกษาของมหาวิทยาลัยมหาสารคาม ซึ่งไมไดทดลองกับ
ขอมลูในรายสาขาวิชา อนัเนือ่งมาจากปจจยัเรือ่งจาํนวนขอมลู
ในบางรายสาขาวิชาท่ีมไีมเพยีงพอตอการทดลอง ผูวจิยัจงึได

เลือกขอมูลตามกลุมประกันคุณภาพเพ่ือใหไดจํานวนขอมูล
เพียงพอตอการทดลอง ในอนาคตผูวิจัยมีแนวคิดที่จะเลือก

ขอมูลในบางสาขาวิชา เชน สาขาวิชาที่มีจํานวนเพียงพอใน
การทดลอง สาขาวิชาท่ีมีจํานวนนิสิตพนสภาพการเปนนิสิต 
หรอืสาขาวิชาทีม่จีาํนวนนสิติขอยายสาขาเปนจาํนวนมาก มา

ทาํการทดลองเพ่ือใหสามารถทํานายผลการเลือกสาขาวิชาได
มากยิ่งขึ้น
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