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บทคัดยอ 
 
 งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพ่ือวิเคราะหหาคุณลักษณะท่ีเปนปจจัยในการพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษามหาวิทยาลัย 
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองในการพยากรณ และปรับปรุงเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจําลองดวยการคัดเลือก
คุณลักษณะรวมกับวิธีโครงขายประสาทเทียมเพอรเซ็ปตรอนหลายชั้น ขอมูลท่ีใชในการวิจัยไดมาจากระบบงานทะเบียนนักศึกษาและ
ประมวลผล กองบริการการศึกษา มหาวิทยาลัยอุบลราชธานี ประกอบดวยขอมูล 3 สวน ไดแก (1) ขอมูลพ้ืนฐาน จํานวน 1,029 
รายการ (2) ขอมูลรายภาคการศึกษา จํานวน 6,826 รายการ และ (3) ขอมูลผลการเรียน จํานวน 29,790 รายการ หลังจากผาน
กระบวนการเตรียมขอมูลตามวิธีการคริปสดีเอ็ม คงเหลือขอมูลเพ่ือสรางแบบจําลอง จํานวน 882 รายการ และคุณลักษณะจํานวน 14 
แอททริบิวต แบบจําลองในการพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษาสรางดวยวิธีตนไมตัดสินใจ นาอีฟเบย โครงขายประสาทเทียม
เพอรเซ็ปตรอนหลายชั้น และซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน รวมกับการคัดเลือกคุณลักษณะดวยวิธีอัตราสวนเกน ไคสแควร และการ
คัดเลือกคุณลักษณะบนฐานสหสัมพันธ (ซีเอฟเอส) หาประสิทธิภาพของแบบจําลองดวยวิธีการตรวจสอบไขวสิบสวน เพ่ือเปรียบเทียบ
คาความถูกตอง คาความแมนยํา คาความระลึก คาความถวงดุล และคาเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ ผลการวิจัย พบวา คุณลักษณะ
ท่ีเปนปจจัยสําคัญในการพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษามี 5 แอททริบิวต ไดแก (1) ผลการเรียนเฉลี่ยสะสม (2) ผลการเรียน
เฉลี่ยสะสมกลุมวิชาในคณะ (3) ผลการเรียนเฉลี่ยสะสมกลุมวิชานอกคณะ (4) การกูยืมหรือทุนการศึกษา และ (5) สถานภาพนักศึกษา 
(คลาสเปาหมาย) แบบจําลองในการพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษาท่ีมีคาความถูกตองสูงท่ีสุด สรางดวยวิธีโครงขายประสาท
เทียมเพอรเซ็ปตรอนหลายชั้นรวมกับการคัดเลือกคุณลักษณะดวยวิธีซีเอฟเอส ท่ีไดคาความถูกตองหลังจากปรับคาพารามิเตอรในการ
สรางแบบจําลองแลว เทากับ 90.26% จากผลการวิจัยแสดงใหเห็นวาสามารถใชเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะปรับปรุงประสิทธิภาพ
ของแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมเพ่ือใชในการพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษามหาวิทยาลัยไดแมนยํามากขึ้นและสามารถ
นําแบบจําลองไปใชพัฒนาระบบพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษาตอไปได 
 
คําสําคัญ: การออกกลางคัน การพยากรณขอมูล การคัดเลือกคุณลักษณะ การทําเหมืองขอมูล 
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Abstract 
 

The objectives of this research were to analyze the factors affected university student dropout prediction, 
to compare the efficiency of the prediction model, and to improve the model efficiency by using feature selection 
with multilayer perceptron neural network. Data used in this research were collected from the Office of Student 
Registrar and Evaluation, Division of Educational Service, Ubon Ratchathani University. They were consisted of 3 
parts: (1) 1,029 records of basic data, (2) 6,826 records of semester data, and (3) 29,790 records of grade data. After 
data preparation process by CRISP-DM method, 882 records remained with 14 attributes. The models of university 
student dropout prediction were developed using decision tree, Naive Bayes, multilayer perceptron neural network, 
and support vector machine integrated with feature selection methods including gain ratio, Chi-square, and 
correlation-based feature selection (CFS). The efficiency of the generated models was measured by 10-folds cross 
validation to compare accuracy, precision, recall, f-measure, and mean absolute error. The experiment results 
revealed that the key factors to predict the university student dropout were 5 attributes including (1) grade point 
average (GPA), (2) GPA of courses in the student’s faculty, (3) GPA of courses outside the student’s faculty, (4) 
student loan or scholarship, and (5) student’s graduation status (target class). The best model for predicting 
university student dropout was developed by multilayer perceptron neural network improved with CFS. The 
accuracy of the prediction model, after model development with parameter tuning, was 90.39%. The results 
indicated that the feature selection could improve the efficiency of the prediction model developed by neural 
network for predicting university student dropout accurately. The developed model can be further used to develop 
the system for predicting university student dropout. 
 
Keywords: Student dropout, prediction, feature selection, data mining 
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บทนํา 
 การออกกลางคันของนักศึกษาเกิดจากหลายสาเหตุ เชน ผลการเรียนตํ่ากวาเกณฑ ไมชําระคาลงทะเบียน (Ubon 
Ratchathani University, 2018) หรือการลาออกเองดวยเหตุผลอ่ืนๆ เชน ตองการเปลี่ยนหลักสูตร เปลี่ยนสถาบันการศึกษา เปนตน 
ซ่ึงปญหาการออกกลางคันของนักศึกษาดังกลาว อาจสงผลกระทบตอการประกันคุณภาพการศึกษา งบประมาณ และการจัดการศึกษา 
ปจจุบันมีการเก็บขอมูลทางการศึกษาอยางเปนระบบ ชวยใหสามารถติดตามผลการศึกษาของนักศึกษา รวมถึงมีระบบตรวจสอบ 
ทํานาย พยากรณโอกาสท่ีนักศึกษาอาจจะออกกลางคันเพ่ือชวยใหนักศึกษาไดเตรียมพรอม หรือหาทางชวยเหลือกอนท่ีจะพนสภาพ
นักศึกษา ซ่ึงจะเปนการลดปญหาและความเสี่ยงเหลานั้นได จากงานวิจัยท่ีผานมาพบวามีการนําเทคนิคตางๆ มาใชในการวิเคราะห 
ทํานาย หรือสรางแบบจําลอง เชน การใชกฎความสัมพันธเพ่ือวิเคราะหความเสี่ยงการออกกลางคันของนักศึกษา หรือหาความสัมพันธ
ของรายวิชาท่ีมีผลตอประสิทธิภาพทางการศึกษาของนักศึกษา (Paruechanon and Sriurai, 2018; Pheunpha, 2020) นอกจากนี้ยัง
พบวามีการใชเทคนิคการจําแนกขอมูลมาสรางแบบจําลองเพ่ือพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษา เชน การใชเทคนิคตนไมตัดสินใจ 
(Decision Tree) วิธีการเรียนรูเบยอยางงายหรือนาอีฟเบย (Naïve Bayes) วิธีเพ่ือนบานท่ีใกลท่ีสุด (K-Nearest Neighbors) โครงขาย
ประสาทเทียม (Neural Network) และการวิเคราะหการถดถอยโลจิสติค (Logistic Regression) เปนตน (Iamprik and Sudadet, 
2017) รวมถึงมีการประยุกตใชการคัดเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) รวมกับวิธีการจําแนกขอมูลเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพให
แมนยํามากข้ึน ดังปรากฏในงานวิจัยของ Rawengwan and Seresangtakul (2017) Sittichat (2017) และ Boonprasom and 
Sanrach (2018) ท่ีประยุกตใชวิธี  Filter Ranker Method หรือ Correlation-based Feature Selection (CFS) ในการคัดเลือก
คุณลักษณะท่ีสําคัญรวมกับการจําแนกขอมูล งานวิจัยดังกลาวมาขางตน ไดมีการศึกษา รวบรวมปจจัยหรือคุณลักษณะท่ีนํามาใช
วิเคราะหท่ีแตกตางกันไปตามแตละบริบทและชุดขอมูลท่ีมีอยู ซ่ึงขอมูลและกลุมตัวอยางสงผลตอการออกกลางคันคอนขางหลากหลาย 
บางปจจัยอาจสงผลตอความแมนยําในการพยากรณแตกตางกันไป รวมท้ังเทคนิคในการจําแนกหรือทํานายในแตละบริบทก็ให
ประสิทธิภาพท่ีแตกตางกัน ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงนําวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะมาประยุกตใชวิเคราะหปจจัยท่ีมีความสําคัญตอการออก
กลางคันของนักศึกษามหาวิทยาลัยรวมกับเทคนิคจําแนกขอมูลในการพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษา เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพ
ของแบบจําลองใหมีความถูกตองแมนยําขึ้น 
 

วัตถุประสงคการวิจัย 
 1. เพ่ือวิเคราะหหาคุณลักษณะท่ีเปนปจจัยในการพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษามหาวิทยาลัย 
 2. เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองในการพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษามหาวิทยาลัยจากการปรับปรุง
ดวยวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะรวมกับวิธีสรางแบบจําลอง 
 3. เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจําลองในการพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษาดวยการคัดเลือกคุณลักษณะรวมกับ
การสรางแบบจําลองดวยวิธีโครงขายประสาทเทียมเพอรเซ็ปตรอนหลายชั้น  
 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวของ 
 การคัดเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) 

 การเลือกคุณลักษณะ เปนวิธีการท่ีชวยลดจํานวนคุณลักษณะหรือแอททริบิวต (Attribute) ซ่ึงจะชวยเพ่ิมประสิทธิภาพและ
ความแมนยําของแบบจําลองในการจําแนกขอมูล โดยการคัดเลือกคุณลักษณะแบงได 3 ประเภท ไดแก Filter Approach, Wrapper 
Approach และ Embedded Approach (Pavya and Srinivasan, 2017) วิธี Filter Approach เปนการเลือกคุณลักษณะโดยไม
ข้ึนกับประเภทของแบบจําลอง ซ่ึงจะใชเปนเกณฑจัดอันดับท่ีเหมาะสม และตัวแปรท่ีมีคาน้ําหนักตํ่ากวาคาเกณฑบางคาจะถูกลบออก 
การคํานวณหาคาน้ําหนักซ่ึงอาจจะเปนคาความสัมพันธระหวางแตละคุณลักษณะและคลาสเปาหมาย ขอดีของวิธีนี้คือมีความรวดเร็ว 
ไมซับซอนและไมขึ้นกับประเภทของแบบจําลองท่ีใช แตมีขอควรระวังคือการไมขึ้นตอกันของคุณลักษณะ แตละคุณลักษณะจะพิจารณา
แยกกัน สวนในวิธี Wrapper Approach คุณลักษณะจะข้ึนกับแบบจําลองท่ีใช โดยจะใชผลลัพธจากแบบจําลองในการพิจารณาความ
เหมาะสมของคุณลักษณะท่ีกําหนด และวิธี Embedded Approach จะคนหาซับเซตของคุณลักษณะท่ีเหมาะสมท่ีสุดท่ีสราง
แบบจําลอง ซ่ึงจะใชการคํานวณท่ีนอยกวาวิธี Wrapper ซ่ึงในงานวิจัยนี้ผูวิจัยเลือกใชอัลกอริทึมประเภท Filter Approach ในการ
คัดเลือกคุณลักษณะ คือ วิธีอัตราสวนเกน (Gain Ratio) วิธีไคสแควร (Chi-Square) และวิธีคัดเลือกคุณลักษณะบนฐานสหสัมพันธ 
(Correlation-based Feature Selection: CFS)  

ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) 
 ตนไมตัดสินใจ เปนเทคนิคหนึ่งท่ีใหผลลัพธและอธิบายความสัมพันธไดงาย พัฒนาข้ึนมาโดย J. Ross Quinlan เทคนิคท่ีนิยม
ใชในการสรางตนไมตัดสินใจ ไดแก อัลกอริทึม  C4.5 (J48) ใชหลักการของ Information Gain (IG) หรือ Entropy Reduction เพ่ือ
จําแนกโหนด (Node) โดยคัดเลือกคุณลักษณะท่ีมีความสัมพันธกับคลาสมากท่ีสุดมาเปนราก (Root Node) จากนั้นหาคุณลักษณะไป
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เรื่อยๆ โหนดถัดไปจะมีคา Gain ลดหลั่นกันไป ซ่ึงแตละโหนดจะแสดงถึงการตัดสินใจบนขอมูลของคุณสมบัติตางๆ ของกิ่งไม โดยขอมูล
ชั้นลางสุดของตนไมตัดสินใจจะแสดงถึงกลุมของขอมูล (Class) (Pacharawongsakda, 2014; Habusaya and Ditcharoen, 2020) 
ในการหาความสัมพันธของคุณลักษณะจะใชคา IG ซ่ึงคํานวณไดจาก 

IG(parent, child) = Entropy(parent) − [p(c1) × Entropy(c1) + p(c2) × Entropy(c2) + …] (1) 
โดยท่ี  
Entropy(ci)  คือ –p(ci) log p(ci) 
p(ci)  คือ คาความนาจะเปนของคา ci 
c  คือ คลาสเปาหมาย (Class) 

คา Entropy จะใชในการวัดความแตกตางกันของขอมูล ถาขอมูลมีความแตกตางกันนอย คา Entropy จะมีคาต่ํา แตถาขอมูล
มีความแตกตางกันมาก คา Entropy จะมีคาสูง ดังนั้นถาขอมูล Entropy ของโหนดลูก (child) สามารถแบงแยกขอมูลไดดี จะมีคา 
Entropy ต่ําและจะทําใหคา IG มีคาสูงเม่ือเทียบกับโหนดบน (parent)  

นาอีฟเบย (Naive Bayes) 
 นาอีฟเบย เปนเทคนิคหนึ่งท่ีไดรับความนิยมเนื่องจากสรางแบบจําลองไดงายและไมซับซอน โดยอาศัยทฤษฎีความนาจะเปน
เปนหลัก (Pacharawongsakda, 2014; Techapanurak, 2021) ซ่ึงหาคํานวณไดจาก 

P(C|A) =
P(A|C)P(C)

P(A)
  (2) 

โดยท่ี  
A คือ คุณลักษณะ (Attributes)  
C คือ คลาสเปาหมาย (Class)   
P(C|A) คือ คาความนาจะเปนท่ีขอมูลท่ีมีแอททริบิวตเปน A จะมีคลาส C 
P(A|C) คือ คาความนาจะเปนท่ีขอมูลฝกฝน (Training Data) ท่ีมีคลาส C และมีแอททริบิวต A  

   โดยท่ี A = a1 ∩ a2 … ∩ aM และ M คือ จํานวนแอททริบิวตในชุดขอมูลฝกฝน 
P(C) คือ คาความนาจะเปนของคลาส C 

โครงขายประสาทเทียมเพอรเซ็ปตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron Neural Network) 
 โครงขายประสาทเทียมเพอรเซ็ปตรอนหลายชั้น เปนโครงขายประสาทเทียมแบบ Feed Forward ซ่ึงเปนแบบจําลองทาง
คณิตศาสตรท่ีใชอยางแพรหลาย และไดรับความสนใจนํามาศึกษาวิจัยอยางมากในหลากหลายสาขาวิชา พัฒนาข้ึนเพ่ือจําลองการ
ทํางานของโครงขายประสาทในสมองมนุษยประกอบดวยเซลลประสาทเทียมหรือโหนดจํานวนมากเชื่อมตอกัน ซ่ึงการเชื่อมตอแบง
ออกเปนกลุมยอย เรียกวา ชั้น (Layer) ชั้นแรก เปนชั้นรับขอมูลปอนเขา (Input Layer) สวนชั้นสุดทายเรียกวา ชั้นสงขอมูลออก 
(Output Layer) และชั้นท่ีอยูระหวางชั้นรับขอมูลปอนเขาและชั้นสงขอมูลออกเรียกวา ชั้นซอน (Hidden Layer) ซ่ึงโดยท่ัวไปชั้นซอน
อาจมีมากกวา 1 ชั้นก็ได โครงสรางแสดงดังภาพท่ี 1 ดวยเหตุนี้ จึงสามารถแบงประเภทของโครงขายประสาทเทียมตามจํานวนชั้นของ
โครงขายแบบกวาง ๆ ได 2 แบบ ไดแก โครงขายแบบชั้นเดียว (Single Layer) และ โครงขายแบบหลายชั้น (Multilayer)  
(Pacharawongsakda, 2014) 
 

         
ภาพที่ 1 โครงสรางและการทํางานของโครงขายประสาทเทียม 
ท่ีมา : https://th.wikipedia.org/wiki/โครงขายประสาทเทียม 

 

 โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น ใชสําหรับงานท่ีมีความซับซอนไดผลเปนอยางดี โดยมีกระบวนการฝกฝนเปนแบบมี
ผูสอน (Supervised Learning) และใชข้ันตอนการสงคายอนกลับ (Backpropagation) การฝกฝนกระบวนการสงคายอนกลับ 

Input Layer Hidden Layer Output Layer 

Output Layer 
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ประกอบดวย 2 สวนยอยคือ การสงผานไปขางหนา (Forward Pass) การสงผานยอนกลับ (Backward Pass) สําหรับการสงผานไป
ขางหนา ขอมูลจะผานเขาโครงขายประสาทเทียมท่ีชั้นขอมูลเขา และจะสงผาน จากอีกชั้นหนึ่งไปสูอีกชั้นหนึ่งจนกระท่ังถึงชั้นขอมูลออก 
สวนการสงผานยอนกลับคาน้ําหนักการเชื่อมตอจะถูกปรับเปลี่ยนใหสอดคลองกับกฎการแกขอผิดพลาด (Error-Correction) คือผลตาง
ของผลตอบท่ีแทจริง (Actual Response) กับผลตอบเปาหมาย (Target Response) เกิดเปนสัญญาณผิดพลาด (Error Signal) ซ่ึงสัญญาณ
ผิดพลาดนี้จะถูกสงยอนกลับเขาสูโครงขายประสาทเทียมในทิศทางตรงกันขามกับการเชื่อมตอ และคาน้ําหนักของการเชื่อมตอจะถูกปรับ
จนกระท่ังผลตอบท่ีแทจริงเขาใกลผลตอบเปาหมาย (Prakobpol, 2009) 

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine : SVM) 
 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน เปนอัลกอริทึมในกลุมวิธีการเรียนแบบมีผูสอน (Supervised Learning) โดยการนําคาของกลุม
ขอมูลวางลงในฟเจอรสเปซ (Feature Space) จากนั้นจึงหาเสนท่ีใชแบงขอมูลท้ังสองออกจากกันโดยสรางเสนแบง (Hyperplane) ท่ี
เปนเสนตรงข้ึนมาเพ่ือแบงกลุมขอมูลสองกลุมออกจากกัน ดังภาพท่ี 2 เดิมซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนนํามาใชกับขอมูลเชิงเสน มี
ประสิทธิภาพในการจําแนกขอมูลท่ีมีมิติจํานวนมากได นอกจากนี้การใชฟงกชันเคอรเนล (Kernel Function) เพ่ือแปลงขอมูลไปยังมิติ
ท่ีสูงขึ้น  สามารถจําแนกขอมูลท่ีมีความคลุมเครือไดอยางมีประสิทธิภาพ โดยใชหลักการหาเสนตรงท่ีมีมารจินท่ีโตท่ีสุด (Maximum 
Margin) ท่ีสามารถแบงขอมูลออกเปน 2 คลาส โดยมีความผิดพลาดนอยท่ีสุด (Boonprasom  and Sanrach, 2018) 
 

 
ภาพที่ 2 การแบงกลุมขอมูลดวยซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

ดัดแปลงจาก: https://en.wikipedia.org/wiki/Support-vector_machine 
 

วิธีดําเนนิการวิจัย 
 ง า น วิ จั ย นี้ ใ ช ก ร ะ บ ว น ก า ร ค ริ ป ส ดี เ อ็ ม  ( CRISP-DM: Cross-Industry Standard Process for Data Mining) 
(Pacharawongsakda, 2014) ซ่ึงประกอบดวยขั้นตอนการดําเนินงาน ดังนี้ 

 การทําความเขาใจปญหา (Problem Understanding)  
ผูวิจัยวิเคราะหปญหาการออกกลางคันของนักศึกษาจากขอมูลพ้ืนฐานของนักศึกษา การลงทะเบียนในแตละภาคเรียน และผลการ

เรียน โดยอางอิงจากระเบียบขอบังคับของมหาวิทยาลัยอุบลราชธานี (Ubon Ratchathani University, 2018) โครงสรางหลักสูตรของ
นักศึกษา เพ่ือหาปจจัยท่ีสงผลตอการออกกลางคันของนักศึกษา จากชุดขอมูลการลงทะเบียนเรียนของนักศึกษา 

 การทําความเขาใจขอมูล (Data Understanding)  
ขอมูลท่ีใชในการวิจัยไดมาจากระบบงานทะเบียนนักศึกษาและประมวลผล กองบริการการศึกษา มหาวิทยาลัยอุบลราชธานี 

ระหวางปการศึกษา 2553-2563 ในรูปแบบไฟล Excel ประกอบดวยขอมูล 3 สวน ไดแก 
1. ขอมูลพ้ืนฐาน จํานวน 1,029 รายการ ประกอบดวย รหัสนักศึกษา ผลการเรียนเฉลี่ยสะสม รหัสสถานภาพ สถานภาพ

นักศึกษา โรงเรียนเดิม ผลการเรียนเฉลี่ยแรกเขา อาชีพบิดา รายไดบิดา อาชีพมารดา รายไดมารดา และจํานวนพ่ีนอง 
2. ขอมูลรายภาคการศึกษา จํานวน 6,826 รายการ ประกอบดวย รหัสนักศึกษา ปการศึกษา ภาคเรียน รหัสสถานภาพ 

สถานภาพนักศึกษา ผลการเรียนเฉลี่ย และผลการเรียนเฉลี่ยสะสม 
3. ขอมูลผลการเรียน จํานวน 29,790 รายการ ประกอบดวย รหัสนักศึกษา ปการศึกษา ภาคเรียน รหัสวิชา ชื่อวิชา หนวยกิต 

และระดับผลการเรียน 
 การเตรียมขอมูล (Data Preparation)  
เปนขั้นตอนการจัดการขอมูลเพ่ือเตรียมพรอมสําหรับการวิเคราะหและสรางแบบจําลองในการพยากรณขอมูล ไดแก  
1. การคัดเลือกขอมูล (Data Selection) โดยเลือกคุณลักษณะ (ปจจัยหรือแอททริบิวต) จากขอมูลตนฉบับ ซ่ึงผูวิจัยคัดเลือก

ขอมูลจากท้ังสามสวนโดยตัดขอมูลสวนซํ้าซอนออก คงเหลือขอมูลดังนี้ รหัสนักศึกษา ผลการเรียนเฉลี่ยสะสม สถานภาพนักศึกษา 
โรงเรียนเดิม ผลการเรียนเฉลี่ยแรกเขา อาชีพบิดา รายไดบิดา อาชีพมารดา รายไดมารดา จํานวนพ่ีนอง ปการศึกษา ภาคเรียน รหัสวิชา 
ชื่อวิชา หนวยกิต ระดับผลการเรียน   
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2. การกลั่นกรองขอมูล (Data Cleaning) เปนการตัดขอมูลท่ีผิดพลาดและไมสมบูรณออก คงเหลือขอมูลพ้ืนฐานท่ีใชสําหรับ
นําไปประมวลผลตอไดจํานวน 1,025 รายการ 

3. การแปลงขอมูล (Data Transformation) ใหอยูในรูปแบบท่ีสามารถนําไปวิเคราะหตอได ดังนี้ 
3.1 รวมขอมูลจากสามสวนใหเปนตารางเดียวกัน โดยใชขอมูลพ้ืนฐานเปนตารางหลัก  
3.2 กําหนดแอททริบิวตระยะเวลาการศึกษาซ่ึงคํานวนจากแอททริบิวตปการศึกษา ภาคเรียน ตรวจสอบระยะเวลาวา

เปนไปตามแผนการศึกษาหรือไม ท้ังนี้ใชขอมูลจากแอททริบิวตประเภทของสถานศึกษาเดิมสําหรับพิจารณาระยะเวลาศึกษาตามแผน 
3.3 รวมแอททริบิวตระดับผลการเรียนรายวิชา คํานวณผลการเรียนเฉลี่ยรายวิชา แลวจัดเปน 3 กลุม คือ (1) กลุมรายวิชาใน

คณะ (2) กลุมรายวิชานอกคณะ (3) รายวิชากลุมภาษา และแยกเปนแอททริบิวตรายวิชาท่ีไดรับผลการเรียน W 
3.4 แทนคาและแปลงขอมูลท้ังหมดใหอยูในรูปแบบ Nominal ท้ังหมด 
3.5 จัดกลุมสถานภาพนักศึกษาเปน 2 กลุมคือ สําเร็จการศึกษา พนสภาพนักศึกษา และกําหนดเปนคลาสเปาหมาย  

เม่ือผานการแปลงขอมูลแลว คงเหลือรายการท้ังสิ้นจํานวน 882 รายการ (จาก 1,025 รายการ) และผลของการเตรียมขอมูล
ทําใหคงเหลือคุณลักษณะ (แอททริบิวต) ท้ังหมด 14 แอททริบิวต ดังตารางท่ี 1 

 
ตารางที่ 1 รายการคุณลักษณะท่ีใชในการวิเคราะหขอมูล 
 

คุณลักษณะ คําอธิบาย คาขอมูลที่เปนไปได 
GPA ผลการเรียนเฉลี่ยสะสม low = 0.00-1.50, mid = 1.51-2.50, hi = 2.51-4.00 
GPAin ผลการเรียนเฉลี่ยแรกเขา low = 0.00-1.50, mid = 1.51-2.50, hi = 2.51-4.00 
oldSchool สถานศึกษาเดิม school=โรงเรียน, collage = วิทยาลัย, nfe = กศน. 
fathercareer  อาชีพบิดา  unknown = ไมระบุ 

noneincome = ไมมีเงินได 
own_business = คาขาย/ธุรกิจสวนตัว 
agriculture = เกษตรกร/ประมง 
freelance = อาชีพอิสระ/รับจาง 
government = รับราชการ 
employee = พนักงาน/ลูกจางหนวยงานเอกชน 
emp_government = พนักงานราชการ/ลูกจางหนวยงานราชการ 
state_enterprises = รัฐวิสาหกิจ 
etc = อ่ืนๆ 

mothercareer 
 

อาชีพมารดา 

fatherincome  รายไดบิดา  unknown = ไมระบุ  
none = ไมมีรายได 
low < 150,000 บาทตอป 
medium  = 150,000-300,000 บาทตอป 
high > 300,000 บาทตอป 

motherincome รายไดมารดา 

sibling จํานวนพ่ีนอง none = ไมมีพ่ีนอง, one = 1 คน, two = 2 คน, three = 3 คน, 
morethan.three = 3 คนขึ้นไป 

loan สถานะทุน/กูยืม yes = ไดรับทุน/กูยืม, no = ไมไดรับทุน/กูยืม 
havew มีการถอนรายวิชา (ไดเกรด W) yes = มีผลการเรียน W, no = ไมมีผลการเรียน W 
GPAInside ผลการเรียนเฉลี่ยกลุมวิชาในคณะ low = 0.00-1.50, mid = 1.51-2.50, hi = 2.51-4.00 
GPAoutside ผลการเรียนเฉลี่ยกลุมวิชานอกคณะ low = 0.00-1.50, mid = 1.51-2.50, hi = 2.51-4.00 
GPAlanguage ผลการเรียนเฉลี่ยกลุมวิชาภาษาตางประเทศ low = 0.00-1.50, mid = 1.51-2.50, hi = 2.51-4.00 
graduate สถานภาพนักศึกษา yes = สําเร็จการศึกษา, no = พนสภาพนักศึกษา 

 
การสรางแบบจําลอง (Modeling) 

 ผูวิจัยใชโปรแกรม Weka ในการสรางแบบจําลอง และใชเทคนิคการวิเคราะหคาน้ําหนักดวยวิธีการ Gain Ratio, Chi-Square 
และ Correlation-based Feature Selection (CFS) ในการคัดเลือกคุณลักษณะท่ีสําคัญรวมกับการสรางแบบจําลองเพ่ือเปรียบเทียบ
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ประสิทธิภาพแบบจําลอง ไดแก (1) Decision Tree (C4.5) (2) Naive Bayes (3) Multilayer Perceptron (MLP) Neural Network (4) 
Support Vector Machine (SVM) ดังแสดงในภาพท่ี 3 

การหาประสิทธิภาพของแบบจําลอง (Evaluation) 
 ผู วิจัยหาประสิทธิภาพของแบบจําลองดวยวิธี K-Fold Cross Validation (10-Folds) โดยเปรียบเทียบคา Accuracy, 

Precision, Recall, F-Measure และ Mean Absolute Error (MAE) จากการทดสอบแบบจําลองท่ีสรางดวยวิธี Decision Tree (C4.5), 
Naive Bayes, MLP และ SVM รวมกับการคัดเลือกคุณลักษณะดวย Gain Ratio, Chi-Square และ CFS ดังภาพท่ี 3  

 
ภาพที่ 3 กระบวนสรางและประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองเพ่ือพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษา 

 
ผูวิจัยออกแบบการทดลองท่ีสอดคลองกับวัตถุประสงคการวิจัย ดังนี้  

 1. สรางแบบจําลองดวยวิธี Decision Tree (C4.5), Naive Bayes, MLP และ SVM จากคุณลักษณะท้ังหมด 14 แอททริบิวต (ดัง
ตารางท่ี 1) แลวเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวยคา Accuracy, Precision, Recall, F-Measure และ MAE 
 2. คัด เลือกคุณลักษณะดวย วิ ธี  Gain Ratio, Chi-Square โดยใช เกณฑการคนหาและจัด อันดับ (Ranker)  แบบ 
GreedyStepwise และวิธี CFS ซ่ึงใช Filters AttributeSelection ของโปรแกรม Weka  
 3. สรางแบบจําลองดวยวิธี Decision Tree (C4.5), Naive Bayes, MLP และ SVM จากคุณลักษณะท่ีไดจากการคัดเลือก
คุณลักษณะซ่ึงพิจารณาจํานวนแอททริบิวตท่ีไดจากการจัดอันดับดวยวิธี Gain Ratio และ Chi-Square ในสัดสวน 50% ของแอททริ
บิวตท้ังหมด และจํานวนท่ีเทากับผลท่ีไดจาก CFS ท่ีมีคามากกวา 0% แลวเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวยคา Accuracy, Precision, 
Recall, F-Measure และ MAE 
 4. ปรับคาพารามิเตอรของวิธีสรางแบบจําลองในขอ 3 ท่ีมีคา Accuracy สูงท่ีสุด เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจําลองในการ
พยากรณการออกกลางคันของนักศึกษา แลวเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวยคา Accuracy, Precision, Recall, F-Measure และ MAE 

การนําแบบจําลองไปใชงาน (Deployment) 
 เม่ือไดแบบจําลองท่ีถูกตองแมนยําแลว สามารถนําไปพัฒนาระบบพยากรณการออกกลางคัน ในรูปแบบแอปพลิเคชนั ใหนักศกึษา 
ผูบริหาร ผูรับผิดชอบหลักสูตร ใชประกอบการตัดสินใจในการบริหารหลักสูตร จัดการเรียนการสอน รวมถึงบริหารงบประมาณตอไป 
 

ผลการวิจัย  
 ผลการวิจัย แบงออกเปน 4 สวน ดังนี้ 
 1. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองท่ีสรางดวยวิธี Decision Tree (C4.5), Naive Bayes, MLP และ SVM 
จากคุณลักษณะท้ังหมด 14 แอททริบิวต (ไมไดใชการคัดเลือกคุณลักษณะ) ไดผลแสดงดังตารางท่ี 2 ซ่ึงพบวาวิธีตนไมตัดสินใจ (C4.5) 
ใหผลความถูกตองสูงท่ีสุด  
 

ใชการคัดเลือกคุณลักษณะ (With Feature Selection) 
(1) Gain Ratio (2) Chi-Square  

(3) Correlation-based Feature Selection (CFS) 

ไมใชการคัดเลือกคุณลักษณะ 
(Without Feature Selection) 

ชุดขอมูล 

สรางแบบจาํลองการพยากรณ 
(1) Decision Tree (C4.5) (2) Naive Bayes (3) Multilayer Perceptron 

(MLP) Neural Network (4) Support Vector Machine (SVM) 

ประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง 
(Efficiency Evaluation) 
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ตารางที่ 2  ผลการหาประสิทธิภาพของแบบจําลองท่ีไมไดใชการคัดเลือกคุณลักษณะ 
 

Algorithm Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F-Measure MAE 
Naïve Bayes 87.59 86.90 93.80 87.40 0.1384 

Decision Tree (C4.5) 88.81 89.30 88.80 88.50 0.1597 
Multilayer Perceptron 86.86 86.80 86.90 86.80 0.1418 

Support Vector Machine 88.44 89.90 88.40 88.00 0.1156 
 
2. ผลการคัดเลือกคุณลักษณะดวยวิธี  Gain Ratio (GR) และ Chi-Square (CS) โดยการจัดอันดับ (Ranker) และวิธี  

Correlation-based Feature Selection (CFS) ซ่ึงพบวา GR และ CS ไดผลลัพธใกลเคียงกันโดยแอททริบิวต 6 อันดับแรก คือ GPA, 
GPAInside, GPAOutside, GPALanguage, loan และ sibling สวนวิธี CFS ท่ีมีคาน้ําหนักมากกวา 0% มีเพียง 4 แอท-ทริบิวต ไดแก 
GPA, GPAInside, GPAOutside และ loan ดังตารางท่ี 3 ท้ังนี้แอททริบิวตท่ี 14 คือคลาสเปาหมาย 

 

ตารางที่ 3  ผลการคัดเลือกคุณลักษณะดวยวิธี Gain Ratio (GR), Chi-Square (CS) และ CFS 
 

Gain Ratio (GR) Chi-Square (CS) CFS 
จัดลําดับ ไมจัดลําดับ 

1. GPA 1. GPA 1. GPA (100%) 
2. GPAInside 2. GPAInside 2. GPAInside (100%) 
3. GPAOutside 3. GPAOutside 3. GPAOutside (90%) 
4. GPALanguage 4. GPALanguage 4. loan (10%) 
5. loan 5. sibling 5. sibling (0%) 
6. sibling 6. loan 6. GPALanguage (0%) 
7. oldschool 7. mothercareer 7. oldschool (0%) 
8. havew 8. oldschool 8. havew (0%) 
9. mothercareer 9. havew 9. mothercareer (0%) 
10. GPAin 10. fathercareer 10. GPAin (0%) 
11. fathercareer 11. fatherincome 11. fathercareer (0%) 
12. fatherincome 12. GPAin 12. fatherincome (0%) 
13. motherincome 13. motherincome 13. motherincome (0%) 

 
 3. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองท่ีสรางดวยวิธี Decision Tree (C4.5), Naive Bayes, MLP และ SVM 
จากแอททริบิวตท่ีไดจากการคัดเลือกคุณลักษณะโดยพิจารณาจํานวน 7 แอททริบิวต และ 5 แอททริบิวต ไดผลแสดงดังตารางท่ี 4 ซ่ึง
พบวาวิธี MLP ท่ีผานการคัดเลือกคุณลักษณะดวยวิธี CFS และลดจํานวนคุณลักษณะเหลือ 5 แอททริบิวตใหผลความถูกตองสูงท่ีสุด 
 4. จากผลการทดลองในขอ 3 ผูวิจัยจึงปรับคาพารามิเตอรในการสรางแบบจําลองดวยวิธี MLP เพ่ือสรางและทดสอบหา
ประสิทธิภาพของแบบจําลอง ดังนี้  

4.1 ปรับคา Learning Rate ใหมีคาเทากับ 0.3, 0.5 และ 0.7 ตามลําดับ 
4.2 ปรับจํานวนโหนดชั้นซอน (Hidden Layer) ของ MLP ใหมีคาเทากับ 1, 3 และ 5 ตามลําดับ 
4.3 กําหนดคา Momentum เทากับ 0.2  
4.4 กําหนดคาชั้นรับขอมูลปอนเขา (Input Layer) เทากับ 5  
4.5 กําหนดคาชั้นสงขอมูลออก (Output Layer) เทากับ 2 

 ซ่ึงผลการทดลอง พบวา แบบจําลองท่ีมีผลความถูกตองสูงท่ีสุด คือ แบบจําลองท่ีสรางจาก Input Layer = 5, Hidden 
Layer = 1, Output Layer = 2, Learning Rate = 0.5 และ Momentum = 0.2 ดังตารางท่ี 5 
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ตารางที่ 4  ผลการหาประสิทธิภาพของแบบจําลองรวมกับการคัดเลือกคุณลักษณะ 
 

Algorithm Feature 
Selection 

#Attribute Accuracy 
(%) 

Precision 
(%) 

Recall 
(%) 

F-Measure 
(%) 

MAE 

Naïve Bayes GR/CS 7 88.20 88.40 88.20 88.00 0.1366 
 5 87.23 87.20 87.20 87.10 0.1419 

CFS 5 88.69 89.00 88.70 88.50 0.1338 
Decision Tree 

(C4.5) 
GR/CS 7 88.56 90.10 88.60 88.10 0.1611 

 5 88.81 90.40 88.80 88.40 0.1602 
CFS 5 88.81 90.40 88.80 88.40 0.1602 

Multilayer 
Perceptron 

GR/CS 7 89.17 89.20 89.20 89.10 0.1389 
 5 89.05 89.50 89.10 88.80 0.1397 

CFS 5 89.90 90.90 89.90 89.60 0.1431 
Support Vector 

Machine 
GR/CS 7 88.44 89.90 88.40 88.00 0.1156 

 5 88.44 89.90 88.40 88.00 0.1156 
CFS 5 88.44 89.90 88.40 88.00 0.1156 

 
ตารางที่ 5  ผลการหาประสิทธิภาพของแบบจําลองท่ีสรางดวยวิธี MLP รวมกับการคัดเลือกคุณลักษณะดวยวิธี CFS 
 

Model Learning Rate Accuracy 
(%) 

Precision 
(%) 

Recall  
(%) 

F-Measure 
(%) 

MAE 

5:1:2 0.3 90.15 91.00 90.10 89.90 0.1689 
 0.5 90.26 91.10 90.30 90.00 0.1675 
 0.7 89.90 90.50 89.90 89.70 0.1708 

5:3:2 0.3 90.02 91.00 90.00 89.70 0.1450 
 0.5 90.02 91.00 90.00 89.70 0.1405 
 0.7 89.90 91.10 89.90 89.60 0.1391 

5:5:2 0.3 90.02 91.00 90.00 89.70 0.1432 
 0.5 90.02 91.00 90.00 89.70 0.1394 
 0.7 89.90 90.80 89.99 89.60 0.1372 

 

สรุปและอภิปรายผลการวิจัย 
 งานวิจัยนี้ไดประยุกตใชเทคนิคการทําเหมืองขอมูลในการวิเคราะหปจจัยท่ีสงผลตอการออกกลางคันของนักศึกษา
มหาวิทยาลัย ผูวิจัยศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองในการพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษา ปรับปรุง
แบบจําลองเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพดวยการคัดเลือกคุณลักษณะ และปรับคาพารามิเตอรท่ีทําใหแบบจําลองท่ีพัฒนาดวยโครงขาย
ประสาทเทียมเพอรเซ็ปตรอนหลายชั้นมีความถูกตองและแมนยําในการพยากรณสูงท่ีสุด โดยการวิเคราะหขอมูลดําเนินการตามขั้นตอน 
CRISP-DM ประกอบดวย 6 ข้ันตอน ไดแก (1) การทําความเขาใจปญหา (2) การทําความเขาใจขอมูล (3) การเตรียมขอมูล (4) การ
สรางแบบจําลอง (5) การหาประสิทธิภาพของแบบจําลอง และ (6) การนําแบบจําลองไปใชงาน ขอมูลท่ีนํามาใชพัฒนาแบบจําลอง
รวบรวมมาจากงานทะเบียนนักศึกษาและประมวลผล กองบริการการศึกษา มหาวิทยาลัยอุบลราชธานี จํานวน 1,029 รายการ หลังจาก
ผานกระบวนการเตรียมขอมูลลดลงเหลือ 882 รายการ ประกอบดวย 14 แอททริบิวต ซ่ึงจําแนกขอมูลออกเปน 2 กลุม คือ กลุมสําเร็จ
การศึกษา และกลุมพนสถานภาพนักศึกษา วิธีท่ีใชในการสรางแบบจําลอง ไดแก (1) Naive Bayes (2) Decision Tree (C4.5) (3) 
Multilayer Perceptron (MLP) Neural Network และ (4) Support Vector Machine เม่ือใชรวมกับการคัดเลือกคุณลักษณะดวย
วิธี Gain Ratio, Chi-Square และ Correlation-based Feature Selection (CFS) พบวา ความถูกตอง (Accuracy) ของแบบจําลอง
เพ่ิมข้ึนเม่ือแอททริบิวตลดลงเหลือ 5 แอททริบิวต และใชรวมกับการคัดเลือกดวยวิธี CFS มีความถูกตองสูงท่ีสุด โดยเฉพาะเม่ือใช CFS 
รวมกับ MLP จะไดคาความถูกตองในการพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษาเทากับ 89.90% และถึงแมวาการปรับคาพารามิเตอร
ของ MLP จะไมสงผลตอความถูกตองมากนัก แตคาท่ีดีท่ีสุดท่ีทําใหความถูกตองของแบบจําลองเพ่ิมข้ึนเปน 90.26% คือการปรับคา 
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Learning Rate เทากับ 0.5 ซ่ึงสอดคลองกับงานวิจัยของ Sriurai (2014) ท่ีมีการเปรียบเทียบแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม
รวมกับการคัดเลือกคุณลักษณะแบบตางๆ ในการจําแนกผูปวยโรคอวนลงพุง ซ่ึงการคัดเลือกคุณลักษณะดวยวิธี CFS ใหคาความถูกตอง
สูงท่ีสุด จากผลการวิจัย พบวา ปจจัยสําคัญท่ีมีผลตอการออกกลางคันของนักศึกษามหาวิทยาลัย ไดแก ผลการเรียนเฉลี่ยสะสม (GPA) 
ผลการเรียนเฉลี่ยสะสมกลุมวิชาในคณะ (GPAInside) ผลการเรียนเฉลี่ยสะสมกลุมวิชานอกคณะ (GPAOutside) นอกจากนี้ยังพบวา 
ผลการเรียนเฉลี่ยสะสมกลุมวิชาภาษา (GPALanguage) การกูยืมหรือทุนการศึกษา (loan) ก็เปนปจจัยรองท่ีมีผลตอการออกกลางคัน
ของนักศึกษาเชนกัน และยังมีปจจัยของจํานวนพ่ีนอง (sibling) ท่ียังคงตองศึกษาใหแนชัดตอไป ท้ังนี้สามารถกลาวโดยสรุป จาก
ผลการวิจัยแสดงใหเห็นวาสามารถใชเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะเพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจําลองในการพยากรณการออก
กลางคันของนักศึกษา และยังสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมใหมีความถูกตองแมนยํามากข้ึน ซ่ึง
สามารถนําแบบจําลองไปใชพัฒนาระบบการพยากรณการออกกลางคันของนักศึกษามหาวิทยาลัยได 

งานวิจัยนี้สามารถพัฒนาตอยอดไดโดยการวิเคราะหความสัมพันธของปจจัยท่ีมีผลตอการออกกลางคันของนักศึกษาซ่ึงอาจ
ประยุกตใชเทคนิคกฎความสัมพันธของวิธีการทําเหมืองขอมูล และยังสามารถพัฒนาตอยอดเพ่ือสรางแบบจําลองในการพยากรณการ
สําเร็จการศึกษาภายในระยะเวลาท่ีหลักสูตรกําหนดเพ่ือใหผูเกี่ยวของสามารถติดตามสถานภาพการศึกษาของนักศึกษา ใหความ
ชวยเหลือนักศึกษาใหสําเร็จการศึกษาตามแผนการศึกษาได 
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