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บทคัดย่อ  การวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือพฒันาโมเดลส าหรับการท านายความเหมาะสมของสาขาวิชาท่ีนักศึกษาระดบั
ปริญญาตรีเลือกเรียน โดยประยกุตใ์ชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูลจ านวน 5 โมเดล ไดแ้ก่ ตน้ไมต้ดัสินใจ การเรียนรู้เบยอ์ย่างง่าย 
ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน แรนดอมฟอเรสต ์และอะดาบูสต ์บนชุดขอ้มูลของนกัศึกษาจ านวน 1,392 คนจาก 10 หลกัสูตร
ของมหาวิทยาลยัราชภฏัก าแพงเพชร โดยจดักลุ่มระดบัผลสัมฤทธ์ิทางการเรียนเป็น 4 กลุ่ม ไดแ้ก่ ดีมาก (A), ดี (B), ปาน
กลาง (C) และ ไม่ผา่น (E)  ผลการทดลองพบวา่ การเรียนรู้เบยอ์ย่างง่ายใหค่้าเฉล่ีย F1-Score สูงสุดใน 6 จาก 10 หลกัสูตร 
โดยเฉพาะในกลุ่มสาขาวิชาท่ีมีลกัษณะขอ้มูลเรียบง่ายและแยกกลุ่มไดช้ัดเจน ขณะท่ีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนแสดง
ประสิทธิภาพดีในหลกัสูตรท่ีมีโครงสร้างขอ้มูลซับซ้อน และแรนดอมฟอเรสต์มีความสามารถโดดเด่นในการจ าแนก
ขอ้มูลท่ีมีความแปรปรวนสูง โดยเฉพาะในหลกัสูตรการจดัการทัว่ไป ซ่ึงให้ค่า F1-Score สูงสุดท่ี 0.75 ผลการวิเคราะห์
แสดงให้เห็นว่า การเลือกโมเดลท่ีเหมาะสมควรพิจารณาร่วมกบัโครงสร้างของขอ้มูลในแต่ละบริบทดว้ย ทั้งน้ีแมว้า่ การ
เรียนรู้เบยอ์ยา่งง่ายจะให้ผลลพัธ์โดยรวมดีท่ีสุด แต่ลกัษณะของขอ้มูลท่ีมีการซอ้นทบักนัระหวา่งคลาสในหลายหลกัสูตร 
ยงัคงเป็นขอ้จ ากดัท่ีท  าใหร้ะดบัความแม่นย  าของการจ าแนกอยู่ในระดบัปานกลาง ขอ้เสนอแนะส าหรับการวจิยัในอนาคต 
คือ การพฒันาโมเดลท่ีรวมขอ้มูลเชิงพฤติกรรม ความสนใจ หรือทกัษะดา้นอ่ืนของผูเ้รียน เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการ
ท านาย และสนบัสนุนระบบแนะแนวการศึกษาท่ีสอดคลอ้งกบัศกัยภาพของนกัศึกษาไดอ้ยา่งเหมาะสม 

ค ำส ำคญั : เทคนิคเหมืองขอ้มูล, การท านายสาขาวิชา, มหาวทิยาลยัราชภฏัก าแพงเพชร, ระดบัผลสัมฤทธ์ิทางการเรียน 
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Abstract This research aimed to develop predictive models for determining the suitability 

of academic programs for undergraduate students by applying five data mining techniques: 

Decision Tree (DT) , Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), Random Forest, and 

AdaBoost.  The study utilized a dataset of 1,392 students across 10 academic programs at 

Kamphaeng Phet Rajabhat University. Students’ academic performance was grouped into 

four levels include Excellent (A) , Good (B) , Fair (C) , and Low (E) .  The experimental 

results indicated that Naive Bayes achieved the highest average F1-Score in 6 out of 10 

programs, particularly in programs with simple data structures and clearly separable 

classes.  In contrast, SVM performed well in programs with complex or overlapping data 

structures, while Random Forest demonstrated outstanding performance in handling high-

variance data, especially in the General Management program, where it achieved the 

highest F1-Score of 0.75. The findings suggest that selecting an appropriate model should 

consider the underlying structure of the dataset in each specific context.  Although Naive 

Bayes yielded the best overall results, data overlapping between classes in several programs 

remained a limiting factor, resulting in moderate classification accuracy.  Future research 

should consider incorporating behavioral, interest- based, or skill- related features to 

enhance prediction accuracy and support educational guidance systems that better align 

with each student’s potential. 

 

Keywords:  Data Mining, Program Prediction, Kamphaeng Phet Rajabhat University, 

Students’ academic performance 
 

1. บทน า 

การเลือกสาขาวิชาท่ีเหมาะสมส าหรับนักศึกษา
ปี  1  เ ป็นห น่ึ ง ใน ปัจจัยส า คัญ ท่ี มีผลกระทบ ต่อ
ความส าเร็จทางการศึกษาและการพัฒนาอาชีพใน
อนาคต อย่างไรก็ตาม นักเรียนชั้นมธัยมศึกษาชั้นปีท่ี 6 
จ านวนมาก ประสบปัญหาการตดัสินใจเลือกสาขาวิชา
เน่ืองจากขาดขอ้มูลท่ีชัดเจนเก่ียวกับความถนัด ความ
เหมาะสม และโอกาสในตลาดแรงงาน การตดัสินใจท่ี
ผิดพลาดอาจท าให้เกิดปัญหานักศึกษาออกกลางคัน 
เพราะไม่มีความสนใจและกระตือรือร้นในการเรียน
กรณีของมหาวิทยาลัยราชภัฏก าแพงเพชรพบปัญหา
อัตราการออกกลางคันสูงถึงร้อยละ 25 ในแต่ละปี
การศึกษา [1] โดยปัญหาส าคัญเกิดจากนักเรียนขาด
ประสบการณ์ ไม่ทราบถึงความตอ้งการและทกัษะของ
ตน ประกอบกบัไม่รู้จกัแต่ละสาขาวชิามากพอ ท าให้ใช้
ความรู้สึกชอบ มองแค่สภาพแวดลอ้ม ตามเพ่ือน หรือ
ความเห็นของผูป้กครองในการเลือกสาขาวิชา [2] ซ่ึง

สะทอ้นถึงความจ าเป็นในการพฒันากระบวนการแนะ
แนวท่ีมีประสิทธิภาพ 

เทคโนโลยีดาต้าไมน์ นิง (Data Mining) เป็น
เคร่ืองมือส าคัญท่ีช่วยในการวิเคราะห์และประมวลผล
ขอ้มูลจ านวนมากเพื่อคน้หารูปแบบและความสัมพนัธ์ท่ี
ซ่อนอยู่ในข้อมูล [3][4] งานวิจัยการใช้เทคนิคดาต้า 
ไมน์นิงในงานดา้นการศึกษา [5] น าเสนอการใช้เทคนิค
การจ าแนกประเภท (Classification) เพื่อท านายผลการ
เรียนของนักศึกษา โดยอาศยัขอ้มูลประชากรและผลการ
เรียนในอดีต พบว่าอลักอริธึม Decision Tree และ Naive 
Bayes มีความแม่นย  าสูงในการท านายผลสัมฤทธ์ิทางการ
ศึกษา เทคนิคเหล่าน้ีสามารถประยุกต์ใช้ในระบบ 
แนะแนวการศึกษาด้วยการวิ เคราะห์ข้อมูลเชิงลึก   
ในระดบัสากล งานวิจยัของ [6] ช้ีให้เห็นว่าเทคนิคเหมือง
ขอ้มูล เช่น Decision Tree และ Naïve Bayes ไดถู้กน าไปใช้
ในการศึกษาระบบแนะแนวและการพยากรณ์ผลสัมฤทธ์ิ
ทางการศึกษาของนักเรียนในหลายประเทศ โดยพบว่า
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อลักอริธึมเหล่าน้ีสามารถช่วยในการจ าแนกนักเรียนท่ีมี
ความเส่ียงต่อการออกกลางคนัไดอ้ย่างแม่นย  า งานวิจัย
ของ [7] เปรียบเทียบวิธีการท าเหมืองขอ้มูลต่าง ๆ โดยใช้
ข้อมูลจากการส ารวจนักศึกษาชั้ นปี ท่ี  1 ของคณะ
เศรษฐศาสตร์ มหาวิทยาลยั Tuzla ในปีการศึกษา 2010-
2011 ผลการศึกษาพบวา่ตวัแปรทางสังคมและประชากร
ของนักศึกษา ผลการเรียนจากโรงเรียนมัธยม และ
ทศันคติต่อการเรียนมีผลต่อความส าเร็จทางการศึกษา 
ซ่ึงสอดคล้องกับงานวิจัยของ [8]  ท่ีพบว่าปัจจัยทาง
พฤติกรรม เช่น ความสม ่าเสมอในการเขา้เรียนและการ
มี ส่ วน ร่วมในชั้ น เ รี ยน  มีผล ต่อโอกาสประสบ
ความส าเร็จในการศึกษางานวิจัยการจ าแนกประเภท
ด้วย  Decision Tree ดัง เ ช่น  [ 9]  พัฒนาอัลกอ ริ ธึม 
Decision Tree ท่ี ช่ือว่า ID3 และ C4.5 ซ่ึงใช้ส าหรับ
จ าแนกขอ้มูลและสร้างโมเดลท านายท่ีมีความแม่นย  า 
งานวิจัยน้ี เป็นจุดเร่ิมต้นของการพัฒนาอัลกอริธึม 
Decision Tree ท่ีเข้าใจง่ายและใช้งานได้หลากหลาย 
เช่น การคดัเลือกสาขาวิชาและพยากรณ์ความส าเร็จใน
ด้านการศึกษา งานวิจัยของ [10]  ศึกษาการเลือก
สาขาวิชาของนักศึกษาระดบัปริญญาตรีโดยใช้เทคนิค 
Decision Tree และ Naive Bayes พบวา่ Decision Tree มี
ความสามารถในการวิเคราะห์และท านายสาขาวิชาท่ี
เหมาะสมไดแ้ม่นย  ากว่า Naive Bayes เม่ือพิจารณาจาก
ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) 

ง านวิ จัยก ารพัฒนาโม เดลการแน ะแนว
การศึกษาของ [11] ใช้เทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล เช่น 
Decision Tree, Neural Networks และ  Support Vector 
Machine เพ่ือพัฒนาโมเดลแนะน าแขนงวิชา พบว่า 
Decision Tree มีความสามารถ สู งในการแนะน า
สาขาวิชาท่ีเหมาะสมกับนักศึกษา โดยมีความแม่นย  า
สูงสุดในกลุ่มวิศวกรรมซอฟต์แวร์ถึง 86.67% และ
งานวจิยัของ [12] วเิคราะห์ปัจจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการเลือก
ศึกษาต่อในระดับมหาวิทยาลัย โดยใช้เทคนิค FP-

Growth และ Evolutionary Selection พบว่าปัจจยัส าคญั 
เช่น ช่ือหลกัสูตรและเน้ือหาของหลกัสูตร มีผลต่อการ
ตัดสินใจเลือกสาขาวิชาและผลสัมฤทธ์ิทางการเรียน
ของนักศึกษา นอกจากน้ีงานวิจัยของ [13]  ศึกษา
ความสัมพนัธ์ระหว่างขอ้มูลผลการเรียนระดบัโรงเรียน
เดิมและมหาวิทยาลยั พบว่า เกรดเฉล่ียจากโรงเรียนเดิม
ในวิชาหลกั เช่น คณิตศาสตร์และวิทยาศาสตร์ สามารถ
ใช้ร่วมกับข้อมูลในมหาวิทยาลัย เช่น การเข้าร่วม
กิจกรรม เพ่ือพฒันาโมเดลแนะแนวการศึกษาไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ 

จากการศึกษางานวิจยัท่ีกล่าวมาขา้งตน้ พบว่า
เทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลสามารถน ามาประยุกตใ์ชใ้น
การท านายสาขาวชิาท่ีเหมาะสมกบันกัเรียนได ้ ผูว้จิยัจึง
มีแนวคิดในการใช้เทคนิคเหมืองขอ้มูล ไดแ้ก่ Decision 
Tree, Naïve Bayes,  Support Vector Machine (SVM) , 
Random Forest และ AdaBoost ในการพัฒนาโมเดล
ส าหรับท านายสาขาวิชาท่ีเหมาะสมกับผูส้มคัรเรียนท่ี
มหาวิทยาลัยราชภัฏก าแพงเพชร โดยแตกต่างจาก
งานวิจัยก่อนหน้า น้ี  เ น่ืองจากผู ้วิจัยใช้ข้อ มูลจาก
มหาวิทยาลยัราชภฏัก าแพงเพชรและเพ่ิมการวิเคราะห์
ข้อมูลด้วย UMAP (Uniform Manifold Approximation 
and Projection)  Principal Component Analysis (PCA) 
เพื่ออธิบายการกระจายตัวของข้อมูลในแต่ละระดับ
ผลสัมฤทธ์ิ โดยงานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือ 1) พฒันา
โมเดลการท านายสาขาวิชาท่ีเหมาะสมโดยใช ้Decision 
Tree, Naïve Bayes, SVM, Random Forest แ ล ะ 
AdaBoost บนขอ้มูลผลการเรียนจากโรงเรียนเดิมและ
ในมหาวิทยาลัย 2 ชั้นปี 2)เปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของโมเดลจ าแนกประเภททั้ง 5 เทคนิค และ 3) วเิคราะห์
ความสัมพนัธ์ระหว่างผลการเรียนในโรงเรียนเดิมกับ
ความส าเร็จในมหาวทิยาลยั 

มหา วิ ท ย าลั ย ร าชภั ฏก า แพง เพชร  เ ป็ น
มหาวิทยาลยักลุ่มท่ี 3 ท่ีมุ่งเน้นการพฒันาชุมชนทอ้งถ่ิน
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และชุมชนอ่ืน ๆ โดยมีปรัชญาการศึกษาท่ีให้ความส าคญั
กบั การพฒันาผูเ้รียนตามผลลพัธ์การเรียนรู้ บูรณาการการ
เรียนการสอนกบัการปฏิบติัจริง และใชชุ้มชนเป็นแหล่ง
เรียนรู้ผ่านกระบวนการทักษะวิศวกรสังคม ดังนั้ น 
งานวิจัยน้ี จึงมีความส าคัญต่อมหาวิทยาลัยราชภัฏ
ก าแพงเพชร เน่ืองจากช่วยให้นักศึกษาเลือกสาขาวิชาท่ี
เหมาะสมกับตนเองมากข้ึน ซ่ึงสอดคลอ้งกับแนวทาง
ของมหาวิทยาลัยในการผลิตบัณฑิตท่ีมี ทักษะการ
เรียนรู้ตลอดชีวิต มีจิตอาสา และสามารถน าความรู้ไป
พฒันาทอ้งถ่ินไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

 
2. วัสดุ อุปกรณ์และวธีิการวจิัย 
2.1 ข้อมูลท่ีใช้ในการทดลอง 
 ในการวิจัยน้ีได้ท  าการเก็บรวบรวมข้อมูลจาก
ส านักส่งเสริมวิชาการและงานทะเบียน มหาวิทยาลัย 
ราชภฏัก าแพงเพชร โดยใชข้อ้มูลนักศึกษาระดบัปริญญา
ตรีภาคปกติชั้นปีท่ี 1 และชั้นปีท่ี 2 ท่ีเขา้ศึกษาปีการศึกษา 
2559-2562 ทั้งหมด 10 หลกัสูตร จ านวน 1,392 คน ซ่ึงมี
คลาสค าตอบจ านวน 4 คลาส ไดแ้ก่ คลาสท่ี 1 ผลการเรียน
ดีมาก (A) คะแนนเฉล่ีย 3.50-4.00   คลาสท่ี 2 ผลการเรียน
ดี (B) คะแนนเฉล่ียระหว่าง 3.00-3.49    คลาสท่ี 3 ผลการ
เรียนปานกลาง (C) คะแนนเฉล่ียระหว่าง 2.00-2.99  และ
คลาสท่ี 4 ผลการเรียนต ่า (E)  คะแนนเฉล่ียต ่ากวา่ 2.00      
2.2 กระบวนการท าเหมืองข้อมูล 
  การออกแบบการทดลองเพื่อสร้างตวัแบบส าหรับ
การจ าแนกคลาส มีการเปรียบเทียบเทคนิคส าหรับการ
สร้างตวัแบบในการจ าแนกคลาส 5 เทคนิค โดยแบ่งขอ้มูล
แต่ละคลาสท่ีใชใ้นการทดลองออกเป็น 2 ชุด ไดแ้ก่ 
      Training Data (70%): ใช้ส าหรับการสร้างโมเดล 
โดยโมเดลจะเรียนรู้จากข้อมูลในกลุ่มน้ี เพ่ือค้นหา
ความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปรตน้และตวัแปรตาม 
     Testing Data (30%): ใชส้ าหรับการประเมินความ
ถูกตอ้งของโมเดล โดยขอ้มูลในกลุ่มน้ีไม่ถูกใชใ้นขั้นตอน

การสร้างโมเดลเพ่ือให้การตรวจสอบมีความน่าเช่ือถือและ
สะทอ้นความสามารถของโมเดลไดจ้ริง [9] โดยมีขั้นตอน
การท าวจิยัดงัรูปท่ี 1 
 

 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 1 กระบวนการทดลอง 
 

     รูปท่ี 1 มีขั้นตอนในการทดลองดงัน้ี  
    1) การรวบรวมขอ้มูล ในงานวิจยัขอ้มูลท่ีใช้ในการ
ทดลองได้มาจากส านักส่งเสริมวิชาการและงาน
ทะเบียน มีทั้งขอ้มูลจากโรงเรียนเดิม และขอ้มูลผลการ
เรียนในชั้นปีท่ี 1 และปีท่ี 2 ของนักศึกษาระดบัปริญญา-
ตรีภาคปกติ ท่ีเขา้ศึกษาปีการศึกษา 2559-2562 
    2) การเลือกหลักสูตรเป้าหมายเพื่อน ามาใช้ในการ
ทดลอง ผูว้ิจยัเลือก 10 หลกัสูตร มีรายละเอียดดังน้ี กลุ่ม
หลักสูตรวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี ได้แก่ หลักสูตร
ฟิสิกส์  หลักสูตรเคมี  หลักสูตรชีววิทยา หลักสูตร
คอมพิวเตอร์ และหลักสูตรสาธารณาสุขศาสตร์   กลุ่ม
หลกัสูตรมนุษยศาสตร์และสังคมศาสตร์ ไดแ้ก่ หลกัสูตร
ดนตรี ศึกษา หลักสูตรการจัดการทั่วไป หลักสูตร
นิติศาสตร์ หลักสูตรการศึกษาปฐมวัย และหลักสูตร
บรรณารักษศาสตร์ เน่ืองจากขอ้มูลมีความสมบูรณ์ท่ีสุด 
และการกระจายตวัของคลาสเป้าหมายสูง  
    3) การเตรียมขอ้มูล ขอ้มูลท่ีไดจ้ากขั้นตอนท่ี 2 ผูว้จิยัท  า
ความสะอาดขอ้มูล ตดัขอ้มูลท่ีไม่สมบูรณ์ออกคงเหลือ
ข้อมูลส าหรับทดลองจ านวน 1,392 รายการ โดยแต่ละ
รายการประกอบดว้ยแอทริบิวต์ ดงัน้ี เกรดจากโรงเรียน
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เดิม (ม.4-ม.6) ในรายวิชาคณิตศาสตร์, วิทยาศาสตร์, 
ภาษาองักฤษ, ภาษาไทย, สังคม, ศิลปะ จากนั้น แบ่งขอ้มูล
ในแต่ละคลาสออกเป็น 2 กลุ่มคือขอ้มูลสอนระบบและ
ทดสอบระบบ ดว้ยอตัราส่วน 70 : 30   
4) การเปล่ียนรูปแบบข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบท่ีโมเดล
เหมืองขอ้มูลเขา้ใจผูว้ิจยัใชเ้ทคนิค Label Encoding เช่น 
จงัหวดัก าแพงเพชร ตาก สุโขทยั แทนท่ีดว้ย 2 11 และ 
45 เป็นตน้ ซ่ึงมีรายละเอียดคุณลกัษณะขอ้มูลดงัแสดงใน
ตารางท่ี 1 

5) การสร้างโมเดล เทคนิคท่ีใชคื้อ Decision Tree, Naive 
Bayes, SVM, Random Forest และ AdaBoost  เพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพ ในการจ าแนกประเภทคลาส 
ผลลพัธ์ท่ีไดคื้อโมเดลท่ีน าใชก้บัขอ้มูลทดสอบ    
6) การทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลด้วยข้อมูล
ทดสอบระบบ โดยใชว้ิธี cross-validation แบบวนรอบ
ทั้งหมด 10 คร้ัง   

ตารางท่ี 1 คุณลกัษณะแอททริบิวตท่ี์ใชใ้นการทดลอง 
ช่ือแอทริบิวต์ รายละเอยีด ชนิดข้อมูล 

Gender เพศ (1 = ชาย, 2 = หญิง) Numeric  
Thai_GPA เกรดเฉล่ียรายวชิาภาษาไทยตั้งแต่ ม.4-ม.6  Numeric 
Math_GPA เกรดเฉล่ียรายวชิาคณิตศาสตร์ตั้งแต่ ม.4-ม.6  Numeric 
Sci_GPA เกรดเฉล่ียรายวชิาวทิยาศาสตร์ตั้งแต่ ม.4-ม.6 Numeric 
Social_GPA เกรดเฉล่ียรายวชิาสังคมศึกษาตั้งแต่ ม.4-ม.6 Numeric 
Health_GPA เกรดเฉล่ียรายวชิาสุขศึกษาตั้งแต่ ม.4-ม.6 Numeric 
Art_GPA เกรดเฉล่ียรายวชิาศิลปะตั้งแต่ ม.4-ม.6 Numeric 
Career_GPA เกรดเฉล่ียรายวชิาการงานอาชีพตั้งแต่ ม.4-ม.6 Numeric 
Eng_GPA เกรดเฉล่ียรายวชิาภาษาองักฤษตั้งแต่ ม.4-ม.6 Numeric 
preSchool โรงเรียนเดิมท่ีศึกษาในระดบั ม.4-ม.6 Numeric 
provinceSchool จงัหวดัของโรงเรียนเดิมท่ีศึกษาในระดบั ม.4-ม.6 Numeric 
Faculty คณะ Numeric 
Major หลกัสูตร Numeric 
class GPA จนถึงชั้นปีท่ี 2 (คลาสผลลพัธ์) Categorical 

 
ตารางท่ี 1 แสดงคุณลกัษณะแอททริบิวต์ท่ีใช้ใน

การทดลอง แบ่งเป็นแอททริบิวตส์ าหรับสอนระบบไดแ้ก่  
แอททริบิวต ์Gender ถึง Major และแอททริบิวต ์class เป็น
เป้าหมายการเรียนรู้ซ่ึงมีทั้งหมด 4 คลาส ไดแ้ก่ A, B, C 
และ E ส่วนแอททริบิวต ์GPAของแต่ละรายวิชาผูว้ิจยั
ได้ท  าการแปลงรูปแบบจากเลขทศนิยมเป็นตัวเลข
จ านวนเตม็โดยก าหนดเง่ือนไขการแปลงรูปแบบดงัน้ี 
 เกรดเฉล่ีย <= 0.99 แปลงเป็นเลข 1       

 เกรดเฉล่ีย 1.00-1.49  แปลงเป็นเลข 2       
 เกรดเฉล่ีย 1.50-1.99  แปลงเป็นเลข 3        
 เกรดเฉล่ีย 2.00-2.49  แปลงเป็นเลข 4    
 เกรดเฉล่ีย 2.50-2.99  แปลงเป็นเลข 5            
 เกรดเฉล่ีย 3.00-3.49  แปลงเป็นเลข 6 
 เกรดเฉล่ีย 3.50-3.99  แปลงเป็นเลข 7              
 เกรดเฉล่ีย 4.00        แปลงเป็นเลข 8 
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2.3 เคร่ืองมือที่ใช้ในการทดลอง 
      เคร่ืองคอมพิวเตอร์หน่วยประมวลผลกลาง 
Core i7 หน่วยความจ าหลกั 16 GB ซอฟตแ์วร์ดา้นการ
ท าเหมืองขอ้มูล WEKA 3.8.6 
2.4 ตัววัดในการประเมินโมเดล 
  การประเมินโมเดลในงานวิจัยน้ีใช้ตัววดัท่ี
หลากหลายเพ่ือวิเคราะห์ประสิทธิภาพในมิติต่าง ๆ 
[14] ไดแ้ก่ 

 1)  Precision (ความถูกตอ้ง): วดัความถูกต้อง
ของผลลพัธ์ในกลุ่มท่ีโมเดลท านายวา่เป็น Positive              

             
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                          (1)                                                    

                                                         
 2)  Recall (ความครอบคลุม): วดัความสามารถ
ของโมเดลในการดึงขอ้มูลท่ีเป็น Positive จริงทั้งหมด 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                 (2) 

 
 3) F1-Score:  ค  านวณค่าเฉล่ียเชิงฮาร์มอนิก 
ระหวา่ง Precision และ Recall 

 
𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =

2 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                  (3)                                  

โดยท่ี TP คือ ค่าท่ีท  านายตรงกบัค่าจริง และถูกตอ้ง 
    FP คือ ค่าท่ีท  านายไม่ตรงกบัค่าจริง  
         FN คือ ค่าท่ีท  านายไม่ตรงกับค่าจริง และไม่
ถูกตอ้ง 
 

3. ผลการทดลองและอภิปรายผล 

 ตารางท่ี 2 และ ตารางท่ี 3 แสดงผลผลประเมิน

ประสิทธิภาพของโมเดลในขั้นตอนการฝึกโมเดล ซ่ึงมี

โมเดลท่ีใช้ในการทดลองได้แก่ Decision Tree (M1), 

Naive Bayes (M2), SVM (M3), Random Forest (M4) 

และ AdaBoost (M5) โดยวดัประสิทธิภาพด้วยความ

แม่นย  าในการเรียนรู้ของโมเดล (Train Accuracy) 

ตารางท่ี  3 ผลประเมินประสิทธิภาพของโมเดลใน

ขั้ นตอนการทดสอบก ลุ่มหลัก สูตรตัวอย่ า ง  10 

หลัก สูตรประ เ มินประ สิท ธิภาพด้วยการวัด ค่ า 

Precision, Recall และ F1-Score 

ตารางท่ี 2 ผลประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในขั้นตอนการฝึกโมเดล 

 Train Accuracy 

 M1 M2 M3 M4 M5 

ฟิสิกส์ 60.80 64.00 64.00 61.60 59.2 

เคมี 54.47 59.39 52.03 58.54 56.91 

ชีววิทยา 35.48 29.03 29.03 22.58 35.48 

คอมพวิเตอร์ 51.01 54.25 57.49 57.08 52.63 

สาธารณสุขศาสตร์ 53.85 59.34 60.44 59.34 46.15 

ดนตรีศึกษา 55.56 55.56 41.27 61.90 52.38 

การจดัการทัว่ไป 56.25 62.50 64.58 60.42 62.5 

นิติศาสตร์ 70.67 69.33 78.67 74.67 78.67 

การศึกษาปฐมวยั 48.04 50.00 47.06 50.98 39.22 

บรรณารักษศาสตร์ 66.67 60.87 72.46 66.67 60.87 
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ตารางท่ี 3 ผลประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในขั้นตอนการทดสอบกลุ่มหลกัสูตรตวัอยา่ง 10 หลกัสูตร 
 Test 

 Precision Recall F1-Score 

 M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M55 M1 M2 M3 M4 M5 

ฟิสิกส์ 0.61 0.67 0.54 0.67 
 
 
 

0.35 0.61 0.65 0.61 0.67 0.59 0.61 0.65 0.55 0.65 0.44 

เคมี 0.52 0.56 0.55 0.52 0.46 0.50 0.60 0.50 0.56 0.50 0.50 0.56 0.52 0.53 0.41 

ชีววิทยา 0.28 0.52 0.37 0.65 0.24 0.31 0.54 0.46 0.62 0.46 0.29 0.47 0.38 0.63 0.32 

คอมพวิเตอร์ 0.47 0.54 0.39 0.51 0.39 0.44 0.54 0.51 0.51 0.49 0.45 0.53 0.43 0.51 0.43 

สาธารณสุขศาสตร์ 0.60 0.58 0.63 0.61 0.34 0.54 0.59 0.62 0.49 0.41 0.54 0.53 0.59 0.52 0.37 

ดนตรีศึกษา 0.44 0.59 0.58 0.43 0.60 0.48 0.68 0.60 0.48 0.68 0.45 0.63 0.57 0.45 0.61 

การจดัการทัว่ไป 0.50 0.63 0.38 0.71 0.38 0.57 0.71 0.62 0.81 0.62 0.53 0.66 0.47 0.75 0.47 

นิติศาสตร์ 0.61 0.65 0.61 0.60 0.61 0.78 0.72 0.78 0.72 0.78 0.69 0.68 0.69 0.65 0.69 

การศึกษาปฐมวยั 0.53 0.58 0.47 0.61 0.40 0.50 0.66 0.32 0.59 0.45 0.51 0.61 0.25 0.58 0.42 

บรรณารักษศาสตร์ 0.76 0.73 0.51 0.67 0.73 0.70 0.73 0.47 0.67 0.70 0.71 0.73 0.46 0.67 0.71 

 
 ตารางท่ี  2 แสดงค่า ความแม่นย  าในการฝึก 
(Train Accuracy) ของโมเดลการจ าแนกประเภทจ านวน 
5 โมเดล ได้แก่ Decision Tree (M1), Naive Bayes (M2), 
Support Vector Machine (M3), Random Forest (M4) และ 
AdaBoost (M5) โดยท าการประเมินบนข้อมูลจาก 10 
หลกัสูตร จากผลการประเมิน พบวา่ Naive Bayes (M2) มี
ค่า Train Accuracy สูงสุดในบางหลกัสูตร ไดแ้ก่ ฟิสิกส์ 
(64.00) และเคมี (59.39) ซ่ึงสอดคล้องกับสมมติฐาน
พ้ืนฐานของโมเดล Naive Bayes ท่ีเหมาะกับขอ้มูลท่ีตัว
แปรมีความเป็นอิสระต่อกนั (Independent Features) และ
มีโครงสร้างของกลุ่มขอ้มูลท่ีไม่ซบัซอ้น ในขณะท่ี SVM 
(M3) แสดงค่า Train Accuracy สูงสุดในหลายหลกัสูตรท่ี
มีความซับซ้อนของข้อมูลมากข้ึน เช่น คอมพิวเตอร์ 
(57.49) สาธารณสุขศาสตร์ (60.44) การจัดการทั่วไป 
(64.58) และ นิติศาสตร์ (78.67) ซ่ึงแสดงถึงศกัยภาพของ 
SVM ในการเรียนรู้จากขอ้มูลท่ีมีเส้นแบ่งเชิงซอ้นหรือมี
มิติสูง  ส าหรับโมเดลในกลุ่ม Ensemble ไดแ้ก่ Random 
Forest (M4) และ AdaBoost (M5) พบว่าให้ผลการฝึกท่ีมี
เสถียรภาพในระดับปานกลางถึงสูงในหลายหลักสูตร 

โดยเฉพาะในกรณีท่ีขอ้มูลมีลกัษณะแปรผนัหรือมีความ
หลากหลายภายในกลุ่ม เช่น ชีววิทยา และ การศึกษา
ปฐมวยั  
 จากผลการทดลองท่ีแสดงใน ตารางท่ี 3 พบว่า
โมเดล Naive Bayes (M2) แสดงประสิทธิภาพโดยรวมได้
ดีท่ีสุด โดยมีค่า F1-Score สูงสุดใน 6 จาก 10 หลกัสูตร 
ซ่ึงสะท้อนถึงความเหมาะสมของโมเดลกับข้อมูลท่ีมี
โครงสร้างไม่ซับซ้อน หรือมีความแตกต่างระหว่าง
กลุ่มเป้าหมายอย่างชดัเจน เช่น ในหลกัสูตร ดนตรีศึกษา 
การศึกษาปฐมวยั และบรรณารักษศาสตร์ ทั้งน้ี แม ้Naive 
Bayes จะใหผ้ลลพัธ์ท่ีโดดเด่นโดยรวม แต่โมเดลอ่ืน เช่น 
Random Forest และ AdaBoost ยงัแสดงศกัยภาพในการ
จ าแนกไดดี้ในบางบริบท โดยเฉพาะในหลกัสูตรท่ีขอ้มูล
มีลกัษณะซบัซอ้นหรือมีความแปรผนัสูง เช่น การจดัการ
ทัว่ไป และ นิติศาสตร์ ซ่ึงอาจสะทอ้นถึงประสิทธิภาพ
ของโมเดลในบริบทท่ีตอ้งจัดการกับขอ้มูลท่ีมีลักษณะ
ไม่สมดุลหรือมีขอบเขตการจ าแนกไม่ชดัเจน [15] 
  นอกจากน้ีผูว้จิยัด  าเนินการวิเคราะห์เพ่ิมเติมโดย
ใช ้เทคนิคการลดมิติ (Dimensionality Reduction) ซ่ึงเป็น
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กระบวนการแปลงขอ้มูลจากคุณลกัษณะหลายมิติให้อยู่
ในรูปแบบ สองมิติ เพื่อใหส้ามารถสังเกตโครงสร้าง การ
กระจายตวั และรูปแบบของขอ้มูลไดอ้ย่างชัดเจนยิ่งข้ึน 
โดยในงานวิจัยน้ี เลือกใช้ เทคนิค UMAP (Uniform 
Manifold Approximation and Projection) ซ่ึงเป็นเทคนิค
ลดมิติแบบไม่เป็นเชิงเส้นท่ีมีประสิทธิภาพสูง และไดรั้บ
ความนิยมในงานดา้นการวิเคราะห์ขอ้มูลและการเรียนรู้
ของเคร่ือง เน่ืองจากสามารถรักษาโครงสร้างของข้อมูล
ทั้ งในระดับภาพรวม (global structure) และระดับกลุ่ม
ย่อย (local structure) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ [16] ด้วย
เหตุน้ี UMAP จึงเหมาะสมอยา่งยิ่งส าหรับการส ารวจและ
ตีความขอ้มูลเชิงจ าแนกในแต่ละบริบทของหลกัสูตรดัง
ตวัอยา่งในรูปท่ี 2 – รูปท่ี 4 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 2 การกระจายของขอ้มูลทดสอบตามระดบั
ผลสัมฤทธ์ิทางการเรียนหลกัสูตรบรรณารักษศาสตร์ดว้ย

เทคนิค UMAP 

 

 

 

 

รูปท่ี 3 การกระจายของขอ้มูลทดสอบตามระดบัผลสัมฤทธ์ิ
ทางการเรียนหลกัสูตรการจดัการทัว่ไปดว้ยเทคนิค UMAP 

 

 

 

 
 

รูปท่ี 4 การกระจายของขอ้มูลทดสอบตามระดบั
ผลสัมฤทธ์ิทางการเรียนหลกัสูตรสาธารณสุขศาสตร์ดว้ย

เทคนิค UMAP 
 การวิเคราะห์การกระจายของข้อมูลชุดทดสอบ
ดว้ยเทคนิค UMAP ในรูปท่ี 2, 3 และ 4 แสดงใหเ้ห็นความ
แตกต่างเชิงโครงสร้างของขอ้มูลในแต่ละหลกัสูตร ไดแ้ก่ 
บรรณารักษศาสตร์, การจัดการทั่วไป และ สาธารณสุข
ศาสตร์ ตามล าดบั ซ่ึงสามารถใชป้ระกอบการอภิปรายถึง
สาเหตุท่ีโมเดลบางประเภทสามารถท านายผลสัมฤทธ์ิ
ทางการเรียนไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ใน รูปท่ี 2 ซ่ึงแสดง
ขอ้มูลของหลกัสูตรบรรณารักษศาสตร์ พบวา่การกระจาย
ของขอ้มูลแบ่งออกเป็นสองกลุ่มหลกัตามแนวโคง้ โดยมี
การซอ้นทบักนับางส่วนระหวา่งระดบั Fair และ Good แต่
ยงัคงรักษาโครงสร้างการแยกกลุ่มไดพ้อสมควร ลกัษณะ
ดงักล่าวเหมาะสมกบัโมเดลท่ีสามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ีมี
โครงสร้างง่ายและรองรับการจ าแนกเชิงน่าจะเป็น เช่น 
Naive Bayes (M2) ซ่ึงจากผลใน ตารางท่ี 3 พบว่าโมเดลน้ี
ให้ ค่ า  F1-Score สู ง ท่ี สุ ดในหลักสูตรน้ี  (0.73)  ซ่ึ ง
สอดคล้องกับข้อเสนอของ Hastie et al. [15] ท่ีระบุว่า 
Naive Bayes เหมาะกับขอ้มูลท่ีมีการแยกกลุ่มชัดเจนและ
มีลกัษณะการแจกแจงท่ีเป็นอิสระ 
 ใน รูปท่ี 3 ซ่ึงเป็นขอ้มูลของหลกัสูตรการจดัการ
ทัว่ไป พบว่ามีการกระจายตัวท่ีแบ่งกลุ่มไดอ้ย่างเด่นชัด 
โดยเฉพาะกลุ่ม Excellent ท่ีอยู่ห่างจากกลุ่มอ่ืนอย่าง
ชัดเจน ขณะท่ีกลุ่ม Good และ Fair มีแนวโน้มกระจาย
แยกกันในเชิงแนวราบ ลักษณะดังกล่าวสะท้อนว่า
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โครงสร้างขอ้มูลมีการแยกคลาสท่ีชัดเจน ซ่ึงเอ้ือต่อการ
เรียนรู้ของโมเดลท่ีมีความสามารถในการจบัโครงสร้าง
แบบไม่เชิงเส้นและจัดการกับความแปรปรวนในข้อมูล
ไดดี้ เช่น Random Forest (M4) ท่ีใหค่้า F1-Score สูงสุดใน
หลักสูตรน้ี (0.75) ซ่ึงสนับสนุนคุณสมบัติของโมเดล 
Ensemble ในการจดัการกบัขอ้มูลท่ีซบัซอ้น [15]  
 รูปท่ี 4 ท่ีแสดงขอ้มูลของหลกัสูตรสาธารณสุข
ศาสตร์ พบว่าข้อมูลกระจายออกเป็นสองกลุ่มใหญ่ท่ีมี
ระยะห่างชดัเจน แต่ภายในกลุ่มยงัพบการซอ้นทบัระหว่าง
คลาส Good, Fair และ Excellent ลกัษณะการแยกกลุ่มท่ีไม่
เป็นเชิงเส้นและมีขอบเขตคลุมเครือเช่นน้ี ท  าให้โมเดลท่ี
สามารถสร้างเส้นขอบเขตท่ียืดหยุ่น เช่น Support Vector 
Machine (M3) ท างานได้ดีข้ึน โดยจากผลใน ตารางท่ี 3 
พบว่า SVM ให้ค่า F1-Score สูงสุดในหลักสูตรน้ี (0.59) 
ซ่ึ งสอดคล้องกับแนวคิดของการใช้  Kernel-Based 
Classifier ในการจ าแนกข้อมูลท่ีไม่สามารถแยกเส้นตรง
ไดใ้นมิติเดิม [17] โดยสรุป ความแตกต่างของโครงสร้าง
ขอ้มูลท่ีปรากฏจากการวิเคราะห์ดว้ย UMAP ช่วยอธิบาย
ถึงความเหมาะสมของโมเดลจ าแนกประเภทในแต่ละ
บริบทของหลักสูตรได้อย่างชัดเจน และสะท้อนว่าการ
เลือกโมเดลไม่ควรพิจารณาจากค่าเฉล่ียโดยรวมเท่านั้ น 
แต่ตอ้งอิงกบัลกัษณะเชิงโครงสร้างของขอ้มูลแต่ละกลุ่ม
ดว้ย [16] 

4. สรุปผล 
 การศึกษาน้ี มุ่งพัฒนาโมเดลเพ่ือท านายความ
เหมาะสมของสาขาวิชาระ ดับป ริญญาตรี  โดย
ประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 5 ประเภท 
ไดแ้ก่ Decision Tree (M1), Naive Bayes (M2), Support 
Vector Machine (SVM, M3) , Random Forest (M4) 
และ AdaBoost (M5) บนชุดข้อมูลนักศึกษาจาก 10 
หลกัสูตรในมหาวทิยาลยัราชภฏัก าแพงเพชร ผลลพัธ์ท่ี
ไดจ้ากโมเดลจะท านายวา่นกัศึกษาท่ีเลือกเรียนในสาขา
ใดจะสามารถเรียนจนส าเร็จการศึกษาไดห้รือไม่และ

จะเรียนส าเร็จด้วยระดับใด การท านายผลสัมฤทธ์ิ
ทางการเรียนจะใหผ้ลลพัธ์เป็น 4 กลุ่มระดบัผลสัมฤทธ์ิ 
ไดแ้ก่ ระดบัดีมาก (Excellent) ระดบัดี (Good) ระดบั
ปานกลาง(Fair)  และไม่ผ่าน (Fail) การวิเคราะห์ผล
การทดลองพบวา่โมเดล Naive Bayes (M2) ใหผ้ลลพัธ์
โดยรวมดีท่ีสุด โดยไดค่้า F1-Score สูงสุดใน 6 จาก 10 
หลกัสูตร ซ่ึงสอดคลอ้งกับลกัษณะขอ้มูลท่ีมีการแยก
กลุ่มระหว่างคลาสไดช้ัดเจน และคุณลกัษณะต่าง ๆ มี
แนวโน้มเป็นอิสระต่อกนั (feature independence) เช่น
ในหลักสูตร ดนตรีศึกษา, การศึกษาปฐมวัย, และ 
บรรณารักษศาสตร์ โมเดล SVM (M3) แสดงศกัยภาพ
สูงในหลักสูตรท่ีมีโครงสร้างข้อมูลซับซ้อน เช่น 
สาธารณสุขศาสตร์ ซ่ึงข้อมูลมีแนวโน้มซ้อนทับ
ระหวา่งกลุ่มผลสัมฤทธ์ิ การใช ้kernel function ช่วยให้ 
SVM สามารถสร้างเส้นขอบเขตการจ าแนกท่ียืดหยุ่น
ใน มิ ติ สู ง ไ ด้ ดี  ด้ า น  Random Forest (M4 )  แ ล ะ 
AdaBoost (M5) ซ่ึงเป็นโมเดลกลุ่ม Ensemble Learning 
ก็แสดงประสิทธิภาพเด่นในหลกัสูตรท่ีมีการแปรผนั
ของข้อมูลสูง เช่น การจัดการทั่วไป และ นิติศาสตร์ 
นอกจากน้ี การวิเคราะห์เชิงโครงสร้างด้วยเทคนิค 
UMAP ( Uniform Manifold Approximation and 
Projection) ช่วยให้เห็นภาพการกระจายของขอ้มูลใน
แต่ละระดบัผลสัมฤทธ์ิไดอ้ยา่งชดัเจน  

แต่ถึงอย่างไรผลจากการทดลองดงั ตารางท่ี 
2 และ ตารางท่ี 3 ช้ีให้เห็นว่าขอ้มูลพ้ืนฐานและผลการ
เ รี ยนจากโรง เ รี ยน เ ดิมไ ม่ได้ส่ งผลโดยตรง ต่อ
ความส า เ ร็ จในการ เ รียนท่ีมหาวิทยาลัยราชภัฏ
ก าแพงเพชร ซ่ึงอาจจ าเป็นตอ้งใชข้อ้มูลเพ่ิมเติมเพ่ือให้
การท านายมีความแม่นย  ายิ่งข้ึน สอดคลอ้งกบังานวิจยั
ของ [8] [18] ท่ีเสนอให้มีการจัดเก็บประเภทและ
รายละเอียดของขอ้มูลเพ่ิมเติม จากการศึกษาของผูว้จิยั 
 พบวา่ปัจจยัอ่ืน ๆ เช่น พฤติกรรมการเรียนรู้ เช่น ความ
สม ่าเสมอในการเขา้เรียน การท าแบบฝึกหดั การมีส่วน
ร่วมในกิจกรรมการเรียนการสอน รวมถึงการวดัผล
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ทางการเรียนท่ีไม่ใช่เพียงแค่เกรดเฉล่ียหรือผลการ
ทดสอบ อาจช่วยให้โมเดลมีขอ้มูลท่ีครอบคลุมมากข้ึน
ในการท านายและแนะน าสาขาวิชาท่ีเหมาะสมกับ
ผูส้มคัรเรียนแต่ละคนนอกจากน้ี การน าโมเดลไปใช้
จริงในระบบแนะแนวของมหาวิทยาลัยจะช่วยให้
นกัศึกษาปีแรกไดรั้บค าแนะน าท่ีเหมาะสมในการเลือก
สาขาวิชา  ซ่ึ งจะช่วยลดอัตราการออกกลางคัน 
สนับสนุนการตัดสินใจของนักศึกษาให้เลือกสาขาท่ี
ตรงกับความถนัด และเพ่ิมโอกาสในการประสบ
ความส าเร็จในการเรียนต่อไป 

 

5. กติตกิรรมประกาศ 
ขอขอบคุณมหาวทิยาลยัราชภฏัก าแพงเพชรใน

การสนบัสนุนงบประมาณส าหรับการท าวจิยั 
ขอขอบคุณส านักส่งเสริมวิชาการและงาน

ทะเบียน มหาวิทยาลยัราชภฏัก าแพงเพชร ท่ีให้ความ
อนุเคราะห์ในการใหข้อ้มูล 

 

6. เอกสารอ้างองิ 
[ 1] Academic Promotion and Registration Office, 

Report: Student Academic Performance Data 2020 
of Kamphaeng Phet Rajabhat University, 2020 (in 
Thai). 

[2] W. Matchai and W. Buathong, "A study of factors 
affecting the selection of vocational certificate 
students to continue in higher vocational education 
using data mining techniques, Chandrakasem 
Rajabhat University Journal of Science and 
Academic Research, vol. 33, no. 1, pp. 1-10, Jan.-
Jun. 2023 (in Thai).  

 
 
 

[ 3]  C.  Wilkin, A.  Ferreira, K.  Rotaru, and L.  R. 
Gaerlan, "Big data prioritization in SCM decision-
making:  Its role and performance implications," 
International Journal of Accounting Information 
Systems, vol. 100470, 2020. [Online]. Available: 
https://doi.org/10.1016/j.accinf.2020.100470. 

[4] I. A. T. Hashem, I. Yaqoob, N. B. Anuar, S. 
Mokhtar, A. Gani, and S. U. Khan, "The rise of 
'big data' on cloud computing: Review and open 
research issues," Report, Information Systems, vol. 
47, pp. 98–115, 2015. [Online]. Available: 
https://doi.org/10.1016/j.is.2014.07.006. 

[ 5]  S.  Ahmed, M.  A.  Khan, and M.  Rashid, 
" Classification techniques in data mining for 
student performance prediction,"  Computers in 
Human Behavior, vol. 85, pp. 78–85, 2018. 

[6] C. Romero and S. Ventura, "Educational data 
mining: A review of the state of the art," IEEE 
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics: 
Systems, vol. 50, no. 3, pp. 601–618, 2020. 

[ 7]  E.  Osmanbegovic and M.  Suljic, "Data mining 
approach for predicting student performance," 
Economic Review –  Journal of Economics and 
Business, vol. 10, no. 1, pp. 3–12, May 2012. 

[8] H. Yao, D. Lian, Y. Cao, Y. Wu, and T. Zhou, 
"Predicting academic performance for college 
students: A campus behavior perspective," ACM 
Transactions on Intelligent Systems and 
Technology, vol. 10, pp. 1–21, 2019. 

[ 9]  J.  R.  Quinlan, " Induction of Decision Trees," 
Machine Learning, vol. 1, no. 1, pp. 81–106, 1986. 

 
 



บทความวิจยั                               SAU JOURNAL OF SCIENCE & TECHNOLOGY, Vol.11, No.1 , January –June 2025 

     11 

[10] A. Pinathe, "The Use of Data Mining in Selecting 
Areas of Study for Further Education 
Opportunity," Journal of Science and Technology 
Mahasarakham University, vol. 36, no. 6, pp. 704–
712, 2017 (in Thai). 

 [11] J. Laohawaranan, R. Limsuthiwanphoom, and B. 
Thanasophon, " Using data mining techniques 
for classifying and selecting study branches for 
technology faculty students," KMITL Journal of 
Information Technology, vol. 4, no. 2, pp. 1–9, 
2015 (in Thai). 

[12]  N.  Napaporn Chongkasikit, "  An Application of 
FP- Growth Algorithm to Find Factors in 
Choosing to Study in the Faculty of Industrial 
Technology Lampang Rajabhat University," 
Industrial Technology Lampang Rajabhat 
University Journal, vol.  11, no.  2, pp.  29–39, 
2018 (in Thai). 

[ 13]  K.  Hengpraprom, S.  Hengpraprom, and S. 
Makwiboonchai, " The Knowledge Discovery of 
Students’  Critical Characteristics towards 
Learning Achievement of Nakhon Pathom 
Rajabhat University Students’  Program in 
Computer via Data Mining Technique," Journal 
of Western Rajabhat Universitie, vol.  9, no.  1, 
pp. 71–80, 2014 (in Thai). 

[ 14]  P.  Eakasit, An Introduction to Data Mining 
Techniques, Cube Edu-Scene, 2015 (in Thai). 

 [ 15]  T.  Hastie, R.  Tibshirani, and J.  Friedman, The 
Elements of Statistical Learning:  Data Mining, 
Inference, and Prediction, 2nd ed.  New York: 
Springer, 2009. 

 

[16] L. McInnes and J. Healy, "UMAP: Uniform 
Manifold Approximation and Projection for 
Dimension Reduction," arXiv preprint 
arXiv:1802.03426, 2018. [Online]. Available: 
https://doi.org/10.48550/arXiv.1802.03426 

[17] V. Vapnik, Statistical Learning Theory, New 
York: Wiley, 1998. 

[18] P. Phetkong and C. Biaokaimuk, "MACHINE 
LEARNING BASED PREDICTION ANALYSIS 
FOR THE SERVICE LEVEL AGREEMENT: A 
CASE STUDY OF DHANARAK ASSET 
DEVELOPMENT CO., LTD," SAU Journal of 
Science & Technology, vol. 9, no. 2, pp. 66–76, 
Jul.–Dec. 2023 (in Thai). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



บทความวิจยั                               SAU JOURNAL OF SCIENCE & TECHNOLOGY, Vol.11, No.1 , January –June 2025 

     12 

ประวัติผู้ประพันธ์ : 

กนกวรรณ เขียววัน 

อาจารยป์ระจ าหลกัสูตรวทิยา

ศาสตรบณัฑิต สาขาวชิาเทคโนโลยี

คอมพิวเตอร์ คณะเทคโนโลยี

อุตสาหกรรม มหาวทิยาลยัราชภฏัก าแพงเพชร 

วท.ม. เทคโนโลยีสารสนเทศ สถาบนัเทคโนโลยี

พระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบงั  

 

นรุตม์ บุตรพลอย 

อาจารยป์ระจ าหลกัสูตรวทิยา

ศาสตรบณัฑิต สาขาวชิาเทคโนโลยี

คอมพิวเตอร์ คณะเทคโนโลยี

อุตสาหกรรม มหาวทิยาลยัราชภฏัก าแพงเพชร 

ปร.ด. วิศวกรรมคอมพิวเตอร์ มหาวิทยาลยัขอนแก่น 

 

จินดาพร อ่อนเกตุ 

อาจารยป์ระจ าหลกัสูตรวทิยา

ศาสตรบณัฑิต สาขาวชิาเทคโนโลยี

สารสนเทศ คณะวทิยาศาสตร์ 

มหาวทิยาลยัราชภฏัก าแพงเพชร 

วท.ม. เทคโนโลยสีารสนเทศและการจดัการ 

มหาวทิยาลยัเชียงใหม่ 

 

 

 

 

ฆัมภิชา ตันติสันติสม 

อาจารย์ประจ าหลักสูตรวิทยา

ศาสตรบณัฑิต สาขาวชิาเทคโนโลยี

สารสนเทศ คณะวิทยาศาสตร์  

มหาวทิยาลยัราชภฏัก าแพงเพชร 

DIT (Information Technology) Edith Cowan 
University 
 

พรหมเมศ วีระพันธ์ 

อาจารยป์ระจ าหลกัสูตรวทิยา

ศาสตรบณัฑิต สาขาวชิาเทคโนโลยี

สารสนเทศ คณะวทิยาศาสตร์ 

มหาวทิยาลยัราชภฏัก าแพงเพชร 

วท.ม. เทคโนโลยีสารสนเทศ มหาวิทยาลยันเรศวร 

 

คมกริช กลิ่นอาจ 

หวัหนา้กลุ่มงานเทคโนโลยี

สารสนเทศ ส านกัส่งเสริมวชิาการ

และงานทะเบียน มหาวิทยาลัย

ราชภฏัก าแพงเพชร 

วท.ม. เทคโนโลยีสารสนเทศ มหาวิทยาลยันเรศวร 
 


